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气路故障诊断中的应用
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摘要: 提出了一种基于粗糙集理论和神经网络集成的发动机智能故障诊断方法,首先对测量数据进行离散处

理,并运用粗糙集理论建立故障决策表,进而约简属性和提取规则,对航空发动机气路部件的几种典型故障进

行隔离。然后建立神经网络故障诊断子系统,使用粗糙集处理后的数据计算出发动机气路相关部件的故障程

度。最后,还验证了粗糙集神经网络故障诊断系统的抗噪性能。研究表明,该系统能够正确而且高效地诊断出

发动机故障的严重程度,并具备良好的抑制噪声的能力。
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Abstract: A eroengine is a very comp lex non linear ob ject. T radit ional m ethods fo r its

fau lt d iagno sis w ere p roved t im e2con sum ing and low efficien t. A new system based on rough

sets and neu ra l netw o rk s fo r the fau lt d iagno sis of aeroengine gas path componen t fau lts w as

p resen ted in th is paper. A t f irst, the rough set theo ry w as u sed to detect qualita t ively fau lts

and to iso la te the fau lt. It con sists of th ree step s: perfo rm ing the discret ion of sen sed data, es2
tab lish ing the decision tab le and genera t ing ru les. A fter tha t, feed2fo rw ard neu ra l netw o rk s

are added in to the system to con struct severa l sub2system s, w h ich take the engine sen sib le

data p retrea ted by rough sets as inpu ts and compu te dam age degrees of the aeroengine fau lt.

F inally, the no ise reject ion ab ilit ies of the engine fau lt d iagno sis system w ere analyzed. T he

test resu lts show that the system can quan t ita t ively diagno se the fau lts of aeroengine gas

path componen ts p recisely and eff icien t ly,w h ile it is robu st fo r no ise reject ion.

Key words: aero space p ropu lsion system ; rough sets; neu ra l netw o rk s; fau lt d iagno sis;

aeroengine; gas path



　　粗糙集 (Rough Set, R S)理论是波兰华沙理

工大学计算机科学研究所的数学家 Zdzislaw

Paw lak [1 ]于 1982 年提出的一种用于处理不完整

不精确知识的数学方法。该理论不需要任何预备

的或额外的先验知识,能有效分析和处理不精确、

不一致、不完整等各种不完备数据,并从中发现隐

含的知识,揭示潜在的规律。该理论具有很强的实

用性,近年来日益受到重视,方法日趋成熟,在很

多领域[2～ 6 ]产生了一些令人关注的应用。

神经网络的研究已经持续了40多年。神经网

络本身所具有的强大的非线性映射能力使其在许

多领域成为一种强有力的工具。但神经网络自身

的复杂结构常常会致使训练神经网络耗费很长时

间。

航空发动机是一个非常复杂的非线性对象,

其故障诊断的难度较大。近年来,一些智能化的发

动机状态监视和故障诊断技术得到了发展和应

用[7 ]。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。然而,航空发动机在实际使用中

常常发生多特征、多过程和突发性故障,另外由于

使用环境的限制,不可能测量很多参数,而且得到

的测量数据也并不完全,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。针对这种情况,本文以某型涡扇发动机为对

象,提出了基于粗糙集理论和神经网络的智能故

障诊断方案,对航空发动机的气路部件故障进行

诊断。文献[ 5 ]中讨论了在模式识别中将粗糙集作

为神经网络数据预处理的方法,文献[ 6 ]分析了这

一方法的步骤。但在这两篇文献中神经网络是作

为分类器,粗糙集的用途是减少神经网络分类器

的输入维数。另外,这两篇文献中的方法并没有用

于故障诊断。如果用于故障诊断,则其只能实现故

障的定性隔离而不能实现定量的诊断。本文中BP

神经网络作为一个非线性映射工具,可以定量的

诊断出发动机的故障,而粗糙集作为分类器,将对

故障进行隔离和分类。

1　粗糙集理论

　　定义信息系统S = {U , A , V a, f a }a∈A ,其中U

= {u 1, u 2, ⋯, u ûU û }为非空集合, 称为论域; A =

{a1, a2,⋯, a ûA û }也是一个有限非空集合, 称为属

性集。如果A = C∪D 且C∩D = § ,则信息系统

{U ,A }被称作决策表,其中C 和D 为A 的子集,分

别称作A 的条件属性和决策属性。故该信息系统

可以写作S = {U , C ,D ,V a}a∈C∪D。

决策表约简后可以得到规则,但每一条规则

的可信任度是不同的, 这里引入了支持数 (Sup2
po rt)和正确率 (accu racy)两个概念来表征规则的

可信任程度。

对一个规则Υ→d 来说 (Υ: 条件属性, d : 决策

属性) , 支持数 (Suppo rt)定义为所有具有属性 Υ
和决策 d 的规则的总数,描述的是在属性的基础

上,能得到决策的正确性:

accu racy (Υ→ d ) =
S up p ort (Υõ d )

S up p ort (Υ)
(1)

　　因此正确性越高说明由的可能性越大, accu2
racy (Υ→d ) = 1,则 (Υ→d )肯定成立。

2　粗糙集和神经网络故障诊断系统

　　首先建立的诊断系统的结构如图 1 所示,其

中有 2 个基本部分: 粗糙集和神经网络诊断子系

统。

图 1　初步设计的诊断系统结构图

F ig. 1　Structu re of the system designed in the

first step

2. 1　系统的输入

　　系统的输入为发动机测量参数。由于客观条

件的限制,无法获得发动机试车数据,所以本文以

某型发动机部件级数学模型为研究对象,所有采

集的数据均来自于该模型。为模拟发动机气路部

件的故障,研究中采取了在发动机气路部件模型

的性能量 (效率和流通能力)计算公式上乘以一个

故障系数的方法,将模型拉偏,此时采集的数据即

为该部件出现故障时的测量数据。

2. 2　粗糙集数据预处理

2. 2. 1　离散化

　　粗糙集拥有很强的处理离散数据的能力,但
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其处理连续数据的能力较弱。所以对于连续数据,

必须先将其离散化。常用的离散化方法有等距离

算法、等频率算法、N aive Scaler算法、Sem i N aive

Scaler 算法、Boo lean R eason ing 算法等。等频率

算法将每个条件属性单独考虑,而且离散过程中

没有使用决策属性。对于N aive Scaler算法和Se2
m i N aive Scaler 算法,离散过程中在一个时刻只

考虑了一个条件属性,但同时使用了决策属性。在

Boo lean R eason ing 算法中,所有的条件属性都被

同时考虑了,而且结合使用了决策属性。本文在研

究中,分别使用了以上4种离散化方法,并比较了

诊断的正确性。结果显示使用Boo lean R eason ing

算法离散化后的诊断效果最好,故而最终本文使

用了该算法对数据进行离散化处理。

2. 2. 2　决策表的形成和约简,规则的支持数

　　　　　　　　　和正确率

　　 (1) 理论中知识的表示方法是采用决策表的

形式。由离散化后的数据组成决策表,包括条件属

性 (离散化后的测量参数)和决策属性 (测量参数

所对应的故障种类)。本文针对航空发动机气路故

障所建立的决策表S = (U , A ) , U 为不同的发动

机故障 (包括无故障) ,A = C∪D ,其中条件属性C

= (c1, c2,⋯, c12)为 12个可测量参数集合,决策属

性D = (d 1, d 2,⋯, d 6)对应于6个故障种类。C 和D

的详细定义请分别见表1和表2。

表 1　条件属性说明

Table 1　Condition attr ibute C

序号 条件属性内容

c1

c2

c3

c4

c5

c6

c7

c8

c9

c10

c11

c12

PN C:高压转子转速

PN F :低压转子转速

T 22:风扇出口温度

P 22:风扇出口压力

T 3:压气机出口温度

P 3:压气机出口温度

PS 16:外涵出口压力

T S 16:外涵出口温度

T 42:高压涡轮出口温度

P 42:高压涡轮出口压力

P 6:低压涡轮出口压力

T 6:低压涡轮出口温度

表 2　决策属性说明

Table 2　D ec ision attr ibute D

序号 决策属性内容

d 1

d 2

d 3

d 4

d 5

d 6

无故障

风扇故障

压气机故障

燃烧室故障

高压涡轮故障

低压涡轮故障

( 2) 当决策表规模比较小的时候,可以用手

工进行约简。但当测量参数多和样本数多导致决

策表规模较大时,需要使用计算机根据算法编程

实现约简。对决策表化简可供选择的算法有遗传

算法[8 ]、John son 算法等, 本文通过比较约简结

果,采用了以遗传算法编程约简决策表的属性和

属性值,得到诊断规则。

(3) 编程计算每条诊断规则的支持数和正确

率。如果某条规则的正确率不为1时,本文采用正

确性最大的规则作为决策规则,这样可以排除奇

异数据的干扰,从而提取出最终的决策规则。

2. 3　神经网络故障诊断子系统

　　本文使用BP 神经网络来构建故障诊断子系

统计算出航空发动机的故障程度,从而达到定量

诊断故障的目的。神经网络的输入为经过粗糙集

预处理过的测量数据,输出为相应的发动机性能

量。设有m 类决策属性D 0, D 1,⋯, D m - 1,其中D 0

代表“无故障”, D 1, ⋯, D m - 1代表其他各类故障,

则有m - 1个神经网络子系统需要训练。若X i ( i=

1, 2,⋯, m - 1)是对象的集合, D i 为决策属性,则

X i中的测量数据构成了第 i个神经网络子系统的

输入,故障程度构成了第 i 个神经网络子系统的

输出。在本文的研究中,故障程度由发动机气路部

件的性能量 (效率和流通能力)的变化值来表示。

第个神经网络子系统可以描述为:

O u tp u ti = f neti ( Inp u ti)

i = 1, 2,⋯,m - 1 (2)

3　仿真和结果分析

3. 1　诊断系统仿真

　　首先在4个发动机典型工作点开启发动机模

型:设计点 (H = 0,M a= 0)、亚声速巡航点1 (H =
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表 3　部分决策规则

Table 3　A part of dec is ion rules

序号 规　　则

1

2

3

4

5

6

c1= 1 AND c2= 1 AND c6= 0 AND c7= 1 ] N on2fau lt

c1= 1 AND c6= 1 ] Fan fau lt

c2= 0 AND c6= 1 ] H igh comp resso r fau lt

c6= 0 AND c8= 1 ] Com busto r fau lt

c6= 0 AND c7= 0 AND c8= 0 ] H P turb ine fau lt

c1= 0 AND c2= 1 AND c7= 1 ] L P turb ine fau lt

5 km ,M a= 0185)、亚声速巡航点2 (H = 9 km ,M a

= 019)、超声速突防点 (H = 12 km ,M a= 115) ,共

记录848组样本。每组样本中包括发动机可测量

参数 (转子转速、温度和压力)和性能量 (效率和流

通能力)。在样本空间中, 70◊ 的样本为训练样本,

30◊ 的样本为检测样本。

系统从输入样本中提取出 17条诊断规则,由

于篇幅限制,无法将得到的全部17条诊断规则列

出,表3只中列出了6条典型的规则。

研究中,所得到的诊断规则基本可以与专家

经验相一致。以表3中第一条规则“c1= 1 AND c2

= 1 AND c6 = 0 AND c7 = 1”为例, 在离散过程

中, c1, c2, c6 和c7 的离散化区间分别为:

c1: [ - ∞, 01994 548 98, + ]] 1,

[ 01994 548 98, + ∞ ]] 0

c2: [ 01998 248 93, + ∞ ]] 1,

[ - ∞, 01998 248 93 ]] 0

c6: [ 11001 620 05, + ∞ ]] 1,

[ - ∞, 11001 620 05 ]] 0

c7: [ 01979 849 99, + ∞ ]] 1,

[ 01979 849 99, + ∞ ]] 0

所以,“c1= 1 AND c2= 1 AND c6= 0 AND c7= 1”

即表示“PN C≥01994 548 98 AND PN F≥01998

248 93 AND P 3≤ 11001 620 05 AND PS 16≥

01979 849 99”。由于条件属性中的可测量参数都

已经进行了标准化处理 (将测量参数除以发动机

设计点时相同工作状态的该测量参数) ,则无故障

样本的PN C , PN F , P 3 和PS 16都应该等于1。所以

第一条规则的结论和专家经验是一致的,并且由

粗糙集所得到的规则比专家经验可以更准确地隔

离故障。

然后针对 5种故障类型构建 5个神经网络子

系统。根据实验效果,确立每个子系统的网络结构

为12- 26- 2。输入为12个发动机可测量参数,输

出为2个部件性能量。以对应于风扇故障的神经

网络子系统为例, 其输出为风扇效率 (E TA F )和

流量系数 (W A 22C )的变化量。神经网络的训练函

数为 tra inbr,训练误差目标为01000 01。

3. 2　对比研究

　　接下来, 为分析所设计故障诊断系统 (系统

A )的优越性,我们构建了一个只有神经网络的故

障诊断系统 (系统B )进行对比研究。图1中已经给

出了系统A 的结构,而系统B 为常规的神经网络,

其结构为12- 26- 10,输入与系统A 相同,输出为

发动机5个部件的10性能量的变化值。对比研究

中系统B 的训练样本和测试样本与系统A 相同,

仿真结果如表4所示。

表 4　254个检测样本的诊断结果

Table 4　D iagnosis results for 254 testing samples

决策属性 系统A 系统B

2E d 1ö%

2E d 2ö%

2E d 3ö%

2E d 4ö%

2E d 5ö%

2E d 6ö%

2E d ö%

0

01938 6

01163 7

1. 451 7

01275 1

11391 2

4. 245 5

01026 8

21715 2

11563 3

21476 1

11073 2

11986 3

91840 9

表4中系统A 的2E d 1为故障隔离错误率。由

于粗糙集将此类样本归类入“无故障”,故系统A

无需计算出效率和流通能力的变化,所以对于系
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统A , 2E d 1指标代表被错误归入“无故障”类别的

故障样本数目的比例。

系统A 的 2E d 2- 2E d 6 指标表示相应发动

机气路故障部件性能量的诊断误差,即各个神经

网络子系统的诊断误差。以子系统1为例:

2E d 2 = 6
n

i= 1

∃E TA F i
N N out - ∃E TA F i

∃E TA F i +

∃W A 22C i
N N out - ∃W A 22C i

∃W A 22C i × 100◊

式中: n 为风扇故障的样本数目, ∃E TA FN N out为神

经网络子系统1输出的E TA F 的变化值, ∃E TA F

为相应测试样本中 E TA F 的原始变化值,

∃W A 22CN N out为神经网络子系统1输出的W A 22C

的变化值, ∃W A 22C 为相应测试样本中W A 22C

的原始变化值。

系统B 的2E d 1为神经网络输出层中输出值

最大的神经元的诊断误差之和。因为对于无故障

的测试样本,神经网络输出层每个神经元的输出

都应该为零,所以本文将输出误差最大的神经元

的输出作为“无故障”样本的诊断误差。

系统B 的2E d 2- 2E d 6分别对应于5种故障

的诊断误差,即相对应的输出层神经元的输出。例

如, 2E d 2和式3的形式相同,但其中∃E TA FN N out

和 ∃W A 22CN N out分别为系统B 神经网络输出层的

第 1 个和第 2 个神经元的输出, 而 ∃E TA F 和

∃W A 22C 分别为相应的测试样本中 E TA F 和

W A 22C 的原始变化量。

图 2　最终的诊断系统的机构图

F ig. 2　F inal diagno sis system structu re

从表 4 中可以看出,系统A 的诊断误差要小

于系统B。另外,系统B 中神经网络的训练步数为

6 864,而系统A 中 5个神经网络子系统训练步数

的总和为373。

表 5　噪声数据和无噪声数据的诊断比较

Table 5　Compar ison between data with and

without no ise

误差统计 无噪声样本 有噪声样本

M ax (e) ö%

M ean (e) ö%

M ed. (e) ö%

2Ρ(e) ö%

01068 3

01013 8

01006 7

01015 4

01114 7

01053 5

01021 9

01076 0

3. 3　提高系统的抗噪声能力

　　最后,由于测量数据中往往含有噪声干扰,所

以设计的故障诊断系统对于噪声的抵抗能力至关

重要。为此,本文在所设计的诊断系统中集成入自

联想神经网络滤波器。诊断系统的最终结构如图

2所示。我们在测试样本中加入随机白噪声,噪声

由M A TLAB 软件中的R andn 函数产生,噪声的

均值为0,方差为1,标准偏差为1。根据发动机实际

使用中的情况,噪声的信噪比被设置为 1∶0102。

使用 254 组测试样本进行仿真验证,仿真结果如

表5所示,其中Ρ为诊断误差的标准偏差。从表中
可以看出,噪声对于诊断效果的影响不大,基于粗

集和神经网络的故障诊断系统的抗噪能力是令人

满意的。

4　结　论

　　 (1) 如果在决策表出现了条件属性相同而决

策属性不同的情况,则选择正确率accu racy 最大

的规则作为最终的决策规则。

( 2) 粗糙集可以隔离发动机故障,这使得作

为诊断子系统的神经网络的结构得到简化,神经

网络的训练步数得到减少。

( 3) 粗糙集可以定性的隔离发动机故障,神

经网络可以定量的诊断出故障程度,将这两者结

合使用可以得到比单一使用这两种方法更好的诊

断结果。
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