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基于改进犓犛犞犇字典训练的涡扇发动机

气路突变故障稀疏诊断方法
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摘　　　要：以典型气路突变故障信号的稀疏特性为基础，通过对涡扇发动机部件特征原子组进行分类，提

出了改进Ｋ奇异值分解（Ｋｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＫＳＶＤ）字典训练的稀疏诊断方法，并结合气路典型

突变故障开展了仿真实验研究。仿真结果表明：相比于拓展卡尔曼滤波（ｅｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）和无迹

卡尔曼滤波（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）方法，改进ＫＳＶＤ方法对故障定位准确，无故障部件健康参数变

化为０，可有效提高故障部件辨识度，避免误诊断；计算耗时与ＥＫＦ方法基本相等，仅为 ＵＫＦ方法的０．３％，

是一种有效的航空发动机气路突变故障在线诊断方法。
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　　航空发动机长期服役在高温、高压、高转速、

交变负载等条件下，因此发动机服役运行过程中

的安全保障至关重要。据相关统计［１］，１９５２～

１９８３年，在我国空军发生的战机等级事故中发动

机质量问题占到４８．３％，而发动机故障中，气路

故障占比超过９０％，为此，国内外学者对航空发

动机气路故障参数的跟踪诊断开展了大量的研

究。发动机故障诊断是利用实时采集气动热力学

参数，如温度、压强和转速等，根据相应的故障跟

踪算法来求解表征发动机部件状态的健康参数，

分析判断发动机健康状态，为发动机控制调整提

供基础和依据，从而保证发动机平稳安全运行［２］。

其中，故障诊断方法是实现发动机故障跟踪诊断

的核心基础。卡尔曼滤波方法作为一种优化实时

递推估计方法，广泛运用于发动机气路故障信号

的跟踪诊断［３］。考虑到航空发动机是一个非线性

系统，采用传统卡尔曼滤波方法需要将非线性模

型进行线性化处理，但模型线性化时会导致模型

精度降低。为此，相关学者利用数据统计方法来

近似发动机参数的非线性分布，提出了发动机气

路故障诊断的非线性滤波方法［４］，有效提高了气

路故障跟踪诊断的精度。同时，随着基于数据驱

动和基于知识的智能故障诊断算法的不断涌现，

如专家系统［５］，贝叶斯信念网络［６］、模糊逻辑算

法［７１０］、粗集理论［１１］等，这些算法都广泛运用于气

路故障的跟踪诊断问题研究。但这些方法是直接

利用发动机输入输出数据来对非线性工作过程的

气路故障进行诊断，难以形成对故障特性及变化

规律的深入认识，并且在先验数据不足的情况下，

算法的精度和可靠性会出现下降。

而航空发动机气路部件如压气机、涡轮的故

障形式一般可分为由于腐蚀、侵蚀等因素造成的

渐变故障和由于内、外物吸入以及腐蚀、侵蚀等量

变因素积累引起突变故障。其中渐变故障参数变

化呈现出线性特性，常规算法可以实现对其跟踪

诊断；突变故障通常是由发动机喘振、吸鸟或金属

疲劳累积导致结构失稳或断裂引起的发动机性能

突然下降。突变故障对航空发动机更具安全威

胁，但由于突变故障具有强烈的突变性和随机性，

常规方法难以实现对其准确实时跟踪。为此，国

内外学者尝试采用奇异值分解（ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）
［９］，频 谱 分 析 （ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｓｐｅｃｔｒｕｍ，ＦＳ），小波变换 （ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，

ＷＴ）
［１２］，经验模式分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍ

ｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）
［１３］等方法对突变故障开展了研

究，取得了一定的成果，但这些方法在应对突变故

障时仍存在诊断结果不直观、响应速度慢、不适于

在线诊断等问题。考虑到发动机气路部件发生突

变故障时，往往只有表征故障部件的健康参数发

生突变，而其他参数几乎不会变化，这使得表征突

变故障的健康参数矩阵具有较强的稀疏特

性［１４１５］。这种稀疏特征可为气路典型突变故障参

数变化跟踪与诊断问题提供一种解决途径。稀疏

理论目前主要运用于信号处理和图像压缩感知等

领域［１６］。而针对航空发动机气路突变故障问题，

鲜有学者利用稀疏相关理论方法对其开展研究。

实际上利用稀疏理论方法实现突变故障诊断将涉

及到突变故障信号准确表征和稀疏求解两个方面

的关键问题。其中，过完备字典的构造可实现对

突变故障信号准确表征，是实现突变故障诊断的

关键和前提。目前，过完备字典构造方法大体可

分为固定字典和学习字典两大类。固定的基字典

具有较好的通用性对于某些特定类型信号的处理

效果往往难以满足要求［１７］。而学习字典主要是

针对特定信号空间对初始字典进行训练得到的专

用过完备字典，学习字典可根据信号特点调整其

字典结构，可有效提升求解算法的稀疏性，从而得

到了广泛的运用。学习字典根据学习过程的不同

又可分为监督学习字典和非监督学习字典。两者

的区别在于监督字典需要利用大量数据分析或者

经验预设信号的分类信息以实现精细化的分类求

解，在特征信号提取方面具有明显优势，其典型代

表是ｌａｂｅｌｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔＫｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏ

ｓｉｔｉｏｎ（ＬＣＫＳＶＤ）算法
［１８］。这种算法虽然精度

更高，但是过度依赖于大量数据和检验前提下建

立的合理预设分类信息，显然难以适应数据量相

对缺乏的航空发动机气路故障分析。相比而言，

非监督字典对样本信号不做处理的直接参与训

练，训练过程的精度控制参数由操作人员事先给

定，使得其具有对简单信号处理方便，匹配精度较

高的显著特点［１９］。这对于航空发动机气路测量

数据较少，且不同发动机状态训练参数通用性往

７００２
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往不强的突变故障问题将具有更好的优势。Ｋ

ＳＶＤ
［１９］作为一种典型的非监督字典训练算法，其

特点是经过训练后所得到的字典具有良好的稀疏

性，但其训练过程中只考虑编码的总体稀疏性，对

稀疏系数的物理意义往往是不明确的。而对于发

动机气路故障诊断的测量参数来说，每个对应参

数都是具有特定的含义，必须根据其具体含义对

其进行分类训练，因此，常规ＫＳＶＤ训练算法是

难以满足发动机气路故障跟踪诊断要求的。为

此，本文将结合涡扇发动机气路突变故障信号稀

疏特征对常规 ＫＳＶＤ算法进行适应性改进，研

究赋予稀疏矩阵对应数值物理意义，提出了基于

改进ＫＳＶＤ字典训练的涡扇发动机气路突变故

障稀疏诊断方法，并通过气路典型的突变故障仿

真实验验证方法的有效性。

１　涡扇发动机及气路突变故障

为实现气路突变故障模式的有效表征，建立

了双转子分开排气涡扇发动机的非线性气动热力

学数学模型，涡扇发动机结构及各截面示意图如

图１所示，图中数据代表截面编号。

图１　分开排气涡扇发动机典型结构及截面示意图

Ｆｉｇ．１　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｔｙｐｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｃｒｏｓｓｓｅｃｔｉｏｎ

ｏｆｓｅｐａｒａｔｅｄｅｘｈａｕｓｔｔｕｒｂｏｆａｎｅｎｇｉｎｅ

涡扇发动机部件健康状况可通过效率系数和

流量系数来进行表征［２０］。发动机气路核心部件

包括风扇（ｆａｎ）、压气机（ｈｉｇｈｐｒｅｓｓｕｒｅｃｏｍｐｒｅｓ

ｓｏｒ，ＨＰＣ）、高压涡轮 （ｈｉｇｈｐｒｅｓｓｕｒｅｔｕｒｂｉｎｅ，

ＨＰＴ）、低 压 涡 轮 （ｌｏｗ ｐｒｅｓｓｕｒｅｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ，

ＬＰＴ），各部件参数下标分别为ｆａｎ、ｈｐｃ、ｈｐｔ、ｌｐｔ。

考虑到燃烧室的效率不易发生变化且影响因素复

杂，因此，在分析过程中主要定义风扇效率系数蜕

化量Δηｆａｎ和流量系数蜕化量Δ犿ｆａｎ、压气机效率

系数蜕化量Δηｈｐｃ和流量系数蜕化量Δ犿ｈｐｃ、低压

涡轮效率系数蜕化量 Δηｌｐｔ和流量系数蜕化量

Δ犿ｌｐｔ，高压涡轮效率系数蜕化量Δηｈｐｔ和流量系数

蜕化量 Δ犿ｈｐｔ作为气路部件的健康指标进行分

析，按式（１）、式（２）计算。

Δη犻 ＝
η犻－η


犻

η

犻

（１）

Δ犿犻＝
犿犻－犿


犻

犿
犻

（２）

式中η犻、犿犻分别表示气路部件效率系数和流量系

数的实际值，η

犻 、犿


犻 分别表示气路部件效率系数

和流量系数未发生蜕化情况下的理想值，下标犻

指代ｆａｎ、ｈｐｃ、ｈｐｔ、ｌｐｔ。

航空发动机气路部件的健康参数蜕化情况一

般可根据经验和大量飞行数据来获得，依据文献

［２１］，梳理得到了气路各部件健康参数的精度与

蜕化范围如表１所示，其中ηｆａｎ、犿ｆａｎ表示风扇效率

系数和流量系数，ηｈｐｃ、犿ｈｐｃ表示压气机效率系数

和流量系数，ηｈｐｔ、犿ｈｐｔ表示高压涡轮效率系数和流

量系数，ηｌｐｔ、犿ｌｐｔ表示低压涡轮效率系数和流量系

数。当风扇和压气机发生故障时，效率系数和流

量系数均降低；当高压涡轮和低压涡轮发生故障

时，效率系数降低而流量系数上升［２２２３］。

表１　健康参数的精度与蜕化范围

犜犪犫犾犲１　犎犲犪犾狋犺狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊犪犮犮狌狉犪犮狔犪狀犱犱犲犵犲狀犲狉犪狋犲狉犪狀犵犲狊

健康参数 设定值／％ 标准偏差量／％ 蜕化范围／％

ηｆａｎ １ ０．０５ －７～－１

犿ｆａｎ １ ０．０５ －７～－１

ηｈｐｃ １ ０．０５ －７～－１

犿ｈｐｃ １ ０．０５ －７～－１

ηｈｐｔ １ ０．０５ －７～－１

犿ｈｐｔ １ ０．０５ １～７

ηｌｐｔ １ ０．０５ －７～－１

犿ｌｐｔ １ ０．０５ １～７

２　基于改进犓犛犞犇字典训练的

突变故障诊断方法

　　利用改进ＫＳＶＤ字典训练算法对气路突变

故障进行跟踪诊断，可分为字典训练和在线故障

诊断两个部分，该算法的流程如图２所示。Δη

犻 、

Δ犿

犻 分别表示部件实际效率系数蜕化量和流量

系数蜕化量。Δ^η犻、Δ^犿犻分别表示对各部件效率系

数蜕化量和流量系数蜕化量的仿真诊断结果。

在字典训练部分，利用发动机气路部件故障

的样本热力学参数对字典进行训练，从而获取适

用于涡扇发动机突变故障的过完备字典。在故障

诊断部分，利用训练出的过完备字典作为稀疏求

８００２
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图２　气路突变故障稀疏诊断流程

Ｆｉｇ．２　Ａｂｒｕｐｔｇａｓｐａｔｈｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｓｐａｒｓｅｍｅｔｈｏｄ

解算法的匹配字典，以采集的发动机气路部件故

障的样本热力学参数为基础，通过稀疏求解算法

跟踪求解表征发动机各气路部件健康状态的参

数，并将为跟踪的健康参数与预设实际的部件健

康参数进行对比分析，检验算法的准确性和有

效性。

２１　气路突变故障稀疏诊断

航空发动机气路承受的高温高压等恶劣工作

条件，导致气路测量参数是极其有限的，会造成需

要监控的气路部件健康参数大于可测量参数的典

型欠定性问题

犢＝犃狓 （３）

式中犢∈犚
狀 表示热力学参数测量量矩阵，狓∈犚

犿

为发动机健康参数矩阵，犃∈犚
犿×狀为系数矩阵，在

稀疏求解理论中通常称其为过完备字典，其中

犿＜狀。

对于该欠定性方程，通常有无穷多个解。为

了评价这些解的优良性，引入了稀疏度指标进行

评价。对于需要监控的健康参数，其稀疏度犛可

以用其的０范数表示，即

犛＝ 狓 ０ （４）

　　该稀疏度表示的是健康参数中非零元素的个

数。基于稀疏度优化的发动机故障诊断的目标函

数如下式：

狓＝ａｒｇｍｉｎ（犢－犃狓）

ｓ．ｔ．　 狓 ０ ≤犛０ （５）

　　上述问题是一个多项式复杂程度的非确定性

（ｎｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｃｏｍｐｌｅｔｅ，记 为

ＮＰ）问题，为进一步提升求解效率，经过证明，式

（５）中的限定条件可以放松至１范数
［２４］，从而将

整个问题转化为如下凸优化问题：

狓＝ａｒｇｍｉｎ（狓 １）

ｓ．ｔ．　 犢－犃狓 ２ ＜狉 （６）

式中犢为测量参数，在固定状态和部件故障模式

下是确定不变的；狓为需求解的未知健康参数；犃

是过完备字典；狉为人工设置的最大匹配残差。

不同过完备字典将导致稀疏求解算法计算效率和

精度会有所不同，因此，需要对系数矩阵进行选

择。同时，目前求解上述凸优化问题可采用匹配

追踪（ｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）和正交匹配追踪算

法（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）
［２５］为代

表的贪婪算法，这些算法具有原理简单、收敛快的

特点，在稀疏求解方面具有广泛的应用，为此，本

文将直接采用ＯＭＰ算法进行稀疏求解。

２２　基于改进犓犛犞犇的突变故障字典训练

过完备字典在稀疏匹配过程中发挥着重要作

用，必须设计合理的过完备字典才能保证计算结

果的正确性。

常规ＫＳＶＤ字典训练算法流程如图３所示。

算法中，选取初始字典作为匹配字典，将该匹配字

典带入稀疏求解算法中得到字典匹配结果，根据

匹配结果选择更新列，并采用 ＫＳＶＤ算法计算

更新矩阵，逐个更新对应原子得到新的匹配字典，

从而最终得到训练完成的过完备字典。该字典训

９００２
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图３　ＫＳＶＤ字典训练流程

Ｆｉｇ．３　ＫＳＶＤｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｔｒａｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

练算法的核心是采用迭代更新的方式每次更新一

个原子更新过程中，定义字典训练目标函数为

犃^，^狓＝ａｒｇｍｉｎ（犢－犃狓
２
２）

ｓ．ｔ．　 狓 ０ ≤犛 （７）

　　单次更新时，将现有字典带入训练目标函数

求解出匹配结果狓，根据匹配结果确定对应于原

子的更新矩阵，并对相应原子进行更新。其中，目

标函数的各元素可用向量表示

犃＝ ［犪１，犪２，…，犪狀－１，犪狀］，

狓＝ ［狓１，狓２，…，狓狀－１，狓狀］
Ｔ，

犢＝ ［狔１，狔２，…，狔狀－１，狔狀］
Ｔ

　　从而式（７）化为

犃^，^狓＝ａｒｇｍｉｎ（犢－∑
狀

犻＝１

犪犻狓犻
２

２
） （８）

　　在对第犽个原子进行训练时，将式（５）中的

犢－∑
狀

犻＝１

犪犻狓犻部分中的第犽个原子分离出来，将其

余部分表示为一个整体，可以得到

犪^犽，^狓犽 ＝ａｒｇｍｉｎ（犚犽－犪犽狓犽） （９）

其中犚犽 ＝犢－∑
犽－１

犻＝１

犪犻狓犻－∑
狀

犼＝犽＋１

犪犼狓犼。

利用该流程得到的新向量犪^犽 可替换原字典

原子犪犽，当所有原子均采用上述算法完成更新

后，字典训练完成。

常规ＫＳＶＤ字典训练算法在选取字典时通

常仅考虑其冗余性，并且在实际应用中着重考虑

编码结果的总体稀疏性。但对于航空发动机来

说，其表征气路部件故障的健康参数具有明确的

物理意义且变化具有一定规律性［２６］，直接采用常

规ＫＳＶＤ算法获得匹配字典难以对不同部件突

变故障模式进行准确表征。为此，本文结合了发

动机气路突变故障信号的变化特征，提出采用特

征原子组分组训练对ＫＳＶＤ字典训练算法进行

改进，具体流程如图４所示。

图４　特征原子组训练

Ｆｉｇ．４　Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｈｅｆｅａｔｕｒｅａｔｏｍｓｔｅａｍ

在训练字典时，将定义的４个部件的健康参

数即８个原子按照部件进行分类，２个为１组进

行训练，每组的２个原子分别对应风扇、高压压气

机、高压涡轮、低压压气机的效率系数和流量系

数，这些组称为对应部件的特征原子组。为获取

各部件特征原子组，有发动机模型获得各部件故

障气路参数样本犢
·，将对应样本代入ＫＳＶＤ字

典训练法进行字典训练，再使用训练结果进行稀

疏匹配，匹配结果中非零项对应的原子即为该设

计故障对应的特征原子组 犪η·，犪犿｛ ｝· 。当所有部

件故障的特征原子组均训练完成后，所有特征原

子组即可构成匹配字典。

单部件特征原子组训练具体可分为特征原子

定位和数值放缩两部分。特征原子定位以高压压

气机效率系数和流量系数为例进行分析，如图５

所示。图中狓为求解得到的系数矩阵，其中的非

零项由彩色标出，犃为训练结果，其中的彩色带为

选择的原子，狓１、狓５ 对应风扇效率系数和流量系

数；狓２、狓６ 对应高压压气机效率系数和流量系数；

狓３、狓７ 对应高压涡轮效率系数和流量系数；狓４、狓８

对应低压涡轮效率系数和流量系数，狔为训练样

本。训练样本由改进ＫＳＶＤ算法训练得到字典，

采用多组样本数据以及随机初始字典进行反复迭

代，根据匹配结果非零项的位置，以选中原子线性

不相关为迭代终止条件，最终选取最佳组合，确定

对应原子对应的高压压气机的健康参数。特征原

子定位过程中，可按图５所示方法移动相应原子，

０１０２



　第９期 李　魁等：基于改进ＫＳＶＤ字典训练的涡扇发动机气路突变故障稀疏诊断方法

等式仍然成立，对每个部件都进行定位后即可将对

应参数的特征原子定位到对应位置上。经过特征

原子定位后，训练样本与原子间的关系可表示为

狔＝ Δ^ηｈｐｃ犪２＋Δ^犿ｈｐｃ犪６ （１０）

其中 Δ^ηｈｐｃ、Δ^犿ｈｐｃ分别为由当前字典计算得到的

高压压气机效率系数和流量系数蜕化量。犪２、犪６

为当前所选择的原子。

图５　特征原子定位

Ｆｉｇ．５　Ｆｅａｔｕｒｅａｔｏｍｌｏｃａｔｉｏｎ

完成特征原子定位后，还需要对原子进行缩

放，以保证定位后的原子与对应部件故障程度之

间相互匹配，具体方法如图６所示。同样以高压

压气机为例，高压压气机设计的故障模式中，其效

率系数蜕化量为Δηｈｐｃ，流量系数蜕化量为Δ犿ｈｐｃ，

测量参数狔与效率系数和流量系数之间关系为

狔＝Δηｈｐｃ^犪２＋Δ犿ｈｐｃ^犪６ ＝

Δηｈｐｃ
Δ^ηｈｐｃ

Δηｈｐｃ
犪２＋Δ犿ｈｐｃ

Δ^犿ｈｐｃ

Δ犿ｈｐｃ
犪６ （１１）

　　由于特征原子定位流程中已保证了原子之间

线性不相关，根据初始健康参数和求解的系数可

得到特征原子分别为

犪^２ ＝
Δ^ηｈｐｃ

Δηｈｐｃ
犪２　^犪６ ＝

Δ^犿ｈｐｃ

Δ犿ｈｐｃ
犪６ （１２）

　　经过特征原子定位和数值放缩后得到的结果

将与设计结果一致，即完成了本部件特征原子组

图６　数值放缩

Ｆｉｇ．６　Ｎｕｍｅｒｉｃａｌｓｃａｌｉｎｇ

的训练。对于其他部件特征原子组训练，均按照

此流程进行。

综上所述，改进ＫＳＶＤ算法中，通过引入特

征原子组训练能有效克服传统稀疏匹配算法中匹

配过程的盲目性，为对应位置的匹配结果赋予相

应的物理意义，有利于提升匹配精度。

３　仿真结果与分析

为了验证算法的有效性，通过设计涡扇发动

机不同气路部件发生不同程度的突变故障对过完

备字典与诊断结果进行仿真验证。仿真平台基本

配置参数如表２所示。

表２　仿真平台参数

犜犪犫犾犲２　犛犻犿狌犾犪狋犻狅狀狆犾犪狋犳狅狉犿狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊

项目 规格

处理器 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５４２１０Ｍ２．６ＧＨｚ

内存 ８Ｇ２ＤＤＲ３Ｌ１６００ＭＨｚ

操作系统版本 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０１８０６

软件版本 ＭａｔｌａｂＲ２０１８ｂ

３１　过完备字典训练

为了给气路突变故障跟踪诊断提供具有足够

稀疏度的字典形式，结合表１健康参数蜕化选取

训练样本，分别对各部件的特征原子组进行训练。

训练过程中具体样本参数设置如下：各部件特征

原子组训练共选取３组故障模式：效率系数下降

２％，流量系数下降（涡轮部件为上升）２％；效率系

数下降１％，流量系数下降（涡轮部件为上升）

３％；效率系数下降３％，流量系数下降（涡轮部件

为上升）１％；按上述故障模式通过发动机非线性

模型分别计算得到对应的气路热力学参数，并利

用字典特征原子组流程对字典进行训练。在特征

原子组定位过程中，初始字典为随机生成的过完

备字典犃０∈犚
６×８，风扇特征原子组迭代１４次后

达到收敛条件；高压压气机特征原子组迭代１７

１１０２
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次；高压涡轮特征原子组迭代２６次；低压涡轮特

征原子组迭代２３次。特征原子定位完成后，按照

初始设定的健康参数蜕化值对原子进行数值放缩

过程，最终得到过完备字典如下：

犃＝

０．２９１ －０．０２６ －０．１６９ ０．００１ －０．１８６ ０．０４９

０．０７ －０．０１６ －０．０７ ０ －０．０７８ ０．０２

０．０９４ ０．００６ ０．６１６ －０．０４８ ０．７８４ －０．８２１

０．０１ －０．００３ －０．０６５ －０．０６５ ０．３４２ －０．３３６

０．０８２ －０．０１１ ０．４６１ －０．０２４ ０．５４５ －０．１３９

－０．１０１ －０．０１４ －０．８６２ ０．０３９ －

烄

烆

烌

烎１．０１ ０．２４１

　　为了验证气路突变故障过完备字典训练的精

度，设计风扇、高压压气机、高压涡轮和低压涡轮

的效率系数和流量系数分别下降１％，将改进Ｋ

ＳＶＤ字典训练方法所得字典运用于稀疏求解方

法中，对气路部件的健康参数进行跟踪。跟踪的

健康参数与设计故障参数绝对误差对比如表３所

示。从对比误差可以看出，该训练字典对预设训

练样本的健康参数还原效果较好，误差量级在

１０－９，该训练字典具有较好性能。

表３　过完备字典对故障样本的诊断误差

犜犪犫犾犲３　犗狏犲狉犮狅犿狆犾犲狋犲犱犻犮狋犻狅狀犪狉狔狊犱犻犪犵狀狅狊犻狊犲狉狉狅狉

狅狀狋犺犲犳犪狌犾狋狊犪犿狆犾犲狊

故障部件
效率系数诊断

误差／１０－１３

流量系数诊断

误差／１０－１３

风扇 １．８ ３４０００

高压压气机 １．９ １２

高压涡轮 １９０ ２．６

低压涡轮 ４．２ ８．３

３２　气路故障诊断结果

为验证该算法获得的字典对涡扇发动机气路

突变故障的诊断能力，设计了如表４所示的４个

仿真实验。将仿真实验结果与基于ＥＫＦ的故障

诊断算法和基于ＵＫＦ的故障诊断算法
［１４］结果进

行对比分析，对比结果如图７～图１０所示。其横

坐标表示仿真时间序列。

在时间狋＝２ｓ时，风扇发生突变故障，风扇效

率系数蜕化１％和流量系数蜕化２％，其他部件健

康参数不发生变化。图７（ａ）～图７（ｃ）分别表示

采用ＵＫＦ、ＥＫＦ和改进ＫＳＶＤ算法对风扇突变

故障健康参数跟踪变化情况，其中纵坐标表示健

康参数的绝对值；图８（ａ）～图８（ｃ）分别表示对应

３种算法跟踪过程健康参数的绝对误差。从图中

可以看出，３种算法均能较好实现对风扇突变故

障健康参数的有效跟踪。其中，由于ＵＫＦ算法采

表４　故障部件健康参数蜕化

犜犪犫犾犲４　犘狉犲犻狀狊狋犪犾犾犻狀犵犱犲犵狉犪犱犪狋犻狅狀狅犳狋犺犲犺犲犪犾狋犺狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊

狅犳犳犪犻犾犲犱犮狅犿狆狅狀犲狀狋狊

故障部件
效率系数

蜕化值／％

流量系数

蜕化值／％

风扇 －１ －２

高压压气机 －２ －２

高压涡轮 －２ ４

低压涡轮 －１ ２

用精度较高的非线性模型，能够准确地反映发动

机的动态变化过程，该算法的跟踪精度最高；而

ＥＫＦ算法采用的线性化模型不可避免存在建模

误差，使得跟踪诊断精度相对较低。同时，基于模

型的 ＵＫＦ和ＥＫＦ算法对表征同一部件故障的

气路测量参数之间存在一定相关性，这种相关性

会导致健康参数跟踪结果之间必然存在相互影响

关系，模型精度越低，相应的影响程度越剧烈，因

此，ＥＫＦ算法健康参数相互影响程度高于 ＵＫＦ

算法。如风扇效率系数和流量系数发生突变性蜕

化时，ＥＫＦ算法中高压涡轮效率系数蜕化量最大

可达到０．０８５，如图８（ｂ）所示；而 ＵＫＦ算法中高

压涡轮效率系数蜕化量几乎等于０，如图８（ａ）所

示。相比较而言，改进 ＫＳＶＤ算法的跟踪精度

介于ＵＫＦ算法和ＥＫＦ算法之间。该算法在稀

疏求解突变信号时，由于故障发生的突发性会造

成拟合残差出现局部堆积现象，该现象将导致故

障发生初期产生了一个明显的尖峰，如图７（ｃ）和

图８（ｃ）所示，尖峰持续时间一般较短，参数恢复

正常值较快，为０．５～１ｓ，一般不会对求解过程产

生过多影响。与此同时，由于改进 ＫＳＶＤ算法

对字典训练时得到了具有较强稀疏特性的系数矩

阵，将有效降低跟踪的健康参数之间的相互影响，

如跟踪风扇突变故障时，改进 ＫＳＶＤ算法跟踪

结果中仅风扇效率系数和流量系数发生突变，其

他健康参数基本保持不变，这种稀疏特性对提高

２１０２
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气路部件故障诊断的辨识度将发挥重要的作用。

图９表示高压压气机发生突变故障时，效率系数

和流量系数分别蜕化２％，其他部件健康参数不

发生改变情况下，采用ＵＫＦ、ＥＫＦ和改进ＫＳＶＤ

算法对健康参数跟踪结果，图１０表示对应３种算

法跟踪过程健康参数的绝对误差。从高压压气机

突变故障健康参数跟踪和误差结果分析来看，基

本能够得到与风扇发生突变故障相一致的结论。

对于高压涡轮和低压涡轮发生突变故障的情

况，通过仿真得到了 ＵＫＦ、ＥＫＦ和改进 ＫＳＶＤ

算法对健康参数跟踪的结果，其匹配误差记录在

表５中。表５表示在不同部件故障模式下跟踪的

健康参数绝对误差的平均值。从误差平均值也可

以看出，ＵＫＦ算法精度最高，其次为改进ＫＳＶＤ

和ＥＫＦ算法。改进 ＫＳＶＤ算法由于误差的局

部堆积现象在故障发生初期会产生尖峰现象，导

致其误差平均值将高于 ＵＫＦ算法，但尖峰恢复

后其误差水平与 ＵＫＦ算法基本一致。其次，

ＵＫＦ和ＥＫＦ算法跟踪结果中健康参数之间存在

相互影响，而改进 ＫＳＶＤ算法跟踪结果具有明

显的稀疏特性，这将有利于提高突变故障诊断的

辨识程度。

为验证不同算法计算效率，在表２所示的实

验室条件下，利用３种算法分别对４种故障模式

重复１０次仿真计算取平均耗时，得到如表６所示

不同故障模式下３种算法的计算效率。表６中结

果表明，由于 ＵＫＦ算法采用的发动机非线性模

型计算过程比较复杂，导致该算法的计算耗时量

最长，高达２８０ｓ，因此，ＵＫＦ算法大多用于离线

分析；而ＥＫＦ算法直接采用线性化模型，其计算

图７　ＵＫＦ、ＥＫＦ和改进ＫＳＶＤ算法对风扇突变故障跟踪诊断结果

Ｆｉｇ．７　ＴｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆａｎａｂｒｕｐｔｆａｕｌｔｂａｓｅｄｏｎＵＫＦ、ＥＫＦａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄＫＳＶＤ

图８　ＵＫＦ、ＥＫＦ和改进ＫＳＶＤ算法对风扇突变故障跟踪的绝对误差

Ｆｉｇ．８　ＥｒｒｏｒｓｏｆｆａｎａｂｒｕｐｔｆａｕｌｔｂａｓｅｄｏｎＵＫＦ、ＥＫＦａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄＫＳＶＤ

３１０２
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图９　ＵＫＦ、ＥＫＦ和改进ＫＳＶＤ算法对高压压气机突变故障跟踪诊断结果

Ｆｉｇ．９　ＴｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＨＰＣａｂｒｕｐｔｆａｕｌｔｂａｓｅｄｏｎＵＫＦ、ＥＫＦａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄＫＳＶＤ

图１０　ＵＫＦ、ＥＫＦ和改进ＫＳＶＤ算法对高压压气机突变故障跟踪的绝对误差

Ｆｉｇ．１０　ＥｒｒｏｒｓｏｆＨＰＣａｂｒｕｐｔｆａｕｌｔｂａｓｅｄｏｎＵＫＦ、ＥＫＦａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄＫＳＶＤ

表５　犝犓犉、犈犓犉和改进犓犛犞犇算法气路部件突变故障跟踪的误差平均值

犜犪犫犾犲５　犃狏犲狉犪犵犲犲狉狉狅狉狅犳犵犪狊狆犪狋犺犮狅犿狆狅狀犲狀狋犪犫狉狌狆狋犳犪狌犾狋狊犫犪狊犲犱狅狀犝犓犉、犈犓犉犪狀犱犻犿狆狉狅狏犲犱犓犛犞犇 ％

故障部件 方法 Δηｆａｎ Δηｈｐｃ Δηｈｐｔ Δηｌｐｔ Δ犿ｆａｎ Δ犿ｈｐｃ Δ犿ｈｐｔ Δ犿ｌｐｔ

风扇

ＵＫＦ ２．１８ ０．２６ １．２１ ２．７５ １．４５ ０．２３ １．２３ １．２７

ＥＫＦ ５．２１ ６．２３ ６．７３ ９．５７ ３．６８ １．２５ １４．００ ２．３１

改进 ＫＳＶＤ ５．７２ ０ ０ ０ ５．５１ ０ ０ ０

高压压气机

ＵＫＦ ５．１７ １．１１ ０．３１ １．１２ ２．１０ １．２１ ０．９０ ０．０８

ＥＫＦ １．４９ ２．８６ １．１０ ２．５４ ２．２５ ３．５４ １．０４ ０．５０

改进ＫＳＶＤ ０ ２．８７ ０ ０ ０ ２．１４ ０ ０

高压涡轮

ＵＫＦ １．２３ ０．２５ ２．１２ ２．３１ ０．７４ １．４５ ２．６４ ２．４５

ＥＫＦ ７．３１ ６．８４ ３．０４ ３．１４ １．２５ ２．４１ ３４．７０ １．２５

改进ＫＳＶＤ ０ ０ ４．８０ ０ ０ ０ ２．５４ ０

４１０２
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续表

故障部件 方法 Δηｆａｎ Δηｈｐｃ Δηｈｐｔ Δηｌｐｔ Δ犿ｆａｎ Δ犿ｈｐｃ Δ犿ｈｐｔ Δ犿ｌｐｔ

低压涡轮

ＵＫＦ ０．７９ ０．１１ １．４０ ０．４６ ０．３５ ０．７４ １２．７０ ２．４１

ＥＫＦ ８．３４ ６．２５ ５．４５ ５．１０ ０．７８ ２．３５ １２．４０ ３．２１

改进ＫＳＶＤ ０ ０ ０ ９．３２ ０ ０ ０ ６．７５

表６　３种算法时耗对比

犜犪犫犾犲６　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺狉犲犲犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊犳狅狉

狋犻犿犲犮狅狀狊狌犿狆狋犻狅狀

故障部件 ＵＫＦ耗时／ｓ ＥＫＦ耗时／ｓ
改进ＫＳＶＤ

耗时／ｓ

风扇 ２８４．８６ ０．６０ ０．６２

高压压气机 ２５８．６３ ０．５６ ０．４８

高压涡轮 ２８０．２６ ０．５９ ０．４９

低压涡轮 ２９５．５２ ０．４８ ０．４９

耗时较低，可作为发动机在线故障分析的有效方

法［２７］；而本文提出的改进ＫＳＶＤ算法与ＥＫＦ算

法耗时量基本相同，且避免了ＥＫＦ算法线性化模

型的建立过程，可直接根据采集的数据对气路故

障进行在线诊断。

综上所述，改进 ＫＳＶＤ算法对气路突变故

障的跟踪诊断基本达到了较为理想的精度和辨识

度，且具有计算效率高的特点，可有效解决发动机

气路突变故障诊断问题。

４　结　论

航空发动机气路突变故障具有的稀疏特性为

气路部件典型突变故障跟踪诊断问题提供有效解

决途径。本文根据发动机气路突变故障信号的稀

疏特性，通过特征原子组分组训练对常规ＫＳＶＤ

字典训练算法进行适应性改进，赋予稀疏矩阵相

应的数值物理含义，并运用于气路典型突变故障

的跟踪诊断。仿真结果表明，基于改进 ＫＳＶＤ

字典训练的气路突变故障诊断方法能够到达较为

理想的跟踪精度，其稀疏特性有效提高了突变故

障诊断的辨识程度，且该方法避免了模型的构造，

计算效率较高，可作为发动机气路典型突变故障

诊断的有效方法。除此之外，在实验过程中发现，

当故障程度进一步加深，由于其重新建立新的稳

态时间长，故障影响范围更广，故障的突变性和稀

疏性都有所减弱，求解跟踪速度过慢，因此，求解

中需要通过设定阈值、延长观察时间以及增加训

练样本等手段才能获得正确的结论。同时，如何

对各原子进行误差分配，防止在突变故障发生时

出现局部误差堆积也需要进一步研究。
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