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摘要: 支持向量机是一种具有完备统计学习理论基础和出色学习性能的新型机器学习方法,它能够较好地克服

神经网络容易出现的过学习和泛化能力低等缺陷。提出一种基于支持向量机的航空发动机故障诊断方法,应用

该方法成功地对发动机气路部件的几种典型故障进行了正确诊断。在对检验样本施加噪声后,支持向量机构成

的故障分类器仍然能够满足发动机故障诊断的要求,表明提出的故障诊断算法具有良好的鲁棒性,可以作为工

程应用的基础。
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Abstract: T he capab ilit ies of Suppo rt V ecto r M ach ine (SVM ) app lied to aero2engine fau lt

d iagno sis ( i. e. classif ica t ion of m u lt ip le fau lts) w ere invest iga ted. T he gas path componen ts of a

jet engine w ere selected to gather datasets fo r the evaluat ion of the classif ica t ion capab ilit ies.

W ith the p ropo sed app roach, 24 sets of componen t single fau lt test ing data from the datasets

w ere classif ied in to 5 single fau lts and 16 sets of m u lt ip le fau lts test ing data w ere classif ied in to

8 fau lts. T he single fau lts are low p ressu re comp resso r (L P) fau lt, h igh p ressu re comp resso r

(H P ) fau lt, low p ressu re tu rb ine (L T ) fau lt, h igh p ressu re tu rb ine (H T ) fau lt and no fau lt;

w h ile the m u lt ip le fau lts are L P + H P, H P + H T , H T + L T , L P + L T and L P + H P + L T + H T

fau lts. T here is no m isclassif ica t ion fo r a ll of the test ing data u sing SVM. W hen the datasets are

m asked w ith no ise as great as 12% in single fau lts and 10% in m u lt ip le fau lts, the effect iveness

and robu stness of the fau lt d iagno sis a lgo rithm s are st ill sa t isfacto ry.

Key words: aero space p ropu lsion system ; aero2engine; suppo rt vecto r m ach ines;

fau lt d iagno sis; robu stness



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

　　近几年来,人工神经网络因其强大的并行处理

能力、任意函数逼近能力以及自学习、自组织、自适

应等特点而在航空发动机故障诊断领域得到了较

多应用,已成为发动机智能故障诊断的重要手段之

一[1～ 4 ]。但是,神经网络是一种依赖于经验的启发

式技术, 它的学习过程采用经验风险最小化

(ERM , Emp irica l R isk M in im izat ion )原则, 因而

在小样本情况下,容易出现过学习 (over2f it t ing)现

象从而导致低的泛化能力; 另外,神经网络算法的

复杂性受网络结构复杂性和样本复杂性的影响较

大。这些不足,使神经网络在故障诊断中的应用效

果远不如期望的那样好[5, 6 ]。支持向量机 (SVM ,

Suppo rt V ecto r M ach ines)是V apn ik 提出的一种

新型机器学习方法,它具有完备的统计学习理论基

础和出色的学习性能,已经成为机器学习界的研究

新热点,并在模式识别、回归分析、函数逼近、信号

处理等领域得到了成功应用[5, 7～ 9 ]。支持向量机根

据 结 构 风 险 最 小 化 ( SRM , Structu ra l R isk

M in im izat ion )原则, 可以尽量提高学习机的泛化

能力,同时,它将优化问题转化为求解一个凸二次

规划的问题,二次规划所得的解是唯一的全局最优

解,这样就不存在一般神经网络的局部极值问题。

另外,它巧妙地解决了维数问题,使得其算法的复

杂度与样本维数无关。本文尝试采用支持向量机算

法,在小样本基础上,构建航空发动机故障诊断模

型,进行航空发动机故障诊断。

1　支持向量机的基本原理

　　发动机的故障诊断问题可以转化为对数据的

分类问题。采用支持向量机对数据进行分类的主要

思想是:通过事先选择的非线性映射将输入向量映

射到高维特征空间,在这个空间中构造满足分类要

求的线性最优超平面 (op t im al hyper2p lane)来分

割训练样本集,并且使训练样本集中的点距离该最

优超平面尽可能地远,即使超平面两侧的空白区域

(m argin)最大。

进行非线性分类的具体算法如下。

训练样本T = { (x i, d i) }n
i= 1,其中 x i∈R

l 是第 i

个输入模式, d i∈{+ 1, - 1}是对应的期望输出。

首先用一非线性映射 5 (x ) = [5 1 (x ) , 5 2 (x ) ,

⋯, 5N (x ) ]T 把输入数据从原空间映射到N 维特

征空间,在特征空间中构造最优分类超平面:

6
N

j = 1
w j 5 j (x ) + b = 0

其中w = [w 1,w 2,⋯,w N ]T 表示把特征空间连接到

输出空间的线性权值向量, b 表示偏置, 它们是

SVM 设计时需要确定的参数。上述问题即为在满

足条件:

d i 6
N

j= 1
w j 5 j (x i) + b ≥ 1 - Νi

时最小化‖w ‖的问题[5 ] ,这里Νi 为松弛变量。写

成标准形式为:

s. t. 　　

m in J (w , Ν) =
1
2

w õw + c 6
n

i= 1
Νi　

d i 6
N

j= 1
w j 5 j (x i) + b ≥ 1 - Νi

Νi ≥ 0　,　i = 1, 2,⋯, n

(1)

c为影响分类精度的可调参数。用L agrange乘子法求解这一优化问题,建立L agrange函数:

L (w , b, Ν, Α, Β) =
1
2

w õw + c 6
n

i= 1
Νi - 6

n

i= 1
Αi{d i [w T 5 (x i) + b ] - 1 + Νi} - 6

n

i= 1
ΒiΝi (2)

其中Αi, Βi为非负的L agrange乘子。根据优化条件:

5L ö5w = 0　　　　5L ö5 b = 0　　　　5L ö5 Ν= 0

得到:

6
n

i= 1
Αid i = 0　　　w = 6

n

i= 1
Αid i5 (x i)　　　c - Αi - Βi = 0 (3)

　　把 (3)代入 (2) ,由式 (1)描述的问题转化为最大化下面的泛函:

Q (Α) = 6
n

i= 1
Αi -

1
2 6

n

i, j= 1
ΑiΑjd id j [5 T (x i) õ 5 (x j ) ]

　　SVM 并不直接求解高维特征空间的点积5 T (x i)·5 (x j ) ,而是用原空间的核函数代替它。核函数是满

足M ercer条件的对称函数:
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K (x , x i) = 5 (x ) T õ 5 (x i) = 6
N

j= 1
5 j (x ) 5 j (x i)

　　最终,优化问题转化为:

s. t. 　　

m ax Q (Α) = 6
n

i= 1
Αi -

1
2 6

n

i, j= 1
ΑiΑjd id j K (x i, x j )

6
n

i= 1
Αid i = 0

0≤ Αi≤ c　,　i = 1, 2,⋯, n

(4)

　　把它整理成以Αi 为变量的标准形式二次优化

问题,可以方便地利用M A TLAB 的优化工具箱求

解。求出各Αi 后,即可得到w ,并可根据全部支持向

量 (suppo rt vecto r)得到b的平均值:

b =
1
I s

6
i∈I

d i - 6
n

j = 1
d j ΑjK (x i, x j )

I 为支持向量的集合, I s为支持向量的个数。

样本训练完成后, 获得数据分类的最优超平

面、支持向量和相应参数构成的分类器。测试样本

x 按下式进行分类预测:

f (x ) = sgn 6
n

i= 1
d iΑiK (x , x i) + b (5)

　　选择不同的核函数,可构造不同的SVM ,常用

的核函数有多项式核函数、Gau ss核函数、Sigmo id

核函数等,我们采用Gau ss核函数:

K (x , x i) = exp -
ûx - x iû 2

2Ρ2

2　基于支持向量机的航空发动机
　　故障诊断方法与诊断实例

2. 1　诊断方法

　　SVM 是二元分类器,对于多个故障类型的航

空发动机, 必须构造多元分类器才能进行故障诊

断。有文献采用“one2again st2one”方法构造多元分

类器[6 ] ,其基本思想是: 对m 元分类问题建立M =

m (m - 1) ö2个SVM ,每两类之间训练一个SVM 将

彼此分开,预测新样本时,使用成对的SVM 进行比

较,每次产生一个优胜者,然后在优胜者之间依次

再进行比较,直至最后仅剩一个优胜者。事实上,预

测新样本时,并不需要对每两类之间的优胜者再次

进行竞争淘汰,两类之间比较获胜次数最多的类,

即为新样本所属的故障类别。本文采用了基于上述

思想的多类故障诊断方法,这种方法单个SVM 训

练规模较小,易于扩展。

当获胜次数最多的故障类别 (故障类别É )优

势不明显时,比如,故障类别Ê 的获胜次数与故障

类别É 的获胜次数相差很近,为了避免误诊,可以

在这两类故障之间再进行一次判别,如果故障类别

É 获胜,则最终的故障类别即为É 类; 如果故障类

别Ê获胜,则考虑采用其他的故障诊断手段。

2. 2　诊断实例

　　航空发动机的故障一般分为气路部件故障、附

件故障和转子机械故障3类,在上述3类故障中,气

路部件故障往往是潜在且难以判断的,因此对它进

行研究具有重要的实际意义[10 ]。本文以一双转子

涡喷发动机为实例,采用支持向量机进行气路部件

故障诊断。支持向量机的输入参数为 8 个,包括:

高、低压转速N H ,N L ; 高、低压压气机出口压力P 2,

P x ; 高、低压涡轮出口压力P y , P 4; 高压压气机出口

温度T 2;低压涡轮出口温度T 4。上述参数均采用偏

离基准状态的相对量表示,无量纲。

故障诊断在M A TLAB 6. 5环境下实现。诊断

时,对输入参数在[ 0, 1 ]上进行了归一化处理。

2. 2. 1　单一故障的诊断

　　双转子涡喷发动机气路部件单一故障种类有:

无故障 (NON ) , 低压压气机故障 (L P ) , 高压压气

机故障 (H P) ,低压涡轮故障 (L T )和高压涡轮故障

(H T )。若只需判别气路部件有无故障,训练一个

SVM 即可;若要诊断出上述5类故障,则需训练10

个SVM。

用文献 [ 10 ]表 7 - 3 中的样本 1～ 48 训练

SVM ,样本 49～ 72 进行检验,取 c= 100, Ρ2 = 012。

在2类故障模式和5类故障模式两种情况下,训练

好的SVM 对全部检验样本均给出了正确的分类结

果。

根据计算结果,在 2类故障模式下, 48 个训练

样本中有 19 个样本成为支持向量,它们的样本号

是: 5, 6, 10, 11, 12, 15, 17, 18, 23, 25, 28, 29, 31, 34,

37, 40, 42, 46, 48,其中,样本5, 6, 10, 11, 12, 15, 17,

18, 23在无故障类的边界上,其余样本在有故障类

的边界上,这些支持向量离分类边界最近。对于任

一个检验样本,故障分类器依据式 (5)进行分类,如
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果判别函数 6
48

i= 1
d iΑiK (x , x i) + b≥ 0, 属于无故障

类,否则属于有故障类。图 1给出了全部检验样本

的判别函数分布情况,样本 49～ 56 的判别函数为

正,属于无故障类; 样本 57～ 72 的判别函数为负,

属于有故障类。图2是仅利用参数N L ,N H 和P x 在

三维空间中给出的样本点的分类情况,其中,方形

点代表无故障类边界上的支持向量SN , 三角形点

代表有故障类边界上的支持向量S F;“+ ”点代表

检验样本 49～ 56,可以看出,它们离SN 更近,属于

无故障类;“3 ”点代表检验样本57～ 72,它们离S F

更近,属于有故障类。这些计算结果与实际情况完

全相符。

图 1　检验样本的判别函数

F ig. 1　T he discrim inan t function values are po sit ive

fo r non2fa ilu re class samp les, negative

fo r fa ilu re class samp les

图 2　三维空间中样本点的分类

F ig. 2　 In 32dim ensional space, samp le po in ts fa ll

inside their class separat ion band

在5类故障模式下也有类似的具体计算结果。

为了考察支持向量机故障分类器的鲁棒性,对

样本49～ 72施加噪声后再进行检验。以8个输入参

数相应训练样本的均值、方差来生成正态分布信

号, 该信号乘以百分比系数后作为噪声加入。

在5类故障模式下, 用训练好的故障分类器对

施加噪声的样本进行检验, 结果, 噪声百分比系数

从0增加到12% , 24个检验样本的故障分类仍然正

确。这一诊断结果说明, SVM 故障分类器对气路

部件的单一故障具有良好的鲁棒性。

2. 2. 2　复合故障诊断

　　双转子涡喷发动机气路部件有 8 种复合故障

模式: L P+ H P, H P+ H T , H T + L T , L P+ L T ,

L P, H P, H T , L T 。诊断时, 用文献 [ 10 ] 表7-

5中的样本1～ 32训练, 样本33～ 48检验, 取c=

1, Ρ2= 012。检验结果为: 16个检验样本的故障类

别全部诊断正确。

图 3 给出了 3 个检验样本在依次使用成对的

SVM 进行比较时各故障类别的获胜次数。其中, 37

号样本第7类故障的获胜次数最多, 为7次, 且与

获胜次数为6的第2类故障比较时仍然获胜, 该样

本即为第7类故障H T; 同理, 42号样本第1类故

障的获胜次数最多, 它即为第1类故障L P+ H P; 48

号样本第4类故障的获胜次数最多, 它的故障类别

即为第4类L P+ L T; 上述诊断结果与样本的实际

故障类别完全一致。其它检验样本也有类似的诊断

结果。

图 3　不同故障类别的获胜次数

F ig. 3　Fo r the 3 samp les, fa ilu re classes have

differen t w in frequencies

对样本33～ 48施加与单一故障情形类似的噪

声后再进行检验, 当噪声百分比系数从 0 增加到

10%时,故障分类结果也完全正确。

已有文献表明[10 ] ,对于上述复合故障,应用自

组织竞争神经网络和自组织特征映射神经网络

(SO FM )进行诊断的效果不理想,需要再次进行故

障信息特征提取。本文的分类结果说明,支持向量

机对于发动机气路部件的复合故障具有良好的诊
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断能力。

利用文献[ 10 ]表7- 5中经过特征提取后的样

本来训练支持向量机,训练完成的分类器对检验样

本仍然给出了完全正确的诊断结果。

3　结　论

　　基于支持向量机的故障诊断技术能够避免一

般神经网络容易出现的过学习、局部极小等不足,

且算法简单,容易实现。通过实例验证,支持向量机

对航空发动机气路部件的典型单一故障与复合故

障具有良好的诊断能力,可以为航空发动机提供一

种快速、可靠的智能故障诊断方法。
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