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摘　 要:基于分子筛床变压吸附原理的机载氧气浓缩器是飞机生命保障系统的核心部件,可以为飞行员在飞行过程中提供氧

气。 对机载氧气浓缩器进行退化分析,可以实现故障预警,对机载氧气浓缩器的视情维修和构建飞机健康管理系统具有重要意

义。 机载氧气浓缩器的退化过程可以分为平稳阶段和加速退化两个阶段,但是由于退化模式变化点的不确定性,导致了退化模

式转变的不确定性,因此正确识别退化模式转折点十分重要。 氧分压值是反映机载氧气浓缩器制氧能力的一个重要参数,利用

数据驱动的方法,针对模式转换的模糊性,首先提取数据的香农熵,然后通过转换卡尔曼(SKF)滤波器对实时数据样本进行处

理,根据稳态退化和加速退化两个滤波器之间的后验概率来识别当前的退化模式,识别结果与实际情况相符,最后与小波分解

和 K-means 算法进行对比,证明了基于信息熵的转换卡尔曼滤波器(Entropy-SKF)算法的有效性。
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Abstract:Airborne
 

oxygen
 

concentrator
 

based
 

on
 

molecular
 

sieve
 

bed
 

pressure
 

swing
 

adsorption
 

principle
 

is
 

the
 

core
 

component
 

of
 

aircraft
 

life
 

support
 

system,
 

which
 

can
 

provide
 

oxygen
 

for
 

pilots
 

during
 

flight.
 

The
 

degradation
 

analysis
 

of
 

airborne
 

oxygen
 

concentrator
 

can
 

realize
 

fault
 

early
 

warning,
 

which
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

the
 

condition
 

based
 

maintenance
 

of
 

airborne
 

oxygen
 

concentrator
 

and
 

the
 

construction
 

of
 

aircraft
 

health
 

management
 

system.
 

The
 

degradation
 

process
 

of
 

airborne
 

oxygen
 

concentrator
 

can
 

be
 

divided
 

into
 

two
 

stages:
 

steady
 

stage
 

and
 

accelerated
 

degradation
 

stage.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

uncertainty
 

of
 

degradation
 

mode
 

change
 

point,
 

the
 

transformation
 

of
 

degradation
 

mode
 

is
 

uncertain.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

very
 

important
 

to
 

correctly
 

identify
 

the
 

turning
 

point
 

of
 

degradation
 

mode.
 

Oxygen
 

partial
 

pressure
 

is
 

an
 

important
 

parameter
 

to
 

reflect
 

the
 

oxygen
 

production
 

capacity
 

of
 

airborne
 

oxygen
 

concentrator.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

Shannon
 

entropy
 

of
 

the
 

data
 

is
 

extracted
 

by
 

using
 

the
 

data-driven
 

method.
 

Then
 

the
 

SKF
 

filter
 

is
 

used
 

to
 

process
 

the
 

real-time
 

data
 

samples.
 

The
 

current
 

degradation
 

mode
 

is
 

identified
 

according
 

to
 

the
 

posterior
 

probability
 

between
 

the
 

steady-state
 

degradation
 

filter
 

and
 

the
 

accelerated
 

degradation
 

filter,
 

the
 

recognition
 

results
 

are
 

consistent
 

with
 

the
 

actual
 

situation.
 

Finally,
 

compared
 

with
 

wavelet
 

decomposition
 

and
 

K-means
 

algorithm,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

Entropy-SKF
 

algorithm
 

is
 

proved.
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0　 引　 言

机载氧气浓缩器是构成飞机生命保障系统的重要机

载部件,通过利用分子筛床的变压吸附原理将空气中的

氮气溶质进行吸附,得到提纯的富氧气体。 机载氧气浓

缩器为飞机提供飞行期间自主制氧的能力,在空气稀薄

的高空为飞行员提供呼吸所需的氧气,保证其正常工作
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是飞机飞行安全的重要保障。 因此,需要对其进行退化

分析,以掌握其实际性能状况和性能的发展趋势,并根据

监测和诊断的结果作出合理的维修安排[1] 。
退化状态识别主要包括提取退化特征以及建立退化

模型两个关键步骤[2] ,并且现有的方法实际上很难直接

应用于具有非线性退化过程的对象[3] 。 对于多退化模式

的剩余寿命建模,大多数学者采用多模型融合的方法。
Li 等[4] 提出了局部加权线性回归方法来建模机载轴承

的多个退化模型,并利用集成学习方法进行在线模式识

别。 Xiao 等[5] 提出了一种基于内模 GM 和最小二乘支持

向量机(LSSVM)的组合预测模型,并证明比单一预测模

型更准确。 上述方法采用不变模型,各模型的权重由离

线数据训练得到,并在运行过程中锁定,当设备参数不同

时,每个型号的型号和重量可能不准确。 此外,Shakya
等[6] 应用切比雪夫不等式和马氏距离。 虽然能够在线识

别故障的严重程度,但是精度较低,不能准确识别状态变

化,Singh 等[7] 计算各 IMF 之间的 JRD 作为相似性评估

参数,优选集成经验模态分解的 IMF,并运用幅值特征来

评估机械器件退化状态。 JRD 值在度量状态相似性上具

有优异表现,但是作为反应退化敏感性和单调性方面不

理想。 Tomoaki 等[8] 运用反馈神经网络处理传统统计特

征和经验模态分解( EMD)的 IMF 能量熵来评估设备退

化状态,但传统的统计特征和 EMD 能量熵不具有良好的

单调性。
针对机载氧气浓缩器退化过程中变化点的不确定

性,提出了寻找退化过程转折点的基于信息熵的转换卡

尔曼滤波器( Entropy-SKF) 的算法。 本文先对机载氧气

浓缩器的工作原理和退化机理进行分析,然后介绍整个

算法的流程,最后进行数据验证和三种算法对比。 结果

表明,该算法能够实时对机载氧气浓缩器的退化进行分

析,对故障预警和视情维修具有重要意义。

1　 机载氧气浓缩器工作原理及退化分析

机载氧气浓缩器采用三床式结构[9] ,其结构原理如

图 1 所示。
在飞机空中制氧时,从飞机发动机引出的压缩空气

经过飞机环控系统净化、冷却后进入氧气浓缩器,流经入

口过滤器进入进气罐中的减压器,经减压后的气体进入

电控气动阀和电磁阀,电磁阀断电,通过对电控气动阀膜

上腔气压的间接控制,使排气阀关闭,进气阀开启,进而

使分子筛床加压吸附,并打开单向活门输出富氧产品气,
同时通过冲洗装置向另外两个分子筛床输出冲洗流量;
电磁阀通电,使排气阀开启、进气阀关闭,进而使分子筛

床卸压解吸。 3 个分子筛床如此交互循环工作,实施加

压吸附、 卸压解吸附和冲洗净化过程, 获得富氧产

1. 入口过滤器;2. 压力传感器;3. 进气罐;4 安全活门;5. 电控

气动阀;6. 电磁阀;7. 单向阀;8. 冲洗装置;9. 分子筛床;
10. 出口过滤器;11. 储气罐;12. 氧分压传感器

图 1　 氧气浓缩器原理

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

oxygen
 

concentrator

品气[10] 。
分子筛是机载氧气浓缩器的重要组成部分,结构如

图 2 所示[11] ,湿空气中主要成分是 H2O 和 N2,氧气浓缩

器在工作时,水汽分子在 N2 分子之前被优先吸附,而且

已经吸附了水汽分子的分子筛不再具有吸附 N2 分子的

能力。 从宏观上说,水蒸气存在时相当于减少分子筛的

装填量。 若吸附剂所吸附的水汽不能在正常的变压吸附

空气过程中得到很好的解吸,则必然导致系统气体分离

产氧能力的下降。 在通常情况下,引气中都会留存一定

量的水蒸气,从而导致了氧气浓缩器性能的退化。

图 2　 分子筛结构

Fig. 2　 Molecular
 

sieve
 

structure
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2　 基于 Entropy-SKF 算法的退化模式分析

基于性能退化数据的可靠性研究通常通过性能退化

数据来进行分析[12] ,由于在实际工作中,维修人员主要

通过氧分压值的变化来判断当前机载氧气浓缩器的制氧

能力,所以本文对退化数据的氧分压值进行分析。 随着

高度的增加,大气压力将会降低,对于机载氧气浓缩器工

作机理进行分析,环境压力的降低有利于氮气的排出,因
此,高度的变化可能会引起氧分压的波动。 考虑到高度

的影响,对 2
 

000 ~ 12
 

000
 

m 的数据每 1
 

000
 

m 进行一次

分段,对不同飞行高度段的数据分别进行研究。
如图 3 所示,机载氧气浓缩器的退化过程具有非线

性的特点,前半阶段数据波动程度较小,机载氧气浓缩器

制氧效果好,在使用的过程中分子筛的填充量增加,制氧

能力下降,造成后半阶段数据震荡下降,最后数据发生突

变,通过查询部件返厂记录,发现数据突变原因为膜片

破损。

图 3　 氧分压变化折线图

Fig. 3　 Line
 

chart
 

of
 

oxygen
 

partial
 

pressure
 

change

退化特征提取主要计算反映性能退化规律的特征参

数,是实现退化状态识别的基础[13] 。 本文利用 Entropy-
SKF 的方法,首先求取数据的特征熵,提取数据的退化特

征,最后利用 SKF 判断机载氧气浓缩器的退化阶段。
2. 1　 基于香农熵的退化特征提取

香农熵是热力学的概念,用来表征信息不确定性的

大小[14] ,在数据处理中,香农熵可以用来表示数据的复

杂度,可以通过香农熵的计算来进行数据的分类。 对机

载氧气浓缩器飞行氧分压分段进行香农熵的求取,式

(1)为香农熵公式。

H(X) = - ∑
x∈X

p(x)logp(x) (1)

式中:H(X)代表确定度的大小;p( x)是一个概率值,数
据越混乱,信息熵越大。 H(X)越大,数据的信息越不容

易搞清楚,处理数据就是 H(X)减小的过程。

对机载氧气浓缩器退化数据进行分段处理,可以取

某一个时间间隔内的数据分为一段,然后对每一段进行

香农熵的计算,计算过程如下:
1)对每一段的数据归一化处理;
2)列出归一化后数据的最大值 a 和最小值 b,最大

值与最小值之间的差值 d;
3)数据平均分为 n 段,每段的段落间隔为 d / n;
4)p( x) 为各个小间隔内的数据量与总数据量的

比值;
5)代入公式计算香农熵。
如图 4 所示,经过求取香农熵之后,到达某一点后,

香农熵会直线上升,并且能够维持在较高水平,与机载氧

气浓缩器氧分压折线图一致。

图 4　 香农熵变化值

Fig. 4　 Shannon
 

entropy
 

change
 

value

2. 2　 基于 SKF 的退化阶段识别

卡尔曼滤波器是一种递推线性最小方差滤波器[15] 。
在存在系统噪声和量测噪声的情况下,可以根据最小方

差准则实现状态的动态估计。 卡尔曼滤波过程状态的空

间模型描述如式(2)、(3)。
状态方程:
Xk = Φk,k-1X t -1 + Γk-1Wk-1 (2)
量测方程:
Zk = HkXk + Vk (3)

式中:X 为系统中无法通过观测直接得到的待估计状态;
Z 为传感器采集的数量序列,间接反映 X 的值;Φ 为系统

的一步状态转移矩阵;H 为测量矩阵;Γ为系统噪声驱动

矩阵;W 为系统噪声序列,V 为测量噪声序列。

卡尔曼滤波器的信息更新过程包括式(4)、(5)中的

时间更新过程和式(6) ~ (8)中的量测更新过程。
时间更新:

X̂k| k-1 = Φk,k-1X̂k-1 (4)
Pk| k-1 = Φk,k-1Pk-1Φ

T
k,k-1 + Γk-1QtΓ

T
k-1 (5)



· 52　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 35 卷

量测更新:

X̂k = X̂k| k-1 + Kk(Zk - HkX̂k| k-1) (6)

Kk = Pk| k-1H
T
k (Hk P̂k| k-1H

T
k + Rk)

-1 (7)
Pk = (I - KkHk)Pk| k-1 (8)

式中:Q 为系统噪声方差矩阵;R 为测量噪声方差矩阵。
即使在有噪声干扰的情况下,卡尔曼滤波器也能对

系统的下一个状态做出有根据的预测[16] 。 卡尔曼滤波

使用线性状态方程来估计系统的状态,当系统方程和测

量方程是非线性且时变时,则卡尔曼滤波很难对其进行

精确估计。 为了克服这一局限性,本研究采用 SKF 滤波

器对非线性系统进行实时状态估计。
SKF 滤波器由多个标准卡尔曼滤波器组成,并针对

每个退化过程建立模型,以反映其退化趋势。 多个过滤

器同时过滤单个样本的实时数据,广义伪贝叶斯( GPB)
算法对前一时刻每个滤波器输出的状态估计值进行加权

求和来实现系统状态的动态估计。 多卡尔曼滤波的具体

流程如下。
通过模型概率 S i

k 和模型转换概率 T ij 得到模型转换

条件概率 S i | j
k ,其表示系统状态从 S i

k-1 转换为 S j
k 的概率:

S i| j
k =

T ijS
i
k -1

∑
n

i = 1
T ijS

i
k -1

(9)

根据每个滤波器在前一时刻的状态和每个滤波器的

条件转移概率,通过折叠法更新输入状态 X~ k-1 和方差

P~ j
k-1,如下:

X~ j
k -1 = ∑

n

i = 1
S i| j
k X̂

i
k-1 (10)

P
~
j
k -1 = ∑

n

i = 1
S i| j
k -1[P i

k-1 + ( X̂ i
k-1 - X̂ j

k-1)( X̂ i
k - X̂ j

k-1) T]

(11)
然后,标准卡尔曼滤波器操作通过式(11) ~ (15)修

正状态和方差,同时给出了各模型的状态估计 X~ k-1 和方

差 P~ j
k-1。 在时间更新步骤式(11)和(12)后,通过状态测

量和状态估计的偏差得到测量残差 Vk 和残差方差

Ck
[17] ,如下:

V i
k = T i

k - H i
kX̂

i
k| k -1 (12)

C i
k = H i

k P̂
i
k| k -1H

i
k
T + R i

k (13)
以残差方差的正态分布概率 Lmi

k 作为每个滤波器的

概率,每个滤波器的概率为均值为 0、方差为 C i
k 的正态分

布在 V i
k 处的概率:

Lmi
k = N(V i

k;0,C i
k) (14)

从状态转移矩阵和上一时刻每个模型的概率 S i
k-1 计

算此时每个滤波器的概率 Lt ik:

Lt ik = ∑
n

i = 1
T ijS

i
k -1 (15)

结合测量残差导出的滤波器概率 Lmi
k 和状态转移导

出的滤波器概率 Lt jk,定义各模型的归一化概率如下:

S i
k =

Lmi
kLt

i
k

∑
n

i = 1
(Lmi

kLt
i
k)

(16)

每次迭代更新的输入状态:

X̂k = ∑
n

i = 1
(S i

kX̂
i
k) (17)

每次迭代更新的输入方差:

Pk = ∑
n

i = 1
S i
k[P

i
k( X̂

i
k - X̂k)( X̂ i

k - X̂k)
T] (18)

式中:i,j= 1,2,3,…,n 为滤波器序号,k = 1,2,3,…,m 为

时间。 不同模型之间的模型概率关系反映了目前各退化

阶段的置信度。 通过实时监测模型概率,可以判断退化

过程的阶段。

图 5　 SKF 滤波原理

Fig. 5　 schematic
 

diagram
 

of
 

SKF
 

filtering

2. 3　 算法流程

Entropy-SKF 算法算法流程如图 6 所示。 具体实施

步骤如下。
1)特征提取,对数据进行香农熵的提取,估计退化的

粗略趋势。
2)数据过滤,根据式(9) ~ (15) 将实时数据输入滤

波器,多个卡尔曼滤波器同时进行处理。 对标准卡尔曼

滤波器中的参数进行更新,每个滤波器的输出为预测状

态估计 X̂ i
k 、预测估计协方差 P i

k 、测量残差和残差协方差

C i
k。

3)阶段识别,使用式(14) ~ (16)计算各模型的归一

化概率 S i
k。 随着退化过程的加剧,平稳退化模型概率减

小,加速退化模型概率 S i
k 相应增大,因此该概率可视为

对相应退化模式的置信度。 如果进入加速退化阶段,继
续进行下一步,定义预测起始点,并在变化点和起始点之

间采样训练集。 如果没有进入加速退化阶段,则继续滤
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波过程。
4)处理完成。

图 6　 Entropy-SKF 算法流程

Fig. 6　 Entropy-SKF
 

algorithm
 

flow
 

chart

3　 算法验证

数据为某外场飞机实际飞行数据,对 10 个飞行高度

中机载氧气浓缩器的氧分压数据进行分析来验证该

算法。
图 7 和 8 所示分别为飞行高度 11

 

000 ~ 12
 

000
 

m,
10

 

000 ~ 11
 

000
 

m 的数据,通过对图 7 和 8,可以明显地

看出该退化阶段分为平稳过程和加速退化过程,对这两

组飞行高度数据求取香农熵,结果如图 9 和 11 所示,对
求取的香农熵的数据进行阶段识别,识别结果如图 10 和

12 所示。

图 7　 11
 

000~ 12
 

000
 

m 氧分压值变化折线图

Fig. 7　 Line
 

chart
 

of
 

oxygen
 

partial
 

pressure
 

change
in

 

11
 

000~ 12
 

000
 

meters

对图 10 进行分析,曲线 1 代表平稳阶段的发生概

图 8　 10
 

000~ 11
 

000
 

m 氧分压值变化折线图

Fig. 8　 Line
 

chart
 

of
 

oxygen
 

partial
 

pressure
 

change
in

 

10
 

000~ 11
 

000
 

meters

图 9　 11
 

000~ 12
 

000
 

m 氧分压香农熵变化值

Fig. 9　 Shannon
 

entropy
 

change
 

of
 

oxygen
 

partial
 

pressure
in

 

11
 

000~ 12
 

000
 

meters

图 10　 11
 

000~ 12
 

000
 

m 氧分压值退化转折点

Fig. 10　 The
 

turning
 

point
 

of
 

oxygen
 

partial
 

pressure
 

degradation
in

 

11
 

000~ 12
 

000
 

meters

率,曲线 2 代表加速退化阶段的发生概率,两个发生概率

之和为 1,在点 17
 

530 之前,曲线 1 位置明显高于曲线 2,
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图 11　 10
 

000~ 11
 

000
 

m 氧分压香农熵变化值

Fig. 11　 Shannon
 

entropy
 

change
 

of
 

oxygen
 

partial
 

pressure
 

in
 

10
 

000-11
 

000
 

meters

图 12　 10
 

000~ 11
 

000
 

m 氧分压值退化转折点

Fig. 12　 The
 

turning
 

point
 

of
 

oxygen
 

partial
 

pressure
 

degradation
in

 

10
 

000~ 11
 

000
 

meters

因此判定在点 17
 

530 之前处在平稳阶段,点 17
 

530 之后

处在加速退化阶段,点 17
 

530 处两条曲线相交,两条曲

线的交点即为退化过程转折点。 从分析结果可以看出,
飞行架次 1 记录的数据在点 17

 

530 处两条曲线相见,即
在点 17

 

530 处退化阶段改变,点 17
 

530 在整个过程中位

于位置 59. 30%处,符合图 7 和 8 的预期情况。
对图 12 进行分析,可以得出,在点 14

 

090 之前为平

稳退化阶段,点 14
 

090 之后为加速退化阶段。 两条曲线

在点 14
 

090 处相交,为退化阶段转折点,退化转折点位

于整个过程的 57. 87%处,同样符合图 7 和 8 的预期。
对 10 个不同飞行高度的氧分压数据采用同样的方

法进行处理。 由于文章篇幅限制,10 个不同飞行架高度

的数据不在本文中一一列举,表 1 是对 10 个不同飞行高

度的氧分压数据的处理结果。
　 　 由表 1 可以看出,机载氧气浓缩器的平稳阶段到加

速退化阶段的转折点在全寿命周期的 56% ~ 63%,由于

产品批次、飞机飞行高度以及飞行时空气的温湿度等都

会对机载氧气浓缩器的退化造成影响, 因此符合实

际情况。

表 1　 10 个飞行高度数据退化转折点

Table
 

1　 Ten
 

turning
 

points
 

of
 

flight
altitude

 

data
 

degradation
序号 高度 / m 退化转折点所在位置 / %

1 11
 

000 ~ 12
 

000 59. 30
2 10

 

000 ~ 11
 

000 57. 87
3 9

 

000~ 10
 

000 57. 43
4 8

 

000 ~ 9
 

000 60. 18
5 7

 

000 ~ 8
 

000 58. 36
6 6

 

000 ~ 7
 

000 56. 98
7 5

 

000 ~ 6
 

000 62. 85
8 4

 

000 ~ 5
 

000 57. 18
9 3

 

000 ~ 4
 

000 55. 32
10 2

 

000 ~ 3
 

000 59. 65

4　 算法对比

为了验证该算法的有效性,本文将该算法与常用的

小波分解及模式识别 K-means 进行对比,对比如图 13 ~
16 所示。

图 13　 11
 

000~ 12
 

000
 

m 氧分压值一级小波分解

Fig. 13　 First-order
 

wavelet
 

decomposition
 

of
 

oxygen
 

partial
pressure

 

at
 

11
 

000~ 12
 

000
 

meters

对 3 种算法识别结果进行量化分析,如表 2 所示。
小波分解[18] 的方法虽然能够体现出机载氧气浓缩器的

两个退化阶段,但是不能直观的说明退化阶段转折点所

在的位置,同时小波分解的方法在受到噪声等误差干扰

的情况下容易造成误判,如果把高频信号维持在较高水

平持续一段时间作为退化转折的判据,会造成判断上的

滞后性。
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图 14　 11
 

000~ 12
 

000
 

m 氧分压值三级小波分解

Fig. 14　 Three-level
 

wavelet
 

decomposition
 

of
 

oxygen
 

partial
pressure

 

in
 

11
 

000~ 12
 

000
 

meters

图 15　 10
 

000~ 11
 

000
 

m 氧分压值一级小波分解

Fig. 15　 First-order
 

wavelet
 

decomposition
 

of
 

oxygen
 

partial
pressure

 

at
 

10
 

000~ 11
 

000
 

meters
表 2　 识别结果对比分析

Table
 

2　 Comparative
 

analysis
 

of
 

recognition
 

results
飞行高度 / m 算法 识别转折点所在位置

11
 

000 ~ 12
 

000
Entropy-SKF 算法 59. 30%

小波分解 —
K-means 88. 24%

10
 

000 ~ 11
 

000
Entropy-SKF 算法 57. 87%

小波分解 —
K-means 74. 44%

　 　 对同飞行架次的退化数据用聚类方法进行分析如图

17、18 所示,聚类是一种无监督的机器学习技术[19] ,K-
means 算法是一种常用的聚类算法,是通过多次重复迭

代把多个对象分成 k 个不同的类簇,使之具有较高的簇

内相似度,较低的簇间相似度[20] 。 从图 17、18 和表 2 可

图 16　 10
 

000~ 11
 

000
 

m 氧分压值三级小波分解
Fig. 16　 Three-level

 

wavelet
 

decomposition
 

of
 

oxygen
 

partial
pressure

 

in
 

10
 

000~ 11
 

000
 

meters
以看出,通过 K-means 方法进行的退化模式识别,识别结

果与实际退化转折点存在较大差距,效果不如本文所提

出的 Entropy-SKF 方法。

图 17　 11
 

000~ 12
 

000
 

m 氧分压值 K-means 聚类分析
Fig. 17　 K-means

 

cluster
 

analysis
 

of
 

oxygen
 

partial
pressure

 

in
 

11
 

000~ 12
 

000
 

meters

图 18　 10
 

000~ 11
 

000
 

m 氧分压值 k-means 聚类分析
Fig. 18　 K-means

 

cluster
 

analysis
 

of
 

oxygen
 

partial
pressure

 

in
 

10
 

000~ 11
 

000
 

meters
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3 种算法对比如表 3 所示,可以得出 Entropy-SKF 和

小波分解都可以用于退化阶段点的识别,但是 Entropy-
SKF 明显优于小波分解,K-means 算法虽然广泛用于模

式识别,但是在识别退化阶段点上效果不理想。
表 3　 三种算法比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

three
 

algorithms
算法 优点 缺点

Entropy-SKF 算法
具有实时性、精确性,
响应速度快

—

小波分解
准 确 度 高, 响 应 速

度快

有一定的滞后性,
容易受噪声等影响

K-means
在聚类分析上存在

优势

响应速度慢、阶段

识别不够准确

5　 结　 论

本文提出的 Entropy-SKF 算法把香农熵、卡尔曼滤波

器相结合,具有思路清晰、可靠性高、鲁棒性强、实时性好

等特点。 经过对比,证明了 Entropy-SKF 算法的有效性。
针对机载氧气浓缩器退化过程的多阶段,非线性的特点,
利用该算法可以实时有效的实现退化转折点的寻找。

Entropy-SKF 算法可以应用在机载氧气浓缩器等机

械设备多阶段退化的模型中,能对退化阶段进行有效的

识别。 该算法同样适用于小样本的检验,可以实时跟踪

退化模式的变化,准确地获取退化模式的变化点,这在设

备健康管理中具有重要意义。
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