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基于原子搜索 Kriging模型方法的民用飞机
液压系统温度监测

冯蕴雯，腾达，陈俊宇，路成
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摘 要： 温度是民用飞机液压系统性能的重要表征参数之一，为有效实现液压系统温度监测，基于 Kriging 模型

和原子搜索优化算法（ASO），提出一种基于原子搜索优化 Kriging 模型（ASOKM）方法。首先，针对液压系统温

度故障发生原因进行分析，建立其故障逻辑图，明确影响液压系统温度的特征参数；然后，结合快速存取记录器

（QAR）数据，介绍 ASOKM 方法建模原理；最后，通过某型国产民用飞机液压系统温度监测分析，对所提出的

ASOKM 方法进行有效性验证。结果表明：相比响应面法（RSM）、Kriging、BP 神经网络（BP-ANN）模型，

ASOKM 方法的训练平均绝对误差、监测平均绝对误差较低，具有较高的精度、效率和鲁棒性，能够为液压系统

可靠性分析、故障诊断、预测维修提供借鉴。
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Civil aircraft hydraulic system temperature monitoring 
based on atom search Kriging model method
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Abstract： Temperature is one of the important characteristic parameters of civil aircraft hydraulic system perfor⁃
mance. To effectively realize the temperature monitoring of hydraulic system， the method of Kriging model based 
on atomic search （ASOKM） is proposed based on Kriging model and atomic search optimization （ASO） algo⁃
rithm. Firstly， the temperature fault causes of hydraulic system are analyzed， and the fault logic diagram is estab⁃
lished to clarify the characteristic parameters affecting the hydraulic system temperature. Then， combined with the 
quick access recorder （QAR） data， the modeling principle of ASOKM method is introduced. Finally， the effective⁃
ness of the proposed ASOKM method is verified by the temperature monitoring analysis of domestic civil aircraft 
hydraulic systems. The results show that， in comparison with response surface method （RSM）， Kriging， and 
back-propagation-artificial neural network （BP-ANN） models， the training and monitoring average absolute er⁃
rors of the ASOKM method are lower， which is of higher accuracy， efficiency and robustness. The proposed 
ASOKM method can provide a reference for reliability analysis， fault diagnosis， and predictive maintenance of the 
hydraulic system.
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0　引  言

民用飞机液压系统作为重要系统之一，为起

落架、升降舵、副翼、扰流板等提供动力，其健康状

态对于保障民用飞机安全运行具有重要意义。液

压系统温度过高会导致液压油液黏性改变，无法

有效提供动力，甚至造成灾难性事故［1-2］。为了保

障液压系统安全和民用飞机可靠运行，有必要对

液压系统温度进行监测分析。

近年来，针对民用飞机液压系统温度监测问

题研究较少，熊斌华等［3］基于快速存取记录器

（Quick Access Recorder，简称 QAR）数据，采用统

计分析的方法对 A320 液压温度进行了监测。但

针对民用飞机系统监测问题，国内外研究者开展

了许多研究。张春宜等［4］基于响应面法（Response 
Surface Method，简称 RSM）对民用飞机发动机叶

盘状态进行了监测；高翔等［5］采用 RSM 开展了混

合排气涡扇发动机喷管特性研究；贾宝惠等［6］提出

了改进的 RSM，实现对起落架安全性能监测。上

述研究为民用飞机系统监测提供了思路，但 RSM
对高非线性问题拟合效果较差，不能满足民用飞

机系统监测工程需求。李耀华等［7］提出人工蜂群

优化 BP 神经网络方法，实现了液压系统压力监

测；张鹏等［8］提出改进神经网络方法，结合 QAR 数

据，对飞行控制系统进行了研究；崔建国等［9］基于

试验数据建立神经网络模型，实现了液压系统的

状态监测；王奕惟等［10］结合 QAR 数据，采用神经

网络模型对航空发动机状态进行了监测分析；

Zhou D 等［11］提出了改进的神经网络，结合 QAR 数

据对民用飞机辅助动力装置（APU）进行了状态预

测；Zhao Z Q 等［12］基于改进的神经网络对发动机

寿命状态进行了研究。上述神经网络方法虽然在

一定程度上提高了民用飞机系统监测的精度，但

建模过程中所需试验样本量较大。Kriging 模型对

高非线性问题具有良好近似能力，且所需试验样

本量较小，受到许多研究者的关注［13-14］。 Shi Y
等［15］结合 Kriging 模型进行了复杂结构力学性能监

测；Teng D 等［16］和 Lu C 等［17］基于 Kriging 模型对

涡轮发动机运行状态进行了监测。然而，上述方

法在构建 Kriging 模型过程中，采用基于梯度下降

方法进行超参数寻优，可能会陷入局部最优，导致

建模精度不高。而原子搜索优化（ASO）算法的提

出，可以实现参数的全局寻优［18］，为解决基于梯度

下降的 Kriging 模型超参数求解易陷入局部最优的

弊端提供了解决思路。

由于液压系统温度及特征参数具有高非线

性、局部突变的特点，本文基于 QAR 数据，结合

Kriging 模型及 ASO 算法，提出一种基于原子搜索

优化 Kriging 模型（Kriging model-based ASO，简称

ASOKM）方法，分析液压系统温度故障原因建立

故障逻辑图，获取影响液压系统温度的特征参数；

结合采集的 QAR 数据，采用 Kriging 建立液压系统

温度与特征参数关系，通过 ASO 算法替代梯度下

降方法进行 Kriging 模型超参数求解；以某型国产

民 用 飞 机 液 压 系 统 为 案 例 验 证 所 提 方 法 的 有

效性。

1　液压系统温度故障机理分析

1. 1　液压系统温度故障原因

液 压 系 统 温 度 故 障 是 指 液 压 油 温 度 超 过

100 ℃而引发的故障，此故障的发生会导致油液黏

度下降，加剧液压部件的漏油及密封装置的老化，

影响民用飞机飞行安全［3］。依据机组操作手册与

故障隔离手册［19-20］分析液压系统温度故障发生的

原因：

（1） 液压系统线路问题；

（2） 控制逻辑故障，主要由数据集中器与液压

控制逻辑盒故障所导致；

（3） 液压系统低压故障，主要由液压系统泄

漏、油位不足、液压泵故障所导致；

（4） 液压系统油量异常，主要由液压系统泄压

阀故障所导致。

1. 2　建立液压系统温度故障逻辑图

依据液压系统温度故障原因分析结果，建立

液压系统温度故障逻辑图，确定故障传递顺序及

逻辑交联关系。飞行阶段划分及液压系统温度故

障抑制阶段标注，如图 1 所示，参考机组操作手册，

将飞行阶段划分为阶段 1~10，其中液压系统温度

故障抑制阶段为阶段 3~5、阶段 7~8，其中 1 kn=
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1. 852 km/h。

建立的液压系统温度故障逻辑如图 2 所示。

从图 1~图 2 可以看出：在飞行阶段 2、6 和 9，
下列情况之一将会导致液压系统温度故障，在发

动机指示和机组告警系统面板显示故障代码，并

伴有音响告警（单声谐音）和目视告警（主警戒按

钮灯），其告警等级为“警戒”。

（1） 液压系统线路问题；

（2） 数据集中器故障；

（3） 液压控制逻辑盒故障；

（4） 液压泵故障；

（5） 液压系统油位不足；

（6） 液压系统泄漏；

（7） 液压压力传感器故障；

（8） 液压压力传感器正常情况下，压力传感器

值 小 于 1 800 psi（1 psi=6 894. 757 Pa），并 持 续

3 s；
（9） 泄压阀故障；

（10） 液压油量传感器故障；

（11） 液压油量传感器正常情况下，油量传感

器值小于总油量 14%。

1. 3　液压系统温度影响特征参数提取

根据所建立的液压系统温度故障逻辑图可

图 1 飞行阶段划分及液压系统温度故障抑制阶段

Fig. 1　Flight phase division and hydraulic system temperature fault suppression phase

图 2 液压系统温度故障逻辑图

Fig. 2　Hydraulic system temperature fault logic diagram
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知，当液压系统线路异常、数据集中器及控制逻辑

盒正常、液压泵正常、油位充足、液压系统未发生

泄漏、泄压阀正常、压力传感器正常、油量传感器

正常、温度传感器正常的情况下，液压系统温度变

化可以通过液压压力与液压流量参数进行表征，

其 QAR 记 录 格 式 如 表 1 所 示 ，其 中 1 psi=             
6 894. 757 Pa，1 gal=0. 004 546 1 m3。

2　ASOKM 方法

2. 1　ASOKM 方法分析流程

为实现液压系统温度的监测，将 Kriging 模型

与 ASO 算 法 相 结 合 ，提 出 ASOKM 方 法 ，运 用

Kriging 模型描述液压系统温度与特征参数之间的

关系，通过 ASO 算法进行 Kriging 模型超参数求

解，进而实现液压系统温度的监测。基于 ASOKM
方法液压系统温度监测流程如图 3 所示。

基于 ASOKM 方法的液压系统温度监测分析

流程主要包括样本获取、模型构建、模型验证及预

测 3 个部分，具体实现步骤如下：

（1） 通过 QAR 数据采集，获取液压系统初始

QAR 数据，划分为训练样本和测试样本；

（2） 基于训练样本，运用 ASO 算法计算 Krig⁃
ing 超参数，ASO 算法求解超参数步骤为：参数初

始化，初始化原子位置和速度，计算原子适应度

值，计算原子受力和加速度，更新原子的速度和位

置，完成迭代后获取最优 Kriging 超参数，进而代入

Kriging 模型求得待定系数；

（3） 运用测试样本验证所提出 ASOKM 方法

是否满足精度要求，若不满足，则增加初始 QAR
数据，直到满足精度要求为止，最后输出液压系统

温度监测结果。

2. 2　ASOKM 方法数学建模

ASOKM 方法输出响应近似值 ŷ ( x )与输入变

量 x之间的关系可以描述为

ŷ ( x ) = ∑
i= 1

k

fi( x ) βi + Z ( x ) （1）

式中：fi（x）为基函数；βj为基函数对应的回归系数；

Z（x）为高斯随机过程，其均值为 0，标准差 σ2。

Z（x）间的协方差为

Cov [Z ( x u )，Z ( x v ) ]= δ 2R ( θ，x u，x v ) （2）
式中：R（·）为输入变量 xu与 xv（u，v=1，2，…，m）的

相关系数，m为 QAR 数据训练样本数量；θ为 Krig⁃
ing 模型超参数。

在 Kriging 模型中，核函数采用高斯函数，相关

系数表示为

R ( θ，x u，x v ) = exp ( - ∑
j= 1

n

θ j( xju，xjv )
2) （3）

式中：xju为第 u个输入变量样本的第 j个分量；xjv为
第 v个输入变量样本的第 j个分量；θj为 Kriging 模

型超参数第 j个分量。

为获取超参数 θ，需要对极大似然函数 L（θ）进

行求解，即：

max  L ( θ ) = -[ ]m ln ( )δ̄ 2 + ln || R （4）

式中：δ̄ 2 为监测方差。

δ̄ 2 = 1
m ( y- Fβ ) T

R-1 ( y- Fβ ) （5）

式中：F为基函数矩阵，F= [ f1( x )，f2( x )，⋯，fk( x ) ]；

表  1　液压系统温度及影响特征参数

Table 1　Hydraulic system temperature and influencing 
characteristic parameters

特征参数

液压系统压力 p

液压系统流量 f

液压系统温度 T

记录格式

psi

gal

℃

图 3 ASOKM 方法分析流程

Fig. 3　Process of ASOKM method analysis
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y为输出响应；β为基函数系数。

β= ( F TR-1F ) -1
F TR-1 y （6）

通常采用梯度下降方法求解极大似然函数     
L（θ），然而，对于高非线性问题，会导致寻优效率

下降，甚至无法得到全局最优解。ASO 算法能够

有效避免参数寻优过程陷入局部最优的弊端，在

工程领域有较多的应用。本文将 ASO 算法用于极

大似然函数 L（θ）的求解，将其转化为最小化问题，

即适应度函数为

g ( θ ) = m ln ( δ̄ 2)+ ln | R | （7）
ASO 算法中原子的速度和位置更新如式（8）

所示。

vdi ( t+ 1) = randdi vdi ( t ) + adi ( t )
xdi ( t+ 1) = xdi ( t ) + vdi ( t+ 1)

（8）

式中：d为原子搜索空间维度；t为选代次数；vdi ( t )
为第 i个原子在第 t次迭代时的速度；vdi ( t+ 1) 为
第 i个原子在第 t+1 次迭代时的速度 ；randdi 为    
［0，1］之间的随机数，用来模拟原子位置更新过程

的步长演变因子；adi ( t )为第 i个原子在第 t次迭代的

加速度；xdi ( t )为第 i个原子在第 t次迭代时的位置；

xdi ( t+ 1)为第 i个原子在第 t+1次迭代时的位置。

通过上述分析，在 ASOKM 方法中，通过 ASO
算法获取 Kriging 模型最优超参数，进而结合最小

二乘法计算出模型待定系数。

3　案例分析

3. 1　基于 ASOKM 方法的液压系统温度监

测模型构建

以某型国产民用飞机液压系统为研究对象，

通过数据采集获取 QAR 数据样本 500 组，部分原

始数据如表 2 所示，其中 300 组作为训练样本、200
组作为测试样本。

基于 300 组训练样本，将液压系统温度作为输

出响应，液压系统压力、液压系统油量特征参数作

为输入变量，建立基于 ASOKM 的液压系统温度

监测模型。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

yASOKM = -0.416 7 - 0.170 4p+ 1.099 4f-
                    0.014 8p2 - 0.079 4pf+ 0.421 8f 2 + Z ( x )
Z ( x )= ( 0.020 3  0.121 4  0.262 6  ⋯  0.047 8 )1 × 300  
θ= ( 19.817 5  19.812 3 )

（7）

3. 2　ASOKM 方法验证

为进一步验证 ASOKM 方法对液压系统温度

监测的有效性，结合 RSM、Kriging、BP 神经网络

（Back-propagation-artificial Neural Network，简称

BP-ANN）模型进行监测精度分析。采用的评价

准则主要包括误差 Ee、相对误差 Ere、平均绝对误差

Ear，其计算原理如下：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

E e，h = yT，h - yh

E re，h =
|| yT，h - yh

yh

E ar = 1
m′∑h= 1

m′

|| yT，h - yh

（8）

式中：yT，h为 ASOKM 方法液压系统温度监测模型

第 h（h=1，2，…，m′）个监测值；yh为第 h个液压系

统温度真实值；Ee，h为第 h个监测值与真实值的误

差；Ere，h为第 h个监测值与真实值的相对误差；Ear

为m′个监测值与真实值的平均绝对误差。

采用 300 组训练样本，ASOKM、RSM、Krig⁃
ing、BP-ANN 模型训练误差分别如图 4~图 5、表
3~表 4 所示。

表 2　部分原始数据

Table 2　Part of the original data

序号

1
2
3
…

500

液压系统压力/psi

3 005
3 008
3 026
…

3 011

液压系统油量/gal

31. 8
61. 7
63. 4
…

63. 9

液压系统温度/℃

52. 5
53. 3
55. 5
…

60. 3
图 4 液压系统训练误差结果

Fig. 4　Analysis of hydraulic system training error results
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从图 4~图 5 可以看出：基于 300 组训练样本，

ASOKM 方法的训练误差及训练相对误差波动较

小，且更接近坐标轴。从表 3 可以看出：ASOKM
方法的训练平均绝对误差（0. 251 ℃）低于 RSM
（0. 793 ℃ ）、Kriging（0. 334 ℃ ）和 BP-ANN
（0. 542 ℃），与 RSM、Kriging 和 BP-ANN 相比，训

练精度分别提高 68. 35%、24. 85%、53. 62%。从

表 4 可以看出：ASOKM 模型的建模效率（1. 15 s）
低于 RSM（1. 40 s）、Kriging（1. 55 s）和 BP-ANN
（1. 68 s），与 RSM、Kriging 和 BP-ANN 相比，建模

效率分别提高 17. 86%、25. 81%、31. 55%。因此，

提 出 的 ASOKM 方 法 具 有 更 好 的 训 练 精 度 及

效率。

采用 200 组测试样本，ASOKM、RSM、Krig⁃
ing、BP-ANN 模型监测精度分别如图 6~图 7、表
5~表 6 所示。

从图 6~图 7 可以看出：基于 200 组测试样本，

ASOKM 方法的监测误差及监测相对误差波动较

小。从表 5 可以看出：ASOKM 方法的监测平均绝

对误差（1. 484 ℃）低于 RSM（1. 748 ℃）、Kriging
（1. 618 ℃）和 BP-ANN（1. 599 ℃），与 RSM、Krig⁃

表 6　监测均值及方差分析

Table 6　Monitoring mean and variance analysis

方法

真实值

ASOKM

RSM

Kriging

BP-ANN

均值/℃

54. 403

53. 079

52. 971

52. 947

52. 881

方差/℃

2. 414

2. 014

1. 893

1. 942

1. 856

表 5　监测平均绝对误差分析

Table 5　Analysis of monitoring mean absolute error

方法

ASOKM

RSM

Kriging

BP-ANN

Ear/℃

1. 484

1. 748

1. 618

1. 599

提高精度/%

—

15. 10

8. 28

7. 19

图 6 液压系统监测误差结果

Fig. 6　Analysis of hydraulic system monitoring error results

图 7 液压系统监测相对误差结果

Fig. 7　Analysis of hydraulic system testing 
relative error results

图 5 液压系统训练相对误差结果

Fig. 5　Analysis of hydraulic system training 
relative error results

表 3　训练平均绝对误差分析

Table 3　Analysis of training mean absolute error

方法

ASOKM

RSM

Kriging

BP-ANN

Ear/℃

0. 251

0. 793

0. 334

0. 542

提高训练精度/%

—

68. 35

24. 85

53. 62

表 4　建模效率分析

Table 4　Modeling efficiency analysis

方法

ASOKM

RSM

Kriging

BP-ANN

建模时间/s

1. 15

1. 40

1. 55

1. 68

提高效率/%

—

17. 86

25. 81

31. 55
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ing 和 BP-ANN 相比，监测精度分别提高 15. 10%、

8. 28%、7. 19%。从表 6 可以看出：与 RSM、Krig⁃
ing 和 BP-ANN 相 比 ，ASOKM 方 法 的 均 值

（53. 079）与 方 差（2. 414）更 接 近 真 实 值 的 均 值

（54. 403）与 方 差（2. 414）。 因 此 ，所 提 出 的

ASOKM 方法具有更好的鲁棒性和监测精度。

4　结  论

（1） 本文分析了液压系统温度故障原因，构建

了国产民用飞机液压系统温度故障逻辑图，将故

障文字描述转化为更易于理解的数字模型，进而

提取出影响液压系统温度的特征参数。

（2） 提出的 ASOKM 方法避免了超参数求解

陷入局部最优的缺陷，从而保证液压系统温度监

测精度。

（3） 基于国产民用飞机 QAR 数据，结合提取

的影响特征参数，建立了基于 ASOKM 方法的液

压系统温度模型，实现其温度监测，并与 RSM、

Kriging、BP-ANN 模型进行对比，从训练精度、建

模效率、监测精度 3 个方面验证了 ASOKM 方法的

有效性，为国产民用飞机液压系统故障诊断、故障

预测等健康管理提供参考。
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