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基于卷积神经网络的发动机气路故障诊断方法
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摘要：深度学习是一种新的基于特征表示的机器学习方法；深度学习模型包含多个隐藏层，可以通过对输入数据进行自动学

习来获取隐藏的功能层中的特征信息；与传统的诊断方法相比，深度学习具备从原始信息中提取更丰富的特征的能力，因此已经

成为基于机器学习的故障诊断研究的新方向，为发动机气路等复杂系统故障诊断带来了新思路；结合发动机气路试验数据的特点

与深度学习的优势，提出基于卷积神经网络的故障诊断方法，包括预处理、模型训练及优化等过程，并实现了复杂系统故障诊断

预测算法平台；经某发动机气路试验仿真数据实例验证，提出的方法具有较好的可行性和效果，能够充分利用深度学习的优点，

更准确地识别发动机气路的健康状况。
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０　引言

在发动机气路等典型机电设备的故障诊断中，神经网

络出色的非线性问题处理能力［１２］，有利于帮助解决故障诊

断与预测等领域的难点问题，因此得到了大量的应用。此

外，常见的故障诊断方法还包括专家系统［３］、模糊集、支

持向量机等。其中支持向量机 （Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）在解决非线性、较高维、小样本等方面有突出的优

点，但其参数的选取在一定程度上影响了其性能和实用性。

目前复杂系统故障诊断预测领域中，所使用的机器学习算

法大多为支持向量机、ＢＰ神经网络等浅层学习方法。随着

人工智能科学和大数据的发展，机器学习算法不断丰富，

学习深度不断加深，性能不断提高，将最新的机器深度学

习成果应用于故障诊断领域已经成为一个热点。深度学习

方法例如深度神经网络 （ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）
［５６］、

深度置信网络 （ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）
［７８］、递归神经

网络 （ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）
［９］、卷积神经网络

（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）等
［１０１１］，由于近几

年随着大数据处理的广泛应用而刚成为研究热点，但在发

动机气路故障诊断中应用和研究还较少［１２］。
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ＤＢＮ方法本质上是有向图模型，该方法的主要目的是

通过在观察数据的同时调整变量之间的权重来导出隐含变

量的状态。ＤＢＮ模型是一种将无监督和有监督混合的深度

结构学习模型，好处是不需要大量标记的训练数据、收敛

速度快，不足是不容易进行局部收敛。ＲＮＮ方法的基本特

征是在其处理单元之间存在内部反馈连接和前馈连接。内

部反馈连接可以保留隐藏层节点的状态。网络的输出不仅

取决于当前输入，还取决于先前网络的内部状态，因此具

有更好的动态特性。ＣＮＮ方法与ＤＢＮ和ＲＮＮ等方法相比

具有自己的优势，可以为识别二维形状提供多层感知器，

对于平移、缩放、倾斜或其他形式的变形具有高度不变的

特点，因此更适合于用于时间序列和语音信号的处理。

深度学习是一种新的基于特征表示的机器学习方法。

深度学习模型包含多个隐藏层，可以通过对输入数据进行

自动学习来获取隐藏的功能层中的特征信息。与传统的诊

断方法相比，深度学习具备从原始信息中提取更丰富的特

征的能力，因此已经成为基于机器学习的故障诊断研究的

新方向。由于种种原因，深度学习在故障诊断方面的应用

基础和成果，远远落后于图像、语音处理等方面的成果。

文献 ［１３］提出了基于深度神经网络 （ＤＮＮ）的卫星电源

故障诊断方法，该方法在初步训练阶段采用去噪自动编码

器 （ＤＡＥ）作为无监督算法，在微调阶段采用反向传播

（ＢＰ）算法作为监督算法。文献 ［１４］提出了一种基于深度

学习的航空发动机故障融合诊断方法，首先将航空发动机

性能参数和故障类型样本输入深度置信网络 （ＤＢＮ）模型，

并提取样本特征以输出故障分类数据；然后将输出数据代

入决策融合的决策融合算法模型，得到航空发动机故障融

合诊断结果。目前，基于ＣＮＮ的诊断方法的研究结果很

少，该方法作为一种重要的深度神经网络方法，是一种深

度监督和学习的机器学习模型，擅长挖掘局部数据特征，

自适应地提取全局训练特征和分类。此外，ＣＮＮ方法非常

适合用于处理海量数据。通过了解海量数据的特征，可以

识别海量数据中包含的信息。因此，使用ＣＮＮ的诊断是基

于深度学习的故障诊断方法研究发展方向之一。

基于ＣＮＮ的诊断和预测技术研究目前还不多
［１５］，特别

是在发动机故障诊断方面的应用较少。本文针对卷积神经

网络故障诊断方法进行了研究，基于发动机试验仿真数据

对提出的方法进行了验证，并与支持向量机等传统方法进

行了比较，验证结果表明，提出的基于卷积神经网络的诊

断方法具有较好的可行性和效果，可作为开展发动机ＰＨＭ

技术研究的参考。通过开展复杂装备基于ＣＮＮ等深度学习

的故障诊断研究，实现对地面测试与运行阶段海量数据的

充分利用，可以为装备典型功能系统的多参数之间的综合

分析诊断与评估提供依据，确保装备的稳定健康运行。

１　基于卷积神经网络的故障诊断方法

深度神经网络模型的构建如图１所示。这里采用基于

ＤＮＮ深度神经网络的ＣＮＮ卷积神经网络，实现发动机气

路诊断，适用于解决复杂设备在物理模型难以构建时的诊

断模型构建问题。与传统的ＤＮＮ算法相比，ＣＮＮ可以解

决ＤＮＮ模型参数数量过多、容易过度拟合、容易陷入局部

最优等问题。

图１　深度神经网络模型的构建

ＣＮＮ是一种特殊的深度神经网络模型，该方法的神经

元连接是非完全连接的，此外，同一层中某些神经元之间

的连接的权重是共享的 （即相同的）。ＣＮＮ在自学习、并

行处理、容错性等方面均具有较强的能力，能够降低网络

模型的复杂性和权重的数量。

如图２所示，卷积神经网络结构包括卷积层、采样层、

全连接层等。其中，卷积层主要负责提取对象的各种特征；

采样层主要实现对原始特征信息的抽象，目的是大幅减少

训练参数并减轻模型过拟合的程度。

图２　卷积神经网络结构图

ＣＮＮ的训练算法分为两个阶段：前向传播阶段：该阶

段首先需要从样本集中取样并输入网络，然后再计算相应

的实际输出。后向传播阶段：需要先计算真实结果与预期

结果之间的差值，然后再根据最小化误差的方法调整权重

矩阵。

综合第一阶段和第二阶段的ＣＮＮ网络训练过程包括如

下步骤：１）选择训练组，从样本集中随机选择犖 个样本作

为训练对象；２）将每个权重和阈值设置为接近０的随机

值，并初始化精度控制参数和学习速率；３）从训练组中选

择一个输入模式并将其添加到网络中，给出其目标输出向

量，并计算中间层输出向量和网络的实际输出向量；４）比

较输出向量中的元素与目标向量中的元素，以计算输出误

差和中间层的隐藏单元的误差；６）依次计算每个权重和阈

值的调整量，并调整权重和阈值；７）重复进行多次训练，

判断指标是否满足精度要求，如果不满足，则继续从训练

组中选择输入模式并将其添加到网络中进行迭代，否则训

练结束；８）在训练结束时，将权重和阈值保存在文件中，

此时可认为权重已经稳定并且已经形成分类器。再次进行
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训练时，就可以直接从文件导出权重和阈值以进行训练而

无需初始化。

本文使用ＣＮＮ主要用于数据的预处理，将发动机训练

层进行卷积化，每１５条发动机数据作为一个 ｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅ

的单位数据，如图３所示。

图３　基于ＣＮＮ的数据预处理

模型训练过程开始后选择数据集，对数据集进行处理

生成数据训练文件，通过ｓｐｌｉｔ操作进行文件切割，如图４

所示。使用线性回归器进行参数网络选择，线性回归器、

参数网络、回归评估器共同支撑数据进行验证训练，最后

生成预测结果，比对观察值进行模型评估，如图５所示。

图４　数据分割与训练示意

图５　训练模型优化示意

２　基于卷积神经网络的气路故障诊断软件平台

在ＣＮＮ方法研究基础上开发了基于ＣＮＮ的气路故障

诊断软件平台，如图６所示。

发动机气路故障诊断属于典型的复杂系统故障模式识

别问题，其反应故障状态的特征维度较大，反映的信息较

为丰富且复杂，因此通过单层的神经网络进行建立故障模

式识别模型不足以达到有效的识别精度和识别效果，难以

对特征值中反映的有效信息进行提取。采用深度学习方法

可以在神经网络的基础上对于数据中反映的特征信息进行

多次的降维和重构，达到对高阶信息的提取和整合目的。

基于海量数据的发动机气路故障诊断涉及到多维参数

（如温度、压力、高度、马赫数、高压转速、油门角度等）

的处理。这也是发动机气路故障诊断需要解决的技术难点。

深度学习中的卷积神经网络 （ＣＮＮ）有助于解决上述问题。

该方法通过获取空间内部多维参数的信息，最大化挖掘出

数据背后的规律，以实现较好的故障诊断效果。

ＣＮＮ方法的应用首先是进行卷积层ＣＮＮ，并通过卷积

＋池化的方法提取出某个时间点特征之间的空间信息，具

体包括：

１）卷积层：对整体数据做卷积，通过多个卷积核来提

取不同角度的空间信息；

２）池化层：减少模型的参数维度，提高模型训练的

效率。

机器深度学习模型在构建之后，需要输入固定的数据

维度和特征，这就导致不同设备可能由于输入数据不同无

法复用，当遇到新的设备或者部件需要故障诊断，就需要

重新开发对应的算法，虽然算法的总体核心结构没有差异，

但是也需要针对模型接口进行重新定义、针对数据进行重

新训练，同时这也带来了模型测试、验证的复合问题，这

也是基于海量数据的发动机气路故障诊断的另一个技术难

点。为解决该问题，拟从模型的开发效率、复用性、测试

性、验证性多个角度出发，搭建机器学习的诊断预测统一

平台，作为平台算法的管理中心、开发中心和测试中心。

基于机器学习的诊断预测建模平台能够提供基础算法

库、专业算法库、专业模板库、模型管理、在线建模等功

能，用户能够基于自己以往的算法、专业算法、专业模板

来对模型进行复用，极大的提高模型定制开发的效率。同

时，平台提供模型训练、验证一体化功能，并提供后台

ＧＰＵ分布式集群，保证训练的速度，从算法开发、维护、

复用、训练、验证全角度实现用户的算法需求，最终保证

ＰＨＭ系统的整体算法智能化。该平台基于ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ架

构，采用Ｐｙｔｈｏｎ语言实现深度学习等算法，并通过ＡＰＩ接

口层调用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ核心功能实现相关实验和应用
［１６］。

本文的算法实现基于Ｐｙｔｈｏｎ语言。Ｐｙｔｈｏｎ是一种面向

对象的解释型计算机编程语言，包含丰富强大的算法工具

库，可快速实现各种深度神经网络方法，并通过 Ｔｅｎｓｏｒ

Ｆｌｏｗ平台实现集成和调用。

在方法层面，整体过程包括：数据集成、数据处理、

特征工程、模型训练、模型评估、模型保存等。重点选择

ＣＮＮ、ＤＮＮ等神经网络模型，选用故障检测率 （ＦＤＲ）评

价指标，实现对测试数据诊断效果的评估。

复杂系统 （发动机气路）故障诊断算法平台功能包括：

诊断流程创建模块、流程模版管理模块、数据集设置管理
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图６　基于深度学习的发动机气路故障

诊断算法总体实现思路

模块、算法模型编辑管理模块、算法模型训练模块、算法

性能评估模块等。如图７所示。

图７　机器学习建模、机器学习训练页面示意图

３　实验和分析

３１　实验说明

该组仿真数据源于根据某型航空发动机气路模型所生

成的发动机气路故障数据，数据描述的是发动机从启动到

稳态，然后在稳态期间进行故障注入，期间采集到的相关

数据，如图８所示。

故障数据包含 ＨＰＣ效率突降 （叶冠掉块）、ＨＰＴ效率

突降 （盘裂纹）、ＬＰＴ效率突降 （盘裂纹）等三类故障模式

的注入。每种故障都设定了９种初始条件，仿真过程中油

门杆以１５°（慢车点）起步，经过寻找初始平衡点并给定阶

跃输入到２０ｓ后模型到设定的目标稳态工作点，４０ｓ时加

入３％气路部件故障，故障程度经过５０ｓ按照斜坡发展至

图８　航空发动机气路故障仿真平台

５％，然后平稳至１００ｓ仿真结束。

仿真模型每隔０．０２ｓ采集输出一次数据，持续１００ｓ，

主要包含以下发动机参数信息：

１）温度；２）压力；３）高度；４）马赫数；５）高压转

速；６）油门角度；７）ＥＴＡ ＿Ｆｃ风扇内涵效率；８）ＥＴＡ ＿

Ｆｄ风扇外涵效率；９）ＥＴＡ ＿ｆｂ增压级效率；１０）ＥＴＡ ＿

ｃｍｐ压气机效率；１１）ＥＴＡ ＿ｈｐｔ高压涡轮效率；１２）ＥＴＡ

＿ｌｐｔ低压涡轮效率；１３）Ｗ１３风扇外涵出口流量；１４）Ｗ２４

风扇内涵出口流量；１５）Ｗ２６增压级出口流量；１６）Ｗ３压

气机出口流量；１７）Ｗ４５高压涡轮出口流量；１８）Ｗ５低压

涡轮出口流量；１９）Ｎ１低压转速；２０）Ｐ１３风扇外涵进口总

压；２１）Ｐ２风扇内涵进口总压；２２）Ｐ２４风扇内涵出口总

压；２３）Ｐ２６增压级出口总压；２４）Ｐ３压气机出口总压；

２５）Ｐ４５高压涡轮出口总压；等等。

３２　数据选取处理

选取ＨＰＣ、ＨＰＴ、ＬＴＰ三类故障文件数据作为训练集

与验证集，将故障注入产生的文件进行整理合并，合并后

的文件分别定义数据标签 （正常、ＨＰＣ效率突降 （叶冠掉

块），ＨＰＴ 效率突降 （盘裂纹），ＬＰＴ 效率突降 （盘裂

纹））。数据文件中前 １００００ 的数据作为验证数据集，

１００００以后的数据为训练数据集。

图９　训练数据样本文件

将数据输入与合并，对输入数据进行预处理，对于特

征数据进行ｓｃａｌｅ归一化处理，对于标签数据进行ｏｎｅ－ｈｏｔ

形式的编码梳理。
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图１０　验证数据样本文件

３３　深度学习模型搭建

在深度学习模型搭建过程中，主要实现目的是根据这

些数据进行故障诊断，最终通过计算故障检测率，以诊断

正确性比率作为模型评价指标。故障注入标签有３个故障

模式，分别为ＨＰＣ效率突降 （叶冠掉块），ＨＰＴ效率突降

（盘裂纹），ＬＰＴ效率突降 （盘裂纹），因此模型搭建为四分

类问题：０：正常；１：ＨＰＣ故障；２ＨＰＴ 故障；３：ＬＰＴ

故障。

由于该问题属于四分类问题，所以神经网络的最后一

层有４个神经元，并使用ｓｏｆｔｍａｘ作为其输出层的激活函

数。深度学习模型结构如图１１所示。

图１１　深度学习模型图卷积池化过程

课题采用训练器为ＳＧＤ （ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，

随机梯度下降），损失函数使用的是交叉熵函数，评估标采

取的ａｃｃ（分类准确率）。深度学习模型图训练过程如表１

所示。

表１　深度学习模型图训练过程

层 输出 参数

ｃｏｎｖ２ｄ＿１（ｃｏｎｖ２Ｄ） （Ｎｏｎｅ，２９，６，８） １７６

ｍａｘ＿ｐｏｏｌｉｉｎｇ２ｄ＿１（ｍａｘＰｏｏｌｉｎｇ２） （Ｎｏｎｅ，１５，３，８） ０

ｃｏｎｖ２ｄ＿２（ｃｏｎｖ２Ｄ） （Ｎｏｎｅ，１３，３，１４） ３５０

ｆｌａｔｔｅｎ＿１（Ｆｌａｔｔｅｎ） （Ｎｏｎｅ，５４６） ０

ｄｅｎｓｅ＿１（Ｄｅｎｓｅ） （Ｎｏｎｅ，１２８） ７００１６

ｄｒｏｐｏｕｔ＿１（Ｄｒｏｐｏｕｔ） （Ｎｏｎｅ，１２８） ０

ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ＿１（Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ） （Ｎｏｎｅ，１２８） ０

ｄｅｎｓｅ＿２（Ｄｅｎｓｅ） （Ｎｏｎｅ，４） ５１６

全部参数：７１０５８；可训练参数：７１０５８；不可训练参数：０

３４　结果对比分析

３．４．１　基于ＳＶＭ方法的气路故障诊断

支持向量机作为一种机器学习方法，建立在统计学习

和结构风险最小原理的基础上。支持向量机作为二元分类

器。对线性可分和线性非可分数据的分类非常有效，对发

动机数据拟合与预测有良好的适应性。

通过ＳＶＭ算法对模型生成发动机气路故障训练数据进

行训练，得到分类训练模型。之后，将测试数据导入模型

中进行计算，诊断发动机的运行状态，并将其与实际状态

进行对比。其分类结果如表２所示。

表２　基于ＳＶＭ的气路诊断验证统计结果

测试样本总数 正确分类样本数 错误分类样本数 诊断准确率

２６２５ １７５０ ８７５ ６６．６７％

从表２可见，采用ＳＶＭ算法对该组发动机试验数据进

行分类，其诊断的准确率仅为６６．６７％。

３．４．２　基于深度学习方法的气路故障诊断

采用本课题构建的深度神经网络，经过３个ｅｐｏｃｈｓ（１

个ｅｐｏｃｈ表示过了１遍训练集中的所有样本）的循环学习，

训练集合上的准确率即可达到了较高的程度。训练１０个

ｅｐｏｃｈｓ之后，保存生成模型。在测试验证集上，对于训练

得到的模型进行监测，最终得到的故障检测准确率指标接

近１００％，即全部测试数据识别诊断均为正确，可见基于

ＣＮＮ的深度学习能力，其分类能力能够实现较高的精度指

标。由此可见，深度学习方法较传统分类方法，在气路故

障诊断应用上能够得到较大的准确率提升。

表３　基于ＣＮＮ的气路诊断验证统计结果

测试样本总数 正确分类样本数 错误分类样本数 诊断准确率

２６２５ ２６２０ ５ ９９．８％

４　结论

本文研究了基于卷积神经网络的发动机气路故障诊断

方法，并实现了复杂系统故障诊断预测算法平台。经某发

动机气路试验仿真数据实例验证，提出的方法具有较好的

可行性和效果，较传统的支持向量机方法，在诊断的检测

率上有较大的提升，能够充分利用深度学习的优点，更准

确地识别发动机气路的健康状况。
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建设激光装备的数字化验证能力，构建激光系统效能数

据库；

３）加速推动试验鉴定能力建设，在满足高能激光系统

技术攻关要求的同时，着眼于激光装备应用部署需要，建

成能够满足全系统研制和试验评价需求的集成、测试和效

能验证平台，为我国高能激光系统的实战化应用提供有力

支撑。
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