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基于概率超球集神经网络的发动机故障诊断
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摘要　提出了一种用于发动机故障检测与诊断的概率超球集神经网络．神经网络用概率集表示发动机故障

模式，概率集是由超球聚集形成的集合体，超球是由球心和半径确定．概率超球集神经网络能在两次循环中

完成学习过程，并能不断融合新样本信息和精炼已存在的故障模式．ＹＦ２０发动机故障检测与诊断的仿真研

究验证了概率超球集神经网络分类器的优越性能．

关键词　故障检测与诊断，　概率集，　神经网络，　超球

引 言

概率神经网络［１３］是一种前馈型网络分类器，

它既具有一般神经网络分类器的特点，又通过使用

概率密度函数作为网络的非线性变换函数，从而可

用完备的概率论基本理论来解释神经网络的行为

与性能．概率神经网络［４５］与 ＢＰ神经网络［６８］相比

较，其主要特点为：①快速训练，其训练时间略大于
读取数据的时间；②收敛性较好，无论分类问题多
么复杂，只要有足够多的训练数据，可以保证获得

Ｂａｙｅｓ准则下的最优解；③神经网络结构设计灵活
方便，允许增加或减少训练数据而无需重新进行长

时间的训练．
虽然概率神经网络具有许多的优点，但一般的

概率神经网络也有两个方面的不足．一方面，由于
概率神经网络在训练过程中，把某一类发动机故障

模式的所有样本集合在一起进行分析，这使得数据

空间过于庞大，为此本文提出先用超球（代表一个

子空间）对样本空间进行划分，再对超球中的训练

样本进行分析，这样就有利于对发动机模式推理过

程的理解和再处理；另一方面，概率神经网络一般

采用“就近原则”进行分类，或者用“概率最大原

则”进行分类，所获得的推理结果的准确率不高，于

是本文提出了概率规则集的概念，在完全保留模式

推理过程的概率分布信息的情况下，通过概率参考

规则集与概率待检规则集匹配以得到较精确的发

动机工作模式分类结果．

１　概率规则集的产生方法

１．１　样本空间划分
设训练集Ｄ由一系列样本对｛Ａｈ，ｄｈ｝构成，其

中Ａｈ是输入向量，ｄｈ∈｛１，２，…，Ｐ｝是故障模式的
索引．对于某一样本对｛Ａｈ，ｄｈ｝∈Ｄ，首先找到同类
超球（或称覆盖）Ｈｊ，若要超球 Ｈｊ扩张到包含 Ａｈ，
必须满足以下条件限制：

‖Ａｈ－Ｏｊ‖＜θ且‖Ａｈ－Ｏｊ‖＞ｒｊ （１）
式中，θ是超球扩张阈值，它用于控制超球的半径；
Ｏｊ是超球球心，ｒｊ是超球半径．若（１）式中两条件
满足，则超球Ｈｊ的球心和半径调整公式为
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这样，整个样本空间经过超球分割以后，每一

类模式的典型样本都能各自归为代表同类模式的

某一个超球，同类超球的合并就代表某一类模式的

样本空间．
１．２　概率规则

现有的分类方法一般采用“概率最大原则”进

行分类，将导致分类结果准确率不高的问题．例如，
若一个测试样本属于四个类别的概率分别为 ０．
３５、０．３０、０．２０、０．１５，显然，与其它三类相比，属于
第一类的概率略高．若按传统的“概率最大原则”
进行分类，只有３５％的准确率，而６５％是错误的．
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因此本文提出新的概率规则，表示为

ｒｕｌｅｊ：ｉｆＡｈ∈ＨｊｔｈｅｎＡｈｉｓ

　

ｃｌａｓｓ１ｗｉｔｈｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙβｊ１
　　　
ｃｌａｓｓｐｗｉｔｈｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙβｊｐ

， （４）

式中，βｊｉ（ｊ＝１，２，…，ｍ，ｉ＝１，２，…，ｐ）是概率规则
ｒｕｌｅｊ推出模式ｉ的概率．这样可以充分利用学习得
到的有关分类的概率分布信息，在不同类别的概率

相差不大的情况下，让每个类别都有机会参与竞

争，而不是每次都只判定出一个概率不太高的类别

以致产生较大的误差．
１．３　概率超球集神经网络

每一个概率参考规则集或概率待检规则集由

一个概率超球集神经网络组成，如图１所示．概率
超球集神经网络的隐层又称样本层，由若干个典型

样本集构成，输出层又称超球层，它对隐层每个典

型样本集的输出进行简单地求和运算．

图１　概率超球集神经网络示意图

Ｆｉｇ．１　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆａｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ｈｙｐｅｒｓｐｈｅｒｅｓｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

假定对所有的样本空间进行超球分割以后，形

成ｍ个模式集合（或称为覆盖）｛Ｈｊ，ｊ＝１，２，…，

ｍ｝，隐层每个典型样本集的样本数分别为 Ｎ１，Ｎ２，

…，Ｎｍ，总的样本数 Ｎ＝∑
ｍ

ｊ＝１
．针对输入样本 ＡＴｈ＝

（ａ１，ａ２，…，ａｎ），则输出层第 ｊ个节点的输出值 βｊ
（Ａｈ）可表示为
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式中，Ｋ（·）是核函数，ｃｊｉ是第ｊ个模式超球中的第

ｉ个典型样本．
当核函数采用高斯函数时，（５）式可改写为
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式中，ｎ是输入样本Ａｈ的维数．
由概率超球集神经网络的输出值构成概率规

则集，表示为

Ｆｉ＝
β１
ｒｕｌｅ１

＋
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βｍ
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（７）

在训练样本足够多且代表性足够强时，概率超

球集神经网络分类器等价于高斯核函数的 Ｂａｙｅｓ
分类器．
１．４　概率参考规则集的离线学习

每个概率参考规则集代表发动机正常或异常

状态的一种征兆，由概率规则提取模块离线学习样

本数据获得．每个概率规则集由 ｍ个超球子空间
描述的ｍ条规则元素构成，用概率表示为

Ｆｉ＝
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，ｉ＝１，２，…，ｐ （８）

式中，βｊｉ是概率参考规则集 Ｆｉ的规则元素 ｒｕｌｅｊ发

生的概率．在概率规则提取模块的离线学习时，βｊｉ
等于发动机第 ｉ类工作模式的所有训练样本与超
球Ｈｊ之间的概率的平均值，即

βｊｉ＝ａｖｅｒａｇｅＰ
＾
（Ｈｊ｜Ａｈ），ｊ＝１，２，…，ｍ． （９）

１．５　概率待检规则集的在线学习
概率待检规则集在模式识别过程在线学习获

得，用于代表发动机当前的工作状态．概率待检规
则集同样是由ｍ个超球子空间描述的ｍ条规则元
素构成，它表示为
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（１０）

其中，βｊ是概率待检规则集 Ｆ的规则元素 ｒｕｌｅｊ发
生的概率．概率待检规则集在线学习时，预先开了
一个大小为ｄｎ的滑动数据窗口，βｊ等于滑动数据

窗口中所有样本与超球 Ｈｊ之间的概率的平均值，
即

βｊ＝ａｖｅｒａｇｅ
ｄｎ

ｈ＝１
Ｐ＾（Ｈｊ｜Ａｈ），ｊ＝１，２，…，ｍ． （１１）

２　故障概率诊断原理

故障概率诊断系统如图２所示，它由概率参考
规则集的离线学习过程、概率待检规则集的在线学

习过程、概率规则集匹配过程、诊断逻辑推理过程

３９
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等组成［９，１０］．

图２　故障概率诊断框图

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｆｒａｍｅｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ

２．１　概率规则集相等
度量两个概率规则集ＡＢ和ＢＡ相等可以

由和的包含程度来评估，一种概率规则集Ａ和Ｂ相
等或近似的计算公式为
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ｍ

ｊ＝１
Ｐ＾Ｂ（Ｈｊ｜Ａｈ）｝ （１２）

根据（１２）式，任一故障模式｛Ｆｉ｝出现的信任
度可表示为

Ｐ＾｛Ｆｉ｝＝ＳＦ，Ｆｉ·ｂｉ，ｉ＝１，２，…，ｐ （１３）
２．２　诊断逻辑

① 计算正常信任度ｂ１（ｔ）在［０，ｔ］时间窗口内的平

均值ｂ１（ｔ）和标准差σ（ｔ）．
② 若信任度ｂ１（ｔ）满足

　ｂ１（ｔ）＞ｔｈｒ１＝
Δｍａｘ（ｂ１（ｔ）－ｍｉｎ（３σ（ｔ），σ０），ｒｅｄｌｉｎｅ）

（１４）
则系统工作情况正常，转①；反之，发动机出现故
障．σ０和ｒｅｄｌｉｎｅ由正常信任度的离线统计获得．
③ 寻找最大故障信任度的序号 ｉｍａｘ，用公式表示
为

ｉｍａｘ＝ａｒｇｍａｘ
ｐ

ｉ＝２
ｂｉ（ｔ） （１５）

④ 判断
ｂｉｍａｘ（ｔ）＞ｔｈｒｉｍａｘ （１６）

是否成立？若是，则故障模式的索引是 ｉｍａｘ；反
之，拒绝分离故障类型．转①．ｔｈｒｉｍａｘ为相应的分离阈
值，由故障信任度的离线统计分析确定．

３　ＹＦ２０发动机故障概率诊断的仿真研究

ＹＦ２０发动机是长征２和长征３运载火箭的

第１级和助推级动力装置的典型发动机，它由启动
系统、推力室推进剂供应系统、涡轮工质供应系统、

贮箱增压系统和隔板冷却系统等组成．概率参考规
则集考虑了六种ＹＦ２０发动机工作状态，其中一种
正常状态和五种故障状态———氧化剂主阀未全打

开、燃料主阀未全打开、氧化剂泵汽蚀、燃料泵汽蚀

和氧化剂过滤网阻塞．输入向量Ａｈ由燃烧室压力、
燃气发生器压力、泵的转速、燃烧室氧化剂喷前压

力、燃料主导管分支处压力、氧化剂泵入口压力和

燃料泵入口压力７个发动机工作参数构成．
表１　分离阈值
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表２　ＹＦ２０发动机诊断结果
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ｏｕｔｊ８ ｏｘｉｄｉｚｅｒｆｉｌｔｅｒｊａｍ １．０７ １．２３ ０．６２
ｏｕｔｊ１２ ｏｘｉｄｉｚｅｒｆｉｌｔｅｒｊａｍ １．０８ １．２０ ０．６２

本文选用了 ３０组 ＹＦ２０发动机随机仿真数
据，总共３０×１９８个样本点，用于提取概率参考规
则集．扩张阈值选为０．０３．在这些情况下，共形成
１４８个超球子空间，即每个概率规则集由１４８条规
则元素构成．训练样本再一次输入故障诊断系统在
线提取概率待检规则集，接着与代表不同发动机工
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作状态的概率参考规则集相匹配，得到了反映发动

机工作状态的信任度．然后对训练样本的信任度进
行了统计分析（见表１），采用“平均值减去１至３
倍标准差”确定发动机故障检测和故障分离的阈

值．ｒｅｄｌｉｎｅ是正常信任度的最低容许线，是正常信任
度的标准差的最大容许值，根据正常信任度的统计

分析结果选定为：ｒｅｄｌｉｎｅ＝０．８５，σ０＝０．１．故障分离
阈值是非常重要的参数，它们决定了故障诊断系统

的误分率和漏分率，它们的大小根据故障信任度的

统计分析结果选定，参见表１．
对于发动机正常工作状态，检测结果是：没有

发现故障，发动机工作正常．对于发动机异常工作
状态，故障诊断系统对每组仿真数据都正确预报了

故障并分离了故障类型．在仿真发动机故障时，设
置的故障发生时间都是１秒，但是每次的故障检测
和故障分离都有一定的时延，这是由于发动机故障

过渡行为和概率待检规则集学习所需的滑动数据

窗口间隔共同引起的时间差．幸好故障检测时延在
０．３０秒之内，故障分离时延在０．４０秒之内，这可
以满足发动机故障诊断的响应时间要求．图中故障
程度定义为故障诊断系统发现故障期间的正常信

任度的平均值．

４　结论

本文拓展了概率规则概念，可望解决概率规则

之间的矛盾．拓展的概率规则不但适合于故障诊断
领域，而且能用于自动控制、信号处理、语音识别和

图象处理等领域．由于每一类发动机样板模式是由
一个概率参考规则集描述，即由一个概率超球集神

经网络输出的概率表示，这样基于概率规则集度量

的故障诊断的计算费用相对比较高，可是其输出的

结果非常稳定，因此它适合于发动机故障的离线诊

断．
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