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　　摘要 :针对军用航空发动机的状态监测与故障诊断问题 ,研究了航空发动机的诊断知识动

态获取模型及柔性诊断技术。建立了可扩展诊断样本库 ,实现样本库中故障征兆和故障模式

的动态增减 ,以增加系统的柔性和可扩展性 ;运用粗糙集理论对样本集进行处理 ,实现冗余属

性的约简、冗余样本的去除及样本冲突的消除 ;用神经网络通过对处理后的样本集进行学习以

动态获取知识 ,将实际诊断样本输入到训练好的神经网络模型即可得到诊断结果。整个诊断

过程具有充分的可扩展性和柔性 ,当有新样本加入时 ,按上述步骤进行处理即可实现诊断知识

的动态获取和诊断。算例表明了方法的正确性和有效性。
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Abstract :Aimed at t he military aircraf t aero - engine condition monitoring and fault diagnosis ,t he
aero - engine diagnosis knowledge dynamic acquisition model and flexible diagnosis technique were
st udied. Firstly , a sample database which can be extended was established to accommodate t he dy2
namic change of fault symptoms and fault modes , and flexibility of diagnosis system was increased
greatly. Secondly , t he sample set was pre - p rocessed by Rough Set s ( RS) theory , and t he redundan2
cies of samples’at t ributes and redundant samples were removed. Thirdly , Artificial Neural Network
(ANN) was t rained by t he processed samples , and diagnosis knowledge was obtained. Finally , a p rac2
tical diagnosis sample was inp ut into t rained ANN , and t he result s can be obtained. Whole diagnosis
p rocess has f ull flexibility and adaptability. When a new sample is added , above mentioned step s are
repeated , and a new knowledge can be dynamically obtained. In t he end , an example is used to verify
t he validity and correct ness of t he diagnosis model .
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0 　引言
目前 ,对航空燃气涡轮发动机故障诊断的研

究主要集中在如下方面 :利用气路参数对发动机

气路性能和传感器进行诊断[1 ,2 ] ;利用振动[3 ] 、滑

油[4 ]及孔探[5 ]信号对发动机机械性能进行诊断 ;

利用专家系统[6 ,7 ] 或数据融合技术[8～10 ] 对发动机

进行综合性能评估和故障诊断。

对于航空发动机的状态监测与故障诊断 ,目

前总的发展趋势是 ,将先进的人工智能技术 (人工

神经网络、专家系统、支持向量机等) 运用于故障

诊断中 ,以解决经典数学建模困难的问题 ,从而实

现不确定的、模糊的和非线性的推理或映射 ,最终

解决经典数学不能解决或很难解决的问题。

运用人工智能技术进行智能诊断专家系统研

究 ,知识的获取是关键 ,因此收集大量的故障征兆

和故障模式对应的样本至关重要。文献 [ 11 ,12 ]

提到利用试验、模拟和远程的方法来获取大量样

本。但在实际使用过程中 ,发动机的故障征兆经

常会改变 ,如在气路故障诊断中 ,经常会增加传感

器以测定更多的性能参数 ,在基于光谱分析的磨

损监测中 ,作为故障征兆的光谱元素经常要进行

取舍。另一方面 ,故障模式也会随着发动机的使

用而不断改变 ,不同使用时期具有不同的故障模

式 ,因而样本库必须能适应这种变化 ,即在建立诊

断样本时 ,需要实现故障征兆和故障模式的自由

增减。然而 ,实现样本库的征兆和故障模式的增

减 ,将使样本库产生不完备信息和冲突信息 ,大大

增加了对样本的处理难度和智能诊断难度。在征

兆和故障可扩展的样本下如何实现知识获取 ,将
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直接体现智能诊断专家系统的诊断性能。但目前

的研究几乎均将样本的征兆和故障模式视为固定

不变。

本文将建立航空发动机故障诊断知识的动态

获取模型 ,以实现故障的智能柔性诊断 ,提高诊断

系统对环境变化的适应能力和可扩展能力。要实

现航空发动机故障模式的正确分类 ,需要融合发

动机的性能、诊断和油样分析等参数 ,实现融合诊

断 ,其核心问题是要考虑实际诊断过程中 ,当发动

机待融合的分析方法和参数需要动态取舍时所产

生的故障征兆的增减 ,以及新的故障出现导致样

本库中故障模式发生动态改变时智能诊断专家系

统知识的动态获取。其关键技术包括可扩展样本

库技术、基于粗糙集理论的样本预处理技术及神

经网络知识获取技术等。

1 　可扩展样本库

基于神经网络的智能诊断专家系统中 ,知识

的获取是通过对样本集的训练来完成的。因此 ,

为了从变化的征兆和故障模式中动态获取诊断知

识 ,首先需要构造可扩展样本库 ,该样本库能够对

故障征兆和故障模式实现动态增减 ,从而增强专

家系统对环境变化的适应能力 ,具体实施流程如

图 1 所示。在具体实施过程中 ,首先在系统设置

中对故障征兆进行设置 ,包括故障征兆的描述和

编号 ,在故障设置中对故障模式进行设置 ,包括故

障描述和编号。其次 ,采用数据访问对象 ( data

access object ,DAO) 技术建立样本库 ,在样本库

中 ,每个故障对应一张表 ,每张表的每个字段则对

应故障征兆。因此 ,如果在系统设置中要增加一

个故障征兆 ,则只需在样本库的所有表中增加一

个字段即可 ,如果在系统设置中要增加一个故障

模式 ,则只需在样本库中再新建一张表即可。

图 1 　可扩展样本库的实施方案

2 　基于粗糙集理论的样本预处理

由波兰学者 Pawlak [13 ] 提出的粗糙集 ( rough

set)理论具有很强的定性分析能力 ,即不需要预

先给定某些特征或属性的数量描述的先验知识 ,

只需直接从给定问题的描述集合出发 ,通过不可

分辨关系和不可分辨关系类确定给定问题的近似

域 ,从而找出问题中的内在联系规律。

2 . 1 原始样本不完备信息的补齐

在获取样本多征兆特征时 ,由于测试和记录

的原因 ,可能导致在某些实例记录 (样本) 上没有

对应征兆特征的属性值 ,从而形成了原始样本的

信息不完备性。显然 ,该征兆特征的属性值可能

正常 ,也可能异常。因此 ,本文将缺损值作为一个

特殊的取值 ( - 1)考虑 ,来实现原始样本不完备信

息的补齐。

2 . 2 原始样本数据的离散

离散化本质上可归结为利用选取的断点来对

条件属性构成的空间进行划分的问题 ,选取断点

的过程也是合并属性值的过程 ,通过合并属性值 ,

减少属性值的个数 ,减小问题的复杂度 ,这也有利

于提高知识获取过程中所得到的规则知识的适应

度。本文通过与标准诊断界限值进行比较 ,来实

现对数据的离散。

2 . 3 决策表属性的约简

　　原始样本数据库构成的决策表的属性 ,通常

不可避免地具有冗余的征兆特征信息 ,这些多余

的征兆特征不但使后续的故障识别变得复杂 ,而

且也将降低识别精度。所以需要对决策表的冗余

属性进行约简以得到更为简洁的决策表。

约简的定义[14 ] 　对于一给定的决策表 S =

(U , C ∪{ d} ) ,条件属性集合 C 的约简是 C 的一

个非空子集 C′,它满足 :

(1) IND ( C′, { d} ) = IND ( C , { d} ) ;

(2) 不存在 C″< C′, 使 IND ( C″, { d} ) =

IND ( C ,{ d} ) 。

集合 C 的所有约简的集合记为 READ ( C) ,

其交集为 C的核 CORE ( C) ,它表示了决策表最重

要的属性。

2 . 4 基于规则置信度的样本冲突解决

通过决策表信息补齐、离散、属性约简后得到

的决策表中 ,每条样本记录均对应于一条规则。这

样可以求得规则的置信度[14 ] ,即 :

设决策表 S = (U , C ∪{ d} ) , C是属性集合 ,

{ d} 为决策属性集 ,决策规则 A →B 的置信度为

CF ( A →B) =
| X ∩Y |

| X |
(1)
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X = { x | x ∈U ∧A x } , Y = { x | x ∈U ∧B x }

式中 , A 为规则的条件 ; B 为规则的结论 ; A x 表示实例 x 的

条件属性满足 A , B x 表示实例 x 的条件属性满足 B ,即 X

是条件属性满足 A 的实例集合 , Y 是决策属性满足B 的实

例集合。

显然 ,对于相互冲突样本 ,其条件属性完全一

样 ,而决策属性不相同。根据规则置信度的计算可

看出 ,冲突样本的规则置信度将不相同 ,它取决于

有多少样本支持某规则。依据规则置信度 ,去掉置

信度低的规则及其支持的样本 ,从而达到消除样

本冲突的目的。

最后 ,将条件属性和结论属性均相同的重复

样本仅保留一个 ,这样 ,原始样本数据库通过上述

处理后 ,即可得到信息完备的、离散的、协调的诊

断样本。

3 基于神经网络的知识获取和智能诊断

　　神经网络具有超强的非线性映射能力和容

错性 ,同时可通过对训练样本的学习来获取知识 ,

因而避免了传统专家系统知识规则的组合爆炸问

题。其推理过程很简单 ,只需将待诊断的样本输入

到训练好的网络即可输出诊断结果。但是 ,神经网

络的知识获取依赖于训练样本 ,如果训练样本特

征过多 ,样本冲突严重 ,将导致网络很难收敛 ,同

时诊断精度将很低。本文将原始样本数据通过基

于粗糙集理论的补齐、离散、属性约简及冲突消除

后得到信息完备、离散的及相互协调的样本 ,将其

作为神经网络的训练样本 ,从而大大提高了训练

速度和诊断精度。

神经网络的模型通常采用三层前向神经网

络[15 ] ,并运用 BP 算法进行训练学习。网络输入节

点数由训练样本的征兆特征数确定 ,网络输出节

点数由故障模式的数目确定。

4 实例

为了验证本文提出的航空发动机柔性智能诊

断系统的有效性 ,同时说明本文诊断方法的流程 ,

下面用一模拟诊断实例进行分析。

设对某航空发动机的滑油进行了光谱分析 ,

获得了一组实例 ,如表 1 中的样本 1 ～ 4 所示 ,样

本 5 ～ 7 为增加了问题征兆“发动机是否有明显

征兆”。表 2 ～表 5 为对此原始样本库进行基于粗

糙集理论处理后所得到的结果 , 表中 , FEC 和

CUC分别代表 Fe 元素和 Cu元素的浓度 ,FET和

CU T 分别代表 Fe 元素和 Cu 元素的浓度梯度 ,表

中的值为对浓度值和浓度梯度值的判断结果 (正

常、警告或超标) 。计算过程如下 :

(1) 补齐 表 1 中 ,样本 1 ～ 4 中问题征兆的

值空缺 ,采用特殊值 - 1 进行补齐 ,如表 2 所示。
表 1 某设备的铁谱和光谱分析

结果与对应的设备故障模式

样
本
编
号

光谱分析 提问

FEC FET CUC CU T
发动机是
否没发现
明显征兆

故障模
式 :主
轴承严
重磨损

1 0.5 =“警告”1 =“异常”- 1 =“未知”- 1 =“未知” 0. 7

2 1 =“异常”0 =“正常”- 1 =“未知”- 1 =“未知” 0. 5

3 1 =“异常”1 =“异常”- 1 =“未知”- 1 =“未知” 0. 8

4 0 =“正常”1 =“异常”- 1 =“未知”- 1 =“未知” 0. 4

5 1 =“异常”0 =“正常”- 1 =“未知”- 1 =“未知”0 =“否” 0. 1

6 1 =“异常”0 =“正常”- 1 =“未知”- 1 =“未知”0 =“否” 0. 1

7 1 =“异常”0 =“正常”- 1 =“未知”- 1 =“未知”0 =“否” 0. 3

8 1 =“异常”0 =“正常”- 1 =“未知”- 1 =“未知”1 =“是” 0. 7

表 2 样本信息补齐结果

样
本
编
号

光谱分析 提问

FEC FET CUC CU T
发动机是
否没发现
明显征兆

故障
模式:
主轴
承严
重磨
损　

1 0.5 =“警告”1 =“异常”- 1 =“未知”- 1 =“未知”- 1 =“未知”0. 7

2 1 =“异常”0 =“正常”- 1 =“未知”- 1 =“未知”- 1 =“未知”0. 5

3 1 =“异常”1 =“异常”- 1 =“未知”- 1 =“未知”- 1 =“未知”0. 8

4 0 =“正常”1 =“异常”- 1 =“未知”- 1 =“未知”- 1 =“未知”0. 4

5 1 =“异常”0 =“正常”- 1 =“未知”- 1 =“未知” 0 =“否” 0. 1

6 1 =“异常”0 =“正常”- 1 =“未知”- 1 =“未知” 0 =“否” 0. 1

7 1 =“异常”0 =“正常”- 1 =“未知”- 1 =“未知” 0 =“否” 0. 3

8 1 =“异常”0 =“正常”- 1 =“未知”- 1 =“未知” 1 =“是” 0. 7

表 3 样本信息约简结果

样本
编号

光谱分析 提问

FEC FET
发动机是否没发
现明显征兆

故障模式 :
主轴承严
重磨损　

1 0. 5 =“警告” 1 =“异常” - 1 =“未知” 0. 7

2 1 =“异常” 0 =“正常” - 1 =“未知” 0. 5

3 1 =“异常” 1 =“异常” - 1 =“未知” 0. 8

4 0 =“正常” 1 =“异常” - 1 =“未知” 0. 4

5 1 =“异常” 0 =“正常” 0 =“否” 0. 1

6 1 =“异常” 0 =“正常” 0 =“否” 0. 1

7 1 =“异常” 0 =“正常” 0 =“否” 0. 3

8 1 =“异常” 0 =“正常” 1 =“是” 0. 7

表 4 样本信息置信度计算结果及冲突消除

样本
编号

光谱分析 提问

FEC FET
发动机是否没
发现明显征兆

故障模式 :

主轴承严
重磨损

置
信
度

1 0. 5 =“警告”1 =“异常” - 1 =“未知” 0. 7 1

2 1 =“异常” 0 =“正常” - 1 =“未知” 0. 5 1

3 1 =“异常” 1 =“异常” - 1 =“未知” 0. 8 1

4 0 =“正常” 1 =“异常” - 1 =“未知” 0. 4 1

5 1 =“异常” 0 =“正常” 0 =“否” 0. 1 0. 67

6 1 =“异常” 0 =“正常” 0 =“否” 0. 1 0. 67

7 1 =“异常” 0 =“正常” 0 =“否” 0. 3 0. 33

8 1 =“异常” 0 =“正常” 1 =“是” 0. 7 1
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表 5 神经网格的训练样本

样本
编号

光谱分析 提问

FEC FET
发动机是否没发
现明显征兆

故障模式 :
主轴承严
重磨损　

1 0. 5 =“警告” 1 =“异常” - 1 =“未知” 0. 7
2 1 =“异常” 0 =“正常” - 1 =“未知” 0. 5
3 1 =“异常” 1 =“异常” - 1 =“未知” 0. 8
4 0 =“正常” 1 =“异常” - 1 =“未知” 0. 4
5 1 =“异常” 0 =“正常” 0 =“否” 0. 1
6 1 =“异常” 0 =“正常” 0 =“否” 0. 1
8 1 =“异常” 0 =“正常” 1 =“是” 0. 7

　　(2) 属性约简 　从表 2 可看出 , Cu 元素的浓

度和增长率对诊断结果无影响 ,因此是冗余征兆

特征 ,故将其约简 ,结果见表 3。

(3) 置信度计算 　按式 (1) 计算样本形成的

规则的置信度 ,结果见表 4。

(4) 形成神经网络训练样本 最后根据样本

处理结果 ,形成神经网络的训练样本 ,见表 5。

为了对比处理前后样本对神经网络诊断结果

的影响程度 , 利用表 3 (处理前) 和表 5 (处理后)

的样本作为神经网络的训练样本 ,分别构造三层

BP 神经网络模型 5 - 30 - 3 (处理前) 和 3 - 30 -

3 (处理后) ,神经网络的训练精度要求为10 - 5 , 最

大训练步数为 1000。用 MA TL AB 神经网络工具

箱进行模拟 ,结果表明 ,对于未经过处理的样本 ,

网络 5 - 30 - 3达到最大训练步数后 ,其收敛精度

只有01079 ,而处理后的样本 ,网络3 - 30 - 3仅用

了 16 步就收敛到要求的训练精度10 - 5 。由此可

见 ,对原始样本数据进行处理 ,不仅可以减小神经

网络结构的复杂性 ,而且可以大大提高其收敛速

度和诊断精度。

本文的航空发动机诊断知识动态获取与智能

诊断模型已经应用于与某航空装备研究所联合开

发的发动机滑油监控专家系统 (engine oil

monitoring expert system ,EOM ES) 中 , 并得到

了实际应用。

5 　结论

(1)为了提高航空发动机诊断系统的适应性、

灵活性、可扩展性及可维护性 ,提出了诊断知识的

动态获取模型及柔性智能诊断新技术 ,要求在柔

性诊断过程中 ,故障样本的征兆特征、故障模式可

以动态改变。

(2)采用 DAO 数据库技术 ,建立了可扩展样

本库 ,以适应征兆和故障模式的增减。

(3)采用粗糙集理论解决样本数据库中由于

数据动态变化而产生的信息不完备、不确定及样

本冲突等问题 ,阐述了信息补齐、离散、属性约简

和基于规则置信度的样本冲突消除。

(4)将处理后的样本作为神经网络的训练样

本 ,利用神经网络进行故障智能诊断。

(5)算例验证了本文航空发动机诊断知识获

取与柔性智能诊断技术的可行性和有效性。
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