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基于GA-AANN神经网络的SDQ算法的
航空发动机传感器数据预处理 *

吕 升，郭迎清，孙 浩

（西北工业大学 动力与能源学院，陕西 西安 710129）

摘 要：为实现对输入健康管理系统的航空发动机传感器数据进行数据鉴定、故障诊断以及去除噪

声信号干扰，提出了一种航空发动机传感器数据预处理方法。针对双通道传感器航空涡扇发动机，搭建

了以合理性检验模块和解析冗余检验模块为主要内容的SDQ算法模型，利用遗传算法优化的AANN神经

网络实现传感器的解析冗余检验。采用蒙特卡罗仿真方法，将改进的SDQ算法与一种基于最小二乘法的

SDQ算法进行对比仿真验证。结果表明，本文提出的SDQ算法在发动机稳态条件下对阶跃故障和漂移故

障隔离的平均正确率分别提高了1.7%和19.1%，在发动机动态条件下对阶跃故障和漂移故障隔离的平均

正确率分别提高了12.5%和33.8%。且在多传感器故障诊断和除噪方面性能优异，处理后的传感器信号

平均信噪比提高了8.27dB。
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Aero-Engine Sensor Data Preprocessing Based on SDQ
Algorithm of GA-AANN Neural Network

LV Sheng，GUO Ying-qing，SUN Hao
（School of Power and Energy，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710129，China）

Abstract：In order to realize the data identification，fault diagnosis and noise interference of the aero-en⁃
gine sensor data of the input health management system，a method of aero-engine sensor data preprocessing was
proposed. Aiming at the air turbofan engine of dual-channel sensor，a SDQ algorithm model with reasonableness
checks module and analytical redundancy checks module as the main content was established，and the AANN
neural network optimized by genetic algorithm was used to realize the analytical redundancy checks of the sensor.
The improved SDQ algorithm was compared with a SDQ algorithm based on the least squares method using the
Monte Carlo simulation method. The simulation results prove that the average correct rate of step fault and drift
fault isolation of the improved SDQ algorithm increased by 1.7% and 19.1% respectively when the engine in
steady states，and the average correct rate of step fault and drift fault isolation of the improved SDQ algorithm in⁃
creased by 12.5% and 33.8% respectively when the engine in dynamic states. The algorithm also has excellent
performance in multi-sensor fault diagnosis and noise reduction，and the average signal-to-noise ratio of the pro⁃
cessed sensor signal increased by 8.27dB.
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1 引 言

航空发动机传感器数据的鉴定是健康管理系统

中非常重要的一部分，是实现发动机故障诊断和控

制的基础［1］。其确保制定决策所依据的数据能够真

实地反映发动机工况，实现准确的控制和性能预测。

国内外对基于传感器数据的故障诊断做了大量

研究。常见方法可分为三类：基于数据、基于模型和

基于知识的传感器故障诊断，其中前两种方法研究

最为广泛。基于数据的传感器故障诊断方法通常利

用神经网络，将传感器在正常和故障状态下的样本

进行训练，运行时以传感器各状态量为输入生成故

障向量，达到诊断的目的；而基于模型的传感器故障

诊断方法是建立包含传感器状态的航空发动机模

型，通过观测器或滤波器估计传感器状态进行故障

诊断。国内叶志峰等将 BP 神经网络引入传感器故

障诊断［2］，但构建的网络结构简单，效果不稳定，存在

较多的误诊和漏诊现象；张书刚等采用卡尔曼滤波

器进行传感器故障诊断［3］，但该方法受限于发动机模

型精度，当数据受到干扰或偏置时，诊断精度会大大

降低。

国外 NASA格林研究中心提出了一种 Sensor Da⁃
ta Qualification（SDQ）算法［4，5］，已逐渐成为传感器数

据鉴定和故障诊断领域的热点研究内容。该算法依

据构建的传感器网络，来确定其中各传感器的状态，

实现传感器的故障诊断和隔离。在网络中，各成员

传感器之间的相互关系是确定的，一旦发现不满足

网络的关系，对应的传感器将会被识别。经过一段

时间的持续性检验，仍被检测出错误关系的传感器

将会被标记为故障传感器，并从网络中移除。搭建

传感器的解析冗余网络，是 SDQ算法的核心内容。

自 联 想 神 经 网 络（Auto- associative neural net⁃
work，AANN）在处理线性相关以及非线性相关的数

据变量的关系方面性能优异［6］，也可以实现数据筛选

任务，如降低噪声。而遗传算法（GA）在非线性寻优

问题中有良好的表现［7］，可将这两种算法相结合实现

传感器网络的构建。

本文以双通道传感器的航空涡扇发动机为研究

对象，将 AANN 神经网络与 GA 相结合，提出了一种

基于 GA优化 AANN神经网络的 SDQ算法，期望利用

大量的航空发动机传感器历史数据作为先验知识，

快速构造一种高精度、高可靠性、高稳定度的传感器

解析冗余网络以实现传感器故障诊断和定位。

2 SDQ算法介绍

SDQ 算法是在某些关键的传感器数据用于制定

发动机故障诊断、控制以及其他功能决策之前，对接

收到的该传感器数据进行验证和整合［8］。运用 SDQ
算法的一般化数据流如图 1所示。其中，SDQ算法是

由多层系统组成，包括合理性检验（Reasonableness
Checks）、解 析 冗 余 检 验（Analytical Redundancy
Checks）以及最小化虚警率的附加逻辑（持续性检验

（Persistency Checks））和 数 据 确 认 及 合 并 子 系 统

（Qualification and Consolidation）。

2.1 合理性检验

合理性检验用于识别明显故障，本文采用范围

检验和速率检验来诊断此类故障。范围检验主要针

对传感器的硬故障，速率检验主要针对小幅阶跃变

化的传感器故障，以及间歇性传感器故障信号。

2.2 解析冗余检验

解析冗余检验旨在识别小量级和慢速退化的传

感器故障，是 SDQ 算法中的核心部分。当传感器无

Fig. 1 SDQ algorithm generalized data flow
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故障时，各传感器满足对应的网络关系；当传感器发

生故障时，可以通过评估被违反的网络关系来确定

故障传感器。

解析冗余检验的第一步是冗余通道检验，即确

定两个物理冗余传感器（通道 A 和 B）是否匹配，如

式（1）
|| iA - iB ≤ rircc （1）

式中 rircc 是传感器 i 的冗余通道检验限制值。如

果式（1）成立，证明冗余传感器一致，则不需要进一

步的运算；如果式（1）不成立，则需要对传感器 i 与网

络中其他传感器之间的关系做进一步地评估，进行

解析冗余检验的第二步，即传感器的解析网络检验。

传统 SDQ算法中，将传感器按类分组，相关的传

感器放到同一个网络中，如风扇转速和高压压气机

转速，利用多组数据拟合得到相关传感器的近似线

性关系，构成传感器冗余网络，用于解析网络检验。

但该方法无法构建存在单一类型的传感器的网络，

且忽略了不同类型传感器间的相互影响，网络精度

不高，可靠性低。

2.3 AANN神经网络

AANN神经网络是一种前馈神经网络，通过使用

反向传播训练或类似技术捕获输入 -输出关系［9］。

AANN神经网络共包含 3个隐含层，其中瓶颈层是最

重要的隐含层，其将输入数据压缩成一组新的较低

维数的不相关的变量，使数据尽可能被简洁和紧凑

地描述，从而得到数据变量之间的关系［10］。

AANN神经网络结构复杂，训练大量数据时搜索

速度慢且无法全局搜索，易陷入局部最优。GA作为一

种基于自然选择和群体遗传学的并行算法，能够快速

收敛到全局最优解［11］。利用 GA全局寻优，得到 AANN
神经网络初始权值和阈值，然后再用 AANN 神经网

络进行局部寻优，得到精确的传感器解析冗余网络。

3 SDQ算法的仿真实现及改进

3.1 发动机模型

本文以一个 150座干线客机用、双转子、高涵道

比、137.2kN推力级的民用涡扇发动机为研究对象［12］。

该发动机应用 SDQ算法的结构框图如图 2所示。A，

B两组传感器有相同的初始值，每组包含 6种类型传

感器数据。利用上述发动机模型，创建一个数据库，

包含各飞行状态下的 3000组无故障数据。

3.2 SDQ主要模块实现

3.2.1 合理性检验

范围检验下限值设置为数据库中最小值的 0.75

倍，上限值设置为数据库中最大值的 1.25倍；速率检

验限制值设置为数据库中最大变化绝对值。

Fig. 2 Frame diagram of SDQ algorithm based on

turbofan engine simulink model

3.2.2 解析冗余检验

解析冗余检验包含冗余通道检验和基于传感器

网 络 的 解 析 网 络 检 验 。 本 文 采 用 虚 警 率 不 超 过

0.005%来确定每个传感器的冗余通道检验限制值。

解析网络检验更加复杂，本文通过改变燃油流

量 W f ，飞行高度 Alt 和马赫数 Ma 来改变发动机状

态。将各状态下的传感器数据共同作为 AANN 神经

网络的训练数据，得到传感器解析冗余网络。

3.3 AANN神经网络改进

针对涡扇发动机，为了精确构建传感器解析冗

余关系，本文对 AANN神经网络进行了如下改进。

3.3.1 构建AANN神经网络组

在发动机不同的工作状态下，各输出量的解析

关系不同［13］。因此针对不同的飞行状态，分别采用

一组 AANN 神经网络进行传感器故障诊断与定位，

并根据燃油流量 W f 范围选定对应工况，如图 3所示。

Fig. 3 AANNs achieve analytical network checks

图 3 中 y(t) 代表不同工况下 6 种传感器数据，

ŷ0(t) ，ŷ1(t) ，ŷ2(t) 和 ŷ3(t) 分别代表传感器输入对应工

况的 AANN 神经网络的输出数组。表 1 给出了各组

AANN神经网络对应的发动机状态。
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Table 1 AANNs correspond to engine state

Condition of the engine
Takeoff condition
Rated condition
Cruise condition
Idling condition

Network label
AANNs0
AANNs1
AANNs2
AANNs3

AANN 网络具有优良非线性动力学特性和并行

计算能力，能够有效辨识发动机动态过程。然而，由

于动态过程中传感器数据变化范围很大，对应关系

复杂多变，影响神经网络的精度和泛化能力，本文将

动态过程进行分块处理，共分为 3部分。以慢车状态

到最大状态为例：过渡态初始部分，以上述得到的慢

车状态关系网络（AANNs3）为基础，利用对应动态数

据进行线性拟合，得到修正的传感器解析网络；过渡

态中间部分，利用中间动态数据训练得到 AANN 神

经网络；过渡态结尾部分，以最大状态关系网络

（AANNs0）为基础，同样利用对应动态数据线性拟合

得到修正后的传感器解析网络。

3.3.2 AANN神经网络结构

本文针对双通道传感器发动机模型，AANN神经

网络基于 A，B 两组互为冗余的传感器搭建，其中，A
组为电磁式传感器，B 组为液压式传感器，每组分别

包含图 2中 6个传感器。AANN神经网络有如图 4所

示的两种结构。第一种结构为 A，B两组冗余传感器

各自对应一个 AANN 神经网络，第二种结构为 A，B
两组冗余传感器对应一个 AANN神经网络。

Fig. 4 Two different AANNs configuration

经仿真验证，结构 2中 AANN网络易受冗余传感

器差值的影响，网络精度不高，使传感器故障诊断和

定位的准确度下降。主要因为冗余传感器之间的差

值，是由于传感器工作机理不同、测量环境差异等多

种因素造成的，而传感器网络是基于各传感器的解

析关系构建的，如果将冗余传感器放到一个网络中，

冗余差值将会严重影响实际的传感器间的解析关

系，因此采用第一种 AANN组结构。

本文采用训练误差 J test 与测试误差 J train 作为确定

神经元个数的依据［14］。性能指数 J 定义为

J =∑i = 1
n (yd(n) - yNet(n))2∑i = 1

n (yd(n))2 （2）
式中 yd(n) 代表期望值，yNet(n) 代表 AANN网络输

出，n 代表训练或测试的样品大小。6-33-5-33-6结

构的网络 J test 为 1.43，J train 为 1.23，性能参数最优，确

定其为网络结构。

3.3.3 GA优化AANN神经网络

本文采用拉丁超立方（LHS）方法生成初始种群［15］，

编码方式采用格雷码，以轮盘赌方案为选择算法，以

双点随机交叉为交叉算子，交叉概率为 0.9，变异算子

的变异概率为 0.08，以网络误差矩阵平方和的倒数为

适应度函数，进化代数设定为 100。优化后得到了

AANN 神经网络初始权值和阈值，再进行网络训练，

得到最终的传感器解析冗余网络。表 2所示为未优

化和优化后的 AANN 神经网络主要参数对比，可知

经过优化的 AANN 神经网络训练时间大量缩短，网

络精度显著提高。

Table 2 Comparison of performance parameters of AANN

and GA-AANN

Epoch
Time/s

Performance

AANN
247
1392

9.61×10-5

GA-AANN
54
292

1.17×10-7

4 数字仿真验证

参考文献［16］中提到一种 SDQ 算法，其合理性

检验与本文提到的方法一致，解析冗余检验是将同

种类型传感器通过最小二乘法拟合得到近似线性关

系。下面将该方法与本文提出的基于 GA优化 AANN
神经网络的 SDQ算法进行对比仿真实验。

4.1 稳态条件下单故障诊断仿真实验

仿真实验在巡航状态下进行。如图 5所示，间歇

故障、阶跃故障和漂移故障分别被注入到涡扇航空

发动机模型中，阶跃故障和漂移故障为正向故障，间

歇故障为负向故障。由于 A，B 两通道的结果相同，

本文只针对 A通道采用上述两种方法进行对比。

为了采用更充分的实际数据，检验 GA-AANN神

经网路的泛化能力，参照文献［17，18］提出的民用涡

扇发动机故障诊断系统的验证方法，本文采用蒙特



1146 推 进 技 术 2018年

卡罗仿真方法，针对上述三种传感器故障类型，随机

选取 3000组巡航工作状态，随机匹配不同故障情形，

其 中 6 种 传 感 器 各 500 组 故 障 数 据 ，故 障 幅 度 在

［1.33%，10%］内均匀分布。

针对间歇故障、阶跃故障和漂移故障，两种方法

的各传感器故障诊断和隔离正确率如表 3所示，根据

Least
squares

GA-AANN

XNLPC

XNHPC

p25

ps3

T3

T45

XNLPC

XNHPC

p25

ps3

T3

T45

Intermittent
Step
Drift

Intermittent
Step
Drift

Intermittent
Step
Drift

Intermittent
Step
Drift

Intermittent
Step
Drift

Intermittent
Step
Drift

Intermittent
Step
Drift

Intermittent
Step
Drift

Intermittent
Step
Drift

Intermittent
Step
Drift

Intermittent
Step
Drift

Intermittent
Step
Drift

Detected and isolated faults
XNLPC

0.996
0.952
0.834
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.996
0.984
0.922
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

XNHPC

0.000
0.000
0.000
1.000
0.982
0.666
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.000
0.988
0.974
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

p25

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.930
0.912
0.624
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.930
0.932
0.912
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

ps3

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.056
0.244
0.954
0.950
0.902
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.034
0.048
0.954
0.950
0.934
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

T3

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.270
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.990
0.964
0.914
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.990
0.994
0.956
0.000
0.000
0.000

T45

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.958
0.986
0.516
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.958
1.000
0.904

Table 3 Accuracy of diagnosis and isolation of three types of failures（steady state）
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结果分析可知：间歇故障采用合理性检验模块诊断，

两种方法中这部分相同，因此诊断结果一致；阶跃故

障的诊断效果基本一致，但采用基于 GA-AANN 的

SDQ 算法要比基于最小二乘法的 SDQ 算法更精确，

可以诊断出微小幅度的故障，平均正确率提高了

1.7%；漂移故障的诊断结果，两者差别较大，基于

GA-AANN网络的 SDQ算法的性能明显更优，平均正

确率提高了 19.1%。

4.2 动态条件下单故障诊断仿真实验

为检验基于 GA-AANN 神经网络 SDQ 算法在发

动机动态工作过程中的故障诊断效果，本文设定慢

车状态到最大状态过渡态，注入阶跃故障和漂移故

障进行故障诊断算法验证。同样采用蒙特卡罗仿真

方法验证，得到如表 4所示的故障诊断结果。

Table 4 Accuracy of diagnosis and isolation of two types of failure（dynamic state）

Least
squares

GA-AANN

XNLPC

XNHPC

p25

ps3

T3

T45

XNLPC

XNHPC

p25

ps3

T3

T45

Step
Drift
Step
Drift
Step
Drift
Step
Drift
Step
Drift
Step
Drift
Step
Drift
Step
Drift
Step
Drift
Step
Drift
Step
Drift
Step
Drift

Detected and isolated faults
XNLPC

0.714
0.498
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.856
0.822
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

XNHPC

0.000
0.000
0.824
0.546
0.000
0.000
0.224
0.232
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.902
0.858
0.000
0.000
0.000
0.098
0.000
0.000
0.000
0.000

p25

0.000
0.222
0.000
0.000
0.756
0.422
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.026
0.000
0.000
0.884
0.876
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

ps3

0.000
0.090
0.000
0.126
0.114
0.256
0.596
0.248
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.018
0.064
0.000
0.834
0.754
0.000
0.000
0.000
0.000

T3

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.866
0.720
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.910
0.894
0.000
0.000

T45

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.778
0.624
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.898
0.882

Fig. 5 Sensor fault input curves
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根据结果分析可知，相比基于最小二乘法的

SDQ算法，基于 GA-AANN神经网络的 SDQ算法的性

能显著提高，阶跃故障的平均隔离正确率提高了

12.5%，漂移故障的平均隔离正确率提高了 33.8%。

但相比稳态条件下故障诊断结果，基于 GA-AANN的

SDQ算法在过渡态条件下故障诊断和隔离正确率有

明显的下降，这主要由于过渡态各参数变化复杂，分

块模型精度相对较低，为保证虚警率，故障阈值设定

较高，对于小幅故障无法检测出来。

4.3 多故障（含噪声）诊断仿真实验

基于最小二乘法的 SDQ 只针对单故障诊断，对

本文提出的基于 GA-AANN 的 SDQ 算法进行多传感

器故障诊断检验。将风扇转速 XNLPC和高压压气机出

口总温 T3对应的两个传感器在 15s注入漂移故障，同

时各传感器都注入小幅的噪声信号，图 6为上述各个

传感器的 GA-AANN 网络输入—输出残差与给定的

阈值对比图。从图中可以看出，两种故障传感器可

以被迅速被隔离出来。

同时，对基于 GA-AANN神经网络的 SDQ算法的

除噪能力进行检验。图 7 为各传感器 GA-AANN 网

络的输入与输出对比图，处理后传感器信号的平均

信噪比提高了 8.27dB，证明改进的 SDQ 算法的除噪

效果良好。

综上所述，本文提出的基于 GA-AANN的 SDQ算

法相比原来的 SDQ 算法，在传感器故障诊断和隔离

以及滤除噪声方面的性能均有显著提高。基于 GA-
AANN神经网络来优化 SDQ算法，主要依靠大量传感

器先验数据，利用 AANN 神经网络强大的重构解析

关系能力，排除干扰因素，充分考虑各传感器数据间

相互关系，构建了更高精度的传感器网络，而采用遗

传算法，则避免了训练过程中的局部优化同时缩短

了神经网络的训练时间，从而快速得到一种高精度、

高可靠度的传感器解析冗余网络，能够准确诊断和

隔离更微小的传感器故障，且能够滤除噪声干扰。

Fig. 6 GA-AANN network fault diagnosis of multiple faults
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5 总 结

通过本文研究，得到如下结论：

（1）本文采用 GA 优化 AANN 神经网络，缩短了

网络的训练时间，构建了一种高精度、高可靠性、高

稳定度的传感器网络。

（2）在发动机稳态条件下，基于 GA-AANN 神经

网络的 SDQ 算法相较于原来的 SDQ 算法，对阶跃故

障定位的平均正确率提高了 1.7%，对漂移故障定位

的平均正确率提高了 19.1%，显著提高了单传感器故

障诊断和隔离的正确率。

（3）在发动机动态条件下，基于 GA-AANN 神经

网络的 SDQ 算法相较于原来的 SDQ 算法，对阶跃故

障定位的平均正确率提高了 12.5%，对漂移故障定位

的平均正确率提高了 33.8%。由于过渡态各参数变

化范围很大，传感器网络模型精度受限，相比稳态条

件下，故障诊断和隔离正确率有不同程度的下降，但

满足实际性能需求。

（4）本文提出的优化后的 SDQ 算法在多故障诊

断和除噪方面性能优异，处理后的传感器信号平均

信噪比提高了 8.27dB。
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