
收稿日期: 2003- 12- 10; 修订日期: 2004- 03- 20

作者简介: 尉询楷 (1981- ) ,男,山东莱阳人,空军工程大学工程学院博士生,主要从事航空发动机的智能控制与智能诊断研究.

第19卷　第6期
2004 年12月

航空动力学报
Journa l of Aerospace Power

V ol119 N o16
D ec. 2004

文章编号: 100028055 (2004) 0620844205

支持向量机在航空发动机故障
诊断中的应用

尉询楷, 陆　波, 汪　诚, 路建明, 李应红
(空军工程大学 工程学院,陕西 西安 710038)

摘要: 提出了一种基于支持向量机的航空发动机故障诊断方法。该方法在利用恰当的工具或方法提取到发动

机故障的特征信息之后,采用支持向量机对特征信息与故障模式进行关联,实现故障模式的分类。该方法专门

针对小样本集合设计,能够在小样本情况下获得较大的推广能力,将其应用于某型发动机的故障诊断中,取得

了较好的效果。该方法尤其对于新型发动机的故障诊断具有一定的参考价值。
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Appl ica tion s of Support Vector M ach ines

to Aeroengine Fault D iagnosis
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Abstract: A n aeroengine fault diagnosis m ethod based on support vecto r m ach ines is p re2
sen ted. A fter ex tracting fault symp tom s via p roper equipm en ts o r m ethods, support vecto r m a2
ch ines w ere adop ted to set up correlation betw een fault symp tom s and fault patterns and to realize

the classification of faults. Support vecto r m ach ines are specially designed fo r good generalization

ability under the condition that on ly sm all samp les set is available. A pp lying th is m ethod to a cer2
tain engine, the diagnostic results are satisfacto ry, and it is referable to develop diagnostic system

for new ly2developed engines.
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　　随着航空发动机性能的不断改进和提升,发

动机的各部件的工况也变得越来越恶劣,及时的

检测和诊断出系统的故障则可以有效地避免事故

的发生以及由此造成的巨大经济损失[1～ 3 ]。对于

发动机的故障诊断而言,常见的诊断方法有基于

气路模型的诊断方法以及基于知识的智能诊断方

法等。基于气路模型的诊断方法对系统的数学模

型依赖较大,对于建模误差、参数摄动、噪声和干

扰等都十分敏感,这使得诊断结果的可靠性不能

得到严格的保证;基于知识积累的智能诊断方法,

具有逼近任意复杂非线性系统的能力和分类能

力,但是该方法需要有足够的发动机典型故障数

据样本和先验知识,而实际的发动机系统尤其是

新研制的发动机往往不具备条件,因而使得这些



理论上优秀的方法面临从有限样本获得大推广能

力的难题,从而限制了其广泛的实用化。

支持向量机是一种专门针对小样本条件下的

机器学习问题而建立的新型学习机制,这种方法

在最小化经验风险的同时,最小化置信区间的上

界,有效的解决了小样本、高维数和非线性,消除

了因样本数目不足带来的过学习问题,克服了人

工神经网络学习方法中合理结构难以确定和存在

局部极小点等缺陷,使其具有优秀的推广泛化能

力和强的抗干扰能力。

本文在采用模糊方法对故障信息进行特征提

取的基础之上,采用支持向量机实现故障的分类

达到智能诊断的目的。为了验证其有效性将其应

用于某型发动机的自动停车故障诊断中,在训练

样本中加入 Gaussian 噪声以测试其鲁棒性和抗

干扰能力;为验证其推广特性,对三组现场获得的

故障模式进行了分析和验证。最后,给出了结论。

1　支持向量机

　　支持向量机是由V apn ik 在上世纪90年代中

期提出的一种机器学习算法[4, 5 ]。支持向量机以其

良好的理论背景,结构风险最小化原则为机器学

习提供了崭新的方向。支持向量机最初用于解决

模式识别问题,为了发现具有推广能力的决策规

则,所选择的训练数据的一些子集称为支持向量。

最佳的支持向量分离等效于所有数据的分离。支

持向量机是从线性可分情况下的最优分类面发展

而来的,其基本思想可参阅文献 [ 4 ]。支持向量机

通过固定经验风险,再最小化置信风险,将输入空

图1　典型的支持向量机结构

F ig. 1　Typ ical structure of Support V ecto r M ach ines

间映射到高维内积空间中, 有效避免了“维数灾

难”。支持向量机通过解一个线性约束的二次规划

问题得到全局最优解,因而不存在局部极小值问

题,快速算法保证了收敛速度。用于分类的典型支

持向量机结构如图1所示。

1. 1　支持向量机的分类算法[6～ 8 ]

　　对于给定的样本集{ (x i, y i) }N
i= 1, x i∈R

m , y i∈

{±1},支持向量机首先通过非线性映射 5 ÷R
m→

R
n,将输入向量映射到高维空间,当数据在高维空

间可分时,支持向量机便在高维空间R
n 构造最大

间隔分类超平面: (w õ5 (x ) ) + b, 可以证明w 可

以写成 5 的线性组合: w = 6
N

i= 1
Αiy i5 (x i) ,其中Αi

是L agrange乘数,并可由求解下面的二次规划问

题得到:

M ax W (Α) =

6
N

i= 1
Αi -

1
2 6

N

i= 1
ΑiΑjy iy j [5 (x i) õ 5 (x j ) ] (1)

s. t. 　6
N

i= 1
Αiy i = 0　　Αi≥ 0

　　由 R ep roduce Kernel H ilbert Space (R KH S)

理论知:在高维空间的内积[5 (x i)õ5 (x j ) ]总可以

在输入空间找到一个满足M ercer 条件的核函数

使得 K (x i, x j ) = [ 5 (x i)õ5 (x j ) ],因此并不需要

知道非线性映射的具体形式。(1)式可以改写为如

下的形式:

M ax W (Α) =

6
N

i= 1
Αi -

1
2 6

N

i= 1
ΑiΑjy iy jK (x i, x j )

s. t. 　6
N

i= 1
Αiy i = 0　　Αi≥ 0 (2)

　　常见的核函数有:

多项式核 K (x , y ) = [ 1+ (xõy ) ]p , p = 1,⋯,

n; 高斯径向基函数核 K (x , y ) = exp (- úx - y ú 2ö
2Ρ2 )以及两层前馈神经网络核 K (x , y ) = tanh [ k

(xõy ) - Η]。

对于分类边界上的点,对应的 Αi> 0,这样的

点叫做支持向量点。支持向量点的数目一般要小

于样本的个数,且支持向量点与分类器的推广能

力紧密相关。利用 Karush2Kuhn2T ucker (KKT )条

件可以得到域值 b。因此, 得到的分类决策函数

为:

y = sign 6
N

i= 1

Αiy iK (x i, x ) + b (3)

　　当数据在高维空间不能没有误差的分离时,

支持向量机引入松弛变量 Νi≥0,并通过求解下述

二次规划使得错分误差最小:

M in L P =
1
2

úw ú 2 + C 6
N

i= 1
Νi (4)
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其中松弛变量 Νi≥0反映了实际指示值 y i与支持

向量机输出之间的距离。C 是平衡因子,反应的是

第一项与第二项之间的权衡。(4)式的求解可转化

为:

M ax W (Α) =

6
N

i= 1
Αi -

1
2 6

N

i, j = 1
ΑiΑjy iy jK (x i, x j ) (5)

s. t.
6

N

i= 1
Αiy i = 0

0≤ Αi≤C

求解 (5)式,同样利用 KKT 条件获取域值得到决

策函数式 (3)。

1. 2　多类支持向量机分类算法

　　多类支持向量机的基本思想是将多类问题转

化为两类问题的组合,本文采用的是O ne2A gain2
st2O ne方法,即对N 元分类问题[9, 10 ]建立N (N -

1 ) ö2个 Support V ecto r M ach ines (SVM ) , 每两类

之间训练一个 SVM 将两类分开,算法如下:

设训练数据样本属于第 k 类和第 l 类, 二元

分类器可转化为多元分类器:

M in
w kl, bkl, Νkl

1
2

(w k l) Tw k l + C 6
i

(Νk l) i (6)

[ (w k l) T Υ(x i) ] + bk l≥ 1 - Νk l
i ,

如果 x i属于第 k 类;

[ (w k l) T Υ(x i) ] + bk l ≤- 1 + Νk l
i ,

如果 x i属于第 l类;

Νk l
i ≥ 0。

　　采用多元分类器训练数据样本后,在测试新

样本时, 输入新样本到每个训练好的 SVM 分类

器中进行分类识别, 每次获得一个类别。然后对

N (N - 1) ö2次分类的结果进行统计,以最多的类

别数所属类别为新样本的类别。采用这种方法构

造的多元分类器,单个 SVM 训练规模较少、编程

易实现、结果准确、训练数据均衡。

2　航空发动机故障特征信息的
　　　　提取与关联

　　由于航空发动机是一个极其复杂的非线性时

变系统,很多故障原因与征兆之间的关系无法显

化,因此无法准确的找出确定的分析函数关系来

诊断发动机系统的故障。气路诊断方法可以根据

各个部件间的气动热力关系进行分析,但是在实

际中,由于飞机监测参数的个数远远地小于发动

机气路部件和指示系统故障的数目,因此气路方

法的使用也受到一定的限制。支持向量机等智能

方法则避开了解析方法的建模缺陷[11 ] ,特别是当

发动机的有些故障模式和故障征兆之间为定性关

系而无法量化时,则可以采用模糊方法估计二者

的定量关系获得有益的特征信息,然后利用支持

向量机直接对特征信息与故障模式之间进行关

联,并利用支持向量机的强大推广能力实现对未

知故障模式的诊断。本文采用模糊方法建立故障

征兆与模式之间的隶属度矩阵,即提取到的特征

信息,然后利用支持向量机进行智能诊断,所提出

的基于支持向量机的航空发动机诊断结构如图2

所示 (其中 X 1, ⋯, X n 表示故障的原始信息, F 1,

⋯, Fm 表示经过特征提取获得的信息) ,特征提取

器采用模糊手段,这里也利用文献 [ 12 ]提供的一

个例子作为支持向量机的训练样本。

图2　基于支持向量机的故障诊断系统结构

F ig. 2　Fault diagnosis structure based on SVM

某发动机常见的自动停车故障征兆有6个,即

排气温度超温 (F1)、振动大 (F2)、转速急降 (F3)、

滑油警告灯亮 (F4)、滑油消耗量大 (F5)和转速上

不去 (F6) , 故障成因有5个, 即离心活门抱轴

(S1)、涡轮叶片折断 (S2)、滑油导管振裂 (S3)、油

泵随动活塞卡死 (S4)和传动轴折断 (S5)。经过模

糊处理和有经验的专家确定之后,故障征兆与故

障成因之间的隶属度关系[13 ]如表1所示。获得了

特征信息之后,就可以对支持向量机进行训练。为

了验证其鲁棒性和抗干扰性,加入不同 Gaussian

噪声,得到的分类结果如表2所示 (表中1, 2, 3, 4, 5

为对应故障模式的指示值) ,为了直观的说明分类

的效果,采用前2维数据绘制了其分类边界线的效

果图,如图3所示。随着噪声程度的加大,分类点逐

渐接近边界线,而当噪声达到0115时,开始出现错

分现象,这是由于噪声比较剧烈已开始将原始信

号吞没。从表2、图3可以看出:在噪声情况下,支持
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图3　不同噪声水平下的分类结果

F ig. 3　C lassification results under differen t level Gaussian no ise

表1　停车训练样本

Table 1　Tra in ing samples

训练样本 F1 F2 F3 F4 F5 F6

S1

S2

S3

S4

S5

0160

0140

0100

0198

0100

0180

0198

0130

0100

0100

0195

0100

0180

0130

0198

0100

0100

0198

0100

0100

0100

0100

0190

0100

0100

0130

0160

0190

0198

0195

表2　噪声下的分类结果

Table 2　Tra in ing errors under Gaussian no ise

高斯噪声水平 S1 S2 S3 S4 S5 分类正确率ö(% )

0101

0105

0110

0115

1

1

1

2

2

2

2

2

3

3

3

3

4

4

4

4

5

5

5

5

100

100

100

80
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表3　测试故障模式与分类结果

Table 3　Test fault pa ttern s and results

测试故障模式 F1 F2 F3 F4 F5 F6 分类结果

T 1

T 2

T 3

0158

0100

0110

0180

0138

0100

0194

0180

0197

0110

0190

0100

0100

0190

0110

0130

0190

0195

S1

S3

S5

向量机依然有较高的分类精度,足以说明支持向

量机诊断方法具有极好的鲁棒性和抗干扰特性,

如果与合适的特征提取手段相结合则可作为优选

的分类器使用。

3　应用实例

　　某型发动机在几次试车试验中,采集到3次不

同状态的自动停车参数。经过滤波和处理提取出6

个征兆参数,把这些参数经过选定的隶属度函数

模糊处理后得到模糊特征向量,将其带入支持向

量机分类器中进行测试,得到的特征信息与分类

结果如表3所示。

这3个故障经过现场专家的人工诊断,分别确

诊为: T 1离心活门抱轴 (S1)、T 2滑油导管振裂

(S3)和 T 3传动轴折断 (S5)。从中可以看出,支持

向量机诊断的正确率为100% ,也说明了支持向量

机对于小样本集合确实有很强的推广泛化能力,

进一步验证了该方法的高效性和实用性。

4　结　论

　　本文提出了一种基于支持向量机方法的航空

发动机故障诊断方法,通过应用实例得出如下结

论:

( 1) 该方法具有很强的鲁棒性和抗干扰特

性,对于小样本集合,由于采用了结构风险最小化

的新型学习机制,有效地避免了过学习问题而能

够获得较大的推广能力,与恰当的特征提取器结

合可以作为理想的分类器使用。

(2) 该方法可以扩展至发动机的振动故障诊

断, 采用适当的特征提取器 (如 FFT 或者小波变

换) ,获得多传感器振动信号的特征信息,就可以

采用支持向量机实现特征级的信息融合诊断。

(3) 支持向量机克服了解析法对模型依赖过

大的缺陷,消除了神经网络等方法存在的推广能

力不足和结构难以优化确定、存在过学习和局部

极值等问题,是一种不需要过多先验知识和专家

知识的智能学习方法。
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