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Abstract: To solve the problem of too many subjective components or unclear assessment model in traditional state 

assessment, a method based on Self-organizing map (SOM) neural network is proposed. Establish SOM model and health 

degree model, train gas turbine degradation data through SOM network, apply cluster health degree model and modified 

health degree model to finally complete the health degree evaluation of gas turbine degradation dataset. Divide the degree 

of degradation through the degradation factors of the degradation data, and verify the accuracy of the evaluation model 

based on the degree of degradation. The health assessment method for gas turbines based on SOM network has high 

application potential, which can provide strong support for the safe operation and maintenance of gas turbines, and also 

provide reference for solving other similar problems. Future research can further explore and optimize this method to 

improve its performance and reliability. 

 
摘 要:针对传统状态评估主观成分过多或评估模型不清晰问题，提出了一种基于自组织映射（SOM）神经网络的

方法。建立 SOM 模型与健康度模型，通过 SOM 网络对燃气轮机退化数据进行训练，应用聚类健康度模型和修正

健康度模型最终完成对燃气轮机退化数据集的健康度评估。通过退化数据的退化因子划分退化程度，根据退化程

度验证评估模型精度。基于 SOM 网络的燃气轮机健康度评估方法具有很高的应用潜力，可以为燃气轮机的安全运

行和维护提供有力的支持，同时也为其他类似问题的解决提供了参考。未来的研究可以进一步探索和优化该方法，

以提高其性能和可靠性。 
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0 概述 
燃气轮机是一种重要的能源转换设备，广泛应

用于航空、能源和工业领域。然而，由于长时间运

行和环境因素的影响，燃气轮机的健康状况可能会

发生变化，进而影响其性能和可靠性。因此，准确

评估燃气轮机的健康度对于提高其运行效率并降低

故障风险具有重要意义。 

传统的健康度评估方法通常依靠经验模型和专

家知识，其局限性在于需要大量的人工干预和依赖

于特定的审查标准，难以满足复杂多变的实际情

况。相比之下，基于机器学习的方法具有自动化、

高效性和灵活性的优势，已被广泛应用于燃气轮机

健康度评估中。 

在现有的研究中，Liu 等人利用深度信任网络

和自组织映射技术开展了燃气轮机故障诊断的研究
[1]。他们通过结合深度学习和聚类分析的方法，能

够准确识别出不同类型的故障，并进一步提出了自

适应智能优化算法来优化诊断结果。此外，Xu 等
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人对燃气轮机的故障诊断和损伤预测进行了综述
[2]，他们系统总结了各种故障诊断方法，并探讨了

各种机理上的损伤效应，为燃气轮机故障诊断的进

一步研究提供了重要的参考。除此之外，还有其他

研究者提出了基于小波包熵和自组织映射聚类的故

障诊断方法[3]，以及利用多传感器数据融合和自组

织映射的燃气轮机故障诊断应用研究[4]。 

传统状态评估主观成分过多或评估模型不清晰，

因此本文基于 SOM 算法来计算健康度，实现燃气轮

机状态评估。具体而言，本文将探索 SOM 算法的原

理和特点，并以实验数据为基础，设计并实现一个

SOM 模型与健康度模型框架。通过该框架将对燃气

轮机的健康程度进行评估。自组织映射算法(Self-

Organizing Maps, SOM)是一种无监督学习算法，其

通过将输入数据映射到一个拓扑结构的低维空间中，

实现了数据的聚类和可视化。其能够有效地识别出

数据中的隐藏模式和异常情况，因此有望在燃气轮

机健康度计算中发挥重要作用[5]。 

1 模型构建 

1.1 自组织映射神经网络 

自组织特征映射（Self-Organizing Feature 

Map，SOM）是一种无监督学习算法，用于将输入数

据映射到低维的拓扑结构中，以揭示数据的潜在结

构和相关关系。SOM 网络由一个或多个层次结构组

成，每个层次都由一组节点组成，节点组成了一个

二维或多维的网格。SOM 网络的训练过程能够使相

似的输入样本在网络中聚集在一起，并且相邻的节

点具有相似的特征 [6] 。 

由于神经网络是输入输出数据建立的黑箱模

型，有很好的非线性映射能力。因此，本文拟从退

化特征匹配角度，拟采用自组织映射神经网络

（Self-Organizing Map，SOM）学习燃气轮机退化

特征从正常状态到失效状态的历程，实现退化状态

二维平面的表征。平面内的每个神经元表征一个退

化状态，如图 1 所示。 

1.2 自组织映射神经网络工作原理 

SOM 网络的训练过程可以分为初始化、竞争和

适应阶段[7]。 

（1）初始化阶段： 

首先，需要初始化网络的权重向量。这些权重

向量可以随机选择，也可以使用一些常见的初始化

方法，如 PCA、随机初始化等。 

 
图 1 SOM 神经网络结构图 

（2）竞争阶段： 

在竞争阶段，输入样本被传递到输入层的各个

节点上。对于每个输入样本，计算与网络中每个节

点的权重向量之间的相似度度量。相似度度量可以

使用欧几里得距离或余弦相似度等度量方式。选出

最相似的节点作为获胜节点。获胜节点的选择是通

过比较相似度度量值并选出最小值来实现的。 

相似度度量公式（以欧几里得距离为例）： 

             2= -i iX W相似度     (1-1) 

式中，Xi 和 Wi 分别表示输入样本 X 和节点的权

重向量 W 的第 i 维。 

（3）适应阶段： 

在适应阶段，通过调整获胜节点及其邻居节点

的权重向量，使其更加接近输入样本。获胜节点的

权重向量将会与输入样本趋于一致，而邻居节点的

权重也会有所调整，使其在特征空间上更接近获胜

节点。邻域函数决定了邻居节点在适应阶段中的权

重调整程度。常见的邻域函数有高斯函数、方形函

数等。邻域函数的选择取决于网络结构和任务需求。 

邻域函数公式（以高斯函数为例）： 

       , , exp ( ) ^ 2 / (2* ^ 2( ))c ih c i t r r t t    (1-2) 

式中，rc 表示获胜节点的位置，ri(t)表示节点 i
在迭代 t 时的位置，σ(t)表示邻域半径。 

权重更新公式： 
   ( 1) ( ) ( )* ( , , )*( ( ) ( ))i i iW t W t t h c i t X t W t     (1-3) 

式中，Wi(t+1)表示节点 i 在迭代 t+1 时的权重

向量，Wi(t)表示迭代 t 时的权重向量，η(t)表示学

习率，h(c, i, t)表示邻域函数，X(t)表示迭代 t 时的输

入样本。 

SOM 网络的训练过程会多次迭代，直到网络的

输出收敛或达到预定的迭代次数。SOM 网络的输出

结果是一个二维或多维的拓扑结构，可以通过对这

个拓扑结构进行可视化来揭示数据的结构和关系。 
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SOM 网络的核心思想是通过竞争和适应来实

现数据聚类和映射。竞争机制能够使相似的输入样

本聚集在一起，形成有意义的组织结构。适应机制

则通过调整权重向量，使输入样本在网络中找到最

佳匹配。通过这种方式，SOM 网络能够在无监督的

情况下发现数据的潜在结构和相关关系。 

1.3 健康度模型 

退化数据的健康度模型由两部分组成，第一部

分健康度模型为神经元之间的相关度，但是此类模

型只能计算神经元即聚类间健康度差异，因此引入

第二部分健康度模型，该模型侧重在单个聚类中各

数据点之间的健康度差异，根据数据点与该聚类中

心的距离匹配修正健康度，定义聚类中心点为 0 修

正位置，数据点落在聚类中心左侧为正修正，右侧

为负修正。最终退化数据的健康度由两部分健康度

模型评估结果聚合而成，称第一部分健康度为聚类

健康度，第二部分为修正健康度。 

（1）聚类健康度 

在高维空间内选取余弦距离表征健康度，一个

向量空间中两个向量夹角间的余弦值作为衡量两个

个体之间差异的大小，余弦值接近 1，夹角趋于

0，表明两个向量越相似，余弦值接近于 0，夹角

趋于 90 度，表明两个向量越不相似。 

余弦距离公式如下： 

    2 2

2 2

( , ) 1 cos( , )
A B A B

dist A B A B
A B

 
     (1-4) 

余弦距离的取值范围为[0,2]。 

分别计算初始神经元与额定健康参数和恶化神

经元之间余弦距离，记为 sσ和 smax，对于一个测

试数据 xi，从所有神经元 neuronMeanFeatures 中找

出最匹配神经元，序号为 minIndex，计算最匹配

神经元与初始神经元之间的余弦距离，记为 s。 

由上述余弦距离建立聚类健康度模型为： 

        

1

1 1

1

1 1

1 0 1
1 1

0 0

H
s

H H
s s

H




 




    

 
 

     (1-5) 

其中 sσ为初始神经元与额定健康参数的距

离；α为健康相关系数，目的是优化初始位置数值

与健康数值之间的相关度，α>0，α增大表示随

着初始位置数值的退化程度增大，对健康度影响的

速率越小，经试验得出α取 2；s 为测试数据最匹

配神经元与初始神经元之间的距离；β为退化匹配

系数，目的是调节退化程度与聚类健康度之间的相

关度，β>0，β增大表示随着退化程度加深，聚

类健康度对参数退化的敏感性下降经试验得出β

取 0.4。 

（2）修正健康度 

修正健康度目的是计算一个聚类中各个数据点

之间的健康度差异，对于一个待测数据点，首先找

到最匹配神经元，与聚类健康度同步进行，得到最

匹配健康度位置 minIndex 与最小距离 smin；再判

断当前数据点相对于聚类中心的位置，定义位置系

数 bb，若数据点在聚类中心左侧，bb 取 1，若在

右侧，bb 取-1，可选择一个变化特征并判断特征

大小即可判断相对位置，如选择特征 7 作为判别条

件，特征 7 参数随着退化加剧增大。 

根据上述条件得到修正健康度模型为： 

               min
2 2

sH bb            (1-6) 

式中，bb 表示位置系数，smin/2 为相对距离。

由于一个聚类中相对距离过小，引入修正系数放大

该模型对健康度的影响力，经试验得ω取 15。 

将两类健康度相加可以得到最终的健康度模

型： 

 min
1 2

1 1
1 0 1

21 1
0 0

H
s sH H H bb H
s s

H




 






         

 
 

 (1-7) 

2 基于 SOM 气路性能退化状态评估方法 

2.1 基于 SOM 气路性能退化状态评估流程 

图 2.1 与 2.2 为基于 SOM 的气路性能退化状态

评估算法流程，具体实现步骤如下： 

步骤 1：参数预处理阶段。 

选取退化周期内数据作为算法的训练数据，对

输入参数进行参数标准化，以降低工况的影响。 

步骤 2：模型训练阶段。 

如图 2 所示，为每个神经元随机初始化权重向
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量后开始迭代训练，每次迭代更新神经元的权重向

量以逐步调整模型，计算神经元与输入样本之间的

距离，选取最佳匹配单元（BMU），找到与输入

样本距离最近的神经元，称为最佳匹配单元，更新

邻域内的神经元权重，根据邻域函数和学习率，更

新最佳匹配单元及其邻域内的神经元的权重向量，

更新学习率和邻域距离，根据预定义的规则，更新

学习率和邻域距离，重复上述过程，直到达到预设

的迭代次数。 

开始

结束

特征参数数据集预处理

是

定义SOM网络配置参数

训练SOM网络

对BMU优胜领域范围内

神经元权值更新

达到训练要求？

求最佳匹配单元BMU

否

输入标准化特征向量

 
图 2 SOM 模型训练流程图 

 
步骤 3：评估阶段。 

如图 3 所示，建立健康度模型，计算每个神经

元的均值特征值，根据均值特征值匹配训练数据的

状态信息，计算健康状态与退化程度最大的神经元

的余弦距离，输入测试数据，选取最佳匹配单元

（BMU），计算 BMU 与健康状态神经元距离与测

试数据与 BMU 之间的距离，将两个距离转换为 0-
1 之间的健康度。 

2.2 SOM 神经网络模型结构参数 

用于船用三轴燃气轮机气路神经网络模型具体

参数如表 1 所示。 

开始

结束

求每个神经元的均值特

征值

匹配神经元状态信息

计算初始与退化程度最

大神经元之间距离

计算最匹配神经元与初

始神经元之间距离

判断实际点与神经元相

对位置

健康度模型输出健康度

代入健康度模型

聚类健康度 修正健康度

测试数据与最匹配神经

元之间距离
初始健康度偏差

 
图 3 健康度模型流程图 

 

表 1 SOM 结构 

Tab1. The structure of SOM  

输入节点数 n 

竞争层神经元数 100 

输入层单元 50 

输出节点数 p 

初始学习率 0.005 

训练次数 500 

 
该模型由 1 层输入层和 1 层竞争层构成。在

SOM 输入层中提取跟输入特征维度相同的 D 维特

征，输出层的每个节点，通过 D 条权边，与所有

样本点 D 维特征向量相连。竞争层各个节点之

间，按照距离远近具有一定的关联，即离的越近，

关联度越高，也可以表述为离的越近两个点，这个

两个点的 D 维矢量的距离会越近。学习 X*Y 个 D
维权重 W，可以将所有的训练的样本(每个样本 D
维特征向量)映射到输出层的节点上。高纬空间(输
入)距离近的点，映射到输出层后距离也较近。比
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如两个样本点比较近都映射到(i,j)上，或者映射到 
(i,j)和(i,j+1)上。 

3 评估结果分析 

3．1 燃机退化数据集 

开展一个检修周期内船用燃气轮机气路退化仿

真，形成了设计工况气路性能退化的船用燃气轮机

气路性能退化数据集。退化数据集记录了燃气轮机

在检修周期内由健康状态运行至故障状态的数据。

模拟的环境条件为标准环境温度、压力，分别为

288.15K 和 101325KPa，模拟燃气轮机陆上台架试

车情景。[8] 

选择仿真步长为 2000h，退化仿真中的效率因

子与流量因子如图 4 所示，得到仿真数据后根据式

(3-1)进行标准化。 

 
图 4 部分监测参数（标准化处理） 

               

( )
( )

1
( )

0
1

2 ( ) 2

0

1

1 ( )

i
j ji

j
j

m
i

j j
i
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j j j

i
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x
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m

x
m






 














 





         (3-1) 

式中 j 选择 X 矩阵中的一个特征。μj 为特征(j)
所有值的均值，σj 为特征(j)的标准差。 

（1）在退化周期内，曲线的趋势大致呈指数型

规律。体现出在退化周期内影响性能的主要因素是

盐雾积垢故障造成的可恢复退化。 

（2）各个参数的退化趋势的差异较大，体现出

不同参数对退化的敏感性不同，对退化速率的影响

也有较大差别。 

（3）存在部分参数在检修内为定值，如低压压

气机进口空气温度 T1，这部分参数表征燃气轮机运

行环境参数，不反映燃气轮机的退化规律，在研究

燃气轮机性能退化时应作为环境参数进行处理。 

3.2 SOM 神经网络模型训练结果 

查看 SOM 的网络的拓扑结构，如图 5 所示。

每一个蓝色的六边形是一个神经元，在二维平面上

排布为 10×10 的方阵，每一个神经元与其他六个

神经元相连（默认为六边形结构，也可以设置为其

他结构，边缘神经元除外）。

 
图 5 SOM 网络的拓扑结构 

如图 6 所示 SOM 模型权值连接情况：红色的

线表示两个神经元之间存在连接。 

 
图 6 SOM 网络的权值连接 

如图 7 所示 SOM 神经元连接强度，蓝色代表

神经元，红色线代表神经元直接的连接。可以看到

神经元之间的连接强度，也就是神经元之间的距

离。每个菱形中的颜色表示神经元之间距离的远

近：从黄色—>黑色，颜色越深说明神经元间的距

离越远。 

如图 8 所示拓扑中的神经元位置。该拓扑是一

个 10×10 网格，因此有 100 个神经元。可以看

出拓扑中的神经元位置，并指示每个神经元（簇中
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心）有多少观测值相关联。此图中数字最大的是

257，位于第二行第一列（左下角为原点），表示神

经元成为 256 个输入样本的聚类中心。若没有数字

的表示该神经元没有被激活。 

 
图 7 SOM 神经元连接强度 

 
图 8 拓扑中的神经元位置 

如图 9 所示为 SOM 网络模型聚类中心特征

值，选取退化数据第四个特征与第五个特征做二维

可视化显示，生成退化数据集退化聚类结果图。 

 

图 9 对于单特征的聚类结果图 

3.3 健康度评估结果 

根据 SOM 神经网络聚类结果绘制神经元时间

分布图，如图 10 所示。 

 

图 10 神经元时间分布图 

得到退化数据集的聚类中心后，统计每个样本

所属神经元，统计每个神经元的样本时序均值

healthacc。选定最小退化时间对应的神经元为初始

神经元，最大退化时间对应的神经元为退化程度最

大神经元，即恶化神经元。查找初始神经元位置为

minIndez，恶化神经元位置为 maxIndez。 

假定退化数据初始值为额定健康参数，sσ为
0，代入式(1-7)健康度模型中，得到该退化数据的

退化模型为： 

     min
0.4

1 1
1 15 0 1

21
0 0

H
sH bb H

s
H


     


 

  (3-2) 

将退化数据代入模型(3-2)后得到退化数据与健

康度的函数关系图如下： 
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图 11 健康度函数图 

由于数据退化引起健康度由健康状态快速掉落

至 0.95 以下，此时燃气轮机仍处于健康状态，但

健康度并不是最优，代表燃气轮机虽不用维修但仍

需进行保养；随着退化程度加深，健康度快速下

降，该阶段燃气轮机设备随时有出现故障的风险；

退化到第 500h 左右时，健康度下降至 0.5 以下，

参数继续退化不会引起健康度大幅度下降，此时健

康度处于恶化程度，意味着退化至该阶段燃气轮机

已有明显故障发生。 

3.4 健康度评估结果验证 

依据文献[9]，查阅低压压气机发生故障时具

体的表征形式，即对燃机模型进行故障模拟，以部

件特性参数（故障因子）的变化来反应实际具体的

故障。同时将其由低到高分为四种故障程度，列出

表 2。 
表 2 故障因子植入信息 

Tab2. Fault factor implantation information  

故障数据植入 植入时间 退化程度 

效率因子：-0.9% 43h 1 

效率因子：-1.8% 127 h 2 

效率因子：-2.7% 252h 3 

效率因子：-3.6% 516h 4 

 
根据退化因子植入时间，确定退化程度与退化

时间之间的关系，0-43h 处于健康状态，43-127h
处于退化程度 1，127-252h 处于退化程度 2，252-
516h 处于退化程度 3，516-2000h 处于退化程度

4。 

根据健康度函数，43h 时健康度为 0.9232，
127h 时健康度为 0.8966，252h 时健康度为

0.7883，516h 时健康度为 0.511。 

由此可知健康度与退化程度的关系，健康度为

0-0.511 时状态为退化程度 4，健康度为 0.511-
0.7883 时状态为退化程度 3，健康度为 0.7883-
0.8966 时状态为退化程度 2，健康度为 0.8966-
0.9232 时状态为退化程度 1，健康度为 0.9232-1 时

状态为健康。 

0-43h 的模型评估结果健康度均在 0.9232-1 之

间，评估准确率为 100%，43-127h 的模型评估结

果健康度存在 2 个时间点健康度高于 0.9232，评估

准确率为 97.62%，127-252h 的模型评估结果健康

度均在 0.7883-0.8966 之间，评估准确率为 100%，

252-516h 的模型评估结果存在 1 个时间点健康度

低于 0.511，评估准确率为 99.62%，516-2000h 的

模型评估结果健康度均在 0-0.511 之间，评估准确

率为 100%。整个模型的状态评估精度为 99.85%。 

4 结论 

本研究提出了一种基于自组织映射（SOM）神

经网络的方法，用于燃气轮机的健康度评估。该方

法通过训练 SOM 网络，能够发现燃气轮机运行数

据中的特征和模式，并通过建立健康度准确评估轮

机的健康度，通过实验验证，该模型状态评估精度

能达到 99.85%，具有良好的评估精度。对于不同程

度的退化过程模型状态评估精度接近 100%，对不

同程度退化因子造成的退化效果有明显的区分效果。 

基于 SOM 网络的燃气轮机健康度评估方法可

以为发动机的安全运行和维护提供支持，通过持续

的研究和改进，这一方法有望在工业生产中发挥更

大的作用。 
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