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基于改进的神经网络对航空发动机

故障率预测研究

薛永亮，陈振林
（海军航空大学 岸防兵学院，山东 烟台　２６４００１）

摘要：以某俄式发动机为研究对象，根据该发动机故障分布，使用优化后的ＢＰ神经网络对该故障率模拟；针对ＢＰ神经网

络可能陷入局部极小值点的问题，在激励函数中加入模糊参数；与原网络相比，在不同学习速率的条件下，优化后的ＢＰ神经网

络预测结果与实际故障率更为拟合，预测结果更为准确；该模型对于该型号发动机的故障预测具有一定参考意义。
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０　引言

航材是飞机保障过程中的重要物质基础，是实施换件

修理的必要物质条件，将直接影响到飞机的战备完好性和

出动率［１］。在经历原始粗放的航材管理模式后，经济性也

成为航材保障的重要因素。实际工作中，有些航材大量积

压，不仅耗费资金，同时占用库房。而同时也因为部分航

材缺件导致停飞。既要保证战备需求，同时也要满足经济

性需求，这就要求保障过程中尽量做到精确、高效。发动

机如同飞机的心脏，一方面对于飞行安全至关重要，另一

方单价较贵，不能大量储存。如何预测发动机故障率，提

前做好相应准备，对于提高航材保障水平具有较大意义。

近年来，学者运用神经网络强大的数学模拟预测能力对航

材进行预测，吴清亮在使用ＢＰ神经网络对备件的需求进行

了预测［２］；李连等通过附加动量项和变步长思想对ＢＰ网络

进行改进［４］；上述两位学者使用网络时间较早，使用原模

型对部分备件进行模拟，取得初步的效果。但神经网络在

很多情况下精度较差，对样本的学习能力不足，尤其是对

部分航材备件，消耗量少，且服役周期较短，样本小导致

预测误差较大。在此基础上，韩玉等使用粗糙集和神经网

络针对舰载直升机航材消耗影响因素的非定量性以及冗余

性等问题做出了优化［３］，利用粗糙集的理论知识去除冗余，

筛选出主要消耗因素，之后利用神经网络建立了航材消耗

模型；；陈博等在分析了灰色系统优势的基础上，对神经网

络做了局部优化，提高了神经网络的鲁棒性和学习性能［５］，

最后通过算例证明优化后的算法能够较好的提升预测精度。

本文以某俄式发动机为研究对象，收集了３年发动机寿命

记录，运用ＢＰ神经网络进行预测。通过分析样本的数据特

点，针对神经网络在计算中可能产生的问题进行模型改进，

使得改进后ＢＰ神经网络预测误差更小。

１　故障率模型

针对故障率进行分析预测，首先需要在收集数据的基

础上，进行分析。故障率或者说是失效率，是失效发生在

一定的时间段内的概率，根据用途不同，分为瞬间失效率、

累积失效率和平均失效率。为方便计算，在此我们假定出

厂时每个装备质量完好，在运输、储存、维护等过程中按

标准完成，不存在因人为损坏的部件。

１１　可靠度

根据ＧＪＢ４５１Ａ－２００５定义可靠性是指 “产品在规定的
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条件下和规定的时间内下，完成规定功能的能力”［６］。依据

定义，我们将可靠度记作犚（狋）。假设在狋＝０时刻有犖 个

装备开始工作，而到狋时刻有狀（狋）个装备失效，即有犖－

狀（狋）个装备继续工作，则狋时刻犚（狋）的估计值为：

犚（狋）＝犘｛犜＞狋｝＝
犖－狀（狋）

犖
（１）

１２　累积失效概率

累积失效率是装备再时间段０至狋失效的概率
［６］。用公

式表达为关于狋的函数，记作犉（狋），其表示式为：

犉（狋）＝犘｛犜≤狋｝＝１－犘（犜＞狋）＝１－犚（狋） （２）

１３　失效率

失效率是装备正常工作至某时刻，在该时刻后的单位

时间内发生故障的概率［６］，记作λ（狋）。按上述定义，失效率是

失效仅发生在时间段狋至狋＋Δ狋内的概率，同样是关于ｔ的

函数，其表达式为：

λ（狋）＝ｌｉｍ
Δ狋→０

１

Δ狋
犘（狋＜犜≤狋＋Δ狋／犜＞狋）＝

ｄ犉（狋）

ｄ狋
· １

犚（狋）

　　失效率的估计值可由下式求得：

λ＝
Δ狀

Δ狋·犖狊
（３）

　　其中：Δ狋为试验单位区间，Δ狀为Δ狋内失效的样品总数；

犖狊为到狋１时刻可用样品数
［５］。

１４　平均失效率

平均失效率是装备在一个规定的时间段内总的故障数

狀犳（狋）与全体装备工作的累加时间之比
［６］。平均失效率估计

值的公式为：

珔λ＝
狀犳（狋）

犜
（４）

　　 值得注意的是，在实际工作中，难免会有非质量原因

的故障，比如飞行员操作失误等，此类数据不能用作分析

装备故障率。

２　犅犘神经网络模型

ＢＰ神经网络是一种具有三层或三层以上的神经网络，

结构如图１所示。其中包括输入层犐、中间层 犎 和输出层

犢，各层之间连接权重类比为神经元细胞的神经纤维强度。

当数据样本输入神经网络后，从输入层经各中间层向输出

层传播，在输出层的各神经元获得网络处理过的输入响应。

而后以输出数据与实际误差最小为优化目标，修正由输出

层到各中间层及输入层的权值及误差参数，这种算法称为

“误差反向传播算法”，即ＢＰ算法。利用误差反向传播对权

值矩阵调整后，重新进行网络输出，并计算网络的输出值

与真值的误差。随着这种误差反向的传播修正不断进行，

网络对输入样本计算的正确率也不断提升。基于上述运算，

ＢＰ网络进行不断迭代，直至误差达到理想范围或训练次数

达到网络设定的最大值。

在引言中所提，目前神经网络已普遍应用于故障诊断

领域，并且发挥了较大的作用。近年来，对神经网络的优

化也在不断发展：一方面对模型进行优化，对激励函数、

步长或者反馈机制进行完善；另一方面随着更多数学工具

的发展，使用其他工具对神经网络进行优化，例如灰色系

统、粗糙集等等，均使故障诊断水平有了大幅提升。但即

便如此，没有一种模型能适用所有备件。一方面是备件种

类庞大，在研究时难以兼顾所有；另一方面每种备件的设

计寿命、使用环境、故障风险均不相同，导致故障率不同。

只有针对航材特点，分析选用适当的模型才能达到最佳效

果。本文使用ＢＰ神经网络对某航空发动机故障率进行预

测，采用最快梯度下降法进行学习［８］。

图１　神经网络结构图

传统统ＢＰ网络存在一些缺陷，网络训练时常会出现收

敛慢、荡陷入局部极小值点等问题，影响预测效果［７］。本

文通过改变激励函数的形式优化神经网络模型，对故障率

进行拟合。

在ＢＰ神经网络中，假设输入层的节点个数为狀，隐含

层的节点个数为犾，输出层的节点个数为犿。输入层到隐含

层的权重狑犻犼 ，隐含层到输出层的权重为狑犼犽 ，输入层到隐

含层的偏置为犪犼，隐含层到输出层的偏置为犫犽。学习速率

为η，激励函数为犵（狓）。其中激励函数取Ｓｉｇｍｏｉｄ函数
［７］。

形式为：

犵（狓）＝
１

１＋犲
－狓

（５）

　　在误差反向传播的过程中，我们的目标是使得误差函

数达到最小值ｍｉｎ犈，即我们使用误差梯度下降法。

３　改进的犅犘神经网络故障率模型

在研究发动机故障率时，由于发动机状态属于持续过

程，传统ＢＰ网络拟合效果不佳。本文通过将激励函数加入

模糊参数，并将参数进行训练。提高神经元对原状态的保

持特性，从而减少神经元状态的错误变化，有利于提高网

络的抗扰能力。参数参与学习，能更好的对样本规律进行

挖掘，提高学习效率。

对故障率λ犻，输出函数为：

犎犼 ＝犵 ∑
狀

犻＝１

狑犻犼（λ犻－犮）＋犪（ ）犼 （６）

　　其中：犮为模糊参数。

１）隐含层到输出层的权重更新：
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犈

狑犼犽
＝∑

犿

犽＝１

（犢犽－犗犽）－
犗犽

狑犼（ ）犽 ＝－犲犽犎犼
（７）

　　权重的更新公式为：

狑犼犽 ＝狑犼犽＋η犎犼犲犽 （８）

　　２）输入层到隐含层的权重更新：

犈

狑犻犼
＝
犈

犎犼
·

犎犼
狑犻犼

（９）

　　权重的更新公式为：

狑犻犼 ＝狑犻犼＋η犎犼
（１－犎犼）（λ犻－犮）∑

犿

犽＝１

狑犼犽犲犽 （１０）

　　３）偏置的更新：

隐含层到输出层的偏置更新：

犈

犫犽
＝ （犢犽－犗犽）－

犗犽

犫犼（ ）犽 ＝－犲犽 （１１）

　　则偏置的更新公式为：

犫犽 ＝犫犽＋η犲犽 （１２）

　　输入层到隐含层的偏置更新：

犈

犪犼
＝犎犼（１－犎犼） （１３）

犈

犎犼
＝－∑

犿

犽＝１

狑犼犽犲犽 （１４）

　　则偏置的更新公式为：

犪犼 ＝犪犼＋η犎犼
（１－犎犼）∑

犿

犽＝１

狑犼犽犲犽 （１５）

　　４）输出：

隐含层的输出：

犎犼 ＝犵 ∑
狀

犻＝１

狑犻犼（λ犻－犮）＋犪（ ）犼 （１６）

　　输出层的输出：

犗犽 ＝∑
犾

犼＝１

犎犼狑犼犽＋犫犽 （１７）

　　误差计算：

犈＝
１

２∑
犿

犽＝１

（犢犽－犗犽）
２ （１８）

　　５）模糊参数更新：

犮＝犮－η犎犼
（１－犎犼）狑犻犼∑

犿

犽＝１

狑犼犽犲犽 （１９）

　　对比上文通用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数相比，改进后的激励函数的

响应与样本数据更加紧密，具有明显的模糊特性。当权值

进行改变时，模糊参数能有效减小神经元的变化，部分提

高网络的鲁棒性，并增加了网络对数据样本的学习能力。

网络权值的每一次更新都伴随着模糊参数的优化计算，直

到网络误差达到满意范围或达到指定最大迭代次数。由于

模糊网络对参数进行的优化训练，在神经元的基础上增加

了有效向导，从而增强了网络对历史输入信息的学习能力，

使得网络能够更充分挖掘数据样本中的规律，提高网络预

测准确性［９］。

４　仿真实验

本文以某型号直升机发动机为例，该发动机设计寿命

１０００ｈ。将１０００ｈ按照每１００ｈ进行分段，即到每１００ｈ内

故障的发动机数，经统计故障数如表１所示。在工程实践

中，常使用平均失效率，但本文考虑每个阶段航空发动机

故障率，在计算时使用故障率进行考量，根据公式推导得

出该型号发动机故障率在每个时间段的故障率，具体数据

如表２所示。在上文中提及，本文仅排除了人为的重大故

障，不同的使用环境、使用方法、保养质量等因素均会对

故障率有所影响，可以使用相关文献中的工具进行具体分

析，本文假定此类条件满足要求。

表１　分段故障表

时间（ｈ） １００ ２００ ３００ ４００ ５００ ６００ ７００ ８００ ９００ １０００

故障数 １ ２ ０ １ １ ０ ０ ２ ２ ３

表２　分段故障表

时间（ｈ）１００ ２００ ３００ ４００ ５００ ６００７００ ８００ ９００ １０００

故障率

（１０－４／ｈ）
２ ４．０８ ０ ２．１３ ２．１７ ０ ０ ４．５５ ４．７６ ７．６９

分析表１可见，该航空发动机故障率较低，相对符合

浴盆曲线规律，在３个时间段内出现０值，表明该发动机可

靠性较高，同时这在使用神经网络进行仿真计算时容易产

生误差。多次由相对较高的数值变为０值，使应相对平稳

的数据链产生较大拐点。在网络迭代时，为求得最小误差，

权值会响应的增大，容易出现局部极小值。

神经网络学习过程需要处理大量计算过程，在此本实

验使用 ＭＡＴＬＡＢ软件编程运算。由于数据样本较少，而神

经网络的权值及偏置需要大量的训练次数且样本空间，因

此在编程时，采用循环迭代的思路。输入变量 ［０，９００］区

间内９个数据，激励函数从输入变量每次提取一个进行迭

代训练，将前一个时间段内发动机故障率进行迭代预测下

一时间段发动机故障率。在一次训练内，通过９个数据对

权重及参数训练相应次数，提高了网络的准确性。 ［９００，

１０００］数据用做训练完成后的预测对比值。

以０．０２的学习速率进行训练，前９次训练完成后，训

练后误差如表２所示。

分析运算结果，可以看出改进后的神经网络对比原网

络在误差平方和减小了４２．６％。使用训练过的网络在学习

速率０．０２时预测 ［９００，１０００］故障率，结果分别为：

６．１２０、３．９８５，与真实值７．６９相比，改进后的神经网络

预测准确率提高了２７％，运算结果如图２所示。改进后的

网络比原网络更好的适应样本故障率。而原网络在低学习

速率拟合不佳，收敛速度较慢，曲线平稳不能体现样本

特征。
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表２　０．０２学习速率训练结果

　　　　　评价指标

模型　　　　　　
末次误差平方和 末次误差

学习速率／０．０２
传统ｂｐ神经网络 ６．１２ －０．０６２ ０．８４６ －１．２００ －０．１３８ ０．１１３ －０．８１５ －０．９３０ １．１９０ ０．９９３

改进后的神经网络 ３．５１ ０．０１９ ０．２６６ －０．７６７ －０．０８６ ０．２１２ －０．５０４ －０．９７０ ０．９９８ ０．７８４

表３　０．０２学习速率训练结果

　　　　　评价指标

模型　　　　　　
末次误差平方和 末次误差

学习速率／０．３５
传统ｂｐ神经网络 ４．７９ ０．０１０ ０．９０７ －０．７６６ －０．５７４ ０．２９４ －０．７０２ －０．９０９ １．１５０ ０．５６５

改进后的神经网络 ４．３８ －０．１７１ －０．０７８ －０．８１９ －０．１５０ ０．３７１ －０．３０５ －０．９９５ １．１５０ ０．８２３

图２　学习速率０．０２时故障率图

为进一步分析新旧网络对于样本及学习速率的关联，我们

使用０．０３５的学习速率进行训练，前９次训练完成后，训练

后误差如表３所示。

在０．０３５的学习速率下，改进后的神经网络对比原网

络在误差平方和减小了８．６％。使用训练过的网络在学习速

率０．０３５ 时 预 测 ［９００，１０００］故 障 率，结 果 分 别 为：

１３．４９５、６．５０９，与真实值７．６９相比，原神经网络误差较

大，难以采用。运算结果如图３所示。

图３　学习速率０．０３５时故障图

对比两次试验结果，我们可以看出，由于该航空发动

机故障率较低，数据相对平稳，且０值存在较多，使得原

网络在计算中陷入局部极小值问题。而随着使用时间的增

加，故障率升高，前段的训练得出的权值使得预测数据过

高。高学习速率较低学习速率有较好的训练效果，尤其是

传统的神经网络，训练后的误差平方和与改进后的相差

８．６％，但由于极值的问题，训练后的权值与理想情况差距

较大，在预测狀＋１时间段故障率体现明显，对于样本数据

拟合不佳，预测效果较差。而在激励函数中加入模糊参数，

该参数参与神经网络训练，与样本有一定的关联性，在网

络权值的改变中起到控制作用，避免局部极小值出现。在

不同的学习速率，改进后的神经网络均体现出了一定的适

应性。不仅仅是在训练过程中误差较低，更重要的是在预

测时因与样本结合更为密切，预测结果更为准确。

５　结束语

通过使用收集的数据对神经网络进行训练，对比训练

结果，并通过训练后的网络对数据预测，我们可以看出改

进的神经网络在对于该型号发动机故障率拟合有了优化，

并且故障率预测更为准确。运用该模型对于提高该备件预

测准确性有一定实践意义。同时，由于样本数据容量较小，

对于小样本预测问题，本文提供了一种循环迭代学习的

思路。
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