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基于时间序列异常检测的航空发动机故障诊断
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摘 要： 航空发动机的故障诊断存在数据偏斜问题，即故障样本数量远少于正常样本数量，且故障样本无法反

映整个运行工况，导致常规的分类模型泛化能力较差。针对上述问题，提出一种基于改进的深度支持向量数据

描述的时间序列异常检测模型。使用长短期记忆递归神经网络（LSTM）映射样本的输入和输出，与实际采集

输出构成时序异常向量，再通过融入变分自编码器（VAE）的深度支持向量数据描述（DeepSVDD）实现航空发

动机时序数据的异常检测；在某型航空发动机地面试车台进行实验验证，与孤立森林（IF）、TranAD （Trans⁃
former-based Anomaly Detection Model）及 GANomaly 等对比方法进行对比。结果表明：采用本文所提模型计

算得到特征曲线下面积（AUC）值达到 0.987 8，具有最好的异常检测性能，能够有效地应用于航空发动机的各

项异常检测及故障诊断任务中。
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Aero-engine fault diagnosis based on time series anomaly detection
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Abstract： The fault diagnosis of aero-engines is confronted with a data skew issue， where the number of fault sam ⁃
ples was significantly fewer than normal samples， and the fault samples couldn't adequately represent the entire op⁃
erating conditions， resulting in poor generalization ability of conventional classification models. To overcome this is⁃
sue， an improved deep support vector data description-based time series anomaly detection model is proposed. The 
long short-term memory recurrent neural network （LSTM） is employed to map the inputs and outputs of samples， 
forming temporal anomaly vectors with actual collected outputs. The deep support vector data description （SVDD） 
incorporating variational autoencoder （VAE） is utilized to achieve anomaly detection for aero-engine time series da⁃
ta. The experimental verification is performed with a certain type of aero-engine ground test platform， and the mod⁃
el is compared to with isolation forest （IF）， transformer-based anomaly detection model （TranAD）， and GANom⁃
aly. The results show that the curve （AUC） value calculated with the proposed model can reach to 0.987 8， has su⁃
perior anomaly detection performance. The proposed model can effectively be applied to various anomaly detection 
and fault diagnosis tasks in aero-engine systems.
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0　引  言

航空发动机是在高温、高压、高速旋转的环境

中持续工作的复杂热力机械［1］，航空发动机作为航

空飞行器的关键组成部分，在航空飞行器运行过

程中发挥重要作用［2］。随着航空工业的发展以及

对航空发动机性能的苛刻追求，对航空发动机故

障诊断的需求日益增加。因此，对航空发动机的

运行状态和健康程度进行实时精准监控，并对其

可能出现的故障进行精确的诊断和预测，对航空

发动机及飞行器的运行安全至关重要。

对于航空发动机故障诊断，研究人员基于大

量专家分析及实验数据形成了比较成熟的基于物

理机理的模型驱动故障诊断方法。然而，传统的

模型驱动故障诊断需要进行特征工程，依赖人工

进行特征提取，且泛化能力较差。因此，深度学习

和数据驱动的故障诊断建模方法逐渐被应用在航

空发动机故障诊断任务中［3］-［5］。

崔建国等人［6］提出了一种改进的灰狼算法优

化核极限学习机（Improved Grey Wolf Optimizer 
Kernel Extreme Learning Machine，简 称 IGWO-

KELM），对航空发动机滑油系统的故障诊断精度

达到了 96%。赵洪利等［7］提出了一种基于融合卷

积 Transformer 的航空发动机故障诊断方法，在航

空发动机故障诊断任务中达到了 98. 986% 的准确

率；伍济钢等［8］提出一种局部池化改进的通道注意

力机制，提升了航空发动机转子系统故障诊断的

泛化性能和抗噪性能；Zhao 等［9］提出一种基于极限

学 习 机 的 迁 移 学 习 方 法（Two-Stage-Transfer-
Learning Extreme Learning Machine，简称 TSTL-

ELM）用于航空发动机故障诊断，并实现优异的故

障诊断性能。

目前数据驱动的航空发动机故障诊断主要是

根据航空发动机各部件的传感器时间序列信号，

通过机器学习和深度学习方法，完成特征提取和

趋势预测，当实际检测信号偏离训练好的模型输

出信号，则预警故障并执行视情维修。考虑到航

空发动机部件级故障诊断的需求及极高的精度要

求，对各部件单独建立深度学习模型，则可以将多

分类问题转化为单分类问题，考虑到航空发动机

正常运行数据往往远远多于故障数据，即存在数

据偏斜问题，进一步地，可以将航空发动机部件级

故 障 诊 断 建 模 问 题 转 化 为 时 间 序 列 异 常 检 测

问题。

时间序列异常检测是指在时间序列数据中识

别和定位与正常模式显著不同的异常或异常模式

的过程。在航空发动机的时间序列异常检测应用

中，根据异常模式发现方法可以分为基于预测的

方法和基于分类的方法［10-11］。

基于预测的时间序列异常检测方法是通过预

测值与实际值的误差值大小来判断异常。黄续芳

等［12］提出一种基于双向门控循环单元（Bidirection⁃
al Gated Recurrent Unit，简称 Bi-GRU）的深度学

习液压管路故障诊断方法，用于航空发动机外部

液压管路故障诊断；马帅等［13］提出一种特征注意

力增强型长短时记忆网络（Feature Attention En⁃
hanced Long Short-Term Memory Network，简 称

FAE-LSTM）用于航空发动机气路参数预测，并

实现了高精度的气路退化异常检测；赵万里等［14］

提 出 一 种 基 于 自 回 归 滑 动 平 均（Autoregressive 
Moving Average，简称 ARMA）算法的航空发动机

异常检测模型，并在实时故障诊断器中完成了实

时性验证；刘振刚等［15］基于试飞数据，提出一种变

尺度窗口切片的数据增强方法，构建基于双向长

短 时 记 忆 网 络（Bidirectional Long Short-Term 
Memory Network，简称 Bi-LSTM）的异常检测模

型，并验证其在工程应用中的可行性。Ren 等［16］基

于 LSTM 神经网络构建了航空发动机剩余使用寿

命估计的算法，达到最佳性能。基于预测的方法

大多应用于周期较长且时间序列趋势性较强的航

空发动机预测建模，通过检测偏离趋势的时间序

列识别异常。Wang 等［17］基于时间序列分解建模

和相似性比较构建了一种航空发动机剩余使用寿

命预测方法，并能够检测航空发动机运行异常，均

方 根 误 差（Mean Square Error，简 称 MSE）达

到 528。
基于分类的方法是通过分类机器学习和深度

学习模型有监督地学习正常和异常样本的数据表

征和分布，实现异常分类。Lin 等［18］提出一种基于

特征放大的航空发动机故障诊断新方法，实验结

果表明，高维映射后的样本特征具有良好的正交

性，可以提高故障诊断的准确性；刘海瑞等［19］提出

一种基于自适应粒子群算法优化（Adaptive Parti⁃
cle Swarm Optimization，简称 APSO）的最小二乘

支持向量机（APSO Least Squares Support Vector 
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Machine，简称 APSO-LSSVM）对航空发动机轴承

进行故障诊断及寿命预测；周卓峰等［20］结合特征

提取与深度信念网络实现了在噪声环境下的航空

发动机滚动轴承故障诊断；孙昊等［21］提出了基于

混合核慢特征分析和密度聚类的慢特征密度聚类

算法，实现了基于民航发动机气路参数原始值的

异常检测；Jin 等［22］提出了一种深度椭球支持向量

数据描述卷积神经网络（Deep Support Vector Da⁃
ta Description Convolutional Neural Networks，简称

DeepSVDD-CNN）用于航空发动机压气机失速预

警，取得了优异表现。基于分类的方法得益于分

类模型的引入，具有较好的分类性能和异常检测

表现，但容易丢失时间维度的信息。

对于航空发动机时间序列异常检测建模及故

障诊断任务，目前通常存在如下挑战：1） 对异常点

的检测精度要求极高；2） 长时间工作情况下，需要

考虑航空发动机性能退化的长期趋势；3） 需要尽

可能避免人工设定阈值，使用数据重构方法构建

异常指标判断异常。

针对现有研究中存在的问题，考虑将基于预

测和基于分类的时间序列异常检测方法结合以实

现航空发动机的数据重构，并引入无监督的分类

模型，通过模型的异常分数对异常点进行检测。

在时间序列预测领域，长短期记忆递归神经网络

（Long Short-Term Memory Network， 简 称

LSTM）是 目 前 应 用 最 广 泛 、最 有 效 的 方 法 之

一［23］，在 非 线 性 动 态 系 统 辨 识 中 有 很 好 的 表

现［24-25］。深度支持向量数据描述（Deep Support 

Vector Data Description，简称 DeepSVDD） ［26］是一

种基于深度神经网络的异常检测模型，自提出以

来就被广泛应用于工业异常检测领域，取得了优

异的表现［27-29］。变分自编码器（Variational Auto-
Encoder，简称 VAE）是一种编码器-解码器结构的

前馈神经网络，被广泛应用于异常检测任务中的

特征重构或数据增强［30］。

基于以上思考，本文提出一种变分自编码深

度支持向量数据描述  （VAE-SVDD）异常检测模

型，在某型航空发动机地面试车台进行实验验证，

与 孤 立 森 林  （IF）、TranAD （Transformer-based 
Anomaly Detection Model）及 GANomaly 等对比方

法进行对比。

1　问题分析

本文的试验对象是某型涡扇发动机半物理试

验台。该试验台可通过控制脉冲宽度调制  （Pulse 
Width Modulation Wave，简称 PWM）模拟涡扇发

动机飞行过程，以实现对涡扇发动机控制策略的

优化和机械液压附件性能评估验证等一系列地面

试车试验。

涡扇发动机的部件结构如图 1 所示。空气进

入进气道后，被分为旁路和主路。主路气流依次

经过风扇、低压压气机、高压压气机，在燃烧室内

被点燃，再依次经过高压涡轮和低压涡轮，分别通

过高压轴和低压轴带动两级压气机，最后高温高

压气体经由喷管流出涡扇发动机，使航空发动机

产生推力。

涡扇发动机地面试车台架结构如图 2 所示。

控制器通过控制软件输出 PWM，机械液压附件控

制液压开合度以输出对应的燃油流量供给涡扇发

动 机 运 行 ，在 采 集 模 块 中 采 集 对 应 的 主 流 量  

（Wfmhe）。涡扇发动机工作过程中通过传感器采

集对应电机转速（Ne），高压轴转速（N2g），压气机

出口压力（P3），出口温度（Tz）等各项动态参数，通

过电传系统和信号模拟装置将电信号转换为数字

图 1 涡扇发动机部件图

Fig. 1　Component diagram of turbofan engine
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信号反馈于控制器和控制软件，实现地面试车过

程的闭环控制。

半物理试验台在运行过程中存在液压部件老

化、电控故障、采集模块断连或假信号、控制器故

障等多种部件级的故障，需要高精度的故障诊断

模型提醒试验人员开展视情维修，以提高试验

效率。

首先将在半物理试验台上采集离线数据用于

数据驱动模型的训练和测试，训练完成的模型将

在半物理试验台运行过程中开展在线故障诊断任

务中以评估本文模型的实际性能。

训练模型所使用的数据集在三种不同的发动

机工况下采集，分别为：地面启动和稳态加减速，

65% 最大转速限制，100% 最大转速限制。传感器

采集试验台各部件的输入输出信号，构建离散的

时间序列数据。将采集的不同工况下的数据合

并，构建训练数据集。取某一工况下 65% 最大转

速限制的信号记录为例展示信号结构，如图 3
所示。

本文将对该试验台架中的机械液压附件、电

传系统和采集模块分别进行故障诊断建模，数据

集各项参数如表 1 所示。

在实际工作过程中，试验台各部件故障发生

概率较低，数据驱动建模方法会存在训练数据偏

斜的问题，即正常样本充足而故障状态的样本极

度稀缺，考虑将该台架部件故障诊断任务转化为

时间序列的异常检测问题。

基于试验台正常工作情况下所采集的时间序

列数据集，首先经过时间窗口分割构造时间序列

样本点等一系列数据预处理，再通过本文所提算

法构建异常检测模型。预处理后数据各项参数如

表 2 所示。

至此，原问题转化为时间序列异常检测建模

问 题 。 即 输 入 多 维 特 征 X in =
( x 1

1：N，⋯，x L1：N ) ∈ RN× L，模型输出预测输出一维特

征 ：X out = ( x1，⋯，xL ) ∈ R 1 × L，通 过 对 比 真 实 值

X ture = ( x1，⋯，xL ) ∈ R 1 × L 与预测输出的偏差判断

样本点异常分数，从而实现部件级的故障诊断。图 3 65% 最大转速限制的信号图

Fig. 3　Signal graph for 65% maximum speed limit

图 2 涡扇发动机试验台部件图

Fig. 2　Component diagram of turbofan engine test bench

表  1　发动机试验台数据集

Table 1　Engine test bench dataset
部件

总维度

输入维度

输入特征

输出特征

采样频率/Hz

总时间/s

机械液压附件

2

1

PWM

流量

40

57 968

电传系统

3

2

N2g， Ne

Ne

40

57 968

采集模块

2

1

流量

Wfmhe

40

57 968

表  2　预处理后数据集参数

Table 2　Preprocessed dataset parameters
参数

时间窗口长度（采样点）

时间窗口步长（采样点）

样本点时长/s

异常检测频率/s-1

总样本点数

正常样本点数

异常样本点数

训练测试集划分

测试集异常比率/%

数值

100

10

2. 5

0. 25

231 862

208 762

23 100

7：3

24. 93
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2　基于双变分自编码器的深度支持向

量数据描述（LSTM-VAE-SVDD）

2. 1　长短期记忆递归神经网络 LSTM

LSTM 是一种后馈型神经网络。相较于循环

神经网络（Recurrent Neural Network，简称 RNN），

LSTM 通过构建遗忘门、输入门和输出门决定需

要保留和遗忘的历史信息，避免了时间序列训练

过程中出现的梯度消失和梯度爆炸的问题［12-13］。

LSTM 网络单元结构如图  4 所示。

对于每个 LSTM 网络单元，首先读取前一单

元输出信息 H t- 1 和 C t- 1，得到一个门信息决定本

单元信息是否存储，通过 Sigmoid 函数更新输入门

向量 D t，通过 Tanh 函数生成候选记忆向量 E t，最

后通过另一个 Sigmoid 函数更新输出信息 O t和下

一单元的数值H t，各向量计算公式如下：

F t = σ (W f1X t +W f2H t- 1 + BF)          （1）
D t = σ (W d1X t +W d2H t- 1 + BD )          （2）
E t = tanh (W e1X t +W e2H t- 1 + BE )       （3）

C t = D t × E t + C t- 1 × F t                （4）
O t = σ (W o1X t +W o2H t- 1 + BO )        （5）

H t = O t × tanh (C t )                    （6）
式中：W和 B分别为各向量的权重和偏置；X t为输

入序列；H t- 1 为前一单元的输出。

本文使用 LSTM 网络模型用于训练各部件输

入序列至输出序列间的映射。

2. 2　基于变分自编码器的深度支持向量数

据描述 VAE-SVDD

2. 2. 1　支持向量数据描述 SVDD
SVDD 是一种被广泛使用的异常检测算法，

其主要思想是将输入空间的所有正常样本 X⊆ Rd

通过映射 φ ( ∙) 映射至特征空间 F⊆ Rp 的超球体

中，该超球体的圆心为 c⊆ F，半径为 R。对于测试

样本，计算该样本与球心的距离，将样本与球心的

距离作为异常分数，从而实现异常检测功能［27-28］。

SVDD 结构如图 5 所示。

对 于 一 个 正 常 样 本 训 练 数 据 集 X=
{ x 1，⋯，x n } ⊆ R d，SVDD 的原问题可以描述为

min
R，c，ξ

 R2 + γ∑
i= 1

n

ξi

s.t.  φ ( )xi - c ≤ R2 + ξi   ( i= 1，2⋯，n )   （7）
ξi ≥ 0，  i= 1，2⋯，n

式中： ∙ 为欧几里得范数；ξ为松弛变量，允许训练

集中部分异常点在超球体之外；γ为平衡参数，用

于平衡球体的体积和离群点的数量。

传统的 SVDD 方法常常被视为一个二次规划

问题，通过引入拉格朗日乘子将原问题转化为对

偶问题求解。然而，SVDD 问题最终求解结果可

以被表示为一个映射 φ ( ∙)，一个超球体球心 c和超

球体半径 R。使用深度神经网络权重 φ ( ∙；W )：
𝒳→ F表示空间映射 φ ( ∙)，可以将式（7）转化为一

个深度神经网络优化问题 DeepSVDD，目标函数

可以表示为

min 
W

 1
n ∑

i= 1

n

 φ ( x i；W )- c
2
              （8）

通过这样的简化，DeepSVDD 不再收到超球

体半径 R的影响，而是尽可能将所有正常样本点通

过 φ ( ∙) 映射到尽可能小的高维空间球体中，神经

网络优化的参数将只有网络权重W和球心 c。

本文中，SVDD 部分用于通过检测输出序列

与真实序列的时间序列偏离度的异常分数来实现

异常检测。

图 4 LSTM 网络单元结构图

Fig. 4　LSTM network unit structure diagram

图 5 SVDD 结构图

Fig. 5　SVDD structure diagram
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2. 2. 2　变分自编码器 VAE
VAE 是一种基于贝叶斯变分推断理论的深度

神经网络，可作为一种隐变量生成模型用于特征

的表征和降维［30］。VAE 可分为编码器和解码器两

部分，其中编码器得到输入序列 x⊆ R d的均值 μ和

方差 σ，通过变分推断获取隐变量概率分布并采样

得到隐变量 z⊆ Rm，其中辅助参数 ε将隐变量的生

成过程简化为映射函数 z= gϕ( ε，x )。解码器还原

数据的近似后验概率分布并采样生成输出序列

x'⊆ R d。VAE 的结构如图  6 所示。

VAE 的优化目标为求取输入序列的最大似然

函数，建立如下公式：

ln Pθ( )x = ln Pθ( )x，z - ln Pθ( )z|x = 

∫ z
qϕ( )z|x ln Pθ( )x，z

qϕ( )z|x
-∫ z

qϕ( )z|x ln 
Pθ( )z|x
qϕ( )z|x

  （9）

式中：Pθ为分布包含参数 θ；qϕ为分布包含参数 ϕ。

公 式 的 前 一 项 为 证 据 下 界 项（Evidence Lower 
Bound，简称 ELBO），为对数似然函数的证据下

界，后一项为 Kullback-Leibler 散度项（KL 散度）恒

大于 0。最大化似然函数问题即最大化 ELBO 项。

VAE 在 推 断 模 型 中 引 入 已 知 的 参 照 分 布

qϕ( z|x ) 来代替真实分布。为使参照分布与真实分

布尽量相似， 使用  KL 散度来度量两分布之间的

差异并在优化过程中使其最小化来求解参数 θ和
ϕ。将式（9）中的积分项由期望替代后，得到 VAE
的优化目标为

L ( )θ，ϕ = argmin DKL[ ]qϕ( )z|x Pθ( )z|x = argmax ( )Eqϕ( )z|x [ ]ln Pθ( )x|z - DKL[ ]qϕ( )z|x Pθ( )z       （10）

式中： DKL[ ∙]为两分布之间的  KL 散度；Eq[ ∙]为分

布 q下的数学期望。

本文考虑使用 VAE 网络作为 DeepSVDD 的

特征重构映射 φ ( ∙)。
2. 2. 3　VAE-SVDD 模型

本文提出一种基于 VAE 改进的 DeepSVDD
结构用于时间序列的异常检测，将该框架命名为

VAE-SVDD。 VAE-SVDD 模型首先通过 VAE
的编码器作为特征提取网络将输入空间的所有正

常样本映射到特征空间，用于学习和构建特征空

间超球体。VAE 的解码器将特征空间重新映射回

输入空间，对输入序列进行重构，通过输出的重构

序列与输入序列的损失函数学习编码器与解码器

的参数。训练后的模型取编码器和超球体部分，

通过计算测试样本在特征空间与超球体球心 c的

距离评估测试序列的异常。VAE-SVDDD 的结构

如图 7 所示。

模型的优化目标是最小化所有正常样本在特

征空间中和超球体球心 c的评价距离，同时最大可

能保留输入序列的重建能力，对于一个训练数据

集 X= { x 1，⋯，x n } ⊆ R d，将 VAE-SVDD 的 目 标

函数定义为

min 
c，W

α
n ∑

i= 1

n

  é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúúDKL ( )qϕ ( z|x i ) ||pθ ( z ) - 1

L ∑
i= 1

L

  log pθ( )x i |z li + 1
n ∑

i= 1

n

 ‖qϕ ( z | x i )- c‖     （11）

式中：ϕ为 VAE 编码器的参数；θ为 VAE 解码器的

参数；α为权重参数，用于调整 VAE 和 SVDD 对整

体模型影响的权重，α值越大，则模型更偏向于对

样本空间的重构，α值越小，则模型更倾向于异常

检测的敏感度。

对于一个测试样本序列 x t ⊆ R d，VAE-SVDD
模型的异常分数可以表示为

s ( x ) = φ ( )( )x t - c ；ϕ*
2
            （12）

图 6 VAE 的结构图

Fig. 6　VAE structure diagram

图 7 VAE-SVDD 训练流程图

Fig. 7　VAE-SVDD training process
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式中：ϕ* 为训练后的 VAE 编码器参数；c为训练后

模 型 的 球 心 ；s ( x ) 为 测 试 样 本 的 异 常 分 数 ，当

s ( x ) ≥ R时，测试样本序列被标注为异常样本。

VAE-SVDD 模型作为一个生成模型，不只是

像 VAE 一样直接对隐变量进行建模，而是通过隐

变量 z的分布，尽可能地表示所有正常样本的相似

特征，从而实现对所有正常样本的建模。相较于

一般的 DeepSVDD，所提模型能够从原始数据中

提取更重要、更敏感的特征实现时间序列的异常

检测功能。

2. 3　LSTM-VAE-SVDD 航空发动机时间

序列异常检测模型

LSTM-VAE-SVDD 异常检测模型主要由训

练模块和执行模块两部分组成，其结构如图 8
所示。

训练数据集由正常的时间序列样本组成，各

部件的多维样本序列在经过数据降噪、平滑及数

据清洗等预处理工作后，首先被划分为输入序列

和输出序列，分别对应该部件的输入信号和输出

信号。对输入信号和输出信号进行时间窗口分割

进行数据重构，重构后的数据作为 LSTM 模型的

输入和输出数据集。

通过 LSTM 模型构建各部件的时间序列模

型，基于部件输入序列输出对应的输出序列，该过

程中，损失函数 L 1 取均方误差损失（MSE），计算

如下：

L 1 =
∑
i= 1

n

  ( yi - ŷ i )2

n
               （13）

式中：y= ( y1，⋯，yn)⊆ R n 为训练输出序列；ŷ=

( ŷ1，⋯，ŷn)⊆ R n为预测输出序列。

通过优化器根据损失函数 L 1 逐步更新 LSTM
模型中的网络参数，直至模型收敛，完成 LSTM 时

间序列预测模型构建。

LSTM 完成训练后，将 LSTM 模型的预测输

出序列与训练集的真实输出序列向量合并为一个

时序差异向量，构建正常样本的时序差异数据集，

训练得到正常工作的异常检测模型 VAE-SVDD，

损失函数 L 2 计算如式（10）。通过优化器根据损失

函数 L 2 逐步更新 VAE-SVDD 模型中的 VAE 网络

参数，直至模型收敛，完成构建 VAE-SVDD 异常

检测模型。

将训练好的 LSTM 模型和 VAE-SVDD 模型

用 于 在 线 异 常 检 测 ，各 部 件 的 输 入 序 列 经 过

LSTM 模型后输出对应的预测输出序列，与实际

输出序列合并为时序异常向量，通过训练后的

VAE-SVDD 模型获取该时刻的样本异常分数，若

预测输出序列与实际输出序列差异较大，说明部

件该时刻偏离正常工作情况，模型反映为较大的

异常分数，并给出异常诊断报警信号。

LSTM-VAE-SVDD 模型是一种两步时间序

列异常检测模型。首先通过数据预处理和 LSTM
模型对航空发动机时间序列模型进行数据重构和

预测。相较于直接使用异常检测模型或使用时间

序列重构误差法的异常检测，增加一个 LSTM 模

型可以对数据实现更优的特征提取，为后续的异

常 检 测 模 型 提 取 更 重 要 的 分 类 特 征 。 VAE-

SVDD 异常检测模型是一种无监督的异常检测深

度网络，对于存在数据偏斜的航空发动机故障诊

断数据，VAE-SVDD 模型可以通过学习大量的正

常工作样本实现对少量异常样本的高精度分类。

3　实验与结果分析

本文实验使用 Python3. 7 版本作为基础编程

语言，使用 PyTorch-2. 0、cuda-11. 8 实现和测试，

全部实验在一台使用 Windows 11、Intel Core i7-
12650H、NVIDIA GeForce RTX 4060、16 GB 内存

的计算机上运行。

3. 1　基准模型

本文选择 5 个最近两年被广泛应用且效果最

图 8 LSTM-VAE-SVDD 异常检测模型流程图

Fig. 8　LSTM-VAE-SVDD anomaly 
detection model flowchart
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优的异常检测模型方案作为基准模型［22］［31］，以验

证本文所提方案的性能优势。基准模型的参数均

使用原文中的最优参数。

孤立森林是一种基于决策树的算法［32］，从给

定的特征集合，递归地分割样本点，直到所有数据

点被孤立。根据平均路径长度来区分正常和异常

数据点：较短的路径表示异常，较长的路径表示正

常的观测。

OmniAnomaly［33］是一个结合了门控循环单元

（Gated Recurrent Unit，简称 GRU）和 VAE 的随机

循环神经网络模型，通过学习多元时间序列的正

常模式，并使用重构概率判定异常。

GANomaly 是一种编码器—解码器—编码器

流程的对抗自动编码器［34-35］，捕获潜在向量空间内

的训练样本分布，通过异常分数判断异常。

FGDAE （Full Graph Dynamic Autoencoder）
是一种针对机械复杂工况专门设计的异常检测自

编 码 器 模 型［36］，通 过 全 连 接 图（Full Connected 
Graph，简称 G） 获取全局结构信息，使用图自适应

编 码 器  （Graph Adaptive Autoencoder，简 称

GAAE）模型适应多种工况在不平衡数据训练模型

的情况下能够进行高精度的异常检测。

TranAD（Transformer-based Anomaly Detec⁃
tion Model）是一个基于 Transformer 网络的异常检

测模型［37］，使用基于注意力的序列编码器，在了解

数据中更广泛的时间趋势的情况下，迅速进行推

理，通过异常分数判断异常。

基准模型训练过程中，将各部件的输入输出

特征合并为多维时间序列矩阵，作为模型的训练

集。除孤立森林方法外，其余四种深度异常检测

基准模型均使用 MSE 作为损失函数，计算如式

（13）所示练轮次为 300 轮，根据实验对各模型选取

合适的梯度下降学习率。使用章节 1 中得到的 3
个航空发动机试验台的训练集上进行异常检测模

型训练，得到对应航空发动机部件级故障诊断模

型，用于后续试验台实际评估测试。

3. 2　实验指标

通过精确率 P、召回率 R、和 F1 分数对比评估

所提模型的时间序列异常检测性能。

P= TP
TP+ FP

                    （14）

R= TP
TP+ FN

                          （15）

F1 = 2*P*R
P+ R

                           （16）

式中：TP为被正确检测的异常样本点数；FP为被

误判为异常的正常样本点数；FN为被误判为正常

的异常样本点数。P可以反映模型对正常时间序

列的检测稳定性，R反映异常时间序列被检测的概

率，即对异常点检测的敏感性，F1分数综合反映模

型的整体性能。

另外，本文引入接受者操作特征曲线下面积

（Area Under Curve，简称 AUC）以进一步评估模型

的预测能力，AUC 值越高，说明模型的异常检测性

能越好。

3. 3　LSTM-VAE-SVDD 调参

为获得适用于航空发动机建模的最佳参数，

结合工程经验与尝试对 LSTM-VAE-SVDD 模型

进行调参工作，调参工作基于机械液压附件数据

集开展。所提 LSTM-VAE-SVDD 模型主要超参

数包括 LSTM 隐藏层数量 LLSTM、VAE-SVDD 的

隐藏层数量 LVAE及宽容参数 μ。取 AUC 值最高的

参数组合为所需。调参记录如表 3 所示，当 LLSTM

取 4，LVAE取 8，μ值取 0. 8 时，AUC 值最高为 0. 978 
5，初步选定该组合为 LSTM-VAE-SVDD 模型的

参数。

3. 4　半物理试验台模型评估与分析

将训练得到的模型部署在航空发动机半物理

试验台上，在实际工程中开展实际异常检测测试，

评估共 6 个对比模型的精确率、召回率、F1 分数和

特征曲线下面积值，结果如表 4 所示。

表 3　LSTM-VAE-SVDD 调参记录

Table 3　LSTM-VAE-SVDD parameters selected record
超参数

1
2
3
4
5
6

7
8

LLSTM

4
4
8
8
4
4

8
8

LVAE

4
8
4
8
4
8

4
8

μ

0. 5
0. 5
0. 5
0. 5
0. 8
0. 8

0. 8
0. 8

特征曲线下面积

0. 846 3
0. 966 7
0. 901 4
0. 943 2
0. 963 2
0. 978 5

0. 836 1
0. 945 2
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将表 4 中的实验结果按照部件分别绘制柱状

图，以便直观地比较各模型在不同部件异常检测

任务中的性能指标，如图 9~图 11 所示。

从图 9~图 11 可以看出：

1） 精确率与召回率分析。在 6 种对比模型

中，TranAD 在 2 个部件上取得了最高的精确率，但

在这两个部件上其召回率远低于所提方法，可以

表明，TranAD 在精确率上有超过所提方法的表

现，其原因是将异常样本拟合为正常，这与本文实

现异常检测的目的相违背。所提方法在一个部件

上取得最高的精确率，在所有部件上均取得了最

高的召回率，且平均精确率和召回率均为最高，可

以认为，所提方法在对比方法中，具有最好的识别

异常样本的能力。

2） F1分数与特征曲线下面积对比。所提方法

在 3 个异常检测任务上均达到了最高的 F1 分数和

AUC 值 ，其 平 均 AUC 值（0. 987 8）高 出 第 二 的

TranAD（0. 958 6）2. 92%，平均 F1 分数（0. 922 8）
高出第二的 TranAD（0. 907 6）1. 67%。可以得出

在整个航空发动机试验台异常检测任务中，所提

表 4　各模型在不同部件异常检测上的实验结果

Table 4　Experimental results of different models on anomaly detection of different components
部件

模型

IF

OmniAnomaly

GANomaly

FGDAE

TranAD

LSTM-VAE-

SVDD

机械液压附件

P

0. 754 8

0. 897 8

0. 884 1

0. 901 5

0. 923 5

0. 953 3

R

0. 623 5

0. 756 6

0. 457 8

0. 745 8

0. 884 6

0. 896 3

特征曲线
下面积

0. 893 2

0. 912 5

0. 876 6

0. 899 5

0. 924 7

0. 978 5

F1

0. 682 9

0. 821 1

0. 603 2

0. 803 3

0. 903 6

0. 923 9

电传系统

P

0. 748 7

0. 735 2

0. 799 5

0. 842 1

0. 865 3

0. 854 9

R

0. 862 3

0. 765 2

0. 874 6

0. 963 1

0. 945 2

0. 989 9

特征曲线
下面积

0. 884 5

0. 896 7

0. 902 2

0. 961 1

0. 952 6

0. 985 9

F1

0. 801 5

0. 749 9

0. 835 4

0. 859 4

0. 903 5

0. 917 5

采集模块

P

0. 980 3

0. 978 2

0. 998 5

0. 984 5

0. 999 2

0. 998 0

R

0. 802 6

0. 862 3

0. 798 5

0. 831 7

0. 845 2

0. 865 7

特征曲线
下面积

0. 978 6

0. 985 4

0. 990 2

0. 964 3

0. 998 4

0. 998 9

F1

0. 882 6

0. 916 6

0. 887 4

0. 841 5

0. 915 8

0. 927 2

图 9 机械液压附件异常检测结果柱状图

Fig. 9　Bar chart of abnormal detection results for 
mechanical hydraulic attachments

图 11 采集模块异常检测结果柱状图

Fig. 11　Bar chart of abnormal detection 
results for the collection module

图 10 电传系统异常检测结果柱状图

Fig. 10　Bar chart of abnormal detection 
results for telex system
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模型比其他基准模型都有更高的异常检测综合

性能。

3） 收敛性对比。4 种深度学习方法在机械液

压附件数据集上的损失函数绘制如图 12~图 15 所

示，本文所提方法损失函数如图 16 所示。

OmniAnomaly、FGDAE 和 GANomaly 模型在

200 轮以上趋于收敛，而 TranAD 和所提模型在

100 轮次左右即基本收敛，且可收敛到更低的损失

值，具有更好的收敛性。另外，所提模型相较于

TranAD 模型可以获得更低的测试损失，即训练得

到的模型更拟合于测试集。

3. 5　消融实验

为研究模型各模块的功能和效果，在所提模

型的基础上删除一些主要模块，评估模型的性能

变化。

LSTM：删除模型中的 VAE-SVDD 模块，仅

使用 LSTM 模型预测输出时间序列，直接通过预

测输出和实际输出序列的 MSE 损失作为异常

分数。

VAE：删除模型中的 LSTM 和 SVDD 模块，

输入输出特征合并为多维时间序列矩阵，作为模

型的训练集，使用 MSE 损失作为异常分数。

LSTM-VAE：删除模型中的 SVDD 模块，使

用 LSTM 模型预测输出时间序列，合并预测输出

图 12 OmniAnomaly 损失图

Fig. 12　OmniAnomaly loss diagram

图 16 LSTM-VAE-SVDD 损失图

Fig. 16　LSTM-VAE-SVDD loss diagram

图 14 FGDAE 损失图

Fig. 14　FGDAE loss diagram

图 13 GANomaly 损失图

Fig. 13　GANomaly loss diagram

图 15 TranAD 损失图

Fig. 15　TranAD loss diagram
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序列和真实输出序列作为时序差异向量，通过

VAE 模型的 MSE 损失作为异常分数。

LSTM-DeepSVDD：删 除 VAE-SVDD 模 型

中的 VAE，使用多层感知机取代 VAE。

在航空发动机试验台 3 个部件级数据集上评

估消融实验各对比方法的平均精确率、召回率、F1
分数和 AUC 值，结果如表 5 所示。

将表  5 的结果绘制为柱状图，更直观地比较各

对比方法的性能指标，如图  17 所示。

从图 17 可以看出：LSTM 和 VAE 模型的各方

面指标均低于融合模型，说明了本文所提的首先

根据输入序列预测输出序列，再与实际序列构建

时序异常向量的时间序列异常检测流程对航空发

动机部件级异常检测的适应性。LSTM-VAE 算

法虽在精确率上与所提模型相差不多，但其召回

率远低于所提模型，说明 SVDD 在模型中极大提

升了对异常样本检测的敏感性。LSTM-DeepS⁃
VDD 模型的精确率、AUC 和 F1 分数均有明显下

降，说明在 DeepSVDD 中引入 VAE 可以极大程度

提升 DeepSVDD 的异常检测综合性能。

综上，本文所提 LSTM-VAE-SVDD 模型在

航空发动机部件级故障的异常检测任务中，具有

较强的适应性能，且具有优越的异常检测表现，可

以作为一种航空发动机部件级异常检测流程投入

应用。

4　结  论

1） 基于异常检测算法 DeepSVDD，结合 VAE
和 LSTM，构建了 LSTM-VAE-SVDD 的航空发

动机时间序列异常检测模型。

2） 在某型航空发动机半物理试验中评估所提

模型的故障诊断表现，所提模型可以有更高的诊

断精度。

3） 所提模型可以在更少的训练时间下得到高

精度的模型。

综上，本模型可以作为一种全新的航空发动

机部件级异常检测模型，也可作为时间序列异常

检测的通用框架，应用在航空航天及旋转机械故

障诊断的其他任务中。

本文仅讨论了模型的异常检测性能，没有考

虑模型机载的可行性。未来的研究中将重点考虑

模型的轻量化，在保证模型精度的同时优化模型

的深度和计算速度，提高模型的实时性，将模型的

应用对象从半物理仿真试验台拓展到航空发动机

地面试车试验台，进一步再拓展至实际机载，为构

建实时机载的航空发动机部件级故障诊断系统提

供可能。
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