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摘 要:针对现代工业系统大多关注其预测性能而很少同时考虑设备维护决策问题,提出一种数据驱动的动态预测

性维护方法,以避免系统因故障突然停机,确保系统安全运行。首先,通过对涡扇发动机的健康状态进行实时监控,获
取运行数据,以此建立基于注意力机制结合卷积-双向门控循环单元的涡扇发动机剩余使用寿命模型,利用黑鹰优化

算法对该模型的超参数进行调优;其次,将监测数据输入训练好的集成网络,并根据预测的剩余使用寿命,提出一种具

有不确定系统任务周期的动态预测性维护策略;最后,以C-MAPSS数据集为例,验证本文所提方法能够提高设备预

测性能,预测后维护效果良好。
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中图分类号:
 

TP391.5;
 

TN807  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:520.2

Intelligent
 

prediction
 

and
 

maintenance
 

strategy
 

of
 

turbofan
 

engine
 

RUL
 

based
 

on
 

improved
 

CNN-BiGRU-A

Dong
 

Hai1 Wu
 

Yuetong2

(1.School
 

of
 

Applied
 

Technology,
 

Shenyang
 

University,
 

Shenyang
 

110044,
 

China;

2.School
 

of
 

Mechanical
 

Engineering,
 

Shenyang
 

University,
 

Shenyang
 

110044,
 

China)

Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

modern
 

industrial
 

systems
 

tend
 

to
 

focus
 

on
 

their
 

predictive
 

performance
 

while
 

paying
 

little
 

attention
 

to
 

equipment
 

maintenance
 

decision-making,
 

a
 

data-driven
 

dynamic
 

predictive
 

maintenance
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

avoid
 

sudden
 

system
 

failures
 

and
 

ensure
 

safe
 

operation.
 

First,
 

the
 

health
 

status
 

of
 

the
 

turbofan
 

engine
 

is
 

monitored
 

in
 

real-time
 

to
 

obtain
 

operating
 

data,
 

which
 

is
 

used
 

to
 

establish
 

a
 

turbofan
 

engine
 

remaining
 

useful
 

life
 

model
 

based
 

on
 

a
 

convolutional
 

neural
 

networks-bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit-attention
 

mechanism.
 

The
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

CNN-BiGRU-A
 

are
 

optimized
 

using
 

the
 

black
 

hawk
 

optimization
 

algorithm;
 

second,
 

the
 

monitored
 

data
 

is
 

input
 

into
 

the
 

trained
 

integrated
 

network,
 

and
 

a
 

dynamic
 

predictive
 

maintenance
 

strategy
 

with
 

uncertain
 

system
 

task
 

cycle
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

predicted
 

remaining
 

useful
 

life;
 

finally,
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

verified
 

by
 

using
 

the
 

C-MAPSS
 

data
 

set
 

to
 

show
 

that
 

it
 

can
 

improve
 

equipment
 

predictive
 

performance
 

and
 

perform
 

good
 

predictive
 

maintenance
 

afterward.
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0 引  言

  飞机发动机的健康状况对飞行安全和经济效益有着深

远 的 影 响,准 确 预 测 飞 机 发 动 机 的 剩 余 使 用 寿 命

(remaining
 

useful
 

life,RUL),为发动机的维护和更换提供

预警是十分重要的[1]。航空发动机有许多精密零件,其结

构复杂,飞行环境、使用情况、飞行周期等因素都可能影响

零部件的性能。由于耦合零件众多,工况多变,因此,发动

机的RUL难以准确的预测。
预测性维护(predictive

 

maintenance,PdM)是一种基

于数据分析和预测技术的维护策略,通过实时监测设备和

机器的状态,结合数据分析技术,提前预测设备可能发生故

障的时间和部位,从而实现及时的维护。其目标是避免设

备故障,减少停机时间,提高设备的可靠性和效率。
迄今为止,研究人员在开发预测性维护的RUL预测

模型方面做出了相当大的努力,并在初步应用中取得了良
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好的性能。一般来说,这些模型可以分为基于物理的模型

和基于数据驱动的模型。张鑫阳等[2]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,提出一种基于并

行时间卷积网络(temporal
 

convolutional
 

network,TCN)与
双 向 长 短 期 记 忆 网 络 (bidirectional

 

long
 

short
 

term
 

menory,BiLSTM)的新型混合模型。陈维兴等[3]针对航空

发动机运行周期内故障数据难以采集而造成的数据失衡等

问题,提出一种基于 Wasserstein距离与梯度惩罚措施的条

件生成对抗网络与卷积长短时记忆网络相结合的预测模

型。Mitici等[4]基于估计相关的不确定性,提出一个数据

驱动的多部件预测性维护的端到端框架,用卷积神经网络

开发概率RUL预测。Ture等[5]提出一种PdM 模型,预测

准确的维护时间,开发涡扇发动机RUL的预测模型。郭俊

锋等[6]针对多传感器长序列数据下航空发动机RUL方法

存在预测准确度不足的问题,提出一种基于堆叠膨胀卷积

神经网络的航空发动机RUL方法。吴嘉俊等[7]针对传统

LSTM难以高效提取大数据所蕴含的退化信息问题,提出

一种基于改进LSTM 网络的RUL预测方法。Le等[8]针

对标准的深度学习工具无法考虑预测任务中固有的不确定

性,提出一种不确定性感知方法,预测RUL同时捕获任意

和认知的不确定性。Fu等[9]提出一种新的多通道关注双

任务时间卷积神经网络(MCA-DTCN)的模型,将故障模式

检测和RUL预测整合到一个框架中,使监测对健康期和

恶化期更加敏感。
上述研究多数关注RUL预测,部分关注PdM,少有兼

顾两方面研究。将数据驱动的RUL预测整合到维护计划

中已被证明可以显著降低维护成本和故障数量[10-12]。
因此,本文提出一种基于注意力机制结合卷积-双向门

控循环单元的(convolutional
 

neural
 

networks-bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit-attention
 

mechanism,CNN-BiGRU-
A)的 寿 命 预 测 方 法,引 入 黑 鹰 优 化 算 法 (black

 

eagle
 

optimizer,BEO)对该模型的超参数进行调优,根据预测的

RUL,提出一种具有不确定系统任务周期的动态PdM 策

略,利 用 商 用 模 块 化 航 空 推 进 系 统 仿 真 (commercial
 

modular
 

aero-propulsion
 

system
 

simulation,C-MAPSS)数
据集对所提方法进行验证。

1 基础理论

  本文提出的完整数据驱动的动态PdM策略,包括基于

实时监控的状态信息预测系统,开展RUL预测,并根据预

测信息制定最优维护策略,动态预测性维护框架如图1
所示。

图1 动态预测性维护框架

Fig.1 Dynamic
 

predictive
 

maintenance
 

strategy
 

framework

  本节将介绍CNN-BiGRU-A模型主要模块的背景知

识,包括CNN、双向门控循环单元和多头自注意力(multi-
head

 

self-attention,MHSA)。

1.1 CNN网络基础理论

  CNN是一种特定类型的前馈网络,用于从多个传感

器数据中提取特征。卷积层是CNN的核心部分,卷积层

通过局部连接和权重共享对输入数据进行卷积,其功能是

通过在原始数据上移动卷积滤波器来提取特征。卷积运

算公式如式(1)所示。

fi =δ(wf 􀱋xi+bf) (1)
式中:fi 为提取的特征映射;wf 定义核权值;bf 表示偏

置;δ表示激活方法。

1.2 BiGRU网络基础理论

  门控递归单元(GRU)是一种特殊的LSTM,由Cho

等[13]提出,用于学习长期时间模式,克服循环神经网络

(recurrent
 

neural
 

network,RNN)中 梯 度 消 失 的 问 题。

GRU网络有两个不同的门,包括重置门和更新门。重置

门决定有多少以前状态的信息将被遗忘,更新门决定如何

更新当前状态信息。
传统的GRU只能利用序列数据的先验信息,为了解

决这种情况,采用双向GRU网络同时挖掘时间序列数据

的过去和未来状态,将两个隐藏层连接得到网络的最终输

出,如式(2)~(4)所示。

h
➝

t =f(b
h
➝ +W

h
➝,h
➝·h

➝

t-1+W
h
➝,x
·xt) (2)

h
←

t =f(b
h
← +W

h
←,h
←·h

←

t+1+W
h
←,x
·xt) (3)

ht =g(W
h,h
←·h

←

t+W
h,h
➝·h

➝

t) (4)

式中:h
➝

t 和h
←

t 分别表示正向隐藏状态和反向隐藏状态;
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f(·)表示GRU处理;g(·)表示非线性激活函数。

1.3 注意力机制

  在深度神经网络应用中,利用注意力机制从不同时间步

长的学习特征中自动发现复杂的信息交互,目的是突出不同

特征中的判别信息,减少无用信息的影响。自注意力是注意

力机制的一种特殊变体,近年来被广泛应用于各个领域,以捕

获有效的信息交互。自注意力的输出如式(5)所示。

Attention(Q,K,V)=softmax
QKT

dk  V (5)

式中:Q、K 和V 分别表示查询、键和值的矩阵;dk 表示键

的维数。在自注意力中,这些矩阵由前一层的输出组成,
彼此相等[14]。MHSA 是多个自注意力功能的整合,由
Vaswani等[15]开发,用于进一步学习不同特征中的判别信

息,如图2所示,其输出计算如式(6)所示。

MultiHead(Q,K,V)=concat(A1,…,Ah)Wo (6)

Ai =Attention(QWQ
i,KWK

i,VWV
i) (7)

式中:h 表 示 多 头 的 个 数;Wo,
 

WQ
i,

 

WK
i,

 

WV
i 表 示 权

矩阵。

图2 多头自注意力机制结构

Fig.2 The
 

structure
 

of
 

multi-head
 

self-attention
 

mechanism

2 基于CNN-BiGRU-A的RUL预测模型

2.1 CNN-BiGRU-A结构框架

  本文引入一种基于深度学习的机械系统预测框架,该

框架旨在通过从多个传感器获取的监测数据中提取高级

特征,进行有效可靠的预测估计。提出的CNN-BiGRU-A
模型包括具有 MHSA机制的多尺度CNN、双向GRU网

络和全连接层,模型整体架构如图3所示。

图3 提出的CNN-BiGRU-A框架的总体结构

Fig.3 The
 

overall
 

structure
 

of
 

the
 

proposed
 

CNN-BiGRU-A
 

framework

  首先,采用滑动窗口法从原始退化数据中获得模型的

输入数据,输入大小为rtw×rft,其中rtw 表示时间窗口大

小,rft 表示所选特征的个数。将rtw×rft 大小的多元退化

数据输入到网络的多尺度CNN部分。本文采用3种不同

CNN块的多尺度过程,从故障数据中自动捕获优势模式,
以提高预测精度。这些具有两个卷积层的块应用3种不同

的核大小F1,F2,F3 并行构建,用于特征提取。将Block
 

1
和Block

 

2学习到的特征相加,考虑到这些块的输出维相

同,因此采用CNN-BiGRU-A 方法中的添加层执行此操

作。在本研究中,利用 MHSA机制学习输出和输入之间

的依赖关系。图3中,Block-3的输出被发送到 MHSA机

制中,从学习到的特征中发现判别信息。然后,将前两个

多尺度CNN块提取的特征与 MHSA的输出相结合,通过

使用连接层来执行组合过程。
此外,每个卷积层使用tanh激活函数处理网络的非线

性,应用BGRU网络从多尺度CNN块提取的高级特征中,
有效学习长期依赖关系。最后,采用两个全连通层进行预

测。为了解决训练处理中的过拟合问题,在每个全连接层

之前 进 行 dropout操 作,并 进 行 早 期 停 止 操 作。CNN-
BiGRU-A模型的每一层、输出大小以及每一层与前一层
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连接的层如表1所示。

表1 CNN-BiGRU-A方法介绍

Table
 

1 Introduction
 

of
 

proposed
 

CNN-BiGRU-A
 

approach

图层类型 输出形状 连接到

输入层 (无,30,14) 无

Conv1D(Block-1a) (无,30,12) 输入层

Conv1D(Block-2a) (无,30,12) 输入层

Conv1D(Block-3a) (无,30,12) 输入层

Conv1D(Block-1b) (无,30,20) Conv1D(Block-1a)

Conv1D(Block-2b) (无,30,20) Conv1D(Block-2a)

Conv1D(Block-3b) (无,30,20) Conv1D(Block-3a)

MHSA机制 (无,30,20) Conv1D(Block-3b)

添加层 (无,30,20)
Conv1D(Block-1b),

 

Conv1D(Block-2b)
连接层 (无,30,40) 添加层,MHSA机制

双向GRU (无,40) 连接层

Dropout (无,40) 双向GRU
稠密层 (无,16) Dropout
Dropout (无,16) 稠密层

稠密层 (无,1) Dropout

2.2 采用BEO优化CNN-BiGRU-A模型

  在本研究中,引入BEO对CNN-BiGRU-A的超参数

进行调优,以提供更有效的RUL预测性能。BEO是一种

新型的元启发式算法,结合了黑鹰的生物规律和数学变换

指导粒子的搜索行为。算法流程图如图4所示。
一般来说,该算法寻求在一个巨大而复杂的搜索空间

中获得最小化(或最大化)预定义适应度函数的决策变量的

最佳值。该算法的目标函数选择为均方根误差(RMSE)。

CNN-BiGRU-A的优化过程计算如式(8)~(9)所示。

Min
 

RMSE
ϕ
*(d) (8)

s.t.ϕ* =argmin
ϕ
(MSEϕ(d)) (9)

式中:d 表示真实 RUL 与预测值 之 差;ϕ* 表 示 CNN-
BiGRU-A的 最 优 超 参 数。引 入 均 方 误 差(MSE)作 为

CNN-BiGRU-A的损失函数,采用 Adam优化器对网络的

权重项和偏置项进行优化,减小网络的 RUL估计误差,

BEO中的决策变量被定义为整数。

3 动态预测性维护策略

3.1 基于预测后信息的维护决策

  在整个PdM 框架内,系统监控点根据现有的监控信

息,做出是否维护或订购备件的基本决策。通过更换故障

  

图4 黑鹰优化算法流程图

Fig.4 The
 

flowchart
 

of
 

black
 

eagle
 

optimizer

部件可以实现完美的维护操作,但更换或订购的最佳时间

难以确定,因此,本文假设维护策略仅在设备闲置期间执

行。此外,如果涡轮风扇发动机系统在运行周期(例如第i
周期)中仍在运行,则根据可用监测数据的RUL预测考虑

是否执行维护决策。由于不能在任务执行期间进行维护,
有必要知道当前RUL是否低于任务周期Δt(考虑为随机

变量)。对涡扇发动机进行PdM的决策如式(10)所示。

M =
1, RULi
︵ ≤Δt+δ

0, 其他 (10)

式中:M=1表示预测需要更换;M=
 

0表示预测不需要更

换;
 

RULi
︵代表涡扇发动机i预测的RUL;δ表示由于高估

RUL的一种错误变量减少意外停机的风险;Δt+δ表示维

护报警阈值。在本文中,δ 由预测RUL的测试样本的平

均绝对误差确定,其计算公式如式(11)所示。

δ=
1
N∑

N

i=1
 

RULi
︵-RULi  (11)

式中:N 表示测试样本数;
 

RULi
︵和RULi 分别表示涡扇发

动机的预测RUL和真实RUL。由于涡扇发动机RUL大
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于30时退化特性不显著,不涉及维修和零配件操作。因

此,只在涡扇发动机RUL低于30时才考虑误差变量δ,涡
扇发动机RUL小于30是建议计算误差变量δ的参考值。

此外,涡扇发动机RUL预测的目的是确定该发动机

未来能执行多少任务(即可用性),以及该任务的可靠性,
其计算方法如式(12)~(13)所示。

n* =
 

RULi
︵/Δt  - (12)

γ* =
 

RULi
︵/Δt-

 

RULi
︵/Δt  -,if

 

RULi
︵/Δt  -=1

(13)

式中:n*表示当前预测RUL的可用性变量;
 

[RULi
︵/Δt]-

表示函数
 

RULi
︵/Δt的下整数;γ* 为可靠性变量,表示最

后一次任务执行的可靠性,其目的是保证涡扇发动机在任

务执行期间的可靠性。
对于备件订单和库存管理决策,首先考虑备件订单的

周期时间Q。为了保证在涡扇发动机出现故障时及时更

换,仓库一定要备货。例如,根据涡扇发动机的 RUL,在
RUL

 

=Q+Δt+δ之前安排订单,确保在故障发生前及时

更换涡扇发动机。备件订单决策计算如式(14)所示。

Order=
1,

 

RULi
︵ ≤Q+Δt+δ

0, 其他 (14)

式中:Order=1表 示 涡 扇 发 动 机 整 机 需 要 订 购 备 件;

Order=0表示无订购需要。
此外,在优化库存管理时还应考虑缺货成本

 

(COS)。

如果需要对涡扇发动机进行预测性更换,那
 

RULi
︵ ≤Δt+

δ,在此期间,如果没有可用的备件(SP=
 

0),则产生费用

为COS。当涡扇发动机的寿命周期结束时,相应的成本率

(以CRi
 

P 表示)如式(15)所示。另一方面,如果
 

RULi
︵ >

Δt+δ,则系统继续执行任务,直到
 

RULi
︵ ≤Δt+δ。

CRi
p =

CP +Cos·I{SP=0}
 

Li
︵-(Δt+δ)

(15)

式中:I表示指示函数,当SP=
 

0时,I=
 

1,否则I=
 

0;

SP=
 

0表示与备品备件可用性相关的库存状态;Cp 表示

PdM成本;
 

Li
︵ 表示预测涡扇发动机i的最大RUL,Li 表

示对应涡扇发动机i的实际寿命。
此外,如果涡扇发动机系统出现故障,则需要进行故

障更换,产生故障更换成本Cf。与PdM一样,纠正性维护

也会考虑备品备件的可用性,相应的成本率以CRi
f 表示,

如式(16)所示。经过纠正性维护后,结束当前涡扇发动机

的生命周期,开始新的生命周期。

CRi
f =

Cf +Cos·I{SP=0}

Li
(16)

式中:Cf 表示纠正性维护成本。一般情况下,纠正性维护

成本比PdM成本更昂贵,即:Cf>Cp。
一种基于理想的预测性维护(IPM)策略,该策略基于

预测 RUL 值 等 于 实 际 RUL 值 的 假 设,即
 

RULi
︵ =

RULi。 在这种情况下,完美预测RUL的成本率最小,涡
扇发动机RUL可以得到充分利用。同时,在这种理想情

况下不存在缺货成本。成本率最小的计算如式(17)所示。

CRi
IPM =

Cp

Li
(17)

本文提出的基于预测RUL的动态PdM 策略框架如

图5所示。从图5中,可以根据当前预测的RUL和系统

运行工况确定是否进行 PdM。同时,可以根据预测的

RUL和库存确定是否购买订单。从图5可以看出,提出的

动态PdM策略是可行的。

图5 基于预测RUL的动态预测性维护策略

Fig.5 Dynamic
 

predictive
 

maintenance
 

strategy
 

based
 

predicted
 

RUL
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  在本节中,维护、订单和库存管理活动与Δt相关。但

Δt是一个随机变量,不是固定的。因此,将在下一节中重

点优化Δt,其目的是充分利用涡扇发动机RUL并降低与

维护活动相关的成本。

3.2 任务周期Δt
  在实践中,通常需要长期的预测信息计划不同的经营

活动(如维护、生产或库存等)。因此本节开发一种不确定

任务周期的动态PdM策略。
在任务周期内不能预先更换涡扇发动机,然而,随着

时间的推移,涡扇发动机会发生退化,最终导致故障。因

此,应制定有效的PdM策略,使其在任务周期Δt内可靠。
一般来说,飞机在执行任务过程中,执行任务的时间等于

到达目的地并返回到起点所需的时间的总和,其中到达目

的地或返回起点所需的时间可以被看作是一个指数分布

F(t)=1-e-(λt)(t≥0)。
涡扇发动机的任务周期服从指数分布在本文是一个

假设。那么,两者之间的累积时间,即任务周期Δt,可以认

为服从Gamma分布,其密度函数如式(18)所示。

f(t)=
λktk-1e-(λt)

Γ(k)
(18)

式中:λ和k 是与 Gamma分布相关的参数,Gamma分布

中的参数k类似于涡扇发动机的飞行路线数。此外,根据

历史数据,可以知道涡扇发动机需要执行的任务次数以及

各参数的大小,从而得到任务周期的平均值。在充分利用

涡扇发动机RUL的同时,计划在飞机任务周期Δt之前对

涡扇发动机进行预测性更换,以确保飞机执行任务的可靠

性。同时选择较大的任务周期值以保证涡扇发动机在执

行任务时不会出现故障。根据任务周期Δt的分布,如果

已知参数λ 和k,则可以得到具体的概率分布,Gamma分

布的概率密度函数如图6所示。

图6 Gamma分布的概率密度函数

Fig.6 Probability
 

densityfunction
 

of
 

Gamma
 

distribution

从图6中可以计算出k=2和λ=2时最优,任务周

期Δt=2.94,概率高达98%。当k=3、4、5时,最优任

务周 期 对 应 的 概 率 在 98% 以 内,Δt 分 别 为 3.77、

4.55、5.30。

4 实验与结果

  本 节 中,通 过 C-MAPSS 基 准 数 据 集 评 估 CNN-
BiGRU-A方法的预测能力。为了验证所提出的框架的可

靠性,将本文提出框架的实验结果与使用不同性能指标的

基准方法进行比较。

4.1 数据集描述

  在本研究中,采用 NASA开发的C-MAPSS数据集,
即涡扇发动机退化数据,对CNN-BiGRU-A方法进行性能

分析[16]。本 研 究 使 用 C-MAPSS 的 第 一 个 子 数 据 集

FD001进行实验。FD001数据集中的一些传感器具有恒

定值,对RUL预测没有任何贡献。因此,这些传感器值被

舍弃,传感器2、3、4、7、8、9、11、12、13、14、15、17、20和21
被确定为CNN-BiGRU-A方法的输入数据[17]。

在实验研究中,采用 Min-Max缩放技术,将所有选中

的特 征 和 FD001 数 据 集 的 整 个 训 练 子 集 用 于 CNN-
BiGRU-A方法的训练阶段。标签归一化到[0,1]范围内,
如式(19)所示。

x'i=
xi-xmin

xmax-xmin

(19)

本文采用评分函数(SCORE)和均方根误差(RMSE)
两个指标评估模型的性能准确性,如式(20)~(21)所示。

Score=
∑

N

i=1
exp(-

hi

13
)-1,hi<0

∑
N

i=1
exp(

hi

10
)-1,hi≥0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(20)

RMSE=
1
N∑

N

i=1
h2

i (21)

式中:N 为数据样本总数;hi 为预测误差。

4.2 实验设置及比较方法

  在本研究中,引入BEO优化CNN-BiGRU-A的超参

数,以提高RUL预测性能。这些超参数包括每个卷积层

中的滤波器数量、BGRU层中的神经元数量、dropout率和

第一个FCL中的神经元数量。此外,确定每个块中的过滤

器数量相等。滤波器个数和神经元个数的参数范围设置

为8~64的整数,drouout设置为0.1~0.4,BEO得到的超

参数和其他参数列于表2。
考虑到RUL估计精度与计算时间之间的权衡,确定

BEO系数为:惯性w=0.9,加速度c1=0.5和c2=0.3,种
群大小=10,迭代次数=20。此外,Adam函数使用的学习

率设置为前50个epoch为0.0001。
为了评估BEO-CNN-BiGRU-A的性能,利用不同的

深度学习方法进行对比实验。基准方法包括LSTM、CNN-
GRU以及采用粒子群算法(particle

 

swarm
 

optimization,

PSO)优 化 CNN-BiGRU-A 的 PSO-CNN-BiGRU-A。此

外,每种比较技术的前三层都使用了tanh激活函数。为公

平比较,除上述实验设置外,其余设置均与 BEO-CNN-
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BiGRU-A方法相同。

表2 CNN-BiGRU-A的参数

Table
 

2 Parameters
 

of
 

the
 

CNN-BiGRU-A
超参数 量值

过滤器数量(Nf1,Nf2) 32/64
BGRU中的神经元(Ng) 16
FCL中的神经元(Nfc) 16

Dropout
 

rate 0.6
时间窗大小 30

内核大小(F1,
 

F2,F3) 3/5/8
激活函数 tanh
批量大小 100
时期数 150

学习速率(0~50时期) 0.001
MHSA的头数 2

4.3 实验结果

  在这一部分中,介绍综合实验研究的结果,以检验本

文所提方法与各种基准方法的预测性能。首先,FD001测

试数据集中按RUL排序的发动机RUL预测结果如图7
所示。

图7 FD001中按RUL排序的测试发动机的RUL估计结果

Fig.7 RUL
 

estimation
 

outcomes
 

for
 

test
 

engines
 

sorted
 

by
 

RUL
 

in
 

FD001

从图7中可以清楚地看到,本文所提方法预测的RUL
能够很好地跟踪测试发动机的实际RUL。总的来说,在

RUL值较低的测试发动机上,本文所提方法获得了更准确

和更敏感的预测性能。
 

在FD001的测试数据上,比较BEO-CNN-BiGRU-A
与LSTM、CNN-GRU和PSO-CNN-BiGRU-A的RUL预

测效果,如图8所示。
其中,LSTM是一种流行的深度学习模型,被广泛应

用于 RUL预测中。与 CNN-BiGRU-A 方法类似,CNN-
GRU 是所提出框架中使用的深度学习方法的集成。由

LSTM和CNN-GRU组成的基准结构中没有使用注意机

制。从图8中可以看出本文所提方法得到的预测结果与

真实RUL值更接近,预测准确度更高。

图8 4种方法在FD001中的RUL预测结果对比图

Fig.8 Comparison
 

chart
 

of
 

RUL
 

prediction
 

results
 

of
 

four
 

methods
 

in
 

FD001

表3为不同方法在FD001上的性能比较,从表3中可

以清楚地看到,与基准方法相比,本文方法提供了更好的

结果,其RMSE和Score值分别为16.86和180.93,远小

于其他对比方法。特别是,本文所提方法显著提高了与

Score标准相关的预测性能。与LSTM 和CNN-GRU 方

法相 比,本 文 所 提 方 法 的 分 值 分 别 提 高 了 39.22%
和57.48%。

表3 不同方法在FD001上的性能比较

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

approaches
 

on
 

FD001

方法
FD001

RMSE Score
LSTM 22.07 297.67

CNN-GRU 24.95 425.47
PSO-CNN-BiGRU-A 17.30 218.59
BEO-CNN-BiGRU-A 16.86 180.93

4.4 动态PdM过程

  为了更好地评估涡扇发动机RUL运行状态的变化,
本文进一步将训练集中的100台涡扇发动机按8∶2的比例

分成两部分。第一部分以前80台涡扇发动机作为训练

集,第二部分以81~100台涡扇发动机作为测试集,用于预

测涡扇发动机在运行周期中的状态变化。从测试集中随

机选择的4台涡扇发动机的预测结果如图9所示。
根据图9的预测结果,首先,将 RUL预测结果作为

PdM策略的决策依据;其次,基于涡扇发动机执行任务周

期Δt和误差变量δ确定是否执行PdM 策略,根据预测的

RUL值进行备件订购和库存管理决策;最后,利用预测的

RUL判断任务周期已知时涡扇发动机所能完成的任务数

n*,以及最后一次任务执行的可靠性变量
 

γ*。
已知Cp=100、Cf=100、Q=20

[18],并根据3.2节可

知,当k=3、λ=2时,Δt=3.77。为了演示所提出的动态

的PdM框架,表4显示了4个涡扇发动机(ID82、ID90、

ID92和ID98)的部分维护策略。在表4中,第1列和第2
列分别表示发动机的运行周期和真实RUL,第3列是每个
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图9 4台涡扇发动机RUL预测结果

Fig.9 RUL
 

prediction
 

results
 

for
 

four
 

turbofan
 

engines

表4 任务周期Δt=3.77的动态预测性维护策略比较

Table
 

4 Dynamic
 

predictive
 

maintenance
 

strategy
 

with
 

mission
 

cycle
 

Δt=3.77
运行周期 真实RUL 预测RUL n* O S M

涡扇发动机ID82(L=134)
110 24 24.116 6 1 0 0
115 19 16.192 4 1 0 0
120 14 13.731 3 1 0 0
125 9 7.032 1 1 0 0
130 4 2.408 0 1 1 1

涡扇发动机ID90(L=147)
125 22 15.068 3 1 0 0
130 17 14.375 3 1 0 0
135 12 7.

 

500 1 1 0 0
140 7 2.452 0 1 0 1
145 2 1.190 0 1 1 1

涡扇发动机ID92(L=151)
130 21 17.575 4 1 0 0
135 16 10.214 2 1 0 0
140 11 7.756 2 1 0 0
145 6 5.236 1 1 0 1
150 1 1.162 0 1 1 1

涡扇发动机ID98(L=148)
125 23 23.535 6 1 0 0
130 18 19.433 5 1 0 0
135 13 15.013 3 1 0 0
140 8 9.998 2 1 0 0
145 3 6.809 1 1 1 0

涡扇发动机的预测RUL,第4列n*表示涡扇发动机可以

执行的任务数量,第5~7列 O、S和 M 分别表示订单、库
存和维护所处的相应状态,L表示涡扇发动机的真实失效

时间。此外,表4中涡轮发动机预测的RUL每5个运行

周期检查一次。
对于表4中的ID92涡扇发动机,当检测周期T=130

时,当任务周期为3.770时,涡扇发动机可以执行4次任

务。当检查周期 T=145时,预测 RUL小于 Δt+δ(即
7.408),此时预测需要更换涡扇发动机。但是,由于预测

误差和检验周期的原因,订购的备件还没有到达仓库。此

时,不能及时对涡扇发动机进行维护。因此,在计算ID92
涡轮发动机的维修成本率时,应考虑其缺货成本。

对于表4中的ID82涡扇发动机,可以看到不存在缺货

成本。因为涡扇发动机需要在检查周期T=130时进行维

护,并且库存中已经有备件。
采用图10进一步说明ID82涡扇发动机的订货、库存

和维护情况。由图10(a)中可知,当T=110时,RUL≤
Q+Δt+δ,需要订购备件。订购的备件将在交货周期Q=
20后发货。同样,在图10(b)T=125中,最优决策无需进

行任何维护工作。最后,订购的备件到货,由于图10(c)

T=130中RUL≤Δt+δ,最优决策是进行PdM,从而保证

任务的执行。
最后一次任务的涡扇发动机的可靠性γ*可根据表4

对应于执行任务次数n*=1的RUL来计算。表5报告了

最后一次任务中涡扇发动机的可靠性。
从表5可以看出,当最后一次执行任务的可靠性较

小,即小于0.8时,在表4中进行PdM(如ID92中 T=
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图10 涡扇发动机ID82的订单,库存和维护决策

Fig.10 Order,
 

stock,
 

and
 

maintenance
 

decisions
 

for
 

turbofan
 

engine
 

ID82

表5 涡扇发动机在最后一次任务中的可靠性

Table
 

5 Reliability
 

of
 

the
 

turbofan
 

engine
 

on
 

its
 

last
 

mission
涡扇发动机 γ*

ID82 0.865
ID90 0.989
ID92 0.389
ID98 0.806

145,n*=1,M=1),从而预防任务期间涡扇发动机的故

障。此外,当执行任务的可靠性较大,即大于0.8时,可以

考虑继续执行任务。
因此,涡扇发动机最后一次任务的可靠性可以作为涡

扇发动机早期维修的标准之一。如果决策者希望追求

γ*=0.8这样的高可靠性,则可以使用式(22)提前维护涡

扇发动机。

M =
1,γ* ≤0.8,

0, 其他 (22)

最后,考虑误差变量δ 对相应维护策略的影响。如

3.1节所述,可以将δ 视为一个误差变量,以降低由于

RUL估计过高而导致故障发生的风险。

4.5 动态PdM策略的性能比较

  本节通过与一般性PdM 策略的比较,体现本文提出

的动态PdM策略的优越性。其中,该一般性PdM 策略被

命名为策略I,该策略核心思想是根据系统RUL和检测间

隔来确定涡扇发动机是否需要维护,详见文献[19]。此

外,本文比较了理想的预测性维护策略,以进一步说明所

提出的动态PdM策略的性能。根据式(17)提出的理想预

测性维护策略,命名为策略II。相应地,式(15)和(16)可以

作为所提出的动态PdM 策略的评价指标。此外,将可用

性n*和可靠性γ* 也作为本文提出的动态PdM 的评价

指标。

根据给出的 Cp=100、Cf=100、Cos=10和预测的

RUL,可以计算出3种维护策略的成本率、可用性和可靠

性。图11显示了基于策略I、策略II和本文所提策略的

ID81~ID100的20台涡扇发动机的不同维护策略的性能

比较。其中,图11所提出的策略采用表4中Δt=3.77的

任务周期。

图11 20台涡扇发动机的不同维护策略的性能比较

Fig.11 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

maintenance
 

policies
 

for
 

the
 

20
 

turbofan
 

engines

从图11可以看出,策略II是最好的,因为策略II使用

了理想的维护策略,其次是本文提出的PdM策略,而策略I
是相对最差的。不仅如此,本文所提出的PdM 策略与理

想的维护策略II相差很小,这表明本文所提出的维护策略

是有效的。

5 结  论

  现代工业系统通常侧重于提升预测性能,而较少同时

考虑设备预测和维护决策的综合优化效能。因此,本文提

出了一种基于数据驱动的动态PdM方法,以C-MAPSS数
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据集为例验证综合优化的有效性,得到结论如下:
建立一种基于CNN-BiGRU-A整体架构,该框架利用

故障数据自动捕获优势模式,通过引入 BEO 对 CNN-
BiGRU-A模型的超参数进行调优,有效提高模型的预测

精度;将本文所提方法与其他方法在FD001测试数据集中

开展测试,测试结果验证了本文提出的方法能很好地跟踪

测试发动机的实际RUL,可以实现更高精度和更稳定的网

络预测和训练;结合RUL模型,提出一种具有不确定系统

任务周期的动态PdM 策略,该策略考虑备件订单的周期

时间和缺货成本,同时考虑具有成本效益的订单和库存管

理决策,有效确定系统执行任务的数目,保证执行任务的

可靠性。
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