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基于人工智能的船舶通信系统故障预防性
维修方法研究

陈  军  　尚凡葵

（海军装备部  山东  青岛  266005）

摘 要　针对船舶通信系统在复杂海洋环境中易受多因素影响而产生故障导致通信中断的问题，文中提出了一种基于

人工智能的预防性维修方法。该方法首先采用支持向量机对历史运行与故障数据进行分类分析，得到不同工况下的潜

在故障模式；然后利用长短期记忆网络对通信系统关键性能参数进行时间序列预测，实现对故障趋势的提前预判；最后

结合卷积神经网络提取多维度特征，完成故障风险等级评估与维修策略优化。实验结果表明，该方法在故障预测准确

率、提前量及维修资源优化方面均优于传统方法，能有效降低船舶通信系统的故障率和维护成本。
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Research on Preventive Maintenance Methods for Ship Communication System 
Faults Based on Artificial Intelligence

CHEN Jun and SHANG Fankui
（Naval Equipment Department，Qingdao，Shandong 266005，China）

Abstract　To address the problem that ship communication systems are prone to failures caused by multiple factors in complex 
marine environments, leading to communication interruption, this paper proposes a preventive maintenance method based on 
artificial intelligence. Firstly, the method uses a Support Vector Machine  to classify and analyze historical operation and fault 
data, identifying potential failure modes under different working conditions. Secondly, it employs a Long Short-Term 
Memorynetwork to perform time series prediction on key performance parameters of the communication system, enabling early 
prediction of fault trends. Finally, it combines a Convolutional Neural Network to extract multi-dimensional features, completing 
the assessment of fault risk levels and the optimization of maintenance strategies. Experimental results show that this method 
outperforms traditional methods in terms of fault prediction accuracy, advance warning time, and maintenance resource 
optimization, effectively reducing the failure rate and maintenance cost of ship communication systems.
Key words　Ship communication system，Artificial intelligence，Preventive maintenance，Fault prediction

0　引言

随着船舶航行任务复杂化与远洋航线延伸，通信系统

已成为保障安全运行与高效调度的关键支撑［1］。受多种因

素影响，通信系统易出现性能衰退或突发故障，引发通信中

断与航行风险［2］。为此，本文以人工智能算法为核心，构建

故障预防性维修模型，提升通信系统的稳定性与安全性。

1　基于人工智能的船舶通信系统故障预防性

维修方法

1.1　故障模式识别与分类

系统从船舶通信设备的运行日志和多源传感器端口连

续获取运行参数与环境信息［3］，部分数据如表 1 所列。

表 1　部分采集样本的示例数据

样本编号

1
2
3
4
5
6
7
8

RSSI/dBm
-65
-78
-70
-82
-68
-80
-75
-85

SNR/dB
25.4
12.3
20.1
10.8
22.7
14.5
18.6
9.5

BER/%
0.02
0.15
0.05
0.30
0.04
0.20
0.08
0.40

电压/V
12.1
11.2
12.0
10.9
12.3
11.0
11.8
10.7

温度/℃
32.5
38.4
34.0
40.2
33.1
37.7
35.5
41.5

为了进一步减少冗余特征、提升模型性能，引入信息增
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益方法对特征进行选择。信息增益用于评估特征对目标分

类的贡献，具体如式（1）所示：

IG ( D，A )= Entropy ( D )- ∑
v∈ Values ( A )

|Dv|
|D|

⋅Entropy ( Dv )   （1）
其中，数据集 D 的熵（信息不确定度）如式（2）所示：

Entropy ( D )=-∑
i= 1

n

  p i log2 pi （2）
其中，A 表示待评估的特征；Dv 表示特征 A 取值为 v 时的子

数据集；n 表示类别总数；pi 表示数据集中第 i类别样本所占

的概率。

基于采集到的数据提取有效的特征，特征提取主要包

括时域统计特征和频域特征两部分。时域统计特征包括均

值 x̄ 和方差 σ2 指标。均值描述信号的平均水平，如式（3）
所示：

x̄= 1
n ∑

i= 1

n

xi （3）
其中，xi 表示时间窗口内第 i个采样点的信号值；n 为采样总

数。方差反映信号的波动幅度，如式（4）所示：

σ2 = 1
n ∑

i= 1

n ( xi - x̄ ) 2 （4）
另外，频域特征是功率谱质心，能反映信号的主频段分

布。功率谱质心定义如式（5）所示：

C =
∑
k= 1

K  fk|X ( fk )|

∑
k= 1

K

|X ( fk )|
（5）

其中，fk 表示第 k 个频率分量；|X ( fk )| 为对应频率的幅值。

为降低特征维度，提高训练效率，采用主成分分析（PCA）方

法，通过构建数据的协方差矩阵来分析特征之间的相关性，

协方差矩阵定义如式（6）所示：

C= 1
n ∑

i= 1

n ( x i - x̄ ) ( x i - x̄ ) T （6）
其中，x i 为第 i 个样本的特征向量；x̄为所有样本的均值向

量。同时，计算协方差矩阵的特征值 λ 和对应特征向量 v，

如式（7）所示：

Cv=λv （7）
选取累计贡献率达到 95% 的主成分进行降维。在完成

特征提取和降维后，采用支持向量机（SVM）作为主要的分

类算法，构建一个最优超平面，将不同故障类别的样本数据

最大间隔分开，从而实现准确的故障分类。SVM 的核心目

标是解决凸优化问题，如式（8）所示：

min
w，b，ξ

1
2  w

2 + C ∑
i= 1

n

ξi （8）
其中，w 是超平面的法向量；b 是偏置项；ξi 是松弛变量，

允许一定的分类误差；C 是误差惩罚系数，用于权衡模型

复杂度与训练误差之间的平衡。该优化问题的约束条件如

式（9）所示：

yi( )wT ∅ ( x i )+ b ≥ 1 - ξi，ξi ≥ 0，i= 1，2，…，n （9）
其中，yi ∈{+1，-1 }表示样本的类别标签；ϕ（⋅）是核函数映射，

将原始特征空间映射到高维特征空间，最终得到如下故障

类别标签：0 表示正常运行，1 表示天线故障，2 表示供电异

常，3 表示信号干扰，4 表示设备老化。

1.2　故障趋势预测

针对该多维时序数据，本文基于长短期记忆网络（LSTM）

构建预测模型，捕捉系统关键指标的长期依赖关系，准确反

映设备状态的演变趋势。

首先，遗忘门根据当前输入特征和前一时刻的隐藏

状态，判断需要保留或丢弃的历史信息，其具体计算过程

如式（10）所示：

ft = σ (W f [ ht- 1，xt ]+ bf ) （10）
其中，xt 包含当前时刻的 RSSI、BER、温湿度、电压等指标；

ht- 1 为前一时刻隐藏状态；σ 为 sigmoid 函数，输出决定信息

保留比例。

接着，输入门控制新信息的写入，并计算候选细胞状态

C͂ t，如式（11）所示：

ì
í
î

it = σ (W i [ ht- 1，xt ]+ bi )
C͂ t = tanh (W C [ ht- 1，xt ]+ bC ) （11）

然后，结合遗忘门和输入门的结果，更新细胞状态 Ct，

实现对历史记忆和当前输入的有效融合，反映设备状态的

综合变化，如式（12）所示：

Ct = ft⊙Ct，1 + it⊙C͂ t （12）
最后，输出门决定当前隐藏状态的输出，隐藏状态 ht 作

为网络对外的输出，为故障趋势预测结果，具体如式（13）
所示：

ì
í
î

ïï

ïï

ot = σ ( )W o[ ]ht- 1，xt + bo ，

ht = ot⊙ tanh (Ct ) （13）
表 2 列出了模型预测的未来 10 min 内关键性能指标的

变化趋势。该预测结果表明船舶通信系统在未来短期内可

能出现性能下降甚至故障风险，支持提前采取维护措施，提

升系统可靠性。

表 2　模型预测的未来 10 min内关键性能指标的变化趋势

时间/
min

1
2
3
4
5
6
7
8

预测 RSSI/
dBm

-68.2
-69.0
-70.1
-71.5
-72.8
-73.4
-74.0
-74.5

预测

BER/%
0.04
0.06
0.09
0.15
0.20
0.25
0.30
0.35

预测

温度/℃
33.1
33.3
33.7
34.0
34.2
34.4
34.6
34.7

预测

电压/V
12.05
12.00
11.95
11.90
11.85
11.80
11.75
11.70

预测故障

类别

0（正常）

0（正常）

1（天线故障）

1（天线故障）

2（供电异常）

2（供电异常）

2（供电异常）

2（供电异常）

1.3　故障风险评估与维修策略优化

首先，输入到 CNN 的多维特征矩阵 X包含关键性能指

标及其预测值，通过多层卷积操作捕捉特征间的局部关联
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性，如式（14）所示：

Conv (X )=K*X+b c （14）
其中，*表示卷积运算；K为卷积核；b c 为偏置。随后，利用

ReLU 激活函数增强模型的非线性表达能力，如式（15）
所示：

H= ReLU (Conv (X ) ) （15）
最终通过全连接层及 Softmax 函数输出各故障风险等

级的概率分布，如式（16）所示：

P risk = Softmax (W*H+b ) （16）
其中，P risk 表示不同风险等级的概率；，W和 b是权重和偏置

参数。

基于风险评估结果，本文构建维修策略优化模型，将

维修成本与故障风险成本纳入统一目标函数进行权衡，如

式（17）所示：

minJ= α∑
t

Cm ( t ) + β ∑
t

R f ( t ) （17）
其中，Cm ( t ) 表示在时间窗口 t 内的维修成本，主要涵盖人

工、材料及停机损失费用；Rf ( t ) 表示该时间窗口内的故障

风险成本，反映故障可能带来的潜在损失；α 和 β 是权重系

数，用于平衡维修投入和风险控制的关系。

2　实验仿真

为了验证本文所提方法的有效性，在 Python 3.10 混合

仿真平台上进行了实验仿真。实验选取了船舶通信系统过

去 12 个月的运行记录和故障日志，涵盖信号强度、误码率、

温湿度、电源电压等关键参数，并按照 8∶2 比例划分为训练

集和测试集。为全面评估所提船舶通信系统故障预防性维

修方法的有效性，本文设计了多组对比实验，分别从分类精

度、趋势预测误差、风险评估准确率、维修策略优化效果 4
个方面进行对比分析。采用的对比方法包括单一模型方案

（SVM，LSTM，CNN 单独运行）和双模型组合方案（SVM-

LSTM，LSTM-CNN）。所有对比方法均在相同的数据集和硬

件环境下运行，并采用网格搜索方法优化超参数，实验对比

从以下 4 个方面展开。（1）故障模式分类性能对比。在故障

模式分类阶段，SVM 的核函数设为 RBF 核，惩罚系数 C=10，
核宽度参数 γ=0.1，故障模式分类性能对比结果如表 3 所

列。（2）趋势预测性能对比。趋势预测阶段采用 LSTM 对时

间序列进行建模，评价指标为均方误差（MSE）和平均绝对

百分比误差，趋势预测性能对比结果如表 4 所列。（3）故障

风险评估性能对比。评价指标为风险分类准确率与 AUC
值，风险评估性能对比结果如表 5 所列。（4）维修策略优化

效果对比。对比指标包括年均维修总成本和系统可用率，

维修策略优化效果对比结果如表 6 所列。

表 3　故障模式分类性能对比

模型

SVM
LSTM（直接分类）

CNN（直接分类）

本文方法

Accuracy/%
92.15
88.67
90.14
96.42

Precision/%
91.84
87.52
89.6
96.1

Recall/%
90.73
86.4

88.92
95.85

F1-score/%
91.28
86.96
89.26
95.97

表 4　趋势预测性能对比

模型

LSTM
SVM-LSTM
本文方法

MSE
0.004 8
0.004 2
0.003 5

MAPE/%
3.27
2.85
2.41

表 5　风险评估性能对比

模型

CNN
LSTM-CNN
本文方法

风险分类准确率/%
91.23
93.15
95.72

AUC
0.943
0.956
0.972

表 6　维修策略优化效果对比

模型

传统定期维修

基于 LSTM 预测的维修

本文方法

年均维修总成本/万元

51.3
46.8
42.5

系统可用率  /%
94.2
95.1
97.4

3　结语

本文围绕船舶通信系统的运行安全与维护优化，构建

了从故障模式识别、趋势预测到风险评估的完整技术链路，

并通过仿真验证了方法的可行性。研究不仅证明了本文方

法在处理多维运行数据方面的优势，还在维修策略优化中

展现了平衡成本与风险的能力。未来，可结合边缘计算与

多源传感融合技术，进一步提升模型的实时性与适应性。
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