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摘 要：研究数据挖掘技术在火箭发动机故障诊断中的应用，利用两种典型的贝叶斯分

类器——朴素贝叶斯分类器和TAN分类器对液体火箭发动机故障进行分类，对某型号液体火

箭发动机的试车数据和仿真数据进行了故障诊断，结果和实际试车情况相符，从而验证了贝

叶斯分类器可以应用于液体火箭发动机故障诊断。
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1引言

数据挖掘是从大量的数据中提取隐含在其中

人们事先未知的、但潜在有用的信息和知识的过

程【l】。分类在数据挖掘中是一项非常重要的任务，

分类的目的是学会一个分类函数或分类模型(也

称作分类器)。

介绍了贝叶斯分类器中具有代表性的两个分

类器——朴素贝叶斯分类器和TAN(Tree—Aug．

mented Naive Bavesian)分类器，并通过对火箭发

动机数据的挖掘．测试验证了两种分类方法的可

行性和分类精度。

2贝叶斯分类器

分类通常被认为是把一组事物分成子集合，

而子集合的成员相互之间比其他成员之间具有更

大的“相似性”。

贝叶斯分类器【2】是一种典型的基于统计方法

的分类方法，它可以预测类成员关系的可能性，

如给定样本属于一个特定类的概率。分类包括规

则分类(查询)和非规则分类(有指导学习)。

贝叶斯分类是非规则分类，是通过训练集(已分

类的实例集)训练(学习)而归纳出分类器，利

用分类器对没有分类的数据进行分类。

贝叶斯分类具有如下三个特点：

f11贝叶斯分类并不把一个对象绝对地指派

给某一类．而是通过计算得出属于某一类的概

率，具有最大概率的类便是该对象所属的类；

f2)一般情况下在贝叶斯分类中所有的属性

都潜在地起作用，即并不是一个或几个属性决定

分类。而是所有的属性都参与分类；

f31贝叶斯分类的对象的属性可以是离散的、

连续的、也可以是混合的。

贝叶斯分类器的这些特点很适合液体火箭发

动机的故障诊断。

2．1朴素贝叶斯分类器

Duda和Hart于1973提出了基于贝叶斯公式

的朴素贝叶斯分类器NBC(Naive Bavesian Classi．

fier)圈。NBC是一个简单有效而且在实际使用中

比较成功的分类器。其结构如图1所示。

图1朴素贝叶斯模型

Fig．1 The model of Naive Bayes

朴素贝叶斯分类假定一个属性值对给定类的

影响独立于其他属性的值。这一假设称作类条件

独立。做此假定是为了简化所需的计算，并在此

意义下称为“朴素的”。

设有变量集皓似1，．一，A。，C)，其中A l，．·-4。

为实例的属性变量；C为取m个值的类变量。假

设所有的属性都条件独立于类变量C。

分类问题描述为：给定一组训练D，，⋯，D。，

其中Dt(矗=1，2，⋯，p)由U中的变量组似l，_··4。，

C)的一组值描述。给定一个新的具有属性吼，⋯，

昵的实例，判别这个新实例的类别。

使用朴素贝叶斯分类器进行分类的做法是：

通过概率计算，从待分类实例的属性值q，⋯，％求

出最可能的分类目标值。即计算各类ci∈C对于

这组属性的条件概率P(ci l口1，．一，％)，其中

．，=1，2，⋯，m，并输出条件概率最大的类标签作为

目标值。应用贝叶斯定理和条件独立假设：鹏h，⋯川=鼍等
：o．P(吵nP(q㈦

(1)

式中，o为正规化常数。以后验概率作为分类指

标，即输出具有最大后验概率的类标签C船

％=a曙max JP(cJ)·nP(哆I勺) (2)

式中，C加为朴素贝叶斯分类器输出的目标值；
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图2 7rAN分类模型不恿图

Fig．2卟e model ofTAN

TAN贝叶斯网络被这棵树所惟一确定。而树

可被函数仃：{1，⋯，n)一{0，1，⋯，n)(使7r(i)=o的

结点为父结点，不存在序列i1，．一，如使7『(D=0m

其中iq<后，而且7r(it)=i-)所确定，当7r(i)>1

时，n。i=fx删J，当仃(力=0时Ⅱ。=西，因此，函

数7r就定义了TAN贝叶斯网络，给定属性结点

之间的条件互信息函数：

舭；y㈩=萎毗圳．109高撼(3)
TAN贝叶斯网络构造过程如下：

(1)通过训练集计算属性对之间的条件互信

息，Pn(xi置l c)；

(2)建立一个以■(xi；玛jc)为弧的权重的加

权完全无向图：

(3)建立一个最大权重跨度树；

(4)选择一个根结点，设置所有边的方向是

由根结点向外。把无向树转换为有向树；

。(51增加一个类变量结点及类变量结点与属

性结点之间的弧。

建立最大权重跨度树的方法是：先把边按权

重由大到小排序。后遵照选择的边不能构成回路

的原则．按照边的权重由大到小的顺序选择边，

这样由所选择的边构成的树便是最大权重跨度树。

3仿真试验及结果

3．1数据预处理

数据预处理是数据挖掘的一个极其重要的环

节。液体火箭发动机试车测得的参数种类很多，

数据量非常大，数据采样的步长也可能不一致，

这些给数据的选取带来了极大困难。

这里通过选取多次试车数据中共有的且参数

值相对稳定的数据，从80多个测量参数中初步

提取出了30个参数的数据。然后采用属性选择

的方法(主要选取与易发生故障的组件所对应的

参数)，将上述30个参数进一步压缩到19个，

用英文字母表示。其具体情况见参考文献[5]。

试车实测数据可能变化较大，为了减小阈值

的搜索范围以提高数据挖掘的效率，采用了

(x毒．)屈i形式的函数把每个数据转换成与正常

数据的统计均值的偏差值，式中，瓦表示第i个

样本中第i个参数的测量值，表示该型号发动机

多次正常试车稳态段第i个参数的统计均值。

3．2利用贝叶斯分类器进行故障分类

用来挖掘的数据是某大型氢氧发动机的23

次热试车稳态段的数据(即3次故障试车数据和

20次正常试车数据，共76005个样本)。三组稳

态故障数据的故障类型分别为氧副文氏管出现多

余物、氢涡轮破坏以及氢泵次同步振动。这里从

三次故障数据中选择故障发生段的数据作为故障

样本．把所有正常试车数据作为正常数据样本。

该样本集中．测量参数是实例的属性变量，故障

类别是实例类变量。因此，样本集拥有上述19

个属性变量和4个类变量——氧副文氏管出现多

余物；氢涡轮破坏；氢泵同步振动；正常。
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表1对试车数据训练集进行分类结果

Tab．1 7Ihe fesuh of classifying training data

数据 朴素贝叶斯分类器TAN分类器

训!矍生曼煮型 o．33秒
所需的时间

‘

a b c d <～被分到

5 o O o a-氧副文氏管出现多余物

错分矩阵 O 4 O 0 b=氢涡轮破坏

0 0 3 O c=氢泵同步振动

O 0 0 6617 d=正常

2．16秒

a b c d <一一被分到

5 0 0 0 a：氧副文氏管出现多余物

O 4 0 O b=氢涡轮破坏
7

0 0 3 0 c=氢泵同步振动

0 0 0 6617 d=正常

本次试验所用的工具是依据国家自然科学基

金资助项目“数据挖掘和知识发现在液体火箭发

动机故障诊断中的应用研究”开发的数据挖掘平

台“液体火箭发动机故障检测和诊断数据挖掘系

统”。

分别利用朴素贝叶斯分类器和TAN分类器

对训练集进行分类．其结果如上表1所示。

生成的朴素贝叶斯模型和TAN分类模型如

图3和图4所示。

图3生成的朴素贝叶斯模型

Fig．3 Naive Bayes model of data

图4生成的TAN网络模型

Fig．4 TAN model ofd砒a

可以看出。朴素贝叶斯分类器和TAN分类

器都能够准确地对故障进行分类，TAN分类器

需要的时间更长一些。可见，火箭发动机的属

性参数只有19个的时候各属性之间满足朴素贝

叶斯分类器的条件独立性假设，这说明属性变

量之间的依赖相对于属性变量与类变量之间的

依赖是可以忽略的，这就是为什么朴素贝叶斯分

类器应用的最优范围比想象的要大得多的一个

主要原因。

利用训练集所形成的分类器对23组试车数

据进行挖掘，能够准确分辨出故障数据和正常数

据。如表2所示。

3．3利用仿真数据挖掘验证

为了更好地验证贝叶斯分类器的性能．还采

用一组液体火箭发动机仿真数据进行试验。仿真

数据通过建立火箭发动机的数学模型，仿真了发

动机可能发生的各种故障类型，每个样本包含火

箭发动机的69个参数。

这里选取8组故障数据：氧稳压阀出口泄

漏、发生器氧副控阀泄漏、发生器氢副控阀泄

漏、氧涡轮人口燃气泄漏、氢涡轮入口燃气泄

漏、氢涡轮出口燃气泄漏、氧泵后泄漏及氧主文

氏管后泄漏等作为训练集(为方便起见分别取代

号FaulL0到Fault一7)。每种故障选取40个样

本，则共有320个样本。

分类结果如表3所示。
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表2故障诊断结果

Talb．2 The result“fault diagnosis

氧副文氏管出现多余物 氢涡轮破坏

a b c d <一一被分至0 a b c d <一一被分至0

0 O O 0 a=氧副文氏管出现多余物 0 0 O O a=氧副文氏管出现多余物

0 O O 0 b=氢涡轮破坏 0 0 0 0 b=氢涡轮破坏

0 0 O 0 c=氢泵同步振动 0 0 0 0 c=氢泵同步振动

7 O O 27 d=正常 0 5 o 2719 d=正常 ，

氢泵同步振动 正常

a b c d<一被分到 a b c d<一被分到
0 0 0 0 a=氧副文氏管出现多余物 0 O 0 0|a=氧副文氏管出现多余物

0 0 0 0 b=氢涡轮破坏 0 0 0 0|b=氢涡轮破坏

0 O O 0 c=氢泵同步振动 0 0 0 0 c=氢泵同步振动

0 O 3 270 d=正常 0 O 0 4948 d=正常

表3对仿真数据训练集进行分类结果

n山．3 The resuh of classi匆ing simulate n_aing data

数据 朴素贝叶斯分类器 TAN分类器

训练生成模型
0．36秒 7．33秒

所需的时间

a b c d e f g h <一一被分到 a b c d e f g h <一一被分到

38 o o o o o o 2 a=F叫lLo 38 0 0 0 0 0 0 2 a=Fault-0

o 26 14 o o o l o b=FaulLl 0 39 o 0 0 o l o b=FaulLl

0 0 40 0 0 o 0 0 c=FaulL2 0 0 40 O 0 0 O 0 c=F叫lL2

错分矩阵
0 O 0 33 0 7 0 0 d=FaulL3 0 o o 40 o 0 0 o d=F叫lL3

o 3 14 o 23 o o o e=Fault-4 0 O 0 0 40 0 0 0 e=FaulU
o o o 31 o 9 o o f_Fault-5 O 0 0 6 0 34 0 O f三Fault_5

7 o o o o o 33 o g=FaulL6 4 o o o o o 36 o g=FaulL6

O o 0 o o 0 0 40 h=FaulL7 o o O 0 o o 0 40 h=FaulU

3．4结果分析

可以看出当火箭发动机的属性参数增加到69

个时．随着属性数目的增加，各属性间的条件独

立性假设不能满足。因此，利用朴素贝叶斯分类

器进行分类，分类的误差比较大，不能满足分类

的需求。TAN分类器虽然也有误差，但是其分类

精度明显比朴素贝叶斯分类器要好。

TAN分类器是朴素贝叶斯分类器进行有效改

进的分类器，它既有朴素贝叶斯分类器的简单

性，又有比朴素贝叶斯分类器更好的分类性能。

但是也因为如此，TAN分类器进行所需要的时间

也比朴素贝叶斯分类器多很多。

以上试验可以看出贝叶斯分类器可挖掘液体

火箭发动机数据中的故障数据并进行分类，与参

考文献【5】采用的数值型关联规则算法及参考文

献[6】采用的支持向量机方法进行对比，所得结

果也保持一致，故该方法可信。

{下转第42页)
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从冷却通道的应力场可以看出——冷却通道

内的应力分布有以下特点：

(1)在沿扩压器横截面上，各冷却通道的应

力分布具有对称性，这与扩压器几何形状的对称

性相吻合。

(2)在沿扩压器轴向上，应力在扩压器出水

端附近最大，这一特点符合扩压器的受力情况，

与经典材料力学分析得到的结论一致。

(3)单个冷却通道内，应力在槽形撑与内筒

交界处达到最大。应力值最大为19．2MPa．此处

也是扩压器整体上的应力最大值点。

5结束语

在进行发动机的高模试验时．扩压器所承受

的力学环境十分恶劣．而扩压器能否在这种环境

下安全可靠地工作，是关系到发动机高模试验成

败的重要问题。扩压器作为大型结构件，结构强

度是保证其结构可靠性最重要的指标。

本文利用大型有限元分析软件ANSYS9．0，

对扩压器筒体结构，建立了较为合理可行的有限

元计算模型，选取壳单元SHELL63，采用映射网

格划分方法，通过静态强度分析，准确形象地描

述出扩压器筒体的应力分布情况。

扩压器简体的应力场分布符合其受力情况，

与经典材料力学分析得到的结论一致。对于筒体

结构中应力集中的位置，采取了增加加强筋的办

法来提高结构强度．经过实际使用效果很好。在

发动机高模试验时．高温高速燃气对扩压器结构

有很大影响，因此扩压器结构在高温高速燃气下

的结构强度分析是今后研究的重点之一。
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4结束语

利用数据挖掘可以挖掘液体火箭发动机的故

障，贝叶斯分类是数据挖掘的重要分支。介绍了

贝叶斯分类中重要的两种分类器：朴素贝叶斯分

类器和TAN分类器，并利用这两种方法对某型

液体火箭发动机的试车数据和基于数学模型建立

的仿真数据进行故障分类，取得了很好的效果。

很好地对比和验证了两种分类方法的分类精度。

TAN分类器是一种很好的分类器，但是，当数据

库中的数据量十分庞大时．TAN分类器的使用就

受到了限制。在实际应用大规模数据库的时候，

贝叶斯分类器还有很多待究的问题。给出有效实

用的贝叶斯网络分类器结构学习方法与算法是进

一步研究的目标。
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