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基于犔犛犜犕的风洞设备健康状态评估方法研究

吴　魁１，孙　洁１，蒋　波１，王仙勇１，黄玉龙１，２
（１．北京航天测控技术有限公司，北京　１０００４１；

２．北京市高速交通工具智能诊断与健康管理重点实验室，北京　１０００４１）

摘要：针对风洞设备健康状态评估中特征提取困难、量化算法复杂等问题，提出了一种基于深度学习的健康度评估方法，利用正常

状态样本数据训练ＬＳＴＭ编解码器网络并构建特征空间，利用测量数据特征向量与特征空间的欧氏距离衡量健康状态的退化程度，从而

高效地实现了系统或设备的健康状态量化评估；经风洞试验室轴流风机转子不平衡故障、长轴轴承裂缝故障等两个数据集进行验证，取

得了与设备工作状态一致的健康度评估值，具有很强的工程应用价值。

关键词：深度学习；ＬＳＴＭ；健康状态评估
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０　引言

风洞是开展空气动力学试验的基本设备之一，是航空、航

天飞行器研制过程中不可缺少的重要环节。近年来，随着我国

大型运载火箭、大飞机、登月工程等重大项目全面启动，风洞

试验作为航空航天技术研究的重要手段，其发挥作用也日益突

出。风洞试验时各相关设备处于正常的工作状态，是保证试验

安全、有效和可靠进行的前提条件，同时也是确保试验数据真

实、准确和可信的重要基础。风洞系统组成复杂、精密设备和

部件众多，为满足现代飞行器试验要求面临着各种复杂的试验

环境和工况，同时由于风洞试验任务日益加重导致设备的使用

频率增大，这些都使得风洞试验系统的可靠运行和维修保障面

临很大的挑战［１］。

构建以健康状态评估、监测、预测、控制、管理等为核心

功能的风洞自主式维修保障系统已成为有效保障风洞高效运行

的重要手段，在对试验设备运行状态实时监测、性能在线测

试、故障智能诊断的基础上，可实现风洞设备由 “定时”、“事

后”向 “视情”的维修模式转变，从而提高风洞设备运行效

率、可靠性和和科学化管理［２］。这种 “视情”维修模式的基础

就是依据设备的健康状况决定维护、保养或维修措施，因此对

设备健康状况的评估成为关键技术之一。

健康度用于表示系统或设备运行情况的健康程度，并采用

规定到一定区间内的数值表示出来。例如可采用百分制，即健

康度范围为０～１００，健康度数值越接近１００说明系统运行越

稳定，而随着健康度数值变小则说明系统在退化；当健康度数

值低于某一门限值时，系统将处于完全故障的状态。健康度评

估主要思想是：通过研究历史数据的特点与变化规律，确定最

佳数据的表现形式及其变化情况，通过当前采集的数据与历史

最佳数据进行比较，越相似则健康度越高。对复杂系统而言，

可即分层次计算各个设备和子系统的健康度，再通过信息融合

的方法确定全系统的综合健康度。

国内外经常使用的评估方法主要包括模糊综合评价法［３］、

熵值法［４］、灰色综合评价法［５］等。这些方法一般不能对传感器

采集的原始数据进行处理，必须将原始数据转换为特征值再进

行处理［６］。特征值提取本身就需要相应工程领域专家针对不同

的信号设计不同的特征提取算法，技术门槛很高，在工程应用

中有一定的局限性。

深度学习 （ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）是人工智能和模式识别领域的

一种新兴方法，具备强大的自动特征提取能力，在图像识别、

语音识别等方面已经取得了辉煌的成果［７］。其中深度置信网络

（ＤＢＮｓ，ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋｓ）和卷积网络 （ＣＮＮｓ，ｃｏｎｖｏ

ｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）已在系统故障检测、多传感器信号

故障诊断等方面开展了应用研究［８］。递归神经网络 （ＲＮＮ，

ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）作为深度学习 （ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）的

另一种经典模型［９］，除了具备强大原始数据特征提取能力之

外，还因其具备时域记忆功能，具备处理时序信号天然优势，

特别是长短时记忆模型 （ＬＳＴＭ，ｌｏｎｇ－ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ）

在解决ＲＮＮ梯度退化、梯度爆炸等问题后在自然语言处理、

图像内容表达等领域取得突出效果。

本文提出了一种基于ＬＳＴＭ 风洞设备健康状态实时评价
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方法，可通过无监督方式学习正常工作状态下数据，建立正常

状态特征空间，在获取实时监测数据后与正常状态空间的偏差

程度计算健康度值，实现对设备健康程度的实时评估。

１　犔犛犜犕模型概述

ＬＳＴＭ是深度学习中最适用于序列学习和识别的模型，

已成功应用于机器翻译、语义表达、行为识别等方面，展现了

其在序列数据处理方面的优势。

基于ＬＳＴＭ的编解码器 （ＬＳＴＭＥｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ）模型

已在异常检测中开始应用［１０］，其基本思路是：利用正常数据

拟合一个ＬＳＴＭ编码和解码网络模型，异常数据通过该网络

模型编码和解码时会出现很大的误差，从而触发异常告警。基

于ＬＳＴＭ的编解码器网络也是本文采用的基础模型。

１１　犔犛犜犕单元

ＬＳＴＭ单元是包含１个细胞单元和３个不同类型的门，分

别是：传入门犻，决定让多少新的信息加入到细胞单元状态中

来；遗忘门犳，决定丢弃哪些信息；传出门狅，决定输出哪

些值。

ＬＳＴＭ有多种变体和扩展形式，本文采用的模型描述如下：

犻狋

犳狋

狅狋

犵

烄

烆

烌

烎狋

＝

σ

σ

σ

ｔａｎ

烄

烆

烌

烎犺

犜犿＋狀，４狀
狕狋

α狋－（ ）１ （１）

　　其中：犜狀
１
，狀
２
：犚狀１→犚狀２是形式为犠狕＋犫的映射 （矩阵犠

和矢量犫满足相应的维度要求）；σ （狕）＝
１

１＋犲－狕
；ｔａｎ犺 （狕）

＝２σ （２狕）－１；变量狓狋∈犚
犿、犻狋，犳狋，狅狋，犵狋，α狋，犮狋∈犚

狀；

记忆单元激活方程和隐藏状态激活方程分别为：

犮狋 ＝犳狋犮狋－１＋犻狋犵狋 （２）

α狋 ＝狅狋ｔａｎ犺（犮狋） （３）

１２　编码和解码

ＬＳＴＭ编码器采用定长的表达矢量存储对输入时间序列

的编码，而解码器用这个表达矢量重构出时间序列，原理示意

见图１所示。

图１　ＬＳＴＭ编解码器原理

假设输入的时间序列为犣＝［狕１　狕２　…　狕犾］，其中犾为时

间序列长度；犪
（犈）
狋 是编码器在时刻狋的隐藏状态，狋∈ ｛１，２，．．．，

犾｝；犪
（犈）
狋 ∈犚

犮，常数犆是编码器隐藏层ＬＳＴＭ单元的个数，例如

图１中的犆＝３。

其中，编码器隐藏层最后一个ＬＳＴＭ 单元输出的隐藏状

态犪
（犈）
犾 作为解码器第一个单元的初始输入值犪

（犈）
犾 ，采用线性变

换预测解码器中的下一个输入值，即狕′狋＝狑
犜犪

（犇）
狋 ＋犫；再将狕′狋

作为下一个单元的输入值，重复计算直至完成所有单元计算。

重构错误定义为：

犲
（狌）
狋 ＝ 狕

（狌）
狋 －狕′

（狌）
狋 （４）

　　模型训练优化目标函数为：

犈＝∑狌∈犝∑
犾

狋＝１
（犲
（狌）
狋 ）

２ （５）

　　其中：狌为单个训练样本，犝 是训练样本的集合。

２　健康度的评估方法

随着工作时间的逐渐增加，系统或设备将经历从开始的正

常运行，到由于轻微故障引起的异常运行，再到强故障引起的

功能失效的过程。因此，系统或设备的健康状态一般从正常状

态到功能不断退化直至最终失效。

健康度评估的目的是量化计算系统或设备的退化程度。本

文所采用的基本方法是：为正常状态数据建立特征空间，通过

度量测量数据与正常状态样本空间的差异程度来量化计算退化

程度，再转换为百分制健康度，如图２所示。

图２　基于ＬＳＴＭ的健康度评估流程

其中正常状态数据样本为狌犻∈犝，犻∈ ｛１，２，…，犖｝，

犝 为正常状态数据所构成的样本空间，犖 为正常状态样本数

量；这里犖 用于训练基于ＬＳＴＭ 的编解码器犈，其优化目标

由式 （５）定义；若犪犻∈犃是样本狌犻通过编解码器犈 按式 （３）

计算的编码隐藏状态，将其定义为正常样本特征向量，则犃

为正常状态特征空间。

由以上定义可知，犃为正常状态下样本的特征空间，是系

统或设备正常工作状态的一种表达，再定义σ犖 为犃 的标准间

距均值 （ＩｎｎｅｒＡｖｅｒａｇｅＤｉｓｔａｎｃｅ），用于量化犃 中个特征矢量

分布范围，其中：

σ犖 ＝∑
狀

犻＝１∑
狀

犼＝１
犪犻－犪犼 （６）

　　设狌狋为时刻狋采集的数据样本，犪狋 样本狌狋 通过编解码器

犈 按式 （３）计算的特征向量；定义σ狋 为样本至正常状态空间

的外部距离均值 （ＯｕｔｅｒＡｖｅｒａｇｅＤｉｓｔａｎｃｅ），用于表征犪狋 与正

常状态样本特征空间犃 的距离，其物理含义为狌狋 与正常状态

信号的差异程度，可用于反映此时刻系统或设备的退化程度，

因此又可称为样本退化间距。

σ狋 ＝
∑

犖

犻＝１
犪狋－犪犻

犖
（７）

　　定义百分制健康度犎狋使得σ狋 度量形式符合ＰＨＭ惯例和

易于比较。

犎狋 ＝

σ犖

σ狋
·１００， 如果σ狋≥σ犖

１００， 如果σ狋＜σ
烅
烄

烆 犖

（８）

　　在对具体系统或设备进行评估时，健康度犎狋 可反映健康程

度 （退化程度）的相对差异。在对设备或系统全生命周期状态

（涵盖正常运行、部分故障、完全失效等）进行评估之后，可获取

完整的健康度犎狋 曲线，并能相应的门限阈值，从而进一步开展

基于健康度犎狋的故障分类、剩余可用寿命预估等应用。
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３　风洞设备健康度评估应用案例

基于ＬＳＴＭ的健康状态评估模型在风洞设备健康度评估

中的应用方法如图３所示。其中，风洞设备在运行过程中监测

系统可获取丰富参数数据来评价设备的运行状态，这些数据从

不同层面、不同角度反映了设备的运行状况的好坏。尽管大数

据分析需要充分利用各种数据，但综合考虑数据处理效率，对

于具体设备的健康度评估首先还是要根据相关性原则选择用于

评估的监测数据，在采集正常状态数据之后形成数据集合，用

于后续模型的训练。

图３　风洞试验设备健康度评估方法

应用方法时中模型训练和健康度实时评估是核心内容，又

可分为以下几个步骤：１）根据选取的数据性质，确定时间序

列长度犾；２）利用正常工作状态样本数据，训练基于ＬＳＴＭ

的编解码器犈；３）构建正常状态数据样本特征空间犃，并计

算标准间距差σ犖；４）将实时获取的数据样本输入犈 进行编

码，得到为样本退化间距σ狋；５）计算该样本健康度犎狋。

在风洞设备中，轴流风机用于维持风洞气体流动能量，是

动力源和主要的旋转机械。本文分别选取某型号轴流风机转子

不平衡故障、某型号轴流风机长轴轴承裂缝故障工况下健康度

评估作为算例，验证和分析本文提出的方法。

３１　某型号轴流风机轴承裂缝故障

轴流风机传动滚动轴承是易发生故障的部件，而轴承裂缝

是最常见的故障。本文利用风洞故障试验室采集到的某型号轴

流风机长轴轴承正常状态和裂缝故障工况下数据，验证本文提

出的方法。

该数据集为单路振动数据，由固定轴承上方机壳上的加速

度传感器以１２ｋＨｚ的采样频率采集；正常状态数据 （Ｆ０）为

１０２４００个样本；裂缝内圈裂痕深度分别为２３ｍｍ、３２ｍｍ、

４３ｍｍ、５６ｍｍ等４种故障状态数据 （Ｆ１～４）分别为１０２４０

个样本。

利用数据集Ｆ０对ＬＳＴＭ编解码器进行训练，样本时间序

列为长度１０２４的单通道数据；隐藏状态位数 （特征矢量长

度）为１２８；采用ＳＧＤ优化算法。健康度评估结果采用各数

据集计算结果均值结果如表１所示。

表１　轴承裂缝故障评估结果表

代号
裂痕深度

（ｍｍ）

故障评级

（人工评定）

健康度

评估值

Ｆ０ ０ 正常 １００

Ｆ１ ２３ 轻微 ８８．２２

Ｆ２ ３２ 中度 ５６．１３

Ｆ３ ４３ 严重 ４９．２１

Ｆ４ ５６ 失效 １３．９２

　　其故障退化间距和故障健康度曲线分别如图４～５所示。

图４　轴承裂缝故障退化间距σ狋

图５　轴承裂缝故障健康度犎狋

从以上结果可以看出，轴承裂缝故障退化间距σ狋 和健康

度犎狋的评估结果与故障严重程度和人工评估结果一致，可作

为该设备健康状态评估的量化值。

３２　某型轴流风机转子不平衡故障

转子不平衡是指转子在长期运行中产生不均匀的磨损、腐

蚀、变形、零件脱落、不均匀结垢等各种因素的影响，使其质

量中心和旋转中心线之间存在一定的偏心距，被认为是引起机

械设备振动的主要原因之一。

本文选用某型轴流风机进行故障试验时采集的数据，工作

状态分别为４个正常状态数据集合 （Ｆ０～Ｆ３）和转子零件脱

落故障 （Ｆ４），测量参数为：电流、转速、振动频率、输入功

率、空气流量、空气压力数据，采样频率为１２ｋＨｚ，每种工

作状态采集１２００万条数据记录，属于较大规模数据集。

利用数据集Ｆ０对ＬＳＴＭ编解码器进行训练，样本时间序

列为长度１０２４的６单通道数据；隐藏状态位数 （特征矢量长

度）为５１２；采用Ａｄａｍ优化算法。健康度评估结果采用各数

据集计算结果均值结果如表２所示。

表２　转子不平衡故障评估结果表

代号 工作状态
故障评级

（人工评定）

健康度

评估值

Ｆ０ 正常 正常 １００

Ｆ１ 正常 正常 ８９．３５

Ｆ２ 正常 正常 ９０．５２

Ｆ３ 正常 正常 ９５．２１

Ｆ４ 转子零件脱落 失效 ８．２６

其故障退化间距和故障健康度曲线分别如图６、７所示。

图６　转子不平衡故障退化间距σ狋

从以上结果可以看出，Ｆ０～３这４个正常工作状态的故障
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图７　转子不平衡故障健康度犎狋

退化间距σ狋和健康度犎狋的评估结果值相近，而当出现转子零

件脱落导致不平衡故障发生时数值出现较大幅度恶化，与工作

状态和人工评估结果一致，可作为健康状态评估的量化值。

４　结论

本文提出了一种基于深度学习的风洞设备健康状态评估方

法，利用正常工作状态数据对ＬＳＴＭ 编解码网络进行无监督

训练，采用编码器隐藏状态作为特征向量，通过构建特征空间

表述正常状态数据特性，通过计算采集信号的特征向量及退化

间距，完成健康状态的量化评估，并给出了百分制归一化健康

度计算方法。经风洞关键设备轴流风机的两种故障算例验证，

该方法计算的健康度值与实际工作状态一致，具有工程应用

价值。

该方法在工程应用中还具有以下优势：１）无监督训练方

法只需获取正常工作状态数据，样本获取难度小；２）直接利

用原始数据，故障特征由ＬＳＴＭ 网络自动提取而无需人工干

预，技术门槛大幅度降低；３）同时适应于单传感器或多路传

感器信号；４）模型具备普适性，可广泛应用到各种被测对象

的健康度评估当中。

以ＬＳＴＭ为代表的深度学习方法可从各类型试验数据中

挖掘高层次特征信息，后续将利用深度学习方法针对大型复杂

系统在线故障实时诊断和预警进行应用研究，推广其在工程中

的实际应用。
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图２　专家评分页面

４　结论

通过在局域网内对系统进行测试经过验证，此系统能够方

便确定智能变电站通信安全评价，实现在线信息共享，提高工

作效率，满足工程实际需求。设计的系统有如下特点：

１）系统设计采用Ｂ／Ｓ模式，发布网站后，同一局域网内

用户都可通过所给账号密码登录系统进行权限内访问，并可实

现评价数据实时共享，做到了系统使用方便、快捷、安全。

２）采用Ｃ＃ ＡＳＰ．ＮＥＴ设计系统访问界面，层析清晰，

界面友好，能够引导用户快速学习并掌握系统功能。同时采用

ＳＱＬ数据库作为强大的后台数据支持，拥有大量数据信息，

方便查询。

３）利用．ＮＥＴ、ＳＱＬ数据库和 ＡＤＯ．ＮＥＴ技术实现了管

理模块的多专家用户同时登录功能并评分，管理员管理系统以

及用户浏览评价结果的功能。
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