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Abstract 
Aiming at the problem that fault parameters are coupled and classification is difficult to distin-
guish, distance information fusion on multi-geometrical sphere was introduced to solve the classi-
fication problem for multi-faults of aero-engine. This method used self-adaptive model to produce 
corresponding performance parameter; these parameters were composed of fault sample; the 
preview state of the sample was taken as classification label; exceptional sample was eliminated, 
every kind of fault was looked upon as a multi-dimension geometrical sphere, the core and radius 
of sphere were determined by self-adaptive particle swarm optimization with dynamic neighbor-
hood, thus the sphere can classify fault well, and distance information of spheres was fused, over-
coming the defects that classified simply by distance between sample point and core. This method 
was applied to fault classification in the aero-engine. The result indicates the accuracy of classifi-
cation reaches 96.67%, and computation time is shorter than other methods. 
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摘  要 

针对航空发动机各类故障表征参数存在耦合且故障类别不易区分的问题，引入多维几何球体距离信息融

合的方法，旨在解决航空发动机多故障模式分类的问题。基于发动机自适应模型生成对应的性能参数和

测量参数组成故障样本，利用样本的先验状态作为类别标签。同时去掉异常故障样本，并将每一类故障

数据看成是一个多维几何球体，利用带动态邻域的自适应粒子群算法确定最优的几何球体的中心以及半

径，得到的球体能更好地区分不同的故障类别。同时融合多个几何球体距离的信息，克服了以往仅仅依

据样本点与故障类别中心的距离进行分类的弊端。将该方法应用到某航空发动机故障分类中。结果表明，

故障分类精度达到96.67%，且计算时间比其他故障分类方法短。 
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1. 引言 

航空发动机是一个非常复杂的热力学系统，部件参数之间存在着关联和耦合，各类故障的测量参数

存在着交叉和部分重叠，因此很难对发动机故障进行分类。传统建立的解析模型很难达到理想的精度，

故造成故障分类精度不高；采用模式识别的方法，需要大量的训练样本，同时要求样本表征故障类型全

面、特征明显，由于很难获取大量、准确的样本数据，加之不同故障参数之间的耦合，同样造成故障分

类精度不高。 
国内外许多学者对此类问题进行了积极的尝试与探索。文献[1]提出一种基于几何模式识别技术的发

动机传感器故障诊断方法，但几何距离是定义在原始空间上的，表征不同故障之间的部分参数存在交叉，

没有充分考虑不同类别的差异，使得识别效果不理想。文献[2]采用支持向量描述球体的方法，对模拟线

路的故障进行诊断。但此种方法需要对原始数据进行非线性变换，将非线性不可分的原始数据变换到高

维线性可分的空间中，通过在高维空间上的距离构造真实度和虚假度函数，并以这两个函数为基础进行

分类，取得较好的分类结果，但运算时间较长。文献[3]采用粗糙集和支持向量描述的方法研究了发动机

视情维修问题，首先利用粗糙集对原始数据进行处理，去除异常样本，而后利用支持向量数据描述方法

确定发动机不同维修等级的时机。但支持向量描述方法只根据一类数据的信息，没有充分融合不同时间

的数据。文献[4]基于聚类和多尺度优化的超球体核距离的方法评估发动机性能衰退情况，综合多个参数

的信息，并采用粒子群算法对各参数尺度进行优化，凸显不同重要程度的参数，取得了较好的结果。 
本文在上述基础上，研究提高发动机故障分类精度的方法。首先利用发动机自适应模型生成发动机

性能参数，然后将测量参数和性能参数合并，组成发动机故障样本，利用参数的先验状态作为类别标签，

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2018.86110
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


薛庆增 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2018.86110 988 计算机科学与应用 
 

将每一类故障看成是一个多维几何空间的球体，以改进的带动态邻域的自适应粒子群算法优化几何球体

的中心和半径，同时融合多个几何球体的距离信息，依此为依据对故障样本进行分类。 

2. 发动机自适应模型 

准确的发动机自适应模型是开展发动机故障分类的基础和前提。所谓的自适应模型，是指以发动机

稳态模型为基础[5] [6]，能够通过正向计算获取发动机的测量参数；并且依据测量参数通过反向推算，估

计出部件的性能参数的模型。所建立的自适应模型主要具备两个功能：其一，基于发动机稳态模型，在

输入量一定的情况下，以部件性能修正因子(压气机、涡轮效率和流量)作为已知量，将修改的部件特性代

入到发动机稳态模型中生成一组发动机测量参数；其二在发动机稳态模型基础上，通过给定输入量，将

部件性能参数修正因子看成待估参数，将其带到发动机稳态模型中去，通过修改部件特性，产生一组测

量参数，与实际测量值对比求得相对误差，联立共同工作方程组作为代价函数，通过一系列优化算法估

计出最佳的部件性能修正因子。以测量参数为基础进行故障分类，由于测量参数和性能参数之间的非线

性程度非常高，因此有必要对故障样本进行扩充，将性能参数加入到故障样本中去，使得故障样本更好

地表征故障类别。 
基于自适应模型产生部件性能修正因子的计算如图 1 所示。 
利用发动机自适应模型，经发动机参数相关性分析[7]，并结合外场实际获取的测量参数，最终确定

测量参数为低压转子转速 ln 、高压转子转速 hn 、低压压气机后压力 5p 、尾喷口排气温度 8T ；性能参数为

低压压气机流量 lcm 、高压压气机流量 hcm 、高压涡轮效率 htη 、低压涡轮效率 ltη ；进而确定故障样本数

据为 [ ]l h 5 8 lc hc ht ltp , , , , , , ,n n p T m m η η= 。故障样本的数据取相对量，如下： 

0

0

−
=

P PP
P

                                          (1) 

其中， 0P 为正常状态下的数值。为了表示方便，相对量表示仍为 P ，以此作为故障分类的数据基础，引

入几何球体距离，进行故障分类。但是在分类之前，构建的故障样本化简后得到的诊断规则可能存在明

显的意义相悖或者相近，需要利用粗糙集[8]对数据样本进行筛选，确定最佳的分类样本。 

3. 几何球体距离信息融合 

以故障样本为基础，依据几何距离进行故障分类，利用故障样本的类别状态作为先验信息，将每一

个类用一个几何球体表示，如果待测样本落入到某一类的故障几何球体中，则认为待测样本属于这一故

障类别。假设存在n个故障类别，d表征待测样本与故障类别中心的距离，r表征故障类别几何球体的半径。

考虑三种情况： 
1) 待测样本没有落到任何一种故障类别几何球体中，即 
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Figure 1. Component performance parameter produced by 
self-adaptive model  
图1. 基于自适应模型产生部件性能参数 
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, 1,2, ,id r i n> =  ； 

则认为该故障样本不属于任何一种故障类别，属于一种新的故障类别； 
2) 待测样本只落入到某一个故障类别几何球体中，不妨设落入到第l个故障类别中，即 

ld r≤ 并且 , 1,2, , 1, 1, ,id r i l l n> = − +  ； 

则认为该故障样本属于第 l 个故障类别； 
3) 待测样本落入到几个重叠的故障类别几何球体中去，不妨设落入到第 , 1, ,m m n+  故障类别中去，

即 jd r≤ ，并且 id r> ， 1,2, , 1i m= − ， , 1, ,j m m n= +  。 
第(3)种情况判断故障样本所属类别通常的做法是分别计算待测样本与落入到的故障类别几何球体之

间的距离，距离最小者对应的故障类别即为所属故障类别。本文在坚持几何距离判断标准的基础上，充

分考虑待测样本与落入的其他几何球体的距离，重新设计新的判断依据，将“距离优势”充分放大，直

到判断出所属故障样本。基于此种设想，首先引入两个函数，如下： 

1

0

1 ,

j j

j
j j j jn

j
s

s

d r
dt p d r

p d
=
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=  = ≤



∑
                                  (2) 
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=  ≤

∑


                                 (3) 

式中， jt 表示待测样本属于第j个故障类别几何球体的可信度， jf 表示不属于第j个故障类别几何球体的

可信度。由分析可知，对某个待测故障样本而言， jt 越大， jf 越小，表示待测样本属于第j个故障类别的

概率越大。因此构造故障分类的判别函数如下： 

j

j

t
T

f
=                                            (4) 

由上述分析可知，T越大，表示待测样本属于第j个故障类别的概率越大。构建的判别函数T将“距离

优势”进一步扩大，即待测样本到所属样本中心的距离小，而到其他故障类别的距离大。式(4)的比值将

进一步扩大。融合不同球体距离的信息，依据式(4)即可完成对样本的正确分类。 

4. 故障类别几何球体及故障分类 

1) 故障类别几何球体 
当待测样本判断所属故障类别的函数确定后，下一步确定最优的几何球体中心与半径，以便更好地

将故障样本聚类，进行故障分类。 
最优几何球体的中心，并不一定是类中所有故障样本的几何中心，这样并不能最佳表征样本的实际

意义，某些维数对于分类的作用更加明显，而某些维数对于分类的作用不大，为了凸显不同维数在故障

分类中的作用，本文采用优化算法确定几何球体的中心。鉴于粒子群算法[9] [10] [11]具有很强的全局优

化能力，能较快地收敛于可接受解，控制参数少，算法简单，效率高的特点，因此采用粒子群算法确定

几何球体的中心。在构建各个故障类别样本的过程中，以欧式距离作为判别故障类别的标准。 

( )
8 2

1
li ld id

d
d

=

= −∑ x c                                       (5) 

各类故障样本到类别中心的距离应该是最短的，其中，d表示欧式距离， x 表示故障样本， c 表示类
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别中心。为了克服粒子群算法固有的缺点，增强解的多样性和全局收敛速度，对基本粒子群算法进行改

进，提出带动态邻域的自适应粒子群算法[12]。首先对所有故障样本归一化处理，消除不同单位制的影响。

按照基本粒子群的算法，种群当前迭代到第 iter 代，如果适应度数值 ( )( ) ( )( )g giter iterfit Pop fit Pop α−− 小于预

先规定的阀值，其中： ( )( )g iterfit Pop 为第 iter 代的全局最优解，则认为种群陷入了局部最优，失去了多样

性，需要进一步对种群进行更新；进一步将种群中的各粒子按照适应度值从大到小排序，其中： ( )1fit Pop

是适应度最小的个体， )( NPopfit 是适应度最大的个体。如果有 ( ) ( )1 Nfit Pop fit Pop= ，则需要对种群中

所有个体 ( )1 ~ N 更新，并且采取随机形式重新生成种群个体；如果有 ( ) ( )1 Nfit Pop fit Pop≠ ，则需要对

种群中部分 ( )1 ~ D 个体进行更新。计算公式如下： 

( )
( )( )M

iter

iter e s s

D ceil N

iter iter

β

β β β β

= ⋅


= − +
                                (6) 

其中， ( )ceil 为向正无穷方向取整，β 为动态因子，D为动态邻域，N为种群个体， Miter 为最大迭代次数。

如果差值大于规定的阀值，则说明种群中的个体正在向最优值收敛，此时不需要更新个体。依据上述约

定，规定每隔α代检查适应度的变化，如果满足更新条件，对种群进行更新，增强种群的多样性，尽快

向最优值收敛。 
适应度函数 ( )fit Pop 的设计同时考虑类内最小距离总和 intra classd − ，类间最大距离总和 inter classd − 以及样

本的训练精度acc，计算公式如下： 

( )
8 2

intra class
1 1 1

insn

id id
i l d

d −
= = =

 
= −  

 
∑∑ ∑ x c                                 (7) 

( )
8 2

inter class
1 1

n n

id ld
i l i d

d −
= = =

 
= −  

 
∑∑ ∑ c c                                 (8) 

( ) ( )( )1| if l lnr nr F x label x
acc

N
= + =

=                               (9) 

( ) [ ]intra class inter classmax 1fit Pop d d acc− −= − +                            (10) 

其中，式(7)为类间距离总和，式(8)为类内距离总和，式(9)为样本训练精度，nr为正确分类个数， ( )F 利

用本方法得到的样本分类结果， ( )label 表征样本的先验状态对应的类别标签。有了样本的先验状态，在

利用带动态邻域的粒子群优化过程中，尽量使各个样本都做到正确的归类，确保最大的分类精度，以便

对待测样本做出正确分类。 
确定完故障类别几何球体的中心后，继续确定故障球体的半径，计算属于各类别的样本与中心的距

离，认为各类别中的半径最大者认为是球体半径，这样就完成了各个故障类别几何球体的构建。 
2) 故障分类步骤 
构造完故障类别几何球体后，对待测故障样本进行分类。本文确定的故障分类流程如图 2 所示。 
1) 对于一组故障样本(发动机测量数据)，利用发动机自适应模型，得到对应的性能参数，这种性能

数据和测量参数一起组成完整的故障样本； 
2) 利用粗糙集理论，去掉异常样本，同时利用带动态邻域的自适应粒子群算法，以 ( )fit 为适应度

函数，确定各类样本的几何球体中心及半径，这样便完成了各个故障所属类别几何球体的建立； 
3) 利用多维几何球体信息融合方法，依据各个故障类别，以 ( )T 为类别判断函数，确定待测样本的

所属类别。 
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5. 算例分析及实例分析 

1) 算例分析 
为了验证本文所用方法的有效性，取UCI 数据库中的Wine 数据进行验证。Wine 数据库是最常用、最典型

的分类数据。Wine 数据是 178 × 13 的数据，具有 3 个类别标签，为了避免随机性对三类样本分类精度的影响，

在相同条件下进行 3 次连续试验检验分类效果。对 Wine 数据不进行维数扩展，以带动态邻域的自适应粒子群

算法确定球体中心和半径，利用球体距离信息融合的方法分类。设定粒子群算法最大迭代次数 M 500iter = ，种

群规模为 50N = ，阀值 0.01e = ，成熟期 50α = 。取 Wine 数据中的前 89 组数据进行故障类别的建立，剩余的

样本则用于参数分类。其中，第 1 类 30 组数据，第 2 类 30 组数据，第 3 类 29 组数据。分类结果如下。 
Wine 各类数据中即包含非线性成分，又包含线性成分，由表 1 可以看出，仅有 2 个样本出现错误，

具有很高的分类精度，因此可以将本文提出的方法用于发动机故障分类。 
2) 实例分析 
某型航空发动机故障往往不是单一表现形式，表现为复合形式，不同维参数间具有较强的非线性，

各类故障参数之间存在交叠。将本文提出的分类算法应用到发动机复合故障诊断中。根据实际获取的故

障形式，确定复合故障包括 5 种形式[13]：无故障(NON)；低压压气机 + 高压压气机故障(LP + HP)；高

压压气机 + 高压涡轮故障(HP + HT)；高压涡轮 + 低压涡轮故障(HT + LT)；低压涡轮 + 低压压气机故

障(LT + LP)。数据通过有效途径获取，并结合发动机自适应模型，进一步获取故障样本数据。将本文提

出的“自适应模型扩充数据维数 + 粒子群算法优化球体半径和球心 + 球体距离信息融合分类”的方法

称为“方法 1”，“不扩充数据维数 + 粒子群算法优化球体半径和球心 + 球体欧式距离分类”的方法

称为“方法 2”，同时为了对比，引入神经网络分类和支持向量机分类两种方法，后者数据样本维数不

进行扩充。取训练样本 60 组数据，测试样本 60 组数据，分类结果见表 2。 
 

 
Figure 2. Classification flowchart of fault 
图2. 设计的故障分类流程 
 
Table 1. Classification of data for Wine 
表1. Wine数据分类结果 

分类结果 第 1 次分类 第 2 次分类 第 3 次分类 

训练样本分类精度(%) 100 100 100 

测试样本分类精度(%) 97.75 97.75 97.75 

错分的故障样本 7:1 → 2; 35:2 → 3 7:1 → 2; 35:2 → 3 7:1 → 2; 35:2 → 3 

 
Table 2. Classification of complex faults 
表2. 发动机复合故障分类结果 

分类结果 方法 1 方法 2 神经网络 支持向量机 

训练样本分类精度(%) 100 95.00 100 98.33 

测试样本分类精度(%) 96.67 70.00 90.00 86.66 

计算时间(s) 121.24 80.12 152.35 170.56 
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由表 2 清晰的看到，“自适应模型扩充数据维数 + 粒子群算法优化球体半径和球心 + 球体距离信

息融合分类”的方法分类精度最高，“不扩充数据维数 + 粒子群算法优化球体半径和球心 + 球体欧式

距离分类”的方法由于采用欧式距离作为分类判据，没有融合多个球体的信息，数据有效维数不高，所

以分类精度不高。神经网络的方法需要进行复杂的非线性运算，支持向量机的方法需要将原始分类数据

映射到高维空间中，进行非线性变换，计算时间相对较长，并且只利用测量数据作为分类数据，表征的

故障数据不全面，因而分类精度不高。 

6. 总结 

本文针对航空发动机复合故障分类精度不高的问题，提出依据“自适应模型扩充数据维数 + 粒子群

算法优化球体半径和球心 + 球体距离信息融合分类”的分类方法，取得了较好的分类效果。得到的主要

结论如下： 
1) 将每一类故障看成是一个几何球体，以带动态邻域的自适应粒子群算法优化得到几何球体的中心

和半径，同时融合多个几何球体的距离信息，能准确判别故障的所属类别； 
2) 对于待测样本，有 3 种可能的故障分类，一种是落入某一球体内，则认为属于该故障类别，一种

没有落入任何球体，则认为不属于任何故障类别；一种落入几个球体的重叠区域，则进一步需要对其分

析，判断所属的故障类别； 
3) 本文提出的“自适应模型扩充数据维数 + 粒子群算法优化球体半径和球心 + 球体距离信息融合

分类”方法是有效的，和其他分类方法相比，具有很高的精度，分类精度达到了 96.67%，并且计算时间

相对较短。 
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