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摘　要　剩余寿命预测是设备预测性维护的３个核心任务之一.目前最新的研究进展是利用机器学习来建立剩余使用寿命预

测模型.论文首先梳理了设备剩余使用寿命预测主要采用的机器学习模型,包括支持向量回归模型、多层感知机模型、卷积神

经网络和循环神经网络;然后介绍了３个在剩余使用寿命(RemainingUsefulLife,RUL)预测中主要采用的公开数据集,以及两

个广泛采用的预测性能评价指标.特色之处是基于 NASA提供的涡扇发动机仿真数据集 CＧMAPSS展示了 RUL预测建模的

基本步骤和关键技术细节,详细比较了几种代表性预测模型的性能.实验结果显示浅层结构的支持向量回归模型的性能确实

显著弱于包含深度神经网络的模型;而在深度神经网络中,卷积神经网络和循环神经网络又显示出了各自在挖掘复杂特征交互

以及时序特征交互之间的强大能力.最后展望了剩余寿命预测技术的发展前景并讨论了面临的主要挑战.
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Abstract　Remainingusefullife(RUL)predictionisoneessentialtaskofthepredictivemaintenancesystem．ThispaperinvestiＧ
gatesthelatestRULpredictionmethods,focusingondirectRULpredictionbasedonmachinelearning．Firstly,wedescribethe
fourrepresentativemachinelearningmodelsadoptedbytheRULpredictionmethods,includingsupportvectorregression(SVR),

multilayerperceptron(MLP),convolutionalneuralnetwork(CNN),andrecurrentneuralnetwork(RNN)．Andthen,wegivethe
threeprimarybenchmarkdatasetsandtwoperformanceevaluationmetricswidelyusedinRULprediction．Thecontributionof
thispaperistodemonstratethestepsandkeytechnicaldetailsofhowtobuildtheRULpredictionmodelsoverthebenchmark
dataset(CＧMAPSS)providedbyNASA．Wealsocomparetheperformanceoftheserepresentativepredictionmodelsindetailand
visuallyanalyzetheexperimentalresults．ExperimentalresultsshowthattheperformanceofSVRwithashallowstructureissigＧ
nificantlyweakerthanthosebasedondeepneuralnetworks．CNNandRNNbasedmodelshaveasolidabilityforminingcomplex
featureinteractionandtemporalfeatureinteraction．Finally,weprovideanoutlookonthefutureofpredictivemaintenancetechＧ
nologyanddiscussthemainchallenges．
Keywords　Predictivemaintenance,Remainingusefullifeprediction,Machinelearning,Supportvectorregression,Multilayer
perceptron,Convolutionalneuralnetwork,Recurrentneuralnetwork
　

１　引言

随着人工智能、工业物联网、云计算等技术的飞速发展,
智能制造已经成为工业发展的一个重要趋势.其目的是利用

人工智能技术将行业知识与海量产业数据融合,从而优化工

业的生产方式和决策模式,提升效率,降低成本.目前智能制

造的研究和应用大都还处于起步阶段,其中设备的预测性维

护作为代表性应用近年来受到了学术界和工业界的广泛关

注[１].工业设备在长期运行中发生故障是无法完全避免的,

如果故障不能得到有效应对,轻则造成生产中断、经济损失,
重则造成人员伤亡甚至公众安全危害[２].而预测性维护技术

旨在根据设备运行的实时数据,结合设备的退化机理,利用人

工智能技术对设备运行状态进行监测,在故障(退化)早期进

行预警,并诊断故障类型及预测设备剩余使用寿命,最后据此

制定最优的应对方案.预测性维护技术不仅能够保障设备的

可靠性和安全性,而且能够有效降低维修成本,减少停机时间

以及提高生产任务的完成率[３].
图１给出了预测性维护技术的基本步骤和主要功能.首先
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通过设备上的仪表和嵌入式传感器采集设备运行的实时工况

数据.这些数据可能是不同量纲的数值特征,如温度、压强、

振动幅度等,因此需要对数据进行预处理,将其映射为适合模

型学习的特征表示.对于复杂工业设备,通常会有大量的工

况参数,不同的参数代表了不同的物理含义,有的与设备的退

化有关,有的与设备的退化无关,因此,如何选择对建模最有

效的工况参数(或参数组合)将是解决问题的关键点之一.可

以通过统计学方法实现特征自动选择,也可以依赖于有经验

的领域专家来手动选择.如图１所示,预测性维护的实现依

赖于３个核心任务,分别是设备运行状态的评估,设备故障类

型的智能诊断,以及设备剩余寿命预测[４].这３类任务通常

都采用基于数据驱动方法来建模实现.目前已有大量文献针

对这３类任务的建模展开研究[４Ｇ６].本文主要聚焦在设备剩

余寿命(RemainingUsefulLife,RUL)预测任务的研究,准确

的说是利用机器学习方法来建立 RUL预测模型.

图１　预测性维护的基本框架

Fig．１　Primaryframeworkofpredictivemaintenance

本文首先对代表性的基于机器学习的 RUL预测模型进

行了梳理,分析了各自的特点;然后对主要的公开基准数据集

进行了总结并给出了主要的性能评价指标;在此基础上,论文

基于美国航空航天局(NASA)提供的涡扇发动机退化仿真数

据集(CＧMAPSS)[７]展示了 RUL预测建模的基本步骤和关键

技术细节,并对实验结果进行了讨论;最后对 RUL预测技术

的发展前景进行了展望并讨论了面临的主要挑战.本文的工

作将为不同领域的研究人员利用机器学习方法建立 RUL预

测模型提供有益的指导和建议.

２　基于机器学习的RUL预测建模

设备的 RUL预测一直是学术界和工业界的关注重点.

早期的研究主要集中在通过实验数据基于物理学定律来建立

精确的失效模型[８Ｇ９].这类物理模型通常使用一组动态常微

分方程或偏微分方程来描述,然后利用拉格朗日对偶原理、哈
密顿动力学等方法求解.其中比较典型的是针对材料裂纹的

疲劳过程建模,建立裂纹的总应变寿命方程[８].基于物理模

型的 RUL预测通常只适合简单故障引起的寿命退化,对于

复杂设备很难用简单的物理模型准确描述,因此在近期的预

测性维护研究中,更倾向于采用数据驱动的 RUL预测方法.
数据驱动方法又可进一步细分为基于统计学的方法和基

于机器学习的方法,如图２所示.统计学方法通常采用自回

归移动平均、马尔可夫模型、维纳过程等.例如文献[１０]首先

将电梯的运行状态利用逻辑回归估计发生故障的概率,然后

以概率值作为健康状态因子,输入到自回归移动平均模型中

估计电梯正常运行的剩余寿命.这类方法主要依靠专业领域

知识来建立模型,通常是利用已知数据拟合随机过程模型或

系数模型,在描述退化过程的不确定性及其对预测结果的影

响时非常有效.

图２　RUL预测方法分类

Fig．２　ClassificationofRULpredictionmethods

近年来,机器学习方法特别是深度学习方法也被广泛应

用于 RUL预测并取得了令人满意的效果,包括:支撑向量回

归模型 (SVR)[１１]、多 层 感 知 机 (MLP)[１２]、卷 积 神 经 网 络

(CNN)[１３Ｇ１４]、循环神经网络(RNN)[１５Ｇ１６]等.这类方法根据是

否需要构建健康因子(HealthIndex,HI)分为直接预测法和

间接预测法[１７].本文主要对代表性的基于机器学习的 RUL
直接预测方法进行梳理,从而归纳出 RUL预测建模的基本

步骤.

２．１　基于机器学习的直接预测方法

通过端到端的方式学习 RUL预测模型是目前 RUL研

究中采用最多的方法,它直接将设备的运行状态参数预处理

后输入到机器学习模型中,机器学习模型直接输出 RUL预

测值,如图３所示.这类端到端的方法充分利用了机器学习

模型对非线性特征的学习能力,具有良好的预测效果.通常

直接预测方法包括构建样本集、特征预处理及特征工程、模型

选择、模型训练４个基本步骤.这里,构建样本集是指基于设

备历史的从正常运行到失效(runＧtoＧfailure)的周期性参数记

录构建时序的训练样本.每个样本的特征由设备运行的工况

参数组成,标记是当前设备运行周期距离设备失效时间周期

的差值.由于设备的状态参数是时序的,因此需要考虑一个

样本是只需要包含当前时间周期的工况参数,还是需要冗余

地包含前序若干时间周期的设备工况参数.

图３　基于机器学习的直接预测方法示意图

Fig．３　IllustrationofthedirectRULpredictionmethodbasedon

machinelearning

另一个挑战是当设备处于正常运行状态或故障初期时,

虽然可以准确计算出当前时间周期到设备失效的准确时间

(如图４中的黑色线段),但是学习这个时间对于RUL预测模

型来说是非常困难的,因为设备的工况参数在正常运行周期

内是无显著变化的.只有当设备进入显著的退化状态时,工
况参数才会有显著的变化,剩余使用寿命(RUL)才会随着运

行时间呈单调递减趋势.因此,在标记样本的真实 RUL值

时,通常采用分段线性模型进行简化,即设置一个距离设备失

效的运行时间阈值RULth,当剩余使用寿命大于阈值时,认为

设备仍然处于正常运行状态,设置剩余使用寿命为一个恒定

的常数值;当剩余使用寿命小于或等于阈值时,认为设备进入

显著退化状态,此时设置剩余使用寿命为设备剩余的运行

２１１１００２８５Ｇ２
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时间周期,如式(１)所示:

RULt＝
RULth, if(T－t)＞RULth

T－t, else{ (１)

其中,T 表示设备从开始运行到最终停止的总的运行周期数,

t表示设备当前运行周期.

图４　设备寿命的分段性示意图

Fig．４　IllustrationofthepieceＧwiseRULprediction

样本集构建完成后,每个样本包含多个传感器采集的实

时工况参数.首先,这些工况参数的量纲是各异的,如温度、
转速、排量等,因此需要对这些参数进行归一化处理,以使其

适合于模型学习.其次,众多的特征参数只有部分与设备退

化状态相关,而无关特征参数如果也被输入到模型中,会对最

终的 RUL预测产生干扰.因此需要对这些参数进行特征工

程,选择对最终 RUL预测有关联的特征参数或特征参数组

合.特征工程可以采用主成分分析、自编码器编码[１８]等复杂

方法将多个特征编码为一个状态向量,也可以采用简单的单

变量进行退化趋势分析.
在机器学习中,最重要的环节是设计模型结构,其本质是

通过不同的模型来对非线性的 RUL预测函数进行模拟.本

文对 RUL预测中主要采用的几种机器学习模型进行了梳

理,分别是支持向量回归模型、多层感知机模型,以及深度结

构的卷积神经网络和循环神经网络.图５给出了SVR的原

理示意,对于一组训练样本,X＝{(x１,RUL１),(x２,RUL２),􀆺
(xN ,RULN)},希望学习回归函数f(x)＝wTx＋b,使得f(xi)
与RULi 尽可能接近.这里,w和b是模型参数,可通过拉格

朗日对偶原理求解.SVR问题可描述为式(２)的形式.SVR
非常适合小样本场景的预测问题,因此是早期 RUL预测最

常采用的机器学习模型之一.

min
w

１
２‖x‖２＋C∑

N

i＝１
(ξi＋ξ∗

i )

s．t．yi－wTxi－b≤ε＋ξi,wTxi＋b－yi≤ε＋ξ∗
i ,

ξi,ξ∗
i ≥０ (２)

图５　支持向量回归模型示意图

Fig．５　IllustrationofSVR

另一种 RUL预测在早期采用较多的模型是多层感知机

(MultilayerPerceptron,MLP),它通过模拟神经元的工作原

理来实现预测任务.MLP的基本结构如图６所示,包括一个

输入层,若干隐层和一个只包含一个神经元的输出层.MLP
的模型参数可以采用随机梯度算法调优.早期由于硬件计算

能力的限制,MLP只能包含两个隐层,导致模型对非线性特

征组合的挖掘能力受到限制,随着硬件计算能力的提升,

MLP的隐层数量可以根据需要增加,使得可以通过挖掘更复

杂高阶特征组合的信息,来提升模型的预测性能.

图６　多层感知机模型示意图

Fig．６　MLPstructure

随着深度学习模型的提出,具有更强非线性特征挖掘能

力的深度神经网络已经被广泛应用到 RUL预测中.比较有

代表性的是卷积神经网络和循环神经网络.图７展示了一个

二维卷积神经网络的结构示意图,它包括卷积层(包含激活)、
池化层、全连接层以及最后的输出层.对于输入的二维数据

进行卷积操作,不仅可以挖掘特征之间的隐含关联,还可以挖

掘不同时间周期特征之间的隐含关联;池化层的作用是降低

卷积后的特征表示维度,从而减少参数数量,提高抗噪声的鲁

棒性;最后需要预测 RUL值,因此需要将二维的特征表示展

开为一维的特征向量,通过全连接层来实现预测.

图７　卷积神经网络模型示意图

Fig．７　CNNstructure

SVR,MLP和CNN这３种模型都不能直接学习特征之

间的时序关系,为了挖掘时序特征的信息,通常只能在构建样

本时,同时包含当前以及之前若干时间周期的特征参数.而

循环神经网络因为其本身的神经元具有记忆能力,因此具有

良好的处理时序数据的能力.但是 RNN 通常存在梯度消失

(爆炸)的问题,因此目前更多的是采用 RNN 的两种变形

(GRU和LSTM)来替代 RNN.图８给出了一个包含多个隐

层的 RNN结构.神经网络模型(MLP,CNN,LSTM)是通过

最小化损失函数来对模型参数进行调优的.因此定义合适的

损失函数对模型性能有重要的影响.在 RUL预测任务中,
可以采用预测值与真实值的均方误差(MSE),也可以采用如

３．２节中式(４)定义的预测评分(Score)均值.

图８　循环神经网络(LSTM/GRU)模型示意图

Fig．８　RNN (LSTM/GRU)structure
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表１列出了几种代表性的机器学习模型的优缺点.其

中,SVR只需要少量的训练样本,即可得到较为准确的 RUL
预测性能,模型原理简单,可解释性强.SVR 是线性回归的

变形,因此只能挖掘单个特征携带的信息,预测性能有限.

MLP通过隐层的神经元对所有特征进行不同模式的线性组

合来挖掘多个特征之间的复杂交互,因此预测性能相比最简

单的线性回归有所提升,但是由于 RUL预测的应用场景中

样本数量相对较少,过多的参数会导致模型欠拟合,从而影响

预测性能.

SVR和 MLP都不能学习特征的时序信息,即使在一个

样本中包含了特征在多个连续时间周期的参数值,模型只能

将这些参数值分别作为独立的特征参数来进行处理.CNN
虽然也不能处理时序信息,但是它能将包含多个连续时间周

期特征参数的样本作为一个二维矩阵输入到模型,通过卷积

操作来挖掘特征之间,以及特征在不同时序之间的信息.需

要说明的是,CNN的神经元没有记忆能力,实质上仍然是将

特征在不同时序上的参数值作为独立特征来进行处理.不同

于SVR,MLP和 CNN,LSTM 和 GRU 本身带有记忆单元,

能够记忆前一时间周期的处理结果,因此能直接挖掘特征的

时序信息.另一方面,由于采用了深度神经网络,基于 MLP,

CNN,LSTM,GRU的预测模型都很难在物理意义上进行解

释.这些代表性模型都是通用模型,可以应用在各种设备、零
部件的 RUL预测上.采用哪种模型建模主要根据样本数量

决定,如果样本数量少,建议采用SVR和 MLP;如果样本数

量多,建议采用CNN和LSTM 以及 GRU.

表１　４种代表性模型的特点及研究文献整理

Table１　Characteristicsoffourrepresentativemodelsandtheirliterature

模型 优缺点 研究文献

SVR
适合小样本学习,无法挖掘复杂的高阶特

征信息,无法挖掘特征的时序信息
[１１,１９Ｇ２０]

MLP
支持挖掘复杂的高阶特征,无法挖掘特征

的时序信息
[１２,２１Ｇ２２]

CNN
能够将包含时序特征的样本以二维形式

输入,通过卷积操作挖掘特征间的复杂交

互信息以及特征自己的时序信息

[１３Ｇ１４,２３Ｇ２４]

LSTM/GRU
能够将包含时序特征的样本以二维形式

输入,模型具有记忆能力,能够有效挖掘

特征的时序信息以及高阶交互信息

[１５Ｇ１６,
２５Ｇ２８]

图９　基于相似度的 RUL间接预测方法示意图

Fig．９　IllustrationoftheindirectRULpredictionmethodbasedonHIsimilarity

２．２　基于机器学习的间接预测方法

除了端到端的直接训练 RUL预测模型,还有一类基于

相似度的间接预测方法,如文献[１７]提出的 BiLSTMＧED 和

文献[２９]提出的 GRUＧED.这类方法的基本思路如图９所

示.在离线阶段,模型基于设备的历史运行数据训练设备的

健康因子(HI)预测模型,从而构建健康因子退化曲线库;在
线阶段,对于一个给定设备的运行状态序列参数,首先基于

HI预测模型计算给定序列状态的一系列 HI值,得到该设备

的运行状态的 HI曲线,然后寻找与测试设备 HI曲线最相似

的历史 HI曲线,并基于若干相似的 HI曲线来计算测试设备

的剩余寿命.

基于相似性的预测方法中的主要问题在于 HI指标的构

建、相似度评估时间范围确定、相似度的定量评估以及基于相

似度的权重构建等.不同于端到端的直接预测方法,这种基

于相似度的间接预测方法,主要利用机器学习模型来计算设

备在每个时间周期的 HI值,目前广泛采用的机器学习模型

包括线性回归模型、支持向量回归模型、GRU、LSTM 等.这

类方法的好处是无论设备状态处于哪个阶段都可以进行预

测,且具有良好的可解释性,对于相关领域的研究人员来说非

常容易理解.但是相比直接预测法,间接预测方法额外引入

了 HI指标,步骤更为繁琐,反而影响了 RUL估计的准确性.

因此,本文主要集中在直接预测法.

２．３　基于融合模型的直接预测方法

２．１节主要介绍了单个机器学习模型进行 RUL直接预

测的方法.目前最新的研究是将多个机器学习模型或者机制

应用到 RUL预测中.例如,文献[２６]提出将 Attention机制

引入特征的表示学习中,从而实现在输入最终的预测模型之

前进行关键特征参数的增强.文献[３０]提出的 CNNＧLSTM
方法,其基本思路是将原始的样本输入到 CNN 中进行特征

表示学习,再将CNN 加强后的特征表示输入到 LSTM 模型

中进行 RUL预测.这类方法的基本思路如图１０(a)所示.
这里,研究人员可以根据 RUL预测任务的具体场景,引

入适合场景的机器学习模型来对特征表示进行学习.不同于

这类串行结构的融合模型,文献[３１]提出了一种新的并行结

构的融合模型,如图１０(b)所示.实验证明这种新模型可以

利用不同的机器学习模型来同时学习原始特征的高阶表示,
从而提升 RUL预测模型性能.

(a)基于串行结构的 RUL预测模型

(b)基于并行结构的 RUL预测模型

图１０　基于融合学习模型的 RUL预测

Fig．１０　RULpredictionmodelsbasedonjointlearning

３　基准数据集及评价指标

３．１　基准数据集

收集设备从运行到失效的轨迹数据是利用机器学习建立
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RUL预测模型的关键.但是由于技术、商业、安全等原因导

致目前公开的设备运行状态数据非常少.在设备 RUL预测

方面,目前研究主要采用３类数据集,分别是涡扇发动机仿真

数据集、轴承实验数据集、铣刀数据集.本节对这３类数据集

进行了简单整理,如表２所列.通过调研发现 CＧMAPSS数

据集是研究中最常采用的基准数据集(篇幅原因,只列出部分

引用文献),因此本文也采用这个数据集进行实证研究.需要

说明的是,随着我国对预测性维护技术的逐渐重视,也出现了

一些设备的运行状态数据集,如轴承、风机等.但是由于缺少

统一的平台对这些数据集进行长期维护,很快就无法找到这

些数据集的有效下载地址.因此,建立类似于 NASAProgＧ
nosticsCenterofExcellence(PCoE)这样的针对预测性维护的

技术中心,对相关领域的发展具有长远的意义.

表２　可用于 RUL预测的基准数据集

Table２　BenchmarkdatasetsforRULprediction

设备 数据集 描述 相关文献

涡扇

发动机

CＧMAPSS

PHM０８

由 NASA 的 CＧMAPSS 仿

真软件生成的涡扇发动机

退化仿真数据

[１３Ｇ１６,
２４Ｇ２６,２８]

[１５,２２,２４Ｇ２５,
２６,３０]

轴承 PHM１２
由 FEMTOＧST 研 究 所 提

供的轴承退化数据

[１８,２３,
３３Ｇ３５]

铣刀 milling
由 UCBerkeley提 供 的 铣

刀磨损退化数据
[１５,１７,３２]

３．２　评价指标

本文主要采用均方误差(RMSE)和评 分 (Score)作 为

RUL预测模型的性能评价指标,定义分别如式(３)和式(４)
所示.

RMSE＝ １
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i＝１
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其中,N 表示测试集中测试样本的数量,y
∧
i 和yi 分别是第i

个测试样本的预测 RUL和标记 RUL.对于Score指标,Ai

表示单个测试样本的得分,Score指标对于 RUL预测值小于

真实值的情况惩罚分数较低,对于大于真实值的情况惩罚分

数较高.这是因为在 RUL预测场景中,预测值偏大导致的

危害远大于预测值小于真实 RUL值的危害.

４　实证分析

４．１　数据集介绍

本文的特色是以 NASA的CＧMAPSS涡扇发动机仿真数

据集为例,介绍 RUL预测模型建立的基本步骤和技术细节.
本节首 先 简 单 描 述 CＧMAPSS 数 据 集,它 包 括 ４ 个 子 集:

FD００１,FD００２,FD００３,FD００４.在每个子集中记录了同类发

动机在各种故障模式及工况下,从正常运行到失效的状态参

数轨迹.表３列出了每个数据子集的具体情况,其中 FD００１
中的发动机在仿真时只设置了１种故障模式和１种工况,因
此运行状态最简单,工况参数随时间的变化比较一致;FD００２
和FD００４有６种工况设置,因此运行状态比较复杂,不同工

况设置下同一个传感器参数的变化趋势可能完全相反,如果

直接使用参数值可能会影响 RUL预测模型的性能,因此需

要先将不同工况的发动机运行轨迹记录进行聚类,再进行预处

理.此外,训练集中,给出了每台发动机从正常运行到失效的

完整轨迹;测试集中,只给出了发动机运行状态参数的一段轨

迹,以及轨迹的最后时间周期距离发动机失效的真实RUL值.

表３　数据子集的统计情况

Table３　Statisticsonfoursubsets

FD００１ FD００２ FD００３ FD００４
故障模式 １ １ ２ ２
工况类型 １ ６ １ ６

训练集中发动机数 １００ ２６０ １００ ２４９
测试集中发动机数 １００ ２５９ １００ ２４８

４．２　样本构建及特征预处理

首先需要构建训练和测试样本集.如前所述,为了使每

个训练样本中包含时序的状态参数特征,引入了步长为１个

时间周期的滑动窗口机制,如图１１所示.假设一个涡扇发动

机的总的运行周期是T,滑动窗口的大小为W,则这个运行轨

迹可以构建T－W ＋１个样本.训练样本的标记采用式(１)

所示的分段线性函数进行标记.测试集中每个发动机轨迹构

建１个测试样本,如果轨迹中包含的时间周期数不足窗口大

小,则用轨迹中最早的时间周期的参数值填充样本.

图１１　利用滑动窗口构建训练样本示意图

Fig．１１　Illustrationofconstructingsampleusingslidingwindow

在样本集构建完成后,需要对数据集提供的参数进行预

处理.由于FD００２和FD００４有６种工况设置,不同工况设置

可能导致某些参数在退化过程中表现出不同的趋势.因此,

首先将这两个子集中的发动机基于３个运行参数进行聚类,

得到６种不同工况设置下的发动机运行轨迹.在每种工况类

别下,利用式(５)对样本的每个参数进行归一化,这里xm,k表

示样本中第m 个传感器参数在第k 种工况设置下的值,μm,k

是第m 个传感器参数在第k 种工况下的均值,σm,k是该传感

器参数在第k种工况设置下取值的方差.

xm,k＝xm,k－μm,k

σm,k
(５)

在此基础上,可以得到每个参数在退化过程中的变化曲

线.通过简单的单因素趋势分析,可以发现在２１个传感器参

数中,某些参数在退化过程中无显著变化,如果将这些参数作

为特征可能会干扰模型的预测性能,因此本文的实验中只选

择了在退化过程中有显著变化趋势的１４个传感器参数,序号

分别是２,３,４,７,８,９,１１,１２,１３,１４,１５,１７,２０,２１.结合３个

工况设置参数,每个样本中包含的特征数为１７个,样本的

RUL标记采用如图４所示的分段线性法,RULth设置为１２５.

４．３　模型调优及性能比较

４．３．１　基于SVR的预测模型性能调优

机器学习模型结构设计是 RUL预测建模的关键.本节
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对几个代表性的机器学习模型的预测性能进行评价.由于训

练集样本的构建依赖于对滑动窗口大小的设置,因此首先通

过简单的SVR模型讨论不同窗口大小对性能的影响,从而确

定本实验中设置的窗口大小.SVR的核函数为高斯核函数,
依次设置窗口大小为１,１０,２０,３０,４０,５０,得到的性能指标如

表４所列.

表４　基于SVR的 RUL预测性能

Table４　PerformanceofRULpredictionmodelsbasedonSVR

滑动窗口大小 １ １０ ２０ ３０ ４０ ５０

FD００１
RMSE １９．０３ ２０．０９ １８．５６ １６．１２ １４．５５ １４．４４
Score １５８７ １９９８ １２４２ ６３３ ４１１ ３３３

FD００２
RMSE １８．５０ １７．４３ １６．０６ １５．１８ １４．００ １３．４４
Score ８０２０ ２２９５ １４０５ １１４０ ８４０ ７９３

FD００３
RMSE ２１．５６ ２２．０６ ２０．８８ １９．１１ １７．６８ １６．９０
Score ３１２２ ３２０８ ２２７８ １４６２ １０６６ １０６２

FD００４
RMSE ２１．５６ １９．７０ １９．１６ １７．８４ １６．７７ １６．２２
Score ５７３３ ３５８７ ３６２６ ２２６９ １５６５ １３７０

可以发现,随着滑动窗口大小增加,样本中包含的时序特

征越多,模型的预测误差呈显著的递减趋势.这是因为随着

滑动窗口大小的增加,样本中包含的特征数也随之增多,使得

预测模型可以利用的信息也增加,从而提升了模型预测性能.

当窗口大小增加到５０时,SVR的性能达到最优.但是,由于

测试集中每台发动机只给出了部分运行状态轨迹,最少的运

行状态轨迹只包含３１个时间周期,如果设置窗口太大,会导

致重复填充信息过多,可能会影响预测性能.因此,在本文的

后续实验中设置窗口大小为４０.同时,表４的结果也显示

SVR能取得较好的 RUL预测效果.

４．３．２　基于 MLP的预测模型性能调优

第二组实验用于评价 MLP模型的 RUL预测性能.为

了探索最优的模型结构,依次设置模型隐层数为１,３,５,７,设
置隐层节点数为１００,２００,３００,４００,５００,隐层节点采用 ReＧ
LU,实验结果如表５所列.从实验结果中可以观察到,不同

数据子集对应的最优 MLP结构有差异.在本文实验中以

Score分数最小作为最优选择的依据,因此 FD００１中是５个

隐层,每个隐层３００个节点时取得的Score分数最低;FD００２,

FD００３,FD００４都是１个隐层,每个隐层１００个节点时取得的

Score分数最低.这一实验结果说明了并非隐层数越多,隐层

节点数越多,模型预测性能就越好.这是因为在训练样本有

限的情况下,一直提升隐层数或隐层节点数,会使得模型需要

学习的参数过多,从而导致模型欠拟合,影响模型的预测

性能.

表５　基于 MLP的 RUL预测性能

Table５　PerformanceofRULpredictionmodelsbasedonMLP

　

(a)FD００１上的性能评价结果

评价指标 隐层数
隐层节点数

１００ ２００ ３００ ４００ ５００
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score

１

３

５

７

１３．７６ １４．２４ １４．１１ １４．２０ １４．４７
３３３ ３４９ ３４１ ３３２ ３２３

１４．８２ １４．４０ １４．２２ １３．９５ １４．３５
３９２ ３３１ ３４８ ３１８ ３７３

１５．３８ １４．０７ １３．１９ １３．５２ １３．５６
３７５ ３３７ ２７４ ３２８ ３１１

１５．４７ １３．０３ １３．６８ １３．７０ １３．５１
３９４ ２８９ ３６６ ３０８ ２９１

　

(b)FD００２上的性能评价结果

评价指标 隐层数
隐层节点数

１００ ２００ ３００ ４００ ５００
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score

１

３

５

７

１３．８２ １４．２７ １４．５７ １４．８１ １４．７７
７９４ ８７５ ９３７ ９２２ ９３８

１５．９５ １５．７１ １４．８９ １４．４０ １４．８３
１１６５ １０７４ １１０８ ９３７ ９６７
１６．８６ １５．８７ １４．５８ １４．７５ １４．４５
１１４３ ９７８ ９０１ ８００ ９７１
１８．７７ １５．５６ １４．７９ １５．８１ １５．５８
１２０２ １１１１ １００５ １１０９ ９３４

(c)FD００３上的性能评价结果

评价指标 隐层数
隐层节点数

１００ ２００ ３００ ４００ ５００
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score

１

３

５

７

１２．５４ １２．７１ １３．０４ １３．０９ １２．７９
２８６ ３１０ ３３３ ３２７ ２９１

１３．２３ １２．８６ １２．８２ １３．４２ １２．６２
３６１ ３５３ ３４０ ３９１ ３０２

１３．９４ １３．６３ １２．７７ １３．４４ １３．２９
２９２ ３７５ ３８７ ３５９ ３５７

１７．２２ １４．３８ １３．８１ １５．０５ １４．５７
４２２ ４１０ ３６９ ４２８ ４１２

(d)FD００４上的性能评价结果

评价指标 隐层数
隐层节点数

１００ ２００ ３００ ４００ ５００
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score

１

３

５

７

１５．５９ １５．６９ １６．１２ １５．２４ １５．３１
９９９ １１２１ １６４４ １０２７ １０１１

１５．４０ １５．３５ １５．４３ １５．５３ １５．３７
１１４７ １０４７ １１６２ １１５８ １１７７
１６．３１ １５．５４ １５．０１ １４．９３ １４．６１
１３７８ １２５７ １１２４ １２６３ １１１２
２３．７７ １４．７４ １４．９４ １５．１３ １４．６３
２３４５ １１０１ １１５１ １０９０ １２６５

４．３．３　基于 CNN的预测模型性能调优

第三组实验用于评价基于 CNN 的 RUL预测模型的性

能.首先评价文献[２４]和文献[１３]这两个代表性的 CNN 方

案的性能,模型结构分别如图１２和图１３所示.其中,文献

[２４]利用卷积操作同时挖掘特征之间和特征时序之间的复杂

交互关系;而文献[１３]利用卷积操作只挖掘时序特征上的交

互信息,保持各个特征之间的空间关系不变.实验结果如表

６所列,可以看到文献[１３]的预测性能显著优于文献[２４],分
析原因是文献[２４]的卷积操作同时考虑了所有传感器特征的

交互,因此卷积操作后样本的特征表示变为了一维特征向量,
虽然采用了多个卷积核,但是样本中包含的信息被大幅压缩,
同时它采用“池化”操作进行降维,也使得特征表示向量中

包含的信息一定程度减少,从而导致预测性能差强人意.文

献[１３]取得了不错的性能,说明利用卷积操作来挖掘样本中

的时序特征信息是有效的.
虽然文献[２４]在每次卷积操作中考虑所有特征,导致模

型的预测性能不理想,但是利用卷积同时挖掘特征之间以及

特征时序之间的复杂交互信息仍是一种可行的方案,为此本

组实验通过修改卷积核的大小和卷积核数量,探索是否有更

优的 CNN模型结构.通过设置较小的卷积核,避免卷积

操作后特征表示从矩阵变为向量,同时放弃池化,避免“降
维”导致信息 损 失.实 验 结 果 如 表 ７ 所 列.实 验 结 果 显

示,在４ 个 测 试 子 集 上,文 献 [１３]的 方 案 仍 然 非 常 有 竞

争力.
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图１２　文献[２４]采用的卷积神经网络结构

Fig．１２　CNNstructurein[２４]

图１３　文献[１３]采用的卷积神经网络结构

Fig．１３　CNNstructurein[１３]

表６　文献[２４]和文献[１３]的 RUL预测模型性能

Table６　PerformanceofRULpredictionmodelsin[２４]and[１３]

文献 评价指标 FD００１ FD００２ FD００３ FD００４

[２４]
RMSE １６．０３ １８．４６ １８．０４ ２０．３１

Score ４６１ ２８０７ ９１８ ３３６３

[１３]
RMSE １１．４３ １２．８３ １２．６２ １３．９０

Score ２４１ ６６０ ３１０ ８６２

表７　基于CNN的预测模型性能

Table７　PerformanceofRULpredictionmodelsbasedonCNN

数据集
卷积

核数

卷积核[１×１]

RMSE Score

卷积核[３×３]

RMSE Score

卷积核[５×５]

RMSE Score

FD００１

４ １２．７２ ２６４ １４．００ ３２７ １４．２８ ４０３

６ １３．０７ ２８０ １３．４８ ３１６ １３．６２ ３４０

８ １２．９８ ２７７ １３．５０ ２８８ １４．３３ ４８３

FD００２

４ １３．０５ ８０１ １３．４７ ９４８ １３．４６ ７８０
６ １３．０９ ８５２ １３．１６ ８６５ １３．２８ ８６７
８ １３．０４ ８２６ １３．４５ ８５４ １３．４６ ８４６

FD００３

４ １３．７５ ６０９ １４．４７ ７２０ １４．５４ ６９１
６ １４．３５ ８６７ １４．４８ ８０１ １４．５４ ６３５
８ １４．６２ １０１０ １５．１７ １０９１ １４．２０ ６３７

FD００４

４ １４．３０ ９６４ １４．２０ ９４１ １４．８１ １０５０

６ １４．２９ ９２６ １３．９４ ９６５ １４．５４ １０４０

８ １４．４１ ９４８ １４．５０ １０３９ １４．７０ １２３７

４．３．４　基于 LSTM 的预测模型性能调优

第四组实验用于评价 LSTM 模型的性能.与 MLP类

似,依次设置模型隐层数为１,３,５,７,设置隐层神经元数为

１００,２００,３００,４００,５００,隐层神经元采用 ReLU,实验结果如

表８所列.从实验结果中可以观察,当隐层的层数设置为７
时,模型性能显著下降.FD００１,FD００２,FD００３子集中最优

LSTM 结构均是隐层数１,FD００１中隐层节点数目为２００,

FD００２中隐 层 节 点 数 为 ４００,FD００３ 中 隐 层 节 点 数 目 为

３００,FD００４中最 优 结 构 为 隐 层 数 是 ３,隐 层 节 点 数 目 为

５００.这说明对于设备 RUL预测这样的小样本数据集场

景,隐层数和隐层节点数都不宜设置过多,以避免模型训

练不充分.

表８　基于LSTM 的 RUL预测性能

Table８　PerformanceofRULpredictionmodelsbasedonLSTM
(a)FD００１上的性能评价结果

评价指标 隐层数
隐层节点数

１００ ２００ ３００ ４００ ５００
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score

１

３

５

７

１３．６０ １２．８５ １３．３７ １３．６０ １３．４６
３４２ ２８２ ３２８ ３６４ ３５２

１４．２８ １４．１５ １３．８６ ３１．２１ ２２．４２
４３９ ３６９ ３６４ ８８０２ ５２０７

１４．５７ １４．７６ ４０．２５ ４０．６４ ４０．１６
４２９ ４０５ １４３７１ １８８８６ １２９７０

３１．５３ ４０．４２ ４０．２０ ４０．３５ ４０．３０
１０４８６ １６８６０ １３５５２ １６０２６ １４８７１

(b)FD００２上的性能评价结果

评价指标 隐层数
隐层节点数

１００ ２００ ３００ ４００ ５００
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score

１

３

５

７

１３．１１ １３．２５ １２．９１ １２．８１ １２．９５
８５２ ８５６ ８５５ ７５５ ７９５

１３．４４ １３．２８ １３．４９ １３．４２ ３３．４３
８５５ ８５５ ８９４ ８８６ ３５９８３

１３．４０ １３．２４ １３．３７ ３３．６０ ２３．１３
９７０ ８６３ ８３９ ３６７６０ １６８９７

１３．８４ ２３．４０ ２４．０３ ２３．４９ ２３．０２
９９９ １７０９９ １９４８５ １４４４２ １５３１１

(c)FD００３上的性能评价结果

评价指标 隐层数
隐层节点数

１００ ２００ ３００ ４００ ５００
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score

１

３

５

７

１３．９６ １２．５０ １２．０５ １２．６１ １２．８２
５２８ ３３６ ２８８ ３１９ ３０８

１３．００ １２．７５ １３．１０ ３２．４０ ４１．０５
４８２ ２８８ ４０１ ２２７８０ ２８８３２

１２．９３ １２．８９ ２３．１３ ４１．０６ ２１．５２
３０２ ３８０ １１０２０ ２９０４８ ８７５５

１３．４６ ４１．３３ ４１．５９ ３１．０７ ４１．０２
７１３ ３１５４２ ３４３８１ １６３６３ ２８３８２

(d)FD００４上的性能评价结果

评价指标 隐层数
隐层节点数

１００ ２００ ３００ ４００ ５００
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score
RMSE
Score

１

３

５

７

１３．７６ １３．５９ １３．２１ １３．２３ １３．６２
９０３ ９１９ ８４３ ９１１ ９２１

１３．９３ １３．７０ １３．０７ １３．６９ １３．４８
８８９ １０６４ ８７５ １０１５ ８２０

１４．０１ １３．８８ ２３．５５ ２４．０９ ４３．７０
９１５ １０４０ ２５５９３ ２７３７４ ８０９８２

１３．９５ ３３．９６ ３４．１５ ３４．１１ ４４．４８
９５６ ６７３６８ ７３４１５ ５８５３４ １１４５２１
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４．３．５　实证结果总结

基于上述实验结果,选择每种代表性方案在每个子集中

性能最优的模型结构用于综合比较,如表９所列.总体来说,
浅层结构的SVR模型的预测性能最差,显著弱于采用神经网

络的模型;而在神经网络模型中,不同子集上,３个模型的性

能表现各有优劣,在FD００１和FD００２上,CNN具有较好的表

现;在FD００３和FD００４上,具有时序特征挖掘能力的 LSTM
表现较好.说明 CNN 更适合于故障模式比较单一的数据

集,而LSTM 更适合于故障模式比较复杂的数据集.但是对

于 RUL预测这样的小样本学习场景,神经网络的隐层数、隐
层节点数越并非多越好,因为这样模型需要学习的参数就越

多,会导致模型学习不充分,欠拟合.因此,建议在进行模型

调优时,可从１个隐层开始,逐层递增比较模型性能.此外,
考虑到LSTM 和CNN在挖掘特征交互关键信息方面都有良

好表现,如果能将两者优势进行融合,相信对于提升 RUL预

测模型的性能有一定帮助.

表９　４个代表性模型的最优性能

Table９　Performanceoffourrepresentativemodels

模型
FD００１

RMSE Score
FD００２

RMSE Score
FD００３

RMSE Score
FD００４

RMSE Score
SVR １４．４４ ３３３ １３．４４ ７９３ １６．９０ １０６２ １６．２２ １３７０
MLP １３．１９ ２７４ １３．８２ ７９４ １２．５４ ２８６ １５．５９ ９９９

LSTM １２．８５ ２８２ １２．８１ ７５５ １２．０５ ２８８ １３．４８ ８２０
CNN １１．４３ ２４１ １２．８３ ６６０ １２．６２ ３１０ １３．９０ ８６２

５　挑战与研究趋势

本文对预测性维护中的设备剩余使用寿命预测技术进行

了调研,特别介绍了基于机器学习的 RUL直接预测方法并

进行了量化的实证分析.实验结果表明,利用机器学习方法

确实可以建立有效的 RUL预测模型,且步骤简单,易于扩展

到不同领域的应用场景中.然而,在实际应用调研中,发现基

于机器学习的 RUL预测技术仍然停留在研究阶段,在现实

设备维护中真正落地应用还存在较多的阻碍.本文最后对

RUL预测在研究和应用中面临的关键挑战进行分析,并对该

领域的研究趋势进行展望.

RUL预测研究面临的第一个挑战是缺乏高质量基准数

据集.如前所述,绝大多数研究人员都采用 NASA提供的涡

扇发动机仿真数据集,或者来自于实验平台的轴承和铣刀数

据集.这３类数据集的仿真和实验场景设计都非常简单,与
真实设备运行工况有较大的差距.而数据集对于机器学习方

法来说是至关重要的,因此建立更多设备的复杂工况数据集

将是 RUL预测研究的一个重要方向和必要基础.

RUL预测研究面临的第二个挑战是工况参数的理解与

预处理困难.不同设备的运行工况是复杂的,如何将工况参

数预处理为机器能理解的形式,同时挖掘参数对于 RUL预

测隐含的关键信息对于单个的领域专家或者数据科学家是非

常困难的,如采集的振动信号、音频信号、电流信号等,通常需

要领域专家进行专业分析后才能应用于机器学习模型.因此

建立针对不同场景的通用信号处理方法或工具箱可以进一步

促进 RUL预测的研究,提升预测性能.

RUL预测研究面临的第三个挑战是数据集样本数量有

限.机器学习方法本质是通过学习大量的样本来优化模型参

数,从而达到准确预测,而 RUL预测任务中构建样本需要完

整的设备从正常运行到失效的轨迹数据,现实生产系统中,设
备数量有限,且设备非计划停机本身是小概率事件,从而导致

搜集到的数据集样本数量是有限的.因此,设计适合于小样

本数据集的机器学习模型或模型预训练方法将是 RUL预测

研究的另一个重要方向,如使用迁移学习等.

RUL预测研究面临的第四个挑战是机器学习模型缺乏

可解释性.传统的剩余使用寿命预测都是基于物理模型,如
变形失效、断裂失效、腐蚀失效、磨损失效等,每种情况都是通

过实验得到可解释的物理模型来进行估计的.而机器学习模

型,特别是包含深度神经网络的模型,目前的工作机理还不明

确,难以进行解释.因此,引入具有一定可解释性的模型来建

立 RUL预测模型将是 RUL预测研究的另一个热点.

RUL预测研究面临的第五个挑战是模型超参数的自动

优化问题.目前针对小数据样本,模型超参数的设置通常通

过手动调整,例如根据模型性能选择适合于当前数据集的隐

层数,隐层节点数等.然而,当数据样本非常多时,模型超参

数优化会成为一个难点.关于这个问题最新的研究思路是利

用自动机器学习技术(AutomatedMachineLearning)动探索.
最后,虽然预测性维护技术在我国的研究应用还处于起

步阶段,但是随着工业互联网技术在我国广泛普及,大规模收

集设备运行工况数据将变得可行,相信 RUL预测技术将会

获得更多来自工业界的关注和真实落地应用.
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