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摘　　　要 : 提出了一种基于免疫神经网络的航空发动机性能监控与故障检测模型.利用人工免疫系统的识

别机理 ,并结合人工神经网络 ,确定发动机性能偏离正常值的程度 (异常度) ,实现发动机性能趋势的监控.该

方法能够灵敏、准确地反映发动机整体性能的变化情况 ,提高发动机性能正常与否的识别率 ,并以此来发现发

动机潜在早期故障 ,防止故障的扩大.通过对某型涡扇发动机进行监控 ,证明该方法确实有效.
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Abstract : A model for aeroengine performance monitoring and fault detection was pro2
posed based on immune2neural networks. With immune recognition mechanism of the artifi2
cial immune system , t his model was combined wit h artificial neural networks to at tain t he

degrees of engine performance’s abnormal state for monitoring engine performance. The ap2
p roach can sensitively and accurately reflect t he whole performance of the engine. Mean2
while , t his met hod improves the rate of identifying whet her t he performance of the engine is

normal or not , finds out t he potential forepart fault of engine and prevent s t he sp read of t he

fault . The validity of t his met hod is testified by monitoring certain type of t urbo2fan engine.
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　　目前 ,国内外已发展了多种应用于航空发动

机的性能监控与故障诊断的方法 ,如统计分析法、

神经网络法和综合参数法[1 ] .这些方法通常需要

足够的故障样本才能取得满意的监控与检测效

果.比如 ,综合参数法通过综合发动机多项性能参

数 ,得到一个定量反映发动机整体性能指标的综

合参数 ,能够对发动机整体性能进行监控.但在采

用加权法计算综合参数时 ,需要确定各参数对发

动机整体性能的影响程度 ,即确定各参数的权值.

无论采用何种权值确定方法[223 ] ,都需要足够多的

发动机异常和故障数据作为训练样本 ,否则 ,得到

的权值的推广性较差 ,使加权法确定的综合参数

对其它类型的故障不敏感.

近年来 ,人们从生物免疫系统的运行机制中

获取灵感 ,开发面向应用的免疫系统计算模

型———人工免疫系统 (Artificial immune system ,

A IS) ,用于解决工程实际问题.免疫系统是一种

复杂的分布式信息处理学习系统 ,实践表明开发

免疫系统建立 A IS 是处理工程问题的新途

径[425 ] ,免疫系统的许多机理所包含的丰富思想为



　第 9期 侯胜利等 :一种航空发动机性能监控的免疫神经网络模型

工程问题的解决提供了新的契机.目前研究主要

集中在利用免疫机理改进其他的算法以构成新的

算法 ,如免疫2神经网络[6 ]等.在这一交叉整合过

程中诞生的新思想和新方法 ,把人工免疫系统的

能力扩展到能应付越来越复杂的问题.因此 ,本文

尝试使用一种基于免疫机理的神经网络模型来进

行航空发动机性能监控与故障检测.

1　免疫向量检测器

1 . 1　免疫识别

免疫识别是免疫系统的主要功能 ,同时也是

A IS的核心之一 ,而识别的本质是区分“自己”和

“非己”.免疫系统的自己 - 非己识别机理可简单

描述为 :在免疫系统中有一种免疫淋巴细胞称为

T细胞 ,在其产生过程中 ,通过伪随机基因重组过

程在 T细胞表面产生检测器 (抗体) .然后 T细胞

进入胸腺进行选择 ,那些和机体自身蛋白质反应

的 T细胞被毁灭 ,只有那些不破坏自身组织的 T

细胞成活 ,这一过程称为反面选择.这些成熟的 T

细胞通过与非己物质 (抗原)的匹配来完成对非己

物质 (抗原)的识别 ,执行免疫功能 ,保护机体不受

抗原的侵害.免疫系统能够通过对自己的学习 ,对

非己产生记忆 ,并通过有限数量的检测器 ,能够准

确的识别和杀伤无限数量的非己.像神经系统一

样 ,免疫系统学习新的信息 ,回忆以前学过的信

息 ,它不是依靠一个中心控制器 ,而是利用分散检

测 ,实现对外来入侵的应答 ,体现了免疫系统独特

的智能机理和极具鲁棒性的处理问题方式[7 ] .

为了论述问题方便 ,给出以下定义 :

定义 1　系统状态空间.系统的状态可由特

征向量 X表示 ,经过标准化处理后 , X = ( x1 , x2 ,

⋯, x n) ∈[ 0 , 1 ] n .系统状态空间由集合 G Α [ 0 ,

1 ] n 表示 ,包括了系统所有可能的状态.

定义 2 　自己空间 (正常空间) 和非己空间

(异常空间) .由系统正常状态时的特征向量组成

的空间称为自己空间 ,用集合 S Α G表示.由系统

异常或故障状态时的特征向量组成的空间称为非

己空间 ,用集合 NS表示 ,且 NS为 S 的补集.

1 . 2　向量检测器

首先定义发动机的状态空间 ,具体步骤为 :

1) 对发动机各项工作参数进行记录 ,这些参

数分别为高压转子换算转速 nhcor、低压转子换算

转速 nlcor、低压导流叶片角度α1、高压导流叶片角

度α2、振动值 B、滑油消耗量 p h、涡轮后排气温度

T4、转差率 zcl、尾喷口指示值 le ,共 9个参数.

2) 根据这些单独的工作参数是否接近理想

值完成发动机单项工作参数的标准化 ,也就是得

到功效函数 x̂ i ( t) [8 ] .功效函数 x̂ i ( t)的值反映发

动机工作性能的好坏 ,且 0 ≤x̂ i ( t) ≤1 ,当发动机

处于最佳工作状态时 , x̂ i ( t) = 1 ;当发动机处于故

障状态时 , x̂ i ( t) = 0.

3) 功效函数构成反映发动机工作状态的特

征向量 X( t) = ( x̂1 ( t) , x̂2 ( t) , ⋯, x̂ n ( t) ) ,它是时

间的函数 ,由此组成发动机状态空间 G.

这样 ,生物体中抗体对抗原的识别映射到发

动机状态空间中 ,就是检测器与非己空间样本的

匹配 ,检测器就是非己空间中的典型样本.因此 ,

通过检测器与发动机状态空间中样本的匹配程

度 ,就可以检测出发动机工作状态是否出现异常.

检测器具有向量的形式 ,称为向量检测器 ,分

布在非己空间内.对于向量检测器 d需要满足以

下不等式

E( d , s) > r

式中 E( ·)表示欧式距离 , s 表示自己空间的正

常模式向量 , r为阈值.正常模式向量的数量要足

够多 ,并且之间要具有一定的离散度 ,尽量覆盖自

己空间.

检测器的产生采用图 1 所示的免疫识别算

法.对于随机产生的检测器 ,通过以下学习过程将

其调整到非己空间.

图 1　免疫识别算法流程图

Fig. 1　Flow chart of immune recognition

1) 规定学习步数 p ;

2) 对每个检测器 d ,找出与其最近邻的 k个
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正常模式向量集 N C ;

3) 计算学习步长Δ,

Δ =
∑c∈NC

( d - c)

k

　　4) 按以下公式进行学习 ,其中η为学习率 ,

d = d +η·Δ

　　5) 在每完成一次 2至 4的学习步骤后 ,检查

d是否满足要求 ,如果满足匹配规则 ,则 d为有效

检测器 ,将其加入到有效检测器集 D中.如果达

到学习步数 p ,检测器仍不能满足要求 ,则去除该

检测器.

在有限检测器数量的情况下 ,所产生的检测器

在非己空间的分布越均匀 ,其代表性将越好 ,因此 ,

在检测器的产生过程中通过以下的方法进行均布 ,

使其有效地覆盖整个异常空间 ,如图 2所示.

首先定义任意两个检测器的匹配函数如下 :

μd ( d′) = e
| d- d′| 2

2 r2

　　对于新产生的检测器 ,除了保证与自己空间

不匹配的条件外 ,通过以下公式进行均布调节.

Δd = ∑μd ( d′) ( d - d′)

∑d′∈D
μd ( d′)

d = d +η·Δd

式中 d′为已存在的有效检测器.

图 2　向量检测器的分布示意图

Fig. 2　Dist ribution of vector detectors

2　免疫神经网络模型

对发动机工作状态参数的变化进行合理的建

模 ,反映发动机整体性能的变化趋势 ,是准确掌握

发动机健康状况 ,进而进行故障预示和报警的关

键[ 9 ] .发动机工作过程中 ,部件性能出现异常往往

是发动机出现故障的前兆 ,这时发动机虽然还在

继续工作 ,但有关参数会偏离正常值 ,因此可通过

发动机性能偏离正常值的程度 (异常度) ,确定发

动机整体性能的变化情况.

通常 ,发动机的正常和故障状态之间没有明

显的分界线 ,“异常”本身就是一个模糊概念.为

此 ,可以通过神经网络将发动机的状态空间 G映

射到区间 [ 0 ,1 ] ,即 [ 0 ,1 ] n →[ 0 ,1 ] ,这种情况下 ,

对应的数值表示发动机正常的程度 :1表示正常 ,

0表示故障 ,0～1 之间的值表示异常度 ,值越小 ,

表示异常程度越大.

免疫神经网络 ( INN)模型由三部分组成 ,首

先通过功效函数将发动机的实际工作参数进行标

准化预处理 ,然后利用上一节中的免疫识别算法

产生向量检测器 d ,最后采用神经网络建立输入

与输出的映射关系.一个 3 层的前馈神经网络具

有映射任意函数的能力 ,因此采用适应性强的 3

层 BP网络 ,结构参数为 :输入层节点数 M = 9 ,隐

层节点数 L = 18 ,输出层节点数 N = 1.

其中隐层和输出层的激活函数都取 h ( x) =

1
1 + e - x ,且隐层权值 w i , j和输出层的权值 v j 满

足 :0 < w i , j , v j < 1.

由于免疫向量检测器 d是非己空间中的典型

样本 ,也就是发动机状态空间中的故障样本 ,在训

练过程中 ,让正常样本的输出为 1 ,故障样本的输

出为 0.神经网络的输出反映了发动机整体性能

的异常程度 ,其值越小 ,表示发动机的整体性能越

偏离正常值.图 3 为免疫神经网络模型的训练和

监测过程示意图.

图 3　免疫神经网络模型的学习和监测过程示意图

Fig. 3　Learning and monitoring process in

immune2neural networks

为了使神经网络的输出可以曲线形式清晰地

表示出来 ,采用下式进行平滑处理.

Ot =
∑

s

i = 1
Ot - i

s

式中 s为平滑的窗口宽度 ; Ot 为输出的平均值 ,

即平滑结果.

因此 ,可以通过免疫神经网络的输出值获取

发动机性能异常度 ,以此作为定量反映发动机整

体性能的一个参数 ,实现发动机整体性能趋势的

监控.
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3　性能监控实例

根据以上思路和方法步骤 ,对某台涡扇发动

机的性能趋势进行分析.首先通过发动机性能趋

势分析程序的计算 ,可以得到其中 200 次正常工

作的 9个参数的功效函数值 ,以此构成自己空间

中的 200 个维数为 9 的正常模式向量 (正常样

本) .然后利用 1. 2小节中的免疫识别算法生成检

测器 (故障样本) ,检测器的数量可采用如下的经

验公式[7 ]确定.

nd ≥5 2 ns + 100

式中 nd 表示检测器的个数 ; ns 表示正常模式向量

的个数.为了减少后面神经网络的训练量 ,检测器

个数取经验公式确定的检测器数量的下限 200个.

使用已有 200个正常样本和生成的 200个检

测器样本对神经网络进行训练 ,训练好的神经网

络就可以对该台发动机进行异常监测 ,以监控发

动机的性能变化趋势.需要说明的是 ,本文的研究

内容是通过发动机性能监控来检测发动机运行过

程中的出现的异常 ,发现早期故障 ,以便进行排故

检查 ,起到对潜在故障提前预报的功能 ,而不对故

障进行隔离和识别.

实验 I :我们对该台发动机进行监测 ,记录了

发动机工作 109次 ,工作时间为 122 h的参数值 ,

用于进行异常监测.

首先计算各参数对应的功效函数值 ,作为神

经网络的输入 ,对神经网络的输出结果采用平滑

窗口宽度 s = 6进行平滑处理 ,得到反映发动机性

能的异常度曲线.为了与综合参数方法进行对比 ,

同时采用综合参数法对记录参数进行性能趋势分

析 ,也得到了一条反映发动机性能的综合参数曲

线.由这两种方法所确定的该发动机性能变化趋

势如图 4 (a)所示.从图 4 (a)可看出 ,两种方法得

到的性能参数值均出现过大幅下降 ,表明该台发

动机的性能出现过明显的恶化.实际情况是该台

发动机在装机工作 36 h ,电子综合调节器故障 ,

更换了电子综合调节器.图 4 (a)中性能参数值大

幅下降是由于在调节器故障前 ,调节器的有关工

作参数漂移 ,已处于异常工作状态 ,故导致发动机

的有关参数也偏离正常值 ,随着调节器参数的继

续漂移 ,最终导致在工作到 36 h ,调节器故障 ,性

能参数也降到最低点.

实验 II :对另一台同型号的发动机进行持续

监测 ,获取一组新的发动机工作 102次 ,工作时间

为 114 h的参数值.该发动机在 69 h ,出现了一个

新的故障 :低压导流叶片故障 (α1 故障) .采用异

常度和综合参数来绘制发动机性能变化曲线 ,如

图 4 (b)所示.其中 ,综合参数采用与实验 I相同

的权值来计算.

图 4　基于异常度和综合参数的发动机性能曲线

Fig. 4　Curve of aeroengine performance by abnormity

value and synthetic exponent

从图 4 ( b)可看出 ,免疫神经网络给出的异

常度曲线能够正确反映出发动机性能趋势的变

化 ,在 65 h出现了性能指标的大幅下降 ,表明发

动机出现了异常 ,最终导致 69 h出现低压导流叶

片故障.然而 ,综合参数曲线却没有反映出这一变

化趋势 ,而是在 33 h和 82 h给出了性能异常 (故

障)的虚警.

由表 1可看出 ,在实验 I中 ,两种方法所做出

的结果与实际情况相符 ,虽然综合参数反映发动

机的性能变化更为明显 ,异常和正常时综合参数

值变化更大 ,但这并不能说明综合参数法比本文

提出的方法有效.因为计算综合参数时 ,使用了这

组参数中的正常样本和故障样本数据对综合参数

的计算进行了优化[ 223 ] ,因此得到的综合参数仅对

训练时用到的故障类型敏感 ,而对于其它类型的

故障或新出现的故障 ,其效果可能会很差 ,甚至检

测不出故障 ,这可以从实验 II中得到证实.在实

验 II中 ,免疫神经网络给出的异常度曲线不仅与

实际情况相符 ,而且与综合参数法相比明显增大了
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表 1　两种方法所获得的发动机性能指标之对比

Table 1　Comparison of the performance index by two methods

实验 I 实验 II

综合参数法 INN 综合参数法 INN

正常时的性能参数平均值 0. 563 0. 592 0. 458 0. 564

故障时的性能参数平均值 0. 382 0. 451 0. 457 0. 379

正常与故障的性能参数差值 0. 181 0. 141 0. 001 0. 185

正常时性能参数的方差 0. 004 2 0. 003 5 0. 006 3 0. 003 7

发动机性能正常与故障时的性能指标值之差 (由

0. 001 提高到 0. 185) ,且正常时的性能指标值的

方差也有所减小 (由 0. 006 3减小到 0. 003 7) .

4　结　论

本文根据航空发动机性能监控与故障诊断的

特点 ,利用免疫机理并结合人工神经网络 ,提出了

一种基于免疫神经网络的航空发动机性能监控与

故障检测模型.某型涡扇发动机的监控结果表明 :

该模型通过发动机正常数据产生检测器 (异常样

本) ,对发动机故障数据的依赖小 ;神经网络输出

的异常度直接反映了发动机的性能状态 ,能够更

准确、灵敏地反映发动机性能的变化趋势 ;通过设

定报警阈值 ,上述方法不仅能衡量发动机性能变

化的大小 ,还能在发动机出现故障或即将出现故

障时进行预测和报警 ,指导机务人员进行排故检

查 ,预防重大事故的发生.

虽然从神经网络输出的性能异常度的大幅减

小可以发现发动机的故障 (异常) ,但具体故障原

因从性能异常度的变化中反映不出来 ,因此 ,下一

步的工作是建立一种性能异常分析的数学模型 ,

当发动机出现性能恶化时能够同时确定异常参

数 ,这对于故障的快速定位与隔离非常有利.
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