
书书书

第４６卷 第２期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．４６Ｎｏ．２
２０２４年４月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ａｐｒ．２０２４

ｄｏｉ：１０．１１８８７／ｊ．ｃｎ．２０２４０２０１２ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　收稿日期：２０２１－１１－２０
　基金项目：国家自然科学基金资助项目（５２２３２０１４）

　第一作者：张万旋（１９９４—），男，湖北武汉人，博士研究生，Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｘｕａｎｚ＠１６３．ｃｏｍ

!

通信作者：张楠（１９６３—），男，四川江油人，研究员，博士，博士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｎｇｎ１６４１＠ｑｑ．ｃｏｍ

火箭发动机故障检测的快速增量单分类支持向量机算法

张万旋，张　箭，卢　哲，薛　薇，张　楠

（北京航天动力研究所，北京　１０００７６）

摘　要：为解决液体火箭发动机故障诊断正负样本不平均问题，以及实现发动机稳态工作段自适应故障
检测，建立了基于快速增量单分类支持向量机的异常检测模型。采取特征工程方法，对传感器获得的多变量

时间序列进行特征提取。通过增量学习方法，对单分类支持向量机模型进行改进，并应用于液体火箭发动机

异常检测，使单分类支持向量机检测模型具备对不同台次、不同工况的自适应性，提高了模型的计算速度。

对多台次热试车数据的分析结果表明，该模型十分有效，训练速度快，具备实用价值。
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　　液体火箭发动机是航天运载器故障敏感多发
部位［１－２］，发动机故障诊断面临故障样本稀缺、正

负样本不平均、故障模式不完备的问题。故障数

据获取的代价是高昂的，因此实际热试车数据以

正常数据为主。另一方面，由于发动机工况变化、

不同台次稳态参数偏差，要求检测算法具有一定

自适应性。

针对发动机自适应检测需求，研究者提出了

多种自适应检测算法。朱恒伟等［３］提出了自适

应阈值算法（ａｄａｐｔｉｖｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＴＡ），
该算法利用滑窗内样本的均值和标准差构造检测

阈值。杨雪等［４］将自回归（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＡＲ）
模型对均值进行估计，提出了基于自回归模型的

自适应阈值算法。聂侥［５］针对过程神经网络预

测模型逼近发动机的动态过程，根据预测残差进

行故障检测，并基于增量学习方法提出了过程神

经网络检测算法的自适应更新方法。

异常是指“少而不同”的样本［６］，异常检测［７］

是指无监督或者弱监督条件下的分类任务。异常

检测技术十分适合液体火箭发动机故障检测以正

样本为主的情况。

单分类异常检测模型可以在仅有正常样本数

据的情况下发现异常或未知状态样本，在此基础

上发展的自适应算法，可以为不完备信息故障检

测、自适应在线检测提供有效途径。自 Ｓｃｈｌｋｏｐｆ
等［８］和 Ｔａｘ等［９］分别提出 ν－支持向量机（ν
ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，νＳＶＭ）和支持向量机数
据描述（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＳＶＤＤ）两
种典型单分类支持向量机以来，研究者们对其进

行了诸多改进［１０－１１］。胡雷［１２］针对液体火箭发动
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机涡轮泵故障检测问题，将序贯最小优化算法［１３］

引入单类支持向量机，提高了单分类问题求解效

率。彭小辉［１４］针对航天器推进系统故障检测类

别不平衡以及误分代价不等等问题提出了一种

边界可调整的代价敏感支持向量数据描述方

法，并通过一种增量学习算法节省了训练时间。

Ｚｈｕ等［１５］针对某燃气发生器循环发动机，提出

以卷积神经网络构建自编码器对 ２２路性能参
数进行特征提取，再将提取后的特征输入 ν
ＳＶＭ模型进行故障检测。虽然上述方法有效降
低了单分类问题的时间和空间复杂度，但是仍

然依赖梯度下降法求解二次规划问题，计算速

度仍有一定提升空间。

本文在传统 ＳＶＤＤ模型基础上，引入增量学
算法，开发了快速增量单分类支持向量机检测

算法，并将其应用于某型发动机的自适应异常

检测。这里，异常检测是指发动机在缺少故障

样本情况下的故障检测手段。因此，本文用异

常检测概念替代该条件下的故障检测概念，不

再赘述。

１　快速增量单分类支持向量机检测算法

１．１　原始ＳＶＤＤ模型

可以证明［１６］，两种典型单分类支持向量机模

型νＳＶＭ和ＳＶＤＤ在采用高斯核的情况下是等
价的，本文采取ＳＶＤＤ模型作为单分类器。ＳＶＤＤ
通过寻找高维空间正常样本点集的最小包络球来

确定检测边界，若待测样本落在包络球内部或边

界上，则认为待测样本正常，反之判定为异常。

ＳＶＤＤ模型为：

ｍｉｎ
ａ，Ｒ，ξｉ≥０

Ｒ２＋Ｃ∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ． ｘｉ－ａ
２≤Ｒ２＋ξｉ

ｉ＝１，２，…，Ｎ （１）
式中：Ｒ表示超球半径；ξｉ表示松弛量；Ｎ表示样

本点总数；Ｃ＝１
νＮ
表示惩罚系数，由人为设定，０＜

Ｃ≤１，由大数定律可保证，当 Ｎ足够大，至少有
１－ν比例的正常数据将落在优化解对应的超球内
部或边界上［１１］；ｘｉ表示原始特征空间样本点；ａ
表示包络球中心。通常引入映射函数 （ｘ）将样
本点从特征空间映射到高维空间，使得原始空间

中不可分的点集在高维空间中可分，并引入核函

数Ｋ（ｘ）使得高维空间的内积可在原空间中进行
计算，即（ｘ）·（ｙ）＝Ｋ（ｘ·ｙ）。

利用拉格朗日乘子法［１７］将式（１）转化为：

ｍｉｎ
ａ，Ｒ，ξｉ，αｉ，βｉ，Ｃ≥０

Ｌ＝Ｒ２＋Ｃ∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ－

αｉ（Ｒ
２＋ξｉ－ ｘｉ－ａ

２）－βｉ∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ （２）

式中，αｉ、βｉ表示拉格朗日乘子，Ｌ表示目标函数。
对式（２）求偏导可得：

Ｌ
Ｒ
＝０∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉ＝１

Ｌ
ａ
＝０ａ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉｘｉ＝１

Ｌ
ξｉ
＝０βｉ＝Ｃ－α













ｉ

（３）

可将式（２）转化为如下二次规划问题对偶
形式：

ｍａｘ
０≤αｉ≤Ｃ

Ｌ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘｉ，ｘｉ）－∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
αｉＫ（ｘｉ，ｘｊ）

ｓ．ｔ．∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ＝１ （４）

由于式（１）存在不等式约束，因此式（４）需满
足ＫＫＴ（ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ）条件［１７］：

αｉ（Ｒ
２＋ξｉ－ ｘｉ－ａ

２）＝０

（Ｃ－αｉ）ξｉ{ ＝０
　ｉ （５）

由式（４）和约束条件０≤αｉ≤Ｃ可得：
ｘｉ－ａ

２＜Ｒ２αｉ＝０ （６）
ｘｉ－ａ

２＝Ｒ２０＜αｉ＜Ｃ （７）
ｘｉ－ａ

２＞Ｒ２αｉ＝Ｃ （８）
式（６）对应的样本点落在超球内部，称为非支持
向量。式（７）对应的样本点落在超球边界上，称
为边界支持向量。式（８）对应的样本点落在超球
边界之外，称为非边界支持向量。图 １给出了
ＳＶＤＤ算法超球和样本点示意图。

图１　ＳＶＤＤ模型示意图
Ｆｉｇ．１　ＳｋｅｔｃｈｏｆＳＶＤＤｍｏｄｅｌ

通常采用梯度下降类方法［１８］求解式（４），如
拟牛顿法、共轭梯度法、信赖域法，该类方法的时

间复杂度可以表示为 Ｏ（Ｎ３），其中，Ｎ为样本数
量。当样本数量较大时，采用该类方法将导致计

算异常缓慢，这对于发动机离线和在线故障诊断

·６１１·
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都是不可接受的。

１．２　快速增量算法数学基础

在模型训练阶段，假设输入模型的样本点均

在超球内部或边界上，由惩罚系数 Ｃ的物理意义
可以设定 Ｃ＝１。当采用高斯函数作为核函数
Ｋ（ｘ）时，即

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ －
（ｘｉ－ｘｊ）

２

２σ( )２ （９）

式中，σ表示高斯核带宽。
式（２）可以简化为：

ｍｉｎ
０≤αｉ≤Ｃ

Ｌ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
αｉｋ（ｘｉ，ｘｊ）

ｓ．ｔ．∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ＝１ （１０）

对于待测样本点 ｚ，由式（３）和 ＫＫＴ条件
式（５），其到超球中心ｃ的距离ｄ（ｚ）为：
ｄ２（ｚ）＝ ｚ－ｃ２

＝１－２∑
Ｍ

ｉ＝１
αｉｋ（ｚ，ｘ′ｉ）＋∑

Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１
αｉαｊＫ（ｘｉ，ｘ′ｊ）

（１１）
式中，ｘ′ｉ表示边界支持向量，Ｍ表示边界支持向量
数目。

对于任一边界支持向量ｘ′ｋ，以下关系式成立：
Ｒ２ ＝ ｘ′ｋ－ｃ

２

＝１－２∑
Ｍ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘ′ｋ，ｘｉ）＋∑

Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１
αｉαｊＫ（ｘ′ｉ，ｘｊ）

（１２）
于是，样本ｚ的异常分数为：

Ｑ（ｚ）＝（ｄ２－Ｒ２）／２＝∑
Ｍ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘ′ｋ，ｘｉ）－∑

Ｍ

ｉ＝１
αｉＫ（ｚ，ｘ′ｉ）

（１３）
式中，Ｑ（ｚ）表示异常分数，Ｑ（ｚ）≤０则认为样本
正常，反之认为异常。

下面，为给本文提出的算法做铺垫，不加证明地

引入必要定理和推论，其证明过程见文献［１９］。
定理１　设 Ａｋ＝［Ｋ（ｘ′ｉ，ｘｊ）］ｋ×ｋ为核函数矩

阵，则Ａｋ为对称正定矩阵，且满足

Ａｋ＋１＝
Ａｋ ｖ

ｖＴ[ ]１ （１４）

若Ａｋ已知，则Ａ
－１
ｋ＋１可按下式计算：

Ａ－１ｋ＋１＝
Ａ－１ｋ ＋ｐｐ

Ｔβ －ｐ／β

－ｐＴ／β １／[ ]β （１５）

式中，ｐ＝Ａ－１ｋ ν，β＝１－ν
Ｔｐ。

定理２　假设 Ａｋ＋１为对称正定矩阵，且其逆
满足

Ａ－１ｋ＋１＝
Ｐｋ×ｋ ｕ

ｕＴ[ ]λ （１６）

则Ａ－１ｋ 可按下式计算：
Ａ－１ｋ ＝Ｐ－ｕｕ

Ｔ／λ （１７）
定理３　样本点 ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ全部为边界支

持向量，当且仅当式（１８）有正解。
Ａ－１ｋ α＝ｅ （１８）

式中，ｅ为ｋ×１元素全为１的矩阵。
定理４　假设样本点 ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ构成一个

边界支持向量集合，则新样本点 ｘｋ＋１为非支持向
量，当且仅当方程Ａ－１ｋ＋１α＝ｅαｋ＋１≤０

推论１　设α０是方程（１８）的根，式（１０）中的
目标函数Ｌ可按下式求解：

Ｌ＝ １
α０ １

（１９）

并且Ｌ满足

Ｌ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
αｉｋ（ｚ，ｘ′ｉ） （２０）

上述定理和推论给出了快速单分类算法的数

学基础。定理１和定理２是实现效率提升的关
键，即可通过核函数矩阵逆的增量式运算增广或

缩减核函数矩阵，因此该算法将时间复杂度由

Ｏ（Ｎ３）减小到Ｏ（ｋ２ｓ），ｋｓ为支持向量数目。并且
增量运算通过不断引入新数据更新模型，十分适

合在线检测等新数据不断加入的场景。定理３和
定理４给出了边界支持向量的判别方法。推论１
表明可利用方程（１６）的解计算目标函数 Ｌ，从而
计算式（１３）所示的异常分数。

１．３　双层决策球

由于发动机系统误差与测量误差带来固有噪

声，传感器测得的数据不可避免地存在正常状态

离群点，如果采用单层ＳＶＤＤ超球面进行检测，这
些离群点将被判定为异常点并且不会对单分类器

进行更新，导致较大的虚警率。因此，引入缩放因

子δ∈（０，１）对异常分数进行松弛，其意义为对超
球面进行放大得到外层超球面，样本点到外层超

球面中心的距离与半径之差的１／２，表示为：

Ｑｅ（ｚ）＝δ∑
Ｍ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘ′ｋ，ｘ′ｉ）－∑

Ｍ

ｉ＝１
αｉＫ（ｚ，ｘ′ｉ）

（２１）
将新增样本点 ｚ输入单分类器，如果 ｚ落在

内层超球面内部，则不对单分类器进行更新；如果

ｚ落在内层超球面与外层超球面之间或边界上，
则对单分类器进行更新；如果 ｚ落在外层超球面
之外，则判定为异常点，如图２所示。

·７１１·
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图２　双层决策球示意图
Ｆｉｇ．２　Ｓｋｅｔｃｈｏｆｄｏｕｂｌｅｄｅｃｉｓｉｏｎｓｐｈｅｒｅ

１．４　快速增量单分类支持向量机算法流程

快速增量单分类支持向量机算法包括支持向

量扩展、缩减、再验证过程，如图３所示。

图３　算法流程图
Ｆｉｇ．３　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

支持向量集扩展：假设已经有作为支持向

量的样本点集合｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ｝，当新的样本
点 ｘｋ＋１输入模型，则可由定理 １计算核函数矩

阵的 Ａ－１ｋ＋１，并由定理３计算拉格朗日乘子向量

α。如果 αｋ＋１≤０，则由定理 ４，ｘｋ＋１不能成为支
持向量，支持向量集合保持不变。如果 αｋ＋１＞
０，但是至少有一个 ｉ（１≤ｉ≤ｋ），使得 αｉ≤０，则
ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ至少有一个是非支持向量，进入
缩减步骤。

支持向量集缩减：由式（１３）、式（１４）可得：

αｋ＋１＝
ｄ２－Ｒ２

２（１－ｖＴＡ－１ｋ ｖ）
（２２）

式中，αｉ被放在 αｋ＋１的位置。对于不同的非负

αｉ，式（２２）等号右侧分母数值相差不大，于是绝
对值越大的非负 αｉ对应样本点距离超球中心越
近，删除它之后的集合更可能满足支持向量条件。

因此，按照绝对值由大到小的顺序依次删除 α１，

α２，…，αｋ中的非正项，直到剩下的拉格朗日乘子
为正数。

支持向量集再验证：由于样本点不断加入，

在第ｉ时刻被缩减的 αｉ对应的样本点 ｘｉ可能在
以后时刻重新成为支持向量。因此，引入备选集

合存储这些在之前时刻被缩减的样本点，并在每

次缩减步骤之后，对备选集合中的样本点进行再

验证，再验证过程与扩展过程相同，从而筛选出可

能的支持向量。

初始化采用如下思路：若待测发动机具备

各工况离线数据，则采集低、中、高工况各 １００
个样本点进行离线初始化；若待测发动机无离

线试车数据，则在发动机进入各工况稳态工作

时，采集前１００个样本点（１ｓ）的数据进行在线
初始化。

２　试车数据分析

氢氧火箭发动机在试车过程中积累了大量数

据，选取发生典型故障的４次试车建立故障数据
集进行验证，如表１所示，由于调节元件更换、外
界扰动等因素，这４次试车稳态工作水平略有不
同。根据试后分析，试验１～３发生的故障为突变
型故障，试验４发生的故障事先有征兆，存在１０ｓ
以上的故障发展过程。图４给出了４次试车归一
化推力室压力曲线。

·８１１·
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表１　试车数据集
Ｔａｂ．１　Ｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ

试验

序号
现象 故障定位

１
９３ｓ氢泵和氧泵的转速、流
量突然大幅下降，９８ｓ后基
本恢复之前工况水平

涡轮泵密封环故障

２ １８８ｓ参数大幅下降 涡轮泵烧蚀故障

３ ３０２ｓ参数大幅下降 轮盘振动破坏

４
２７３ｓ参数缓慢下降，２９０ｓ
参数大幅下降

涡轮泵叶片故障

（ａ）试验１
（ａ）Ｔｅｓｔ１

（ｂ）试验２
（ｂ）Ｔｅｓｔ２

（ｃ）试验３
（ｃ）Ｔｅｓｔ３

（ｄ）试验４
（ｄ）Ｔｅｓｔ４

图４　试车室压曲线
Ｆｉｇ．４　Ｔｅｓｔｐｒｅｓｓｕｒｅｏｆｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎｃｈａｍｂｅｒ

２．１　特征构造

发动机故障检测不仅要依靠传感器直接测得

的瞬时参数，还要挖掘隐藏在参数序列中的故障

信息。因此，根据物理意义和统计学意义，在原始

静态参数的基础上，构造新特征量。

由于发动机压力传感器和转速传感器测量精

度较好，选取２１路传感器性能参数作为原始诊断
数据，主要包括关键测点压力参数与氢泵、氧泵

转速。

根据文献［２０］，发动机流路分段的压差、压
比特征能够表征泄漏等缓变故障，因此，根据发动

机系统结构，计算发动机１７个组件分段的进出口
压比、压差共３４个物理特征。由于该型发动机采
用副路燃气阀调节方式阶跃式调节混合比，其存

在低、中、高三个工况，因此低、中、高工况分别用

－１、０、１表示，并作为工况特征。
采用滑动窗口将上述特征量构成的时间序列

截取为片段，并计算上述特征除工况特征以外的

均值、方差等８个时域统计特征，见表２，时域统
计特征的表达式见文献［１２］。滑窗长度应为特
征量计算提供足够的信息，又不会使特征丢失实

时性，综合考虑选取滑窗长度为５０（０５ｓ）。将
上述所有特征量拼接构成长度为 ４９６的特征
向量。

表２　特征提取
Ｔａｂ．２　Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

特征类别 特征量 数量

原始参数 压力、泵转速 ２１

物理特征 各分段压差、压比 ３４

工况特征 表征低、中、高工况的数值 １

统计特征
均值、方差、偏度、峰度、峰度因子、

波形因子、脉冲因子、裕度因子
４４０

由于支持向量机是一种距离度量的方法，量

纲对分类结果影响较大，因此，采取标准化方法，

对上述方法提取的特征向量进行无量纲化处理。

２．２　试车数据异常检测

采用快速增量单分类支持向量机算法对４次
试车数据进行检测。σ控制了决策边界的松紧程
度［９］，缩放因子控制了每个时间步用于更新决策

边界的样本点的数量，综合考虑虚警与漏检风险，

经多次尝试调整，选取式（９）中 σ＝０３，式（２１）
中δ＝０７５。根据图２所示流程对试车时序进行
检测，得到异常分数随时间变化曲线，如图５所
示。由式（２１）可知，若该曲线超过纵轴即可判定
为异常。

·９１１·
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（ａ）试验１
（ａ）Ｔｅｓｔ１

（ｂ）试验２
（ｂ）Ｔｅｓｔ２

（ｃ）试验３
（ｃ）Ｔｅｓｔ３

（ｄ）试验４
（ｄ）Ｔｅｓｔ４

图５　试车异常分数
Ｆｉｇ．５　Ａｎｏｍａｌｙｓｃｏｒｅｏｆｔｅｓｔ

２．３　检测结果分析

根据图５可知快速增量单分类支持向量机对
４次试车典型故障可以有效进行检测；对于不同
台次调节元件造成的不同稳态工作水平，以及同

一台次不同工况，该模型表现出良好的自适应性。

异常分数曲线波动幅值随时间减小，这是因为随

着自适应学习过程的深入，支持向量集合趋于固

定，模型趋于稳定。

为了进一步对检测结果进行量化验证，将试

车数据打上标签，对于故障发展阶段发动机状态

不明确的时刻数据，不纳入评估范围，如图 ６
所示。

结合分类结果和样本标签，有４种可能分类

图６　试车数据打标签
Ｆｉｇ．６　Ｔｅｓｔｄａｔａｌａｂｅｌｉｎｇ

结果：①真阳性———实际为阳，预测为阳；②假阴
性———实际为阳，但预测为阴；③真阴性———实际
为阴，预测为阴；④假阳性———实际为阴，但预测
为阳。从上述４种分类结果出发，可以定义如下
评价指标［２１］：

准确率＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （２３）

精确率＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （２４）

召回率＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （２５）

其中：ＴＰ表示真阳性样本数，ＴＮ表示真阴性样
本数，ＦＰ表示假阳性样本数，ＦＮ表示假阴性样
本数。准确率表示所有预测正确的样本占总体

样本的比例，该值越大越好。精确率表示预测

阳性的样本中，实际为阳性的比例，该值越大，

则虚警率越低，检测效果越好。召回率表示实

际为阳性的样本中，预测为阳性的比例，该值越

大，则漏警率越低，检测效果越好。以试验１为
例，其真阳３７５次，假阳２２次，真阴 ４８０５４次，
假阴０次，则试验１准确率为 ０９９９，精确率为
０９４５，召回率为１。表３给出了对试验１～４检
测结果的评估。

表３　检测结果评估
Ｔａｂ．３　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

试验

序号
准确率 精确率 召回率

单样本

检测用时／
ｍｓ

１ ０．９９９ ０．９４５ １．０００ ０．２１６

２ ０．９９８ ０．９６５ １．０００ ０．２２３

３ ０．９９７ ０．９５２ １．０００ ０．１９２

４ ０．９７０ ０．９６３ ０．６１５ ０．２６４

综合 ０．９９１ ０．９５８ ０．９１１ ０．２２２

由表３可知，本文提出的算法具有较快计算
速度，同时保持了较高的准确率。较高的精确率

·０２１·
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表明虚警较少，结合图５可知虚警主要发生在变
工况阶段，多为孤立离群点，可通过设置多点连续

检测策略对虚警进行过滤。对于试验１发生故障
又恢复的情况，模型准确识别了故障，恢复之后并

未发生虚警。

试验 １～３中模型保持了零漏警率，与试
验１～３发生突变故障不同，试验４在发生故障破
坏前，参数存在缓慢恶化过程，其异常分数曲线逐

渐逼近阈值０，并在恶化过程多次突破阈值，导致
总体召回率减小。因此，异常分数曲线不仅能对

试车数据进行正常／异常二元检测，还可以反映发
动机相对正常工作区间的偏离情况，从而反映发

动机健康状态。

３　结论

１）快速增量学习支持向量机异常检测算法
可以仅利用正常数据对发动机进行异常检测，热

试车数据表明，该算法具有９９％准确率，虚警、漏
警率小，对于突变、缓变故障以及故障后恢复情况

检测效果良好。

２）基于增量学习、双层决策球思想实现了模
型实时更新，该算法具有对发动机不同台次存在

参数偏差、不同工况异常检测问题的良好自适

应性。

３）通过增量学习算法提高单分类支持向量
机计算速度，将时间复杂度由 Ｏ（Ｎ３）降低到
Ｏ（ｋ２ｓ），单样本检测平均用时约为０２ｍｓ，为基
于该算法的自适应在线诊断提供了有力支持。
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