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摘要!准确可靠的剩余使用寿命 !

R̀J

"预测结果可为决策者提供有价值的信息&以采取适当的维护策略&最大限度地利用

设备&避免昂贵的故障维修费用$为了从高噪声的真实工况中对发动机故障进行有效诊断&提出了一种融合多注意力机制和变分

编码的时序预测模型 !
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"&通过嵌入多注意力机制获得所有特征在空间维度和通道维度的不同权重&以提高退化特

征的提取能力$采用变分编码器进行退化信息编码并学习数据间深度隐藏的信息$利用双向长短时记忆网络的长短期时序数据双

向处理能力实现发动机
R̀J

的预测$实验结果表明&该模型在发动机
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"可以根据各种传感器采集的监测数据提供机械系

统的健康信息&并有助于制定合理的维修计划'

%

(

&确保机

械系统可靠性和安全性%剩余使用寿命 !

R̀J

&

THUF4242

@

O=HYOBB4YH

"估计是
>QP

的主要任务之一&准确地预测剩

余使用寿命可为预知维护决策提供依据&减少冗余维护操

作和成本&对于评估健康状态和避免灾难性故障'

"

(至关

重要%

一般而言&

R̀J

估计方法大致可以分为基于模型方法

和数据驱动方法'
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基于多注意力和变分编码时序网络的发动机剩余使用寿命预测方法
#

'$

!!!

#

知识&建立数学模型来描述机械设备的退化过程&然后利

用实时监测数据更新模型参数实现
R̀J

估计%常见的基于

模型的方法包括
L4H2HT

过程模型'

'

(

&

;FUUF

模型'

(

(

&

LH4<OBB

分布'

,

(等%然而&该类方法需要充分的先验知识来

描述退化过程&但在复杂的系统中很难获得准确的失效信

息%数据驱动的预测方法基于历史监测数据&与对应系统

的健康状态之间建立一个非线性的映射关系%经典的数据

驱动模型&如支持向量回归'

&

(

*人工神经网络'

*

(

*马尔科夫

模型'

)

(等&主要包含人工特征设计和退化行为学习两个步

骤%然而&这些方法需要过多的人工干预&且忽略了人工

特征设计与退化行为学习之间的联系&从而限制了估计

精度%

随着人工智能的快速发展&深度学习具有良好的非线

性映射效果和自主的特征提取能力&可以通过多层连接从

大量数据中提取高效的特征&已成功应用于许多领域%在

R̀J

估计中&可以通过建立一种多层网络连接组合的模型&

在已获取的原始数据序列上独立地学习层次化的特性&而

无需人工设计特征%如深度神经网络 !
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(等&已被应用于
R̀J

预测&并取得了较好

的预测结果%但是现有深度学习方法通常假设不同传感器

采集的监测数据对
R̀J

估计的贡献相等%但实际上&不同

时间步长的监测数据往往包含不同程度的退化信息&且它

们对
R̀J

预测的贡献是不等的%

图
%

!
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模型结构图

注意力机制广泛应用于各种任务中&例如机器翻译和

视觉识别等&注意力机制通过计算不同特征的注意力概率&

对模型中的不同特征赋予不同权重&有效地提高网络的表

达能力%王欣等'

%(

(使用长短时记忆神经网络提取序列特征&

然后使用注意力网络学习不同时域蕴含的退化信息&以提

高估计效果%赵志宏等'

%,

(提出直接将原始振动信号输入双

向长短期记忆网络 !

A4JZ8P

&
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X

"提取特征&并使用注意力机制对特征分配不

同的权重以提升预测精度%张加劲'

%&

(采用卷积神经网络提

取特征和双向长短期记忆网络获取特征中的长短期依赖关

系&并使用注意力机制来突出特征中的重要部分&提高模

型预测的准确率%但上述方法只是考虑运行数据随时间变

化趋势蕴含着的退化信息&未考虑同一时间窗内多维时域

指标数据蕴含的反映指标间关联性的空间信息以及同一时

间窗内不同的时域指标数据对
R̀J

预测的不同重要性&导

致深度学习网络的预测结果不能更加精确%

为解决发动机退化数据中信息无法被充分发掘的问题&

提出了一种融合多注意力 !

P9

&

UOB64]F66H264?2

"和变分

编码时序网络 !

_AJZ8P
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"的剩余寿命预测方法%

首先&空间注意力通过自注意力 !

Z9

&

=HBY]966H264?2

"和

卷积神经网络提取多维时域指标间的空间信息并分配注意

力权重%通道注意力通过池化层和多层感知机赋予不同时

域指标以不同的注意力权重&使模型高效的关注与剩余寿

命关系密切的指标$然后&通过变分自编码器 !

_9D

&

[FT]

4F64?2FBFO6?]H21?VHT

"的潜在分布映射能力进行低维深度隐

藏特征提取&再利用双向长短时记忆网络双向学习复杂的

时间前后关联信息&捕获时间序列中长短期的时序特征$

最终&通过全连接层融合通道维度时序特征和空间维度时

序特征进行剩余使用寿命的预测%实验结果表明&提出的
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模型在发动机
WP9>ZZ

数据集的
C-##%

*

C-##"
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子数据集上
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值相比

现有方法分别平 均 降 低
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算法

如图
%

所示&本文提出的
P9]_AJZ8P

模型由多注意

力网络*变分编码时序网络和全连接输出网络组成%首先&

通过标准化及数据分割等操作将原始发动机运行数据转化

为网络的标准输入数据$然后&通过多注意力网络有效地
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进行输入数据中的空间特征和时间特征的权重配比&过滤

或弱化冗余特征和抽取更加重要和关键的退化特征信息$

然后&通过
_9D

建模两个复杂的条件概率密度函数输出服

从一定分布的隐藏变量并使用
A/JZ8P

综合考虑序列信息

的历史数据和未来数据进行有效地捕获时间序列中长距离

相关特征%最后&通过多层全连接网络将加权后的空间时

序特征和通道时序特征输出结果进行转换和整合&借助其

非线性拟合能力将维度逐层降低到与输出标签一致后&输

出整个模型的剩余寿命预测结果%

?A?

!

多注意力网络

发动机退化数据是高维度且复杂*大数据量*含有信

息冗余的时序信息&其中的噪声和无关信号会影响剩余使

用寿命预测的精准度'

%*

(

&因此构建注意力模块突出输入数

据中与设备退化关联性更大的特征&充分提取出与发动机

故障的相关信息&进而输入到模型中进行剩余使用寿命

预测%

为了挖掘出具有显著的退化特征数据和区分故障时刻

的关键信息&本文所提的通道注意力机制对通道间信息关

系进行建模&区分不同通道特征的重要性$空间注意力机

制利用自注意力进行权重配比&结合卷积结构进行达到空

间上的关键退化信息捕捉%

通道注意力)如图
"

所示&通道注意力通过压缩和聚合

操作&对各通道的时间维度上下关系进行独立编码进而捕

获关键的退化特征%

图
"

!

通道注意力网络结构图

首先&输入数据
P

"

通过全局平均池化 !
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@
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计算%最后&将
P

-
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@

和
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映射到原始数据上&通过
"

个全

连接层获得通道权重输出
M

-
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%

4

%

%通道注意力计算方式

如下)
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式中&
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U?4V

函数&
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-为权重参数%

最终&通道注意力的输出表示如下)
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空间注意力)如图
$

所示&空间注意力使用自注意力替

代双池化的聚焦操作%相对比池化操作&自注意力机制具

备全局的感受野&卷积结构经自注意力加权后的输出考虑

了所有特征的信息&能够实现不同位置特征间的直接点乘

融合*不受特征间距离的影响&从而得到更全局的特征提

取效果%

图
$

!

空间注意力网络结构图

首先&将输入数据
P

"

分别通过
$

个线性层 !
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&

B42HFTBF

X
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"&依次得到查询矩阵
F

*键矩阵
7

和值矩阵
W

$

随后&将将
F

与
7

的转置相乘并除以缩放因子后经
Z?Y6]

UFN

函数得到自注意力权重矩阵
=

$然后将
W

和自注意力

权重矩阵
=

相乘&得到自注意力加权后的结果
F662

!

P

"

"$

然后&对
F662

!

P

"

"采用卷积核大小为
&f%

进行卷积计算

生成空间特征描述符%最后&通过
=4

@

U?4V

函数处理获得空

间特征权重
M

/

$

&

%

4

U

4

%

%空间注意力的计算方法如下)

M

/

.

'

/4

!

EX@K

&

J

%

!

F662

#

!

P

"

"""

.

'

/4

!

EX@K

&

J

%

!

Z?Y6UFN

#

F7

)

V槡! "

6

W

"" !

$

"

式中&

'

/4

为
=4

@

U?4V

函数&

V

6

是缩放因子&

EX@K

&f%表示与

滤波器大小为
&f%

的卷积操作%最终&空间注意力的输出

表示如下)

PI

?O6

.

M

/

4

P

"

!

'

"

?A@

!

变分编码时序网络

如图
'

所示&变分编码时序网络一方面结合
_9D

&通

过变分推理学习机械设备健康状态的分布并映射到隐空间

中&借助隐空间学习到的连续概率分布重建去干扰的深层

低维高质量数据&另一方面通过引入
A4JZ8P

对发动机运

行数据建立时间序列的依赖关系&充分挖掘运行数据中的

长短期时序特征&对运行工况*设备差异等因素引起的噪

声具有一定的容忍性和鲁棒性'

%)

(

%

图
'

!

变分编码时序预测网络结构

变分自编码器 !

_9D

")

_9D

是一种无监督深度学习生

成模型的一种形式&可以通过对训练数据特征的学习进行

建模&进而对测试数据进行纠正%

_9D

的结构图如图
(

所

示&

"

@

?

是
_9D

的编码过程&记
N

+

!

?

A

"

"&这个过程是

!
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基于多注意力和变分编码时序网络的发动机剩余使用寿命预测方法
#

'(

!!!

#

通过神经网络训练而学习来的%而
?

@

+

"

则是
_9D

的解码

过程&记
<

.

!

"

A

?

"%

_9D

基于输入数据不断训练编码器生成隐变量
?

的均

值
"

和标准差
/

&结合标准正态分布随机采样参数
*

&经过

重采样生成
?

&见式 !

(

"所示&避免了神经网络训练中反

向梯度断裂的问题%

?

.

"

,*

4

/

!

(

"

!!

_9D

的损失函数有两个部分组成&公式如下)

?

!

.

&

+

$

"

"

.2

!

73

'

N

+

!

?

:

"

"

<

!

?

"(

,

H

N

'

B?

@

#

%#

<

.

!

"

:

?

"(

!

,

"

!!

该式由两部分组成&一个是重构损失&即生成数据与

输入数据的重构误差
H

N

'

B?

@

#

%#

<

.

!

"

A

?

"(&另一个训

练生成的模型分布与由数据本身隐变量所服从高斯分布
<

!

?

"的比较&这里使用
aOBB<F13]JH4<BHT

!

aJ

"散度
!

73

'

N

+

!

?

A

"

"

<

!

?

"(来衡量两个分布的差距%

图
(

!

_9D

网络结构图

双向长短时记忆网络 !

A/JZ8P

")长短时记忆网络是一

种循环神经网络&更好的捕捉到较长距离的依赖关系&适用

于处理时序数据%它的基本思路是引入了门控装置来处理记

忆单元的记忆*遗忘*输入程度*输出程度的问题%通过训

练&可以自主适应调整各个门的开启程度&并通过门控中神

经网络参数控制信息的记忆%

JZ8P

的计算公式为)

%

1

.

'

/4

!

Q

%

#

'

O

1

2

%

&

?

1

(

,

*

%

"

6

-

1

.

6F2G

!

Q

-

#

'

O

1

2

%

&

?

1

(

,

*

E

,

"

!

&

"

'

1

.

'

/4

!

Q

?

#

'

O

1

2

%

&

?

1

(

,

*

'

" !

*

"

-

1

.

'

1

B

-

1

2

%

,

%

1

B

6

-

1

!

)

"

\

1

.

'

/4

!

Q

X

#

'

O

1

2

%

&

?

1

(

,

*

#

"

O

1

.

X

1

B

6F2G

!

-

1

,

"

!

%#

"

!!

式 !

&

"

"

!

%#

"分别为输入门*遗忘门*记忆门&以

及输出门%

-

1

为
JZ8P

细胞单元状态$

?

1

和
O

1

为细胞单元

输入和隐藏层输出$

'

/4

为
=4

@

U?4V

激活层&

Q

%

&

Q

E

&

Q

?

&

Q

X

表示属于不同门或状态的权重矩阵$

*

%

&

*

E

&

*

?

&

*

X

表示

对应权重的偏置向量$

B

为
"

个矩阵对应元素逐个相乘

方法%

如图
,

所示&

A4JZ8P

是将结构相同但信息流方向相反

的两个
JZ8P

叠加而成%因此可以在前向和后向两个方向

上处理序列&每个隐藏层在一个特定的时间步长可以同时

获得过去 !前向"和未来 !后向"的信息&可以提取更全

面的发动机退化特征&提高网络的预测性能%

将
?

1

输入前向层&从
#

时刻到
1

时刻正向计算出向前隐

含层的输出向量
O

'

$输入至反向层&从
1

时刻到
#

时刻反向

计算出向后隐含层的输出
O

*

%最后&将前向层和反向层的

输出结果输入至全连接层&得到最终输出
O

%

O

.

'

!

O

'

,

O

*

" !

%%

"

式中&

'

!#"是全连接层的映射函数%

图
,

!

A4JZ8P

网络结构图

?AC

!

全连接输出网络

全连接输出网络包含两个全连接层&全连接层的作用

是把并行的变分编码时序网络得到的时间维度特征向量和

空间维度进行重新展平组装拟合&并将其作为全连接层的

输入&并通过
H̀JR

激活函数实现设备剩余寿命的预测%

U

.

-X@E51

!

U

1<B=6U

&

U

=<B=6U

" !

%"

"

#

.

'

>8

!

Q

>

U

,

*

>

" !

%$

"

式中&

U

1<B=6U为通道时序输出特征向量$

U

=<B=6U为空间时序输

出特征向量
'

>8

为
H̀JR

激活函数$

Q

>

为权重矩阵$

*

>

为偏

差参数%

@

!

实验设置

@A?

!

实验数据介绍

本研究使用的
WP9>ZZ

数据集是美国宇航局通过商用

模块化航空航天推进系统仿真生成的涡扇发动机退化数据%

它由
'

个子数据集组成&具有不同的故障模式和运行条件%

每个子数据集包含若干个涡扇发动机退化数据&其中包括

从涡扇发动机不同部件采集到的
"%

个包含退化信息的传感

器信号&如温度*压力*速度等&如表
%

所示%在本实验

中&使用多台涡扇发动机从启动到故障的退化传感器数据

的训练数据集对
P9]_AJZ8P

模型进行离线训练%然后&

采用退化数据的测试数据集实现在线
R̀J

预测%

表
%

!

航空发动机数据集

数据状况
C-##% C-##" C-##$ C-##'

训练集发动机台数
%## ",# %## "')

测试集发动机台数
%## "() %## "'*

操作模式
% , % ,

故障模式
% " " %

!
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卷#

',

!!!

#

@A@

!

剩余使用寿命标注

发动机在工作初期运行状态良好&性能退化可忽略不

计&但到工作末期&发动机的性能会随着时间大幅度降低%

若发动机性能快速劣化&将运行数据的标签设定为总运行

周期数和现运行周期数之差&会加大
R̀J

预测结果的滞

后性%

因此通常采用分段线性退化模型设置
R̀J

标签&该方

法在
W]P9>ZZ

数据集上已被验证是可行的'

"#

(

%在初始阶

段&发动机稳定运行&

R̀J

值保持不变&即为训练集的

R̀J

标签设置阈值&而在退化阶段&

R̀J

值线性下降%研

究表明&将训练集
R̀J

标签阈值设置为
%$#

个运行周期的

预测效果较好&

R̀J

标签设置结果如图
&

所示%

图
&

!

R̀J

标签设置

@AC

!

数据增强

P4NO

7

是基于邻域风险最小化 !

_̀ P

&

[4142FBT4=3

U424U4̂F64?2

"原则的数据增强方法&使用线性插值得到新

样本数据&对离散样本空间进行连续化&提高邻域内的平滑

性&提升深度学习模型的泛化性%

在邻域风险最小化原则下&根据特征向量线性插值将

导致相关目标线性插值的先验知识&可得出简单且与数据

无关的
P4NO

7

公式)

"

@

.)

"

%

,

!

%

2)

"

"

$

!

%'

"

#

@

.)

#

%

,

!

%

2)

"

#

$

!

%(

"

!!

其中)

"

%

&

#

%

是从训练集中随机挑选的时序数据&

"

$

&

#

$

是对应的独热编码标签&通过先验知识确定特征向量的

线性插值和对应目标的线性插值&插值生成新数据样本
"

@

&

#

@

%其中
)

通过贝塔分布获得&取值范围介于
#

到
%

%该算

法利用线性插值法&在一定程度上扩展了训练数据的分布

空间&提高了模型的泛化性%

@AB

!

评价指标

本文采用
`PZD

!

T??6UHF2=

K

OFTHHTT?T

"和非对称评

分函数 !

=1?TH

"两个指标客观地评价了所提出的
P9]

_AJZ8P

算法的估计性能%

`PZD

在回归任务中应用广

泛&其定义如下)

&GIH

.

%

L

&

L

%

.

%

!

+

>

%

2

>

%槡 " !

%,

"

式中&

L

为样本总个数&

+

>

%

为预测值&

>

%

为真实值%

&GIH

值越小&估计误差越小&估计精度越高%

=1?TH

函数被
"##*

年预后和健康管理数据挑战所采用%公式如下)

/EX>8

.

&

L

%

.

%

!

8

+

>

%

2

>

%

+

%$

2

%

"&

4Y

!

+

>

%

2

>

/

#

"

&

L

%

.

%

!

8

+

>

%

2

>

+

%#

2

%

"&

4Y

!

+

>

%

2

>

2

#

,

-

.

"

!

%&

"

!!

与
`PZD

一样&性能越好的
R̀J

预测方法所产生的

=1?TH

分值越低%但与
`PZD

不同的是&

=1?TH

函数的早期

预测的罚分函数和后期预测是不对称的&由于较晚的预测

更有可能造成严重的灾难和重大的经济损失&需要比早期

预测更严厉的惩罚%因此&评分函数会对较大的误差进行

严厉的惩罚%

C

!

实验结果与讨论

在本节中&利用
W]P9>ZZ

数据集验证
P9]_AJZ8P

方法的
R̀J

预测准确性%首先&采用
WP>9ZZ

数据集验

证
P9]_AJZ8P

方法有效性并分析预测结果%然后&设计

对比实验分析多注意力机制和变分编码时序网络带来的预

测效果提升%最后&将所提的
P9]_AJZ8P

方法与现有

R̀J

预测方法进行了比较%

CA?

!

模型预测与结果分析

为验证
P9]_AJZ8P

方法可以更加充分地挖掘退化数

据以提高
R̀J

预测准确性的有效性&通过
WP>9ZZ

数据

进行
P9]_AJZ8P

模型的训练并分析预测结果%

WP>9ZZ

数据集的训练集和测试集记录了发动机在若干运行周期下
$

个操作设置值和
"%

个传感器监测数据%为减少噪声提高计

算的稳定性&剔除在发动机退化过程中从未变化的操作设

置和传感器数据&使用有效的原始数据进行训练%在训练

过程中&对原始训练集数据按
*

)

"

的比例划分训练集和验

证集&并采用提前终止训练 !

HFTB

X

=6??

7

42

@

"的正则化方法

避免模型出现过拟合现象%将
P9]_AJZ8P

方法训练得到

的模型应用于测试集&测试集的预测结果如图
*

所示%

从
C-##%

*

C-##"

*

C-##$

*

C-##'

的测试集中分别选

取
,'

*

%%

*

&%

和
$&

号测试样本&得到的样本预测结果如图

)

所示%可以观察到&在
'

个测试样本的早期阶段&因引擎

开始运转初期时缺少历史数据支持&导致
R̀J

估计偏差相

对大&同时变化较为剧烈且具有显著的滞后性%但运行一

段时间后&预测
R̀J

逐渐收敛到了实际
R̀J

左右&预测

性能比在运行初期明显提升%由于在运行阶段的后期阶段

是健康管理的重要时期&这个阶段对故障状况的正确判断

能大大提高运行的可靠性和安全性程度&减少维修成本'

""

(

%

所以本文所提模型可以更充分地挖掘深度退化特征并具有

较长时序特征的记忆能力&有效提升
R̀J

预测精度%

CA@

!

变分编码时序网络影响分析

本文利用
_9D

的编码器对数据进行编码并学习数据间

深度隐藏的信息&输出编码优化处理的高效数据作为输入

数据训练
A4JZ8P

网络%为了验证
_9D

编码器降低训练阶

段输入数据的过拟合性和解决数据特征丢失问题的有效性&

在使用相同的
WP>ZZ

数据进行训练后&利用相同测试数据

对
P9]_A/JZ8P

*

P9]AJZ8P

网络 !去除变分编码器"*

!
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基于多注意力和变分编码时序网络的发动机剩余使用寿命预测方法
#

'&

!!!

#

图
*

!

'

个测试集的
R̀J

预测结果

P9]DA/JZ8P

网络 !使用自编码器代替变分编码器"进行

对比测试%对比实验结果如表
"

所示&

P9]_A/JZ8P

方法

与
P9]AJZ8P

方 法 相 比& 分 别 在
C-##%

*

C-##"

*

C-##$

*

C-##'

数 据 集 上
`PZD

和
Z1?TH

评 估 值 降 低

(:'$b

和
):,%b

*

*:#"b

和
$$:(b

*

*:,)b

和
"*:'b

*

):'%b

和
%,:#*b

%与
P9]DAJZ8P

方 法 相 比&

P9]

_A/JZ8P

方法分别在
C-##%

*

C-##"

*

C-##$

*

C-##'

数

据集上
`PZD

和
Z1?TH

评估值降低
,:&$b

和
%":,#b

*

#:($b

和
):,(b

*

":*'b

和
%':''b

*

(:'*b

和
):'&b

%

因此本文所提方法
P9]_AJZ8P

方法结合
_9D

将输入数

据及各数据维度之间关联性映射到隐空间中&可以有效降

图
)

!

单个引擎
R̀J

预测结果

低数据的过拟合性$同时引入
A4JZ8P

网络双向提取数据

的长短期时间依赖&有效地提升剩余寿命预测的准确率%

CAC

!

多注意力网络影响分析

为验证本文提出的基于多注意力机制从通道维度和空

间维度中自适应选取性能退化关键特征的重要性%本节构

建对比实验&以清楚地说明多注意力特征提取的优势)

!

%

"仅通道特征作为输入的单流通道注意神经网络&记作

W9]_AJZ8P

$ !

"

"仅空间特征作为输入的单流空间注意

神经网络&记作
Z9]_AJZ8P

%对比实验结果如表
$

所示&

可以观察到本文所提出的
P9]_AJZ8P

方法相比
Z9]

_AJZ8P

方法在
`PZD

和
Z1?TH

评估值分别在
C-##%

*

C-##"

*

C-##$

*

C-##'

数据集上降低
':&'b

和
%%:)b

*

#:**b

和
"%:)b

*

$:'(b

和
%#:&)b

*

%:")b

和
%':#,b

%

相比
W9]_AJZ8P

方法&

P9]_AJZ8P

方法在
`PZD

和

Z1?TH

评估值分别在
C-##%

*

C-##"

*

C-##$

*

C-##'

数据

集上降低
$:,$b

和
(:(&b

*

%:'#b

和
%*:*b

*

#:'*b

和

,:#,b

*

#:$*b

和
%:)'b

%因此多注意力网络可在通道维

度和空间维度分别进行重要退化特征提取&更好地在每个

时间步长挖掘高维变量之间的空间相关性以及在所有时间

步长上自适应挖掘与退化信号关联性更大的关键的特征&

进而更加精准地预测发动机剩余使用寿命%

CAB

!

现有方法的对比实验

为了说明
P9]_AJZ8P

网络的有效性和优越性&将本

文方法与
WEE

'

%"

(

*

JZ8P

'

%'

(

*基于注意力的
JZ8P

模型

!

JZ8P]9

"

'

%(

(

*基于注意力的
A4JZ8P

模型 !

A4JZ8P]

9

"

'

%,

(

*基于注意力的
WEE];̀ R

模型 !

9;WEE

"

'

%*

(

*基

于注意 力 和 残 差 卷 积 的
A4JZ8P

模 型 !

ẀEE]9A4J]

Z8P

"

'

"#

(

*时间卷积网络 !

8WE

"

'

"%

(进行了对比%对比实验

结果如表
'

所示&本 文提出的
P9]_AJZ8P C-##%

*

C-##"

*

C-##$

*

C-##'

子数据集上
`PZD

和
Z1?TH

值相比

现有方法分别平 均 降 低
(:"&b

和
%#:&#b

*

%:$&b

和

%:,*b

*

,:$&b

和
",:)'b

*

$:#"b

和
":#,b

%因此本文提

出的
P9]_AJZ8P

方法的整体性能优于其他方法&利用多

注意力机制自适应学习发动机运行数据存在的通道特征和空

!
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卷#

'*

!!!

#

表
"

!

变分编码对比结果

方法
C-##% C-##" C-##$ C-##'

`PZD Z1?TH `PZD Z1?TH `PZD Z1?TH `PZD Z1?TH

P9]AJZ8P %"!$ ""#!# %*!$ %*&,!&, %$!' $$#!# "#!% ")$$!$"

P9]DAJZ8P %"!' ""&!( %,!) %$*#!)' %"!, "&(!) %)!$ "&%)!$#

P9]_AJZ8P %%!, %)*!) %,!* %"'&!,% %"!" "$,!# %*!" "',%!("

表
$

!

双注意力并行对比实验

方法
C-##% C-##" C-##$ C-##'

`PZD Z1?TH `PZD Z1?TH `PZD Z1?TH `PZD Z1?TH

Z9]_AJZ8P %"!"$ ""(!)& %&!## %()*!*& %"!&" ",'!,$ %*!(% "*,'!$,

W9]_AJZ8P %"!#) "%#!,' %&!#) %($,!,& %"!$' "(%!$# %*!$' "(%#!""

P9]_AJZ8P %%!,( %)*!)# %,!*( %"'&!,% %"!"* "$,!#& %*!"& "',%!("

表
'

!

现有方法对比实验结果

方法
C-##% C-##" C-##$ C-##'

`PZD Z1?TH `PZD Z1?TH `PZD Z1?TH `PZD Z1?TH

WEE

'

%"

(

%"!"& "$&!(* %,!)# %'#(!(" %"!), $",!%) %*!*) "')"!%(

JZ8P

'

%'

(

%"!") ""%!," %&!#" %(#)!,' %"!)* $$"!$, %)!'* "()"!$'

JZ8P]9

'

%(

(

%"!$% "%(!*' %&!(% %,,*!,% %$!$$ $'*!*" %*!,# "(%%!#&

8WE

'

"%

(

%"!'( "")!(' %&!%# %('&!%& %$!&" ")'!', %*!&$ "("(!''

A4JZ8P]9

'

%,

(

%"!,' "'(!%% %,!)$ %',(!(* %$!'% $#&!&% %*!*$ "'**!"*

9;WEE

'

%*

(

%%!)( "#&!(" %&!#) %('#!)( %"!*& $$'!"& %*!,$ "'*'!%&

ẀEE]9A4JZ8P

'

"#

(

%"!"# "#&!'* %&!#( %$))!"& %"!,# $"'!%% %*!&' "(#"!,"

P9]_AJZ8P %%!,( %)*!)# %,!*( %"'&!,% %"!"* "$,!#& %*!"& "',%!("

间特征&并对表现明显的退化特征数据和可区分故障时刻

的关键信息进行动态加权&然后利用变分编码时序网络进

行退化信息编码学习并强化全局上下时序特征的相关性&

实现精准地反映健康趋势%

B

!

结束语

本文提出了一种融合多注意力和变分编码的时序网络

进行设备剩余使用寿命预测%首先&使用通道注意力和空

间注意力分别选取通道维度和空间维度的关键退化特征$

然后&融合空间和通道特征学习的优势&通过自动编码器

提取高维运行数据的深层低维特征&并利用
A/JZ8P

网络

双向捕捉长短期的时序数据特征$最后&通过全连接输出

网络进行双维度特征的融合并实现
R̀J

估计%将所提出的

P9]_AJZ8P

模型应用于
W]P9>ZZ

数据集&并将实验结

果与多种主流方法进行对比&实验结果验证了所提出的

P9]_AJZ8P

算法能够获得更准确的
R̀J

估计%

在未来的研究中&

R̀J

方法还可以考虑多种失效模式

和复杂工况&以增强对更复杂问题的预测能力%此外&未

来将进一步剖析机械系统的健康状态和退化状态的特征处

理方式&这有助于获得复杂多变运行条件下运行数据的高

效内部差异表示%
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