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自确认气动执行器健康状况评估算法

冯志刚,杨佳琪
(沈阳航空航天大学 自动化学院,沈阳 110000)

摘　 要: 为了解决自确认气动执行器健康状况评估的问题,提出了一种基于数据驱动的方法,利用执行器正常数据,建立关联

向量机回归预测模型,与执行器实际输出作差,获得残差特征值作为事件集;定义健康、亚健康、故障边缘和故障等 4 个不同健

康水平的评价指标作为目标对策集,选用正态分布函数和半梯形函数作为隶属度函数建立表述执行器性能退化程度的基准

模型;利用层次分析法融合灰色关联算法和熵值法分别建立局部健康度和综合健康度的权值分配模型;最后采用最小二乘支

持向量机确定健康水平。 结果表明:该方法可以实现从整体和局部分别对气动执行器进行健康状况评估,具有较好的实用

性,能够如实的反映自确认气动执行器的健康状况。
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Health evaluation algorithm for self-validating pneumatic actuator
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Abstract: In order to solve the health evaluation problem of self-validating pneumatic actuators, a data-driven
method was proposed. A prediction model was constructed using relevance vector machine (RVM) regression based
on the normal working data of actuators. The residual feature was obtained as the event set by subtracting the actual
output of the actuator from the predicted results. The target countermeasure set was established as consisting of four
evaluation indexes of health, sub-health, marginal failure, and failure. The normal distribution function and the
semi-trapezoidal function were selected as the membership functions to build the benchmark models that express the
performance degradation degree of the actuator. The weight distribution models of local health degree and
comprehensive health degree were established by using the analytic hierarchy process, grey relation algorithm, and
entropy method. Finally, the least squares support vector machine was used to determine the health level. Results
show that the method realized the overall and partial health assessment of pneumatic actuators, which is more
practical and can reflect the performance status of self-validating pneumatic actuators.
Keywords: self-validating pneumatic actuator; health status credibility; fuzzy comprehensive evaluation; grey
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　 　 执行器是过程工业控制系统中一个极为重要而

不可或缺的组成部分,对执行器进行维修维护是保

障其性能稳定的重要举措[1]。 近年来,执行器设备

的故障预测与健康管理技术越来越受到学术界和工

业界的关注,包括基于模型的和基于数据的两大类,
其中,利用数据驱动方法进行健康评估具有灵活性

好和不依赖系统模型的优势,数据驱动方法分析系

统的数据集,包括历史故障数据、统计数据和实时数

据等,并加以应用算法对数据集进行求解推断。 常

用的数据驱动方法有主元分析、人工神经网络、支持

向量机、模糊贝叶斯等[2 - 6]。 基于上述研究成果,本

项目组在传统的三组件式气动执行器上增加流量传

感器、阀前压力传感器、阀后压力传感器和温度传感

器,搭建一种自确认气动执行器结构模型[7]。 由于

气动执行器的某些故障为突发性故障,人工无法及

时采取措施带来财产和人员上的损失[8],过度维护

和不及时维修都会对执行机构造成不可逆的损坏。
因而,一种直观量化自确认气动执行器性能变化的

评估结果是必要的。 基于此,本文尝试应用基于数

据驱动的方法实现对自确认气动执行器健康状况的

评估,该方法主要涉及特征提取、建立健康基准模型

和健康状况可信度计算 3 个方面,从而实现建立一



套比较完整的自确认气动执行器系统的健康状况评

价体系。

1　 自确认气动执行器系统结构

自确认气动执行器结构如图 1 所示[9],由气动

执行机构、调节阀和自确认单元组成,自确认单元接

收工业自动化系统中的控制信号,依据采集的阀杆

位置、流量、阀门前后的压力信号得到确认的定位器

输出,通过气动执行机构实现对调节阀的控制,进而

实现对介质流量的控制。
本文以气动执行器在卢布林糖厂的工业集成控

制系统中的实际应用为背景,基于 DAMADICS 平台

和 DABLib 模型,建立如图 2 所示的模型,其中输入

信号:阀位指令、阀前压力、阀后压力和介质温度,输
出信号:阀杆位移和流量。

图 1　 自确认气动执行器结构图

Fig. 1　 Self-validating pneumatic actuator structure

图 2　 自确认气动执行器模型原理图

Fig. 2　 General scheme of self-validating pneumatic actuator model

　 　 DABLib 是波兰华沙工业大学开发的基于

MATLAB-SIMULINK 的执行器模型库,该模型库在

搭建的过程中充分了解了实际生产作业中气动执行

器的结构特性,包括流体动力特性和热力学特性等

等。 通过不断的采集大量的实际数据进行分析验

证,以保证所建立的仿真模型的真实性,从而能够有

效的模拟出气动执行器的动作过程及输入输出信

号,实现气动执行器 19 种典型故障模式的仿真[8]。

2　 数据获取

2. 1　 关联向量机回归原理

利用气动执行器正常工作时的的输入和输出数

据建立训练样本集:{Xn,yn} N
n = 1,假设目标值 yn 所

包含噪声 εn 满足均值为 0,方差为 σ2 的高斯分布,
则目标值 yn = f(Xn;W) + εn,其条件概率分布模型

可表示为

f(Xn;W) = ΦW = ∑
N

n = 1
wnK(X,Xn) + w0 (1)

p(yn |Xn,W,σ2) = N( f(Xn;W),σ2) (2)
式中:W = (ω0,ω1,ω2,…,ωn) T 为模型的权值向量,

K(X,Xn)为核函数,Φ为核映射矩阵。
给定一组新的待测试样本 X∗,则对应的预测

目标值 y∗的预测概率模型为

p(y∗ | y,σMP,σ2
MP) =

∫p(y∗ | W,σ2
MP)p(W | y,σMP,σ2

MP)dW
(3)

y∗ = μTΦ(X∗)

σ2
∗ = σ2

MP +Φ(X∗) TΣΦ(X∗)

Φ(X∗) = [1,K(X∗,X1),…,K(X∗,XN)] T

ì

î

í

ï
ï

ïï

(4)
利用最大边缘似然函数方法将模型的求解转换

为求解 σMP和 σ2
MP,详细的推导见文献[10]。

αnew
i =

ri
μ2

i

(σ2) new = ‖y - Φμ‖2

N - ∑N

i = 0
ri

ri = 1 - αiNii

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(5)

2. 2　 特征提取

本文基于正常数据集,对阀杆位移反馈信号 X
和流量信号 F 根据其特点选择不同的核函数,前者
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采用高斯核函数:g( x,y) = exp - ‖x - y‖2

σ2( ),后
者采用多项式核函数:p(x,y) = (1 + xTy) d,利用 5
折交检验证对参数 σ、d 进行寻优,从而获得最优核

参数值 σ = 2. 0,d = 2. 6,实现 RVM 预测器的建立。
图 3为构建的 RVM 预测模型回归结果。 所有的信

号都被归一化为 0 ~ 1,PU 和 PD 的物理取值为 0 ~

4 000 kPa,VC 和 X 的物理取值为 0 ~ 100% ,T 的物

理取值为 0 ~ 150 ℃,F 的物理取值为 0 ~ 40 t / h。
利用预测输出减去实际输出得到残差值,融合不同

输出的特征信息,完成特征提取,如式(6)、(7)所示:

r1 = X - f1(VC, PU - PD ,T) (6)

r2 = F - f2(VC, PU - PD ,T) (7)

图 3　 利用最优核参数建立预测器的回归结果

Fig. 3　 Regression results of RVM predictor based on kernel parameter

3　 自确认气动执行器健康状况评估
实现方案

3. 1　 健康状况可信度的定义

定义了健康状况可信度指标 (简称健康度,
health degree,Dh),取值在 0 ~ 1 之间,并根据健康度

的量化结果,定义的 4 种健康状况见表 1。 为了获

得气动执行器各测量结构及执行器整体的健康状态

信息,定义了局部健康度和综合健康度,其计算实现

框图如图 4 所示。
表 1　 健康状况

Tab. 1　 Health status levels

序号 Dh 健康状况

1 [0. 7,1] 健康

2 [0. 3,0. 7) 亚健康

3 [0. 1,0. 3) 故障边缘

4 [0,0. 1) 故障

图 4　 自确认气动执行器的健康度计算框图

Fig. 4　 Calculation diagram of health degree for self-validating pneumatic actuator

　 　 局部健康度反映着单测量结构在不同时刻点具

有的健康状态,通过对多时序点的残差特征状态进

行信息融合获取,即
Dh. Xi

= f(X i - k + 1,X i - k + 2,…,X i) (8)
Dh. Fi

= f(F i - k + 1,F i - k + 2,…,F i) (9)
综合健康度表示自确认气动执行器整体的健康

水平,与某时刻点处所有测量结构的健康程度有关:

Dhi = g(X i,F i) (10)
式中:k 表示时刻点序列长度,X i 和 F i 分别表示阀

杆位置反馈信号和流量信号各时序点输出残差

特征。
3. 2　 建立基准模型

健康状况可信度表示执行器更为具体的健康信

息,但是这种评估指标具有模糊性和不确定性。 因
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此,将模糊集合理论[11 - 12]用于健康度的计算。 以残

差特征集作为评价自确认气动执行器健康状况评估

系统的事件集,定义健康、亚健康、故障边缘、故障等

4 种评价指标,构成评价标准集。 评价集合健康、亚
健康及故障边缘的隶属度函数选用正态分布函数建

立基准模型:y(m)
ij = exp -

(x(m)
i - μ(m)

ij ) 2

σ(m)
ij

( ),评价集

合故障的隶属度函数选用半梯形函数建立基准模

型,其中降半梯形基准模型为

y(m)
ij =

1,x(m)
i ≤a11,x(m)

i ≤μ(m)
i1

x(m)
i - a21

a11 - a21
,a11≤x(m)

i ≤a21,x(m)
i ≤μ(m)

i1

0,x(m)
i ≥a21,x(m)

i ≤μ(m)
i1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

升半梯形基准模型为

y(m)
ij =

0,x(m)
i ≤a22,x(m)

i ≥μ(m)
i1

x(m)
i - a22

a12 - a22
,a22≤x(m)

i ≤a21,x(m)
i ≥μ(m)

i1

1,x(m)
i ≥a12,x(m)

i ≥μ(m)
i1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

式中:x(m)
i 为提取的残差特征值,μ(m)

ij 为最佳期望

值,σ(m)
ij 为估计标准偏差,y(m)

ij 为残差特征值对于评

价集合 j 的隶属度,i = 1,2,…,I 表示多时序点,j =
1,2,…,J 代表评价指标集合,m = 1,2,…,M 表示输

出测量结构;当 x(m)
i < μ(m)

i1 时,故障模糊集合隶属度

函数为降半梯形函数,a11、a21 为两个特征参数;当
x(m)
i > μ(m)

i1 时,故障模糊集合隶属度函数为升半梯形

函数,a12、a22为两个特征参数。 图 5 为所建立的基

准模型曲线图。

图 5　 隶属度函数曲线图

Fig. 5　 Membership function curves

依据基准模型分别构造局部健康度评价矩阵

L(m)
i 和综合健康度评价矩阵 Z i:

　 L(m)
i =

y(m)
( i - k + 1)1 y(m)

( i - k + 1)2 … y(m)
( i - k + 1)J

y(m)
( i - k + 2)1 y(m)

( i - k + 2)2 … y(m)
( i - k + 2)J

︙ ︙ ︙ ︙
y(m)
i1 y(m)

i2 … y(m)
iJ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(11)

Z i =

y(1)
i1 y(1)

i2 … y(1)
iJ

y(2)
i1 y(2)

i2 … y(2)
iJ

︙ ︙ ︙ ︙
y(M)
i1 y(M)

i2 … y(M)
iJ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(12)

3. 3　 权重分配

3. 3. 1　 不同时刻点的权值分配

基于对气动执行器残差特征的分析,在某时刻

点处,执行机构的突发故障会使实际输出值偏离理

想输出值,利用层次分析法[13 - 15]增强故障发生时刻

点对于健康评估的影响,本文提出如下用于表征不

同时刻点数据重要程度的权值确定原则: d(m)
i =

| x(m)
i - μ(m)

i | 。 定义标度值 d(m)
i 为时刻点 i 处输出

结构 m 的实际测量值 x(m)
i 与期望的最佳估计值

μ(m)
i 的偏差,偏差越大,表明越接近故障状态,对于

健康状况评估影响程度越大。 通过比较任意两两时

刻点的影响程度,构造判断矩阵 A(m):

A(m) =

d(m)
1

d(m)
1

d(m)
1

d(m)
2

…
d(m)

1

d(m)
i

…
d(m)

1

d(m)
k

d(m)
2

d(m)
1

d(m)
2

d(m)
2

…
d(m)

2

d(m)
i

…
d(m)

2

d(m)
k

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
d(m)
i

d(m)
1

d(m)
i

d(m)
2

…
d(m)
i

d(m)
i

…
d(m)
i

d(m)
k

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
d(m)
k

d(m)
1

d(m)
k

d(m)
2

…
d(m)
k

d(m)
i

…
d(m)
k

d(m)
k

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(13)

　 　 求出判断矩阵的最大特征根 λmax 及特征向量

αmax,并进行一致性检验。 此时权值向量w(m) =αmax =
[w(m)(1),w(m)(2),…,w(m) (k)],表示不同时刻点

单输出结构健康状况中的相对重要性。
考虑到气动执行器自身结构原理以及不同输出

结构 之 间 的 关 系, 本 文 通 过 引 入 灰 色 关 联 算

法[16 - 17],用经过处理的关联度融合由层次分析法获

得的各输出结构的权重向量,揭示数据之间更深层

次的相关性。 由式(14)计算灰色关联系数:

ξ(w(m)( t),w0( t)) = min min + ρmax max
|w0( t) - w(m)( t) | + ρmax max

(14)
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　 　 关联度为

e(m) =
∑

k

t = 1
ξ(w(m)( t),w0( t))

k (15)

式中:w(m)被作为比较数列;w0 为参考数列, w0 =
1
M∑

M

m = 1
w(m); ρ 为分辨系数,ρ∈[0,1],本文 ρ 取0. 5;

min min = min
k

t = 1
min
M

m = 1
| w0( t) - w(m) ( t) |为两级最小差;

max max = max
k

t = 1
max

M

m = 1
|w0( t) - w(m)( t) |为两级最大差。

关联度归一化后,得到 V = [e(1),e(2),…,e(M)],则有

G = VW∗ (16)
式中 W∗ = [w(1),w(2),…w(m),…w(M)] T。
3. 3. 2　 不同输出结构的权值分配

本文采用熵值法[15] 针对单时刻点不同输出结

构对评判自确认气动执行器健康状况重要性建立权

值分配模型。 首先,依据基准模型构建评价矩阵

Z i = (y(m)
ij ),如式(12)所示,计算第 j 项指标下第 m

个测量结构的概率百分比:

f(m)
ij =

y(m)
ij

∑
J

j = 1
y(m)
ij

(17)

则第 m 个测量结构的熵值为

􀅼(m)
i =

1 - H(m)
i

m - ∑
M

m = 1
H(m)

i

(18)

式中: H(m)
i = - 1

ln J∑
J

j = 1
f(m)
ij ln f(m)

ij , 且假定当 fij = 0,

fij ln fij = 0,即指标的熵 Hi 越大,对应的熵值􀅼i越
小,其重要性越低。
3. 4　 健康状况可信度的计算

通过建立权值模型和基准模型获得综合评价值:
B =W × R (19)

式中 B 表示 4 种评价指标集合下的隶属参数值。
最后利用最小二乘支持向量机[18] 建立隶属参

数和健康度之间的映射关系:设训练数据集为{Bi,
Dhi} N

i = 1,训练样本数为 N,则最小二乘支持向量回归
模型为

Dh(B) = ∑
N

i = 1
αiK(B,Bi) + b (20)

式中 αi、b 由线性方程组求得。 选取应用广泛的 RBF
函数作为核函数:K(B,Bi) = exp( -‖B -Bi‖2 / σ2)。

4　 自确认气动执行器健康度评价实例

执行器的不同故障类型数据(考虑了故障发生
的不同强度)由 DAMADICS 故障仿真平台依据气动
执行器结构以及工作原理,利用 DABLib 模型生成。
利用自确认气动执行器正常工作数据,建立关联向
量机预测模型并提取残差特征,利用健康状况可信
度的计算方法对残差特征集测试样本进行处理,得
到执行机构的局部健康度和综合健康度。 图 6 是无
故障时的残差曲线图,图 7 是故障 f1 时的残差曲线
图,图 8 是故障 f2 时的残差曲线图。

图 6　 无故障仿真数据输出的残差特征

Fig. 6　 Residual feature of simulated actuator data without failure

图 7　 故障 f1 仿真数据输出的残差特征

Fig. 7　 Residual feature of simulated actuator data with fault f1
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图 8　 故障 f2 仿真数据输出的残差特征

Fig. 8　 Residual feature of simulated actuator data with fault f2

　 　 以无故障、故障 f1 和故障 f2 为例,给出具体的

健康状况可信度的计算过程。 首先利用健康状况可

信度对各时序点输出残差特征进行分析,选取时刻

点序列长度为 k = 7,为了保证样本矩阵的实时更

新,不断剔除第一个时刻点的历史数据,同时为了不

改变序列长度,将下一时刻点处的测试数据补充到

样本矩阵。 测试样本见表 2。
表 2　 测试样本数据

Tab. 2　 Test sample data

残差特征样本 X F

1 0. 002 7 - 0. 011 0

2 - 0. 012 2 - 0. 005 9

3 - 0. 014 5 0. 004 4

4 - 0. 009 4 - 0. 030 6

5 0. 029 0 0. 010 7

6 0. 005 5 - 0. 008 7

7 - 0. 011 6 0. 016 9

　 　 首先依据基准模型分别获得健康度评价矩阵

LX和LF,其次采用层次分析法建立权值分配模型,
由式(13)分别得到判断矩阵AX 和AF,最大特征值

λmax. X = 7,λmax. F = 7,特征向量αmax. X和αmax. F,一致性

指数 CR = 0 < 0. 10,均满足一致性要求。 因此将

αmax. X和αmax. F归一化可得权值向量wX和wF,引入灰

色关联算法,由式(14)和式(15)可得,关联系数ξX

和ξF,关联度:eX = 0. 755 6,eF = 0. 770 3,将其归一

化后得 V = 0. 495 2 0. 504 8[ ],则由式(16)计算

可得 G。

LX =

0. 992 8 0. 069 3 0. 000 1 0
0. 867 1 0. 165 5 0. 000 6 0
0. 817 1 0. 199 6 0. 000 8 0
0. 919 2 0. 129 9 0. 000 3 0
0. 444 7 0. 511 6 0. 007 9 0
0. 971 4 0. 091 0 0. 000 1 0
0. 878 8 0. 157 6 0. 000 5 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

LF =

0. 889 5 0. 150 3 0. 000 4 0
0. 966 6 0. 094 9 0. 000 2 0
0. 982 0 0. 081 4 0. 000 1 0
0. 406 7 0. 552 5 0. 009 7 0
0. 895 8 0. 146 0 0. 000 4 0
0. 930 4 0. 122 1 0. 000 3 0
0. 760 6 0. 239 4 0. 001 3 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

AX =

1 0. 225 7 0. 189 6 0. 293 6 0. 094 7 0. 500 0 0. 237 1
4. 431 4 1 0. 840 4 1. 301 2 0. 419 5 2. 215 6 1. 050 5
5. 273 2 1. 190 0 1 1. 548 4 0. 499 2 2. 636 5 1. 250 0
3. 405 5 0. 768 5 0. 645 8 1 0. 322 4 1. 702 7 0. 807 3
10.565 3 2. 383 5 2. 003 0 3. 101 5 1 5. 280 9 2. 503 9
2. 000 1 0. 451 3 0. 379 3 0. 587 3 0. 189 4 1 0. 474 1
4. 218 4 0. 951 9 0. 800 0 1. 238 7 0. 399 4 2. 109 1 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

AF =

1 1. 856 3 2. 535 7 0. 360 8 1. 031 9 1. 274 4 0. 654 1
0. 538 7 1 1. 366 0 0. 194 4 0. 555 9 0. 686 5 0. 353 4
0. 394 4 0. 732 1 1 0. 142 3 0. 406 9 0. 502 6 0. 258 0
2. 771 7 5. 145 1 7. 028 3 1 2. 860 1 3. 532 2 1. 813 0
0. 961 9 1. 798 9 2. 457 4 0. 349 6 1 1. 235 0 0. 633 9
0. 784 7 1. 456 6 1. 989 8 0. 283 1 0. 809 7 1 0. 513 3
1. 528 8 2. 837 8 3. 876 5 0. 551 6 1. 577 5 1. 948 2 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
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αmax. X = - 0. 071 9 - 0. 318 7 - 0. 379 2 - 0. 244 9 - 0. 759 5 - 0. 143 8 - 0. 303 3[ ]

αmax. F = - 0. 277 1 - 0. 149 3 - 0. 109 3 - 0. 768 1 - 0. 268 6 - 0. 217 5 - 0. 423 7[ ]

wX = 0. 032 4 0. 143 5 0. 170 7 0. 110 2 0. 341 9 0. 064 7 0. 136 6[ ]

wF = 0. 125 2 0. 067 4 0. 049 4 0. 347 0 0. 121 3 0. 098 2 0. 191 4[ ]

ξX = 1 0. 646 7 0. 595 1 0. 723 1 0. 396 5 0. 862 6 0. 661 2[ ]

ξF = 0. 746 2 0. 925 0 1 0. 428 2 0. 755 9 0. 820 2 0. 618 0[ ]

G = 0. 079 2 0. 105 1 0. 109 5 0. 229 8 0. 230 6 0. 081 7 0. 164 2[ ]

　 　 由式(19)可得 4 个评价指标集下的隶属参数 B:
BX = 0. 796 6 0. 225 9 0. 002 2 0[ ]

BF = 0. 780 4 0. 240 7 0. 002 7 0[ ]

最后,由式(20)可得此时自确认气动执行器的

健康状况可信度 Dh:
Dh(BX) = 0. 895 8, Dh(BF) = 0. 881 0

当气动执行器处于无故障状态时,利用健康状

况可信度方法对各时序点输出残差特征分析,可得

300 s 测试样本序列的健康度结果,如图 9 所示。 由

于前 6 次测量无法构成多时刻点序列,所以将其基

准模型中获得的健康隶属度值直接作为其健康

度值。

图 9　 无故障时,局部健康度计算结果

Fig. 9　 Calculation results of local health degree without failure

同理,以第一组样本数据为例,利用熵值法求得

Z =
0. 992 8 0. 069 3 0. 000 1 0
0. 890 3 0. 149 8 0. 000 4 0

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

􀅼 = 0. 541 1 0. 458 9[ ]

B = (0. 945 7,0. 106 3,0. 000 2,0)
则 Dh(B) = 0. 983 1。 当执行机构发生故障时,

为验证健康状况可信度方法的有效性,以突发故障

f1 和渐变性故障 f2 为例,在 150 s 时发生故障,通过

对各时序点输出残差特征进行分析,其综合健康度

结果如图 10 所示。

图 10　 发生故障时,综合健康度计算结果

Fig. 10 　 Calculation results of comprehensive health degree
under failure

由图 9 可知,所有时刻点的健康度值均大于

0. 7,自确认气动执行器处于健康状态。 由图 10(a)
可知,在 150 s 时,健康度值小于 0. 1,处于故障状

态。 由图 10(b)可知,当发生渐变性故障时,健康度

值逐渐变小。 由此可见,在执行机构正常工作的基

础上,当执行器工作异常时,其实验结果与实验条件

一致,均能如实跟随执行机构的性能变化,表明此方

法可用于计算健康状况可信度。
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5　 结　 论

针对自确认气动执行器健康状况问题,提出了

一种定量评价指标———健康状况可信度,可以直观

地给出执行机构的健康状态信息。 将关联向量机回

归原理用于获取残差特征集,并采用模糊数据融合

理论以及灰色关联算法融合层次分析法和熵值法用

于健康度的计算,最后利用最小二乘支持向量机建

立了隶属参数和健康状况可信度的映射关系,既考

虑了单测量结构对执行器健康状况的影响,又考虑

了不同输出结构之间影响程度的差异。 研究结果表

明,所提方法能够跟踪整个运行到故障过程中正常

样本集的动态,给出定量的、合理的评价,并能及时

采取措施进行维修和保养,减少系统性能退化失效

的速率和发生故障的概率,实现了自确认气动执行

器的健康状况评估。 但是对于预测执行机构未来的

健康水平还需要进一步完善和深化研究。
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