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基于信息融合的航空发动机剩余寿命预测

王华伟，吴海桥
（南京航空航天大学 民航学院，南京２１００１６）

摘　　　要：利用航空发动机状态监测信息，考虑到信息本身具有的误差性和随机性等特点，采用贝叶斯线

性模型融合了监测信息，实现了综合利用多源信息的进行航空发动机性能衰退评估；以性能衰退评估结果为

输入变量，建立基于Ｇａｍｍａ随机过程的可靠性评估模型，预测在指定性能可靠性水平下的剩余寿命．通过算

例，分析了不同监测参数对剩余寿命预测的影响．该方法能将性能监测与可靠性分析集成到一个框架中，充

分利用了多种状态监测信息，结果更加准确，更符合控制航空发动机维修决策风险的实际．
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　　航空发动机是飞机的心脏，其健康状态对保
证飞行安全和降低维修成本具有重要意义．国外

一些先进的理论与技术，如预测与健康管理
（ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ　ａｎｄ　ｈｅａｌｔｈ　ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＰＨＭ）、基
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于状态的维修 （ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ，

ＣＢＭ）、预知维修、自主保障（ａｕｔｏｎｏｍｉｃ　ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ，

ＡＬ）等正逐步被采用，是减少维修保障费用的重
要技术手段．寿命预测则是上述理论和技术的核
心之一，相关结果可直接作为制定维修决策的
依据［１－２］．
通过状态监测信息进行寿命预测，是理论界

关注的热点问题之一．Ｖｌｏｋｐ，Ｗｎｅｋ，Ｚｙｇｍｕｎｔ［３］

采用比例强度模型（ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ　ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ　ｍｏｄ－
ｅｌ，ＰＩＭ）预知设备的残余寿命，它是一种统计回
归方法，个别异常数据会对预测结果产生较大影
响．Ｗａｎｇ［４］应用非线性、非白噪声的滤波技术，开
发了通用的残余寿命预知模型．王英，王文彬等［５］

利用延迟时间的概念和随机滤波理论，建立了两
阶段的状态预知模型，实现了动态预知被监测设
备在故障延迟阶段的残余寿命．Ｇｅｂｒａｅｅｌ，Ｌａｗｌｙ
等［６］采用Ｂａｙｅｓ更新方法，利用实时状态监测信
息和部件寿命分布函数，预测了指数型性能衰退
情况下的剩余寿命．Ｂａｒｕａｈ，Ｃｈｉｎｎａｍ［７］采用隐马
尔科夫模型（ｈｉｄｄｅｎ　Ｍａｒｋｏｖ　ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ），利用
监测信号评估系统状态，并以此为基础预测剩余
寿命．Ｃａｍｃｉ［８］将 ＨＭＭ 与支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）模型相结合，进行剩余寿
命预测．Ｌｉ，Ｎｉｌｋｉｔｓａｒａｎｏｎｔ［９］采用组合回归技术，
利用两次大修之间的健康监测信息，通过相容性
检验分别利用线性回归和二次回归，预测发动机
的剩余寿命．
人工智能方法也广泛应用到剩余寿命预测

中．Ｙａｍ，Ｔｓｅ，Ｌｉ等［１０］采用先进神经网络研究基
于状态监测数据的寿命预测．Ｂｙｉｎｇｔｏｎ，Ｗａｔｓｏｎ，

Ｅｄｗａｒｄｓ［１１］针对飞机部件采用神经网络方法建立
了剩余寿命预测模型．Ｇｅｂｒａｅｅｌ，Ｌａｗｌｅｙ［１２］采用
动态小波神经网络方法（ｄｙｎａｍｉｃ　ｗａｖｅｌｅｔ　ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＷＮＮ）利用状态监测的信号，进行剩
余寿命分布预测，并结合Ｂａｙｅｓ方法对其分布参
数进行更新．对于监测参数的融合进行性能可靠
性评估和寿命预测的研究也受到了关注．Ｐｒｚｙｔｕ－
ｌａ，Ｃｈｏｉ［１３］提出了采用Ｂａｙｅｓ网络，利用领域知
识，充分融合多种来源的信息计算剩余寿命．
Ｄｏｎｇ，Ｙａｎｇ［１４］采用动态Ｂａｙｅｓ网络方法建立了
预测模型，研究了相应算法，并对立式转床的转头
剩余寿命进行了预测．以上研究成果主要是通过
对状态监测数据进行统计回归、人工智能训练方
法预测剩余寿命，往往是一种经验描述，个别异常
信息会对预测结果产生较大影响，其输出结果是

针对性能可靠性控制的剩余寿命预测．但如果利
用故障数据评估系统可靠性，预测剩余寿命，又面
临故障数据量少甚至无故障数据的情况，限制了
此种方法的应用．本文提出基于信息融合的集成
建模思路，利用了上述两种方法的优点，将状态监
测信息经过融合转化，作为系统可靠性分析输入
变量，提高剩余寿命预测准确度和可信度．

１　航空发动机剩余寿命预测模型
框架体系

　　航空发动机剩余寿命预测的思路如下：

１）能够融合多种状态监测信息，降低单参数
监测信息的误差率，并从多个角度综合反映航空
发动机性能衰退情况．
２）能够综合利用状态监测信息、故障信息和
维修信息等多种属性的信息，协同处理好信息量
和信息质量之间的相互关系，在性能可靠性和系
统可靠性集成分析的框架内预测剩余寿命．
３）充分考虑由监测参数本身和性能衰退过
程的随机性导致的剩余寿命预测的随机性．
４）体现寿命预测过程中的不确定性，这种不
确定性体现在监测参数本身的偏差、监测信息的
不确定和系统可靠性分析中的不确定性等方面．
基于以上建模思路，构建发动机剩余寿命预

测模型的框架体系如图１所示．

图１　航空发动机剩余寿命预测框架体系

Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｏｆ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｌｉｆｅ　ｆｏｒ

ａｉｒｃｒａｆｔ　ｅｎｇｉｎｅ

２　基于多源信息融合的航空发动机
性能衰退评估

２．１　航空发动机状态监测参数

发动机性能衰退（或效率降低）通常会反映在
监测参数的变化上，目前于航空发动机的状态监
测，主要包括以下内容：

０５７２
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１）气路性能监测．民航发动机的核心部件是
气路系统部件，其一些热力参数可反映发动机性
能状态变化．监测的参数有：涡轮后燃气温度和燃
油流量．
２）滑油监测．滑油监测的对象是润滑系统部
件及其封严系统状况，适用于机械磨损类故障监
测与诊断，监测的参数有：滑油的压力、滑油温度
和滑油消耗率等参数的变化趋势，是发动机状态
监测的辅助手段．
３）振动监测．发动机转子旋转、磨损或损伤
会产生一定程度的振动信号．通过观测发动机高
低压转子及其部件的振动级别，包括低压转子振
动值偏差和高压转子振动值偏差等，可以对发动
机的机械损伤进行评估．
涡轮后燃气温度超标、燃油流量增大、低压转

子振动值偏差和高压转子振动值偏差变大、滑油
消耗率变大都可以表征航空发动机的性能衰退，
因此可通过维修策略中的状态监控程序周期性地

检测这些状态参数的变化是否超标来评判发动机

的累计退化量，上述这些指标可以看作是引起航
空发动机性能衰退的内部协变量．如果要采用监
测参数融合方法时需要对上述协变量进行筛选，
可采用向前、向后和逐步回归法进行筛选，这些方
法的理论基础是偏Ｆ检验．

２．２　航空发动机状态监测参数融合

只利用单参数状态监测信息，则无法全面反
映性能衰退的情况；采用信息融合方法，就可以提
高信息利用效率．本文拟采用贝叶斯线性模型［１５］

融合航空发动机的状态监测参数，其优点表现为
以下几方面：
第一，贝叶斯线性模型能很好的表示监测参

数和性能衰退变量本身所具有的随机性．
第二，贝叶斯线性模型能融合各种来源的信

息对性能衰退的影响效果，充分考虑到信息之间
的相关性，避免发生信息重叠现象．
第三，贝叶斯线性模型具有学习功能，可以将

不同时序点信息进行充分融合．
第四，贝叶斯线性模型可以设计噪声参数，避

免由于监测信息的不确定性而导致的性能衰退评

估结果的不确定性．
值得说明的是，贝叶斯线性模型可以经过一

定变换而处理非线性信息融合问题．Ｐ＆Ｗ（Ｐｒａｔｔ
＆ Ｗｈｉｔｎｅｙ）公司针对航空发动机的多参数性能
评估也是采用了线性模型的方法，因此，本文在此

做了适当简化．

２．３　基于贝叶斯线性模型的航空发动机性能
衰退评估

　　假设航空发动机的性能衰退程度可以通过以

下性能监测参数来表征，其中性能监测参数以矩

阵Ｘ＝ ［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｋ］表示，其中ｋ表示监测参

数的个数，Ｘｋ是ｎ行列向量，ｎ表示观测的次数．
考虑到根据监测参数确定航空发动机大多有一定

的误差，其误差以ｅ表示，性能衰退与状态监测参
数之间的关系，可以用如下随机方程表示：

Ｙ＝Ｘθ＋ｅ
ｅ～Ｎ（０，σ２｛ ）

（１）

其中

Ｙ＝

ｙ１
ｙ２


ｙ

熿

燀

燄

燅ｎ

，θ＝

θ１
θ２


θ

熿

燀

燄

燅ｋ

，ｅ＝

ｅ１
ｅ２


ｅ

熿

燀

燄

燅ｎ

ｅｉ相互独立其服从正态分布 Ｎ（０，σ２），其中σ２

已知．
通过监测参数，计算θ^，均值是Ｅ（θ），协方差

矩阵是Ｃ（θ）．
在给定观测集Ｘ后，θ的先验期望值就转化

为后验期望，通过选择系数，使Ｂａｙｅｓ　ＭＳＥ（ｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅ　ｅｒｒｏｒ）矩阵 （Ｍ^θ）最小，表达式为

Ｍ^θ ＝Ｅ［（θ－^θ）（θ－^θ）Ｔ］ （２）

　　按照上述方式得到线性最小均方差（ｌｉｎｅａｒ
ｍｉｎｉｍｕｍ　ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅ　ｅｒｒｏｒ，ＬＭＭＳＥ）估计量．
对于监测参数，一般假设其符合逆高斯分布，

通过不断监测，其均值和方差也在不断更新．累计
的状态监测参数量越多，其描述系统退化的精度
和准确度越高．对于采集到的观测数据ｘ及性能
退化程度ｙ，在ｘ的后验分布满足高斯分布的情
况下，均值Ｅ（θｘ，ｙ）和协方差Ｃ（θｘ，ｙ）可以
表示为

Ｅ（θｘ，ｙ）＝

μθ＋Ｃ（θ）Ｘ
Ｔ（ＸＣ（θ）ＸＴ＋Ｃｅ）－１（ｙ－Ｘμθ）

（３）

Ｃ（θｘ，ｙ）＝
Ｃ（θ）－Ｃ（θ）ＸＴ（ＸＣ（θ）ＸＴ＋Ｃｅ）－１　ＸＣ（θ）

（４）

　　随着观测信息的不断增加，可以反复应用式
（３）、式（４），更新监测信息针对性能衰退的融
合结果．
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３　基于性能衰退的航空发动机剩余
寿命预测

３．１　基于性能衰退的随机过程描述

通过监测参数评估出衰退程度后，就要进一
步分析性能衰退对系统可靠性的影响．
假设航空发动机ｔ时刻的性能衰退程度为

ｙ（ｔ），因航空发动机的性能衰退是不可逆的，可
看作是性能逐渐下降，性能衰退程度随使用时间
不断递增．假设产品初始性能衰退程度记为ｙ０，
记ｗ（ｔ）＝ｙ（ｔ）－ｙ（ｔ０），表示到ｔ时刻航空发动
机累积退化量．由于退化量单调上升，对于任意的

ｔｉ，ｔｊ，如果ｔｊ＞ｔｉ，必有ｗ（ｔｊ）－ｗ（ｔｉ）＞０．本文
选择Ｇａｍｍａ过程描述上述性能衰退过程．具有
以下特点：

１）ｗ（０）＝０．
２）对于任意的τ＞ｔ，ｗ（τ）－ｗ（ｔ）服从

Ｇａｍｍａ分布，Ｇ（α（τ）－α（ｔ），λ（ｔ））．
３）ｗ（ｔ）具有独立增量，即对于任意的ｔ１ ＜

ｔ２ ＜… ＜ｔｎ（ｎ≥２）有：各增量ｗ（ｔ２）－ｗ（ｔ１），
…，ｗ（ｔｎ）－ｗ（ｔｎ－１）相互独立．

３．２　基于Ｇａｍｍａ过程的航空发动机剩余寿命
预测

　　假设退化量ｗ（ｔ）服从Ｇａｍｍａ分布Ｇ（μ（ｔ），

λ），其密度函数为

ｆｗ（ξ，α（ｔ），λ）＝
λα（ｔ）

Γ（α（ｔ））ξ
μ（ｔ）－１ｅ－λξ （５）

其中α和λ分别为形状参数和尺度参数；Γ（α）＝

∫
∞

０
ｔα－１ｅ－ｔｄｔ为Ｇａｍｍａ函数．

一般假设尺度参数在一次性能监测过程中不

改变．形状参数随着性能衰退过程的改变而改变，
因其性能劣化的程度和速率都呈增加的趋势，可
以假设反映退化量的形状参数的期望值与时间的

幂成正比，其表达式为

α（ｔ）＝ｋｔ　ｖ （６）

　　进一步，公式（５）可以改写为

ｆｗ（ξ，α（ｔ），λ）＝
λｋｔ

ｖ

Γ（ｋｔ　ｖ）ξ
ｋｔｖ－１ｅ－λｘＩ（０，∞）（ξ）

（７）

　　航空发动机基于性能衰退的可靠度可表示为

Ｒ（ｔ）＝Ｐ｛Ｔ＞ｔ｝Ｐ｛ｗ（ｔ）＜ε｝ （８）

其中ε为航空发动机的性能失效阈值．
由式（７）和式（８），航空发动机可靠度可以进

一步表示为

Ｒ（ｔ）＝

∫
ε

０
ｆｗ（ξ）ｄξ＝∫

ε

０

λｋｔ
ｖ

Γ（ｋｔ　ｖ）ξ
ｋｔｖ－１ｅ－λξｄξ （９）

３．３　算法步骤

基于Ｇａｍｍａ过程的航空发动机剩余寿命预
测，算法步骤如下：

１）通过对状态监测信息融合过提取航空发
动机性能衰退程度的期望和方差计算结果．
２）利用均值和方差计算尺度参数λ．

Ｅ（ｗ（ｔ））＝ｋｔ　
ｖ

λ
（１０）

Ｖａｒ（ｗ（ｔ））＝ｋｔ　
ｖ

λ２
（１１）

　　假设第ｊ次采集到的累计退化量的均值和方
差分别为μｊ，σｊ由式（１０）、式（１１）可知

λ^ｊ ＝μ^
ｊ

σ^２ｊ
（１２）

　　由公式（１２）可知，在不同的监测阶段λ是变
化的．
３）计算形状参数α（ｔ）的参数ｋ和ｖ．
α（ｔ）是随时间变化的参数，根据若干次监测
信息的均值和采集监测信息的时间，对公式（１０）
求对数后，可对此模型进行线性回归，计算得到ｋ^
和ｖ^．
４）计算性能可靠度．
将计算得到的参数λ^，^ｋ和ｖ^代入公式（９），采

用 Ｍａｔｌａｂ软件，即可计算出给定阈值下的性能可
靠度．
５）确定可靠度阈值，确定剩余寿命．
可靠性相比性能参数，更具有控制风险能力，

因此在指定可靠性阈值（如９０％）预测剩余寿命
更加科学．计算过程中，如依据性能衰退监测结果
计算出的可靠度低于规定的可靠度阈值，则计算
停止；如依据性能参数衰退监测结果计算出的可
靠度高于可靠度阈值，则依据公式（１０），采用

Ｍｏｎｔｅ－Ｃａｒｌｏ仿真方法计算剩余寿命．

４　算　例

表１是某型发动机采集到的３６个监测样本，
其中前３５个样本是已经发生发动机更换的样本，
第３６个样本是仍处于监测中的发动机．监测了如
下６个参数，ＤＥＧＴ（涡轮后燃气温度偏差），ＧＷ－
ＦＭ（燃油消耗量偏差），ＧＰＣＮ２５（高压转子转速
偏差），ＤＰＯＩＬ（滑油压力），ＺＶＢＩＦ（低压转子振动
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表１　某发动机采集到的主要性能监测参数

Ｔａｂｌｅ　１　Ｋｅｙ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｆｏｒ　ｓｏｍｅ　ａｉｒｃｒａｆｔ　ｅｎｇｉｎｅＳ

监测点 ＤＥＧＴ　 ＧＷＦＭ　 ＧＰＣＮ２５ ＤＰＯＩＬ　 ＺＶＢＩＦ　 ＺＶＢ２Ｒ ＴＳＩ／飞行小时 ＰＤＤ

１　 ７．５１　 ２．５４　 １．８９ －７．２７　 １．０６　 ０．３２　 ４　０５５　 ０．１１９　２

２ －４．７４　 ３．５２　 １．９２ －５．１６　 ０．５２　 ０．５５　 ７　０９５　 ０．０４５　９

３ －０．０３　 ２．０３　 １．１９ －８．３３　 ０．５７　 ０．３７　 ７　８０１　 ０．０３７　８

４　 ８．０４　 ５．１６　 １．６９ －７．７４　 ０．２４　 ０．５７　 ３　３３１　 ０．１１７　６

５　 ７．７７　 ７．８０　 ２．１２ －６．８１　 ０．８６　 ０．４６　 ３　８３２　 ０．１３０　８

        

３１　 ２２．６９　 ７．５８　 ２．１２ －１．０７　 ０．６４　 ０．９９　 １　０５５　 ０．２００　０

３２　 ４．２３　 ４．８３　 １．９６ －５８．９２　 ０．１７　 ０．６２　 ３　３９７　 ０．０９９　６

３３　 １４．２８　 ５．２５　 １．６３ －２．０３　 ０．７８　 ０．９４　 １　４２２　 ０．１５７　２

３４　 １１．３８　 ３．１４　 １．６３　 ４．１９　 ０．２３　 ０．７４　 １　８３０　 ０．１４６　５

３５　 ８．２４　 ３．１７　 ２．１８　 ９．７８　 １．０５　 ０．７６　 １　９５４　 ０．１１８　５

３６　 ９．１２　 ３．３７　 １．７８　 ６．８９　 ０．３１　 ０．４６

值偏差），ＺＶＢ２Ｒ（高压转子振动值偏差），获取针
对监测时刻起的发动机在翼时间（ｔｉｍｅ　ｓｉｎｃｅ　ｉｎ－
ｓｔａｌｌａｔｉｏｎ，ＴＳＩ），单位是飞行小时，计算得到航空
发动机的性能退化程度（ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｄｅｇｒａｄａ－
ｔｉｏｎ　ｄｅｇｒｅｅ，ＰＤＤ），相关采集数据及计算结果如
表２所示．以３５个数据提取各监测参数之间的相
互关系，用来作为融合信息的基础，其中性能退化
程度不是直接采集到的数据，而是根据该发动机
的剩余在翼寿命，在给定可靠性阈值（９０％）的情
况下，按照其性能衰退过程符合 Ｇａｍｍａ随机过
程，采用 Ｍｏｎｔｅ－Ｃａｒｌｏ仿真方法计算得到的Ｇａｍ－
ｍａ分布形状参数作为实际性能退化程度．以第

３６个样本作为验证样本，预测航空发动机的剩余
寿命．值得说明的是，为了便于跟踪性能衰退水

平，本文对采集到的原始数据进行了适当处理，数
据都是以偏差的形式描述的，并对信息进行了无
量纲化处理，避免了不同信息量度的影响．
上述样本来自于同一型号的不同在翼发动

机，这些发动机均处于性能退化的同一阶段，避免
航空发动机不同阶段性能衰退率不同对融合效果

的影响．从统计规律来讲，发动机的样本越多，采
用贝叶斯线性模型融合和评估性能衰退的效果越

好；如果取１０个以下样本，个别样本的极端监测数
据就会对融合后的监测参数表达式产生很大影响．
根据采集到的监测信息，利用第２节提出的

算法，融合信息评估性能衰退程度，其融合各性能
监测参数的向量为

β^＝ ［－０．０１０　３，０．１７９　５，０．００１　６，０．０３１　８，０．０１５　２，－０．０１５　８，０．０１５　６］Ｔ

　　针对上述融合结果采用逐步回归法进行检
验，所选择的６个参数都对航空发动机的性能退
化产生影响．
为分析不同性能监测参数跟踪性能衰退水平

能力，分别以图２～图４表示相关结果．图２是利
用ＤＥＧＴ参数变化规律表示的性能衰退水平，这
是当前航空公司衡量发动机性能衰退的主要指

标，一般以此作为航空发动机下发、更换和排队的
依据．
图３是６个参数经无量纲处理后的变化规

律．由图３的变化趋势看，６个监测参数波动趋势

大体一致，体现出６个参数的变化都能表征性航
空发动机的性能衰退情况；６个参数表征性能衰
退情况主要区别在于波动幅度不一致，ＤＥＧＴ参
数波动幅度最大，它可以看做是对表征性能衰退
情况最为敏感的参数，这也可以解释为什么工程
上经常选择ＤＥＧＴ单参数进行发动机性能退化
控制；个别出现６个监测参数波动趋势不一致的
情况，可能是由于测量误差、外部协变量对发动机
性能的影响和某一参数对其他监测参数波动幅度

过大的一种补偿作用等原因造成的．
图４是利用第２节提出的算法计算的性能衰
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图２　基于ＤＥＧＴ偏差的航空发动机性能变化规律图

Ｆｉｇ．２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｄｅｖｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｓｏｍｅ　ａｉｒｃｒａｆｔ　ｅｎｇｉｎｅｓ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＤＥＧＴ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

（黑色实线表示ＤＥＧＴ，黑色点线表示ＧＷＦＭ，

黑色点划线表示ＧＰＣＮ２５，黑色虚线表示ＤＰＯＩＬ，

蓝色实线表示ＺＶＢＩＦ，蓝色虚线表示ＺＶＢ２Ｒ）

图３　基于多监测参数的航空发动机性能变化规律图

Ｆｉｇ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｄｅｖｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｓｏｍｅ　ａｉｒｃｒａｆｔ　ｅｎｇｉｎｅｓ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｍｕｌｔｉ－ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

（实线表示真实性能衰退值，虚线表示采用贝叶斯线性

模型进行监测参数信息融合后估算的性能衰退值）

图４　性能衰退真实值与评估值对比图

Ｆｉｇ．４　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｆ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ

ａｃｔｕａｌ　ｖａｌｕｅ　ａｎｄ　ｆｏｒｅｃａｓｔ　ｖａｌｕｅ

退结果和实际性能衰退结果的对比图．可得出以
下结论：一是由图２和图４的对比来看，性能衰退
的变化趋势与主要的监测参数ＤＥＧＴ有很大程
度的一致性；二是从图４来看，采用本文提出方法
计算的航空发动机性能衰退与实际衰退规律基本

相符，表明了其准确性；三是从图３与图４的对比
来看，利用本文提出的方法更能避免极端监测参
数对性能衰退评估准确性的影响．
在确定了各监测参数融合向量基础上，利用

第３６个样本，应用式（３）和式（４），确定性能衰退

的均值和方差，分别为：μ^３６＝０．０８２　２，σ^
２
３６＝３．７９×

１０－５．如果只利用 ＤＥＧＴ参数估计性能衰退程

度，计算结果为μ^′＝０．１０７　５，σ^′
２
３６＝５．１２×１０－５．

在性能衰退阈值为０．２的情况下，将其带入
到式（１０）计算其可靠性水平；进一步假设预定的

可靠度（Ｒ^）的阈值为０．９，采用 Ｍｏｎｔｅ－Ｃａｒｌｏ仿真
方法，计算其剩余寿命（ＲＵＬ），相关结算结果如
表２所示．通过最后跟踪航空发动机的拆换状态，
该发动机的实际拆换时间（ＡＲＵＬ）为２３０８飞行
小时．由表２可以得出：一是贝叶斯线性融合方法
计算剩余寿命误差率为－３．９９％，在可接受范围；

ＤＥＧＴ单参数方法计算的剩余寿命为 －１２．
１７％，误差偏大；二是由于ＤＥＧＴ参数相对敏感，
通过多参数融合进行性能衰退评估，模型更具有
强壮性和稳健性，受测量误差的影响小，更符合发
动机状态监测实际．

表２　信息融合与ＤＥＧＴ参数剩余寿命预测结果对比

Ｔａｂｌｅ　２　Ｒｅｍａｉｎｉｎｇ　ｕｓｅｆｕｌ　ｌｉｆｅ（ＲＵＬ）ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｆｕｓｉｏｎ　ａｎｄ　ＤＥＧＴ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ

方法
贝叶斯线性

融合方法

ＤＥＧＴ
参数方法

ＰＤＤ　 ０．０８２　２　 ０．１０７　５

Ｒ^ ０．９３６　 ０．９１７

ＲＵＬ预测值／飞行小时 ２　２１６　 ２　０２７

ＡＲＵＬ／飞行小时 ２３０８

Ｅｒｒｏｒ／％ －３．９９ －１２．１７

５　结　论

本文采用贝叶斯线性模型融合了状态监测信

息，进行航空发动机性能衰退评估，将性能衰退的
结果作为可靠性分析模型的输入变量，预测在预
定可靠性阈值情况下的航空发动机剩余寿命．该

４５７２
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方法将性能监测与可靠性分析集成到一个框架

中，充分利用了多种状态监测信息，结果更加准
确，更符合控制航空发动机维修决策风险的实际．
进一步如果采集到故障信息，可以采用贝叶斯方
法融合性能衰退信息和故障信息；如果存在着退
化失效和竞争失效２种失效模式，还可以采用模
型集成的方法进行可靠性评估，对这种方法的研
究还有待进一步深入．
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