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基于 VMD-LSTM 的航空发动机剩余 

寿命预测方法 

齐阳，祝华远，吴士博 

（海军航空大学青岛校区，山东 青岛 266041） 

摘要：目的 解决传统航空发动机剩余寿命预测方法精度较低的问题。方法 将变分模态分解（Variational 

Mode Decomposition，VMD）与长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）进行深度融合，构建

新型混合预测框架。通过信号分解与深度学习相结合的技术路径，提升飞参数据特征提取能力和航空发动

机寿命预测的准确性。首先，对航空发动机数据集中的各参数进行 VMD；然后将分解完毕的数据输入 LSTM

网络中，结合对应的剩余寿命标签进行训练；最后，通过参数对比和优化实现参数寻优，提高模型的性能

表现。结果 相较于 CNN、DCNN、RNN 和 GRU，VMD-LSTM 模型在涡扇发动机 RUL 预测任务中取得了

较高的预测精度，在提取时频域特征及捕捉长期依赖关系方面展现出强大能力。结论 VMD-LSTM 模型提

升了对复杂动态变化的捕捉能力，实现了对航空发动机 RUL 的高精度预测。 
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Residual Useful Life Prediction Method of Aero Engine Based on VMD-LSTM 

QI Yang, ZHU Huayuan, WU Shibo 

(Naval Aviation University Qingdao Campus, Shandong Qingdao 266041, China) 

ABSTRACT: The work aims to solve the problem of low accuracy of existing aero engine residual life prediction methods. A 

new hybrid prediction framework was constructed by deep fusion of variational mode decomposition (VMD) and long 

short-term memory network (LSTM). Through the technical path combining signal decomposition and deep learning, the 

scheme effectively improved the extraction capability of engine degradation features and the accuracy of life prediction. Firstly, 

Variational Mode Decomposition (VMD) was performed for each parameter in aero engine data set. The decomposed data was 

input into the Long Short-Term Memory (LSTM) network and trained with the corresponding remaining life label. Finally, pa-

rameter optimization was realized through parameter comparison and optimization to improve the performance of the model. 

The experimental results of C-MAPSS showed that the VMD-LSTM model proposed in this paper achieved higher prediction 

accuracy in RUL prediction tasks of turbofan engines compared with CNN, DCNN, RNN and GRU, demonstrating the powerful 

capability of the VMD-LSTM model in extracting time-frequency domain features and capturing long-term dependency rela-

tionships. The VMD-LSTM model improves the ability to capture complex dynamic changes, and realizes high-precision pre-
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diction of aero engine RUL. 

KEY WORDS: variational mode decomposition; aero engine; residual life; prediction; long short-term memory network; per-

formance degradation 

航空发动机作为飞行安全的关键保障部件，其运

行效能与耐久特性对飞行器综合性能具有决定性影

响[1-2]。在航空技术快速迭代的背景下，发动机系统

正朝着精密化设计方向发展，其运行工况日趋严苛，

对关键部件剩余寿命（Residual Useful Life，RUL）

的评估技术提出了更高要求[3-4]。现行寿命预测体系[5]

主要包含基于物理机理的建模方法和基于运行数据

的分析方法两大分支。 

1）物理机理建模法。此类方法通过建立精确的

数学模型来表征系统动态演变过程。李响等[6]提出了

多源特征融合的健康指数构建方法，结合最大似然参

数辨识与粒子滤波算法，实现了滚动轴承的全寿命周

期预测。张杰毅等[7]则基于损伤累积理论和弹塑性力

学原理，通过有限元仿真构建了轴承性能退化模型，

并应用于寿命预测实践。需要指出的是，物理模型驱

动方法仍存在显著局限性：高精度建模需依赖完备的

部件初始状态参数，此类基础数据的获取成本较高，

且实施难度较大；当面对具有强非线性特征或存在多

重不确定性因素的复杂系统时，模型往往难以全面涵

盖所有影响因素，导致预测精度下降。 

2）数据驱动分析方法。该方法通过机器学习算

法从运行数据中挖掘潜在规律，尤其以深度学习为代

表的智能算法具备自主提取数据高阶特征的能力，显

著减少了人工特征设计的依赖性。这类方法通过深层

网络架构自动解析发动机多维参数间的复杂非线性

关联，成功挖掘了数据中隐含的退化表征模式，为构

建智能化健康管理系统提供了新范式。许丹阳等[8]提

出的自适应时空图卷积网络（ASTGCN），通过动态

构建传感器网络拓扑关系与时空卷积机制，精准解

析了发动机多维度监测数据中的时空耦合特性，将

剩余寿命预测的平均绝对误差降低了 18.7%。陈俊英

团队[9]研发的 MS_Transformer 模型则通过多尺度卷

积特征强化模块与注意力机制，实现了对发动机时序

数据局部波动特征与全局衰退趋势的协同解析，使预

测准确率提升了 12.4%。然而，尽管这些创新方法在

特定场景下展现出了显著优势，但面对复杂工况下发

动机寿命预测的高精度需求，现有模型仍面临特征分

解不彻底、非线性建模深度不足等关键挑战，尤其在

处理多尺度退化信号时，存在模态混叠干扰和局部特

征捕捉能力薄弱等问题，这直接制约了预测精度的进

一步提升。 

针对现有预测模型精度不足的问题，本研究提出

基于 VMD 与 LSTM 的融合架构。方法实施流程包括：

首先对发动机多维传感信号进行 VMD 预处理，分解

出具有物理意义的本征模态分量（IMFs），消除原始

数据中的模态混叠干扰；继而构建 LSTM 网络，动态

学习各 IMF 分量与寿命衰退的映射关系，并基于寿

命标注数据完成模型训练；最终通过超参数优化策略

提升模型泛化能力。在 C-MAPSS 标准数据集上的对

比实验表明，VMD-LSTM 模型在 RMSE、Score 等关

键指标上较基准模型降低了 15%~22%，展现出优越的

预测性能，证实该方法在发动机寿命预测领域的工程

适用性。 

1  理论与模型基础 

1.1  变分模态分解 

在涡扇发动机 RUL 预测领域，VMD 凭借其独特

的自适应信号处理能力，成为从复杂振动信号中提取

故障特征的关键技术。涡扇发动机工作环境高度非平

稳，其振动信号常包含多尺度、多频段的混合干扰，

而 VMD 通过构建带宽约束的变分优化框架，能够自

主分解这类信号，并提取本质模态函数（IMF）。其

核心优势在于无需预设频率先验知识，通过交替方向

乘子法（ADMM）迭代优化，直接从时域信号中识别

出频谱特征差异显著的 IMF 分量，每个分量在频域

上对应明确的物理意义，例如特定部件的故障特征频

率或工况扰动信号[10-11]。 

在涡扇发动机 RUL 预测实验中，VMD 的分解过

程通过频域能量约束机制实现信号的自适应解析。具

体而言，算法以递进式搜索策略逐层剥离信号的多尺

度特征：首先将原始振动信号输入 VMD，通过交替

优化逐步生成首个 IMF（高频分量），随后将该 IMF

从原信号中分离，并将残差作为新一轮迭代的输入，

重复此过程直至残差能量低于预设阈值或达到最大

迭代次数[12]。相较于传统经验模态分解，VMD 通过

严格的带宽约束避免了模态混叠问题，其自适应性

更契合涡扇发动机复杂工况下的信号处理需求，为

后续机器学习模型的特征输入提供了高质量的频域

表征[13]。 

VMD 分解公式[14]： 
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式中：uk 代表通过变分模态分解获取的发动机飞

参数据的第 k 个本征模态分量，其对应的中心频率记
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为 ωk。其中，卷积运算由星号符号(*)表征，δ(t)表示

具有冲击特性的狄拉克脉冲函数，梯度计算过程通过

偏微分算子 实现，而原始待分解信号则用 f(t)表示，

构成整个模态分解过程的输入基准。各符号间的协同

作用构成了 VMD 算法的核心计算框架。 

为了优化原有的约束条件，引入了惩罚因子 α和

拉格朗日乘数，通过动态调节这些参数来增强算法的

灵活性与适应性，以改进信号处理过程中的分解效

果。具体的数学表达式如式（2）所示[15]。 
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惩罚因子 α 用于控制违反约束条件时的惩罚力

度，而拉格朗日乘数则确保等式约束得到满足，综合

控制 2 个参数可以更灵活地应对复杂的数据环境，并

实现更优的分解效果。 

在约束变分问题求解过程中，采用交替方向乘子

法（ADMM）进行优化求解，通过频域转换方法将原

始优化问题分解为 3 个交替迭代子问题。在频域空间

中，模态分量 uk、中心频率 ωk 及拉格朗日乘子的更

新过程可分别通过傅里叶变换的解析形式表达，其频

域迭代公式的数学描述为[16]。 
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û

  


  

 
 


 


 (3) 

21

1 0 2
21

0 2

( )
( )

( )

d

d

n
kn

k
n
k

û
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k̂  为 ku 、 k 、

k 经傅里叶变换更新后的值。 

迭代停止准则为[17]： 
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式中：ε为收敛阈值。 

1.2  长短期记忆网络 

长短期记忆网络（LSTM）作为循环神经网络

（RNN）的典型变体，其核心优势在于能够有效建模

时序数据的长期依赖特性，从而克服传统 RNN 因梯

度消失/爆炸导致的远程关联失效问题[18]。通过与变

分模态分解（VMD）技术的协同优化，该联合框架

实现了计算资源的高效利用与多维时空特征的精准

解析能力提升。 

LSTM 的创新性源于其门控机制：输入门、遗忘

门及输出门通过协同作用（如图 1 所示）实现信息流

的动态调控。具体而言，输入门利用非线性激活函数，

筛选当前输入中与系统退化相关的有效特征，并更新

记忆单元；遗忘门根据时序关联性，动态调整历史记

忆的保留权重，以消除冗余干扰；输出门则结合当

前上下文状态，生成最优特征表达，为后续预测提

供高信噪比的输出[19-21]。相较于传统 RNN，LSTM

通过细胞状态与门控单元的耦合设计，构建了稳定

的梯度传播路径，显著提升了模型训练的收敛效率

和抗干扰能力[22-24]。 
 

 
 

图 1  LSTM 网络单元结构 
Fig.1 LSTM network unit structure 

 
在涡扇发动机剩余寿命预测任务中，LSTM- 

VMD 联合模型通过 VMD 预处理提取信号的多尺度

退化特征，再利用 LSTM 对高维异构数据进行时序建

模。该架构通过门控机制，既可捕捉性能衰退中的突

变事件特征，又能解析长期渐变趋势，最终在复杂工

况下实现了预测精度与计算效率的同步提升。 

通过这种优化组合，LSTM 不仅能有效地捕捉和

利用序列中的长期依赖关系，还能在保证高精度的同

时，显著缩短计算所需的时间，从而为各类应用提供

了强有力的支持。LSTM 网络的具体计算公式[25]： 

  f 1 ft t tf h ,x b   W  (7) 

  1t i t t ii h ,x b   W
 (8) 

  c 1 ct t tg tanh h ,x b  W  (9) 

1t t t t tC f C i g     (10) 
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 tanht t th o C   (12) 

式中：ft 表征遗忘门在时间步 t 的激活向量，由

sigmoid 函数 σ 对输入特征进行非线性映射生成，其

权重矩阵 Wf 与历史隐藏状态 ht−1 及当前输入 xt 构成

线性组合，并通过卷积运算符实现 Hadamard 积运算；

Ct−1 为上一时刻细胞状态的历史记忆载体。输入门 it

的激活值由权重矩阵 Wi 参数化调控，其偏置项 bi 用



第 22 卷  第 5 期 齐阳，等：基于 VMD-LSTM 的航空发动机剩余寿命预测方法 ·95· 

 

于调整激活阈值；候选状态 Ct 通过双曲正切函数生

成的潜在记忆更新量，由权重矩阵 WC 进行特征变换。

当前细胞状态 Ct 通过遗忘门与输入门的协同更新机

制实现信息流控制，最终输出门 ot 基于权重矩阵 Wo

和偏置 bo 生成输出调控信号，驱动隐藏状态 ht 的迭

代更新。 

2  基于 VMD-LSTM 的剩余寿命预测

模型 

2.1  VMD-LSTM 模型原理 

本研究提出的航空发动机剩余寿命预测模型架

构如图 2 所示，其技术实现流程可概括为：模型构建

过程起始于多维特征数据矩阵的输入，其中 N 个样本

各含 D 维监测特征，构成 N×D 维输入空间，对应的

N 个 RUL 真值标签构成监督学习目标。通过变分模

态分解（VMD）对原始高维特征序列实施多尺度模 

态分解，将每个样本的 D 维特征扩展为 K 个子模态

分量，形成具有时频特性的增强特征张量。在数据预

处理阶段，将增强数据集按预设比例划分为训练集、

验证集与测试集三大功能子集。核心预测模块采用长

短期记忆网络（LSTM）架构，通过门控机制对分解

后的多尺度特征进行时序建模，其前向传播过程可形

式化为 Hout=LSTM(x)，其中网络输出与 RUL 标签间

建立端到端映射关系。模型优化阶段引入麻雀搜索算

法（SSA）作为智能调参策略，以验证集上的均方根

误差构建适应度函数，通过迭代寻优机制动态调整

网络超参数配置，包括隐含层维度、学习率等关键

参数。最终模型验证阶段，在独立测试集上实施严

格的前向推理计算，通过对比预测 RUL 值与实际退

化轨迹，同步进行残差分析与置信度评估，从而全

面验证模型在复杂工况下的泛化性能与工程适用

性。该建模方法通过信号分解与深度学习协同优化

的技术路线，显著增强了时序特征的表达能力与退

化规律的可解释性。 
 

 
 

图 2  基于 VMD-CNN-BiLSTM 的航空发动机剩余寿命预测模型 
Fig.2 Residual life prediction model of aero engine based on VMD-CNN-BiLSTM 
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2.2  VMD-LSTM 算法流程 

基于 VMD-LSTM 的航空发动机剩余寿命预测流

程主要包括数据预处理、模型训练和模型测试 3 个部

分，具体如图 3 所示。 
 

 
 

图 3  基于 VMD-LSTM 的航空发动机剩余寿命预测流程 
Fig.3 Prediction process of aero engine remaining  

life based on VMD-LSTM 
 
步骤一：数据归一化处理。对输入的航空发动机

变工况时间序列数据进行归一化处理。通过将数据映

射到 0~1 的尺度范围，消除不同特征之间的量纲差

异，从而提高后续模型训练的稳定性和效率。归一化

公式为： 

min
norm

max min

x x
x

x x





  (13) 

式中：xnorm 为归一化后的值；x 为原始数据值；

xmax 和 xmin 为最大值和最小值。 

步骤二：设定 VMD 分解参数，并执行分解。确

定 VMD 分解所需的模态数 K，并对每条航空发动机

的时间序列数据进行 VMD 分解。该过程将每条原始

时间序列数据分解为 K 个具有不同频率特性的独立

模态成分，每个模态成分都对应于特定的频段和振幅

特性，能够提取出更丰富的故障特征信息，为后续分

析提供高质量的输入数据。 

步骤三：划分数据集，并设置剩余寿命标签。为

每条数据及相应的剩余寿命标签按照 8︰1︰1 的比

例划分数据集，分别作为训练集、验证集和测试集，

确保模型在训练过程中有足够的数据进行学习，在验

证阶段能够调整超参数，并在最终测试中评估模型的

泛化能力。 

步骤四：构建与训练 VMD-LSTM 模型。构建

VMD-LSTM 剩余寿命预测模型，并初始化其超参数。

利用训练集对模型进行初步训练，采用均方根误差

（Root Mean Square Error，RMSE）作为损失函数来

衡量预测值与真实值之间的偏差。通过验证集不断调

整超参数，优化模型性能。一旦模型收敛且验证集上

的表现达到最优，则保存模型权重，并使用测试集进

行最终测试。 

步骤五：模型评估与结果对比。导入测试集数据

进行预测，输出每条数据对应的预测剩余寿命。计算

测试集上的 RMSE，并将其与其他现有算法的结果进

行比较。通过对不同算法的性能对比分析，可以全面

评估所提出方法的有效性和优越性。 

3  变工况航空发动机 RUL 预测实验

及分析 

3.1  数据集介绍 

采用的数据源来自 C-MAPSS（Commercial Mo-

dular Aero-Propulsion System Simulation），由 NASA

开发，并在 2008 年的首届预测与健康管理国际会议

（PHM08）上公布。C-MAPSS 特别设计了用于模拟

航空发动机在其生命周期中的运行状态变化，研究人

员能够更准确地评估和改进航空发动机的健康监测

与故障预测技术，从而推动了航空业的安全性和可靠

性建设。C-MAPSS 涡扇发动机退化数据集地址为
https://data.nasa.gov/Aeorspace/CMAPSS-Jet-Engine-S
imulated-Data/ff5v-kuh6。 

C-MAPSS 数据集共包含 707 个不同工况、不同

故障模式下从正常到故障前的寿命监测数据，当运行

至故障时，研究人员通过专业设备采集其真实寿命作

为数据的标签，由此构建变工况且混合故障模式的涡

扇发动机 RUL 数据集，具体信息见表 1。 
 

表 1  C-MAPSS 数据集介绍 
Tab.1 Description of C-MAPSS datasets 

数据集 FD001 FD002 FD003 FD004

发动机数量 100 259 100 248 

工况种类 1 6 1 6 

故障类型 1 1 2 2 

 

C-MAPSS 每一行数据均由 26 个字段组成，第一

个字段为涡扇发动机组编号，第二个字段为发动机组

当前的运行周期数，剩余的 24 个字段涵盖了操作参

数的不同设置和各种传感器测量的涡扇发动机运行

指标，具体见表 2。 
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表 2  C-MAPSS 数据集各参数介绍 
Tab.2 Description of parameters of C-MAPSS dataset 

特征序号 特征描述 符号 

1 飞行高度 H 

2 油门杆角度 TRA 

3 马赫数 Ma 

4 风扇进气温度 T2 

5 低压压气机排气温度 T24 

6 高压压气机排气温度 T30 

7 低压涡轮排气温度 T50 

8 风扇入口气压 P2 

9 外涵道总压力 P15 

10 高压压气机出口总压 P30 

11 未修正的风扇转速 NF 

12 未修正的核心机转速 NC 

13 发动机压比 EPR 

14 高压压气机出口静压 PS30 

15 
燃油流量和高压压气机出口 

总压比值 
PHI 

16 风扇修正转速 NRF 

17 核心机修正转速 NRC 

18 涵道比 BPR 

19 燃烧室燃气比 FARB 

20 引气焓值 HT_BLEEd

21 风扇转速命令值 NF_DMD 

22 风扇修正量转速命令值 PCNFR_DMD

23 高压涡轮冷却空气流量 W31 

24 低压涡轮冷却空气流量 W32 

 

3.2  实验平台及环境配置 

变工况航空发动机 RUL 预测实验的实现依赖于

计算资源和环境配置。本文中 VMD-LSTM 的算法训

练过程所使用的深度学习框架为 Tensorflow2.5.3，

python 版本为 3.7，CUDA 版本为 11.2，CUDNN 版

本为 7.4.0。运行平台硬件参数见表 3。 
 

表 3  运行平台硬件参数 
Tab.3 Hardware parameters of running platform 

名称 配置型号 

CPU Intel（R）Core（TM）i7-7700HQ 

显卡 GTX3090 

内存 16GDDR4 

操作系统 Windows10 

 
表 4 给出了变工况航空发动机 RUL 预测的依赖

库，通过集成这些依赖库，可以有效地进行数据处理

和分析、模型评估与优化、可视化绘图等工作。 

表 4  变工况航空发动机 RUL 预测实验的依赖库 
Tab.4 Dependency library for RUL prediction experiment of 

variable operating condition aircraft engine 

库名 版本 

numpy 1.19.5 

matplotlib 3.4.2 

pandas 1.1.5 

scikit-learn 0.24.1 

scipy 1.6.0 

 

3.3  寿命预测评价指标 

为了评估并对比不同预测模型在 RUL 预测方面

的性能，本研究采用 RMSE 与平均绝对误差（Mean 

Absolute Error，MAE）作为评价标准 [25-26]。RMSE

和 MAE 这 2 种统计量的结合能够有效地量化预测模

型输出值与实际观测值之间的偏差程度，并且还能为

模型间的性能比较提供一个客观基础。 

RMSE 通过计算预测值与真实值之间差异的平

方和的均值的 1/2 次方来反映模型预测的准确性，对

较大误差给予了更高的权重。MAE 则是通过求取所

有预测值与实际值之差的绝对值的平均数来评估模

型的整体表现。相比于 RMSE，MAE 对异常值不那

么敏感，能提供关于模型误差分布的一个更稳健的评

估。两者计算公式如下： 

 2

1

1
RMSE

n

i i
i

ŷ y
n 

 
 (14) 

1

1
MAE

n

i i
i

ŷ y
n 

 
 (15) 

式中： iŷ 为剩余寿命预测值；yi 为剩余寿命真实值。 

3.4  参数设置和优化 

在变工况条件下，VMD-LSTM 融合模型的预测

精度与泛化性能高度依赖于超参数体系的智能优化。

通过建立包含分解层数 K、正则化因子 α等 VMD 参

数，以及 LSTM 隐含层结构、学习率等网络参数的系

统性优化框架，结合多目标约束下的智能寻优算法，

实现超参数组态对动态工况的自适应调整。这种基于

算法收敛性与计算效率平衡的超参数协同优化策略，

能够有效解析参数间的非线性耦合关系，为提升模型

在复杂运行环境中的退化特征解耦能力提供关键支

撑。超参数的选择对模型性能和预测准确性具有显著

影响。在本节中，针对序列分解的数量、训练轮数、

批处理大小、卷积层数量、LSTM 神经元数目进行超

参数对比和选取。 

不同 VMD 分解数下的航空发动机 RUL 预测对

比如图 4 所示。可以看出，随着分解数从 K=1 增加

到 K=6，RMSE 和 MAE 这个评估指标都呈现出下降

的趋势，并在 K=6 时达到最小值。这表明在分解数
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为 6 时，模型的预测准确性最高，误差最小。然而，

当分解数继续增加超过 K=6 时，RMSE 和 MAE 指标

开始上升，说明过度的分解可能导致模型出现过拟

合，从而降低了其在未知数据上的预测性能。因此，

根据图 4 中的实验结果，可以得出结论，最优的分解

数应选择为 6，以获得最佳的 RUL 预测效果。 
 

 
 

图 4  不同 VMD 分解数的对比 
Fig.4 Comparison of different VMD decomposition numbers 

 

不同轮数下航空发动机的 RUL 预测对比如图 5

所示。可以看出，随着训练轮数 Epoch 的增加，RMSE

和 MAE 指标值都呈现出先下降、后上升的趋势。具

体来说，训练轮数 Epoch 从 110 到 130 轮时，RMSE

和 MAE 的值较高，表明模型的预测误差较大。训练

轮数 Epoch 为 140 轮时，RMSE 和 MAE 达到低点，

说明此时模型的预测性能较好。当训练轮数 Epoch 大

于 140 轮时，RMSE 和 MAE 又开始上升，这可能是

因为过度的训练导致了过拟合现象，使得模型在未见

过的数据上的泛化能力变差。因此，选择 140 轮作为

最优训练轮数，此时模型的预测误差最小。 
 

 
 

图 5  不同轮数下的航空发动机 RUL 预测对比 
Fig.5 Comparison of RUL prediction for aircraft  

engines under different epochs 
 

不同批处理大小下航空发动机的 RUL 预测对比

如图 6 所示。可以看出，随着批处理大小 Batchsize

的增加，RMSE 和 MAE 指标值都呈现出先下降、后

上升的趋势。批处理大小为 10~32 时，RMSE 和 MAE

的值较高，表明模型的预测误差较大。批处理大小为

64 时，RMSE 和 MAE 达到最低点，表明在这个批处

理大小下，模型的预测性能最佳。批处理大小大于

64 时，RMSE 和 MAE 又开始上升，这可能是因为过

大的批处理大小导致模型无法有效地更新参数，从而

影响了模型的预测准确性。通过实验结果分析可得，

选择批处理大小为 64 是最优的选择。 
 

 
 

图 6  不同批处理大小下的航空发动机 RUL 预测对比 
Fig.6 Comparison of RUL prediction for aircraft engines un-

der different batchsizes 
 

不同卷积层数量下，航空发动机的 RUL 预测对

比如图 7 所示。可以看出，卷积层数量为 1 时，RMSE

和 MAE 的值相对较高，表明模型的预测误差较大。

卷积层数量为 2 时，RMSE 和 MAE 达到最低点，说

明在这个卷积层数量下，模型的预测性能最佳。卷积

层数量大于 2 时，RMSE 和 MAE 又开始上升，可能

是过多的卷积层导致了过拟合现象，使得模型在未见

过的数据上的泛化能力变差。综上所述，选择卷积层

数量为 2 是最优的选择，因为此时模型的预测误差最

小，且模型的性能表现最好。 
 

 
 

图 7  不同卷积层数量下的航空发动机 RUL 预测对比 
Fig.7 Comparison of RUL prediction for aircraft engines un-

der different numbers of convolutional layers 
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在不同 LSTM 单元数量下，航空发动机的 RUL

预测对比如图 8 所示。分析图 8 可得，随着 LSTM 单

元数目的递增，RMSE 和 MAE 呈现出先减少、后上

升的变化趋势。当 LSTM 单元数量设定为 100 时，所

得到的 RMSE 和 MAE 数值相对偏高，这表明在该配

置下，模型预测结果的准确性较低。增加至 110 个

LSTM 单元时，可以看到 RMSE 和 MAE 值有所改善，

但仍未达到最佳状态。将 LSTM单元增加到 120个时，

RMSE 和 MAE 达到了最低水平，这说明在此条件下，

模型展现出了最优的预测能力。超过 120 个 LSTM 单

元之后，例如达到 130 个或更多，RMSE 和 MAE 再

次上升。这可能是由于过多的 LSTM 单元引起了过拟

合问题，从而减弱了模型对新数据的适应性。根据实

验结果，选定 LSTM 单元数量为 120。 
 

 
 

图 8  不同 LSTM 单元数量下的航空发动机 RUL 预测对比 
Fig.8 Comparison of RUL prediction for aircraft engines  

with different numbers of LSTM units 
 
经由超参数优化后，基于 VMD-LSTM 的航空发

动机剩余寿命预测模型具体数值见表 5。 

3.5  RUL 预测实验 

在完成 VMD-LSTM 网络的训练之后，将其应用

于涡扇发动机剩余使用寿命（RUL）的预测工作中。

考虑到不同发动机之间的 RUL 彼此独立，互不影响，

也不互相干预，为了更加直观地评估该模型在预测涡

扇发动机 RUL 方面的性能，将每台涡扇发动机依据

其真实的 RUL 值进行由低到高的排序处理，并分别

绘制了实际 RUL 值与模型预测出的 RUL 值的结果对

比图和误差柱状图，具体如图 9 和图 10 所示。 

图 9 展示了不同涡扇发动机的真实剩余使用寿

命（RUL）与模型预测的 RUL 之间的对比。从整体

上看，两者在大部分情况下表现出较好的一致性，说

明模型在预测 RUL 方面具有较高的准确性。在部分

点中，预测值与真实值之间存在明显的偏差。例如，

在发动机编号为 20 左右的位置，预测值显著高于真

实值；而在发动机编号为 80 左右的位置，预测值则 

表 5  VMD-LSTM 模型参数 
Tab.5 VMD-LSTM model parameters 

参数名称 参数值 

输入层尺寸 24 

卷积层数 2 

LSTM 层数 1 

第一层卷积核尺寸 [21] 

第一层卷积核数量 24 

第一层卷积步长 [11] 

第一层最大池化层尺寸 [21] 

池化步长 [22] 

第二层卷积核尺寸 [21] 

第一层卷积核数量 24 

第二层卷积步长 [11] 

第二层最大池化层尺寸 [21] 

池化步长 [22] 

BiLSTM 隐藏单元数 120 

Dropout 比例 0.2 

分解数 6 

训练轮数 140 

批大小 64 

 

 
 

图 9  涡扇发动机 RUL 预测实验结果 
Fig.9 Experimental results of RUL prediction  

for turbofan engine 
 

 
 

图 10  涡扇发动机 RUL 预测误差 
Fig.10 RUL prediction error of turbofan engine 
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低于真实值。通过观察误差分布可以发现，模型的整

体性能较好，且预测值在低 RUL 区域和高 RUL 区域

的偏差相对较小，但是在中间区域的偏差较大，表明

模型在低 RUL 区域和高 RUL 区域的预测性能较好，

但在中间范围内的预测效果需要进一步提升。 

图 10 展示了涡扇发动机 RUL 预测误差的分布情

况。可以看出，绝大部分发动机的预测误差集中在

20 个循环周期内，少数发动机的误差处于 40~60 个

循环周期，只有 1 例超过了 60 个循环周期。这表明

该方法具有较高的准确性和可靠性，进一步证明了本

文所提方法的优越性能和广泛的应用潜力。 

3.6  对比实验 

为了进一步评估 VMD-LSTM 模型在涡扇发动机

RUL 预测的性能表现，选取 CNN、DCNN、RNN、

GRU 深度学习模型进行对比实验，对比模型均经过

相同的训练集和测试集进行训练和验证，以确保实验

的公平性和可比性。具体实验结果见表 6。 
 

表 6  不同预测方法精度对比 
Tab.6 Comparison of accuracy between different  

prediction methods 

预测方法 RMSE MAE 

CNN 23.21±1.05 24.65±1.25 

DCNN 22.86±0.83 22.71±1.53 

RNN 22.37±1.20 22.05±1.29 

GRU 21.06±1.53 22.74±0.98 

VMD-LSTM 19.75±1.41 19.92±1.52 

 
从表 4 可以看出，VMD-LSTM 模型在涡扇发动

机 RUL 预测任务中表现出显著优于其他模型的性

能。具体而言，VMD-LSTM 模型的 RMSE 为 19.75，

MAE 为 19.92，明显优于其他模型。相比之下，CNN、

DCNN、RNN 和 GRU 模型的 RMSE 和 MAE 值较高，

表明这些模型在处理复杂时间序列数据时存在局限

性。其中，CNN 和 DCNN 虽然能够提取局部特征，

但在捕捉长期依赖关系方面表现不佳；RNN 和 GRU

虽然能够处理时间序列数据，但其对噪声和非线性变

化的鲁棒性较差。VMD-LSTM 模型通过结合变分模

态分解（VMD）与长短期记忆网络（LSTM），不仅

有效提取了时频域特征，还增强了对长期依赖关系的

捕捉能力，从而显著提升了预测精度。 

4  结论 

针对传统涡扇发动机 RUL 预测精度较低的问

题，本文提出了一种基于 VMD-LSTM 的涡扇发动机

剩余寿命预测模型，得出的结论如下： 

1）VMD 能够自适应地将复杂的时域信号分解为

多个具有固定带宽限制的独立模态成分，从而提取出

丰富的故障特征信息，为后续分析提供了高质量的数

据支持。LSTM 则凭借其独特的门控机制，在处理时

间序列中的长期依赖关系方面表现卓越，有效地避免

了传统循环神经网络在长时间间隔数据处理上的局

限性。 

2）本文提出的 VMD-LSTM 模型相较于 CNN、

DCNN、RNN 和 GRU 在涡扇发动机 RUL 预测任务

中表现出更低的 RMSE 和 MAE（分别为 19.75 和

19.92），取得了较高的预测精度，展现出 VMD-LSTM

模型在提取时频域特征及捕捉长期依赖关系方面的

强大能力，还提升了对复杂动态变化的捕捉能力，实

现了对航空发动机 RUL 的高精度预测。 
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