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摘 要：为解决液体火箭发动机故障标签缺失条件下流数据无监督检测问题，以及满足不同发动机台次

和不同工况的自适应检测需求，基于增量学习思想，提出了基于增量式孤立森林的异常检测算法。设计了多工

况流数据检测条件下的在线更新策略、异常分数表达式，并通过更新停止策略避免故障数据对模型的污染。利

用多台次试车数据对该模型进行验证，并与传统方法进行比较，结果表明，该算法能够对样本异常程度进行量

化评价，能够有效检测早期缓变故障，其 F1指标较原始孤立森林算法提高了 43%，检测及时性优于红线算法和

自适应阈值算法。
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Abstract： In order to solve the problem of streaming data unsupervised detection of liquid
rocket engine with the absence of fault label， and to enable adaptive detection of various engines
and multiple working conditions，an anomaly detection algorithm of liquid rocket engine based on
incremental isolation forest was proposed based on incremental learning. The online updating
strategy and anomaly score expression for streaming data under various working condition were
designed. And the update stop strategy was applied to avoid the pollution of fault on the model.
Using a number of test data for analysis and comparison with traditional methods， the result
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随着航天重大工程的推进，迫切需要提高运

载火箭动力系统可靠性，液体火箭发动机健康监

测与故障诊断技术越来越受到重视，发展灵敏、准

确、快速、可靠的故障检测算法，能够在故障早期

识别故障并采取措施，避免灾难性后果的产生。

发动机通过传感器采集大量、顺序、快速、连续的

时序流数据 [1]，由于发动机工况变化、不同台次稳

态参数偏差、环境干扰等因素的影响，流数据的分

布可能产生改变，要求检测算法具有一定自适应

能力。故障数据获取的代价是高昂的，发动机数

据以正常样本为主，故障样本十分稀缺，这就要求

利 用 大 量 无 标 签 的 数 据 进 行 检 测 ，即 无 监 督

检测 [2]。

异常是指与正常样本相比满足“少而不同”的

样本 [3]，由上述分析，液体火箭发动机故障检测可

以归结为针对时序流数据在无监督条件下的异常

检测问题。

一般来说，异常检测需要对正常数据进行描

述，即规定正常样本点的分布范围（距离）或模式

（数量或密度），如果某个点不在这个范围内，或者

某些点不符合这种分布模式，就会被判定为异常

点。常见方法有 K⁃近邻 [4]、聚类 [5]、单分类支持向

量机（one class support vector machine）[6]、基于角

度的离群点检测（angle based outlier detection）[7]、

局部异常因子（local outlier factor）[8]等。 20世纪

90年代，美国航天飞机主发动机（SSME）的健康

监测系统采用 K⁃近邻算法作为故障检测的主要

算法之一 [9]。 2004年，Iverson[10]针对 SSME的故

障检测开发了归纳式健康监测系统（inductive
mornitoring system），主要采用了基于密度的聚类

算法和基于距离的聚类算法。2010年，胡雷 [11]针

对液体火箭发动机涡轮泵故障开发了单分类支持

向量机检测算法，并通过序贯最小优化算法在线

更新模型，提高了算法计算速度。2013年，Schwa⁃
bacher等 [12]将单分类支持向量机用于 SSME数据

故障检测。基于距离或密度的异常检测算法有效

支撑了发动机故障检测研究，该类方法通常具有

以下特点：①需要依据人工经验设置超参数；②需

要对数据进行归一化，使各维度数据分布相差不

大，从而使模型可以描述特定数据的分布；③距离

或密度计算往往需要消耗大量计算资源 [13]。

孤立森林（isolation forest）是 Liu等 [14]在 2008
年提出的一种异常检测算法，该算法利用随机切

割隔离所需要的次数来刻画异常程度。与传统异

常检测方法相比，该算法不需要对数据进行归一

化处理，并且所需要设置的超参数与数据分布无

关（通常越大越好），泛化性能更强；该算法不需要

计算距离或者密度指标，具有的 O（N）时间复杂

度，N为样本数量，并且该算法的基础结构孤立树

互相独立，可以通过并行计算的方式提高计算速

度 [15]。与自适应阈值算法 [16]等液体火箭发动机故

障检测算法相比，该算法能够给出异常程度（通常

也是故障程度）的量化评价。

虽然孤立森林问世至今经在众多异常检测算

法中的表现名列前茅 [17]，但是原始孤立森林算法

并不适合流数据。丁智国 [18]提出了一种基于 Bag⁃
ging集成学习的孤立森林流数据异常检测算法，

通过对滑窗数据抽样的方式训练新的孤立树，替

换异常率偏差较大的孤立树来实现模型在线更

新，该算法利用抽样减少了训练规模，但是可能导

致信息丢失。李新鹏等 [1]针对电力系统调度过程

流数据检测问题，提出改进的孤立森林算法，该算

法同样利用滑窗内抽样方法实现流数据检测。针

对定向网络攻击流数据检测问题，琚安康 [19]将孤

立森林算法与主动学习相结合，通过专家来标记

数据集中最有价值的样本，从而减小训练规模，提

高检测实时性。贾庆轩 [20]对文献 [18]的流数据孤

立森林进行改进，引入基于轮盘赌的滑窗缓存改

进策略和基于倍增杠杆的异常判别方法。Guha
等 [21]提出鲁棒随机割森林（robust random cut for⁃
est）算法，该算法可利用单样本对全体孤立树进

行更新，但是该算法存在故障数据污染模型等

问题。

本文以某型液体火箭发动机为研究对象，基

于增量学习思想，提出增量式孤立森林算法：利用

新加入的样本在线更新模型，推导适用于增量学

习的异常分数表达式，并且通过设置更新停止策

略避免故障数据对模型的污染，从而实现液体火

箭发动机流数据自适应检测。

1 算法原理

1. 1 原始孤立森林算法

孤立森林由多棵孤立树构成，孤立树结构如

图 1所示。假设 N是孤立树 T的一个节点，则它

或者是没有父节点的根节点，或者是拥有一个父

节点、一个兄弟节点、两个子节点的分支节点，或

者是没有子节点的叶子节点。孤立树的高度定

义为叶子节点到根节点之间边数的最大值。
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每一次分割，孤立树随机选择特征 q和分割

值 p，并满足 qmin ≤ p≤ qmax，qmin、qmax为特征 q在数

据集 X中的最小值、最大值。根据样本特征值和

分割值的大小关系，将当前样本集合划分到左右

两个子节点 X left、X right，具体如算法 1。
算法 1 生成孤立树 f tree ( X,e,l )
输入：数据集 X，孤立树高度 l，当前孤立树高

度 e
输出：孤立树检测器

1. if e< l and | X |> l then
从 X的特征集合 Q随机选择特征 q和分割值

p，p∈[ qmin,qmax ]
2. X left中特征q的值X left ≤ p

3. X right中特征q的值X right > p

4. return枝干节点N
{左子节点f tree ( X left,e+ 1,l ),
右子节点f tree ( X right,e+ 1,l ),
分割特征q,
分割值p }

5. else
6. return叶子节点N { X }
7. end if
与正常样本点相比，异常样本点更容易被分

割到叶子节点，因此可以采用样本点到根节点的

深度（即根节点到叶子节点的边数）来表征其异常

程度。由于孤立树生成的随机性，单棵孤立树中

的样本深度存在波动，需要通过计算样本深度的

期望来准确评价其异常程度。具体而言，孤立森

林采用多棵孤立树进行独立随机分割计算，并通

过样本点 x在各棵孤立树中深度的平均值来逼近

深度的期望，从而计样本点的异常分数 s（x），按下

式给出：

s ( x )= 2
-

1
t ∑i= 1

t

hi ( x )

c (M ) （1）

式中 hi ( x )为 x在孤立树 i中的深度，t为孤立树数

量，M 为用于生成单棵孤立树的样本点数量，

c (M )起到归一化作用，按下式给出：

c (M )= 2 é
ë
êêêê

ù
û
úúúúln (M- 1)+ ξ- M- 1

M
（2）

式中 ξ=0.577 215 665为欧拉常数。于是，可以

给出孤立森林故障检测算法如算法 2所示。

算法 2 生成孤立森林 f forest ( X,t,ψ )并进行

检测

输入：数据集 X，孤立树的数量 t，随机抽样样

本数量 ψ

输出：孤立森林检测器 f forest，X中样本的异常

分数 s ( x )
1. for i=1 to t do
X' ←对X进行随机抽样,采样规模为ψ

2. f forest = f forest ∪ f tree ( X ',0,l )
3. end for
4. return f forest
5. for x∈ X do
6.根据式（1）计算 s ( x )
7. return s ( x )
8. end for

1. 2 增量式孤立森林算法

随着数据的加入或删除，增量式模型不断更

新。因此，需要给出在模型不断变化情况下数据

点异常程度的评价规则，以及数据点加入/删除情

况下的模型更新规则。

设数据集 X中的样本点 y在孤立树 T中的深

度为 f ( y,X,T )，则孤立树 T的复杂度 m (T )定义

为 T中所有样本点深度的总和 [21]，按下式给出：

m (T )=∑
y∈ X

f ( y,X,T ) （3）

对于 X中的样本点 z，若 z是异常点，则删除

X后，孤立树 T的复杂度变化较大。因此，可通过

复杂度变化的期望来刻画 z的异常程度，按下式

给出：

g ( z )=
E é
ë
êêêê ù

û
úú∑

y∈ X-{ }z

f ( y,X,T )- ∑
y∈ X-{ }z

f ( y,X-{ }z ,T' )

（4）

式中 E ( )⋅ 为求期望运算，一般可通过建立多棵孤

立树组成孤立森林模型，再对括号内表达式求均

值近似计算期望值。为使不同孤立树高度计算得

到的异常程度在同一尺度内，对式（4）进行归一

图 1 孤立树示意图

Fig.1 Sketch of isolation tree
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化，并用求均值替代求期望运算，得到样本点 x的
异常分数表达式：

s ( z )= 1
l ⋅ t

é
ë
êêêê ù

û
úúúú∑

y∈ X-{ }z

f ( y,X,T )- ∑
y∈ X-{ }z

f ( y,X-{ }z ,T' )

（5）
增量式孤立森林利用新加入的样本点不断更

新模型，需要确定新加入样本点对模型划分维度、

分割值的影响。原始孤立森林每次划分选取各特

征维度的概率是相等的，在引入无关特征（例如，

特征值为常数的特征）情况下会降低检测效率。

针对该问题，文献 [21]采用概率正比于特征极差

的方式来选取特征进行划分，使得每次划分波动

性较大的特征被选取的概率较大。文献 [22]通过

左右子树之间的弗雷歇距离对特征排序，排序靠

前的特征优先被选取进行划分。文献 [23]采用概

率正比于特征信息熵的方式来选取特征进行划

分，使每次划分时信息熵较大的特征被选取概率

较大，该方法需要先对每个维度的参数进行归一

化处理。

由于液体火箭发动机各特征参数的量级存在

较大差异，如果采用文献 [21]的方法，将导致极差

数值较大的特征（例如，泵转速）被选取的概率趋

近于 1，其他特征不会被选取。因此，本文提出采

取概率正比于特征相对极差的方式来选取特征，

其中，相对极差为极差与额定水平之比。

新分割值 p由原数据集 X和新样本点 z共同

确定。如果根据该分割值能够隔离新样本点 z和
原数据集 X，则新孤立树 T'一个子节点以下为原

孤立树 T，另一个子节点包含 z。如果该分割值不

能划分 X与 z，则舍弃该分割值，将 z按照 T中的

分割值从根节点往下插入 T，得到新的孤立树 T'，
具体如算法 3。

算法 3 插入样本点 f insert (T,z )
输入：孤立树 T ( X )，X为样本集合，待插入

的样本点 z
输出：插入样本点后的孤立树 T' ( X ∪{z} )
1. if X=∅ then

return 只含有 z的叶子节点 T'
2. else
3. X 具 有 边 界 框 B ( X )=[ x low1 ,xhigh1 ]×

[ x low2 ,xhigh2 ]×…×[ x lowd ,xhighd ]，d 为特征数量，x lowi 、

xhighi 为 X 中 特 征 i 的 最 小 值 、最 大 值 ，令 x̂ lowi =
min { zi,x lowi },x̂highi =max { zi,xhighi }，x̄ i 为 X ∪{z}

第 i个维度特征均值，zi 为 z的第 i个特征，并令

li =( x̂ highi - x̂ lowi ) /x̄ i

4.随机选取正实数 r~Uniform ( )0,∑
i= 1

d

li

5. 计算分割维度 c= arg min { j|∑
i= 1

j

l i ≥ r }，

并计算分割值 p= x̂ lowc + ( )∑
i= 1

j

l i x̄ i- rx̄c ⋅

6. if p∉[ x lowc ,xhighc ] then
重新生成根节点N
if zc≤ p then
将 z划分到N的左子节点，X划分到右子节点

else
将 z划分到 N的左子节点，X划分到右子节

点，右子节点以下为原孤立树 T
else
取原孤立树 T的根节点N分割值 p0
if zc≤ p0 then
从根节点N左子节点往下按照 T中的分割值

依次插入样本点 z
else
从根节点N右子节点往下按照 T中的分割值

依次插入样本点 z
7. return插入样本点 z后的孤立树T' ( X∪{z} )
为了节省运算资源，每棵孤立树可以容纳的

样本数取有限值 M。增量式孤立森林算法按照

先进先出的原则来删除样本，具体如算法 4。
算法 4 删除样本点 fdelete (T,z )
输入：孤立树 T，孤立树中的样本点 z
输出：删除样本点 x后的孤立树 T'
1.找到 T中 z对应的叶子节点 v，删除 v
2. 设 u是 v的兄弟节点，删除 u和 v的父亲节

点，并用 u替代父亲节点

3. 从 u开始，不断删除父亲节点中的样本点

z，并更新边界框

4. return 更新后的孤立树 T'
随着样本点的加入与删除，多棵孤立树组成

的孤立森林模型能够利用式（4）对新加入样本点

z的异常程度进行评价。但是新加入的样本点将

改变孤立森林的结构，使其在随后的检测过程中

认为类似 z的样本点是“正常的”，导致该算法只

能定位异常的起止时刻，而对异常阶段样本点异

常程度无法做出评价。在故障阶段，这会导致模

型被故障数据污染。因此，本文提出设定一个更
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新停止阈值 δ，当样本 z的异常分数超过 δ，则仅对

z进行检测，而不对模型进行更新。

某型发动机采用氧涡轮燃气路的燃气阀对混

合比进行阶跃式调节，其主级工作阶段具有低、

中、高 3个工况。当工况变化时，如果应用更新停

止策略，将导致虚警。因此，本文用工况参数W
表示工况变化，W取值-1、0、1，分别对应低、中、

高 3个工况。每当工况发生变化，设定一个缓冲

区，认为缓冲区内的新工况样本点都是“正常的”，

从而不适用更新停止策略。为避免对变工况后立

即发生故障这一情况造成漏警，缓冲区长度不宜

过长。经多次试车变工况数据测试发现，缓冲区

长度小于 4有虚警风险，缓冲区长度大于 4无虚

警。因此，缓冲区长度大于 4可使检测器学习到

新工况正常样本的信息。综合考虑算法可靠性与

准确性，取缓冲区长度为 10（0.1 s）可满足要求。

在算法起始阶段，应对孤立树进行初始化。

采用第一个单样本点加小随机数的方式生成若干

样本点来初始化。算法 5给出了基于增量式孤立

森林的液体火箭发动机检测过程。

算法 5 生成增量式孤立森林 f forest,incremental ( X )
并进行检测

输入：样本集合 X={ x1,x2,…,xn }
输出：增量式孤立森林 f forest，X中样本的异常

分数 s ( x )
1. 对 孤 立 森 林 f forest 进 行 初 始 化 ，fforest=

{ T 1,T 2,…,Tt }
2. for i=1 to n
∀T ∈ f forest, f insert (T,xi )

3.根据式（4）计算 s ( xi )
4. 设更新停止阈值为 δ，缓冲区长度为 K，工

况参数W={ w 1,w 2,…,wn }
5. if wi≠ wi- 1 then
k=1
else if k>K then
k=1，∀T ∈ f forest
if s ( xi )> δ then
fdelete (T,xi )

if T的叶子节点数>M，M为孤立树样本

容量，then
fdelete (T,xi-M )

else
k=k+1

6. return f forest，{ s ( xi ) }

2 试车数据分析

试验数据集来自某型氢氧火箭发动机在地面

试车，选取发生代表性故障的 4次试车数据进行

验证，数据集共包含 1.248× 105 个样本，如表 1
所示。

2. 1 检测参数选取

为了保护人员、产品和试车台安全，某型发动

机设置了紧急关机条件。每条紧急关机条件由参

数和红线阈值、联判规则构成，如果单个或几个参

数越过相应阈值，则执行自动紧急关机。紧急关

机条件经过多次试车不断优化，是工程经验与故

障教训的结晶。因此，本文参考紧急关机条件相

关参数，并根据工程经验适当添加参数，得到 14
路检测参数如表 2所示。

2. 2 试车数据故障检测

本文增量式孤立森林算法的参数主要有孤立

树高度 l、孤立树数量 t以及更新停止阈值 δ。 l越

大，则孤立森林对正常、异常样本的区分能力越

强；由大数定律，t越大，则对异常评分的计算越精

确。l和 t越大模型精度越高，但模型训练越复杂。

在多种公开数据集上进行测试表明 [14，18]，原始孤

表 1 试车数据集

Table 1 Test data set

试验

1

2

3

4

现象

93~96 s发生故障后恢复

突变型破坏

突变型破坏

275 s后参数缓慢下降

故障定位

涡轮泵密封环故障

涡轮泵烧蚀故障

涡轮盘故障

涡轮泵叶片故障

表 2 检测参数

Table 2 Detection parameters

参数

氢泵后压力

燃气发生器氢喷前压力

推力室氢喷前压力

氢泵转速

氢副气蚀管入口压力

氢涡轮入口压力

推力室压力

符号

pef

pgif

p cif

n f

pwif

p itf

p c

参数

氧泵后压力

燃气发生器氧喷前压力

推力室氧喷前压力

氧泵转速

氧副气蚀管入口压力

氧涡轮入口压力

燃气发生器压力

符号

peo

pgio

p cio

no

pwio

p ito

pg
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立森林算法取 l=256和 t=40足以兼顾模型精度

和计算规模。经多次试验发现，由于发动机数据

故障信号较为微弱，需要取较大的孤立树高度。

因 此 ，综 合 考 虑 检 测 精 度 与 计 算 速 度 ，取 l=
1 024，t=40。 δ的选取需要平衡虚警率与漏警

率，当 δ较大，更多的样本被认为“正常”从而被用

于更新模型，存在漏警和污染模型风险；当 δ较

小，更少的数据被用于更新模型，模型自适应性减

弱，存在虚警风险。利用多次试车数据进行测试，

首先，人工打上标签；然后选取较小的 δ值进行测

试，检验虚警和漏警情况，逐步增加 δ的值，直到

不出现虚警和漏警情况。最后，考虑一定裕度，选

取 δ= 0.06。
采用增量式孤立森林算法对试验 1~试验 4

数据进行检测，4次试车整体的平均单样本检测

用时为 1.3 ms。归一化推力室压力曲线和对应的

异常评分曲线如图 2~图 5所示。

2. 3 检测结果分析

由图 2可知增量式孤立森林模型对 4次发生

故障的试车数据可进行有效检测。其中，试验 1
发生故障后，推力室压力等参数仅仅下降了主级

水平的 4%，但是，故障阶段异常评分（0.92）是正

常工作阶段异常评分（经计算其均值为 0.000 76）
的 1 211倍，因此，该算法对发生参数微弱偏移的

故障具有高度敏感性，起到“放大镜”的作用。试

验 1故障在 96 s后恢复，异常评分也降低到正常

水平。试验 2与试验 3均为突变破坏故障，经试

后分析，性能参数未发现任何故障征兆。针对突

变型故障，样本的异常评分垂直上升到接近 1，该

图 5 试验 4归一化推力室压力和异常评分曲线

Fig.5 Normalized pressure of chamber and anomaly
score curves of test 4

图 2 试验 1归一化推力室压力和异常评分曲线

Fig.2 Normalized pressure of chamber and anomaly
score curves of test 1

图 3 试验 2归一化推力室压力和异常评分曲线

Fig.3 Normalized pressure of chamber and anomaly
score curves of test 2

图 4 试验 3归一化推力室压力和异常评分曲线

Fig.4 Normalized pressure of chamber and anomaly
score curves of test 3
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算法能够及时进行检测。试验 4经试后分析为出

现微弱征兆的缓变型故障，并在第 290 s发生了严

重后果。增量式孤立森林算法给出的异常评分在

第 285 s就从零附近逐渐上升到 1，因此，该算法

能够对缓变故障进行有效检测。

由于试验 1与试验 2为同一台发动机，试验

1、试验 3与试验 4为不同台发动机，因此该算法对

于不同台次存在稳态参数差异，同一台次不同工

况等情况表现出良好的自适应性。

为量化评估检测结果的准确性，根据试后分

析将试车数据打上标签，对于故障发展阶段发动

机状态不明确的数据，不纳入评估。原始孤立森

林算法将异常判定阈值设置为 0.6，但并未给出量

化依据 [14]。文献[24]指出，孤立森林算法需通过整

体样本分布的先验信息来确定阈值。但是增量式

孤立森林算法的检测过程中，进入检测模型的样

本总数和分布是变化的，面向在线检测需求也无

法获得整体分布先验信息。因此，本文从异常分

数定义和工程实际需求出发来确定阈值。根据异

常分数的定义，异常分数约等于 1减去样本分裂

到叶子节点的归一化次数。因此，认为经过 20%
孤立树高度被分裂到叶子节点的样本为异常样

本。由图 2，正常工作段样本无论处于何种工况，

其异常评分几乎都在 0.2以下，而故障阶段样本

异常评分接近 1，因此，本文将异常评分 0.2作为

异常判定阈值。

根据分类结果和样本标签，有 4种可能分类

结果：真阳性（Tp）、假阴性（Fn）、真阴性（Tn）、假阳

性（Fp），于 是 可 以 定 义 精 确 率（P）和 召 回

率（R）[25]：

P= T p

T p + F p
（6）

R= T p

T p + F n
（7）

精确率越大，则虚警越少；召回率越大，则漏

警越少，两者是一对矛盾的度量。为了能够综合

考虑这两个指标，引入 F1指标 [25]：

F 1 = 2×
PR
P+ R

（8）

用 F1指标对增量式孤立森林算法检测结果

进行评价，并与原始孤立森林算法进行比较。针

对 3个工况分别建立原始孤立森林模型进行检

测，其参数设置与本文算法相同，即 l=256，t=
40，异常判定阈值为 0.2。原始孤立森林算法是在

离线状态下进行试后检测，使用了全局数据（而不

是流数据），结果见表 3，该结果经多次检测取平

均值得到。

由表 3可知，增量式孤立森林算法能够有效

检验 4种故障，整体 F1指标比原始孤立森林算法

提高了 43%。由图 4，试验 1~试验 4的虚警主要

发生在变工况阶段，多为孤立离群点，可通过设置

多点连续检测策略来减少虚警。试验 4的 F1指标

较小是因为检测时间（285 s）晚于标定的故障征

兆产生时间（275 s），导致该阶段召回率增大，但

是该算法也提供了足够的预警时间。

图 6、图 7分别给出了试验 1和试验 4原始孤

立森林算法异常评分曲线。原始孤立森林算法检

测效果远不及本文算法，原因有四：①对于试验 1
故障后恢复情况，故障阶段样本较少，可能被抽样

所遗漏，造成漏警；②对于试验 4缓变故障，单次

抽样可能抽取大量故障阶段数据和少量异常数

据，不符合异常样本占比较少的前提假设，对缓变

表 3 检测结果评价（F1指标）

Table 3 Detection result evaluation（F1 score）

试验

1

2

3

4

综合

增量式孤立森林算法

0. 847

0. 961

0. 917

0. 496

0. 812

原始孤立森林算法

0. 428

0. 884

0. 819

0. 282

0. 564

图 7 试验 4原始孤立森林算法异常评分曲线

Fig.7 Anomaly score curve of test 4 with original
isolation forest

图 6 试验 1原始孤立森林算法异常评分曲线

Fig.6 Anomaly score curve of test 1 with original
isolation forest
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故障样本区分能力不强，相比之下，按照时间顺序

进行增量学习的方式较容易区分缓变故障；③稳

态起始时段参数未平稳时，正常数据被误检；④自

适应能力不足带来正常稳态运行阶段虚警。

将增量式孤立森林算法、自适应阈值算法、红

线算法进行对比，见表 4，检测结果经多次计算取

平均值得到。其中，自适应阈值算法的带宽采用

文献 [16]的方法来确定。首先，由滑窗内数据的

标准差来估计时间序列方差，然后，根据正态分布

置信度确定带宽系数，方差估计值与带宽系数相

乘即为自适应阈值法带宽，本文选取置信度为

0.999，得到带宽系数为 3.09。红线算法的阈值由

该型发动机紧急关机条件确定。

由表 4可知，针对试验 1参数下降后恢复和试

验 4缓变故障，本文算法能够在故障早期检测到

故障；对于试验 2和试验 3突变型故障，本文算法

检测及时性略优于自适应阈值算法和红线算法。

3 结 论

针对液体火箭发动机流数据自适应检测，基

于增量学习思想，提出了增量式孤立森林检测算

法，经试车数据验证表明该算法检测效果良好。

1）基于增量式孤立森林算法的故障检测需

要先验知识较少，不需要离线训练，对于不同台次

发动机、同一台次发动机不同工况、突变故障和缓

变故障等情况的检测具有良好自适应性，为实时

检测提供了支撑。

2）与原始孤立森林算法相比，在本文数据集

上 F1指标提高了 43%，由于按照时间顺序进行增

量学习，增量式孤立森林对于缓变故障的区分能

力更高，漏警和虚警少，自适应性较好。

3）增量式孤立森林算法能够对处于发展阶

段的故障进行有效检测，检测及时性优于自适应

阈值算法和红线算法。

4）增量式孤立森林算法能够对异常程度进

行量化刻画，故障阶段异常评分是正常阶段的

1 000倍以上，能够起到“故障放大镜”的作用，为

故障程度评价提供了支持。

5）针对含噪微弱故障，采用特征工程手段来

挖掘与故障模式相关的敏感特征，并通过降噪手

段进行去噪，增量式孤立森林算法的性能将进一

步提高。
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