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摘　 要:航天发动机试车台作为检验发动机可靠性的关键装备,其健康状态评估对确保发动机安全运行具有重要意义。 试车台

气路系统具有故障模式复杂多变,多点位、多模态传感信息关联性强等特点,且存在数据积累有限、采集的健康状态样本分布不

均、人工监测运行状态造成人力资源浪费以及高误警率等问题。 为此,提出了基于自适应重构相空间-支持高阶张量机的健康

评估模型。 该方法首先通过设计 E1(m) 的稳定性判定准则,实现对气路系统相空间的自适应重构;其次采用张量对气路系统

的多点位、多模态数据进行表征;然后基于支持高阶张量机挖掘张量样本中的多源传感关联信息与健康模式,实现对试车台气

路系统的健康状态评估;最后利用中航某所发动机试车台实际试车数据,与支持向量机、决策树与朴素贝叶斯算法对比,结果表

明提出方法在弱数据环境下具有良好评估能力,整体评估精度为 89. 7%,在极端弱数据环境,精度下降保持在 8%以内。
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Abstract:
 

The
 

aerospace
 

engine
 

test
 

bench
 

is
 

a
 

key
 

equipment
 

for
 

verifying
 

engine
 

reliability,
 

and
 

its
 

health
 

status
 

assessment
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

ensuring
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

the
 

engine.
 

The
 

gas
 

circuit
 

system
 

of
 

the
 

engine
 

test
 

bench
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

complex
 

and
 

variable
 

fault
 

modes,
 

strong
 

correlation
 

between
 

multi-point
 

and
 

multimodal
 

sensing
 

information,
 

etc.
 

Moreover,
 

there
 

are
 

issues
 

such
 

as
 

uneven
 

distribution
 

of
 

collected
 

health
 

status
 

samples,
 

high
 

signal
 

noise,
 

human
 

resource
 

waste
 

caused
 

by
 

manual
 

monitoring
 

of
 

the
 

operating
 

status
 

of
 

the
 

gas
 

pipeline
 

system,
 

and
 

high
 

false
 

alarm
 

rates.
 

To
 

this
 

end,
 

a
 

health
 

assessment
 

model
 

for
 

test
 

benches
 

based
 

on
 

adaptive
 

reconstruction
 

of
 

phase
 

space
 

and
 

support
 

for
 

high-order
 

tensor
 

machines
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

first
 

involves
 

designing
 

stability
 

criterion
 

for
 

E 1 (m)
 

to
 

achieve
 

adaptive
 

phase
 

space
 

reconstruction
 

of
 

the
 

gas
 

path
 

system.
 

Secondly,
 

tensors
 

are
 

used
 

to
 

characterize
 

the
 

multi-point
 

and
 

multimodal
 

data
 

of
 

the
 

pneumatic
 

system.
 

Then,
 

a
 

high-order
 

tensor
 

machine
 

is
 

used
 

to
 

mine
 

the
 

multi-source
 

sensor
 

correlation
 

information
 

and
 

fault
 

modes
 

in
 

tensor
 

samples,
 

achieving
 

a
 

health
 

status
 

assessment
 

of
 

the
 

test
 

bench
 

pneumatic
 

system.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

support
 

vector
 

machine,
 

decision
 

tree
 

and
 

plain
 

Bayesian
 

algorithms
 

based
 

on
 

the
 

actual
 

test
 

data
 

from
 

the
 

engine
 

test
 

bench
 

of
 

a
 

China
 

National
 

Aviation
 

Corporation
 

(CNAC).
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

a
 

good
 

evaluation
 

capability
 

in
 

a
 

weak
 

data
 

environment,
 

with
 

an
 

overall
 

evaluation
 

accuracy
 

of
 

89. 7%,
 

and
 

the
 

accuracy
 

drop
 

is
 

kept
 

within
 

8%
 

in
 

an
 

extremely
 

weak
 

data
 

environment.
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0　 引　 言

　 　 航天发动机正式服役前会通过试车台模拟发动机实

际工作条件以验证发动机的性能与可靠性[1-2] 。 因此,试
验台架的稳定性对于试验结果准确度尤为重要。 本文以

发动机试车台气路系统为例,针对试车台健康评估面临

的测试数据积累有限、样本类别分布不均衡,试车过程高

压、高温以及强振动带来的噪声干扰等问题,研究在上述

弱数据环境下航天发动机试车台气路系统的健康评估

方法[3] 。
发动机试车台健康评估的核心是监测和处理传感器

数据并提取健康状态特征,以检测试车台的异常状态,广
泛使用的检测方法包括统计分析[4] 、趋势分析[5] 以及测

量噪声识别。 这些方法通常监测一个信号来提供基本的

健康评估能力,当某关键变量超过固定阈值时即显示故

障状态[6] ,其健康状态响应简单。 如 Temple 等[7] 利用斯

坦尼斯火箭发动机试验台大量历史数据确定试验台健康

基线,通过对监测指标与健康基线进行差异分析,以设计

和开发试车台健康管理系统。 Wohlthan 等[8] 将基于物理

模型和统计方法的故障诊断算法集成到 LEC
 

MCheck 软

件中,直接用于试验台自动故障诊断。 Sarotte 等[9] 提出

了基于定量物理模型的液体火箭发动机试验台架非线性

容错控制策略,其故障检测同样通过计算数据残差实现。
然而上述方法往往需要丰富的人工经验来设置状态阈值

或健康基线,以判定发动机试车台健康状况[10] 。
多源传感融合[11-13] 则通过整合多个来源的数据以作

出更明智的决策。 单模态传感数据信息承载能力有限,
多模态(压力、流量等)数据对试车台健康状态具有更加

全面的表征能力。 具体而言,Zhu 等[14] 提出了基于相关

向量机结合模糊评估的策略用于对发动机试车台进行健

康评估。 Feng 等[15] 基于层次分析法计算各监测传感器

的权重,然后采用模糊综合评价法对多传感器数据进行

融合,进而实现对液体火箭发动机地面试验台的健康状

况评价。 Zhu 等[16] 研究了一种具有小波分解功能的智能

传感器,用于实时检测火箭发动机试车台的瞬态变化,为
健康监测系统提供了基础。 Zhu 等[17] 使用基于自组织映

射的故障诊断方法,将试车台数据可视化为二维图,根据

图中不同区域进行故障辨识,并通过实验数据进行了

验证。
综上,发动机试车台健康监测仍然是一个值得研究

和开发的领域,相对而言,可采用的实施案例较少。 上述

研究结果表明:1)航天发动机试验台架健康状态样本稀

缺导致人工阈值设置困难,不恰当的阈值设置将导致大

量误警与漏警。 2)相较于多点位,多模态的传感数据而

言,基于单模态传感数据的信号处理方法对试车台系统

健康状态的表征能力受限。 3)直接对多点位、多模态的

传感数据进行拼接忽视了传感数据在时序上的关联信

息,不利于挖掘多源传感信号中的“语义信息”。 4)通过

数据融合仅能对试车台系统进行健康度评价,无法详细

感知试车台故障类型。
目前弱数据下多源传感融合的航天发动机试车台气

路系统健康评估方法鲜有报道。 本文针对上述存在的问

题与挑战,以某航天发动机试车台的气路系统为例,提出

基于自适应重构相空间-支持高阶张量模型的健康评估

方法。 该方法采用了自适应相空间重构来描述试车台气

路系统的动力学特性;针对多点位时序传感数据间耦合

性强的特点,提出了发动机试车台气路系统的多点位、多
模态传感数据张量化表征方式,以增强对气路系统健康

状态信息的承载能力;设计了支持高阶张量模型,学习张

量样本中各传感器信号之间的关联信息与故障模式,进
而准确地辨识试车台架气路系统的健康状态。

1　 气路系统多模态信号自适应重构相空间

1. 1　 基于重构相空间的复杂气路系统描述

　 　 发动机试车台采集的传感器信号通常表现出多模态

信号耦合严重等特性。 整个试车台气路系统按照一定的

动力学法则发生相互作用,传统试车台气路系统研究思

路则是根据面临的实际对象建立动力学方程组,并对该

方程组进行求解,从而反应试车台气路系统在各个时间

点的表现。 该方法受限于建模者对气路系统的抽象过程

以及建模经验。 因此,根据系统某一时间段的时间序列

数据,逆向重构气路系统相空间进而对完整的复杂气路

系统的动力学特性进行描述成为又一解决方案。
试车台气路系统的健康状态信号均为传感器采集而

来的一维时间序列信号 x = [x1,x2,…,xN] ,x 表征某一

健康状态下的某维信息,由此可重构 m 维相空间矩阵

如下:
Xm( i) = {x( i),x( i + ),…,x( i + (m - 1) )} T =
x1 x2

x1+ x2+

… xN-(m-1)

… xN-(m-2)

︙ ︙
x1+(m-1) x2+(m-1)

︙
… xN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(1)

式中: 1 ≤ i ≤ N - (m - 1) 。
从式(1)可以看出重构发动机气路系统相空间关键

在于确定嵌入维数 m 和延迟时间 。 若延迟时间 选取

过大,在进行气路系统相空间重构后,传感器信号的信息

量会被过度压缩,气路系统的动力学特性难以凸显。 嵌

入维数 m 过小将导致传感信息丢失, m 过大将导致计算

量增加以及结果不稳定。 因此,有必要研究如何确定重
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构相空间过程的 m 和 。
1. 2　 相空间重构参数选取

　 　 实际工程应用中,试车台气路系统的传感器测点信

号中的噪声会影响延迟时间的选取,互信息法因具有良

好的抗噪能力被用来确定延迟时间[18] 。 在已知延迟时

间 时常采用 CAO 法[19] 确定重构相空间的嵌入维度,设
m 维台架气路系统相空间中的点表示为 Xm( i) = {x( i),
x( i + ),…,x[ i + (m - 1) ]} , 其临近点表示为

Xm( j) = {x( j),x( j + ),…,x[ j + (m - 1) ]} ,则通过

判定 E1(m) 的变化情况确定嵌入维度。

E(m) = 1
N - m ∑

N-m

i = 1

Xm( i) - Xm( j)
Xm+1( i) - Xm+1( j)

(2)

E1(m) = E(m + 1)
E(m)

(3)

即随 m 的增大, 判据 E1(m) 不变时即所求嵌入

维度。
1. 3　 嵌入维度优化设计

　 　 传统 CAO 法通过人为观察判定 E1(m) 是否变化以

确定 m 。 然而,随着 m 增大,区分 E1(m) 是缓慢增加还

是停止改变较为困难且存在较大主观性。 为解决该问

题,本文基于曲线的波动情况,开发了自适应阈值确定方

法以判定 E1(m) 曲线的稳定性,从而实现自适应相空间

重构( adaptive
 

phase
 

space
 

reconstruction,
 

APSR)。 详细

判定方法如算法 1 中伪代码所示。
算法 1 面向 CAO 的稳定性判定准则
输入参数:判据曲线 E1(m)
1　 计算曲线的波动序列:δi = |E1( i) -E1( i+1) | ,1≤i≤M-1
2　 根据 E1(m) 波动情况,初始化阈值 c = 0. 5
3　 获得第一个 δi < c 时对应的下标 n
4　 for

 

i= 1:M-1
5　 　 if

 

δi < c
6　 　 　 n= i
7　 　 　 break
8　 　 end
9　 end
10　 δ j = max(δi)n ≤ i ≤ M - 1
11　 自适应阈值: c = δ- i 　 j ≤ i ≤ M - 1

 

12　 判断稳定性

13　 for
 

i
 

=
 

j:M-2
14　 　 if δi > δi+ 1 &&δi+1 > δi+ 2 &&δi < c
15　 　 　 best_m

 

=
 

i+1
16　 　 　 break
17　 　 end
18　 　 best_m

 

=
 

M-1
19　 end
20　 输出最佳嵌入维度

　 　 首先根据式(3)计算出整个序列 E1(m) ,进而得到

波动序列 δi。 根据波动序列对初始阈值 c 随机初始化,c

一般在 0. 001 ~ 0. 5 之间取值,曲线波动情况越小,阈值

越小。 在波动序列中查询第 1 次出现小于阈值 c 时的 δi
及其对应的下标 n,并找出下标 n 之后的最大波动值 δ j,
计算下标 j之后的波动序列的波动均值计算下标 j之后波

动序列的均值作为新的阈值 c。 在下标 j之后的波动序列

δi 中,若存在 δi > δi +1、δi +1 > δi +2 并且 δi < c, 即获得最佳

嵌入维度 best_m= i+1,反之,best_m=M-1。 自适应 CAO
法通过 E1(m) 曲线的波动情况,通过迭代更新自动确定

选择嵌入维度 m 的阈值,从而避免人为观察曲线变化确

定 m 存在的主观随机性。

2　 基于支持高阶张量模型的健康评估

2. 1　 多点位传感张量定义

　 　 发动机试车台气路系统传感器采集的时域信号形式

上表现为一维向量,然而向量形式的传感数据描述形式单

一,数据处理过程易出现维数灾难且忽略了传感数据间的

关联信息。 因此本文提出传感数据张量化方法以全面、系
统、合理地表征发动机试车台气路系统的健康模式。

针对航天发动机试车台架采集的多点位传感数据,

其张量形式表现为 T = ( t i1,i2,…,iN) ∈ RI1×I2×…×IN ,其中 t iN
表示第 N 个传感器的样本数据, IN 为第 N 个传感器数据

进行样本划分后的维度。 值得注意的是:当 N = 1 时,T
退化为向量;当 N = 2 时,T 为矩阵。 因此,简单地将多点

位传感器时序数据进行拼接,张量 T 则构成二维矩阵。
为全面评价航天发动机试车台气路系统健康状态,通常

采用 3 个或 3 个以上传感器数据进行相空间重构后,进
而组成张量表征系统健康状态。
2. 2　 支持张量模型

　 　 针对航天发动机试车台气路系统的健康评估,构建

由 s 个样本组成的训练数据集可表示如下。
D = {(T1,y1),(T2,y2),…,(Ts,ys)}

y i ∈ { + 1, - 1},i = 1,2,…,s (4)

式中: T i ∈ RI1×I2×…×IN 为第 i 个需要辨识健康状态的样

本, y i 表示第 i 个样本的健康状态标签。 支持张量模型

作为支持向量机[20] 的衍生模型,其优化目标如式( 5)
所示。

min
ωn,ξn

f ωn
N
n = 1,b,C,ξn |

N
n = 1( )

s. t. y i T i∏
N

n = 1
× nωn + b( ) ≥ 1 - ξn 　 i = 1,2,…,s (5)

式中:f 为目标函数, ωn ∈ RIn(1 ≤ n ≤ N) 和 b 分别为第

n 个超平面的权重参数和偏置,C 为正则化参数,控制着

模型对误分类样本的容忍度, ξn 表示松弛变量, × n 表示

张量的 n 模积运算。
对于 N 个权重参数的优化问题,可将其分解为 N 个
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子问题并采用交替投影迭代求解。 即得到支持张量模型

分解为子问题后,第 n 个子问题的优化目标如式( 6)
所示。

min
ωn,bn,ξn

J(ωn,bn,ξn) = 1
2
ωn F 􀰒

m≠n

1≤m≤N
ωm

2
F + C∑

s

i = 1
ξ(n)
i

s. t. y i (ωn)
T T i 􀰒

m≠n

1≤m≤N
× nωm( ) + bn[ ] ≥ 1 - ξ(n)

i

ξ(n)
i ≥ 0　 i = 1,2,…,s (6)

2. 3　 支持高阶张量模型

　 　 式(6)的求解本质是对张量做任意一维度的线性映

射,这意味着张量式传感数据中“关联信息”仍未被充分

利用。 为此,本文采用的支持高阶张量模型将权重参数

限制为 c-p 秩为 1 的张量,则得支持高阶张量模型如

式(7)所示,其中 W = ω1 􀱋 ω2… 􀱋 ωn =􀱋N
n = 1ωn, 􀱋 表示

Kronecker 积。

min
W,b,ξ

J(W,b,ξ) = 1
2

‖ 􀱋s
k = 1ω‖k

2
F + C∑

s

i = 1
ξi

s. t. y i( < 􀱋s
k = 1ωk,X > + b) ≥ 1 - ξi

ξi ≥ 0,i = 1,2,…,s (7)
式(7)的求解通常将其转化为对偶问题式(8):

min 1
2 ∑

s

i = 1
∑

s

j = 1
α iα jy iy j < T i,T j > - ∑

s

i = 1
α i

s. t. ∑
s

i = 1
α iy i = 0

0 ≤ α i ≤ C,i = 1,2,…,s (8)
式中:张量化的多点位、多模态传感数据表示为 T i,T j ∈

RI1×I2×…×IN,α i,α j 为拉格朗日乘子。 为计算张量内积 T i,
T j 并且避免张量退化为向量,对张量 T i,T j 进行 CP 分解

T i = ∑
R

ri = 1
trii1 􀱋 trii2 􀱋 … 􀱋 triiN = ∑

R

rj = 1
􀱋N

n = 1 t
ri
in,T j = ∑

R

rj = 1
tr jj1 􀱋 tr jj2

􀱋 … 􀱋 tr jjN = ∑
R

rj = 1
􀱋N

n = 1 t
r j
in ,进而保留多点位、多模态传感

数据之间的关联信息。 因此,基于 CP 分解的张量内积

求解可写成式(9):

〈T i,T j〉 = 〈∑
R

ri = 1
􀱋N

n = 1 t
ri
in,∑

R

rj = 1
􀱋N

n = 1 t
r j
in〉 =

∑
R

ri = 1
∑

R

rj = 1
〈 trii1,tr jj1〉〈 trii2,tr jj2〉…〈 triiN,tr jjN〉 = ∑

R

ri = 1
∑

R

rj = 1
􀰒

N

n = 1
〈 triin,t

r j
jn〉

(9)
采 用 序 列 最 小 优 化 算 法 ( sequential

 

minimal
 

optimization,SMO) [21] 选择一对拉格朗日乘子 α i,α j 进行

更新,余下乘子固定,即转化为求包含两个参数二次规划

问题的解析解。 通过轮流迭代优化最终可得所有拉格朗

日乘子的最优解。 基于最优解即可计算出 W 与 b,从而

判别发动机试验台架健康状态,如式(10)所示。 待预测

的多点位、多模态的张量样本作为模型输入 X,模型权重

参数 W 以及偏置参数 b 基于上述训练过程获取,通过

f(X)即可判别台架健康状态。
f(X) = < W,X > + b = < 􀱋N

n = 1ωn,X > + b (10)
2. 4　 多源传感关联融合的气路系统健康评估方法

　 　 基于自适应相空间重构和支持高阶张量机( APSR-
SHTM)的航天发动机试车台气路系统健康评估方法具体

流程如下:
S1:对气路系统中各测点信号进行同步时域截取,获

得一维时域样本;
S2:对时域样本采用互信息法和自适应 CAO 法分析

确定延迟时间 和嵌入维度 m;
S3:基于获得的 和 m 对样本进行自适应相空间重

构,获得矩阵式样本;
S4:将多点位矩阵式数据按序排列构建三阶张量

样本;
S5:按照 3 ∶ 1 的比例将张量样本随机划分为训练集

与测试集,训练集用于训练 SHTM 模型;
S6:将测试集喂入 SHTM,验证模型健康评估性能、

弱数据环境下性能退化情况等。

3　 实验验证与对比

3. 1　 试车台气路系统简介

　 　 图 1 给出中航集团某研究所航天发动机试车台燃料

供给系统的管路布局及传感器测点信息。 本文主要研究

试车台中气路系统的健康状态评估,气路系统作为主要

供应系统为发动机提供氧化剂。 实验所用传感器测点位

于 2(Pto2)、6(qmo)、8(P44)和 22(Io2)。 其中所使用的

流量传感器与压力传感器如图 2 所示,流量计型号为

CMF025,压强传感器型号为 YSZK313。 每次点火用时约

28
 

s,采样频率为 1
 

000
 

Hz。 本实验选取测点 P44、qmo、
Io2 截取每种健康状态的时域信号各 8

 

000 数据点,分别

划分为 100 个样本,每个样本 80 个数据点,4 种健康状态

共 400 个样本。 模型基于 MATLAB
 

R2018a 软件环境开

发,实验计算机硬件配置如下: CPU
 

i7-6700K, RAM
 

16
 

GB。 实验过程采用标签 1、2、3、4 分别表示气路系统

正常、管路泄露故障、过滤器堵塞故障和阀门开关异常 4
种健康状态。
3. 2　 基于多点位传感数据的张量构建

　 　 试车台气路系统故障表现形式通常为多点位传感数

据异常,单一测点难以准确地表征某一类故障状态。 为

克服传统算法对多点位传感数据处理时“语义信息”丢

失的问题,通过对传感数据测算相空间重构参数,建立矩

阵式数据样本,从而将多点位的矩阵式样本排列构建为

三阶张量。 张量式样本能更准确表示气路系统多点位、
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图 1　 试车台燃料供给系统测点分布

Fig. 1　 Measuring
 

point
 

distribution
 

of
 

fuel
 

supply
 

system
 

on
 

test
 

bench

图 2　 试验台

Fig. 2　 Test
 

bench

多模态传感数据,表征传感器数据间的相互关联信息。
首先,按照互信息法对测点样本求取延迟时间 ,根

据极小值判定方法得延迟时间 为 5;根据 CAO 法求得

E1(m) 曲线如图 3 所示。 E1(m) 曲线不存在绝对稳定的

情况,根据传统的 CAO 法难以人为观察确定嵌入维度

m。 然而,基于第 1. 3 节所提出的 E1(m) 稳定性判定准

则,通过判定 δi > δi +1、δi +1 > δi +2 并且 δi < c 。 使用稳定

性准则确定最佳嵌入维度 m 为 9;然后对每一个样本根

据确定的 和 m 进行相空间重构得到 R9×39 的矩阵式数

据;最后将矩阵按传感器点位顺序排列构建 R9×39×3 的三

阶张量。 如图 4 所示,其中 9 为每个张量样本的行空间

维数,39 表示每个张量样本的列空间维数,3 为传感器点

位数。
3. 3　 健康评估模型性能比较

　 　 图 5 对比了本方法与支持向量机 ( support
 

vector
 

machines,SVM)、决策树( decision
 

tree,DT)、梯度提升算

法( gradient
 

boosting, GB) 以及朴素贝叶斯算法 ( naive
 

Bayes,NB)的健康评估能力与训练时长。 GB 算法需要

大量训练数据迭代优化弱学习器,而发动机试车台样本

稀缺导致其辨识效果最差,平均准确率仅有 76%;试车台

图 3　 基于稳定性准则确定嵌入维度

Fig. 3　 Embedding
 

dimension
 

determination
based

 

on
 

stability
 

criteria

图 4　 多点位、多模态传感数据张量化

Fig. 4　 Tensorization
 

of
 

multi-point,
 

multi-modal
 

sensing
 

data

气路系统工作在高温,高压和强振动的环境中,传感器采

集的数据易受环境噪声干扰,而 DT 算法易对噪声和异

常值敏感,使得其平均准确率为 77%;SVM 寻找最优超

平面实现样本分类,但忽略了测点数据的内部关联信息,
因而分类效果不甚理想;NB 算法基于独立性假设,即特

征之间相互独立,未考虑多点位传感数据间相关性。
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图 5　 评估性能与运行时间分析

Fig. 5　 The
 

performance
 

and
 

runtime
 

analysis
 

of
 

the
APSR-SHTM

 

model

本文算法经过自适应相空间重构建立三阶张量样

本,采用高阶张量机处理高维数据,能较好捕捉高维数据

中的复杂故障模式,并对传感器测点信号间的相关性进

行学习,增强了模型对试车台气路系统健康状态的判别

能力,其平均准确率为 89. 7%。 此外,NB 算法运行时间

最少,这得益于其基于独立性假设,在训练时只需计算先

验概率和条件概率,计算量较小;GB 算法的运行时间最

大且平均准确率最低,因为 GB 采用多个迭代优化的弱

学习器提升预测效果并需要调整多个超参数;相比于传

统 SVM 算法,本文算法运行时间较长,这是由于 APSR
使样本维数增加,张量 CP 分解导致计算量增大导致,但
相较于对比算法,张量式数据能更合理地表征试车台气

路系统故障模式。

4　 弱数据环境下的模型性能分析

4. 1　 模型样本需求分析

　 　 为验证 APSR-SHTM 模型在小样本下的诊断能力,
实验将每种健康状态训练样本数从 13 个增加至 75 个,
余下样本作为测试集。 图 6 呈现了在不同样本量下相空

间重构前后 SHTM 的分类效果。 小训练样本时(训练样

本占比小于 40%)相空间重构后的模型比重构前模型准

确率高 1% ~ 2%左右,随着样本量逐渐增加,重构前后模

型分类效果差距愈加明显。 特别地,在总体训练样本达

到 300 个时,二者的性能差距上升至 5%左右,如图 6 中

折线所示。 究其原因是相比于一维时间序列,相空间重

构后的矩阵式数据能更加全面地表征气路系统的动力学

特性,从而有利于提高模型诊断性能。 重构前的模型随

着样本量增加,分类效果提升缓慢,反观重构后的模型准

确率近乎线性增加。 由此可知,自适应相空间重构可有

效提升 SHTM 模型的分类效果。

图 6　 训练样本需求分析

Fig. 6　 Requirement
 

analysis
 

for
 

the
 

training
 

sample

为了更加全面地了解自适应相空间重构前后的模型

性能,图 6 柱状还详细比较了相空间重构前后训练样本

数从 52 增至 300 的过程中模型运行时间。 APSR 虽然能

更好的表征气路系统的健康状态模式,但基于延迟时间

与重构维度重构的矩阵式数据,增加了样本维度,同时

SHTM 中采用交替最小二乘法( alternating
 

least
 

squares,
ALS)对张量进行 CP 分解也具有更大的时间复杂度。 因

此重构后的模型训练时长比重构前训练时长大且随训练

样本数增加这种情况越发明显。
图 7 采用混淆矩阵说明 APSR-SHTM 模型在 300 个

训练样本下的测试详情,矩阵最后一行表示精度(阳性预

测值)与错误率;最后一列表示召回率(真阳性率) 与假

阴性率;右下角的百分比表示整体准确率。 混淆矩阵表

明,经过 APSR 后的评估模型在对第 1、2 类样本的召回

率提升明显,分别提升了 4%与 12%,并且对这两类的预

测精度亦有改善,这是由于 APSR 有效反映了发动机试

车台气路系统的动力学特性,并采用了 SHTM 学习张量

结构特征,即多点位传感测点的关联性,从而具有较好的

评估能力。 第 3 类样本属于过滤器堵塞故障,此类的样

本数据变化较为明显,故两类模型的召回率都达到了

96%。 综上,设计的张量式样本充分利用多点位,多模态

传感数据对气路系统的健康状态进行合理表征,经过

SHTM 对张量样本中传感器关联信息以及健康模式充分

学习后,可实现对气路系统的健康评估。
4. 2　 不均衡样本对模型的影响

　 　 为验证 APSR-SHTM 模型在不均衡数据环境下的健

康状态辨识效果,本文将每种健康状态下训练集的数据

失衡程度分别设置为 20%、40%、60%与 80%
 

4 个等级,
并将失衡的样本分别输入 APSR-SHTM 进行模型训练。
图 8 呈现了在不同失衡程度下 APSR-SHTM 的表现,当
训练数据的缺失程度在 20% ~ 60%时,APSR-SHTM 模型
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图 7　 混淆矩阵

Fig. 7　 Confusion
 

matrix

的表现效果良好,每一缺失类别的评估准确率均在 84%
以上;当第 1、第 2 和第 3 类别的训练数据缺失程度分别

为 80%时,模型辨识效果出现显著的下降。 但总体而言,
针对每种健康状态缺失程度为 80%时,模型的平均准确

率达到 81. 4%。 上述结果表明 APSR-SHTM 模型具有良

好的不均衡数据处理能力。

图 8　 不均衡样本下的评估性能研究

Fig. 8　 Evaluation
 

performance
 

research
under

 

unbalanced
 

samples

此外,为进一步凸显本文方法的优越性,本文将其与

SVM、DT、GB 以及 NB 算法进行对比分析。 如图 8 所示,
无论训练样本的缺失程度为 20%、40%、60%还是 80%,
本文方法的辨识准确率均高于对比方法,这是由于 APSR
自适应构建的张量式数据有利于全面地描述气路系统的

健康状态特性,且 SHTM 通过张量 CP 分解深入挖掘张量

样本中的结构关系,从而实现在某一点位传感数据失衡

情况下仍能做出明智的健康状态决策。
4. 3　 模型噪声鲁棒性分析

　 　 为测试 APSR-SHTM 的抗噪能力,对数据集分别添

加信噪比(signal-noise
 

ratio,SNR)为 1、-4 和-10
 

dB 的 3
种等级的噪声。 如表 1 所示,随着噪声强度增大,模型评

估能力略有下降,但即使在信噪比为- 10
 

dB 时,APSR-
SHTM 模型的评估精度仍保持在 88. 4%,这是因为 SHTM
能够从多个维度挖掘张量样本中的“语义信息”,并且不

对数据分布作过多假设,从而能更好的适应和拟合样本

中的非噪声数据。 此外,相比于 SVM、 DT、 GB 与 NB,
APSR-SHTM 在不同强度噪声下的评估精度最高,并且在

噪声强度逐渐增大时, 模型诊断精度波动最小。 在

SNR = 1
 

dB 和 SNR = -10
 

dB 时,APSR-SHTM 模型评估性

能退化仅约 1%,表明该模型对噪声具有较高的鲁棒性。
表 1　 各方法在不同噪声强度下的评估精度

Table
 

1　 The
 

evaluation
 

accuracy
 

of
 

each
method

 

underdifferent
 

noise
 

levels (%)
SNR SVM DT GB NB 本文方法

1
 

dB 82. 2 68. 2 74 75. 2 89. 5
-4

 

dB 81. 1 67. 6 68. 7 61. 1 89. 2
-10

 

dB 78. 4 66. 1 59. 1 55. 5 88. 4

5　 结　 论

　 　 针对某型航天发动机试车台气路系统健康评估中的

样本数据积累有限、样本类别分布不均以及噪声干扰等

问题,本文提出了基于多源传感信息融合的 APSR-SHTM
模型用于弱数据环境下的试车台气路系统健康状态监

测,避免人工监测单点位、单模态传感器所带来的人力资

源浪费以及高误警率。 提出的 APSR-SHTM 模型在发动

机试车台进行验证并得出以下结论:
1)传统相空间重构中嵌入维度通过对 E1(m) 变化

趋势进行主观判定确定,针对人为判定存在的随机性问

题,本文设计了稳定性判定准则,提出了自适应 CAO 法

确定相空间重构过程的嵌入维度;
2)消融实验表明基于 APSR 构建的张量式数据训练

所得模型比不经过重构的评估模型健康状态监测准确率

更高,且随训练样本量的增加,二者性能差距逐渐增大;
3)提出的 APSR-SHTM 模型通过构建高维数据并挖

掘样本中测点间关联信息能有效适应强噪声和样本不均

衡等弱数据环境。
综上,相比于传统的向量式数据,经过相空间重构构

建的张量式样本有利于表征发动机试车台气路系统的健

康状态模式;但张量样本的构建以及张量 CP 分解对模

型效率造成一定影响。 后续研究将致力于张量分解的效

率提升。
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