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摘　 要:针对现有离散架构的图神经网络(GNNs)无法提取深层次时空表示,同时在现有图神经网络中单一的变量间依赖关系

更倾向于学习单一类型的时间尺度模式且固定的图结构无法准确表示整个航空发动机性能退化过程,从而导致图神经网络在

航空发动机剩余寿命(RUL)预测中存在预测精度较差的问题,提出一种命名为多尺度动态图神经常微分方程( MDGODE)的新

型图神经网络用于航空发动机 RUL 预测。 在 MDGODE 中,首先,构建多尺度框架以保持航空发动机传感器信号在不同时间尺

度下的潜在时间依赖性;其次,设计多尺度动态图结构学习模块,以自动调整不同传感器信号的空间交互关系,捕获不同时间尺

度下传感器信号间的动态相关性;最后,构造一种新型时空耦合图神经常微分方程以捕获航空发动机性能退化数据中深层次的

时空表示。 由于以上特点,所提出的 MDGODE 具有强时空表示能力以及面向航空发动机复杂非平稳退化过程的鲁棒性,因此

MDGODE 对航空发动机 RUL 的预测精度相比现有主流航空发动机 RUL 预测方法具有明显提升。 所提出的基于 MDGODE 的

RUL 预测方法对航空发动机性能退化数据集 C-MAPSS 中 FD004 子集测试集的 RUL 预测值对应的均方根误差( RMSE) 为

14. 06、Score 值为 879. 36,该实验结果验证了所提出方法的有效性和优越性。
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Abstract:The
 

existing
 

discrete
 

architecture
 

graph
 

neural
 

networks
 

( GNNs)
 

are
 

unable
 

to
 

extract
 

deep
 

spatiotemporal
 

representations,
 

the
 

single
 

variable
 

dependencies
 

in
 

existing
 

GNNs
 

tend
 

to
 

learn
 

a
 

single
 

type
 

of
 

time
 

scale
 

pattern,
 

and
 

fixed
 

graph
 

structures
 

in
 

existing
 

GNNs
 

cannot
 

accurately
 

represent
 

the
 

entire
 

degradation
 

process
 

of
 

aeroengine
 

performance,
 

resulting
 

in
 

poor
 

prediction
 

accuracy
 

in
 

predicting
 

remaining
 

useful
 

life
 

(RUL)
 

of
 

aeroengines.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

novel
 

GNN
 

named
 

multi
 

scale
 

dynamic
 

graph
 

neural
 

ordinary
 

differential
 

equations
 

(MDGODE)
 

is
 

proposed
 

for
 

RUL
 

prediction
 

of
 

aeroengines.
 

In
 

MDGODE,
 

a
 

multi-scale
 

framework
 

is
 

first
 

established
 

to
 

capture
 

the
 

laten
 

temporal
 

dependence
 

of
 

aeroengine
 

sensor
 

signals
 

at
 

different
 

time
 

scales;
 

secondly,
 

a
 

multi-scale
 

dynamic
 

graph
 

structure
 

learning
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

automatically
 

adjust
 

the
 

spatial
 

interaction
 

of
 

different
 

sensor
 

signals
 

and
 

capture
 

the
 

dynamic
 

correlation
 

between
 

sensor
 

signals
 

at
 

different
 

time
 

scales;
 

finally,
 

a
 

new
 

type
 

of
 

spatiotemporal
 

coupled
 

graph
 

neural
 

ordinary
 

differential
 

equations
 

is
 

constructed
 

to
 

capture
 

the
 

deep
 

spatiotemporal
 

representation
 

in
 

the
 

performance
 

degradation
 

data
 

of
 

aeroengines.
 

Due
 

to
 

the
 

above
 

characteristics,
 

the
 

proposed
 

MDGODE
 

has
 

strong
 

spatiotemporal
 

representation
 

capability
 

and
 

robustness
 

to
  

complex
 

non-stationary
 

performance
 

degradation
 

processes
 

of
 

aeroengines.
 

Therefore,
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

MDGODE
 

for
 

aeroengine
 

RUL
 

is
 

significantly
 

improved
 

compared
 

to
 

existing
 

mainstream
 

aeroengine
 

RUL
 

prediction
 

methods.
 

The
 

proposed
 

RUL
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

MDGODE
 

achieves
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

( RMSE)
 

of
 

14. 06
 

and
 

a
 

Score
 

of
 

879. 36
 

for
 

the
 

RUL
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prediction
 

values
 

corresponding
 

to
 

the
 

test
 

set
 

of
 

FD004
 

subset
 

in
 

the
 

aeroengine
 

performance
 

degradation
 

dataset
 

C-MAPSS.
 

This
 

experimental
 

result
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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convolutional
 

network

0　 引　 　 言

　 　 作为飞机最为核心的组成部件,航空发动机长期在

高温、高压、高转速的极端恶劣环境下工作,其部件会不

可避免地发生性能退化(如蠕变、疲劳、腐蚀等) 从而引

起突发性故障。 航空发动机的突发性故障可能会引发飞

行安全事故,并造成严重的经济损失。 剩余使用寿命

(remaining
 

useful
 

life,
 

RUL)预测作为预测与健康管理的

关键性技术[1] ,可以及时对航空发动机的健康状态进行

评估与预警,对于降低航空发动机维护成本、防止飞行突

发故障、提高航空发动机和飞机的安全性和可靠性有着

重要意义[2] 。
目前航空发动机的剩余使用寿命预测主流方法有两

类:基于物理模型的方法和基于数据驱动[3-4] 的方法。 基

于物理模型的方法是通过建立精确的物理机理模型来表

征航空发动机性能退化过程,即描述发动机部件在高温、
高压、高转速等极端环境下的损伤累积过程,从而预测航

空发动机整机 RUL。 但由于航空发动机结构和力学原理

的复杂性以及不确定性因素的干涉,精确物理模型的开

发成本较高,因此基于物理模型的方法的 RUL 预测精度

和适应性相对有限。 基于数据驱动的方法是通过收集航

空发动机的历史运行数据并利用机器学习或深度学习技

术[5] 从历史运行数据中学习航空发动机性能退化规律,
从而建立预测模型来实现航空发动机整机 RUL 预测。
例如,Deng 等[6] 通过卷积神经网络( convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)从航空发动机关键运行参数数据中提取

特征,然后将提取的特征输入到长短期记忆神经网络

(long
 

short
 

term
 

memory
 

neural
 

network,
 

LSTM)模型中来

预测航空发动机的 RUL;Liu 等[7] 结合通道注意力 CNN
和 Transformer 来强化对时序退化关键节点的捕捉,以用

于航空发动机 RUL 的预测;De
 

Pater 等[8] 基于长短期记

忆自编码器( long
 

short
 

term
 

memory
 

autoencoder,
 

LSTM-
AE)构建航空发动机 RUL 预测模型,即先通过自编码器

(autoencoder,
 

AE)重构发动机的时序退化数据,以此提

取航空发动机健康指标,再利用 LSTM 捕获健康指标的

时间维度的依赖关系从而预测航空发动机的 RUL。 然

而,这些现有的基于数据驱动的 RUL 预测方法(主要以

基于深度学习的 RUL 预测方法为代表)更倾向于对时间

维度的依赖关系的利用,而对航空发动机传感器信号(即

关键运行参数数据)中固有的空间拓扑关系的利用方面

存在明显不足[9] ,仅仅侧重传感器信号的时间依赖性将

会导致航空发动机 RUL 预测精度受限且难以适配航空

发动机的复杂实际工况。
为了高效地捕获航空发动机传感器信号的空间相关

性,有学者开始使用图神经网络( graph
 

neural
 

network,
 

GNN)来提取多个传感器信号的空间特征[10] ,通过联合

时间和空间特征来开展航空发动机 RUL 预测。 例如,Li
等[11] 利用双向长短期记忆网络捕获传感器信号的时间

相关性,并利用层次图表示层捕获传感器信号的空间相

关性,从而实现对传感器信号的时空依赖性的捕获,以这

种方式尝试提高对航空发动机 RUL 的预测精度。 Kong
等[12] 首先采用一种改进的注意力机制来提取航空发动

机传感器信号的时间特征,然后采用 GNN 来挖掘传感器

信号的空间特征和结构信息,最后将时、空融合特征输入

到全连接层进行航空发动机 RUL 预测。
虽然上述基于 GNN 的方法在航空发动机 RUL 预测

中表现出一定的积极效果,但它们仍然有以下缺陷:现有

GNN 通常在单一的时间尺度上处理传感器信号,而忽略

了不同时间粒度下潜在的退化模式差异,从而限制了对

非平稳退化特征的捕捉能力,这使得 GNN 在混合故障场

景下的鲁棒性较差;同时,现有 GNN 的固定图结构学习

模式太过依赖先验知识构建固定的传感器拓扑图,而固

定的拓扑图结构不能准确反映航空发动机在性能退化过

程中其传感器信号的复杂动态空间交互关系;此外,现有

GNN 往往采用离散的神经体系架构,这种离散架构在提

取航空发动机长周期退化序列的深层特征时,因网络深

度的增加往往会导致过平滑问题[13] ,从而难以挖掘传感

器信号深层次的空间相关性,并且离散的神经体系架构

还会导致不连续的潜在状态轨迹,进而造成预测数值误

差的增加。 这些理论缺陷都会引起现有 GNN 在航空发

动机 RUL 预测任务中精度偏低的问题。
为了继承 GNN 的理论优势并弥补 GNN 的现存缺

陷,从而改善 GNN 在航空发动机 RUL 预测应用中的适

应性和实用性,本文提出了一种命名为多尺度动态图神

经常微分方程( multi
 

scale
 

dynamic
 

graph
 

neural
 

ordinary
 

differential
 

equations,
 

MDGODE)的新型 GNN 来对航空发

动机传感器信号(即性能退化时间序列数据)的动态相

关性及其深层次的时空表示进行重点关注和增强处理。
相比现有 GNN,所提出的 MDGODE 在航空发动机 RUL
预测应用中能够显著提升对航空发动机 RUL 的预测精

度。 本文的核心贡献包括:
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1)为所提出的 MDGODE 构建了多尺度框架,该框架

能够自适应识别传感器信号的周期特性,实现了不同时

间尺度下退化模式的分解与融合,即具备了在不同时间

尺度下完整捕捉航空发动机的非平稳性能退化特征的能

力,从而克服了现有 GNN 仅能提取单一时间尺度特征而

难以捕捉多尺度退化信息的局限性。
2)在 MDGODE 中设计了多尺度动态图结构学习模

块,该模块能够在不依赖先验知识的情况下,自适应生成

动态图邻接矩阵,以充分挖掘航空发动机在非平稳退化

过程中传感器信号间复杂的时变空间依赖关系,从而解

决了现有 GNN 依赖固定先验图结构而无法准确表征动

态空间交互关系的问题。
3) 构造了时空耦合图神经常微分方程 ( ordinary

 

differential
 

equations,
 

ODE),即将离散的图卷积与时序卷

积统一于 MDGODE 的连续微分方程框架中,以有效抑制

离散架构带来的预测数值误差累积并有效捕获航空发动

机传感器信号深层次时空表示,从而突破了传统离散

GNN 架构在深层网络堆叠时面临的过平滑瓶颈和长程

RUL 预测精度下降的难题。
4)由于以上特点,所提出的 MDGODE 具有强时空表

示能力以及面向航空发动机复杂非平稳退化过程的鲁棒

性,因此在多工况、多故障混合情况下 MDGODE 可得到

比现有 GNN 更高的航空发动机 RUL 预测精度。

1　 多尺度动态图神经常微分方程

　 　 MDGODE 主要由多尺度自相关分解模块、多尺度动

态图结构学习模块、时空耦合图神经常微分方程模块、多
尺度注意力融合模块组成。 首先,基于多尺度自相关分

解模块对原始航空发动机传感器信号时间序列进行层次

化处理,将传感器信号按不同时间尺度拆分为由细至粗

的多级特征表示,为接下来的多尺度动态图结构学习提

供差异化的时序特征基础。 随后,多尺度动态图结构学

习模块针对每一时间尺度自适应构建其特有的动态图结

构,突破传统静态图结构难以反映航空发动机退化过程

动态性的局限。 在此基础上,构造时空耦合图神经 ODE,
将图卷积网络(graph

 

convolutional
 

network,
 

GCN)与时间

演化过程以连续形式统一描述,实现对航空发动机性能

退化数据潜在时空动态的精细刻画;该方程通过连续化

传播机制与门控机制有效缓解深层图神经网络的过平滑

问题,提高了对传感器信号长程相关性和航空发动机非

平稳退化行为的捕获能力。 最后,由多尺度注意力融合

模块根据不同时间尺度特征在预测任务中的贡献来对各

时间尺度特征自适应分配权重,实现跨尺度信息的有效

整合,形成更具判别力的综合时空表征用于航空发动机

RUL 预测。 MDGODE 的理论框架图如图 1 所示。

图 1　 MDGODE 的理论框架

Fig. 1　 Theoretical
 

framework
 

of
 

MDGODE

1. 1　 多尺度自相关分解

　 　 在 MDGODE 中构建多尺度自相关分解模块来提取

不同尺度下的时间特征,以克服传统多尺度分解方法因

依赖人工预设固定尺度(如:下采样步长、窗口大小) 而

无法自适应匹配数据内在的周期规律,易导致关键模式

丢失或冗余特征引入,从而降低 RUL 预测效率与预测精

度。 该模块的核心思想是通过自相关系数来自适应识别

原始传感器信号时间序列的真实周期特性,并将原始时

间序列解构为一系列不同时间尺度的特征表示,从而为

MDGODE 提供更全面、更丰富的时序信息基础。 其中,
较小的尺度可以捕获细粒度的时间序列细节特征,较大

的尺度则可以保留时间序列的长期趋势。 该模块分为周

期识别与并行尺度分解两个阶段。
首先,该模块通过自相关系数来提取原始传感器信

号时间序列每个潜在周期的重要程度,该过程表达如

式(1)所示。
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r(λ) =
∑
T-λ

t = 1
(x t - 􀭰x)(x t +λ - 􀭰x)

∑
T

t = 1
(x t - 􀭰x) 2

(1)

式中: λ为原始时间序列的周期特性;r(λ) 是λ的自相关

系数,其绝对值越大,表明 λ的周期特性越显著;􀭰x为原始

时间序列的均值。 提取绝对值最大的 K - 1 个自相关系

数对应的 λ 作为要提取的潜在周期集合{λ1,…,λk-1},
该潜在周期集合将作为接下来的并行尺度分解的依据。

然后,为同时保留不同尺度的特征完整性与时间对

齐性,采用并行卷积结构对原始时间序列进行多尺度分

解:首先保留原始时间序列作为初始尺度;然后采用 1D
卷积神经网络来完成尺度分解,即将所提取的潜在周期

集合 {λ1,…,λk-1} 作为每个 1D 卷积神经网络的卷积核

的大小,随后采用激活函数得到 K 个不同尺度的特征表

示,该过程可表达为:
Xk = ReLU(Wk 􀱋 X + bk) (2)

式中: Xk 为第 k 个尺度下的特征表示;X 为原始时间序

列; 􀱋 代表卷积操作;Wk 和 bk 分别表示第 k 个尺度上 1D
卷积神经网络的卷积核和偏置向量;ReLU(·)为激活函

数。 得到 K 个不同尺度的特征表示后,每个尺度就包含

了特定时间模式下的特征,为接下来多尺度动态图结构

学习提供了差异化的时序特征基础。
1. 2　 多尺度动态图结构学习

　 　 为了在不同时间尺度上表征航空发动机传感器信号

之间的空间依赖关系,这里设计一个多尺度动态图结构

学习模块。 该模块基于 1. 1 节所述多尺度自相关分解得

到的各尺度时间特征,为每一个时间尺度分别学习其对

应的图结构,使 MDGODE 能够刻画尺度特异的空间交互

模式,从而提升航空发动机 RUL 预测任务的预测精度。
首先,考虑到不同时间尺度下传感器信号间的交互

模式可能存在显著差异,为每个时间尺度 k 直接构建一

个可学习的尺度特异性节点嵌入矩阵 Ek
embed ∈ RN×de,其

中,N为传感器数量,de 为嵌入维度。 该嵌入矩阵直接编

码了在当前时间尺度下各传感器节点潜在的拓扑特征与

空间属性,构成了实现“一尺度一图”的特征基础。
在获得尺度特异性节点嵌入 Ek

embed 后,为捕捉节点之

间可能存在的有向依赖关系,引入两组可学习参数 θk
1 和

θk
2, 将每个节点的嵌入分别映射为两个可学习的特征,

该映射方式为:
Mk

1 = tanh(Ek
embedθ

k
1)

Mk
2 = tanh(Ek

embedθ
k
2){ (3)

随后,通过两组特征矩阵 Mk
1、Mk

2 的非对称组合构造

有向邻接矩阵,该过程可表达为:
Ak = ReLU(Mk

1(M
k
2) T - Mk

2(M
k
1) T) (4)

式中: Ak ∈ RN×N 为第 k个尺度下生成的有向邻接矩阵。

式
 

(4)采用 ReLU 函数用于保证生成的有向邻接矩阵

非负。
由于航空发动机传感器监测数据具有基于系统内部

关键状态变量间局部交互的稀疏性以及源于高维信息冗

余的低秩性,为了引导 MDGODE 学习出符合物理规律的

图结构,这里在生成 Ak 的同时引入两个正则化约束项,
分别为稀疏约束与低秩约束。 首先,采用 L1 范数对有向

邻接矩阵 Ak 施加稀疏约束, 以自适应地剔除噪声连接,
该过程可表达为:

Lsparse = ∑
K

k = 1
‖Ak‖1 (5)

其次,采用核范数对有向邻接矩阵 Ak 施加低秩约

束,以强化传感器信号间的全局共线性模式,该约束过程

可表达为:

L low_rank = ∑
K

k = 1
‖Ak‖∗ = ∑

K

k = 1
∑

min(N,N)

r = 1
σ r(A

k) (6)

式中: σ r(·) 表示矩阵的奇异值。 上述两个正则化约束

项 Lsparse 与 L low_rank 将 作 为 辅 助 损 失 项 纳 入 最 终 的

MDGODE 总目标函数中进行联合优化,从而使得生成的

动态图邻接矩阵 Ak 既具备明确的拓扑稀疏性,又能有效

捕获全局退化模式,为下一步时空耦合图神经 ODE 模块

提供尺度可区分的空间拓扑先验。
1. 3　 时空耦合图神经常微分方程

　 　 在获得不同时间尺度的特征表示 {Xk} K
k = 1 及对应的

动态图邻接矩阵{Ak} K
k = 1 后, 进一步构造时空耦合图神

经常微分方程(ODE),以连续动力系统的形式统一描述

空间图传播与时间序列演化进程,从而克服 GNN 在深层

信息传递中易出现的过平滑、潜在轨迹不连续及数值误

差累积等局限,实现对航空发动机退化过程潜在时空动

态的精细刻画。 该方程的核心是:在空间维度将离散图

卷积的层间传播连续化,在时间维度将动态膨胀率时序

卷积连续化,并通过嵌套耦合机制将二者融合为一个统

一常微分方程系统。 时空耦合图神经 ODE 的实现流程

图如图 2 所示。
在空间维度上,为刻画每一时刻航空发动机多传感

器信号之间的依赖关系,通常采用离散 GCN 提取空间特

征,其层间传播可写为:
HG

l+1 = AHG
l (7)

式中: HG
l 表示第 l层节点隐藏状态;A 为学习得到的归一

化动态图邻接矩阵。 离散 GCN 在深层堆叠时会造成特

征趋同(过平滑)并放大逐层累积误差,限制了对长程空

间相关性的有效捕捉。
为将上述离散层传播连续化,这里将层索引视为离

散时间步,令层间传播间隔为 Δt, 并将式
 

(7)改写为差

分形式,该过程可推导为:
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图 2　 时空耦合图神经 ODE 的实现流程

Fig. 2　 Implementation
 

flowchart
 

of
 

spatiotemporal
 

coupled
 

graph
 

neural
 

ODE

　 　
HG

l+1 - HG
l

Δt
= (A - I)HG

l (8)

当 Δt → 0 时, 离散差分收敛为连续时间导数,从而

得到图神经 ODE,即:
dHG( t)

dt
= (A - I)HG( t) (9)

为了使图神经 ODE 在深层演化中保留关键的局部

差异信息,防止航空发动机传感器信号间的退化特征差

异被强行抹平,这里通过门控单元来自适应地决策图传

播的传播强度,门控图神经 ODE 可表达为:
dHG( t)

dt
= (A - I)HG( t)☉σ(WgH

G( t) + bg) (10)

式中:☉代表元素级乘法; Wg 和 bg 分别为门控单元的权

重和偏置;σ(·) 为激活函数。 对式
  

(10)积分可求解出

图传播的输出,该过程可推导为:

HG( t) = ODESolve HG
0 ,dHG( t)

dt
,t( ) (11)

式中:ODESolve(·) 表示数值 ODE 求解器( 如 Euler 或

Runge-Kutta 求解器); HG( t) 代表门控图神经 ODE 在积

分时间点 t 处的输出状态。 通过式
 

(10) 所示的门控图

神经 ODE 将离散 GCN 连续化,得以在不增加离散层数

的前提下提升空间表示的稳定性与鲁棒性。
在时间维度上,通常采用多个串行的时间卷积网络

(temporal
 

convolutional
 

network,
 

TCN)来高效地捕获时间

尺度上的特征,该过程表达如式(12)所示。
HT

n+1 = TCN(HT
n;W,s,p) (12)

式中:TCN(·)是一个参数化的时间卷积层; W 表示卷积

核的权重;s代表用于调节感受野范围的动态膨胀率;p为
保证序列时序对齐所需的零填充大小。

为适应不同时间尺度下退化序列的变化速率,
这里引入随层数自适应增长的动态膨胀率,其计算方

法为:
sn = 1 + β × n (13)

式中: n 表示时间卷积层的层数;sn 为第 n 层的膨胀率;β
是控制膨胀率变化步长的参数。

同时,为确保卷积操作前后的序列长度一致,令 TCN
感受野的零填充满足式(14),即:

pn = sn × (k - 1) (14)
式中: k 为 TCN 卷积核的大小。 上述设计使 TCN 能够在

不同尺度下灵活学习航空发动机传感器信号时间序列的

短期波动与长期趋势。
然而离散 TCN 需逐层参数化,其深度增加会带来显

著的计算复杂度与内存开销。 为此,这里构建式(15)所

示的动态膨胀率时序神经 ODE 来将 TCN 的时序传播连

续化:
dHT( t)

dt
= P(TCN(HT( t);W,s),p) (15)

式中: P(·,p) 定义为零填充算子,用于对卷积输出进行

边缘补全,以保持隐状态在微分过程中的维度一致性。
通过数值 ODE 求解器对式

 

(15)积分,即可获得连续时

间域上的时序隐藏轨迹 HT( t)。
为实现空间结构传播与时间演化的深度融合,将空

间结构传播嵌入时间动力系统内部,构成嵌套耦合的时

空连续模型,形成统一 ODE 系统,以实现由外层时序神

经 ODE 刻画退化序列的连续演化,而由基于当前动态图

结构的内层图神经 ODE 来对多传感器信号执行连续空

间扩散。 该统一 ODE 系统可表示为:
dH( t)

dt
= P(ODESolve(TCN(H( t);W,s),dHG(τ)

dτ
,

τ),p) (16)
式中:内层运算 ODESolve(·)为对应于空间维度的连续

传播过程,它以当前隐状态HG(0) = TCN(H( t);W,s) 为

初值,利用 1. 2 节生成的动态图邻接矩阵 A 以及式
 

(9)
定义的图神经 ODE,经由对式

 

(10)的积分可求解出其输

出,即蕴含空间依赖关系的中间特征 HG;外层运算则为

对应于时间维度的动力学演化过程,它将空间特征HG 作
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为其输入, 利用式
 

(15)定义的时序神经 ODE 进行时序

特征提取。
将不同时间尺度的特征表示 {Xk} K

k = 1 视作耦合方程

即式
 

(16) 的初始状态 H(0), 然后分别通过数值 ODE
求解器对式

 

(16)进行数值积分,使得 MDGODE 能够在

连续时间域内联合捕获空间依赖与时间动态,从而得到

具有判别力的深层时空表示 H。 显然,针对 K 个不同的

时间尺度, 可以提取得到深层时空特征表示集 H =
{H1,…,Hk,…,HK},其中 Hk ∈ RN×d 代表第 k 个尺度的

深层时空表示。
1. 4　 多尺度注意力融合

　 　 考虑到不同时间尺度上的深层时空特征表示对 RUL
预测的贡献存在显著差异,这里构建一种基于查询-键机

制的注意力融合模块,旨在从全局视角自适应地聚合多

尺度信息,实现跨尺度信息的有效整合,形成更具判别力

的综合时空表征。
首先,对各尺度下的深层时空表示进行拼接与全局

平均池化,以生成表征航空发动机整体健康状态的全局

信息向量 g ∈ Rdtotal , 该过程可表示为:
Hconcat = Concat(H1,…,HK)
g = GAP(Hconcat )

{ (17)

式中:Concat(·)表示拼接操作;GAP(·)表示全局平均池

化操作; g 编码了发动机当前的整体健康状况概览。
其次,为了计算每个尺度与发动机全局退化状态的

匹配程度,将全局信息向量 g 映射为查询向量 q;并且将

各尺度下的深层时空表示 Hk 聚合为键向量 uk, 这两个

过程可分别表达为:
q = Wqg + bq (18)
uk = MeanPool(Hk) (19)

式中: Wq 和 bq 分别为线性变换层的可学习权重矩阵和

偏置向量;MeanPool(·)表示平均池化操作。
随后,通过计算 q 与 uk 的点积相似度来衡量第 k 个

尺度下的深层时空表示对全局预测任务的重要性得分,
并经 Softmax 归一化,得到各尺度下的深层时空表示重要

性权重 αk, 即:

αk = exp(qT·uk)

∑
K

j = 1
exp(qT·u j)

(20)

α k 值越大,表明该尺度下的深层时空表示所包含的

性能退化信息越丰富。
最后,利用该重要性权重对多尺度特征进行加权求

和,生成最终的高判别力综合时空表征 H final , 该融合过

程可表示为:

H final = ReLU ∑
K

k = 1
α kHk( ) (21)

通过上述多尺度注意力融合机制,MDGODE 能够端

到端地学习不同时间尺度的相对重要性,自适应地强化

与航空发动机性能退化高度相关的尺度模式,同时抑制

无效尺度的干扰,从而提升航空发动机 RUL 预测的鲁棒

性与预测精度。

2　 基于 MDGODE 的航空发动机剩余寿命预
测方法

　 　 本文所提出的基于 MDGODE 的航空发动机 RUL 预

测方法的实现过程为:
1) 将原始航空发动机性能退化数据 X 输入到

MDGODE 中用于训练 MDGODE 的网络参数;
2)利用训练好的 MDGODE 来预测航空发动机的最

终 RUL 值。
2. 1　 MDGODE 的训练过程

　 　 为确保 MDGODE 能够学习到符合航空发动机性能

退化规律的图结构并实现准确的 RUL 预测,这里设计一

种包含预测误差损失函数与图结构正则化损失函数的复

合损失 函 数 来 作 为 MDGODE 的 训 练 总 目 标 函 数。
MDGODE 的训练过程就是通过反向传播算法来最小化

该训练总目标函数。
总目标函数 L 由主任务回归损失 Lreg 、图结构稀疏性

约束 Lsparse 和图结构低秩约束 L low_rank 这 3 部分组成,其形

式为:
L = Lreg + λ 1Lsparse + λ 2L low_rank (22)

式中: λ 1 和 λ 2 为用于平衡预测精度与图结构约束之间

权重的超参数;Lsparse 与 L low_rank 的定义已由式
 

(5) 和
 

(6)
给出。

主任务回归损失 Lreg 采用均方误差来衡量 MDGODE

的 RUL 预测值 ŷ 与真实 RUL
 

y 之间的差异。 对于包含

M个训练样本(即M个性能退化数据X) 的训练批次,Lreg

的计算公式为:

Lreg = 1
M∑

M

i = 1
( ŷi - y i)

2 (23)

这里以使式
 

( 22) 所示的总目标函数最小化作为

Adam 优化器的训练目标来对 MDGODE 的参数进行更

新。 在对 MDGODE 训练过程中引入学习率衰减策略:当
总目标函数在若干个批次内不再下降时,则自动降低学

习率。 该学习率衰减策略使得 MDGODE 在训练初期能

够快速搜索其参数空间,而在训练后期能够对其参数空

间进行精细化搜索,从而使 MDGODE 的参数收敛至更

优解。
2. 2　 剩余寿命预测

　 　 在 MDGODE 训练完成后,执行如下的航空发动机

RUL 预测过程:
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1)将待预测的航空发动机传感器信号数据 X′ 输入

训练好的 MDGODE,MDGODE 经由多尺度自相关分解模

块解耦出不同时间尺度的子序列特征 Xk、多尺度动态图

结构学习模块生成反映传感器信号间动态关联的动态图

邻接矩阵 Ak、 时空耦合图神经 ODE 捕获传感器信号的

深层时空依赖、多尺度注意力融合模块执行跨尺度信息

的有效整合等过程,最终输出综合时空表征 H final 。
2)将 H final 输入由全连接层构成的回归器中,将综合

时空表征H final 映射为标量 RUL 预测值,该映射方式可表

达为:
ŷt = WregH final + breg (24)

式中: Wreg 和 breg 分别为回归器的权重矩阵和偏置项;

ŷt 为回归器输出的航空发动机 RUL 预测值,该预测值即

代表了当前时刻下航空发动机距离完全失效的 RUL 预

估值。

3　 实例分析

3. 1　 航空发动机数据集描述

　 　 本文采用美国国家航空航天局( NASA) 提供的 C-
MAPSS 涡扇发动机实验数据集[14] 验证所提出的基于

MDGODE 的航空发动机 RUL 预测方法的有效性和优越

性,图 3 为 C-MAPSS 数据集所对应的涡扇发动机的简化

示意图[14] 。 该实验数据集包含 4 个具有不同运行工况

和故障模式的子集(即 FD001 ~ FD004),各子集均被划分

为训练集与测试集。 训练集记录了涡扇发动机从健康至

失效的全寿命周期数据,测试集则仅包含运行至失效前

的某一时刻所覆盖的时间跨度内的数据。 该实验数据集

的基本信息如表 1[14] 所示。

图 3　 涡扇发动机的简化示意图

Fig. 3　 Simplified
 

schematic
 

diagram
 

of
 

turbofan
 

aeroengine

该实验数据集共包含 21 个传感器监测信号,涵盖了

从单一工况单一故障(对应 FD001 子集) 到多工况混合

故障(对应 FD004 子集) 等所有涡扇发动机运行场景,

　 　 　 　 表 1　 C-MAPSS 数据集描述

Table
 

1　 Description
 

of
 

the
 

C-MAPSS
 

dataset

子数据集
训练发动机

数量

测试发动

机数量
运行条件 故障类型

FD001 100 100 1 1

FD002 260 259 6 1

FD003 100 100 1 2

FD004 249 248 6 2

该 21 个涡扇发动机传感器监测信号的基本信息如表 2
所示。

表 2　 传感器监测信号的基本信息

Table
 

2　 Basic
 

information
 

of
 

sensor
 

monitoring
 

signals

序号 符号 物理意义 单位

s1 T2 风扇入口总温 °R

s2 T24 低压压气机出口总温 °R

s3 T30 高压压气机出口总温 °R

s4 T50 低压涡轮机出口总温 °R

s5 P2 风扇入口压力 psia

s6 P15 外涵道总压 psia

s7 P30 高压压气机出口总压 psia

s8 Nf 风扇物理速度 r / min

s9 Nc 核心机物理速度 r / min

s10 epr 发动机压力比(P50 / P2)

s11 Ps30 高压压气机出口静压 psia

s12 phi 燃油流量与 Ps30 之比 pps / psi

s13 NRf 风扇修正速度 r / min

s14 NRc 核心机修正速度 r / min

s15 BPR 涵道比

s16 farB 燃烧室燃气比

s17 htBleed 放气焓

s18 Nf_dmd 风扇转速目标值 r / min

s19 PCNfR_dmd 风扇转速修正目标值 r / min

s20 W31 低压涡轮机冷却剂流量 lbm / s

s21 W32 低压涡轮机冷却剂流量 lbm / s

3. 2　 所提出方法对航空发动机 RUL 的预测

　 　 1)传感器信号预处理

原始传感器监测信号具有高噪声、量纲不统一及序

列长度不统一等特征, 将其直接输入 MDGODE 将使

MDGODE 在训练过程中收敛困难,进而难以获得理想的

RUL 预测效果。 因此,以下对原始传感器监测信号分别
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进行冗余物理量剔除、Min-Max 标准化、时间序列等长度

切分、构建 RUL 标签等预处理操作以适配 MDGODE 的

输入形式,这样有利于改善 MDGODE 的训练和预测

效果。
首先,剔除 21 个传感器中数值恒定或无明显退化趋

势的冗余变量,最终保留来自 N = 14 个关键传感器的物

理量信号作为 MDGODE 的输入, 以减少冗余信息对

MDGODE 训练的干扰并降低 MDGODE 的计算复杂度。
然后,为消除传感器信号的不同物理量纲和避免某

些数值范围较大、高噪声的传感器数据主导 MDGODE 的

训练过程,并加快 MDGODE 的收敛速度,采用 Min-Max
标准化方法将所有保留的传感器信号数据映射至[0,1]
区间,即:

x i,j
norm = x i,j - min(x j)

max(x j) - min(x j)
(25)

式中: x i,j 表示第 i 个时间步第 j 个传感器输出的原始值;
min(x j) 和 max(x j) 分别为第 j个传感器输出原始值中的

最小值和最大值。
接下来,采用滑动窗口技术将传感器信号时间序列

切分为固定长度的样本 X ∈ RTw×N,其中 Tw 为滑动窗口

长度。
最后,采用分段线性函数构建平滑的涡扇发动机

RUL 标签,该过程可表达为:

y t =
Rearly , rul t > Rearly

rul t, rul t ≤ Rearly
{ (26)

式中: rul t 为第 t 时刻涡扇发动机的真实 RUL;Rearly 为

RUL 阈值。 该 RUL 标签平滑策略有助于 MDGODE 聚焦

航空发动机性能退化拐点(即 RUL 阈值点)后的失效演

变过程,进而有利于验证基于 MDGODE 的航空发动机

RUL 预测方法的有效性。
2)MDGODE 超参数的设置

MDGODE 的超参数设置如表 3 所示。
在 MDGODE 的网络结构中,隐层特征嵌入维度 de =

16,尺度数量 K = 4,
 

TCN 的卷积核大小 k = 7,动态膨胀

率的增长步长 β = 1。 在时空耦合图神经 ODE 模块中采

用 Euler 数值求解器对外层时序神经 ODE 进行积分求解

时,积分步长 step_size_1 = 0. 21; 采用 Euler 数值求解器

对内 层 图 神 经 ODE 进 行 积 分 求 解 时, 积 分 步 长

step_size_2 = 0. 25。
在 MDGODE 的 训 练 过 程 中, 初 始 学 习 率 lr =

1 × 10 -3,训练批次大小 batch_size = 64,最大迭代轮次

epoch = 100; 总 目 标 函 数 中 的 稀 疏 约 束 权 重 λ 1 =
1 × 10 -4、低秩约束权重 λ 2 = 1 × 10 -4。

在 MDGODE 的训练阶段,仅截取测试集中每台航空

发动机传感器信号时间序列的最后一个时间窗口数据

　 　 　 　 表 3　 MDGODE 超参数设置

Table
 

3　 Setting
 

of
 

MDGODE
 

hyperparameters

参数名称 符号 数值

滑动窗口长度 Tw 50

传感器的数量 N 14

嵌入维度 de 16

尺度数量 K 4

TCN 卷积核大小 k 7

动态膨胀率增长步长 β 1

积分步长 1 step_size_1 0. 21

积分步长 2 step_size_2 0. 5

稀疏约束权重 λ1 1×10-4

低秩约束权重 λ2 1×10-4

学习率 lr 1×10-3

批处理大小 batch_size 64

RUL 阈值 Rrealy 125

训练轮次 epoch 100

作为验证集使用,以便于对 MDGODE 的 RUL 预测精度

进行评估。
3)RUL 预测值的输出

完成 MDGODE 的超参数设置后,根据 2. 1 节所述

的 MDGODE 训练过程,采用子集 FD001 ~ FD004 中的

训练集和验证集分别对 MDGODE 进行训练;再根据

2. 2 节所述的 RUL 预测过程,采用训练好的 MDGODE
来分别对 FD001 ~ FD004 中的测试集进行 RUL 预测,
4 个测试集中的部分航空发动机的 RUL 预测结果分别

如图 4 ~ 7 所示。

图 4　 所提出的方法对 FD001 子集中第 34 号发动机的

RUL 的预测值

Fig. 4　 RUL
 

of
 

the
 

34th
 

turbofan
 

aeroengine
 

in
 

the
 

FD001
 

subset
 

predicted
 

by
 

the
 

proposed
 

method
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图 5　 所提出的方法对 FD002 子集中第 236 号发动机的

RUL 的预测值

Fig. 5　 RUL
 

prediction
 

result
 

for
 

the
 

236th
 

turbofan
 

aeroengine
 

in
 

the
 

FD002
 

subset
 

predicted
 

by
 

the
 

proposed
 

method

图 6　 所提出的方法对 FD003 子集中第 99 号发动机的

RUL 的预测值

Fig. 6　 RUL
 

of
 

the
 

99th
 

turbofan
 

aeroengine
 

in
 

the
 

FD003
 

subset
 

predicted
 

by
 

the
 

proposed
 

method

图 7　 所提出的方法对 FD004 子集中第 71 号发动机的

RUL 的预测值

Fig. 7　 RUL
 

of
 

the
 

71st
 

turbofan
 

aeroengine
 

in
 

the
 

FD004
 

subset
 

predicted
 

by
 

the
 

proposed
 

method

由图 4 ~ 7 所呈现的涡扇发动机 RUL 值的预测曲线

可知,所提出的基于 MDGODE 的 RUL 预测方法在单一

工况( FD001、FD003) 与多工况( FD002、FD004) 的子集

上均表现出了优异的 RUL 预测精度与鲁棒性。 针对单

一工况场景,正如图 4 和 6 所示,所提出方法表现出较高

的 RUL 趋势跟踪能力。 在涡扇发动机运行的早期健康

阶段,预测曲线保持高度稳定,未出现明显的波动;而在

其性能退化阶段,RUL 预测值与标签值高度贴合;并且所

提出的方法能够敏锐地识别出从平稳运行向快速衰退过

渡的性能退化拐点,并紧密跟随随后的线性下降轨迹,体
现了其对退化起始时刻的精准捕捉能力。 针对多工况复

杂场景,尽管原始传感器信号因工况切换和混合故障模

式的存在而产生剧烈的数值波动与噪声干扰,但正如

图 5 和 7 所示,所提出方法的 RUL 预测结果并未表现出

大幅震荡,相反,其输出的 RUL 预测曲线呈现出良好的

平滑性,有效抑制了工况切换、故障混合、环境噪声对预

测性能的负面影响;特别是在发动机加速退化的后期阶

段,所提出方法依然能够输出稳定且准确的 RUL 预测

值,客观地反映了发动机的实际健康状态演变。 以上涡

扇发动机 RUL 预测效果验证了所提出方法在航空发动

机复杂非平稳退化特征捕捉以及对航空发动机 RUL 的

稳健预估等方面的有效性。
3. 3　 MDGODE 的可解释性分析

　 　 为了以可视化的方式展示 MDGODE 对深层次时空

相关性提取过程的可解释性,本节以 FD001 子集测试集

中第 34 号发动机在退化后期(即最后一个时间窗口)的

运行数据为例,用 MDGODE 的多尺度动态图结构学习模

块对该运行数据自适应生成 K = 4 个不同时间尺度下的

动态图(有向)邻接矩阵热力图,正如图 8 所示。
观察图 8(a) ~ (d)所示的动态图邻接矩阵热力图演

化过程可知,在细粒度尺度下( 如图 8 ( a) 所示),节点

(即传感器信号) 连接较为分散,表明 MDGODE 在该尺

度下主要捕获传感器信号间的局部瞬态高频波动;随着
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图 8　 MDGODE 的动态图邻接矩阵热力图

Fig. 8　 Dynamic
 

graph
 

adjacency
 

matrix
 

heatmaps
 

of
 

MDGODE

时间尺度的增大,节点的高权重连接显著收敛于少数特

定传感器信号,这证明了多尺度框架能够有效分离不同

时间粒度下的性能退化模式。 其次,4 个尺度的邻接矩

阵中均存在大面积零权重区域, 这验证了稀疏约束

(Lsparse )能够自适应剔除冗余干扰连接,有效缓解了 GNN
中常见的特征过平滑问题; 同时粗粒度尺度下 ( 如

图 8(d)所示)节点的高权重连接区域呈现显著的块状聚

集特征,证明低秩约束( L low_rank ) 成功捕获了多维传感器

信号间的全局共线性性能退化模式。 最后,热力图中的

邻接矩阵均呈现非对称的连接模式,表明 MDGODE 在无

先验物理规则的条件下,能够通过有向邻接矩阵的形式

来纯数据驱动地挖掘复杂传感器信号间隐式的动态相关

性与非对称的空间依赖关系,从而更准确地表示涡扇发

动机的完整性能退化过程。
3. 4　 对比分析

　 　 1)预测精度对比

为了量化评估所提出的 MDGODE 的 RUL 预测精

度,这里将其 RUL 预测精度与分层注意力图卷积网络

( hierarchical
 

attention
 

graph
 

convolutional
 

network,
 

HAGCN ) [11] 、 双 视 图 Transformer ( dual-view
 

graph
 

transformer,
 

DVGTformer) [15] 、局部-全局相关性融合的

图神经网络 ( local-global
 

correlation
 

fusion-based
 

graph
 

neural
 

network,
 

LOGO) [16] 、时空融合注意力图神经网络

( spatio-temporal
 

fusion
 

attention
 

graph
 

neural
 

network,
 

STFA) [12] 、时空并行 Transformer( parallel
 

spatial-temporal
 

transformer,
 

PSTFormer) [17]
 

5 种主流 RUL 预测方法的预

测精度进行对比。 这里选用均方根误差 ( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)和评分函数作为 RUL 预测精度评价

指标,这两个评价指标定义如式(27)和(28)所示。

RMSE = 1
M∑

M

i = 1
( ŷi - y i)

2 (27)

Score = ∑
M

i = 1
S i,

 

S i =
e

-
di
13 - 1, d i < 0

e
di
10 - 1, d i ≥ 0

ì

î

í

ï
ï

ïï

(28)

式中: M为测试样本总数;ŷi 为 RUL 预测值; y i 为真实的

RUL 标签; d i = ŷi - y i 为 RUL 预测误差。 RMSE 值越小,
表明 RUL 预测精度越高。 评分函数旨在模拟实际航空

发动机运维场景,对可能导致发动机故障的滞后 RUL 预

测误差给予更高的惩罚权重,显然,评分函数值即 Score
值越小,则表明 RUL 预测精度越高的同时产生的滞后预

测风险越低。
所提出的 MDGODE 与其他 5 种 RUL 预测方法的涡

扇发动机 RUL 预测 RMSE 值和 Score 值对比结果分别如

表 4 和 5 所示。
由表 4 和 5 可知, 在单一工况对应的 FD001 和

FD003 子集上,MDGODE 在 RUL 预测精度上的整体表现

略优于其他 5 种预测方法,体现了 MDGODE 在基础退化

模式下的精准拟合能力。 而在多工况对应的 FD002 和

FD004 子集上,MDGODE 在 RUL 预测精度上的整体表现

显著优于其他 5 种预测方法,这更加展现了 MDGODE 在



　 第 5 期 丁家宇
 

等:基于多尺度动态图神经常微分方程的航空发动机剩余寿命预测 211　　

　 　 　 　 表 4　 不同 RUL 预测方法的 RMSE 对比
Table

 

4　 RMSE
 

comparison
 

of
 

different
 

RUL
 

prediction
 

methods

方法 FD001 FD002 FD003 FD004

HAGCN 11. 93 15. 05 11. 53 15. 74

DVGTformer 11. 33 14. 28 11. 89 15. 50

LOGO 12. 13 13. 54 12. 18 14. 29

STFA 11. 35 19. 17 11. 64 21. 41

PSTFormer 12. 08 13. 00 12. 11 14. 74

MDGODE 11. 16 12. 31 11. 18 14. 06

表 5　 不同 RUL 预测方法的 Score 对比
Table

 

5　 Score
 

comparison
 

of
 

different
 

RUL
 

prediction
 

methods

方法 FD001 FD002 FD003 FD004

HAGCN 222. 30 1
 

144. 10 240. 30 1
 

218. 60

DVGTformer 179. 75 797. 26 254. 55 1
 

107. 50

LOGO 226. 00 832. 00 261. 00 944. 00

STFA 194. 44 2
 

493. 09 224. 53 2
 

760. 13

PSTFormer 224. 60 877. 60 308. 00 1
 

182. 10

MDGODE 220. 80 738. 08 178. 69 879. 36

针对涡扇发动机复杂多工况性能退化数据进行 RUL 预测

时优良的适应性,进一步验证了 MDGODE 对深层次时空

特征的有效捕获以及对航空发动机 RUL 的精准预估能力。
为了更全面地展示 MDGODE 的 RUL 预测性能,图 9

给出了包括 MDGODE 在内的 6 种 RUL 预测方法对涡扇

发动机 FD003 子集测试集的 RUL 整体预测误差分布箱

线图。 在图 9 中,RUL 预测误差定义为 d i = ŷi - y i。

图 9　 6 种 RUL 预测方法对 FD003 子集的 RUL
整体预测误差分布箱线图

Fig. 9　 Boxplot
 

of
 

the
 

overall
 

RUL
 

prediction
 

error
 

distribution
 

for
 

six
 

RUL
 

prediction
 

methods
 

on
 

the
 

FD003
 

subset

如图 9 所示, 与其他 5 种 RUL 预测方法相比,
MDGODE 的 RUL 预测误差分布更加紧凑(即其 RUL 预

测误差的方差更小),且其异常离群点显著减少。 更重要

的是,MDGODE 的 RUL 预测误差主要集中在零值附近或

呈现微小的负向偏移,这意味着 MDGODE 在保证对涡扇

发动机 RUL 预测的高精度的同时,更倾向于提前预警而

非滞后预测,这与表 5 中 MDGODE 取得最优 Score 值的

结论高度一致。
2)鲁棒性对比

为了量化评估所提出的基于 MDGODE 的 RUL 预测

方法的鲁棒性,分别将基于 HAGCN、DVGTformer、LOGO、
STFA、PSTFormer 和 MDGODE 的 RUL 预测方法对 FD003
子集重复执行 50 次涡扇发动机 RUL 预测,并记录以上

6 种预测方法执行 50 次 RUL 预测时的 RMSE 值和 Score
值, 分别如图 10 和 11 所示。

图 10　 6 种 RUL 预测方法执行 50 次预测的 RMSE 值

Fig. 10　 RMSE
 

values
 

of
 

50
 

RUL
 

predictions
 

performed
 

by
 

6
 

RUL
 

prediction
 

methods

图 11　 6 种 RUL 预测方法执行 50 次预测的 Score 值

Fig. 11　 Score
 

values
 

of
 

50
 

RUL
 

predictions
 

performed
 

by
 

6
 

RUL
 

prediction
 

methods
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很明显,基于 MDGODE 的 RUL 预测方法相较于其

他 5 种预测方法,其在 FD003 子数据集上的 RUL 预测结

果的 RMSE 值和 Score 值都最小,且基于 MDGODE 的预

测方法在该子数据集上的 RMSE 值和 Score 值表现出更

小的离散程度,即其 RUL 预测结果随随机因素变化的波

动幅度明显受限,这体现了在 50 次重复 RUL 预测实验

中,基于 MDGODE 的 RUL 预测方法表现出比其他 5 种

RUL 预测方法更强的鲁棒性。
3. 5　 消融实验分析

　 　 为深入探究 MDGODE 中的多尺度框架、动态图结构

学习和时空耦合图神经 ODE 在涡扇发动机 RUL 预测中

的贡献,以进一步验证所提出的基于 MDGODE 的 RUL
预测方法的有效性和优越性,本文设计了 3 组消融实验:

1)MDGODE-NMS:对 MDGODE 移除多尺度框架,仅
在单一原始时间尺度下提取特征。

2) MDGODE-NDG:对 MDGODE 移除多尺度动态图

结构学习模块,采用基于先验知识构建的固定图结构代

替自适应生成的动态图。
3)MDGODE-NODE:将 MDGODE 中的时空耦合图神

经 ODE 替换为常规的离散图卷积与离散时间卷积堆叠

架构。
所提出的 MDGODE 与以上 3 组消融实验在 FD001 ~

FD004 这 4 个子数据集上得到的涡扇发动机 RUL 预测

RMSE 值和 Score 值对比结果分别如表 6 和 7 所示。

表 6　 消融实验 RMSE 对比

Table
 

6　 RMSE
 

comparison
 

in
 

ablation
 

experiments

方法 FD001 FD002 FD003 FD004

MDGODE-NMS 11. 94 13. 15 11. 91 15. 24

MDGODE-NDG 11. 67 12. 97 11. 71 14. 77

MDGODE-NODE 12. 56 13. 08 13. 28 15. 39

MDGODE 11. 16 12. 31 11. 18 14. 06

表 7　 消融实验 Score 对比

Table
 

7　 Score
 

comparison
 

in
 

ablation
 

experiments

方法 FD001 FD002 FD003 FD004

MDGODE-NMS 247. 86 773. 24 229. 86 1
 

366. 05

MDGODE-NDG 258. 28 796. 73 206. 60 1
 

163. 48

MDGODE-NODE 282. 95 724. 54 390. 82 1
 

376. 87

MDGODE 220. 80 738. 08 178. 69 879. 36

　 　 由表 6 和 7 可知,MDGODE-NODE 在各子集上的表

现最差,这表明离散架构在处理深层信息传递时存在的

过平滑问题以及数值误差累积,严重限制了 MDGODE-
NODE 对涡扇发动机复杂性能退化过程和 RUL 的拟合

和预测能力;对比 MDGODE-NMS,引入多尺度框架后,
MDGODE 在子集 FD004 对应的复杂工况和混合故障条

件下的 RUL 预测 RMSE 值由 MDGODE-NMS 得到的

15. 24 显著下降至 14. 06,这验证了为 MDGODE 构建的

多尺度框架能够有效捕获航空发动机传感器信号在不同

时间粒度下的性能退化特征;此外, MDGODE-NDG 的

RUL 预测精度一直低于 MDGODE,证明了动态图结构相

比于固定先验图,能更准确地刻画传感器节点间随航空

发动机退化演变而产生的动态空间交互关系。 以上消融

实验结果充分证明,MDGODE 的各个模块对于增强时空

表示能力以及提升航空发动机 RUL 预测精度与鲁棒性

均具有不可替代的作用。
3. 6　 补充实验分析

　 　 为了进一步验证 MDGODE 在实际场景测试下的

RUL 预测精度和鲁棒性,本节重点聚焦 C-MAPSS 数据集

中工况最为复杂的 FD004 子集。 该子集涵盖了 6 种不同

的运行条件以及 2 种故障类型的混合模式,其传感器信

号受到环境切换和故障演变的高度干扰,展现出极强的

非平稳特征。 通过对该子集进行针对性分析,可以更客

观地评估基于 MDGODE 的航空发动机 RUL 预测方法在

实际应用场景下的稳健性。
1)所提出方法输出的 RUL 预测值

选取 FD004 子集中的第 40 号涡扇发动机作为分析

对象,将其 21 维传感器信号经过预处理(预处理过程如

3. 2 节第 1)部分所述)后输入训练好的 MDGODE 中,则
MDGODE 输出的针对该发动机的 RUL 预测结果如图 12
所示。

图 12　 所提出的方法对 FD004 子集中第 40 号发动机的

RUL 的预测值

Fig. 12　 RUL
 

of
 

the
 

40th
 

turbofan
 

aeroengine
 

in
 

the
 

FD004
 

subset
 

predicted
 

by
 

the
 

proposed
 

method

由图 12 可知,面对第 40 号发动机所处的复杂工况,
MDGODE 在该发动机全寿命周期内均表现出了优异的

趋势跟踪能力。 在该发动机运行初期的健康阶段,尽管
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传感器信号受工况频繁切换的影响而产生剧烈波动,但
MDGODE 输出的 RUL 预测曲线能够精准、稳定地维持在

125 个周 期 的 预 设 阈 值 附 近; 随 着 运 行 时 间 推 移,
MDGODE 能够敏锐识别该发动机的性能退化拐点,并紧

密跟随该发动机真实 RUL 的线性下降轨迹;在接近该发

动机失效的寿命末期,面对高度非线性的性能退化数据

与环境干扰,MDGODE 依然能够输出平滑且准确的 RUL
预测结果,未出现大幅震荡或严重的预测偏差,这再次验

证了 MDGODE 能准确预测涡扇发动机的 RUL 值。
2)对比分析

将 MDGODE 与其他 5 种 RUL 预测方法对 FD004 子

集中第 40 号涡扇发动机的 RUL 预测值的 RMSE 与 Score
指标进行对比分析,对比结果如表 8 所示。

表 8　 不同 RUL 预测方法对 FD004 子集中第 40 号发动机

RUL 预测精度的对比

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

RUL
 

prediction
 

accuracy
 

for
 

the
 

40th
 

turbofan
 

aeroengine
 

in
 

the
 

FD004
 

subset
 

obtained
 

by
 

different
 

RUL
 

prediction
 

methods

方法 RMSE Score

HAGCN 7. 38 192. 54

DVGTformer 6. 84 166. 73

LOGO 6. 68 175. 87

STFA 10. 27 338. 91

PSTFormer 7. 56 224. 36

MDGODE 6. 45 144. 44

　 　 由 表 8 可 知, 相 比 其 他 5 种 RUL 预 测 方 法,
MDGODE 不仅在对第 40 号涡扇发动机的 RUL 预测精度

即 RMSE 值上表现出一定的优势,更在衡量 RUL 滞后预

测风险的评分函数值即 Score 值上表现出稳健的优越性。
该实验结果充分证明了 MDGODE 在实际航空发动机运

行场景中能够提供比现有主流 RUL 预测方法更准确且

安全性更高的 RUL 预估结果,因此其在航空发动机 RUL
预测领域具有较好的应用潜力。

4　 结　 　 论

　 　 本文针对现有 GNN 用于航空发动机 RUL 预测存在

的时间尺度刻画单一、固定图结构难以适配非平稳性能

退化过程以及深层时空表示提取能力不足等问题,提出

了一种新型 GNN-MDGODE,并首次将其用于航空发动

机 RUL 预测,主要结论为:
1)MDGODE 通过多尺度框架,能够自适应识别与融

合航空发动机传感器信号的周期特性,从而能在不同时

间粒度下完整捕捉发动机的性能退化模式。

2)MDGODE 的多尺度动态图结构学习模块通过自

适应生成的动态邻接矩阵,并配合稀疏与低秩正则化约

束,能准确刻画传感器信号间随航空发动机性能退化演

变产生的复杂空间交互关系。
3)MDGODE 的时空耦合图神经 ODE 将空间传播与

时间演化统一于连续 ODE 框架中,有效缓解了深层 GNN
的过平滑问题,并减少了离散架构带来的预测数值误差

累积,可实现对航空发动机传感器信号深层次时空表示

的有效捕获。
4) 涡扇发动机 RUL 预测实例表明:所提出的基于

MDGODE 的 RUL 预测方法在 4 个涡扇发动机实验子数

据集上的 RMSE 值和 Score 值均优于被对比的主流的基

于深度学习和 GNN 的 RUL 预测方法。 特别是在多工

况、多故障混合的复杂子数据集下,所提出方法的 RUL
预测精度及鲁棒性的提升尤为显著,验证了所提出方法

在航空发动机 RUL 预测中的有效性和优越性。
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