
第 32 卷 第 6 期 燃气涡轮试验与研究 Vol.32, No.6
2019 年 12月 Gas Turbine Experiment and Research Dec., 2019

严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严
严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严
严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严
严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严
严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严
严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严
严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严
严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严
严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严
严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严
严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严
严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严
严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严严

收稿日期：2019-03-04
作者简介：孙 涛(1979-)，男，安徽利辛人，讲师，博士，主要从事航空发动机构造与原理、故障诊断与状态监控研究。

基于模糊矩阵和神经网络的航空发动机
磨损部位故障识别
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1 引言

某型发动机结构复杂，其多个部件存在大量的

摩擦副 [1]。发动机工作过程中，各个摩擦副相互作

用，产生大量摩擦，许多金属磨粒进入并悬浮于滑

油中。以往单纯的通过孔探检查，虽然能检查出

一些问题，但检测范围和程度受限，发现时故障已

经损伤到一定程度。由于磨粒的成分及含量往往

揭示着发动机磨损部件故障的重要信息，利用这

些信息，借助光谱技术就可以判断发动机的性能

状态 [2]。在表征磨损故障的数据中，如何挖掘表征

磨损的有效特征 [3-8]，是发动机油润部件磨损故障

诊断及预测的关键。

神经网络具有很强的非线性映射能力和容错能

力，在机械设备故障诊断领域得到了广泛应用[9-10]。

本文针对某型航空发动机，通过获取的磨损特征数

据，建立了基于神经网络方法的磨损部件故障定位

诊断方法，并通过算例证明了该方法的可行性。

摘 要：滑油中的金属颗粒成分及含量反映了发动机部件磨损程度，利用光谱分析技术监测诊断发动机部件磨损故

障。在分析发射光谱原始数据的基础上，提出基于BP神经网络的航空发动机磨损部位识别方法，并通过实例阐述了

部位磨损识别的步骤。将待识别样本输入已经训练好的神经网络中，得到低压压气机轴承支座磨损故障模式。待识

别样本中含有Fe、Al、Cr、Cu、Mg，与低压压气机轴承支座磨损故障模式存在的元素完全一致。与原始识别方法相比，

本文方法得到的故障特征更加明显，所需训练样本更少，识别精度达到96.67%。
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The wearing part fault identification of aero-engine based on
fuzzy matrix and neural network

SUN Tao1，LI Dong2

(1. Naval Aviation Academy Fundamental College，Yantai 264001，China；
2. The 91899 Unit of Army，Huludao 125001，China)

Abstract：Element and content of mental grain in the oil show important information of wearing, therefore
it is helpful to use spectra analysis technology to monitor and diagnose wearing fault. On the base of initial
data in spectra analysis, the method of judging the wearing parts of aero-engine based on BP neutral net⁃
work was put forward. The identification process of wearing parts by this method was discussed by an exam⁃
ple. Identification mode was input to the trained neural network, and bearing support wearing was attained.
Identification mode contains Fe, Al, Cr, Cu, Mg，which is consistent with the element of bearing support
wearing. Compared with the original identification method, the fault features obtained by this method are
more obvious, and the identification accuracy reaches 96.67%.
Key words：aero-engine；spectra analysis；wearing failure；neural network；similar matrix；cluster
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2 BP神经网络

采用 BP 网络对磨损故障进行诊断。BP 网络

是利用误差反向传播算法的多层前向神经网络模

型，典型的三层前馈型 BP 网络的拓扑结构如图 1
所示[11-12]。

令输入层节点到中间层节点间的连接权为 ωir ，

中间层节点到输出层节点间的连接权为 vrj ，Tr 为中

间层节点的阈值，θj 为输出层节点的阈值，则中间

层中节点的输出函数为：

br = f (∑
i = 1

n

ωirai - Tr) (r = 1, ⋅ ⋅ ⋅ ,u) (1)
输出层中节点的输出函数为：

cj = f (∑
r = 1

u

vjrbr - θj) ( j = 1, ⋅ ⋅ ⋅ ,m) (2)
其中，f 为S型函数

f (x) = 1
1 + e-x (3)

BP网络可看成是从输入到输出的高度非线性

映射，即

F: Rn →Rm f (x) = y (4)
对于样本集合：输入 xi∈Rn 和输出 yi∈Rm ，存

在某一映射 g 使得

g(xi) = yi (i = 1,2,⋯,n) (5)
求出一映射 f ，使得满足最小二乘的情况下，f

是 g 的最佳近似结果。

3 BP神经网络诊断步骤

采用建立的BP神经网络对某型航空发动机滑

油系统磨损故障进行诊断。根据诊断对象的特点及

模式划分故障类型，基于获取的磨损故障信息选取

对故障敏感的特征参数作为 BP 网络的输入；构造

BP网络结构，确定输入个数、隐含层数和输出个数；

对BP网络进行优化训练，在训练过程中进一步调整

权值矩阵、阈值矢量。如果网络训练不成功，则需要

改变结构参数，直至得到优化的训练完的BP网络。

将待检数据输入到训练后的网络中得到输出向量，

输出结果最接近哪种故障类型，就认为它属于此类

故障。

根据该型发动机转动部件的结构特点，统计发

动机在使用过程中出现的磨损部件故障和磨损故障

发动机修理情况。结合发动机构造和原理充分分析

发动机磨损原因，确定磨损部位主要为：低压压气机

支点，中介机匣，高压压气机支点，低压涡轮支点，高

压涡轮支点，附件传动装置，滑油泵。磨损部位对应

的发动机部件为 [9]：低压压气机，中介机匣，高压压

气机，低压涡轮，高压涡轮，附件机匣，滑油泵。

根据上述分析和说明，拟定 8种磨损部件对应

的故障模式：低压压气机(记为 P1)，中介机匣(记为

P2)，高压压气机(记为P3)，低压涡轮(记为P4)，高压

涡轮(记为P5)，附件机匣(记为P6)，滑油泵(记为P7)，
系统正常(记为P8)。

4 神经网络构建

建立滑油光谱三层 BP 网络诊断模型。其中，

Fe、Cr、Ni、Al、Mo、Mg、Cu、Sn 金属元素浓度作为神

经网络输入，记为 S1，S2，…，S8；P1，P2，…，P8为神

经网络输出，对应于上述8个故障模式。其中，隐含

层节点数根据经验公式得到[13]。

nh = nl + n0 + l (6)
式中：nh 为隐含层节点数，n l 为输入层节点数，n0
为输出层节点数，l 为 1～10之间的整数。基于此，

计算确定隐含层节点数为12。

5 标准故障样本构建

发动机分为 8 种磨损故障模式，故可构造 8 种

标准模式。每种模式都包含金属元素的个数和种

类信息，设为 Kj ( j 表示该模式所含金属元素的种

类，分别对应 Fe、Cr、Ni、Al、Mo、Mg、Cu、Sn)。根据

上述信息，构造 X1~X8 共 8 种标准识别模式。同

时，用二进制方法表示元素存在性，1 为存在，0 为

不存在。则标准模式为：X1 ={ }1,1,1,1,1,0,1,0 ，

X2 ={ }1,1,0,0,0,1,1,0 ， X3 =  { }1,1,0,1,1,0,1,0 ，

图1 三层前馈型BP网络

Fig.1 Three layer feedforward network

M MM
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X4 ={ }1,1,1,0,1,0,0,0 ， X5 =  { }1,1,1,0,0,0,1,0 ，

X6 ={ }1,1,1,0,0,1,0,0 ， X7 ={ }1,1,0,1,0,0,1,1 ，

X8 ={ }0,0,0,0,0,0,0,0 。由此，得到光谱子诊断网络

的训练样本，见表1。
隐含层传递函数采取 S 形正切函数——tansig

函数，表达式为：

f (x) = 2
1 + exp(-2x) - 1 (7)

经确定，输出层传递函数采用 S 型对数函数

——logsig函数，表达式为：

f (x) = 1
1 + exp(x) (8)

其 中 ：训 练 函 数 采 用 traingda，学 习 函 数 采 用

learndm，性能函数采用mse。
对网络编程反复进行训练，总误差设定为0.01，

经过120次训练后，网络性能达到要求。BP网络训

练结果如图2所示。

6 磨损部位故障识别样本构建

(1) 建立样本矩阵

实际工作中，磨损元素的浓度或梯度变化超过

设定红线时，依据滑油中金属颗粒的成分及含量，确

定哪些部件出现磨损，利用特异金属元素确定故障

部位。实际工作中，当部件存在异常磨损，一般维护

人员凭经验判断，容易出现不规范、不严谨且误判、

漏判。因此有必要结合数学方法对光谱监测数据进

行深入分析，进而确定故障部位。

滑油中的颗粒是发动机内部多种零部件磨损产

物的混合结果，由于这些零部件表面材料成分各不

相同，且具有不同的表面硬度和运行工况，其磨损速

率不同，因而实际获得的监测数据是多个零部件磨

损叠加的结果。不过每种金属元素的浓度值都不是

独立的，元素之间存在相互关联性。采用聚类分析

方法，把具有相同或相近性质的元素聚为一类，简化

研究对象。如果此时发动机上的某一摩擦副材料对

应着这几种元素，则可确认磨损零部件与元素浓度

变化的关系。

根据滑油中一组数据的 Fe元素超过浓度异常

值，表明异常磨损。设U ={u1,u2, ⋅ ⋅ ⋅ ,u8}，各指标分

别对应 Fe、Cr、Ni、Al、Mo、Mg、Cu、Sn。选取发生异

常磨损时前8个光谱浓度值组成样本矩阵，见表2。

Fe
1
1
1
1
1
1
1
0

Cr
1
1
1
1
1
1
1
0

Ni
1
0
0
1
1
1
0
0

Al
1
0
1
0
0
0
1
0

Mo
1
0
1
1
1
0
0
0

Mg
0
1
0
0
0
1
0
0

Cu
1
1
1
0
0
0
1
0

Sn
0
0
0
0
0
0
1
0

P1
1
0
0
0
0
0
0
0

P2
0
1
0
0
0
0
0
0

P3
0
0
1
0
0
0
0
0

P4
0
0
0
1
0
0
0
0

P5
0
0
0
0
1
0
0
0

P6
0
0
0
0
0
1
0
0

P7
0
0
0
0
0
0
1
0

P8
0
0
0
0
0
0
0
1

表1 光谱子诊断网络的训练样本

Table 1 Training sample of spectral diagnostic network

u1

u2

u3

u4

u5

u6

u7

u8

1
4.4
2.8
1.1
0.6
0.3
0.3
9.5
0.8

2
5.2
2.7
1.4
0.7
0.4
0.4
11.0
0.9

3
5.7
3.2
1.3
0.7
0.5
0.6
12.0
1.1

4
6.6
3.3
1.7
1.0
0.5
0.9
12.0
1.3

5
6.4
3.5
1.3
1.2
0.7
1.3
14.0
1.5

6
7.8
3.4
1.9
1.2
0.8
1.3
17.0
1.6

7
8.5
3.2
2.3
1.4
1.1
1.6
21.0
1.8

8
8.7
3.7
2.6
1.6
1.2
1.9
23.0
2.0

表2 前8个光谱浓度值组成的样本矩阵

Table 2 Sample matrix consisting of former 8 spectral
concentration

图2 网络训练图

Fig.2 Network training part
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(2) 相似关系计算

根据实际情况选取相关系数法建立相似关系矩

阵。计算公式为：

rij =
∑
k = 1

m

|| xik
- x̄i || xjk

- x̄j

∑
k = 1

m

(xik
- x̄i)

2 ⋅ ∑
k = 1

m

(xjk
- x̄j)

2

(9)

式中：x̄i =
1
m∑k = 1

m

xik
，x̄j =

1
m∑k = 1

m

xjk
。

根据式(9)得到相似关系矩阵，见表3。

(3) 传递矩阵

通过求矩阵的传递闭包将模糊相似关系矩阵转

化为等价矩阵。采用平方法求解，即从模糊矩阵 Rij

出发，依次求平方 Rij →Rij
2 →(Rij

2)2 →⋯→Rij
2k

，当

第一次出现 Rk
ij∘Rk

ij =Rk
ij 时，Rk

ij 就是所求的传递闭

包 R̂ij 。

R̂ =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

1.00 0.89 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97
0.89 1.00 0.89 0.89 0.89 0.89 0.89 0.89
0.97 0.89 1.00 0.94 0.95 0.98 0.98 0.97
0.97 0.89 0.97 1.00 0.94 0.94 0.94 0.94
0.97 0.89 0.98 0.94 1.00 0.98 0.97 0.97
0.97 0.89 0.94 0.97 0.98 1.00 0.94 0.97
0.97 0.89 0.97 0.94 0.97 0.97 1.00 0.97
0.97 0.89 0.89 0.94 0.97 0.97 0.98 0.97

(4) 截矩阵并聚类

求出不同聚类因子 λ对应的截矩阵 Rλ 。根据

所求截矩阵进行聚类。因素之间聚为一类的充分条

件是：

Rλ( )xi,  xj = 1 ( i ，j =1，2，…，7) (10)
据此，得到在不同 λ值下的分类结果：

当 0＜ λ ≤0.89 时，将 U 分为 1 类：{ u1，u2 ，

u3，u4，u5，u6，u7，u8 }。

当 0.89＜ λ ≤0.94 时，将 U 分为 2 类：{ u2 }，
{ u1，u3，u4，u5，u6，u7，u8 }。

当 0.94＜ λ ≤0.97 时，将 U 分为 3 类：{ u2 }，
{ u4 }，{ u1，u3，u5，u6，u7，u8 }。

当 0.97＜ λ ≤0.98 时，将 U 分为 6 类：{ u1 }，
{ u2 }，{ u4 }，{ u7 }，{ u8 }，{ u3，u5，u6 }。

当 0.98＜ λ ≤1.00 时，将 U 分为 8 类：{ u1 }，
{ u2 }，{ u3 }，{ u4 }，{ u5 }，{ u6 }，{ u7 }，{ u8 }。

根据上述规则构造磨损部位识别模式，选取

λ =0.97，则待识别模式 X0 ={1,1,0,1,0,1,1,0}。

7 诊断结果

综上，本文建立的发动机磨损部位故障识别方

法(图 3)为：将反映发动机磨损部件故障的原始数

据，利用模糊矩阵方法得到特征样本数据，然后经过

神经网络方法确定故障模式。其中，模糊矩阵方法

对原始数据进行特征处理是故障识别的关键，极大

地提高了识别精度。

待识别部位对应的元素含有Fe、Al、Cr、Cu、Mg，
与低压压气机轴承磨损所含有的元素一致，据此判

断低压压气机轴承最有可能发生剧烈磨损。将待识

别故障数据输入到训练好的BP神经网络中，输出结

果对应发动机低压压气机轴承支座磨损，与前述分

析一致。

为进一步增加对比性，将本文方法与磨损样本

元素浓度的原始数据+神经网络方法相结合的原始

识别方法进行比较。其中，本文方法的训练样本为

20，原始识别方法的训练样本为 60，测试样本都为

60。原始识别方法识别前对数据进行归一化处理。

本文方法的识别精度为96.67%，原始方法的识别精

度为81.67%，原始识别方法比本文方法的识别精度

低很多。主要是因为本文方法神经网络的输入是0
和1格式，更突出了故障样本的特征；而原始识别方

法神经网络的输入是 8 个 0~1 的数字，增加识别的

难度。同时，原始识别方法的训练样本数更多，增加

了神经网络的训练时间，这也体现了本文方法的优

越性。

Fe
Cr
Ni
Al
Mo
Mg
Cu
Sn

Fe
1.00
0.84
0.97
0.91
0.95
0.97
0.95
0.91

Cr
0.84
1.00
0.81
0.79
0.80
0.89
0.81
0.93

Ni
0.97
0.81
1.00
0.92
0.97
0.98
0.97
0.85

Al
0.91
0.79
0.92
1.00
0.92
0.92
0.94
0.89

Mo
0.95
0.80
0.97
0.92
1.00
0.96
0.99
0.90

Mg
0.97
0.89
0.98
0.92
0.96
1.00
0.97
0.96

Cu
0.95
0.81
0.97
0.94
0.99
0.97
1.00
0.95

Sn
0.93
0.89
0.91
0.95
0.92
0.95
0.97
1.00

表3 相似关系矩阵

Table 3 Similar relationship matrix

图3 故障识别流程

Fig.3 Flowchart of fault diagnosis

原始数据
模糊矩阵方法

特征样本
神经网络方法

故障模式
模糊矩阵方法 神经网络方法
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8 结论

针对某型发动机建立了基于BP神经网络的磨

损故障诊断模型，并通过算例分析验证了诊断方法

的可行性和准确性。算例分析结果表明，所建立的

诊断方法具有很高的诊断精度。相比较磨损样本元

素浓度的原始数据+神经网络方法相结合的原始识

别方法，本文方法的识别精度为 96.67%，且训练样

本数更少，减少了样本训练时间。
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一倍以上，具有较高的实用价值；

(3) 相交曲线法可推广至其他类似结构多孔探

针(如五孔探针、七孔探针等)数据处理应用。
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