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基于天气雷达标准输出控制器的故障诊断方法研究
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摇 摇 摘要:根据天气雷达标准输出控制器采集的雷达关键指标数据,提出了一种具有自学习且半监督作用的异常

检测与支持向量机(SVM)的联合故障诊断方法,实现天气雷达运行状态评估与故障检测定位。 针对采集数据,首
先使用异常检测算法建立概率模型,计算样本落入正常范围的概率,实现非正常样本的识别;其次,以所得样本的

概率值作为支持向量机模型的新增特征,建立 SVM 分类器,对故障进行诊断。 经实验表明与传统的逻辑回归、神
经网络的分类方法相比,在小样本且各类别训练数据正负偏离过大的情况下,此方法能够更准确、高效地诊断雷达

故障。
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0摇 引言

目前中国已基本建成 7 种型号、216 部天气雷达

观测网,在临近天气预报、气象防灾减灾中发挥了巨大

作用,经济效益显著。 然而雷达的各项指标随着科学

的进步不断提升,结构上呈现逐渐复杂的趋势,修复普

通雷达平均时间为1. 5 h左右,大量时间浪费在查找故

障源上,使雷达的使用效率受到大幅限制[1]。 为提高

雷达长期运行稳定性、提高产品数据质量,需建立统一

的在线监测方法,由此根据雷达的关键性参数确定雷

达的运行状态并完成故障分析与定位。
天气雷达标准输出控制器(WRSOC)主要用于监

测天气雷达关键技术参数,同时具备对雷达运行环境

参数、附属设备运行状态参数及适配参数变更痕迹等

信息采集、在线监测、统计分析和传输等功能。 此监测

平台虽能监控运行状态,但雷达系统故障呈现出传播

性、相关性和不确定性新特点,传统的依靠人工推理、
树形诊断模式及专家系统的诊断方法存在一定局限

性,同时难以更新知识库、保持高效的学习能力和泛化

能力。
近年来,各种智能诊断技术蓬勃发展,为装备的故

障诊断开辟了一条新的途径,将智能诊断技术应用于

现代雷达装备故障诊断,成为当前雷达装备维修保障

研究的重点和热点问题[2]。 文献[3]将支持向量机

(SVM)引入雷达故障预诊断,首先对数据预处理,然
后构建训练集样本,最后利用训练的 SVM 进行预测,

实现了雷达进入潜伏性故障时就提前诊断;文献[4]
对比孤立森林、Robust Covariance、One鄄Class SVM、局
部异常因子 4 种异常检测算法,同时结合大量的数据

统计分析得到的过滤规则,实现电机故障预测;文献

[5]建立了基于神经网络的雷达故障诊断系统,使用

三层 BP 模型,以某型雷达接收机中放板为例来验证

结果。 这些方法具有模型较为简单且诊断精度有较大

幅度提高的优点,但多针对单一或局部故障,未能有效

应用在天气雷达整机系统中。
在采用基于天气雷达标准输出控制器的状态监测

数据的前提下,融合两种机器学习技术,采用支持向量

机浅层分类模型完成具体的故障诊断,通过异常检测

方法不断加强异常数据的识别能力,在提高故障诊断

可靠性和精确度的同时尽可能实现故障预警,帮助雷

达技术人员更高效完成维护维修工作。

1摇 异常检测

异常检测算法能够检测不符合期望的数据、行为,
在故障检测、欺诈检测、入侵检测领域有着广泛应用。
通过训练,算法建立起的概率模型能够判断样本落入

正常范围的概率,从而具备识别非正常情况的能力。
异常检测的核心在于确定一个概率模型,计算出一个

样本落入正常样本中的概率,由阈值沂区分正常和异

常样本或大概率运行状态不佳的样本,以便后续重点

关注。 高斯分布模型就是异常检测算法最常使用的概

率分布模型。
得到训练集 m伊n 的二维数组,m 为样本个数,n

为特征个数,首先选择一些足够反映异常样本特征的



数据集 x,对其各个特征进行参数估计。 (若某特征不

服从高斯分布则对此特征进行函数组合运算使其符合

高斯分布,如取对数 x忆 = log x,平方根变换 x忆 = x ,倒
数变换 x忆=1 / x)

高斯分布模型第 j 个特征的参数 滋 和参数 啄 的极

大似然估计表达式为
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x j 为数据集 x 中每个样本的第 j 个特征值,参数 滋
和参数 啄 是高斯分布函数的两个重要参数,刻画函数

形状。
概率模型函数由样本的每个特征的高斯函数相乘

而来:
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参数 滋 和参数 啄 由公式(1)得出,x j 为数据集中 x
每个样本数据的第个特征值。

确定阈值沂,若样本 x 的概率模型值 p(x)<沂,则
认为样本 x 是异常样本,由于异常样本数量差异大,整
个数据集非常偏斜,不能单纯用预测准确率来评估算

法优劣,因而考虑用加权调和平均数 F1、查准率 prec
与召回率 rec 来评估,选择使 F1 值最大的即为最佳阈

值,计算公式为

F1 =
2·prec·rec

prec+rec ,prec = tp
tp+fp,rec =

tp
tp+fn (3)

tp 即真阳性是真实标签为异常且被算法诊断为

异常的样本数,fp 即假阳性是真实标签为正常但被算

法诊断为异常的样本数,fn 即假阴性是真实标签为异

常但被算法诊断为正常的样本数。

2摇 支持向量机

支持向量机是监督学习中最有影响力的方法之

一,在对非线性、小样本、高维数的问题解决上有较大

优势,是一种二分类模型,对于多分类问题则需要训练

多个分类器。 得到训练集 m伊n 的已标注数组,m 为样

本个数,n 为特征个数。

2. 1摇 最大间隔分类器

支持向量机以逻辑回归为基础,对假设函数进行

改进,支持向量机假设函数在预测时是以 z = 兹Tx 与 0
的大小关系作为依据的,然而在训练函数时,是以依1
为依据的,这是支持向量机与逻辑回归的一个关键区

别,且导致了支持向量机的最大间隔分类特性。
假设函数为

h兹(x)=
1,兹Tx逸0
0,兹Tx{ <0

(4)

矩阵 兹为支持向量机模型参数矩阵,x 为样本数据。
误差函数

J=C移
m

i=1
[y( i) cost1(兹Tx( i) ) +(1-y( i) ) cost0(兹Tx( i) )] + 1

2

移
n

j=1
兹2
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其中 y( i)为第 i 个样本的实际标签,y=1 为正常样

本,y=0 为故障样本,xi为第 i 个样本的特征数据,C 为

误差函数的惩罚因子,矩阵 兹 为支持向量机预测模型

参数,cost1( z)与 cost0( z)为实际标签为 1 与 0 的成本

函数。
最终希望误差代价最小,假设选择的 C(惩罚因

子)是个极大的值,则在代价函数最小化的过程中,期
望找出在 y=1 正常和 y = 0 异常两种情况下都使得代

价函数中左边的这项尽量为零的参数。 若找到此参数,
则最小化问题便转变成如下问题:若y( i)= 1,兹T

x
( i) >1,则

误差函数(式 5)仅需要计算 min 1
2 移

n

j=1
兹2
j 即可,现引入

向量 p( i)·椰兹椰,即为 兹Tx 的向量表示形式,p 为 x 在

兹 上的投影,由于算法要求 兹 越小则 J 越小,同时

兹Tx>1,即 p( i)·椰兹椰>1,则 p 越大越好,使得判定边

界与 样 本 数 据 之 间 间 隔 最 大; 同 理 y( i) = 0 时,
兹T x<-1,p 越大,间隔越大。

最后计算梯度,J 对 兹 求导,计算使误差函数 J 最

小的 兹,即得到预测模型 h兹(X)。

2. 2摇 核函数

SVM 使用核技巧有效地进行非线性分类,将其输

入隐式映射到高维特征空间中,使得在新的空间里样

本线性可分,进而可用线性样本的分类理论解决此类

问题。 核函数(此处为高斯核函数,RBF)的目标是根

据训练集和地标 l 之间的距离来构建新特征代替旧特

征,这些核函数需要满足 Mercer's 定理,f1 即为 x 与第

一个地标 l(1)之间的相似度函数,即核函数

f1 =similarity(x,l(1))= e -椰x-l(1)椰2
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其中:椰x-l(1) 椰2 =移
n

j=1
(x j - l(1)j ) 2,滓>0,为实例 x 中所

有特征与地标 l(1) 之间的距离的和,在预测时,采用的

特征不是训练实例本身的特征,而是通过核函数计算

出的新特征 f1,f2,f3 由此转化为高纬度的计算。 若一

个训练实例 x 与地标 l 之间的距离近似于 0,则新特征

f 近似于 e-0约为 1,若训练实例 x 与地标 l 之间距离很

远,则 f 近似于 e-肄 约为 0。
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3摇 模型实现

构建一个基于异常检测与支持向量机的联合天气

雷达故障诊断模型,其系统流程如图 1 所示。 在该模型

中,首先通过对数据进行异常检测算法的诊断,计算其

正态分布的估计参数,计算其样本概率值与阈值,对雷

达运行状态评估同时判断是否有从未出现过的故障情

况,然后再以所得样本的概率值作为支持向量机模型的

新增特征,使用高斯核函数建模,采用梯度下降法训练

模型求得训练参数最优值,再对模型进行交叉验证。

图 1摇 联合算法模型诊断流程图

3. 1摇 异常检测模型实现

由于异常检测的特殊性,仅作为判断样本是否正
常的识别算法,不具有多分类功能,其数据标签仅有雷
达运行正常、雷达发生故障两种情况。 模型实现过程
主要分为数据预处理与训练过程。 训练过程主要通过

训练集样本特征的估计参数值建立高斯概率模型并确
定最优阈值,具体步骤如下:

步骤 1摇 对雷达样本数据预处理:将数据归一化,
使样本特征 琢 缩放至[0,1],这里使用线性变换方法,
令 a忆=(a-amin) / (amax-amin)。

步骤 2摇 使训练集样本数据特征服从正态分布。
若某个特征不服从正态分布,则对此特征进行对数转

换,取 x忆= log x。
步骤 3摇 计算训练集样本每个特征的高斯模型极

大似然估计参数 滋 和参数 啄,利用高斯模型得到每个
样本 x( i)的概率模型函数值 p(x( i))。

步骤 4 摇 使用加权调和平均数 F1 通过交叉验证
集,寻找使 F1 值最大的最优阈值沂。

此时异常检测模型建立,雷达某样本数据 x( i) 的
概率模型函数值 p(x( i))小于阈值沂,即被诊断为异常
样本。

3. 2摇 支持向量机分类器模型实现

支持向量机算法是一种二分类模型,对于多分类

问题,基于二分类模型的实现基础,若多分类共有 k
类,则令第 i 个(1臆i臆k)二分类器将第 i 个分类类别

作为正类,其余皆作反类,每个二分类器的实现过程与

以下方法相似,最后取 k 个分类器中输出置信度最大

的类别即可。 其模型实现具体步骤如下:
步骤 1摇 数据预处理:加入异常检测步骤 3 中得

到的样本概率模型函数值 p(x( i) )为额外特征,对样本

数据归一化处理。
步骤 2摇 生成多项式特征:常用于核方法中,通过

输入 m伊n 的训练集样本数据的非线性特征组合来增

加模型的复杂度,得到特征的高阶和相互作用项,得到

s 个特征且 s>n。
步骤 3摇 使用高斯核函数对训练集数据特征进行

转化,进行特征低维到高维的映射:首先,根据训练集

m伊s 的样本数量选择地标的数量,令:l(1) = x(1),l(2) =
x(2),…,l(m)= x(m),如式(6)计算核函数新特征 f i。

步骤 4摇 训练模型:通过使用带标签的新特征训

练集样本计算误差函数 J,然后对 兹 求导,自适应调整

学习参数得到使误差函数最小的 兹 值。

J=C移
m

i=1
[y( i) cost1(兹) T f( i) ) +(1-y( i) ) cost0(兹T f( i) )] + 1

2

移
m

i=1
兹2
i (7)

步骤 5摇 超参数寻优:使用交叉验证集从多个超

参数模型中寻优得到使交叉验证误差最小的惩罚因子

C 值与高斯核函数参数 滓 值。
步骤 6 摇 得到二分类支持向量机模型预测函数

h兹(x),预测时默认取雷达样本预测函数 h兹(x)中 兹Tx
逸0 的即为正类,反之则为负类。

4摇 仿真与验证

基于天气雷达标准输出控制器监控平台,现采用

文中提出的异常检测与支持向量机联合诊断模型对天

气雷达整机进行故障诊断仿真来验证本方法的高效

性。 实验数据来源于 2018 年 9-12 月江西省吉安市气

象局雷达站天气雷达标准输出控制器,此监测平台能

够记录天线伺服系统、发射机系统、接收机系统与系统

各标定参数 4 个部分共 66 项雷达状态参数,每5 min
记录 1 次,并且实时生成故障报警信息。 假设传感器

不存在虚警和漏警(理想传感器状态),通过对十万余

条采集数据根据其报警信息与特征分析,选取 3 个未

知其特征相关特性及与 7 个故障类别因果关系的前提

下,对 14422 组样本数据进行分析、整理(具体故障分
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类见表 1),3 个特征分别为雷达发射机峰值功率 F1、
系统标定常数变化 F2 与水平噪声系数 F3,采集的故

障样本数据样例及数量分布见表 2、表 3。 数据的分类

展示图如图 2 所示。

表 1摇 天气雷达故障数据标签分类表

故障标签 故障具体情况 告警级别 分系统

E1 方位电流故障 严重 天线

E2 线性通道射频激励测试信号变坏 严重 整机

E3 反峰电流故障 严重 发射机

E4 脉冲宽度异常 严重 发射机

E5 水平通道噪声系数超出阈值范围 一般 接收机

E6 俯仰电流故障 一般 天线

E7 线性通道速调管输出测试信号变坏 严重 整机

表 2摇 天气雷达标准输出控制器故障样例

样本编号 F1 / kw F2 / dB F3 / dB

1 682. 3 0 2. 4

2 687 0. 01 2. 54

3 671. 39 -0. 07 2. 47

4 674. 19 -0. 08 2. 44

5 648. 6 -0. 02 2. 45

6 682. 3 0 2. 47

7 687 0. 03 2. 4

8 653. 1 0. 04 2. 37

9 685 0 2. 44

10 682. 3 -0. 02 2. 47

表 3摇 样本数量分布情况

分类 正常 E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 总类别

建模用样本个数 2350 3475 996 69 3014 270 1022 19 11215

测试用样本个数 895 999 242 18 759 78 208 8 3207

样本总个数 3245 4474 1238 87 3773 348 1230 27 14422

图 2摇 雷达原始故障数据的分类展示图

上述模型实现过程:首先使用训练集与交叉验证

集数据,通过异常检测作为诊断天气雷达运行状态的

半监督算法对各个特征参数偏离正常情况的程度有较

为准确的评估,能够排除未曾遇到或与正常情况偏离

较大的天气雷达异常情况;然后,以所得样本的概率值

作为支持向量机模型的新增特征,分别训练 8 个支持

向量机分类器,最终选择 8 个分类器中的置信度最大

的作为故障诊断的类别。 完成天气雷达故障诊断模型

的建立与训练,得到训练准确率76. 8(训练准确率=训

练正确样本个数 /训练样本总数),各类别训练结果如

图 3(a)所示。
使测试集雷达故障数据通过训练好的模型诊断得

出分类结果,与实际标签对比,验证算法效果。 异常检

测诊断结果如图 4 所示,基本能够识别偏离正常情况

的样本,最终故障诊断验证结果混淆矩阵如图 3(b)所

(a)训练结果混淆矩阵图

(b)测试集数据验证结果混淆矩阵图

图 3摇 真实标签分类与预测结果分类数量的混淆矩阵图

示。 由混淆矩阵呈现本算法性能的可视化效果,其每

1 列代表雷达故障诊断模型对于样本的故障类别预

测,每 1 行代表版本所属的雷达故障真实类别,所有正
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确的预测结果都在其正对角线上,高值是渐黑色的,低
值是渐白的。 雷达不同分系统的故障类别与分布情况

均不相同,且故障类别之间有较大的数据量差异,分析

数据得知,故障 E1、E2、E4 与正常样本数据相互之间

有较多重叠,难以区分,训练准确率未达理想,诊断结

果易出现偏差。

图 4摇 测试集数据异常检测模型诊断结果图

通过测试集数据将本文的 SVM 分类器模型与逻

辑回归、神经网络模型进行验证对比,同样使用异常检

测的样本概率值作为新特征进行故障分类,如表 4 所

示。 SVM 作为分类算法,使诊断准确率(诊断 /测试准

确率=诊断正确样本个数 /测试集样本总数)有较大提

高。 高斯径向基核函数对数据中存在的噪声有着较好

的抗干扰能力,由于其很强的局部性,其参数决定了函

数作用范围,随着参数 滓 的增大而减弱,使高维中每

个特征都能达到较好的区分度,解决样本数据线性不

可分的情况。

表 4摇 3 种诊断方法验证结果比较

算法名称 测试准确率 / %

逻辑回归 54. 05

神经网络 53. 04

SVM 60. 27

5摇 结束语

天气雷达故障诊断技术是雷达运行状态、维护、维
修的重要保障,故障诊断能力会直接影响雷达系统的

运行效率。 为了保证雷达故障诊断的高效性,本文基

于天气雷达标准输出控制器提供的数据,对天气雷达

故障诊断方法进行研究。 构建了一种联合异常检测与

支持向量机的天气雷达故障诊断模型,通过对雷达发

射机峰值功率、系统标定常数变化与水平噪声系数 3
个特征样本数据的分析、处理,实现雷达运行状态的监

控与故障定位。
通过上述的研究工作,得到结论相较于逻辑回归、

神经网络,该方法能够在数据严重不平衡的情况下达

到较高的分类准确度,使综合天气雷达故障诊断率达

到60. 27% ,而在故障线性通道射频激励测试信号变

坏、俯仰电流故障(E2、E6)中,通过 3 个特征的样本数

据输入,引入模型进行故障诊断,分别得到76. 45% 和

79. 33%的诊断率,证明该方法的可行性与高效性。
天气雷达故障诊断中难以获取大量标记精确的故

障样本,江西省吉安市天气雷达标准输出控制器不能

较好地反映雷达故障情况,出现了故障警报混叠的情

况,同时由于数据采集周期过长、雷达运行状态不稳定

等各种非控制因素,使诊断结果未达到预期,但通过对

比试验仍能验证本算法的优越性,具有一定指导意义。
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Research on Fault Diagnosis Method based on
Weather Radar Standard Output Controller
XU Songjie1,摇 HE Jianxin1,摇 LI Zhibo2,摇 ZHANG Fugui1

摇 摇 (1. Electronic Engineering College,Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610225,China;2. Technical Center for At鄄
mospheric Sounding of Jiangxi Province,Nanchang 330096,China)

Abstract:Based on the Weather Radar data Standard Output Controller(WRSOC), acombination fault detection algo鄄
rithm is proposed in this paper ,which is anomaly detection and support vector machine (SVM) with self鄄learning and
semi鄄supervisory function, andit realizes the operation state evaluation and fault detection of weather radar. Firstly,
building probability model with anomaly detection algorithm, calculate the probability of samples falling into the normal
range, and realize the recognition of abnormal samples. Secondly, using the probability value of samples as the new fea鄄
ture of support vector machine model, the SVM classifier model is established to diagnose faults. Experiments show that
this method can diagnose radar faults more accurately and efficiently than traditional logistic regression and neural net鄄
work in the case of small samples and large deviation of training data.
Keywords:radar system; fault diagnosis; anomaly detection; support vector machine
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