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摘要  为提高航空发动机剩余寿命（remaining useful life，简称 RUL）预测能力，构建了一种注意力机制与长短期记

忆网络（long short⁃term memory，简称 LSTM）融合的深度学习模型。首先，分析多元高维的运行参数与 RUL 之间

的协方差相关性，实现数据降维，优化模型权重；其次，利用运行参数的时序退化特性提高模型的回归预测效果。在

NASA 发动机数据集上实验的均方根误差（root mean square error， 简称 RMSE）范围为［4.83，13.66］，与卷积神经

网 络（convolution neural networks，简 称 CNN）、LSTM 和 双 向 长 短 期 记 忆 网 络（bi⁃directional long short⁃term 
memory，简称 Bi⁃LSTM）方法相比，极大地提高了预测的准确度，实现了超前预测。合并样本的方法提高了模型的

泛化性，对不同类型的发动机 RUL 预测具有指导意义。
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引  言

航空发动机的运行状态对于飞行安全至关重

要，剩余寿命预测和故障诊断技术逐步成为发动机

健康管理（prognostics and health management，简称

PHM）研究中的两大热点［1］。航空发动机运行参数

呈现出高维多元的特点。此外，与故障诊断研究不

同，寿命预测研究属于典型的回归预测问题，运行参

数具有时序退化性能。根据已有运行参数进行发动

机剩余寿命预测，有利于降低人为因素带来的维修

隐患，对设备安全使用意义重大。

多源传感器融合技术为剩余寿命预测问题提供

了解决方案，所采用的研究方法从卡尔曼滤波［2］、支

持向量机［3］和隐马尔科夫模型［4］，再到深度神经网

络［5］、受限玻尔兹曼机［6］和融合模型［7］等，可以归为 3
类，分别是基于数据驱动的统计学方法、传统机器学

习方法以及深度学习方法。基于数据驱动的统计学

方法采用全部历史数据构建拟合预测函数进行寿命

预测，简便直观，但受目标函数、约束函数选择影响，

容易导致过拟合或欠拟合。传统机器学习方法在高

维多元数据分析方面具有明显优势，但是数据特征

提取过程需要人工干预，在模型的泛化性方面表现

一般。深度学习方法通过海量数据训练模型，描述

输入参数对输出结果的影响权重，采用测试集验证

模型的有效性。深度学习已成功应用在寿命预

测［8］、故障诊断、图像识别及机器翻译等领域，因而

采用深度学习方法研究航空发动机寿命预测问题成

为当前主要的研究方向。

构建基于深度学习的回归预测模型需要改善模

型的平均预测精度和收敛性，提高模型泛化性。

Hinton 等［9］针对多层隐藏层网络参数学习困难的问

题，提出通过贪婪逐层预训练方法来解决梯度弥散

和局部极值。Heimes［10］采用循环神经网络（recur⁃
rent neural networks，简称 RNN）结构实现剩余寿命

的预测， 通过扩展卡尔曼滤波训练和演化算法进行

反向传播，其预测结果明显优于多层感知机（multi⁃
layer perceptron，简称 MLP）方法，但模型权重训练

仅考虑了当前输入序列。Tian［11］开发了一种用于预

测设备剩余寿命的多层人工神经网络（artificial neu⁃
ral network，简称 ANN）模型，将多维监测数据作为

输入，设备剩余寿命与全寿命占比作为输出，但

ANN 结构仅对数据在高维空间中做拟合，没有考虑

数据的时间特征，在预测轴承的 RUL 中，准确性受

输入数据的时间序列影响较大。Zhang 等［12］提出通

过集成多目标优化下的深度置信网络（deep belief 
network，简称 DBN）模型来提取传感器数据中的深
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层特征，从而实现设备 RUL 预测，但 DBN 本身并没

有学习数据中时序特征的能力。Li 等［13］提出了一

种基于深度 CNN 的多变量设备剩余寿命估计方法，

在 C⁃MAPSS 数据集中的 RMSE 结果为 12.61，但是

部分有效信息被池化操作所滤除。Yu 等［14］提出无

中心化相似性匹配，该方法在 C⁃MAPSS 数据集中

Score 指标明显降低，但是通过去中心化来达到时间

序列的高度匹配，影响数据真实性而使得 RMSE 的

误差变大。

上述研究通常针对设备参数的高维或时序性特

点中的一个方面进行寿命预测，但随着对检测准确

度要求的提高，以及时序数据序列长度扩大，所建立

的模型需要从长时间序列数据中实现数据特征提

取。为了解决 RUL 预测中的高维数据特征提取与

时序数据预测两方面问题，笔者基于数据的协方差

相关性分析，提出了一种融合注意力机制与 LSTM
的深度学习网络模型，实现了对高维时序数据的特

征权重分配及优化，提高了预测的准确性。

1 寿命预测问题描述

假设航空发动机运行参数的全序列数据为 n
维，长度为 T，则全序列数据集 X和第 t 时刻多源数

据 xt可分别表示为

X= ( x 1，x 2，⋯，x t，⋯，xT ) （1）

x t = ( x 1
t，x2

t ⋯，xk
t，⋯xn

t ) T   （2）
其中：X ∈ Rn × T；xt ∈ Rn × 1；xk

t ∈ R，为第 k 个传感器 t
时刻的检测数据。

全序列数据对应的剩余寿命真实值Y为

Y= ( y1，y2，…，y t，…，yT) （3）
其中：Y ∈ Rn × T；yt ∈ Rn × 1 为剩余寿命对应的剩余周

期数。

发动机寿命预测具有明显的健康退化特征，t时

刻的剩余寿命预测值 ŷ t 能够依赖于前 t-1 个序列、

寿命以及 t时刻的多源数据 xt获得，即

ŷ t = F ( x 1，x 2，⋯，x t- 1，x t，y1，y2，⋯y t - 1 ) （4）
回归预测模型的输入到输出是具有长周期序列

依赖的非线性关系，航空发动机剩余寿命预测问题

如图 1 所示。

构建航空发动机寿命预测模型，关键在于源域

的选择和权重矩阵的优化。与剩余寿命关联度较高

的运行参数在预测模型 F 中对应权值较大，与剩余

寿命关联度较小的运行参数在预测模型 F 中对应权

值较小。这一过程主要解决 3 方面问题：①量化分

析多元时序数据之间的相关性，优化权重；②采用时

序处理结构，提高回归预测精度；③分析不同工况、

故障模式的样本规模对剩余寿命的影响作用，丰富

样本量，防止欠拟合。

2 建模理论依据

2.1　多元时序数据相关性　

C⁃MAPSS 数据集如表 1 所示，是 NASA 故障

预测研究中心公开的涡轮发动机运行状态仿真数据

集 ，包 含 训 练 集 和 测 试 集 ，每 一 类 有 4 组 样 本

（FD001~FD004），每组样本量各不相同。多元高

图 1　航空发动机剩余寿命预测问题示意图

Fig.1　Schematic diagram of aero⁃engine remaining useful life 
prediction problem

表 1　C⁃MAPSS数据集

Tab.1　Data sets of C⁃MAPSS

数据集

训练数据

测试数据

数据样本

train_FD001
train_FD002
train_FD003
train_FD004
test_FD001
test_FD002
test_FD003
test_FD004

样本量/发动机数

20 631 / 100
53 750 / 260
24 720 / 100
61 249 / 249

13 096
33 991
16 596
41 214

故障模式

HPC
HPC
HPC+Fan
HPC+Fan
HPC
HPC
HPC+Fan
HPC+Fan

运行工况

1
6
1
6
1
6
1
6

寿命周期最大值

362
378
525
543
-
-
-
-

寿命周期最小值

128
128
145
128
-
-
-
-

HPC 为高压压气机；Fan 为风扇叶片
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维的数据样本来源于涡轮发动机运行状态检测数

据，每组样本有 26 维，其中 21 维对应的发动机多元

运行参数物理量如表 2 所示，剩余 5 维分别表示发

动机台号、时间序列、故障模式和运行工况。

21 维发动机运行参数大致可分为 4 类：温度、压

强、转速和流量。从样本量最大的 train_FD004 中取

1 台发动机检测数据，分析其传感器监测数据与

RUL 的曲线，如图 2 所示。每类曲线均呈现非单调

变化，且有一定周期性，但 4 类曲线变化规律无明显

相似，这说明传感器监测数据与 RUL 值之间的相关

性在同类别中和类别之间均有不同。该结论对

FD001~ FD003 数据集仍然成立。

2.2　多元数据与剩余寿命的相关性　

多元数据与剩余寿命的相关性可采用协方差进

行量化计算，即

cov ( x k，Y )= Ε ( ( x k - Ε ( x k ) ) (Y- Ε (Y ) ) ) （5）

ρ ( x k，Y ) =
cov ( )x k，Y

D ( x k ) D (Y )
（6）

其中：k 为数据维数；Y为发动机剩余寿命；E（xk），

D（xk）分别为第 k 维数据的均值和方差；E（Y），

D（Y）分别为剩余寿命的均值和方差。

4 组训练集相关系数如图 3 所示。其中，散点代

表 21 维数据，散点编号与表 2 运行参数编号一致，

红色虚线标识相关系数为 0 的参考线。train_FD001
中 存 在 4 个 与 RUL 相 关 系 数 为 0 的 传 感 器 ，

train_FD003 中有 2 个与 RUL 相关系数为 0 的传感

器，train_FD002 和 train_FD004 中没有与 RUL 相关

系数为 0 的传感器，各组相关系数为 0 的传感器分布

不同。不同训练样本在相关系数分布上呈现明显的

不对称性，散点位置距离 0 参考线越远，相关性权重

越大；多数传感器与 RUL 呈现负相关。

此外，各组传感器数据与 RUL 的相关性有区分

度，相关系数为 0 的传感器参数意味着在相应样本

训练时可作剪枝或丢弃。根据单一数据集建模会导

致模型预测结果欠拟合或过拟合，影响模型泛化性，

降低寿命预测准确性。

图 2　train_FD004 中传感器监测数据与 RUL 的曲线

Fig.2　Curve of sensor monitoring data of train_FD004 and 
RUL

表 2　C⁃MAPSS数据集 21维传感器数据物理量

Tab.2　Actual value of 21 dimensions sensor data in da⁃
ta set of C⁃MAPSS

传感器

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11

物理描述

风扇进口温度

低压压气机出口温度

高压压气机出口温度

低压涡轮出口温度

风扇进口压强

外涵道压强

高压压气机出口压强

实际风扇转速

实际核心机转速

发动机压强比

高压压气机出口静压

传感器

编号

12

13
14
15
16
17
18
19
20
21

物理描述

燃油量与高压压气

机出口静压的比率

修正风扇转速

修正转速

涵道比

燃烧器油气比

抽汽焓

风扇转速

风扇修正转速

髙压涡轮冷气流量

低压涡轮冷气流量
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2.3　样本扩增分析相关性　

为使模型实现对未来不确定输入数据的准确预

测，将 4 组训练样本合并为 1 组，合并样本包含 4 组

不同运行工况和故障模式的数据特征。与表 1 所示

原始分组数据训练样本相比，合并训练样本数据扩

增为 160 350 个样本量（709 台发动机）在多种故障

模式和运行工况下的传感器监测数据。

对合并数据进行相关性分析，合并训练集相关

系数如图 4 所示。21 个传感器中有 11个传感器的数

据与 RUL 呈正相关，剩余 10个传感器分别不同程度

地与 RUL呈负相关。合并数据将原来各组数据中与

RUL不相关（相关系数为 0）的传感器变为弱相关（相

关系数不为 0）。

3 注意力机制与 LSTM 的融合模型

3.1　融合注意力机制与 LSTM 的结构　

LSTM 单元通过“门控”机制来调整信息传递

过程中的记忆状态，实现对时序信息的选择性遗忘

或保留，但是 LSTM 单元更新记忆信息的过程对所

有数据序列无差别更新，因此 LSTM 单元不具备特

征提取能力。融合注意力机制与 LSTM 的结构如

图 5 所示，可实现对序列特征的提取和权重分配。

通过 t 时刻初始序列 xt与前一时刻的传感器监

测数据对应的初始隐藏序列 ht⁃1，计算得到每个传感

器的权重得分为

sk
t = V s

T tanh (W s[ h t - 1，x t ] ) （7）
其中：sk

t 为 t 时刻第 k 维个传感器的相似性得分；V，

W为训练参数；ht⁃1为 t‑1 时刻的初始隐藏序列；xt为 t
时刻序列数据的输入。

引入 softmax 将得分转换为权重之和为 1 的概

率分布，概率最大的即为该传感器对应的权重，从而

得到序列数据的注意力编码向量A t 为

αk
t = exp( )sk

t ∑
i = 1

n

exp( )si
t （8）

A t = ( α1
t，α2

t，⋯，αk
t，⋯，αn

t ) （9）
其中：αk

t 为 t 时刻第 k 维数据的权重分布；i 为传感器

序数。

取注意力编码向量 At与原始输入序列 xt，经过

向量运算得到包含权重信息的输入序列，即

x t = A t ∘ x t （10）
其中：k 为序列的维数；t 为序列时刻；∘ 为向量乘法

运算。

将包含权重的序列数据 x t 作为输入，经过如

式（11）~（15）所示的 LSTM 处理，得到包含权重信

息的序列输出。

f t = σ (W f [ h t - 1，x t ]+ b f) （11）

i t = σ (W i [ h t - 1，x t ]+ b i) （12）

c t = f t ∘ c t - 1 + i t ∘ tanh (W c [ h t - 1，x t ]+ b c)（13）

图 3　4 组训练集相关系数

Fig.3　Diagram of correlation coefficients in four training data sets

图 4　合并训练集相关系数

Fig.4　Diagram of correlation coefficients in integrated train⁃
ing data sets

图 5　融合注意力机制与 LSTM 的结构示意图

Fig.5　Structural diagram of fusing attention mechanism and 
LSTM
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o t = σ (W o [ h t - 1，x t ]+ bo) （14）

ĥ t = o t ∘ tanh ( c t ) （15）

其中：f t 为对 t-1 时刻选择性遗忘后的信息；σ 为 sig⁃
moid 非线性激活函数；W，b为训练参数；h t - 1 为 t-1
时刻输出的隐藏状态；i t 为 t时刻保留的输入信息；c t

为 t时刻的记忆状态；tanh 为双曲正切激活函数；∘为
向量乘法运算；o t 为 t时刻的输出信息；ĥ t 为 t时刻基

于记忆信息处理后对传感器数据的输出隐藏状态。

3.2　网络模型　

采用融合注意力机制与 LSTM 结构的预测模

型如图 6 所示，主要包括数据分析、数据预处理、模

型训练和预测 4 个模块。

数据分析模块基于 C⁃MAPSS 航空发动机仿真

模型，分析传感器监测数据与剩余寿命之间的相关

性，分别对 4 组训练样本进行降维。

数据预处理模块对降维后的序列归一化，以滑

动窗口方式向模型输入高维序列数据。

模型训练模块包含编码和解码两部分。编码部

分由提出的融合注意力机制与 LSTM 结构对输入

序列进行处理，得到包含权重信息的隐藏编码序列；

解码部分由 LSTM 结构进行解码。训练过程中依

据 RUL 标签对模型进行参数优化。

预测模块基于训练模型结构和参数，经过全连

接层得到预测的 RUL。

4 实验及结果分析

4.1　实验设计　

将 21 维传感器检测数据作为输入，以训练集中

寿命的逆序值作为 RUL 标签。基于数据分析在提

出的网络模型上开展 2 类实验：①合并 4 组训练样

本为 1 组，包含的样本量为 160 350，训练后进行预

测；②分别对 4 组样本进行训练和预测。

4.1.1　数据归一化　

航空发动机状态参数呈现多元性，量纲不统一，

数据区间差异较大，训练耗时且不易收敛。对输入

数据作归一化处理，经过处理后的数据范围为［0，
1］。归一化方法为

x k
t '=

x k
t - min ( x k )

max ( x k )- min ( x k )
（16）

其中： x k
t '为经过归一化处理后的第 t 个序列中第 k

维数据的值；x k
t 为原始数据中第 t个序列中第 k 个维

数据的值；min（xk），max（xk）分别为第 k 维数据的最

小值和最大值。

4.1.2　滑动窗口处理　

基于航空发动机传感器监测数据的长周期性，

采用滑动窗口方法按一定步长和窗口大小动态读取

数据，直至遍历完数据序列。实验设置的步长为 1，
窗口大小为 10。图 7 为合并训练集中的传感器检测

数据经过归一化处理后的滑动窗口示意图。某一时

刻中窗口划过的传感器数据形成高维向量，用作模

型的输入。

4.1.3　衡量指标　

均方根误差用来衡量样本预测值与真实值之间

的平均偏离程度，评价模型预测的准确性，即

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )ŷ t - yt

2
（17）

其中：n 为样本量；ŷ t 为预测值；yt为真实值。

采用不对称得分函数（Score）评价模型超前预

测效果，即

Score =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∑
i = 1

n

e( )d
a1 - 1    ( d ≥ 0 )

∑
i = 1

n

e
-( )d

a2 - 1    ( d < 0 )
（18）

其中：n 为预测样本量；d= ŷ t - yt；a1=10；a2=13。

图 6　融合注意力机制与 LSTM 结构的预测模型

Fig.6　Network model diagram combining attention mecha⁃
nism and LSTM

图 7　滑动窗口示意图

Fig.7　Schematic of the sliding window
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当 d <0 时，预测值小于真实值，表示超前预

测；当 d ≥0 时，测试值大于真实值，表示滞后预测。

该函数对超前预测和滞后预测分别用不同的参数来

区分。对寿命后期的预测重要性大于寿命前期，即

超前预测有利于及时发现设备隐患，提前进行维护。

4.2　实验结果　

4.2.1　数据集合并实验与分组实验　

2 类实验在 4 组测试样本中的均方根误差如表 3
所示，实验 1（合并训练）对 4组测试样本的预测结果均

优于分组训练，合并训练包含的训练样本更加丰富，

相关特征更加充分。模型能够解决对未来输入数据

不确定的问题，提高预测的准确性和模型的泛化性。

实验 1 对 test_FD001 的预测情况见图 8，整体预

测良好。 4 组测试样本中最大的测试样本量为

41 214，说明模型能够解决长序列预测的回归问题。

从实验 1 预测的 4 组测试样本中各任取 1 台发

动机，其预测情况如图 9 所示。其中：图 9（a）发动机

寿 命 周 期 最 短 为 216，预 测 误 差 范 围 为［-5，
-3.37］；图 9（c）发动机寿命周期最长为 483，预测误

差范围为［-104.61，-2.67］。寿命周期长度不同，

预测效果存在差异。寿命衰退过程中预测误差 d 始

终小于 0（d=预测值-真实值），随着时间推移，d 的

绝对值变小，说明整体为超前预测，而且在寿命后期

准确性更高。

4.2.2　对比实验　

针对 C⁃MPASS数据集，将本研究的方法与常用

的 CNN，LSTM 及 BiLSTM 预测方法进行对比，结

果如表 4 所示。RMSE 指标在 test_FD002 中最低，

为 4.83；在 test_FD003 中最高，为 13.66；test_FD002
的 RMSE 指标相较于 CNN［15］，LSTM［16］和 BiLSTM
分别减少了 84%，83% 和 89%，明显优于其他方法。

Score 指 标 与 BiLSTM 方 法 相 比 也 较 优 ，在

test_FD001 中最低，为 6 281；在 test_FD004 中最高，

为 948 407。
构建的回归预测模型从 RMSE 指标来看，均优

于其他方法，其中合并训练的预测准确度高于分组

训练，提高了预测的准确性。从 Score 指标来看，实

现了超前预测。

图 8　实验 1 对 test_FD001 的预测情况

Fig.8　The prediction of test_FD001 in experiment one

表 3　2类实验在 4组测试样本中的均方根误差

Tab.3　RMSE of four test data sets in two experiments

测试数据集

test_FD001
test_FD002
test_FD003
test_FD004

实验 1（合并训练）

5.43
4.83

13.66
8.41

实验 2（分组训练）

6.68
5.53

16.12
10.33

图 9　实验 1 对 4 组测试集中任意 1 台发动机的预测情况

Fig.9　The prediction for one unit of 4 test samples in experiment one

表 4　不同方法结果对比

Tab.4　Comparison of results of different methods

测试数据集

test_FD001
test_FD002
test_FD003
test_FD004

CNN[15]

RMSE
18.45
30.29
19.82
29.16

Score
1 286.7
1 357.0
1 596.2
7 886.4

LSTM[16]

RMSE
16.73
29.43
18.07
28.40

Score
388.68

10 654.00
822.19

6 730.60

BiLSTM
RMSE
28.35
47.14
37.15
58.85

Score
4 111

103 980
24 750

566 019

本研究方法
RMSE

5.43
4.83

13.66
8.41

Score
6 281

12 674
182 740
948 407
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5 结  论

1） 航空发动机的传感器检测数据具有高维、异

构和时序特点，采用相关性分析的数据处理方法实

现了对高维数据不同影响程度的区分。

2） 基于注意力机制的权重分配和 LSTM 处理

时序数据的能力，构建的融合模型提高了预测的准

确度。可用于解决同类型的回归问题。

3） 为了实现对不同运行工况下的航空发动机

剩余寿命进行预测，合并扩增训练数据集的结果与

分组训练的效果相比有明显提升。

4） 鉴于超前预测依然存在一定的误差，后续将

结合数据相关性，进一步优化注意力权重分配，以提

高超前预测的能力。
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