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基于局部密度的加权一类支持向量机算法
及其在涡轴发动机故障检测中的应用
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（南京航空航天大学 能源与动力学院，南京 210016）
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摘 要：针对基于数据的涡轴发动机故障检测算法的分类性能较差、鲁棒性不强的问题，提出一种改进的加权一

类支持向量机（WOCSVM）算法——基于局部密度的WOCSVM（LD-WOCSVM）算法。首先，对于每个训练样本，选取

以该样本为中心，以全体训练样本中心到距离最远样本之间马氏距离的百分之二为半径的球体内所包含的 k个近邻

样本；其次，以该样本到选定的 k个训练样本的中心的距离大小来评估该样本为故障样本的可能性，并以此为依据，使

用经过归一化的距离来计算对应样本的权重。针对目前算法不能很好地反映样本分布特点的问题，提出了一种基于

快速聚类的权重计算方法并将其命名为 FCLD-WOCSVM。该算法通过求取每个训练样本的局部密度和该样本到高

局部密度的距离两个参数，来确定该样本的分布位置，并利用求得的两个参数来计算该样本的权重。两种算法都是

通过对可能的故障样本分配较小的权重来增强算法的分类性能。为了验证算法的有效性，分别在 4个UCI数据集和

T700涡轴发动机上进行仿真实验。实验结果表明，与自适应WOCSVM（A-WOCSVM）算法相比，LD-WOCSVM算法在

AUC值上提高了0. 5%，FCLD-WOCSVM算法在G-mean上提高了12. 1%，两种算法可以作为涡轴发动机故障检测候选

算法。
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Fault detection for turboshaft engine based on
local density weighted one-class SVM algorithm
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Abstract: An improved Weighted One Class Support Vector Machine（WOCSVM）algorithm—Local Density WOCSVM
（LD-WOCSVM）was proposed to solve the problems of poor classification performance and weak robustness of the data-based
turboshaft engine fault detection algorithm. Firstly，for each training sample，k nearest neighbor samples contained in the
body of the ball were selected，and the ball was centered on this sample with a radius of 2% of the Mahalanobis distance from
the center of all training samples to the farthest samples. Secondly，the distance from this sample to the center of selected k
training samples was used to evaluate the probability that this sample is a fault sample，and based on this，the normalized
distance was used to calculate the weight of the corresponding sample. An algorithm of weight calculation based on rapid
clustering namely FCLD-WOCSVM was proposed to deal with the problem that the present algorithms were not able to reflect
the characteristics of sample distribution very well. In this algorithm，by obtaining two parameters of the local density of each
training sample and the distance from the sample to the high local density，the distribution position of this sample was
determined，and the weight of the sample was calculated by using the two obtained parameters. The classification
performance of both algorithms was improved by assigning small weights to the possible fault samples. In order to verify the
effectiveness of the two algorithms，simulation experiments were carried out on 4 UCI datasets and T700 turboshaft engines
respectively. Experimental results show that，compared with Adaptive WOCSVM（A-WOCSVM）algorithm，LD-WOCSVM
algorithm improves the AUC（Area Under the Curve）value by 0. 5%，and FCLD-WOCSVM algorithm improves the G-mean
（Geometric mean） by 12. 1%. These two algorithms can be used as candidate algorithms for turboshaft engine fault
detection.
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0 引言

涡轴发动机是一种将燃料的化学能转化为输出轴功率的

机械装置，主要为直升飞机提供动力。由于其压气机、涡轮等

部件长时间工作在高温、高压和高转速的恶劣环境里，发生故

障在所难免。据统计，在航空发动机发生的各类故障中，气路

故障占比约 90%以上，因此对气路故障进行有效的检测和研

究就显得尤为重要［1］。
为了能及时有效地对故障进行检测和隔离来保护人民生

命财产安全和降低损失，各国学者和技术人员提出了很多有

用的方法。目前，针对气路故障检测的方法主要有基于模型、

基于数据和基于知识规则等三种方法［2］。其中，基于模型和

基于数据的两种检测方法应用最为广泛。在基于模型的检测

方法中，比较常用的有基于卡尔曼滤波器［3-4］和基于观测器的

方法［5］。基于模型的检测方法在机载实时应用方面为我们带

来了很多好处，但同时也存在着很多不足。该方法要求对发

动机知识和建模过程有较全面的掌握，而且随着发动机设计

水平和制造工艺的日趋复杂，建模不确定性和建模难度也越

来越大，使建立精确的数学模型充满了挑战。与此同时，随着

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）、人工神经网络

（Artificial Neural Network，ANN）等人工智能算法的快速发

展，基于数据的故障检测方法在检测效率和检测精度等方面

有了长足的进步。其中，反向传播（Back Propagation，BP）算

法是一种最基础的ANN算法。理论上，BP算法具有任意逼近

能力，但同时也存在譬如收敛速度慢，易陷入局部最小等缺

点。殷锴等［6］利用BP算法来对航空发动机进行故障检测，实

验表明，BP算法可作为故障检测的一种备选方案。为了进一

步提高BP算法的检测精度，Qu等［7］提出了一种利用遗传算法

（Genetic Algorithm，GA）来优化BP神经网络的初始权重和阈

值的新算法，并将其用于航空发动机气路故障诊断中，实验证

明，该算法相较于BP算法具有更快的收敛速度和更高的故障

诊断精度。极限学习机（Extreme Learning Machine，ELM）是

一种扩展的单隐含层前馈神经网络（Single-hidden Layer
Feedforward Neural Network，SLFNN）。相较于 BP神经网络，

ELM不需要更新隐含层，因而大大缩短了训练时间。王小雷

等［8］利用 ELM对发动机进行故障检测，取得了较好的效果。

为了消除无效的隐含层节点，廖洪一［9］提出一种利用GA来优

化ELM的输入权值矩阵和隐含层偏置值的新算法，相较于标

准的ELM，这一新算法有效地精简了隐含层节点数，提高了模

型的泛化能力。当ELM用于解决故障检测等分类问题时，存

在一种硬间隔缺陷，Zhao等［10］提出了一种软极限学习机（Soft
ELM，SELM）算法来解决这一问题。SELM算法通过灵活地

为每个样本设定一个目标间隔，再求解一系列正则化的ELM，

有效地提高了算法的分类精度、增强了模型的泛化能力。

SVM是Cortes等［11］于 1995年提出的一种二分类算法，该算法

通过最小化结构风险来寻找最优分类面，被广泛应用于图像

分割［12-14］、人脸识别［15-17］和文本识别［18-19］等领域。在 2012年，

Heng等［20］使用 SVM对航空发动机数据进行故障检测分析，取

得了比较好的效果。最小二乘支持向量机（Least Squares
Support Vector Machine，LSSVM）是基于 SVM改进而来的，它

通过求解线性方程组而不是求解二次规划问题在很大程度上

降低了算法的训练时间。在 2013年，庄夏等［21］提出一种利用

改进的粒子群优化算法来优化 LSSVM的惩罚参数和核函数

参数的新算法，将该算法用于故障检测中得到了比较好的

结果。

随着发动机设计水平的提高以及制造工艺的日趋完善，

发动机故障数据获取的难度越来越大，代价也越来越大，因

此，类别不平衡学习（Class Imbalance Learning，CIL）问题在基

于数据的故障检测方法中的重要性日益凸显。在 2018年，Xi
等［22］提出了一种能解决CIL问题的改进 LSSVM算法，在涡扇

发动机数据集中取得了比较好的效果。一类支持向量机

（One Class Support Vector Machine，OCSVM）是一种只需要正

常数据就可建立故障检测分类器的单分类算法，常用于故障

检测［23-24］、入侵检测［25-26］等。加权一类支持向量机（Weighted
OCSVM，WOCSVM）是通过对正常样本分配较大的权值，对

可能的故障样本分配较小的权值，来最大限度地降低故障样

本对分类器的影响，从而达到增强算法鲁棒性的目的，因此，

对权重计算规则的制定就显得尤为重要。文献［27］提出了一

种自适应加权一类支持向量机（Adaptive WOCSVM，A-

WOCSVM）算法，该算法能有效地对样本中的离域点进行检

测，但也存在着不能很好地描述样本边界的问题。为此，本文

提出一种基于局部密度的加权一类支持向量机（Local
Density WOCSVM，LD-WOCSVM）算法。在该算法中，笔者首

先考虑到马氏距离能排除特征之间相关性的干扰这一特性，

在求解样本 k近邻的过程中，使用马氏距离而不是欧氏距离

来度量，并且选用当前样本 k近邻的中心而不是整个数据集

的中心来计算样本权重。此外，笔者通过改进一种快速聚类

算法来识别可能的故障样本，并对故障样本分配较小的权重

而提出了一种新算法，为方便叙述，将这一新算法命名为

FCLD-WOCSVM。在 4个基准数据集上的仿真结果表明，与

A-WOCSVM算法相比，LD-WOCSVM算法和 FCLD-WOCSVM
算法在故障检测中能取得更好的结果，证明了本文提出算法

的有效性。

1 基于局部密度的加权一类支持向量机

1. 1 加权一类支持向量机

OCSVM是 Schölkopf等［28］于 1999年提出的一种单分类算

法，只需要正常数据即可建立分类器，能很好地解决 CIL问

题。为了能进一步提高OCSVM算法的鲁棒性，学者们提出了

各种改进措施，WOCSVM算法即是其中的一种。本文是在文

献［27］所提算法的基础上做出改进的。

给定训练样本集D = { x i} Ni = 1，x i ∈ Rn，x是一个测试样本，

且 x ∈ Rn。存在从Rn到希尔伯特空间 χ的非线性映射φ使得

φ (x i ) ∈ χ，在希尔伯特空间存在超平面 w ⋅ φ (x i ) - ρ = 0将原

点和映射样本完全分开。其中，w为超平面法向量，ρ为偏移

量［29］，映射样本代表着正常样本，原点代表着故障样本。引入

松弛因子 ξi ≥ 0可使算法具有某种程度的鲁棒性。用ωi表示

样本 x i对应的权重，且ωi ∈ [0，1]，则WOCSVM的优化目标可

写为

min
w，ρ

1
2 wTw - ρ +

1
νN∑i = 1

N

ωi ξi

s. t. wTφ (x i ) ≥ ρ - ξi；ξi ≥ 0，∀i = 1，2，⋯，N （1）
其中 w ∈ χ，ρ ∈ R。ν ∈ (0，1 ]为预先定义的正则化参数，是被

允许的最大误警率。引入拉格朗日乘子αi ≥ 0，βi ≥ 0，则有：
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L (w，ξ，ρ，α，β ) = 12 wTw - ρ +
1
νN∑i = 1

N

ωi ξi -

∑
i = 1

N

αi (wTφ ( x i ) - ρ + ξi ) -∑
i = 1

N

βi ξi （2）
由Karush-Kuch-Tucker条件可得：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

∂L
∂w = 0 → w =∑

i = 1

N

αiφ ( x i )

∂L
∂ξ = 0 → αi = 1

νN
ωi - βi

∂L
∂ρ = 0 →∑i = 1

N

αi = 1
（3）

将式（3）代入式（2），可得原优化目标的对偶形式为：

min
α

αTQα

s. t. 0 ≤ αi ≤ 1
νN

ωi，∑
i = 1

N

αi = 1 （4）
其中：α = [ α1，α2⋯，αN ] T，Q为训练样本数据组成的核矩阵，

Q ( i，j ) = K ( x i，x j )。 本 文 使 用 高 斯 核 函 数 K ( x i，x j ) =
exp ( - x i - x j 2 (2σ2 ))作为非线性映射函数，σ为核函数的

参数。进一步解算式（4），可求得 α = [ α1，α2⋯，αN ] T。继而

可求得以下决策函数：

f (x ) = sign ( )∑
i ∈ SVs

αi K (x，x i ) - ∑
i，j ∈ SVs

αjK (x i，x j ) （5）
其中 SVs表示支持向量的索引。对于测试样本 x，如果 f (x )的
值为 1，则说明 x为正常样本；如果 f (x )的值为-1，则说明 x为

故障样本。由式（4）可知，权重ωi越小，则对应的拉格朗日乘

子αi越趋近于零，说明样本 x i与分类边界的距离越远，对分类

边界的影响越小。因此，只要对潜在的故障样本分配较小的

权重，即可起到增强算法鲁棒性的作用。

1. 2 基于局部密度的加权方式

现将文献［27］的权重求取方式简述如下。

设C为数据集的几何中心，则样本 x i与C之间的欧氏距

离为：

d (x i，C ) =










φ (x i ) - 1N∑j = 1

N

φ (x j )
2
=

K (x i，x i ) - 2N∑j = 1
N

K (x i，x j ) + 1
N 2 ∑

j，k = 1

N

K (x j，xk ) （6）
令 d̂ (x i，C )表示 x i与C之间正则化的距离，则：

d̂ (x i，C ) = d (x i，C )
max

i = 1，2，⋯，N
d (x i，C ) （7）

则样本 x i对应的权重ωi可由式（8）求得：

ωi = e-
( d̂( xi，C ) )2

2 （8）
由上述表述可知，文献［27］所提算法的权重求取方式存

在一定缺陷。当训练集的样本构成比较复杂，比如存在多个

小范围聚集的情况，则样本与训练集中心的距离并不能衡量

该样本与数据集边界的位置关系，也就是采用式（8）来求取权

重并不科学。为此，本文提出一种基于局部密度的加权方式。

其基本原理可简述如下。

x i ( i = 1，2，⋯，N )表示训练数据集D的第 i个样本，集合

{ x i，1，x i，2，⋯，x i，k}表示离样本 x i最近的 k个训练样本，按照距

离从小到大的顺序排列。即 x i，j ( j = 1，2，⋯，k ) ∈ KNN (x i )，其

中，KNN为K-Nearest Neighbor的缩写。考虑到数据的真实分

布特点，k值一般取为以当前样本 x i为中心，以 L × 2%为半径

的球体内所包含训练样本的个数，其中 L为全体训练样本中

心到距离最远的训练样本之间的马氏距离。用 d (x i，x i，j )表示

样本 x i和样本 x i，j之间的距离。x̄ i是样本 x i的 k个邻近样本的

中心，即 x̄ i = 1k∑j = 1
k

x i，j。则：

d (x i，x̄ i ) =










φ (x i ) - 1k∑j = 1

k

φ (x i，j )
2
=

K (x i，x i ) - 2k∑j = 1
k

K (x i，x i，j ) + 1k2 ∑j，m = 1
k

K (x i，j，x i，m ) （9）
令 d̂ (x i，x̄ i )表示样本 x i与其近邻中心 x̄ i之间的正则化距

离，则：

d̂ (x i，x̄ i ) = d (x i，x̄ i )
max

i = 1，2，⋯，N
d (x i，x̄ i ) （10）

由于故障样本与正常样本的形成机制不同，一般情况下

故障样本均远离正常样本。当 d̂ (x i，x̄ i )越大，说明样本 x i与其

他样本的距离越大，则 x i为故障样本的可能性越大，此时需要

对它分配较小的权值。则令

ωi = 1 - ( d̂ (x i，x̄ i ) )2 /2 （11）
式（11）即为基于局部密度的WOCSVM算法的权重求取

方式。

1. 3 基于马氏距离的 k近邻样本的求取

在 1. 2 节 中 ，求 取 离 样 本 x i 最 近 的 k 个 训 练 样 本

{ x i，1，x i，2，⋯，x i，k}时，考虑到训练数据集中可能掺杂有无法确

定特征之间是否有联系的故障样本这一情况，如果采用传统

的欧氏距离来度量，则无法保证计算的科学性。为此，本文提

出用马氏距离（Mahalanobis Distance，MD）来度量两样本之间

距离的远近。

马氏距离是统计学家马哈拉诺比斯定义的一种距离，它

与欧氏距离相比，能有效地消除各变量之间的关联性并且和

数据的量纲没有关系。给定训练样本集D，对于第 i个样本 x i
和第 j个样本 x j之间的马氏距离可由下式计算得出：

dMi j = (x i - x j )TΣ -1 (x i - x j ) （12）
其中Σ表示总体协方差矩阵。由于样本协方差是总体协方差

的无偏估计，为便于计算，常用样本协方差矩阵代替总体协方

差矩阵。当Σ为单位矩阵时，马氏距离变为欧氏距离。

为方便叙述，将此算法简称为 LD-WOCSVM。基于以上

分析，可将算法流程简述如下。

步骤 1 输入训练数据集 { x i} Ni = 1，核函数参数 σ和正则

化参数 ν。
步骤2 由式（12）计算样本的 k个邻近样本。

步骤 3 由式（11）求得权重，代入式（4），由序列最小最

优（Sequential Minimal Optimization，SMO）算法求解式（4），继

而由式（5）求得决策函数。

步骤4 由式（5）预测新样本是正常还是故障。

2 基于快速聚类的LD-WOCSVM
为了能进一步增强算法的鲁棒性，先采用一种快速聚类

分析算法来获取样本分布特点，再通过对可能的故障样本分

配较小的权重来实现自适应加权。基于快速聚类算法的权重
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求取如下。

Rodriguez等［30］在 2014年提出了一种很简洁的快速聚类

算法，该算法的参数很容易确定，通过分析，该算法的复杂度

为O (N 2 )。本文通过对该算法进行进一步改进，可以快速准

确地识别出一部分故障样本，从而使更大限度地提高算法鲁

棒性成为可能。该算法通过定义 ρi和 δi两个参数来衡量对应

的样本 x i是否为故障样本。其中，ρi表示数据点 x i的局部密

度，δi表示数据点 x i到高局部密度的距离。ρi定义为：

ρi =∑
j
χ (di j - dc ) （13）

其中：当 x < 0时，χ ( x ) = 1；当 x ≥ 0时，χ ( x ) = 0。dc为截断距

离（超参数），di j为样本 x j到样本 x i的距离。则 ρi表示到样本

x i的距离小于 dc的样本的个数。对于 dc值的选取，一种常用

的方法是选择的 dc应能使平均每个样本点的附近样本个数为

数据集总样本个数的 1%~2%。在本文中，使用 k近邻算法获

取dc的值，具体步骤如下。

N为数据集总样本个数，s = N × 1%取整数获取 s值。用

x i，s ( i = 1，2，⋯，N )表示 x i的第 s个近邻样本，d（x i，x i，s）表示样

本 x i和样本 x i，s之间的欧氏距离。使用 Q (x )来表示数据集

{ x i} Ni = 1中每个样本与该样本第 s个近邻样本之间距离的集

合，即Q (x ) = { d (x i，x i，s ) } Ni = 1。则dc的计算公式如下：

dc = min (Q (x ) ) + max (Q (x ) )2 （14）
对于参数 δi，其计算公式为：

δi = minj：ρj > ρi (dij ) （15）
可知，δi表示数据点 x i到高局部密度的最小距离。对于

局部密度最大的点，设置 δi = maxj (dij )。通过上述分析计算，

可以得到数据集中所有样本对应的 ρi和 δi。从对参数定义的

规则可以得到，拥有较大 ρi值和较大 δi的样本，可以认为是训

练集中某个类簇的中心；而对拥有较小 ρi值和较大 δi的样本，

认为是训练集中存在的故障样本（噪声）；对拥有较大 ρi值和

较小 δi的样本，认为是分布在距离最近的类簇中心的周围；对

拥有较小 ρi值和较小 δi的样本，认为分布在距离该样本最近

的类簇的边缘。为了使故障样本分配到更小的权重，令

ωi = e-（δi （ρi + Δ））2 （16）
其中：Δ是一个很小的正数，目的是为了避免出现分母为零的

情况，一般取 Δ = 10-6。为了便于叙述，将此算法简称为

FCLD-WOCSVM。基于以上分析，可将算法 FCLD-WOCSVM
的流程简述如下。

步骤 1 输入训练数据集 { x i} Ni = 1，核函数参数 σ和正则

化参数 ν。
步骤 2 由式（13）和（15）计算 ρi和 δi，再由式（16）求得

权重。

步骤 3 将权重代入式（4），由 SMO算法求解式（4），继而

由式（5）求得决策函数。

步骤4 由式（5）预测新样本是正常还是故障。

3 实验分析

为了验证本文所提的LD-WOCSVM和FCLD-WOCSVM两

种算法的有效性，本文将从以下两个方面加以论述。首先选

用 4个常用的基准数据集，用来测试本文所提算法的分类性

能，同时参与比较的还有文献［27］中的A-WOCSVM算法、文

献［31］中的WOCSVM算法、文献［32］中的加权支持向量数据

描述（Weighted Support Vector Data Description，WSVDD）算

法、标准 OCSVM算法、文献［33］中的局部异常因子（Local
Outlier Factor，LOF）算法和文献［34］中的孤立森林（Isolation
FOREST，IFOREST）算法。仿真结果表明，本文所提算法相

较于另 6种算法在分类性能上均有所增强。其次，将 LD-

WOCSVM和 FCLD-WOCSVM两种算法用于某型涡轴发动机

故障检测，实验结果表明，本文所提算法能够构建性能较好的

分类器，可作为故障检测的候选算法。本文采用 G-mean
（Geometric mean）值和 AUC（Area Under the Curve）值作为最

终的评价指标，两种指标的值越大，则说明故障检测性能越

好。为了减少样本随机选取对分类结果的影响，对每种算法

均独立运行 50次并取其平均值和方差作为最终结果。如前

所述，本文采用高斯核函数作为非线性映射函数。核函数参

数σ和正则化参数 ν通过 5折交叉验证进行优化，参数σ和 ν
的搜索区间分别为 { 2-10，2-9，⋯，2-4}和 {10-4，10-3，⋯，103}。
本文仿真实验是在 Intel Core i5-7400 CPU @ 3. 00 GHz的
Windows 10上进行的，采用Matlab R2017a编程。

3. 1 基准数据集测试

3. 1. 1 仿真设置

本文选取UCI（University of California Irvine）数据集中的

4个常用数据集的基本信息在表1中列出。

在本次实验中，对于每个数据集，将样本最多的那一类作

为正常类，将剩余所有类作为故障类，并且将标签分别改为+1
和-1。在正常类中随机抽取 70%的样本作为训练集的一部

分，在故障类中分别随机抽取占整个训练集 5%和 10%的样

本作为训练集另一部分，并且将其标签人为改为+1。测试集

的样本构成则为剩余的正常样本和故障样本。

故障样本占整个训练集 5%和 10%时所得实验结果列于

表2。其中，每组实验的最优结果用黑体标出。

3. 1. 2 结果分析

由表 2可以看出，在 Set 1和 Set 3两个数据集上，故障样

本占比 10%且使用AUC指标衡量时，LD-WOCSVM算法的性

能最优，其余情况下，均是 FCLD-WOCSVM算法具有最优的

性能。以在 Set 4数据集上，故障样本占比 10%时为例，与A-

WOCSVM算法相比，FCLD-WOCSVM算法的G-mean值提高了

12. 1%。在 Set 3 数据集上，故障样本占比 5% 时，与 A-

WOCSVM 算法相比，LD-WOCSVM 算法的 AUC 值降低了

0. 01%，但在使用 G-mean值衡量时，与 A-WOCSVM算法相

比，LD-WOCSVM算法的值增加了 0. 26%。在 Set 1数据集

上，故障样本占比 10%时，与 A-WOCSVM算法相比，LD-

WOCSVM算法的G-mean值降低了 0. 7%，但在使用AUC值衡

量时，与A-WOCSVM算法相比，LD-WOCSVM算法的值提高

了 0. 5%。且在其余情况下，LD-WOCSVM算法的性能均优于

A-WOCSVM算法的性能。

表1 实验中使用的4个UCI数据集的基本信息

Tab. 1 Fundamental information of
4 UCI datasets used in the experiment

数据集名称

abalone
Banknote Authentication
wine equality-white
Wireless Indoor Localization

代号

Set 1
Set 2
Set 3
Set 4

属性数（样本

量的维数）

9
5
12
8

实例数

4 177
1 372
4 898
2 000
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总而言之，在本文选取的 4个数据集上，与A-WOCSVM、

WOCSVM、WSVDD、标准 OCSVM、LOF、IFOREST等算法相

比，算法 FCLD-WOCSVM和算法 LD-WOCSVM的性能更优。

这说明了本文提出的FCLD-WOCSVM算法和LD-WOCSVM算

法在解决故障检测问题上的科学性和有效性。

3. 2 涡轴发动机故障检测

3. 2. 1 背景知识

涡轴发动机故障主要发生在压气机、燃气涡轮和动力涡

轮三个气路部件处，因此对这三个部件进行故障检测尤为重

要。本文以T700发动机为研究对象，在部件级数学模型的基

础上以性能参数蜕化一定的量来模拟相应的故障。T700发
动机模型简图如图 1所示，分别用代号 3、42、5和 9来表示压

气机出口截面、燃气涡轮出口截面、功率涡轮出口截面以及尾

喷管出口截面。在图 1中，GT（Gas Turbine）表示燃气涡轮，PT
（Power Turbine）表示动力涡轮。

在参照文献［35］的基础上，本文选择 5个性能参数：压气

机流量WC、燃气涡轮流量WTG、压气机效率ηC、燃气涡轮效率

ηTG、动力涡轮效率 ηTP。经过综合比较各参数的测量难易程

度，本文选择 11个传感器测量参数：压气机出口总温T3、压气

机出口总压P3、飞行高度H、前飞速度 vx、燃油流量Wf、燃气涡

轮输出转速PNC、燃气涡轮出口总温 T42、燃气涡轮出口总压

图1 带状态数的T700涡轴发动机原理

Fig. 1 Principle of T700 turboshaft engine with state number

表2 故障样本数占整个训练集5%或10%时，在4个UCI数据集上的实验结果

Tab. 2 Experimental results on 4 UCI datasets when fault samples account for 5% or 10% of the total training set

数据集

Set 1

Set 2

Set 3

Set 4

算法

FCLD-WOCSVM
LD-WOCSVM
A-WOCSVM
WOCSVM
OCSVM
WSVDD
LOF
IFOREST
FCLD-WOCSVM
LD-WOCSVM
A-WOCSVM
WOCSVM
OCSVM
WSVDD
LOF
IFOREST
FCLD-WOCSVM
LD-WOCSVM
A-WOCSVM
WOCSVM
OCSVM
WSVDD
LOF
IFOREST
FCLD-WOCSVM
LD-WOCSVM
A-WOCSVM
WOCSVM
OCSVM
WSVDD
LOF
IFOREST

故障样本数在训练集中的占比

5%
AUC

0. 659 8 ± 0. 010 6
0. 659 1 ± 0. 008 9
0. 658 2 ± 0. 007 8
0. 657 8 ± 0. 008 2
0. 658 4 ± 0. 008 0
0. 658 6 ± 0. 007 2
0. 630 7 ± 0. 007 1
0. 641 5 ± 0. 005 8
0. 996 3 ± 0. 002 3
0. 995 8 ± 0. 003 3
0. 995 8 ± 0. 004 0
0. 994 0 ± 0. 003 2
0. 996 1 ± 0. 003 7
0. 995 9 ± 0. 002 6
0. 995 1 ± 0. 002 6
0. 992 1 ± 0. 004 8
0. 973 4 ± 0. 002 2
0. 803 0 ± 0. 005 6
0. 803 9 ± 0. 005 7
0. 802 2 ± 0. 007 4
0. 802 5 ± 0. 005 3
0. 802 1 ± 0. 003 6
0. 801 5 ± 0. 004 3
0. 800 7 ± 0. 005 2
0. 989 2 ± 0. 003 7
0. 984 6 ± 0. 005 0
0. 983 4 ± 0. 004 3
0. 983 6 ± 0. 004 9
0. 983 4 ± 0. 004 0
0. 984 2 ± 0. 003 1
0. 983 6 ± 0. 004 1
0. 971 3 ± 0. 003 8

G-mean
0. 554 2 ± 0. 012 5
0. 552 7 ± 0. 014 3
0. 551 9 ± 0. 016 1
0. 550 8 ± 0. 011 6
0. 547 5 ± 0. 013 3
0. 552 4 ± 0. 020 7
0. 551 2 ± 0. 013 2
0. 541 1 ± 0. 013 3
0. 887 4 ± 0. 024 5
0. 866 0 ± 0. 020 2
0. 863 6 ± 0. 030 3
0. 863 9 ± 0. 027 7
0. 868 5 ± 0. 026 1
0. 868 2 ± 0. 029 1
0. 867 1 ± 0. 025 9
0. 853 2 ± 0. 021 8
0. 537 9 ± 0. 007 3
0. 536 5 ± 0. 007 5
0. 535 1 ± 0. 006 7
0. 537 3 ± 0. 008 4
0. 536 8 ± 0. 008 4
0. 537 1 ± 0. 007 9
0. 530 5 ± 0. 006 2
0. 525 8 ± 0. 007 5
0. 921 1 ± 0. 016 2
0. 910 4 ± 0. 018 1
0. 910 3 ± 0. 018 7
0. 914 4 ± 0. 016 8
0. 908 3 ± 0. 017 2
0. 915 3 ± 0. 010 8
0. 903 3 ± 0. 020 5
0. 901 4 ± 0. 020 1

10%
AUC

0. 645 6 ± 0. 011 9
0. 646 2 ± 0. 011 4
0. 642 8 ± 0. 008 9
0. 644 6 ± 0. 009 5
0. 645 8 ± 0. 009 2
0. 645 1 ± 0. 008 4
0. 643 3 ± 0. 007 6
0. 642 5 ± 0. 008 3
0. 953 4 ± 0. 012 5
0. 946 5 ± 0. 014 2
0. 945 3 ± 0. 017 2
0. 947 3 ± 0. 012 7
0. 946 9 ± 0. 013 1
0. 947 0 ± 0. 011 3
0. 941 1 ± 0. 013 2
0. 937 7 ± 0. 012 8
0. 564 2 ± 0. 005 3
0. 565 2 ± 0. 005 2
0. 562 9 ± 0. 005 0
0. 563 7 ± 0. 005 6
0. 563 9 ± 0. 004 6
0. 563 5 ± 0. 005 1
0. 563 2 ± 0. 004 8
0. 559 3 ± 0. 003 7
0. 975 7 ± 0. 006 5
0. 973 4 ± 0. 007 1
0. 971 5 ± 0. 006 6
0. 971 7 ± 0. 006 6
0. 973 9 ± 0. 005 8
0. 974 1 ± 0. 004 8
0. 973 3 ± 0. 008 2
0. 966 5 ± 0. 007 3

G-mean
0. 524 7 ± 0. 013 8
0. 421 5 ± 0. 014 3
0. 424 5 ± 0. 011 7
0. 421 3 ± 0. 011 5
0. 422 0 ± 0. 012 3
0. 421 7 ± 0. 012 8
0. 413 3 ± 0. 012 1
0. 420 7 ± 0. 015 3
0. 813 0 ± 0. 015 8
0. 808 9 ± 0. 017 4
0. 807 8 ± 0. 016 8
0. 808 3 ± 0. 018 6
0. 811 5 ± 0. 013 5
0. 807 9 ± 0. 014 2
0. 803 6 ± 0. 014 3
0. 791 3 ± 0. 013 2
0. 539 9 ± 0. 006 2
0. 539 0 ± 0. 008 9
0. 538 3 ± 0. 006 9
0. 537 9 ± 0. 007 7
0. 538 1 ± 0. 008 5
0. 537 6 ± 0. 006 5
0. 530 4 ± 0. 007 3
0. 531 1 ± 0. 005 9
0. 907 6 ± 0. 013 4
0. 810 0 ± 0. 025 5
0. 809 7 ± 0. 021 2
0. 808 6 ± 0. 032 7
0. 816 4 ± 0. 022 9
0. 813 6 ± 0. 012 4
0. 808 6 ± 0. 021 0
0. 801 1 ± 0. 015 5

921

ww
w.
joc

a.c
n

http://www.joca.cn
http://www.joca.cn


第 40卷计算机应用

P42、动力涡轮输出转速PNP、动力涡轮出口总温T5、动力涡轮

出口总压P5。本文在全飞行包线范围内，稳定工况下采集数

据。限于篇幅，只设置单一故障模式。各个性能参数蜕化量

及对应样本数列于表3。

使用 LD-WOCSVM / FCLD-WOCSVM算法进行涡轴发动

机故障检测时，其流程可简述为：

1）获取涡轴发动机工作状态的数据集，划分数据集为训

练集和测试集。

2）在训练集中，利用 5折交叉验证法求得核函数参数σ

和正则化参数 ν。

3）从训练集中随机抽取部分数据用于训练模型。利用

式（11）/（16）求得权重，将权重代入式（4）并利用 SMO算法求

解，再利用式（5）求得决策函数。

4）将测试集中样本代入决策函数，即可得测试结果。

3. 2. 2 参数设置

在本次实验中，根据采集得到的 5种故障样本，分别设计

5组实验。由表 4中性能参数所列顺序，将对应的 5组实验依

次命名为Case 1、Case 2、Case 3、Case 4和Case 5。将正常样本

作为正常类，并将其标签改为+1；将 5种故障样本作为故障

类，并将其标签改为-1。对每组仿真实验，从正常类中随机抽

取 40%的样本作为训练集的一部分，从对应的故障类中随机

抽取占比整个训练集 1%的样本作为训练集另一部分，并将

该故障样本的标签人为改成+1，即：训练集中正常样本数

为 1 320，故障样本数为 13。测试集的样本构成则为剩余的正

常样本和故障样本。为了检验算法在故障样本占比较高时的

分类性能，本文还设计一组故障样本占比 5%时的仿真实验，

此时训练集中正常样本数为1 320，故障样本数为69。
故障样本占整个训练集 1%和 5%时的实验结果列于表

4，其中，每组实验的最优结果用黑体标出。在这一部分，选取

了 4个对比算法：文献［27］中的 A-WOCSVM算法、文献［31］
中的WOCSVM算法、文献［32］中的WSVDD算法以及标准

OCSVM算法。

表3 性能参数的主要信息

Tab. 3 Main information about performance parameters
性能参数

正常
ηC
WC

ηTG
WTG

ηTP

蜕化因子/%
—

1. 0
1. 0
2. 0
1. 5
2. 0

样本数

3 300
3 300
3 311
3 300
3 300
3 300

表4 故障样本数占整个训练集1%或5%时，在涡轴发动机数据集上的实验结果

Tab. 4 Experimental results on turbo shaft engine datasets when fault samples account for 1% or 5% of the total training set

数据集

Case1

Case 2

Case 3

Case 4

Case5

算法

FCLD-WOCSVM
LD-WOCSVM
A-WOCSVM
WOCSVM
OCSVM
WSVDD
FCLD-WOCSVM
LD-WOCSVM
A-WOCSVM
WOCSVM
OCSVM
WSVDD
FCLD-WOCSVM
LD-WOCSVM
A-WOCSVM
WOCSVM
OCSVM
WSVDD
FCLD-WOCSVM
LD-WOCSVM
A-WOCSVM
WOCSVM
OCSVM
WSVDD
FCLD-WOCSVM
LD-WOCSVM
A-WOCSVM
WOCSVM
OCSVM
WSVDD

故障样本数在训练集中的占比

1%
AUC

0. 988 3 ± 0. 008 9
0. 981 0 ± 0. 011 3
0. 979 5 ± 0. 013 3
0. 977 6 ± 0. 014 0
0. 974 8 ± 0. 003 6
0. 476 1 ± 0. 001 2
0. 979 7 ± 0. 003 8
0. 975 5 ± 0. 014 4
0. 979 4 ± 0. 011 8
0. 951 3 ± 0. 026 4
0. 947 3 ± 0. 028 6
0. 431 9 ± 0. 018 2
0. 995 2 ± 0. 001 6
0. 996 5 ± 0. 001 4
0. 992 7 ± 0. 001 6
0. 994 4 ± 0. 001 8
0. 992 7 ± 0. 002 3
0. 463 1 ± 0. 001 8
0. 991 7 ± 0. 002 9
0. 992 1 ± 0. 002 5
0. 990 6 ± 0. 003 0
0. 986 7 ± 0. 006 3
0. 984 2 ± 0. 008 5
0. 482 3 ± 0. 004 0
0. 961 6 ± 0. 016 9
0. 965 2 ± 0. 011 1
0. 955 4 ± 0. 015 7
0. 953 4 ± 0. 019 0
0. 943 1 ± 0. 013 3
0. 447 9 ± 0. 020 1

G-mean
0. 799 8 ± 0. 021 2
0. 824 1 ± 0. 051 3
0. 796 2 ± 0. 024 4
0. 793 0 ± 0. 022 9
0. 800 2 ± 0. 027 4
0. 425 1 ± 0. 032 5
0. 838 3 ± 0. 034 1
0. 831 3 ± 0. 035 9
0. 837 4 ± 0. 034 9
0. 822 4 ± 0. 037 3
0. 830 1 ± 0. 037 2
0. 412 2 ± 0. 026 5
0. 880 3 ± 0. 035 7
0. 866 5 ± 0. 034 9
0. 870 1 ± 0. 031 9
0. 879 7 ± 0. 039 0
0. 873 1 ± 0. 036 7
0. 406 1 ± 0. 017 8
0. 910 6 ± 0. 023 7
0. 905 4 ± 0. 017 5
0. 907 6 ± 0. 023 0
0. 909 1 ± 0. 022 7
0. 910 6 ± 0. 021 9
0. 432 2 ± 0. 018 3
0. 829 8 ± 0. 040 8
0. 848 6 ± 0. 039 1
0. 823 1 ± 0. 042 0
0. 825 7 ± 0. 041 3
0. 825 6 ± 0. 038 6
0. 433 5 ± 0. 032 2

5%
AUC

0. 934 8 ± 0. 007 5
0. 933 6 ± 0. 008 9
0. 932 2 ± 0. 008 1
0. 933 2 ± 0. 008 7
0. 933 9 ± 0. 007 3
0. 439 7 ± 0. 005 3
0. 935 1 ± 0. 006 3
0. 939 6 ± 0. 008 1
0. 928 6 ± 0. 009 4
0. 929 1 ± 0. 009 5
0. 929 9 ± 0. 011 3
0. 410 5 ± 0. 001 2
0. 996 4 ± 0. 002 1
0. 982 6 ± 0. 004 5
0. 981 0 ± 0. 005 3
0. 982 0 ± 0. 005 0
0. 980 6 ± 0. 005 7
0. 443 7 ± 0. 002 5
0. 946 7 ± 0. 007 5
0. 943 4 ± 0. 008 3
0. 941 7 ± 0. 008 2
0. 944 4 ± 0. 008 6
0. 944 1 ± 0. 006 3
0. 452 7 ± 0. 005 2
0. 880 9 ± 0. 008 4
0. 880 0 ± 0. 011 1
0. 877 4 ± 0. 009 3
0. 886 8 ± 0. 020 5
0. 878 5 ± 0. 011 6
0. 424 6 ± 0. 013 1

G-mean
0. 678 5 ± 0. 012 2
0. 691 3 ± 0. 023 2
0. 677 0 ± 0. 016 4
0. 675 2 ± 0. 011 4
0. 676 3 ± 0. 016 7
0. 407 6 ± 0. 018 2
0. 673 5 ± 0. 023 9
0. 684 9 ± 0. 010 3
0. 669 9 ± 0. 030 1
0. 664 5 ± 0. 023 0
0. 662 3 ± 0. 025 5
0. 402 2 ± 0. 020 6
0. 773 6 ± 0. 018 2
0. 770 8 ± 0. 017 6
0. 768 2 ± 0. 015 9
0. 772 3 ± 0. 020 1
0. 769 0 ± 0. 017 9
0. 387 2 ± 0. 016 5
0. 782 9 ± 0. 018 8
0. 765 7 ± 0. 022 3
0. 777 4 ± 0. 018 3
0. 777 8 ± 0. 015 2
0. 780 5 ± 0. 019 0
0. 410 2 ± 0. 011 5
0. 669 3 ± 0. 014 1
0. 670 6 ± 0. 020 5
0. 667 3 ± 0. 016 3
0. 665 8 ± 0. 012 3
0. 665 3 ± 0. 011 3
0. 407 3 ± 0. 014 2
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3. 2. 3 结果分析

由表 4可以看出，对比算法WSVDD的性能最差。无论是

用AUC还是G-mean来度量，所得结果均小于 0. 5，说明该算

法不适合用来解决涡轴发动机故障检测问题。

由表 4还可以看出，在Case 1数据集中：使用AUC值作指

标时FCLD-WOCSVM算法的性能最优，使用G-mean值作指标

时 LD-WOCSVM算法性能最优，且本文所提出的两种算法的

性能均优于对比算法A-WOCSVM。在Case 2数据集中：故障

样 本 占 比 1% 时 FCLD-WOCSVM 算 法 的 性 能 最 优 ，A-

WOCSVM算法性能次优；故障样本占比 5%时 LD-WOCSVM
算法的性能最优，FCLD-WOCSVM算法的性能次优。在Case
3数据集上：故障样本占比 1%且使用AUC指标衡量时，LD-

WOCSVM算法性能最优，其余情况下均是FCLD-WOCSVM算

法的性能最优。在 Case 4数据集中：故障样本占比 5%时

FCLD-WOCSVM算法性能最优；占比 1%时 FCLD-WOCSVM
算法的性能次优。在 Case 5数据集中：故障样本占比 5%时

WOCSVM算法性能最优；其余情况下，算法 LD-WOCSVM性

能最优。从统计角度看，5个数据集，2种指标和 2种故障样本

比例一共 20种情况，其中：算法 FCLD-WOCSVM性能最优的

次数为 9，次优的次数为 10；算法 LD-WOCSVM性能最优的次

数为 9，次优的次数为 2；算法A-WOCSVM性能最优的次数为

0，次优的次数为 2；算法WOCSVM性能最优的次数为 1，次优

的次数为 3；算法 OCSVM性能最优的次数为 1，次优的次

数为3。
从以上分析可以看出，在发动机故障检测方面，算法

FCLD-WOCSVM性能最优，算法LD-WOCSVM性能次优，而对

比算法A-WOCSVM和WSVDD的性能最差。这进一步说明了

本文所提算法FCLD-WOCSVM和算法LD-WOCSVM可以作为

涡轴发动机故障检测的两种候选算法。

4 结语

本文通过在算法A-WOCSVM的基础上提出两种改进算

法：FCLD-WOCSVM和 LD-WOCSVM，并将其运用在涡轴发动

机故障检测方面，可得以下结论：

1）使用马氏距离来选取每个样本对应的 k近邻样本，再

通过计算样本与局部密度中心而不是全局密度中心的距离提

出的 LD-WOCSVM算法，能够使训练的分类器更精确地描述

数据样本边界，分类效果更好。

2）通过对一种快速聚类分析算法进行改进，使该算法能

更准确地识别故障数据，进而计算出更合适的权重而提出的

FCLD-WOCSVM算法，能够最大限度地降低故障数据对分类

边界的影响，使得分类精度得到进一步的提高。

3）将算法 FCLD-WOCSVM和 LD-WOCSVM运用于涡轴

发动机故障检测中，仿真实验表明，两种算法能够构建精度较

高的分类器，可以作为故障检测的候选算法。
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