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基于神经网络和D 2S 证据理论的发动机
磨损故障融合诊断

陈　果
(南京航空航天大学 民航学院, 江苏 南京 210016)

摘要: 运用了4 种最常用的滑油分析技术——铁谱分析、光谱分析、颗粒计数分析及理化指标分析, 同时结合发

动机试车台监测数据, 提出运用神经网络和D 2S 证据理论对发动机试车状态进行融合诊断的方法。首先依据各

种分析方法的标准磨损界限值, 将原始数据进行了预处理, 统一转换成故障征兆的布尔值; 其次, 建立各子神经

网络的拓扑结构, 并依据专家经验建立各子系统的输入征兆与故障论域的映射关系, 从而得到各子神经网络的

训练样本, 对各网络进行成功训练后, 利用神经网络实现各子网络的诊断并得到中间诊断结果; 然后, 将每种方

法的神经网络诊断结果作为对各种故障模式的基本概率分配值, 利用D 2S 证据理论, 实现对神经网络的诊断结

果的融合, 从而得到最终的融合诊断结果; 最后, 运用算例表明了本文方法的有效性。
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Abstract: Fou r comm on o il ana lysis techn iques, nam ely Ferrography analysis,

Spectrom etric ana lysis, Part icle coun t ana lysis, and O il chem ica l2physics ana lysis, w ere u sed

together w ith the engine test da ta to develop the fu sion diagno sis m ethod of engine w earing

fau lt based on N eu ra l N etw o rk s (NN ) and D 2S evidence theo ry. F irst ly, acco rd ing to standard

w ear lim it, o rig ina l da ta w ere tran sfo rm ed in to BOOL value. T hen, each sub2NN structu re w as

estab lished, and their t ra in ing sam p les w ere ob ta ined based on expert experience. A fter each

sub2NN w as tra ined successfu lly, the in term edia te d iagno sis resu lts w ere ob ta ined th rough each

sub2NN. F ina lly, the NN diagno sis resu lts a re u sed as the basic p robab ility d ist ribu t ion value to

each fau lt m ode, and the D 2S evidence theo ry is app lied, and the fina l fu sion diagno sis resu lts

a re ob ta ined. A n exam p le w as u sed to verify the m ethod p resen ted in th is paper.
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N eu ra l N etw o rk s (NN ) ; D 2S evidence theo ry



图 1　基于神经网络和D 2S 证据理论的发动机磨损故障融合诊断系统流程图

F ig. 1　Fusion diagno sis of engine w earing fau lt based on neu ral netw o rk s and D 2S evidence theo ry

　　油样分析方法由于对机械磨损故障检测的灵

敏性和有效性, 已成为机械故障诊断的主要技术手

段之一。油样分析方法各有所长, 而单一分析技术

的诊断准确率均有限[ 1 ] , 对多种油样分析方法进行

融合诊断对于提高机械系统磨损故障的诊断精度

具有十分重要的意义。然而, 如何充分利用各种诊

断方法的诊断信息, 提高故障诊断的准确率, 则是

故障融合诊断的本质所在。目前已有许多学者对多

种油样分析方法的融合诊断进行了研究[ 2, 3 ]。

本文结合神经网络和D 2S 证据理论, 针对某弹

用航空发动机试车台试验中发动机磨损故障诊断

问题, 提出基于神经网络和D 2S 证据理论的融合诊

断方法, 实现发动机磨损故障的融合诊断, 从而为

发动机的实验评估和改进设计提供更加准确可靠

的决策依据。

1　发动机磨损故障融合诊断流程图

　　发动机磨损故障融合诊断的基本思路是首先

给定发动机磨损故障的故障域, 即最常见的也是最

重要的磨损故障类型, 然后, 通过融合每种油样分

析方法对故障域的诊断结果, 最终得到更为重要准

确和可信的诊断结果。图1 为发动机磨损故障融合

诊断的流程图。发动机磨损故障融合诊断将故障的

定位、定性和定因融为一体, 并针对多种分析方法

实现故障诊断。下面对融合诊断的各模块进行详细

的说明。

2　原始征兆数据的预处理

　　由于各种分析方法得到的诊断数据, 不论是数

值还是量纲, 均不相同, 所以为后续分析处理带来

了困难。有鉴于此, 在进行融合诊断之前, 必须要对

原始征兆进行预处理。其处理的方法是依据将各种
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方式诊断原始数据与各种诊断方法的标准界限值

相比较, 正常值范围内的为0, 反之则为1, 从而将原

始征兆数据转换为0 和1 的布尔值。

铁谱数据的原始数据为各类磨粒的百分比, 通

过预先处理后得到的结果应为: ①球状磨粒大量

(S F 1 ) ; ②层状磨粒大量 (S F 2 ) ; ③疲劳磨粒大量

(S F 3) ; ④切削磨粒大量 (S F 4) ; ⑤严重滑动磨粒大量

(S F 5) ; ⑥红色氧化物磨粒大量 (S F 6) ; ⑦黑色氧化物

磨粒大量 (S F 7)。

选取 Fe, C r, N i,M o, Cu, V , Zn, A l 及 T i 元素

的浓度作为光谱诊断的原始数据 (对于其他机械,

由于摩擦副的结构和材质不同, 故选取的元素将不

一样)。通过预处理后, 光谱数据变为①Fe 元素浓

度超标 (SS 1) ; ②C r 元素浓度超标 (SS 2) ; ③N i 元素

浓度超标 (SS 3) ; ④M o 元素浓度超标 (SS 4) ; ⑤V 元

素浓度超标 (SS 5) ; ⑥Cu 元素浓度超标 (SS 6) ; ⑦Zn

元素浓度超标 (SS 7) ; ⑧A l 元素浓度超标 (SS 8) ; ⑨

T i 元素浓度超标 (SS 9)。

颗粒计数仪得到原始数据为各档尺寸 (即 5～

15 Λm , 15～ 25 Λm , 25～ 50 Λm , 50～ 100 Λm 及100

Λm )以上颗粒数。由于具体尺寸档的颗粒数目与发

动机的故障模式无法对应, 所以只能得到油样污染

度是否超标的结论, 即原始数据通过预处理后得到

的结果为: ①污染度超标 (SC1)。

理化分析得到的原始数据包括 250℃, 200℃,

100℃, 0℃, - 40℃及- 54℃下的运动粘度, 冷凝

点, 闪点, 酸值, 杂质含量和水分含量。根据理化指

标与发动机故障模式的对应关系, 通过预处理后的

结果为: ①运动粘度超标 (S P 1) ; ②杂质含量超标

(S P 2) ; ③其他理化指标超标 (S P 3)。

试车台监测的原始数据为: 滑油消耗率、滑油

箱内压强、滑油增压泵出口压强、后腔滑油温度等,

根据试车台监测数据与发动机故障模式的对应关

系, 通过预处理后的结果为: ①滑油消耗率大

(S T 1) ; ②滑油箱内压强高 (S T 2) ; ③滑油增压泵出口

压强低 (S T 3) ; ④后腔滑油温度高 (S T 4)。

3　神经网络的单项诊断

　　由于神经网络具有超强的非线性映射能力, 同

时具有较强的泛化特性, 因此广泛应用于故障诊断

和模式识别领域, 而BP 神经网络在故障诊断领域

应用最为广泛, 故本文采用 3 层BP 神经网络来实

现对单项油样分析数据的诊断。

神经网络的单项诊断系统包括: 铁谱子网络、

光谱子网络、颗粒计数子网络、理化分析子网络及

试车台数据子网络。其中子网络的输入为各种原始

征兆通过预处理后得到的布尔值, 各子网络的输出

均为最终的故障模式。根据分析, 确定发动机磨损

故障的故障模式为: ①系统正常 (F 1) ; ②轴承磨损

失效 (F 2) ; ③轴承疲劳失效 (F 3) ; ④齿轮疲劳过载

( F 4) ; ⑤齿轮胶合或擦伤 (F 5; ) ; ⑥滑油污染度超

标 (F 6 ) ; ⑦滑油理化分析超标 (F 7 ) ; ⑧密封失效

(F 8)。

表1～ 表5 分别根据领域专家的经验知识得到

的各子诊断网络的训练样本。其中表1 为铁谱诊断

子网络的训练样本[ 4 ]; 表2 为光谱子诊断网络的训

练样本; 表3 为颗粒计数子网络的训练样本; 表4 为

理化分析子诊断网络的训练样本; 表5 为试车台子

诊断网络的训练样本。

各子诊断网络的结构参数为: 铁谱为 722028,

光谱为 921028, 颗粒计数为 12828; 理化分析为 3282
8; 试车台数据为42828。网络采用变步长学习, 训练

精度0101, 动量项系数019。为了提高神经网络的泛

化能力, 在训练时需要将训练样本加上高

表 1　铁谱子网络的训练样本

Table 1　Tra in ing sam ples of Ferrography d iagnosis sub-NN

S F1 SF2 SF3 SF4 S F5 S F6 SF7 F F1 F F2 F F3 F F4 F F5 F F6 F F7 F F8

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

1

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

018

0

0

0

0

015

016

018

0

0

0

0

0

0

0

016

0

0

0

0

0

0

0

0

018

019

0

0

0

0

0

0

016

0

0

0

0

0

0

016

0

016

018

0

0

0

0

0

0

016

0

016
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表 2　光谱子网络的训练样本

Table 2　Tra in ing sam ples of SOA diagnosis sub-NN

SS 1 SS 2 SS 3 SS 4 SS 5 SS 6 SS 7 SS 8 SS 9 F S 1 F S 2 F S 3 F S 4 F S 5 F S 6 F S 7 F S 8

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

017

019

019

019

019

019

1

1

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

019

011

011

011

018

017

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

表 3　颗粒计数子网络的训练样本

Table 3　Tra in ing sam ples of Particle Coun t d iagnosis sub-NN

SC1 F C1 FC2 FC3 FC4 FC5 FC6 F C7 F C8

0

1

1

0

0

1

0

0

0

0

0

1

0

1

0

0

0

0

表 4　理化分析子网络的训练样本

Table 4　Tra in ing sam ples of O il qua l ity testing d iagnosis sub-NN

SP 1 S P 2 SP 3 F P 1 F P 2 F P 3 F P 4 F P 5 F P 6 F P7 F P 8

0

1

0

0

0

0

1

0

0

0

0

1

1

0

0

0

0

1

1

0

0

1

0

0

0

1

0

0

0

1

1

0

0

0

0

0

0

1

1

1

0

0

0

0

表 5　试车台监测数据诊断子网络的训练样本

Table 5　Tra in ing sam ples of Test-dr ive testing d iagnosis sub-NN

S T 1 ST 2 ST 3 S T 4 F T 1 F T 2 F T 3 F T 4 F T 5 F T 6 F T 7 F T 8

0

1

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

1

1

0

0

0

0

0

0

0

1

1

0

0

0

1

0

0

0

0

1

0

0

0

0

1

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

1

1

0

斯噪声, 从而增加训练样本的数量, 提高网络的模

式识别能力或泛化能力。本文所加的高斯噪声为N

(0, 0101)。
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表 6　5 种方法对 8 种故障模式的基本概率的分配

Table 6　BPA of e ight fault m odes of f ive m othods

系统

正常

轴承

磨损

轴承

疲劳

齿轮过

载疲劳

齿轮胶合

或擦伤

污染

超标

理化指

标超标

密封

失效

铁谱诊断

光谱诊断

颗粒计数诊断

理化指标诊断

试车台诊断

F F13 R F

F S 13 R S

F C13 R C

F P 13 R P

F T 13 R T

F F23 R F

F S 23 R S

FC23 R C

F P 23 R P

F T 23 R T

F F33 R F

F S 33 R S

F C33 R C

F P 33 R P

F T 33 R T

F F43 R F

F S 43 R S

FC43 R C

F P 43 R P

F T 43 R T

F F53 R F

F S 53 R S

FC53 R C

F P 53 R P

F T 53 R T

F F63 R F

F S 63 R S

FC63 R C

F P 63 R P

F T 63 R T

F F73 R F

F S 73 R S

FC73 R C

F P 73 R P

F T 73 R T

F F83 R F

F S 83 R S

FC83 R C

F P 83 R P

F T 83 R T

4　D -S 证据理论融合诊断

　　D em p ster2Shafter (D 2S) 证据理论[ 5 ]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, 采用与概率区间

或不确定区间来决定多证据下假设的似然函数。

(1) 分辨框

如果定义代表某一事件的参数为Η, 它的可能

取值的集合为( , 则称( 为分辨框, ( 的所有子集所

构成的集合就是 ( 的幂集, 记为2(。

(2) 基本概率值

如果 ( 是一个分辨框, 那么函数m ∶ 2( →[ 0,

1 ]称为基本概率分布, 当:

① m (5 ) = 0 (5 为空集) ; ② 6
A < (

m (A ) = 1 ,

这里A 为焦元, m (A ) 为基本概率值, 即 2( 中全部

元素的基本概率之和为1。

对于任意假设而言, 其信任度Bel (A ) , A ∈2(

定义为A 中全部子集对应的基本概率之和, 即:

Bel (A ) = 6
B ∈A

m i (B )

一般信任函数不具有可加性。

(3) D 2S 证据理论的组合规则如下:

设Bel1 和Bel2 是相同框架2( 上的信任函数, 它

们的基本概率分布为m 1 和m 2, 焦点元素分别为A 1,

⋯,A k 和B 1, ⋯,B k , 如果:

6
i, j

A i∩B j = 5

m 1 (A i)m 2 (B j ) < 1 (1)

则, 函数m ∶2( →[0, 1 ]对于所有非空集A < ( 满足

m (5 ) = 0, 且有:

m (A ) =

6
i, j

A i∩B j = A

m 1 (A i)m 2 (B j )

1 - 6
i, j

A i∩B j = 5

m 1 (A i)m 2 (B j )
(2)

　　此函数就是基本概率分布函数, 由m 给定的信

任函数称为Bel1 与Bel2 的正交和, 记为Bel1©Bel2。

对于多个信任函数的组合, 假设Bel1, Bel2, ⋯, Beln

是相同框架2( 上的信任函数, 则n 个信任函数的组

合可写成:

{ [ (Bel1 © Bel2) © Bel3 ] © ⋯} © Beln (3)

　　 (4) 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m 1 (A ) ,m 2 (A ) , ⋯,m n (A ) , 以及

m 1 (Η) ,m 2 (Η) , ⋯, m n (Η) , 且有:

m 1 (Η) = 1 - m 1 (A )

m 2 (Η) = 1 - m 2 (A )

　　　　⋯

m n (Η) = 1 - m n (A )

(4)

　　由数学归纳法可以证明得到:

m n (A ) = 1 - 7
n

i= 1
m i (Η) (5)

　　由此可见, 针对某弹用航空发动机, 假设其故

障模式均为两重假设, 则可以将 5 个神经网络对 8

种故障模式诊断结果与传感器的检测率相乘作为

基本概率的分配, 文献[1 ]的研究表明: 铁谱诊断的

检测率为R F = 55◊ , 光谱为R S = 36◊ , 理化分析为

R P = 21◊ , 颗粒计数分析为R C = 33◊ 。试车台测试

数据所受的干扰小, 其检测率较高, 确定为R T =

95◊ 。因此, 可以得到基本概率的分配, 如表 6 所

示。

5　算　例

　　为了验证本文方法的有效性, 下面列举一算例

来进行解释。设铁谱原始数据为: 切削磨粒和严重

滑动磨粒超标, 其他磨粒含量正常。则征兆向量为:

{S F 1, S F 2, S F 3, S F 4, S F 5, S F 6, S F 7 } = {0, 0, 0, 1, 1, 0,

0}; 光谱原始数据为: C r 元素超标, 其他元素含量

正常。则征兆向量为: {SS 1, SS 2, SS 3, SS 4, SS 5, SS 6,
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表 7　神经网络与D -S 证据理论融合诊断结果

Table 7　Fusion d iagnosis results of NN and D -S ev idence theory

系统

正常

轴承

磨损

轴承

疲劳

齿轮过

载疲劳

齿轮胶合

或擦伤

污染

超标

理化指

标超标

密封

失效

铁谱诊断

光谱诊断

颗粒计数诊断

理化指标诊断

试车台诊断

融合诊断 1 (铁谱+ 光谱)

融合诊断 2 (铁谱+ 光谱+ 颗粒计数)

01000 7

01021 2

01023 4

01016 5

01068 7

01021 9

01044 7

01146 8

01330 3

01306 6

01202 6

01813 2

01428 6

01603 8

01000 0

01000 7

01002 7

01199 9

01021 1

01000 7

01003 4

01000 0

01001 2

01002 7

01199 7

01014 2

01001 2

01003 9

01534 8

01000 9

01306 6

01204 2

01819 2

01535 2

01677 7

01101 4

01001 0

01306 6

01002 0

01000 0

01102 3

01377 6

01001 5

01001 3

01002 6

01193 5

01000 0

01002 8

01005 4

01085 7

01000 0

01002 7

01001 1

01721 3

01085 7

01088 2

融合诊断 3

(铁谱+ 光谱+ 颗粒计数+ 理化指标)
01060 5 01684 1 01202 6 01202 8 01743 5 01378 8 01197 9 01089 2

融合诊断 4 (铁谱+ 光谱+

颗粒计数+ 理化指标+ 试车台数据)
01125 1 01941 0 01219 4 01214 2 01953 6 01378 8 01197 9 01746 2

SS 7, SS 8, SS 9}= {0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0}; 颗粒计数原

始数据为: 污染度超标。则征兆向量为: {SC1 } =

{1}; 理化指标原始数据为运动粘度偏低, 其他指标

正常。则征兆向量为: {SS 1, SS 2, SS 3}= {1, 0, 0}; 试

车台原始数据为后腔滑油温度高, 其他数据正常。

则征兆向量为: {SS 1, SS 2, SS 3, SS 4}= {0, 0, 0, 1}。

表7 为5 种方法的神经网络单项诊断结果和多

种方法的融合诊断结果。从计算结果可以得出2 个

结论: ①融合诊断能利用多种分析方法的互补性,

发现系统更多的故障; ②融合诊断结果比单项诊断

的准确率更高。随着参加融合的方法越多, 诊断的

准确率越高, 如表7 中带下划线的数据。

6　结　论

　　 (1) 本文以某弹用航空发动机试车台试验中

发动机磨损故障诊断问题, 选取 4 种最常用的滑油

分析技术——铁谱分析、光谱分析、颗粒计数分析

及理化指标分析的分析结果, 同时结合发动机试车

台数据, 一起作为故障诊断的征兆。

(2) 建立和提出神经网络与D 2S 证据理论融

合诊断的框架与方法, 运用神经网络产生多种方法

对故障模式的基本概率分配, 然后运用D 2S 证据理

论的组合规则, 对多源信息进行融合诊断。

(3) 运用具体的算例表明了本文基于神经网

络与D 2S 证据理论的融合诊断方法进行验证, 结果

表明本文方法的正确性和有效性。

参考文献:

[1 ]　虞和济, 韩庆大, 李沈, 等. 设备故障诊断工程 [M ]. 北京: 冶

金工业出版社, 2001: 931～ 949.

[ 2 ]　赵方, 谢友柏, 柏子游. 油液分析多技术集成的特征与信息融

合[J ]. 摩擦学学报, 1998, 18 (1) : 45～ 52.

Zhao F, X ie Y B, Bail Z Y. Characteristrics and Info rm ation

Fusion of M ulti2T echnique In tegration fo r O il A nalysis [J ].

T ribology , 1998, 18 (1) : 45～ 52.

[ 3 ]　严新平, 谢友柏, 萧汉梁. 摩擦学故障种类诊断的D 2S 信息融

合研究[J ]. 摩擦学学报, 1999, 19 (2) : 145～ 150.

Yan X P, X ie Y B, X iao H L. Research on D ata Fusion fo r

D iagno sing T ypes of T ribo logical Failu res by D amp ster2

Shafter[J ]. T ribology , 1999, 19 (2) : 145～ 150.

[ 4 ]　[美 ]A nderson D P. 磨粒图谱[M ]. 金元生, 杨其明译. 北京:

机械工业出版社, 1987: 1～ 14.

A nderson D P. W ear A tlas [M ]. J in Y S , Y ang Q M

T ransla tion. B eij ing:M ach ine Ind ustry P ress, 1987: 1～ 14.

[ 5 ]　权太范. 信息融合神经网络- 模糊推理理论与应用[M ]. 北

京: 国防工业出版社, 2002: 54～ 60.

803 航 空 动 力 学 报 第　20　卷


