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多故障模式下的设备剩余使用寿命预测方法
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（五邑大学轨道交通学院，广东 江门 529020） 

摘要：针对设备因多种故障模式失效时，不同故障模式对设备的使用寿命和退化轨迹产生不同影响的问题，

提出一种基于深度时间序列聚类（DTC）的多任务分支模型，实现设备的故障模式识别和剩余使用寿命（RUL）

预测。首先，利用 DTC 从输入数据中提取特征，并完成故障模式识别；然后，基于 DTC 的故障模式识别结果选

择对应的分支预测器进行设备 RUL 预测。在涡轮发动机仿真数据集上的实验结果表明，相较于未考虑多故障模

式的模型，该模型具有更高的 RUL 预测精度，其平均绝对百分比误差降低了 5.69%。 
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Remaining Useful Life Prediction Method for Equipment 
under Multiple Failure Modes  

SHAN Susu  XIN Mingjiang 
(School of Railway Transportation, Wuyi University, Jiangmen 529020, China) 

Abstract: To address the issue where different failure modes of equipment have varying impacts on its service life and 

degradation trajectories when the equipment fails due to multiple failure modes, this paper proposes a multi-task branch model based 

on deep time-series clustering (DTC) to achieve failure mode identification and remaining useful life (RUL) prediction. First, DTC is 

employed to extract features from the input data and perform failure mode identification. Then, based on the DTC based failure mode 

identification results, the corresponding branch model is selected for RUL prediction. Experimental results on a turbofan engine simu-

lation dataset demonstrate that, compared to models that do not consider multiple failure modes, the proposed model achieves higher 

RUL prediction accuracy, with the mean absolute percentage error reduced by 5.69%. 
Keywords: remaining useful life; multiple failure modes; deep time-series clustering; failure mode identification; branch 

predictor 

0 引言 

剩余使用寿命（remaining use life, RUL）预测作

为设备健康管理的重要组成部分，受到学术界和工业

界的广泛关注[1-2]。RUL 预测有助于提前制订设备的

维修方案，确保设备处于良好的工作状态，防止设备

突发故障[3-5]。近年来，学者们针对 RUL 预测提出了

多种方法并在实际应用中取得显著成效[6-7]。文献[8]

利用卷积神经网络处理原始振动信号并进行 RUL 预 

测，在轴承退化试验数据上取得了良好效果。文献[9]

采用深度卷积神经网络预测涡轮风扇发动机的 RUL，

在无需专家先验知识的情况下，预测结果的均方根误

差为12.61周期。文献[10]基于循环神经网络（recurrent 

neural network, RNN）捕获时间序列的长期依赖关系，

用于滚动轴承的 RUL 预测，提高了长时间序列预测

的准确性。为避免传统的 RNN 在训练过程中出现梯

度消失或爆炸问题，文献[11]提出一种基于长短期记

忆（long short-term memory, LSTM）的 RUL 预测框 
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架，并通过实验证明了 LSTM 在时间数据融合方面的

性能优于 RNN。文献[12]提出一种基于门控循环单元

（gated recurrent unit, GRU）[13]的锂离子电池 RUL 预

测方法，克服了 RNN 因长时间序列训练导致的长期

依赖问题，并具有更少的参数量和更简单的结构。但

上述方法仅考虑了一种故障模式，忽略了多故障模式

之间的差异。在实际应用场景中，由于个体差异、环

境因素等影响，设备会产生多种故障模式[14]。在不同

的故障模式下，设备的性能退化轨迹和使用寿命均存

在差异，这些差异会影响设备的 RUL 预测[15]。文献

[16]证明了对不同故障模式分别建立预测模型的多模

型方法优于单模型方法。 

多故障模式下的设备 RUL 预测，通常采用两步

法和多任务学习（multi-task learning, MTL）法。两步

法先用分类模型识别设备的故障模式，再构建每种故

障模式的预测模型。文献[17]提出一种故障类型和尺

度诊断的谱相关密度组合方法，用于设备RUL预测，

在轴承退化数据集上取得了良好效果。文献[18]先根

据后验概率估计故障模式，再建立贝叶斯退化模型，

并在设备RUL预测中为每种故障模式确定失效阈值，

解决了故障阈值先验未知的问题。MTL 法通过一个

一体化的分类和预测模型，可同时获得设备的故障模

式和 RUL 预测信息。文献[19]提出一种联合损失卷积

神经网络架构，用于轴承故障模式识别和RUL预测，

有效提高了模型的泛化能力，降低了过拟合风险和计

算成本。文献[20]针对航空发动机建立了一个基于多

尺度特征融合和多任务并行学习的预测框架，通过联

合损失函数进行故障诊断和 RUL 预测，在商用模块

化航空推进系统仿真数据集上表现出良好的泛化性

和鲁棒性。但上述方法都依赖于标签数据，训练模型

所需的历史监测数据要同时具有寿命标签和模式标

签，这在实际应用中较难实现。 

针对上述方法存在的不足，本文提出一种多故障

模式下的设备 RUL 预测方法。该方法采用基于深度

时间序列聚类（deep temporal clustering, DTC）的多任

务分支模型进行设备故障模式识别和 RUL 预测。 

1 相关内容 

1.1 GRU 
GRU 是在 RNN 基础上发展的一种变体，结构如

图 1 所示。 
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图 1  GRU 结构图 

图 1中， tx 为时间序列在 t 时刻的输入； ty 为 t 时

刻 GRU 的输出；隐藏状态 1th − 为 1t − 时刻 GRU 的输

出； tr 为重置门，决定上一时刻的输出 1th − 有多少信息

进入当前时刻的计算；σ 为 sigmoid 激活函数； th 为

1th − 和 tx 共同生成的新候选隐藏状态； tz 为更新门，

用于控制新候选隐藏状态 th 和 1th − 对当前时刻 GRU

输出的影响程度。 

GRU 的计算公式为 
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式中：W 和b 分别为权重矩阵和偏置项。 

双向门控循环单元（bidirectional gated recurrent 

unit, BiGRU）是 GRU 的扩展，由一个正向 GRU 和

一个反向 GRU 叠加组成。在 BiGRU 中，输入同时提

供给两个相反方向的 GRU 网络层进行学习，最终输

出由这两个单向的 GRU 输出共同决定。 

1.2 注意力机制 

注意力机制可以根据输入特征对输出的影响进

行权重分配，从而筛选出重要特征，进而提高模型的

预测精度。本文采用的注意力机制主要计算公式为 

tanh( )t te wH bµ= +           (2) 
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1

exp( )t
t t

jj

e
e

α
=

=
∑

               (3) 

式中： te 为 t 时刻的注意力分布值，µ 和w为权

重， tH 为注意力层的输入，b 为偏置项， tα 为注意力

层各特征的不同权重值。 

1.3 自编码器 

自编码器（autoencoder, AE）是一种无监督学习

模型，通过训练来学习数据的压缩表示，包含编码器

（encoder）和解码器（decoder）两部分。其中，编码

器将输入数据压缩成低维的潜在表示；解码器将潜在

表示还原成与原始输入数据相似的输出，其原理如图

2 所示。 

 

图 2  AE 原理图 

AE 结构类似于一个多层的神经网络，输入层与

输出层具有相同数量的神经元，训练目标是实现最小

化重构损失，即输入数据与输出数据之间的差异最小。 

2 模型流程 

基于DTC的多任务分支模型主要包括DTC和多

分支预测器两部分。其中，DTC 部分可以半监督地识

别故障模式，无需故障模式标签；多分支预测器之间

相互独立，并基于 DTC 的故障模式识别结果选择对

应的分支预测器进行设备 RUL 预测，从而表达不同

故障模式之间的差异。 

多故障模式下的设备 RUL 预测方法包括模型的

离线训练阶段和在线预测阶段。  

离线训练阶段：首先，利用少量的故障模式弱标

签数据（一对样本数据是否属于同种故障模式[21]）和

足够的无标签数据对 DTC 进行训练；然后，训练好

的 DTC 从输入数据中提取特征并聚类成簇；最后，

利用每个簇的特征训练对应的分支预测器，并记录聚

类形成的质心向量。 
在线预测阶段：首先，DTC 对输入数据进行特

征提取；然后，计算特征到各质心向量的距离，并

将该特征分配到最近的质心向量实现故障模式识

别；最后，输入对应的分支预测器进行设备 RUL 预

测。基于 DTC 的多任务分支模型流程如图 3 所示。 

数据预处理

离线训练阶段

历史数据

训练DTC

DTC

模式1 模式2

预测器1 预测器2

数据预处理

在线预测阶段

在线数据

特征提取

模式识别

模式A

预测器A

 

图 3  基于 DTC 的多任务分支模型流程图 

基于 DTC 的多任务分支模型具有以下特点： 

1） 基于半监督的 DTC 实现故障模式识别； 

2） 将设备故障模式识别结果纳入 RUL 预测，

分类任务与预测任务顺序耦合，串联进行； 

3） 构建设备故障模式识别和 RUL 预测一体化

模型，通过组合损失函数并行学习多个任务，减少了

模型总参数量，有利于隐式数据增强和知识迁移。 

3 预测方法 

DTC 部分由BiGRU 层、注意力层和分类层组成。

其中，BiGRU 层从输入的时间序列中提取特征；注意

力层对重要特征进行加权；分类层基于 K-means 聚类

算法进行聚类[22]。在离线训练阶段找到各故障模式对

应的质心向量，在在线预测阶段通过计算特征到各质

心向量的距离进行分类，并将分类后的特征输入对应

的分支预测器中。每个故障模式的分支预测器分别由

三层全连接层组成。基于 DTC 的多任务分支模型结

编码器 解码器 
重构数据 嵌入特征 输入数据 
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构如图 4 所示。 

 

图 4  基于 DTC 的多任务分支模型结构图 

3.1 离线训练 

针对基于 DTC 的多任务分支模型存在的多目标

优化问题，将离线训练分为 3 个阶段，如图 5 所示。 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 5  离线训练的 3 个阶段 

第一阶段，DTC 预训练。采用编码-解码的 AE 结

构对 DTC 进行无监督预训练。编码器为 DTC；解码

器由重复向量层、BiGRU 层和全连接层组成。编码函

数从输入数据 iX 中提取特征 ( )f en iX f X= ，解码函数

基于提取的特征重构原始数据 ( )i de fX f X= ，训练目

标是最小化重构损失 aeL ： 

1

1 m
ae i ii

L X X
m =

= −∑       (4) 

式中：


为欧氏距离，m 为输入数据的数量。 

第二阶段，将 K-means 聚类算法嵌入到 AE 中，

使特征向质心向量靠拢，并增大不同质心向量之间的

距离，以获得更好的聚类效果。在这个阶段的每次迭

代过程中，将 DTC 提取的特征聚类成 N 个簇，计算

簇间平均距离 interL 和簇内平均距离 intraL 。训练目标是

最大化簇间平均距离，最小化簇内平均距离。聚类损

失 clusterL 计算公式为  

1
inter 1

2
1

N N
i ji j i

L
N N

δ δ−

= +
= −

⋅ − ∑ ∑
（ ）

   (5) 

intra 1 1

1 1 ( )
kN n k

en i kkk i
L f X

N n
δ

= =
= −∑ ∑    (6) 

cluster intra interL L L= −        (7) 

式中：δ 为质心向量， ( )k
en if X 为 DTC 提取并被

分配至第 k 个簇的特征， kn 为第 k 个簇包含的特征

数量。 

为避免信息丢失，还需考虑重构损失 aeL 。综上所

述，第二训练阶段的总体优化目标为最小化总损失

cluster clusterae aeL Lλ λ+ ，其中 aeλ 和 clusterλ 是平衡参数，均

大于 0[23]。 

少量带故障模式弱标签的样本集成在前两个阶

段。在每次迭代过程中，无监督和弱监督两个任务交

替进行，共同优化 DTC 参数。弱监督任务的损失计

算公式为 

equal 0.5 (1 _ ) WL batch y d= ⋅ − ⋅      (8) 

neg 0.5 _ max(0,margin )WL batch y d= ⋅ ⋅ −   (9) 
式中： _batch y为一对弱标签样本的标签，同类

取 0，异类取 1；margin 为决策阈值； Wd 为一对弱

标签样本经过 DTC 降维后的特征欧氏距离。 

弱监督任务的优化目标为最小化总损失 equalL +

negL 。 

第三阶段，对各分支预测器进行联合训练。在每

次迭代过程中，DTC 提取的特征 fX 被聚类成 N 个

簇后，分配至对应的分支预测器，得到预测值。第 i
个分支预测器的均方根误差为 

2
true pre1

1 ( )
in

i iL Y Y
n

= −∑     (10) 

为避免信息丢失，加入重构损失 aeL 和聚类损失

输出层 

输入 
输出层 

Dense Dense 

Dense Dense 

BiGRU 层 

注意力层 

分类层 

嵌入特征 

编码器 解码器 

K-means 聚类 

阶段一： 

阶段二： 

阶段三： 
预测器 

预测器 
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clusterL ，则此阶段的训练目标是最小化总损失 L： 

cluster cluster pre 1
( )N

ae ae ii
L L L Lλ λ λ

=
= + + ∑   (11) 

式中： iL 为第 i个分支预测器损失， aeλ 、 clusterλ 和

preλ 分别为各部分的平衡参数。 

离线训练完成后，记录聚类形成的质心向量。 

3.2 在线预测 

若设备传感器在 t 时刻采样的数据为 tx ，则 t 时

刻输入模型的样本 tX 为 

T
1[ , , , ]t t p t p tX x x x− − += ⋅⋅⋅      (12) 

该样本形状为 ( 1)p q+ ⋅ ，其中 1p + 为时间序列

的长度，q为传感器的数量。 

首先，BiGRU 层从两个方向提取时间特征，则 t

时刻 BiGRU 层的输出可表示为 

 1

 1

[ ,  ,  ,  ] ( )

[ ,  ,  ,  ] ( )
t p t p t t

t p t p t t

h h h gru X

h h h gru X
− − +

− − +

 ⋅⋅⋅ =


=

   

   



    (13) 

取最后一个时间步长之和，经注意力矩阵进行加

权处理后，得到 t 时刻注意力层输出的特征 tS 为 

1
( )q

t t t tj
S h hα

=
= +∑

 

          (14) 

然后，计算特征 tS 与各个质心向量之间的欧氏距

离，并将 tS 分类至相距最近的故障模式，计算公式为 

2
1
( )q

W tj
d S δ

=
= −∑       (15) 

最后，根据分类结果，将特征 tS 输入到对应的分

支预测器，经过 3 层全连接层，得到t时刻样本的 RUL

预测值。 

在基于 DTC 的多任务分支模型中，设置输入张

量形状为[30, 50, 16]，即每次输入 30 个样本，每个

样本都是 50×16 的二维矩阵，其中 50 代表连续的

时间步长，16 代表特征数量。采用均方误差（mean 

squared error, MSE）损失函数进行损失计算，利用

Adam 优化器更新模型参数，初始学习率设置为

0.005。为防止过拟合，在全连接层中添加 dropout

层，并设置 dropout 率为 0.1。基于 DTC 的多任务分

支模型参数如表 1 所示。 

表 1  基于 DTC 的多任务分支模型参数 

网络层 参数设置 输出张量形状 

输入层 ― [30,50,16] 

编码器BiGRU层 60个单元 [30,60] 

编码器注意力层 ― [30,60] 

解码器重复向量层 50次 [30,50,60] 

解码器BiGRU层 60个单元 [30,50,60] 

解码器全连接层 50×16个单元 [30,50,16] 

分类层 ― [None,60] 

预测器全连接层1 40个单元 [None,40] 

预测器全连接层2 20个单元 [None,20] 

输出层 1个单元 [None,1] 

4 实验 

为验证基于 DTC 的多任务分支模型在多故障模

式下，设备 RUL 预测的有效性和精确性，在涡轮发

动机仿真数据集上进行实验验证。在 TensorFlow 2.6

深度学习框架上搭建基于 DTC 的多任务分支模型，

运行环境为 Anaconda 3 和 Python 3.6，计算设备为配

备 AMD R7 5800H（3.20 GHz）CPU，16 GB RAM 的

计算机。 

4.1 数据集 

本实验采用的数据集是由TEACHES模拟软件生

成的涡轮发动机数据集，包括训练集和测试集两个子

集。其中，训练集记录了涡轮发动机的多个状态参数

从某一时刻到发生故障完整周期内的采样值；测试集

包含了故障前某一时间点之前的状态参数值以及对

应的 RUL。实验目标是预测测试集中每个涡轮发动机

的RUL。每个子集均包含3种故障模式（故障模式1、

故障模式 2 和故障模式 3），每种故障模式的退化情

况可用公式(16)多项式模型来描述： 

, ,0

Mk m
n t k mm

f tβ
=

=∑        (16) 

式中： ,
k

n tf 为故障模式 k 下 t时刻单元n 的健康因

子，M 为多项式的阶数， ,k mβ 为对应的回归参数。 
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故障模式 1 和故障模式 2 的单元为线性退化

（ 1M = ），故障模式3的单元为二次退化（ 2M = ），

如图 6 所示。 

 

 

图 6  3 种故障模式下的涡轮发动机退化情况 

训练集和测试集各有 150 个样本，每个样本均包

含一定时间序列的 16 个传感器信息，不同样本之间

的时间序列长度不一。数据集中 3 种故障模式的样本

数量分布如表 2 所示。 

     表 2  3 种故障模式的样本数量分布   单位：个 

故障模式 训练集 测试集 

故障模式1样本数量 30 30 

故障模式2样本数量 70 70 

故障模式3样本数量 50 50 

4.2 数据预处理 

首先，为消除不同特征之间的量纲差异，利用线

性函数 max-min normalization 对数据进行归一化处理，

计算公式为 

min

max

x xx
x x
−′ =
−

             (17) 

式中：x′为归一化后的数据，x 为原始数据， minx

和 maxx 分别为原始数据中的最小值和最大值。 

然后，对数据进行滑窗处理，窗口大小设置为

50×16，50 表示时间序列的长度，16 表示特征数，

滑动步长为 1，每个窗口作为模型的一个输入样本。 

接着，对测试集中时间序列长度不足 50 的样本

进行填充，即利用样本最后一个时间周期的数据进行

填充，直至时间序列长度达到 50。 

最后，为了防止模型过拟合，提高泛化性能，将

所有数据和对应的寿命标签按相同规则打乱顺序。 

4.3 评价指标 

本文采用归一化互信息（normalized mutual 

information, NMI）来衡量 DTC 的聚类结果与真实故

障模式标签的相似程度，计算公式为 

NMI
( ; )

( ) ( )
( , )( ; ) ( ; ) log

( ) ( )
( ) ( ) log ( )

( ) ( ) log ( )

a A b B

a A

b B

I A BI
H A H B

P a bI A B P a b
P a P b

H A P a P a

H B P b P b

∈ ∈

∈

∈

 = +

 =


= −


= −

∑ ∑

∑
∑

 (18) 

式中：A 为 DTC 对输入数据的聚类结果；B 为输

入数据的真实故障模式类别； ( ; )I A B 为互信息，互

信息越大，A、B 之间的相关性越强； ( )H A 和 ( )H B

分别为 A、B 对应的熵值，熵值越大，随机变量的不

确定性越大；NMI 的值域为[0,1]，NMI 值越大，表示

两个聚类结果越相似。 

采用准确率（accuracy）作为分类任务的评价指标，

即模型正确识别的样本个数/样本总数。采用均方根

误差（root mean square error, RMSE）和平均绝对百分

比误差（mean absolute percentage error, MAPE）作为

预测效果的评价指标，这两个指标越小，表示预测精

度越高，计算公式分别为 

2
RMSE true pre1

1 ( )m

i
Y Y

m
σ

=
= −∑       (19) 

true pre
MAPE 1

true

1 m

i

Y Y
m Y

σ
=

−
= ∑        (20) 

式中：m 为预测样本总数， trueY 为涡轮发动机

RUL 真实值， preY 为涡轮发动机 RUL 预测值。 

4.4 实验结果 

离线训练第二阶段的NMI值变化情况如图7所示。 
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图 7  训练的第二阶段 NMI 值变化情况 

由图 7 可知：DTC 提取的特征在训练初期聚类效

果不明显，这是因为预训练的目标为学习通用特征表

示，但这些特征并不完全适合特定的聚类任务；随着

迭代次数增加，DTC 进一步调整参数以适应聚类任务，

其提取的特征逐渐向质心向量靠拢，聚类效果逐步提

升。经过第二阶段的训练后，NMI 值达到了 0.96，表

明聚类结果与真实故障模式标签的一致性较高，可以

较好地反映数据的真实类别分布，证明了 DTC 在故

障模式识别任务上的有效性和准确性。 

测试集样本的故障模式识别结果混淆图如图 8

所示。 

 

 

图 8  故障模式识别结果混淆图 

由图 8 可知：本文模型对故障模式 1 的 30 个样

本识别结果中，有 21 个正确，9 个错误，识别准确率

为 70.0%，这可能是因为故障模式 1 的样本数量不足，

模型未能学习到足够的特征和规律；本文模型对故障

模式 2 的 70 个样本识别结果中，有 52 个正确，18 个

错误，识别准确率为 74.3%，这可能是因为故障模式

2 样本的退化方式与模式 1 相似，导致特征空间可分 

性不足；本文模型对故障模式 3 的 50 个样本识别结

果中，有 42 个正确，8 个错误，识别准确率为 84.0%，

这可能是因为故障模式 3 的样本退化特征更明显。测

试集共有 150 个涡轮发动机样本，其中 115 个样本识

别正确，模型的识别准确率为 76.0%。 

涡轮发动机 RUL 预测结果如图 9 所示，用虚线

将每个分支预测器的预测结果分开。 

 

 

图 9  涡轮发动机 RUL 预测结果 

由图 9 可知，3 种故障模式下涡轮发动机样本的

平均 RUL 具有一定的差异，这是因为不同的故障模

式导致涡轮发动机产生的退化速率不同。但预测值曲

线和真实值曲线拟合程度较高，证明了本文模型的有

效性。 

将本文模型 M0 与未考虑多故障模式的模型 M1

（只包含一个分支预测器的模型）、同时使用了模式

标签和寿命标签的模型 M2[15]进行比较实验，结果如

表 3 所示。 

表 3  不同涡轮发动机 RUL 预测模型结果对比 

模型 识别精度/% MAPE/% 

M0 76.00  6.18 

M1 ― 11.87 

M2 92.00  3.56 

由表 3 可知：本文模型 M0 的 MAPE 比模型 M1

提高了 5.69%，证明了如果能够识别不同的故障模式，

并针对每种故障模式建立对应的预测器，可提高预测

精度；模型 M2 的结构与本文模型 M0 相似，但本文

模型 M0 的 MAPE 低于模型 M2，这可能是因为本文

模型 M0 仅使用了寿命标签和少量模式弱标签，而模
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型 M2 同时使用了寿命标签和模式标签。本文训练方

法使模型 M0 牺牲了部分预测精度，但获得了更好的

泛化能力。 

为进一步证明模型的有效性和泛化性，从训练集

中抽取 2 号、8 号、59 号和 84 号 4个时间序列较长

的样本，预测涡轮发动机的 RUL，结果如图 10 所示。 

 

     
 

 

     

 

图 10  涡轮发动机 RUL 的预测结果 

由图 10 可知，2 号、8 号、59 号和 84 号 4 个样

本在退化过程初期 RUL 预测值与真实值之间存在较

大误差，这是由于样本在退化初期阶段数据信息不足，

数据处理时仅采用简单的填充方法所致；当涡轮发动

机接近退役时，RUL 的预测值与真实值曲线之间的拟

合程度较高，进一步证明了本文模型具有较高的 RUL

预测精度和泛化性，尤其在设备的寿命末期，具有一

定的应用价值。 

5 结论 

本文提出了一种基于 DTC 的多任务分支模型，

用于多故障模式下的设备故障模式识别和RUL预测。

基于BiGRU、注意力机制和K-means聚类算法的DTC

部分能够从高维、长时间序列中提取特征，并通过计

算特征到各故障模式质心向量的距离来识别故障模

式。多个对应的分支预测器可以描述不同故障模式之

间的差异。通过在涡轮发动机仿真数据集上进行实验，

验证了基于 DTC 的多任务分支模型的有效性和泛用

性。但该模型在处理多目标优化问题时，依赖调参技

巧和经验，超参数的选取对模型性能的影响较大。因

此，如何系统地寻找多任务之间的平衡点是后续研究

的重点。 

©The author(s) 2024. This is an open access article under the CC 

BY-NC-ND 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/ 

by-nc-nd/4.0/) 
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