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摘 　要 : 支持向量机能够克服一般神经网络容易出现的过学习和泛化能力低等不足。提出一种基于支持向

量机的航空发动机气路部件故障诊断方法 ,讨论了支持向量机的核函数选择和参数确定问题 ,并对“块算法”

进行了分析。仿真实验表明 ,设计的正则化参数和核参数合理 ,故障分类器具有良好的分类准确性和泛化性

能 ,可以对发动机气路部件的典型故障进行正确诊断。

关键词 : 航空发动机 ; 支持向量机 ; 故障诊断 ; 核函数 ; 泛化

中图分类号 : V235. 1 ; TP181 　　　文献标识码 : A

Abstract : Support vector machines can avoid over2fitting and have better generalization ability as compared with

neural networks. In this paper , the support vector machines based fault diagnosis algorithms are developed for

aero2engines. The influence of kernel function is discussed and the chunking algorithms are analyzed. The

methods are presented to select normalized parameter and kernel parameter. With the proposed algorithms , the

support vector machines can give correct fault diagnosis result s for the gas path component s of an aero2engine.

The result s show that the fault diagnosis algorithms are also able to meet the application requirement s and can

keep robust when the measurement inputs are disturbed by noises.
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　　支持向量机 ( SVM , support vector ma2
chines) 是 Vap nik 提出的一种新型机器学习方

法 ,它具有完备的统计学习理论基础和出色的学

习性能 ,已经成为当前机器学习界的研究新热点 ,

并在模式识别、回归分析、函数逼近、信号处理等

领域得到了成功应用[1～4 ] 。SVM 的突出特点是

采用结构风险最小化 (SRM , st ruct ural risk min2
imization)学习原则 ,可以从根本上提高学习机的

泛化能力 ,同时 ,它将优化问题转化为求解一个凸

二次规划的问题 ,二次规划所得的解是惟一的全

局最优解 ,这样就不存在一般神经网络的局部极

值问题 ;而且 ,它巧妙地解决了维数问题 ,使得其

算法的复杂度与样本维数无关。

航空发动机的故障诊断问题实质上是模式分

类问题[5 ,6 ] ,文献 [ 6 ]讨论了基于 SVM 分类算法

的发动机故障诊断问题 ,证明 SVM 是解决这一

问题的一种有效方法。但是 ,像 SVM 在其他领

域的应用一样 ,利用 SVM 进行故障诊断的一些

实现技术仍然没有很好解决 ,比如 ,核函数的选择

和核函数参数的确定 ,控制训练精度和泛化能力

的正则化参数的确定 ,快速高效的学习算法等等 ,

这些问题使 SVM 的通用性受到限制 ,并阻碍了

SVM 泛化性能的进一步提高[1 ,7～9 ] 。本文将研究

上述问题 ,期望通过具体实例的分析 ,为解决

SVM 在发动机故障诊断中的技术困难提供一条

途径。

1 　应用 SVM 的发动机故障诊断方法

文中输入参数为 8 个 ,包括 :高、低压转速

N H , NL ;高、低压压气机出口压力 P2 , Px ;高、低

压涡轮出口压力 Py , P4 ;高压压气机出口温度

T2 ;低压涡轮出口温度 T4 。上述参数均采用偏离

基准状态的相对量表示 ,无量纲。故障诊断的任

务就是根据得到的输入参数推断出相应的故障

模式。

气路部件故障分为单一型和复合型 ,单一型

故障模式有 :无故障 ( NON ) ,低压压气机故障

(L P) ,高压压气机故障 ( HP) , 低压涡轮故障

(L T)和高压涡轮故障 ( H T) ;8 种复合故障模式
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分别是 :L P + HP , HP + H T , H T + L T ,L P + L T ,

L P , HP , H T ,L T。

下面简单介绍基本二分类 SVM 算法。

对于训练样本 ( xi , di ) ∈Rl ×{ + 1 , - 1} , i =

1 ,2 , ⋯, n ,SVM 的原始优化问题为

minJ (w ,ξ) =
1
2

w·w + c ∑
n

i = 1

ξi

s. t . 　di ( xi ·w + b) ≥1 - ξi

ξi ≥0 , i = 1 ,2 , ⋯, n

(1)

应用核函数理论后 ,得到的对偶问题为

maxQ( a) = ∑
n

i = 1

αi -
1
2 ∑

n

i , j = 1

αiαj d i d j ·

　　　　　K( xi , xj )

s. t . 　∑
n

i = 1

αi d i = 0

0 ≤αi ≤c , i = 1 ,2 , ⋯, n

(2)

这里 ,各参数的意义与通常文献中的一致[1 ,9 ] 。

测试样本 x 的决策规则为

f ( x) = sgn ∑
n

i = 1

diαi K ( x , xj ) + b (3)

　　对于多个故障类型的航空发动机 ,必须构造

多元分类器才能进行故障诊断。本文采用一种新

的多元 SVM 故障分类方法 ,其思路是 :对 m 元故

障分类问题 ,首先用一个 SVM 把全部训练样本

分为 2 类 ,再分别各用一个 SVM 把上述 2 类故

障细分 ,如此重复 ,直到分出基本的故障类别。随

着 m 的增加 ,上述分类方法在需要训练的 SVM

个数上有很大优势 ,比较起来 ,可以大幅度地减少

计算工作量和存储空间。

对单一型故障 ,用文献 [ 10 ]表 723 中的样本

1248 训练 SVM , 样本 49272 进行检验。选择

Gauss 型核函数来构造 SVM ,核函数的形式为

K( x , xi ) = exp -
| x - xi | 2

2σ2

取正则化参数 c = 116 ,核函数宽度σ2 = 0105 ,训

练好的 SVM 对全部检验样本均给出了正确的分

类结果。SVM 的训练和检验在 MA TLAB 615

环境下实现 ,其中 ,输入参数在 [ 0 ,1 ]上进行了归

一化处理。

图 1 给出了 L P 故障与 HP 故障的诊断过程

和诊断结果 ,其中 ,检验样本有 24 个 ,序号 1224

分别表示表 723 中的检验样本 49272 ; 纵轴中的

决策函数值由 ∑diαi K ( x , xi ) + b 给出 ,故障分

类器根据这个决策值的正负来进行故障分类。第

1 步 ,故障分类器把全部 24 个检验样本分为无故

障 (NON)类和有故障类 ,样本 49256 为 NON 类 ,

图中用实心三角形表示 ,其余样本为有故障类 ,图

中用“+ ”符号表示 ;第 2 步 ,故障分类器继续把

16 个有故障类样本再划分为 P 故障类和 T 故障

类 ,样本 57260 ,65266 ,69270 为 P 故障类 ,图中用

实心点表示 ,其余样本为 T 故障类 ,图中用“ 3 ”

符号表示 ;第 3 步 ,故障分类器最后把 8 个 P 故障

类样本细分为最基本的 L P 故障类与 HP 故障

类 ,样本 57258 ,65 ,69 为 L P 故障类 ,图中用方形

点表示 ,另外 4 个样本 59260 ,66 ,70 为 HP 故障

类 ,图中用五角星符号表示。这一诊断结果与实

际情况完全一致。

图 1 　故障 L P 与故障 HP 的诊断过程

Fig11 　Diagnosis of fault L P and fault HP

对复合型故障 ,用文献 [ 10 ]表 725 中的样本

1232 训练 ,样本 33248 检验 ,仍然取 Gauss 型核函

数 ,c = 1 ,σ2 = 01055 。检验结果为 :16 个检验样

本的故障类别全部诊断正确。

已有文献表明[10 ] ,对于上述复合故障 ,神经

网络分类器的泛化效果不理想 ,例如 ,应用自组织

竞争神经网络和自组织特征映射神经网络

(SOFM) ,就需要再次进行故障信息特征提取。

本文的分类结果说明 ,支持向量机对于发动机气

路部件的复合故障具有良好的诊断能力。

2 　正则化参数与核函数的确定

211 　对正则化参数的分析

式 (1)中目标函数的前一项与分类间隔有关 ,

它影响着泛化性能 ;后一项表示对样本错分后的

惩罚 ,它关系着训练精度。通过控制正则化参数

c ,可以平衡泛化性能和训练精度。显然 ,参数 c

对 SVM 的最终分类结果有很大影响 ,但如何确

定 c 的值 ,目前理论上还没有解决 ,绝大多数文献

用简单试凑的办法确定一个 c 值 ,这个值一般都
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不是最合适的。

从 c 的意义可以看出 ,较大的 c 有利于提高

训练精度 ,但可能会相应降低泛化能力 ,图 2 和图

3 的结果证实了这一点。图 2 是不同 c 下的训练

误差 ,图中的训练误差由误诊次数表示 ,核函数为

Gauss 型 ,实线和虚线分别对应不同的σ2 值 ;图 3

是不同 c 下的分类间隔。单个 SVM 的分类间隔

由下式给出

γ= (w·w) - 1/ 2 = ∑
i , j ∈V S

di d jαiαj K ( xi , xj )
- 1/ 2

(4)

这个公式可以根据式 (2) 对应的 KKT 条件推导

出 ,V S 是支持向量集。对于多类问题 ,间隔是按

照式 (4)计算出的所有γ中的最小值。两图中的

结果均由单一型故障的训练样本数据计算得到 ,

采用其它形式的核函数和复合型故障的训练样本

数据进行计算 ,也有类似的结论。

图 2 　不同正则化参数下的训练误差

Fig12 　Training error is variant wit h variant parameter c

图 3 　不同正则化参数下的分类间隔

Fig1 3 　Margin is variant wit h variant parameter c

为了进一步考察参数 c 对 SVM 故障分类器

泛化性能的影响 ,对单一型故障样本 49272 施加

噪声后再进行检验。以 8 个输入参数相应训练样

本的均值、方差来生成正态分布信号 ,该信号乘以

百分比系数后作为噪声加入。在 c = 116 的情况

下 ,当噪声系数增加到 14 %时 ,故障分类器仍然

可以保证 24 个检验样本全部分类正确 ;增加 c 到

c = 10 ,要保证检验样本全部分类正确 ,分类器只

能容忍 1213 %的噪声。这也证明 ,增大 c ,泛化性

能会降低。

以上分析表明 ,参数 c 可以由训练样本数据

的特性来决定。给定核参数 ,根据训练样本数据

容易找到满足训练精度且具有最大分类间隔的 c

值 ,一般地 ,取这个 c 值可以较好地均衡分类准确

性和泛化性。比较不同核参数下得到的 c 值 ,能

够选择出 1 组合适的 c 值和核参数。对于本文讨

论的发动机单一型故障 ,如果要求训练误差为零 ,

可选择σ2 = 0105 ,c = 116。

212 　核函数的选择与核函数参数的确定

核函数的形式及其参数也是影响最终分类结

果的重要因素 ,选择不同的核函数 ,可构造不同的

SVM ,常用的基本核函数有多项式核函数、Gauss

型核函数、Sigmoid 型核函数等 ,基本核函数经过

相加、相乘、与常量相乘等常规运算后可以形成新

的核函数。由于 Sigmoid 型函数只有一些特定的

参数能够满足 Mercer 条件 ,因此 ,其应用受到一

定限制 ,前两种核函数应用相对更广 ,本文将讨论

这两种基本核函数对发动机故障诊断的影响以及

它们的参数确定问题。

表 1 和表 2 分别给出了 Gauss 型核函数和多

项式核函数对发动机复合型故障的诊断结果 ,其

中 ,多项式核函数的形式为

k ( x , xi ) = ( x ·xi + 1)
q

表 1 　采用 Gauss 核函数的故障诊断结果

Table 1 　Diagnosis results of Gaussian kernel SVM

σ2 ( c = 1) 误诊样本数量 误诊样本序号

01 055 0 —

01 15 2 40 ,44

01 5 4 38 ,39 ,40 ,44

表 2 　采用多项式核函数故障诊断结果

Table 2 　Diagnosis results of polynomial kernel SVM

q( c = 2) 误诊样本数量 误诊样本序号

1 3 38 ,40 ,44

2 3 38 ,40 ,44

3 2 38 ,44

6 2 38 ,44

　　可以看出 ,对于 Gauss 型核函数 ,减小核宽

度σ2 能够提高故障诊断的准确性 ,这是因为较小

的σ2 允许分类边界的分割 ,分类边界可以有很多

条 ,细致的分类边界减少了误诊样本的数量 ;而较

大的σ2 使分类边界简单化 ,增加了误诊样本的数
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量。但是 ,计算结果也表明 ,σ2 太小可能导致分

类边界的过分复杂 ,从而使泛化性能降低。

对于多项式核函数 ,增大 q 一般也能够提高

故障诊断的准确性。但当各类故障样本之间的差

别不显著时 , q 增大到一定数值后即对故障诊断

的准确性不再有太大影响。在本文的诊断实例

中 ,样本 38 为 H T 类故障 ,样本 44 为 HP + H T

类故障 ,它们分别被误诊为 L P 和 H T + L T 类故

障 ,事实上 ,这几类故障的输入之间相差并不明

显 ,应该再进行故障特征提取 ,用提取后的信息作

为故障诊断的输入量。

以上结果说明 ,对于发动机气路部件的故障

诊断问题 ,如果要求检验样本不出现误诊 ,选择

Gauss 型核函数更为合适。

核函数的参数可以采用优化方法来确定。

由式 (2)知道 ,取 Gauss 型核函数时 ,对偶问

题的目标函数 Q 也是核宽度σ2 的函数 ,因此 ,参

数σ2 可用梯度法进行优化

σ2 ( l + 1) =σ2 ( l) +η9Q/ 9σ2 ( l)

其中 :η为学习率 ; 9Q/ 9σ2 ( l) 为第 l 次学习时 Q

对σ2 的偏导数 ,

9Q
9σ2 ( l)

= -
1
4 ∑

n

i , j = 1

αiαj d i d j K ( xi , xj ) ·

(| xi - xj | /σ2 ( l) ) 2

选择多项式核函数时 ,参数 q 可类似地用梯度法

进行优化

q( l + 1) = q( l) +η9Q/ 9q( l)

9Q
9q( l)

= -
q

2 ∑
n

i , j = 1

αiαj d i d j [ ( xi ·xj ) + 1 ]q- 1

具体实现时 ,二类问题可以直接应用以上方法 ,多

类问题每次选取所有 SVM 分类器中目标函数最

小的 Q 进行优化迭代。

对于发动机复合型故障 ,选用 Gauss 型核函

数 ,最终确定的参数为 c = 1 ,σ2 = 01055。

另外 ,核参数也可用式 (4)给出的分类间隔作

为目标函数进行优化 ,方法类似 ,这里不再详述。

3 　SVM 实现算法的改进

SVM 方法要计算和存储核函数矩阵 ,当训练

样本数目较大时 ,需要很大的存储空间 ,例如 ,当

样本数目为 4000 时 ,存储核函数矩阵就需要多达

128MB 的空间 ;其次 ,SVM 在二次型寻优过程中

要进行大量的矩阵运算 ,多数情况下 ,寻优算法占

用了 SVM 计算的大部分时间[1 ,9 ] 。基于上述原

因 ,有必要研究 SVM 的改进算法。工程中 ,航空

发动机系统的故障诊断样本数一般可能较大 ,旨

在减少存储空间和计算工作量、提高训练速度的

SVM 改进算法对发动机的故障诊断具有实际

意义。

本文采用的改进算法称为“块算法”,它是基

于这样的事实 :去掉非支持向量的训练样本不会

影响原问题的解[1 ,9 ] 。具体做法是 : (1) 选择一部

分样本构成工作样本集进行训练 ,剔除其中的非

支持向量 ; (2)新加进一部分样本 ,并用训练结果

对新样本进行检验 ,将不符合训练结果的样本与

本次训练的支持向量合并成为一个新的工作样本

集 ,重新训练 ; (3) 如此重复 ,直到获得最优结果。

图 4 是“块算法”的操作过程示意图 ,每一步中的

水平细直线代表训练样本集 ,而粗的实心框代表

该步的工作样本集。

图 4 　“块算法”操作过程

Fig14 　Process of Chunking algorit hm

为了说明“块算法”的效果 ,以文献 [ 10 ]表723

中发动机单一故障的诊断为例。表中共有 48 个

训练样本 ,首先用一个 SVM 把这些样本分为两

类 ,训练时 ,按照“块算法”,每次加进 16 个新样

本 ,结果 ,最大的工作样本集中有 19 个样本。也

就是说 ,采用“块算法”,只用了 48 个样本中的 19

个来进行 SVM 的训练和新样本的预测 ,计算工

作量和存储空间的减少明显。继续采用“块算法”

对故障类别进行细分 ,得到了较好的总体效果。

4 　结 　论

(1) SVM 能够避免一般神经网络容易出现

的过学习、局部极小等不足 ,对航空发动机气路部

件的单一故障与复合故障具有良好的诊断能力。

(2) 控制训练精度和泛化能力的正则化参数 c

可以由训练样本数据的特性来决定 ,综合考虑误诊

次数和分类间隔的影响 ,能够确定合适的 c值。

(3) 对于发动机气路部件的故障诊断问题 ,

选择 Gauss 型核函数更为合适 ;核函数的宽度σ2

可以通过对分类间隔或对偶问题的目标函数进行

优化来确定。
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