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Abstract 
As the using of one given aero-engine for several years, a lot of fault cases are obtained, and the 
rich experiences of diagnosis are got by the experts, which could be expressed by fault case. The 
paper researches the application of case-based reasoning (CBR) technology to aero-engine intelli-
gent fault diagnosis. The crucial technologies such as engine fault representation, organization, 
retrieval and study are discussed. The result of application shows that the fault diagnosis based on 
CBR is efficient and has good performance of fault diagnosis. 
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摘  要 

某型航空发动机使用多年来，积累了大量的故障诊断案例，并且发动机维修专家也积累了丰富的排故经

验，这些经验较容易表示成案例的形式。本文利用案例推理技术对某型航空发动机智能故障诊断进行研

究，讨论了发动机故障案例表示与组织、故障案例检索及学习等关键技术，并用发动机故障实例进行了

应用验证，结果表明：该诊断方法是合理有效的，具有良好的故障诊断性能。 
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1. 引言 

某型航空发动机是飞机的动力装置，随着使用时间的增加，发动机及其附件的各种故障逐渐暴露出

来。目前在发动机维修排故过程中，由于故障诊断的技术力量缺乏和设备资源落后，一些疑难故障特别

是发动机性能故障给维修人员造成了很大的困难，往往无法得到解决，许多部件过早地被更换，浪费了

大量的维修资源，延长了故障排除时间。 
随着人工智能技术的迅速发展，以知识处理为核心的智能诊断技术，例如规则推理[1] [2]、人工神经

网络[3] [4]、案例推理等已成为设备故障诊断技术的主要发展方向。在基于案例推理[5] (Case-Based 
Reasoning，简称 CBR)的诊断方法中，诊断知识是以案例形式表示。当出现新故障时，通过检索案例库

查找与当前故障相似的案例，并对其处理措施作适当调整，使之适应于处理新故障。在一些诊断领域中，

由于诊断对象结构复杂，难以用规则或模型来获得和表示领域知识，但却拥有大量案例来记载故障发生

的环境和解决故障的经验。在这些领域中，案例比规则、模型更容易获取，因此 CBR 方法能够有效的解

决领域知识获取难的问题。CBR 在汽车、旋转机械等复杂系统的故障诊断中已得到了良好的应用[6] [7]，
而且诊断结果是具体的案例，比较生动丰富，相比于人工神经网络抽象的推理，用户更容易理解接受。 

在对某型发动机的维修排故过程中，故障常以案例的方式来处理，某型发动机使用多年来，积累了

大量的故障诊断案例，并且外场和修理厂的维修专家也积累了丰富的排故经验，这些经验较容易表示成

案例的形式。因此，本文采用基于案例推理的航空发动机智能故障诊断方法，规范外场发动机故障案例

的量化记录，吸收外场和修理厂的专家丰富的排故经验知识，提高发动机故障诊断的准确性。 

2. 基于案例推理的某型发动机故障诊断方法 

2.1. 案例推理的理论简介 

CBR 的工作原理，就是模仿人类的认知心理过程——利用已有的经验和知识来解决新问题。整个推

理过程可以分为三个阶段：检索、重用、学习[8] [9]。 
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1) 案例表示与组织 
CBR 在很大程度上依赖于案例的表示与组织。案例的组织是为案例检索服务的，它的好坏直接影响

着案例检索的效率。因此，案例库应该根据其案例表示的特点，以有利于提高检索效率和准确率的方式

进行表示与组织。 
2) 案例检索 
案例检索过程一般分为二个步骤进行，即案例索引与案例匹配。首先，根据当前问题的特征，按照

案例组织的索引机制，从案例库中快速缩小案例匹配的范围。然后，在通过索引初步筛选出的案例集中，

根据一定的相似度计算方法进行匹配以找出与当前问题最相似的一个或几个案例。常用的案例相似度计

算方法主要有 Tversky 匹配法、带权重近邻匹配法等[9]。 
3) 案例重用 
根据当前问题的特征属性、问题背景等，从检索出来的案例(集)中获取若干求解方案，判别是否符合

当前问题的求解要求，若符合，则重用这些案例提供的求解方案。 
4) 案例学习  
重用的案例如果能解决当前问题，则输出求解方案，并转入案例的学习。每获得一个新问题的解，

都可以将其作为一个新案例存入案例库，从而扩充案例知识，解决知识获取的瓶颈。 

2.2. 发动机故障案例的表示与组织 

案例是内容和结构的统一体，案例的内容是对研究领域中某个具体问题以及问题相关的环境、状态

特征、问题求解方案以及问题求解的反馈信息，是具体化、特殊化的知识，能够导致特定结果的一组特

征、属性的集合。案例的结构则是对案例内容的组织和表达方式。在不同应用领域中，案例的结构和表

现形式可能有所差异，但所有的案例都能够导出一组特定结果的特征和属性集合。 
发动机故障具有三个基本属性：故障现象、故障征兆、故障原因。故障现象是故障外在的表现形式；

故障征兆时故障发生时所表现的异常症状。故障原因则是指引起故障现象、故障征兆的系统特征属性。

本文通过对大量的某型发动机故障案例进行分析，并结合案例推理诊断过程的需要，归纳总结出一个合

理的故障案例规范化描述框架，将发动机的故障案例定义成一个五元式 C = <I, F, M, K, S>，式中： 
I 是故障名，是案例的唯一标识符； 
F 是故障种类； 
M 是故障 F 发生时系统所表现的征兆集合； 
K 是引起故障现象及征兆的系统原因； 
S 是关于故障解决方案的描述。 
故障征兆在案例的检索过程中，作为匹配的目标与依据，是案例间进行相似度比较的基础。由于故

障征兆的类型各异形式各不相同，故需要对故障征兆进行参数化处理，把征兆的属性以数值的形式量化

表现出来，这样才能将不同的征兆都化为可以比较的数据，从而方便进行案例检索的工作。考虑到某型

发动机故障征兆的各种类型的特点，本文将其征兆分为三种：数值型、逻辑型、描述型。下面介绍这三

类征兆的参数化方法： 
1) 数值型 
所谓数值型征兆，是指其取值是以一定范围内的连续实数来表示的征兆。对于此类征兆，就直接用

它的实际测量值为征兆取值。 
在本文所设计的诊断方法中，发动机的排气温度、转速、压气机出口压力等都是属于数值型征兆。 
2) 描述型 
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所谓描述型征兆，是指那些没办法用传感器等仪器定量记录下来，而需要靠维护人员主观感受或判

断辨别的征兆。其取值可采用分值法来表示，例如，将发动机喘振严重程度划分为 3 级，那么相应征兆

的取值集合可表示为{1, 2, 3}，如表 1 的定义： 
3) 逻辑型 
逻辑型征兆只有正常或者不正常这两种取值的状态，它的参数化方法比较简单，可以定义为： 

( ) 1
0

A
C A

A
∈

= 
∉

当 正常

当 正常
 

在本文中，起动开关信号、超温灯、防喘告警信号等开关量和报警量等都属于逻辑型征兆。 
考虑到发动机故障发生的不同部位、征兆、原因以及整个故障诊断所具有的复杂性，若只是笼统地

去构建出一个统一标准的故障案例组织形式，那就无法对故障诊断所具有的知识经验进行完整地刻画，

不能满足故障诊断推理中对于领域知识的需求。而且如果构建一个高容量的大型故障案例库，那么在其

中进行案例的索引和匹配就势必会影响故障诊断的效率。基于以上的原因，我们选择按故障分类的思想

来构造故障案例库。 
经过深入研究某型发动机故障和维修日志，考查了故障案例的整体结构、分布上的表征和规律以及

对案例推理过程的影响，我们从大量的故障案例中归纳抽取故障的故障征兆，并根据这些故障征兆和现

象将整个故障案例库按照故障类型分类，确定每一类故障案例的故障征兆、征兆权重以及案例的组织结

构。在此思想的基础上，我们将案例库分为多个以故障类型分类的案例集。然后，根据故障案例中的关

键的故障征兆与现象，将整个故障案例库组织成为一个多级的层次结构，建立分层索引机制，见图 1。 
 

Table 1. Parameterization of engine surge 
表 1. 发动机喘振的参数化 

喘振等级 分值 

无喘振现象 1 

有轻微的喘振 2 

有明显的喘振 3 

 

 
Figure 1. Layering organization of cases 
图 1. 案例分层组织示意图 
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2.3. 发动机故障案例的检索 

案例检索的最终目的就是通过将待诊断的目标故障案例与案例库中所储存的旧的故障案例进行相似

度比较，从而找到与其最相似的案例。第一步：类选。当故障发生时，首先根据系统自动检测到或人工

输入的确定性征兆，按照图 1 建立的案例库的层次结构进行索引，初步检索出当前故障所属的故障案例

种类。第二步：精选。在检索出来的故障案例类中，采用基于带权重的 k-近邻法来计算当前故障与各个

案例的相似度。将案例的相似度排序，提供与当前故障最相似的一个或几个案例，为下一步案例重用做

准备。 
带权重的 k-近邻法为[9]： 

( ) 1

1

,

k
r

r nk
r

k

r
r

w V
sim n k

w

=

=

=
∑

∑
                                  (1) 

其中 ( ),sim n k 表示案例 n 和案例 k 的相似度， rw 表示第 r 个征兆在整个案例中的权重， r
nkV 表示案例 n 和

案例 k 在第 r 个征兆上的相似度， k 表示案例征兆数。 
将 r

nkV 按下面公式计算 

( ) ( )r
nk n kV a r a r= −                                   (2) 

其中， ( )na r 和 ( )ka r 分别为案例 n 和案例 k 的第 r 个属性值。 

2.4. 发动机故障案例的重用及学习 

在本文中，由于在案例的匹配时，相似度计算采用 k-近邻的计算方法，故候选案例与目标案例的相

似度越大，匹配度越高。因此重用相似度最大的那个故障案例作为最终的参考案例来指导发动机故障诊

断。本文采用增量式的学习方法，即通过对新案例的添加来不断的积累经验和知识。将学习的阈值设定

为 0.9，当匹配得到的最佳案例与目标案例的相似度大于等于 0.9 时，表明目标案例与最佳匹配案例的相

似度非常高，这样就不需要再将目标案例存储到案例库中；当匹配所得的最佳案例与目标案例的相似度

小于 0.9 时，说明当前故障与最佳匹配案例还是存在一定的差别，特别是在故障征兆的表现上。因此，

系统将当前故障按案例表示的方法，在其所属的故障种类中生成一个新的故障案例，添加到案例库中储

存起来，作为以后进行故障诊断的新依据。 

3. 应用实例 

故障现象：X 号发动机地面开车最大状态转速 = 94.5%，排气温度为 620℃，油门与凸轮箱销孔位置

正确，燃调连杆接头灵活，弹簧压缩量及慢车间隙合格。 
故障诊断过程如下： 
1) 案例索引 
由该故障的故障信息，从索引树的根节点开始搜索，在一级确定性征兆索引中找到“性能故障”索

引节点，并在其二级确定性征兆索引中找到“转速低”索引节点，得到该节点下当前故障所属故障案例

种类的所有非确定性征兆、征兆权重和候选案例集。 
该故障案例种类所包含的不确定性征兆及征兆权重如表 2 所示。 
候选案例集中只有三个案例，为简单起见下面只列出其不确定性征兆及故障原因，如表 3 所示。 
为了便于进行案例匹配中相似度的计算，我们将此候选案例集中各案例的数值型征兆进行差值归一
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化，即以候选案例集中此类数值型征兆的最小值为基准，将每个数值型数据减去这个最小值，得到各数

据与最小值的差值，再将差值求和，分别用各案例的差值除以所求之和，所求得的这个在 0 到 1 之间的

新数值即为差值归一化的结果，可以代表原数据进行相似度的计算。将目标案例和候选案例集中的数值

型征兆进行归一化的结果见表 4。 
2) 案例检索 
采用 2.3 节描述的带权重 k-近邻法计算得候选案例集中各案例与待诊断案例匹配的相似度见表 5。 

 
Table 2. Uncertain signs and their weights 
表 2. 不确定性征兆及其权重 

征兆名称 排气温度(℃) 转速(%) 油门与凸轮箱销孔位置是

否正确 
燃调连杆接头是否

灵活 
弹簧压缩量及慢车间隙是

否合格 

征兆权重 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 

待诊断故障

征兆 
620 94.5 1 1 1 

 
Table 3. Information of candidate case 
表 3. 候选案例信息 

案例

号 
排气温度

(℃) 
转速
(%) 

油门与凸轮箱销孔位置

是否正确 
燃调连杆接头是

否灵活 
弹簧压缩量及慢车间

隙是否合格 故障原因 

1 615 94.7 0 0 1 操纵系统调整不当 

2 618 94.6 1 1 1 燃油流量调节器内部

故障 

3 550 88 1 1 1 转速控制器内部故障 

 
Table 4. Normalized information of case 
表 4. 归一化后的案例信息 

案例号 排气温度

(℃) 
转速
(%) 

油门与凸轮箱销孔位置

是否正确 
燃调连杆接头是

否灵活 
弹簧压缩量及慢车间隙

是否合格 故障原因 

1 0.320 0.338 0 0 1 操纵系统调整不

当 

2 0.335 0.333 1 1 1 燃油流量调节器

内部故障 

3 0 0 1 1 1 转速控制器内部

故障 

待诊断

案例 
0.345 0.328 1 1 1 待诊断 

 
Table 5. Similarity of candidate case 
表 5. 候选案例相似度表 

案例号 相似度 

1 0.553 

2 0.995 

3 0.788 
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3) 案例的重用 
从表 5 可以看出案例号为 2 的案例与待诊断故障相似度最大，所以选择该案例进行排故指导。案例

2 的故障现象、故障原因和排故措施等详细信息如下： 
故障现象：2010 年 3 月 X 号发动机最大状态转速为 94.6%，排气温度为 618℃，油门与凸轮箱销孔

位置正确，燃调连杆接头灵活，弹簧压缩量及慢车间隙合格。 
故障原因：燃油流量调节器内部故障。 
排故措施：更换燃油流量调节器。 
按照该案例所提供的排故方法对目标案例进行故障排除，排故过程中发现燃油流量调节器性能衰减，

故更换燃油流量调节器，并重新调整燃油流量调节器弹簧拉杆及慢车间隙后，地面开车，最大状态转速 = 
96.4%，调整螺钉外拧 1/2 圈后转速为 97.3%，排气温度及其他参数均合格，故障排除。 

4) 案例的学习 
案例 2 与目标案例的相似度为 0.995，大于设定的学习阙值 0.9，故可以认为这两个案例十分相似，

不需要再进行案例的学习。 

4. 结论 

本文对案例推理技术在某型航空发动机故障诊断的应用开展研究，针对发动机故障案例的具体特点

和表现形式，研究了发动机故障案例表示、故障案例组织、故障案例检索及学习等关键技术。最后采用

某型航空发动机故障实例进行了应用验证，结果表明该诊断方法具有良好的故障诊断性能，能够有效的

指导维修人员进行排故。 
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