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摘 要 

随着传感器技术、信息与通信技术及物联网等技术的快速发展，状态监测技术

已被广泛应用于各类产品。不同类型的传感器被广泛地部署于产品的各个部位并

以极高的采样频率对其退化状态进行实时在线监测，所获得监测数据呈现井喷式

的增长，这不可避免地将我们带入了工业大数据时代。在工业大数据背景下，有效

地利用海量的监测数据能实现对产品剩余寿命更为准确的估计，有助于产品实现

提前报警，从而预防灾难性事故的发生，进一步优化产品的维护策略，最终降低昂

贵且非必需的维护费用，同时还能提升产品的可靠性、可用性和安全性。因此，本

文将重点研究基于监测大数据的产品剩余寿命预测方法。针对产品群规模大、传感

器多、数据采样频率高、动态工况和多失效模式耦合、复杂产品失效物理模型不可

获知等诸多挑战，本文研究了基于退化轨迹相似性分析的剩余寿命预测方法，构建

了产品动态工况和多失效模式耦合作用下基于深度学习模型的剩余寿命预测方法，

再融合粒子滤波技术和深度学习模型提出了混合剩余寿命预测方法，最后在

Bootstrap 实施框架下提出了更泛化的基于深度卷积神经网络的剩余寿命预测方法。 

本文主要研究内容及创新成果如下： 

（1）提出一种改进的基于退化轨迹相似性的产品剩余寿命预测方法。当存在

大量相似产品历史监测数据时，传统的基于退化轨迹相似性的方法能精确地预测

该类工程背景下产品的剩余寿命，但仅能给出剩余寿命点估计的结果。因此，需对

传统的基于退化轨迹相似性的方法进行更加深入的研究以突破仅能对产品剩余寿

命进行点估计的应用限制。基于轨迹相似性分析方法和核密度估计技术，同时结合

β 准则，提出了改进的基于退化轨迹相似性的产品剩余寿命预测方法。 

（2）提出一种基于深度学习模型的产品剩余寿命预测方法。现代工程系统常

常工作在动态工况下且存在多失效模式耦合的情形，传统的基于数据驱动的方法

尚不能处理该类情况下复杂产品的剩余寿命预测问题。本文利用深度学习模型中

双向长短期记忆神经网络对时间序列数据的建模优势与极强的非线性建模分析能

力，构建一种基于深度学习模型的方法，从而能够为复杂产品剩余寿命预测提供一

种端对端的解决方案，且能给出比其他方法更为精确的估计结果。 

（3）提出融合粒子滤波技术和深度学习模型的混合剩余寿命预测方法。当某

些特定产品的关键失效模式和失效模型已知时，传统的混合方法能够依据产品的

失效物理模型并利用产品的状态监测数据对产品剩余寿命分布进行预测。但传统

的混合方法较为繁琐，包含特征提取、选择、降维和退化指标回归分析等步骤。上
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述步骤的实施不仅需要充分利用领域内的专业知识，并且最终的预测性能较大地

依赖于各个步骤的精确性。因此，传统的混合剩余寿命预测方法效率低且稳健性差。

本文在粒子滤波的技术框架下，有效地利用双向长短期记忆神经网络和前馈神经

网络的复杂结构，提出融合粒子滤波技术和深度学习模型的混合剩余寿命预测方

法。 

（4）提出基于深度卷积神经网络和 Bootstrap 的剩余寿命预测方法。在工程实

践中，当某些复杂产品关键失效模式未知且失效模型难以构建时，基于物理模型和

深度学习模型的混合方法不能有效地对其剩余寿命预测区间进行量化。因此，本文

在 Bootstrap 实施框架内提出一种更加泛化的基于深度卷积神经网络的剩余寿命预

测方法，该方法能突破混合方法需要建立产品退化模型的限制，进一步拓宽基于深

度学习模型的方法在复杂产品剩余寿命预测中的应用范围。 

 

关键词：剩余寿命预测，状态监测，深度学习模型，粒子滤波，Bootstrap 方法 
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ABSTRACT 

The rapid advancements of sensor, information and communication technology, and 

Internet-of-Thing (IoT) technique, etc, the condition monitoring (CM) technique has been 

adopted on a large scale in various products. In order to implement real-time online 

monitoring toward the health condition of the products, different types of sensors have 

been deployed on some specific parts of the products to acquire data by high sampling 

frequency. Consequently, the growing amount of sensors result in the continuous 

collection of high volume data, which inevitably creates an industrial big data 

environment. Under such a circumstance, the available massive CM data can be leveraged 

to continuously track the product's health status and make an accurate and reliable 

estimation about its remaining useful life (RUL). With these actionable information in 

hand, catastrophic failures can be avoided by the means of advance warning, maintenance 

schedule can be further optimized to reduce the cost of unnecessary and expensive 

maintenance actions, and meanwhile, the reliability, availability, and safety of the 

products can also be improved. Thus, the research of this dissertation will focus on 

prognostic approaches for RUL prediction of products. In the era of industrial big data, 

the amount of products group monitored and the number of the sensors for each product 

are large, massive CM data are acquired by the high sampling frequency, products are 

working under dynamic operating conditions and multiple failure modes coexist, and the 

failure physical models for some complex products are unavailable. Aiming at 

aforementioned practical challenges, this dissertation firstly conducts the research on 

RUL prediction method based on degradation trajectory similarity based prognostic 

method, then develops the deep learning (DL)-based prognostic framework to tackle the 

issue of RUL prediction of products under dynamic operating conditions and multiple 

failure modes coexisting. In addition, particle filter (PF) technique and DL-based model 

are strategically integrated to develop the hybrid prognostic approach. Finally, in the 

bootstrap implementation framework, the deep convolutional neural network (DCNN)-

based prognostic approach is proposed to quantify prediction interval of the RUL without 

utilization of the physical model of the products. 

The main contents and innovations of this dissertation are summarized as follows: 

(1) Development of an improved degradation trajectory similarity-based prognostic 
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(TSBP) method toward RUL prediction of the products. Considering the scenario where 

there are plenty of similar products with massive historical CM data, traditional TSBP 

method can accurately provide the point estimation of the RUL about the operating 

products. However, this might impose restrictions on the application of TSBP method to 

some safety-critical products, such as aircraft engine, etc. Thus, it is neccesary to conduct 

in-depth study about the TSBP method to break through the limitation of point estimation 

of the RUL. This dissertation proposes an improved TSBP method, which integrates the 

kernel density estimation (KDE) technique and β-criterion. 

(2) Development of a deep learning (DL)-based prognostic method. Modern 

engineering systems generally work under dynamic operating conditions and multiple 

failure modes coexist. Most of the traditional data-driven prognostic methods still lack an 

effective model to handle this prognostic issue. Due to the fact that bi-directional long 

short-term memory (BLSTM, one kind of DL-based model) networks can effectively 

extract long-term temporal dependences hidden in the time series data and has powerful 

nonlinear modelling capacity. Thus, this dissertation proposes a BLSTM-based approach 

that can provide an end-to-end prognostic solution. And the proposed DL-based method 

also can obtain more accurate RUL prediction results compared with other state-of-the-

art data-driven prognostic methods. 

(3) Development of a hybrid prognostic method that integrates particle filter (PF) 

technique with DL-based model. For some specific products that the critical failure mode 

is known and the failure physical model has been established, traditional hybrid 

prognostic method is based on the physical model of the products and leverage the CM 

data to estimate the probability density function (PDF) of the RUL. However, a limitation 

associated with traditional hybrid approaches is that numerous cumbersome steps 

including but not limited to feature extration, selection, reduction and regression analysis 

about the degradation indicator of the products. And the aforementioned processing steps 

take advantage of in-depth domain knowledge. In addtion, the prognosis performance 

greatly relies on these specific steps, which might make the traditional hybrid approaches 

inefficient and not that robust. Thus, this dissertation proposes an enhanced DL-based 

hybrid prognostic method in the PF framework, which fully utilizes BLSTM networks 

and feed-forward neural networks (FFNN) to automatically extract and select features 

and implement regression analysis to obtain the degradation indicator of the products. 

(4) Development of a novel DCNN-Bootstrap prognostic method. For some 
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complex products or engineering systems, the corresponding failure modes and failure 

physical models are unavailable, thus the aforementioned PF-DL fusion prognostic 

method cannot effectively quantify the RUL prediction interval. Accordingly, this 

dissertation proposes a generalized prognostic approach based on DCNN and is 

implemented in the Bootstrap framework. The proposed DCNN-Bootstrap prognostic 

method do not require any prior physical information about the products, such as its 

failure physical model and the corresponding parameters statistical distribution, and this 

novel characteristic will enhance the applicability of the DL-based prognostic method 

toward the complex products and engineering systems. 

 

Keywords: remaining useful life prediction, condition monitoring, deep learning-based 

model, particle filter, bootstrap 
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第一章 绪 论 

1.1 研究背景及意义 

随着传感器、信息与通信技术及物联网技术等的快速发展，状态监测技术已经

广泛地应用于各类复杂的产品，例如：航空发动机、高档数控机床、风力发电机等。

各类传感器部署于产品的各个部位并以极高的采样频率对产品的健康状态进行实

时在线监测，所获得的有关产品的状态监测数据呈现井喷式的增长，这不可避免地

将我们带入了工业大数据时代。例如，空客公司在 A350 飞机上部署了超过 6000

个传感器以实时捕捉各类数据，包括燃料流量、压力、温度、飞行高度、飞行速度

和外部环境温度等，每架飞机每天将会产生高达 2.5 TB 的监测数据；昆仑数据和

新疆金凤科技有限公司合作开发了风力装备 KMX 大数据平台来监测风机的实际

运行状况，每台风机的数据测点约为五百个，数据回传频率为每秒 50 组，在峰值

状态下，20000 台风机每秒会产生超过千万条数据，每天会新增近 1TB 的监测数

据和运行日志数据；通用电气公司对某风力发电厂的风力涡轮机（共计 200 台）部

署了约 50 个传感器和相应的数据采集的控制回路，并结合超过上千台风力涡轮机

组的历史数据实时分析涡轮机组的健康状态；中联重科公司所开发的大数据平台

收集了来自该公司的工程机械、农业机械等产品的物联网数据。当前中联重科物联

网平台已累积了近 10 年数据，监控产品约为 12 万台，存量数据约 40 TB，每月新

增数据约 300 GB。 

通过上述众多公司对各自旗下产品的实时监测案例可知，产品的监测大数据

具备以下特点：（1）相似设备群规模大、历史监测数据充足，需要构建利用海量历

史监测数据与在线监测数据进行分析的新方法；（2）监测数据规模大，且每日新增

数据量多，不能仅依赖于专家经验或专业人员人工设计故障特征提取算法，需要利

用最新的技术以实现特征自动提取并进一步设计端对端的智能算法；（3）监测数据

类型多，所采集的监测数据包含各类传感器数据和时变的工况数据等，需要构建能

融合复杂装备系统多源监测数据的新方法。 

《国家中长期科学和技术发展规划纲要（2006-2020 年）》（以下简称《纲要》）

明确将重大产品和重大设施寿命预测技术列为先进制造领域中需要攻克的前沿技

术。《纲要》还进一步指出：重大产品和重大设施寿命预测技术是提高产品运行可

靠性、安全性、可维护性的关键技术。在《机械工程学科发展战略报告（2011-2020

年）》（以下简称《战略报告》）中将寿命预测方法列为未来 5~10 年的研究前沿与重

大科学问题。《战略报告》还指出：在极端环境下服役的重大机械产品具有较高的
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失效风险，基于信号采集、特征提取、分析等系列方法的寿命监测技术可以为重大

机械产品的服役安全保驾护航。因此，在工业大数据背景下，如何基于产品监测大

数据所呈现的特点，开发解析海量监测数据的新方法并进一步探明复杂产品的健

康状态，对其剩余寿命进行更加精确的预测对保障产品的安全运行至关重要。 

产品剩余寿命预测是预测与健康管理（Prognostic and Health Management, PHM）

技术的核心概念，更是产品进行健康管理的基础决策信息。对产品剩余寿命进行高

效、准确且稳健的预测有助于产品提前报警，从而预防灾难性事故的发生，进一步

优化其维护策略以降低昂贵且非必需的维护费用，同时还能进一步提升产品的可

靠性、可用性和安全性。此外，产品剩余寿命预测技术研究是智能制造的关键组成

部分，同时也是国家战略“中国制造 2025”的关键核心技术。在当今工业大数据

背景下，现有的产品剩余寿命预测理论和技术遇到了全新的挑战：（1）如何有机地

结合海量的相似产品的历史监测数据与在线监测数据以实施精确且稳健的剩余寿

命预测；（2）如何利用最新的深度学习技术减少对专家经验和领域内相关专业知识

的依赖，进一步实施产品监测大数据的自动解析，最终实现产品端对端的剩余寿命

预测；（3）如何有效地融合产品在时变工况和多失效模式耦合作用下的多源监测信

息，从而提升模型预测精度；（4）针对失效机理清晰且失效物理模型已知的产品，

如何将产品失效物理模型与传感器监测大数据进行有效的融合，最终构建基于失

效物理模型和数据驱动的混合剩余寿命预测方法；（5）针对失效机理不可获知且失

效模型难以构建的复杂产品，如何在深度学习技术自动解析产品监测大数据的框

架内构建更加泛化的数据驱动方法，以对产品的剩余寿命预测区间进行进一步量

化。因此，研究新的基于监测大数据驱动的产品剩余寿命预测理论和技术具有重大

的战略意义，同时也是保障复杂产品安全运行的关键。 

1.2 产品剩余寿命预测方法研究综述 

产品剩余寿命主要是指产品运行至当前时刻与产品失效时刻之间的时间间隔。

具体来说，当某一产品 X 运行至当前时刻 t，根据该产品运行至 t时刻的状态监测

信息和/或同类型产品的海量历史监测信息，预测产品 X 由当前运行状态至失效状

态的剩余使用寿命（Remaining Useful Life, RUL）。Jardine 等[1]将产品剩余寿命定

义为： 

    , , ,i iT t T t x y    Z Z E  (1-1) 

式中，T 表示产品的失效时刻，为一随机变量， t为当前时刻，T t 为产品在当前

时刻的剩余寿命，  xZ 为产品 X 运行至当前时刻的监测信息且  0,x t ，  i yZ
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表示同类型产品 i 当其运行至 y 时刻的状态监测数据， iE 为同类型产品 i 对应的事

件数据（Event Data：这里可以是产品的失效时间数据也可以是产品维护或更换时

间数据等），  0, iy T ， 1,2,...,i M ，M 为同类型产品的个数， iT 为同类型产品 i

的事件数据（大多数时候指同类型产品的失效时间数据）。变量T t 即为产品的剩

余寿命，根据 Jardine[1]的综述论文可知，产品剩余寿命预测主要有两种内涵，其一

为对变量T t 的概率密度分布进行估计，其二为直接对变量T t 的期望进行估计，

即为， 

    , , ,i iE T t T t x y      Z Z E  (1-2) 

目前，关于产品剩余寿命预测方法的分类尚存在争议，不同学者或科研组织都

提出了不尽相同的分类方法。例如：多伦多大学 Jardine 等[1]将其分为“基于统计

模型、基于物理模型、基于人工智能”的方法，辛辛那提大学 Jay Lee 等[2]将其分

为“基于物理模型、基于数据驱动、基于混合模型”的方法，国际标准化组织 ISO[3]

于 2015 年发表了有关机器状态监测、诊断和预测的通用指南，在指南中将机器剩

余寿命预测方法分类为“基于物理模型、基于统计模型、基于启发式模型、基于数

据驱动、基于混合模型”的方法，西安交通大学雷亚国等[4]将其分为“基于物理模

型、基于统计模型、基于人工智能技术、基于混合模型”的方法。本文根据各类方

法的具体技术细节和整体的方法论，以及学术界在该研究领域所发表文献中常用

命名方式，将产品剩余寿命预测分为基于物理模型的方法，基于数据驱动的方法和

基于混合模型的方法三大类。下文将对这三类产品剩余寿命预测方法的研究现状

分别进行综述。 

1.2.1 基于物理模型的剩余寿命预测方法研究 

基于物理模型的剩余寿命预测方法依据产品的失效机理或损伤法则构建相应

的能具体阐释产品退化规律的物理模型，并有效地结合实时在线监测数据实现对

设备的剩余寿命评估。一般来说，物理模型中的各个参数往往与产品组成材料的特

性和外部应力水平相关，这些参数通常可以通过特定的实验、有限元分析和其他相

关技术进行确定。 

Paris 等[5]于 1963 年针对机械材料疲劳裂纹扩展问题建立了 Paris-Erdogan 模

型（简称 Paris 模型）。由于大多数机械产品的退化过程都直接或间接的与疲劳裂

纹扩展相关，因此 Paris 模型被广泛应用于机械产品的剩余寿命预测。严如强等[6]

提出基于改进的 Paris 裂纹增长模型来刻画轴承缺陷传播的过程，并结合高维自回

归模型和相空间卷曲技术实现对轴承寿命的预测。Zio 等[7-8]针对测量不确定性下
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部件的裂纹扩展问题，采用粒子滤波技术对模型参数进行估计并更新，最终实现部

件剩余寿命的评估。Billington 等[9]基于 Paris 裂纹增长模型，利用非线性递归最小

二乘法对滚珠轴承的剩余寿命进行了预测。Orchard 等[10]针对非线性、非高斯系统

提出了粒子滤波技术的在线故障监测和剩余寿命预测框架，并对行星齿轮箱盘轴

向裂纹扩展的剩余寿命进行预测。Zhao 等[11]利用贝叶斯更新方法针对齿轮构建了

基于物理模型的剩余寿命预测框架，通过引入贝叶斯方法，融合所采集到的齿轮的

状态监测信息并更新齿轮剩余寿命的后验分布。所提出的物理模型主要涵盖三个

部分：用于齿轮应力分析的有限元模型、用于动力学载荷计算的齿轮动力学模型、

用于刻画齿轮损伤传播的 Paris 模型。雷亚国等[12]针对滚动轴承的剩余寿命预测问

题提出了两阶段的基于模型的预测方法。在退化指标构建阶段，一种新的基于权重

最小化量化误差的健康指标被提出以融合多特征信息。在剩余寿命估计阶段，使用

了极大似然估计方法对基于 Paris 的状态空间模型中的各个参数进行初始化，并采

用粒子滤波技术更新模型中的各参数估计，最终实现对滚动轴承剩余寿命的估计。

Pecht 等[13]同样基于 Paris 模型构建了裂纹增长的状态空间退化模型，并在贝叶斯

更新框架内实现了退化状态的估计和预测，且所提出的方法在经典的 Virkler 裂纹

增长数据集中得到了成功的应用。Liao[14]和 Wang[15]等均将 Paris 模型转变为状态

空间模型，并分别使用贝叶斯更新方法和粒子滤波方法实现轴承剩余寿命的预测。

除了被广泛应用的 Paris 模型以外，还存在刻画机械产品失效演进过程的其他模型。

例如，Zio 等[16-17]采用 Norton 法则描述核能发电机厂涡轮叶片的蠕变退化演进过

程，并分别利用卡尔曼滤波技术和粒子滤波技术实现了涡轮叶片的在线剩余寿命

预测。Goebel 等[18]建立了基于经典的 shear-lag 模型来刻画聚合物材料的疲劳退化

过程，并结合粒子滤波技术对其时变可靠性模型中的各个参数进行估计进而得到

其剩余寿命的分布。Chan 等[19]构建了与时间相关的裂纹增长模型，并成功应用在

推进系统热端部件的寿命预测中。Khaled 等[20]基于非线性累积损伤法则提出了一

种解析式的剩余寿命预测框架，并在所提出的框架内考虑所施加载荷和初始裂纹

长度的随机性，最后将其应用到石油化工产业输油管道的剩余寿命预测。 

综上所述，基于模型的剩余寿命预测方法主要应用于一些失效机理已知且失

效物理模型能准确刻画退化演进过程的特定研究对象，例如，齿轮、轴承、涡轮叶

片、聚合物材料等。所构建的物理模型参数一旦被准确识别，那么基于预先设定的

失效阈值即可通过模型随着时间的演进从而估计研究对象的剩余寿命。但是，针对

某些产品其失效过程复杂且存在多种失效模式耦合的现象，很难构建其准确的失

效物理模型以刻画对应的退化过程。此外，基于模型的方法往往需要结合已知有关

产品监测到的退化数据（例如裂纹扩展的长度等）实施剩余寿命预测，但大多数复
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杂产品的退化状态难以通过直接的手段进行实时在线观测，这无疑又大大增加了

基于物理模型的剩余寿命预测方法在实际工程应用中的难度。 

1.2.2 基于数据驱动的剩余寿命预测方法研究 

基于数据驱动的剩余寿命预测方法主要适用于有关产品的失效物理模型不可

知，但同时存在大量的历史监测数据可供使用的情况。基于数据驱动的方法通过统

计模型、人工智能技术或相似性分析技术对所获得的监测数据直接进行建模以探

明产品的退化规律进而获得对应的剩余寿命估计。根据对产品历史监测数据的建

模方式，本文进一步将基于数据驱动的剩余寿命预测方法划分为“基于统计模型的

方法、基于人工智能的方法、基于相似性的方法”。本部分将依次综述这三种不同

数据驱动的剩余寿命预测方法。 

（1）基于统计模型的方法。 

基于统计模型的预测方法通过构建依赖于经验知识的统计模型估计产品的剩

余寿命概率密度分布。在这类方法中，剩余寿命预测模型是通过拟合在线监测数据

为一随机系数模型或统计过程模型建立的。其中，一些随机变量被引入为模型参数

以刻画多源不确定性信息，例如，样本之间的差异性、测量误差等。因此，基于统

计模型的预测方法可以有效地描述退化过程的不确定性及其对剩余寿命估计的影

响。 

随机系数模型通过引入随机系数到产品的退化模型中以刻画产品退化过程的

随机性。Gebraeel 等[21]提出了带误差项的双参数指数退化模型，其中误差项被假定

为独立同分布的标准正态分布，并引入贝叶斯更新方法估计所提出指数退化模型

的随机参数分布，从而获得了剩余寿命分布的解析解。为了验证所提出的退化模型

的有效性，所提出的带误差项的指数退化模型被应用在轴承的剩余寿命估计中。

Coble 等[22]基于贝叶斯统计的方法将先验信息引入到随机系数模型中，并进一步使

用贝叶斯更新方法得到模型参数的后验估计。所提出方法被有效地应用到了航空

发动机退化仿真数据集与数控机床刀具耗损的剩余寿命预测任务中。Park 等[23]提

出了带随机误差项的双指数模型以刻画退化过程，并利用极大似然方法对模型中

的各个参数进行估计，最终将所提出的模型应用于有机发光二极管的失效时间分

布的估计。Jin 等[24]基于对轴承磨损期的监测数据的回归分析提出了双指数和函数

的随机系数模型以描述轴承的退化过程，并利用扩展卡尔曼滤波算法实现了对所

提出模型的参数更新和轴承的剩余寿命估计。Hu 等[25]同样提出了双指数和函数的

随机系数模型以刻画油砂泵叶轮的退化过程，并结合相关向量机方法估计了叶轮

的剩余寿命分布。随机系数模型能有效地给出产品剩余寿命的概率密度分布的估
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计，但是该模型假定随机系数服从正态分布且不能有效地刻画产品剩余寿命预测

的时间变化，这也就限制了该方法在实际工程中的应用。 

基于统计过程模型的剩余寿命预测方法主要假定产品的退化过程为一随机过

程模型。Huang 等[26]构建了线性维纳过程对工业设备的退化过程进行建模，并提出

在线滤波算法以充分地利用先验信息和历史数据对设备的状态进行估计，并基于

极大似然估计方法提出了估计模型参数的两阶段算法，最终采用旋转电机滚珠轴

承的剩余寿命预测问题对所提方法进行验证。Liao 等[27]考虑设备工作在时变工况

环境下同样提出了线性维纳过程模型，并使用贝叶斯更新方法实现了对模型参数

的后验分布估计和剩余寿命预测，最终所提出的方法在仿真实验和有关滚珠轴承

的实际案列分析中得到了验证。针对基于线性维纳过程模型的机械产品剩余寿命

预测方法研究还可参考文献[28-32]。Si 等[33]针对退化过程中的动态性和非线性问

题提出了基于维纳过程的非线性模型，并在适当的假设条件下得到了剩余寿命分

布的近似解析解，其中退化模型的未知参数通过极大似然估计方法进行估计。由于

有效地考虑了退化过程非线性，因此所提出模型在有关激光器数据和裂纹增长数

据中获得了更高的剩余寿命预测精度。一些学者针对所提出的基于维纳过程的非

线性模型进行了拓展研究，相关研究内容可参考文献[34-35]。除了基于维纳过程的

模型，常见的用于产品剩余寿命预测的随机过程模型还有伽马过程[36-40]和逆高斯

过程[41-45]，在这里不一一赘述。值得注意的是，上述三种随机过程模型均具有马尔

可夫特性，即假定产品未来的退化状态仅与当前的退化状态相关而与之前的历史

退化状态无关，但是该假设在一些实际的工程应用中并不全都适用。 

除了上述基于随机系数模型和基于统计过程模型的方法，基于马尔可夫模型

的方法也常用来估计产品剩余寿命分布。马尔可夫模型假定产品退化过程是在服

从马尔可夫特性的有限个状态空间内的转移过程，该模型最初由 Jeffrey[46]提出以

解决产品随时间的累积损伤是一连续耗损过程情况下的失效时间分布的估计问题。

Jeffrey 等[47-48]在随后的研究中进一步完善了在马尔可夫工况下和半马尔可夫工况

下针对产品的剩余寿命估计的相关理论和方法。刘宇等[49]针对退化过程分别服从

齐次连续时间马尔可夫过程和非齐次连续时间马尔可夫过程的多状态系统，提出

了利用系统监测数据的动态可靠性评估方法，使用了递归贝叶斯方法动态地更新

模型的参数并获得了多状态系统剩余寿命分布。基于马尔可夫模型的方法通常假

定产品退化过程的退化状态为可观测的情形，但是在实际工程应用中大多数产品

的退化状态均不能直接进行在线观测，例如，数控机床加工过程中刀具的耗损状况

不能直接在线进行监测，为了获取刀具的退化状况必须停机进行离线测量。因此，

提出隐马尔可夫模型[50]以解决上述产品退化状态不能直接获取的问题。Ramasso 等
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[51]利用隐马尔可夫模型表征产品不可观测的健康状态，在信任函数框架内表示有

关产品不可观测的健康状态的部分信息，引入了极大证据期望算法对模型的参数

进行估计，并采用基于 Viterbi 的变体算法解决有关状态推理的问题。所提出的方

法在航空发动机数据集上获得了较好的剩余寿命估计结果。Syed 等[52]利用隐马尔

可夫模型对汽车直流电机齿轮进行了故障预测分析，将发动机电流的时频特征提

取为机器的健康指标并作为模型的输入数据以训练模型参数和预测发动机故障。

此外，比例风险模型也是一类被用来估计产品剩余寿命的模型。比例风险模型假定

系统的失效率函数为两个相乘因子组成，其一为与时间相关的基底失效率函数，再

者为一协变量函数。Liao 等[53]提出了用于轴承剩余寿命估计的比例风险模型，其

中轴承振动信号的均方根和峭度值被用作比列风险模型的协变量，试验表明，所提

出的比例风险模型所获得的剩余寿命预测精度显著高于基于 logistic 回归模型的方

法。Jardine 等[54]针对大型运输机的转动系统建立了比例风险模型，在所提出的模

型中失效过程被表示为一随机离散马尔可夫过程，并进一步给出了相应的条件可

靠度函数和剩余寿命计算的方法。此外，火箭军工程大学司小胜等[55]也对基于统

计模型的剩余寿命预测方法进行了综述。 

（2）基于人工智能的方法。 

基于人工智能的剩余寿命预测方法在近年来随着人工智能理论和应用的进一

步发展备受关注[56]。基于人工智能的方法主要通过利用先进的人工智能技术直接

对所监测的传感器数据和产品的寿命数据进行建模。由于该方法不依赖于任何与

产品相关的物理模型和与退化过程相关的统计模型，所以基于人工智能的方法对

复杂产品的剩余寿命预测研究具有巨大的应用前景。由于深度学习理论与技术在

近些年蓬勃发展，基于人工神经网络的方法受到了广泛且深入的关注。因此，本部

分将着重对基于人工神经网络的剩余寿命预测方法进行综述。 

人工神经网络由于其具有高度非线性、自适应性和任意函数拟合的功能，从而

被广泛地应用于复杂产品的剩余寿命预测研究中。此外，随着近年来深度学习研究

的进一步推进，基于人工神经网络的方法更是在学术界与工业界得到了前所未有

的关注。多层前向神经网络（FFNN）是一类被广泛用于产品剩余寿命预测的传统

神经网络[57-60]，其中有关产品的健康指标（或退化指标）被用于 FFNN 的输入，产

品的剩余寿命被直接用作 FFNN 的输出，并基于特定的优化算法 FFNN 迭代调整

其模型内部的参数值以对输入输出的高度非线性关系进行建模分析。Wu 等[57]将滚

珠轴承的振动监测信号的均方根值作为其退化指标，并将轴承当前时刻和前一时

刻的退化指标值及其当前监测时间点信息作为 FFNN 模型的输入，轴承的寿命百

分数作为模型的输出。此外，基于 Levenberg-Marquardt（LM）优化算法对 FFNN
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模型进行训练，最后将完成训练的模型用于轴承的实时在线剩余寿命预测。Tian[58]

进一步改进了 Wu 所提出的基于 FFNN 的模型。在 Tian 所提出的模型中，可以输

入有关产品的多个退化指标的连续观测值和其对应的监测时刻点信息。此外，Tian

等[59]还进一步拓展他之前基于 FFNN 的研究工作。在所提出的基于 FFNN 模型的

拓展框架内，同时利用轴承的失效和截尾监测数据以进一步提升所提出模型的预

测性能。由于 FFNN 模型在本质上属于浅层神经网络，因此仅能对产品简单的退

化信息进行特征提取并利用其回归分析能力对产品的剩余寿命进行直接预测。 

近年来深度学习的兴起为提取产品复杂退化信息的特征提供了另外一种建模

的思路。其中循环神经网络[61-65]、卷积神经网络[66-68]和深度信念网络[69-72]是学术界

最为常用的实现产品剩余寿命预测的三种深度学习神经网络。 

袁梅等 [61]利用循环神经网络中的长短期记忆神经网络（Long Short-Term 

Memory，LSTM）对时间序列数据建模的优势，实现了对航空发动机多传感器数据

的特征提取和剩余寿命评估。Ellefsen 等[62]同样提出利用长短期记忆神经网络和前

馈神经网络的复合网络结构，实现了对航空发动机传感器监测数据的时间相关性

的建模和剩余寿命的回归分析。Zhao 等[63]将循环神经网络中 GRU（Gated Recurrent 

Unit，GRU）网络应用于机器健康监测中，首先提取机器监测数据的时域、频域和

时频域特征，再将所提取的局部特征序列输入到双向 GRU 网络实现对机器的深层

次的故障特征挖掘，最后通过网络的不同功能输出层的定义分别实现了对机器的

故障诊断（使用 softmax 层）和健康状态监测（使用回归层）。Ren 等[64]针对轴承

的剩余寿命预测问题提出了多尺度全连接 GRU 网络，其中网络特征提取层的参数

通过预训练受限玻尔兹曼机（Restricted Boltzman Machine，RBM）进行初始化。针

对工作在多工况和复杂失效模式下的航空发动机剩余寿命预测问题，Huang 等[65]

提出了一种基于双向长短期记忆神经网络（Bi-directional Long Short-Term Memory, 

BLSTM）和 FFNN 的复合深度神经网络结构模型。其中经归一化和序列化处理的

多传感器信息被用作所提出模型的主输入，动态工况信息被用作模型的辅助输入。

BLSTM 网络被用来实现对融合输入数据的深度特征提取，FFNN 网络被用来进一

步完成对所提取特征和发动机剩余寿命的回归分析任务。 

Li 等[66]提出了一维深度卷积神经网络（Deep Convolution Neural Network, 

DCNN）模型以实现对航空发动机的剩余寿命预测。在所提出的框架内，应用了时

间窗处理技术以处理多传感器原始数据为序列数据，并将所获得序列传感器数据

输入到一维 DCNN 模型中进行特征提取和剩余寿命的回归分析。值得注意的是

DCNN 模型具备很强的提取二维数据（图片数据）层级特征的能力。因此一些研究

者尝试通过基于原始传感器数据并利用信号处理技术以构建产品的二维退化特征
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信息，并利用 DCNN 模型进一步提取产品深层次故障特征并预测其剩余寿命。陈

楠等[67]提出利用连续小波变换对轴承的振动信号实施时频分析并进一步获得轴承

的时频特征（二维数据）。其次，利用多尺度卷积神经网络对轴承的时频信息里的

全局特征和局部特征进行深度特征提取，并同样利用最后的回归层实现了对所提

取特征和轴承的剩余寿命的回归分析。Li 等[68]提出了采用短时傅里叶变化对轴承

的振动信号进行时频特征提取，并同样基于多尺度卷积神经网络对轴承的时频序

列信息的全局特征和局部特征进行深度特征提取，最后利用回归层得到了轴承的

剩余寿命百分比。 

He 等[69]构建了基于深度信念网络（Deep Belief Networks，DBN）和 FFNN 的

复合神经网络结构以实现轴承的剩余寿命预测。其中利用 DBN 的自我特征学习能

力实现对轴承振动信号的特征挖掘，此后 FFNN 被用来完成对所提取特征和轴承

剩余寿命的回归分析。Zhang 等[70]提出了一种多目标深度信念网络集成的方法以

预测航空发动机的剩余寿命。在所提出的方法中，同时利用多目标遗传算法和传统

的 DBN 训练方法来完成对所提出的 DBN 网络的训练。此后，多个训练完成的 DBN

网络按权重进行有效地结合以形成一个集成 DBN 的剩余寿命预测模型。其中，权

重是通过单目标差分遗传算法优化而获得。Ma 等[71]针对机器健康状态评估问题提

出了基于 DBN 和蚁群算法的预测框架，其中 DBN 用于提取机器监测数据的故障

特征，蚁群算法用于自动优化 DBN 模型参数。最后将所提出的方法分别用于轴承

和航空发动机的健康状态评估以验证其有效性。Zhao 等[72]提出了基于 DBN 和相

关向量机的锂离子电池剩余寿命预测框架，其中采用 DBN 提取锂离子电池的退化

指标（电池容量）的特征，并使用相关向量机对所提取特征和锂离子电池的剩余寿

命进行建模分析。经试验验证，所提出的方法比传统的基于相关向量机的方法能给

出更高精度且更稳定的剩余寿命预测结果。 

除了上述基于人工神经网络的剩余寿命预测方法，当前基于人工智能方法所

采取的人工智能技术还包括支持向量机、相关向量机、神经模糊系统等。支持向量

机（Support Vector Machine，SVM）理论是由 Vapnik 等[73]于 1995 年提出且主要分

为支持向量分类（Support Vector Classification，SVC）和支持向量回归（Support 

Vector Regression，SVR）两种方法，其中 SVR 被广泛用于产品的剩余寿命预测研

究[74-75]。但是，基于 SVR 的方法只能给出产品剩余寿命的点估计值，因此为解决

产品剩余寿命分布的估计问题，提出了基于相关向量机（Relevence Vector Machine，

RVM）的方法[76-78]。与基于人工神经网络的方法相比，基于 SVR 或 RVM 的方法

不需要大量的训练样本数据，但是该类方法的预测性能与核函数的选取密切相关，

并且用于产品剩余寿命预测的核函数选取标准也尚未确立[4]。此外，该类方法需要
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首先人工提取监测数据（例如，振动数据，声发射数据等）中的特征，并进一步对

所提取的特征进行选择和降维处理，此后将所获得的有效特征集输入到 SVR 或

RVM 的模型中，最后通过构建产品退化指标（或健康指标）与有效特征集的回归

模型（与核函数相关），进而外推其退化指标至产品预设的失效阈值处从而获得产

品的剩余寿命估计。因此，该类方法往往涵盖了复杂的处理流程且极大地受相关专

业知识的限制。神经模糊系统（Neural Fuzzy System，NF system）是基于神经网络

的模糊推理系统，其中预测部分由模糊逻辑系统完成。模糊逻辑系统的结构由专家

经验决定，隶属函数是由神经网络训练而获得。基于神经模糊系统的方法常常被用

作一种时间序列预测技术以实施产品退化指标的多步提前预测，并结合其他算法

（如粒子滤波）以估计产品的剩余寿命概率密度分布[79-80]。基于神经模糊系统的方

法充分利用了专家经验信息，但是该方法和基于人工神经网络方法一样，都需要大

量的高质量训练数据以获得模型高精度的预测性能。 

（3）基于相似性的方法。 

基于相似性的方法是另一种常用的数据驱动的产品剩余寿命预测方法，该方

法最初由辛辛那提大学 Wang 等[81]于 2008 年 PHM 数据挑战竞赛中提出，此后该

方法在工业界和学术界得到了广泛的推广应用。该方法的核心思想是基于目前正

处于实时监测下的服役的产品与已经失效的产品如果来自一批相同或相似的产品

且工作在类似的工况环境下完成大致一样的工作任务，那么它们的退化趋势将呈

现相似性。因此，可以认为正在服役的产品的剩余寿命可通过对已经失效的相似产

品在某一时刻剩余寿命的加权平均进行计算，其中权重值可通过服役产品与失效

产品之间的相似性进行计算，相似性可进一步通过服役产品与失效产品之间退化

趋势或状态监测数据进行相似性匹配而确定。Zio[82]等采用基于模糊相似性的分析

技术对具有大量失效历史信息的某核能系统进行了剩余寿命分析。孟光等[83]认为

越接近设备失效的时刻在相似性分析的时候应被分配更高的权重以反映设备最新

的性能退化状态，提出了泛化相似性分析技术，并成功应用于球栅阵列焊点处于振

动环境下的剩余寿命预测。施建明等[84]提出了采用聚类分析技术获取航空发动机

的健康指标，并基于所获得的一维健康指标实施相似性分析，对航空发动机的剩余

寿命进行评估。胡小锋等[85]提出了考虑距离相似性和空间方向相似性的剩余寿命

预测方法，并对铣槽机刀具的剩余寿命进行了预测。Simon 等[86]提出了一种改进型

的基于退化轨迹相似性的剩余寿命预测方法，在所提出的模型中仅利用相似性匹

配过程中得分最高的前几组进行计算运行产品的剩余寿命，并用所提方法预测了

航空发动机的剩余寿命。Liao 等[87]提出了带预测正则项的受限玻尔兹曼机自动提

取轴承的特征，并将所提取的特征输入到基于相似性分析框架完成对轴承的剩余
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寿命预测。候晓东等[88]基于 T/R 组件的故障特点，有效识别出能反映组件退化过

程的健康指标，并进一步提出了基于多指标相似性的 T/R 组件剩余寿命融合预测

方法。梁泽明等[89]针对传统相似性剩余寿命预测方法中退化指标构建相对困难的

问题，提出了一种多参数相似性信息融合的剩余寿命预测方法，所提方法被应用于

预测航空发动机的剩余寿命。尤明懿[90-91]针对当前基于相似性的剩余寿命预测方

法仅能利用运行至失效的历史样本的问题，提出了一种扩展的基于退化轨迹相似

的剩余寿命预测方法，同时利用失效与未失效的历史样本以进一步提高设备的剩

余寿命预测精度。 

1.2.3 基于物理模型和数据驱动的混合剩余寿命预测方法研究 

基于物理模型和数据驱动的混合剩余寿命预测方法尝试将基于模型的方法和

基于数据驱动的方法进行有效的结合，利用这两种方法优势的同时抑制各自方法

的劣势，从而实现产品剩余寿命的预测[92]。由于大多数复杂产品不能通过传感器

测量技术直接在线获取其退化状态的数据，因此该类混合方法往往首先使用数据

驱动方法处理所获得有关产品在线状态监测信息，进而对产品的退化状态做出间

接的推断。然后，利用产品的失效物理模型对间接获取的有关产品的退化状态进行

建模并估计其剩余寿命分布。 

Robert 等[93]针对刀具的磨损预测问题提出了混合预测的方法。所提出的方法

首先提取刀具振动信号和切削力信号的时域、频域和时频域的相关特征，然后采用

核主成分分析技术对所提取的众多原始特征进行选择和融合，再使用支持向量机

回归的方法对融合特征与刀具磨损状况的相关性进行建模并对刀具退化状态进行

实时推断。最后，基于刀具磨损的失效物理模型采用粒子滤波技术实现刀具磨损的

在线预测。雷亚国等[94]提出了针对滚动轴承剩余寿命的混合预测方法。首先提取

轴承的振动信号的特征，其次引入相关向量机回归技术实现对所提取特征的相关

向量的分析，并且利用指数退化模型来刻画轴承的退化过程并实现对相关向量的

拟合分析。最后，通过外推轴承退化曲线至所设定的失效阈值，从而实现滚动轴承

的剩余寿命分布的评估。雷亚国等[95]基于循环神经网络构建了融合多个经筛选后

的轴承的时域、频域和时频域的特征为一合成的健康指标，并借助于粒子滤波技术

实现了对风力涡轮发电机轴承的剩余寿命预测。Chang 等[96]针对锂离子电池剩余

寿命预测提出了一种混合相关向量机和粒子滤波技术的方法。其中，相关向量机用

于分析所获得的电池容量数据的测量不确定性，并采用双指数模型对锂离子电池

的退化过程进行描述，最后基于粒子滤波技术实现了对锂离子电池退化模型参数

的更新与剩余寿命的在线预测。此外，还存在一些尝试将两种不同的数据驱动方法
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进行有机结合的混合剩余寿命预测方法。其中，第一个数据驱动方法用于对多传感

器数据进行建模分析以得到产品的退化状态（此时假定产品的退化状态不能直接

获取），另一个数据驱动方法被用于外推产品的退化状态以预测其剩余寿命。吴军

等[97]提出了针对刀具剩余寿命的混合预测方法。首先利用集成经验模式分解技术

对所获得的原始监测信号进行降噪处理。其次，进一步提取经过前处理的传感器信

号的时域和频域特征。再后，通过对所提取特征的归一化、耦合分析、单调性分析

等实现最优特征选择，进一步利用自适应模糊神经网络模型实现最优特征信息融

合分析并获得刀具的退化状态。最后，基于多项式曲线拟合技术实现对刀具剩余寿

命的预测。孙惠斌等[98]提出了针对刀具的剩余寿命的混合预测方法。基于经验模

式分解技术，首先提取刀具的切削力信号、振动信号和声发射信号的有效特征。其

次，利用传统的反向传播神经网络来实现对所提取的特征和刀具耗损状况的映射

关系建模。最后，引入维纳过程模型以描述刀具的耗损过程并基于该模型对刀具剩

余寿命分布进行估计。Liao 等[87]提出了带正则项的受限玻尔兹曼机自动提取轴承

的振动信号的有效特征，并使用自组织映射方法融合所提取的特征并对轴承的退

化状态进行评估，最后使用相似性分析的方法对轴承的剩余寿命进行预测。 

上述有关混合剩余寿命预测方法研究中均假定已知产品退化模型的解析式，

但针对某些产品失效物理模型解析式无法获取的情况，现有研究指出可以采用数

据驱动方法所得结果代替产品的物理模型。Chen 等[99]提出了一种混合自适应神经

模糊推论系统（ANFIS）和高阶粒子滤波的混合方法以预测直升机行星齿轮托板和

轴承的剩余寿命。所提出的方法用产品的历史监测数据训练数据驱动算法 ANFIS

以对产品的退化过程进行建模，并采用高阶粒子滤波算法实施多步提前预测以外

推产品的退化指标的演进过程，最终对其剩余寿命分布进行估计。此外也有研究指

出，利用数据驱动算法以预测产品未来退化指标的值，并将其输入到基于产品物理

模型的方法中，将有助于进一步提升混合方法的剩余寿命预测性能。Liu 等[80, 100]

基于当前所采集到的锂离子电池的容量数据，提出采用基于数据驱动方法的预测

算子，例如，神经网络、神经模糊网络和循环神经网络以预测未来的电池容量数据。

并进一步将新预测的值输入到粒子滤波框架内以更新电池退化模型参数的分布并

对其剩余寿命做出长期预测。所提出的混合剩余寿命方法的预测性能相比单独使

用粒子滤波方法和单独使用数据驱动方法的性能更好。 

针对混合剩余寿命预测方法研究中除了将数据驱动方法与基于物理模型方法

进行串行连接的思路（即将数据驱动方法的输出当做基于物理模型方法的输入），

还有并行组合的思路。该思路的核心思想在于同时采用数据驱动方法与模型方法

对产品的剩余寿命分别进行预测，并设计一种适当的融合机制将两种方法的预测
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结果进行有机结合。Goebel 等[101]提出了一种结合数据驱动算法预测结果和基于模

型方法预测结果的混合方法，以提升轴承剩余寿命的预测精度且降低预测不确定

性，并使用 Dempster-Shafer（DS）回归方法融合两种预测结果。Goebel 等[102]进一

步改进了他们之前的研究工作，用自适应神经模糊推论系统对轴承的在线监测数

据进行退化评估，引入一种基于核函数回归的方法以融合两种方法的预测结果。此

外，也存在一些尝试将两种不同的数据驱动方法所得的剩余寿命预测结果进行有

机融合的研究。Youn 等[103]提出了一种混合数据驱动的剩余寿命预测方法以加权求

和的方式对多个不同数据驱动算法输出的剩余寿命估计结果进行最终的融合。并

进一步探究了三种不同权重分配机制，即基于准确度的权重分配、基于分散度的权

重分配和基于优化的权重分配。最终将所提方法应用于航空发动机的剩余寿命预

测，结果表明所提出的三种基于不同权重分配机制的混合方法在预测性能上均显

著优于基于单个数据驱动的方法。Xu 等[104]同样针对航空发动机剩余寿命预测提

出了一种混合方法。所提方法分别使用了三种不同的数据驱动算法，即 DS 回归方

法、支持向量机方法和循环神经网络方法。最终基于信息熵理论实现了对上述三种

不同数据驱动方法预测结果的有效融合，且融合结果显著好于单个方法的预测结

果。 

1.3 产品剩余寿命预测方法研究的发展趋势分析 

通过以上综述可见，众多学者针对产品剩余寿命的不同类型预测方法，即基于

模型的方法、基于数据驱动的方法和基于物理模型与数据驱动的混合方法均开展

了广泛且深入的研究，并取得了大量的研究成果。通过对研究现状的深入分析，并

结合工业大数据背景下产品状态监测数据所呈现出的显著特点，具体梳理出以下

四点发展趋势。 

（1）基于产品退化轨迹相似性的剩余寿命预测方法研究。 

针对相似设备群规模大且历史监测数据充足的情形，例如，通用电气公司大数

据中心拥有超过千台风力涡轮机组的历史状态监测数据，基于产品退化轨迹相似

性分析的方法可以对该类情况的产品剩余寿命给出精确的预测结果。但是，传统的

基于退化轨迹相似性的方法仅能提供有关产品剩余寿命的点估计结果，而不能给

出其剩余寿命的区间估计和对应的置信度水平，这将限制该方法对某些产品的工

程应用。因此需要进一步结合其他技术以扩展基于产品退化轨迹相似性的方法，进

而对产品的剩余寿命概率分布进行估计。 

（2）动态工况和多失效模式耦合下的产品剩余寿命预测方法研究。 

在工业大数据背景下，产品的监测数据往往呈现出数据量大且数据类型丰富
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的特点，因此不能仅依赖于专家经验或具备专业知识的领域内从业人员人工设计

故障特征提取、选择、降维、多传感器融合等算法，需要利用最新的技术实现对产

品监测大数据的自动实时解析。利用深度学习的理论与方法是解决这一关键问题

的有效途径。然而现有的绝大多数基于深度学习的方法均不能有效地解决产品在

动态工况和多失效模式耦合作用下的剩余寿命预测问题。因此对于动态工况和多

失效模式耦合下的产品，基于深度学习模型的剩余寿命预测方法研究是一个重要

的趋势。 

（3）基于深度学习模型和产品物理模型的混合剩余寿命预测方法研究。 

基于数据驱动和物理模型的混合剩余寿命预测方法往往首先使用数据驱动方

法处理所获得有关产品的在线状态监测数据（例如，振动数据和声发射数据等），

并进一步对产品的退化状态做出间接的推断。然后，利用产品的失效物理模型对间

接获取的有关产品的退化状态进行建模并估计其剩余寿命分布。然而，现有的大部

分混合剩余寿命预测方法都涵盖了繁琐的处理步骤以获取监测数据与产品退化指

标的非线性关系。包括但不限于以下步骤：特征提取、特征选择、特征降维及回归

分析等，这导致了现有混合方法在工程应用中效率和智能化水平不高。为了进一步

简化上述监测数据的分析流程，需要进一步研究结合深度学习方法与产品失效物

理模型，以构建更加智能且更加精确的混合剩余寿命预测方法。 

（4）基于深度学习模型和 Bootstrap 的剩余寿命预测方法研究。 

针对基于深度学习模型的剩余寿命预测方法，量化产品剩余寿命的预测区间

为一难点问题。针对该问题，可以从融合深度学习模型和产品失效物理模型的角度

切入以解决。但是，当针对某些复杂产品其失效过程往往存在多失效模式耦合的情

况，难以准确地构建其对应的失效物理模型以有效地实施产品混合剩余寿命预测

方法，所以这将大大限制该方法在复杂产品中的剩余寿命预测的工程应用。此外，

Bootstrap 方法为一量化预测区间的经典方法且不需要有关产品的失效物理模型。

因此，需要进一步研究整合深度学习模型到 Bootstrap 实施框架内的新方法，以在

不需要产品失效模型的前提下量化其剩余寿命预测区间。 

1.4 论文结构框架和主要研究内容 

本文共分为六章，其结构框架如图 1-1 所示。总体分为两大部分：第一部分为

传统的数据驱动剩余寿命预测方法，具体为第二章；第二部分为基于深度学习模型

的剩余寿命预测方法，包括第三章、第四章和第五章。本文主要针对产品在监测大

数据背景下所呈现的不同特点展开剩余寿命预测方法研究。 
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复杂工况信息

第一章 绪论

基于监测大数据的产品剩余寿命预测方法研究

第三章 动态工况和多失效模式下的基于

BLSTM模型的剩余寿命预测方法

第四章 基于深度学习模型和粒子滤波

技术的增强型混合剩余寿命预测方法

 

 
泛化框架数据融合

预测区间量化

第六章 结论与展望

第二章 基于退化轨迹相似性的

剩余寿命预测方法

基于深度学习的方法传统的数据驱动方法

第五章 基于深度卷积神经网络和

Bootstrap的剩余寿命预测方法

先验信息

智能化数据解析

 

图 1-1 论文结构框架图 

各章主要研究内容包括： 

第一章首先对论文的研究背景、意义进行介绍，其次对产品剩余寿命预测方法

进行广泛的文献调研，进一步总结各类方法的特点并指出产品在监测大数据背景下

的剩余寿命预测方法的发展趋势，最后简要概述本文的主要研究内容。 

第二章研究基于产品退化轨迹相似性的剩余寿命预测方法。对于存在海量历

史监测数据的相似性产品提出一种改进的基于退化轨迹相似性的剩余寿命预测方

法，突破该类传统方法仅能对产品剩余寿命进行点估计的应用限制。基于核密度估

计技术和相似性分析方法，完成对产品剩余寿命概率密度的近似估计，同时结合 β

准则给出产品在某一置信度下剩余寿命的区间估计。此外，依据产品在实际工程中

的预测需求，进一步提出更为精确的基于退化轨迹相似性的剩余寿命点估计方法。 

第三章研究基于深度学习模型的剩余寿命预测方法。针对工作在动态工况环

境和多失效模式耦合作用下的产品提出一种基于深度学习模型的剩余寿命预测方
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法。所提出的剩余寿命预测方法将有效地融合多传感器监测数据与动态工况数据。

通过使用深度学习模型中的双向长短期记忆神经网络，完成对融合数据的时间相

关性建模。基于所提出的深度学习模型极强的非线性建模能力和泛化能力，进而实

现对多失效模式耦合作用下的融合数据与产品剩余寿命的非线性回归分析。为了

验证所提方法的适用性和准确性，拟对某航空发动机分别工作在多工况单失效模

式和多工况多失效模式下的剩余寿命进行预测，并将预测结果与其他最新的基于

数据驱动方法的预测结果进行对比。 

第四章研究基于深度学习模型和基于粒子滤波技术的混合剩余寿命预测方法。

考虑某些产品关键失效模式已知、失效机理已被阐明、且失效模型已经建立，本文

拟结合传感器在高采样频率下所采集的监测数据与产品的失效物理模型，构建基

于深度学习模型和粒子滤波技术的混合剩余寿命预测方法。基于双向长短期记忆

神经网络对时间序列数据建模的优势，实现对监测数据前处理信息的深度特征提

取、选择和融合分析，并进一步结合前馈神经网络回归分析的能力识别出产品的退

化指标。此外，构建基于粒子滤波技术的剩余寿命预测框架，有效地结合产品失效

物理模型与识别的退化指标数据，进一步给出产品剩余寿命的概率密度估计。为了

验证所提方法的有效性，拟对某数控机床刀具在加工过程中的剩余寿命进行预测。 

第五章研究基于深度卷积神经网络和 Bootstrap 的剩余寿命预测方法。针对某

些复杂产品，其失效模式未知、失效机理难以阐明且失效模型构建困难，本文拟结

合深度卷积神经网络和 Bootstrap 实施框架，构建不依赖于产品失效物理模型的更

加泛化的剩余寿命预测方法。为了验证所提方法的有效性，拟对某滚动轴承的剩余

寿命进行预测。 

第六章对全文进行总结，并对未来的研究工作进行展望。 
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第二章 基于退化轨迹相似性的剩余寿命预测改进方法 

2.1 引言 

故障预测与健康管理技术是有效实现产品预防性维修（Predictive Maintenance）

的基础。其中产品的故障预测（RUL 预测）是 PHM 技术中最具挑战性的核心组成

部分之一。RUL 预测结果的准确、可靠且稳健是 PHM 技术得以实施的先决条件。

第一章已对现有的产品故障预测方法进行了综述，本章主要聚焦在基于退化轨迹

相似性分析的 RUL 预测方法（Trajectory Similarity-Based Prognostic, TSBP）。在基

于 TSBP 方法的框架中，在役产品的 RUL 可通过对已失效相似产品在某一时刻

RUL 的加权平均进行计算，其中权重值可通过在役产品与失效产品之间的相似性

进行计算，而相似性可进一步通过在役产品与失效产品之间退化趋势或状态监测

数据进行相似性匹配而确定。该方法对存在海量失效产品状态监测数据的情形具

有很强的泛化能力，尤其适用于工业大数据背景下的产品 RUL 预测。 

在当前基于 TSBP 方法研究中，针对产品健康指标的合成[84, 87, 89-90]和相似性

测度函数的构建[83,85-86]两方面开展了大量的研究工作，但目前绝大多数基于 TSBP

方法[83-90, 105-106]仅能给出 RUL 的点估计结果。另外，在产品 RUL 预测的实际过程

中往往存在各种不确定性，例如，测量不确定性、工况不确定性、建模不确定性和

输入数据的不确定性等。因此，一个能有效适用于工程实际的 RUL 预测方法，尤

其是针对一些安全性要求较高的产品[107]，不仅要能准确地给出 RUL 的点估计，而

且还必须能给出某一置信度下 RUL 的区间估计。本章基于核密度估计（Kernel 

Density Estimation, KDE）技术和 β 准则提出一种改进的 TSBP 方法，以进一步给

出更为准确的产品 RUL 点估计和某一置信度下的区间估计。 

2.2 传统的基于相似性的剩余寿命预测方法 

2.2.1 方法假设与实施流程 

为便于讨论，做以下假设： 

（1）测试部件指在役产品，且其健康状态正被 N 个传感器实时监测。因此，

其实际的 RUL 在任何一个监测时刻点都是未知的，需要通过实时处理其相应监测

信号以对其 RUL 做出实时推断。相反，训练部件指已经失效的产品，它的健康状

态在寿命周期内被同样的 N 个传感器所记录且保存。因此训练部件的状态监测信

息和对应的 RUL 在其完整的监测周期内都是已知的。 
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（2）测试部件和训练部件来自于同一批次产品，且工况环境大致相同，可将

测试部件与训练部件看做相似产品。因此，测试部件和训练部件在失效发生之前都

具有相似的退化行为，且这一退化行为可被多传感器信号所刻画。 

（3）测试部件和训练部件的退化过程被认为是连续的，且在这一过程中不考

虑部件维修、替换等行为。 

基于部件退化轨迹相似性的 RUL 预测方法实施流程如图 2-1 所示。该实施流

程主要包括两阶段：离线建模阶段（2.2.2 节中展开说明）和在线 RUL 预测阶段

（2.2.3 节中展开说明），其中离线阶段主要涵盖两个部分。首先，对训练部件多传

感器运行至失效（Run to Failure, RtF）的历史监测数据进行数据前处理，包含数据

采集，数据归一化，训练部件健康指标提取，和训练部件退化轨迹建模等具体实施

步骤；其次，经过数据前处理流程，多传感器数据可转化为健康指标时间序列数据

（通常为一维合成健康指标）。通过合适的退化轨迹建模方法进一步提取对应的退

化轨迹，记录所有训练部件的退化轨迹并保存于训练部件退化模型库，方便在线

RUL 预测阶段的调用。此外，在线阶段则主要涵盖三个部分。首先，类似于离线

阶段，测试部件的实时多传感器在线监测数据同样经过数据前处理；其次，将所获

得的测试部件的退化轨迹输入到退化轨迹相似性分析模块中，并结合训练部件的

退化模型库展开相似性分析；最后，将上述相似性分析结果进一步输入到 RUL 预

测模块中，对测试部件的实时 RUL 进行在线预测。 

退化轨迹

相似性分析模块

离
线

阶
段

在
线
阶

段

数据前处理

训练部件

测试部件

运行至失效

的监测数据

实时在线

监测数据

数据采集

数据归一化

健康指标提取

退化轨迹建模

相似性分析

训练部件的

退化模型库

测试部件的

退化轨迹

剩余寿命

预测模块

剩余寿命预测

 

图 2-1 基于 TSBP 方法的实施框架图 

2.2.2 数据前处理 

为了有效地监测产品的健康状态，往往需要在产品的不同部位部署多个传感

器以收集相关数据。例如，美国国家航空航天局（National Aeronautics and Space 
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Administration, NASA）所发布的涡扇航空发动机退化仿真数据[108]中涵盖了 21 个

传感器收集到的相关信号，包括风扇入口总温度、低压压气机出口总温度、低压涡

轮出口总温度、风扇物理转速、高压涡轮冷却引气流量等。不同传感器所监测的信

号往往具备完全不同的尺度范围，如图 2-2 步骤一所示。因此，为了便于后续健康

指标提取和退化轨迹建模，首先需将原始的多传感器数据进行归一化处理。常用的

数据归一化方法主要有两种：z-score 归一化和 max-min 归一化，分别用式(2-1)和

(2-2)表示。 

 ' i i
i

i






x

x  (2-1) 

式中， ix 表示第 i 个传感器的原始数据，   1

N

i i
X x 为一矩阵表示全部 N 个传感器

的监测数据，N 为所部署的传感器数量， '
ix 为第 i 个传感器的归一化数据， i 和 i

分别代表第 i 个传感器在监测周期内的均值和方差。值得注意的是 i 和 i 是将所

有训练部件的第 i 路传感器数据当做总体所计算出的统计均值和方差。 

 
min

'
max min

i i
i

i i

x

x x





x

x  (2-2) 

其中， max
ix 和 min

ix 分别代表第 i 个传感器在监测周期内的最大值和最小值。同样的

max
ix 和 min

ix 是通过对所有训练部件的第 i路传感器数据为总体所计算出的最大值和

最小值。 

经过数据归一化处理后，多传感器数据被转化到归一化尺度范围内。随后，归

一化的多传感器数据再次经过步骤三（健康指标提取）的处理，将 N 维传感器信

号转化为一维合成健康指标，该合成健康指标即可明确地刻画产品健康状态的演

变情况。值得注意的是：在产品剩余寿命预测研究领域，退化指标的获取一共存在

三种途径：（1）通过直接测量的方式进行获取，例如轮盘裂纹扩展的长度[109]，叶

片的蠕变长度[16]和锂电池的容量退化[109]；（2）针对原始监测数据在时域观测范围

内没有显著退化的产品，需提取其时域、频域和时频域内的多个有效特征[95]，并进

一步融合这些特征从而得到一合成的健康指标，例如轴承、齿轮和数控机床的刀具

等；（3）针对原始多传感器数据已经存在明显退化特征的产品，直接在此基础上融

合多传感器数据并获得一合成的健康指标[81, 110]。本章主要处理的是第三种情况。 

目前关于多传感器数据融合以获取其健康指标的研究较多，主要涵盖了线性

回归[81, 86]、人工神经网络[87, 89]和聚类分析[84]等方法。由于多元线性回归（Multiple 

Linear Regression, MLR）能有效地融合多传感器数据且最大限度地保留其原有的

退化模式[81]，所以本章采用 MLR 方法融合归一化的多传感器数据并提取其对应的
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退化指标。MLR 模型表示为： 

 '
0

1

N

i i
i

y   


   x  (2-3) 

式中， 0 1, , , N   表示 MLR 的模型参数， 为模型残差项， y 为合成健康指标。

为获取 MLR 模型中的 N+1 个模型参数值，需要K（ NK  ）个观测值，基于最小

二乘回归法，可拟合得到一(N+1)维平面最小化 K 个观测值的残差平方和。 

 
2

2 '
0

1 1 1

K K N

j j i ji
j j i

e y  
  

    
 

   x  (2-4) 

式(2-4)中， '
jix 表示第 j 个观测值中的第 i 个传感器归一化数据， jy 表示 '

jix 所对应

的健康指标值。在产品实际 RUL 预测中，可依据工程经验得到这 K 组观测值

  ' , 1,2, ,ji jy j Kx  ，例如可假定所有训练部件的最开始三个和最后两个监测时

刻点的传感器数据分别对应了产品接近健康状态和接近失效状态（即 1jy  和

0jy  ）[81]。最后，求解式(2-4)的最小化问题即可得到 MLR 的模型参数，并保存

所求得的 MLR 模型参数组以便在线阶段的调用。经步骤三处理后，所有训练部件

的 N 维传感器信号可转化为一合成的一维健康指标，且该健康指标可以有效地刻

画部件的健康状态。 

由于所提取的合成健康指标时间序列在监测周期内存在较大的波动，因此，需

要进一步对其进行处理以获得平滑的退化轨迹，方便后续的相似性分析。将上述过

程定义为部件的退化轨迹建模，具体的建模方法主要分为参数化建模和非参数化

建模两大类。首先，针对某些已知其退化模式的产品，参数化建模方法可以有效地

对其合成健康指标进行建模并得到其合理的退化轨迹。例如，针对 NASA 所发布

的涡扇航空发动机退化仿真数据[108]，指数退化模型[111]被用来刻画发动机故障演化

行为且其具体模型为： 

  1 2 31 expd t     y  (2-5) 

式中， y表示训练部件平滑处理后的退化轨迹； 0d  为初始损伤且与制造偏差和

初始耗损有关； 1 2 3, ,   为模型参数，可以通过求解一非线性最小二乘曲线拟合得

到。如图 2-2 步骤四所示，黑色曲线表示训练部件平滑处理后的退化轨迹。最后，

记录所有训练部件的退化轨迹并保存于训练部件退化模型库，方便在线 RUL 预测

阶段的调用。此外，针对某些退化模式未知的产品，非参数化方法是更为有效的对

产品合成退化指标时间序列进行平滑处理以获取其退化轨迹的手段。常用的非参

数建模方法包括核回归[112]、局部加权回归散点平滑法 [113]、相关向量机等方法。由

于上述方法均具备成熟的理论框架且在大多数商用软件上已嵌入了对应的算法实
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现，此处不再赘述。 

本小节内容涵盖了离线建模阶段的主要四个步骤，通过对训练部件逐步实施

包括数据采集、数据归一化、健康指标提取、退化轨迹建模等步骤，实现了对训练

部件多传感器数据的处理且构建了训练部件退化模型库。接下来的 2.2.3 小节主要

涵盖了在线 RUL 预测阶段的主要技术内容。 

...

...

...

...

...

...

步骤一：数据采集

步骤二：数据正则化

步骤三：健康指标提取

步骤四：退化轨迹建模

多传感器的不同

尺度范围

归一化的尺度范围

N维传感器信号

一维健康指标

 

图 2-2 基于 TSBP 方法的数据前处理流程图 

2.2.3 退化轨迹相似性分析与剩余寿命预测 

针对在线 RUL 预测阶段，测试部件的多传感器数据同样需要经过上述数据前

处理中的四个步骤从而获得测试部件的实时在线退化轨迹。基于离线阶段所获取

并保存的 MLR 模型的参数 0 1, , , N   ，测试部件的健康指标时间序列计算如下： 

 0
1

N

i i
i

  


  s σ  (2-6) 

式中， iσ 为测试部件归一化后的第 i 路传感器数据，值得注意的是在针对测试部件
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归一化处理的过程中所需用到的第 i 路传感器的均值和方差数值（z-score 归一化

方法）或最大值和最小值（max-min 归一化方法）都需要以所有训练部件的第 i 路

传感器数据为总体进行计算。s为所计算得到的测试部件的健康指标时间序列，且

由于所提取的 s在局部范围存在较大波动，因此采用 LOWESS 方法对其进行平滑

处理以获取其退化轨迹，为了表示的简洁性同样采用 s表示经过平滑处理后的测试

部件的退化轨迹，如图 2-3 所示。 

相似性分析

滑动时间窗 固定时间窗

最佳匹配

时间窗

w1 wn wL

传统的基于TSBP的剩余寿命预测方法

PRLL

PRLn

PRL1

L

1
n n

n

RUL w PRL


 

 

图 2-3 退化轨迹相似性分析与 RUL 预测 

为了进行相似性分析和测试部件的 RUL 预测，共计需要实施以下四个步骤。

第一步需要确定测试部件的固定时间窗（Fixed Time Window, FTW）。FTW 指最近

的连续退化指标时间序列，图 2-3 中右上角红色方框即表示测试部件的一固定时间

窗，其长度假定为 30。测试部件的 FTW 可表示为： 

 1 , , , ,m m m m
i ts s s   s    (2-7) 
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式中， ms 表示第 m 个测试部件的固定时间窗， m
is 表示其在第 i 个监测时刻点的退

化指标， t 为时间窗的长度。值得注意的是 t 是一个影响 TSBP 方法性能的关键

参数，该参数的取值将在 2.4 节的算例分析中进行详细的讨论。 

在第二个步骤中，需要进一步定义相似性测度函数以量化测试部件与各个训

练部件之间退化轨迹的相似度。欧几里得距离函数是基于 TSBP 方法所常用的相

似性测度函数，本部分以欧氏距离函数为例，相似度具体计算为： 

    2

1
1

t
m m n
n i i j

i

j s y


 


 d  (2-8) 

式中， m
is 表示第 m 个测试部件在第 i 个监测时刻点的退化指标，且取值为

1 , , , ,m m m m
i ts s s   s   即式(2-7)中所定义的 FTW。 1

n
i jy   表示第 n 个训练部件连续

变化的退化指标且随着指标 i 的变化取值为 1 1, , ,n n n
j j j ty y y     ，在这里参数 j 的取

值范围为  1, 1nl y t     且表示控制训练部件滑动时间窗的参数，滑动时间窗的

滑动步长为 1 ，  nl y 表示第 n 个训练部件退化轨迹的长度。因此，

1 1, , ,n n n
j j j ty y y     可以进一步表示为： 

    1 2 1
, , , , ,n n

n n n n n
t l y t l y

y y y y y  
       

   (2-9) 

式中， 1 2, , ,n n n
ty y y   表示第 n 个训练部件的第一个时间窗，而    1

, ,n n

n n

l y t l y
y y

 
 
  


表示第 n 个训练部件最后一个时间窗。如图 2-3 滑动时间窗（Sling Time Window, 

STW）的示例图所示，三种不同颜色的曲线表示三个不同的训练部件的退化轨迹，

左上角的红色方框即统一代表第一个时间窗，右下角的不同颜色的方框即表示对

应不同训练部件的最后一个时间窗。由于时间窗在各自训练部件对应的退化轨迹

上以步长为 1 进行滑动，因此在这里将其定义为滑动时间窗的概念。 

值得注意的是测试部件的固定时间窗（FTW）与训练部件的滑动时间窗（STW）

之间的相似度以步长为 1 每次均进行计算，该过程通过参数 j 进行控制。因此，第

m 个测试部件的 FTW 与第 n 个训练部件在整个监测周期的 STW 之间的相似度向

量  m
n jd 可表示为： 

         1 , 2 , , 1m m m m n
n n n nj d d d l y t    d   (2-10) 

通过式(2-10)所计算出的相似度向量，可以进一步得到其中的最小相似度的值，

由于欧氏距离越小即表明两者之间越相似。因此，该最小值即可最终量化训练部件

与测试部件之间退化轨迹的相似性。此外，该最小值所对应的参数 j 的取值（即为

训练部件的第 j 个 TW）也就对应了最佳匹配时间窗的位置。最小相似度的值 m
nd
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可计算如下： 

 
 

 
1 1

min
n

m m
n n

j l y t
d d j

   
  (2-11) 

在第三个步骤中，为了计算测试部件的 RUL，需要进一步基于所获得 m
nd 定义

权重函数 m
nw 。定义 m

nz 为： 

 1

L
m
n

m n
n m

n

d
z

d



 (2-12) 

式中，L 表示训练部件的总数量，之后权重函数 m
nw 可计算为： 

 
L

1

m
m n
n

m
n

n

z
w

z





 (2-13) 

基于表达式(2-11)中所获得的最佳匹配时间窗的位置，测试部件的 RUL 预测

值（Predicted Remaining Life, PRL）为: 

 
 

 
1 1

arg min + 1
n

m m
n n n

j l y t
PRL EoL d j t

   

  
     

  
 (2-14) 

式中，EOLn 表示第 n 个训练部件使用寿命终止时刻（End of Life, EoL） ,

 
 

1 1
arg min + 1

n

m
n

j l y t
d j t

   
  表示第 n 个训练部件退化轨迹上用于计算 PRL 所对应的

时刻点。如图 2-3 下方图例（传统的基于 TSBP 的 RUL 预测方法）所示，不同颜

色的虚线即代表针对不同训练部件用于计算 PRL 所对应的时刻点。最后考虑全体

L 个训练部件的退化轨迹并基于其对应的权重函数 m
nw ，第 m 个测试部件的 RUL

为： 

 
L

1

m m m
n n

n

RUL w PRL


  (2-15) 

2.3 基于核密度估计的相似性剩余寿命预测改进方法 

传统的基于 TSBP 方法仅能以加权和的形式给出测试部件 RUL 的点估计值。

但是，在产品 RUL 预测的实际过程中往往存在各种不确定性，所以一个能有效适

用于工程实际的 RUL 预测算法不仅能准确的给出 RUL 的点估计结果，而且还必

须能给出其在某一置信度下的 RUL 的区间估计。本部分基于核密度估计技术提出

了一种 TSBP 的改进方法以进一步给出更为准确的 RUL 点估计结果和对应的在某

一置信度下的区间估计结果。 
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2.3.1 改进 TSBP 方法的实施框架与数据预处理 

在相似性分析模块中，对测试部件的退化轨迹与退化模型库中的各个训练部

件的退化轨迹进行相似性分析，并基于各个训练部件已知的 iEoL 可进一步推算出

测试部件的 RUL 预测值。记 j
nPRL 为第 j 个测试部件根据与第 n 个训练部件的退化

轨迹相似性分析所得出的 RUL 预测值结果，且其对应的权重值记为 j
nw 。在这里统

一用  ,j j
n nw PRL 表示第 j 个测试部件根据与第 n 个训练部件的退化轨迹在相似性分

析 模 块 中 所 得 到 的 输 出 结 果 。 考 虑 整 个 退 化 模 型 库 ， 进 一 步 用

        1 1, , , , , , , ,j j j j j j j j
n n L Lw PRL w PRL w PRL w PRL   表示第 j 个测试部件与全体

训练部件经过相似性分析模块所得到的结果，其中 L 表示所有训练部件的数量。 

传统的 TSBP 方法和改进的 TSBP 方法针对产品 RUL 预测部分的实施框架如

图 2-4 所示。测试部件经过相似性分析模块所得的结果  ,j jw PRL 需先进行数据预

处理，并记  ,j jw PRL  为经过数据预处理模块所处理后的结果。针对传统的 TSBP

方法，其测试部件的 RUL 可通过加权平均的方法（式 2-15）进行求解，但是传统

的方法仅能给出测试部件 RUL 的点估计结果。针对传统的 TSBP 方法不能给出在

某一置信度下的 RUL 的区间估计的问题，本节提出一种改进的 TSBP 方法以解决

上述实际工程问题。具体地，基于 KDE 技术，用  ,j jw PRL  估计测试部件剩余寿

命预测值（PRLs）的概率分布。最后基于所得的 PRLs 的概率分布，可以得到测试

部件更为精确的 RUL 点估计结果，并结合 β-准则[107]进一步给出测试部件在某一

置信度水平下的 RUL 区间估计。 

测试部件经过相似性分析模块所得的结果为     
1

, ,
L

j j j j
n n

n
w PRL w PRL


 ，但是

并不是所有的训练部件的 PRLs 都被用来计算测试部件最终的 RUL，这主要是因

为某些训练部件与测试部件的退化轨迹相差较大，并不具备参考的价值。值得注意

的是，某训练部件对应的权重值越高即表明该训练部件与测试部件之间的退化轨

迹越相似，所以用该训练部件根据式(2-14)所推导得到的剩余寿命估计值（PRL）

也就越精确。因此，仅选取根据权重值排序结果的前 M 个训练部件的结果来对测

试部件 RUL 进行点估计和区间估计，其中 M 为所提出的基于 TSBP 的改进方法的

另一个关键参数，它的具体取值将在 2.4 节算例分析部分进行讨论。 
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β-准则

相似性分析模块

数据预处理模块

加权求和

基于核密度估计的概率密度

函数近似计算方法
PRLs 概率密度分布计算

剩余寿命预测框架

剩余寿命
点估计结果

在某一置信度下的剩余寿命
区间估计结果

传统的基于TSBP方法
基于TSBP的改进方法

剩余寿命
点估计结果

 ,j jw PRL 

 ,j jw PRL

 

图 2-4 基于 TSBP 改进方法的 RUL 预测框架 

 

图 2-5 按权重值排序后的  ,j jw PRL 三维示例图 

图 2-5给出了某航空发动机RUL预测的案列，其中共计有 100个训练发动机，

并对某一测试发动机的 RUL 进行预测，该测试发动机的实际 RUL 为 28 个 cycle。

图中直接给出了基于测试发动机与各个训练发动机退化轨迹相似性分析结果

 ,j jw PRL 的三维示例图，并已重新根据其权重值进行了排序。在图 2-5 中，实心

圆点代表排序后的训练部件在某一权重值下对应的 PRL 值，且颜色越深代表其所

占的权重越大。图 2-6 具体地给出了上述图 2-5 在去掉权重值后的示例图，从图中

可以看出权重值越大所对应的 PRLs 的值越接近测试部件的实际 RUL，相反权重

值越小所对应的那些 PRLs 逐渐偏离测试部件实际的 RUL。黑色方框内为权重值
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排序前 30 个训练部件的 PRLs，从图中可知黑色方框内的 PRLs 基本接近测试部件

实际 RUL。因此，训练部件所对应的权重值一方面可以表明该训练部件与测试部

件退化轨迹之间的相似性，同时另一方面也可以表明基于该训练部件所得的 PRL

值的重要程度。 

 

图 2-6 按权重值排序后的  ,j jw PRL 二维示例图 

虽然根据权重值排序结果的前 M 个训练部件所对应 PRLs 与测试部件的实际

RUL 比较接近且大致分布在实际 RUL 的两侧，但是在某些特定情况下例如测试部

件的监测周期较短且没有展示出明显的退化趋势，所得的前 M 个训练部件所对应

PRLs 存在很强的波动性。因此，需要进一步对   
1

,
M

j j
n n

n
w PRL


进行异常值剔除，此

处假设 
1

Mj
n n

PRL

为一组来自独立同分布的样本且服从正态分布，则可以将那些超

过[ 2 , 2 ]     的范围的样本视为异常值，由于这些异常值与 PRLs 的均值存在

明显的偏差，因此对其进行剔除，图 2-7 为 PRLs 异常值剔除的示例图。 

 

图 2-7 PRLs 的异常值剔除示例图 
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通过实施上述两个步骤，可以得到预处理之后的结果并记为  ,j jw PRL  。基于

KDE 技术，用  ,j jw PRL  估计测试部件剩余寿命预测值（PRLs）的概率密度分布。 

2.3.2 基于核密度估计算法的剩余寿命概率密度函数近似 

本章选择 KDE 技术主要是针对两方面情况。首先，某些产品的 RUL 难以通

过合适的概率密度函数的解析解表示；其次，当存在多失效模式耦合的情况，其

RUL 的概率密度分布可能由多个不同的概率密度分布组合而成。基于非参数方法

的 KDE 技术可以很好地解决上述两种情况，因此 KDE 技术被用来近似测试部件

的 RUL 概率密度函数。 

假设 1 2( , ,..., )nx x x x 是独立同分布的随机变量，且来源于某一未知的概率密度

函数 ( )f x 。为了有效地估计 ( )f x ，定义 KDE 算子 ˆ ( )hf x ： 

 
1 1

1 1ˆ ( ) ( ) ( )
n n

i
h h i

i i

x x
f x K x x K

n nh h 


     (2-16) 

式中， ( )K  为核函数，h 为平滑参数，又称为带宽（Bandwidth）且为一正数， ( )hK 
为有标尺的核函数且  ( ) / /hK x K x h h    。从上式可以看出， ˆ ( )hf x 不仅与核函数的

选择和带宽有关，还与样本点的集合密切相关。核函数 ( )K  通常符合以下规则： 

（1） ( ) ( )K u K u   

（2）Sup ( )K u 且 ( ) 1K u du



  

在核密度估计中，常用的核密度函数如表 2-1 所示。 

表 2-1 常用核函数 

核函数 定义 

均匀核函数 

1
   1

( ) 2
0   1

u
K u

u

  
 

如果

如果

 

三角核函数 
1    1

( )
0          1

u u
K u

u

    

如果

如果
 

Epanechnikov 核函数 
 23
1    1

( ) 4
0                 1

u u
K u

u

   
 

如果

如果

 

高斯核函数 
21 1

( ) exp
22

K u u


   
 

 

由于高斯核函数具备良好的数学性质且为最常用的核函数[114]，因此本章采用

高斯核函数对测试部件 RUL 的概率密度函数进行近似求解。高斯核函数可以通过

以下式进行描述： 
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 2

1
( ) exp

22
ii

x xx x
K

h h

 
  

 
 

 (2-17) 

为了简洁，将  ,j jw PRL  改写为 ( , ( ))l l
k kw r i 。其中 ( )l

kr i 表示第 l 个测试部件在第

i 个监测周期基于第 k 个训练部件经过退化轨迹相似性分析所得的 PRL 值，且 l
kw

表示其对应的权重值。  
1

( , ( )) ( , ( ))
Ml l l l

k k l
w r i w r i


 表示经过数据预处理模块后的结果，

将该结果作为 KDE 模型的输入数据，测试部件 RUL 的概率密度函数  ĥ uf r 可近

似表示为： 

  
  2

2
1

ˆ exp
22π

llM
u kk

h u
k

r r iw
f r

hh

   
 
 

  (2-18) 

式中， 
1

( , ( ))
Ml l

k k l
w r i


为已知的输入数据，M 为所提出 TSBP 改进方法的一个参数。

最终确定式(2-18)，还需对其带宽 h 进行估计。本章采用 Botev 等[114]提出的基于线

性扩散过程的自适应 KDE 算法对带宽 h 进行自动选择。此外，Botev 等也开源了

针对高斯核函数的一维数据带宽h自动选择的快速KDE的MATLAB实现代码[115]，

该算法在保证运行效率的同时其估计结果的精度也可以得到保证[115]。然而，用于

测试部件 RUL 的概率密度函数近似的输入数据 ( , ( ))l lw r i 为一组带权重的 PRLs 的

数据，并不适用于快速一维数据的 KDE 算法，因此本章还进一步提出了 PRLs 等

权重样本扩充的方法，如图 2-8 所示。 

 

图 2-8 PRLs 等权重样本扩充方法 
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图 2-8 中，原始的带权重的 PRLs 的输入数据 ( , ( ))l lw r i 按照其所具有的权重值

进行扩充。具体地，以 PRL 为 24 个监测周期的训练部件为例，其对应的权重值接

近 0.2，然而所有训练部件所对应的最小的权重值约为 0.05，因此该训练部件的 PRL

样本即可扩增四倍。按照该方法，带权重的 PRLs 的输入数据 ( , ( ))l lw r i 即可进一步

转化为等权重的一维输入数据  *
lr i ，然后即可输入到一维数据的快速 KDE 算法

中以对带宽 h 进行自动选择并估计测试部件 RUL 的概率密度函数。值得注意的是

采用本章所提出的 PRLs 等权重样本扩充方法所引入的不确定性很小并可以忽略。

如图 2-9 所示，基于等权重样本扩充的 KDE 结果与原始的带权重的 KDE 结果[116]

大致重合。但是，如果不采用等权重样本扩充的方法而直接将所得的 PRLs 数据

（忽略其对应的权重值）输入到一维数据的快速 KDE 算法中，其所得 PDF 估计结

果与实际的估计结果相去甚远。因此，本部分所提出的 PRLs 等权重样本扩充方法

在保证计算速度的同时，并不会引入额外的不确定性。 

 

图 2-9 等权重样本扩充后所引入不确定性示例图 

2.3.3 基于改进 TSBP 方法的剩余寿命预测 

传统的基于 TSBP 方法通过对  
1

( , ( )) ( , ( ))
Ml l l l

k k l
w r i w r i


 进行加权求和的方式得

到测试部件的 RUL，具体可用式(2-19)表示： 

 
1

( ) ( )l

M
l l
k k

k

r i w r i


  (2-19) 

式中， ( )lr i 表示第 l 个测试部件在第 i 个在线监测周期的 RUL 的点估计值。实际

产品的 RUL 预测往往存在多种类型的不确定性，RUL 的估计值常常与实际值相差

甚远。因此，工程实际中常基于 RUL 的点估计值给出一对应的容许误差界来刻画

产品的 RUL。如图 2-10 所示，蓝色曲线表示由 KDE 算法估计所得的测试部件 RUL
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的概率密度函数 ˆ ( )h uf r ，在 1 1[ , ]   和 2 2[ , ]   的容许误差界内其对应的概率分别为

90%和 50%，传统基于 TSBP 方法的 RUL 点估计值大致处于其均值附近。因此，

相比于传统方法的单一 RUL 点估计，给出一对应的容许误差界将会使得产品的预

防性维护决策更加可靠且稳健。 

1
 +

12
 +

2

5% 95%75%25% 50%

传统方法  

图 2-10 基于 RUL 的点估计值的容许误差界示例图 

本章中，KDE 算法估计测试部件 RUL 的概率密度函数为一非参数方法，难以

通过显式解析的方法求取其容许误差界的概率。本章采用基于直方图求和的方法

[107]来计算容许误差界的概率，具体表达式为： 

 
+

+ˆ ˆ[ ( )] = ( )u uf r f r







 

  (2-20) 

式中，
+ˆ[ ( )]uf r 


  表示非参数概率密度分布 ˆ ( )uf r 在容许误差界[ , ]   内对应的概

率。本章采用 Saxena 等[107]提出的 β-准则来获得测试部件在某一置信度水平下的

RUL 区间估计，β-准则定义为： 

 
min( ( )) , max( ( ))

[ ( ), ( )]=[ , ] arg  min [ ( )]
l l

l l

r i r i
r i r i x 

 
    



 

 
 

 
   (2-21) 

其中，[ ( ), ( )]l lr i r i  表示在 β 置信度水平下的 RUL 区间估计，min( ( )) max( ( ))l lr i r i和

分别表示 PRLs 对应的最小值与最大值。  0,1  其具体取值与测试部件的风险吸

收能力有关[107]，针对某些安全关键产品，如航空发动机，参数 β 建议取较大的值

（如 90%）以保证维修决策的有效性，进而避免灾难性事故的发生。 

在工程实际中，RUL 点估计对产品的后续维修决策同样重要，本章根据式(2-
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21)，提出改进 TSBP 方法，该方法中 RUL 点估计为： 

 ( )

min( ( ))min( ( )) ( ) max( ( ))

ˆ( )=arg  min [ ( )]
l

l
l l l

l r i
u r ir i r i r i

r i f r  
 

  (2-22) 

式中， ( )lr i 为第 l 个测试部件在第 i 个在线监测周期的 RUL 点估计值，参数 可

有效控制 RUL 点估计值。工程实际中，产品剩余寿命早预测（RUL 的预测值小于

其对应的实际值）优于迟预测（RUL 的预测值大于其对应的实际值）。因此，当测

试部件的传感器数据或合成的健康指标指示该产品大致处于退化初期，且无明显

退化趋势时，较难准确预测 RUL，此时建议参数 取较小的值（例如 10%或 15%）

以保守估计 RUL。相反，当测试部件的传感器数据或合成的健康指标指示该产品

大致处于退化中期或晚期，且具有明显退化趋势时，建议参数 取较大的值（例如

25%或 50%）以准确估计 RUL。此外，参数 的取值也可结合具体产品进一步细

化分析。 

2.4 算例分析与方法验证 

本节将用NASA阿姆斯研究中心所开源的关于航空发动机退化仿真数据集[108]

对所提出的基于退化轨迹相似性分析的方法进行验证。 

2.4.1 剩余寿命预测方法评价性能指标 

为有效地验证 RUL 预测算法的预测性能，需要用到不同的算法性能评价指标，

常用的性能指标分别为平均预测分数（Mean Prediction Score, M_PS）[117]、均方根

误差（Root Mean Square Error, RMSE）[117]及漏报率（False Negative Rate, FNR）
[117]。 

（1）平均预测分数（M_PS） 

针对 NASA 阿姆斯研究中心所开源的关于航空发动机退化仿真数据集，预测

分数是官方所定义的评价不同研究者所提的预测方法性能的关键指标，定义为： 
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 (2-23) 

式中，s 为总预测分数，n 为测试部件数量， *ˆi i
id r r  为第 i 个测试部件 RUL 的

预测误差，其中 ˆ ir 为第 i 个测试部件 RUL 的点估计值， *
ir 为第 i 个测试部件 RUL

的真实值。注意， <0id 表示早预测， >0id 表示迟预测，根据文献[111]可知， 
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1 213 10  和 分别对应早预测和迟预测的惩罚系数。平均预测分数为总预测分

数 s 在所有测试部件上的平均表现，其定义为： 

 M_PS
s

n
  (2-24) 

（2）均方根误差（RMSE） 

均方根误差是评价 RUL 预测方法的常用性能指标。与平均预测分数相比，均

方根误差分配给早预测和迟预测两种情况的惩罚系数相同。均方根误差具体定义

为： 

 2

1

1
RMSE

n

i
i

d
n 

   (2-25) 

（3）漏报率（FNR） 

工程实际中，早预测往往可以比迟预测更为有效地避免产品发生灾难性的失

效，甚至可以进一步减少经济和人员的重大损失。漏报率是衡量预测算法是否出现

迟预测情况的性能评价指标，其定义为： 

 
   *1,    >0 

FN( )
0,  

i ir t r t
i  
 


如果

其他
 (2-26) 

 
 

FNR
FN i

n
  (2-27) 

注意，上述三个性能评价指标，即 M_PS、RMSE、FNR，其值越小表明 RUL

预测算法的性能越好。 

2.4.2 航空发动机退化仿真数据集 

NASA 阿姆斯研究中心的航空发动机退化仿真数据集由 MATLAB 和 Simulink

编程环境下所开发的商用模块化航空推进系统仿真软件（Commercial Modular 

Aero-Propulsion System Simulation, C-MAPSS）所生成。C-MAPSS 仿真所用涡扇发

动机的结构如图 2-11 所示，其中主要部件包括发动机风扇、燃烧室、低压涡轮、

低压压气机、高压涡轮、高压压气机等。该航空发动机退化仿真数据集一共包含了

4 个数据子集（Dataset #1-Dataset #4），本章主要采用 Dataset #1 来验证基于 TSBP

的改进方法的有效性。Dataset #1 是在涡扇发动机单一故障模式（高压压气机性能

退化）且单一工况下（海平面）所生成的。在 Dataset #1 中，共计有 100 个训练发

动机和 100 个测试发动机，且所有发动机可视为来自于同一批次型号的产品。但

是，每个发动机由于初始耗损和制造偏差均存在不同程度的初始损伤。 
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发动机风扇 燃烧室 低压涡轮

低压压气机 高压压气机

高压涡轮
喷嘴

N1

N2  

图 2-11 NASA 涡扇发动机结构示意图 

为了有效地监测发动机的健康状态，共部署了 21 个不同的传感器。在这 21 个

传感器的监测数据中，部分传感器的测量数据在整个监测周期内均保持恒定，因此，

在发动机 RUL 预测的过程中不考虑该部分传感器的测量数据。表 2-2 具体给出了

剩余的 14 个传感器的详细信息。其中，oR 表示兰氏温度单位，psia 表示压力单位

（磅力/平方英寸），rpm 表示转速单位（转/分钟），lbm/s 表示流量单位（磅/秒）。 

表 2-2 航空发动机退化仿真数据集-有效传感器描述 

传感器序号 表示符号 传感器描述 单位 

2 T24 低压压气机出口温度 oR 

3 T30 高压压气机出口温度 oR 

4 T50 低压涡轮出口温度 oR 

7 P30 高压压气机出口总压 psia 

8 Nf 风扇物理转速 rpm 

9 Nc 核心机物理转速 rpm 

11 Ps30 高压压气机出口静压 psia 

12 phi 燃油流量与 P30 比值 pps/psi 

13 NRf 风扇换算转速 rpm 

14 NRc 核心机换算转速 rpm 

15 BPR 涵道比 - 

17 htBleed 引气焓值 - 

20 W31 高压涡轮冷却引气流量 lbm/s 

21 W32 低压涡轮冷却引气流量 lbm/s 

图 2-12 为对应于表 2-2 中所有训练发动机运行至失效的 14 个传感器的历史监

测信号。其中，0 时刻表示发动机的失效时刻，因此之前的所有监测时刻可对应发

动机的运行状态。由图 2-12 可知，这 100 个训练发动机的传感器监测信号中，T24、

T30、T50、P30 等已经存在明显的退化趋势，而 Nc 和 NRc 没有退化趋势。因此，
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这 14 个传感器中选择与发动机退化趋势关联性更强的传感器组合是后续发动机

RUL 预测的关键步骤。目前已存在大量关于该数据集传感器选择方面的研究工作

和成果[104, 118]，本章通过综合分析不同传感器选择组合对所提出方法性能的影响，

发现 Xu 等[104]所提出的传感器选择组合能产生较好的预测性能，因此，本章将采

用文献[104]中的传感器选择策略（传感器#2, #4, #7, #8, #11, #12 和#15）。 

 

图 2-12 训练发动机运行至失效时 14 个传感器的监测信号 

由于所选择的 7 个传感器监测信号已经存在明显的退化趋势，因此不用再提

取额外的特征而将这 7 组传感器信号直接用于数据前处理。图 2-13 为训练发动机

传感器原始监测信号经数据前处理后所得的退化模型库。 

 

图 2-13 训练发动机退化模型库示例图 



电子科技大学博士学位论文 

36 

2.4.3 结果分析与讨论 

本章所提出的基于 TSBP 的改进方法存在两个影响 RUL 预测性能的参数，分

别为时间窗的长度 t 和 ( , )j jw PRL 根据权重值排序后用于测试部件 RUL 预测的数

据 M。为综合测试参数组( t , M)对所提出方法 RUL 预测性能的影响，本小节对

100 个测试发动机在不同参数组( t , M)组合下的平均预测分数进行分析，其结果

如表 2-3 所示。 

表 2-3 不同参数组  ,t M 下改进方法的 M_PS 预测结果 

M 
t  

20 25 30 35 40 45 50 

25 15.1 10.4 8.5 7.9 6.5 5.8 6.3 

30 12.9 8.6 7.0 6.2 5.7 5.4 6.1 

35 11.5 7.0 6.2 5.7 5.2 5.2 6.0 

40 10.1 6.2 5.7 5.4 5.2 5.4 6.3 

45 9.7 5.7 5.6 5.2 5.4 5.2 6.3 

50 9.2 5.4 5.4 5.4 5.1 5.2 6.4 

60 8.9 6.1 5.5 5.4 5.5 5.4 6.6 

由表 2-3 可知，随着时间窗长度的增加，基于 TSBP 改进方法的预测性能也逐

渐变好，这主要是由于较长的时间窗可以涵盖更多的有关测试发动机局部退化趋

势的信息。然而，当 40 cycle 45 cyclet   时，M_PS 逐渐稳定；当 50 cyclet 

时，预测性能变差。此外，随着 M 逐渐增大，所提方法的预测性能也在逐渐变好，

但是当 40M  时，改进方法的预测性能同样趋于稳定。值得注意的是，当参数组

 ,t M 取值较大时，如表 2-3 中黑色方框内的数据，所提方法的预测性能相差不

大。当基于 TSBP 的改进方法用于其他产品的 RUL 预测时，参数 M 的值建议取为

总体训练部件数量的一半。另外，参数 t 的取值与测试部件的实际监测周期有关，

当测试部件的监测周期小于 40 时，建议直接取测试部件的整个监测周期内的数据，

当测试部件的监测周期大于 40 时，参数 t 可以直接取值 40。 

为验证本章所提方法的有效性，下文将以相同的数据集（Dataset #1）为基础，

分别采用基于 TSBP 的原方法及其改进方法[81, 86]、SKF 集成方法[119]、基于 CNN

的方法[120]以及本章所提的基于 TSBP 的改进方法等计算预测算法评价指标 M_PS

和 RMSE，计算结果如表 2-4 所示。TSBP 原方法由 Wang 等[81]于 2008 年 PHM 数

据挑战竞赛中所提出。此后，Malinowski 等[86]对该方法进行改进，并提出可利用

相似性匹配过程中相似度最高的前几组预测测试部件的 RUL，且根据不同的相似
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性匹配的载体（原始传感器数据和合成退化指标）给出对应改进方法的预测性能。

在表 2-4 中后面两种对比的方法均为基于人工智能的方法，其中 SKF 集成方法为

应用开关卡尔曼滤波（Switching Kalman Filtering, SKF）集成的方法，基于 CNN 的

方法为利用卷积神经网络的方法。从表中可以看出，本章所提出的方法就性能指标

M_PS 而言取得了最好的预测性能，就 RMSE 性能指标而言也取得了较好的预测

性能。 

表 2-4 改进方法与公开发表方法的性能对比结果 

预测方法 
NASA C-MAPSS Dataset #1 

M_PS RMSE 

基于 TSBP 的原方法[81] 7.91 - 

TSBP 的改进方法 1 [86] 8.07 - 

TSBP 的改进方法 2 [86] 6.52 - 

SKF 集成方法[119] 7.15 19.08 

基于 CNN 的方法[120] 12.87 18.45 

本章所提的基于 TSBP 的改进方法 5.09 18.82 

最后为了验证本章所提方法对连续监测下部件 RUL 预测的有效性，本章随机

选择了两个训练发动机（发动机#43 和发动机#74）作为测试集，余下的 98 个发动

机作为训练集。图 2-14 和图 2-15 分别给出各自的 RUL 预测结果，需要指出的是

预测算法在第 51 个监测周期被第一次触发，最终有效预测的时间设置为 10 个周

期（即在发动机 EoL 之前 10 个周期停止 RUL 预测）。 

 

图 2-14 传统方法与改进方法就发动机#43 的 RUL 预测结果对比 
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图 2-15 传统方法与改进方法就发动机#74 的 RUL 预测结果对比 

表 2-5 传统方法与改进方法的 RUL 预测性能对比 

预测性能指标 

测试发动机编号 

发动机 #43 发动机 #74 

原方法 改进方法 原方法 改进方法 

M_PS 57.35 1.15 9.98 0.88 

RMSE 26.64 9.82 18.99 7.17 

FNR 1 0.39 0.98 0.54 

图 2-14 和图 2-15 中传统的 TSBP 方法和 TSBP 的改进方法分别就两个发动机

RUL 预测的性能如表 2-5 所示。对上述图和表中的内容分析如下： 

（1）就预测性能指标 M_PS 和 RMSE，本章提出的 TSBP 改进方法在两个发

动机的 RUL 预测性能上都要显著好于传统 TSBP 方法。具体来说，针对发动机早

期运行阶段，例如发动机#43 在 51-100 个监测周期内，本章所提出的 TSBP 改进

方法的 RUL 点估计值均给出了较为保守的估计，这主要是由参数 进行控制，从

图中可以看出该阶段的 RUL 点估计值均在 5%-15%分位数附近。其次，针对发动

机中期运行阶段即为 101-150 个监测周期内，RUL 的点估计值为 25%分位数附近

的估计值。最后，针对发动机末期运行阶段即 151-200 个监测周期内，RUL 点估

计值为均值且与传统 TSBP 方法的估计相近。此外，从图中可以看出，传统的 TSBP

方法的点估计主要集中在 RUL 概率密度分布的均值处。 

（2）正是由于本章所提出的 TSBP 改进方法的参数 有效地控制了发动机运

行的各个阶段 RUL 点估计值，因此改进的方法可以取得相比于原方法更低的 FNR

预测性能。且由于性能指标 M_PS 对 RUL 迟预测情况的惩罚系数更大，因此这也
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进一步提升了改进方法就 M_PS 指标的预测表现。本章所提方法可以有效地控制

RUL 预测中迟预测的这一特征，也可以进一步增加该方法在安全关键性产品中的

应用前景。 

（3）尽管在发动机预测初期，无论是 TSBP 原方法还是所提出的 TSBP 改进

方法均存在一定程度上的预测误差，但是针对发动机预测末期（即最后 50 个监测

周期内），本章所提的改进方法和原方法均可以取得较为良好的预测结果。实际上

在发动机运行末期阶段，具备高精度的预测算法可以更加有效地支持发动机的维

护决策，同时还可以显著地降低总的维修费用。 

（4）针对两个发动机在任何监测周期内，本章所提出的 TSBP 改进方法所给

出的在 90%置信度水平下的 RUL 区间估计均能有效地将 RUL 实际值涵盖其中。

因此，相比于 TSBP 原方法仅能给出 RUL 的点估计，在改进方法的 RUL 估计结果

的基础上所做出的发动机维护决策将更加稳健且可靠。 

2.5 本章小结 

基于产品退化轨迹相似分析的原方法仅能给出产品剩余寿命的点估计结果，

从而大大限制了该方法在某些产品中 RUL 预测的应用。本章采用核密度估计技术

并结合 β-准则，提出了基于产品退化轨迹相似性分析的改进方法。所提方法不仅

能给出产品更为精确的 RUL 点估计结果，还能给出在某一置信度水平下的产品

RUL 的区间估计结果。通过算例分析，阐释了各个参数对所提出的改进方法性能

的影响，且与多种当前最新的方法进行了性能对比，进一步验证了本章改进方法的

有效性。最后经过与原方法性能的分析与比较，证明了改进方法的预测精度更高，

且预测结果对产品的维护决策更为有效。本章所提方法将进一步拓展基于产品退

化轨迹相似性分析方法的应用范畴，且为实际产品 RUL 预测的工程实践提供了坚

实的理论与技术支撑。 
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第三章 基于双向长短期记忆神经网络的产品剩余寿命预测方法 

3.1 引言 

基于产品退化轨迹相似性分析（TSBP）的方法可以预测产品的 RUL，但该方

法存在两方面的弊端：其一是该方法实施流程较复杂，从产品原始监测信号的采集

到 RUL 预测过程中包含了数据归一化、退化指标提取、退化轨迹建模、测试部件

与训练部件之间的退化轨迹相似性分析、RUL 预测等步骤。值得注意的是：产品

RUL 预测的最终结果很大程度上依赖于上述各个步骤实施的准确性，这将使得基

于 TSBP 方法所得的 RUL 预测结果的稳健性降低。其次就是该方法主要聚焦在解

决工作在单一工况下产品的 RUL 预测问题，这也将极大限制该方法针对工作在复

杂多工况下产品的 RUL 预测的实际工程应用。 

基于人工智能的方法对复杂产品的 RUL 预测问题具备强大的泛化能力，因此

该方法在产品 RUL 预测研究领域得到了极大的关注。与第二章研究思路不同的是：

基于人工智能的 RUL 预测方法直接对产品的监测原始信号和其对应的 RUL 之间

的映射关系进行建模分析。在所有基于人工智能的方法中，基于人工神经网络

（Artificial Neural Network, ANN）的方法具有高度非线性、自适应性以及任意函数

拟合的特性，因而被认为是解决产品 RUL 预测问题的强有力工具。近年来兴起的

深度学习（Deep Learning, DL）技术更是为传统的产品 RUL 预测问题提供了更加

有效的解决途径。 

当前，基于 DL 方法的研究主要聚焦在利用不同的深度学习模型对产品的状态

监测信号或基于状态监测信号所提取的时域、频域及时频域的初步特征进行深度

特征提取，并通过回归分析直接获取产品的 RUL。大多数基于 DL 方法的研究均

仅利用了产品的多传感器状态监测数据，而对产品工作在复杂多工况环境下的

RUL 预测问题鲜有研究，尤其是融合多传感器状态监测数据和多工况监测数据的

相关研究更是少之又少。在实际工程应用中，为了完成特定的任务，产品往往需要

工作在多工况环境下。例如针对 NASA 阿姆斯研究中心所开源的有关航空发动机

退化仿真数据子集 2和数据子集 4[108]，发动机在服役阶段经历了不同的工况环境，

例如飞行的海拔高度范围历经海平面至 40,000 英尺、温度范围为-60oF-103oF，飞

行马赫数范围为 0-0.9。并且上述工况监测数据同发动机的状态监测数据一样均被

实时采集并保存于数据中心。然而工况环境的变化会显著地加速或减速产品的退

化过程，进而影响产品的 RUL。例如，相较于气候温和的工况环境，飞机在热带

沙漠性气候中航行将会显著地加速发动机风扇叶片的退化。因此，本章基于双向长
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短期记忆神经网络模型提出一种 RUL 预测方法，以融合多传感器监测数据和多工

况监测数据，进而对复杂多工况下产品的 RUL 预测问题给出一种端对端的解决方

案。 

3.2 问题描述与数据前处理 

3.2.1 问题描述 

考虑同一批次产品，监测其健康状态且保存于多传感器数据中，这里用 X 表

示产品的多传感器状态监测数据。与此同时，也采集并保存该产品在运行过程中的

环境工况数据，这里用U表示产品的工况数据。此外，产品的总监测数据用  , ,X U t

表示，其中， t 表示多传感器状态监测数据 X 和环境工况数据 U 所对应的采集时

刻点。训练部件指一批已失效的产品且其运行至失效的监测数据被保存于训练数

据  training training training, ,i i iX U t 中。此外，测试部件指一批正在服役的产品，其多传感器

状 态 监 测 数 据 和 环 境 工 况 数 据 也 被 实 时 采 集 并 保 存 于 测 试 数 据

 testing testing testing, ,j j jX U t 中，测试部件的 RUL 需要根据测试集数据进行预测。 

假定   training training training, , ,i i i iyX U t 表示一训练集，其中 iy 表示其对应的产品真

实 RUL。基于 ANN 的 RUL 预测方法的核心思想即确定一映射函数

 training training trainingˆ: , , ;i i i if y f X U t Θ 以最小化损失函数： 

   2
training training training

1

1
min  , , ;

N

i i i i
i

y f
N



 X U t Θ  (3-1) 

式中，N 表示训练样本量，Θ为 ANN 模型的参数集。通过合适的优化算法可以得

到上述损失函数的最小值，该过程即为模型训练。假定 *Θ 表示模型训练完成后所

获得的最小损失函数对应的模型参数集。最终测试部件的 RUL 可以通过将测试数

据输入到已完成训练的 ANN 模型中进行计算，测试部件 RUL 预测表示为： 

  testing testing testing testing *ˆ , , ;j j j jy f X U t Θ  (3-2) 

基于 ANN 的 RUL 预测框架主要涵盖三个关键组成部分。首先是数据前处理

部分，即对原始监测数据进行合适的前处理，为 ANN 模型输入做准备；其次就是

构建 ANN 模型以实现对输入数据（经前处理后的产品监测数据）和输出数据（产

品的 RUL 信息）之间的映射关系建模；最后是模型训练，即对所定义的 ANN 模

型进行优化以获取模型的最优参数解。本章也将主要围绕上述三个关键组成部分

进行展开。 
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3.2.2 数据前处理 

在产品 RUL 预测的工程实践中，首先获取多传感器数据和工况数据，多数情

况下这些数据的尺度不一样。如果直接将这些数据输入到 ANN 模型将会导致模型

的权重参数分布不均，使得某些具备大尺度的输入数据将被赋予更大的权重，相反

某些仅有小尺度的输入数据对应的权重有可能被忽略。此外，这也可能降低 ANN

模型在训练过程中的收敛速度。因此，在前处理步骤中，通过数据归一化处理将不

同尺度下的输入数据归一化到相同的尺度下是必要的。本部分采用 z-score 归一化

方法，由于单一工况下的 z-score 归一化方法已在本文 2.2.2 部分进行了介绍，此处

将介绍多工况下的 z-score 归一化方法[121]，具体如下： 

  
   

 

, ,'
,

,

, ,
m d m d

m d
m d

x
x m d






   (3-3) 

式中，  ,m dx 表示产品监测原始数据，且假设产品工作在 M 个环境工况下，m 为这

M 个环境工况之一。d 表示输入数据的第 d 个特征，这里的第 d 个特征表示产品的

第 d 路传感器信号或工况信号。  
'

,m dx 表示经过 z-score 处理后的归一化监测数据。

 ,m d 和  ,m d 分别表示输入数据的第 d 个特征在第 m 个工况下的均值和标准差。 

BLSTM 模型能对时间序列数据的时间相关性进行建模并提取深层特征，因此，

本章采用滑动时间窗处理技术对产品的整个监测周期内的数据进行处理并获取适

当长度的序列数据。图 3-1 给出了滑动时间窗处理技术的实施流程。如图所示，多

传感器状态监测数据和环境工况数据统称为多元监测数据    EoL

1
, ,i i i

X U x u ，其

中  1 2, , , p
i i i ix x xx  表示在第 i 个数据采样周期的多传感器监测数据，p 表示传感

器的数量；  1 2, , , q
i i i iu u uu  表示在第 i 个数据采样周期的工况监测数据，q 表示

环境工况的数量，图中的 N 个特征即表示 p q N  且不同特征在图中用不同颜色

进行表示。用一固定长度时间窗来表示一固定长度序列的多元监测数据  1
,

L

i i i
x u ，

这里 L 表示时间窗的长度。然后时间窗向前滑动一个数据采集周期得到下一个多

元监测数据序列  +1

2
,

L

i i i
x u ，时间窗以步长为 1 滑动至 EoL 处并得到最后一个多元

监测数据序列  EoL

EoL 1
,i i i L  

x u 。这里应用滑动时间窗处理技术将产品整个监测周期

内多元监测数据转化为一系列长度为 L 的序列数据，上述过程表示为： 

           EoL +1 EoL

1 1 2 EoL 1
, , , , , , , ,

L L

i i i i i i i ii i i i L     
 X U x u x u x u x u  (3-4) 
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图 3-1 滑动时间窗处理技术示例图 

将经时间窗处理后的序列数据输入到 BLSTM 模型，便能进行时间相关性建模

并提取深层特征。需要指出的是更长的序列数据可以涵盖产品更多的局部退化信

息，这将有助于 BLSTM 模型提取隐藏在序列数据中更加有效的深层特征，进而提

升算法的预测精度。与此同时，这也将增加模型的复杂度从而模型的训练速度将变

慢且有可能出现过拟合的现象。因此，序列数据长度这一关键参数会显著影响所提

方法的性能，在本章 3.4 节将结合实际算例对此展开讨论。 

3.3 基于双向长短期记忆神经网络的剩余寿命预测方法 

本章所提出的基于 BLSTM 的 RUL 预测方法的实施流程如图 3-2 所示。其中

离线阶段的实施流程包括：（1）提取训练部件运行至失效的监测数据并进行数据前

处理，对前处理的监测数据进行标记以获取训练部件的 RUL 标记值也即真实值；

（2）将前处理后的多传感器监测数据当作 BLSTM 模型的主输入数据，并且将前

处理后的环境工况监测数据和对应的监测时刻点数据当作 BLSTM 模型的辅助输

入数据；（3）将所获取的主输入数据和辅助输入数据均输入到所提出的基于

BLSTM 的模型中，进行模型的前向传播且计算得到最终的模型输出，即 RUL 预

测值 ŷ ；（4）结合训练部件 RUL 的真实值 y 和通过前向传播所得到的 RUL 预测值

ŷ 构建模型的损失函数，并基于合适的优化算法对模型进行后向传播以训练所提出

的 BLSTM 模型。在线阶段的实施流程主要包括：（1）提取测试部件的实时在线监

测数据并同样进行数据前处理（该部分实施步骤与离线阶段类似），并进一步获取

测试部件的主输入数据和辅助输入数据；（2）直接将所获得测试部件的主输入和辅
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助输入数据输入到在离线阶段已完成训练的 BLSTM 模型中以进行前向传播，并最

终获得测试部件的实时 RUL 预测结果。 

训练部件

(运行至失效的监测数据)

主输入

辅助输入

训练部件

RUL真实值

主输入

所提出的基于

BLSTM的模型

已完成训练的

BLSTM模型

实时RUL预测

测试部件

(实时在线监测数据)

离
线

阶
段

在
线

阶
段

数据前处理 所提出的模型 模型训练

辅助输入

模型训练

 

图 3-2 基于 BLSTM 的 RUL 预测方法实施流程 

3.3.1 循环神经网络简介 

前馈神经网络（FFNN）也常被称为多层感知机（Multi-Layer Perceptron, MLP），

其简化的网络结构如图 3-3 所示。从图中可以看出 FFNN 在 t 时刻的输出 ty 仅与当

前时刻的输入  1 2 3, ,t t tx x x 形成一一映射的关系，因此 FFNN 网络结构不能有效地利

用时间序列数据在 t 时刻之前的历史数据。 

输入层 隐藏层 输出层

1
tx

2
tx

3
tx

ty

 

图 3-3 FFNN 的网络结构示意图 

针对产品 RUL 预测的问题，其监测数据尤其是多传感器状态监测数据在产品

的整个监测周期内有时会呈现退化趋势，因此监测数据在时间维度上是密切相关

的，有效地利用当前 t 时刻之前的监测数据将会有助于辅助当前决策且进一步提升
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模型的预测效果[122-123]。不同于 FFNN 的网络结构，循环神经网络（Recurrent Neural 

Network, RNN）具有带自反馈的神经元结构，因此能有效地记忆当前时刻之前的

监测信息并应用于计算当前的输出。图 3-4 为 RNN 的网络结构示意图，其中 X表

示多元时间序列数据为 RNN 模型的输入层，h为 RNN 模型的隐藏层，y表示模型

的输出层。此外 U，W，V表示三种不同连接的权重矩阵（分别为输入层-隐藏层、

隐藏层-隐藏层、隐藏层-输出层），且图中的环状结构即为 RNN 的自反馈结构，黑

色方块表示隐藏层激励函数。将该带自反馈的 RNN 结构在时间维度上进行展开即

可得到右侧的示意图，从图中可知权重矩阵 U，W，V 在各个时刻点都是共享的，

该权重共享的策略将有助于RNN进一步提取序列数据的关键信息而不受其所在序

列中的位置的影响。以 t 时刻为例，RNN 前向传播的过程可用以下方程表示： 

 
 1

ˆ

t t t
h

t t
yy

   

 

h Ux Wh b

Vh b
 (3-5) 

式中， tx 表示当前时刻的输入数据， th 和 1th 分别表示当前时刻和上一时刻的隐

藏层， hb 表示隐藏层的偏置向量，    表示一激励函数， ˆ ty 为 RNN 网络当前时刻

的预测输出， yb 为输出层的偏置向量。值得注意的是本章所聚焦解决的产品 RUL

预测问题本质属于一回归分析问题，因此输出层没有施加额外的激励函数（例如针

对分类问题，softmax 函数或 sigmoid 函数常被用作输出层激励函数）而直接使用

线性函数。进一步具体展开当前 t 时刻的网络结构如下虚线框内的示意图所示，由

图可知，输入层、隐藏层和输出层之间的连接均为全连接。假定  1 2, , ,t t t t
Nx x x x

表示输入数据具有 N 维特征，  1 2, , ,t t t t
Mh h h h 表示隐藏层具有 M 个隐藏节点，

输出层仅有一个节点 ˆ ty ，表示模型所预测的产品 RUL。RNN 模型向前传播的过程

从 t=1 时刻开始，随着时间 t 的增加采用式(3-5)依次完成迭代计算，需要指出的是，

t=1 时刻对应模型的初始化步骤，为了提升模型训练稳定性和预测性能，通常假定

隐藏层初始值 0h 为比较小但不为 0 的数[124]。 

前面部分详细阐释了 RNN 模型的前向传播的过程，即从输入数据到 RNN 模

型输出的全过程。此外，RNN 模型的反向传播则主要涉及到模型的训练过程，在

定义好模型的损失函数的基础上，一般采用沿时反向传播的算法（Backpropagation 

Through Time, BPTT）[125]对 RNN 模型进行梯度计算，进而优化 RNN 模型的参数，

该部分内容将在 3.3.3 节进行详细阐述。 
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图 3-4 RNN 的网络结构示意图 

RNN 模型所具备参数共享和自反馈的两大特点理论上使其能对任意长度的时

间序列数据进行建模分析，但是在实际应用中 RNN 模型的训练极为困难尤其是针

对较长的时间序列数据。从图 3-4 中可以看出，RNN 模型本质上就是参数共享的

多层前馈神经网络，且层数对应了时间节点的数量。应用 RNN 模型对较长的时间

序列数据进行分析时，由于其庞大且极深的网络结构将会显著地降低模型的训练

速度，并且在应用 BPTT 算法的过程中常会出现所谓的“梯度爆炸”或“梯度消失”

等问题[126]。这些问题将会最终导致 RNN 模型对序列数据长时间依赖关系（Long-

Term Dependencies）建模能力的下降，从而进一步影响 RNN 模型对序列数据的时

间相关性的建模能力。 

针对 RNN 模型在训练中常出现的“梯度爆炸”或“梯度消失”等问题，研究

人员提出了长短期记忆神经单元（Long Short-Term Memory, LSTM）[126]和门限循

环单元（Gated Recurrent Unit, GRU）[127]等 RNN 模型的改进版本。通过新引入的

记忆单元和各种调节门的机制，使得 LSTM 模型和 GRU 模型能在较长的时间跨度

内解决梯度值“消失”或“爆炸”的问题，以进一步稳定模型的整个训练过程。相

比于传统的 RNN 模型，LSTM 模型和 GRU 模型能够真正地利用历史数据以实现

对序列数据长时间依赖关系的建模与分析。下面依次对 LSTM 模型和 GRU 模型进

行简单的介绍。 
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图 3-5 LSTM 单元的结构示意图 

相比于简单的传统 RNN 模型，LSTM 模型内部增加了记忆单元和各种调节门

的机制，用于实现对信息在序列数据中的有效传递。具体来说，LSTM 模型引入了

3 个调节门，分别为输入门、遗忘门和输出门。该 3 种调节门的引入主要用于对历

史数据实现选择性的记忆与遗忘和对当前信息选择性的输出。此外，LSTM 模型中

也引入了类似RNN模型中的隐藏状态功能的记忆单元，从而用于记录额外的信息。

图 3-5 为一个 LSTM 单元的结构示意图，假定 tx 表示当前时刻的输入数据， th 和

1th 分别表示当前时刻和上一时刻的隐藏层输出， tc 和 1tc 分别表示当前时刻和上

一时刻记忆单元的状态。LSTM 模型的内部运算过程描述如下： 

Step1：确定遗忘门的值 tf 。遗忘门主要用于决定让哪些前一时刻的记忆单元

1tc 的信息通过当前时刻的记忆单元 tc 中，可用以下方程计算： 

  1t f t f t f   f W x R h b  (3-6) 

式中， fW 为输入数据与遗忘门之间的连接权重值矩阵， fR 为隐藏层与遗忘门之间

的连接权重值矩阵， fb 为对应的偏置向量。需要指出的是，    激励函数的取值

区间为[0, 1]，当取值为 0 时表示遗忘掉所有前一时刻的记忆单元信息，当取值为

1 时则表示让所有前一时刻的记忆单元信息都进入到当前的记忆单元中。 

Step2：确定输入门的值 ti 。输入门主要用于决定让多少新信息添加到当前时

刻的记忆单元 tc 中，可用以下方程确定： 

  1t i t i t i   i W x R h b  (3-7) 

式中， iW 为输入数据与输入门之间的连接权重值矩阵， iR 为隐藏层与输入门之间
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的连接权重值矩阵， ib 为对应的偏置向量。 

Step3：确定输出门的值 to 。输出门主要用于决定输出当前时刻的记忆单元 tc

的哪部分信息，可用以下方程计算： 

  1t o t o t o   o W x R h b  (3-8) 

式中， oW 为输入数据与输出门之间的连接权重值矩阵， oR 为隐藏层与输出门之间

的连接权重值矩阵， ob 为对应的偏置向量。 

Step4：计算当前时刻候选记忆单元的值 tz 。它的计算与上面三种门的计算过

程类似，但是使用了双曲正切函数（tanh）作为其激励函数，可用以下方程表示： 

  1tanht z t z t z  z W x R h b  (3-9) 

式中， zW 为输入数据与记忆单元之间的连接权重值矩阵， zR 为隐藏层与记忆单元

之间的连接权重值矩阵， zb 为对应的偏置向量。 

Step5：计算当前时刻记忆单元的值 tc 。上述 Step1-Step2 步骤中使用元素值域

范围在[0, 1]的遗忘门和输入门主要是用来控制 LSTM 单元内的隐藏状态中信息的

流动。当前时刻记忆单元的值 tc 的计算需结合上一时刻记忆单元的值 1tc 和当前时

刻候选记忆单元的值 tz 的信息，具体可用以下方程表示： 

 1t t t t t c z i c f   (3-10) 

式中，表示哈达玛乘积，即两个矩阵对应元素的乘积。输入门 ti 控制当前时刻的

输入数据 tx 通过候选记忆单元 tz 如何流入当前时刻的记忆单元状态 tc 内，遗忘门

tf 则控制上一时刻记忆单元的状态 1tc 流入当前时刻记忆单元状态 tc 的程度。 

Step6：计算当前时刻隐藏层的值 th 。Step5 中得到了记忆单元的值 tc ，之后可

以进一步结合 Step3 中所得到的输出门用以控制从记忆单元到隐藏层之间的信息

流动，上述过程可用以下方程表示： 

  tanht t th c o  (3-11) 

式中，双曲正切激励函数保证了隐藏层元素的值在-1 至 1 之间。 

值得注意的是式(3-6)-式(3-11)中所使用的激励函数    和  tanh  分别表示 S

型生长曲线（Sigmoid Function）和双曲正切函数，其对应公式如下： 

   1

1 x
x

e
 


 (3-12) 

  
2

2

1
tanh

1

x

x

e
x

e





 (3-13) 
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除了上文所介绍的 LSTM 基本模型，还存在一些改进的 LSTM 模型，其中最

为主流的有以下两种：其一是在 LSTM 单元内增加窥视孔连接 [128]以将记忆单元

的状态值融合到 3 个调节门的计算中，其二为耦合输入门和遗忘门的 LSTM 改进

模型。有关 LSTM 模型的各种变体结构请参考文献[129]，此处不再赘述。 

 

+.

. th

1th

tx

重置门 更新门 候选隐藏状态

tR

tR

.
h

tZ

tZ

+

t̂h

1th

1

1th

t̂h

 

图 3-6 GRU 单元的结构示意图 

由于 LSTM 模型有效地解决了 RNN 模型在训练过程中的梯度“爆炸”或梯度

“消失”问题，因此 LSTM 被广泛应用到各类与序列数据相关的建模分析中，例

如机器翻译[130]、语音识别[131]、移动物体识别与探测[132]等。但是，LSTM 模型内

部结构较为复杂，相比之下 GRU 的结构在 LSTM 单元结构的基础上做了一定的简

化，且可以取得与 LSTM 模型相当的性能。GRU 单元中仅含重置门和更新门，其

结构如图 3-6 所示，其内部的运算过程描述如下： 

Step1：确定重置门的值 tR 。重置门主要用于控制对 GRU 隐藏状态信息不同

程度的丢弃或保留，可用以下方程计算： 

  1t xr t hr t r   R W x W h b  (3-14) 

式中， xrW 为输入数据与重置门之间的连接权重值矩阵， hrW 为隐藏状态与重置门

之间的连接权重值矩阵， rb 为对应的偏置向量。    激励函数取值为 0 时表示完

全丢弃前一时刻的隐藏状态信息 1th ，取值为 1 时则表示完全保留前一时刻的隐藏

状态信息 1th 。 

Step2：确定更新门的值 tZ 。更新门主要用于控制隐藏状态应该如何被包含当

前时刻的候选隐藏状态 tz 所更新，具体可用以下方程确定： 

  1t xz t hz t z   Z W x W h b  (3-15) 



电子科技大学博士学位论文 

50 

式中， xzW 为输入数据与更新门之间的连接权重值矩阵， hzW 为隐藏状态与更新门

之间的连接权重值矩阵， zb 为对应的偏置向量。 

Step3：确定 GRU 候选隐藏状态的值 tz ，具体可用以下方程计算： 

   1tanht xh t hh t t h  z W x W R h b   (3-16) 

式中， xhW 为输入数据与隐藏层之间的连接权重值矩阵， hhW 为隐藏层权重值矩阵，

hb 为对应的偏置向量。值得注意的是，重置门控制了前一时刻的隐藏状态 1th 如何

流入当前时刻的候选隐藏状态 tz ，并且隐藏状态 1th 可能包含了截止 t-1 时刻的所

有历史信息。因此，基于重置门激活函数    的不同取值可以灵活地控制历史信

息的保留或丢弃的程度。 

Step4：计算当前时刻隐藏状态输出值 th ，它的计算主要是基于更新门 tZ 对前

一时刻隐藏状态 1th 和对当前时刻的候选隐藏状态 tz 的组合，可用以下方程表示： 

  1 1t t t t t  h Z h Z z   (3-17) 

式中，值得注意的是更新门 tZ 被用于控制隐藏状态应当如何被包含当前时刻候选

隐藏状态 tz 所更新，假设更新门 tZ 在 *t 时刻到当前 t 时刻（ *t t ）之间一直接近

1，那么由 *t 时刻到当前 t 时刻之间输入信息基本没有流入当前时刻的隐藏状态 th

中。当然这也可以视为隐藏状态 * 1t 
h 一直被保存至 th 中，这个设计也确保了 GRU

模型具备对长时间序列数据的时间相关性的建模能力。 

本部分主要对 RNN 模型及两种最为主流的变体结构，即 LSTM 模型和 GRU

模型进行了简单的介绍。后续部分将主要基于 LSTM 模型提出用于产品在多工况

下的 RUL 预测的方法。 

3.3.2 基于 BLSTM 网络的产品多工况下剩余寿命预测模型 

本章所提出的基于双向长短期记忆（BLSTM）神经网络的产品多工况下 RUL

预测模型如图 3-7 所示。从图中可知，所提出的基于 BLSTM 的网络结构主要包括

以下四大部分：（1）提取隐藏在主输入序列数据中的时间相关性特征，该提取过程

由一 BLSTM 网络进行实现，具体地 BLSTM 网络将逐层并分别采用前向和后向的

计算过程对主输入的长时间依赖关系进行特征提取；（2）结合辅助输入与前面的

BLSTM 网络所提取的特征向量为一新的融合输入序列数据；（3）提取新的融合输

入序列数据的时间相关性特征，该提取过程由另一 BLSTM 网络完成；（4）将第三

部分所提取的特征进一步输入到全连接层中，并最终通过一线性回归输出层对产

品 RUL 进行预测。本章所提出的基于 BLSTM 网络的 RUL 预测模型将主输入和辅

助输入视为独立的输入，且仅用 BLSTM 网络对主输入序列数据的长时间依赖关系
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进行特征提取。这主要是因为相比于产品多传感器状态监测数据（即文中主输入的

概念）而言，环境工况数据（即文中辅助输入的概念）相对简单且易于理解，因此

没用额外的 BLSTM 网络对辅助输入的序列数据单独进行特征提取，该种设计也进

一步精简了网络的结构，有利于增强网络的训练效率。 
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LSTM

LSTM

LSTM ……
LSTM

LSTM
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图 3-7 本章所提的基于 BLSTM 的网络结构 

训练部件在多工况下所采集的监测原始信号将首先进行数据前处理，具体处

理流程请参考文中 3.2.2 节内容。此后，经过前处理的数据将进一步形成训练集

 
1

, , ,
L

i i i i i
y


X U t ，其中 1 , , , ,i j N   X x x x  和 1 , , , ,i j N   U u u u  分别表示第 i

个多传感器数据序列和工况数据序列， iX 和 iU 数据序列均来源于连续 N 个数据采

样周期  
1

N

i j j
t


t ， p

j x  和 q
j u  分别表示在第 jt 个采样周期的归一化多传感

器数据和归一化工况数据，且传感器数据和工况数据的维度分别为 p 和 q。此外，

假定  
1

L

i i
y


Y 为训练数据序列 

1
,

L

i i i
X U 所对应的 RUL 标记值的集合，其中 iy 为
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序列 ,i iX U 最后时刻监测数据  ,N Nx u 所对应的产品 RUL 真实值。图 3-7 中，

 
1

L

i i
X 表示主输入的序列数据， 

1
,

L

i i i
U t 表示辅助输入的序列数据， 

1

L

i i
y


表示产

品 RUL 的标记值将主要用于模型的训练阶段。 

本章所采用的 BLSTM 网络是建立在基本的 LSTM 单元的基础上，3.3.1 节已

对 LSTM 单元内部的运算机制进行了简要的介绍，本质上 3.3.1 节中式(3-6)-(3-11)

刻画的是正向 LSTM 单元的计算流程，即结合历史隐藏状态信息 1th 和当前时刻的

输入信息 tx 实现对当前时刻隐藏状态信息更新输出，上述正向 LSTM 单元计算过

程可总结如下： 
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 (3-18) 

式中， LSTMΘ


表示正向 LSTM 单元的参数集合，包括在正向计算过程中与当前输入

信息 tx


相关的权重矩阵 fW


， iW


， oW


， zW


和与隐藏状态 1th


相关的权重矩阵 fR


，

iR


， oR


， zR


及其对应偏置向量 fb


， ib


， ob


， zb


。上述正向 LSTM 单元仅考虑

了历史信息对当前隐藏状态的影响，但是实际上时间序列数据未来的信息同样对

当前隐藏状态具有重要的影响，因此同时考虑历史信息和未来信息将会进一步增

强 LSTM 单元对时间序列数据长时间依赖关系的建模能力。在产品 RUL 预测领

域，有研究表明[133]，同时考虑产品监测信号的历史信息和未来信息将会进一步提

升基于 LSTM 模型的预测性能。因此，本章将采用双向 LSTM 网络对产品在多工

况下的监测数据进行特征提取进而预测产品的剩余寿命。双向 LSTM 单元的核心

思想在于采用两个分开的隐藏层从正向和逆向处理序列数据，以分别对历史信息

和未来信息对当前隐藏状态的影响进行建模。式(3-18)刻画了正向 LSTM 单元内部

计算过程，逆向 LSTM 单元主要利用未来信息实现对当前隐藏状态信息的更新，

具体可用如下公式描述： 
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 (3-19) 

式中， LSTMΘ


表示逆向 LSTM 单元的参数集合，包括在逆向计算过程中与当前输入

信息 tx


相关的权重矩阵 fW


， iW


， oW


， zW


，和与隐藏状态 1th


相关的权重矩阵

fR


， iR


， oR


， zR


，及其对应偏置向量 fb


， ib


， ob


， zb


。 

由图 3-7 可知，本章所提出的基于 BLSTM 网络的多工况下产品剩余寿命预测

模型主要包含四个部分，现对模型的技术细节描述如下： 

Part1: 将主输入序列数据即 1 , , , ,i j N   X x x x  输入到第一个 BLSTM 网

络中以提取序列数据的时序特征，输出特征可计算如下： 

               1 11 1 1 1 1
BLSTM BLSTM1 2 1, , , , , ; ,i t N if   H h h h h X Θ Θ

 
   (3-20) 

式中，  1f  表示 BLSTM 网络隐藏层函数且具体由式(3-18)和式(3-19)所刻画，  1
iH

表示对应于主输入序列数据 iX 经过第一个 BLSTM 网络处理后的输出特征序列数

据，且第一个 BLSTM 网络由参数集
    1 1
BLSTM BLSTM,Θ Θ

 
所刻画。需要指出的是每一

个时刻点完整的输出结果均是由正向和逆向输出结果按元素逐点求和所得到，具

体以 t 时刻为例，其完整的输出  1
th 可由下式计算求得： 

      1 11
t tt  h h h
 

 (3-21) 

Part2: 将辅助输入序列数据 ,i iU t 同 Part1 中经过第一个 BLSTM 网络所提

取的输出特征序列进行结合，并形成新的融合输入特征序列数据   1 , ,i i iH U t 。此

后，采用第二个 BLSTM 对序列数据   1 , ,i i iH U t 进一步提取其时序特征，且 N 个

时刻点中分别对应正向和逆向 LSTM 网络的最后时刻点的输出特征将进一步融合

为第二个 BLSTM 网络的输出特征      2 22
N NN  h h h

 
，该过程可由图 3-8 和以下公式

描述： 

            2 22 2 1
BLSTM BLSTM2 , , ; ,i N i if H h H U t Θ Θ

 
 (3-22) 

式中，    2 2
i NH h 表示第二个 BLSTM 网络的输出特征，且第二个 BLSTM 由参数集
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    2 2
BLSTM BLSTM,Θ Θ

 
所刻画。需要指出的是，经过第二个 BLSTM 网络处理所得到的

输出特征并不是一特征序列，而是正向和逆向 LSTM 网络的最后时刻点的输出特

征按元素求和后的一融合特征。 

Part3: 将第二个 BLSTM 网络的输出特征  2
iH 进一步输入到全连接层即一前

馈神经网络，该过程描述如下： 

      2 2
3 FC;i i F N Ff g  o H Θ W h b  (3-23) 

式中， io 为全连接层的输出特征， FCΘ 为全连接层对应的参数集，包括权重矩阵 FW

和偏置向量 Fb 。  g  表示全连接层的激励函数，在这里设置为线性整流函数

（ReLU）。值得注意的是式(3-23)定义的一单层结构，实际上可以堆叠更多的全连

接层以形成深度结构。在深度结构中，前一层的输出特征即为下一层的输入数据。

这里为了简化说明，假定 io 为全连接层的最终输出。 

Part4: 将全连接层的输出特征 io 最后输入到一线性回归层以计算产品的 RUL，

该过程可用下列公式描述： 

  4 R Rˆ ;i i iy f o Θ W o  (3-24) 

式中， ˆiy 表示产品的预测剩余寿命， RW 表示最后线性回归层的权重向量。 
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图 3-8 深度栈式 BLSTM 的网络结构 

3.3.3 模型训练与正则化方法 

模型的前向传播刻画了从产品监测数据获取到产品 RUL 预测整个计算过程。
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相反，模型的反向传播则主要聚焦在利用所提供的对应于监测数据的产品 RUL 标

记值并定义恰当的模型损失函数，且在适当的模型反向传播规则和优化算法的基

础上对模型的参数集进行更新。但是，在实际的工程应用中，由于训练样本有限和

所提出的深度学习模型过于复杂等原因将会产生模型过拟合的现象，因此采用模

型正则化方法以降低模型的过拟合现象并增强模型的泛化能力。本部分内容将简

要介绍相关模型训练的技术细节和后续采用的模型正则化方法。 

通过模型前向传播可以得到产品的预测剩余寿命 ˆiy ，并且结合产品 RUL 的标

记值 iy ，可以定义基于均方差（Mean Squared Error, MSE）的模型损失函数如下： 

     2

BLSTM1

1
, , ;

L

i i i ii
J y f

L 
 Θ X U t Θ  (3-25) 

式中，  BLSTMˆ , , ;i i i iy f X U t Θ 表示当输入序列数据为  , ,i i iX U t 时，利用所提出的

BLSTM 网络模型计算所得的产品预测 RUL 输出 ˆiy 。所提出的 BLSTM 网络模型

可用  BLSTMf Θ 表示，且具体由式(3-18)-(3-24)所刻画。模型的参数集Θ表示所提出

BLSTM 网络模型中所有参数的集合，具体包括第一个 BLSTM 网络模型的参数集
    1 1
BLSTM BLSTM,Θ Θ

 
，第二个 BLSTM 网络模型的参数集

    2 2
BLSTM BLSTM,Θ Θ

 
，全连接层的

参数集 FCΘ 和最后线性回归层的参数集 RΘ 。因此，模型的整体参数集Θ可表示为
        1 1 2 2
BLSTM BLSTM BLSTM BLSTM FC R= , ; , ; ;Θ Θ Θ Θ Θ Θ Θ

   
。针对所提出模型参数集Θ的初始化问

题，根据 Bengio[134-135]和 Hinton[136]等的研究成果，两个 BLSTM 网络中与隐藏状

态 1th 相关的权重矩阵均采用正交初始化方法[137]，与输入序列数据 tx 相关的权重

矩阵则采取 Xavier 均匀初始化方法[138]，遗忘门的偏置向量初始化为 1[139]，其余的

偏置向量均进行零初始化。此外，全连接层 FCΘ 和线性回归层 RΘ 则均使用 Keras 模

块默认的初始方法，即权重矩阵进行 glorot 正态初始化[138]，偏置向量进行零初始

化。 

本章所提出的基于 BLSTM 网络的模型是属于 RNN 网络的一种改进版本，因

此同样应用沿时反向传播 BPTT 算法通过将输出层的梯度值进行反向传播，并基

于偏导数链式法则进一步计算各层每一个参数的对应梯度。在模型参数集Θ的更

新过程中，选用适应性矩估计（Adaptive Moment Estimation, Adam）方法[140]为模

型的优化算法，Adam 方法是一种替代传统随机梯度下降过程的一阶优化算法，它

能基于训练数据迭代更新神经网络权重且自适应地调节学习率。相比其他优化算

法，Adam 方法收敛精度高且速度快，并且 Adam 方法有效地解决了学习率消失等

问题。Adam 算法现已内嵌至绝大多数深度学习的编程平台中，实现较为简单，其

有关理论及实现细节不属于本章研究内容，因此不再赘述。 

由于本章所提出的基于 BLSTM 网络的模型结构复杂且在产品 RUL 预测的工
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程实践中往往会面临训练数据有限等困境，因此引入模型正则化技术以有效地缓

解模型在训练过程中出现的过拟合问题。本章主要采用两种正则化方法，分别为早

停法 [141]和丢弃法（Dropout Method）。其中早停法主要是在模型完成每次迭代训练

后计算模型在验证集上的预测性能，当模型在验证集的预测性能开始下降时，则停

止整个训练过程并输出模型参数更新之后的结果。早停法的应用可以有效防止模

型在训练过程中由于过多的训练迭代次数（Epoch）发生模型过拟合的不利现象。

此外本章还采用了由 Hinton 等[142]所提出的 Dropout 正则化方法以提升模型的泛化

能力。Dropout 正则化方法的核心思想是在模型训练过程中，从 BLSTM 网络内以

一定概率随机丢弃一些神经元以及其对应的连接，该策略可以有效地防止神经元

之间由于过度的协同适应所产生的过拟合现象。需要指出的是，由于所提模型中两

个 BLSTM 网络结构庞大且复杂，因此仅在这两个 BLSTM 网络中使用了 Dropout

正则化方法。 

3.4 算例分析与方法验证 

本章同样采用 NASA 阿姆斯研究中心所开源的有关航空发动机退化仿真数据

集[108]对所提出的方法进行全方面的验证与讨论。本部分将先介绍多工况下航空发

动机退化仿真数据和对应的数据前处理结果。其次，在结果分析与讨论部分，将对

所提出的基于 BLSTM 网络的模型进行全面的分析与讨论，之后将本章所提方法与

最新的基于人工智能的多种方法进行综合对比，以进一步验证本章所提方法的有

效性。 

3.4.1 多工况下航空发动机退化仿真数据集简介及数据前处理 

有关 NASA 阿姆斯研究中心所开源的航空发动机退化仿真数据集的基本信息

已在本文 2.4.2 节进行了简要的介绍，值得注意的是用户可以通过 C-MAPSS 仿真

模块设置一组输入参数以仿真发动机在运行过程中不同的环境工况，主要包括外

界温度、飞行马赫数和飞行高度。该航空发动机退化仿真数据集一共涵盖了 4 个

数据子集，具体信息如表 3-1 所示。从表 3-1 可知，数据集 FD001 和 FD003 均是

针对运行在单工况下的发动机退化仿真数据，相反数据集 FD002 和 FD004 则是针

对运行在多工况（共计 6 种不同的环境工况）下的发动机退化仿真数据。第二章

2.4 部分主要应用的是 FD001 对所提出的基于 TSBP 改进方法进行的验证，本部分

则主要应用数据集 FD002 和 FD004 验证本章所提出的基于 BLSTM 网络的产品多

工况下 RUL 的预测方法。 
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表 3-1 NASA 航空发动机退化仿真数据集简介 

数据集描述 
NASA 航空发动机退化仿真数据集 

FD001 FD002 FD003 FD004 

训练发动机数量 100 260 100 248 

测试发动机数量 100 259 100 248 

运行工况 1 6 1 6 

失效模式 1 1 2 2 

航空发动机退化仿真数据集共计有 21 个传感器数据、3 个运行工况数据和对

应的监测时刻点数据，且 3 个运行工况数据共组成了 6 种不同的发动机运行工况。

不同的工况将会对发动机性能造成显著的影响，并进一步影响其对应的传感器监

测数据，造成监测数据在不同工况下的明显波动。图 3-9 给出了基于 FD002 数据

子集的所有训练发动机的 21 个传感器监测信号，需要指出的是 0 时刻对应了发动

机处于失效的时刻，所有之前时刻则对应了发动机的运行阶段。通过上述方式将所

有 260 个训练发动机的在其对应的整个监测周期内的 21 个传感器监测信号均绘制

于图 3-9 中。从图中可以清晰地看出由于发动机工作在 6 个不同的工况下，因此各

个传感器监测信号均存在不同的聚类分布。所有 21 个传感器监测信号中共有 7 个

传感器监测信号在整个监测时间内其聚类分布保持不变，分别是传感器 T2、P2、

P15、epr、farB、Nf-dmd 和 PCNfR-dmd，因此部分传感器监测信号不会用于后续

的建模分析中。剩余的 14 个传感器监测信号中还存在一些传感器监测信号在整个

监测时间内其聚类分布变化很小，例如传感器 T24、P30、Nf、phi 和 NRf，同样地

该部分传感器监测信号也不会用于后续的建模分析中，这将进一步提升后续基于

BLSTM 网络的模型训练效率。结果，本部分共选取了剩下的 9 个传感器监测信号

作为所提出模型的主输入数据。此外，研究表明[143]，分段线性退化模型能较好地

处理 NASA 航空发动机退化仿真数据集的 RUL 预测问题，因此本章将采用该模型

对发动机的真实 RUL 值进行标记。图 3-10 给出了本章具体所采用的分段线性模

型，需要指出的是 RUL 的最大值被限定在 130 以内，当 RUL 值小于 130 时，采

用线性递减函数对发动机真实 RUL 值进行标记。 

图 3-11 给出了针对某训练发动机的整个监测周期内多传感器原始监测数据，

从图中可以清晰地看出 9 个所选取的传感器原始监测数据之间其变化范围各不相

同且差异巨大。此外由于发动机运行在多工况下，因此 9 个传感器原始监测数据

在整个监测周期内不存在明显的退化趋势。 

图 3-12 给出了该训练发动机多传感器原始监测数据经过多工况 z-score 归一

化（详见本章 3.2.2 节内容）处理之后的结果。从图中可以看出，9 个传感器监测
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数据经过归一化处理之后其变化范围基本一致，并且在整个监测周期内存在明显

的退化趋势，这将有利用于后续应用基于 BLSTM 网络的模型进行序列数据建模和

RUL 回归分析。 

 

图 3-9 FD002 训练发动机 21 个传感器监测信号 

 

图 3-10 分段线性退化模型 
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图 3-11 某训练发动机多传感器原始监测数据 

 

图 3-12 某发动机归一化多传感器监测数据 

3.4.2 结果分析与讨论 

本部分将首先针对显著影响所提出模型 RUL 预测性能的两个关键因素进行研

究，这两个因素分别为所提出模型的网络结构和监测数据的序列长度。其次，为了

验证本章所提出方法对利用辅助输入数据（即考虑产品多工况监测数据）的有效性，

进一步开展了相应的对比实验，需要指出的是该部分的对比实验均基于 FD002 数

据集展开。最后，同时使用 FD002 和 FD004 两个数据集对本章所提出的基于

BLSTM 网络的方法和其他的最新的基于 AI 的方法进行预测性能的综合对比。另

外，本部分所选用的 RUL 预测方法性能评价指标主要是预测分数和均方根误差，

本文 2.4.1 节已对这两个性能评价指标进行了介绍。 

由于本章所提模型的 RUL 预测的最终结果将会受到很多方面的影响，例如模
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型参数初始化、丢弃法（Dropout）的使用和迭代优化过程等，因此本部分的实验

将重复运行 20 次，且给出其最终的平均预测结果以量化模型的预测性能。对于超

参数的选取问题，诸如批量大小、丢弃率、训练迭代次数和早停基准，采用了网格

搜索法且最终所获得超参数见表 3-2。此外，本部分仿真实验的编程平台为 sever 

Intel Xeon CPU E5-2698 v4 2.2-GHz, 64-GB RAM，操作系统为 Windows server 2016 

datacenter，编程语言选用 Python 3.5 版本并搭载了以 tensorflow 为后端的 Keras 深

度学习库。 

表 3-2 基于网格搜索法的超参数选取列表 

超参数 超参数描述 建议取值 

批量大小 模型一次前向传播或后向传播所使用的训练样本数量 10 

丢弃率 BLSTM 网络单元的丢弃概率 0.20 

训练迭代次数 针对所有训练数据模型前向传播或后向传播的次数 10 

早停基准 模型在验证集的预测性能开始下降的次数 2 

该部分首先研究不同的网络结构对所提出模型预测性能的影响。模型的网络

结构主要由三个参数决定，分别是第一个 BLSTM 网络的隐藏层数目和对应各层的

LSTM 隐藏单元数目，第二个 BLSTM 网络的隐藏层数目和对应各层的 LSTM 隐

藏单元数目，和全连接层的数目和隐藏单元的数目。为了清晰阐述，

L1(18,18)L2(18)N3(18)表示所提出模型共计有 4 个隐藏层，其中第一个 BLSTM 网

络 L1 有两个隐藏层，且各具有 18 个 LSTM 隐藏单元，第二个 BLSTM 网络 L2 仅

有一个隐藏层，且同样具有 18 个 LSTM 隐藏单元，最后全连接层 N3 同样具有一

个隐藏层，且同样包含 18 个隐藏单元。有研究[70]建议各个隐藏层的隐藏单元数目

尽量一致，因此本部分不同的网络结构中的隐藏单元数目均保持一致。 

表 3-3 不同的网络结构的平均预测性能 

网络结构 预测分数 RMSE 

I: L1(12)L2(12)N3(12) 6149 25.76 

II: L1(18)L2(18)N3(18) 5875 25.77 

III: L1(36)L2(36)N3(36) 6249 25.88 

IV: L1(64)L2(64)N3(64) 6184 26.04 

V: L1(18,18)L2(18)N3(18) 5880 25.78 

VI: L1(18,18)L2(18)N3(18,18) 5714 25.73 

VII: L1(18,18)L2(18,18)N3(18,18) 7261 26.05 

表 3-3 给出了七种不同的网络结构重复运行 20 次的平均预测性能。从表中结
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果可以看出，网络结构 I 至网络结构 IV 均采用了三个隐藏层，但是其对应的隐藏

单元数目逐步递增，其中具有较少隐藏单元数目的结构 I 和较多隐藏单元数目的结

构 III 和结构 IV 均不能获得较好的预测性能。相反，具有适中隐藏单元数目的网

络结构 II 在四组不同的网络结构中取得了较好的预测性能，因此网络结构 II 中对

应的隐藏单元数目将作为后续实验中默认隐藏单元数目。 

 

图 3-13 不同网络结构 20 次运行的预测性能箱线图 

我们也研究了更加复杂的网络结构的预测性能，但是考虑到 FD002 数据集有

限的训练样本量会导致模型过拟合的风险，因此仅将网络结构隐藏层数目设置在

3~6 之间。从表 3-3 和图 3-13 中均可以看出，具有 6 个隐藏层的网络结构 VII 在所

有网络结构中的预测性能是最差的。从表 3-3 中可以看出，网络结构 VI 取得了最

佳的平均预测性能，并且从图 3-13 中可以进一步看出，在重复 20 次的运行中其预

测性能的稳健性也较高。对比网络结构 VI 和网络结构 II 可以发现，适当深度的网

络结构有助于所提出的基于 BLSTM 网络的模型提取隐藏在序列数据中更加有效

的时序特征，并产生更加精确的 RUL 预测结果。因此，网络结构 VI 将在后续的

实验中被设置为默认的结构。 

此后，还研究了监测序列数据的长度对所提出的 RUL 预测方法性能的影响。

本部分的仿真实验中，一随机训练发动机（发动机#216）的监测数据被选作测试集，

余下的 259 训练发动监测数据将用作训练集。本章所提出的基于 BLSTM 网络的方

法仅需对该测试发动机的最后 150 个监测时刻内的 RUL 进行预测，图 3-14 给出了

本章所提方法采用两种不同长度的监测序列数据（序列长度分别为 2 和 15）的 RUL

预测对比结果。 

图 3-14 中灰色区域表示 RUL 标记值的 10%误差界，采用不同长度的监测序

列数据的 RUL 预测结果用不同符号进行表示，且其对应颜色代表了预测结果是否

在误差界内。从图中可以看出，当采用长度为 15 的监测序列数据时，尽管其 RUL
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预测结果在标记值附近存在一定的波动，但是所有预测值均落于误差界内。然而，

当采用长度为 2 的监测序列数据时，共计有 38 个预测结果位于误差界之外。值得

注意的是采用两种不同长度的监测序列数据的预测结果在最后 30 个监测时刻内都

具有很高的预测精度。 

 

图 3-14 不同长度序列数据的 RUL 预测结果对比示意图 

表 3-4 给出了更多有关采用不同长度的监测序列数据且重复运行 20 次的平均

RUL 预测性能结果。从表中可以看出，所提出的方法无论是采用较短的长度（比

如序列数据长度为 2）或是采用较长的长度（例如序列数据长度为 30 和 40）均不

能得到很好的预测性能，这主要可以从两方面进行解释。首先，当使用较短长度的

监测序列数据作为模型的输入时，所提出的基于 BLSTM 网络的模型不能提取有效

的时序特征，并且最终产生了较差的 RUL 预测结果。其次，当使用较长长度的监

测序列数据作为模型的输入时，尽管输入序列数据已经包含了有关发动机更多的

局部退化信息，但是由于 FD002 数据集有限的训练样本量和较长的时间步数均会

给模型训练增加过拟合的风险，且最终导致不理想的 RUL 预测结果。因此，所提

出方法使用适中长度（例如长度为 15 和 20）的监测序列数据将会产生最佳的 RUL

预测性能。此外，在模型训练阶段，随着序列长度的增加模型的训练时间也将会显

著的变长。由于采用序列长度为 15 的监测序列数据作为模型输入时，本章所提方

法获得最好的预测性能且其对应的训练时间适中，因此本章将监测数据的序列长

度设置为 15 并应用于后续的仿真实验中。 

为了验证本章所提出方法对利用辅助输入数据（考虑产品多工况监测数据）的

有效性，也进一步开展了相应的对比实验。本部分主要对比了两种不同的 BLSTM

网络结构的 RUL 预测性能，其中第一个所采用的 BLSTM 网络结构即为文中 3.3.2
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节中所详细阐释的本章所提出的网络结构，该结构能有效地对多传感器数据和工

况数据以主输入和辅助输入的形式进行时序关系的建模。其次，第二个所采用的

BLSTM 网络结构为 Zheng 等[144]基于大量的仿真对比实验所提出的结构，该结构

共采用了四个隐藏层，其中前两个 BLSTM 隐藏层均使用了 32 个隐藏单元，后两

个全连接层则使用了 8 个隐藏单元，最后一层同样为线性回归层。此外，与前面对

监测序列数据的长度研究类似，同样随机选取一训练发动机（发动机#223）的监测

数据作为测试集，余下的 259 训练发动监测数据作为训练集。本部分两种不同的

BLSTM 网络仅需对该测试发动机的最后 150 个监测时刻内的 RUL 进行预测，图

3-15 给出了两种不同的 BLSTM 网络分别在考虑和忽略辅助输入数据时对 RUL 预

测结果的影响。 

表 3-4 不同长度序列数据的平均预测性能 

序列长度 预测分数 RMSE 训练时间（秒） 

2 290 10.32 60 

10 178 8.01 196 

15 141 7.50 295 

20 154 8.33 348 

30 168 8.86 548 

40 187 9.84 723 

 

图 3-15 考虑或忽略辅助输入数据对 RUL 预测结果的影响 

从图中可以看出，采用本章所提出的 BLSTM 网络结构在有效地考虑了辅助输

入数据的情况下，能将最后 150 个监测时刻内的所有 RUL 预测值控制在误差界内。
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其中在前 100 个监测时刻内，RUL 预测值大致分布在其标记值的两侧，并且在最

后 50 个监测时刻内，RUL 预测值与其对应的标记值基本一致。然而，当采用传统

的 BLSTM 网络结构在忽略辅助输入的情况下，共计有 32 个预测结果位于误差界

之外。此外，表 3-5 给出了对应图 3-15 在 20 次运行中的平均预测性能结果，从表

中可以清晰地看出本章所提方法在考虑了辅助输入数据的情况下能有效地提升

RUL 预测的性能，且其对应所增加的训练时间也在可接受的范围内。 

表 3-5 考虑或忽略辅助输入数据的平均预测性能 

方法 预测分数 RMSE 训练时间（秒） 

考虑辅助输入数据 107 6.37 440 

忽略辅助输入数据 177 8.50 417 

我们还同时使用了 FD002 和 FD004 两个数据集对本章所提出的基于 BLSTM

网络的方法和其他的最新的基于 AI 的方法进行了性能对比。首先，对比了其他基

于 RNN 单元和其变体结构的方法，主要包括 Vanilla RNN、LSTM、GRU、Bi-direction 

GRU (BiGRU)，并且这些对比方法均采用与本章所提的基于 BLSTM 网络的方法

一致的网络结构和超参数。表 3-6 给出了本章所提方法与其他基于 RNN 及其变体

结构方法的 RUL 预测性能对比结果。 

表 3-6 与基于 RNN 及其变体结构方法的预测性能对比 

方法 
FD002 FD004 

预测分数 RMSE 训练时间（秒） 预测分数 RMSE 训练时间（秒） 

RNN 7787 27.83 175 12736 31.93 172 

GRU 6618 26.76 360 8080 29.68 329 

BiGRU 6352 26.54 394 6339 29.13 361 

LSTM 6614 26.77 444 7341 29.44 420 

BLSTM 4793 25.11 562 4971 26.61 550 

从表中可以看出本章所提出的基于 BLSTM 网络的方法在 FD002 和 FD004 两

个数据集上均取得了最好的预测性能。与基于 LSTM 网络的方法对比，可以发现

同时利用历史信息和未来信息（即双向长短期记忆神经网络，BLSTM）将会显著

地提升 RUL 预测的性能但却要更多的训练时间。该现象同样可以在基于 GRU 网

络和 BiGRU 网络的方法中得到验证。此外，尽管基于 Vanilla RNN 的方法在所有

对比方法中性能最差，但由于其数学模型简单，它的训练效率是最高的。在产品

RUL 预测的工程实践中，可以考虑使用图形处理单元（Graphic Processing Unit, GPU）

以进一步缩短本章基于 BLSTM 网络的方法的训练时间。 
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最后，将本章所提的方法与其他已公开发表的最新的基于 AI 技术的相关方法

[66, 70, 119-120]进行了性能对比，以进一步验证所提方法的有效性和优先性。具体地，

本章所用到的对比方法主要包括基于 DCNN 的方法[66, 120]、基于多目标深度信念网

络集成（Multi-Objective Deep Belief Networks Ensemble, MODBNE）的方法[70]、基

于随机森林（Random Forest, RF）的方法[70]、基于梯度提升（Gradient Boosting, GB）

的方法[70]和基于开关卡尔曼滤波（Switching Kalman Filtering, SKF）的方法[119]，表

3-7 给出了上述方法 RUL 预测性能对比结果。 

表 3-7 与最新的基于 AI 技术的相关方法的预测性能对比 

方法 
FD002 FD004 

RMSE 预测分数 RMSE 预测分数 

DCNN[66] 22.36 10412 23.31 12466 

MODBNE[70] 25.05 5585 28.66 6558 

RF [70] 29.59 70457 31.12 46568 

GB[70] 29.09 87280 29.01 17818 

Earlier DCNN[120] 30.29 13570 29.16 7886 

SKF[119] 27.45 23834 26.76 7544 

Simple BLSTM* 26.41 7150 28.12 6389 

Proposed BLSTM 25.11 4793 26.61 4971 

*Simple BLSTM 方法指所提出的基于 BLSTM 网络的模型但是忽略采用工况数据作为模型的

辅助输入数据。 

从表中可以看出，与基于 RF[70]、GB[70]、SKF[119]、Earlier DCNN[120]等方法相

比，本章所提方法在两个数据集上均要显著地优于这些方法。需要指出的是 Earlier 

DCNN 表示 Babu 等[120]早期所提出的基于 DCNN 的航空发动机 RUL 预测方法。

此外，相比于最新所构建的基于深度学习的相关方法，例如 DCNN[66]和

MODBNE[70]，本章所提方法的预测性能同样具有优势，讨论如下： 

（1）尽管基于 DCNN 的方法[66]在两个数据集上就预测性能指标 RMSE 而言

均取得了最好的结果，但是该方法所取得的对应预测分数结果均偏高（这里预测分

数结果越高表示该方法的预测精度越低），这可能是由于该方法大多数 RUL 预测

的结果晚于 RUL 预测的真实值。相比基于 DCNN 的方法，本章所提的基于 BLSTM

网络的方法在 FD002 和 FD004 两个数据集上针对预测性能指标 RMSE 和预测分

数而言均取得了较好的预测性能。 

（2）本章所提出的方法与其他基于 DL 的对比方法（例如 Earlier DCNN[120]、

DCNN[66]和 MODBNE[70]）之间最大差别主要在于网络结构和输入模型的数据。需

要指出的是，其他基于 DL 的对比方法均只利用了多传感器监测数据作为模型的输
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入而没有考虑使用发动机的工况监测数据。因此，在这里为了进行有效的对比，也

给出所提出的基于 BLSTM 网络的方法但是忽略采用工况监测数据作为模型的辅

助输入，并在表 3-7 中表示为基于 Simple BLSTM 的方法。从 FD002 和 FD004 两

个数据集上的对比结果可以发现，有效地结合发动机多传感器监测数据和工况监

测数据能进一步提升所提出方法的 RUL 预测性能。 

（3）由于 FD004 数据集是在两个失效模式（即为高压压气机性能退化和风扇

退化）和六种不同工况下所采集的发动机退化数据，由此可见本章所提出的方法针

对工作在多失效模式耦合与多工况环境下的产品也具有很强的泛化能力，并最终

能对产品的 RUL 进行精确的预测。 

3.5 本章小结 

本章利用双向长短期记忆神经网络，提出了一种基于深度学习模型的产品

RUL 预测方法，所提方法能有效地对工作在多工况环境下和存在多失效模式耦合

情况下的产品 RUL 进行精确预测。与其他基于深度学习方法不同的是本章所提方

法能同时考虑多传感器监测数据和多工况监测数据，且在所提方法的框架内将归

一化的多传感器监测数据当作模型的主输入数据，其次将归一化的多工况监测数

据和对应监测时刻点数据当作模型的辅助输入数据。由于本章所提模型较为复杂

且训练样本量有限，故采用丢弃法和早停法被用以缓解模型训练过程中的过拟合

问题。通过算例分析进一步阐释了具体网络结构和输入数据序列长度对所提方法

预测性能的影响，并通过对比实验进一步验证了本章所提方法采用工况信息作为

模型辅助输入的有效性。最后将本章所提方法与众多最新的基于人工智能的方法

进行了预测性能的对比，结果同样验证了本章方法的有效性。此外，由于本章方法

能简洁且有效地实现从产品监测原始数据采集到 RUL 预测等一系列任务，因此本

章研究能为实现产品端对端的 RUL 预测提供新的解决途径和技术支撑。
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第四章 基于双向长短期记忆神经网络的混合剩余寿命预测方法 

4.1 引言 

第三章所提出的基于双向长短期记忆神经网络（BLSTM）的多工况下产品

RUL 预测方法，通过利用 BLSTM 网络对时间序列数据长时间依赖关系的建模优

势，并有效地结合产品状态监测数据和多工况数据，从而实现了对工作在复杂多工

况下产品 RUL 的端对端预测。尽管基于深度学习（DL）模型的 RUL 预测方法能

在很多实际产品 RUL 预测任务中取得不错的预测精度，但是该方法仍然面临诸多

挑战，例如基于 DL 的方法本质上解决的是产品监测数据和其对应 RUL 的回归分

析问题，目前大多数基于 DL 的方法仅能得到产品 RUL 确定性的估计值而不能给

出其在某一置信度下的区间估计值，这将大大限制基于 DL 方法在某些产品中的应

用。 

基于物理模型的 RUL 预测方法依据产品的失效机理或损伤法则构建相应能具

体阐释产品退化规律的物理模型，并有效地结合实时在线监测数据与所构建的退

化模型实现对产品的 RUL 的评估。在众多基于物理模型的方法框架中，粒子滤波

（PF）算法常被用来解决一些非线性/非高斯系统的 RUL 预测问题。这里本文依据

产品退化状态监测数据的获取方式，大致将该类方法分为两类，即基于直接测量的

方法和间接测量的方法。基于直接测量的方法针对的是一些研究对象的退化状态

可以直接获取的情况，例如锂离子电池的集总参数 RE+RCT 与电池的容量成反比例

关系，可以直接用于表征锂离子电池的退化状态[100]，裂纹扩展长度测量数据可被

直接用以刻画与裂纹增长导致失效的产品的退化状态[109]，集电极和发射极之间的

开路电压（VCE）的电气参数测量值，也可被用来描述绝缘栅双极晶体管的退化状

态[145]。基于物理模型的 PF 方法就可以直接结合产品的退化模型和所获得产品退

化监测数据，以更新模型的参数并最终实现产品的 RUL 预测。 

相比之下，间接测量的方法则主要应用于一些研究对象的退化状态难以直接

测量或测量成本极高的情况。例如针对数控机床由于加工过程中切削液的使用和

照明等问题，刀具磨损量很难通过显微镜或 CCD 相机等手段进行直接测量以实时

在线监测刀具的磨损状况。在这种情况下，间接测量技术以测量加工过程中一些辅

助变量（例如切削力信号和刀具的振动信号）的变化来进一步推断刀具的磨损状况

则是一种更加合适的在线监测实施方案。一些传统的混合 RUL 预测方法针对间接

测量的情况，首先将提取监测原始信号（例如振动信号、切削力信号和声发射信号）

的时域、频域和时频域特征。其次，应用降维方法（例如主成分分析法）进行特征
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选择和融合。然后采用回归分析方法，例如支持向量机回归（SVR），进一步完成

对融合特征和产品的退化状态的相关性建模分析。最后，用粒子滤波算法来处理上

述通过回归分析所得到的产品退化状态数据并最终实现其 RUL 估计。但是，传统

的混合 RUL 预测方法涵盖了繁琐的步骤，具体包括特征提取、选择、融合与回归

分析，且产品最终的 RUL 估计结果的精度将会极大地依赖于上述各个步骤的准确

实施。 

针对基于 DL 的 RUL 预测方法和传统的混合 RUL 预测方法中所存在的不足，

本章将提出基于双向长短期记忆神经网络的混合 RUL 预测方法。 

4.2 数据采集与前处理 

4.2.1 数据采集 

考虑一批相似产品在运行过程中的退化状态被多个传感器（例如加速度传感

器、测力传感器和声发射传感器等）连续监测的情形，这里将产品在运行过程中所

采集的多传感器数据定义为在线测量数据。针对训练产品，记录其运行至失效的监

测数据且保存于训练数据集 
1

,
Li i

i
y


s ，其中 i M ps  表示第 i 个训练样本的在线

监测数据，其被 p 个传感器所监测，且每个传感器各采样 M 个数据点（M 具体与

传感器的采样频率和采集周期相关），L 为总的训练样本数量。另外， iy 表示产品

对应第 i 个训练样本的退化状态，本章考虑间接测量的情况，即产品的退化状态 iy

不能直接在线获取，需停机进行离线监测，例如针对数控机床刀具的磨损状态，需

通过显微镜和 CCD 相机等测量技术在其停机状态下对刀具的退化状态 iy 进行离

线测量。针对测试产品，其多传感器数据同样被实时记录并保存于测试数据集

 
1

Cj

j
s ，其中 j M ps  表示第 j 个测试样本的在线实时监测数据，C 为总的测试

样本数量。针对测试产品其退化状态和剩余寿命等信息未知，需要依据其在线监测

数据 
1

Cj

j
s 进一步估计。 

4.2.2 数据前处理 

本章所涉及的数据前处理流程主要涵盖三个步骤，分别为基本特征提取、数据

正则化处理和滑动时间窗处理，具体介绍如下。 

对监测原始数据进行初步特征提取可以有效地压缩数据规模，并进一步降低

后续深度学习模型的复杂度，最终可以显著地提升基于深度学习模型方法的实施

效率。此外，带噪音的监测原始数据和数据中的一些异常点都将会影响后续基于深

度学习模型方法的预测精度，合适的特征提取可以有效地抑制上述不利的影响[146]。
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具体地，多传感器监测原始数据的时域特征可以首先被提取，例如均值、标准差、

均方根、偏斜度、峭度。其次，基于快速傅里叶变换技术，可以进一步提取多传感

器监测原始数据的频域特征，例如平均频率、谱偏斜度、谱峭度、谱功率等。最后，

基于经验模式分解和小波变化等技术，还可以提取其时频域特征。由于本章的贡献

点主要聚焦在产品的 RUL 预测方法上，因此有关 FFT，EMD 和 WT 等技术在此

不再赘述。通过上述特征提取步骤，训练数据集和测试数据集中的多传感器监测原

始数据 
1

Li

i
s 和 

1

Cj

j
s 可以分别转换为一组训练初步特征集 

1

Li

i
x 和测试初步特

征集 
1

Cj

j
x ，其中 1i Nx  和 1j Nx  分别表示第 i 个训练样本 is 和第 j 个测试

样本 js 所对应初步特征，N 表示所提取的初步特征的数量。需要指出的是，本文

的第二章和第三章均处理的是低采样频率下的监测数据，由于总的监测数据规模

不大且已经呈现出一定的退化趋势，因此没有进行额外的特征提取而直接将监测

原始数据输入到所提的方法中进而进行产品的 RUL 预测，故本章就产品的监测数

据而言是有别于第二章和第三章内容的。 

由于所提取的初步特征具备完全不同的数值尺度，因此同样对上述所获得的

特征集进行数据归一化处理。本章采用的是 z-score 正则化方法： 

 ,     ,
k

k d d
d

d

x
x k d





 
 (4-1) 

式中，
k
dx 表示针对第 k 个样本的第 d 个特征量，

k
dx


表示经过归一化处理后的结果，

d 和 d 分别表示特征集中针对第 d 个特征对应的均值和标准差。 

最后，同样使用滑动时间窗技术对上述经过归一化的特征进行序列化处理，滑

动时间窗处理技术在本文第三章 3.2.2 节进行了详细的介绍，此处不再说明。 

4.3 基于 BLSTM 模型的产品混合剩余寿命预测方法 

本章所提出基于 BLSTM 模型的产品混合 RUL 预测方法的实施流程如图 4-1

所示，主要包含数据采集与前处理、基于 BLSTM 模型的产品退化指标构建和基于

PF 算法的产品 RUL 预测三个不同的阶段，其中第一阶段数据采集与前处理已在

4.2 节中进行了详细的阐释。在第二阶段基于 BLSTM 模型的产品退化指标构建中，

前处理后的序列特征数据被输入到 BLSTM 的网络结构中进行前向传播，并结合产

品的离线监测数据和优化算法对模型进行训练，值得注意的是在模型训练过程中

采用正则化方法以增强模型的泛化能力。当完成 BLSTM 模型训练后，测试产品经

前处理的在线序列特征数据也被输入到模型中以实时预测产品的退化指标。在第

三阶段基于 PF 算法的产品 RUL 预测中，阶段二所获取的产品退化指标预测输出
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被进一步输入到测量方程中，此外基于领域内的物理知识所构建的产品经验退化

模型被用作系统方程，粒子滤波算法被用来处理产品最新的退化指标预测输出数

据，以实时更新模型参数并最终外推得到产品的 RUL 估计结果。 

阶段一：数据采集与前处理
阶段二：基于BLSTM模型

的产品退化指标构建

阶段三：基于PF算法

的产品剩余寿命预测

训练

产品

测试

产品

在线实时
监测数据

离线监测
数据

在线监测
数据

1. 初步特征提取

（时频、频域

和时频域征）

数据前处理流程

2. 归一化处理

3. 滑动时间窗处理

产品退化

指标预测输出

BLSTM FNN

前向传播

已完成训练的

BLSTM模型

模型

训练

正则化

技术

反向传播

RUL预测

测量方程

系统方程

粒子滤波

算法

基于领域内的物理知识所构建的产品经验退化模型 (例如刀具加工过程中的耗损模型)

数据采集

 

图 4-1 一种基于 BLSTM 模型的混合 RUL 预测方法实施流程 

4.3.1 基于 BLSTM 模型的产品退化指标的构建 

本章所提出的基于 BLSTM 模型的网络结构如图 4-2 所示，从图中可以看出该

网络结构主要包含两个部分：（1）提取隐藏在归一化处理后的输入特征序列数据中

的时间相关性，该提取过程由一简单的 BLSTM 网络实现，具体地该 BLSTM 网络

将分别从正向和逆向对输入特征序列数据的长时间依赖关系进行特征提取；（2）将

BLSTM 所提取的特征进一步输入到一全连接层中，并最终通过一线性回归层实现

对产品退化指标的预测输出。具体描述如下： 

Part1: 采集训练产品的多传感器监测原始数据且实施前处理后可得到训练集

 
1

,
Kk k

k
y


X ，其中

TW1 2, , , , ,k k k k k
t t

   X x x x x  表示第 k 个训练特征序列数据， TWt

表示序列数据的长度， 1k N
t

x  表示 t 时刻的归一化特征数据。此外， ky 表示对

应第 k 个训练特征序列数据 kX 的产品退化状态，需要说明的是 ky 的取值为序列数

据终点 TWt 时产品的离线退化状态测量数据。将归一化处理后的特征序列数据 kX

输入到 BLSTM 网络中以提取序列数据的时序特征，所得的输出特征计算如下： 

  
TW

BLSTM BLSTM1 2 1, , , , , ; ,k
t t f   h h h h X Θ Θ

 
   (4-2) 

式中，  1f  表示 BLSTM 网络隐藏层函数，其在本文 3.3.2 节中已定义，BLSTM

网络的参数集由  BLSTM BLSTM,Θ Θ
 

所刻画。另外，需要说明的是式(4-2)中给出了

BLSTM 网络对应 kX 的所有输出特征序列数据，但是仅 BLSTM 网络第二层最后
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时刻点的输出特征将用于输入到全连接层中，其计算过程如下： 

 TW TWTW
t tt  h h h
 

 (4-3) 

式中， TWth


和 TWth


分别表示正向和逆向 LSTM 网络在最后时刻点的输出特征，表

示按元素逐点求和运算。 

 

图 4-2 所提出的基于 BLSTM 模型的网络结构 

Part2: 将 BLSTM 网络的输出特征
TWth 进一步输入到全连接层中以进一步提

取更高层的特征，其对应计算过程如下： 

  
TW TW2 FC;k

t F t Ff  o h Θ W h b  (4-4) 

式中， ko 为全连接层的输出特征， FCΘ 为全连接层对应的参数集，包括权重矩阵 FW

和偏置向量 Fb 。最后，将全连接层的输出特征 ko 输入到一线性回归层以预测产品

的退化状态，该过程可用如下公式描述： 
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  3 R Rˆ ;k k
ky f o Θ W o  (4-5) 

式中， ˆky 为产品的退化指标预测输出， RW 为最后线性回归层的权重向量。 

需要指出的是 Part1 和 Part2 部分均采用的是单层双向长短期记忆神经网络

和全连接神经网络的表达式，在实际应用中，可以进行多层堆叠从而形成深度结构。

但是深度神经网络结构则意味着更加复杂的模型，因此需要更多的训练数据和资

源完成对模型的训练。 

上述部分刻画了模型前向传播的计算过程，即从产品的在线监测数据至归一

化处理后的特征序列数据到最终产品的退化指标预测输出。此外，可以定义基于均

方差的模型损失函数如下： 

     2

1

1 K k k

k
L y f

K 
  ΘΘ X  (4-6) 

式中， ky 表示产品处于停机状态下离线测量的退化指标归一化处理后的值， 

 ˆ k
ky f Θ X 表示当输入数据序列为 kX 时，利用所提出的 BLSTM 网络模型计算

所得的产品退化指标预测输出，  fΘ  表示所提出的 BLSTM 网络模型具体由式(4-

2)-(4-5)所定义。此外，本部分也采用沿时反向传播 BPTT 算法，并同样基于 Adam

方法对上述模型  fΘ  进行优化。在模型训练过程中，采用 Dropout 正则化方法防

止模型过拟合以增强模型的泛化预测能力。 

4.3.2 融合粒子滤波算法的混合剩余寿命预测方法 

对于某些复杂产品而言，其表征内部退化状态的量往往由于一些实际的工程

限制[93]很难直接在线获取。因此，常采取一些在线监测技术作为辅助手段，以实时

获取表征产品退化状态的间接测量数据，并基于所获取的间接测量数据和特定的

模型完成对产品内部退化状态的精确估计。例如，可以通过在线测量数控机床在加

工过程中刀具的切削力信号、振动信号和声发射信号，以间接对刀具的实时磨损状

态进行推断。针对上述情况贝叶斯学习框架给出了一有效的解决方案。为了定义产

品退化状态估计的问题，首先基于产品的状态转移模型给出其退化状态随时间的

变化如下[147]： 

    1 1 1,k k k k ky f y v p y y     (4-7) 

式中，k 表示时刻点，  f  表示基于领域内的物理知识所构建的产品状态转移模型， 

1ky  表示产品在 k-1 时刻内部退化状态， 1kv  表示一独立且同分布的过程噪音。在

任一时刻点 k 可以获取有关产品的在线测量数据 M p
k

s  ，通过观测模型进一步

刻画在线测量数据 ks 与不可直接观测的产品内部退化状态 ky 之间的非线性关系，
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具体表述为： 

    ,k k k k kh y w p y s s  (4-8) 

式中，  h  为观测模型， kw 为一独立且同分布的测量噪音。 

由于在线测量数据往往是来源于多个传感器在极高采样频率下采集的信号且

其信号噪声比常常较低[93]，所以很难得到有关产品在线监测数据与其内部退化状

态之间准确的显示解析模型。因此，本章先对产品的在线测量数据进行前处理，具

体包括初步特征提取、归一化处理和序列化处理等步骤，该部分内容已在本章 4.2

节中进行了详细说明。此后在线监测数据可转化为一组归一化的特征序列数据

 
TW1 2 Pre-processing, , , , ,k k k k

k t t kf   x x x x x s  。最后，将所得归一化特征序列数据 kx

进一步输入到基于 BLSTM 网络的模型中，以完成对所提取特征 kx 与产品离线测

量的内部退化状态 ky 之间的非线性建模，该部分内容在本章4.3.1节中进行了介绍。

上述基于 BLSTM 网络的产品观测模型可简要表述为： 

    BLSTM , ,k k k k k kz h y w p z y x  (4-9) 

式中， kz 表示经过 BLSTM 网络处理后的产品退化指标预测输出值（即前文中的

ˆky ）， ky 表示产品处于停机状态下基于离线测量技术所获取的产品内部退化状态， 

kw 为测量噪音，具体可以通过 Bagged Ensemble 的方法[148-149]进行确定，这里为了

模型的简洁和计算的便利假定其服从正态分布[109]。 

在贝叶斯学习的框架内，主要任务为在给定实时在线监测数据 1ks 的情况下计

算产品退化状态的后验概率分布  1 1k kp y  s 。需要指出的是在线监测数据 1ks 经过

前处理后输入到 BLSTM 网络中最终得到产品退化指标预测输出值 1kz  ，因此实质

上求得的是后验概率分布  1 1k kp y z  。总体来说，后验概率分布  1 1k kp y z  可以

通过迭代执行预测步骤和更新步骤来获得。假定先验概率分布  k kp y z 在 k 时刻

已知，预测步骤主要利用产品的状态转移模型（式 (4-7)）并基于 Chapman-

Kolmogorov 方程去估计概率密度函数  1k kp y z ，具体表示如下： 

      1 1k k k k k k kp y z p y y y z dy    (4-10) 

在 k+1 时刻，新的在线测量数据 1ks 经过前处理后输入到 BLSTM 网络得到产

品的退化指标预测输出 1kz  ，其次在更新步骤中，后验概率分布  1 1k kp y z  即可基

于贝叶斯准则更新如下： 

      
 

   
 

1 1 1 1 1 1
1 1

1 1

k k k k k k k
k k

k k k

p z y p y p z y p y z
p y z

p z p z z
     

 
 

   (4-11) 
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式中，  1 1k kp z y  表示 k+1 时刻的似然函数且可由式(4-9)进行定义，概率密度分

布  1k kp y z 则可通过预测步骤计算得到，  1k kp z z 表示归一化因子，具体计算如

下： 

     1 1 1 1 1k k k k k k kp z z p z y y z dy       (4-12) 

由于大多数产品实际的状态转移模型均为非线性模型，所以很难得到以上相

关表达式的解析解。因此引入粒子滤波以解决上述问题，并通过实施基于蒙特卡洛

仿真的递推贝叶斯滤波来近似后验概率密度分布  1 1k kp y z  。假定 k 时刻点

 k kp y z 已知且可通过一系列离散值 1 , , , ,i N
k k ky y y  和其对应的权重值

1 , , , ,i N
k k k    所刻画，具体表示如下： 

    
1

N
i i

k k k k k
i

p y z y y 


   (4-13) 

式中，
1

1
N

i
k

i




 ，    表示狄拉克 函数。 

在粒子滤波框架内，式(4-10)中所定义的预测步骤可改写如下： 

        1 1 1
1 1

N N
i i i

k k k k k k k k k k
i i

p y z y y p y y p y y    
 

     (4-14) 

式中，i 表示第 i 个粒子，N 表示粒子的总数，  1k kp y y 可直接基于产品的状态转

移模型计算得到。 

采集 k+1 时刻的在线测量数据 1ks 且经过数据前处理后输入到 BLSTM 模型，

最终可得到预测输出 1kz  。在更新步骤中，基于式(4-9)权重值 i
k 即可采用重要性采

样的方法实现递归更新，具体在更新步骤中粒子权重的更新过程可表示为： 

  1 1
i i i
k k k kp z y    (4-15) 

式中，  1
i

k kp z y 表示在给定第 i 个粒子的状态 i
ky 下得到预测输出 1kz  的似然函数。 

为了避免粒子滤波算法实施过程中粒子的退化问题（即随着循环次数的增加，

粒子的权重集中在少数粒子上），采用基于逆累积函数密度的重采样方法[8]以获得

等权重的粒子。具体实施细节如下：（1）Step1: 基于似然函数  1
i

k kp z y 构建一累

积密度函数；（2）Step2: 从均匀分布  0,1U 抽样一随机值并作为 Step1 中的累积

密度函数的取值；（3）Step3: 将具备与 Step2 中 CDF 值最接近的粒子取出以作为

重采样之后的结果；（4）Step4: 重复实施 N 次 Step1-Step3 的计算流程，所获得

的等权重 N 个重采样粒子即可用于近似后验概率密度分布  1 1k kp y z  。 
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4.4 算例分析与方法验证 

4.4.1 数据集简介 

为了验证本章所提出的 BLSTM-PF 混合 RUL 预测方法的有效性，本部分将采

用 PHM 协会于 2010 年公开的数据集[150-151]，该数据集主要针对的是解决有关高速

铣削铣床刀具磨损状态预测的问题。所采用的的实验平台如图 4-3 所示，其中实验

所采用铣床型号为 Röders Tech RFM760，刀具和工件分别采用的是球头硬质合金

铣刀和不锈钢 HRC52。实验所采用的加工参数如下：（1）主轴转速为 10400 rpm；

（2）进给速率为 1555 mm/min；（3）铣削径向深度 Y 和轴向深度 Z 分别为 0.125mm

和 0.2mm；（4）工件长度为 108mm。 

工作台

工件

铣刀

主轴 刀具

耗损状态

离线测量

在线测量

显微镜
LEICA MZ12

电荷

放大器

数据

采集卡

加速度

传感器

测力计

刀具耗损量

离线测量数据

振动和切削力

在线监测信号

 

图 4-3 高速铣削铣床刀具磨损状态监测实验平台 

实验采集了三把球头铣刀（记为 C1, C4, C6）的端面铣削监测数据作为训练数

据集，具体针对每把铣刀，共计含有 315 次端面铣削的传感器在线监测数据，且每

次铣削后铣刀的三个切削刃上的磨损量 l1, l2, l3 均进行离线测量以作为模型训练

的标记值。如图 4-3 所示，工件与工作台之间布置了一三分量测力传感器（型号为

Kistler 9265B 三向测力仪）以采集电压的方法分别对三个方向上的切削力进行实时

采集，并且在工件上还布置了振动传感器（型号为 Kistler 8635C 加速度传感器）

以实时监测刀具在加工过程中三个方向上的振动信号。本章所采用的刀具在线监

测数据涵盖三个方向的切削力信号和三个方向上的振动信号，共计六个通道的信

号，并且各个通道的信号均以 50KHZ的采样频率（采集卡型号为NI DAQ PCI 1200）

被采集到 PC 端中。此外，采用 LEICA MZ12 显微镜以离线测量一次完整走刀后切

削刃上的磨损量，离线测量数据同样地被保存到 PC 端中。 
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4.4.2 数据前处理 

本章所采用的刀具磨损实验记为 C1，C4 和 C6，三个实验中均涵盖了来自于

六个信号通道的在线监测数据（记为 forece_x, forece_y, forece_z, vibration_x, 

vibration_y, vibration_z,），且每个实验共计采集了 315 组刀具在加工过程在线监测

数据阵列和其对应的刀具磨损量离线测量数据。由于传感器较高的采样频率，因此

每组在线监测数据阵列均包括了大量的数据点，所有 315 组在线监测数据阵列涵

盖了超过 65,000,000 个数据点。为清晰阐述在线监测数据，对每组在线监测数据阵

列仅提取 25 个等距离的数据监测点，并将所有的 315 组所提取的数据监测点有序

地拼接在一起，其结果如图 4-4 所示。 
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图 4-4 基于刀具磨损实验 C1 的六个信号通道监测数据简化图 

由于六个信号通道的在线监测数据本质上属于时间序列数据，因此首先对其

时域特征进行提取，主要包括均值（Mean）、方差（Variance）、均方根（RMS）、

最大值（Max）、峰峰值（P2P）、偏斜度（Skewness）、峭度（Kurtosis）。其次，基

于快速傅里叶变换技术将原始的六个通道的时域信号转换为对应的频域信号，并

进一步提取其频域特征，主要包括谱偏斜度（Spectral Skewness）、谱峭度（Spectral 

Kurtosis）、谱功率（Spectral Power）。对于六个信号通道，其中每个信号通道均提

取了十个时域及频域内的相应特征，图 4-5 给出了经归一化处理后的 60 个特征。 
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图 4-5 归一化处理后的特征示意图 

所提取的六个信号通道的时域频域特征降低了在线监测原始信号的数据规模，

且将有效地提升后续 BLSTM 模型训练和预测的效率。从图 4-5 也可以看出，所提

取的某些特征彼此是相关的，例如针对刀具 x 轴、y 轴和 z 轴的原始切削力所提取

的均方根特征和均值特征。此外，所提取的某些特征在整个监测周期内并不具备很

好的单调一致性，例如针对刀具 x 轴、y 轴和 z 轴原始振动监测信号所提取的均值

特征与谱峭度特征。因此，传统的方法[93, 97]将会依次实施特征选择和降维的处理

步骤以选取最具表征性的特征组合，并基于所挑选的特征组合进一步实施特征融

合与回归分析。相比之下，本章所提出的基于 BLSTM 模型的方法将特征选择、降

维、融合与回归分析等步骤结合到统一的框架内，通过模型训练调整网络权重参数

的方式自动且自适应地实现了上述冗杂的处理流程。 

本章所提出的基于 BLSTM-PF 混合方法针对刀具 RUL 预测的实施流程如图

4-6 所示。首先，提取来自六个信号通道的传感器监测原始数据的 60 个时域和频

域特征，并进行数据前处理。其次，将前处理后的归一化训练特征序列和其对应的

归一化离线测量数据输入到 BLSTM 模型用于训练模型，当模型训练完成后即可将

前处理后的归一化测试特征序列输入到 BLSTM 模型，用于刀具磨损状态的实时在

线预测。此后，将刀具磨损状态的预测输出值用于粒子滤波框架内的测量方程，并

结合刀具磨损的状态转移模型以实现对刀具磨损状态的估计与模型的参数更新。

最后，通过外推刀具磨损状态至失效阈值处即可得到刀具的 RUL 估计值。需要指
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出的是，由于刀具磨损状态已进行了归一化处理，所以此处的失效阈值即为 1。另

外，Robert 等[93]针对刀具在加工过程中的磨损问题提出了一经验指数模型，具体

形式如下： 

 / mdy dt Cy  (4-16) 

式中， y 表示刀具磨损量， /dy dt 表示刀具在加工过程中的磨损速率，C 和 m 表

示与工件和刀具等相关的参数，由于刀具的磨损量 y 是在离散时刻点进行测量，因

此式(4-16)可以进一步改写为以下形式： 

 1
1 1 1

km
k k k ky C y y

     (4-17) 

上式即为本章所采用的的刀具磨损的状态转移模型，其中 1kC  和 1km  的概率密度分

布可以刻画刀具在加工过程中的随机特性，且可以根据刀具磨损状态的预测输出

值进行更新。 

训练数据集多传感

器原始监测数据

测试数据集多传感

器原始监测数据

初步特征提取

(来自六个信号通道的60个时域与频域特征)

前处理包括数据归一化处理与序列化处理

BLSTM模型离线训练过程与在线实时预测

刀具磨损的状态转移模型

--式(4-7) && 式(4-17)

经BLSTM模型处理后的刀具

磨损状态预测输出--式(4-9)

参数更新 状态估计

刀具剩余寿命预测

 

图 4-6 基于 BLSTM-PF 混合方法的 RUL 预测实施流程 

4.4.3 方法验证与结果讨论 

本部分将首先验证所提出的基于 BLSTM 模型的方法对减少传统方法复杂的

实施流程的有效性，其中所对比的传统方法实施流程主要包括以下四个关键步骤： 

Step1: 特征提取。提取相同的经归一化处理的 60 个特征（如图 4-5 所示）。 

Step2: 特征选择。由于所提取的 60 个特征存在一定的冗余特性且某些特征在

整个监测周期内不具备很好的单调一致性，因此实施特征选择步骤以选取最优特

征集。本部分基于两个常用特征选择的指标（即相关性和单调一致性）进行最优特

征集选取，其中相关性指标是通过计算每个所提取特征与刀具耗损量之间的
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Pearson 相关系数而得到，且上述两个指标的平均值被用作特征选择的评判分数。 

Step3: 特征融合。选用主成分分析法（Principle Component Analysis, PCA）以

对所选择的特征进行融合分析。 

Step4: 回归分析。采用 SVR 以完成对融合特征与刀具归一化磨损量之间映射

关系的回归分析。 

本部分实验选取 C1 作为测试样本，C4 和 C6 作为训练样本。首先分析了有关

特征选择步骤对最终刀具耗损量预测结果的影响，其对应结果如表 4-1 所示。表中

最优特征集表示经过特征选择步骤后所得的不同的最优特征组合（依据特征选择

评判分数对所有 60 个特征进行排序后的结果），此后采用 PCA 以处理表中不同的

最优特征集为一融合特征，且该融合特征最后被输入到 SVR 模型中以预测刀具的

耗损量。从表中可以看出，基于评判分数前五个特征所组成的最优特征集可以取得

最好的预测性能。 

表 4-1 特征选择步骤对预测结果的影响 

最优特征集 15 12 10 8 5 

RMSE 28.8 24.3 26.8 14.6 13.9 

MAE 21.0 22.2 23.5 13.2 12.8 

其次，有关特征融合步骤对最终刀具耗损量预测结果的影响也开展了相应的

研究，其结果如表 4-2 所示。需要说明的是表 4-2 中所采用的最优特征集为基于评

判分数前八个特征所形成的特征组合，且经过 PCA 处理后所得的不同主成分分别

经过 SVR 模型进行回归分析。从表中可以看出基于最高主成分（保留了 95%最优

特征集的累积方差）所得的融合特征能得到最好的预测性能，且基于前两个或前三

个主成分所得的融合特征的预测性能均显著下降。 

表 4-2 特征融合步骤对预测结果的影响 

所保留的主成分数量 1—95% 2—99% 3—99.5% 

RMSE 14.6 33.8 35.4 

MAE 13.2 18.6 25.3 

再次，还需进一步确定有关 SVR 模型相关参数的取值。本部分主要分析 SVR

模型的四个参数：（1）SVR 模型所用到核的类型（Kernel）；（2）回归误差项的惩

罚系数（C）；（3）SVR 模型回归误差的上限（Epsilon）；（4）所选取核的系数（Gamma）。

应用网格搜索法确定上述四个与 SVR 模型相关的参数，且各参数具体建议取值如

表 4-3 所示。 
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表 4-3 SVR 模型参数设置 

参数 Kernel C Epsilon Gamma 

建议取值 Gaussian 500 0.1 0.1 

最后，有关传统方法、基于 BLSTM 模型的方法和一些公开发表方法就刀具耗

损量预测任务的性能对比结果如表 4-4 所示。表中所采取的对比方法分别包括基于

线性回归（LR）模型[133]、多层感知机（MLP）模型[133]、循环神经网络（RNN）

模型[133]的方法和上述传统方法。需要指出的是针对传统方法，基于评判分数前五

个特征所组成的最优特征集被选取且进一步被 PCA 处理以形成一融合特征，并采

用基于表 4-3 的 SVR 模型实施该融合特征与刀具耗损量之间的回归分析。 

表 4-4 所提方法与相关方法的预测性能对比 

方法 MAE RMSE 

LR[133] 24.4 31.1 

MLP[133] 24.5 31.2 

RNN[133] 13.1 15.6 

传统方法 12.8 13.9 

BLSTM 7.9 10.2 

从表 4-4 中可见，基于 BLSTM 模型的方法均好于传统的方法和其余三种对比

方法。相比于传统方法，本章所提方法将特征选择、融合与回归分析均整合到统一

的 BLSTM 模型中，因此可有效减少传统方法繁琐的实施流程。另外，从表 4-1 至

表 4-3 可见，传统方法中各个具体实施步骤均对最终预测结果存在显著的影响。相

反，由于本章所提出基于 BLSTM 模型的方法端对端的处理思路，因此其预测性能

相比于传统方法更加稳健。 

前面部分验证了本章所提的 BLSTM 模型基于刀具在线监测数据预测刀具归

一化磨损量（这里可视为刀具的退化指标）的有效性。其后，结合所获得刀具退化

指标、刀具磨损的状态转移模型及其基于 BLSTM 的观测模型，将粒子滤波算法用

于预测刀具退化指标随时间的演变规律，并且当其超过失效阈值，可以进一步得到

刀具的 RUL 估计结果。本部分主要分析所提出的 BLSTM-PF 混合 RUL 预测方法

的短期和长期的 RUL 预测能力，且其对应的预测结果如图 4-7 所示。图中提前 N

步预测表示在前  300 N 个刀具退化指标可以利用 BLSTM 模型获取的情况下，

预测其退化指标后续随时间的演进规律。 
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图 4-7 BLSTM-PF 混合方法在不同情况下 RUL 预测的结果。(a)提前 220 步预测结果；(b)提前

160 步预测结果；(c)提前 100 步预测结果；(d)提前 40 步预测结果 

从图中可以看出，对于 BLSTM-PF 混合方法长期预测的情况，例如针对提前

220 步和 160 步的刀具耗损预测的案列，由于有限的刀具磨损量观测值被 PF 算法

所利用，因此其对应的预测均值偏离了 BLSTM 模型所预测的刀具退化指标，其最

终的 RUL 估计结果与真值之间存在一定偏差，并且其相应 90%置信度下的预测区

间较宽。另外，对于 BLSTM-PF 混合方法短期预测的情况，例如针对提前 100 步

和 40 步的刀具耗损预测的案列，由于更多的刀具磨损量观测值被 PF 算法所利用，

因此其对应的预测均值更加靠近 BLSTM 模型所预测的刀具退化指标，最终的 RUL

估计结果也与真实值比较接近，并且其相应 90%置信度下的预测区间较窄。为了

全面地验证 BLSTM-PF 方法 RUL 预测的有效性，基于核密度估计技术近似刀具在

等间隔观测时间下的 RUL 概率密度分布，其结果如图 4-8 所示。 

为了清晰展示，图 4-8 仅给出了在 5 个等间隔观测时刻点上的刀具 RUL 概率

密度分布的估计结果，表 4-5 进一步给出了在更多等间隔观测时刻点上刀具的 RUL

估计结果，具体包括其估计均值和 95%置信区间（Confidence Interval, CI）。基于图

48 和表 4-5 中结果，具体讨论如下： 
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图 4-8 等间距观测时间下的刀具 RUL 概率密度分布估计结果 

表 4-5 不同观测时刻点的 RUL 预测结果 

观测时刻点 真实 RUL RUL 估计均值 95% CI 

30 270 260 [163,444] 

60 240 228 [125,389] 

90 210 194 [112,358] 

120 180 172 [95,264] 

150 150 157 [90,267] 

180 120 135 [76,223] 

210 90 101 [67,160] 

240 60 48 [25,76] 

270 30 26 [3,51] 

（1）在观测区间 30~180 内，由于在线监测数据有限，因此本章所提出的

BLSTM-PF 混合方法所预测的 RUL 均值一定程度上偏离了对应真实值，并且其对

应的 95%置信区间范围较大。需要说明的是该部分预测结果可以反映 BLSTM-PF

混合预测方法的长期预测性能。 

（2）在观测区间 210~270 内，由于刀具在加工过程中大部分的在线监测数据

已知，所以混合方法能更好地预测刀具的 RUL，且对应的 95%置信区间范围更窄。

该部分预测结果反映了 BLSTM-PF 混合预测方法的短期预测性能。 
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（3）从表 4-5 还可以进一步看出针对任一观测时刻点，刀具的真实 RUL 均落

在了 95%置信区间内。因此，相比于当前绝大多数仅能给出产品 RUL 点估计结果

的基于深度学习的相关方法[61, 65, 67, 70]，基于本章所提出的 BLSTM-PF 混合 RUL 预

测方法所制定的刀具预防性维护决策将会更可靠且稳健。 

4.5 本章小结 

本章基于双向长短期记忆神经网络和粒子滤波技术，提出了一种产品混合剩

余寿命预测方法，所提出的方法充分利用了双向长短期记忆神经网络对时间序列

数据的处理优势，同时将粒子滤波技术结合到所提方法的框架内以突破当前基于

深度学习的方法仅能给出产品 RUL 点估计结果的限制。与传统的混合 RUL 预测

方法相比，本章所提方法由于采用了深度学习技术，因此极大地简化了特征选择、

降维、融合与回归分析等冗杂且耗时的处理流程。通过算例分析，首先阐释了本章

所提出的基于 BLSTM 模型的方法在预测刀具退化指标任务上的有效性，其次通过

对刀具的 RUL 预测进一步验证了本章所提出的 BLSTM-PF 混合 RUL 预测方法的

有效性。最后，由于本章所提方法部分解决了当前基于深度学习的 RUL 预测方法

的局限性，因此本章研究将进一步推进深度学习技术在某些对安全性要求较高产

品上的 RUL 预测的工程应用。
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第五章 基于深度卷积神经网络和 Bootstrap 的剩余寿命预测方法 

5.1 引言 

第四章所提出的基于双向长短期记忆神经网络的混合 RUL 预测方法，通过结

合双向长短期记忆神经网络和粒子滤波算法能对产品 RUL 进行有效的区间估计。

但是，在粒子滤波框架下需建立产品的状态转移模型。因此，当一些复杂产品的状

态转移模型不可知时，第四章所提方法将会面临应用限制。 

针对当前绝大多数基于深度学习模型（DL）的 RUL 预测方法，其所利用的模

型输入数据主要分为以下两类，分别是时间序列数据和图像数据。其中，时间序列

数据指原始的传感器监测数据，例如航空发动机退化仿真数据（具体可参考第三章

内容及其研究工作[61-62, 65-66, 70]），或基于原始传感器监测数据所提取的有关时域、

频域和时频域内的对应特征（具体可参考第四章内容及其研究工作[63-64, 95, 133, 146]）。

此外，这里图像数据是指基于原始传感器监测数据和相关算法所提取的有关图像

特征，例如 Zhu[67]和 Li[68]等分别基于连续小波变换（Continous Wavelet Transform, 

CWT）和短时傅里叶变换对轴承的原始振动信号进行处理以提取其对应的时频表

征（Time-Frequency Representations, TFRs），由于所提取的 TFRs 本质上即一矩阵

数据，因此可以将其视为一图片数据。总结相关研究工作发现，当前大多数基于 DL

模型的方法仅利用时间序列数据或图片数据对产品的 RUL 进行预测，很少有结合

上述两类数据的基于 DL 模型的 RUL 预测方法的相关研究。其次，绝大多数基于

DL 模型的 RUL 预测方法均只能给出产品 RUL 点估计结果，尽管第四章给出了结

合 DL 模型与粒子滤波算法的混合方法，但是该方法在实际应用中依然存在诸多应

用限制。 

针对上述基于 DL 模型的方法和混合方法在实际应用中所面临的挑战，本章提

出基于深度卷积神经网络（DCNN）和 Bootstrap 的 DCNN-Bootstrap 剩余寿命预测

方法。一方面，本章所提出的基于 DCNN 的网络结构能同时利用从原始传感器监

测数据中所提取的时间序列特征和对应的图片特征，以进一步增强基于 DL 方法的

RUL 预测精度。另一方面，由于采用了 Bootstrap 的实施框架，因此本章所提出的

DCNN-Bootstrap 方法能突破混合方法（即第四章主要内容）需要建立产品退化模

型的限制，进一步拓宽基于 DL 模型的方法在复杂产品 RUL 预测中的应用范围。 
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5.2 数据前处理 

5.2.1 首次预测时间识别 

针对某些产品例如滚动轴承，其振动测量信号在整个监测周期内既包括了轴

承处于健康阶段的数据，同时也包含了轴承处于退化阶段的数据。图 5-1 为某滚动

轴承在整个监测周期内的振动测量原始信号，从图中可以看出在红线以前其对应

振动测量信号的振幅变化不大，相反在红线以后其对应振动测量信号的振幅呈现

逐步增大的趋势。因此，可以进一步根据红线，即轴承首次预测时间（First Prediction 

Time, FPT）所处位置将轴承整个监测周期依次划分为健康状态和退化状态。 
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图 5-1 滚动轴承振动测量信号示意图 

由于轴承峭度（Kurtosis）特征对其早期故障极为敏感[152]，因此采用雷亚国[152]

等构建的基于振动信号峭度特征的方法以识别产品的首次预测时间，该方法实施

流程如下[152]： 

Step1: 根据对产品整个监测周期内振动测量信号的分析以确定产品处于早期

健康状态的监测区间（如图 5-1 中监测区间 0~450），并进一步计算产品处于该健

康状态阶段的 Kurtosis 的均值与方差 。 

Step2: 计算 Kurtosis 的 3 区间，即  3 , 3     ，并定义当所获取的

Kurtosis 值超过3 区间即为异常状态点。 

Step3: 定义一阈值 i 以最终确定 FPT 的值，例如 i=2 表示当连续出现两个异

常状态点时，即可认为产品进入了退化阶段，具体可表示如下： 

  
0,1,2

3t i i
k   

   (5-1) 

式中， t ik  表示根据第  t i 个振动数据序列计算得到的对应 Kurtosis 值，满足式

(5-1)所确定的 t 即为所需的 FPT 值。由于设置了一阈值 i 的缘故，因此该方法可以
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有效地消除随机噪音对 FPT 的影响。图 5-2 给出了上述 FPT 识别流程的示意图。 
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图 5-2 轴承首次预测时间识别示意图 

 

图 5-3 提取特征与 RUL 标记值示意图 

当 FPT 值确定后，即可进一步提取有关轴承的时域、频域和时频域特征，并

对其真实的 RUL 值进行标记。图 5-3 给出了所提取的三个特征与 RUL 标记值的示

意图，从图中可以看出，所提取的特征在 FPT 之后呈现一定的退化趋势，因此该

部分数据将会被用作模型输入数据。此外，需要进一步说明的是本章采取常用的线
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性递减标记的方法[68]对 RUL 进行标记。 

5.2.2 基于连续小波变换的时频表征提取 

基于数据驱动的 RUL 预测方法其中一关键步骤就是提取能有效刻画产品退化

状态的特征，例如振动信号时域内的均方根特征、方差特征、峭度和偏斜度等特征，

及其频域内的谱峭度和谱偏斜度等特征。上述特征均聚焦在时域或频域内，除此之

外信号的时频域内的特征同样包含了有关产品退化状态的丰富信息[67]。时频域分

析技术是一研究非稳态信号的有效手段，目前常用的时频域分析技术主要包括小

波变换、经验模式分解和短时傅里叶变换等方法。本章采用 CWT 技术[154]对振动

信号进行时频域特征提取。 

CWT 是一种用来分解一连续时间函数为数个小波的方法，相比于傅里叶变换

方法，CWT 可以有效地构建一具备良好时域和频域局部特征的时频信号，且常被

用于旋转机械的状态监测中[67]。从数学角度切入，一具有连续时间性质且可积分

的函数  x t 可表示为以下积分形式： 

 

   

   

 

,

,

, ,

             =

1
             =

a b

a b

a b x t

x t t dt

t a
x t dt

bb

















 
 
 





X

 (5-2) 

式中，  x t 表示一维振动信号，    2t L R  为小波母函数且为一平方可积函数，

 t 为其对应的共轭复数形式，a 和 b 分别为平移因子和缩放因子。小波母函数

 t 的用途为提供一可产生子波的根源函数，而子波则是通过小波母函数平移或

缩放或平移和缩放产生。由于不存在选取小波母函数的标准，因此本章选择与振动

信号较为类似的 Morlet Wavelet 作为小波母函数[67]。通过小波变换，一维振动信号

 x t 即可映射为二维小波变换系数矩阵  ,a bX ，在这里称  ,a bX 为  x t 的时频

特征。 

经过 CWT 算法所提取的时频域特征如图 5-4 所示，图中主要给出了 FPT 之后

的轴承振动信号及其在等间隔采样区间所提取的对应时频特征（这里采用小波量

值图 Scalogram 表示）。其中横轴和纵轴分别表示时间和频率，在二维图片中则采

用颜色深浅及其对应的色度条表示小波量值图中的强度（也可称之为振幅）。从图

中可以看出，随着轴承的退化，其时频特征（小波量值图）在某一对应频带范围内

的强度对应呈现逐渐变大的趋势。因此，除了采用时域和频域内的时间序列特征以

刻画轴承的退化趋势外（如图 5-3），时频域内的对应二维图片特征也可以从另一
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个角度切入以有效地表征轴承的退化状态。 

FPT

455 460 465 470 475 480 485 490 495

时间/min

-40

-20

0

20

40

振
幅
/g

 

图 5-4 基于 CWT 算法所提取的轴承时频域特征 

5.3 基于深度卷积神经网络的 RUL 预测模型 

5.3.1 卷积神经网络简介 

相比于全连接前馈神经网络、循环神经网络等，卷积神经网络（CNN）因其局

部连接和权重共享等特性更适合处理图像信息[154]，例如本章所研究的基于 CWT

算法所提取的时频域特征。卷积神经网络主要是受生物学上感受野机制的启发而

提出的一种具备特殊结构的神经网络。生物学上感受野机制主要是指一些神经元

只接受其所支配的刺激区域内的信号，例如针对视觉神经元的感受野其实就是指

视网膜上的某一特定区域，仅有该区域内的刺激才能激活该神经元，进而将对应的

神经冲动信号传导至视觉皮层[155]。目前常用的 CNN 网络主要由卷积层、池化层

和全连接层交叉堆叠而组成，上述各层分别对应了卷积运算、池化运算和全连接运

算等操作，具体如图 5-5 所示。 
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卷积运算

池化运算卷积运算

池化运算

数据压平

全连接运算

输入图片特征

输出

卷积运算

 

图 5-5 CNN 网络的基本结构 

卷积层是经过卷积运算而获得，该计算过程使得卷积层具备了局部连接的性

质，且卷积操作为 CNN 网络提取特征的关键方法。卷积层的计算过程主要是将原

始的输入图片特征或前一层输出特征图与多个可训练的卷积核进行卷积操作从而

得到的一组输出特征图，并进一步通过对应的激活函数而得到最终的输出特征图，

该计算过程描述如下： 

 
1r r r r

j i ij j

i

g l b 
   

 
X X  (5-3) 

式中， r

jX 表示经过卷积运算后的第 r 层的对应第 j 个输出特征图， 1r

i


X 表示第

 1r  层的第 i 个输入特征图，表示卷积运算， r

ijl 和 r

jb 分别表示卷积核与偏置向

量，  g 表示激活函数。需要指出的是多个卷积核将产生组成该层神经元的多个输

出特征图（如图 5-5 所示），且该层神经元之间将共享权值。 

在卷积操作的实际使用过程中，需要定义如下参数以确定卷积操作具体执行

的技术细节，分别是（1）卷积核的大小：确定卷积运算的感受野的大小；（2）步

长：确定卷积核遍历输入图像特征的步幅，当步长大于 1 时则表示卷积运算的同

时对输入图像特征进行下采样操作；（3）输出通道数：确定卷积核的个数；（4）边

界扩充：确定处理输入图像特征边界的方式。一简化输入图片特征为6 6 数据，当

采用 3 个卷积核且其大小为3 3 ，遍历输入图片特征的步长为 2，那么其对应的卷

积运算则可表示为图 5-6。如图所示，输入的简化图像数据首先采用全零扩充的方

式形成新的输入数据，其次采用三个不同的卷积核对其进行步长为 2 的卷积运算，

最终得到三个对应的输出特征图，也称为输出特征映射。由于采用的步长为 2，因

此实际上通过下采样得到了比原始输入图片数据维度更小但是个数更多的输出特

征映射数据。 



电子科技大学博士学位论文 

90 

0 1 0

0 0 1

-1 0 0

0 1 0

1 0 0

0 0 -1

0 -1 0

0 1 0

1 0 0
1 2 3 4 5 6

7 8 9 10 11 12

13 14 15 16 17 18

19 20 21 22 23 24

25 26 27 28 29 30

31 32 33 34 35 36

0

0

0

0

0

0

0 0 0 0 0 0 0
-2 0 -11

10 12

59 63 30

-6 -4 17

6 8 41

57 61 65

19 21 23

31 33 35

6 6 6

-11

带边界扩充的
原始输入图片数据

卷积运算 卷积核 输出特征映射

 

33 35

33 35

8 41

61 65

12 12

63 63

Down

池化运算
 

图 5-6 卷积与池化运算简化示意图 

池化运算用于卷积运算之后并形成池化层，由于输出特征映射具备局部不变

形，所以池化运算可以进一步减小所需参数并扩大感受野。池化运算通过将输出特

征映射划分为更小块区域，并对各个区域进行过滤，留下一特定值作为最终输出值

以组成新的输出特征映射。常见的池化运算主要有最大池化和平均池化两种，其中

最大池化表示选取池化核内的最大值作为新的输出值，平均池化则表示求取池化

核内的平均值作为新的输出值。池化运算同样包括：（1）池化核的大小；（2）遍历

图像步长；（3）边界扩充等，图 5-6 最右侧即表示池化核为 2 2 ，步长为 1 的最大

池化运算过程。此外，当原始输入图片数据依次经过几个卷积层和池化层后（如图

5-5 所示），常常还需连接一全连接层以对所提取的高层特征进行输出。 

5.3.2 基于深度卷积神经网络的 RUL 预测模型 

本章所提出的基于深度卷积神经网络（DCNN）的 RUL 预测模型的结构如图

5-7 所示，从图中可以看出，该网络结构主要包含三个部分：（1）采用三个带步长

的卷积运算依次提取第一路图片输入数据（基于 CWT 算法所提取的有关振动信号

的时频特征）的深层表征，需要指出的是本章没有采用池化层，而是直接使用带步

长的卷积运算以实现数据的下采样操作；（2）采用三层全连接神经网络的结构以提

取隐藏在第二路时间序列输入特征的深层表征；（3）结合深度卷积神经网络所提取

的输入图片数据的深层表征（且经过数据压平处理）和全连接神经网络所提取的时

间序列数据的深层表征为一输出特征融合层，并最终通过一线性回归层以预测产

品的 RUL。 
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数据压平运算

输入1：图片特征(TFRs)

输入2：时间序列特征（时域和频域） 全连接层 输出特征融合层

RUL 

带步长的卷积运算
带步长的卷积运算

带步长的卷积运算

 

图 5-7 所提出的基于 DCNN 模型的网络结构 

采集训练产品的振动监测原始信号，其次基于对应的峭度特征对其 FPT 进行

有效识别，此后再对 FPT 之后的时域和频域的时间序列特征和时频域的图像特征

进行提取并形成训练集 
1

, ,
N

k k k

k
y


v x ，其中 k

v 表示经过 z-score 归一化处理后的第

k 个时域和频域提取的数据特征， k
x 表示基于 CWT 算法所提取的第 k 个时频域图

像特征， ky 表示对应 ,k k
v x 的产品 RUL 标记值。本章所提出的基于 DCNN 的网

络结构的三个组成部分依次描述如下： 

Part1: 将采用 CWT 算法所提取的时频域图像特征 k
x 作为第一路输入数据，

并依次进行带步长的卷积运算，该过程计算如下： 

 
1r r r r

j i ij j

i

g l b 
   

 
X X  (5-4) 

该式同式(5-3)一致，  g 表示激活函数且设置为 ReLU 函数，表示带步长的卷积

运算，并且需要指出的是当 2r  时， 1 kX x 表示第一路的输入 TFRs 数据， r

jX 表

示经过带步长的卷积运算后的第 r 层的对应第 j 个输出特征图，文中采用三个带步

长的卷积操作后即可得到输出特征图集合为
34

1

d

j j
  X ，其中 3d 表示在第三次卷积运

算过程中所使用的卷积核的个数。此后，对所获得的输出特征图集合进行数据压平

处理即可得到展开的一维特征向量。该数据压平处理过程表示如下： 
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 34
DCNN Flatten 1

( )
d

j j



   h X  (5-5) 

式中，  Flatten  表示数据压平运算， DCNNh 表示所获得的展开一维特征向量。 

Part2: 将时域和频域内所提取的时间序列数据特征 kv 作为第二路输入数据，

并依次经过多层全连接神经网络的处理，该过程计算如下： 

  1
FC FC

r rg  V W V b  (5-6) 

式中， rV 和 1rV 分别表示第 r 层输出特征向量与第  1r  层输入特征向量， FCW 和

FCb 表示由第  1r  层到第 r 层的对应神经连接的权重向量和偏置向量，  g  为激

活函数，在这里同样设置为 ReLU 函数，需要进一步指出的是 1 kV v 表示第二路

输入数据，同样地当采用三层全连接结构，可以得到对应第二路输入数据的输出特

征向量 4
FC h V 。 

Part3: 结合 DCNN所提取的第一路输入数据且经过数据压平处理后的一维特

征向量 DCNNh 和全连接神经网络所提取的第二路输入数据的深层表征 FCh 为一输出

特征融合层  fuse DCNN FC,h h h ，并最终将其输入到一线性回归层以预测产品的 RUL，

该过程描述如下： 

 R fuseŷ W h  (5-7) 

式中， ŷ 表示产品 RUL 的预测值， RW 表示线性回归层的权重参数向量。 

进一步可以根据产品 RUL 的标记值 ky 定义基于 MSE 的模型损失函数为： 

     2

1
1 , ;

N k k k

k
L f yN 

 Θ v x Θ  (5-8) 

式中，  f  表示本章所提的基于 DCNN 的模型，Θ表示对应的模型参数集，具体

可以简化为  DCNN FC R, ,Θ Θ Θ W ，其中 DCNNΘ , FCΘ 和 RW 分别在 Part1~Part3 中进

行了定义。模型的参数集Θ可以直接通过反向传播算法，并基于 Adam 优化方法

对模型损失函数  L Θ 进行优化，最终求得最优参数集 *Θ 。此外，在模型训练的过

程中为了进一步提升模型的泛化能力，本部分也采用了 Dropout 正则化方法。最后，

本部分针对卷积运算采取了常用的批量归一化 [156]，以提升本章基于 DCNN 模型

的训练效率和预测精度。 

5.4 基于 DCNN 模型和 Bootstrap 框架的 RUL 预测方法 

本章及其第四章的主要贡献点之一都在于对产品 RUL 预测区间的量化，其中

第四章主要聚焦在结合 BLSTM 模型与 PF 算法的混合 RUL 预测方法上，产品 RUL

预测区间的量化主要是基于 PF 算法所完成。但是，由于在 PF 框架内系统转移模
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型为一关键组成部分，因此必须建立有关产品的退化模型。相比于第四章的融合

DL 模型与 PF 算法的方法，本章所提的 DCNN-Bootstrap 方法为一数据驱动方法，

在方法的实施过程中不需要产品的退化模型、相关参数的分布及其失效阈值等先

验信息。本部分内容将首先简要介绍预测区间构建的基本理论，其次将详细介绍有

关基于 DCNN-Bootstrap 方法的 RUL 预测区间量化的相关内容。 

5.4.1 预测区间的构建 

构建预测区间的理论方法[157-158]首先假定预测模型为一针对真实值的无偏估

计，且预测误差服从一均值为 0 的确定分布。现对其基本理论简介如下：首先假定

一数据集  1
, ,

K

i i i i
y y


x ，其中 ix 表示模型的输入数据， iy 为模型的真实标记值， iy 表

示通过回归模型所得的回归均值。本章所提出的基于 DCNN 模型的 RUL 预测本质

上同样属于一回归分析问题，即确定一复杂的数学模型  f  以准确地拟合输入数

据 ix 与真实标记值 iy 之间的映射关系。针对训练产品由于 ,i iyx 均已知，因此可

以基于特定的优化算法获取模型的最优参数集 *Θ（该部分内容已在 5.3.2 节中进行

了详细的阐述）。相反针对测试产品其真实标记值 iy 未知，因此通过将测试产品的

输入数据 ix 导入至模型中以对其真实标记值 iy 进行估计，该过程描述如下： 

  ensemble ;i iy f  x Θ  (5-9) 

式中，  ensemblef  为基于  f  的一集成模型（具体技术细节将在后文进行详细介绍），

iy 为通过该集成模型计算所得的回归均值，且该回归均值 iy 与真实的标记值 iy 之

间往往会存在一预测误差，具体表示如下： 

 i i iy y    (5-10) 

式中， i 表示预测误差项。此外，集成模型  ensemblef  中某一具体的模型  if  的预

测输出值 ˆiy 常常不等于回归预测均值 iy ，因此可以进一步得到以下表达式： 

  ˆ ˆi i i i iy y y y      (5-11) 

式中，假定  ˆi iy y 与 i 两项之间相互独立，那么可以得到真实标记值 iy 与模

型的预测输出值 ˆiy 之间的方差如下： 

 2 2 2
ˆi ii y      (5-12) 

式中， 2
i 表示真实标记值与模型预测值之间的方差， 2

ˆiy 表示模型的预测方差

（Prediction Variance）， 2

i
 表示模型预测误差项（Prediction Error Term）的方差。

由于 2
ˆiy 与 2

i
 的概念比较混淆，采用图 5-8 中的示例以对上述两项概念进行描述。

从图中可以看出，模型预测方差主要是由于模型在优化过程中每次所获得最优参
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数集不同，进而导致每次预测时的结果存在差异，这在基于深度学习的模型中尤为

常见。相反，模型预测误差则更加关注的是预测均值与真实值之间的差异（这里直

接称之为预测误差）。 

 

图 5-8 模型预测方差与预测误差示意图 

假定预测误差项 i 服从一零均值的正态分布，那么模型预测值 ˆiy 即可认为处

在真实标记值 iy 附近，其  1 100%  置信度下的 PI 可表示如下[157]： 

 
1

2
i iy




 

 
 

z  (5-13) 

Bootstap 方法是非参数统计中一种进行统计量的区间估计的重要方法，其核心

思想在于采用重复抽样技术从原始样本中抽取一定数量（一般与原始样本量相同）

的样本，且该抽样过程可为有放回抽样。那么当完整地重复上述抽样过程 B 次，

Bootstrap 方法即可采用 B 个集成回归模型处理上述 B 次抽样的整体样本以生成对

真实回归值偏差较小的估计，图 5-9 给出了上述 Bootstrap 过程的示意图。最后，

采用学生 t 检验（Student’s t-test）的 Bootstrap 分布所得到的分位数
1

2
fdt



替换式(5-

13)中的近似分位数
1

2




z ，并结合式(5-12)可得到下式[157]： 

 
1 2 22

ˆf i ii d yy t


 
 

  
 

 (5-14) 

式中，
1

2
fdt



表示具有 fd 自由度的 t-分布函数（t-Distribution Function）的  1 / 2 分

位数，一般情况下可以直接将自由度 fd 设置为整体抽样重复次数 B 的大小，并且
1

2
fdt



的具体数据可以直接查表获得。 
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G1

原始整体数据 totalX

...
...

..
..

1

1
ˆ

B b
i ib

y y
B 

 

 2
2
ˆ 1

1
ˆ

1i

B b
y i ib

y y
B




 
 

有放回重复

抽样B次
基于Bootstrap的

统计估计

基于B个集成回归

模型的预测结果

 1 1 1, ,V X y

 2 2 2, ,V X y

 , ,b b bV X y

 , ,B B BV X y

     test test
DCNNˆ , ;b b

i i i by f  v x Θ

     1 1 test test
DCNN 1ˆ , ;i i iy f  v x Θ

     2 2 test test
DCNN 2ˆ , ;i i iy f  v x Θ

     test test
DCNNˆ , ;B B

i i i By f  v x Θ
 

图 5-9 Bootstrap 实施流程示意图 

5.4.2 基于 DCNN-Bootstrap 方法的 RUL 预测区间量化 

从式(5-14)可知，求取 RUL 预测区间主要取决于三个关键变量，分别是基于集

成回归模型的回归均值 iy 、预测方差 2
ˆiy 和模型预测误差项的方差 2

i
 。因此，本章

所提出的基于 DCNN-Bootstrap 方法主要聚焦在求取上述三个关键变量，其对应的

RUL 预测区间量化流程如图 5-10 所示。总体来说本章所提出的 DCNN-Bootstrap

方法主要涵盖三个步骤，分别是：（1）基于 Bootstrap 方法和第一个数据子集构建

B 个基于 DCNN 的集成回归模型，并应用该集成模型实现对前两个关键变量（回

归均值 iy 和预测方差 2
ˆiy ）的估计；（2）应用上述集成模型实现对另一数据子集的

回归分析，并进一步创建一新的数据集用于构建另一新的基于 DCNN 的预测误差

模型，该模型即可实现对第三个关键参数（模型预测误差项的方差 2

i
 ）的估计；

（3）结合上述 B 个基于 DCNN 的集成回归模型和另一基于 DCNN 的预测误差模

型，以实现对测试产品在线监测数据的处理，并基于式(5-14)获得其对应的 RUL 预

测区间的估计。针对上述基于 DCNN-Bootstrap 方法实施流程中所包含的三个关键

步骤具体描述如下： 

Step1: 构建 B 个基于 DCNN 的集成回归模型以实现对 iy 和 2
ˆiy 的估计。 

首先将全体训练数据集 G 分为两个训练子集 G1 和 G2，其中 G 可以表示为
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 total total, , yV X ，G1 和 G2 分别用  1train train train

1
, ,

N

i i i i
y


v x 和  2train train train

1
, ,

N

j j j j
y


v x 表示。其次，

针对训练子集 G1 采用有放回抽样的方式生成 B 个 Bootstrap 样本，并简化表示为

  1
, ,

B

b b b b
V X y ，需要说明的是 B 个 Bootstrap 样本量均与训练子集 G1 的样本量大小

一致。然后，应用上述 B 个 Bootstrap 样本分别训练 B 个基于 DCNN 的集成回归

模型（该过程可参考 5.3.2 节中的对应内容），现简要表示如下： 

 

   

   

   

1
DCNN 1 1 1 1

DCNN

DCNN

, , ;

, , ;

, , ;

b
b b b b

B
B B B B

f

f

f

















V X y Θ

V X y Θ

V X y Θ




 (5-15) 

式中，    DCNN , , ;b
b b b bf V X y Θ 表示应用第 b 个 Bootstrap 样本完成基于 DCNN 模型的

前向传播和反向优化训练后所获得的模型，其中 b
Θ 表示模型训练完成后的最优参

数集。 

最后，即可将上述完成训练的 B 个基于 DCNN 的集成回归模型用于处理测试

产品在线监测数据前处理后所获得的测试特征集    test test
test test 1

, ,
K

i i i
V X v x ，该过程

可表示如下： 

      test test
DCNNˆ , ;b b

i i i by f  v x Θ  (5-16) 

式中，  ˆ b
iy 为测试特征数据  test test,i iv x 经过第 b 个已完成训练的回归模型    DCNN

b
bf Θ

处理之后所得的 RUL 预测输出值。那么当测试特征数据  test test,i iv x 经过 B 个基于

DCNN 的集成回归模型后所得的 RUL 预测输出均值可估计如下： 

  
1

1
ˆ

B b
i ib

y y
B 

   (5-17) 

此外，由 B 个基于 DCNN 的集成回归模型在处理测试特征数据  test test,i iv x 时

所产生的预测方差可以结合式(5-17)进一步估计如下： 

   2
2
ˆ 1

1
ˆ

1i

B b
y i ib

y y
B




 
   (5-18) 

Step2: 构建一新的基于 DCNN 的预测误差模型以实现对 2

i
 的估计。 

应用上述 B 个基于 DCNN 的集成回归模型以对 Step1 中所分割的第二个数据

子集  2train train train

1
, ,

N

j j j j
y


v x 进行回归分析，该过程可表示如下： 

      train train
DCNNˆ , ;b b

j j j by f  v x Θ  (5-19) 



第五章 基于深度卷积神经网络和 Bootstrap 的剩余寿命预测方法 

97 

同式 (5-17)与式 (5-18)，可以进一步计算针对 G2 数据子集的输入特征

  2train train

1
,

N

j j j
v x 经过 B 个集成回归模型后的 RUL 预测输出均值 jy 与预测方差 2

ˆ jy 。

由于 G2 数据子集的 RUL 标记值 jy 已知，因此可以直接估计真实标记值与模型预

测值之间的方差 2
j ，那么进一步结合式(5-12)即可得到模型预测误差项的方差的近

似估计值，该计算过程描述如下： 

   22 2 2 2
ˆ ˆj j jj y j j yE y y        (5-20) 

基于时域和频域的时间序列数据 基于时频域的图片数据

全体训练数据集

G1 G2

训练子集1 训练子集2

... ...

B个基于DCNN
的集成回归模型

基于DCNN的

预测误差模型

测试产品在线监测数据

产品剩余寿命预测区间估计

有放回重复

抽样B次

 1 1 1, ,V X y  2 2 2, ,V X y  , ,b b bV X y  , ,B B BV X y

 

图 5-10 基于 DCNN-Bootstrap 方法的 RUL 预测区间量化流程图 

上式在实际计算的过程中有可能会出现   2 2
ˆ jj j yE y y   的情况，因此采用

以下近似表达式求取模型预测误差项的方差，具体描述如下： 

   22 2
ˆmax ,0

jj j j yr y y     (5-21) 

式中， 2
jr 表示模型预测误差项的方差。因此，可以基于 G2 数据子集与所获得的对

应模型预测误差项的方差构建一新的数据集 2r
G 并简要表示如下： 
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   2

2
train train 2

1
, ,

N

j j jr j
G r


 v x  (5-22) 

此后，基于新的数据集 2r
G 可进一步构建一基于 DCNN 的预测误差模型以对

输入训练特征数据  2train train

1
,

N

j j j
v x 与模型预测误差项的方差  22

1

N

j j
r


之间的映射关系

进行建模，对应建模过程描述如下： 

    
2 2 2

+1 2
DCNN +1, , ;B

G G G Bf V X r Θ  (5-23) 

式中，  
2 2 2

2, ,G G GV X r 表示新的数据集   2

2

train train 2

1
, ,

N

j j jr j
G r


 v x ，    +1

DCNN +1
B

Bf Θ 表示应用

2r
G 完成基于 DCNN 模型的前向传播和反向优化训练后所获得预测误差模型，其

中 +1B
Θ 表示对应模型训练完成后最优参数集。 

最后，即可将上述完成训练的基于 DCNN 的预测误差模型，用于处理测试产

品在线监测数据前处理后所获得的测试特征集    test test
test test 1

, ,
K

i i i
V X v x ，以估计模

型预测误差项的方差，该过程可表示如下： 

    +12 test test
DCNN +1, ;

i

B
i i Bf

 v x Θ  (5-24) 

式中， 2

i
 为测试特征数据 test test,i iv x 输入到预测误差模型    +1

DCNN +1
B

Bf Θ 后估计得到

的模型预测误差项的方差。 

Step3: 结合上述(B+1)个模型完成对测试产品的 RUL 预测区间的量化。 

通过 Step1-Step2 中所构建的(B+1)个模型即可有效地估计与产品 RUL 预测区

间相关的三个关键参数。具体地，RUL 预测均值 iy 和预测方差 2
ˆiy 可通过 Step1 中

所构建的 B 个基于 DCNN 的集成回归模型进行估计，模型预测误差项的方差 2

i
 可

通过 Step2 中所建立的第(B+1)个基于 DCNN 的预测误差模型进行估计。最后，针

对测试产品在线监测数据前处理后所获得的测试特征集 test test,i iv x ，即可量化其对

应的 RUL 预测区间，具体可参考式(5-14)。 

5.5 算例分析与方法验证 

5.5.1 轴承退化实验数据简介与前处理 

为了验证本章所提出的基于深度卷积神经网络和 Bootstrap 的 RUL 预测方法

的有效性，本部分采用西安交通大学设计科学与基础部件研究所和长兴昇阳科技

有限公司联合发布的 XJTU-SY 轴承数据集。该数据集包含了 15 个滚动轴承在加

速退化实验中所获取的运行至失效的振动监测信号[94]。所采用的滚动轴承加速退

化测试平台如图 5-11 所示，主要包括交流感应电动机、电机速度控制器、支撑轴、

两个支承轴承（重型滚动轴承）和液压加压系统等，有关本章所选用的测试轴承的

关键参数可参考文献[94]，在此不再赘述。该测试平台可针对滚动轴承在不同工况
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（即不同的径向力和转速）下开展相应的加速退化实验，其中所提供的数据集共包

括了三种不同的工况，在每种工况下各对五组不同的轴承开展了加速退化实验，且

采集了对应的运行至失效的振动监测信号，三种工况分别为：（1）转速：2100 rpm 

(35 HZ)，径向力：12KN；（2）转速：2250 rpm (37.5 HZ)，径向力：11KN；（3）转

速：2400 rpm (40 HZ)，径向力：10KN。 

测力数字显示器 电机速度控制器 垂直加速度传感器 测试轴承

支撑轴

交流电动机 支承轴承 液压系统 水平加速度传感器
 

图 5-11 滚动轴承加速退化测试平台 

两个加速度传感器被安置在测试轴承外壳的水平和垂直两个方向上以采集测

试轴承的水平和垂直两个方向上的振动信号，传感器的采样频率为 25.6 kHZ 且每

次均采样 1.28 秒，此外采样间隔时间为 1 分钟，具体如图 5-12 所示。 

1分钟 1分钟

时间

振动信号采集频率为25.6 kHZ

1.28秒

 

图 5-12 振动信号采样设置 

为了有效地观测轴承从健康状态至失效状态完整的退化过程，在每次加速退

化实验中当水平或垂直振动信号最大幅值超过10 hA 时停止测试，其中 hA 表示当

轴承处于健康运行状态下的水平或垂直振动信号最大幅值。本实验中测试滚动轴

承的失效部件涵盖了外圈、内圈、保持架和滚动体，图 5-13 给出了不同失效模式

对应的示意图。 
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      (a)                 (b)               (c)                (d)     

图 5-13 实验滚动轴承四种不同的失效模式。(a)内圈磨损；(b)保持架断裂；(c)外圈磨损；

(d)外圈裂损 

实验中采用的 XJTU-SY 轴承数据集所涵盖的 15 个滚动轴承其对应的运行工

况、所采集的振动信号文件数量、轴承寿命及其对应的失效模式等相关信息如表 5-

1 所示，表 5-1 中第四栏也相应给出了基于轴承峭度特征3区间所识别出的 FPT

值。需要指出的是 Bearing1_4 由于其具有突然失效的特征，因此没有给出其对应

的 FPT 信息且不会将该组轴承用于后续的分析。此外，由于 Bearing3_2 的失效部

件涵盖了内外圈、滚动体及其保持架，因此其振动监测信号与余下的轴承振动信号

存在极大的差异性，因此也没有将该组轴承用于后续的分析。 

 

图 5-14 针对两组轴承所提取的两个通道的时域特征 

当各个轴承的 FPT 值确定后，即可提取其 FPT 之后的时域和频域内的时间序

列特征。针对轴承水平和垂直两个通道的振动监测信号，分别提取时域和频域内的

特征包括：均值、方差、均方根、最大值、峰峰值、偏斜度和峭度。此外，还基于

快速傅里叶变换技术进一步将两通道振动监测信号转换为对应的频域信号，并提

取了其频域特征，具体包括谱偏斜度、谱峭度、谱功率三个特征。经过对上述所提
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取的时域和频域内十个时间序列特征进行分析，发现时域内的四个特征（均方根、

方差, 最大值和峰峰值）具备能有效刻画轴承退化状态的良好性质，其余特征均不

能显著地表征轴承完整的退化过程。因此，本章仅选用了时域内的四个特征作为所

提出的基于 DCNN 模型的第二路输入时间序列特征（图 5-7 中的输入 2）。图 5-14

给出了针对 Bearing1_2 和 Bearing2_3 所提取的两个通道的时域特征示意图，其中

ch1 和 ch2 分别表示通道一和通道二（轴承水平和垂直振动监测信号）所提取的特

征。 

表 5-1 XJTU-SY 轴承数据集详细信息 

运行工况 轴承编号 文件数 轴承寿命 & FPT 失效部件 

运行工况 1 

(35Hz/12kN) 

Bearing1_1 123 2 h 3 min & 1h 15 min 外圈 

Bearing1_2 161 2 h 41 min & 43 min 外圈 

Bearing1_3 158 2 h 38 min & 59 min 外圈 

Bearing1_4 122 2 h 2 min & -- 保持架 

Bearing1_5 52 52 min & 38 min 内圈与外圈 

运行工况 2 

(37.5Hz/11kN) 

Bearing2_1 491 8 h 11 min & 7 h 34 min 内圈 

Bearing2_2 161 2 h 41 min & 47 min 外圈 

Bearing2_3 533 8 h 53 min & 5 h 22 min 保持架 

Bearing2_4 42 42 min & 30 min 外圈 

Bearing2_5 339 5 h 39 min & 2 h 21 min 外圈 

运行工况 3 

(40Hz/10kN) 

Bearing3_1 2538 42 h 18 min & 39 h 4 min 外圈 

Bearing3_2 2496 41 h 36 min & -- 
内圈、外圈、 

滚动体和保持架 

Bearing3_3 371 6 h 11 min & 5h 39 min 内圈 

Bearing3_4 1515 25 h 15 min & 23 h 38 min 内圈 

Bearing3_5 114 1 h 54 min & 9 min 外圈 

此外，基于 CWT 算法进一步提取了轴承 FPT 之后的水平振动监测信号的时

频特征（文中的图片特征），由于水平和垂直两个通道的振动监测信号所提取的时

频特征基本一致，因此仅选用由轴承水平振动监测信号所提取的时频特征。需要指

出的经 CWT 算法所提取的轴承原始时频特征具备极高的维度，卷积神经网络需要

花费较高的计算资源以处理上述高维图片特征并完成模型的训练。因此，为了减轻

计算负担并提升模型训练效率，本章还采用了图像处理领域内常用的双线性插值

方法（Bilinear Interpolation）[67]以对原始的时频特征进行降维处理。图 5-15 给出了

Bearing2_1 分别在 8 h, 8 h 5 min, 和 8 h 10 min 三个采样间隔内的原始时频特征

（上三图，原始维度为 135 32768），及其采用双线性插值方法所得到的对应的压
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缩时频特征（下三图，压缩维度为 80 80），从图中可以看出压缩时频特征基本可

以准确地捕捉到原始时频特征所具备的典型特征，且其色度条所表示的小波量值

图中的强度也进行了对应的压缩。最后，经双线性插值法压缩处理后的时频特征将

作为所提出的基于 DCNN 模型的第一路图片特征输入（图 5-7 中的输入 1）。 

 
图 5-15 轴承原始时频特征和其对应的压缩时频特征 

5.5.2 结果分析与讨论 

本部分将首先验证本章所提出的基于深度卷积神经网络的 RUL 点预计的有效

性。对比基于多层感知机（MLP）的方法、基于 LSTM 的方法和普通的基于 DCNN

的方法。上述各对比方法的网络结构简介如下：（1）基于 MLP 的方法采用的是三

层全连接结构且各层均采用 Dropout 正则化方法提升其泛化性能；（2）基于 LSTM

的方法采用的四层结构，其中前两层为 LSTM 网络且同样采用了 Dropout 正则化

方法，第三层为全连接网络且最后为回归输出层；（3）基于普通 DCNN 的方法采

用的六层网络结构，其中前两层为第一个卷积层和池化层，中间两层为第二个卷积

层和池化层，最后两层分别为数据压平层和回归输出层，采用 Dropout 方法和批归

一化方法以提升模型的泛化能力。需要进一步指出的是，基于 MLP 的方法和基于

LSTM 的方均仅采用轴承时间序列特征作为模型输入，基于普通 DCNN 的方法则

仅采用轴承时频特征（图像特征）作为输入。由于本章所提出的基于 DCNN 的方

法可同时利用轴承的时间序列特征和图像特征作为模型的输入数据，因此简称本

章所提方法为基于混合深度卷积神经网络的方法（Hybrid DCNN）。此外，本章所

采用的三种对比方法及其所提出的 Hybrid DCNN 方法的超参数均采用的是网格搜

索后所得的最优超参数组合。本部分仿真实验的编程平台为 sever Intel Xeon CPU 

E5-2698 v4 2.2-GHz, 64-GB RAM，操作系统为 Windows server 2016 datacenter，编

程语言选用的是 tensorflow。表 5-2 给出了各种方法基于性能指标 RMSE 和 MAE

的预测性能对比结果，并且表中的结果均为 10 次运行之后所得的平均预测性能。 
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表 5-2 Hybrid DCNN 方法与各对比方法的预测性能结果 

工况 轴承编号 
MLP LSTM DCNN Hybrid DCNN 

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE 

工况

1 

Bearing1_1 0.206 0.186 0.205 0.184 0.256 0.211 0.191 0.153 

Bearing1_2 0.235 0.208 0.232 0.193 0.192 0.171 0.187 0.160 

Bearing1_3 0.299 0.253 0.280 0.239 0.141 0.116 0.093 0.077 

Bearing1_5 0.215 0.176 0.109 0.090 0.218 0.203 0.082 0.065 

工况

2 

Bearing2_1 0.190 0.170 0.176 0.164 0.116 0.104 0.096 0.073 

Bearing2_2 0.290 0.235 0.253 0.203 0.080 0.065 0.086 0.067 

Bearing2_3 0.178 0.149 0.169 0.146 0.125 0.108 0.101 0.082 

Bearing2_4 0.183 0.163 0.089 0.081 0.131 0.100 0.089 0.081 

Bearing2_5 0.134 0.102 0.143 0.111 0.153 0.118 0.092 0.072 

工况

3 

Bearing3_1 0.277 0.241 0.263 0.228 0.184 0.148 0.175 0.147 

Bearing3_3 0.1855 0.172 0.166 0.160 0.157 0.141 0.132 0.122 

Bearing3_4 0.159 0.128 0.148 0.127 0.130 0.108 0.112 0.087 

Bearing3_5 0.233 0.203 0.246 0.214 0.252 0.204 0.230 0.184 

表 5-2 中针对各工况下具体每组轴承的 RUL 预测均采用的是留一法，例如

Bearing1_1 为测试轴承时，余下三组轴承即 Bearing1_2, Bearing1_3 和 Bearing1_5

均为训练轴承。从表 5-2 中各组轴承的预测性能对比结果可以看出，本章所提出的

Hybrid DCNN 的方法针对所有 13 组轴承的 RUL 预测问题，其中 12 组轴承的预测

结果均要显著优于其他对比方法，并且针对 Bearing2_2 本章所提的 Hybrid DCNN

方法与基于普通 DCNN 方法最优的预测性能也较为接近。此外，从表中还可以看

出，基于 LSTM 的方法由于有效地考虑时间序列特征的长时间依赖关系，因此其

针对大多数轴承的预测性能均要优于基于 MLP 的方法。但是，将基于 LSTM 的方

法与基于 DCNN 的方法进行对比会发现，两种方法之间不存在明显的预测性能的

优势。在共计 13 组中的 7 组轴承 RUL 预测任务中，基于 DCNN 的方法表现优于

基于 LSTM 的方法，这主要是由于基于 LSTM 的方法与基于 DCNN 的方法分别采

用了不同的信息源作为模型的输入数据。因此，正是由于本章所提出的基于 Hybrid 

DCNN 的方法能同时融合上述两种不同的信息源（即时间序列特征和基于时频表

征的图片特征）的数据作为模型的输入，所以本章提出的 Hybrid DCNN 的方法在

绝大多数情况下的预测性能均要显著优于其他对比方法。最后，为了清晰阐释本章

所提方法及其对比方法针对不同轴承 RUL 预测的结果，图 5-16, 5-17 和图 5-18 分

别给出了 Bearing1_3, Bearing2_5 和 Bearing3_4 的 RUL 预测对比结果，图中底部

的预测误差条表示 RUL 预测值与其对应真实标记值之间的差值，从图中也可以看
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出，本章所提出的基于 Hybrid DCNN 方法在三组不同的轴承 RUL 预测中均要优

于其余三种对比方法的预测结果。 
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(c) (d)
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图 5-16 针对 Bearing1_3 的 RUL 预测结果对比图。(a)基于 MLP 方法的结果；(b)基于 LSTM

方法的结果；(c)基于 DCNN 方法的结果；(d)基于 Hybrid DCNN 方法的结果 
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图 5-17 针对 Bearing2_5 的 RUL 预测结果对比图。(a)基于 MLP 方法的结果；(b)基于 LSTM

方法的结果；(c)基于 DCNN 方法的结果；(d)基于 Hybrid DCNN 方法的结果 
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图 5-18 针对 Bearing3_4 的 RUL 预测结果对比图。(a)基于 MLP 方法的结果；(b)基于 LSTM

方法的结果；(c)基于 DCNN 方法的结果；(d)基于 Hybrid DCNN 方法的结果 

最后，为了验证本章所提出的 DCNN-Bootstrap 方法对量化轴承 RUL 预测区

间的有效性，本章分别对工作在三种不同工况下的三组轴承进行了 RUL 区间预测。

具体地针对运行工况 1，Bearing1_5 被选作为测试轴承，Bearing1_1 和 Bearing1_2

被用作第一个训练子集 G1 且采用有放回抽样的方式生成了 10 个 Bootstrap 样本，

并采用上述 10 个 Bootstarp 样本训练了 10 个基于 Hybrid DCNN 的集成回归模型

（请参考 5.4.2 节 Step1 的具体内容）。此外，Bearing1_3 被用作为训练子集 G2，

此后将上述已完成训练的 10 个基于 Hybrid DCNN 的集成回归模型用于处理训练

子集 G2 以构建一新的数据集 2r
G ，并利用新生成的数据集 2r

G 进一步训练一基于

Hybrid DCNN 的预测误差模型（请参考 5.4.2 节 Step2 的具体内容）。最终所获得

的测试轴承 Bearing1_5 的 RUL 预测区间量化结果如图 5-19 所示。同样地针对运

行工况 2，Bearing2_2 选为测试轴承，Bearing2_3, Bearing2_4 和 Bearing2_5 作为第

一个训练子集 G1，Bearing2_1 被作为训练子集 G2。最终所获得的测试轴承

Bearing2_2 的 RUL 预测区间量化结果如图 5-20 所示。最后针对运行工况 3，

Bearing3_3 选为测试轴承，Bearing3_4 和 Bearing3_5 作为第一个训练子集 G1，

Bearing3_1 作为训练子集 G2。所获得的测试轴承 Bearing3_3 的 RUL 预测区间量

化结果如图 5-21 所示。 
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图 5-19 针对 Bearing1_5 的 RUL 预测区间量化结果 

 

图 5-20 针对 Bearing2_2 的 RUL 预测区间量化结果 

 

图 5-21 针对 Bearing3_3 的 RUL 预测区间量化结果 
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基于图 5-19, 5-20 和 5-21，具体讨论如下： 

（1）针对上述三组轴承任一观测时刻点，轴承真实的 RUL 值均落在本章提出

的基于 DCNN-Bootstrap 方法的 90%置信区间内。因此基于本章所提的 DCNN-

Bootstrap 方法所制定的有关轴承的预防性维护决策将会更加稳健。 

（2）本章内容同第四章内容的其中一个贡献点均在于扩展基于深度学习模型

的方法，以实现产品 RUL 的区间估计的问题，但是本章内容不同于第四章的地方

在于，本章所提的基于 DCNN-Bootstrap 方法不需要产品退化模型及其模型中各个

参数的分布等先验信息，该特点使本章所提方法更加适用于一些复杂的安全关键

性产品。 

（3）尽管本章所提的 DCNN-Bootstrap 方法能有效地对轴承 RUL 预测区间进

行量化，但是针对各组轴承其对应的 90%置信区间较大。若在训练样本更加充足

的情况下，增加训练子集 G2 的数量将会有助于量化 RUL 预测区间结果。 

5.6 本章小节 

基于深度卷积神经网络和 Bootstrap 技术，本章提出了一种 DCNN-Bootstrap 的

RUL 预测方法。一方面所提出的 Hybrid DCNN 模型能同时利用基于产品时频和频

域所提取的时间序列特征和基于时频域的图片特征，另一方面由于本章所提的

DCNN-Bootstrap方法有效地将Hybrid DCNN模型纳入了Bootstrap的实施框架内，

因此能进一步实现产品 RUL 预测区间的量化。相比于其他基于深度学习模型的产

品 RUL 预测方法，本章所提方法具备两个新颖的特点，其一为本章所提方法可以

同时利用能表征产品退化的时间序列信息和图片信息，以进一步增强产品 RUL 预

测的精度，其次为本章所提方法在不需要有关产品具体的退化模型和其对应各个

参数的分布等先验信息的基础上，实现产品 RUL 预测区间的量化。通过算例分析

验证了本章所提出的 Hybrid DCNN 模型在对滚动轴承 RUL 点估计的有效性，通

过对工作在不同工况下的轴承的 RUL 预测区间的量化进一步阐释了本章所提出的

DCNN-Bootstrap 方法的有效性。 
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第六章 总结与展望 

6.1 本文主要研究结论 

传感器技术、物联网技术和 5G 等技术的快速发展推动产品状态监测研究进入

了工业大数据时代，基于可获得的海量监测数据对重大产品和重大设施进行 RUL

预测为先进制造领域内一前沿技术，同时该技术也是提高产品运行可靠性、安全性

和可维护性的关键所在。基于数据驱动的产品 RUL 预测方法，尤其是近年来兴起

的基于深度学习模型的方法因其强大的特征提取和回归分析等能力且不依赖于有

关产品失效机理和失效模式等先验信息的优点，更是为解析产品海量监测数据并

进一步探明产品健康状态且最终对其 RUL 进行更加精确的预测等问题提供了一行

之有效的途径。然而，现有的产品 RUL 预测理论和技术在海量监测数据背景下遇

到了全新的挑战，亟需研究新的基于数据驱动的 RUL 预测方法，并整合最新的深

度学习等相关技术以构建更加符合当下工业大数据背景下的产品 RUL 预测的全新

理论和方法。 

本文在对现有 RUL 预测模型与方法进行全面且深入调研的基础上，分别研究

了基于产品退化轨迹相似性的 RUL 预测方法、在复杂运行工况下基于双向长短期

记忆神经网络的产品 RUL 预测方法、结合双向长短期记忆神经网络与粒子滤波技

术的混合方法及其基于深度卷积神经网络和 Bootstrap 的产品 RUL 预测方法，主

要研究成果如下： 

（1）提出了基于核密度估计技术的退化轨迹相似性 RUL 预测改进方法。本文

结合核密度估计技术和 β-准则提出了基于产品退化轨迹相似性的改进方法，进一

步突破原方法仅能给出 RUL 点估计的限制。通过将改进方法应用于航空发动机的

RUL 预测发现，改进方法相比于原方法具有更高的预测精度且还能给出一合理的

RUL 区间估计结果，更适合解决一些对安全性要求较高产品的 RUL 预测问题。 

（2）提出了基于双向长短期记忆神经网络的产品多工况下 RUL 预测方法。本

文基于双向长短期记忆神经网络提出了一 RUL 预测方法以有效地融合产品多传感

器监测数据与复杂工况数据，且进一步对工作在复杂多工况下产品的 RUL 预测问

题给出了一端对端的解决方案。所提方法简化了传统数据驱动 RUL 预测方法（第

二章）的实施流程，且对工作在多工况下的产品具有很高的预测精度。 

（3）提出了基于双向长短期记忆神经网络和粒子滤波技术的混合 RUL 预测

方法。所提方法通过有效整合粒子滤波技术能突破基于深度学习模型的方法（第三

章）在 RUL 区间估计上的限制，并且由于采用了双向长短期记忆神经网络，因此
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所提方法简化了传统的混合 RUL 预测方法的处理流程，并进一步提升了混合方法

的实施效率和稳健性。 

（4）提出了基于深度卷积神经网络和 Bootstrap 的 RUL 预测方法。所提出的

基于 Hybrid DCNN 的模型能同时利用产品的时间序列特征数据和对应的图片特征

数据，可进一步提高基于深度学习方法的 RUL 预测精度。此外，由于采用了

bootstrap 的实施框架，因此本文所提出的 Hybrid DCNN-bootstrap 方法能突破基于

深度学习模型的混合方法（第四章）需要产品退化模型等先验信息的限制。 

6.2 后续工作展望 

在工业大数据背景下有关产品 RUL 预测的研究正处于蓬勃发展的阶段，基于

目前已完成的相关工作，后续拟开展的工作如下： 

（1）基于深度学习模型的方法与基于深度学习模型的混合方法均能在工业大

数据背景下有效地实现产品监测大数据的自动解析，并进一步精确地给出其 RUL

估计。但是，上述方法的缺点是需要产品大量运行至失效的完整监测数据以训练深

度神经网络。然而在实际工程中，针对一些对风险性要求较高的产品，例如，高铁

轴承、直升飞机轴承等，很难获得足够的完整监测数据。相反由于定时维修、更换、

或停机检查等原因，往往存在产品大量的运行至非失效的截尾监测数据。因此，对

于只存在少量完整监测数据与大量截尾监测数据的特殊产品的 RUL 预测问题，拟

在今后的研究中考虑使用半监督类的深度学习框架，例如对抗生成网络、变分自编

码器等，从而建立有效利用产品海量截尾监测数据的基于深度学习模型的新方法。 

（2）在产品 RUL 预测的工程实践中，针对同类型产品大致具备相似的失效模

式与失效机理，但是其工程应用的背景却各不相同，服役的工况环境差异较大，例

如实验室轴承、高铁轴承、风力涡轮机轴承与车用轴承等。其中实验室轴承运行至

失效的监测数据大而全，可以基于对应的海量监测数据构建泛化能力强且预测精

度高的基于深度学习模型的相关方法。然而，在其他相关实际工程背景下由于产品

刚投入使用或其对安全性要求较高等原因，往往难以获取产品足够的运行至失效

的监测数据。因此，拟在下一步研究中考虑使用迁移学习的方法以实现将实验室所

构建的深度学习模型迁移至各种不同工程背景中，并完成对应的产品 RUL 预测任

务。 

（3）尽管基于深度学习模型的方法在众多产品的 RUL 预测中展示出了极高

的预测精度，但是基于深度学习的模型仍然被视为黑盒子模型，其超参数选择、模

型优化等内部运算机理常常难以解释。因此，为增强基于深度学习模型的方法的可

解释性，拟在下一步研究中采用各种特征可视化技术加深对各种深度学习模型所
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学到的特征的认识，进而构建可解释性更强的基于深度学习模型的方法。 
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让我明白了厚积薄发的道理。“勤奋固然重要，但方法更为珍贵”，每当我遇到研究

瓶颈的时候，恩师这句话总会成为我攻克研究难题的指明灯。感谢恩师鼓励并帮助

我出国进行联合培养，让我拥有了更加开阔的学术视野；在生活上，恩师更似慈父，

教会了我感恩和与人为善的道理。我在博士期间所取得的成果无不凝聚着您的心

血，今后踏上工作岗位，学生定将铭记师恩，砥砺前行，再次向恩师说声感谢，感

谢有您！ 

特别感谢我在新加坡国立大学两年联合培养期间给予我学术和生活上极大帮

助的董润桢老师和叶志盛老师，感谢你们在异国他乡给我提供了宝贵的研究平台

和学术支持；感谢翟庆庆博士、胡丁骊博士、陈飘博士、孙秋壮博士、洪兰青博士、

等，感谢你们给予我在国外学习和生活期间的无私帮助。 

感谢研究中心的刘宇老师、李彦锋老师、汪忠来老师、朱顺鹏老师、许焕卫老

师等在学术上对我的帮助；感谢我的师兄彭卫文博士、杨圆鉴博士、吕志强博士、

王海琨博士、彭兆春博士、付国忠博士、殷毅超博士、张小强博士、李翔宇博士、

郑波博士，师姐米金华博士、高会英博士、刘征博士，感谢你们在学术上对我的指

点，让我获益匪浅；感谢我的同窗同学郭骏宇和周杰，谢谢你们在艰苦岁月里的陪

伴；感谢李贺、李享、黄鹏、钱华明、李懿凡、余奥迪、柏松、曾颖、黄土地等同

学，与你们相遇于系统可靠性与安全性研究中心这一大家庭，我倍感快乐。 

特别感谢我的父母，是你们的支持、理解、极具启发式的教导和无条件的付出，

让我有绝对的勇气和自信完成我的博士生涯。 

特别感谢我的妻子谭玲，感恩在最美的年华于成电与你相识、相知、相爱，并

且在我一事无成的时候伴我左右，理解我，全心全意地支持我，让我能在求学生涯

披荆斩棘。 

最后，衷心感谢评阅本论文的教授和专家！
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