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【摘要】　采用区间估计方法选取故障检测阈值, 进而以此阈值为标准监测液体火箭发动机的工作

情况。基于分离识别信号的概率密度函数还讨论了故障分离的最优阈值问题。某大型液体火箭发

动机的热试车数据分析表明: 置信区间估计技术可以有效用于发动机故障检测。
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1　引　言

　　如何合理地选取诊断逻辑中各种阈值, 降低监控系统的误报率、漏报率, 已成为当今故障

检测与诊断领域的前沿课题
[ 1]
。文献[ 2, 3]从对象系统的传递函数出发,在频域中分析了故障

诊断问题,并提出了一种基于模型误差边界、噪声大小、滤波器速度、参考输入类型及故障类型

的阈值确定方法。由于是基于数学模型的,其选取阈值的方法不具有一般性。另外,很多故障

诊断方法直接对输入信息进行处理, 加之输入信息的随机分布可能是未知的,一些非线性故障

诊断算法甚至会改变输入信息的随机分布规律。因此根据故障分类系统输出的识别信号,直接

估计阈值才具有更加广泛的实际意义。

识别信号包含有随机的噪声信息,又有确定的故障信息, 怎样从识别信号中减去噪声信息

的影响? 工程上一般采用统计分析方法,确定一个置信区间。若识别信号在置信区间之内,则

发动机工作是正常的; 反之,发动机出现了故障。文中应用置信区间估计方法,结合某大型泵压

式液体火箭发动机的热试车数据,进行了故障检测的数值仿真,其结果是令人满意的。

2　阈值估计

　　为了便于讨论故障检测的阈值估计问题,定义了两个累积误差指标作为识别信号。设 x i

( t )是第 i个传感器测量参数, d i ( t)是发动机第 i个工作参数的期望值, n是测量参数数目。两

个累计误差指标表示为:

E 1( t ) = �
n

i= 1
1 -

x i( t )

d i
　,　E2( t) = �

n

i= 1
[ x i( t ) - d i( t ) ] ( 1)

确定检测阈值其实是对识别信号 E1 ( t )和 E 2( t )进行区间估计,估计的上下限就是发动机正常

工作状态的两个阈值。在进行区间估计之前,须先讨论识别信号的概率密度函数的估计问题。

2. 1　概率密度函数

　　估计识别信号的概率密度函数通常有 2种方法:一种是完全基于观测数据的直方图近似



法;另一种是由观测数据和预先选定的分布函数形式共同确定的待定系数法。

直方图近似法:设有一组识别信号的观测值 E ( t1 ) , E ( t2 ) ,⋯, E ( tk ) ,又设识别信号的概率

密度函数为 f ( E )。一个直观的方法是将识别信号轴划分为若干小区间,统计观测值落在每个

小区间的个数,根据大数定律中频率近似概率原理, 从而推断出识别信号在每个区间里的概率

密度。具体实现算法描述如下: ( 1)在观测数据中寻找E
- = min

k

i= 1
E ( ti ) , E

+ = m ax
k

i= 1
E ( ti)。设统计

领域区间为[ a, b] ,取 a= E
- - �, b= E

+ + �, �是一小正数。( 2)将领域区间 I 等分,令 h= ( b-

a) / I。I 取值要适中, I 值太小,不能反映频率密度的变化; I 值太大,导致某些小区间没有观测

值分布, 使得频率密度分布不连续。( 3)记K i= 观测值在区间[ a+ ( i- 1) h, a+ ih]中的点数,由

此频率 f i= ki �
I

i= 1
ki。( 4)计算每一小区间的频率密度,即近似概率密度为:

�k ( E) = f i / h　,　E ∈ [ a + ( i - 1) h, a + ih]　,　i = 1, 2,⋯, I ( 2)

待定系数法: 对于直方图近似法,在观测数 k 很大时, �k ( E)能代表概率密度函数。但这种逼近

方法的精度与选取的观测值密度相关。作为另外一种对比方法,下面提供半经验、半观测数据

的待定系数法。不妨假定识别信号服从分布

�( E ) = c (  E) exp -
E - !E

 E

m

　,　c (  E) = 1∫
∞

- ∞
exp -

E
 E

m

dE ( 3)

式中, m 是选定常数, m= 2表示识别信号服从高斯分布,此时 c(  E ) = 1/ ( 2∀ E)。对于一个具

体识别信号, 只需计算出均值 !E 和方差  2
E, 然后代入公式( 3)就可以获得识别信号的近似概

率密度函数 �( E)。

2. 2　检测阈值

　　发动机试车或上天飞行已有大量的正常历史数据,可以对发动机正常状态的测量信号进

图 1　识别信号 E 的区间估计

行区间估计, 然后应用估计阈值对发动机实际工作

过程进行监测。对于识别信号E ,其概率密度函数假

定分布如图 1所见。如果有两个阈值 bias1和 bias2,

满足给定参数 #∈( 0, 1) ,有:

P {E < bias1} =∫
bias1

- ∞
�( E ) dE = #/ 2

P {E > bias2} =∫
∞

bias2
�( E ) dE = #/ 2 ( 4)

则称[ bias1, bias2]是识别信号 E 的一个区间估计,

其置信水平为 1- #, bias1和 bias2也就是判断发动

机工作是否正常的上下阈值。在已知概率密度函数 �( E)时,应用数值积分方法对式( 4)求解就

能得到阈值 bias1, bias2。由于阈值 bias1, bias2与选择的置信水平参数#紧密相关,所以 #是一
个非常重要的参数。#选大了, 故障检测系统的误报率比较高; #选小了,确定的检测阈值对发

动机故障又不敏感,即故障漏报率比较大。

2. 3　最优分离阈值

　　识别信号E 1( t ) , E2 ( t) ,⋯, E p ( t)分别代表发动机的一种正常状态和 p- 1种故障状态。若

有大量发动机 p 种工作状态的历史数据,那么经过故障分类系统,可以得到不同工作状态下

识别信号E i( t )的观测数据。采用直方图近似法或待定系数法,可以获得发动机第 j 种工作状
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图 2　识别信号 E2 的不同概率分布举例

态下的识别信号 E i ( t)的近似概率分布函数 �j ( E i)。

不妨假定故障分类系统为模糊神经网络, 其概率密

度函数参见图 2。设 bias j 是发动机第 j 种工作状态

的分离阈值, 此时误分率定义为:

error j = �
p

k= 1, k≠j
∫

1. 0

bias
j

�k ( E i) dE i

+∫
bias

j

0. 0
�j ( E i ) dE i ( 5)

最优阈值 bias j 的确定其实是对式( 5)进行数值积

分,找到一个 bias j 使误分率 err or j 最小,用符号表

示为 min
bias

j
∈( 0, 1)

error j。对于其它故障分类系统,可以得到类似式( 5)的误分率公式,只是积分边界

不同而已。

3　试车数据分析
　　对于发动机启动过程, 选择了一致性比较好的8个参数来监测工作情况。由于发动机启动

图 3　两累积误差的概率密度函数

过程不是很长, 使得现有的观测数目小于 5000。

为此, 一方面从这有限的观测数据中提取概率分

布特性,初步确定启动过程的检测阈值。另外, 还

根据发动机试车专家的经验,对检测阈值做了适

当扩大,以便发动机启动过程的随机振动不要误

报为故障。对于发动机稳态过程,选用了 32个监

测参数来进行统计分析。发动机稳态过程已有大

量的历史数据, 从中选择了 20万个观测值, 得到

累积误差的概率分布特性如图 3所见。

为了评估工程上一些常用估计区间的实际置

信水平,选用了 3次正常试车数据,计算出它们的

平均值和标准差, 参见表 1。

以表 1中平均值和标准差为基础, 按照高斯分布规律, 取其置信水平为 99. 0% ,得到上下

检测阈值,并以此阈值代表的区间用图 3中概率分布特性重新计算了置信水平。由表 2中第 2

列知,按照高斯分布来处理本文定义的两个累积误差,其检测精度比期望水平稍微低一些, 基

本上达到要求。对于工程上常用的 3～6倍标准差区间, 其评估结果参见表 2中第 3～6列,它

们的置信水平都在 97. 0%以上,满足了工程设计要求。

表 1　3次正常试车的统计结果

统计变量 平均值 标准差

累积误差 1

累积误差 2

0. 002972

- 0. 001573

0. 06917

0. 07492
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表 2　工程上常用区间的评估结果

高斯分布 99. 0%

的置信区间

3倍标准差

的置信区间

4倍标准差

的置信区间

5倍标准差

的置信区间

6倍标准差

的置信区间

累积误差 1的实际置信水平

累积误差 2的实际置信水平

95. 8114%

96. 6518%

97. 0115%

99. 6881%

98. 8074%

99. 7963%

99. 5393%

99. 8404%

99. 7553%

99. 9045%

累积误差 1的平均值和标准差代入公式( 3)中, 并取 m= 1, 2, 5, 10得到一系列概率分布

特性。由比较结果知, 累积误差 1近似服从 m= 1时( 3)式描述的概率分布规律。

采用直方图近似法获得的概率密度函数,取其置信水平参数 #= 0. 003(相当于高斯分布 3

倍标准差的置信水平) ,估计了发动机正常工作状态的阈值边界。若累积误差在正常阈值带之

内,表示发动机工作是正常的; 若累积误差连续 5次超越正常阈值带, 则判定发动机工作出现

故障。

图 4是发动机正常试车 T EST1- 5的检测结果。前 6 s 表示发动机启动过程累积误差的

变化情况,后 494 s描述发动机稳态过程累积误差的波动情况。在启动阶段与稳态过程的交接

处,有一比较大的振动,但没有连续 5次超过阈值线。因此正常试车 TEST 1- 5的检测结果仍

然为发动机工作正常。正常试车 T EST1- 6, T EST1- 7的检测结果同样为发动机工作正常。

图 4　正常试车 T EST 1- 5的监测过程 图 5　故障试车 TE ST 5- 1的监测过程

正常试车 T EST 2- 1第 2次点火以后, 出现比较大的振动,若仅用置信区间估计得到的

阈值度量启动段的累积误差,会把振动误报为故障。为了解决这个问题, 根据试车专家经验,适

当扩大了启动段的检测阈值。经改进后的阈值检验,正常试车 TEST 2- 1预报为发动机工作

正常,与实际试车结果相一致。

正常试车 T EST3- 3, T EST3- 4的稳态过程振动比较大,正常试车T EST 3- 5第 2次点

火时启动过程振动比较大。但检测系统都没有误报, 3次试车均预报为发动机工作正常。

正常试车 T EST 4- 1, T EST 4- 2因发动机测量系统有问题出现有偏强噪声, 除试车

TEST 4- 2 第 1 次点火时累积误差 E 2有误报之外, 其它检测结果均是正确的。正常试车
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TESE4- 3启动和稳态过程振动比较小,检测结果为发动机工作正常。

故障试车T EST 5- 1检测结果参见图5。这次试车启动过程振动比较大,稳态过程工作约

42. 5 s 时氧化剂副文氏管入口处出现多余物,导致燃料泵转数过小, 触发红线系统于 43. 21 s

紧急关机。两累积误差的检测故障开始时间分别是 42. 68 s和 42. 66 s,分别比红线系统预报

故障时间提前 0. 53 s和 0. 55 s。

故障试车 T EST2- 5因燃料泵涡轮破坏,导致燃料泵欠速, 触发红线系统于 275. 9 s紧急

关机,而发动机故障检测系统预报故障比红线系统提前 0. 19 s 以上。

试车T EST 2- 6第1次点火正常, 发动机检测结果为正常。第2次点火时因燃料泵超速红

线系统于 1. 32 s紧急关机,累积误差 E1提前 0. 76 s 预报发动机故障,累积误差 E2 提前 0. 64

s检测故障。

综上所述,除累积误差 E 2有一次误报之外,其它检测结果均是正确的,可见本文提出的发

动机故障检测方法的有效性。

4　结　论
　　( 1)基于发动机启动阶段 8个测量参数和稳态过程 32个测量参数, 计算它们的累积误差,

可以较好地反映发动机系统的工作情况。从发动机热试车数据分析结果知,即使测量数据中有

比较大的振动, 本文定义的累积误差 E 1也没有误报发动机工作状态, 因此推荐工程上选用累

积误差 E1 来进行发动机故障检测。

( 2)由于现有大量发动机正常试车数据,故障状态下试车数据非常贫乏, 仅仅对正常试车

数据进行了统计分析, 求得概率密度函数之后, 选择正常状态的误报率大小(即置信水平参数

#)来确定置信区间的上下限并此作为检测阈值。若已知发动机正常和故障状态的概率密度函
数,选择的检测阈值应同时使正常状态的误报率和故障状态的漏报率最小,即发动机故障检测

也存在着最优检测阈值。

( 3)在诊断逻辑中选取最优分离阈值, 几乎是所有故障诊断算法都要面临的问题。不管采

用何种故障分类系统, 大家均可以定义一个类似( 3)式的误分率公式。只要已知各种发动机工

作状态的概率密度函数,采用数值积分方法对误分率公式求一维极值,就可以得到最优分离阈

值。
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the controller's parameter s, even if the rest raints are out o f limits.

Key Words　Adaptiv e control　Const raint condit ions　Aircraf t eng ines　Test rig

ADAPTIVE PREDICTIVE PI CONTROL BASED

ON NEURAL NETWORKS

FOR ELECTROHYDRAULIC FORCE SERVO SYSTEM
He Yubin, Yan Guirong, Zhang Zhidong, Xu Jianxue

( The National Key Laboratory of Mechanical Structural Strength and Vibration,

Xi'an Jiaotong University , Xi'an　710049)

ABSTRACT　　　　An adapt ive predict ive PI controllo r based on neural netw orks for

elect rohydr aulic serv o system is presented w ith respect to it s complex nonlinearit ies and un-

certaint ies. The method can be realized by a parallel st ructure w hich is composed of a real-

t ime contr oller for r eal- t im e control operat ion, a predict ive control ler fo r regulat ion of con-

tr ol parameters and a supervising mechanism to deter mine w hether or not the realt ime con-

tr oller is r eplaced by the predictiv e contr oller according to the variat ions of cont ro l perfor-

mance. Thus, the real- t im e contr oller can be adjusted independently of the real operation

of the contro lled sy stem by intr oducing neural netwo rks as predict iv e m odel and predictive

control ler . It avoids the diff iculty o f the real- t ime control in contr ol methods based on neu-

ral netw o rks, thus m akes the on- line lear ning contr ol of complex sy stems possible. T he

learning ability of neural netw orks enables the predictiv e m odel to be modif ied on - line to

sim ulate the behav ior o f the contr olled system , and makes the predict iv e controller ad-

justable adaptiv ely to v ariat ion of the system dynamical proper ties. Sim ulat ion results demon-

st rates it s sat isfactory control perfo rmance and it has been applied to a electr ohydraulic ser vo

st ructural test ing system w ith success.

Key Words　Elect rohydraulic　Servo sy stem s　Neutral netwo rks　Adapt ive contr ol

BIAS ESTIMATION RESEARCH OF FAULT DETECTION

IN LIQUID ROCKET ENGINE
Huang Minchao and Chen Qizhi

(Dept. of Aerospace Technology , National University of Def ense Technology , Changsha　410073)

ABSTRACT　　　　Tw o accumulat ive error indices are def ined as the discernment sig-

nals o f the faul t detect ion in a liquid propel lant ro cket engine. T he biases o f the fault detec-

tion are selected by w ay of the interval estimat ions of the discernment signals, and the opera-

tion condit ions of the rocket eng ine are monitored on the basis o f the biases derived f rom the

interval est im ations. M oreover, the maximum opt imal quest ions o f the fault isolat ion thresh-

olds are considered w ith the aid o f the probability density funct ion for the discernment sig-

nals of the fault iso lat ion. T he data analysis of the test firings in a lar ge turbo- pump fed liq-

uid rocket eng ine demost rates that the est imat ion techniques of conf idence inter val can im-

prove fault detect ion t ime com pared to the current eng ine redl ine m onitoring sy stem . In the

detect ion of anomalous test f iring s, bo th of the accumulat ive error indices corr ectly detected

all faults. In the detect ion of no rmal ones, no false alarms were indicated by the f ir st accum u-

lativ e error index , while only one false alarm was indicated by the second accumulat ive er ror
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index .

Key Words　Liquid propellant ro cket engines　Fualt detect ion　Threshold value　

Pr obability density funct ion

APPLICATION OF ADAPTIVE VARIABLE

NEURAL NETWORK TO AEROENGINE FAILURE DIAGNOSIS
Xie Shousheng and Fan Siqi

( 7th Dep t. Northwestern Polytechnical University , Xi'an　710072)

ABSTRACT　　　　A new adapt ive variable neural netw ork is developed acco rding to

the inner product feature of sam ple space. T his m ethod does not need to iterate learning. It

featur es that its self- learning velocity is fast , accur acy is high, and it is able to change sel f

- st ructure on w ork according to producing new sample. It has been applied to a type of aero-

engine start sy stem, it s accuracy of failure diagnosis is prior to the or ig inal one, and the main-

tenance w ork is cut down. M oveover it has capability for real- t ime failure diagno sis, which

opens up bright pro spect for it s propagation.

Key Words　Adaptiv e control　Failure diagnosis　Neural netw ork　Aerocraft engines

NEAR DEADBEAT CONTROL OF AN AEROENGINE

SPEED SIMULATION SYSTEM
Sheng Wanxing and Dai Ruwei

( Institute of Automation, Chinese Academy of Sciences, Beij ing　100080)

Wang Sun'an and Shi Weixiang
( School of Mechanical Engineering, Xi'an Jiaotong University , Xi'an　710049)

ABSTRACT　　　　The near deadbeat cont rol design w as applied to an aeroengine

speed simulat ion system for flig ht handling simulat ion. H igh pow er demand o f the aeroengine

speed simulat ion system can be met by adopting a type of electr ohydr aulic pum p contr olled

moto r system. But the desired dynamic proper ties are dif f icultly obtained under the condition

of large step im put amplitude. According to the idea o f deadbeat contro l, a m ethod of quasi

- deadbeat cont rol design is proposed to overcome the diff iculty. T he experiments test ified

the ef fectiveness of the presented design.

Key Words　Aircraf t eng ine　elect rohy raulic contro l　Servo sy stem　Simulator

NUMERICAL SIMULATION OF TWO- DIMENSIONAL

FLOWFIELD IN PARTICLE SEPARATOR
Hou Lingyun and Yan Chuanjun

( 7th Dep t. Northwestern Polytechnical University , Xi'an　710072)

ABSTRACT　　　　The num er ical simulat ion o f the tw o- dimensional, v iscous and ax-

isym metr ic f low f ield and var ious diameter part icle tr ajector ies in a inert ial Inlet Par ticle Sepa-

rator ( IPS) has been completed. For the com plex boundaries, a g rid sy stem of the non- orthog-

onal body- f itted coordinates is generated, w hich is ideally suitable to this case; For the split

flow , mult iply connected reg ions are tr ansferred to sim ple connected region. A SIMPLEC
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