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摘 � � � 要: 提出一种对航空发动机部件性能蜕化进行融合诊断的模糊决策融合机制, 以改善单独采用基

于模型和基于数据的部件性能故障诊断的漏诊与误诊的问题. 传感器测量值同时输入到基于自适应模型的

和基于数据的诊断模块中,分别利用卡尔曼滤波算法和最小二乘支持向量机( LSSVM)对主要部件故障性能

参数估计,再利用模糊逻辑调整决策权重以进行 D�S( Dempst er�Shafer )证据理论的决策融合诊断. 以某型涡

扇发动机为对象进行单部件和双部件蜕化仿真研究表明, 与单独使用基于模型和基于数据的诊断方法相比,

采用决策融合机制有效地提高了部件故障诊断精度.
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Abstract: A method of engine component fault diagno sis based on fuzzy decision fusion

w as proposed to improve the accuracy o f component fault diagnosis, and reduce the pr obabil�
ity o f false alarming and missing detect ion. By using Kalman filter algor ithm and least square

support v ector machine ( LSSVM ) , the sensor outputs w ere both sent to tw o dif ferent mod�
ules � � � self�tuning model and data�based diagnost ic module � � � to est imate the health pa�
r ameters. Fuzzy algorithm w as operated to adjust the w eights of tw o modules, and then the

fault fusion decision w as made by D�S( Dempster�Shafer ) theor y. Simulat ion on a turbofan

engine show s that , as compar ed to these tw o modules, this method has bet ter accuracy of

fault diagnosis.
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� � 航空发动机结构复杂,工作环境恶劣,装配的

传感器数量有限, 根据有限的传感器测量信息诊

断发动机部件性能是研究的难点[ 1] . 近年来, 发动

机健康管理系统( EHM )成为当前研究的热点[ 2] ,

在 EHM 系统中进行部件故障诊断主要采用以下

三种方法: 基于物理模型的方法[ 3] (如卡尔曼滤波
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算法)、基于数据的方法[ 4�5] (如人工神经网络、模

糊逻辑、粗糙集和决策树等)和基于知识的方法.

基于模型的方法需要有具体发动机型号的准确部

件特性,物理模型的精度决定了诊断的准确度,然

而由于发动机安装制造公差及建模误差使得基于

模型的故障诊断产生误诊和漏诊; 基于数据的方

法以发动机测量数据作为部件故障诊断的依据,

最小二乘支持向量机( LSSVM )是一种基于数据

的方法并逐步应用于故障诊断中[ 6] ,它以结构风

险最小化作为优化目标,利用有限的小样本实现

目标方程全局最优, 但测量噪声和各种智能算法

的缺陷都会对诊断精度影响很大; 基于知识的方

法则过于依据以往的专家经验以及各种先验知

识,针对各种具体的工作状况及新类型故障不能

作出准确诊断.

目前,出现了以各种智能算法为基础进行信

息融合[ 7] ,这些智能融合算法主要集中在以基于

数据的方法进行诊断的基础上提出的, 如各种不

同类型的神经网络之间的融合 [ 8] , 神经网络与模

糊算法的融合[ 9] ,以及粗糙集与神经网络融合等,

这类融合能在一定程度上解决单一智能算法存在

的缺陷,但是没有考虑到不同发动机的物理特性,

片面的从数据出发, 一旦发动机的部件特性发生

轻微变化或出现新的故障类型时, 都会严重影响

部件的诊断精度
[ 10]

.

本文提出的自调整信息和决策融合算法将以

机载自适应模型的卡尔曼滤波估计算法与 LSS�
VM 估计得到的两个部件健康状况证据体信息结

合起来,通过对性能参数的模糊化处理自动调整

已有的各个特征参数的概率权重, 再利用 D�S
( Dempster�Shafer)证据理论对两个诊断子系统
的决策进行融合,获得发动机故障综合诊断结果.

该方法使两种算法取长补短, 有效地提高部件性

能的故障诊断精度, 避免了单独使用两种算法的

各自缺陷,通过对各个部件不同程度的单故障、多

故障仿真实验, 验证了该方法的有效性.

1 � 故障决策融合诊断机制

涡扇发动机的风扇、压气机、高压涡轮和低压

涡轮部件属于故障多发部件, 发动机部件故障导

致发动机工作参数偏离正常值, 引起发动机性能

下降;另外,随着使用时间增加,部件磨损、气流通

道变形、脏污以及调节机构参数的误差增大, 发动

机性能蜕化导致工作参数也会逐渐偏离正常值.

因此,可根据发动机工作状态参数的变化情况,确

定发动机的部件故障状况,将部件故障模式分为

无故障、异常警告和故障三类.测量参数随发动机

实际情况而异,本文选取 8个传感器作为故障诊

断系统的输入量: 风扇转速 N l ,压气机转速 N h ,

风扇出口总压 p 22 ,总温 T 22 , 压气机出口总压 p 3 ,

总温 T 3 ,低压涡轮出口总压 p 6 , 总温 T 6 .

航空发动机部件故障决策融合诊断系统如图

1所示, 由基于模型的诊断模块、基于 LSSVM 的

诊断模块、性能特征模糊化模块和 D�S 证据融合
决策模块 4个模块组成.以传感器测量参数作为

故障决策融合诊断系统的输入量, 同时输入至机

载自适应模型和 LSSVM 数据挖掘诊断子系统

中,以核心部件的效率蜕化量作为性能参数 ��=

[��nl , ��nh , ��ht , ��lt ] ,分别采用卡尔曼滤波算法

和 LSSVM 的回归算法估计出各部件的性能参数

��1 和 ��2 .在部件特性模糊化模块中同时对两

个子系统的性能参数进行模糊化处理, 将连续的

部件性能参数转化成离散的故障模式指示值并得

到相应的基本概率函数. 利用 D�S证据融合决策
模块融合基于模型和基于数据两个证据体的信

息,以在整个蜕化空间得到发动机部件故障模式.

图 1� 基于平方根 UKF的发动机气路部件故障

诊断系统

F ig . 1 � Aero�eng ine gas path component diagnostics

system

2 � 故障诊断系统算法

在输入指令与进口条件确定的情况下, 部件

健康参数是影响发动机输出的主要因素,因此,发

动机气路部件故障诊断问题可以转化为部件健康

参数的非线性辨识估计问题. 设计健康参数平方

根 UKF 滤波估计算法如下:

1) 基于机载自适应模型的性能参数估计

机载自适应模型是从发动机部件级模型中通

过小扰动法得到的线化模型, 在机载线化模型中

将部件的性能参数扩展至状态变量中, 运用卡尔

曼滤波算法可以对部件性能参数 ��1 实时估

计[ 11�12] . 机载自适应模型的表达式如下:
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�x
 
= A�x+ B�u+ L��1

�y = C�x + D�u+ M��1 ( 1)

扩展状态变量的机载自适应模型的卡尔曼滤

波估计方程如下:

� x̂
 

=
A L

0 0
�x̂ +

B

0
�u+

K[ �y - [ C M] �x̂]

�ŷ = [ C M] �x̂ + D�u ( 2)

式中机载自适应模型输入量 u= [ WFB , A 8] T ,输

出量 y= [ N l, N h , p 22 , T 22 , p 3 , T 3 , p 6 , T 6 ]
T ,扩展

的状态量 x= [ N l, N h , �nl , �nh , �ht , �lt ]
T , �u= u-

ub , �y= y- y b , �x= x- xb ,分别表示相对于发动

机稳态工作点的输入增量、输出增量和状态增量.

2) 基于 LSSVM 的性能参数估计

LSSVM 性能评估模型的基本思想是通过一

个非线性映射  ,将数据 yj 映射到高维的特征空

间,并在该空间进行回归估计.本文利用 LSSVM

回归算法,根据发动机传感器测量参数,对发动机

出现的性能蜕化量进行辨识,以评估各个部件的性

能蜕化量及失效程度.给定 l个样本数据{ y1 , ��21 ,

!, yl , ��2l } ,其中 yj 为部件正常和不同蜕化程度

下的8个传感器测量值, ��2j为相应的 4个部件蜕

化量. 8输入4输出的 LSSVM 估计模型如下:

��2( y ) = ∀
l

j= 1
!jK ( y , yj ) + b ( 3)

式中 !j , b表示回归因子, K (  ,  )称为核函数,

它是对称的正实数函数, 本文选用高斯核函数

K ( y , y j ) = exp
- || y- y j ||

2

∀2
. 训练时, LSSVM

的输入为发动机在每个部件整个的蜕化范围内若

干典型点的传感器测量信号, 输出为相应的性能

量.在性能评估时, LSSVM 的输出即为各个部件

的性能估计量.

3) 部件特征模糊化

将每个部件分为无故障、故障警告和故障三

类故障等级,因此针对风扇、压气机、高压涡轮和

低压涡轮 4 个核心部件共有 8种单故障模式和

24种双故障模式.定义故障等级空间{0, 1, 2} ,其

中, 0代表无故障, 1 代表警告, 2 代表故障, 如压

气机发出故障警告, 则相应的故障模式为 q= [ 0,

1, 0, 0] .从连续的性能蜕化空间提取特征信息,将

其转换至离散的部件故障模式空间, 最简单的特

征提取的实现方法是直接根据专家知识和经验来

确定,但该方法过度依赖专家经验.部件特征模糊

化模块就是通过对部件性能参数进行模糊化处

理,直接将连续的性能蜕化参数转化为部件故障

程度及其相应的概率函数,其关键是选择一个合

适的特征概率函数. 该函数主要由蜕化参数的工

作特性而定,飞行小时数的增加决定了部件性能

蜕化,并且蜕化速度也变得越来越快,蜕化量越大

部件相对来说出现故障的可能性就会变大.选取

高斯分布函数作为转换概率函数,则 j 部件属于

故障模式 k 的概率函数如下:

p k ( j ) = exp{- [ [ 1 - ��( j ) ] - #k ]
2
/ 2∀

2
k }

( 4)

式中 #k , ∀k 分别为故障模式 k 下的均值和方差.

根据某型涡扇发动机允许蜕化范围实际宽度, 以

1%和 5%为故障程度的平稳过渡点,部件在无故

障、警告、故障三种故障模式下的性能蜕化区间分

别为[ 0, 1%) , [ 1%, 5% ) , [ 5% , + # ) ,所以选取

三种故障程度的均值分别为 0, 0� 03和 0� 06, 相
应的故障方差分别为 0� 5, 1和 0� 5. 因此, 发动机

部件性能参数模糊转换如图 2所示.

图 2� 发动机部件性能参数模糊化示意图

F igur e. 2 � Component health parameter pr ocessed by

fuzzy alg or ithm
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4) D�S决策融合
使用 D�S 决策融合机制对经过部件特征模

糊化处理的两个子系统证据体的诊断结果进行融

合. D�S 证据理论融合是为了同时利用来自相互
独立的不同信息源的两组或多组子证据体,提高

对事件的置信程度而提出的一种对信息组合法

则. D�S 证据理论推理规则:先计算各个证据体的

基本概率赋值函数, 然后采用 D�S合成规则计算
所有证据体作用下的联合基本概率赋值函数, 最

后根据一定的决策规则,选择联合作用下支持最

大的假设. 设 ∃辨识框架为所有可能的故障模式

的集合, ∃= { q| q= [ a1 , a2 , a3 , a4 ] , ai= 0, 1, 2} , a i

分别表示 4个核心部件,其不同的取值表示该部

件不同的故障模式, 本文根据发动机实际可能的

故障类型设定 4个部件不同故障程度的单、双两

种故障形式以及无故障模式总共 33个故障模式.

对任意一个属于 ∃ 的命题 q , 对应一个数 mi ∃

[ 0, 1] ,且满足

∀
∃
m i ( q) = 1 mi (  ) = 0 ( 5)

式中 mi 为第 i 个证据体的基本概率分配. D�S证
据理论中没有给出确定各证据 mi 函数的方法,本

文根据发动机故障诊断的特点和研究经验,采用

前述的高斯转换函数方法构建 mi 函数.利用基于

机载自适应模型诊断结果 m1 和基于 LSSVM 诊

断结果 m2作为子证据体的合成表达式如下:

m(A ) = ∀
A
1
%A

2
= A

m 1( A 1)m2 ( A 2 )

1- ∀
A
1
%A

2
=  
m 1( A 1) m2( A 2) ( 6)

式中 ∀
A
1
%A

2
=  
m 1 ( A 1 )m2( A 2) 反映了两个证据体具

有的知识和观察实物的角度差异对同一命题之间

的差异,当对故障模式的分量判断全部相左则无

法融合.

3 � 仿真结果

本文以某型涡扇发动机部件级模型为对象,

研究了风扇、压气机、高压涡轮和低压涡轮 4个核

心旋转部件中单部件性能蜕化和两个部件故障同

时性能蜕化的类型.这 4个部件的性能量的蜕化

范围[ 0, 0� 06] . 在地面工作状态 H = 0 km, Ma=

0,供油量 WFB = 1� 0, 尾喷口面积 A 8 = 0� 28的
稳态条件下模拟发动机部件蜕化, 选取的传感器

输出信号为发动机蜕化后的稳定值, 但由于测量

噪声的存在,采用均值滤波对稳态测量数据进行

消噪处理.该型涡扇发动机部件级模型的 4个部

件蜕化典型点作为故障样本空间, 分别模拟蜕化

量从 1%至 5%的变化, 得到 20组发生单故障时

的 8个传感器测量数据.再模拟两个部件同时发

生蜕化, 同时蜕化 1% 至 5%, 分别蜕化 1% 和

3%, 蜕化 1%和 5%以及蜕化 3%和 5% ,得到 66

组两个部件性能参数同时发生蜕化的传感器测量

数据.加上 1 组无故障的传感器测量数据,共 87

组数据作为 LSSVM 的训练样本, 构建 LSSVM

部件性能评估子系统.其中 LSSVM 的惩罚因子

%= 10,高斯核参数 ∀= 0� 2. 为了验证融合诊断机
制的有效性,对部件性能发生单故障和多故障时

进行仿真.

1) 单部件性能蜕化

在此针对每一种单部件故障模式在蜕化空间

中选取 5个测试样本进行仿真试验. 表 1以统计

形式给出了单部件故障诊断正确的样本数、误诊

样本数和每个系统的诊断精度. 子系统 &表示自

适应模型诊断结果, 子系统 ∋表示 LSSVM 数据

挖掘算法诊断输出,系统 (表示经过模糊化决策
融合后的诊断输出. 表中的每个单元格左右两个

数字分别表示正确诊断和误诊的样本个数.

表 1� 单部件故障诊断

Table 1 � One component fault diagnosis

故障描述 故障模式 子系统& 子系统∋ 系统(

无故障 [ 0, 0, 0, 0] 5/ 0 5/ 0 5/ 0

风扇警报 [ 1, 0, 0, 0] 5/ 0 5/ 0 5/ 0

风扇故障 [ 2, 0, 0, 0] 4/ 1 4/ 1 5/ 0

压气机警报 [ 0, 1, 0, 0] 4/ 1 5/ 0 5/ 0

压气机故障 [ 0, 2, 0, 0] 4/ 1 4/ 1 5/ 0

高压涡轮警报 [ 0, 0, 1, 0] 4/ 1 4/ 1 5/ 0

高压涡轮故障 [ 0, 0, 2, 0] 4/ 1 3/ 2 4/ 1

低压涡轮警报 [ 0, 0, 0, 1] 5/ 0 5/ 0 5/ 0

低压涡轮故障 [ 0, 0, 0, 2] 5/ 0 4/ 1 5/ 0

准确率/ % 88� 8 86� 6 97� 7

从表 1 可知, 经过 D�S 决策融合后, 发动机

单部件故障的诊断精度比单独使用自适应模型的

Kalman滤波诊断和 LSSVM 的数据挖掘方法诊

断得到有效提高.

2) 双部件性能蜕化

发动机作为一个复杂气动热力系统, 各个部

件之间的性能量密切联系,一个部件蜕化会影响

另一个部件的工作特性发生变化, 需要及时地对
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双部件部件性能蜕化作出准确的诊断, 避免造成

不可逆转的故障后果.由于两个部件同时发生故

障的故障模式较多,本文只针对在 LSSVM 训练

空间的 66种双故障模式进行验证实验, 在每种

双部件故障模式选取 1个测试样本.表 2给出了

两个部件发生故障时每个系统对部件的诊断

结果.

表 2� 双部件故障诊断

Table 2� Double component fault diagnosis

子系统& 子系统∋ 系统(

双故障模式 52/ 14 57/ 9 61/ 5

准确率% 78� 8 86� 3 92� 4

5 � 结 � 论

本文以机载自适应模型的卡尔曼滤波算法对

部件健康参数估计为基础, 并行地构建了基于

LSSVM 性能回归预测系统对健康参数进行评

估,采用了部件蜕化参数模糊化的 D�S 理论对两
个子系统的诊断结果进行融合, 得到系统的故障

模式.避免了单独使用两种算法各自存在的建模

误差和噪声、样本量的限制引起的数据样本的不

可靠性的缺陷. 通过对发动机单部件故障、双部件

故障仿真,验证了所提出的部件故障诊断系统的

有效性,具有较高的诊断精度.
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