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基于支持向量机的直升机旋翼不平衡故障分类研究

高亚东 邓升平

（南京航空航天大学直升机旋翼动力学重点实验室，南京，２１００１６）

摘要：提出一种利用支持向量机进行直升机旋翼不平衡故障诊断的方法，建立了用于直升机旋翼不平衡故障识

别的支持向量机诊断模型，进行了直升机旋翼不平衡故障模拟试验，分别采集了在旋翼配重不平衡、桨距不平

衡、后缘调整不平衡和正常状态下的试验台体振动信号，并对其进行了功率谱分析。采用基于支持向量机的诊断

模型对旋翼不平衡故障进行了故障分类识别，并与基于径向基神经网络的诊断模型进行了故障识别效果对比。

结果表明基于支持向量机的诊断方法在小样本条件下，对旋翼不平衡故障具有良好的识别能力。
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直升机旋翼是直升机主要的振源之一，也是直

升机故障高发区。因此，作为直升机的关键部件，对

旋翼进行常见故障监测与诊断是非常必要的。本文

仅用直升机机体振动信号来诊断旋翼不平衡故

障［１］
，而旋翼不平衡故障和机身振动信号之间具有

复杂的非线性关系，采用传统的线性模型是不可行

的，Ｃｈｏｐｒａ等人提出了基于人工神经网络的诊断

方法［２６］
。尽管神经网络具有强大的非线性映射能

力和良好的学习能力，但也存在一些不足，如收敛

速度慢、需要大量的故障数据样本等。支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是Ｃｏｒｔｅｓ和Ｖａｐ

ｎｉｋ根据统计学理论于１９９５年首先提出的，它是建

立在统计学习理论的ＶＣ维理论和结构风险最小

原理基础上的，在解决小样本、局部极小点、非线性

及高维模式识别中表现出许多特有的优势，并能够

推广应用到分类、函数拟合等其他机器学习问题

中。ＳＶＭ在解决小样本数据集以及非线性问题上

有独特的优势，在国内外引起高度重视，并已得到



广泛应用［７８］
，如应用于人脸识别、内燃机和汽轮机

组的故障诊断［９１０］
。ＳＶＭ 在直升机旋翼不平衡故

障诊断上的研究比较少，本文将提出基于ＳＶＭ 的

直升机旋翼不平衡故障诊断方法，利用直升机旋翼

不平衡故障的试验数据，采用基于ＳＶＭ 的旋翼故

障识别方法对旋翼不平衡进行故障诊断。

 支持向量机方法

支持向量机是从线性可分情况下的最优分类

面发展而来［１１］
，基本思想可用图１的二维分类情况

说明。图１中方形点和圆形点分别代表两类样本，

爣 为分类线，爣１，爣２分别为过两类中离分类线爣

最近的样本且平行于分类线爣 的直线，它们之间

的距离称为分类间隔。所谓最优分类线就是要求分

类线不但能将两类正确分开，而且使分类间隔最

大。推广到高维空间，最优分类线就成为最优分类

面。

图１ 支持向量机最优分类面

对训练样本集｛（╂牏，牪牏），牏＝１，２，…，牓｝，其中

牪牏∈｛－１，１｝是样本指标集，牓为样本数，╂牏∈
牕
，牕

为输入维数。对此样本集假设可以得到分类超平面

爣：╁·╂＋牄＝０，该超平面可以将两类样本分开。

在分类面上的点╂┳满足

╁燈╂牏＋ 牄＝ ０ （１）

式中：╁为超平面的法向量，也为分类器的权向量；

牄为偏置量。

将样本集完全分开为如下两类

╁燈╂牏＋ 牄≥＋ １ 牪牏＝＋ １

╁燈╂牏＋ 牄≤－ １ 牪牏
烅
烄

烆 ＝－ １
（２）

而分类超平面爣的分类间隔

爩＝
２

╁
Ｔ槡 ╁
＝

２

‖╁‖
（３）

为使分类器分类错误率最小，分类超平面的分类间

隔爩 应最大，即‖╁‖最小，由于‖╁‖为正，与

１

２
‖╁‖

２等价，构造
１

２
‖╁‖

２的目的是简化下面

的二次规划问题的运算。

牊（╁）＝
１

２
‖╁‖

２
（４）

由于最优函数为二次型，约束为线性，因此上

面的问题转化为二次规划问题，使用拉格朗日因子

法求解，得到

Ｍａｘ爣（犜）＝∑
牓

牏＝１

犜牏－
１

２∑
牓

牏，牐＝１

犜牏犜牐牪牏牪牐（╂牏燈牨牐）

（５）

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ∑
牓

牏＝１

犜牏牪牏＝ ０ 犜牏≥ ０，牏＝ １，２，…，牓

（６）

式中犜牏为拉格朗日因子。得到最优超平面（╁

，牄

）

后，若对样本┨进行分类，则分类判别函数为

┰（┨）＝ ╁

燈┨＋ 牄


＝∑

牓

牏＝１

牪牏犜牏

（┨燈╂牏）＋ 牄



（７）

┰（┨）即为支持向量机，根据┰（┨）的符号来确定┨

的分类。

上面讨论的是样本线性可分问题，而对于线性

不可分问题，可以通过非线性变换把样本输入空间

转化到某个高维空间中的线性问题，然后在高维空

间中求解线性最优分类超平面。

 基于的直升机旋翼系统不平

衡故障识别

 旋翼不平衡故障试验

由于在真实直升机上模拟旋翼故障风险极高，

因此原理性研究一般在直升机旋翼模型试验台进

行了旋翼故障模拟试验。桨叶翼型为ＮＡＣＡ００１５，

无负扭转矩形平面，带后缘调整片，桨叶片数为 ３

片，弦长６０ｍｍ，叶展８００ｍｍ。旋翼直径２１ｍ，桨

毂中心到地面距离２７ｍ，高度及底宽适于在风洞

实验段安装。旋翼动力系统采用三相交流异步电机

加变频器调速，同步转速为１０００ｒ燉ｍｉｎ。综合考虑

桨叶强度及气动效应是否明显，确定旋翼的稳定转

速为９６０ｒ燉ｍｉｎ，即转速频率为１６Ｈｚ。

试验采用ＬＭＳ公司的振动数据采集系统进行

数据采集和初步分析。采集系统使用５个通道，其

中：１号通道为旋翼转速信号触发，接受光电转速

计发出的同步触发信号；２号通道测量台体横向振

动信号；３号和４号通道连测量台体的垂直振动信

号；５号通道测量台体纵向振动信号。
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表 故障设置数值

故障程度等级 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

桨距不平衡燉（°） ３ ４ ５ ６ １０ １１ １２ １３ １４

配重不平衡燉牋 １２６１９３２６２３０７３５２３９７

调整片不平衡燉（°）－５ －２ １ ３ ５

由于基于最大熵法估计的功率谱比傅里叶变

换所得的频谱更光滑、泄漏更少、分辨率更高、更能

反映故障特征，因此本文对采集的振动信号进行基

于最大熵的功率谱分析，获得前６阶功率谱幅值，

组成对应故障的样本数据。

 旋翼故障识别算法

基于ＳＶＭ的故障诊断分为学习和识别两个阶

段。

（１）学习阶段：

①根据已知故障类别，将旋翼状态分为４种聚

类，建立训练集｛╂牏，牪牏｝，牪牏∈｛－１，１｝；

②按Ｍｅｒｃｅｒ定理，选择合适的核函数 爦（╂牏，

牨牐），本文分别选用了线性函数、多项式函数、径向

基函数和Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数；

③输入样本正则化，目的是使输入数据标定在

核函数要求范围内；

④构造┘（牓，牓）矩阵，利用二次规划表达式（５）

求解拉格朗日因子犜；

⑤求解分类超平面系数 牄，获得支持向量机

┰（┨）；

⑥建立训练集得最优决策超平面，完成学习过

程。

（２）故障识别：

①载入ＳＶＭ 学习阶段的训练集｛╂牏，牪牏｝、系数

犜，牄以及向量机┰（┨）等数据；

②根据┰（┨）计算新输入计算特征数据牨′决策

输出值；

③根据指示函数将牊（牨′）归为｛－１，１｝，做出分

类决策。

由于ＳＶＭ 的基本理论是二值分类，因此对于

多值分类，系统组合多个ＳＶＭ进行两两分类，诊断

模型如图２所示。

选取桨距不平衡故障、后缘调整片不平衡故

障、桨叶配重不平衡故障以及无故障状态所引起的

台体振动的功率谱值作为ＳＶＭ 模型的输入样本。

在故障样本数中选取８９个样本作为训练样本，６８

个样本作为测试样本，其中故障标签１代表桨距不

平衡故障，２代表后缘调整片不平衡故障，３代表桨

叶配重不平衡故障，４代表无故障，见表２。

图２ ＳＶＭ分层诊断模型

表 的输入样本和故障标签

故障类型 训练样本数 测试样本数 故障标签

桨距不平衡 ４０ ３０ １

调整片不平衡 ２０ １５ ２

配重不平衡 ２５ ２０ ３

无故障 ４ ３ ４

 核函数类型对识别性能的影响

目前常用的支持向量机核函数主要有线性核

函数、二次核函数、多项式核函数、径向基核函数以

及Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数等。为了确定对旋翼故障分类效

果最佳的核函数，本文分别选取不同的核函数类型

进行计算，其分类结果如表３所示。其中，识别正确

率是支持向量机正确归类某故障样本数与参加测

表 核函数类型对识别性能的影响

核函数

类型

故障

类型

性能指标

测试

样本数

正确

样本数

正确识

别率燉％

总正确

率燉％

线性

核函数

无故障

桨距不平衡

调整片不平衡

配重不平衡

３

３０

１５

２０

２

３０

１５

１５

６６．７

１００

１００

７５

９１．２

多项式

核函数

无故障

桨距不平衡

调整片不平衡

配重不平衡

３

３０

１５

２０

２

３０

１５

１７

６６．７

１００

１００

８５

９４．１

径向基

核函数

无故障

桨距不平衡

调整片不平衡

配重不平衡

３

３０

１５

２０

２

２５

１０

２０

６６．７

８３．３

６６．７

１００

８３．２

Ｓｉｇｍｏｉｄ核

函数

无故障

桨距不平衡

调整片不平衡

配重不平衡

３

３０

１５

２０

０

３０

０

０

０

１００

０

０

４４．１
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试的该故障样本总数之比，总正确率是所有故障测

试样本正确归类样本数与参加测试的所有故障样

本数之比。

表３表明，当采取多项式核函数时，ＳＶＭ对旋

翼不平衡故障识别性能最好，而Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数的

ＳＶＭ 性能最差。采用ＳＶＭ对直升机旋翼系统不平

衡故障进行诊断分析时，应优先选择多项式核函

数，其次可考虑线性函数。

 与传统神经网络﹣﹨的性能比较

在文献［１２］中，采用的是基于径向基神经网络

（ＲＢＦ）的直升机旋翼系统不平衡故障诊断。在相同

的样本条件下，与本文采用的基于ＳＶＭ 的故障识

别方法进行对比，其识别结果如表４。

表 ﹣﹨与的性能比较

核函数

类型

故障

类型

性能指标

测试

样本数

正确

样本数

正确识

别率燉％

总正确

率燉％

ＲＢＦ

无故障

桨距不平衡

调整片不平衡

配重不平衡

３

３０

１５

２０

２

２５

１０

１５

６６．７

８３．３

６６．７

７５

７６．５

ＳＶＭ

无故障

桨距不平衡

调整片不平衡

配重不平衡

３

３０

１５

２０

２

３０

１５

１７

６６．７

１００

１００

８５

９４．１

从表 ４可知，在相同的小样本条件下，基于

ＳＶＭ 的旋翼故障识别方法的性能优于基于ＲＢＦ

的故障识别方法。

 结束语

基于ＳＶＭ的故障诊断方法只需要少量的故障

数据样本即可实现故障识别，适于难以获得故障样

本的直升机旋翼故障诊断。本文进行了直升机旋翼

故障模拟试验，建立了基于ＳＶＭ 的直升机旋翼不

平衡故障诊断模型，对比分析了核函数类型对

ＳＶＭ 的识别性能的影响，发现基于多项式核函数

的ＳＶＭ识别性能最佳。尽管总的故障识别率比较

高，但是某些单个故障的正确识别率比较低，主要

是由于故障样本数量较少，对ＳＶＭ 识别模型的训

练不足而导致。随着样本数量的增加，故障的正确

识别率也会随之增加。
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