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摘 要:作为现代航空的重要组成部分,维护和预测涡扇发动机的使用寿命对于确保安全和降低运营成本至关重要。
为了应对涡扇发动机RUL预测中的复杂非线性特征处理难题,本研究提出了一种基于并行TCN与BiLSTM的新型

混合模型。针对传统方法难以同时捕捉局部特征和长时间依赖性的问题,该模型通过TCN提取短期局部特征,并利

用BiLSTM捕捉数据中的双向时序依赖。同时,针对特征重要性识别不足的挑战,引入了改进的SE注意力机制模

块,以动态调整网络的特征权重,增强对关键信息的关注。在C-MAPSS数据集的FD001和FD003子集上的实验验

证中,RMSE和Score分别为12.15、230.4和11.16、209.84。结果表明,该方法与其他方法相比具有更高的精度。
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Abstract:The
 

maintenance
 

and
 

prediction
 

of
 

turbofan
 

engine
 

lifespan
 

are
 

critical
 

to
 

modern
 

aviation,
 

playing
 

a
 

key
 

role
 

in
 

ensuring
 

safety
 

and
 

minimizing
 

operational
 

costs.
 

This
 

study
 

addresses
 

the
 

challenge
 

of
 

predicting
 

the
 

RUL
 

of
 

turbofan
 

engines
 

by
 

proposing
 

a
 

novel
 

hybrid
 

model
 

that
 

integrates
 

Parallel
 

TCN
 

and
 

Bidirectional
 

BiLSTM.
 

Traditional
 

methods
 

often
 

struggle
 

to
 

capture
 

both
 

local
 

features
 

and
 

long-term
 

dependencies
 

simultaneously;
 

the
 

proposed
 

model
 

overcomes
 

this
 

limitation
 

by
 

using
 

TCN
 

to
 

extract
 

short-term
 

local
 

features
 

and
 

BiLSTM
 

to
 

capture
 

bidirectional
 

temporal
 

dependencies.
 

To
 

further
 

improve
 

feature
 

importance
 

recognition,
 

an
 

enhanced
 

SE
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced,
 

which
 

dynamically
 

adjusts
 

feature
 

weights
 

to
 

better
 

highlight
 

critical
 

information.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

FD001
 

and
 

FD003
 

subsets
 

of
 

the
 

C-MAPSS
 

dataset
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieved
 

RMSE
 

values
 

of
 

12.15
 

and
 

11.16,
 

and
 

Scores
 

of
 

230.4
 

and
 

209.84,
 

respectively,
 

outperforming
 

other
 

approaches
 

in
 

terms
 

of
 

accuracy.
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0 引  言

  预测性健康管理(prognostics
 

and
 

health
 

management,
 

PHM)技术通过预测和监控设备状态,可有效预防设备故

障并减少停机维护时间。该技术为维护决策提供了坚实的

基础,提高了设备安全性,降低了维护成本[1]。剩余使用寿

命(remaining
 

useful
 

life,
 

RUL)的预测是PHM 技术中一

个重要的组成部分,它指的是设备从当前状态到达性能衰
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退临界点的预计剩余运行时间。涡扇发动机作为航空领域

的核心设备,其可靠性直接关系到飞行安全和经济效益。
因此,精确预测涡扇发动机的RUL对于航空公司来说至

关重要。一般来说,RUL预测的主要研究方法可分为两

类:基于物理模型的方法和数据驱动的方法[2]。
基于物理模型的方法依赖于对设备具体运作机制的深

入了解,通过建立物理和数学模型来模拟设备的磨损和老

化过程[3]。这种方法的优点是能够在理论上提供非常精确

的预测,但其局限性在于需要精确的物理参数和复杂的模

型校准,这在实际操作中往往难以获取或执行。随着数据

处理技术的快速发展,尤其是机器学习技术的进步,数据驱

动方法已成为研究的热点[4]。基于数据驱动的方法通过对

设备安装传感器采集大量运行数据,然后利用机器学习、深
度学习等方法分析历史运行数据来识别故障模式和预测

RUL,这种方法灵活且易于实施。例如,Wang等[5]应用随

机森林方法筛选出涡扇发动机的关键退化指标,随后利用

多层感知机进行RUL的预测,并采用贝叶斯优化技术对

预测模型进行参数调优。然而,由于传感器捕捉到的退化

数据在时域上通常表现为复杂的非线性特征,传统的机器

学习方法往往难以处理高维数据,导致模型性能下降[6]。
深度学习方法通过分层结构自动提取多层次特征,可

有效处理非线性数据并捕捉复杂的模式和关系。这一过程

大大提高了模型的准确性和鲁棒性。聂磊等[7]通过筛选轴

承的退化特征,并运用主成分分析法构建健康指标,最终将

其输 入 至 一 维 卷 积 神 经 网 络 (convolutional
 

neural
 

networks,CNN),以实现对轴承剩余寿命的预测。然而,单
独的CNN模型通常不足以处理时间序列中的长期依赖性

问题。长短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)
被用于弥补这一缺陷,它通过其独特的门控结构有效地管

理信息的长期流动,能够捕捉并保持时间序列数据中的关

键信息。李路云等[8]通过使用一维卷积神经网络来构建涡

扇发动机的退化特征,然后将这些特征输入到LSTM 中进

行RUL的预测。虽然LSTM 能够捕捉长期依赖关系,但
其在处理长序列数据时易出现梯度消失、对高维多传感器

数据的特征提取能力有限、训练效率较低且对数据顺序依

赖较强。
同时,涡扇发动机RUL预测中,单一网络模型往往难

以充分处理多维复杂数据中的时间依赖性问题。时域卷积

网络(temporal
 

convolutional
 

network,TCN)因其在处理长

期时间依赖性上的优势,成为近年来的一种替代方案。Ji
等[9]采用 TCN进行涡扇发动机 RUL预测,结果要优于

CNN和LSTM。对于涡扇发动机这类复杂数据,然而,单
一模型往往难以充分捕捉到复杂多维数据中的关键特征,
限制了RUL预测的准确性。近年来,注意力机制被广泛应

用于时间序列预测中,它能够动态加权数据中的关键部分,
提升预测的准确性和效率。Li等[10]将自注意力机制融入

到了CNN-LSTM网络中,实现了权值的重新分配,解决了

LSTM中的信息丢失问题。
尽管深度学习在涡扇发动机RUL预测中的应用取得

了显著进展,但仍面临一些挑战。涡扇发动机的工作环境

复杂严苛,其运行过程中生成的传感器数据具有高维度、非
线性和多样性,涵盖多个传感器同时监测的多种参数。这

种复杂性给数据处理和特征提取带来了很大的困难。单一

网络模型通常难以充分提取多传感器数据中的关键特征,
导致RUL预测的准确性不足。因此,针对涡扇发动机复杂

数据的有效特征提取和精确预测,仍然需要进一步的研究

与优化。
针对以上问题,本研究提出了一种基于并行 TCN-

BiLSTM的网络结构,通过结合 TCN和BiLSTM 两种优

势,TCN 能够有效捕捉时间序列中的长期依赖关系,而
BiLSTM则通过双向结构同时获取序列中的过去和未来信

息,从而提高了对时间序列的全局理解能力。此外,改进的

SE注意力机制通过结合全局平均池化(global
 

average
 

pooling,GAP)和 全 局 最 大 池 化 (global
 

max
 

pooling,

GMP),有效增强了对重要特征的关注,克服了传统SE模

块仅依赖平均池化可能导致关键特征丢失的问题。相比于

现有的深度学习方法,所提出的模型在捕捉复杂多维数据

中的关键特征和处理长时间序列依赖关系方面具有显著优

势,从而提升了RUL预测的精度和鲁棒性。

1 理论基础

1.1 TCN
  Zheng等[11]于2018年开发了TCN,该技术已被广泛用

于处理各种序列数据和预测任务。TCN网络由一系列残差

模块组成,而残差模块的核心部分是因果卷积和膨胀卷积。
在因果卷积中,输出在时间点t只依赖于该时间点及

其之前的输入数据,而不会用到该时间点之后的数据。这

确保在进行预测时不会发生信息泄露,即模型不会错误地

使用未来的信息。因果卷积可以通过对输入数据进行适当

的“填充”来实现。然而,通过简单地增加网络层数或扩大

卷积核的尺寸来拓宽信息的感受野,会导致网络的计算成

本显著提高。为了解决这个问题,引入了在卷积核中插入

空白值的策略,这种方法被称为扩张卷积。扩张卷积能够

有效地扩大网络层的感受野,使得更高层的节点能够覆盖

更广泛的输入信息,从而加入更多的历史数据而无需额外

的计算负担。对于时序数据x ∈Rn 和一个卷积核f:{0,

1,…,k-1}→R,其膨胀卷积计算公式如式(1)所示。

F(s)= (x×df)(s)=∑
k-1

i=0
f(i)·xs-d·i (1)

式中:d 为膨胀因子大小,k为卷积核大小,s-d·i表示

时间序列过去的方向。
残差块由扩张因果卷积、权重归一化、Relu激活函数,

以及Dropout组成。TCN网络就是由许多残差块堆叠而

成,图1展示了n
 

个残差模块堆叠而成的TCN网络,其中
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每个残差块中的卷积核大小为k,第n
 

个残差块中的膨胀

因子大小为2n-1。

图1 TCN结构图

Fig.1 TCN
 

architecture
 

diagram

1.2 BiLSTM
  LSTM是一种改进的RNN,用来解决传统RNN在处

理长序列数据时遇到的梯度消失或梯度爆炸的问题[12]。

LSTM通过引入称为“门”(gates)的结构来调控信息的流

动,这些门包括输入门、遗忘门和输出门。图2所示为

LSTM的原理图。f(t)、i(t)、α(t)和o(t)分别表示t时刻

的遗忘门、输入门和输出门的值。计算公式如式(2)~(7)
所示。

f(t)=σ(Wfht-1+Ufxt+bf) (2)

i(t)=σ(Wiht-1+Uixt+bi) (3)
α(t)=tanh(Wαht-1+Uαxt+ba) (4)

o(t)=σ(W0ht-1+U0xt+b0) (5)

c(t)=c(t-1)f(t)+i(t)α(t) (6)

h(t)=o(t)tanh(c(t)) (7)
式中:Wf、Wi、W0 和Wα 分别代表xt 在遗忘门、输入门、输
出门和特征提取过程中t-1时刻隐藏状态值的权重系数。

Uf、Ui、U0、Uα 分别代表xt 在遗忘门、输入门、输出门、特征

提取过程中的权重系数,bf、bi、b0、ba 分别代表xt 在遗忘

门、输入门、输出门、特征提取过程中的偏置值。c(t)代表t
时刻的细胞状态,h(t)代表t时刻的隐藏状态。tanh 代表

正切双曲函数,σ代表sigmoid 激活函数。

BiLSTM是通过结合两个独立的LSTM 网络,如图3
所示,一个处理正向序列,另一个处理反向序列,从而能够

同时获取过去和未来的上下文信息。

1.3 改进SE注意力模块

  在深度学习中,注意力机制通过为输入数据的不同部

图2 LSTM原理图

Fig.2 LSTM
 

schematic
 

diagram

图3 BiLSTM原理图

Fig.3 BiLSTM
 

schematic
 

diagram

分分配不同的权重,实现了对重要特征的动态关注[13]。SE
模块首先通过GAP将特征图的空间维度信息压缩为一个

长度为通道数的向量(squeeze),然后通过两个全连接层和

一个激活函数计算出每个通道的重要性权重(excitation)。
这些 权 重 被 用 于 对 原 始 特 征 图 的 各 通 道 进 行 加 权

(reweight),从而强化关键特征的表现,抑制不相关或无用

的特征。对于一个输入特征图X (形状为 H ×W ×C,其

中 H 为高度,W 为宽度,C 为通道数),具体计算过程

如下:

1)squeeze操作。沿着空间维度对特征图进行压缩,压
缩成形状为1×1×C 的特征向量,计算公式如下:

zc =
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
Xi,j,c (8)

式中:zc 是通道c的全局平均池化输出,Xi,j,c 表示特征图

在位置 (i,j)处的第c个通道的值。

2)excitation操作。通过自适应地重新校准每个通道

的重要性来增强特征,通过引入降维比例r,先将通道数下

降为c/r,在升维到c,生成每个通道的权重值。计算公式

如下:

s=σ(W2δ(W1zc)) (9)
式中:zc 是GAP后的结果,σ是sigmoid激活函数,s是通

过excitation后得到的通道权重,W1,W2 均为权重矩阵。

3)reweight操作。将excitation得到的结果与原始特

征图相乘,得到加权后的特征图,计算公式如下:
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X
~
=Fscale(s,X)=s·X (10)

式中:X
~

表示经过reweight后得到的特征图,X 是原始特

征图。
本研究对SE注意力模块进行了改进,如图4所示,在

原来GAP的基础上,增加了GMP。结合GAP和GMP两

种方式能够更全面地保留特征图中的有效信息。GAP通

过计算平均值捕捉特征图的整体情况,而GMP则通过提

取最大值突出特征图中的显著特征。将两个池化的结果分

别经过激励操作,最后经过融合,将得到的结果与原始特征

图相乘,得到加权后的特征图。

图4 改进的SE注意力模块

Fig.4 Improved
 

SE
 

attention
 

module

1.4 TCN-SE-BiLSTM预测模型

  所提出的 TCN-SE-BiLSTM 模型结构如图5所示。
首先,使用滑动窗口对原始传感器数据进行分段处理,生
成适合输入模型的时间序列片段。接下来,模型分为两条

并行路径进行特征提取。第1条路径通过TCN网络提取

时间序列中的长期依赖特征,TCN采用因果卷积结构,确
保模型在不引入未来信息的前提下高效捕捉序列的长时

依赖性。随后,经过改进的SE注意力模块,该模块通过结

合GAP和GMP,自适应地调整各通道的权重,从而增强

了对重要特征的关注。

图5 TCN-SE-BiLSTM模型

Fig.5 TCN-SE-BiLSTM
 

model

  第2条路径通过BiLSTM 网络对时间序列数据进行

双向依赖的捕捉,BiLSTM 通过其双向结构,能够同时处

理序列中的前向和后向信息,确保对序列全局动态变化的

有效建模。两条路径的特征在输出后通过concat操作进

行融合,融合后的特征被传递到全连接层,通过进一步的

非线性变换和特征压缩,最终输出对涡扇发动机RUL的

预测值。

2 实验设计

  实验中,使用Pycharm进行模型的训练和测试操作,
实验环境为Pytorch

 

2.0.1。所有程序都在具有以下配置

的计 算 机 上 运 行:Windows
 

11、AMD
 

Ryzen
 

7
 

6800H、

NVIDIA
 

RTX
 

3060、16GB
 

RAM。
2.1 数据集来源

  本研究采用广泛认可的商业模块化航空推进系统仿

真(commercial
 

modular
 

aero-propulsion
 

system
 

simulation,
 

C-MAPSS)数据集对新提出的RUL预测模型进行评估。
该数据集由4个子数据集组成,即FD001、FD002、FD003
和FD004数据集,具体如文献[14]。本研究选取FD001
和FD003数据集用于实验验证,两个子数据集的信息如

表1所示,其中训练集包括了航空发动机从正常状态到故

障状态的完整循环,记录了多个状态参数在整个过程中的

时间序列数据。测试集则包含了故障发生前的状态参数

的数据记录,以及对应的剩余寿命值。在C-MAPSS数据

集中,并非所有传感器的数据都对寿命预测有意义。因

此,剔除编号为1、5、6、10、16、18、19的传感器数据,将剩余

的14个传感器数据和3种操作条件作为实验的输入特征。
2.2 数据预处理

  1)
 

数据归一化

为了使不同通道的数据具有可比性,必须对所有数据

进行归一化。本研究采用最大-最小归一化,将每个通道的

传感器数据缩放到范围[0,1],归一化公式如式(11)所示。
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表1 数据集介绍

Table
 

1 Description
 

of
 

the
 

dataset
数据集 FD001 FD003

训练集发动机个数 100 100
测试集发动机个数 100 100

训练样本 20
 

631 24
 

720
测试样本 13

 

096 16
 

596
故障模式 1 2
工况模式 1 1

最小循环周期 31 38

x~st =
xs

t-min{xs}
max{xs}-min{xs}+eps

(11)

式中:x~s
t 表示第s

 

个传感器在第t
 

个时间步标准化的数据,

max{xs}和min{xs}分别表示第s
 

个传感器中的最大值和

最小值。eps=10-12,主要目的是为了防止分母为零的情

况,避免出现计算错误。

2)
 

滑动窗口处理

数据的滑动窗口示例如图6所示。对于发动机从运

行到失效整个周期,假设发动机的总运行周期数为T,窗

口大小为W,滑动步长为S。 每个样本的大小为W ×N,
其中N 为特征数量。对于第i+1

 

个样本,其对应的RUL
计算公式如下:

RUL =T-W -i×S (12)
在设置滑动窗口参数时需要注意的是,窗口大小不能

大于训练集和测试集中的最小循环次数,否则可能导致数

据缺失,两个数据集的测试集最小循环周期如表1所示。
本研究选取的步长大小S =1,窗口大小W =30,这样可

以保证每个样本覆盖足够的时间跨度,同时最大化样本数

量,避免数据冗余。此外,这些参数选择也是通过多次实

验确定的,步长较小时可以更精细地捕捉到时间序列中的

细微变化,而窗口大小确保了模型可以学习到时间序列的

长期依赖关系。

图6 滑动窗口示例

Fig.6 Sliding
 

window
 

example

3)
 

RUL标签处理

为了有效预测涡扇发动机的RUL,本研究对标签进行

了分段线性处理。发动机在运行初期通常没有明显的退

化迹象,因此当RUL大于某个阈值时,将RUL值设定为

常数。与先前的研究相同[15-17],本研究中的RUL断点设

定为125,即如果当前循环的RUL大于125时,默认RUL
值为125。这种标签处理方法可以减少极端值对模型训练

的干扰,同时避免过拟合到健康阶段的数据。

4)
 

评价指标

本研究使用两种评价指标来评估模型的性能。第1
种是均方根误差(root

 

mean
 

square
 

error,RMSE),RMSE
能够直观地反映出预测误差的平均水平。第2种是得分

函数(Score)。两种评价指标的公式如式(13)~(14)。

RMSE=
1
N∑

N

i=1
yi-ŷi  2 (13)

Score=
∑

N

i=1

(e
Δyi
10 -1), Δyi≥0

∑
N

i=1

(e
-
Δyi
13 -1), Δyi<0












(14)

式中:Δyi =ŷi-yi,yi 和ŷi 分别表示第i个样本的RUL
实际值和RUL预测值。

2.3 实验流程

  涡扇发动机RUL预测的流程图如图7所示。首先,
从C-MPASS数据集中选择合适的传感器数据,并通过滑

动窗口技术进行数据处理。在模型训练阶段,将每台发动

机的最后一个时间窗口作为测试集,训练集数据用于训练

混合模型,并通过计算损失和反向传播优化模型,训练一

轮,用测试集测试一次,直至达到最大迭代次数。最后,选
取最佳模型在测试数据上进行RUL预测,并对模型的预

测结果进行评估以验证其性能。

图7 涡扇发动机
 

RUL
 

预测流程图

Fig.7 Flowchart
 

of
 

turbofan
 

engine
 

RUL
 

prediction
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2.4 模型参数设置

  模型中各模块的具体参数和超参数设置如表2所示,
涵盖了各层的神经元数量、卷积核大小、正则化策略等。
本研究采用了Adam优化器,初始学习率设置为0.001,这
是一个常用的初始学习率,经过多次实验验证,能够在模

型训练早期提供足够的学习步长以快速收敛。这些超参

数的选择是基于多次实验结果的调整,最终使模型在C-
MAPSS数据集上表现出最佳的RUL预测能力。

表2 模型参数设置

Table
 

2 Model
 

parameter
 

settings

模块名称 参数 数值

TCN模块

卷积核大小 3
扩张率 1/2/4

卷积核个数 25/30/50
BiLSTM模块 隐藏层大小 25
SE模块 降维比例 4

全连接层

全连接层1 1
 

500/20
全连接层2 1

 

500/20
全连接层3 20/1

超参数

批次大小 128
迭代次数 50
学习率 0.001
Dropout 0.2
损失函数 MSE
优化器 Adam

3 实验结果

  图8和图9分别展示了FD001和FD003数据集中

100台发动机的RUL预测结果。图10和图11分别展示

了FD001测试集中24号发动机和FD003测试集中99号

发动机的RUL预测结果。从图中可以看出,在运行的初

始阶段,发动机的RUL表现出稳定性,这表明发动机处于

良好的健康状态。然而,在退化阶段初期,预测的RUL与

真实RUL之间存在较大的差异,这主要是由于退化的早

期特征不够明显所致。随着发动机进入退化的后期,模型

的预测准确率提高,这是因为在此阶段发动机的退化特征

变得更加显著。
为了验证所提出TCN-SE-BiLSTM模型的有效性,本研

究 将 其 与 BiLSTM-ED[18]、LSTM[19]、MSDCNN-LSTM[20]、

ResNLSTM[21]、DBN-SO-BiGRU[22]网络进行了对比实验。
为消除实验过程中的随机性,每一实验均进行了十次重

复,并记录了平均指标。表3提供了TCN-SE-BiLSTM 模

型与其他模型在FD001和FD003数据集上的 RMSE和

Score对比结果。
结果表明,所提出的混合模型在不同数据集的RMSE

  

图8 FD001预测结果

Fig.8 Prediction
 

results
 

of
 

FD001

图9 FD003预测结果

Fig.9 Prediction
 

results
 

of
 

FD003

图10 FD001中24号发动机预测结果

Fig.10 Prediction
 

results
 

of
 

engine
 

24
 

in
 

FD001

图11 FD003中99号发动机预测结果

Fig.11 Prediction
 

results
 

of
 

engine
 

99
 

in
 

FD003
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表3 本方法与其他方法的对比结果

Table
 

3 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

between
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

other
 

methods

方法 年份
FD001 FD003

RMSE Score RMSE Score
BiLSTM-ED[18] 2019 14.74 273.00 17.48 574.00
LSTM[19] 2020 14.91 333.80 13.37 316.55

MSDCNN-LSTM[20] 2023 12.96 256.59 11.78 211.99
ResNLSTM[21] 2023 12.53 265.00 12.15 284.00

DBN-SO-BiGRU[22] 2024 12.23 242.80 11.93 235.37
TCN-SE-BiLSTM(本文方法) 2024 12.15 230.40 11.16 209.84

和Score表现出色,超过了大多数现有方法。总体而言,所
提出的 TCN-SE-BiLSTM 模型性能最佳,RMSE和Score
最低。对于FD001和FD003数据集,在 RMSE和Score
上,本文所提出 的 方 法 比 文 献[18]的 方 法 分 别 降 低 了

17.57%、15.61%、36.16%和63.45%;比文献[19]的方法

分别降低了18.51%、30.97%、16.54%和33.71%;比文

献[20]的 方 法 分 别 降 低 了 6.25%、10.21%、5.26% 和

1.01%;比文献[21]的方法分别降低了3.03%、13.06%、

8.15%和26.11%;比文献[22]的方法分别降低了0.65%、

5.10%、6.45%和10.84%。综上所述,这些对比结果进一

步证明了TCN-SE-BiLSTM 模型的优越性和可靠性。通

过结合TCN的时间序列建模能力、BiLSTM 对双向依赖

的捕捉以及改进的SE模块对关键特征的自适应加权,该
模型在RUL预测任务中显著提升了预测精度,表现出更

强的鲁棒性和泛化能力。
为评估 TCN-SE-BiLSTM 模型中各模块对整体性能

的贡献,本研究进行了消融实验,涵盖了 TCN、BiLSTM、

TCN+BiLSTM 和 TCN+SE+BiLSTM 四种模型组合。
消融实验结果如表4所示。实验结果表明,与 TCN+
BiLSTM相比,加入改进的SE模块后,模型的 RMSE和

Score分别降低了4.03%和4.46%。改进的SE模块通过

结合GAP和GMP,能够为模型提供对各通道特征的自适

应加权。这种自适应加权机制允许模型动态调整不同通

道特征的重要性,从而增强了对关键特征的捕捉能力。此

外,并联的TCN和BiLSTM 结构相较于单一模型更具优

势,能够同时捕捉长短期时间依赖关系,从而进一步提高

了预测的准确性和鲁棒性。整体来看,TCN负责长时间序

  
表4 消融实验结果

Table
 

4 Ablation
 

study
 

results

方法
FD001 FD003

RMSE Score RMSE Score
TCN 13.10 247.19 12.43 271.50
BiLSTM 12.95 251.94 11.63 231.12

TCN+BiLSTM 12.66 241.16 11.39 224.47
TCN+SE+BiLSTM 12.15 230.40 11.16 209.84

列的依赖建模,而BiLSTM通过双向结构捕捉序列中的前

后依赖,两者结合再加上SE模块的增强作用,使得TCN-
SE-BiLSTM模型在复杂时间序列预测中表现出更优的性

能和更高的鲁棒性。

4 结  论

  本研究提出了一种基于并行 TCN-SE-BiLSTM 的

RUL预测模型。通过结合TCN和BiLSTM 的优点,模型

能够有效提取复杂的时间序列特征,同时通过改进的SE
注意力机制,进一步增强对关键特征的关注,从而提升了

RUL预测的准确性。实验结果表明,所提出的模型在处理

涡扇发动机多传感器复杂数据时表现出了良好的鲁棒性

和预测能力,优于传统单一网络模型。在实际应用中,该
模型为涡扇发动机的预测性维护提供了有力支持,有助于

延长设备的使用寿命并降低维护成本。未来的研究将进

一步优化网络结构,并探索更多用于复杂工业设备的

PHM解决方案。
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