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基于 RMBP 神经网络的飞机电气故障智能诊断 

贾立山 1,2，刘喆 1,2,3，孙毅 1,2 
(1.中国民航大学天津市民用航空器适航与维修重点实验室，天津 300300；2.中国民航大学航空地面特种设备民航研究基地，天津 300300；

3.北京飞机维修工程有限公司天津分公司，天津 300300) 

摘要：针对民航飞机维修中飞机电气故障维修存在的多发性、不易排除和费时费力的特点，提出应用

RMBP 神经网络构建飞机电气故障智能诊断系统。因为 RMBP 算法能够克服普通 BP 算法收敛时间长、

易陷入局部极小的缺陷以及适合进行大规模神经网络的训练，所以智能故障诊断系统应用 RMBP 神经

网络进行样本数据的学习。总结了经验数据，制订了样本集，进行了训练和测试。测试结果表明，飞

机电气故障智能诊断系统能够正确诊断测试样本的故障，满足民航飞机电气故障维修的需要。 
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Abstract: To the characteristics of multiple properties, hard to remove and high cost of time and 

manpower of aircraft electrical faults maintenance in aircraft maintenance of civil aviation, construction 

of intelligent aircraft electrical faults diagnosis system using RMBP neural network is proposed. RMBP 

algorithm is used to study sample data in the intelligent faults diagnosis system as it can overcome the 

faults of long time of convergence and easy to go into local minima of common BP algorithm, and is 

suitable for training large-scale neural network,. Experience data are collected, samples are made, samples 

training and experiment are carried out. Results of experiment show that intelligent diagnosis system of 

aircraft electrical faults can diagnose the faults of test samples correctly, which verifies that it can meet the 

requirement of aircraft electrical faults maintenance of civil aviation. 

Keywords: RMBP neural network; expert system; machine learning; faults diagnosis; aircraft electrical 

faults maintenance of civil aviation 
 

引言1 

飞机电气系统是飞机供电系统和各种用电设

                                                        
收稿日期：2016-04-24      修回日期：2016-08-29;  

作者简介：贾立山(1976-)，男，天津，博士，副研

究员，研究方向为计算机控制与仿真技术 ; 刘喆

(1988-)，男，河北，硕士生，研究方向为民航飞机

维修; 孙毅(1991-)，男，山东，硕士生，研究方向

为载运工具运用工程。 

备的总称。在民航机务维修中，电气系统排故与机

械系统排故有很大的不同。机械系统的故障现象和

故障原因都相对比较表象，而电气系统的故障现象

和故障原因则非常复杂。因此电气系统排故是航空

器维修工作者的工作难点。 

目前对飞机电气故障的诊断主要依靠维修人

员根据机务维修手册凭经验进行。如果能够从飞机

1
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自检系统获得故障代码，则根据故障代码在维修手

册中查找故障原因。如不能获得故障代码，就要根

据观察到的故障现象，按照维修手册和维修工作人

员的经验进行顺序排查，直到找到故障原因。因电

气系统故障具有多样性和不易排除的特点，所以

排故工作费时费力，对维修人员的经验要求很高。 

专家系统是一种模拟专家经验知识的计算机

系统。专家系统首先收集专家知识，将专家知识转

化为数据库中的数据记录，然后采用逻辑推理、模

型解算、人工智能等方式进行从输入信息到结论信

息的推断。专家系统的优势在于它能够使普通人获

得专家经验的帮助，更好地解决工作中的问题。故

障诊断系统是专家系统的一种典型应用[1-15]。因为

人工神经网络具有信息记忆和联想功能，所以使用

人工神经网络构建故障诊断系统具有模型构建容

易、运算时间短、推理能力强的特点。特别是对于

一些专家知识多样性强、推理复杂困难的问题，人

工神经网络具有独特的优势。基于人工神经网络的

故障诊断系统在很多方面得到了应用。 

目前，尚没有针对民航飞机电气故障诊断专家

系统的研究成果。因此，基于人工神经网络构建了

飞机电气故障智能诊断系统。智能诊断系统应用飞

机电气故障诊断的经验数据训练神经网络，然后利

用神经网络的记忆和联想功能，根据故障现象自动

完成故障原因的诊断。 

机器学习方法分为有监督学习、无监督学习和

增强学习 3 种。BP 算法是应用十分广泛的一种神

经网络有监督学习方法。BP 算法采用梯度下降法

进行网络参数的学习。因为梯度下降法自身的缺

陷，BP 学习算法具有收敛速度慢和易陷入局部极

小的缺点。为此，学者们提出了很多改进算法，如

Levenberg-Marquardt算法(简称 LM 算法)、Resilient 

Backpropagation 算法(弹性反向传播算法，简称

RPROP 算法)、Random Modified Back Propagation

算法(基于随机参数调整的改进反向传播算法，简

称 RMBP 算法)等[16-18]。RMBP 算法通过在参数调

整过程中加入随机扰动，同时结合动量算法，使网

络参数无法稳定于局部极小，然后采用分阶段的学

习策略，促使网络参数最终进入所需的误差范围。

相比 BP 学习算法，RMBP 学习算法只增加了极小

的学习计算量，但能够极大地提高学习速度和网络

的收敛精度，而且 RMBP 算法还具有适合大规模神

经网络训练、收敛精度稳定的优点。鉴于飞机电气

故障诊断样本数据具有多样性和复杂性的特点，为

了保证神经网络的训练满足足够的误差要求，选用

RMBP 神经网络构建飞机故障智能诊断系统。 

总结了飞机电气故障诊断的经验数据。根据经

验数据的特点，制订了用于神经网络训练的训练样

本和用于训练结果检验的测试样本。进行了飞机电

气故障智能诊断神经网络的训练。对不同神经网络

训练算法进行样本数据训练的性能进行了对比。应

用测试数据对构建的飞机电气故障诊断系统进行

了测试，测试结果表明，故障诊断结果准确，能够

满足飞机电气故障诊断的要求。 

1  故障智能诊断神经网络的构建 

RMBP 神经网络的结构与 BP 神经网络一样，

是一种多层神经网络，由网络节点和节点间的连接

组成，包括一个输入层、一个输出层和若干中间层

组成，其结构如图 1 所示。 

 

图 1  RMBP 神经网络 
Fig. 1  RMBP neural network 

在每个节点间的连接上设置有权值，每个节点

上设置有阈值，权值、阈值与输入输出的关系由激

活函数决定，从而使神经网络构成了一个从输入到

输出的非线性映射。对于飞机电气故障智能诊断神

经网络来说，输入的应该是故障现象，输出的是故

障原因。因为神经网络只能输入和输出数值信息，

所以必须首先将故障现象和故障原因转化为数值

信息，然后才能作为网络的输入和输出。 

表 1 为总结的部分飞机电气故障诊断数据。 

2
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表 1  飞机电气故障诊断数据 
Tab. 1  Aircraft electrical faults diagnosis data 

序号 故障现象 故障原因 

1 
PACK TRIP OFF 灯：巡航时

灯亮，复位后灯保持熄灭-左 
热交换器脏 

2 
PACK TRIP OFF 灯：巡航时

灯亮，复位后灯保持熄灭-右 
热交换器脏 

3 
PACK TRIP OFF 灯：灯亮，

无法复位-左 

左压缩机排气热

继电器 S2 故障

左涡轮进气热继

电器 S3 故障 

客舱管路热继电

器 S6 故障 

空调附属单元(左电池组热

延时继电器 K2)M323 故障

4 
PACK TRIP OFF 灯：灯亮，

无法复位-右 

右压缩机排气热

继电器 S5 故障

右涡轮进气热继

电器 S4 故障 

客舱管路热继电

器 S6 故障 

空调附属单元(右电池组热

延时继电器 K3)M324 故障

5 
PACK TRIP OFF 灯：进近时

灯亮，复位后灯保持熄灭-左 
热交换器脏 左冲压空气门没有完全打开 

6 
PACK TRIP OFF 灯：进近时

灯亮，复位后灯保持熄灭-右 
热交换器脏 右冲压空气门没有完全打开 

7 
温度指示错误-PACK L 空气

温度选择器 

空气温度指示器

N11 故障 
左电池组温度灯 T488 故障 空气温度选择器 S1 故障 

8 
温度指示错误-PACK R 空气

温度选择器 

空气温度指示器

N11 故障 
右电池组温度灯 T489 故障 空气温度选择器 S1 故障 

9 
PACK TRIP OFF 灯：爬升时

灯亮，复位后灯保持熄灭-左 
热交换器脏 左冲压空气门没有完全打开 

10 
PACK TRIP OFF 灯：爬升时

灯亮，复位后灯保持熄灭-右 
热交换器脏 右冲压空气门没有完全打开 

 

由表 1 可以看出，故障现象和故障原因均没有

数值信息，因此需要对故障现象和故障原因进行数

值编码。因为飞机电气故障诊断的数据很多，无法

一一列出，这里仅以表 1 中的数据为例说明智能诊

断系统的构建方法。 

鉴于每个故障的故障现象陈述是唯一的，所以

只需为每个故障现象提供唯一的编码标识即可。但

同时也要注意到，有些故障现象的设备或元件是同

样类型的，只是具体位置有差异，因此在编码时要

将同样类型但不同位置这些信息表达出来。同时，

故障原因却有很多，同一个故障现象有时对应多个

故障原因。表 1 中只有 10 个故障现象，但一共有

14 个不同的故障原因，所以简单的编码无法对故

障原因进行充分的表示。因此，将每个故障原因作

为一个二意性的输出数值，即只有两种输出，有或

者没有。表 2 为编码后的样本数据。 

故障原因编码中用每一个数值对应一种故障

原因，故障原因与数值位置之间的对应关系如表 3

所示。 

故障原因有则数值为 0.6，没有则数值为－

0.6。之所以这样设置，是为了避开激活函数的饱

和区，这样有利于故障智能诊断神经网络的训练。 

由表 2 可以看出，故障智能诊断神经网络的输

入数据为 8 个，输出数据为 14 个。下面需要从表

2 的样本数据中分出训练样本和测试样本。表 2 中

故障 1 和故障 2 的故障现象的编码只差一个数值，

同时它们的故障原因是相同的。这就可以认为故障

1 和故障 2 是相关的。从而在训练样本中将故障 2

去除。因为飞机电气故障诊断数据的故障现象和故

障原因呈现多样性，所以各故障诊断数据之间的相

关性非常少。表 2 中除了故障 1 和故障 2 具有相关

性外，已经没有其他故障数据具有相关性了。这样，

进行测试时有必要将所有样本数据都考虑进去。因

此，将表 2 中的样本数据作为测试样本，而将去除

故障 2 数据的样本数据作为训练样本。 

 

3
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表 2  样本数据编码 
Tab. 2  Sample data code 

序号 故障现象编码 故障原因编码 

1 2 1 5 0 2 0 4 1 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 

2 2 1 5 0 2 0 4 2 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 

3 2 1 5 0 4 0 4 1 －0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 

4 2 1 5 0 4 0 4 2 －0.6 －0.6 －0.6 0.6 －0.6 0.6 0.6 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 

5 2 1 5 0 5 0 4 1 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 

6 2 1 5 0 5 0 4 2 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 

7 2 1 5 0 6 0 0 0 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6   －0.6 －0.6 －0.6 －0.6   －0.6 －0.6 0.6 0.6 0.6 －0.6 

8 2 1 5 0 7 0 0 0 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 0.6 －0.6 0.6 0.6 

9 2 1 5 0 8 0 4 1 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 

10 2 1 5 0 8 0 4 2 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 

表 3  故障原因位置 
Tab. 3  Position of fault reason 

数值位置 故障原因 

1 热交换器脏 

2 左压缩机排气热继电器 S2 故障 

3 左涡轮进气热继电器 S3 故障 

4 客舱管路热继电器 S6 故障 

5 
空调附属单元(左电池组热延时继电器

K2)M323 故障 

6 右压缩机排气热继电器 S5 故障 

7 右涡轮进气热继电器 S4 故障 

8 
空调附属单元(右电池组热延时继电器

K3)M324 故障 

9 左冲压空气门没有完全打开 

10 右冲压空气门没有完全打开 

11 空气温度指示器 N11 故障 

12 左电池组温度灯 T488 故障 

13 空气温度选择器 S1 故障 

14 右电池组温度灯 T489 故障 

由上面可知，构建的故障智能诊断神经网络有

8 个输入数据，14 个输出数据。因此，选择一 2

层神经网络，即除了输入层外，有一个中间层和一

个输出层。输入层有 8 个节点，中间层有 14 个节

点，输出层有 14 个节点。考虑输出数据的取值范

围，选择输出数据在[－1,1]范围内的双曲正切

sigmoid 函数作为中间层的激活函数，选择线性函

数作为输出层的激活函数。输入层只起数据输入的

作用，所以没有激活函数。 

2  RMBP 算法 

应用 RMBP 算法训练神经网络分为前向传播

和反向传播两个过程。 

前向传播过程是由输入数据经过神经网络运

算得到神经网络的输出数据。BP 神经网络中间层

和输出层节点的输入依赖于前一层节点的输出，其

公式如式(1)所示： 
1 1 1,m m m m   x W a b 0,1, , 1m M     (1) 

其中 m 为层数， 1 1 1 1 T
1 3( , , , )m m m m

jx x x   x  为

第 1m  层节点的输入值向量。 
1 1

11 1
1

1 1
1

m m
i

m

m m
j ij

W W

W W

 



 

 
 

  
 
 

W


  



 

为第 1m  层节点与第 m 层节点的连结权值矩阵，

矩阵的每一行为第 1m  层某一个节点与第 m 层所

有节点的连结权值向量。 
T

1( , , )m m m
ia aa  为第 m 层节点的输出值向

量。 1 1 1 T
1( , , )m m m

jb b  b  为第 1m  层节点的阈值

向量。 

第 1m  层的输出为 
1 1( )m m a F x                          (2) 

其 中 1 1 1 T
1( ) ( ( ), , ( ))m+ m m

jf x f x F x  为 第

1m  层的激活函数向量，式(3)为双曲正切 sigmoid

激活函数，式(4)为线性激活函数。 

1
( )

1

x

x

e
f x

e









                         (3) 

4

Journal of System Simulation, Vol. 30 [2018], Iss. 9, Art. 34

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol30/iss9/34
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201809034



第 30 卷第 9 期 Vol. 30 No. 9 

2018 年 9 月 贾立山, 等: 基于 RMBP 神经网络的飞机电气故障智能诊断 Sep., 2018 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 3497 • 

1
( )

1

x

x

e
f x

e









                         (4) 

网络的输入向量为 0 T
1( , , )np pa = p  ，输出

向量为 T
1( , , )M

la a a a  。 

RMBP 神经网络的误差函数为平方误差函数： 

T1
( ) ( )

2
E   t a t a                     (5) 

式中： T
1( , , )lt tt  为一个样本值向量。 

反向传播过程中，首先利用前向传播的输出与

样本数据的输出计算总体误差，然后将总体误差由

输出层向中间层进行反向传播，在反向传播的过程

中修正网络的权值和节点的阈值，从而达到网络训

练的目的。RMBP 算法的反向传播公式为： 

1

2

( ) 0 0

0 ( ) 0
( ) ,

0 0 ( )

, ,2,1

m

m m

m m
m m

m m
s

f x

f x

f x

m M

 
 
 

  
 
 
 



F x

 
 

   




     (6) 

M M M s = F (x )(t a)                     (7) 

1 T 1, 1, ,1m m m m m m M   s =F (x )(W ) s      (8) 

1 T

T

( ) ( 1) (1 ) (( )

( ( ) ) ( )) 9

m m m m

m

k k

h k

         W W s a

ξ
 

( )

( 1) (1 ) ( ) )

m

m m m

k

k h k  

 

    

b

b I s       (10)
 

1 ( )
, , 1, ,1

1 ( )

m m m

m m m

k+ k k
m M M

k+ k k

   


W ( )=W ( )+ W

b ( )=b ( )+ b
 (11) 

式中： , 1, ,1m M M   。 [0,1)  。 

 为网络的学习速率。 T
1( ) ( ( ), , ( ))m m m

ik ξ k ξ kξ 

为随机扰动值向量，并有 ( ) [0,0.8]m
j k rand  , 

1, ,j i  。 

11

22

( ) 1 0 0

0 ( ) 1 0
( )

0 0 ( ) 1

m

m
m

m
ii

k

k
k

k







 
 

   
 
  

η




   



 

为 随 机 扰 动 值 矩 阵 ， 并 有 [0,0.8]m
jj rand  , 

1, ,j i  。 

0

1

E
h

E





 
 ≥

                       (12) 

式中： 为网络误差门限值，

1 0 0

0 1 0

0 0 1

 
 
 
 
 
 




   


I 。 

RMBP 算法在反向传播公式中引入了随机扰

动值。一方面，随机扰动值可以放大权值调整量，

加快网络的训练速度；另一方面，随机扰动值能够

在网络参数进入饱和区时避免参数调整进入饱和

状态，促使网络跳出局部极小，确保网络参数调整

继续保持总体误差收敛的方向；第三，令随机扰动

值在[0,0.8]范围内变化，可以降低随机扰动带来的

网络参数震荡，加快训练速度。 

在 RMBP 算法中还结合了动量算法。目的是

消除高频振荡，进一步提高网络训练速度，式(9)、

(10)中的 即为动量因子。 

为了使网络训练在全局最优区域稳定收敛，在

网络训练时设定了一个门限值 。当总体误差小于

 时，网络参数被认为进入了全局最优区域。这时，

去除扰动值，减小网络参数振荡。如果网络参数找

到了梯度下降方向，总体误差会逐渐收敛并最终达

到全局最小。但如果网络参数没有找到梯度下降方

向，网络训练将跳出全局最小，并使总体误差大于

 。这时，再次加入随机扰动值，确保网络能够进

入全局最优区域。如此反复进行，使网络训练最终

找到梯度下降方向，获得全局最优。 

综上所述，RMBP 算法的学习过程如下： 

(1) 初始化神经网络参数； 

(2) 设定学习速率 值、门限值 、动量因子

 和目标总误差 e，h=1； 

(3) 应用 RMBP 算法学习样本数据； 

(4) 设当前网络输出与样本输出的总误差为

E。如果 E e≤ ，则停止学习并保存网络参数。否

则，如果 E ≤ 则令 0h  ，即在学习算法中去除

随机扰动值，并跳到步骤(3)。否则，如果 E  则

令 1h  ，即在学习算法中加入随机扰动值，并跳

到步骤(3)。 
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3  样本学习与测试 

飞机电气故障智能诊断神经网络为 2 层网络，

即除输入层外，有一个中间层和一个输出层。输入

层有 8 个节点，中间层有 14 个节点，输出层有 14

个节点。中间层的激活函数为双曲正切 sigmoid 函

数，输出层的激活函数为线性函数。因为这里设计

的神经网络不用于在线学习，所以训练参数的选择

采用实验测试的方法。学习速率选得太大，网络参

数变化会非常剧烈，可能导致网络训练不能收敛或

训练迭代次数过多。学习速率选得太小，会导致网

络训练速度很慢。动量因子的作用是消除网络参数

变化震荡，提高网络训练速度。动量因子选择过大，

会削弱网络训练对参数的调整作用，加大动量因子

对网络参数的影响，可能会导致网络训练时间过长

和不能收敛。动量因子选择过小可能会造成网络参

数变化非常剧烈，削弱动量算法的影响，也会导致

网络学习时间过长和不能收敛。门限值选得太大，

可能会使网络跳出全局最小区域。门限值选择过

小，可能会使网络参数陷入局部最小或增加网络训

练时间。所以选择训练参数时可以先设置一个较大

的值，再逐步减小，以选择一个比较合适的数值。

通过实验测试，选择学习速率 2=8.0 10  ，动量

因子 1=5.9 10  ，门限值 76.3 10   ，目标总误

差 76.3 10e   。如前所述，训练样本为表 2 中的

样本数据去除第 2 条样本后的样本数据，共有 9

条，每条有 14 个输出，设平均每个输出的目标误

差为 41.0 10 ，则有 
4 2 70.5 9 14 (1.0 10 ) 6.3 10e          

目标均方误差 
4 2 8(1.0 10 ) 1.0 10mse       

这里使门限值等于目标总误差，其实是为了提

高训练速度，使随机扰动对网络参数调整的影响一

直持续到达到目标总误差。为了说明 RMBP 学习算

法的性能，分别采用 RMBP 算法、普通 BP 算法、

LM 算法和 RPROP 算法对神经网络进行训练。为了

便于对比，图2中的误差值均用均方误差(mse)表示。 

从图 2 可以看出，只有 RMBP 算法和 LM 算

法的训练结果达到了目标均方误差的要求。LM 算

法的训练速度最快，RMBP 算法次之。RPROP 算

法在训练了 5 498 次后网络参数调整进入饱和状

态，停止收敛，没有达到目标均方误差要求。普通

BP 算法最慢，在训练了 45.0 10 次后，均方误差

只达到 44.7 10 。因为随机扰动值的作用，RMBP

算法的参数变化比其它三种算法更为剧烈。 

将表 2 中的样本数据作为测试样本，以测试样

本的故障现象编码作为输入，使用 RMBP 算法训

练的飞机电气故障智能诊断神经网络得到测试结

果如表 4 所示。 

表 4 中的故障原因编码是智能故障诊断神经

网络的输出四舍五入保留 1 位小数的结果。 
 

     

(a) RMBP 算法训练结果， 91 077, 8.6 10n mse          (b) 普通 BP 算法训练结果， 4 45.0 10 , 4.7 10n mse      
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     (c) LM 算法训练结果， 1211, 1.1 10n mse                   (d) RPROP 算法训练结果， 65 498, 2.4 10n mse     

图 2  误差变化曲线 
Fig. 2  Error change curve 

表 4  测试结果 
Tab. 4  Test results 

序号 故障现象编码 故障原因编码 

1 2 1 5 0 2 0 4 1 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 

2 2 1 5 0 2 0 4 2 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.7 －0.6 －0.6 －0.6 －0.9 －0.3 －0.6 －0.5 －0.6 －0.7 

3 2 1 5 0 4 0 4 1 －0.6   0.6   0.6   0.6   0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 

4 2 1 5 0 4 0 4 2 －0.6 －0.6 －0.6   0.6 －0.6   0.6   0.6   0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 

5 2 1 5 0 5 0 4 1 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6   0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 

6 2 1 5 0 5 0 4 2 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6   0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 

7 2 1 5 0 6 0 0 0 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6   0.6   0.6   0.6 －0.6 

8 2 1 5 0 7 0 0 0 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6   0.6 －0.6   0.6   0.6 

9 2 1 5 0 8 0 4 1 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6   0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 

10 2 1 5 0 8 0 4 2 0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6   0.6 －0.6 －0.6 －0.6 －0.6 
 

表 4 中的第 2 条不是样本数据，其输出结果由

智能故障诊断神经网络联想得到。从表中可以看

出，智能故障诊断神经网络输出结果中只有一个数

据与测试样本数据误差达到 25%，其余数据误差均

小于 8.4%，所以能够认为神经网络的输出是准确

的。表 4 中的其他的输出四舍五入保留 1 位小数后

与测试样本完全一致。所以，测试结果表明训练得

到的飞机电气故障诊断神经网络能够满足实际应

用的要求。 

实际的故障样本数据较多，这里就不一一列出

了。图 3 为用 42 个训练样本训练智能故障诊断神

经网络的总误差变化曲线。该训练样本一共有 65

种故障原因，所以网络有 65 个中间节点，65 个输

出节点。目标误差为每条样本的每个故障原因输出

的误差值为 0.000 1，则目标总误差 51.4 10e   ，

目标均方误差 81.0 10mse   。 

从图 3 可以看出，网络规模增大时，调整次数

有所增加。仍然只有 RMBP 算法和 LM 算法能够

达到目标均方误差。LM 算法训练次数最少，

RMBP 算法次之。普通 BP 算法和 RPROP 算法都

没有达到目标均方误差，而且普通 BP 算法训练

速度最慢。 
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      (a) RMBP 算法训练结果， 914 393, 9.9 10n mse        (b) 普通 BP 算法训练结果， 4 25.0 10 , 5.5 10n mse      

       

         (c) LM算法训练结果， 1124, 3.8 10n mse              (d) RPROP算法训练结果， 4 55.0 10 , 2.9 10n mse      

图 3  42 个训练样本总误差变化曲线 
Fig. 3  Change curve of total errors of 42 training samples 

4  结论 

因为飞机电气故障具有多样性和不易排除的

特点，所以提出构建飞机电气故障智能诊断系统，

以达到节省排故时间、提高工作效率的目的。鉴于

飞机电气故障诊断数据具有多样性强、推理复杂困

难的特点，提出采用人工神经网络构建智能故障诊

断系统。为了提高飞机电气故障智能诊断神经网络

的训练精度，采用 RMBP 训练算法。RMBP 算法

通过在网络参数调整中加入随机扰动值并结合动

量算法，能够克服普通 BP 算法收敛时间长、容易

陷入局部极小的缺陷，可以很大程度上提高网络的

训练精度和训练速度，并且适合进行大规模神经网

络的训练。总结了飞机电气故障数据，设计了样本

数据，进行了飞机电气故障智能诊断神经网络的训

练和测试验证。在神经网络训练测试中，LM 算法

训练速度最快，RMBP 算法次之，普通 BP 算法和

RPROP 算法都没有达到目标误差要求。但 LM 算

法需要构造矩阵进行计算，占用内存空间较大，不

适合大规模神经网络的训练。RMBP 算法在 BP 算

法的基础上改进而来，占用内存小，能够训练大规

模神经网络。因此，RMBP 神经网络具有更好的应

用性能。测试结果表明，设计的飞机电气故障智能

诊断系统计算速度快、诊断精度高，能够满足实际

应用的需要。 
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