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基于并分支GraphSAGE-GRU的航空发动机剩余使用寿命预测方法
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摘要：【目的】基于深度学习的航空发动机剩余使用寿命预测，为保障航空发动机的可靠性奠定了基础。然而，现

有研究多聚焦于欧氏空间中退化信息的获取，忽视了非欧氏空间中拓扑关系蕴含的额外退化信息。因此，提出了一种基

于并分支图节点嵌入学习的门控循环神经网络（Parallel-Graph Node Embedding Learning-Gated Recurrent Unit, Parallel-

GraphSAGE-GRU）的航空发动机剩余使用寿命预测方法。【方法】首先，基于最大互信息法描述航空发动机监测参数之

间的关系，在此基础上，通过固定时间窗口构造图，输入序列获取发动机非欧氏空间的拓扑关系；其次，采用GRU提取欧

氏空间中航空发动机时间退化关系；然后，在运行过程的每个时刻将GraphSAGE与GRU的输出隐式向量进行拼接，并通

过全连接神经网络映射为航空发动机输入退化信息的剩余使用寿命值；最后，采用航空发动机剩余使用寿命数据集，对

所提方法的有效性和先进性进行验证，所提方法的R2最高达到 0.988 6。【结果】结果表明，该方法能够兼顾预测精度及

计算效率，具备良好的可行性。
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0　引言

随着工业 4. 0 的深入推进，智能制造对设备可靠

性提出了更高要求。在工业智能化转型过程中，如何

通 过 预 测 和 健 康 管 理（Prognostics and Health 

Management, PHM）技术预防复杂机械设备的故障停

机、提升设备的运行可靠性，已成为工业 4. 0推进过程

中的核心问题。该技术通过多维度状态监测与数据

分析，构建设备健康评估体系，能够显著提升复杂系

统的运行可靠性［1-2］，尤其在恶劣工况环境下，能够整合

温度、振动、压力等多源异构参数，实现对设备健康状

态的动态评估。作为一种复杂机械设备，航空发动机

的故障特征通常可由关键运行状态参数表征，包括气

流压力、发动机的转速、油耗等多个参数。这些参数之

间呈现复杂的非线性关系，增大了航空发动机剩余使

用寿命（Remaining Useful Life, RUL）预测的难度。

目前，航空发动机的剩余使用寿命预测模型主要

分为基于物理模型的方法和数据驱动的方法两类。基

于物理模型的方法需要构造发动机退化过程中确切的

物理模型，以准确反映发动机的退化过程，如Wiener过

程［3］、卡尔曼滤波［4］等。在实际工程中，发动机的复杂
性及先验知识的限制，导致无法构造确切的物理模型，

基于物理模型的方法在实际应用中受限；而传感器测

量技术的发展能够保留大量发动机的运行数据，为基

于数据驱动的方法的发展提供了可能。

对于数据驱动方法，健康指标（Health Indicators, 

HIs）在衡量发动机运行状态和准确的 RUL 预测方面

承担着重要的作用。根据健康指标的构造方式，其主

要分为具备实际意义的 HIs和虚拟 HIs两类。前者通

过信号处理及数理统计的方式获得，如均值、方差、偏

斜度等。后者则是在前者的基础上通过进一步融合

HIs之间的潜在关系获取。近年来，基于深度学习HIs

的方法广泛受到研究人员的青睐。为高效挖掘发动

机监测数据价值、规避人工构建健康指标的复杂流

程，国内外学者已开展大量相关研究，张鲁一航等［5］根

据人工预先设定的阈值，利用变分模态分解将发动机

的退化数据分解为特定的子数据，获取了发动机寿命

衰减过程中的变化行为。吴嘉俊等［6］使用卷积神经网

络和循环神经网络，从发动机的老化数据中获取空间

退化信息和时间退化信息，结合注意力机制，构造了

准确的发动机 RUL预测模型。兰杰等［7］利用编码-解

码器完成了发动机退化过程中每个时刻健康指标的重

构，从而实现了发动机退化信息的隐式表征。然而，
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这些研究致力于在欧氏空间中发动机健康指标的获

取，忽略了退化过程中发动机健康指标之间的拓扑关

系［8］。拓扑关系可以为发动机 RUL 的预测提供额外

的有效信息。目前，研究人员正在利用图神经网络来

学习和探索信号中隐藏的拓扑关系，并逐步将其应用

于 PHM 领域。叶欣等［9］利用改进的变分模态分解方

法及图神经网络构造了液压元件的RUL预测模型。

在现有研究中，对于航空发动机的退化信息获取往

往局限于欧氏空间的处理，或者仅关注非欧氏空间中的

发动机HIs拓扑关系，这种单一维度的分析限制了对发

动机退化过程全面的理解。为实现全面反映航空发动

机退化过程及准确的RUL预测，本研究提出一种基于并

分支图节点嵌入学习的门控循环神经网络（Parallel-

Graph Node Embedding Learning-Gate Recurrent Unit, 

Parallel-GraphSAGE-GRU）的航空发动机剩余使用寿命

预测模型。将航空发动机的退化时间序列数据构造为

可视图数据，利用GraphSAGE和GRU分别获取航空发

动机HIs之间的拓扑关系和欧氏空间中的时序关系。在

此基础上，联合欧氏空间与非欧氏空间中航空发动机退

化过程的潜在关系，实现准确的剩余使用寿命预测。最

后，通过航空发动机剩余使用寿命数据集对所提方法的

有效性和先进性进行分析，以验证所提方法的有效性。

1　基于 GraphSAGE 获取非欧氏空间航空发
动机的退化信息

GraphSAGE算法是一种高效的图神经网络方法，

旨在克服传统图卷积神经网络（Graph Convolutional 

Neural Network, GCN）存在的计算效率和存储的瓶颈

问题［10］。在GraphSAGE中，采用节点邻居的信息生成

节点的嵌入表示，从而实现航空发动机的退化信息在

非欧氏空间的关系表示。与图卷积神经网络类似，其

输入由节点和边构成，可表示为

G = (V，E，A) （1）

式中，V = ( v1，v2，v3，…，vn ) 为图节点集合，v为节点。

E = (S11，S12，…，Sij，…，Snn )为边集合，S为不同节点之

间的权重。A ∈ Rn × n为邻接矩阵，用于表示任意两个

节点连接边的权值大小，n 为构造航空发动机退化信

息的维度。

GraphSAGE 主要包括采样和聚合。它通过采用

聚合函数，在每一层聚合节点自身和其邻居节点的信

息，进而输出节点得到下一层的表示，如图 1所示。其

计算式为

hlN ( v ) = faggregate ( { hl - 1
vu }) （2）

hlv = σ [W·fconcat (hl - 1
v ，hlN ( v ) ) ] （3）

hlv = σ{ }Wk·fMEAN[ ]{ hl - 1
v } ∪ { hlN ( v )，∀u ∈ N ( v ) } （4）

hlv1 = hlv||hlv|| 2
（5）

式中，faggregate (·) 为聚合函数，将目标节点与相邻节点的

l-1层拼接；hl - 1
v 和hlv分别为第 l-1层和 l层中目标节点 v

与相邻节点u的特征表示结果；∀u ∈ N ( v )，N ( v )表示所

有节点邻居的集合；σ (·)、Wk和 fconcat (·)分别为非线性激

活函数和可训练的参数和拼接函数；||hlv|| 2 为 hlv的L2范

数；hlv1为hlv归一化后的聚合结果；fMEAN函数为逐维度算

术均值运算，用于对节点自身及全部邻域节点的上层

特征向量求取各维度平均值，以完成特征聚合。

图1　深层GraphSAGE的1阶邻居聚合

Fig. 1　Aggregation of neighbors in one-hop of deep GraphSAGE

航空发动机在持续运行过程中会经历老化过程。

传统神经网络在处理这类退化数据时，未能充分考虑

退化序列之间的拓扑关系，从而导致数据中潜在信息

的丢失。此外，为了提高计算效率，采用 GraphSAGE

算法来深入研究航空发动机退化数据的潜在关系。

在构造GraphSAGE的输入样本时，采用固定滑动

时间窗获取航空发动机退化数据的局部信息，在此基

础上计算 HIs之间非线性相关性，根据计算的结果构

造 GraphSAGE 的输入。由最大信息系数（Maximum 

Information Coefficient, MIC）决定 HIs 之间的非线性

相关性，可表达为

I ( [ P，T ]，x，y ) = ∫p ( x，y ) log2
p ( x，y )
p ( x ) p ( y ) dxdy （6）

式中，p ( x，y ) 为联合概率，p ( x )与p ( y ) 均为边缘概率分

布，基于互信息值，fMIC ( [ P，T ]) 可表示为

fMIC ( [ P，T ]) = max
ab < B

max I { [ P，T ]，x，y }
log2 min { a，b } （7）

式中，a、b 分别为 x 轴和 y 轴网格的数量，可以计算不

同网格下的互信息值，B 为网格的上限； fMIC ( [ P，T ])
为压力 P 和温度 T 之间的边缘属性，其他的参数也类

似。然后将其作为 GraphSAGE 的输入以获取 HIs 之

间的潜在关系。

2　基于GRU的欧氏空间退化信息获取

发动机的退化信息本质上是时间序列数据，在使

用的过程中会呈现周期性、趋势性规律，因此需要考

虑其退化信息的时间潜在关系。循环神经网络

（Recurrent Neural Network, RNN）能够获取欧氏空间

中时间序列的退化隐藏依赖关系。作为 RNN 的一种

变体，门控循环神经网络（Gated Recurrent Unit, GRU）
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是对传统 RNN 的改进，以缓解其梯度消失的问

题［11-12］。与长短期记忆神经网络（Long Short-Term 

Memory, LSTM）相比，GRU 结构更加简单，收敛速度

更快，能够显著改善训练效率，如图 2 所示。GRU 包

括重置门和更新门以控制历史信息的流动和记忆。

其中，更新门决定了当前状态中引入历史信息的多

少。重置门则根据历史信息决定当前的状态。重置

门的值越大，则表示越多的历史信息融入当前状态

中。对于单一的GRU结构，GRU在 t时刻的输出隐藏

状态可表示为

zt = σ (W z [ xt，ht - 1 ] + b z ) （8）

rt = σ (W r [ xt，ht - 1 ] + b r ) （9）
~
ht = tanh (Wh [ xt，rt⊙ht - 1 ] + bh ) （10）

ht = (1 - zt )⊙ht - 1 + zt⊙~
ht （11）

式中，ht、ht - 1和
~
ht分别为当前时刻的隐藏状态、先前时

刻的隐藏状态和中间隐藏状态；W z、W r和Wh均为权重

矩阵；b z、b r和 bh均为对应的偏置矩阵；rt和 zt分别为重

置门的输出和更新门的输出；⊙表示点乘。

图2　GRU的门控结构

Fig. 2　The gating mechanism of GRU

3　基于GraphSAGE与GRU的RUL预测

发动机的监测数据规模大、非线性、维度高。因

此提出一种基于 Parallel-GraphSAGE-GRU 的航空发

动机剩余使用寿命预测方法，如图 3所示。图 3中，T'

为单个发动机监测数据样本的时间步长。基于

Parallel-GraphSAGE-GRU 的航空发动机剩余使用寿

命预测方法包括利用 GRU 实现欧氏空间退化时序信

息的趋势获取和基于 GraphSAGE 获取非欧氏空间退

化信息两部分。

3. 1　数据预处理

由于设备仪器、网络信号等因素，直接由传感器

获取的航空发动机监测数据存在噪声、异常值等问题，

如果直接用这些数据作为神经网络的输入，难以反映

多种因素影响下航空发动机剩余使用寿命的实际情

况，因此，卡尔曼滤波被用于对原始监测数据进行平滑

处理。在此基础上，min-max归一化方法被用于将滤波

后的数据缩放为0~1。min-max归一化的计算式为

xnorm
i,j ( t ) = xi,j ( t ) - x :,j ( t ). min ()

x :,j ( t ). max () - x :,j ( t ). min () （12）

式中，xnorm
i，j ( t ) 为归一化后的结果；xi，j ( t ) 为第 i个样本中

第 j 个 传 感 器 在 t 时 刻 的 数 据 ；x：，j ( t ). max () 和

x：，j ( t ). min () 分别为第 j 个传感器所有时刻的最大值

和最小值。

由于方差极小或者不变的属性对预测结果不影

响，因此去掉了方差为零的属性。本研究中衡量航空

发动机退化程度的表达式为

DRUL i= max (C ) - Ci （13）

式中，DRUL i为该传感器还能返回的数据次数；max (C )
为该传感器能够使用的最大循环次数。此外，根据文

献［13］，在初始使用阶段发动机性能不发生退化，在

该阶段DRUL i值被认为没有发生改变。通常情况下，当

真实的DRUL i<125个循环时，发动机开始发生老化。因

此，退化阈值被设定为125。

3. 2　滑动时间窗处理

滑动时间窗处理可以将航空发动机的原始监测

数据转化为神经网络所需要的序列数据，同时保持原

始监测数据退化过程的局部依赖性。利用滑动时间窗

处理航空发动机的退化信息，并构造GraphSAGE需要

的图数据，生成训练集和测试集。将训练集输入神经

网络进行训练，再将输出样本标签和真实样本标签进

行对比，不断缩小迭代得到的输出误差从而更新网络

的权重矩阵，进而得到训练好的网络模型。将测试集

代入训练好的 Parallel-GraphSAGE-GRU网络模型中，

得到准确的航空发动机的RUL预测结果。

3. 3　性能度量和参数设定

为了衡量所提预测模型的优劣，通过以下有效性

指标进行评估，如 R2、均方根误差（Root Mean Square 

图3　基于Parallel-GraphSAGE-GRU的预测模型

Fig. 3　Prediction model of based the Parallel-GraphSAGE-GRU
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error, RMSE）、平均绝对百分比误差（Mean Absolute 

Percentage Error, MAPE），其数学函数可定义为

R2 = 1 - ∑
m = 1

M ( y'm - ym )2

∑
m = 1

M ( y'm - -y ) 2
（14）

EEMSE = 1
M ∑

m = 1

M ( y'm - ym )2 （15）

EMAPE= 1
M ∑

m = 1

M | ym - y'm
ym

| （16）

式中，
-y为真实数据的均值；M 为总数据；y'm和 ym为第

m 个预测值和真实 RUL 值。所有试验均是在个人计

算机上完成，所用框架为Pytorch和Pytorch-geometric。

计算机硬件环境如下：CPU 为 I7-12700H，GPU 为

NVIDIA GeForce GTX 3070Ti，运行内存为16GB。

设定固定滑动时间窗口长度为 d=10，步长 s=1，采

用重叠滑动的方式，有助于获取识别和跟踪发动机老

化过程中的持续退化现象。基于GraphSAGE和GRU

的层数被设定为 2，隐藏层单元数为 64。训练时的超

参数选取为：batch size=64，epoch=300，优化器选取

Adam，学习率为1×10-4，损失函数为均方根损失。

4　试验分析

航空发动机的结构复杂、维护成本高。因此，对

飞机发动机的运行状态监测、准确预测RUL是一种有

效且重要的安全措施。以航空发动机的数据集为例，

对提出的基于 Parallel-GraphSAGE-GRU 的航空发动

机剩余使用寿命预测方法进行试验验证。

4. 1　航空发动机的数据集描述

商用模块化航空推进系统仿真（Commercial 

Modular Aero-Propulsion System Simulation, C-

MAPSS）数据集是由NASA以PHM为主题，用仿真试

验获取的多台航空发动机从正常运行到失效的数据

集，详细信息如表 1 ［14］所示。表 1 中，1 个故障模式对

应高、低压涡轮效率退化模式（HPT）；2个故障模式对

应高、低压涡轮效率退化与流量退化模式（HPT+

LPT）。运行状态 1 表示发动机全程运行在海平面静

止状态；运行状态 6表示包含不同高度、速度、推力的 6

种飞行状态。该数据集源于 Turbofan航空发动机，数

据集中包括发动机的单元号、时间戳、3种配置以及 21

个传感器直接获取的监测数据，即可直接获取 HIs。

该数据包括一些传感器噪声，每组数据包括训练集、

测试集、RUL 标签。其中 RUL 表示测试集的真实标

签，部分传感器随时间流逝变化的具体信息如图 4所

示。图 4 中，图例数字为发动机编号，1 表示第 1 台发

动机，31表示第 31台发动机，以此类推。由图 4可知，

部分发动机原始数据中部分传感器随着循环次数的

变化构建出发动机的退化数据，刻画发动机随着运行

周期数目的增加偏离初始健康状态的程度。在航空

发动机性能退化前期，影响航空发动机的因素变化较

为缓慢，随着运行时间的不断推进，影响发动机的监

测参数偏离初始状态的速率不断加快，这与实际设备

的运行退化趋势相符合。随着时间推移，不同的传感

器在该发动机上也发生不同的变化。图 5所示为 4个

数据集中不同 HIs互信息值计算的结果，计算得到的

互信息值结果作为邻接矩阵，用于描述输入 HIs之间

的拓扑关系。

4. 2　试验过程及结果分析

为探索基于 Parallel-GraphSAGE-GRU 的航空发

动机剩余使用寿命预测方法的有效性，引入仅考虑欧

氏空间和非欧氏空间的方法，实现所提方法的消融试

验。以 FD002为例，FD002中所有发动机的剩余使用

寿命预测结果如图 6 所示，由图 6 可知，基于 Parallel-

GraphSAGE-GRU的航空发动机剩余使用寿命预测方

法能够准确地预测出当前发动机的剩余使用寿命。

部分发动机的预测结果如图 7 所示。由图 7 可知，所

表1　C-MAPSS数据集的详细信息

Tab. 1　Detailed information of the C-MAPSS dataset

序号

训练集发动机个数

测试集发动机个数

运行状态

故障类别

FD001

100

100

1

1

FD002

260

259

6

1

FD003

100

100

1

2

FD004

249

248

6

2

（a） 2号传感器

（b） 12号传感器
图4　在发动机上的传感器退化数据

Fig. 4　Degradation data of the sensors on the aeroengine
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提的方法能够准确预测单个发动机的剩余使用寿命

的进程，尤其是在退化末期。

（a） FD001 原始互信息值计算结果

（b） FD002 原始互信息值计算结果

（c） FD003 原始互信息值计算结果

（d） FD004 原始互信息值计算结果

图5　不同数据集传感器参数互信息计算的结果

Fig. 5　Results of mutual information calculation for sensor 

parameters in different datasets

图6　FD002数据集中所有航空发动机的预测结果

Fig. 6　Prediction results of all aeroengines in the FD002 dataset

表 2 所示为不同数据集中详细的消融试验结果，

由 表 2 可 知 ，在 4 个 数 据 集 中 ，基 于 Parallel-

GraphSAGE-GRU 的航空发动机剩余使用寿命预测

方法的预测性能总是优于仅使用单一空间信息的方

法。这说明单一空间处理方法往往无法全面捕捉到

发动机运行状态的多维度信息，从而导致预测结果存

在偏差。基于 Parallel-GraphSAGE-GRU 的航空发动

机剩余使用寿命预测方法综合了欧氏空间和非欧氏

空间的潜在关系，实现了互补信息。其多角度的汇

总，使模型能够更全面地理解发动机的退化过程，进

而对发动机的剩余使用寿命做出更为精准的预测。

对于 FD002 数据集，基于 Parallel-GraphSAGE-

GRU 的航空发动机剩余使用寿命预测方法的 R2 为

0. 979 2，这说明对导致发动机退化的原因的解释率为

97. 92%，而 其 他 因 素 导 致 发 动 机 退 化 的 概 率 为

2. 08%。相对于 GRU 和 GraphSAGE，所提方法的 R2

分别改善了 1. 17%和0. 07%。ERMSE为4. 271 3，相对于

GRU和GraphSAGE分别下降34. 41%和27. 68%；EMAPE

为 0. 0262，相 对 于 GRU 和 GraphSAGE 分 别 降 低
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30. 87%和15. 21%。其他3个数据集的结果见表2。

（a） 8号发动机

（b） 12号发动机

（c） 30号发动机

（d） 50号发动机

图7　FD002数据集上部分航空发动机的预测结果

Fig. 7　Prediction results of some aeroengines in the FD002 dataset

不同方法的计算时间如图 8 所示。由图 8 可知，

在 4个数据集中，所有方法在 FD003数据集上的测试

时间最短，这是因为 FD003数据集的测试样本是最少

的。FD004的测试时间最长，这是因为在 FD004中的

测试样本最多，并且故障模式的多样化导致训练的模

型更为复杂。具体的测试时间结果如表2所示。由表2

可知，在 4个数据集中，Parallel-GraphSAGE-GRU的计

算时间都比仅使用 GraphSAGE 或 GRU 的长，这是因

为同时考虑欧氏空间和非欧氏空间导致模型更加复

杂，但它们都处于同一量级，计算时间均小于 0. 1 s，测

试时间远小于工程需求（10 s）［15］。通过改善硬件的水

平，可改善所提方法的计算效率。

图8　不同数据集上不同方法的测试时间

Fig. 8　Testing time of different methods on different datasets

表2　消融试验结果

Tab. 2　Results of the ablation study

数据集

FD001

FD002

FD003

FD004

不同算法

Parallel-GraphSAGE-GRU

GRU

GraphSAGE

Parallel-GraphSAGE-GRU

GRU

GraphSAGE

Parallel-GraphSAGE-GRU

GRU

GraphSAGE

Parallel-GraphSAGE-GRU

GRU

GraphSAGE

R2

0.983 9

0.964 4

0.973 5

0.979 2

0.967 9

0.972 2

0.988 6

0.973 6

0.978 2

0.986 5

0.974 4

0.971 2

ERMSE

6.961 7

10.531 7

9.080 2

4.271 3

5.433 4

5.051 3

8.719 7

13.295 8

12.061 7

10.438 2

13.588 2

14.512 3

EMAPE

0.019 7

0.065 4

0.056 6

0.026 2

0.037 9

0.030 9

0.043 5

0.066 9

0.061 7

0.067 7

0.088 1

0.091 3

时间/s

0.043 2

0.023 4

0.031 5

0.052 1

0.027 3

0.035 1

0.032 5

0.014 5

0.023 2

0.091 3

0.055 3

0.069 4

为了进一步验证所提方法的有效性和先进性，将

Parallel-GraphSAGE-GRU 的航空发动机剩余使用寿

命 预 测 方 法 与 经 典 的 算 法［卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Network, CNN），图卷积神经网

络（Graphical Convolutional Neural Network, GCN）、长

短 期 记 忆 神 经 网 络（Long Short-Term Memory, 

LSTM）、极度梯度提升树（Extreme Gradient Boosting 

Tree, XGBoost）］和先进的算法［合并内存的记忆门控

循环单元（Consolidated Memory Gated Recurrent Unit, 

 CMGRU）］进行对比。详细的对比结果如表 3 所示。

由表 3 可知，相对于传统方法，Parallel-GraphSAGE-

GRU 的航空发动机剩余使用寿命预测方法在 4 个数
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据集上都取得较好的结果，尽管 FD001和 FD003的运

行状态单一，FD002和 FD004数据集的运行状态则相

对复杂。所提模型在处理这些数据时，能够识别出航

空发动机退化过程潜在的模式和规律，从而完成有效

的剩余使用寿命的预测。

5　结论

针对航空发动机 RUL 预测不准确且忽略了拓扑

空间潜在信息的问题，提出了一种基于 Parallel-

GraphSAGE-GRU的航空发动机剩余使用寿命预测方

法，获取发动机的监测参数与 RUL 之间的映射关系，

从而改善航空发动机剩余使用寿命的预测精度。通

过 C-MAPSS 数据集，验证所提方法的有效性和先进

性，得到以下主要结论：

1）通过最大互信息法描述非欧氏空间中航空发

动机的 HIs之间的潜在关系的同时，为欧氏空间描述

航空发动机退化过程引入更多拓扑关系。

2）GraphSAGE 被引入以获取航空发动机退化过

程中的变化关系，利用邻居采样聚合的方式生成发动

机退化过程的拓扑关系，在保证有效获取退化关系的

同时，缩短了计算时间。

3）通过与其他的剩余使用寿命预测方法相比，

Parallel-GraphSAGE-GRU 能够获得更优的 R2、ERMSE、

EMAPE，这说明所提方法具有更好的预测精度和鲁

棒性。
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Remaining useful life prediction of aeroengine based on Parallel-
GraphSAGE-GRU

GUO Wenwen1, 2 WANG Guohu1, 2 YUAN Yongliang3 WANG Peiying1 GUO Yinxiao1

(1. School of Mechatronics Engineering, Zhengzhou University of Industrial Technology, Zhengzhou 451150, China)

(2. Henan Engineering Research Center of Tunnel Engineering Machinery, Zhengzhou 451150, China)

(3. School of Mechanical and Power Engineering, Henan Polytechnic University, Jiaozuo 454003, China)

Abstract: [Objective] Deep learning-based remaining useful life (RUL) prediction of aeroengine provides a foundation 

for guaranteeing the reliability of the aeroengine. However, most researches are devoted to the acquisition of degenerate 

information in Euclidean space, while topological relations in non-Euclidean space can provide additional degenerate 

information. Thus, a novel RUL prediction method named parallel graph node embedding learning-gated recurrent unit

(Parallel-GraphSAGE-GRU) was proposed in this work. [Methods] Firstly, the maximum mutual information method was   

used to describe the relationships among monitoring parameters of aeroengine. Then, a series of graph inputs was constructed 

using a fixed time window to obtain topological relations in the non-Euclidean space of the aeroengine. Besides, GRU was 

used for the acquisition the temporal degradation relations of the monitoring parameters for aeroengine in the Euclidean space. 

The implicit vectors of GraphSAGE and GRU at each moment were concatenated and mapped to the RUL values of the input 

degradation information by fully connected neural network. The C-MAPSS dataset was used to validate the effectiveness and 

advancement of the proposed method, and the best R2 of the proposed method reached 0.988 6. [Results] The results indicate 

that this method is feasible in ensuring prediction accuracy and computational efficiency.

Key words: Engine; Remaining useful life; Feature information extraction; Graph node embedding learning; Gated 

recurrent unit
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