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融合模型基残差分析与数据驱动的

气路故障诊断方法研究

张　瑞１，廖增步２，耿　佳２，宋志平２，王净巍１
（１．中国航发沈阳发动机研究所，沈阳　１１００６６；

２．西安交通大学 机械工程学院，西安　７１００４９）

摘要：为了提高气路故障诊断方法的可靠性，研究聚焦传感器测量噪声、个体差异和性能衰退等不确定性因素影响，导致气

路故障诊断方法虚警率过高，无法实现工程应用的问题，开展了融合模型基残差分析与数据驱动的气路故障诊断方法研究；为

此，构建了基于发动机模型分析偏差与卷积神经网络建模理论融合的气路故障诊断架构，在建模过程中充分考虑了传感器测量偏

差、个体差异和性能衰退等不确定性因素对气路故障诊断结果的影响，据此形成了融合模型基残差分析与数据驱动的气路故障诊

断方法；随后，结合多种飞行轨迹和进气条件开展数值模拟分析验证研究，对形成的气路故障诊断方法的虚警率进行了定量验证

分析；结果显示，研究提出的融合模型基残差分析与数据驱动的气路故障诊断方法可在多种不确定性因素存在时，提供满意的故

障诊断精度，具有工程应用的潜力。
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０　引言

飞机因其在速度方面的明显优势，被广泛应用于军事、

农业、航空货运和航空客运等多个领域［１２］。而在过去具有

统计数据的几十年里，全世界已投入了数万亿美元用于飞

机的运营和维护。据美国奥纬咨询公司 （ＯｌｉｖｅｒＷｙｍａｎ）

最近发布的评估报告显示，２０１９年全球现役的商用飞机数

量为２７，４９２架。在该保有数量条件下，商用航空运输的维

护、修理和大修 （ＭＲＯ）市场在２０１９年度的价值约为８１９

亿美元，在整个１０年的预测期内平均年增长３．５％，其中

约４０％用于发动机 ＭＲＯ。依据该增长率到２０２９年，这个

数字将上升到至５０％左右
［３］。高昂的发动机维护费用不仅

增大了运营商的经济负担，而由于发动机故障检测和发动

机维修造成延误所带来的额外经济损失成为目前亟需重点

解决的矛盾之一。造成该矛盾的罪魁祸首是费力且昂贵的

计划性维护［４］。而据现场统计气路部件故障在发生的全部

发动机故障中占比虽然不到１０％，但消耗了维修时间的

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



　　 计算机测量与控制　 第２９


卷· ６８　　　 ·

３０％～５０％。在传统基于时间的计划性维护中，大量的时

间被浪费在寻找很可能不存在的故障上。但如果通过气路

故障诊断方法，则能够实时感知发动机故障，那么维护策

略就可以根据发动机自身情况制定，这种在时间上柔性的

维修模式被称为视情维护 （ＣＢＭ），避免了计划性维护带来

的经济损失。而实现视情维护的一个关键技术便是可靠的

气路故障诊断方法。

为了实现可靠的气路诊断，必须了解发动机气路部件

的失效机理。一般而言，涡轮发动机的整体性能取决于气

路部件的健康状态，其中压气机和涡轮起着很大的作用。

在发动机服役期间，在气路部件最有可能出现的问题有两

方面，一方面是由于污染［５］，腐蚀［６］、吸入颗粒物、鸟类撞

击引起叶片损伤，造成压缩机效率下降；另一方面是由于

叶片烧蚀或蠕变［７］导致的涡轮机工作能力下降，这些问题

最终表现为传感器测量值的变化，即发动机气路部件出现

故障时，则会导致发动机运行状态参数相对基线值而言发

生变化。基于这一思想，将一系列传感器测量参数与发动

机风扇、压气机、高低压涡轮等气路部件故障特征结合起

来，以判断发动机的健康状况，实现发动机气路故障诊断。

然而，随着基于传感器测量参数的故障诊断方法的深入研

究，受传感器噪声和偏差，性能衰退，制造引起的发动机

个体差异，建模误差，以及数据集的分散性等不确定性带

来的影响，出现了发动机气路故障诊断结果存在可靠性不

足，即虚警率过高，无法实现工程应用的问题。

为了解决上述传感器噪声和偏差、性能衰退、制造引

起的发动机个体差异等问题导致气路故障诊断方法可靠性

不足的问题，广大学者致力于研究涡轮发动机不确定性因

素的表征方法。其中，对于传感器噪声和偏差，早在２０世

纪７０年代，文献 ［８］设计了一种发动机测量噪声表示的标

准方法，其中假定传感器噪声服从高斯分布。在性能衰退

方面，文献 ［９］根据ＪＴ９Ｄ发动机的历史数据，发表了一

份关于气路部件性能衰退的原因和衰退趋势的初步评估报

告，研究了各个部件在发动机整体性能衰退中所起的作用。

之后，文献 ［１０］设计了可模拟性能衰退的分析方法，同

时提出了叶片结垢和腐蚀的数学模型。而对于制造导致的

个体差异，最近文献 ［１１］提出了一个气路部件个体性能

差异的划分标准，其可以在少量非设计点计算内推导出来。

在初步探索上述问题的基础上，为了提高气路故障诊断方

法的可靠性。近年来，研究者们在进行气路故障诊断方法

设计和测试时，逐渐考虑了不确定性因素的影响，寻找消

除不确定性因素影响的技术手段。其中，为了消除传感器

噪声的影响，文献 ［１２］将特征提取和模式分类的概念引

入至航空发动机的故障诊断方法研究中。文献 ［１３］通过

鲁棒卡尔曼滤波器设计了一种鲁棒传感器故障检测和隔离

（ＦＤＩ）策略，以容忍制造引起的个体差异和测量噪声。此

外，文献 ［１４］提出了一种非线性卡尔曼滤波方法，在线

性性能衰退的假设下进行测试，在此过程中考虑了包括时

间延迟和封隔器脱落的测量不确定性。然而，上述研究成

果在进行发动机气路故障诊断方法研究时，分别单独考虑

了部分不确定性因素在仿真场景下的设计和验证，但仍缺

乏同时考虑多种不同不确定性因素影响的气路故障诊断方

法，使得同一方法在实际应用中，由于模拟数据与实际数

据的差异，导致可能会呈现出不同的性能分析结果，存在

明显虚警。究其原因是不确定性因素考虑不够全面，进而

出现发动机气路故障诊断方法可靠性不足，存在虚警率过

高的问题。

本文研究针对多种不确定性因素导致气路故障诊断方

法可靠性不足的问题，聚焦气路诊断中的不确定性因素描

述和表征问题，开展融合模型基残差分析与数据驱动的气

路故障诊断方法研究，同时考虑包括传感器噪声和偏差、

制造引起的个体差异、性能衰退、建模误差以及数据集分

散性等引起的不确定性因素，提出了一种基于卷积神经网

络 （ＣＮＮｓ）的发动机气路故障诊断方法。并在此基础上，

结合数值分析试验，分析形成的气路故障诊断方法的虚警

率，进而验证了所提方法的可靠性。据此，本文研究工作

阐述主要包括如下２部分内容，首先，描述融合模型基残

差分析与数据驱动的气路故障诊断方法实现的基本架构及

其实现；随后，结合数值模拟仿真方法对形成的发动机气

路故障诊断方法开展测试验证研究，量化分析所提方法在

多种不确定性因素影响下的虚警率，具体如下文所述。

１　气路故障诊断方法基本架构及其实现

１１　气路故障诊断方法基本架构

根据算法训练过程中使用信息的类型，现有基于数据

驱动的故障诊断方法主要分为两大类，分别为基于模型的

方法和基于人工智能的方法［１５］。其中，以ＵＫＦ
［１６］为代表基

于模型的方法依赖于发动机的热力学模型，而基于人工智

能的方法如ＡＮＮ
［１７］和ＳＶＭ

［１８］，通过真实运行数据或模拟

数据来学习发动机知识和故障特征，实现发动机气路故障

诊断。分析上述两类方法可知，一方面，目前最高效、最

流行的诊断方法是基于人工智能的算法［１９］，而另一方面，

根据文献 ［２０］中的对比分析，基于 ＡＩ方法在非高斯噪

声、非零传感器偏差和信息缺失的情况下，ＡＩ方法在故障

诊断方法中具有较高的可靠性。因此，为了在进行发动机

气路故障诊断方法设计时，综合考虑多种不确定性因素影

响，提高气路故障诊断可靠性，本文研究引入人工智能的

方法作为衡量信息不确定性程度的基准方法。据此结合发

动机动态模型提出了融合模型基残差分析与数据驱动的气

路故障诊断方法实现架构，具体如图１所示。从图中可以

看出，本文所提的气路故障诊断方法，主要以形成数据驱

动的气路故障诊断方法为主要技术途径，融合了发动机机

载模型的分析结果与测量值的残差作为数据驱动模型的输

入，进而建立气路故障诊断模型，实现风扇、压气机、高
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压涡轮和低压涡轮的气路故障诊断。此处，以图２所示的

双转子加力涡扇发动机为例，具体介绍如何利用图１所示

的诊断方法架构，建立气路故障诊断解决方案，并对提出

的不确定性因素表征方案进行测试。对于给定的发动机，

在气路故障诊断方法中一般考虑４个气路部件，包括风扇，

压气机，高压涡轮和低压涡轮。将发动机个体传感器数据

与模型输出的残差、环境参数以及控制器输出的控制量用

于故障诊断算法训练过程，在训练结束时，将得到一个训

练好的卷积神经网络模型。经过简单的微调后，可以应用

于其他发动机个体。借助发动机模型对气路故障诊断问题

进行降维，可以有效降低燃气轮机气路故障诊断的难度。

下文将详细阐述融合ＣＮＮ网络实现气路故障诊断算法建立

的核心架构。

图１　融合模型基残差分析与数据驱动的气路故障

诊断方法实现架构

图２　双转子加力涡扇发动机示意图

１２　气路故障诊断算法实现的犆犖犖架构

基于发动机模型和ＣＮＮ建立气路故障诊断方法实现的

总体架构如图３所示。如该图所示，在基于ＣＮＮ网络建立

发动机气路故障诊断方法时，引入了发动机个体差异、传

感器误差与噪声和性能衰退等不确定因素，模拟场景设置

遵循真实情况。此外，本文研究为了基于真实发动机运行

特征建立高可靠性气路故障诊断模型，提高气路故障诊断

方法的可靠性，通过一个或几个发动机个体收集真实数据，

进而实现气路故障诊断模型建立。而在仿真过程中，所有

算法训练和测试数据均由发动机模型代替实际发动机个体，

结合数值分析方法获得，在此期间考虑了个体差异、性能

衰退和部件故障模式等不确定性因素。在这个过程中，代

表发动机机载模型的发动机模型不会有改动。为了阐述建

模过程中考虑的不确定性因素，随后将依次描述仿真场景

细节。

为了使仿真场景更加真实，在如图４ （ｂ）所示的训练

用飞行轨迹下，从－１５℃～３０℃之间等间隔选取了４个海

平面温度，获得了４组仿真飞行数据；在如图４ （ａ）测试

用飞行轨迹下，从－１５℃～３０℃之间随机选取了２个海平

面温度，获取了２组仿真飞行数据。这些设定用于表征由

于数据集离散性所带来的不确定性因素，其中高度和温度

导致的发动机全包线非相似性起着很大的作用。如图４ （ｃ）

和 （ｄ）所示的飞行轨迹，则用于生成某个刚出厂或已衰退

的发动机个体的飞行数据，用于微调训练后的模型，具体

数据驱动的故障诊断模型训练如下文所述。

图３　基于卷积神经网络的发动机气路故障

诊断架构方法实现架构

随机选取两台发动机个体进行发动机气路故障模型方

法的训练和测试 （发动机Ａ用于算法训练，发动机Ｂ用于

算法测试），两台发动机的个体差异参数值如图５所示，其

中ＤＥＦ为风扇效率偏差、ＤＣＦ为风扇流量特性偏差、ＤＥＣ

为压气机效率偏差、ＤＣＣ为压气机流量特性偏差，ＤＰＬ为

燃烧室总压损失偏差，ＤＥＨ为高压涡轮效率偏差，ＤＦＨ为

高压涡轮最小流道面积偏差，ＤＥＬ为低压涡轮效率偏差，

ＤＦＬ为低压涡轮最小流道面积偏差，ＤＯＬ为低压涡轮出口

面积偏差，ＤＯＥ为外涵道出口面积偏差，ＤＴＮ为尾喷管最

大喉道面积偏差。在获取数据并进行模型训练过程中，刚

出厂发动机的性能衰退参数均设置为１００％，而衰退后的发

动机的性能衰退表征参数数值与表１相同。此外，通过拉

偏相应部件的效率和流量特性参数来模拟部件故障，其原

理及设定值源于文献［１８］所示。整个仿真测试环节中考虑

了４个主要气路部件。

值得注意的是，由于气路部件不是外场可更换单元，

在大多数情况下，气路部件在现场具有 “不可维修”特

征。因此，对同时发生的多个气路部件故障进行精确的隔

离和识别，对于现阶段气路现场故障诊断意义不大。因为

一旦气路部件故障经维修人员确认后，按照适航规定和维
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图４　用于训练和测试环节的发动机飞行轨迹

修指南［２１］，无论是否有其他气路故障，发动机都必须返厂

维修。因此，更详尽的故障模式分解以及同时发生多个气

路故障，在本文的仿真场景中暂不考虑，这是符合工程应

用需求的。

在上述设定条件下，将传感器的不确定性因素引入到

控制器的输入参数和发动机个体的输出参数中，获取飞行

仿真数据，同步计算发动机个体输出参数值与机载模型输

出之间的偏差。之后，选取１２个传感器测量参数作为故障

特征参数，用于预处理，具体图６所示。变量之前的符号Δ

表示该变量是实际传感器输出和机载模型输出的残差。

选取的故障特征参数应以尽可能少的冗余表征发动机

的故障信息。因此，在１２个故障特征参数中，选取了犜
２ 、

犘
２ 和犘０来表征飞行环境状况，包括海平面温度、马赫数

和高度。同时，犜
２５、犘


２５用于表征风扇工作状态，犜


３１、犘３１

用于表征压气机工作状态。由于没有能承受２０００Ｋ高温的

传感器，无法直接测量犜
４ 、犘


４ 等高压涡轮工作参数。因

此，采用了一种以犠犳
、犜

６ 和犘

６ 共同反映高压涡轮和低

压涡轮工作状态的换算模型。狀１ 和狀２ 是发动机布莱顿循环

的一般表征方法，分别反映了低压转子和高压转子的性能。

此外，其它传感器测量值如犃８、犃９和α１，作为控制的中间

变量，误差相对较大，它们与已经挑选出的参数 （如犃８ 和

狀１）耦合在一起，因此没有被选中。

图５　用于训练和测试环节的发动机个体的个体差异参数值

表１　性能衰退表征参数 ％

表征

参数

文献［９］中数值 本文采用

磨合期 ３０００循环数 ６０００循环数 返厂大修前

ＤＥＦ －０．１８ －１．５０ －２．８５ －０．６０

ＤＣＦ －０．２６ －２．０４ －３．６５ －０．８２

ＤＥＣ －０．６２ －１．４６ －２．６１ －０．５８

ＤＣＣ －１．０１ －２．０８ －４．００ －０．８３

ＤＥＨ －０．４８ －２．６３ －３．８１ －１．０５

ＤＣＨ ＋０．０８ ＋１．７６ ＋２．５７ ＋０．７０

ＤＥＬ －０．１０ －０．５４ －１．０８ －０．２２

ＤＣＬ ＋０．０８ ＋０．２６ ＋０．４２ ＋０．１０

为了提升建立的气路故障诊断模型的鲁棒性，对数据

集中的每个故障特征参数都经过了标准化处理，由于残差

数据没有明确的边界，因此通过对每个故障特征参数值除

以一个常量值，使 得 故 障 特 征 参 数 值 被 大 致 限 制 于

［－１．０，１．０］。按照图６所示的方式将１０个采样步长标

准化后的故障特征参数值置于一个数据单元中，作为 “伪

图像”导入卷积神经网络中进行模型训练和测试。至此，

已经完成了数据样本的生成环节，最终对于每个类别 （无

故障、风扇故障、压气机故障、高压涡轮故障、低压涡轮

故障），生成了４６９１６个训练数据单元和２２００６个测试数

据单元。

表２　气路部件故障表征参数值 ％

故障部件 效率变化 流量变化

风扇 －２．００ －１．１０

压气机 －２．００ －０．８０

高压涡轮 －２．００ ＋２．３０

低压涡轮 －２．００ ＋１．６０
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图６　用于卷积神经网络输入的数据单元

随后，为了基于上述数据集建立融合模型基残差分析

与数据驱动的气路故障诊断方法，本文设计了一种用于发

动机气路故障检测与隔离的卷积神经网络架构，其结构如

图７所示。具体地，采用３×３的小型滤波器进行卷积，每

层１６个通道。在所有的卷积完成后，插入一个池化层以减

少中间数据的空间大小。此外，为了避免过拟合，在Ａｆｆｉｎｅ

层之后使用了一个Ｄｒｏｐｏｕｔ层。在优化更新方面，使用Ａｄ

ａｍ优化器
［２２］来更新权值。同时，采用ＲｅＬＵ函数作为激活

函数，采用对应的 Ｈｅ匹配初始化方法
［２３］，以避免梯度消

失，获得更好的激活值。结合上述发动机气路故障诊断数

据驱动模型建立架构和发动机模型与传感器测量残差数据，

最终形成了融合模型基残差分析与数据驱动的气路故障诊

断方法。随后将结合数值模拟分析方法，对形成的气路故

障诊断方法进行分析验证，结合虚警率的量化评估结果，

分析所提故障诊断方法的可靠性，为实现工程应用提供初

步分析结果。

图７　用于发动机气路故障诊断的卷积神经网络架构

２　气路故障诊断方法测试验证

气路故障诊断的结果对外场维修具有指导意义。理想

情况下，只在发生警报的情况下才进行常规的外场气路维

护，这样可以节省大量的人力成本，实现视情维护。如上

文所述，外场目前无法替换非 “外场可更换单元”的气路

部件。若发现了明显的气路部件故障，发动机将被返厂进

行大修。因此，重要的是虚警率 （ＦＡＲ），其直接表征发动

机气路故障诊断方法的可靠性。接下来，将通过逐渐增加

不确定性因素的数量，依据量化的虚警率计算方法，分析

融合模型基残差分析与数据驱动的气路故障诊断方法的性

能及其变化情况。

首先，测试了传感器噪声和偏差对发动机气路故障诊

断可靠性的影响。以混淆矩阵的形式给出了仅涉及发动机

Ａ的测试结果。混淆矩阵中的每一列给出了某一气路部件

故障的隔离结果，对角线上是分类正确的样本占比。通过

图４所示的不同飞行轨迹，生成相应的运行数据对ＣＮＮ模

型进行训练和测试。如图８ （ａ）所示，当考虑了建模误差

和数据集的离散性时，故障隔离率接近１００％，只有０．０１％

的风扇故障被误诊为压气机故障，证明了该方法的有效性。

而除了增量漂移以外的其它传感器的噪声和偏差引入后，

故障隔离率开始降低，出现了漏检 （如图８ （ｃ）所示），而

传感器不确定性被替换为相同程度的高斯噪声后，故障隔

离率几乎回到无噪声时的水平 （如图８ （ｂ）所示）。由此可

见，更接近实际情况的传感器不确定性的信息量大于常用

的高斯噪声。当用含高斯噪声的数据训练的模型用于测试

含本文设计的传感器不确定性的数据时，如图８ （ｄ）所示，

“真正的”故障隔离率与图８中的 “模拟”故障隔离率 （ｂ）

相比大幅下降，这证明了基于高斯噪声假设开发的气路故

障诊断方法在实际应用过程中很可能表现不佳。这也是本

文所提出的传感器不确定性的优势所在。另外，从图８ （ｃ）

可以看出，风扇的故障特征最不明显，同一转子上各气路

部件的故障表现相似，这符合发动机的机理。

随后，将含传感器不确定性数据训练的模型直接用于

测试发动机Ｂ的飞行数据，测试结果如图９ （ａ）所示。虽

然ＣＮＮ模型泛化能力较强，但也会出现虚警，虚警率粗略

计算为０．３３％。虽然数值很小，但由于气路部件故障发生

概率极低，这个程度的虚警率仍然是难以接受的。假设气

路故障发生率为１％ （这远远高于实际情况），在气路故障

诊断系统报警的时候，虚警率将高达２５％。在某种程度上

这将成为维护的难题。

为了解决这一问题，使用发动机Ｂ的无故障数据对训

练后的模型进行微调，即在如图４ （ｃ）所示的微调用飞行

轨迹１下，收集飞行数据对上一步已经训练后的模型进行

微调，用于微调的数据包含海平面温度在－１５℃～３０℃之

间４个等间隔选取温度下的数据。微调后，虚警率回到０。

然而，风扇故障漏检率增加了，如图９ （ｂ）所示。这个现

象是可以解释的，即仅使用一个标签 （无故障）的数据对
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图８　发动机Ａ训练的模型，测试发动机Ａ测试数据

图９　发动机Ａ训练的模型，测试发动机Ｂ

ＣＮＮ模型进行微调，扩大了这一类别的边界，而风扇故障

又最接近于无故障，因此部分靠近边界的风扇故障被误诊

为无故障，即发生漏检。此外，尽管故障漏检率有所增长，

但由于气路部件故障发生概率极低，这种程度的漏检率仍

在可接受的范围内。

如果发动机Ｂ不是全新的，而是大修过的，由于传感

器在发动机生命周期内的不同时刻更换过，气路上的传感

器可能会出现不同程度的增量漂移。如图９ （ｃ）显示了增

量漂移对气路故障检测与隔离的影响。与 （ａ）相比，各个

原先隔离错误的情况所占比例均有所增加 （图中表现为同

位置格子的数值增加），其中新增的隔离错误情况只有一

项，占压气机故障的１．２６％。同样地，使用如图４ （ｃ）所

示的微调用飞行轨迹１，生成的包含所有传感器不确定性因

素的无故障数据，来微调如图９（ｃ）中采用的模型，调整

后模型的测试结果如图９（ｄ）所示。然而，微调后的结果

并不如图９（ｂ）中的更优。从信息量的角度来考虑该问题，

在如图９（ａ）中发生的虚警源自于缺乏发动机个体信息，

在本文中表示为制造引起的个体差异，通过学习发动机个

体Ｂ在另一条飞行轨迹下的无故障数据可以进行补偿。由

此得出结论：制造过程引发的发动机个体间的性能差异会

影响无故障状态的边界，可以利用目标发动机个体的信息

来微调无故障状态的边界。

第三个测试基于衰退后的发动机Ｂ开展，该发动机即

将返厂大修。发动机Ｂ的性能衰退程度如表１的最后一列

所示，其气路各类传感器由于多次更换而产生了不同程度

的漂移。图１０（ａ）显示了如图９ （ｄ）中微调后的ＣＮＮ模

型直接用于衰退后发动机Ｂ的测试结果。性能衰退对发动

机气路故障表现的影响远超个体差异，甚至比风扇故障的

特征还要明显，这也可以从性能衰退的参数数值上大致反

映出来。随后，模型又通过在图４ （ｄ）所示的微调用飞行

轨迹２下生成的数据进行了二次微调，二次微调后故障诊

断方法的测试结果如图１０ （ｂ）所示，对比微调前，虚警率

显著降低。

图１０　大修后的发动机Ｂ微调的模型，

测试衰退后的发动机Ｂ

３　结束语

本文开展了融合模型基残差分析与数据驱动的气路故
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障诊断方法研究，该方法可同时考虑传感器噪声和偏差、

建模误差、制造引起的发动机个体差异、性能衰退和数据

集离散性等多种不确定性因素的影响，实现高置信度气路

故障诊断，为实现基于状态的发动机维修 （ＣＢＭ）提供技

术基础。并以某双轴加力涡扇发动机为例，分析了不确定

性对气路故障诊断结果的影响。通过系统的比较和分析可

以看出，不同的不确定性因素对气路故障诊断有不同的影

响特征，其中高斯白噪声等高频不确定性因素可以通过学

习足量的数据来消除；个体差异等固定不变的不确定性因

素带来的影响可以通过微调来消减，通过数值分析试验可

以看出，本文研究提出的融合模型基残差分析与数据驱动

的气路故障诊断方法可在多种不确定性因素存在时，提供

满意的故障诊断精度，具有满意的工程应用潜力。
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