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摘　要　柴油发电机是水面无人艇(USV)的核心设备之一,其健康状态直接影响 USV 的航行状态.为了保证 USV
的健康航行,提出了一种基于卷积神经网络的健康评估方法.该方法以发电机基本参数作为特征参数,建立健康评估

模型,得出发电机健康评估状态.以百吨级电力推进 USV柴油发电机为实例进行模型验证,得出发电机的健康状态

转换关系及健康阈值为０．０３.与常用的BP神经网络进行对比,该模型的收敛速度、识别速度、评估准确率都有明显

提升.
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Abstract　Dieselgeneratoristhecoreequipmentofthesurfaceunmannedboat(USV),itshealthstatusdirectlyaffects

thenavigationstateofUSV．Inviewofthehealthassessmentofdieselgenerators,amethodbasedontheconvolution

neuralnetworkwasproposed．Thehealthassessmentmodelisestablishedbyusingthebasicparametersofthegenerator

asthecharacteristicparameters,andthestateofthemotorhealthassessmentissetout．Taking１００tonelectricpropulＧ

sionUSVdieselgeneratorasanexample,themodelwasverified,andthehealthstatetransitionrelationshipandthe

healththresholdofthestartingmotorare０．０３．ComparedwiththecommonlyusedBPneuralnetwork,theconvergence

speed,recognitionspeedandaccuracyofthemodelareobviouslyimproved．

Keywords　Unmannedsurfacevehicle,Generator,Convolutionalneuralnetwork,Healthassessment
　
　　水面无人艇(USV)经常执行长航时任务,对其健康管理

要求较高,在航行前对 USV 的健康的评估和预测是 USV 正

常工作的必要条件.同时柴油发电机作为 USV的关键设备,

承担着无人船各重要设备的供电任务,其健康状态直接影响

着无人船的航行安全.

发电机的健康评估主要是研究发电机的工作性能,根据

其性能来判定发电机的健康状态.目前,国内相关学者针对

发电机健康评估问题进行了深入研究,并取得一定成果.文

献[１]使用频谱分析法对发电机进行故障检测与诊断,提取发

电机的电流信号的频率域特征值,并将其作为学习样本进行

训练,从而完成对发电机的故障诊断,这为发电机的健康评估

提供了方法依据;文献[２]采用基于小波变换的发电机异常检

测方法,实现了准确的故障检测与定位,为健康评估提供特征

提取方法;文献[３]基于行理建模展开 RLV 系统级健康状态

评估,从而初步实现了对 RLV系统的健康评估;文献[４]采用

基于SCADA数据的发电机健康状况的评估方法,最终设计

了一种基于马氏距离的健康衰退指标用于评判发电机的健康

状况;文献[５]采用SOM 神经网络对发动机滑油系统进行健

康评估,为健康评估提供了新的方法和思路;文献[６]提出了

一种改进流形学算法与隐半马尔可夫模型相结合的电子设备

健康评估方法;还有一些学者采用数据解析模型来分析发电

机的健康状态与故障特征的关系,由于健康状态与故障特征

之间具有很强的非线性,而传统的数学模型大多是基于线性

的,因此很难对发电机的健康状态进行有效判断,从而出现健

康状态判断精度低等问题.

针对以上发电机的健康评估问题,鉴于卷积神经网络具

有较强的特征提取和分类能力以及学习速率快等优点,本文

采用卷积神经网络[７Ｇ８]构建柴油发电机健康评估模型,将其用

于发电机基本参数样本的处理,并取得了较好的效果.

１　无人船发电机健康评估要素

１．１　监测要素

无人船发电机工作环境复杂,相关数据复杂多样,对发电

机进行健康评估存在一定难度.为准确地实现对无人船发电



机的参数监测与健康评估,本文采用现代测量技术[９]进行数

据的采集与监测.根据专家经验[１０],在转速、负载、进油温

度、出油温度、进口压力、出口压力、振动频率、振幅、电压、电

流、流量、功率等基本参数中,以转速、功率、进油温度、出油温

度、进口压力、电流６组数据包含的特征信息最多,能够更直

观地反映出无人船发电机的运行状态,因此选取这６种基本

参数作为监测的特征参数.

１．２　数据处理

由于转速、功率、进油温度、出油温度、进口压力、电流等

６种参数数据类型和大小范围都不同,为防止输入到卷积神

经模型的数据出现大数吞小数的情况以及为了模型更快、更

好地收敛,对输入的６种数据进行归一化处理,将监测输入数

据对正常状态发电机的额定值的比例作为输入量,其处理方

法如下:
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其中,x 表 示 输 入 向 量,n,P,TI,TO,F,I 和nN ,PN ,TIN ,

TON ,FN ,IN 分别表示转速、功率、进油温度、出油温度、进口

压力、电流的监测数据和正常态的额定值.

本文采用以上６种输入特征来判定发电机的当前状态,

并根据历史状态分析发电机当前的健康状态.各状态对应的

系统健康状态的设定如表１所列.

表１　发电机健康状态说明

类型 描述

１ 故障 发电机发生故障,需维修或更换器件

２ 退化状态 发电机性能退化较为严重,功能退化,必须进行维护

３ 退化状态
系统性能明细退化,功能受到轻微影响,但发电机还能

完成正常工作,系统处于亚健康,需要维护

４ 退化状态 系统性能退化微弱,基本不影响系统功能,可以不维护

５ 正常 系统健康,不需维护

２　健康评估模型

２．１　模型搭建

本文采用的卷积神经网络包含一个卷积层、采样层、全连

接层、输出层,这是由于输入数据只取发电机的６种参数,数
据结构较为简单,增加过多的卷积层和采样层数目会提高网

络复杂度和网络学习时间.又因为输入数据为一维,因此将

卷积核设置为一维卷积核,且不同的卷积核提取输入数据的

不同特征,然后经过采样层的降维操作,使得采样层输出节点

减少,最后经过全连接层和输出层得出各种发电机状态对应

的概率[１１].本文采用的网络模型结构图如图１所示.

图１　卷积神经网络结构图

本文中以X 表示单个输入样本,其包含６个元素,卷积

核个数为 N,每个卷积核大小为 M×１,因此每种卷积核对应

的输出特征的大小为(７－M)×１,其中卷积层与输入层之间

的连接数为(７－M)×(M＋１)×N,可训练的参数数目为

(M＋１)×N.具体计算公式如下:
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其中,AC１,i,k表示第k种卷积核输出的第i个元素;W(j)
k 表示

第k 种卷积核的第j 个元素;bk 表示第k 个卷积核的偏置;

f表示卷积层的激活函数.
采样层采用均值采样操作,采样宽度为q×１,每个特征

对应的采样输出为((q×１)/q)×１,因此第k个卷积核对应的

采样层的输出结果为:
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采样层输出后与一个全连接层相连,然后再进行分类输

出,输出神经元输出的是概率值,其总和为１.
模型通过反向传播算法进行训练,通过不断的迭代使目

标函数收敛到最小,目标函数表示为理想输出与实际输出的

误差平方和,公式如下:
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其中,Ok 表示实际输出,Yk 表示理想输出,Ek 表示反向传播

的目标函数,R表示神经元总数.

最后通过目标函数与模型各个层次的误差导数来求取最

优参数:

Wk(t＋１)＝Wk(t)－α ∂Ek

∂Wk(t) (５)

其中,t表示迭代次数;Wk(t)表示模型各个层在第t次的参

数,如权重、偏置、神经元参数等; ∂Ek

∂Wk(t)表示误差对本模型

层的倒数;α表示学习率,范围在０~１之间.

２．２　模型训练

采用发电机以往真实实验数据共６８９组作为训练数据,

其训练样本如表２所列,表中样本数据都是经过处理后监测

数据与额定数据的比值.

表２　训练样本

序号 转速 功率
进油

温度

出油

温度

进口

压力
电流

当前

状态

１ １．０１ ０．９８ ０．８９ １．００ １．００ ０．９６ 正常５
２ ０．９７ ０．９５ ０．９９ １．０１ １．００ ０．９６ 正常５
３ １．００ ０．９８ ０．９７ １．０１ ０．９８ ０．９９ 正常５
       

６８８ ０．７８ ０．９８ ０．９７ ０．９８ ０．９７ ０．９６ 故障１
６８９ ０．６８ ０．７８ ０．９７ １．２７ ０．９７ １．１６ 故障１

表３列出卷积核大小对模型准确率的影响.可以看出,

随着卷积核大小的增加,训练数据的准确率下降且训练时间

减少,这是由于卷积核越小,提取的特征就越精细,越能详细

描述输入数据,模型分类能力更好,但是训练时间会增加,因

此卷积核不能过大或过小.

表３　卷积核大小对模型准确率的影响

卷积核

大小

卷积核

个数

采样

宽度

训练集

准确率/％
训练

时间/s

２×１ ６ ２×１ １００ １８７．４
４×１ ６ ２×１ １００ １２８．５
６×１ ６ ２×１ ９８．６ ８３．２
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　　卷积核个数对训练模型准确率的影响如表４所列.

表４　卷积核个数对模型准确率的影响

卷积核

大小

卷积核

个数

采样

宽度

训练集

准确率/％
训练

时间/s

４×１ ３ ２×１ ９２．５ ８９．４

４×１ ６ ２×１ １００ １２８．５

４×１ １２ ２×１ １００ ３０２．６

４×１ ２０ ２×１ １００ ６７５．９

随着卷积核个数的增加,训练集的准确率略有提升,但是

继续增加卷积核个数时准确率不会再增加,而训练时间却大

大增加,因此卷积核个数不宜过多.

采样宽度对训练模型准确率的影响如表５所列.随着采

样宽度的减小,训练时间会增加,准确率将上升,但是继续减

少采样宽度时准确率不会再增加,反而会减少,这是因为采样

层宽度过小将造成过拟合,因此采样宽度不宜过小.

表５　采样宽度对模型准确率的影响

卷积核

大小

卷积核

个数

采样

宽度

训练集

准确率/％
训练

时间/s

４×１ ６ １×１ ９８．８ ３１２．６

４×１ ６ ２×１ １００ １２８．５

４×１ ６ ４×１ ９６．５ ９８．４

综合分析可知,本文采用卷积神经网络模型的采样宽度

为２×１,卷积核个数为６,卷积核大小为４×１.

３　实例分析

利 用 已 建 立 好 的 评 估 模 型 对 ESM３０ 无 人 艇

２０V９５６TB９２型柴油发电机进行健康评估,然后再对比BP神

经网络[１２]与卷积神经网络在发电机健康评估问题上的准确

率.为了保证对比的可靠性,BP采用２个隐含层,激活函数

与卷积神经网络一致,最终采用相同的训练数据和测试数据

进行训练测试.将实际输出结果和理论输出结果进行归一化

处理,并进行对比.卷积神经网络评估结果如表６所列,BP
与CNN的准确率对比结果如表７所列.

表６　发电机评估状态结果

测试

样本
实际输出 测试状态

发电机

实际状态

１ ０．００６１,０．０４２３,０．１２２３,０．２７０２,０．５５９１ 正常５ 正常５
   

３５ ０．０６３１,０．１１２３,０．２２２３,０．２９０２,０．３１２１ 正常５ 退化状态４
３６ ０．０８２２,０．１９９８,０．２８６８,０．４１２９,０．０１８３ 退化状态４ 退化状态４
   

８７ ０．０１９０,０．２３２４,０．３６６８,０．３７２９,０．００８９ 退化状态４ 退化状态３
８８ ０．０８３５,０．３６２８,０．４２６８,０．１２６９,０．００００ 退化状态３ 退化状态３
８９ ０．２００６,０．３８８８,０．３９６８,０．０１３８,０．００００ 退化状态３ 退化状态２
９０ ０．２７３０,０．４５８８,０．２６７８,０．０００４,０．００００ 退化状态２ 退化状态２
   

１８６ ０．４２１５,０．４５４３,０．１２４２,０．００００,０．００００ 退化状态２ 故障１
１８７ ０．６９１５,０．３００３,０．００８２,０．００００,０．００００ 故障１ 故障１

通过表６中数据可以分析得出:

１)输出向量值最大的数据表明当前发电机状态;

２)表中１８２组验证数据的健康状态判断与实际状态相

符,表明发电机健康状态评估正确率为９７．３％;

３)通过表６中黑体数据可以看出,当相邻状态值相差不

超过０．０３时,发电机会发生状态转移,这表明此模型中发电

机状态评估阈值为０．０３;

４)整体数据还表明发电机健康状态一直在退化,性能在

衰减,需要进行维修保养.

表７　BP与CNN的准确率

算法 测试集准确率/％ 训练时间/s 运行时间/s

BP ９３．６ １８３．２ ０．０４３

CNN ９７．３ １２８．５ ０．０３６

通过表７中数据可以得出,卷积神经网络训练时间短,识

别速度快,且健康评估准确率高.

综上所述,结合发电机对应的输出向量值及评估阈值,就

可以对发电机的健康状态做出评估,判断其性能.与 BP神

经网络相比,该模型收敛速度及识别速度分别提升了４２．６％,

１９．４％,并且提高了发电机３．７％的健康评估准确率.

结束语　本文提出了一种基于卷积神经网络的发电机健

康评估方法.首先选取发电机６种参数(转速、负载、进油温

度、出油温度、进口压力、电流)作为特征参数,构建模型并训

练,然后采用实例验证了模型的可靠性,得出发电机健康状态

变化的阈值,并与BP神经网络进行对比.实验结果表明,本

文模型的收敛速度、识别速度和对发电机健康评估的准确率

都有一定提升.

因为发电机构造复杂且基本参数较多,本文采用专家经

验选取特征参数.后续应考虑进一步使用粗糙集属性约简方

法来选取特征参数,并且在健康评估中对发电机具体部位故

障进行诊断,并给出维修意见.
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