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　　摘　要　在诸如液体火箭发动机等复杂动力学系统的故障诊断中 , 监控参数组的优选问题一直受到工

程技术人员的高度重视。本文提出了综合样本矢量方向离散度概念, 以此作为故障特征参数的优选准则; 然

后利用经过改进的遗传算法, 对某液体火箭发动机常见故障的诊断进行了特征参数组的优选。在改进的遗传

算法中, 采用了非常简洁而高效的染色体编码, 针对特征优选的组合优化类问题专门设计了一种特殊的基因

迁移算子, 并引进了父本个体适应值的动态调整技术与共享函数。数值实验结果表明, 该算法具有理想的效

果。
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Abstract　M uch inpo rtance has been a ttachad to the se lect ion o f op t im a l featu re param ete rs sub-

set in the fau lt d iagno sis f ields such as liqu id rocke t propu lsion sy stem. T h is pape r p resents an ef fec-

t ive m ethod o f se lect ion fo r the op tim al fea tu re param ete rs sub set u sing G ene t icA lg o rithm s and based

on them ax im um andm in im um cluste ring crite rion fo r sam p les, so that the se lected fea tu re param ete rs

sub set can be u sed to com pose a sim p lified rea l-t im e fau lt classif ie r w ith h igh robu stness to v ariou s

so rts o f no ises and d isturb ances. F irst, a com posite direct iona l dive rgence index fo r sam p les is p roposed

as an eva luat ion cr ite rion fo r the se lected feature pa ram e ters sub se t fo r fau lt d iagnosis 'pu rpo se; then,

G ene t icA lgo rithm h as been m odif ied in par ts fo r th is specif ic pe rmu ta t ion prob lem, the dynam ic f it-

ness adapta t ion techn ique and a ll-sh aring funct ion are int roduced in o rde r to avo id the popu la t ion 's

p rem a tu re conve rg ence. A n ad-hoc genet ic ope ra to r is specia lly designed to im prove the fea tu re selec-

t ion e ff iciency. In an addit ion, a ll the select ion pro cedu res fo r the op t im a l fea tu re param ete rs sub set are

based on the da ta se t fo r 16 so rts o f comm on fau lts sim u la ted fo r a type o f liqu id rocke t eng ine sy s-

tem. T he num er ica l exper im en ts show that th is se lection alg o rithm is h igh ly ef fect iv e and the con-

stru cted fau lt classifie r w ith the se lected fea tu re pa ram e ters po ssesses mo rerobu stness.

Key words　 sta tistic clustering, direct iona l dive rg ence index fo r samp les, fea tu re se lec tion, fau lt

sim u la tion, opt im izat ion, g ene ticA lg o rithm s.

液体火箭发动机的故障诊断可视为一个模式识别过程 [1 ],模式识别的任务是利用从样本中提取出

的特征将样本划分成相应的模式类别。研究表明 [ 2]特征过多或过少都会降低对样本的分辨率。因此, 如

何从数以百计的发动机参数中选择尽量少的监控参数实现对常见故障的有效分离,一直是液体火箭发

动机故障诊断界关注的基本问题之一。
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本文从提高故障诊断中故障模式识别对各种噪声及干扰的鲁棒性出发,先确定故障特征参数子集

的优选准则, 即使类内离散度最小而类间离散度最大。然后, 利用随机启发式搜索技术从所有特征参数

中优选出一组参数,使得由所选故障特征参数组构造的故障模式分类器,比全特征参数故障分类器具有

对故障模式更高的可分离性,并且对噪声和干扰具有更强的鲁棒性, 以实现故障分离中的特征维数压

缩。

参数优选是一个组合优化问题。 模拟进化仿生类过程算法中的遗传算法以其强大的隐并行模式空

间搜索能力 [ 3],与随机、自适应、稳健的解空间搜索特点 [ 9],已获得越来越广泛的应用, 曾用来解决著名

的“旅行商”问题 [6 ]以及多目标函数的优化问题 [4 ] [5 ],且正处“升温”之中。本文利用遗传算法解决液体火

箭发动机故障诊断中监控参数选择的组合优化问题。为此,我们对传统的遗传算法进行了改进,并设计

了专门的遗传算子,进一步提高了其搜索效率。

1　故障特征参数优选准则

高维欧氏空间上的数据矢量几何分布的离散程度可以用欧氏距离或矢量方向的离散程度来描述。

鉴于监控数据矢量方向在故障检测中的实用性,本文仍使用数据矢量方向的几何分布离散度。

高维采样数据矢量 X, Y∈ R
d之间的方向相似度定义为它们之间夹角的余弦,即:

S (X, Y ) =
d e f

co s(X, Y ) = X
T

 Y
‖ X‖ × ‖ Y‖

; ( 1)

可见, S (X, Y )是相应 X, Y的两个单位矢量之间的点积
[ 10]。

虽然文 [10 ]关于聚类结果优劣度的评估准则是目前较好的评估准则,但对于特征维数过高的样本

集,总类内样本散射矩阵 SW 不易求逆。 为了避免超高维矩阵求逆,我们采用了较简单的总类内离散度

与类间离散度来代替总类内散射矩阵及类间散射矩阵。

定义 J I=
2

ni (ni- 1)
∑
X
j
∈ C

i

∑
Y
h
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i
, X

j
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h

co s(X j, Yh )为类内矢量方向平均离散度, 其中 C i表示第 i个聚合

组, X j与 Yh是属于聚合组 C i中的 d维数据矢量样本, n i为聚合组 C i中样本的个数。

定义 J B= 2
n (n- 1)

∑
n- 1

i= 1
∑

n

j= i+ 1
co s(Ci, Cj )为类内矢量方向平均离散度,其中 C i, C j 表示第 i个与第 j个

聚合组的 d维均值样板矢量, n为总的聚合组数。

这样,聚类结果的评估准则可简化为:

m ax
O∈ Rd

J (O ) =
1
n∑

n

i= 1
J I - TJ B ( 2)

　　其中 O= {C 1, C2, … , Cn }为论域中样本集的 n个 d维聚类中心矢量,常数T∈ [0. 5, 1. 0]。

对于故障特征参数的优选问题, 就是从样本的特征参数集中选出一组尽量小的特征参数,使得由该

组参数构成的特征矢量对原样本数据矢量集具有最大的可分性,即

m ax
f
sub

∈ F
J ( f sub ) =

1
n∑

n

i= 1
J I ( f sub ) - TJB ( f sub ) ( 3)

　　其中 f sub∈ F, F 表示从总特征参数集中进行特征参数子集优选的可选总集。

假定故障诊断论域中的样本可由 N 个的特征参数来描述, 即 f= ( f 1, f 2… , fN ),其中 f i为样本的

第 i个取值,可以是离散或连续的特征参数。设从 f 中优选特征参数的可能选择方案集合为 F,则|F|=

N

1
+

N

2
+

N

3
+ …+

N

N
。

因此, 特征参数子集的优选问题即为:在可选集 F中优选出某一特征参数组 f sub∈ F, 使 ( 3)式取最

大值。

2　遗传算法用于故障分离中的特征参数选择

遗传算法具有三个集合概念:种群总体 (Popu lat ion)、父本 (Paren t)、子代 (O f fspr ing )。遗传算法借
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鉴生物种群发展过程中的三种进化机制: 1)物种选择 (M a te se lect ion); 2)杂交 (C rossove r o r R ecom b i-

na tion); 3)变异 (M u tat ion)。这三种进化机制在遗传算法中称为三个基本算子,其作用域是上面所定义

的三个集合以及集合中的个体。 为提高故障特征参数选择效率,引进一种特殊基因算子:染色体上的基

因迁移算子 (T ran sition O perato r)。

存在两种基本种群更新机制: “父子混合选择”与“自然选择”。本文中我们采用“父子混合选择”更新

机制,即父本与子代均参与竞争下一代父本集, 每代中最优解得以保存。

I= f= ( f 1, f 2, f 3…, f 60 )表示一个个体, 其中 f i∈ { 0, 1},即 f i= 1表示特征参数 i被选, f i= 0表示

特征参数 i未被选。

J (· ): f R 为解串的适应值评估函数。在本文对故障特征参数的选择问题中, J (· )即指第一

节中的类内类间样本综合离散度指标,但对于本文的优选问题,特征参数组的大小也是一个待优化的问

题,因此本文采用如下修正的解串的适应值评估函数 J
*
(· ):

J
*

( I ) =

- erro; 　当用所选特征参数集对故障样本识别时存在 er ro个误分样本

N F  J ( I ) /‖ I‖ ; 　当 J ( I )为正时

‖ I‖  J ( I ) /N F; 　当 J ( I )为负时

也可以选取:

J
* ( I ) =

N F  J ( I ) /‖ I‖  ( e rro+ 1)　 当 J ( I )为正时

‖ I‖  J ( I )  ( erro+ 1) /N F; 　当 J ( I )为负时

其中 N F 为初始预设特征参数组的大小。

因为较小的特征参数组具有较高的适应值,因此 J
*
(· )与所选故障特征参数组的优劣度具有单调

一致的对应关系。

初始种群总体中的父本集按初始预设特征参数组的大小均匀随机地从原始解空间 F= { f sub }中选

取,即使 U 中的初始个体 I i中的 N F 个随机基因座上的基因为 1,而其余其因座上的基因均置 0.

用于本文中进行故障特征参数选择的组合优化问题中各基因算子具体解释如下:

杂交算子 R ( I* , I* * )= I:对依概率随机选取的两条染色体 I
* 与 I

* * ,相应基因座上的相同等位基

因保持不变, 互异等位基因则按概率进行随机互补杂交 (即部分互补交差算子 );应用杂交算子的作用在

于:它使杂交产生的新个体不同于用作父本的个体, 使算法所产生的种群可遍历定长编码格式的解搜索

空间,以达到全局优化的目的。

基因迁移算子 T ( I )= I
* : 对经杂交算子作用产生的染色体 I, 随机选取染色体上具有互易基因的

两个基因座, 并对该二基因座上的互异等位基因进行更换 (基因交换 ),且每条染色体上的迁移基因数量

可选;迁移算子的作用相当于对已有故障特征集进行优化,即用较优的未选故障特征取代已选故障特征

集中的较劣者。

变异算子 M ( I
* )→ I

* * :对经迁移算子作用产生的染色体 I
* , 在父本染色体中具有相同等位基因

的基因座 (在种群进化过程中相对稳定的基因块 )上, 依概率随机选取某些基因, 并使其产生随机突变

(求反操作 ); 就故障特征参数的选择而言, 变异算子相当于对故障特征参数个数的优化以及对已有故障

特征集的优化,即可从所有故障特征中优选出一组最小的特征参数组。

杂交父本选择采用轮盘赌策略,以与父本集合中个体 IX 的性能指标评估值 J
*

(· )成比例的概率

P x, 随机选取父本集合中的个体 IX ,其中 P x= J
* ( Ix ) /∑

_

i= 1
J
* ( I i ).

为了防止遗传算法的过早收敛,还可以采取动态改变每代中父本的适应值并采取“群集”技术或引

进共享函数, 以限制父本中的所有个体趋于一致
[7 ]

。 本文中将每代中的父本的适应值减去其最小值, 动

态地得到每一父本与父本中适应值的最小值的差值作为该父本的动态适应值, 再利用共享函数对所有

父本的动态适应值进行修改。共享函数对 I i适应值按下式修改: J
* * ( I i )= J

* ( I i ) /∑
_

j= 1
sh (S ( I i, I j ) ), 其

中 S ( I i, I j )是描述 I i与 I j相似程度的尺度函数, sh(S (· , · ) )是共享函数。这样,在相邻区域内的个体
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相互增加了其共享函数值, 限制了较相似的个体在群体中的增长,从而保持了群体的多样性, 避免了一

旦发现最优点,遗传算法就引导群体聚集到它附近, 而将其它信息逐渐抛弃。

此外,改进的遗传算法中所使用的杂交概率、基因迁移概率以及变异概率都是自适应的 [8 ]。

3　数值实验结果

分析表明,某型号液体火箭发动机主级段工况下的常见故障为 16大类。 通过对该型号发动机建立

的主级段工况下的数学模型,我们仿真了 16大类常见故障导致 60个特征参数出现故障过渡过程的数

据集,其中对每类故障仿真了 40组故障等级渐增的数据集 (假定故障都为缓变型 )。若以每组数据的中

心矢量方向为相应故障类的样板矢量方向, 则数值分析表明整个仿真数据集 ( 640个 60维的数据 )是

100%可分的。为了简化故障分离的计算复杂度以及提高故障模式类的可分性, 需从 60个发动机参数中

优选出一组尽量小的参数集,且不降低其对已知故障模式的可分性。为提高样本的可分离性,所有样本

数据都经过故障偏差的标准化处理:设 P 0为某特征参数的主级段正常工况值, P 为该参数的故障仿真

值 (或故障状态下的测量值 ),那么 P=
P - P 0

P 0
; P 称为该参数的故障偏差标准化值。

我们预设初始特征参数集大小 N F 为 60, 并取父本集合大小为 6,每个父本平均赋予 10个子代个

体繁植机会。图 1表示所选故障特征参数子集随遗传算法种群进化代数发展的适应性调整情况,图中曲

线旁边的数据指最终所选特征参数的序号。图 2表示用所选特征参数子集对故障仿真样本数据集进行

故障模式分离时, 其误分个数随遗传算法种群进化代数发展的降低情况。图 3表示由所选故障特征参数

子集构成故障分类器时,故障类均值模板矢量方向之间的平均夹角大小随遗传算法种群进化代数发展

图 1　被选特征参数随遗传算法代数发展情况 图 2　误分样本数随遗传代数发展情况

图 3　故障模式类间夹角 (由相似度换算得

到 )随遗传代数发展情况

图 4　平均组内样本夹角 (由相似度换算得

到 )随遗传算法代数发展情况

的变化情况, 可见各故障类间的可分离性随种群的进化而提高。图 4表示由所选故障特征参数子集构成

故障分类器时, 故障类内样本矢量方向之间的总平均夹角大小随遗传算法种群进化代数发展的变化情

况,可见各故障类内样本矢量方向的一致性随种群进化而提高。图 5表示由所选故障特征参数子集构成

故障分类器时, 类内类间样本的综合离散度与所选特征参数子集大小的关系。图 3、图 4与图 5表明, 故

障样本中故障类的可分离性随特征参数集的优化而提高。由于种群更新过程的随机性,以上各曲线均为

5次实验的平均结果。
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图 5　故障样本集的综合离散度与特征参数

个数之关系

故障特征参数集的选择过程是,先使由所选特

征参数子集构造的分类器达到全部样本数据可分,

然后再在该可分特征参数子集的基础上优化其可分

性能, 提高按所选特征参数子集而建立的故障分类

器对各种噪声干扰的鲁棒性。

最后,由所选故障特征参数组构造故障分类器,

对由同一故障仿真程序仿真出来的 16类故障等级

不同的 1000个模拟故障数据样本进行故障模式分

离实验,结果无误分样本出现,因此可认为对样本测试集的识别率达 100% .

4　结论与讨论

数值实验结果表明,该特征参数选择算法具有理想的参数选择效果,改进的遗传算法对于本文的组

合优化问题具有极高的解空间搜索效率,同时该优选准则能使由所选特征参数构成的故障分类器对故

障样本集具有最大的可分离度。 此外,数值实验结果还表明, 故障的可分离性与所选特征参数子集的大

小不成简单的正比关系。

本文采取了动态调整父本的适应值并引进共享函数,且解的染色体编码中每个基因座上仅具有二

个等位基因, 基本上避免了局部最优组合死区的出现。

类内类间样本综合离散度不是唯一的优选准则。 基于统计意义上的 Shannon互信息定义, 可以较

好地测度特征参数所含的故障类别信息以及特征参数与特征参数之间的信息冗余度, 可以使优选特征

参数组中特征参数所含的平均故障分类信息尽量多,而特征参数与特征参数之间的平均信息冗余度尽

量小,以此作为优选原则。基于 Shannon互信息定义的特征参数优选准则,可以很好地完成对故障特征

参数子集的优选问题, 而且表现出与类内类间样本综合离散度特征参数子集优选准则较好的一致

性
[11 ]

。
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