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摘要 为有效解决航空发动机的故障诊断难题，提出了基于深度自编码网络的航空发动机故障诊断方法，对发动机

进行故障诊断技术研究。首先，对监测数据进行预处理，根据数据特征构建深度自编码网络的基本结构，采用无标

签数据样本集对深度自编码网络进行预先训练，得到网络参数的初始值；其次，利用有标签的数据样本集对该网络

进行训练，对网络参数进行微量调整，创建基于深度自编码神经网络的航空发动机故障诊断模型；最后，采用含有标

签的测试样本集对创建的故障诊断模型进行诊断测试。为了表明所提出方法的优越性，将本研究方法与其他几种

常用故障诊断方法的故障诊断结果进行了对比。结果表明，与反向传播神经网络、径向基神经网络等常用的故障诊

断方法相比，所提出方法的诊断正确率更高，诊断效果更好。

关键词 深度自编码网络；航空发动机；故障诊断；神经网络

中图分类号 TH136；TP206+.3

引 言

航空发动机属于典型的故障易发系统，其健康

状态会对飞行器飞行安全产生严重影响［1］。由于复

杂的内部结构和多变的外部工作环境，航空发动机

采集的监测数据具有非线性和高维特性等特征，很

难被传统的故障诊断技术准确有效挖掘和识别。深

度学习的不断发展为故障诊断技术提供了新的解决

方案。深度学习网络是通过构建多层神经网络，逐

层学习和提取数据特征，最终实现对数据复杂特征

信息的挖掘。目前，深度学习理论已成功应用于图

像识别和语音处理等领域［2⁃3］。基于此，笔者提出了

采用深度自编码网络（deep autoencoder network，简
称DAEN）对航空发动机进行故障诊断的方法。

1 深度自编码网络

深度自编码网络是由多层自编码器依次连接而

成的深层神经网络，依据深度自编码网络的结构特

点，将其训练过程分为 2个阶段：①采用无标签的数

据样本集对深度自编码网络参数的初始值进行预先

训练；②采用有标签的数据样本集对该网络进行再

训练，以实现网络参数的微量调整。

1.1 深度自编码网络预训练

深度自编码网络的预训练实质上是初始化网络

中连接权值和偏置向量等参数，通过自监督特征优

化算法对各层自编码器进行训练，最终确定层与层

之间连接权值的初始值和各层神经元的偏置初始

值。作为深度自编码网络的基本组成部分，自动编

码器是一种自监督神经网络，主要由输入层、隐藏层

和输出层组成，其中输出层的标签设置为近似等于

输入值。因此，只要确定输入层和网络隐藏层的结

构参数，就可以确定自编码神经网络。自编码器基

本结构如图 1所示。其中：“+1”为网络的偏置节

点；W为由网络输入层与隐含层之间的权系数构成

的矩阵；
~
W为由网络隐含层与输出层之间的权系数

构成的矩阵。

根据自编码器的运算过程，一个自编码器可分

为 2部分：编码和解码。编码是指由输入层的输入

数据得到隐含层输出的计算过程。解码是指由隐含

层输出得到输出层输出的计算过程。如图 1所示，

给定数据样本集 X=（x1，x2…，xN）（其中：N为样本

数），设编码函数为 f，则编码实现从输入层到隐含层

的非线性变换，编码过程［4⁃5］可表示为
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h= fθ ( x )= S f (Wx+ b ) （1）
其中：h为网络隐含层的输出向量；x为网络输入层

的输入向量；θ= {W，b}，b为网络输入层与隐含层

之间的偏置向量。

设 g为解码函数，则解码为隐含层与输出层之

间的映射关系，解码过程可表示为
~
x = g~θ ( h )= S g (

~
w h+ ~

b ) （2）
其中：

~
x为网络输出层的输出向量；

~θ ={~W，
~
b }，~b

为网络隐含层与输出层之间的偏置向量。

编码函数和解码函数可以选用 sigmoid函数或

hyperbolic tangent函数等，本研究方法使用 sigmoid
函数。在自编码器训练过程中，应使得自动编码器

的输出值
~
x近似等于网络的输入值 x。自编码器的

均方误差函数［6］为

J ( θ) = 1
N ∑i= 1

N ( )1
2  x i-

~
x i

2
（3）

其中：J ( θ)为均方误差；N为样本数。

笔者在重构误差时采用交叉熵损失函数，重构

误差函数公式［7］为

L (x，~x) = -∑
i= 1

k

[ xi ln
~
x i+(1- xi )ln ( 1-

~
x i ) ]（4）

针对于数据集 X，损失函数可表示为

JCEL ( θ) = 1
N ∑i= 1

N

L ( )x i，
~
x i （5）

其中：x i为网络的第 i组输入向量；
~
x i为网络的第 i组

输出向量；θ为由网络的连接权系数和偏置向量等

参数构成的数据集合。

采用不同的方法对自编码器的算法进行改进，

得到不同的自编码器模型，例如：稀疏自编码器

（sparse autoencoder，简称 SAE）、去噪自编码器、收

缩自编码器等［8⁃11］。由于航空发动机监测信息的数

据特点，笔者采用稀疏自编码器作为深度自编码网

络的主体结构。

稀疏自编码器采用稀疏自编码算法，该算法通

过增加稀疏正则化约束，消除隐含层中影响较小的

部分，从而依靠限制隐含层神经元的激活状态，提取

数据的潜在特征［12⁃13］。相较于一般的自编码器算

法，稀疏自编码算法在式（5）的基础上增加了稀疏惩

罚项。总的损失函数表达式［14］为

JSAE_CEL ( θ) = 1
N ∑i= 1

N

L ( )x i，
~
x i + β∑

j= 1

m

KL ( ρ||ρ̂ j ) （6）

KL ( ρ||ρ̂ j )= ρ log ρ
ρ̂ j
+(1- ρ )log 1- ρ

1- ρ̂ j
（7）

ρ̂ j=
1
N ∑i= 1

N

[ aij ( )x i ] （8）

其中：β为稀疏惩罚因子权系数；ρ为稀疏性系数；ρ̂

表示自编码网络的隐含层对输入层输入数据的平均

活跃度；a ij为网络的第 i组输入向量对隐含层第 j个
神经元的激活度；KL ( ρ||ρ̂ j )为稀疏自编码算法中的

稀疏性惩罚项，表示 ρ̂和 ρ的KL距离，即相对熵。

对单层自编码器进行预先训练时，采用随机梯

度下降的方法计算参数值，而对深度自编码网络进

行预先训练时，采用逐层贪婪的训练方法。一个自

编码器预先训练完成后，将其隐含层的输出数据作

为网络连接的下一层自编码器的输入数据，再预先

训练下一层自编码器。如此进行下去，直至最后一

层的自编码器预先训练完成。至此，整个深度自编

码网络的预先训练过程结束。

1.2 深度自编码网络微调

由网络的预训练过程可知，各层自编码器参数

的训练依次进行，最终得到深度自编码网络的初始

参数。为了用于诊断且得到更好的诊断结果，需要

对深度自编码网络参数进行进一步调整，即网络微

调。采用含有标签的训练数据样本集，赋给整个网

络 的 输 入 层 和 输 出 层 ，根 据 反 向 传 播 神 经 网 络

（back propagation neural network，简称 BP）的反向

传播功能，可以实现对整个网络所有参数在细节上

进行微调，从而得到全局最优解，达到深度学习的

最佳效果。相较于直接在随机初始参数上使用 BP
算法进行训练，在网络预训练完成之后，对其进行

微 调 会 有 更 好 的 效 果 ，因 为 前 者 容 易 陷 入 局 部

最优［15］。

2 深度自编码网络故障诊断模型创建

2.1 基于深度自编码网络的故障诊断方案

基于深度自编码的航空发动机故障诊断方案如

图 2所示。

图 1 自编码器基本结构

Fig.1 Self-encoder basic structure
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2.2 基于深度自编码网络的故障诊断模型

依据深度自编码网络的诊断思想，笔者创建了

基于深度自编码网络的航空发动机故障诊断模型，

如图 3所示。该模型包含一个输入数据的输入层、k

个挖掘数据特征的隐含层和一个输出诊断结果的输

出层。其中：输入层和 k个隐含层共同组成 k层稀疏

自编码器；输出层和第 k个隐含层组成分类层。分

类层将数据提取后，信息转换为故障诊断的结果，常

用的分类器有 logistic分类器、SVM分类器和 Soft⁃
max分类器等。笔者选用 Softmax分类器。

诊断时，输入层的神经元个数为输入样本的参

数个数，隐含层的层数和各隐含层的神经元个数通

过不断试验调整得到，输出层的神经元个数可根据

故障的类别进行设置。

2.3 基于深度自编码网络的故障诊断步骤

基于深度自编码网络的故障诊断步骤如下：

1）根据航空发动机采集的监测数据（原始数

据）构造数据样本集，对构造好的样本集进行标准化

处理；

2）选取适当的隐含层层数及隐含层神经元个

数，建立深度自编码神经网络的初始模型；

3）使用无标签的训练数据样本集对构造好的

深度自编码神经网络进行自监督训练，从而确定各

层自编码模块的参数初始值；

4）采用含有标签的训练数据样本集对输出层

和整个网络进行训练，即微调，最终确定基于深度自

编网络的航空发动机故障诊断模型；

5）利用测试数据样本集对基于深度自编码网

络的航空发动机故障诊断模型进行测试，并对测试

结果进行分析。

3 深度自编码网络故障诊断试验

笔者使用某型航空发动机采集的监测数据，通

过该型号发动机的理论学习对众多监测参数进行分

析，选取能够较好反应发动机状态的参数作为故障

诊断模型输入项的输入。例如：滑油压差、滑油回油

温度、高压转子转速、油门杆位置、低压转子转速以

及涡轮落压比等 30个参数。根据选择的数据，将航

图 2 基于深度自编码的航空发动机故障诊断方案

Fig.2 Aero engine fault diagnosis scheme based on deep
self⁃encoding

图 3 基于深度自编码网络的故障诊断模型

Fig.3 Fault diagnosis model based on deep self-coding
network
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空发动机划分为健康和故障 2种工作状态，用标签

“［1 0］”表示健康状态，标签“［0 1］”表示故障状态。

笔者在网络模型的预训练阶段采用无标签数据，其

中包含正常数据和故障类或近似故障类数据；网络

微调阶段采用少量的含有标签的数据。

在建立故障诊断模型时，网络预训练阶段分别

选取无标签的数据样本 200，400和 800组，其中健

康数据和故障数据比例均为 4∶1。网络微调阶段采

用含标签数据样本 200组，其中，健康数据样本 150
组，故障数据样本 50组。在模型测试时，选取含标

签数据样本 100组，其中，健康数据样本和故障数据

样本各 50组。

根据多次试验的结果，笔者设计了隐含层为 2
层的深度自编码网络。各隐含层中的神经元个数均

设为 100，最大迭代次数设定为 400，学习速率设为

0.01，稀疏性参数为 0.1，权重衰减系数为 0.002，稀
疏惩罚项权重为 3。本研究方法中，网络的输出层

选择了 Softmax分类器，其输出结果为不同条件下

的概率值［16］，即输出层神经元的输出值范围为［0，
1］，且和等于 1。通过输出层不同神经元输出值之

间的比较，将输出值最大的神经元节点记为 1，其余

记为 0。
为了讨论深度自编码网络预训练过程中，无标

签训练数据样本集的大小对诊断准确率的影响，笔

者选用不同组数的无标签训练数据样本集对网络进

行预训练，每组数据样本集做 10次试验。不同试验

次数下模型诊断准确率如图 4所示。

根据 10次试验结果求取航空发动机故障诊断

的平均诊断准确率，表 1为不同预训练集的故障诊

断结果。可见，网络预训练过程对航空发动机故障

诊断的诊断准确率有一定的影响，且随着网络预训

练过程中无标签数据样本集的增加，其发动机故障

诊断的准确率也会不断增大。

为了验证所设计的模型故障诊断效果，笔者在

使用相同数据集的前提下，分别采用了 BP、广义回

归神经网络（general regression neural network，简称

GRNN）、径向基神经网络（radial basis function，简
称 RBF）和最小二乘支持向量机（least squares sup⁃
port vector machine，简称 LSSVM）故障诊断方法，

对航空发动机进行了故障诊断技术研究。不同方法

的故障诊断结果如表 2所示。

由于笔者所提出的方法是在预训练的基础上对

参数进行了进一步微调，可以更加有效地提取和学

习数据样本的信息特征，进而克服局部收敛和梯度

消失等问题，因此与传统的故障诊断方法相比，所提

出的方法可以较好地提高发动机的故障诊断准确

率。由表 2可知，相较于其他常用的故障诊断方法，

所提出方法具有更好的诊断效果。

4 结束语

笔者将深度学习的优势应用于航空发动机的故

障诊断领域，创建了基于深度自编码神经网络的航

空发动机故障诊断模型。研究表明，预训练深度自

编码神经网络对于网络模型的创建十分重要，采用

增加预训练样本集的容量，可以得到精准的发动机

故障诊断模型。笔者提出的基于深度自编码网络的

航空发动机故障诊断方法较其他神经网络故障诊断

方法具有较高的准确性，在航空发动机故障诊断领

域具有较高的应用和推广价值。

图 4 不同试验次数下模型诊断准确率

Fig.4 Diagnosis accuracy rate of fault diagnosis model with
different test times

表 1 不同预训练集的故障诊断结果

Tab.1 Fault diagnosis results of different pre-train⁃

ing sets

序号

1
2
3

预训练样

本集组数

200
400
800

微调集

组数

200
200
200

测试集

组数

100
100
100

平均诊断

准确率/%
98.8
99.6
99.9

表 2 不同方法的故障诊断结果

Tab.2 Fault diagnosis results of different methods

序号

1
2
3
4
5

故障诊断模型

DAEN
BP
GRNN
RBF
LSSVM

诊断准确率/%
98
80
85
84
88
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