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摘　要：针对传统的发动机剩余寿命预测方法因为假定机队中所有发动机有相同的性能衰退模式，导致预测精度不高
的问题，在分析发动机排气温度裕度数据的基础上，提出基于性能衰退模式的发动机剩余寿命预测方法．对发动机排气
温度裕度粗大误差的处理进行了研究，定义了排气温度裕度时序数据的距离，给出了性能衰退模式挖掘步骤，采用

ＣＦＭ５６－５Ｂ发动机的排气温度裕度时序数据对提出的方法进行了验证．结果表明，提出的方法与基于机队 ＥＧＴＭ平均
衰退率的预测方法相比，平均相对误差减少了２．５％。基于性能衰退模式的发动机剩余寿命预测方法可以为发动机拆
发期限预测和维修计划制定提供可靠的支持．
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　　为了保证发动机的持续适航性，航空公司必
须对发动机进行维护、修理和大修．发动机拆发期
限预测是发动机维修计划制定的前提．发动机拆
发期限预测是根据性能数据、滑油消耗量［１］、寿

命件、适航指令／服务通告限制等确定发动机的最
晚送修时机［２］．本文主要研究根据性能数据确定
发动机的拆发期限，也即剩余寿命．

表征发动机健康状态最重要的性能指标是排

气温度裕度（ＥｘｈａｕｓｔＧａｓＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅＭａｒｇｉｎ，
ＥＧＴＭ）．随着飞行时间的增加，ＥＧＴＭ会逐渐衰
退．一般在ＥＧＴＭ降到０℃前，发动机就必须送修
了．将发动机的ＥＧＴＭ观测值看成时间序列进行
预测是一种常用的剩余寿命预测方法．传统的时
间序列预测以回归分析为主［３－４］．回归分析方法
理论上很成熟，但精度不高．人工神经网络具有建



模简单且能一致逼近任意连续函数的特点，因此

可以将人工神经网络应用于性能参数预测［５］．为
了体现性能参数中的时间累积效应，文献［６］采
用过程神经网络对性能参数进行了预测．考虑到
各种预测模型都具有不同的优点，文献［７］建立
了一种基于 ＡＲＭＡ模型和小波变换的组合预测
模型．这些基于单台发动机 ＥＧＴＭ时序数据的预
测方法在短期（几周或１个月以内）具有很大的
优势，但若用于长期预测，精度往往不够．

发动机性能衰退是一个长期且缓慢的过程．
对一台ＥＧＴＭ为６０℃的 ＣＦＭ５６－５Ｂ发动机，其
衰退到０℃需要花费２年或者更长的时间．因此，
在根据性能数据预测发动机剩余寿命方面，提高

长期预测的精度具有很大意义．文献［２］根据机
队ＥＧＴＭ平均衰退率进行剩余寿命的预测．文献
［８－９］将机队 ＥＧＴＭ衰退模型看成为一个分段
线性函数，通过回归分析获得每段的衰退率，再进

行剩余寿命的预测．文献［１０］利用贝叶斯更新方

法得到了基于性能衰退的发动机剩余寿命分布，

然后利用免疫粒子群优化算法建立了发动机剩余

寿命组合预测模型．上述方法都假设机队发动机
具有相同的性能衰退模式．实际上，每台发动机的
制造、使用和维护过程都有一些差异，因此整个机

队中的每台发动机性能衰退模式不一定相同．
本文将从发动机历史性能数据挖掘出发动机

性能衰退模式，基于性能衰退模式对发动机剩余

寿命进行预测．

１　发动机ＥＧＴＭ分析
ＥＧＴＭ是发动机限制温度与全推力起飞时的

排气温度（ＥｘｈａｕｓｔＧａｓＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ＥＧＴ）的差
值．发动机限制温度是制造商根据关键部件材料
所能承受的温度限制确定的，而ＥＧＴ会随着飞行
时间的增加逐渐升高，反映到ＥＧＴＭ，就是逐渐下
降．图１是从２００７年１２月到２０１０年１月期间５
台ＣＦＭ５６－５Ｂ发动机的ＥＧＴＭ数据．
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图１　发动机ＥＧＴＭ数据

　　从图１可以看出，ＥＧＴＭ具有如下特点：
１）从短期看，ＥＧＴＭ波动很大．各相邻采样点的

差值大多在１０℃以内，最大情况可能达到２０℃．
２）从长期看，ＥＧＴＭ有明显的下降趋势．如发

动机１，在２年的时间里，下降了近６０℃．
３）从单台发动机看，ＥＧＴＭ下降趋势不是单

纯的线性关系．
４）从整个机队看，ＥＧＴＭ下降趋势不尽一致．

如发动机１和发动机４，从２００８年６月～２００９年
２月，发动机４的 ＥＧＴＭ下降速度明显高于发动
机１的．当然，也有相似的，比如发动机３和发动
机４．

根据对 ＥＧＴＭ的分析，如果能够获得 ＥＧＴＭ
的衰退模式，那么从性能衰退角度进行发动机剩

余寿命的预测就变得简单了．不难看出，该问题的
关键就是从历史 ＥＧＴＭ数据中挖掘出性能衰退
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模式．

２　基于性能衰退模式的发动机剩余
寿命预测方法

２１　粗大误差的处理
ＥＧＴ数据来源于发动机上安装的传感器，经

过空地数据链、报文解析程序等步骤进入到性能

监控系统．在这个过程中，一般会引入粗大误差．
ＥＧＴＭ基于ＥＧＴ计算而来，所以 ＥＧＴＭ数据中必
然包含粗大误差．因此，挖掘性能衰退模式，首先
必须去掉粗大误差．

常用的粗大误差判别方法，比如拉依达准则、

罗曼诺夫准则、狄克松准则等，都要求数据是独立

同分布的［１１］．发动机 ＥＧＴＭ数据是时间序列数
据，不满足这个条件．对于时序数据粗大误差的判
别，目前主要有两类方法：基于历史采样点的判别

和基于过程模型的判别，但都比较复杂．根据对
ＥＧＴＭ的分析，短期内ＥＧＴＭ数据波动很大，但下
降趋势并不明显．因此将 ＥＧＴＭ数据按采样顺序
进行分组，每组包含十个采样点，这样每组就可以

近似看成是独立同分布的，最后采用狄克松准则

进行粗大误差判别．和拉依达准则、罗曼诺夫准则
等不同，狄克松准则定义了一个极差比统计量，通

过与狄克松检验系数比较进行粗大误差判别，而

无需求样本标准偏差．图２是图１中发动机１去
掉粗大误差后的数据．可以看出，发动机 ＥＧＴＭ
去掉粗大误差后，波动仍然较大．
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图２　去掉粗大误差后的ＥＧＴＭ数据

２２　基于时序数据聚类的性能衰退模式挖掘
时序数据聚类目前主要有３种方法：基于特

征的方法、基于模型的方法和基于原始数据的方

法［１２］．基于原始数据的方法是首先根据具体情况
为时序数据定义合适的距离，然后采用静态数据

的聚类方法完成聚类．因为静态数据的聚类方法

已经比较成熟，所以本文采用基于原始数据的方

法对ＥＧＴＭ时序数据进行聚类分析．
两个ＥＧＴＭ时序数据之间的距离度量应该

满足：对短期波动不敏感，且能够反映长期趋势的

一致性．为此，首先对 ＥＧＴＭ数据进行压缩．将
ＥＧＴＭ数据按照采样顺序以某个固定数 Ｎｃ为一
组进行分组，各组均值构成的时序数据就是

ＥＧＴＭ数据的一个压缩．Ｎｃ取得太小，去除短期
波动的效果不明显；Ｎｃ取值太大，又会掩盖长期
趋势．一般情况下，各个 ＥＧＴＭ时序数据的初值
和长度均不相等．通过对 ＥＧＴＭ时序数据的前后
双向截取，能够获得初值基本相等、长度也相等的

ＥＧＴＭ时序数据．对于 ＥＧＴＭ时序数据 Ｘａ和 Ｘｂ，
其距离度量ｄ定义为

ｄ（Ｘａ，Ｘｂ）＝ｄ（Ｘ′ａ，Ｘ′ｂ）＝
１

Ｎ′ｔｓｄ，ａ，ｂ ∑
Ｎ′ｔｓｄ，ａ，ｂ

ｉ＝１
（ｘ′ａ，ｉ－ｘ′ｂ，ｉ）槡

２．

式中：Ｘ′ａ、Ｘ′ｂ分别为Ｘａ和Ｘｂ前后双向截取后获
得的初值基本相等、长度也相等的时序数据；

Ｎ′ｔｓｄ，ａ，ｂ为Ｘ′ａ和Ｘ′ｂ的长度；ｘ′ａ，ｉ、ｘ′ｂ，ｉ分别为Ｘ′ａ
和Ｘ′ｂ的第ｉ个采样点．

采用类核法完成 ＥＧＴＭ时序数据的聚类．类
核定义为一个类中的典型对象的集合．对于只有
１个对象或者两个对象的类，类核为类中所有对
象的集合．对于拥有对象超过３个的类，类核为与
类中其他对象的距离之和最小的对象．将 Ｎｔｓ个
时序数据分成ｃ类的算法步骤如下．

步骤１　选择 ｃ个时序数据作为初始类核：
Ｋ（０）１ ，Ｋ

（０）
２ ，…，Ｋ

（０）
ｃ ，令ｌ＝０；

步骤２　将待分类的时序数据按照与类核的
最小距离原则分配给 ｃ类中的某一类，时序数据
Ｘｊ和类核Ｋ

（ｌ）
ｋ 的距离定义为

ｄ（Ｘｊ，Ｋ
（ｌ）
ｋ ）＝

１
Ｎ（ｌ）ｋｅｒ，ｋ

∑
　Ｘｋｅｒ，ｍ∈Ｋ（ｌ）ｋ

ｄ（Ｘｊ，Ｘｋｅｒ，ｍ）．

式中：Ｎ（ｌ）ｋｅｒ，ｋ为Ｋ
（ｌ）
ｋ 的元素的数量，Ｘｋｅｒ，ｍ为Ｋ

（ｌ）
ｋ 的

第ｍ个元素．
步骤３　按照类核的定义更新各类核Ｋ（ｌ＋１）ｋ ；

步骤４　如果类核Ｋ（ｌ＋１）ｋ 保持不变，则算法终

止；否则，ｌ＝ｌ＋１，转至步骤２．
需要注意的是，在对 ＥＧＴＭ数据进行聚类

时，类别数量ｃ是未知的．为了找到合适的ｃ，可以
对ｃ进行遍历，即让 ｃ分别取２，３，…，Ｎｔｓ，然后进
行聚类，最后根据准则函数Ｊ进行选择．准则函数
综合考虑类间距离、类内距离和类别数量．类间距
离越大，类内距离越小，类别数量越少，聚类越合

理．基于此，定义准则函数Ｊｃ为
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Ｊｃ＝
１
ｃ∑Ｃｋ∈Ｃ

Ｄ１（Ｃｋ）－Ｊｃ，１，ｍｉｎ

Ｊｃ，１，ｍａｘ－Ｊｃ，１，









ｍｉｎ

２

＋

１－

１
ｃ∑Ｃｋ∈Ｃ

Ｄ２（Ｃｋ）－Ｊｃ，２，ｍｉｎ

Ｊｃ，２，ｍａｘ－Ｊｃ，２，









ｍｉｎ

２

＋ ｃ－２
Ｎｔｓ－

( )２
２
．

式中：Ｃ为聚类结果的类的集合；Ｃｋ为Ｃ的元素；
Ｄ１（Ｃｋ）为Ｃｋ的类内距离，按照式（１）进行计算；
Ｄ２（Ｃｋ）为Ｃｋ的类间距离，按照式（２）进行计算；

Ｊｃ，１，ｍａｘ，Ｊｃ，１，ｍｉｎ为ｃ＝２，３，…Ｎｔｓ时∑
Ｃｋ∈Ｃ

Ｄ１（Ｃｋ）
ｃ 的最

大值和最小值；Ｊｃ，２，ｍａｘ，Ｊｃ，２，ｍｉｎ为 ｃ＝２，３，…Ｎｔｓ时

∑
Ｃｋ∈Ｃ

Ｄ２（Ｃｋ）
ｃ 的最大值和最小值．

　　Ｄ１（Ｃｋ）＝∑
Ｘｊ∈Ｃｋ

ｄ（Ｘｊ，Ｋｋ）， （１）

　　Ｄ２（Ｃｋ）＝
１

Ｎｋｅｒ，ｋＮｋｅｒ，Ｃ
·

∑
Ｘｋｅｒ，ｍ１∈Ｋｋ，Ｘｋｅｒ，ｍ２∈ＫＣ

ｄ（Ｘｋｅｒ，ｍ１，Ｘｋｅｒ，ｍ２）．

（２）
式中：ＫＣ表示只分为一组时的类核．

ＥＧＴＭ数据聚类完成后，可以采用多项式函
数对各个类进行拟合，获得的多项式函数就是性

能衰退模式．

３　应用案例
２００７年１２月到２０１０年１月期间收集了１７

台ＣＦＭ５６－５Ｂ发动机的ＥＧＴＭ数据，去掉粗大误
差和数据压缩（取Ｎｃ＝２０）后，取其中的１５台进
行聚类．图３是类别数量ｃ＝２，３，…，１５时对应的
准则函数Ｊｃ曲线．
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$%#

#%&
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图３　准则函数
　　从图３可以看出，当ｃ＝５时，Ｊｃ取到最小值．
因此将１５台发动机的ＥＧＴＭ时序数据聚为５类．
对于每一类，分别采用最小二乘法进行多项式

函数拟合．经过试验，发现６次多项式函数能够
较好地反映 ＥＧＴＭ的衰退趋势，因此将６次多项

式拟合结果作为各类的性能衰退模式，如图 ４
所示．

! !

! "

! #

! $

! %

!&&

'&

(&

)&

*&

%&

$&

#&

"&& $&& *&& (&& ! &&& ! "&& ! $&&

"#$%&+$

'
(

)
*

+
*

+
!

图４　各个类的性能衰退模式

　　下面计算没有参与聚类的２台发动机的剩余
寿命．第１台发动机的ＥＧＴＭ共采样５４０个点，取
前１８０个点（一般情况下，每个航班采样１次；按
照平均每天执行２个航班计算，１８０个点约为 ３
个月的采样数据）进行匹配，发现和类１最接近，
如图５（ａ）所示．第２台发动机的 ＥＧＴＭ共采样
５７０个点，同样取前１８０个点进行匹配，发现和类
４最接近，如图５（ｂ）所示．

! !

"#$ !% !"#&'()

"#$ !* $%#&+(,

!##

"#

%#

&#

'## &## %## "## ! ### ! '## ! &##

-./'((0

1
2
3
4
5
4
(
!

（ａ）发动机１模式匹配
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（ｂ）发动机２模式匹配

图５　发动机性能衰退模式匹配

　　从图５可以看出，这两台发动机的衰退趋势与
类１、类４基本是一致的．ＣＦＭ５６－５Ｂ机队的平均衰
退率为每循环００４１５３℃／．分别按照机队平均衰退
率和所属性能衰退模式对发动机１和发动机２的最
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后一个采样点进行预测，结果如表１所示．

表１　预测结果比较

样本编号 实际值
机队平均衰退率

预测结果

性能衰退模式

预测结果

发动机１ ５６３１６４ ６０７３２０ ５９２６１０

发动机２ ６０６９５６ ５１２１１９ ５２６６７２

　　经过计算，基于性能衰退模式的 ＥＧＴＭ预测
与基于机队平均衰退率的 ＥＧＴＭ预测相比，平均
相对误差减少了２５％．

一般情况下，当ＥＧＴＭ降到０℃时，发动机就
必须拆下送修了．为了保证 ＥＧＴＭ不超标，设发
动机１拆下时的 ＥＧＴＭ为２０℃．从图４可以看
出，各个性能衰退模式的最低点不到３０℃．对于
各个性能衰退模式最低点往下的趋势，理论上仍

可以按该模式的解析式进行外推．但外推预测实
际上超出了经验归纳的有效范围．在没有领域知
识的支持下，相比线性拟合，高次多项式拟合的风

险更大．因此，对于各个性能衰退模式最低点往
下的趋势，采用该模式的平均衰退率进行估计．
以发动机１为例，其最新的采样点编号为７８０．根
据类１的性能衰退模式，到第１５００个采样点时，
ＥＧＴＭ为３９１３℃．而类１的平均衰退率为每循环
００３２７６℃．因此，当到第２０８４个采样点时，发动
机１的ＥＧＴＭ就衰退到２０℃了．也就是说，如果平
均每天执行２个航班任务，６５２天后发动机１就必
须拆下送修了．

４　结　论
１）发动机ＥＧＴＭ波动很大，下降趋势不是简

单的线性关系，且不尽一致，存在着多种性能衰退

模式．
２）和基于机队平均衰退率的方法相比，基于

性能衰退模式的发动机剩余寿命预测方法精度更

高，可以为发动机拆发期限预测提供可靠的支持．
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