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基于慢特征密度聚类的气路异常检测方法
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摘 要：在结合核技巧、慢特征分析算法与密度聚类方法的基础上，提出了基于混合核慢特征分析和密度

聚类的慢特征密度聚类算法，实现了基于民航发动机气路参数原始值的异常检测。核技巧的引入克服了慢特

征分析法处理复杂数据时可能存在的维度爆炸问题，充分利用不同核函数的特点和慢特征分析的优势从气路

参数原始值中提取出随时间变化最缓慢的特征作为密度聚类算法的输入，最终筛选出异常值。经实验对比发

现，该方法针对某些异常拥有最好的聚类效果和最低的虚警率，尤其是检测可调放气活门系统异常时虚警数量

不到样本总数量的 0. 5%，是一种有效的方法。
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Abstract：Based on the kernel method，slow feature analysis algorithm and density cluster⁃
ing method，a mixed⁃kernel slow feature density clustering algorithm was proposed to detect the
original gas path parameters of civil aero⁃engine. The introduction of the kernel method overcame
the possible dimensional explosion when the slow feature analysis dealt with complex data，and it
took full use of the characteristics of different kernel functions and advantages of slow feature anal⁃
ysis. This algorism can extract the feature with the slowest time⁃dependent change from the origi⁃
nal gas path parameters and use it as the input of the density clustering algorithm. Then the anom⁃
alies were found out. Through experimental validation， this method had the best clustering re⁃
sults and the lowest false alarm rate on certain anomalies. Especially， the number of false alarms
was less than 0. 5% of the total number of samples when detecting the anomaly of the variable
bleed valve system，proving it is an efficient method.
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为了提高民航发动机的自主监控能力，各航

空公司和科研机构对民航发动机的气路异常检测

进行了大量的研究，大致可以分为三类：基于模型

的异常检测方法、基于知识的异常检测方法和基

于数据的异常检测方法 [1]。目前国内航空公司对

航空发动机进行的故障诊断主要依赖发动机制造

商提供的客户通知报告（customer notification re⁃
port,CNR）[2]。客户通知报告中只提供故障发生

的可能原因和气路参数偏差值，不提供具体判断

模型和原理，导致独立建立精确的数学或物理模

型极其困难，而且客户通知报告也不能保证完全

准确的找出全部异常，即客户通知报告的结果不

够全面。而基于知识的方法需要建立复杂的知识

库，知识库的完备性和可维护性都难以保证。同

时，收集带有高质量标签的气路参数数据集较为

困难。随着机器学习技术的发展，基于数据驱动

的方法可以挖掘数据内部信息，拥有更强的实用

性，逐渐广泛的应用于发动机异常检测领域 [3⁃4]。

根据数据来源的不同，最新的数据驱动的气

路异常检测方法主要有以下几种：①通过主成分

分析结合深度置信网络、混沌粒子群优化 Elman
神经网络等方法挖掘航空发动机基线 [5⁃6]，再进一

步使用粒子群与极限学习机进行后续的异常检

测 [7]；②通过建立数学模型 [8]、残差前向神经网络 [9]

等方法挖掘气路参数偏差值，使用支持向量机进

行异常检测 [10]；③利用来自快速存取记录器或飞

机通信寻址与报告系统的气路参数原始值，通过

堆叠去噪自编码器、卷积神经网络 [11]、自编码器结

合高斯模型 [12]、多源信息融合结合前馈神经网

络 [13]等进行异常检测。

但数据量不足时基线模型难以建立；偏差值

挖掘精度有限；气路参数原始值噪声多，关联关系

复杂；无论是使用哪种数据进行异常检测任务，都

需要首先对数据提取特征，特征提取的好坏直接

关系到异常检测的准确性，而正常样本和异常样

本的极端不平衡又极大的影响常见异常检测方法

的准确性。

针对以上难题，本文提出一种基于慢特征密

度聚类的民航发动机气路参数原始值异常检测方

法，仅需经过简单的计算、不需要挖掘性能基线和

偏差值、对样本标签没有过高需求、不会因为异常

样本占比过少影响效果。该方法首先通过结合了

核技巧的慢特征分析为气路参数原始值提取特

征，既能充分利用高维特征空间的优点，又不增加

计算量，同时，将不同的核函数混合使用，充分利

用不同核函数的优点，提取出的特征能够通过明

显的突变反映出异常。然后将提取出的特征输入

基于密度的聚类算法，利用密度聚类处理不平衡

数据集的优势，克服正常和异常样本不平衡导致

的检测精度下降的问题。通过相关评价指标评估

出的最优聚类结果筛选出多数类（正常类）、少数

类和噪声点（异常类），从而实现民航发动机气路

参数原始值异常检测。

1 基于混合核慢特征分析的特征

提取方法

1. 1 慢特征分析算法

慢特征分析（slow feature analysis,SFA）是一

种从快速变化的时序信号中抽取随时间变化最缓

慢特征的一种算法 [14]。民航发动机气路的性能随

时间缓慢变化，正常情况下不会出现剧烈波动，因

此可以认为通过慢特征分析算法从民航发动机气

路参数原始值中提取出的随时间变化最缓慢的特

征一定程度上能够代表反应发动机性能的某些固

有特性，根据这些固有特性的变化幅度可以判断

发动机的运行状态。

慢特征分析的任务就是找到一个非线性函数

f ( x )，输出 y ( t )= f ( x ( t ) )随时间变化最缓慢的

一组特征。

比如考虑每条数据包含 I个参数的 I维时间

序列输入：

x ( t )=[ x 1 ( t ),x2 ( t ),⋅ ⋅ ⋅,xI ( t ) ] （1）
式中 t ∈[ t0,t1 ]表示时间。

慢特征分析算法的目标是找到如式（2）所示

的一个非线性函数，使如式（3）所示的输出随时间

变化尽可能缓慢。

f ( x )=[ f1 ( x ),f2 ( x ),⋅ ⋅ ⋅,fJ ( x ) ] （2）
y ( t )= f ( x ( t ) )=[ y1 ( t ),y2 ( t ),⋅ ⋅ ⋅,yJ ( t ) ]

（3）
该优化问题等价于式（4），同时需要满足式

（5）与式（6），使得输出归一化处理并排除无意义

的常数解，满足式（7）使得输出间互不相关，从而

携带更多信息。

min
y j
Δ ( y j ):= ( ẏ j )2 （4）

y j = 0 （5）
y2j = 1 （6）

y i y j = 0, ∀i< j （7）
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式中 ẏ j表示 y j关于时间 t的 1阶导数；⋅ 表示对时

间 t求均值。

但 SFA算法的准确性依赖于非线性函数对

原始输入非线性扩展的程度，非线性函数的阶数

越高，非线性扩展越充分，算法越能够捕捉到系统

本身的固有属性。但随着非线性扩展函数阶数的

增加，特征空间维数将指数增加，给算法的计算带

来极大的困难，影响 SFA算法的应用 [15]。

1. 2 混合核函数的选择

通过引入核技巧，算法能够获得高维特征空

间带来的高精度，同时只需要在原低维空间中计

算，降低了计算复杂度。将核方法引入慢特征分

析可以在有限的计算复杂度下极大提高 SFA对

非线性系统的特征提取能力。

根据Mercer定理 [16]，当核函数 k ( x,y )满足一

定条件时，它可以重构为 x，y的某个非线性映射

ϕ的象的内积，如式（8）所示。核方法的计算不需

要知道映射 ϕ ( x )和 ϕ ( y )的具体形式，只是隐式

的利用了映射函数及其结果，因此它的计算复杂

度只和样本数量有关。

k ( x,y )= ∑
i= 1

∞

λiϕi ( x )ϕi ( y ) （8）

式中 ϕ表示映射函数，λi表示线性组合的系数。

假设非线性映射 Φ:x→ Φ ( x ),Rm → F将原

空间 Rm中的数据 X映射到高维特征空间 F中，且

算法所需的所有值均可以表示为内积 k ( x,y )=
Φ ( x ),Φ ( y ) 的形式，那么只需要在特征空间中

计算核矩阵 K，利用核矩阵 K跳过映射函数的具

体计算，直接表示映射函数的内积，核矩阵中的元

素如式（9）所示。

K ij= k ( x i,x j )= Φ ( x i ),Φ ( x j ) （9）
式中 x i表示第 i条输入。只要矩阵 K为半正定矩

阵即可满足Mercer条件。

对于民航发动机气路参数的特征提取，一部

分旧发动机记录了海量的数据，核函数的使用使

得不需要知道映射函数和特征空间的具体细节，

只需要考虑样本数量带来的计算复杂度，不再需

要考虑高维映射函数导致的维数爆炸问题。因此

选择恰当的核函数能够快速准确的计算大量气路

参数输入数据。

核函数的选择对于算法精度是至关重要的。

常见的核函数主要包括高斯核函数、多项式核函

数和线性核函数。对于本文研究的问题，使用单

一的核函数不能满足精度需要。因此参考相关混

合核函数在支持向量机上的应用，选择以上 3个
核函数的线性组合作为混合核函数 [17]

k ( x,y )= λ exp (-  x- y
2

2δ2 )+
(1- λ ) ( x ⋅ y ) ( ( x ⋅ y )+ 1 )q- 1

（10）

其中 q≥ 1,且为非负整数,λ∈[ 0,1 ]。
根据核函数关于和以及数乘运算封闭的性质

可知，多个核函数的线性组合与数乘运算依然是

核函数，因此按照上式组合方法得到的函数依然

是核函数。

1. 3 基于混合核慢特征分析的气路参数原始值

特征提取

混合核慢特征分析（mixed ⁃ kernel slow fea⁃
ture analysis,MKSFA）的步骤如下所示，首先标

准化处理 n条 m维输入数据组成的样本数据集

X nm=[ x 1,x 2,…,x n ]T，本文中 xi表示包含 m个参

数的第 i条样本而不是文献 [18]等信号处理领域

的 n条数据的第 i个参数组成的序列。

设将数据集 X映射到高维特征空间 F使用的

映射函数为 Φ ( ⋅ )，则 X在高维特征空间 F中的表

达式为如式（11）所示：

Θ=[ Φ ( x 1 ),Φ ( x 2 ),⋅ ⋅ ⋅,Φ ( x n ) ]T （11）
为去除各维度之间的相关性，简化提取过程，

需要对数据进行白化去相关处理。

首先按照式（12）所示方法，对 Θ中的数据去

均值处理，得到去均值处理后数据集 X在高维特

征空间 F中的表达式
~
Θ，如式（13）所示。以

~
Θ为

基础，按式（14）所示计算特征空间 F中的协方差

矩阵
~
C。

~Φ ( x j )= Φ ( x j )-
1
n∑i= 1

n

Φ ( x i ) （12）
~
Θ =[~Φ ( x 1 ),

~Φ ( x 2 ),⋅ ⋅ ⋅,
~Φ ( x n ) ]T （13）

~
C = 1

n∑i= 1
n ~Φ ( x i )

~Φ ( x i )T （14）

为进行去相关处理，需要求解式（15）所示的

协方差矩阵
~
C的特征值 λ和特征向量V。

λV = ~
CV （15）

V所有的解都存在于
~Φ ( x 1 )，

~Φ ( x 2 )，…，
~Φ ( x n )

张成的空间中，将
~Φ ( x i )与式（15）内积后得到

式（16）。

λ ~Φ ( x i ),V = ~Φ ( x i ),
~
CV （16）

式中特征向量V为
~Φ ( x i ),i= 1,2,⋅⋅ ⋅,n的线性组

合，如式（17）所示：
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V = ∑
q= 1

n

α q
~Φ ( x q ) （17）

为将核技巧运用在以上白化去相关求解过程

中，将 Φ ( ⋅ )替换以降低计算量，分别设核矩阵 K

和标准化核矩阵
~
K中的元素如式（18）和式（19）所

示。在选择好核函数 k（x,y）后，不需要具体的映

射函数 Φ ( ⋅ )也可将核矩阵 K和标准化核矩阵
~
K

中的元素K ij和
~
K ij视为已知。

K ij= Φ ( x i ),Φ ( x j ) = k ( x i,x j ) （18）
~
K ij=

~Φ ( x i ),
~Φ ( x j ) =

~k ( x i,x j ) （19）

则标准化核矩阵
~
K中各元素

~
K ij与 K中元素

的转换关系如式（20）所示：
~
K ij=

~Φ ( x i ),
~Φ ( x j ) =

( K- 1nK- K1n+ 1nK1n ) ij
（20）

式中 1n表示 n阶方阵，其中每个元素都是 1/n。
将式（14）、式（17）和式（20）带入式（16），化

简得到式（21）以简化白化去相关求解过程。

nλα= ~K α （21）
式中 α表示

~
K的特征向量，α=[ a1,a2,⋅ ⋅ ⋅,an ]T；λ

表示前文协方差矩阵
~
C的特征值。

求解
~
K的全部特征向量，并按特征值由大到

小排列选取前 d个特征向量 α1,α2,⋅ ⋅ ⋅,αd 带入式

（15）~式（17）中，即可解出协方差矩阵
~
C按大小

排 列 的 前 d 个 特 征 值 λ1,⋅ ⋅ ⋅,λd 和 特 征 向 量

V 1,…,V d。 特 征 向 量 个 数 d 可 以 参 照 经 验 式

（22）选取。

λi
sum ( λi )

> 0.000 1 （22）

为 使 特 征 向 量 满 足 V k ,V k = 1，需 要 对

ak=[ a1 k,a2 k,⋅ ⋅ ⋅,an k ]T标准化处理，如式（23）所示：

1= ∑
i,j= 1

n

aki akj
~Φ ( x i ),

~Φ ( x j ) =

∑
i,j= 1

n ~
K ij aki akj =

~
Kαk,αk = λk αk,αk

（23）

令 A=[ α1,α2,⋅ ⋅ ⋅,αd ]，Λ= diag ( λ1 ≥ ⋅⋅ ⋅≥ λd )，则

协方差矩阵
~
C的对角化方法如式（24）所示：

(~Θ
T
AΛ-1/2 )T~C~Θ

T
AΛ-1/2 = Λ/n （24）

如式（25）所示，将样本数据协方差矩阵变换

为单位矩阵。

( n~Θ
T
AΛ-1/2 )T~C n~Θ

T
AΛ-1 = I （25）

则 n~Θ
T
AΛ-1 为白化处理所用的白化矩

阵，通过白化矩阵对特征空间的第 i条数据 z i白化

处理结果如式（26）所示。至此，白化处理完成。

z i=
~Φ ( x i ) n~Θ

T
AΛ-1 = n~K iAΛ-1

（26）
式中
~
K i表示矩阵

~
K第 i行的所有元素。

则完整数据的白化处理后输出如式（27）所

示，且满足 E ( zT z )= I。

z= n~K AΛ-1 （27）
考虑到样本数量不是很多，慢特征提取部分

可以直接采用 KPCA（kernel principal component
analysis）来处理，对矩阵 E ( żT ż )进行主成分分

析，选择它的前 j个最小特征值对应的特征向量

w 1,w 2,⋅ ⋅ ⋅,w j 作为标准化权重向量。综上所述，

最终每个样本点对应的输出如式（28）所示：

y i= z iW = n~K i ⋅AΛ-1W （28）
式中W表示标准化权重向量，W=[ w 1,w 2,…,w j ]

则全部输入数据的输出如式（29）所示：

Y n× j=[ y1,y2,⋅ ⋅ ⋅,yn ]T = zW = n~K AΛ-1W

（29）

2 基于密度聚类算法的异常检测

聚类（Clustering）是一种无监督学习算法，能

够将相似的对象归到同一个簇（类）中 [19]。气路参

数提取出的特征在一定范围内小幅波动，正常样

本都是相近的，而异常样本与正常样本存在差异。

因此将特征提取后的数据输入聚类算法，按照样

本分布的紧密程度聚类，游离于所有聚类之外的

独立样本和内部样本少的聚类都可以被认为是异

常样本，从而实现异常检测的目的。

OPTICS（ordering points to identify the clus⁃
tering structure）算 法（使 用 排 序 点 识 别 聚 类 结

构）[20]是 一 种 基 于 密 度 的 聚 类 方 法 ，作 为 DB⁃
SCAN（density ⁃based spatial clustering of applica⁃
tions with noise）算法（具有噪声的基于密度的聚

类方法）[21]的改进算法，将紧密相连的样本划分为

同一类从而完成聚类，两者聚类效果相近，但是

OPTICS算法对超参数的设置不敏感，少次调参

即可得到最佳聚类。

对 于 气 路 参 数 原 始 值 组 成 的 数 据 集 合

X n× m=[ x 1,x 2,⋅ ⋅ ⋅,x n ]T，使用慢特征密度聚类算

法的异常检测流程如下所示：

1）标准化，首先标准化气路参数原始值，消

除量纲对后续计算的影响；
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2）特征提取，设置混合核函数中的超参数，

将步骤 1）的输出作为混合核慢特征分析的输入

进行特征提取；

3）特征提取效果评估，评估特征提取效果，

如果效果不够好，回到步骤 2）重新设置超参数，

如果效果满足需要，则进行步骤 4）；

4）密度聚类，设置初始密度聚类超参数，将

特征提取的结果作为输入进行密度聚类；

5）聚类效果评估，选择多个无监督聚类评价

指标评估聚类效果，多次修改步骤 4）中的超参

数，直到得到最佳聚类；

6）异常检测，根据聚类结果，选择不属于任

何聚类的噪声点和类内样本较少的少数类作为

异常；

7）异常检测准确性评估，检验步骤 5）筛选出

的异常是否能够找出已知异常，如果找不到，证明

算法无效；

8）虚警率评估，根据实际异常数量、算法找

出的异常总量和样本总量评估虚警率，如果虚警

率过高，表示算法效果不够好；

9）如果准确性和虚警率都满足要求，认为本

文提出的方法具有实际应用价值。

3 应用验证

为了验证本文提出的基于慢特征密度聚类的

异常检测方法能否准确找到已知异常样本，以

CFM56⁃5B⁃2发动机为例进行应用验证。通常在

有足够异常样本的情况下，可以评估方法是否能

覆盖全部异常；针对不同异常的特点进行分类，实

现故障诊断（fault diagnosis）任务；还可以实现明

确的故障等级划分。但是因为当前掌握的数据集

中仅有 5种异常共 6个样本，进行故障等级划分或

故障分类等任务会不可避免的存在偶然性，因此

目的就是准确的找出这 6个异常，进行异常检测

任务。

文中第 3.1节与 3.2节主要以两台可调放气

活门（variable bleed valve system,VBV）系统异常

的 CFM56⁃5B⁃2型号发动机为例，通过同样故障

原因的两个样本进行详细的应用验证以直观的证

明本文方法的优越性，降低偶然性带来的影响。

文中第 3.3节简单总结全部 5种异常的检测结果。

实验考虑包括飞行高度（Alt）、风扇转速百分

比（Sf）、核心机转速百分比（Sc）、进口总温（ta）、排

气温度（Tt）、燃油流量（Ff）和马赫数（Ma）在内的

7个监控数据。两台发动机的数据分别为从 2012
年~2015年间共 1 190条数据和 2009年到 2016
年间共 3 830巡航条数据，其中编号为 697511的
发动机部分数据如表 1所示，两台发动机各有一

个由 CNR报告指出的异常样本。

首先使用混合核慢特征分析对民航发动机原

始气路参数做特征提取，然后使用 OPTICS聚类

算法对特征进行异常检测，最后找到异常数据。

为了证明算法的有效性，本节在特征提取阶

段选择了另外 4个不同特征提取方法作为对照；

在异常检测阶段在使用了这 4个不同特征提取方

法进行异常检测的同时，又选择了两种不同的密

度聚类算法作为对照。

3. 1 基于MKSFA的特征提取

航空发动机原始气路参数存在不同量纲，需

要对其标准化处理。为了不改变数据的分布，选

用Min⁃max标准化（也称离差标准化）方法，如式

（30）所示：

x * = x-min ( x )
max ( x )- min ( x ) （30）

式中min（x）表示 x的最小值，max（x）表示 x的最

大值。通过 min⁃max标准化方法，将原始数据线

性变换后落到[0,1]区间，同时去除量纲。

3. 1. 1 基于MKSFA的特征提取结果

通过设置合适的超参数，最终得到特征提取

结果。经过对提取出的特征作对比，发现虽然提

取出的特征互不相关，但他们在发动机气路性能

的波动上有相似的体现，过多的增加特征的维度

对异常检测精度的提升有限，却增大计算时间。

表 1 CFM⁃5B⁃2航空发动机气路参数原始值

Table 1 Original gas path parameters of civil
aero⁃engine CFM⁃5B⁃2

参数

是否异常

航班日期

A lt/m

Sf/%

Sc/%

ta/℃

te/℃

Ff/（kg/h）

Ma

样本 x1

否

2012/8/15

10 087

87. 3

95. 7

-10. 2

661. 1

1 435. 287

0. 768

样本 x557

是

2013/11/24

10 089

88. 3

96. 8

-11. 7

739. 7

1 582. 419

0. 77

样本 x1190

否

2015/5/12

9 175

84. 8

93. 5

-19. 5

609. 9

1 496. 342

0. 763
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因此从不断波动的气路参数数据中提取前五

个随时间变化最缓慢的特征，这五维特征没有像

气路参数原始值的七维数据（比如“燃油流量”和

“排气温度”）一样明确的物理意义，但是能够比原

始的七维数据更明显的反映发动机气路性能的变

化，可以认为其代表某种抽象的气路固有属性，将

这一固有属性用于异常检测能获得更好的效果。

如图 1所示为编号 697511的发动机经过标准

化处理的基于MKSFA的特征提取结果，图 2所
示为标准化处理过的气路参数原始值。其中横坐

标表示数据点编号，纵坐标数据分布，带有“ ”标

记的点表示客户通知报告中给出的已知异常点。

图 1、图 2中未被标记为“ ”但突出明显的点

被算法认定与正常值差异较大，并当作异常特征

提取出来，这些点有以下几种可能：①可能是未被

CNR检测到的实际异常（概率较小）；②可能是数

据超限导致传感器报警等其他未包含在 CNR中

的异常，且传感器报警的数据往往比异常更明显。

③可能是MKSFA算法错误的将正常数据看作异

常即误报（概率较大）。

被超限报警的数据可能由于多种原因导致，

未必是发动机真的出现异常，航空公司将直接根

据情况处理。CNR通常用于寻找某些难以直接

发现的异常，虽然仍然存在误报和漏报，但准确率

较高，CNR报警后航空公司都会对发动机进行检

查。如果能够收集到更高质量的异常标签，将会

更好的验证本文方法的有效性。但是 5B发动机

厂家（通用电气）提供的数据接口中仅包含全部的

CNR报告记录和最近几次的传感器报警。传感

器报警数据少，判断异常的准确率不高，因此，本

文只能以客户通知报告为准，暂不将这些特征点

当作异常特征看待。

根据图 1和图 2的对比可以很明显的发现，

通过超参数结合不同核函数的优点，使本文提出

的特征提取方法具有很高的可靠性，具体表现在：

正常数据与异常数据差异明显；携带了异常检测

所需要的大量信息，甚至可以通过肉眼判断出明

显的异常；提取出的特征互相不相关，具有很强的

独立性。因此得出如下结论：基于MKSFA的特

征提取方法提取的特征能够正确反映航空发动机

气路参数的某些固有属性；提取出的正常和异常

样本具有明显的不同；相对于原始气路参数，选择

合适的MKSFA特征提取维度和异常检测算法，

能够拥有更好的异常检测效果。

3. 1. 2 使用单一核函数的特征提取

本节中，分别单独使用高斯核函数、多项式核

函数与线性核函数的特征提取结果与使用混合核

函数的慢特征提取结果作对比。使用不同核函数

的核慢特征（kernel slow feature analysis,KSFA）
分析，特征提取结果如图 3~图 4和图 5所示，其

中横坐标表示数据点编号，纵坐标表示特征提取

后数据分布，带有“ ”标记的数据点为客户通知

报告给出的已知异常。

根据图 3~图 5与图 2的对比，可以很直观的

发现将核函数混合后得到的特征提取结果拥有更

理想的分布：正常数据分布平稳，异常数据分布较

为突出。如表 2所示为两台发动机使用不同核函

图 1 基于MKSFA的特征提取结果

Fig.1 Feature extraction results of MKSFA

图 2 气路参数原始值

Fig.2 Original gas path parameters
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数得到的特征提取结果的方差，使用混合核函数

得到的特征提取结果的方差比单独使用核函数的

方差小 1~2个数量级。表中加粗字体为各方法

中的最优值。

3. 1. 3 基于MKSFA的特征提取结果与其他

特征提取结果对比

为了证明本文提出的特征提取方法比目前已

有的方法效果更好，选择基于主成分分析法（prin⁃
cipal component analysis,PCA）[22]、自编码器（auto⁃
encoder, AE）[23]、独 立 成 分 分 析 法（independent
component correlation algorithm,ICA）[24]和局部线

性嵌入法（locally linear embedding,LLE）[25]的特

征提取结果作对比，对比结果如下所示。

表 2 使用不同核函数的特征提取结果的方差

Table 2 Variances of feature extraction results using different kernel functions

编号

697511

699640

特征

特征 1

特征 2

特征 3

特征 4

特征 5

特征 1

特征 2

特征 3

特征 4

特征 5

混合核

0. 000 9

0. 001 0

0. 001 3

0. 001 1

0. 001 3

0. 000 2

0. 000 4

0. 000 4

0. 000 4

0. 000 2

高斯核

0. 010 5

0. 014 3

0. 006 2

0. 004 5

0. 017 0

0. 004 9

0. 009 4

0. 003 3

0. 008 8

0. 004 0

多项式核

0. 002 6

0. 005 1

0. 011 5

0. 017 7

0. 012 2

0. 003 1

0. 009 0

0. 013 0

0. 004 2

0. 003 6

线性核

0. 007 9

0. 004 9

0. 005 1

0. 006 1

0. 007 4

0. 002 1

0. 001 0

0. 001 3

0. 003 0

0. 001 7

图 4 使用多项式核函数的混合核慢特征提取结果

Fig.4 Feature extraction results of KSFA using
polynomial kernel function

图 3 使用高斯核函数的核慢特征提取结果

Fig.3 Feature extraction results of KSFA using Gaussian
kernel function

图 5 使用线性核函数的混合核慢特征提取结果

Fig.5 Feature extraction results of KSFA using
linear kernel function
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如图 6~图 9所示为编号为 697511的发动机

分别基于 PCA、AE、ICA和 LLE的特征提取结

果。其中横坐标表示数据点编号，纵坐标表示特

征提取后数据分布，带有“ ”标记的点代表 CNR
报告中给出的异常点。

如表 3所示为两台发动机使用不同算法的特

征提取结果的方差，本文的特征提取方法提取出

的特征相对于其他特征提取方法提取出的特征，

正常数据更为集中，异常数据可以肉眼区分。

697511号发动机特征提取结果的方差比其他方

法的方差小一个数量级，699640号发动机由于数

据量更大，慢特征提取结果更为充分，得到的方差

比其他方法小两个数量级。

因为航空发动机气路参数是高度相关的多维

时间序列，不同参数间有复杂的联系，因此以自编

码器和主成分分析法为代表的传统特征提取方法

难以捕捉到参数中随时间变化的特征，特征提取

过程中会损失大量必要信息，导致结果波动很大。

根据不同特征提取算法的结果图和方差可以认为

本文提出的基于混合核慢特征分析的特征提取方

法将会在异常检测领域拥有更好的效果。

3. 2 基于慢特征密度聚类的民航发动机异常检测

3. 2. 1 基于慢特征密度聚类的气路异常检测

如表 4所示为不同算法在这几个评价指标下

的性能对比。为评估无监督聚类算法的效果，引

入以下几个评价指标：紧密性（Cp）、间隔性（Sp）、

CH（Calinski ⁃ Harabasz）系 数（Ch）[26]、轮 廓 系 数

（Sc）[27]、戴维森堡丁指数（Idb）[28]和邓恩指数（Idv）[29]。

其中紧密性越小的同时间隔性越大越好；CH系

数和邓恩指数越大越好；轮廓系数越接近 1越好；

戴维森堡丁指数越接近 0越好。

为评估聚类结果在气路异常检测领域的应用

效果，本文对虚警数量和虚警率做出如下定义：定

义虚警数量为算法找出的异常样本数量减去已知

图 6 基于 PCA的特征提取结果

Fig.6 Feature extraction results of PCA

图 7 基于AE的特征提取结果

Fig.7 Feature extraction results of AE

图 8 基于 ICA的特征提取结果

Fig.8 Feature extraction results of ICA

图 9 基于 LLE的特征提取结果

Fig.9 Feature extraction results of LLE
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异常数量；考虑到已知异常数量相同的情况下，样

本总量越多，对虚警数量的容忍程度必然越高，因

此定义虚警率（Rfa）为虚警数量与样本总量的

比值。

根据表 4所示结果，基于原始值的密度聚类

效果很差，虽然能够找出异常，但是虚警率较高；

基于 PCA和 AE的聚类效果较差，虚警率较高；

基于 ICA和 LLE的聚类不能准确找到异常；除戴

维森堡丁指数以外，各指标均为基于MKSFA的

密度聚类方法效果最好，保证了异常检测正确率

且降低了虚警率。

3. 2. 2 基于其他密度聚类算法的气路异常检测

基于密度峰值的聚类算法（clustering by fast
search and find of density peaks,CFSFDP）[30]能够

自动地发现簇中心，实现任意形状数据的高效聚

类。该算法最大的优点是速度快，不需要迭代。

如 表 5 所 示 为 特 征 提 取 后 数 据 分 别 使 用

CFSFDP算法和 OPTICS算法的结果对比。虽

然 CFSFDP算法速度较快，但是其聚类效果相比

于 OPTICS算法并没有优势，除戴维森堡丁指数

略好以外，其余指标均存在明显不足，因此 OP⁃
TICS算法更适合本文提出的方法。

表 3 不同特征提取方法的方差

Table 3 Variances of different feature extraction methods

编号

697511

699640

特征

特征 1

特征 2

特征 3

特征 4

特征 5

特征 1

特征 2

特征 3

特征 4

特征 5

MKSFA

0. 000 9

0. 001 0

0. 001 3

0. 001 1

0. 001 3

0. 000 2

0. 000 4

0. 000 4

0. 000 4

0. 000 2

PCA

0. 037 0

0. 008 3

0. 031 1

0. 005 5

0. 016 8

0. 026 8

0. 006 0

0. 016 7

0. 010 4

0. 003 4

AE

0. 036 7

0. 043 8

0. 036 1

0. 017 0

0. 014 6

0. 020 4

0. 033 3

0. 024 8

0. 016 1

0. 021 1

ICA

0. 006 0

0. 053 3

0. 007 0

0. 012 1

0. 040 3

0. 008 3

0. 044 0

0. 024 5

0. 014 3

0. 004 7

LLE

0. 005 2

0. 011 6

0. 005 6

0. 018 0

0. 014 1

0. 016 7

0. 009 9

0. 010 8

0. 005 7

0. 004 8

表 4 使用不同特征提取方法的聚类性能对比

Table 4 Comparison of clustering performance using different feature extraction methods

发动机编号

697511

699640

提取方法

原始数据

MKSFA

PCA

AE

ICA

LLE

原始数据

MKSFA

PCA

AE

ICA

LLE

C p

0. 356

0. 013

0. 269

0. 337

0. 302

0. 196

0. 012

0. 012

0. 232

0. 319

0. 287

0. 194

Sp

0. 583

0. 802

0. 453

0. 561

0. 511

0. 707

0. 232

0. 500

0. 506

0. 530

0. 536

0. 547

C h

7. 97

149. 063

5. 851

4. 13

4. 772

15. 968

72. 991

460. 635

10. 280

3. 110

4. 934

13. 847

S c

-0. 427

0. 979

-0. 383

-0. 452

-0. 457

0. 06

0. 952

0. 983

-0. 082

-0. 200

-0. 362

0. 162

Idb

1. 516

1. 884

1. 379

1. 423

1. 409

1. 705

5. 602

1. 686

1. 528

2. 809

1. 388

1. 463

Idv

0. 02

0. 102

0. 026

0. 009

0. 018

0. 013

0. 015

0. 573

0. 033

0. 040

0. 037

0. 014

R fa

15. 2%

0. 5%

21. 4%

15. 5%

无效

无效

0. 4%

0. 2%

3. 1%

2. 5%

无效

无效
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3. 3 其余异常的检测效果

除VBV系统异常的两个样本外，实验还使用

了 4台分别发生高压涡轮磨损（high pressure tur⁃
bine distress，HPTD）、高压涡轮叶片磨损（high
pressure turbine blade distress,HPTBD）、出口导

流片密封叶片缺失（missing ogv leaf seal,mols）和

排气温度指示异常（exhaust gas temperature indi⁃
cation,EGT）故障的发动机验证算法针对不同异

常的检测能力。由于这 4种异常各含有一个样

本。为了避免偶然性，本文并未进一步进行故障

等级划分或故障诊断即故障分类任务，只进行了

找出异常的“异常检测”任务。如表 6所示为基于

不同特征提取方法的密度聚类算法检测以上 4种
故障的虚警率。

这些异常分别具有不同的特点，但是大部分

异常都能体现在气路参数随时间变化最缓慢的某

种抽象特征即“慢特征”中，因此可以用密度聚类

实现异常检测。这些异常无法明显体现在 PCA、

AE、ICA和 LLE的特征提取结果中，因此无法使

用这 4种方法和密度聚类实现以上异常的检测。

由于异常样本过少带来的偶然性，初步判定

本文提出的方法对于 EGT指示异常无效，能检测

出 6个异常样本中的其余 5个，且有最高的准确性

和最好的检测效果。综上所述，可以认为本文提

出的慢特征密度聚类算法在民航发动机气路异常

检测领域拥有良好的表现，是一种拥有广泛应用

前景的方法。

3. 4 结果分析

对于不同异常类型的检测效果不同的问题，

经过对气路参数原始值的分析初步认为：可调放

气活门系统异常对发动机某些固有特性影响较

大，异常引起提取出的多个慢特征剧烈突变，故异

常检测效果较好；高压涡轮叶片磨损和出口导流

片密封叶片缺失等异常对某些固有特性影响较

小，在慢特征上表现为不是十分剧烈的波动，因此

异常检测效果稍差；针对其他无法准确检测到的

异常，初步认为它们不会在慢特征上表现出剧烈

突变，因而不能通过慢特征对其进行特征提取。6
台发动机提取出的特征中，也并不能反映出不同

异常的不同特点，因此无法进行故障诊断任务。

航空发动机是高可靠性设备，异常概率低，但

是异常后果严重，不同异常有不同特点，没有一种

算法能够全面的检测出全部异常。航空公司将会

交叉使用多种不同方法，从而减少漏报，因此通常

航空公司所用算法的虚警即误报较多，且难以降

低。通常衡量一个异常检测方法的好坏主要靠两

个指标：尽可能少的漏报和误报，但由于漏报和误

报的矛盾性，很难有一种算法既不漏报也不误报。

表 7所示为不同异常检测方法性能对比结果，多

组实验分别采用了不同的方法，可以看出本文提

出的气路异常检测方法能够找到已知 6个异常样

本中的 5个，覆盖了大部分的已知异常，仅漏报一

个，总 Rfa为 3.66%，小于航空公司要求的误报上

限，能够满足要求。因此本文的方法能够满足航

空公司的实际需求。

因此可以得出如下结论：①混合核函数降低计

算复杂度的同时，充分利用了不同核函数的特点，

提取出的慢特征能够反映出异常的差异。②结合

OPTICS密度聚类算法得到的异常检测结果能够

表 5 两种密度聚类算法的聚类性能对比

Table 5 Comparison of clustering performance using
two density clustering methods

评价

指标

C p

Sp

C h

S c

Idb

Idv

R fa/%

发动机 697511

OPTICS

0. 013

0. 802

149. 063

0. 979

1. 884

0. 102

0. 5

CFSFDP

0. 011

0. 101

104. 449

0. 907

1. 616

0. 002

21

发动机 699640

OPTICS

0. 012

0. 5

460. 635

0. 983

1. 686

0. 573

0. 2

CFSFDP

0. 009

0. 117

52. 917

0. 726

1. 426

0. 002

17. 5

表 6 基于不同特征提取方法的密度聚类异常检测虚警率

Table 6 FAR of density clustering anomaly detection
based on different feature extraction methods

故障类型

HPTBD

MOLS

HPTD

EGT

特征提取方法

MKSFA

其余方法

MKSFA

其余方法

MKSFA

其余方法

MKSFA

其他方法

Rfa/%

3. 5

无效

5. 0

无效

16. 7

无效

无效

无效

2227



第 36 卷航 空 动 力 学 报

更准确的找出异常。③本文方法漏报和误报少，

是一种具有广泛应用前景的方法。

4 结 论

针对民航发动机气路参数原始值异常检测的

需要，本文提出一种使用混合核慢特征分析法特

征提取和使用 OPTICS密度聚类算法异常检测

的慢特征密度聚类异常检测方法。经实验检验，

本章提出的特征提取方法，拥有目前最好的特征

提取效果。OPTICS聚类算法用于对提取出的特

征异常检测，拥有几乎最高的聚类精度和最低的

虚警率。通过实验验证，总结如下：

1）本文使用的混合核函数能够充分利用不

同核函数的优点；

2）将慢特征分析法与混合核函数相结合，提

高精度的同时减小计算量，提取出的随时间变化

最缓慢的几个特征能够明显反映出气路某些抽象

固有特性的突变；

3）使用 OPTICS密度聚类算法进行聚类，聚

类精度最高的同时，虚警率最低，OPTICS密度聚

类是最适合本文异常检测任务的聚类方法；

4）本文方法简单方便，有效解决了民航发动

机气路异常检测的难题，具有一定的实际应用

价值。

后续将会继续研究算法的优化方法；收集更

多数据，确定不同种类异常的检测效果；最后重点

研究某些异常无法体现在慢特征上的原因。
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