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Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离在液体火箭发动机故障检测中的应用

程玉强，邓凌志
（国防科技大学 空天科学学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：健康监控技术能够切实提高液体火箭发动机的可靠性，针对液体火箭发动机健康监控中的故障
检测问题，提出基于Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离的方法，利用液氢液氧火箭发动机地面热试车数据进行验证。该方法的
核心思想是利用Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成对抗网络模拟正常数据的样本分布，利用其判别器计算测试样本与模拟分
布间的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离，进而实现故障检测。结果表明：该方法能够克服故障数据不足的困难，有效检测稳
态过程中的故障，没有发生误报警，且对早期异常有较高敏感性；在训练样本较少的情况下，当Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距
离阈值为３σ时对启动过程的早期异常有较高敏感性，取５σ时仍可有效检测启动过程中的故障，误报警率为
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　　液体火箭发动机（ｌｉｑｕｉｄｐｒｏｐｅｌｌａｎｔｒｏｃｋｅｔ
ｅｎｇｉｎｅ，ＬＲＥ）作为运载火箭的主要动力装置，其可
靠性关系着航天任务的成败。然而，ＬＲＥ的结构
复杂且工作在高温高压的极致环境中，其发生故

障的概率较高，严重的发动机故障往往会造成很

严重的后果［１］。发展ＬＲＥ健康监控技术，能够有
效提高运载火箭的安全性和可靠性。

故 障 检 测 与 诊 断 （ｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ＦＤＤ）方法是ＬＲＥ健康监控技术的核心
与基础。根据使用的信息类型和采用的故障搜索

策略［２］，ＦＤＤ方法可以分为基于模型、基于信号
处理和基于人工智能的方法。基于模型的方法通

过比较系统的实际测量输出与模型预测输出之间

的一致性来进行 ＦＤＤ［３］，其代表性方法是卡尔曼
滤波算法。董立宝等［４］将集合卡尔曼滤波算法

应用于发动机启动瞬态状态监测，Ｌｅｅ等［５］将基

于微分方程的卡尔曼滤波器应用于开式循环

ＬＲＥ的稳态过程 ＦＤＤ，Ｃｈａ等［６］将非线性卡尔曼

滤波方法应用于开式循环ＬＲＥ的瞬变过程ＦＤＤ。
此外，研究人员还开发了基于 Ｈ∞理论

［７］、机电制

动器［８］、多元线性回归算法［９］的方法。该类方法

解释性强并具有检测未知故障的能力，但精确建

模困难、泛化性能较差，难以满足实际需求。基于

信号处理的方法主要依靠工程经验和专家知识对
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测量信号进行特征提取，然后根据故障特征分析

和对健康系统特征的先验知识做出检测和诊断决

策。该类方法主要有统计特征分析［１０］、小波方

法［１１］、应力波检测技术［１２］等。该类方法简单直

观，但严重依赖专家经验且精度较低。基于人工

智能的方法主要可以分为基于专家系统的方法、

基于统计可靠性的方法和基于深度学习的方法。

基于专家系统的方法通过模拟专家的决策来检测

和诊断发动机故障，如用于Ｔｉｔａｎ第一级发动机验
收试验和例行数据分析的 Ｔｉｔａｎ健康评估专家系
统 （Ｔｉｔａｎ ｈｅａｌｔｈ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｅｘｐｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍ，
ＴＨＡＥＳ）［１３］。基于统计可靠性的方法主要以机器
学习为主要工具来提取能够表示系统变量依赖性

的“底层知识”，代表性的方法有模糊聚类［１４］、支

持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［１５］、主成
分分析［１６］等。基于深度学习的方法主要是利用

人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）从
样本中自主学习，找到样本数据之间的映射关系，

如卷积自编码器 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，
ＣＡＥ）［１］、反向传播神经网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）［１７］、长短期记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ
ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络［１８］等。该类方法受传感

器数据的规模和质量影响较大，且解释性差。

上述方法大多依赖故障数据或专家经验，然

而ＬＲＥ的实验数据大多数都是正常数据，故障样
本稀缺。为了寻求一种较为简便且不依赖于故障

数据的方法，本研究以氢氧火箭发动机为研究对

象，提出基于Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离的故障检测方法。

１　Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成对抗网络原理

简 要 介 绍 生 成 对 抗 网 络 （ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）的基本原理。ＧＡＮ是通
过对抗过程估计生成模型的框架［１９］，无须先验概

率建模，就能学习真实的样本分布。ＧＡＮ由生成
器和判别器两部分组成，这两部分均由神经网络

构成。ＧＡＮ的原理及训练流程如图１所示，生成
器的作用是将输入的噪声信号通过神经网络映射

到样本空间，输出尽可能真的假样本，而判别器的

作用则是判断样本是来自生成器的假样本还是来

自真实数据分布的真样本。ＧＡＮ训练过程中，二
者交替优化，通过生成器与判别器相互博弈，达到

纳什均衡，最终使生成器生成的样本符合真实样

本概率分布。

生成器的训练过程如下：向生成器输入随机

噪声，输出生成样本，向判别器输入生成样本，输

出判别结果，计算误差，更新生成器的网络权值。

图１　ＧＡＮ的原理及训练流程
Ｆｉｇ．１　ＰｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＧＡＮ

判别器的训练过程如下：向判别器输入生成样本

和真实样本，输出判别结果，计算误差，更新判别

器的网络权值。两者交替进行，达到设定的训练

轮数或一定条件，训练完成。ＧＡＮ训练完成后，
生成器能够很好地估计原始样本的概率分布，并

生成符合原始样本分布的新样本，判别器的作用

则是判断样本的真假。

ＧＡＮ存在训练不稳定、模式崩溃、训练程度
不明等问题，为了解决这些问题，Ａｒｊｏｖｓｋｙ等［２０］

提出了 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成对抗网络（Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＷＧＡＮ）， 以
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离来度量两个样本分布之间的差
异。Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离又叫推土机距离 （ｅａｒｔｈ
ｍｏｖｅｒ′ｓｄｉｓｔａｎｃｅ，ＥＭＤ），如图２所示，假设样本分
布为土堆的形状，现需将一个土堆通过推土的方

式转化为另一个土堆，ＥＭＤ就是实现该过程所需
的最小工作量，其计算方法是泥土的质量乘以其

移动的距离。

图２　推土机距离示意图
Ｆｉｇ．２　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｅａｒｔｈｍｏｖｅｒ′ｓｄｉｓｔａｎｃｅ

ＥＭＤ的数学形式为：
Ｗ（Ｐｒ，Ｐθ）＝ ｉｎｆ

γ～Π（Ｐｒ，Ｐθ）
Ｅ（ｘ，ｙ）～γ［ｘ－ｙ］（１）

其中，Ｐｒ和 Ｐθ为两个样本分布，Π（Ｐｒ，Ｐθ）为 Ｐｒ
和Ｐθ组成的所有可能的联合分布的集合，γ为ｘ
与 ｙ的联合分布，（ｘ，ｙ）～γ表示从联合分布 γ
中采样得到样本 ｘ与 ｙ，ｘ－ｙ为 ｘ与 ｙ间的距
离，所有可能的联合分布中期望值的下确界

ｉｎｆ
γ～Π（Ｐｒ，Ｐθ）

Ｅ（ｘ，ｙ）～γ［ｘ－ｙ］即为ＥＭＤ。

为了适应于神经网络的训练，将 ＥＭＤ近
似为：

Ｗ（Ｐｒ，Ｐθ）＝ｓｕｐｆＬ≤１
Ｅｘ～Ｐｒ［ｆ（ｘ）］－Ｅｙ～Ｐθ［ｆ（ｙ）］

（２）

·１２·
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其中，ｆＬ表示函数ｆ的Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ常数。
生成器和判别器的损失函数的计算方法为：

ＬＧ＝－Ｅｘ～Ｐθ［ｆ（ｘ）］ （３）
ＬＤ＝Ｅｘ～Ｐθ［ｆ（ｘ）］－Ｅｘ～Ｐｒ［ｆ（ｘ）］ （４）

ＷＧＡＮ训练完成后，生成器能够很好地模拟
训练集的样本分布，生成符合原始样本分布的新

样本，判别器可以计算测试样本与模拟分布间

的ＥＭＤ。
ＷＧＡＮ彻底解决了训练不稳定的问题，不再

需要小心平衡生成器和判别器的训练程度；基本

解决了模式崩溃的问题，确保了生成样本的多样

性；训练过程中以 ＥＭＤ指示训练进程。ＷＧＡＮ
在结构上与ＧＡＮ没有本质区别，易于实现。其主
要区别在于 ＷＧＡＮ判别器的输出结果是输入样
本与模拟分布间的ＥＭＤ，故判别器的输出层不使
用激活函数，生成器和判别器的损失不取对数，判

别器的参数在每次更新之后截断到一个范围。

图３　基于ＥＭＤ的故障检测方法流程
Ｆｉｇ．３　ＰｒｏｃｅｓｓｏｆＥＭＤｂａｓｅｄｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

２　基于Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离的故障检测方法

ＷＧＡＮ的判别器可以计算测试样本与模拟
分布间的ＥＭＤ，故障样本与正常样本的 ＥＭＤ应
当存在一定差异性，利用该原理实现故障检测。

基于 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离的故障检测方法流程
如图 ３所示。首先，对 ＬＲＥ试车数据进行预处
理，划分数据集；其次，利用仅有正常样本构成的

训练集训练 ＷＧＡＮ模型；然后，用判别器计算训
练集样本与模拟分布间的 ＥＭＤ，计算 ＥＭＤ的故
障阈值；最后，用判别器计算测试集的 ＥＭＤ并与

ＥＭＤ阈值进行比较，得到检测结果。

３　火箭发动机试车数据验证与分析

３．１　研究对象及数据预处理

ＬＲＥ系统如图４所示，以大型泵压式液氢液
氧火箭发动机为研究对象，对基于 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距
离的故障检测方法进行验证与分析。本文使用的

数据共包括８次正常试车数据、４次稳态过程故
障试车数据和２次启动过程故障试车数据，共计
１４次试车数据，如表１所示。

图４　ＬＲＥ系统简图
Ｆｉｇ．４　ＤｉａｇｒａｍｏｆａｎＬＲＥｓｙｓｔｅｍ

表１　ＬＲＥ地面试车情况统计
Ｔａｂ．１　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｇｒｏｕｎｄｔｅｓｔｓｏｆａｎＬＲＥ

运行情况 试车编号

正常
Ｔｅｓｔ０１，Ｔｅｓｔ０２，Ｔｅｓｔ０３，Ｔｅｓｔ０４
Ｔｅｓｔ０５，Ｔｅｓｔ０６，Ｔｅｓｔ０７，Ｔｅｓｔ０８

稳态故障 Ｔｅｓｔ１１，Ｔｅｓｔ１２，Ｔｅｓｔ１３，Ｔｅｓｔ１４

启动故障 Ｔｅｓｔ２１，Ｔｅｓｔ２２

采集的试车数据包括 ２２个参数，采样率为
５０Ｈｚ，参数类型包括压力、温度、质量流量和转
速，参数数量级范围为１０－１～１０４。对原始数据进
行归一化预处理，将其转化为大小更一致、更加规

范的样本，降低模型复杂度，提高模型泛化性能。

其计算方法为：

ｙ＝
ｘ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（５）

其中，ｘ为原始参数，ｘｍａｘ和ｘｍｉｎ分别为该参数的最
大值和最小值，ｙ为归一化后的参数。

３．２　稳态过程故障检测

截取正常试车和稳态故障试车的稳态过程数

据以进行稳态过程故障检测，将正常试车数据的

９０％样本划分为训练集，正常试车数据的１０％样
本与故障试车的所有样本划分为测试集，各数据

集的分布情况如图５所示。

·２２·
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图５　稳态过程数据集的划分方案
Ｆｉｇ．５　Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｏｆｓｔｅａｄｙｓｔａｔｅｐｒｏｃｅｓｓｄａｔａｓｅｔ

接下来构建 ＷＧＡＮ模型。使用多层感知机
（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）构成生成器和判别器，
生成器的输入参数和输出参数为发动机的２２个参
数，设置１个隐藏层，隐藏层由２２个神经元构成，
隐藏层的激活函数为ＬｅａｋｙＲｅＬＵ函数，输出层的激
活函数为ｓｉｇｍｏｉｄ函数；判别器的输入参数为发动
机的２２个参数，设置２个隐藏层，分别由１２８个、
６４个 神 经 元 构 成，隐 藏 层 的 激 活 函 数 为
ＬｅａｋｙＲｅＬＵ，输出参数为输入样本与模拟分布间的
ＥＭＤ，输出层不设置激活函数。此外，在生成器和
判别器的隐藏层设置 ｄｒｏｐｏｕｔ以防止过拟合，
ｄｒｏｐｏｕｔ概率为０．５。选择 Ａｄａｍ优化器训练网络
权值，设置初始学习率为００００５，截断常数为
００１，每训练５轮判别器后训练１轮生成器。

ＬｅａｋｙＲｅＬＵ函数和 ｓｉｇｍｏｉｄ函数的计算方法
分别为：

ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ）＋αｍｉｎ（０，ｘ） （６）
σ（ｘ）＝１／（１＋ｅ－ｘ） （７）

其中，α是一个很小的常数，通常设定为００１。这
样，神经网络在训练过程中就保留了一些小于０
的输入值，使得负值输入信息不会全部丢失。

基于阈值的故障检测与诊断方法通常依据３σ
原则划定故障阈值［２１－２３］，即对于服从正态分布的

参数，其取值落在（μ－３σ，μ＋３σ）区间的概率为
９９７３％，则依据区间（μ－３σ，μ＋３σ）判断样本是
否发生异常的置信度为９９７３％。其中，μ和σ分
别为样本的均值和标准差。因此，在这里划定稳态

过程样本的ＥＭＤ阈值为（μ－３σ，μ＋３σ）。
将训练集样本输入到训练好的判别器中，输

出ＥＭＤ，依据３σ原则计算出故障阈值的上下限。
将测试集样本输入判别器中，得到测试样本的

ＥＭＤ，将其与ＥＭＤ阈值进行比较，得到故障检测
结果。ＥＭＤ方法在测试集上未出现误报警，在
４次故障试车数据上的检测结果如图６所示。为
了更清晰地显示检测结果，令正常样本的检测结

果为１，异常样本的检测结果为 －１，如图７所示。
从图６和图７中可以看出，ＥＭＤ方法可以有效检
测出稳态故障。

（ａ）Ｔｅｓｔ１１

（ｂ）Ｔｅｓｔ１２

（ｃ）Ｔｅｓｔ１３

（ｄ）Ｔｅｓｔ１４

图６　各试车稳态过程故障检测结果
Ｆｉｇ．６　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｔｅａｄｙｓｔａｔｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｅａｃｈｔｅｓｔ

·３２·
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（ａ）Ｔｅｓｔ１１

（ｂ）Ｔｅｓｔ１２

（ｃ）Ｔｅｓｔ１３

（ｄ）Ｔｅｓｔ１４

图７　各试车稳态故障报警时间
Ｆｉｇ．７　Ａｌａｒｍｉｎｇｔｉｍｅｏｆｓｔｅａｄｙｓｔａｔｅｆａｕｌｔｏｆｅａｃｈｔｅｓｔ

将ＥＭＤ方法与红线关机系统（ｒｅｄｌｉｎｅｃｕｔｏｆｆ
ｓｙｓｔｅｍ，ＲＣＳ）、自适应阈值算法（ａｄａｐｔｉｖｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＴＡ）和ＳＶＭ等方法的检测结果进行比
较，如表２所示。可以看到，ＥＭＤ方法的及时性
更好。

表２　稳态故障检测结果对比
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｔｅａｄｙｓｔａｔｅｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

单位：ｓ

试车编号
故障检测方法

ＥＭＤ ＲＣＳ ＡＴＡ ＳＶＭ

Ｔｅｓｔ１１ ４２．５６ ４３．２ ４２．８ ４２．８

Ｔｅｓｔ１２ ２７５．３４ ２７５．８ ２７５．５ ２７５．８

Ｔｅｓｔ１３ １７．２４ ３０．２ ３０．２ ３０．２

Ｔｅｓｔ１４ １０．３２ １３．０ １２．３ １２．３

　　值得注意的是，ＥＭＤ方法在 Ｔｅｓｔ１３试车的

１７２４ｓ就检测出故障并发出警报，并在２４～２６ｓ
期间多次报警，直到２９９６ｓ检测结果稳定为故
障。Ｔｅｓｔ１４试车的检测结果在１０３２ｓ第一次发
出警报，在１０７６ｓ恢复正常，直到１１９２ｓ检测
结果稳定为故障。为了对出现上述现象的原因进

行解释，图８和图 ９分别显示了 Ｔｅｓｔ１３试车和
Ｔｅｓｔ１４试车氧化剂泵前阀门入口压力和温度的
时间曲线（归一化值）。从图中可以看出，Ｔｅｓｔ１３
试车的入口压力和入口温度在约１６～１９ｓ、２３～
２６ｓ发生了剧烈波动，Ｔｅｓｔ１４试车的入口压力和
入口温度在约９５～１１５ｓ发生了剧烈波动。据
此可以判断，ＬＲＥ在此期间很可能已经发生了异
常，但各参数值仍在正常范围内，未能引起 ＲＣＳ
等方法报警，证明 ＥＭＤ方法对 ＬＲＥ早期异常有
更高的敏感性。

图８　Ｔｅｓｔ１３试车部分参数的时间曲线
Ｆｉｇ．８　ＴｉｍｅｃｕｒｖｅｏｆｓｏｍｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＴｅｓｔ１３

图９　Ｔｅｓｔ１４试车部分参数的时间曲线
Ｆｉｇ．９　ＴｉｍｅｃｕｒｖｅｏｆｓｏｍｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＴｅｓｔ１４

３．３　启动过程故障检测

截取Ｔｅｓｔ０１～０７试车的启动过程（约为０～
３ｓ）数据作为训练集训练 ＷＧＡＮ模型。将训练
集数据输入到训练好的判别器模型中，结果如

图１０所示，可以看到，训练集的 ＥＭＤ在时间上显
示出较强的趋势性，且不同次试车数据在同一时

刻的ＥＭＤ显示出较强的一致性，因此应当对启动

·４２·
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过程每一时刻的ＥＭＤ划定阈值。然而，由于启动
过程的样本较少，其 ＥＭＤ不一定符合正态分布，
故不能仅依据３σ原则划定阈值。

图１０　训练集启动过程的ＥＭＤ
Ｆｉｇ．１０　ＥＭＤｏｆｓｔａｒｔｕｐｔｒａｎｓｉｅｎｔｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

为了探究启动过程 ＥＭＤ阈值的划定方案，
对启动过程数据进行 ｋ折验证。令 ｋ＝８，即取８
次正常试车中的 ７次试车数据为训练集，其余
试车数据为测试集，在每次验证中划定 ＥＭＤ阈
值为３σ、４σ、５σ，对测试集进行检测。所有情况
下的 ＥＭＤ方法均未出现漏报警，误报警结果如
表３所示。以实验 １为例对表 ３进行说明，
实验１即取 Ｔｅｓｔ０２～０８试车数据为训练集训练
ＷＧＡＮ模型，“３σ”行中的“√”表示当 ＥＭＤ阈
值为３σ时模型在 Ｔｅｓｔ０１试车数据上发生了误
报警。从表中可以看到，当 ＥＭＤ阈值为 ３σ时
的误报警率为５０％，当 ＥＭＤ阈值为４σ时的误
报警率为２５％，当 ＥＭＤ阈值为５σ时的误报警
率为１２５％，这说明 ＥＭＤ阈值范围越大误报警
率越低。

表３　８折验证下不同ＥＭＤ阈值的误报警结果

Ｔａｂ．３　ＦａｌｓｅａｌａｒｍｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔＥＭＤ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎ８ｆｏｌｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

实验

代号

阈值

３σ ４σ ５σ

１ √ √ √

２ √

３

４ √

实验

代号

阈值

３σ ４σ ５σ

５

６

７ √ √

８

以实验８的结果为例对 ＥＭＤ方法的性能进
行说明，ＥＭＤ阈值为３σ和５σ时实验８的检测结
果如图 １１和图 １２所示。从图 １１中可以看到，
ＥＭＤ阈值为３σ时，Ｔｅｓｔ２１试车的 ＥＭＤ从变化

趋势上看与正常数据的较为一致，但启动后１５ｓ
内的 ＥＭＤ超过了阈值，报警时间为 ０１６ｓ。
Ｔｅｓｔ２２试车的ＥＭＤ从一开始就超过了阈值，报警
时间为００６ｓ，虽然在０２～０７ｓ恢复正常，但其
变化趋势与正常数据的偏差较大。从图１２中可
以看到，ＥＭＤ阈值为５σ时，由于阈值划定较宽，
Ｔｅｓｔ２１试车的报警时间推迟到０２２ｓ，在０３～
１５ｓ间检测结果在正常与异常间多次反复。
Ｔｅｓｔ２２试车的报警时间为 ００８ｓ。上述结果说
明，在训练样本较少的情况下，当ＥＭＤ阈值取３σ
时ＥＭＤ方法对启动过程的早期异常有较高敏感

（ａ）Ｔｅｓｔ２１

（ｂ）Ｔｅｓｔ２２

图１１　ＥＭＤ阈值为３σ时实验８检测结果
Ｆｉｇ．１１　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ８ｔｈｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｗｉｔｈ

ＥＭＤｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ３σ

（ａ）Ｔｅｓｔ２１

·５２·
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（ｂ）Ｔｅｓｔ２２

图１２　ＥＭＤ阈值为５σ时实验８检测结果
Ｆｉｇ．１２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ８ｔｈｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｗｉｔｈ

ＥＭＤｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ５σ

性，当ＥＭＤ阈值取５σ时仍可有效检测启动过程
中的故障。

将ＥＭＤ阈值为５σ时实验８的检测结果与
ＲＣＳ、模糊聚类、ＣＡＥ等方法的检测结果进行比
较，如表４所示。可以看到，ＥＭＤ方法在启动过
程的报警时间远早于ＲＣＳ等方法，进一步证明了
ＥＭＤ方法的及时性和对早期异常的敏感性。

表４　启动故障检测结果对比
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｔａｒｔｉｎｇｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

单位：ｓ

故障检测

方法

Ｔｅｓｔ２１ Ｔｅｓｔ２２

报警

时间

提前

时间

报警

时间

提前

时间

ＥＭＤ ０．２２ ０．０８

ＲＣＳ ２０．００ １９．７８ １．３２ １．２４

模糊聚类 ２．６６ ２．４４ ０．６２ ０．５４

ＣＡＥ ０．９８ ０．７６ ０．５０ ０．４２

４　结论

本文提出了一种基于 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离的
液体火箭发动机故障检测方法，利用液氢液氧

发动机地面热试车数据进行了验证。研究结

果表明，在本文案例中，发动机稳态过程依据

３σ原则划定 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离故障阈值可以取
得较好检测结果，对早期异常有较高敏感性且

没有发生误报警；在训练样本较少的情况下，

划定启动过程的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离故障阈值为
３σ时方法的敏感性过高，产生了较高误报警
率，划定阈值为 ５σ时方法仍可有效检测出故
障，误报警率为 １２５％。此外，本文方法仅使

用正常数据训练 ＷＧＡＮ模型，克服了训练故障
数据不足的困难。
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