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基于邻域粗糙集的航空发电机健康诊断方法
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摘要：提出一种基于邻域粗糙集和支持向量机相结合的航空发电机智能健康诊断方法。采用专业健康试验平台

对某型战斗机的真实航空发电机进行试验，得到转速、负载、油压等大量表征发电机健康状态的监测数据。引入

数据挖掘思想，采用邻域粗糙集理论对监测数据进行属性约简，将约简后的属性集输入给所设计的支持向量机

健康诊断器，对航空发电机的健康状态进行了诊断研究。研究表明，该方法能够很好实现对某真实航空发电机的

健康诊断，具有较高的推广应用价值。
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引 言

航空发电机作为飞机供电系统的核心部件，其

健康与否，直接影响着供电系统工作效能的发挥。

因此，对其进行健康诊断技术研究，具有重要的军

事意义与价值。目前，国内外学者对航空发电机健

康诊断问题已进行了一些研究，采用的主要方法有

数学建模法［１］
、频谱分析法

［２］
、小波变换法

［３］
、模

糊推理法［４］以及神经网络法［５］等。但随着航空发电

机系统复杂度的不断提高，数学建模方法便受到一

定限制。频谱分析和小波变换方法虽可对航空发电

机进行诊断，但其主要是针对某类具体故障。神经

网络方法在航空发电机诊断过程中具有自学习和

较强的非线性拟合能力，但是航空发电机在实际中

存在着大量的多特征、多过程和突发性故障，而神

经网络方法不能解释其推理过程和依据。同时，军

用飞机智能化发展不可避免地造成了监测数据量
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的激增［６］
，健康监测与诊断效率也随之降低，因此

有必要引入数据挖掘思想，对原始数据信息进行精

确约简，从海量数据中快速挖掘潜在知识，提取有

用信息，剔除冗余数据，实现对航空发电机健康状

态的快速有效诊断。

本文以某型军用航空发电机为具体研究对象，

提出一种新的健康诊断方法。该方法首先利用邻域

粗糙集属性约简算法对由多个传感器采集得到的

状态信息进行约简，以降低信息维数，然后设计并

采用支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）

健康诊断器对约简后数据进行识别，从而可快速并

准确的得到健康诊断结果。

 基于邻域粗糙集的属性约简

粗糙集理论是一种建立在离散空间等价关系

之上的专门研究不精确性和不确定性知识的数学

工具。该理论的特性是不需要任何先验信息，仅使

用数据本身的内部信息便能从中发现隐含知识，揭

示潜在规律，对不完整不精确数据进行有效处理。

然而，在实际应用中，对象的取值往往是实数中的

连续值，若使用经典粗糙集理论，一般先将连续数

据离散化，这样会导致原始信息的丢失
［７８］
。因此，

为保证健康诊断的准确性和原始信息的完整性，本

文提出首先运用邻域粗糙集理论［９］进行属性约简，

在此基础上对航空发电机健康信息样本空间进行

邻域粒化，直接计算样本距离，确定样本之间相邻

关系。

定义邻域决策系统ＮＤＴ＝〈爺，爛，爟〉，其中，爛

是描述论域爺的实数特征集合，决策属性爟将论域

爺＝ ｛牨１，牨２，…，牨牕｝划 分 为 爫 个 等 价 类

牀牐（牐＝１，２，…爫）。牃爛，定义决策爟关于属性牃

的上近似和下近似为

ａｐｒ牃（爟）＝∪
爫

牐＝１
╂牏燏犠牃（╂牏）∩ 牀牐≠ ，╂牏｛ ｝∈ 爺

（１）

ａｐｒ牃（爟）＝∪
爫

牐＝１
｛╂牏燏犠牃（╂牏） 牀牐，╂牏∈ 爺｝ （２）

式中：犠牃（牨）是依据属性牃生成的邻域粒子。决策爟

的下近似（决策正域）越大，说明依据属性分类效果

越强，各类重叠程度越小。因为正域的大小是相对

论域整体计算的，所以定义决策属性对条件属性牃

的依赖性为

犞牃（爟）＝ Ｃａｒｄ（ａｐｒ牃（爟））燉Ｃａｒｄ（爺） （３）

式（３）表示在样本集合中依据条件属性牃的描

述，能够被某一决策包含的样本数占全体样本数的

比率，即决策爟的下近似集中元素个数所占论域中

元素总数的比率。有了属性的依赖性函数，接下来

可以给定一个邻域系统ＮＤＴ＝〈爺，爛，爟〉，爜爛，

牃∈爛－爜，定义牃相对于爜的重要度为

爳爤爢（牃，爜，爟）＝ 犞爜∪｛牃｝（爟）－ 犞爜（爟） （４）

根据属性重要度指标，可以构造贪心式属性约

简算法。初始化属性约简子集为空集，循环计算剩

余属性的重要度，选择重要度最大的属性加入约简

子集当中，直至所有剩余属性重要度为０，约简算法

终止。算法的输入为ＮＤＴ＝〈爺，爛，爟〉，输出为属性

约简子集爜，步骤如下：

（１）初始化属性约简子集爜＝；

（２）对于任意剩余属性牃牏∈爛－爜，计算该属性

相对于约简子集爜的重要度

ＳＩＧ（牃牏，爜，爟）＝ 犞爜∪｛牃牏｝（爟）－ 犞爜（爟）

（３）选择重要度最大的属性ＳＩＧ（牃牑，爜，爟）＝

ｍａｘ
牏
（ＳＩＧ（牃牏，爜，爟）），如果 ＳＩＧ（牃牑，爜，爟）〉０，则将

属性牃牑加入属性约简子集爜，爜＝爜∪｛牃牑｝，并跳至

第（２）步继续计算，否则程序终止，输出最终计算结

果。

 支持向量机

ＳＶＭ是在统计学基础上产生的一种新型的学

习机器，它遵循结构风险最小化原则，能够很好解

决高维问题和局部极值问题，泛化能力强
［１０］
，同时

还具有结构简单、训练速度快、结果精度高等众多

优异特性［１１］
，特别适用于航空发电机健康诊断问

题。

设有两类样本集（╂牏，╂牐），╂牏∈
牆
，牪牏∈｛＋１，－

１｝，牏＝１，２，…，爫，其中牪为样本类别标号，牆为样

本空间维数，爫为样本总数。通过引入拉格朗日函

数等一系列方法，将ＳＶＭ 最小风险界问题转化为

在条件犜牏≥０和∑
牕

牏＝１

牪牏犜牏＝ ０的约束下，对拉格朗日

系 数犜牏求解函数最大值的问题

ｍａｘ爯（犜，爦（╂牏，╂牐））＝

－
１

２∑
爫

牏，牐＝１

犜牏犜牐牪牏牪牐爦（╂牏，╂牐）＋∑
爫

牏＝１

犜牏 （５）

对应判别函数式为

牊（╂）＝ ｓｇｎ∑
牕

牏＝１

犜牏牪牏爦（牨牏，牨牐）＋ 牄［ ］


（６）

在以上式中，ｓｇｎ为符号函数，牕为支持向量

数目，牄
为分类阈值，爦（╂牏，╂牐）为满足Ｍｅｒｃｅｒ条件

的核函数。因此，只要设计适当的核函数爦（╂牏，╂牐），

便可由判别函数牊（╂）进行诊断与识别。
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 航空发电机健康监测数据预处理

针对某型真实航空发电机，采用其健康监测专

用试验平台对其进行长期大量试验，得到转速、负

载、电流、电压等大量表征发电机健康状态的监测

数据。选取含有不同健康状态的１２０组原始数据作

为研究样本，这些样本共包括１１个条件属性参数

与３种故障状态类别标号。部分原始数据如表１所

示。

表 某型航空发电机健康状态部分表征参数监测数据

Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ａ４ Ａ５ Ａ６ Ａ７ Ａ８ Ａ９ Ａ１０ Ａ１１ Ｄ

８７０２２６９４ ４０１４ ７９６８ １１４４ １１６ １３００２４０４２１８ ４７７ １

８７０１３０５４ ４０１１ ９０３ １１４１ １３３ １５１０２２０３８１７３４５９ １

８６９３３５８２ ４０１１ １０５７ １１４１ １２３ １３７０２４０４１１７７ ４８ １

８６９８５３２２ ３９５６ １５７６ １１３９ １３２ １５３０２３０３７１１２４６２ ２

８７０１５４０６ ３９７ １５７ １１４ １４６ １６５０２５０４２０８８４９３ ３

８６９８２６８２ ４０１４ ７９０２ １１４３ １２０ １３８０２３０４１９３４７３ １

８６８９５３４６ ４００ １５７５ １１４１ １２０ １４４０２６０４１０５ ４８ ２

在表１中，Ａ１～Ａ１１为样本监测数据的１１个

属性参数，分别为：输入转速、负载、频率、电流、电

压、进油温度、出油温度、进口压力、出口压力、注油

压力、回油流量。将这１１个参数作为邻域粗糙集约

简算法的条件属性输入。表中最后一列爟是对各样

本健康状态类别的标号，将该列作为邻域粗糙集约

简算法的决策属性输入。

由于数据各属性参数量纲不同，数量级上存在

差异，而在邻域粗糙集属性约简算法中需要对属性

参数统一设置邻域直径，因此，为得出更加准确的

属性约简结果，在进行邻域粗糙集属性约简之前，

有必要对各属性参数进行归一化处理。采用最大最

小值法，按如式（７）所示映射，将数据归一化至［０，

１］区间。式中牨ｍａｘ，牨ｍｉｎ分别表示某项属性参数中数

据的最大与最小值。

牊：牨→ 牪＝
牨－ 牨ｍｉｎ

牨ｍａｘ－ 牨ｍｉｎ
（７）

经过归一化处理后，监测数据值全部位于［０，

１］区间内，此时将１２０个样本数据的条件属性和决

策属性输入属性约简算法。邻域直径以步长为００１

从０到１进行取值。将属性约简结果输入ＳＶＭ，对

数据进行多次分类试验，对比分类结果发现当邻域

直径取值为００５时，试验效果最佳，此时属性约简

算法输出结果为属性约简子集爜＝｛Ａ１，Ａ２，Ａ５，

Ａ１０｝，即约简得到输入转速、负载、电压和注油压

力共４个属性参数。依据粗糙集属性约简后不降低

系统分类性能的原则，可以推测，仅需此４个属性

参数便可对发电机健康状态进行有效识别与诊断。

 航空发电机健康诊断试验

 支持向量机健康诊断器的构建

研究表明，ＳＶＭ 常采用的核函数有多项式核

函数、Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数和径向基核函数
［１２］
。为使设

计的ＳＶＭ 健康诊断器得到的诊断效果最佳，本文

分别对此三种核函数进行了试验研究，结果表明，

采用径向基核函数取得的效果最佳，运用该核函数

设计健康诊断器的主要过程如下：

（１）确定ＳＶＭ核函数。选用高斯径向基核函数

爦（╂牏，╂牐）＝ ｅｘｐ－
‖╂牏－ ╂牐‖

２

２犲槏 槕２ （８）

（２）确定ＳＶＭ相关参数。对式（８）中的核函数

宽度犲和ＳＶＭ惩罚因子爞进行优化。本文采用交

叉验证方法对参数进行寻优，以交叉验证准确率作

为性能指标。当同时出现多组最佳参数时，选择惩

罚因子爞最小的一组，以避免出现ＳＶＭ 过学习状

态。

（３）创建ＳＶＭ健康诊断器。依据以上参数构建

ＳＶＭ模型，设计健康诊断算法，创建ＳＶＭ 健康诊

断器，实现其健康诊断效能。

 健康诊断试验

将１２０个样本分成两组，每组６０个样本，分别

用于ＳＶＭ健康诊断器的训练和测试。样本划分如

表２所示。

表 样本划分信息

数据样本
状态类别

状态１ 状态２ 状态３

训练样本数 ２４ ２４ １２

测试样本数 ２４ ２４ １２

各类样本总数 ４８ ４８ ２４

状态１表示航空发电机处于正常工作状态，状

态２表示航空发电机接近非正常工作状态，主要表

现为注油压力不足，但此时发电机尚能基本满足供

电需求，状态３表示航空发电机处于故障状态，不

能正常工作。

为对比属性约简前后健康诊断效果，首先将训

练样本的全部条件属性Ａ１～Ａ１１作为ＳＶＭ 的输

入，将样本对应的决策属性 爟作为期望输出，对

ＳＶＭ健康诊断器进行训练。训练过程中对参数犲，

爞进行寻优，可得到 １８组在交叉验证准确率为

９５０８％时的最佳参数（犲，爞）。为避免ＳＶＭ出现过

学习状态，选取惩罚因子最小的一组参数犲＝０２５，
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爞＝４作为最终的ＳＶＭ 模型参数。利用训练好的

ＳＶＭ健康诊断器对６０个测试样本（每个样本包括

全部１１个属性参数）进行健康诊断，将诊断器诊断

结果与原始样本进行对比，可得ＳＶＭ 诊断正确率

为９３３３％。

依据以上属性约简结果，将训练样本的属性

Ａ１，Ａ２，Ａ５，Ａ１０作为输入，决策属性爟作为期望

输出，训练新的ＳＶＭ健康诊断器。训练过程中对参

数犲、爞进行寻优，可得到６５组在交叉验证准确率

为１００％时的最佳参数（犲，爞），结果如图１所示。选

取惩罚因子最小的一组参数犲＝１６，爞＝２作为属性

约简后最终的ＳＶＭ模型参数。利用属性约简子集

训练得到的ＳＶＭ 健康诊断器对属性约简后的 ６０

个测试样本进行健康诊断试验，将诊断结果与原始

样本实际状态进行对比，如图２所示。

图１ 属性约简子集输入时参数寻优结果

图２ 属性约简子集输入时的分类效果图

由图２可知，采用属性约简子集作为ＳＶＭ 诊

断器的输入，其诊断正确率为１００％。与全属性输入

时的诊断效果相比，其诊断正确率与其他相关试验

信息见表３。

表 试验结果信息

数据源 未约简数据 约简后数据

输入属性
Ａ１，Ａ２，…，Ａ１１

（全属性）
Ａ１，Ａ２，Ａ５，Ａ１０

决策属性 爟 爟

训练样本数 ６０ ６０

模型训练时间燉ｓ ０００１０４１ ００００８７０

测试样本数 ６０ ６０

诊断所需时间燉ｓ ０００６７４０ ０００１０９７

诊断正确率 ９３３３％ １００％

试验表明，进行属性约简后，利用４个属性参

数即可有效对航空发电机健康状态进行诊断，在不

降低诊断正确率的同时，ＳＶＭ 输入维数得到大幅

度降低，诊断所需数据量明显减少，ＳＶＭ健康诊断

器训练和诊断所需时间均显著缩短，提高了健康诊

断的时效性。

 结束语

本文提出一种基于邻域粗糙集和ＳＶＭ的航空

发电机健康诊断方法。通过引入数据挖掘思想，采

用邻域粗糙集策略对大量原始数据进行属性约简，

得到属性约简子集，以此属性约简子集作为ＳＶＭ

诊断器的输入，对某真实航空发电机健康状态进行

诊断研究，结果表明，其诊断正确率为１００％，且提

高了健康状态诊断的时效性。此外，由于采用了邻

域粗糙集理论，无需先验知识和数据离散化，约简

了信息属性，减少输入数据量，因此该方法对于具

有多属性数据的复杂系统进行健康诊断有很好的

适用性，并具有很强的泛化能力，在航空航天等领

域具有很好的应用前景。
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