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Kohonen 网络在发动机故障诊断中的应用

范作民　白　杰　阎国华
(中国民航学院 机电系,天津　300300)

摘要: 文中第一部分研究了利用 Kohonen 网络进行发动机故障诊断的特点与算法。并以 JT 9D 发动机为例对

算法的有效性进行了检验, 23个故障样本的确诊率达到 87%。文中还以一个典型例子进行了详细分析。文中

第二部分提出了利用 Kohonen 网络进行故障诊断结果排序的方法,该方法有助于给出简明的诊断结论。文中

第三部分提出了利用 Kohonen 网络提取故障样本群的代表性样本的方法。该方法对于经验故障方程的建立

十分有用。研究结果表明,自组织映射模型程序简单、应用方便,诊断结果不受训练样本的病态影响,特别是

能够以非常简单而直观的方式揭示样本群的统计特性,是一种适用于发动机分类故障诊断的较好的、具有特

色的神经网络模型。
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1　前　言

　　人工神经网络在发动机故障诊断中的应用正

在受到广泛的注意。目前研究得较多的是逆向传

输网络,即BP 网络。BP 网络的样本训练过程相

当复杂而且极不灵活。BP 网络的另外两个缺点较

少为人所注意,即BP 网络通常只能给出一个解

以及BP 网络的解受训练样本病态影响较大[1 ]。

另一种不需要教师的自组织映射模型即 Koho2
nen 网络[2 ]可以克服这些缺点。Kohonen 网络在

拓扑映照 (模式识别)、样本排序、样本分类等方面

有广泛应用。关于 Kohonen 网络的基本原理和

算法可参看文献 [ 2 ]。本文的目的是讨论 Koho2
nen 网络在发动机分类故障诊断中的应用。

2　Kohonen 网络接近测度的设定
　　与连接权的调整

　　Kohonen 网络中的兴奋神经元 C 由权向量

w 最接近输入样本向量 x 的条件确定,本文选取

w 与 x 的距离 d C 作为接近测度:

d C = ‖w C - x‖ = m in
j
‖w j - x‖ (1)

式中: w j 为神经元 j 与 x 的连接权。

Kohonen 网络训练过程的效率和稳定性与

网络结构以及权值调节的具体方案密切相关。对

于本文研究对象,由程序调试结果得出如下方案:

输出平面的神经元个数对于二维输出最好不少于

故障样本数的 10 倍; 对于一维输出,不应少于其

3倍。连接权的调整方法如下:

w j ( t + 1) = w j ( t) + a (d ) a ( t) [x - w j ( t) ]

　　　　　　　 ( j ∈N C ) (2)

w j ( t + 1) = w j ( t)　　 ( j | N C ) (3)

式中: t为时间 (训练次数) , a (d )为距离 d C 函数,

而 a (d )和 a ( t)与N C 均为时间函数。取为:

a (d ) = exp - R ×
r - rC

N cm ax

2

(4)

N C ( t) = N cm ax 1 -
t - 1

A
(5)

a ( t) = B (1 - töC ) (6)

式中: N cm ax为输出平面最大的一维神经元个数, R

= 0. 3～ 10. 0, A = 30～ 150,而B = 015～ 115, C =

3～ 150。



3　Kohonen 网络用于发动机
　故障诊断的特点

　　文献[ 1 ]中曾经指出,利用BP 网络进行发动

机故障诊断时,应当对故障样本向量进行一些必

要处理。这些观点对 Kohonen 网络仍适用。

下面以 JT 9D 发动机的故障诊断问题为例,

说明 Kohonen 网络的应用特点。文献[ 4 ]给出了

JT 9D 发动机的 23个实际故障样本。利用已知的

18 个小偏差系数以及 Kohonen 网络进行诊断。

只有 1个样本未能被正确诊断 (按诊断结果排序

的前两名统计,关于排序问题见后)。有 2个故障

样本的故障模式位于“第 2名”,其余 20个样本的

故障模式都位于诊断结果排序的“第 1名”。以排

序的前 1 名和前 2 名统计的确诊率分别为 87%

与 96%。下面以一个典型例子加以说明。被诊断

的实际故障样本 (记为M X ) 为 y = [ 0120, -

1130, 18120, 3180 ]T (JT 9D 发动机高压涡轮第一

级导向器叶片烧毁一片)。y 的 4个分量分别为低

压压气机转速、高压压气机转速、排气温度以及燃

油流量。为说明清楚起见,在下面的例子中不是用

上面实例检验中所用的 18个小偏差系数、而是只

用 5个转动部件的 10 个小偏差系数作为已知故

障模式进行诊断, 分别记为M 1, M 2, M 3, M 4,

M 5,M 6,M 7,M 8,M 9,M 0。根据给定的条件,取

输入层的神经元个数为 4,而输出层的神经元分

别按 10×10 的二维排列与个数为 30 的一维输

出。将被诊断样本与已知故障模式放在一起进行

学习训练。测量误差的标准差取为 Ρ= (0113,

0113, 115, 017) T。对于二维输出与一维输出两种

方案,分别得到如图 1与图 2所示的输出。

　

3 3 3 M 2 3 3 M 5 3 3 M 7

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
3 3 3 3 3 3 3 3 3 M 8

3 3 3 3 3 3 3 M X 3 3
3 3 3 3 M 6 3 3 3 3 3

M 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3
3 3 3 3 3 3 3 3 M 3 3
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

M 0 3 3 3 M 4 3 3 3 M 9 3

图 1　Kohonen 网络的二维输出

图中的3 号表示对所有的输入都不兴奋的神经
元。可以看到,被诊断对象M X 与训练样本中的

M 8 最为接近, 表明这是属于高压涡轮第一级导

向器出口面积方面的故障。诊断结果与实际情况

一致。实际上,这一结果的正确性不难由被诊断故

障样本向量与各已知故障模式向量之间的相似度

(夹角余弦)来证实。在表 1中给出了样本M X 与

已知的 10个故障模式之间的加权相似度 (其值在

1至- 1之间) :

S u, v =
uT v

[ (uT u ) (v T v ) ]1ö2 (7)

以及标准化加权距离 (其值在 0至 2之间) :

D u, v = (u3 - v 3 ) T (u3 - v 3 ) (8)

式中: u3 =
u

(uT u ) 1ö2　;　v =
v

(v T v ) 1ö2

可以看到与被诊断样本最接近的确实是M 8。此

外,可以看到,输出平面上的神经元是按相似度的

代数值而不是绝对值分布的。

M 5 M 7 3 3 M 8 3 1 3 3 3 M 6 3 3 3 3 M 2 3 3 M 1 3 3 M 0 3 M 4 3 3 M 3 3 3 M 9

图 2　Kohonen 网络的一维输出

表 1　故障样本M X 与 10个已知故障模式之间的加权夹角余弦和标准化距离

M X M 8 M 7 M 5 M 6 M 2 M 3 M 1 M 9 M 4 M 0

S 1j

B 1j

1. 000

0. 000

0. 989

0. 150

0. 916

0. 410

0. 873

0. 504

0. 560

0. 938

0. 236

1. 237

- 0. 143

1. 512

- 0. 260

1. 588

- 0. 406

1. 677

- 0. 496

1. 730

- 0. 704

1. 846

　　Kohonen 网络的输出不仅指出被诊断样本

属于哪一种已知的故障模式,而且还同时指出已

知的、作为训练样本的故障模式中有哪些是相似

的 (近似线性相关)。例如由图 1可知已知故障模
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式中的M 5,M 7与M 8的小偏差系数向量是相似

的 (这也可由表 1看出)。相似样本的存在表明故

障诊断结果应当具有多个解并且容易得到“病态”

解。因此所得结果表明Kohonen 网络具有良好的

“抵抗病态”的能力,而这正是BP 网络的主要缺

点。此外,与BP 网络比较, Kohonen 网络的程序

编制与学习过程相当简单,新样本可以与已知的

故障样本同时进行自学习组织而无需预先训练。

对于所给出的例子, Kohonen 网络每诊断一个样

本需时 115 秒 (P Ê 350 机) , BP 网络的训练过程

需时几百秒,诊断需时则很短,但计算量显然远大

于最小距离法或最大夹角余弦法。在现在的计算

机计算速度下, Kohonen 网络与BP 网络的计算

时间都不是主要问题。对于像这里讨论的简单分

类诊断问题,采用两向量之间的夹角余弦或距离

来进行判断是最简单的。但是Kohonen 模型可以

给出更为直观的以及更多的信息。最小距离法 (表

1)只能指出被诊断对象与其他故障模式之间的距

离,而不能给出所有样本之间的相互关系。在表 1

中,样本M 1与M 9紧靠在一起。实际上,它们之

间的距离是 11723,比它们分别与M X 之间的距

离还大。但是在 Kohonen 网络的输出平面上,这

些关系就能清楚地反映出来。M 2 与M 3 的情况

也是如此 (它们之间的距离为 11838)。

4　Kohonen 网络诊断结果的排序

　　Kohonen 网络的输出是二维平面上的拓扑

结构,而不是定量的数值结果。这给故障诊断结果

的整理有些不便。但是这一问题不难解决。Koho2
nen 网络的输出本身就存在着诊断结果定量评价

的信息。例如,可以用输出平面上被诊断故障样本

与各已知模式之间的几何距离D i 作为评价指标:

D i = [ ( j - j 3 ) 2 + (k - k 3 ) 2 ]1ö2 (9)

式中: j
3 与 k

3 为被诊断样本在 Kohonen 网络输

出平面上的坐标,而 j 与 k 分别为已知故障模式

在 Kohonen 网络输出平面上的坐标。不仅如此,

我们还可以利用 Kohonen 网络本身具有的样本

排序功能 (不需要另外编制排序程序)对D I 值进

行排序 (在这种情况下应当采用一维输出)。

在表 2 中给出了对于图 1 输出结果计算的

D I 值及 Kohonen 网络排序 (在本例中, 是按D I

值从大到小排列的)。在第 4节中所提到的故障诊

断结果的排序,就是利用上述方法得到的。

表 2　故障诊断结果的排序

模式代码 M X M 8 M 3 M 5 M 6 M 7 M 2 M 9 M 4 M 1 M 0

D j 00 0. 24 0. 34 0. 34 0. 34 0. 39 0. 54 0. 66 0. 73 0. 79 1. 00

Kohonen 网络的排序结果

M 0 3 3 3 M 1 3 3 M 4 3 3 M 9 3 3 M 2 3 3 M 7 3 M 6 M 5 M 3 3 3 3 M 8 3 3 3 3 M X

5　样本群中代表性样本的提取

　　Kohonen 网络还有一个特点,即位于输出平

面中心附近 (例如图 1的样本M 6)的样本可以作

为该样本群的代表性样本。如果记样本 j 与样本

群中其他所有样本的相似度的平均值为该样本的

平均相似度:

S j = 6
p

k= 1
k≠j

S jk

p
(10)

式中: p 为样本总数, S jk为样本 j 与样本 k 之间的

相似度。则位于网络输出平面中心附近的一些样

本也就是 S j 值为最大的一些样本。

Kohonen 网络的这一性质可用于样本群中

代表性样本的提取。作者在文献[ 5 ]中曾提出利用

发动机的实际故障样本建立经验故障方程的概

念。如果已知有多个样本,将存在一个代表性样

本。利用Kohonen 网络提取代表性样本的优点是

不需要建立专门的数学模型以及特别编制程序,

并且十分直观。文献[ 4 ]中给出了JT 9D 发动机与

放气活门不能关闭或压气机引气有关的故障样本

和小偏差系数。对于这些样本用Kohonen 网络训

练的结果示于图 3。可见B 7与C6两个样本可以

作为代表性样本,来代表整个样本群。图 3的结果

与按 (10)式的计算结果基本一致,后者见表 3 (表

中只给出相似度较大的部分结果)。

此外,由图中还可以看到一个很有意思的事

实,即B 字头与C 字头的两类样本在图中分别集

聚在一起而不相掺混。表明这两类样本虽然都代

表同一类故障,但是它们之间还是存在一定的特

性差别。这是因为它们的来源确实不同。以极其

简单而直观的方式揭示样本群的特征是 Koho2
nen 网络的一个突出优点。顺便指出,如果单独对

这两类样本群的每一类进行处理,则B 字头样本
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群的代表性样本将是B 4,而C 字头的将是C6。

C4 3 3 3 3 3 3 3 3 C9 3 3 3 C1

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
3 3 3 3 3 C8 3 3 3 3 3 3 3 3
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 C7

3 C3 3 3 3 3 3 3 3 C6 3 3 3 3
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 C5

B 5 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
3 3 3 3 3 3 B 7 3 3 3 3 C0 3 3
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
3 3 B 8 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
3 3 3 3 3 3 3 B 2 3 3 3 3 3 B 1

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
B 6 3 3 3 B 4 3 3 B 3 3 3 C2 3 3 3

图 3　JT 9D 发动机放气故障样本群代表性样本的提取

表 3　JT 9D 发动机放气故障样本群中各样本的平均相似度 (部分)

样本代码

平均相似度

B 7

0. 921

C6

0. 917

B 2

0. 914

B 3

0. 914

C2

0. 912

B 4

0. 911

C8

0. 908

B 1

0. 907

C3

0. 896

B 8

0. 893

B 5

0. 875
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Appl ica tion of Kohonen Network to Aeroeng ine Fault D iagnosis
Fan Zuom in,　Bai J ie,　Yan Guohua

(D epartm en t of A eronau t ica lM echan ica l and E lectrica l Engineering,

C ivil A via t ion In st itu te of Ch ina　300300, T ian jin)

Abstract: 　Kohonen N etw o rk (Self- o rgan izing M app ing M odel) is app lied to aeroengine fau lt

d iagno sis. T he techn ique of sequencing diagno st ic resu lts and ex tract ing typ ica l samp les from samp le

group is p resen ted. Som e examp les of app lica t ion of Kohonen N etw o rk to JT 9D jet engine fau lt d iag2
no sis are g iven. It is show n that Kohonen netw o rk is simp le to comp ile p rogram and easy to u se, can

p rovide co rrect d iagno st ic resu lts fo r the abno rm al samp les. E specia lly it can reveal the sta t ist ica l char2
acterist ics of samp les clearly and direct ly. T he m ethod of ex tract ing typ ica l samp les from samp le group

is u sefu l fo r riving the emp irica l engine fa tu lt equat ion.

Key W ords:　neu ra l netw o rk; aeroengine; fau lt d iagno sis; pa t tern recogn it ion
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