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摘    要   飞机发动机剩余寿命 (Remaining useful life, RUL)的准确预测对确保其安全性和可靠性至关重要. 在基于多传

感器检测数据预测时, 需解决局部特征提取问题以全面捕捉设备在不同时间尺度下的退化趋势, 并需解决时间序列中各元

素之间长期依赖性的全局学习问题. 因此, 提出了结合多尺度局部特征增强单元 (Multi-sacle local feature enhancement
unit, MSLFU_BLOCK)和 Transformer编码器的预测模型, 称之为MS_Transformer. MSLFU_BLOCK利用堆叠的因

果卷积逐层从时间序列数据中提取多尺度局部信息, 同时避免了传统卷积计算中固有的未来数据泄漏问题. 随后, Trans-
former编码器通过其自注意机制进一步捕获时间序列数据中的短期和长期依赖关系. 通过将多尺度局部特征增强单元与

Transformer编码器相结合, 提出的MS_Transformer全面捕捉了时间序列数据中的局部和全局模式. 在广泛使用的 C-
MAPSS 基准数据集上进行的消融和预测实验验证了模型的合理性和有效性. 与 13 个先进预测模型的比较分析表明,
MS_Transformer模型在操作条件更复杂的 FD002和 FD004数据集上的 RMSE和 Score指标优于其他模型, 同时在四个

数据集上的平均性能最优. 该研究为发动机剩余寿命预测提供了更为可靠的解决方案.
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Prediction of Aeroengine Remaining Life by Combining Multi-scale Local Features

and Transformer Global Learning
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Abstract   Accurate prediction of the remaining useful life (RUL) of aeroengine is crucial for ensuring their safety
and reliability. In the process of predicting RUL based on multi-sensor detection data, it is necessary to address the
issue of local feature extraction to comprehensively capture the degradation trends of equipment at different time
scales, as well as the global learning problem of long-term dependencies among elements in the time series. There-
fore, we propose a predictive model named MS_Transformer, which combines the multi-scale local feature enhance-
ment unit (MSLFU_BLOCK) and a Transformer encoder. The MSLFU_BLOCK leverages stacked causal convolu-
tional layers to progressively extract multi-scale local information from the time series data, simultaneously mitigat-
ing concerns related to future data leakage inherent in conventional convolutional computations. Subsequently, the
Transformer encoder, with its self-attention mechanism, further captures short-term and long-term dependencies
within the time series data. By integrating the MSLFU_BLOCK with the Transformer encoder, the proposed
MS_Transformer comprehensively captures both local and global patterns within time series data. Extensive abla-
tion and prediction experiments were performed on the widely utilized C-MAPSS benchmark dataset to validate the
rationality and effectiveness of the proposed model. Comparative analyses with thirteen advanced prediction mod-
els demonstrate that the MS_Transformer model outperforms others, particularly on the more complex FD002 and
FD004 datasets, based on RMSE and Score metrics. The average performance across all four datasets indicates the
superiority of the proposed approach. The research provides a more reliable solution for predicting the RUL of en-
gines.
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预测与健康管理系统 (Prognostics and health
management, PHM)对于保障航空发动机的安全

性和可靠性有重要意义, 在许多工业领域中受到广

泛关注[1]. PHM包括异常检测、故障诊断、剩余使

用寿命预测等. 其中, 剩余使用寿命 (Remaining use-
ful life, RUL)预测作为 PHM的主要任务之一, 旨
在利用设备的运行状态信息揭示设备性能退化规

律, 从而预测其有效剩余寿命. 在航空发动机领域,
剩余寿命预测尤为重要. 航空发动机的运行环境极

其苛刻, 长期运行过程中, 由于疲劳、磨损、腐蚀等

因素的影响, 发动机性能会逐渐退化, 最终可能导

致故障和事故. 因此, 精确预测航空发动机的剩余

寿命对于确保航空安全至关重要.
目前发动机剩余使用寿命预测的主流方法主要

有基于失效机理分析的方法、数据驱动的方法和两

者融合的方法[2]. 基于失效机理分析的方法依赖于

数学模型和经验知识[3], 这种方法易受到系统复杂

性的影响. 随着传感器技术的进步, 数据驱动的方

法逐渐成为主流, 这些方法利用收集到的大量实际

运行数据, 通过机器学习算法来建立预测模型. 传
统机器学习方法包括极限学习机[4]、支持向量机 (Sup-
port vector machine, SVM)[5]、随机森林和梯度提

升决策树[6] 等. 尽管这些方法的训练较为容易, 但
在特征提取方面常依赖于领域专家的先验知识来选

择和提取与剩余寿命相关的特征. 同时特征工程和

建立回归模型的过程相互独立, 限制了传统机器学

习模型的性能.
随着数据量的持续增长和算力的持续提升, 当

代数据驱动方法逐渐摒弃了传统的人工特征提取与

机器学习相结合的方式, 转而采用深度学习技术实

现自动特征提取和分类、回归等任务. 其中, 递归神

经网络 (Recurrent neural network, RNN)和长短

期记忆 (Long short-term memory, LSTM)深度学

习模型专门用于捕获和建模时间序列数据中的时间

依赖性. 它们擅长保留过去的信息并将其传播到后

续步骤, 增强对序列中模式的理解和预测. Zheng
等[7] 介绍了一种基于 LSTM的 RUL估计方法, 利
用传感器序列信息揭示传感器数据中隐藏的模式.
Huang等[8] 采用了双向 LSTM网络来预测系统的

剩余寿命. YU等[9] 提出了一种基于双向 RNN和自

编码器的相似曲线匹配方法来估计机械系统的

RUL, 目的是提高 RUL 估计的鲁棒性和准确性.
Liu等[10] 提出了一种结合聚类分析和 LSTM的航

空发动机 RUL预测模型. 尽管 RNN和 LSTM在

处理时间序列数据方面表现出色, 但它们面临着并

行化的挑战和处理长序列困难等局限性.

许多研究尝试利用深度卷积神经网络 (Deep
convolutional neural networks, DCNN)的高度并

行计算和局部特征提取能力来处理时间序列数据.
Li等[11] 引入了一种使用 DCNN进行预测的新型数

据驱动方法. 原始收集的数据经过标准化处理后,
直接输入到 DCNN, 不需要事先具备预测或信号处

理方面的专业知识. Yang等[12] 提出了一种基于两

个卷积神经网络的 RUL预测方法, 一个作为监测

初始性能退化的分类网络, 另一个作为预测剩余寿

命的网络. Li等[13] 提出了一种基于多传感器数据的

集成深度多尺度特征融合网络 (Integrated deep
multi-scale feature fusion network, IDMFFN). 使
用不同大小的卷积滤波器来学习不同尺度的特征,
然后将这些多尺度特征进行连接, 并利用基于门控

循环单元 (Gated recurrent unit, GRU)的高级特

征融合块进行 RUL预测. 尽管 CNNs在某些方面

具有优势, 但在时序任务中仍存在一定的局限性,
因为它们倾向于专注局部特征提取, 这对需要考虑

全局依赖关系的时间预测任务而言是不够的.
为了结合 LSTM的时间建模能力和 CNN的空

间特征提取能力, Al-Dulaimi等[14] 提出了一种用

于 RUL 估计的混合深度神经网络模型 (Hybrid
deep neural network, HDNN). 该深度学习模型将

LSTM和 CNN并行集成, 利用 LSTM路径提取时

间特征 ,  同时利用 CNN 提取空间特征 .  在 C-
MAPSS (Commercial modular aero-propulsion
system simulation)数据集[15] 上验证了该模型的优

越性. Ayodeji等[16] 提出利用扩展卷积来扩大感受

野, 增强时间序列的全局特征提取. 然后采用增强

的 LSTM网络捕获长期依赖关系, 并进一步提取代

表不同操作条件的多尺度特征. Li等[17] 提出了一种

基于卷积块注意模块 (Convolutional block atten-
tion module, CBAM)的改进 CNN-LSTM模型.
利用多层 CNN提取飞机发动机运行数据的特征,
然后利用 CBAM处理通道和空间维度上的注意机

制, 识别与 RUL相关的关键变量. 最后, LSTM学

习特征和服务时间之间的隐藏关系, 进而实现预测.
这些 CNN-LSTM融合模型在捕捉发动机数据中的

复杂模式方面, 相较于单独的 CNN或 LSTM模型,
表现出了明显的优势.

注意力机制的引入使得深度学习模型能够有效

地专注于 RUL预测任务的重要数据特征, 从而提

高航空发动机预测的准确性. Liu等[18] 直接将特征

注意机制应用于输入数据, 在训练过程中为更重要

的特征动态分配更大的注意权值. 随后, 采用双向

门控循环单元 (Bidirectional gated recurrent
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units, BGRU)从加权输入数据中提取长期依赖关

系, CNN从 BGRU的输出序列中捕获局部特征.
最后, 全连接网络用于特征抽象表示和预测剩余寿

命. Xu等[19] 提出了一种并行的一维 CNN和池化层

来从多个信号中提取和融合特征. Zhang等[20] 引入

了一种具有时间自注意机制的双向 GRU (Bidirec-
tional gated recurrent unit-temporal self atten-
tion mechanism, BiGRU-TSAM)用于 RUL预测,
每个时间步根据其重要性被分配一个自学习权值.
Wang等[21] 提出了一种完全基于注意机制的模型,
利用多头自注意力提取时间序列之间的依赖关系.
Xu等[22] 将全局注意与自注意机制和时间卷积网络

(Temporal convolutional network, TCN)相结合,
提出了一种端到端的深度学习 RUL 预测方法 .
Zhao等[23] 提出了一种多尺度集成深度自注意网络

(Multi scale integrated deep self network, MSID-
SN), 该网络使用多尺度块结合自注意策略在不同

尺度上选择性地提取特征. RNN模块用于提取退

化特征, 然后融合这些特征以准确预测飞机发动机

的剩余寿命. Zhu等[24] 提出了一种旋转机械剩余寿

命预测方法, 该方法使用具有自注意机制的残差混

合网络构建健康指标. 为了解决长序列预测任务中

提取局部和全局特征的挑战, Li等[25] 提出了一种多

任务时空增强网络 (Multi task spatio-temporal
augmented net, MTSTAN). 该算法利用通道关注

机制增强不同传感器数据的局部特征, 采用带跳跃

连接的因果增强卷积网络实现时间序列上的全局特

征提取. 实验结果表明, 增强局部和全局时间序列

特征能有效提高预测精度. Zhang等[26] 提出了一种

基于注意力机制的时间卷积网络 (Attention based
temporal convolutional network, ATCN) 用于剩

余寿命预测. 采用了改进的自注意机制对不同时间

步的输入特征进行加权, 同时使用时间卷积网络捕

捉长期依赖关系并基于加权特征提取特征表示.
随着研究的深入, 学者们开始探索更为复杂和

高效的时间序列预测方法. Transformer架构作为

一种自注意力机制模型, 最初是为自然语言处理任

务设计的[27], 已经有效扩展到时间序列数据[28−29] 的

处理. Zerveas等[30] 利用 Transformer的多头注意

机制同时考虑来自多个时间步长的上下文信息, 使
模型能够学习不同的注意模式, 以改进对多变量时

间序列数据的处理. Li等[31] 观察到 Transformer架
构的点积自注意机制存在局限, 特别是其对局部上

下文的敏感性不足. 为了解决这个问题, 提出了卷

积自注意机制, 引入查询和键来更好地将局部上下

文融入注意机制. 进一步开发了 LogSparse Trans-

former, 以提高对具有细粒度和强烈长期依赖性的

时间序列的预测精度. 认识到 Transformer在局部

特征提取方面存在局限性 ,  Mo 等 [ 3 2 ] 将 Trans-
former编码器作为预测模型的核心, 以捕捉时间序

列中的短期和长期依赖关系. 通过引入门控卷积单

元增强模型在每个时间步中融入局部上下文的能

力. 这些改进旨在增强模型捕捉全局依赖性和复杂

局部特征的能力, 使其更适用于时间序列数据建模.
Guo等[33] 提出了一种在飞机发动机中进行 RUL预

测的新方法. 使用一维卷积网络设计了一个具有沙

漏形状结构的多尺度特征提取器. 随后, 使用一个

增加了金字塔注意机制的 Transformer编码器和解

码器, 进一步从融合的多尺度特征中提取特征进行

RUL预测. 这种方法旨在充分发挥卷积和 Transfor-
mer架构的优势, 更有效地进行 RUL预测中的特

征提取.
为了解决 Transformer在应用于时间序列数据

时局部特征提取的局限性, 提出了一种新颖的预测

模型, 命名为 MS_Transformer. 该模型将多尺度

局部特征增强单元与 Transformer编码器结合, 以
有效捕捉数据中的局部和全局依赖关系. 多尺度局

部特征增强单元通过堆叠多个因果卷积层组合不同

时间尺度的特征. 通过考虑各个尺度的时间上下文,
增强了更具信息性的特征表示的整合. 因果卷积用

于从时间序列中提取局部特征, 确保卷积核的感知

域仅覆盖过去的时间步, 防止未来数据泄露. 与此

同时, Transformer编码器利用注意机制同时处理

整个数据序列. 这使得模型能够捕捉时间序列中的

长期依赖关系, 提供对时间模式的全面理解. 在四

个广泛使用的基准数据集上进行了大量实验, 验证

了MS_Transformer方法的有效性和鲁棒性.
本文的主要工作有以下几点:

1) 设计了一个多尺度局部特征增强单元, 用于

在多个尺度上提取特征. 该单元增强了模型描述局

部特征的能力, 使其能够捕捉不同粒度级别的信息.

在局部特征提取过程中采用了因果卷积操作, 确保

模型仅依赖于历史数据进行预测, 解决了潜在的未

来数据泄漏问题.

2) 提出了一种用于预测飞机发动机剩余寿命

的预测模型. 该模型巧妙地融合了多尺度局部特征

与 Transformer全局学习的优势, 从而能更全面地

捕捉数据中细粒度局部细节与全局模式.

3) 在 C-MAPSS基准数据集上进行了大量的

消融和预测实验, 验证了MS_Transformer模型的

合理性和有效性, 展示了其准确预测 RUL的能力. 
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1    基于 MS_Transformer 的剩余寿命

预测方法
 

1.1    MS_Transformer 预测模型

本文提出的 MS_Transformer剩余寿命预测

模型的结构如图 1所示, 主要包括多尺度局部特征

增强单元 (MSLFU_BLOCK)、Transformer 编码

器和全连接输出层. 表征发动机状态的传感器监测

数据通过数据归一化等预处理, 采用滑动窗口方法

提取时间窗数据, 输入到MSLFU_BLOCK提取时

间序列数据中的局部特征模式. MSLFU_BLOCK
采用因果卷积逐层提取多尺度局部信息, 确保模型

仅使用历史数据而不会利用未来数据, 克服以往单

一尺度固定窗口的局限性并获得多尺度信息的建模

能力. 将 Transformer编码器作为骨干网络进一步

捕捉时间序列中的短期和长期依赖关系, 以提高模

型的预测性能. 全连接输出层将 Transformer编码

器学习到的特征映射成输出预测值. 接下来将详细

描述每个模块的结构和作用. 

1.2    因果卷积

时间序列数据具有严格的时间顺序性, 其中每

个数据点的前后顺序对于了解其因果关系至关重

要. 传统卷积并未针对时间顺序进行优化, 其卷积

核可以访问时间序列中未来的数据点, 导致未来数

据泄漏问题. 为了避免模型从未来的数据点中获取

信息进而给出不合理的预测, 本文采用因果卷积来

处理时序数据, 即限制卷积核只能访问过去的数据

点, 从而确保模型在建模时间序列时不会依赖未来

数据. 两种卷积运算过程示意图如图 2所示. 图中

Input为输入时间序列层, Hidden layer对输入层

进行一次卷积运算, Output层对 Hidden layer的
输出又进行一次卷积, 可以看到 Hidden layer和
Output层的输出对应于不同感受野、不同时间尺

度的特征. 右图示意的因果卷积只使用历史数据,
而左图示意的传统卷积用到了未来数据. 假设输入

序列为 X, 卷积核为 h, 使用一次因果卷积后的输

出可表示为式 (1).

yt = (X ∗ h)t =
k−1∑
i=0

hi ×Xt−i (1)

∗ yt

Xt−i t− i i

k − 1 hi

X

其中,   表示卷积运算.   表示输出序列的第 t个元

素.   表示输入序列的第  个元素,   取值从

0到 , k表示卷积核的大小,   表示卷积核的

第 i 个权重. 如不考虑批大小,   的维度为 [win-
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图 1    MS_Transformer剩余寿命预测模型结构图

Fig. 1    Architecture of the MS_Transformer remaining life prediction model
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h

y

dow_length, feature_size], 卷积核  的维度为 [d,
feature_size, k], 输出  的维度为 [window_length,
d], 其中 window_length为时间序列窗口长度, fea-
ture_size 为传感器的特征数, d 是 Transformer
encoder的编码长度. 在边缘位置进行适当填充, 保
证输出和输入维度一致. 随着神经网络的深度增加,
因果卷积神经网络中的每一层会逐渐扩大其感受

野, 以更全面地捕捉来自前一层神经元的历史信息.
在图 2所示的因果卷积神经网络中, 通过堆叠 2个
卷积核大小为 3的因果卷积层来构建. 经过 2次卷

积操作后, 输出将包含一个感受野跨度为 5的历史

信息范围. 

1.3    多尺度局部特征增强单元

传统的卷积操作擅长提取图像等类型数据的局

部信息, 对于时间序列数据处理的适应性较差. 为
了从时间序列数据中提取局部特征, 本文引入了一

维因果卷积以捕捉相邻时间点之间的相关局部模

式, 通过多层因果卷积获得不同时间尺度的特征.

进一步将这些特征组合起来得到多尺度局部特征描

述, 这一处理模块被称为多尺度局部特征增强单元

(MSLFU_BLOCK). MSLFU_BLOCK的原理示

意图如图 3所示, 展开的卷积示意图如图 3(a)所
示, 上一层的输出用作下一层的输入, 不同因果卷

积层提取了不同的时间尺度特征. 将每层提取的特

征相加作为MSLFU_BLOCK的输出. 具体的运算

过程如图 3(b)所示, 其中 Conv1表示因果卷积运

算, Chomp模块通过零填充的方法实现输出序列与

输入序列的长度相同.
O(1)

Out1 Outn X

最终, MSLFU_BLOCK的输出  是对应

卷积结果   到   的累加, 并加上输入  ,
计算过程表示为式 (2).

O(1) = X +

n∑
i=1

Outi (2)

综上所述, 多尺度局部特征增强单元结合了一

维因果卷积和层次结构的设计, 用于处理时间序列

建模任务, 能够捕捉时间模式的局部相关性. 它具

有三个显著特点: 1) 输出包含了时间序列的多尺度

局部特征; 2) 确保不会有未来数据泄露问题; 3) 可
接受任意长度的时间序列作为输入, 在映射至下一

层时保持输出序列与输入序列长度相同. 

1.4    Transformer 编码器

在本研究中, 使用 Transformer编码器对多尺

度局部特征增强单元提取的特征进行进一步处理.
编码器由 N个相同的 Block组成, 如图 1所示. 

 

Output

Hidden layer

Input
Xt−2 Xt−1 Xt+1 Xt+2Xt Xt−4 Xt−3 Xt−1 XtXt−2 

图 2    传统卷积与因果卷积示意图

Fig. 2    Diagrams of traditional convolution and
causal convolution
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…
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(a) 卷积展开示意图
(a) Diagram of convolution unfolding

(b) 运算过程示意图
(b) Diagram of operation process 

图 3    多尺度局部特征增强单元示意图

Fig. 3    Diagrams of multi-scale local feature enhancement unit
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1.4.1    位置编码

P

P

Transformer编码器模型引入了位置编码 ,
将序列中的时间先后信息融入到模型中. 位置编码

是一个与输入序列维度相同的矩阵. 通过将位置编

码与MSLFU_BLOCK的输出相加, 模型能够学习

到序列中不同位置的相对关系.   中的元素使用式

(3)和 (4)计算.

P(i,2s) = sin
(

i

100002s/d

)
(3)

P(i,2s+1) = cos
(

i

100002s/d

)
(4)

i s

d

其中,   表示序列中的位置, 从 1开始递增.   表示

维度的索引, 从 0开始递增.   是MSLFU_BLOCK
输出的特征维度. 

1.4.2    多头注意力

Z O(1) P

W q
j W k

j W v
j ∈ Rd

Qj Kj Vj

在多头注意力中, MSLFU_BLOCK的输出和

位置编码叠加后的序列通过多个独立的注意力头将

特征映射到不同的子空间, 每个头都学习不同的关

注权重, 以捕捉时间序列中不同的关系和特征. 每
个注意力头的核心是自注意力机制 (Self-attention),
此时输入  为  + , 输入分别乘以第 j个头查

询、键和值的权重矩阵 ,  ,   得到相

应的 ,  ,  , 计算如式 (5) ~ (7) 所示.

Kj = ZW k
j (5)

Vj = ZW v
j (6)

Qj = ZW q
j (7)

然后引入缩放的点积注意力机制, 计算如式

(8) 所示.

Attention (Qj , Kj , Vj) = softmax

(
QjK

T
j√

dk

)
Vj

(8)

dk其中,   是查询和键向量的维度.
多个注意力头将输入映射到不同的子空间进行

自注意力机制运算, 输出被合并得到最终的多头注

意力输出. 最终多头注意力的输出可表示为式 (9).

MultiHead(Q, K, V ) =

Concat
(
{headj}Hj=1

)
W ◦ (9)

headj = Attention(Qj , Kj , Vj), W ◦ ∈
RHdk×d dk = d/H

其中 ,  
, H为注意力头个数,  . 

1.4.3    前馈网络部分

前馈网络是 Transformer模型中的另一个重要

R Z

Q K V

组件, 由两个线性变换单元和一个非线性激活函数

(通常是 ReLU) 组成. 其输入  为 LayerNorm(  +
MultiHead( ,  ,  )), LayerNorm表示层归一化

操作. 前馈网络的计算过程可通过式 (10) 来表示.

FFN(R) = W2 · ReLU (W1R+ b1) + b2 (10)

W1 W2 b1 b2

O(2)

其中,   和  为权值矩阵,   和  为偏置向量.
再经过残差连接和层归一化后的输出  为式 (11).

O(2) = LayerNorm(R+ FFN(R)) (11)
 

1.5    RUL 估计

N

O(2N) O(2N) ∈ Rd

最后通过全连接层将 Transformer编码后的特

征向量映射成 RUL 估计值 .  此时 ,  经过   个

BLOCK编码器的输出表示为 ,  .
则全连接层的输出可通过式 (12)表示.

y = Sigmoid
(
W0O

(2N) + b0

)
(12)

y

W0 b0

其中,   是输入序列的 RUL估计值, 应用 Sigmoid
函数将模型的输出限定在 0和 1之间,   和  是

需要优化的参数. 此时得到的 RUL值乘以 125实
现反归一化, 即变换到原空间评估其预测性能. 

2    实验分析

本节对提出的 MS_Transformer 模型在 C-
MAPSS基准数据集上的性能进行全面评估. 随后,
将详细介绍数据预处理步骤、使用的评估指标、参

数设置、消融实验的设计, 以及与先进方法的比较

结果. 所有实验均在一台配备了 Intel(R) Core(TM)
i5-1035G1 CPU (4核处理器) 和 NVIDIA GeForce
MX350显卡的计算机上进行. 使用 PyTorch框架

进行模型的训练和测试. 损失函数采用了预测 RUL
值与实际值之间的均方误差. 

2.1    数据预处理

实验数据来源于 NASA的 C-MAPSS[15] 航空

发动机仿真模型. 该数据集由美国国家航空航天局

提供, 且被广泛用于验证工业剩余寿命预测模型性

能的研究. 该数据集包含 FD001、FD002、FD003
和 FD004四个不同的子集, 各个子集的参数设置和

操作条件有所不同, 模拟了发动机在不同情况下的

性能和健康状态, 以便评估 RUL预测模型在各种

挑战条件下的性能, 其相关参数如表 1所示.
每个子集由训练集和测试集组成, 其中训练集

记录了航空发动机的多个状态参数从正常到故障的

完整周期内每个时间序列的采样值; 测试集则包含

了故障前某一时间点之前的状态参数值以及对应的

剩余寿命. 属性包含发动机编号、循环次数、操作条

9 期 陈俊英等: 多尺度局部特征和 Transformer全局学习融合的发动机剩余寿命预测 1823



件和 21个传感器测量数据, 共计 26个数据字段.
以 FD001子集为例, 传感器 1、5、6、10、16、18和 19
的测量值在整个使用寿命期间都保持恒定, 因此它

们不提供有关 RUL预测的有用的退化信息. 最终

选择了与发动机剩余寿命相关的 14个传感器特征

作为预测输入, 包括低压压气机出口总温、高压压

气机出口总温、低压涡轮出口总温、高压压气机出

口总压、风扇物理转速、核心机物理转速、高压压气

机出口静压、燃油流量与高压压气机出口总压比值、

风扇换算转速、涵道比、引气焓值、高压涡轮冷却引

气流量、低压涡轮冷却引气流量和使用周期. 其他

三个数据集采用相同的特征选择方法.
用于预测建模的 14个传感器数据均采用最大

最小归一化方法. 这种处理有助于后续的数据操作

和网络训练过程收敛. 在实验中, 分别在四个数据

集 (FD001、FD002、FD003和 FD004) 中随机选择

一个发动机, 并将其监测参数值的变化曲线展示在

图 4中. 从图中可以看出, 不同数据集中的发动机

状态参数的变化趋势各异, 因此在这些参数上建立

统一的预测模型是一项具有挑战性的任务.
考虑到发动机初期性能较为稳定, 退化趋势不

明显, 运行一段时间后发生退化. 据此, 使用分段线

性回归模型, 如 Zheng等[7] 将设备的剩余寿命划分

为常数阶段和线性递减阶段. 根据目前已有的研究

成果, 其中常数阶段的剩余寿命值设置为 125. 

2.2    评估指标

为了评价预测性能, 使用发动机剩余寿命预测

 

表 1    C-MAPSS数据集的属性

Table 1    Attributes of the C-MAPSS dataset

参数 FD001 FD002 FD003 FD004

训练集中发动机个数 100 260 100 249

测试集中发动机个数 100 259 100 248

操作条件 1 6 1 6

错误模式 1 1 2 2

训练集大小 20 632 53 760 24 721 61 250

测试集大小 13 097 33 992 16 597 41 215
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图 4    状态参数变化曲线示意图

Fig. 4    Illustration of state parameter variation curve
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和回归算法评价中常用的惩罚得分和均方根误差

(Root mean square error, RMSE)指标.
RMSE表示预测值和真实值之间残差的样本

标准差, 用于衡量预测结果的离散程度, 其计算如

式 (13)所示.

RMSE =

√
1

|Dtest|
∑

xi∈Dtest

(yi − ŷi)
2 (13)

yi i xi

ŷi Dtest |Dtest|

∆yi = ŷi − yi

∆yi <

−13 ∆yi > 10

−13 ≤ ∆yi ≤ 10

其中,   为第  个测试发动机  对应的真实寿命,
 为对应的预测寿命,   表示测试集,   为

测试样本个数. 将发动机剩余寿命预测误差定义为

. 根据预测误差的大小, 将预测结果分

为提前预测、滞后预测和准确预测 3种, 当 

 时对应于提前预测, 当  时对应于滞后

预测, 当  时对应于准确预测. 考虑

到滞后预测比提前预测带来的后果更为严重, 惩罚

得分 Score指标对滞后预测进行了惩罚, 其计算方

法如式 (14)所示.

Score =



|Dtest|∑
i=1

e−(
∆yi
13 ) − 1, ∆yi < 0

|Dtest|∑
i=1

e(
∆yi
10 ) − 1, ∆yi ≥ 0

(14)

 

2.3    超参数设置

在训练过程中, 为了展示所提模型的适应性,
在四个数据集上均采用统一的参数设置: 批量大小

(Batch size) 为 8, 学习率 (Learning rate) 为 0.002,
训练周期 (Training epoch) 为 30, 丢失率 (Dro-
pout rate) 为 0.01, 时间窗口大小 (Time window
size) 为 60, 编码器层数为 1, 因果卷积层数为 2. 对
于长度小于 60的发动机记录, 采用线性插值方法

对时间序列进行扩展, 使其满足所提模型最小输入

长度为 60的需求. 

2.4    结果验证

以下从两个方面测试所提预测模型在 C-MAPSS
数据集上的性能.

1) 评估整个测试集上所有发动机的 RUL预测

性能

首先, 使用训练好的MS_Transformer模型在

C-MAPSS四个测试集上进行了 RUL预测. 为了更

好地观察预测结果, 将发动机编号按照剩余寿命递

减的顺序重新排列, 图 5展示了模型的预测结果与

实际 RUL之间的对比. 横轴表示重新排序后的发

动机测试样本编号, 纵轴表示 RUL值.
从图 5可以看出, 模型的 RUL预测值与实际
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图 5    测试集上预测值与真实值对比图

Fig. 5    Comparison of predicted values and ground truth on the test set
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RUL在大多数情况下具有一致性. 这表明模型对

于 RUL的趋势有着良好的捕捉能力.
基于上述实验所用的计算资源, 本文所提方法

在 FD001 ~ FD004四个数据集上的训练时间分别

为 0.51 h、2.97 h、0.67 h和 3.69 h. 同时, 在四个数

据集上的平均预测时间 (包括数据预处理时间) 为
32 ms. 对于发动机寿命预测这类实时性要求不高

的应用场景, 预测时间完全满足需求.
2) 在单个发动机的全测试谱上评估模型

除了用上述评估方法验证模型性能外, 还对模

型在不同数据库不同操作条件下的发动机全测试谱

上的性能进行评估. 图 6(a) ~ 6(d)展示了从测试数

据集中随机选择的发动机的模型预测性能, 其中

“Predicted RUL”表示模型的预测结果, 而“Actual
RUL”则表示 C-MAPSS提供的真实 RUL值. 目的

是验证模型在整个发动机使用寿命期间的预测表

现, 更全面地考察模型在不同数据情境下的可靠性

和泛化能力.
从图 6(a) ~ 6(d)中可以观察到, 在分段线性近

似方法的早期寿命值设置为恒定值时, 模型预测值

也比较平稳; 当发动机的剩余使用寿命出现下降趋

势时, 模型的预测结果也趋于下降; 直观上验证了

预测模型的有效性. 在发动机寿命由恒定值转变为

线性下降时, 预测值存在一定的偏差. 然而, 随着发

动机寿命的递减, 可以观察到模型的 RUL估计逐

渐改善, 这一趋势在曲线尾部更为显著. 这是因为

随着发动机接近寿命终点, 退化特征更为显著, 模
型能够更准确地捕捉数据的模式, 从而实现更准确

的预测结果, 这一结果符合当发动机剩余使用寿命

越短时期望预测结果越准确的需求. 

2.5    与先进方法的比较

为了对所提方法进行定量评估, 选择了 13种
先进的深度学习方法进行对比实验 ,  RMSE 和

Score指标值如表 2所示. 通过对比实验结果可以

看出 ,  在较复杂的 FD002 和 FD004 数据集上 ,
MS_Transformer 方法取得了最佳性能, 这表明

MS_Transformer针对复杂数据的建模能力较强.
而且, 在四个数据集上的 RMSE和 Score的平均

值也表现出最佳. 与之前最先进方法 MHT 相比,
该方法将卷积和 Transformer架构的优势结合起

来, 以增强在 RUL预测中的特征提取能力, MS_
Transformer将 RMSE指标降低了 7.04%, 在 Score
指标上降低了 20.63%. 所提出的MS_Transformer
模型与 GCU_Transformer模型均以 Transformer
的编码器作为主干网络, 在 FD002数据集上, MS_

 

(b) FD002 测试集 185 号引擎
(b) Test engine #185 of FD002

(a) FD001 测试集 49 号引擎
(a) Test engine #49 of FD001

(c) FD003 测试集 24 号引擎
(c) Test engine #24 of FD003

(d) FD004 测试集 135 号引擎
(d) Test engine #135 of FD004
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图 6    发动机剩余使用寿命全周期预测评估

Fig. 6    Full lifecycle predictive evaluation of engine remaining useful life
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Transformer对应的RMSE降低了 47.48%; 在 FD004
数据集上, RMSE降低了 41.79%. GCU_Trans-
former模型在 FD001和 FD003数据集上采用了

和 FD002和 FD004数据集不同的超参数设置, 而
MS_Transformer模型在四个数据集上采用了相同

的超参数设置. MS_Transformer模型相比 GCU_
Transformer模型在 FD001和 FD003数据集上的

RMSE分别增加了 4.61% 和 4.64%, 但在四个数据

集上的平均 RMSE降低了 28.65%, 结果说明了MS_
Transformer模型采用的局部特征增强单元更有效.

实验结果表明, 该方法在更为复杂的 FD002
和 FD004数据集上取得了最优的性能. 然而, 在操

作条件简单的 FD001和 FD003数据集上, 其性能

没有达到最佳水平. 这表明, 所提出的方法更适合

复杂操作条件的发动机剩余寿命预测任务. 

2.6    消融实验

消融实验的结果汇总于表 3 中. 本预测模型

MS_Transformer主要由三个关键组件构成: 多尺

度局部特征增强单元 (MSLFU_BLOCK)、Trans-

former编码器和具有 Sigmoid函数映射的输出层.
在本节中, 为深入探究多尺度局部特征增强单元

在模型中所起的关键作用, 从MS_Transformer架
构中剔除了 MSLFU_BLOCK部分, 相应的模型

表示为MS_Transformer (w/o MS). 在此基础上,
进一步移除了输出层中的 Sigmoid函数, 并将改动

后的模型记为MS_Transformer (w/o s & MS). 另
外, 为了评估因果卷积的实际效能, 以常规卷积代

替因果卷积, 并将对应的模型表示为MS (CNN)_
Transformer.

从表 3中可以看出, 在所有数据集上, 相比去

除多尺度局部特征提取模块的模型, MS_Trans-
former模型具有更低的 RMSE值和 Score值, 这表

明多尺度局部特征提取模块能够有效地提高模型

对数据的拟合度, 减少了预测误差, 提高了预测的

准确性和稳定性. 值得注意的是, 当在MS_Trans-
former (w/o MS) 模型中加入多尺度局部特征提取

模块后, 模型在四个数据集上的性能提升幅度并不

相同. 具体来说, RMSE指标在四个数据集上分别

下降了 10.68%、24.08%、17.30% 和 21.70%. 这暗

 

表 2    与先进方法相比较

Table 2    Comparison with state-of-the-art methods

方法
FD001 FD002 FD003 FD004 Average

RMSE Score RMSE Score RMSE Score RMSE Score RMSE Score

LSTM (2017)[7] 16.14 338.00 24.49 1 718.00 16.18 852.00 28.17 2 238.00 21.25 1 286.50

DCNN (2018)[11] 12.61 274.00 22.36 4 020.00 12.64 284.00 23.31 5 027.00 17.73 2 401.25

HDNN (2019)[14] 13.02 245.00 15.24 1 282.42 12.22 287.72 18.16 1 527.42 14.66 835.64

AGCNN (2021)[18] 12.42 225.51 19.43 1 492.00 13.39 227.09 21.50 3 392.00 16.68 1 334.15

GCU_Transformer (2021)[32] 11.27 — 22.81 — 11.42 — 24.86 — 17.59 —

BiGRU-TSAM (2022)[20] 12.56 213.35 18.94 2 264.13 12.45 232.86 20.47 3 610.34 16.10 1 580.17

IDMFFN (2022)[13] 12.18 204.69 19.17 1 819.42 11.89 205.54 21.72 3 338.84 16.24 1 392.12

MTSTAN (2023)[24] 10.97 175.36 16.81 1 154.36 10.90 188.22 18.85 1 446.29 14.38 741.06

Encoder-Attention (2023)[21] 10.35 183.75 15.82 1 008.08 11.34 219.63 17.35 1 751.23 13.72 790.67

MSIDSN (2023)[23] 11.74 205.55 18.26 2 046.65 12.04 196.42 22.48 2 910.73 16.13 1 339.83

ATCN (2024)[26] 11.48 194.25 15.82 1 210.57 11.34 249.19 17.80 1 934.86 14.11 897.22

MHT (2024)[33] 11.92 215.20 13.70 746.70 10.63 150.50 17.73 1 572.00 13.50 671.10

MachNet (2024)[34] 11.04 176.82 24.52 3 326.00 10.59 161.26 28.86 5 916.00 18.75 2 395.02

Ours 11.79 224.36 11.98 608.88 11.95 225.05 14.47 1 072.38 12.55 532.67

 

表 3    消融实验结果

Table 3    Results of ablation experiment

方法
FD001 FD002 FD003 FD004

RMSE Score RMSE Score RMSE Score RMSE Score

MS_Transformer 11.79 224.36 11.98 608.88 11.95 225.05 14.47 1 072.38

MS (CNN) _Transformer 12.82 254.36 13.72 1 098.09 13.80 325.05 15.93 1 372.87

MS_Transformer (w/o MS) 13.20 275.59 15.78 1 430.90 14.45 445.51 18.48 1 754.22

MS_Transformer (w/o s & MS) 13.91 298.18 15.91 1 497.41 16.10 552.61 19.03 1 992.69
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示了不同数据集的局部特征对于模型性能提升的影

响不同. 数据集的不同特性导致多尺度局部特征提

取模块的作用程度有所不同, 但每个数据集上均能

较大幅度地提高模型性能. 这些实验结果证实了多

尺度局部特征提取模块在提升模型性能方面的关键

作用, 以及其在不同数据集上的较好适用性.
通过将多尺度局部特征提取模块中的因果卷积

替换为常规卷积, 即采用常规卷积代替因果卷积的

方法MS (CNN)_Transformer, 并未带来预测性能

的提升. 相反, 在所有数据集上, 相较于MS_Trans-
former 模型, MS (CNN)_Transformer 模型的

RMSE和 Score值均有所上升, 表明预测精度下降.
这一结果说明了因果卷积在多尺度局部特征提取模

块中的有效性. 这可能是因为因果卷积在处理时间

序列数据时, 更能有效地保持时间顺序信息的完整

性, 从而帮助模型更精确地捕捉数据中的局部时间

上下文特征. 通常, 常规卷积在处理时间序列数据

时可能引发未来信息的泄露, 进而对模型的性能产

生不利影响.
MS_Tranformer (w/o s & MS)模型在四个数

据集上的 RMSE和 Score指标值均出现了不同程

度的增加, 这也证实了 Sigmoid缩放在 RUL估计

中的有效性. 

2.7    参数敏感性分析
 

2.7.1    滑动窗口长度

表 4给出了不同滑动窗口长度对应的性能评价

指标值. 对于时间序列数据集, 窗口长度是深度学

习模型所必需的重要参数, 它直接影响着模型的预

测精度. 然而, 目前尚缺乏确定最佳窗口长度的明

L

确标准. 因此, 本研究根据最近相关文献的实验结

果尝试了一系列窗口长度值 (  = 30、40、50、60、70).
如表 4所示, 当窗口长度从 30增加到 60, 四个数据

集上的 RMSE值整体上都降低了. 同时, 除了 FD001
数据集窗口长度从 30到 50和 FD003数据集窗口

长度为 40的情况外, Score指标也主要呈现下降趋

势. 然而, 当进一步将窗口长度增加到 70时, 可以

观察到 FD002和 FD004数据集的性能略有改善,
而 FD001和 FD003数据集上的预测性能明显下

降. 考虑到模型的性能、计算资源的利用率以及对

数据记录长度的需求, 选择窗口长度为 60. 

2.7.2    MSLFU_BLOCK 中因果卷积层数

本实验探究了在相同的 Transformer编码器

下, MSLFU_BLOCK中因果卷积的层数对预测性

能的影响, 表 5给出了不同层数对应的预测指标值.
从表 5可见, 在所有数据集上, 因果卷积层数

的递增并不总是带来模型性能的线性提升. 具体来

说, 当因果卷积层数从一层扩展至两层时, RMSE
和 Score值均出现了明显的下降, 这表明了模型性

能在此阶段得到了显著的提升. 然而, 当因果卷积

层数进一步增加至三层时, RMSE和 Score值却出

现了上升的趋势. 这一现象可能与输入的时间序列

数据特性有关. 由于该数据所包含的特征信息有限,
过多的因果卷积层数可能导致模型在训练过程中过

拟合. 这同时也暗示了多尺度局部特征提取模块的

局部感受野应与数据特性相契合. 此外, 随着因果

卷积层数的递增, 卷积层所需训练的参数数量和计

算成本也会相应增加. 因此, 综合考虑模型性能、过

拟合风险以及计算成本等因素后, 最终将因果卷积

层数设定为 2层. 

 

表 4    不同窗口长度对应的预测指标值

Table 4    Predictive metric values corresponding to different window lengths

滑动窗口长度
FD001 FD002 FD003 FD004

RMSE Score RMSE Score RMSE Score RMSE Score

L = 30 12.89 264.78 14.38 1 011.04 13.73 279.99 17.20 1 858.13

L = 40 12.67 268.07 13.42 854.88 12.21 213.13 16.74 1 676.82

L = 50 11.93 212.96 12.94 724.12 12.31 255.20 15.56 1 375.81

L = 60 11.79 224.36 11.98 608.88 11.95 225.05 14.47 1 072.38

L = 70 12.23 242.86 11.75 587.67 12.59 266.96 14.26 1 093.49

 

表 5    不同因果卷积层数对应的预测指标值

Table 5    Predictive metric values corresponding to different numbers of causal convolution layers

因果卷积层数
FD001 FD002 FD003 FD004

RMSE Score RMSE Score RMSE Score RMSE Score

1 12.28 270.33 12.64 749.42 12.60 278.99 16.31 1 887.34

2 11.79 224.36 11.98 608.88 11.95 225.05 14.47 1 072.38

3 13.02 270.33 14.98 1 225.98 14.19 367.16 17.30 2 185.46
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2.7.3    Encoder layer 的个数

本实验探究了在相同的MSLFU_BLOCK下,
Transformer编码器的层数对预测性能的影响, 表 6
给出了不同 Encoder layer个数对应的预测指标值.

每个 Encoder layer都可以提取不同层次的特

征, 通过堆叠多个 Encoder layer可以逐渐提取更

高级别的特征, 从而增加模型的特征描述能力. 但
同时, 增加 Encoder layer的个数会增加模型的复

杂度、训练时间以及过拟合风险. 因此, 在选择 En-
coder layer的个数时需要综合考虑模型性能、训练

时间、计算资源和过拟合问题等因素. 实验过程中

将 Encoder layer的个数依次从 1增加到 3, 对应的

预测性能指标值 RMSE和 Score显示在表 6中. 实
验结果表明, 随着 Encoder layer数量的增加, 四个

数据集上的 RMSE和 Score指标都没有明显提升,
说明 MSFLU_BLOCK结合 1层的 Encoder lay-
er已有足够的特征描述能力. 

3    结束语

1) 针对时间序列预测问题需解决局部和全局

特征有效提取的问题, MS_Transformer模型采用

了 Transformer编码器作为骨干网络, 通过基于点

积自关注的全局上下文感知机制获取时间序列的全

局特征. 为了克服 Transformer编码器在捕获相邻

时间序列的合并局部上下文方面的限制, 引入了多

尺度局部特征增强单元 (MSLFU_BLOCK). 这两

个关键组件的整合保证了 MS_Transformer模型

能够全面考虑局部和全局特征, 提高了发动机剩余

寿命的预测准确性.
2) 为了解决时间序列中局部特征提取问题, 引

入MSLFU_BLOCK提取局部上下文的多时间尺度

特征, 多尺度局部特征使得模型能够更好地捕捉时

间序列中的局部细节, 使用的因果卷积避免了未来

数据泄露, 由多层因果卷积实现的MSLFU_BLOCK
有助于提高预测性能.

3) 通过与 13 种先进方法的对比实验, MS_
Transformer模型在操作条件更复杂的 FD002和
FD004数据集上获得了最优的 RMSE和 Score值.
在所有四个数据集上, 该模型的平均 RMSE和 Score

最优, 验证了本研究提出的预测模型在发动机剩余

使用寿命预测方面的有效性和优越性. 并表明MS_
Transformer在不同数据集上均能够稳健地实现较

好的性能.
本研究在不考虑预测性能对发动机操作条件复

杂性的潜在敏感性的情况下, 基于相关运行数据建

立了飞机发动机剩余使用寿命预测模型. 下一步的

研究工作将包括通过特征可视化等方法, 深入分析

不同操作场景下影响飞机发动机寿命的关键因素.
此外, 将提出的方法扩展到具有类似预测性维护需

求的其他领域, 探索其对不同类型设备的适应性,
并评估其在各种应用场景中的稳健性和有效性.
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