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基于特征增维和近邻成分分析的民航发动机
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摘要：为提高航空发动机故障诊断准确度，提出了一种从快速存取记录器（QAR）数据中提取最合适故障特征的方法。对原始

QAR数据进行缺失值填补和巡航点提取操作，选择部分发动机性能参数差值作为初始特征值；再采用特征增维方法挖掘隐藏特征

信息，进而采用近邻成分分析算法进行特征筛选优化，将所提方法与朴素贝叶斯等 4种分类算法相结合，对某航空公司CFM56-7B
发动机的QAR数据进行试验验证。结果表明：从QAR数据中提取最合适故障特征的方法能有效地提高发动机故障分类算法的准

确率，且适用于不同的诊断算法，准确率优于80%。
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Aeroengine Fault Classification Method Based on Feature Expand and
Neighbourhood Components Analysis

KONG Xiang-xin1，LIU Kai-wei2，MO Li-ping2，WANG Yi-shou2，QING Xin-lin2

（1. AEAC, Beijing 101304，China；2. School of Aerospace Engineering，Xiamen University，Xiamen 361005，China）

Abstract：In order to improve the accuracy of aeroengine fault diagnosis，a method for extracting the most suitable fault features from
QAR data was proposed. Firstly，the missing value filling and cruising point extraction were performed on the original QAR data，and
some engine performance parameter differences were selected as the initial characteristic values. Then the method of feature expand was
used to excavate the hidden feature information and furthermore，feature selection and optimization were carried out by using the nearest
neighbor component analysis algorithm（NCA）. Finally，the method proposed in this paper was combined with four classification algorithms
such as Naive Bayes to carry out experimental verification on the CFM56-7B engines’QAR data of an airline. The results show that the op⁃
timal features can effectively improve the accuracy of engine fault diagnosis algorithm and are applicable to different diagnosis algorithms，
accuracy of diagnosis exceeds 80%.
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0 引言

航空发动机结构复杂且长时间工作在高温高压

等恶劣环境下，其安全性和稳定性问题一直备受关

注[1]。数据表明，民用航空发动机的维修费用占航空

公司整体运营支出的 15%以上[2]。因此，开展航空发

动机故障诊断研究对保证飞行安全、降低维护成本起

着关键作用。

快速存取记录器（Quick Access Recorder，QAR）
作为一种带保护装置的机载飞行数据记录设备，其记

录数据可连续完整地反映飞机各系统在整个航程中

的实际运行状况[3]。通过分析和挖掘QAR数据的隐

含相关关系和知识，可以实现对发动机故障的诊

断[4-5]。目前，从QAR等飞行数据中提取特征主要有

主成分分析、线性判别分析以及卷积神经网络等方

法。徐萌等[6]依据发动机制造商提供的故障报告选
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择 4种关键气路参数，结合 Stacking集成学习模型，实

现了航空发动机典型气路故障的智能诊断；顾彬等[7]

给出基于正交约束闭包球的最大间隔QAR数据特征

提取方法，有效解决了QAR数据大样本特征提取问

题；戴婧睿等[8]利用深度置信网络算法提取QAR数据

中的特征，并与主成分分析法对比验证了其提取的特

征对提高分类识别准确率的有效性；张鹏等[9]将卷积

神经网络和长短时记忆网络通过注意力机制融合，使

模型能同时表达QAR数据在空间维度和时间维度上

的特征；Jiang等[10]提出了一种基于主成分分析和深度

置信网络相结合的航空发动机气路故障诊断方法，并

验证了该方法的有效性；Cui等[11]采用动态主成分分

析算法对原始数据进行去噪、降维和消除相关性处

理，并输入改进的支持向量机中进行发动机故障诊

断；Cao等[12]利用单位向量、比值系数和相关系数对数

据进行降维处理，以支持向量机为基本分类器建立了

多分类AdaBoost算法。

目前发展的多种常用的特征选择方法均具有一

定的局限性。例如基于神经网络方法提取的特征可

解释性差，缺乏明确的物理意义；主成分分析算法作

为线性的降维方法，其应用具有局限性，部分情况下

得到特征并不是最优的。

本文基于常用的 5种特征，结合特征增维方法和

近邻成分分析算法，提出了一种最合适的特征提取方

法，挖掘隐藏信息并剔除冗余特征，并利用朴素贝叶

斯和决策树等分类算法验证该方法对提升算法准确

度的有效性。

1 近邻成分分析算法

近邻成分分析算法（Neighbor component analy⁃
sis，NCA）是一种非参数的特征优化方法。其通过构

建包含正则项的目标函数，将最优特征组合的选取问

题转换为求目标函数最小值的问题[13]。NCA在医疗

检测、人脸识别、机械轴承故障诊断等研究方向上应

用广泛[14-16]。以 n个训练样本的情况进行说明，训练

样本空间为

S = {( xi, yi ), i = 1, 2, ...,n } （1）
式中：xi ∈ Rp为特征向量，p为特征向量的维度；yi为

特征向量所对应的标签。

NCA的具体实现步骤如下：

步骤1：设wr为特征的距离权重，定义距离函数dw

dw ( xi, xj ) =∑
r = 1

p

w2r || xir - xjr （2）
步骤 2：设 k为相似函数，定义样本 x的参考样本

为 xj的概率为

P ( Ref ( x ) = xj | S ) = k ( dw ( x, xj ) )
∑
j = 1

n

k ( dw ( x, xj ) )
（3）

这里NCA假设了 x与 xj的距离较小时，xj较大的

概率作为 x的参考样本。当 xj是 x的参考样本时，使

用 xj的标签 yj作为 x的标签。

步骤 3：去除样本 ( xi, yi )后，计算 xi的参考样本为

xj的“去一概率”

pij = P ( Ref ( x ) = xj | S -i ) = k ( dw ( x, xj ) )
∑
j = 1, j ≠ i

n

k ( dw ( x, xj ) )
（4）

步骤 4：计算参考样本 xj的标签与 xi标签相同情

况下的概率

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

pi = ∑
j = 1, j ≠ i

n

P ( Ref ( xi ) = xj | S -i ) I ( yi = yj ) = ∑
j = 1, j ≠ i

n

pij yij

yij = I ( yi = yj ) = {1 if yi = yj.0 otherwise.
（5）

显然当 pi的值越大时，说明样本之间的距离越小

的情况，有更大的概率作为参考样本，即有更大的概

率是同一类。

步骤5：计算所有样本的“去一概率”的平均值

F ( w ) = 1
n∑i = 1

n

pi （6）
同时通过加入λ组成的正则项构造目标函数

J = -( F ( w ) - λ∑
r = 1

p

w2r ) = -( 1n∑i = 1
n

pi - λ∑
r = 1

p

w2r )（7）
构造目标函数后，将特征选择的问题转换为求最

小值问题

w*r = argmin
wr

J ( wr ) （8）
根据目标函数选择合适的正则系数得到各特征

的权重值，筛选部分权重最大的特征作为最终特征。

2 QAR数据处理及特征提取

对原始QAR的处理过程主要分为数据预处理和

特征提取2部分，具体流程如图1所示。

2.1 QAR数据预处理

某航空公司提供的 4台 CFM56-7B发动机的
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图2 数据预处理

QAR数据主要包括发动

机、飞行控制、液压控制

以及环境控制等 4个系统

的重要参数，如：计算空

速 CAS、马赫数Ma、飞行高

度（Altitude，ALT）、燃 油

流 量 FF、低 压 涡 轮 转 速

N1、高压涡轮转速 N2、排

气温度EGT等。

一方面，由于不同传感器采样频率不同导致传感

器信号周期性缺失，因此根据发动机QAR数据的缺

失值与附近值相似的特性，采用“最近邻填补”方法对

所有的缺失值进行填补；另一方面，根据 CAS、Ma、FF
等参数按初步提取飞机巡航段规则（见表 1）初步提

取飞机巡航段数据，如图2中步骤1所示。

步骤 2，设置ALT的偏

差不超过 10feet提取到的

巡航段数据如图 2红色线

段所示。依次判断所提取

到的巡航段数据的跨度，

选取跨度超过 500cycle的第 1个巡航段数据，随机取

其中1个点的数据作为巡航点数据（图2中绿点）。

2.2 特征提取

传统的民航飞机通常是使用△EGT、△N2和△FF
这 3个性能参数偏差作为特征，结合相应的诊断算法

来进行发动机的故障诊断。由于实际的发动机故障

种类较多，仅仅使用以上 3个故障特征无法进行准确

的故障诊断。因此，本文通过增加故障特征与故障特

征优化的方法提高发动机故障诊断的精度。

根据航空公司提供的维修记录，选取水洗之后的

一段时间内的QAR数据用于建立EGT、FF、N2、T3、T25这

5个参数的基线模型[17-18]。本文采用多元线性的方法

进行基线建模，选取N1，TAT，Ma和ALT作为自变量。在

获取基线方程后，通过将测量值减去基线值得到性能

参数偏差值。

特征增维是在已有特征的基础上，以提高故障诊

断精度为目的增加故障特征的方法。对已有的故障

特征做 4种类型的特征增维，包括指数特征增维、对

数特征增维、组合特征增维以及差分特征增维，具体

的故障特征增维方法见表2，共有31个增维特征。

按照表中列出的先后顺序对 31个特征编号，再

采用近邻主成分分析的方法对特征进行特征优化，从

中选取出最优的特征组合。构造目标函数与正则系

数λ=Lambda关系，正则系数选取如图3所示。

从图中可见，当选取正则系数 λ* = 8.0091 × 10-5
时（图中实心点），目标函数值最低，此时各特征的权

重值如图4所示。

从图 4中选取权重最大的 5个特征（图中实心

点），分别为第 11个特征△N22、第 16个特征 log（△N2+
C2）、第 18个特征 log（△EGT+C3）、第 21个特征 diff（△EGT）

和第 31个特征△EGT/△T25。结合 5个原始性能参数偏

筛选条件

CAS/ kn
[45，500]

Ma

[0.44 0.9]
FF/（kg/s）
[0，+∞]

N1/%
[75，95]

N2/%
[75，95]

表1 初步提取飞机巡航段规则

特征类型

指数特征

对数特征

差分特征

组合特征

增维特征

△N2-1、△FF-1、△EGT-1、△T3-1、△T25-1、△N2-2、△
FF-2、△EGT-2、△T3-2、△T25-2、△N22、△FF2、△
EGT2、△T32、△T252
log（△N2+C2）、log（△FF+C1）、log（△EGT+C3）、log
（△T3+C1）、log（△T25+C2）
Diff（△EGT）、Diff（△N2）、Diff（△FF）、

Diff（△T3）、Diff（△T25）
△FF/△N2、△EGT/△FF、△EGT/△N2、△FF/△T3、
△FF/△T25、△EGT/△T25

表2 故障特征增维方法

图3 正则系数选取 图4 不同特征的特征权重值

图1 原始QAR数据处理流程
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差作为最终特征。NCA特征保留结果见表3。

3 结果与讨论

在特征增维与优化的基础上，利用常见的几种分

类算法实现故障诊断，并对比了特征优化前后对分类

算法结果的影响。

3.1 样本提取与处理

由于故障样本有限，本文当前涉及 3种常见的故

障类型，包括发动机叶片积垢、鸟撞、VSV作动筒工作

故障。根据维修记录，选择维修当天航段及前 20个
航段构造故障样本数据集，如图5所示。

所得样本数量分布见表4。

从表中可见，故障样本的数量远小于健康样本的

数量，由于正负样本数量不均衡的现象会导致算法倾

向于诊断出拥有较多样本的状态结果，且影响模型的

泛化性与准确性，因此采用重复采样的方法对少数的

样本进行扩充，从而达到样本均衡的目的，并采用Z-
score方法对均衡后的样本进行归一化处理。

3.2 近邻成分分析算法验证

利用高斯朴素贝叶斯、二次判别、提升树、高斯支

持向量机、共 4种算法验证该特征提取方法对分类结

果的提升程度。为防止模型产生过拟合，采用 5折交

叉验证的方法对模型进行验证。分别对比仅使用5个
原始特征、使用原始特征加所有增维特征共 36个特

征、使用原始特征加NCA算法提取后的增维特征共10

个特征用于训练和构造模

型的结果，如图6所示。

从图中可见，相比只

利用 5个维度的特征去训

练模型，5个原始特征加

31个增维特征对分类算法

准确率的提升效果不明

显，特别在二次判别算法

上算法准确率反而降低，而 5个原始特征加上NCA算

法提取的 5个增维特征总体上对分类算法的准确率

有明显提高，在二次判别和提升树算法上尤为明显，

特别是在提升树算法准确率的提升达到15.1%。

利用不同维度的特征训练和测试算法的运行时

间见表 5。从表中可见，采用特征增维方法增加了特

征的维度后，算法的训练时间相应延长，在大部分情

况下利用 36个特征构建算法模型所花费的运行时间

最长，而采用NCA算法降低增维特征的维度后，可以

显著缩短算法的运行时间。

通过特征增维方法构建新的特征，再利用近邻成

分分析算法从中提取最优特征的方法，一方面，相比

仅使用原始特征构建模型，能明显提高模型的准确

率；另一方面，相比只使用特征增维的方法，运算量大

大减小，大幅缩短了运行时间，且具有更高的准确率。

4 结论

（1）对于数据驱动的诊断方法，不同的算法对于

诊断准确率影响较大，诊断准确率最高相差达 40%，

其中基于高斯核支持向量机算法的诊断准确率达到

83%；

（2）采用△EGT、△N2、△FF、△T3、△T25参数偏移

量增维特征进行故障诊断能够显著提升诊断准确率，

相较于 5个特征参数偏移量的诊断精度最高提升了

15.1%；

（3）采用近邻成分分析算法通过主元分析实现故

障特征参数向量的降维和优化，有利于提高诊断准确

特征数

5
36
10

高斯朴素

贝叶斯

0.6281
1.2704
1.3746

二次判别

0.52326
1.2746
0.95291

提升树

4.4182
9.2605
6.2385

高斯支持

向量机

20.882
28.014
23.811

表5 利用不同维度的特征训练和测试算法的运行 s

原始特征

△EGT、△FF、
△N2、△T3、
△T25

最终保留

△EGT、△FF、△N2、△T3、△T25、△N22、diff
（△EGT）
log（△N2+C2）、log（△EGT+C3）、△EGT/△T25

表3 NCA特征保留结果

图5 故障样本数据集构造

无故障样本健康

3426
叶片积垢故障1

290
鸟撞故障2

45
VSV作动筒工作故障3

33

表4 样本数量分布

图6 选择不同维度的特征

分类结果
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率和计算效率。
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