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基于深度信念网络的民航发动机状态监测

吴 倩，李　静，吴晓舟，王华伟
（南京航空航天大学 民航学院，南京　２１１１００）

摘要：民航飞机发动机设备构造精密、复杂，其监测系统收集的数据中蕴含了丰富的故障信息；传统发动机状态诊断依靠数据统计

分析和机器学习模型，但其在深入理解与归类信号特性方面的表现难以尽如人意；此外近年兴起了多层神经网络降维算法———深度学习

理论，其通过模拟人脑分析过程建立由浅入深的算法模型，数据处理效果较好；将民航发动机自身特点与深度学习理论有机结合提出了

基于深度信念网络发动机状态监测方法；其优势在于克服了传统方法人工提取数据特征的不确定性与状态分类陷入局部最优的缺陷，可

对发动机参数进行自主学习与特征提取；实验结果表明该算法具有出色的特征提取能力与分类准确率，能够准确识别发动机的不同状态。

关键词：发动机状态；深度学习理论；大数据处理
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０　前言

航空发动机是飞机的核心部件，其性能优劣直接关系到飞

机的整体状态及运行安全。发动机状态监测是识别发动机现有

性能与降低事故征兆的重要方法，然而其精密的构造与复杂的

设备参数为发动机的状态监测与故障诊断带来了极大的技术难

度，因此基于多种性能参数的同步分析是解决发动机状态监测

问题的有效途径。

在目前众多状态监测方法中，普遍应用的支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）及其改进方法
［１］取得了较好

的研究成果，其他一些与神经网络相关的算法诸如 ＢＰ算

法［２］、模糊神经网络算法［３］等均以其出色的非线性映射能力

在发动机状态分析中崭露头角。然而这些方法往往需要借助特

定函数模型确定各性能参数所对应的状态及其在最终决策中的

贡献，存在参数选取与分类模糊度不确定性、局部极小和过度

拟合等不足之处，无法完全准确地反应发动机真实状态；另一

方面状态监测趋于复杂化，模型的适用条件易被忽视，导致操

作困难，特征学习的智能性与可靠性也不能得到凸显。

针对上述不足，借助衍生于神经网络的ＤＢＮ算法可较为

出色地完成对民航发动机故障状态的识别。相比于传统神经网

络算法，其优势在于：

（１）直接从发动机原始数据提取参数特征进行自主学习，

避免了传统方法的数据分析环节，降低了特征提取难度，摆脱

了对机械经验的依赖；

（２）建立多层神经网络叠加的深层模型，在海量数据中自

适应构建数据间隐含联系并逐层向上传递，使特征不断迭代更

新，避免陷入局部最优；

（３）模型构建简单，参数设置少，通过较少的时间换取较

高的状态识别准确度，面对复杂监测任务时，可以出色地完成

对发动机状态的监测。

１　深度信念网络算法

１１　深度学习介绍

深度学习的概念由 Ｈｉｎｔｏｎ等人于２００６年提出，起源于人

工神经网络的研究［４］。其动机在于模拟人脑的思维方式与学习
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机制与来处理各类型数据，构建深层次神经网络完成特征学习

过程，实现了从原始数据到特征识别的直接跳跃。深度学习已

成为大数据分析的 “利器”，其在图像识别、文字处理、语音

识别［５７］等诸多领域均有广泛的应用，而算法的智能性、便捷

性等优势将为越来越多行业的产品和服务产生深远影响。

１２　犇犅犖算法

深度信念网络［８］ （ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）是一种无

监督学习下的深度学习 （ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）模型，由多层单层限

制性波尔兹曼机 （ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｂｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）堆叠

而成。

图１　ＤＢＮ的模型结构

１．２．１　单层限制性波尔兹曼机

ＲＢＭ由可视层 （ｖｉｓｉｂｌｅｌａｙｅｒ）与隐藏层 （ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ）

组成：分别用于输入训练数据与特征检测。层与层间通过权值

（狑）连接。其能量定义：

犈（狏，犺狘θ）＝－∑
犕

犻＝１
∑
犖

犼＝１

狏犻狑犻犼犺犼－∑
犕

犻＝１

犪犻狏犻－∑
犖

犼＝１

犫犼犺犼 （１）

　　犠犻犼为可视层节点犻与隐含层节点犼之间的连接权重；犪犻，

犫犼 分别为可视层、隐藏层的偏置值。 （狏 ，犺）的联合概率

密度：

狆（狏，犺狘θ）＝
１

犣（θ）
犲－犈

（狏，犺狘θ） （２）

式中，归一化因子犣：

犣（θ）＝∑
狏，犺

犲－犈
（狏，犺狘θ） （３）

　　由于隐藏层节点状态与可视层节点的状态相互独立，可视

层与隐藏层的边缘概率密度：

狆（狏狘犺）＝∏
犕

犻＝１

狆（狏犻狘犺） （４）

狆（犺狘狏）＝∏
犖

犼＝１

狆（犺犼狘狏） （５）

　　根据可视层 （狏）构建与之相邻的隐藏层 （犺），其中隐藏

层第犼个节点的激活概率为：

狆（犺犼 ＝１狘狏，θ）＝σ（犫犼＋∑
犻

狏犻狑犻犼） （６）

　　同理根据隐藏层 （犺）构建接下来的可视层 （狏），其中可

视层第犻个节点的激活概率为：

狆（狏犻 ＝１狘犺，θ）＝σ（犪犻＋∑
犼

犺犼狑犻犼） （７）

　　采用对比散度算法对重构数据进行近似采样，得到各参数

的更新规则为：

Δ狑犻犼 ＝η（［狏犻，犺犼］犱犪狋犪 －［狏犻，犺犼］狉犲犮狅狀） （８）

Δ犪犻 ＝η（［狏犻］犱犪狋犪 －［狏犻］狉犲犮狅狀） （９）

Δ犫犼 ＝η（［犺犼］犱犪狋犪 －［犺犼］狉犲犮狅狀） （１０）

　　其中：＜·＞犱犪狋犪为训练样本集在定义分布上的期望；＜

·＞狉犲犮狅狀为重构后的模型定义分布上的期望。如此训练后每层

ＲＢＭ 就能较为准确地提取上一层 ＲＢＭ 的特征，并根据隐藏

层的特征还原各可视层，进而逐层向上传递信息。

１．２．２　深度信念网络

ＤＢＮ的运算过程为多层 ＲＢＭ 累加，原始数据作为低层

ＲＢＭ可视层，所输出的 ＲＢＭ隐藏层亦为高一层 ＲＢＭ 的可视

层，通过逐层传递，自底向上的学习方式，使特征识别效果逐

层优化；其次，通过顶部设置ＮＮ网络，接收 ＲＢＭ 的输出特

征向量作为它的输入特征向量，有监督地将错误信息自顶向下

传播至每一层 ＲＢＭ，微调整个ＤＢＮ 网络，使ＤＢＮ克服了传

统神经网络因随机初始化权值参数而容易陷入局部最优和训练

时间长等缺点。

２　深度信念网络算法在航空发动机状态监测的

应用

２１　发动机状态监测参数提取

民机发动机的故障状态主要由发动机的送修等级来评定，

通过提取发动机送修前的检测数据评定发动机的送修等级。其

中发动机动低压压气机 （ＬＰＣ）、低压涡轮 （ＬＰＴ）、高压压气

机 （ＨＰＣ）、高压涡轮 （ＨＰＴ）、燃烧室 （ＣＯＭＢ）等均对发动

机状态造成不同程度的影响。鉴于其功能和结构的复杂性与交

叉性，同时提取发动机排气温度偏差值 （ＤＥＧＴ）、高压转子转

速偏差值 （ＤＮ２）、燃油消耗量偏差值 （ＤＷＦ）、低压转子振动

偏差值 （ＺＶＢ１Ｆ）、高压转子振动偏差值 （ＺＶＢ２Ｒ）等多种对

发动机状态灵敏度高的参数进行综合分析，完成发动机状态

监测。

２２　深度信念网络发动机状态监测模型的建立

基于深度置信网络 （ＤＢＮ）与自然网络 （ＮＮ）相结合的

数学模型，提出一种直接从原始数据出发对民航发动机故障状

态进行自适应分类识别的方法。

将发动机的实际工作数据的参数向量抽象为模型的输入

层。其中 （犐１，犐２◆犘犘犘 ◆，…犐５）为输入特征向量，有犼＝１，２

…５，代表上述５个发动机工作参数，即输入向量的节点数；

设犠犽 代表不同特征向量的权值，有犽＝１，２，…５，且犠 满

足 ‖犠犽‖＝１；设犐
犻
狕 为所有样本加权输入特征值：

犐犻狕 ＝∑
狀

犻＝１

犠犻犽犐
犻
犼，犻＝１，２，．．狀 （１１）

　　将发动机的实际状态抽象为模型的输出层。根据实际发动

机故障情况，借助 ＶＣ （一般检查）、ＰＯＨ （性能恢复）、ＯＨ

（翻修）３个送修等级
［９］判断发动机相关单元体和子系统的状

态。由发动机运行状态设置输出层有３个神经元，输出 ［１０

０］，［０１０］，［００１］分别表明所属的状态类别为ＶＣ、ＰＯＨ、

ＯＨ。由此建立深度信念网络的输出层。

其次选取适当的ＤＢＮ网络中间层层数与各层节点数，即

可完成完整网络模型的构建。关于ＤＢＮ网络两个隐含层节点

数的确定，如果隐含层节点数过少，映射数目与精度不能得到
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保证，网络未能达到理想训练效果；如果节点数过多，会使网

络鲁棒性与泛化能力降低，且所需时间变长。在对航空发动机

状态监测的实际操作中通过参考经验公式与经多次试验验证，

选取隐含层数目Ｎ与恰当的隐含层节点数。

通过 ＲＢＭ 算法训练得到各层的连接权值，并将本层

（犺１）输出参数 （权值与偏移量）作为下一层 （犐２）输入，根

据层数重复上述步骤得到完整ＤＢＮ网络，在最终输出层后设

置ＮＮ网络，对已分类特征进行微调，进一步提高准确性。结

束训练，通过已训练的ＤＢＮ＋ＮＮ网络完成对原始数据特征的

分类识别。

该训练方法流程图如图２所示。

图２　ＤＢＮ的训练模型

３　算例

为验证所提出方法的有效性，以民机发动机为研究对象，

通过对真实数据进行了维修级别分析。选取ＣＦ６－８０Ｃ２Ａ５型

发动机维修数据［１０］，分别用ＤＢＮ＋ＮＮ、深度学习算法、ＢＰ

神经网络、ＳＶＭ算法进行性能监测，并将结果进行了比较和

分析。

３１　实验数据选取及评测指标

在此以Ａ３００飞机上的 ＣＦ６－８０Ｃ２Ａ５型发动机维修数据

为例，采集某航空公１９９９－２００４年期间该类型发动机送修前

的状态参数及送修后的送修等级信息，构建ＤＢＮ＋ＮＮ状态监

测网络，验证所提出算法的有效性。

在网络的输入层神经元个数 （为 ＤＥＧＴ、ＤＮ２、ＤＷＦ、

ＺＶＢ１Ｆ、ＺＶＢ２Ｒ共５个特征）、输出层神经元个数 （为 ＶＣ、

ＰＯＨ、ＯＨ共３种状态）已知的前提下，通过实验验证完成隐

层层数、各层节点数等参数的选取，建立与优化对应的ＤＢＮ

模型。

表１　优化后ＤＢＮ＋ＮＮ网络参数

每组训练数据 ３０ 网络层数 ４

输入层节点数 ４ 输出层节点数 １

第一隐层节点数 ３ 第二隐层节点数 ３

训练精度 ０．００１ 最大迭代次数 １０００

其次根据历史监测数据建立网络的训练样本。数据总数为

２５０，取前２４０个数据进行建模，后１０个数据进行外推预测验

证。采用准确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、运行时间 （Ｔｉｍｅ）来评价算法

的识别分析效果，其中准确率 （犘）反应算法对于数据识别的

精度，运行时间 （犜）反应了算法的复杂程度。

３２　犘犖犖、犇犅犖、犅犘、犛犝犞算法对比实验

ＢＰ、ＳＶＭ、ＰＮＮ算法为另外３种常用神经网络方法，在

发动机状态监测领域与其他数据分类领域等有广泛的应用。在

相同环境下借助ＤＢＮ算法与ＢＰ、ＳＶＭ、ＰＮＮ算法对所采集

数据进行对比实验，通过比较各算法的正确率验证本文提出算

法的有效性。

通过对比分析可以看出，ＰＮＮ算法的正确率较ＤＢＮ算法

而言存在明显差距，ＤＢＮ算法的分类准确率总体比ＢＰ、ＳＶＭ

另外两种算法高出５％左右。从算法设计上来说，ＤＢＮ算法能

较为准确且直观地识别数据的特征与进行分类；就程序的灵活

性而言，从运行结果可以看出ＤＢＮ算法灵活性较高，能够较

为容易地更改隐藏层节点数及迭代次数，从而能较为灵活地选

择出更符合要求的参数。

表２　各算法样本及正确率

　　　　　测点

测试数　　

算法　　　　

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８
样本

总数

诊断

正确率

样本数 ３０ ３０ ３０ ３０ ３０ ３０ ３０ ３０ ２４０

ＰＮＮ ２０ １７ １９ １４ １８ ２０ １９ １８ １４５ ６０．４１％

ＤＢＮ ２９ ２７ ２６ ２８ ２７ ３０ ２４ ２８ ２１９ ９１．２５％

ＢＰ ２３ ２４ ２３ ２５ ２６ ２４ ２７ ２６ １９６ ８１．６７％

ＳＶＭ ２７ ２６ ２３ ２７ ２３ ２５ ２４ ２８ ２０３ ８４．５８％

表３　不同算法的监测诊断结果

　　　组数

正确率　　

分类　　　　

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

ＰＮＮ ６６．６７５６．６７６３．３３４６．６７６０．００６６．６７６３．３３ ６０．００

ＤＢＮ＋ＮＮ ９６．６７９０．００８６．６７９３．３３９０．００１００．０８０．００ ９３．３３

ＢＰ ７６．６７８０．００７６．６７８３．３３８６．６７８０．００９０．００ ８６．６７

ＳＶＭ ９０．００８６．６７７６．６７９０．００７６．６７８３．３３８０．００ ９３．３３

图３　不同算法的监测诊断结果正确率

４　总结

文章从深度学习理论出发，介绍了深度学习中常用的深度

信念网络 （ＤＢＮ）理论知识；并将深度学习理论与航空发动机
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非线性数据特征结合，建立ＤＢＮ网络 （无监督性学习算法）

与ＮＮ网络 （有监督性学习算法）共同作用的发动机状态分类

与识别的监测方法。相比于传统发动机状态检测方法，该法直

接从原始数据出发进行分析，摆脱对人工提取特征的依赖，具

有自主识别特征、避免陷入局部最优、分类准确率高等诸多优

势。以实际发动机状态监测数据为例对所提出算法进行实际应

用验证，在与以往状态分析方法对比后证明该方法兼具快速

性、强鲁棒性等特点，有较强的泛化能力，能够获得较高的状

态识别准确率，具有广阔应用前景。
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图７　测试程序流程图

引脚信息。并调用ＩＳｉｇｎａｌ接口对象的Ｒｕｎ方法匹配相应的仪

器驱动从而控制仪器进行测试。

５　实验结果

经过实际测试，ＡＣ＿ＳＩＧＮＡＬ信号组件对象实例化后可

以有效保存信号参数并将信号参数传递给ＩＶＩ仪器驱动机制。

ＩＶＩ仪器驱动机制根据 ＡＣ＿ＳＩＧＮＡＬ信号组件对象解析信号

类型、信号参数等信息，并根据解析的信号信息调用相应的仪

器驱动函数，从而控制仪器进行相应操作。根据实验结果得

出，信号组件能有效保存信号参数信息并且通过ＩＶＩ仪器驱动

机制解析信号信息，从而控制相应仪器驱动，证明该信号组件

设计模型可行，为解决信号参数传递与测试需求存储提供了技

术支持。

６　结束语

本文在ＳＴＤ标准的基础上，研究信号组件静态模型与动

态模型，给出信号组件的设计方案。以某激励信号为例，调用

所设计的信号组件进行测试验证，达到了预期测试效果。该模

型将ＣＯＭ 组件技术有效地应用在自动测试系统软件平台中，

以标准化接口的形式为测试程序提供服务。当信号组件升级

时，只需要修改信号组件的接口实现，测试程序不需要做任何

修改，提高测试程序可移植性。
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