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基于云分类器的液体火箭发动机故障诊断方法

彭小辉，刘垠杰，程玉强，吴建军
（国防科技大学 航天科学与工程学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：将液体火箭发动机故障诊断问题转化为故障特征的模式分类问题。针对当前模式分类方法难
以处理不确定性信息、属性特征空间的划分过硬等缺陷，结合云模型和云变换研究，提出了一种基于云分类

器的液体火箭发动机起动过程故障诊断方法。历次试车数据的验证结果表明，该方法能够及时准确识别发

动机起动工作过程中的故障模式。
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　　目前模式分类中分类器的构造方法主要有统
计方法、机器学习方法、神经网络方法［１－２］等，分

类函数多采用三角形、正态或梯形函数，分类规则

生成方法主要有散播划分法、栅格划分法和树状

划分法等［３］，并通常借助遗传算法、进化算法和

粒子群优化算法［４－５］等智能计算方法进行优化。

但是由于这些分类方法难以处理不精确、不完整

和不确定性的信息，其应用受到了一定限制。

云理论为这一难题的解决开辟了一条新的途

径。云理论是李德毅院士在传统模糊集理论和概

率统计的基础上提出的定性定量不确定性转换模

型，解决了传统模糊集理论中模糊概念被精确化

的问题［６－８］。

基于云模型的模糊分类系统简称为云分类

器，它利用 Ｉｆｔｈｅｎ形式的模糊规则描述分类问
题。模糊规则的前件将特征空间划分为若干子空

间，而后件定义为空间上的类输出标号。云分类

器的结构和参数具有明显的物理含义，使得可以

通过对语义规则的理解，分析系统的未知特性，获

得对系统的进一步认识，因而得到了广泛的关注。

如刘达等［９］基于分解云模型构造了一种基于特

征筛选的云分类器，根据特征间的相似性度量函

数计算特征的权重，并根据权重去除重要性差的

特征，解决高维样本集的特征降维问题，建立了基

于保留特征加权的云分类模型；张国英等［１０］结合

云理论建立了基于属性相似度的云分类器，并基

于粒子群优化算法对分类模型的中心位置 Ｅｘ进
行优化；龙炜哲［１１］，朱杰［１２］，ＺｈａｎｇＧｕａｎｇｗｅｉ［１３］，
柳炳祥［１４］也分别做了类似研究。但是这些研究

中对属性特征空间的划分或是基于逆云模型，或

是基于分解云模型，或是使用聚类技术［１５－１６］，不

能精确反映数据的真实分布情况。基于云分类器

的故障诊断本质上是将诊断问题转化为表征故障

的特征的模式分类问题来求解。

１　云模型

云模型用期望值 Ｅｘ（ＥｘｐｅｃｔｅｄＶａｌｕｅ）、熵 Ｅｎ
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（Ｅｎｔｒｏｐｙ）和超熵 Ｈｅ（ＨｙｐｅｒＥｎｔｒｏｐｙ）三个数字特
征来表示。简单地讲，期望 Ｅｘ是最能够代表定
性概念的点；熵Ｅｎ是定性概念的不确定性度量，
由概念的模糊性和随机性共同决定，反映了云滴

的离散程度和取值范围；超熵Ｈｅ是熵的不确定性
度量，由熵的模糊性和随机性共同决定。

生成云的软件或硬件称为云发生器。由云的

数字特征（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ）产生云滴，即实现定性到定
量的转换，称为正向云发生器；给定符合某一分布

规律的一组云滴作为样本（ｘｉ，μｉ），产生云所描述
的定性概念的３个数字特征值（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ），即实
现定量到定性的转换，称为逆向云发生器。

云变换是指在一定的误差范围内，将任意函

数（如直方图）、不规则的数据分布根据某种规律

进行数学变换，分解为若干个大小不同的基云的

叠加，叠加的云越多，误差就越小。其定义如下：

设Ｕ是精确数值表示的定量数域，Ｃ是Ｕ上的
定性概念，ｆ（ｘ）为某个数据属性ｘ的频率分布函数，
自动生成若干个粒度不同的云Ｃ（Ｅｘｉ，Ｅｎｉ，Ｈｅｉ）的叠
加。数据区间的连续数值ｘ相应转化成离散的概
念Ｃ，此过程称为云变换，其转换表达式为

　ｆ（ｘ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
（ａｉ·Ｃ（Ｅｘｉ，Ｅｎｉ，Ｈｅｉ））＋ε（ｘ） （１）

式中ａｉ为幅度系数，ｍ为变换后离散概念的个数，它
随属性的差异取值不同，ε（ｘ）为变换后的误差函数。

２　云分类器

２．１　云分类器的体系结构

假设输入变量集 Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ｝，对应

地由云模型表示的语言变量 Ａ｛Ｘｋ｝＝｛Ａ
ｋ
１，Ａ

ｋ
２，

…，ＡｋＳ｝，故障集Ｆ＝｛Ｆ１，Ｆ２，…，ＦＰ｝，用一系列
实数表示，即其隶属函数是子集为单值的隶属函

数，规则集Ｒ＝｛Ｒ１，Ｒ２，…，ＲＭ｝，则第ｉ条云模糊
分类规则形式可表示如下：

Ｒｉ：Ｉｆｘ１ｉｓＡ
１
ｊａｎｄｘ２ｉｓＡ

２
ｊａｎｄ…

ａｎｄｘＮｉｓＡ
Ｎ
ｊ

ＴｈｅｎｆａｕｌｔｍｏｄｅｉｓＦα
ＷｉｔｈｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｌｅｖｅｌＣα

（２）

式中，Ｃα为第ｉ条规则的置信度，由该条规则在训
练数据集中的支持数与规则前件在训练数据集中

的支持数的比值决定。

对于给定的测试样本，云分类器的输出通常

采用“赢家通吃”的策略（ｗｉｎｎｅｒｔａｋｅａｌｌ）［４］，其
输出由具备最大激励强度的规则确定，即对测试

样本 珋ｘｋ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，若第ｌ条规则具有最大

激励强度（激励强度乘以置信度），则 珋ｘｋ被划分到
该条规则结论所表示的故障模式中。也可以采用

面积重心法求解分类器的输出模式，即根据式

（５）进行计算。具体方法的选择视情况而定。
测试样本的分类误差由下式计算：

ｅｋ ＝
０，　珋ｘｋ分类正确

１，　珋ｘｋ
{

分类错误
（３）

２．２　云分类规则的提取算法

对特征变量进行云变换后，根据云分类器的

体系结构可以直观地得到云分类规则的提取算

法，具体步骤如下：

１）取第ｉ（初始值为１）组训练数据ｔｐｉ＝｛ｘ１，
ｘ２，…，ｘＮ，Ｆα｝，其中ｘ∈Ｘ，为训练数据集中的第ｉ
个样本，Ｆα∈Ｆ，是一个实数，表示该样本所对应
故障的类别（正常状态Ｆ＝０）。对于特征ｘｐ（ｐ＝
１，２，…，Ｎ），由 Ｘ条件云发生器生成其在语言变
量集Ａ｛Ｘｐ｝上的隶属度向量，计其最大值为 μｐ，
ｘｐ隶属于μｐ对应的原子概念Ａ

ｐ
ｊ。生成如下规则：

Ｒｕｌｅ＿Ｔｅｍｐ：Ｉｆｘ１ｉｓＡ
１
ｊａｎｄｘ２ｉｓＡ

２
ｊａｎｄ

… ａｎｄｘＮｉｓＡ
Ｎ
ｊ

ＴｈｅｎｆａｕｌｔｍｏｄｅｉｓＦα
ｓｕｐｐｏｒｔ＿ｎｕｍ＝１

（４）

式中，ｓｕｐｐｏｒｔ＿ｎｕｍ为该条规则的支持数；
２）判断当前规则库中是否存在规则

Ｒｕｌｅ＿Ｔｅｍｐ（前件和后件均相同），若存在，规则支
持数ｓｕｐｐｏｒｔ＿ｎｕｍ加１，转Ｓｔｅｐ４）；
３）将规则Ｒｕｌｅ＿Ｔｅｍｐ添加至规则数据库；
４）若再无训练样本，则训练结束，否则 ｉ＝

ｉ＋１，转Ｓｔｅｐ１）；
５）计算规则库中所有规则的置信度，并处理

数据库中不一致的规则（前件相同，后件不同），

保留置信度较大者，删除置信度较小者。

３　基于云分类器的液体火箭发动机故障
诊断方法

３．１　基于云分类器的液体火箭发动机故障诊断
策略

　　基于云分类器的液体火箭发动机故障诊断，
主要分四步进行。第一步，利用已知的故障数据和

正常数据组成训练集，选择试车参数，确定云分类

器的输入向量Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ｝，并对训练集
中所选择的试车参数进行云变换，提取表示各参

数定性概念的云模型Ａ｛Ｘｋ｝的数字特征（Ｅｘ，Ｅｎ，
Ｈｅ）；第二步，根据训练样本包含的故障模式确定

·６１·
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故障集Ｆ＝｛Ｆ１，Ｆ２，…，ＦＰ｝；第三步，通过云分类
规则提取算法在训练数据中挖掘分类规则；第四

步，利用得到的云分类规则对测试数据进行故障

诊断，下文给出了具体实现方法。

在确定云分类的输入向量 Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，
ＸＮ｝和故障集Ｆ＝｛Ｆ１，Ｆ２，…，ＦＰ｝，并得到分类
规则Ｒｕｌｅ的前提下，基于云分类器的液体火箭发
动机的故障诊断方法如下：

１）获取规则的数量，记为ＲｕｌｅＮｕｍ，令ｒ＝０；
２）计算第ｉ个测试样本 珋ｘｉ对分类规则 Ｒｕｌｅｒ

的激励强度，记为Ｍｉｕｒ；
３）若ｒ＜ＲｕｌｅＮｕｍ，令ｒ＝ｒ＋１，转步骤２）；
４）论文采用面积重心法求解云分类器的输

出，即

ｙｉ＝
∑
ＲｕｌｅＮｕｍ

ｒ＝１
（Ｍｉｕｒ·Ｒｕｌｅｒ＿Ｒ）

∑
ＲｕｌｅＮｕｍ

ｒ＝１
Ｍｉｕｒ

（５）

式中，Ｒｕｌｅｒ＿Ｒ表示第ｒ条云分类规则Ｒｕｌｅｒ的后件
所表示的故障编号Ｆｋ，ｋ∈｛１，２，…，ｐ｝。

３．２　诊断实例分析

针对某型号液体火箭发动机，将一次正常试车

数据和三次故障试车数据分别作为训练数据，选择

燃气发生器压力Ｐｆ等４个试车参数作为检测参数。
１）云分类模型的生成
根据云变换相关理论和方法对正常试车数据

进行云变换，结果如表 １所示，参数 ｘ１ ～ｘ４在各
自定义域上分别被划分为５、３、５和５个用云模型
表示的原子概念，其中，ｘ１为燃气发生器压力Ｐｆ，
ｘ２为推力室压力Ｐｋ，ｘ３为氧泵出口压力 Ｐｅｙ，ｘ４
为氢泵出口压力Ｐｅｒ。

考虑到液体火箭发动机启动过程参数剧烈变

化，各部件之间强耦合，非线性性质明显，难以直接

应用分类方法实现启动阶段的故障诊断。但是由

于发动机启动过程的时序是相同的，则每次启动各

个参数的变化应该随时间的变化规律也大抵相同，

那么，就可以依赖时间信息对发动机启动过程的重

要参数进行分类处理，即在训练和测试样本中加入

时间属性。对于时间信息ｔ，同样需要划分为用云
模型表示的离散变量，根据启动阶段参数的变化规

律，将其划分为四个子云模型，如图１所示。

表１　云变换结果
Ｔａｂ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｌｏｕｄｔｒａｎｓｆｏｒｍ

参数 期望（Ｅｘ） 熵（Ｅｎ） 超熵（Ｈｅ）

ｘ１
［０．００００，０．２９００，０．５８００，
０．７８００，０．９８００］

［０．０３７１，０．０５９６，０．０３７１，
０．０３８０，０．０２０２］

［０．００３８，０．００８５，０．００１５，
０．００６５，０．００１３］

ｘ２ ［０．０２００，０．５０００，０．９８００］ ［０．０１４３，０．１４４１，０．０１７５］ ［０．００１４，０．０１９８，０．００１２］

ｘ３
［０．０２００，０．２４００，０．４６００，
０．７１８０，０．９７６０］

［０．０１８３，０．０４６１，０．０３６１，
０．０５１５，０．０３２８］

［０．０００５，０．００６７，０．００２８，
０．００８５，０．００２１］

ｘ４
［０．０２００，０．３０００，０．５８００，
０．７７８７，０．９７７５］

［０．０２４２，０．０６７４，０．０２７６，
０．０３６９，０．０３１１］

［０．００２０，０．０１１０，０．００１８，
０．００６０，０．００２１］

图１　时间参数ｔ的云变换
Ｆｉｇ．１　ＣｌｏｕｄＴｒａｎｓｆｏｒｍｒｅｓｕｌｔｏｆｔｉｍｅｐａｒａｍｅｔｅｒ

　　明确了分类器的输入和输出后，就可以根据
云分类规则提取算法从训练数据中挖掘得到相应

的分类规则，如表２所示。
２）故障诊断与分析
以５次实际试车数据作为测试数据，利用表

２中的云分类规则对发动机实际试车数据进行故
障诊断，验证云分类器的故障识别能力，结果如图

２～图６所示。

·７１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第３５卷

表２　云分类规则
Ｔａｂ．２　Ｓｏｒｔｒｕｌｅｓｂａｓｅｄｏｎｃｌｏｕｄｍｏｄｅｌ

Ｒｕｌｅ ｔ Ｐｆ Ｐｋ Ｐｅｙ Ｐｅｒ Ｃｌａｓｓ

１ １ １ １ １ １ ０
２ １ ２ １ １ １ ０
３ １ ３ １ １ １ ０
４ １ ３ １ ２ ２ ０
５ ２ ３ １ ２ ２ ０
６ ２ ３ １ ３ ２ ０
７ ２ ３ １ ３ ３ ０
８ ２ ２ １ ３ ３ ０
９ ３ ４ １ ４ ３ ０
１０ ３ ４ ２ ４ ４ ０
１１ ３ ５ ２ ４ ４ ０
１２ ４ ５ ３ ５ ５ ０
１３ ３ ３ １ ３ ３ １
１４ ３ ３ ２ ３ ３ １
１５ ３ ３ ２ ４ ３ １
１６ ４ ３ ２ ４ ４ １
１７ ４ ３ ２ ３ ４ １
１８ ４ ３ ２ ３ ３ １
１９ ４ ２ ２ ３ ３ １
２０ ２ １ １ １ １ ２
２１ ３ １ １ １ １ ２
２２ ４ １ １ １ １ ２
２３ ２ ３ １ ３ １ ３
２４ ２ ２ １ ３ １ ３
２５ ２ ２ １ ２ ２ ３
２６ ２ ２ １ ２ １ ３
２７ ３ １ １ ２ １ ３
２８ ４ １ １ １ ２ ３

图２　试车数据Ｔｅｓｔ＿１诊断结果
Ｆｉｇ．２　ＦａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｒｅｓｕｌｔｏｆｄａｔａＴｅｓｔ＿１

图３　试车数据Ｔｅｓｔ＿２诊断结果
Ｆｉｇ．３　ＦａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｒｅｓｕｌｔｏｆｄａｔａＴｅｓｔ＿２

　　对于Ｔｅｓｔ＿１和Ｔｅｓｔ＿２，诊断曲线在１．５～１．７ｓ
出现了短暂跳跃（这一时间段试车参数变化剧

烈），但是超过故障模式一阈值曲线的时间分别

只有０．０８ｓ和０．０４ｓ，不满足持续性原则 （０．１ｓ），
其他时间诊断曲线均在０附近震荡，因此判断发
动机工作正常，无误检。为了降低算法的误检率，

还可采用变阈值的策略，即根据训练数据的具体

情况，按照某种算法每个时刻设定不同的阈值。

图４　试车数据Ｔｅｓｔ＿３诊断结果
Ｆｉｇ．４　ＦａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｒｅｓｕｌｔｏｆｄａｔａＴｅｓｔ＿３

对于 Ｔｅｓｔ＿３，诊断曲线在１．６１ｓ时开始超过
故障模式一阈值曲线，之后一直维持在１左右。
根据持续性原则，判断此次试车１．７１ｓ时发生故
障，类型为故障模式一，无漏检和误检。

对于 Ｔｅｓｔ＿４，诊断曲线在０．４４ｓ时开始超越
故障模式二阈值曲线，直到２．４５ｓ一直维持在２
左右，此后诊断曲线稳定在２．５左右。根据持续
性原则，判断此次试车在０．５４ｓ时发生故障，类型
为故障模式二，２．４５ｓ后部分故障特征与故障模
式三相近，无漏检和误检。

图５　试车数据Ｔｅｓｔ＿４诊断结果
Ｆｉｇ．５　ＦａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｒｅｓｕｌｔｏｆｄａｔａＴｅｓｔ＿４

对于 Ｔｅｓｔ＿５，诊断曲线在０．２６ｓ时开始超过
故障模式一阈值曲线，之后出现大幅度震荡，无法

判断故障类型，仅能确定０．２６ｓ之后发动机进入
异常工作状态，０．８～２．３ｓ检测曲线在３附近震
荡，故障特征与故障模式三相近，２．５ｓ以后的检
测曲线与Ｔｅｓｔ４（图５）的检测曲线相似，说明该次
故障可能为故障模式三，２．５ｓ后部分故障特征与
故障模式二相近。算法对试车数据 Ｔｅｓｔ＿５的诊
断结果并不理想，难以将故障模式二和故障模式

三完全区分开，原因可能是诊断参数选择不当或

过少，也可能是两种故障模式并不完全独立，存在

某种关联性。

另外，通过将该算法同包络线算法、ＢＰ神经
网络算法、ＲＢＦ神经网络算法和红线关机算法的

·８１·
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图６　试车数据Ｔｅｓｔ＿５诊断结果
Ｆｉｇ．６　ＦａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｒｅｓｕｌｔｏｆｄａｔａＴｅｓｔ＿５

故障检测性能比较表明，该算法在及时性上有一

定进步，如表３所示。

表３　故障诊断结果对比
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｒｅｓｕｌｔ

算法名称
实际检测时间（ｓ）

Ｔｅｓｔ＿２ Ｔｅｓｔ＿３ Ｔｅｓｔ＿４ Ｔｅｓｔ＿５

包络线 ＼ ２．４０ ０．６ ０．９
ＢＰ神经网络算法 ＼ １．４２ ０．４ ０．４
ＲＢＦ神经网络算法 ＼ １．４２ ０．６ １．３
红线关机 ＼ ２０．００ ５．３ １．３
云分类器 ＼ １．７１ ０．５４ ０．２６

４　结论

本文首先构建了一种基于云模型的分类器，

即云分类器，给出了分类规则的提取算法；然后提

出了基于云分类器的液体火箭发动机故障诊断策

略并进行了实例诊断，分析了诊断结果。

实例诊断表明，基于云分类器的液体火箭发

动机故障诊断方法能够有效识别发动机的故障模

式。同时，云分类器的结构和参数具有明显的物

理含义，而且该算法能够自动从训练数据中提取

规则，可以挖掘出隐含在数据中的深层知识。但

是，该算法对未知故障只能检测而难以识别，对数

据的依赖性较强，训练数据包含的故障模式越丰

富，算法识别能力越强。
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ｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
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［１６］　ＨｕａｎｇＪＪ，ＬｉＰＦ，ＹｕＪＰ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｄａｔａａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
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Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ），２０１０，２７（１）：１１－１５．
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