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基于改进 GRU的航空发动机寿命预测
自注意力优化算法
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摘　　　  要：    航空发动机性能参数具有多元高维及时序性，可表征寿命退行，采用常规模型训练易导致梯度

消失。因此提出一种改进门控循环单元（gated recurrent unit）的自注意力（self-attention）优化算法，分析数据源

域行梯度及列间相关性，扩增寿命强相关列优化特征权重，加速模型收敛，提高预测精度。在发动机寿命预

测数据集（C-MAPSS）上实验表明：该算法得到的寿命方均根误差（RMSE）落在区间 [10.52，18.91]，超前预测分

值（score）落在区间 [48.69，204.98]，相比传统方法大幅降低，改善了寿命预测效果，能够为发动机寿命预测和

超前维护提供有效解决方案。
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Abstract:   Multivariate，high-dimensional and time-ordered aero-engine performance parameters can
characterize life regressions，which are prone to gradient disappearance using conventional model training.
A  self-attention  optimization  algorithm was  proposed  to  improve  the  gated  recurrent  units  (GRU).  Row
gradients  of  source  domain  and  inter-column  correlations  were  analyzed.  The  feature  weights  were
optimized  by  augmenting  the  strongly  correlated  lifetime  columns， with  its  aim  to  accelerate  model
convergence  and  improve  prediction  accuracy.  Experiments  on  the  engine  life  prediction  dataset  (C-
MAPSS)  showed  that  the  root  mean  square  error  (RMSE)  of  life  obtained  by  the  algorithm  fell  in  the
interval [10.52，18.91] and the over-prediction index (score) in the interval [48.69，204.98]. Compared with
the  traditional  method， the  effect  of  life  prediction  was  greatly  reduced， and  an  effective  solution  was
provided for engine life prediction and advanced maintenance.
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作为飞机动力系统的核心组件，航空发动机

剩余寿命（RUL）预测具有重要意义。发动机本身

结构复杂，在油路、气路、电路的协同驱动下，实

现叶片转速控制；相关运行参数经检测存储至集

成组件，并由飞行管理计算机系统据此完成其他

飞行参数的计算与校正，从而实现对飞机滑行、

爬升、巡航、进近、着陆等各阶段的发动机推力

控制。根据美国国家航空航天局（NASA）的统计，

民航发动机故障约占飞机机械故障的 30%，全球

每年在飞机发动机方面的维护费用超过 20亿美

元。因此，通过研究发动机运行状态实现剩余寿

命预测，降低偶然失效导致的飞行安全隐患，能

够一定程度上降低维修成本，具有现实意义。

发动机剩余寿命预测与发动机故障诊断均属

健康管理（PHM）范畴，但区别于故障诊断采用的

特征聚类分析，剩余寿命预测方法属于回归分析。

因此，寿命回归预测需要兼顾发动机控制结构与

运行状态时序参数。随着信息化技术、电子技术

与性能参数技术的发展，机载飞行数据记录器

（QAR）记录并存储的发动机性能参数日益丰富，

呈现大规模、多元高维和时序性特点。国内外研

究学者所提出的剩余寿命预测算法，分为基于物

理模型的方法、基于统计模型的方法、基于机器

学习的方法和基于深度学习的方法[1]。最早提出

的基于物理模型的寿命预测算法，侧重从机械结

构的构型、动力模型来研究结构损伤导致的寿命

降低，但由于机械系统结构复杂且工作环境恶劣，

很难准确建立物理模型来反映实际退行规律[2]。

基于历史数据特征预测寿命的统计学方法通常需

要假定退化模型[3-4]，手工提取特征，难以挖掘数

据中的潜在规律[5]，导致模型泛化性差。2018年，

黄亮等[6] 提出一种基于 Wiener过程的寿命预测

方法，在发动机寿命预测数据集（C-MAPSS）中的

相对误差为 0.25%。同年，Du等 [7] 提出采用机器

学习方法将支持向量回归应用于锂电池剩余寿命

预测中，在锂电池数据集中的相对误差为 5%，但

回归模型易产生过拟合现象。2019年，Ordóñez
等[8] 将自回归与支持向量机结合的模型应用于航

空发动机寿命预测，但模型预测精度偏低。在 C-
MAPSS数据集中的方均根误差（RMSE）最优取

值为 39.68。随着设备复杂化和集成化，数据呈现

大规模的特性，因此提出利用深度学习方法的非

线性映射能力和特征提取能力[9-10]，构建模型训练

样本以提高预测效果及泛化性能，而为了针对性

利用时序参数，常需要利用长短期记忆网络

LSTM[11] 与门控循环单元 GRU[12] 对长序列特征

信息记忆优势构建融合模型。2019年，Zhang等[13]

利用卷积、循环结构对时序依赖关系的处理优势，

提出卷积循环神经网络（CNN-RNN）融合模型预

测剩余寿命（RUL），准确性指标（RMSE）在 4组数

据集（C-MAPSS）中取值落在 [16.89, 30.96]，但所

采用的循环结构处理长时序数据会导致梯度消失。

2020年，Li等 [14] 提出了一种基于门控循环单元

（GRU）来预测剩余寿命 （RUL） ，准确性指标

（RMSE）在 4组数据集 （C-MAPSS）中取值落在

[13.45, 25.40]，门控循环单元能够减缓梯度消失，

但该方法无法捕捉长序列数据之间相关性。

2023年，陈保家等[15] 提出了基于残差嵌套式长短

期记忆和注意力机制模型预测发动机寿命的方法，

准确性指标（RMSE）落在区间 [11.94, 20.99]，但隐

藏层较多，增加了网络模型在提取性能参数特征

的复杂性。

由于航空发动机性能参数具有明显的时序、

多元及大规模特征，本文在分析性能参数源域的

行梯度变化和列相关性的基础上，将卷积结构、

门控循环结构与自注意力算法融合，提出构建

CNN-GRU-自注意力机制模型，提高发动机寿命

预测精度，并改善超前预测效果。 

1    问题描述

航空发动机以控制转速、产生推力为目标，

控制方式及效果与系统气路结构有关。以本文研

究的涡扇发动机为例，气路结构由进气道（外部入

口）、风扇、涵道、高 /低压压气机、燃烧室、高 /
低压涡轮、尾喷管组成，如图 1 所示。气流由进

气道进入，经过风扇提高空气流速，吸入压气机。

经低压压气机、高压压气机，完成低速和高速两

级增压。增压后气体随压气机转子叶片进入燃烧

室，吸收燃料热能，驱动涡轮高速转动，进而将气

体热能转变为动能，带动转子旋转，产生推力。

实际推力主要来源于转子转动。因此，发动机内

部各运行阶段的速度、压强、温度、与推力等共

同构成其运行参数，能够用于剩余寿命预测。由

于实际可获取的发动机参数一部分来自性能参数

直接采集，一部分来自飞行管理计算机解算，一

部分来自对同量纲参数的实时比值，所以性能参

数维度丰富，具有时序性，且部分参数之间、参数

与寿命之间存在强相关性。
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图 1    涡扇发动机气路结构[16]

Fig. 1    Turbofan engine air path structure[16]
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构建发动机剩余寿命预测模型需要解决多元

时序回归问题。假定某发动机性能参数集为 X0，

寿命时间周期（或寿命逆序数）为 T，性能参数总

维度记为 n。则 X0 可表示为式（1），其中 指该发

动机在 t时刻第 k维性能参数的值。

X0 =
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（1）

Ŷ

Ŷ
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利用性能参数构建回归预测模型 F，定义剩

余寿命真实值为 Y，剩余寿命预测值为 ，则模型

使预测值 与真实值 Y逼近，且两者偏差达到最

小。对于任一台发动机，性能参数具有时序性，

当前寿命预测值与前一时刻预测值和当前时刻性

能参数有关。因而，t时刻剩余寿命预测值 和方

均根误差（root mean square error，RMSE，量符号记

为 ERMSE）分别满足式（2）、式（3），且方均根误差

取得极小值。

Ŷt = F（X0t, Ŷt−1） （2）

ERMSE =min

√√√√√√√ T∑
i=1

∣∣∣Ŷi−Yi

∣∣∣2
T

（3）

di = Ŷi−Yi di

di

在模型测试期间，选取 ，则  >0 时，

剩余寿命预测值大于剩余寿命真实值，属于滞后

预测；反之，当   <0时，属于超前预测。因此，发

动机剩余寿命预测效果除预测精度外，还应包含

超前性指标。通常定义超前预测分值（score，量

Vscore符号记为 ）如式（4）所示。在相等预测误差条

件下（A点和 B点处），超前预测对应分值小于滞

后预测对应分值。分值越小，超前预测性能越

好[16]，如图 2所示。当超前预测分值为恒定值时，

对应的超前预测误差（C点处）比滞后预测误差

（B点处）更大，为了平衡这种误差，根据经验与实

验确定 a1=13和 a2=10。由于后续实验采用的是

寿命逆序值，即每个时刻表示的剩余寿命。因而，

超前预测分值越低，模型预测效果越好。

Vscore =



T∑
i=1

（e−
di
a1 −1） di < 0

T∑
i=1

（e
di
a2 −1） di ⩾ 0

（4）

剩余寿命预测模型（F）可实现性能参数源域

向预测寿命值目标域之间的映射，如图 3所示。

发动机性能参数来源使其数据源域参数具有纵向

列内时序性和横向列间相关性，因此若使 RMSE
取得极小值，则可以通过对源域补充与寿命真实

值强相关标识列加以改善特征提取效果。设相关

性系数矩阵为 W，满足式（5）；源域中取 m个寿命

强相关列，按式（6）计算标识列，实现源域增维，
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图 2    超前预测分值误差函数图[16]

Fig. 2    Score error function diagram[16]
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图 3    源域目标域映射关系图

Fig. 3    Source domain target domain mapping

relationship diagram
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得到 X1 如式（7）所示。

Y =WX1 （5）
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上述分析表明，构建回归预测 F模型的关键

在于源域的扩增方式和时间步长权重的优化。需

要重点解决 3个方面问题。首先是满足精度达标

基础上，提高超前预测效果，其次是选择合理的

标识列数（l），并优化寿命强相关列的权重矩阵

（W），最后是改善由于维度扩增导致的运算量增

大，防止模型过拟合，从而提高模型泛化性。 

2    剩余寿命预测模型构建
 

2.1   GRU结构

对于长序列数据的输入，为了提高模型预测

效果，常采用循环神经网络（RNN）实现，但 RNN
会导致梯度消失。门控循环单元（GRU）在 RNN
中加入更新门和重置门，如图 4所示。GRU能够

实现对长数据序列的输入更新，并缓解梯度消失。

xk

zt

rt

如前所述，设 为一台发动机 t时刻第 k维性

能参数的输入，则模型结构中的更新门 、重置门

、隐藏层 h等参数的计算，如式（8）～式（11）所示。

zk
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k
t ]） （8）
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k
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其中 、 分别代表第 t−1时刻、t时刻的第 k维
性能参数输入 GRU 时的隐藏层状态；更新门 用

于控制 t−1时刻的状态信息更新至 t时刻的数量；

重置门 控制 t−1时刻的状态信息被传入 t时刻

候选集 的数量。 为 sigmoid 激活函数，W为训

练时不断更新的权重和偏置矩阵，“*”表示矩阵的

乘积，“·”代表点乘（相应位置的元素乘相应位置

的元素），“tanh”代表双曲正切激活函数。将 GRU
结构用于发动机剩余寿命预测时，由于更新门和

重置门的设置均与前一时刻、当前时刻的隐藏层

相关，因而有利于提取发动机性能参数退化信息，

但对性能参数特征信息的提取效果仍需改进。 

2.2   引入自注意力改进模型

xk
t−1 xk

t

为了提高模型对特征信息的关注，本文引入

自注意力机制改进 GRU结构。自注意力机制是

注意力机制的一种变体，是将单个序列的不同位

置形成关联的注意力机制，即利用特征列之间的

互相关性为不同时间步长（ → ）特征分配权

重。改进后的模型为卷积神经网络（CNN）、门控

循环单元（GRU）以及自注意力（self-attention）机
制融合模型。卷积结构（CNN）用于对数据集中

的全部性能参数，实现特征提取。GRU结构用于

获取时间步长内时序依赖信息。由于前一时刻时

间步长的特征对于当前时刻的时间步长的寿命预

测的贡献不同，因此后续加入自注意力（self-atten-
tion）进行时间步长权重优化，为性能参数中不同

时间步长包含的特征动态分布权重，确定不同时

间步长对剩余寿命（RUL）的重要性，使得模型能

够优化特征提取效果，并提高长期记忆能力。模

型结构如图 5所示。模型中一维卷积中的卷积核

尺寸设置为 2×1，步长为 1，GRU的隐藏神经元

个数设置为 50。

Hk
t

GRU结构在第 k维性能参数的所有时刻的

输出构成隐藏状态集合 ，见式（12）。

Hk
t
=
{
hk

1
,hk

2
, · · · ,hk

t

}
（12）

Hk
t

隐藏状态集合 经由线性变换映射到自注

意力机制中 Q、K和 V这 3个向量。由 softmax（·）
函数归一化 S矩阵计算每维性能参数所表示的时

间序列中两个时间步长之间的相关性。利用 S矩

阵，得到性能参数时间序列中每个时间步长对剩

余寿命（RUL）的重要性的权重。最后通过加权求
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~

图 4    GRU 结构图

Fig. 4    GRU structure diagram
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和得到自注意力层在处理第 k维性能参数输出的

特征矩阵 Aattention。所述计算过程如下：

Qk = Ht ·WQk （13）

Kk = Ht ·WKk （14）

Vk = Ht ·WVk （15）

S（Q,K）=
Q ·KT

√
dk

（16）

Ak
attention = softmax[S（Qk,Kk）]Vk （17）

式中 Q k、K k、V k 表示自注意力层的输入，W Qk、WKk

和W Vk 分别表示在第 k维性能参数中的权重矩阵，

dk 为 Q k、K k、V k 的维数。 

2.3   标识列数据增维

为了提高寿命预测模型预测效果，利用相关

性分析与主成分分析法确定列间相关性并增加寿

命强相关列。本文所采用的数据集为 NASA公

开的发动机寿命预测数据集[16]（C-MAPSS），如
表 1所示，数据集为 4组（FD001～FD004），分别

记录多台涡轮发动机在不同运行工况和故障类型

下寿命时间范围内获取的 26维数据，其中 21维

代表发动机性能参数值（见表 2），3维代表发动机

运行时所处的运行工况[16]。按照发动机运行性能

参数涉及的物理量，数据大致可以分为温度、压

强、转速和流量这 4类。

分析可知，发动机的性能参数维能够表征发

动机寿命，且寿命真实值与其他 21维性能参数均

具有相关性。因此，可以通过对源域补充与寿命

真实值强相关标识列提高预测精度。性能参数根

据其物理意义可被分为 4类，即温度、压强、转速

和流量。若根据上述 4类性能参数与剩余寿命的

相关性进行多列增维，会导致参数增多以及训练

时间成本增加。因此本文从 4类性能参数中选择
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图 5    模型结构图

Fig. 5    Model structure diagram
 

表 1    数据集（FD001～FD004）信息

Table 1    Information of data set （FD001—FD004）

参数
数据集

FD001 FD002 FD003 FD004
训练发动机单元个数 100 260 100 249
测试发动机单元个数 100 259 100 248

运行工况个数 1 6 1 6
故障模式个数 1 1 2 2

 

表 2    性能参数信息

Table 2    Performance parameter information

序号 物理描述 单位

1 风扇入口温度 K
2 低压压缩机出口温度 K
3 高压压缩机出口温度 K
4 低压涡轮出口温度 K
5 风扇进口压强 kPa
6 外涵道压强 kPa
7 高压压缩机出口压强 kPa
8 实际风扇转速 r/min
9 实际核心轴速度 r/min
10 发动机压强比

11 高压压缩机出口静压 Pa
13 风扇修正转速 r/min
14 修正转速 r/min
15 涵道比

16 燃烧室油气比

17 抽气焓

18 风扇转速 r/min
19 风扇修正转速 r/min
20 高压涡轮冷气流量 m3/s

21 低压涡轮冷气流量 m3/s
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ωi

每一类中与寿命相关性最强的一列进行标识列增

维操作。图 6表示发动机性能参数与寿命之间的

相关性。每一类中的寿命强相关列分别是高压压

缩机出口总温度、发动机压力比、风扇转速和高

压涡轮冷却排气量，利用主成分分析法计算四列

性能参数相应的权重 ，通过计算标识列在不同

时刻的值，得到一列寿命强相关列，实现标识列

数据增维。

由表 1可知 ， 4组发动机数据集 （FD001～

FD004）的工况与故障模式均不一致，为了提升模

型的泛化性与鲁棒性，可将 4组训练集合并训练，

从而得到一个适用于 4组测试集的模型。此外，

深度学习模型的性能提升在一定程度上取决于数

据集的规模，而源域参数具有纵向时序性，因此

增加样本量（发动机台数）也有助于模型进一步学

习时序序列的特征，从而提升模型的预测精确性。

基于上述考虑，本文将 4组训练集合并训练，再利

用 4组测试集分别测试预测效果。

通过对发动机数据集中各维性能参数的退化

过程实验发现，发动机在剩余寿命充足的运行初

期时运行状态较为稳定，可以认为此阶段的发动

机的 RUL保持恒定 [17-18]，但当剩余寿命减少、进

入寿命运行后期时，发动机的性能会随着时间的

增加而急剧下降，如图 7所示。若直接使用线性
 

性
能

参
数

序
号

性能参数相关性系数图

相关系数
性能参数序号

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

−0.2

−0.4

−0.6

−0.8

−1.0

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
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Fig. 6    Merged training set and lifetime correlation analysis graph
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退化曲线，即每台发动机总运行时间减去当前运

行时间得到的数据集的 RUL标签作为目标函数，

则会增加 RUL预测结果的滞后性 [19]。因此本文

采用分段线性函数 处理数据集，当发动机初期处

于健康状态，其 RUL值是恒定的，拐点后使用线

性递减的 RUL。分段线性目标函数如图 8所示。

研究表明，将数据集 RUL标签分段值设置为第

130个运行周期预测效果较好 [20]。在本文中设定

的发动机剩余寿命 Ypiecewise 如式（18）所示。

Ypiecewise =

 Y（Y ⩽ Rm）

Rm（Y > Rm）
（18）

其中 Rm 是分段值，实验中设置为 130。
综上所述，本文发动机剩余寿命预测模型的

构建分为 3个阶段：数据预处理、模型建立和模

型训练及测试，如图 9所示。在数据预处理阶段，

归一化原始数据、设置分段线性标签以及处理标

识列增维；模型建立阶段重点解决输入层、神经

网络层、拼接层和全连接层的网络结构设计；模

型训练及测试阶段重点选择合适的超参数和优化

方法，并评估模型在测试集上的性能，最终得到

预测结果。 

3    实验及结果分析

本文实验基于 Python3.8解释器，Keras2.4.3API

和 Tensorflow2.3.1深度学习框架。实验数据集选
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用前述 C-MAPSS数据集。针对数据集 4个子集

（FD001～FD004），为了使构建的预测模型能够适

应不同的运行工况与故障模式，本文对 4个子集

的训练集进行了合并训练和数据标识列增维处理。

将 4组数据集的训练集合并为 1组，并将 3列运

行工况数据与 22维性能参数数据共同作为 25维

数据输入，从而消除复杂工况的不利影响。与原

始分组训练集相比，本文实验数据集的训练集规

模由 160 359×25扩增为 160 359×26。 

3.1   实验结果

为了减少数据集各维性能参数之间由于量纲

和取值的范围不同所引起的偏差，本文采用 Min-
Max 数据标准化方法对训练集和测试集的数据进

行归一化。具体如式（19）所示。

x̄k
t =

xk
t −min（xk）

max（xk）−min（xk）
（19）

xk
t

xk
t

式中 为发动机数据经过归一化处理后的第 k维
性能参数在第 t时刻中的值。 为第 k维性能参

数在第 t时刻中的值，min（xk）和 max（xk）分别为

第 k维性能参数的最小值和最大值。数据集经过

归一化处理后的数据范围为 [0，1]。
为了验证模型性能，本文对 C-MAPSS 数据集

进行了两类实验。实验 1采用合并训练集进行训

练；实验 2采用 4组训练集分别训练。在两类实

验中，均采用 4组测试集来独立测试。两类实验

的训练收敛效果如图 10所示。实验 1迭代 10个

轮次，实验 2迭代 6个轮次，训练集的损失值与验

证集的损失值均逐步下降最后趋于稳定，最终达

到收敛。实验结果如表 3所示。

由表 3可知，实验 1（合并训练）的预测效果

在 RMSE指标和超前预测分值指标均优于实验

2（分组训练）的预测结果。说明合并数据集，增大

了样本量，有助于消除工况产生的不良影响、提

高预测的准确性。从 4个数据子集 （FD001～
FD004）测试样本中各随机选择一台发动机，剩余

寿命预测曲线见图 11。可以看出，模型能够预测

出退化拐点和线性退化趋势。 

3.2   消融实验

为了验证自注意力机制、CNN-GRU融合模

型及本文模型（增维前）的性能，将单个 GRU模型、

CNN-GRU模型、本文模型（增维前）与本文构建

的模型进行对比，实验预测结果如表 4所示。通

过比较计算可得，在 4个数据集子集中，本文所提

出模型均比 GRU与 CNN-GRU模型的 RUL预测

效果好。在工况与故障模式最复杂的 FD004中，

本文所提模型比单个 GRU模型的 RMSE、超前预

测分值分别提高了 16.65%、68.27%，比 CNN-GRU
模型的 RMSE、超前预测分值分别提高了 18.87%、

53.93%，比本文模型（增维前）的 RMSE、超前预

测分值分别提高了 17.02%、53.01%。因此，将 CNN
和 self-attention引入 GRU模型 ，并增加标识列 ，

能够有效提高剩余寿命（RUL）预测准确率，并且
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表 3    两类实验在 4组测试样本中的 RMSE和超前预测分值

结果

Table 3    RMSE and score results for the two types of

experiments in the four test groups

测试
数据集

实验 1
（合并训练结果）

实验 2
（分组训练结果）

ERMSE Vscore ERMSE Vscore

FD001 10.52 48.69 12.40 56.22

FD002 14.83 149.26 20.28 458.84

FD003 10.91 49.99 12.97 190.04

FD004 18.91 204.98 22.88 508.60
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实现超前预测。 

3.3   对比实验

选择本文方法、RNN Auto-Encoder[21]、Multi-
Head CNN-LSTM[22]、TCAN[23] 的实验结果进行对

比。实验结果见表 5。本文方法所得到的 RMSE
在 4组数据集测试集上均优于其他方法。其中

FD001中 RMSE最低为 10.52，比 RNN  Auto-En-

coder[21]、Multi-Head CNN-LSTM[22]、TCAN[23] 这 3
种 方 法 分 别 减 少了 26.08%、 18.39%、 9.6%， 在

FD004中最高为 18.91，比上述 3种方法分别减少

了 14.62%、17.38%、1.35%。此外，本文的超前预

测分值范围在 [48.69，204.98]，相比其他 3种方法

也大幅降低，且本文提出的模型能够实现超前

预测。
 
 

表 5    C-MAPSS 数据集不同方法下的 RMSE 与超前预测分值 结果对比

Table 5    Comparison of RMSE and score results of C-MAPSS dataset under different methods

方法
FD001 FD002 FD003 FD004

ERMSE Vscore ERMSE Vscore ERMSE Vscore ERMSE Vscore

AutoEncoder[17] 13. 58 220 19. 59 2 650 19. 16 1 727 22. 15 2 901

Multi-Head CNN-LSTM[22] 12.19 330 19.93 2 880 12.85 401 22.89 6 520

TCAN[19] 11.64 230.22 17.21 2 283.52 11.90 2 901 19.17 2 510.34

本文方法（合并训练） 10.52 48.69 14.83 149.26 10.91 49.99 18.91 204.98
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图 11    实验 1对 4 组测试样本中任一发动机的预测情况

Fig. 11    Prediction of experimental 1 on any engine of 4 groups test samples

 

表 4    C-MAPSS数据集消融实验结果对比

Table 4    Comparison of ablation experimental results of C-MAPSS dataset

模型
ERMSE Vscore

FD001 FD002 FD003 FD004 FD001 FD002 FD003 FD004

GRU 20.87 22.13 18.16 22.69 223.24 672.43 284.66 646.18

CNN-GRU 12.52 17.46 14.34 23.31 50.58 157.91 134.44 444.95

本文模型 10.52 14.83 10.91 18.91 48.69 149.26 49.99 204.98
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4    结　论

本文针对传统方法在航空发动机剩余寿命预

测精度较低的问题，提出一种基于改进 GRU的航

空发动机寿命预测自注意力优化算法，并得出如

下结论：

1） 通过分析多维性能参数的物理意义，利用

相关性分析与主成分分析法进行源域增维，能够

提高预测精度。

2） 采用 CNN结构提取多维性能参数的退化

特征，GRU结构学习时间序列之间的时序关系，

再利用自注意力机制为特征信息合理分配权重，

能够有效提升发动机剩余寿命预测精度。

3）  通过实验表明该模型对于具有长时间序

列和多状态参数的航空发动机剩余寿命预测具有

良好的泛化性和较高的预测精度，且对比其他文

献方法具有一定优势，但超前预测存在一定的误

差，后续将对此做进一步研究。
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