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燃气涡轮发动机故障诊断

的人工神经网络法*
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【摘要】　介绍了人工神经网络专家系统在航空涡轮风扇发动机故障诊断上的应用。通过一个高涵

道比涡扇发动机故障诊断的实例分析, 验证了三层逆传播网络的可行性。非常令人鼓舞的诊断结

果证明:神经网络的模糊联想特点、分布存储和并行处理能力以及对随机误差的抑制作用 ,使其成

为一个有效的和快速的方法。它有很好的应用前景, 并可广泛用于航空发动机的故障诊断。
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1　引　言

　　十几年的经验已经证明发动机的状态监视与故障诊断对军用和民用等各型飞机的飞行安

全,发动机工作可靠性和运行成本有重大影响, 因此,状态监视和故障诊断技术近些年来发展

十分迅速。这一技术的一个重要关键是发展一个准确、快速的诊断方法。航空燃气涡轮发动机

使用中出现的故障是多种多样的,由于使用环境的限制,不可能测量很多参数,测量参数不可

避免地带有随机误差, 如何从有限的监视信息中正确诊断出发动机的故障便成了一个技术难

点
[ 1]
。产品的复杂性,故障的多样性和监视参数的有限性决定了很难建立起一套完整而准确的

分析模型,在诊断的实践中越来越认识到专家经验的重要性, 于是,在性能监视、振动监视和滑

油监视几个主要监视方法方面都在发展专家系统[ 2, 3, 4]。一般的基于规则的( rule- based)专家

系统存在一些固有的缺点, 如它的知识获取要由知识工程师从专家经验中提取,所以知识库的

建立非常费时。作为专家系统的另一重要组成部分——推理机,其推理过程是一个信息一个信

息顺序进行的,推理速度慢。这类专家系统获取知识困难,容易出现“组合爆炸“,”匹配冲突”等

问题,对处理纯经验浅知识比较有效,处理理论性强的深知识则不方便。这些缺点使其用于故

障诊断时,速度慢、效果差。近年来发展的人工神经网络专家系统学习功能强,知识分布存储,

有联想并行处理功能, 它还能综合浅知识和深知识, 组成从输入到输出的映射关系, 为专家系

统在诊断中的应用开辟了崭新的途径。

本文在分析人工神经网络专家系统基本原理基础上提出了一种适用于诊断发动机故障的

神经网络,并将其用于 JT 9D 发动机气路部件的故障诊断。实例验证证明本文提出的方法有

效、实用。

1993年 11月收到; 1994年 3月收到修改稿。　* 本文系航空科学基金资助课题

* * 北京航空航天大学 404教研室　100083



2　人工神经网络专家系统基本原理及结构

　　人工神经网络是模拟人类大脑的神经元和分析问题的方法构造而成的。神经网络的拓朴

结构可因应用领域的不同而异。参考一些应用实例[ 5, 6]选用了一个正向传播、误差逆传播(BP)

的连接主义 BP 网络(图 1)。这个网络由输入层、隐含层、输出层组成,每层可包括若干个神经

元,同一层的神经元一般不互相连接, 其连接强度用权值M和w 表示。跨层的神经元之间则不

连接。理论上已经证明:假定 BP 网络中隐含层的单元可以根据需要自由设定,那么一个三层

网络,可以实现以任意精度近似任何连续函数[ 7]。

图 1　基本 BP 网络的拓朴结构

图 1 中输入为 Ak =

( ak1, ak2 ,⋯, akn) , 共有 n 个神

经元, 与其对应的输出为 Ck

= ( c
k
1, c

k
2 ,⋯, c

k
q) , 共有 q个。

上标k代表第 k个模式对, k

= 1, 2, ⋯,m。用于发动机诊

断,输入是一组监视参数,输

出则为与其对应的一组诊断

结果。

构造一个实用的神经网

络,首先要对一个实际样本

进行学习, 确定各连接权的

值。神经网络的学习过程要

花费相当多的机时。当前有

不少研究工作寻求快速有效

的学习方法, 这种工作已超

出本文的范围。我们选用了适合图 1的 BP 网络的标准学习方法[ 7]。这种学习方法由正向传播

和反向传播两个过程组成。学习开始,先随机地给各连接权赋值, 权值在 0～1之间随机选取。

然后将学习样本的信息输入输入层各神经元,经隐含层计算出输出层各节点的值。如输出层不

能得到规定的输出则转入反向传播, 将误差信号沿原路返回, 通过修改各层神经元的权值使输

出误差最小。对各权值可多次赋值, 进行几次学习, 以免迭代寻优时落入局部最小点。如误差

总是很大,可改变神经网络结构,如隐含层节点数等。

神经网络学习完成后, 实际应用过程则十分简单。将输入值加载到输入层各神经元后,利

用式( 1)进行输出推理。首先利用式( 1)计算隐含层各神经元的值

net bi = 6
n

h= 1
Mhia h - H ( 1)

式中 H为阈值。隐含层各节点的输出为

bi = f 6
n

h= 1
Mhiah - Hi ( 2)

f 为活化函数, 通常取Sigmoid函数,也称 S型函数,即 f (x ) = 1/ ( 1+ e- x)。它的取值在 0～1

之间,同样输出层各节点的值可计算如下:
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net cj = 6
p

i= 1
wijbi - Hj　, 　cj = f ( net cj ) ( 3)　

　　输出值如接近于 1, 则认为该节点所代表的故障已经出现;如输出值接近于 0,则认为该节

点所代表的故障不存在。

从以上讨论可以看出人工神经网络专家系统有以下特点与优点: ( 1)强的自学习能力。各

神经元的连接是通过内部权值确定的。通过学习确定了权值之后即获取了有关问题域的知识,

构造出输入与输出的正确映射关系。( 2)推理功能强。构成一个神经网络后,在实际应用中即

可从输入向前推理最后得出结论。推理过程只是简单运算, 没有迭代过程, 效率极高。与基于

规则的一般专家系统相比, 知识库和推理机两个核心部分在神经网络中已有机地组合在一起

了。( 3)处理信息是高度并行的。( 4)具有联想的和模糊推理的能力。相似的输入(不要求绝对

值一样)可产生相似的输出。( 5)活化函数的选择,使神经网络有较强的抗噪声干扰能力。正是

这些特点使得人工神经网络专家系统在故障诊断领域中有广阔的应用前景。

3　航空燃气涡轮发动机故障诊断的人工神经网络法

　　航空发动机很多故障和发生故障时的征兆间没有明显的相关关系,找不出明显的分析函

数关系诊断发动机气路上的部件故障, 从理论上讲可基于各部件间的气动热力学关系进行气

路分析,这就是有名的Urban
[ 8]法。Urban已经指出, 这种方法要求监测参数大于或至少等于

诊断对象可能出现的各种故障的总和。实际应用中很难做到这一点,例如,民用大涵道比涡扇

发动机气路部件和指示系统故障可多达 20余个,而目前的飞机上监测参数只有 3～4个(采用

全权电子数字式燃油控制后会增多) ,因此, Urban法无法直接应用。

专家系统恰恰能对一些无法用解析方法直接求解,而需综合许多经验的问题处理得很好,

特别是人工神经网络系统具有联想、模糊推理、高抑制噪声干扰和快速准确等优点, 因此应该

更加适合诊断发动机故障。以 JT9D 为例, 用人工神经网络方法对其气路部件的故障进行诊断

的结果证明了这一论断。

JT 9D发动机可用于诊断气路部件和有关指示系统的监视参数有 4个,即排气温度偏差

△EGT ,燃油流量偏差△FF , 低压转子转速偏差△N 1,和高压转子转速偏差△N2,因此输入

层有 4个节点。输出层的节点数则根据故障样本中包含的节点数确定。隐含层可根据经验确

定节点数目。如果过少( 3个) ,则难于对故障分类并得出正确映射,因而学习速度慢,推理精度

低。如隐含层节点数目太多,则网络划分太细,实际上记忆的是输入模式而不是归纳输入模式,

使联想推理能力下降。经分析我们选用了 15个节点。

网络的拓朴结构选定后,便开始学习过程, 确定连接各神经元的权值。学习使用的样本有

两种。其一是普惠公司的与各种故障对应的监测参数典型偏差(小偏差表)。这种情况下输出

层共27个节点,代表27种故障。另一种样本则为普惠公司提供的 J T 9D 发动机出现不同故障

时 4个监测参数变化的趋势图
[ 9]
。我们挑选了代表 7种故障的 22个趋势图作为样本进行学

习。这时输出层共有 7个节点。

为了提高网络精度输入数据应规范化。EGT 的偏差值一般为几十度, 而△N 1和△N2往

往不到百分之一, 因此都应作规范化处理, 使输入参数都在 0～1之间。

神经网络建成后便可用于诊断。我们规定输出单元的值为0. 75～1. 0时则为故障;若输出

为 0～0. 25则认为该节点代表的故障不存在,即该部件或指示系统工作正常。若输出在 0. 25
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和 0. 75之间则该节点代表的故障被怀疑, 不能正式确定需继续监视。

利用普惠公司提供的偏差表建立的神经网络诊断普惠公司提供的 JT 9D的各种故障的样

本其结果列于表 1
[ 10]
。

表 1　神经网络法诊断结果

序号 故　障　样　本　结　论 本　文　诊　断　结　果

1 3. 0和一个 3. 5放气门不能关闭 3. 0不能关闭

2 3. 0和一个 3. 5放气门不能关闭 3. 0不能关闭,△F F 偏大

3 3. 0和一个 3. 5放气门不能关闭 3. 0不能关闭

4 3. 0和一个 3. 5放气门不能关闭 3. 0不能关闭

5 3. 0放气活门漏气 低压压气机衰退, 3. 5放气门故障

6 单个 3. 5放气门不能关闭 3. 0不能关闭

7 第 6级压气机叶片和 1级涡轮叶片损坏 高压涡轮性能下降

8 高低压压气机外物打伤 高压压气机性能下降

9 高压压气机外物打伤 高压压气机性能下降

10 高压压气机外物打伤 高压压气机性能下降

11 第 1级涡轮叶片损伤 高压涡轮性能下降

12 第 1级涡轮叶片径向间隙过大 高压涡轮和低压压气机衰退

13 第 1级涡轮叶片径向间隙过大 高压涡轮性能下降

14 第 1级涡轮叶片径向间隙过大 高、低压涡轮性能下降

15 第 1级涡轮叶片磨损 高压涡轮性能下降, N 1 指示高

16 第 1级涡轮导向器烧蚀 高低压涡轮性能下降

17 第 1级涡轮导向器叶片损坏 高压涡轮性能下降

18 第 2级涡轮叶片损坏,打坏低压涡轮 高压涡轮,低压涡轮性能下降

19 第 2级涡轮叶片损坏,打坏低压涡轮 高低压涡轮性能下降

20 第 2级涡轮叶片损坏,打坏低压涡轮 高低压涡轮性能下降

从上表可以看出, 神经网络法的诊断结果是十分满意的。只有第 5例诊断错误,前 6例都

出现对 3. 5放气门故障诊断不出来的问题, 这是因为学习样本中只有串列的 3. 5放气门全部

打开时各监测参数的偏差值, 对于单个 3. 5放气门故障没有样本,而单个 3. 5放气门故障和

3. 0放气门故障都属于放气故障, 征兆十分相近。如果提供单个 3. 5放气门故障样本供神经网

络学习则诊断效果完全可以改善。第 7、8两例有两个部件损坏,而诊断结果只一个部件,只诊

断出故障严重的部件, 这是监测参数太少,两个部件的故障非常相似所致,不是神经网络方法

本身的问题。我们又选用了普惠提供的样本中的 22个样本覆盖了 JT 9D- 7J 发动机 7种故

障,即 3. 0放气门故障 1个, 3. 5放气门故障 2个, 3. 0和单个 3. 5放气门故障 4个, 低压压气

机外物打伤 1个, 高压压气机外物打伤 3个,高压涡轮损坏 10个, 低压涡轮损坏 1个。尽管对

每种故障样本数量很少,故障种类也不够多,但用这 22个样本建立的神经网络,诊断普惠公司

提供的偏差表中的 7种相应故障全都得到成功, 用此网络诊断我国民航 747飞机 JT 9D- 7J

发动机故障也获得良好效果,这说明只要积累足够案例便不难建立起非常实用的神经网络,越
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是常见的、多发的故障诊断越是准确。

4　结束语

　　( 1)人工神经网络专家系统用于发动机故障诊断是完全可行的, 具有快速、准确和抑制噪

声能力强等优点, 有很好的应用前景。

( 2)人工神经网络专家系统比一般基于规则的专家系统学习能力和推理能力强,更适用于

故障诊断。基于规则的专家系统适用于故障查寻( T rouble Shoot ing)。

( 3)人工神经网络诊断快捷,可发展成为机载的诊断系统。
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