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基于工况识别与自训练时空图卷积的航空发动机
气路故障诊断 *
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摘 要：航空发动机气路故障模式和运行工况多样，且相互耦合作用，使得同一故障模式在不同运

行工况下表现特征存在差异性，增加了气路故障诊断的难度。提出一种基于多层感知器（MLP）工况识

别与自训练时空图卷积网络 （ST-GCN） 模型的航空发动机气路故障诊断方法，利用高度、马赫数、燃

油流量及高低压转子转速构建 MLP 对运行工况进行识别。利用发动机各截面状态监测参数构建图邻接

矩阵，构建自训练ST-GCN半监督模型对相应工况下的故障模式进行诊断，采用自适应粒子群优化算法

（APSO） 对模型超参数进行寻优。采用燃气轮机仿真程序 （GSP） 生成发动机在动态工况下的状态监测

数据，对提出方法的有效性进行验证。结果表明，先进行工况识别，再开展故障诊断，相较于忽略工况

直接进行诊断，能够获得更高的故障诊断准确率，达到98.93%。
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1 引 言

航空发动机工作环境恶劣，常处于多变的运行

工况下，故障模式多样，导致其维护费占到整机维护

费用的 40% 以上［1］。在航空发动机所有故障模式中，

气路系统故障占比超过 90%，其维修费用达到发动机

整机维修费用的 60%［2］。气路系统故障模式一般包

括侵蚀、污垢、腐蚀、叶间磨损、外来物损伤等［3］。准

确诊断发动机气路系统故障可以实现故障的快速定

位，有效降低维护费用，同时避免重大的经济损失和

安全事故。

故障诊断方法可以概括性地分为基于模型、专家

系统和数据驱动三类方法。基于模型的故障诊断方

法可以进行定性和定量的分析，不需要考虑失效样本

数量，主要包括气路分析（Gas Path Analysis，GPA）［4］、

卡尔曼滤波［5-7］，以及构建系统的热力学模型［8］等。

基于模型的诊断方法易受模型的不确定性影响，通

常很难针对复杂系统建立相应的诊断模型，同时诊

断模型的泛化能力较差。基于专家系统的诊断方法

以领域专家的启发式经验或知识为核心，构建系统

故障模式与异常监测状态之间的因果关系［9］，从而进

行故障诊断。基于专家系统的方法存在难以获得先

验知识和动态推理等问题，导致准确度有限。数据

驱动的诊断方法从运行数据中提取故障特征，构建

故障模式与故障特征之间的映射关系，从而通过特

征实现故障模式诊断。数据驱动的故障诊断方法依

赖于系统运行过程中采集到的状态监测数据，无需

建立相应的物理模型和大量的专家经验知识，随着

传感器技术和计算技术的发展，成为研究热点，在很

多领域得到应用。近年来人工神经网络［10］、卷积神

经网络［11-12］、深度神经网络［13］、深度置信网络［14-15］、循

环神经网络［16］、生成对抗网络［17］、自动编码器［18］、支
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持向量机［19］等被广泛用于发动机气路系统的故障诊

断，并取得良好的效果。

航空发动机运行工况多变，根据任务阶段可以

分为起飞、爬升、巡航、盘旋、下降等。不同任务段对

发动机的推力需求不同，发动机的操作状态也不同。

大多数航空发动机气路故障诊断研究直接进行故障

诊断建模，并未考虑运行工况对诊断的影响  ［20-23］。

在不同的运行工况下，高低压转子转速、各截面温

度、压力等气路系统状态监测参数在相同失效模式

下存在差异性，忽略工况的影响可能降低诊断的准

确度。Huang 等［24］基于高低压转子转速和燃油流量

将发动机运行状态分为 4 种，然后建立相应的故障诊

断模型。此外，在氧涡轮泵异常检测  ［25］、燃煤发电机

组耗煤量预测［26］、滚动轴承寿命预测［27］、风电机故障

预测［28］等领域，均有先进行运行工况识别、再进行建

模研究以考虑复杂工况的影响，最终达到提高模型

准确率的效果。但是以上研究均使用聚类算法进行

工况划分，可解释性差，难以结合航空发动机的运行

机制，同时运行参数与运行工况之间的相关性尚不

清楚。

航空发动机状态监测数据存在高维、时序相关

等特点，同时运行工况和部分故障模式标签信息易

获取，有必要构建相应模型加以利用。时空图卷积

网 络（Spatial Temporal Graph Convolutional Network，
ST-GCN）是一种应用于图分类任务的神经网络［29］，

将图卷积和时间卷积结合，提高了高维、时序数据处

理能力，可以捕捉传感器之间的依赖关系，提取抽象

的高层时空特征，在故障诊断方面有强大的潜力。

K-近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）常用于图结构的

构建，原理是将数据视作节点，再通过 KNN 计算其最

近邻来构建图结构。然而在图分类任务中，节点代

表传感器，节点数据存在高维问题，无法直接使用

KNN 来进行图结构的构造。

本文提出一种基于多层感知器（Multilayer Per⁃
ceptron，MLP）工况识别与自训练 ST-GCN 模型的航

空发动机气路故障诊断，流程如图 1 所示。首先建立

MLP 模型对多个工况下的气路数据进行工况划分，

然后通过自适应粒子群优化算法（Adaptive Particle 
Swarm Optimization，APSO）采用所有工况下发动机各

截面状态监测参数确定自训练 ST-GCN 模型的超参

数，再分别构建各工况下自训练 ST-GCN 模型进行诊

断，最后采用燃气轮机仿真程序（Gas Turbine Simula⁃
tion Program，GSP）生成的状态监测数据进行验证。

2 方 法

本文提出的航空发动机气路故障诊断方法分为

三个部分，首先利用高度、马赫数、燃油流量及高低

压转子转速构建 MLP 对发动机运行工况进行识别。

再利用 APSO 基于多个工况下的气路故障数据确立

自训练 ST-GCN 模型的超参数，分别是批量大小、初

始学习率和节点邻接数，其中节点邻接数决定 ST-
GCN 模型邻接矩阵的质量。最后基于各截面状态监

测参数构建自训练 ST-GCN 半监督模型对相应工况

下的故障模式进行诊断，使模型在调整权重时不会

考虑该工况下与故障无关的数据。

MLP 具有较强的非线性函数逼近能力，结构简

Fig. 1　Fault diagnosis process based on MLP condition recognition and self-training ST-GCN model
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单且计算速度快。而 ST-GCN 是一种用于处理时空

数据的深度学习模型，能够同时考虑气路数据的空

间和时间序列信息。但 ST-GCN 模型超参数较多，依

据经验调整往往无法达到最优，可引入 APSO 算法进

行优化。同时 ST-GCN 模型是一种监督学习方法，航

空发动机气路故障数据需要由专家进行标注，费时

费力，实际应用中面临着有标签数据少的困难。需

研究基于大量无标签数据且保证性能的方法，对此

本文提出基于自训练的 ST-GCN 故障诊断方法。

2.1 MLP算法

MLP 是一种具有代表性的前向结构人工神经网

络，如图 2 所示，由输入层、隐藏层、输出层组成。设

输入为 xi，隐藏层网络权值为 ωji，ωji表示第 j个隐藏层

神经元与第 i个输入之间的连接权值，激活函数为

ReLU ( x)，输出层的网络权值为 ωkj，ωkj 表示第 k个输

出神经元与第 j个隐藏层神经元之间的连接权值。

则有隐藏层的输入 αj为

αj = ∑
i = 1

I

ω ji xi （1）
隐藏层的输出 βj为

βj = ReLU (αj) = ì
í
î

αj , αj ≥ 0
0,   αj < 0 （2）

输出层的输出 yk为

yk = ∑
j = 1

J

ωkj β j （3）
损失函数采用均方差误差计算

En = 1
2 ∑

k = 1

K

( yk - tk ) 2
（4）

式中 tk是输入对应的标签向量。

则损失函数对输出层网络权值 ωkj的梯度为

∂En∂ωkj

= ∂En∂yk
∂yk∂ωkj

= ( yk - tk ) βj （5）
损失函数对隐藏层网络权值 ω 1

ji的梯度为

∂En∂ωji

= ∑
k

ωkj( yk - tk ) xi ,αj ≥ 0 （6）
对于网络权值 ωji的参数更新公式为

ω'ji = ωji - η ∂En∂ωji

（7）
式中 η是学习率。

对于网络权值 ωkj的参数更新公式为

ω'kj = ωkj - η ∂En∂ωkj

（8）
2.2 ST-GCN算法

ST-GCN 由多个时空卷积模块堆积组成，在时空

卷积模块中先通过注意力层（Attention Layer， ATT）
对不同传感器的信息进行加权，突出重要信息，再通

过图卷积层（Graph Convolution Layer，GCN）提取输入

中的空间特征，最后用时间卷积层（Time Convolution 
Layer，TCN）提取时间特征，而时空卷积模块间的残

差连接保证了模型的泛化能力。最后调用全连接层

和 Softmax 层进行分类，结构如图 3 所示。

输入特征 F通过自适应线性映射，转化为三个向

量 qi，ki，vi( i ∈ (1，2，⋯，N ) )，向量中的值在 [ - 1，1]
内，分别将不同序列的 qi，ki，vi 并联，组成向量 Q =
[ q1，⋯，qN ]

T
，K = [ k1，⋯，kN ]

T
，V = [ v1，⋯，vN ]

T
。

计算权重 S

S = Q × K T

dK
（9）

式中 dK 为 K的维度，之后使用 Softmax 函数将权值

转化为概率形式

Pn,i = Softmax ( S'n,i) = exp ( )S'n,i

∑
i = 1

N exp ( )S'n,i

（10）

式中 S'n，i为 Q中第 n个向量与 K中第 i个向量的点积；

Pn，i为由 Softmax 函数转化得到的概率；P为权值矩阵

S'的概率形式。则对加权矩阵 Z有

Z = V × P （11）
整个注意力层输入输出的关系可以表示为

Attention (Q,K,V ) = V × Softmax ( Q × K T

dK )（12）

图卷积最早来源于图频谱理论，将图卷积定义

为输入信号 x和图核Θ的乘积，即

Θ∗x = Θ (UΛU T ) x = UΘ (Λ)U T x （13）
式中“*”是卷积运算符；图傅里叶基 U ∈ Rn × n（n是图

的顶点个数）是归一化的图拉普拉斯矩阵；Λ是由图

拉普拉斯矩阵 L的特征值组成的对角矩阵。Fig. 2　Operating conditions classification

Fig. 3　Architecture diagram of ST-GCN model
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图拉普拉斯矩阵 L表示如下

L = I - D
- 1

2 AD
- 1

2 = UΛU T ∈ Rn × n （14）
式中 I为单位矩阵；A为节点邻接矩阵；D为图的加权

度矩阵，表示节点之间的权重。

为了减小计算的复杂度，使用切比雪夫多项式

来近似拟合卷积核Θ，则卷积核Θ用切比雪夫多项式

表示为

Θ ≈ ∑
k = 0

K

θk Tk( L͂ ) （15）
式中 L͂ = 2L/λmax - I 为缩放之后的特征向量矩阵，

L͂ ∈ [ - 1，1]；λmax 为 L的最大特征值；K是图卷积核的

大小；k是切比雪夫多项式的阶数；θk为切比雪夫多项

式系数。

切比雪夫多项式 Tk( i)递推公式为

Tk( i) = 2iTk - 1( i) - Tk - 2( i) （16）
式 中 T0( i) = 1；T1( i) = i。 那 么 图 卷 积 公 式 可 以 表

示为

Θ∗x = ∑
k = 0

K

θkTk( L͂ ) ∗x （17）
时间卷积层由一维全卷积、膨胀因果卷积和空

洞卷积组成，通过零填充和一维全卷积每个隐藏层

的输入和输出尺度一致，因果卷积使得 t时刻的输

出只与前一层 t - 1 时刻及之前的元素相关，空洞

卷积引入扩张因子，可获得更长的时间序列信息。

输 入 序 列 为 X = [ x1，x2，⋯，xt ]，输 出 序 列 为 Y =
[ y1，y2，⋯，yt ]，第 s个元素处卷积计算为

y ( s) = ∑
i = 0

k - 1
f ( )i x( )s - e × i （18）

式中 e为扩张因子；f ( i)为第 i个滤波器的大小；( s -
e × i)表示第 s个元素之前第 ( s - e × i)时刻。

2.3 基于原型的时空图构建

在航空发动机气路故障诊断中，故障信息包含

在多个传感器的一系列测量值中。基于 ST-GCN 的

航空发动机气路故障诊断属于图的分类任务，即对航

空发动机在不同故障情况下形成的时空图进行分类，

其中每一个传感器都可以视作一个图节点（见图 4）。

传感器节点的邻接矩阵可以具体表示节点在时空图

中的连接关系。因此构建高质量的、能够表现设备

特性的航空发动机气路时空图是故障诊断重要的

一步。

将多传感器时间序列样本建模为时间图 G

G = (O,E,A) （19）
式中 O表示具有 N个传感器节点的节点集；E表示图

所有节点之间的边；A ∈ RN × N表示邻接矩阵。

节点矩阵 X = {x1，x2，⋯，xN} ∈ RT × N 由归一化后

的数据原型组成，其中 xi = {c1，c2，⋯，cT}代表第 i个

传感器 bi的原型向量，cT表示第 T个故障类型对应的

原型。原型计算方式为

cT(1,t) = 1
k∑i = 1

k

yT( )i,t （20）
式中 yT为第 T个故障类型的监测参数；i为样本个数；

t为样本时间长度。

使用 KNN 方法基于节点矩阵求传感器节点的 ξ

个最近邻，得到最近邻向量 J。

则邻接矩阵 A可表示为

A ij = ì
í
î

1    bj ∈ J i
0   bj ∉ J i

（21）
式中 bj表示第 j个传感器；J i表示第 i个传感器的最邻

近向量。

不同工况下数据存在差异，忽略工况直接计算

原型并建立时空图，不能很好表征数据在空间中的

分布，导致故障诊断准确率较低。设第 m个工况下的

最近邻矩阵为 Am，则加权邻接矩阵 A'可以表示为下

式，对 A'保留每一行最大的 ξ个值，得到最终的邻接

矩阵。

A' = ∑
m = 1

M 1
M

Am （22）
2.4 自适应粒子群优化算法

APSO 算法通过模拟鸟群中个体之间的信息共

享和协作，寻找最优解，在每次迭代中，通过粒子运

动 获 得 新 的 位 置 ，并 被 视 为 群 体 下 一 次 运 动 的

索引［30］。

粒子群的划分遵从聚类中心的两个原则：（1）应

该被局部密度较低的点包围。（2）应该远离局部密度

Fig. 4　Spacetime diagram construction
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较高的点。群体 S = {xi}
W

i = 1 由 W个粒子组成，每个粒

子的局部密度 ρi，以及到较高局部密度粒子的距离 δi
如下式所示

ρi = ∑
j ≠ i

exp ( )-( )dij
d

2
（23）

δi = min j: ρj > ρi(dij) （24）
式中 dij是粒子 xi和 xj之间的欧几里得距离；d是截止

距离。如果粒子的密度 ρi是最大局部密度，δi远远大

于其最近粒子的距离 δ。因此，子群的中心通常是 δ

最大的粒子，这些粒子的密度相对较大。

选择 δ和 ρ较大的粒子作为聚类的中心。将粒子

划分成子群，并将子群中的粒子分为普通粒子和局

部最优粒子两类。普通粒子在每个子群中最优粒子

的指导下扩展局部搜索能力，如下式所示

xt + 1
i = ωxti + c1α ( ptbest - xti) + c2 β ( ltbest c - xti)  （25）

式中 xti 是第 i个粒子 t时刻的位置；ω是惯性权重；

c1，c2 是学习因子；α，β为随机数（α，β ∈ [ 0，1]）；pbest 为

全局最优粒子的位置；ltbest c为第 c个子群中最优粒子 t

时刻的位置。

局部最优粒子则通过综合每个子组的信息进行

更新：

lt + 1
best i = ωltbest i + c1α ( ptbest - ltbest i) +

c2 β ( 1
C∑

c = 1

C

ltbest c - ltbest i) （26）

式中 ltbest i是第 i个子群的局部最优粒子在 t时刻的位

置；C为划分的子群数量。自适应粒子群优化算法被

用于优化三个超参数（批量大小、初始学习率和节点

邻接数）。

2.5 自训练

自训练是半监督方法中的一种，优点是简单便

捷，可以通过对大量无标记数据进行训练，实现对未

标记数据的利用，更好地利用数据集中的信息，降低

对人工标注的依赖并提高模型性能。

基于自训练的 ST-GCN 方法如图 5 所示，具体步

骤如下：

（1）预先划分训练集、测试集、验证集，基于训练

集训练初始 ST-GCN 模型，选择验证集上正确率最高

的模型 Model进行下一步。

（2）使用模型 Model 对无标签数据进行测试，预

测结果作为伪标签。

（3）通过置信度对无标签样本进行选择，加入到

训练集中，重新训练得到模型 Model1。

（4）将步骤 3 得到的模型 Model1 作为步骤 2 的输

入，迭代至验证集准确率不再上升，用测试集对最终

Model进行评估。

3 结果与分析

3.1 发动机模型构建

本文使用仿真软件 GSP 模拟双轴涡扇发动机以

产生气路状态监测数据，对提出的故障诊断模型进

行验证。GSP 被广泛用于航空发动机性能仿真中［31］，

图 6 展示了GSP中建立的双轴涡扇发动机的结构模型。

在 GSP 中，所有的组件行为都通过对设计参数进

行配置来控制（如最大转速、压比、效率、燃料流量

等），表 1 为发动机的部分设计参数。

本文利用以上构建的发动机仿真模型获得了 5种

工况下的状态监测数据，在 GSP 中总压力比按照

MIL-E-5008B 规定的标准进行放缩，环境条件为 ISA

4） inlet， 5） fan， 6） low-pressure compressor， 7） high-pressure compressor， 9） combustor， 10） high-pressure turbine， 
11） low-pressure turbine， 12）， 14） ducts， 13）， 15） exhaust nozzles， others are control components

Fig. 6　Aero-engine model in GSP

Fig. 5　Self-training ST-GCN



推　进　技　术 2024 年第 45 卷  第 11 期

2401036-6

条件。GSP 提供了 50 多种状态监测参数，本文中选

择的状态参数包括高度 H，马赫数 Ma，燃油流量 W f，

低压压气机出口温度 TLPC，低压压气机出口压力 pLPC，

高压压气机出口温度 THPC，高压压气机出口压力 pHPC，

高压涡轮出口温度 THPT，高压涡轮出口压力 pHPT，高压

转子转速 N 1，低压涡轮出口温度 TLPT，低压涡轮出口

压力 pLPT，低压转子转速 N 2
 ［32］。

3.2 气路故障状态监测数据生成

GSP 模型中通过改变部件的健康参数来模拟性

能退化，当部件退化超过设定阈值时，会影响发动机

的性能并且造成严重的损伤，即认为发动机发生故

障 。 本 文 以 发 动 机 气 路 故 障 中 占 比 最 大 的 污 垢

（70%~75%）和侵蚀（5%）两种模式为研究对象，设置

污垢指数（Fouling-index，FI）和侵蚀指数（Erosion-in⁃
dex，EI）以表征故障严重程度，1% 的污垢指数代表部

件效率下降 1% 且质量流量降低 0.5%，而 1% 的侵蚀

指数代表部件效率下降 1% 且质量流量增加 0.5%。

通过改变高低压压气机和高低压涡轮的质量流量和

效率模拟发动机的相应故障模式，仿真中采用中等

退化模拟故障［33］，选择的退化标准为：FI=0% 且 EI=
0%（健康 M 0），FI=2% 或 EI=2%（故障），设置了 8 种单

故障模式，如表 2 所示。

本文定义了五种飞行工况（OC）：（1）起飞滑跑、

（2）爬升、（3）巡航、（4）定常盘旋、（5）下降，具体参数

见表 3，其中爬升如图 7 所示。

数据集共 4 500 个样本，每种工况样本为 900 个，

其中健康样本 100 个，故障样本每种 100 个。样本长

度为 35 s的仿真数据，采样频率 1 Hz。
3.3 考虑运行工况的故障诊断

Wang 等［34］对风力涡轮机工况进行分类，分别提

取特征并进行排序选择，提升了模型的准确性。采

取工况划分是一种分而治之的策略，将数据集按照

工况划分，再分别建立故障诊断模型，避免模型考虑

与该工况下故障诊断相关性弱的参数，每个模型都

可以专注于某个特定工况下与故障状态相关的参

数，从而提高模型的精度。其他相关研究请参考

Häckell等［35］、Wang 等［36］、Feng 等［37］。

以起飞滑跑（OC1）和巡航（OC3）两种工况下健

康 M 0 和低压压气机侵蚀 M 1 的部分归一化低压压气

机出口温度 TLPC 数据为例，如图 8 所示，在 OC3 下，两

种模式的数据在前期存在较大差异，M 0 为一直上升，

而M 1 则先下降再上升。在 OC1 下，则表现相同，都是

上升。即 TLPC 在 OC3 下，能够提供有益故障诊断的信

息，而在 OC1 下，并无作用。

在保证样本分布一致的情况下，按照训练集：验

证集：测试集=7：2：1 来划分工况数据集。MLP 参数

设置为第一隐藏层 120 个神经元，第二隐藏层 84 个

神 经 元 ，激 活 函 数 为 ReLU，优 化 器 Adam，学 习 率

0.001，采用 Softmax 分类器。

Table 3 Operating condition

OC
1
2
3
4
5

Mach number
0 to 0.23

0.23±0.02
0.8±0.03
0.4±0.02

0.26 to 0.22

Altitude/m
0

0 to 350
10 000±50

800±10
170 to 0

Table 2 Component failure modes

Fault mode description
Low-pressure compressor erosion M 1
Low-pressure compressor fouling M 2
High-pressure compressor erosion M 3
High-pressure compressor fouling M 4

High-pressure turbine erosion M 5
High-pressure turbine fouling M 6
Low-pressure turbine erosion M 7
Low-pressure turbine fouling M 8

Description
EI=2%
FI=2%
EI=2%
FI=2%
EI=2%
FI=2%
EI=2%
FI=2%

Table 1 Parameters of the engine model

Parameter
Total pressure ratio

Airflow/（kg/s）
Combustor exit temperature/K

Design speed/（r/min）
Maximum thrust/kN

Bypass ratio
Fuel consumption/（kg/s）

Specification
1（MIL-E-5008B）

635.363 2
1 800

10 300/3 390
150
15

1.058 7

Fig. 7　Operating condition 2
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本文采用高度、马赫数、燃油流量、高压转子转

速及低压转子转速构建的 MLP 工况识别模型，在训

练集、验证集和测试集上准确度都达到 100%，为下一

阶段的相应工况下的故障模式诊断取得高的准确度

提供了坚实的基础。

APSO 算法中粒子群数设置为 100，最大迭代次

数为 1 000，惯性权重 ω = 0.96，学习因子 c1 = 0.5，c2 =
0.7，每个粒子为三个属性的向量（批量大小 [ 1，128 ]，
初始学习率 [ 10-4，10-2 ]，节点邻接数 [ 1，10 ]）。在时空

图的构建时，对于每个工况，分别根据标签数据求取

邻接矩阵，然后通过加权求和的方法选择权重最大

的邻居节点构建最终的邻接矩阵。根据 APSO 优化

的结果，ξ取 3，得到的邻接矩阵如图 9 所示。

ST-GCN 模型结构如图 10 所示，采用两个时空卷

积模块进行特征提取，全局池化层（Global Pooling 
Layer，GP）用于提取特征的全局信息，后接全连接层

（Fully Connected Layer，FC）和 Softmax 分类器进行分

类。第一个 ATT 的输出大小为（35，10，3），第二个

ATT 的输出大小为（18，10，32），其他网络层输出以此

类推。时间卷积核大小 1×7，步长 2，激活函数采用

ReLU，自训练阈值是 0.95。各数据集比例如下：先各

取 10% 的数据用作验证集和测试集，再在剩下的数

据中划分有标签和无标签数据，标签数据占训练集

比例为｛5%，10%，15%，20%｝。对于每个工况分别建

立自训练 ST-GCN 模型，在进行诊断时，先采用 MLP
工况识别模型对样本工况进行识别，然后根据所识

别的工况类型再采用对应的自训练 ST-GCN 模型进

行诊断。诊断结果如表 4 所示（10 次实验），在标签数

据占 20% 时，故障诊断准确率达到 98.93%；当标签数

据仅占 5% 时，准确率下降较多，故障诊断正确率为

80.51%。

3.4 与其它模型诊断结果对比

表 5 对比了通过原型降维再使用 KNN 求邻接矩

阵和直接使用原始数据求取邻接矩阵下自训练 ST-
GCN 模型的表现，发现采用基于原型的方法获得的

邻接矩阵时，模型诊断准确率更高，标签数据占比越

低时，表现越明显。说明通过原型降维后获得的邻

接矩阵能够更好地描述航空发动机各传感器在空间

中的邻接关系，帮助模型捕捉空间特征。

以本文自训练 ST-GCN 模型在标签数据占 20%
时的诊断效果为基准，采用目前流行的其它方法作

Fig. 9　Adjacency matrix

Fig. 8　TLPC comparison of M 0 and M 1 model under operating 

conditions OC1 and OC3

Table 4 Diagnosis results of the semi-supervised model

(mean +standard deviation) (%)

OC
1
2
3
4
5

Mean

Proportion of labeled samples
5%

76.56±2.25
75.33±2.27
87.44±1.93
80.67±2.06
82.56±1.99
80.51±2.10

10%
84.89±1.87
88.11±1.72
94.11±1.58
89.78±1.47
89.33±1.66
89.25±1.66

15%
92.67±1.33
93.67±1.41
97.22±1.02
95.00±1.14
95.44±1.16
94.80±1.21

20%
99.11±0.97
98.67±0.97
99.33±0.54
98.44±1.02
99.11±0.83
98.93±0.87

Fig. 10　Fault diagnosis model
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对比实验，分别考虑两种情况，忽略工况直接进行故

障诊断建模，以及先基于 MLP 进行工况识别再进行

故障诊断的两阶段模型，诊断结果（10 次实验）如表 6
所示。对于自训练 ST-GCN 模型，不考虑工况的影响

直接进行故障诊断时，正确率为 96.69%，而两阶段的

诊断方式正确率上升了 2.24%。同时，在考虑两阶段

的故障诊断时，所有模型的故障模式诊断的准确率

均有提升，贝叶斯分类器提升效果最大，提升了

4.75%。自组织映射（Self-organizing map， SOM）提升

效果最小，为 1.52%。

在所有方法中，自训练 ST-GCN 的表现最佳。将

数据先通过工况划分后再对每一工况的数据进行故

障诊断，能够提升诊断的准确率，其中工况划分的准

确性对于最终结果有直接的影响。

4 结 论

本文提出一种基于 MLP 工况识别与自训练 ST-
GCN 模型的航空发动机气路故障诊断方法，采用 GSP
生成的数据对模型进行验证，可以得到以下一些

结论：

（1）运行工况对发动机气路故障诊断有直接的

影响。本文提出的基于 MLP 工况识别与自训练 ST-
GCN 模型的航空发动机气路故障诊断方法，较不考

虑工况直接进行故障诊断，其准确率有明显的提升。

（2）本文利用高度、马赫数、燃油流量及高低压

转子转速构建的 MLP 模型可以准确地对发动机运行

工况进行识别，准确率达到 100%。

（3）本文通过各故障模式下传感器监测数据的

原型来构建时空图，避免了高维数据的影响，得到的

时空图更能有效地表征故障特征。

（4）利用各截面状态监测参数构建的自训练 ST-
GCN 半监督模型对确定运行工况下的故障模式进行

诊断，在标签数据占比 20% 时准确率达到 98.93%。
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Fault diagnosis of aero-engine gas path based on condition 
recognition and self-training ST-GCN model

ZHANG Shijie1，HU Jiawen1，MIAO Guolei2

（1. School of Aeronautics and Astronautics，University of Electronic Science and Technology of China，Chengdu 611731，
China；2. Chengdu Hangli （Group）  Industrial Company Limited，Pengzhou 611936，China）

Abstract：The fault modes and operating conditions of an aero-engine gas path system are diverse and they 
interact with each other， resulting in variations in the characteristics manifestations of a same failure mode under 
different operating condition. This complexity increases the difficulty of gas path fault diagnosis. This paper pro⁃
poses a fault diagnosis of aero- engine gas path based on multilayer perceptron （MLP） condition recognition and 
self-training spatial temporal graph convolutional neural network （ST-GCN） model. A MLP model was construct⁃
ed to identify the operating condition based on altitude， Mach number， fuel flow， high-pressure rotor speed and 
low-pressure rotor speed. The cross-sectional state monitoring parameters of the engine were used to construct a 
graph adjacency matrix. A self-training ST-GCN semi-supervised model was developed based on monitoring pa⁃
rameters of each cross-section state to diagnose the failure mode under the corresponding operating condition. An 
adaptive particle swarm optimization （APSO） algorithm was adopted for the selection of model hyperparameters. 
The effectiveness of the gas path fault diagnosis method was validated by the aero-engine state monitoring param⁃
eters under dynamic operating conditions generated by gas turbine simulation program （GSP）. The results indi⁃
cate that， compared to directly diagnosing without considering operating conditions， the approach of first identify⁃
ing the operating conditions and then conducting fault diagnosis can effectively improve the accuracy of fault diag⁃
nosis. The fault diagnosis accuracy reaches 98.93%.

Key words： Aero-engine； Gas path fault diagnosis； Operating condition； Self-training； Gas turbine 
simulation program
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