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基于 LASSO变量选择的航空发动机相似性剩余
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摘　　　  要：    由于航空发动机监测变量众多，传统方法直接选取性能退化趋势明显的变量进行寿命预测，所

以提出一种基于 LASSO（ least absolute shrinkage and selection operator）的变量选取方法，结合相似性寿命预测方

法有效提高了预测精度。基于 K-means聚类区分不同工况，对航空发动机多个监测变量根据聚类结果进行变

量转换。基于 LASSO方法选取最优传感器变量。基于相似性方法进行航空发动机剩余寿命预测。将基于

LASSO的变量选取方法与传统的根据退化趋势大小进行选择的方法进行剩余使用寿命预测的结果进行了对

比研究。结果表明：基于 LASSO选取变量的相似性寿命预测误差的标准差在 3种运行周期下分别减少了约

1.84、3.46、4.23。
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LASSO based variable selection for similarity remaining useful life
prediction of aero-engine
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Abstract:   Due to the large number of aero-engine monitoring variables, the variables with obvious
performance  degradation  trend  were  directly  selected  by  traditional  method  for  the  life  prediction,  so  a
variable selection method based on LASSO (least absolute shrinkage and selection operator) was proposed,
which combined with the similarity life prediction method to effectively improve the prediction accuracy.
Based  on  K-means  clustering,  different  working  conditions  were  distinguished,  and  multiple  monitoring
variables of aero-engine were transformed according to the clustering results. The optimal sensor variables
were selected based on the LASSO method. The remaining useful life of aero-engine was predicted based
on similarity method. The results of remaining useful life prediction based on the variable selection method
by  LASSO  and  the  traditional  selection  method  by  the  degradation  trend  were  compared.  The  results
showed that the standard deviation of the similarity life prediction error based on the variables selected by
LASSO decreased by about 1.84, 3.46 and 4.23 under three operating cycles.
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针对现代战争跨越式的武器装备建设，“十四

五”规划明确了航空发动机的制造在我国航空领

域发展中的重要地位。航空发动机作为一种为航

空器提供飞行动力的高精度、高精密的热力机械

装备，由成千上万个精密零件组成。作为飞机的

“心脏”，航空发动机或直接或间接地影响了飞机

的使用寿命、人民的经济利益乃至生命安全。一

方面，航空发动机的制造水平衡量了一个国家的

科技能力、工业生产能力和国防实力；另一方面，

航空发动机的性能维护也带来了众多考验。因此，

航空发动机的预测与健康管理（prognostics health

management, PHM）具有重要意义[1]。

剩余寿命（remaining useful life, RUL）预测是

预测与健康管理的核心内容。李琪等[2] 将航空发

动机的寿命预测方法分为基于模型驱动与基于数

据驱动的方法。模型驱动采用以模型为主导的方

法，但针对复杂的设备，构建较为完备的物理模

型非常困难，而且不定期的停机检查会影响工作

进程，甚至引起不必要的设备磨损[3]。数据驱动

方法即有效利用历史或实时数据构建数学模型，

从而进行剩余寿命预测。作为一种有效的数据驱

动方法，Wang等[4] 提出的基于相似性的剩余寿命

预测方法，有效使用了航空发动机系统中大量从

正常运行到故障的设备数据。在距离发生故障失

效相对较远的情况下，基于相似度的剩余寿命预

测具有长期预测的能力[5]，同时减轻了构建复杂

设备退化模型的难度。

针对航空发动机的剩余寿命预测，监测变量

众多，为降低工作的复杂程度，减少不必要的资

源浪费，国内外的研究者主要从以下几方面进行

研究。特征提取方面体现在：Wu等 [6] 采用动态

差分技术分别从发动机 21个传感器的原始数据

中提取特征，建立性能退化的深度神经网络模型，

得到了比传统神经网络模型更高的寿命预测精度。

多传感器信息可以提高寿命预测精度，但过多传

感器的安装会增加系统的体积、质量、功耗、复

杂性，使得维护成本加大[7]。基于退化趋势选取

传感器变量方面包括：Li等[8] 对 14个有明显变化

趋势的传感器原始监测数据进行学习，提出了基

于数据驱动的航空发动机卷积神经网络深度学习

的寿命估计方法。Wen等[9] 考虑同一传感器在各

训练单元上具有的相同递增或者递减趋势，识别

出 11个传感器作为模型的输入信号。Listou等[10]

剔除整个引擎生命周期内恒定传感器信息测量，

基于半监督的深度架构方法进行了剩余寿命预测。

可见，基于退化趋势进行变量选取是常见的方法，

但相应的理论支撑还需要进一步研究。

因此，基于统计理论的变量选取方法得到了

广泛关注，Celestino等 [11] 考虑多重共线性，将相

关性很强的变量剔除，最终提取了 5个变量对航

空发动机进行寿命预测。Lu等 [12] 通过评估剩余

寿命的可预测性，选取了 5个性能退化特征，对航

空发动机进行寿命预测。张妍等[13] 采用 Relief算

法最终选取 8个退化特征，提出了一种基于退化

特征相似性的寿命预测方法。Lasheras等[14] 采用

主成分分析的方法，对 24个变量进行变量选择，

最终在 91.2%的贡献度下保留了 17个主成分退

化特征变量，并对航空发动机的剩余寿命进行了

预测。然而，基于主成分的变量选择方法，本质是

所有变量的线性组合，无法真正实现传感器降维。

λ

而 LASSO（least  absolute  shrinkage  and  selec-

tion operator）回归算法的基本思想是在线性回归

模型的基础上加入 L1范数（即向量中各个元素的

绝对值之和）的约束项，通过控制惩罚参数 的值

进行变量筛选和调整模型的复杂程度。LASSO

是一种从大量数据筛选有效信息的方法，已经广

泛应用于桥梁建筑[15]、轴承故障诊断 [16]、基因选

择[17]、药物研发、边坡稳定性分析等方面，但在航

空发动机寿命预测领域，鲜有基于 LASSO进行变

量选取的理论与实践研究。

本文提出一种基于 LASSO进行变量选择

的相似性寿命预测方法，筛选重要的传感器变

量，减少高维冗余信息，降低变量之间的共线

性，提高航空发动机剩余寿命预测的精度，为

航空发动机的预测与健康管理提供理论与实践

参考。

 1    基于LASSO的相似性寿命预测方法

该部分包括健康因子构建、基于 LASSO的

变量选取方法与基于相似性的剩余寿命预测。
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 1.1   健康因子构建

[0,1] Ih（t）∈ [0,1]

为定量描述航空发动机从正常状态到故障失

效的退化参数，即航空发动机的健康状况，将不

同传感器变量状态数据合成以映射到单一维度中，

进行健康指标（health indicator，记为 Ih）的构建。

健康指标构建的思想是将每组发动机的运转周期

折合到区间 中（ ），0表示发动机

处于完全失效状态，1表示发动机处于初始运转

状态。

ti i Ti

i

Ti =max（t1, t2, · · · , tk）− ti k

假设 表示发动机第 次循环次数， 表示当前

发动机第 次循环次数与该发动机总循环次数的

差值，即 ， 表示每个发动

机从初始运转到最终运转的总循环次数。

Ih（t）∈ [0,1]记 为健康因子，为当前循环次数

的差值分别与该差值中的最大值的比值，表现为

每组发动机的健康状况从 1退化到 0，即

Ih (t) =
Ti

max（T1,T2, · · · ,Tk）
, i = 1,2, · · · ,k （1）

Y =（y1,

y2, · · · ,ym）
T m X =（x1,

x2, · · · , xn） n β =（β0,

β1, β2, · · · , βn）
T n+1 ε

本文采用线性回归方法构建健康指标，以保

留训练集中更多的退化数据信息。记

为 维健康因子变量矩阵，

为 维传感器参数的协变量矩阵，

为 维回归系数矩阵， 为噪声项

矩阵，假设航空发动机运行健康状况随时间从 1
线性下降到 0，则健康因子与传感器拟合为线性

回归模型表示为

Y = Xβ+ε （2）

W（2）
j将传感器测量值与其相关权重 相乘，构

造一个单一的健康指示器。基于权重，平滑融合

数据并偏移数据，使得所有退化数据均从 1开始。

由此，来自多个传感器的数据被融合到一个健康

指示器中，传感器运行状况指示器由移动平均值

过滤器平滑。

T̂t =
∑k

j=−k
（ω j xt+ j） （3）

 1.2   基于 LASSO的变量选取方法

λ

λ

λ

LASSO实际是一种保留子集收缩这一优点

的压缩估计方法，也是一种处理具有复共线性数

据的有偏估计。LASSO实际是 Bridge回归的一

种特殊的表达形式[18]。通过构造一个惩罚函数得

到较为精练的模型，设置惩罚参数 的值，从而压

缩变量的系数。随着惩罚参数 的不断增大，变

量的系数会持续趋向于零，当 足够大时，一部分

变量的系数会被压缩至零，从而达到减少原始变

量的目的[19]。

区别于普通线性模型（式（2）），基于 LASSO
方法构建的回归模型增加了惩罚函数。

X

β

如果传感器变量 为列满秩设计矩阵，可由

普通最小二乘法（ordinary least squares, OLS）获得

回归系数矩阵 。普通最小二乘估计是通过最小

化残差平方和估计参数，但普通最小二乘法的预

测精度与稳定性较差，不再适用于高维的数据分

析，因此需要加入惩罚函数，以此对模型进行

约束。

X如果传感器变量 为非列满秩设计矩阵，则

需通过增加惩罚项来约束模型的复杂度，同时通

过选择经验风险与模型复杂度相对较小的模型获

得估计 LASSO模型。普通最小二乘估计与基于

LASSO估计表达式分别如下：

β̂OLS = argmin∥Y−Xβ∥ =（XTX）−1XTY （4）

β̂LASSO = argmin∥Y−Xβ∥2 s.t.
∑k

j=1

∣∣∣ β j

∣∣∣≤λ（5）
λ≥0式中调节惩罚参数 ，在估计时压缩部分航空

发动机传感器变量的系数，使其缩减至 0，最终完

成对航空发动机传感器变量的降维目的。

N

Cs s

Cs

最优模型的选择准则包括 AIC（Akaike  in-

formation criterion）准则、BIC（Bayesian information

criterion）准则、CP准则（Mallow’s CP准则）等[18]。

AIC准则即赤池信息准则，由日本统计学家赤池

弘次于 1974年提出，通常情况下，其为拟合精度

和参数未知个数的加权函数。从可供选择的模型

中选择最佳模型时，通常选择使得 AIC最小的模

型。BIC准则即贝叶斯信息准则，由 Schwarz于

1978年提出，BIC准则与 AIC准则相似，但 BIC

加入了样本容量 。由马洛斯提出用以评估普通

最小二乘法为假设的线性回归模型优良性的 CP

准则与前两者不同，CP准则的评判标准为在所有

子模型中使得 （即第 个传感器变量时的 CP值）

最小时，认为近似具有最小的预测误差，即 值越

小，选择变量的精确度越高。本文在该部分选择

运用 CP准则为模型选取变量。

Rrss,s s σ̂2记 为 个传感器变量时的残差平方和，

为全模型下普通最小二乘方差，L为似然函数，AIC
准则、BIC准则、CP准则表达式如下：

fAIC = 2k−2ln L （6）
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fBIC = kln N −2ln L （7）

Cs =
Rrss,s

σ̂2
−n+2s （8）

 1.3   基于相似性的剩余寿命预测

基于相似性剩余寿命预测的主要思想：如果

待服役航空发动机上各传感器的状态与已服役航

空发动机上各传感器的状态参数在某时间内状态

相似，则它们可能存在相似的剩余寿命[20]。

y j j ŷ j,i

d（i, j）

n

s（i, j）

记 为第 个航空发动机真实的健康指标，

为拟合模型使用航空发动机 i中确定的二阶多项

式模型估计的航空发动机 j的健康指标所得估计

值，则借助欧氏距离（Euclidean distance，见式（9））

与 1范数，定义距离函数（ ），计算拟合模型

的估计值与训练集中真实健康指标之间的距离得

分情况。其中，欧氏距离是指计算 维空间中两点

间的真实距离。通过距离得分（ ）来定量描

述估计值与真实值两者之间的差别，从而完成拟

合模型估计值与真实健康指标之间相似度的测量。

d（x,y）=

√∑n

i=1
（xi− yi）

2
（9）

d（i, j）= ∥y j− ŷ j,i∥1 （10）

s（i, j）= e−[d（i, j）]2

（11）

d（i, j）

由此可见，拟合模型估计值与真实健康指标的

距离越短时，两者相似程度越高，由此，两者距离达

到最短即 最小时，它们之间的相似性达到

最高，第 k个参考样本的相似性最高时为

Dk =mindk（i, j） （12）

在大样本情况下，随着样本量的不断增大，用

样本的性质推断总体性质的精确度也不断增加。

首先处理数据，假设验证数据集中有一个集群，

其在训练数据集中获取最接近的 50个样本。其

次，基于这 50个样本构造统计量，计算统计量，拟

合基于 50个样本的概率分布，判断落入拒绝域的

情况，并使用分布的中位数（median）作为航空发

动机剩余寿命的估计值。

基于 LASSO变量选择的航空发动机相似性

剩余寿命预测流程图如图 1所示。

 

 
 

剩余寿命预测数据集

按工况聚类 相似度测量与
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图 1    剩余寿命预测流程图

Fig. 1    Flow chart of remaining useful life prediction
 

 2    实验验证

 2.1   数据集简介

本文借助仿真工具 C-MAPSS（Commercial Mo-

dular Aero-Propulsion System Simulation）提供的一

组涡扇发动机热力学仿真退化模型数据进行航空

发动机剩余寿命预测的研究。该仿真工具由

NASA埃姆斯研究中心开发，通过改变燃油流量、

空气流速、压力等输入参数模拟风扇、高压涡轮、

低压涡轮、高压压气机和低压压气机等部件的性

能退化过程，使用传感器记录航空发动机的多个

监测参数[21]。该数据由 218组训练集与 218组测

试集的多维时间序列组成，每个时间序列都来自

同一个复杂工程系统的不同发动机，即可以认为

数据来自同一类型的发动机组。每组发动机都被

认为在每个时间序列开始时正常工作，并在时间

序列期间的某个点开始发生故障。本文采用的数

据为该数据中的 218组训练集。图 2展示了航空

发动机主要传感器的位置，其中 N1 为低压转子转

速，N2 为高压转子转速，LPT（low pressure turbine）

为低压涡轮，HPT（high pressure turbine）为高压涡

轮，LPC（low pressure compressor）为低压压缩机，

HPC（high pressure compressor）为高压压缩机。
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图 2    航空发动机主要传感器示意图

Fig. 2    Schematic diagram of main sensors of aero-engine
 

 2.2   工况识别与数据转换

K-means聚类是一种基于两点间距离归类的

于非层次聚类法。本文借助 K-means方法基于训

练集的 3种操作设置聚类，最终形成 6种工作状

况。该聚类方法执行过程主要包括：初始化过程，

即在训练集中随机选择 6个数据点作为质心；循

环过程，即基于就近原则借助欧氏距离计算训练

集中的数据点与每个质心的距离，每个数据点与

距离最短的质心划分为一类，不同初始条件下重

复运算，最终每组发动机训练数据相应地自动划

分到 6个集群，即认为分别对应 6种不同工况，

Opsetting_1、Opsetting_2、Opsetting_3分别表示 3
种操作设置，6个集群的聚类中心在 3种操作设

置下的位置如图 3所示。

图 3体现了 6个聚类中心基于 3种操作设置

的位置情况，求得的 6个集群的聚类中心在 3种

操作设置下的数值，即具体的 6个聚类中心 3种

操作设置的参数如表 1所示。

x′i,a xi,a

x j σ j j

记 表示标准化的传感器测量值， 表示航

空发动机传感器变量标准化之前传感器变量 i中
参考样本 a的传感器测量值， 和 分别表示第

x′i,a =
xi,a− x j

σ j

个簇心的平均值与标准差。将训练集基于不同工

作状态下分类后进行类标准化，即 。

 2.3   基于 LASSO的变量选取

λ

借助 LARS算法，可以通过选定算法的步数

或者选定 β的饱和度（即| β |/|βmax|），以确定 LASSO
模型的参数。随着惩罚参数 的不断增大，基于

LASSO获得航空发动机传感器变量的选取结果

如图 4。交叉验证的步数达到最小时，对应的 CP
值同时达到最小，此时可视为准确选取变量，得

到最小误差对应的系数。航空发动机传感器变量

系数的大小可以定量表示航空发动机传感器变量

的重要程度。

λ

为了与竞赛冠军的剩余寿命预测相比较，本

文基于 LASSO方法也选用 8个传感器，即 不断

增大时，最先被 LASSO回归模型选入的 8个变量

作为具有代表性的传感器组合，从而控制变量个

数，消除因参数变量个数的不同，影响与根据退

化趋势大小选取变量的方法进行剩余寿命预测的

分析结果。本文采用的 LARS算法中的 LASSO
模型。

图 4上方横坐标的数字表示 LASSO算法的

步数，即迭代次数，右侧纵坐标的数字表示先后

 

表 1    6个聚类中心参数表

Table 1    Parameter table of 6 cluster centers

聚类中心 Opsetting_1 Opsetting_2 Opsetting_3

1 10.003 0 0.250 5 20
2 25.003 0 0.620 5 80

3 20.002 9 0.700 5 0

4 35.003 0 0.840 5 60

5 0.001 5 0.000 5 100

6 42.003 0 0.840 5 40
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图 3    6个聚类中心示意图

Fig. 3    Schematic diagram of 6 cluster centers
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图 4    LASSO拟合系数示踪图

Fig. 4    LASSO fitting coefficient tracer diagram
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被选入的传感器变量。由图 4可以看出，最先选

入的 8组航空发动机的传感器为第 11组传感器，

其次为第 9组传感器，依次有第 4组传感器、第

15组传感器、第 14组传感器、第 17组传感器、

第 2组传感器、第 3组传感器。

 3    对比分析

传统方法使用最具趋势的传感器变量构建健

康指标，这些最具趋势的传感器变量对退化表现

为较高的敏感性。传统方法是建立一个数组并将

其进行初始化处理，以储存各传感器变量的斜率

值。基于所有传感器变量拟合关于健康状况的线

性回归模型，在训练模型过程中获得各传感器的

退化数据斜率。基于估计线性退化模型获得各传

感器变量斜率后，将所得传感器变量的斜率进行

从大到小排序，选取斜率最大的 8组传感器基于

相似性预测航空发动机的剩余寿命。选取的 8组

传感器变量分别为第 2组传感器、第 3组传感器、

第 4组传感器、第 7组传感器、第 11组传感器、

第 12组传感器、第 15组传感器、第 17组传感器。

基于 LASSO方法选取的传感器分别为第 2
组传感器、第 3组传感器、第 4组传感器、第 9组

传感器、第 11组传感器、第 14组传感器、第 15
组传感器、第 17组传感器。两种方法选取传感

器区别在于传统方法选取了第 7组传感器、第

12组传感器，本文基于 LASSO方法选取了第 9
组传感器、第 14组传感器。

本文为了评估相似性剩余寿命模型，使用航

空发动机传感器测量值的 50%（即航空发动机运

行周期的 50%）、70%（即航空发动机运行周期的

70%）和 90%（即航空发动机运行周期的 90%）的

验证数据来预测其剩余寿命。同时，为了控制单

一变量以探究基于 LASSO方法选取变量的有效

性，本文在相似性模型构建和剩余寿命的加权平

均方法等方面均使用传统相似性方法，计算航空

发动机的剩余寿命真实值与基于相似性方法预测

的剩余寿命预测值两者之间的误差。对数据集重

复相同的相似度评估的过程，并计算每个断点的

估计剩余寿命和真实剩余寿命之间的误差。计算

预测误差的平均值和标准偏差，继而比较基于

LASSO方法与基于传统方法选择变量预测航空

发动机剩余寿命的有效性。借助航空发动机

50%运行周期的退化数据时，基于 LASSO方法选

择的传感器进行寿命预测的误差均值为−4.667 1，
而基于传统方法的估算误差均值为−5.894 4。由

此可见，数据退化信息较少的情形下，基于 LASSO
方法选择的传感器进行的寿命预测估计较传统方

法更好。这一点在较难获取全程退化数据时，预

测航空发动机的剩余寿命的过程中尤为重要。

图 5将 90%运行周期的验证数据及其最接

近的样本数据进行可视化，纵坐标表示为拟合后

的健康因子退化参数，横坐标表示每个样本运行

的循环次数，由此可以看出，90%运行周期的退

化数据拟合结果与最接近的样本数据呈现的退化

趋势的吻合度较好。

在 90%置信度下，与图 6所示的基于传统方

法的航空发动机剩余寿命预测情况相比，图 7所

示的基于 LASSO方法选取变量后的剩余寿命预

测结果更接近剩余寿命的真实值。可见基于

LASSO方法选取变量有效提高了航空发动机的

剩余寿命预测。

表 2体现了基于两种方法的预测误差的标准
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误差。当机器处于中间健康阶段（即生命运行周

期的 50%）时，两种方法估计的航空发动机剩余寿

命与真实剩余寿命值之间均存在较大的误差；当

观测到更多的数据时，剩余寿命的估计能力增强。

分别将 50%、 70%、 90%三种运行周期下基于

LASSO方法与传统方法预测误差的标准差做差，

分别得到约为 1.84、3.46、4.23的结果，说明在 3
种运行周期下，基于 LASSO选取变量的相似性寿

命预测误差的标准差更小。基于 LASSO方法在

3种运行周期情况下的预测误差的标准差均较传

统方法更小，生命运行周期越接近于最终寿命。

由此可见，基于 LASSO方法结合相似性寿命预测

方法有效提高了剩余寿命的预测精度。

 4    结论与展望

综上所述，本文结合 2008 PHM Data Challenge
挑战赛数据集，提出了基于 LASSO变量选择与相

似性融合的寿命预测方法。与传统的方法相比，

在 3种运行周期内，预测误差的标准差都有所减

小。在筛选变量的过程中提供了有力的理论支撑，

说明 LASSO方法不仅可以应用于桥梁建筑、轴

承故障诊断等方面，也可以应用于航空领域中，

在真正意义上实现变量的降维。

然而，本文方法仍有改进的空间，可根据

LASSO方法增加一些条件构建模型，使得越重要

的变量，其惩罚函数变得越小，使重要变量更容

易被挑选出来。同时，可基于自适应 LASSO、随

机 LASSO等一系列的改进后的 LASSO方法重新

针对该问题进行研究与分析，讨论是否更有效地

提高航空发动机的剩余寿命预测精度。
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