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摘 要:准确预测设备的剩余使用寿命(RUL)能够优化维护策略、降低成本并提高效率。然而现有的方法大多依赖

于分离式地提取时间特征与空间特征,无法充分融合时间信息与空间信息。为此本文提出了一种基于多尺度特征提

取的双轴注意力图卷积剩余寿命预测模型。模型首先通过级联的尺度可塑卷积模块对原始特征进行多尺度时空特征

提取,获得不同维度的时空特征;随后利用这些不同维度的时空特征构造时空图,通过图卷积操作挖掘数据深层次的

依赖关系;最后设计双轴注意力机制,对时间维度与空间维度的特征进行动态加权,实现关键特征的增强。在C-
MAPSS数据集的FD001和FD004子集的实验验证中,RMSE和Score分别为11.87、236和13.44、816。结果表明,
该方法相较于其他方法具有更高的精度。
关键词:剩余寿命预测;GCN;自注意力机制;多尺度特征提取

中图分类号:
 

TN807  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:520.20

Multi-scale
 

dual-axis
 

attention
 

GCN
 

model
 

for
 

remaining
 

useful
 

life
 

prediction

Zheng
  

Senxiao1 Guo
  

Zhitao1,2 Li
  

Yibo1 Yun
  

Zhi1

(1.College
 

of
 

Electronic
 

Information
 

Engineering,
 

Hebei
 

University
 

of
 

Technology,Tianjin
 

300130,
 

China;

2.Innovation
 

Research
 

Institute,
 

Hebei
 

University
 

of
 

Technology
 

(Shijiazhuang),Shijiazhuang
 

050299,
 

China)

Abstract:Accurate
 

prediction
 

of
 

equipment
 

remaining
 

useful
 

life
 

(RUL)
 

can
 

optimize
 

maintenance
 

strategies,
 

reduce
 

costs,
 

and
 

improve
 

overall
 

efficiency.
 

However,
 

most
 

existing
 

methods
 

rely
 

on
 

separately
 

extracting
 

temporal
 

and
 

spatial
 

features,
 

which
 

hinders
 

the
 

effective
 

fusion
 

of
 

temporal
 

and
 

spatial
 

information.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

dual-axis
 

attention
 

graph
 

convolutional
 

network
 

based
 

on
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

for
 

RUL
 

prediction.
 

The
 

model
 

first
 

utilizes
 

a
 

cascaded
 

scale-adaptive
 

convolution
 

module
 

to
 

perform
 

multi-scale
 

spatiotemporal
 

feature
 

extraction
 

from
 

raw
 

sensor
 

data,
 

capturing
 

spatiotemporal
 

features
 

across
 

different
 

dimensions.
 

These
 

features
 

are
 

then
 

used
 

to
 

construct
 

a
 

spatiotemporal
 

graph,
 

where
 

graph
 

convolution
 

operations
 

are
 

applied
 

to
 

uncover
 

deep
 

dependencies
 

within
 

the
 

data.
 

Finally,
 

a
 

dual-axis
 

attention
 

mechanism
 

is
 

designed
 

to
 

dynamically
 

weight
 

features
 

along
 

both
 

the
 

temporal
 

and
 

spatial
 

dimensions,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

representation
 

of
 

critical
 

features.
 

In
 

the
 

experimental
 

validation
 

on
 

the
 

FD001
 

and
 

FD004
 

subsets
 

of
 

the
 

C-MAPSS
 

dataset,
 

the
 

RMSE
 

and
 

Score
 

were
 

11.87
 

and
 

236
 

for
 

FD001,
 

and
 

13.44
 

and
 

816
 

for
 

FD004,
 

respectively.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

has
 

higher
 

accuracy
 

compared
 

with
 

other
 

methods.
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0 引  言

  健康管理预测技术在现代工业中被广泛应用,以确保

机械设备的安全性和可靠性,其中状态维修是健康管理预

测系统的重要组成部分[1]。在设备故障发生前,准确预测

其剩余使用寿命(remaining
 

useful
 

life,
 

RUL)是至关重要

的,不仅有助于保障设备的安全性,还能够优化维护策略、
降低运营成本、提高系统的可靠性[2]。在传统工业维护中,
定期检查和被动维修策略通常效率较低且成本高昂。因

此,数据驱动的预测性维护方法受到广泛关注,它利用传感

器数据和机器学习技术预测设备退化趋势并估计RUL[3]。
近年来,深度学习技术的快速发展极大地推动了RUL
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预测研究,使得模型能够自动从高维传感器数据中提取有

意义的特征。在这些技术中,卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)和循环神经网络(recurrent
 

neural
 

networks,
 

RNN)在捕捉时间序列数据的时空依赖性方面

取得了显著成效。例如,Mo等[4]利用进化算法自动搜索

CNN-LSTM模型的最优架构,有效提升了 RUL预测精

度。Zhang等[5]提 出 了 结 合 一 维 卷 积 神 经 网 络 和 双 向

GRU的混合神经网络,综合了时间和空间特征,建立了特

征与RUL之间的映射关系。此外,基于注意力机制的模型

Transformer在 RUL 预 测 领 域 同 样 获 得 了 显 著 成 果。

Zhou等[6]通过稀疏化的ProbSparse自注意力机制以及生

成式解码器,提高了Transformer用于长序列预测的推理

速度。Liu等[7]通过结合通道注意力和时间注意力,提出

了一种结合CNN与Transformer的端到端模型,取得了显

著的 预 测 效 果。图 神 经 网 络 (graph
 

neural
 

networks,
 

GNN)作为一种新兴方法,能够有效建模不同传感器信号

之间的复杂关系。Wang等[8]基于多分支自注意力机制和

图神经网络提出了端到端框架SEnsor
 

Alignment,用于多

变量时间序列的无监督领域自适应,取得了良好的性能。

Wang等[9]通过构建层次化的时空依赖性学习框架,在

GNN的 基 础 上 提 出 了 多 变 量 时 间 序 列 预 测 模 型

HSDGNN,有效解决了现有模型对属性内依赖和动态空间

依赖建模不足的问题。
尽管剩余使用寿命预测技术已取得广泛关注,但其在

实际工程应用中仍面临诸多挑战。一方面,发动机运行环

境复杂多变,载荷、温度、湿度和气压等工况条件具有高度

不确定性,导致传感器数据表现出非线性与非平稳性[10],
模型难以准确捕捉退化规律。另一方面,多变量传感器信

号之间存在潜在的非线性相关性和动态变化关系,如何融

合时间信息与空间信息、避免信息冗余并突出关键特征,是
提升模型泛化性能和预测精度的核心问题。

当前,GNN通常与时间编码器组合以捕获时空依赖

性,尽管在一定程度上提升了时空依赖性的建模能力,但仍

存在一些局限性。首先,方法依赖独立的时间编码器和

GNN模块进行时空特征提取,为每个时间戳分别构造图来

表示传感器间的时空关系,如此会导致时间信息与空间信

息融合不充分,限制模型的表达能力。其次,时间编码器通

常基于固定的时间窗口或预定义的时间模式,难以适应不

同设备的动态变化,导致模型泛化能力受限。此外,现有方

法未充分考虑不同传感器通道的重要性,通常将所有通道

等权重处理,忽略了不同传感器对 RUL预测的重要性

差异。
为了解决上述问题,本文提出了一种融合多尺度时空

特征提取与双轴注意力机制的图卷积网络模型(multiscale
 

dual-axis
 

attention
 

graph
 

convolutional
 

network,

MDAGCN)。MDAGCN模型由两个关键模块组成:多尺

度时空特征提取模块和双轴注意力图卷积模块。多尺度时

空特征提取模块将输入的时间序列转换为多个空间尺度,
通过一维卷积和非线性变换在空间维度进行信息交互,提
取不同维度的时空相关性特征。双轴注意力图卷积模块则

同时关注空间拓扑信息和时间拓扑信息,提取节点的全局

特征并强化关键特征,使模型具备更强的时空特征提取和

自适应优化能力。最后,通过拼接与全连接处理所获取的

特征,得到RUL的预测值。主要贡献如下:

1)设计了一种基于一维卷积神经网络的多尺度时空特

征提 取 器(multi-scale
 

spatio-temporal
 

feature
 

extractor,

MSTFE)。通 过 利 用 级 联 的 尺 度 可 塑 卷 积 模 块(scale-
plastic

 

convolutional
 

module,Sp-Conv),在划分的时间窗口

中捕捉传感器之间的空间关系,从而在强化时间特征的同

时提取空间特征信息,初步获得不同维度的时空信息。

2)提 出 了 一 种 双 轴 注 意 力 图 卷 积 网 络 (dual-axis
 

attention
 

graph
 

convolutional
 

network,DAGCN),用于捕

获多变量时间序列的深层次时空特征。DAGCN通过移动

窗口将相邻时间点的所有传感器特征建立连接,构造时空

图并进行图卷积,随即对时间特征轴与空间特征轴进行特

征的自适应特征分配,增强模型对关键特征的感知能力。

3)在NASA提供的C-MAPSS数据集上验证了所提出

的RUL预测方法。实验结果表明,该方法较其他主流

RUL预测方法具有更高的预测准确性。

1 剩余使用寿命预测框架

1.1 框架概述

  本文所提出的RUL预测框架如图1所示。在离线训

练阶段,首先对原始传感器数据进行筛选,剔除具有恒定数

值的传感器数据并计算其RUL值,然后对其进行min-max
归一化处理。其次,通过滑动窗口方法构造时间序列输入,
并进行初步的特征提取。为提高模型对长期依赖信息的感

知能力,提出尺度可塑卷积模块Sp-Conv,通过级联的Sp-
Conv生成不同尺度的时空特征表示,实现对原始序列的多

尺度时空特征提取。继而构造时空图以捕捉不同时间戳和

传感器之间的时空相关性。经过位置编码增强特征后,设
计双轴注意力图卷积网络DAGCN来充分提取序列的空间

特征,并对不同通道的特征进行动态加权,学习高级传感器

特征。最后,将不同尺度生成的特征进行拼接,通过输出层

获得RUL预测结果。在在线预测阶段,使用在验证集上表

现最优的模型,输入实时传感器数据进行RUL预测。

1.2 数据预处理

  在使用模型进行训练和预测之前,有必要对数据集中

的原始数据进行预处理。预处理会将数据转换成模型可以

识别和利用的格式,其流程包括数据筛选、标签设计、数据

归一化、时间窗口划分以及图的构建。
数据筛选:C-MAPSS数据集包含来自21个传感器的

测量数据,这些传感器覆盖了发动机多个关键部件和功能

区域,如压气机、燃烧室、高压涡轮、低压涡轮等。每个传感
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图1 MDAGCN模型用于RUL预测整体框架

Fig.1 The
 

overall
 

framework
 

of
 

the
 

MDAGCN
 

model
 

for
 

RUL
 

prediction

器以高频率采样的方式记录与发动机运行状态密切相关

的物理参数,包括温度、压力、流速等。其中部分传感器在

整个生命周期内数值几乎保持恒定(s_1,
 

s_5,
 

s_6,
 

s_10,
 

s_16,
 

s_18,
 

s_19),直到故障发生。这说明它们不能代表

发动机的传感器退化趋势。为了防止这些数据影响模型

的预测性能,实验时将它们去除,使其不参与模型的训练。
标签设计:有效地对RUL标签进行建模的能力将影

响模型的预测准确性。在模型进行训练时,每台发动机的

RUL可以通过RUL=max(cycle)-currentcycle进行计

算,其中max(cycle)代表该发动机的最后一个运行周期,

currentcycle代表当前的时间步。此外,由于故障模拟遵

循稳定工况下的逐步性能退化过程,与线性退化趋势具有

高度一致性[11],因此本文假设发动机的RUL在开始运行

时保持设定的最大值max_RUL,并将其限制为125,然后

线性退化直到故障。当计算出的RUL超过该值时将其截

断:RUL = min(RUL,max_RUL)。 其中,RUL 是实际

剩余使用寿命,RULtarget 是训练模型的目标剩余使用寿

命值。

RULtarget =
125,RUL≥125
RUL,RUL<125 (1)

  数据归一化:由于C-MAPSS数据集中不同传感器的

测量值具有不同的尺度和单位且数值相差较大,直接分析

原始数据会导致数值较大的特征在计算损失时主导梯度

更新,数值较小的特征可能被忽略,影响模型的准确性。
因此,本文采用 min-max归一化方法,将来自不同传感器

的数据缩放为[0,1],使不同特征对模型贡献相对均衡。
其中,x 是传感器测量值,min(x)和max(x)分别是该传

感器测量值的最小值和最大值,x' 是归一化的传感器

测量值。

x'=
x-min(x)

max(x)-min(x)
(2)

  此外,为了避免RUL数值过大带来的梯度不稳定问

题,本文使用max_RUL 对RULtarget 进行归一化处理。其

中,RULnorm 为归一化后的RULtarget。

RULnorm =
RULtarget

max_RUL
(3)

  时间窗口的划分:由于模型需要输入时间窗口格式的

数据,即每个时间点的预测应依赖于过去一段时间的传感

器状态,因此需要将数据按照滑动窗口的方式构造样本。
对于给定的多变量时间序列X∈ℝN×L,其中N 表示传感

器数量,L 表示时间长度,假设窗口大小为f,则对于时间

步w,输入时间片序列为:

Xw = [xw-f+1,xw-f+2,…,xw] (4)

  其中,每个时间片为Xw ∈ ℝN×f,第w 个时间片中第

i个传感器的局部序列为xw,i ∈ ℝf,第w 个时间片中第

m 个时间戳的第i个传感器为xw,m,i。

1.3 多尺度时空特征提取器(MSTFE)

  在本文提出的
 

MDAGCN模型中,MSTFE旨在对滑

动窗口所得到的原始数据进行逐层抽象与聚合,从而在不

同传感器尺度上捕捉潜在的模式与结构,并提取出多层

次、多尺度的有效特征。具体而言,原始数据首先经过两

次一维卷积处理生成初步的特征表示,随后通过全连接层

与BatchNorm操作得到初步特征的线性重构与归一化结

果。此时,初步特征已经具备了一定的局部信息表达能

力,但仅凭单一尺度的信息仍不足以充分描述复杂的时空

序列。因 此,本 文 引 入 了 基 于 尺 度 可 塑 卷 积 模 块(Sp-
Conv)的多尺度时空特征提取策略,以进一步捕捉短期瞬

态变化与长期趋势信息,从而在初始的原始数据中提取多

尺度的时空特征,实现对时空序列局部与全局信息的有效
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融合。

Sp-Conv是 MSTFE的核心组件之一,其作用在于通

过一维卷积和非线性变换,在传感器维度进行信息交互,
从而有效捕捉传感器节点间的局部关系,并保留数据的空

间拓扑结构,进而提取空间相关性特征,为后续模块提供

更具代表性的特征表示。在此基础上,结合BatchNorm归

一化和ReLU激活,增强模型的泛化能力,并降低梯度消

失问题。最后,通过全连接层进行特征映射,优化特征

表示。

Sp-Conv的输入为X ∈ ℝB×T×N×F,其中B 代表批次

的大小,T 代表时间步长,N 代表传感器的数量,F 表示

经降维映射后的节点嵌入特征,输出记为Z。 其具体实现

表示为:

Hb,t,n,f'=∑
F

f=1
Wf',f,k·Xb,t,n+k,f +bf'

Ĥb,t,n,f'=
Hb,t,n,f' -μf'

σf'
γf' +βf'

Zb,t,n,d =Wd,f'·ReLU Ĥb,t,n,f'  +bd

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5)

  其中,k为卷积核大小,Wf',f,k 与bf' 分别为待学习的

卷积核权重与偏置项,n+k为节点在k邻域内进行信息聚

合,f'是卷积输出的特征维度。μf'、σf' 分别是批次维度上

的均值和标准差,γf'、βf' 是可学习的缩放和平移参数。

Wd,f' 是全连接层的权重,bd 是偏置项,d 是输出的特

征维度。

MSTFE通过级联多层的Sp-Conv模块,可以捕获从

局部到全局、从低阶到高阶的传感器关系。这种结构使得

在特征空间中邻接关系稀疏、直接联系较弱的传感器之间

的信息可以通过多层特征传播,从而提升特征的全局性。
不同传感器的数据存在动态相关性,但这种关系并不总是

线性的,还可能受到环境因素的影响。多层Sp-Conv允许

模型逐步学习不同层次的跨传感器交互模式,不仅能够平

滑噪声,还能提高模型的泛化能力。MSTFE为图卷积操

作提供了丰富的时空特征,为模型后续在全局范围内捕捉

更精确的空间和时间依赖关系奠定了基础。

1.4 双轴注意力图卷积网络(DAGCN)

  图卷积网络(graph
 

convolutional
 

network,GCN)通过

图结构对多维时序数据的空间相关性进行深度挖掘,能够

高效建模多维数据间的空间依赖关系,并结合时间建模以

提升动态特征表达能力[12]。然而,GCN在特征聚合过程

中对不同维度的特征采用等权重处理,未能区分不同特征

的重要性,导致对潜在关键信息的表达能力受限,进而影

响模型的预测性能。
为解决上述问题,本文提出了双轴注意力图卷积网络

DAGCN,旨在充分挖掘数据中潜在的空间关联结构并提

升模型对关键特征的感知能力,从而提高对发动机剩余使

用寿命的预测精度。具体而言,考虑到传感器节点和时间

节点的嵌入特征分别承载空间和时间维度的抽象信息,若
仅关注某一维度的全局特征,可能会忽略另一维度的重要

信息,甚至放大冗余。为此本文设计了一种双轴注意力机

制(dual-axis
 

squeeze-and-excitation,Da-SE),在空间和时

间两个维度上分别引入注意力机制:首先通过全局平均池

化对每个维度的特征进行压缩,提取全局上下文信息;随
后由两个全连接层组成的激励模块生成权重系数,用于对

各维度的嵌入特征进行重标定,增强关键特征响应,抑制

无关信息干扰,从而更准确地捕捉复杂特征。DAGCN融

合了GCN与Da-SE机制,其整体结构如图2所示。

图2 DAGCN整体框架

Fig.2 The
 

overall
 

framework
 

of
 

the
 

DAGCN
 

model

在DAGCN中,图结构的构建是不可或缺的一部分。
本文将所有时间块中的所有传感器节点当作独立的节点,
每个节点代表一个传感器在特定时间点的特征,节点之间

的相似度则表示传感器之间的相关性。随后,利用移动窗

口的方法,将每个窗口内的传感器节点相互连接来构造时

空图,进而充分捕捉不同时间戳之间以及不同传感器之间

的时空相关性。具体而言,首先对传感器特征进行位置编

码,以增强其空间和时间信息。然后,通过点积计算两个

节点之间的相似度,并利用softmax函数进行归一化,得到

节点之间的权重矩阵。相关计算如下:

zw,m,i =fc(Zb,t,n,d)+pm

p(q)
m =

sin(ωk·m),q=2k
cos(ωk·m),q=2k+1 

e(w)
(m,i),(n,j)=softmax(gs(zw,m,i)·gs(zw,n,j)T)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(6)

  其中,fc(Zb,t,n,d)∈ ℝd 表示提取的Zb,t,n,d 的表示特

征,pm ∈ ℝd 表示时间位置编码,定义如p(j)
m 所示,zw,m,i

表示第w 个时间块中第m 个时间戳的第i个传感器特征,

zw,r,j 表示第w 个时间块中第r个时间戳的第j个传感器

特征,e(w)
(m,i),(n,j)表示节点(w,m,i)与节点(w,n,j)间边的

相似度权重,函数gs(·)通过可学习的权重进行映射,

softmax 函数对相似度进行归一化处理。
由于单纯基于特征相似度构造图未能考虑不同时间

戳间的时序距离,本文设计了时间衰减因子cmn,其每个元

素由时间间隔决定。时间间隔越近,衰减值越大(即相关

性越高),时间间隔较远,则相关性被按比例降低。最终通

过特征 相 似 度 和 时 间 衰 减 因 子 相 乘 得 到 图 中 边 的 权

重,即:
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cmn =δ|m-n|,δ∈ (0,1)

a(w)
(m,i),(n,j)=e(w)

(m,i),(n,j)·cmn (7)

  a(w)
(m,i),(n,j)代表节点 (w,m,i)与节点 (w,n,j)间边

的最终相似度权重。通过不同节点之间的相似度构建邻

接矩阵A(w)∈ ℝ(Nf)×(Nf),滑动窗口内部节点集合V(w)=
{zw,m,i},构造时空图G(w)= (V(w),A(w)),如此不仅反映

了传感器在同一时间点内的空间相关性,还捕捉了不同时

间点的关联信息。DAGCN在时空图的基础上采用邻居信

息聚合与更新进行图卷积操作,并在窗口内的时间维度上

引入了全局平均池化进行特征融合,形成第w 个时间块的

特征表示:

zout
w,m,i =ReLU(∑

M

n=1
∑

N

j=1
a(w)
(m,i),(n,j)·zw,m,i·Wg +bg)

zpool
w,i =

1
M∑

M

m=1
zout

w,m,i

Z(w)= [zpool
w,1,zpool

w,2,…,zpool
w,N]

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(8)

  其中,zw,m,i∈ ℝd 为位置编码后的节点特征,Wg ∈
ℝd×d、bg ∈ℝd 为图卷积的可训练参数,zout

w,m,i 为经消息聚

合与节点更新后的节点特征,zpool
w,i 为每个传感器i在滑动

窗口w 中不同时间戳的表示平均,Z(w)∈ ℝN×d 表示窗口

w 的特征矩阵。
由于不同传感器节点以及不同时间步对模型预测的

贡献并不均衡,本文基于图卷积后的特征张量Z(w) ∈
ℝN×T×d,设计了双轴注意力机制,从传感器维度和时间维

度两个方向动态建模重要性。

y(w)
n =

1
T×D∑

T

t=1
∑

D

d=1
Z(w)

n,t,d(n=1,…,N)

αN =σ W(N)
2 ·ReLU W(N)

1 ·y(w)
n    

y(w)
d =

1
N ×T∑

N

n=1
∑

T

t=1
Z(w)

n,t,d(d =1,…,D)

αD =σ W(D)
2 ·ReLU W(D)

1 ·y(w)
d    

Z(w)
out =Z(w)☉αN☉αD

􀮠

􀮢

􀮡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(9)

  其中,y(w)
n ∈ ℝN,y(w)

d ∈ ℝD 分别代表传感器特征节

点与时 间 特 征 维 度 上 进 行 全 局 平 均 池 化,σ(·)代 表

Sigmoid激活函数,αN,αD 代表经过两层全连接网络进行

非线性映射与压缩,生成的传感器维度与时间特征维度的

注意力权重,W(N)
1 ∈ ℝr×N,W(N)

2 ∈ ℝN×r,W(D)
1 ∈ ℝr'×D,

W(D)
2 ∈ ℝD×r' 分别代表全连接层的权重矩阵,最终通过

Hadamard乘积 将 权 重 信 息 与 图 卷 积 后 的 特 征 张 量 相

融合。

DAGCN兼顾空间拓扑信息和关键特征选择,不仅能

够精准捕捉不同时间戳、不同传感器之间的复杂时空结构

关系,还加强了对关键节点的关注。通过动态调节不同维

度的注意力权重,模型增强了特征选择能力以及自适应优

化能力,提高了模型的预测精度和鲁棒性。

2 实验与结果

2.1 数据集介绍

  实验数据集是来自美国国家航空航天局提供的商用

模块化航空推进系统仿真(C-MAPSS)数据集。C-MAPSS
数据集包含了多个飞机发动机的模拟退化数据,每个飞机

发动机配备21个传感器,从不同的组件和位置收集数据。

C-MAPSS数据集具体情况如表1所示,数据集包含

基于各种操作条件和故障模式的4个子数据集(FD001~
FD004)。FD002和FD004包含6种用于预测的故障模

式,更具有挑战性。此外,每个子数据集都包括训练集和

测试集,训练集涵盖了每台发动机从初始运行状态到故障

的整个生命周期。测试集则是对每台发动机随机选择从

发动机的初始运行状态到发动机故障之间的时间点,涵盖

了从初始运行状态到随机时间点之间的部分生命周期。

表1 飞机发动机数据集C-MAPSS
Table

 

1 Aircraft
 

engine
 

dataset
 

C-MAPSS
数据集 训练集引擎数 测试集引擎数 工况条件 故障状态

FD001 100 100 1 1
FD002 260 259 6 1
FD003 100 100 1 2
FD004 249 248 6 2

2.2 评估指标

  本文采用回归问题和 RUL预测中常用的度量,即
RMSE

 

(均 方 根 误 差)和 Score,来 评 估 模 型 的 性 能。

RMSE 是回归任务中广泛使用的性能指标,其定义如下:

RMSE =
1
N∑

N

i=1
Ŷi-Yi  2 (10)

  其中,Ŷi 和Yi 分别表示第i 个样本的估计和实际

RUL。N 是测试样本的总数。对于设备的 RUL预测任

务,与早期预测相比,延迟预测会带来更严重的后果[13]。
因此,使用Score函数来弥补RMSE 在这方面的不足,定
义如下:

Score=
∑

N

i=1
e
-

Ŷi-Yi
13  -1  , Ŷi<Yi

∑
N

i=1
e

Ŷi-Yi
10  -1  , Ŷi≥Yi

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(11)

2.3 实验参数分析

  表2为 实 验 所 使 用 的 最 优 超 参 数 配 置。由 于 C-
MAPSS中4种子数据集设备的运行条件和故障模式不

同,同一模型的最佳滑动窗口大小也可能在不同的子数据

集中有所不同,因此有必要探索不同滑动窗口大小对每个

子数据集中模型性能的影响。在其他参数设置相同的情

况下,对滑动窗口大小在范围[20,30,40,50,60]内进行测
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试,得到 MDAGCN模型在FD001~FD004子数据集上的

最佳滑动窗口尺寸分别为30、50、40和50,实验结果如图3
所示,其中实线代表RMSE值,虚线代表Score值。

表2 实验超参数配置

Table
 

2 Experimental
 

hyperparameter
 

configuration
类别 超参数 值

通用超参数

FD001~FD004的窗口尺寸 30/50/40/50
时间块大小 5
批量大小 256
学习率 0.001

decay权重衰减 0.7
有效传感器数量 14

多尺度时空

特征提取器

特征维度 16
Sp-Conv层数 4

Sp-Conv中的激活函数 ReLU

双轴注意力

图卷积网络

时空图的大小 28×28
池化操作 平均池化

全连接层(FC)中的激活函数 ReLU

在 MSTFE中,Sp-Conv层数和特征维度的大小是极

为关键的超参数,为评估其对模型RUL预测结果的影响,

     

图3 不同窗口尺寸对RMSE与Score的影响

Fig.3 The
 

influence
 

of
 

different
 

window
 

size
 

on
 

RMSE
 

and
 

Score

本文在4个数据集上设计了交叉验证实验。其中,Sp-
Conv级联层数在范围[1,2,3,4,5,6]内调整,特征维度在

范围[8,16,32,64,128]内调整。实验结果如图4所示,每
个子图的X 轴和Y 轴分别表示模型的特征维度和RMSE
值,不同的颜色表示Sp-Conv的级联层数。实验证明,特
征维度为8或Sp-Conv层数为1时的性能通常较差,说明

此时非线性映射能力不足,出现了欠拟合现象;当Sp-Conv
层数和特征维度过高时,网络消耗的计算量与过拟合的风

险也随之上升;当Sp-Conv的层数和特征维度大小分别为

4和16时,模型具有最佳的RUL预测能力。

图4 FD001-FD004数据集中Sp-Conv层数和特征维度的大小对RMSE的影响

Fig.4 The
 

influence
 

of
 

the
 

number
 

of
 

Sp-Conv
 

layers
 

and
 

the
 

size
 

of
 

feature
 

dimensions
 

in
 

the
 

FD001-FD004
 

dataset
 

on
 

RMSE

2.4 实验对比

  为进一步验证 MDAGCN的优越性能,本文选择了当

前主流的 RUL预测模型进行对比。其中对比模型包括

BLSTM[14],基 于 RNN-CNN 的 CNN-LSTM[4],基 于

Transformer的InFormer[6]和DA-Transformer[7],以及基

于GNN 的 GCN[15]、HAGCN[16]和 MAGNN[17]。与当前

主流的RUL预测模型相比,MDAGCN在多数情况下都有

很大的提升。MDAGCN在FD002、
 

FD003和FD004数据

集上的效果均为最优,RMSE分别比次优的方法提高了

1.6%、3.9%和5.1%,并且在FD001数据集上也达到了次
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优的效果,接近最优模型。实验结果如表3所示,其中粗

体和下划线分别表示实验中最优和次优的结果。实验证

明,本文提出的 MDAGCN比其他主流RUL预测模型具

有更好的性能,且模型在C-MAPSS数据集的4个子数据

集上均表现出色,体现了模型的有效性和优越性。

表3 不同方法在C-MAPSS数据集上的预测性能比较

Table
 

3 Comparison
 

of
 

the
 

prediction
 

performance
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

C-MAPSS
 

dataset

模型
FD001 FD002 FD003 FD004

RMSE Score RMSE Score RMSE Score RMSE Score
BLSTM[14] — — 25.11 4

 

793 — — 26.61 4
 

971
CNN-LSTM[4] 11.56 247 17.67 1

 

743 12.98 808 20.19 3
 

051
InFormer[6] 13.13 263 13.20 715 12.58 228 14.16 1

 

023
DA-Transformer[7] 12.25 198 17.08 1

 

575 13.39 290 19.86 1
 

741
GCN[15] 12.58 237 13.78 849 11.92 218 14.44 967
HAGCN[16] 13.10 263 14.92 1

 

086 13.46 327 14.66 880
MAGNN[17] 12.63 246 13.09 714 12.15 253 14.30 978
MDAGCN 11.87 236 12.88 725 11.45 195 13.44 816

  为了进一步证明 MDAGCN的有效性,从4个子数据

集中随机选择一组发动机单元进行RUL预测,结果如图5
所示。可以观察到,对于4个子数据集,MDAGCN的预测

曲线十分贴合真实的RUL曲线,平均RUL预测误差控制

在6个周期以内,表明了 MDAGCN的良好性能。此外,中
期预测误差往往大于早期和晚期预测误差,这是由于发动

机刚刚进入退化阶段,时间序列中仍包含发动机早期健康

状态的历史信息,但包含的退化信息较少。随着包含在输

入时间序列中的退化信息增加,预测误差也随之降低。

2.5 消融实验

  为了更好的评估提出模块的有效性,本文提出了3种

模型变体来评估模型中各模块的有效性,并使用RMSE与

Score评估3种变体的性能,结果如表4所示,其中粗体和

下划线分别表示实验中最优和次优的结果。3种模型变体

分别为模型1无 MSTFE并将 DAGCN 替换为 GCN 的

MDAGCN、模型2将DAGCN替换为GCN的 MDAGCN、
模型3无 MSTFE的 MDAGCN。其中,与模型1相比,模
型2与模型3在各个数据集上均显著降低了预测误差,证
明了DAGCN与 MSTFE在模型中的重要性。此外,完整

的 MDAGCN模型在RMSE与Score指标上均优于其他3
种模型变体,证明了 MSTFE与DAGCN在联合使用时能

   

图5 四个随机发动机引擎上的RUL预测结果

Fig.5 The
 

RUL
 

prediction
 

results
 

on
 

four
 

random
 

engine
 

engines

够协同增强特征表示能力,验证了本文提出的各模块在发

动机剩余使用寿命预测任务中的有效性和必要性。

表4 MDAGCN模型与其三种变体在C-MAPSS数据集上的RMSE与Score值

Table
 

4 The
 

RMSE
 

and
 

Score
 

values
 

of
 

the
 

MDAGCN
 

model
 

and
 

its
 

three
 

variants
 

on
 

the
 

C-MAPSS
 

dataset

模型
FD001 FD002 FD003 FD004 均值

RMSE Score RMSE Score RMSE Score RMSE Score RMSE Score
模型1 12.67 271 13.89 964 12.44 271 14.31 940 13.33 612
模型2 12.52 264 13.34 869 11.56 203 14.03 942 12.86 570
模型3 12.42 256 13.5 761 12.15 238 13.79 880 12.97 534
MDAGCN 11.87 236 12.88 725 11.45 195 13.44 816 12.41 493
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3 结  论

  RUL预测是PHM 确保机器可靠性和安全性的重要

手段,有助于帮助复杂维修决策的开展。本文提出了一种

融合多尺度时空特征提取与双轴注意力机制的GCN网络

模型。首先引入了多尺度时空特征提取模块对卷积处理

后的初步特征进行多尺度的时空特征提取,帮助模型建立

不同尺度的感受野;通过将双轴注意力机制融合到 GCN
结构中,弥补了GCN网络在不同特征通道关注度方面的

不足,增强了对关键特征的提取能力。本文通过设计一系

列消融实验验证了模型各部分的有效性,并在C-MAPSS
数据集上与其他先进的RUL预测模型进行对比,结果表

明 MDAGCN模型的预测精度优于其他先进的模型。在

未来,如何在保证模型预测精度的前提下降低其计算量,
使其能够在有限资源的设备上进行部署,仍是一个值得深

入研究的方向。
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