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摘要
"

为提升航空发动机气路系统状态监测的有效性"提出一种采用深度学习并结合独立分量分析%

/*C3

D

3*C3*1

;'5

D

'*3*1+*+,

E

4/4

"简称
FGH

&的新方法"对航空发动机气路系统的健康状态进行了监测技术研究'首先"对实际采集

的航空发动机气路系统健康监测参数进行预处理"对预处理后的参数数据采用独立分量分析方法进行处理"提取代

表当前状态的特征系数矩阵(其次"由提取的特征矩阵创建深度学习状态监测模型(最后"由创建的状态监测模型对

航空发动机气路系统健康状态进行监测'为验证所提方法的有效性"采用典型神经网络与支持向量机分别对由主成

分分析%

D

)/*;/
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"简称
IGH

&和
FGH

构建的特征矩阵进行了状态监测研究'结果表明"采用
FGH

和深度学习相结合的状态监测方法"可以更好地实现对航空发动机气路系统的状态监测"有良好的应用与推广前景'

关键词
"

航空发动机(独立分量分析(深度学习(状态监测

中图分类号
"
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(
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引
"

言

航空发动机是复杂的热动力系统"其常见的工

作状态包括停车!慢车!巡航!小加力及全加力等多

种状态'由于发动机结构复杂"运行环境恶劣"导致

航空发动机易出现各种故障"而作为飞机的动力源

要求其具有极高的安全性与可靠性)

%

*

'因此"对航

空发动机进行状态监测具有重要的研究价值'

气路系统是发动机的核心系统"其状态监测方

法主要包括基于分析模型的状态监测方法!基于定

性经验知识的状态监测方法和基于数据驱动的状态

监测方法)

$

*

'目前"应用较为广泛的是基于数据驱

动的状态监测方法"其核心是对可利用的过程历史

数据进行特征提取"并转化和表征为监测系统的一

种先验知识'由于发动机工作状态多变"运行环境

复杂"故障间耦合关系复杂"使得建立准确的发动机

气路系统模型较为困难"因而采用基于数据驱动的

监测技术更为实用'实际工程中最为常用的方法是

主成分分析%

IGH

&"它是一种简便且有效的特征提

取方法"但
IGH

方法需要假设主元之间彼此正交"

测量数据呈高斯分布"独立分量分析%

FGH

&则不要

求样本呈高斯分布'航空发动机实际工作过程中的

数据不能保证均呈高斯分布"因此选取独立分量分

析方法来克服
IGH

方法需假设其测量数据呈高斯

分布的限制'

FGH

方法解决的是原始数据分解的问

题"由
G'5'*

给出了
FGH

的一个较为清晰的数学

定义'

J/+*

等)

B

*将
FGH

方法应用于频域与小波域

进行特征提取"进而实现齿轮箱的故障诊断'

M/

等)

!

*将
FGH

应用于分析机械设备的声学信号来实

现机械设备的故障诊断'

N+)*+)C

等)

<

*将
FGH

用于

对内燃机的监测信号进行分析'

FGH

是
IGH

的一

种扩展"该变换把数据分离成相互独立的非高斯的

线性组合"使用
FGH

方法可以从复合信号中提取出

独立成分"将
FGH

用于航空发动机数据分析处理"

能更有效地从测量数据中提取出独立成分"这些独

立成分能够更加本质地反映出航空发动机气路系统

状态的特征"因而
FGH

具有更广泛的应用价值)

#

*

'

常用的基于数据驱动的航空发动机气路系统状

态监测方法有神经网络!支持向量机%

4(
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')1O3;?

1')5+;P/*3

"简称
Q.2

&!多元统计方法等"但以反

向传播神经网络%

0+;>

D

)'

D

+

8

+1/'*

"简称
NI

&为代

表的传统浅层神经网络存在泛化能力弱!易产生局

部极小值等问题(而
Q.2

参数选择复杂"训练速度

较慢"使其在状态监测中的应用受到限制)

A

*

'深度

置信网络%

C33

D

03,/3-*31R')>

"简称
7N:

&是一种

深度学习的生成模型"已经在不同领域中取得许多

成绩"如手写体数字识别!

F5+

8
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分类和语音识
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别等"使得深度置信网络受到业界诸多相关人士的

关注"国内外一些学者将其应用于状态监测领域'

笔者采用
FGH

与深度学习结合的新方法"对航

空发动机气路系统状态监测的技术进行研究'通过

FGH

方法实现对原始参数数据的特征提取)

@

*

"并利

用深度学习的方法实现对航空发动机气路系统的状

态监测'

&

"

独立分量分析与深度学习原理

&9&

"

独立分量分析

""

独立分量分析是一种数据处理技术"描述了如

何从已知多元观测数据中获取独立成分的过程"揭

示出混合信息中的独立成分'

FGH

实质是通过线性

变换将观察到的数据转换为相互独立的分量)

S?%"

*

'

假定有
!

个传感器监测到
!

个观测信号
"

#

%

#

$

%

"

$
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!

&"每个观测信号是由
%

个独立源信

号
&

#

%

#

$

%

"

$
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&的线性混合"即

!

$

"#

%

%

&

其中#

!

$

"

%

"

"

$

"+"

"

) *

!

J和
'

$

&

%

"

&

$

"+"

&

) *

%

J

为混合信号向量和源信号向量(

"

为
!

(

%

的未知

混合矩阵'

在不明确源信号向量
#

和混合矩阵
"

的情况

下"期望能找到一个对
!

做线性变换的矩阵
$

"使

!

从混合信号中分离出尽可能相互独立的分量"即

%

$

$!

%

$

&

并希望
)

能较好地逼近真实源信号'

FGH

的特征提取过程主要如下'

%

&数据预处理'首先"对数据进行中心化处

理"使数据均值为
"

"即
!

,

"

#

-

$

"

(其次"对中心化处

理后的数据进行白化"白化后的数据分量是不相关

的"并且具有单位方差

&

"

$!

*

%

$

$

'
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&

其中#

!

为以
#

的协方差矩阵的特征值为对角元素

组成的对角矩阵(

'

为特征值对应的特征向量

矩阵'

将
!

的特征值由大到小排序"选取前
+

个统计

独立的特征向量
'

+

"于是
&

"

$!

+

*

%

$

$

'

+

J

"从而使

特征空间由
!

维降到
+

维"后续只需计算
+

维统计

独立的特征'

$

&选取目标函数'目标函数是衡量
FGH

算法

结果好坏的关键"笔者采用负熵最大作为目标函

数)
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其中#

-

%&.

为非线性函数'

可取
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取在
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#

$

范围内"通

常
/

%

$

%

'

B

&求取最优解'笔者选择基于自然梯度的权

值
&

更新法则

&

!
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其中#

&
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为
123

算法具有最大非高斯性的方向

确定依据'

由于航空发动机气路系统常拥有大量的监测参

数"这些参数数据并不是相互独立的"往往是由少数

独立参数所驱动'利用独立分量分析提取这些参

数"并进一步对其进行检测"可以有效地减少数据的

维数"同时能够更好地反映数据的特征'

&'(

"

深度学习

深度学习的概念起源于人工神经网络"其本质

是指一类对具有深层结构的神经网络进行有效的训

练方法)

A

*

'基本的深层网络模型可以分为两大类#

生成模型和判别模型'生成是指从隐含层到输入数

据的重构过程(而判别是指从输入数据到隐含层的

归约过程'

深度置信网络作为生成模型的学习过程可以分

为两个阶段"先用受限玻尔兹曼机%

)341)/;13CN',1V?

5+**5+;P/*3

"简称
WN2

&进行逐层预训练"再用

R+>3?4,33

D

算法进行调优'作为判别模型时"深度

置信网络在经过
WN2

的逐层预训练之后"直接再

用反向传播算法进行调优"无需
R+>3?4,33

D

算法参

与'笔者采用作为判别模型的深度置信网络对状态

监测模型进行构建'

WN2

是在玻尔兹曼机的基础上提出的"它的受

限体现在模型必须为二分图"从神经网络角度看就

是一个层次型的二层网络"连接的边只存在于输入

层和输出层之间"输出层本身无连接'

WN2

是一个两层循环神经网络"层内各个节点

互不连接'其中#第
%

层称为可见层"即输入层(第

$

层是隐含层"即特征提取层'如图
%

所示"神经元

在层与层之间是全连接"而层内没有连接)

%$

*

'可见

层一般是连接输入"如图像的像素"具有可观测到的

性质(而隐含层的意义一般不太明确"它用来获取可

见层单元对应变量之间的依赖关系"因此可以看作

是输入特征的提取'

图
%

中#

4

5

和
4

6

分别为可见层和隐层的神经元

个数(
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J 为可见层%输入

层&神经元的状态变量(

)
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图
%

"

受限玻尔兹曼机结构图
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为神经元的状态变量(

*
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/
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J
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4

5 为可见层的偏置向量(

,

$
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&

J
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4

6 为隐层的偏置向量(

$

$

%

9

#

"

7

&

$

+

4

5

(

4

6

为可见层和隐层之间的权值矩阵"即表示可见层第

#

个神经元与隐层第
7

个神经元之间的连接权值(

"$

%

$

"

*

"

,

&为
WN2

的未知参数'

7N:

是一个有多个无监督的
WN2

层和一个

有监督的
NI

层堆叠而成的深层神经网络架构'每

个
WN2

层的输入是下个
WN2

层的输出"通过多个

WN2

层的特征提取"在顶层形成一个更适合模式分

类的特征向量)

%B?%!

*

'图
$

所示是由两个不带标签的

WN2

层和一个带标签
NI

层组成的
7N:

结构'

图
$

"

深度置信网络结构

X/

8

9$

"

733

D

03,/3-*31R')>41)(;1()3

以图
$

所示的
7N:

为例"其训练模型的过

程)

%<?%#

*主要如下'

第
%

阶段为无监督预训练%步骤
%

!

B

&"第
$

阶

段为有监督调优%步骤
!

!

<

&#

%

&初始化网络参数(

$

&训练第
%

个
WN2

并固定其权值和偏移值(

B

&使用第
%

个
WN2

的隐含层特征作为第
$

个

WN2

的输入层特征"训练第
$

个
WN2

并将第
$

个

WN2

堆叠在第
%

个
WN2

的上方(

!

&在第
$

个
WN2

上方构建一个分类的
NI

网

络"使用第
$

个
WN2

的隐含层特征作为它的输入

特征"进行有监督的训练(

<

&顶层的
NI

网络将错误信息自顶向下传播至

每一个
WN2

层"并对整个
7N:

网络进行参数调

优)

%A

*

'

(

"

基于
#$%

与深度学习的状态监测

方案

""

笔者选用某型航空发动机气路系统的参数数据

对其进行状态监测'基于
FGH

和深度置信网络的

航空发动机状态监测模型包含
FGH

特征提取部分

和深度置信网络状态监测模型"先通过
FGH

对发动

机相关参数数据进行特征提取"再对特征提取后的

特征数据矩阵建立深度置信网络状态监测模型"并

对其有效性进性测试'状态监测总体方案如图
B

所示'

图
B

"

航空发动机气路系统状态监测方案

X/

8

9B

"

H3)'?3*

8

/*3

8

+4

D

+1P5'*/1')/*

8

+

DD

)'+;P

具体流程如下#

%

&对发动机相关参数原始数据进行预处理(

$

&利用
FGH

方法对预处理后的数据进行特征

提取(

B

&将特征提取后的数据分为
7N:

网络训练数

据集和测试数据集(

!

&选取适当
WN2

层数建立
7N:

状态监测

模型(

<

&利用训练数据集和测试数据集对
7N:

状态

监测模型进行训练和测试(

#

&对状态监测结果进行分析'

)

"

航空发动机状态监测试验

)'&

"

基于
#$%

的发动机状态特征提取

""

采用专业试验平台对某型航空发动机气路系统

$<%%

振
"

动!测
"

试
"

与
"

诊
"

断 第
!"

卷
"



进行测试试验"选取能够较好反应航空发动机气路

系统状态的
%!

个参数"分别为高压转子转速!低压

转子转速!进口空气总温!高压压气机出口空气压

力!高压压气机进口空气总温!压气机可调叶片角

度!低压涡轮后排气压力!低压涡轮后燃气温度!涡

轮落压比!滑油压差!滑油回油温度!喷口喉部直径!

增压泵出口燃油温度以及油门角度"并将健康状态

和故障状态的数据进行分类'选取进行试验的数据

为健康状态和故障状态各
@"

组"两种状态共
%#"

组

数据'定义每种状态的前
!"

组作为训练数据"后

!"

组作为测试数据)

@

*

'

选取健康数据建立
FGH

特征提取模型"提取出

能够代表当前工况的特征系数矩阵'将该型航空发

动机气路系统运行状态表示为集合 ,

3

%

"

3

$

-"当

3

%

$

"

"

3

$

$

%

时表示航空发动机气路系统处于健康

状态(当
3

%

$

%

"

3

$

$

"

时表示航空发动机气路系统

处于故障状态'

由表
%

可以看出"前
<

个特征值的累计贡献率

已大于
S"Y

"因此可以选取协方差矩阵的特征值对

应的特征向量矩阵的前
<

维数据"应用
FGH

算法对

其进行特征提取"可得到由
<

个独立元构成的特征

矩阵"如表
$

所示'

表
&

"

数据协方差矩阵的特征值及其贡献率

*+,'&

"

-.

/

012+340567+8+952+:.+190;+8:.90+178<09518:.=

,48.51:+80

编号 特征值 贡献率$
Y

% S9B%"$"BS ##9@B<#

$ %9$B#A$B% @9@A@%

B %9""%A<<$ A9%S%B

! "9@A!"%#! #9$A!B

< "9!A@<<@! B9!B<!

# "9!"<"!#! $9S"AA

A "9$@"#SSS $9"%<"

@ "9$BSSAA# %9A$$A

S "9%"B"%@@ "9ABS<

%" $9S"<$Z%"

[%#

$9"@<#Z%"

[%<

%%

$9$@$AZ%"

[%#

%9#B@AZ%"

[%<

%$ <9BAA"Z%"

[%A

B9@#""Z%"

[%#

%B

$9<$B"Z%"

[%A

%9@%%$Z%"

[%#

%! #9A%!SZ%"

[%@

!9@$"!Z%"

[%A

通过
FGH

方法提取出由
<

个独立元数据组成

的特征系数矩阵"表示不同状态的航空发动机气路

系统相关参数数据的特征'数据特征提取在很大程

度上降低了状态监测模型的复杂度"并减少了状态

监测的耗时'

表
(

"

独立分量特征矩阵

*+,'(

"

#170

>

01701895;

>

5101860+84:0;+8:.?

状态

样本

独立

元
%

独立

元
$

独立

元
B

独立

元
!

独立

元
<

% %9#A"$ %9<$@S [%9$S<S [%9"A$@ [%9B@%S

$ $9!S!$ %9$!S! ["9<$@< ["9#SSS "9A@@!

/ / / / / /

AS %9##"A %9%S<% [%9A<AS ["9@A!A ["9S#@@

@" %9#@#A %9#<AS [%9"#B@ [%9"#SB "9%<#<

@% [$9%!"" %9<A!$ ["9"A"# "9AS$< [%9%A$<

@$ [%9<#"$ %9%S%@ "9#<$! "9S<"A ["9!$%<

/ / / / / /

%<S [%9@!S% %9!A@B ["9@#B< %9$A<! "9SS$!

%#" [%9@S%B %9A"## "9%%%< "9#SS! "9@"""

)'(

"

基于
!@A

模型的发动机状态监测试验

经多次尝试"

7N:

状态监测模型选取由
$

层

WN2

神经网络和
%

层
NI

神经网络构成'第
%

层

WN2

网络的输入节点个数与独立元个数相同"输出

节点个数选取
<

(第
$

层
WN2

网络的输入输出节点

个数分别为
<

和
!

'将提取的健康与故障两种状态

共
%#"

组数据分为训练数据集和测试数据集"其中#

%

!

!"

组为健康状态的训练数据(

!%

!

@"

组为健康

状态的测试数据(

@%

!

%$"

组为故障状态的训练数

据(

%$%

!

%#"

组为故障状态的测试数据"如表
B

!

表
!

所示'

表
)

"

发动机状态监测模型训练数据

*+,')

"

-1

/

.109517.8.51;51.85:.1

/

;57038:+.1.1

/

7+8+

训练样本 独立元向量 输出目标值
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%
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*

/ / /
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-
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)
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*

/ / /
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-
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其中#
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\
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B<%%"

第
#

期 崔建国"等#基于
FGH

与深度学习的发动机气路系统状态监测



-

!%

\

,

[$.%!""

%.<A!$ ["."A"# ".AS$<[%.%A$<

-(

-
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/
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-
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\
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%.$!$S ".%%@S %.!%AA[".%<#!
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表
B

"

发动机状态监测模型测试数据

*+,'B

"

-1

/

.109517.8.51;51.85:.1

/

;570380C87+8+

测试样本 独立元向量 输出目标值
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其中#
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,
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利用表
B

中训练数据集创建
7N:

网络状态监

测模型"将表
!

中测试数据集输入创建后的状态监

测模型"对输入数据进行诊断"可得到状态监测模型

对应的输出值'当
7N:

网络状态监测模型输出单

元的输出值大于等于
"9<

时记为
%

"小于
"9<

时记

为
"

"则可得到航空发动机状态监测模型的输出结

果"如表
<

所示'

由表
<

可知"

@"

组数据中识别结果与实际结果

一致的有
A<

组"因此基于
FGH

与深度置信网络的

状态监测结果的准确率为
SB9A<Y

'

为进一步说明基于
FGH

与深度置信网络航空

发动机状态监测模型的有效性"在相同数据下"分别

研究了经过
IGH

和
FGH

数据特征提取后"使用支

持向量机和
NI

神经网络方法的发动机状态监测'

不同模型的状态检测结果如表
#

所示'

表
D

"

基于
#$%

和
!@A

的发动机状态监测结果

*+,'D

"

E8+84C;51.85:.1

/

:0C438C,+C0751#$%+17!@A

测试样本 模型输出值 识别结果 实际结果

%

)

"9""BS

"

"9SS#%

* )

"%
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"%

*

$

)

"9""BA

"
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* )

"%
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"%

*

/ / /
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)
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"

"9""!%
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"%

*
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)
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"%
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"%
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!%

)
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%"

*

!$
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"
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* )

%"

* )

%"

*

/ / /
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)

"9S@#$

"
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* )

%"

* )

%"

*

@"

)

"9SS<!

"

"9""!#

* )

%"

* )

%"

*

表
F

"

不同模型的发动机状态监测结果

*+,'F

"

-1

/

.109517.8.51 ;51.85:.1

/

:0C438C65:7.660:018

;5703C

模型
提取的特征$

Y

IGH FGH

7N: S"9"" SB9A<

Q.2 @#9$< @@9A<

NI AA9<" @$9<"

B

"

结
"

论

%

&采用
FGH

方法对航空发动机原始数据进行

特征提取"构建特征系数矩阵"并由此建立深度置信

网络的状态监测模型"进行状态监测的准确率为

SB9A<Y

'

$

&采用
FGH

方法提取特征系数矩阵"建立支持

向量机和
NI

神经网络模型的状态监测准确率分别

为
@@9A<Y

和
@$9<Y

"均低于采用深度置信网络进

行状态监测的准确率'

B

&采用
IGH

方法对原始数据进行特征提取后

建立的深度置信网络!支持向量机和
NI

神经网络

状态监测模型"其状态监测的准确率分别为
S"Y

"

@#9$<Y

和
AA9<Y

"均低于采用
FGH

进行特征提取

并由此建立相应网络进行状态监测的准确率'

!

&以上验证了该方法的有效性"提高了航空发

动机气路系统状态监测的精度"为航空发动机气路

系统状态监测提供了新思路'
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