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重复使用运载火箭发动机疲劳载荷特征识别方法

徐振亮1，邓思超1，殷之平2，罗    洁2，吴胜宝1

（1. 中国运载火箭技术研究院 研究发展部，北京 100076；2. 西北工业大学 民航学院，西安 710072）

摘    要： 针对重复使用运载火箭发动机的原始疲劳载荷数据建模困难问题，选取均方根值作为重复使用运载火箭原始

疲劳载荷数据工况划分的标准，通过对重复使用运载火箭原始疲劳载荷数据进行修正短时傅里叶变换滤波处理、雨流循环

计数和疲劳载荷特征量高斯分布拟合，实现疲劳载荷数据特性量的识别与规律化处理。研究表明，重复使用运载火箭疲劳

载荷数据能用高斯分布模型进行概率分布描述，异常疲劳载荷数据高斯分布参数为正常疲劳载荷数据的3倍以上。该方法可

用于精确识别重复使用运载火箭发动机异常疲劳载荷数据，相比于传统异常数据识别方法，可提供异常程度量化指标，为

重复使用运载火箭疲劳载荷设计与实时故障分析定位提供一种新的分析手段。
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引　言

重复使用运载火箭多次飞行过程中会经历复杂交

变的疲劳载荷，疲劳载荷会对箭体结构造成损伤，使

箭体结构产生疲劳强度不足的疲劳破坏，因此准确有

效的分析疲劳载荷数据，提取其特征量，对重复使用

运载火箭的研制至关重要。

航天器疲劳载荷数据呈现动载荷特性剧烈的特

点，研究人员在如何有效分析航天器动载荷特征方面

做了大量的研究[1]。胡雷等[2-3]和Aiswarya等[4]利用振动

信号的均方根、峰度因子、偏度因子和裕度因子等时

域特征构建特征向量用于涡轮泵故障诊断，张炜[5]研究

涡轮泵并行BP（Back Propagation）网络的故障诊断方

法。从上述研究成果可以获取火箭结构的异常状态，

但不能获取结构的异常程度，其中基于概率密度分布

的健康监测手段能有效获取结构异常状态的同时获取

异常程度[6]，但原始数据分布复杂，很难直接建立其概

率分布模型。

因此，针对发动机实测载荷数据，本文从疲劳

损伤角度，对疲劳载荷数据进行滤波处理和雨流

循环计数，提取符合高斯概率分布的疲劳载荷峰值

特征量，为原始振动信号统计提供一种新的统计特

征，为发动机健康监测提供一种新的时域力学特征

量，并为重复使用运载火箭疲劳性能分析提供有力

支撑。 

1    疲劳载荷特征识别流程

由于重复使用运载火箭研制暂处于起步阶段，未

获得飞行实测疲劳载荷数据，本文基于某运载火箭发

动机试车的疲劳载荷数据进行研究。

对实测随机载荷序列，首先进行载荷数据预处

理，以载荷的均方根值RMS（Root Mean Square）作为

载荷对应工况的划分指标，对疲劳载荷数据进行工况

划分，然后采用短时傅里叶变换方法进行滤波处理，

采用雨流计数法提取原始载荷数据中的疲劳峰值特征

量，并对峰值特征量建立概率分布模型，以此作为重

复使用运载火箭发动机结构异常疲劳载荷数据识别的

依据，对发动机结构进行故障分析与定位，如图1
所示。
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试车工况划分 疲劳载荷数据滤波处理

疲劳载荷数据预处理

疲劳载荷特征量提取 疲劳载荷特征量概率分布拟合

疲劳载荷特征分布建模
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基于疲劳载荷峰值特征量的故障识别

 
图 1    疲劳载荷特征识别流程

Fig. 1    Fatigue load characteristic identification process
  

2    疲劳载荷数据预处理

在火箭发动机的研制过程中可以通过对部件接头

测量加速度响应，对于与接头相连接的结构，加速度

响应也可以作为结构的激励输入，因此测得响应加速

度也可以作为疲劳载荷输入[7]。参考航空领域疲劳载荷

谱编制方法[8-9]，为了使统计结果能最大限度反映发动

机的实际工作状况，在进行载荷数据的特征统计分析

之前，需要对全时域内的原始实测数据进行对应工况

划分与数据滤波工作。 

2.1    试车工况划分

重复使用运载火箭任务剖面一般分为4个阶段：地

面段、上升飞行段、返回段和着陆段。而在重复使用

运载火箭发动机地面试车试验中其工作状态主要分为

3段，分别为开机段、稳定工作段与关机段。依据全时

段内发动机能量差异，而时域信号RMS作为能量的表

征值[10]，因此，可选取RMS作为原始数据工况的划分

标准。

时域RMS的计算公式如下

J =

√√∑N

i=1
xi

2

N
(1)

其中：J表示RMS；xi为采样值；N为RMS计算个数。

根据传感器采样频率12 800 Hz，选择N=12 800，
即按照1 s的时间分辨率进行RMS统计，对统计后的均

方根–时间进行变点检测[11]，检测出全时域内RMS突变

时刻作为数据划分的时刻。依据RMS结果，对发动机

地面试车工况划分如图2所示。

从划分结果可以看出基于RMS能有效对原始数据

进行工况划分，由于稳定段（170～350 s）载荷量级

大，作用时间长，对应的能量高，对结构疲劳损伤存

在严重影响，因此本文主要对稳定段数进行数据统计

工作，在375 s关机时刻对应载荷，由于载荷作用时间

短，周数低，按冲击载荷考虑，不属于疲劳载荷。
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图 2    原始疲劳载荷数据和工况划分

Fig. 2    Raw fatigue load data and condition division
  

2.2    疲劳载荷数据滤波处理

实测疲劳载荷数据中含有许多“毛刺”，造成毛刺

是因为外加场的干扰（气流、电场、磁场等）产生的

噪声数据，传感器采样率过高而记录下小幅扰动信

息。这些数据基本上都是无意义信号，需要进行滤

除。由于原始数据为正负波荡数据，基于毛刺数据为

小幅度数据，其对应产生的能量也较小，因此，采用

修正短时傅里叶变换[12]对原始数据进行滤波。

对时间序列x(n)，其短时傅里叶变换STFT（Short-
Time Fourier Transformation）为

Xω(t,ω) = Fl[xω(t,n)] =
∞∑

l=−∞

xω(t,n)e−jωn (2)

其中：xω(t,n)= ω(t,n)x(n)；Fl[xω(t,n)]表示对变量n的傅

里叶变换；ω(t,n)为窗函数，t为STFT间的跳跃点大

小。

定义修改后的短时傅里叶MSTFT为Yω(t,n)，其对

应的时域数据yω(n)可以表示为

yω(n) =
1

2π

w π

−π
Yω(t,n)ejωndω (3)

通过使修正数据的短时傅里叶变换与原始数据短

时傅里叶变换间均方误差最小，即

D[x(n),yω(n)] =
∞∑

m=−∞

1
2π

w π

−π
|Xω(t,ω)−Yω(t,ω)|2dω (4)

将上式做Parseval变换

D[x(n),yω(n)] =
∞∑

m=−∞

∞∑
l=−∞

[xω(t,n)− yω(t,n)]2 (5)
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要使得均方误差和取得最小，即使得每部分平方

和的内容为0，从而最大限度还原原始数据，获得原始

数据与修正后时域数据间的关系如下

x(n) =

∞∑
t=−∞

ω(t−n)yt(n)

∞∑
t=−∞

ω2(t−n)

(6)

将原始数据进行短时傅里叶变换，获取载荷对应

的频谱，通过在频域内设置能量删除阈值，删除小能

量扰动疲劳载荷数据，获得修正短时傅里叶变换，按

照式（6）返回修正后的时域数据，达到数据滤波效

果，其滤波结果如图3所示。
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图 3    数据滤波结果

Fig. 3    Data filtering results
 

采用修正短时傅里叶变换的频域滤波法由于减小

了原始数据与修正数据间的均方误差，所以在删除毛

刺载荷数据的同时，能较好地保留时域疲劳载荷数据

的分布量级，达到较好的疲劳载荷数据滤波效果。 

3    疲劳载荷特征分布建模

对于原始实测载荷时间历程数据在工程中难以直

接应用，通常需要对原始数据进行预先处理、循环计

数、统计推断等处理。

在疲劳性能设计中，对结构疲劳寿命存在显著

影响的力学特征量是载荷的峰谷值以及对应发生频

次，雨流计数法是疲劳计数法中常用的一种双参数

循环计数法，雨流计数考虑了材料循环加载过程中存

在的塑性变形因素的双参数循环计数法，能获取载荷

循环的峰值、峰谷等载荷特征量[13]。通过对载荷特征

量建立统计分布，以便直观地观测整个数据的波动

情况。 

3.1    疲劳载荷特征量提取

雨流循环计数中的三峰谷雨流计数法计数条件简

单，只需一个阶段便可记取全部全循环[14]，由于原始

数据为零均值载荷数据，因此，本文采用三峰谷雨流

计数法对载荷进行循环计数，只统计载荷峰值特征

量，统计结果如图4所示。
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图 4    疲劳载荷峰值分布

Fig. 4    Fatigue load peak distribution
  

3.2    疲劳载荷特征量概率分布拟合

由于峰值特征的分布规律未知，因此，通过采用

疲劳载荷统计中常用的两种分布 [ 1 5 ]，分别为高斯分

布、对数正态分布对载荷特征量进行分布拟合。利用

编程语言进行最小二乘代码编写，获取概率分布模型

的最优参数，并采用拟合优度指标对拟合结果做出科

学评判。

统计获取高斯分布与对数正态分布参数如表1所示。
  

表 1    峰值概率分布参数

Table 1    Peak probability distribution parameters

分布名称 概率密度模型 参数最优值

高斯分布 f (x) =
1
√

2πσ
exp(− (x−µ)

2σ2

2
) µ = 143.12,σ = 110.68

对数正态分布

f (x) =
1

√
2πσ(x−α)

exp(

− (log(x−α)−µ)
2σ2

2
)

µ = 6.96,σ = 0.1，
α = −936.6

 
 

从图5中拟合分布函数的概率密度曲线与直方图的

一致性能看出拟合分布函数与实际数据的吻合程度，

为了对拟合优劣程度做出科学判断，对峰值累积概率

与分布函数的理论累积概率绘制P-P图（Probability
Plot），如图6所示。

对比数据的高斯分布与对数正态分布拟合直方图

与P-P 图以及拟合优度指标，可认为重复使用运载火

箭发动机的实测载荷数据，其载荷峰值大小能较好地

用高斯分布模型对其进行概率分布描述。
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图 5    峰值概率分布

Fig. 5    Peak probability distribution
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图 6    峰值概率模型P-P图

Fig. 6    Peak probability model P-P diagram
  

4    基于疲劳载荷峰值特征量的故障识别
 

4.1    异常疲劳载荷数据识别

对正常数据与异常数据按照上述章节描述的疲劳

载荷特征量分布统计的方法，获取实测稳定段疲劳载

荷数据峰值特征量的高斯概率的分布模型，建立不同

试车工况的疲劳载荷峰值大小的高斯分布，其分布统

计结果如图7所示。

对比不同试车状态下疲劳峰值特征量的高斯分布

结果可知（参见图8），正常数据的峰值概率分布曲线

分布陡峭，数据集中，峰值大小都集中分布在−200～
600 m/s2内，峰值的高斯分布均值集中在110～150 m/s2

内，标准差集中分布在80～110 m/s2内；对于异常数

据，其峰值概率密度分布曲线较为平缓，数据较为分

散，数据疲劳峰值特征量分布在−700～2 500 m/s2内，

其高斯分布的均值参数分布在470～642 m/s2，标准差

分布在392～632 m/s2内，为正常数据分布参数的3倍以

上。异常数据峰值高斯分布参数远大于正常数据的高

斯分布参数，由于发动机结构发生共振从而导致测得

加速度会比正常数据偏大，而长时间发生动载荷量级

较大时，对发动机结构会产生由于疲劳强度不足而导

致的疲劳破坏。因此，发动机试车过程中应该尽量避

免异常数据对应的发动机工作状态。相比于传统异常

数据识别方法，该方法可提供异常程度量化指标，异

常疲劳载荷数据识别更精确。
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图 7    疲劳载荷峰值高斯分布

Fig. 7    Gaussian distribution of fatigue load peak
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图 8    疲劳载荷峰值高斯分布参数

Fig. 8    Gaussian distribution parameters of fatigue load peak
  

4.2    故障识别

对正常数据的疲劳峰值特征量按照每10 s的时间顺

序进行数据累加，统计其峰值高斯分布结果，如图9
所示。

从统计结果可以看出，随着时间的累加，其疲劳

载荷特征峰值高斯分布均值误差在7.6%，方差误差在

6%，误差在可接受范围内，说明当前试车状态下发动

机都处于正常工作状态。

文献[16]指出当发动机出现结构开裂或是燃料泄

漏等故障时，试车信号会在局部时间范围内出现动载
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荷幅值不断增大情况，导致载荷的疲劳峰值特征量不

断增大，从而导致全时段内峰值特征量出现如图7所示

的分布模型差异，以达到实时故障识别效果。

 

峰值/（m·s
−2）时间/s

概
率
密
度
/1
0

−3

10−3

3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5

300 

4

3

2

1

0

200
100 1 000 500 0

−500

 
图 9    累加疲劳载荷数据峰值高斯分布

Fig. 9    Peak Gaussian distribution of cumulative fatigue load data
 

因此，在重复使用运载火箭飞行过程中可以进行

实时疲劳峰值特征量概率分布统计，一旦发现监测对

象概率分布模型出现差异，可以立即开展故障分析定

位，力争在故障发生的源头抑制故障，采取应急响应

措施，把损失降到最小。 

5    结　论

本文基于重复使用运载火箭发动机实测疲劳载荷

数据，进行疲劳载荷数据处理和特征分析，主要结论

有以下几点：

1）根据不同发动机试车工况对应疲劳载荷能量的

差异，以RMS作为疲劳载荷数据阶段划分的表征参

数，可以精确获得对疲劳损伤影响较大的疲劳载荷

数据。

2）对实测疲劳载荷数据进行短时傅里叶变换滤波

处理和雨流计数后，进行疲劳载荷数据统计，得到重

复使用运载火箭发动机疲劳载荷峰值特征量可较好地

服从高斯分布。

3）对比发动机试车正常数据与异常数据，得到疲

劳载荷数据特征的分布差异，正常数据的疲劳载荷峰

值特征量概率分布曲线较为陡峭，数据较为集中，而

异常数据，其疲劳载荷峰值概率密度分布曲线较为平

缓，数据较为分散，从载荷分布参数可以看出异常数

据为正常数据分布参数的3倍以上。可以此作为重复使

用运载火箭故障识别与定位的有力判据。

综上，针对重复使用运载火箭经历的复杂交变的

疲劳载荷，本文提出了疲劳载荷数据处理和分析的方

法，及疲劳峰值特征量识别的方法，为重复使用运载

火箭疲劳载荷设计与飞行性能实时评估提供一种新的

分析方法。
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Identification Method of Fatigue Load Characteristics for Reusable Launch Vehicle
Engine Based on Gaussian Distribution

XU Zhenliang1
，DENG Sichao1

，YIN Zhiping2
，LUO Jie2

，WU Shengbao1

（1. Research & Development Department, China Academy of Launch Vehicle Technology, Beijing 100076, China；

2. Dept. Civil Aviation, Northwest University of Technology, Xi’an 710072, China）

Abstract：Reusable launch vehicle is important to reduce the cost of launch service. This paper focuses on the modeling

difficulty on the original fatigue load data of reusable launch vehicle engine. In this paper, the root mean square value is selected as

the division standard for the original fatigue load data of the reusable launch vehicle. Original data are processed by modified short-

time Fourier wave filtering, rain flow cycle counting and Gaussian distribution fitting for the identification and regularization of

fatigue load data. Fatigue load data of reusable launch vehicle can be described by Gaussian distribution model. The Gaussian

distribution parameter of abnormal fatigue load data is more than 3 times of normal fatigue load data. This method can be used to

accurately identify the abnormal fatigue load data. Compared with traditional anomaly data identification methods, this method

provides a quantitative index of abnormal data, which is a new analysis method for fatigue load design and real-time fault analysis

and location of reusable launch vehicle.

Keywords：reusable launch vehicle；fatigue load；rain flow cycle counting；Gaussian distribution

Highlights：
●　Modified short time Fourier transform processing method for fatigue load data of reusable launch vehicle.
●　Gaussian distribution model of fatigue load peak characteristic of reusable launch vehicle.
●　Fault identification method of reusable launch vehicle based on peak characteristic quantity of fatigue load.
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