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航空发动机磨损故障多目标融合诊断
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摘　　　  要：    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。该故障融合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，在定性分析部分，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；利用实际油液监测数据对

所提方法的有效性和可靠性进行验证，诊断精度最高可达到 100%，结果充分表明了该方法的正确性、有效性。
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Abstract:   According  to  the  characteristics  of  various  oil  analysis  data,  an  aeroengine  wear  fault
fusion  diagnosis  method  was  established  to  realize  comprehensive  evaluation  of  aeroengine  wear  state
based  on  oil  analysis  data.  The  fault  fusion  diagnosis  method  included  wear  fault  qualitative  analysis,
location  analysis  and  cause  analysis.  Taking  the  original  analysis  data  of  spectrum,  Ferrography  and
particle count as the input, the qualitative diagnosis results of engine wear fault were obtained based on D-S
evidence  theory  through  qualitative  analysis;  in  the  location  analysis,  a  rolling  bearing  fault  location
identification  model  based  on  deep  learning  was  established,  and  the  original  data  of  energy  spectrum
analysis were used as the model input to realize the intelligent identification of aeroengine wear location;
finally,  in  the  cause  analysis,  using  the  qualitative  results  and  positioning  results,  according  to  the
experience of domain experts, the knowledge rules based on if-then were established to find out the cause
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of engine wear fault. The effectiveness and reliability of the proposed method were verified by using the
actual oil monitoring data, the diagnostic accuracy can reach up to 100%, and the results fully showed the
correctness and effectiveness of the method.

Keywords:   aero-engine；wear failure；fusion diagnosis；D-S evidence theory；
one dimensional convolution residual network

为保证航空发动机运行的安全性、可靠性和

高效性，其运行状态监测与故障诊断技术已成为

当今的研究热点[1-2]。磨损是航空发动机早期故

障的主要原因，严重影响发动机的运行健康状态，

而滑油监测是对航空发动机磨损故障最有效的状

态评估手段之一[3]。滑油监测技术主要有在线和

离线两种。其中在线监测技术主要通过在油路中

安装感具有感应功能的磁堵零部件来实现。在线

监测主要以定量分析为主，当达到预警条件后，

通过人工拆卸发动机进行故障分析。而以光谱分

析、理化分析、铁谱分析等为代表的离线油液检

测技术能够准确有效地实现滚动轴承的磨损状态、

位置的诊断，已成为当前针对航空发动机磨损诊

断的主要方法[4-6]。

单一的滑油分析方法准确率有限，容易造成

重大安全事故。因此，目前许多研究已经开始充

分利用多种油液分析数据，对发动机磨损故障进

行诊断研究[7]。姜旭峰等 [8] 基于光谱数据和铁谱

数据能够有效发现滑油中超标元素以及磨损类型

和故障部位。孔祥兴等[9] 应用模糊证据理论算法

对油液多指标信息进行状态的融合和评估，有效

地解决了监测信息不一致时油液状态无法表征的

问题。张鹏飞等[10] 基于光谱分析和自动磨粒检

测 2种滑油分析方法的结果评估出发动机的实际

磨损状态。於迪等[11] 监测机器润滑油的理化污

染指标和磨损状态指标对磨辊的润滑与磨损状态

进行了有效监控。马安祥等[12] 基于人工免疫系

统，并结合油液分析技术，提出了一种航空发动

机磨损故障智能诊断方法。张海涛[13] 采用油液

的黏度、含水量、磨粒浓度 3种特征信息判断船

舶发动机故障。以上的多种油液分析诊断方法均

未能充分利用多种油样分析数据的互补性，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合诊断。

因此，针对目前研究工作的不足，本文提出基

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。对多种油液分析数据进行融

合，利用各种油液分析数据的互补性依次实现故

障的定性、定位和定因诊断，最后利用实际发动

机试验数据验证了本文方法的正确性、有效性。 

1    多目标融合诊断流程图

基于油液分析的航空发动机磨损故障多目标

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。表 1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 1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地对故障进

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。

诊断具体流程如图 1所示，该方法主要以油

液分析结果数据为输入，依据定性诊断结果决定

是否进行定位诊断；然后基于 if-then的知识规则

进行定因诊断；最后输出定性、定位和定因诊断
 

表 1    各种油液分析数据对故障诊断的有效性分析

Table 1    Effectiveness analysis of various oil analysis data for fault diagnosis

参数 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。
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结果。
 

2    发动机磨损故障定性分析

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。
 

2.1   数据预处理

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，

 

航空发动机油液检测数据

光谱分析数据 铁谱分析数据 颗粒计数数据 能谱分析数据 理化分析数据
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基于D-S证据理论的
磨损定性分析

油液数据模糊化

建立决策规则

建立诊断规则

故障状态输出

故障定性分析
(D-S证据理论)

系统正常继续监控

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

故障定位分析
(深度学习)

基于if-then知识规则的
磨损定因分析

找出油液分析数据与

建立知识规则

故障原因输出

故障定因分析
( if-then知识规则)

故障发生的原因是
滚动轴承疲劳剥落失效

且油品变质

系统磨损可能不正常 磨损发生的部位是
轴承区域

系统磨损异常

航空发动机多目标故障融合诊断结果
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图 1    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流程图

Fig. 1    Multi-objective fusion diagnosis of aeroengine wear fault based on multiple oil analysis data oil analysis flow chart
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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。

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（1）所示。

U（xi,a1,a2）=

■||||||||■||||||||■
0.5× xi

a1
0 ⩽ xi ⩽ a1

0.5× xi−a1

a2−a1
+0.5 a1 < xi ⩽ a2

1 xi > a2

（1）

xi a1 a2式中 为第 i个证据的输入值， 、 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。图 2给出了式（1）所描述的隶

属度函数的曲线图。

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”
3种状态。
  

xa1 a2

0.5

1.0

0

油液分析数据监测值

U

隶
属
度

图 2    自定义隶属函数

Fig. 2    User defined membership function
  

2.2   D-S证据理论模型

D-S证据理论因其在不确定性问题上的高鲁

棒性和完善的理论基础[14]，被广大学者广泛应用

到航空发动机故障诊断中[15-16]。因此，本文选择

D-S证据理论模型作为定性分析的诊断模型。

Ei

设光谱数据、铁谱数据和颗粒计数数据为证

据 ，i=1, 2, ···, n，其中 n为油液数据的征兆个数。

设需要诊断的故障为“故障 F发生”。
1） 建立“故障”与“油液分析数据”之间的规则：

Ei Ai BiIF： 异常，（ ），THEN：F发生，（ ）。

Ei Ai

Ai =

U（xi,a1,a2） Bi

其中 表示第 i个证据， 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

； 为每条规则的可信度，在基于大

量的专家知识和试验数据的基础上，根据每个证

Ei据建立相应的规则可信度。本文中油样数据（ ）

的规则可信度如表 2所示。
 
 

表 2    规则可信度

Table 2    Rule credibility

证据 规则可信度 故障分析方法

Fe 0.5

光谱分析

Cr 0.05

Pb 0.05

Cu 0.1

Sn 0.05

Al 0.05

Ni 0.02

Ti 0.02

Mn 0.05

Ag 0.02

Si 0.05

Mg 0.02

Mo 0.02

疲劳磨粒 0.4

铁谱分析

球状磨粒 0.1

层状磨粒 0.1

红色氧化物 0.2

黑色氧化物 0.2

>5 μm 0.1

颗粒计数分析
>15 μm 0.2

>25 μm 0.3

>50 μm 0.4
 

Ci2） 建立综合可信度 ：

Ci=Ai×Bi （2）

3） 融合诊断结果：

Ci根据第 i个证据所建立的综合可信度 计算

多条规则的融合输出结果，如式（3）所示：

y = 1−
n∏

i=1

（1−Ci） （3）

1−Ci Ci其中 代表综合可信度 补集发生的概率。

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
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THEN“该故障已经发生，系统磨损异常!” 

3    发动机磨损故障定位分析

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。 

3.1   一维卷积残差网络模型

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（Residual Networks，Resnet） 和长短期记

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[17]。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[18]。因此本文采用一维卷积残差

网络模型用于故障部位识别。

该模型主要由 4层残差网络、全连接层（fully
connected layers，FC）和 LSTM网络组合而成。一

维卷积残差网络模型参数设置如表 3所示。其中

卷积核大小为 1×3，每层有 2个残差块。
 
 

表 3    一维卷积残差网络参数

Table 3    One dimensional convolution residual

network parameters

结构 卷积核参数 输出大小

第 1层 （1×3×64）×2 1×31

第 2层 （1×3×128）×2 1×15×128

第 3层 （1×3×256）×2 1×7×256

第 4层 （1×3×512）×2 1×3×512

FC 512×3×1 1 536×1

LSTM 1 536×3×200 200×1

FC 全连接层 29×1
  

3.2   模型训练 

3.2.1    样本扩充

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，将样本标签划分成 29类，并利用

式（4），对现有的样本扩充至 29 000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。

km =（ub−ul）× r1+ul （4）

∈
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（4）产生每个元

素对应的百分比含量。 

3.2.2    网络训练

完成训练样本的准备后，将 Adam优化算法[19]

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），如式（5）所示：

J = −
I∑

i=1

yiloge（pi） （5）

其中 I表示类别的数量，yi 表示真实类别标签，pi
表示观测样本 i属于类别的预测概率。

以最小化损失函数为目标训练网络，训练流

程如图 3所示。

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、卷积神经网

络（convolutional neural networks，CNN）以及 LSTM
四种模型对航空发动机故障部位进行识别，图 4
 

基于实际材料牌号数据生成故障仿真数据

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进行材料牌号分类

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
材料牌号分类

Resnet和FC
提取数据特征

磨损部位
识别结果

否

是

数
据
集
准
备

模
型
训
练

模
型
测
试

图 3    一维卷积神经网络训练流程图

Fig. 3    One-dimensional convolutional neural network

training flow chart
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所示为 5种模型测试精度曲线。

从图 4可以看出，每种诊断方法的测试精度

都随着迭代次数的增加而提高，虽然本文所提一

维卷积残差网络的最终测试精度和 Resnet34一

样都为 100%，但是在迭代过程中，本文模型在测

试集上的收敛速度明显快于 Resnet34，具有明显

优势。 

4    发动机磨损故障定因分析

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，应先获取油

液性能参数与故障原因的对应关系，具体如表 4
所示。

根据表 5列出的油液的铁谱分析指标和理化

指标，将表 4中的对应关系转化成知识规则的方

法实现故障定因诊断。部分诊断规则如下所示：

Rule1:  IF疲 劳 磨 粒 数 <4 and球 状 磨 粒 数

<5 and层状磨粒数<2 and红色氧化物数<3 and黑

色氧化物数<2，THEN系统正常；

Rule2: IF疲劳磨粒数≥4 or球状磨粒数≥5 or
层状磨粒数≥2，THEN滚动轴承疲劳剥落失效；

Rule3:  IF红色氧化物数≥3 or黏度值 <22.5 
or水分>0.001，THEN润滑油中混有水分；

Rule4:  IF黑色氧化物数≥2 or黏度值≥27.5
 or酸值≥0.15，THEN润滑油供应不足或者长时间

高温高负载工作。
 
 

表 4    油液性能参数变化与故障原因对照表

Table 4    Comparison between changes of oil performance parameters and fault causes

油液分析类型 油液参数变化 故障发生原因

铁谱分析

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

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

理化分析

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

黏度含量高于警告限 润滑油供应不足，长时间高温高负载工作

黏度含量低于正常限 润滑油中混有水分

酸值含量高于警告限 润滑油供应不足

 
 

表 5    元素故障界限值

Table 5    Element fault limit value

属性

铁谱分析/（个/mL） 理化分析

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）

酸度/
（mg/kg）

闪点
t/℃

水分/
（mg/kg）

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

 
 

5    滚动轴承磨损故障诊断实例
 

5.1   试验数据获取

为验证本文提出的方法在航空发动机轴承故

障监测上的实用性，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，

现采用实际试验数据证明本文方法的有效性。

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。

 

20 40 60 80 100
0

0.5

1.0

测
试

精
度

迭代次数/次

 Resnet18
 Resnet34
 LSTM
 CNN
 本文模型

图 4    模型测试结果

Fig. 4    Model test results
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设计了基于 ABLT-1A型滚动轴承加速疲劳

试验采集油液数据。试验用到的轴承型号如图 5
所示的 M50材料的圆柱滚子轴承，与某在研发动

机轴承型号参数一致。数据采集装置如图 6所示。
  

75
 m

m

图 5    试验轴承

Fig. 5    Test bearing
 

数据采集过程中，使用美孚石油公司飞马 2
号航空润滑油，并采用人工滴管方式从油箱进油

口位置进行取油。本次试验一共进行了 192 h，轴
承发生严重磨损导致振动超过界限停机。并对采

集得到的油液同时进行光谱分析、铁谱分析、颗

粒计数分析、能谱分析和理化分析。 

5.2   故障诊断实例

为进行深入分析，我们分别获取了三组数据。

表 6展示了在光谱、铁谱、颗粒计数和理化分析

试验数据的基础上加入白噪声得到的 40组仿真

数据；表 7则呈现了实际的磨损颗粒能谱分析数

据；而表 8同样是基于上述试验数据加入白噪声

 

(a) 数据采集试验台

(b) 取油方式

采集系统

传动系统

试验头及试验头座

油滤

进油口
滴管取油

油样

出油口

图 6    数据采集装置

Fig. 6    Data acquisition device

 

表 6    用于定性诊断的油液数据（部分数据）

Table 6    Fluid data for qualitative diagnosis （partial data）

数据

光谱分析/‰ 铁谱分析/（个/mL） 颗粒计数分析/（个/100 mL）

Fe Ag Cu Cr
疲劳
磨粒

球状
磨粒

层状
磨粒

红色
氧化物 >5 μm >15 μm >25 μm >50 μm

1 1.054 0.056 0.62 0.36 2.6 3.45 0.64 2.05 2 501.255 181.213 92.736 8.931
2 6.039 0.033 4.33 0.12 3 3.3 0.62 2.23 1 799.37 522.769 290.427 11.405
3 1.162 0.079 0.932 0.21 2.9 3.4 0.53 2.13 2 011.551 42.114 89.304 10.713
4 0.582 0.059 1.313 0 3 3.36 0.64 1.69 5 630.736 213.183 203.268 13.845
5 0.674 0.081 2.063 0.27 2.7 3.38 0.60 1.52 3 112.509 88.515 91.591 15.163
6 1.008 0.094 2.316 0.3 3.6 3.93 0.66 2.1 3 358.563 101.445 109.875 19.181
7 0.799 0.056 2.605 0.29 3.1 3.85 1.22 2.1 3 512.164 233.834 114.392 22.239
40 6.674 0.203 9.99 0.29 7.4 5.2 1.95 2.4 8 088.109 1 221.251 396.159 51.003

 

表 7    用于定位诊断的油液数据（部分数据）

Table 7    Fluid data for location diagnosis （partial data） ‰

数据 Cu Zn Al Mn Fe Sn Cr Mo V O C
1 0 0 0 0 89.99 0 4.10 4.80 1.11 0 0
2 0 0 0 0 89.63 0 4.25 4.78 1.35 0 0
3 0 0 0 0 93.81 0 3.54 2.11 0.54 0 0
4 61.98 31.17 3.00 1.84 1.37 0.64 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 69.21 0 0 0 0 30.79 0
6 0 0 0 0 66.45 0 0 0 0 28.67 4.88
7 0 0 63.97 0 17.63 0 0 0 0 4.73 13.67
40 0 0 0 0 94.04 0 0 0.14 0.11 0 5.71
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生成的另一组仿真数据。

对于定性诊断，本文选取表 6中数据 30的光

谱数据、铁谱数据和颗粒计数数据来对算例进行

验证。根据专家经验，该油样数据处于磨损的晚

期，由表 9～表 13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

面反映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 A、B、C分别代表证据

可信度、规则可信度和综合可信度。

在基于以上发动机严重磨损的状态下，选取

表 7中的第 30条能谱分析数据对故障进行定位

诊断。表 14列出了不同方法概率大于 50%的前

 

表 8    用于定因诊断的油液数据（部分数据）

Table 8    Fluid data for cause determination diagnosis （partial data）

数据

铁谱分析/（个/mL） 理化分析

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）

酸度/
（mg/kg）

闪点
t/℃

水分/
（mg/kg） 杂质/%

1 2.6 3.45 0.64 2.05 0.17 24.87 0.05 256.37 0 0.03
2 3 3.3 0.62 2.23 0 24.83 0.04 256.72 0 0.01

3 2.9 3.4 0.53 2.13 0.28 25.13 0.05 257.3 0 0.1

4 3 3.36 0.64 1.69 0.04 25.01 0.07 258.82 0 0.1

5 2.7 3.38 0.60 1.52 0.03 25.14 0.05 257.78 0 0.12

6 3.6 3.93 0.66 2.1 0.09 25.17 0.05 258.49 0 0.11

7 3.1 3.85 1.22 2.1 0.26 25.12 0.05 259.92 0 0.12

40 7.4 5.2 1.95 2.4 0.95 25.62 0.05 269.43 0 0.155

 

表 9    光谱诊断结果（y=0.661）

Table 9    Spectral diagnosis results （y=0.661）

证据 A B C
Fe 1 0.5 0.5

Ag 0.051 7 0.02 0.001

Cu 1 0.1 0.1

Cr 0.49 0.05 0.245

 

表 10    铁谱诊断结果（y=0.743）

Table 10    Ferrographic diagnosis results （y=0.743）

证据 A B C

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

 

表 11    颗粒计数诊断结果（y=0.696）

Table 11    Particle count diagnostic results （y=0.696）

证据 A B C
>5 μm 1 0.1 0.1

>15 μm 0.98 0.2 0.196

>25 μm 1 0.3 0.3

>50 μm 1 0.4 0.4

 

表 12    光谱和铁谱融合诊断结果（y=0.912）

Table 12    Fusion diagnosis results of spectrum and

ferrographic （y=0.912）

证据 A B C
Fe 1 0.5 0.5

Ag 0.051 7 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

 

表 13    定性融合诊断结果（y=0.973）

Table 13    Qualitative fusion diagnosis results （y=0.973）

证据 A B C
Fe 1 0.5 0.5

Ag 0.051 7 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

>5 μm 1 0.1 0.1

>15 μm 0.98 0.2 0.196

>25 μm 1 0.3 0.3

>50 μm 1 0.4 0.4
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5种的诊断结果。其中黑体表示与专家诊断结果

一致。

对比表 14中的 5种算法可以看出，本文提出

的一维卷积残差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。

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

获得定性诊断结果和定位诊断结果后，利用

表 8数据找出故障发生的原因。对照表 5元素故

障界限值，判断表 8中第 30条数据是否处于异常

状态，具体结果如表 15所示。

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）获得的故

障原因为滚动轴承剥落失效，与专家诊断结果

一致。 

6    结　论

本文提出了一种新的航空发动机磨损故障多

目标融合诊断方法，在定性诊断结果的基础上，

进行故障部位识别和故障原因判断。并利用实际

航空发动机轴承疲劳磨损数据对该方法进行了验

证，结果充分证明了本文方法的有效性。同时该

方法可以广泛应用于航空发动机轴承部件的磨损

监测，表明了该方法较高的工程应用价值，本文

方法可以用于针对航空发动机磨损部位的定性、

定位和定因识别，相较于传统方法，本文方法优

点如下：

1） 相较于单一的油液分析方法诊断，能够综

合利用多种油液监测手段对故障进行全面诊断；

2） 能够同时对故障进行定性、定位、定因诊

断，有效提高了发动机故障诊断效率和全面性，

从而为航空发动机故障诊断和状态维修提供更加

可靠的指导。
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