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摘 要：液体火箭发动机试验台故障预测问题实际上是与试验台相关的参数预测问题，

通过预测相关参数在试验台运行过程中的变化趋势，可以判断试验台未来某一时刻是否可能

发生故障。由于液体火箭发动机试验台系统复杂、不易建模，提出了一种相关向量机(rele—

vance vector machine，RVM)故障预测模型。在模型的训练阶段，根据数据序列的特征，分别

采用单参量、相空间重构和多参量的方法进行了模型的训练，然后利用训练好的模型对试验

台总体健康度和启动过程推力进行了趋势预测。预测结果表明，该方法能有效地跟踪试验台

可能发生的故障及故障发展趋势。
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RVM--based fault prediction method for

liquid rocket engine test stand

MA Jun—qiang，YANG Si—feng，DAI Fang—li

(Beijing Institute ofAerospaCe Testing Technology，Beijing 100074，China)

Abstract：The fault prediction of liquid rocket engine test stand is actually the prediction of

parameters associated with the test rig．By predicting the variation trends ofthose parameters，whether

the test rig will get fault at a certain time in the future can be judged．As liquid rocket engine

test—stand system is complex and difficult to model，a model based on relevance vector machine

(RVM)is proposed in this paper．At the training stage of the model，the single—parameter method，

phase space reconstruction method and multi—parameter method are used respectively to train the

model according to the features of the data sequence，and then the trend of overall health degree and

start—up thrust of the test stand is predicted by the trained model．The prediction result shows that this

method based on RVM can effectively predict the possible fault and its trend．
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0 引言

液体火箭发动机试验台系统复杂，在进行发

动机单机或全系统试验时，需要试验台各系统的

紧密协作配合，任何一个系统出现故障轻则影响

试验的正常进行，重则会影响试验的成败。因

此，建立准确、可靠的液体火箭发动机试验台故

障预测模型，在试验准备阶段对试验台的状态进

行预测，对指导试验技术人员的正常工作和试验

台维护具有重要的指导意义。

试验台故障预测的精确度通常由所用的数学

模型的精度来决定。由于液体火箭发动机试验台

系统复杂，各组成部件之间存在很强的非线性，

同时，点火过程中恶劣的试验工况又使其故障多

发，因而，建立准确、实用的数学模型十分困

难。此外，受到传感器技术和试验成本的限制，

试验台故障数据和故障子样非常少，所以基于小

样本的故障预测方法成为了一种研究方向。

相关向量机(RVM)是一种基于贝叶斯概率

学习模型的有监督小样本学习理论。在贝叶斯框

架下，其利用自相关判定理论(ARD)移除不相

关的数据点，从而获得稀疏化的模型。它克服了

神经网络故障预测需要较多训练样本的缺陷，同

时也克服了支持向量机故障预测核函数必须满足

Mercer条件的限制。由于其对解的稀疏性要求比

较高，因此在保证预测精确度的同时，相关向量

个数较少，也因此其在故障预测领域展现了很好

的应用前景。

1基于RVM的回归预测建模

RVM是由美国Tipping博士提出的基于稀疏

Bayesian概率学习理论的算法模型，目前在图像

识别、医学检测等领域已得到了应用研究[91，但

在液体火箭发动机试验台故障预测领域的研究较

少。

1．1模型描述

给定训练集{戈。，￡。)。，戈。∈R“，t。∈R，有监督

学习的目的就是应用这些训练数据和先验知识设

计一个模型，使设计的模型对于新的输入戈4，预

测出输出Y+。RVM预测模型的输出为
N

’

y(删)=∑毗K(彬i)+‰ (1)

式中：K(石，戈i)为核函数(这里的核函数的选择不

受Mercer定理的限制，可以使用高斯核、多项式

核、样条核等)；W；为可调参数权值；N为样本

数。假定目标值是独立的，且含有噪声，即

tn=y(戈。，W)+F。 (2)

式中占。为噪声，服从均值为0，方差为盯2的

Gauss分布，则训练样本集的似然函数为

p(t∽-(2盯“等唧{旁I㈣础忏)l埘，)=(2盯矿)2 exp{孝||棚(菇)删⋯
(3)

拄[t㈣t，．．．，tⅣ]，训=[wo，w1，．．．，wⅣ]

垂(戈)是一个N×(Ⅳ+1)的核函数矩阵，即

由(戈)=[咖(石。)，咖(戈：)，⋯，咖(戈Ⅳ)]

函(戈。)=[1,K(x。，戈。)，⋯，K(戈。，石Ⅳ)] (4)

通过最大似然函数法求出的最优埘能够使经

验风险最小，但通常会导致过学习。为了避免这

种情况，采用稀疏Bayesian方法对权值W赋予先

验的条件概率分布，即

P(训I a)=1-IN(wi 0，Ⅱi1) (5)
i=0

进一步将超参数a及噪声方差届一盯。定义为

超先验的Gamma分布，即

p(d)：13Gamma(仅i Iq6) (6)

P(卢)=Gamma(fll c,d) (7)

其中Gamma(仅I a,b)：r(o)一b。“⋯。-ha，F(口)：

r。⋯1‘
』t e dt。

参数a，b，c和d通常假设为非常小的常

值。

根据上述描述，可得RVM回归预测模型的

结构如图1所示。
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X?

x：

K(x‘，X，)

输入 核函数 权重 输出

图1 RVM回归预测模型结构

Fig．1 Structure ofRVM regression prediction model

1．2模型推导

根据贝叶斯公式所有未知参数后验公式如下

p(训，d，cr2 I。)：里』列!型堕暑掣(8)
给定新观测点戈+，则相应的预测值t4的概率

分布为

p(t+I￡)=J p㈠训，∞盯2)p(则，盯2 h)dwdado"2(9)
考虑到

P(伽，％仃2 I￡)_p(w t，％盯2)p(鸲矿2 I￡) (10)

P(训I￡，％0-2)=

：(2订一一N+I)Is I—expf}(训叫)7三一1(训叩)l(11)：(21『一一 I—expf}(训叫)7三。1(训叩)l(11)

式中：∑=(盯～咖7咖+A)‘，为权重的后验协方

差矩阵，A：diag(仪。，仅"．．，％)；肛：盯‘2∑西7￡，为权

重的后验均值向量。对于(10)式中超参数的后验

P(％盯2 z)，用Delta函数的峰值来逼近。为了预

测，不必要求p(％0-2 l￡)一6(d肿，％2，)，仅要求

J p F W，Ol,O"2川d胛％2灿do"2

一f p(￡+l“，盯2)p(叱盯2 I￡)d“d矿2 (12)

X p(％盯2 It)oCp(t I％盯2)p(仅)p(盯2)，于是RVM
学习转变为寻求超参数后验最大值的问题，也就

是求关于OL的p(￡I仅，0-2)最大值，即

p(￡I％cr2)。。=f p(￡I训，盯2)p(伽l d)dw
N———i—

=(27r)2 cr2n鳓～咖7￡l 2×

exp愕t7(0-2n鳓。1移)～0 (13)

1．3超参数优化

由于不能直接获得使(13)式最大的仅和0-‘的

解析表达式，因此采用迭代法进行估计，即

，、，flew——Yi叱21
心

(盯z)％且剑 (14)(盯2)％业刿 (14)

Ⅳ_∑≯i

式中yi=1一O／i∑"∑i为权重后验协方差矩阵的第i

个对角元素。RVM学习算法经反复迭代至满足

某个预设收敛条件。在迭代过程中大部分∞会趋

于∞，进而得到对应的Wi趋于0，从而导致解的

稀疏性。非零Wi对应的学习样本称为相关向量

(RV)。RVM预测模型的算法流程如图2所示。

开始

J

l初始化a，a zI
J

计算中=[母Ix．)，中(z：)，⋯，中(z。)]

j
计算∑，∥

j

H迭代估计anHew a 2)nc”

一求出对应的n．o 2
求出后验协方差矩阵z

和后验均值∥

j
计算测试样本x‘的核矩阵中(z‘)根据

中(z+)、∥和∑求出输出Y+

Jr

(结束 )
图2 RVM算法流程

Fig．2 Flow chart of RVM algorithm

止一穗小一
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看给足一个新的输人值石+，则剐通过以卜两

步实现预测

p川岛％，而)

=Jp㈠伽，‰2)p川￡，％，‰2)dw(15)

川￡，％，％2)-一㈠y：盯+2P N t ) (16)l‘I￡，仅邶，盯聊J-l 1ylj盯+J 【lbJ

新输入值的预测均值呵‘斗7西(戈+)，预测方

差盯2F‰2+咖(戈+)r∑咖(石+)。

2模型测试分析

试验台故障预测问题实际上是试验台相关参

数的预测问题，通过对试验台整体系统或子系统

相关参数变化趋势的预测，可以判断未来某一时

刻试验台系统是否可能发生故障。

2．1试验台单参量综合故障预测

液体火箭发动机试验台的综合健康度是反映

试验台综合健康状况的一个关键指标，它是对试

验台综合健康状况【10】的定量度量，取值范围为

0～1。取值为0时，表示处于严重故障状态；取

值为1时，表示处于100％的健康状态。

通过对历史试验数据的分析并借助灰色综

合评价方法可计算出试验台单参数健康度，再

据此利用模糊数据融合方法可逐级计算出试验

台子系统健康度和综合健康度。因此，通过对

试验台综合健康度变化趋势的预测，可有效把

握试验台未来的健康状况，从而为试验技术人

员工作和维护提供指导。本节选取某轨／姿控

发动机高空模拟试验台连续10次试车的综合健

康度值CV构成数据序列x={X1,X：，⋯‰}，对序

列x进行相空间重构[12-13】，以获得数据间的关联

关系，形成RVM预测模型的训练样本数据阵

列XtrainSm，X={0．7366,0．7342,0．731 1,0．7271,0．7216，

0．7141，0．7037，0．6892，0．6689，0．6406 o如表1所

示。

表1基于RVM的单参量故障预测训练和测试样本

Tab．1 Traimng and testing samples of single—parameter fault prediction based on RVM

根据重构后的训练样本阵列进行RVM预测 o-=5。

模型的训缝，并采用一步迭代预测法预测试验台 K(筏，誓)=1+戈yi+xyjmin(≈一．--

耋奏三篡S轴综嘉霎熊祟鬻薹萎羹 塑劬∥+唑丛(17)
样条函数pline，如式(17)所示。仿真时核参数 2

。 3
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根据单参量RVM预测模型得到的某高空模

拟试验台综合健康度发展趋势如图3(a)所示。从

图中可以看出，经过多次试车之后，试验台综合

健康度值不断减小，健康状况不断下降，符合前

>
U
＼、

蜊
越
嫂
≈Ⅱ

蝾
姐
袋
强

10次试车试验台健康度变化趋势，因此需要试验

技术人员适时实施维护。图3(b)为训练误差图。

同时，通过比较训练输出值和RVM模型输出值

可知，该RVM模型的预测精确度较高。

(a)健康度趋势预测图

图3基于RVM的单参量综合故障预测

试验次序

(b)训练误差图

Fig．3 Single—parameter comprehensive fault prediction based on RVM

2．2试验台多参量故障预测

在液体火箭发动机高空模拟试验点火过程中

(尤其是热标试车)，发动机推力是评价发动栅|生

能的一个重要指标，也是综合评价试验台能力的

一个重要参数【1】。在试验台整体系统给定时，发

动机的推力凡与试验台氧化剂管路系统流量口一
燃料管路系统流量q耐和燃烧室压力P。有关，可

以归纳为F。=tip。，q。，g曲，故可用参量q。，qd和

P。来预测推力的变化趋势(预测值记为疋木)。多

参量预测模型的训练样本和测试样本来自某次轨

控发动机热标试车点火启动段的试车数据，并且

进行了归一化处理，以在不减少数据间联系的情

况下加快模型的学习速度【151。训练样本共13组，

测试样本共9组，见表2。

表2基于RVM的多参量故障预测训练和测试样本

!堡坠：兰!翌!坐翌曼竺翌璺塑!!些!竺P!竺!坚竺型塑：里竺!璺竺!!!!垫型!望!!坚!!!!竺呈坠兰!塑竺翌墨!坚
样本序号P。 q。 q。 B 凡*
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续表

注：表中数据为归一化数值

核函数选取为高斯型核函数，如式(18)所示。

仿真时核参数盯=2．7。

Kc石i，鼍)=exp{一-J_』兰i三；LL上} c-8，

预测结果如图4所示。由图4(a)可知，某工

—每一li火几；动段jI￡Ji多参：l!的fF。训约；1I|Il

—e—I,If火F{动段摹J：多参艟I'／～F颅洲恤

2 4 6 8 1 0 l 2 14 I 6 l 8 20 22

样小J卜号

fa)推力趋势预测冈

况下点火启动段推力的预测结果变化趋势较符合

发动机启动后推力的发展趋势，且预测结果的变

化趋势比较稳定，符合发动机在正常工作状态下

的特点。由图4(b)可知，训练误差也较小。由此

可见，该模型对多参量因素影响下的预测也具有

较好的准确性。

样本序lj

【J，)训练误差图

图4基于RVM的多参量故障预测

Fig．4 Multi—parameter fault prediction based on RVM

3 结束语 銎蓑芸鬟姜裟篆裂函蓉兰莘竽要妻萎霎萎翥了妻
针对小样本问题研究并给出了基于相关向量 论是对于单参量相空间重构预测还是多参量直接

8

6

4

2

O

0

O

O

0
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预测，通过选取符合样本本身特点的核函数和核

参数，RVM预测模型都能给出很好的预测效果，

并且相关向量个数较少，极大地体现了RVM预

测模型的稀疏性和算法的优越性。因此，RVM

所具有的辨识复杂非线性系统的能力以及针对小

样本数据的预测能力，决定了该算法有望在液体

火箭发动机试验台故障预测中得到进一步的应

用。
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5结束语

扭矩现场校准技术研究是当前国内外扭矩计

量专业发展的方向和重点。本文主要介绍了一种

基于力偶矩加载原理的扭矩现场校准装置，可有

效解决涡轮泵水力试验系统扭矩传感器现场校准

的难题，为航天液体火箭发动机的精准调整提供

了技术保障，同时具有一定的推广和使用价值。
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