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摘　 要:针对传统的航空发动机故障诊断方法正确率较低ꎬ并且对异常数据不敏感的问题ꎬ将
智能诊断算法引入航空发动机气路故障诊断领域ꎮ 以涡轴发动机为例ꎬ分析了常见气路部件

故障类型的成因和表现ꎬ并在 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 上建立基于深度信念网络的故障诊断模型ꎮ 与传统的

故障诊断方法相比ꎬ具有更高的故障诊断正确率ꎮ
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０　 引言

航空发动机是飞机的“心脏”ꎬ而发动机故障在飞行

故障中又占据着极大的比例ꎬ因此解决发动机故障是保证

飞行安全的当务之急[１] ꎮ 在传统故障诊断方法中ꎬ维修

人员需耗费大量时间寻找故障的原因ꎮ 除此之外ꎬ有些隐

藏的问题光靠人力很难去解决或是被发现ꎬ有时这些问题

就会酿成不可挽回的惨剧[２] ꎮ 因此ꎬ智能故障诊断方法

对航空发动机健康监测和视情维修有着重要的意义ꎮ
在基于神经网络的故障诊断技术方面ꎬ前人已经有了

一定的研究成果ꎮ 张鹏采用卡尔曼滤波算法与融合故障

神经网络诊断技术进行对比ꎬ验证了融合故障神经网络较

单一故障诊断系统有更好的故障诊断效果[３] ꎮ 刘永建针

对民航发动机的典型气路故障ꎬ在 ＢＰ 网络的基础上改进

该神经网络并进行诊断[４] ꎬ取得了更好的故障诊断效果ꎮ
然而ꎬ基于浅层神经网络算法的故障诊断技术正确率较

低ꎮ 在训练时间方面ꎬ针对一对一的或是多对一的网络结

构训练时间较短ꎬ但是在多输入、多输出的故障分类时ꎬ训
练时间较长ꎮ

为了解决上述问题ꎬ需要引入深度神经网络算法来进

行航空发动机故障诊断ꎮ 深度信念网络(ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ＤＢＮ)是 Ｈｉｎｔｏｎ[５]于 ２００６ 年提出的ꎬ此算法训练时

间短ꎬ并且有较好的效果ꎮ

１　 航空发动机气路故障

涡轴发动机在工作时往往会发生气路故障ꎬ并且根

据维修人员和国内外大修记录表明ꎬ气路故障是航空发

动机中发生概率较高的故障类型ꎮ 气路故障根据性能退

化的严重程度ꎬ可以分为 ２ 种ꎬ称为气路性能蜕化和部件

故障ꎮ
本文研究了 ５ 种典型的涡轴发动机故障模式ꎬ包括压

气机效率蜕化、燃烧室效率蜕化、燃烧室压力蜕化、燃气涡

轮效率蜕化和动力涡轮效率蜕化ꎮ 在 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 中搭建涡

轴发动机模型进行故障模型模拟仿真ꎬ针对不同部件性能

蜕化选择范围[０ꎬ０.０４]ꎬ选择蜕化步长为 ０.０００ ４ꎬ在上述

范围内逐渐降低模型的性能值ꎬ最后得到不同性能下的涡

轴发动机工作参数ꎮ 将发动机发生故障的阈值设定为

０.０１ꎬ即蜕化性能大于阈值就认为发生故障ꎬ小于阈值则

认为气路部件正常性能退化ꎮ 得到压气机效率蜕化数据

７５ 组ꎬ燃烧室效率蜕化数据 ７５ 组、燃烧室压力蜕化数据

７５ 组、燃气涡轮效率蜕化数据 ７５ 组、动力涡轮效率蜕化

数据 ７５ 组和正常工作状态 １２５ 组ꎬ总共 ５００ 组数据作为

故障模型的训练及测试数据ꎮ 数据在训练及测试前均需

要进行归一化处理ꎮ
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２　 故障诊断模型搭建

２.１　 深度信念网络介绍

深度信念网络是由多个受限玻尔兹曼机层来组成的ꎬ
在受限玻尔兹曼机的基础之上增添输入、输出层共同建立

了深度信念网络ꎮ 图 １ 为典型的深度信念网络模型结构

图ꎮ
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图 １　 深度信念网络结构图

由图 １ 可见ꎬ输入层 Ｖ 和隐含层 Ｈ０共同组成了第 １
个受限玻尔兹曼机层 ＲＢＭ０ꎮ 与之相类似ꎬ隐含层 Ｈ０ 和

Ｈ１共同组成了 ＲＢＭ１ꎬ隐含层 Ｈ１和 Ｈ２共同组成了 ＲＢＭ２ꎬ
最后 Ｈ２与输出层之间根据实际需求可以设置为 ＢＰ 层或

是 ｓｏｆｔｍａｘ 层ꎮ 其中受限玻尔兹曼机由多层神经元组成ꎬ
这些神经元分为两大类:一类称为可见层神经元ꎻ另一类

称为隐含层神经元ꎮ 一般说来ꎬ可见层神经元主要用于输

入数据ꎬ而隐含层神经元主要用于特征提取ꎬ故将隐含层

神经元称作特征提取器ꎮ
ＤＢＮ 采用的训练方法是 Ｂｅｎｇｉｏ 在 ２００６ 年提出的半

监督学习贪婪逐层训练方法[６] ꎬ这种训练方法训练时间

短ꎬ且训练效果较好ꎮ

２.２　 故障诊断模型构建

对于涡轴发动机典型气路故障进行分析ꎬ选取了比较

有典型性的参数作为故障诊断网络的特征参数ꎮ 主要有:
压气机出口温度(Ｔ３)、出口压力(Ｐ３)、燃烧室出口压力

(Ｐ４)、燃气涡轮出口温度(Ｔ４２)、出口压力(Ｐ４２)、动力涡轮

出口温度(Ｔ４５)、出口压力(Ｐ４５)、负载大小(Ｐｗ )、燃油量

(Ｗｆ)这 ９ 个参数作为故障诊断数据输入参数ꎮ ５ 种故障模

型及正常工作状态共 ６ 种工作状态分别对应标签如表 １ 所

示ꎮ 因此ꎬ基于深度信念网络的故障诊断模型输入节点为

９ 个ꎬ输出节点为 ６ 个ꎮ

表 １　 发动机气路部件状态对应输出标签

发动机气路部件工作状态 输出结果对应标签

正常 [１ꎬ０ꎬ０ꎬ０ꎬ０ꎬ０]

压气机效率蜕化 [０ꎬ１ꎬ０ꎬ０ꎬ０ꎬ０]

燃烧室效率蜕化 [０ꎬ０ꎬ１ꎬ０ꎬ０ꎬ０]

燃烧室压力蜕化 [０ꎬ０ꎬ０ꎬ１ꎬ０ꎬ０]

燃气涡轮效率蜕化 [０ꎬ０ꎬ０ꎬ０ꎬ１ꎬ０]

动力涡轮效率蜕化 [０ꎬ０ꎬ０ꎬ０ꎬ０ꎬ１]

　 　 根据上述的有关航空发动机故障诊断和深度信念网

络理论的叙述ꎬ基于深度学习的航空发动机故障诊断主要

工作步骤如下所示:
１) 利用涡轴发动机故障的数据ꎬ并将数据分为训练

组和测试组ꎮ
２) 模型的第一层为输入层ꎬ该层对应的是故障时观

测到的数据输入ꎮ 中间层为隐含层ꎬ其结构为受限玻尔兹

曼机ꎬ隐含层的节点可以参考上述 ＢＰ 神经网络的隐藏层

节点设置经验ꎬ也可以根据现在的深度神经网络结构来设

置隐含层节点个数ꎮ 最后一层为 ｓｏｆｔｍａｘ 层ꎬ节点数为 ６ꎬ
用来对应故障的标签ꎮ

３) 采用对比散度算法对模型进行训练ꎮ 首先是从模

型的输入层到隐含层底层的无监督学习ꎬ再根据训练数据

标签和 ｍａｘ 层进行故障分类ꎬ再在 ２) 的基础上从最高层

往最低层逐步向后微调参数ꎬ完成 ＤＢＮ 模型的整个训练

过程ꎮ
４) 将测试数据输入 ３) 中模型ꎬ由输出的概率值来判

断出分类的结果ꎮ

３　 仿真结果及分析

实际发动机参数在测量过程中一般受诸多因素的干

扰ꎬ同时模型仿真不能精确地反映航空发动机的工作情

况ꎬ为了更加接近真实的发动机工作情况ꎬ在原始数据中

加入噪声来模拟真实发动机的工作情况ꎮ 如下所示:
Ｄｎ ＝Ｄ＋ｋｎｏｒｍａｉｒａｎｄ(ｍꎬｎ) (１)

式中:Ｄｎ 为加入噪声后的参数ꎬＤ 为未加入噪声前的参

数ꎬｋ 为噪声水平ꎬｋ＝ ０.０２ꎻｎｏｒｍａｉｒａｎｄ(ｍꎬｎ)为服从正态分

布的随机数ꎮ 其中随机的均值(ｍ)和标准差(ｎ)分别设

置为 ０ 和 ０.０１ꎮ

３.１　 故障诊断性能对比

为了验证深度信念网络在故障诊断方面的精度ꎬ在此

选取反向传播神经网络(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ＢＰ)进行发动

机故障诊断效果的比较研究ꎮ 基于 ＢＰ 神经网络的故障

诊断模型搭建采用的是 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 中的神经网络工具箱ꎬ该
工具箱中包含了各种经典浅层神经网络算法的实现[７] ꎮ
基于 ＢＰ 神经网络的故障诊断模型共 ３ 层ꎬ输入节点共 ９
个ꎬ输出节点共 ６ 个ꎬ隐含层节点设置为 １０ 个ꎮ 模型的训

练方法采用的是 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 训练算法ꎬ模型的

学习率设置为 ０.０１ꎬ训练时的收敛条件设定为０.０００ ００１ꎬ
最大训练次数为 １ ０００ 次ꎮ

３.２　 不同训练样本比例影响分析

由于在设定测试和训练样本的比例上没有明确的规

定ꎬ因此在仿真过程中对这两者的比例对训练及测试误差

的影响进行了研究分析ꎮ 对测试样本占总样本数的

４０％、６０％、８０％不同情况进行了仿真ꎮ
深度神经网络中的一些框架参数ꎬ例如 ｋ 近邻算法中

的 ｋ 值、聚类算法中类的个数等被称为是超参数[８] ꎮ 深度

信念网络中的超参数包括了隐含层层数、隐含层节点数、
预训练阶段及反向微调阶段的学习率等参数ꎮ 在此探究

不同训练样本比例对故障诊断模型性能的影响ꎬ因此先要
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把其他超参数的值设定下来ꎮ 在此先设定隐含层层数为

３ 层ꎬ各隐含层节点数为 １０ 个ꎬ学习率为 ０.０１ꎬ训练批次

为 ５ꎬ训练次数为 ５ ０００ 次ꎮ 表 ２ 为不同训练比例的两种

算法故障诊断正确率的对比ꎮ

表 ２　 两种算法在不同训练样本比例下

正确率对比 单位:％　

采用算法
不同训练样本比例

４０％ ６０％ ８０％

ＢＰ ８４.４８ ８９.７６ ９０.０９

ＤＢＮ ８７.８７ ９７.５４ ９８.０１

　 　 由以上结果可以看出ꎬ在 ３ 种不同的训练比例下ꎬ基
于深度信念网络的故障诊断模型的正确率较基于递归神

经网络的相比正确率较高ꎮ 同时可以看出ꎬ当训练样本占

总样本比例为 ８０％时ꎬ故障诊断的正确率较高ꎬ因此在后

续的研究工作中ꎬ可以将模型的训练样本比例定为 ８０％ꎮ

３.３　 不同隐含层数影响分析

深度神经网络一般指的是层数≥４ 层的神经网络ꎬ就
目前来看ꎬ还没有研究对网络的层数设定有明确的规定ꎮ
因此需要对模型隐含层的层数进行研究分析ꎬ选定较好的

隐含层层数ꎮ
根据深度神经网络的定义ꎬ在此设定神经网络层数隐

含层为 ２ 层、３ 层、４ 层和 ５ 层来探究隐含层对模型性能的

影响(图 ２ꎬ表 ３)ꎮ 为了减少节点数对对比仿真的影响ꎬ
将隐含层节点数均设置为 １０ 个ꎮ
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图 ２　 不同隐含层数训练情况对比

表 ３　 故障诊断模型测试结果 单位:％　

隐含层数 测试集正确率

２ ９８.５

３ ９８.０

４ １９.０

５ １９.０

　 　 从图 ２ 和表 ３ 可知ꎬ模型的隐含层分别设置为 ２ 层和

３ 层时ꎬ在训练次数达到 ２ ０００ 次左右时正确率均能接近

１００％ꎬ且此时的测试集正确率均在 ９８％左右ꎮ 而隐含层>
３ 层时ꎬ模型在训练次数达到 ５ ０００ 次后的训练误差仍然

较大ꎬ并且测试集的正确率也较低ꎮ

由上述结果可以知道ꎬ深度信念网络的模型隐含层越

多ꎬ达到较好训练效果所需要的次数也相应增加ꎮ 在考虑

时间成本和测试集正确率的因素下ꎬ可以将模型的隐含层

数设定为 ２ 层ꎬ此时模型需要的训练次数较少ꎬ并且模型

最后的正确率也较高ꎮ

３.４　 不同隐含层节点数影响分析

深度信念网络的隐含层节点数设置至今没有确定的

规则ꎬ在此可以根据 ＢＰ 算法设置隐含层的节点数ꎮ 由于

本模型的输入特征较少ꎬ可以采用增广型方法来设置隐含

层节点数ꎮ 这种选取方法使隐含层节点数增广ꎬ能够较好

地反映较少输入节点时的特征[９] ꎮ 增广方法根据节点数

组合不同ꎬ可以分为 ＢＰ 经验公式组合、恒值型组合、升值

型组合和降值型组合ꎮ

表 ４　 隐含层节点数不同组合

组合名称 第 １ 层 第 ２ 层 总节点数

ＢＰ 经验公式 ８ ７ １５

恒值型 １５ １５ ３０

升值型 １０ ２０ ３０

降值型 ２０ １０ ３０

　 　 模型的超参数ꎬ如学习率、训练批次保持不变ꎮ 不同

隐含层节点数组合的训练结果和模型的测试集结果如图

３、表 ５ 所示ꎮ
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图 ３　 不同节点数组合训练情况对比

由图 ３ 可知ꎬ在节点数设为 １５×１５ 组合时模型的训练

结果正确率最高ꎬ２０×１０ 组合的正确率其次ꎬ训练结果性

能较差的是 １０×２０ 组合和 ８×７ 组合ꎮ
当节点组合为 １５×１５ 时ꎬ模型的正确率在训练次数

达到 ２ ０００ 次左右能接近 １００％ꎬ因此可以选择模型的隐

含层节点数组合为 １５×１５ꎮ

表 ５　 故障诊断模型测试结果 单位:％　

隐含层节点组合 测试集正确率

８×７ ６１

１５×１５ ９９

１０×２０ ８１

２０×１０ ９８

　 　 由图 ３、表 ５ 可以看出模型的隐含层组合为 １５×１５ 时
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的测试集正确率最高ꎬ达到了 ９９％ꎮ 相较与其性能较差

的是 ２０×１０ 组合ꎬ而 １０×２０ 组合和 ８×７ 组合的模型正确

率都较差ꎬ低于 ９０％ꎮ 综上所述ꎬ隐含层组合应设为 １５×
１５ 组合ꎮ

３.５　 抗噪声能力分析

在发动机实际试车工程中ꎬ由于工作环境的影响及传

感器的偏差等问题ꎬ测试数据往往不十分准确ꎮ 因此ꎬ需
要故障诊断模型有较好的抗噪声性能ꎮ 在此结合式(１)ꎬ
针对 ＢＰ 神经网络和 ＤＢＮ 神经网络ꎬ对故障诊断数据添加

不同噪声水平ꎬ来探究其模型的正确率受其影响的程度ꎮ
分别对模型添加不同水平的噪声( ｋ ＝ ０. ０２ꎬ０. ０４ꎬ０. ０６ꎬ
０.０８ꎬ０.１０)ꎬ在模型训练集占总数据 ８０％的情况下ꎬ测试

不同噪声对训练结果的影响(表 ６)ꎮ

表 ６　 不同噪声水平下 ＢＰ 和 ＤＢＮ
模型影响分析 单位:％　

算法
不同噪声水平的模型正确率

０.０２ ０.０４ ０.０６ ０.０８ ０.１０

ＢＰ ９０ ８９.５ ８７.６ ８５.１ ８１.４

ＤＢＮ ９９ ９８.７ ９７.５ ９６.１ ９４.７

　 　 由表 ６ 可知ꎬ模型的正确率随着噪声水平的提高而下

降ꎮ 但是总体上来说ꎬＤＢＮ 模型的诊断正确率受噪声水

平的影响较小ꎮ 同时在较大的噪声下ꎬｋ ＝ ０.１０ 时ꎬ模型的

诊断正确率依然在 ９０％以上ꎮ 因此ꎬ基于 ＤＢＮ 的故障诊

断模型的抗噪声能力优于基于 ＢＰ 的故障诊断模型ꎮ

４　 结语

本文以涡轴发动机为对象ꎬ通过 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 中的工具箱

对气路部件蜕化模型进行仿真ꎬ得到了故障诊断的数据作

为后续故障诊断模型的训练测试集ꎮ 进而采用递归神经

网络和深度信念神经网络来建立故障诊断模型ꎬ并针对不

同的训练集比例进行仿真ꎬ选取了较好的训练集比例ꎮ 继

而比较了基于递归神经网络和深度信念神经网络的抗噪

声能力ꎬ发现基于深度信念神经网络的抗噪声能力较强ꎬ
受噪声影响较小ꎬ同时在噪声较高的水平下还能保持较高

的故障诊断正确率ꎬ这说明了基于深度神经网络在故障诊

断领域中的良好应用前景ꎮ
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表 １　 织带检测实验数据

检测类型 精度 / ｍｍ 误检率 / (％) 漏检率 / (％)

宽度测量 １ — —

边缘毛刺 １ １.１２ ０.８３

表面毛刺 ２ ２.７２ １.９３

白点 １ １.２５ ０.７２

５　 结语

所研发的基于 Ｃ＃机器视觉的织带检测系统ꎬ先控制

滚轮精确传送织带ꎬ然后利用工业 ＣＣＤ 相机实时采集图

像传送到上位机中ꎬ利用图像处理技术完成织带的视觉检

测ꎻ实现了运动控制、图像采集与显示及图像处理等功能ꎮ
采用标准的 ＰＣ 架构ꎬ方便今后硬件升级ꎮ 目前ꎬ检测速

度为 ０.３ ｍ / ｓꎬ在某企业的实际生产中ꎬ检测精度、效率、可
靠性均较好ꎬ满足在线检测的要求ꎮ
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