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摘摘 要要：针对航空航天领域重大装备的剩余寿命（remaining useful life，RUL）预测问题，提

出一种基于改进Transformer架构的混合时频域增强分解模型。首先，通过融合时域与

频域特征，全面提取多层次的设备退化特征；然后，设计了频域增强模块，结合傅里

叶变换和小波变换，从频域角度提取信号的周期性和局部特征；接着，利用分解趋势

学习模块对信号进行多尺度趋势分解，提取周期性与趋势性成分；最后，通过基于分

层预测的残差学习模块，进一步提高 RUL预测的精度。为验证模型的性能，使用

NASA C-MAPSS数据集进行了实验。结果表明：模型在 FD001、FD002、FD003、

FD004四个数据集上的均方根误差分别为 10.83、17.53、11.42和 20.56，相较于现有的

深度学习方法，具有更优的预测性能和更快的收敛速度，在多工况和多传感器环境下

具有更强的鲁棒性与泛化能力。
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ABSTRACT: A hybrid time-frequency domain enhanced decomposition model based on an im-

proved transformer architecture was proposed to address the problems in remaining useful life
（RUL）prediction of major equipment in the aerospace field. First, multi-level degradation fea-
tures were extracted extracted by integrating both time and frequency-domain features compre-
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hensively. Next, a frequency-domain enhancement module was designed by combining Fourier
transform and wavelet transform to extract periodic and local features of signals. Subsequently, a
decomposi-tion-based fusion trend learning module was applied to separate and extract periodic
and trend components using multi-scale analysis. Finally, a residual learning module based on hi-
erarchical prediction was introduced to further improve the accuracy of RUL prediction. To vali-
date the performance of the model, experiments were conducted using the NASA C-MAPSS da-
taset. The results show that the root mean square error values of the proposed model on the four
datasets FD001, FD002, FD003, and FD004 are 10.83, 17.53, 11.42, and 20.56, respectively.
Compared with existing deep learning methods, the proposed model demonstrates superior predic-
tive performance, faster convergence speed, and higher robustness and generalization ability in
multicondition and multi-sensor environments.
KEYWORDS: major equipment； health management； remaining useful life prediction； im-

proved Transformer architecture；hybrid model；deep learning

发动机作为现代航空器的核心部件，其运行

可靠性和健康状态对飞行安全和经济效益至关重

要，发动机健康状态的评估和剩余寿命的准确预

测日益成为确保飞行安全和优化维修策略的重要

任务[1]。剩余寿命（remaining useful life，RUL）
预测技术作为健康管理的重要组成部分，其预测

效率和准确度对航空发动机的维修决策和相关设

备生命周期管理的重要性日益凸显，已成为航空

领域预测与健康管理（prognostics and health man-
agement，PHM）的关键问题，具有显著的理论

价值和实践意义。近年来，剩余寿命预测领域的

研究方法主要分为 3 类，包括基于物理模型的方

法、基于数据驱动的方法和混合方法。

基于物理模型的方法通过对设备退化机理的

深入理解，建立描述退化行为的数学模型来预测

系统的性能。Balli等[2]提出一种基于热力学与环

境效应的涡扇发动机性能预测方法，利用物理模

型考虑不同工作条件下的复杂动力学过程，评估

了涡扇发动机在能量消耗和热力学性能方面的表

现。Huang等[3]提出一种基于定位精度可靠性的公

差优化模型，平衡了故障维护成本和制造成本间

的矛盾。段磊光等[4]通过交流阻抗方法，基于阻

抗参数采集模块，拟合退化行为的函数曲线，实

现了对石墨烯丁羟推进剂的老化检测。基于物理

模型的方法在较为稳定的环境下能准确预测RUL，
但在面对非线性、非平稳的退化过程时，仍面临

一定局限。且其通常过度依赖于系统的先验知识

和领域专家的经验，缺乏对复杂退化行为的自适

应建模能力。因此，尽管物理建模方法在一些充

分了解物理特性的特定设备中能够有效应对 RUL

预测任务，但是在更加常见的非线性复杂问题中

适用性较为有限。

随着数据获取、存储和分析技术的不断发展，

基于数据驱动的方法逐渐成为 PHM领域主流的解

决方案。尤其是深度学习模型，不依赖于设备的

物理退化机理，而是通过学习大量传感器数据中

的潜在特征来进行预测。这类方法不但能够处理

复杂的非线性关系，而且不过度依赖特定领域中

的专业知识。Aygun等[5]针对高功率模式下涡扇发

动机的排放参数，设计了一种 CNN-LSTM模型

用于估计发动机重要排放参数，取得了较高准确

度。Zhang等[6]提出了基于 Transformer的双重自

注意力机制模型，显著提高了RUL预测精度，该

方法能够自动从时序数据中提取时空特征，并在

多维数据的处理上表现出色。陆文灏等[7]针对发

动机健康管理领域的装配优化问题，提出了面向

多目标优化的发动机关键特征选择方法，提升了

发动机的装配通过率。Kraus等[8]针对设备的预防

性维护决策，提出一种基于贝叶斯理论的可解释

深度学习方法，提升了剩余寿命预测模型的可解

释性，从而更好地指导维修决策。朱晓峰等[9]以

关键工装为研究对象，提出一种集成主成分分析

和随机森林相结合的模型，取得了良好的预测性

能。Gu等[10]针对常规算法处理非线性振动信号的

不足，提出一种通过 Angular Domain重新采样方

法和深层卷积神经网络模型，提升了故障诊断的

分类精度。杨静宗等[11]为提高现有诊断模型的准

确度，提出了基于固有时间尺度分解、奇异值分

解和多点最优最小熵反褶积相结合的故障诊断方

法。此外，随着大模型理论及应用研究的发展，
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Transformer模型及其应用日益成为研究热点[12]。

在健康管理和寿命预测领域，基于Transformer模
型处理复杂的寿命预测任务受到了学者们的关注，

并在面对时间序列数据处理方面表现出了良好性

能[13]。尽管数据驱动方法具有较强的建模能力，但

其在多工况场景下的适应性和对噪声的鲁棒性方

面仍有较大的研究空间，处理复杂时序数据时也

仍存在模型解释性不足、计算复杂度较大等缺陷。

近年来，混合方法逐渐兴起，得到 PHM研究

领域的广泛关注。这类方法通过结合物理模型和

数据驱动方法的优势，在提高预测精度的同时增

强了模型的鲁棒性。Zhuang等[14]结合功率和热管

理系统以及发动机系统的研究成果，通过组合

PT-MS和发动机系统开发了一种新型的集成模

型，并评估了系统间的耦合效应。尽管该方法有

效解决了时序数据特征提取不完善和模型可解释

性较差的问题，但在处理复杂系统中多层次、非

线性退化行为时，仍然面临较大挑战。此外，混

合方法在计算复杂度和模型融合过程中对技术要

求较高，其应用也面临着更高的挑战。

尽管现有的RUL预测方法在一定程度上解决

了设备退化建模和预测的问题，但仍然面临以下

挑战。1）现有模型通常依赖于单一的时域或频域

特征，难以全面表征复杂的退化过程；2）深度学

习方法在多传感器数据融合中往往无法有效地提

取关键特征，且特征学习过程可解释性较差；3）

现有方法在面对复杂时序数据的任务时仍面临较

高的计算复杂度，亟需提升模型效率。

针对现有模型和方法存在的局限性，提出了

一种基于混合时频域增强分解的改进Transformer
模型（TFD-Hformer）。该模型融合了时域与频域

特征，结合深度学习方法的优势，提升了RUL预

测的精度和鲁棒性。

1 RUL预测方法

RUL是指预测设备从当前时刻开始，计算至

出现功能失效或故障的剩余运行时间或周期。在

PHM领域，准确的 RUL预测能够显著提升设备

维护决策的科学性和合理性。本文以航空发动机

等重大装备为研究对象，通过分析发动机从运行

至失效过程中传感器采集的时序数据，预测发动

机的剩余使用寿命。具体而言，将从 n个发动机样

本传感器获得的数据定义为 X ={ Xi|i = 1,2,⋯,

n }，表示其从开始运行至运行故障的全运行周期

数据。每个发动机配备 m个传感器，持续记录运

行过程中各种参数的变化情况。将第 i个发动机的

监测数据定义为 Xi ={ xi, 1, xi, 2,⋯, xi,m}。式中：xi,m

表示第 i个发动机的第m个传感器获取到的时间序

列数据。将某个具体的传感器获取到的监测数据

定义为 xi, j ={ x1
i, j, x2

i, j,⋯, xT i
i, j}，其中 Ti 表示从运行

到故障的总时间步长。X t
i ={ xti, 1,xti, 2,⋯, xti,m}表示

第 i个发动机的第 m个传感器在第 t个时间步所在

窗口下的时间序列数据。设所有发动机的剩余寿

命值为 Y ={ Yi|i = 1, 2,⋯, n }，对于某一台发动

机 ， 其 剩 余 寿 命 值 的 变 化 表 示 为 Yi =
{ y 1

i , y 2
i ,⋯, y Tii }，其中 y Tii 表示第 i个发动机在第 Ti

个时间步的RUL值。因此，RUL预测的目标即为

学习一个映射函数 f，来准确捕捉到第 t个时间步

下监测的一段时序数据同当前时刻下的剩余寿命

之间的关系，即 f:X t
i → y ti。

1.1 RUL预测流程

所提的 TFD-Hformer模型在应对 RUL预测

问题的实现流程如图 1 所示。总体包括数据预处

理、模型构建、模型训练及预测评估 3个阶段。数

据预处理阶段主要是为模型训练构建提供充足的

数据样本，模型构建阶段主要是设计并搭建TFD-
Hformer模型，模型训练及预测评估阶段主要是通

过合适的模型训练策略，获得RUL预测模型，并

实现准确的RUL预测。具体可划分为如下步骤。

图图 11 RUL预测方法流程预测方法流程

Fig. 1 Flowchart of RUL prediction

1）数据预处理：包括训练集数据的 RUL计

算、归一化处理和数据分割；

2）模型构建：根据参数配置搭建模型的主体

结构；

3）模型训练及预测评估：采用监督学习方法

训练模型，并对模型性能进行评估。

1.2 TFD-Hformer预测模型

所提的 TFD-Hformer模型是一种基于改进
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Transformer架构的时序预测模型，在装备剩余寿

命预测任务应用中取得了良好的效果。本模型以

Transformer模型结构为基础，结合门控循环单元

（GRU）、时间序列分解模块、残差学习模块和频

域注意力机制，以及数据集中时序数据的特点进

行参数设置，核心架构及组件如图2所示。

基于模型的主体结构和输入的时序数据特性，

TFD-Hformer模型的部分关键参数设置细节如表

1所示，基于最优参数搭建并训练模型，并对测试

集进行RUL预测及模型性能评价。

图图 22 TFD-Hformer模型架构模型架构

Fig. 2 Architecture of TFD-Hformer model

表表 11 TFD-Hformer模型关键参数模型关键参数

Table 1 Key parameters of TFD-Hformer model

参数

最大周期数（未触发早停）

批大小

滑动窗口长度L、步长 Step

GRU

DeCom-unit

F2A-unit

Encoder

SHRUL-unit

损失函数

优化器

input_size

hidden_size

num_layers

dropout

kernel_size

in_channels

out_channels

modes

num_layers

in_channels

out_channels

in_channels

n_layers

n_hidden

dropout

FD001

50

64

30、1

输入数据每个时间窗口下的特征数量（21）

隐藏层状态维度（128）

GRU层数（2）

避免过拟合（0.2）

平滑窗口大小（25），用于划分周期性、趋势性特征

输入通道数（64）

频域增强后，输出通道数（256）

频域模式数量（4）

编码器层数（2）

输入通道数（256）

输出通道数（64）

输入通道数（128），周期性、趋势性特征拼接

SHRUL_unit层数（4）

隐藏层单元数（256）

避免过拟合（0.2）

使用均方根误差（RMSELoss）作为损失函数

使用Adam优化器（学习率0.001 7）

FD002

32

25、1

FD003

64

30、1

FD004

32

25、1
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2 基于混合时频域增强分解的重大装备剩

余寿命预测方法

2.1 RUL计算方法

对于某一台发动机而言，将其剩余寿命值随

运行时间周期的变化表示为 Yi ={ y 1
i ,y 2

i ,⋯, y Tii }，

其中 y ti 表示从当前时间 t到发动机故障时刻 Ti的时

间间隔，可表示为

y ti = Ti - t （1）

然而，在实际运行过程中，设备在运行初期

往往处于性能稳定阶段，其退化行为并不明显，

因此，此阶段的RUL变化对模型训练的贡献十分

有限，甚至可能造成干扰。为了更准确地反映设

备的退化特征，常采用如下分段函数形式对 RUL
进行处理。

y ti =
ì
í
î

ymax, t≤ tλ

Ti - t, t > tλ
（2）

式中：ymax 表示分段函数在初期运行的最大阈值；

tλ表示达到阈值时的最大时间间隔。

2.2 多传感器数据的归一化方法

在设备运行过程中，不同传感器采集的数据

常常在数值尺度和物理单位上存在显著差异。若

直接输入模型，易出现数值主导、梯度不平衡等

问题，严重影响模型训练效果。因此，需要对模

型输入的多维传感器序列数据采取归一化处理。

同时，为了确保模型在训练过程中获得更好的收

敛表现，本文对样本标签RUL值也进行了归一化

操作。

对多维传感器时间序列数据采取最大-最小归

一化方法，可表示为

x̄ ti, j =
xti, j - xmin

j

xmax
j - xmin

j

（3）

式中：xmax
j 和 xmin

j 分别表示第 j个传感器在训练集中

的最大值和最小值； x̄ ti, j ∈[ 0, 1 ]为样本多维传感

器时间序列数据的归一化结果。

在实验中对样本标签 RUL值也采取最大-最

小归一化方法，以在模型的训练中获得更好的收

敛表现，可表示为

ȳ ti =
y ti - ymin
ymax - ymin

（4）

式中：ymax 和 ymin 分别表示RUL值分段函数在初期

运行的最大阈值和最小阈值，ymin 取值为0。

2.3 数据分割方法

划分时间窗口是处理时间序列类型数据的常

用方法，采用不同窗口大小 L和步长 Step的滑动

时间窗口来划分每台发动机预处理后的多变量时

间序列数据，如图 3 所示。具体而言，当 Step=1

时，通过切分时间窗口，将最大运行时间周期为

Ti 的发动机样本个数增加至 Ti - L + 1。对于经过

滑动窗口数据分割后的样本，取当前窗口的最后

时刻计算样本的剩余寿命。那么该发动机运行过

程 中 剩 余 寿 命 值 的 变 化 过 程 可 表 示 为 Yi =
{ y 1

i , y 2
i ,⋯, y Ti - L + 1

i }，可以看出，可供模型训练的

样本个数有所增加。

图图 33 时间窗口划分步骤时间窗口划分步骤

Fig. 3 Steps of time window division

2.4 预测框架

剩余寿命预测任务中的时间序列数据有着较

强的时频域特征，为了更加有针对性地捕捉数据

样本在退化过程的数据特征，提出了一种改进

Transformer架构下的基于混合时频域增强分解的

重大装备 RUL预测方法，命名为 TFD-Hformer
模型。所提模型的核心思想是在模型学习运行数

据总体趋势之外，关注部分特征属性在时频域融

合视角下展示出的周期性和趋势性，以缓解传统

Transformer模型在处理RUL预测任务时表现出的

无法准确捕捉时间序列总体趋势的缺点，同时提

升模型在面对样本存在不同属性间时频域特征差

异时的学习能力。

TFD-Hformer模型由 3 部分组成，分别为基

于频域特征的信号处理模块 F2A-unit、基于分解

的融合趋势学习模块DeCom-unit以及基于分层预

测的残差学习模块 SHRUL-unit，如图2所示。

2.4.1 基于频域特征的信号处理模块F2A-unit
本部分模型基于 Transformer架构进行改进，

由于传统的Transformer模型采取逐步关注、独立

预测的策略，无法准确地捕捉到设备退化过程中
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产生的时间序列数据的总体趋势。因此，针对模

型在处理 RUL预测任务时的局限性，对 Trans-
former模型的 encoder模块及注意力模块进行系统

性改进，命名为 F2A-unit子模块，以实现模型在

RUL预测任务的有效性。

在传统的信号处理领域，傅里叶变换（Fou-
rier transform，FT）和小波变换（wavelet trans -
form，WT）是常用的信号处理方法。FT是一种

分析信号频率成分的常用工具，对于分析数据所

表现出的全局周期性有着良好的表现。 WT是一

种通过引入可伸缩的小波函数来描述信号的局部

结构，对于获取非平稳信号的局部特征监测有着

广泛的应用。鉴于 2种方法分别关注频域上的全局

和局部特征，本文设计了带有基于FT和WT频域

增强结构的信号处理模块 F2A-unit用于系统性地

提取数据的频域特征，其核心结构如图4所示。

针对不同的数据集，在选取的适当时间窗口

内应用 FT或WT，以提取数据中的全局和局部时

频特征。通过时频域融合分解方法进一步增强特

征的表达能力，最终将提取到的频域特征与时域

特征一起输入到后续模型中。其中，FT能够有效

地揭示设备在较长时间尺度上的周期性规律，而

WT能够准确刻画数据的局部时频信息，为捕捉

设备退化过程中潜在的突变和非平稳特征提供独

特的视角。本模型通过混合时频域增强分解，以

提高在复杂工况下对设备退化过程的建模能力，

并增强模型在不同工况变化下的鲁棒性。此外，

为了将频域特征高效融合，还采用动态调整傅里

叶特征和小波特征在最终融合时权重的方法，提

高模型对不同特征的学习能力，进一步提升 RUL
预测的准确性。

1） 基于FT的信号处理模块

假设 F为傅里叶变换，F-1 即为逆傅里叶变

换。将一段长为 T 的时域的特征序列 x ={ x1,

x2,⋯, xn,⋯, xN}进行傅里叶变换，其过程定义为

Xl =∑
n = 0

N

x*
n e- iωnl （5）

式中：l表示频域上的复数序列。

同理，逆傅里叶变换可以定义为

xn = ∑
l = 0

L - 1
X *
l eiωnl （6）

基于傅里叶变换的频域增强结构应用于 En-

coder模块，并结合基于分解的融合趋势学习模块

DeCom-unit模块，可以增强模型在频域方面的全

局特征学习能力，其结构如图 4上部所示。设输入

的信号为 x ∈ ℝN × D，其中D为模型隐藏层的单元序

列，首先对使用权重 ω ∈ ℝD × D进行线性投影，定

义 q = x ⋅ ω, q ∈ Q，转换到频域后进行傅里叶变换

后得到 Q = F ( q ),Q ∈ ℝℂN × D，筛选其中 m个特征

进行频域增强，那么傅里叶变换的频域增强模块

对应函数 fFT1 定义为

fFT1( q( m ))= F -1( padding ( Q⊙R )),Q ∈ ℝℂM × D （7）

式中：R为参数核；⊙运算定义为

S ( m, f )= Q⊙R = ∑
di = 0

D

Q ( m, di)⋅ R ( di, f ,m ),
di = 1, 2,⋯,D, f = 1, 2,⋯,D （8）

式中：f表示输出维度；di表示输入维度。

完成运算后将 Q⊙R ∈ ℝℂM × D 使用零填充到空

间ℝN × D，并使用逆傅里叶变换回到时域分布。

本文同时将频域增强结构应用于注意力模块。

在基础的 Transformer架构中，查询向量 q、键向

图图 44 F2A-unit模块核心结构模块核心结构

Fig. 4 Core structure of F2A-unit module
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量 k和值向量 v是核心概念。定义

q ∈ ℝLq × Dk, k ∈ ℝLk × Dk, v ∈ ℝLk × Dv （9）

式中：Lq 为查询的长度；Dk 为特征维度；Lk 为键

长度；Dv为值的维度。交叉注意力机制公式定义为

Attention ( Q,K ,V )= Soft max (
QK T

dk
) V （10）

定义 X en 为 Decoder的输入，Xde 为 Encoder的
输出。式（10）可以变为

Attention ( X en,Xde)=

Soft max (( X en ⋅ WQ)⋅( Xde ⋅ WK)T

dk
) ⋅( Xde ⋅ WV) （11）

式中：WQ ∈ ℝD × D 表示查询的权重矩阵；WK ∈
ℝD × D表示键的权重矩阵；WV ∈ ℝD × D表示值的权重

矩阵。

筛选其中 m个特征进行注意力增强，那么原

定义可以替换为 Q ∈ ℝℂM × D ,K ∈ ℝℂM × D ,V ∈ ℝℂM × D，

则注意力增强模块对应函数 可定义为

fFT2( q, k, v )= F -1( padding ( tanh ( Q ⋅ K T)⋅ V ))

（12）

完成运算后将 tanh ( Q ⋅ K T)⋅ V ∈ ℂM × D使用零

填充到空间 ℝℂN × D，并使用逆傅里叶变换回到时域

分布。

2）基于WT的信号处理模块

为解决复杂信号中频域出现局部特征耦合导

致的建模困难，提出基于WT的频域增强结构，

通过递归分解和频率增强机制，有效捕捉了复杂

信号中局部多尺度数据特征，其结构如图 4下部所

示。与基于FT的信号处理模块类似，本模块通过

将频域增强结构应用于Encoder模块实现局部特征

提取。

基于小波变换的频域增强结构应用于 Encoder
模块，主要通过固定次数的递归轮次将信号数据

区分为高频、低频和其他频率数据，并使用 3 个

F2A1 模块学习局部特征。在小波重建部分，对于

每个递归周期，从分解部分产生经过变换的低频

张量、高频张量和剩余信号部分，并为下一个递

归周期输出待处理的信号数据。

3）全局-局部特征融合模块

在频域特征提取阶段，使用FT和WT分别提

取全局频域特征和局部时频特征。傅里叶和小波

特征的融合主要通过注意力加权融合方法。即为

每种特征计算一个注意力分数，该分数反映了每

类特征对最终预测任务的贡献。然后，通过加权

求和将 2类特征融合，最终得到一个加权的融合特

征表示。分别计算两组特征的注意力得分，可表

示为

αf = exp ( μT
f f ) （13）

αw = exp ( μT
ww ) （14）

式中：μT
f 和 μT

w为可学习的参数向量；f和 w分别为

全局频域特征和局部时频特征。

归一化权重后，形成的融合特征 y可表示为

y = αf f + αww （15）

2.4.2 基于分解的融合趋势学习模块DeCom-unit
与基于小波分解的模块不同，所提的 De-

Com-unit模块用于多次区分数据的周期性特征和

趋势特征，并最终融合形成数据的最终趋势，其

核心结构如图5所示。

由于原始数据中观察到的周期性和趋势性存

在着明显的特征耦合，因此，使用固定长度划分

的时间窗口往往难以同时进行学习，DeCom-unit
模块是一组含有不同池化内核的平均池化层，结

合了多尺度分析和自适应加权机制，从输入信号

中提取不同的趋势分量，并使用数据相关的权重

对这些趋势分量进行组合，表示为

DataTrend = soft max ( L ( x )) ∗MF ( x ) （16）

式中：MF ( x )表示一个滤波器；soft max ( L ( x ))
表示该滤波器对应的权重。权重 L ( x )采用Aver-
age Pooling计算方法。

图图 55 DeCom-unit模块核心结构示意模块核心结构示意

Fig. 5 Core structure of DeCom-unit module
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2.4.3 基于分层预测的残差学习模块 SHRUL-unit
基于频域特征的信号处理模块 F2A-unit和基

于分解的融合趋势学习模块DeCom-unit分别从频

域和时域的角度对输入信号进行了分解和增强。

然而，航空航天领域重大装备的退化过程往往具

有复杂的非线性和多尺度特征，单纯依靠上述模

块直接预测 RUL，可能出现特征学习不完全、误

差较大等缺陷。因此，本文提出基于分层预测的

残差学习模块 SHRUL-unit，旨在通过迭代建模，

进一步提高对剩余寿命的预测精度。

SHRUL-unit的核心思想是利用分层残差学习

的策略，对时间序列数据中的未解释部分进行逐

层建模。具体来说，模型通过堆叠多个神经网络

学习模块，对残差进行多次迭代处理，每个模块

都递归地捕捉前一层未能捕捉到的特征，从而逐

步减少预测误差，该模块的核心结构如图 6 所示。

此结构能够充分利用深层网络的优势，充分捕捉

经过时频域融合增强后数据中的非线性和复杂模

式，提高模型的泛化能力。

每个 SHRUL-unit由若干个子模块组成，每

个子模块都包括输入层、隐藏层和输出层。输入

层接收来自上一层的残差信息，隐藏层由多层全

连接网络组成，输出层则生成回溯项和预测项，

SHRUL_unit分层预测的具体过程在表 2 中以算法

形式进行详细的描述。假设输入残差向量为

r ∈ ℝn，经过由 L层全连接网络组成的隐藏层，每

一层的输出通过ReLU 激活函数，并使用Dropout
进行正则化，防止过拟合。第 l层的输出为

h( l ) = ReLU (W ( l )h( l - 1 ) + b( l )), l = 1, 2,⋯, L （17）

式中：h( 0 ) = r；W ( l )和 b( l )分别为第 l层的权重矩阵

和偏置向量。

最后一层全连接网络将隐藏层的输出映射到

参数向量 θ ∈ ℝ2n，即

θ = W ( L + 1 )h( L ) + b( L + 1 ) （18）

式中： θ 包含回溯项信息 b = θ[1:n ] 和预测项信息

f = θ[ ( n + 1 ) :2n ]。

表表 22 SHRUL_unit分层预测算法分层预测算法

Table 2 SHRUL_unit hierarchical prediction algorithm

算法 1 SHRUL_unit分层预测算法及迭代训练过程

输入及初始化：x ∈ ℝn，残差向量 rk，r0 = x，最大迭代周期

K，预测值 F ( 0 ) = 0。
输出：当前样本的预测RUL值 F ( K )。

步骤

1

2

3

4

5

6

7

8

具体迭代训练过程

对于每一个 k从0至 K，执行如下操作。

计算第 k个残差学习模块的前向传播值：
θ( k ) = NN ( k )( rk - 1)；

计算当前的回溯项：b( k ) = θ( k )[ 1; n ]；

计算当前的预测项：f ( k ) = θ( k )[ ( n + 1 ) ; 2n ]；

依据回溯项更新剩余残差：rk = rk - 1 - b( k )；

依据预测项信息变换至一维，叠加更新预测值：
F ( k + 1 ) = F ( k ) + f ( k )；

达到最大迭代周期 K时，当前样本的预测RUL值
即为 F ( K )；

迭代结束，输出当前预测RUL值。

在分层预测的过程中，每个模块可能捕捉到

不同的数据模式或特征，将这些信息进行有效融

合，可以增强模型的整体预测性能。

2.4.4 协作机制

基于频域特征的信号处理模块 F2A-unit、基

于分解的融合趋势学习模块DeCom-unit以及基于

分层预测的残差学习模块 SHRUL-unit分别聚焦

于特征学习的不同方面，同时也有着密切的协作

机制。

1）F2A-unit和DeCom-unit模块间协作机制

DeCom-unit模块接收来自 GRU层时序特征

提取后的数据，并进一步对其进行时域分解。该

模块通过多尺度池化和加权机制，将信号的周期

性成分和趋势性成分分离开来，为F2A-unit 模块

提供更加精细的信息。F2A-unit模块通过时频域

转换方法，采取基于FT和WT的方法，从频域角

图图 66 SHRUL-unit模块的核心结构模块的核心结构

Fig. 6 Core structure of SHRUL-unit module
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度提取输入信号的全局周期性和局部时频特征。

F2A-unit提供了关于信号在频域上的关键信息，

为后续的时域建模提供丰富的特征输入。De-
Com-unit模块对于将信号的初步特征分解为F2A-

unit模块，并进行有针对性的特征学习提供了可

能，确保了模型能够充分地学习信号数据在不同

频域下的综合特征。

2） DeCom-unit和 SHRUL-unit的协作机制

DeCom-unit模块对信号进行特征分解，将周

期性和趋势性特征分离并输出。这些分解后的特

征经过不同的处理，最终被送入 SHRUL-unit模
块，用于剩余寿命的预测建模。SHRUL-unit运用

分层残差学习策略，通过递归的方式逐层捕捉前

一层未能捕捉到的特征，并生成最终的预测结果。

DeCom-unit提供的分解信号能够区分地表示数据

的周期性和趋势性特征，SHRUL-unit模块也会在

残差学习的过程中，同时学习到数据的多维特征，

多层次中对残差进行建模，从而使得模型能够逐

步减少误差，提升预测精度。

3） F2A-unit、 DeCom-unit 和 SHRUL-unit
的协作机制

F2A-unit在多频域数据环境下的特征提取能

力、DeCom-unit提供的特征分解功能以及 SH-

RUL-unit 基于分层残差学习的 RUL 预测，在

TFD-Hformer模型中形成了一个信息流动的循

环。DeCom-unit对特征的初步划分为特征的准确

学习提供了良好的数据基础，F2A-unit模块为模

型提供了强有力的频域特征提取能力，并汇集学

习到的多维特征输入 SHRUL-unit模块，采用分

层残差学习机制，从而形成完整的特征提取和预

测过程。

模块间的协作机制在特征提取上互为补充，

确保了TFD-Hformer模型能够在面对复杂的退化

信号时，充分利用信号的全局周期性、局部变化

和时域趋势性，最终提高剩余寿命预测的精度，

提高了整体模型的鲁棒性和预测准确性。

3 实验设计与分析

3.1 实验设计

采用C-MAPSS公开数据集验证所提的TFD-
Hformer模型在 RUL预测任务中的性能。在使用

所提出的模型进行预测之外，本实验同时使用了

不同类型的模型架构进行对比实验，包括基于

CNN、RNN、基础 Transformer模型以及近年来

较为流行的其他RUL预测模型。为保证实验的公

平性和结果的客观性，所有对比模型均采用相同

的数据集、一致的预处理方法、软硬件环境、训

练策略和训练轮次。

3.1.1 C-MAPSS航空发动机数据集介绍

C-MAPSS数据集是由美国国家航空航天局

提供的一组仿真数据，旨在模拟发动机在不同运

行条件下的性能变化及其随时间的退化过程[15]。

如表 3 所示，C-MAPSS数据集由 4 个子数据集组

成，每个子集都模拟了不同的故障模式和运行条

件下发动机的退化过程。FD001 和 FD002 中的发

动机展示了高压压缩机退化的故障模式，FD003

和 FD004 则同时包括了高压压缩机和风扇退化 2

种故障模式。此外，FD001 和 FD003 的发动机仅

在单一运行条件下运行，而 FD002 和 FD004 则在

6 种不同的运行条件下进行测试并记录传感器

信息。

表表 33 C-MAPSS数据集概况汇总数据集概况汇总

Table 3 Summary of the C-MAPSS dataset overview

数据集概况

训练集样本

测试集样本

工况数量

失效模式

FD001

100

100

1

1

FD002

260

259

6

1

FD003

100

100

1

2

FD004

249

248

6

2

C-MAPSS数据集通过发动机的高保真仿真

平台运行生成，涵盖多种运行工况和故障模式，

包含传感器监测的多种运行参数及时序数据，为

RUL预测研究提供了广泛的数据支持，全部的监

测传感器基本信息如表4所示。

从发动机传感器获得的时间序列数据由多个

变量构成，图 7 展示了数据集中编号为 FD001_#

002号样本的部分传感器数据信息。

3.1.2 数据预处理

对收集到的传感器数据进行预处理，处理后

的数据将用于模型的训练过程，并依据训练后的

模型对测试集样本展开RUL预测。预处理阶段的

具体流程包括RUL计算、归一化和时序数据分割

操作。本文以C-MAPSS数据集作为实验数据集，

将所有的发动机样本 RUL 最大阈值 ymax 设定为

125，则式（2）中 RUL值分段函数的曲线如图 8

所示。
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图图 77 C-MAPSS数据集部分时间序列数据数据集部分时间序列数据

Fig. 7 Partial time series data in the C-MAPSS dataset

表表 44 C-MAPSS数据集中的传感器信息数据集中的传感器信息

Table 4 Sensor information in the C-MAPSS dataset

序号

s1

s2

s3

s4

s5

s6

s7

s8

s9

s10

s11

s12

s13

s14

s15

s16

s17

s18

s19

s20

s21

符号

T2

T24

T30

T50

P2

P15

P30

Nf

Nc

epr

Ps30

phi

NRf

NRc

BPR

farB

htBleed

Nf-dmd

PCNfR-dmd

W31

W32

描述

风扇入口总温/°R

低压压缩机入口总温/°R

高压压缩机入口总温/°R

低压涡轮机出口总温/°R

风扇入口压力/psia

外涵总压/psia

高压压气机出口总压/psia

风扇物理转速/rpm

核心机物理速度/rpm

发动机压力比（P50/P2）

高压压缩机出口静压/psia

燃油流量与Ps30之比/（pps·psi-1）

校正风扇转速/rpm

校正核心转速/rpm

涵道比

燃烧室油气比

排气焓值

风扇转速目标值/rpm

风扇转速的修正目标值/rpm

高压涡轮机冷却液流速/（lbm·s-1）

低压涡轮机冷却剂流量/（lbm·s-1）

图图 88 RUL值分段函数值分段函数

Fig. 8 Segmentation function of RUL values

在样本标签RUL值的归一化操作中，考虑到

ymax 取值为 125、ymin 取值为 0，因此，将具体数值

代入式（4）后得到

ȳ ti =
y ti

125 （19）

在计算训练损失及模型评价阶段，由于模型

的原始输出为归一化后的RUL预测值。因此，本

文借助反归一化方法重新将RUL预测值转换到原

始区间，以在模型的评价中直观地反映模型性能。

与归一化方法类似，具体的反归一化方法可表示为

y ti = 125 × ȳ ti （20）

经过归一化处理后的数据，仍需要选择恰当

的时间窗口进行数据分割，才能变换为可供模型

学习和训练的样本。对于数据集FD001和FD003，

设置滑动窗口大小 L=30；对于数据集 FD002 和
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FD004，设置窗口大小 L=25。在 FD001~FD004

共 4个数据集上，滑动窗口的步长 Step均为 1。在

每一个时间窗口下，以当前窗口的最后一个时刻

为基准，计算 RUL值，作为该采样样本的 RUL
标签，以此构建模型的训练集样本。在预测环节

中，选取发动机当前运行的最后一个时间窗口下

的数据作为采样样本，经过式（3）的归一化处理

并输入模型，预测当前发动机的剩余寿命。

3.1.3 软硬件环境设置

实验硬件使用的处理器为 12 vCPU Intel（R）
Xein（R）Silver 4214R，显卡为 NVIDIA GeForce
RTX 3080Ti，显存为 12 GB，内存为 90 GB。软

件 使 用 Anaconda 环 境 、 PyTorch 2.3.0、 Python
3.12和Cuda 12.1。

3.1.4 模型训练策略

在模型训练过程中，采取标准的监督学习方

法。在数据预处理中，首先对所有数据进行标准

化处理，将输入数据归一化到[0，1]范围内，以

消除不同传感器之间的量纲差异。对原始数据的

训练集进行划分，其中 80%用于训练模型，20%
用于在每轮训练后对模型的当前性能进行评估。

若干轮次的训练结束后，使用原始数据的测试集

进行模型性能评价。训练过程中，采用Adam优化

器进行参数更新。设置最大训练轮次为 50，采用

早停策略，当验证集的损失连续 10 次未下降时，

自动停止训练。批次大小依据不同的数据集分别

设置为 32 或 64，以平衡计算效率与内存消耗。训

练结束后，冻结模型中的各项参数并使用测试集

进行RUL预测。

3.2 评价指标

本研究采用均方根误差（RMSE）作为评估

RUL预测模型性能的主要指标。在模型训练阶段，

由于对数据进行了统一的归一化处理。因此评价

时，本模型将输出反归一化至原始 RUL取值区

间，并以此计算均方根误差，从而可以量化模型

的预测值和实际值之间的差异，计算表达式为

ERMSE =
1
N∑i = 1

N

( ŷ ti - y ti)2 （21）

式中：y ti 发动机在第 i个长度为 t的时间窗口下的

实际 RUL值； ŷ ti 为对应模型输出的 RUL预测值。

ERMSE 值越低，表明模型的预测性能越优。

3.3 TFD-Hformer模型的RUL预测结果

从以下 2 个方面来评价所提出的模型在 C-
MAPSS数据集上的性能。

1）模型在所有数据集上的 ERMSE 表现

使用 TFD-Hformer模型在 FD001~FD004 共

4 个数据集上进行 RUL 预测。具体分析 TFD-
Hformer模型在 RUL预测任务中的性能，在 4 个

数据集上的 ERMSE 分别为 10.83、 17.53、 11.42 和

20.56。在模型训练阶段，所提模型在RUL预测结

果上能够实现较快且较为稳定的收敛，基本在

15~20 轮训练后即可展现出良好的预测性能，相

比于同预测精度的深度学习模型有着较快的收敛

速度，图 9展示了模型在反归一化后计算的损失函

数变化情况。

图图 99 TFD-Hformer模型训练的收敛过程模型训练的收敛过程

Fig. 9 Convergence process of

TFD-Hformer model training

可以看出，在训练过程中，模型在相对较少

的轮次内即达到良好的预测精度，体现了其在高

效学习特征和收敛方面的能力。这种较快的收敛

速度能够适应快速响应的工业环境需求，在处理

设备健康管理任务中具有良好的应用潜力。此外，

相较于一些传统深度学习模型，TFD-Hformer 模
型的计算需求较低，从而在部署时减少了硬件要

求和运行成本。

2）模型在具体数据样本上的RUL拟合表现

为更加直观地描述模型预测结果的准确性，4

个数据集上所有样本的真实RUL值和模型预测值

汇总如图 10 所示。可以看出，所提模型的准确度

较高，预测值与真实RUL值的偏差较小，说明模

型能够准确反映当前运行时间窗口下样本的运行

健康状态。

同时，为体现模型在预测RUL任务中的可靠

性，绘制 4 个数据集上部分样本的全周期 RUL退

化曲线，如图 11 所示。可以看出，在发动机运行

早期，其剩余寿命值恒定时，所提模型预测 RUL
值也较为平稳；当发动机真实的剩余寿命出现下

降趋势时，模型预测的RUL值也基本实现了同步

衰减；验证了模型在反映发动机寿命退化过程的

有效性。随着剩余寿命的减少，模型的拟合也更

加精确，进一步说明模型在学习退化特征方面
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图图 1010 样本真实样本真实RUL值和预测值对比值和预测值对比

Fig. 10 Comparison of true and predicted RUL values

图图 1111 样本全周期样本全周期RUL退化曲线退化曲线

Fig. 11 Degradation curves of full-life RUL

有着良好的表现。

3.4 不同模型的RUL预测结果

为进一步评价所提模型在预测RUL任务中的

有效性，本文开展了其与近年来流行的模型及经

典模型的对比实验，并评价不同模型的 RMSE表

现，结果如表5所示。

由 表 5 可 以 看 出 ， TFD-Hformer 模 型 在

FD001 和 FD002 数据集上的 RMSE分别为 10.83

和 17.53，其他模型在 FD001、FD002 数据集上的

RMSE 最优表现分别落后本模型 0.44、1.41；在

FD003 数据集上 GCU-Transformer模型表现与本

模型基本持平；在 FD004 数据集上，所提模型在

RMSE表现上仅略微落后于 BiGRU-TSAM模型。

由此可见，本文所提模型相较于现有的模型解决

了深度学习中多尺度特征提取不充分以及处理时

序数据的复杂退化过程效率较低的问题，具备更

全面的特征提取能力，有效避免了信息损失，使

得模型能够更加准确地捕捉退化过程且鲁棒性较

强。通过结合时频域增强分解方法，模型能够在

较少的训练轮次内实现良好的预测精度。
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表表 55 不同模型不同模型RMSE表现表现

Table 5 RMSE performances of different models

模型

SVR[16]

CNN[17]

LSTM[18]

BiLSTM-ED[19]

AGCNN[20]

BiGRU[21]

BiGRU-TSAM[22]

CNN-LSTM-DA[23]

RBM-LSTM-FNN[24]

Transformer

GCU-Transformer[25]

AdaBN-DCNN

TFD-Hformer

RMSE

FD001

18.28

15.84

14.91

14.74

12.42

—

12.56

14.40

12.56

13.32

11.27

13.17

10.83

FD002

30.50

28.73

28.68

22.07

19.43

26.54

18.94

27.23

22.73

19.83

22.81

20.87

17.53

FD003

21.37

13.53

13.37

17.48

13.39

—

12.45

14.32

12.10

13.92

11.42

14.97

11.42

FD004

34.11

30.66

30.32

23.49

21.50

29.13

20.47

26.69

22.66

21.88

24.86

24.57

20.56

注：黑体为各模型RMSE的最优数据。

4 结论

针对航空航天领域中航空发动机等重大装备

的 RUL预测问题，提出了一种基于改进 Trans-
former架构的TFD-Hformer模型。该模型通过结

合时域和频域特征，设计了频域增强模块、分解

趋势学习模块和分层预测残差学习模块，显著提

升了重大装备 RUL预测的精度和鲁棒性，主要结

论如下。

1）TFD-Hformer模型在C-MAPSS数据集上

的表现优于传统的深度学习方法。结果表明，模

型能够更准确地捕捉复杂的退化过程，尤其是在

多工况、多传感器环境下表现出较强的鲁棒性。

2）TFD-Hformer模型在运行效率方面也有

良好的表现。模型训练过程中，其收敛速度较快，

训练过程在 15~20 个轮次内便可实现较好的收敛

效果。结果表明，所提模型的计算效率较高，为

有效适应工业环境中对计算时效性的要求提供了

可能。

3） 与 现 有 的 RUL 预 测 方 法 相 比 ， TFD-
Hformer模型在处理复杂退化模式和多工况数据时

具备良好的表现。通过同时融合时域与频域特征，

在多个维度上捕捉设备退化过程中的复杂特征，

改善了现有深度学习方法在特征提取方面的不足。

为解决传统方法在多尺度、非线性退化过程建模

方面的局限性，提供了可行的解决方案。

未来的研究可以进一步优化模型结构，拓展

处理时序数据的思路和方法，以应对更加复杂的

退化模式。
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