
书书书

第３３卷第３期

２０１３年６月

振动、测试与诊断

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｂｒａｔｉｏｎ，Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

Ｖｏｌ．３３Ｎｏ．３

Ｊｕｎ．２０１３

基于动态犛犛犔的航空发动机突发故障检测


李城梁，　王仲生，　姜洪开，　布树辉，　刘贞报
（西北工业大学航空学院，西安，７１００７２）

摘要　针对航空发动机转子系统的突发故障检测，提出了一种适用于动态过程检测的半监督学习（ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，简称ＳＳＬ）方法———动态半监督学习方法（ｄｙｎａｍｉｃｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ，简称ＤＳＳＬ）。首先，用已经有

类标的数据对学习器模糊ＫＮＮ（ｆｕｚｚｙｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｕｒ，简称ＦＫＮＮ）进行初始化训练，训练完成后，当新的数据

到达时，对新的数据进行分类；然后，计算类的演化指标来检测系统的演化程度，检测阶段完成后，学习器根据检测

结果实时的修正自身参数，以自适应最终的动态分类任务；最后，用转子试验台模拟航空发动机突发性扇叶断裂故

障来获取数据，该实验结果验证了提出方法在突发性故障检测中的可行性、有效性。
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引　言

航空发动机转子系统是航空发动机具有核心地

位的子系统，其中转子系统的故障可以分为渐变性

和突变性两种类型。突变性故障通常比渐变性故障

更具有破坏性和危险性，例如，航空发动机的扇叶断

裂故障和吸入故障，严重威胁了飞机的飞行安全［１］。

因此，对转子系统的突变性故障演化过程进行及时、

准确地检测具有重要意义。

航空发动机转子系统突发性故障的形成是一个

动态演化过程，具体表现为状态变量的突变，即在

短暂的时间内状态变量从一种相对稳定状态演变到

另一种相对稳定状态［２］。长期以来，国内外学者就

突变检测问题开展了大量的研究，如传统的突变检

测方 法———滑 动狋检 验、Ｃｒａｍｅｒ 法
［３］。何 文 平

等［４５］先后提出了时间序列突变检测的方法和度量

时间序列复杂性程序的近似熵方法。近年来，在机

械故障诊断领域还有学者将小波分析、粒子滤波等

方法用于突变检测中［６］。葛志强等［７］通过建立动态

统计建模对非高斯非稳态振动系统进行故障检测。

孙增寿等［８］利用小波熵指标对突变信号较为敏感的

特点，对结构健康指标进行检测和识别。这些研究

工作丰富了突变检测方法，提供了检测突变的多种

不同途径。但是任何一种方法都具有一定的适用范

围，因此需要进一步针对不同的突变检测问题，发展

相应的突变检测新技术。

针对系统故障具有动态演化过程的检测，笔者

对传统分类器模糊 ＫＮＮ进行了扩展，提出了一种

基于动态半监督学习的模式识别方法，该方法改进

了传统的模式识别方法在处理动态数据上的缺

陷［９］。当新的样本进入到分类器时，分类器首先对

新样本进行初始分类；然后，再对每一类样本进行演

化检测；最后，在自适应阶段，分类器通过演化检测

结果来更改分类器的自身参数，从而使分类器能对

每一个时刻的数据给出对应的分类结果。该学习方

法不但可以在模糊 ＫＮＮ上进行扩展，还可以在其

他传统分类器上进行扩展。例如：非参数估计方法

Ｐａｒｚｅｎ窗、神经网络等
［１０］。实验结果验证了该方法

的在突发性故障检测上的可行性和有效性。

１　模糊犓犖犖（犉犓犖犖）的决策规则

经典ＫＮＮ的决策规则非常简单，看待测样本狓

的犽个近邻中多数属于哪一类，就把狓归为哪一类，

其判别函数为

μ犼（狓）＝犽犼 （１）

其中：犽犼为犽个紧邻中属于第犼类的样本数目。

目前，ＫＮＮ在分类系统中广泛采用的决策规

则为
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μ犼（狓）＝∑
犽

犻＝１
μ犼（狓犻）ｓｉｎ（狓，狓犻） （２）

其中：μ犼（狓犻）∈｛０，１｝表示样本狓犻 是否属于狑犻 类，

μ犼（狓犻）＝１为是，μ犼（狓犻）＝０为否；ｓｉｎ（狓，狓犻）表示测

试集和训练集的相似度，采用两个向量之间的夹角

余弦。

根据距离与相似度之间的关系，令狓与狓犻之间

的距离犱０（狓，狓犻）＝１－ｓｉｎ（狓，狓犻），在“存在场”意义

下，采用模糊犆均值算法中的隶属度函数的设计方

法计算待分类样本狓对于各个类的隶属度值。在得

到待分类样本狓的犽个近邻的已知样本｛狓犻，犻＝１，

２，…，犽｝后，用下式计算样本狓对于各个类的隶属

度值［１］

μ犼＝
∑
犽

犻＝１

μ犼（狓犻）ｓｉｎ（狓，狓犻）

［１－ｓｉｎ（狓，狓犻）］
２／（犫－１｛ ｝）

∑
犽

犻＝１

１
［１－ｓｉｎ（狓，狓犻）］

２／（犫－１｛ ｝）
（３）

其中：犼＝１，２，…，犮，μ犼（狓犻）ｓｉｎ（狓，狓犻）为已知样本犡

对第犼 类的隶属度值，如果样本狓 属于犼 类，则

μ犼（狓犻）＝１，否则为０。

可以看出，隶属度实际上就是根据各个近邻距

待分类的样本距离不同对其作用进行加权，参数犫

的作用决定对距离加权的程度。则模糊ＫＮＮ的决

策规则为：如果μ犼（狓）＝ｍａｘ
犻
μ犻（狓），则决策狓∈ω犼。

２　动态半监督学习（犇犛犛犔）方法

针对系统故障具有动态演化过程的检测，正常

状态下的样本是确定的，容易获取的，而突变故障发

生后的样本是不确定和难以获取的，所以用半监督

学习框架［１２］设计出的分类器更具有优势。同时，分

类任务要求分类器的参数必须是随着学习集、类的

数量及样本的维数等不同状态的变化而变化。因

此，笔者提出了一种能够解决在不同状态下可以进行

动态故障检测的学习模型———动态半监督学习方法。

动态半监督模糊ＫＮＮ算法初始样本的选取都

是部分正常状态下的样本，正常状态样本在特征空

间中聚集度比较好，所以对分类器的分类效率和有

效性的影响很小。该算法包括以下３个阶段：学习

分类阶段、演化检测阶段和自适应阶段。

２１　学习和分类阶段

在该方法的学习阶段中，所有标记类标的样本

都要在模糊ＫＮＮ学习器中进行学习，在每一类的

学习集犡中要包含至少两个样本，因为在该方法的

初始阶段要初始化每一类用于计算演化指标所需要

的两个参数：重心（ＣＧ）和标准差（Ｓｔｄ）．这两个值的

具体计算规则如下：

１）计算当前每一类中每一个特征向量犃的重

心（ＣＧ犃ｃｕｒｒ）。

２）初始化每一类中每一个特征向量犃的标准

差（ＳｔｄＩｎｉｔ）。

这两个值分别表征了在特征空间中每一类所处

的位置和每一类中样本的分散情况。

在该方法的分类阶段，每一个新的样本用

ＦＫＮＮ来进行分类。因此在用ＦＫＮＮ分类时候，

首先要确定犓 的值。一个新的样本被分类到已有

的类当中以后，通过更新参数ＣＧ和Ｓｔｄ来实现对

演化检测阶段的两个指标犻１犃，犻２犃的计算。

２２　演化检测阶段

在系统运行过程中，每次进入的新的样本，都首

先要被分类器分类，如果一个新的样本狓被分类到

类犆 中，那么随着类犆样本的更新，其两个信息指

标也会随之更新。也就是通过这样的更新来检测到

系统的演化过程。这些信息指标有：ａ．样本的每一

特征向量上标准差的当前值Ｓｔｄ犃ｃｕｒｒ；ｂ．样本的每一

特征向量上重心的当前值ＣＧ犃ｃｕｒｒ。两个指标的更新

过程可以通过以下公式完成

Ｓｔｄ犃ｃｕｒｒ＝

犖犆－１

犖犆
Ｓｔｄ２犃ｃｕｒｒ－１＋

（狓－ＣＧ犃ｃｕｒｒ－１）
２

犖犆＋槡 １
（４）

ＣＧ犃ｃｕｒｒ＝
ＣＧ犃ｃｕｒｒ－１犖犆
犖犆＋１

＋
狓

犖犆＋１
（５）

其中：犖犆 表示在新样本狓被分类前类犆 中样本的

数量；Ｓｔｄ犃ｃｕｒｒ－１和ＣＧ犃ｃｕｒｒ－１表示在新样本狓被分类

前样本在特征向量犃 上的方差和重心。

Ｓｔｄ犃ｃｕｒｒ、ＣＧ犃ｃｕｒｒ和ＳｔｄＩｎｉｔ的值计算出后，可以通过

这３个参数来计算出用于检测系统瞬间变化的两个

指标犻１犃，犻２犃。第１个指标犻１犃表示在该类中的特征

空间里每一特征向量上样本紧凑程度的改变。第２

个指标犻２犃表示根据在特征空里的每一个特征向量

上的当前标准差Ｓｔｄ犃ｃｕｒｒ值来计算新的样本狓犃 和当

前重心ＣＧ犃ｃｕｒｒ之间的距离。计算表达式为

犻１犃＝
Ｓｔｄ犃ｃｕｒｒ×１００

ＳｔｄＡＩｎｉｔ
－１００ （６）

　　如果样本的特征空间中至少在一个特征向量上

计算出的犻１犃超出阈值ｔｈ１，那么就判定类犆已经在

发生演化。如果需要检测出系统微弱的演化时，ｔｈ１

就要设定小一些。反之，如果需要检测出系统突发
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性的演化时，ｔｈ１ 就要设定大一些。

犻２犃＝
狘狓犃－ＣＧ犃ｃｕｒｒ狘×１００

Ｓｔｄ犃ｃｕｒｒ
－１００ （７）

　　如果犻２犃的值超过ｔｈ１，说明被分类到犆类的新

的样本相比于其他属于类犆 中的样本更不适合在

特征空间中的同一区域。

然而，在实际情况中，考虑噪声影响的条件下，

如果单单仅有一个或者极少数的样本导致了类犆

的各项指标发生变化，则并不确定该类发生了演化。

因为这极少数的样本很可能是噪声所引起的。所以

需要设定一个最小连续演化样本数量Ｎｂｍｉｎ。判断

出有连续的Ｎｂｍｉｎ个样本发生了演化，才能最终判定

系统的状态。这里如果Ｎｂｍｉｎ的值设定的太大，则会

造成比较长的检测时间延迟。所以该值的选取要考

虑被检测对象的模式噪声程度和系统所允许的最大

延迟时间。

如果有连续的 Ｎｂｍｉｎ个样本使两个指标犻１犃，犻２犃

同时大于ｔｈ１，则可以确定该类发生了演化。

２３　自适应阶段

在检测阶段中，当一个类的演化指标发生了突

发性的变化并最终确定其演化状态后，那么在自适

应阶段，分类器将自动调整自身的分类器参数，以适

应下一步的分类任务。所提出的方法本质是整合了

分类和检测两个过程从而达到分类器自适应的这一

种新的机制。自适应阶段的实现分以下步骤：

１）选择犽个最能表征演化过的样本选择出来，

然后建立一个新的类犆′；

２）从原来的类犆中删除犽个已经被选择的样本；

３）更新类犆的当前重心和当前标准差；

４）计算新产生的类犆＇的当前重心ＣＧ犃ｃｕｒｒ和初

始化标准差ＳｔｄＩｎｉｔ；

５）更新类的数量。

该方法增加检测阶段和自适应阶段对基础分类

器进行扩展，使其可以完成对动态数据进行分类，进

而能实现系统运行状态的检测。

３　实验验证与分析

３１　扇叶突发性断裂故障检测实例

　　该实验通过转子实验台驱动特殊加工过的扇叶

来模拟航空发动机扇叶突发性断裂故障。实验之

前，通过调整扇叶中其中一片叶片的固定松紧程度，

使其能在一定的转速下通过离心力作用将其甩出，

从而模拟航空发动机扇叶突发性断裂的故障。笔者

所用的实验数据是该实验台在７３０ｒ／ｍｉｎ的转速

下，用电涡流传感器采集滚轴垂直方向上的振动位

移信号，采样频率设定为２０４８Ｈｚ，采样时间为

２０ｓ，总采样点数为４０９６０情况下得到的，扇叶在约

９．６ｓ时刻发生突然断裂甩出。图１为采集到的振

动位移信号时域波形图。

图１　采集到的振动位移信号时域波形图

３２　信号特征提取与选择

分类器在进行动态分类前，必须建立样本的特

征空间，首先对信号通过滑动时间窗来计算得到每

一样本的特征向量，本实验滑动时间窗中包含２０６

个采样点，滑动步长为半个窗长。通过加窗后得到

的样本数为３９７，然后提取和选择出信号的特征。

特征选择目的是为了能够提高检测过程的速度和精

度。笔者最初是通过信号的１５种无量纲统计特征

来构建特征空间的，其中包括能量值、熵值、功率谱、

标准差及信号幅值等。笔者用ＣＡＲＴ树
［１２１３］对提

取出的统计特征进行特征选择，最终选择出了３种

特征参数为：偏斜度、值域、方差。笔者所采集到的

扇叶断裂突发性故障其本质是一种复合故障，断裂
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过程的一瞬间经过一小段较强的脉冲，随后就变为

转子的不平衡状态。在不平衡状态时，其偏斜度的

大小随着偏心距的大小而变化，所以特征参数偏斜

度对突发故障敏感，不平衡状态发生以后信号的幅

值明显增大，方差和值域都随之增大。从物理意义

上也可以推断这３种特征参数对扇叶突发性断裂故

障敏感。

３３　检测结果

实验数据包含了３种运行状态，分别为：第１

类，正常运行状态；第２类，断裂时刻的状态；第３

类，断裂后的状态。首先，把已知是属于正常类犆１

的前１０个样本作为分类器的训练集，并用来初始化

学习阶段；然后，将剩余未知类的样本数据组成动态

分类器的训练集。针对本次实验的具体应用，动态

半监督模糊 ＫＮＮ 的参数设置为：犽＝７，ｔｈ１＝２０，

Ｎｂｍｉｎ＝６。参数犽的选取是通过大量实验得到的结

果，在该实验中参数犽选为７。图２（ｂ）～ （ｅ）显示

了不同时刻分类器对新样本数据的分类结果，用每

一个类的重心坐标（μ１，μ２，μ３）来表示参数演化过

程。通过图２（ｅ）的分类结果可以看到，实验中用动

态半监督模糊ＫＮＮ方法至少可以检测到有一类模

式发生了演化，其中第２类和第３类融合成了一类，

其第２类表示扇叶断裂时刻的瞬间过程，由于过程

发生的时间短，实际采集到的样本数量少且和第３

类扇叶断裂后的类在特征上很相近。本实验是为了

检测出突发性故障，所以全局只设定了一个ｔｈ１ 值

和一个Ｎｂｍｉｎ值，在两个参数的共同作用下，最终分

类结果为两类。分类过程和结果如图２。

　　同时存在的检测延迟也是受到Ｎｂｍｉｎ值的影响。

实验中用到的计算机的微处理器配置为２．１４ＧＨｚ

Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２ＤｕｏＣＰＵ，在 Ｍａｔｌａｂ仿真软件

中得到的样本平均分类时间为犜ａｖｅｒ＝３．０９×１０
－３ｓ，

检测延迟时间犜ｄｅｌａｙ＝犜ａｖｅｒＮｂｍｉｎ＝１８．５×１０
－３ｓ。

图２　数据动态进入分类器后不同时刻的分类结果和类参数变化图

“○”表示第１类；“＋”表示第３类
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表１　动态半监督模糊犓犖犖算法分类结果

内容 ＤＳＳＬ

第１类的分类误差 ０％

第３类的分类误差 １．７％

检测延迟时间 犜ｄｅｌａｙ＝１８．５×１０
－３ｓ

　　为了验证检测结果，在同样的实验设置情况下

采集到一组新的测试数据，得到正常运行状态下样

本点数为１８７，断裂时刻状态下样本点数为４，断裂

后状态下的样本点数为１０２。用第１次实验训练完

成的分类器来分类新的一组样本数据。结果表明，

正常运行状态下的样本全部分类正确，只有断裂时

刻状态下的４个样本点错分为断裂后状态。并且正

如预期的那样，没有检测到其他新的类的演化。实

验证明，该方法可以有效地检测到突发性故障的演

化过程。

４　结束语

针对航空发动机转子系统的突发故障检测，从

模式识别的角度建立适用于动态演化系统检测的半

监督学习算法，该算法通过学习分类阶段、演化检测

阶段和自适应阶段完成动态半监督学习。实验结果

表明，该方法对扇叶突发性断裂故障检测是有效的。

在分布随时间变化的数据上的学习是一个新的

问题，本文提出的动态半监督模式识别方法也是对

演化数据上的一般性学习问题进行了初步研究。在

下一步的研究工作中，把该方法与其他模式识别方

法相结合，可以对系统演化后的状态进行模式分类

和演化趋势预测。这些将是后续研究需要解决的重

要问题。
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