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基于径向基神经网络的航空发动机气路故障诊断

赵　军，侯宽新，赖安卿
（中国民航飞行学院 航空工程学院，四川 广汉　６１８３０７）

摘要：基于径向基神经网络对民用高涵道比航空发动机风扇、增压级、高压压气机、高压涡轮、低压涡轮５大气路部件的效率降低

故障进行诊断；采用Ｇａｓｔｕｒｂ进行故障训练样本和测试样本库的生成，诊断结果显示，采用径向基神经网络进行航空发动机气路故障诊

断的计算时间短、精度较高，不仅能定性的定位故障部位，而且在大多数情况下可以定量的给出该部件的性能衰退程度；某些情况下诊

断结果与测试样本不尽一致，但都是方程的合理解，这是因为航空发动机的数学模型是一个多解的复杂方程，一个总性能的衰减对应着

多组部件性能衰退的组合；随噪声幅值加大，诊断精度变差，同时研究发现诊断精度受噪声影响的敏感系数在不同的噪声幅值水平下是

不同的。

关键词：航空发动机；气路故障；径向基；神经网络；噪声

犇犻犪犵狀狅狊犻狊狅犳犃犲狉狅－犲狀犵犻狀犲犌犪狊犘犪狋犺犉犪狌犾狋犅犪狊犲犱狅狀犚犪犱犻犪犾－犅犪狊犻狊

犉狌狀犮狋犻狅狀犖犲狌狉犪犾犖犲狋狑狅狉犽

ＺｈａｏＪｕｎ，ＨｏｕＫｕａｎｘｉｎ，ＬａｉＡｎｑｉｎｇ
（ＡｖｉａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，ＣｉｖｉｌＡｖｉａｔｉｏｎＦｌｉｇｈｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎａ，Ｇｕａｎｇｈａｎ　６１８３０７，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｆｉｖｅｇａｓｐａｔｈｐａｒｔｓｓｕｃｈａｓｆａｎ，ｂｏｏｓｔｅｒ，ｈｉｇｈ－ｐｒｅｓｓｕｒｅｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ （ＨＰＣ），ｈｉｇｈ－ｐｒｅｓｓｕｒｅｔｕｒｂｉｎｅ

（ＨＰＴ），ｌｏｗ－ｐｒｅｓｓｕｒｅｔｕｒｂｉｎｅ（ＬＰＴ）＇ｓｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｈａｖｅｂｅｅｎｃｏｎｄｕｃｔｅｄｂａｓｅｄｏｎＲａｄｉａｌ－ＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ （ＲＢＦ）ｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ．ＴｈｅｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｈａｖｅｂｅｅｎｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙＧａｓｔｕｒｂｓｏｆｔｗａｒｅ．ＤｉａｇｎｏｓｅｒｅｓｕｌｔｓｈｏｗｅｄＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｈａｓａｄｖａｎｔａｇｅ

ｏｆｌｅｓｓ－ｔｉｍｅ－ｃｏｓｔｉｎｇａｎｄｈｉｇｈ－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃａｎｎｏｔｍｅｒｅｌｙｉｓｏｌａｔｅｔｈｅｆａｕｌｔｐａｒｔｓ，ａｌｓｏｉｔｃａｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅｔｈｅｄｅｇｒａｄａ

ｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｉｎｓｏｍｅｉｎｓｔａｎｃｅｓ，ｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｒｅｓｕｌｔｄｏｅｓｎ＇ｔａｇｒｅｅｗｉｔｈｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅ，ｂｕｔｉｔａｌｓｏｉｓｒｅａｓｏｎａｂｌｅｓｏｌｕ

ｔｉｏｎ，ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｏｆａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅｉｓｓｏｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｔｈａｔｔｈｅｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｅｑｕａｔｉｏｎｈａｖｅｍｏｒｅｔｈａｎｏｎｅｒｅａｓｏｎａｂｌｅｓｏｌｕ

ｔｉｏｎｓ．Ａｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｏｆｇｒｏｓｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍａｙｂｅｃａｕｓｅｄｂｙｓｅｖｅｒａｌｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｏｆｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ．Ｗｉｔｈｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ

ａｍｐｌｉｔｕｄｅｏｆｎｏｉｓｅ，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｂｅｃａｍｅｗｏｒｓｅ．Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｃｏｒｒｕｐｔｅｄｂｙｎｏｉｓｅｉｓｖａｒｉａｂｌｅｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｍｐｌｉｔｕｄｅｏｆｎｏｉｓｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ；ｇａｓｐａｔｈｆａｕｌｔ；ＲＢＦ；ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｎｏｉｓｅ

０　引言

随着航空发动机日趋复杂化、自动化和智能化，维修人员

采用传统方法进行故障诊断具有很大的局限性。发动机智能故

障诊断指通过检测发动机的气动热力参数和机械性能参数，实

现对发动机的状态监控，进而实现对故障的定性、定位、定

因。为了提高发动机的使用效率，降低维护时间和费用，提高

发动机在翼时间，采用故障智能诊断系统对发动机进行故障诊

断是非常必要的。在航空发动机故障中，气路部件引起的故障

约占９０％的比例，对其的维护费用也高达发动机总体维护费

用的６０％，因此对航空发动机气路部件故障进行智能诊断是

非常必要的［１］。

国外学者在把神经网络应用于航空发动机气路故障诊断领

域开展的研究较早：Ｔｏｒｅｌｌａ介绍了ＢＰ网络在燃气涡轮发动机

诊断上的应用［２］。Ｋａｎｅｌｏｐｏｕｌｏｓ介绍了部件和传感器故障诊断

的人工神经网络的架构［３］，并发现使用多个网络进行故障诊断

比采用单一的网络对部件、传感器的故障诊断具有更好的效

果。在此之后Ｏｇａｊｉ
［４］采用ｒａｉｎｆａｌｌ型网络来隔离部件及传感器

故障。同时，国外发动机制造厂商或专门的服务提供商还开发

了商业气路故障诊断程序，如美国 ＧＥ公司开发的ＴＥＭＰＥＲ

故障诊断程序［５６］，美国 Ａｒｎｏｌｄ工程发展中心开发的实时涡

轮发动机诊断系统 ＲＴＥＤＳ
［７］，英国 Ｃｒａｎｆｉｅｌｄ 大学开发的

Ｐｙｔｈｉａ故障诊断软件
［８］。

国内在神经网络应用于航空发动机气路故障诊断方面起步

较晚。杨海龙［９］利用ＢＰ神经网络建立了航空发动机定量故障

诊断系统，采用粒子群优化算法对ＢＰ神经网络进行了优化，

以提高训练速度和诊断精度。鲁峰［１０］以某型涡扇发动机部件

级模型为对象，开展了以支持向量回归机优化算法进行训练，

并构建性能评估系统，结果显示该系统在典型点的预测精度较

高，总体上能实现预测。张光明［１１］采用ＧＳＰ仿真软件组建了

ＪＴ９Ｄ涡扇发动机的整机仿真模型，采用共轭梯度法及比例共

轭梯度法对ＡＮＦＩＳ进行改进，解决了ＡＮＦＩＳ方法存在的容易

陷入局部最小值的缺陷，同时在一定程度上加快了训练速度。

彭淑宏［１２］以ＰＷ４０００发动机为例，首先对２０个故障模式建立

标准故障诊断规则库，采用 ＧＳＰ软件建立发动机仿真模型，

得到训练样本；在具体实施时，先通过相似参数进行故障隔
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离，之后在部件级子网络中应用ＲＢＦ神经网络进行故障模式

的辨识和严重程度的确定。李业波［１３］采取将两个诊断模块定

量融合的技术途径，结合了两种算法的优点，进而提高了诊断

的可靠性及精度。孙斌［１４］开展了ＢＰＮ在涡扇发动机气路故障

诊断中的应用，郝英［１５］开展了航空燃气涡轮发动机气路故障

诊断现状的分析和未来技术发展的展望。

由于ＲＢＦ （ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ）神经网络输出与网络的

连接权值是线性关系，这使估计方法简化，避免学习中反复迭

代过程，ＲＢＦ神经网络收敛速度比改进的ＢＰ神经网络快很

多，并且ＲＢＦ神经网络比ＢＰ神经网络的稳定性更好。同时

ＲＢＦＮＮ具有很好的抗干扰能力，它还具有唯一最佳逼近点的

优点，这点是容易陷入局部最小值的ＢＰ神经网络所欠缺的，

鉴于此，ＲＢＦ网络正在越来越多的领域取代了ＢＰ网络。现在

故障诊断领域新的方法层出不穷，涌现出很多的算法如ＫＮＮ，

ＬＳＶＭ，ＮＳＶＭ，ＨＳＶＭｋＳＩＲ等
［１６］，可谓是琳琅满目，鉴于

ＲＢＦ的良好特性和很少的计算时间，尽管不是新的算法，本

文依然选择ＲＢＦ神经网络作为故障诊断的工具。

应用ＲＢＦ神经网络进行故障诊断时需要训练样本的支持，

要求训练样本具备遍历性、致密性和相容性。训练样本是否具

备这三性对ＲＢＦ故障诊断的成功率是至关重要的。而工程实

际中故障样本的获取受到各方面的限制，不是数目不够，就者

故障特征的描述精度不够，或者数据不齐全。由德国 ＭＴＵ公

司Ｋｕｒｚｋｅ博士开发的Ｇａｓｔｕｒｂ软件在航空发动机整机总体性

能分析领域得到了广泛的应用与认可。为获取足够的故障样

本，作者采用Ｇａｓｔｕｒｂ分析软件对该发动机的３个巡航阶段监

控性能参数受各部件效率影响进行分析，并获得大量的训练样

本和测试样本，降低了工程实际故障样本数获取过少以至难以

提高诊断成功率的技术风险。

本文采取ＲＢＦ神经网络进行民用高涵道比航空发动机气

路故障诊断，而故障模式则定位在风扇、增压级、高压压气

机、高压涡轮、低压涡轮５大气路部件的效率降低。首先采用

Ｇａｓｔｕｒｂ软件进行故障训练和测试样本库的生成，然后基于

ＭＡＴＬＡＢ神经网络工具箱进行故障诊断，最后进行故障诊断

成功率的分析和噪声的影响分析。

１　某航空发动机故障样本获取

ＧＡＳＴＵＲＢ软件是一款优秀的航空发动机总体性能计算

软件，可以便捷的进行发动机总体性能参数的计算。首先建立

某民用高涵道比涡扇发动机的整机数学模型，在此基础上修改

５个气路部件 （风扇、增压级、高压压气机、高压涡轮、低压

涡轮）的效率，得到对应的总体性能输出。

任何气路诊断技术都是利用发动机可观测参数与厂家提供

的发动机基线数据进行对比，根据比较出来的偏差进行故障诊

断。本文可观测参数的选取参考ＧＥ公司民航发动机远程监控

软件ＲｅｍｏｔｅＤｉａｇｎｏｓｉｔｓ的做法，选取ＥＧＴ （ｅｘｉｔｇａｓｔｅｍｐｅｒａ

ｔｕｒｅ，排气温度），ＦＦ （ｆｕｅｌｆｌｏｗ，燃油流量），Ｎ２ （高压转子

转速）这３个性能参数。

在进行训练样本生成时，仅考虑发动机保持在巡航状态，

飞行高度３５０００ｆｔ，飞行速度０．８Ｍａ，低压轴转速为９０％

犖１ｍａｘ，同时控制系统为单变量控制系统，控制量为主燃油

流量，被控参数为低压轴转速 （犖１）。稳态下的控制规律为：

调节主燃油流量控制发动机低压轴转速犖１保持不变。从５个

气路部件中任意选取２个构成一组故障样本，每组故障样本定

义两个部件的效率分别为－５ｐｔ，－４ｐｔ，－３ｐｔ，－２ｐｔ，－１

ｐｔ，０，其中０代表设计状态的效率，其他３个部件的效率取

为０，即无故障状态。这样每组故障样本就包含了６６＝３６

个故障样本。故障样本的组数为犆 （５，２）＝１０个 （计算公式

犆（犿，狀）＝犿！／ ｛狀！ （犿－狀）！｝）。所以故障样本的总数

为３６１０＝３６０个，考虑到 ｛０００００｝在１０组样本中都存

在，重复了９次，所以有效的训练样本为３５１个。本文所用的

训练样本全部来自Ｇａｓｔｕｒｂ的仿真数据，工程实际中故障样本

的获取受到各方面的限制，如样本数少、精度差，或者就是仅

有总体性能参数偏差而没有部件性能偏差，而如果要补齐部件

性能的偏差量则动辄需要上千万的部件实验费用。

在进行测试样本生成时，为保证训练样本的遍历性，选取

－４．５ｐｔ，－３．５ｐｔ，－２．５ｐｔ，－１．５ｐｔ，－０．５ｐｔ作为ＧＡＳ

ＴＵＲＢ软件的输入，得到相应的总体性能参数的输出。本文从

中选取１２个测试样本作故障诊断结果分析用。下表１给出了

从３５１个训练样本中随机抽取的７个样本，ＥＧＴ是当前状态

下的排气温度与无故障状态下排气温度差值除以１０得到的；

ＦＦ与Ｎ２是当前状态下的燃油流量、高压转子转速与无故障

状态 （基线模型）下的相对变化率，以百分数表示。分别用

η１，η２，η３，η４，η５ 来代表风扇、增压级、高压压气机、高压

涡轮、低压涡轮的效率降低。从前６个样本可以看出，当风扇

效率保持不变，增压级效率降低时，ＥＧＴ升高，ＦＦ与 Ｎ２也

都呈现升高的趋势；第７个样本为发动机的基线状态，即各部

件工作正常，３个性能参数也正常，偏差量均为０。

表２给出了全部测试样本。从表中可以看出低压轴上的风

扇、增压级效率降低会增加犖２转速；而高压轴上的高压压气

机、高压涡轮的效率降低会导致犖２转速的下降，这和该款发

动机以犖１作为被控参数的控制规律有关。

表１　部分训练样本

训练样本 η１ η２ η３ η４ η５ ＥＧＴ（Ｋ） ＦＦ／％ 犖２／％

１ －５．０００ －５．０００ ．０００ ．０００ ．０００ ３．９２０３００ ８．６３１２７３ ３．０１１３９２

２ －５．０００ －４．０００ ．０００ ．０００ ．０００ ３．４４１９１９ ７．８７１１９２ ２．７０６１６０

３ －５．０００ －３．０００ ．０００ ．０００ ．０００ ２．９７３８１６ ７．１２８０９７ ２．４０６６１７

４ －５．０００ －２．０００ ．０００ ．０００ ．０００ ２．５０８３１３ ６．３９４５３８ ２．１０９９０１

５ －５．０００ －１．０００ ．０００ ．０００ ．０００ ２．０６２２６８ ５．６９７４０３ １．８２３３７１

６ －５．０００ ．０００ ．０００ ．０００ ．０００ １．６３７１８９ ５．０３８７７４ １．５４７５１７

７ ．０００ ．０００ ．０００ ．０００ ．０００ ．００００００ ．００００００ ．００００００
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２　故障诊断介绍

ＭＡＴＬＡＢ软件在数值计算方面首屈一指，有功能强大的

神经网络工具箱和丰富的库函数，利于进行故障诊断程序的编

写，作者采用神经网络工具箱中的ｎｅｗｒｂ进行该发动机的故

障诊断，训练样本数为３５１，输入３个性能参数 （犈犌犜，犉犉，

犖２）的偏差量，输出为５个气路部件 （风扇、增压级、高压

压气机、高压涡轮、低压涡轮）气动效率的偏差量。训练过程

如图１所示，可以看出经过３２０步的训练，耗时６ｓ，残差水

平 ＭＳＥ达到了１．２６１０１ｅ－０１１，收敛较好。经过上述学习训

练后，网络获取诊断中航空发动机的故障知识以分布在网络内

部的连接权值隐性表达。得到训练后的网络，以ｓｉｍ命令进行

诊断值的计算。

３　故障诊断结果分析

针对１２个测试样本得到的故障诊断结果如表３所示。

表２　全部测试样本

样本 η１ η２ η３ η４ η５ ＥＧＴ（Ｋ） ＦＦ／％ 犖２／％

Ｔ１ －４．５００ －４．５００ ．０００ ．０００ ．０００ ３．５０６７５７０ ７．７０７１２４ ２．６９９５７９

Ｔ２ －４．５００ －３．５００ ．０００ ．０００ ．０００ ３．０３３９５４０ ６．９５７９６３ ２．３９６８３７

Ｔ３ －４．５００ －２．５００ ．０００ ．０００ ．０００ ２．５７１５９４０ ６．２３１７７６ ２．１００４９７

Ｔ４ －４．５００ －１．５００ ．０００ ．０００ ．０００ ２．１２１４０５０ ５．５２９７３９ １．８１１３７８

Ｔ５ －４．５００ －．５００ ．０００ ．０００ ．０００ １．６８０９２００ ４．８４４２０１ １．５２７９６６

Ｔ６ －４．０００ －４．５００ ．０００ ．０００ ．０００ ３．３３３６３６０ ７．１６８２８０ ２．５４１６５２

Ｔ７ ．０００ ．０００ －３．５０ －３．５００ ．０００ １１．８４２７７０ ６．８５９１５５ －５．８１６４８６

Ｔ８ ．０００ ．０００ －３．５０ －２．５００ ．０００ ９．８６７８９６０ ５．８０８４３３ －５．０９１２６１

Ｔ９ ．０００ ．０００ －３．５０ －１．５００ ．０００ ７．９４０６４９０ ４．７１６８１６ －４．３１０４５６

Ｔ１０ ．０００ ．０００ －３．５０ －．５００ ．０００ ６．０４９５０６０ ３．６１１４７７ －３．４３４６７１

Ｔ１１ ．０００ ．０００ －２．５０ －４．５００ ．０００ １２．２１７１９０ ７．０５５２６６ －５．９５４８７１

Ｔ１２ ．０００ ．０００ －２．５０ －１．５００ ．０００ ６．３５６７１４０ ３．７８８９８６ －３．５９０９００

表３　故障诊断结果

Ｒｅｓｕｌｔ η１ η２ η３ η４ η５ ＥＧＴ（Ｋ） ＦＦ／％ 犖２／％

Ｒ１ －５．０２ －４．９７ ０．０９ ０．００ ０．０５ ３．５０６７５７０ ７．７０７１２４ ２．６９９５７９

Ｒ２ －４．７２ －３．５４ ０．０４ ０．００ －０．０３ ３．０３３９５４０ ６．９５７９６３ ２．３９６８３７

Ｒ３ －４．７２ －２．５２ ０．０４ ０．００ －０．０２ ２．５７１５９４０ ６．２３１７７６ ２．１００４９７

Ｒ４ －４．５８ －１．４４ －０．００ －０．００ ０．０３ ２．１２１４０５０ ５．５２９７３９ １．８１１３７８

Ｒ５ －４．１０ －０．１９ －０．０６ －０．００ －０．１９ １．６８０９２００ ４．８４４２０１ １．５２７９６６

Ｒ６ －０．８１ －１．０２ －０．３９ －０．０１ －１．４５ ３．３３３６３６０ ７．１６８２８０ ２．５４１６５２

Ｒ７ －０．００ ０．００ －３．３１ －３．４３ ０．００ １１．８４２７７０ ６．８５９１５５ －５．８１６４８６

Ｒ８ ０．００ －０．００ －２．１５ －３．５１ ０．００ ９．８６７８９６０ ５．８０８４３３ －５．０９１２６１

Ｒ９ ０．００ －０．００ －４．６６ －０．５９ －０．００ ７．９４０６４９０ ４．７１６８１６ －４．３１０４５６

Ｒ１０ －０．００ ０．００ －３．６０ －０．３３ ０．００ ６．０４９５０６０ ３．６１１４７７ －３．４３４６７１

Ｒ１１ －０．００ ０．００ －２．３６ －４．３７ ０．００ １２．２１７１９０ ７．０５５２６６ －５．９５４８７１

Ｒ１２ ０．００ －０．００ －２．４８ －１．５２ －０．００ ６．３５６７１４０ ３．７８８９８６ －３．５９０９００

表４　诊断效果差的对比分析

Ｉｎｄｅｘ η１ η２ η３ η４ η５ ＥＧＴ（Ｋ） ＦＦ／％ 犖２／％

Ｔ１ －４．５００ －４．５００ ．０００ ．０００ ．０００ ３．５０６７５７０ ７．７０７１２４ ２．６９９５７９

Ｒ１ －５．０２ －４．９７ ０．０９ ０．００ ０．０５ ３．５０６７５７０ ７．７０７１２４ ２．６９９５７９

Ｒ１ －５．００ －５．００ ０．００ ０．００ ０．００ ３．９２０３００ ８．６３１２７３ ３．０１１３９２

Ｔ６ －４．０００ －４．５００ ．０００ ．０００ ．０００ ３．３３３６３６０ ７．１６８２８０ ２．５４１６５２

Ｒ６ －０．８１ －１．０２ －０．３９ －０．０１ －１．４５ ３．３３３６３６０ ７．１６８２８０ ２．５４１６５２

Ｔ８ ．０００ ．０００ －３．５００ －２．５００ ．０００ ９．８６７８９６０ ５．８０８４３３ －５．０９１２６１

Ｒ８ ０．００ －０．００ －２．１５ －３．５１ ０．００ ９．８６７８９６０ ５．８０８４３３ －５．０９１２６１

Ｒ８ ０．００ ０．００ －２．００ －３．５０ ０．００ ９．４１８１５２ ５．５５５６６５ －４．９３１０５９

Ｔ９ ．０００ ．０００ －３．５００ －１．５００ ．０００ ７．９４０６４９０ ４．７１６８１６ －４．３１０４５６

Ｒ９ ０．００ －０．００ －４．６６ －０．５９ －０．００ ７．９４０６４９０ ４．７１６８１６ －４．３１０４５６

Ｒ９ ０．００ ０．００ －４．５０ －０．５０ ０．００ ７．６５０１５３ ４．５５２７９２ －４．１７５６９７
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图１　训练过程

　　为便于对诊断结果的优劣进行量化，本文采用卡尔·皮尔

逊设计的Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数的处理方法，Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数的

绝对值越大，代表两个向量间的相关性越强，相关系数越接近

于１或－１，相关度越强。图２示出了１２个诊断结果的相关系

数分布。可以看到，除Ｒ６，Ｒ８，Ｒ９外其他测试样本相关度非

常接近１，反应出较高的诊断精度。Ｒ１ 也存在一个典型的问

题，下面我们来分析４个样本Ｒ１，Ｒ６，Ｒ８，Ｒ９。

狉＝
∑犡犢－

∑犡∑犢
犖

∑犡
２
－ ∑（ ）犡

２

（ ）犖 ∑犢
２
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（ ）槡 犖
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图２　诊断结果的相关系数分布

表４给出了４个测试样本与诊断结果的对比，其中犜狀为给定

的测试样本，而犚狀为故障诊断的结果，犚狀为与犚狀相邻的

训练样本。图３则给出了４个测试样本与诊断结果的５个效率

偏差分量对比图。

从Ｒ１可以看出，网络在诊断时沿高压压气机、低压涡轮

气动效率增加的方向搜索，反映出ＲＢＦ的外向插值功能；但

从定性的角度考虑或者采用分量排序法，诊断结果足以指导排

故工作的。从Ｒ８可以看出，训练样本 Ｒ８的性能指标与

Ｔ８的性能指标较为接近，网络在Ｒ８附近搜索，找到了Ｒ８，

这也是一个合理解，说明该发动机的数学模型是一个多解方

程，一个总性能的衰减对应着多组部件性能衰退的组合；从测

试样本Ｔ９，诊断结果Ｒ９以及训练样本Ｒ９的对比中也可以

看到这种趋势。从图３ （ｂ）的对比可以看出，诊断结果Ｒ６与

测试样本Ｔ６差别较大，导致图２中相关系数仅有０．３。Ｔ６中

只有两个部件存在性能衰退，而Ｒ６中得到了四个部件的性能

衰退 （高压涡轮０．０１可以忽略不计），这同样说明Ｒ６也是对

应总性能衰减下的部件性能衰退合理组合解，而这种较差的诊

断案例可以通过提高训练样本的致密度来有效消除。

图３　四个测试样本与诊断结果的对比

从诊断结果可以看出，采用ＲＢＦ神经网络进行故障诊断

的精度较高，在诊断多故障并存的故障模式时，不仅能定性的

定位故障部位，而且在大多数情况下可以定量的给出该部件的

性能衰退程度。

４　考虑噪声的故障诊断分析

工程实际中，性能参数的偏差量的处理过程如图４所示分

为测量、换算、与基线对比得到偏差量、归一化、诊断５个步

骤。其中第１步的测量过程中不可避免的会引入一定程度的噪
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声，这些噪声会污染数据，降低故障诊断成功率。一般都会通

过对测量数据序列采用移动平均平滑法或指数平滑法来过滤噪

声，或更加复杂的滤波技术来降低观测噪声对估计结果的影

响。本文因研究方式所限，总体性能参数是通过Ｇａｓｔｕｒｂ仿真

得到，没有测量数据序列，为研究噪音对诊断结果的影响，从

第３步引入虚拟噪声，通过输出中添加不同幅值的随机噪声信

号 （ＭＡＴＬＡＢ中ｒａｎｄｎ函数）来研究噪声对诊断结果的影响

程度。这里我们用训练误差和检验误差的均方值来宏观的表征

诊断精度。

图４　故障诊断的流程

诊断后得到的训练误差和检验误差的均方值如表５所示，

绘图如图５所示，可以看到，随着噪声幅值的增加，训练误差

和检验误差的均方值也随之增加。

表５　训练误差和检验误差的均方值

Ｉｎｄｅｘ 噪声水平 训练误差均方值 检验误差均方值

１ ２ｅ－４ ３．８３Ｅ－１０ ０．０３１４

２ ２ｅ－３ ６．１７Ｅ－１０ ０．０３６

３ ２ｅ－２ １．２２Ｅ－０８ ０．８７１２

４ ２ｅ－１ １．０８Ｅ－０７ ８．９３９２

表６给出了３个变化过程中的噪声幅值、训练误差和检验

误差的均方值的增加倍数。过程１～４中噪声强度增加了１０００

倍，训练误差均方值增加了２８２倍，而检验误差均方值增加了

２８５倍。绘图如图６所示。图中可见，３个变化过程中尽管噪

声幅值增加幅度保持一致，而训练误差均方值的增加幅度非恒

定值，而是在２～３的过程中增加倍数最大，检验误差均方值

的增加幅度也呈现出同样的特征，说明了径向基神经网络的诊

断结果受信号噪声幅值的敏感系数不同。具体表现为：在１～

２阶段每单位噪声幅值降低会带来检验误差均方值降低０．１１４

６５ （１．１４６５／１０）倍；而在２～３阶段每单位噪声幅值降低会

带来检验误差均方值降低２．４２ （２４．２／１０）倍。在２～３阶段

降噪的收益比１～２阶段的收益要大得多。这将给以后的数据

降噪处理一些启发。

图５　不同噪音水平下训练误差和检验误差的均方值

表６　噪声幅值、训练误差和检验误差的均方值的变化斜率

过程
噪声幅

值变化

训练误差均方

值的变化斜率

检验误差均方

值的变化斜率

１～２ １０ １．６１１ １．１４６５

２～３ １０ １９．７７３１ ２４．２

３～４ １０ ８．８５２５ １０．２６０８

１～４ １０００ ２８２ ２８５

图６　训练误差和检验误差的均方值斜率对比

５　总结

本文以商用大涵道比涡扇发动机作为研究对象，通过建立

其仿真模型，得到训练和测试样本，并结合径向基神经网络气

路故障诊断技术，进行诊断精度验证，并创新性的开展了诊断

结果受噪声幅值影响的敏感性分析，得到以下结论：

（１）采用ＧＡＳＴＵＲＢ软件进行故障训练和测试样本库的

生成在故障诊断算法的前期测试上是非常有效的，降低了工程

实际故障样本数获取过少以至难以提高诊断成功率的技术

风险；

（２）采用ＲＢＦ神经网络进行故障诊断计算快速，且诊断

精度较高，在诊断多故障并存的故障模式时也可以定量的给出

该部件的性能衰退程度；某些情况下诊断结果与测试样本不尽
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一致，源于航空发动机的数学模型是一个多解的复杂方程，一

个总性能的衰减对应着多组部件性能衰退的组合；

（３）随噪声幅值加大，诊断精度变差，同时发现诊断精度

受噪声影响的敏感系数在不同的噪声幅值水平下是不同的；

（４）工程实际中故障样本的获取受到各方面的限制，如样

本数少、精度差，或者就是仅有总体性能参数偏差而没有部件

性能偏差，本文以 ＧａｓＴｕｒｂ仿真来构建训练和测试样本，后

续将考虑引入试车数据和民航公司实际运营的发动机测量数据

进行数据整理和故障诊断的研究。

参考文献：

［１］ＧａｒｇＳ．ＣｏｎｔｒｏｌｓａｎｄＨｅａｌｔｈＭａｎａｇｅｍｅｎｔＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｆｏｒＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｔＡｅｒｏｓｐａｃｅＰｒｏｐｕｌｓｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ ［Ｒ］．Ｒｅｓｔｏｎ．ＡＩＡＡ ２００４

０９４９．

［２］ＴｏｒｅｌｌａＧ，ＬｏｍｂａｒｄｏＧ．ＵｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＮｅｕｒａｌ－ＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＧａｓ－

ＴｕｒｂｉｎｅＥｎｇｉｎｅｓ［Ｊ］．ＸＩＩＩＳＡＢＥ１９９５，９５ １０３．

［３］ＫａｎｅｌｏｐｏｕｌｏｓＫ，ＳｔａｍａｔｉｓＡ，ＭａｔｈｉｏｕｄａｋｉｓＫ．ＩｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇＮｅｕ

ｒａｌ－ｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎｔｏＧａｓ－ｔｕｒｂｉｎｅＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＤｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ ［Ｒ］．

ＡＳＭＥ９７ ＧＴ ３５．

［４］ＯｇａｊｉＳ．ＡｄｖａｎｃｅｄＧａｓ－ｐａｔｈＦａｕｌｔＤｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｆｏｒＳｔａｔｉｏｎａｒｙＧａｓ

－ｔｕｒｂｉｎｅｓ［Ｄ］．Ｅｎｇｌａｎｄ：ＣｒａｎｆｉｅｌｄＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００３．

［５］ＤｏｅｌＤＬ．ＩｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｏｆＷｅｉｇｈｔｅｄ－ｌｅａｓｔ－ｓｑｕａｒｅｓＧａｓＰａｔｈＡ

ｎａｌｙｓｉｓＲｅｓｕｌｔｓ．ＡＳＭＥＰａｐｅｒ，Ｊ．Ｅｎｇ．Ｐｏｗｅｒ ［Ｊ］．２００３，１２５：

６２４ ６３３．

［６］ＤｏｅｌＤＬ．ＡｎａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆＷｅｉｇｈｔｅｄＬｅａｓｔ－ｓｑｕａｒｅｓ－ｂａｓｅｄＧａｓ

ＰａｔｈＡｎａｌｙｓｉｓ．ＡＳＭＥＰａｐｅｒ，Ｊ．Ｅｎｇ．Ｐｏｗｅｒ［Ｊ］．１９９４，１１６：３６６

３７３．

［７］ＢｉｃｊｆｏｒｄＲ，ＭａｌｌｏｙＤ．ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆａＲｅａｌ－ｔｉｍｅＴｕｒｂｉｎｅＥｎｇｉｎｅ

ＤｉａｇｎｏｓｔｉｃＳｙｓｔｅｍ ［Ａ］．３８ｔｈＡＩＡＡ／ＡＳＭＥ／ＳＡＥ／ＡＳＥＥＪｏｉｎｔＰｒｏ

ｐｕｌｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＥｘｈｉｂｉｔ［Ｃ］．２００２．

［８］ＬｉＹＧ，ＳｉｎｇｈＲ．ＡｎＡｄｖａｎｃｅｄＧａｓＴｕｒｂｉｎｅＧａｓＰａｔｈＤｉａｇｎｏｓｔｉｃ

Ｓｙｓｔｅｍ－Ｐｙｔｈｉａ ［Ａ］．１７ｔｈＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＡｉｒＢｒｅａｔｈｉｎｇＥｎｇｉｎｅｓ

［Ｃ］．２００５．

［９］杨海龙．基于智能技术的航空发动机气路故障诊断 ［Ｄ］．南京：南

京航空航天大学，２００８．

［１０］鲁　峰，黄金泉．航空发动机部件性能参数融合预测 ［Ｊ］．航空

学报，２００９，３０ （１０）：１７９５ １８００．

［１１］张光明．航空发动机气路故障诊断技术研究 ［Ｄ］．沈阳：沈阳航

空工业学院，２０１０．

［１２］彭淑宏．航空发动机气路故障诊断技术研究 ［Ｄ］．上海：上海交

通大学，２０１２．

［１３］李业波，李秋红，黄向华，等．航空发动机气路部件故障融合诊

断方法研究 ［Ｊ］，航空学报，２０１４，３５ （６）：１６１２ １６２２．

［１４］孙　斌，张　津，张绍基．ＢＰＮ在涡扇发动机气路故障诊断中的

应用 ［Ｊ］．航空动力学报，１３ （３），１９９８，３２３ ３２６．

［１５］郝　英，孙健国，白　杰．航空燃气涡轮发动机气路故障诊断现

状与展望 ［Ｊ］，航空动力学报，１８ （６），２００３，７５３ ７６０．

［１６］ＬｉｎｋＣ．Ｊａｗ，Ｙｕｈ－ＪｙｅＬｅｅ．ＥｎｇｉｎｅＤｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｉｎｔｈｅｅｙｅｓｏｆ

ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ ［Ｒ］．ＡＳＭＥｐａｐ

檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳

ｅｒＧＴ２０１４ ２７０８８．

（上接第７５页）

表６　引入视觉定位的装配结果 ｐｉｘｅｌ

第一次 第二次 第三次

圆片１ ７９３．４８３，６０７．２４５ ７９３．７５６，６０６．７８２ ７９３．２３１，６０６．９６５

圆片２ ７９３．４５６，６０７．１７２ ７９３．５９８，６０７．４５７ ７９３．５７３，６０７．１８７

圆片３ ７９３．５０４，６０７．１６３ ７９３．３９６，６０６．９９８ ７９３．５１３，６０７．１５２

圆片４ ７９３．６８８，６０７．０５６ ７９３．３８６，６０７．１６７ ７９３．４９４，６０７．１７７

圆片５ ７９３．５０５，６０７．０２９ ７９３．６６０，６０７．２８０ ７９３．６１４，６０７．０３５

圆片６ ７９３．５３７，６０７．２４８ ７９３．３４１，６０７．０４７ ７９３．７０２，６０７．１０７

圆片７ ７９３．７５６，６０７．０１７ ７９３．４０９，６０７．１４９ ７９３．３８４，６０７．１４９

同轴度 ０．２５６（０．００６ｍｍ） ０．４９８（０．０１１ｍｍ） ０．４８０（０．０１ｍｍ）

由表５、表６中的同轴度数据可知，未引入视觉定位系统

时，装配同轴度误差最大达到０．３５６ｍｍ，而引入视觉定位系

统时，装配同轴度误差最大只有０．０１１ｍｍ，小于０．０５ｍｍ，

满足装配同轴度精度的要求。

４　结论

本文基于机器视觉搭建的高精度测量与装配系统，通过结

合Ｃａｎｎｙ算法以及椭圆曲线拟合法，提取了零件亚像素精度

边缘，为零件尺寸的高精度测量以及零件的高精度装配奠定了

基础，通过分析对比张正友相机标定法与ＲＡＣ标定法的标定

结果，得出采用ＲＡＣ法标定花费的时间比张正友法少，但前

者的精度没有后者高。最终本系统获得的零件尺寸测量精度以

及装配同轴度精度均满足工业要求，可以解决实际问题。
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