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摘　　　要 : 针对航空发动机常见的传感器故障问题 ,提出了一种利用改进的粒子群算法训练支持向量回

归机 ,并利用融合机制将其应用于传感器故障诊断.论述了用一簇支持向量回归机 (SVR)预测器对传感器进

行实时检测 ,通过逻辑判断机制隔离故障传感器 ,并且依据剩余的无故障传感器信息实现信号重构.以某型

航空发动机传感器在其整个工作范围内受到的冲击、偏置和漂移故障为例 ,验证了基于自协调粒子群优化支

持向量回归机 (SPSO2SVR)算法的融合诊断机制对传感器单一故障和多重故障具有较高的精度和计算效率.
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Abstract : In consideration of the common sensor fault s in aero2engine , a new algorit hm

was proposed based on support vector regression (SV R) t rained by improved particle swarm

optimization ( PSO) , and was used for sensor fault diagnosis system based on data f usion. A

bank of SV R was applied to sensor fault detection , isolation and validation. This fault diag2
nosis system would isolate t he fault sensor relying on t he isolation mechanisms , and select

t he validation module for signal recovery when some fault sensors were detected. According

to the simulation experiment of aero2engine sensor fault s (impact fault , off set fault and drif t

fault ) , t he result s show that t his sensor fault diagnosis system has high level of p recision and

is an effective way to sensor fault diagnosis under t he conditions of bot h one and multiple

sensor fault s.
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　　现代航空发动机控制系统日趋复杂 ,随着控

制变量数目增加所需的传感器数目也越来越多 ,

而航空发动机传感器工作在高温强振动的恶劣环

境中 ,是整个系统中易发故障元件之一.因此 ,对

传感器故障的实时诊断并运用冗余技术进行传感

器信号重构是提高发动机控制系统可靠性 ,保证

发动机状态监控与故障诊断精度的关键[122 ] . 80

年代中期开始 , NASA Lewis 研究中心开展的

ADIA计划提出了通过一组卡尔曼滤波器对传感

器故障进行诊断 ,并将该计划投入到 F100 等发

动机上验证[324 ] .随后 , Kobayashi 等人[526 ]围绕发

动机可能出现的传感器故障和执行机构故障对该

诊断方法进行了扩展研究[ 728 ] . 90 年代以来 ,随着

机器学习算法的不断发展 ,神经网络、专家系统和

支持向量机等新颖算法[8 ]也开始应用到传感器的

故障诊断中.

支持向量回归机 (SVR) [9 ]是通过改变样本空

间维度把非线性回归问题转换成线性回归问题 ,

与传统的学习算法相比 ,具有较好的泛化性能 ,算

法的效率和精度都比较高.但由于 SVR是以二次

规划来求解支持向量 ,在求解二次规划问题时涉

及高阶矩阵的计算 ,随着矩阵阶的增大矩阵的存

储和计算将耗费大量的机器内存和运算时间 ,因

此 SVR具有一定局限性.

粒子群优化 ( PSO)算法[10 ]是由 Kennedy 和

Eberhart 于 1995年首次提出 ,与遗传算法不同的

是 PSO通过个体及个体之间的信息共享来寻找

最优解 ,它的概念更简单、效率更高、更易实现 ,目

前已广泛应用于函数优化、模式分类、神经网络训

练等领域.一些学者利用 PSO实现对支持向量机

( SVM)的核参数σ、惩罚因子 C等特征参数寻优 ,

以误差最小化为目标避免特征参数按经验选

取[11 ] .本文对现有的 PSO 改进设计出自协调粒

子群优化 ( SPSO ) 寻优 ,并提出用 SPSO 构造

SVR最优超平面的自协调粒子群优化支持向量

回归机 ( SPSO2SVR) ,把问题直接转化为超平面

支持参数寻优 ,避免了二次规划问题 Lagrange方

法涉及的高阶矩阵的计算 ,以减小内存消耗和运

算时间.将 SPSO2SVR设计的传感器故障诊断系

统应用于某型航空发动机传感器故障诊断中 ,通

过三层模块之间的数据融合实现故障检测、隔离

和重构 ,以实现提高传感器故障诊断、计算的效能

及单、双重故障的诊断能力.

1　航空发动机传感器故障诊断系统

SPSO2SVR传感器故障诊断系统首先对所

有传感器输出可测参数利用小波消噪算法消去高

频噪声 ,然后通过 SPSO2SVR 进行信号检测 ,如

果传感器信号出现异常则经过相应的逻辑判断选

择 SPSO2SV R重构单元 ,利用剩余无故障传感器

测量值重构实现对单、双重传感器故障信号的

恢复.

111　故障模式与信号预处理

发动机传感器作为整个航空发动机健康管理

系统的前端元件 ,其健康状况密切影响对发动机

的诊断效果.发动机测试信号较多 ,有温度、压力、

流量、转速和振动信号等等 ,一般以下传感器较容

易发生故障 ,分别是风扇相对转速 N l、高压转子

相对转速 N h、燃烧室相对出口压力 p4、低压涡轮

相对进口温度 T45、低压涡轮相对出口压力 p6 .传

感器的故障通常包括硬故障和软故障 ,硬故障指

结构损坏导致信号幅值变化较大 ,软故障则是幅

值较小且变化缓慢的信号 ,而冲击故障、偏置故障

和漂移故障这三类典型故障较能反映出发动机传

感器的故障模式 ,在仿真中这三类故障分别通过

对原始信号加脉冲信号、恒定偏置信号和以某一

速率偏移的信号来实现.

航空发动机传感器工作环境恶劣 ,在采集到

的测试信号中 ,不可避免的混有噪声或者干扰信

号 ,为了更有效地获取发动机工作状态信息并进

行正确的传感器故障诊断 ,需要抑制干扰或噪声

以提取出有用的测试信号.由于传感器输出量包

含了温度、压力、转速等不同的物理量 ,它们的数

量级相差很大 ,利用各物理量设计点值来对相应

的参数进行归一化处理.一般地 ,传感器输出信号

中的噪声是高斯白噪声信号 ,利用小波阈值消噪

方法[12 ]对信号进行预处理具有较好的消噪效果.

图 1为发动机由慢车到最大状态的经过小波阈值

消噪前后的 5组传感器输出量

U = [ N l , N h , p4 , T45 , p6 ]T

112　传感器故障检测、隔离、重构模型

在航空发动机整个工作范围内实现对传感器

的故障检测、隔离和信号重构 ,以 SPSO2SVR 预

测算法作为该传感器故障诊断的核心 ,设计三层

传感器故障诊断模型 ,如图 2所示.传感器故障诊

断模型结构如图 2 (a)所示.具体实现方法如下 :

1) 故障监视 ,构建 5 个 h输入单输出 SP2
SO2SVR自回归预测单元 ,分别对应于每个传感

器测量信号 .每个预测单元利用当前时刻 k之前
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的 h个该测量信号对当前时刻 k该测量信号进

行预测 ,利用预测值与实际值之差实现故障

监视 [ 13 ] .

以风扇转速为例 ,构建基于 SPSO2SVR 的

N l 传感器故障检测单元.风扇转速无故障的时间

序列 { [ N l ( k - h) , ⋯, N l ( k - 1 ) ] , N l ( k) } ∈

Rh ×R作为 h阶 SPSO2SV R 自回归预测器的训

练样本 ,风扇转速训练样本来自整个飞行包线内

慢车到最大状态的数据 ,动态训练得到 SPSO2

SV R预测器.

2) 故障决策隔离 ,SPSO2SVR预测器的输出

与测量输出值的之差和该传感器故障门限值相比

较 ,若超过该传感器的门限值则输出为 1 ,否则为

0 ,以该二进制串 Z输出作为传感器故障与否的

指示信号 ,如风扇转速传感器和燃烧室出口压力

传感器同时发生故障则 Z = [1 ,0 ,1 ,0 ,0 ].将决策

模块输出的故障指示信号 Z作为信号隔离的依

据 ,按照隔离指示位隔离故障传感器信号.
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　　3) 故障传感器信号重构 ,对传感器测量信号

进行相关性分析 ,利用与故障传感器具有强相关

的无故障传感器信号作为重构单元训练输入 ,故

障传感器无故障时的测量信号作为该单元的训练

输出 ,以构建 SPSO2SVR重构单元.由于 3个或 3

个以上的传感器同时发生故障的概率极低 ,而对

于 5个输出量共有 C2
5 + C1

5 = 15种一个传感器发

生故障和两个传感器发生故障的情况组合 ,因此

在重构模块 SPSO2SV R簇中需构建 15个 SPSO2
SVR传感器故障信号重构单元.信号重构 SPSO2
SVR簇如图 2 ( b)所示 ,该簇包含了 15 个 SPSO2
SVR重构单元 ,第 i个 SPSO2SV R重构单元利用

与第 i种故障类型相对应的无故障传感器的测量

信号 V i ,以恢复该种故障类型下的其余故障传感

器信号V i
R ,图 2 ( b)中的信号选择是利用故障指

示信号 Z选择需要重构的故障传感器信号 ,

SPSO2SV R簇的重构模块输出 U′则包含了无

故障传感器的测量信号和故障传感器的重构

信号 .

以风扇转速传感器和高压涡轮出口压力传感

器同时发生故障为例 ,构建该传感器故障类型下

的 SPSO2SVR传感器故障信号重构单元.此时以

高压转子转速、低压涡轮进口温度和低压涡轮出

口压力的测量信号作为 SPSO2SV R的训练输入 ,

无故障时的风扇转速传感器和高压涡轮出口压力

作为 SPSO2SVR的训练输出 ,对应这种情况训练

得到三输入二输出的 SPSO2SV R 故障信号重构

单元.

2　SPSO2SVR算法

211　自协调粒子群算法( SPSO)

PSO是基于群体智能理论的优化算法 ,群体

中的粒子在每次迭代搜索过程中 ,通过跟踪粒子

群的 2 个极值 :粒子个体最优解 Pb 和粒子群最

优解 Gb 来动态调整粒子位置 Po 以实现寻优.速

度更新 ve 和位置更新 Po 如下 :

ve ( t + 1) =εve ( t) + c1 a1 [ Pb ( t) - Po ( t) ] +

c2 a2 [ Gb ( t) - Po ( t) ]

(1)

Po ( t + 1) = Po ( t) + ve ( t + 1)

(2)

式中学习因子 c1 , c2 ,惯性权重ε均为常数 ,加速

度系数 a1 和 a2 服从 0 ,1 区间的均匀分布.

1) 学习因子 c1 ,c2 自协调

学习因子 c1 , c2 影响粒子速度的更新 ,为了

增加 PSO在寻优初期的全局搜索能力 ,学习因子

在迭代初期的值应较小 ;而为了增强 PSO的局部

搜索能力 ,学习因子也应随着迭代次数的增加而

增加.利用粒子本身与粒子之间的交互信息 ,动态

调整学习因子

ci = (1 + t/ T) / 2

( i = 1 ,2) (3)

式中 t 为当前迭代次数 , T 为 SPSO 最大迭代

次数.

2) 粒子速度 ve 自协调

为了避免陷入局部最优 ,引入变异因子 Pm .

在进化初期粒子群很快地收敛到粒子群最优解

Gb 附近 ,以后由于各粒子基本趋于一致 ,粒子的

速度矢量趋近于 0 , PSO 算法收敛很慢甚至陷入

停滞不前的状态 ,因此引入速度变异因子 Pm 实

现更新速度.具体的变异方法为 :根据粒子的适应

度值 f 自动改变 Pm ,当适应度值低于平均适应度

f avg时 ,说明该粒子是性能不优 ,对它就采用较大

的变异概率 ,相应地当适应度高于平均适应度时 ,

说明该粒子性能优良 ,对它就根据适应度取相应

较小的变异概率.

Pm =

Pm1 -
( Pm1 - Pm2 ) ( f - f avg )

f max - f avg
f ≥f avg

Pm1 f < f avg

(4)

Po ( t + 1) = Po ( t) + Pm ve ( t + 1)

(5)

3) 粒子位置 Po 自协调

在粒子群寻优过程中 ,粒子位置是以一定的

更新速度不断更新 ,当粒子位置的更新量过大则

会超出粒子的寻优空间 ,因此引入粒子位置限定

域 ,对粒子位置更新施加约束限定其变化范围能

解决避免在解空间以外寻得最优解.

Po ( t + 1) =

Pomin Po ( t + 1) < Pomin

Pomax Po ( t + 1) > Pomax

Po ( t + 1) else

(6)

式中 Pomax , Pomin分别为粒子位置的极值.
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212　SPSO训练支持向量回归机

设构建 SVR 的样本空间 ( x1 , y1 ) , ⋯, ( xl ,

yl ) ∈Rm ×Rn ,本文的传感器故障检测模块中利

用单输出 SVR 构造了传感器测试信号预测

器[14 ] ,其中 m = h , n = 1 ;而在重构模块中使用多

输出 SVR 对传感器故障信号进行恢复 ,其中 m

为无故障传感器输入信号数 , n为重构的故障传

感器数 ,满足 m + n = 5.以下 SVR算法是针对多

输入多输出的一种算法 ,特殊地当 n = 1 时 ,则为

单输出最小二乘支撑向量回归机 (L SSV R) .高维

特征空间的回归函数如下 :

y( x) = WT ·φ( x) + b =

wT
1 ·φ( x) + b1

…

wT
n ·φ( x) + bn

(7)

其中 W∈Rn×m ,φ( ·)表示输入空间至高维特征

空间的非线性映射.

SVR训练算法是为了求解权向量 wi 和偏置

向量 b ,以此求得支持向量以在高维特征空间确

定最优超平面.本文以回归系数 wi , b为待寻最优

解 Gb ,利用 SPSO 直接训练 SVR ,从而避免利用

Lagrange对偶原理求解凸二次规划问题.在 SV R

中适应度函数如下 :

f = F - ∑
n

i = 1
K(wi , wi ) + C∑

l

k = 1

ζik

(8)

式中 K(·,·) 为高斯核函数 , C为惩罚因子.ζik 为

容错因子 , F为常数 ,分别满足如下关系 :

ζik =

0　　 K(wi , xk ) - bi - y ik <ε

K(wi , xk ) - bi - y ik - ε　　else

(9)

F > max ∑
n

i = 1
K(wi , wi ) + C∑

l

k = 1

ζik

(10)

式中ε为超平面分类宽带

采用 SPSO训练 SVR的流程图如图 3所示.

图 3　SPSO2SVR流程图

Fig. 3　Program of SPSO2SVR

3　仿真试验与分析

以某型航空发动机部件级模型作为仿真验证

模型.在高度 H = 0 km ,马赫数 M a = 0 ,从慢车到

最大工作状态这整个动态工作范围内 ,利用 N l ,

N h , p4 , T45和 p6 这 5 个传感器测量参数对这 5

个传感器进行故障诊断.各传感器的故障门限值

根据不同类型传感器的精度不同而确定 ,设定转

速传感器的精度为±011 % ,压力传感器的精度为

±015 % ,温度传感器的精度为±1 % ,根据经验分

别令转速、压力和温度传感器的门限值为
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±015 % ,±1 %和±2 %.

在地面工作状态下 ,针对 5 个传感器改变供

油量 W f 得到这 5个传感器的整个动态变化范围

内的 5组测量值 ,每个传感器各有 10000组数据 ,

每 100个数据中随机选取 1 个数据 ,这样每个传

感器共选取 100 组数据作为训练样本 ,利用该训

练样本构建 SPSO2SVR 预测单元、重构单元 ,其

中参数选取如下 :初始粒子群规模为 200 ,迭代次

数为 T = 500 ,最优超平面参数 wi , b中元素的寻

优区间分别为 (1 ×10 - 5 , 10 ] , [ - 1 , 1 ] ,变异概率

Pm1 = 01 05 , Pm2 = 01002 ,预测单元的阶数 h = 5 ,

SVR的ε= 0105 ,高斯核参数σ= 012 ,惩罚因子

C = 10.本文分别以传感器单一、双重故障来验证

该发动机传感器故障诊断模型对于传感器故障诊

断的有效性.

311　单一传感器故障

在航空发动机传感器发生单一故障时 ,以

高压压气机相对转速 N h 为例 ,分别对传感器的

冲击故障、偏置故障和漂移故障进行仿真实验 ,

在 t = 700 s时 ,其中冲击故障为 - 5 %的瞬时脉

冲 ,偏置故障为 - 3 %的偏置量 ,漂移故障以每

秒 - 01 001 %与当前时刻 N h 的乘积的变化量发

生漂移 .传感器单一故障的检测和重构如图 4

所示 .

通过 N h 信号 SPSO2SVR预测器与传感器输

出实际值的残差ΔN h = N̂ h - N h ,和 N h 故障门限

值相比较 ,从图 4 (a) 、图 4 (b) 、图 4 (c)可以发现在

t = 700 s时高压压气机转速传感器预测残差分别

超过了其传感器的故障门限值 ,经过故障决策隔

离模块产生故障指示信号 W = [ 0 , 1 , 0 , 0 , 0 ] ,得

出高压压气机传感器发生故障 ,再根据故障指示

信号隔离故障的 N h 传感器 ,通过剩余无故障传

感器输出值重构的冲击故障、偏置故障和漂移故

障的 N′h 如图 4 (d) 、图 4 (e) 、图 4 (f )所示 ,该信号

在故障时还能很好地跟踪上原始的无故障信

号 N h 0 .

312　传感器双重故障

在航空发动机传感器中多个故障同时发生的

概率随着传感器的个数急速减小 ,为了验证此诊

断模型的有效性 ,本文还对两个传感器同时发生

冲击、偏置和漂移三类故障进行诊断.以低压涡轮

相对进口温度 T45和低压涡轮相对出口压力 p6

为例 ,在 t = 700 s时 ,对 T45分别施以幅值为 - 5 %

的冲击故障 , - 115 %的偏置故障和变化率为

01001 %的漂移故障 ;对 p6 分别加入幅值为

- 10 %的冲击故障 , - 3 %的偏置故障和变化率为

01001 %的漂移故障.传感器双重同步故障的检测

和重构如图 5所示.

从图 5 (a) 、图 5 ( b) 、图 5 (c)可以发现在 t =

700 s时 , T45和 p6 传感器预测残差分别超过了其

传感器的故障门限值 ,经过故障决策隔离模块产

生故障指示信号 W = [ 0 , 0 , 0 , 1 , 1 ] ,得出低压涡

轮进口温度传感器和低压涡轮出口传感器发生了

故障 ,此时再隔离故障的传感器 T45和 p6 输出

值 ,通过剩余无故障传感器重构的冲击故障、偏置

故障和漂移故障的 T45 , p6 信号如图 5 ( d) 、图 5

(e) 、图 5 (f)所示 ,该信号在故障时还能很好地跟

踪上原始的无故障信号 T450和 p60 .

两个传感器发生故障的较为普遍的形式是在

不同时刻发生了故障 ,同样以低压涡轮进口温度

T45和低压涡轮出口压力 p6 为例 ,对 T45和 p6 这

两个传感器输出分别在 500 s和 700 s时模拟如上

冲击、偏置故障 ,在 700 s 和 800 s 时模拟漂移故

障.传感器双重异步故障的检测和重构如图 6

所示.

由图 6 (a) , 图 6 ( b)可以发现在 t = 500 s 冲

击、偏置故障仿真时 , T45传感器预测残差超过了

其传感器的故障门限值 ,经过故障决策隔离模块

产生故障指示信号 W = [ 0 , 0 , 0 , 1 , 0 ] ,此时诊断

出低压涡轮进口温度传感器发生故障 ,再隔离故

障的传感器 T45 ,通过剩余无故障传感器输出值

重构 T45 ;在 t = 700 s时 , p6 的预测残差也超过了压

力门限值 ,此时故障指示信号 W = [0 , 0 , 0 , 1 , 1 ] ,

重构模块再隔离 p6 ,依据剩余的信号重构 T45和

p6 .如图 6 (d) 、图 6 (e)所示 ,该信号在故障时还能

很好地跟踪上原始的无故障信号 T450和 p60 .同

理 ,由图 6 (c) 、图 6 (f )可知两个传感器在不同时

刻分别发生漂移后也有很好的故障检测和恢复

效果.
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图 4　单一传感器故障检测和重构效果图

Fig. 4　Signal detection and recovery under single sensor fault
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图 5　传感器同步双重故障检测和重构效果图

Fig. 5　Signal detection and recovery under double sensor fault synchronously

3681



航　空　动　力　学　报 第 24卷

图 6　传感器异步双重故障检测和重构效果图

Fig. 6　Signal detection and recovery under double sensor fault asynchronously

4　结　论

1) 在现有粒子群算法的基础上提出了自协

调粒子群算法 (SPSO) ,通过对粒子速度和位置同

时自协调更新 ,提高了全局搜索能力 ,加快了收敛

速度 ;
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2) 将现有建立 SVR 模型的 Lagrange 对偶

原理求解二次规划问题转化为利用 SPSO寻最优

回归参数问题 ,直接利用 SPSO训练 SVR以构建

SPSO2SVR回归模型 ,使得问题更直接、简化.

3) 将 SPSO2SV R应用于航空发动机传感器

单一故障和多重故障的诊断.经小波消噪的传感

器信号通过 SPSO2SVR 预测器簇对传感器测试

信号进行故障监测 ,隔离 ,产生相应的故障模式并

实现对故障传感器信号的恢复.通过仿真可以验

证该传感器故障诊断模型能对由于冲击、偏置和

漂移引起的单一传感器故障、多传感器故障都能

进行有效诊断 ,该方法对常见的传感器故障具有

较强的诊断能力、较高的重构精度.
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