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摘　　　要：基于液体火箭发动机正常及故障状况数据的完备程度和数据质量的不断提高，提出一种基于数

据驱动的综合模糊聚类算法用于故障诊断。采用模糊犮均值（ＦＣＭ）算法对已知正常样本数据进行聚类得到

最优的聚类中心，将所得到的聚类中心作为先验样本数据用于传递闭包法最优分类结果的选择从而得到故

障检测结果，该算法只需要少量的正常先验样本数据就能快速、准确的检测出故障；随后采用ＦＣＭ算法进行

故障分类，可以根据现有的故障数据库进行聚类得到对应的故障类型，并且可以给出故障幅值范围。模型仿

真结果表明：该算法对故障的检测率可达９６．８％，故障隔离率达到９４％。某型液体火箭发动机实际试车数据

结果表明：该故障诊断算法能够准确及时的检测并隔离出故障。
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　　随着我国液体火箭发射次数的日益增多，以

及新一代液体火箭动力系统的研制成熟，积累了

丰富的发动机飞行数据和试车数据。此外，利用

目前较为成熟的液体火箭发动机故障仿真系统，

可以产生发动机正常状况与各类故障状况下的仿

真数据。这些丰富的液体火箭发动机飞行数据、

试车数据和仿真数据，为研究基于数据分析的发

动机故障诊断方法提供了基础［１］。

模糊聚类算法便是一种基于数据的故障诊断

算法，模糊聚类分析是一种采用模糊数学对事物

按一定的模糊界限进行描述和分类的“软划分”方

法，一般根据样本本身的属性、样本间的亲疏程度

和相似性来定义模糊关系，并在此基础上根据一

定的隶属度来确定聚类关系，即用模糊数学的方

法定量地确定样本间的模糊关系，从而实现客观

且准确的聚类分析［２４］。

目前，模糊聚类分析方法广泛运用于图像处

理［５］、模式识别［６］、神经网络训练［７］、故障诊

断［１，８９］等领域，均取得了满意的效果和客观的效

益，具有重要的理论与实际应用价值。耿辉等［１］

将聚类分析理论应用于液体火箭发动机故障诊

断，其方法的诊断结果对所使用的数据质量和完

备程度有极大的依赖性；李艳军［８］将模糊犮均值

聚类算法用于液体火箭发动机的起动过程故障检

测，其中涉及检测阈值的选取，检测效果受人为影

响因素比较大；Ｌｅｅ等
［９］研究了基于卡尔曼滤波

器和故障因子相结合的液体火箭发动机故障诊断

算法，其对模型的依赖性比较强；Ｚｈｏｕ等
［１０］提出

了一种基于特征加权模糊聚类（ｗｅｉｇｈｔｉｎｇｆｕｚｚｙ

ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓａｎｄｓｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＷＦＣＳ）的多传感器

数据航空发动机故障诊断的新方法，该方法的性

质是在线性故障数据上实现的，并不能适用于非

线性故障数据的故障诊断。

本文采用模糊犮均值聚类和模糊传递闭包法

结合的综合模糊聚类诊断算法对液体火箭发动机

进行故障诊断，引入先验知识使原本无监督学习

的聚类算法变为有监督的故障诊断算法，实现液

体火箭发动机的故障诊断，诊断的结果严格按照

聚类的定义，避免人为设定检测阈值等参数的影

响，定量计算样本数据之间的模糊关系，从而达到

故障的检测和隔离。

１　模糊犮均值聚类（犉犆犕）

１１　犉犆犕原理

模糊犮均值聚类（ｆｕｚｚｙ犮ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）算法，

也称为模糊ＩＳＯＤＡＴＡ（ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ

ｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ）方法，是一种基于目标函数优化的

数据聚类方法，通过优化目标函数得到各样本对

所有聚类中心的隶属度，从而决定样本的类属以

达到自动分类的目的。ＦＣＭ 算法是从硬聚类目

标函数的优化中导出的，具体是由Ｂｅｚｄｅｋ
［１１］和

Ｄｕｎｎ
［１２］在Ｒｕｓｐｉｎｉ

［１３］提出的模糊划分概念基础

上推广得出的，它把聚类问题归结为一个非线性

规划问题，然后采用交替优化策略求解无监督的

分类问题。究其本质，ＦＣＭ算法是一种局部搜索

的爬山法，通过聚类原型犘和模糊划分矩阵犝 之

间的交替迭代来寻找局部最优解。

模糊聚类目标函数描述如下：

犑犿 犝，（ ）犘 ＝∑
狀

犽＝１
∑
犮

犻＝１

狌（ ）犻犽
犿 犱（ ）犻犽

２，　犝 ∈犕ｆｃ

（１）

其中狀为样本个数，犮是聚类数量，犿 为平滑因

子，最佳取值［１４］为［１．５，２．５］，狌犻犽为第犽个样本属

于第犻类的隶属度，犱犻犽为第犽个样本与第犻个聚

类中心的距离，定义为

犱犻犽 ＝ 狓犽－狆犻 ２ （２）

　　犕ｆｃ为模糊划分空间，具体表达式如下：

犕ｆｃ＝ 犝 狌犻犽 ∈ ０，［ ］１ ，犻，犽；∑
犮

犻＝１

狌犻犽 ＝１，｛ ｝犽

（３）

　　聚类的准则为取犑犿 犝，（ ）犘 的极小值，约束条

件为∑
犮

犻＝１

狌犻犽 ＝１，且模糊划分矩阵犝 各列都是独

立的，因此存在如下等值条件：

ｍｉｎ犑犿 犝，（ ）｛ ｝犘 ＝∑
狀

犽＝１

烅
烄

烆
ｍｉｎ∑

犮

犻＝１

狌（ ）犻犽
犿 犱（ ）犻犽 烍

烌

烎

２

（４）

　　可以用拉格朗日乘数法求解

犉＝∑
犮

犻＝１

狌（ ）犻犽
犿 犱（ ）犻犽

２
＋
烄

烆
λ ∑

犮

犻＝１

狌犻犽－
烌

烎
１ （５）

　　最优化的一阶必要条件为

犉

λ
＝∑

犮

犻＝１

狌犻犽－１＝０

犉

狌犻犽
＝犿 狌（ ）犻犽

犿－１犱犻犽
２
＋λ＝

烅

烄

烆
０

（６）

　　由上述方程可以解得（犱犻犽＞０时）

狌犻犽 ＝
１

∑
犮

犼＝１

犱犻犽
犱犼（ ）
犽

２
犿－１

（７）

其中犱犻犽＝０时，狌犻犽＝１，犼≠犻，狌犼犽＝０。

７２３１
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用同样的方法可以得到 ｍｉｎ犑犿 犝，（ ）｛ ｝犘 对

应的第犻个聚类中心的值

狆犻＝
∑
狀

犽＝１

狌（ ）犻犽
犿狓犽

∑
狀

犽＝１

狌（ ）犻犽
犿

（８）

　　若样本集犡、聚类数目犮和平滑因子犿 已知，

并知道初始模糊划分矩阵犝 或初始化聚类原型

犘，便可通过迭代算法确定相应的最佳模糊划分

矩阵和聚类中心，并得到相应的聚类结果。

１２　犉犆犕步骤

ＦＣＭ算法可以初始化模糊划分矩阵犝 或初

始化聚类原型犘 来作为迭代的初始值，当初始化

犘时，最终聚类结果会知道每一类的标签，若初始

化犝，则无法得知相对应的标签。初始化犘进行

ＦＣＭ算法步骤如下：

１）初始化：初始化聚类原型犘
（０），待聚类样

本集犡，设置迭代停止阈值ε为１０
－５，给定平滑因

子犿为１．５，最大迭代次数犫ｍａｘ为２００，迭代计数

器犫＝０；

２）根据式（７）计算模糊划分矩阵犝
（犫）；

３）根据式（８）更新聚类中心矩阵犘
（犫＋１）；

４）如果 犘
（犫）－犘

（犫＋１）
２≤ε，或者达到迭代最

大次数，则算法迭代停止，否则令犫＝犫＋１，转向

步骤２）；

５）待隔离样本隶属于所有类别的最大值小

于０．５时，则认为未知的故障类型；否则，其最大

值对应的类别即为该样本隶属的类别。

图１　ＦＣＭ算法故障隔离流程图

Ｆｉｇ．１　ＦａｕｌｔｉｓｏｌａｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｂａｓｅｄｏｎＦＣＭ

采用ＦＣＭ算法进行故障隔离的程序流程图

如图１所示。

２　模糊传递闭包法

２１　模糊传递闭包法原理

模糊传递闭包法就是利用样本和属性之间的

模糊关系构建模糊相似矩阵犚，然后由模糊相似

矩阵求出传递闭包狋（犚），再依据不同的分割值λ

对狋（犚）进行聚类，让λ由１向０变小，可以得到不

同分类数时的分类结果，可以看出原有的模糊传递

闭包法是一种无监督的学习方法，且不同的分隔

值，会得到不同的聚类结果，难以获得一个最优的

聚类结果。本文引入先验知识（已知正常样本）进

行聚类，选择已知正常样本被聚为一类的分类情况

为最终的分类结果，通过观察此时待测样本是否与

已知正常样本聚类为一类来达到检测故障的目的。

２２　模糊传递闭包法步骤

１）构造特性指标矩阵

每一个样本狓犻有犿 个特性指标，即狓犻 可由

如下犿 维特性指标向量表示

狓犻 ＝ 狓犻１，狓犻２，…，狓（ ）犻犿
Ｔ，　犻＝１，２，…，狀

（９）

其中狓犻犼表示第犻个样本的第犼个特征指标，则狀

个样本的所有特性指标构成特性指标矩阵，记作

犡＝ 狓１，狓２，…，狓［ ］狀
Ｔ （１０）

　　２）数据标准化处理（构造模糊矩阵）

对原始数据进行无量纲处理，将矩阵中的元素

数值压缩在［－１，１］区间内，进而构建模糊矩阵。

平移标准差变换

狓′犻犽＝
狓犻犽－珚狓犽
狊犽

（１１）

其中珚狓犽 表示第犽个样本属性的数据平均值，狊犽 第

犽个样本属性的数据标准差。

平移极差变换

狓犻犽 ＝
狓′犻犽－珚狓犽

ｍａｘ
１≤犻≤狀

狓′｛ ｝犻犽 －ｍｉｎ
１≤犻≤狀

狓′｛ ｝犻犽
（１２）

　　３）构造模糊相似矩阵

采用绝对值倒数法进行模糊相似矩阵构造［１５］

狉犻犼 ＝

１ 犻＝犼

犮

∑
犿

犽＝１

狓犻犽－狓犼犽

犻≠烅

烄

烆

犼 （１３）

其中犮为适当选取的正数，使狉犻犼∈［０，１］。

４）模糊等价矩阵（求传递闭包）

从犚＝（狉犻犼）狀×狀出发，根据模糊关系合成运算

反复自乘，依次计算出犚２、犚４、…，当第一次出现
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犚犽犚
犽＝犚犽 时，得到传递闭狋（ ）犚 ＝犚犽，其中犽≤

ｌｏｇ２［ ］狀 ＋１，狀为样本个数。

假设犙、犚分别是犝×犞、犞×犠 上的两个模糊

关系，其模糊关系合成运算公式如下：

犙（ ）犚 狌，（ ）狑 ＝ ∨
狏∈犞

［犙（狌，狏）∧犚（狏，狑）］（１４）

　　５）模糊截断矩阵

令分割值λ由１下降至０，使用λ对传递闭包

狋（犚）进行聚类，获得在该分割值λ情况下的模糊

截断矩阵狋（犚）λ＝［狉′犻犼（λ）］狀×狀，然后对狋（犚）λ 进行

分析，得到的分类就是λ水平上的等价分类。λ

从１变化到０，可以得到具有动态性的、论域从细

到粗的模糊分类。

聚类的原则如下：

狉′犻犼（λ）＝
１ 狉′犻犼≥λ

０ 狉′犻犼＜
烅
烄

烆 λ
（１５）

　　对于狓犻，狓犼∈犡，若狉犻犼（λ）′＝１，则在λ水平上，

狓犻和狓犼可以归为一类。

分割值λ人为选取的不同，聚类结果便有所

不同，为了使其能用于实时故障诊断，可以令犡＝

［狓１，狓２
烐烏 烑
，…

ｎｏｒｍａｌ

，狓
︸
狀

ｔｅｓｔ

］Ｔ，即由狀－１个先验正常样本数据

和待测样本构成特性指标矩阵，最终选取先验征

程样本数据被聚为一类的结果为最终的分类结

果，并以此来诊断待测样本是否为故障数据，基于

传递闭包法的故障检测流程图如图２所示。

图２　故障检测流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

由于正常先验样本的引入，先验样本的质量

和数量会直接影响改进的模糊传递闭包法的检测

结果和效率，一方面，若已知先验样本之间差距过

大，则可能会导致故障样本被聚类为正常类；反

之，则可能会使原本正常的样本被聚类为故障类；

另一方面，随着先验样本数据的数量的增多，检测

效率会有所下降。

２３　参数寻优

由文中第２．２节可知，改进的模糊传递闭包

法的检测结果与所选取的先验正常样本的质量和

数量有密切的关系，为此采用基于初始化模糊划

分矩阵犝 的ＦＣＭ算法对正常样本库按照不同聚

类个数获取对应的聚类中心，将其作为先验正常

样本数据用于传递闭包法的故障检测，选取最优

的故障检测结果对应的聚类中心作为最终故障检

测的先验正常样本数据。

由于参数寻优时所用的检测故障数据集的类

别不平衡性，因此采用Ｆ１Ｓｃｏｒｅ（Ｆ１）作为综合反

映整体的故障检测指标［１５１６］，其表达式如下所示：

犉１ ＝
２×犘×犚
犘＋犚

（１６）

其中犘和犚 分别表示精准率和召回率，具体计算

参照文献［１５］中的性能参数计算公式。

基于ＦＣＭ聚类算法对传递闭包法进行参数

寻优的程序流程图如图３所示。

图３　参数寻优流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

３　综合模糊聚类

模糊传递闭包法和模糊犮均值聚类算法两种

聚类算法有各自的优缺点，两种算法的优缺点对

比如表１所示。
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表１　两种聚类算法应用的优缺点对比

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犪犱狏犪狀狋犪犵犲狊犪狀犱犱犻狊犪犱狏犪狀狋犪犵犲狊狅犳狋狑狅犮犾狌狊狋犲狉犻狀犵犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊犳狅狉犪狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀

算法 优点 缺点

模糊传递闭包法
没有迭代过程，计算速度快；

可以发现新的故障类型

分类精度不够高；需要靠专家知识决策出最优的

分类结果；无法给出对于各种故障的隶属度

模糊犮均值聚类算法
可以给出待测样本对于各种已知故障的

隶属度；分类精度较高

迭代算法速度比较慢；分类结果的优劣性对

初始化设置依赖较高

　　为了充分利用两种模糊聚类算法的优点，提出

综合模糊聚类诊断算法对液体火箭发动机进行故

障诊断。本文将两种算法结合使用，首先利用模糊

传递闭包法进行数据的异常检测，检测故障的发

生，当发生故障时，再运用模糊犮均值聚类算法对

故障数据进行聚类，从而达到故障隔离的目的。

采用综合模糊聚类算法对液体火箭发动机进

行故障诊断，一方面可以提高故障检测的效率，另

一方面不仅能够定位故障类型，还可以给出大致

的故障幅值范围，且随着试验数据质量和数量的

不断完备，该算法的故障定位将越来越准确，故障

幅值范围估计也会越来越精确。

４　仿真结果分析

４１　仿真模型

本文根据已有的液体火箭发动机模型来进行

故障诊断的研究，传感器测点参数主要如表２所

示，主要包含甲烷涡轮泵转速、液氧涡轮泵转速、

甲烷泵后压力、液氧泵后压力、副系统甲烷喷嘴前

压力、副系统液氧喷嘴前压力、主系统甲烷喷嘴前

压力、主系统液氧喷嘴前压力、燃气发生器压力、

燃气发生器温度和燃烧室压力。

　　故障模拟采用故障因子注入法，主要模拟液

体火箭发动机主的故障类型包括阀门开度故障、

泵气蚀、涡轮效率损失和管路泄露。根据所搭建

的液体火箭发动机模型定义各类故障时故障因子

范围，其中阀门开度、气蚀、效率、流量等故障因子

偏离标准值（所默认标准值均为１）３％就认为发

生故障，流阻故障因子偏离５％认为发生故障，具

体如表３所示。

表２　液体火箭发动机传感器测点参数

犜犪犫犾犲２　犔犻狇狌犻犱狉狅犮犽犲狋犲狀犵犻狀犲狊犲狀狊狅狉犿犲犪狊狌狉犻狀犵

狆狅犻狀狋狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊

输出参数名称 符号

甲烷涡轮泵转速／（ｒ／ｍｉｎ） 狀ｆ

液氧涡轮泵转速／（ｒ／ｍｉｎ） 狀ｏ

甲烷泵后压力／ＭＰａ 狆ｅｆ

液氧泵后压力／ＭＰａ 狆ｅｏ

主系统甲烷喷嘴前压力／ＭＰａ 狆ｇｏ

主系统液氧喷嘴前压力／ＭＰａ 狆ｃｏ

燃气发生器压力／ＭＰａ 狆ｇ

燃气发生器温度／Ｋ 犜ｇ

燃烧室压力／ＭＰａ 犘ｃ

表３　液体火箭发动机故障因子

犜犪犫犾犲３　犔犻狇狌犻犱狉狅犮犽犲狋犲狀犵犻狀犲犳犪狌犾狋犳犪犮狋狅狉

故障因子 符号 正常范围 故障范围

氧副控阀阀门开度异常故障因子 犉ｐｏｖ ０．９７≤犉ｐｏｖ≤１ ０＜犉ｐｏｖ＜０．９７

氧主控阀阀门开度异常故障因子 犉ｍｏｖ ０．９７≤犉ｍｏｖ≤１ ０＜犉ｍｏｖ＜０．９７

甲烷泵汽蚀故障因子 犉ｆｃａｖｉｔａｔｉｏｎ ０．９７≤犉ｆｃａｖｉｔａｔｉｏｎ≤１ ０＜犉ｆｃａｖｉｔａｔｉｏｎ＜０．９７

甲烷涡轮效率故障因子 犉ｆｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ０．９７≤犉ｆｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ≤１ ０＜犉ｆｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ＜０．９７

甲烷管路流阻故障因子 犉ｆｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ １≤犉ｆｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ≤１．０５ １．０５＜犉ｆｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ≤２

甲烷管路流量故障因子 犉ｆｍａｓｓ ０．９７≤犉ｆｍａｓｓ≤１ ０＜犉ｆｍａｓｓ＜０．９７

氧泵汽蚀故障因子 犉ｏｃａｖｉｔａｔｉｏｎ ０．９７≤犉ｏｃａｖｉｔａｔｉｏｎ≤１ ０＜犉ｏｃａｖｉｔａｔｉｏｎ＜０．９７

氧涡轮效率故障因子 犉ｏｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ０．９７≤犉ｏｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ≤１ ０＜犉ｏｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ＜０．９７

氧管路流阻故障因子 犉ｏｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ １≤犉ｏｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ≤１．０５ １．０５＜犉ｏｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ≤２

氧管路流量故障因子 犉ｏｍａｓｓ ０．９７≤犉ｏｍａｓｓ≤１ ０＜犉ｏｍａｓｓ＜０．９７
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４２　模糊传递闭包法参数寻优

４．２．１　参数寻优参数选择

正常样本数据集：分别令表３中１０个故障因

子在正常取值范围内偏离标准值（所默认标准值

均为１）０．１，每偏移０．００１取模型输出为一个正

常样本，其中每种故障产生１０个正常样本数据，

共１００组正常样本；

待检测样本集：按照表３中故障因子的取值

范围，每偏移０．００１，取模型输出为一个待检测样

本，每种故障产生１０００组，共１００００组待检测样

本数据，用于参数寻优的样本数据个数统计分布

如图４所示。

图４　参数寻优的样本数据个数统计图

Ｆｉｇ．４　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓａｍｐｌｅｄａｔａｆｏｒ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

通过参数寻优的样本数据个数统计分布图可

以看出每种故障情况下对应的正常和故障样本数

据个数差别很大，故用Ｆ１ｓｃｏｒｅ的值来评价最终

故障检测性能的优劣。

聚类个数犽：从２到２０，每取一个值按照图３

程序流程进行计算相应的 Ｆ１Ｓｃｏｒｅ故障检测

指标。

４．２．２　参数寻优结果分析

在给定聚类个数犽的情况下，分别根据每种

故障因子对应的１０００组检测样本检测结果计算

对应Ｆ１Ｓｃｏｒｅ，求１０个故障因子下Ｆ１Ｓｃｏｒｅ的

平均值，记作Ｆ１Ｓｃｏｒｅｍｅａｎ，其随聚类个数犽的

变化如图５所示。

由图５结果可知，将模糊传递闭包法用于故

障检测的所计算的Ｆ１Ｓｃｏｒｅｍｅａｎ指标都很高，

表明模糊传递闭包法能够有效、准确的检测出故

障，当聚类个数犽为４时对应的Ｆ１Ｓｃｏｒｅｍｅａｎ

值最大，又考虑到算法的实时性，综合选取该种情

况下的最优聚类中心作为模糊传递闭包法故障诊

断的先验已知样本数据。

图５　Ｆ１Ｓｃｏｒｅｍｅａｎ随聚类个数变化图

Ｆｉｇ．５　ＢａｒｃｈａｒｔｏｆＦ１Ｓｃｏｒｅｍｅａｎｗｉｔｈｃｈａｎｇｉｎｇ

ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓ

４３　故障检测结果分析

设定在５ｓ时，在液体火箭发动机模型的故障

注入部分注入氧副控阀阀门开度异常故障（对应

表３中故障因子１），故障幅值为０．７５，仿真时间

为１０ｓ，步长为０．００１ｓ。

其中模型输出参数狀ｆ随时间的变化曲线如

图６所示，在０．７４３ｓ，输出迭代稳定，此时输出为

正常数据，当５ｓ加入故障后，５．４０８ｓ迭代稳定，

此时为犉ｐｏｖ故障等级为０．７５时的狀ｆ故障数据。

图６　输出参数狀ｆ变化曲线

Ｆｉｇ．６　Ｃｕｒｖｅｏｆｏｕｔｐｕｔｐａｒａｍｅｔｅｒ狀ｆ

分别选取４ｓ和８ｓ时刻获取对应的动态聚类

结果图，分别如图７和图８所示。其中λ列代表

选取的不同截止值，对应截止值下的分类数记为

犆，中间一行数据是对应的样本编号，其中１～４为

正常样本编号，５为当前时刻的待测样本编号。

通过图７和图８的聚类结果图，可以看出当
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图７　４ｓ时对应的动态聚类结果图

Ｆｉｇ．７　Ｇｒａｐｈｏｆｄｙｎａｍｉｃｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔ

ａｔｆｏｕｒｓｅｃｏｎｄ

图８　８ｓ时对应的动态聚类结果图

Ｆｉｇ．８　Ｇｒａｐｈｏｆｄｙｎａｍｉｃｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔ

ａｔｅｉｇｈｔｓｅｃｏｎｄｓ

待检测样本正常时，待检测样本会在先验正常

样本被聚为一类之前与其中的先验正常样本聚

为一类，而当待检测样本为故障样本时，先验正

常样本被聚为一类时，待检测样本仍单独为一

类，基于此能够实现液体火箭发动机实时故障

检测。

４４　故障隔离结果分析

４．４．１　故障隔离数据选择

考虑到要尽可能的将已知的故障样本数据聚

类为应属于自己的一类，可以通过适当地降低平

滑因子犿的值来降低模糊隶属关系，因此最终选

取犿的值为１．２５，其余参数设定与文中第１．２节

中的参数初始化一致。

发动机故障样本数据：参照表３中前４种故

障，分别选取故障因子范围在０．７～０．９前闭后开

区间，每隔０．０１取对应的模型输出为一个先验故

障样本数据，其中每种故障对应２０组故障样本，

共８０组故障样本数据。

聚类原型的选取：对每种故障的２０组样本数

据，每１０个样本数据取平均值作为一个聚类原

型，其中每种故障对应２个故障原型，共８个聚类

原型。

测试数据的选取：针对每种故障按式（１７）随

机生成５０个故障因子的值，将每个故障因子对应

下模型输出参数作为测试数据，其中每种故障对

应随机生成的５０个测试数据，共２００个测试

数据［１７］。

犉＝犉ｍｉｎ＋（犉ｍａｘ－犉ｍｉｎ）×ｒａｎｄ（０，１）

（１７）

式中犉表示故障因子的值，犉ｍｉｎ，犉ｍａｘ分别表示选

取故障因子范围的最小值和最大值，函数ｒａｎｄ产

生一个均匀分布的随机数。

４．４．２　结果分析

选取故障１（对应表３中的氧副控阀阀门开

度异常故障）随机生成的故障因子值为０．８５５８

的对应的测试数据进行故障隔离生成的隶属度

矩阵图如图９所示，其中横坐标表示故障样本

编号，其中１～８０依次对应文中第４．４．１节生

成的已知发动机故障样本数据，８１号样本属于

待隔离样本，纵坐标表示对应样本隶属于该类

的隶属度，其值越大表明该样本隶属于该类的

可能性越大。

从图９中可以看出，当将故障因子１的幅值

设置为０．８５５８时，ＦＣＭ 算法能够很好地将其聚

类为故障１的类型，而且还聚类在其对应故障幅

值０．８～０．９区间内，隔离结果表明ＦＣＭ 算法能

够很好地对液体火箭发动机故障类型进行分类并

且能够给出故障的大概幅值范围。

为了整体表现其聚类效果的好坏，可以绘制

如图１０的分类轮廓图，轮廓值是衡量样本点与它

所属聚类相较于其他聚类的相似程度，取值范围

为［－１，１］，值越大表明该点更匹配其所属聚类，

而不与相邻的聚类匹配。如果大多数点具有高轮

廓值，则聚类解决方案是合适的 如果许多点具有

低或负轮廓值，则聚类解决方案可能具有太多或

太少的聚类。

从分类轮廓图中，可以看出２、５、７类中大多

数ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ值都接近０．８，表明其分类效果良

好；其他类中大多数的值都大于０．５，可以认为分

类较为准确；其中没有出现负值的情况，表明没有

被认为的错误分类，可以整体看出该聚类结果比

较理想。

对所有测试样本数据进行隔离检验结果统计

２３３１
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图９　最终故障隔离的隶属度矩阵图

Ｆｉｇ．９　Ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｍａｔｒｉｘｖａｌｕｅｆｏｒｔｈｅｆｉｎａｌｆａｕｌｔｉｓｏｌａｔｉｏｎ

如表４所示，可以看出该ＦＣＭ 算法对于故障的

隔离准确率以及故障幅值划分准确率都比较高，

其中故障２中故障隔离准确率为１００％而故障幅

值划分准确率比较低，是由于随机生成的故障因

子２的值分布在０．８附近的值比较多；而故障４

的故障隔离准确率只有８４％，同时其故障幅值划

分准确率却达到１００％，这表明凡是被正确隔离

为故障４类型的样本均被准确地划分到相应的幅

值区。

图１０　分类轮廓图

Ｆｉｇ．１０　Ｇｒａｐｈｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ

表４　故障隔离检验结果统计

犜犪犫犾犲４　犛狋犪狋犻狊狋犻犮犪犾狋犪犫犾犲狅犳犳犪狌犾狋犻狊狅犾犪狋犻狅狀狋犲狊狋

故障类型
故障隔离

准确率／％

故障幅值范围

划分准确率／％

１ １００ ９８．００

２ １００ ８０．００

３ ９２ ８９．１３

４ ８４ １００．００

统计 ９４ ９１．７８

５　结　论

本文通过开展有关模糊聚类算法在液体火箭

发动机故障诊断方面的研究工作得到以下结论：

１）所提出的基于数据驱动的综合模糊聚类

故障诊断算法只需要少量的先验正常样本数据就

能快速、准确的检测出故障的发生。

２）综合模糊聚类算法不仅能够识别故障类

型，而且可以得到大致的故障幅值范围，并且可以

随时添加已知故障库，具有良好的推广性。

３）基于综合模糊聚类算法的液体火箭发动

３３３１
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机故障诊断过程中不涉及人为的阈值选取等对检

测结果影响因素比较大的过程，可以很好地进一

步推广应用于工程实践中去。
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