
第  46 卷第  1 期
2026 年  2 月

振动、测试与诊断 Vol. 46 No. 1
Feb.2026Journal of Vibration，Measurement & Diagnosis
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摘要  针对发动机剩余使用寿命（remaining useful life，简称 RUL）间接预测时失效阈值难以准确设置、直接预测时

监测数据与 RUL 之间复杂映射关系难以建立的问题，提出了一种改进的发动机 RUL 直接预测方案。首先，为降低

监测数据中的噪声干扰，在多传感器数据融合阶段引入滑动平均滤波对一维健康指标进行降噪以提升数据质量；其

次，为改善退化模式特征的提取效果，提出指数函数与二次多项式函数混合交替的优化策略，通过相关向量机模型

学习得到退化模式特征与 RUL 之间的直接映射关系，实现数据驱动的发动机 RUL 在线直接预测；最后，基于航空

发动机的仿真数据集对提出方案的有效性进行验证。结果表明，所提出的直接预测方案无需设置失效阈值或估计

未知的健康状态，能够显著提升发动机 RUL 预测精度，其均方根误差和 Score 评分函数指标值均有明显降低，有助

于避免发动机服役后期的滞后预测问题。
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引  言

发动机作为飞行器的重要部件，长期运行在高

温、高压、高转速以及高负荷的环境中，其性能会随

着服役时间的延长而发生退化，甚至影响飞行安

全［1⁃2］。因此，开展准确的剩余使用寿命预测对制定

检修策略、减小维护成本、降低故障风险和确保机械

设备安全稳定运行具有重要意义［3⁃4］。RUL 预测方

法中，基于数据驱动的方法不需要关注复杂的物理

失效机理，对使用者经验的要求度也较低，是现阶段

的研究热点［5⁃7］。

在基于数据驱动的 RUL 预测方法中，多传感器

数据比单传感器数据能更好地捕捉并反映发动机的

状态变化，可提升预测结果的准确性。彭鸿博等［8］

融合多传感器数据构建健康指标，利用相关向量机

（relevance vector machine，简称 RVM）模型实现了

发动机的 RUL 预测。陈雄姿等［9］融合多传感器数

据并结合 RVM 回归和离线辨识方法，得到发动机

退化模型参数，预测了发动机的 RUL。以上方法为

间接预测方案，需预设失效阈值，静态阈值设置不准

确会带来较大的预测误差，动态自适应阈值又难以

选定。因此，失效阈值的设置已成为间接预测方案

的瓶颈问题。

有学者提出 RUL 的直接预测方案，即借助机器

学习算法直接学习传感器监测数据与 RUL 之间的

映射关系。文献［10］利用支持向量机（support vec⁃
tor machine，简称 SVM）建立了从传感器监测数据

到 RUL 之间的映射关系，准确预测了发动机的

RUL。Xu 等［11］分别采用 D⁃S 证据理论回归、循环神

经网络和 SVM 学习传感器监测数据与 RUL 之间的

映射关系，并将 3 种预测结果进行融合，有效提升了

发动机的 RUL 预测精度。上述预测方案在退化形

式简单、退化速率恒定时较为有效。若退化形式复

杂，直接建立监测数据与 RUL 之间的映射关系难度

较大。因此，部分学者提出了先从数据中挖掘退化

模式特征，再建立其与 RUL 之间的直接映射关系的

方法。Khelif 等［12］将监测数据分割成多个时间窗

口，先使用线性回归模型提取窗口内数据的退化模

式特征，再将其输入 SVM 模型得到发动机的 RUL。

周俊［13］先对窗口数据进行二次多项式函数拟合，提

取退化模式特征，再输入小波 RVM 模型得到发动

机的 RUL。研究表明，利用机器学习算法建立退化

模式特征与 RUL 之间的非线性映射关系，能够取得

较好的预测效果。
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除了发展机器学习算法以增强非线性映射能力

之外，还需要重点关注退化模式特征的提取方式。

牟含笑等［14］利用双向长短期记忆网络提取健康指标

的时序信息和退化趋势，提高了 RUL 预测的准确

度。张晓东等［15］利用双向长短期记忆网络提取时序

特征，卷积长短期记忆网络提取时空特征，提高了

RUL 预测精度。这些特征提取方式大多依赖深度

神经网络，存在模型结构复杂、模型参数难以确定且

计算量较大等问题。

笔者提出一种改进的发动机 RUL 直接预测方

案。首先，对发动机多传感器数据进行融合，得到一

维健康指标，并采用滑动平均滤波进行降噪；其次，

发展指数函数与二次多项式函数混合交替策略进行

退化模式特征的提取，以达到优化退化模式和特征

提取方式、提升 RUL 预测精度的目的；最后，通过航

空发动机的仿真数据集完成所提出方案的有效性

验证。

1 多传感器数据融合和特征提取

1.1　多传感器数据融合　

传感器监测数据通常是多维的，为量化发动机

的退化程度，考虑利用线性回归模型将多维数据融

合为一维健康指标（health indicator，简称 HI）来表征

其健康状态［16⁃17］。这样不仅有效降低发动机预测模

型的复杂度、保留了原始退化趋势，还不会对预测精

度造成显著影响。

假设 sji ( t ) 为第 i个 ( 1 ≤ i≤ L ) 发动机的第 j个

( 1 ≤ j≤M )传感器在 t( t≥ 0 )时刻采集到的性能退

化监测数据，L为被监测的发动机个数。采用线性

回归模型［9］，融合多传感器监测数据后第 i个发动机

的一维 HI可表示为

HI i ( t )= θ0 + ∑
j= 1

M

θj sji ( t )+ εi （1）

其中：θ0 为偏置项；θj为第 j个传感器对应的模型参

数；M为表征发动机退化的传感器个数；εi为第 i个
发动机的噪声值。

为了求解式（1），需要提前构建训练样本集。挑

选发动机运行开始阶段的前 D 1 个时刻和结束阶段

的 后 D 0 个 时 刻 的 监 测 数 据 ，分 别 存 储 在 矩 阵

S 1 ∈ RD 1 ×M 和 S 0 ∈ RD 0 ×M 中，对应的 HI 分别设置为

元素全为 1 的向量 H 1 ∈ RD 1 × 1 和零向量 H 0 ∈ RD 0 × 1。

通常 D 1 = D 0 ≈ 5%Ni，Ni为第 i个发动机的性能退

化监测数据的长度。通过上述操作，得到用于训练

的输入矩阵 S=[ S1；S 0 ]和输出向量H=[ H 1；H 0 ]。
将 S* 设置为元素全为 1 的 ( D 1 + D 0 )× 1 维向量，与

输入矩阵 S合并后，得到 S̄=[ S*，S ]。根据输入⁃输
出关系H= S̄θ，得到

θ= ( S̄T S̄ )
-1
S̄TH （2）

其中：θ= ( θ0，θ1，⋯，θM ) T
，为线性回归模型的参数。

假 设 第 i 个 发 动 机 对 应 的 监 测 时 刻 为 t i =
{ ti，0，ti，1，⋯，ti，Ni

}，在求得线性回归模型参数之后，基

于监测数据离线或在线获得 HI序列，即

h i = { hi，0，hi，1，hi，2，⋯，hi，Ni } （3）
其中：hi，k = HI i ( ti，k )，k= 0，1，⋯，Ni。

1.2　数据降噪　

传感器的监测数据含有噪声，导致数据融合后

的 HI 序列中也含有噪声。由于直接用含噪声的 HI
进行分析会影响 RUL 预测结果的准确性，因此有必

要对其进行降噪处理，获得平滑后的 HI序列。

滑动平均滤波是一种时间序列非参数降噪方

法，无需繁杂的参数选取过程，通过在当前时刻附近

截取一维的滑动窗口，将窗口内数据的平均值作为

当前时刻值来实现噪声抑制。当选定用于滤波的滑

动窗口长度为 nw 时，滑动平均滤波［18］表示为

h͂ i，j =
1
nw

∑
k= j- nw + 1

j

h i，k （4）

其中：hi，k和 h͂ i，j分别为滤波处理前、后第 i个发动机

在 ti，k和 ti，j时刻的 HI。

1.3　退化模式特征提取　

为建立某时刻退化模式特征与该时刻 RUL 的

直接映射关系，需要从平滑后的 HI序列中提取退化

模式特征。图 1 为退化模式特征的优化提取策略示

意图。以平滑后的第 i个发动机的 HI 序列为例，具

体步骤如下。

1） 重构 HI序列。利用滑动窗口将平滑后的 HI
序列分割成长度为 Lw 的时间窗口，窗口间隔为 L s，

则第 i个发动机平滑后的 HI 序列中的第 k个窗口数

据表示为

Zik = { h͂ i，( k- 1 ) L s
，h͂ i，( k- 1 ) L s + 1，⋯，h͂ i，( k- 1 ) L s + Lw - 1 } （5）

2） 拟合窗口数据。采用不同的函数模型对窗

口 数 据 进 行 拟 合 ，常 用 的 拟 合 函 数 模 型 如 表 1
所示。

拟合系数 a ik = ( a0，a1，a2，a3 ) 表征性能的退化

趋势，窗口数据 Zik 的均值 mik 表征退化量的大小。
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因此，将拟合系数和均值的组合 x ik = ( a ik，mik )作为

该窗口数据的退化模式特征。拟合后的第 i个发动

机的第 k个窗口数据可表示为

Ẑ ik ={ĥ i，( k- 1 ) L s
，ĥ i，( k- 1 ) L s + 1，⋯，ĥ i，( k- 1 ) L s + Lw - 1} （6）

其中：ĥ i，( k- 1 ) L s
为拟合函数模型在 ti，( k- 1 ) L s

时刻的函

数值。

3） 优化拟合方式。提出一种基于混合交替思

想的退化模式特征优化提取策略，根据均方根误差

RMSE ik = ( Ẑ ik - Zik )2 对拟合函数模型与窗口数

据的匹配程度进行定量评价。以匹配程度为标准，

交替选择最优拟合函数模型，以便提升退化模式特

征的提取效果。单一提取策略采用某一固定函数拟

合，得到拟合系数 a fik；而混合交替提取策略分别采

用 2 种函数模型 f1 和 f2 进行拟合，对应的拟合系数分

别为 a f1ik和 a f2ik，选取误差较小的函数模型作为该窗口

下的最优拟合。

4） 设置 RUL 标签。把每个窗口的最后时刻视

为当前时间，RUL 定义为失效时间与当前时间的差

值，第 k个窗口的 RUL 标签为

yik = RUL ik = Ni - [ ( k- 1 ) L s + Lw - 1] （7）
5） 构建训练数据集。将提取的退化模式特征

与 RUL 相关联，得到第 i个发动机的训练数据集为

Xi = { ( x i1，yi1 )，( x i2，yi2 )，⋯，( x ik，yik ) } （8）

2 基于 RVM 的 RUL预测

2.1　RVM 回归模型　

RVM 是一种基于贝叶斯训练框架的稀疏概率

模型［19］，既能处理高维、非线性等问题，又具有良好

的稀疏性和泛化能力［3］，相较于神经网络，RVM 模

型具有待优化参数少、模型复杂度低和计算代价小

等优势，在大数据背景下更具竞争力，其工作原理

如下。

给定样本集 ( x i，yi )Ni= 1，输入向量与目标值的关

系为

yi = f ( x i ) + εi （9）
其中：f为 RVM 模型函数；εi为服从均值为 0、方差为

σ 2 的高斯分布；x i为由输入特征组成的向量；yi为相

应目标值。。

f ( x )为核函数的线性组合［3］，表示为

f ( x；w ) = w 0 + ∑
i= 1

N

wi K ( )x，x i （10）

其中：w 0 为偏置参数；wi为权值参数；K ( x，x i )为核

函数。

根据贝叶斯推理，整个样本集的似然函数表

示为

表 1　常用的拟合函数模型

Tab.1　Commonly used fitting functional models

函数名

一次多项式函数

二次多项式函数

三次多项式函数

指数函数

函数表达式

h ( t )= a1 t+ a0

h ( t )= a2 t 2 + a1 t+ a0

h ( t )= a3 t 3 + a2 t 2 + a1 t+ a0

h ( t )= a2 exp ( a1 t ) + a0

图 1　退化模式特征的优化提取策略示意图

Fig.1　Schematic diagram of optimized extraction strategy for 
degraded pattern features
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其中：y=[ y1，y2，⋯，yN ]T，为由偏置参数组成的权

值向量；w=[ w 0，w 1，⋯，wN ]T，为由权值参数组成

的 权 值 向 量 ；Φ=[ ϕ ( x 1 )，ϕ ( x 2 )，⋯，ϕ ( xN ) ]T，为

N×( N+ 1 ) 维 矩 阵； ϕ ( x i )=[ 1，K ( x i，x 1 )， 
K ( x i，x 2 )，⋯，K ( x i，xN ) ]T；σ 2 为噪声方差。

为防止过拟合，给权值向量 w加上约束条件，

假设其概率分布服从零均值的高斯先验分布［20］，即

满足

(w | α ) = ∏
i= 1

N

N ( )wi| 0，αi-1 （12）

其中：α=[ α0，α1，⋯，αN ]T，为权值向量 w对应的超

参数。

已知参数的似然分布式和先验分布式，根据贝

叶斯定理计算其后验分布［9］为

p (w | y，α，σ 2 ) =
p ( )y |w，σ 2 p ( )w | α

p ( )y | α，σ 2
（13）

由式（12）可推导出权值向量 w的后验分布服

从多变量高斯分布，即

p (w | y，α，σ 2 ) = N ( μ，Σ ) （14）

其中：μ= σ-2 ΣΦT y，为均值；Σ=( A+ σ-2ΦTΦ )-1，

为协方差；A= diag ( α0，α1，⋯，αN )。
为了计算 μ和 Σ，需要先估计超参数 α和噪声方

差 σ 2，其估计值 αMP 和 σ 2
MP 可通过期望最大迭代估

计法［21］求解。对于先验分布为均匀分布的超参数，

只需最大化似然函数 p ( y | α，σ 2 )，即

( αMP，σ 2
MP ) = arg max

α，σ 2
p ( y | α，σ 2 ) （15）

如果上述估计过程收敛，当给定一个新的输入

样本 x ∗ 时，则对应的输出 y∗ 的概率分布为

p ( y ∗| y，αMP，σ 2
MP ) =

∫ p ( y ∗|w，σ 2
MP ) p (w | y，αMP，σ 2

MP ) dw
（16）

由于积分项是高斯函数的乘积形式，因此积分

后的结果为

p ( y ∗| y，αMP，σ 2
MP ) = N ( μ ∗，σ∗

2 ) （17）

μ ∗ = μTϕ ( x ∗ ) （18）

σ∗
2 = σ 2

MP + ϕ ( x ∗ ) T
Σϕ ( x ∗ ) （19）

其中：μ ∗ 为 RVM 的预测输出期望；σ∗
2 为预测的置

信度。

2.2　RUL预测流程　

如图 2 所示，发动机 RUL 的预测流程由离线的

模型训练和在线的 RUL 预测 2 部分组成，具体步骤

如下。

1） HI 序列构建。由式（2）求解线性回归模型

参数，根据式（1）和式（3）将多传感器数据融合转变

为含噪声的 HI序列。

2） HI 序列降噪。采用滑动平均滤波方法，根

据式（4）对含噪声的 HI 序列进行降噪，得到平滑后

的 HI序列。

3） 退化模式特征提取。选取合适的滑动窗口

长度 Lw 和窗口间隔 L s，根据式（5）对平滑后的 HI 序
列进行重构，并提取退化模式特征。

4） 训练数据集构建。将退化模式特征 x ik作为

模型输入，根据式（7）设置 RUL 标签 yik作为相应的

输出，对用于训练的所有发动机数据进行相同操作，

构建如式（8）所示的训练数据集。

5） RVM 模型的离线训练。利用步骤 4 构建的

数据集对 RVM 模型进行训练，学习退化模式特征

x ik 和 RUL 标签 yik 之间的映射关系，得到合适的模

型参数。

图 2　发动机 RUL 的预测流程

Fig.2　Flow chart of RUL prediction for engines
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6） RUL 在线预测。对于待测试发动机的传感

器监测数据，执行步骤 1~3，得到退化模式特征作

为 RVM 模型的输入，在已知 RVM 模型参数的基础

上，根据式（18）计算得到当前时刻的 RUL 预测值。

2.3　模型评价指标　

为了验证 RUL 预测方法的有效性，采用 Score
评分函数［5］和均方根误差（root mean square error，简
称 RMSE）来评估预测结果的准确性，具体形式分

别为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

Score = ∑
j= 1

Ns

Score j

Score j =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

e-
dj
13 - 1      ( dj < 0 )

e
dj
10 - 1        ( dj ≥ 0 )

（20）

RMSE = 1
Ns

∑
j= 1

Ns

dj 2 （21）

其中：Ns 为待测样本数；RÛL j 和 RUL j 分别为预测

值 和 真 实 值 ；dj = RÛL j - RUL j，为 RUL 的 预 测

误差。

图 3 为不同预测误差下 RMSE 和 Score 评分函

数指标值的对比。可见，2 种评价指标的数值越小，

表明 RUL 预测效果越好，精度越高。值得注意的

是，Score j是关于预测误差 dj的非对称函数，当 | dj |

相同时，滞后预测（dj ≥ 0）要比超前预测（dj < 0）获

得更高的得分或惩罚，这是从保障发动机运行安全

性角度考虑的，更符合实际应用要求。

3 方法验证

3.1　发动机退化数据集　

受限于大型设备寿命加速实验数据获取耗时

长、费用高等条件限制，笔者采用 C⁃MAPSS 仿真数

据集进行 RUL 预测方法验证。C⁃MAPSS 仿真环

节提供了不同工作环境和失效模式下的 4 类仿真数

据集［22］，即 FD001、FD002、FD003 和 FD004。笔者

选用 FD002 数据集中的 train_FD002 子集进行验

证，包含 260 台发动机从运行开始到结束的全寿命

失效数据。

每台发动机数据记录了包括发动机编号、飞行

循环次数、3 个发动机工作环境参数（包括飞行高

度、飞行马赫数和油门解算器角度）和 21 个传感器

的监测数据。以 1 号发动机为例，其 21 个传感器监

测数据如表 2 所示。

3.2　一维 HI序列构建　

选取编号为 1~200 的发动机全寿命监测数据

作为训练数据集。对于 3 个工作环境参数，采用 k⁃
均值算法进行聚类分析，发现其隶属于 6 个聚类，代

表 6 种不同工况。对于 21 个传感器监测数据，移除

无明显退化趋势的传感器，最终选取第 2、3、4、7、11
和 12 号传感器数据进行融合。由表 2 可知，不同传

感器监测数据的数量级各不相同，在数据融合前还

需对传感器监测数据进行归一化处理，得到 6 种工

况下的回归模型参数，如表 3 所示。

图 3　不同预测误差下RMSE和Score评分函数指标值的对比

Fig.3　Comparison between the Score and RMSE with 
respect to different prediction errors

表 3　回归模型参数

Tab.3　Parameters of the regression model

参数

θ0

θ1

θ2

θ3

θ4

θ5

θ6

工况

1
0.75

-0.05
-0.06
-0.09

0.01
-0.14

0.01

2
0.74

-0.03
-0.05
-0.08

0.01
-0.14

0.03

3
0.76

-0.05
-0.04
-0.08

0.03
-0.08

0.05

4
0.74

-0.04
-0.05
-0.09

0.01
-0.09

0.03

5
0.75

-0.05
-0.04
-0.07

0.01
-0.11

0.04

6
0.74

-0.05
-0.05
-0.09

0.01
-0.14

0.01

表 2　1号发动机的 21个传感器监测数据

Tab.2　Monitoring data of 21 sensors for the No.1 engine

飞行循环

次数

1
2
3


148
149

传感器

1
449.44
445.00
462.54



518.67
445.00

2
555.32
549.90
537.31



643.73
550.49

3
1 358.61
1 353.22
1 256.76



1 605.33
1 366.01

…

…

…

…

…

…

20
14.73
10.41
14.08


38.55
10.45

21
8.81
6.27
8.67


23.01
6.23
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已知线性回归模型参数后，由式（1）和式（3）计

算得到含噪声的一维 HI 序列。采用滑动平均滤波

（nw = 10）的方法，根据式（4）对含噪声的 HI 序列进

行降噪，得到平滑后的 HI 序列，以 1 号、3 号和 12 号

发动机为例，获得的 HI 序列如图 4 所示。可以看

出，使用滑动平均滤波方法能够消除 HI序列中存在

的噪声波动成分，并保留原有的退化趋势，可显著提

升数据质量。值得注意的是，图 4（b）中滤波后的 HI
序列在早期阶段虽有波动现象，但 RUL 预测通常是

从发动机运行的中后期开始进行，因此上述波动现

象对后续 RUL 预测结果的影响并不明显。

3.3　RVM 模型训练　

窗口长度的取值会直接影响退化特征的提取结

果，进而影响 RUL 预测精度。一般情况下，较小的

窗口长度难以有效显示时间序列中包含的特征，导

致退化模式特征提取效果较差、RUL 预测结果不理

想；较大的窗口长度包含更丰富的历史信息，提取的

退化模式特征更为合理，有助于提高 RUL 预测精

度。需要注意的是，当时间序列本身长度较短时，窗

口长度不宜设置过大，否则输入模型的退化模式特

征减少，预测误差反而增大。因此，选用窗口长度

Lw = 70、窗口间隔 L s = 4 的滑动窗对平滑后的 HI

序列进行重构，并选取常用的高斯核函数为 RVM
模型的核函数，对应的核宽度取 0.005。由于发动机

整体性能退化曲线随着运行时间呈现出类似于指数

函数或多项式函数的形式，综合考虑拟合精度与计

算效率，这里分别采用指数函数、二次多项式函数和

两者混合交替的 3 种方式对窗口数据进行拟合。提

取退化模式特征（即拟合系数和均值）作为 RVM 训

练模型的输入，相应地为每个窗口添加 RUL 标签作

为对应的输出。通过学习退化模式特征和 RUL 标

签之间的映射关系，得到合适的 RVM 模型参数。

不同特征提取方式下前 200 号发动机的拟合误差曲

线如图 5 所示。

由图 5 可知，通过采用指数函数与二次多项式

函数混合交替的优化提取策略，可降低 HI序列的拟

合误差，拟合效果优于单一采用指数函数或二次多

项式函数的提取方式。降低训练阶段的拟合误差会

直接影响后续的 RUL 预测结果，对提升 RUL 预测

精度具有重要意义。

3.4　发动机 RUL预测　

选取 255 号发动机数据作为测试数据集。为获

得发动机每一时刻的 RUL 预测结果，选用窗口长度

Lw = 70、窗口间隔 L s = 1 的滑动窗对平滑后的 HI
序列进行重构，执行 RUL 预测流程步骤 1~3，在特

征提取时分别采用 3 种特征提取方式获得各个窗口

数据的退化模式特征，并将其作为 RVM 模型的输

入。自第 200 次飞行循环开始进行 RUL 预测，由

式（18）计算得到不同特征提取方式下发动机的

RUL 预测结果如图 6 所示。可以看出，单一采用指

数函数或二次多项式函数的特征提取方式得到的

RUL 预测结果波动较大，而采用指数函数与二次多

项式函数混合交替的优化提取策略可以获得更加稳

图 4　1 号、3 号和 12 号发动机的 HI序列

Fig.4　The HI of the No.1, No.3 and No.12 engines

图 5　不同特征提取方式下前 200 号发动机的拟合误差曲线

Fig.5　Fitting error curves of the first 200 engines with differ⁃
ent feature extraction approaches
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定的 RUL 预测结果。其主要原因是，使用单一函数

进行特征提取可能产生不准确的退化模式特征，影

响 RVM 模型的训练结果，进而影响 RUL 预测结果

的稳定性和准确性。

降低拟合误差能够直接影响 RVM 模型训练效

果，进而显著提升 RUL 预测精度。综合图 5 和图 6
可知，相较于采用固定的单一函数进行特征提取的

策略［12⁃13］，采用指数函数与二次多项式函数混合交

替的优化提取策略可以得到更准确的退化模式特

征，降低训练阶段的拟合误差，从而获得更加准确的

RUL 预测结果，提升发动机 RUL 预测精度。

根据式（20）和（21）给出的 2 种评价指标，得到

不同特征提取方式下发动机 RUL 预测结果对比如

表 4 所示。

由表 4 可以看出，对于 2 种不同评价指标，采用

指数函数与二次多项式函数混合交替的优化提取策

略均可取得最小指标值，表明该策略下 RUL 预测效

果最优。此外，由图 6 中发动机接近失效阶段的

RUL 预测结果可知，采用指数函数与二次多项式函

数混合交替的优化提取策略在发动机服役后期的

RUL 预测值小于真实值。根据模型评价指标中的

Score 指标对发动机服役后期的 RUL 预测结果进行

定量评估，发现其对应的 Score 指标数值偏小，说明

上述优化提取策略有助于避免发动机出现滞后预测

问题，符合实际应用中的超前预测原则。

4 结  论

1） 提出了一种改进的发动机 RUL 直接预测方

案，无需设置失效阈值或估计未知的健康状态，简单

易行，更符合实际工程应用需求。

2） 针对单一传感器难以完全反映发动机退化

过程的问题，发展面向多传感器的数据融合方法，构

建一维 HI以量化发动机的退化程度。

3） 考虑到发动机监测数据存在噪声，将滑动平

均滤波引入 HI构建过程中，提升数据质量。

4） 在特征提取阶段提出一种指数函数与二次

多项式函数混合交替的优化提取策略，相比于传统

的单一提取策略，能够显著提升发动机 RUL 预测精

度，其均方根误差降低了 20%，Score 评分函数指标

值降低了 40%。
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