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基于多尺度排列熵和长短时记忆神经网络的
航空发动机剩余寿命预测

车畅畅,王华伟,倪晓梅,付　强
(南京航空航天大学 民航学院,江苏 南京　２１００１６)

摘　要:针对航空发动机性能退化失效的变点和多状态参数的时间序列预测,构建了基于多尺度排

列熵算法和长短时记忆神经网络的剩余寿命预测模型;使用多尺度排列熵算法对时间序列进行变

点分析,求解出性能退化过程中的突变点,得到了有故障征兆的性能退化起始点;构建了包含多变

量的长短时记忆神经网络模型,将多个状态参数代入到模型中得到对应的剩余寿命;将变点后的航

空发动机多状态参数和剩余寿命作为样本,代入到长短时记忆神经网络模型中进行多步和多变量

的时间序列预测;通过综合航空发动机状态参数变点分析方法和时间序列预测模型,得到最终的剩

余寿命预测结果.研究结果表明:多尺度排列熵算法能够及时监控各个状态参数的变化,当发现

状态参数异常时,排列熵的值会发生跳变,从而有助于及时发现故障征兆;长短时记忆神经网络模

型通过门控单元对长时间序列数据进行信息筛选,充分保留了有效信息用于时间序列预测;多变量

长短时记忆神经网络能够对多状态参数进行同步分析,并且将状态参数直接与剩余寿命相对应,提
高了模型效率;通过多尺度排列熵算法和长短时记忆神经网络模型的结合,能够考虑到航空发动机

的多退化模式,得到更符合实际退化过程的剩余寿命预测结果;经过算例分析,提出方法的剩余寿

命预测的均方根误差为５􀆰３,与长短时记忆神经网络、反向传播神经网络和支持向量机相比,误差

分别降低了６３％、７２％和７８％.
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ResiduallifepredictionofaeroenginebasedonmultiＧscale
permutationentropyandLSTMneuralnetwork

CHEChangＧchang,WANGHuaＧwei,NIXiaoＧmei,FUQiang
(SchoolofCivilAviation,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１００１６,Jiangsu,China)

Abstract:Aimingatthechangepointofaeroengineperformancedegradationfailureandthetime
seriespredictionofmultiＧstateparameters,theresiduallifepredictionmodelbasedonthemultiＧ
scalepermutationentropy (MPE)algorithm andlongＧshortterm memory (LSTM)neural
networkwasconstructed．ThechangepointsintimeserieswereanalyzedbytheMPEalgorithm,

andthemutationpointsintheprocessofperformancedegradationweresolved．Thestarting
pointofperformancedegradationwithfaultsymptomswasobtained．TheLSTMneuralnetwork
modelwithmultiＧvariableswasconstructed,andthecorrespondingresiduallifewasobtainedby



第５期 车畅畅,等:基于多尺度排列熵和长短时记忆神经网络的航空发动机剩余寿命预测

introducingthemultiＧstateparameterdataintothemodel．TheaeroenginemultiＧstateparameters
andresiduallifeafterthechangepointweretakenassamplesandsubstitutedintotheLSTM
neuralnetworkmodel,themultiＧstepandmultiＧvariabletimeseriespredictionwascarriedout．
Thefinalresiduallifepredictionresultswereobtainedbyintegratingthestateparameterchange
pointanalysismethodandtimeseriespredictionmodelofaeroengine．Researchresultshowsthat
theMPEalgorithmcanmonitorthechangesofstateparametersintime．Whenabnormalstate
parametersarefound,thevalueofpermutationentropywilljump,whichishelpfultodiscover
thefaultsymptomsintime．TheLSTM neuralnetworkmodelselectstheinformationoflong
timeseriesdatathroughthegatedunits,andtheeffectiveinformationcanbefullyreservedfor
thetimeseriesprediction．ThemultiＧvariableLSTMneuralnetworkcansynchronouslyanalyze
themultiＧstateparameters,anddirectlycorrespondtotheresiduallife,whichimprovesthe
efficiencyofthemodel．ThecombinationofMPEalgorithmandLSTMneuralnetworkmodelcan
takethemultipledegradationmodesofaeroengineintoaccount,andtheresiduallifeprediction
resultsofaeroenginearemoreinlinewiththeactualdegradationprocess．Afteranexample
analysis,therootmeansquareerroroftheproposedresiduallifepredictionmethodis５􀆰３,which
is６３％,７２％ and７８％ lowerthanthatofLSTM neuralnetwork,backＧpropagationneural
networkandsupportvectormachine,respectively．２tabs,１２figs,３２refs．
Keywords:aeroengine;residuallifeprediction;performancedegradation;changepoint;LSTM
neuralnetwork;multiＧscalepermutationentropy
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０　引　言

在目前工业４．０大数据背景下,传感器技术、数
据处理算法和互联网技术不断发展,为航空发动机的

精准化健康管理(PrognosticandHealthManagement,

PHM)提供了工具.PHM 通过监测航空发动机的

健康状态预测设备故障,并通过对航空发动机的

及时修复或替换来保障设备安全可靠运行.随着

状态监测技术的不断发展,能够得到航空发动机

随时间变化的表征性能退化的监测参数.在航空

发动机性能退化分析中,失效时间可被视为退化

过程中指定阈值的首次通过时间,剩余寿命可定

义为从当前退化到预先指定的阈值的时间长度.
作为PHM 的重要指标之一,剩余寿命被用于综合

衡量航空发动机的健康状况,为进一步的设备维

修和更换提供指导[１].
目前有关剩余寿命预测的研究方法主要包括退

化分布预测、机器学习、深度学习等.退化分布预测

能够根据研究对象的特点,选择合适的分布函数或

随机过程对设备性能退化过程进行分布拟合,从而

预测剩余寿命.作为最流行的随机建模方法之一,
过去几十年来 Wiener过程在剩余寿命预测方面有

着显著的发展和广泛的应用.Huang 等提出了自

适应偏斜 Wiener模型,使用状态估计的两阶段算法

来分析历史信息和先验知识,从而预测设备的剩余

寿命[２];Hu等使用 Wiener过程来构建性能退化过

程模型,对剩余寿命进行实时预测[３];Wang 等用

Wiener过程描述性能退化模型来预测液压泵的剩

余使用寿命[４].高斯分布、隐马尔可夫等方法也在

剩余寿命预测方面有一定的应用,Zhang等在集成

学习的基础上构建了加权高斯过程回归模型,用于

电动机械作动器的剩余寿命预测[５];Aye等基于已

有的简单均值和协方差函数提出了改进的高斯过程

回归模型,用于低速轴承剩余寿命预测[６];Kumar
等基于隐马尔可夫和多项式回归的预测模型对时间

序列传感器信号进行聚类以估算刀具的健康状

态[７];Chen等提出了一种具有自相关观测的隐马尔

可夫模型,用于处理制造系统的退化建模[８].
机器学习方法通过建立预测模型来分析相关传

感数据与性能退化量的关系,从而挖掘出数据特征

用于性能退化预测.Rai等将外加输入的非线性自

回归神经网络与小波技术用于轴承的 RUL估计,
同时提出了基于马氏距离的累积和图法,用于克服

故障特征高度非单调的问题[９];Liu等提出了一种
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结合局部和全局相似性的贝叶斯极端学习机参数更

新算法,用于消除多个不确定性源的影响,并准确预

测晶体振荡器的剩余使用寿命[１０];Ali等将单纯形

模糊自适应神经网络与威布尔分布相结合,用于精

确的轴承剩余寿命预测[１１];Zhao等提出了一种改

进的反向传播(BackPropagation,BP)神经网络,用
于研究飞机发动机在相同渐变模式下的剩余寿命预

测[１２];Wu等提出了基于自适应网络的模糊推理系

统和基于多项式曲线拟合的预测模型,用于多传感

器信息融合在线剩余寿命预测[１３].
深度学习作为目前研究的热点也在剩余寿命预

测有了一定的应用.深度学习通过构建多层神经网

络来对样本进行前向训练和反向微调,能够更加深

入地挖掘样本中的隐含特征,得到更加精确的预测

结果.Ren等基于深度自编码和深度神经网络的新

框架网络用于轴承的智能剩余寿命预测[１４];Guo等

提出了一种基于递归神经网络的健康指标用于轴承

的剩余使用寿命预估[１５];Zhang等将多状态参数转

化为 健 康 指 数,并 通 过 长 短 时 记 忆 (LongＧShort
Term Memory,LSTM)神经网络对健康指数进行时

间序列预测,并设置阈值得到其剩余寿命[１６];Wu等

构建了变体的 VanillaＧLSTM 模型,用于对复杂环

境下的剩余寿命预测[１７].
上述模型通过对状态参数和故障信息进行特征

提取得到了较为准确的剩余寿命预测结果.其局限

性表现在以下方面:忽略了复杂的性能退化过程对

剩余寿命的影响,对有些复杂系统,其初始退化量往

往较小,而在初始故障征兆出现后,其退化量才开始

显著增加,因此,需要找到性能退化过程中的变点,
从而得到更准确的预测结果;对数据的质量要求较

高,不能够广泛研究同类型发动机的不同退化过程;
不能直接构建状态参数与剩余寿命的映射关系,在
构建模型时往往是先通过状态参数得到性能退化

量,再由性能退化量预测剩余寿命,由于性能退化量

的定义和测量主观因素较多,往往有较大误差.
综上所述,本文构建了基于多尺度排列熵(MultiＧ

ScalePermutationEntropy,MPE)和 LSTM 神经

网络的剩余寿命预测模型.首先,选择 MPE算法

对多状态参数的性能退化过程进行变点分析,该方

法能够挖掘多状态参数中的微小变化规律,对系统

整体的运行状况进行监控,及时发现状态参数的异

常变化,通过设置合理的阈值得到较为准确的性能

退化变点;然后,针对航空发动机状态参数与剩余寿

命的映射关系以及航空发动机的状态参数特点,基

于深度学习方法构建了LSTM 模型,对多状态参数

和剩余寿命进行多步时间序列预测,该方法能够对

性能退化变点之后的状态监测和剩余寿命信息进行

反复的训练和迭代,提高剩余寿命预测的准确度.
通过 MPE和LSTM 的结合克服了在目前剩余寿命

预测的研究中退化模式单一、状态参数较少、模型的

确定性要求较高、剩余寿命预测误差较大的问题.

１　航空发动机剩余寿命预测

航空发动机具有海量的状态参数、复杂的系

统结构和多种故障模式.通常航空发动机性能退

化曲线见图１,可见:在变点之前,航空发动机的初

始性能退化量往往较小;在变点之后,系统的初始

故障征兆形成,性能退化程度显著增加,因此,从
系统刚开始性能退化就进行剩余寿命预测是不合

理的,需要找到系统性能退化的变点,才能准确及

时进行性能退化预测[１８Ｇ２０].本文采用多尺度排列

熵算法对系统的多个状态参数进行初始变点分

析,实时监控状态参数的变化,及时发现排列熵异

常变化的故障征兆点,并通过设置阈值,确定变点

出现的时间点.

图１　航空发动机性能退化曲线

Fig．１　Performancedegradationcurveofaeroengine

与此同时,传统的性能退化分析大多是通过对

性能退化量进行分布拟合,然后确定相应的性能退

化阈值,得到一组失效时间,从而再反向推导出对应

的剩余寿命,并根据对应失效时间得出失效分布密

度函数,得到系统性能退化失效的统计学规律.然

而对于一些结构复杂的设备,难以准确统计其性能

退化量并进行分布拟合,因此,本文直接对多性能状

态参 数 和 剩 余 寿 命 的 对 应 关 系 进 行 分 析,通 过

LSTM 的门控制和神经元组合来进行时间序列的

多步和多参数预测,从而得到长时间高准确度的性

能退化失效的剩余寿命预测结果.
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２　基于 MPE的性能退化变点分析

排列熵算法是针对时间序列本身所具有的空间

特性而提出的信号突变检测方法,具有计算简单、抗
噪声能力较强、时间敏感性强、突变信息识别性高、
输出结果直观等优点.作为一种非线性分析方法,
其应用领域广泛,效果明显,对于实现复杂机电系统

异常状态的实时在线监测有重要作用[２１].

２．１　排列熵定义

设包含n个状态参数的一维时间序列X 为

X ＝ (x１,x２,􀆺,xn) (１)
式中:xi 为第i个元素,i＝１,２,􀆺,n.

采用相空间重构延迟坐标法对 X 中任一个元

素xi 进行相空间重构,对每个采样点取其连续的

m 个样本点,得到点xi 的重构向量Xi 为

Xi ＝ (xi,xi＋l,􀆺,xi＋(m－１)l) (２)
式中:m、l分别为重构维数和延迟时间.

使用j１、j２、􀆺、jm 表示Xi 中的各个状态参数所

在的索引,将Xi 按升序排列可以得到:xi＋(j１－１)l≤
xi＋(j２－１)l≤􀆺≤xi＋(jm－１)l

[２２].其中如果Xi 中的２个

状态参数相等则按照先后顺序排列,这样对于任意

的Xi 都能得到排列S 为

S＝ (S１,S２,􀆺,Sk) (３)
式中:Sg 为第g 种排列顺序,g＝１,２,􀆺,k.

对每种排列情况出现次数进行统计得到每种序

列出现的概率,关系如下

∑
k

g＝１
pg ＝１ (４)

式中:pg 为第g 种排列顺序出现的概率.
得到序列归一化后的排列熵为[２３]

H ＝
－∑

k

g＝１
pgln(pg)

ln(m!) (５)

式中:H 为列归一化后的排列熵,代表了时间序列

Xi 的随机性,其值越小说明该时间序列越规则,反
之则该时间序列越具有随机性.

２．２　多尺度排列熵定义

为了避免排列熵过于敏感,提高模型的稳定性,
引入多尺度排列熵的概念.对时间序列进行粗粒化

处理.得到粗粒化序列的表达式[２４]为

yrτ ＝ １
τ ∑

rτ

i＝(r－１)τ＋１
xi (６)

式中:yrτ为第r个粗粒序列在尺度因子τ 下的粗粒

化序列,其中r＝１,２,􀆺,n/τ,其最大值一般为１０,

当τ＝１时,粗粒化序列即为原始序列,当τ＞１时,
原始序列被粗粒化为长度为n/τ的粗粒序列.

计算每个粗粒序列的排列熵,得到与多个尺

度因子对应的排列熵的过程即称为多尺度排列熵

分析[２５].

２．３　性能退化变点分析

设备状态参数在故障征兆出现前后其排列熵往

往都会有较为明显的上升,因此,可以选取全寿命周

期的设备运行状态参数作为样本,从头开始逐步统

计其多尺度排列熵的变化.定义β为多尺度排列熵

的短时变化率,则有

βγ ＝ Hγ－Hγ－θ

θ 　γ＞θ (７)

式中:βγ 为在γ 时刻的多尺度排列熵的短时变化

率;Hγ 为某一个状态参数在γ 时刻的多尺度排列

熵;θ为松弛因子.
当没有故障征兆时,多尺度排列熵的值较为稳

定;当有故障征兆时,多尺度排列熵的值会突然降

低,因此,本文定义θ＝５,当βγ＜－０．０２时,γ所对

应的时刻为变点.

３　基于LSTM 的时间序列预测

LSTM 是在循环 神 经 网 络 (RecurrentNeural
Network,RNN)基础上的改进,典型的RNN结构见

图２,可见:a＝(a１,a２,􀆺,an)为输入;b＝(b１,b２,􀆺,

bn)为输出;h＝(h１,h２,􀆺,hn)为隐藏层.通过多个序

列的组合和前后连接,RNN能够根据当前信息和历

史信息来进行预测.然而,随着神经网络的复杂度逐

渐提高,RNN往往出现信息过载和局部过优化的问

题.作为RNN的变体,LSTM 能够利用门控制单元

使网络的信息提取更有选择性,从而有效地提高信息

的利用率和时间序列预测的准确率[２６].

图２　RNN结构

Fig．２　StructureofRNN

LSTM 通过引入长时记忆单元、输入门、遗忘

门、输出门、短时记忆单元等概念,让整个网络模型
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的运行时间更短、误差更小.一个典型的LSTM 模

型结构[２７]见图３,可见:Ct、st 分别为t时刻长时记

忆单元和短时记忆单元;C
~
t 为t时刻候选长时记忆

单元;􀱋、􀱇分别为元素的乘法与加法;ft 为t时刻的

遗忘门单元;ut 为t时刻的输入门单元;ot 为t时刻的

输出门单元;at 为t时刻的输入;bt 为t时刻的输出;

Sigmoid(􀅰)、Tanh(􀅰)均为常用的激活函数,以ε为

自变量,分别表示为

Sigmoid(ε)＝ １
１＋e－ε (８)

Tanh(ε)＝eε－e－ε

eε＋e－ε (９)

图３　LSTM 结构

Fig．３　StructureofLSTM

　　LSTM 中的遗忘门被用来删除t时刻不需要的

信息,形式为

ft ＝Sigmoid{W１[Ct－１,st－１,at]＋v１} (１０)

式中:W１ 为遗忘门权重;v１ 为遗忘门偏差.
遗忘门会输出一个０~１的数值给t－１时刻的

长时记忆单元Ct－１,１表示完全保留,０表示完全舍

弃.遗忘门使用Sigmoid(􀅰)作为激活函数[２８].
候选长时记忆单元保存着未经处理的输入数

据,形式为

C
~
t ＝Tanh{W２[st－１,at]＋v２} (１１)

式中:W２ 和v２ 分别为候选值权重和候选值误差.
输入门被用来确定被存放在长时记忆单元中的

新信息,为了便于计算,定义t时刻的输入门ut 为

ut ＝１－ft (１２)

　　综上,引入遗忘门ft 和输入门ut 可以得到t时

刻长时记忆单元Ct 的形式为

Ct ＝ftCt－１＋utC
~
t (１３)

　　输出门决定着短时记忆单元,形式为

ot＝Sigmoid{W３[Ct,st－１,at]＋v３} (１４)

st＝bt＝otTanh(Ct) (１５)
式中:W３ 为输出门权重;v３ 为输出门偏差.

３．１　多变量的LSTM 网络结构

为了对 多 变 量 进 行 时 间 序 列 预 测,在 经 典

LSTM 模型的基础上构建了多变量的LSTM 结构,
用于多状态参数的时间序列预测[２９].选取其中２个

序列进行分析见图４,可见:a(n)１、a(n)２ 分别为时

间序列１中第n个状态参数的输入和输出;a(n)２、

a(n)３ 分别为时间序列２中第n个状态参数的输入

和输出.每个序列对应的子序列的输出为预测的下

一时间序列的值,b１ 为序列１的前一个序列的输出

值,b２、b３ 为序列１、２的输出值.通过多个变量的信

息传递能够更加全面地反映系统的状态,得到较为

准确的预测值.

图４　多变量LSTM 模型

Fig．４　MultiＧvariableLSTM model

在多步预测时如果只对剩余寿命进行时间序列

预测,往往会造成误差越来越大,不能够充分考虑多

状态参数的变化情况,因此,提出了将每个变量所在

子序列的输出作为下一个 LSTM 单元对应变量的

输入.这样就能够通过反复迭代来对多状态参数和

剩余寿命进行更加准确的长期时间预测.

３．２　LSTM 的训练流程

多变量LSTM 模型的训练流程包括 LSTM 数

据准备、定义和拟合模型、模型误差计算３个部分.

３．２．１　LSTM 数据准备

本文中将历史状态参数与剩余寿命作为输入,将
剩余寿命的时间序列预测作为输出.同时采用滑动窗

口法来处理时间序列数据,使用先前的时间步长来预

测下一个时间步长,时间步长是指每个特征的信息能

够传递给下一个特征的长度[３０].首先,将准备好的数

据集分成训练集和测试集;然后,将训练集和测试集分

成输入和输出变量;最后,将输入重构为LSTM预期的

３D格式,即[样本,时间步长,变量个数].

３．２．２　定义和拟合模型

构建LSTM 时需要定义 LSTM 的层数、神经

元个数、损失函数、总样本训练次数(Epoch)、训练
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样本批量数、模型参数的初始值等.将均方根误差

(RootMeanSquaresError,RMSE)函数作为损失

函数,在训练过程中通过求解误差函数偏导数,并且

采用随机梯度下降的方法来更新模型参数,从而实

现误差的逐层反向传播,微调整个模型参数.

３．２．３　模型评估

在模型拟合后,可以输入测试集,并通过计算剩

余寿命预测值和真实值之间的误差E 来检验模型

的预测效果,定义为

E＝ ∑
φ

λ＝１

(dλ－d~λ)２/φ (１６)

式中:dλ 和d~
λ 分别为第λ 个样本的真实剩余寿命

和预测剩余寿命;φ为样本个数.

４　基于 MPE和LSTM 的剩余寿命预

测模型

基于 MPE和LSTM 的剩余寿命预测模型见图

５,可见:模型主要分为样本采集、基于 MPE的变点

分析和基于 LSTM 的时间序列预测３个部分.通

过合适的流程设计,能够获得较为准确的实时剩余

寿命预测结果.模型的详细流程如下.

图５　基于LSTM 和 MPE的航空发动机剩余寿命预测

Fig．５　Residuallifepredictionofaeroengine

basedonLSTMandMPE

(１)样本采集.将采集到的样本分为训练集、测
试集和实时状态参数.首先,通过训练集来训练

MPE和LSTM 模型;然后,将测试集代入模型中进

行误差分析,当误差未达到要求时则继续训练模型;
最后,将实时状态参数代入到训练好的剩余寿命模

型中得到实时剩余寿命预测的结果.
(２)基于 MPE的变点分析.通过对故障数据进

行多尺度分析和排列熵求解,能够得到航空发动机

各个状态参数的排列熵阈值,从而应用于状态参数

变点分析.
(３)基 于 LSTM 的 时 间 序 列 预 测.构 建 了

LSTM 模型,用于剩余寿命的时间序列预测.首

先,采用滑动窗口法将变点后的数据进行时间序列

化处理,得到适合模型处理的时间序列样本;然后,
构建多变量和多步的 LSTM 模型进行时间序列预

测,并进行相关参数设置;最后,通过前向传播和反

向误差传播对LSTM 模型进行训练,从而得到剩余

寿命的时间序列预测结果.

５　实例分析

本文使用CＧMAPSS进行发动机退化仿真.其

中发动机模型和组件中共有９个主要部件:风扇、燃
烧室、发动机低压转子、低压涡轮、低压压缩机、高压

压缩机、高压转子、高压涡轮、尾喷管[３１Ｇ３２].原始数

据包括２１个状态参数,如表１所示.通过试验仿真

可以将发动机每运行一段时间作为一个循环,并统

表１　航空发动机状态参数CＧMAPSS仿真

Tab．１　CＧMAPSSsimulationofaeroenginestateparameters

状态参数 含义

P１ 风扇入口总温度

P２ 低压压缩机进气道总温度

P３ 高压压缩机进气道总温度

P４ 低压涡轮进气道总温度

P５ 风机入口压力

P６ 旁通管总压力

P７ 高压压缩机出口处总压力

P８ 物理风机转速

P９ 物理核心速度

P１０ 发动机压力比

P１１ 高压压缩机出口静压

P１２ 燃料流量比率

P１３ 修正风机转速

P１４ 修正核心转速

P１５ 涵道比

P１６ 燃烧器的燃料Ｇ空气比

P１７ 放气热含量

P１８ 风扇转速要求

P１９ 修正风扇转速要求

P２０ 高压涡轮冷却剂释放速度

P２１ 低压涡轮冷却剂释放速度
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计在该循环下的状态参数,从而得到发动机从开始

运行到失效的全寿命周期内的状态参数.

５．１　基于 MPE的航空发动机变点分析

本文研究的航空发动机状态参数有２１个,选取

其中５个状态参数的时间序列进行多尺度排列熵分

析,结果见图６,可见:P１、P２、P３和P５的排列熵值

在尺度因子从１增加到１０的过程中分别下降了

１４％、１９％、１５％和１２％,而P４的排列熵值变化不

大.这说明随着尺度的增大,大部分状态参数的粗

粒化序列的复杂度和随机性都会降低.另外,不同

状态参数的多尺度排列熵随着尺度因子的增加有不

同的下降速率,因此,为了更好进行突发失效预测,
采用多尺度排列熵均值作为评价指标.

图６　尺度因子与多尺度排列熵关系

Fig．６　RelationshipbetweenscalefactorandMPE

选取状态参数P３的一组全寿命周期内的样本,
该状态参数归一化后随航空发动机循环次数的变化

见图７,可见:随着循环次数从０增加到１９０,归一化

后的状态参数从０增加到１附近,同时有较大的振

荡幅度.该时间序列经过多尺度排列熵求解的结果

见图８,可见:在前７５个循环,多尺度排列熵均值处

于随机无序状态,数值在０．９６附近小幅波动;从８５
循环到１２０循环,由于出现故障征兆,多尺度排列熵

均值先从０．９５跳变到极小值０．４１,再回归到０．９１;
从１６０循环到１９０循环,多尺度排列熵均值先从

０􀆰９跳变到最低值０．３５,再回归到０．９３.
综上可知,状态参数在变化过程中表现出不同

的空间复杂性,在有故障征兆时,状态参数时间序列

的多尺度排列熵均值也会发生明显的跳变.通过

MPE模型能够对各个状态参数的变化及时监控,当
发现状态参数异常时及时预警,有助于及时发现故

障征兆,为后续的时间序列预测打下基础,提高剩余

寿命预测的准确性,进而提高整个系统的安全性和

可靠性.

图７　状态参数P３变化曲线

Fig．７　ChangecurveofstateparameterP３

图８　多尺度排列熵变化曲线

Fig．８　ChangecurveofMPE

５．２　基于LSTM 的航空发动机时间序列预测

在 MPE变点分析的基础上,选取变点之后的

时间序列代入到 LSTM 模型进行时间序列预测.
其中样本中包括２１个状态参数的时间序列和对应

的剩余寿命.训练样本数为１０００,测试样本数为

５００.设置网络为２层,每层节点为５０个,设置训练

样本批量数为１０(每１０个连续时间序列样本为一

组进行训练),各网络的初始参数为随机极小值.

图９　样本训练、测试和预测误差

Fig．９　Training,testingandpredictionerrorsofsamples

通过将构建好的训练样本代入到 LSTM 模型

中进行训练,其中样本训练和预测的误差定义见

图９,可见:训练误差为在训练过程中将训练集中的

状态参数和剩余寿命标签输入到模型中,经过参数
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优化得到的预测值与剩余寿命标签的平均绝对误差

(MeanAbsoluteError,MAE);测试误差为将测试

集的状态参数输入到训练后的模型中得到的预测值

与测试集剩余寿命标签的 MAE;样本预测误差为

在输入一组实时状态参数后,后续时间序列的剩余

寿命预测值与真实值的RMSE.
训练１００个Epoch,并在每个 Epoch后统计一

次 MAE,得到的样本总体训练误差和测试误差的

变化见图１０,可见:随着训练次数从０增加到１００,
训练误差从０􀆰０８０降低到０􀆰００１,测试误差从０􀆰４９２
降低到０􀆰０３７.

图１０　剩余寿命预测训练误差与测试误差

Fig．１０　Trainingerrorandtestingerrorof

residuallifeprediction

选取一组在变点后的时间序列样本到训练好的

LSTM 模型中,定义当前循环次数为０,得到统计的

后续剩余寿命预测值见图１１,可见:LSTM 的剩余

寿命预测值与真实值较为接近,RMSE 从０􀆰３７逐

渐增加到３􀆰６９左右,基本符合剩余寿命预测的精度

要求.

图１１　LSTM 剩余寿命预测结果

Fig．１１　PredictionresultsofresiduallifewithLSTM

５．３　MPEＧLSTM 的航空发动机剩余寿命预测

选取５００个全寿命周期样本,对LSTM 模型和

本文提出的 MPEＧLSTM 融合模型分别进行剩余寿

图１２　剩余寿命预测对比

Fig．１２　Comparisonofresiduallifepredictionresults

命预测,选取其中一组的预测结果见图１２,可见:变
点在第１２５循环;MPEＧLSTM 模型能够及时发现

变点,预测结果与实际情况大致相符;LSTM 不能

考虑变点的影响,预测偏差较大.选取传统 BP神

经网络和支持向量机 (SupportVector Machine,

SVM)网络进行剩余寿命预测,得到预测结果如表２
所示,其中 MPEＧLSTM 的剩余寿命预测的 RMSE
为５．３,与 LSTM、BP和SVM 相比,误差分别下降

了６３％、７２％和７８％.可以看出 BP神经网络和

SVM因不能考虑到性能退化变点和时间序列的前后

关联性,整体剩余寿命预测的结果误差很高,不符合

实际精度要求.通过LSTM 和 MPE的结合不仅能

够准确得到性能退化变点,而且能够充分考虑时间序

列前后联系,得到较为准确的剩余寿命预测结果.
表２　剩余寿命预测结果对比

Tab．２　Comparisonofresiduallifepredictionresults

方法 RMSE值

BP ２３．６

LSTM １４．４

SVM １９．３

MPEＧLSTM ５．３

６　结　语

(１)针对航空发动机初始退化较小,出现故障征

兆时的退化量较为明显的特点,本文使用 MPE算

法对航空发动机状态参数进行变点分析,从而敏锐

地捕捉到状态参数异常变化点,较为准确地判断故

障征兆起始时刻.
(２)针对航空发动机性能退化过程较为复杂,

难以通过性能退化量的分布拟合来预测剩余寿命

的问题,本文基于深度学习方法构建了多变量和

多步的LSTM 模型,对性能退化变点后时间序列

３１１



交　通　运　输　工　程　学　报 ２０１９年

中的状态参数和对应剩余寿命进行直接深入的时

间序列预测.
(３)基于 MPE算法和 LSTM 模型构建了剩余

寿命预测模型,该模型能够通过对海量状态参数的

变点分析和时间序列预测得到较为准确的实时剩余

寿命预测结果,实现工业４􀆰０背景下航空发动机健

康管理的智能化、高效化和精准化.
(４)本文对多状态参数的权重分配问题未作详

细的研究,未来应该根据实际工程需要,调整状态参

数权重,从而将工程经验与智能算法相结合,得到更

准确的航空发动机剩余寿命预测结果.
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