
2023 年 3 月
第 44 卷  第 3 期

推　进　技　术
JOURNAL OF PROPULSION TECHNOLOGY

Mar. 2023

Vol.44 No.3

2208021-1

基于多模型的航空发动机传感器混合故障诊断方法 *

赵万里 1，郭迎清 1，徐柯杰 1，杨庆材 2，王 昆 1，郭鹏飞 1

（1.  西北工业大学 动力与能源学院，陕西 西安  710129；
2.  杭州汽轮动力集团股份有限公司，浙江 杭州  310022）

摘 要：本文在多模型架构下，提出一种航空发动机传感器在线混合故障检测与隔离算法。利用长

短期记忆网络逼近航空发动机建模误差、健康参数变化、过程噪声和测量噪声等不确定性源引起的真实

发动机与机载模型之间的偏差。将传感器测量输出与不确定性值的偏差用于一种基于多模型的混合卡尔

曼滤波器组算法中，利用贝叶斯方法计算每个传感器在健康模式和不同故障模式下的条件概率，然后根

据最大概率准则进行传感器故障检测与隔离，克服了阈值难以选取的问题。针对某型涡扇发动机传感器

发生偏置故障、漂移故障和间歇性故障的情形进行仿真验证，并对比了不同传感器之间的检测与隔离精

度。结果表明：所提出的方法可以在更高水平的退化下诊断出发动机传感器常见的故障，混合方法对不

同不确定性源具有鲁棒性。
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Abstract：Under the multi-model architecture， an online hybrid fault detection and isolation algorithm for 
aero-engine sensor is proposed. The long short-term memory network is used to approximate the deviation be⁃
tween the real engine and the on-board engine model caused by the uncertainty sources such as aero-engine mod⁃
elling error， health parameter changes， process noise and measurement noise. The deviation between the sensor 
measurement output and the uncertainty value is used in a hybrid Kalman filters algorithm based on multiple mod⁃
el method. The Bayesian approach is used to calculate the conditional probability of each sensor under health 
mode and different fault modes， and then the maximum probability criterion is used for sensor fault detection and 
isolation to overcome the problem of difficult threshold selection. The simulation is carried out to verify the sensor 
bias fault， drift fault and intermittent fault of a turbofan engine， and the detection and isolation accuracy of differ⁃
ent sensors is compared. The results show that the proposed method can diagnose common faults of aero-engine 
sensor at higher levels of degradation， and the hybrid method is robust to different sources of uncertainty.
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1 引 言

在现代航空工业中，由于对安全关键系统的可

靠运行和可维护性的需求和要求越来越高，航空发

动机的故障诊断，即故障检测和隔离引起了广泛关

注。航空发动机故障诊断技术可以避免因停机或中

断而造成的重大经济损失，以及不及时和不必要地

更换部件和零件相关的成本，与传统的基于时间的

维护相比，航空发动机的故障诊断能够为实现视情

维修的决策提供技术支持。视情维修是以系统的实

际情况为依据来维修或者更换部件的一种维修策

略［1-2］。因此，故障诊断方法的不断发展和实施可以

显著减少由系统故障引起的经济损失。

故障诊断方法主要分为三类：基于模型、基于数

据驱动和基于混合的方法［3］。基于模型的方法主要

依赖系统的数学模型，在实时状态监测方面具有很

大的应用前景，但是由于系统中存在不确定性，未建

模动态和干扰等因素，并且随着系统复杂性的增加，

建立精确的数学模型往往比较困难。数据驱动的方

法则需要大量的历史数据或实时数据，不需要系统

的详细数学模型。尽管人工智能系统对于解决基于

模型方法中的实际计算问题很重要，但每一个系统

都面临某些特定的局限性。因此，使用混合架构将

不同方法进行适当组合非常适合故障诊断［4］。

多 模 型 方 法 是 一 种 流 行 的 故 障 检 测 与 隔 离

（Fault Detection and Isolation，FDI）结构，可以将基于

模型和基于数据的方法融合进行故障检测与隔离。

在发动机相关领域中，Maybeck［5］最早将多模型方法

应用于燃气轮机执行器故障与传感器故障检测与隔

离，实现了传感器或执行器单故障及多故障的检测。

Sadough 等［6］则使用多模型方法将卡尔曼滤波方法与

贝叶斯方法相结合，实现了气路故障的准确检测与

隔离。Pourbabaee 等［7］对多模型方法进行了拓展，将

多模型方法与混合卡尔曼滤波方法结合对传感器故

障进行检测与隔离，使用软切换方法实现了燃气轮

机全工况下传感器故障检测与隔离。Yan 等［8］提出

一种基于无迹卡尔曼滤波器同时诊断燃气轮机气路

和传感器故障诊断方法，在多模型架构下采用分层

架构进行实现，使用一组加权平方和进行故障检测

和隔离。Yang 等［9］基于多模型架构，设计了一种基于

强跟踪扩展卡尔曼滤波器的方法用于燃气轮机故障

诊断，该方法对模型不确定性具有鲁棒性，并且克服

了多模型方法的缺点。

混合方法可以解决基于模型方法中系统模型难

以建立和基于数据驱动方法中故障数据难获取的问

题。Daroogheh 等［10］提出了一种基于粒子滤波和神经

网络的燃气轮机健康状态预测方法。Chao 等［11］将物

理性能模型与深度学习算法相结合提出一种混合故

障诊断框架，并在 N-CMAPSS 数据集中进行了验证。

王启航等［12］提出一种基于变分贝叶斯和核极限学习

机的边缘化粒子滤波方法，实现了复杂噪声背景下

发动机气路故障诊断。王召广等［13］针对涡轴发动机

气路故障模式识别精度不高的问题，提出一种基于

ReliefF-LMBP 故障特征提取的发动机故障模式识别

方法。

从上述研究现状可以看出，混合方法通过集成

基于模型和数据驱动方法的优点，已成为当前研究

热点和趋势。为此，本文提出一种混合智能故障诊

断框架，基于多模型架构对混合卡尔曼滤波器组

（Hybrid Kalman Filters，HKFs）和 长 短 期 记 忆 网 络

（Long Short-term Memory， LSTM）进 行 融 合 ，利 用

LSTM 方法逼近涡扇发动机建模误差、健康参数变

化、过程噪声和测量噪声引起的不同不确定源，采用

贝叶斯理论计算条件概率克服故障检测与隔离阈值

难以选取的问题，最终依据概率最大准则进行故障

检测与隔离，提高了故障诊断结果的置信度。

2 基于多模型的LSTM-HKFs混合故障诊断

方法

2.1 基于LSTM-HKFs的混合故障诊断方法

基于模型的鲁棒故障诊断策略限制了对特定不

确定性源的鲁棒性［14］。虽然可以通过应用混合方法

来提高鲁棒性，但实际上不可能为所有不确定性源

设计一个完全鲁棒的策略。本文在文献［15］的基础

上，提出了一种混合式航空发动机模型，并将其与基

于多模型的传感器 FDI 方法（使用 HKFs 库）相结合

时，该模型提高了对不同类型建模不确定性的鲁

棒性。

在这个问题中，假设实际航空发动机的离散时

间无故障版本由式（1）给出

X ( k + 1) = F ( X ( k ) ,U ( k ) ,H ( k ) ,w ( k ) )
Y ( k ) = G ( X ( k ) ,U ( k ) ,H ( k ) ) + v ( k ) （1）
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式中 X ( k) ∈ Rn， Y ( k) ∈ R q， U ( k ) ∈ R p， H ( k ) ∈ R r，分

别是真实的发动机状态变量、传感器测量值、控制输

入和健康参数。发动机健康参数，即压气机和涡轮

质量流量和效率是状态相关变量，在发动机寿命周

期内，这些参数从其健康参考基线退化，取决于发动

机压气机和涡轮性能图。此外，过程噪声和测量噪

声也由 w ( k ) 和 v ( k ) 表示，被假定为分别应用于发动

机环境参数和传感器测量的均值为 0 的高斯噪声信

号。基于热力学定律为发动机设计的标称非线性机

载发动机模型（On-board engine model，OBEM），定义

如式（2）
XOBEM ( k + 1) = f ( XOBEM ( k ) ,U ( k ) ,HOBEM ( k ) )
XOBEM (0 ) = XOBEM 0
YOBEM ( k ) = g ( XOBEM ( k ) ,HOBEM ( k ) )

（2）

式中 XOBEM ( k ) ∈ Rn， YOBEM( k) ∈ R q， HOBEM ( k ) ∈ R r 分别

表示 OBEM 状态变量、系统输出和健康参数，由于不

同的不确定性源和被忽略的动力学，这些变量与实

际发动机变量不完全相同。事实上，不确定性会影

响发动机建模过程，因此需要在实际发动机传感器

测量中近似补偿不确定性的严重程度，以便在 FDI 方
案中进一步使用。

为了逼近不确定性，本文提出了一种新的混合

智能发动机建模方法。基于多模型架构，采用 LSTM
神经网络估计航空发动机性能退化和不确定性对传

感器测量值的影响，基于航空发动机非线性模型和

分段线性化模型开发观测器组来进行故障检测与隔

离。通过使用离线训练的 LSTM 网络，混合卡尔曼滤

波组（HKFs）被用来构造与 LSTM 集成的观测器组，将

LSTM 修正后的传感器测量值应用于滤波器组，以检

测和隔离发动机传感器常见故障，在线混合智能 FDI
方法的总体架构如图 1 所示，L 表示模型数量，包含健

康模型和故障模型。混合架构由带控制器的实际发

动机、估计不确定性的 LSTM 网络、OBEM 和多模型架

构的 HKFs诊断模块组成。

提出的基于 LSTM-HKFs 混合 FDI 方案由两个主

要部分组成，即用于估计不确定性影响的长短期记

忆网络和一组利用修正测量值进行传感器故障检测

和隔离的混合卡尔曼滤波器组。LSTM 是在无故障

的情况下离线设计的，并用于基于多模型的在线

FDI 方案中，来估计由于模型不确定性和性能退化引

起 的 输 出 误 差 Ŷun ( k )。 LSTM 输 出 为 不 确 定 性 项

Yun( k) = Y ( k) - YOBEM( k)，之后从实际发动机传感器

测量值中删除，形成修改后的测量值，即 Ym( k) =
Y ( k) - Ŷun( k)。 最 后 ，将 修 正 后 的 传 感 器 测 量 值

Ym( k)应用于一组 HKFs，采用多模型方案检测和隔离

不同的传感器故障。

2.2 基于多模型架构的混合卡尔曼滤波器组

基于多模型架构的混合卡尔曼滤波器组故障诊

断算法结构图如图 2 所示，根据系统故障先验知识，

建立表征系统可能状态的假设模型，包括正常状态

以及不同故障状态，通过对每个假设模型设计混合

卡尔曼滤波器进行并行滤波估计，得到第 j 个模型中

混合卡尔曼滤波器产生的测量估计残差 γ ( j ) ( k ) 和协

方差矩阵 S ( j ) ( k )，递归计算各个假设模型的条件概率

Pj，并通过概率最大准则确定与当前运行状态最匹配

Fig. 1　Hybrid diagnosis architecture of LSTM-HKFs based on multiple model



基于多模型的航空发动机传感器混合故障诊断方法第 44 卷  第 3 期 2023 年

2208021-4

的假设模型，实现故障的检测与隔离  ［16］。

在基于多模型方法中，假设条件概率 Pj ( k ) 被定

义为 a，其作为故障参数的概率取决于观测到的测量

历史直到第 k个样本的模式 aj 的值，j = 1，...，( M + 1)，
M 为传感器数量。即：Pj ( k ) = Pr [ a = aj|Y ( k ) = Yk ]，
其中 Y ( k ) 是具有 Y (1)，Y (2 )，...，Y ( k ) 的测量历史随

机变量，显示可用的测量直到第 k 个采样时间。同样

的，Yk 是代表了 Y1，Y2，…，Yk 测量的历史向量。因此

条件概率可以递归计算如式（3）
Pj ( k ) = fy ( k )|a,Y ( k - 1) ( yj|aj ,Yk - 1 )Pj ( k - 1)

∑
j = 1

M + 1
fy ( k )|a,Y ( k - 1) ( yj|aj ,Yk - 1 )Pj ( k - 1)

（3）

式中 fy ( k )|a，Y ( k - 1) ( yj|aj，Yk - 1 ) 是当前测量的高斯密度函

数，由式（4）给出

fy ( k )|a,Y ( k - 1) ( yj|aj ,Yk - 1 ) = 1
(2π ) q/2 || S ( j ) ( k )

×

exp é
ë
êêêê-1

2 ( γ ( j ) ( k ) ) T ( S ( j ) ( k ) ) (-1) ( γ ( j ) ( k ) )ù
û
úúúú

（4）

式中 γ ( j ) ( k ) 和 S ( j ) ( k ) 表示与故障参数相关联的（M+
1）个组合模型的残差和残差协方差。如果第 j个传感

器发生故障，则与第 j 个模型相关的概率将大于其他

模型的概率，因为其相应的残差矩阵以及协方差矩

阵得到的假设模型条件概率最大，概率越大与实际

运行的状态越匹配，因此可以基于评估概率并确定

其最大值来检测和隔离传感器故障。

2.3 LSTM网络训练

长短期记忆网络是一种改进的循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN），相比于一般深度神

经网络，LSTM 算法在结构上最显著的特征在于其有

多个神经元以相似的环结构进行连接，凭借内部储

存及循环结构来处理输入的数据，网络模型中不仅

包含网络中隐藏层和隐藏层之间的权重连接，还包

括同一隐藏层中神经元内各结构之间的互连［17］。

LSTM 的结构决定了其处理时序数据的优越性，因

此，常用于实现时序数据的故障诊断。

由于发动机健康参数的退化和不确定项的存

在，LSTM 被用来逼近发动机建模的不确定性项，进

而提高诊断模型的精度［18］。为了训练 LSTM 网络，可

以从无故障的实际航空发动机或整个工作范围的发

动机模拟器中收集数据。实际发动机传感器测量值

和非线性 OBEM 输出之间的差异也被用于 LSTM 训

练过程，离线训练过程如图 3 所示。网络的输入为发

动机的输入和 OBEM 的输出，输出为实际传感器输出

与 OBEM 的偏差。

LSTM用于识别Yun( k)，是由于不同的不确定性源而

产生的输出误差。训练目标是为了最小化均方误差代价

函数之和，该函数被定义为
1
2∑k = 1

T ( )Ŷun( )k - Yun( )k
2
，

Fig. 2　Structure of fault diagnosis algorithm of hybrid Kalman filters based on multiple model architecture

Fig. 3　LSTM network offline training structure
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其中 Ŷun( k)是提出的 LSTM 生成的估计输出，T 表示

训练样本的总长度。

3 仿真验证

3.1 航空发动机模型介绍

本文进行仿真验证的研究对象是基于 Gasturb/
Matlab 建立的某型民用涡扇发动机部件级非线性动

态模型，其为一台 14 吨级推力的民用涡扇发动机［19］，

发动机类型为：双转子、带增压级、分开排气、大涵道

比涡轮风扇发动机，其结构如图 4 所示。发动机部件

级模型是依据气动、热力学定律并按照部件之间的

共同工作关系建立的动/静态模型，满足流量平衡、功

率平衡及质量平衡等基本方程，给定输入量经过复

杂的迭代计算得到模型计算输出。

MATLAB/Simulink 下民用涡扇发动机模型的输

入包括：飞行环境输入、执行机构输入、健康参数输

入。该平台可以模拟民用涡扇发动机常见的传感器

故障、执行机构 VSV 故障、部件 HPC 故障、部件 HPT
故障等在线故障。发动机模型测量参数和执行机构

参数如表 1 所示，传感器可能的故障位置有 7 个，执

行机构有 3 个。在其模型的传感器输出上加入高斯

白噪声后模拟真实的传感器测量值，噪声的标准偏

差依次设置值为［0.25%，0.17%，0.16%，0.5%，0.16%，

0.2%，0.5%］，并对测量值进行归一化处理，发动机采

样周期为 20ms［20］。

3.2 发动机模型不确定性

实际系统受到不同部件（如执行机构、主要部件

压气机、涡轮和传感器）不确定性的影响，参考文献

［21］，基于蒙特卡罗方法对发动机非线性部件模型

中飞行条件、执行机构、部件健康参数及传感器施加

不确定性，表 2 详细说明了发动机不同部分不确定性

的假设值范围。例如，假设由于各种因素导致的燃

油流量误差最大为±0.2%，并且由于各种影响导致的

压气机效率可降低 0.1%。假设值表示的是实际系统

建模的不确定性，许多系统的性能即使在健康条件

下，也会随着长期运行而变化，因此实际系统与标称

模型不同。

3.3 航空发动机控制器

典型的航空发动机闭环控制系统结构如图 5 所

示，PLA 代表油门杆角度，Nlcmd 代表低压转子转速指

令，W fcmd代表燃油流量指令。结构中涵盖了发动机所

需的稳态控制、过渡态控制以及极限保护等基本控

制单元，各单元之间采用低高选，也即 Min/Max 的逻

辑选择结构来解决各控制单元之间的逻辑切换问

题，使得在任意时刻只有一个控制器占有主导权限。

如采用低选（Min）逻辑将稳态控制器与加速控制器

以及各个最大限制器连接起来，使得在任意时刻总

是最小的控制指令被输出，接着又采用高选（Max）逻

辑将其与减速控制器及各个最小限制器连接起来，

使得在任意时刻总是最大的控制指令被输出，最后

将输出的控制指令作为控制输入直接送给执行机构

和发动机。这样，既保证了控制权限的唯一性，又保

证了燃油指令总是被控制在相对保守的性能之内，

使其既不会超出最大性能限制，也不会低于最小性

能限制［22］。

3.4 传感器故障诊断结果仿真

混合架构中主要包含带闭环控制系统和考虑模

型不确定性的涡扇发动机模型、机载非线性模型、估

计的不确定性的 LSTM 网络、修正的传感器值和基于

多模型架构的 HKFs 模块。LSTM 网络训练输入为燃

油流量，输出为机载模型 7 个传感器输出，输出为不

确 定 性 。 加 入 不 同 的 退 化 类 型 和 大 小 之 后 采 用

LSTM 网络进行训练，网络离线训练过程为：仿真时

间 20s 得到所需数据，每次退化 0.5%，总共仿真 20
次，得到 90%~100% 之间的数据作为训练数据，由于

加入控制器，退化过程由燃油流量反应出来。图 6 为

加入的退化情况和控制器作用下的燃油流量变化，H

代表健康参数。图 7 是 LSTM 网络估计的不确定性与

Fig. 4　Civil turbofan engine structure
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真实不确定性的对比结果，用 Yun_j 代表第 j 个传感器

的不确定性。限于篇幅，只给出 Nl 传感器的不确定

性 Yun_1 和 T3 传感器的不确定性 Yun_5 的实际值与估计

值的比较，可以看出，LSTM 网络可以实现对不确定

的估计，训练过程中的最大 RMSE 为 0.046。
训练好 LSTM 网络之后，在低压转子转速指令为

4500r/min，高度 11km，Ma=0.8，高压涡轮退化 5% 的

输入条件下进行 100s仿真，分别进行以下仿真：（1）无

故障，加入不确定性；（2）40s 加入 3% 的 ps3 传感器偏

置故障；（3）40s 加入漂移故障；（4）第 20s 开始加入间

歇性故障。四种情况下的传感器输出如图 8 所示，采

用混合方法的诊断结果如图 9 所示，其中 P1为健康模

式下的概率，P2 至 P8 依次对应 Nl，Nh，T25，p25，T3，ps3 和

T45共 7 个传感器故障模式下的概率，ps3传感器对应的

故障模式概率 P7在发生故障后变为最大。可以看出

本文提出的混合方法可以实现在高压涡轮退化 5%
时的传感器不同类型的故障检测与隔离。

3.5 不同传感器故障检测与隔离精度对比

为了对比不同传感器故障诊断与隔离精度，根

据文献［16］，定义故障诊断时间为隔离时间减去检

测时间，检测时间为健康模型概率小于 0.98，隔离时

间定义为故障模型概率大于 0.98。在低压转子转速

指令为 4500r/min，高度 11km，Ma=0.8 的无退化输入

条件下进行 140s 仿真，从 t=5s 开始单个传感器下降

3%。故障依次发生且保持 15s，然后传感器恢复正

常，5s 后发生下一个传感器故障。图 10 是对 7 个传

感器依次植入 3% 的偏置故障之后的诊断结果图，无

故障时 p1健康模式概率最大，传感器发生故障之后与

其相对应的故障模式概率变为最大，可以看出采用

本文提出的方法可以准确的诊断出传感器故障。

图 11 是 7 个传感器故障诊断时间结果图，纵坐标代

Fig. 5　Structure of aero-engine closed-loop control system

Table 2 Assumptions for uncertainties in different parts of the engine (%)

Actuators and flight conditions
Wf

VBV
VSV
ALT
Ma

/
/

Uncertainty
±0.2
±0.5
±0.5
±1
±2
/
/

Sensors
Nl
Nh
T25
p25
T3
ps3
T45

Uncertainty
±0.25
±0.17
±0.16
±0.2

±0.16
±0.2
±0.5

Component health parameters
eFAN/fFAN
eBST/fBST
eHPC/fHPC

eHPT
fHPT
eLPT
fLPT

Uncertainty
-0.1
-0.1
-0.1
-0.1
+0.1
-0.1
+0.1

Table 1 Engine model measurement parameters and 

actuator parameters

Symbol
eFAN
fFAN
eBST
fBST
eHPC
fHPC
eHPT
fHPT
eLPT
fLPT
Nl
Nh
T25

p25
T3
ps3
T45
Wf

VBV
VSV

Description
Fan efficiency factor

Fan flow factor
BST efficiency factor

BST flow factor
HPC efficiency factor

HPC flow factor
HPT efficiency factor

HPT flow factor
LPT efficiency factor

LPT flow factor
Fan speed
Core speed

Total temperature at LPC outlet
Total pressure at LPC outlet

Total temperature at HPC outlet
Static pressure at HPC outlet

Total temperature at LPT outlet
Fuel flow

Variable bleed valve
Variable stator vane
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Fig. 6　Added degradation and the change of fuel flow under the action of the controller

Fig. 7　Comparison of the uncertainty estimated by the LSTM network with the true uncertainty

Fig. 8　Sensor output with no fault, bias fault, drift fault, and intermittent fault
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表故障诊断时间，可以看出 T3 传感器诊断时间最短

为 0.12s，p25 传感器诊断时间最长为 2.28s，不同传感

器由于受噪声和诊断模型的影响检测与隔离时间不

同，噪声小的传感器故障诊断时间较短。

4 结 论

本文通过研究，得到如下结论：

（1）提出了基于混合智能故障诊断架构，利用

LSTM 方法逼近发动机不确定性项，采用贝叶斯理论

计算条件概率克服故障诊断阈值难以选取的问题，

提高了故障诊断结果的置信度。

（2）建立了带控制器和不确定性的涡扇发动机

模型、机载非线性模型和多模型方法的集成架构，通

过 LSTM 网络对不同情况的退化进行离线训练，实现

了混合智能故障诊断模型的建立。

（3）在加入高压涡轮 5% 的退化之后，对传感器

常见的偏置故障、漂移故障和间歇性故障进行仿真

表明，采用本文提出的方法可以实现更高水平退化

下不同故障类型的检测和隔离。

致  谢：感谢国家科技重大专项的资助。Fig. 11　Histogram of 7 sensors fault diagnosis time results

Fig. 9　Diagnostic results for no faults, bias faults, drift faults, and intermittent faults

Fig. 10　Diagram of the diagnostic results of 7 sensors 

implanted in sequence with a 3% bias fault
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