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摘要：近年来，卷积神经网络 （ＣＮＮ）等深度学习方法的发展为发动机故障诊断和预测带来了新的思路；ＣＮＮ具有局部连

接、权值共享、池化操作以及多层结构等特点，能够有效提取局部特征，降低网络的训练难度，使ＣＮＮ具有很强的学习能力和

特征表达能力；开展了深度卷积神经网络故障预测方法研究，实现了面向发动机气路故障预测算法架构；利用基于发动机试验仿

真数据对该方法进行了验证，并与其他几种常见的基于数据驱动的预测方法进行了比较，验证结果表明文章提出的基于卷积神经

网络的预测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。
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０　引言

在发动机等典型设备的故障诊断中，具有较好的非线

性问题处理能力的神经网络等方法得到了很多成功的应用。

随着人工智能科学的发展，机器学习算法不断丰富，学习

深度不断加深，性能不断提高，基于深度学习方法得到广

泛应用，在图像、视觉和智能对弈等领域取得了空前的成

功［１２］。深度学习方法是多层表示的表示学习方法，多层表

示由一个从低到高的非线性简单模块网络获得，每个模块

将表示从一个层次 （起始于原始输入）转化至另一个更高

的更抽象的层次。深度学习是机器学习的一个分支，基于

一个尝试使用多复杂结构处理层或多非线性变化来模型化

高层次抽象的算法集。

常见的深度学习方法包括深度神经网络 （ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）
［３４］、深度置信网络 （ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，

ＤＢＮ）
［５６］、递归神经网络 （ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＲＮＮ）
［７］、卷积神经网络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）等
［８９］。其中，卷积神经网络 （ＣＮＮ）作为一种重要

的深度神经网络方法，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，

在模式识别各个领域都取得了很好的成果［１０］。此外在工业

生产流水线上对磁片的缺陷检测、潜射武器健康状态评估

也有了初步应用［１１１２］。

基于卷积神经网络的预测方法已经有了一些研究。文

献 ［１３］利用ＣＮＮ方法权值共享的特性带来的减少网络参

数数量、降低训练难度、便于网络优化的优势，对飞行器

的航迹进行了预测。文献 ［１４］利用改进卷积神经网络

ＤｒｏｐＳａｍｐｌｅ训练方法构建短时交通流量预测模型，并利用

Ａｄａｍ算法的优化器对预测模型进行优化，与传统的ＣＮＮ、

卡尔曼滤波、ＢＰ神经网络等方法相比取得了更高的预测精

度。文献 ［１５］建立了一种用于太阳能辐照度预测的卷积

神经网络结构，针对ＣＮＮ预测模型因为超参数选取不当而

导致预测性能差的问题，利用融合算法对ＣＮＮ网络的超参

数进行优化，有效地提高了ＣＮＮ的预测性能。但是目前在
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发动机故障预测领域的应用较少。本文针对卷积神经网络

故障预测方法进行了研究，基于发动机试验仿真数据对提

出的方法进行了验证，并与其它一些传统的方法进行了比

较，验证结果表明，提出的基于卷积神经网络的预测方法

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。

１　基于卷积神经网络的故障预测方法

１１　卷积神经网络原理

卷积神经网络的模型构建如图１所示。ＣＮＮ具有局部

连接、权值共享、池化操作以及多层结构等特点，一方面

使得ＣＮＮ可以有效提取局部特征，并通过网络参数量的减

少从而降低训练过程的难度；另一方面对于平移、缩放、

倾斜或其他形式的变形具有不变性，使其适用于时间序列

和语音等信号的处理；此外，其多层结构的特点还具有比

其他方法更强的学习与特征表达能力。

图１　卷积神经网络模型构建示意图

卷积神经网络的基本结构包括输入层、卷积层、激活

层、池化层、全连接层和输出层等。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。

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。

１２　基于犆犖犖的故障预测方法

基于ＣＮＮ的预测方法的流程如图２所示。首先，对发

动机的故障预测试验数据集进行预处理，将相应的数据进

行归一化。然后准备用于训练和测试的数据集，其中每个

样本包含时间窗内的时间序列信息。之后，基于特定的信

号处理问题和数据集信息，开始建立用于预测的卷积神经

网络，并且确定其配置包括隐藏层的数量，卷积滤波器数

量和长度等。卷积神经网络将标准化训练数据作为输入，

并且训练样本的标记剩余寿命值用作网络的目标输出。反

向传播学习用于更新网络中的权重。对于每个训练周期，

将样本随机分成多个小批量，每批包含若干 （如５１２）个样

本，并放入训练系统。接下来，基于每个小批量的平均损

失函数来优化网络信息，即每层中的权重。批量大小的选

择会影响网络训练性能。例如本研究中根据实验发现５１２

个样品的批量大小是合适的，并且它被用于本文的所有案

例研究中。此外，采用不同的学习率。最后，将测试数据

样本馈送到训练的网络中以进行剩余寿命估计，并且得到

预测准确性。

图２　卷积神经网络模型构建示意图

２　基于卷积神经网络的气路故障预测软件平台

在卷积神经网络方法研究基础上开发了基于深度学习

的气路故障诊断预测软件平台。算法实现基于ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ

平台架构，使用 Ｐｙｔｈｏｎ语言实现深度学习和其他算法。

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ平台架构示意如图３所示。

图３　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ平台架构示意图

如图３所示，通过平台 ＡＰＩ接口层的核心功能，可以
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实现相关的实验和应用［１６］。ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的系统架构如图３

所示。它从底部分为设备管理／通信层，数据操作层，图形

计算层，ＡＰＩ接口层和应用层。在所有层中，管理／通信

层，数据操作层和图形计算层是ＴＦ的核心层。

在方法层面，整个过程包括数据集成，数据处理，特

征工程，模型培训，数据集成，模型评估，模型保存等。选

择卷积神经网络 （ＣＮＮ）、长短时记忆网络 （ＬＳＴＭ）等深

度学习模型，选择 ＭＥＳ，ＲＭＳＥ和相关系数等评价指标，

评价试验数据的预测精度。气路预测算法包括诊断过程创

建模块，过程模板管理模块，数据集设置管理模块，算法

模型编辑管理模块，算法模型训练模块和算法性能评估模

块等。

利用软件平台各个功能模块，通过平台构建模型的过

程主要包括：创建流程；选择流程模板；修改流程参数；

训练模型，评估性能。深度学习模型评估页面如图４所示。

图４　深度学习模型评估页面示意图

３　实验和分析

３１　实验说明

发动机测试数据源自于 ＮＡＳＡ发布的一组发动机实验

数据，该组数据包含了一系列多元多变量时间序列。ＮＡＳＡ

发布该数据主要用于开展发动机寿命预测方面的竞赛等目

标［１７］。发动机实验数据描述如表１所示。

表１　发动机实验数据描述

训练数据 测试数据 剩余寿命数据

ｔｒａｉｎ＿ＦＤ００１ ｔｅｓｔ＿ＦＤ００１ ＲＵＬ＿ＦＤ００１

ｔｒａｉｎ＿ＦＤ００２ ｔｅｓｔ＿ＦＤ００２ ＲＵＬ＿ＦＤ００２

ｔｒａｉｎ＿ＦＤ００３ ｔｅｓｔ＿ＦＤ００３ ＲＵＬ＿ＦＤ００３

ｔｒａｉｎ＿ＦＤ００４ ｔｅｓｔ＿ＦＤ００４ ＲＵＬ＿ＦＤ００４

这里利用该数据开展基于数据的发动机的故障预测方

法研究，通过人工智能方法实现基于数据的预测。本试验

数据的每一组数据被划分成了训练和测试数据，每台发动

机数据开始于一定程度的磨损和误差，磨损和误差程度未

知。训练数据中分别含有１００台、２６０台、１００台、２４９台

发动机的全寿命测试数据，测试数据中分别含有１００台、

２５９台、２４８台发动机某生命周期阶段中的数据，剩余寿命

数据给出了测试数据中每台发动机的实际剩余寿命。

实验数据主要记录了发动机每次工作循环的以下２６个

参数：

１）发动机号；２）循环次数；３）运行设置１；４）运行

设置２；５）运行设置３；６）风扇入口总温Ｔ２；７）ＬＰＣ出

口总温 Ｔ２４；８）ＨＰＣ出口总温 Ｔ３０；９）ＬＰＴ出口总温

Ｔ５０；１０）风扇入口压力Ｐ２；１１）旁通总压Ｐ１５；１２）ＨＰＣ

出口总压Ｐ３０；１３）物理风扇转速 Ｎｆ；１４）物理核心机转

速Ｎｃ；１５）发动机压气比Ｅｐｒ（Ｐ５０／Ｐ２）；１６）ＨＰＣ出口

静压Ｐｓ３０ （Ｐｓｉａ）；１７）燃油流量Ｐｈｉ；１８）换算风扇转速

ＮＲＦ；１９）换算高压转速 ＮＲＣ；２０）涵道比 （ＢＰＲ）；２１）

燃烧室油气比 （ＦａｒＢ）；２２）气流焓值 （ｈｔＢｌｅｅｄ）；２３）要

求的风扇转速Ｎｆ＿ｄｍｄ；２４）要求修正的风扇转速ＰＣＮｆＲ

＿ｄｍｄ（Ｒ／ｍｉｎ）；２５）ＨＰＴ冷却流量 Ｗ３１ （Ｌｂｍ／ｓ）；２６）

ＬＰＴ冷却流量 Ｗ３２。

３２　数据选取处理

本文选取ｔｅｓｔ＿ＦＤ００２文件数据作为验证数据，选取

ＲＵＬ＿ＦＤ００２文件数据作为观察值数据，并对数据进行归

一化等处理。训练数据样本和测试数据样本文件如图５、图

６所示。

图５　训练数据样本文件

图６　测试数据样本文件

根据数据特点，再进行归一化等预处理操作。数据的

结尾为标签信息。由于数据特征空间不一致，需要进行归

一化处理，以品更各特征权重。预处理后生成相应的结果

数据。

３３　模型搭建

根据卷积神经网络模型原理，结合上述试验数据，在
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相关文献基础上［１７１８］，搭建学习模型，实现相关预测过程。

模型包含２层ＣＮＮ和２层的池化层构建神经网络，如图７

所示。

图７　面向发动机故障预测的ＣＮＮ模型示意图

由于综合了连续的１５条记录进行预测，所以选择了卷

积神经网络进行建模。卷积神经网络通过卷积核，将卷积

视野下的连续几个特征卷积在一起，达到了更好的提取局

部特征的功能。

池化层采用下采样操作 （最大值方法），即对于某个

Ｆｉｌｔｅｒ抽取到若干特征值，只取其中得分最大的那个值作为

Ｐｏｏｌｉｎｇ层保留值，其它特征值全部抛弃，值最大代表只保

留这些特征中最强的，而抛弃其它弱的此类特征。

面向发动机试验数据的ＣＮＮ模型结构主要包括以下过

程：卷积 （Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）：特征扫描、提取；池化 （Ｐｏｏ

ｌｉｎｇ）：特征过滤，最大值法；降维 （Ｆｌａｔｔｅｎ）：实现数据的

平展与降维；分类 （Ｄｅｎｓｅ）：对提取的特征进行分类。

３４　模型验证

将处理后的训练数据，利用神经网络进行训练，得到

训练后的气路系统故障诊断与预测模型。之后，将测试数

据导入模型中进行计算，得出每个发动机的剩余寿命，并

将其与实际结果进行比对与评价。评价方法选用 ＭＥＳ、

ＲＭＳＥ、Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数等指标。计算方法如下：

犕犈犛＝
１

狀 ∑
狀

狋＝１
（犗犫狊犲狉狏犲犱狋－犘狉犲犱犻犮狋犲犱狋） （１）

犚犕犛犈 ＝ 槡犕犛犈 （２）

犘犆犆＝
１

狀－１∑
狀

犻＝１

犡犻－珡犡（ ）犛狓
犢犻－珚犢
犛（ ）（ ）狔

（３）

　　其中：犕犛犈主要用于评价数据的变化程度；犚犕犛犈主

要用于评价样本离散程度；犘犲犪狉狊狅狀相关系数 （犘犆犆）主要

用来衡量定距变量间的线性关系。

利用卷积神经网络将处理后的训练数据进行训练，得

到发动机气路系统故障预测模型。将测试数据导入模型预

测每台发动机的剩余寿命。如图８所示。

３４　结果对比分析

为便于与本文提出的方法进行对比，在验证过程中对

一些数据驱动的算法进行了应用分析，包括支持向量机、

线性回归、岭回归、弹性网络、贝叶斯脊回归等方法，具

体说明如下：１）支持向量机方法建立在统计学习和结构风

图８　基于ＣＮＮ模型的预测结果示意图

险最小原理的基础上，可作为二元分类器，对线性可分和

线性非可分数据的分类较为有效，对发动机数据拟合与预

测有良好的适应性；２）线性回归是一种传统的基于回归分

析的数理统计分析方法，包括简单回归和多元回归等；３）

岭回归建立在最小二乘估计基础上并进行了改进，较为适

合针对线性数据的分析；４）弹性网络是一种适用于很少的

权重不为零的稀疏模型的线性回归模型；５）贝叶斯脊回归

方法主要用于解决最大似然估计中很难决定模型的复杂程

度，并对数据进行正规化处理。

上述各种算法的预测结果如图９～１２所示，预测结果

分析如表２所示。

图９　基于支持向量机的预测结果示意图

图１０　基于线性回归的预测结果示意图

表２　基于实验数据的预测算法验证结果对比分析结果

误差及方法 ＣＮＮ 线性回归 岭回归 弹性网络 支持向量机

犕犛犈 ９７６．１３７１３０５６．３２ １６２７．２６ ２０８８．９１ １０１８．６

犚犕犛犈 ３１．２４３２ ５５．２８ ４０．３４ ４５．７０ ３１．９１６

Ｐｅａｒｓｏｎ

相关系数
０．７３０ ０．６７７ ０．７２３ ０．７２６ ０．８１０８
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图１１　基于岭回归的预测结果示意图

图１２　基于弹性网络的预测结果示意图

从表２可见，通过各算法的 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ和Ｐｅａｒｓｏｎ

系数可得出，ＣＮＮ 由于具有良好的容错能力和自学习能

力，其预测精度最高，与实际数据的相关度也较高，基于

回归分析的预测精度最差；ＳＶＭ 由于具备非线性及高维模

式识别的优势，也具有较好的预测精度和效果，且与实际

数据的相关度更高。

４　结论

本文研究了基于卷积神经网络的发动机故障预测方法，

构建了基于深度学习的发动机故障预测人工智能算法平台，

实现的人工智能算法，较传统支持向量机以及回归分析等

方法相比，在预测的准确率上有较大的提升。研究方法可

直接应用于典型实验环境下的航空发动机气路故障诊断与

预测；算法经适应性调整和训练后，亦可推广应用于其他

类型的发动机装备中，具有较好的推广前景和价值。
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