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面向多传感器耦合数据健康指标构建的装备
剩余寿命预测方法
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摘摘 要要：针对存在强耦合关系的多元传感器数据健康指标（health index，HI）难以构建而导致

装备剩余寿命（remaining useful life，RUL）预测精度低的问题，提出一种动态自适

应传感器筛选机制与张量表示的HI构建方法，并使用融合注意力机制双向长短期记忆

（attention-bidirectional long short-term memory，At-Bi-LSTM）网络的预测框架实

现了对多传感器装备的RUL精准预测。首先，建立了动态自适应传感器筛选模型，通

过混合相似度度量和层次聚类实现特征分组，并结合趋势强度指标与滑动方差比来构

建双重过滤机制，自适应筛选出与退化相关性高的关键传感器；然后，提出三阶张量

HI构建方法，并采用Tucker分解对时间-窗口-传感器三维数据进行解耦，通过核心张

量特征融合生成复合HI，进一步运用At-Bi-LSTM网络架构引入蒙特卡洛Dropout实
现不确定性量化；最后，通过C-MAPSS数据集的实例验证了所提方法的有效性，并

通过模块化分析证明了动态特征筛选机制能够大幅提升预测结果的稳定性，表明张量

表示的HI构建方法对模型预测性能提升贡献显著。
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Remaining Useful Life Prediction of Equipment Based
on Health Index Construction from Multi-Sensor Coupled Data
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ABSTRACT: A dynamic adaptive sensor screening mechanism and tensor-representation health
index（HI）construction method was proposed to address the issue of low prediction accuracy in
remaining useful life（RUL）prediction caused by difficulties in constructing HIs from strongly
coupled multi-sensor data. Furthermore, an attention-bidirectional long short-term memory（At-
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Bi-LSTM）- based prediction framework was employed to enable accurate RUL prediction for
multi-sensor equipment. First, a dynamic adaptive sensor screening model was developed, that
performs feature grouping through hybrid similarity measurement and hierarchical clustering. A
dual-filtering mechanism was then constructed by integrating trend strength indicators and the
sliding variance ratio to adaptively screen key sensors with high degradation relevance. Subse -
quently, a third-order tensor HI construction method was proposed, and Tucker decomposition
was applied to decouple the three-dimensional data comprising time, window and sensor. A com-

posite HI was generated through the fusion of core tensor features, and further uncertainty quanti-
fication was achieved by introducing Monte Carlo Dropout using the At-Bi-LSTM network archi-
tecture. Finally, the effectiveness of the proposed method was validated using the C-MAPSS da-
taset. A modular analysis confirmed that the dynamic feature screening mechanism significantly
enhanced the stability of the prediction results, and the tensor-representation HI construction
method made a notable contribution to improving the model’s prediction performance.
KEYWORDS: remaining useful life prediction；dynamic feature screening； tensor representa-

tion；health index construction；uncertainty quantification

随着航空航天与武器装备技术的快速发展，

系统复杂性不断提升，对装备运行的安全性、可

靠性和维护效率等提出了更高要求[1]。传统的定

期检修方式已难以适应现代高频次、高强度的任

务需求，容易造成维护过度、成本上升以及不必

要的停机检修[2-3]。预测与健康管理（prognostics
and health management，PHM）作为保障装备全

寿命周期可靠运行的关键技术，能够通过对关键

部件运行状态的监测与评估，实现故障预测与剩

余寿命（remaining useful life，RUL）预测，有力

支撑基于状态的维修决策[4]。因此，准确的 RUL
预测方法能够优化维护策略，降低运营成本，并

确保装备安全[5]。目前，针对 RUL预测的研究方

法大致可以分为 3类：基于物理建模的方法、数据

驱动方法和物理-数据融合型混合方法[6]。基于物

理的方法通常依赖于准确的物理模型以刻画系统

退化过程，虽具备良好的可解释性，但难以适应

复杂多变的实际工况。数据驱动方法则利用传感

器监测数据进行建模，无需先验物理知识，具备

建模灵活、适应性强等优势，尤其在复杂装备和

高维数据场景下展现出巨大的应用潜力。随着深

度学习等人工智能技术的发展，数据驱动方法在

RUL预测领域中已成为研究的主流方向[7]。此外，

近年来也有部分研究人员尝试将物理建模与数据

驱动方法相结合，提出了物理-数据融合的混合建

模思路，如在深度学习模型中引入物理约束或物

理一致性损失函数，以提升预测的可靠性与可解

释性，这类方法为RUL预测提供新的思路，但在

实际应用中仍面临建模复杂且通用性不强等挑战。

以航空发动机为代表的多传感器复杂装备在

运行过程中会产生大量高维数据[8]。这些数据来

自于不同传感器，记录了发动机在各个操作阶段

的详细信息，如温度、压力、振动、转速等。多

传感器的输出数据具有高维度、强耦合、非线性

等特点，使得传统的基于单一传感器的分析方法

无法有效捕捉发动机退化的复杂模式[9]，依赖单

一传感器的特征提取和分析方法容易导致误诊断

和误预测。当前，基于多传感器数据的分析方法

成为解决此类问题的重要途径[10]。例如，Ghor-
bani等[11]提出的线性维纳过程为多源数据融合提

供了有效的解决方案，该方法在特定场景下展现

出良好的特征提取能力；Mustaffa等[12]通过智能

优化算法构建的特征选择机制，为高维数据处理

提供了新的技术路径；Li等[13]对 14 维发动机测量

数据进行归一化后，将其直接输入到深度卷积神

经网络（convolutional neural networks，CNN）中，

从而实现了对其 RUL的准确预测；Al-Dulaimi
等[14]从发动机测量数据中删除不变数据，然后将

剩余数据输入到由长短期记忆网络（long short-
term memory，LSTM）和 CNN组成的并行网络

中来预测其RUL；Zhou等[15]提出一种基于多尺度

特征融合与并行学习的综合框架来预测发动机的

RUL，取得了较好的效果。然而，上述方法虽然

成功实现了对航空发动机的RUL预测，但均需依

赖人工进行特征提取，对于如何实现特征自主提

取的问题则有待进一步探索。
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另外，在多传感器健康指标（health index，
HI）构建的过程中，不同传感器之间的关联性常

常会导致特征冗余和信息遮蔽现象[16]。特征冗余

指的是不同传感器之间可能提供相同或相似的信

息，不仅会增加数据处理的复杂性，还会对模型

的训练造成干扰；信息遮蔽则是指某些关键的退

化信息可能会被其他传感器的数据所掩盖，导致

预测模型无法准确捕捉到待评估对象的退化趋势，

进而会加剧RUL预测的误差。当前，主流的特征

选择策略往往依赖于人工经验而缺乏自适应机制，

常用的静态筛选或基于先验知识的方法难以适应

复杂工况和非平稳环境下特征表达能力的动态变

化。同时，高维多源数据中存在的强耦合和冗余

现象，不仅进一步加剧信息遮蔽问题，也使得关

键信息难以被充分挖掘和提取，进而影响到HI构
建的准确性与稳定性[17]。对此，Peng等[18]利用主

成分分析（principal component analysis，PCA）法

对原始监测数据进行降维，并使用距离相似性和

空间相似性构建刀具的HI。传统的 PCA方法虽然

有效，但其无法处理数据之间的非线性关系，并

且当数据量较大时，PCA的性能表现较为一般。

牟含笑等[19]通过连续深度置信网络（continuous
deep belief network，CDBN）构建 HI来预测多元

退化设备的 RUL，并得到 RUL的概率密度函数

（probability density function，PDF）。然而，在高

维强耦合数据中，如何构建能准确表征发动机退

化过程且保留关键信息的HI，仍是RUL预测亟需

解决的难题。

鉴于此，本文提出动态自适应传感器筛选与

张量表示的HI构建方法，实现了对关键特征的提

取与HI构建的优化。同时，进一步融合注意力机

制双向长短期记忆网络 （attention - bidirectional
long short-term memory，At-Bi-LSTM）预测模

型 与 蒙 特 卡 洛 Dropout（Monte Carlo Dropout，
MC Dropout）技术，实现了RUL预测中不确定性

的量化与预测性能的提升。

1 健康指标构建

高质量HI可准确反映装备从正常到失效的退

化过程，为RUL建模提供坚实基础，其具体实现

流程如图 1所示。首先，对采集到的多通道传感器

数据进行归一化与标准化等预处理操作，并通过

互信息（mutual information，MI）与动态时间规

整（dynamic time warping，DTW）等混合相似度

度量方法，对传感器通道进行Ward层次聚类与趋

势强度指数（trend strength index，TSI）排序，

筛选出与退化过程高度相关的关键传感器信号；

然后，基于选出的通道数据构建张量表示，并采

用Tucker分解提取多维融合特征，从而构建出具

有良好单调性和趋势性的健康指标；最后，引入

MC Dropout机制的At-Bi-LSTM模型进行剩余寿

命预测，利用训练集进行RUL点估计，并通过蒙

特卡洛采样在测试阶段实现区间估计，以量化预

测不确定性，全面提升模型的鲁棒性与可靠性。

具体流程如图1所示。

图图 11 总体流程总体流程

Fig. 1 Overall flow chart
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1.1 传感器筛选

在多传感器装备健康监测与故障诊断领域，

原始传感器数据通常包含大量冗余信息、噪声干

扰以及因操作条件变化而对信号产生的影响，若

直接用于HI构建可能会导致模型稳定性下降。因

此，合理的数据筛选过程至关重要[20]。但由于大

多数现有方法均通过手动选择传感器数据，容易

忽略从不同发动机传感器收集到的数据之间的不

一致性，因此在实际工业应用中仍然具有一定的

局限性。针对传统传感器选择方法依赖先验知识，

无法适应设备退化模式动态变化的问题，本文提

出了一种基于动态数据分析的自适应传感器筛选

策略，通过多个步骤的综合考虑，能够在系统运

行过程中自适应地筛选出最相关的传感器。

1.1.1 传感器信号相似性度量

在多传感器环境下，不同传感器数据可能具

有一定的冗余性或者相关性。为减少信息冗余，

提高关键特征提取的有效性，本文同时结合MI与
DTW来度量传感器信号的相似性。

互信息用来度量 2 个随机变量共享的信息

量[21]。设 2 个传感器信号样本为 Z1 和 Z2，其统计

形式分别为 X和 Y，时间序列的形式分别为 S1 和

S2。互信息的定义如下

I ( X ; Y )= ∑
x ∈ X

∑
y ∈ Y
p ( x, y )log p ( x, y )

p ( x ) p ( y )
（1）

式中：p ( x, y )为联合概率分布；p ( x )、p ( y )为

边缘概率分布。互信息用于衡量 2个信号的统计相

关性，并能捕捉非线性关系。由于互信息值受变

量熵大小的影响显著，不易直接比较，故本文进

一步引入归一化互信息（normalized mutual in -
formation，NMI），即

fNMI( X,Y )= I ( X ; Y )

min ( H ( X ),H ( Y ))
（2）

式中：H (·)为信息熵。fNMI 值域为[0,1]，数值越

大表示传感器间非线性依赖关系越强。

DTW是一种用于计算时间序列相似性的非欧

几里得度量方法，适用于长度不等或具有时间滞

后的信号[22]。其核心思想是通过弹性匹配不同时

间步的数据点，使 2 条时间序列的累积误差最小。

设 S1 与 S2 为 2 条长度可能不同的时间序列，其

DTW距离为

fDTW( S1,S2)= min
π ∑

( i, j ) ∈ π
d( S1( i ),S2( j )) （3）

式中：π为对齐路径；d( S1( i ),S2( j ))为数据点

间的欧几里得距离。为了消除量纲影响，本文采

用归一化DTW相似性，即

f̄DTW( S1, S2)= 1- fDTW( S1, S2)
L ⋅ R （4）

式中：L为信号长度；R为信号幅值范围。

NMI虽能有效捕捉非线性统计依赖关系，却

可能高估形态相似但无实质关联的信号，如随机

噪声与周期信号可能因分布相似而导致NMI值虚

高；而DTW虽解决了时序错位问题，却过度关注

形态匹配，对幅值差异较为敏感且容易忽略变量

间的统计相关性。为此，本文将归一化互信息与

归一化DTW相似性进行加权融合，定义混合相似

性指标为

Smix( Z1,Z2)= α ⋅ fNMI( X,Y )+
( 1- α )⋅ f̄DTW( S1, S2) （5）

式中：α为权重系数，用于平衡统计相关性与时间

对齐相似性。

1.1.2 传感器聚类分析

为进一步去除冗余传感器信号，本文采用基

于混合相似性的层次聚类方法。首先，根据混合

相似性计算所有传感器间的相似度矩阵，然后将

相似性矩阵转换为距离矩阵D，表达式为

Dij = 1- Smix( Zi,Zj) （6）

确保所有距离非负后，采用Ward最小方差法

执行层次聚类，表达式为

min∑
k = 1

K ∑
Zi ∈ Ck

 Zi - μk
2

（7）

式中：Ck为第 k个聚类簇；μk为簇内样本均值。

由式（7）可知，该方法通过最小化簇内平方

误差来确保每个簇内部的紧密性。通过预设的动

态聚类阈值对聚类树进行截断，最终划分得到若

干传感器子集。

1.1.3 关键传感器筛选

在完成聚类后，仍需进一步从不同簇中选择

最具代表性的传感器。为此，运用 TSI的筛选方

法来最终选择出具有代表性的传感器子集。TSI
是一种衡量时间序列中长期趋势显著性的指标，

能够有效判断传感器信号是否包含清晰、稳定的

退化趋势。TSI通过回归分析与方差比率计算传

感器信号的长期趋势强度。具体而言，若某一传

感器的 TSI值较高，说明其信号中趋势成分占主

导，具有较强的退化指示能力，因而更适合作为

后续健康指标构建的关键数据源。TSI的计算表

达式为
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fTSI( X )= λ ⋅ || β +( 1- λ )⋅ σb
σ f

（8）

式中：β为信号趋势的鲁棒回归斜率；σb 和 σ f 分

别为前后时间窗口的信号方差；λ为平衡趋势变化

与方差比率的权重因子。

为确保选择出最能反映设备退化趋势的传感

器，本文基于操作条件向量 v的一范数对阈值进行

动态调整，即

τ = τ0 ⋅  v （9）

式中：τ0 为初始阈值常数； v 表示操作条件的复

杂性。当某个传感器的 fTSI ≥ τ时，该传感器将被

选为关键传感器。

1.2 基于张量表示的健康指标构建

在对工业设备性能退化建模过程中，传统的

方法多采用向量或矩阵形式对时间序列数据进行

建模，然而此类方法难以充分捕捉多维信息之间

的耦合特性。针对该问题，本文提出基于张量表

示的HI构建方法，将原始传感器多变量时间序列

转化为三阶张量表示，并通过自适应Tucker分解

提取关键退化特征，从而构建更具物理意义与稳

定性的HI。
设某一装备的传感器数据矩阵为

S =

é

ë

ê

ê

ê

êê
ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

úú
ú

ú

ú
s11 s12 ⋯ s1d

s21 s22 ⋯ s2d

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
sT1 sT2 ⋯ sTd

∈ ℝT × d （10）

式中：T为时间步长；d为传感器维度。为增强张

量结构的物理可解释性，本文所构建张量的传感

器维度通常包含反映设备多个关键部件运行状态

及其动态演化过程中多个关键物理量的传感器数

据，如总温、总压、低压压气机转速、燃油流量、

推力控制信号等。

通过滑动窗口机制，采用长度为 w、步长为 s

的窗口从 S中截取连续的局部片段来构建三阶张

量 χ ∈ ℝN × l × d。窗口个数为N =( T - w ) /s + 1，张

量的 3个维度分别表示窗口个数、窗口长度、传感

器维度。张量表示的原理如图2所示。

图图 22 张量表示原理张量表示原理

Fig. 2 Principle of tensor representation

为了从张量中压缩提取出有效特征，本文采

用Tucker分解方法，该方法是一种高阶张量分解

技术，可看作是 PCA在多维空间中的推广形式。

Tucker分解将原始张量 χ近似表示为一个核心张

量G 以及一组因子矩阵的乘积形式，即

χ ≈ G × 1U ( 1 ) × 2U ( 2 ) × 3U ( 3 ) （11）

式中：× n 表示第 n模的张量乘积；U ( 1 ) ∈ ℝ I1 × R1、

U ( 2 ) ∈ ℝ I2 × R2、U ( 3 ) ∈ ℝ I3 × R3 为因子矩阵，分别表示

张量在时间-窗口-传感器上的因子；G ∈ ℝR1 × R2 × R3

为低秩核心张量。

为避免人工设定分解秩，引入基于方差解释

率的动态秩估计策略。对张量在每一模进行展平，

计算其奇异值分布，并依据累计方差贡献率确定

最小秩 ，使其满足

∑
i = 1

Rn

σ2
i

∑
j = 1

In

σ2
j

≥ θ （12）

式中：θ为预设方差阈值；σ为奇异值。

完成张量表示后，利用核心张量中代表时间

演化特征的第一维提取退化趋势，设核心张量

G ∈ ℝR1 × R2 × R3，则构建HI的方法为

Hn =
1
R3∑j = 1

R3

G ( n,∶, j ) （13）

式中：Hn 为第 n个时间窗口的健康值；R3 为传感

器方向的秩；∶表示取该维度的所有元素。该式

提取核心张量在传感器方向的均值作为每个窗口

的健康值，反映了设备运行状态的整体演化趋势。

2 基于At-Bi-LSTM的RUL预测模型

在RUL预测任务中，设备退化过程通常具有

高度的不确定性，仅依赖点估计方法难以满足实

际工业场景对安全性和鲁棒性的要求。为提升模

型的预测可信度，本文构建以At-Bi-LSTM为核

心的时序建模框架，用于提取退化序列中的上下

文特征，并引入MC Dropout机制，通过多次前向

采样实现对模型输出不确定性的量化[23]，从而建

立起既具预测准确性又具不确定性感知能力的

RUL预测方法。

2.1 MC Dropout原理

MC Dropout是一种将 Dropout技术解释为近

似贝叶斯推理的策略，最早由 Gal等[24]提出。其
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核心思想是在训练和推理阶段均启用 Dropout机
制，并通过多次前向传播采样网络的预测分布，

从而实现对预测结果的不确定性建模。

在贝叶斯深度学习中，目标是学习模型参数

的后验分布

p (W|D )∝ p ( D|W ) p (W ) （14）

式中： D 为训练数据； p ( D|W )为似然函数；

p (W )为先验分布。

MC Dropout通过在前向传播中引入随机性，

模拟从后验分布中采样模型参数，从而得到预测

分布为

p ( y*|x*,D )≈ 1
M∑

m = 1

M

f ( m ) ( x*) （15）

式中：p ( y*|x*,D )为给定输入特征 x* 和训练数据

D条件下，输出 y* 的预测分布；∑
m = 1

M

f ( m ) ( x*)为第m

次以不同Dropout掩码进行前向传播的预测结果；

M为采样次数。

通过MC Dropout得到多个预测样本后，可计

算预测均值 μ和标准差σ为

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

μ = 1
M∑

m = 1

M

ŷ( m )

σ2 = 1
M∑

m = 1

M

( ŷ( m ) - μ )2
（16）

式中：ŷ( m )为第m次的预测值。

2.2 网络架构设计

本文采用 At-Bi-LSTM作为核心结构，并结

合MC Dropout实现对预测不确定性的建模。在该

结构中，输入的多维时间序列首先通过Bi-LSTM
进行上下文编码，从而获取每个时间步前后状态

的综合信息；随后，借助Attention计算不同时间

步的重要性权重，使模型能够聚焦于关键退化阶

段的特征；最后，将加权后的全局特征向量作为

退化表示，输入至回归层进行RUL预测。

为了实现不确定性量化，本文引入 Dropout
层，并在预测阶段使其保持激活状态。通过多次

前向传播，MC Dropout等价于对网络参数进行多

次采样，从而得到 RUL的预测分布。具体而言，

在测试时以相同输入重复M次前向传播，最终获

得一组预测值 ŷ( 1 )、ŷ( 2 )、…、ŷ( M )。通过计算均值作

为RUL预测，标准差作为不确定性指标，实现预

测值与可信区间的联合输出。该架构在兼顾准确

性的同时，引入轻量级的不确定性建模机制，为

后续的维修决策提供更可靠的依据。

3 实验验证与分析

3.1 数据集描述

本文实验使用航空发动机C-MAPSS数据集，

该数据集由NASA提供，主要用于航空发动机健

康管理与RUL预测研究。该数据集记录了多台发

动机在不同运行条件下的传感器数据，包括操作

条件和传感器读数。数据包括训练集、测试集以

及真值数据。每条记录包含时间戳、操作条件和

21 个传感器的读数，其相关参数如表 1 所示。在

处理过程中，数据经过标准化与滑动窗口划分，

确保每组数据的一致性和适用性。

表表 11 C-MAPSS数据集数据集

Table 1 C-MAPSS dataset

参数

训练集发动机台数

测试集发动机台数

工作状态

故障模式

训练样本

测试样本

FD001

100

100

1

1

17 731

100

FD002

260

259

6

1

48 819

259

FD003

100

100

1

2

21 820

100

FD004

249

248

6

2

57 522

248

3.2 实验过程

为了筛选出与设备退化相关性较高的关键传

感器，结合混合相似度度量和层次聚类方法，对

传感器进行分组，确保每个传感器组内的相关性

最大化，然后运用 TSI进一步筛选出对退化过程

具有显著影响的传感器。通过该模型，有效地减

少了冗余传感器数据，仅保留了与健康状态密切

相关的关键传感器，部分发动机传感器筛选结果

如图 3所示。其中，蓝色方块表示经过筛选后保留

的传感器。从图中可以看出，编号 15 的发动机未

选择传感器 11~15，因为这几个传感器在其寿命

周期内呈现出明显的趋势不稳定、剧烈波动或信

噪比较低的特征。而编号 1的发动机在对应通道上

则表现出稳定的退化趋势，因而被保留下来。

在传感器筛选后，采用三阶张量 HI构建方

法。首先，利用经过筛选的传感器数据构建时间-

窗口-传感器三维张量，然后使用Tucker分解对三

维数据进行解耦，以提取设备退化过程中的关键

特征。具体来说，Tucker分解将张量表示为核心

张量和因子矩阵的乘积，能够有效地降低数据维

度，同时保留设备退化过程的主要特征。通过核

心张量中的时间演化特征，计算每个时间步的HI，
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并生成设备的退化曲线。图 4为 100台发动机的训

练集与测试集数据构建的HI曲线，用于反映发动

机在运行过程中逐步偏离初始健康状态的程度。

从图中趋势可以观察到，设备在早期阶段性能变

化较为平缓，随着运行周期的延长，HI偏离初始

状态的速度逐步加快，呈现加速退化的特征，这

一变化趋势与真实设备的劣化行为高度一致。

图图 33 部分发动机传感器筛选结果部分发动机传感器筛选结果

Fig. 3 Partial results of engine sensor selection

图图 44 张量表示提取的健康指标张量表示提取的健康指标

Fig. 4 Tensor representation of extracted

health indices

本文采用鲁棒性和趋势性 2个指标对所构建的

HI进行评估，并将本文方法与 PCA、深度置信网

络（deep belief network，DBN）和 CDBN进行对

比。表 2展示不同方法在测试集上的平均评价指标

结果。结果表明，基于张量表示提取的HI在鲁棒

性和趋势性方面均优于上述常用HI构建方法。本

文还设计了消融实验，分别添加张量构建策略和

自适应传感器筛选机制。结果显示，两者在提升

健康指标质量方面均具有独立贡献，完整模型在

鲁棒性和趋势性指标上表现相对最优，进一步证

明所提方法中各模块设计的合理性与协同优势。

表表 22 HI评价指标对比评价指标对比

Table 2 Comparison of HI evaluation indices

HI构建方法

PCA

DBN

CDBN

固定 14维传感器+张量构建

自适应传感器筛选+向量构建

本文方法

鲁棒性

0.849

0.905

0.943

0.945

0.937

0.958

趋势性

0.867

0.945

0.953

0.955

0.952

0.961

在构建HI之后，采用 Bi-LSTM网络对 RUL
进行预测，并在Bi-LSTM层后加入Attention机制

以增强模型的特征提取能力。同时引入MC Drop-
out技术，在预测阶段保持 Dropout激活，参数设

置为 0.4。由于每次前向传播过程中网络结构均会

发生随机变化，因此每次预测结果也有所不同。

通过进行 1 000次MC仿真采样，可获得多个RUL
预测点估计值，并可以计算得到均值与方差，从

而构建RUL预测的近似概率分布，用于衡量预测

的不确定性。RUL标签采用分段线性设定，最大

值设为发动机的平均寿命，约 125个循环周期。表

3展示了模型的具体结构配置。

表表 33 Bi-LSTM网络参数网络参数

Table 3 Parameters of Bi-LSTM network

参数

网络结构

时间窗长度

优化器

Dropout

训练次数

初始学习率

Batch size

数值

256-128-1

30

Adam

0.4

100

0.001

128

3.3 结果分析

本文从得分 （Score） 和均方根误差 （root
mean square error，RMSE）2 个维度对比了文献

[19]、[25]和[26]中的预测方法与本文所提方法，

Score和RMSE的表达式为

L score =∑
i = 1

N

ì

í

î

ïï

ïï

exp ( )- ei
α

- 1, ei < 0
exp ( )eiα - 1, ei ≥ 0

（17）
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εRMSE =
1
N∑i = 1

N

( yi - ŷ i)2 （18）

式中： N为数据总数；ei = ŷ i - yi；yi为第 i时刻的

RUL真实值；ŷ i为第 i时刻的RUL预测值；α为调

节参数，用于控制误差的惩罚权重。

计算结果如表 4所示，与深度学习模型CNN、

Growing RNN和 CDBN-Bi-LSTM相比，本文所

提出的预测方法在 Score与RMSE性能指标中均优

于上述 3 种模型。其中，本文方法的 L score 相较于

CNN模型降低了约 85.8%，较 CDBN-Bi-LSTM
模型降低了约 16.7%；在 RMSE指标中，本文方

法的 εRMSE 相较于 CNN 模型降低了约 46.2%，较

CDBN-Bi-LSTM模型降低了约 20.7%。这是由于

本文方法充分考虑了多传感器数据间的耦合关系，

采用张量表示构建HI并结合At-Bi-LSTM网络进

行预测，从而显著提升了 RUL 预测的准确性与稳

定性。

为验证本文预测模型的工程适用性，图 5展示

了多组涡扇发动机全寿命周期内剩余使用寿命预

测结果。需要特别指出，发动机性能退化特征与

监测参数具有强相关性，监测数据完整性会直接

影 响 模 型 输 出 精 度 。 研 究 分 别 选 取 FD001、

FD002、FD003 和 FD004 数据集中的典型发动机

样本，编号分别为 68、97、60 和 94，对其全寿命

周期内的 RUL进行持续预测分析。图 5 中真实值

寿命指的是每台发动机从初始健康状态至实际退

役（或判定为失效）的工作周期数，由 C-MAPSS
数据集中提供的标签明确给出，代表其剩余寿命

的“真实值”。实验数据表明，虽然初始测试阶段

预测曲线与真实值存在阶段性偏离，但随着发动

机工作循环数的累积，模型预测误差呈现收敛趋

势。这种时变预测特性对于健康管理领域具有重

要实践意义，特别是在状态评估与视情维护决策

方面，可以有效提升安全保障水平并优化运维经

济性。

表表 44 不同方法不同方法RUL预测结果对比预测结果对比

Table 4 Comparison of RUL prediction results of

different methods

剩余寿命预测方法

CNN[25]

Growing RNN[26]

CDBN-Bi-LSTM[19]

本文方法

L score

1 287

303

219.50

182.86

εRMSE

18.45

14.31

12.51

9.92

图 6 和图 7 采用MC仿真方法，分析了 FD001

中编号为 68 和 100 的涡扇发动机 95%置信区间随

图图 55 单个发动机单个发动机RUL预测结果预测结果

Fig. 5 RUL prediction results of single engine
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图图 66 68号发动机号发动机RUL概率分布概率分布

Fig. 6 RUL probability distribution of engine 68

图图 77 100号发动机号发动机RUL概率分布概率分布

Fig. 7 RUL probability distribution of engine 100

时间演化的预测曲线以及最后 6 个监测点处 RUL
的 PDF。结果表明，随着设备运行时间增加，退

化迹象逐渐明显，模型生成的置信区间带宽逐步

收敛，呈现出预测稳定性增强的趋势，体现出较

强的时变自适应能力。此外，从RUL的 PDF分布

可以看出，在设备接近失效时，预测结果具有明

显的峰态集中特征，表明模型在后期可实现高置

信度的寿命估计。而在退化初期，PDF分布相对

平缓，反映出模型对早期预测的不确定性识别能

力。这种基于概率统计的区间估计机制，不仅能

够提供期望值信息，还能辅助评估预测结果的可

靠性，从而为设备健康评估、剩余寿命预警及预

防性维护策略的制定提供更为稳健和量化的决策

支持，具有较强的工程实用价值。

4 结论

针对多元传感器数据强耦合关系导致HI难构

建，进而影响多传感器装备 RUL预测精度的问

题，本文提出了一种基于动态自适应传感器筛选

机制与张量表示的 HI构建方法，建立了 At-Bi-
LSTM网络的预测框架。通过系统验证与对比分

析，形成以下结论。

1）提出的动态自适应传感器筛选机制，通过

混合相似度度量与层次聚类的特征分组策略，结

合趋势强度和滑动方差比双重过滤准则，有效提

升了关键退化特征的选择可靠性。实验表明该模

块使预测结果稳定性提升，验证了特征筛选对模

型鲁棒性的增强作用。

2） 构 建 的 三 阶 张 量 HI 建 模 方 法 ， 采 用

Tucker分解实现时间-窗口-传感器三维数据的耦

合关系解耦，通过核心张量特征融合生成的复合

HI相较于传统单维特征提取方法，能够使模型预

测精度得到提升，证实了多维数据建模对性能改

善的显著贡献。

3）运用 At-Bi-LSTM 预测模型，引入 MC
Dropout实现不确定性量化。结果表明，本文方法

在验证数据集上的RUL预测精度显著优于其他对

比模型。

本文结合张量构建HI与At-Bi-LSTM网络的

预测框架实现了装备RUL预测，在后续的研究中

将构建包含不确定性传播机制的决策优化系统，

以进一步提升复杂工况下剩余寿命预测模型的可

解释性和工程适用性，为航空发动机全寿命周期
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管理提供更可靠的技术支撑。
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