
 

 

基于多特征融合的航空发动机剩余寿命预测①
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摘　要: 针对航空发动机剩余可用寿命 (RUL) 预测任务中代表性特征提取不充分导致 RUL 预测精度较低等问题,
提出了一种基于多特征融合的航空发动机 RUL 预测方法. 利用指数平滑法 (ES)降低原始数据中的噪声干扰, 得到

相对平稳的特征数据. 使用双向长短期记忆网络 (Bi-LSTM) 提取特征数据的时序特征, 利用多头注意力机制

(Multi-attention)为时序特征赋予权重; 设计卷积长短期记忆网络 (Conv-LSTM)提取特征数据的时空特征; 提取特

征数据的手工特征并使用 Softmax 函数计算权重. 设计一个特征融合框架将上述特征进行融合, 然后通过全连接网

络回归实现最终 RUL 预测. 使用 C-MAPSS 数据集对模型进行仿真验证, 与 Bi-LSTM 等模型进行对比, 模型

RUL 预测精度更高, 适应性更好.
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Abstract: To solve the problems of low prediction accuracy in aeroengine remaining useful life (RUL) prediction due to
insufficient representative feature extraction, this study proposes an RUL prediction method based on multi-feature fusion
for aeroengines. Exponential smoothing (ES) is performed to reduce the interference noise in the original data and thereby
obtain relatively stable feature data. The time series features of the feature data are extracted by the bidirectional long
short-term memory (Bi-LSTM) network and then assigned weights through the multi-head attention mechanism (Multi-
attention). A convolutional long short-term memory (Conv-LSTM) network is designed to extract the spatio-temporal
features of the feature data. Then, the handcrafted features of the feature data are extracted, and weights are calculated
from the Softmax functions. A feature fusion framework is designed to fuse the above features, and RUL prediction is
finally achieved by fully connected network regression. The commercial modular aero-propulsion system simulation (C-
MAPSS) dataset is used to simulate and verify the proposed model. Compared with Bi-LSTM and other models, the
proposed model achieves higher prediction accuracy and better adaptability.
Key words: exponential smoothing (ES); convolutional long short-term memory (Conv-LSTM); bidirectional long short-
term memory (Bi-LSTM); multi-head attention mechanism; feature fusion; deep learning

 
 

剩余可用寿命能够显示航空发动机未来的健康状

态趋势, 提高操作的可靠性和安全性. 准确的 RUL 预

测对航空发动机的预防性维修有重要指导作用, 可以

保证发动机的良好工作条件, 降低故障发生的概率和
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发动机维护成本[1,2]. RUL 预测方法, 一般可以分为基

于模型和数据驱动两类[3]. 基于模型的解决方案, 要求

建立一个精确的航空发动机系统模型, 但是随着工业

科技的不断发展, 航空发动机越来越精密, 系统内部之

间的相互联系也越来越复杂, 这一解决方案难以实现.
数据驱动的解决方案, 不需要了解发动机的内部构造

和系统之间的相互作用, 只需将各类传感器数据作为

数据驱动算法的输入, 算法自动学习具有代表性的显

著特征, 用于最后的 RUL 预测[4,5].
数据驱动方法中, 深度神经网络基于其强大的自

动特征学习能力和推理分析能力, 在 RUL 预测问题上

展现出优异的性能. 因此, 基于深度神经网络的 RUL
预测方法受到越来越多学者的关注[3]. Yang 等[6] 提出

了基于双卷积神经网络 (CNN) 的智能 RUL 预测方法,
双 CNN 分别用来识别初始故障点和进行 RUL 预测.
Zhu等[7] 提出多尺度卷积神经网络 (MSCNN)进行 RUL
预测, MSCNN 可使全局和本地信息保持同步, 自动学

习有助于 RUL 预测的显著特征. Shao等[8] 提出一种新

型卷积深度信念网络 (CDBN), 先将数据压缩降维, 然
后使用 CDBN网络来学习代表性特征用于最后的 RUL
预测.

上述文献中的前馈神经网络结构无法有效分析具

有整体逻辑特征的时序输入, 然而航空发动机的各类

传感器数据具有时序性, RUL 预测是一个典型的时序

问题. 循环神经网络 (RNN) 在网络结构中添加自反馈

神经, 可以很好地处理时序输入. Aggarwal等[9] 提出深

度 Weibull 模型 (DW-RNN) 和多任务学习 (MTL-
RNN). DW-RNN来学习潜在的故障动力学, MTL-RNN
来学习底层分布.

RNN 在反向传播的过程中会出现梯度爆炸或

消失等问题 ,  很难处理长期依赖关系的时序输入 .
LSTM 引入细胞状态来存储长期记忆, 可以很好地缓

解梯度爆炸和消失的问题[10]. Zheng 等[11] 提出一种用

于估计的 LSTM方法, 性能明显优于传统的 RUL 估计

方法以及 RNN. Miao 等[12] 设计了双任务深度 LSTM,
用于联合学习航空发动机退化评估和剩余使用寿命

预测.
Bi-LSTM可以从数据中捕捉到更多代表性显著特

征, 得到更精确, 更可靠的预测结果[13]. 车畅畅等[1] 建

立一种基于一维卷积神经网络 (1D-CNN)和 Bi-LSTM
的混合模型 ,  1D-CNN 得到性能退化分析模型 ,  Bi-

LSTM 进行 RUL 预测 . 牟含笑等[14] 提出基于 CDBN
与 Bi-LSTM的剩余寿命预测方法, CDBN提取反应隐

含深层次特征的健康指标, Bi-LSTM 挖掘时序特征

(TF) 和退化趋势, 进行 RUL 预测. 但是上述深度神经

网络都将重点放在最后一个时间步长得到的学习特征,
学习特征的利用率较低, 而且每个时间步长得到的学

习特征对 RUL 预测有着不同的贡献. 同时一些手工特

征 (HF)和空间特征 (SF)也可以为 RUL 预测提供额外

信息, 提高模型预测精度.
综上所述, 本文建立了一种基于多特征融合的航

空发动机 RUL 预测模型. 模型使用 Bi-LSTM 从特征

数据中提取时序特征, 再采用Multi-attention为时序特

征分配权重, 捕获时序特征相互关联信息的多重特征,
充分利用模型构建中学习到的特征, 提高学习特征的

利用率. 设计 Conv-LSTM模块将输入数据的简单特征

通过卷积映射到更复杂的高维模式, 挖掘输入数据深

层次非线性的时空特征. 提取特征数据的手工特征, 并
使用 Softmax 函数分配权重, 为 RUL 预测提供不同重

要程度的额外信息. 构建一个特征融合框架将时空特

征, 时序特征和手工特征进行融合用于最终 RUL 预测.

 1   RUL 预测模型

 1.1   模型总体结构

基于多特征融合的航空发动机 RUL 预测模型如

图 1所示.
如图 1 所示, 首先利用指数平滑法为原始数据降

噪, 得到稳定性较高的特征数据. 然后通过滑动窗口方

法将特征数据分割为输入时间窗时间序列. 提取各个

时间窗的手工特征, 并使用 Softmax 函数为同一时间窗

口下的手工特征赋予不同的权值; 设计 Conv-LSTM提

取每个时间窗的时空特征; 双层 Bi-LSTM自动学习输

入时间窗时间序列的时序特征, 学习到的时序特征序

列作为 Multi-attention 的输入, Multi-attention 为每个

时序特征分配权重. 上述 3 种特征经过全连接网络获

取抽象特征后, 通过特征融合框架实现融合. 最后融合

特征作为全连接网络的输入, 通过全连接网络回归实

现航空发动机 RUL 预测.
 1.2   Bi-LSTM 时序特征提取

航空发动机传感器数据属于时序数据, 因此利用

航空发动机传感器数据进行 RUL 预测可以看作是时

序数据预测问题. Bi-LSTM 基于整个时间序列学习时
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序数据之间的双向长期依赖关系, 可以提取更加具有

代表性的时序特征, 有利于提高 RUL 预测精度[2,14], 所
以本文采用 Bi-LSTM进行时序特征提取.
 

Bi-LSTM

FC 

原始数据

特征数据

输入时间窗序列

滑动窗口处理方法

指数平滑法

Multi-

attention

手工特征

Conv-LSTM

FC FC

特征融合框架

FC

Dropout

Regression

Bi-LSTM

RUL 预测值

Softmax

ReLU

 
图 1    RUL 预测模型总体结构图
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Bi-LSTM 内部节点与 LSTM 相同, 均由遗忘门,
输入门, 输出门 3 个门结构和一个用来存储长期记忆

的细胞状态构成 .  遗忘门 决定前一时刻细胞状态

中信息的保留或丢弃. 输入门 决定当前时刻输入

和前一时刻隐藏输出 中的哪些信息可以被记录到

细胞状态中. 遗忘门和输入门共同决定细胞状态 的

更新. 输出门 决定当前隐藏状态的输出 [2]. 数学表达

式如下[1,15]:

ft = σ(W f · [ht−1, xt]+b f ) (1)

it = σ(Wi · [ht−1, xt]+bi) (2)

C̃t = tanh(Wc · [ht−1, xt]+bc) (3)

Ct = ft ∗Ct−1+ it ∗ C̃t (4)

ot = σ(Wo · [ht−1, xt]+bo) (5)

ht = ot ∗ tanh(Ct) (6)

ft it ot σ其中,  ,  ,  是一个 0–1 之间的数值,  代表 Sigmoid

C̃t tanh tanh W f

Wi Wc Wo b f bi bc bo

函数,  为新的状态候选向量,  代表 函数.  ,
,  ,  为权重项.  ,  ,  ,  为偏置项.

hR
t

hL
t

ht

Bi-LSTM 是在正时间输入的 LSTM 网络结构上

又添加了一个独立的负时间输入的 LSTM 网络层. 时
序信息以正时间输入到第 1 层 LSTM 中, 得到当前时

刻的顺序信息 , 以负时间输入第 2层 LSTM中, 得到

当前时刻的逆序信息 . 将两个输出信息进行结合后

形成当前时刻的隐藏输出 . 所以当前时刻的输出就同

时包括过去和未来的时序信息, 是上下文相关的. Bi-LSTM
结构隐藏输出数学表达如下[1,15]:

hR
t = f R(W1xt +W2hR

t−1) (7)

hL
t = f L(W3xt +W4hL

t+1) (8)

ht = f (W5hR
t +W6hL

t ) (9)

 1.3   Multi-attention 分配权重

Bi-LSTM 每个时间步长都会有一个学习特征. 假
设某个样本经过 Bi-LSTM学习的特征表示为:

H = { h1,h2, · · · ,hN}T (10)

但是 Bi-LSTM 将重点放在最后一个时间步长上

学习到的特征[5], 存在对学习特征利用率较低的问题,
而且每个时间步长的学习特征对神经网络最后的结果

都有着不同的贡献. 所以使用 Multi-attention 为 Bi-
LSTM 各时间步长学习特征分配权重, 然后再与 H 进

行残差连接得到加权时序特征. 充分利用每个时间步

长的学习特征并解决权重矩阵退化问题, 进而提高 RUL
预测精度. 具体流程如图 2所示.

Q K V H

n

图 2中查询矩阵 , 键矩阵 , 值矩阵 均为 的线

性映射,  为子空间个数. Scaled dot-product attention
是Multi-attention的重要组成部分, 其数学表达式如下:

Attention(Q−,K−,V−) = Softmax
Q−K−T√

dk−

V− (11)

Q− K− V− Q K V K

dk

其中,  ,  ,  分别为 ,  ,  的线性映射,  的维度

为 .
Multi-attention将输入特征线性映射到多个不同的

子空间, 然后计算每个子空间的注意力分数, 最后将这

些注意力分数拼接到一起. 这使得模型可以共同关注

不同位置的不同表示子空间的信息[16], 数学表达式如下:

MultiHead (Q,K,V) =Concat (head1, · · · ,headn)W

where headi = Attention (Q−WQ−
i ,K−WK−

i ,V−WV−
i )
(12)
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headi WQ−
i

WK−
i WV−

i
Q− K− V−

Wo n

其中 ,   表示第 i 个子空间的注意力分数 .   ,

,  分别为第 i 个子空间下 ,  ,  的权重矩

阵.  为 个子空间计算结果拼接后对应的权重矩阵.
 

输入时间窗

Linear

输入时间窗 输入时间窗

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

h1 h2 hN
时间序列特征

H
…

…

…

…

Linear Linear
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图 2    Bi-LSTM和Multi-attention

 

 1.4   提取手工特征

手工特征是一种根据领域知识人为设计的特征,
它的每一维度往往都具有一定的物理或数学含义, 具
有很强的针对性和可解释性. 本文提取的手工特征包

括均值特征和趋势系数特征, 均值表示传感器参数量

级的大小, 趋势系数代表传感器参数未来的退化潜力.
手工特征能够为 RUL 预测提供一些额外的有意义的

信息, 可以提高 RUL 预测精度[3]. 如图 1 所示, 手工特

征经过激活函数 ReLU 后, 使用 Softmax 函数计算相应

权重, 然后内积合并得到加权手工特征, 最后经过一层

全连接网络提取更加抽象的特征. 数学表达式如下:

yh = xh⊗Softmax(ReLU( xh ) ) (13)
Yh =Whyh+bh (14)

yh xh ⊗
Yh Wh

其中,  为加权手工特征,  为手工特征输入矩阵,  为

矩阵内积操作.  为全连接网络输出,  为权重矩阵,

bh为偏置项.
 1.5   Conv-LSTM 提取时空特征

如图 3所示. 本文设计的 Conv-LSTM模块主要由

卷积神经网络和 LSTM 网络组成. 卷积神经网络包含

两个一维卷积层, LSTM网络包含一个 LSTM层. 卷积

神经网络将输入数据映射到更复杂的高维模式进行空

间特征提取, 提取到的空间特征作为 LSTM 层的输入

进一步提取时序特征, 两种特征经过全连接层获取抽

象特征后, 通过 concatenate函数实现特征融合, 得到输

入数据的时空特征. 不同于独立使用卷积神经网络和

LSTM网络分别提取空间特征和时序特征, Conv-LSTM
整体处理输入信息, 更有效地捕获时空特征, 有利于提

高 RUL 预测精度.
 

LSTM

FC 

t 时刻输入时间窗

Conv1D

Concatenate

FC

FC

t 时刻时空特征

Conv1D

 
图 3    Conv-LSTM 模块图

 

 1.6   特征融合框架

本文构建的特征融合框架如图 4 所示. 加权时序

特征和加权手工特征经过全连接网络获取抽象特征后

通过 concatenate 函数实现特征融合, 然后融合特征再

经过一层全连接网络来获取抽象特征. 时空特征通过

一层全连接网络获取抽象特征后, 使用 concatenate 函
数实现与时序特征和手工特征的融合.

 2   实验及结果分析

 2.1   数据集

模型使用由 NASA提供的商用模块化航空推进系

统仿真 (C-MAPSS) 数据集进行仿真验证. C-MAPSS
数据集模拟了航天发动机的退化过程, 被广泛用于以
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往的 RUL 预测研究中[1,3,12]. C-MAPSS 数据集由 4 个

不同工作条件和故障模式下的子数据集组成, 每个子

数据集又可以进一步分为训练集和测试集. 训练集记

录了一定数量的航空发动机从正常到发生故障的全部

飞行周期内的传感器状态参数. 测试集记录了一定数

量的发动机在特定运行周期内的传感器状态参数, 测
试集主要用于评估模型的 RUL 预测能力. C-MAPSS
数据集基本信息如表 1所示.
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图 4    特征融合模块图

 
 
 

表 1     C-MAPSS数据集基本信息
 

数据集 训练集 测试集 工作条件 故障模式

FD001 100 100 1 1
FD002 260 259 6 1
FD003 100 100 1 2
FD004 248 248 6 2

 
 

数据集中每条数据由发动机编号、当前飞行循环

数、3 个操作条件和的 21 个传感器状态参数组成. 传
感器状态参数包括低压压缩机进气道总温度、高压压

缩机出口处总压力、物理风机转速、核心机物理转

速、高压压缩机出口静压等各种航空发动机状态

信息.
 2.2   数据预处理

对于 21个传感器状态参数, 传感器编号为 1, 5, 6,
10, 16, 18 和 19 在运行到故障的全过程中具有恒定的

值, 这些传感器状态参数与发动机退化无关, 所以将这

些传感器状态参数移除[17]. 剩余的 14个传感器状态参

数稳定性差, 噪声多, 使用指数平滑法对其进行降噪.
指数平滑法数学表达式如下[18]:

α =
2

1+ s
(15)



y0 = x0, t = 0

yt =

t∑
i=0

(1−α)ixt−i

t∑
i=0

(1−α)i

, t > 0 (16)

α s yt

xt yt−1

其中,  为衰减因子,  为范围跨度,  为 t 时刻观测值,
为 t 时刻真实值,  为 t−1时刻观测值.

图 5 为指数平滑法效果图, 数据来源为 FD001 数

据集中 1号发动机的 9号传感器前 70次运行周期.
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图 5    指数平滑法降噪效果图

 

由图 5 可知, 指数平滑法不仅可以保留原始数据

的变化趋势, 还可以对原始数据进行降噪平滑处理, 是
一种有效的时序数据降噪技术[18].

各类传感器状态参数具有不同的量纲, 会影响到

RUL 预测结果, 为了提高模型的收敛速度和预测精度,
使用 max-min归一化法对传感器状态参数进行归一化

处理. 采用窗口大小为 30, 步长为 1的滑动窗口方法对

数据集进行数据分割得到输入时间窗序列[3]. 然后为每

个窗口添加 RUL 标签, 时间窗 RUL 标签定义为:

RUL j
i =min

{
m j−m j

i , 130
}

(17)

RUL j
i

m j m j
i

其中,  代表第 j 个发动机的第 i 个窗口的剩余可

用寿命,  代表第 j 个发动机的整个生命周期,  代表

第 j 个发动机的第 i 个窗口的最后一周期. 由于早期航

空发动机退化并不明显, RUL 的最大值设置为 130[3,18].
计算每个窗口的手工特征并使用 Softmax 函数分配权

重, 然后对其进行标准化处理.
 2.3   评价指标和损失函数

本文采用两个常用的评价指标: 均方根误差 (RMSE)
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和非对称评分函数 (Score)来评估模型的性能. 均方根

误差可很好地反映预测的精密度. 数学表达式如下[19,20]:

RMSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

(r̂i− ri) (18)

N r̂i ri其中,  为样本总个数,  为预测值,  为真实值.
非对称评分函数是一个保守且安全的评价函数,

能够对早期预测和后期预测产生不同的惩罚结果. 如
果预测 RUL 大于真实 RUL, 惩罚将更大, 因为这种情

况会导致更严重的后果. 相反, 当预测 RUL 小于真实

RUL 时, 惩罚会更小. 数学表达式如下[19,20]:

Score =



N∑
i=1

(e−
r̂i−ri

13 −1) , if r̂i− r < 0

N∑
i=1

(e
r̂i−r
10 −1) , if r̂i− r ⩾ 0

(19)

本文采用的损失函数为 MSE, MSE 可以反映预测

数据和真实数据之间的差异程度, 数学表达式如下:

MSE =
1
N

N∑
i=1

(r̂i− ri) (20)

 2.4   使用 FD001 数据集进行对照实验和消融实验

使用 FD001 数据集进行对照实验和消融实验, 训
练集和测试集经过预处理后可以获得 17 731个训练样

本和 100个测试样本.
本文模型通过提取特征数据的时序特征 (TF), 手

工特征 (HF)和时空特征 (TSF) 这 3种特征来提高 RUL
预测精度. 不同的特征融合顺序对 RUL 预测结果有着

不同的影响, 建立 4 种不同特征融合顺序模型进行对

照实验, 实验结果如表 2所示.
  

表 2     不同特征融合顺序模型实验结果
 

特征融合顺序 标准 第1次迭代 最优结果 迭代次数

先将TF和HF融合,
再与TSF融合

RMSE 17.98 12.38
8Score 453.77 235.52

先将TF和TSF融合,
再与HF融合

RMSE 21.65 12.76
13Score 539.28 246.79

先将TSF和HF融合,
再与TF融合

RMSE 15.49 13.20
3Score 318.27 249.90

TF, HF和 TSF一起

融合

RMSE 16.51 12.84
6Score 358.81 279.68

 
 

由表 2可知, 4种不同特征融合顺序模型在第一次

迭代时 RMSE 值和 Score 值差距较大, 但是最优结果

差距相对较小. 对照实验 1 具有较高的 RUL 预测精度

和较少的迭代次数, 所以将对照实验 1 的特征融合顺

序确定为本文模型特征融合顺序.
为了更好地评价 ES 降噪模块, Multi-attention 模

块, Bi-LSTM模块和 Conv-LSTM模块的有效性, 对本

文模型进行消融实验, 实验结果如表 3所示.
  

表 3     消融实验结果
 

实验 RMSE Score 迭代次数

去除ES降噪模块 12.52 228.63 23
去除Multi-attention模块 12.97 324.15 10

去除Bi-LSTM模块 12.59 227.37 18
去除Conv-LSTM模块 12.74 288.47 15

本文模型 12.38 235.32 8
 
 

由表 3 可知 5 种模型预测精度差距较小, 均有着

较高的预测精度. 通过模型之间对比可知, ES 模块和

Bi-LSTM 模块可以显著减少模型构建所需的迭代次

数, 提高了模型的收敛速度, 对提升模型预测精度具有

积极意义. Multi-attention 模块有利于提升模型的预测

精度, 但是对于减少模型构建所需迭代次数的效果并

不明显. Conv-LSTM模块不仅可以减少模型构建所需

的迭代次数, 还可以提升模型预测精度.
使用 FD001数据集对模型进行 30次迭代训练, 模

型训练过程中测试集 RMSE 值和 Score 值的变化情况

如图 6所示.
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图 6    FD001数据集训练损失和测试误差曲线图

 

由图 6 可知, 测试集 RMSE 值在模型第 8 次迭代

后获得最小值, 值为 12.38, 在之后的迭代过程中虽有

波动, 但总体趋于平稳. 测试集 Score 值在模型第 18次
迭代后获得最小值, 值为 216.72, 在之后的迭代过程中

变化较为曲折.
 2.5   参数设置

模型中 Conv-LSTM模块和 Bi-LSTM模块的具体

结构和参数设置如表 4 所示. 表 4 中 K 和 N 分别代表

卷积核的大小和个数. 
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表 4     Conv-LSTM模块和 Bi-LSTM模块参数设置
 

模块 网络层名称 参数设置

Conv-LSTM模块

卷积层1 K: 3, N: 128
激活函数1 ReLU
卷积层2 K: 3, N: 128
激活函数2 ReLU
LSTM层 100
Flatten层 卷积层2结果扁平化

全连接层 10
激活函数3 ReLU
Flatten层 LSTM层结果扁平化

全连接层 10
激活函数4 ReLU
特征融合层 20
丢弃层 丢弃率: 0.1
全连接层 10

Bi-LSTM模块

Bi-LSTM层1 100
Bi-LSTM层2 100
注意力层 Multi-attention
Flatten层 注意力层结果扁平化

全连接层 50
激活函数 ReLU
丢弃层 丢弃率: 0.2
全连接层 10

 
 

模型中使用的 Multi-attention 模块主要超参数设

置如表 5所示.

 3   实验结果

图 7 展示了该模型在 C-MAPSS 的 4 个子集上的

RUL 预测结果对比. 如图 7 所示, 发动机 RUL 预测值

分布在真实值附近, 预测精度较高. 尤其在 RUL 真实

值较小的点, 预测值与真实值更加贴近, 差距更小. 这
意味着当发动机临近故障时, 该模型能够更加充分的

提取故障特征, 可以更准确捕捉到提前预测的相关特

征, 具有较强的预测能力和较高的可行性.
  

表 5     Multi-attention主要超参数设置
 

参数 值 参数含义

numHeads 5 Multi-attention子空间个数

numUnits 200 隐藏层神经元数量

Dropout 0.1 丢弃率
 
 

对该模型进行 10 次实验, 获得 RMSE 和 Score 的
平均实验结果, 然后与其他模型进行比较, 对比结果如

表 6所示. 由表 6可知, 在 FD001, FD002和 FD004三
个数据集中, 本文模型的 RMSE 和 Score 均要优于所

有对比模型. 在 FD002 和 FD004 数据集上 RMSE 和

Score 有着显著降低, 这表明本文模型在复杂环境下仍

然可以精确预测航空发动机 RUL, 模型适应性更好.
在 FD003 子集中 RMSE 略差于 MODBNE, Score 差

于 Bi-LSTM, 但是模型仍表现出较高预测精度. 该模型

通过对原始数据降噪平滑处理和引入 Multi-attention
提高学习特征的利用率, 减少了模型构建所需迭代次

数, 缩短了模型训练时间, 得到误差较低, 精度较高的

预测结果. 表明该方法能自适应学习航空发动机退化

序列的特点, 提高航空发动机 RUL 预测准确性.
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图 7    C-MAPSS各测试子集 RUL 预测结果对比图
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表 6     RUL 预测中不同算法的性能比较
 

模型 标准 FD001 FD002 FD003 FD004

RF+LSTM[21] RMSE 17.51 25.32 19.66 30.40
Score — — — —

LSTM[11] RMSE 15.42 24.49 16.18 28.17
Score 410.60 4 450 852 5 550

DBN[18] RMSE 15.21 27.12 14.71 29.88
Score 417.59 9 031.64 442.43 7 954.51

MODBNE[18] RMSE 15.04 25.05 12.51 28.66
Score 334.23 5 585.34 421.91 6 557.62

LSTM+
Attention[3]

RMSE 14.53 — — 27.08
Score 322.44 — — 5 649.14

Bi-LSTM[22] RMSE 13.65 23.18 12.74 24.86
Score 295 4 130 317 5 430

本文模型
RMSE 12.42 17.35 12.62 18.93
Score 254.93 1 554.08 347.58 2 449.02

 4   结论与展望

本文提出一种基于多特征融合的航空发动机

RUL 预测模型. 模型利用 ES对原始数据进行降噪平滑

处理, 提高了模型对航空发动机数据中显著特征的敏

感性, 减少了模型迭代次数. 使用Multi-attention为 Bi-

LSTM 各个时间步长中获得的学习特征分配权重, 充

分利用模型构建中学习到的特征, 解决了学习特征利

用率较低的问题. 设计 Conv-LSTM模块挖掘高维模式

下航空发动机数据的时空特征, 提高了模型 RUL 预测

精度. 根据传感器数据特点进行预处理, 提取航空发动

机数据的手工特征为 RUL 预测提供不同重要程度的

额外信息. 使用 C-MAPSS 数据集对模型进行仿真验

证, 并与其他模型进行比较, 实验结果表明该模型预测

精度更高, 适应性更好, 综合性能优于其他模型, 有着

更好的应用前景.

该模型虽然迭代次数较少, 但是每次迭代运行时

间较长, 未来工作将在保证 RUL 预测精度的基础上,

通过简化模型缩减每次迭代运行时间, 并且尝试减少

神经元之间复杂的共适应关系, 提高模型的泛化能力.
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