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摘要: 燃气涡轮发动机在航空、地面和舰船上有着广泛的应用,对其进行性能评估和故障诊断有着重大的现

实意义。本文对发动机气路诊断的发展以及当前的主要气路诊断方法如故障方程法,基于非线性模型的诊断

方法,基于人工智能等方法进行了综述,最后对航空发动机气路诊断的发展进行了展望。
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Abstract: Gas turbine engines are w idely used in the fields of air, ground and sh ip , so it is

m uch of importance to assess engine perfo rm ance and diagnose its faults. T h is paper surveys the

developm en t of engine fault diagnosis and the m ain diagnosing m ethods including gas path analy2
sis, non2linear mode m ethods and artificial in telligence m ethods. F inally, the p rospect of studying

engine fault diagnosis is p resen ted.
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1　发动机气路诊断发展

　　燃气涡轮发动机在航空、地面和舰船上都有

着广泛的应用,对于燃机用户而言,全面了解燃机

性能并对其故障进行快速、准确的隔离和辨识,就

可以更好地有计划换发以及确定发动机送修时的

工作范围和深度,从而大大地减少运营和维修成

本,并有效避免重大事故的发生。目前对发动机诊

断的研究主要集中在以下领域: 利用气路参数对

发动机气路性能和传感器进行诊断[1～ 6 ]; 利用振

动[7 ]、滑油[8 ]及孔探信号对机械性能进行诊断; 利

用专家系统[9 ]或数据融合技术[10 ]对发动机进行

综合性能评估和故障诊断以及基于动态系统的故

障诊断[11 ]等。

气路故障诊断是利用带有噪音或偏置的气路

参数对发动机性能进行诊断。气路诊断始于1972



年U rban 提出的故障影响系数矩阵[12 ] ,该方法要

求测量参数的数量大于或至少等于故障种类数。

值得注意的是,影响气路诊断发展的主要是发动

机维修思想由“预防维修”向“以可靠性为中心的

维修”的转变,后者要求对发动机进行状态监控和

故障诊断。随后,气路诊断受到越来越多的重视,

20世纪80年代以来,一些监控诊断系统陆续投入

使用,见表1。这些系统中,一类是对整机性能衰退

进行监控,另一类则具有单元体诊断功能。此外,

还有用于发动机大修试车的诊断系统如GE 公司

的 T EM PER , P&W 公司的M A PN ET 等,这些诊

断系统主要利用发动机气动热力模型。目前有些

机型为了诊断需要已增加了传感器数量。20世纪

90年代后,人工智能尤其是神经网络开始广泛应

用于气路诊断, 美国空军研究实验室 (A ir Force

R esearch L aborato ry)于90年代后期开发的具有实

时诊断功能的 EHM 样机系统主要采用神经网络

方法进行故障诊断[13 ]。发动机诊断专家系统有

CFM 的 CA SS IO PEE、英国航空公司的 A R I2
ADN E 等,它们都是将气路诊断和其它诊断技术

相融合的发动机维修决策支持系统。

表1　部分国外发动机诊断系统

Table 1　Typ ica l turbine engine

d iagnosis system s

系统名称 诊断水平 适用机型

ECM II

AD EPT

SA GE

TEAM III

IECM S

TEM S

ED S

COM PA SS

发动机

发动机

发动机

单元体

单元体

单元体

单元体

单元体

JT 9D　JT 8D

CF6250 CF6280 CFM 56

同上

PW 4000

TF41

TF34

F100

V 2500等

我国发动机监控与故障诊断技术研究起步较

晚,尤其是在军机方面,总的来说,国内航空发动

机监视和诊断技术至今还未得到很好的应用。这

主要是因为歼击机用的发动机工作状态多变,工

作环境复杂,故对军用发动机必须适当增加测量

参数才有可能比较可靠的诊断部件性能。

气路诊断面临的主要困难是: (1)在大多数机

型上依然是测量参数个数少于未知量个数; (2)故

障之间存在很强的相关性,区分相似故障很困难;

(3)测量参数中的噪音与故障造成的测量参数偏

差具有相同的级别, 且测量信号可能存在偏置;

(4)发动机很强的非线性及复杂性,且工况及工作

环境变化大。

本文对目前已工程应用和仍处于仿真研究的

各种主要气路诊断方法优缺点进行评述,并结合

作者在该领域的研究成果,对某些方法提出了改

进措施,文章最后对气路诊断的发展进行了展望,

并对今后工作提出了建议。

2　发动机气路诊断主要方法

　　发动机气路诊断方法可分为三类: (1)基于线

性模型的小偏差故障方程法; (2)基于非线性稳态

模型的方法; (3)基于人工智能的方法。小偏差故

障方程法是目前大多数系统所采用的方法,非线

性模型法目前主要集中在仿真研究,人工智能尤

其是神经网络方法已在工程上和一些诊断样机系

统中得到应用。

2. 1　小偏差故障方程法

　　小偏差故障方程中的影响系数矩阵通常由发

动机数学模型来建立,也可由典型故障模式建立

经验故障方程,利用后者还可减少对模型的依赖,

增加诊断鲁棒性。目前,多数诊断系统采用故障方

程法。Dole 于1993年开发出的 T EM PER 程序[2 ]

是在发动机大修试车时使用,它可确定哪个部件

性能下降造成发动机 EGT 裕度不足。Dole 采用

了加权最小二乘法,这种方法只有在试车台精确

标定情况下,才会有较好的结果,但是诊断结果中

存在着故障扩散化的现象 (Fault Sm earing) [13 ] ,即

故障本身只有一个部件造成,但诊断结果却将其

归为多个部件造成。P&W 的M A PN ET 也存在类

似问题。我们在早期气路诊断研究中采用的求影

响系数矩阵广义逆的方法[5 ] ,也发现同样问题,这

是由于测量参数少,故障种类多造成的。

在利用线性模型进行故障诊断中,卡尔曼滤

波也得到了广泛应用[15 ]。它可对部件故障和传感

器偏差进行估计, 且对单故障诊断表现良好[15 ]。

卡尔曼滤波本质上是递推最小二乘法,但是发动

机在故障诊断之前通常要做趋势分析,它已对测

量参数进行了平滑处理,故文献 [ 16 ]认为只需进

行一次求解即可,不必采用递推算法。

解决故障方程求解时方程少,未知量多的问

题有两种方法: (1)增加方程个数。其中增加方程

个数又有两种方法: 增加测量参数和选取发动机

的多个工作状态来组成故障影响系数矩阵[4 ]; (2)

减少方程中故障种类数。
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文献[ 4, 17 ]提出利用发动机多个工作点来扩

展方程个数,这样做的前提是发动机在不同工况

下部件性能衰减程度相同,并且选取的工作点应

尽量相互远离以避免影响系数矩阵出现很强的多

重共线性。对于军机可考虑采用该方法,而民航发

动机由于模型限制,只可利用巡航状态,故该方法

不可取。航空发动机是一个成熟的产品,一般不会

在同一时间内出现多种故障,基于此文献 [ 16 ]中

提出了故障主因子的概念。该文是针对商用在役

发动机,它只有4个测量参数,文中的故障影响系

数矩阵来自发动机制造商提供的各种典型故障的

指印图。由于引入了故障主因子概念,在解方程时

使故障因子数小于4,这样可以有很多组解,然后

文中提出故障相关性准则,其中有衡量线性模型

线性显著性的子集显著性准则 SSC (Subset Sig2
n ifican t C riteria)、衡量变量显著性的变量显著性

准则V SC (V ariable Sign ifican t C riteria)以及物理

准则等,将这些准则用来评价线性拟合的优劣,拟

合得最好的即为方程的解。它本质上是选择最优

变量子集进行线性回归的问题。该文中提出的最

优变量子集准则对于影响系数矩阵中存在多重共

线性问题也具有很好的区分能力。我们在文献

[ 18 ]中进一步提出了一致性准则 (C 准则) ,采用

它对含有不同故障因子个数的各组解之间进行比

较更为合理。

在利用故障方程气路诊断中,我们认为主因

子模型方法是一种比较好的方法。该方法特点是:

(1)不仅能隔离故障,而且可定量诊断; (2)可对多

故障定量诊断, 这一点要优于神经网络, 因为用

BP 网络进行多故障定量诊断,其训练样本库会相

当复杂; (3)较好地解决了多重共线性的问题; (4)

它虽是针对测量参数少于故障种类数的情况下提

出的,但在测量参数大于故障种类数时,仍不失为

一种好方法。

2. 2　基于非线性稳态模型的诊断方法

　　基于非线性模型进行诊断的本质是利用测量

参数来建立一个自适应的发动机性能模型,再从

部件性能量的变化来检测和辨识故障。

我们在文献 [ 19 ]采用的方法是: 对发动机部

件性能量引入修正因子,然后对扩展的非线性方

程组进行求解,从而得到实际的部件性能量。在采

用非线性模型的情况下,为得到好的诊断结果,通

常需加约束条件,设法使无故障气路测量参数个

数要大于发动机性能故障的个数[20 ]。由于发动机

通常不会同时有几个部件发生故障,故认为这样

处理是合理的。评价各组解的“优劣”的依据通常

采用残差 (即将估出性能量代入非线性模型得到

测量参数的估计值与实际测量参数之差)大小来

衡量,残差最小的便认为是最可能的解。若不考虑

传感器的偏置,只需进行一次组合搜索。设发动机

模型可表示如下:

Z = f (X ,W )

　　对性能量估计通常采用如下目标函数:

J 1 (X ) = D - 1 õ úZ - f (X ,W ) ú 2

其中, D = diag (Ρ1, Ρ2,⋯, Ρm ) , Z∈R
m 为气路测量

参数, X ∈R
m 为发动机性能量 (n> m ) ,W 为飞行

条件和功率给定, Ρi 为第 i个测量参数的标准差。

基于主因子的概念,假定有故障的性能量个数为

p (p≤m ) ,这样就有 C
p
n 种组合。当测量参数服从

正态分布时,对每种组合针对 J 1进行优化可得到

该组合下的最优解,最后对这C
p
n 组解,再选出残

差最小的那组解,即为最可能的故障。文献[ 21 ]针

对工业用燃机,它的测量参数有6个且不考虑传感

器偏置,而部件性能量有8个,文中指出当选取6个

主要性能量为问题变量时,诊断效果较好。

文献[ 20 ]则考虑了存在传感器偏置情况下对

性能量的诊断。它用到了两重组合搜索,其思路如

下: (1)传感器的有效性检验,这是外层的组合搜

索。在m 个气路传感器中假定有 q 个存在偏置,

则在性能估计时不使用这些传感器,估出性能量

后,再得到假定无偏置的测量参数的残差,若残差

大于根据测量参数的标准差确定的阈值,则认为

该组假设有问题,若测量参数的预测值和测量值

具有很好的一致性,则认为该组假设准确。这些组

合共有 C
q
m 种。(2)为内层组合搜索,即在 (1)中假

定有 q传感器存在偏置的情况下,再设有 p 个性

能量发生故障,但要保持无偏置传感器个数大于

故障性能量个数即m - q> p ,这样可有效防止故

障扩散化。这些组合共有C
p
n 种,其中 n 为发动机

性能量的个数。对于内层搜索中,判定解的依据是

所采用的测量参数的残差大小。关于目标函数的

选择,前文已指出只有当测量参数服从高斯分布

时, 对目标函数 J 1优化可得到性能量的最优估

计,但是,文献[ 18 ]指出在实际中测量参数位于3Ρ
之外的情况时有发生,所以该文中内层搜索的性

能指标定义为:

J 2 (X ) = 6
m - q

j = 1

z j - f j (X ,W )
Ρj

　　这样, 它可以提供一个具有鲁棒性的估

计[19 ]。由于 J 2不可导,故内层搜索采用了遗传算
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法进行优化。该文是利用罗- 罗公司小函道比涡

扇发动机 EJ 200精确稳态模型进行的, 该发动机

用于装备欧洲歼击机 EFA 2000,仿真结果验证了

该方法的有效性。从以上分析中可以看出,它的特

点是: (1)可处理传感器存在偏置的情况; (2)计算

中的每一步都采用的是发动机非线性模型,无任

何线性化处理,它的好处在于完全的非线性更符

合实际,并可提供更为准确的结果; (3)采用内外

层组合搜索,计算量复杂,但仿真结果表明这样处

理还是值得的。

在基于非线性模型的方法中,文献[ 22, 23 ]给

出了一种称为故障图 (Fault M ap)的方法。故障图

通常采用一个二维平面,其坐标轴通常是气路参

数的组合值如压比、温比、转速比或转速差等,在

发动机无故障巡航态时,对应故障图上一个点或

区域,然后由非线性模型仿真发动机的不同故障

时,该点会沿不同的方向移动,这样就建立了该发

动机的故障图。P&W 公司发动机机队管理中就

采用了故障图对故障进行定性诊断。

利用非线性模型进行诊断目前主要集中在仿

真研究,在航空发动机上还未见有工程应用报道。

但是,若可获得精确的非线性稳态模型 (该要求并

不苛刻) ,该方法也是值得推荐的,因为它利用了

非线性模型,这样更接近发动机工作的真实情况,

并可定量诊断多故障、大偏差故障和传感器故障。

此外,在诊断中对不同组解进行选择时,采用主因

子方法中的一致性准则会更为合理。

2. 3　基于人工智能的方法

　　人工智能在故障诊断领域有着广泛的应用,

它包括: 基于人工神经网络[6, 24～ 35 ]、基于专家系

统[9, 36, 37 ]和基于数据融合[10 ]等方法。在美国20世

纪90年代早期制定的一体化高性能涡轮发动机技

术 ( IH PT ET )项目计划中, 机载的发动机寿命测

量和诊断系统的研制也是其主要内容之一,神经

网络则被认为是最具潜力的诊断工具[29 ]。我们对

神经网络的研究[6, 18, 29～ 33 ]也表明, 神经网络具有

良好的工程应用前景。发动机诊断专家系统和各

种融合诊断,在工程上和一些样机系统中也都有

不同程度的应用。

在发动机气路诊断中,常用的网络模型有BP

网[6, 19, 24, 25 ] , RBF 网[6 ] , 概率神经网络[27, 34 ] , 自组

织特征映射网 ( SO FM ) [19, 26, 31 ] 和自联想网

络[28, 30, 32, 34 ]等。网络学习方式分为有导师监督型

和无导师监督型。

对单故障分类通常采用BP 网, RBF 网和概

率神经网络,定量诊断可用故障模式的“大小”来

衡量。BP 网是靠整个网络“记住”了故障模式,

RBF 网络是靠隐层核函数中心“记住”典型故障,

概率神经网络则是由已知模式样本估计出类条件

概率密度,然后得到Bayes意义下的最优分类且

其网络训练无需迭代。我们仿真研究[6, 19, 34 ]发现,

这三种网络对单故障分类诊断效果令人满意,概

率神经网络与BP 网现比, 对传感器的测量噪音

具有较强的诊断鲁棒性。20世纪90年代中期,澳大

利亚航空航海研究实验室以 F404涡扇发动机为

对象,采用概率神经网络进行诊断研究,并进行了

试验验证,表明了该方法的有效性。这几种网络模

型都属监督型学习网络,对于未学习过的故障模

式,网络会出现误诊。A R T 网络对于未学习过的

模式,会在其输出层自动扩展,以适应新的故障,

但该网络模型复杂,并且存在“模式漂移”的问题,

故在气路诊断中应用较少。

自组织特征映射网属无监督学习网络,它对

模型依赖程度低。SO FM 网优点是对未知故障能

够自动聚类,其本质是利用样本的距离来聚类。在

对 SO FM 的研究中[32 ] ,我们发现它对模式噪音有

很强的鲁棒性。美国空军研究实验室于20世纪90

年代中研制的实时发动机诊断样机系统[13 ]是先

采用 SO FM 网进行初始诊断,确认为已知故障后

再用BP 网诊断,它对 SO FM 网研究也发现它对

测量噪音具有很强的鲁棒性。

当用神经网络对多故障定量诊断时,网络结

构和训练样本库的组织都会变得比较复杂,如文

献[ 28 ]共使用了32个网络,训练样本近15 000个。

自 联 想 网 络 ( A utoassociative N eural

N etwork)常用于传感器滤波,它的原理是利用非

线性 PCA (主分量分析)方法来对信息进行压缩

和恢复。AANN 由映射层、瓶颈层和解映层组成,

瓶颈层神经元的个数反映了测量参数中自由度

数, 它可由测量参数的协方差矩阵来确定[31 ]。为

使网络对传感器故障进行适应, K ram er于1991年

提出了鲁棒自联想网络 (Robust AANN ) [38 ]。文献

[28 ]中对 RAANN 训练分为两步: (1)用只有噪

音而无偏置的传感器数据来训练一个前向网络,

网络结构为7- 15- 6- 15- 7,训练好之后记下瓶

颈层以后的权重; (2)为增加网络对传感器故障的

适应能力,对映射层网络结构重新构造成为7- 25

- 10- 6,并用带有偏置和噪音的测量参数来训练

网络,其期望输出为对应的 (1)中瓶颈层输出。在
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应用时,先用 (2)训练好的网络作为映射层,再用

(1)中的解映层。我们对ANN 的研究[31, 33, 35 ]也表

明,ANN 具有很好的滤波及传感器故障检测和适

应能力。

神经网络方法不足在于: 监督型网络的训练

样本依赖于模型,网络结构的确定以及训练精度

的控制,都带有一定的经验性。文献 [ 39 ]指出,为

使网络获得好的泛化性,网络结构的复杂程度还

应与训练样本的规模相适应。在展望部分将论述

的支持向量机方法是改进神经网络泛化性的一种

很有希望的方法。

专家系统用于发动机气路故障诊断时,通常

和其它征兆信息相结合。由于发动机本身的复杂

性,专家系统需要对不确定性知识进行推理。知识

的不确定性包括证据 (故障征兆)不确定性和规则

不确定性。文献[ 9, 14 ]中知识的表示和推理就是

通过贝叶斯证据网 (Bayesian Belief N etwork )来

进行的。贝叶斯证据网也称为概率网 (P robabilistic

N etwork)或贝叶斯网,它是一种基于概率推理的

有向图网络,它可综合大量知识,具有很强的处理

不确定性信息的能力。20世纪90年代后期 GE 开

发的针对CF6系列发动机的D EAN 系统[14 ]采用

了贝叶斯证据网将大修过程中可能影响 EGT 裕

度的各种因素和气路诊断程序 T EM PER 的输出

结果相融合来给出性能衰退的各种原因的概率。

3　发动机气路诊断展望和对
　　　今后工作的建议

　　气路诊断作为发动机故障诊断的一个主要领

域, 30年来,其理论和实践都得到了不断的发展。

气路诊断未来的发展方向将主要集中在以下几个

方面: 新的诊断方法研究; 融合诊断研究; 实时诊

断、远程及远程实时诊断研究和数据挖掘技术在

诊断中的应用研究等。下面, 对这些方面分别阐

述,在文章最后,对我国气路诊断研究工作提出建

议。

3. 1　研究新的更为有效的诊断方法

　　在气路诊断中,神经网络方法具有较好的应

用前景。但是,其不足之处在于泛化性差,为使网

络有好的泛化性,网络结构的选取及训练精度的

控制都有一定经验性,而支持向量机方法则具有

理论上可保证的最佳泛化性[39 ]。支持向量机方法

在活塞发动机爆燃 (engine knock)和喷气发动机

振动故障检测中已有应用[40, 41 ] ,该方法同样可用

于气路故障检测。支持向量机作为一种新方法,其

诊断的有效性及该方法的可行性都值得深入研

究。

支持向量机方法是统计学习理论的具体实

现,它反映了当前机器学习这一基础理论的最新

发展。统计学习理论是小样本学习理论, 最早由

V apn ilk 于20世纪60年代提出,但自90年代以来受

到越来越多的关注。关于 SVM s (Support V ecto r

M ach ines)方法,深入了解可参考文献[ 41, 42 ]。所

谓支持向量就是支撑最优分类面的向量,它的思

路是通过非线性变换将输入模式空间变换到一个

高维空间,然后在这个新空间内求取最优分类面,

而这种非线性变换是通过在原空间中定义适当的

内积 (核函数)来实现的。支持向量机的求解最终

是一个二次规划问题,但是由于样本数比较大,常

规的二次规划算法不再适用, 目前比较好的是

P latt 于1998年提出的顺序最小优化 SM O (Se2
quen tialM in im al Op tim ization)算法。该方法在人

脸识别、手写体数字识别、文本自动分类等领域得

到了成功应用。

支持向量机用于故障检测通常有两种方

法[41 ]: 一种方法是在样本特征空间内寻找一个中

心为 a, 半径为 R 的超球, 正常样本点位于超球

内,异常点位于超球之外。优化目标是超球体积要

尽量小,同时位于超球外的样本点数量也要尽量

少。该问题目标函数如下:

m in R 2 + C 6
i

Νi

s. t. (x i - a) T (x i - a) ≤R 2 + Νi

Νi≥ 0

其中 Νi为松弛变量, C 为权系数, x i为第 i个样本

点。定义L agrange函数L (R , a, Αi, Νi)为:

L (R , a, Αi, Νi) = R 2 + C 6
i

Νi -

6
i

Αi [R 2 + Νi (x i - a) T (x i - a) ] - 6
i

ΧiΝi

其中 Αi≥0, Χi≥0为L agrange乘子。L agrange函数

对 R , a, Νi分别求偏导并令等于0,可得到:

6
i

Αi = 1　,　a = 6
i

Αix i

C = Αi - Χi

　　将以上3式带入L agrange函数,得到:

W (Α) = 6
i

Αi (x i, x i) - 6
i, j

ΑiΑj (x i, x j )

其中 (x i, x j )表示欧氏空间的内积,用核函数内积

进行替换后得:
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W (Α) = 6
i

ΑiK (x i, x i) - 6
i, j

ΑiΑj (x i, x j )

其中 K (x i, x j )为核函数。这样, 原问题的对偶问

题转化为:

m ax W (Α)

s. t. 6
i

Αi = 1　,　0≤ Αi≤C

　　采用顺序最小优化方法对上式求解,可得到

Α,其中 Αi> 0对应的样本点就是支持向量,然后利

用支持向量可以求出超球半径R 和中心 a。

若测试样本点 z 满足:

K (z , z ) - 2 6
i

ΑiK (z , x i) +

6
i, j

ΑiΑjK (x i, x j ) - R 2 ≥ 0

则 z 为故障点。第二种方法是在特征空间内寻找

决策面, 详细了解可参见文献 [ 42 ], 此处不再赘

述。文献[ 41 ]用了第二种方法。

3. 2　研究融合诊断技术

　　在工程实践中,发动机维修工程师通常对要

气路趋势,振动数据,孔探信息及机组报告等各种

可用信息进行综合来判断可能故障。所以,只有对

发动机进行融合诊断,才能提高诊断的准确性。融

合诊断可利用专家系统,神经网络或证据理论等

方法进行,融合的级别有征兆级融合和决策级融

合。对发动机故障诊断可考虑将气路,振动,孔探,

滑油等不同诊断方法进行决策级融合诊断。

D emp ster2Shafer 证据理论 [ 44 ]是一种有效的融

合方法。

D 2S 证据理论建立在一个非空集合 ( 上, (
称为辨识框架 (F ram e of discernm en t) ,它由互斥

且穷举元素组成。在诊断时, ( 即为基本故障组成
的集合,幂集2( 是所有可能的故障组合。在2( 上

定义基本概率赋值函数BPA F (Basic p robability

assignm en t function)如下:

m ÷2( → [ 0, 1 ]

m 满足:

(1)　m (5 ) = 0　;

(2)　6
A Α (

m (A ) = 1

其中 5 为空集, A 为问题域中任一命题。在诊断

中, m (õ)即为根据一种证据 (故障征兆)得出的某

种故障发生的概率, A 为可能的故障。[A , m (A ) ]

称为证据体, 利用证据体在2( 上定义信任函数

(Belief function ) 和 似 真 函 数 ( P lausibility

function)如下:

Bel(A ) = 6
B Α A

m (B )　,　ΠA < (

P la (A ) = 1 - Bel(A c)　,　ΠA < (
　　信任函数Bel(A )表示全部给予命题A 的支

持程度,似真函数 P la (A )表示不反对命题A 的程

度, [Bel(A ) , P la (A ) ]称为命题A 的信任区间。对

于多个证据可利用合成公式进行融合,公式如下:

m (5 ) = 0

m (A ) =
1

1 - k 6
A i∩B j∩C l⋯= A

m 1 (A i) õ

m 2 (B j ) õm 3 (C l)⋯

k = 6
A i∩B j∩C l⋯= 5

m 1 (A i) õm 2 (B j ) õ

m 3 (C l)⋯, ΠA < (
其中 k 反映了证据的冲突程度,m i (õ)表示第 i个

证据的基本概率赋值函数。当 k 接近1时, D 2S 理

论会得出有悖常理的结论, k = 1则无法融合。对

此, Yager 于1987年提出了一种对合成公式的改

进方法[43 ] , 文中将证据冲突概率分配给 ( , 实际

上是认为冲突证据相互抵消。文献[ 44, 45 ]又推广

了 Yager合成公式,文献 [ 45 ]将证据冲突概率按

各证据对某命题的平均支持程度加权进行分配,

这样处理提高了合成结果的可靠性和合理性。

3. 3　研究实时、远程及远程实时诊断技术

　　未来的发动机电子控制器将集控制和健康管

理于一体,健康管理就包括了异常检测、故障诊断

和寿命预测等功能。发动机实时诊断也是美国一

体化高性能涡轮发动机技术 ( IH PT ET )项目计划

的一项内容,并且在这方面已取得了很重要的成

果。美国空军研究实验室开发的具有实时诊断功

能的 EHM 样机系统[12 ]的主要特点是: (1)可在过

渡态对传感器进行有效性验证; (2)引入了虚拟传

感器的概念,即用传感器输出作为神经网络输入,

来估计涡轮前温度,以便更好地预测热部件寿命;

(3)对气路和振动的诊断仍是在发动机处于稳态

时提取特征,然后利用神经网络和模糊逻辑进行

诊断; (4)该系统在发动机试车验证时,对于只有

一个传感器故障的情况,诊断准确,当有多个传感

器故障时,至少可以识别一个。

对于现役民航发动机而言,进行远程诊断和

远程实时诊断更有意义。远程诊断可由航空公司

的维修基地或专门的远程监测服务提供商来完

成。如 GE 发动机服务公司于本世纪初启动远程

监测计划,在2001年时已为3300台发动机提供该
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服务, 其主要成果在于创建了一个发动机性能变

化及解决方案数据库[48 ]。远程实时诊断是利用

A CA R S (飞机通讯寻址和报告系统)将发动机运

行数据传给地面站,再传至维修基地,这样,在飞

机落地前,就可以制定维修方案和计划签派。加拿

大国家研究委员会 (N RC) ID S (综合诊断系统)研

究项目联合加拿大航空公司于20世纪90年代中后

期开发出了具有远程实时功能的智能诊断系统

M X I。中国民航要求在2005年前给100座以上飞机

加装A CA R S,并对飞机实时远程监控。

3. 4　研究数据挖掘技术

　　飞机每个飞行任务结束都会产生大量的数

据,日积月累就会有海量的发动机运营和维修数

据,这就需要数据挖掘技术来发现数据中蕴涵的

许多有用信息。数据挖掘的关键是建立适当的发

动机运营数据库和维护数据库。NA SA 根据美国

政府1997年制定的在10年内将航空致命事故率下

降80%的目标,制定了航空安全计划A vSP (avia2
tion safety p rogram ) [47 ]。飞机发动机健康管理是

该计划的一个子项目,它由NA SA Glenn 研究中

心领导,采用数据挖掘作为其主要工具。通过数据

挖掘可以识别故障前兆,预测关键部件的寿命,评

价维修措施的有效性以及航线结构对发动机寿命

影响等等诸多方面的有用信息。

3. 5　对今后工作的建议

　　对于气路诊断,国内已进行了大量研究,并取

得了一些成果,但仍主要集中在仿真研究,所以下

一步应该对比较好的方法如主因子法,神经网络

法等进行试验验证并付诸工程应用。

由气路诊断未来的发展方向,我们可以看到:

(1)采用新的诊断方法如 SVM 方法和融合诊断

技术,对于提高诊断的准确性是非常有益的,所以

不论军用发动机还是民用发动机,都应大力加强

此方面的研究。(2)采用实时、远程及远程实时技

术可使我们及时获取数据来判断发动机性能,但

实时诊断相应对诊断算法也提出了更高的要求。

军用发动机进行实时诊断更有意义,所以对于我

国军用发动机电子控制器在设计时,应考虑增加

实时健康管理模块,它应包含故障检测、诊断和关

键部件的寿命预测等功能。对于民航发动机,由于

我国A CA R S 地面站已基本建立,实施远程实时

监控和诊断对于提高发动机使用可靠性,降低维

修成本意义重大。(3)采用数据挖掘技术可提供除

气路故障外更多有用信息。由于民航发动机每天

都有大量数据产生,且维修工作相对规范,故可考

虑针对民航发动机进行数据挖掘技术研究。总之,

不论采用什么方法和技术,我们的目标只有一个,

即保证飞行安全,降低维修成本。
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