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摘要：航空发动机健康管理是提高发动机的安全性、可靠性与维修性的重要手段之一，是发动机使用维护的组成部分，也是发

动机从定期维护向视情维护转变的基础。为了厘清航空发动机健康管理系统设计的需求和发展脉络，基于发动机健康管理系统

的基本内涵及功能，梳理国内外发动机健康管理标准与规范、关键技术发展和军民用航空发动机健康管理系统应用情况，分析了

国内外航空发动机健康管理技术发展现状及差距。根据国内外航空发动机健康管理标准与规范规定的健康管理功能和关键技

术、核心算法的对比分析结果，认为航空发动机健康管理应向提升正向设计能力、推进故障诊断及预测等算法不断成熟的方向

发展。
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Abstract： Aeroengine health management is one of the important means to improve engine safety,reliability,and maintainability.It is 
an integral part of engine operation and maintenance and serves as the foundation for transitioning from scheduled maintenance to 
condition-based maintenance.To clarify the needs and development context of aeroengine health management system design,based on the 
basic connotation and functions of engine health management systems, this paper reviews domestic and international health management 
standards and specifications, development of key technology developments, and the applications of military and civil aeroengine health 
management systems,and analyzes the current status gaps in aeroengine health management technology development at home and abroad.
Based on the health management functions specified in domestic and international standards and specifications,as well as the comparative 
analysis of key technologies and core algorithms in health management, it is believed that aeroengine health management should develop 
towards improving forward design capabilities,promoting the continuous maturity of algorithms such as fault diagnosis and prediction.

Key words： health management;standard;fault diagnosis;condition-based maintenance;aeroengine

0　引言

航空发动机由多种复杂的、可修复的系统组成，

长期在高温、高压、高转速、高负荷的苛刻条件下工

作。发动机的功能故障会直接导致飞机发生故障、事

故，甚至是灾难[1]。随着发动机技术的不断发展、性能

的逐步提升，其结构也日趋复杂化，但不论是多么完

善的方案设计、先进的材料、高超的工艺水平，甚至是

完备的使用维护管理水平，也无法确保发动机在使用

过程中零故障。在发动机的全生命周期内总是伴随

着故障的发生、排除、再发生与再排除的过程。航空

发动机健康管理系统对实现航空发动机由定期维护

向视情维护起到了至关重要的作用。视情维护是针

对故障模式随机对具有稳定期的零部件进行维护，是

判断零部件是否存在潜在故障的有效手段。航空发

动机健康管理系统需要依托系统自身具有对故障进

行诊断、预测、维护管理健康状态等能力[2]。因此发动

机健康管理系统对发动机的安全运行与事故预防具
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有重要的意义。

20 世纪 60 年代末，美国开始对航空发动机状态

监视和故障诊断系统进行研究；70年代，美国在民用

航空发动机上应用状态监视和故障诊断系统并取得

成功；21世纪初，欧美等国家在空客A380项目和波音

787 项目中提出并应用了预测与健康管理等相关概

念，PW 公司研制了诊断与健康管理系统并成功应用

在F119发动机上，之后应用于F135发动机上，其基于

状态的维修技术代表了美军在该领域的最高水平。

Hanachi等[3]通过气路数据获得的性能参数研究是最

先进的状态监测、诊断和预测技术。20世纪 80年代，

中国开展了航空发动机状态监测的研究工作，张宝

珍[4]和王伟生等[5]对军、民用发动机健康管理系统的发

展过程进行了考察分析，中国发动机采用了与国外先

进发动机类似的健康管理系统架构，基本实现了状态

监测、故障诊断、趋势分析和关键重要件的剩余寿命

计算功能，但在一些关键技术上还需攻关突破。比如

在 2000 年以后，对基于神经网络等故障诊断算法进

行了探索开发，2010年以后，对基于大数据和深度学

习的故障预测等算法进行了探索开发。

本文系统梳理了航空发动机健康管理技术发展

脉络，分析了国内外发动机健康管理技术的发展现状

及差距，阐述了关键技术创新突破点，指出了未来该

发展方向并提出了合理建议，为加速突破技术瓶颈和

航空发动机健康管理体系建设提供参考。

1　健康管理系统内涵

1.1　基本内涵

航空发动机健康管理是指通过机载系统及非机

载系统中的传感器采集与处理、数据的处理与分析

等，通过航空发动机气路性能、滑油系统、振动监测、

寿命信息等，实现航空发动机的状态监测、故障诊断、

趋势分析、寿命管理、使用维护等功能，反映航空发动

机的运行状况，提醒用户有效排除异常故障、及时安

排检查维修、预测备件需求，提高航空发动机和飞机

的安全性、可靠性与维修性[6]。健康管理系统使用模

式如图1所示。

1.2　健康管理系统基本功能

健康管理系统包含状态监测、故障诊断、趋势分

析、寿命管理、使用维护信息管理5大功能。

健康管理系统可分为机载子系统和地面子系统，

健康管理子系统功能划分如图2所示。

图2　健康管理子系统功能
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图1　健康管理系统使用模式
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1.2.1　状态监视功能

健康管理系统中的状态监测功能包含航空发动

机性能参数监测、滑油系统参数监测、机械系统振动

监测、控制系统监测等。状态监测一般对实时性要求

较高，因此通常部署在机载系统中。

通过在线系统状态监测功能，分析发动机工作实

时参数，将参数与限制值（单点/曲线/关联逻辑/模型）

对比分析，对监测参数是否存在超限或异常突变进行

判断，并将异常结果记录在事件报告中。对于影响飞

行安全异常的结果，将发送给飞行员。

1.2.2　故障诊断功能

通过对系统采集接收到的参数进行判断和提取，

在异常参数特征与建立的故障模式匹配后，将故障隔

离到单元体或外场可更换单元。

机载系统中的故障诊断功能通常是提取超限和

异常特征参数，将该特征参数与故障库中的故障模式

进行对比，计算概率后生成故障报告。地面系统中的

故障诊断功能可以采用复杂的诊断算法，如基于机理

模型的故障诊断算法、历史数据的故障诊断算法、多

源信息融合的故障诊断算法，甚至是智能的故障诊断

算法等，在实现诊断的同时预测故障发生的时机。

1.2.3　趋势分析功能

机载系统中的趋势分析算法通过实时判断参数

的异常特征，为机载系统中的状态监测功能和故障诊

断功能提供参数的分析结果。地面系统中的趋势分

析功能包括预测发动机的性能衰退和绘制发动机趋

势数据图等，为维护人员提供相关维护信息。

1.2.4　寿命管理功能

机载系统中的寿命管理功能包括实时统计发动

机寿命数据，生成寿命事件报告。地面系统中的寿命

管理功能可以实现发动机关键件和重要件的寿命统

计，剩余寿命计算，维护时间预测，为维护人员进行换

件和开展维护工作提供支持。

1.2.5　使用维护信息管理功能

使用维护信息管理功能可以通过整合健康管理

系统输出的事件报告及信息，综合评估发动机的健康

状态，优化发动机资源保障，减少维修时间。还可对

基地（机群）内的发动机健康状况进行综合评估分析，

列出发动机的换发及维修排队计划，提高维修效率及

飞机出勤率。

2　航空发动机健康管理标准与规范

航空发动机健康管理标准与规范是国内外航空

发动机型号研制过程中健康管理系统研发的指南。

根据国内外标准与规范规定的健康管理功能，可以厘

清航空发动机健康管理系统设计的需求和发展脉络。

2.1　国外航空发动机健康管理标准与规范现状

分析MIL-E-5007D以后的美国航空发动机通用

规范/指南各版本中有关发动机监控、诊断和健康管

理系统的章节，提出有关发动机状态监控的条款；

MIL-E-5007D、MIL-E-5007E 在“测试系统”章节中

放入状态监视、寿命计数器等要求；JSGS-87231A 提

出了发动机监控系统（Engine Management System，

EMS）的概念，并在 JSSG-2007B中进一步扩展为推进

和动力系统健康监控系统。

以美国国家航空航天局（National Aeronautics 
and Space Administration，NASA）航空航天理事会推

进系统分部下设的航空航天推进系统健康管理技术

委员会为指导，为航空燃气涡轮发动机监视系统制定

一系列指南，用于指导航空燃气涡轮发动机的状态监

视、故障诊断和健康管理系统的设计、使用和维护，发

布的 SAE 系列标准见表 1。《航空燃气涡轮发动机健

表1　SAE系列标准

标准编号

AIR 1828B
AIR 1839B
AIR 1871C
AIR 1872B
AIR 1873

AIR 1900A
AIR 4061B
AIR 4174
AIR 4985
AIR 4986
AIR 5120
AIR 5317
AIR 5871

ARP 1587B
ARP 4176
ARP 5783
ARP 6275
ARP 6803
AS 4831
AS 5395

标准名称

 发动机滑油系统监视指南

 航空涡轮发动机振动监视系统指南

 从推进和传动系统健康管理系统的开发、实施和运

行中吸取的经验教训

 寿命使用监视和部件管理指南

 航空燃气涡轮发动机监视系统指南

 温度监视指南

 典型发动机健康管理功能与机载系统集成指南

 动力监视技术指南

 发动机故障检查与隔离精度与测量

 发动机气路静电监测

 飞机燃气涡轮发动机健康管理系统开发和集成指南

 辅助动力装置健康管理指南

 涡轮燃气发动机预测

 飞机燃气涡轮发动机监视系统指南

 发动机监视系统的成本与收益

 运行状况和使用情况监控指标

 飞机集成健康管理系统的成本效益确定

 集成机载健康管理设计指南

 离线监视系统标准软件接口

 健康与使用监测系统数据交换规范
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康管理系统指南（ARP1587）》由 SAE于 1981年发布，

ARP1587B 于 2007 年发布，是 ARP1587 的补充版，对

发动机健康管理系统的总体结构、效益、能力等进行

了介绍，并提供了具有参考价值的实例。SAE协会为

满足健康管理系统可包含预判能力的新需求，编写了

AIR5871作为ARP1587B的配套标准。

2.2　中国航空发动机健康管理标准与规范现状

中国《航空燃气涡轮发动机监视系统设计与实施

指南》于 20世纪 90年代编写发布，参考了国外的 SAE
系列。该指南包括航空燃气涡轮发动机监视系统设

计与实施指南总则（HB/Z 286.1）、性能监视（HB/Z 
286.2）、滑油监视（HB/Z 286.3）、振动监视（HB/Z 
286.4）、寿命监视（HB/Z 286.5）、温度监视（HB/Z 
286.6）、监视系统与机载系统的一体化设计（HB/Z 
286.7）[7]等。重点阐述了系统概念、作用、成本分析和

执行计划等方面的内容，中国相关标准见表 2，同时，

形成了一系列国军标，包含通用规范及设计准则等。

2.3　国内外航空发动机健康管理概念与认识差距

在健康管理概念与相关标准方面，国外航空发动

机通用规范中已经从“状态监视”概念发展到了“健康

管理”概念。中国航空发动机的一般规范要求还处于

“测试系统”或“状态监视”的概念阶段，尚未明确提出

“健康管理系统”的概念及相关要求[7]。GJB241A-
2010在 3.7.6“测试系统”中将原“发动机状态监控”修

改为了“机载发动机状态监视系统”，规定了系统的功

能和组成，要求有机内自检测能力。GJB241A-2010
还增加了“发动机状态监视用传感器”及“测试性”要

求，列出了发动机传感器基本参数，以适应状态监视

的要求。20世纪 90年代中国参考 SAE协会ARP1587
等国外标准，编制并发布了 HB/Z286 系列《航空燃气

涡轮发动机监视系统设计与实施指南》，该指南重点

规范了系统概念、功能、成本分析及实施方案等内容。

从数量上看，国外的发动机健康管理相关标准主

要由 SAE、IEEE、ISO等标准化组织颁布发行，各类标

准总类齐全，数量众多；中国健康管理相关的标准规

范主要包括HB/Z 286系列和GJB系列内多个标准，数

量不如国外标准体系充实。

从覆盖领域上看，国外标准覆盖了健康管理系统

的总体要求与开发指南、健康管理系统的评估和状态

监测相关要求、故障诊断与预测相关要求、机载和地

面系统开发相关要求等多个领域，能够全面覆盖健康

管理系统功能和软硬件各层面；中国标准主要集中于

总体要求与开发指南、状态监测和测试方面，尚不

完备。

从应用阶段上看，国外标准全面覆盖了健康管理

系统设计研发和使用的各个阶段，而中国的标准则缺

乏对设计定性阶段和使用维护阶段中各类验证、试验

开展方法指导。

3　航空发动机健康管理技术发展

航空发动机健康管理系统主要功能包括：状态监

测、故障诊断、趋势分析、寿命管理以及使用维护信息

管理等功能，其中发动机状态监测功能是从参数本身

出发判断发动机的状态是否存在超限或异常。中国

在此方面技术成熟度相对较高，国内外差距较小，不

再进行过多的分析，以下主要针对中国欠缺的健康管

理关键技术和核心算法方面进行对比分析。健康管

理关键技术主要包括故障诊断与趋势分析、寿命管理

和使用维护。

3.1　航空发动机故障诊断与趋势分析技术发展现状

3.1.1　气路故障诊断及性能趋势分析

常见的航空发动机气路故障诊断方法有基于模

型故障诊断、数据故障诊断和信息融合故障诊断[8]。

其中，基于模型故障诊断的方法本质是一个对发动机

整体或某些部件进行建模的数学过程。典型的如气

表2　中国相关标准

标准编号

HB/Z 286.1
HB/Z 286.2
HB/Z 286.3
HB/Z 286.4
HB/Z 286.5
HB/Z 286.6
HB/Z 286.7
GJB 241A
GJB 242A
GJB 2875
GJB 3708

GJB 1909-5
GJB2547A
GJB 3970

标准名称

 航空燃气涡轮发动机监视系统设计与实施指南——
总则

 航空燃气涡轮发动机监视系统设计与实施指南——
性能监视

 航空燃气涡轮发动机监视系统设计与实施指南——
滑油监视

 航空燃气涡轮发动机监视系统设计与实施指南——
振动监视

 航空燃气涡轮发动机监视系统设计与实施指南——
寿命监视

 航空燃气涡轮发动机监视系统设计与实施指南——
温度监视

 航空燃气涡轮发动机监视系统设计与实施指南——
监视系统与机载系统的一体化设计

 航空涡轮喷气和涡轮风扇发动机通用规范

 航空涡轮螺桨和涡轮轴发动机通用规范

 航空燃气涡轮发动机监视系统设计准则

 军用直升机发动机监视系统要求

 装备可靠性维修性参数选择和指标要求-军用飞机

 装备测试性工作通用要求

 军用地面雷达测试性要求
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路分析[9]和卡尔曼滤波[10]是 2种最具代表性的基于模

型的诊断方法。气路分析通过建立温度、压力、转子

转速、燃油流量等测量参数与压比、效率等不可测量

参数之间的数学关系来解决诊断问题。这种方法需

要具备专业知识和经验来建立数学和热力学方程，通

过方程确定不同故障的阈值，判断发动机状态是否正

常。然而由于发动机系统存在高度的非线性和复杂

性，数学建模的不准确性和高时间成本很大程度上阻

碍了传统气路分析方法的发展。而卡尔曼滤波器作

为一种预测校正技术为上述问题提供了较好的解决

方案，其主要通过使用系统模型和观测值来估计系统

的真实状态 [11]。卡尔曼滤波方法可以克服气路分析

方法，由于传感器数量有限而无法解决的欠定问题和

鲁棒性较差的问题[12]。

基于发动机气路模型的故障诊断与性能衰退分

析方法原理清晰，但这种方法的研究基础是基于精准

的发动机气路模型，而航空发动机气路故障模型的输

入参数不仅包括总温、总压、静压等参数，还有燃油流

量，导叶角度、喷口面积等控制参数，且上述每个输入

参数的误差均会直接影响发动机模型的精度。由于

军用航空发动机运行状态复杂多变，且多架次之间相

似度较低，对模型的求解精度要求远远高于具有较长

时间巡航点运行的发动机。因此，用于军用发动机故

障诊断的气路模型，必须具备剔除输入参数误差，并

且需要在任意状态下均具有较高精度。因此提高军

用发动机气路模型的分析精度一直以来是该领域的

研究重点。

国外研究人员开展了对发动机进行精确建模和

修模技术的研究。1975年，NASA研究中心使用改进

的Euler方法来解算发动机的协同工作方程。克服了

Newton-Raphson 方法在方程数量增加时所带来的计

算量激增的缺陷。1983 年，该研究中心运用从发动

机设计点获得的修正系数对非设计点的各项参数进

行了调整，从而提升了稳态计算的精度。同时，通过

采用容积动力学方法实现了动态实时模拟。20世纪

90 年代初开始，逐渐着手研究对模型输出参数进行

修正的方法。Stamatis等[13]提出利用发动机实际输出

参数自适应修正组件特性参数，以非线性广义最小残

差方法，动态调整特性修正向量，将原模型与实际输

出残差的加权平方作为目标，优化后得到的参数能同

时让模型与模型输出参数符合精度要求。

基于模型的气路诊断根据模型的不同可分为以

线性模型为基础和以非线性模型的故障诊断 2大类。

其中基于线性模型的方法包括参数估计和状态估计

2种，基于非线性模型的方法是根据模型与测量参数

的残差定位故障。

最早被提出以发动机气路模型为基础的参数估

计法[14-16]主要通过对系统模型参数的辨识来达到故

障诊断的目的。状态估计方法[17-19]对系统数学模型

的精度要求较高，通常采用线性卡尔曼滤波器和自适

应观测器。较早提出并被广泛使用的方法是线性卡

尔曼滤波估计器，近年来相继提出了非线性模型的中

心差分卡尔曼滤波和离散卡尔曼滤波等改进算法[20]，

实现诊断和隔离发动机传感器失效和气路元件失

效[21-22]。国外航空研制发达国家针对发动机气路故

障诊断已经开展了时间跨度大且丰富的研究，取得了

工程化应用的研究成果[23]。

虽然卡尔曼滤波方法广泛应用于许多实际系统，

但对于系统矩阵的选择却是一种基于经验的方法，能

导致诊断的准确性参差不齐。为了避免上述情况，通

过自适应更新系统矩阵来优化改进的自适应卡尔曼

滤波器模型，以获得更高的数值稳定性和精度[24-26]。

此外，为了解决待估计参数大于实测参数时扩展卡尔

曼滤波器的失效问题，Liu 等[27]采用模型调优参数进

行优化，并给出了收敛性的数学证明。理论推导和半

物理实验均证明了优化后的 EKF用于气路诊断的可

行性。

基于数据的故障诊断可以在不需要发动机模型

的情况下使用数据进行诊断，所采用的方法包括最小

二乘法[28]、支持向量机[29]、神经网络[30-32]、专家系统、模

糊推理[33-34]、隐马尔科夫等。

20 世纪 70 年代，美国研制了基于涡轮发动机单

元体性能评估系统，可实现实时远程故障诊断，为气

路故障诊断和视情维护提供决策支持。20世纪 90年

代后期，美国空军研究实验室研制了一个基于神经网

络的实时故障诊断原型系统，称为健康管理（Engine 
Health Monitoring，EHM）样机。

在基于数据的方法中，人工智能算法具有完善的

非线性逼近能力、大规模数据处理能力、抽象信息提

取能力，在鲁棒性和实时性方面具有较大的发展空

间，因此人工智能算法可以满足航空发动机故障诊断

的需求。早期常用的人工智能算法包括反向传播神
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经网络、极限学习机和支持向量机，这些算法已经被

大量的研究与应用证明是有效的[35-36]。

随着网络性能的不断提高和复杂性的增加，基于

数据的故障诊断方法在预测精度和实时性方面已有

长足进步。然而梯度消失和爆炸问题使得一般浅层

网络几乎无法实现超过 5层的深度架构[37]。2006年，

Hinton 和 Salakhutdinov 提出了深度学习[38]，有效解决

了多层网络的训练问题。典型的深度学习算法包括

深度置信网络、卷积神经网络和循环神经网络等，基

于模型诊断的缺点和人工智能诊断的优点见表 3。
人工智能算法可以很好地满足航空发动机故障诊断

的需要[39]。

利用人工智能算法和数据挖掘技术可以预测发

动机性能参数，得到性能趋势或劣化趋势。该方法基

于历史数据，通过统计学方法（如隐形Markov模型[40]、

随机过程[41]）或者机器学习方法（如人工神经网络[42]、

支持向量机[43]）建模发动机的衰退过程。Li等[44]提出

的发动机性能衰退模型，将线性劣化和非线性劣化共

同考虑，预测剩余寿命。后续有学者提出利用随机系

数回归模型描述系统的性能退化过程，进而预测剩余

寿命。

数据驱动的预测方法无需依赖先验知识，计算过

程相对简单，具备良好的通用性和易于实现的特点，

大致可以分为 3 种类型：直接映射法、基于随机过程

法和相似性匹配法[45]。

直接映射法是建立参数到剩余寿命的映射关系。

近些年，人工神经网络[46-47]、深度置信网络[48-49]、卷积

神经网络[50-51]、循环神经网络[52]等在寿命建模领域被

广泛应用。

基于随机过程的方法，能够模拟航空发动机性能

退化过程的随机性。黄亮等[53]利用 Wiener 过程对发

动机退化过程进行建模，利用贝叶斯方法实时更新模

型参数，实现发动机的寿命预测。Zhou等[54]提出了一

种预测模型，将隐形马尔可夫模型与缩减内核递归二

乘结合，用来预测航空发动机寿命。

基于相似性匹配的剩余寿命预测方法原理包含

性能评估和相似性匹配。性能评估是将多维监控数

据融合为单维的能反映性能衰退过程的曲线，并将同

类设备在各种衰退模式下的轨迹保存在离线曲线库

中。相似性匹配是将目标样本的衰退曲线与曲线库

中的曲线进行匹配，无需学习性能退化过程中的先验

知识，即可实现目标样本的剩余寿命预测。Yu等[55-56]

基于上述原理完成了目标样本的剩余寿命预测。

中国在气路健康管理研究起步晚于国外航空发

达国家，自 20 世纪 70 年代中期，在美国公开的

SMOTH，GENENG 和 DYNGEN 发动机性能计算程序

源代码的基础上，开始采用变比热法开展发动机数学

模型研究。从 20世纪 90年代开始，改进共轭梯度法

求解非线性规划问题，利用数据不断修正模型计算

值。北京航空航天大学、空军工程大学、南京航空航

天大学、西北工业大学等均开展了发动机建模工作。

主要采用变比热部件法建模和经典N-R迭代求解方

法进行建模。由于部件级非线性数学模型复杂、共同

工作方程组无显式表达形式和求解困难等，各种改进

算法相继被提出，如有限域搜索法、独立变量值限制

法、独立变量初值拟合法、部件特性扩展法、极大熵

法、拟牛顿法、奇异值分解法、QPSO 混合算法等。由

于非线性方程组可以转化为最优化的问题，神经网

络、遗传算法、粒子群算法等各种现代智能优化算法

在非线性方程组的求解中得到了快速的发展和应用。

此外还有一些混合算法，例如遗传算法和 N-R 混合

算法、BP神经网络和N-R混合算法。

南京航空航天大学的学者以微型涡喷发动机慢

车以上非线性部件级模型为基础，以小偏差线性化模

型为基础，提出了实现故障监测、报警、隔离的部件级

故障诊断技术，开展了参数估计[57-58]和状态估计[59]2种

基于线性模型的诊断方法研究，减少了计算量，实现

了较高的跟踪精度和实时状态估计。为了实现故障

诊断算法的鲁棒性，针对线性卡尔曼滤波方法，滑模

观测器理论被用于气路故障诊断[60]。西北工业大学

的学者们以实测数据为基础，依据小偏差法原理建立

了发动机的小偏差故障诊断矩阵，验证了该矩阵的有

效性。

表3　基于模型诊断的缺点和人工智能诊断的优点

模型诊断方法的缺点

 航空发动机模型的建模需
要专业知识
 难以处理航空发动机非线
性的特性
 只适用于特定发动机或工
作条件
 无法用于传感器数量有限
的情况
 处理测量不确定性的能
力差

人工智能诊断方法的优点

 不需要航空发动机建模的过程

 优异的非线性逼近能力

 广泛的适用性和强大的适应性

 具备处理潜在问题的能力

 鲁棒性强且具备在线诊断的潜力
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在性能趋势分析方面，中国在分析研究工作上起

步较晚。电子科技大学的郑波[61]利用粒度计算压缩

相 似 性 数 据 ，基 于 粒 子 群 优 化（Particle Swarm 
Optimization，PSO）算法，诊断和预测发动机性能趋

势，取得了较好的效果。南京航空航天大学的学者们

将灰色模型与神经网络模型结合，提出集成神经网络

的融合诊断方法，将基于结构自适应神经网络的趋势

预测方法应用于航空发动机性能趋势和磨损趋势预

测。使用前向和后向分割算法提升正则化极限学习

机性能，并引入自适应步长确定方法和一种改进的求

解机制。这种新的机器学习算法在保持良好泛化能

力的同时，对正则化参数不敏感，极大地节省了计算

资源 [62]。中国民航大学的学者为了加强重要特征的

提取能力和历史关键信息，提出了一种基于卷积神经

网络，长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，
LSTM）和注意力机制的混合模型，较好实现了APU排

气温度预测[63-64]。

近期，在分析发动机存在性能衰退时的试车数据

过程中发现，基于融合架构的基准气路故障诊断方法

存在虚警率高，工程应用推广受限的问题。针对该问

题，结合对象发动机的实际运行数据和融合建模架

构，提出了一种可实现发动机全生命周期的实时气路

故障诊断方法。为了分析该方法的有效性，结合该型

发动机的故障仿真模型，引入性能衰退等不确定性因

素影响，生成了适用于该型发动机的模拟故障/正常

数据，据此对比分析了 2 类方法的可靠性，基准测试

方法在全生命周期仿真中的性能如图 3 所示。从图

中可见，测试结果（红色虚线为故障起始点）由于发动

机性能衰退等原因导致基准方法经常产生虚警，使得

基准方法的性能并不令人满意。所提出的改进方法

在全生命周期仿真中的性能如图 4 所示。从图中可

见，其在发动机存在性能衰退时仍可保持较好的故障

诊断可靠性，效果优于基准方法。综上所述，在优化

发动机气路故障诊断方法过程中，综合考虑性能衰退

等不确定性因素影响，是提高气路故障诊断可靠性的

发展方向。

3.1.2　振动故障诊断

转动和传动部件是进行发动机能量转换和功率

传输的关键部件，也是发动机的安全关键件。该领域

的国际研究热点包括发动机多源激励信号解耦与特

征提取方法、数据驱动的振动故障诊断预测方法、发

动机变工况诊断与动平衡技术等。

航空发动机在运行过程中，从机匣上测得的振动

信号往往存在多源振动耦合特性。振动信号包含振

源信息，如轴承、齿轮等关键部件的高低压力转轴等

振动信息。多源激励信号解耦即高低压转轴、轴承和

齿轮等关键零部件信号的精确分离是航空发动机振

动监测与诊断技术的关键基础。振动故障诊断和信

号处理方法依据其基本原理可以分为基于时域局部

特征、频谱分割、时变滤波 3 类方法。这些方法各有

其优势及不同的适用场景。

基于时域局部特征的方法，将多分量的信号依据

信号特征分解成一组分量，以便于多分量信号的深入

Fan Fault HPC Fault HPT Fault LPT Fault
Sortie 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

0 14 28 43 57 72 86 101
Fault occurredTime/h

Sortie 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100

102 116 130 145 159 174 188 203
Fault occurredTime/h

Sortie 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150

204 218 232 246 261 275 289 304
Fault occurredTime/h

Sortie 155 160 165 170 175 180 185 190 195 200

305 319 333 348 362 377 391 406
Fault occurredTime/h

图4　改进方法在全生命周期仿真中的性能

102 116 130 145 159 174 188 203
Fault occurredTime/h

Sortie 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150

204 218 232 246 261 275 289 304
Fault occurredTime/h

Sortie 155 160 165 170 175 180 185 190 195 200

305 319 333 348 362 377 391 406
Fault occurredTime/h

Fan Fault HPC Fault HPT Fault LPT Fault
Sortie 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Sortie 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
0 14 28 43 57 72 86 101

Fault occurredTime/h

图3　基准测试方法在全生命周期仿真中的性能
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分析。对于分解得到的分量，可以运用 Hilbert 变
换[65-66]、归一化Hilbert变换、能量算子[67]等方法估计瞬

时幅值和频率特征，或是将其作为输入，使用模式识

别等方法实现故障的识别和分类[68]。

基于频谱分割的方法是指针对频率范围有限、频

带不重叠的信号进行频谱分割再重构，以实现多分量

信号的分解。不少学者提出了信号分解方法：如

Fourier分解方法、变分模式分解、经验小波变换等。

对于具有非平稳、频段重叠特性的多分量信号，

通过基于时变滤波的方法可以跟踪不同阶次的信号

成分，如Vold-Kalman滤波、迭代滤波分解、自适应局

部迭代滤波法等。

目前国外常用的信号分离方法为时域同步平均

和独立成分分析，国外学者针对这 2种方法在故障诊

断中的应用开展了大量研究。Cranfield 大学航空学

院利用TSA实现齿轮啮合谐波信号的分离，并将该方

法应用于直齿轮状态监测。然而时域同步平均本质

上是梳状滤波器，属于单频信号提取方法，未能实现

多个部件频率成分的同时分离，且对频率相同部件所

产生混叠信号的分离效果差。加拿大蒙特利尔工学

院将独立成分分析应用于轴承-转子系统特征信号分

离。ICA是常用的多源信号分离方法，该方法在传感

器数目不小于信源数目的超定或适定条件下有效。

然而，航空发动机振动测点往往是机匣上面的 1～3
个测点，传感器数目远小于关键零部件的个数。因此

先进的信号分离技术是未来实现传动系统精确诊断

的关键。

近些年，航空发动机振动故障诊断研究工作大致

可以分为机理与数据驱动的 2 类建模方法以及二者

相结合的混合方法。无论是基于机理的方法还是数

据驱动的方法，均是在故障发生的时刻进行检测和识

别，但是故障发生之前对其进行预测和建模则更具有

工程意义。基于机理的方法大多需要很强的发动机

背景知识和精细的物理模型，过程复杂并且耗时，而

传统的数据驱动的诊断方法大多需要较大的计算量，

无法在发动机上实现实时振动异常监测。早期故障

预测的方法需要提取到微弱的故障特征才能进行预

警，而现有方法的提取特征能力有限。近些年来稀疏

表示方法获得了广泛的关注，该方法可以考虑到模型

主要的物理机理（如振动周期），并且可以自适应学习

振动特性（如构造学习性字典），多项研究已经表明其

可以在强噪声环境下提取到微弱的故障特征。

除了基于知识的振动信号分析，利用统计信息或

信号处理方法提取故障特征，也可以对故障模式进行

分类。但是基于规则的特征提取方法没有领域适应

性，因此在一个系统中的故障分类可能不适用于另一

个系统。目前，大量的研究学者将深度学习算法代替

传统的机器学习算法，这些方法具有从输入数据中有

效、准确的自动学习识别特征表示的能力。

中国学者最开始关注传统的指标提取技术，之后

渐渐尝试对多源耦合的振动信号进行分解并提取状

态特征。2017 年，西安交通大学王诗彬等研究同步

压缩变换等时频分析方法，通过分离高低压转子对应

信号成分，提取转子振动突跳故障特征；接着又进一

步分离出高低压力转子的振动信号成分，并提取出低

压转子碰擦失效的特性。虽然中国学者研究过分解

多源激励信号，但大多停留在研究阶段，算法的稳定

性和稳健性还有待于航空发动机服役工况下的验证。

还有一些学者在近几年进行了基于数据的振动

信号失效特征挖掘研究。北京航空航天大学的学者

提出了一种特征融合方法，用于航天器故障诊断，包

括时域特征，频域特征和时频域特征在内的多域统计

特征；通过自适应对数阈值框架分析发动机信号进行

局部喘振去噪，提升信号的质量，使得特征提取更加

有效。同时，为克服过拟合问题，重庆交通大学的相

关研究者通过在训练数据中加入高斯噪声以实现数

据增强，提高特征的泛化能力。

随着深度学习在各领域的火热开展，以及其在图

像分类、机器翻译以及语音识别领域的良好表现，采

用深度神经网络的端到端学习也在航空领域被大量

的高校学者所采纳。深度神经网络的结构具有很强

的特征提取能力，能够弥补浅层学习处理高维数据方

面存在的不足，因而被广泛用于振动故障诊断领域

中。神经网络、贝叶斯理论、数据融合理论、自组织映

射网络、支持向量机、遗传规划原理、免疫机制等多个

理论在北京航空航天大学、南京航空航天大学、西北

工业大学、中国民航大学等高校的发动机故障诊断研

究中得到应用。发展至今，中国高校大量使用稀疏自

编码器、循环神经网络（Recurrent Neural Network，
RNN）以 及 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural 
Network，CNN）等提取信号的深层特征。传统信号处

理方法结合深度神经网络，可将振动信号的特征学习
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和诊断转化为多通道图像的输入形式，更好地发挥

CNN 在图像特征提取上的性能[69]。同时多种针对振

动信号特征的深度神经网络模型的提出，具有更好的

去噪和特征学习性能[70-71]。

以深度学习为代表的人工智能方法在轴承等旋

转机械关键零部件故障智能诊断与预测中表现出优

越能力。张博文等[72]提出了基于转子位移概率密度

信息的航空发动机轴承智能故障诊断方法，该方法对

一维卷积神经网络模型进行改进，在传统的卷积层前

增加 PIRD 提取层，提取转子振动位移信号的概率密

度信息，降低数据冗余度的同时保留了故障监测的重

要指标，PIRD-CNN能够快速精准地诊断航空发动机

轴承故障。刘俊锋等[73]提出将改进傅里叶模态分解

和 Transformer-CNN 结合的方法，应用基于自注意力

机制的深度神经网络 Transformer 出色的序列建模能

力和自动关注故障特征的特性，解决了滚动轴承在变

工况下泛化能力较差的问题，提升了诊断性能。林昙

涛等[74]引入Transformer架构作为声-振融合故障诊断

的基础模式，与单独使用声音或振动的振动方法相

比，提升了诊断性能。刘晨宇等[75]基于层级式结构的

Transformer 模型，即 Swin Transformer，提出一种融合

路径聚合网络的 Swin Transformer 智能故障诊断方

法，用于诊断航空发动机的滚动轴承故障，该方法可

以提高模型多尺度融合特征金字塔顶层信息和底层

信息的效率，有效降低提取空间信息特征的计算复杂

度，提高模型识别速度。

声学信号以其非接触式、易布置、低成本的优势

在轴承智能故障诊断中逐渐引起关注。声纹特征识

别检测的基本原理是基于不同的机械特定的声纹（包

括频率、波长和强度等特征参数），对声纹参数信号进

行提取和分析，反映声源本身的状态。许玮健等[76]从

机理研究出发，基于裂纹支板声纹特征规律，结合大

量支板声纹信号特征随飞机/发动机使用的演化规

律，提炼出支板早期裂纹的声纹参数，其团队研发的

基于声纹特征识别的支板裂纹故障检测方法及装置，

有效地解决了现有检测支板裂纹的手段无量化、效率

低和易误诊/漏诊等问题。Zhang 等[77]将声学信号转

化为具有几何结构的图形形式，构建了用于轴承故障

诊断的深度图卷积神经网络，对强噪声下的声信号进

行有效的稀疏特征提取，为轴承的非接触式故障诊断

提供了解决方法。王金瑞等[78]提出一种基于并行稀

疏滤波的轴承故障诊断方法，通过在传统稀疏滤波的

基础上增加一个归一化方向来实现稀疏特征提取，该

方法能够实现对轴承信号的稀疏特征提取和分类。

乔美英等[79]采用加权最小二乘法改进稀疏滤波目标

函数来消除数据中异方差，可有效减少训练时间并提

升诊断准确率。栾孝驰等[80]针对滚动轴承早期微弱

故障识别方面，建立了一种基于特征量阈值判决的轴

承故障诊断方法，该方法以声发射参数分析和波形流

分析方法为基础，引入故障特征频率功率峰值，与其

相邻倍频的功率峰值间的频带内的平均功率作比值，

得到无量纲参数故障因子，为航空发动机主轴轴承、

中介轴承典型故障损伤程度识别提供指导。

3.2　寿命管理技术发展现状

美国空军自 1976年开始发展发动机状态监视系

统，作为对发动机寿命的监视，开始在多种发动机上

装用计数器。最早的计数器是电子机械式的，只具备

简单的循环计数及事件计数功能，故称为计数器。

IECMS 是 1979 年 GE 公司为 F404-GE-400 涡扇发动

机设计的实时发动机监视与寿命追踪系统[81]。

国外服役的发动机从 20世纪 80年代就装配了独

立的发动机监控系统。如 F110-GE-100发动机早先

装用的 EMS，包括装用在发动机上的 EMS处理机、装

用在飞机上的EMS计算机和装用在机场维护区的数

据显示和传送装置。通过它们可以从EMS得到部件

寿命跟踪数据和飞行员要求存贮的数据。部件寿命

跟踪数据中包含排气超温的时间、发动机运转时间、

大状态工作时间、加力工作时间、加力接通次数、低循

环疲劳次数、慢车-中间-慢车循环和巡航-中间-巡
航循环。英国开发出通用的机群单元诊断系统，将其

在发动机使用情况监视系统和低周疲劳计数器的开

发和使用方面的经验进行了整合。此外，俄罗斯的

Su-27 飞机也在飞机综合监测系统中包含了对 АЛ
-31Ф发动机的监测系统。为保持发动机系统的结构

完整性和战备完好性，美国的结构完整性大纲和通用

规范规定在发动机地面和飞行试验验证的基础上，应

实行发动机的寿命管理，制定发动机结构的维修计

划，以便计划安排维修的人力和物力，为备件的生产

提前做准备。由于个别发动机的实际用法均可能比

典型载荷谱所代表的用法在程度上或重或轻，因此通

常还需要有一个单台发动机的跟踪计划，来管理和确

定单台发动机的维修和检验要求，同时实现单个单元
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体或零部件的寿命管理。

2006年美国在多用途经济可承受先进涡轮发动

机（VAATE）计划中，将强调降低成本的同时提高发

动机性能作为指导方针。在计划中对发动机零部件

的耐久性以及状态监视和管理提出了更高要求。在

该计划的智能发动机领域中，发动机状态监视和管理

是其研究重点，包括发动机寿命监测功能相关的关键

技术。航空发动机使用寿命监测系统已经成为航空

动力不可或缺的重要组成部分。为了更有效地预防

发动机故障的发生，在近 10年研制的先进发动机中，

将进一步完善的寿命监视及管理与其他状态监视和

故障诊断系统相结合，构成发动机健康管理系统。多

年来，美国空军采用多种方法对寿命有限部件的使用

状况进行测定。按发展顺序和从简到精的过程，这些

方法主要包括以下4个级别：

（1）只记录发动机的工作时间和温度；

（2）记录工作时间、温度及飞参历程数据；

（3）采用机载数据获取系统进行参数记录，并且

采用发动机监控系统实时计算寿命消耗；

（4）测量所有影响寿命消耗的参数，并采用精准

的寿命计算方法确定有限寿命件的使用情况。

可以看出，早期采用的是简单的时间/温度记录

仪，而后期采用的是较为综合的状态监视方法，利用

专用的机载计算机实时计算疲劳损伤，允许可用寿命

达到最大值，这样的监控方法使其维修体制得以逐渐

过渡到视情维修。

中国航空发动机寿命监视技术的研究始于 1986
～1990 年。采用的是定时维修体制，在使用状态控

制上借鉴了俄罗斯的经验，将发动机的使用状态区分

为作战和训练 2种状态，提高了发动机的经济性。发

动机的外场使用寿命要求包括发动机总工作时间、作

战状态工作时间、中间以上状态时间及中间以上作战

状态时间等。根据这些寿命限制要求有针对性的开

展了机载条件下的寿命参数记录，但仍是基于整机的

寿命监视，尚没有达到对具体零部件的寿命监视。

近年来，部件寿命使用监控受到重视，这不仅是

为了防止部件失效，也是为了更有效地利用发动机部

件，从而降低部件的寿命周期成本。部件的寿命使用

监控主要取决于寿命预测（即根据寿命标准确定有限

寿命）和寿命测量（据此确定寿命消耗率）。部件的实

际使用寿命取决于周期性以及稳态工作应力的严重

程度。在缺乏量化的寿命使用数据时，为了确保发动

机的完整性，初始寿命假设往往是保守的，随后可以

利用台架试验和机队采样计划获得的数据对初始寿

命进行重新评估。寿命使用测量最简单的方法是记

录发动机运行时间，稍复杂的方法是同时记录运行时

间和飞行剖面，更复杂的方法是采用机载数据获取系

统进行记录，并采用发动机监控系统实时计算寿命使

用。最佳的定寿方法是测量所有影响寿命消耗的参

数，并采用精准的寿命计算方法确定限寿件的使用

情况[82]。

3.3　发动机维护决策技术发展现状

随着维护技术的不断发展，发动机维护策略已从

事后维护和定时维护发展为视情维护、定时维护、事

后维护三者结合的混合维护策略。维护决策是根据

运行数据、状态监控、故障诊断与故障预测等提供的

信息，对维护时机、维护工作范围等进行决策优化的

过程，以任务完成率最高、费用最少等为目标。近年

来，随着航空航天结构和系统的故障检测、诊断和预

测能力取得了重大进展，以及传感器监控数据可用性

的提高，维护决策技术也取得了很大发展，如基于状

态的维护和预测性维护[83-84]。此外，航空航天领域数

字化工作产生的运营和维护数据的增加为开发和采

用数据驱动的维护决策模型和方法提供了支持。

在维修时机确定方面，国外的研究多是将发动机

维修时机优化问题抽象为目标规划模型，通过对其进

行求解，从而得到最佳的维修时机。通过加权和法将

多目标随机动态规划问题转化成单目标问题，然后利

用迭代的 2 阶段随机线性规划方法对该问题进行求

解。建立广义分离规划模型，并将其转化为混合整数

线性规划模型，对其进行求解，从而达到减少发动机

闲置时间和停工成本的目标。Valis等[85]通过模拟油

中颗粒的出现，确定了预防性维护的最合适时机，节

约了维修成本。Pater等[86]提出了一个基于动态预测

维护调度框架，以成本最小化为优化目标，通过预测

剩余使用寿命确定维修时机。Almgren等[87]提出了确

定最优机会维修计划模型，在维修次数被固定的情况

下将问题转化成了线性规划问题并提出了一种基于

贪心算法的求解方式，通过飞机发动机维修实例研究

表明该优化模型比简单的策略具有优势。随着深度

学习的发展，其特性在图像分类、机器翻译以及语音

识别领域的良好表现，也能用于优化飞机机队的维护
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计划和调度策略，该问题以机队状态、维护能力和其

他维护限制为约束，将检查维护安排在尽可能接近其

截止日期的时刻，减少飞机检查次数[88]。

在维修工作范围确定方面，国外的研究大多基于

维修方案遍历的方法对维修工作范围进行优化。以

可靠性为中心的维修工作范围优化方法，可以很容易

地应对多种失效模式。采用根原因分析法、失效模式

效应分析法以及模糊方法建立一个综合分析框架，并

为决策人员制定维修策略提供方便。另外还有一些

研究针对维护团队的配置优化，以减少维护的时间和

经济成本。比如根据技术人员的技能、执行维护任务

的工作时间、与设施相关的成本以及飞机停机成本等

数据，构造一种非线性函数，向维护团队分配可用技

术人员并优化人员配置，用于平衡飞机机队维护所花

费的时间和产生的成本[89]。Matthias等[90]开发了一种

概率工具来预测航空发动机的送修以及相应的维修

工作范围，该工具包含发动机的性能模型和基于物理

的损伤机制。

在维修时机确定方面，中国的研究大多是建立以

维修时机为决策变量的优化模型，通过对其求解获得

维修时机。付旭云等[91]建立了维修计划多目标组合

优化模型。赵洪利等[92-93]建立发动机大修成本优化

模型，以维护时机间隔为决策变量，以最小单位飞行

小时维护费用为优化目标，采用遗传算法求解，提供

合理的决策方案，解决发动机机队的备发计划。此

外，对于发动机维护决策，中国也逐步开始对发动机

全寿命周期内的维护决策以及机队的维护决策进行

研究。比如根据发动机的寿命件和单元体寿命信息

等制定单机全寿命送修计划。Feng 等[94]综合考虑单

元体大修、寿命件更换和结构相关性等因素，以维修

成本最小为优化目标制定单机全寿命送修计划。机

队维护决策优化则是在单机全寿命送修计划的基础

上综合考虑机队内各台发动机的健康状态等信息进

行制定。王锦申等[95]通过运筹学的方法，将发动机机

队管理中的多维度因素统筹考虑，在保证机队正常运

转的前提下降低成本。Xia等[96]根据机队中每台发动

机全寿命周期内历次送修间隔，制定机队长期送修计

划，确定机队中每台发动机的送修时间。

在维修工作范围确定方面，中国的研究多基于规

则的方法对发动机维修工作范围进行优化，主要包括

基于实例推理的方法和基于数学模型的方法。基于

实例推理的方法是直接根据相似的历史送修样本进

行单元体维修级别决策，或者通过分析历史送修样

本，获取单元体维修级别的确定规则。此外，还有一

些研究利用基于数学模型的方法对发动机维修工作

范围进行优化，根据设定的送修目标来确定单元体维

修级别。首先，确定各单元体的初始维修级别；其次，

判断该维修工作范围所能够恢复的整机性能是否满

足送修目标，若不满足，则按照算法规则提升单元体

维修级别，直到满足送修目标为止。为了能够更精准

的确定单元体维修级别，李臻[97]基于历史送修样本，

建立单元体维修等级与整机性能之间的关联关系，并

运用生存分析理论，实现整机修后性能预测。于斌[98]

将单元体维修级别与整机性能恢复之间的关联关系

解耦为单元体维修级别与气路部件性能恢复、气路部

件性能恢复与整机性能恢复 2组关联关系，以此更精

确的判断是否满足送修目标。

中国的研究大多建立以维修时机为决策变量的

优化模型，通过对其求解获得维修时机。在维修工作

范围的确定上，中国的研究更多的是以规则为基础，

优化发动机的维修工作范围。随着技术的不断发展，

发动机维护决策不再是仅关注发动机单机单次维修

时机与维修工作范围的确定，而是逐步向单机全寿命

维护决策过渡，并逐步发展为面向机队的维护决策优

化。与单机单次维护决策相比，面向机队的全寿命维

护决策更加贴合工程实际。

4　国内外发动机健康管理系统应用现状

航空发动机健康管理系统的发展方向主要包括

4方面，如图5所示。

（1）智能化：从简单检查/监视向智能检测、诊断、

预诊方向发展；

（2）综合化：从简单监视向机载-地面网络综合监

重点监测

回放数据

参数少，采集
的数据主要来
源于发动机控
制系统的参数

状态监视20 世纪 70
年代

健康管理

监测技术
在线化、
实时化

寿命管理
与维修决
策支持

故障诊断
趋势分析

参数多，数
据处理计算
能力提升

图5　健康管理系统发展方向
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视、保障方向发展；

（3）实时化：从事后检查向实时监视、诊断、预诊、

视情维护方向发展；

（4）通用化：从针对单一型号的系统架构到开放

系统构架、通用软硬件模块方向发展。

健康管理系统的发展历程如图6所示。

在国外民机领域，为了提升航空器的运输可靠

性，国际上最著名的 3大航空发动机制造厂商美国通

用电气（GE）公司、普惠（PW）公司和罗罗（RR）公司推

出了有各自特色的航空发动机健康管理系统。

GE公司先后在航空发动机健康管理方面推出了

ADEPT（Aircraft Data Engine Performance Trending）、

SAGE （System for the Analysis of Gas Turbine 
Engines）、RD（Remote Diagnostics）等系统。SAGE 主

要用于CF6、CFM56、GE90和CF34等发动机的状态监

控，实现了整机性能评估和趋势分析、维修管理等功

能。RD系统可以实现监控发动机趋势、管理报警、访

问报警详细记录、管理重点监控发动机、产生趋势图、

打印/保存/输出报告中的图或数据、监控在翼数据、查

看历史数据等功能。

PW公司先后在航空发动机健康管理方面推出了

ECM1（Engine Condition Monitoring）、TEAM1、TEAM2、
ECM2、TEAM3、EHM、ADEM（Advanced Diagnostics & 
Engine Management）等系统。ECM2 系统获取发动机

稳态巡航数据，识别出可能的发动机故障、仪表和安

装问题。EHM 系统覆盖了 ECM2 以及 TEAM3 的功

能，实现了基本巡航参数分析（ECM2）、扩展巡航参数

分析（TEAM3）、起飞EGTM分析以及起飞减推力的分

析。ADEM系统具体功能包括实时机队信息推送、自

动报警隔离、飞行数据趋势分析、在翼单元体性能分

析等。EHM 系统可以实现基本巡航参数分析、扩展

巡航参数分析、确定发动机的高低循环疲劳度和发动

机蠕变及剩余寿命等信息。PW公司已经构建了航空

发动机运行安全保障系统可提高其服役发动机的安

全性与维修性。

RR 公司健康管理系统如图 7 所示。RR 公司先

后在航空发动机健康管理方面推出了 COMPASS 
Navigator（Condition Monitoring Performance Analysis 
Software System，COMPASS）、EHM 等系统，主要功能

为数据录入、数据分析、趋势解释和故障诊断、报警生

成、绘图、间接数据、系统维护等。RR 公司为使用其

发动机的用户提供包括运行支持、修理和大修、信息

管理等全套服务。

在国外军机领域，将配装健康管理系统作为第 5
代战斗机发动机的重要标志，代表机型主要有 F119、
EJ200和 F135发动机。F119发动机采用独立的机载

发动机诊断单元架构，配合地面支持保障系统进行趋

势分析和故障处置。机载健康管理系统内置 STORM
模型，具有机内测试以及故障检测、隔离、适应等功

能，并负责向飞行员发送提醒、警报和建议信息。机

载发动机诊断单元则提供预防、诊断和处置发动机故

障的功能，在线计算关键部件的使用寿命消耗情况，

存储机内测试和维修所需的数据。地面支持保障系

统主要功能包括关键参数的趋势分析、关键部件的寿

命使用累计、故障处置、故障隔离以及优化维修

任务[6]。

欧洲EJ200发动机健康管理系统如图 8所示。从

安装在发动机上的传感器

发动机健康管理组件帮助获取传感器读数

无线通信

由OSyS系统对数据进行分析

运营中心
（该中心可以根据发
动机数据提供排故

建议）

用户 RR公司服务网站www.aeromanager.com

图7　RR公司健康管理系统

划代

作用

健康
管理
手段

典型
应用

第1代20世纪50年代
第2代20世纪70年代

第3代20世纪80年代
第4代20世纪90年代

第5代21世纪

飞行安全 飞行安全 飞行安全/
经济性

飞行安全/
经济性

飞行安全/
经济性

人工检查
机载超限检测

人工检查
机载状态监视

人工检查
机载诊断
（含BIT技术）

EEC+独立数
字诊断单元
（AVM/EVM）
振动、滑油在
线监视能力

EEC+EMU，
先 进 传 感
器，故障预
测与健康管
理能力

RB-163 JT8D CFM56-5B CFM56-7B GEnx
图6　健康管理系统发展历程

12



第 6 期 赵 爽等：航空发动机健康管理技术综述

图中可见，机载系统的主要功能包括机内自检测、故障

检测、寿命消耗计算和存储记录。地面支持保障系统

的主要功能包括关键性能参数趋势分析、故障诊断和

隔离、寿命管理、发动机机群管理以及后勤规划等。

F135 发动机通过先进传感器和智能算法（神经

网络、专家系统、模糊逻辑）、自适应模型对各系统的

健康状况进行预测、监控和管理，F135发动机健康管

理系统[99]如图9所示。

F-35飞机的健康管理系统是以区域管理器为基

础架构，共分为 3层：第 1层是由飞机现有的传感器加

上预测与健康管理（Prognostics and Health Manage⁃
ment，PHM）系统专用传感器组成，用于完成原始数据

收集；由多个系统级区域管理器组成的第 2 层，负责

进行传感器层的数据处理和获取，利用模糊逻辑、数

据融合、神经网络、基于模型或案例的推理技术，完成

多信源的数据融合；第 3 层是综合飞机各分系统信

息，获得飞机总体健康评价信息，将故障报告滤波和

阈值发送给飞行员；管理机载数据传输接口和地面系

统的飞机级推理机。离线系统的报告能用于进行维

修、服务状态以及重构要求等的有效规划。

中国在民用航空发动机健康管理方面，研发的航

空发动机健康管理与维修决策支持系统，其是以

WEB技术为基础采用B/S结构，主要包括基本数据管

理、使用数据管理、状态监控、拆发预测、维修计划制

定、维修工作范围制定、成本预算管理、承修厂评估、

文档管理等功能模块。可以支持各型号发动机机队

的健康管理和维修决策支持。从 2009 年开始，该系

统首先应用于国航的上千台发动机及其重要部件的

管理与监控，后又推广应用到山航和川航。发动机机

队维修决策支持系统包含登记注册、信息导入、发动

机状态监控、性能趋势分析、性能评估与预测以及机

队维修费用分析等模块。航空发动机维修优化系统

充分考虑机队/发动机参数、部件可靠性、历史维修、

财务等多维度数据，采用运筹优化、机器学习等技术，

实现了发动机状态预测、维修备选策略、全生命周期

优化、换发优化等业务功能。

中国航空发动健康管理地面子系统架构如图 10
所示。其可以实现状态监测、故障诊断、趋势分析和

关键重要件的剩余寿命计算功能，但在气路参数的分

析、故障诊断算法、故障预测算法、寿命管理技术等关

键技术工程应用基础薄弱，缺少完备的发动机维护信

息数据库和故障特征数据库及具有工程实用的机载

发动机机理模型。

图9　F135发动机健康管理系统

图10　中国航空发动健康管理地面子系统架构

图8　EJ200发动机健康管理系统
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5　结束语

当前健康管理算法开发缺乏统一的标准化平台，

各研究机构采用不同接口和规范，导致算法兼容性

差、验证效率低，难以实现工程化快速应用。应由工

业部门牵头建立标准化算法接口与验证环境，支持多

源数据融合与跨型号移植，降低重复开发成本。同时

采用分布式系统与可扩展模块，以适应不同发动机型

号的定制化需求。

同时，发动机故障成因复杂，涉及设计、材料、制

造、使用等多环节耦合作用，而现有研究多局限于单

一专业视角，对缓变型故障（如疲劳损伤）和突变型故

障（如叶片断裂）的演化机制缺乏系统性建模。故障

特征常具有单台发动机或特定工况的独特性，但健康

管理系统需覆盖全包线状态和多机群应用，现有诊断

算法在泛化能力与精准定位间存在显著矛盾。针对

故障诊断算法、预测算法等应用基础薄弱的技术建立

算法仿真平台，加强基于模型的软件设计工具投入，

提高设计效率、规范性和质量，推进算法不断成熟。

充分利用好试验数据，建立故障库，开展多源信息融

合等研究；开发迁移学习与元学习模型，利用历史故

障数据增强新场景泛化能力，结合数字孪生技术，在

虚拟环境中模拟极端故障场景，加速算法迭代；深度

融合 AI 与物理模型，实现故障诊断从“阈值报警”到

“因果推理”的升级。剩余寿命预测多依赖离线仿真

验证，机载实时评估技术尚未突破，且关键件寿命消

耗模型（如低周疲劳雨流计数法）在极端工况下的精

度亟待提升。应探索轻量化寿命预测模型，结合边缘

计算实现实时寿命消耗监控。
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