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０　 引言
飞行器内部关键部件(如发动机)的健康关系到飞行

器系统的安全性、可靠性和稳定性ꎮ 故障预测与健康管理

(ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ａｎｄ ｈｅａｌｔｈ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬＰＨＭ)是一种基于视情

维修的维修保障体系ꎮ 部件剩余使用寿命( ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅ￣
ｆｕｌ ｌｉｆｅ ꎬＲＵＬ)预测技术研究是其关键技术之一[１－２] ꎮ 剩

余使用寿命预测方法可以分为基于物理模型的方法和数

据驱动的方法[３－５] ꎮ
数据驱动的方法不需要构建精确的物理模型ꎬ依靠挖

掘监测数据包含的特征及其变化趋势ꎬ显示部件或系统的

性能变化情况ꎬ进一步达到预测部件或系统剩余使用寿命

的目的ꎮ 基于相似性的剩余寿命预测方法是其中的一个

重要分支[６] ꎮ ＷＡＮＧ 等[７]在 ２００８ＰＨＭ 数据挑战赛中采

用基于相似性的剩余寿命预测方法取得不错的成绩ꎮ
ＹＯＵ等[８]研究发现相似性剩余寿命预测方法具有较好的

鲁棒性和长期预测能力ꎮ 可见ꎬ基于相似性的剩余寿命预

测方法具有重要的研究价值和广阔的应用前景ꎮ
在工程实际中ꎬ部件的监测变量往往不只一个ꎮ 同一部

件在不同运行条件和环境影响下ꎬ呈现出不同的衰退趋

势[９]ꎮ 在相似性剩余使用寿命预测方法研究中ꎬ雷从英等[１０]

使用线性回归方法拟合多源监测数据ꎬ该方法需要提前选择

具有线性趋势的监测变量且忽略了不同监测变量量纲的影

响ꎻ李琪等[１１]提出一种变工况条件下基于相似性的剩余寿命

预测方法ꎬ同样采用了线性回归方法建立模型ꎮ
为了解决以上问题ꎬ本文首先阐述相似性剩余寿命预

测算法ꎬ进一步使用 ＢＰ 神经网络、余弦相似度等方法来

改进算法ꎬ最后以 ＮＡＳＡ涡扇发动机仿真数据集 ＦＤ００１为
例验证了算法有效性ꎮ

１　 基于相似性的剩余寿命预测方法

１.１　 概述

基于相似性的剩余寿命预测方法的基本思想是ꎬ若两
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个样本状态具有相似性ꎬ则其剩余寿命之间也具相似性ꎮ
基于相似性的剩余寿命预测方法不仅能达到早期预测的

目的ꎬ还避免了部件或系统建模的负担[６] ꎮ
相似性方法需要将待预测部件与已失效历史部件之

间进行相似性度量ꎬ往往将前者称为服役部件而后者称为

参考部件ꎮ 据此ꎬ基于相似性的剩余寿命预测方法可以更

准确地表述为:如果一个服役部件的健康状态量与参考部

件在某段时间段内的健康状态量之间存在较强的相似性ꎬ
则可以认为该服役部件与某个或某些参考部件的剩余使

用寿命也存在相似关系ꎮ 然后由参考部件实际剩余寿命

加权处理后达到估计服役部件剩余寿命的目的ꎮ 而且ꎬ服
役部件和参考部件相似度越高ꎬ其在加权求剩余寿命过程

中所占的权重越大ꎮ

１.２　 预测流程

以 ｘｍ ｐ( ) 表示参考部件 ｍ(ｍ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ)在运行周

期 ｐ 时的健康状态量ꎬＭ 为参考部件总数目ꎻｘ０ ｑ( ) 表示服

役部件监测点 ｑ 处的健康状态量ꎮ
１) 确定时间范围 ΔＴ
为了更加准确地估计服役部件在某个运行周期的

ＲＵＬꎬ往往选择包含该运行周期在内的健康状态序列ꎬ记
该序列为:

ｘ０(ｑꎬＨ)＝ [ｘ０(ｑ－Ｈ)ꎬ􀆺ꎬｘ０(ｑ－１)ꎬｘ０(ｑ)] (１)
式中 Ｈ 为非负整数ꎬ则 ΔＴ＝Ｈ＋１ꎮ

显然ꎬ参考部件应当与服役部件选择数量一致的健康

状态量ꎬ记为:
ｘｍ(ｐꎬＨ)＝ [ｘｍ(ｐ－Ｈ)ꎬ􀆺ꎬｘｍ(ｐ－１)ꎬｘｍ(ｐ)]

针对参考部件的每一个运行周期 ｐ( ｐ≥ΔＴ)ꎬ逐个计

算时间范围 ΔＴ 内 ｘｍ(ｐꎬＨ)与 ｘ０(ｑꎬＨ)间的相似性ꎮ 实践

中ꎬΔＴ 可以依据操作经验确定ꎮ
２) 度量相似性

一般可选取欧几里得距离函数作为相似性测度函数ꎬ
在实际应用过程中ꎬ为了估计服役部件在监测点 ｑ 处的

ＲＵＬꎬ应当使越靠近 ｑ 处健康状态量的权重越高ꎬ故采用

近邻增强的方式ꎬ则相似性测度函数为[１２] :

ｄｍ(ｐꎬα) ＝ ∑
Ｈ

ｖ ＝ ０
α ｖ [ｘ０(ｑ － ｖ) － ｘｍ(ｐ － ｖ)] ２ (２)

式中:ΔＴ≤ｐ≤ＴｍꎬＴｍ 是参考部件 ｍ 的失效时间ꎻα(０≤
α≤１)控制不同远近采样点对相似性度量的贡献ꎬ称其为

贡献度因子ꎮ
３) 估计服役部件剩余寿命

每个参考部件与服役部件有个(Ｔｍ－ΔＴ＋１)相似性度

量值ꎬ从中选择相似性程度最高的一个作为该参考部件的

最佳匹配值ꎬ用 ｄｂｅｓｔｍ 表示ꎬ则有

ｄｂｅｓｔｍ ＝ｍｉｎ ｄｍ(ｐꎬα) (３)
记此时得到的参考部件运行周期为 ｐｂｅｓｔꎬ同时可以得

到参考部件此时的实际剩余寿命:
ＡＲＬｍ(ｐｂｅｓｔ)＝ Ｔｍ－ｐｂｅｓｔ (４)

根据欧氏距离越大其相似程度低的原理ꎬ故可以使用

指数函数来表示每个参考部件在剩余使用寿命计算中所

占的权重ꎬ最终服役部件在监测点 ｑ 的剩余寿命 ＰＲＬ０(ｑ)
计算公式可表示为:

ωｍ ＝ ｅｘｐ( － ｄｂｅｓｔｍ ｑ( ) )

ＰＲＬ０(ｑ) ＝
∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ωｍ􀅰ＡＲＬｍ(ｐｂｅｓｔ)

∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ωｍ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(５)

２　 基于多源信息融合的相似性剩余
寿命预测方法

２.１　 方法概述

多源信息融合下的相似性剩余寿命预测方法是先从

多源统计数据中提取反映部件健康状态的一维状态量ꎬ称
为健康因子( ｈｅａｌｔｈ ｉｎｄｅｘꎬＨＩ)ꎬ比如前文中的 ｘｍ ｐ( ) 和

ｘ０ ｑ( ) ꎮ
目前ꎬ在基于相似性的剩余寿命预测方法中ꎬ主要使

用线性拟合的方法对数据进行处理ꎮ 该方法需要从所有

监测传感器中选择具有线性变化趋势的传感器ꎬ故局限性

很大ꎮ 本文采用基于 ＰＣＡ 和 ＢＰ 神经网络的方法对多源

传感器数据进行信息融合ꎬ该方法对传感器数据的要求相

对宽松ꎬ适用性更广ꎮ

２.２　 基于 ＰＣＡ 和 ＢＰ 神经网络的信息融

合方法

　 　 主成分分析法(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)是
以参量间的相互关系为基础ꎬ在信息损失很少的情况下

将多个参量转换为少数的综合参量ꎬ这些综合参量可以

称为主成分[１３] ꎮ ＰＣＡ通过线性变换的方式将原始数据

变换为一组各维线性无关的数据分量ꎬ可以达到降维的

目的ꎮ
本文首先使用 ＰＣＡ 对元数数据做降维处理ꎬ再利用

ＢＰ 神经网络的非线性拟合能力获取参考部件数据的 ＨＩ
值ꎬ最后使用获得的 ＰＣＡ参数和训练好的 ＢＰ 神经网络模

型获取服役部件的 ＨＩꎮ
ＢＰ 神 经 网 络 模 型 是 一 种 多 层 前 馈 网 络ꎬ 由

ＭＣＣＥＬＬＡＮＤ等人于 １９９６ 年提出[１４] ꎬ其学习过程主要包

含信息正向传播和误差反向传播两部分ꎮ ＢＰ 神经网络模

型的拓扑结构由输入层、隐含层和输出层构成ꎬ每一层网

络又由不同个数的节点组成ꎮ 其具体算法为:
１) 随机给输入层与隐含层间的权重矩阵 Ｖ、隐含层

与输出层之间的权重矩阵Ｗ、隐含层阈值 θ 和输出层阈值

σ 赋初值ꎬ向输入层输入给定值 ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｋꎬ􀆺ꎬｘｎ１ꎮ
２) 记输出层期望输出向量为 Ｙｒｅａｌ ＝ [ｙｒｅａｌ１ ꎬ􀆺ꎬｙｒｅａｌｊ ꎬ􀆺ꎬ

ｙｒｅａｌｎ３ ]ꎬ则总误差为 Ｅ ＝ １
２∑

ｎ３

ｊ ＝ １
ｙｒｅａｌｊ － ｙｊ( ) ２ꎮ

３) 通过信息正向传播ꎬ可以得到网络模型输出值ꎬ记
ｈｉ 和 ｙ ｊ 分别为隐含层和输出层节点的函数值ꎬ则:

ｈｉ ＝ ｆ１ ∑
ｎ１

ｋ ＝ １
ｖｋｉｘｋ ＋ θ ｉ( ) (６)

ｙ ｊ ＝ ｆ２ ∑
ｎ２

ｉ ＝ １
ｗｉｊｈｉ ＋ σ ｊ( ) (７)

其中 ｆ１ 和 ｆ２ 为激活函数ꎮ
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４) 根据梯度下降法ꎬ输出层与隐含层之间权值 ｗｉｊ和

输出层阈值 σｊ 调整规则为:
ｗｎｅｗ

ｉｊ
＝ｗｉｊ＋β ｙｒｅａｌｊ －ｙ ｊ( ) ｆ'２ ｓ ｊ( ) ｈｉ (８)

σｎｅｗ
ｊ
＝σｊ＋β ｙｒｅａｌｊ －ｙ ｊ( ) ｆ'２ ｓ ｊ( ) (９)

其中 ｓ ｊ ＝ ∑
ｎ２

ｉ ＝ １
ｗｉｊｈｉ ＋ σ ｊꎮ

５) 进一步ꎬ输入层和隐含层之间权值 ｖｋｉ和隐含层阈

值 θｉ 调整规则为:
ｖｎｅｗ
ｋｉ
＝ ｖｋｉ＋βｘｋδｋｉ (１０)

θｎｅｗｉ ＝ θｉ＋βδｋｉ (１１)

其中 δ ｋｉ ＝ ｆ'１ ∑
ｎ１

ｋ ＝ １
ｖｋｉｘｋ ＋ θ ｉ( )∑

ｎ３

ｊ ＝ １
ｗｎｅｗｉｊ ｙｒｅａｌｊ － ｙ ｊ( ) ｆ'２( ｓ ｊ) ꎮ

６) 按照上面的学习步骤ꎬ转到步骤 ２)反复学习ꎬ直
到满足终止条件为止ꎮ 终止条件常设置为ꎬ神经网络模型

的输出减少至可接受的范围或者达到了预先设置的学习

次数ꎮ

２.３　 基于多源信息融合的相似性预测步骤

本文以 ＮＡＳＡ 涡扇发动机仿真数据集 ＦＤ００１ 为

例[１５] ꎬ具体介绍基于多源信息融合的相似性剩余寿命预

测方法ꎮ 数据集包含已知全寿命周期的 １００个样本ꎬ每个

样本含 ２１个传感器监测信息ꎮ
为了对同一发动机进行连续预测ꎬ选择前 ９９ 组发动

机单元作为参考部件ꎬ最后一组作为服役部件ꎮ 结合泛化

相似性剩余寿命预测模型ꎬ具体步骤为:
１) 数据预处理ꎮ 使用 ＰＣＡ方法对参考部件的 ２１ 个

传感器数据进行降维处理ꎬ根据累积方差贡献率[１６]大小ꎬ
选取前 ６个主元作为神经网络模型的输入ꎮ

２) 多源信息融合ꎮ 设计 ＢＰ 神经网络ꎬ输入层、隐含

层和输出层节点个数分别设置为 ６、１２ 和 １ꎬ采用自适应

学习率梯度下降法进行训练ꎮ
３) 提取退化轨迹ꎮ 上一步得到的健康因子衰退曲线

波动剧烈ꎬ难以反映部件的退化轨迹ꎬ采用核回归平滑方

法进一步提取各参考部件退化模型(图 １)ꎮ 从图 １ 中可

以看出ꎬ退化模型具有明显的退化趋势ꎬ有利于相似性度

量ꎬ为下一步服役部件的估计奠定了基础ꎮ
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图 １　 某参考部件健康因子衰退曲线与退化模型对比

４) 服役部件预处理ꎮ 根据步骤 １)和步骤 ２)获取 ＢＰ
神经网络模型计算服役部件的健康因子并提取退化模型ꎮ

５) 设置表 １ 所示的预测参数ꎮ 从预测起始点开始ꎬ
每 １０个运行周期对服役部件进行一次预测ꎬ直到设定的

预测终点ꎬ共得到 １５个预测结果ꎮ

表 １　 预测参数

参数 含义 值

ｔｐ / ｃｙｃｌｅ 预测起始点 ５０

ｔＥｏＰ / ｃｙｃｌｅ 预测终点 １９０

ΔＴ 时间范围 １０

α 贡献度因子 ０.５

　 　 ６)估计服役部件剩余寿命ꎮ 由式(２)依次度量服役

部件与参考部件之间的相似性ꎬ统计所有参考部件的权重

和剩余寿命ꎬ再由式(７)估计预测点 ｑ 时服役部件剩余使

用寿命ꎮ

２.４　 基于余弦相似度的退化模式匹配方法

考虑到发动机受运行环境等影响ꎬ不同发动机的退化

模型具有不同的退化模式ꎬ图 ２显示了服役部件在某个预

测点的时间序列和不同参考部件的退化轨迹ꎮ 显然ꎬ参考

部件具有不同的性能衰退模式ꎬ如果能够在所有的参考部

件中找到与服役部件最相近的退化曲线ꎬ那么根据相似性

预测方法估计的服役部件剩余寿命更加精确[１７] ꎮ
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图 ２　 服役部件与参考部件退化模型匹配

在相关性计算方法中ꎬ余弦相似度是将个体的指标数

据映射到向量空间ꎬ用向量空间中两个向量夹角的余弦值

作为衡量两个个体的差异[１８] ꎮ 余弦相似度的值能反映两

个向量方向或走势之间的相似性ꎬ其能反映健康因子随时

间变化的趋向ꎮ 服役部件与参考部件退化模式之间的匹

配程度可定义为:

ｃｏｓｍ(ｐ) ＝
∑

ｑ

ｖ ＝ ０
ｘ０(ｑ － ｖ)􀅰ｘｍ(ｐ － ｖ)

∑
ｑ

ｖ ＝ ０
ｘ０ (ｑ － ｖ) ２􀅰 ∑

ｑ

ｖ ＝ ０
ｘｍ (ｐ － ｖ) ２

(１２)
从式(１２)中可以看出ꎬ将服役部件所有运行周期对

应的健康因子用于与参考部件退化模型的模式匹配ꎬ且随

着服役部件运行周期 ｑ 的增加ꎬ运行周期总数目也增加ꎬ
与参考部件退化模型之间的匹配也更贴合ꎮ 相应地ꎬ预测

结果也更加准确ꎮ
进一步ꎬ在服役部件 ｑ 不变情况下ꎬ改变 ｐ 取值ꎬ计算

参考部件的所有余弦相似度值ꎬ得到该参考部件下最佳的

余弦相似度值:
ｃｏｓｂｅｓｔｍ ＝ｍａｘ(ｃｏｓｍ(ｐ)) (１３)

以此类推ꎬ计算服役部件与所有参考部件进行余弦相

似度ꎬ将 ｃｏｓｂｅｓｔｍ 从大到小排序ꎬ选择其中前 Ｍｎｅｗ个参考部
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件来构建模型库ꎮ

３　 算例分析

３.１　 评价指标

为了评价不同预测方法的预测结果ꎬ首先给出本文采

用的 ６种评价指标ꎬ各个指标的简要含义如表 ２ 所示ꎬ其
值越小越好ꎮ

表 ２　 评价指标

名称 含义

ＳＣＯＲＥ ＰＨＭ２００８竞赛得分

ＦＮＲ / (％) 滞后预测率

ＦＰＲ / (％) 超前预测率

ＭＡＰＥ / (％) 平均绝对百分比误差

ＭＡＥ 平均绝对误差

ＭＳＥ 均方误差

　 　 其中ꎬＭＡＰＥ、ＭＡＥ 和 ＭＳＥ 是从算法角度出发ꎬ而
ＳＣＯＲＥ、ＦＮＲ 和 ＦＰＲ 是从 ＰＨＭ 领域预测效果角度定

义[８ꎬ１９] ꎮ

３.２　 实验一

首先对比两种信息融合方法对相似性剩余寿命预测

方法的影响ꎬ得到图 ３所示的预测结果ꎮ
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图 ３　 不同信息融合方法预测结果

为了进一步比较两者的区别ꎬ得到表 ３ 所示的结果ꎬ
其中ꎬ线性拟合预测实验中选择 ７个具有线性趋势的传感

器编号ꎬ具体为 ２ꎬ３ꎬ４ꎬ７ꎬ１１ꎬ１２ꎬ１５[７] ꎮ

表 ３　 不同信息融合方法预测结果

评价指标 线性拟合 ＢＰ 神经网络

ＳＣＯＲＥ １５.２８３ ３ １４.５３１ ４

ＦＮＲ / (％) １３.３３ １３.３３

ＦＰＲ / (％) ８６.６７ ８６.６７

ＭＡＰＥ / (％) ９.３１３ ０ ８.８１８ ３

ＭＡＥ ７.３３８ ６ ６.７２６ ９

ＭＳＥ ９１.９１３ ６ ８４.５０８ ６

　 　 从表 ３中可以看出ꎬ本文采用的基于 ＢＰ 神经网络信

息融合方法的评价指标 ＳＣＯＲＥ、ＭＡＰＥ、ＭＡＥ 和 ＭＳＥ 均好

于线性拟合方法ꎮ 两种方法的 ＦＰＲ 均远大于 ＦＮＲꎮ 针对

发动机这类关键部件ꎬ超前预测率高于滞后预测率表明预

测结果满足需要ꎬ因为发动机一旦失效将造成严重故障ꎬ
故相比于滞后预测ꎬ超前预测能够避免更大的损失ꎮ

３.３　 实验二

为了验证基于退化模式一致性的泛化相似性预测方

法ꎬ采用 ＢＰ 神经网络构建健康因子ꎬ在此基础上比较常

规相似性剩余寿命预测方法和改进相似性剩余寿命预测

方法在航空发动机数据集上的实验效果ꎮ 将使用退化模

式匹配的相似性剩余寿命预测方法称为方法 １ꎬ基于退化

模式匹配的相似性预测方法称为方法 ２ꎬ得到图 ４ 所示的

对比结果ꎮ
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图 ４　 不同方法预测结果

为了定性地分析退化模式匹配对泛化相似性剩余寿

命预测方法的影响ꎬ给出表 ４所示的评价指标对比结果ꎮ

表 ４　 不同预测方法预测结果

评价指标 方法 １ 方法 ２

ＳＣＯＲＥ １４.５３１ ４ １３.４７６ １

ＦＮＲ / (％) １３.３３ ４６.６７

ＦＰＲ / (％) ８６.６７ ５３.３３

ＭＡＰＥ / (％) ８.８１８ ３ １０.０８２ ４

ＭＡＥ ６.７２６ ９ ６.０６８ ８

ＭＳＥ ８４.５０８ ６ ６５.８５７６

　 　 从表 ４的评价指标 ＳＣＯＲＥ、ＭＳＥ 和ＭＡＥ 可以看出ꎬ采
用退化模式匹配后的相似性剩余寿命预测方法在整体上

比常规相似性剩余寿命预测方法的预测结果更准确ꎮ 但

是ꎬ从图 ４中可以看出在预测早期方法 ２的滞后预测率高

于方法 １ꎬ但相比于真实剩余寿命ꎬ其误差在可接受范围

内ꎮ ＭＡＰＥ 中每个预测点的计算是绝对误差值对真实剩

余寿命的百分比ꎬ图 ４ 中随着预测点越接近预测终点ꎬ方
法 ２的预测误差略高于方法 １ꎬ故表 ４ 中方法 ２ 的 ＭＡＰＥ
高于方法 １ꎬ这也是今后需要进一步改进的地方ꎮ

４　 结语

本文对多源统计数据下的相似性剩余使用寿命预测

方法进行改进ꎮ 为了充分利用多退化变量监测信息ꎬ建
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立基于 ＰＣＡ和 ＢＰ 神经网络的智能模型进行信息融合ꎬ
充分挖掘数据信息ꎬ通过发动机实例验证了所提方法的

有效性ꎮ 此外ꎬ为了提高相似性度量的可靠性ꎬ利用退化

模式信息优化参考模型库的构建方法ꎬ进一步改进相似

性度量的计算方法ꎬ提升了飞行器服役部件的整体预测

效果ꎮ 本文方法同样适用于机器人关键部件的剩余寿命

预测ꎮ
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