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航空发动机多源异构信息融合诊断新方法
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摘要  针对航空发动机实际工作中主要监测的气路、油路和机械振动 3 类参数，建立了全机故障方程，改进了现有

技术仅考虑单类别发动机监测参数与故障模式的简单方法。在考虑同类别监测参数与故障模式的前提下，兼顾不

同类别监测参数与不同类别故障模式之间的耦合关系，实现了多源异构监测数据的有效融合，解决了同型号多台发

动机/单台发动机监测参数得到的同一故障模式的结果差异或矛盾的精化处理问题，给出了一种提高发动机故障诊

断结果精度的新方法。
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引  言

作为现代飞行器的“心脏”，航空发动机因其结

构极其复杂，且工作在高温、高速、强振动及大应力

的恶劣环境下，工作状态经常变换，承受变载荷，故

对其安全性与可靠性要求极高。在飞机的常规维修

中，发动机的维修更换费用占到整个维修费用的

60% 以上。发动机的状态监控与故障诊断水平对

各型飞机的飞行安全、发动机的可靠性和飞机运行

成本等有重大影响［1⁃2］。因此，研究发动机准确、快

速的故障诊断方法十分必要。航空发动机工作状态

复杂，影响因素较多，同一故障往往有不同的表现，

同一特征又可能是多种故障共同作用的结果。因

此，测量与故障特征之间、故障特征与故障决策之间

都是一种非线性映射关系，仅依赖单一的故障特征

和故障诊断方法很难完成有效的诊断任务。新发展

起来的信息融合技术［3⁃5］采集各种信息源、多格式信

息以及辅助知识库，进行信息融合，以获得比单个信

息源更准确明晰的诊断和决策。

航空发动机现场的监测内容主要包括气路监

测、油路监测和检测、振动监测等。气路诊断面临

的主要技术问题是：在大多数机型上，测量参数个

数少于未知参数个数；故障之间存在很强的相关

性，区分相似故障很困难；测量参数中的干扰与故

障造成的测量参数偏差具有相同的量级，且测量信

号存在偏置；发动机工作时表现出很强的非线性及

复杂性，且工况及工作环境变化大。油路监测和检

测的主要缺陷是：在油路检测方法中，金属屑过滤

信号器只能发出事故信号及零件开始断裂的信号，

为了在早期发现故障，滑油分析是必要手段，但只

能离线进行，且比较耗时。振动分析面临的主要技

术问题是振动信号成分复杂、频域宽以及早期故障

信息特征不明显。

笔者对国内现役和在研的 2 种型号的航空发动

机的大量监测数据和真实故障诊断结果进行了统计

分析和征兆量提取，在此基础上提出了一种航空发

动机多源异构信息融合的新方法。该方法既考虑到

每次诊断结果及可能存在的错误和误差，又考虑到

可能存在有用的故障信息，因此将所有故障诊断结

果融合在一起，利用 Dempster Shafer（简称 DS）证据

理论得到最终的融合结果，有效提高了故障诊断结

果精度。

1 航空发动机多源异构信息融合的基

本流程

航空发动机是一个包含气路和油路的复杂机电

系统，伴随有高速转子和高温部件，主要可监测参数

有气路、油路和机械振动 3 大类，其故障模式也涵盖

这 3 大类别。所有监测参数征兆量和各类故障可统

一纳入全机故障方程，即
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其中：δY，δX分别为监测参数故障特征向量和故障

模式向量； δy1，δx 1 为振动子集；δy2，δx 2 为气路子

集；δy3，δx 3 为油路子集；H为系数矩阵。

多源异构信息融合的过程本质上就是给出

式（1）中的故障特征向量 δY和系数矩阵 H，求解出

故障模式向量 δX。此过程需要对发动机试车或实

际工作中监测的气路、油路和机械振动的大量数据

样本进行提炼，对多个样本求得的故障模式向量 δX
进行再融合，最终得出合理的诊断结果。多源异构

信息融合流程如图 1 所示。

2 发动机故障特征向量的构建

构建发动机故障特征向量流程如图 2 所示，包

括相关监测数据采集和处理分析、故障特征向量构

建两部分内容。

2.1　数据处理分析　

为了研究多源异构信息数据融合方法，笔者分

别提取了 2 组典型的发动机振动监测、气路监测和

油路监测数据。第 1 组是在研某型国产商用航空发

动机不同批次的 3 台发动机地面试车振动监测数据

（3 号轴承垂直）、气路监测数据及油路监测数据（包

括试车后滑油理化检测数据）。第 2 组是现役的 1
台 WP8（涡喷 8）发动机不同工况的多个数据样本，

相关融合实例采用的是本组数据样本中的 5 组典型

数据（包括 2 组正常飞行数据、1 组飞行过程中振动

异常情况下的数据以及 2 组返厂排故试车数据）。

对 2 组典型数据的研究说明，笔者给出的多源异构

信息数据融合故障诊断方法对同一型号发动机和同

一台发动机真实有效。

振动数据分平稳数据和非平稳数据 2 种。对于

平稳振动数据，可进行频谱分析，然后计算谐波和次

谐波频率及幅值；对于非平稳振动数据，可采用小波

包分析和小波能量差谱计算。气路监测数据和油路

监测与检测数据的特征提取均可采用基于基准数据

库的小偏差参量计算，或基于多样本均值的偏差量

计算。

2.2　故障特征向量的构建　

结合发动机试车和实际飞行的监测情况，定义

发动机监测参数和检测参数形成的故障特征向

量 δY为

δY 20 × 1 =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï

δy1

δy2

δy3

=

               [ δf1/2 ，δf1 ，δf3/2 ，δf2 ，δf5/2 ，δf3 ，δπc，   δT *
2，

               δT *
3，    δT *

5，    δqf  ，δgv，   δgw，  δga，  δgm， 
                δgN，       δgD，     δgf   ，    gT，gP ]T （2）
其中：f1 为发动机转子基频；πc为压气机增压比；T *

2

为压气机出口空气总温；T *
3 为涡轮进口燃气总温；

T *
5 为涡轮出口截面燃气总温；qf为燃油流量；gv为滑

油黏度；gw为滑油水分含量；ga为酸度值；gm为机械

杂质含量；gN为磨损微粒数目；gD为磨损微粒直径；

gf为滑油流量；gT为滑油温度；gP为滑油压力。

取航空发动机振动信号中的 f1/2，f1，f3/2，f2，f5/2，f3
等 6 个 分 量 构 成 振 动 特 征 向 量 ，即 δy1 =
[ δf1/2 δf1 δf3/2 δf2 δf5/2 δf3 ]T。

令发动机常规监测的气路参数 δy2=［δπc δT *
2  

δT *
3     δT *

5  δqf  ］T，发动机常规检测和监测的油路参

数［6］δy3=［δgv δgw δga δgm δgN δgD δgf   gT gP］T。

图 1　多源异构信息融合流程

Fig.1　Multi⁃source heterogeneous information fusion flow

图 2　构建发动机故障特征向量流程

Fig.2　The process to construct engine fault eigenvectors
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3 多个样本的发动机故障模式向量

提取

多个样本的发动机故障模式向量提取是通过给

出多个样本的发动机故障特征向量和全机故障方程

系数矩阵，求解全机故障方程得到，其具体流程如

图 3 所示。

3.1　多样本发动机故障特征向量的构建　

对监测的多源异构信息进行数据处理分析，按

照式（2）生成不同数据样本对应的故障特征向量。

在发动机监测数据收集的过程中，经常会出现可用

样本数据量不足的情况，对此可采用基于人工神经

网络［7⁃8］或支持向量机的方法［9⁃10］，实现故障样本的

扩建和预测。

3.2　发动机故障模式向量　

结合现场发动机台架试车和实际工作的故障情

况，定义发动机故障模式向量 δX为

δX 12 × 1 =
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=

               [ δre， δrc ， δrf ， δηc      ， δqm     ， δπT   ，
                δAT， δmw   ，  δmc   ，    δos      ，  δsd， δef   ]T （3）

其中：δx 1，δX2，δx 3 分别为振动故障模式向量、气路

故障模式向量和油路故障模式向量；re，rc，rf分别为

转子不平衡、不对中和动静件碰摩量；ηc为压气机效

率；qm为通过压气机的空气流量；πT为涡轮膨胀比；

AT 为第 1 级涡轮导向器临界截面面积；mw 为磨损

量；mc为机件腐蚀量；os为漏油量；sd为密封件损坏

量；ef为指示电路故障量。

对于振动故障模式，δx 1 =[ δre δrc  δrf ]T；对于

气路故障模式，δx 2 =[ δηc       δqm      δπT    δAT ]T；对于油

路故障模式，δx 3 =[ δmw     δmc       δos         δsd δef ]T。

由于航空发动机故障种类繁多，构造其故障模

式向量不可能涵盖所有故障类型，笔者选取发动机

故障树较为上层级别的故障类型，先从诊断确定发

动机故障的大致范围和基本类型进行研究。

3.3　全机故障方程系数矩阵　

式（1）中，全机故障方程的函数矩阵 H是多值

非线性耦合矩阵，并伴随不确定性和随机性，没有解

析表达式。当发动机处在稳定运行状态且监测参数

变化幅度较小时，H矩阵可退化为线性常系数矩阵

C，这种情况更符合发动机常规运行状态，此时的全

机故障方程系数可分块为

δY= C { δX } →
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其中：对角矩阵 C11，C22，C33分别表示发动机振动、气

路和油路的监测参数特征量与相应的故障模式之间

的对应关系；非对角子矩阵 C12，C21，C23，C31，C32分别

表示异构数据之间的耦合对应关系。

依据发动机各种故障生成机理和一定数量的故

障诊断样本，才能确定系数矩阵，即某种监测参数的

变化量对应发生某种故障的概率。一般说来，式（4）
是不满秩的，大多情况下为矛盾方程，可采用解矛盾

方程的最小二乘法求得最优解。

式（4）中 C 20 × 12 =
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，当单独考虑

发动机振动、气路和油路的测量参数及其相应的故

障模式时，故障融合系数矩阵 C中的耦合子矩阵

Cij （i，j=1，2，3；i≠j）的取值均为 0。但是实际中，

航空发动机的异构测量参数和 3 类不同类型的故障

完全有可能是耦合发生的，例如当发动机转子发生

振动故障时，有可能同时引发其压气机的碰摩，从而

造成流场的不均匀甚至堵塞，以致影响发动机的流

量和压气机效率。另外，当油路发生滑油故障时，会

引起发动机更大的振动，而剧烈的振动又可能造成

油路的漏油，甚至管路密封的损坏。本研究根据现

场大量测试数据和发动机故障发生的实际诊断情

况，初步给出系数矩阵的子矩阵 C11，C22，C33 的参考

值。由于其他子矩阵代表 3 类异构数据的耦合关

系，目前尚未有可参考的异构信息耦合数据，可根据

收集的发动机故障模式先基本确定一部分耦合关

系。例如，发动机基频振动增大可能是由于发动机

转子不对中引起，从而导致发动机气流通道不畅而

引起发动机流量下降，如果这种概率为 30%，则可设

图 3　多个样本的发动机故障模式向量提取流程

Fig.3　The extraction process of engine failure mode vectors 
for multiple samples
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定耦合系数矩阵 C12中的第 2 行第 2 个元素值为 0.3。
如果 2倍频振动过大可能引起发动机管路漏油，其概

率为 20%，则可设C13中的第 4行第 3个元素值为 0.2。
下面给出具体的系数矩阵数值，C21 和 C31 初始

值设为 0，则有：
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。

对于全机故障方程系数矩阵，初始值可根据异

构信息的相关性给出，后续可根据故障诊断的效果

进行修正。

4 单集自迭代 DS多样本数据再融合

对于给定发动机的同一故障状态，每一次监测

样本得到的特征向量 δY都存在一定程度的误差和

随机变化，同时不论是支持向量机预报模型还是小

参数常系数矩阵模型，都存在不同程度的偏离真实

状态的问题，所以每一次全机故障方程的求解结果

故障模式向量 δX（故障诊断结果）都是变化的。为

了解决此问题，既不能选取某一次的故障诊断结果，

也不能简单平均，因为每次诊断结果都含有合理有

用的成分及不同程度的错误和误差。具体做法如

下：①多样本故障诊断结果信任度函数计算；②单集

自迭代 DS 多样本数据再融合，如图 4 所示（相对于

振动、气路及油路监测数据的第 1 次融合）。

4.1　故障诊断结果信任度计算　

对于多次故障诊断结果 δX ( 1 )，δX ( 2 )，…，δX ( n )，

在未知真值的情况下，通过均值向量求得每次故障

诊断结果的信任度向量。具体做法如下：①先求得

n次故障诊断结果的均值，计算每次故障诊断结果

与均值的误差；②取误差的倒数作为基本信任度，对

各个信任度向量归一化得到概率意义下的每次故障

诊断结果的信任度。

4.2　单集自迭代 DS数据融合　

4.2.1　DS 数据融合　

DS 理论是建立在辨识框架 Θ 上的理论［11⁃12］，对

于问题域中的任何命题 A都包含于幂集 2Θ 中。在

2Θ 上定义了基本置信指派函数 m：2Θ → [ 0，1]。m需

要 满 足 ： ① m (Φ )= 0； ② 0 ≤ m ( A ) ≤ 1；
③ ∑

A⊂ 2Θ

m ( A )= 1。∀A⊂ 2Θ，如果 m ( A )> 0，则A成

为焦元。假定 E 1 和 E 2 是辨识框架 Θ 下 2 个证据，m 1

和m 2 是 E 1，E 2 相对应的基本置信指派函数，E 1 和 E 2

的焦元分别为 Bi和 Ci（i=1，2，…，n；j=1，2，…，m），

m和 n分别为这 2 个证据焦元的个数，DS 规则合成

如下

m ( A )=
∑

Bi ∩ Cj = A≠ Φ

m 1 ( Bi )m 2 (Cj )

1 - k
（5）

其中：k为矛盾因子。

图 4　单集自迭代 DS 多样本数据再融合流程

Fig.4　The re⁃fusion process of a single episode of self-
iterative DS multi⁃sample data
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k= ∑
Bi ∩ Cj = Φ

m 1 ( Bi )m 2 (Cj ) （6）

4.2.2　单集自迭代 DS 数据融合　

辨识框架 Θ 下 2 个证据 E 1 和 E 2 间的相似系

数为

a12 =
∑

Bi ∩ Cj = A≠ Φ

m 1 ( Bi )m 2 (Cj )

( )∑m 2
1 ( Bi ) ( )∑m 2

2 (Cj )
（7）

由证据间相似系数定义可知 a12 = a21，相似系

数具有相互性，相似系数 a12 用来描述证据 E 1 和 E 2

间的相似程度。a12 ∈ [ 0，1 ]，其值越接近 1，则 E 1 和

E 2 越相似，其冲突越小；当 a12 = 1 时，E 1 和 E 2 完全

一致；当 a12 = 0 时，E 1 和 E 2 完全冲突。

若有 n组证据，则可算出任意 2 个证据之间的

相似系数，从而得到证据的相似系数矩阵为

A=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1 a12 … a1n

a21 1 … a1n

⋮ ⋮ ⋮
an1 an2 ⋯ 1

（8）

矩阵 A具有对称性，将 A的每行元素相加可得

每个证据对证据 Ei的支持度为

Z (mi )= ∑
j= 1

n

aij    ( i= 1，2，⋯，n ) （9）

将 Z (mi )进行归一化处理，可得到的支持度为

K (mi )= Z (mi )

∑
i= 1

n

Z (mi )
     ( i= 1，2，⋯，n ) （10）

K (mi )∈ ( 0，1 )，其值越大表示 Ei 的信任度越

高；反之，其值越小表示证据 Ei的信任度越低。可

以看出

∑
i= 1

n

K (mi )= 1  （11）

因此，可以用 Ei的信任度表示 Ei的权重。采用

该权重，对原有证据的基本信任分配进行加权平均，

从而得到一个新的基本概率分配信任度为

mN ( A )= 1
n ∑

i= 1

n

mi ( A )K (mi ) （12）

其 中 ：A 为 事 件 焦 元（发 生 A 种 故 障）；mi ( i=
1，2，⋯，n ) 为原始概率分配信任度；K (mi ) 为原始

证据的权重；mN ( A ) 为经过冲突处理后新的概率分

配信任度。

n 条原始证据经过加权平均后成为单一证

据，这个证据单集还需要经过 DS 融合才能作为最

后的判断结果，即需要对加权平均的证据单集进

行迭代合成。若存在 n个证据，则用 DS 合成规则

对加权平均的证据单集进行 n-1 次合成，因为 DS
合成至少从 2 条证据开始，故 n 条证据需要合成

n-1 次。

5 融合实例

为了说明本研究多源异构故障信息融合方法的

实际效果，对 WP8 发动机不同工况的 5 组典型数据

样本按照前文给出方法来进行信息融合，完成故障

诊断。

发动机振动监测数据的基频和倍频幅偏差值具

体计算如下：取 f1/2，f1 ，f3/2 ，f2，f5/2 及 f3 的幅值的基准

值为 0；为了不引起发动机故障方程求解时的数据

悬殊而产生病态，将 5 组发动机振动基频与谐波幅

值的偏差按最大值归一化，其振动监测数据的基频

和倍频幅偏差值如表 1 所示。

利用气路 5 组样本的均值作为基准值，得到发

动机气路监测数据的偏差值，如表 2 所示。

利用油路 5 组样本的均值作为基准值（其中磨

损微粒直径 gD 允许值为 1 000［6］），得到油路监测与

检测数据的偏差值，如表 3 所示。

根据已确定的发动机全机故障方程系数矩阵

C和 5 组振动、气路及油路监测数据，利用基于最小

范数的最小二乘法得到 5 组故障模式和相应组别

的求解误差。对于通过全机故障方程求得的 5 个

故障模式向量结果  δx ( 1 )， δx ( 2 )， δx ( 3 )， δx ( 4 ) 和  δx ( 5 )，

表 1　振动监测数据的基频和倍频幅偏差值

Tab.1　Fundamental frequency and octave amplitude 
deviation of vibration monitoring data

组数

1
2
3
4
5

δf1/2

0
0

0.081 6
0

0.151 2

δf1

1.000 0
0.714 5
0.750 0
1.000 0
1.000 0

δf3/2

0.109 8
0

0.096 9
0.069 4

0

δf2

0.503 0
1.000 0
1.000 0
0.625 3
0.421 3

δf5/2

0
0

0.220 2
0.171 8
0.328 1

δf3

0.045 9
0.476 4
0.377 0
0.399 7
0.491 6

表 2　发动机气路监测数据的偏差值

Tab.2　Deviation values for engine gas path monitoring 
data

组数

1
2
3
4
5

δπc
0.012 2
0.011 5
0.013 2
0.012 1
0.012 6

δT *
2

0.044 1
0.043 8
0.044 6
0.043 5
0.044 0

δT *
3

0.074 1
0.073 8
0.075 1
0.074 4
0.074 2

δT *
5

0.076 2
0.075 9
0.076 4
0.076 1
0.076 5

δqf

0.264
0.262
0.266
0.261
0.260
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需要知道其信任度。用 5 次求解结果的均值作为

标准值列向量，可以衡量求解的 5 组故障模式向量

相对于标准向量的信任度。首先计算求得每个故

障模式向量与标准向量的误差，再取误差的倒数作

为基本信任度，按照所有故障模式概率总值为 1 对

基本信任度进行归一化处理，作为计算结果的信任

度。发动机故障模式向量求解结果的信任度如

表 4 所示。

利用 DS 证据理论式（6）进行计算，得到 5 组样

本的最高矛盾因子 k=0.999 98，需要采用单集自迭

代 DS 方法进行数据融合。最终融合结果如表 5 所

示，包括相似系数矩阵减低冲突后的新概率分配信

任度mN ( A ) 和 DS 数据融合进行 4 次迭代降低冲突

后数据融合的最终故障概率m ( A )。由表 5 可知，发

生振动故障（转子碰磨故障  δrf   ）的概率最大，达到

0.903 65。
实际上，诊断实例的 WP8 发动机是因为振动故

障返厂进行排故试车试验，事先对发动机的故障分

析为转子弯曲，而实测数据故障诊断的结果为转子

的动静碰摩。这与事先分析结果一致，因为转子弯

曲会造成动静部件间的间隙周向发生不均匀变化，

从而引起碰摩导致振动增大。

6 结  论

1） 建立了全机故障方程，改进了现有技术仅仅

考虑单类别发动机监测参数与故障模式的简单方

法，实现了多源异构信息数据融合、多样本数据再融

合及故障诊断。基于实际的发动机工作数据，验证

了方法的有效性，并取得了与真实发动机故障状态

一致的结果。

2） 不仅考虑了同类别监测参数与故障模式，也

兼顾了不同类别监测参数与不同类别故障模式之间

的耦合关系，实现了多源异构监测数据的有效融合，

更能真实反映航空发动机故障机理，有助于最后得

到更准确的诊断结果。

3） 针对多组发动机监测参数样本得到的故障

模式存在结果差异或矛盾的情况，通过信任度的评

估计算、高冲突数据处理以及多个样本的有效再融

合，实现了精化处理。

4） 所提出的方法要用到工程实际中，还要解决

许多问题。例如：目前国内发动机主机厂还未建立

发动机状态监测数据库，所用方法和所得结论还需

表 3　油路监测与检测数据偏差值

Tab.3　Deviation values from oil circuit monitoring and detection data

组数

1
2
3
4
5

δgv

-0.123 2
0.502 5
0.433 5

-0.753 7
1.000 0

δgw

-0.923 1
0.153 8

-0.076 9
0

1.000 0

δga

0
1.000 0

-0.688 2
-0.301 1
-0.086 0

δgm

0.727 3
0.181 8
1.000 0
0.909 1
0.454 5

δgN

0.481 9
0.433 7
0.722 9
0.573 5
1.000 0

δgD

0
0.032 4

-0.068 0
0.323 6
1.000 0

δgf

0.540 6
1.000 0

-0.978 8
-0.625 4

0.964 7

δgT

1.000 0
-0.153 8

0.615 4
-0.538 5
-0.410 3

δgP

1.000 0
-0.097 6

0.512 2
-0.707 3
-0.585 4

表 4　发动机故障模式向量求解结果的信任度

Tab.4　The degree of trust in the engine failure mode vector solution results

故障模式

振动故障

气路故障

油路故障

参数

δre
δrc
δrf
δηc
δqm

δπT
δAT

δmw

δmc

δos
δsd
δef

第 1 组

0.145 38
0.065 81
0.049 94
0.041 46
0.068 02
0.065 43
0.101 78
0.151 39
0.075 28
0.151 86
0.073 41
0.010 24

第 2 组

0.039 84
0.042 28
0.094 91
0.195 51
0.078 56
0.093 85
0.040 78
0.104 48
0.103 68
0.089 49
0.023 46
0.093 17

第 3 组

0.081 46
0.028 72
0.425 54
0.035 82
0.025 75
0.027 58
0.015 23
0.154 00
0.131 81
0.044 47
0.013 50
0.016 13

第 4 组

0.017 42
0.100 89
0.092 72
0.058 69
0.363 87
0.139 14
0.168 42
0.014 15
0.014 10
0.010 16
0.008 00
0.012 46

第 5 组

0.150 88
0.026 93
0.392 00
0.024 25
0.021 69
0.022 65
0.014 38
0.061 11
0.193 26
0.029 58
0.037 04
0.026 22
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要更多的真实发动机监测数据进行验证；可供工程

使用的故障诊断软件还需结合具体的发动机型号，

进行大量的完善和改进工作。
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表 5　最终融合结果

Tab.5　The final fusion result

故障模式

振动故障

气路故障

油路故障

参数

δre
δrc
δrf
δηc
δqm

δπT
δAT

δmw

δmc

δos
δsd
δef

新概率分配

信任度mN ( A ) 
0.089 562
0.050 648
0.216 849
0.072 346
0.100 254
0.066 703
0.063 295
0.100 668
0.107 739
0.067 261
0.031 842
0.032 839

最终故障

概率m ( A )
0.014 94
0.002 62
0.903 65
0.004 98
0.013 09
0.006 43
0.001 85
0.025 38
0.033 78
0.002 19
0.000 08
0.000 06
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