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基于注意力机制循环神经网络的液体火箭发动机

故障检测
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摘要 : 针对液体火箭发动机主级段工作过程，采用多变量非线性时间序列分析理论，在两级注意力机制循环神经网络

（Dual Stage Attention Based Recurrent Neural Networks，DA-RNN）的基础上，提出一种新型时序分析工具——卷积两级注意

力机制循环神经网络（Convolutional Dual Stage Attention Based Recurrent Neural Networks，CDA-RNN），从而建立故障趋势

预测模型。通过对预测残差进行自相关性分析并定义故障置信概率，提出了故障检测量化依据。利用发生微弱故障的热试车

数据进行验证，结果表明，CDA-RNN模型对非稳态工作段微弱故障多参数检测具有良好鲁棒性，该方法十分有效，具有直

接应用价值。
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Rocket Engine Fault Detection with Attention based Recurrent Neural 
Networks

ZHANG Wanxuan, LU Zhe, ZHANG Jian, XUE Wei, ZHANG Nan
(Beijing Aerospace Propulsion Institute, Beijing, 100076)

Abstract: Focusing on the main working phase of liquid rocket engine, with the aid of multivariate non-linear time series 

analysis, and based on Dual Stage Attention Based Recurrent Neural Networks (DA-RNN), a new time series analysis tool, 

Convolutional Dual Stage Attention Based Recurrent Neural Networks (CDA-RNN), is proposed, by which a fault trend prediction 

model is established. Compared with LSTM, DA-RNN, etc, this model shows higher prediction accuracy. Combined with 

autocorrelation analysis of the prediction residual, a quantitative basis of fault detection is proposed after introducing failure 

confidence probability. Using hot test data with weak fault to validate the model, result shows that the CDA-RNN model enables 

robust weak fault muti-parameter detection in unsteady working process. This strategy is so effective that it calls for direct engineering 

application.

Keywords: multivariate time series; attention mechanism; recurrent neural network; convolution neural network; autocorrelation 

analysis

0　引 言

建立实时、可靠、精确的液体火箭发动机故障检

测模型对运载系统健康监控十分重要。发动机是复杂

强耦合热力系统，用来表征发动机正常工作的特征量

之间存在相关性，特征量当前值与其历史值存在回归

关系，故障会破坏这种相互关系。根据特征之间相关

性进行故障检测的算法例如主成分分析法（Principal 

Component Analysis，PCA）［1］，其原理是利用样本的

主成分向量还原样本，通过对重构误差来判断系统是

否发生故障。利用特征过去与未来回归关系进行故障

检测的算法主要有移动平均自回归（Auto-Regressive 

Moving Average，ARMA）［2-4］模型。但是，上述方法

均具有一定局限性，PCA方法利用静态数据进行分

析，没有将发动机动态特性纳入考量。ARMA模型只

能对单一特征的时间序列进行分析。PCA与ARMA

作为线性模型，只能对平稳序列建模，对于起动、关

机、变工况等非平稳过程建模能力较差。针对线性检

文章编号：2097-1974（2024）02-0025-07   DOI：10.7654/j.issn.2097-1974.20240204

收稿日期：2021-12-03；修回日期：2022-08-07



导 弹 与 航 天 运 载 技 术（中英文） 2024年

测模型的不足，聂侥［5］利用过程神经网络建立发动

机参数预测模型，但是该神经网络的基础结构是全连

接层，将带来计算量大、长序列梯度消失等问题。

两级注意力机制循环神经网络（Dual Stage Atten‐

tion Based Recurrent Neural Network， DA-RNN）是

Yao等［6］在2017年提出的时间序列分析模型，由两个

长短期记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）［7］神

经网络按照编码器-解码器（encoder-decoder）架构组

成，主要用于多变量时间序列预测。其中，在第1层

LSTM 中引入特征维度注意力机制［8］，在第 2 层

LSTM中引入时间维度注意力机制，因此可以捕捉同

一时刻不同特征、同一特征不同时刻之间的相互关

系。基于注意力机制思想，研究者们对其进行了诸多

改进［9-11］。本文利用注意力机制，提出一种新型神经

网络——卷积两级注意力机制循环神经网络（Convo‐

lutional Dual Stage Attention Based Recurrent Neural 

Networks，CDA-RNN），从而实现发动机多参数、非

线性过程故障检测的目标。

1　注意力机制循环神经网络原理

1.1　LSTM原理

LSTM 是一种循环神经网络（Recurrent Neural 

Network，RNN），通过设计记忆存储单元并引入3种

门限（遗忘门、输入门和输出门），解决了长序列学

习困难以及梯度消失和梯度爆炸的问题，其结构如

图1所示。

每个LSTM单元函数相同，利用上一时刻隐层状

态 ht - 1和 ct - 1以及本时刻状态 xt对下一时刻隐层状态进

行计算，并在最后一个单元预测下一时刻状态，每个

单元计算过程为

it = σ (W i [ ht - 1 ; xt ] + bi ) （1）

c͂t = tan h (Wc [ ht - 1 ; xt ] + bc ) （2）

ct = ft ⋅ ct - 1 + it ⋅ c͂t （3）

ot = σ (Wo [ ht - 1 ; xt ] + bo ) （4）

ht = ot ⋅ tan h (ct ) （5）

式中    W 为系数矩阵；b 为偏置常数；σ为 sigmoid

函数。

1.2　DA-RNN原理

DA-RNN是针对多变量时间序列预测问题提出的

一种深度学习模型，采用两个LSTM神经网络构成编

码器-解码器结构，如图2所示。

定义输入序列为

xk = [ xk
1, x

k
2, x

k
3, …, xk

T ] , 1 ≤ k ≤ n （6）

式中    n为特征数量；T为时间窗口长度。

目标序列为

yk = [ yk
1, y

k
2, y

k
3, …, yk

T ] , 1 ≤ k ≤ n （7）

目标是建立模型 f求 yT + 1：

yT + 1 = f ( xT, xT - 1, …, yT, yT - 1, …) （8）

在编码器中引入特征维度注意力机制，如图 3

所示。

编码器注意力机制捕捉第 k个特征与 t-1时刻隐层

单元的相关性，注意力评分为

ek
t = vf tan h (W f ⋅ [ ht - 1 ; st - 1 ] + Uf ⋅ xk + bf ) （9）

编码器注意力权重为

αk
t =

exp (ek
t )

∑
k = 1

n

exp (ek
t )

（10）

由此得到注意力加权的输入序列：

x͂t = [ α1
t  x

1
t , α

2
t x2

t , …, αn
t xn

t ] , 1 ≤ t ≤ T （11）

t时刻编码器隐层单元为

ht = f (ht - 1,x͂t ) （12）

图1　LSTM结构

Fig.1　Structure of LSTM

图2　编码器-解码器结构

Fig.2　Structure of sequence to sequence model

图3　编码器：特征维度注意力机制

Fig.3　Encoder: attention for feature dimension
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在解码器中引入时间维度注意力机制，如图 4

所示。

解码器注意力机制捕捉第 i时刻的编码器隐层单

元与 t-1时刻的解码器隐层单元之间的相关性，注意

力评分为

l i
t = vd tan h (Wd ⋅ [ dt - 1 ; s't - 1 ] + Ud ⋅ hi + bd ) （13）

解码器注意力权重为

β i
t =

exp ( l i
t )

∑
i = 1

T

exp ( l i
t )

（14）

得到中间矢量为

c t = ∑
i = 1

T

β i
t hi , 1 ≤ t ≤ T （15）

将 t-1时刻中间矢量与 t时刻目标序列拼接，用一

个全连接层更新目标序列，可得：

y͂t = w͂ ⋅ [ yt ; c t - 1 ] + b͂ （16）

于是 t时刻解码器隐层单元为

dt = f (dt - 1,y͂t ) （17）

最后计算得到T+1时刻预测矢量为

yT + 1 = vy (Wy ⋅ [ dT ; cT ] + bw ) + by （18）

1.3　CDA-RNN原理

文献［12］指出，利用卷积神经网络可对多变量

时间序列进行特征提取，能够提高模型非线性，并对

时间序列进行滤波，满足液体火箭发动机多工况及非

平稳段检测的需求。因此，在DA-RNN之前引入一个

卷积层，在时间维度对数据进行滤波和特征提取，从

而建立本文CDA-RNN模型。

采用 k 个 n × w 卷积核沿着输入序列的时间轴滚

动，k个卷积核滤波器将原特征进行非线性组合并对

其进行滤波后，得到长度为 k的特征向量，卷积层运

算按下式给出：

x̄j,t = tanh (C j x̑
1
t + bj ] ,

1 ≤ t ≤ T－w + 1, 1 ≤ j ≤ k
（19）

式中    x̑t 为卷积核窗口内的时间序列；C j，bj为第 j个

卷积核矩阵和偏置；x̄j，t为卷积核输出；w为卷积核时

间窗口长度。

2　建模与计算

为了验证本文方法对微弱故障的有效性，采用热

试车数据进行验证。编号为A的发动机在连续两次试

车时（记为A1、A2）分别在约17 s、21 s出现了主要

参数凹坑现象，此时，发动机参数尚未稳定。分解检

查发现，该现象由导向环组件碰磨导致。图5给出了

A1、A2次试车归一化氧涡轮泵转速no曲线及由自适

应阈值法［13］确定的阈值。

编号为B的发动机在某次试车（记为B1）主级段

47.1~49.1 s时出现了压力参数凸台现象，以燃气路反

应最为明显，试后分析知该现象与燃气四通内部的异

常燃烧流动状态有关。图6给出了归一化燃气发生器

压力 Pg、氢涡轮入口压力 Pitf曲线及其自适应阈值法

确定的阈值。

图4　解码器：时间维度注意力机制

Fig.4　Decoder: attention for time dimension

图5　氧涡轮泵转速及自适应阈值

Fig.5　Oxygen turbine pump speed and adaptive threshold

图6　燃气发生器压力、氢涡轮入口压力及自适应阈值

Fig.6　Gas generator pressure, hydrogen turbine inlet pressure 

and adaptive threshold
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其中，自适应阈值法的窗口长度与带宽系数根据

文献［13］的方法采用同技术状态产品历史正常试车

数据确定。结果表明，对于参数凹坑、参数凸台这种

微弱故障情况，无论如何选择带宽系数，自适应阈值

法都存在误检或漏检现象。

因此，以参数凹坑和凸台等自适应阈值算法无法

检测的微弱故障为研究对象，基于CDA-RNN进行多

参数预测检测，如图7所示。

2.1　数据预处理

本文选取编号为C的发动机 4次正常试车（记为

C1、C2、C3、C4）主级段5~475 s数据对模型进行离

线训练，将A1次（10~95 s）、A2次（10~95 s）、B1

次（5~95 s）试车数据作为测试集。将 4次试车数据

拼接在一张图中，如图8所示。

某型发动机试车测点共 97个，C1~C4次试车形

成了97个长为188 000的特征序列。由于各传感器通

道数据量纲差异较大，对数据进行标准化处理。

2.2　特征选取

如果将 97 个特征全部输入预测模型进行计算，

将消耗大量计算资源，并且将引入无关特征，对预测

过程造成干扰。因此，采取相关性分析法进行特征选

取，即对 97个特征分别与目标特征进行皮尔逊相关

系数计算，按下式给出：

ρ ( x, y ) =
Cov ( x, y )

Var ( x ) ⋅ Var ( y )
（20）

综合考虑计算量和相关性，针对氧涡轮泵转速no

预测，取相关系数0.8以上的特征，得到no的相关特

征为［'no'， 'Pigv1'， 'qmpf '， 'Pitf '， 'Petf '， 'Pgs'， 'Pgifs'，

'Pgios'，'Pefs'，'Pwif '］，针对燃气发生器压力Pg预测，取

相关系数0.7以上的特征，得到Pg的相关特征为［'Pg'，

'Pgifs'，'Pgios'］。由于该型发动机采用燃气阀对混合比进

行阶跃式调节，主级工作段具有低、中、高3种工况。

因此，将燃气阀门动作作为输入特征之一，其每一时刻

的取值为-1、0、1，分别对应发动机低、中、高工况。

2.3　故障趋势预测

为验证模型预测效果，采用工业界常用的时序预

测模型LSTM、编码器-解码器 LSTM模型（无注意力

机制）与DA-RNN、CDA-RNN共4种模型对A1、A2

次试车no参数和B1次试车Pg参数进行预测，单步预

测时间为0.2 ms，预测误差如表1所示。

续图6

图7　基于CDA-RNN的故障检测策略流程

Fig.7　Process of fault detection strategy based on CDA-RNN

图8　训练集

Fig.8　Train set
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两两比较表 1中模型可知：a）编码器-解码器结

构提高了预测精度，这是因为编码器对特征进行了提

取；b）注意力机制模型预测精度较高，这是因为注

意力机制捕捉了特征之间、不同时刻同一特征之间的

关联性；c）卷积层的引入进一步提高了预测精度，

这是由于卷积层对特征做了进一步提取。

2.4　故障检测

正常样本的预测残差服从高斯白噪声分布，而故

障样本预测残差不满足［2］，因此，可采取Ljung-Box

（LB）检验［14］判断残差是否服从白噪声分布。计算

残差自相关系数进行假设检验：

H0:ρ1 = ρ2 = ... = ρm = 0,        H1:∃i    s.t.   ρi ≠ 0 （21）

构造Q统计量如下：

Q (m ) = T (T + 2) ∑
l = 1

m ρ2
l

T - l
（22）

式中    ρi 为延迟时刻为 i 的相关系数。如果 Q (m ) >

χ 2
m(α)或者Q (m )对应的p值小于α，则拒绝原假设H0。

采用CDA-RNN模型对A1、A2、B1次试车进行

检测，结果分别如图9~11所示。

图9　A1次试车归一化氧涡轮泵转速

Fig.9　A1 test normalized oxygen turbine pump speed

表 1　各模型测试集预测误差

Tab.1　Prediction error of each model in test set

模型

LSTM

编码器-解码器LSTM

DA-RNN

CDA-RNN

no预测（A1/A2）

MAE

46.84/50.80

45.62/45.78

44.41/44.58

44.26/42.23

MSE

3827/4716

3771/3802

3690/3544

3437/3154

Pg预测（B1）

MAE

失效

0.04257

0.04231

0.04094

MSE

失效

0.003425

0.003383

0.003118

图10　A2次试车归一化氧涡轮泵转速

Fig.10　A2 test normalized oxygen turbine pump speed

续图9

图11　B1次试车归一化燃气发生器压力

Fig.11　B1 test normalized gas generator pressure
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由图 9~10 可知，在故障阶段 CDA-RNN 模型预

测残差的 p值在故障期间迅速降到 0.05置信度以下，

保持趋于零的低水平。故障恢复后，p 值迅速回到

0.05 以上并在较高水平。因此，该模型能有效检测

出碰磨故障和燃烧流动异常微弱故障。由图 9 残差

时序可以看出，无论是 17 s 前的参数非稳态段，还

是 80~95 s的变推力阶段，模型预测误差未显著区别

于平稳段。因此 CDA-RNN 对于变工况等非线性过

程具有较好的检测鲁棒性。这是因为 CDA-RNN 引

入了卷积层，卷积核对一定长度（0.1 s）的时序片

段进行非线性映射，能够检测出该样本处于哪种工

作状态，因此取得了较好的非稳态段检测稳定性。

为了使检测结果更加直观，根据LB检验p值的特

性，定义时刻 t的故障置信概率Pf如下：

Pf ( t ) =
∫

t - Δt

t

max (a - p,0 )dt

aΔt
（23）

式中    Δt为检测窗口；a为置信阈值；Pf的物理意义为

Δt时间窗口内置信度线 a以下 p值线以上闭合曲线的

面积（如图12阴影部分所示）与长为 a宽为Δt的矩形

面积之比。取Δt=1s，a=0.05，以B1次试车CDA-RNN

模型检测为例，得到 Pf曲线如图 13所示。B1次试车

故障置信概率在第 47 s迅速上升至接近 1且保持到第

49 s，依据故障置信概率图，可以为故障检测提供可

靠的量化依据。

3　结 论

本文提出CDA-RNN模型，结合残差 LB检验对

试车中的微弱故障进行检测，结果表明：

a）由于卷积层、编码器解码器结构、注意力机

制的引入，CDA-RNN模型能够对起动后非稳态段、

稳态工作段和变推力段的时序数据进行多参数高精度

预测，预测精度高于LSTM等传统模型，改进了AR‐

MA等线性模型只能对单参数、平稳段样本进行检测

的不足。

b）针对预测残差进行LB白噪声检验，能够对转

子碰磨、压力凸台等微弱故障进行有效识别，所定义

的故障置信概率能够为故障检测提供量化依据。
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