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摘　　　要 : 为了提高诊断的准确性 ,提出了一种利用人工神经网络融合诊断航空发动机气路故障的新算

法.由 4个子系统有机结合起来建立了神经网络融合诊断系统 ,对从飞参数据中得到的气路故障数据进行预

处理之后 ,分别输入广义回归神经网络子系统和 BP神经网络子系统进行诊断 ,然后研究了一种新的信息融

合算法对两者的诊断结果进行融合 ,使诊断结果的故障特征更加明显 ,提高了诊断的准确性.通过测试表明 ,

该信息融合算法十分有效 ,具有较高的实用价值.
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Abstract : In order to improve diagnosis accuracy , a new algorit hm of integrated diagno2
sis of aeroengines’gas2pat h fault s using artificial neural network was proposed. The inte2
grated diagnosis system of neural network was established by integration of four subsystems.

Pret reated fault data obtained f rom flight data was p ut respectively into t he generalized re2
gression neural network subsystem and t he back2propagation neural network subsystem for

fault diagnosis. Then , a new information f usion algorit hm was studied to integrate t he two

outp ut s. Fault characteristic in t he final outp ut was more obvious so t hat diagnosis accuracy

was improved. The test shows that , t he new information f usion algorit hm is well2effective

and of a high practical value.
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　　航空发动机气路故障是影响飞机飞行安全最

主要的因素 ,因而对其进行准确的诊断和预报对

于保证飞行安全具有相当重要的意义.飞参数据

直接反映了空中飞行时发动机的工作状态 ,因而 ,

利用飞参数据对发动机气路故障进行及时地监控

和诊断具有较强的实用价值.国外最新研制的航

空发动机都装备了先进的状态监控系统 ,能利用

飞参数据对发动机进行智能状态监控、故障诊断

及预报.如普惠公司的 F2135 发动机是联合攻击

战斗机 (J SF)的动力装置 ,采用了先进的预测和

管理系统 ( P HM) ,可以采集大量数据 ,以实现监

控零部件的磨损和系统的润滑情况 ,探测不平衡

的振动等功能 ,此外 ,还有 EPI公司的 TP4002D6

发动机等[1 ] .

近年来 ,国内航空发动机智能故障诊断技术

的发展十分迅速 ,人工神经网络、专家系统和模糊
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逻辑等智能诊断方法得到应用 ,取得了较好的诊

断效果[2 ] .然而 ,由于航空发动机对象的复杂性 ,

各种智能方法在使用中还会存在诊断结果不够准

确的情况 ,如何有效地提高现有智能诊断方法的

准确率便成了新的研究重点.本文研究了以飞参

数据为依据 ,分别采用广义回归神经网络和 BP

神经网络诊断发动机气路故障 ,然后采用一种新

的信息融合技术对两种诊断结果进行融合 ,两种

智能方法优势互补 ,使诊断结果更加准确可靠.

1　神经网络融合诊断系统的结构

　　研究中建立的融合诊断系统的结构如图 1所

示.系统由 4个子系统构成 :

1) 数据预处理子系统 ,对所需的飞参数据进

行野值点剔除、数字滤波等预处理工作.

2) 广义回归神经网络诊断子系统 ,这种网络

具有很好的局部逼近能力和分类能力 ,学习速度

快.此外 ,人为调节的参数少 ,只有一个阈值 ,网络

的学习全部依赖数据样本 ,这个特点决定了网络

得以最大限度地避免人为主观假定对预测结果的

影响[3 ] .

3) BP神经网络诊断子系统 ,这种网络对非

线性函数具有较好的全局逼近能力和泛化能力 ,

在实际应用中最为广泛.然而它具有收敛速度慢、

容易陷入局部极小值等缺点[3 ] .

4) 诊断信息融合子系统 ,对子系统 2和子系

统 3的诊断结果进行信息融合 ,可使诊断结果更

加准确.

图 1　融合诊断系统的结构

Fig. 1　Structure of integrated diagnosis system

在故障诊断中 ,样本数据经过预处理后分别

进入两个故障诊断子系统 ,子系统 2 和子系统 3

采用相同的学习样本分别进行学习训练 ,并调整

各子系统参数使两个系统都达到最佳训练效果.

在测试中 ,采用一种新的信息融合算法对两个诊

断子系统的诊断结果进行融合 ,可得到更为准确

的诊断结果 ,作为最终的诊断输出.

2　一种新的诊断信息融合算法

　　假设两个神经网络子系统的输入层为 m 个

神经元 ,输出层有 n个神经元 ,即有 n种待诊断故

障 ,可分别编号为 1 ,2 , ⋯, n , i 表示其中任意一

种故障. 输入一组测试故障数据 ( p1
1 , p1

2 , ⋯,

p1
m ) ,其故障类别为 i ,广义回归网络诊断子系统

的输出向量设为 ( f 21
1 , f 21

2 , ⋯, f 21
n) ,BP 网络诊

断子系统的输出向量为 ( f 31
1 , f 31

2 , ⋯, f 31
n) ,最终

的诊断结果为 ( f 1
1 , f 1

2 , ⋯, f 1
n) ,则两个子系统的

目标输出向量的第 i个元素值应为 1 ,其它元素值

为 0.

在实际运用中 ,两个诊断子系统经过学习、训

练后 ,通过调整参数已经使误差最小化 ,即使诊断

效果最好.但是在测试中 ,输入多组测试数据的情

况下 ,两个子系统仍然会出现某几组数据的诊断

效果不如人意的地方 .例如其第 i个元素值为

0. 8 ,把它称为真实故障分量值 ,而另外的某一个

甚至几个元素值却达到 0. 6 ,把它们称为干扰故

障分量值.干扰故障值的存在大大增加了判断故

障类别的难度.

在实际运用中注意到 :输出向量中真实故障

分量值都较为准确 ,而存在的干扰故障分量值却

具有很大的互补性 ,于是研究了一种融合算法 ,对

两个子系统的输出结果进行信息融合 ,以利于更

清楚地判断出故障类别.

以子系统 2的输出向量为例 ,其中每一个元

素 占 该 向 量 的 所 有 元 素 之 和 的 比 例 为

f 21
j ∑

n

j = 1
f 21

j ,那么理论上 ,反映故障类别的元素

所占比例应该为 1 ,其它为 0.但实际运用中 ,往往

出现虽然反映故障类别的元素所占比例最大 ,而

其它某个元素所占比例也较大的现象.因此 ,在两

个子系统的输出信息融合中 ,应增加反映故障类

别的元素所占的比例 ,减少其它元素所占比例.为

此 ,对两个诊断输出的融合算法如下 :

f 1
j =

f 21
j ·

f 31
j ∑

n

j =1
f 31

j

f 31
j

∑
n

j =1
f 31

j

+
f 21

j

∑
n

j =1
f 21

j

+ f 31
j ·

f 21
j ∑

n

j =1
f 21

j

f 31
j

∑
n

j =1
f 31

j

+
f 21

j

∑
n

j =1
f 21

j

,

j = 1 ,2 , ⋯, n (1)

采用该算法对两个诊断子系统的诊断结果进

行融合后 ,由于真实故障分量值在原向量中就占
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主要地位 ,融合后仍然能保持较大的优势 ;而干扰

故障分量值通过反比例互补后 ,其大小及所占比

例将会大大减小 ,因而能使两者优势互补 ,便于更

加清楚地判断出故障类别.

3　航空发动机气路故障诊断

3 . 1　航空发动机气路故障机理分析

　　当航空发动机一个或几个气路部件由于疲

劳、磨损、外物打伤等原因发生故障时 ,就会导致

这些部件的一个或几个性能参数发生变化.但一

般情况下 ,这些性能参数都难以测量或根本无法

测量 ,而容易被测量到的参数是发动机工作过程

中各截面的温度、压力、转子转速和燃油流量等 ,

这些参数称为工作参数.在发动机的工作条件相

同的情况下 ,性能参数的改变将会引起工作参数

的变化 ,因此 ,可以通过对工作参数的变化进行分

析 ,推断出相应的性能参数的变化 ,进而达到故障

诊断的目的[4 ] .本文研究采用神经网络融合诊断

的方法 ,对飞参数据中的发动机工作参数进行智

能分析 ,诊断发动机故障.

常见的航空发动机气路故障有 :压气机效率

ηK下降、涡轮效率ηT下降、压气机增压比πK 下

降、涡轮落压比πT 升高、涡轮导向器面积 A T 变

化、尾喷口面积 A cr变化.实际条件下 ,喷口面积便

于直接测量.

现有条件下便于测量的工作参数有 : T1发动

机进气道进口气流总温、T3高压压气机出口气流

总温、T6 涡轮后燃气总温、p1 发动机进气道进口

气流总压、p3 高压压气机出口气流总压、p6 涡轮

后燃气总压、高压转速 n2 、低压转速 n1 、燃油流

量 W f、油门手柄位置 Y s .

某型双轴涡轮喷气发动机发生上述各种气路

故障时 ,将引起气路参数发生变化 ,为便于对比 ,

研究中假设进口气流条件不变 (如果故障中发生

变化 ,可以改变发动机状态使之保持不变) ,当低

压转速在自始转速以上时 ,详细变化规律如下表

1所示[5 ] (“ - ”表示不变 ,“↑”表示升高 ,“↓”表

示下降) .

分析可见 ,由于目前飞参系统记录的气路参

数太少 ,还不能对所有的气路故障一一进行准确

的诊断.某型战机只记录了 5 个发动机工作参数

和 2个飞行条件参数 ,根据上述变化规律分析认

为利用这些参数便于对低压转子故障 FL (主要指

低压压气机效率ηKL下降、低压涡轮效率ηTL下

降、低压压气机增压比πKL下降、低压涡轮落压比

πTL升高) 、高压转子故障 FH (主要指高压压气机

效率ηKH下降、高压涡轮效率ηTH下降、高压压气

机增压比πKH下降、高压涡轮落压比πTH升高) 、涡

轮导向器面积减小故障 A T↓、涡轮导向器面积增

大故障 A T↑进行诊断 ,下面重点对这四类故障的

诊断方法进行研究.

表 1　各种不同气路故障引起气路参数的变化

Table 1　Variation of gas2path parameters as a result of

different gas2path faults

故障类型 T1 p1 T3 p3 T6 p6 n2 n1 n2 / n1 W f

ηKL ↓ - - ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ - ↑ ↑

ηKH ↓ - - ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ - ↓ ↑

ηTL ↓ - - ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ - ↑ ↑

ηTH ↓ - - ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ - ↓ ↑

πKL ↓ - - ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ - ↑ ↑

πKH ↓ - - ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ - ↓ ↑

πTL ↑ - - ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ - ↑ ↑

πTH ↑ - - ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ - ↓ ↑

A T ↓ - - ↑ ↑ - - ↓ - ↓ ↓

A T ↑ - - ↑ ↑ - - ↑ - ↑ ↑

3 . 2　建立故障诊断模型

　　该型飞参系统记录了指示空速 V 、气压高度

H 、高压转速 n2 、低压转速 n1 、排气温度 T6 、油

门位置 Y s、燃油消耗率 W f 7个参数 ,以这些数据

为依据 ,在相同的发动机工作条件下 ,根据参数变

化情况就可以诊断和预测发动机可能出现的故障.

在以上 7 个参数中 ,由指示空速 V 、气压高

度 H计算出的进口总温 T 1 表示飞行中的发动机

工作条件 ,考察其他 4个参数的变化来诊断故障.

由 6个输入参数可设计输入向量为 ( T1 , n2 ,

n1 , T6 , Y s , W f ) ,设计输出向量为 ( FL , FH , A T↓ ,

A T↑) .

在设计的目标输出向量中 ,元素取值为 1 表

示该部分有故障 ,取值为 0 表示该部分无故障 ,4

个元素取值都为 0 表示输入数据正常.由此得到

故障诊断模型的数学表达式为

( FL , FH , A T↓ , AT↑) = f ( T1 , n2 , n1 , T6 , Ys ,Wf ) (2)

于是 ,可能的单一故障模式向量共有 5种 ,分

别是 (0 ,0 ,0 ,0) , (1 ,0 ,0 ,0) , (0 ,1 ,0 ,0) , (0 ,0 ,1 ,

0) , (0 ,0 ,0 ,1) .
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3 . 3　诊断发动机气路故障

　　对某型飞机的大量历史飞参数据和相应的故

障履历资料进行了详细的整理 ,准备了共 90组具

有上述 5种故障模式的样本数据 ,各类故障模式

数据样本数分别为 18组.对数据进行了预处理之

后 ,取其中 85组数据作为诊断系统的训练样本数

据 ,另外 5组数据作为测试样本数据.

选用 newgrnn函数建立广义回归神经网络 ,

用 85组训练样本数据对其进行训练.训练完成后

再用 5组测试样本数据进行测试.根据诊断效果 ,

经过多次试验后 ,确定扩展常数为 0. 1 ,建立的网

络输入层神经元数为 6个 ,隐含层神经元数为 85

个 ,输出层神经元数为 4个.得到的测试结果如表

2所示.

表 2　测试结果

Table 2　Results of tests

组号 目标输出 广义回归神经网络诊断结果

1 (0 ,0 ,0 ,0) (0. 101 8 ,0. 000 1 ,0. 005 6 ,0. 161 7)

2 (1 ,0 ,0 ,0) (0. 905 6 ,0. 000 3 ,0. 004 9 ,0. 006 5)

3 (0 ,1 ,0 ,0) (0. 103 0 ,0. 987 4 ,0. 063 2 ,0. 105 0)

4 (0 ,0 ,1 ,0) (0. 100 1 , 0. 003 9 ,0. 620 5 ,0. 378 1)

5 (0 ,0 ,0 ,1) (0. 181 8 ,0. 002 4 ,0. 334 1 ,0. 999 8)

组号目标输出 BP神经网络诊断结果

1 (0 ,0 ,0 ,0) (0. 039 2 , - 0. 004 4 ,0. 033 5 , - 0. 086 8)

2 (1 ,0 ,0 ,0) (0. 981 2 ,0. 684 1 ,0. 002 7 ,0. 062 7)

3 (0 ,1 ,0 ,0) ( - 0. 033 6 ,0. 993 6 , - 0. 011 9 ,0. 248 7)

4 (0 ,0 ,1 ,0) (0. 002 2 , - 0. 001 4 ,0. 996 9 , - 0. 000 9)

5 (0 ,0 ,0 ,1) (0. 194 9 , - 0. 056 4 ,0. 001 0 ,0. 833 5)

组号目标输出 神经网络融合诊断结果

1 (0 ,0 ,0 ,0) (0. 115 4 ,0. 000 1 ,0. 005 3 ,0. 133 5)

2 (1 ,0 ,0 ,0) (0. 953 6 ,0. 000 9 ,0. 003 2 ,0. 015 7)

3 (0 ,1 ,0 ,0) (0. 113 9 ,0. 990 3 , - 0. 032 3 ,0. 146 2)

4 (0 ,0 ,1 ,0) (0. 004 5 , - 0. 004 9 ,0. 756 5 , - 0. 001 9)

5 (0 ,0 ,0 ,1) (0. 186 7 ,0. 004 0 ,0. 002 5 ,0. 927 5)

选用 newff 函数建立 BP 神经网络 ,用训练

样本数据和测试样本数据分别对其进行训练、测

试、调整参数.根据诊断效果 ,经过多次试验后 ,确

定训练步数为 200 ,建立的网络输入层神经元数

为 6个 ,隐含层神经元数为 10个 ,输出层神经元

数为 4个 ,传递函数为 tansig ,训练函数为 t rain2

lm ,学习函数为 learngdm.得到的测试结果如表 2

所示.

采用信息融合算法对两个诊断子系统的测试

结果进行融合后 ,系统的最终输出结果如表 2 所

示.通过对比可见 ,融合之后 ,输出向量的故障特

征更加明显了.由此可见 ,采用该信息融合算法诊

断航空发动机气路故障 ,具有更高的准确性.

4　结　论

　　航空发动机气路故障是一种危害性大却又难

以预知的故障 ,飞参数据中隐藏了丰富的发动机

状态信息 ,利用飞参数据对航空发动机气路故障

进行诊断和预报是一种新的思路 ,是现阶段我国

开发航空发动机状态监控系统的重点研究课题.

本文利用飞参数据 ,建立了数据预处理、广义回归

神经网络、BP神经网络、诊断信息融合 4 个子系

统 ,提出并采用了一种广义回归神经网络和 BP

神经网络相融合的算法 ,进行航空发动机气路故

障的诊断 ,通过 5组飞参数据的实例计算对比 ,结

果可见 :广义回归神经网络和 BP神经网络对航

空发动机气路故障的诊断都具有较高的准确度 ,

但也都有各自的缺陷 ,采用这种新的信息融合算

法对两者的诊断输出进行融合后 ,最终的输出结

果故障特征更加明显 ,因而准确性更高.因此 ,利

用神经网络融合诊断航空发动机气路故障 ,可使

诊断结果最优化.
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