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基于状态空间模型的飞机 APU 在翼 RUL 预测方法∗

刘晓磊1,刘连胜1,王璐璐2,彭喜元1

(1. 哈尔滨工业大学测控工程系　 哈尔滨　 150080;
 

2. 中国南方航空股份有限公司沈阳维修基地　 沈阳　 110043)

摘　 要:为解决利用飞机辅助动力装置(APU)在翼监测数据难以表征其性能状态而造成的性能评估以及剩余使用寿命预测

(RUL)难的问题,本文提出一种基于状态空间模型(SSM)与卡尔曼滤波融合的 APU 在翼 RUL 预测方法。 首先,通过在翼监测

数据构造含噪声的性能指标(PI)来表征 APU 的性能状态,借助维纳过程与建立的含噪声的 PI 构建状态方程,来描述 APU 性

能衰退过程。 然后,将卡尔曼滤波状态估计和预测方法应用于 SSM,通过对 APU 在翼性能状态的估计,达到预测其 RUL 的目

的。 最后,采用国内航空公司运营的 APU 在翼监测数据进行方法的综合验证和评估。 实验结果表明,与 ELM 和 Optimized
 

ELM
相比,本文方法的预测绝对百分比误差分别减少了 72. 1%和 67. 9% 。 此外,与其它 3 类方法的实验结果对比,本文方法的预测

绝对百分比误差至少减少了 69. 2% 。 该方法可以有效地实现在翼 APU 的 RUL 预测,可为运维人员合理规划维护维修提供参

考,更为重要的是在一定程度上可以提高旅客的舒适性和飞机的安全性。
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Abstract:The
 

on-wing
 

monitoring
 

data
 

of
 

aircraft
 

auxiliary
 

power
 

unit
 

(APU)
 

are
 

difficult
 

to
 

characterize
 

its
 

performance
 

states,
 

which
 

will
 

lead
 

to
 

the
 

difficulty
 

that
 

the
 

performance
 

evaluation
 

and
 

remaining
 

useful
 

life
 

(RUL)
 

prediction
 

of
 

the
 

APU
 

is
 

difficult
 

to
 

carry
 

out.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

performance
 

evaluation
 

and
 

RUL
 

prediction
 

approach
 

of
 

APU
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

state
 

space
 

model
 

( SSM)
 

and
 

Kalman
 

filter
 

(KF).
 

Firstly,
 

a
 

performance
 

indicator
 

(PI)
 

containing
 

noise
 

is
 

constructed
 

from
 

the
 

on-wing
 

monitoring
 

data
 

to
 

characterize
 

the
 

performance
 

state
 

of
 

the
 

APU.
 

The
 

performance
 

degradation
 

process
 

of
 

APU
 

is
 

described
 

by
 

state
 

equation,
 

which
 

is
 

constructed
 

with
 

the
 

help
 

of
 

the
 

Wiener
 

process
 

and
 

the
 

constructed
 

PI
 

with
 

noise
 

contained.
 

Then,
 

the
 

KF
 

state
 

estimation
 

and
 

prediction
 

method
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

SSM.
 

Through
 

estimating
 

the
 

on-wing
 

performance
 

state
 

of
 

APU,
 

the
 

purpose
 

of
 

predicting
 

RUL
 

is
 

achieved.
 

Finally,
 

the
 

APU
 

on-wing
 

monitoring
 

data
 

from
 

the
 

operation
 

of
 

an
 

airline
 

company
 

in
 

China
 

are
 

adopted
 

to
 

conduct
 

the
 

comprehensive
 

verification
 

and
 

evaluation
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

Experiment
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

ELM
 

and
 

Optimized
 

ELM,
 

the
 

prediction
 

absolute
 

percentage
 

error
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

reduced
 

by
 

72. 1%
 

and
 

67. 9% ,
 

respectively.
 

In
 

addition,
 

compared
 

with
 

the
 

experiment
 

results
 

of
 

other
 

three
 

kinds
 

of
 

methods,
 

the
 

prediction
 

absolute
 

percentage
 

error
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

reduced
 

by
 

69. 2%
 

at
 

least.
 

The
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

predict
 

the
 

RUL
 

of
 

an
 

on-wing
 

APU,
 

which
 

can
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

the
 

operation
 

and
 

maintenance
 

personnel
 

to
 

plan
 

maintenance
 

and
 

repair
 

reasonably.
 

More
 

importantly,
 

the
 

method
 

can
 

improve
 

the
 

comfort
 

of
 

the
 

passengers
 

and
 

the
 

aircraft
 

safety
 

to
 

a
 

certain
 

degree.
Keywords:aircraft

 

auxiliary
 

power
 

unit;
 

state
 

space
 

model;
 

Kalman
 

filter;
 

performance
 

indicator;
 

remaining
 

useful
 

life
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0　 引　 　 言

飞机辅助动力装置( auxiliary
 

power
 

unit,
 

APU)主要

是为飞机摆脱地面电源车和气源车而设计的动力装

置[1-2] ,其核心是一个为飞机提供电力和压缩空气的小型

燃气轮机[3] 。 在飞机起飞前,APU 为机舱照明和空调提

供电力,也为启动飞机主发动机提供压缩空气。 爬升到

一定高度后,APU 关闭。 着陆后,APU 再次启动为飞机

照明和空调供电。 通过这种方式,可以更早地关闭主

发动机,节省燃料,降低机场噪音和污染排放[4] 。 此

外,APU 的一个重要功能是,当飞机在空中遇到主发动

机空中停车的情况时,APU 可以在空中启动,帮助主发

动机重新启动,或者为飞机动力系统提供备份电力,在
一定程度上保证旅客的安全。 例如,2009 年全美航空

1549 号航班飞机的迫降事件,在危急时刻萨利机长及

时启动 APU,保证了飞机的电力供应,最终成功迫降,
挽救了全机人员的生命。 因此,开展 APU 的性能评估

具有现实意义。
然而,APU 的维护和检修成本较高。 如果能降低成

本,不仅可以大大提高航空公司的经济效益[5-6] ,还能够

在成本有限的条件下尽可能地提升其维护和维修效率。
目前,航空公司对于 APU 的性能评估主要是依赖于维修

人员的专家经验来进行评估,并且不同航空公司的评估

方式也不同。 对 APU 的维护主要采取定期维护和故障

后维护的形式。 这种维护方式会使 APU 往往处于亚健

康状态,直到 APU 失效才进行维修,不仅增加了航空公

司的经济负担,而且在一定程度上威胁着飞机和旅客的

安全。
为了提高 APU 的可靠性以及降低航空公司的经济

成本, 故 障 预 测 和 健 康 管 理 ( prognostics
 

and
 

health
 

management,
 

PHM)是一种有效的维护维修策略[7-8] 。 其

中,剩余使用寿命(remaining
 

useful
 

life,
 

RUL)是 PHM 的

关键技术[9-10] 。 PHM 通过对设备的寿命进行提前预测来

为智能化的维修管理提供决策支持[11-12] 。 目前,PHM 领

域的相关方法主要分为基于模型[13] 的方法和基于数据

驱动[14] 的方法。 针对 APU 而言,基于模型的方法利用

空气动力学和热力学原理对系统建立物理模型,能够准

确地描述其运行状态。 将该模型与传感数据相结合,可
进而实施 PHM。 然而,APU 结构复杂,相对应的故障机

理尚未完全清楚,很难通过建立精准的 APU 在翼物理模

型来描述其性能退化过程。
与基于模型的方法不同,数据驱动方法主要基于统

计理论和机器学习,利用状态监测数据实现 PHM。 对于

数据驱动的方法,不需要了解物理对象的机制。 在获得

足够丰富的数据条件下,可以使用数据驱动的方法来实

施 PHM。 随着传感器、工业互联网等技术的发展,系统

的感知数据规模也随之越来越大。 因此,数据驱动方法

逐渐成为 PHM 研究的热点。 基于数据驱动的 APU 性能

参数分析与 RUL 预测主要包括统计学习模型、人工智能

模型和混合模型。
统计学习模型主要基于统计学知识,将状态监测数

据的定量关系表述为参数模型。 文献[15]采用 Weibull
的广义更新过程对整个机队的 APU 失效概率分布进行

建模,进而对整个机队的 APU 的寿命进行预测。 文

献[16]采用关联向量机对 APU 的排气温度( exhaust
 

gas
 

temperature,
 

EGT)进行异常检测,实现对性能参数的预

处理。 人工智能模型使用机器模拟人类智能或自然现象

以获得更有效和准确的结果。 文献[17] 利用支持向量

分类器对 APU 启动阶段的排气温度峰值进行处理,之后

分析了其从启动到稳定状态的运行状况。 混合模型[18]

主要是指两种或两种以上不同方法的集成。 混合模型通

过模型组合利用了每种方法的优点,弥补了各自方法的

不足。 文献[19] 融合高斯过程和核主成分分析实现对

EGT 的异常检测。 文献[5]融合互信息和高斯过程回归

实现 APU 的 RUL 预测。
上述研究多是基于 APU 的关键性能参数 EGT 进行

RUL 预测。 虽然 EGT 在一定程度上能够反映 APU 的性

能衰退情况[14] ,但是 APU 属于热机电一体的复杂系统,
其性能评估与预测的一个挑战为尚缺少明确的物理量来

表示其在系统级的整体性能状态。 因此,本文借助状态

空间模型(state
 

space
 

model,
 

SSM),融合状态方程与观测

方程,构造出更能够反映 APU 在翼性能的性能指标

(performance
 

indicators,
 

PI)。 当 PI 值达到指示的 APU
的性能状态时,采用迭代卡尔曼滤波,基于状态空间模型

的观测值和状态值,对 APU 在翼的 RUL 进行预测,并给

出概率性的预测结果。

1　 基于状态空间模型的预测方法

1. 1　 方法框架

为提高对在翼 APU 性能评估以及寿命预测的准确

性和稳定性,本文提出的基于状态空间模型的预测方法,
总体方案如图 1 所示。

首先,通过飞机通信寻址与报告系统获得 APU 的状

态监测参数。 采用监测数据和逻辑回归模型构建出能表

征 APU 在翼状态的含有噪声的 PI,构建出状态空间所需

要的观测方程。 然后,基于所构建的含噪声的 PI,采用

维纳过程[20](Wiener
 

process,
 

WP)模拟 APU 的性能退化

过程,构建出状态空间所需要的状态方程。 之后,将卡尔

曼滤波(Kalman
 

filter,
 

KF)估计与预测方法融入到所构

建的状态空间模型中,实现对在翼 APU 的性能评估
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图 1　 总体方案框图

Fig. 1　 The
 

overall
 

scheme

与 RUL 预测。 最后,通过对比实验验证 APU 在翼性能

评估和 RUL 预测的准确性和稳定性。
1. 2　 状态空间模型

SSM 可以在非平稳、结构变化和不规则模式存在的

情况下,将受扰动的动态系统的输出建模为单变量或多

变量时间序列[21-22] 。 SSM 的建模过程可通过下面的方程

进行描述:
y t = f(x t) + vt
x t = g(x t -1) + ω t

{ (1)

其中,SSM 的第 1 部分称为观测方程,第 2 部分称为

状态方程;xt 是系统在 t 时刻的状态值;yt 是时刻 t 时的观

测值;vt 和 ωt 分别是测量噪声和过程噪声,并且彼此独立。
如果存在基于物理的退化模型,则建立 SSM 相对容

易,根据监测信息预测系统性能状态何时退化到临界值。
如前文所述,尚没有物理模型能够精确的描述在翼 APU
的性能状态退化过程。 因此,本文探索由在翼监测数据

推断出的 PI 来表征系统的未观测性能状态。 对于一个

全新 APU,设其 PI 值为 0;而对于出现性能衰退的 APU,
设其 PI 值为 1。 基于上述条件,本文研究的重点是预测

PI 值何时达到指定的 1。
1. 3　 卡尔曼滤波估计与预测

给定一个描述在翼系统退化动态的 SSM,其主要任

务是对未观测到的性能状态进行推断,并根据最新的监

测信息预测未来的状态。 通常情况下,预测的步数越大,
其结果的不确定性就越大。 在必要的情况下,其不确定

性可以通过预测分布来量化。 卡尔曼滤波方法为动态状

态估计和预测问题提供了一个通用的框架,并能产生概

率形式的结果,其估计与预测框架描述如下。
本文关注的 APU 的性能衰退过程为离散过程,用线

性随机差分方程来描述,线性随机差分方程为:
X(k) = AX(k - 1) + BU(k) + W(k) (2)
测量值表示为:
Y(k) = HX(k) + V(k) (3)
其中, X(k) 表示系统在时刻 k 的状态,X(k - 1) 表

示系统在时刻 k - 1 的状态,U(k) 表示系统在时刻的控

制量,在本文为设置为 0,W(k) 表示过程噪声,A 和 B 为

系统参数,Y(k) 表示时刻 k的测量值,H为多测量系统的

矩阵,V(k) 表示测量噪声。
假设过程噪声和测量噪声是高斯白噪声,方差分别

为 Q 和 R;当前状态时刻为 k, 根据系统模型和系统前一

时刻状态,预测方程为:
X(k k - 1) = A(k - 1 k - 1) + BU(k) (4)
其中, X(k k - 1) 表示前一时刻状态的预测结果,

A(k - 1 k - 1) 表示前一时刻状态的最优结果;
X(k k - 1) 的协方差 P(k k - 1) 为:
P(k k - 1) = AP(k - 1 k - 1)AT + Q (5)
其中, P(k - 1 k - 1) 是 X(k - 1 k - 1) 的协方

差,AT 表示 A的转置矩阵;获得当前状态 X(k k) 的最优

估计值:
X(k k) = X(k k - 1) + Kg(k)(Y(k) -

HX(k k - 1)) (6)
其中, Kg(k) 表示卡尔曼增益。
Kg(k) = P(k k - 1)HT / (HP(k k - 1)HT + R)

(7)
其中, HT 表示H的转置矩阵。 为了使 KF 一直运行

到系统进程结束,在 k 时刻当前状态中更新 X(k k) 的

协方差:
P(k k) = (I - Kg(k))H(k k - 1) (8)
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其中, I 为单位矩阵, 对于单个模型和单个测量,
I = 1;当系统为 k + 1 时刻状态时,P(k) 等于 P(k - 1)。
根据式(4) ~ (8),可以自动执行该算法。

以上给出了基于状态空间与卡尔曼滤波框架对系统

状态进行估计和预测的过程。 对系统性能进行估计时,
利用 SSM 给出的观测值与状态值,结合卡尔曼滤波的框

架可估计出系统的状态值。 当系统状态达到指定状态值

时,采用此框架对系统进行寿命预测,并给出概率性的输

出结果。

2　 APU 在翼 RUL 预测

对于 APU 这类复杂的热机电一体化的系统,其性能

退化会降低自身可靠性和可用性。 确定 APU 当前和未

来的性能状况是保证 APU 可靠运行的关键因素。
2. 1　 实验数据描述

本文数据来源于 APU 原始设备制造商安装在 APU
上的传感器。 数据通过飞机通信寻址与报告系统以报文

的形式发送到地面数据中心。 接收到原始报文数据后,
航空公司需对其进行解译处理,之后生成 APU 在翼监测

数据。
APU 有如下的几种工作模式:环境控制、启动主发

和无负载状态,引气状态(空调模式,主发启动模式),发
电状态,引气与发电的混合负载状态。 与这些条件相对

应的数据由传感器收集。
当 APU 满负荷工作时,为启动主发提供压缩空气和

电力。 此条件下的数据可以代表 APU 的工作性能,因
此,此条件下的 EGT 数据、环境数据以及自身工作状态

数据将用于以下实验。 所用数据来自于国内航司,具体

描述见表 1 所示。

表 1　 采用的在翼 APU 监测数据

Table
 

1　 The
 

adopted
 

on-wing
 

monitoring
 

data
 

of
 

the
 

APU

序号 符号 物理含义

1 IGV 进口导向叶片

2 EGT 排气温度

3 LCIT 负载压缩机进口温度

4 PT 引气压力

5 P2A 进气压力

6 GLA 发电机载荷

　 　 表 1 中数据为目前商用 APU 的部分在翼监测数据,
以上参数均与 APU 在翼的性能直接相关。 APU 会在不

同的机场启动运行,因此外界环境包括空气的温度、压力

和空气质量等也不同。 本文采用了温度和压力两个参

数。 此外,对于空气质量如污染物的影响,目前还缺少具

体量化的参数,本文尚未考虑此方面的影响因素。
2. 2　 基于状态空间的 RUL 预测模型

建立基于状态空间的性能退化模型需要构造两个方

程:观测方程和状态方程,如下所述。
1)观测方程的构造

观测方程的构造需要利用多个在翼监测参数,包括

外界环境的数据和 APU 本体的监测数据,图 2 给出了本

文所使用的部分数据。

图 2　 APU 的部分在翼监测参数

Fig. 2　 The
 

partial
 

on-wing
 

monitoring
 

parameters
 

of
 

the
 

APU

如图 2 所示,APU 在翼监测的数据随着循环波动较

大。 EGT 是 APU 的关键性能参数,但是 EGT 会受到如

负载压缩机进口温度( load
 

compressor
 

inlet
 

temperature,
 

LCIT)的影响。 原始的 EGT 难以直接作为表征 APU 性

能的 PI。 因此,本文构建一个 PI,来表征 APU 的性能状

态。 定义 0 为 APU 未发生性能衰退的状态值,1 为 APU
出现性能衰退的故障状态值。 在翼时 APU 的性能状态

则介于 0 和 1 之间。 本文采用线性回归模型用于融合原

始测量值,产生含噪声的 PI:

Y = θ 0 + ΘTX = θ 0 + ∑
N

i = 1
θ ix i (9)

其中, X = (x1,x2,…,xN) 为参数向量,而(θ 0,Θ) =
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(θ 0,θ 1,θ 2,…,θN) 为模型系数。
本文为全面评估 APU 的性能,采用多个监测参数来

构造 PI。 EGT 为 APU 的关键性能参数,能直接反应

APU 的性能状态。 但是 EGT 会直接受到负载压缩机进

口温度和进气压力的影响。 发电机载荷的增大以及引气

压力变大会使得 EGT 升高。 此外,原始设备制造商为了

保证 EGT 不超过设定的阈值,会通过电子控制箱来调节

供给进气口导向叶片来调节供气,来确保 EGT 不超温。
因此,本研究依据 APU 的运行机理,采用了目前商用

APU 上可用的 6 个感知参数,如表 1 所示。
上述性能模型建立了性能状态 Y 与参数向量 X 之间

的关系, 为了得到模型的系数,需要构造一个训练样本

集。 选择接近 APU 寿命结束的数据点,并将其相应的 PI
值指定为 1;选择刚安装在飞机的 APU 使用寿命初始阶

段的数据点,将其相应的 PI 值指定为 0。 一旦获得系数

(θ 0,Θ), 上述模型将在翼监测数据转换为含有噪声的

PI,进而将其视为对系统实际性能状态的观测量。 状态

空间模型的观测方程可描述为:
y = x + v (10)
其中, x 为实际的性能状态;v 是由于传感器噪声和

评估模型的误差而引入的误差项。
2)状态方程的构造

APU 的退化过程非常复杂,各航空公司和 APU 原始

设备制造商都难以构建比较准确的 APU 退化模型。 即

便是建立了比较准确的物理模型,APU 在启动主发动机

时其性能也会受到机场环境影响而与物理模型的退化过

程有偏差。 实际应用中需要一种更加灵活的退化建模方

法。 因此,本文面向实际的工程应用,采用了一种更为灵

活的通用退化模型,其参数由 APU 在实际运行条件下的

实际退化过程决定,即基于维纳过程建立在翼辅助动力

装置的性能退化模型,所述模型表示如下:
xk = a0 + μtk + δW( tk) (11)
其中, tk 代表时刻;xk 为 tk 时刻的 APU 的 PI 值; a0

为 PI 的初值;μ 为漂移参数; W( tk) 为代表退化过程随

机动力学的标准布朗运动;δ 为扩散参数。
式(11)中,漂移参数 μ 和扩散参数 δ 为需要计算的

关键参数,其计算过程为:
对式(11)做差分处理:
Δx i = a0 + μt i + δW( t i) - [a0 + μt i -1 + δW( t i -1)] =

μ( t i - t i -1) + δ[W( t i) - W( t i -1)] = μΔt i + δΔW( t i)
(12)

其中, ti 和 ti -1 代表时刻,i = 2,3,…,n,基于ΔW(ti) ~
N(0,Δti),即服从正态分布,得到 Δx i ~ N(μΔt i,δ

2Δt i);最
大似然函数 L(μ,δ) 为:

L(μ,δ) = f(Δx1,Δx2,…,Δxn) =
f(Δx1) f(Δx2)…f(Δxn) (13)

其中, f(Δx1,Δx2,…,Δxn) 为增量集 Δx1,Δx2,…,
Δxn 的联合密度函数,f(Δx1) 为Δx1 的密度函数。 则关于

μ 的偏微分方程为:
∂lnL
∂μ

= 1
n ∑

n

i = 2

Δx i - μΔt i
δ 2Δt i

= 0 (14)

由式(13)和(14)得到的最大似然估计为:

μ̂ = 1
n ∑

n

i = 2

Δx i

Δt i
(15)

关于 δ 的偏微分方程为:
∂lnL
∂δ

= ∑
n

i = 2
- 1

δ
+

(Δx i - μΔt i)
2

δ 3Δt i
= 0 (16)

由式(13)和(16)得到 δ 的最大似然估计 δ̂ 为:

δ̂ = 1
n ∑

n

i = 2

(Δx i - μ̂Δt i)
2

Δt i
(17)

将得到的 μ̂ 和 δ̂ 作为预测模型中漂移参数 μ 和扩散

参数 δ 的值。 通过对获得的含噪声 PI 值做差分,求得差

分数据的均值和方差,将求得的均值作为漂移参数 μ,将
求得的方差作为扩散参数 δ。 基于 WP 生成的数据和获

得的 PI 具有相同的参数 μ 和 δ。 因此,该维纳过程能较

好地反映 APU 的退化过程。

3　 实验结果与讨论

为了验证 SSM 方法对系统预测的有效性,对航空公

司实际运行的 APU 进行了案例研究。 基于式 ( 10 )
和(11),建立的 APU 状态空间模型如下:

yk = xk + vk
xk = a0 + μtk + δW( tk){ (18)

由式(10)的描述可知,观测噪声 vk 服从高斯分布,
即 vk ~ N(0,σ2)。 基于性能退化的平滑性,设 δ 为

0. 033。 式(18)等价于含有噪声的线性状态空间模型,将
1. 3 节卡尔曼滤波估计与预测应用于式( 18) 所描述的

APU 状态空间模型,可实现 APU 在翼性能评估。 设定

APU 的性能状态预测起始点,进行性能状态多步退化预

测,可实现 APU 在翼的 RUL 预测,同时,可给出剩余使

用寿命的分布区间。 APU 刚安装在飞机上,性能未发生

衰退,此时它的 PI 值为 0。 随着 APU 的使用,性能发生

衰退,最终当 APU 出现性能衰退故障时,它的 PI 值为 1。
因此,选取刚安装于飞机时和由于性能衰退下发时的性

能数据来构造训练样本集构建的 APU 的含噪声的 PI 如

图 3 所示。
APU 在使用过程中性能逐渐退化。 PI 值为 0 表示

APU 刚安装上飞机,其性能未衰退。 PI 值为 1 表示 APU
由于性能退化出现性能衰退故障,需要拆下进行翻修。
可以看出数据的波动比较大,该 APU 在第 200 个循环
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图 3　 APU 含噪声的 PI
Fig. 3　 The

 

PI
 

containing
 

noise
 

of
 

the
 

APU

(约 24%寿命)到 300 个循环(约 36% 寿命)状态间以及

第 500 个循环(约 60% 寿命) 到 600 个循环(约 70% 寿

命)状态间表现出性能回升的状态。 出现这种情况可能

原因为所用数据来源于实际使用的数据,面向真实工业

场景应用的数据不同于仿真数据,对于 APU 这种复杂设

备出现这种性能状态情况属于正常现象。
状态空间模型的另一个方程为状态方程,通过计算

可以得到漂移参数和扩散参数。 基于维纳方程可以构造

多个维纳过程,使用皮尔逊相关系数选出与 PI 相关度最

高的维纳过程,如图 4 所示。

图 4　 基于 WP 的 APU 退化过程

Fig. 4　 Degradation
 

process
 

of
 

APU
 

based
 

on
 

WP

由于 APU 属于热机电一体的复杂设备,使用纯物理

仿真构建其状态模型难以实现。 使用纯数据驱动的方法

又难以刻画其退化过程。 因此本文基于维纳过程来描述

其性能退化过程。 在实验中可基于维纳过程生成多个维

纳过程,选取与含噪声 PI 相关系数最高的作为本研究所

使用的维纳过程。 从图 4 可以看出,该维纳过程与 APU
的全寿命周期内的性能状态相似。 对图 4 所示维纳过程

与图 3 所示含噪声的 PI 进行皮尔逊相关系数分析,相关

系数可以达到 0. 85。
APU 在翼的平均寿命约为 2. 5 年到 4. 5 年,在合适

的性能状态点进行寿命预测方能取得好的寿命预测结

果。 如果过早的对在翼的 APU 进行寿命预测,一方面由

于初始阶段的监测数据中含有的退化信息不足,会造成

预测不准;另一方面预测时间越长,其预测误差会越大。
要实现更有效的在翼 APU 寿命预测,需要对 APU 在翼

性能状态进行评估。 当其性能状态接近于 1 时对其进行

剩余使用寿命预测。 本文研究性能状态从 0. 60 到 0. 85
时其寿命预测结果。 采用 1. 3 节的卡尔曼滤波算法对在

翼性能状态进行估计,实验结果如图 5 所示。

图 5　 APU 性能评估结果图

Fig. 5　 Performance
 

evaluation
 

result
 

diagram
 

of
 

APU

图 5 为基于状态空间与卡尔曼滤波所得到性能评估

结果。 可以看出,相对于原始 EGT 以及图 3 所构建的含

有噪声的 PI,图 5 中曲线的波动更小,说明所构建的性能

指标更加稳定。 为了更直观的体现性能评估结果的有效

性,将本文所构造的 PI 与原始的 EGT 进行对比分析,如
图 6 所示。

图 6　 原始 EGT 和性能评估结果对比

Fig. 6　 The
 

comparison
 

of
 

the
 

original
 

EGT
 

and
 

performance
 

evaluation
 

result

图 6 中,细实线为飞机监测的原始 EGT,粗点线为本

研究基于状态空间与卡尔曼滤波所得到性能评估结果。
从图 6 可以看出,受到运行状态以及机场环境的影响,原
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始的 EGT 随着循环的增加,其 EGT 的值上下波动较大。
当 PI 值为 0. 60 时,APU 已经发生较大的性能衰退,此时

APU 处于全寿命周期的后期。 由图 6 可以看出,若以

EGT 作为 PI 衡量 APU 的性能状态,当循环为 200 左右,
则显示 APU 已经发生较大的性能衰退,此时需要对其进

行剩余使用寿命预测,以便为航司提供备件以及制定维

护维修计划提供参考。 而实际上,运行在 200 循环左右

的 APU 处在性能衰退的初期,其在翼剩余使用寿命约为

2 年。 此时对 APU 做寿命预测,显然不合理。 此外,APU
运行至 500 循环左右,仅以 EGT 为性能指标的 PI 多次超

过 0. 60。 说明直接依靠关键性能参数 EGT 作为 APU 性

能指标难以表征 APU 的在翼性能状态。 相比之下,本文

所构建的 PI 值能够较为准确的表征 APU 的性能状态,
同时,本文所构建的 PI 值平滑性较好,PI 值首次为 0. 60
时,表明 APU 已经出现较大的性能衰退。

对 APU 在翼寿命预测,提前知道 APU 的性能状态,
可为维护维修提供有效的支撑。 为验证方法的有效性,
使用非线性拟合能力强并能预测退化趋势的极限学习机

(extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM) 和优化的极限学习机

(optimized
 

extreme
 

learning
 

machine,
 

Optimized
 

ELM) 算

法进行对比实验,其中基于 ELM 的在翼 APU 剩余使用

寿命预测的实验结果如图 7 所示。

图 7　 基于 ELM 的 APU 在翼 RUL 预测结果

Fig. 7　 On-wing
 

RUL
 

prediction
 

result
 

of
 

the
 

APU
 

based
 

on
 

ELM

图 7 中点线为本文给出的性能评估结果真实值,星
线为基于 ELM 的预测结果。 ELM 预测的结果不稳定,图
7 给出了 ELM 的预测结果。 Optimized

 

ELM 为优化的

ELM,相比于 ELM,Optimized
 

ELM 能在性能参数预测上

能取得较 ELM 更优的结果[14] 。 将 Optimized
 

ELM 用在

APU 剩余使用寿命预测中,得到的 RUL 预测结果如图 8
所示。

图 8 中点线为本文所给出的性能评估结果真实值,
星线为 ELM 的预测结果。 从图 8 中可以看出, 在前

40 个循环左右,Optimized
 

ELM 能够对 APU 健康状态的

图 8　 基于 Optimized
 

ELM 的 APU 在翼 RUL 预测结果

Fig. 8　 On-wing
 

RUL
 

prediction
 

result
 

of
 

the
 

APU
 

based
 

on
 

Optimized
 

ELM

整体趋势进行预测。 但是随着预测的步长增大,其预测

误差会增大。 此外,Optimized
 

ELM 未能给出概率性的输

出。 为定量的表征 ELM,Optimized
 

ELM 以及本文方法预

测性能,其预测结果对比如表 2 所示。

表 2　 不同方法得出的 APU 寿命预测结果

Table
 

2　 The
 

RUL
 

prediction
 

results
 

of
 

APU
 

with
 

different
 

methods

预测方法
预测

结果

实际

寿命

预测绝

对误差

绝对百分

比误差 / %
95%

置信区间

ELM 38. 4 66. 0 27. 6 41. 8 [2. 9,
 

73. 9]

Optimized
 

ELM 42. 0 66. 0 24. 0 36. 4 -

本文方法 58. 3 66. 0 7. 7 11. 7 [24. 0,
 

92. 4]

　 　 表 2 给出了 3 种方法的预测结果,其中,ELM 和本文

提出的方法能够给出概率性的输出。 由于剩余使用寿命

是以循环为单位,故预测结果保留一位小数点。 因为

Optimized
 

ELM 取得的预测结果稳定,所以未能给出概率

性的预测结果。 从图 8 中可以看出,在预测的初始阶段,
Optimized

 

ELM 能够对 APU 健康状态的整体趋势进行有

效的预测。 但是随着预测步数的增大,其预测误差也会

增大,因此并未取得更优的 RUL 预测结果。 本文借助于

状态方程与观测方程,并结合卡尔曼迭代算法,确保了预

测的模型的稳定性,能取得更优的预测结果与更小的置

信区间。
为了全面验证本文方法的有效性,与不同种类的方

法进 行 对 比 实 验。 对 比 方 法 包 括 相 关 向 量 回 归

(relevance
 

vector
 

regression,
 

RVR),自回归整合移动平均

模 型 ( autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

model,
 

ARIMA) 和深度学习方法长短时记忆 ( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)网络模型。 在实验条件一样的情况下,
对比实验结果如表 3 所示。
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表 3　 不同类型方法得出的 APU 寿命预测结果

Table
 

3　 The
 

RUL
 

prediction
 

results
 

of
 

APU
 

with
 

different
 

kinds
 

of
 

methods

预测方法
预测

结果

实际

寿命

预测

绝对误差

绝对百分比

误差 / %

RVR 91. 0 66. 0 25. 0 37. 9

ARIMA 165. 0 66. 0 99. 0 150. 0

LSTM 35. 0 66. 0 31. 0 46. 9

本文方法 58. 3 66. 0 7. 7 11. 7

　 　 表 3 中,RVR 采用了径向基核函数提升预测性能,
ARIMA 选用贝叶斯信息准则进行参数优化。 从表 3 中

可以看出,所提方法的预测绝对误差和绝对百分比误差

分别为 7. 7 和为 11. 7% ,预测结果优于其他方法。
为进一步探究算法在不同起始预测状态的预测效

果,依据本文对 APU 的性能评估结果,设置初始预测性

能状态分别为 0. 60,0. 65,0. 70,0. 75,0. 80 和 0. 85 时,
借助于状态空间模型与卡尔曼滤波预测算法,对 APU 在

翼 RUL 进行预测。 预测结果如图 9 所示。

图 9　 APU 在翼 RUL 预测结果

Fig. 9　 On-wing
 

RUL
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

APU

图 9 中,点线为真实的 RUL,实线为 APU 在不同起

始的性 能 状 态 下 的 预 测 的 RUL 的 概 率 密 度 函 数

(probability
 

density
 

function,
 

PDF)。 从图中可以看出,随
着 PI 值的增大,PDF 曲线逐渐变窄变高,说明预测的

RUL 的不确定性降低。 为了更进一步探究所提算法的适

用性并量化预测性能,采用不同的起始预测点,设置初始

预测性能状态分别为 0. 60, 0. 65, 0. 70, 0. 75, 0. 80 和

0. 85 时,预测结果如表 4 所示。
表 4 给出了在不同预测起点时,本文所提方法的预

测结果,预测的结果包括剩余使用寿命时间预测的平均

值和 95%置信区间。 可以看出,当预测的起始状态接近

寿命结束时,预测的平均失效时间与实际失效时间越来

越接近,说明寿命预测误差逐渐减小。 此外,预测的 95%
置信区间也逐渐减小,即预测结果的不确定性也随之

降低。

表 4　 不同状态下 APU 寿命预测结果

Table
 

4　 The
 

RUL
 

prediction
 

results
 

of
 

APU
 

in
 

different
 

states

起始

状态

预测

结果

实际

寿命

预测

标准差

预测

误差

95%
置信区间

0. 60 58. 3 66. 0 17. 1 7. 7 [24. 0,
 

92. 4]

0. 65 51. 9 59. 0 16. 5 7. 1 [18. 7,
 

84. 9]

0. 70 43. 8 50. 0 15. 2 6. 2 [13. 4,
 

74. 2]

0. 75 36. 9 41. 0 13. 9 4. 1 [8. 9,
 

64. 7]

0. 80 30. 1 36. 0 13. 1 5. 9 [3. 8,
 

56. 3]

0. 85 21. 5 22. 0 10. 0 0. 5 [1. 4,
 

41. 5]

4　 结　 　 论

本文利用在翼监测数据构建含噪声的 PI,构造观测

方程,用于表示系统的性能状态。 基于含噪声的 PI,采
用 WP 模拟 APU 的退化过程,生成状态方程。 基于 SSM
实现在翼 APU 系统级的性能评估。 将迭代卡尔曼滤波

更新方法应用到所构建的 SSM 中,实现对 APU 在翼

RUL 的预测,并给出所预测的寿命的概率分布。 将该方

法应用于实际商用 APU 退化数据集。 实验结果表明,该
方法能够对 APU 在翼性能进行实时评估和进行寿命预

测,并且能给出寿命预测的区间,预测的结果可有助于视

情维修。
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