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航空发动机油液磨粒与故障关系R V M 预测方法

王 健 \  李 彦 \  白 鹏 \  杨 冬 2

(1.空军工程大学理学院，陕西西安，710051 P.94020部队，宁夏银川，750021)

摘 要 支持向量机方法应用于发动机油液磨粒与故障关系预测时，常出现稀疏性不强、计算量 

大、核函数必须满足 Mercer条件等问题。针对这一问题，在原理介绍和推导的基础上，利用某 

型航空发动机滑油光谱分析得到的 2 3 7组数据 中的 7 种金属磨粒浓度及其对应的发动机工作 

状态，对相关向量机预测方法进行了检验。采用相关向量机、最小二乘支持向量机和反向传播 

神经网络方法，对发动机工作状态进行预测。结果表明，在同等条件下，与 L S S V M 和 B P - N N  

相比，R V M 拥有计算量较少、预测时间较短，精度较高等优势，可广泛应用于发动机油液磨粒分 

析与故障预测。
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Research andApplication on A Predictable Method of the 

Relationships between Aero Engine Oil Wear Particle and Fault
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Abstract:In order to overcome some inherent defectsofSupport Vector Machine (S V M )， such as poor 

sparsity，heavy computation and kernel function satisfactory to the Mercer's conditions in the engine oil 

wear particle detection and the fautt diagnosis，a n e w  attempt by adopting a predictable method based on 

RelevanceVector Machine ( R V M )  is proposed. O n  the basis of the introduction of principle and deduction， 

the spectrum analysis data of a certain aero engine lubricating oil are utilized to predict the relationships be­

tween the aero engine oil wear particle concentration and fault. Through analysis and verification，the re­

sults show that the method based on R V M  has more advantages in generalization over the S V M s  and the 

A N N s  under the same conditions，and the method can be widely used in the engine oil wear particle analy­

sis and the failure prediction.
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由于发动机故障与监测参数之间的映射关系模 

糊 ，基于专家系统方法 [1]、D - S证据理论[2]等发动机 

故障诊断方法被提出并应用。近年来，人工神经网 

络（Artificial Neural N e t w o r k , A N N )在发动机故障 

预测方面应用广泛，较好解决了非线性问题。但是 ， 

其存在需要大量训练样本、过学习、收敛速度慢、易 

陷人局部极值等问题，影响了故障预测效果[3]。支 

持 向 量 机 （Support Vector Machine，S V M ) ) a]具有 

小样本、泛化能力强等优点，但同时存在稀疏性不 

强、计算量大、核 函 数 必 须 满 足 M e r c e r条件等缺 

点 [6]，使得应用受到限制。

相 关 向 量 机 （Relevance Vector Machine， 

R V M ) 是 一 种 建 立 在 S V M 上的稀疏概率模型[7]， 

其数学基础为贝叶斯学习理论。在同样的条件下， 

R V M 比 S V M 和 A N N 的模型更简单M ，由于其核 

函数不需要满足 Mercer条 件 ，因而具有较好的泛化 

能力 M 并成为机器学习研究的热点，得到了较好的 

应用 。

1 R V M 原理

1 . 1 基本理论

假 设 给 定 训 练 集 为 ，其 中 , 为 

输人样本特征值，Ui'U 1是对应的目标值，R V M 的 

模型输出 [11]为 ：

N

y ( x ， ）=  ̂  ，，i) +  (1)
i i

式中：w  =  ( _ ，. . 为权值向量；K ( a：，，i) 为核 

函数；N 为训练样本总数。

设训练样本相互独立且含有均值为 0、方差为 

a2 的 G a u s s噪 声 ％，则整个数据集的似然函数为：

左（（I O ，，2) =  ( 2 w 2)  expj—  11 1 -2: a  1卜 | (2)

约 朿 条 件 为 ：》 = = [叫 ，w 2，...，w „ ] ，O  ==

[少（X ! )，，(X 2.)，.. .  (X N ) ，] （工 n) == [1，

K  ) ，.. .K ( x „，，n ) ] 。O 为核函数中代入

的特征向量，组 成 N ( N  +  1 ) 的矩阵。由结构风险 

最小化原则知，为避免过学习，对 o 加入限制条件：

P (X  | a) =  ^ = e x p | —  °l2  | (3)
i 0 2  l 2 J

式 中 ^ 为决定 6)先验概率的 N  +  1维超参数。假设 

o u 和 ff2 服 从 G a m m a 先 验 概 率 分 布 ：/>(()== 

G a m m a ( ( ，，）、p ( ( 2) =  G a m m a ( c，）。 约束条件 

为 ：G a m m a ( x ，，） == r (()—1 W —1 e—°6，r ( ) ==

oc

ta~l e~l&^ a # 为 G a m m a 分布的形状参数，
is

为尺度参数，为达到无信息先验假设，一般取值为

10-.'。

给定似然函数和先验分布后，由 Bayesian准则 

可得后验分布为：

p (  | t，a ，，2) = p ((| to，，2))(ro，a ，，2)/户（X 

| a ，，2) = N ((| /■i，，） ⑷

式中 ：

(2 = (⑷―2O t <5 + A ) — 1
I ⑷）
\tx=a-2l , 0 ! t

2 为后验协方差，，为均值，平 = ff2I + O A -1 O ， 

为 U , , ai，...aN ) 的对角矩阵。由此可见，权值的后 

验概率是由超参数 a 和噪声方差 a2共同决定。则超 

参数的似然分布为：

pX | a,a2) = % X  | o ，，2))⑷ | a)dra = N(0，）

" N  , , i f f ^ t )  ⑷
N(0，) = (26) —  2  ^ h ~ e x p | —— — |

由 于 p X ， | t )无法进行分解计算，所以选择用 

delta函数的峰值逼近找到其最优值 aM P， 。函数 

表亦为：

谷（（m p，，Ltp) =argmaxf)(o:，，2 \ t) (7)
a  • <y2

由此，给出一个新的测试样本 x . ，预测相应的 

目 标 t .，预测概率模型改为：

P(.( » | f ̂ ̂ MF ̂ ̂ MP) =

% ⑷  ⑷  | t，，Mp ，ffinOdw (8)

模型的求解转变为如何获取 aM P 和 ff^P。本文 

使用迭代估计法求式⑷）的最大近似解。在式⑷） 

中 对 a 和 V 求偏导，令导数的值为 0，可得：

a r  =  7 / i  ⑷）

式 中 A 为式（5 )的第 i个后验平均权重，定 义 ^  = 1

—  a 1 , 1 为式⑷）中的第 i项对角元素。先 给 出 a 

和 V 的估计值，当 ai很大时，叫被它的先验概率严 

格约束时， 〜 a?1，且 7; P  0。相反，当 a;很小 ， 

适应数据时，7; p  1。

噪声方差 ff2 为 ：

⑷ ） = “ — Q 丨卜 (10)

N —  R h
i 0

式中分母的 N 为样本数。再由式⑷）和式（10)的不 

断更迭直至达到合适的收敛尺度，得到的收 敛的 ai 

对 应 的 x ;称为相关向量。

1 . 2 建立预测模型

R V M 的预测操作步骤见图 1。
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图 1 R V M 预测操作步骤 

Fig.1 Predicting procedure of R V M

2 预测模型应用

2 . 1 预测流程

R V M 模型预测包括训练和检验 2 个过程： 

S t e p l 将已知故障关系的油液磨粒浓度数据 

输 人 R V M 预测模型；

S t e p 2 输出预测结果与巳知结果做误差分析。 

S t e p 3 选误差最小的模型参数建立最优模型。 

S t e p 4 输人未知故障关系的待检测数据，最终 

得出预测值。

2 . 2 样本数据

以某型航空发动机在正常模式和故障模式下的 

油样为例进行光谱分析，采 用 $ 6 ，八1，仏 ，0 ，八巨， 

Ti，M g } 7 种元素浓度，对 应 2 种工作模式，用“1”表 

示 正 常 模 式 ，用 “2”表 示 故 障 模 式 ，共 2 3 7 组数 

据[12]。限于篇幅，数 据 在 此 从 略 。从中随机抽取  

1 1 6个作为训练样本，剩 下 的 1 2 1组数据作为测试 

样 本 ，分别使用 R V M 方法、S V M 方法和 B P 神经网 

络方法进行预测。

2 . 3 不同核函数预测结果比较

选用不同的核函数进行参数寻优，结果见 表 1。 

表 1 不同核函数预测的均方误差（％)

Tab.1 The mean square error of predicting 

in different kernel functions ( P  )

核函数 R V M L S S V M

Linear 14.538 15.213

Polynomial 8.071 9.631

Gauss 6.992 7.035

Sigmoid 7.399 10.805

在常用核函数中，G a u s s核具有较好的学习能 

力 ，适用于高、低维，大 、小样本集，且 G a u s s核参数 

比其他常用核函数的参数少，可减轻核参数的训练 

次数和时间，因此，本文采用 G a u s s核函数。

2 . 4 不同参数预测结果

R V M 方法选用 G a u s s核函数，实验证明核宽 tr 

=  3.75时预测结果的平均平方误差最小，见 图 2。

「XI O'*

67
75 3.15 335

图 2 R V M 不同核参数的预测结果 

Fig.2 Predicting results by different 

kennel parameters of R V M

S V M 方 法 选 用 G a u s s核函数，实验证明，核宽 

ff= 2 、c = 1 、g =  0.003 7 时平均平方误差最小。固 

定 c = l ，平均平方误差变化的趋势见图 3。

I

16 19 22 25

图 3 S V M 不同参数的预测结果 

Fig.3 Predicting results by different 

kernel parameters of S V M

根 据 Kolmogorov定 理 ，采用一个 3 层 B P 网络 

作为状态分类器。用 ri表示输人特征向量的分量 

数 ，m 表 示 输 出 状 态 类 别 总 数 ，则 隐层节 点数 为  

\/wn +  a ，其 中 a 为 1〜 1 0之间的一个常数[12]。输 

人神经元节点数为 7，输出神经元节 点为 2，通过实 

验得最优隐层神经元节点数为 12。不均不方误差 

随隐层节点数变化的趋势见图 4。

图4 B P - N N不同隐层数的预测结果 

Fig.4 Predicting results by different numbers 

of BP-NN hidden layer

分 别 用 R V M 、S V M 和 B P - N N 对检测数据进 

行预测，预测结果和原始数据的比较见图 5。

从 图 5 可以看出，3 种方法对检测数据均具有 

较好的逼近能力，预测结果与真实值比较接近。检 

测结果分析见表 2。
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图 5 3 种方法预测结果的平均绝对误差比较 

Fig. 5 Compare predicting results by differentmethods

表 2 3种预测模型结果比较

Tab. 2 Compare predicting results by three models

RVM LSSVM BP-NN

有效向量数 6 52

最大误差绝对值 0.175 19 0.375 19 0.272 45

最小误差绝对值 0,000 468 0,002 653 0,000 12

平均误差绝对值 0,052 92 0,066 42 0,070 37

平均平方误差 /% 0,629 7 0.7035 1.169F

训练时间 /s 4,7 1.8 5,2

检测时间 /s 0,5 1 . 2,6

由 表 2 可以看 出，R V M 方法的相关向量数量 

小 于 L S S V M 方法的支持向量个数，在保证精度的 

情况下，R V M 方法降低了运算量和检测时间，减小 

了误差，提高了检测效率。

3 结语

本文将 R V M 应用于发动机油液磨粒与故障关 

系预测中，针 对 滑 油 样 本 的 光 谱 数 据 ，分别使用  

R V M 、L I S S V M和 B P - N N 3种方法进行预测，将参数 

寻 优 后 的 预 测 结 果 进 行 比 较 ，实 验 证 明 R V M 比 

L I S S V M和 B P - N N具有更强的可推广性。实际操作 

中发现，由于 R V M 核函数的多样性和不同参数寻优 

方法对不同模型的效率差别，下一步将针对不同类型 

的航空发动机油液数据模型进行最优化研究。
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