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摘    要   剩余使用寿命 (Remaining useful life, RUL)预测是大型设备故障预测与健康管理 (Prognostics and health
management, PHM)的重要环节, 对于降低设备维修成本和避免灾难性故障具有重要意义. 针对 RUL预测, 首次提出一种

基于多变量分析的时序图推理模型 (Multivariate similarity temporal knowledge graph, MSTKG), 通过捕捉设备各部件

的运行状态耦合关系及其变化趋势, 挖掘其中蕴含的设备性能退化信息, 为寿命预测提供有效依据. 首先, 设计时序图结构,
形式化表达各部件不同工作周期的关联关系. 其次, 提出联合图卷积神经网络 (Convolutional neural network, CNN)和门

控循环单元 (Gated recurrent unit, GRU)的深度推理网络, 建模并学习设备各部件工作状态的时空演化过程, 并结合回

归分析, 得到剩余使用寿命预测结果. 最后, 与现有预测方法相比, 所提方法能够显式建模并利用设备部件耦合关系的变化

信息, 仿真实验结果验证了该方法的优越性.
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Abstract   Remaining useful life (RUL) estimation is an important component of the prognostics and health man-
agement (PHM) of large-scale equipment, which is of great significance for equipment maintenance and avoiding
catastrophic failures. In this paper, a multivariate similarity temporal knowledge graph model (MSTKG) is pro-
posed for remaining useful life evaluation. The model can capture the dynamic information such as time-evolving
changes in the coupling relationship and stability of the various components of the equipment, and mine the equip-
ment performance degradation information accordingly. Firstly, a temporal and sequential graph structure is de-
signed to capture the relationships among multiple sensors in adjacent time period, and to formally represent the
evolving correlations among different components in continuous working cycle. Secondly, we propose a deep infer-
ence network which integrates relation-aware convolutional neural network (CNN) and gated recurrent unit (GRU).
The inference network explicitly learns the spatial and temporal evolution of the state of each component of the
equipment. The results of remaining useful life estimation are obtained by integrating regression analysis. Finally,
compared with existing estimation methods, the proposed method is able to explicitly model and utilize the chan-
ging information of equipment component coupling relationships. Extensive evaluation results on benchmark show
that the proposed model outperforms previous solutions on RUL estimation.
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随着高新技术的发展和生产工艺的进步, 一大

批科技含量高、结构复杂的设备已经投入到我国工

业和国防等领域. 但设备中某些部件在运行过程中

由于疲劳磨损、腐蚀、老化等原因, 设备性能的退化

将无法避免, 一旦因性能退化造成设备失效, 可能

会引起事故和不必要的人员伤亡, 造成灾难性的后

果以及重大的经济损失 [ 1−2 ]. 剩余使用寿命 (Re-
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maining useful life, RUL)预测作为设备故障预测

与健康管理 (Prognostics and health management,
PHM)的关键技术之一[3−5], 可以在设备性能退化初

期对其 RUL进行精确的预测, 为运维人员的预防

性维修和备件订购等活动提供指导性依据[6], 较大

程度上减少不必要的停机时间, 避免事故的发生,
进而有效保障设备的安全性和可靠性, 并提高任务

的完成率[4, 6].
当前, 对 RUL预测技术的分类包括基于机理

模型的预测方法、基于数据驱动的预测方法以及基

于机理模型和数据混合驱动的预测方法[7−8]. 传统的

以专家经验为主的机理模型 RUL预测方法通过设

备的失效机理, 结合设备先验知识构建数学模型,
并利用实时采集的监测数据, 实现对设备的 RUL
预估[9]. 常见的用于 RUL预测的机理模型包括 Par-
is模型、Forman模型以及在两个模型基础上进行

各种改进的模型[10]. 但随着设备或系统的结构复杂

性变高以及设备运行环境的多样性, 故障模式和失

效机理也变得更为复杂, 导致难以建立精确的机理

模型.
近年来, 随着传感器技术的革新, 获取设备的

状态监测数据变得愈发容易[11−12]. 这也给数据驱动

的 RUL预测方法提供了契机, 可以缓解机理模型

对复杂设备建模困难的问题[13−14]. 同时, 由于深度学

习技术迅速发展, 在各个领域的数据分析任务中都

展示出超越性. 采用深度学习的 RUL预测方法可

以不依赖设备或系统的机理知识, 实现退化特征的

自动提取, 进而实现端到端的 RUL预测[15]. 目前,
普遍采用的深度学习方法进行 RUL预测主要包括

以下几类: 卷积神经网络 (Convolutional neural
network, CNN)、循环神经网络 (Recurrent neural
network, RNN)、时间卷积网络 (Temporal convo-
lutional network, TCN)及 Transformer模型[16].

具体而言, 卷积神经网络基于不同大小的感受

野组合, 学习同一时间段内不同感知节点间的关联

关系, 从中发现设备退化状态, 进而预测其 RUL[17].
Babu等[18] 首次提出基于 CNN的 RUL预测模型,
通过卷积层和池化层来捕获传感器信号特征, 结合

多层感知机 (Multilayer perceptron, MLP) 对轴承

RUL进行预测. Li等[19] 进一步采用时间维度的卷

积层和池化层自动学习多维时间序列特征, 并利用

前馈神经网络对 RUL进行预测. 卷积神经网络能

够关注不同传感器节点间的关联关系, 发现其退化

特征信息, 但对时序特征的提取能力不足, 不利于

预测设备 RUL这一具有显著时序特性的任务.
为此, 大量研究人员 [ 20−21 ] 采用 RNN 模型或

长短时记忆网络 (Long short-term memory, LS-

TM)[22−25] 等改进方法进行设备的 RUL预测. 例如,
Zheng等[22] 提出了 LSTM-FNN模型用于预测航空

发动机 RUL, 模型在 LSTM层上新增了一个前馈

神经网络用于提升模型预测性能. 康守强等[25] 提出

了 SAE-LSTM滚动轴承 RUL预测模型, 利用改

进 SAE对滚动轴承振动信号实现无监督的特征提

取, 并将提取出的深层特征作为滚动轴承的性能退

化特征. 同时, 通过引入 Bi-LSTM以实现滚动轴承

过去和未来信息的充分利用, 从而完成滚动轴承当

前寿命预测. 然而, LSTM或者门控循环单元 (Gat-
ed recurrent unit, GRU)等循环神经网络模型处理

较长历史数据效率较低. 针对此类问题, 部分研究

人员[26−28] 利用 TCN中的因果卷积来学习更深层的

特征, 获得更大的感受野, 以便模型能够更好地学

习序列的时间相关性. 如 Chen等[26] 采用 TCN对

航空发动机 RUL进行预测, 性能得到了提升.
为了更好捕获时间序列数据中的长期依赖关

系, 并自主发现设备发生退化的关键时间点, 部分

学者[29−31] 采用 Transformer模型实现对设备的 RUL
预测. 例如, Mo等[29] 提出了一种基于预训练模型的

预测框架, 以 Transformer模型中的编码器作为模

型主干, 通过自注意力机制, 挖掘不同传感器的感知

数据规律关联, 以及与 RUL的关联关系, 实验结果

表明该方法能够显著降低预测误差. 然而, Transfor-
mer模型仍未能利用设备在运行过程中的各部件的

状态变化趋势, 其具体体现为无法学习不同传感器

关联关系的变化规律. 从而为图神经网络特别是基

于时序图神经网络的 RUL预测模型提供了动机.
综上所述, 当前深度学习模型主要关注各传感

器局部时间范围的关联, 未考虑在一个较长周期内

各传感器之间的关联关系模式及其影响、变化情况.
实际上, 不同传感器节点之间的感知数据存在一定

的关联, 如正关联、负关联、传递关联等. 而在设备

运行的不同阶段, 关联性也会随之改变, 预示着设

备性能的退化. 以飞行器工作为例, 在其运行早期,
相近的部件之间可以保持振动模式的一致性、传递

性; 而随着工作架次的累积、部件的老化和结合部

的松动, 这种一致性会逐步减弱, 并预示着潜在的

设备故障的出现. 为此, 利用不同传感器节点间关

联关系的模式规律、演变趋势, 同样能够反映出设

备的稳定性变化, 进而为设备 RUL预测提供更加

充分的佐证.
为此, 本文提出一种基于多变量分析的时序图

推理模型 (Multivariate similarity temporal know-
ledge graph, MSTKG), 能够充分利用传感器运行

状态耦合关系及其变化趋势, 挖掘其中蕴含的设备

性能退化信息, 用于设备 RUL精确预测. 通过构建
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多个连续时间切片内的传感器节点关系图, 并基于

连续的图结构进行表示学习, 充分发现设备各部件

间的状态时空关联, 刻画不同传感器节点间关联关

系的变化过程. 该模型能够预测未来时刻的节点属

性、关联以及整体信息, 从而作为设备 RUL预测的

分析依据.
本文主要贡献如下:
1) 提出一种基于图推理的剩余使用寿命预测

框架, 能够利用不同传感器关联关系的变化趋势,
发现设备性能退化, 从而预测 RUL;

2) 设计一个时序图卷积神经网络, 通过聚合不

同传感器节点的特征值, 实现节点关系的表征学习,
该结果可以用于寿命预测、节点相关性预测等多个

任务;
3) 基于基线数据的大量实验分析表明, 所提出

的方法能够更加准确地预测设备的 RUL.
本文内容组织如下: 第 1节介绍 RUL预测的

任务描述和问题定义; 第 2节介绍用于感知数据表

示和 RUL预测的多变量分析时序图推理模型; 第
3节介绍实验设置与结果分析; 第 4节为本文总结. 

1    剩余使用寿命预测问题描述

本节对 RUL预测任务进行描述, 包括运行设

备的基础系统设定以及寿命预测的问题形式化定义. 

1.1    设备工作状态感知系统基础设定

N {S1, S2, · · · , SN}
t0

{{d11, d12, · · · }, {d21, d22, · · · }, · · · ,
{di1, di2, · · · }, · · · , {dN1, dN2, · · · }} dij

i j

本文所提出的模型主要面向具备多种工况、在

不同部件集成了多个传感器的设备进行剩余寿命预

测. 具体地, 假设运行中的设备在不同部分共集成

了  个传感器, 定义为 . 每个传感器

以  频率进行数据采集, 记录其所在部件的工作状

态参数, 如振动幅度、温度、风速等. 所有的感知数

据形成数据集合 

, 其中,   表示

第  个传感器在第  个运行时刻采集的感知数据. 一

般地, 本文所提出的预测模型允许感知数据属于不

同类型, 也允许传感器节点拥有不同的采集频率.
针对不同类型的感知数据、不同采集频率, 采用归

一化分析与数据对齐方法, 实现数据预处理.

T

T0

|T − T0|

传感器节点将采集到的感知数据传输至中央节

点, 进行数据分析. 具体地, 假设设备在工作  个运

行时刻后出现故障, 则在任意轮次 , 设备的 RUL
记为 . 

1.2    剩余寿命预测问题定义

RUL预测问题定义为: 通过对多个传感器的感

知数据进行分析, 估计设备可以正常运行的时间长度.
DT0 = {{d11, d12, · · · ,

d1T0}, · · · , {dN1, dN2, · · · , dNT0}} T0

问题输入: 感知数据集合 

    , 其中   为当前

时刻.
T̂ T0问题输出:  , 即在  时刻对设备 RUL时间

的预测值.
T̂ = F (DT0) F (·)

|T̂ − T |
F (·)

优化目标: 假设 , 其中  为预测

模型, 则优化目标为最小化 , 即, 针对给定的

设备, 寻找模型 , 使其最小化预测剩余寿命与

真实剩余寿命的差值. 

2    基于多变量分析的时序图推理模型

本节创新性地提出了用于设备 RUL预测的多

变量分析时序图推理模型, 能够充分挖掘多传感器

时序特征和传感器间关联关系的演变趋势. 主要介

绍传感器节点关联关系时序图构建、关联特征学习

网络设计、感知数据时序特征编码以及 RUL预测

损失函数设计. 

2.1    模型概述

提出基于多变量分析的时序图推理模型, 用于

RUL预测. 模型整体结构如图 1 所示, 主要由 3个
部分组成. 时序图构建模块将每个传感器的感知数

据划分为若干时间片, 每个时间片对应一个关联图,
 

…

门控
单元

门控
单元

池化层 池化层

门控
单元

门控
单元

…

扁平化

时序图构建模块

RUL

节点关联特征学习模块 剩余使用寿命映射模块

时间窗口

…

… … … …

…

…

…

…

…

…

…

…

…

…

…

时
间

动态
时间
规整

多维感知数据
节点关联图 节点关联特征

数据时序特征

关系特征

节点特征矩阵

关系特征矩阵

G1

Ht − 2
Ht − 2 Ht − 1

Gt − 1

HtHt − 1

Rt − 3

Rt − 2 Rt − 1

R′t − 2
R′t − 1

Gt − 2

G2

Gk

R RX−1

Gt − 2 X−1

Gt − 1

X−1

Gt − 2

X−1

Gt − 1

Ht − 2
GCN

Ht − 1
GCN

 

图 1    MSTKG模型结构图

Fig. 1    Structure of MSTKG model
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图中节点间的关联关系由该时间片内的感知数据决

定. 多个时间片形成按时序排列的节点关联图序列.
节点关联特征学习模块采用局部循环编码网络, 分
别针对传感器节点时空关联演变特征和原始感知数

据信息进行建模与表示学习, 从前一模块输出的关

联图序列中学习设备的状态特征. 最后, 采用回归

模型将设备状态特征映射到连续空间中 ,  实现

RUL预测. 

2.2    时序图构建

布置在设备各部分的传感器节点, 可以通过数

据感知的方式, 记录设备不同部分的运行状态. 而
不同时段、相近传感器节点的感知数据关联关系,
能够刻画设备各部分间的耦合状态. 这一状态本身

及其变化, 隐含着设备稳定性、性能退化情况, 可以

作为设备健康情况的评估依据. 为此, 设计时序图

结构, 实现不同时段下传感器节点的关联表示. 具
体而言, 时序图结构定义如下:

G = {G1, G2, · · · , GK}
Gi = {Vi, Ei} i

Vi i Vi =

{vi1, · · · } Ei Vi eijk ∈
Ei vij vik

定义 1. 假设  为一个时

序图序列, 其中,   为对应第  个时段的

时序图,   表示第  个时段的节点集合, 记为 

,   表示节点集合  间的关联, 其中 

 表示  与  间的关联类型.
时序图模型能够刻画节点在不同时段的关联关

系, 从而建模其变化趋势, 为 RUL预测提供相关信

息. 具体构建过程如下: 将时序图中节点定义为各

个传感器, 即
v11 = v21 = · · · = vT01 = S1

v12 = v22 = · · · = vT02 = S2

...
v1N = v2N = · · · = vT0N = SN

(1)

{v1, v2, · · · ,
vN}

为便于记录, 略去时间段下标, 简记为 

. 时序图中边的定义方式如下:

eijk i

vj vk

假设任意两个节点间存在关联性, 通过边的权

值表示. 具体地, 针对 , 即第  个时间段内传感

器  与  的关联, 首先截取数据子序列

Dji = {dj((i−1)×P+1), dj((i−1)×P+2), · · · ,

dj((i−1)×P+P )} (2)

Dki = {dk((i−1)×P+1), dk((i−1)×P+2), · · · ,

dk((i−1)×P+P )} (3)

P

Dji Dki

其中,   为一个时间段的时间长度. 对于每一对数

据子序列  与 , 首先采用 min-max方法对感

知数据进行归一化处理, 并采用动态时间归整 (Dy-
namic time warping, DTW) 算法两两计算数据子

序列之间的相似度, 作为节点关联性度量

Simj, k
i = DTW(Dji, Dki) (4)

Sim  是子序列之间的相似度, DTW是一种常

用的序列距离度量方法, 能够衡量两个序列的模式

相似度, 并允许存在模式的偏移和拉伸. 如图 2所
示, DTW方法会自适应地寻找两个序列的最佳匹

配模式.
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图 2   DTW示意图

Fig. 2    Illustration of DTW
 

DTW度量方法能够刻画两个序列间的模式关

联性, 并且不受时间偏移的影响, 能够更好地表示

传感器节点间的状态关系, 如振动在设备不同部分

的传递情况以及振动周期变化等. 同时, 本文所提

出的预测模型同样适用于余弦相似度等关联度量方

法. 具体计算过程中, DTW通过动态规划方法, 找
到两个序列的最近距离匹配模式, 并计算出距离,
动态规划计算公式为

DTWi, j =
abs(xi − yj), i = 1, j = 1

min(DTWi−1, j , DTWi, j−1,

DTWi−1, j−1) + abs(xi − yj), otherwise
(5)

DTWi, j {x1, x2, · · · , xi} {y1,
y2, · · · , yj}
Dji Dki x

N y M x y

DTWN, M

其中,   代表时间序列  与 

 之间的 DTW距离, 对应于时序图中的

 与 , abs为绝对值函数. 假设时间序列  的

总长度为 ,   的总长度为 , 则  与   的 DTW
距离为 , 该距离具有速度无关性, 即不会

受到时间序列形状伸缩的影响.

Nr

{R1, R2, · · · , RNr}

随后, 对同一时间段内所有节点对计算其感知

数据子序列的 DTW距离, 并对相似度进行归一化

处理. 将相似度取值范围均匀划分为  个区间, 分
别标记为 . 针对每一对传感器节

点, 通过将相似度归入相应的区间, 并采用相应区间

标识, 实现从连续相似度到离散关系的转化. DTW
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相似度的归一化计算及关系类别转化公式如下
NormalizedSimj, k

i =
Simj, k

i −minSim

maxSim−minSim

minSim = min
t∈{1, 2, ···, T0}, x, y∈{1, 2, ···, N}

Simx, y
t

maxSim = max
t∈{1, 2, ···, T0}, x, y∈{1, 2, ···, N}

Simx, y
t

(6)

eijk = ⌊NormalizedSimj, k
i ×Nr⌋ (7)

NormalizedSim T0

N Nr

⌊·⌋
eijk i vj vk max

min

其中,   为归一化后的相似度,   为

输入数据中的最后一个时刻,   为传感器个数;  
为划分出的区间个数, 即关系数目,   为向下取整,

 为第  个时间段内节点  与  之间的关系,  ,
 分别表示最大值和最小值函数.

G = {G1, G2, · · · , GK}
基于上述方法, 构建出用于 RUL预测的时序图

序列 , 作为推理模型的输入. 

2.3    节点关联特征学习网络

节点关联特征学习网络基于传感器感知数据和

时序图结构进行特征学习, 主要包含两个特征维度:
传感器节点关联的时序特征和原始感知数据的时序

特征, 本节将分别针对这两个部分的模块设计进行

介绍. 

2.3.1    传感器节点关联特征编码

G = {G1, G2, · · · , GK}

提出局部循环编码器, 基于同一时段不同传感

器、以及传感器在不同时段的状态关联关系, 通过传

感器节点状态表示, 学习关联特征变化趋势, 为 RUL
预测提供依据. 其输入为前一步骤构建的时序图序

列 , 以及图中各个节点的随

机初始化特征.
采用图卷积网络 (Graph convolutional net-

work, GCN), 从节点数据相关性角度对时序图中的

信息进行聚合, 并在多个时间片段之间使用 GRU进

行演化, 学习传感器节点不同时间段的关联关系变化.
首先, 在每一个时间段内, GCN通过如下公式

聚合多个关系以及多跳传感器邻居节点的信息, 形
成目标传感器节点的特征表示

hl+1
o, t = σ

 ∑
s, r, o ∈ Ft

1

co
W l

rψ(h
l
s, t, rt) +W l

oh
l
o, t


(8)

s, r, o hls, t

hlo, t t l rt t

W l
r W l

o co

o ψ(·)
σ(·)

其中,   分别代表头节点、关系、目标节点,  ,

 代表  时刻第  层的实体嵌入,   代表  时刻的

关系嵌入,  ,   为可学习的权重参数,   是用

于归一化的系数, 其值等于实体  的入度,   是一

维卷积操作,   是 ReLU激活函数.
其次, 在多个时间段之间使用两个 GRU: 实体

GRU和关系 GRU, 进行演化特征的学习, 刻画传

感器节点在设备运行过程中的状态变化情况, 即关

联关系变化趋势.
GRU 是一种基于门控机制的循环神经网络,

通过组合多种不同作用的门结构, 对时序数据进行

建模, 能够支撑节点不同时段的状态特征传递. 具
体计算公式如下

rt = δ(Wrxt + Urht−1 + br) (9)

zt = δ(Wzxt + Uzht−1 + bz) (10)

h̃t = tanh(Whxt + Uh(st ⊙ ht−1) + bh) (11)

ht = zt ⊙ h̃t + (1− zt)⊙ ht−1 (12)

h̃t ht W U b

zt

st

δ(·) ⊙

其中,   是候选状态,   是隐藏状态,  ,  ,   是

可学习的参数.   是更新门, 负责控制隐藏状态需

要从候选状态中接收多少信息;   是重置门, 负责

控制候选状态需要从上一时刻隐藏状态中接收多少

信息;   为 sigmoid函数;   表示逐元素相乘.
针对实体 GRU, 其具体演化特征表示公式如下

Ht = GRU(Ht−1, H
GCN
t ) (13)

Ht Ht−1 t t− 1 d

HGCN
t t

ht ht−1 xt

其中,  ,   分别为  时刻、  时刻  维传感

器节点嵌入,   为  时刻经过 GCN聚合后的节

点表征, 分别对应于标准 GRU结构的 ,  ,  .
相应地, 关系 GRU的演化特征表示公式如下

R′
t = [pooling(Ht−1, Hr, t); r] (14)

Rt = GRU(Rt−1, R
′
t) (15)

[· ; ·] Hr, t

t r Rt Rt−1, R
′
t ∈

R|R|×d t t− 1 d

t

ht ht−1 xt r t

r

r

其中, pooling为池化操作,   为拼接操作,  
是  时刻所有与关系    连接的实体,  ,  

 分别为  时刻和  时刻的  维关系嵌入及

 时刻的初始关系嵌入, 分别对应于标准 GRU结构

的 ,  ,  . 针对具体的关系 , 其在当前时刻 

的表示由两部分组成: 前一时段所有关系  连接的

实体表征的池化以及关系  的全局表示.
通过上述 GCN和 GRU模块的计算, 最终的

输出为传感器节点特征矩阵和关联特征矩阵, 实现

基于时序图序列全面表示传感器节点之间在空间、

时间上的状态变化及关联. 

2.3.2    感知数据时序特征编码

时序图主要用于刻画传感器节点间的状态变

化, 重点利用了感知数据所蕴含的关联关系. 然而,
感知数据中固有的对设备运行状态变化趋势的记

录, 同样可以为 RUL预测提供依据. 为此, 在时序

图推理的基础上, 引入对原始感知数据的编码和时

序特征学习.
具体地, 在实体 GRU和关系 GRU对实体嵌入

和关系嵌入进行演化学习时, 引入原始传感器数据, 扩
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充特征语义. 实体 GRU的特征联合公式改进如下

X
Gt−1

H = repeat(XGt−1

−1 ) (16)

HGCN′

t−1 = [HGCN
t−1 ;X

Gt−1

H ] (17)

X
Gt−1

−1 ∈ R1×|V | Gt−1

repeat(·)
X

Gt−1

H ∈ R|V |×|V |

HGCN′

t−1 ∈ R|V |×(d+|V |)

其中,   为构造  的原始传感器数

据中最后一个时间戳的数据,   为复制操作,
经过复制得到 . 经过拼接后得到的

 将作为实体 GRU的实际输入.
关系 GRU的特征联合公式与实体表征公式相

似, 其具体形式如下

X
Gt−1

R = repeat(XGt−1

−1 ) (18)

R
′′

t−1 = [R
′

t−1;X
Gt−1

R ] (19)

X
Gt−1

R ∈ R|R|×|V | X
Gt−1

−1

R
′′

t−1 ∈ R|R|×(d+|V |)
其中,   是  经过相同的复制操

作得到. 拼接后得到的   将作为

关系 GRU的实际输入.
基于上述编码, 将原始感知数据融入特征表示, 并

结合GRU充分学习其时间变化特性, 支撑RUL预测. 

2.4    剩余使用寿命映射及损失函数

Ht

Rt

在 RUL映射部分, 通过回归分析, 利用时序图

推理所得的传感器节点特征  和传感器关联特征

, 获得对设备 RUL的预测.
回归分析主要包含两个步骤:
原始特征拼接: 将特征矩阵转化为一维向量,

支持后续回归分析, 其具体公式为

X = flatten([Ht;Rt]) (20)

flatten(·)其中,   为向量扁平化操作.
RUL 估值分析: 将一维特征输入单层神经网

络, 输出 RUL预测值, 其公式为

R̂UL = δ(WX + b) (21)

R̂UL W b

δ(·)
其中,   为RUL的预测值,   和  是可学习参数,

 是 sigmoid函数. 此外, 为了计算稳定性, 对 RUL
实现了归一化操作.

最后, RUL预测任务的损失函数为均方根误差

(Root mean square error, RMSE), 损失函数如下

Lrul =

√
1

|Dtest|
∑

X∈Dtest

(RUL− R̂UL)2 (22)

Dtest其中,   为测试数据集. 

3    实验分析

本节主要对所提出的模型进行实验分析. 首先,
对基线数据进行介绍, 并结合数据特点进行数据预

处理和特征选择. 其次, 介绍本实验的实验设置、对

比算法和预测结果的评价指标. 然后对本文提出的

模型与对比算法的结果进行分析, 并通过消融实验

对模型中不同组合进行分析. 最后, 选取测试集中

两个发动机单元进行案例分析, 验证模型的有效性. 

3.1    数据准备

在 CMAPSS (Commercial modular aero-
propulsion system simulation)数据集上进行实验

测试, 验证模型的有效性. CMAPSS数据集来自于

第一届 PHM国际会议[32], 由名为 C-MAPSS的涡

扇发动机仿真模型建立, 通过仿真模型模拟涡扇发

动机退化过程. 其内部根据不同的设置可以分为

FD001、FD002、FD003和 FD004四个数据子集.
每个数据子集包括训练数据集和测试数据集, 训练

集为发动机从初始状态运行到完全失效的数据集

合, 测试集为发动机的退化数据集合.
每个数据子集是由 26个参数构成, 其中第一

个参数为发动机编号, 第二个参数为时间编号, 第
三个参数到第五个参数为运行状态, 最后 21个参

数为发动机重要的传感器监测数据, 重点用于发动

机 RUL预测, 如表 1所示.
数据集涉及 6种运行状态和 2种故障模式, 根

据不同的运行状态和故障模式进行分类, 如表 2所
示. FD001 和 FD003 分别只在一种状态下运行,
FD002 和 FD004 分别在 6 种状态下运行. 其中,
FD001和 FD002数据集中只包含高压压气机故障,
FD003和 FD004包含了两种故障模式, 分别为高

压压气机故障和发动机风扇故障.
在数据预处理阶段, 由于传感器数据具有不同

的取值范围, 采用 min-max归一化方法对传感器数

据进行归一化处理, 其公式为

d̄ij =

dij − min
t∈{1, 2, ···, T}

dit

max
t∈{1, 2, ···, T}

dit − min
t∈{1, 2, ···, T}

dit
, i∈{1, 2, · · · , N}

(23)

dij i j

d̄ij T

N

其中,   表示第  个传感器在第  个运行时刻采集

的感知数据,   表示归一化后的传感器数据,   为

设备运行的最后一个时刻,   为传感器个数.
图 3为 FD001 1号发动机传感器监测数据归

一化处理后的非零结果, 由于部分传感器监测数据

在归一化后数值为零, 意味着这些监测数据在整个

生命周期中非常稳定, 甚至为常量, 这些传感器在

RUL预测中没有提供有用的信息. 因此, 实验选取

了 14个具有显著波动的传感器监测数据作为输入,
包括编号为 2、3、4、7、8、9、11、12、13、14、15、17、
20和 21的传感器.

此外, 与其他模型不同, 本文所述模型需要对

1 期 刘雨蒙等: 基于时序图推理的设备剩余使用寿命预测 81



时序数据进行采样来构造时序图. 采样窗口以固定

的步长在每一个数据单元内滑动采样, 并且将窗口

内最后一个时间戳的 RUL作为生成的知识图谱快

照的 RUL标签.

RULmax

最后, 由于系统在运行初期不会发生退化, 故
系统退化在其生命周期的早期阶段可以忽略不计,
本文参照文献 [4], 采用分段线性模型为数据集打

上 RUL标签, 即对 RUL的最大上限值设定为 125,
(   = 125). 

3.2    实验设置及对比算法
 

3.2.1    实验设置

在 PyTorch 1.6.0和 DGL 0.5.2上实现了所提

L

S R

RULmax

出的基于多变量分析的时序图推理模型. 基于多组

参数的测试结果择优选择, 将采样窗口长度  设定

为 5, 步长  设定为 1, 关系数目  设定为 10, 并将

 设定为 125.  随机选取数据集 (FD001、
FD002、FD003、FD004)的 80% 和 20% 分别作为

训练集和测试集.
d

m

对于时序图编码部分, 将嵌入维数   设定为

100, GCN中的层数设定为 2, dropout率设定为

0.2, 时序图历史的长度  设定为 7, 在演化过程中

对梯度进行归一化处理. 使用 Adam进行参数学习,
其学习率设定为 0.001, 并且使用梯度裁剪来避免

梯度爆炸.
最后, 在回归分析阶段, 使用一个单层的带偏

置MLP进行 RUL的预测. 

3.2.2    对比算法

分别选取基于卷积网络、循环神经网络和编码

解码机制的代表性模型作为对比算法.
CNN (2016)[18]、CNN-FNN[19] 沿时间维度对传

感器数据进行卷积操作, 利用 FNN 对 RUL 进行

预测.
DCNN-FNN[33] 使用空洞卷积 CNN替换上述

工作中的 CNN, 扩大卷积核的感受野来提高模型

的预测精度.
LSTM-FNN[22] 使用 LSTM直接对传感器数据

进行建模, 以自回归的方式训练模型, 并且通过

FNN提高 RUL的预测精度.
RBM-LSTM-FNN[30] 在 LSTM之前附加了一

个受限玻尔兹曼机, 以无监督的方式进行预训练,
自动从未标记的原始训练数据中提取退化相关的

特征.
Autoencoder[21] 通过无监督的方式训练一个双

向 LSTM, 对健康指数 (Health index, HI)曲线进

行建模, 然后结合基于相似度的曲线匹配技术以及

零中心规则来计算 RUL.
GCU-Transformer[29] 通过卷积门控提取局部

特征, 利用 Transformer的编码层对高维传感器数

据以及局部特征进行编码, 最后使用单层神经网络

解码得到 RUL. 

3.2.3    评价指标

本实验采用 RMSE和 Score指标作为 RUL预

测任务的性能指标. RMSE定义如下

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(R̂ULi − RULi) (24)

N其中,   为测试单元的数目. Score指标通过缩放,
让偏向于预测更少剩余寿命的模型获得更好的评

 
表 1    CMAPSS传感器数据描述

Table 1    The description of CMAPSS sensor data

传感器编号 简称 描述

1 T2 风扇进口温度

2 T24 低压压气机出口温度

3 T30 高压压气机出口温度

4 T50 低压涡轮出口温度

5 P2 风扇出口压力

6 P15 涵道压力

7 P30 高压压气机出口压力

8 Nf 物理风扇转速

9 Nc 核心转速

10 Epr 发动机增压比

11 Ps30 高压压气机出口静压

12 phi 燃料流量比

13 NRf 校正后风扇转速

14 NRc 校正后核心转速

15 BPR 涵道比

16 farB 燃烧空气比

17 htBleed 排气焓

18 Nf_dmd 要求风扇转速

19 PCNfR_dmd 要求风扇校正转速

20 W31 高压涡轮冷却液流速

21 W32 低压涡轮冷却液流失

 
表 2    CMAPSS数据集中 4个子集的细节信息

Table 2    Detailed information of four subsets of
CMAPSS dataset

运行状态数 故障模式数
传感器

个数

训练单元

个数

测试单元

个数

FD001 1 1 21 100 100

FD002 6 1 21 260 259

FD003 1 2 21 100 100

FD004 6 2 21 249 248
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价, 其定义如下

Score =



N∑
i=1

(
exp

(
− ei
13

)
− 1

)
, ei ≤ 0

N∑
i=1

(
exp

(
− ei
10

)
− 1

)
, ei > 0

(25)

ei i其中,   表示第  个测试样本上的预测值与真实值

的差值. 考虑到剩余寿命预测时, 偏小的预测结果

可以供操作人员提前应对, 引发的后果更轻, 因此,
Score指标可以作为 RMSE的补充. 

3.3    剩余使用寿命预测结果分析

表 3展示了本文模型 MSTKG以及对比算法

在 CMAPSS的 4个子集上进行 RUL预测的结果.
具体地, 由于 4个数据子集规模不同, 采用加权平均

方法计算结果均值. 结果表明, MSTKG在 FD002
和 FD004上的性能优于最先进的模型. 针对 RMSE
指标, 性能在 FD002 和 FD004 上的提升分别为

0.89和 1.29, 并且在 4个子集的平均性能上提升了

0.58. 针对 Score 指标, MSTKG 模型在 FD002
和 FD004上的提升分别为 1 044.09和 455.4, 并且

在 4个子集的平均性能上提升了 671.9.
观察可知, 与 Autoencoder类似, MSTKG在

工作条件复杂、发动机样本数量更多的数据子集上

取得了更好的效果. 对于最复杂的 FD004数据集,
它共有 12 种设置: 6 种运行工况以及 2 种故障模

式. 所提出的模型通过时序图学习模块, 隐式地表

征学习设备各部件状态的关联变化, 从而扩充了更

多的特征维度, 可以更加全面地表征设备的整体运

行状态, 进而在复杂的数据集上取得最佳表现.
此外, 针对 4组数据子集, 进一步将 MSTKG

对数据集中每一个发动机单元的 RUL预测值与真

实 RUL值进行比较. RUL预测结果如图 4所示,
图 4(a) ~ 4(d) 分别为 FD001、FD002、FD003、
FD004每个数据子集全部发动机单元的 RUL预测

结果, 其中发动机编号按照实际 RUL大小降序排列.
通过观察分析可知, MSTKG在 4个测试集上

的结果类似: 针对 RUL较大的测试单元, 预测的误

差较大; 而针对 RUL较小的发动机单元, 预测的误

差较小, 预测结果更接近真实值.
具体而言, 针对 RUL较大的测试单元, 其运行

时间较短, 设备运转状态良好, 传感器难以有效记

录与设备退化相关联的特征, 无法精确估计设备的

RUL. 但同时, MSTKG的预测值与真实值的差值

相对稳定 (在 4个测试集上均为 25左右), 反映出

MSTKG模型在早期的预测稳定性较好.
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图 3    FD001 1号发动机传感器监测数据

Fig. 3    Sensor monitoring data for engine unit 1 of FD001
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针对 RUL 较小的测试单元, 其运行时间较长,

设备各部件出现退化, 会体现在传感器节点的关联

变化. 而MSTKG能够充分利用这一特点, 提升预

测精度, 特别是针对 FD002和 FD004两组工况更

 
表 3    CMAPSS数据集实验性能对比

Table 3    Comparison of experimental performance on the CMAPSS dataset

对比方法
FD001 FD002 FD003 FD004 平均

RMSE Score RMSE Score RMSE Score RMSE Score RMSE Score

CNN (2016)[18] 18.45 — 30.29 — 19.82 — 29.16 — 26.74 —

LSTM-FNN[22] 16.14 338.00 24.49 4 450.00 16.18 852.00 28.17 5 550.00 23.42 3 745.33

CNN-FNN[19] 12.61 274.00 22.36 10 412.00  12.64 284.00 22.43 12 466.00  19.63 8 266.02

Autoencoder[34] 14.74 273.00 22.07 3 099.00 17.48 574.00 23.49 3 202.00 20.88 2 378.27

RBM-LSTM-FNN[30] 12.56 231.00 22.73 3 366.00 12.10 251.00 22.66 2 840.00 19.76 2 297.47

DCNN-FNN[33] 12.61 — 28.51 — 12.62 — 30.73 — 24.79 —

MODBNE[35] 15.04 334.00 25.05 5 585.00 12.51 422.00 28.66 6 558.00 23.13 4 453.32

DBN[36] 15.04 334.00 25.05 5 585.00 12.51 421.00 28.66 6 557.00 23.13 4 452.83

RULCLIPPER[37] 13.27 216.00 22.89 2 796.00 17.48 574.00 23.49 3 202.00 20.97 2 259.21

Autoencoder[21] 13.58 228.00 19.59 2 650.00 19.16 1 727.00  22.15 2 901.00 19.58 2 264.92

GCU-Transformer[29] 11.27 — 22.81 — 11.42 — 24.86 — 20.29 —

本文提出的方法 16.69 497.49 18.70 1 605.91 17.48 651.70 20.86 2 384.60 19.00 1 587.31
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图 4    FD001 ~ FD004 RUL预测结果

Fig. 4    Prediction results of RUL on FD001 ~ FD004
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加复杂的测试集, MSTKG仍能维持稳定的预测精

度, 性能优于基于卷积神经网络及循环神经网络的

方法[29].
为进一步比较 MSTKG针对不同测试单元的

性能, 在表 4中分组统计了针对 4个测试集前 30%、
后 70% 测试单元的结果. 可见, MSTKG 模型的

RUL预测性能表现有较大提升, RMSE的变化分

别为 −4.27、−6.63、−3.48、−4.42, 印证了MSTKG
对感知数据中蕴含的设备各部件关联变化信息的利

用能力.

  
表 4    阶段性 RUL预测均方根误差

Table 4    Phased RUL prediction RMSE

阶段 FD001 FD002 FD003 FD004 平均

总体 16.69 18.71 17.48 20.86 18.44

前 30% 19.57 23.11 19.85 23.86 21.60

后 70% 15.30 16.48 16.37 19.44 16.90

  

3.4    消融实验

本节通过消融实验, 验证分析节点关联特征学

习模块中, 各个特征维度对 RUL预测的贡献程度.
具体而言, 分别分析传感器关联关系的演变特征、

传感器关联关系的静态特征、原始感知数据特征对

寿命预测性能的影响. 这三类特征分别刻画了传感

器关联变化信息、关联关系语义信息、感知数据语

义信息. 表 5展示了在 FD002数据子集中的消融实

验结果, 可以得到如下结论:

  
表 5    FD002数据子集上对不同结构的消融研究

Table 5    Experimental ablation study on different
structures on FD002

模型结构 RMSE 性能降低

Ours 20.86 —

Ours w/o relation evolution 23.40 −2.54

Ours w/o relation 23.04 −2.18

Ours w/o origin input 21.85 −0.99
 

1) Ours w/o relation evolution, 该消融结构移

除了关系嵌入的演化模块, 即仅使用静态关系嵌入.
在 FD002数据子集上, RMSE性能降低了 2.54. 这
表明动态关系嵌入能够更好地捕获设备状态变化,
亦即利用传感器的关联变化信息可以提升模型的寿

命预测性能.
2) Ours w/o relation, 该消融结构仅使用关系

演变信息, 忽略关联关系本身的语义信息, 并且在

回归层也不引入静态关系嵌入. 在 FD002数据子集

上, RMSE性能降低了 2.18. 这验证了节点间关联

关系固有的特征信息, 对于 RUL预测同样有影响,
并且其影响程度略低于关系的演变特征.

3) Ours w/o origin input, 该消融结构不再将原

始数据输入用于实体嵌入和关系嵌入演化的 GRU,
即不考虑感知数据中蕴含的语义信息. 在 FD002数
据子集上, RMSE性能降低了 0.99, 反映出引入原

始数据信息能够提升 RUL预测结果. 

3.5    案例分析

分析传感器节点关联与设备 RUL的对应关系,
分别选取 FD003测试子集中的 39号和 47号发动

机单元进行分析, 结果如图 5所示.
FD003 测试子集中的 39 号发动机单元的

RUL如图 5(a)所示, RUL的预测值由 120逐步下

降至 20, 接近真实 RUL. 同时, 可以发现传感器节

点的关联关系逐步由高度相关向杂乱无关变化, 即
图中表示弱关联关系的比例逐渐增加 (图 5(b)中
的 0 ~ 4和图 5(c)中的 0 ~ 3). 因此, 可以反映出设

备各个部件随着性能退化, 其紧密的耦合关系也难

以维持. 而 MSTKG模型能够充分利用这一信息,
学习节点特征, 进行 RUL预测.

FD003测试子集中的 47号发动机单元的 RUL
如图 5(d)所示, RUL的预测值维持在 105 ~ 110之
间, 未出现显著的性能退化. 同时, 可以发现传感器

节点的关联关系也维持在一个相对稳定的范围. 例
如图 5(e)中, 关联类型为 5 ~ 9的强关联节点对比

例始终维持在 0.6左右. 而图 5(f)中, 三种关联程

度的占比同样较为稳定, 弱、中、强关联的节点对比

例接近 3:4:3. 而 MSTKG模型能够发现节点关联

稳定性, 进行较为平稳的 RUL预测.
此外, 进一步进行测试分析, 观察在发动机运

行的不同阶段节点之间关联依赖的分布变化, 以
FD004中的 229号发动机单元为例, 其特征变化如

图 6所示. 在发动机运行的早期, 无论是时间二阶

段划分还是四阶段划分, 传感器特征之间的依赖性

较强, 特征间的 DTW距离相对较小、比较平稳, 趋
近于平均分布. 随着时间的推移和设备剩余寿命的

下降, 较小的关系, 即较小的 DTW距离, 数量逐渐

变少, 表明特征之间的依赖性逐渐减弱. 与之相对,
较大的关系逐渐增多, 设备特征间整体关联趋向于

无序. MSTKG模型能够表征这种关系依赖变化,
并将其应用于寿命预测中.

综上, 本文所提MSTKG方法能够充分利用传

感器节点状态关联关系及其演变情况, 发现设备不

同部件的退化情况, 支撑 RUL预测, 其精度在复杂

工况下优于现有最佳方案. 
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3.6    参数分析

最后, 测试并分析不同参数设置下预测模型的

性能变化. 具体地, 以 FD004数据子集为对象, 分
别测试不同时间窗口长度 (即单个窗口包含的感知

数据序列长度)、相邻时间窗口的数据跨度以及时间

窗口个数 3个参数对模型性能的影响, 测试结果如

表 6所示. 可见, 不同的参数设置会对模型的预测

性能产生一定的影响. 例如增加窗口的个数, 会造

成模型性能的先升后降, 即 RMSE从 24.32改进到

21.37、20.86, 随后退化到 22.06. 这表明模型的特征

表示能力存在上限, 引入过多的时间窗口会造成特

征空间无法充分刻画时序特征, 需要进一步扩充特
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图 5    FD003中 39号和 47号发动机单元预测结果分析

Fig. 5    Prediction results analysis of unit 39 and unit 47 engines on FD003
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图 6    FD004 229号发动机单元关联依赖分析

Fig. 6    Association dependence analysis of unit 229 engine on FD004
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征向量的维度. 同时, 当序列长度设置为 1时, 模型

的输入数据未蕴含足够的时序特征信息, 进而使得

模型性能出现明显的下降, 这也验证了模型能够有

效利用感知数据的时序特征信息. 此外, 通过第 3
组和第 5组参数的比较, 可见增加窗口的长度或者

增加相邻窗口间的感知数据跨度, 均会导致模型预

测性能的下降. 

4    结论

本文提出了一种基于多变量分析的时序图推理

模型的设备 RUL预测方法. 该模型以设备各部分

传感器节点的感知数据为输入, 分别从传感器工作

状态的关联及演化关系、传感器原始感知数据的变

化趋势等角度, 估计设备可以健康工作的剩余时长.
模型首先将不同传感器的感知数据划入多个时间窗

口, 并针对每个窗口构建节点关联图, 构成时序图

序列. 随后, 采用图卷积神经网络学习传感器节点

特征, 并通过门控循环单元实现不同时间窗口间节

点状态的传递. 在预测部分, 解码得到的时序图特

征通过多层映射回归分析, 预测其对应的 RUL估

计值. 基于基准数据的实验结果表明, 所提出的模

型能够提升预测的精度, 特别是针对工况较复杂的

设备.
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