
收稿日期: 2000- 02- 21; 修订日期: 2000- 05- 10

基金项目: 国家重点基础研究专项基金资助项目 (G1998020320)

作者简介: 蒋东翔 (1963- ) , 男, 清华大学热能工程系副教授, 博士

第 16卷　第 1期
2001 年 1月

航空动力学报
Journa l of Aerospace Power

V o l116 N o11
Jan. 　2001

文章编号: 100028055 (2001) 0120080203

模糊自组织神经网络
在航空发动机故障诊断中的应用

蒋东翔, 王风雨, 周　明, 倪维斗
(清华大学 热能工程系, 北京　100084)

摘要: 介绍了模糊自组织神经网络在航空发动机故障诊断中的应用方法, 并通过实例验证了该方法在发动

机故障分类中的实用性。该方法具有结构算法简单、无监督自学习和侧向联想等功能。它有很好的应用前景,

可以广泛应用于发动机的故障诊断。
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1　前　言

　　发动机状态监测和故障诊断技术近年来发展

十分迅速。目前应用于航空发动机的故障诊断方

法很多, 如: 基于故障方程的诊断方法、基于规

则的专家系统、模糊诊断、BP 神经网络等, 这些

方法各有其优缺点[1 ]。

人工神经网络以其独特联想、记忆和学习等

功能在机械设备故障诊断领域受到广泛关

注[2～ 4 ], 其中研究较多的是BP 神经网络及其它诊

断方法的综合应用, 但是BP 网络的收敛速度慢、

易陷入局部极小点等缺点又限制了它在故障诊断

领域充分发挥其优势。本文把模糊数学与自组织

神经网络结合用于航空发动机的故障诊断, 这种

方法既吸收了现有诊断方法的优点, 同BP 网络

相比又有独特之处, 如: 结构算法简单、无监督

自学习、学习速度快和侧向联想等优点。

2　自组织特征映射神经网络
　　的结构与学习

　　自组织特征映射神经网络[5, 6 ]是人工神经网

络中的一大类, 其模型较常用的BP 网络更接近

人类生物学结构, 最明显的特征是它的学习是无

监督条件下进行的。它的模型结构如图 1所示。

图 1　自组织网络的结构简图

该模型由输入和输出两层神经元组成: 输入层的

每个神经元均与输出层的神经元通过联接权值相

连。其中输入层的神经元个数按照输入网络的向

量分量个数来确定, 输入神经元接收网络的输入

信号; 输出层则是由神经元按照一定的方式 (常

见的有方形和六边形) 排列成一个平面。当网络

输入层接收到外部的输入信号时, 输出层的某神

经元就会兴奋起来, 从而判断输入信号所属的类

别。

自组织特征映射神经网络的学习有别于BP

网络的学习, 因为它是自组织的, 即在学习过程

中, 不需要提前给定任何期望输出。当输入向量



输入到网络后, 网络利用随机选取的权值进行计

算, 并找到获胜神经元, 然后调整权值, 用收缩

邻域和学习因子 (随时间而收缩) 的办法, 最终

使权值形成了一组能映射输入的数据, 当网络自

组织形成时训练就结束了。具体的训练过程可分

为以下几个步骤: (1) 随机选取权值W ij ( i= 1, 2,

3, ⋯, m , m 是输入神经元个数; j = 1, 2, 3⋯,

p , p 为输出神经元个数) ; (2) 将准备好的一个标

准样本X i ( i= 1, 2, 3⋯, n , n 是样本个数) , 输

入到神经网络中, 计算联接权值与输入模式的距

离‖X i- W j‖; (3) 求最小距离: ‖X i- W c‖=

m in‖X i- W j‖, 距离最小的那个输出神经元兴

奋, 也即为获胜元。与之相邻的神经元称之为邻

域N c ( t) ; (4) 按照如下规则调整权值: W j ( t+

1) = W j ( t) + Α ( t) [X i ( t) - W j ( t) ], j∈N c

( t) ; W j ( t+ 1) = W j ( t) , j | N c ( t)。式中 Α
( t) 为学习因子; (5) 调整学习因子和邻域, 直到

学习因子按照下面的公式减小到 0: Α ( t) = Α0 (1

- töT 1)。或者达到邻域的要求。这时得到一个获

胜神经元, 是最终的胜利者, 并将该获胜元记录

下来; (6) 返回到第 2步。接着训练第二个标准

样本, 以此类推, 训练完所有的样本, 并分别记

录下每个样本在输出平面的映射位置。训练结束。

3　航空发动机故障诊断知识
　　的处理与自学习

　　航空发动机的很多故障原因与发生故障时的

征兆之间并没有明显的对应关系, 这样很难找出

确定的分析函数关系来诊断发动机部件故障。虽

然从理论上U rban 法[7 ]可以根据各个部件间的

气动热力学进行分析, 但是在实际中, 由于飞机

的监测参数的个数远远地小于发动机气路部件和

指示系统故障的数目, 这不符合U rban 法的要

求, 所以U rban 法不能直接应用。

人工神经网络恰恰能避开解析方法的应用,

而直接利用经验、试验数据进行诊断。特别是有

些发动机的故障模式和故障征兆为定性资料, 不

能定量地表示两者之间的关系。在这种情况下,可

以利用模糊数学的方法来估计故障模式与故障征

兆之间的关系, 也即建立故障征兆与故障模式之

间的隶属度矩阵。这里利用文献 [ 8 ] 提供的一个

例子来作为神经网络的训练样本。

某发动机的常见故障自动停车的故障征兆有

6个, 即排气温度超温 (X 1)、振动大 (X 2)、转速

急降 (X 3)、滑油警告灯亮 (X 4)、滑油消耗量大

(X 5) 和转速上不去 (X 6) , 故障成因有 5个, 即

离心活门抱轴 (S1)、涡轮叶片折断 (S2)、滑油导

管振裂 (S3)、油泵随动活塞卡死 (S4) 和传动轴折

断 (S5)。经过模糊处理和有经验的专家确定之后, 故

障征兆与故障成因之间的隶属度关系如表 1所示。

表 1　故障训练样本

X 1 X 2 X 3 X 4 X 5 X 6

S1

S2

S3

S4

S5

0160
0140
0100
0198
0100

0180
0198
0130
0100
0100

0195
0100
0180
0130
0198

0100
0100
0198
0100
0100

0100
0100
0190
0100
0100

0130
0160
0190
0198
0195

　　根据每个样本的故障征兆数目, 可以确定自

组织特征映射网络的输入层由 6 个神经元组成。

输出层的神经元个数将直接影响诊断结果的好

坏, 如果输出层神经元个数过少, 将有可能把征

兆相似的故障诊断为一个故障, 造成误诊; 如果

输出层神经元个数过多, 一方面使网络的学习速

度和效率降低, 另一方面可能诊断不出偏离标准

样本较远的故障, 造成漏诊。基于以上的原因和

本例的实际情况, 输出层神经元个数定为 64个

图 2　样本的训练结果

(8×8)。将所有的标准样本知识输入到自组织神

经网络中去, 系统经过训练, 反复调整权值, 训

练完成后在输出层映射的结果如图 2所示。图中

的 S1, S2, S3, S4 和 S5 分别标明了各个故障样本

在网络输出层平面的映射位置。训练完成后, 记

录下网络的连接权值, 以备诊断时使用。

4　航空发动机诊断实例

　　某型发动机在几次试车试验中, 采集到 3次

不同状态的自动停车参数。经过滤波和处理提取

出如表 1中的 6个征兆参数组成的特征向量, 把

这些参数经过选定的隶属度函数[1 ] , 模糊处理后
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得到表 2的模糊特征向量。

表 2　待诊断的故障样本

X 1 X 2 X 3 X 4 X 5 X 6

F 1

F 2

F 3

0158
0100
0110

0180
0138
0100

0194
0180
0197

0110
0190
0100

0100
0190
0110

0130
0190
0195

　　这 3个故障经过现场的专家的人工诊断, 分

别确诊为: 离心活门抱轴 F 1、滑油导管振裂 F 2 和

传动轴折断 F 3。

现在将表 2中的故障样本数据, 经过处理后

输入到已经训练好的自组织特征映射神经网络中

去, 最后在网络输出层上的映射结果见图 3。

图 3　诊断结果

对比图 2和图 3可以发现: F 1 的映射结果与

S1位置相同, F 2 的映射结果与 S3 位置相同。因

此, 该自组织网络做出如下诊断: 第一种输入模

式 F 1 的故障为离心活门抱轴 (S1) , 第二种输入模

式 F 2 的故障为滑油导管振裂 (S3)。第三种模式 F 3

输入网络后, 它所映射的位置与训练结果都不相

同, 但是比较两图可以看出, 它的位置与 S5 的位

置相对近些, 而与其他训练样本的映射位置相对

远一些。因为模式 3代表的故障更接近 S5, 按照

自组织特征映射网络的模式聚类原理, 可以确定

模式 3的故障类型为传动轴折断 (S5)。

5　结　论

　　由于模糊自组织特征映射人工神经网络结构

算法简单、无监督自学习、学习效率高、模式聚

类功能强和侧向联想功能等优点, 使得该网络在

航空发动机故障诊断方面有着很好的应用前景。

经过故障实例验证, 本文所探讨自组织网络在航

空发动机故障诊断的应用方法是一种实用有效的

发动机故障分类方法。

参考文献:

1　蒋东翔, 黄文虎等. 旋转机械运行状态的模糊模式识别 [J ].

哈尔滨工业大学学报, 1995, 27 (1).

2　吴蒙等. 人工神经网络与机械故障诊断 [J ]. 振动工程学报,

1993 (2) : 153- 161.

3　张炜等. BP 网络改进算法及其在旋转机械故障诊断中的应用

[J ]. 振动工程学报, 1993 (3) : 206- 211 .

4　陈大光, 刘福生. 燃气涡轮发动机故障诊断的人工神经网络法

[J ]. 航空动力学报, 1994, 9 (4).

5　焦李成. 神经网络系统理论 [M ]. 西安: 西安电子科技大学

出版社, 1990.

6　Kohonen. T he Self2O rgan izing M ap [ C ]. P roceedings of

IEEE. 1990, 78 (9).

7 　 U rban L A. Param eter Selection fo r M ultip le Fau lt

D iagno stics of Gas T urb ine Engines [R ]. A SM E 74- GT -

82.

8　范作民, 孙春林. 航空发动机状态诊断 [M ]. 天津: 天津科

技翻译出版公司, 1996.

(责任编辑　王震华)

Appl ica tion of Fuzzy Self -Organ iz ing Neura l Network

to Aeroeng ine Fault D iagnosis

J IAN G Dong2x iang, W ANN G Feng2yu, ZHOU M ing, N IW ei2dou

(D ep t. of T herm al Engineering, T singhua U n iversity, Beijing 100084, Ch ina)

Abstract: A new diagno st ic m ethod has been developed, w h ich app lies the fuzzy self2o rgan izing

neu ra l netw o rk to aeroengine fau lt d iagno sis. In th is m ethod, the rela t ion sh ip s betw een the fau lt

cau sat ion and fau lt symp tom s are estab lished aeco rd ing to the fuzzy m athem atics. T hen the m apped 22
dim en sion p ictu res of the samp le fau lt set and actual fau lt are ob ta ined by a self2o rgan izing neu ra l

netw o rk. A t last, the reasonab le conclu sion s are drow n from the comparison betw een them. T he case

study of an engine has verif ied the p ract icab ility of th is m ethod. T he p ropo sed m ethod featu res a

simp le st ructu ra l a lgo rithm , supervision free self2study and la tera l associa t ion, etc.

Key words: aeroengine; fau lt d iagno sis; fuzzy m athem atics; self2o rgan izing neu ra l netw o rk
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