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基于熵变匹配追踪的叶端定时数据缺失
识别方法研究

杨志勃，吴淑明*，乔百杰，王亚南，陈雪峰
（西安交通大学 航空动力系统与等离子体技术全国重点实验室，陕西 西安 710049）

摘 要：为解决叶端定时系统在实际应用中存在的数据缺失问题，提出基于熵变匹配追踪的叶端定时数据

缺失识别方法。该方法利用相关熵诱导度量基于高斯核函数度量样本的权重。不同于正交匹配追踪对所有观测

数据赋予相同权重，熵变匹配追踪基于相关熵诱导度量变化，对观测数据赋予不同范数类型的权重，使得其对

异常值具有较好的鲁棒性。通过仿真分析与实验对该方法的性能进行验证，结果显示所采用的熵变权重因子为

数据缺失位置分配了接近于零的权重，有效降低了数据缺失对特征提取结果的影响，证明了该方法的鲁棒性。基

于熵变匹配追踪的叶端定时数据缺失识别方法为叶端定时系统的装机应用提供了理论支撑，具有技术借鉴价值。
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Research on identification method of blade tip timing data loss based on 
Correntropy Matching Pursuit
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Abstract: To address the issue of data loss commonly faced by tip timing systems in practical applications, a method 
for identifying missing tip timing data based on Correntropy Matching Pursuit is proposed. This method uses Correntropy 
Induced Metric based on Gaussian kernel functions to measure sample weights. Unlike orthogonal matching pursuit, 
which assigns the same weight to all observed data, Correntropy Matching Pursuit assigns weights of different norm types 
to the observed data based on changes in correlated Correntropy Induced Metric, making it more robust to outliers. The 
performance of this method was verified through simulations and experiments. The results showed that the correntropy 
weight factor assigned nearly zero weights to the missing data locations, effectively reducing the impact of data loss on fea⁃
ture extraction results, thus demonstrating the robustness of the method. The tip timing data loss identification method 
based on Correntropy Matching Pursuit provides a theoretical basis for the implementation of tip timing systems in practi⁃
cal applications.
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0　引言

航空发动机叶片是确保飞机性能和安全的关

键部件［1］。航空发动机转子叶片通常需要在极端的

工作条件下（例如高温、高压、高转速环境等）运

行，长期承受离心载荷、气动载荷和温度载荷等

所产生的复杂激励力［2］，易出现裂纹、腐蚀和断

裂，这些故障可能会引发灾难性的事故，导致经

济损失，并对飞行安全构成严重威胁。据美国空

军材料实验室和美国武装部队技术情报局报告统

计，在机械原因导致的飞行事故中，超过 40% 是

由航空发动机结构损伤故障所引发，其中，对于

小涵道比发动机，冷端风扇及压气机故障导致的

事故占 18%；对于大涵道比发动机，冷端风扇及

压气机故障导致的事故占 25%。冷端叶片位于航

空发动机的最前端，进气量大，极易受到外物撞

击产生裂纹，最终发生断裂，撞击后续级叶片，

轻则影响功率输出，重则造成毁灭性事故。此外

断裂的冷端叶片也极易击穿机匣，发生非包容性

故障，造成灾难性事故。

为提升航空发动机安全性并降低其维修成本，

近几十年国内外科研机构针对航空发动机叶片的

状态监测与故障诊断开展了大量研究。航空发动

机叶片监测方法可分为离线检测和在线监测两类，

其中离线检测方法包括X射线断层检测法［3］、红外

热成像法［4］、电涡流法［5］等。上述离线检测方法在

提高发动机叶片安全性、延长航空发动机使用寿

命方面发挥了积极作用，但由于其自身原理存在

局限性，无法适用于航空发动机旋转叶片在线监

测与故障诊断。针对旋转叶片的在线监测手段可

分为接触性测量和非接触性测量两类，接触性测

量方法包括应变片法等［6］，非接触性测量方法包括

自追踪法［7］、频率调制法［8］、声响应法［9］、微波测

量法［10］、叶端定时法［11-12］等。其中叶端定时法基于

脉冲调制法发展而来，是当前非接触性测量领域

的研究热点。2014 年，美国普惠公司首席专家

VOLPONI A L 在美国机械工程学会会刊上发表了

关于航空发动机健康管理的过去、现状和未来的

综述，强调叶片测试的叶端定时技术是未来研究

重点和难点。由罗罗公司等多家航空公司和曼彻

斯特大学等多所高等院校联合成立的推进系统测

试仪器国际工作组更是将叶端定时系统列为推进

航空发动机安全性能发展的先进测量系统。

实际应用叶端定时测试技术时，由于传感器

污染、传输干扰、数据采集系统性能欠佳等原因，

导致信号缺失问题时有发生，主要包括两类缺失

问题——键相信号缺失与叶端定时信号缺失。其

中键相信号缺失主要原因为：①转轴上的键相信

号反射效果不好导致未接收到数据；②光电转换

或数据读取速度不足导致数据丢失。键相信号缺

失会引起转速估计不准确、叶端定时标定信号不

准等问题。叶端定时信号缺失主要原因为：①叶

片反射光强不够，导致漏记信号；②其他物体影

响导致误触发；③叶端定时传感器太靠近键相信

号，导致数据变圈。叶端定时信号缺失会直接影

响叶片振动特征的准确提取，导致状态监测与故

障诊断失效。

常用的信号补全方法包括均值法、回归法、

基于稀疏表示的方法［13-14］等。均值法首先基于窗格

划分并识别叶片信号丢失位置，进而通过相邻两

圈同一叶片的叶端定时数据的均值来补全缺失值。

该方法简单直观、计算效率高，然而在数据连续

丢失状态下可能面临失效。回归法通过建立现有

数据之间的回归模型预测缺失值位置，该方法能

利用数据之间的内在关系，因此通常比均值法更

精确，然而该方法易受个别离群值影响，导致模

型估计与真实数据偏差较大，鲁棒性较差。基于

稀疏表示的方法（例如正交匹配追踪等）通过对叶

片振动特征进行建模，提取信号中的稀疏表示系

数，进而通过稀疏重构补全缺失位置。该类方法

具有计算复杂性低、保留信号内部特征、适用于

非线性数据等优点，然而传统正交匹配追踪方法

在处理叶端定时数据时存在鲁棒性不足问题。

为解决叶端定时系统在实际应用中面临的数

据缺失问题，本文提出一种基于熵变匹配追踪的

叶端定时数据缺失识别方法，通过赋予缺失位置

低权重值，实现叶端定时数据缺失下的特征鲁棒

辨识，在噪声与缺失位置未知的情况下，准确识

别叶端定时数据缺失位置。开展仿真分析与实验，

对该方法的应用效果进行验证。
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1　叶端定时测试系统

叶端定时法的原理为：将传感器安装于机匣

上，在定子上选择性安装转速同步传感器 （叶端

定时传感器安装示意图如图 1所示），当叶片扫过

叶端定时传感器时，测量电路产生脉冲信号记录

叶片相对转速同步传感器的到达时间［15］。将测得

的叶片到达时间 tact与无振动情况下叶片理论上的

到达时间 texp进行比较，结合当前转速，即可获得

叶片的振动位移d，d的计算公式为

d = vΔt = 2πfrR ( texp - tact ) （1）
式中：v为叶端线速度，fr为转子转速，R为叶盘

半径。

叶端定时测量原理如图2所示。

叶端定时测量方法不破坏旋转机械结构，利

用一支或若干支传感器即可实时检测所有叶片振

动与间隙参数，具有明显的测量优势和研究价值。

2　熵变匹配追踪算法

2.1　叶端定时信号模型

假设满足香农采样定理的叶端振动信号 x在过

完备字典Ψ下存在稀疏表示，稀疏系数为α，则叶

端振动信号可以表示为

x = s + n = Ψα + n （2）
式中：s为不含噪声的叶端振动信号，n为噪声。

过完备字典通常是根据叶片振动特性预设好的分

析字典，常使用离散余弦字典等。

经过叶端定时传感器采样后的信号 y可以表

示为

y = Φx = ΦΨα + Φn = Aα + Φn （3）
式中：ФФ为观测矩阵，y为观测值，A为等效字典。

定义ak（k = 1， 2， … ， K ) 为等效字典的原子。

叶端定时信号稀疏分解的目标为从欠采样信

号 y中提取包含频域信息的稀疏表示系数α。经典

稀疏分解方法求解的模型为

α = argmin α 0  s.t. y - Aα 2 < ε （4）
式中：ε 为停止迭代阈值。式（4）为非确定性多项

式时间（Non⁃deterministic Polynomial Time， NP）问

题，无法在多项式时间内求解，因此上述模型可

以通过贪婪算法（例如正交匹配追踪等）或松弛算

法（例如拉索回归等）求解。为了提升缺失数据识

别与特征提取效率，本文采用正交匹配追踪算法

求解。

2.2　正交匹配追踪算法

为了重构稀疏表示系数α，采用正交匹配追踪

（Orthogonal Matching Pursuit， OMP）［16］方法，通过

迭代估计等效字典中与当前残差最相关的原子来

找到局部最优解。首先初始化残差 r0 = y，原子支

撑集Λ0 = ∅，在第 k次迭代内，找到与当前残差最

相关的原子。相关度λk计算公式为

λk = arg max
i ∈ Ω

| rk - 1, a1 | （5）
式中：  , 为内积算子运算符，Ω为字典的列序

号，Ω = {1，2， ⋅ ⋅ ⋅，n}。相关度最大的原子将被

放入集合Λk，即

Λk = Λk - 1 ∪ {λk} （6）
进而计算该支撑集下的稀疏表示系数αk，即

图2　叶端定时测量原理

Fig.2　Blade tip timing measurement principle

图1　叶端定时传感器安装示意图

Fig.1　Blade tip timing sensors arrangement
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αk = arg min
α ∈ Rn, supp(α ) ⊂ Λk

 y - Aα 2 （7）
式中：supp（α）为向量α的支撑集。在每次迭代中

求解完稀疏表示系数后需更新残差 rk，即

rk = y - Aαk （8）
2.3　熵变匹配追踪算法

OMP 损失函数的主要缺点是其对所有观测数

据的重要性赋予了相同的权重，即认为所有的观

测数据在稀疏表示系数提取中同等重要，导致其

在处理缺失数据时，极易被缺失值或异常值影响，

造成算法的鲁棒性欠佳。

WANG Y 等人［17］提出了熵变匹配追踪算法

（Correntropy Matching Pursuit， CMP），该方法利用

相关熵诱导度量（Correntropy Induced Metric， CIM）

基于高斯核函数 gσ ( t ) = exp(-t2 / 2σ2 ) 度量样本的

权重。其中，t ∈ R，σ为核带宽，对于小σ，CIM
表现为 lo伪范数，随着σ增加，CIM 表现为 l1伪范

数，当 σ较大时，CIM 表现为与 OMP 的均方误差

相同，即所有输入赋予相同权重。综上可知，CIM
针对σ的变化，对观测数据赋予不同范数类型的权

重，使得CIM对异常值具有较好的鲁棒性。

CMP 算法在更新稀疏表示系数之前的步骤与

OMP相同，与 OMP不同的是，CMP增加了熵变权

重因子ω(k ) ( i ) 的计算，即

ω(k ) ( i ) = gσ (y ( i ) - (Aα(k - 1) ) ( i ) ) （9）
其中，σ为对本次迭代中残差的噪声估计，计

算公式为

σ(k ) = ( 1
2M  y - Aα(k - 1) 2

2 )
1
2

（10）
式中：M为观测数据长度。

熵变权重因子用于计算观测值是否为缺失值

或异常值，CMP 利用 CIM 的鲁棒性更新损失函

数，即

α(k ) = arg min
α ∈ Rn, supp(α ) ⊂ Λk



 


diag (ω(k ) ) (y - Aα ) 2

2
（11）

式中： diag (ω(k ) ) 为主对角线为ω(k ) 元素的对角线

矩阵。更新残差 rk的公式为

rk = diag (ω(k ) ) y - Aα(k ) （12）
CMP 可以自适应地对缺失数据位置赋予较小

的权重，并降低缺失位置及噪声在稀疏表示系数

提取中的影响，从而实现数据缺失或异常条件下

信号特征的鲁棒提取。CMP 方法的流程：①初始

化残差、原子支撑集；②利用式（5）计算残差与字

典原子的相关度；③找到相关度最大的原子并放

入原子支撑集；④利用式（9）计算熵变权重因子；

⑤利用式（11）计算稀疏表示系数；⑥利用式（12）
更新残差；⑦迭代第②至第⑥步直至停止阈值。

3　仿真结果

分别对无数据缺失与 20% 数据缺失状态下的

信号稀疏表示系数提取效果进行对比。假设原始

信号 x为6个余弦信号的叠加，即

x = ∑
i = 1

6
x i ( t ) （13）

式中：xi ( t ) = ai cos (2πfi t )， i = 1， 2， … ， 6。将高

斯矩阵作为观测矩阵，对原始信号进行采样得到

观测数据 y，假设采样率为 800 Hz，对观测信号施

加 5 dB 的噪声，得到无噪声观测数据与有噪声观

测数据，如图3所示。

3.1　无数据缺失仿真结果

分别采用 OMP 与 CMP 算法对数据进行分析，

得到稀疏表示系数及熵变权重因子如图 4所示。由

图 4 可知，在无数据缺失的情况下，OMP 与 CMP
均可有效提取稀疏表示系数，CMP 熵变权重因子

仅有少量元素出现了较低的权重值。

出现较低权重值的原因：①即使在无数据缺

失的情况下，噪声也可能导致部分数据点的熵变

权重因子较低；②CMP 算法本身就是为了在数据

图3　仿真观测数据

Fig.3　Simulation observation data
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缺失或存在异常值的情况下，仍能有效地进行特

征提取和数据处理，即使在无数据缺失的情况下，

该算法亦能够自动识别并降低潜在异常值的影响，

从而在权重分布上表现出较高的鲁棒性。

3.2　20%数据缺失仿真结果

随机选择 20%的观测数据置零，得到如图 5所

示的观测数据结果。分别采用 OMP与 CMP算法对

数据进行分析。为了比较两种算法的效果，将真

实信号的稀疏度作为先验信息输入到 OMP 中，而

CMP则在未知信号稀疏度的情况下进行处理。20%
数据缺失条件下OMP与CMP结果对比如图 6所示，

可知在此条件下，OMP算法仅能识别出 5个稀疏表

示系数中的 3个，并且识别的幅值与真实值存在显

著差异；尽管没有预设稀疏度，CMP 算法仍能有

效提取稀疏表示系数的位置和幅值。此外，CMP
的熵变权重因子为数据缺失位置分配了接近于零

的权重，有效减少了数据缺失对特征提取结果的

影响，证明了该算法的鲁棒性。

4　叶端定时数据缺失识别结果

采用课题组自主搭建的实验台（如图 7所示）进

行叶端定时数据缺失识别方法验证实验。该实验

台由隔振台、电机、旋转部件、传感器安装部分、

支撑件、气体激励喷嘴和安全罩 7部分组成。隔振

台用于安装和定位实验部件，并减少环境振动带

来的影响。旋转部件包括整体钛合金弯曲叶盘、

联轴器、转轴和轴承，采用高速主轴电机驱动旋

转部件旋转。该实验台搭载了 136 mm直径的整体

钛合金弯曲叶盘，并设计有可移动式传感器安装

支座。机匣上刻有 0° ~ 300°的刻度，支座可在机

匣上移动，通过螺栓定位安装位置，安装误差不

超过± 1°，两传感器最小安装间隔为 8°，传感器通

过螺纹与可移动安装支座连接。

根据等角紧框架布局方法［18］，选择传感器安

装位置为［0°，32°，105°，261°］，由于实验台难

图5　20%缺失仿真数据

Fig.5　20% missing simulation data

图4　无数据缺失条件下OMP与CMP结果对比

Fig.4　Comparison of OMP and CMP results without missing data
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以激励出多阶振动频率，本研究采用非共振区的

叶端定时数据，并人工叠加 1. 4 倍、3 倍和 5 倍振

动阶次的共振波形。为模拟实际数据缺失情况，

随机选取了 30% 数据进行置零处理，生成实验数

据如图8所示。

30% 数据缺失条件下 OMP 与 CMP 结果对比如

图 9所示，可知在此条件下 OMP仅能识别 3倍与 5
倍振动阶次，而无法识别 1. 4倍振动阶次，且幅值

识别精度较差。

本文所提出的 CMP 方法有效地识别了三个振

动阶次，且均具有较好的识别精度。为了进一步

衡量 CMP 的频率恢复精度，提出频率分析误差

RMSE计算公式，即

RMSE = 1
N∑

i = 1

N ( fi - f ̂i )2 （14）
式中：N为频谱估计点数，f ̂i为坐标归一化后的频

率估计幅值，fi为归一化真实频率成分幅值。计算

可得OMP的频率分析幅值误差为 0. 568 6，CMP的

频率分析幅值误差为0. 05。
根据图 9 （c） 可知，CMP 算法在处理真实实

验数据时，虽然无法将所有的数据缺失位置权重

置零，但通过赋予多数缺失位置小权重，有效地

降低了数据缺失对特征提取的影响。

图6　20%数据缺失条件下OMP与CMP结果对比

Fig.6　Comparison of OMP and CMP results with 
20% missing data

图7　叶端定时实验台

Fig.7　Blade tip timing test rig

图8　30%缺失叶端定时数据

Fig.8　Blade tip timing data with 30% missing data
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5　结论

针对叶端定时系统采集过程中常见的数据丢

失问题进行了研究，提出了基于熵变匹配追踪的

缺失数据特征识别方法，并阐述了该方法在处理

叶端定时数据时的具体流程。开展了仿真分析以

及实验对比，结果显示相较正交匹配追踪方法，

基于熵变匹配追踪的叶端定时数据缺失识别方法

可以有效降低数据缺失对稀疏表示系数识别结果

的影响，证明了该方法的鲁棒性，为解决叶端定

时系统中常见的数据丢失问题提供了新思路，推

动了数据缺失条件下叶片振动参数识别技术发展，

为叶端定时数据实际应用提供了保障。
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