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基于动态卷积的混合模型性能评估方法

迟 骋，李向阳，张志利*，汪 潇
（火箭军工程大学，陕西 西安 710025）

摘摘 要要：围绕大型复杂设备的安全、准确的性能评估急需，针对现有基于机器学习的性能评估

方法难以捕捉时序数据的动态特性，且难以同时处理非线性和线性数据问题，提出了

一种基于动态卷积的混合模型性能评估方法。该方法首先将动态数据输入动态卷积模

块，从而更有效地进行特征提取，并保留数据的动态特性。然后，利用门控 Trans-
former能够捕捉更复杂的长期依赖关系，而自回归模型能够更好地捕捉数据线性特征

的特点，采用门控Transformer和自回归模型自适应加权的方法，以更好地适应不同使

用场景和领域的数据。在 C-MAPSS 数据集的验证结果表明：预测误差与模型效率

均有一定改进，尤其在 FD002数据集中，对于均方根误差和 Score评分函数，该方法

比其他效果最好的方法分别提升了5.92、116。

关键词关键词：：动态卷积；门控Transformer；自回归模型；混合模型；非线性数据；线性数据

中图分类号中图分类号：：TJ76 文献标志码文献标志码：：A 文章编号文章编号：：2097-2741（2024）05-053-07

Performance Evaluation Method of Hybrid Model Based on
Dynamic Convolution
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ABSTRACT: There is an urgent need for the safe and accurate performance evaluation of large
and complex equipment. Considering the incapacity of existing performance evaluation methods
based on machine learning in capturing the dynamic characteristics of time series data and han-
dling both nonlinear and linear data simultaneously, a hybrid model performance evaluation meth-
od based on dynamic convolution was proposed. Firstly, the proposed method input dynamic data
into a dynamic convolution module for more effective feature extraction, while preserving the dy-
namic characteristics of the data. Then, the adaptive weighting method of gated transformer and
autoregressive model is adopted to better suit data from different usage scenarios and fields. For
the gated transformer can capture more complex long-term dependencies, and the autoregressive
model can better capture the linear characteristics of the data. The proposed method was verified
in the C-MAPSS dataset, the results showed that the prediction error and model efficiency were
both improved to a certain extent. In particular, in the FD002 dataset, the proposed method im-

proved the root mean square error and Score scoring function by 5.29 and 116 respectively com-

pared to other methods with the best performance.
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近年来，随着现代工业技术的发展，大型复

杂设备的性能评估已成为一项关键技术。设备性

能评估通过在设备运行过程中不同时间段提供性

能状态值[1]，帮助设备管理人员分析和判断设备

的当前运行状态。在此基础上，可以预测设备的

性能状态，确定早期故障，预测性能状态的趋

势[2]以及设备的剩余寿命[3]。这些关于设备退化过

程的信息能够预测潜在的性能下降和故障发生，

从而指导用户及时做出维修决策[4]，避免故障和

经济损失，减少设备停机时间和维修成本，最终

实现设备可靠性和经济效益的平衡。因此，近年

来人们对设备性能评估的关注度不断上升[5]。

作为数据驱动方法的典型代表，机器学习在

设备性能评估领域尤为突出[6]，已被广泛应用于

多个领域的设备性能评估[7]，许多深度学习模型

已被用于机械设备的性能评估和预测。Wang等[8]

提出了一种新的深度预测框架——多尺度卷积注

意 网 络 （Multiscale Convolutional Attention Net -
work，MSCAN），用于机器的性能评估。 Jiang
等[9]提出了一种基于双注意力的精确阶段划分卷

积神经网络用于滚动轴承性能预测，其中包括两

部分，即首次预测时间的确定和性能的估计。Qin
等[10]提出了一种新的退化趋势约束的变分自编码

器来构建具有明显退化趋势的性能指标向量。该

方法首先构建轴承寿命周期数据集和齿轮疲劳数

据集的性能指标向量，然后利用基于宏观-微观注

意的长短期记忆（Macroscopic-microscopic-atten-
tion-based Long Short Term Memory， MMAL -

STM）方法对所构建的性能指标进行预测。然

而，基于机器学习的性能评估方法面临以下几个

挑战：在航空航天、海洋水资源等高度复杂的领

域，设备具有独特性、数量少、复杂性高的特点，

数 据 的 多 样 性 会 增 大 数 据 特 征 提 取 的 难 度 ；

Transformer模型计算复杂度高、序列长度限制、

并行化处理有局限性和对大规模数据的需求。为

了降低多传感器数据的维度并检测异常，通常采

用两步方法，其缺陷之一是两个基线模型的联合

性能容易陷入局部最优，因为两个模型是分别训

练的。

针对上述问题，本文提出了一种基于动态卷

积的混合模型性能评估方法。首先将动态样本输

入动态卷积网络，然后将其分别输入自回归模型

和非线性存储网络。所提出的方法对线性模型和

非线性模型分别赋予自适应权重，并将两个网络

的输出输入到单层感知机。

本文的创新点如下。

1）动态模块通过动态生成适应每个动态数据

的卷积核，避免了动态数据差异过大导致的特征

冗余，从而更有效地进行特征提取，并能保留数

据的动态特性。

2） 该 方 法 引 入 了 门 控 Transformer 网 络

（Gated Transformer Networks，GTN），通过门控

机制增强模型能力的变体，结合了长短期记忆网

络（Long Short-Term Memory，LSTM）和门控

循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）的优势，

能够有效捕捉长距离依赖并控制信息的遗忘与更

新。相比传统Transformer，GTN在多变量时间序

列分类任务中表现更好，特别适合处理时间序列

数据。

3）通过结合线性预测模型（自回归模型）

和非线性预测模型，所提出模型可以更好地适应

不同的使用场景和领域。例如，自回归模型在短

期建模中表现良好，而门控Transformer能够捕捉

更复杂的长期依赖关系。

1 本文方法

本文方法的架构见图 1，为了避免动态数据差

异过大导致的特征冗余，首先将动态样本输入动

态卷积网络，然后分别输入到自回归模型和非线

性存储网络。线性模型和非线性模型分别被赋予

自适应权重，将两个网络输入单层感知机。

图图 11 本文评估方法本文评估方法总体架构总体架构

Fig. 1 Overall architecture of evaluation method

proposed in this article

1.1 动态卷积

在设计动态卷积时，要设计一个能够有效处

理时序数据尺度变化的模块。因此，生成具有不
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同膨胀率的动态卷积核，可以采用重新缩放特

征[11]或几个卷积核的加权等方法，这比文献[12]

更适合处理数据的尺度问题。

动态卷积网络的结构如图 2所示，动态卷积核

（Dynamic Convolution Kernel，DCK） 模块有两

个分支用于输入。下支路将输入的通道减少 m 个，

通道缩减由 1×1卷积层 fθ1（即图 2中的“conv1”）

操 作 ， θ1 为 其 参 数 。 上 分 支 的 输 出 为 Fi =

fθ1( X i)∈ ℝh × ω × c。其中 w为数据的宽度，h为数据

的高度。

下分支为内核生成器分支。核生成器 fθ2 生成

3× 3 的不同扩张率的卷积核，生成的核记为

fθ2( X i)。使用不同的膨胀率来捕获不同尺度的对

象，因为不同域的对象通常具有不同的尺度（见

图2）。

Ô i = fθ2( X i)⊗ Fi = fθ2( X i)⊗ fθ1( X i)

式中：符号 ⊗ 指深度卷积；Ô i为输出特征。注意

到动态卷积核 fθ2( X i)、 fθ1( X i)依赖于输入实例 X i，

因此有适应样本的多样性。

在实现中，一个内核生成器包括 1个全局平均

池化层、1 个通道缩减层和 1 个内核生成层。平均

池化层通过压缩空间维度来整合空间上下文。核

生成层，即图 2 中的“conv2”，增加了特征图 1 的

元素，其输出被重新整形为生成的核。

1.2 门控Transformer网络

门 控 Transformer 网 络 （Gated Transformer
Networks，GTN） 用于多变量时间序列分类。

GTN架构包括3部分。

1）嵌入层（Embedding）
将原始Transformer中的词嵌入层替换为全连

接层，并添加 tanh激活函数。并且添加位置编码

（Positional Encoding），以利用时间步之间的顺序

相关性。

2） 双 塔 Transformer（Two-tower Transfor-
mer）

时间步编码器（Step-wise Encoder）：使用带

掩码的自注意力机制，计算时间步之间的注意力

权重。通过多头自注意力层和位置全连接前馈层

进行特征提取，保持残差连接和层归一化。

通道编码器（Channel-wise Encoder）：计算

不同通道之间的注意力权重，不添加位置编码，

通过掩码机制捕捉通道之间的相关性。

3）门控机制（Gating）
合并时间步编码器和通道编码器的输出。每

个编码器输出后添加全连接层和非线性激活层，

得到向量 C和 S。将 C和 S拼接，通过线性投影层

得到 h，经过 softmax函数计算门控权重 g1 和 g2。

每个门控权重分别与对应塔的输出相乘，得到最

终合并的特征向量。

这种架构有效地结合了时间步间和通道间的

相关性，提高了多变量时间序列分类的性能。具

体架构如图3所示。

1.3 线性回归

自回归（Autoregressive，AR）模型是一种线

性模型，它利用观测值与若干滞后观测值之间的

依赖关系进行预测。理论上，非线性递归网络比

AR模型更具表现力，功能更强大。然而，在特定

的实际数据集中，这种方法并不总是有效。事实

上，AR模型在短期预测建模中也能产生良好的效

果。因此，本文将AR模型与非线性记忆网络部分

并行结合。

AR模型的公式为

ẑh = c∑
i = 1

h - 1
λh - i +∑

i = 1

h - 1
λh - i ∗zh - i

式中：λ1,λ2,…,λh - 1 为 AR模型的权重； c为常

数； ẑh为过去时间值[ z1, z2,…, zh - 1]的预测值。

图图 22 动态卷积网络结构动态卷积网络结构

Fig. 2 Structure of dynamic convolution networks
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图图 33 门控门控Transformer网络网络

Fig. 3 Gated transformer network

最后，采用单层感知机来对GTN和线性回归

加权求和。在输出层，通过计算预测模型输出与

真实值 zh之间的差异来获得预测误差。

2 实验与结果分析

2.1 C--MAPSS 数据集

C-MAPSS是目前最流行的性能预测模拟数

据集，由美国航空航天局（National Aeronautics
and Space Administation，NASA）卓越故障预测

研究中心提供，用于飞机涡轮引擎的性能评估。

数据来源于在MATLAB和 Simulink环境下构建的

涡扇发动机引擎退化仿真模型。通过模拟低压涡

轮、高压涡轮、低压压气机、高压压气机和风扇

这 5个主要的发动机组件的退化过程，获取发动机

在不同工况和故障模式下，由不同初始条件的引

擎从正常运行直到发生故障的全过程数据。

本文使用 C-MAPSS数据集对所提出的半监

督 模 型 进 行 评 估 。 该 数 据 集 包 括 FD001、

FD002、FD003 和 FD004 子数据集。每个子数据

集都有 1个训练集和 1个测试集。这些子数据集由

引擎编号、运行周期、操作条件和 21 个传感器测

量数据组成。数据集的详细信息见表 1。

表表 11 C-MAPSS 数据集信息数据集信息

Tab. 1 C-MAPSS data set information

子数据集

FD001

FD002

FD003

FD004

操作条件

1

6

1

6

故障模式

1

1

2

2

训练集
周期数

100

260

100

249

测试集
周期数

100

259

100

248

2.2 数据预处理

2.2.1 数据标准化

由于不同传感器之间存在差异，所获得的监

测数据具有不同的量纲。通过对数据进行标准化

处理，可以减少因量纲不同带来的影响，提高模

型对性能评估的精确度。本文选用 z-score标准化

方法，使处理后的数据符合均值为 0、标准差为 1

的标准正态分布。其具体计算公式为

x′i =
xi - μi
σi

式中： x′i 为标准化后的数据；xi 为要标准化的数

据；μi为对应数据集中第 i个特征的均值；σi为对

应的标准差。

2.2.2 指数平滑

在性能评估预测时，传感器获取的数据通常
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包含大量噪声，这些噪声可能会影响最终的预测

结果，因此，需要对数据进行降噪处理。常用的

降噪方法包括滑动平均法、加权滑动平均法和指

数平滑法等。滑动平均法对所有传感器监测数据

赋予相同的权重，但在实际应用中，不同传感器

的数据重要性各不相同，因此需要对其进行加权

处理。加权滑动平均法为不同传感器的监测数据

赋予不同的权重。指数平滑法结合了滑动平均法

和加权滑动平均法的优点，同时考虑了当前数据

和历史数据的影响，其原理是任一时刻的指数平

滑值是当前观察值与前一时刻指数平滑值的加权

平均。具体计算公式为

Pt = αxt +( 1- α ) Pt - 1 （1）

Pt - 1 = αxt - 1 +( 1- α ) Pt - 2 （2）

Pt = αxt +( 1- α )( αxt - 1 +( 1- α ) Pt - 2) （3）

式中：α为平滑系数，取值范围为[0,1]；Pt为在

时间步 t上经过平滑后的值；xt为时间步 t上的实

际数据；Pt - 1 为在前一个时间步 t - 1 上经过平滑

后的值。

从式（3）可以看出，Pt是 Pt - 2 的( 1- α )2 倍，

而在式（1）中 Pt是 Pt - 1 的( 1- α )倍。由此可见，

指数平滑法在对数据进行权重分配时，会给当前

数据赋予较大的权重，而给历史数据赋予较小的

权重，并且呈指数关系衰减。由于具有这种指数

衰减特性，因而与其他去噪方法相比，采用该方

法进行平滑处理后得到的值更接近当前时刻的观

测值，在降噪的同时减小了信息的损失。同时，

通过指数平滑处理可使传感器的总体趋势变得更

加明显，有利于后续的模型预测。因此，为了过

滤噪声，使模型能够更好地捕捉传感器信号的变

化趋势，本文对传感器数据进行指数平滑处理。

2.3 评估标准

为了评估所提出方法的预测性能，本文采用

均方根误差（RMSE）和NASA提出的 Score评分

函数 S作为模型的评价指标：

ERMSE =
1
n∑i = 1

n

( di)2 （4）

S =

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

∑
i = 1

n exp ( - di
13 )- 1, di < 0

∑
i = 1

n exp (
di
10 )- 1, di ≥ 0

（5）

式（4）、（5）中：di为预测值与实际值的误差；n

为数据集的样本总数。RMSE和 Score分数越低，

表明预测效果越好。

2.4 性能评估实验结果

将所提出的方法在C-MAPSS数据集的 4个子

集上进行了实验，并将得到的预测结果与其他文

献中基于相同数据集的模型结果进行比较。对比

方法有：LSTM、双向长短期记忆网络（BiL -

STM）、深度卷积神经网络（Deep Convolutional
Neural Network，DCNN）、注意力门控卷积神经

网络（Attention-Gated Convolutional Neural Net-
work，AGCNN），分层深度神经网络（Hierarchi-
cal Deep Neural Network，HDNN）。

为了捕捉数据的动态特性，通过滑窗对数据

集进行重构。由于模型预测性能存在一定的随机

性，故进行了多次实验，计算了RMSE和 Score的
平均值，结果见表2。

由表 2 可以看出：LSTM模型的表现中规中

矩，但在 FD002 和 FD004 上的 RMSE较高，分别

为 24.49 和 28.17，但得分较高；BiLSTM模型在

所有数据集上的 RMSE稍有改善，尤其在 FD001

和 FD003 上的 RMSE分别为 13.65 和 12.74，但得

分依然较高；相比之下，DCNN模型在 FD001 和

FD003 上的 RMSE分别为 11.96 和 12.46，同时得

分 也 较 低 ， 显 示 出 其 更 高 的 精 度 和 稳 定 性 ；

AGCNN模型同样表现不俗，在 FD001 和 FD002

上的 RMSE分别为 12.42 和 19.43，在特定数据集

上的表现优异；本文模型的表现最为均衡，在所

有数据集上的 RMSE和得分表现良好，特别是在

FD001 和 FD003 上的得分分别为 221.00 和 297.01，

凸显其在整体优化和精度提升方面的显著优势。

综上所述，DCNN和本文模型在各数据集上

的综合表现最为优越，DCNN在 RMSE上略胜一

筹，而本文模型在得分上表现最为出色，特别是

在 FD001 和 FD003 数据集上展现出显著优势，表

明在实际应用中，本文模型能够实现更高的精度

和更好的综合性能。

2.5 消融研究

为了研究所提出模型中各成分的贡献，在 C-
MAPSS测试数据上进行了消融研究，得到的结果

见表 3。其中：R-GTN表示移除 GTN模块的结

果；R-DCK表示移除动态卷积的结果。

由表 3 可以看出在模型的结构方面：当移除

GTN模块后，RMSE和 Score分数均增大，尤其

是在具有复杂工况的 FD004 数据集上最为明显，

可见 GTN部分对模型的影响较大，证明了 GTN
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表表 22 采用各模型得到的结果采用各模型得到的结果

Tab. 2 Results obtained by each model

模型

LSTM

BiLSTM

DCNN

AGCNN

本文方法

RMSE

FD001

16.14

13.65

1111..9696

12.42

13.41

FD002

24.49

23.18

20.34

19.43

1414..1414

FD003

16.18

12.74

12.46

13.39

1111..4242

FD004

28.17

24.86

22.43

21.50

1515..1616

Score

FD001

338.00

295.00

229.00

225.51

221221..0000

FD002

4 450.00

4 130.00

2 730.00

1 492.00

11 376376..0000

FD003

852.00

317.00

535.00

227227..0909

297.01

FD004

5 550.00

5 430.00

33 370370..0000

3 392.00

3 422.01

注：加粗字体表示各模型在4个子数据集上取得的最佳结果。

表表 33 消融实验的消融实验的RMSE和和Score结果结果

Tab. 3 RMSE and Score results of ablation experiment

模型

R-GTN

R-DCK

RMSE

FD001

15.34

14.81

FD002

25.13

24.57

FD003

15.67

13.54

FD004

27.63

23.77

Score

FD001

357

237

FD002

4 572

4 571

FD003

878

362

FD004

5 798

5 852

可有效捕捉更复杂的长期依赖关系，为后期预测

提供良好的特征表达；当移除动态卷积模块后，

RMSE和 Score分数也均增大，但增大幅度小于

R-GTN，证明了DCK可更有效地进行特征提取，

并能保留数据的动态特性。

3 结论

本文提出了一种基于动态卷积的混合模型性

能评估方法，利用动态卷积模块学习时序数据中

的复杂模式，旨在克服现有机器学习方法在处理

时序数据动态特性方面的局限性，增强了模型对

数据的理解能力。该方法引入门控Transformer和
自回归模型方法，通过自适应加权使这两种模型

能够在不同的使用场景和数据领域中发挥各自的

优势，提供更加灵活和精确的性能评估。实验结

果表明：基于动态卷积的混合模型性能评估方法

在预测误差方面表现显著。

在实际应用中，该方法非常适用于机电控制

系统。首先，从机电控制系统采集数据，并输入

本文提出的模型进行分析，通过模型评估可以判

断机电系统的性能状态。若检测到性能下降或异

常，系统会根据分析结果进行调整，如调节控制

参数、执行维护操作或发出警报通知。这样可以

有效监控和优化机电控制系统运行，确保其始终

处于最佳工作状态，提高系统的可靠性和效率。
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