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摘  要 

主轴承和附件传动系统是飞机发动机载荷传动系统的关键部件，其在高速、高温和高负载

的情况下运行，容易发生各种磨损故障。因此，航空发动机轴承和齿轮部件的磨损故障诊断对

于有效实施航空发动机的状态监测和健康管理具有重要的理论意义和实用价值。本文提出了一

种基于多种油液分析数据的航空发动机磨损故障多目标融合诊断的方法，并进行了试验验证和

实际工程应用。论文主要的研究内容如下： 

（1）针对多种油液分析数据的特点，建立了航空发动机磨损故障融合诊断方法，实现基于

油液分析数据的航空发动机磨损状态综合评估。该诊断方法包括磨损故障定性分析、定位分析

和定因分析。定性分析以光谱、铁谱和颗粒计数原始分析数据为输入，基于 Dempster-Shafer

证据理论获得发动机磨损故障定性诊断结果；在定位分析部分，建立了基于深度学习的滚动轴

承故障部位识别模型，以能谱分析原始数据作为模型输入，实现了航空发动机磨损部位的智能

识别；最后，在定因分析部分，利用定性结果和定位结果，根据领域专家的经验，建立了基于

if-then 的知识规则，找出发动机磨损故障原因。 

（2）针对某型航空发动机附件轴承，进行了轴承全寿命加速疲劳试验，在试验过程中，通

过多种油液分析方法对所采集的油样进行分析，获得了不同磨损状态下的多种实际的油液分析

数据，研究了采样技术对油液分析结果的影响规律，得到了用于航空发动机滑油系统专家系统

软件的开发案例。 

（3）最后，将本文研究的融合诊断方法应用于与中国航发商用航空发动机有限公司合作开

发的航空发动机磨损颗粒智能分析专家系统。应用结果表明，本文的研究成果显著提高了发动

机磨损故障智能诊断专家系统的智能化和自动化水平。 

关键词：航空发动机，磨损故障，融合诊断，深度学习，一维卷积残差网络，长短期记忆网络 
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ABSTRACT 

The main bearing and accessory drive system is a key component of the aircraft engine load 

transmission system, which operates under high speed, high temperature and high load and is prone to 

various wear faults. Therefore, the wear fault diagnosis of aero-engine bearing and gear components 

has important theoretical significance and practical value for the effective implementation of condition 

monitoring and health management of aero-engine. In this paper, a multi-objective fusion diagnosis 

method for aero-engine wear faults based on multiple oil analysis data is proposed, and experimental 

verification and practical engineering applications are carried out. The main research contents of the 

paper are as follows： 

(1)In view of the characteristics of multiple oil analysis data, a fusion diagnosis method for aero-

engine wear faults is established to realize a comprehensive assessment of aero-engine wear status 

based on oil analysis data. The diagnosis method includes qualitative analysis, localization analysis and 

cause-determining analysis of wear faults. The qualitative analysis takes the raw analysis data of 

spectra, iron spectra and particle counting as input, and obtains the qualitative diagnosis results of 

engine wear faults based on Dempster-Shafer evidence theory; in the localization analysis part, a deep 

learning-based rolling bearing fault part identification model is established, and the raw data of energy 

spectrum analysis is used as model input to realize the intelligent identification of aero-engine wear 

parts; finally In the qualitative analysis part, the if-then based knowledge rules are established to find 

out the causes of engine wear faults based on the experience of domain experts by using the qualitative 

results and localization results. 

(2)For a type of aero-engine accessory bearing, the bearing full-life accelerated fatigue test was 

carried out. During the test, the collected oil samples were analyzed by a variety of oil analysis methods 

to obtain a variety of actual oil analysis data under different wear states, and the influence law of the 

sampling technique on the oil analysis results was studied to obtain a case for the development of 

expert system software for aero-engine lubrication system. 

(3)Finally, the fusion diagnosis method studied in this paper is applied to the expert system for 

intelligent analysis of aero-engine wear particles developed in cooperation with AVIC Commercial 

Aero Engines Co. The application results show that the research results of this paper have significantly 

improved the intelligence and automation of the expert system for intelligent diagnosis of engine wear 

faults. 
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第一章 绪论 

1.1 研究目的及意义 

1.1.1 课题来源 

本研究课题来源于中国航发商用航空发动机有限责任公司项目——民用航空发动机滑油摩

擦磨损颗粒测试分析技术研究、国家科技重大专项(J2019-IV-004-0071)子课题——复杂服役

环境下主轴承典型故障宏观动力学研究。 

1.1.2 研究背景及意义 

航空发动机是一种具有高复杂度和高精密度特点的热机，可以在飞机飞行过程中提供其所

需要的动力。作为飞机最重要的组成部分，有“工业之冠”的称号，对飞机的性能、可靠性和

经济性有着极为重要的影响[1]。根据国际民航组织对近 20 年的航空事故的调查报告，机械故

障在所有事故中的比例一般为 25%至 30%。在众多机械因素引发的各类空难中，航空发动机

是关键因素，而磨损故障是其众多故障中发生频率较高的一种故障模式[2]，因此有必要对航空

发动机的磨损故障诊断进行研究。航空发动机的健康状态一般采用状态监测方法进行监测，包

括性能参数监测、振动监测和油液监测。与其他状态监测方法相比，油液监测在磨损故障诊断

方面表现得更好，可以从润滑油中的磨粒提取大量故障信息。此外，作为具有高可靠性要求的

飞机的关键部件，通常用故障预测与健康管理系统（Prognostic and Health Management：PHM）

来对发动机的可靠性进行增强[3-5]。 

PHM 技术通常是根据收集到的数据对航空发动机进行状态监测、故障诊断、故障预测和

维修决策，并从不同维度多方面的监控和判断航空发动机所处的状态[6]。PHM 的最重要组成

部分之一—故障诊断，主要作用在于保证航空发动机能够正常运行，并给飞机提供多次飞行的

动力支持。目前以美国为首的西方国家是航发 PHM 领域中的领头羊，并且 PHM 概念也是由

欧美等国在 21 世纪的项目中 B787、A380 最早提出并应用于实际的工程项目中；而我国 PHM

系统的应用研究尚在起步阶段[7]。随着近几十年来我国的工业现代化进程加快，中国的航空工

业技术和科学技术也处于飞速发展的阶段，基于我国航空发动机自主研发的需求，开发具有自

主知识产权的发动机故障诊断与健康管理系统具有重要意义。 

随着人工智能技术的快速发展，智能故障诊断可以有效提高航空发动机故障诊断与健康管

理系统的诊断效果[8]。然而，目前大多数的研究未能充分根据监测到的数据对发动机进行多方

面的诊断，无法对发动机磨损故障性质、发生的部位、以及产生严重磨损的原因进行全面的融
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合诊断。 

因此，针对当前航空发动机磨损故障诊断的不足，实现磨损故障定性分析、定位分析和定

因分析将有利于提高我国航空发动机自主研发，极大的提高工业水平和国防实力。结合深度学

习在深层特征提取与知识共享方面的独特优势，为解决航空发动机油液数据应用于多目标磨损

智能诊断的难题，本文根据多种油液分析数据的特点，将深度学习领域新技术运用到磨损故障

上，建立了航空发动机磨损故障融合诊断方法，实现了基于油液分析数据的航空发动机磨损状

态综合评估。 

1.2 油液监测技术及其诊断目标研究 

机械设备状态监测和故障诊断技术一般包括振动信号、声音信号、温度信号检测和润滑油

分析[9]。其中润滑油分析提供了一种无损检测诊断方法，用于判断当前机械设备状态以及可能

即将要发生的故障，可以有效监测润滑油污染和机械磨损情况，同时可以避免发动机早期的机

械故障[10]。油液分析技术主要通过监测油品的理化性能指标监测润滑油状态，通过观察磨粒

的大小、形状、颜色等观察机械的摩擦状态，包括光谱分析技术、铁谱分析技术、颗粒计数分

析技术、能谱分析技术和理化分析技术。 

油液监测技术和方法

油液监测方法

铁 谱 监 测光 谱 监 测

常规理化指标监测 颗粒计数监测

能 谱 监 测

 
图 1.1  油液监测技术和方法 

1.2.1 油液监测数据的主要分析方法 

1.2.1.1 光谱分析技术 

油液光谱分析技术是油液分析技术中的重要组成部分，通常根据光谱分析数据便可大致判

断出发动机的故障状态。光谱分析技术的主要原理是根据监测油液中的金属元素原子在离子状

态下发射的不同波长的谱线，来分析润滑油中的金属元素类型和数量，进而判断设备的磨损状

态。目前的光谱分析技术包括原子吸收光谱技术（AAS）、原子发射光谱技术（AES）、X 荧

光分析技术（XRF）、红外光谱技术、等离子体发射光谱技术等多种方法[11]，前两种分析方
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法是目前常用的光谱分析方法，主要是分析金属磨损颗粒的类型，包括 Fe、Cu、Cr、Pb、Al、

Sn、Mo、Ni、Ti、Ag、Si、Mg、Mo、Ti、V 等元素，并有效监测各元素含量变化。 

由于原子吸收光谱的操作麻烦，分析速度慢，因此，在航空发动机磨损故障分析中，通常

用如图 1.2 所示的电感耦合等离子体原子发射光谱仪器，以 ATM D5185 标准定时定量对采集

到的润滑油样品测量谱线波长及其对应强度，快速准确地监测出多元素成分及其浓度含量，并

基于分析得到的结果，对航空发动机进行故障诊断，快速判断出发动机故障状态。 

现代油液诊断光谱分析技术可有效监测发动机的磨损状态以及润滑油系统中油液状态，该

方法是目前使用次数较多且最有效方法之一，在发动机故障诊断等方面有着重要的作用，可有

效保证飞机飞行安全。 

  

(a)原子吸收光谱仪 (b)原子发射光谱仪 

  

(c)x 荧光分析光谱仪 (d)电感耦合等离子体原子发射光谱仪 

图 1.2 光谱仪 

1.2.1.2 铁谱分析技术 

铁谱技术是在高磁场环境下将磨损碎片从油样中分离出来，在显微镜下观察，研究和分析

磨损碎片的形态（形态特征、颜色特征、大小及其差异等）和成分，以确定设备的磨损状况。 

自 1971 年美国开发出铁谱仪原型以来，在 20 多年的时间里，出现了四种类型的铁谱仪，
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每一种都有自己的特点，包括直读铁谱仪、分析铁谱仪、在线铁谱仪和旋转铁谱仪。前两者更

成熟，更常用。直读式铁谱仪具有检测速度快、数据重现性高、使用方便等优点，但不允许观

察和分析磨粒形态。因此，它被用于状态监测，在出现磨损异常的情况下，分析铁谱仪被用于

进一步观察和分析。分析性铁谱仪实际上是一个分析系统，由两个主要部分组成：铁谱仪和显

微镜。图 1.3（b）显示了 OLYMPUS 公司 BX53M 型号铁谱分析仪。根据磨损颗粒系统，从

铁谱仪中获得的金属磨料主要按其磨损形式分为：正常滑动磨粒、严重滑动磨粒、切削磨粒、

疲劳剥块、球状磨粒、层状磨粒、红色氧化物以及黑色氧化物。 

铁谱法是一种重要的、经常使用的技术，用于排除机械和设备的故障并监测其状况。通过

识别金属磨损颗粒，可以确定机器系统中的磨损程度、位置和类型，并为正确诊断和监测机器

系统的磨损状况提供重要依据。传统的磨损颗粒分析通常是由人进行的，其主要缺点是劳动量

大、精度低、自动化程度低以及对分析仪水平的依赖。出于这个原因，大学、研究机构和公司

的研究人员十多年来一直在寻求使用图像处理和识别系统来取代人工分析，并进一步提高诊断

准确性。 

  
(a)直读式铁谱仪 (b)分析式铁谱仪 

  

(c)在线铁谱仪 (d)旋转铁谱仪 

图 1.3  磨粒分析仪器 

1.2.1.3 颗粒计数分析技术 
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颗粒计数分析技术是一种污染分析技术。实践证明，监测油品污染，并在油品污染时及时

清理，是监测机械设备润滑和液压系统状况的最重要内容之一。油污染监测的目的是控制和保

持部件的摩擦表面对污染的抵抗力。目前，污染测试主要包括通过颗粒计数和称重的定量分析，

以及简单的半定量和定性分析。颗粒计数法测量油样中的颗粒大小，并根据预先选择的颗粒大

小范围对其进行计数，从而提供有关磨损颗粒大小分布的信息。颗粒大小的测量和计数曾经使

用光学显微镜进行，但现在已经发展到使用光电技术进行自动计数和分析。图 1.4(d)是编号为

LH-050的 SLC1.0颗粒计数器，实验室中按照我国标准 GJB380.4A 对油液中的颗粒进行检测。 

图 2-11 PAMAS 便携式油样颗粒计数仪(S2 型)
 

图 2-12 LaserNet Fines-C 自动颗粒

 
(a)PAMAS 便携式油样颗粒计数仪(S2 型) (b)LaserNet Fines-C 自动颗粒分析 

图 2-13 便携式污染检测仪

 
 

(c)便携式污染检测仪 (d)SLC1.0 型自动颗粒计数器 

图 1.4  颗粒计数器 

1.2.1.4 能谱分析技术 

能谱仪（Energy Dispersive Spectroscopy：EDS）简称能谱，通过检测特征 X 射线能量来

分析样品中小面积的元素组成和含量。它经常与扫描电子显微镜（SEM）和透射电子显微镜

（TEM）结合使用。当高能电子入射到一个样品上时，它们会被样品中的原子非弹性散射，

发出一个特征能量 ΔE 并产生 X 射线。由于每个元素的特征 X 射线的波长是不同的，特征波

长的大小取决于在能量跳跃过程中发射的特征能量。因此，能谱分析法以特征 X 射线的不同
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光子能量来分析元素的组成。能谱分析法能对不同类型的电子显微镜和能谱图像进行更快、更

准确的定量分析、处理和评估，并对样品的形态和组成进行全面分析。 

为了描述样品的各个部分，必须使用 SEM 扫描系统将入射电子带到样品的不同位置，以

确定样品不同部分的形态和组成。图 1.5（a）中显示了一台扫描电子显微镜能谱仪，型号为

X-MAX20。当这种 SEM 光谱仪用于分析元素成分时，它不仅可以用于常规的科学工作，还可

以在观察样品形态的同时快速准确地进行定量和定性的元素分析。定量分析可以测量样品中某

种元素的含量或浓度，而定性分析是测量样品中某种元素的组成或其在样品中的分布。 

  

(a)扫描电镜能谱分析仪 (b)透射电镜能谱分析仪 

图 1.5  能谱分析仪 

1.2.1.5 理化分析技术 

油品的物理化学分析是用于监测发动机磨损的最常用方法之一。它主要利用油的物理和化

学特性来测试和分析油的酸度、氧化度、水分含量和硝化程度，以得出机器状况的信息。 

在运行过程中出现油品退化或变质。如果机器在高温下运行，有过量的氧气或杂质，会导

致机器运行不正常，物理和化学值不正常。其中，异常的粘度会导致散热和油膜厚度降低；冷

却水或者水污染会导致设备腐蚀、生锈和添加剂保护能力降低；润滑油氧化会导致设备腐蚀、

淤泥和油漆划痕。因此，监测机油质量的变化以避免发动机损坏是很重要的。 

在实际现场作业中，用如图 1.6 所示的理化分析试验台进行理化值的分析，包括酸值、闪

点值、杂质等。通常在 ASTM D664 的检测标准下用自动电位滴定仪测量酸值，在 ASTM D92

的检测标准下用开口闪点试验器测量闪点值，在 GJB 1264 的检测标准下用电子天平测量杂质

含量，在 GB/T 265 的检测标准下用运动粘度试验器测量粘度值，用微量水分分析仪在 GB/T 

11133 的检测标准下测量水分。 

定期定量的对油液进行理化分析，可有效实时监测油液品质，确保油液质量，保证机械设

备各项指标处于良好状态，有利于减少设备维修费用。 
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图 1.6  理化分析实验台 

1.2.2 油液分析方法的诊断目标研究 

上述提到的五种油液分析技术在实际试验中都存在其相应的应用场景，并对应不同诊断目

的。因此，为了充分利用多种油液分析技术的优势，本文详细分析了多源数据对故障定性、定

位和定因诊断的有效性。 

油液的光谱分析方法能够根据元素含量的变化判断故障程度和磨损部位，但是无法准确判

断磨损故障的性质；铁谱分析方法能够定性地分析磨粒大小及其数量，并根据数量变化趋势判

断故障发生机理，缺点是难于实现故障定位；能谱分析方法可以根据能谱元素数据含量判断故

障发生的具体部位，缺点是难于判断磨损的严重程度和磨损故障性质及原因；颗粒计数分析能

够统计出油液中的磨粒尺寸及分布，但是难于诊断磨损部位及原因；理化分析仅仅能够对润滑

油的品质和磨损原因进行判别，不能对磨损的部位和程度进行振动，具体应用情况可见图 1.7。 

油液监测技术应用

光谱分析 铁谱分析 颗粒计数分析 能谱分析 理化分析

元素种类与含量
磨粒浓度大小分

布
颗粒大小及油品
污染度等级

元素种类与百分
比含量

粘度、闪点、酸
值等

磨损状态
磨损程度及其磨

损机理
磨损状态部位油品质量状态

油品状态和故障
原因

综合运用多种油液监测手段进行故障多目标监测

 
图 1.7  油液监测技术及其应用 
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航空发动机磨损故障多目标智能融合诊断是采用多源数据，实现磨损故障的定性、定位和

定因诊断[12]。表 1.2 为各种油液分析数据对故障定性、定位、定因诊断的有效性。从表中可以

看出：对于定性诊断，光谱、颗粒计数和铁谱诊断的有效性最高，能谱数据和理化数据几乎不

能提供信息，因此，采用光谱数据、颗粒计数数据和铁谱数据来实现故障的定性融合；对于定

位诊断，除能谱数据外，其他数据均无法有效的对故障进行定位，因此，将能谱数据作为定位

部分的诊断数据；对于定因诊断，铁谱数据和理化分析数据携带了大多数故障原因信息，颗粒

计数数据次之，而光谱数据和能谱数据无定位诊断能力，因此在定位部分选择铁谱数据和理化

分析数据。 

表 1.1  各种油液分析数据对故障诊断的有效性分析 

 光谱数据 颗粒计数数据 铁谱数据 能谱数据 理化数据 

定性 *** *** *** — * 

定位 ** — * *** — 

定因 — — *** — *** 

注：“∗ ∗ ∗”表示有效性最高；“∗ ∗”表示有效性中等；“∗”表示有效性较差；“—”为无效。 

该部分主要介绍了五种油液分析技术，并提出了油液分析方法的诊断目标研究-多源数据

多故障定性、定位和定因的有效性分析。该部分主要重点在于讨论并确定五种油液监测数据在

故障诊断上的意义，并依据各类数据在故障定性、定位和定因上的诊断能力大小，确定诊断目

标及其对应的油液数据。该部分工作是故障诊断的前提和基础，有助于提高航空发动机多源目

标诊断的可靠性和精确性。 

1.3 国内外研究现状 

航空发动机关键摩擦副（如齿轮和轴承等）的磨损是影响发动机可靠性和高效性的主要因

素。目前，磨损故障诊断技术通常是根据故障特征及特征参数的值来进行诊断，主要根据机械

设备的运行状态并利用监测设备来确定发动机的损伤情况，进一步确定发动机损伤程度、部位

以及原因，同时可以通过融合多个故障指示来提高其诊断精度[13]。 

1.3.1 基于油液分析的磨损故障诊断研究现状 

基于油液分析的磨损故障诊断，是诊断航空发动机磨损故障的重要手段。关键摩擦副的磨

损与退化的过程常常伴随着金属以及非金属屑末的产生，即使是在磨损早期，细微的颗粒也会

随着润滑油液进入滑油系统，因此，油液中的磨损颗粒反映了航空发动机关键部件的磨损状态。

基于油液分析的磨损故障诊断，是对油液中金属以及非金属颗粒的数量、大小、化学性质、颜

色等信息进行监测，以确定航空发动机磨损故障的故障类型、故障部位、故障程度及故障原因
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[14]。目前，基于油液分析的磨损故障诊断研究主要表现为油液监测技术、专家系统开发与知

识获取、融合诊断。 

近年来，油液监测技术作为航空发动机故障监测的主要组成部分得到国内外的广泛关注与

研究。油液监测主要通过监测油品的理化性能指标监测润滑油状态，以及通过观察磨粒的大小、

形状、颜色等观察机械的摩擦状态。油液监测技术的发展依托于传感器的发展，美国 MEAS 

公司研制的粘度传感器[15]可以快速采样油液并实现粘度的变化分析。由加拿大 Gas TOPS 公司

研制的 MetalSCAN 在线油液磨粒监测器[16]在诸如 GET58 涡轴发动机的飞机发动机中得到了

广泛的应用。在国内，白敬彩[17]等人根据石英晶体的固有特性，设计了一种基于石英音叉的

油液传感器，结合集成电路技术，实现了发动机油液粘度监测。牛泽[18]等人设计的三线圈电

感式传感器可实现发动机等设备的油液金属磨粒监测。 

航空发动机属于大型复杂设备，对其进行故障诊断需要大量的先验知识并借鉴航空领域的

专家经验，因此，需要建立航空发动机的磨损故障诊断专家系统，以便有效地监控航空发动机

旋转部件磨损的产生与发展。由加拿大和美国研发的状态监测系统 CMIS 以及润滑油分析专

家系统 Lube Analyst 和 Atlas3[19]为航空发动机磨损故障提供了宝贵的经验；国内多家研究机

构和高校对也相应开发了航空发动机磨损故障专家系统[20,21]，可以进行部分故障的准确预警和

诊断。故障诊断专家系统的准确运行的关键在于领域知识的精确获取，目前，专家系统的知识

获取方法可分为以下两类：机械式规则获取以及规则自动获取。基于机械式的规则获取是通过

对领域专家以及知识工程师进行相关问题询问，在实际应用的专家系统中，机械式的规则提取

方法难以及时满足实际的运行需求。与机械式规则获取方法相比，规则自动获取方法充分利用

飞机运行中的实际数据，挖掘隐藏的有用信息以进行知识规则的自动获取，具有较强的泛化性

和适应性。随着人工智能算法的发展，基于神经网络、粗糙集以及支持向量机的知识规则获取

方法得到了广泛的研究与应用。陈果等[22]在航空发动机滑油光谱诊断专家系统中，结合粗糙

集理论中的离散、约简及规则提取算法实现了知识规则的自动提取。周俊[23]基于置信度，建

立自学习规则，实现了航空发动机振动监测与故障诊断系统的规则自动获取。孙德涵[24]基于

模糊神经网络建立专家系统自学习机制，在减速器润滑油监测故障预警专家系统中实现了知识

规则的自动提取。徐现强[25]在航空发动机涡轮部件故障诊断专家系统中基于知识约简算法进

行专家知识的属性约简和值约简以实现知识规则的自动提取。 

1.3.2 故障智能融合诊断研究现状 

通过油液监测所获得的油液监测数据反映了发动机磨损状态，如何有效地利用这些信息数

据对发动机磨损状态进行识别是航空发动机磨损故障诊断的首要任务。油液监测数据由于其种

类繁多且表征不同，表现出较强的离散性和随机性。因此，单一油样数据表征发动机磨损状态
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不全面，通过单一油样分析方法的航空发动机磨损故障诊断精度有限。随着数据综合处理技术

的发展，在航空发动机故障诊断领域，基于信息融合的故障智能诊断方法逐渐成为近年来的研

究热点。 

航空发动机故障智能融合诊断是结合历史与经验信息对不同类型的数据和信息进行合理优

化与处理的过程，即对不同种类的多种信息进行监测、关联、估计与组合处理的过程。根据起

始信息输入的类型，故障融合可划分为：数据层融合、特征层融合和决策层融合[26]。数据层

融合输入信息的层级为多传感器测量的原始数据，直接对未经处理的原始观测数据进行融合，

得到一个综合指标[27]。数据层融合采用原始数据，虽然保留了尽可能多的客体信息，算法处

理上更具灵活性，但未经处理的原始数据包含大量的噪声，抗干扰能力差，且数据量庞大，不

易于实时处理，是最低层次的融合诊断。相比于数据层融合，特征层融合充分利用发动机运行

中的原始数据，挖掘隐藏的关联信息提取故障特征，在此基础上进行融合分析，为决策层融合

提供基于局部信息或基于不同诊断方法的故障结论。决策层融合则是最高层级的故障智能融合

诊断策略[28]，将经过初步分析、判断后的局部故障诊断结果作为输入，采用粗糙集理论对其

进行处理以实现精准决策，具有良好的鲁棒性。 

美国是将故障智能融合诊断技术用于航空发动机最早和最迅速的国家，NASA 采用两层

融合的方式对航空发动机进行故障诊断[29]，首先，通过发动机传感器数据，进行特征提取，

有效评价了发动机在运行过程中的健康状态。同时，参考飞行员与地勤人员在飞机运行过程中

记录的数据，以及飞机的历史维修与航行数据对航空发动机故障进行故障隔离，结合 GPA 健

康评价与 AD 异常监测两种方法，有效地实现了航空发动机故障诊断。Volponi[30]提出了一种

适用性广泛的航空发动机数据融合基本框架，将智能融合诊断技术引入飞行器和航空发动机的

健康管理系统(EHM)中，有效提高了故障诊断能力及诊断精度。Dempsey 等[31]融合轴承内圈、

外圈、保持架和滚子故障特征频率的幅值和滑油金属屑末检测结果，利用模糊理论，构建了轴

承故障融合诊断方法来评估轴承故障状态。Wang Kun[32]等提出了一种基于多模型架构下融合

神经网络的气路故障检测与隔离方法。Liu Junqiang[33]则集成了 HELM 和迁移学习的优点，采

用注意力机制构建气路监测数据的全局依赖关系，融合目标域数据和源域数据实现了气路故障

诊断。 

近年来，在航空发动机故障智能融合诊断研究方面，国内陆续取得了不错的成功。谢友柏

等[34,35]对所获得的油液监测数据采用多种油样分析方法进行分析，并将分析结果进行智能融合，

实现了机器磨损故障诊断。陈恬等[36]等采用决策层融合的故障智能融合诊断策略，将经过自

组织竞争网络和 BP 神经网络的 2 个诊断子系统初步分析、判断后的局部故障诊断结果作为输

入，使用改进的 D-S 证据理论对诊断结果进行处理，实例证明该方法具有更好的诊断精度。

鲁峰等[37]从复杂度的角度，采用近似熵和互信息熵的方法提取能够表征气路系统状态的特征
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向量，利用处理后的特征，建立信息融合模型，实现了发动机气路故障融合诊断。李业波等

[38]结合基于模型与数据驱动两种气路故障诊断方法，提出了基于 IDE-ELM 与 SVD-Kalman 以

及 IRR-LSSVR 的融合方法，极大提高了故障诊断的精度。曹桂松等[39]采用多油样分析数据，

并将其模糊化，利用 D-S 证据理论实现决策层融合。 

1.3.3 基于深度学习的磨损故障诊断研究现状 

自深度学习理论被提出以来，在故障诊断与预测领域，基于深度学习智能故障诊断方法得

到了广泛的研究与应用。同时，基于深度学习的智能故障诊断方法也为航空发动机故障诊断提

供了一种新思路。基于深度学习的故障诊断方法有以下 3 种思路[40]： 

（1）采用传统的特征提取、选择方法，诸如，统计分析、模态分解等，在所提取特征的

基础上，结合深度学习方法实现故障隔离与诊断[41-43]。此类方法首先进行数据分析与特征提取，

将先验知识引入算法框架中，再结合深度学习进行分类研究，有效地降低了模型的复杂度，增

强了识别的准确性。 

（2）通过深度学习从不平衡数据中提取故障特征，所提取的特征具有强大的特征表示能

力，基于此类特征，结合多元统计分析技术实现无监督故障诊断[44-46]。此类方法，采用无监督

的方式，不依赖于先验信息，有利于进行控制工程与工业生产过程中的故障隔离与诊断。 

（3）通过深度学习对参数数据进行进行封装式处理，以达到对故障辨识结果输出的目的

[47-49]。此类故障诊断方法是“端到端（End-to-End）”的形式，直接实现由输入到目标的输出，

在多隐层的网络中，协同优化特征提取以及模式分类的方法。 

目前，根据目前公认较为经典的深度学习模型，故障诊断方法主要可分为以下四类：基于

栈式自编码网络的故障诊断方法、基于深度置信网络的故障诊断方法、基于卷积神经网络的故

障诊断方法和基于循环神经网络的故障诊断方法。国内外学者已经开展了一些深度学习算法在

故障智能诊断中的应用。S.Sina[50]在故障检测任务中采用动态神经模型（DNM）和时滞神经网

络（TDNN）这两种架构，分别训练来捕获引擎可测变量之间的动态关系。通过使用多层感知

（MLP）网络作为模式分类器来完成航空发动机故障隔离。王修岩[51]将 SOM 网络和协同学理

论相结合，根据实际数据进行验证，结果显示，所提出的航空发动机气路故障诊断模型具有较

高的诊断精度。Liu[52]提出一种基于卷积神经网络（CNN）的热端部件故障检测方法，通过真

实数据验证了所发展方法的灵敏度。Tao[53]提出了一种基于多振动信号和深度信念网络（DBN）

的故障诊断方法。利用 DBN 的学习能力，所提方法能够自适应地融合多特征数据，识别多种

轴承故障。Han Liu[54]通过耦合两个单模态自编码网络的隐层表示，提出了基于分类逆自编码

器（CatAAE）的故障诊断策略。杨洁等[55]采用一维卷积神经网络（1D-CNN），基于多源传

感器数据，实现轴承故障诊断。 
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在磨损故障诊断方面，Gecgel Ozhan[56]等人开发一个采用深度学习算法的框架，利用模拟

振动信号对水动力滑动轴承磨损故障进行分类并采用不同磨损严重程度和工况下的数值模拟数

据集对诊断框架进行训练和测试，获得了较好的精度。李海平等[57]结合主成分分析和欧氏距

离处理齿轮箱齿轮磨损数据，基于深度置信网络（DBN）进行磨损故障诊断。杨智宏[58]等人

提出了基于 Mask R-CNN 卷积神经网络的磨损表征模型。该模型将迁移学习应用于 Mask R-

CNN 网络，并对其进行训练，然后采用 Suzuki85 算法、迭代算法、等比例计算方法计算出磨

粒的真实尺寸，实现了磨粒图像的定量评价分析。Li[59]提出了一种新的增强深度稀疏自编码器

（ADSAE）方法，该方法主要基于点蚀故障诊断理论，创造性地结合数据增强思想和深度稀

疏自编码算法对齿轮磨损进行故障诊断。朱渔[60]等结合经验模态分解（EEMD）和双向长短时

记忆神经网络（Bi-LSTM），实现了齿轮泵行星轮齿面磨损及缺损等故障的精确识别。石新发

[61]等人将信息熵与神经网络结合，成功应用于船舶柴油机磨损故障识别。Wang[62]等人提出了

一种多源信息融合的深度自注意力强化学习方法，结果表明，所提方法在识别诸如磨损及缺损

等复合故障诊断方面具有较好的实用性。 

1.4 本文主要研究内容及章节安排 

综合国内外文献分析可以看出，深度学习方法由于其优越的学习能力已经在其他领域得到

了广泛应用，是目前故障领域研究的热点。有鉴于此，本文以航空发动机磨损故障诊断为研究

目标，将深度学习方法引入到磨损故障融合诊断，充分利用润滑油中蕴含的磨损故障信息，结

合 D-S 证据理论和专家推理等方法，诊断出发动机润滑系统是否发生异常磨损，并进而找出

发生异常磨损的部位，分析异常磨损原因。全文的主要章节安排如下所示： 

第一章，绪论。介绍本文课题的来源及其研究背景和研究意义，对油液监测的主要技术展

开讨论，总结出目前油液分析方法的诊断目标。分析了当前磨损故障融合诊断的国内外研究现

状，在此基础上，确定了本文的研究方向和内容。 

第二章，基于深度学习的磨损故障部位识别。本章从卷积神经网络的相关理论循序渐进的

引入到本文所提出的 1DCNN-Resnet-LSTM 网络，针对能谱数据一维性特点，从传统的二维卷

积神经网络创新性的提出一维卷积，针对能谱数据长序列特点，有效的提出 LSTM 网络改善

总体网络性能，在此基础上，用 UCI 数据集对本文设计的深度学习分类模型进行验证，并与

其他分类模型进行对比，证明了本文提出的深度学习模型在一维长序列数据中分类的有效性。 

第三章，航空发动机多目标融合诊断模型建立。以实现航空发动机磨损故障定性、定位和

定因为目标，融合光谱数据、铁谱数据、颗粒计数数据、能谱分析数据和理化分析数据信息，

综合考虑润滑油油品因素对发动机运行状态的影响，建立多目标融合诊断模型。针对定性问题，

提出基于模糊算法的 D-S 证据理论模型，针对定位问题，提出基于深度学习的磨损部位诊断
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模型，针对定性问题，提出基于知识规则的磨损原因分析模型。  

第四章，基于油液分析多源数据的多目标融合诊断验证。基于航空发动机机械磨损中最难

预报的磨损类故障是疲劳磨损，定制加工 ABLT-1A 型滚动轴承加速度疲劳试验器，搭建试验

平台模拟疲劳过程。用试验获得的油液数据对定性、定位和定因模型进行验证，其中，对深度

学习网络诊断结果进行了多方法的对比，验证了本文提出方法的有效性。 

第五章，航空发动机磨损故障多目标融合诊断应用。开发了航空发动机磨损故障专家系统，

同时将本文所提出的多目标融合诊断模型应用到所开发的专家系统中，并将该专家系统正式投

入使用，为航空发动机智能监测提供了重要的技术支撑。 

第六章为总结与展望，对本文的主要研究内容进行了简要的总结，并对后续研究工作进行

了展望。 
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第二章 一种改进的深度学习分类模型 

2.1 引言 

当前，诸如卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks, CNN)、残差网络 (Deep 

Residual Networks，Resnet)等典型的深度学习模型均以二维的数据为输入，通过模型映射

后实现目标的分类与回归。而航空发动机滑油磨损颗粒能谱分析结果为一维序列数据，在

将该结果数据直接应用于上述模型的过程中需采用一维卷积核作为计算单元，以达到学习

序列数据中抽象特征的目的，进而实现航空发动机磨损部位识别。此外，相比于 CNN 模

型，残差网络因引入残差块而提高了网络的训练与泛化能力[63]。鉴于此，提出了一种改进

的深度学习分类模型——1DCNN-Resnet-LSTM，并应用于后续的磨损部位识别。 

2.2 卷积神经网络结构 

卷积神经网络是典型的部分连接的前馈神经网络，一般的前馈神经网络是由全连接层

构成的，而卷积神经网络在全连接层的基础上增加了卷积层和池化层，它是由这三部分交

叉组成，每一层都具有相同的权重，并且卷积层的最后一层是激活函数层，该层可以增加

输出层的非线性。卷积神经网络就是一个将输入经过一系列变换后进行输出的模型。输入

通常是指高级的语义信息，如图像，音频等，中间的变换通常包括卷积层的卷积操作，池

化层的汇合操作以及最后一层的激活层的计算，经过一系列操作将输入转化为数据进行输

出，通过反向传播训练后，得到一个训练好的模型，最后经过损失函数的计算，判断与真

实值的误差大小。传统的CNN框架如图2.1所示，包括卷积层、激活层、池化层和全连接层。 

 

图2.1  经典CNN模型 

公式（2-1）阐述了CNN在前向过程中逐层运行的过程，输入 1x ,它经过第一个方框的

处理，其输出作为第二层的输入，这个处理过程一直向前，直到CNN中所有的层都已处理

结束，最终输出 Lx 。由于最后一层需要计算预测值与真实值的误差大小，所以需要经过反

向传播训练，计算每层参数，更新权重，再继续前向传播，如此往复，直至网络模型完全

收敛。 
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1 1 2 1 1L L L Lx w x x w x w z                (2-1) 

2.2.1 卷积层 

卷积层通常位于卷积神经网络的第一层，主要的作用是作为输入数据的特征提取器，

具有多重内核卷积核的结构。卷积核中的每个元素都具有一个权重系数和一个偏差值，在

这一层的每个神经元都将被连接到前一层邻域中的其他神经元，同时连接区域的大小取决

于卷积核的尺寸。 

由于本文的输入是一维原始油液分析数据，所以采用了一维卷积运算，如果输入数据

是 x，长度是 N，并且卷积核的权重向量是 Wc,那么卷积和激活操作的表达式是： 
-1( )

j

I I I I
j i ij j

i M
x f x w b



                            (2-2) 

式中，
I
jx 是 I 层第 j 个卷积核输出的特征向量， jM 是第 I 层的输入特征向量集，

-1I
ix 是第 I-1 层的第 i 个卷积核输出的特征向量，

I
ijw 是第 I-1 层的第 i 个特征段转化为第 I

层的第 j 个特征段的卷积核权重向量，
I
jb 表示第 I 层的第 j 个卷积核的偏差， f 表示激活

函数，用 作为卷积运算符号。 

假设输入特征图的尺寸为W H D  ，卷积核数量为 K ,卷积核大小为 F ，步长为 S ，

填充值为 P ，则卷积操作特征图的输出尺寸可以根据公式(2-3)、(2-4)、(2-5)计算得出。 
- 2 1W F PW

S
                             (2-3) 

- 2 1H F PH
S

                             (2-4) 

D K                                (2-5) 

2.2.2 池化层 

池化层一般位于卷积层之后。池化层的主要作用是减少参数数量，缩短卷积运算的时

间，同时可以有效避免过拟合。从卷积层产生的输出特征映射作为池化层的输入，其通过

仅保留具有指定池大小的窗口特征映射的值来降低特征映射的维度[64]。 

池化层首先通过自定义池化操作来决定池化对象的窗口显示到输入函数图上，然后使

用数字统计的方法来表示这些值，并最小化所选区域的分辨率。考虑到池化层的步幅参数

对降低分辨率和数字信息保存的影响，需要谨慎决定池化层的步幅参数。 

目前使用较多的池化方法包括最大池化（Max Pooling）和平均池化（Mean Pooling）。

其表达式如下： 

 
( -1) 1

maxI I
ij ikj w k jw

P x
  

                          (2-6) 

式中，
I

ijP 表示第 I 层的第 i 个通道上的 j 神经元的最大池化输出值，w 表示池化区域

的宽度，
I
ikx 表示从第 I 层的第 i 个通道输入的第 k 个数据。 
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( -1) 1

1I I
ij ik

j w k jw
P x

k   

                           (2-7) 

式中，
I

ijP 表示第 I 层的第 i 个通道上的 j 神经元的平均池化输出值，w 表示池化区域

的宽度，
I
ikx 表示从第 I 层的第 i 个通道输入的第 k 个数据。 

图 2.2 展示了最大池化和平均池化的详细过程。 

 

图 2.2  池化过程 

由于最大池化在处理一维时间序列时效果优于平均池化，因此，本文采用了最大池化。 

2.2.3 全连接层 

全连接神经网络作为典型的前馈网络，具有很强的非线性处理能力，因此在 CNN 中

通常位于最后一层用于补充 CNN 的非线性，同时识别出上一层网络中不同的类别信息，

即对卷积层和池化层提取后的特征进行识别并分类，并将多个卷积核提取的特征数据组合

成一个维度。全连接层的具体计算公式见下式： 
1( )k k k ky f w x b                           (2-8) 

式中： k 代表网络层数，
ky 表示全连接层的输出， 1kx  表示 -1k 层的输出，第 k 层的

输入， kw 为第 k 层的权重， kb 为第 k 层的偏置， f 表示激活函数。 

经典的全连接网络由输入层、隐藏层和输出层构成，具体结构如图 2.3 所示。 

1x

2x

1nx 

nx

...

1O

nO

...

反向传播

输入层 隐藏层 输出层输入层  
图 2.3  全连接过程 
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2.3 一维卷积残差神经网络 

2.3.1 一维卷积神经网络 

在过去的几十年中，二维和三维的 CNN 模型已经成功地应用于计算机视觉是图像处

理应用中[65]，尽管在 2D 和 3D 上已经完成了对深层 CNN 模型的大量研究，但是 1 维数据

的应用最近才成为研究人员关注的焦点，对于 1D 信号和时间序列的数据挖掘，1DCNN 是

目前最具前景的算法。1DCNN 的一个主要优势是它们能够将特征提取和特征分类或者回

归操作组合成一个单一的学习体[66]，与传统分类技术执行分类任务不同，1DCNN 可以主

动学习最佳特征，直接从训练数据中提取特征，有大量研究表明，依靠学习的特征而不是

手动提取的特征可以显著提高准确性。一维卷积神经网络最近在几个具有挑战性的任务中

实现了最先进的性能，包括心电图（ECG）信号分类[67]、语音合成[68]以及结构和机械损伤

检测[69,70]。 

典型的 1DCNN 模型由以下部分组成：一个或多个卷积层，一个或多个池化层，一个

或多个全连接层，以及一个输出层。基于 CNN 的特殊结构，它可以从不同类型的数据中

提取特征[71,72]，从输入层到输出层，每一层都接收来自前一层的信号，然后将它们传递到

下一层。对于分类任务，这种经过训练的 1DCNN 的输出是提取的特征的向量，为了在

1DCNN 中添加分类的功能，通常将全连接层附加到 1DCNN 网络的最后一层，具体可见图

2.4。 

数据1

数据2

数据3

……

数据n-2

数据n-1

数据n

卷积核

卷积层 池化层 卷积层 池化层 全连接层 输出

特征选择 分类

输入  

图 2.4  一维卷积神经网络（1D-CNN）结构图 

一维卷积前向传播计算过程如图所示，一维数据列向量作为输入，1*3 为卷积核的尺

寸，设置卷积操作的步幅为 1。卷积核沿着输入的顺序进行顺序移动，每移动一步，与对

应位置的值相乘再求和，具体计算过程如下： 
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1 0 1 2 1 0 1 2 1 0 1 1

1 2 1 1 2 1 1 2 1

2 4 6 4 2 4 6 4 2 3

输入

卷积核

输出
 

图 2.5  一维卷积前向传播计算过程示意图 

2.3.2 残差网络 

为了解决随着深度的增加，神经网络出现性能退化、以及梯度消失的问题。2015 年

He 等提出了 Resnet[73,74]。Resnet 的经典之处在于其引入了残差块的概念。如图 2.6 所示为

残差块结构。 

  
图 2.6  残差结构块 

图 2.6 中，xl为第 l 个残差块的输入；f(xl)为经过卷积、批归一化、激活函数的残差映

射输出；h(xl)是恒等映射输出，该映射的目的是使得输入 xl和 f(xl)具有相同尺寸，本文中

h=xl表示为残差直连结构。g 为 Relu 激活函数，如式(2-9)所示。 

0 0
( )

0
x

g x
x x


  

                             (2-9) 

由图 1 中残差块结构可知，多个残差块连接的残差网络数学模型为： 

1 ( , )l l l lx x f x w                             (2-10) 

则第 L 层的输出为： 

卷积

批归一化

Relu

卷积

批归一化

xl

xl+1 = g(h(xl) +f(xl))

Relu

f(xl)

h(xl)
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1

( , )
L

L l i i
i l

x x f x w




                           (2-11) 

根据文献[73]，可得网络每层的梯度为： 

1

(1 ( ( , )))

L

l L l
L

i i
i lL L

x
x x x

f x w
x x

 
  

 
 







  
              (2-12) 

式(2-12)表明，通过多个残差块的串联，Resnet 在误差反向传播的过程中，能够保证梯

度 0
lx




 ，因此网络不会出现梯度消失的问题。 

2.4 长短期记忆网络 

LSTM 神经网络是一种随时间递归的神经网络[75]，其在 RNN 的基础上加入了 cell，用

来判断信息有用与否从而将其保留，且 LSTM 引入了“门限”（Gate）的概念，如图 2.7 所

示为 LSTM 的主要结构图。 

× +

σ σ tanh

×

σ

×
Tanh

ht-1

Ct-1

xt

ht

ht

Ct

 
图 2.7  LSTM 隐藏层 Cell 结构 

其前向计算方法可以表示为： 

 1( , )t f t t ff W h x b                        (2-13) 

 1( , )t i t t ii W h x b                          (2-14) 

  1tanh ,t c t t cC W h x b                     (2-15) 

1t t t t tC f C i C                             (2-16) 

 1( , )t o t t oo W h x b                        (2-17) 

 tanht t th o C                          (2-18) 
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公式中：xt 为一维卷积残差网络经过全连接层后的第 t 个输出； tf 表示一个被遗忘的

阈值。指示输入阈值。ot表示输出阈值。 t是前一时刻的细胞状态或候选向量。 tC 是当前

细胞状态(当前循环发生)。W 表示权重因子矩阵（例如， hW 表示隐藏层的权重因子矩

阵）。 b 表示偏置向量（例如，一个 hB 表示隐藏层中的偏置向量）。 1tH  是前一时刻的单

位输出。 tH 是当前单元格的输出。 是 函数。Tanh 是双曲正切激活函数。下面的字母 t

表示时刻。适合算法验证的信息仍然存在，否则信息被遗忘。二进制提取的原理可以增加

算法在重复运算中的训练精度和准确率。 

2.5 改进的深度学习分类模型及其验证 

2.5.1 方法流程简介 

本章提出了能有效解决分类问题的深度学习模型，能够自动提取一维数据特征，实现

智能化故障诊断。以最小化损失函数为目标训练网络，训练流程如图 2.8 所示。具体训练

步骤总结如下： 

标准UCI数据集

训练样本 测试样本

设置一维卷积神经网络参

数w和b，设置训练步数n

Resnet 和FC提取数据特征

LSTM进行分类

i>N

计算损失函数

用梯度下降法微调w和b

保存模型参数

LSTM进行分

类

Resnet 和FC
提取数据特征

N

Y

数
据
集
准
备

模
型
训
练

模
型
测
试

 

图 2.8  1DCNN-Resnet-LSTM 网络训练流程 

步骤1：选用用于机器学习研究的标准UCI数据集； 

步骤2：将数据集划分为训练样本、测试样本； 

步骤3：构建1DCNN-Resnet-LSTM网络； 

步骤4：从参数反向更新中学习模型，利用梯度下降进行无监督的特征学习，并将提取

的数据特征输入到分类层进行特征分类； 

步骤5：在测试样本上验证所提出的方法，并产生分类结果。 
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2.5.2 关键算法 

2.5.2.1 激活函数 

在 1DCNN 中，卷积层的一层可以表示为公式(2-19)和(2-20) 

5

1
1

( ) for 1, ,j i j i j
i

Z w x b j k 


                  (2-19) 

( )j jh f z                           (2-20) 

式中：x、h、w 和 b 分别是大小为 k 的输入数据的元素、当前层的输出、权重和偏置，

其中当前层的输出也是每个隐藏层的输入到输出之间的线性函数的结果。 

由式(2-19)和(2-20)已知，卷积是线性运算，同时卷积的结果是各种特征的线性组合。

在卷积运算之后，激活层对于网络获得输入信号的非线性表达式是至关重要的，为了更好

地表达特征之间的非线性关系，一般通过激活函数增加特征之间的非线性。因此，为了给

网络增加非线性，往往在神经网络的隐藏层之间或者最后一层加上诸如 Sigmoid、ReLU、

Leaky ReLU 等激活函数，本文将详细介绍在深度学习领域中常用的激活函数。 

1）Sigmoid 函数 

式(2-21)给出了 Sigmoid 函数的数学表达式 

  1=
1+e xx                             (2-21) 

-10 -5 0 5 10

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

x
(a)

f(
x)

-10 -5 0 5 10

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

x
(b)

f' 
(x

)

 

图 2.9  Sigmoid 函数（a 图）及其导数（b 图） 

Sigmoid 函数是深度学习中最常见的激活函数之一，它的函数图像如图 2.9 所示。该函

数的输出为二进制，可将输入的数值压缩至 0-1 之间，当输入数值正向极限时，输出为 1，

当输入数值负向极限时，输出为 0，该值可作为分类任务的概率值，基于该概率值，类标

签为“0”或“1”。但是当输入的值为（5，+∞）或（-∞，5）时，会出现梯度饱和现象，

致使网络在进行反向梯度计算时，梯度值会降至 0 附近，导致计算出来的权重值很小，无

法计算网络的损失值，从而导致网络停止模型训练。 
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2）Tanh 函数 

  e -e=
e +e

x x

x xx



                            (2-22) 

-10 -5 0 5 10
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f' 
(x
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图 2.10  Tanh 函数（a 图）及其导数（b 图） 

如图 2.10 展现了 Tanh 函数及其导数图，是 Sigmoid 的缩放平移形式，由图中可看出，

Tanh 函数输出的是[-1,1]的值，该函数可以解决 Sigmoid 激活函数中非 0 均值问题，有效加

快权重更新速率，由图 2.10（b）和 2.9（b）易知，Tanh 函数梯度变化图与 Sigmoid 相似，

因此该函数仍然具有梯度饱和问题。 

3）ReLU 函数 

 
 if  > 0

= 
0 if  0
x x

x
x



 

                          (2-23) 
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)

x
(b)  

图 2.11  ReLU 函数（a 图）及其导数（b 图） 

整流线性单元（ReLU）是具有零阈值的线性激活函数，也是目前 CNN 中使用最多的

激活函数，该函数数学表达式是分段函数，具体如式(2-23)所示。当输入的值大于 0 时，线

性输出原值，当输入的值小于等于 0 时，输出 0 值。根据图 2.11（b）可以看出，当输入值

为正数时梯度恒为 1，能够有效解决梯度反向传播时的饱和问题，应用 ReLU[76,77]可以加快
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梯度下降的收敛，此外，ReLU 函数可以加快训练速度并获得性能更优的网络模型。但是

对于梯度过大的输入，ReLU 容易使得某些神经元失去激活功能，导致梯度为 0，无法更新

参数。 

4）SoftMax 函数 

SoftMax 激活函数由式(2-24)给出： 

 

1

esoft max
e

i

j

x

i Mi
x

j

x p



 


                    (2-24) 

式中，M 表示输出层神经元的个数， ix 表示前一层 x 的输出向量的第 i 个元素， ip表

示 ix 对应的概率值。 

在二分类任务中，通常使用 Sigmoid 作为输出层的激活函数，而在多分类任务中，使

用较多的激活函数是 SoftMax。SoftMax 函数对输入值进行归一化处理，然后将各个单元的

输出转化为概率，使得所有概率值加起来等于 1。若 SoftMax 映射的值越大，代表其真实

类别的可能性越大，可选择概率值最大的分类作为预测目标。由于本文涉及到多分类任务，

因此，选择 SoftMax 函数作为本文的激活函数。 

2.5.2.2 损失函数 

训练 1DCNN 首先需要用随机值初始化参数，然后通过迭代训练过程优化参数，此过

程包括两个操作，前向和反向传播。前向传播是根据网络最后一层输出结果，使用某个损

失函数来计算 1DCNN 输出和该输入样本相关联的期望目标之间的误差。均方误差（Mean 

Squared Error: MSE）、平均绝对误差（Mean Absolute Error: MAE）和交叉损失函数

（CrossEntropyLoss）是该问题中常用的损失函数。 

1）均方误差 

均方误差被用作卷积神经网络中的损失层，以计算实际和预测输出之间的损失或误差。

MSE 通常是用在回归任务中，式(2-25)给出了 MSE 损失函数计算公式[78]: 

 
2

1

1 ˆMSE =
n

i i
i

y y
n 

                         (2-25) 

式中：n 代表数据集的大小， iy指实际输出值， îy指预测输出值。 

2）平均绝对误差 

在卷积神经网络中，MAE 函数被用作输出层的度量，显示估计变量的百分比，公式

(2-26)给出了 MAE 公式[79] 

 
1

1 ˆMAE =
n

i i
i

y y
n 

                        (2-26) 

3）交叉熵损失函数 
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交叉熵损失函数数学计算公式如式(2-27)所示[80]： 

1
J log( )

I

i i
i

y p


                         (2-27) 

式中：I 为分类类别总数。pi为 Softmax 分类函数的输出，如式(2-24)所示，表示第 i

个类别的概率；yi为真实样本标签。 

交叉熵损失函数是在处理分类问题时常用的损失函数，常与 Softmax 函数一起使用，

对网络输出结果进行处理，保持各分类的预测概率总和为 1，最后利用交叉熵损失函数计

算损失。本文也采用该损失函数作为网络的目标函数。 

2.5.2.3 反向传播算法 

在训练深度神经网络中广泛使用的算法是反向传播，其使用梯度以及链式法则计算损

失函数相对于网络权重的梯度，用梯度来迭代更新 1DCNN 的阐述，直到满足某个停止标

准。具体可见等式(2-28)。由上文易知，损失函数是评估模型训练效果的标准，在每一次训

练迭代中，由输出层中的损失函数计算的误差反向传播到输入层，反向传播算法就是通过

利用优化算法对误差进行优化，使得网络获得最优的效果。 

i

i i i

hCE CE
x h x

 
 

  
                          (2-28) 

在 CNN 模型的训练阶段，网络的各个参数首先被随机初始化或者使用不同的初始化

技术，在该阶段中可以使用几种梯度下降（Gradient Descent: GD）优化方法，例如随机梯

度下降（Stochastic Gradient Descent: SGD）[81]和自适应矩估计 Adam 优化器[82]。 

1）随机梯度下降法 

随机梯度下降法（SGD）是在网络每次更新迭代时，随机选取一个样本的数据来获取

“梯度”，从而完成模型参数的更新。相较于传统的随机梯度下降更新方法，该方法不需

要每次更新时都需要遍历所有的数据，避免了因数据量过多而无法完成模型训练的情况。

随机梯度下降法（SGD）中参数更新公式如式(2-29)所示。 
( ) ( )

1 • ( ; ; )i i
t t J x y                            (2-29) 

式中： 为学习率， ( )J  表示在单个样本
( ) ( )( , )i ix y 输入下，参数 梯度大小。 

2）自适应矩估计 Adam 优化器 

神经网络模型优化的目标是让损失函数值 J 趋近于 0，在进行网络训练时，优化算法

Adam 可以用来动态调整网络参数 w 和 b，其中，w 为基于 Adam 算法的权重更新值，b 表

示偏置，其具体公式如下[83]： 

: * (1 )* Jm m
w

  
  


                         (2-30) 
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2

: * (1 ) * Js s
w

  
  


                         (2-31) 
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                                (2-32) 
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                                 (2-33) 

ˆ: *
ˆ
bw w m

s 
 


                           (2-34) 

其中，γ、β和ε是超参数，正常值为 0.9、0.999 和 10-8，超参数用于维持数据稳定；m

称为动量，表示先对梯度进行动量下降；s 为关于梯度的指数加权移动平方和； m̂ 为 m 偏

差修正的值， ŝ 为 s 偏差修正的值，使得过去梯度权值和为 1，防止值过小。 

基于 Adam 算法可以自适应为不同参数得到不同大小的学习率，本文选择 Adam 算法

作为网络的优化算法。 

2.5.3 方法验证与分析 

为了验证本文方法的有效性和实用性，在本章中首先使用了由加州大学欧文分校提出

的 UCI 数据集，该数据集是主要用于机器学习研究。在 UCI 机器学习数据库上收集了 5 个

常用的分类数据集[84]，包括二分类以及多分类问题。 

表 2.1 给出了 UCI 数据集的简要描述，在本次分类任务中，数据集中的“ID”号、

“日期”和“名称”属性是不必要的，因此，本文将它们从原始数据集中进行删除，同时，

根据本文数据特点，选用的数据集皆为一维数值组成的数据向量。表 2.1 总结了样本、类

别的数量、特征的数量，构成数据集向量的属性数量。 

表 2.1  UCI 数据集基本信息 

数据集 特征数 样本数 分类数 

Wine 13 178 3 

Tic-tac-toe 9 958 2 

WDBC 30 569 2 

Zoo 17 101 7 

Libras 90 360 15 

Wine 数据集：该数据集包含了 13 个特征，在这个多分类任务中总共 178 个样本。该

数据集来自于来自于三个不同国家的三种葡萄酒，同时对这些葡萄酒中 13 种成分进行化学

分析，确定了三总葡萄酒中的 13 种成分的数量。 

Tic-tac-toe 数据集：这个数据集对井字游戏结束时可能的棋盘配置的完整集合进行了

编码，其中“x”被假定为先下。目标概念是“x”赢（即，当“x”有 9 种可能的方式来创

造“三连胜”时为真）。 



航空发动机磨损故障多目标智能融合诊断

26 

WDBC 数据集：此数据集来自于威斯康星州乳腺癌数据，包含 569 个正常和异常细胞

的样本，共有 30 个特征，这些特征是从乳腺肿块的细针吸出的数字图像中计算出来的，专

门用来描述图像中存在的细胞核的特征，并对每张图像的平均值、标准误差和“最差”或

最大值（三个最大值的平均值）进行计算。对于每幅图像，计算这些特征的平均值、标准

误差和“最差”或最大值，得由此产生了 30 个特征。 

Zoo 数据集：该数据集共有 101 个记录，分为 7 类，是线性不可分的，在 Zoo 中，样

本由 16 个属性描述，其中 15 个为布尔属性值{0,1}和 1 个分类属性（腿的数量）

{0,2,4,6,8}。 

Libras 数据集：该数据集包含 15 个类，每一类有 24 个实例，其中每一类都参考了

LIBRAS 中的一个手部运动类型。在视频预处理中，根据均匀分布，从每个视频中选择 45

帧进行时间归一化。在每一帧中，找到被分割的物体的中心点像素，这些像素构成了有 45

个点的离散版曲线 F，所有的曲线都在单元空间中被归一化，同时映射到一个有 90 个特征

的表示中，代表运动的坐标。 

本文方法在各数据集上的分类效果如图 2.12 所示，横坐标表示的是五种数据集分别是、

Tic-tac-toe 数据集、WDBC 数据集、Wine 数据集、Zoo 数据集和 Libras 数据集。折线图中，

黑色线条是 UCI-Tic-tac-toe 分类任务，这是一个二分类任务，其输入维度是 1*9，数据集

包含 958 组数据，是本次验证数据集中样本数最多的一组数据；红色线条也是二分类任务，

来自于 UCI-WDBC 分类任务，其输入维度是 1*30，数据集包含 569 组数据；蓝色线条是

UCI-Wine 分类任务，该分类任务输入维度是 1*13，数据集包含 178 组数据；绿色线条是

UCI-Zoo 分类任务，其输入维度是 1*17，数据集包含 101 组数据；紫色线条是 UCI-Libras

分类任务，其输入维度是 1*90，数据集包含 360 组数据，该数据集是本次分类任务中特征

数和分类数最多的一组。从图中可以看出，本文提出的 1DCNN-Resnet-LSTM 在各个数据

集中表现都十分良好，在 Tic-tac-toe、Wine、Zoo 和 Libras 数据集上最后的分类效果都达

到了 100%，而在 WDBC 数据集上的精度也达到了 91.3%。 
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图 2.12  本文方法在 UCI 数据集试验结果 

为了进一步验证本文方法快速收敛和高精度的特点，本文在相同的试验条件下对
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1DCNN-Resnet-LSTM、Resnet18、Resnet34、LSTM 和 CNN 的结果进行了对比验证。图

2.13 为各分类模型在 Zoo 数据集上的训练精度变化曲线图，图 2.13 同时给出了每种算法达

到 100%精度的计算时间和相应的迭代次数。1DCNN-Resnet-LSTM 在第 9 次迭代时收敛到

100%的精度，计算时间为 1.124s；CNN 在第 10 次收敛到 100%的精度，计算时间为 1.32s；

Resnet18 在第 16 次迭代时收敛到 100%的精度，计算时间为 6.819s；LSTM 在第 18 次迭代

时收敛到 100%的精度，计算时间为 6.82s；Resnet34 在第 21 次迭代时收敛到 100%的精度，

计算时间为 15.448s；相比另外四种算法，本文算法收敛速度更快。 
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图 2.13  不同方法在 UCI-Zoo 数据集上的试验结果 

本章重点介绍了算法在公开数据集上的验证过程，在下一章中，将着重介绍该方法在

故障部位识别中的应用。 

2.6 本章小结 

本章提出了一种改进的深度学习分类模型。该模型由一维卷积神经网络、残差网络和

长短期记忆网络组成，将一维数据和目标分类有效结合，并给出了该模型在 UCI 数据集上

的验证，同时选用其他分类模型与本章提出的方法进行对比，实验结果表明，在不同的分

类模型下，本文方法在公开数据集上有较好的适用性，具有高精度和快速收敛的特点，对

解决实际一维数据分类问题能够给出较好的结果，极大程度上减少了对专家经验和知识的

依赖。 
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第三章 航空发动机多目标融合诊断模型建立 

3.1 引言 

本章提出了利用多种油液分析数据，从定性、定位和定因三个目标分别展开对发动机

磨损故障的研究方法。详细介绍了多目标融合诊断模型的整体架构，以及故障定性、定位

和定因的方法及其主要流程。 

3.2 航空发动机多目标融合诊断模型整体架构 

如图 3.1 展示了航空发动机磨损故障多目标融合诊断的具体流程，其具体实施步骤包

括： 

颗粒计数数据光谱分析数据 能谱分析数据铁谱分析数据 理化分析数据

定性数据 定位数据 定因数据

基于D-S证据理论的
磨损定性分析

• 定性数据模糊化

• 建立决策规则

• 建立诊断规则

• 故障状态输出

基于深度学习的
磨损定位分析

• 建立深度学习模型

• 仿真数据生成

• 定位模型训练

• 故障部位输出

基于if-then知识规则的
磨损定因分析

• 找出油液分析数据与

故障原因对应关系

• 建立知识规则

• 故障原因输出

故障定性分析

（D-S证据理论）

故障定位分析

（深度学习）

故障定因分析

（if-then知识规则）

适用于各种基于油液分析的航空发动机故障诊断

某型航空发动机实测运行累积油液数据

航空发动机多目标故障融合诊断结果

系统正常继续监控

系统磨损可能不正常

系统磨损异常

磨损部位可能是
轴承区域

故障可能原因是
零部件严重磨损

且油品变质

继
续
监
控
！

 

图 3.1  航空发动机磨损故障多目标融合诊断流程图 

（1）首先利用各项检测技术对滑油中磨损颗粒的特征以及滑油本身的理化性能进行数

据采集与处理，取得磨损颗粒的各项特征信号及油品的属性特征，以所建立的属性特征为
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输入主要实现故障的定性、定位和定因分析。具体的油液数据包括光谱分析数据、铁谱分

析数据、颗粒计数数据、能谱分析数据和理化分析数据，并根据数据特点，划分为定性数

据、定位数据和定因数据，分别用来对故障进行定性诊断、定位诊断和定因诊断。（数据

具体特点可见第一章油液分析方法的诊断目标研究，该部分详细介绍了各个分析数据对故

障诊断的有效性并确定了不同数据对故障诊断的意义。） 

（2）基于模糊算法实现基于 D-S 证据理论的定性分析，用于判断发动机磨损程度。 

（3）在定位诊断部分，构建了 1DCNN-Resnet-LSTM 网络模型，以能谱分析数据为驱

动，实现对磨损部位的定位诊断； 

（4）在定因诊断部分，根据专家经验，建立了基于 IF-THEN 知识规则的模型，找出

油液分析数据与故障原因的对应关系，有针对性的建立知识规则，并将该规则存储到知识

规则库中，进行故障原因诊断。 

3.3 基于模糊算法的 D-S 证据理论的磨损状态评价模型 

3.3.1 基于模糊算法的 D-S 证据理论模糊融合诊断方法 

发动机磨损故障定性分析是实现定位分析和定因分析的前提与基础。为了定位分析和

定因分析，必须先对故障状态进行判断，进而实现航空发动机磨损故障多目标融合诊断。 

建立综合可信度建立决策规则

正常

警告

异常

油液分析 数据模糊化

光谱分析

铁谱分析

诊断结果

颗粒计数分析

建立诊断规则

 1,2, ,   i i iCF CFE CFR i n

n

1

1 (1 )


   i
i

y CF

图 3.2  基于 D-S 证据理论模糊融合流程图 

图 3.2 给出了基于模糊算法的 D-S 证据理论流程图，该方法首先对有定性能力的数据
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进行模糊化处理，得到隶属于异常模糊集的隶属度；然后用模糊隶属度值和建立好的诊断

规则获得各模糊集的综合可信度；最后对决策规则得到的数值进行分析，判断发动机故障

状态。 

3.3.2 数据模糊化 

由于各种油液分析方法得到的数据具有不同的量纲和量纲单位，本文引入了模糊集合

的概念，通过构建模糊逻辑隶属度函数模型，获得各个油液检测参数的可信度[85,86]。 

根据油液数据特点，建立如下故障征兆集： 
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                          (3-1) 

其 中 ， 1S、 2S 、 3S 分 别 代 表 三 种 油 液 分 析 技 术 的 故 障 征 兆 集 ，

 3{1,2,3} {1 }j
is i j n  ， 代表各油液分析技术对应的具体故障征兆元素，表 3.1 直观

的列出了部分故障征兆元素及其对应的界限值。 

表 3.1  故障征兆元素界限值（部分） 

方法 光谱分析(S1) 铁谱分析（S2） 颗粒计数分析(S3) 

故障征兆元素 Fe Ag Cu 疲劳磨粒 球状磨粒 层状磨粒 >15μm >25μm >50μm 

警告值 11
1am  12

1am  13
1am  21

1am  22
1am  23

1am  32
1am  33

1am  34
1am  

异常值 11
2am  12

2am  13
2am  21

2am  22
2am  23

2am  32
2am  33

2am  34
2am  

表 1 中故障征兆元素的界限值可以根据专家经验得到，基于此，划定“正常”、“警

告”、“异常”三种发动机故障状态。根据专家经验和实际的统计分析结果得到的界限值

将油液分析数据划分为“正常、警告、异常”三种状态。设每种油液监测数据异常的模糊集

合为  1 2 3 41,2, ,   iG i n n n n 。 

首先利用自定义隶属度函数对油液检测数据进行模糊化处理，隶属度函数表达式如式

(3-2)所示。 

1
1

1
1 2 1 2

2 1

2

0.5 0

U( ,a ,a )= 0.5 0.5

1

   



    

 



i
i

i
i i

i

x x a
a
x ax a x a
a a

x a

                 (3-2) 

式中， ix 为第 i 个证据的输入值， 1a、 2a 为第 i 个证据的警告界限值和异常界限值，

输出值 U 为第 i 个证据的可信度。 

根据专家经验和实际的统计分析结果得到的界限值将油液分析数据划分为“正常、警告、

异常”三种状态。 
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图 3.3  自定义隶属函数 

3.3.3 建立诊断规则 

基于诊断方式采用规则推理的方法，建立“故障”与“油液分析数据”之间的规则： 
RULE: 

IF“ iE 异常”（ iCFE ）， 
THEN“故障 F 发生”（ iCFR ）。 

其中， iE 表示第 i 个证据， iCFE 为第 i 个证据的可信度。为计算各油液分析数据的证

据可信度，采用式(1)对相关数据进行模糊化，并将模糊化后的值设定为该数据的证据可信

度，即 1 2=U( ,a ,a )i iCFE x ； iCFR 为每条规则的可信度，一般情况下， iCFR 的取值区间在

[0-1]之间，当 iCFR 取值为 0 时，代表“故障 F”一定不发生，当 iCFR 取值为 1 时，代表

“故障 F”一定发生。在基于大量的专家知识和试验数据的基础上，根据每个证据建立相

应的规则可信度。且 

1
1( 1,2, , )



  
n

i
i

CFR i n                      (3-3) 

本文中油样数据（ iE ）的规则可信度如表 3.2 所示。 

表 3.2  规则可信度 

分析方法 光谱分析 

证据 Fe Cr Pb Cu Sn Al Ni Ti Mn Ag Si 

规则可信度 0.5 0.05 0.05 0.1 0.05 0.05 0.02 0.02 0.05 0.02 0.05 

分析方法 光谱分析 铁谱分析 颗粒计数分析 

证据 
Mg Mo 疲劳 

磨粒 
球状 
磨粒 

层状 
磨粒 

红色
氧化
物 

黑色 
氧化
物 

>5μm >15μm >25μm >50μm 

规则可信度 0.02 0.02 0.4 0.1 0.1 0.2 0.2 0.1 0.2 0.3 0.4 

 

设 iCF 为每条规则的综合可信度，则 

 1,2, ,   i i iCF CFE CFR i n                 (3-4) 

当 iCFR =1 时，有 
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i iCF CFE                             (3-5) 

3.3.4 建立决策规则 

Dempster-Shafter(D-S)证据理论是目前决策层融合中最常用的一种方法。它建立了广义

Bayes 理论，根据人的推理模式，采用概率区间或不确定区间来决定多证据下假设的似然

函数[87]。 

对于两重假设问题。设每个陈述对假设 A 的支持程度分别为 1 2( ),  ( ),  ( )  nm A m A m A ，

以及 1 2( ),  ( ),  ( )    nm m m ，且有 

1 1

2 2

( ) 1 ( )
( ) 1 ( )

( ) 1 ( )






 
 

 


n n

m m A
m m A

m m A

                         (3-6) 

由数学归纳法可以证明得到： 

1

( ) 1 ( )


 
n

n
i

i

m A m                         (3-7) 

根据以上理论，本文用第 i 个证据所建立的综合可信度 iCF 计算该补集发生的概率 k ： 

1  ik CF                                 (3-8) 

多条规则的融合输出结果如式(3-9)所示： 

n

1

1 (1 )i
i

y CF


                         (3-9) 

具体的诊断规则如下所示： 

IF:0 < y ≤ 0.5 

THEN“该故障不发生，系统正常！” 

IF:0.5 < y≤ 0.8 

THEN“该故障可能发生，系统磨损可能不正常！” 

IF:0.8 < y ≤ 1 

THEN“该故障已经发生，系统磨损异常!” 

3.4 基于深度学习的磨损部位诊断模型 

3.4.1 基于深度学习的航空发动机磨损部位诊断流程 

发动机磨损故障定位分析的目的是进行故障部位识别，获得故障发生的具体位置，作

为接下来进一步分析故障发生原因的参考信息。 

对油液进行能谱分析可以获得金属元素及其对应的元素含量，由于测得的能谱元素能

够与发动机摩擦副材质进行对应，因此，本文选用该数据作为表达航空发动机磨损部位信
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息的关键数据。 

针对传统的数据特征提取方法难以提取滑油能谱数据有效特征的缺陷，本文提出了一

种基于残差网络（Deep Residual Networks，Resnet）长短期记忆（long short-term memory，

LSTM）神经网络的网络模型。不仅能实现端到端的发动机故障部位诊断，提高诊断效率；

增加的残差网络也可以克服神经网络深层结构导致梯度消失的问题，提高整体分类精度[88]；

此外，考虑能谱数据在时间维度上的变化，利用 LSTM 网络能获取数据在时间维度上的一

维特征[89]。鉴于此，提出了用于航空发动机磨损部位诊断识别的 1DCNN-Resnet-LSTM 网

络。 

如图 3.4 所示。其中，输入为航空发动机滑油磨损颗粒经过能谱分析后所得的 33 种元

素含量百分比，经过 1DCNN-Resnet-LSTM 网络计算后，输出航空发动机磨损部位的 29 种

材料牌号。1DCNN-Resnet-LSTM 网络模型主要由 4 层残差网络、全连接层和 LSTM 网络

（LSTM 通过自身的记忆功能能够较好的处理长序列数据）组合而成。 

×
+

σ

σ

Tanh×

σ

×Tanh

ht-1Ct-1 xt

ht
ht

Ct

×
+

σ

σ

Tanh×

σ

×Tanh

h0C0 x1

h1

能谱分析
33种
元素

百分比

C1

1×3×64

C2

1×3×128

C3

1×3×256

全连接层
512×3×1

LSTM材料牌号标签
29×1

残差连接 残差连接 残差连接

磨损部位

误差反向传播

磨损部位

发动机滑油发动机滑油

航空发动机

 

图 3.4  1DCNN-Resnet-LSTM 网络参数 

1DCNN-Resnet-LSTM 网络模型参数设置如表 3.3 所示。其中卷积核大小为 1×3，每层

有 2 个残差块。 
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表 3.3  1DCNN-Resnet-LSTM 网络参数 

结构 卷积核参数 输出大小 

第一层 (1×3×64) ×2 1×31 

第二层 (1×3×128) ×2  1×15×128 

第三层 (1×3×256) ×2 1×7×256 

第四层 (1×3×512) ×2 1×3×512 

FC 512×3×1 1536×1 

LSTM 1536×3×200 200×1 

FC 全连接层 29×1 

3.4.2 数据集及数据预处理 

在实际故障识别应用中，通常存在材料牌号数据量不足的问题，导致故障诊断模型泛

化性能不高。本文利用仿真的方法增加训练样本数量以提高模型泛化性能。 

根据某型航空发动机材料数据库现有的 29 种材料牌号（具体材料牌号及其对应元素含

量可见附录 某型航空发动机材料元素含量标准表），将样本标签划分成 29 类，并利用式

(3-10)，对现有的样本扩充至 29000 组，将样本集按照 7:3 进行拆分，70%用于训练，30%

用于测试，同时添加相应标签，并打乱训练集。 

1( )   m b l lk u u r u                     (3-10) 

式中：k 为材料的第 m 个元素百分比含量；ub、ul 分别为元素含量的上限和下限；r1∈

[0,1]之间的随机数。考虑到每个材料牌号都对应着 33 种元素百分比含量，因此在生成单个

样本的过程中，先产生 33 个随机数 r1。然后，采用式（3-10）生成每个元素对应的百分比

含量。 

3.4.3 模型训练与测试 

完成训练样本的准备后，将 Adam 优化算法[90]用于模型训练，Adam 优化器可以有效

缓解梯度震荡问题。损失函数采用交叉熵损失函数（Cross-entropy loss function），以最小

化损失函数为目标训练网络。 

为了验证所构建的模型故障诊断效果，本文分别采用了一维 Resnet18、Resnet34、

CNN 以及 LSTM 四种模型对航空发动机故障部位进行识别，试验中采用 GPU 为 NVIDIA 

GTX1660 6G； i5-9600K 处理器； 8G 内存；运行系统为 Windows10；编程语言为

Python3.7；深度学习框架为 Tensorflow1.15。设置批处理样本量为 64；迭代训练次数为

100。 

如图3.5所示为1DCNN-Resnet-LSTM网络在仿真数据集上每轮训练中测试精度值变化

曲线。以在测试集上的最大测试精度为前提，保存模型的训练结果，为后续的模型验证做

准备。图3.5中同时给出了一维Resnet18、Resnet34、CNN以及LSTM每种算法的测试精度值
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变化曲线。图中结果可看出，本文所提1DCNN-Resnet-LSTM网络和Resnet34网络的最终测

试精度为100%；其次是Resnet18和LSTM，精度分别为99.32%、98.85%；最后是CNN网络

模型，精度为97.2%。结果显示相比Resnet18、LSTM、CNN等模型，本文所提的算法具有

更高的测试精度，而Resnet34虽然和本文模型具有相同的测试精度，但是相比与Resnet34，

本文模型具有更少的模型参数。 

0 20 40 60 80 100
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

测
试

精
度

迭代次数/(次)

 LSTM
 Resnet34
 Resnet18
 CNN
 本文模型

 
图 3.5  模型测试结果 

为验证算法的有效性，对每种算法分别进行了10次训练，如图3.6所示为各个算法的10
次测试结果。图中结果显示，本文所提的1DCNN-Resnet-LSTM模型相较其他几种算法的测

试精度更高，且十次的计算结果偏差更小。 
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图 3.6  10 次训练测试结果 

3.5 基于知识规则的磨损原因分析 

3.5.1 航空发动机磨损原因分析 

经过上述故障定性分析和定位分析之后，可以有效判断发动机相应的磨损程度及对应

磨损部位。为了找出发动机故障原因，应先了解发动机润滑系统应先获取油液性能参数与

故障原因的对应关系。 

在对航空发动机磨损故障机理相关分析中，了解其发生的具体原因是较为困难的一件

事。因此，为了找出发动机磨损原因，本文从发动机磨损故障部位、磨损故障形式和磨损

故障信息源这三方面来详细论述航空发动机磨损故障原因。 

在航空发动机磨损故障研究中，通常是对发动机的齿轮、轴承和密封件[91]等关键运动
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部件进行磨损故障诊断，主要包括主轴承磨损故障、小轴承磨损故障、滑油泵磨损故障、

齿端面磨损故障、外滚道损伤、内套圈滚道上的滚动接触疲劳花样、钢球剥落和保持架外

圆周面磨损等磨损故障失效形式。图 3.7 为航空发动机部分故障失效图。其中轴承疲劳磨

损多发生在高强度的工作压力而导致的交变应力作用下，在接触面形成疲劳裂纹；若润滑

油中含有水份或其变质会导致腐蚀失效；当润滑不良时也会产生磨损失效。 

 

主轴承（小轴承）故障 

 

滑油泵磨损 

 
保持架外圆周面磨损 

 
保持架兜孔磨损 

图 3.7  航空发动机磨损故障失效图 

当前航空发动机磨损失效原因一般用铁谱磨粒数据和理化数据进行分析[14]，铁谱数据

可以根据磨粒大小及其数量，对照故障界限值，快速准确地判断出故障发生的原因，理化

数据主要根据测量仪器测量出油液的化学性质，利用其表征参数大小分析故障发生原因。

表 3.4 给出了油液具体的变质途径，包括油液降解途径和油液污染途径，基于此，给出了

对应途径的表征参数。 

   
(a)正常滑动磨粒 (b)疲劳剥块 (c)球状磨粒 

   

(d)层状磨粒 (e)红色氧化物 (f)黑色氧化物 

图 3.8  金属磨粒铁谱图 
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表 3.4  油液变质途径及其表征参数 
油液变质途径 表征参数 

油液降解

途径 

氧化/硝化/磺化 

添加剂损耗 

粘度、总酸值、总碱值、氧化深度、硝化深度、硫酸盐、

抗氧剂水平、抗磨剂水平 

油液污染

途径 

燃料稀释、水分、冷却剂、积

炭/固体杂质 

闪点、粘度、燃料水平 

水含量、水水平 

冷却剂水平 

不溶物含量、积炭水平 

在明确航空发动机磨损故障部位、形式和信息源之后，表 3.5 给出了磨粒数据变化、

理化数据变化和故障发生原因之间具体的关系。在众多铁谱数据中，本文仅讨论疲劳磨粒、

球状磨粒、层状磨粒、红色氧化物和黑色氧化物数据变化对故障原因的影响，在众多理化

分析数据中，本文仅讨论水分、杂质、粘度和酸值的数值变化对故障原因的影响。当滚动

轴承疲劳剥落失效时，疲劳磨粒、球状磨粒和层状磨粒数量会急剧增多；当润滑油中混有

水分的时候，会导致红色氧化物数量增多，水份值从零到有，也会导致粘度含量降低；当

发动机长时间处在高压环境下时，出现黑色氧化物数量急剧增多，粘度含量也会高于其界

限值。判断各类参数数量是否增多的标准是根据各参数界限值制定，具体界限值的制定也

是根据大量专家经验的领域知识进行判断，具体界限值如表 3.6 所示。 

表 3.5  油液性能参数变化与故障原因对照表 
油液分析类型 油液参数变化 故障发生原因 

疲劳、球状和层状磨粒数量高于警告限 滚动轴承疲劳剥落失效 

红色氧化物数量高于警告限 润滑油中混有水分 
铁谱分析 

黑色氧化物数量高于警告限 
润滑油供应不足，长时间高温高负载工

作 

水分含量高于警告限 润滑油中混有水分 

杂质含量高于警告限 润滑油中混有硬质颗粒杂质 

粘度含量高于警告限 
润滑油供应不足，长时间高温高负载工

作 

粘度含量低于正常限 润滑油中混有水分 

理化分析 

酸值含量高于警告限 润滑油供应不足 

表 3.6  元素故障界限值 
 铁谱分析（个/ml） 理化分析 

元素 疲劳 
磨粒 

球状 
磨粒 

层状 
磨粒 

红色 
氧化物 

黑色 
氧化物 

黏度 
mm2.s-1 

酸度 
mg.kg-1 

闪点 
t/℃ 

水分 
mg.kg-1 

杂质 
% 

正常值 2 3 1 1 1 25 0.05 258 0 0 
警告值 4 5 2 3 2 22.5/27.5 0.15 273 0.001 0.1 
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3.5.2 诊断知识规则 

知识规则获取的关键来源来自于领域专家的经验，在工程实际应用中，通常采用基于

IF-THEN 的知识规则表达式，该表达式具体如式(3-11)所示： 

IF（条件 1，条件 2，…条件 N） 

THEN（结论 1，结论 2，…结论 M），置信度（CF）        (3-11) 

该式中，条件 N 的最大值通常设置为 20，M 设置为 1，置信度 CF 的区间为[0-1]。 

3.5.2.1 铁谱诊断知识规则 

在对铁谱数据进行分析时，需要大量的依靠人工经验，耗时耗力，因此，本文根据该

领域方面的专家经验[38,91]，将对铁谱已有的诊断经验转化为知识规则存入数据库中。规则

总结如下： 

Rule1: if 疲劳磨粒数<4and 球状磨粒数<5and 层状磨粒数<2and 红色氧化物数<3and 黑

色氧化物数<2，then 系统正常（置信度=1）； 

Rule2:if 疲劳磨粒数≥4，then 滚动轴承疲劳剥落失效（置信度=0.8）； 

Rule3:if 球状磨粒数≥5，then 滚动轴承疲劳剥落失效（置信度=0.5）； 

Rule4:if 层状磨粒数≥2，then 滚动轴承疲劳剥落失效（置信度=0.6）； 

Rule5:if 红色氧化物数≥3，then 润滑油中混有水分（置信度=0.8）； 

Rule6:if 黑色氧化物数≥2，then 润滑油供应不足或者长时间高温高负载工作（置信度

=0.8）。 

3.5.2.2 理化分析诊断知识规则 

油液的理化性能往往最直接的反应油液变质途径，主要包括油液降解途径和油液污染

途径，其中降解途径的表征参数有粘度、酸值、油液污染途径的表征参数有闪点、粘度、

水含量、杂质含量。因此，可以通过分析各理化数值找出故障发生的具体途径和具体原因

[38]。 

Rule1:if 粘度值<22.5，then 润滑油中混有水分（置信度=0.8）； 

Rule2:if 粘度值≥27.5， then 润滑油供应不足或者长时间高温高负载工作（置信度

=0.7）； 

Rule3:if 酸值≥0.15，then 润滑油供应不足或者长时间高温高负载工作（置信度=0.8）； 

Rule4:if 闪点≥273，then 润滑油供应不足或者长时间高温高负载工作（置信度=0.8）； 

Rule5:if 水分≥0.001，then 润滑油中混有水分（置信度=0.8）； 

Rule6:if 杂质≥0.1，then 润滑油供应不足或者长时间高温高负载工作（置信度=0.7） 

3.6 本章小结 

本章针对目前航空发动机磨损故障融合诊断中的现有问题，将定性诊断、定位诊断和
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定因诊断融合到一起，同时充分利用油液分析数据，针对不同数据不同特点，将数据价值

最大化。在定性诊断部分，提出利用 D-S 证据理论对光谱数据、铁谱数据和颗粒计数数据

进行融合诊断；在定位诊断部分，将 1DCNN-Resnet-LSTM 网络引入到数据特征提取中，

在现有的能谱数据基础上，扩充当前数据集，以保证达到网络最优效果；在定性诊断部分，

将行业内权威的专家经验以 IF-TEEN 知识规则的方式存储到数据库中，在之后的故障诊断

中，可以尽可能的减少对人工判断的依赖。
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第四章 基于油液分析多源数据的多目标融合诊断验证 

4.1 引言 

为了验证本文提出的多目标融合诊断方法，并基于中国航发商用航空发动机有限责任

公司对滑油系统进行健康管理的需求，本章通过实际航空发动机附件轴承的加速疲劳试验

进行本次滚动轴承疲劳寿命加速试验，利用油液分析的方法获取轴承磨损过程中所产生的

变化规律，为实际航空发动机滚动轴承磨损故障诊断提供技术基础和试验指导。 

4.2 油液分析多源数据的获取 

4.2.1 试验数据的获取 

航空发动机的轴承极容易发生机械磨损，其中机械磨损又包括疲劳磨损、磨屑磨损和

黏着磨损，而疲劳磨损是最难预报的磨损类故障。因此，本文以航空发动机滚动轴承来模

拟疲劳磨损过程。 

为达成试验目的，共针对三种型号的试件轴承，设计四阶段试验，采集试验样本、记

录多种试验信号、获取有效的试验数据[92]。 

按照试验要求委托杭州轴承试验中心定制加工 ABLT-1A 型滚动轴承加速度疲劳试验

器 1 台。试验机主要由试验头、试验头座、传动系统、加载系统、润滑系统、计算机监控

系统等部分组成，如图 4.1。其主要技术指标如表 4.1 所示。 

 
图 4.1  试验机 
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表 4.1  试验机主要技术指标 

支持的试验轴承类

型： 

深沟球轴承、角接触球轴承、圆柱滚子轴承、圆锥滚子轴承、滚针轴承和调心滚

子轴承 

试验轴承内径： φ10 毫米-φ60 毫米 

试验轴承数量： 2 套或 4 套 

最大径向载荷： 30 千牛 

最大轴向载荷： 10 千牛 

试验轴承转速： 3000~20000 转/分钟(无级变速) 

供电电源： 380 伏,50 赫兹,三相 

功率消耗： 约 16 千瓦 

环境温度： 5~40 摄氏度 

整机尺寸： (长×宽×高)1500×720×1300 毫米 

总净重： 约 1000 公斤 

为达成试验目的，共针对三种型号的试件轴承，设计四阶段试验，采集试验样本、记

录多种试验信号、获取有效的试验数据。 

按照试验要求委托人本轴承公司定制加工 M50 材料的圆柱滚子轴承 14 个，轴承型号

NU1009E；定制加工 M50 材料的深沟球轴承 14 个，轴承型号 61807；此外购置 6009 型号

陪试轴承 24 套，具体试验轴承型号如图 4.2 所示。 

  
(a)圆柱滚子轴承 (b)深沟球轴承 

图 4.2  试验轴承 

第 1 阶段轴承试件型号为 NU1009E，与某在研发动机轴承型号参数一致，轴承材质为

M50，安装在试验机第 2 号工位，预置缺陷，如图 4.3 所示。陪试轴承采用人本 C&U6009

型滚珠轴承（双面铁盖、脂封），汽油洗净后使用，安装在试验机第 1、第 4 号工位，具

体参数如表 4.2 所示。在试验机的 3 号工位，安装完好的 M50 轴承，作为对比。在试验机
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上，第 1-4 号工位接振动加速度传感器和温度传感器，形成 4 个数据采集通道，即通道 1

到通道 4。 

 

图 4.3  第 1 阶段疲劳试验轴承试件安装示意图 

表 4.2  第 1 阶段疲劳试验轴承参数 

 滚动轴承型号 内径/mm 外径/mm 厚度/mm 滚动体数量 数量 

轴承试件 圆柱滚子轴承 45 75 16 18 6 

陪试件 C&U6009 45 75 16 12 6 

第 2 阶段轴承试件型号为 NU1009E，与某在研发动机轴承型号参数一致，轴承材质为

M50，安装在试验机第 2 号工位，预置缺陷，如图 4.3 所示。陪试轴承采用瑞典 BMD6009

型滚珠轴承（双面铁盖、脂封、P4 精度），汽油洗净后使用，安装在试验机第 1、第 4 号

工位，具体参数如表 4.4 所示。此外，在试验机的 3 号工位，安装完好的 M50 轴承，作为

对比。 

 

图 4.4  第 2 阶段疲劳试验轴承试件安装示意图 

M

通道4 通道3 通道2 通道1

4 3 2 1

电机

M

通道4 通道3 通道2 通道1

4 3 2 1

电机
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表 4.3  第 2 阶段疲劳试验轴承参数 

 滚动轴承型号 内径/mm 外径/mm 厚度/mm 滚动体数量 数量 

轴承试件 圆柱滚子轴承 45 75 16 18 6 

陪试件 瑞典 BMD 6009

（2Z/P4） 
45 75 16 12 6 

第 3 阶段轴承试件型号为 61807，其内外圈材质选择为 M50，滚珠材料为 GCr15，保

持架材料为 SPCC，铆钉材料为 SWRCH15A。具体参数如表 44 所示。轴承试件安装在试

验机第 1、2、3、4 号工位，如图 4.5。向试验机施加径向载荷时，第 1、2、3、4 号位径向

载荷相同。向试验机施加轴向载荷时，第 1、4 号位受轴向力，第 2、3 号位不受轴向力。 

 

图 4.5  第 3 阶段疲劳试验轴承试件安装示意图 

表 4.4  第 3 阶段疲劳试验轴承参数 

滚动轴承型号 内径/mm 外径/mm 厚度/mm 滚动体数量 数量 

深沟球轴承 35 45 7 21 6 

为切实发掘轴承在全寿命阶段故障演化趋势。补充完成了 3 组 6009 球轴承的试验。

第 4 阶段作为第 1 轮的补充试验，轴承试件、陪试件以及安装情况与第 2 阶段一致。第 4

阶段的补充试验第 2-4 轮，1 到 4 号位轴承试件型号全部为 BMD6009，试件安装情况如图

4.6 所示。本阶段试验所使用的 M50 和 BMD6009 型轴承参数如表 4.5 所示。 

 
图 4.6  第 4 阶段疲劳试验轴承试件安装示意图 

M
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表 4.5  第 4 阶段疲劳试验轴承参数 

 滚动轴承型号 内径/mm 外径/mm 厚度/mm 滚动体数量 

轴承试件 M50 圆柱滚子轴承 35 47 16 18 

陪试件 BMD6009 球轴承 35 47 16 12 

本试验总时长超过 3240 小时，即大于 135（天）×24（小时/天）=3240（小时）。各

轴承试件所消耗的试验时间如图 7 所示。 

 
图 4.7  各轴承试件的试验时间 

试验共计使用美孚石油公司飞马二号航空润滑油 10 件，每件 24 瓶，每瓶 946 毫升。

本试验采集油液样本超过 540 份，即大于 135（天）×4（次/天）×1（份/次）= 540 份。第

1 和第 2 阶段每次取样 2 瓶，每瓶 50 毫升；第 3 和第 4 阶段每次取样 1 瓶，每瓶 25 毫升。

根据试验要求，在试验进入磨损期之后，加大采样密度至每 1-2 小时取样 1 次。在第 1 阶

段前 2 轮试验中，未添加磁堵，直接从油箱采用滴管取油。增加磁堵后，从回油支路上油

箱前的阀门取油。各轮试验具体取油部位如图 4.8（a）-图 4.8（d）所示。 

 

  
(a)从油箱滴管取油 (b)增加 5000GS 磁堵并在磁堵后取油 
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(c)增加 5000GS 磁堵并在磁堵前取油 (d)增加 3800GS 磁堵并在磁堵前取油 

图 4.8  采样部位与磁堵强度 

本试验共完成轴承 18 套，即从试验获取 18 套磨损的轴承试件，18 套轴承中，圆柱滚

子轴承 8 套，其中第 1 阶段 3 套、第 2 阶段 3 套、第 4 阶段第 1 轮 2 套；小球轴承 7 套，

均在第 3 阶段取得；6009 球轴承 3 套，均从第 4 阶段试验取得。 

4.2.2 试验数据预处理 

为了验证本文所提出的航空发动机多目标融合诊断模型，采用 M50 材料的圆柱滚子轴

承试验数据作为模型验证数据，选择该类型轴承在不同磨损时期下的 6 组数据，为了模拟

航空发动机故障实况，本文在原先 6 组数据的基础上加入白噪声，获得了本次用于验证的

20 组数据。表 4.6-4.10 列出了全部用于分析的油液数据。其中由于对前期的油样数后期未

开展扫描电镜分析，因此本章仅列出 10 组能谱数据用于验证融合诊断模型的实用性。 

表 4.6  光谱数据（ppm） 

数据 Fe Cr Pb Cu Sn Al Ni Ti Ag Si Mg Mo 

1 1.054 0.36 0.253 0.62 2.513 0.159 0.06 0.033 0.056 0.659 0.104 0.048 

2 6.039 0.12 0.132 4.33 2.677 0.174 0.083 0.033 0.033 0.577 0.107 0.052 

3 1.162 0.21 0.125 0.932 2.219 0.163 0.097 0.032 0.079 0.474 0.108 0.056 

4 0.582 0 0.126 1.313 2.729 0.139 0.098 0.033 0.059 0.424 0.102 0.041 

5 0.674 0.27 0.216 2.063 2.515 0.142 0.063 0.033 0.081 0.37 0.099 0.043 

6 1.008 0.3 0.126 2.316 2.688 0.151 0.079 0.031 0.094 0.345 0.1 0.052 

7 0.799 0.29 0.126 2.605 2.473 0.159 0.096 0.031 0.056 0.265 0.1 0.045 

8 1.019 0.25 0.301 1.998 2.435 0.144 0.062 0.031 0.087 0.27 0.1 0.035 

9 0.433 0.58 0.403 2.06 2.885 0.161 0.115 0.032 0.097 0.514 0.105 0.061 

10 0.409 0.26 0.398 2.816 2.047 0.176 0.089 0.032 0.081 0.364 0.103 0.053 

11 0.489 1.15 0.253 2.324 2.824 -0.052 0.088 0.043 0.101 0.345 0.068 0.048 

12 1.097 0.73 0.225 4.41 2.696 -0.074 0.076 0.046 0.09 0.318 0.064 0.038 

油滤
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续表 4.6 

13 1.013 0.73 0.129 8.75 2.802 -0.06 0.072 0.043 0.102 0.262 0.068 0.041 

14 1.001 0.64 0.301 8.14 2.822 -0.035 0.096 0.043 0.081 0.285 0.062 0.048 

15 6.552 0.92 0.395 9.01 2.704 -0.058 0.096 0.042 0.087 0.284 0.063 0.055 

16 7.234 0.98 0.409 8.36 2.923 -0.035 0.1 0.042 0.062 0.301 0.066 0.051 

17 7.136 0.75 0.413 8.36 2.692 -0.058 0.112 0.041 0.059 0.462 0.062 0.043 

18 8.005 0.58 0.421 8.01 2.689 -0.035 0.115 0.042 0.201 0.421 0.065 0.058 

19 9.014 0.21 0.398 7.89 2.746 -0.058 0.124 0.041 0.203 0.372 0.063 0.06 

20 6.674 0.29 0.135 9.99 2.541 -0.027 0.112 0.041 0.099 0.336 0.062 0.058 

 

表 4.7  铁谱数据（个/ml） 

数据 疲劳磨粒 球状磨粒 层状磨粒 红色氧化物 黑色氧化物 

1 2.6 3.45 0.64 2.05 0.17 

2 3 3.3 0.62 2.23 0 

3 2.9 3.4 0.53 2.13 0.28 

4 3 3.36 0.64 1.69 0.04 

5 2.7 3.38 0.60 1.52 0.03 

6 3.6 3.93 0.66 2.1 0.09 

7 3.1 3.85 1.22 2.4 0.26 

8 3.7 3.79 1.02 2.1 0.31 

9 3.4 3.83 1.13 2.7 0.26 

10 3.4 5.2 0.95 2.6 0.27 

11 3.1 3.45 1.12 3.2 0.31 

12 3.8 3.3 1.15 2.9 0.34 

13 3.6 3.4 1.07 3.4 0.38 

14 3.3 3.36 1.19 3.2 0.47 

15 7.7 3.38 1.14 3.4 0.54 

16 7.7 3.93 1.19 3.3 0.59 

17 7.5 3.85 1.10 3.3 0.66 

18 7.8 3.79 1.76 3.3 0.76 

19 7.1 3.83 1.91 3 0.83 

20 7.4 5.2 1.95 3.4 0.95 
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表 4.8  颗粒计数数据 

数据 >5μm >15μm >25μm >50μm 

1 2501.255 181.213 92.736 8.931 

2 1799.37 522.769 290.427 11.405 

3 2011.551 42.114 89.304 10.713 

4 5630.736 213.183 203.268 13.845 

5 3112.509 88.515 91.591 15.163 

6 3358.563 101.445 109.875 19.181 

7 3512.164 233.834 114.392 22.239 

8 3706.492 339.497 159.311 24.914 

9 3050.338 339.624 185.693 28.115 

10 3949.739 443.339 206.454 31.189 

11 4061.191 457.468 241.179 37.518 

12 5135.258 510.801 296.546 35.713 

13 4761.301 773.996 342.132 40.237 

14 4936.113 806.105 357.511 44.794 

15 5968.503 885.429 386.688 46.69 

16 6011.721 916.153 399.317 50.697 

17 6592.866 996.852 400.503 54.081 

18 6931.472 902.475 331.852 54.927 

19 7730.14 1221.251 396.159 51.003 

20 8088.109 1001.774 426.019 47.429 

表 4.9  能谱数据(ppm) 

数据 Cu Zn Al Mn Fe Sn Cr Mo V O C 

1 0.00 0.00 0.00 0.00 89.99 0.00 4.10 4.80 1.11 0.00 0.00 

2 0.00 0.00 0.00 0.00 89.62 0.00 4.25 4.78 1.35 0.00 0.00 

3 0.00 0.00 0.00 0.00 93.81 0.00 3.54 2.11 0.54 0.00 0.00 

4 0.00 0.00 0.00 0.00 90.29 0.00 4.33 4.67 0.71 0.00 0.00 

5 0.00 0.00 0.00 0.00 90.29 0.00 4.57 4.22 0.92 0.00 0.00 

6 0.00 0.00 0.00 0.00 89.66 0.00 4.39 4.93 1.02 0.00 0.00 

7 0.00 0.00 0.00 0.00 90.19 0.00 4.33 4.54 0.94 0.00 0.00 

8 0.00 0.00 0.00 0.00 69.21 0.00 0.00 0.00 0.00 30.79 0.00 

9 0.00 0.00 0.00 0.00 66.45 0.00 0.00 0.00 0.00 28.67 4.88 

10 0.00 0.00 0.00 0.00 84.4 0.00 11.6 3.23 0.77 0.00 0.00 
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表 4.10  理化数据 

数据 粘度 mm2.s-1 酸度 mg.kg-1 闪点 t/℃ 水分 mg.kg-1 杂质% 

1 24.87 0.05 256.37 0.8 0.0301 

2 24.83 0.04 256.72 1.9 0.1078 

3 25.13 0.05 257.3 1.3 0.1054 

4 25.01 0.07 258.52 1.4 0.1 

5 25.14 0.05 257.78 1.5 0.1267 

6 25.17 0.05 258.49 1.2 0.1153 

7 25.12 0.05 259.92 1.5 0.1232 

8 25.04 0.04 261.04 1.7 0.1361 

9 25.1 0.04 261.61 1.4 0.1087 

10 25.16 0.07 263.6 1.7 0.1361 

11 25.05 0.05 261.37 1.7 0.1436 

12 25.03 0.04 262.05 1.9 0.1440  

13 24.71 0.04 263.99 1.9 0.1504 

14 24.85 0.05 264.52 1.8 0.1527 

15 25.78 0.08 267.72 1.8 0.1526 

16 25.96 0.07 267.59 2.0  0.1514 

17 25.98 0.05 269.37 2.2 0.1531 

18 25.77 0.04 268.59 2.4 0.1534 

19 25.62 0.05 269.43 2.5 0.155 

20 25.64 0.05 269.44 2.5 0.1549 

4.3 验证结果及分析 

4.3.1 基于模糊算法的 D-S 证据理论模型的滚动轴承磨损状态评估分析 

由第三章内容可知，定性诊断模型诊断的第一步首先是对光谱分析数据、铁谱分析数

据和理化分析数据进行模糊化处理。为了保持统一，本文在三种油样分析数据中均选取三

个特征元素进行数据模糊化可视化。如图 4.9-4.11 所示，分别展示了三种油液分析的原始

数据以及模糊化后的数据，其中光谱数据选择了 Fe、Ag 和 Cu 三种元素，铁谱数据选择了

疲劳磨粒、球状磨粒和层状磨粒，颗粒计数数据选择了＞15μm、＞25μm 和＞50μm 的磨粒

数据。 
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（a）光谱分析原始数据 （b）光谱分析数据模糊化 

图 4.9  光谱分析数据 
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（b）铁谱分析数据模糊化 

图 4.10  铁谱分析数据 
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（a）颗粒计数分析原始数据 （b）颗粒计数分析数据模糊化 

图 4.11  颗粒计数分析数据 

正确处理相关油液数据之后，本文根据表 4.11 所示的规则可信度计算相关的综合可信

度，最后给出多条规则的融合诊断结果。 
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表 4.11  规则可信度 

证据 规则可信度 故障分析方法 证据 规则可信度 故障分析方法 

Fe 0.5 疲劳磨粒 0.4 

Cr 0.05 球状磨粒 0.1 

Pb 0.05 层状磨粒 0.1 

Cu 0.1 红色氧化物 0.2 

Sn 0.05 黑色氧化物 0.2 

铁谱分析 

Al 0.05 >5μm 0.1 

Ni 0.03 >15μm 0.2 

Ti 0.03 >25μm 0.3 

Ag 0.03 >50μm 0.4 

颗粒计数分析 

Si 0.05    

Mg 0.03    

Mo 0.03 

光谱分析 

   

对于定性诊断，本文选取表 4.6、4.7、4.8 中数据 15 的光谱数据、铁谱数据和颗粒计

数数据来对算例进行验证。由专家经验易知，该油样数据处于磨损的晚期，由表 4.12-表

4.16 的计算结果可知，各油液诊断结果均表示发动机处于故障状态，可以从不同侧面反应

出此时发动机处于严重磨损状态，与定性融合诊断结果一致。其中，CFE、CFR、CF 分别

代表证据可信度、规则可信度和综合可信度。 

表 4.12  光谱诊断结果 

证据 CFE CFR CF 光谱诊断结果 

Fe 1 0.5 0.5 

Ag 0.0517 0.02 0.001 

Cu 1 0.1 0.1 

Cr 0.49 0.05 0.245 

0.661 

 

表 4.13  铁谱诊断结果 

证据 CFE CFR CF 铁谱诊断结果 

疲劳磨粒 1 0.4 0.5 

球状磨粒 0.78 0.1 0.312 

层状磨粒 0.65 0.1 0.065 

红色氧化物 0.72 0.2 0.144 

黑色氧化物 0.33 0.2 0.066 

 

 

0.743 
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表 4.14  颗粒计数诊断结果 

证据 CFE CFR CF 颗粒计数诊断结果 

>5μm 1 0.1 0.1 

>15μm 0.98 0.2 0.196 

>25μm 1 0.3 0.3 

>50μm 1 0.4 0.4 

 

0.696 

表 4.15  光谱和铁谱融合诊断结果 

证据 CFE CFR CF 光谱和铁谱融合诊断结果 

Fe 1 0.5 0.5 

Ag 0.0517 0.02 0.001 

Cu 1 0.1 0.1 

Cr 0.49 0.05 0.245 

疲劳磨粒 1 0.4 0.5 

球状磨粒 0.78 0.1 0.312 

层状磨粒 0.65 0.1 0.065 

红色氧化物 0.72 0.2 0.144 

黑色氧化物 0.33 0.2 0.066 

 

 

 

 

0.912 

表 4.16  定性融合诊断结果 

证据 CFE CFR CF 定性融合诊断结果 

Fe 1 0.5 0.5 

Ag 0.0517 0.02 0.001 

Cu 1 0.1 0.1 

Cr 0.49 0.05 0.245 

疲劳磨粒 1 0.4 0.5 

球状磨粒 0.78 0.1 0.312 

层状磨粒 0.65 0.1 0.065 

红色氧化物 0.72 0.2 0.144 

黑色氧化物 0.33 0.2 0.066 

>5μm 1 0.1 0.1 

>15μm 0.98 0.2 0.196 

>25μm 1 0.3 0.3 

>50μm 1 0.4 0.4 

 

 

 

 

 

 

0.973 

4.3.2 基于一维卷积神经网络模型的滚动轴承故障部位识别分析 
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为了更好的说明本文方法的有效性，故在本节中采用与定性部分同一时间段的数据对

本文方法进行验证。 

 

图 4.12  能谱图 

在基于以上发动机严重磨损的状态下，选取表 4.9 中的第 6 条能谱分析数据对故障进

行定位诊断，数据能谱图及其元素具体信息可见图 4.12 和表 4.17。表 4.18 罗列了不同方法

概率大于 50%的前 5 种的诊断结果。其中黑体表示与专家诊断结果一致。 

表 4.17  能谱图中各元素含量信息 

元素 线类型 重量百分比 Wt% Sigma 原子百分比 

Cr K 线系 4.39 0.15 4.80 

Fe K 线系 89.66 0.35 91.15 

V K 线系 1.01 0.11 1.13 

Mo L 线系 4.93 0.32 2.92 

总量  100.00  100.00 

表 4.18  定位诊断结果 

序号 Resnet18 Resnet34 LSTM CNN 本文模型 

1 0Cr18Ni9 

（84%） 

ZL114A-T6 

（93%） 

1Cr13 

（90%） 

1Cr17Ni2 

（82%） 

1Cr11Ni2W2MoV 

（95%） 

2 镍石墨 

（77%） 

1Cr11Ni2W2MoV 

（89%） 

2Cr13 

（86%） 

40CrNiMoA 

（79%） 

2Cr13 

（91%） 

3 1Cr12Ni2WMoVNb 

（77%） 

18Cr2Ni4WA 

（76%） 

ZG1Cr18Ni9Ti 

（84%） 

1Cr13 

（66%） 

1Cr13 

（89%） 

4 1Cr17Ni2 

（72%） 

1Cr17Ni2 

（74%） 

1Cr11Ni2W2MoV 

（79%） 

1Cr18Ni9Ti 

（64%） 

40CrNiMoA 

（85%） 

5 1Cr11Ni2W2MoV 

（65%） 

1Cr12Ni2WMoVNb 

（71%） 

1Cr17Ni2 

（73%） 

2Cr13 

（53%） 

1Cr17Ni2 

（80%） 
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对比表 4.17 中的 5 种算法可以看出，本文提出的 1DCNN-Resnet-LSTM 网络模型不论

在材料牌号识别的准确率上还是在识别的有效性上，都体现出了极大的优势，有力的说明

了本文方法在故障定位识别具有更好的诊断效果。 

某型发动机润滑系统中的轴承、蜂窝组件和齿轮等部位是摩擦副的主要集中点，摩擦

副的材料主要有不锈钢、铜合金、铝合金和钛合金等，分别对应 29 种材料牌号，因此根据

材料牌号可快速推断出故障发生位置。 

进一步的，根据材料牌号 1Cr11Ni2W2MoV 可以判断出其磨损部位是轴承区域。 

4.3.3 基于知识规则的滚动轴承故障原因评估分析 

获得定性诊断结果和定位诊断结果后，利用表 3.5 数据找出故障发生的原因。对照表

3.6 元素故障界限值，判断表 4.7 和表 4.10 中第 15 条数据的是否处于异常状态，具体结果

如表 4.19 和表 4.20 所示。 

表 4.19  发动机磨损故障状态判断 

元素值 是否处于异常状态 

疲劳磨粒数量>4（个/ml） 是 

球状磨粒数量>5（个/ml） 是 

层状磨粒数量<2（个/ml） 否 

红色氧化物数量<3（个/ml） 否 

黑色氧化物数量<2（个/ml） 否 

22.2 （mm2.s-1）<黏度<27.5（mm2.s-1） 否 

酸值<0.15 （mg.kg-1） 否 

闪点值<273（t/℃） 否 

水分含量<0.001（mg.kg-1） 否 

杂质含量<0.1（%） 否 

判断此时理化分析数据均处于正常状态，铁谱分析数据中仅疲劳磨粒个数和球状磨粒

个数超出警告值，其余磨粒均处于正常状态，根据制定的故障原因诊断规则（匹配规则：

Rule1,Rule2）获得的故障原因为滚动轴承剥落失效，与专家经验诊断结果一致。 

表 4.20  定因诊断结果 

诊断类型  诊断结果 

结论 滚动轴承疲劳剥落失效(0.8) 

滚动轴承疲劳剥落失效(0.5) 

铁谱诊断 

匹配的规则 Rule1,Rule2 

4.4 本章小结 
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本章内容是对前几章工作的总结，将理论与实践想结合，通过实际航空发动机附件轴

承的全寿命疲劳试验，利用多种油液分析方法获取油液分析数据，对本文所建立的航空发

动机磨损故障多目标融合诊断模型进行了详细验证，结果表明本文所构建的智能融合诊断

方法是正确并且有效的，具有很强的工程实用价值，同时为下一章模型的具体应用做相关

准备。 
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第五章 航空发动机磨损故障多目标融合诊断应用 

5.1 航空发动机磨损故障专家系统开发背景 

对于试验所获得的颗粒物的大量原始数据，如果不借助于任何分析系统，单凭人工进

行分析，不仅费时费力，同时很大程度上需要依赖检测人员的经验进行判断，往往造成一

定偏差，并且会忽略不同类型数据之间的关联性、矛盾性和重复性等，必然影响故障诊断

和状态监测的准确度。因此，非常有必要建立油液数据的智能分析软件系统，通过与扫描

电镜等设备的配合使用，对获得的原始数据进行科学系统的处理，借助人工智能技术来实

现基于油液的航空发动机磨损故障多目标融合诊断。 

5.2 专家系统总体结构图 

专家系统的总体功能架构如图 5.1 所示，利用各项检测技术对滑油中磨损颗粒的特征

以及滑油本身的理化性能进行数据采集与处理，取得磨损颗粒的各项特征信号及油品的属

性特征，建立检测数据库，结合部件的构造、原理、运转的相关技术文档和维护策略，实

现磨损趋势预测、故障定位、故障诊断等功能。 
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计数分析

颗粒
计数分析

电子显微镜
及能谱分析

发动机摩擦
副材质分析

油样分析数据库
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是

图 5.1  专家系统总体结构图 

5.3 专家系统的总体功能介绍 
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5.3.1 软件应用平台介绍 

（1） 外部接口 

外部接口需求主要为：一是通过和公司现有的工业网络相连接，基于 WebServise 技术

实现从服务器端下载、传输数据，为系统自动化、便捷化提供数据支撑。二是基于因特网

TCP/IP 网络传输技术，实现对数据库的网络部署。 

（2） 设计标准约束 

某型民用航空发动机状态监测与故障诊断专家系统软件开发应达到企业标准（草案）

水平。 

（3） 计算机应用平台限制 

基于 Windows 7/8/10 系统平台；基于当前微型计算机的流行配置：CPU P4 2.0G 以上，

内存 2G 或更高，硬盘空间在 500G 以上 

5.3.2 数据库设计 

专家系统数据库的表分为用户管理类、系统设置类、知识规则类、案例类及帮助类等，

如图 5.2 所示。 

用户管理类

普通用户表

超级用户表

故障类型表

诊断建议表

采样部位表

采样人员表

分析仪器表

案例学习阈值表

系统设置类

发动机型号表

发动机编号表

分析人员表

发动机部件材料

自动磨粒规则表

自动磨粒判据表

屑末材料判据表

知识规则类

颗粒计数规则表

光谱规则表

理化规则表

能谱分析规则表

铁谱规则表

知识判据类

污染判据表

光谱判据表

自动磨粒案例表

铁谱案例表

理化判据表

铁谱判据表

案例类

颗粒计数案例表

光谱案例表

颗粒计数数据表

铁谱数据表

理化案例表

能谱案例表

油样数据类

油样来源信息表

光谱数据表

能谱分析数据表

油品理化数据表

自动磨粒数据表

帮助类

日积月累表

 

图 5.2  专家系统数据库结构 

其中： 

（1）判据库：以甲方提供的监测和检验等形成的历史数据积累为基础，并增加轴承试

验过程中的监测数据及案例，对各种故障和不合格案例深入研究，采用统计分析方法，确

定油液分析数据是否正常的判定依据，建立判据库；  

（2）知识库：收集航空发动机在使用和维修过程中的滑油监测与诊断的经验，研究归
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纳出知识规则，形成比较完善的知识规则和案例，并建立知识库对知识规则进行存储。作

为专家系统进行状态监测和故障诊断的依据之一； 

（3）建立发动机典型磨损故障案例库，案例库中的案例需要用户在使用过程中在油样

分析数据库中选择典型的数据存入案例库，作为专家系统进行状态监测和故障诊断的依据

之一。 

5.3.3 功能模块介绍 

本次开发的软件功能模块共包括样品信息注册模块、阈值制定模块、趋势预测模块、

磨损颗粒智能分析模块、机器学习模块、专家诊断模块和多目标融合诊断。图 5.3 展示了

专家系统的登录界面和主界面。 

 

图 5.3  专家系统登录界面 

 

 

图 5.4  专家系统主界面 
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（1）样品信息注册模块 

专家系统样品信息注册模块实现油液检测信息的注册入库，为后续的专家诊断提供数

据来源。油液检测数据通过手动和自动两种途径导入到专家系统油液分析数据库。同时，

还需要建立关于用户信息、发动机信息、以及检测仪器信息等等相关数据库。 

 

图 5.5  样品信息注册主要界面 

（2）阈值制定模块 

以商发提供的监测和检验等形成的历史数据积累为基础，对各种故障和不合格案例深

入研究，研究界限值制定方法，确定油液分析数据是否正常的判定依据，建立判据库。界

限值制定方法主要包括：统计法和最大熵法。 

 

图 5.6  阈值制定主要界面 

（3）趋势预测模块 
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从注册的油样数据库中，读出历史油样数据，按时间的先后顺序画出趋势图，分析相

关参数的变化趋势，从趋势图上可以发现故障的出现。另外，通过建立数学模型对下一时

刻的油样分析数据进行预测。 

 
图 5.7  趋势预测主要界面 

（4）融合诊断模块 

多目标融合诊断模块主要以实现发动机轴承定性分析、定位分析和定因分析为目标。

融合发动机多油品信息，综合考虑润滑油油品因素对发动机运行状态的影响，建立发动机

运行状态综合评判模型。关于融合诊断模块将在下一节详细讲述，该模块也是本文重点开

发对象。 

5.4 航空发动机磨损故障多目标融合诊断模块 

5.4.1 开发思路 

专家系统软件中航空发动机磨损故障多目标融合诊断主要根据油液数据，从数据库中

调用已计算好的元素警告和异常界限值，以 D-S 证据理论融合算法的方式进行故障诊断，

实现对磨损部位的定性诊断。基于深度学习，以能谱分析数据为驱动，实现对磨损部位的

定位诊断。通过融合定性、定位的结果，采用模糊理论实现对磨损部位的定因诊断。 

该部分利用各项检测技术对滑油中磨损颗粒的特征以及滑油本身的理化性能进行数据

采集与处理，取得磨损颗粒的各项特征信号及油品的属性特征，以所建立的属性特征为输

入主要实现故障的定性和定位分析。算法首先基于模糊算法实现定性分析，然后根据定性

分析结果实现故障的定位分析，最后利用多源信息进行定性分析。 

5.4.2 主要界面 

如图 5.8 所示的是磨损故障多目标融合诊断的主界面之一，在该界面中，首先选择发

动机型号、发动机编号、采样部位、采样日期和样品类型，其中样品类型包括油样和颗粒。

系统默认先分析油样，在右边上方列表框中列出所有满足查询条件的油样，点击任意一条
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油样编号，在下方基于多种油样分析数据的模糊融合诊断框中显示油样编号对应的光谱分

析数据、颗粒计数分析数据、理化分析数据和铁谱分析数据。点击开始融合诊断，出现如

图 5.9 融合诊断界面。 

 

图 5.8  融合诊断界面一 

在该界面中选择模糊诊断的阈值，包括初始阈值和计算阈值。点击“开始诊断”按钮，

在故障类型列表框中以及下方对话框中生成故障发生的可能性，在融合诊断结果对话框中

显示对应的诊断结果。并将诊断结果返回到模糊融合诊断主界面的数据层模糊融合诊断结

果对话框中，且直接将结果以案例的形式，将诊断结果保存入库。然后点击“下一步”出现

如图 5.10 所示故障定位和故障定因的界面。系统直接显示当前选中油样下的能谱数据。 

 

图 5.9  融合诊断界面二 

点击“磨损部位诊断”按钮，在磨损部位诊断结果的列表框中生成对应的诊断结果，同

时在磨损原因对话框中显示对应的故障原因。点击“保存为案例”，将诊断结果保存入库。
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点击“磨损部位查看按钮”可视化显示当前磨损部位。 

 
图 5.10  融合诊断界面三 

 

 

图 5.11  磨损部位可视化显示界面 

5.4.3 结果输出 

在专家系统开发阶段，分别采用 46 组样本数据进行磨损定性分析，诊断准确率为

90%以上，采用 70 组样本中，磨损材料牌号识别及定位分析中准确率为 85%以上。如图

5.12 为多目标融合诊断模块专家系统功能验证具体流程。由此验证结果可见，本文所搭建

的专家系统有极高的工程应用价值，适用性较高。 

在该专家系统诊断结束之后，若需要将诊断结果以 Word 的方式呈现出现，则可以点

击界面中的输出报告按钮，将结果以报告的形式输出，报告名称具体到输出报告的秒。报

告形式如图 5.13 所示。 
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图 5.12  专家系统验证流程 

 

 

图 5.13  融合诊断报告输出 

5.5 本章小结 

（1）本章介绍了基于 Windows10 操作系统（64 位）开发的专家系统，该专家系统选

用 C++程序设计语言，并选用 Microsoft Visual C++6.0 开发环境完成本次开发，选用

Microsoft Access 数据库作为该专家系统的管理系统，与 ODBC 连接，进行数据传输。该

专家系统实现了本文提出的磨损故障多目标融合诊断功能，同时也包括样品信息注册、阈

值制定、趋势预测等功能。 
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（2）本软件开发成功后，提交给中国航发上海商用航空发动机制造有限责任公司，目

前已经作为该公司的磨损状态监测与故障诊断软件开始使用。该公司目前有国家重点型号

牵引，具有先进的油样检测设备，在航空发动机研制过程中积累了大量的油液分析数据，

为专家系统的应用提供了可靠的保障。 
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第六章 总结与展望 

6.1 全文工作总结 

本文研究了航空发动机磨损故障融合诊断技术，主要研究工作和研究成果如下： 

（1）单一数据源在故障诊断中的不确定性和模糊性，会影响整体决策并导致诊断错误，

提出了利用融合技术将多个来源的信息结合在一起，充分利用油液分析数据的互补性，依

据光谱数据特点、铁谱数据特点、颗粒计数数据特点、能谱数据特点和理化数据特点，实

现发动机磨损故障融合诊断。 

（2）提出了一种改进的深度学习分类算法—1DCNN-Resnet-LSTM，并将其应用于磨

损部位识别，该方法能够避免传统人工故障特征提取经验所带来的偏差，通过获得深层次

的故障信息，快速找到故障部位，提高了诊断的准确性。 

（3）提出了融合多种方法的磨损故障多目标智能诊断模型，从故障状态、故障部位和

故障原因三方面对磨损故障进行全面诊断。在定性部分，利用 D-S 证据理论融合油液光谱

数据、铁谱数据和颗粒计数数据，准确地判断出发动机故障状态；在定位部分，基于所提

出的 1DCNN-Resnet-LSTM 网络模型，来实现磨损部位的准确识别；在定因部分，充分利

用专家经验，并将该部分知识转化为知识规则，利用专家推理的方法，对铁谱数据和理化

数据的变化进行分析，最终找出发动机磨损故障原因。 

（4）针对某型航空发动机附件轴承的全寿命疲劳试验，定期抽取油样以分析滚动轴承

磨损趋势及磨损状况，利用大量的油液检测数据，对本文提出的磨损故障多目标智能诊断

模型进行了验证和分析，实现了磨损缺陷的定性、定位和定因诊断。 

（5）开发了一个具有自主知识产权和数据分析能力的发动机磨损诊断专家系统，实现

了本文提出的融合多种方法的磨损故障多目标智能诊断算法。目前，该专家系统已开始应

用于某航空发动机研制单位，并在实践中取得了良好的应用效果。 

6.2 未来工作展望 

在本文中，研究了有关航空发动机智能磨损故障诊断的几个关键问题。讨论了诸如磨

损状况确定、基于深度学习的故障定位分类、磨损故障诊断的知识获取和基于融合的诊断

技术等方面。然而，在以下方面还需要进一步研究： 

（1）在本文研究内容里，深度学习和知识规则获取都需要大量的数据样本，尤其是典

型的故障样本。就飞机发动机的磨损状况检测而言，正常样本很容易获得，但故障样本很

难获得。因此，如何克服样本数据的缺乏是未来需要解决的一个重要问题。 

（2）专家系统在航空发动机故障诊断中的应用仍然需要进一步扩大，以便获得更多的

航空发动机故障的真实数据，并使获得的学习模型和知识规则更加准确和有意义。 
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附录 某型航空发动机材料元素含量标准表（单位：ppm） 

Be B C N O 材料牌号 

下限 上限 下限 上限 下限 上限 下限 上限 下限 上限 

0Cr17Ni7Al-H1/2 0 0 0 0 0 0.09 0 0 0 0 

0Cr17Ni4Cu4Nb 0 0 0 0 0 0.07 0 0 0 0 

0Cr18Ni9 0 0 0 0 0 0.07 0 0 0 0 

1Cr11Ni2W2MoV 0 0 0 0 0.1 0.16 0 0 0 0 

1Cr12Ni2WMoVNb 0 0 0 0 0.11 0.17 0 0 0 0 

1Cr13 0 0 0 0 0.08 0.15 0 0 0 0 

1Cr17Ni2 0 0 0 0 0.11 0.17 0 0 0 0 

1Cr18Ni9Ti 0 0 0 0 0 0.12 0 0 0 0 

2Cr13 0 0 0 0 0.16 0.25 0 0 0 0 

8Cr4Mo4V 0 0 0 0 0.75 0.85 0 0 0 0 

15CrMnMoVA 0 0 0 0 0.1 0.18 0 0 0 0 

18Cr2Ni4WA 0 0 0 0 0.13 0.19 0 0 0 0 

35Cr2Ni4MoA 0 0 0 0 0.3 0.4 0 0 0 0 

40CrNiMoA 0 0 0 0 0.36 0.44 0 0 0 0 

40CrNiMoV 0 0 0 0 0.36 0.44 0 0 0 0 

锻件钢 9310 0 0 0 0.001 0.07 0.13 0 0.0025 0 0.0015 

GH536 0 0 0 0.01 0.05 0.15 0 0 0 0 

GH4169 0 0 0 0.006 0.02 0.06 0 0.01 0 0.01 

5A06 0.001 0.005 0 0 0 0 0 0 0 0 

65Mn 0 0 0 0 0.62 0.7 0 0 0 0 

M50NiL 0 0 0 0 0.11 0.15 0 0  0 

M50 077 0 0 0 0.8 0.85 0 0 0 0 

ZL114A-T6 0 0.07 0 0 0 0 0 0 0 0 

ZTC4 0 0 0 0 0 0.1 0 0.05 0 0.2 

ZG0Cr16Ni4NbCu3 0 0 0 0 0 0.06 0 0 0 0 

ZG1Cr18Ni9Ti 0 0 0 0 0 0.12 0 0 0 0 

IN718 0 0 0 0.006 0.02 0.08 0 0 0 0 

镍石墨温合金 0 0 0 0 0 25 0 0 0 0 
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60Si2MnA 0 0 0 0.0035 0.52 0.6 0 0 0 0 

 

续表 

Mg Al Si P S 材料牌号 

下限 上限 下限 上限 下限 上限 下限 上限 下限 上限 

0Cr17Ni7Al-H1/2 0 0 0.75 1.5 0 1 0 0.035 0 0.025 

0Cr17Ni4Cu4Nb 0 0 0 0 0 1 0 0.035 0 0.025 

0Cr18Ni9 0 0 0 0 0 0.8 0 0.035 0 0.025 

1Cr11Ni2W2MoV 0 0 0 0 0 0.6 0 0.03 0 0.02 

1Cr12Ni2WMoVNb 0 0 0 0 0 0.6 0 0.03 0 0.025 

1Cr13 0 0 0 0 0 0.8 0 0.3 0 0.025 

1Cr17Ni2 0 0 0 0 0 0.8 0 0.025 0 0.03 

1Cr18Ni9Ti 0 0 0 0 0 0.8 0 0.035 0 0.025 

2Cr13 0 0 0 0 0 0.8 0 0.03 0 0.025 

8Cr4Mo4V 0 0 0 0 0 0.35 0 0.015 0 0.008 

15CrMnMoVA 0 0 0 0 0 0.2 0 0.015 0 0.01 

18Cr2Ni4WA 0 0 0 0 0.17 0.37 0 0 0 0 

35Cr2Ni4MoA 0 0 0 0 0.15 0.4 0 0.015 0 0.01 

40CrNiMoA 0 0 0 0 0.17 0.37 0 0.025 0 0.025 

40CrNiMoV 0 0 0 0 0.17 0.37 0 0 0 0 

锻件钢 9310 0 0 0 0 0.15 0.35 0 0.015 0 0.015 

GH536 0 0 0 0 0 1 0 0.025 0 0.015 

GH4169 0 0.01 0.3 0.7 0 0.35 0 0.015 0 0.015 

5A06 5.8 6.8 91.5 93.68 0 0.4 0 0 0 0 

65Mn 0 0 0 0 0.17 0.37 0 0.035 0 0.035 

M50NiL 0 0 0 0 0.1 0.25 0 0.015 0 0.01 

M50 0 0 0 0 0 0.25 0 0.015 0 0.008 

ZL114A-T6 0 0 99 100 0 0 0 0 0 0 

ZTC4 0 0 5.5 6.8 0 0.15 0 0 0 0 

ZG0Cr16Ni4NbCu3 0 0 0 0 0 0.7 0 0.04 0 0.03 

ZG1Cr18Ni9Ti 0 0 0 0 0 1 0 0.035 0 0.03 

IN718 0 0 0.3 0.7 0 0.35 0 0.015 0 0.015 

镍石墨温合金 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

60Si2MnA 0 0 0 0 1.5 2 0 0.035 0 0.035 
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续表 

Ca Ti V Cr Mn 材料牌号 

下限 上限 下限 上限 下限 上限 下限 上限 下限 上限 

0Cr17Ni7Al-H1/2 0 0 0 0 0 0 16 18 0 1 

0Cr17Ni4Cu4Nb 0 0 0 0 0 0 15 17.5 0 1 

0Cr18Ni9 0 0 0 0 0 0 17 19 0 2 

1Cr11Ni2W2MoV 0 0 0 0 0.18 0.3 10.5 12 0 0.6 

1Cr12Ni2WMoVNb 0 0 0 0 0.2 0.3 11 12 0 0.6 

1Cr13 0 0 0 0 0 0 12 14 0 0.8 

1Cr17Ni2 0 0 0 0 0 0 16 18 0 0.8 

1Cr18Ni9Ti 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 

2Cr13 0 0 0 0 0 0 12 14 0 0.8 

8Cr4Mo4V 0 0 0 0 0.9 1.1 3.75 4.25 0 0.35 

15CrMnMoVA 0 0 0 0 0.2 0.3 1.25 1.5 0.8 1.1 

18Cr2Ni4WA 0 0 0 0 0 0 1.35 1.65 0.25 0.55 

35Cr2Ni4MoA 0 0 0 0 0 0 1.6 2 0.3 0.6 

40CrNiMoA 0 0 0 0 0 0 0.6 0.9 0.5 0.8 

40CrNiMoV 0 0 0 0 0 0 0.6 0.9 0.5 0.8 

锻件钢 9310 0 0 0 0 0 0 1 1.4 0.4 0.7 

GH536 0 0 0 0.15 0 0 20.5 23 0 1 

GH4169 0 0 0.75 1.15 0 0 17 21 0 0.35 

5A06 0 0 0.02 0.1 0 0 0 0 0.5 0.8 

65Mn 0 0 0 0 0 0 0 0.25 0.9 1.2 

M50NiL 0 0 0 0 1.13 1.33 4 4.25 0.15 0.35 

M50 0 0 0 0 0.9 1.1 4 4.25 0.15 0.35 

ZL114A-T6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.1 

ZTC4 0 0 85.59 91 3.5 6.8 0 0 0 0 

ZG0Cr16Ni4NbCu3 0 0 0 0.05 2.8 3.5 15.5 16.7 0.5 1 

ZG1Cr18Ni9Ti 0 0 0 0.7 0 0 17 20 0.8 2 

IN718 0 0 0.65 1.15 0 0 17 21 0 0.35 

镍石墨温合金 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

60Si2MnA 0 0 0 0 0.08 0.16 0 0.35 0.7 1 
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续表 

Fe Co Ni Cu Zn 材料牌号 

下限 上限 下限 上限 下限 上限 下限 上限 下限 上限 

0Cr17Ni7Al-H1/2 70.85 76.75 0 0 6.5 7.5 0 0 0 0 

0Cr17Ni4Cu4Nb 69.905 78.85 0 0 3 5 3 5 0 0 

0Cr18Ni9 67.07 75 0 0 8 11 0 0 0 0 

1Cr11Ni2W2MoV 81.99 85.97 0 0 1.4 1.8 0 0 0 0 

1Cr12Ni2WMoVNb 81.575 85.24 0 0 1.8 2.2 0 0 0 0 

1Cr13 83.925 87.92 0 0 0 0 0 0 0 0 

1Cr17Ni2 77.675 82.39 0 0 1.5 2.5 0 0 0 0 

1Cr18Ni9Ti 0 96.22 0 0 0 0 0 0 0 0 

2Cr13 84.095 87.84 0 0 0 0 0 0 0 0 

8Cr4Mo4V 87.677 93.6 0 0.25 0 0.2 0 0.2 0 0 

15CrMnMoVA 95.695 97.03 0 0 0 0 0 0 0 0 

18Cr2Ni4WA 91.54 93.3 0 0 4 4.5 0 0 0 0 

35Cr2Ni4MoA 91.775 94.2 0 0 3.5 4.2 0 0 0 0 

40CrNiMoA 95.19 96.97 0 0 1.25 1.75 0 0.25 0 0 

40CrNiMoV 95.49 96.97 0 0 1.25 1.75 0 0 0 0 

锻件钢 9310 93.385 95.45 0 0 3 3.5 0 0.35 0 0 

GH536 17 20 0.5 2.5 40.15 53.75 0 0.5 0 0 

GH4169 13.55 24.13 0 1 50 55 0 0 0.01 0 

5A06 0 0.1 0 0 0 0 0 0.1 0 0.2 

65Mn 96.91 98.31 0 0 0 0.25 0 0.25 0 0 

M50NiL 85.045 87.31 0 0.25 3.2 3.6 0 0.1 0 0 

M50 87.927 90.15 0 0.25 0 0.15 0 0.1 0 0 

ZL114A-T6 0 0 0 0 0 0 0 0.1 0 0.1 

ZTC4 0 0.3 0 0 0 0 0 0 0 0 

ZG0Cr16Ni4NbCu3 72.85 77.45 0 0 3.6 4.6 0 0 0 0 

ZG1Cr18Ni9Ti 65.115 74.2 0 0 8 11 0 0 0 0 

IN718 11.28 24.83 0 1 50 55 0 0.3 0 0 

镍石墨温合金 0 0 0 0 0 75 0 0 0 0 

60Si2MnA 95.2165 97.1995 0 0 0 0.35 0 0.25 0 0 
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续表 

As Se Zr Nb Mo 材料牌号 

下限 上限 下限 上限 下限 上限 下限 上限 下限 上限 

0Cr17Ni7Al-H1/2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

0Cr17Ni4Cu4Nb 0 0 0 0 0 0 0.15 0.45 0 0 

0Cr18Ni9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

1Cr11Ni2W2MoV 0 0 0 0 0 0 0 0 0.35 0.5 

1Cr12Ni2WMoVNb 0 0 0 0 0 0 0.15 0.3 0.8 1.2 

1Cr13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

1Cr17Ni2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

1Cr18Ni9Ti 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2Cr13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

8Cr4Mo4V 0 0 0 0 0 0 0 0 4 4.5 

15CrMnMoVA 0 0 0 0 0 0 0 0 0.8 1 

18Cr2Ni4WA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

35Cr2Ni4MoA 0 0 0 0 0 0 0 0 0.25 0.6 

40CrNiMoA 0 0 0 0 0 0 0 0 0.15 0.25 

40CrNiMoV 0 0 0 0 0 0 0 0 0.15 0.25 

锻件钢 9310 0 0 0 0 0 0 0 0 0.08 0.15 

GH536 0 0 0 0 0 0 0 0 8 10 

GH4169 0 0 0 0.0003 0 0 5 5.5 2.8 3.3 

5A06 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

65Mn 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

M50NiL 0 0 0 0 0 0 0 0 4 4.5 

M50 0 0 0 0 0 0 0 0 4 4.5 

ZL114A-T6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

ZTC4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

ZG0Cr16Ni4NbCu3 0 0 0 0 0 0 0.15 0.4 0 0.02 

ZG1Cr18Ni9Ti 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

IN718 0 0.005 0 0 0 0.05 0 0 2.8 3.3 

镍石墨温合金 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

60Si2MnA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
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续表 

Ag Cd Sn Sb Ce 材料牌号 

下限 上限 下限 上限 下限 上限 下限 上限 下限 上限 

0Cr17Ni7Al-H1/2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

0Cr17Ni4Cu4Nb 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

0Cr18Ni9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

1Cr11Ni2W2MoV 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

1Cr12Ni2WMoVNb 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

1Cr13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

1Cr17Ni2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

1Cr18Ni9Ti 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2Cr13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

8Cr4Mo4V 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

15CrMnMoVA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

18Cr2Ni4WA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

35Cr2Ni4MoA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

40CrNiMoA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

40CrNiMoV 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

锻件钢 9310 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

GH536 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

GH4169 0 0.001 0 0 0 0.005 0 0 0 0 

5A06 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

65Mn 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

M50NiL 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

M50 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

ZL114A-T6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

ZTC4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

ZG0Cr16Ni4NbCu3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

ZG1Cr18Ni9Ti 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

IN718 0 0 0 0 0 0.002 0 0.001 0 0 

镍石墨温合金 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

60Si2MnA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
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续表 

W Pb Bi 材料牌号 

下限 上限 下限 上限 下限 上限 

0Cr17Ni7Al-H1/2 0 0 0 0 0 0 

0Cr17Ni4Cu4Nb 0 0 0 0 0 0 

0Cr18Ni9 0 0 0 0 0 0 

1Cr11Ni2W2MoV 1.5 2 0 0 0 0 

1Cr12Ni2WMoVNb 0.7 1 0 0 0 0 

1Cr13 0 0 0 0 0 0 

1Cr17Ni2 0 0 0 0 0 0 

1Cr18Ni9Ti 0 0 0 0 0 0 

2Cr13 0 0 0 0 0 0 

8Cr4Mo4V 0 0.25 0 0 0 0 

15CrMnMoVA 0 0 0 0 0 0 

18Cr2Ni4WA 0.8 1.2 0 0 0 0 

35Cr2Ni4MoA 0 0 0 0 0 0 

40CrNiMoA 0 0 0 0 0 0 

40CrNiMoV 0 0 0 0 0 0 

锻件钢 9310 0 0 0 0 0 0 

GH536 0.2 1 0 0 0 0 

GH4169 0 0 0 0.001 0 0.001 

5A06 0 0 0 0 0 0 

65Mn 0 0 0 0 0 0 

M50NiL 0 0.15 0 0 0 0 

M50 0 0.25 0 0 0 0 

ZL114A-T6 0 0 0 0 0 0 

ZTC4 0 0 0 0 0 0 

ZG0Cr16Ni4NbCu3 0 0.05 0 0 0 0 

ZG1Cr18Ni9Ti 0 0 0 0 0 0 

IN718 0 0 0 0.001 0 0.0001 

镍石墨温合金 0 0 0 0 0 0 

60Si2MnA 0 0 0 0 0 0 


