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一种基于 TCN鄄LGBM的航空发动机气路故障诊断方法
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(海军航空大学, 山东 烟台 264000)

摇 摇 摘要: 长时间工作在高温高压、强振动等恶劣气路环境下的航空发动机经常面临部件疲劳、腐
蚀和性能退化的问题,且其故障诊断时序逻辑性不强、故障参数耦合较深等特点十分明显,为此提

出一种基于时间卷积神经网络(Temporal Convolutional Network,TCN)和轻量级梯度提升机(Light
Gradient Boosting Machine,LGBM)的航空发动机气路故障诊断方法。 故障诊断分为故障特征提取

和分类诊断两个过程:引入 TCN 框架,在保证故障数据训练时序逻辑的基础上,实现对远层历史信

息和当前层信息的特征融合构建,融合通道注意力机制增强了高质量特征的权重;基于 LGBM 模

型实现对特征的快速分类,利用贝叶斯方法实现对模型超参数的快速优化。 以基于 PROOSIS 软件

建模的某军用小涵道比涡扇发动机故障仿真数据为例,对 6 种故障模式进行诊断识别。 仿真结果

表明了所提方法的有效性;通过与其他模型对比体现了该方法的优越性。
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A Gas Path Fault Diagnosis Method for Aero鄄engine Based on
TCN鄄LGBM Model

L譈 Weimin*, SUN Chenfeng, REN Likun, ZHAO Jie, LI Yongqiang
(Naval Aviation University, Yantai 264000, Shandong, China)

Abstract: With the obvious characteristics of poor temporal logic in fault diagnosis and the strongly
coupled feature parameters, the aero鄄engines working in the hostile gas path conditions of high
temperature, pressure and strong vibration face with the degradation performance and structure defect
problems such as fatigue and corrosion. And an aero鄄engine gas path fault diagnosis method based on
temporal convolutional networks ( TCN) and light gradient boosting machine ( LGBM) is proposed to
provide a feasible solution to the problems above. The diagnosis process can be divided into feature
extraction and classification: TCN is introduced to guarantee the fault diagnosis training temporal logic
and achieve the features fusion of distant layers and current layers, which is also strengthened by channel
attention mechanism; the features are quickly classified based on LGBM model, and the Bayesian method
is used to quickly optimize the model hyperparameters. Based on the aero鄄engine performance modelled
by PROOSIS software, six types of fault mode are diagnosed and identified by taking a military low鄄bypass
ratio turbofan engine as an example. The results indicate that the proposed model is effective for fault
diagnosis and shows the superiority by comparing with other models.
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0摇 引言

航空发动机是为飞行器提供动力的关键设备,
也是战机正常执行飞行任务、有效履行职责使命的

根本保证。 作为一种结构精密、多学科技术集成的

复杂机电系统,航空发动机工作状态下外受云层雨

雾等运行环境的长期影响,内受高温高压、振动等恶

劣气路条件的耦合作用,导致发动机常由于疲劳或

腐蚀等原因产生性能退化,以及由于部件断裂或外

物飞入造成机械损伤[1]。 发动机各部件及分系统

的异常会进一步导致发动机推力下降和运行效率的

降低,若未能及时准确地发现故障隐患、确定故障模

式、实现故障隔离,可能造成巨大的经济损失和严重

的飞行事故,直接影响飞行安全和任务可靠性水平。
因此研究快速准确的航空发动机故障诊断方法,对
于监测发动机健康状态变化、制定精准经济的维修

保障策略,具有十分重要的意义[2]。
航空发动机等多元退化设备故障按照时间特性

可分为突发性故障和退化性故障两类[2 - 4]。 突发性

故障由于部件功能突然丧失而直接导致发动机熄火

停车,其在运行过程中故障逻辑不可控、故障过程不

具备可测试性,因此本文中的故障主要是指发动机

在使用过程中多部件受腐蚀、侵蚀、结垢等失效作用

并沿气路叠加所引发的渐进式故障模式,此类故障

状态过程可监测、具有一定的规律性,能够通过早期

的状态运行数据进行预测管理。 从气路故障特点来

看,基于数据驱动的气路分析方法适用于关注上述

因部件退化导致气路性能降级的失效模式,当气路

监测性能水平低于不同等级阈值时,即可认为发生

不同程度的故障并开展相应模式识别和故障诊断工

作;从具体实践来看,故障诊断领域的数据大多来自

于多维传感器的采集,属于典型的一维时间序列,因
此对相关装备的故障诊断分析和剩余寿命预测,又
可以抽象为时间序列分类及预测问题。

目前对该问题的研究热点多属于深度学习范

畴,并进一步分为基于一维时序数据特征分类[5 - 9]

和基于二维时频域图像特征识别[10 - 12] 两种故障诊

断方式。 对多维传感器数据直接进行特征提取和分

类,是利用不同网络在卷积运算效率、历史信息存

储、梯度消失缓解上的优势,结合多传感器融合策

略[5]、注意力机制[7]、软阈值和超参数自动选择[8]

等方法进一步提高特征提取的鲁棒性和可解释性,
增强分类的速度和准确度。 作为描述数据信号的基

本性质,时频域图像分析方法的拓展为故障诊断分

类提供了更多特征细节和应用前景。 邓飞跃等[10]

基于上述思想,以 Howard 等[13] 提出的轻量级网络

Shuffle Net 为基本模块搭建故障诊断模型,有效减

少了参数数量和算力需求,并为选择硬件配置、满足

移动端使用提供了可行的思路。 潘宏侠等[11] 通过

时频图灰度处理,进一步丰富了特征提取的纹理细

节。 Shokrolahi 等[12]选择功率谱密度实部等信号特

征作为卷积神经网络 ( Convolutional Neural Net鄄
works,CNN)模型的输入图像,验证了方法的优越

性。 同时,为了有效回应数据驱动模型方法的黑盒

问题,增强模型特征提取及分类的可解释性,许多学

者也在故障诊断方法中采用了降维聚类的方式,对
提取的高维特征进行低维可视化,从而对不同故障

类型有直观上的差异感受。
以上研究在准确度、召回率等多个分类指标上

取得了不俗的诊断效果,但 CNN、循环神经网络

(Rerrent Neural Network,RNN)、长短期记忆网络

(Long Short Term Memory,LSTM)等时间序列模型往

往采用所有时间序列数据训练每一时刻输出的模型

参数,理论上不符合对未来时序预测的逻辑规

律[14],从而对当前时刻预测存在未来信息泄露问

题,且随着网络深度的增加,LSTM 等记忆网络也会

逐步遗忘其认为不重要的、来自较远网络层中的特

征信息(即历史特征遗漏问题),进一步降低了特征

提取的质量,历史特征的时序记忆性不够好;同时深

度学习需要进行大量的参数计算,其在高维特征提

取和深层网络训练过程中有时表现出分类准确率低

和梯度消失的问题,而大多数分类网络常使用全连

接层搭配 Softmax 等激活函数实现多分类的概率输

出,其线性分类能力一定程度上不如支持向量机、梯
度提升决策树等非线性映射方法,因此不少学者将

深度学习模型和机器学习方法相结合应用于相关领

域,从而在组合模型中取得了优于单个模型的分类

效果[15 - 17]。
为了有效处理复杂多元的航空发动机故障数

据,本文针对其训练过程时序逻辑不强、特征信号耦

合程度高等问题,提出了一种基于时间卷积神经网

络(Temporal Convolutional Network,TCN)和轻量级
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梯度提升机 ( Light Gradient Boosting Machine, LG鄄
BM)的航空发动机故障诊断方法:基于注意力机制

融合策略实现 TCN 对故障特征的有效提取,结合贝

叶斯优化方法实现 LGBM 对特征的快速分类。 最

后以某军用小涵道比涡扇发动机故障仿真数据为例

进行故障诊断实验,验证了框架的有效性。

1摇 基于 SE鄄TCN 模型的时序特征提取

1郾 1摇 TCN 模型

TCN 是基于 CNN 进行改进优化、融合因果卷

积、空洞卷积和残差连接的时序数据处理模型,相较

于其他理论模型,其在训练时序数据过程中设置了

严格的历史因果关系,能实现理论层面时序逻辑的

严密和完整,有效解决现有故障诊断算法存在的训

练时序逻辑性不强的问题。
TCN 框架在序列建模任务中强调了时序预测

的历史因果关系,即假设给定输入 x0,x1,…,xT,T
为时间序列,以及期望的相应输出序列 y0,y1,…,
yT,约束对 yT 进行输出预测时,仅能使用相同时间

步以及更早的观察序列,而非利用完整数据序列进

行模型训练[14]。 建立模型函数 f:xT寅yT,从而有

ŷ0,…,ŷT = f(x0,…,xT) (1)

式中:ŷT 表示输出序列的估计值。
一维全卷积网络(1D FCN)和因果卷积模块细

化了上述模型约束的运算机制:通过零填充的方式

确保每一个隐层尺寸与输入尺寸相同(认为第 1 个

时间步输入的历史信息为零并进行计算);且在当

前时刻 T 下的输出仅来自于对当前层及历史层进

行的卷积计算,从而达到历史数据不遗漏、未来信息

不泄露的记忆效果。 模型[18]如图 1 所示。

图 1摇 1D FCN 模型结构图

Fig. 1摇 Structure graph of 1D FCN model
摇

时间序列问题往往要求模型具备对长历史信息

的记忆能力,在有限算力的条件下,TCN 框架提出

结合空洞卷积的计算方式实现对远程时序特征的记

忆回顾,其结构和流程如图 2 和图 3 所示[14,19]。

图 2摇 空洞因子 D = 1,2,4 且滤波器尺寸 k = 3 的空洞

因果卷积

Fig. 2摇 A dilated casual convolution with dilated factor
D = 1,2,4 and filter size k = 3

摇

图 3摇 因果卷积流程

Fig. 3摇 Causal convolution process
摇

在图 2 中,空洞卷积通过引入空洞扩张因子 D
在每层卷积计算中跳过指定步长的大小,进而得以

在更大尺寸的滤波器上得到相同尺寸的输出以及更

大的接触区域。 当进行卷积计算时,模型通常会随

着网络深度的增加,指数增加空洞扩张因子;图 2 中

任何一个输出都可以以类似 T 时刻数据的方式回

溯至输入,进而表明这种特殊的排列方式能确保卷

积核有效关联计算到历史关系中的所有层级与特定

输入,使得网络每层的感受野呈指数级增长,从而有

效利用历史数据中的所有输入。 空洞卷积的公式如

式(2)所示:

G(F,X) = (F*X) xt = 移
K

k = 1
fkxt - (K - k)D (2)
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式中:X 为输入时间序列,X = {x0,x1,…,xt,…,xT};
F 表示大小为 K 的卷积核,F = { f1, f2,…, fk,…,
fK},fK 表示滤波器的数量。

在卷积尺寸和空洞扩张因子一定的情况下,
TCN 通过增大网络深度进一步提高对时序任务的

分类预测准确性。 图 3 所示残差网络代替了层与层

之间的简单连接,并采用跳跃连接方式将底层特征

引入高层进行特征增强并加快训练过程,对于解决

深度网络梯度消失、保持长历史信息具有较好的

效果。
1郾 2摇 通道注意力机制

CNN 网络在逐层卷积计算过程中,通过融合感

受野中的空间(H 和 W 维度)和通道(C 维度)信息

实现特征构建提取。 2017 年提出的 SE鄄Net 通过显

式地建模通道之间的相互依赖性、自适应地重新校

准通道特征重要度,实现了网络效果的增强。 SE鄄
Net 具体结构如图 4[20]所示。

图 4摇 SE鄄Net 结构图

Fig. 4摇 SE鄄Net structure graph
摇

SE鄄Net 主要包括压缩 Fsq和激发 Fex两个过程,
对于卷积操作 F tr:X寅U,X沂RH忆 伊W忆 伊 C忆,U沂RH 伊W 伊 C,
H忆、W忆、C忆为变换后的对应值。 若其卷积核为 V =
[v1,v2,…,vC],其中 vC 表示第 C 个卷积核,则对于

输出 U = [u1,u2,…,uC],有 uC = vC*X = 移
C忆

s = 1
vsC*

xs,其中*表示卷积计算,xs为变量 x 的卷积计算,s
表示卷积核的通道数。

Squeeze 操作通过在特征图上执行全局平均池

化的特征聚合策略,得到当前通道上特征图的全局

压缩特征量,该过程用公式表示为

zC = Fsq(uC) =

1
H 伊W 移

H

i = 1
移
W

j = 1
uC( i,j), z沂RC (3)

式中:zC表示全局压缩特征量。
进一步对全局特征进行 Excitation 操作,通过两

层全连接的瓶颈层结构学习到不同通道间的非线性

关系及权重,并与原特征图相乘加权后作为最终特

征,输入到后续网络层中。 具体公式为

s = Fex( zC,W) = 滓(g( zC,W)) = 滓(W2ReLU(W1 zC))
(4)

寛xC = Fscale(uC,sC) = uC 伊 sC (5)

式中:W1沂R
C
r 伊 C,r 为缩放参数;W2沂RC 伊 C

r ;ReLU 表

示修正线性单元;g 表示以 sigmoid 非线性函数 滓 控

制的门函数; 寛xC 为得到的最终特征;sC 为计算得到

的非线性权重。
将 SE鄄NET 插入 TCN 模型中,能够让模型更加

关注权重较大的通道特征、抑制权重小的特征,从而

实现对特征提取质量的增强。

2摇 基于贝叶斯优化的 LGBM

LGBM 是微软基于梯度提升决策树改进提出的

分布式决策模型,其与常用的机器学习算法如 XG鄄
Boost 等相比,具有计算速度快、运行效率高、占用内

存小等明显优势。
LGBM 延续了 Boosting 框架加法模型和前向分

布算法的整体思路,假定训练数据集 D = {(x1,寛y1),

(x2,寛y2),…,(xN, 寛yN)},xi沂X沂RR, 寛yi沂Y沂RR,其中

X 为输入空间、Y 为输出空间,则模型可表示为以决

策树为基函数的线性组合[21]:

fM(x) = 移
M

m = 1
hm(x;专m) (6)

式中:M 为决策树的数量;hm(x;专m)表示第 m 个决

策树,专m 为第 m 个决策树的参数,参数值通常由经

验风险极小化 专̂m = arg min
专m
移
N

i = 1
L( 寛yi,fm(xi))进一步

确定,L( 寛yi,fm(xi)表示损失函数, 寛yi 为上述假定的

训练集因变量。
为有效降低模型损失且考虑到不同任务常采用

不同的损失函数,通常选定损失函数负梯度在当前

函数 f(x) = fm - 1(x)处的值近似代替残差,公式为

ri,m = [-
鄣L(yi,f(xi))

鄣f(xi
]) f(x) = fm - 1(x)

(7)

进而在第 m 棵决策树的节点区域,根据下列公

式计算使损失函数最小化的输出值

hm(xi;专̂m) = arg min
C

移
xi沂Rm,j

L(y,fm - 1(xi) + C)

(8)
模型进一步更新为

fm(x) = fm - 1(x) + hm(xi;专̂m) (9)
最终将初始化决策树与每轮迭代的决策树进行

相加,可以得到学习器为
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fM(x) = 移
M

m = 1
fm(x) (10)

模型在具体拟合决策树前,为大幅提高训练速

度,采取基于梯度的采样进行样本筛选,并基于互斥

特征进行特征捆绑,以减少样本的特征。 在决策树

拟合过程中,LGBM 将连续的浮点特征值离散为 k
个整数,构造宽度为 k 的直方图,从而可以遍历寻找

最优的分割点,大大节省了存储空间,直方图差加速

的计算方式也有效提升了训练速度;在节点分裂过

程中,采用 leaf鄄wise 而非 level鄄wise 的叶子生长策

略,通过对具有最大分裂增益的叶子进行分裂,减少

摇 摇

搜索和分裂时间,提高了精度[21]。
在本文中,将 TCN 提取的航空发动机故障模式

时序特征输入 LGBM 模型,利用该模型决策树的组

合迭代寻找不同故障模式特征间的最佳分割点,从
而有效加快故障分类和诊断速度,实现故障定位和

维修工作。

3摇 基于 TCN鄄LGBM 的故障诊断框架

3郾 1摇 模型网络结构

本文提出的故障诊断模型算法模型结构如图 5
所示,其中每条输入数据包含 n 个特征量。

图 5摇 TCN鄄LGBM 模型结构图

Fig. 5摇 Structure graph of TCN鄄LGBM model
摇

摇 摇 TCN鄄LGBM 主要包括输入层、空洞因果卷积层、
归一化(Batch Normalization,BN)层、ReLU、残差连接

模块、SE 模块、池化层和全连接层等[22]。 空洞因果

卷积结合当前与历史信息实现特征融合构建,BN 层

提高计算速度,ReLU 单元增加网络稀疏性、缓和过

拟合,Dropout 按照一定比例将神经元从网络中丢弃

从而降低过拟合风险;上述模块组成一个 TCN 基本

单元,残差连接在两个上述单元之后避免可能出现

的过拟合性,SE 模块则在残差模块之后提高特征提

取的质量,全连接层将输出值送入分类器进行分类。
将训练好的模型最后一层的特征输出引入 LGBM
分类器,进一步提高分类的速度和准确性。
3郾 2摇 故障诊断流程

本文故障诊断框架的具体流程如图 6 所示。
故障诊断框架的具体步骤为:
1)故障数据采集。 对发动机实际运行或测试

中采集的多传感器组合数据进行监测记录,在缺失

值填充及异常检测后输入模型;在进行故障特性研

究时,也可以基于性能仿真软件进行故障模拟注入,
得到不同故障下的性能仿真数据。

2)多维时序信号归一化。 性能监测数据蕴含

丰富的物理结构和故障特性信息,但样本数据量纲

标度、激活函数等可能对模型训练造成影响。 因此

在进行时序数据特征提取前,通过线性函数归一化

将数据映射到[0,1]区间内,有效避免因量纲等不

同造成对不同通道特征权重的影响,其具体公式为

L忆 =
L - Lmin

Lmax - Lmin
(11)

式中:L忆表示归一化后的数据集;L 表示时序数据

集;Lmax、Lmin分别表示各特征序列中的最大值和最

小值。
3)训练测试集划分与五折交叉验证。 按 9颐 1的

比例划分训练测试集并对 SE鄄TCN 框架和 LGBM 模

型进行训练,通过特征可视化验证特征提取的有效

性,进行五折交叉验证从而提高模型的泛化性,将得

到的模型最佳参数应用于测试集,对时序数据分类

效果及模型拟合情况进行检验。
4)故障特征提取。 在尺寸修剪及零填充的作

用下,因果卷积将输入序列映射到相同长度的输出

序列,模型在残差连接下使用较深的网络增强感受

野,并在空洞卷积计算中回顾历史信息进行特征融

合,SE 模块的嵌入能够进一步提高通道特征编码的
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图 6摇 故障诊断流程

Fig. 6摇 Flow chart of fault diagnosis

质量,挖掘构建时序数据中的重要特性。
5)基于贝叶斯优化的故障诊断。 基于经验合

理设置超参数,根据 TCN 提取的特征训练 LGBM 模

型;基于前次运行结果确定超参数搜索范围,利用贝

叶斯优化方法进行超参数自动调优,选择平均性能

指标最优的模型参数作为模型最终参数。

4摇 实例分析

4郾 1摇 数据采集与预处理

对军用飞机尤其是舰载战斗机而言,对发动机

布置传感器进行状态监测常受到安装空间和起飞重

量的限制,想要获得实际运行过程中的状态数据或

试验台数据难度较大,并且往往受到保密制度的约

束。 因此进行发动机性能建模仿真,通过研究典型

故障表现实现故障注入和模拟仿真,从而分析数据

特征趋势和故障诊断策略,往往更具工程实际

价值[23]。
航空发动机属于高度复杂的气动热力系统,在

运行过程中各部件参数耦合关联、故障模式叠加混

合,较少存在确定的故障模式分类;且气路故障分析

方法主要是基于测量的气路参数对整机或者部件级

状态或性能进行推断识别,从而指导外场的部件维

护和更换工作。 本文结合部队相关经验,考虑到航

空发动机的性能故障主要表现为推力下降、推力不

稳、发动机排气过热等现象[3],表现在具体参数上

主要是气路部件的效率和流通能力的改变。 因此本

文基于常见气动参数衰退,对发动机关键部件进行

单一故障和部件耦合故障模拟注入,模拟发动机的

常见故障表现,为状态监测和预防维修提供决策

支持。
本文以某军用小涵道比涡扇发动机为研究对

象,基于欧盟第六框架计划中的燃气轮机性能分析

工具 PROOSIS 软件进行航空发动机性能建模仿真。
该软件是一款面向对象技术建立、具备良好通用性

和灵活可拓展性的高保真多领域仿真平台,通过友

好的交互式图形用户界面,可以快速实现发动机基

准稳态模型搭建,并在有约束、系统集成的作用下实

现参数优化和性能退化预测等功能。
某军用小涵道比涡扇发动机主要由二级轴流风

扇、八级轴流高压压气机、一级高压涡轮(High Pres鄄
sure Turbine, HPT)、环形燃烧室、一级低压涡轮

(Low Pressure Turbine,LPT)等部件组成,通过全权

限数字电子控制器进行控制,建模过程中对发动机

关键结构如进气道、风扇、压气机、燃烧室、HPT /
LPT、混合室、尾喷管等进行模块定义拓展,最终发

动机模型[24 - 27]如图 7 所示。
在图 7 所 示 发 动 机 仿 真 模 型 中, 参 考

文献[28 - 29]总结的气路故障类型判定规则及该

型发动机的性能退化现象和参数偏差表现[30 - 31],分
别向 HPT、LPT、低压压气机(Low Pressure Compres鄄
sor,LPC)和高压压气机(High Pressure Compressor,
HPC)注入表 1 所示的退化故障组合(PC 表示压气

机,PT 表示涡轮),模拟发动机在高温高压强振动环

境下可能出现的状态模式组合:1、2 状态模式中压

气机效率的降低表明可能存在的叶片结垢或叶尖间
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摇 摇 摇

图 7摇 发动机性能仿真模型

Fig. 7摇 Aero鄄engine performance simulation model
摇

表 1摇 航空发动机故障模式

Table 1摇 Aero鄄engine fault mode

故障编号 故障注入部位 故障形式 退化故障组合 潜在失效现象 仿真数据量 / 条
0 工作运行 无退化 2 000
1 HPC
2 LPC
3 PC

4 PC / PT

5 PC / PT

单部件退化故障

多部件耦合故障

HPC:E0郾 92W0郾 92
LPC:E0郾 95W0郾 95

LPC:E0郾 95W0郾 95 HPC:E0郾 92W0郾 92
LPC:E0郾 95W0郾 95 HPC:E0郾 92W0郾 92

HPT:E0郾 95 LPT:E0郾 95
LPC:E0郾 95W0郾 95 HPC:E0郾 92W0郾 92
HPT:E0郾 95W1郾 02 LPT:E0郾 95W1郾 02

结垢侵蚀(叶型改变、叶尖

间隙增大等)
外来物打伤(凹坑裂纹、叶

片变形断裂等)
腐蚀氧化(尖端腐蚀、掉块、

结焦积碳等)

300
摇

摇 摇 注:退化故障组合中“Ex. xx冶表示效率退化为原来的百分比数,“Wx. xx冶表示流量退化为原来的百分比数。

隙增加,3 状态模式中的涡轮效率降低则表征可能

因杂质、腐蚀侵蚀造成的叶片变形和氧化;同时应当

注意到,故障模式对部件性能及测量参数的影响多

是耦合的,并随发动机物理结构和气路分布而在部

件上存在不同程度的显性表现和特性影响,在实际

仿真过程中,多部件状态下的故障状态识别更贴近

实际情况。
摇 摇 模型运行后随机输出发动机整个飞行包线区

域内工作点的飞行截面参数,主要包括进气口总

温、进气口总压、环境压力、高压转子转速、低压转

子转速、燃油流量、LPT 后温度、LPT 后压力、推力,
为了避免在整个飞行包线和发动机状态下建造过

于庞大的模型,本文考虑通过随机选取整个飞行

包线区域内工作点的飞行截面参数进行自动分类

学习,认为输出的数据能够代表对不同初始条件

下的发动机状态模拟仿真。 考虑到发动机输出数

据主要是正常数据,因此增加正常运行模式数据

参与模型学习训练。

4郾 2摇 故障特征提取

将归一化后的发动机故障数据训练集输入到

TCN 模型中进行特征提取,为了检验 TCN 在通道注

意力增强下对历史信息回顾和当前信息挖掘的时序

特征构建能力,将模型提取的高维特征进行 T鄄分布

随机邻近嵌入(T鄄SNE)可视化降维,基于“高维空间

中的相似点,映射在低维空间中也是邻近的冶这一

降维思想,通过分析不同故障特征在低维空间中聚

类形状、排列位置上的差异化表现反映高维特征提

取的效果,并增强后续模型以此分类的可解释性。
TCN 模型和 T鄄SNE 降维参数如表 2 所示。 对航空

发动机数据的三维、二维特征降维结果如图 8 所示。
摇 摇 数据集每种类别的特征在图中用不同的颜色进

行表示,图 8(a)表示将数据直接降至二维平面的结

果,图 8(b)表示故障特征三维可视化的结果。 从总

体分布特征来看,图 8(b)中相同颜色数据点在空间

集中散布,不同故障类别点群在空间密集接触,呈现

“夹心饼干冶状的数据群堆叠结构,侧面说明模拟注
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图 8摇 数据集特征降维可视化图

Fig. 8摇 Aero鄄engine feature visualization
摇

表 2摇 TCN 框架及 T鄄SNE 降维参数

Table 2摇 TCN model and T鄄SNE parameters

TCN 模型 参数 T鄄SNE 参数

Batch鄄size 256 init random
Epoch 300 random_state 33
Dropout 0郾 1 learning_rate 200

Hidden Layers [64,16,16] metric cosine

入的故障模式不仅故障现象相似,在飞参特征数据

上也存在较深的耦合关系,从而在空间中表现出总

体较为规则、同类聚合集中的分布特点;深入点群内

部来看,状态模式基本按部件故障程度、故障耦合层

次排布发展,正常状态模式则呈全空间包被散布,能
够一 定 程 度 反 映 气 路 部 件 失 效 的 故 障 逻 辑。

图 8(a)平面区域类别混杂、数据过密的分布则可以

理解为将多层“夹心冶沿堆叠方向压缩的结果;若沿

与堆叠方向垂直的角度进行降维压缩,则表现为

图 8(c)中近似平行的类别特征降维分布(图 8(c)
中数据点均在同一平面上)。 同时,由于降维过程

中不可避免的信息损失及观察角度限制(二维、三
维中均存在),图 8(b)和图 8(c)中同时存在不同程

度的离散噪点和类别交杂现象,对特征可视化及降

维解释产生一定影响。
4郾 3摇 故障诊断

为充分利用有限数据集内的特征信息,提高模

型的泛化能力,将训练特征输入 LGBM 模型进行五

折交叉验证,考虑到数据集本身的不平衡特点,采用

StratifiedKFold 分组分层抽样方法,尽量保证每个分

组中各类别比例与原类别比例相同;利用贝叶斯优

化方法在参数预设范围内快速迭代,找到使模型分

类精度最高的参数组合,模型超参数如表 3 所示。

表 3摇 贝叶斯模型超参数

Table 3摇 Bayesian model hyperparameters

贝叶斯参数 数值 贝叶斯参数 数值

num_leaves 84 bagging_fraction 0郾 6

max_depth 40 bagging_freq 5

lambda_l1 0郾 1 min_data_in_leaf 30

lambda_l2 0郾 1 n_estimators cosine

摇 摇 在该参数组合下,TCN鄄LGBM 模型经过 300 次

迭代运行后,对仿真生成的 6 种故障模式分类结果

如图 9 所示。
对于该多分类问题,其总的诊断准确率可以定

义为

Acc =
Classi
Labeli

(12)

式中:Classi 表示所有类别数据被正确分类的数量;
Labeli 表示所有样本的数量。

从图 9 中可以看出,模型训练集准确率迅速提

升并稳定在 98郾 79% 左右,损失值快速下降并收敛

在 0郾 055 678 附近;测试集分类准确率呈现同样趋

势并能达到 98郾 76% ,其损失值则收敛到 0郾 058 901。
训练测试集 loss 值相对较小且比较接近,准确度均

保持在近似稳定水平,表明模型拟合适度,没有陷入

过拟合状态,对给出的气路故障能够进行较好的分

类识别。
为进一步评估分类模型的故障诊断性能,给出

模型分类结果混淆矩阵如图 10 所示,结合前述准确
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图 9摇 模型分类准确度与损失曲线图

Fig. 9摇 Classification accuracy and loss curve
摇

度 Acc 并采用精确率 Precision、召回率 Recall 等多元

指标进行综合评判。 图 10 中横坐标表示该数据代

表的真实故障标签,纵坐标表示对其标签的预测结

果,TP 表示该类别数据被正确分类的数量,FP 表示

分类结果与该数据真实类别不相同的数量,FN 表示

该类别被错误分类的数量,相应的计算公式为

Precision = TP
TP + FP (13)

Recall = TP
TP + FN (14)

图 10 的结果显示,在对故障模式集进行识别

时,类别 0、 类别 3 和类别 5 的精确度分别为

97郾 08% 、94郾 34% 、96郾 15% ;类别 2 被误分至训练数

据占比较高类别中的比例为 3% ,召回率为 97% ;类
别 4 被误分至故障表现相近类别中的比例为 6% ,
召回率为 94% ;剩余类别指标的召回率和精确率均

达到了 100% 。 从总体多分类角度来看,气路部件

故障诊断准确度较高,识别准确;且在细化至每类样

本数据进行多指标分析时保持了不低的水平,表明

其提取的特征具备区分不同故障的差异化特点,较
好地满足了航空发动机气路故障诊断的精度需求。

为对比说明本文方法的优越性,进一步将其与

图 10摇 模型混淆矩阵图

Fig. 10摇 Model confusion matrix
摇

时序数据分类预测的常见方法进行对比。 本文选择

SE鄄CNN[32]、 CNN鄄LGBM、 RNN、 BiLSTM[33]、 TCN
baseline 和 深 度 残 差 收 缩 网 络 ( Deep Residual
Shrinkage Networks,DRSN) [8]等作为对照实验,考虑

到单次运行结果的波动性和局部最优特点,多次运

行进一步验证方法的重复性能和稳健性。 图 11 所

示为上述 6 种方法和本文方法在 20 次运行过程中

取得的分类准确度对比结果。

图 11摇 航空发动机故障诊断准确率曲线图

Fig. 11摇 Aero鄄engine fault diagnosis accuracy
摇

从图 11 中可以看出:在 20 次迭代运行过程中,
本文模型的平均诊断准确率为 98郾 106% ,从平均分

类精度和单次运行效果来看优于其他大多数方法;
在迭代次数相同的情况下,本文方法相较于其他方

法,其平均指标始终能维持较高的准确度(即重复

性能),模型稳健性在可接受范围内,表明了本文方

法的优越性。

5摇 结论

为在维修保障过程中有效识别航空发动机的工

162



兵摇 工摇 学摇 报 第 45 卷

作状态,对其产生的故障状况进行准确诊断隔离,本
文提出一种基于 TCN鄄LGBM 的故障诊断框架模型。
得出以下主要结论:

1)TCN 网络模型定义的因果卷积能较好地满

足时序预测输出和数据训练过程中对逻辑严密性的

要求,解决了潜在的未来信息泄露问题,且模型精度

不低于其他主流诊断方法。
2)相较于传统模型,深度学习模型与机器学习

方法的有效结合是提高模型性能精度、解决特征非

线性耦合的可行之道。 在实现对故障模式时序特征

提取和可视化的基础上,运用 LGBM 分类器对故障

模式特征进行快速分类。 结果表明,在不过拟合的

情况下,对发动机气路部件故障模式分类准确度达

到 98郾 106% ,可认为较好地解决了本文故障模式的

识别和诊断,诊断精度相较于其他主流算法效果

较好。
3)尽管本文方法对部件性能退化组合的故障

模式实现了较好的状态辨识,但实际发动机可用的

气路参数集合非常有限,进一步的精确定位和隔离

诊断需要引入孔探等多种技术手段并结合外场修理

经验,从而有效识别导致发动机性能退化、故障的主

要原因,并能在总结运行环境、使用情况和目前状态

的基础上为未来发动机状态监测提供先验状态,更
好地实现发动机未来状态预测。

本文方法面向航空发动机等多元退化设备,为
解决故障模式复杂、性能参数耦合的时序数据分类 /
设备故障诊断问题提供了有益参考。 而在实际运行

过程中,航空发动机故障模式复杂多样,需要进一步

细化故障模式,扩充典型数据样本,并对基于深度学

习的网络模型分类不确定度进行量化分析和稳定性

修正,从而在对航空发动机等关键设备分析时得到

更审慎稳妥的结果。
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