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数据驱动的液体火箭发动机健康监测算法研究
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摘要:针对火箭发动机氧涡轮转子轴盘根部断裂、轴盘接合处裂纹等故障难以识别定位的问题,基
于某型液体火箭发动机测试数据,构建机器学习、数据分析等方法,绕过其内部复杂物理机理,从数

据层面对氧涡轮泵进行故障检测与模式判别。对于故障检测,提出了两种分别适用于速变数据与

缓变数据的故障检测算法,两种算法能够处理多种工况下的火箭发动机数据,经检验,这两种算法

都具有较高的准确率,分别为84.2%、94.9%。针对故障模式判别,给出了一种基于滑动窗口的聚

类算法,可以实现不同故障模式的区分,其中针对两种故障模式的识别准确率分别达到了86.2%、

95.5%,并且给出了两种故障模式对应的振动数据异常频率区间,这可为相关研究人员提供与故障

有关的有用线索。
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Abstract:Regardingthedifficultyinidentifyingandlocatingfaultssuchastherootfractureof
theoxygenrotoroftherocketengineandcracksatthejointoftheshaftdisk,faultdetectionand
modediscriminationatthedatalevelareconductedbasedonthetestdataofacertainliquidrocket
enginethroughmachinelearning,dataanalysis,andothermethodswhilebypassingtheinternal
complexphysicalmechanism.Forfaultdetection,twofaultdetectionalgorithmsrespectively
applicabletofast-variabledataandslow-variabledataareproposed,whichcanprocessrocket
enginedataundervariousworkingconditionsandachievehighaccuracyratesof84.2% and
94.9%respectivelyaftertesting.Forfaultmodediscrimination,aclusteringalgorithmbasedon
theslidingwindowispresented,whichcanrealizethedistinctionofdifferentfaultmodes,andthe
recognitionaccuracyofthetwofaultmodescanreach86.2% and95.5% respectively.The
abnormalfrequencyintervalofvibrationdatacorrespondingtothetwofaultmodesisgiven,thus
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providingrelatedcluesforrelevantresearchers.
Keywords:liquidrocketengine;data-driven;faultdetection;healthmonitoring

  低温液体火箭发动机涡轮泵具有工作转速高、
工作环境复杂恶劣的特点,其涡轮受高、低温冲击和

高速旋转时产生的离心力、热应力、振动等共同作

用,是发动机工程研制中容易出现问题的零部件。
特别是在氧涡轮泵中,为减少涡轮端悬臂较长给转

子动力学设计带来的影响,氧涡轮盘一般采用轻薄

化设计,导致其故障概率进一步增加。因此,有必要

开展针对氧涡轮泵故障检测的相关研究,以实现故

障的早发现、早定位。
基于数据驱动的故障检测与识别方法与传统的

基于传感器信号或物理模型的方法相比,既具备基

于传感器信号方法的简单易实现,也具备基于物理

模型方法深层次分析能力,并且更为泛化,能够提炼

出技术人员建模经验之外的信息[1-3]。目前,数据驱

动算法研究的关注越来越高,如支持向量机[4]、贝叶

斯分类器[6-7]、极限学习机[8-9]、最近邻分类器[10]、支
持矩 阵 机[11]、随 机 森 林[12]以 及 最 小 二 乘 向 量

机[13-15]等机器学习算法都在故障检测及诊断领域

得到了应用。在发动机故障诊断与检测领域,时域

统计学特征、经验模态分解[16]、全局谱分析[13]、快
速傅里叶变换[17]、小波变换[4]和离散傅里叶变换[18]

等都是常用的特征提取算法。此外,当可提供的数

据样本较少时,Li等[19]通过的时频图特征,然后用

支持向量机的方法对故障样本和正常样本进行分

类,取得了不错的效果。针对振动信号,Harmouche
等[16]提出了一种名为全局谱分析的特征提取方法,
该方法在预处理阶段对振动信时频转换,分析所有

样本号进行包络分析以及快速傅里叶变换,接着利

用主频特征选择和主成分分析来提取主特征,最后

利用线性判别器完成了故障样本分类。

Mathew等[20]在预处理阶段对采集到的信号进

行小波变换并从变换系数中提取故障特征,接着用

贝叶斯分类器来对经过主成分分析后的降维特征分

类,从而能准确识别故障样本。Georgoulas等[21]提

出了一种振动信号特征融合方法以构造新的故障特

征。该方法将两个加速器采集到的信号通过协方差

矩阵进行特征融合,并将融合信号通过最近邻分类器

和主成分分类器进行故障诊断。该方法在对具有多

个加速计传感器的系统进行诊断时具有较好的性能。
文献[22]通过阶比分析研究了机动车变速箱齿

轮的故障检测技术,该技术融合了时域分析与频域分

析,有效提取了变速箱信号的特征,特别是在非均匀

工况下,其效果优于单一的频域分析方法。文献[23]
针对传统电路故障检测在波形图诊断与实际波动存

在偏差以及影响检测准确性的问题,引入了一种结

合小波变换和神经网络的新检测技术,此方法能够

精确地诊断各类故障状态。文献[24]针对时间序列

数据中多元指标众多、时间跨度大导致的特征提取

难题,应用主成分分析(PCA)方法提取关键特征,
并利用长短期记忆(LSTM)网络减少数据维度,这
不仅保持了数据间的相关性,同时也简化了数据结

构和模型的复杂度。
考虑大推力氢氧发动机复杂的物理机理与多次

试车过程中产生的海量数据,借助机器学习方法实

现发动机试车数据异常特征的深度挖掘,构建智能

化、高精准的氢氧发动机故障检测与识别工具,绕过

物理机理探究异常数据特征,在实现故障发现与识

别的基础上反哺技术人员深化故障机理的理解,将
是未来很长时间内的重要工程应用方向[25]。

液体火箭发动机的氧涡轮泵是其核心组件,改
型发动机在历次试车过程中积累了丰富的试验数

据,为数据驱动故障诊断方法的研究提供了有力支

撑。本文开展氧涡轮泵试验数据分析与挖掘技术研

究,从数据层面出发,对氢氧发动机涡轮泵试验数据

进行分析与挖掘,绕过复杂的物理机理,基于速变与

缓变数据建立故障检测模型。在此基础上提出一种

故障模式判别方法,算法模型框架如图1所示。该

模型可以接受多种工况的数据输入,并根据输入类

型执行相应算法。

图1 算法模型框架图

Fig.1Algorithmmodelframediagram

1 数据描述

本文使用某型液体火箭发动机试车数据。该数
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据从火箭发动机传感器收集得来,均为时序数据,同
时包含高频采样样本和低频采样样本。全部试车数

据覆盖共计18台发动机、56次试车试验,即56个

时间序列。每次试车提供一个包含大量测量参数的

数据集,每个序列采样长度为几万到几十万不等,在
建模过程中进行数据重构以满足输入要求。参数可

分类为缓变数据(如氧涡轮出口压力、燃气发生器室

压等)、速变数据(如氧涡轮轴向振动、氧泵轴向振动

等)。各次试车的基本状态统计如表1所示,其中试

验编号方式为发动机编号-该发动机试车次数,如9-
1代表9号发动机第一次试车(后文对发动机统一

表述为xx号发动机,对试车试验统一表述为xx-yy
次试车)。

表1 历史试车发次状态

Table1 Historicaltestrunstatus

序号 试车 氧转子状态

1 1号发动机共1次试车 正常

2 2号发动机共6次试车 正常

3 3号发动机共2次试车 正常

4 4号发动机共2次试车 4-1无法判断

5 5号发动机共2次试车 5-2无法判断

6 6号发动机共6次试车
6-5无法判断,

6-6存在R0.2裂纹

7 7号发动机共3次试车
7-2存在R3、R5裂纹

7-3存在烧蚀、R5裂纹

8 8号发动机共3次试车 8-1存在R5裂纹

9 9号发动机共1次试车 正常

10 10号发动机共2次试车 无法判断

11 11号发动机共2次试车 无法判断

12 12号发动机共4次试车 正常

13 13号发动机共3次试车
13-1存在R1.2裂纹,

其余无法判断

14 14号发动机共6次试车 14-1~14-3无法判断

15 15号发动机共3次试车 15-3无法判断

16 16号发动机共6次试车
16-6存在R0.2裂纹,

其余无法判断

17 17号发动机共3次试车 17-3无法判断

18 18号发动机共1次试车 存在R4裂纹

其中未特别标明状况的氧转子视为正常。第8
号发动机试车数据较为特殊,由于8-1次试车出现

R5裂纹,该发动机经过修理后继续进行8-2以及

8-3次试车。烧蚀、R0.2、R1.2、R3、R4、R5裂纹为

氧转子不同的故障模式,表征裂纹在轴盘上的不同

位置。值得指出,R1.2、R3、R4故障模式由于负样

本数量较少,因此本文后续故障模式判别算法中主

要针对 R0.2、R5两种故障模式进行算法设计和

实现。
发动机试车数据集中包含大量状态参数,这些

参数往往不是相互独立,每个参数对于故障的表征

能力也强弱不一,若向模型输入全部参数,不但会导

致运算效率低下,还会影响模型的准确性与鲁棒性,
影响最终算法效果。因此,在构建并训练算法模型

前,有必要对试车数据集中状态参数进行筛选。采

用信息熵分析、主成分分析等统计分析方法,分别对

速变参数与缓变参数进行重要性排序。
与故障特征相关性较强的速变参数如表2所

示,速变参数均为振动参数,采样频率高达50kHz。
整体呈现出剧烈波动以及非平稳性,因此在频域中

分析振动数据较为合适。与故障特征相关性较强的

缓变参数如表3所示,均为燃气路数据,包括温度参

数与压力参数等。燃气炉数据相对平稳,只在部分

时间点会出现跳变。
表2 重要速变参数

Table2Importantfast-varyingparameter

序号 参数

1 氧涡轮泵轴向振动

2 氧涡轮泵径向振动

3 氧涡轮泵切向振动

4 氧涡轮进气壳体组件轴向振动

5 氧涡轮进气壳体组件径向振动

6 氧涡轮进气壳体组件切向振动

表3 重要缓变参数

Table3Importantslow-varyingparameter

序号 参数

1 燃气发生器室压

2 氧涡轮入口压力

3 主燃气喷嘴入口压力

4 氧涡轮出口压力

2 基于速变数据的横向降噪图像处理

算法

  速变参数的采样频率高达50kHz,从频域入手

更易抓取故障现象的数据特征,而时域则可反应发

动机工作状态的变化情况,因此考虑构建时频谱图

表征完整试车工况下的数据特征。在以60ms窗口

对氧泵以及氧涡轮进气壳体组件的轴径切向振动参

数进行时域切片并经过短时傅立叶变换处理后进行

拼接,可得振动参数的时频谱图,16-6次试车的氧

涡轮进气壳体组件轴向振动参数的时频谱图如图2
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所示,16-1次试车的氧涡轮进气壳体组件轴向振动

参数的时频谱图如图3所示。图中横坐标代表频

域,范围为4.5~5.5kHz,纵坐标代表时域,范围为该

发次试车的时间,亮度代表振动的能量。除上述两次

试车之外,观察多个试车发次,发现在氧涡轮进气壳

体组件轴向振动参数的时频谱图中普遍存在以下情

况:正常发次在5kHz频段附近存在高亮竖纹,而故

障发次在该频段区域额外出现高亮斜纹。因此,可以

将该参数时频谱图中斜纹作的出现与否作为判断发

动机氧涡轮泵健康状态的判据。基于此,本节提出一

种基于图像识别的发动机氧涡轮泵故障检测方法。

 图2 16-6次试车氧涡轮进气壳体组件轴向振动参数

时频谱图

Fig.2 Time-frequencyspectrumdiagramofaxialvibration
parametersofoxygenturbineintakehousingassemblyof
16-6

 图3 16-1次试车氧涡轮进气壳体组件轴向振动参数

时频谱图

Fig.3Time-frequencyspectrumdiagramofaxialvibration
parametersofoxygenturbineintakehousingassemblyof
16-1

2.1 算法模型

图像识别的流程如图4所示,首先聚焦斜纹出

现区域,将时频谱图截取成为439×376=165064
像素大小,然后将时频谱图灰度化。此时图中不仅

存在明亮竖纹与斜纹,还存在背景噪声。针对这一

特点,本文提出一种横向降噪方法,首先计算时频谱

图每一时刻在所有频率上的像素值均值,然后对每

个像素值减去该像素值所在时刻的像素值均值,计
算公式为

G(t,f)=g(t,f)-1F∑
F

j=1
g(t,j)

式中:G(t,f)为横向降噪后时刻t、频率f 上的像

素值;g(t,f)为横向降噪前时刻t、频率f上的像素

值;F 为时刻t上所有频率的像素点数。由图4降噪

效果可以看出,横向降噪法可以在最小程度不影响

谱线的情况下,有效减少由于传感器故障造成的异

常噪声,减少对后续谱线分析的干扰。在缓解了由

于传感器故障所造成异常噪声的影响,需要进一步

增强谱线亮度,减少噪声像素点的亮度。由于时频

谱图在经过横向降噪和边缘分析等图像处理过程

后,图像整体显示较暗,图像像素值均在0~60的范

围内,整体偏低,为了进一步放大明暗的差异,本文

采用提亮法等比提高图像的像素值,计算公式为

G(t,f)=g(t,f)-min(g)
max(g)-min(g)

式中:G(t,f)为横向提亮后时刻t、频率f 上的像

素值;g(t,f)为横向提亮前时刻t、频率f上的像素

值;min(g)为图像中最暗像素点的像素值;max(g)
为图像中最亮像素点的像素值。另外,当时频谱图

的谱线较粗时,经过边缘检测算法处理后的谱线在

图像上呈现是一圈细线,对于后续判断区分噪声点

和谱线会造成干扰,因此采用中值滤波法来模糊图

像,填补较粗谱线应边缘分析而导致中空的区域,为
后续识别谱线提供助力。最后,经过横向降噪、高斯

模糊、边缘分析、提亮、中值滤波等一系列图像处理

方法,完成时频谱图的预处理,实现时频谱图的降噪

和谱线增强。
由于不同发次的斜纹偏斜角度不同,直接对斜

纹进行识别较为困难,因此选择对竖纹进行识别并

剔除,再判断剩余亮纹区域的大小,若剩余亮纹大小

满足设定阈值,则判定该谱图存在斜纹,即该发次试

车中,发动机存在故障。在这一环节中,竖纹判据为

偏斜角度小于5°,剔除剩余亮纹为斜纹的判据为存

在大于100像素点的亮纹。
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图4 斜纹图像识别流程图

Fig.4Twillimagerecognitionflowchart

2.2 算法步骤

具体算法流程如下:
(1)对时频谱图先后进行灰度化、边缘分析、去

噪、二值化处理;
(2)通过基于面积的区域划分选出面积较大的白

色区域,而将那些面积较小的区域认为是噪点并去除;
(3)做直纹检测,检测出方向较为竖直的直线并

将这些直线经过区域看作正常谱线并去除,经过这

些流程后若结果图仍留有白色区域,则认为该时频

谱图中存在倾斜的异常谱线。

2.3 测试结果

时频图谱图像识别方法测试结果如表4所示。
应用19个试车试验的数据对算法进行了测试,其中

6-1,6-2次试车判断错误,而6-6次试车由于存在不

明显斜纹导致判断错误,其他均判断正确,总体故障

诊断准确率为84.2%。可以认为该算法能够较为

准确地检测试车发动机故障。
以往方法如文献[2]中利用图像数据来判别火

箭设备寿命,例如利用深度学习方法训练时间相对

较久,而本文方法直接从图像本身角度基于斜纹特

征先验理论完成故障检测,在一定程度上减少了训练

表4 时频图谱图像识别方法测试结果

Table4 Testresultsoftime-frequencyspectrumimage
recognitionmethod

车次 时频谱图情况 斜纹识别结果 是否异常

4-1 不存在斜纹 不存在斜纹 无法判断

5-2 存在较短斜纹 有疑似斜纹 无法判断

5-6 存在斜纹 存在斜纹 正常

6-1 不存在斜纹 有疑似斜纹 正常

6-2 不存在斜纹 有疑似斜纹 正常

6-3 不存在斜纹 不存在斜纹 正常

6-4 不存在斜纹 不存在斜纹 正常

6-5 不存在斜纹 不存在斜纹 无法判断

6-6
存在不明显斜纹,

倾斜角度小
不存在斜纹 异常

8-2 存在斜纹 存在斜纹 异常

8-3 存在斜纹 存在斜纹 异常

13-1 存在斜纹 存在斜纹 异常

13-2 存在斜纹 存在斜纹 无法判断

16-1 不存在斜纹 不存在斜纹 无法判断

16-2 不存在斜纹 不存在斜纹 无法判断

16-3 不存在斜纹 不存在斜纹 无法判断

16-4 不存在斜纹 不存在斜纹 无法判断

16-5 存在斜纹 存在斜纹 无法判断

16-6 存在斜纹 存在斜纹 异常
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损耗和推理时间,为航天发动机异常检测领域提供

了一种新的研究思路。
此外,该算法可计量斜纹的状态特征,如亮度(对

应频谱强度),斜率(对应频谱峰值漂移速度),对于不

同程度、不同类型的故障,斜纹的表征存在差异,该方

法可为技术人员提供更多维度的故障相关信息。

3 基于缓变数据的LSTM自适应

阈值算法

  基于缓变数据的故障检测方法,往往通过考察

数据变化趋势并抓取异常的趋势特征实现。
如表3所示,重要缓变数据均为温度或压力,因

此通常二者存在关联。假定在正常工况与故障工

况,缓变参数之间的关系存在差异,且正常工况下的

参数关系应该是一致的。因此,若找到正常工况下

缓变参数间的映射关系,并把这一映射关系带入到

故障工况,那么计算值与实际值应该会出现明显偏

差,通过对偏差设置阈值的方式,即可判定发动机的

健康状态。

缓变数据通常在时域上进行分析,构建缓变数

据 间 的 映 射 关 系 即 处 理 多 变 量 时 间 序 列 数 据,

LSTM 网 络 常 用 于 时 间 序 列 的 预 测,因 此 使 用

LSTM神经网络模型构建参数间映射关系,实现故

障检测。

3.1 算法模型

基于LSTM网络的故障检测方法为每一次预

测值yh(t)计算预测误差e(t)=|y(t)-yh(t)|,所
有的误差形成一个一维向量e= [et-h,… ,et-1,

et],其中h是用于评估当前误差的历史误差值个数,
也可看作窗口长度。然后对误差集e进行平滑处理,
以抑制基于LSTM的预测经常出现的误差峰值,使
用指数加权平均(EWMA)产生平滑误差。为了评估

数值预测结果,需要为它们的平滑预测误差设置一

个阈值,阈值ε计算定义为

ε=argmax(ε)=Δμ
(es)/μ(es)+Δσ(es)/σ(es)

ea + Eseq
2

Δμ(es)=μ(es)-μ(es∈es ∣es<ε  )
式中:Δμ(es)为序列的整体均值减去该序列中所有

非异常值的均值;Δσ(es)为序列标准差与序列中正

常值标准差的差值;ea 为序列中异常值的个数;

Eseq 为拥有连续异常值的异常序列的个数。平滑

误差高于阈值的值对应的试车发次被分类为异常。

3.2 算法步骤

算法的流程可以归纳如下:①LSTM 网络学习

时序数据做预测;②收集每一步的误差构成误差向

量;③对误差做加权平均的平滑处理;④根据平滑后

的数据计算阈值;⑤平滑误差高于阈值的值对应的

试车发次被分类为异常。

3.3 测试结果

下面将LSTM 自适应阈值故障检测应用在氧

涡轮泵发动机燃气路数据上。燃气路参数分析如

下:氧燃气路参数包括燃气发生器室压、燃气喷嘴压

力、氧涡轮入口压力、氧涡轮出口压力;网络训练输

入参数为燃气发生器室压、燃气喷嘴压力、氧涡轮入

口压力,网络训练输出参数为氧涡轮出口压力。

LSTM模型主要由3个LSTM 单元以及一个

全连接层构成。全连接层最终的输出维度设定是1
维。训练过程优化器采用 Adam,损失函数为均方

误差(MSE),学习率为0.001,训练迭代次数为2个

epoch,batch_size设置为32。32车次中6个发次的

测试结果如图5所示。

(a)32-1

 
(b)32-2

(c)32-3

 
(d)32-4

(e)32-5

 
(f)32-6

图5 32车次测试结果

Fig.5Testresultsof32traintrip
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对16号发动机6次试车数据进行量化分析,从

16-1到16-6的 幅 值 误 差 均 值 依 次 为 0.0107、

0.009、0.0172、0.0175、0.0275、0.1033,其中16-5
和16-6在LSTM 网络预测过程中,就已经出现大量

偏离预测值的样本点,所以最终被判断为故障发次,
其误差均值高于其他试车发次。缓变数据故障检测

方法测试结果如表5所示。
表5 缓变数据故障检测方法测试结果

Table5Testresultsofslowvariabledatafaultdetection
method

车次 测试结果

2号发动机共2次试车 正确

4号发动机共2次试车 正确

6号发动机共6次试车 6-2识别错误

7号发动机共3次试车 7-2识别错误

8号发动机共2次试车 正确

9号发动机共1次试车 正确

10号发动机共1次试车 正确

11号发动机共1次试车 正确

12号发动机共4次试车 正确

13号发动机共3次试车 正确

14号发动机共4次试车 正确

15号发动机共2次试车 正确

16号发动机共6次试车 正确

17号发动机共2次试车 正确

测试共覆盖了39次试车,其中6-2发次出现了

误判,同时没有检测出7-2发次的故障,故障识别准

确率为94.9%。6-5、16-5次试车判断结果与时频

谱图图像识别故障检测算法结果一致,因此也可以

认定这两个发次虽然未经过拆机检查,但出现故障

的可能性非常大,其他发次均判断正确或判断结果

合理。

4 基于滑动频率窗口聚类算法的故障

模式判别方法

  如表1所示,整个、发动机试车数据集内已知的

故障模式为烧蚀、R0.2裂纹、R1.2裂纹、R3裂纹、

R4裂纹、R5裂纹,表征裂纹在氧涡轮泵轴盘上的不

同位置。因此,可在故障检测算法的基础上进一步

深入,构建故障模式判别算法。假定不同故障模式

均可反应在振动数据的频域特征中,并且不同的故

障模式的特征理应有独特的频域区间。在此假设

下,选定具备特定故障模式的正常或故障发次数据

作为输入,通过频域滑窗穷举频域区间,在每个频域

区间中进行聚类分析,找到每个可通过聚类分析区

分该发次的故障或健康状态的频域区间,综合频域

窗口信息与并针对每类故障模式训练对应的故障模

式识别算法。

4.1 算法模型

本算法使用氧涡轮泵轴、径、切向振动数据,整
体流程如图6所示。首先选择一组存在特定故障模

式与正常工况的试车发次组合,例如6-1至6-4发

次(健康)与6-6发次(R0.2裂纹),设定一个宽度为

625Hz的频率窗口初始为0~625Hz,在此窗口下

穷举一个可以区分正常与故障工况的聚类中心,若
无法构造满足要求的聚类中心,则滑窗向右滑动

625Hz继续穷举聚类中心,若找到符合要求的聚类

中心,则保存该频率窗口以及聚类中心并且滑窗滑

动625Hz,若无法找到符合要求的聚类中心,则直

接平移滑窗,直到滑窗遍历整个频域(设置为0~
6.25kHz)。

图6 基于频率滑窗的故障模式判别方法流程图

  Fig.6Flowchartoffaultmodediscriminationmethod

basedonfrequencyslidingwindow

这个算法的流程类似于两层循环嵌套,内循环

穷举聚类中心,外循环穷举频率窗口。针对每一类

故障,找到所有能够区分该系列试车的健康状态的

聚类中心以及其对应频率窗口,保存成为检测该类

故障模式的模型。若新输入一组发次的试车数据,
其正常与故障工况可用某类故障模式识别模型区

分,则可判定新输入试车数据的故障类别含有该类

故障。
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4.2 算法步骤

滑动频率窗口特征提取的运行步骤如下:①选

择第一个频率窗口;②从试车数据中随机选择两个

作为初始聚类中心;③计算该频率窗口中的特征数

据到各个聚类中心的距离;④重新计算聚类中心;⑤
计算测量函数至收敛,或计算到最大迭代次数,得到

分类结果;⑥移动到下一个频率窗口重复以上步骤。

4.3 测试结果

本次试车数据共有R0.2、R1.2、R3、R5裂纹这

4种故障类型,考虑到故障样本数量以及车次包含

的参数等因素,对R0.2、R5进行训练。在测试时根

据训练时得到的重点频段进行故障特征聚类,不同

的故障类型对应不同的频段。经过训练的故障模式

判别模型的测试结果如表6所示,可知跨车次训练

得到的分类模型可以验证某一试车数据是否具有相

关故障。
表6 R0.2故障模式识别结果

Table6R0.2faultmodedetectionresulttable

车次 测试结果

4号发动机共1次试车 正确

5号发动机共2次试车 正确

6号发动机共6次试车 6-6识别存在R0.2裂纹

8号发动机共2次试车 正确

12号发动机共4次试车 正确

13号发动机共2次试车 正确

14号发动机共5次试车 正确

15号发动机共2次试车 正确

16号发动机共5次试车 16-1~16-5识别存在R0.2裂纹

R0.2故障模式识别模型采用的是试车发次

6-1~6-5和16-6联合训练,异常区间为2.1875~
2.5kHz。从分类结果来看,将存在R0.2故障的6-6
与其他发次区分出来,其中16-5发次经过上文算法

检验,存在较大的故障可能性。而16-1~16-4虽然

没经过拆机分解,但通过本节试验测试暴露其存在

安全隐患,值得相关人员开展后续研究。试验一共涉

及29次试车,R0.2故障模式识别准确率为86.2%。此
次R5故障模式分类试验结果采用8-1和12-1车次

联合训练的模型,异常区间为0~0.3125kHz。R5
故障模式识别结果如表7所示,可知存在R5故障的

7-2、7-3均被识别出,同时2-5、2-6存在分类错误,

R5故障模式识别准确率为95.5%。

表7 R5故障模式识别结果

Table7R5faultmodedetectionresults

车次 测试结果

1号发动机共1次试车 正确

2号发动机共6次试车 2-5,2-6识别存在R5裂纹

5号发动机共2次试车 正确

6号发动机共6次试车 正确

7号发动机共3次试车 7-2,7-3识别存在R5裂纹

8号发动机共2次试车 正确

10号发动机共2次试车 正确

11号发动机共2次试车 正确

12号发动机共4次试车 正确

13号发动机共3次试车 正确

14号发动机共6次试车 正确

15号发动机共3次试车 正确

17号发动机共3次试车 正确

18号发动机共1次试车 正确

综上,本文所提方法在负样本数量较少的情况

下表现出良好的准确率。同时,该方法在训练模型

的能够给出不同裂纹模式对应的频率异常区间,可
为研究人员提供故障相关的线索,用于其他诊断

方法。

5 总 结

随着计算机技术、数据存储技术和数据分析技

术的快速发展,基于数据驱动的故障诊断技术将会

成为未来很长时间内的重要研究与工程应用方向。
本文基于某型液体火箭发动机试车历史数据,构建

了一种数据驱动的故障检测算法模型,能够处理不

同工况下的火箭发动机数据,并在该型发动机历次

试车数据集上进行测试,取得了较好的效果。基于

故障检测算法的结果,本文构建了一种基于频率滑

窗与聚类的故障模式判别方法,可以实现R0.2、R5
裂纹模式的识别,并提供不同裂纹模式对应的异常

频率区间。
经验证,本文所提算法在发动机试车数据分析

过程中可有效检测、识别液体火箭发动机涡轮泵特

定故障,能够形成一套标准的分析工具,降低传统发

动机试车数据分析方式对于技术人员人力与经验的

依赖,并有效提升分析过程自动化程度,实现降本

增效。
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