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摘　　　要 : 为了更全面地保证液体火箭发动机涡轮泵的安全 ,提出了一种针对其启动过程的振动故障检

测方法 ,首先对等时间隔采集的振动数据进行重采样 ,获得等角间隔的振动数据 ,消除转速变化对振动特征

的影响 ,选择并计算振动特征值 ,最后采用支持向量回归方法建立振动特征与转速的非线性关系模型.当新

的测试数据偏离模型一定限度时 ,表明涡轮泵工作异常 . 2. 2 s试车数据的检测时间只有 0. 0470 s ,说明模型可

用于涡轮泵启动过程故障检测.
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Abstract : In order to completely enhance t he safety of liquid rocket engine t urbop ump ,

aiming at it s start2up process , a met hod for vibration fault detection was presented. Firstly ,

t he vibration data sampled by equal time interval were resampled and t he data of equiangular

interval were obtained to drive out t he speed fluct uation influence on vibration features. Sec2
ondly , t he vibration feature was selected and calculated. Finally , t he nonlinear relational

model between vibration feat ure and rotational speed was founded by support vector regres2
sion. Once t he deviation between t he new test data and t he model is over a limit , it shows

evidence of t urbop ump fault . The detection time of 2. 2 s test data is 0. 047 0 s. It shows t hat

t he model can be used for the t urbop ump fault detection in start2up process.
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　　涡轮泵是液体火箭发动机重要且复杂的部件

之一 ,虽然其启动过程往往只有短短的几秒钟 ,但

它是一个转速迅速变化的典型变工况过程 ,期间

跨越涡轮泵的多阶固有频率 ,振动变化相当强烈 ,

具有丰富的动力学特性 ,一些在平稳运行中不能

得到反映的故障征兆在这里却能较充分地表露出

来.因此 ,研究涡轮泵启动过程的故障检测理论与

方法 ,对全面保障涡轮泵乃至整个发动机的安全

具有重大意义和应用价值.

美国联合技术研究中心在研究航天飞机主发

动机的启动和关机过程的故障检测问题时 ,提出

并实现了回归结构辨识算法[123 ] ,但是该算法在如

何合理确定阈值上存在困难.国内的一些学者也

针对发动机启动过程进行了研究.董文华等针对

液体火箭发动机试验开展了基于压力参数限制带

的启动过程故障检测算法[ 4 ] .谭松林针对液氧煤
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油发动机试车起动过程故障检测需要 , 采用了时

序模型和非线性回归模型的两种检测方法[5 ] .王

艳梅利用关联规则检测液体火箭发动机启动关机

过程的故障 ,并用试车数据进行了验证[6 ] .还有一

些文献采用神经网络建立启动过程动态模型[728 ] .

不过 ,现有方法一般是基于热力 (缓变)参数来检

测故障 ,报警时间延迟一般比较大.目前 ,基于振

动参数检测涡轮泵启动过程故障的研究尚不多

见.事实上 ,振动信号特征往往更能反映涡轮泵的

故障征兆 ,而且报警时间延迟小得多.

本文将在对涡轮泵振动信号进行等角间隔重

采样的基础上 ,选择并计算振动特征值 ,然后基于

支持向量回归 ( support vector regression , SVR)

方法 ,用涡轮泵正常数据训练出振动特征与转速

间的非线性函数———参数关系模型 ,从而提出一

种可用于涡轮泵启动过程的振动故障检测方法.

1　振动信号等角间隔重采样

在涡轮泵启动过程中 ,由于转速变化对振动

信号的调频现象 ,特征与时间的关系发生了变化 ,

从等时间隔采样数据中直接提取的特征难以反映

真实的状态.因此 ,在振动特征提取之前 ,先要对

调制的振动信号进行频率解调 ,恢复信号的真实

状态.为此 ,本文给出一种振动信号等角间隔重采

样方法 ,以实现振动信号解调 ,如图 1所示.

图 1　振动信号等角间隔重采样方法

Fig. 1　Equiangular interval resample method of

vibration signal

1 . 1　基本思想

本方法的思想就是充分利用转速信号中的信

息 ,把等时间隔的振动信号重新采样 ,以得到等角

间隔的信号 ,消除转速变化对振动信号的影响 ,从

而实现频率解调.首先 ,对转速信号和振动信号进

行同步等时间隔采样 ,根据同步转速信号按照固

定的角间隔 (如旋转一周)计算出转速跟踪时刻 ;

然后 ,估计每转内等角间隔插入的 M 点的瞬时转

速和角位置 ,确定重采样滤波器的系数 (截止频率

和重采样时刻) ;最后 ,对振动信号进行重采样滤

波 ,获取等角间隔信号.

1 . 2　实现过程

从图 1可知 ,首先要对转速信号进行处理得

到瞬时转速和角位置 ,从而得到振动信号重采样

滤波器的两个参数———截止频率和重采样时刻.

根据转速信号的特点对其作如下假设 :在

每周的过零点附近转速信号分段线性 ;转速为

时间的函数且不突变 ;在每个周期内角加速度

为常数 .下面对振动信号重采样方法进行详细

的推导 .

1) 计算转速跟踪时刻

根据转速信号 s ( t)的分段线性假设 ,搜索满

足条件 sn ≤0且 sn+1 ≥0的 sn ,通过式 (1)即可求

出过零点 ti ,也就是转速跟踪时刻 , ti 的差分即为

每转一周的时间 (周期) T i .

0 - sn

t i - tn
=

sn+1 - sn

t n+1 - tn
(1)

　　2) 估计瞬时转速和角位置

根据运动学定律 ,估计每周内等角间隔插入

的 M点的瞬时转速和角位置 ,只需要知道每周的

初速度和加速度.根据前面的假设条件 ,通过式

(2)可求出前两周的初速度 v10和加速度 a1 .然后

由式 (3)求出前两周的瞬时角位置 tk 和瞬时转速

v k ,以及第 3周的初速度 v30 .

1 = v10 T1 +
1
2

a1 T2
1

2 = v10 ( T1 + T2 ) +
1
2

a1 ( T1 + T2 ) 2

(2)

k
M

= v10 tk +
1
2

a1 t2
k

vk = v10 + a1 ·tk , k = 1～ 2 M

v30 = v10 + a1 ( T1 + T2 )

(3)

　　对于第 i ( 3 ,4 , ⋯)周 ,由第 1)步得到的周期

T i ,根据式 (4)求出加速度 ai .然后 ,由式 (5)可求

出第 i周的瞬时角位置 t k 和瞬时转速 v k ,以及第

i + 1周的初速度 vi+1 ,0 .通过递推计算即可得到

一系列等角间隔点对应的瞬时转速和角位置.

1 = vi0 T i +
1
2

ai T 2
i (4)

k
M

= v i0 tk +
1
2

ai t
2
k

vk = v i0 + ai ·tk , k = 1～ M (5)

vi+1 ,0 = v i0 + ai T i

　　3) 振动信号重采样滤波
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通过 vk 和 t k ,即可确定重采样滤波器的截止

频率和重采样时刻.由式 (6)～式 (9)设计实现重

采样滤波器 ,以得到振动信号的等角间隔重采样

序列.

y ( tk ) = ∑
n

x ( nT s) hk ( tk - nT s) (6)

hk ( t) =
1
ck

h0
1
ck

t (7)

h0 ( t) = sin c(πf 0
s t) =

sin (πf 0
s t)

πf 0
s t

(8)

ck =
f 0

s

f k
s

=
v0

vk
(9)

式中 x ( n)为等时间隔的振动信号序列 , y ( tk )为

重采样得到的等角间隔序列 , hk ( t)为重采样滤波

器 , f k
s 为重采样频率 , h0 ( t)为等时采样滤波器 , f 0

s

为等时采样频率 , Ts = 1/ f 0
s 为等时采样间隔 , ck

为定义的瞬时采样比 , v0 为参考转速且 v0 ≥

max ( vk ) .

2　涡轮泵启动过程振动特征计算

通过涡轮泵的实际试车数据 ,分析振动信号

常用统计特征的稳定性和对涡轮泵故障的敏感

性 ,在此基础上 ,选择信号均方根 X rms用于涡轮泵

故障检测[9 ] .根据涡轮泵启动过程振动信号的特

点 ,本文对该特征的计算方法进行了改进.

经过等角间隔重采样之后的振动序列 y k 每

周的点数是固定值 M .因为要建立振动特征与转

速的关系 ,而每周转速是有波动的 ,为了进一步消

除这种波动带来的影响 ,计算每 10 周的平均转

速 ,故这里使用 10 M 个点的序列来计算每 10 周

的振动特征.

Y rms =
1

10 M∑
10 M

k = 1
y2

k (10)

3　涡轮泵启动过程故障检测

涡轮泵启动过程异常复杂 ,难以建立其机理

性数学模型 ,比较现实的方法是采用参数间的非

线性回归模型进行故障检测.这种模型不考虑涡

轮泵本身的动力学过程 ,把启动过程作为准动态

过程描述 ,基于涡轮泵正常数据将过程中参数间

的关系回归成非线性函数 ,利用此非线性函数提

供的参数间的相关关系来检测故障.当新的测试

数据偏离该关系模型一定限度时 ,就表明涡轮泵

工作异常.

在涡轮泵启动过程中 ,转速是振动特征最

直接的影响因素 ,振动特征与转速之间存在复

杂的非线性关系 ,因此建立这两个参数间的关

系模型是可行的 .本文使用 v2SVR支持向量回

归方法 [ 10212 ]建立涡轮泵启动过程振动特征与转

速间的非线性关系模型 .其基本思路是 :首先建

立 v2SVR的训练模型 ,通过涡轮泵历史试车数

据对该模型进行训练 ,求出最优解 ,然后根据此

最优解构造出模型的测试函数 ,即可对新的数

据进行检测 .

建立 v2SVR的训练模型实际上就是求解下

面的最优化问题 :

max
α,α3 ∑

l

i = 1

[α3
i ( y i -ε) - αi ( y i +ε) ] -

　　 1
2 ∑

l

i = 1
∑

l

j = 1

(αi - α3
i ) (αj - α3

j ) K( x i , x j )

s. t . ∑
l

i = 1

(αi - α3
i ) = 0 , 0 ≤αi ,α3

i ≤ C
l

　　∑
l

i = 1

(αi +α3
i ) ≤C·v , i = 1 , ⋯, l.

(11)

该模型是在约束条件下 ,求使得目标函数取最大

值的拉格朗日乘子αi和α3
i .式 (11)中 , x i 和 x j 是

训练样本 , y i 是训练目标 , l 是样本个数 , C是拉

格朗日乘子上界 , v是在支持向量数与拟合精度

之间进行折衷的参数 , K是核函数 ,这里使用高

斯核函数

K( x i , x j ) = exp -
‖xi - xj ‖

2

s2 (12)

　　使用涡轮泵历史试车数据对该模型进行训

练 ,可求出模型的解为 (αi ,α3
i ) ,其中不等于零的

解对应的数据 ( xi , yi ) 为支持向量 ,由此可构造

出模型的测试函数为

f ( x) = ∑
SV

(αi - α3
i ) K( xi , x) + b (13)

式中 x为新的测试数据. b的求解方法是 :把支持

向量 ( xi , yi ) 作为式 (13)的自变量和函数值 ,即

可求出 b的值.

式 (13)即为用于涡轮泵启动过程振动故障检

测的模型.该模型提供了均方根特征与转速之间

的非线性关系 ,用于故障检测时 ,当新的测试数据

偏离该关系模型一定限度时 ,就表明涡轮泵工作

异常.
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4　仿真与实际试车数据验证

进行故障检测之前 ,首先要计算均方根特征

与转速 ,而计算这两个参数要借助于振动信号等

角间隔重采样方法.

为了验证振动信号等角间隔重采样方法的正

确性 ,用一个线性调频信号模拟升速过程的振动

信号 ,见式 (14) .

x ( t) = sin (2π·60 t·t) (14)

式中 t∈[ 0 , 1s ] ,采样频率 f s = 104 Hz.从式 (14)

中可求出理论转速信号 v ( t) = 120 t.设每周重采

样点数 M = 16 ,参考转速 v0 = 200 Hz.振动信号

等角间隔重采样方法的仿真验证结果如图 2 所

示.图 2 (a)为信号 x ( t)的波形 ,图 2 (b)为瞬时转

速与角位置的关系 ,图 2 (c)为振动信号重采样得

到的等角间隔序列.

图 2　振动信号重采样方法的仿真验证

Fig. 2　Simulation verification of vibration signal

resample method

使用涡轮泵实际试车启动过程的数据 ,对振

动信号等角间隔重采样方法进行验证 ,如图 3 所

示.图 3 (a)和图 3 (c)是同步等时间隔采集的转

速和振动数据 ,图 3 ( b)为瞬时转速与角位置的

关系 ,图 3 (d)为振动信号重采样得到的等角间隔

序列.

从图 2 与图 3 可以看出 ,本文的方法可以正

确实现振动信号的等角间隔重采样 ,从而为振动

特征的计算奠定了基础.

图 3　振动信号重采样方法的试车数据验证

Fig. 3　Test data verification of vibration signal

resample method

　　使用涡轮泵振动信号的等角间隔重采样序

列 ,计算振动信号每 10 周的均方根特征 Y rms ,使

用 v2SV R建立它们与每 10周的平均转速之间的

非线性关系模型 ,如图 4 所示. data 1 为训练样

本 ,data 2 为支持向量 , data 3 为回归模型.图 4

中存在两处强烈的冲击 ,这是由涡轮泵启动中经

过一阶和二阶临界转速时引起共振造成的 ,属于

正常现象.这两处的振动信号变化极快且数据点

很少 ,导致模型回归的效果不好 ,但这并不影响模

型的应用.因为涡轮泵的一阶和二阶临界转速基

本上是固定不变的 ,用该模型进行故障检测时 ,可

图 4　均方根与转速间的非线性关系模型

Fig. 4　Nonlinear relational model of root2mean2square

and rotational speed
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暂不考虑这两处的信号特征 ,而根据其余部分的

模型来检测故障.

首先用 v2SVR建立涡轮泵启动过程中振动

信号均方根与转速间的非线性关系模型 ,通过涡

轮泵历史试车中的正常数据对该模型进行训练 ,

然后利用训练好的模型进行检测.当新的数据偏

离该模型一定限度时 ,即表明涡轮泵工作异常.

使用 v2SVR对涡轮泵启动过程 2. 2 s的数据

进行训练 ,训练时间约 40 s ,但测试时间只有

0. 047 0 s.因此 ,使用该模型对涡轮泵启动过程进

行故障检测时 ,可预先基于正常试车数据对模型

进行离线训练 ,然后用训练好的模型进行检测 ,因

为检测时间很小 ,有望实现在线检测.

5　结　论

本文在实现涡轮泵振动信号等角间隔重采样

的基础上 ,提出了一种用于涡轮泵启动过程的振

动故障检测方法 ,并用涡轮泵实际试车数据对该

方法进行了验证 ,结论如下 :

1) 不需要为涡轮泵现有测试系统增加任何

硬件 ,即可实现振动信号等角间隔重采样方法 ,其

计算速度和精度可以满足要求 ;

2) 用 v2SV R方法建立振动特征与转速间的

非线性关系模型是可行的 ,该模型很好地反映了

涡轮泵启动过程信号 ,可用于故障检测.

涡轮泵启动过程振动故障检测是本领域的一

大难题 ,所要完成的工作很多.本文主要是提出了

一种用于涡轮泵启动过程振动故障检测的方法 ,

其实际试车应用是需进一步研究的问题.
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