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摘要：针对飞机发动机异常状态识别精度差、效率低和易误诊漏诊等问题，提出了一种基于动态主元分析 (Dynamic Principal Component Analysis, DPCA)和最小二乘支持向量机（Least Square Support Vector Machine, LSSVM）的飞机发动机润滑系统异常状态识别方法。首先对发动机润滑系统参数进行DPCA处理以及在线检测是否有故障发生，如果有故障发生，再采用LSSVM方法进行异常状态识别。以某型飞机发动机润滑系统为例，对文中所提方法的准确性进行试验验证，由试验结果得出文中方法能有效提高飞机发动机异常状态识别准确率。
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Abstract：In view of the problems such as low accuracy, low efficiency and easy to misdiagnosis and missed diagnosis for aircraft engine fault diagnosis, an intelligent method of aircraft engine lubricating system fault diagnosis is presented. It is based on the Dynamic Principal Component Analysis (DPCA) method and the Least Square Support Vector Machine (LSSVM) method. At first, the DPCA method is employed to preprocess the lubricating system variables and detect whether there is a fault online. If there is a fault, the LSSVM method is used to state recognition. Then, the lubricating system of a certain type of aircraft engine is taken as an instance to verify the validity of the proposed method. Results show that the method can effectively improve the accuracy of fault diagnosis.
Key words：lubricating system; dynamic principal component analysis; least square support vector machine; state recognition
0 引言

飞机发动机工作在高温、高压、强振动的恶劣环境下，发动机的健康状态对飞机的安全飞行有着至关重要的影响，飞机发动机润滑系统是飞机发动机的重要组成部分，对飞机发动机的可靠性影响重大。因此，对飞机发动机润滑系统进行有效的异常状态识别，保证飞机的安全飞行具有很大的意义[1-2]。
随着智能诊断算法的发展，专家学者对飞机发动机状态识别的研究取得了一定的成果。文献3提出了一种基于RBF神经网络的航空发动机故障诊断，由于飞机发动机运行环境的限制，样本数据采集的不完全性，使得神经网络的适用性受到了限制。文献4提出基于支持向量机的航空发动机故障诊断的研究，虽然能在小样本的情况下能够实现比较准确的故障诊断，但是对于故障的在线故障检测存在着局限性。文献5将主元分析法应用于航空发动机传感器故障诊断，虽然对于消除过程变量的互相关性取得了很好的效果，然而对于消除过程变量的自相关性却欠缺考虑。因此，本文提出了基于DPCA-LSSVM的异常状态识别方法，首先对发动机润滑系统参数进行DPCA动态主元分析以及在线检测是否有故障发生，如果有故障发生，再采用LSSVM方法进行异常状态识别。由试验结果得出文中方法能有效提高飞机发动机异常状态识别准确率。
1 基于DPCA故障特征提取技术
主元分析法(Principal Component Analysis, PCA)是用于将多个相关的过程变量转换为少数几个相互独立的过程变量的分析方法。PCA特征提取方法是一种静态方法，它假设当前的测量数据与历史的测量数据不相关，为了适应动态的多过程变量，本文采用DPCA技术，使过程变量之间既考虑到互相关性，又考虑到自相关性，DPCA是对动态数据序列进行PCA处理[5-6]。

假设所检测的系统有m个过程变量，每个变量有n个测量值，则样本数据
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如下：
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其中，
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是一个m维向量。

把样本数据
[image: image4.wmf]X

扩展，即增加前h时刻的测量数据，可得如下增广矩阵：
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其中，
[image: image6.wmf]t

T

x

是t时刻的m维向量。

计算滞后因子h的方法为：首先处理h=0的静态情况，对原始数据矩阵进行PCA处理，数据矩阵中的静态关系数等于变量数与主成分个数之差；然后令h=1，对新的数据矩阵进行PCA处理，新的动态关系数等于变量数减去主成分个数和之前计算出的静态关系数，h逐渐增加，新关系函数
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按公式(3)递推计算：
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直到
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采用DPCA故障检测的具体步骤如下：

(1) 采集测量参数的样本数据。

(2) 根据上述方法求出滞后因子，并由滞后因子构造出动态数据序列。

(3) 对上一步构造的动态数据序列进行动态主元分析并由此建立动态主元模型。

(4) 计算测试样本在主元空间上的T2和SPE统计量，检测是否发生故障。

2 基于LSSVM的状态识别原理
最小二乘支持向量机(LSSVM)于2002年由Suykens等提出，是对标准支持向量机(SVM)的扩展和改进。和传统SVM相比，LSSVM性能更优，将二次规划问题转化为线性方程组的求解，简化了计算的复杂度[7-9]。

根据LSSVM原理，对非线性可分样本可以通过非线性函数
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映射到高维特征空间，使其线性可分，再在该特征空间建立最优超平面，LSSVM的最优问题可以表示为求解带等式约束的优化问题，过程如下：

优化目标函数为：
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约束条件为：
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其中，
[image: image13.wmf]x

是经验误差变量，
[image: image14.wmf]c

是输出误差惩罚因子。

由公式(4)和(5)，构建拉格朗日函数为：
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其中，
[image: image16.wmf]i

a

是拉格朗日乘子。

根据式(6)的KKT条件，需要满足等式：
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进而获得优化的求解公式：
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其中，
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求解线性方程组(7)，求得拉格朗日乘子向量
[image: image23.wmf]i
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和偏置项
[image: image24.wmf]b

，得到LSSVM的分类输出函数为：
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其中，
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是核函数，且满足Mercer条件。
径向基核函数(RBF)在工程实际中有比较好的应用，因此本文选择RBF核函数作为LSSVM的核函数，即：
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其中，
[image: image28.wmf]s

是径向基核函数的宽度参数。

对于多分类问题，采用层次决策多分类法，将原有的多类问题分解成了一系列的两分类问题。在各层次决策节点训练LSSVM分类器，实现对样本的分类，其原理如图 1 所示[9]。从根节点开始，采用LSSVM将该节点所包含的类别分解为两个子类，然后再对两个子类进一步分解，直到各子类中只含有一个类别。
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图1 层次决策法原理图

层次决策分类法的需要训练较少的二分类器，测试时并不需要计算所有的分类器判别函数，因此可以提高异常状态识别的效率。
3 飞机发动机润滑系统异常状态识别试验
本文以某型飞机发动机润滑系统为研究对象，采集能表示飞机发动机润滑系统运行状态的四个参数，分别为滑油温度、滑油压力、滑油流量和油气压力。发动机润滑系统运行状态可表示为集合
[image: image30.wmf]{

}

12345

,,,,

AAAAA

，
[image: image31.wmf]1

A

表示润滑系统正常；
[image: image32.wmf]2

A

表示润滑系统三级油泵故障；
[image: image33.wmf]3

A

表示润滑系统油气排气管故障；
[image: image34.wmf]4

A

表示润滑系统放油开关故障；
[image: image35.wmf]5

A

表示润滑系统离心通风器故障。 
基于DPCA-LSSVM的飞机发动机润滑系统异常状态识别方案如图2所示，流程可以描述为以下步骤:
第一步: 通过传感器采集表示飞机发动机润滑系统运行状态的四个参数的数据；
第二步: 采用DPCA的方法对采集到的参数进行动态主元分析和在线故障检测，并将处理后的数据样本集分为训练集和测试集;

第三步: 结合动态主元分析后的训练样本，利用交叉验证的方法获得LSSVM的最优参数
[image: image36.wmf]c

和
[image: image37.wmf]s

并训练分类模型;

第四步: 通过测试样本验证已经训练好的分类模型的准确性。
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图2 基于DPCA-LSSVM的飞机发动机润滑系统异常状态识别方案图

3.1 DPCA主元模型建立

用传感器网络获取表征飞机发动机润滑系统运行状态的四个参数的数据构造动态数据序列，求出滞后因子为1并由此得到8维的增广矩阵，对增广矩阵进行DPCA处理。选取40组正常状态下的样本数据建立发动机润滑系统正常状态下的DPCA主元模型，通过方差累积贡献率法选取主元个数，前6个主元的累积贡献率为89.96%，因此选择前6个主元作为主元模型，并求得置信度为95%的阈值限
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3.2 在线故障检测

为了验证所建立的模型的有效性，分别在发动机试验台采集发动机运行在不同状态下的样本数据集200组，其中系统正常、三级油泵故障、油气排气管故障、放油开关故障、离心通风器故障各40组。
让润滑系统运行在正常状态下，对采集的40个样本进行故障检测，计算得到如图3、图4的T2和SPE统计量均未超出建模时得出的阈值限，可见所建立的DPCA模型可以实现对测试样本的故障检测。
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图3 正常状态下T2统计量
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图4 正常状态下SPE统计量
让飞机发动机工作在异常状态下，对4类故障各采集40个样本进行故障检测，结果如图5、图6所示，T2和SPE统计量基本上都超过建模时得出的阈值限，则可以说明此时系统出现异常状态。
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图5 异常状态下T2统计量
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图6 异常状态下SPE统计量

为了识别系统出现了哪一类异常，将所有5类样本集在建模时求出的特征空间上进行投影，如图7所示，5类样本点的集合分别表示发动机润滑系统的5种工作状态，将各类样本集在特征空间上的投影作为LSSVM的输入，识别系统出现了哪一类异常状态。
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图7 样本集在特征空间上的投影

3.3 基于LSSVM的异常状态识别
将DPCA的特征提取结果作为LSSVM的输入向量，将样本正常、故障共5类样本的各前20组经过DPCA特征提取的结果输入至LSSVM训练模型。模型训练完成后，将正常、故障5类样本的各后20组经过DPCA特征提取的结果作为测试样本，输入至已经训练好的LSSVM模型，完成对测试样本的异常状态识别。

飞机发动机润滑系统运行模式共有5种，本文采用“层次决策”多分类方法，建立4个LSSVM二值分类器。本文采用径向基核函数进行试验研究，由交叉验证法获取最佳参数
[image: image46.wmf]c

和
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，图8给出了100组待测样本基于DPCA-LSSVM的飞机发动机润滑系统运行状态识别结果。
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图8 基于DPCA-LSSVM的状态识别结果
为了说明本文所提方法状态识别的准确性，将DPCA处理后的结果分别用LSSVM和BP方法进行异常状态识别，并对两种方法识别的结果进行比较。BP诊断结果如图9所示，从表1的识别结果可以看出，基于LSSVM的状态识别准确率能达到96%(96/100)；而基于BP的诊断准确率只有79%(79/100)，可见基于DPCA-LSSVM的方法能有效提高飞机发动机异常状态识别准确率。
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图9 基于DPCA-BP的状态识别结果

表1 基于LSSVM和BP的异常识别准确率对比

	系统工作状态
	训练样本
	测试样本
	基于DPCA-LSSVM识别准确率
	基于DPCA-BP识别准确率

	正常状态
	20组
	20组
	100%
	90%

	三级油泵故障
	20组
	20组
	95%
	55%

	油气排气管故障
	20组
	20组
	90%
	70%

	放油开关故障
	20组
	20组
	95%
	90%

	离心通风器故障
	20组
	20组
	100%
	95%


4 结论
本文提出基于DPCA-LSSVM的飞机发动机润滑系统异常状态识别方法。首先通过DPCA对发动机运行状态进行故障检测，如果有故障发生则用LSSVM实现异常状态识别。试验结果表明，该方法对飞机发动机润滑系统的异常状态识别是可行的，并且把LSSVM和BP神经网络的识别结果进行了试验比较，可见基于DPCA-LSSVM相结合的方法可以达到比较高的识别率，为飞机发动机异常状态识别拓展了新的方法。
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