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摘 要：针对涡轴发动机气路故障模式识别精度不高的问题，提出了一种基于ReliefF-LMBP故障

特征提取的发动机故障模式识别方法。应用ReliefF算法对发动机传感器参数赋予权值，对传感器参数

特征权重值进行迭代更新和排序，聚集好的特征样本，离散异类样本。根据筛选出的特征子集，利用

LMBP神经网络算法进行发动机故障模式识别。以涡轴发动机为对象进行气路故障诊断验证，结果表明

所提方法能提取特征传感器参数并实现有效的故障模式识别。
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Gas Path Fault Mode Identification of Turboshaft Engine Based
on ReliefF-LMBP Algorithm
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Abstract：In order to improve the performance of gas path fault diagnosis for turbo shaft engine，a ReliefF-
LMBP based method was proposed to fault feature extraction and pattern recognition. Firstly，the available engine
sensor measurements were analyzed and assigned feature weights，and the fault feature subsets were ordered and
determined after iterative selection by ReliefF algorithm. The effective feature measured parameters were gathered
by similar samples，and the rest parameters fell in the discrete heterogeneous sample subsets. Afterwards，the
LMBP Neural Network algorithm was employed to build up the relationship between the fault modes and features
of reduced measurements. The tests of gas path fault diagnosis are carried out on a turbo shaft engine，and results
show the capability of feature extraction and superiority of fault pattern recognition.

Key words：Turbo shaft engine；Gas path fault diagnosis；Feature extraction；Neural network；ReliefF
analysis

1 引 言

涡轴发动机凭借着自身体积小、重量轻、高功

重比等优点，成为现代直升机广泛采用的动力装

置。然而，复杂的工况以及恶劣的飞行条件等因

素都会导致发动机性能下降，因此，对涡轴发动机

* 收稿日期：2020-04-10；修订日期：2020-07-16。
基金项目：国家科技重大专项（2017-I-0006-0007）。
通讯作者：王召广，硕士，高工，研究领域为航空发动机总体性能设计。E-mail：cnwangzg@163.com
引用格式：王召广，杨宇飞，闫召洪，等 . 基于ReliefF-LMBP算法的涡轴发动机气路故障模式识别［J］. 推进技术，2021，42

（1）：220-229. （WANG Zhao-guang，YANG Yu-fei，YAN Zhao-hong，et al. Gas Path Fault Mode Identification of
Turboshaft Engine Based on ReliefF-LMBP Algorithm［J］. Journal of Propulsion Technology，2021，42（1）：220-229.）



基于 ReliefF-LMBP 算法的涡轴发动机气路故障模式识别第 42 卷 第 1 期

开展故障诊断技术的研究对于保证发动机性能与

可靠性、降低维护成本而言十分重要［1］。由于气

路部件故障在其中所占比重较高，因此实现对气

路部件的故障诊断是发动机健康管理的重要组成

部分［2-3］。

目前，航空发动机的气路故障诊断方法主要分

为基于模型和基于数据驱动的方法。基于模型目前

主流的诊断方法是卡尔曼滤波算法，对于测量噪声

具有一定的鲁棒性。但是该方法较依赖发动机数学

模型的精度。而基于数据驱动的发动机健康管理技

术是以其测量数据为依据，在无需建立系统精确数

学模型的情况下，实现对发动机气路故障诊断，随着

相关技术的发展，现已逐渐成为航空发动机故障诊

断的主流解决方案［4-5］。同时，例如隐马尔科夫模型、

核极限学习机和深度置信网络等［6-8］一系列典型的智

能算法已被成功地应用于航空发动机故障模式识别

和健康状态预测之中。郭迎清等［9］提出了基于 GA-
AANN神经网络的 SDQ算法提高了传感器的阶跃故

障和漂移故障的识别率。缑林峰等［10］提出了基于

PCA和支持向量机来诊断发动机的健康退化状态。

航空发动机在实际工作中，其监测的数据包含了噪

声。BP神经网络得益于可以对不完整或存在误差的

信息进行有效的分析，对发动机故障诊断具有良好

的适用性［11］。然而发动机传感器参数众多，选用过

多的参数进行故障模式识别一方面对识别精度造成

影响，同时也不利于保证诊断的实时性。因此，需要

对传感器参数进行降维。

特征选择作为机器学习的一个非常重要的预处

理步骤已得到了广泛应用［12］。特征选择主要是从原

始数据中挖掘出那些对对象识别、聚类、分类和回归

最有效的特征［13］。其中，由 Kira提出的 ReliefF算法

是一种解决二分类问题的经典过滤式特征选择算

法。Kononenko在此基础上进一步提出了 ReliefF算

法，使其可以解决多类问题和回归问题，得到了广泛

的应用［14］。

本文提出了一种基于 ReliefF算法的传感器组

合选取方法，在涡轴应用条件下，算法的输入为选取

的 8个传感器参数，通过 ReliefF算法计算出各个特

征的预测权值，在保证识别精度的同时对复杂的传

感器参数进行降维选取后作为 BP算法的输入，BP
算法的输出为 11种气路状态模式，通过 BP算法进

行气路故障模式的识别，仿真结果验证了该方法的

有效性。

2 气路故障诊断模式及算法说明

2.1 涡轴发动机气路故障模式定义

涡轴发动机单转子燃气发生器带自由涡轮的结

构形式如图 1所示。图中各部件分别为进气道（In⁃
let）、压气机（Combined compressor）、燃烧室（Combus⁃
tor）、燃气涡轮（Gas turbine）、动力涡轮（Power tur⁃
bine）和尾喷管（Nozzle）。随使用时间的延长，压气

机、燃气涡轮等部件发生磨损、腐蚀或积垢，产生性

能衰减［15］。由此产生气路突变故障和渐变退化，且

均可体现在相应部件的效率和流量等健康参数的

变化［16］。

基于数据驱动的发动机故障模式识别方法主要

根据发动机性能变化导致的传感器参数的变化来定

位故障部件，为后续的维修提供参考。涡轴发动机

的健康参数如表 1所示，表中第一列为控制量，分别

为燃油量 W f和负载扭矩角 α；第二列为健康参数，分

别为部件热力学效率 η和部件流量 Γ；第三列为选取

8个传感器参数作为待选特征，它们分别是动力涡轮

转速 NP、燃气涡轮转速 Ng、压气机出口温度 T3、压气

机出口压力 p3、动力涡轮出口温度 T5、动力涡轮出口

压力 p5、尾喷管进口温度 T6、尾喷管进口压力 p6。控

制量为涡轴发动机模型的输入来控制发动机的转

速，从而确定发动机的工作状态与功率水平，健康参

数体现的是涡轴发动机各转子部件的退化情况，用

于表征气路故障模式，通过传感器可测参数解算健

康参数，从而获得涡轴发动机模型在某一工作状态

下的健康状态。

根据故障源和发生程度，将涡轴发动机气路部

件故障模式状态分为 11种，除去所有部件无故障的

模式定义如表 2所示。利用涡轴发动机部件级模型，

模拟每种故障模式，分别建立训练和测试样本数据

集，对所研究的算法进行分析。

基于数据驱动的故障模式识别方法需要大量的

样本，而发动机的传感器参数较多，而各个量测参数

Fig. 1 Principle diagram of turbo shaft engine
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之间会有冗余，但冗余的数据特征会使神经网络结

构变得复杂，并且不利于故障模式识别，甚至降低识

别精度。文中通过 ReliefF算法进行特征选择，作为

数据的预处理剔筛选出对于故障模式识别有利的传

感器参数输入到 BP网络，以提高神经网络算法的识

别精度，并降低算法的模型复杂度。

2.2 LMBP网络

BP网络是一个单隐含层前馈神经网络（SLFN，
Single hidden layer feed forward neural network），它由

输入层、隐含层和输出层组成，其中输入、输出层神

经元节点数分别对应于输入数据和输出数据的维

度。假设一个 SLFN的输入节点数为 n，隐含层节点

数 为 L，输 出 节 点 数 为 m，训 练 数 据 集 为 π =
{( xi，ti ) | xi ∈ Rn，ti ∈ Rm，i = 1，2，...，N }，SLFN 通 过 激

活函数来描述输入-输出的非线性映射关系，其拓扑

结构示意图如图 2所示。

若令 SLFN的隐含层激活函数为 g（x），则其输出

可以表示为

f ( x ) =∑
j = 1

L

g (ωj
T x + bj ) βj = hT ( x ) β （1）

式中 [ ω T
1，…，ω T

n ] ∈ RL × n 表示输入层与隐含层之

间 的 输 入 权 值 ，b 表 示 隐 含 层 的 偏 置 ，β =
[ βT1，…，βTm ] ∈ RL × m 表示隐含层与输出层之间的输出

权值，h（x）为隐含层的特征映射向量。标准的 SLFN
的训练目的是通过反向传播（BP）算法找到合适的网

络拓扑参数，从而实现对所有训练样本的无偏估计，

即满足

∑
j = 1

L

g (ω j
T x + bj ) βj = ti , i = 1,2,⋯N （2）

针对全部训练样本，上式可以改写为

Hβ = T （3）
式中 T = [ tT1，…，tTm ]是期望输出矩阵，H 被称为

隐含层输出矩阵，其表达式为

H (ω i ,…,ω L ,bi ,…bL ) =
é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

g (ω 1
T x1 + b1 ) … g (ω L

T x1 + bL )
⋮ … ⋮

g (ω 1
T xN + b1 ) … g (ω 1

T xN + b1 ) N × L

（4）

如果隐含层节点个数 L等于训练样本数 N，那么

H矩阵是可逆的方阵，这种情况下 SLFN可实现对训

练样本无偏估计［17］。但在更多情况下，L要小于 N，此

时 H矩阵是不可逆方阵，将无法实现对训练样本的无

偏估计，这时 SLFN的训练目标应改为寻找满足如下

要求的网络拓扑参数

 H ( ω̑ i ,…,ω̑ L ,b̑ i ,… b̑L ) β̑ - t =
min
ω̑ i ,b̑ i ,β̑  H (ω i ,…,ω L ,bi ,…bL ) β - T

（5）

上式也等价于最小化损失函数

Table 2 Gas path failure modes of turbo shaft (%)

Modes
Ⅰ
Ⅱ
Ⅲ
Ⅳ
Ⅴ
Ⅵ
Ⅶ
Ⅷ
Ⅸ
Ⅹ

ηC

-1
-
-0.7
-
-
-
-
-
-
-

ΓC

-
-1
-1
-
-
-
-
-
-
-

η g

-
-
-
-1
-
-1
-
-
-
-

Γ g

-
-
-
-
+1
-1
-
-
-
-

ηp

-
-
-
-
-
-
-1
-
-0.4
-0.6

Γ p

-
-
-
-
-
-
-
-1-
-1
+1

Failure
source

Compressor

Power turbine

Gas turbine

Fig. 2 SLFN topology schematic

Table 1 Health parameters and measureable parameters of turbo shaft engine

Control parameters
Fuel flow Wf
Load torque α

Health parameters
Compressor efficiency ηC
Compressor flow ΓC

Gas turbine efficiency η g
Gas turbine flow Γ g

Power turbine efficiency ηp
Power turbine flow Γ p

Measureable parameters
Power turbine speed Np
Gas turbine speed Ng

Compressor outlet temperature T3
Compressor outlet pressure p3

Power turbine outlet temperature T5
Power turbine outlet pressure p5
Nozzle inlet temperature T6
Nozzle inlet pressure p6
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λ =∑
j = 1

N (∑
i = 1

L

βi g (ω i
T x j + bi ) - tj)

2
（6）

一般形式 BP训练方法是利用误差的方向传播，

使得网络拓扑参数值沿着全局最优的梯度方向优

化，即

θk = θk - 1 - η ∂λ( )θ
∂θ （7）

式中 η表示学习效率，θ表示网络拓扑参数。

BP训练方法也有一些不足：（1）如果选取的 η较

小，则算法的收敛速度会降低，反之如果选取的 η较

大，算法的训练性能则会出现不稳定和不收敛的情

况；（2）容易陷入局部最优解，从而导致过拟合现象；

（3）算法需要多次迭代，导致训练时长偏长。

为了解决以上不足，本文采用 LM算法结合了梯

度下降法和高斯-牛顿法的优点，是使用最广泛的非

线性最小二乘算法。当取较小步长时，步长等于牛

顿迭代法步长，反之，步长与梯度下降法的步长近

似。因而它既有高斯-牛顿法的局部收敛性，又有梯

度法的全局特性，在一定程度上缓解了 BP网络学习

算法收敛速度慢和容易陷入局部最小点等问题。其

中，学习率的公式为

η ( t ) = ηmax - t ηmax - ηmintmax
（8）

式中 ηmax为最大学习率，ηmin为最小学习率，tmax为

最大训练次数，t为当前训练次数。

2.3 ReliefF-LMBP网络

ReliefF算法的基本思想是给样本的每一个特征

赋予权值，并对权值进行迭代更新，之后根据权值大

小对相应特征进行排序，并据此选择特征子集，使得

好的特征聚集同类样本，而离散异类样本。设一个

单标签数据集有 K个类标签，其训练数据集为 D =
{( x1，y1 )，( x2，y2 )，...，( xn，yn ) }，其中 xi∈R p 为样本特征空

间，yi∈RK为样本类别空间。如果第 i个样本 xi属于第

k类，则记为 yi（k）=1，否则记为 yi（k）=0。因此，数据

集 D 可看作是由 p × n的特征矩阵 X = [ x1，x2，...，xn ]
和 K × n的标签矩阵 Y = [ y1，y2，...，yn ]构成的，且矩

阵 Y的每一列只有一个元素值为 1。
ReliefF算法输入为训练数据集 D，迭代次数 m和

最近邻样本个数 k，输出为特征的预测权值W和特征

重要性排序 ranks。主要过程为

（1）对特征的预测权值初始化 W (B ) = 0.0，B =
1，2，...，p。

（2）开始迭代，首先从 D中随机选择一个样本记

为 Ri。

（3）找到与样本 Ri同类的 k个最近邻 Hi。

（4）对每个类 C ≠ class (Ri )，找出与 Ri不同类的 k

个最近邻Mj（C）。

（5）更新每个特征权值。

W (B ) = W (B ) -∑
j = 1

k diff (B,Ri ,Hj ) / (m·k ) +

∑
C ≠ class (Ri )

[ P (C )
1 - P ( class (Ri ) )∑j = 1

k diff (B,Ri ,Mj (C ) ) ] / (m·k )
（9）

式中 class（Ri）表示样本 Ri包含的类标签，diff（B，
I1，I2）是样本 I1和 I2关于特征 B的距离，P（C）表示第

C类目标的概率，Mj（C）表示第 C类目标的第 j个样

本，且 j=1，2，…，k。其中 m和 k的具体大小可根据样

本规模进行设定。得到各个特征对应的权值后，越

大权值表示该特征对样本有越强区分能力，这样通

过权值的大小设阈值就可以得到新的特征子集，从

而达到了对数据进行降维的目的。ReliefF算法对不

同类样本的距离进行加权平均，通过计算分离任意

两 个 类 别 之 间 最 近 距 离 的 能 力 来 估 计 特 征 的 重

要性。

ReliefF-BP网络是将 ReliefF算法和 BP算法相结

合产生的。首先将数据集通过 ReliefF算法进行特征

选择，得到样本中各个特征的预测权重 W和特征重

要性排序 ranks，然后按照权值重要性排序结果依次

逐渐增加特征数到 BP网络得到各个工作点的诊断精

度。涡轴发动机气路故障模式识别方法包括训练和

测试两个阶段，具体流程如图 3所示。在训练阶段，

利用训练数据集训练 ReliefF特征提取器，并根据权

重的大小依次添加相应的特征，训练得到 BP网络分

类器。在测试阶段，根据得到的特征权值大小的顺

Fig. 3 Gas path fault diagnosis flow chart
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序确定特征的重要性顺序，从大到小依次选择特征，

根据测试精度的变化分析验证选取的特征的重要

性。基于 BP网络的故障模式分类器是一种“一对多”

分类器。该方法基本原理是根据 m类数据样本，构造

m个二分类器，其中第 i类数据用于训练第 i个分类

器，其标签为正例，而其他任何非本类数据记为反

例，以此类推。该方法有效提高了运算速度，降低了

存储容量。

3 算例与分析

3.1 ReliefF特征选择

本节所使用的故障数据由涡轴发动机模拟产

生［18］，根据表 2给模型相应的健康参数的偏置，得到

相应的传感器参数，并通过 ReliefF算法，在飞行包线

内的不同工作点对已有的传感器参数进行特征选

择。涡轴发动机飞行高度 H最大为 6km，飞行马赫数

Ma最大 0.4，如图 4所示。为检验特征选择算法适用

性，在常用的 2km以下飞行高度随机选取 H=0m，Ma=
0；H=100m，Ma=0；H=1200m，Ma=0.1；H=900m，Ma=
0.25以及 H=2km，Ma=0.4的 5个大气条件，并以发动

机 100%转速条件作为设定工况条件。

针对图 1所示的不同故障部件，依次对发动机

模型的不同工作点设置表 2所示故障模式，在得到

的故障模式模拟测量数据后加入高斯噪声，再将所

有的数据都归一化到［0，1］区间。其中，每种故障

模式包含 100组样本分别用于训练和测试，因此训

练数据和测试数据分别包含 1100组样本。针对表 1
中 8种传感器参数，利用 ReliefF 算法对数据进行

特征选择，其中，令最近邻样本个数 k=40，抽样次数

m=100。
ReliefF算法的仿真结果如表 3所示，将表中的数

据绘制成柱状图如图 5所示，图中横坐标 1~8依次代

表传感器参数 NP，Ng，p3，T3，p5，T5，p6，T6，纵坐标表

示由 ReliefF算法得出的各个特征的预测权值特征向

量。将各个传感器参数的特征按照权值从大到小排

列，得到的结果如表 4所示。

结合表 3，表 4和图 5的数据对仿真结果进行分

析，可以看出，特征的预测权值有正有负，其中数值

越大代表该特征对于当前状态下故障的模式识别起

到更大的作用，当权值为负数时，则表明该特征在相

同故障模式中变化较大而在不同故障模式中变化较

小，这样的特征不利于对于故障模式的判断，因此优

先考虑将权值为负的特征在样本中去除。通过表 4
中的数据可以看出：NP，Ng，T5和 T6在全部飞行状态点

下权值均较大，故这四种特征在发动机故障模式识

别中起到至关重要的作用，而 p5和 p6在全部飞行状态

点下权值均最小且为负，故考虑将这两维特征在样

本中去除。

3.2 ReliefF-BP网络仿真分析

为了验证 ReliefF算法结果的有效性，本文将样

本中的特征按照表 4中的顺序依次添加到样本中，分

别利用 BP和 LMBP神经网络对 5种飞行状态点的故

障模式进行分类，并将分类准确率以折线图的形式

展现。首先需要搭建 BP神经网络，其结构如图 6（a）
所示，其中隐含层神经元节点数为 16，输出层神经元

个数为 11，输入层神经元个数随着输入向量维度的

增加而增加，其变化范围是 1~8，训练样本和测试样

本均为 100。图 6（b）为 BP网络训练过程图，其中设

定的目标最小均方差为 10-6，训练最大迭代次数为

500次，最大确认失败次数为默认值 6次。定义分类

准确率 Acc如式（10）所示。

Table 3 Prediction weight of individual features under different flight status points

1
2
3
4
5

NP
0.0066
0.0617
0.0825
0.0502
0.0210

Ng
0.0931
0.1032
-0.0014
0.1125
0.0725

p3
0.0009
0.0259
0.1173
0.0240
0.0216

T3
-0.0017
-0.0081
0.0870
-0.0037
0.0042

p5
-0.0493
-0.0585
-0.0768
-0.0565
-0.0497

T5
0.0126
0.0206
0.0230
0.0097
0.0312

p6
-0.0453
-0.0646
-0.0796
-0.0601
-0.0503

T6
0.0118
0.0238
0.0173
0.0080
0.0299

Fig. 4 Testing point within flight envelop

224



基于 ReliefF-LMBP 算法的涡轴发动机气路故障模式识别第 42 卷 第 1 期

A cc = N true
N total

（10）
式中N true是正确分类的样本数，N total是总的样本数。

根据上述搭建的 BP网络进行仿真验证，仿真结

果如表 5所示。将表 5中的数据整理成图，其结果如

图 7所示。由图 7可以看出，ReliefF-BP网络在特征

数较少的时候诊断精度较低，随着特征数的增加，Re⁃
liefF-BP网络的诊断精度逐渐增加，在其中的 4个工

况点特征数增加到 6时，网络诊断精度达到最高，之

后再随着特征数的增加，网络的诊断精度下降，表明

了训练集中的有些特征会对分类结果起负面影响。

3.3 ReliefF-LMBP网络仿真分析

LMBP神经网络拓扑参数设置和 3.2节相同，输

入神经元个数根据输入的特征相同，隐层神经元设

置为 16，输出神经元个数为气路状态分类的种类即

为 11种。反向调优算法使用 LM算法。将样本中的

特征按照表 4的顺序依次加入 LMBP网络。仿真结

果如表 6所示。

将表 6中的数据整理成图，其结果如图 8所示。

由图 8可以看出，ReliefF-LMBP网络在随着特征数的

增加诊断精度逐渐增加，在到达到分类准确率最高

点之后，诊断结果保持基本稳定。Fig. 5 Feature selection results

Table 4 Individual characteristics are sorted by predicted

weight under different flight points

Testing point
1
2
3
4
5

Sensor parameter features
Ng
Ng
p3
Ng
Ng

T5
NP
T3
NP
T5

T6
p3
NP
p3
T6

NP
T6
T5
T5
p3

p3
T5
T6
T6
NP

T3
T3
Ng
T3
T3

p6
p5
p5
p5
p5

p5
p6
p6
p6
p6

Fig. 6 BP neural network training process
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Table 5 Comparison of simulation results under BP

Feature number

Training

Test

1
2
3
4
5
1
2
3
4
5

1
0.5009
0.4373
0.6127
0.4164
0.4173
0.4773
0.4345
0.5891
0.3909
0.3800

2
0.7355
0.7018
0.7764
0.7382
0.7500
0.7409
0.7200
0.7591
0.7127
0.7364

3
0.7764
0.9473
0.9309
0.9891
0.7982
0.7609
0.9491
0.9227
0.9827
0.8027

4
0.8682
0.8836
0.8918
0.9845
0.9518
0.8682
0.8918
0.8891
0.9827
0.9345

5
0.8973
0.9082
0.9818
0.9655
0.8936
0.8955
0.9018
0.9800
0.9700
0.8955

6
0.9991
0.9945
0.9927
0.9964
0.9755
0.9973
0.9955
0.9964
0.9973
0.9755

7
0.9218
0.9909
0.9100
0.9427
0.9345
0.9145
0.9945
0.9064
0.9391
0.9291

8
0.8773
0.8818
0.9155
0.9127
0.9391
0.8645
0.8818
0.9118
0.9191
0.9327

Fig. 7 Accuracy of classification varies with the number of characteristics under BP
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Table 6 Comparison of simulation results under LMBP

Feature number

Training

Test

1
2
3
4
5
1
2
3
4
5

1
0.5355
0.4555
0.5073
0.4418
0.4218
0.5009
0.4227
0.5036
0.3982
0.3818

2
0.9582
0.8855
0.8955
0.8455
0.8164
0.9709
0.8818
0.8964
0.8455
0.8155

3
0.9973
1.0000
0.9973
0.9973
0.9936
0.9964
0.9982
0.9973
0.9900
0.9900

4
0.9991
1.0000
1.0000
0.9955
0.9982
0.9991
0.9991
0.9991
0.9964
0.9936

5
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

6
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
0.9982
1.0000
1.0000
0.9955
0.9991

7
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
0.9991
0.9982
1.0000
1.0000
1.0000
0.9991

8
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
0.9973
0.9991
1.0000
1.0000
1.0000
0.9973

Fig. 8 Accuracy of classification varies with the number of characteristics under LMBP
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3.4 仿真结果对比分析

仿真结果可以看出，BP网络的分类准确率最

高点出现在特征数 6个情形下，而且随着特征数的

加入，BP网络算法的分类准确率并没有越来越高，

呈现一定的波动性。而 LMBP网络的分类准确率

最高的点依然出现在特征数 4~6个的情形下，再次

验证了 ReliefF算法的结果，并且随着特征数的增

多，LMBP网络的分类准确率越来越高，并趋近基本

稳定，在特征数变化至 5之后，有小幅下降，但相较

于 BP网络，LMBP算法的分类准确率也更高。由表

5和表 6可以看出，在不进行特征选择的情况下，即

输入维度为 8个传感器参数时，BP网络的测试准确

率在 0.9左右，而 LMBP算法的测试准确率都在 0.99
以上，这表明了 LMBP 算法具有更好的全局寻优

能力。

均值和标准差的计算如式（11）和式（12）所示。

在训练点和测试点的均值和标准差如表 7所示。可

以看出 LMBP算法在训练点和测试点的均值高于 BP
算法，而标准差低于 BP算法，表明了 ReliefF-LMBP
网络相比于 ReliefF-BP网络有着更高的诊断精度和

稳定性。考虑到 p5和 p6的预测权值在各个飞行状态

点都为负值，故这两维传感器参数对发动机故障模

式识别起到的正面影响较小，在既保留发动机的故

障信息的基础上，又不影响算法故障识别精度的情

况下，可以考虑去除这两维传感器参数。

E ean = 1N∑i = 1
N

yi （11）

V std = 1
N∑i = 1

N ( yi - ŷ ) （12）

4 结 论

通过本文研究获得的结论如下：

（1）通过 ReliefF算法分析，提取获得了涡轴发

动机气路故障特征，获得了降维后的传感器表征

参数。

（2）利用提取的故障特征子集以及 BP和 LMBP
算法对比，表明了 ReliefF-LMBP算法有着更高的诊

断精度和稳定性。

（3）通过涡轴发动机典型气路故障模式仿真分

析，以及包线内典型工作点的验证，表明了所提出方

法的气路故障诊断有效性。
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