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摘　 要:民机飞行控制系统采用多冗余架构保障安全性,但该设计在提升可靠性的同时使得组件间存在耦合与非线性因果依

赖,导致单一故障在组件之间传播,正确识别组件之间的因果关系对分析故障发生的根本原因和识别传播路径至关重要。 因

此,提出一种基于因果图的飞控系统故障传播路径识别方法。 首先,构建双注意力协同机制的多通道深度可分离时序卷积网

络(dual
 

attention-based
 

multi-channel
 

depthwise
 

separable
 

temporal
 

convolutional
 

network,
 

Da-MDSTCN),通过注意力融合机制解析

组件间因果关联特征,并结合图论构建系统结构因果图;其次,设计特征融合的多通道加权时序卷积网络( multi-channel
 

weighted
 

temporal
 

convolutional
 

network,
 

MC-WTCN),通过特征调制策略实现多维状态特征参数的协同预测,并建立一个基于预

测残差与相对偏差分析的诊断框架,实现故障根源诊断与传播路径识别。 最后,基于 A320 飞控系统的案例进行实验,故障诊

断准确率达到 94. 8%,同时故障传播路径识别更加准确,验证了所提方法在故障诊断与传播路径识别方面的准确性与有效性。
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Abstract:Civil
 

aircraft
 

flight
 

control
 

systems
 

adopt
 

a
 

multi-redundancy
 

architecture
 

to
 

ensure
 

safety.
 

However,
 

this
 

design,
 

while
 

enhancing
 

reliability,
 

introduces
 

coupling
 

and
 

nonlinear
 

causal
 

dependencies
 

among
 

components,
 

leading
 

to
 

the
 

propagation
 

of
 

single
 

faults
 

across
 

components.
 

Accurately
 

identifying
 

the
 

causal
 

relationships
 

among
 

components
 

is
 

crucial
 

for
 

analyzing
 

the
 

root
 

causes
 

of
 

faults
 

and
 

identifying
 

their
 

propagation
 

paths.
 

Therefore,
 

a
 

method
 

for
 

identifying
 

fault
 

propagation
 

paths
 

in
 

flight
 

control
 

systems
 

based
 

on
 

causal
 

graphs
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

dual
 

attention-based
 

multi-channel
 

depthwise
 

separable
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

( Da-
MDSTCN)

 

is
 

constructed.
 

Through
 

the
 

attention
 

fusion
 

mechanism,
 

the
 

causal
 

association
 

features
 

among
 

components
 

are
 

analyzed,
 

and
 

a
 

system
 

structure
 

causal
 

graph
 

is
 

built
 

in
 

combination
 

with
 

graph
 

theory.
 

Secondly,
 

a
 

multi-channel
 

weighted
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

(MC-WTCN)
 

is
 

designed
 

for
 

feature
 

fusion.
 

Through
 

a
 

feature
 

modulation
 

strategy,
 

the
 

collaborative
 

prediction
 

of
 

multi-
dimensional

 

state
 

feature
 

parameters
 

is
 

achieved,
 

and
 

a
 

diagnostic
 

framework
 

based
 

on
 

prediction
 

residuals
 

and
 

relative
 

deviation
 

analysis
 

is
 

established
 

to
 

realize
 

the
 

diagnosis
 

of
 

fault
 

origins
 

and
 

the
 

identification
 

of
 

propagation
 

paths.
 

Finally,
 

experiments
 

are
 

conducted
 

based
 

on
 

the
 

A320
 

flight
 

control
 

system.
 

The
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

reaches
 

94. 8%,
 

and
 

the
 

identification
 

of
 

fault
 

propagation
 

paths
 

is
 

more
 

accurate,
 

verifying
 

the
 

accuracy
 

and
 

effectiveness
 

of
 

this
 

method
 

in
 

fault
 

diagnosis
 

and
 

propagation
 

path
 

identification.
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0　 引　 言

　 　 民机飞行控制系统是保障飞行安全的核心系统,由
机械、电子、电气及液压等部件组成[1] ,其通过将飞行员

或自动驾驶仪的指令精确转换为舵面控制量,实现对飞

行姿态控制、俯仰轴配平、偏航控制、减速操纵和横滚操

纵等重要功能。 为确保极高的可靠性与安全性,该系统

普遍采用多冗余架构设计[2] ,然而,这种设计在引入冗余

单元以保障协同与资源共享的同时,也导致系统内部形

成了高度耦合的交互网络[3] 。 组件间紧密的耦合关系产

生了复杂的非线性依赖[4] 。 一旦发生故障,此类依赖极

易引发连锁反应,甚至导致次生系统性故障。 因此,找到

一种能够准确诊断飞行控制系统故障根源并识别其传播

路径的有效方法,对于提升飞行安全具有至关重要的理

论与现实意义。
当前,基于数据驱动的故障诊断方法已成为研究热

点。 其核心优势在于能够利用历史运行数据挖掘变量间

的复杂关系,为故障诊断和路径识别构建拓扑图[5] 。 格

兰杰因果关系(granger
 

causality,
 

GC) [6] 、传递熵( transfer
 

entropy,
 

TE) [7] 和贝叶斯网络( Bayesian
 

network,
 

BN) [8]

等因果分析方法虽能理论上更深入地解析故障根源与传

播机理[9-10] 。 但它们在处理多变量、非线性以及存在隐

藏混杂变量的复杂系统时,准确性与鲁棒性仍面临挑战。
随着深度学习技术的发展,其在非线性关系建模和

异常检测领域的强大能力为因果发现提供了新途径[11] 。
其优势在于能够学习复杂的非线性关系和长期时间依

赖[12] 。 长短期记忆( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM) 网

络[13-14] 、门控循环单元( gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU) [15-16]

和 时 序 卷 积 网 络 ( temporal
 

convolutional
 

network,
 

TCN) [17] 等模型因其在时序特征提取方面的卓越表现,
推动了基于预测的因果发现方法的发展。 Guo 等[18] 提

出一种可解释的多变量 LSTM 模型,利用混合注意力机

制识别关键变量;He 等[19] 设计了基于注意力的 LSTM 方

法以识别过程变量间的因果关系,从而诊断故障根本原

因,同时新的训练策略可增强鲁棒性和防止传统 LSTM
方法存在的过拟合问题。 TCN 由于引入了膨胀因果卷积

与残差连接,使其能够高效训练深度网络并获得更大的

感受野[20] ,从而更有效地提取长期时序依赖。 Nauta
等[21]提出时间因果发现框架( temporal

 

causal
 

discovery
 

framework,
 

TCDF),结合注意力权重量化了变量间因果

关系强度,同时实现了多变量间非线性因果关系辨识;Li
等[22] 提出可解释多尺度 TCN 模型,精确定位关键飞行参

数,从而找到对异常贡献最大的关键参数,实现飞机飞行

异常的检测;这些方法展示了 TCN 在多维时间序列因果

关系辨识中的巨大潜力。

尽管上述方法在故障定位和状态判别方面取得了显

著进展,但它们大多缺乏对故障定位与传播路径识别的

一体化诊断能力。 现有研究中,因果分析与路径推断往

往是分离的步骤。 例如,Dong 等[23-24] 在对系统进行因果

关系分析后利用预测值的最小二乘线性拟合并对斜率进

行分析,从而进行故障传播路径推理;Dong 等[25] 提出两

步分布式故障诊断方法,定义区块贡献指数识别故障子

块和变量,再根据全局和局部因果有向图搜索传播路径。
这些推理与搜索的方法与因果关系分析的结合为系统故

障诊断方法提供了较好的思路。
综上所述,提出一种基于因果图的飞行控制系统故

障诊断与传播路径一体化识别方法。 其核心在于构建一

个“因果发现-预测-诊断”的协同诊断方法,该方法通过 3
个关键技术环节的有机结合实现:首先,设计双注意力协

同的 TCN 网络,结合静态与动态注意力机制从时序数据

中自动辨识因果关系,构建系统结构因果图;然后,以所

得因果图为先验,利用多通道加权 TCN 及基于因果强度

的特征调制策略,建立关键组件状态的精准预测模型;最
后,基于预测残差与节点间相对偏差,融合根源定位算法

与路径搜索策略,自动实现故障根源识别与传播路径

追溯。

1　 基于因果图的故障传播路径识别

1. 1　 故障传播路径识别方法

　 　 本文基于因果图模型的飞控系统故障传播路径识别

方法的整体流程如图 1 所示,具体包含 3 个步骤:
首先,针对飞行控制系统多变量强耦合及非线性的

时序特性,设计了基于双注意力协同机制的多通道深度

可分离时序卷积网络( dual
 

attention-based
 

multi-channel
 

depthwise
 

separable
 

temporal
 

convolutional
 

network,
 

Da-
MDSTCN),用于精准辨识该系统内部组件间的结构因果

关系,构建系统结构因果图;然后,利用上述取得的飞行

控制系统组件间因果依赖强度数据,利用多通道加权时

序卷积网络( multi-channel
 

weighted
 

temporal
 

convolutional
 

network,
 

MC-WTCN)对关键节点的状态特征进行预测,
该设计能有效建模系统中由因果强度决定的信号传播权

重;最后,结合飞行控制系统故障传播的物理逻辑,设计

了一套基于预测残差分析与节点间相对偏差对比的联合

诊断策略,从而实现对飞控系统的故障根源定位与传播

路径追溯。
1. 2　 基于 Da-MDSTCN 的系统结构因果关系识别

　 　 为揭示 A320 飞行控制系统内部组件间的因果关系,
设飞行控制系统因果图模型为 G = (P,E,Φ), 其中

P = [p1,p2,…,pn] 为节点的有限集合,代表系统中的所
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图 1　 基于因果图模型的飞控系统故障传播路径识别方法

Fig. 1　 A
 

fault
 

propagation
 

path
 

identification
 

method
 

for
 

flight
 

control
 

systems
 

based
 

on
 

causal
 

graph
 

models

有关键组件, n 为节点总数。 E = [e1,e2,…,en] 为连接节

点的有向边集合,且 ei = [ei,1,ei,2,…,ei,n] 为节点 i 与所

有节点的有向边集合, Φ = [φ1,φ2,…,φn] 为节点间的

连接权重集合,且 φ i = [φ i,1,φ i,2,…,φ i,n] 为节点 i 与所

有节点的连接权重集合,其中 φ i,j 为节点 j 对节点 i 的因

果影响强度。 将组件与传感器采集的时间序列数据进行

一对一关联,构建成一个特征矩阵 X = [x1,x2,…,xn] =
[x1,x2,…,xT] T ∈RT×n, 其中 T为时间序列的采样点数。
利用 Da-MDSTCN 网络对特征矩阵 X 进行分析,以推断

并量化节点间的因果关系(即确定边集合 E 和权重集合

Φ ),进而完成飞行控制系统因果图的构建。
1)Da-MDSTCN 的架构

Da-MDSTCN 模 型 由 n 个 并 行 的 子 网 络 { Da-
MDSTCN i}

n
i= 1 构成,整体架构如图 2 所示,其核心改进在

于将双重注意力机制嵌入深度可分离 TCN 骨干,并通过

因果关系量化模块实现对变量间因果关系强度的表征。
该网络的结构设计主要围绕 3 个核心改进展开:静态输

入注意力层(图 2 虚线框)、动态通道注意力层(图 2 点

划线框)及因果关系量化模块(图 2 双点划线框)。
在子网络 Da-MDSTCN i 中,输入数据 X ∈ RT×n 需要

经过针对目标节点 i 的预处理。 具体而言,对于所有非

目标节点 j( j ≠ i), 其输入序列 x j = [x1
j ,x

2
j ,…,xT

j ] T 保持

不变,对于目标节点 i, 为了防止在预测时发生信息泄

露,其输入序列 x i 会向右平移一个时间步,并在起始位置

以 0 填充,记为
 

x i ′ = [0,x1
i ,x

2
i ,…,xT-1

i ] T, 预处理后的输

入矩阵记为 X i ′ ∈RT×n。 Da-MDSTCN i 对于节点 i的特征

数据的预测值记为 ŷ i。
(1)静态输入注意力层

Da-MDSTCN i 的第一步是通过一个可训练的注意力

向量 α i, 对预处理后的输入矩阵 X i ′ 进行静态重要性加

权,以评估每个输入序列对预测的全局因果影响。 该过

程的数学表达式为:
H i = X i ′☉α i (1)

式中: α i = [α i,1,α i,2,…,α i,n] ∈ R1×n 为输入注意力权重

向量,是可训练参数; ☉ 为 Hadamard 积[26] 运算,它将 α i

通过广播机制作用于 X i ′ 的每个时间步; H i = [h i,1,
h i,2,…,h i,n] ∈ RT×n 为经输入注意力加权后的初始特征

矩阵。
随后,采用堆叠多层膨胀因果卷积的 TCN 网络对 H i

进行分通道深度特征提取,发掘深层时序依赖关系:
F i = TCN i H i( ) (2)

式中: TCNi(·) 为带残差连接的深度可分离 TCN[27] 单元;
对每个通道进行独立的运算;Fi = [ f i,1,f i,2,…,f i,n ] ∈RT×n

为提取的深度特征矩阵。
(2)动态通道注意力层

为捕捉特征层面的动态依赖关系,引入一个通道注意

力模块(channel
 

attention
 

module,
 

CAM) [28] ,它根据深度特
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图 2　 用于因果分析的 Da-MDSTCNi 网络结构图

Fig. 2　 The Da-MDSTCNi network
 

structure
 

diagram
 

for
 

causal
 

analysis

征 Fi 动态地为每个特征通道分配一个重要性权重,其计算

过程如下:
β i = σ MLP Avgpool(Fi)( ) + MLP Maxpool(Fi)( )( )

(3)
式中: Avgpool(·) 和 Maxpool(·) 分别为沿时间维度的全

局平均池化和全局最大池化; MLP(·) 为一个共享权重的

多层感知机(multilayer
 

perceptron,
 

MLP); σ(·) 为 sigmoid
激活函数; β i = [βi,1,βi,2,…,βi,n] ∈R1×n 为通道注意力权

重向量。
随后,将该权重应用于深度特征矩阵 Fi, 实现特征的

动态校准:
Zi = Fi☉β i (4)

式中: Zi = [zi,1,zi,2,…,zi,n] ∈ RT×n 为经 CAM 重加权后

的新特征数据。
最后,将经过双重注意力加权的特征矩阵 Zi, 通过一

个 1 × 1 逐点卷积层[29]进行通道融合,并映射到最终的单

通道预测结果 ŷi。 该预测值将用于计算网络损失并驱动

模型训练。

ŷi = Conv1×1(Zi) (5)
(3)因果关系量化模块

为了实现对因果关系的量化,设计了一个独立于预测

网络之外的因果量化模块。 该模块在网络训练完成后,融
合静态因果重要性和动态特征贡献度,得到一个综合的因

果强度分数,用于量化每个输入序列 x j 对目标序列 xi 的因

果影响,其计算方法为:
γi = g × αi + (1 - g) × β i (6)

式中:γi = [γi,1,γi,2,…,γi,n] ∈R1×n 为融合注意力得分向

量,用于量化因果影响; g 为一个介于 0~1 之间的超参数,
它代表了在最终评估中,对于静态全局因果信号 αi 的信任

程度。
2)基于因果关系的系统结构因果图构建

通过 Da-MDSTCN 模型,为每个目标节点 i 得到一个

融合注意力得分向量 γi = [γi,1,γi,2,…,γi,n], 其元素 γi,j

表示节点 j对节点 i的注意力强度,该向量为量化节点间的

因果关系提供了初步依据。 然而,由于模型训练的随机性

与数据分布的复杂性,直接使用这些注意力得分可能导致

虚假的因果连接。 因此,提出一种结合自适应阈值与显著

性检验的因果关系确认策略,用以精简并确认最终的因果

关系向量,生成因果图 G。 该过程具体流程如下:
(1)注意力得分排序。 对每个向量 γi, 按其元素值降

序排列,得到排序后的向量 η i。
η i = Sortdesc γi( ) = [ηi,1,ηi,2,…,ηi,n] (7)
(2)最大间隔索引识别。 在排序后的向量 η i 中,寻找

相邻元素间绝对差值最大的位置索引 qi, 用于区分显著与

非显著的注意力得分:
qi = argmax

1≤j≤n -1
(ηi,j - ηi,j +1) (8)

(3)自适应阈值确定。 基于索引 qi, 定义节点 i 的自

适应因果阈值 i 为该最大间隔位置对应的注意力值,该阈

值 i 作为筛选潜在因果关系的初步标准:
i = ηi,qi

(9)
(4)因果子图构建。 对于每个目标节点 i, 构建一个

面向它的因果子图 Gi = (P,ei,φi)。 其中,从 pj 到 pi 的边

ei,j 的存在性及其权重 φi,j 定义如下:

ei,j =
1,γi,j ≥ i ∧ PI(pj → pi) = 1
0,其他{ (10)
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φi,j =
γi,j,ei,j = 1
0,ei,j = 0{ (11)

式中:PI(permutation
 

importance)为排列重要性[30] 显著性

检验。
(5)通过对所有 n 个目标节点重复上述步骤,得到一个

因果子图集合{G1,G2,…,Gn}。 最终,完整的系统因果图

G=(P,E,Φ)通过合并所有子图的边集与权重集而构成。
1. 3　 基于 MC-WTCN 的节点状态特征数据预测

　 　 在构建系统因果图 G 后,为图中每个节点 i 设计并构建

一个 MC-WTCNi 模型,用于对该节点的状态特征进行预测。
传统的时间序列预测模型通常仅利用目标变量自身

的历史数据,而忽略了系统中变量间复杂的因果依赖关

系。 为解决此问题,本模型的核心思想是构建融合了因果

信息的特征序列作为网络输入。 具体而言,对于任意待预

测的目标节点 i, 首先根据因果图 Gi 确定其所有直接原因

节点,记为集合 {paj(i)}m
j = 1, 随后,将目标节点 i 自身及其

m 个原因节点在 t时刻的状态值整合,构成一个m + 1 维的

因果特征向量 Xt
i = [xt

i,x
t
pa1(i) ,xt

pa2(i) ,…,xt
pam(i) ] T。 随后,

采用长度为 ω 的滑动窗口,截取连续 ω 个时刻的因果特征

向量, 构 成 输 入 序 列 St
i = [Xt -ω+1

i ,Xt -ω+1
i ,…,Xt

i] ∈
R(m+1) ×w。 同时,将窗口后下一时刻的目标变量真实值 xt +1

i

作为监督学习的输出标签。 通过上述变换,原始时序数据

被重构为适用于监督学习的样本对 (St
i,x

t +1
i )。

1)特征调制层

为实现对不同原因变量的差异化关注,设计了一个

特征调制层,利用从因果图 G i 中得到的边权重 φ i,j, 对输

入的多元时间序列进行加权。 采用 softmax 函数将影响

强度转化为归一化的调制权重:

ψi,j =
exp(φ i,j)

∑
k∈D( i)∪{ i}

exp(φ i,k)
(12)

式中: D( i) 为因果子图 G i 中的上游原因节点集合;由此

得到包含自身节点在内的、完整的 m + 1 维权重向量

ψ i = [ψi,i,ψi,pai( i)
,…,ψi,pam( i) ] T。 随后,将权重向量应用

到输入序列 S t
i 的每一个时间步上,得到调制后的特征序

列 Ut
i ∈ R(m+1) ×ω:
Ut

i = S t
i☉ψ i (13)

2)深度可分离 TCN 计算

该层利用深度可分离时序卷积网络,从加权后的特

征序列 Ut
i 中提取高维时序特征。 计算过程如下:

V t
i = TCN t

i(U
t
i) (14)

式中: TCN t
i(·) 表 示 深 度 可 分 离 TCN; 其 输 出

V t
i ∈ R(m+1) ×ω 是一个高维特征序列,为了进行最终预测,

提取该输出序列在最后一个时间步的特征向量 Αt
final,i,

它融合了整个历史窗口的信息:

Αt
final,i = V t

i[:,t] (15)
最后,将该特征向量 Αt

final,i 通过一个全连接输出层,
得到最终的预测值:

x̂ t +1
i = Wfinal × Αt

final,i + b final (16)
式中: Wfinal ∈ R1×(m+1) 和 b final ∈ R1×1 分别为输出层的权

重和偏置项,为模型训练学习的参数; x̂ t +1
i 为模型对节点

i 在 t + 1 时刻的预测值。
1. 4　 基于残差分析与相对偏差对比的故障根源诊断与

传播路径识别

1)基于残差分析的故障根源诊断

利用 MC-WTCN 对因果图中每个节点的特征值进行

实时预测,基于预测残差分析的故障定位方法,通过阈值

优先触发准则进行故障节点定位,其故障根源诊断算法

如下:

k =argmin
i

min t | x̂ t
i - x t

i > λ- or x̂ t
i - x t

i < λ
_

{ }( )

(17)
λ- = μ + 3δ (18)
λ
_
= μ - 3δ (19)

式中: k 为最早触发异常阈值上界或者下界的节点; x̂ t
i 和

x t
i 分别为节点 i 在时间步 t 的特征预测值和真实值,二者

差值为异常分数; λ- 为异常阈值上界; λ
_
为异常阈值下

界; μ 和 δ 分别为模型在正常数据集上利用 MC-WTCN
预测得到的残差的均值和标准差。

2)基于相对偏差对比的传播路径识别

在定位到故障根源节点后,下一目标是揭示故障在

系统内的传播机制,提出一种基于因果图的搜索策略,其
核心准则为:故障倾向于沿着对其下游节点造成最大“序

列累积相对偏差”的路径进行传播。
(1)偏差度量:为量化故障对下游节点的影响程度,

定义节点 p i 在一个时间段内的时序累积相对偏差 θ i 为:

θ i = 1
| Γ | ∑

t∈Γ

2‖x̂ t
i - x t

i‖

‖x̂ t
i‖ + ‖x t

i‖
(20)

式中: Γ = { t + 1,t + 2,…,t + Δt} 为累积观测时间点集

合; | Γ | 为累积时间长度。
(2)路径推断算法的计算流程如下:
(a)初始化:将故障根源节点 k 作为当前节点;
(b)迭代步骤:在当前节点的直接下游节点集合(例

如第 m 层下游节点集合 Bm )中,选择具有最大时序累积

相对偏差 θi 的节点 km 作为下一个故障传播节点:
km =argmax

k∈Bm
(θi) (21)

(c)更新:将 km 设为新的当前节点,并继续在其下游

节点中进行选择;
(d)终止:当当前节点无下游节点,或所有下游节点

的偏差均不显著时,迭代终止。



　 第 5 期 基于因果图的飞控系统故障传播路径识别方法 ·113　　 ·

2　 实验验证

　 　 以 A320 飞机飞控系统中的方向舵子系统为例进行

验证,相关变量数据是在航空器快速存取记录器( quick
 

access
 

recorder,
 

QAR)中采集的飞行参数数据。 实验平台

的计算机配置如下:Intel
 

Xeon
 

W-2133,主频为 3. 6
 

GHz,
RAM 为 16

 

GB。
2. 1　 飞控数据集介绍

　 　 随着民用航空业的不断发展,飞机飞控系统集成

化程度不断提高。 飞控系统主要包括方向舵子系统、
升降舵子系统、可配平水平安定面子系统、副翼子系统

和扰流板子系统[31] 。 方向舵子系统可通过电动 / 机械

复合操纵实现作动,其动力执行机构采用 3 套并联液

压伺服作动器,集成偏航阻尼、转弯协调、行程限制及

配平控制等核心功能。
根据方向舵子系统拓扑架构,通过分析系统间的物

理耦合与功能关联,从控制器、作动器、液压执行单元及

位移传感器等关键组件中,遴选出 23 个具备显著状态表

征能力的动态参数构成输入特征集,选取的参数如表 1
所示。 所选参数在时域表现出良好的故障敏感性,能有

效表征系统运行状态的非线性动态特征。

表 1　 选取的飞控系统变量及变量说明

Table
 

1　 Selected
 

flight
 

control
 

system
 

variables
and

 

variable
 

descriptions
变量 节点 变量说明
x1 p1 方向舵配平复位按钮
x2 p2 方向舵配平旋钮角度

x3 ,x4 p3 ,p4 飞行增稳计算机 1,2
x5 ,x8 p5 ,p8 方向舵配平作动器 1,2 压力
x6 ,x9 p6 ,p9 偏航阻尼器 1,2 压力
x7 ,x10 p7 ,p10 行程限制马达 1,2 扭矩
x11 p11 人工感觉组件位移
x12 p12 偏航阻尼伺服控制器位移
x13 p13 行程限制作动器位移
x14 p14 方向舵脚蹬压力
x15 p15 脚蹬伺服控制器位移
x16 p16 方向舵伺服作动器位置

x17 ,x18 ,x19 p17 ,p18 ,p19
 方向舵伺服控制器蓝 / 绿 / 黄液压压力

x20 p20 方向舵机械连杆位移
x21 p21 方向舵舵面偏转角度
x22 p22 方向舵位置传感器反馈角度
x23 p23 偏航阻尼传输组件位移

　 　 首先使用 3
 

000 个正常运行数据进行离线训练,以
捕获方向舵子系统组件间的因果关系,实现系统结构因

果图构建。 随后,针对各特征变量截取连续 5
 

250 个采

样点数据,并对数据进行预处理操作,包括 K-最近邻算

法填补缺失值和标准化处理,K 取值为 3,预处理后数据

集按 6 ∶ 2 ∶ 2 比例划分为训练集、验证集和测试集。 其

中,训练集用于 MC-WTCN 的模型训练;验证集用于优化

网络超参数与结构配置,并通过预测残差计算确定故障

检测阈值;测试集用于最终评估模型的性能与故障诊断

精度。
2. 2　 实验过程及结果分析

　 　 1)系统结构因果关系识别

基于方向舵子系统正常运行状态下的参数数据集,
构建并分析了多变量系统间的因果关系模型。 所采用的

Da-MDSTCN 核心参数设置如下:训练采用 Adam 优化

器[32] ,卷积核大小为 4;特征通道维度匹配系统变量规

模,设定为 23;深度膨胀因果卷积采用 2 层隐藏结构;初
始学习率设置为 0. 001; 损失函数采用均方误差函

数(mean
 

squared
 

error,
 

MSE);超参数 g = 0. 6,该参数配

置经过实验验证可有效提升模型性能。
为确保所构建因果图的物理意义和工程可信度,采

用数据驱动与机理知识的双重验证方法。 该框架在通过

PI 进行统计学显著性检验的基础上,进一步引入领域知

识进行校准。 具体而言,任何由 PI 初步确认的因果关系

p j → p i, 都必须与飞行手册中的技术规范及领域专家的

经验知识相符。 只有同时满足统计显著性和机理一致性

两个标准的因果关系,才被最终采纳。
每个 Da-MDSTCN i 子模型均能生成一个面向特定目

标节点 i 的因果子图 G i, 该子图精确表征了 p i 与其所有

上游原因节点之间的因果依赖关系。 通过合并所有独立

的因果子图,构建系统的完整因果图 G, 该合并过程保留

了每个节点的局部因果结构。 考虑到在单个视图中完整

展示所有节点的因果关系会使图结构异常复杂,为此,本
文选取 7 个具有代表性的关键节点 {p11,p12,p13,p15,p16,
p20,p22}, 对其各自的因果子图在完整因果图中进行可视

化呈现,最终构建的系统结构因果图如图 3 所示。 以节

点 16 的因果子图 G16 为例,其上游原因节点集合为 {p11,
p12,p13,p15}, 从而构成一个包含 5 个节点的局部因果结

构,图中各条有向边的权重值 φ 16,j 量化了相应变量间的

因果关系强度。 因果图中具体数值分析结果如表 2
所示。

2)故障诊断实验

对于因果图中各节点对应的特征数据,滑动窗口长

度设置为 ω = 10, 滑动步长为 1。 针对 MC-WTCN 的深度

优化问题,通过比较 1 ~ 4 层隐藏结构的预测性能,采用

MSE 和平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)为评价

指标,比较其预测性能。 如图 4 所示,当隐藏层数 m = 2
时,模型达到最低误差水平,故采用双层隐藏结构作为最

终架构。 故障检测方面,基于阈值优先触发准则进行故

障节点定位,若节点异常分数最先超过阈值,则判定为系

统故障根源节点。
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图 3　 系统结构因果图

Fig. 3　 System
 

structure
 

causal
 

diagram

表 2　 边权重值

Table
 

2　 Side
 

weight
 

value
ei,j φi,j ei,j φi,j

(3,
 

1) 0. 280
 

5 (13,
 

7) 0. 416
 

3
(3,

 

2) 0. 304
 

6 (13,
 

10) 0. 496
 

8
(3,

 

23) 0. 368
 

4 (15,
 

14) 0. 675
 

1
(4,

 

1) 0. 231
 

4 (16,
 

11) 0. 255
 

2
(4,

 

2) 0. 244
 

1 (16,
 

12) 0. 242
 

3
(4,

 

23) 0. 463
 

2 (16,
 

13) 0. 217
 

2
(5,

 

3) 0. 540
 

5 (16,
 

15) 0. 257
 

5
(6,

 

3) 0. 548
 

0 (17,
 

16) 0. 510
 

6
(7,

 

3) 0. 547
 

4 (18,
 

16) 0. 583
 

4
(8,

 

4) 0. 540
 

1 (19,
 

16) 0. 535
 

5
(9,

 

4) 0. 535
 

1 (20,
 

17) 0. 288
 

1
(10,

 

4) 0. 542
 

7 (20,
 

18) 0. 365
 

0
(11,

 

5) 0. 403
 

4 (20,
 

19) 0. 342
 

3
(11,

 

8) 0. 402
 

7 (21,
 

20) 0. 647
 

2
(12,

 

6) 0. 460
 

5 (22,
 

21) 0. 688
 

8
(12,

 

9) 0. 420
 

5 (23,
 

12) 0. 333
 

4

图 4　 MC-WTCN 的预测误差

Fig. 4　 The
 

prediction
 

error
 

of
 

MC-WTCN

　 　 故障设置为方向舵伺服作动器卡阻异常,该异常会

引发液压伺服控制器压力波动,液压压力会迅速升高来

推动作动器工作,当作动器卡阻时导致液压压力保持在

一个比较高的数值,进而导致方向舵位置偏差。 在因果

图中方向舵伺服作动器对应节点 16, 在测试集的第

500 ~ 800 个时间步引入故障,图 5 监测结果表明:模型在

第 500 时间步捕获到节点 16 的数值越界现象,其异常分

数值在该时段持续高于阈值水平,表明在这一时间段内

节点 16 对应组件发生了故障,验证了所提出的故障检测

方法的有效性。

图 5　 故障诊断结果

Fig. 5　 Fault
 

diagnosis
 

result

为评估本方法的诊断性能,以方向舵伺服作动器卡

阻异常为典型故障案例,与相关向量机( relevance
 

vector
 

machine,
 

RVM ) [33] 、 支 持 向 量 回 归 ( support
 

vector
 

regression,
 

SVR) [34] 、LSTM[35] 和 TCN[36] 4 类基准模型进

行对比实验。 以准确率( accuracy,
 

ACC)、虚警率( false
 

alarm
 

rate,
 

FAR) 和 F1 分数( F1-score) 作为评价指标。
实验参数参照文献设置: RVM 相关系数阈值为 0. 75;
SVR 模型基于已建立的因果图边权重参数构建回归基

准;LSTM 采用 3 层网络结构,滑动窗口长度为 40;TCN
卷积核大小设置为 3。 实验结果如表 3 所示。 从表中可

以看出,本方法在 A320 飞控系统故障诊断中展现出显著

优势:相较于对比模型,其准确率分别提升 3. 8、7. 6、2. 1
和 2. 0 个百分点;虚警率降低 5. 6、12. 0、4. 2 和 3. 2 个百

分点;F1 分数提高了 4. 1、8. 5、2. 3 和 2. 1 个百分点,多维

评估指标综合分析表明,本文方法融合了因果图结构与

TCN 的时序建模优势,在维持较低虚警率的同时,实现了

故障的精准识别。
表 3　 不同方法的故障诊断性能

Table
 

3　 Fault
 

diagnosis
 

performance
 

of
 

different
 

methods
(%)

模型 ACC FAR F1 分数

RVM 91. 0 14. 0 90. 5
SVR 87. 2 20. 4 86. 1

LSTM 92. 7 12. 6 92. 3
TCN 92. 8 11. 6 92. 5

本文方法 94. 8 8. 4 94. 6
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　 　 3)故障传播路径识别

本研究基于阈值优先触发准则,将节点 16 识别为初

始故障源节点。 依据结构因果图的拓扑关系解析,其直

接下游影响节点为 17、18、19。 为确定故障传播路径,采
用式(20)定义的时序累积相对偏差,对故障发生后 100
个样本点数据进行分析。 表 4 的实验数据显示,节点 18
的时序累积相对偏差值 θ18 达到 0. 126,显著高于其他相

邻节点,判定其为次级故障传播节点。 通过迭代计算连

续追踪故障传播过程,最终构建的传播路径为: p16 →
p18 → p20 → p21 → p22, 如图 6 所示。 该传播路径与已知机

理相符,因此故障传播路径识别算法可以准确查找出故

障路径。

表 4　 故障传播路径识别

Table
 

4　 Identification
 

of
 

fault
 

propagation
 

path
上游节点 下游节点

 

θi 传播方向

P16
P17P18

P19

0. 093
0. 126
0. 101

P18

P18 P20 0. 142 P20
P20 P21 0. 139 P21
P21 P22 0. 128 P22

图 6　 故障传播路径

Fig. 6　 Fault
 

propagation
 

path

　 　 为验证本方法的优越性,将其与 SGC 算法[37] 和 TE
算法[38] 进行对比,结果如图 7 所示。 从表 5 和图 7 的综

合性能评估可以看出,本文方法性能显著优于对比算法。
具体而言,SGC 算法经最大生成树优化后,虽然能正确识

别节点 16 为根节点,但其拓扑简化过程导致节点 22 的

传播路径丢失。 而 TE 方法由于无法区分直接与间接因

果关系,错误地将节点 13 和 15 归入故障关联变量集,且
在互信息特征提取过程中存在关联过度的问题。

表 5　 不同方法的比较

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

different
 

methods

方法 根本原因 故障相关变量 边数量

SGC
TE

16
13,16

16 ~ 21
13,15 ~ 20,22

5
14

本文方法 16 16,18,20 ~ 22 4

图 7　 不同方法得到的故障传播路径

Fig. 7　 Fault
 

propagation
 

paths
 

obtained
by

 

different
 

methods

　 　 本研究所提出的故障传播路径识别方法通过引入结

构因果图和时序累积相对偏差,实现了对 A320 飞控系统

多冗余、非线性耦合结构的故障传播辨识,为复杂航空机

电系统的故障诊断提供了新的解决方案。

3　 结　 论

　 　 针对飞行控制系统中存在的复杂非线性依赖问题,
本文基于因果图模型构建了故障诊断的理论体系,为从

数据中辨识系统结构间的因果关系并准确识别故障传播

路径提供了系统性解决方案。 首先,将双重注意力机制

引入 TCN,设计了 Da-MDSTCN 模型。 该模型能够高效量

化多维时序数据间的非线性耦合关系,为因果图的自动

构建奠定了坚实的数学基础。 接着,构建 MC-WTCN 网
络,将已发现的因果关系作为先验知识指导预测过程,显
著增强了对多源数据的特征提取与融合能力。 进而,将
该预测模型与基于因果图的路径推理算法相融合,形成

了一套完整的故障诊断与传播分析流程。 基于 A320 飞

行控制系统数据,从故障诊断准确率和传播路径识别效

果两个维度,将所提方法与多种基线模型进行了全面对

比。 实验结果表明,本文方法在各项性能指标上均显著

优于传统模型,表明了其在复杂航空电子系统故障诊断

领域的先进性与适用性。
未来可将本文方法应用于其他复杂机电系统,验证

其在不同故障模式与数据特性下的适用性与鲁棒性。 同

时可进一步探索如何将领域知识更紧密地融入因果发现

与推理过程,提升诊断结果的可解释性与可信度,并与领

域专家经验形成有效闭环。
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