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摘要：滑油状态的监测与分析是航空发动机状态监测与故障诊断的重要手段。为了解决以往滑油金属质量分数预测模型算

法的局部性、收敛速度慢及预测结果误差大等问题，结合遗传算法（GA）收敛速度快、鲁棒性好等优点，对反向传播（BP）神经网络

算法进行GA优化，通过GA对参数寻优，并应用于发动机滑油金属质量分数预测。由于滑油的状态参数并不能确定部件故障与

否，利用贝叶斯（Bayes）决策规则对诊断结果进行了错误率计算。将所提方法应用于某航空发动机滑油铁质量分数预测，结果表

明：采用GA优化后的BP神经网络（GA-BP）得到的预测结果具有更高的精度，其最大预测误差不超过 6%，平均预测误差为 1.7%，

所测数据与原数据具有较好的拟合性，利用Bayes决策规则对诊断结果进行分析，对于部件故障与否的判别更具说服力。
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Lubricating Oil Condition Monitoring Based on Genetic Algorithm Optimized Back Propagation Algorithm
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Abstract：Lubricating oil condition monitoring and analysis is an important means of aeroengine condition monitoring and fault diagno⁃
sis. In order to solve the problems of previously proposed prediction algorithms for the metal mass fraction of lubricating oil as local in opti⁃
mization，slow in convergence，large prediction error，etc.，a Genetic Algorithm（GA）optimized Back Propagation（BP）neural network al⁃
gorithm was proposed. Taking advantages GA’s fast convergence and robustness，the BP algorithm was optimized through GA parameter
optimization and was applied to the prediction of metal mass fraction of engine lubricating oil. Because the state parameters of lubricating
oil are unable to be used to determine whether the component is faulty or not，Bayesian decision rules were used to calculate the error rate
of diagnosis. The proposed method was applied to predict the mass fraction of lubricating iron in an aeroengine. The results show that the
BP neural network optimized by GA is more accurate for the prediction. The maximum prediction error is less than 6%，and the average pre⁃
diction error is 1.7%. The measured data fit well with the original data. Diagnosis result analyzed using Bayes decision rules is more con⁃
vincing in judging whether the component is faulty or not.
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0 引言

滑油系统是航空发动机的重要组成部分，由于滑

油的循环利用特点，其携带了大量的发动机内部信

息。滑油监测技术是通过分析润滑油的性能变化和

携带的磨粒，获得发动机摩擦学系统的润滑和磨损状

态信息，以此评价发动机的工况和状态，并确定故障

原因、类型。因此，滑油状态监测是航空发动机健康

监测和故障诊断的重要手段[1-3]。通过对滑油中金属

含量的预测，可监测发动机轴承、齿轮等重要部件的

健康状态[4]，并及时维修或更换，以保障飞行安全和

降低运营成本[5-7]。

研究人员在以滑油状态监测实现航空发动机健

康监测[8-9]和故障诊断[10-11]方面进行了大量研究。修
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攀瑞等[12]综合运用多种滑油分析技术，有效监测了发

动机传动润滑系统的磨损状态，及时发现磨损故障并

确定了故障部位；马敏等[13]提出一种基于多尺度卷积

神经网络、长短期记忆网络和反向传播（Back propa⁃
gation,BP）网络的单通道网络模型用于滑油监测数据

的特征提取，该方法以串行方式提取数据在空间维度

和时间维度上的 2维特征，提高了数据样本的分类精

度；曹宏庆[14]以数学方法和智能算法相结合，挖掘滑

油磨粒携带的信息，提高发动机滑油颗粒监测试验的

科学性和准确性；陈庆贵等[15]利用径向基（Radial Ba⁃
sis Function，RBF）过程神经网络预测航空发动机滑

油金属含量，对比单一 BP网络，具有更高的预测精

度，但未对RBF网络的收敛速度和迭代过程作详细

对比阐述，使预测结果缺少一定说服力；曾力等[16]利

用支持向量回归机（Support Vector Regression，SVR）
模型对滑油金属含量进行预测，模型易向全局最优靠

拢，提高了收敛速度，但试验数据较少，在一定程度

上，预测结果的准确度不稳定；Lopez等[17]制订了一种

传感器解决方案，可在线监测滑油的降解状况，可定

性地进行滑油理化性能分析，但无法实现发动机故障

预测和健康管理。

针对以往算法容易陷入局部最优，收敛速度慢，

鲁棒性差以及预测精度不高等问题，本文提出一种

GA-BP算法框架，将遗传算法（Genetic Algoritht,GA）
用于BP网络，利用GA寻找全局最优权值和阈值，并

进行BP网络的训练。

1 GA优化BP模型

1.1 模型框架

GA优化 BP神经网络分为 BP神经网络结构确

定、GA优化和BP神经网络预测 3部分。其中，BP神
经网络结构确定部分根据拟合函数输入、输出参数数

目确定 BP神经网络结构，可以确定 GA优化参数数

目，进而确定 GA个体的编码长度。BP神经网络用

GA得到的最优个体对网络进行初始权值和阈值的赋

值，网络经训练后预测样本输出。GA优化BP模型如

图1所示。

根据 BP网络模型，权值数为 100×150+150×60+
60×2=24120，阈值数为：150+60+2=212，所需优化参

数的数目为：24120+212=24332。此过程是利用 GA
优化权值和阈值，替代BP神经网络反向传播的过程。

1.2 BP网络模型

BP网络[18-19]工作的基本原理实质上是通过对网

络权值（ωij,Tij）的修正和阈值 θ的修正，使误差函数E
沿负梯度方向降低，并使得最终误差在允许的范围

内。这里选取 1个 3层的神经网络，即 2个隐藏层，1
个输出层。BP网络模型如图2所示。

输入节点为 Xi，隐藏层节点分别设为 Yj,Zk，输出

节点为 Cm，连接输入节点与隐藏层节点之间的权值

和阈值设为ω（1）ij，θ（1）j，隐层节点之间的权值和阈值设

为ω（2）jk，θ（2）k，隐藏层和输出层之间的权值和阈值设为

ω（3）km，θ（3）m。

1.3 GA模型

GA模型[20]通过模拟生物界自然选择和自然遗传

机制的进化过程，采用自然选择、遗传、变异等作用机

制，得到适应度最高的个体。GA算法在解决大空间、

图1 GA优化BP模型

图2 BP网络模型
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多峰值、非线性和全局优化等问题上具有显著优

势[21-22]。GA模型如图3所示。

2 GA优化BP算法原理

2.1 算法流程

GA优化BP网络算法流程如图4所示。

2.2 BP神经网络算法

（1）对于隐层节点Yj来说，其计算输出为

Yj=f1（Σω（1）ijXi-θ（1）j）=f1（ej）
ej=Σω（1）ijXi-θ（1）j （1）

（2）对于隐层节点Zk，其计算输出为

Zk=f2（Σω（2）jkYj-θ（2）k）=f2（ek）
ek=Σω（2）jkYj-θ（2）k （2）

（3）输出节点的计算输出为

Cm=f3（Σω（3）kmZk-θ（3）m）=f3（em）
em=Σkω（3）kmZk-θ（3）m （3）

（4）若输出节点的期望输出设为Om时，则输出节

点的误差为

E=12Σm（Om-Cm）2=δ（3）m （4）
（5）权值修正

ω1( 3 ) km = ω( 3 ) km + Δω( 3 ) km = ω( 3 ) km + ηδ( 3 )mZk （5）
同理可得到ω1( 2 ) jk，ω1(1 ) ij。

（6）阈值修正

θ1( 3 )m = θ( 3 )m + ηδ( 3 )m （6）
同理可得到 θ1( 2 ) k，θ1(1 ) j。

2.3 GA算法

（1）此算法最终目的是得到误差最小的权值和阈

值，因此，目标函数为最小化问题，可写为

f（x）=Om-Cm （7）
（2）适应度函数为

Fit（f（x））= 1
1 + c + f ( x )

c≥0，c+f（x）≥0 （8）
式中：Fit为适应度函数；c为常数。

（3）编码。假如参数的取值范围为[Umin，Umax]，用
长度为λ的二进制的编码符号串来表示该参数，那么

一共可产生 2λ种不同的编码，以 δ表示二进制编码的

精度

δ=
Umax - Umin
2λ - 1 （9）

（4）解码。假设个体的编码是 x：bλbλ-1…b1，那么

对应的解码公式为

x=Umin+( )∑i = λ
1 bi·2i - 1 ·Umax - Umin

2λ - 1 （10）
（5）选择。设第 t代种群 A（t）中所能匹配的样本

数为m，记为m（H，t）。设第1代中群体大小为n，则第

t+1代中样本数为

m（H，t+1）=m（H，t）nf ( H )Σ i fi
（11）

式中：f（H）为平均适应度；fi为个体适应度。

（6）交叉。假设 2个个体XA，XB之间进行交叉，则

交叉运算后所产生的2个新个体为

X 'A=αXB+（1-α）XA，X 'B=αXA+（1-α）XB （12）
式中：α为参数，若为常数，则可称为均匀算术交叉，若

α为变量，则此时的交叉运算可称为非均匀算术交叉。

在交叉后模式H的生存概率为Ps，遭到破坏的概

率为Pd，发生交叉的概率为Pc，故H生存的概率为

Ps=1- δ ( H )t - 1 =1-PcPd=1-
Pc δ ( H )
m - 1 （13）

图3 GA模型

图4 GA优化BP网络算法流程
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（7）变异。设串的某一位置发生改变的概率为

Pm，那么，不变的概率为 1-Pm，当Pm<<1时，模式H在

变异作用下生存概率为

Ps=（1-Pm）o（H） （14）
式中：o（H）为模式H的阶数。

2.4 Bayes决策

状态空间可设置为Ω=（ω1，ω2，…，ωm），在状态监

测中，主要判断工况故障与否，先验概率用 P（ω1）、P

（ω2）表示，p（x|ω1）为正常状态的条件概率密度函数，p

（x|ω2）为故障状态的密度函数，P（ωi|x）表示已知样本

条件下ωi出现的概率。

（1）对2类状态有

P（ωi|x）= p ( x|ωi ) P ( ωi )∑i = 1
2 p ( x|ωi ) P ( ωi ) （15）

（2）决策规则

P（ωi|x）>P（ωj|x），x∈ωi （16）
（3）错误率计算

ε=P（e）=∫-∞+∞P ( e|x ) p ( x ) dx （17）
（4）由式（3）～（16）可知，P ( ωi |x ) > P ( ωi|x )，决策

ωi，在此决策下，错误概率P ( ωi|x )为
P（e|x）=P（ωj|x），P（ωj|x）<P（ωi|x） （18）

3 算例

数据来源于某型号通用航空发动机从一次换油

到另一次换油完整工作

阶段的滑油光谱分析数

据。在滑油的监测过程

中，以铁的质量为主要的

监测对象。从滑油光谱

数据中得到铁的质量时

间序列数据共 161个，如

图5所示。

以前 140个数据作为网络的训练样本，最后 21组
数据作为网络的测试样本，用MatLab测试算法的性

能，分别用GA-BP算法模型、RBF网络、SVR模型和

BP网络对滑油铁的质量时间序列进行预测，并对各

算法模型预测结果进行对比，以分析各算法模型的精

确度和可靠性。

3.1 GA-BP模型预测结果分析

在此算法下，网络结构设为 1-7-1，网络的误差

精度设为 1×10-5，迭代次数为 100。则铁的质量的预

测输出和期望输出如图 6所示。GA优化 BP预测结

果误差如图7所示。

从图 6中可见，GA-BP预测数据与样本数据较为

吻合，且预测数据曲线与样本数据曲线趋势一致。从

图 7中可见，GA-BP预测数据误差百分比最大不超过

6%，预测精度较高，误差在可接受范围之内。

3.2 算法模型输出结果分析

分别利用RBF网络、SVR模型和BP网络对样本

数据进行预测，并将各种算法模型的预测结果与GA-
BP模型预测输出进行对比分析。算法模型预测结果

如图 8所示。各种算法模型预测结果误差对比如图 9
所示。

从图 8中可见，与其他模型算法相比，GA-BP预
测结果曲线与原数据的拟合度最高，RBF和 SVR模

型对预测结果都有较高的精度，BP网络在后期数据

的预测中未收敛。从图 9中可见，在相同训练样本的

情况下，GA-BP预测误差相对处于较低水平，其预测

精度优于其它模型算法。

从图 8、9中可见，各算法模型前期预测数据精度

较高，在样本数据出现转折时，算法模型预测数据都

出现了不同程度的误差，体现出算法模型在滑油金属

质量时间序列预测问题上的不稳定性。因此，为了更

直观展现后期各算法模型性能，将后期各种算法模型

预测误差数据进行整合，见表1。

图5 铁的质量时间序列

图6 GA优化BP的铁的质量

预测输出和期望输出

图7 GA优化BP预测

结果误差

图8 各种算法模型预测

结果对比

图9 算法模型预测

结果误差对比

140



周 良等：基于GA优化BP算法的滑油状态监测第 5期

从表中可见，GA-BP模型平均误差最小，与其他

模型算法相比，其预测误差普遍偏小，在可控范围内

平稳波动。

3.3 结果分析

从上述试验结果中可得，GA-BP无论是预测精

度还是收敛速度都优于其它模型算法的，GA-BP网
络在样本数据出现转折时，其预测误差轻微波动，但

与样本数据的拟合度较高，整体误差不超过 6%，平均

误差为 1.7%，在可控范围之内，预测精度和收敛速度

较为优异，在寻优的问题上有较好的适用性。

3.4 Bayes分析

Bayes分析主要用于判断发动机工况正常和异常

2种状态，以ω1、ω2表示，先验概率用 P（ω1）、P（ω2）表

示，且有P（ω1）+P（ω2）=1，设P（ω1）=a，则P（ω2）=1-a，
以 x表示某测点滑油中金属的质量分数，为了使诊断

结果更具有说服力，引用悲观决策准则的思想，在滑

油时间序列的测试结果中取误差最大的时刻（即第

17个样本点）为本次测点，在此处滑油预测中金属质

量分数 x=0.322，则在正常状态下的条件概率密度函

数为 p（x=0.322|ω1），可设 p（x=0.322|ω1）=A，同理，在异

常状态下的条件概率密度函数为 p（x=0.322|ω2）=B，A
和B可看作关于 x的一次函数。

由式（15）可得各状态下概率函数为

p（ω1|x=0.322）= A·a
A·a + B ( 1 - a )

p（ω2|x=0.322）= B ( 1 - a )
A·a + B ( 1 - a )

由式（17）计算错误率

ε=P（e）=∫-∞0.322B·(1 - a ) dx + ∫0.322+∞
A·adx

由概率密度函数可得决策错误率图像，如图 10
所示。

由决策错误率图像分析可知，在预测结果误差最

大时，决策错误率最大。为使决策错误率最小，在 x<
0.322时，决策ω1即为正常状态；当 x>0.322时，决策ω2
即为异常状态。即Bayes决策规则就是对每个 x都使

得P（e）最小，也就是错误率最小。

4 结论

（1）结合GA算法收敛速度快、鲁棒性好、泛化能

力高等优点，对BP网络进行GA优化，构建了GA-BP
网络模型，提高了原有BP网络的预测性能；

（2）以某型通用航空发动机滑油金属质量分数数

据为例，GA-BP模型预测数据整体误差小于 6%，平

均误差小于 1.7%，相比单一BP网络和其他算法，GA
优化后的BP网络预测数据精度高，收敛速度快，训练

时间短，预测结果更具可靠性；

（3）通过 Bayes对诊断结果分析，当滑油金属质

量分数小于0.322时，决策为正常状态，此时诊断错误

率较低，提高了诊断结果的可靠度，为基于滑油状态

监测对航空发动机重要部件的健康状况进行判别提

供了更为全面有效的方法。
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