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基于状态监测数据的航空发动机剩余寿命在线预测
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摘要：针对现有基于状态监测数据的航空发动机剩余寿命预测研究未能综合考虑隐含退化建模和同步更新漂

移/扩散系数的问题，提出一种基于状态监测数据的航空发动机剩余寿命在线预测方法。首先，基于非线性

Wiener过程构建带比例关系的航空发动机隐含退化模型；其次，基于多台同类发动机的历史状态监测数据，对退

化模型参数进行离线估计；然后，基于目标发动机的实时状态检测数据，利用贝叶斯原理同步更新退化模型漂

移/扩散系数；最后，推导出航空发动机的剩余寿命概率密度函数。结合实例分析，验证了本文所提方法较传统

方法具有更高的预测准确性与精度，具备潜在工程应用前景。
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Online Remaining Useful Lifetime Prediction for Aero‑Engine Based on

Condition Monitoring Data
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Abstract:For the problem of remaining useful lifetime（RUL）prediction of aero‑engine，the present methods
have not comprehensively considered the hidden degradation modeling and drift/diffusion coefficient
synchronous updating. An online RUL prediction for aero‑engine based on the condition monitoring（CM）

data is presented in this paper. Firstly，the proportional degradation model of aero‑engine is established based
on the nonlinear Wiener process. Secondly，based on the historical condition monitoring data of similar
engines，the degradation model parameters are estimated offline by using the maximum likelihood estimation
（MLE）method. And then，based on the real‑time condition monitoring data of the target engine，the drift/
diffusion coefficient are synchronously update by using the Bayesian principle. Finally，the RUL probability
density function of aero‑engine is derived. The example analysis shows that the proposed method has higher
prediction accuracy and precision than the traditional one，and has potential engineering application prospects.
Key words: condition monitoring；aero‑engine；remaining useful lifetime prediction；Wiener process；hidden

degradation modeling

近年来，中国航空工业得到了蓬勃的发展，

歼‑20、运‑20、C919等一系列国产航空重器的陆续

装备，为中国国防、科技、民生提供了坚强的安全保

障。作为航空装备的动力核心，航空发动机的健康

状态直接关系着飞机的使用安全与经济效益，其可

靠性分析技术也受到了研究人员的广泛关注。

传统的航空发动机健康状态研究多基于可靠

性分析技术展开，通过利用航空发动机的历史失效
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数据进行建模分析，以实现对其可靠性和剩余寿命

的估计 [1]。然而，随着技术的进步，航空发动机的

可靠性与寿命日益增长，传统寿命试验成本显著提

升，导致难以获取完整的失效数据，从而降低了传

统基于寿命方法分析结果的可信性。性能退化数

据不需要对发动机寿命周期进行全程监测即可得

到，具备成本低、试验灵活等优势，因而成为了当前

发动机可靠性分析研究的热点，其最具代表性成果

即为航空发动机的预测与健康管理 (Prognostics
and health management, PHM)技术。PHM技术的

核心是通过监测发动机的性能退化数据，建立退化

模型，并由此实现了对其剩余寿命的准确预测 [2‑4]。

目前，基于性能退化监测数据的剩余寿命预测

研究多利用伽马过程、高斯/逆高斯过程、Wiener
过程等随机过程来反映设备的退化规律，因而也被

称为随机退化模型。然而伽马过程、高斯/逆高斯

过程的严格单调性在一定程度上制约了其适用范

围，而具备非严格单调特性的Wiener过程得到了

广泛地应用 [5‑7]。在状态监测过程中，受外界环境

干扰、传感器制造工艺等因素的制约，导致获取的

状态监测数据仅能部分反映设备的真实健康状态，

即设备退化过程具有隐含特性 [8]。Whitmore[9]首次

将测量误差引入退化建模，并认为其满足正态分布

且与漂移系数、标准布朗运动之间相互独立。Xu
等 [10]则首次将测量误差作为系统的隐含状态，并基

于Wiener过程建立带测量误差的退化模型。Tang
等 [11]、Si等 [12]、Zheng等 [13]则通过综合考虑漂移系数

随机性、测量误差、非线性等特性，对 Xu等提出的

模型进行了完善。但上述研究均假设状态监测量

与真实性能退化量之间线性相关，忽略了工程实践

中更具一般性的非线性相关关系。虽然降低了计

算难度，却制约了剩余寿命预测的准确性。针对上

述问题，司小胜等 [14]提出了采用非线性过程描述退

化过程的隐含特性，从而提升了剩余寿命预测的准

确性。

然而，上述研究在设备剩余寿命在线预测过程

中，仅对退化模型的漂移系数进行了更新，而将扩

散系数假设为固定值。但上述假设并不能反映设

备的真实退化规律，因为当设备的退化速率更高

时，性能退化量随时间的变化率相对也更大，这意

味着具有更大漂移系数的设备也应具有更大的扩

散系数。基于上述分析，Wang等 [15]提出了一种自

适应Wiener过程模型，并证明了漂移系数与扩散

系数之间的比例关系，但该模型未能考虑设备退化

过程的隐含性特征。

综上所述，当前有关于航空发动机剩余寿命预

测研究尚未综合考虑隐含退化建模与退化参数的

同步更新。为此，本文基于非线性Wiener过程建

立了带比例关系的隐含退化模型；基于极大似然法

估计模型参数；基于贝叶斯原理同步更新漂移/扩
散系数并推导出隐含状态下发动机剩余寿命的概

率密度函数。最后基于 NASA公开数据源，验证

了本文所提方法的可行性与有效性。

1 退化模型构建

本文基于Wiener过程建模航空发动机的性能

退化过程，其基本退化模型可表示为

X ( t )= X ( 0 )+ at+ bB ( t ) (1)
式中：X ( 0 )表示发动机的初始退化状态，为便于分

析，常令 X ( 0 )= 0；a为漂移系数，用以表征发动机

性能退化的速率；b为扩散系数，用以体现Wiener
过程在时间上的随机性；B ( t )为标准布朗运动，以

体现发动机自身退化的随机性。

在 式 (1)的 基 础 上 ，通 过 引 入 非 线 性 函 数

ϕ ( t | θ )，可将基本Wiener过程模型拓展为带非线

性退化过程的模型

X ( t )= X ( 0 )+ aϕ ( t | θ )+ bB ( t ) (2)
式中：ϕ ( t | θ )表示时间 t的非线性函数，θ表示未知

参量。进一步分析可以发现，式 (1)是式 (2)的一种

特殊形式。

文献 [15]提出了一种改进的自适应Wiener过
程模型，以实现漂移系数与扩散系数的同步更新。

该文认为，Wiener过程中的漂移系数与扩散系数

具有比例关系，即

ρ= b2

a
(3)

式 (3)的具体证明过程详见文献 [15]，在此不再

进行证明。由此，可将式(2)改写为

X ( t )= X ( 0 )+ aϕ ( t | θ )+ aρ B ( t ) (4)
在利用传感器监测发动机的健康状态时，可能

会受到诸多内部和外部干扰，导致发动机的真实退

化信息被噪声信号包裹，出现隐含性特征。为此，

本文建立了带比例关系的隐含退化模型，以实现对

发动机状态监测数据的准确拟合。具体退化模型

可表示为

H ( t )= G ( X ( t ) | τ )+ η (5)
式中：H ( t )表示发动机的状态监测数据；X ( t )表
示发动机的隐含（真实）退化状态；G ( X ( t ) | τ )为
X ( t )的非线性函数，τ为未知参量；η为随机噪声信

号，满足 η~N ( 0,σ 2 )。

2 参数离线估计

基于上述分析，可知式 (5)所示发动机退化模

型包含未知参数有：a,ρ,θ,τ,σ 2。进一步分析可
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知，G ( X ( t ) | τ )为非线性函数，这将在参数估算过

程中引入奇异矩阵，极大增加了计算的复杂度。为

此，本文对 G ( X ( t ) | τ )进行线性化处理，得到其近

似解为

G ( X ( t ) | τ )≈ G ( X ( t * ) | τ )+
( )X ( t )- X ( t * ) G ′ ( X ( t * ) | τ ) (6)

式中：X ( t * )表示 t *时刻发动机的真实性能退化量；

G ′ ( ⋅ )表示一阶导数。

假设现对 N台同类发动机进行健康状态监

控，得到监测数据 H 1:N={ H 1,H 2,⋯,HN }，其对应

的 真 实 性 能 退 化 数 据 为 X 1:N={ X 1,X 2,⋯,XN }。
其中，H i= {Hi ( t1,i ),Hi ( t2,i ),⋯,Hi ( tmi,i )}表示第 i

台发动机在不同时刻对应的状态监测数据，而 mi

表示对第 i台发动机监测的总次数。记第 i台发动

机在第 j时刻的状态监测数据为 Hi ( tj,i )，则对应的

真实性能退化量为 Xi ( tj,i )。由此可得，监测数据增

量为 ΔHj,i= Hi ( tj,i )- Hi ( tj- 1,i )，真实性能退化增

量为 ΔXj,i= Xi ( tj,i )- Xi ( tj- 1,i )，检测时间增量为

ΔTj,i= ϕ ( tj,i | θ )- ϕ ( tj- 1,i | θ )与 Δtj,i= tj,i- tj- 1,i，

且 t0,i= 0。进而可得

ΔH i= {ΔH 1,i,ΔH 2,i,⋯,ΔHmi,i )}
T

ΔT i= {ΔT 1,i,ΔT 2,i,⋯,ΔTmi,i )}
T

针对航空发动机进行状态监测，工程实践中普

遍应用 G ( X ( t ) | τ ) = αexp(X ( t ) ) - α来表征其

隐含特性。为了便于计算，可令 t * = 0，则根据本

文提出的隐含模型线性化方法，可知发动机状态监

测增量 ΔH i~N ( E i,Σ i )，即其服从多元正态分布，

且其对应的特征量分别为

E i= αaΔT i (7)
Σ i= α2aρD i+ σ 2 P i (8)

式中

D i= diag ( Δt1,i,Δt2,i,⋯,Δtj,i ) (9)

P i=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

1 -1 0 ⋯ 0
-1 2 -1 ⋯ 0
⋮ -1 2 ⋯ ⋮
0 ⋮ ⋮ ⋱ -1
0 0 ⋯ -1 2 mi× mi

(10)

由此可得发动机状态监测数据的轮廓对数似

然函数为

ln L ( H )=- ln ( 2π )
2 ∑

i= 1

N

mi-
1
2 ∑i= 1

N

ln ( || Σ i ) -

1
2 ∑i= 1

N

( ΔH i- aαΔT i )′Σ-1
i ( ΔH i- aαΔT i ) (11)

为简化计算，需对式 (11)进行适当变形。可令
~α
2
= α2 σ 2,~Σ i = Σ i σ 2，则式(11)等价于

ln L ( H )=- ln ( 2π )
2 ∑

i= 1

N

mi-
1
2 lnσ

2 ∑
i= 1

N

mi -

1
2σ 2 ∑i= 1

N

( ΔH i- aαΔT i )′
~
Σ
-1
i ( ΔH i-

aαΔT i )-
1
2 ∑i= 1

N

ln ( ||~Σ i ) (12)

本文采用极大似然估计法求解退化模型参数

的估计值。首先求解式(12)关于 σ 2的导数。

d ln L ( H )
dσ 2λ

=- 1
2σ 2 ∑i=1

N

mi+
1

2( )σ 2 2 ∑
i=1

N

( ΔH i-

aαΔT i )′
~
Σ
-1
i ( ΔH i- aαΔT i ) (13)

令式(13)等于零，可得

σ̂ 2 =
∑
i= 1

N

( ΔH i- aαΔT i )′
~
Σ
-1
i ( ΔH i- aαΔT i )

∑
i= 1

N

mi

(14)

将式(14)代入式(12)，可得

ln L ( H )=

- 1
2 ∑i= 1

N

ln ( |~Σ i | )- 1+ ln ( 2π )+ ln σ̂ 2
2 ∑

i= 1

N

mi

(15)

进一步分析可知，求解式 (15)最大值的问题等

价于一个多元非线性规划问题，因此可利用MAT‑
LAB软件中的 fminsearch函数来实现求解过程，进

而得到参数 a,ρ,θ,~α的估计值。然后将上述估计

值代入式(14)，即可得到 σ̂ 2与 α̂。

3 参数在线更新

本文基于贝叶斯理论对退化模型漂移系数进

行更新，进而实现对剩余寿命的在线预测。假设目

标 发 动 机 在 tk 时 刻 的 状 态 监 测 数 据 为 H k=
{H 1,H 2,⋯,Hk} ′，若 令 ΔHk= Hk- Hk- 1，则 基 于

Wiener过程的基本性质可知 ΔH k~N ( E k,Σ k )。利

用多元正态分布先后验分布的共轭特性，可得

p ( a |H k )∝p ( H k | a ) p (a) ∝

exp é
ë
ê- 12 ( ΔH k-αaΔT k )′Σ-1

k ( ΔH k-αaΔT k ) ù
û
ú×

exp (- ( a-μa,0 )22σ 2a,0 )∝
exp

é

ë
êê-
1
2 ( ΔH k

α
-aΔT k) ′( Σ k

α2 )
-1

( ΔH k

α
-aΔT k)ù

û
úú×

exp (- ( a-μa,0 )22σ 2a,0 )∝
exp

é

ë
êê-
1
2 a

2 ( )ΔT ′k ( )Σ k

α2

-1

ΔT k+
1
σ 2a,0

+

ù

û
úúa ( )( )ΔH k

α

′( )Σ k

α2

-1

ΔT k+
μa,0
σ 2a,0

∝
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exp é
ë
ê-
( ak-μa,k )2
2σ 2a,k

ù

û
ú (16)

对式 (16)中同类项进行合并，即可得到发动机

退化模型漂移系数 a的在线更新公式为

μa,k=
σ 2a,0αΔH ′k Σ-1

k ΔT k+ μa,0
σ 2a,0α2ΔT ′k Σ-1

k ΔT k+ 1
(17)

σ 2a,k=
σ 2a,0

σ 2a,0α2ΔT ′k Σ-1
k ΔT k+ 1

(18)

本文以退化模型参数的离线估计值为迭代更

新的初始值，即 μa,0 = â，σ 2a,k= 0。然后，利用式

(17)与 (18)，即可实时更新退化模型的漂移系数 a。
此外，基于漂移系数与扩散系数间的比例关系，也

可实现对扩散系数的同步更新。

4 剩余寿命在线预测

剩余寿命预测的核心是推导其对应的概率密

度函数。为此本文先给出寿命的概率密度函数，再

推导其剩余寿命的概率分布。

定义 寿命是指设备性能退化量首次达到失效

阈 值 的 时 间 ，也 称 首 达 时 间（First hitting time，
FHT）。若设备退化量的失效阈值为 ω，则其寿命

T可表示为

T = inf{t:X ( t )≥ ω | ω> 0} (19)
研究表明，Wiener退化过程对应的寿命分布

满足逆高斯分布。在此基础上，文献 [16]进一步给

出了如式 (2)所示非线性Wiener退化模型的寿命近

似概率密度函数

fT ( t )≈ exp ( )- (ω- aϕ ( t | θ ) )2
2b2 t ×

1
2πt 3b2 ( )ω- aϕ ( t | θ )+ at

dϕ ( t | θ )
dt (20)

若令 lk 表示设备运行至 tk 时刻对应的剩余寿

命，易知 T = tk+ lk。则基于设备寿命的定义式

(19)，可得设备剩余寿命的定义式为

L= inf{lk:X ( tk+ lk )≥ ω | ω> 0} (21)
倘若令 X * ( lk )= X ( tk+ lk )- X ( tk )，则式 (2)等

价于

X * ( lk )= a ( ϕ ( tk+ lk | θ )- ϕ ( tk | θ ) )+
b ( B ( lk+ tk )- B ( lk ) )

(22)

由 Wiener过程性质可知 B ( lk )= B ( lk+ tk )-
B ( lk )， 若 令 Π ( lk )= ϕ ( tk+ lk | θ )- ϕ ( tk | θ )，
X * ( 0 )= 0，则式(22)可转化为

X * ( lk )= X * ( 0 )+ aΠ ( lk )+ bB ( lk ) (23)
进一步分析可知，式 (23)与式 (2)等价，进而可

以推导出式(21)等价于

L= inf{lk:X * ( lk )≥ ω- Xk | ω- Xk> 0} (24)
式中 Xk= X ( tk )。

基于式 (20)与 (24)，则可得设备剩余寿命的概

率密度函数为

fLk | a,Xk ( lk | a,b,Xk )≈
1
2πb2 l 3k

(ω- Xk- aΛ ( lk ) )×

exp ( )- (ω- Xk- aΠ ( lk ) )2
2b2 lk

(25)

式中 Λ ( lk )= Π ( lk )- (dΠ ( lk ) dlk) lk。
若令 aρ= b2，则可得式 (4)对应退化模型的剩

余寿命概率密度函数。

f
Lk | ak,Xk ( lk | ak,Xk )≈

1
2πak ρl 3k

(ω- ak Λ ( lk )-Xk )×

exp ( )- (ω- ak Π ( lk )- Xk )2
2ak ρlk

(26)

由式 (5)可知，发动机真实性能退化量 Xk隐含

于状态监测数据 Hk中，导致其精确值未知。为了

预测发动机的剩余寿命，就必须对 Xk进行估计，为

此，本文采用卡尔曼滤波的方法对其进行估计。首

先，基于式(5)可得退化模型的状态空间方程为

{Xk= Xk- 1 + a ( ϕ ( tk | θ )- ϕ ( tk- 1 | θ ) )+ ak B ( tk- tk- 1 )
Hk= G ( Xk | τ )+ η

(27)

对G ( X ( t ) | τ )进行线性化处理，则可得

{Xk= Xk- 1 + a ( ϕ ( tk | θ )- ϕ ( tk- 1 | θ ) )+ ak B ( tk- tk- 1 )
Hk= αXk+ η

(28)

其次，定义发动机真实性能退化量 Xk 在隐含

状态H k下的期望与方差分别为

X̂ k | k= E ( Xk |H k ) (29)

P̂ k | k= D ( Xk |H k ) (30)

进一步，可知 X̂ k | k与 P̂ k | k的一步向前估计值为

X̂ k | k- 1 = E ( Xk |H k- 1 ) (31)

P̂ k | k- 1 = D ( Xk |H k- 1 ) (32)
然后，基于卡尔曼滤波原理，可得状态更新步

骤为

X̂ k | k- 1 = X̂ k- 1| k- 1 + a ( ϕ ( tk | θ )- ϕ ( tk- 1 | θ ) )(33)
X̂ k | k= X̂ k | k - 1 + K ( k ) ( Hk- X̂ k | k - 1 ) (34)

K ( k )= Pk | k - 1

Pk | k - 1 + σ 2
(35)
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P̂ k | k - 1 = P̂ k- 1| k- 1 + ak ρ ( tk- tk- 1) (36)

P̂ k | k= (1- K ( k ) ) P̂ k | k- 1 (37)

最后，设定初始值 X̂ 0 | 0 = 0，基于式 (33)— (37)，

即可确定 Xk 的条件分布参数为 Xk~N ( X̂ k | k,P̂ k | k )。
在一般情况下，常认为 Xk与 ak相互独立。

基于上述分析，根据全概率公式可得

f
Lk |H k
( lk |H k )=

∫-∞
+∞
f
Lk | ak,Xk ( lk | ak,Xk ) fXk |H k

( Xk |H k )×

f ( ak |H k ) dXkdak=

EXk{fLk | ak,Xk ( lk | ak,Xk )} f ( ak |H k ) dak

(38)

为推导出隐含状态下设备剩余寿命的概率密

度函数，本文给出引理 1[11]。
引理1 若D~N ( μ,σ 2 )，且E,F∈R,G∈R+，则

ED{(E- D) exp (- ( )F- D
2

2G )}=
G

σ 2 + G
exp (- ( E- μ )2

2 ( )σ 2 + G ) (E- Fσ 2 + μG
σ 2 + G ) (39)

若 令 D= Xk, E= ω- ak Λ ( lk ), F= ω-
ak Π ( lk ), G= ak ρlk，基于引理 1可得

EXk{fLk | ak,Xk ( lk | ak,Xk )}=
1

2πl 2k ( P̂ k | k+ ak ρlk )
×

exp (- (ω- ak Λ ( lk )- X̂ k | k )2

2( P̂ k | k+ ak ρlk ) )×
(ω- ak Λ ( lk )-

(ω- ak Π ( lk ) ) P̂ k | k+ X̂ k | k ak ρlk
P̂ k | k+ ak ρlk ) (40)

基于上述分析，将式 (40)代入式 (38)，即可得到

发动机剩余寿命的概率密度函数为

f
Lk |H k
( lk |H k )=

∫-∞
+∞
exp ( )-

( )ak- X̂ k | k

2

2P̂ k | k

×

1
( )2πlk

2 ( P̂ 2
k | k+ ak ρP̂k | k lk )

×

exp (- (ω- ak Λ ( lk )- X̂ k | k )2

2( P̂ k | k+ ak ρlk ) )×
(ω- ak Λ ( lk )- )(ω- ak Π ( lk ) ) P̂ k | k+ X̂ k | k ak ρlk

P̂ k | k+ ak ρlk
dak

(41)

5 实例分析

本文基于 NASA公开数据集中的涡扇发动机

性能退化数据进行验证分析。选取 FD001训练子

集中 1~6号发动机高压压气机出口压力作为主要

状态检测量（FD001对应主要故障模式为高压压

气机故障）。经过平滑滤波处理后（滤波窗宽 20），

得到 6台发动机寿命周期内的状态监测数据，具体

如图 1所示。

为便于分析，将本文所提基于隐含退化建模的

剩余寿命预测方法记为M0，文献 [15]提出的不考

虑隐含退化建模的剩余寿命预测方法记为M1，文
献 [14]提出的未能同步更新漂移与扩散系数的剩

余寿命预测方法记为M2。本文选取 3号发动机作

为目标设备进行分析，可知其寿命为 188次，失效

阈值为 550.7×6.896 kPa。经工程实践证明，发动

机性能退化规律具有一定指数特性，因此采用

ϕ ( t | θ )= t θ 描述其非线性退化过程具有合理性。

对图 1所示状态监测数据的初始值进行归零处理，

可得发动机性能退化轨迹(图 2)。由图 2可知，航空

发动机的退化过程带有明显的非单调性，从侧面说

明了采用Wiener过程进行退化建模的合理性。

将发动机性能退化数据代入M0、M1与M2对

图 1 发动机寿命周期健康状态变化轨迹

Fig.1 Changing track of engines’health condition

图 2 发动机性能退化轨迹

Fig.2 Degradation path of engines
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应的退化模型，可得到不同模型对应的参数估计 值，具体如表 1所示。

为对比分析M0、M1与M2对应退化模型的准

确性，本文引入赤池信息量准则（Akaike informa‑
tion criterion, AIC）作为判别标准，其定义式为

PAIC = 2m- 2lnH，其中：m代表退化参量个数；且

AIC值越小，表示退化模型的拟合性越好，准确性

越高。由表 1可知，M0具有最小的 PAIC值，表明

M0较M1与M2建模准确性更高，更贴近于发动机

的真实性能退化过程。

基于上述退化模型参数估计结果，可进一步给

出 M0、M1与 M2对应的剩余寿命预测情况，详

见图 3。
图 3给出状态监测区间[140,160]内M0、M1与

M2对应的剩余寿命预测情况。由图 3(a)可知，M0

对应的剩余寿命概率密度函数可以完全包含目标

发动机的真实剩余寿命，而M1较M0明显左偏，且

在区间[140, 155]内存在概率密度函数无法包含真

实剩余寿命的情况，这表明M0较M1剩余寿命预

测准确性更高，进一步证明了发动机状态监测数据

存在隐含特性。由图 3(b)可知，M0与M2均可完全

包括目标发动机的真实剩余寿命，但M0对应的剩

余寿命概率密度函数较M2更窄，表明在置信度相

同的情况下，M0具有更短的置信区间，说明M0较
M2具有更高的预测精度，表明同步更新漂移系数

与扩散系数有助于提升剩余寿命预测精度。

为了进一步对比分析，本文采用剩余寿命预测

的均方误差来衡量M0、M1与M2的优劣区别。均

方误差 PMSE的计算公式为

PMSE = ∫0
∞
( lk- T + tk )2 fLk |H k

( lk |H k
) dlk (42)

基于目标发动机的状态监测数据，利用式 (42)
即可得到M0、M1与M2在剩余寿命预测过程中均

方误差值的变化情况，具体如图 4所示。

由图 4可知，M0较M1与M2的均方误差值更

低，表明M0的预测准确性均优于M1与M2，证明

了本文所提剩余寿命预测方法较传统方法更具优

表 1 退化模型参数估计值

Table 1 Estimation of degraded model

M0

M1

M2

a

7.383 6e-3
a

3.448 6e-5
a

4.670 8 e-3

θ

2.130 3
θ

2.211 4
θ

2.135 3

α

2.487 3e-3
ρ

2.702 0e-8
α

3.931 9e-4

ρ

7.664 6e-9
σ2

5.328 9e-2
b2

1.531 8e-08

σ2

5.325 2e-2

σ2

5.285 9e-2

ln(L(H))
42.227 3
ln(L(H))
40.447 4
ln(L(H))
39.897 4

PAIC
-74.454 7

PAIC
-72.894 8

PAIC
-69.794 8

图 3 发动机剩余寿命预测

Fig.3 RUL prediction of engines

图 4 剩余寿命预测均方误差

Fig.4 PMSE of RUL prediction
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势。同时，也进一步说明了在发动机剩余寿命预测

过程中，综合考虑隐含退化建模与参数同步更新具

有必要性。

为进一步验证本文所提方法的有效性，本文另

外选取 1号和 5号发动机作为目标设备进行分析，

并给出不同时刻M0、M1与M2对应的设备剩余寿

命预测 95%置信区间，具体情况如表 2所示。

由表 2可知，在不同时刻，M0与M2对应剩余

寿命预测 95%置信区间均可完全包含目标设备的

真实剩余寿命，而M1对应剩余寿命预测置信区间

则无法完全包括目标设备的真实剩余寿，表明M0
与M2较M1的预测准确性更高。进一步可知，M0
对应剩余寿命预测置信区间较M2更窄，说明M0
较M2预测结果更集中，预测精度更高。基于上述

分析，进一步证明了本文所提剩余寿命预测方法在

预测准确性和精度方面更具优势。

6 结 论

(1)本文构建了带比例关系的隐含非线性退化

模型，与传统航空发动机性能退化模型相比具备更

好的模型拟合性；

(2)基于贝叶斯原理同步更新漂移系数与扩散

系数，实现对航空发动机剩余寿命的在线预测，提

升了预测精度；

(3)基于 NASA公开数据进行验证分析，得出

本文方法对应的 PAIC值与 PMSE值均较传统方法更

低，且剩余寿命预测精度与准确性更高，进一步证

明了本文方法的优势。
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