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摘要：为了实现对某涡扇发动机传感器故障的在线诊断，提出并设计了 1 种基于在线贯序极端学习机的故障诊断算法。其核

心思想是在定位某传感器故障后，在线建立针对该故障传感器“预学习”的信号重构算法，解决多故障混叠问题。在线信号重构算法

以泛化能力指标为判定条件，利用选择策略对算法网络权值进行选择性更新，提高了故障诊断系统的实时性。以某型涡扇发动机为

对象开展了传感器故障诊断与重构仿真，结果表明：该算法能够对发动机单、双传感器故障进行准确地诊断与信号重构，且具有良

好的实时性。
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Abstract: In order to diagnose malfunctioning turbofan engines' sensor, a corresponding fault diagnosis system was designed with the
Online Sequential Extreme Learning (OS-ELM) algorithm. The core idea is that after finding some malfunction sensor, a predictive learning
mechanism is applied to construct fault detection and isolation for the sensor. The fault diagnosis for multiple-sensor failures can be effectively
solved by this mechanism. Meanwhile, the output layer weight vector of the algorithm net is updated selectively based on generalization
capability, the method could significantly improve the really-time of fault diagnosis system. Simulations on a turbofan engine show that the
diagnosis method of sensor faults could detect and isolate faults of single-sensor and double-sensor failures, which also prove the validity
and feasibility of the algorithm.
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0 引言

众所周知，传感器的可靠性对航空发动机控制系

统具有至关重要的影响。发动机数控系统中传感器大

都在高温、高压、强振动的恶劣环境中工作，容易发生

各种故障。为此，常采用传感器余度技术，应用最广泛

的余度技术主要有硬件余度和解析余度[1-2]。硬件余度

技术采用多个传感器测量同一发动机参数的方法来

保证测量值的可靠性，但该技术会增加系统的复杂性

和质量，对于某些发动机参数，常常由于传感器安装

困难而无法实现，因而限制了其应用范围。解析余度

技术利用各测量参数的解析关系，通过软件算法在线

估计出某些发动机参数的值，当对应的参数传感器发

生故障时，即可将估计值作为余度信息代替传感器测

量值[3]。显然，随着智能算法等现代软件计算技术的快

速发展，相比硬件余度技术，解析余度技术更适宜于

工程化，具有更重要的研究价值。

早在 20世纪 70年代，Wallhagen等[4]首先提出利

用传感器解析余度技术来提高发动机控制系统的可

靠性；80年代开始，美国 NASA Levis研究中心围绕

传感器故障诊断、隔离与重构开展了 ADIA(Advanced

Detection Isolation and Accommodation ) 的研究计划，
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并且在 F110 发动机上成功进行了全包线验证 [5]；90

年代后期，Mattern、Hieu等[6-7]将在线的机器学习算法

应用到传感器故障诊断中，取得了显著成效。而国内

的研究，则大多处于理论仿真研究阶段，黄向华等[8]提

出基于自联想神经网络的发动机传感器的故障诊断

与重构方案；刘小雄等 [9]基于径向神经网络提出 1种

智能解析余度的容错飞行控制方法；鲁峰等[10]提出了

1种改进的粒子群算法训练的支持向量机，并利用融

合机制将其应用于传感器的故障诊断中。上述方法可

归为离线设计的方法，即通过事先获取的数据集进行

故障诊断系统设计，受数据获取的难度和智能算法泛

化能力的限制，目前的研究结果仅适用于发动机某些

特定的工作状态。

近年来，传感器在线故障诊断算法也开始兴起。

如赵永平等[11-12]提出了在线学习算法 OPLS-SVR(On-

line Parsimonious least support vector regression)进行了

传感器故障诊断；赵成伟等[17]基于 1簇卡尔曼滤波器

的算法也对传感器故障进行了快速实时仿真。但由于

实时性的限制，上述在线方法仅对单个传感器故障进

行了在线仿真研究。

为了适应实际发动机复杂的运行工况，针对常见

的多传感器故障、不同故障类型交错发生的情况，本

文提出并设计了 1种基于在线贯序极端学习机(On-

line Sequential Extreme Learning Machine, OS-ELM)的

传感器在线诊断算法，并且设计了某涡扇发动机传感

器的故障隔离系统。其核心是在诊断出某一传感器故

障之后，对该故障传感器建立 1种“预学习”的信号重

构，应用此故障隔离算法，在多个传感器连续发生故

障时，也能够实时、准确地定位故障传感器，并能重构

各传感器信号。

1 在线贯序极端学习机算法

极端学习机(ELM)算法是 1种简单易用、有效的

单隐含层前馈神经网络（SLFNS）[14]。相对于传统的网

络算法，ELM法极大地提高了训练速度，并能有效避

免过拟合现象[16]。为了获得在线学习的能力，文献[15]

提出了 1种在线贯序极端学习机（OS-ELM）算法。

1.1 OS-ELM算法

给定 1组训练样本集菰={xi,ti}1

N
，其中输入 xi=[xi1,

K,xm]∈Rn，输出数据 ti=[ti1,K,tim]T∈Rm，设隐含层的激励

函数为 g(x)、节点为 N。ELM的数学模型可表示为

N

i=1
移茁ig（wixj+b i）=tj, j=1,K,N （1）

式中：茁i=[茁i1,K,茁im]T，为隐含层第 i点和输出层节式点
的连接权值；wi=[wi1,wi2,K,win]，为隐含层第 i点与输入
层节点的连接权值；b i为隐含层第 i点的偏置。

对式(1)中的 N个方程可以写为如下矩阵形式
H茁=T （2）

H（w1,K,wN,b1,K,bN,x1,K,xN）=

g（w1x1+b1） g（wNx1+bN）
g（w1x2+b1） g（wNx2+bN）

M M
g（w1xN+b1） g（wNxN+bN）

杉

删

山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫 N×N

茁=[茁1,…,茁N]m伊N
T

T=[t1,…,tN]m伊N
T
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设设设设设设设设设设设设缮设设设设设设设设设设设设

式中：H 为 ELM网络的输出层矩阵，H 的第 i列是相
对于输入 x1,K,xN的第 i个隐含层节点的输出向量。

根据文献[14]，当选定的激活函数 g(x)无限可微，

SLFN的参数不需要全部调整，w和 b 在初始化过程
中可以任意给 1个随机值，并且在此后的运算过程中

保持数值不变，只需求解神经网络隐含层与输出层之

间的连接权值 茁，因此大大提高了算法的运算速度。
茁由求逆定理[15]解

茁=H覮T （3）

式中：H覮为神经网络输出层矩阵 H的广义逆。
对于 OS-ELM算法，即是利用前一步计算的网

络权值，通过递推的方式来更新当前网络权值 [15]，茁k

表示第 k 组输入数据所对应的输出权值矩阵，hk表示

第 k 组输入数据所对应的输出层矩阵，则 k+1组数据

所对应的权值矩阵为

Lk+1

-1
=（L k+hk+1hk+1

T
）-1=

Lk
-1

-Lk
-1 hk+1（I+hk+1

T Lk
-1 hk+1）hk+1

T Lk
-1

茁k+1 =茁k+Lk+1

-1 hk+1（tk+1

T
-hk+1

T 茁k）
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（4）

令 Mk+1 =Lk+1

-1
，并带入式（4）得

Mk+1=Mk-Mkhk+1（I+hk+1

T Mkhk+1）-1hk+1

T Mk

茁k+1=茁k+Mk+1hk+1（tk+1

T
-hk+1

T 茁k）

扇

墒

设设设设缮设设设设
（5）

1.2 选择策略

为了提高故障诊断系统的实时性，本文采用选择

策略[16]，其工作原理是根据下式的判断条件对 Mk 进

行选择更新
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Mk+1=
Mk-Mkhk+1（I+hk+1

T Mkhk+1）-1hk+1

T Mk，e≥着
Mk e<着嗓 （6）

式中：e=|（dk+1-dk+1）/dk+1|，为算法的预测值与发动机真

实值之间的相对误差；着为更新判定阈值。
当 e<着时，说明当前采样步长内数据的预测精度

较高，算法原系统具有足够的泛化能力来精确预测当

前输出值，因此没有必要对 Mk进行递推更新，否则根

据式(5)更新当前的 Mk+1，并且计算相应的权值矩阵

茁k+1。

2 发动机传感器的故障类型及其模拟仿真

发动机传感器最常见的故障是偏置、漂移 2种类

型，为了进行仿真研究，需要先对故障信号进行模拟。

传感器发生偏置故障时，其时域特征为传感器在某一

时刻测量值突然发生较大的幅值偏差。可由下式模拟

偏置故障信号

d（k）=
dr（k）, k<t0

dr（k）+n·dr（k）, k≥t0
嗓 （7）

式中：d（k）为 k 时刻传感器的实际测量值；dr（k）为 k
时刻发动机参数的真实值；t0为发生故障的时刻；n为
偏置百分率。

传感器在某一时刻发生漂移故障时，表现为传感

器的测量值随着时间以某一速率缓慢偏离对应发动

机参数的真实值，漂移故障信号的模拟方式为

d（k）=
dr（k）, k<t0

dr（k）+m·（k-t0）dr（k）, k≥t0
嗓 （8）

式中：m为采样步长时间内故障漂移速率。
另外，为了使每个传感器在诊断过程中有相同的

权重，对不同参数的测量值根据式（9）进行归一化处理

dn（k）= 2d(k)-dmax-dmin

2（dmax-dmin）
+ 3

2
（9）

式中：dn（k）为 k 时刻传感器测量值信号处理后的值；
dmax和 dmin分别为传感器信号的最大值和最小值。

3 基于 OS-ELM的某涡扇发动机的传感器

故障诊断系统设计

根据上述的 OS-ELM法，针对某涡扇发动机控

制系统传感器故障诊断问题进行研究。

3.1 涡扇发动机

本文研究对象为某小涵道比涡扇发动机，发动机

控制输入为主燃油流量 W f以及尾喷管面积 A 8，闭环

运行定义油门杆角度为 PLA。

涡扇发动机轴向结构如图 1所示。1截面为发动

机进口，2 截面为风扇进口，22 截面为风扇出口，13

截面为外涵道进口，23截面为内涵道进口，25截面为

压气机进口，3截面为压气机出口，4截面为燃烧室出

口，42 截面为高压涡轮出口，45 截面为低压涡轮进

口，46截面为低压涡轮出口，16和 6截面分别为外涵

道和内涵道出口，7截面为加力燃烧室进口，75截面

为加力燃烧室出口，8截面为尾喷管喉道，9截面为尾

喷管出口。

为便于说明，分别对涡扇发动机控制系统 5个主

要传感器编号 1～5，对应的测量值分别为风扇转速

N1，压气机转速 N2，压气机出口总温 T3，压气机出口

总压 P3，低压涡轮出口总温 T46。

3.2 故障诊断系统结构设计

为了充分利用传感器的测量值，改善传感器映射

模块的动态预测精度，考虑到发动机动态可以简化为

1个 2阶数学系统，因此所设计的故障诊断系统中，

传感器信号均引入前 2个时刻的测量值作为系统输

入，可描述为

dk
i =fi（y(i-2)

i
,y(i-1)

i
,u(k-2),u(k-1),u(k)）,i=1,2,…,5 （10）

式中：d赞 k

i

为 OS-ELM法对第 i个传感器在当前 噪 时刻
的预测估计值；y(k)为当前 k 时刻 1～5号传感器的测

量值；y(k-2)

i
,y(k-1)

i
为剔除第 i个传感器测量信号后剩余

传感器在 k-1、k-2时刻的测量值；u为发动机的控制
输入量，即 u=[W f A 8]T。

对于 1～5 号传感器分别设计基于 OS-ELM 法

的诊断系统，其结构如图 2所示。

图 1 涡扇发动机轴向结构

图 2 涡扇发动机气路传感器故障诊断系统结构

1 2
221325

23
3 44244616

6
7 75 8 9
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图 2 中 dk
i
为 噪 时刻第 i 个传感器实际测量值，

d赞 k

i

为 噪 时刻第 i个传感器映射模型的估计值，d赞 k

i

为 噪
时刻第 i个传感器诊断系统的最终输出值。记 噪 时刻
第 i个传感器实际测量值与相应映射模型预测估计

值之间的相对偏差为 e i=|d赞 k

i

-dk
i
|。设定漂移故障的判

定阈值为 DC，偏置故障的判定阈值为 FC，且有 DC<FC。

当 e i<DC时，传感器正常工作，直接输出传感器

所测量信号值 dk
i
；当 DC≤e i<FC时，则传感器诊断系

统诊断为漂移故障；当 e i≥FC时，则诊断系统诊断为

偏置故障；传感器发生故障后，诊断系统将其映射模

型的重构值代替测量信号作为输出。

而对于多传感器故障，基于上述的诊断系统，定

位某一传感器发生故障后，若将此测量信号继续作为

映射模块的输入易引起误诊，从而导致整个诊断系统

出现混乱甚至崩溃。

针对上述问题，对多传感器故障信号设计了隔离

系统，其诊断流程如图 3所示。其中，传感器未发生故

障时的映射系统记作诊断系统 A。发生故障的传感器
信号从映射模型的输入中剔除，用剩余健康传感器信

号作为输入重新训练预测模型，记作诊断系统 B。

当传感器再次发生故障时，将该传感器继续从映

射模块输入中剔除，用剩余健康传感器信号作为输入

重新训练预测模型，记作诊断系统 C。对于所剔除故
障传感器信号的重构，采用本文所提出的“预学习”诊

断系统。

以下详细说明基于 OS-ELM法传感器故障诊断

系统的故障隔离的工作原理，不失一般性，仅以 1、2

号传感器发生单、双故障的情形为例。

3.3 单传感器故障诊断系统的隔离逻辑

当各传感器正常工作时，其 OS-ELM映射模型

的输入 -输出关系见表 1，即故障诊断系统 A。

当 1号传感器单独发生故障时，将其测量值与其

预测值进行比较，根据图 2的诊断逻辑置故障标志

位。而后，在其它传感器预测模型中将 1号故障传感

器的测量值从模型的输入中剔除，重新进行在线训

练。1号故障传感器的估计沿用诊断系统 A 中相应的
输入，此时每个传感器的映射模型中都不含有故障传

感器 1的信息，可以实现发动机控制系统在传感器发

生故障后，仍然能够正常工作。故障诊断系统 B中，
映射模型具体的输入对应关系见表 2。

3.4 多传感器故障诊断系统的隔离逻辑

如前所述，在线传感器故障诊断系统多针对单个

传感器故障进行设计研究，而实际上，多个不同传感

器发生故障或是不同故障类型交错发生的情况也是
图 3 涡扇发动机气路传感器故障诊断流程

传感器的预测值

dk
1

dk
2

dk
3

dk
4

dk
5

基于 OS-ELM法映射模型输入

y(k-2)
1 ,y(k-1)

1 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
2 ,y(k-1)

2 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
3 ,y(k-1)

3 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
4 ,y(k-1)

4 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
5 ,y(k-1)

5 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

表 1 诊断系统 A对应的输入 -输出关系

传感器的预测值

dk
1

dk
2

dk
3

dk
4

dk
5

基于 OS-ELM法映射模型输入

y(k-2)
1 ,y(k-1)

1 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
1,2 ,y(k-1)

1,2 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
1,3 ,y(k-1)

1,3 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
1,4 ,y(k-1)

1,4 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
1,5 ,y(k-1)

1,5 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

表 2 诊断系统 B对应的输入 -输出关系
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常见的。

为了避免在多个传感器发生故障时引起误诊，在

诊断出单传感器（假设为 1号传感器）故障后，对 1号

传感器的信号重构进行“预学习”。由于当前时刻下次

发生故障的传感器未知，因此需预先去除可能发生故

障的每个传感器测量值，分别建立映射模型，并行地

预测第 1次发生故障的 1号传感器。具体的预学习映

射模型的输入 -输出对应关系见表 3。

当其它传感器发生叠加故障，假设为 2号传感器

发生故障。显然，通过故障诊断系统 B，可以定位 2号

传感器故障，此时应选择“预学习”模型中不包含故障

传感器 2的 1组，对 1号故障传感器进行预测。其它

传感器预测模型中将 1、2号故障传感器的测量值从

模型的输入中去除，重新进行在线训练，实现对 3～5

号传感器参数的预测。对 2号故障传感器的预测仍延

用诊断系统 B中相应的输入，最终诊断系统 C中各
传感器映射模型的输入 -输出对应关系，见表 4。

通过以上设计的故障隔离系统，在多传感器发生

故障的情况下，均能够将映射模型中的故障传感器信

号从输入信息中剔除，保障了所设计的故障诊断系统

的鲁棒性、降低了误诊率。

类似地，其它传感器故障均可以按照相同的故障

隔离逻辑实现多个故障传感器的诊断与信号的预测

重构。

4 数字仿真验证

以前述涡扇发动机为研究对象，在地面标准状态

下，发动机油门杆角度 PLA，在第 5 s 时由 30毅变化到
70毅，在第 20 s时由 70毅变化到 30毅，在第 35 s时由

30毅变化到 70毅。针对传感器发生偏置或漂移故障情况
进行仿真分析，其他包线点的结果类似，限于篇幅不

再给出仿真图。设置 OS-ELM 法隐含层激励函数

sigmoid，节点数设置为 50，图中的纵坐标是经式(9)处

理后的结果。

4.1 单传感器故障在线诊断

模拟发动机在过渡态运行过程中，对 T3传感器

发生偏置或漂移故障的情况进行仿真分析。

发动机在第 35～40 s过渡态运行过程中，T3传

感器发生偏置故障时的仿真结果如图 4(a)所示，其中

传感器的偏置故障幅度为 3.5%。图 4(a)的局部放大

如图 4(b)所示。从图中可见，当 T3传感器发生偏置故

障时，传感器测量值偏离其真实值，此时诊断系统的

输出值并没有跟随故障传感器的测量值，而是等于映

射模块的预测值，最大相对误差为 1.95%。

T3传感器发生漂移故障时的仿真结果如图 5(a)

所示。其中漂移速率为每个采样周期 20 ms内负向漂

基于 OS-ELM法映射模型输入

y(k-2)
1,2 ,y(k-1)

1,2 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
1,3 ,y(k-1)

1,3 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
1,4 ,y(k-1)

1,4 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
1,5 ,y(k-1)

1,5 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

表 3 预学习系统对应的输入 -输出关系

基于 OS-ELM法映射模型输入

y(k-2)
1,2 ,y(k-1)

1,2 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
1,2 ,y(k-1)

1,2 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
1,2,3 ,y(k-1)

1,2,3 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
1,2,4 ,y(k-1)

1,2,4 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

y(k-2)
1,2,5 ,y(k-1)

1,2,5 ,u(k-2),u(k-1),u(k)

表 4 诊断系统 C对应的输入 -输出关系

（a）仿真结果

（b）局部放大

图 4 T3传感器偏置故障诊断的结果

传感器的预测值

dk
1

dk
2

dk
3

dk
4

传感器的预测值

dk
1

dk
2

dk
3

dk
4

dk
5
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移 0.04%，持续时间为 1 s。图 5(a)的局部放大如图 5

(b)所示。当第 35.0～35.8 s传感器发生漂移故障时，

由于没有超过判定阈值，并未被诊断出故障，诊断系

统的输出值跟随了故障传感器的测量值，当漂移故障

幅度超过判定阈值时，诊断系统的输出值等于其预测

值，最大相对误差为 3.72%。其他传感器的诊断结果

见表 5。

4.2 双传感器故障在线诊断

模拟 T46传感器与 N2传感器同时发生故障的情

况，其中在发动机过渡态运行过程中发生 T46传感器

漂移故障，在发动机稳态过程叠加 N2传感器偏置故

障。其故障偏置幅度、漂移速率及持续时间与前同。

在 t=37 s处发动机处于过渡态时，T46传感器发

生漂移故障时的仿真结果如图 6(a)所示。其结果与图

5(b)基本一致,经故障诊断系统后，其输出值并没有再

跟随 T46传感器的测量值，而是替代为映射模块输出

的预测值。

为模拟叠加故障，在第 42 s处开始模拟 N2传感

器偏置故障，如图 6(b)所示。从图中同样可见，诊断系

统的输出值没有再跟随故障传感器的测量值，而是很

好地跟踪了其真实值，最大相对误差为 2.81%。且从

图 6(a)中还可见，在对 N2 传感器偏置故障进行重构

时，T46传感器重构没有受到影响。

为了验证多故障隔离系统的有效性，在相同条件

下，将诊断系统的故障隔离系统去除，在第 42 s处发

生混叠故障时，诊断系统输出结果相较于真实值产生

了大的偏离，如图 7(a)所示。从图中可见，此时 N1没

有发生故障，由于映射模块的输入中有故障信号，导

致其重构预测的信号值出现错误，此时系统输出值并

不是健康传感器的测量信号，而是错误的预测值，导

致诊断系统发生误诊。故障传感器 T46的诊断结果如

图 7(b)所示。从图中可见，诊断系统的输出值并没有

跟随发动机的真实值，最大相对误差超过 20%。说明

所设计诊断系统中基于”预学习”思想的故障隔离逻

辑能有效解决多故障混叠发生的情况，避免了误诊，

且保持了较高的预测精度。

（a）仿真结果

（b）局部放大

图 5 T3传感器漂移故障诊断的结果

传感器故障

T3偏置

T3漂移

N2和 T46

N1

0.0064

0.0028

0.0075

N2

0.0081

0.0101

0.0081

T3

0.0195

0.0372

0.0069

P3

0.0133

0.0076

0.0039

T46

0.0098

0.0082

0.0463

表 5 地面状态下传感器诊断的最大相对误差

（a）T46传感器漂移故障仿真结果

（b）T46、N2传感器叠加故障仿真结果

图 6 T46和 N2传感器发生漂移和偏置故障仿真结果
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从图 4～6中明显可见，无论是单传感器故障还

是双传感器故障，该系统均能迅速定位故障传感器，

并且隔离故障传感器测量信号，诊断系统的输出值没

有跟随发生故障的传感器测量值，而是精确反映了涡

扇发动机对应参数的真实值。

4.3 不同传感器故障包线适应性测试

类似地还给出在地面状态下其它传感器故障诊

断的结果（表 5）。为了验证发动机诊断系统的包线适

应性，在 H=7 km、Ma=0.6，针对 P3传感器漂移故障或

偏置故障，N1和 N2同时发生漂移故障和偏置故障进

行了仿真验证，系统诊断最大相对误差见表 6。从表

5、6中可见传感器诊断的输出值与真实值的最大相

对误差控制在 5%以内。

4.4 算法实时性测试

上述仿真试验均在 VC++6.0环境下完成，计算

电脑主频为 3.30 GHz，内存为 3.46 GB。采用选择策

略的映射模块平均预测时间为 0.8302 ms, 由于通过

选择策略对输出层权值进行了选择性的更新，使得

OS-ELM算法在实时性上有了明显改善，更适用于传

感器故障的在线诊断。

5 结论

（1）基于OS-ELM法建立的在线故障诊断系统具

有良好的预测精度，对传感器信号的重构精度在

98%以上。

（2）采用“预学习”思想所建立的故障隔离系统，

对单传感器以及多传感器的故障均具有良好的诊断

能力，诊断系统的输出误差在 5%以内。

（3）以泛化能力为指标，采用选择策略对OS-ELM

法的输出权值进行选择性更新，提高了其在线使用的

实时性，其预测时间在 1 ms以内。
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P3偏置
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