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基于工况聚类和残差自注意力的
发动机剩余使用寿命预测
赵洪利，张奔，张青
中国民航大学，天津  300300

摘 要：针对多工况的航空发动机剩余使用寿命（RUL）预测精度较低的问题，本文提出了一种基于工况聚类分析和残差自

注意力的发动机剩余使用寿命预测方法。首先，通过聚类将不同的工况进行划分，并构建线性回归分析模型筛选出符合发

动机性能变化的退化参数；其次，通过卷积神经网络，获取数据中隐含的发动机性能退化特征；再次，利用双向长短期记忆神

经网络挖掘时序退化特性并对其进行记忆；最后，结合残差自注意力机制对退化特征分配不同的权重来实现发动机剩余使

用寿命预测。在美国国家航空航天局（NASA）的 C-MAPSS多工况数据集上进行了消融试验，验证了该方法的有效性。结

果表明，该方法评分和均方根误差均最优，可为发动机剩余使用寿命预测提供一定的参考。
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人工智能转型时期的飞行安全作为国家空中运输安全

的重要组成部分，事关空中安全保障，也是国家发展经济的

前提。在飞行安全保障体系中，航空发动机是保证航空运

输安全的关键。剩余使用寿命（RUL）预测是发动机预测与

健康管理（PHM）的一项重要技术[1]，预测算法的目标是在

设备失效前获得其剩余使用寿命，从而实现理想的维修策

略。科学可靠的 RUL 预测结果，可以为决策者提供有价值

的参照信息，以采取适当的维护策略，避免发动机意外停机

从而带来不可估量的严重后果。

RUL 预测最常用的方法一般有两类：基于模型的方法

和基于数据信息驱动的方法。建模的办法就是结合机械设

备故障之后的物理原理，运用先验知识来建立正确的数学

模型，并预估其剩余使用寿命[2-4]。由于不同设备具有完全

不同的失效机理，并且很多情况下设备的失效原理难以准

确获知，建立精确的模型十分困难，所以这种方法很难推

广。目前使用比较普遍的是基于数据驱动的方法，其中，深

度学习模型可以有效地处理复杂非线性系统问题，挖掘数

据内在的映射关系，近年来成为寿命预测领域的热点。Li

等[5]提出了一个由 5 层二维卷积层组成的深度卷积网络

（DCNN）来预测发动机的 RUL，通过深度的卷积框架实现

多次非线性变换，以此来捕获更为高级的抽象特征；Mo

等[6]提出了一个以 Transformer 编码器为主的预测模型，以

捕获发动机时间序列中短期和长期的依赖关系，实现较为

精准的 RUL 预测；Zhang 等[7]提出了一种多目标深度置信网

络（DBN）来实现发动机的 RUL 预测；李浩等[8]采用堆栈自

编码器（SAE）提取压缩数据特征，双向长短期记忆神经网

络（BLSTM）挖掘数据时序特性以实现 RUL 预测；Chen 等[9]

采用核主成分分析（KPCA）对数据进行非线性特征提取，

使用门控循环单元（GRU）优化循环神经网络，解决梯度消

失的问题，实现发动机 RUL 预测。

上述基于深度学习的航空发动机 RUL 预测的研究中，缺

乏对多工况数据集的探讨。工况是指飞机运行过程（起飞、

巡航和降落等）中所处的环境状况或者运行条件。飞机每天

飞行都会经历不同的工况，这些变化的工况不仅使发动机系

统的退化过程复杂化，而且降低了神经网络模型捕获退化特

征的能力。另外，航空发动机的运行数据呈多元时间序列，

而且具有时间相关性，其中不同的时序特征在同一时间维度

上存在不同的退化程度，某个子序列的退化程度高于其余子
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序列，以往的基于深度学习的航空发动机 RUL 预测研究中没

有考虑发动机不同数据的特征差异和退化程度。为此，本文

建立了基于工况聚类分析和残差自注意力机制的发动机

RUL 预测模型（CNN-BLSTM-Att）。通过对多工况数据集

的聚类分析，消除复杂工况的变化对数据分析的影响；在

CNN-BLSTM 的模型中引入残差自注意力机制，对重要的退

化信息给予足够的关注，从而降低其他无关部分的影响，输

出关键信息，达到更准确地预测航空发动机 RUL 的目的。

1 CNN-BLSTM-Att 航 空 发 动 机 RUL 预 测
模型
1.1 CNN 原理

卷积神经网络（CNN）用来获取序列信号的重要局部特

性[10]。CNN 的内核主要由两个部分构成，即卷积层和池化

层。卷积层利用滑动的滤波器窗口对输入参数进行机器学

习，然后利用共享的权值完成参数的更新，得到输入数据的

特征映射。池化层一个最重要的目的是对卷积运算后得到

的特征映射进行降维，从而减缓内存的计算压力。基本的

CNN 结构如图 1 所示。

1.2 BLSTM 原理

长短期记忆神经网络（LSTM）是递归神经网络（RNN）

的一个优化结果。通过使用不同的门控机制来控制数据的

传递，可有效克服发动机退化数据训练过程中的梯度爆炸。

双向长短期记忆神经网络（BLSTM）由两个输入相同但信

息传输方向相反的 LSTM 组成[11]，分别为前向 LSTM 和后

向 LSTM。BLSTM 结构图如图 2 所示。

BLSTM 与单向 LSTM 相比，可以综合考虑发动机输入

时序的历史信息和未来信息，从而更好地挖掘时序特征，提

高预测能力。在 BLSTM 中，每个时间步 t 内，同时进行前向

LSTM 隐藏层状态ht1 与后向 LSTM 隐藏层状态ht2 的计算，

然后通过对应的权重系数将两个隐藏层状态连接起来，计

算 BLSTM 的最终输出 y t。BLSTM 计算如下所示

ht1 =LSTM ( Xt, ht-1 ) （1）

ht2 =LSTM ( Xt, ht+1 ) （2）

yt =wh1 ⋅ht1 +wh2 ⋅ht2 +by （3）

式中，wh1 表示前向 LSTM 层的连接循环权重，wh2 表示后向

LSTM 层的连接循环权重，b 为输出层的偏置。

1.3 残差自注意力机制原理

残差自注意力机制（Att）可为输入信息的各个特征赋

予不同的权重，为更相关的部分输出更大的权重，从而减少

其他不相关部分的影响 [12]。残差自注意力机制同样会将输

入的数据转化为 Q、K 和 V 三个特征矩阵，分别代表信息、键

和值，计算过程如图 3 所示。

输入的时序列 I=[i1，…，iN]∈R
Dx•ND 是 BLSTM 网络的输

出，输出时序列 O=[O1，…，ON]∈RDV•ND 是残差自注意力机制

计算出的残差自注意力值，计算过程如下：

（1） 首先输入的时序数据分别与三个权重矩阵 W q、W k

和 W v 做矩阵运算得到 Q、K 和 V，计算公式如下

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

Q = W q ⋅ I + I

K = W k ⋅ I + I
V = W v ⋅ I + I

（4）
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图 1　基本的 CNN 结构

Fig.1　Basic CNN structure
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图 2　BLSTM 结构

Fig.2　BLSTM structure
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图 3　残差自注意力机制的计算过程

Fig.3　Calculation process of residual self-attention mechanism
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（2）对 于 Q 和 K 两 个 特 征 矩 阵 ，经 过 缩 放 点 积 和

softmax 归一化处理后，得出与 V 值对应的权重系数 a i；最后

经过外部的残差连接，实现自注意力值与输入的时序列的

融合，从而形成残差自注意力值，其计算公式如下

Attention (Q, K, V ) = a i ⋅ V + I =

softmax (
K T ⋅ Q

DK

) ⋅ V + I （5）

1.4 深度混合模型构建

本文提出的 CNN-BLSTM-Att 模型如图 4 所示，主要

由输入层、CNN 层、BLSTM 层、Att 层和全连接层构成。发

动机退化参数是模型的输入，利用在卷积层上的权值实现

参数调整，得到退化数据的特征映射，再经过池化层进行降

维处理；BLSTM 层学习数据的时序退化信息；Att 层对不同

的退化信息分配不同的权值来强调重要信息，经全连接层

输出预测结果，完成寿命预测。

1.5 预测流程

基于工况聚类和深度混合模型的发动机 RUL 预测流

程 如 图 5 所 示 ，具 体 操 作 步 骤 如 下 ：（1） 首 先 ，对 C-

MAPSS[13]数据集进行预处理，包括发动机多工况数据的工

况聚类分析、退化参数的筛选、退化数据的滤波、平滑处理

和归一化处理。（2） 在进行数据预处理之后，将滑动时间窗

处理的二维特征矩阵分组，分别构成深度混合模型的训练
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图 4　CNN-BLSTM-Att 模型结构

Fig.4　Structure of CNN-BLSTM-Att model
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图 5　航空发动机 RUL 预测过程

Fig.5　RUL prediction process for aircraft engines
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和测试的三维数据集，然后建立合适的健康阈值（剪辑响

应）以及相应的 RUL 标签。通过以上操作，基于深度混合

模型的输入与输出数据构建完成。（3） 建立基于工况聚类

的 CNN-BLSTM-Att 深度混合模型。（4） 在训练阶段，使用

Adam 算法基于训练数据集来训练深度混合模型；训练数据

集被随机分成几个小批量，并采用 L2LOOS 来约束损失函

数中的权值；并在模型的计算过程中进行 Dropout 运算，用

于防止深度混合模型训练过程中的过度拟合。（5） 在最终

的测试模型阶段，使用训练好的深度混合模型，基于测试数

据集来预测每台航空发动机的实时 RUL，之后采用模型预

测指标对其进行评估。

2 试验
2.1 数据集描述

本文使用的是美国国家航空航天局（NASA）公开的涡

扇引擎退化监测数据集（C-MPASS）[13]，见表 1。有 4 个子

数据集，每个子类都有不同数量的工况条件和故障状态。

本试验选用多工况（6 种工况条件）的 FD002 数据集，

该数据集进一步分为训练子集和测试子集。每台发动机包

含三个工作状况监测参数（飞行高度、马赫数与推力杆角

度）和 21 个性能监测参数，性能监测参数见表 2。

2.2 数据预处理

2.2.1 航空发动机多工况数据的聚类分析

在 FD002 数据集中存在 6 种工况，并且工况的变化发生

在每台发动机运行阶段的任何时期，从而使得各个工况下的

性能监测参数混杂在一起，随机选取 10 台发动机的全寿命周

期内原始性能监测参数进行可视化显示，结果如图 6 所示。

图 6 选取了序号为 2、3、4 的传感器参数，其中横坐标代

表完整的运行周期，纵坐标代表传感器参数的变化量，不同

颜色代表不同发动机的退化数据。由图可见，在发动机运

行周期内，由于工况的不断变化，数据集 2 中的传感器信号

尽管变化幅度不尽相同，但是各个信号看起来十分相似，这

些参数不能有效地显现出退化趋势，从而进一步增加了

FD002 数据集处理的复杂性。因此，为了能够在连续的发

动机运行周期内有效显现出各个传感器参数的退化信息，

本文通过 K-means 聚合方式，对 FD002 的训练数据和测试

数据开展了数据分析，并通过欧式距离法计算每一数据与

聚心之间的相似程度，将数据集以 6 种工况进行划分。其

划分的 6 种工况直观分布如图 7 所示，6 种工况的参数聚类

划分结果见表 3。表 3 中，H 为飞行高度，Ma 为飞行马赫

数；TRA 为推力杆角度。

依据划分的工况对每种工况下的每一个传感器求平均

值和标准差。之后对各个传感器数据做 Z-score 标准化处

理，即减去该工况下该传感器的平均值，再除以该工况下该

传感器的标准差，如式（6）所示

Z i = X i - -X
σ （6）

随机选取 10 台发动机数据处理效果，如图 8 所示。由

图可见，标准化处理后的数据消除了由不同工况穿插所造

成的差异性，在连续的运行周期内，所选的三个发动机传感

器参数显现出了比较明显的退化趋势。

2.2.2 退化参数筛选

标准化处理后的涡扇发动机数据集中有些参数特征不

会发生变化，没有退化特征，会对训练产生负面影响。为

此，本文构建了测量参数斜率变化的线性回归分析模型，如

式（7）所示。通过比对各个性能参数的斜率绝对值大小筛

表1 C-MAPSS数据集

Table 1 C-MAPSS data set

数据集

训练集

测试集

工况条件

故障状态

FD001

100

100

1

1

FD002

260

259

6

1

FD003

100

100

1

2

FD004

249

248

6

2

表2 性能监测参数

Table 2 Performance monitoring parameters

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

符号

T2

T24

T30

T50

p2

p15

p30

NF

NC

EPR

PS30

PHI

NRF

NRC

BPR

FARB

HT_BLEED

NF_DMD

PCNFR_DMD

W31

W32

具体含义

风扇进口温度

低压压气机出口温度

高压压气机出口温度

低压涡轮出口温度

风扇入口压力

外涵道总压力

高压压气机出口总压

未修正的风扇转速

未修正的核心机转速

发动机压比

高压压气机出口静压

燃油流量和 P30 比值

风扇修正转速

核心机修正转速

涵道比

燃烧室燃气比

引气焓值

风扇转速命令值

风扇修正量转速命令值

高压涡轮冷却空气流量

低压涡轮冷却空气流量
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选出具有退化特征的退化参数。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

y = β0 + β1 x + u

y~M ( β0 + β1 x, σ2 )

u~M (0, σ2 )

（7）

式中，β0 为截距，β1 为斜率，二者均由最小二乘法求出；u 是

符合正态分布的随机误差。

21 个性能监测参数的斜率大小如图 9 所示，其中传感

器 1 和 18 的监测参数的模型斜率几乎没有变化，说明风扇

进口温度、风扇转速命令值与多工况下的发动机退化过程

最不相关，因此选取其余的 19 个性能监测参数作为 CNN-

BLSTM-Att 模型的输入项。

2.2.3 退化数据滤波、平滑和归一化处理

使用一维数字滤波器、局部加权回归对所选的参数进

行滤波与平滑处理，清除原始噪声；归一化采用 Minmax 缩

放，将原始数据映射到[0,1]区间。随机选取某台发动机的

T24、T50、p30、T30 和 NC 归一化数据进行可视化显示，如图

10 所示。

2.3 设置剪辑响应

在传统的 RUL 估计目标值分配方法中，RUL 随时间线

性减小。这个定义意味着系统的健康状态随时间线性下

图 6　原始数据

Fig.6　The raw data

表3 6种工况参数的聚类结果

Table 3 Clustering results of the 6 operation

conditions parameters    

工况参数

1

2

3

4

5

6

H/kft

0

10

20

25

35

42

Ma

0

0.25

0.7

0.62

0.84

0.84

TRA/（°）

100

100

100

60

100

100

图 7　6 种工况的聚类分布

Fig.7　Clustering distribution results of the 6 operational

 conditions                                                   
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降。在实际应用中，组件或者系统的退化在开始使用时可

以忽略不计，当组件或者系统接近 RUL 结束时，其衰退过

程会加剧。为了更好地模拟发动机 RUL 的时变特性，采用

分段线性模型更加符合其实际的退化过程[14]，并设置剪辑

响应为 125，如图 11 所示。该模型将最大 RUL 值限制为恒

定值，在运行一定程度后开始线性退化。

2.4 模型性能评价标准

为了评价多工况深度混合模型预测 RUL 的性能和可

靠 度 ，评 估 标 准 采 用 均 方 根 误 差（RMSE）和 评 分 函 数

（Score）。二者的定义分别如式（8）和式（9）所示

RMSE=
1
N∑

i=1

N

(Ti - Pi )
2 （8）

Score=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∑
i=1

N

(e
Ti - Pi

13 -1) ,  Ti >Pi

∑
i=1

N

(e
Pi - Ti

10 -1) ,   Ti ≤Pi

（9）

式中，T 表示真实的 RUL；P 表示预测的 RUL；N 表示发动机

图 8　标准化数据

Fig.8　Standardized data

图 10　数据归一化

Fig.10　Data normalization
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图 9　21 个传感器参数斜率的绝对值对比

Fig.9　Comparison between the absolute slope values

of 21 sensor parameters                       
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数量。

2.5 模型训练

基于图 4 中的 CNN-BLSTM-Att 模型结构，对模型进

行训练，主要步骤有：（1）对 FD002 数据集的训练集和测试

集进行数据预处理，滑动时间窗口的大小设定为 50，选取航

空发动机的 19 个性能监测参数和每台发动机的工作循环

数作为时间窗的特征值，组成 50×20 的特征矩阵；（2）该特

征矩阵在卷积层中做一维卷积运算，卷积层设置 100 个卷

积通道，卷积步长设置为 1，卷积核的尺寸为 48×20，进行抽

象特征提取，经过最大池化层，对提取的发动机性能退化抽

象特征进行降维处理；（3）通过 BLSTM 学习其时序特征，设

置 BLSTM 的隐藏层层数为 4 层，单元数为 99 个；（4）使用残

差自注意力机制，对输入的数据特征赋予不同的权重，通过

全连接层进一步输出预测结果。其中，在最大池化层、双向

长短期记忆神经网络和第一个全连接层后引入 Dropout 技

术，且大小为 0.3，可有效防止模型的过拟合现象。

针对多工况的航空涡扇发动机数据，本试验方法可以

消除多工况所带来的影响，有效提取各个发动机传感器参

数中的退化特征；将残差自注意力机制与深度学习相结合，

捕捉航空发动机中不同部件之间的关键退化特征，最终得

到航空发动机的 RUL。每层的网络输出结果见表 4。

2.6 试验结果分析

本 文 提 出 的 模 型（基 于 工 况 聚 类 分 析 的 CNN-

BLSTM-Att）RMSE 测试结果、模型训练损失（LOSS）与迭

代次数的关系如图 12 所示。不同的颜色代表不同的模型

性能指数，深灰色代表测试 RMSE，红色代表训练 LOSS；横

坐标代表模型的优化迭代循环次数，纵坐标表示不同模型

性能指数的变化量。由图可见，测试 RMSE 与训练 LOSS

的变化趋势基本一致，验证了本文模型在训练和测试过程

中具有较好的鲁棒性，实现了模型训练与测试的一致性。

随着迭代循环次数的增加，其测试 RMSE 和训练 LOSS 逐

渐下降，当迭代循环次数达到 370 次时，测试 RMSE 和训练

LOSS 趋于平缓，输出了稳定的预测结果。

本文采用消融试验，基于 FD002 与 FD004 多工况数据

集验证了采用工况聚类分析和残差自注意力机制方法的有

效性。试验中主要对比了 4 种不同的模型：CNN-BLSTM

网络（模型 1）、CNN-BLSTM-Att 网络（模型 2）、基于工况

聚类分析的 CNN-BLSTM 网络（模型 3）和本文提出的模型

（模型 4）。试验结果见表 5。

从消融试验的结果来看，在 FD002 和 FD004 的两组不

同的数据集中，模型 4 的 RMSE 和 Score 值最低预测效果最

好。为了更直观地分析不同模型的预测效果，将 FD002 数

据集中 4 种模型的实际值与预测值之差的误差正态分布图

进行可视化分析，如图 13 所示。

横坐标代表 4 种不同的模型结构，纵坐标代表实际值
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图 12　模型测试 RMSE 和训练 LOSS 的结果

Fig.12　Model test RMSE and training LOSS results

表4 CNN-BLSTM-Att网络层的输出大小

Table 4 Output size of the CNN-BLSTM-Att network layer

网络层

Input

Conv1d

MaxPool

Dropout

BLSTM

Dropout

Att

Dense1

Dropout

Dense2

输出大小

（None，50，20）

（None，100，3）

（None，99，2）

（None，99，2）

（None，2，200）

（None，2，200）

（None，2，200）

（None，400 ）

（None，400）

（None，1 ）
图 11　航空发动机 RUL 的分段线性模型

Fig.11　Piecewise linear model of aero engine RUL
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与预测值的误差区间，每个模型中的曲线表示误差的正态

分布情况。由图可见，模型 1 的误差分布相比于其他三个

模型最为分散，误差值主要聚集在（-40,40）的区间范围内，

并且总体误差范围也最大，在（-70,110）的区间范围内，由

此说明模型 1 的预测精度最低；模型 4 的误差区间相比于其

他三个模型聚集最为集中，误差值主要聚集在（-10,10）的

区间范围内，并且模型 4 的总体误差范围也相对较小，因此

在 4 个不同的模型中其预测精度最高。

图 14 展示了模型 4 和模型 2，双方均为同一模型结构的

前提下，在 FD002 的数据中发动机 RUL 预测的对比结果，

以此来验证采用工况聚类分析的有效性。为了便于观测和

分析，将测试集中的发动机按真实 RUL 标签从大到小进行

排序。横坐标代表 FD002 测试集中的 259 台发动机，纵坐

标代表各发动机对应的 RUL。黑色的线代表发动机真实的

剩余使用寿命。由图 14 可知，基于工况聚类分析的模型预

测的发动机 RUL 预测值与实际值更为接近，尤其是在 RUL

值较小的区域中，预测的准确性更高。这是因为考虑了发

动机多工况下退化趋势不明显的问题，采用工况聚类分析

减少了工况的变化对发动机 RUL 预测的影响；并且对于处

理之后的数据，当发动机接近故障临近状态时，其故障特征

会提高，因此更容易被网络层所捕获以便去学习发动机的

退化特性，实现更好的预测效果。

为了深入评估本文模型的稳定性能，并验证采用残差

自注意力机制的有效性，对模型 4 和模型 3 均进行工况聚类

分析的前提下，在 FD002 测试集中对每台发动机 RUL 的实

际值与预测值的误差进行可视化分析，如图 15 所示。图中

横坐标表示测试集中的 259 台发动机，纵坐标表示发动机

RUL 真实值与模型预测值之差。当纵坐标大于 0 时，属于

提前预测，提前预测可能会导致额外的发动机维护成本；当

纵坐标小于 0 时，则属于滞后预测，滞后预测对于发动机运

行有着巨大的安全隐患。因此，就发动机的退化状况来说，

提前预测要优于滞后预测。CNN-BLSTM-Att 模型相比于

CNN-BLSTM 模型有着相对较小的滞后预测和提前预测，

这是因为在 CNN-BLSTM 模型中融入残差自注意力机制，

将输入的数据分为 Q，K，V 三个特征矩阵，并在计算过程中

引入残差连接来优化特征权重，通过缩放点积来计算各个

内在数据之间的相似相关性，对发动机退化数据中的每个

隐藏特征进行了区分，进一步输出重要信息，有效提高了发

动机 RUL 的预测精度。因此，基于工况聚类分析的 CNN-

BLSTM-Att 模型的预测结果更加符合发动机的综合评估

标准。

为了验证本文提出的方法在航空发动机 RUL 预测领

域的性能，与其他文献在多工况数据上的预测结果进行比

较。对比结果见表 6，本文提出的方法在 RMSE 和 Score 评

价指标上均优于其他方法，可以更有效地预测航空发动机

RUL。

表5 消融试验结果

Table 5 Ablation experiment results

方法

模型 1

模型 2

模型 3

模型 4

FD002

RMSE

23.97

22.71

17.83

16.35

Score

2633

2513

2066

1251

FD004

RMSE

29.82

28.88

23.23

22.65

Score

7584

6615

2457

2287
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图 13　误差正态分布图

Fig.13　Normal distribution of error

图 14　工况聚类效果对比

Fig.14　Comparison between clustering effect on working conditions
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3 结束语
本文对多工况数据集的航空发动机 RUL 预测方法进

行了深入研究，得到以下结论：

（1）对于多工况发动机数据不能在运行周期内显现出

退化趋势的问题，可对工况进行聚类分析，依据聚类划分的

结果进行 Z-score 标准化处理，消除由工况不断变化所带来

的差异性。这样处理较好地减少了工况的变化对退化趋势

分析的影响，实现了对退化特征的深度挖掘，可以更有效地

提高深度学习模型在多种工况下预测 RUL 的稳定性。

（2）针对传统的深度学习模型，没有考虑发动机性能退

化数据中各个特性具有不同重要程度的问题，可导入残差

自注意力机制，给更重要的退化信息分配更大的输出权重，

以学习关键的退化特性和时序特征，可有效提高发动机

RUL 预测的精度。
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Engine Remaining Useful Life Prediction Based on Operating Condition 
Clustering and Residual Self-attention

Zhao　Hongli， Zhang　Ben， Zhang　Qing

Civil Aviation University of China， Tianjin 300300， China

Abstract: Aiming at the problem that the prediction accuracy of the remaining useful life of the aero-engine with multi 

condition is low, an engine Remain Useful Life(RUL) prediction method based on operating conditions clustering 

analysis and residual self-attention is proposed. Firstly, different operating conditions are divided by clustering, and a 

linear regression model is constructed to screen out the degradation parameters that are in line with the engine 

performance changes. Secondly, the engine performance degradation characteristics hidden in the data are obtained 

by convolutional neural network. Thirdly, bidirectional long short-term memory neural network is used to mine the 

temporal degradation characteristics and memorize them. Finally, the residual self-attention mechanism is used to 

assign different weights to the degradation features to predict the remaining life of the engine. The ablation 

experiments on NASA C-MAPSS multi condition datasets demonstrate the effectiveness of the proposed method. The 

results show that the method has the best score and root mean square error, which can provide a certain reference 

for the prediction of the remaining life of the aero-engine.
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