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［摘要］ 基于 Transformer 的模型在剩余使用寿命（remaining useful life，RUL）预测方面取得了显著的进展。然

而，现有 Transformer 模型主要存在以下不足：模型在提取局部特征方面有所欠缺，且没有同时考虑输入特征的不同

时间和不同空间的重要性。针对以上问题，提出一种增强的双流 Transformer 模型，通过局部特征提取模块和交互融

合模块对模型进行增强。首先，通过局部特征提取模块分别在时间流和空间流提取局部特征，以弥补 Transformer 在

局部特征提取方面的不足。然后，使用双流 Transformer 分别在时间和空间维度提取长期依赖，增强双流分支的互补

学习。最后，构建交互融合模块，通过双线性融合方法捕获流级交互，进一步提升预测效果。使用多个模型在某柴

油发动机制造商两个真实的数据集上进行实验，其结果表明评价指标 RMSE 和 Score 至少分别降低 3. 23% 和

5. 89%。
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［Abstract］  Transformer-based models have made significant progress in Remaining Useful Life （RUL） pre⁃
diction. However， existing Transformer models have the following limitation of difficulty in local feature extraction 
and failure to consider the importance of varying temporal and spatial input features. To solve the problems， in this 
paper， an enhanced two-stream Transformer model is proposed， which is reinforced by the local feature extraction 
module and the interaction fusion module. Firstly， the local feature extraction module captures local features from 
both the temporal and spatial streams to compensate for the Transformer′s deficiency in local feature extraction. 
Then， the two-stream Transformer is used to extract long-term dependencies in the temporal and spatial dimen⁃
sions， enhancing complementary learning between the two streams. Finally， the interaction fusion module is con⁃
structed to capture stream-level interaction using bilinear fusion， further improving prediction performance. Experi⁃
ments using multiple models on two real-world datasets from a diesel engine manufacturer demonstrate that the eval⁃
uation metrics RMSE and Score are reduced by at least 3.23% and 5.89%， respectively.
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前言

故 障 预 测 与 健 康 管 理（prognostics health 
management，PHM）是保障工业系统安全运行的关键

技术之一，其核心任务之一是基于运行状态信息预

测 设 备 的 剩 余 使 用 寿 命（remaining useful life，

RUL）［1］。RUL 预测通过采集的传感器数据提供有

关机械设备健康状态的关键信息，帮助决策者提前

规划，从而实现机械设备的科学运维［2］。

RUL 预测方法可以分为基于模型的方法和深度

学习的方法。虽然基于模型的解决方案能够提供高

可解释性的准确估计，但其依赖复杂的先验知识［3］。

相比之下，基于深度学习的解决方案不需要先验知

识，并展现出较强的预测效果。Li 等［4］使用深度卷

积神经网络对设备的退化趋势进行建模，以实现

RUL 预测。Wang 等［5］构建了循环卷积网络，挖掘监

测序列中的时间依赖性，并记忆退化信息。Shi 等［6］

提出了一种基于指数平滑的双注意力 LSTM 轻量级

模型用于 RUL 预测。Zhu 等［7］通过将残差网络与自

注意力机制深度融合，结合 CNN 和 GRU 用于 RUL
预测。与基于模型的方法相比，深度学习方法无须

手动特征工程，能够有效处理多维时间序列，已在工

业设备健康管理中得到广泛应用［8-9］。尽管上述方

法取得了较好的效果，但 CNN 由于卷积核的感受野

限制，难以捕捉长距离的上下文特征，而基于 RNN
及其变体的方法则易出现梯度消失问题。

近年来，在机械设备 RUL 预测领域，Transformer
模型凭借其强大的全局信息捕捉能力和并行计算能

力［10］，展示出优秀的性能。Su 等［11］通过改进位置编

码层，设计了一个自适应 Transformer 的端到端框架，

用于预测轴承的剩余使用寿命。Gu 等［12］将卷积神

经网络与 Transformer 结合，提取局部和全局的时间

信息。Xiang 等［13］提出了一种基于贝叶斯门控的

Transformer 模型，平衡短期和长期特征依赖。

尽管 Transformer 模型在提取全局特征相关性时

表现出色，但却在提取局部特征相关性方面效果不

佳。因此，理想的预测方法应同时具备提取全局特

征和局部特征相关性的能力，以更好地捕捉和利用

数据中的多维信息。

此外，多元传感器数据包含与退化状态相关的

时间和空间维度信息，这些信息对预测结果的贡献

不同，因此须赋予它们不同的权重。为解决这一问

题，Jin 等［14］提出了一种基于双向 LSTM（Bi-LSTM）

的双流网络来预测航空发动机的剩余使用寿命，并

设计了加法、加权和拼接 3 种融合方式来组合两个

流的特征表示。Gao 等［15］则提出了多层 Bi-LSTM 与

卷积神经网络的组合模型，用以提取高级特征，并通

过加权求和的融合方式输出预测结果。Zhang 等［16］

提出了一种基于 Transformer 的双流自注意力网络模

型，分别提取时间和空间特征，并通过拼接融合的方

式将结果输入 Transformer 解码器。然而，上述方法

仅对双流输出进行 1 阶线性组合，未能充分挖掘流

级特征的交互。

基于上述分析，为同时考虑多元传感器数据中

的“局部-全局”及“时间-空间”特征，本文提出了一

种增强的双流 Transformer 模型。通过引入局部特征

提取模块和流级交互融合模块，进一步提升了双流

Transformer 的性能。本文的主要贡献如下：

（1） 提出双流 Transformer 架构，分别提取时间

流和空间流特征，增强了双流分支的互补学习效果。

（2） 设计了局部特征提取模块，通过多尺度卷

积神经网络在时间和空间维度上提取特征，不仅有

效捕捉局部特征，还进一步挖掘了时间和空间特征，

弥 补 了 Transformer 在 提 取 局 部 特 征 相 关 性 上 的

不足。

（3） 设计了流级交互融合模块，采用双线性融

合方法捕捉双流模型中的流级交互，进一步提升了

预测性能。

（4） 在某柴油发动机制造商的两个真实数据集

上的实验结果验证了该模型的有效性。

1　模型设计

针 对 以 上 问 题 ，提 出 一 种 增 强 的 双 流

Transformer 模型，通过局部特征提取模块和交互融

合模块对模型进行增强。

1. 1　总体结构

如图 1 所示，提出的模型框架包括输入层、局部

特征提取层、全局特征提取层和交互融合输出层。

首先，将时间流和空间流数据分别输入多尺度卷积

网络，分别提取不同时间步和不同传感器之间的局

部 特 征 。 然 后 ，将 带 有 局 部 特 征 的 信 息 输 入 到

Transformer 编码器中，捕捉全局时间和空间特征相

关性。最后，交互融合输出层将时间流和空间流的

输出进行交互融合，并输出 RUL 预测结果。
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1. 2　局部特征提取层

局部特征提取层旨在捕捉数据中的细粒度特

征，CNN 因其在捕获局部特征方面的鲁棒性而广为

人知，可以根据内核大小提取不同尺度的特征。如

图 2 所示，本文利用多尺度卷积网络作为局部特征

提取器，以有效提取相邻传感器和相邻时间步的局

部特征。通过双流结构分别提取局部时间特征和局

部空间特征相关性，确保了双流结构的独立学习能

力，避免了单流学习中可能出现的特征混淆。

1. 2. 1　局部时间特征提取

局部时间特征提取层旨在通过多尺度卷积网络

捕捉沿时间维度的退化特征。该层为不同的时间步

分配不同的权重，重点强调对 RUL 预测影响更大的

权重。

时间流数据表示 M 个时间步的 N 个传感器数

据 ， 大 小 为 M × N， 可 以 表 示 为 XT =
[ T1，T2，…，TM ] ∈ RM × N，T i = [ ti1，ti2，…，ti

N ]，T i 表 示 单

个时间步的传感器序列，ti
N 表示第 i 个时间步的第 N

个传感器的数据。如图 2（b）所示，通过采用多尺度

卷积网络中 3 种不同大小的卷积核 (KS = [3，5，7] )，
计算得到不同尺度的局部时间特征L i

T：

L i
T = conv (W i，XT ) （1）

式中：conv (·) 表示卷积操作；W i 表示可学习的权重。

为确保输出相同大小的特征图，在输入数据的两侧

进行零填充，从而生成 M × N 大小的特征图。

然后，将多尺度下提取的局部时间特征融合，计

算得到的局部时间特征LT：

LT = tanh (∑
i = 1

3
L i

T )⊙ sigmoid (∑
i = 1

3
L i

T ) （2）
输入特征XT 和局部特征 LT 通过残差连接形成

新的特征FT，然后将FT 作为后续全局时间特征提取

层的输入。

FT = XT + LT （3）
1. 2. 2　局部空间特征提取

局部空间特征提取操作与局部时间特征提取操

作类似，但其侧重于沿空间维度提取特征，并对重要

的传感器特征分配更高的权重。

空间流表示 N 个传感器的 M 个时间步数据，大

小 为 N × M， 可 以 表 示 为 XS =
[ S1，S2，…，SN ] ∈ RN × M，S j = [ sj1，sj2，…，sj

M ]，S j 表 示 单

个传感器的时间序列，sj
M 表示第 j 个时间步的第 M 个

传感器的数据。同样地，通过采用多尺度卷积网络

中 3 种不同大小的卷积核 (KS = [3，5，7] )，计算得到

不同尺度的局部空间特征L j
S：

L j
S = conv (W j，XS ) （4）

式中W j 表示可学习的权重。

然后，将多尺度下提取的局部空间特征融合，计

算得到局部空间特征LS：

LS = tanh (∑
i = 1

3
L i

S )⊙ sigmoid (∑
i = 1

3
L i

S ) （5）
输入特征XS 和局部特征 LS 通过残差连接形成

新的特征FS。然后将FS 作为后续全局空间特征提

取层的输入。

FS = XS + LS （6）
1. 3　全局特征提取层

全局特征提取层旨在捕捉数据中的全局特征依

赖关系。如图 3 所示，该层采用多头注意力机制，将

图 1　FIT 网络流程图

图 2　局部特征提取层和多尺度一维卷积
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局部特征提取层的输出作为本层的输入，从多个视

角并行捕捉数据的内在相关性和动态变化。结合层

归一化和前馈神经网络，此单元不仅使学习过程更

加稳定，还增强了模型的表达能力，使其能够捕捉整

个序列的全局特征相关性。通过双流结构分别提取

全局时间特征和全局空间特征相关性，确保模型在

捕捉长距离依赖关系时能够准确区分时间和空间信

息，从而增强全局特征的表达能力，避免单流模型在

处理复杂依赖时的特征混淆。

1. 3. 1　全局时间特征提取

为了捕获时间特征的长期依赖性，查询矩阵

QT、键矩阵 KT 和值矩阵 VT 是由输入序列 FT 进行 3
个线性层映射得到的 3 个向量：

QT = FTW Q
T ，KT = FTW K

T，VT = FTW V
T （7）

然 后 Transformer 编 码 器 沿 时 间 维 度 进 行

softmax，得到加权的空间特征对应的权重向量：

Attention (QT，KT，VT ) = softmax ( QTK T
T

D )VT （8）
编码器层中的多头自注意力机制使模型能够从

不同的表现空间中学习信息，而不局限于单一表现

空间。这种机制使模型更加注重数据中的重要信

息，减少对外部信息的依赖。其计算公式为

headk = Attention (QT，KT，VT )k （9）
MutilHead(QT，KT，VT ) = Concat ( { headk }h

k = 1 )WT

（10）

式中：WT 表示多头注意力权重矩阵；h 表示注意力头

的数量；headk 表示第 k 个头；Concat 函数用于拼接每

个头的输出值。

本文采用不同频率的正弦和余弦函数进行位置

编码，计算公式如下：

PE ( t，2k ) = sin ( t

100002k
d ) （11）

PE ( t，2k + 1) = cos ( t

100002k
d ) （12）

式中：PE 表示位置编码；t 表示位置编码的位置；i 是

0~(d/2 - 1)之间的整数值；d表示每个位置向量的维度。

1. 3. 2　全局空间特征提取

与全局时间特征提取层类似，将FS 输入多头注

意力层，计算得到查询矩阵QS、键矩阵KS 和值矩阵

VS，然后 Transformer 编码器沿空间维度进行 softmax
操作，得到加权的空间特征对应的权重向量：

Attention (QS，KS，VS ) = softmax ( QSK T
S

D )VS （13）
同样地，全局空间特征的多头注意力的计算公

式如下：

headk = Attention (QS，KS，VS )k （14）
MutilHead(QS，KS，VS ) = Concat ( { headk }h

k = 1 )WS

（15）
式中WS 表示多头注意力权重矩阵。

1. 4　双线性融合输出层

通过双流局部特征提取层和全局特征提取层得

到的时间流输出OT 和空间流输出OS：

OT = MHSA(FT ) （16）
OS = MHSA(FS ) （17）
如前所述，现有工作［14-16］大多采用求和或拼接

作为融合层，但这些操作无法捕捉流级特征交互。

受到 CV 领域广泛研究的双线性池化启发［17-18］，如图

4 所示，本文提出了一个交互聚合层来融合流输出

并实现流级特征交互，计算公式如下：

Y = b + W T1 OT + W T2 OS + OT
TW3OS （18）

式中：b ∈ R，W1 ∈ Rd1 × 1，W2 ∈ Rd2 × 1，W3 ∈ Rd1 × d2 是可

学习的权重；d1 和 d2 分别表示OT 和OS 的维度；Y 是

最后输出的 RUL 预测值。

双线性项OT
TW3OS 对OT 和OS 之间的 2 阶相互作

用进行建模，当  W3 为单位矩阵时，该项即为点积。

当将  W3 为零矩阵时，就退化为线性加权融合，即 b +
[W1，W2 ]T [OT，OS ]。

图 3　全局特征提取层
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2　实验设置

2. 1　数据集

本次实验使用玉柴发动机质量大数据平台提供

的 YCS07 系列中的两个柴油发动机数据集，分别为

YCS07-A 和 YCS07-B。数据集信息如表 1 所示，每

个数据集包含训练集和测试集。训练集包括 100 台

柴油发动机从正常状态到故障状态的全程数据，测

试集则包含 100 台柴油发动机从正常状态到某一特

定时间点的数据。

每条数据包括发动机编号、运行周期和 12 个传

感器的监测信号，监测信号参数如表 2 所示。

2. 2　数据预处理

2. 2. 1　数据平滑

由于 12 个传感器参数稳定性差且噪声较大，本

文采用指数平滑法对其进行降噪。图 5 展示了指数

平滑法的降噪效果，其数据来自 YCS07-A 训练集中

1 号柴油发动机的 9 号传感器在前 100 次运行周期

的记录。

由图 5 可知，指数平滑法不仅可以保留原始数

据的变化趋势，还可以对原始数据进行降噪平滑处

理，是一种有效的时序数据降噪技术。

2. 2. 2　归一化

由于单个传感器数据的不同取值范围会影响模

型预测精度，因此需要对样本数据进行归一化。本

文使用最小-最大归一化方法将每个传感器数据缩

放 到 范 围 [ 0，1]，具 体 来 说 ，对 于 传 感 器 数 据 Xi =
{ X1，X2，…，XT }。

X̂i = Xi - min ( Xi )max ( Xi ) - min ( Xi ) （19）
式中：X̂ 是归一化数据；max (Xi )和  min (Xi )分别代表

最大值和最小值。

YCS07-A 训练集中 1 号柴油发动机的归一化传

感器数据如图 6 所示。

2. 2. 3　滑动时间窗口

如图 7 所示，为使模型能够从时间序列数据中

获取尽可能多的有价值特征信息，采用固定长度的

时间窗对原始时间序列进行分割。时间窗口以固定

步幅在整个时间序列上滑动，每滑动一步取一个时

间序列片段。然后，将分割得到的所有片段汇总起

来形成新的数据集。

图 4　双线性融合输出层

表 1　数据集统计

数据集

训练发动机数量

测试发动机数量

故障模式

YCS07-A
100
100

1

YCS07-B
100
100

1

表 2　柴油发动机监测信号参数

传感器编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

参数名称

功率

油耗率

进气温度

排气温度

进水温度

排水温度

机油温度

燃油温度

转速

转矩

活塞漏气量

机油压力

单位

kW
g/（kW·h）

℃
℃
℃
℃
℃
℃

r/min
N·m
L/min
kPa

图 5　指数平滑法的降噪效果
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本文将步幅设置为 1，以获取尽可能多的时间

序列片段。通过滑动窗口分割出来的训练样本数量

和测试样本数量如表 3 所示。

2. 2. 4　RUL 标签

本文提出的 FIT 方法采用有监督的训练方式，

因此须合理确定输入数据对应的预期输出。借鉴

Jin 等［19］的经验，使用分段线性 RUL 方法代替实际的

RUL，如图 8 所示。

2. 3　评价指标

为客观地评估 FIT 模型的预测性能，本文采用

均方根误差（RMSE）和评分函数（Score）这两种广泛

认可的评估指标。

（1） 均方根误差（RMSE）是回归任务中常用的

评估指标之一，其计算公式为

RMSE = 1
N ∑

n = 1

N ( yn - ŷn )2 （20）
式中：N 代表样本数；yn 和 ŷn 分别表示第 n 个样本的

实际 RUL 值和预测 RUL 值。

（2） 评分函数（Score）中提前预测和延迟预测的

计算方式不同，其公式为

Score =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

∑
n = 1

N ( )e- dn13 - 1 ， dn < 0

∑
n = 1

N ( )e dn10 - 1 ， dn ≥ 0
（21）

式中 dn = ŷn - yn。

与 RMSE 不同，Score 对延迟预测的惩罚比对提

前预测更强。

2. 4　超参数

为确定 FIT 模型的超参数，采用网格搜索方法

来确定模型的最优超参数，以增强 RUL 预测性能。

训练过程中使用 Adam 优化器，编码器的丢弃率设

置 为 0. 2，学 习 率 设 置 为 0. 001，批 量 大 小 设 置 为

128，迭 代 次 数 最 多 为 100 轮 。 完 整 参 数 如 表 4
所示。

3　实验结果与分析

3. 1　实验结果

FIT 在 YCS07-A 和 YCS07-B 数 据 集 上 的 RUL
预测结果如图 9 所示。首先，虽然少数点存在较大

偏差，但整体上预测的趋势与真实值的变化趋势一

图 6　YCS07-A 训练集中 1 号柴油发动机的归一化数据

图 7　滑动时间窗口

表 3　两个数据集的训练样本和测试样本数

数据集

YCS07-A
YCS07-B

时间窗口大小

40
40

训练样本数量

18 374
18 967

测试样本数量

8 741
8 701

图 8　RUL 分段线性退化
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致。然后，当 RUL 值较大时，预测的 RUL 值与真实

值之间的偏差较大，这是因为模型在早期阶段捕捉

到的退化信息较少，导致预测的不确定性增加。最

后，当 RUL 值较小时，预测的 RUL 值与真实的 RUL
值更加接近，这是由于随着发动机的老化和磨损，模

型可以更容易捕捉到退化信息。

图 10 展示了 YCS07-A 中的 20 号测试发动机和

YCS07-B 中的 30 号测试发动机的 RUL 预测结果。

在退化初期，预测 RUL 值与真实 RUL 值之间存

在较大的误差，这是因为设备刚开始运行时工况良

好，退化信息较少。在退化曲线拐点处，预测 RUL
值与真实 RUL 值的误差存在一些波动，这是因为拐

点处发动机的工况变化较为剧烈。在退化后期，预

测 RUL 值与真实 RUL 值的误差相对较小，这是因为

设备的性能退化趋势变得更加明显和规律，模型能

够更好地捕捉到这种趋势。

表 4　FIT 模型的超参数

超参数

YCS07-A 滑动窗口大小

YCS07-B 滑动窗口大小

优化器

批量大小

学习率

迭代次数

丢弃率

多尺度一维卷积核大小

Transformer 编码器块数

Transformer 编码器注意力头数

数值

40
40

Adam
128

0. 001
100
0. 2

［3，5，7］
2
3

图 10　两个数据集中单台测试发动机的预测值和真实值

图 9　两个数据集的预测值和真实值
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3. 2　与其他模型对比

为验证所提出方法的性能，本文将 FIT 模型与

以下模型的评价指标进行对比。

（1） 基线方法：CNN、RNN、Transformer。
（2） 基于 CNN/RNN 变体的方法：DA-LSTM［6］、

Res-HAS［7］。

（3） 基于双流网络的方法：DCFA［15］、DAST［16］。

（4） 基于 Transformer 的改进方法：AT［11］、CNN-
Transformer［12］、BGT［13］。

为减轻随机性的影响，本文采用 10 次重复实验

的平均 RMSE 和 Score 作为实验结果，实验结果如表

5 所示。

基 于 本 文 所 提 出 的 方 法 ，与 基 线 方 法 、基 于

CNN/RNN 变体的方法、基于双流网络的方法和基于

Transformer 改进的方法进行对比，其结果如表 5 所

示。本文提出的 FIT 方法在 RUL 性能上表现最优，

表明其在提取数据中的局部和全局退化信息方面具

有更好的能力。

在基线方法中，Transformer 的性能优于 CNN 和

RNN，而 基 于 Transformer 的 改 进 方 法 则 优 于 基 于

CNN/RNN 变体的方法。这表明，Transformer 通过自

注意力机制能够更有效地捕捉长距离依赖关系，而

CNN 和 RNN 在处理长距离依赖时效率较低。

与基于 CNN/RNN 变体的方法相比，FIT 方法的

RMSE 降 低 了 至 少 13. 23%，Score 降 低 了 至 少

21. 29%；与基于双流网络的方法相比，FIT 方法的

RMSE 降 低 了 至 少 12. 31%，Score 降 低 了 至 少

21. 95%；与基于 Transformer 的改进方法相比，FIT 方

法 的 RMSE 降 低 了 至 少 3. 23%，Score 降 低 了 至 少

5. 89%。

3. 3　消融实验

为验证局部特征提取模块和交互融合层模块的

有效性，本文将 FIT 模型与以下变体进行比较。

（1） DualTransformer：简单地将两个 Transformer
编码器作为两个流，分别提取时间流和空间流的

特征。

（2） IT：在 FIT 基 础 上 不 使 用 局 部 特 征 提 取

模块。

（3） FIT-Sum：在 FIT 中使用求和融合。

（4） FIT-Concat：在 FIT 中使用拼接融合。

（5） FIT-Hadamard：在 FIT 中 使 用 哈 达 玛 积

融合。

消融研究结果如表 6 所示。当删除局部特征提

取模块或用其他常用的融合操作替换双线性融合

时，预测性能明显下降，这验证了本文所提出的特征

选择和双线性融合模块的有效性。此外，由于替换

局部特征选择模块导致的性能下降幅度更大，因此

局部特征选择模块比双线性融合模块起着更为重要

的作用。另外，双线性融合方式相比于使用加权求

和、拼接、元素级融合方式的预测性能更好，说明了

双线性融合方式的有效性。

表 5　与其他模型对比

类别

基线方法

基于 CNN/RNN 变体的方法

基于双流网络的方法

基于 Transformer 的改进方法

本文模型

方法

CNN
RNN

Transformer
DA-LSTM
Res-HAS

DCFA
DAST

AT
CNN-Transformer

BGT
FIT

YCS07-A
RMSE

23. 71
18. 51
13. 56
12. 61
12. 63
12. 31
11. 77
11. 65
11. 31
11. 24
10. 32

Score

1126. 39
414. 69
198. 09
183. 49
176. 96
171. 92
166. 76
150. 45
144. 51
144. 33
129. 27

YCS07-B
RMSE

28. 28
17. 47
14. 2
13. 87
13. 45
13. 66
13. 59
12. 59
12. 28
12. 06
11. 67

Score

1630. 49
371. 74
225. 44
207. 94
197. 48
199. 16
207. 27
176. 52
174. 37
165. 16
155. 43

表 6　消融实验结果

方法

DualTransformer
IT

FIT-Sum
FIT-Concat

FIT-Hadamard
FIT

YCS07-A
RMSE

12. 11
11. 55
10. 75
10. 66
10. 58
10. 32

Score

158. 24
150. 03
135. 28
134. 22
131. 41
129. 27

YCS07-B
RMSE

13. 88
13. 18
12. 79
12. 55
12. 44
11. 67

Score

217. 31
191. 02
188. 49
169. 82
184. 22
155. 43
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3. 4　计算复杂度对比

为验证 FIT 模型在实际应用中的计算复杂度和

计算成本，本文使用“FLOPs”、“参数量”、“训练时

间”和“模型大小”4 个综合评价指标。

其中：FLOPs 是每秒浮点运算次数；参数量是模

型的参数数量；训练时间是从模型开始训练到结束

所用的时间差；模型大小表示训练后的模型文件所

占存储空间大小。“FLOPs”和“参数量”可以由 thop
库计算得来。

将 FIT 模型和表 5 中性能较好的 Transformer 模

型在 YCS07-A 数据集上进行计算复杂度对比实验，

实验结果如表 7 所示。

由表 7 可知，FIT 模型和其他 4 个模型具有相近

的计算复杂度。尽管 DAST 模型计算复杂度较低，

但是其准确性与 FIT 模型相比较差。虽然 FIT 次优，

但却在相近的计算复杂度下，有着更好的性能。

在实际工业应用中，过于复杂的模型虽然可能

提高计算准确率，但也会显著增加计算资源和时间

成本，导致效率低下和成本上升；而过于简单的模型

则可能因无法充分捕捉数据特征而降低准确率，影

响决策效果。因此，在实际应用中，需要权衡模型复

杂性，找到既能满足准确率要求，又能控制计算成本

的 最 佳 平 衡 点 ，以 确 保 模 型 的 高 效 、稳 定 和 可 靠

运行。

4　结论

本文提出了一种增强的柴油发动机剩余使用寿

命预测模型 FIT。模型通过设计多尺度卷积网络来

提取时间流和空间流中的局部特征，从而弥补了

Transformer 在捕捉局部特征方面的不足。此外，模

型采用双线性融合模块，实现时间流和空间流之间

的流级交互融合，从而提升整体预测性能。实验结

果表明，FIT 模型在某柴油发动机制造商提供的两个

真实数据集上的 RMSE 和 Score 至少分别降低 3. 23%

和 5. 89%。

未来的工作将考虑进一步降低 Transformer 编码

器的计算复杂度，并采用自注意力蒸馏学习减少参

数维度和参数量，以提高 FIT 模型在生产应用中的

鲁棒性。
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表 7　计算复杂度对比结果

方法

DAST
AT

CNN-Transformer
BGT
FIT

FLOPs/
×106

7. 09

7. 24
7. 28
7. 42
7. 17

参数量/
×106

0. 374

0. 415
0. 397
0. 402
0. 387

训练时间/
min
4. 7

5. 4
4. 9
5. 6
4. 8

模型大小/
MB

1. 58

1. 79
1. 63
1. 66
1. 61
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6　结论

本文从结合整车应用场景和电驱转矩过 0 防抖

目标出发，分析了整车的各种防抖控制功能需求。

根据防抖功能需求，设计出防抖的软件模块架构及

控制策略，并同时给出相应控制阶段的目标计算推

导，并进行了仿真分析。然后结合实际项目，将防抖

控制算法应用到整车上，通过靠齿和转矩过 0 的实

测数据表明基本达到设计的控制效果。本文通过对

防抖控制理论的初步探讨、控制目标推导、仿真分析

以及实车测试，证明了该控制策略不仅有效实现电

驱转矩过 0 的防抖功能，同时根据实车测试出来的

车辆加速度曲线及电驱转速波动范围可知该控制策

略还保证了车辆优异的防抖性能。目前该产品应用

车型已经成功上市且在驾驶性上取得了非常好的评

价。另外，计算仿真和理论探讨的结果虽然对防抖

软件实车的标定控制基本保持一致，但针对过 0 的

极限梯度边界限制仍靠工程经验及测试数据来指导

标定控制。而深层次地探讨电驱间隙及过 0 的真实

抖动机理和边界获取可作为后续的基础研究，借助

于 CAE 物理仿真及测试设备来得到准确的防抖转

矩极限梯度边界。
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