
基于支持向量机的航空发动机性能衰退指标预测

谭 巍 1，徐 健 2，于向财 1

（1.海军航空兵学院，辽宁葫芦岛 125001; 2.海军驻沈阳地区发动机专业军事代表室，沈阳 110031）

摘要：针对航空发动机性能衰退状态的趋势预测问题，基于非线性支持向量机回归建立了发动机性能衰退指标的预测模型，

给出了反映其性能衰退的综合指标。利用该模型对发动机的性能衰退指标进行了预测分析，并与神经网络模型预测结果进行了比

较。结果表明：支持向量机回归预测模型能更准确地对发动机的未来状况进行预测。
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Abstract: Aiming at the problems of trends prediction for aeroengine performance deterioration, the prediction model of engine
performance deterioration index was regresively built based on the nonlinear Support Vector Machine 渊SVM冤, and synthetic index reflected
performance deterioration was obtained. The index of engine performance deterioration was predicted and analyzed by SVM model, which
compared with the Artificial Neural Network 渊ANN冤 model. The results show that the SVM model can accurately predict engine operation in
the future.
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0 引言

从发动机正常使用到完全失效要经历一系列不同

的性能衰退阶段，如果能在发动机的衰退过程中评估

其所处的性能衰退阶段，并对其性能衰退进行预测分

析，就可以有针对性的采取维护措施，对于推动视情维

修，降低维护使用成本，提高飞行安全具有重要意义[1]。

性能衰退评估研究重点是利用当前数据和历史

数据，获取发动机当前运行状态的信息。而发动机性

能衰退预测则是对发动机性能衰退状态进一步的发

展趋势进行分析，防止故障的扩展。由于支持向量机

（Support Vector Machine ，SVM）具有完备的统计学习

理论基础和出色的学习性能，根据结构风险最小化

（Structural Risk Minimization，SRM）原则 [2]，可以尽量

提高学习机的泛化能力，非常适合航空发动机这类小

样本下的预测分析问题，因此基于 SVM的预测模型

具有很强的推广能力。

本文针对航空发动机性能衰退状态的发展趋势

进行预测分析。以支持向量机回归理论为基础，给出

了反映发动机性能衰退的综合指标，建立了发动机性

能衰退的一步及多步预测模型。

1 航空发动机性能衰退指标的建立

在航空发动机性能衰退的过程中要经历不同的

阶段，其性能数据在特征空间中呈现一定的分布规

则。采用 SVM分类器对发动机性能退化状态进行分

类，是由于其特征参量与正常状态下的特征参量存在

一定的差别。

1.1 性能衰退评估模型

建立基于 SVM的性能衰退评估模型，如图 1所
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示。该模型主要包括训练和测试 2个步骤。

在性能衰退评估模型中，特征空间内原输入空间

中反映发动机性能特征参数向量 x及其到最优分类
面 H之间的距离 d计算为

d= w·渍（x）+b
||w||

（1）

其中

w=
l

i=1
yi a

*

i 准（xi） （2）

b= 1
l *

l

i=1
（yi-w·准（xi）） （3）

||w||
2
=

i，j缀sv
yi yj a

*

i a*

j K（xi，xj） （4）

式中：a为 SVM系数；w为分类面的权系数向量；b 为
偏置系数；（xi，yi）为数据样本集；xi 缀RN，yi缀 -1，1嗓 瑟，
（i=1，…，l）；K 为核函数。

图 1中的虚线和实线分别表示 SVM模型训练和

测试过程。将待测样本送入训练好的模型中，计算数

据 xi的几何距离 di。将得到的 di进行归一化处理，得

到 -1≤di≤1，并且规定当 di＜0，xi缀 正常嗓 瑟；di＞0，xi缀
异常嗓 瑟。为了描述方便，将几何距离转化为

DV=0.5di+0.5 （5）

这样就可以将发动机性能特性量变成性能衰退

指标 DV（Degradation V alue），0≤DV≤1，并且在分界

面表征性能衰退数据的一侧，离分类面距离越远的发

动机性能特性参数表示性能衰退越严重。

1.2 模型参数优化选择

在 SVM中，通常由模型参数 C和核函数的参数来

决定数据与最优分类面之间的距离参量[3]。根据 SVM的

性质，对于同类数据来说，距离应越小越好，而对于不

同类别的数据来说则是距离越大越好，综合以上 2个

原则，提出优化准则为

max Jd（兹）=
yi

V yi
（兹）

M yi
（兹） ，yi= -1，1嗓 瑟 （6）

其中

V yi
（兹）=D（d（xi，兹）），xi|yi=嗓 1，-1嗓 瑟｝，i=1，…，l

M yi
（兹）=E（d（xi，兹）），xi|yi=嗓 1，-1嗓 瑟｝，i=1，…，l

式中：（xi，yi）为给定的 2类数据测试样本；V yi
（兹）为同

类数据方差；M yi
（兹）为不同类数据均值。

通过搜索 Jd（兹）最大值的过程，确定最优参数 兹。
对于相同的测试样本集，如果参数 兹使得发动机性能
退化状态数据与发动机处于正常状态数据的 Jd（兹）越
大，则说明该参数使得模型对性能退化状态越敏感。

但是，在几何距离性能衰退评估模型中，采用的是

DV 值描述性能衰退的程度，因此需要对原判据进行
修正

max JDV（兹）=
yi

V yi
（兹）

M yi
（兹） ，yi= -1，1嗓 瑟 （7）

其中

V yi
（兹）=D（DV（xi，兹）），xi|yi=嗓 1，-1嗓 瑟｝，i=1，…，l

M yi
（兹）=E（DV（xi，兹）），xi|yi=嗓 1，-1嗓 瑟｝，i=1，…，l

1.3 性能衰退指标曲线

以某型航空发动机为研究对象，选取低、高压压

气机流量，高、低压涡轮效率，低、高压转子转速，高压

压气机后压力和尾喷口温度共 8维数据，均为相对变

化量。采用机理分析和数学模型相结合的方法产生数

据样本[4]，将部件性能参数（包括效率和流量）按照一

定比例减小，带入到稳态模型中去，基于稳态模型得

到对应的 46组数据。采用核主成分分析的方法对原

始数据进行特征约简后带入 SVM模型进行训练，计

算得到性能衰退指标 的曲线如图 2所示。

从图 2中可见，发动机性能衰退指标是 1个连续

图 1 基于 SVM几何距离的性能衰退评估模型
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变化的指标参数，依据性能特征参数给出的 1个无量

纲的性能指标，并且随着时间递增，表示发动机随着

部件性能的降低和测量参数的偏离，性能衰退综合指

标偏离正常值越远，这与实际相符。

2 性能衰退指标的回归预测

2.1 支持向量机回归模型的建立

航空发动机的性能衰退是 1个连续、渐进的过

程。性能退化指标 DV 具有时序性和关联性，即当前
DV 值与其过去时刻的有一定的联系；同时性能退化
指标是综合发动机部件和整机状态量得到的信息，因

此该指标值是连续有界的，可以将发动机性能衰退指

标作为可预测时间序列进行研究。由于航空发动机结

构复杂，工作情况多变，再加以发动机中一些结构的

非线性，使得其工作参数具有一定的非线性特征，因

此采用非线性支持向量机回归对性能衰退指标进行

预测分析[5]。

对于给定时间序列{x1，x2，…，xn}，建立映射关系

f：Rm→R，满足：
x（t+l）=f（x（t-（m-1）子），…，x（t-子），x（t）） （8）

式中：l为预测步长；m为嵌入维数；子为时间延迟。
为了采用回归支持向量机对上述时间序列 x1，

x2，…xn，进行预测，首先要对时间序列进行相空间重

构[6]，建立如下输入：

x（t）= x（t+（m-1）子)，…，x（t+子），x（t）嗓 瑟
t=1，2…，n-（m-1）子 （9）

与输出 y（t）=f {x（t）}之间的映射关系为 f：Rm→R。
从上述描述中可见，m和 子值的优化选取反映了

利用最少而且最有效的原始时间序列数据信息最大

限度的挖掘原始 1维数据的时间序列信息。而对具体

m和 子值的优化选取，尚无理论可以借鉴，多是采用
反复试验和智能算法。

采用如下方法进行优化选取最佳的 m和 子。流程 [7]

如下：

（1）给定最大的 m和 子值分别为 mmax和 子max；

（2）使 m=2∶mmax和 子=1∶子max变化，遍历所有的

m和 子。对于每 1组 mi和 子i，对应着 1组重构预测矩

阵，利用这组矩阵数据训练此网络，记录下此时的 r1i，

mi和 子i。其中，i缀[1，子max*（mmax-1）]；

（3）采取打擂法，选取最小的 r1i，mi 和 子i，此时

r1best=r1i，mbest=mi，子best=子i；

（4）利用最优的 mbest和 子best对未来测量参数时间

序列进行预测分析，并对测量数据预测效果进行检验。

通过建立输入与输出之间的映射关系，具体重构

结果为

X=

x1 x2 … xm

x2 x3 … xm+1

xn-m xn-m+1 … xn-1

晌

尚

上上上上上上上上上上上上上上

裳

捎

梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢

=

x軆1

x軆2

x軆n-m

晌

尚

上上上上上上上上上上上上上上上上上上

裳

捎

梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢

（10）

Y=

xm+1

xm+2

xn

晌

尚

上上上上上上上上上上上上上上

裳

捎

梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢

=

ym+1

ym+2

yn

晌

尚

上上上上上上上上上上上上上上

裳

捎

梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢

根据非线性支持向量回归决策函数式，可得[8]

yt=
n-m

t=1
（at-at

*）K（x軆t，x軆t-m）+b （11）

式中：t=m+1，…，n，则 1步预测模型为

yn+1=
n-m

t=1
at-at

* K（x軆t，x軆n-m+1）+b （12）

进一步推广到 l步预测模型为

Y l=

yn+1

yn+2

yn+1

晌

尚

上上上上上上上上上上上上上上

裳

捎

梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢

=

n-m

t=1
（at-at

*
）K（x軆t，x軆n-m+1）+b

n-m+1

t=1
（at-at

*
）K（x軆t，x軆n-m+2）+b

n-m+l-1

t=1
（at-at

*
）K（x軆t，x軆n-m+l）+b

晌

尚

上上上上上上上上上上上上上上上上上上上上上上上上上上上

裳

捎

梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢

（13）

在多步预测模型式（13）中，除 yn+1之外，其 l-1个

预测值都要用到前一步的预测值，因此 l步预测值的
预测不确定性会随着步长的增长而增加。

使用回归支持向量机对性能衰退指标进行预测

分析。同时，为了评估预测效果的优劣引入平均相对

误差（Mean Relative Error，MRE）作为评判标准[9]

图 2 性能衰退指标曲线
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MRE=

n

t=1

e（t）
y（t）

n （14）

式中：e（t）=y赞（t）-y（t）为绝对误差；y（t）、y赞（t）和 n分别
为真实值、预测值和样本大小。

根据上述定义可知，MRE值越小，表明预测值与
实际值的拟合精度越高，则预测的准确度越高。

2.2 衰退指标回归预测仿真与分析

在性能衰退指标的基础上进行分析，选择前 40

组数据作为训练样本，后 26组数据作为测试样本。首

先建立 SVM预测模型，优化选取最佳的 m和 子，分别
为 mbest=3，子best=2。对于一步预测，按照式（10）进行相

空间重构，从而得到

X=

x1 x2 x3

x2 x3 x4

xn-3 xn-2 xn-1

晌

尚

上上上上上上上上上上上上

裳

捎

梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢

=

x軆1

x軆2

x軆n-3

晌

尚

上上上上上上上上上上上上上上上

裳

捎

梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢

（15）

Y=

x4

x5

xn

晌

尚

上上上上上上上上上上上上

裳

捎

梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢

=

y4

y5

yn

晌

尚

上上上上上上上上上上上上

裳

捎

梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢

式中：X 为训练数据；Y 为目标数据。

训练完毕之后，将测试样本 Xn
test =（x1，x2，…，xn）带

入训练后的预测模型，从而可得到回归预测的一步预

测值 y=xn。

SVM的参数采用交叉验证方案 [10] 进行优化选

取，得到预测参数惩罚因子 C=1.3，不敏感损失系数

着=0.0012，核函数系数 滓=1.1，采用 MRE作为评定预

测精度的评判标准。按照类似的方法逐渐增加预测步

数，分别建立多步预测模型。其中 4步预测参数选取

为 C=1.3，着=0.001，滓=1.0。

为了便于比较，本文采用了 BP神经网络的方法

对相同的训练样本和预测样本进行学习与预测，性能

衰退指标的 1步及多步预测结果分别如图 3、4所示，

预测误差对比见表 1。

综上所述，无论是短

期预测还是中长期预测，

SVM 的预测精度都要高

于神经网络的；并且随着

预测步长的增加，数据之间的关联性变差，不确定度

加大，导致 2种方法的预测精度降低，但是 SVM的预

测精度相对于神经网络来说明显降低得比较缓慢，这

说明 SVM具有较强的容错性和鲁棒性，能够在提前

步数较多（4步）的情况下，仍能以较高精度（97.05%）

地预测出发动机性能的降低，说明其对中期预测仍具

有较好的效果，具有较强的推广能力。

3 结束语

（1）发动机性能衰退指标能综合发动机各部件性能

的参数信息，在一定程度上能反映发动机的性能衰退。

（2）基于支持向量机回归的预测模型在发动机性

能衰退指标预测上要优于神经网络，更适合预测航空

发动机性能趋势。

（3）在对发动机进行性能衰退评估过程中，如何制

定该指标参数报警门限值，对于指导发动机工作人员

掌握发动机工作状态十分必要，是下一步的研究重点。
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