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融合多尺度时空图和注意力的航空发动机 RUL 预测

吴丽娟，  郑    红，  廖振宏，  徐    贤

（华东理工大学信息科学与工程学院, 上海 200237）

摘要：针对现有航空发动机剩余使用寿命（RUL）预测方法忽略时空融合以及局部与全局特征

整合的不足，提出了一种基于多尺度时空图和融合注意力的航空发动机剩余寿命预测方法。在

时间维度上，设计短期与长期因果卷积分支，结合注意力机制实现多尺度时间特征融合；在空间

维度上，分别建模子系统内局部图与子系统间的超图结构，通过门控机制自适应融合局部与全

局特征。最后，引入跨尺度时空注意力模块以强化关键时空依赖，提升预测精度。实验表明，该

模型在 C-MAPSS 的多个子数据集上的性能均优于现有主流方法，展现出良好的预测准确性。
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随着航空装备智能化水平的不断提升，剩余使

用寿命（RUL）预测已成为航空发动机健康管理领域

的研究热点。精准预测发动机的退化趋势与寿命状

态，对于提升设备安全性、降低维修成本具有重要意义。

近年来，基于深度学习的模型常用于航空发动

机 RUL预测。如卷积神经网络（CNN） [1]，长短期记

忆[2] 等基于深度学习的模型已被广泛应用于航空发

动机 RUL的预测。相较于传统模型，这些模型在捕

捉时间序列数据的时间信息方面表现出色。然而，

它们无法很好地捕捉空间依赖性 [3-4]，即航空发动机

传感器之间的相关性，这限制了它们在表示学习中

的表现[5]。

图神经网络因其具有挖掘数据空间关系的能

力，被用于航空发动机剩余使用寿命的预测。Zhang
等[6] 提出了一种自适应时空图信息融合框架，学习传

感器信号的空间特性和时间特性，使用扩张卷积解

决长信号过度平滑问题，提高预测准确性。Jia等 [7]

提出基于领域泛化的多视图时空图卷积网络，利用

图卷积和时间卷积分别提取空间拓扑特征与睡眠阶

段转换规律，并引入注意力机制聚焦关键时空信息，

提取不受个体影响的睡眠特征。Xiao等[8]搭建 CNN
和双向门控循环单元（BiGRU）的混合模型，CNN负

责从多传感器数据中提取局部特征，BiGRU能同时

捕捉数据的正向和反向时间关联。Cao等 [9] 使用双

通道架构提取退化特征，图神经网络用于建模发动

机传感器数据之间的复杂关联性，设计自适应通道

分别处理短期动态退化特征和长期静态退化趋势。

现有图模型仍面临两个关键挑战：一是无法有

效建模不同时间尺度上的退化过程，如短期振动与

长期性能衰减的交织影响；二是空间结构建模粒度

单一，既缺乏对子系统局部耦合的刻画，也难以捕捉

系统级跨子系统协同作用。

针对上述挑战，本文提出基于多尺度时空图和

融合注意力的 RUL预测方法，提出时间和空间的多

尺度特征提取模块，引入多尺度的时空注意力机制，

有效捕捉关键时空交互关系，从而实现对航空发动

机 RUL的更精确预测，本文模型在商用模块化航空

推进系统仿真数据集[10]C-MAPSS上进行了实验分析

和验证。

收稿日期： 2025-10-23
基金项目： 上海市 2024年度“科技创新行动计划”资助（24BC3200500, 24BC3200300）

作者简介： 吴丽娟（2000—），女，浙江人，硕士生，主要研究方向为人工智能，航空发动机剩余寿命预测。E-mail：Y80230110@ mail.ecust.edu.cn

通信联系人： 郑　红，E-mail：zhenghong@ecust.edu.cn

引用本文：  吴丽娟, 郑    红, 廖振宏, 等. 融合多尺度时空图和注意力的航空发动机 RUL预测 [J]. 华东理工大学学报（自然科学版）, 2026, 52(3):
409-417.

Citation： WU Lijuan, ZHENG Hong, LIAO Zhenhong, et al.  Remaining Useful Life Prediction for Aircraft Engines Based on Multi-Scale Spatio-Temporal
GNN and Fusion Attention[J]. Journal of East China University of Science and Technology, 2026, 52(3): 409-417.

Vol. 52  No. 3 华 东 理 工 大 学 学 报（自 然 科 学 版）
2026-06 Journal of East China University of Science and Technology 409

http://dx.doi.org/10.14135/j.cnki.1006-3080.20251023001
http://dx.doi.org/10.14135/j.cnki.1006-3080.20251023001
http://dx.doi.org/10.14135/j.cnki.1006-3080.20251023001
http://dx.doi.org/10.14135/j.cnki.1006-3080.20251023001
mailto:zhenghong@ecust.edu.cn


 1    模型相关工作

Xt

模型的总体架构如图 1所示。该模型接收传感

器序列数据   ，它包含多个通道的传感器数据，将原

始数据输入滑动窗进行降噪处理，并设计两个多尺

度特征提取模块分别进行特征提取，将提取后的时

空特征经过多尺度的时空注意力进行融合，随后用

于 RUL预测。

 1.1    时间多尺度特征提取模块

为有效建模设备运行过程中存在的时间多尺度

动态行为，提出一个双分支的时间多尺度模块，分别

面向不同时间粒度建模信号特征，并在此基础上引

入注意力机制来实现尺度间信息的自适应融合，以

增强模型对复杂时间依赖的表达能力。

Xt ∈ RS×T S T

模型接收来自多个传感器的观测数据，设输入

窗口记作    ，其中    表示传感器数量，    为

时间窗口长度，该时间片段被分别输入至短期与长

期两个分支。短期分支采用膨胀率为 1的因果卷积

操作，用于捕捉近邻时间步间的局部变化模式，即高

频动态。该过程形式化表达为： 

T s = Conv(Xt; K,d = 1,C) (1)

卷积核大小设为 K，输出通道为 C。长期分支则

通过膨胀率为 8的卷积网络扩大感受野，从而捕捉更

长时间尺度上的演化趋势，如缓慢的性能衰退或周

期性变化。其操作可表示为： 

Tl = Conv(Xt; K,d = 8,C) (2)

通过该设计，长期分支能够在保持卷积核大小

不变的情况下扩展时间感知范围，有效建模长距离

依赖结构。在获得两个尺度下的特征表示后，需对

其进行融合，融合表示为： 

Tconcat = [T s,Tl] ∈ RS×T×2C (3)
 

αscale = softmax(Wa · tanh(Tconcat)+ba) (4)

Wa ba αscale其中，   与   为可学习参数，   表示每个时间步

与每个传感器通道在两个尺度上的注意力得分。最

终融合后的时间特征通过加权求和获得： 

Ztemporal = α1 ·T s+α2 ·Tl (5)

α1 α2其中，   、   分别对应短期与长期分支的注意力权

重。融合后输出的时间特征不仅保留了短期的敏感

响应，也兼顾了长期的趋势演化。

 1.2    空间多尺度特征提取模块

Xt ∈ RS×d d

该模块的输入为时间多尺度模块处理前的原始

时序特征的某一时间片段    ，其中    表示每

个传感器的特征维度。在这一时间截面下，空间多

尺度模块分为两个并行分支：局部子图建模与全局
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图 1    模型架构

Fig. 1    Architecture of model
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A(g)
local

g

超图建模。在局部建模分支中，传感器节点按物理

子系统（如压气机、燃烧室、涡轮等）进行分组，每组

构建局部邻接图   ，图中的边表示组内传感器之

间的物理连接或统计相关性。对于每一组    ，使用

图卷积网络对其特征进行编码： 

Z(g)
local = σ

(
D̃−

1
2 Ã(g)

local D̃
− 1

2 X(g)
t Wlocal

)
(6)

Ã(g)
local = A(g)

local+ I D̃

Wlocal

其中，    ，为加自环邻接矩阵；    为度

矩阵，   为可训练参数。所有局部子图的输出再

进行拼接，形成整体局部特征： 

Zlocal = Concat
(
Z(1)

local, · · · ,Z
(G)
local

)
(7)

Zlocal Z(G)
local其中，    为局部子图特征，    为第 G 个子系统

的特征。

Hhyper ∈ RS×E E

Dv、De

Wglobal

另一方面，全局建模分支通过构建超图结构来

建模跨组别的高阶空间依赖。将每一个子系统抽象

为一个超边，连接其下所有传感器节点，构建超图关

联矩阵   ，其中   为超边数量。利用超图

卷积传播公式提取跨组全局特征，其中   分别

为节点与超边的度矩阵，   为超图路径的可学习

参数。 

Zglobal = σ
(
D−

1
2

v Hhyper D−1
e H⊤hyper D−

1
2

v XtWglobal

)
(8)

Zglobal其中，   为全局超图特征。

并行提取局部与全局特征之后，为了实现多尺

度空间信息的有效融合，引入空间门控机制进行自

适应加权。首先将两个分支输出进行拼接，并通过

门控网络计算融合权重： 

β = σ(Wg
[
Zlocal;Zglobal

]
+bg) (9)

β ∈ RS×1 Wg bg其中，   ，为每个节点的门控因子，   和   为

训练参数。最终融合后的空间特征表达为： 

Zspatial = β⊙Zlocal+ (1−β)⊙Zglobal (10)
Zspatial其中，   为最终融合后的空间特征。

该结构实现了从局部耦合到系统协同的空间信

息整合，具备良好的可解释性与泛化能力，特别是在

航空发动机等结构复杂、传感器布局异构的系统中，

能够精准捕捉影响 RUL预测的关键空间特征。

 1.3    时空融合注意力模块

Ztemporal ∈ RT×dt

Zspatial ∈ RS×ds T dt

ds

d

该模块以时间多尺度模块输出的时间特征

 与空间多尺度模块输出的空间特征

 为输入，其中   表示时间窗口长度，   、

 分别为两个分支的特征维度。为了对接后续统一

建模过程，首先对两路特征进行线性变换，使其投影

到统一的维度   上： 

Z̃temporal = ZtemporalWt，Z̃spatial = ZspatiallWs (11)

Wt ∈ Rdt×d Ws ∈ Rds×d

Z̃temporal Q

Z̃spatial K V

其中，    、    ，均为可学习参数。为

了有效捕捉时空之间的交互模式，模块引入一种跨

尺度交叉注意力机制。通过构建时间特征对空间特

征的注意力映射与空间特征对时间特征的注意力映

射，形成双向融合策略。令   为查询项   ，并将

空间特征    通过线性变换映射为键    与值    ，

可计算注意力权重和融合表示： 

Atime→space = Softmax
(

QKT

√
d

)
∈ RT×S (12)

 

Fts = Atime→spaceV (13)

Fts其中，   为时间到空间方向的融合特征。

空间引导时间中，令空间特征为查询项 Q'，时间

特征通过线性变换映射为键 K'和值 V'，得到最终融

合特征表示： 

Aspace→time = Softmax
 K′Q′T

√
d

，Fst = Aspace→timeV
′ (14)

 

Zfused = Concat(Fts,Fst)W f (15)

αchannel ∈ Rd

为了提升模型对于关键时间区段和关键节点区

域的聚焦能力，模块进一步引入了通道注意力与尺

度注意力机制，分别用于强化具有判别性的特征通

道与时空尺度维度。通道注意力通过全局平均池化

与 Sigmoid激活函数生成通道权重   ，对融

合特征逐通道调节： 

Z
′

fused = αchannel⊙Zfused (16)

λt,λs ∈ [0,1]

λt +λs = 1

而尺度注意力则为时间路径和空间路径分别引

入权重    ，其值通过小型前馈神经网络自

适应学习，控制两个分支在最终融合中的占比，满足

 ： 

Zfinal = λt ·Fts+λs ·Fst (17)
该模块的引入，显著增强了预测结果的准确性

与鲁棒性，为复杂工业设备的健康管理提供了更具

实用价值的技术支持。

 2    结果与分析

 2.1    数据集描述

本文采用 C-MAPSS进行仿真实验。该数据集

对分布于发动机不同部位的 21个传感器状态参数进

行采集，包括速度、压力、温度等参数，包含 4个子集

（FD001，FD002，FD003，FD004），数据规模和具体信

息详见表 1。
 2.2    数据预处理

由于不同传感器退化数据与剩余使用寿命标签
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的相关性存在显著差异，采用可视化技术进行相关

性分析，筛选并剔除与 RUL关联性较弱的传感器，具

体相关性如图 2所示 ，可观察到传感器 Sensor  1、
Sensor  5、 Sensor  6、 Sensor  10、 Sensor  16、 Sensor  18
和 Sensor 19在整个发动机生命周期中保持恒定数

值。因此，选定其余传感器作为模型输入。

在实际应用中，当新型航空发动机投入使用时，

其性能在初期阶段稳定，性能下降轻微，随着设备持

续运转，老化进程会逐渐加速，导致设备剩余寿命呈

现递减趋势。因此，本文采用分段线性模型，将健康

状态阶段的 RUL标签阈值设定为 125。
 2.3    评价指标和实验环境

本 文 采 用 均 方 根 误 差 (RMSE)和 评 分 函 数

(Score)作为评估模型性能的指标。

模型基于 Python  3.8和 Pytorch  1.9构建，并在

NVIDIA GeForce RTX 4060 GPU上进行训练，在模型

训练过程中，批量大小设置为 100，选择自适应矩估

计优化器（ADAM），初始学习率设置为 0.001，训练模

型设置 40个周期。

 2.4    对比实验

为了证明所提出模型的优越性，将本文方法与以

下几种先进的方法进行了比较，包括 HierCorrPool[11]、
GCN[12]、 InFormer[13]、 AConvLSTM[14]、 MAGNN[15]、

AGCNN[16]、 DCNN[17]、 FA-GRU-GAN[18]、 BACE-

RUL[19]、 CfC-F2RN[20]、 AD-TCN-MSCDIM[21]、 HDA-

GNN[22]、CNN-BiGRU-Attention[8]、DCDM[9]。表 2对

比了不同方法在 C-MAPSS数据集上的实验结果，结

果显示 ，本文方法在 C-MAPSS数据集的 FD001、
FD002、FD003、FD004 4个子集上分别取得 11.23、
12.64、11.15、13.41的均方根误差值；对应评分值分

别为 152、673、187和 789。相较于每个子数据集上

对应的 RMSE次优的方法，本模型在 FD001、FD002
和 FD004子集上分别实现 1.40%、 0.71%和 3.25%
的 RMSE提升；在 FD001、FD002和 FD004子集上评

分分别提升 10.59%、4.54%和 7.61%。

为直观展示所提方法在 C-MAPSS数据集上的

预测能力，本文通过可视化对比了模型在 FD001和

FD003两个数据集上的实际 RUL与预测使用寿命，

如图 3所示。

本文方法通过引入多尺度的时间卷积和空间图

卷积，分别捕捉短期突变与长期退化趋势、局部物理

耦合与全局系统协同效应，显著增强了对复杂退化

模式的表征能力。在时间多尺度特征提取方面，传

统 LSTM或 TCN仅依赖单一时间尺度，而本文模型

的双分支设计能更全面覆盖退化过程的复杂动态。

在空间多尺度特征提取方面，普通 GCN或 CNN仅

用单一邻接矩阵，无法区分局部和全局空间依赖，而

本文模型的多层级结构更贴合发动机的真实物理拓

扑。尽管本文模型整体优势明显，但在 FD003上略

逊于 AD-TCN-MSCDIM，原因可能在于 FD003包含

两种故障，其退化路径可能相反，模型空间图结构未

显示区分故障类型。其次，FD003训练样本仅 100台，

少于 FD002和 FD004，模型可能对少数故障模式欠

拟合。

 2.5    消融实验结果及分析

为验证所提出的两个多尺度特征提取模块和融

合注意力的有效性，对本文模型进行消融实验，如表 3
所示。

可以发现，将时间多尺度特征提取模块加入到

基线 GCN模型，在 FD001、FD002、FD003和 FD004
4个子集中 RMSE分别降低了 2.78%、3.63%、1.51%
和 3.19%，Score分别降低了 7.59%、6.01%、7.80%和

5.58%。这些结果表明，时间多尺度模块可以提取不

同膨胀因子下的多尺度特征，有效捕捉长短期依赖

关系。类似的，将空间多尺度特征提取模块加入到

基 线 GCN模 型 中 ， 在 FD001、 FD002、 FD003和

FD004 4个子集中 RMSE分别降低了 1.03%、1.81%、

0.25%和 1.45%， Score分 别 降 低 了 3.80%、 3.53%、

4.13%和 2.48%，说明空间多尺度模块可以提取局部

子图和全局超图之间的依赖关系，更好地捕捉空间

关系。将融合注意力模块加入到多尺度时空图中，

使得模型在 FD001、FD002、FD003和 FD004 4个子

集中的表现显著提高，RMSE分别降低了 10.73%、

8.27%、 6.46%和 7.14%， Score分别降低了 35.86%、

20.73%、14.22%和 18.41%，表明各个模块对预测模型

效果的有效性。

 2.6    超参数实验结果及分析

 2.6.1   片段大小实验分析　在实际训练过程中，将每

个多元时间序列样本分割为多个片段，用于数据特

征提取，为评估片段大小对预测精确度的影响，进行

了片段大小实验分析，由于 C-MAPSS数据集样本时

表 1    数据集详细信息

Table 1    Details of datasets

Dataset
Training

unit

Testing

unit

Fault

mode

Operating

condition

Training

instance

Test

instance

FD001 100 100 1 1 20 631 13 096

FD002 260 259 1 6 53 759 33 991

FD003 100 100 2 1 24 720 16 596

FD004 249 248 2 6 61 249 41 214
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间长度相对较短，选择在 [2, 4, 6, 8, 10] 范围内选取

较小片段进行样本分割，结果如图 4所示。由图可

知，相对较小的片段尺寸更有利于获得更优性能，这

一趋势在各子数据集中普遍存在，当片段尺寸设置

为 4或 6时，通常能获得最优表现。

 2.6.2   滑动窗口大小实验分析　滑动窗口定义了模

型在每次前向传播中接收的输入序列长度，即每条

输入样本中包含的连续时间步数量。每个时间步对

应一次发动机的传感器采样，该参数直接影响模型

对历史退化趋势的建模能力。
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图 2    传感器数值在航空发动机全生命周期中的变化趋势

Fig. 2    Variation trend of sensor values during the full life cycle of aero-engines
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为了评估滑动窗口大小对模型性能的影响，本

文在保持其他超参数不变的前提下，设置滑动窗口

长度为 [10，20，30，40，50，60]，并在 4个 C-MAPSS子

数据集上分别进行实验，比较不同设置下的预测精

表 2    本文模型与基线模型性能比较

Table 2    Performance comparison of baseline models and ours

Dataset
FD001 FD002 FD003 FD004

RMSE Score RMSE Score RMSE Score RMSE Score

HierCorrPool[11] 12.64 227 13.23 709 12.30 220 13.86 854

GCN[12] 12.58 237 13.78 849 11.92 218 14.44 967

InFormer[13] 13.13 263 13.20 715 12.58 228 14.16 1 023

AConvLSTM[14] 13.10 286 13.11 737 12.13 276 14.64 1 011

MAGNN[15] 12.63 246 13.09 714 12.15 253 14.30 978

AGCNN[16] 12.42 225 19.43 1 492 13.39 227 21.05 3 392

DCNN[17] 12.61 273 22.36 4 020 12.64 284 23.31 5 027

FA-GRU-GAN[18] 13.12 259 15.19 1 047 13.24 278 14.32 1 002

BACE-RUL[19] 21.81 72 099 23.19 340 131 29.36 94 867 26.41 710 811

CfC-F2RN[20] 11.74 198 12.75 705 11.10 195 14.25 863

AD-TCN-MSCDIM[21] 11.39 170 13.41 763 10.17 134 15.28 1 483

HDA-GNN[22] 12.25 244 19.06 1 343 12.56 274 18.27 2 215

CNN-BiGRU-Attention[8] 11.69 189 12.73 689 14.89 325 18.20 563

DCDM[9] 11.75 195 14.98 1 539 11.23 198 16.15 1 750

Ours 11.23 152 12.64 673 11.15 187 13.41 789
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图 3    FD001和 FD003数据集上的剩余使用寿命预测

Fig. 3    Remaining useful life prediction on the FD001 and FD003 datasets

表 3    不同模块的消融实验

Table 3    Ablation study of different modules

Dataset
FD001 FD002 FD003 FD004

RMSE Score RMSE Score RMSE Score RMSE Score

GCN 12.58 237 13.78 849 11.92 218 14.44 967

GCN+MS-TG 12.23 219 13.28 798 11.74 201 13.98 913

GCN+MS-SG 12.45 228 13.53 819 11.89 209 14.23 943

Ours 11.23 152 12.64 673 11.15 187 13.41 789

MS-TG—Multi-scale temporal graph; MS-SG-Multiscale spatial graph
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度。模型在每次输入中以固定窗口长度截取传感器

序列，通过多尺度时空图融合模块进行特征提取，最

终输出对应时间步的 RUL预测值，如图 5所示。

实验结果表明，较小窗口可能导致信息不足，难

以捕捉全局的退化特征，而过大窗口可能引入噪声

或冗余，影响模型泛化能力。综合各项指标，本文最

终选择窗口大小 40作为默认配置，在各子数据集间

表现稳定。

 2.6.3   膨胀因子实验分析　为了进一步验证膨胀因

子的合理性与敏感性，本文在多个数据集上开展了

超参数实验。分别设置长时间分支的膨胀率 [2，4， 6，8，10]，短时间分支固定为 1，实验结果如图 6所示。
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图 5    滑动窗口尺寸实验分析

Fig. 5    Analysis of sliding window size experiments
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图 6    膨胀因子大小实验分析
Fig. 6    Analysis of expansion factor size experiments

 

由图 6可知，膨胀率越大，单层卷积感受野越

广，模型对长期退化趋势的建模能力越强。然而，过

大的膨胀率可能造成特征提取稀疏化，导致信息遗

漏。考虑到性能与稳定性，本文最终选择长时间分

支的膨胀率为 8，在主流数据集上获得最优表现。

 3    结　论

本文提出的基于多尺度时空图和融合注意力模

型进一步提升了航空发动机 RUL预测的准确率。该

模型将多尺度因果卷积引入时间建模通道，利用不

同膨胀因子分别建模高频瞬变特征与长期退化趋

势；同时，构建局部子图与全局超图的空间多尺度图

结构，捕捉发动机不同子系统之间的物理关联与协

同演化机制。通过融合注意力机制对多尺度时空特

征进行交互建模，有效提升模型对关键退化模式的
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图 4    划分片段大小实验分析

Fig. 4    Analysis of segment size experiments
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感知能力与预测精度，为航空发动机健康管理提供

了新的解决方案。本研究未来工作将重点关注多工

况和复杂故障场景下的模型预测能力，并结合物理

方法分析发动机退化原理，提高模型的可解释性和

泛化能力。
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Remaining Useful Life Prediction for Aircraft Engines Based on
Multi-Scale Spatio-Temporal GNN and Fusion Attention

WU Lijuan, ZHENG Hong, LIAO Zhenhong, XU Xian
(School of Information Science and Engineering, East China University of Science and

Technology, Shanghai 200237, China)

Abstract: Remaining Useful Life (RUL) prediction is a critical task in the health management of aircraft engines.
To  effectively  model  the  complex  temporal  dynamics  and  spatial  structural  information,  this  paper  proposes  a  novel
RUL  prediction  method  based  on  Multi-Scale  Spatio-temporal  Graphs  with  Fusion  Attention  (MSFA-STG).  In  the
temporal  dimension,  we  design  parallel  branches  of  short-term  and  long-term  causal  convolutions,  which  are  fused
using  an  attention  mechanism  to  capture  multi-scale  temporal  features.  In  the  spatial  dimension,  both  local  graphs
within subsystems and hypergraph structures across subsystems are constructed, and a gating mechanism is adopted to
adaptively  fuse  local  and  global  spatial  features.  Furthermore,  a  cross-scale  spatio-temporal  attention  module  is
introduced to  enhance  the  modeling  of  critical  spatio-temporal  dependencies,  thereby improving prediction  accuracy.
Experimental results on the C-MAPSS dataset demonstrate that the proposed model outperforms mainstream methods,
showing strong generalization and high predictive accuracy.

Key words: remaining useful life prediction；spatio-temporal graph neural network；multi-scale fusion；attention
mechanism；fault prognostics
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