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航空发动机剩余使用寿命预测方法的融合与比较

黎　 明， 宋海龙， 苟　 江

（中电科航空电子有限公司， 成都 ６１１７３１）

摘　 要： 航空发动机的性能变化将直接影响飞机的安全运行，对故障预测与健康管理（ＰＨＭ）技术需求极为迫切，剩余使用寿

命（ＲＵＬ）预测是 ＰＨＭ 的核心技术之一。 本文采用多种预测方法对发动机剩余使用寿命进行预测，首先根据算法的功能和形

式的类似性，把常用的回归类算法进行分类，接着对数据进行特征选择、异常值处理、特征衍生、数据归一化等处理，然后选取

每个分类中比较经典的算法进行预测对比，最后采用基于精度的加权融合与基于信息熵融合方法，对 ＲＵＬ 预测结果进行融

合。 实例分析结果表明：基于树的算法属于最佳类别，其中随机森林算法的单一预测效果最佳；融合预测方法的预测结果较

单一预测方法均有一定的提升，拥有更高的预测精度。
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０　 引　 言

航空发动机系统属于高科技复杂系统，具有自

动化程度高、结构复杂、专业化程度高的特点，其性

能变化将直接影响飞机的安全运行［１－２］。 发动机系

统又因其造价高、使用频次高和保障费用高等特点，
对安全性和可维护性等具有极高的要求。 基于复杂

系统的可靠性、安全性、经济性考虑，对故障预测与

健康管理（Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ Ｈｅａｌｔｈ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＰＨＭ） ［３］

技术的需求极为迫切。
ＰＨＭ 技术的核心之一是故障预测，根据收集到

的发动机实时状态信息，预测发动机发生故障的时

间，并在故障发生之前估计发动机能够正常运行的

剩余使用寿命（Ｒｅｍａｉｎｉｎｇ Ｕｓｅｆｕｌ Ｌｉｆｅ，ＲＵＬ） ［４－５］，对
发动机的全寿命周期内的健康状态进行有效管理，
不仅可以提高航空公司的飞行安全和整体运行品

质，还可提高维修质量、降低维修成本，为机队长期

可靠性运营提供有力的支持。
从数据挖掘的角度出发，基于机器学习的数据

驱动预测方法，是目前行业研究的主流方向。 众多

学者对航空发动机剩余使用寿命预测进行了深入研

究。 裴洪等［６］ 详细分析了基于机器学习的设备剩

余寿命预测方法，根据机器学习模型结构的深度，将
其分为基于浅层机器学习的方法和基于深度学习的

方法。 周俊［７］ 将数据驱动的预测方法细分为基于

人工智能的方法、基于随机过程的方法、基于时间序



列分析的方法、基于回归分析的方法和基于状态估

计的方法，并对多种 ＲＵＬ 预测方法进行融合，提高

了 ＲＵＬ 预测的精度和鲁棒性。 Ｓｃｈｗａｂａｃｈｅｒ 等［８］ 将

数据驱动的方法分为传统数值方法和机器学习方

法，传统数值方法包括线性回归和卡尔曼滤波等，机
器学习方法则主要是采用神经网络、决策树、支持向

量机等智能算法。 Ｔｓｕｉ 等［９］将数据驱动的预测技术

分为基于独立增量过程的模型、基于马尔可夫链的

模型、基于滤波器的模型、比例风险模型、门限回归

模型。 Ｚｈａｎｇ 等［１０］则将数据驱动的方法分为随机系

数模型、人工智能方法和基于趋势的方法。 于会

越［１１］将一种改进的 ＧＢＤＴ 引入发动机剩余使用寿

命预测领域，与经典算法相比，改进后模型的性能评

测指标有明显提升。 马忠等［１２］ 采用改进的卷积神

经网络（ＣＮＮ）方法，对发动机剩余寿命进行预测，
拥有更高的预测精度。 车畅畅等［１３］ 应用一维卷积

神经网络（１Ｄ－ＣＮＮ）和双向长短时记忆神经网络

（Ｂｉ－ＬＳＴＭ），建立航空发动机剩余寿命预测模型，结
果表明混合模型更准确可靠。 胡启国等［１４］ 提出基

于核主 成 分 分 析 （ ＫＰＣＡ） 和 双 向 长 短 时 记 忆

（ＢＬＳＴＭ）神经网络的多信息融合寿命预测模型。
李杰等［１５］针对航空发动机剩余寿命预测问题，提出

了一种将卷积神经网络和长短期记忆网络相融合的

数据驱动模型，融合模型结合了两种神经网络的优

点，利用卷积神经网络提取数据中的空间特征，并采

用长短期记忆网络提取时间特征。
本文在现有研究成果的基础之上，根据算法的

功能和形式的类似性，把常用的回归类算法进行分

类，选取每类中比较经典的算法进行预测与分析，最
后采用基于精度的加权融合和基于信息熵的融合方

法，对 ＲＵＬ 预测结果进行融合与对比。

１　 算法分类

根据机器学习算法的功能和形式的类似性，本
文尽量把常用的回归类算法按照最容易理解的方

式，将其分为 ６ 大类。 其中包括：基于线性算法、基
于贝叶斯算法、基于实例算法、基于核算法、基于树

算法和基于神经网络的算法。 当然，机器学习的范

围非常庞大，有些算法很难明确归属于某一类。
线性回归是一种回归分析技术，本质上是一个

函数估计的问题，找出因变量与自变量之间的因果

关系［１６］。 线性模型形式简单、易于建模，但却蕴含

着机器学习中一些重要的基本思想，许多功能更为

强大的非线性模型可在线性模型的基础上通过引入

层级结构或高维映射而得［１７］。 多元线性回归是基

于线算法的典型代表。
贝叶斯线性回归是使用统计学中贝叶斯推断方

法求解的线性回归模型，将线性模型的参数视为随

机变量，并通过模型参数的先验计算其后验，具有贝

叶斯统计模型的基本性质。
Ｋ 近邻法（Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）是一种非

常经典的基于实例的分类和回归算法，也是机器学

习所有算法中理论最简单，最好理解的算法。 通过

先选取一批样本数据，然后根据某些近似性将新数

据与样本数据进行比较，通过这种方法来寻找最佳

匹配。 回归时，通过找出一个样本的 ｋ 个最近邻居，
将这些邻居某些属性的平均值赋给该样本，就可得

到该样本对应属性的预测值。
支持向量机回归是一种基于核函数的学习方

法， 是把输入数据映射到一个高阶的向量空间，从
而可以更好的来解决各种非线性的回归问题。

决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ）吸引人的地方在于其模

型的可解释性［１８］，是以树状图为基础。 一般情况

下，一棵决策树包含一个根节点、若干个内部节点和

若干个叶节点。 决策树学习的目的是为了产生一棵

泛化能力强的决策树，其基本流程遵循简单而直观

的“分而治之”的策略［１１］。
集成学习（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）通过构建并结合

多个学习器来完成学习任务，用一些相对较弱的学

习模型，独力地就同样的样本进行训练，然后把结果

整合起来进行整体预测，常可获得比单一学习器显

著优越的泛化性能［１７］。 本文基于树的集成学习算

法，选取随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ）和 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法

进行分析研究。
基于神经网络的算法是模拟生物神经网络，是

一类模式匹配算法，通常用于解决分类和回归问题。
人工神经网络对一组输入信号和一组输出信号之间

的关系进行建模，使用人工神经元或者节点的网络

来解决学习问题［１９］。
深度学习的概念源于对人工神经网络的进一步

研究，是对人工神经网络的发展，尤其随着云计算、
大数据时代的到来，计算能力大幅度提高的今天，深
度学习试图建立更大更复杂的神经网络，用来处理

大规模数据集。
本文单一预测方法中使用到的算法分类与常用

算法见表 １。
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表 １　 算法分类与常用算法

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｍｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

算法分类 子类 算法名称

基于线性的算法 Ｎ ／ Ａ 多元线性回归

基于贝叶斯的算法 Ｎ ／ Ａ 贝叶斯线性回归

基于实例的算法 Ｎ ／ Ａ Ｋ 近邻（ＫＮＮ）

基于核的算法 Ｎ ／ Ａ 支持向量机回归

基于树的算法 决策树算法 决策树回归

集成学习算法 随机森林，ＸＧＢｏｏｓｔ

基于神经网络的算法 神经网络算法 ＢＰ 神经网络

深度学习算法 卷积神经网络

２　 融合方法

航空发动机系统十分复杂，零部件众多、运行环

境与工作载荷复杂多变、故障模式多样，并且经常是

多种失效模式复合，加上设备个体之间的差异、监测

的传感器数量等因素影响，目前还没有能够适用于

所有情况的预测方法。 针对于此，可采取对多种

ＲＵＬ 预测方法进行融合，相比单个预测方法，多种

预测方法的融合能够有效提升 ＲＵＬ 预测的精度和

鲁棒性［１８－１９］。
为了进行比较，本文分别采用基于精度的加权

融合和基于信息熵融合方法，对 ＲＵＬ 预测结果进行

融合。
２．１　 基于精度的加权融合

由于各种预测方法和模型的预测精度并不相

同，有些方法的预测效果更好。 根据各种预测方法

预测精度的不同，赋予不同的权重，然后对各种预测

方法的预测结果进行加权求和。
基于精度的加权融合方法公式为：

ＲＵ^Ｌ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ·ＲＵＬｉ （１）

式中， ＲＵ^Ｌ 表示融合后的 ＲＵＬ 预测结果； ＲＵＬｉ 表示

第 ｉ 种预测方法的 ＲＵＬ 预测结果； ｗ ｉ 表示第 ｉ 种预

测方法的权重； Ｍ 表示预测方法的数量。
关于权重的计算，本文根据单一预测方法的判

定系数 Ｒ２ 进行确定，判定系数越大，则权重越高。
根据判定系数确定各预测方法权重的计算公式为：

ｗ ｉ ＝
Ｒ２

ｉ

∑
Ｍ

ｉ ＝ １
Ｒ２

ｉ

（２）

２．２　 基于信息熵融合

基于信息熵融合方法的基本原理是：对于各种

预测方法，如果预测误差的变异度很大，在融合时其

对应的权重应该比较小［７，２０］。
由于本文只对判定系数 Ｒ２ ≥０．９ 的预测方法进

行融合，相对误差值偏小，使得权重值呈现均匀分

布。 因此基于信息熵融合时，利用各种预测方法在

所有时刻的预测值与实际值之间的绝对误差值构建

的信息熵计算权重初始数据矩阵进行计算，具体过

程如下：
假设，对 Ｍ 种方法的预测结果进行融合，第 ｉ 种

预测方法在时刻 ｔ 的 ＲＵＬ 预测值为 ｒｕｌｉｔ。 首先计算

第 ｉ 种预测方法在 ｔ 时刻预测的绝对误差值：
ｅｉｔ ＝｜ ｒｕｌｔ － ｒｕｌｉｔ ｜ （３）

　 　 其次，对每一种预测方法计算在所有时刻点的

预测绝对误差，得到由绝对误差组成的序列，并对其

进行归一化处理：

ｅ∗ｉｔ ＝
ｅｉｔ － ｍｉｎ
ｍａｘ － ｍｉｎ

（４）

式中，ｍｉｎ 为绝对误差序列的最小值，ｍａｘ 为绝对误

差序列的最大值。
再次对归一化后的数据序列计算数据比重：

ｐｉｔ ＝
ｅ∗ｉｔ

∑
Ｎ

ｔ ＝ １
ｅ∗ｉｔ

（５）

　 　 之后计算第 ｉ 种预测方法绝对误差序列的信息

熵，其计算公式为：

ｈｉ ＝ － Ｋ∑
Ｎ

ｔ ＝ １
ｐｉｔ ｌｎｐｉｔ （６）

式中， Ｋ 为常数， Ｋ ＝ １ ／ ｌｎＮ。
接着计算第 ｉ 种预测方法的变异度系数 ｄｉ。 由

于 ０≤ｄｉ ≤１，根据预测绝对误差序列的信息熵大小与

变异度相反的原则，变异度系数 ｄｉ 的计算公式为：
ｄｉ ＝ １ － ｈｉ （７）

　 　 最后，计算各个预测方法的权重 ｗ ｉ， 计算公式

为：

ｗ ｉ ＝
１

Ｍ － １
·（１ －

ｄｉ

∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｄｉ

） （８）

　 　 并且，各个预测方法的权重满足 ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ＝ １。

３　 数据预处理

在本文中，由于难以获得航空发动机全寿命周

期的完整的样本数据，所以采用美国国家航空航天

局 ＮＡＳＡ 公布的涡扇发动机退化仿真数据集［２１］，作
为此次剩余使用寿命预测的研究对象。
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该数据集由 ４ 组不同的数据构成，每组数据均

由 ３ 个操作参数和 ２１ 个传感器监测参数组成，本文

选取其中的 ｔｒａｉｎ＿ＦＤ００１ 数据作为研究对象。
首先对数据进行预处理，其过程如下：
（１）计算“剩余使用寿命” （ＲＵＬ），将其作为机

器学习回归模型的目标变量。 假设 ＲＵＬ 随时间线

性下降， 且在发动机最后一个时间周期的值为 ０。
使用发动机最大运行周期（ｍａｘ＿ｃｙｃｌｅ）减去当前运

行周期（ｃｙｃｌｅ）计算 ＲＵＬ。
（２）特征选择。 对数据进行分析发现：参数风

扇入口温度 （Ｔ２）、风扇入口压力（Ｐ２）、发动机压力

比率（ｅｐｒ）、燃烧室燃料烧空气比（ ｆａｒＢ）、风扇转速

（Ｎｆ＿ｄｍｄ）、校正后风扇转速（ＰＣＮｆＲ＿ｄｍｄ） 等参数

不含任何可用信息，因此做丢弃处理。
（３）通过盖帽法，消除可能存在的异常值。 将

所有参数中小于 １％及大于 ９９％的值，分别用 １％分

位数和 ９９％分位数替换。
（４）特征衍生。 选取时间窗口长度 Ｔ ＝ ２０，对于

运行周期序列号 ｃｙｃｌｅ ＞ ２０ 的数据，根据当前 ｃｙｃｌｅ
的参数数据及前２０个连续 ｃｙｃｌｅ的参数数据，衍生出

新的特征 ——— 均值和波动（最大值与最小值之差除

以均值）。 而对于 ｃｙｃｌｅ ≤ ２０ 的数据，做丢弃处理。
（５）将预处理后的数据，采用最小－最大值归一

化方法［２２］，将数据归一化在［０，１］范围内。 归一化

公式为：

ｘ∗ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（９）

式中， ｘｍｉｎ 为传感器参数数据的最小值， ｘｍａｘ 为传感

器参数数据的最大值。
（６）划分训练集和测试集。 随机选取 ８０％的数

据作为训练集，２０％的数据作为测试集。 评估每个

算法的性能时，为保证每次划分的结果相同，随机种

子设定为 ９１９。
通过对数据进行上述步骤的预处理，最终形成

的数据包括影响发动机剩余使用寿命的参数共 ４５
个， ＲＵＬ 作为目标变量，数据总量 １８ ６３１ 条。 其中

训练集 １４ ９０４ 条，测试集 ３ ７２７ 条。

４　 单一预测方法

４．１　 单一预测方法比较

将表 １ 中的 ９ 个算法分别在训练集上进行建

模，并在相同的测试集上对模型进行评估。 选取均

方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和判定

系数 （Ｒ２） 作为模型的评估指标［２３］。

表 ２ 列出了采用单一预测方法进行 ＲＵＬ 预测

所得结果的评估结果；图 １ 展示了单一预测方法均

方根误差 ＲＭＳＥ 的折线图；图 ２ 展示了单一预测方

法判定系数 Ｒ２ 的折线图。
结果显示：基于树的 ３ 种算法（决策树、随机森

林和 ＸＧＢｏｏｓｔ）预测结果中，判定系数 Ｒ２ 均超过０．９，
属于最佳类别；随机森林的预测结果无论是在均方

根误差 ＲＭＳＥ 还是在判定系数 Ｒ２ 方面均最佳。 而

基于实例的算法 ＫＮＮ 也取得非常好的预测效果，相
对于该算法的简单性，效果出乎意料。 受训练集样

本量大小的限制，深度学习算法并未发挥应有的优

势，但模型预测效果也比较良好。
表 ２　 单一预测方法的评估结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

方法 ＲＭＳＥ Ｒ２

多元线性回归 ３９．０５９ ０．６２４ ００

贝叶斯线性回归 ３９．０３９ ０．６２４ ３８

Ｋ 近邻（ＫＮＮ） １３．８５８ ０．９５２ ６７

支持向量机回归 ３７．２３４ ０．６５８ ３２

决策树回归 １８．９８８ ０．９１１ １４

随机森林 １１．１５３ ０．９６９ ３４

ＸＧＢｏｏｓｔ １３．４４６ ０．９５５ ４４

ＢＰ 神经网络 ３３．６０２ ０．７２１ ７２

卷积神经网络 １９．８１６ ０．９０３ ２２
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图 １　 单一预测方法的 ＲＭＳＥ
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图 ２　 单一预测方法的判定系数

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
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４．２　 结果分析

本节将选取单一预测方法中预测效果最佳的随

机森林模型做进一步的分析。
随机选取编号 ２５、５０、６２、８８ 的发动机，使用随

机森林方法预测的 ＲＵＬ和实际ＲＵＬ对比结果如图 ３
所示。 可以看出：发动机在全寿命周期阶段，模型的

ＲＵＬ 预测值和实际值的拟合程度都比较准确， 总体

分布在实际值附近。 随机森林模型针对发动机这类

复杂设备，具有较高的预测精度。
预测结果的误差范围，在一定程度上可以反映

预测结果的精确性与稳定性。 随机森林预测方法在

测试集的预测误差分布如图 ４ 所示。 可以看出：预
测误差主要集中在 ０ 附近，且误差范围相对较小，表
明预测模型拥有很高的精确性和很好的稳定性。
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图 ３　 随机森林方法的 ＲＵＬ 预测结果

Ｆｉｇ． ３　 ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ
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图 ４　 随机森林方法的预测误差分布

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

５　 融合预测方法

本文采用基于精度的加权融合与基于信息熵的

融合方法，对 ＲＵＬ 预测结果进行融合。
由于不同预测方法的判定系数 Ｒ２ 差异性较大，

只选择判定系数 Ｒ２ ≥０．９ 的预测方法进行融合。 两

种融合预测方法计算的各单一预测方法的权重值见

表 ３。

表 ３　 单一预测方法的权重值

Ｔａｂ． ３　 Ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

方法 精度加权融合权重 信息熵融合权重

Ｋ 近邻（ＫＮＮ） ０．２０３ ０ ０．１８２ ５
决策树回归 ０．１９４ ２ ０．１６５ １
随机森林 ０．２０６ ６ ０．２１１ ５
ＸＧＢｏｏｓｔ ０．２０３ ６ ０．２１９ ６

卷积神经网络 ０．１９２ ６ ０．２２１ ３

　 　 采用单一预测方法进行 ＲＵＬ 预测以及对预测

结果进行融合后，所得评估结果见表 ４；单一预测方

法和融合预测方法的均方根误差 ＲＭＳＥ 的折线如图

５ 所示； 单一预测方法和融合预测方法的判定系数

Ｒ２ 的折线如图 ６ 所示。
表 ４　 单一 ／融合预测方法的评估结果

Ｔａｂ． ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ／ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

方法 ＲＭＳＥ Ｒ２

Ｋ 近邻（ＫＮＮ） １３．８５８ ０．９５２ ６７
决策树回归 １８．９８８ ０．９１１ １４
随机森林 １１．１５３ ０．９６９ ３４
ＸＧＢｏｏｓｔ １３．４４６ ０．９５５ ４４

卷积神经网络 １９．８１６ ０．９０３ ２２
精度加权融合 １０．７５２ ０．９７１ ５１
信息熵融合 １０．９０７ ０．９７０ ６８
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图 ５　 单一 ／融合预测方法的 ＲＭＳＥ
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图 ６　 单一 ／融合预测方法的判定系数

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ／ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 上述结果表明：融合预测方法的预测结果较单

一预测方法拥有更高的预测精度，对多种预测方法

的融合是提升 ＲＵＬ 预测精度的有效措施之一。

６　 结束语

本文基于 ＮＡＳＡ 公布的涡扇发动机退化仿真数

据，根据算法的功能和形式的类似性，将常用的回归

类算法进行分类，然后选取每类中比较经典的算法

进行预测对比。 实例分析结果表明：基于树的算法

属于最佳类别。 其中，随机森林算法的单一预测效

果最佳。
采用基于精度的加权融合与基于信息熵融合方

法，对 ＲＵＬ 预测结果进行融合。 其结果表明： 融合

预测方法无论在均方根误差（ＲＭＳＥ） 还是在判定系

数（Ｒ２） 方面， 较单一预测方法都有一定的提升，其
中基于精度的加权融合效果最佳。
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