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基于非线性Wiener过程航空发动机性能退化预测 *

郭 庆，李印龙，郑天翔

（中国民航大学 航空工程学院，天津 300300）

摘 要：针对基于线性随机过程航空发动机性能退化预测精度不高的问题，提出了一种漂移系数为

指数形式的非线性Wiener过程发动机性能退化建模的方法，可以预测航空发动机的性能退化。基于直

接监测发动机性能退化数据，构建发动机性能退化模型，根据Wiener过程首达阈值时间的数学性质，

推导出性能退化的概率分布。通过极大似然估计构建退化模型中未知参数的似然函数，利用遗传算法得

到发动机总体模型参数的离线估计值。考虑到不同发动机个体间的差异性，采用贝叶斯公式，结合发动

机的实时监测数据与总体模型参数的先验分布对模型中随机参数进行实时更新，从而达到对个体发动机

性能退化的实时预测。最后，选择商用航空发动机仿真数据集 （C-MAPSS） 进行实验，结果表明：针

对个体发动机基于非线性随机过程方法，实时更新非线性Wiener方法能够提高航空发动机运行后期性

能退化预测的准确性，提供更加可靠的预防性维修决策。
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Performance Degradation Prediction of Aero-Engine
Based on Nonlinear Wiener Process
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Abstract：Aiming at the problem of low accuracy of aero-engine performance degradation prediction based
on linear stochastic process，a nonlinear Wiener process engine performance degradation modeling method with
exponential drift coefficient is proposed，which can predict the performance degradation of aero-engine. Based on
the direct monitoring of engine performance degradation data，the engine performance degradation model was con⁃
structed，and the probability distribution of remaining life was deduced according to the mathematical properties
of the first threshold time of Wiener process. The likelihood function of unknown parameters in the regression
model is constructed by maximum likelihood estimation，and the off-line estimation of the overall model parame⁃
ters of the engine is obtained by genetic algorithm. Considering the differences among different engine individu⁃
als，the Bayesian formula is used to update the random parameters in the model in real time by combining the re⁃
al-time monitoring data of the engine with the prior distribution of the overall model parameters，so as to update
the residual life prediction of the individual engine in real time. Finally，the commercial aviation engine simula⁃
tion data set（C-MAPSS）is selected for experimentation. The results show that：for individual engines based on

* 收稿日期：2020-06-03；修订日期：2020-11-03。
基金项目：中国民航大学研究生科研创新资助项目（2020YJS014）。
通讯作者：郭 庆，硕士，副教授，研究领域为航空装备综合保障。

引用格式：郭 庆，李印龙，郑天翔 . 基于非线性Wiener过程航空发动机性能退化预测［J］. 推进技术，2021，42（9）：1956-
1963. （GUO Qing，LI Yin-long，ZHENG Tian-xiang. Performance Degradation Prediction of Aero-Engine Based on
Nonlinear Wiener Process［J］. Journal of Propulsion Technology，2021，42（9）：1956-1963.）



基于非线性 Wiener 过程航空发动机性能退化预测第 42 卷 第 9 期

the nonlinear stochastic process method，real-time updating of the nonlinear Wiener method can improve the ac⁃
curacy of the performance degradation prediction of the aircraft engine in the later stage of aero-engine operation，
and provide more reliable preventive maintenance decisions.

Key words：Aero-engine；Nonlinear Wiener；Performance degradation modeling；Parameter estimation；
Genetic algorithm；Bayesian update；Performance degradation prediction

1 引 言

当前民航系统发展面临航空业安全与增益突出

矛盾，保证航空发动机安全高效运行，成为了缓解矛

盾的必要措施。航空发动机在高温、高压的恶劣条

件下长时间在翼运行［1］，导致性能逐渐退化。当发动

机性能指标退化到失效阈值［2］，易引发严重的飞机事

故。因此，实时对航空发动机性能退化预测尤为重

要，性能退化预测量化体现在航空发动机剩余使用

寿命（Remaining useful life，RUL）［3］预测。其中实时

对航空发动机进行准确 RUL预测已经成为了航空发

动机预测与健康管理（Prognostics and health manage⁃
ment，PHM）的核心［4］，还可以辅助指导维修决策［5］，

降低发动机的运营成本。

目前，基于直接监测数据驱动［6］的航空发动机性

能退化剩余寿命预测方法是 PHM研究热门，主要分

为概率统计和机器学习。在浅层机器学习方面，

Chen等［7］采用支持向量机（Support vector machine，
SVM）同时引入权重可调系数，对航空发动机剩余寿

命进行预测；王烨等［8］基于时间序列建模将 Bayesian
推断应用于最小二乘支持向量机（Least square sup⁃
port vector machine，LS-SVM）模型中，构建了发动机

在翼寿命的非线性预测模型。在深度学习方面，

Deutsch等［9］采用融合深度置信网络（Deep belief net⁃
work，DBN）和前馈神经网络（Feed forward Neural net⁃
work，FNN）方法预测旋转设备剩余寿命；Zhang等［10］

改进了传统 DBN，设置每个 DBN输出权重比，提出多

目标深度置信网络预测航空发动机剩余寿命；Wu
等［11］将长短记忆（Long short-term memory，LSTM）应

用于发动机的剩余寿命预测中，效果明显优于循环

神经网络（Recurrent neural network，RNN）模型。但

是以上模型难以获得剩余寿命解析概率分布。因

此，对于传统的统计数据驱动方法，Le 等［12］首先采用

Gibbs进行随机滤波，然后基于 Gamma过程特性，估

计 RUL；Khanh 等［13］将 随 机 过 程 与 主 成 分 分 析 法

（Principal component analysis，PCA）相结合，对发动机

进行退化建模并估计 RUL，其预测效果较好且可以

有效指导维修决策，体现出概率方法的优点。在随

机过程研究中，Wiener过程具有良好的数学特性［14］，

是目前工程领域中应用最为广泛的性能退化模型。

胡昌华等［15］系统研究了基于Wiener过程退化数据分

析以及剩余使用寿命预测的方法；司小胜等［16］进一

步探究了非线性Wiener过程的解析解，并实现了对

复杂系统的剩余寿命的预测；针对民航发动机性能

衰退，任淑红［17］证明了其符合 Wiener过程；刘君强

等［18］实现了基于多阶段线性Wiener过程对航空发动

机个体性能退化的预测；赵广社等［19］提出了一种多

源统计数据驱动的航空发动机剩余寿命预测方法，

建立了基于欧氏距离的航空发动机监测信息融合模

型，构建了基于维纳过程的航空发动机退化模型，实

现对发动机剩余寿命的估计。

综上所述，对于发动机性能退化研究成果大多基

于线性Wiener过程，但发动机性能退化轨迹具有非

线性特点。因此，本文尝试通过构造漂移系数为指

数形式的实时更新非线性Wiener模型，实现航空发

动机性能退化建模并实时预测性能退化。最后，利

用商用模块化航空推进系统仿真（Commercial modu⁃
lar aero-propulsion system simulation，C-MAPSS）数据

集对所提方法进行验证。

2 方 法

2.1 发动机性能退化建模

2.1.1 发动机退化参数及失效阈值确定

导致发动机失效的因素有很多，其中，单元体性

能退化导致整机失效是常见的一类，本文以高压压

气机故障导致整机性能退化［20］为例，阐述性能退化

机理。当高压压气机性能衰退时，其修正后的压气

机特性参数将重新进行平衡工作点的计算，即得到

了退化后的发动机共同工作线。根据单元体退化对

发动机性能影响模型，可以得到，当发动机推力一定

的 前 提 下 ，燃 油 消 耗 率（Special fuel consumption，
SFC）和涡轮前温度（T*4）将随着使用时间的变化逐步

上升，一直到发动机失效。因此在实际工作中广泛

采用发动机排气温度裕度（Exhaust gas temperature
margin，EGTM）作为监控指标。本文根据行业惯例采

用排气温度（Exhaust gas temperature，EGT）作为监控
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指标，实现对发动机性能退化表征，并进行性能退化

预测。

确定 EGT的失效阈值较为困难，由于发动机退

化过程的随机性，统计不同发动机在真实失效时对

应的失效阈值是不同的，并且存在奇异值点。为了

减小性能退化预测的不确定性，对于航空发动机来

讲，在给定相同的失效模式和操作条件下，去除数据

中的奇异值，在考虑运行安全性的前提下，发动机的

失效阈值取不同发动机失效时达到阈值的最小值。

令 xi ( tNi) = xi，Ni 为第 i台训练发动机在失效时刻

tNi 的性能指标（N表示共有 N组检测数据），失效阈

值［21］可通过下式确定。

X f = min (x1,N1 ,⋯,xi,Ni) （1）
易得发动机的失效阈值 X f即为式（1）的最优解。

2.1.2 发动机性能退化建模

航空发动机是在高温高压高转速的恶劣环境下

工作，性能退化主要是由热化学腐蚀、机械磨损和裂

纹扩张等原因造成。其各自的退化模型可以概括为

以下几个方面：

（1）Arrhenius模型［22］用以描述热化学腐蚀，如公

式（2）所示。

t f = Ae
ΔH
kT （2）

式中 t f为达到失效时经历的时间，T为发生失效

时的温度阈值，用绝对温度表示，k为玻尔兹曼常数，

A为比例因子，ΔH为激活能。

（2）Coffin-Manson-Arrhenius模型［23］用以描述机

械裂纹扩展，如式（3）所示。

N f = Af -αΔT -βG (Tmax) （3）
式中 N f为失效循环数，A为比例因子，f为循环频

率，ΔT为温度变化范围，G (Tmax)为在每个循环中达到

的最高温度下评估的 Arrhenius项，α为循环频率指

数，β为温度范围指数。

（3）Eyring模型［24］用以描述高压引起的机械部件

变形过程，如式（4）所示。

t f = AT αe{ }ΔH
kT

+ ( )B + C
T
U1 + ( )D + E

T
U2

（4）
式中 t f为达到失效经历的时间，α，ΔH，A，B，C，D

和 E为决定应力组合之间加速度的常数，U1，U2为相

关的应力（比如电压或电流的函数），T为温度，单位

为开尔文，k为玻尔兹曼常数。

综上，所有退化模型共同特点为退化轨迹呈指

数演变形式。故航空发动机的性能退化轨迹应满

足非线性，性能退化波动呈随机性。因此本文采用

Wiener随机过程来描述航空发动机性能随机退化过

程 。 由 于 发 动 机 性 能 退 化 符 合 非 线 性 Wiener 过
程［17-18］，故发动机性能衰退建模如下

X ( t) = X (0) + α ∫0t μ ( )ν,β dν + σBB ( t) （5）
式中 σB表示扩散系数，B（t）表示标准布朗运动；

为了方便起见并且不失一般性，主要假设 X（0）=0，则
通过转化 ，进一步设定 ，Λ ( t；θ) = α ∫0t μ ( )ν，β dν =
αexp (βt)表示漂移系数，即 θ = (α，β)表示参数向量，

α表示随机参数，刻画同类发动机中不同个体的差异

性，β表示共性参数，表示同类发动机的共性退化特

性。且 α~N (μα，σ 2
α)，且假定 α和 B（t）之间统计独立。

2.1.3 发动机剩余寿命预测建模

基于首达阈值时间（First threshold time，FHT）［25］

的概念来定义航空发动机的失效寿命，即如果发动

机的性能退化过程{X ( t)，t ≥ 0}首次等于或者超过发

动机的失效阈值 X f时，则认为发动机失效，此时对应

的时间为发动机的寿命。则寿命 S定义为

S = inf{t:X t ≥ X f | X ( )0 < X f} （6）
如前所述，在当前时刻 t时，剩余寿命 L t则可以定

义为

L t = inf{l t :S - t | S > t} （7）
由于式（5）中非线性部分的存在，通常难以得到

式（6）定义下的发动机寿命 S的概率密度函数的精确

解析解。为了得到 S的解析形式的概率密度函数，这

里采用文献［25］中的方法，在给定随机参数情况下，

{X ( t)，t ≥ 0}穿越失效阈值 Xf首达时间下的概率密度

函数为

fS | α ( t | α) ≅
X f - α ( )exp{ }βt - βt exp{ }βt - 1

σB t 2πt ·

exp{ - ( )X f - α exp{ }βt + α 2

2σ 2
B t } （8）

当考虑个体发动机间差异性时，寿命 S的无条件

概率密度函数 fS ( t)，可在式（8）的基础上通过全概率

公式得到

fS ( t) = ∫
Ω
fS | α ( t | α) f (α) dα =

Eα [ fS | α ( |t α) ]
（9）

式中 f (α)是随机参数 α的概率密度函数，Ω是随

机参数 α的参数空间。
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得到发动机寿命 S的概率密度函数 fS ( t)，具体的

发动机性能退化概率密度函数也可以相应得到。令

tk (k ∈ N +)表示当前时刻，lk表示 tk时刻发动机的剩余

寿命。若退化设备在时刻 t首次达到失效阈值，那么

实际剩余寿命为 lk = S - tk。利用布朗运动的独立增

量性，由式（5）可得

Y ( lk) = Y (0) + α ∫
tk

tk + lk
μ ( )ν, β dν + σBB ( lk)（10）

基于式（7）和（8）可以得到发动机剩余寿命 lk 的

概率密度函数如下

fLk ( lk) ≅ 1
2πl2 k éë ù

ûσ 2
α,k γ ( )lk

2 + σ 2
B lk

·

{X f - xk - ϑ ( lk) σ 2
α,k ( )X f - xk γ ( )lk + μα,k σ 2

B lk

σ 2
α,k γ ( )lk

2 + σ 2
B lk }·

exp
ì

í

î

ïï
ïï
- [ ]X f - xk - μα,k γ ( )lk

2

2 éë ù
ûσ 2

α,k γ ( )lk
2 + σ 2

B lk

ü

ý

þ

ïï
ïï

（11）
式 中 γ ( lk) = exp{β ( lk + tk)} - exp{βtk}；ϑ ( lk) =

βexp ( β ( lk + tk) ) lk
基于式（11）得到发动机性能退化时剩余寿命 lk

的期望值如下

E (Lk) = ∫0t lk f ( lk) dlk （12）
2.2 发动机退化模型的参数估计

2.2.1 构建参数估计模型

基于发动机性能退化参数可以直接测量，假定

有 N 台 发 动 机 ，第 n 台 设 备 的 退 化 数 据 分 别 在

tn，1，⋯，tn，mn 时刻得到，其中 mn代表 n台发动机的测量

数目，且 n=1，2，…N。则第 n台发动机在第 j个测量

时刻 tn，j的退化状态可以表示为

X n ( tn,j) = α 0 exp{βtn,j} + σB ( tn,j) （13）
令 Xn = ( xn ( tn，1)，…，xn ( tn，mn) )T，X 代表所有发动

机性能退化数据集合，由 Xn，n = 1，⋯，N组成，根据

式（13）和标准布朗运动 B（t）的独立增量性质，可知

Xn服从多维正态分布［26］，其均值和协方差分别为

μ͂n = μαTn，Σn = Ωn + σ 2
αTnT

T
n （14）

式中：Tn = (Tn，1，⋯，Tn，mn)
T
，Tn，j = exp{βtn，j}

Qn =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

tn,1 tn,1 ⋯ tn,1
tn,1 tn,2 ⋯ tn,2
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
tn,1 tn,2 ⋯ tn,mn

，Ωn = σ 2
BQn （15）

由于不同发动机个体的退化过程之间是相互独

立的，在数据 X下关于参数 Θ = (μα，σ2
α，σ 2

B，β)的对

数似然函数［27］可表示为

ℓ ( |Θ X) = -ln (2π)∑n = 1
N mn - 12∑n = 1

N ln || Σn -
1
2∑n = 1

N ( )Xn - μαTn

T∑n

-1( )Xn - μαT （16）
2.2.2 总体发动机参数估计

根据发动机性能退化模型，总体发动机性能

退化指标及参数计算如式（16）所示，其本质是多

参数优化求解。本文拟采用遗传算法［28］来实现超

参 数 的 估 计 。 采 用 实 数 编 码 ，即 用 矢 量 θ =
[ μα1，σ2

α2，σ2
B3，β4 ]Τ表示一个个体（或染色体），同时 θ

也代表式（16）中 max (ℓ (Θ | X) )的一个解。在 4维搜

索空间中，随机生成均匀分布的初始个体构成初始

种群。参数估计流程如图 1所示。

2.2.3 个体发动机参数更新

对于单独个体发动机性能退化过程来讲，由于

不同发动机之间存在的个体差异性，所以需要实时

Fig. 1 Overall parameter estimation
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更新随机参数 α以便提高发动机剩余寿命预测精度。

在发动机寿命周期内的任一时刻 tk，退化模型的随机

参数 α可以通过该发动机在 tk 之前的所有观测数据

x1：k = {x1，x2，⋯，xn}进行估计。根据贝叶斯更新，在 tk

时刻发动机的性能退化模型随机参数 α的更新值为

p (α | x1:k) ∝ p (x1:k | α)π 0 (α) （17）
式中 p (x1：k | α)表示随机参数 α的似然函数，可以

利用布朗运动的性质得到，同时 p (x1：k | α)和 π 0 (α)都

为正态分布。因此，在 tk时刻可得到发动机性能退化

模型随参数 α的后验分布［29］如下

μα,k =
μα,0 σ 2

α,0 +∑q = 1
k { }é

ë
ê ù

û
ú( )xq - xq - 1 ∫tq - 1tq

μ ( )τ, β dτ ( )σ 2
B ( )tq - tq - 1

∑q = 1
k é

ë
êê

ù

û
úú( )∫tq - 1tq

μ ( )τ, β dτ
2

σ 2
B ( )tq - tq - 1 + 1 σ 2

α,0

（18）
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k é
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êê

ù

û
úú( )∫tq - 1tq

μ ( )τ, β dτ
2

σ 2
B ( )tq - tq - 1 + 1 σ 2

α,0

（19）

结合总体发动机参数的先验估计和个体发动机

在线更新，即得到该台发动机在 tk时刻剩余寿命的概

率密度函数。

3 结果与讨论

3.1 数据集描述

本文采用 NASA的 C-MAPSS数据集中 FD001数
据集［30］进行实验验证，C-MAPSS数据集是研究航空

发动机性能退化预测的基准数据集。FD001数据集

模拟了高压压气机性能衰退状况下整机各站位的性

能退化数据。图 2为 C-MAPSS发动机上半部分的截

面示意图。FD001数据中包含 100台发动机的全寿

命训练数据，数据集中的前 3列为飞行条件，剩余的

21列为发动机运行中各站位采集的性能监测变量。

并且数据集中每台发动机带有不同程度的初始性能

退化，数据中引入了大量随机白噪声。

3.2 数据集预处理

如前文所述，选择 T50（低压涡轮出口总温度）为

发动机的性能监测指标。由于初始数据有着极大的

随机特性，并且在每一个监测参数数据中都加入了

大量随机噪点，并且该发动机仿真数据集存在一定

未知程度的初始退化，如图 3所示，展示了发动机的

性能退化趋势。

针对原始发动机性能退化数据不满足于建模研

究，从而需要对退化数据进行预处理。对于全寿命

周期中的性能退化数据，在不改变数字特征情况下，

减去前十个循环数据的均值，从而降低了退化数据

的数量级，便于模型中的计算。同时也采用平滑滤

波进行数据滤波处理，减小数据集中白噪声的影响。

因此可以在前文建立的数学模型中进行相应的计

算。随机取出一台发动机性能指标 T50滤波图展示，

如图 4所示。

3.3 实验结果

文中采用发动机性能退化轨迹为非线性，漂移

系数 Λ ( t，θ) = α exp (βt)为指数函数。如前文采用极

大似然估计方法构建共性参数和先验随机参数组成

的对数似然函数，基于式（16），采用遗传算法求得该

式最优解，求得四个未知参数的先验值，参数估计结

果参见表 1。并且基于文献［25］利用对数似然函数

轮廓图验证，如图 5所示。

随机取出一台发动机的性能指标 T50，进行验证。

由于个体发动机存在的差异性，且服从正态分布。

所以基于贝叶斯准则进行发动机的参数 α均值（μαk）

和方差（δαk）的实时更新。根据表 1中的参数估计值

为先验信息，利用测试发动机得到的发动机失效数

Fig. 2 Schematic diagram of the upper half of the C-MAPSS simulation engine
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据可实现随机参数 α分布参数的实时更新，如图 6所
示。针对于个体发动机采用实时更新非线性Wiener
过程和未实时更新过程进行发动机性能退化预测，

两种方法下的发动机剩余寿命预测值与真实值的对

比如图 7所示。图中黑线表示发动机实际剩余寿命，

红线表示发动机预测剩余寿命，其值为根据式（12）
得到的某一监测时刻的发动机的剩余寿命的期望

值。由图可知，采用实时更新方法的 RUL预测精度

比未进行实时更新的 RUL在发动机循环后期预测精

度有效提高。其中，在发动机运行的后期 160~190循
环之间，实际剩余寿命值与预测值相差在 5个循环

以内。

3.4 实验分析

为了进一步量化比较发动机剩余寿命的预测精

度，采用可靠性领域中常用的均方根误差（Root mean
square error，RMSE）［31］和平均绝对误差（Mean abso⁃
lute error，MAE），同时考虑了剩余寿命预测的精度和

不确定性，在 tk时刻的定义式为

PRMSE = 1
n∑k = 1

n

( )lk - l͂ k 2
（20）

Fig. 6 Parameter update results

Fig. 7 Results of remaining life prediction under two

methods

Fig. 3 Engine performance degradation

Fig. 4 Filter graph of engine performance degradation data

Table 1 Parameter estimation results

μ̂α，0
0.7248

σ̂α，0
1.4134

β̂

0.0121
σ̂B

0.2155

Fig. 5 Probability function of engine degradation data

profile
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PMAE = 1n∑k = 1
n

|| lk - l͂ k （21）
根据图 7预测的性能退化概率密度函数，可以计

算 PRMSE和 PMAE。分别记实时更新非线性Wiener和未

实时更新非线性Wiener两种方法为 M1和 M2。结果

见表 2模型测度比较。

从图 7可以发现，随着时间的推移，基于两种方

法的 RUL预测误差都越来越小。从表 2发现，实时更

新的非线性Wiener方法相比未实时更新的方法的均

方 根 误 差 降 低 了 12.06%，平 均 绝 对 误 差 降 低 了

11.37%。表明实时更新的非线性Wiener预测精度有

效提高，减小了发动机个体差异性所带来的预测

误差。

为了进一步验证提出的方法对于预测航空发动

机性能退化的精确度，随机取出 5台发动机进行验

证。仍然采用M1和M2两种办法进行比较，如表 3所
示。由此可以看出，不同型号发动机存在个体差异性

的情况下，方法 M1在指标 RMES和 MAE方面均优于

方法M2。进一步验证了非线性Wiener实时更新过程

的普适性，可以有效辅助指导预防性维修工作。

4 结 论

通过本文研究，得到如下结论：

（1）文中提出基于漂移系数为指数形式的非线

性Wiener过程对发动机的性能退化建模的方法，能

够较好地拟合航空发动机的实际退化轨迹，并能有

效地描述航空发动机在性能退化过程中的随机性及

个体差异性。

（2）在参数估计方面，基于遗传算法提出求解参

数模型中最优解的方法，并且采用传统的剖面似然

函数来验证结果的正确性。

（3）对于 C-MAPSS数据集，基于非线性 Wiener
进行实验，结果验证非线性Wiener实时更新过程相

较于未实行更新 Wiener过程，RUL预测精度更高。

证明实时更新有效减小了个体发动机差异性所造成

的预测误差。

致 谢：感谢中国民航大学研究生科研创新资助项目的
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