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摘要：针对高端旋转机械剩余使用寿命预测中的准确性和不确定性量化问题，提出了基于变分深

度高斯过程（VDGP）的预测方法。通过构建深度高斯过程更新模型实现不确定性的递推量化，并采用

诱导点和变分推断提高大数据的处理能力。C-MAPSS 和风机行星齿轮数据集的实验表明，VDGP 比

高斯过程方法具有更高的预测准确度和更窄的置信区间，在 C-MAPSS 的  FD002 数据集上，均方根误

差、评分函数分别比现有最佳的对比方法减小 0.21% 和 45.3%。
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Abstract： To address the challenges of accuracy and uncertainty quantification in RUL prediction of 

high-end rotating machinery， a prediction method was proposed based on VDGP.  The method achieved re⁃
cursive uncertainty quantification by constructing a deep Gaussian process update model， and enhanced 
large-scale data processing capability through the use of inducing points and variational inference.  Experi⁃
ments on the C-MAPSS and wind turbine planetary gearbox datasets demonstrate that VDGP achieves 
higher prediction accuracy and narrower confidence intervals compared to the standard Gaussian process 
methods.  On the C-MAPSS FD002 dataset， the root mean square error and scoring function are reduced 
by 0. 21% and 45. 3% respectively， relative to the best baseline method.

Key words： remaining useful life（RUL） prediction； variational deep Gaussian process（VDGP）； un⁃
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0 引言

如今，旋转机械设备的故障预测与健康管理

受到越来越多的关注［1-2］。民用航空、风力发电等

领域的高端旋转机械的可靠性和效率尤为重要。

通过准确的剩余使用寿命（remaining useful life， 
RUL）预测实施预防性维护，可大幅降低安全事

故 的 发 生 率 ，防 止 不 必 要 的 人 员 伤 亡 和 财 产

损失［3-4］。

随着信息物理系统的广泛应用，基于深度学

习的 RUL 预测方法受到广泛关注。深度学习方

法能有效提取状态监测数据中的设备健康特征并

实现 RUL 预测。数据增强与关系建模方面，

CHEN 等［5］利 用 带 有 分 布 外 数 据 增 强 的 收 缩

Mamba 关系网络增强了多故障模式和复杂工况

下的检测与定位能力；ZHU 等［6］提出基于多尺度

长 短 期 记 忆 网 络（long short-term memory，
LSTM）和多头自注意力机制的自适应分阶段预

测模型，通过融合生产与操作数据动态更新权重，
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提高预测精度。在序列建模与注意力机制方面，
CAO 等［7］构建了 TCN-Transformer 框架，并结合

卡尔曼滤波降噪和非线性平滑，对潜在退化状态

进行估计与趋势提取，以增强特征鲁棒性；PENG
等［8］基于健康状态与轨迹相似度，通过 K-means
聚类分类健康状态，并采用加权匹配策略提高了

预 测 精 度 。 在 卷 积 网 络 与 多 模 型 融 合 方 面 ，
CHEN 等［9］采用多尺度卷积神经网络进行特征预

训练，并将其输出输入到 LSTM 中，同时提取全

局特征与局部特征；夏然等［10］提出一种结合健康

因子筛选和遗传算法优化的广义回归神经网络与

BiLSTM-NAR 的混合模型。在优化与迁移学习

方面，WANG 等［11］通过仿真域迁移和贝叶斯优化

减少对绝对 RUL 的依赖，提升预测性能；LUO
等［12］采用改进鲸鱼优化算法处理多故障特征；曹
现刚等［13］提出一种基于核主成分分析-长短期记

忆网络的方法来提高旋转机械 RUL 预测的准确

度。在自注意力与卷积改进方面，自注意力 Con⁃
vLSTM 模型［14］用卷积算子替代 LSTM 内部连接

以减少模型冗余并预测风机齿轮寿命；刘华开

等［15］将卷积先验、注意力机制和 BiLSTM 相结

合，有效提取故障特征、抑制噪声并降低预测误

差、提高预测精度。文献［16-17］ 在卷积神经网

络中引入灵敏度权重分配、变分推断与多尺度结

构，对模型进行增强，从而提高 RUL 预测性能。
尽管这些研究在特征提取、降噪和退化趋势

建模等方面取得了显著进展，提高了预测准确度

和模型的泛化能力，但在预测结果的不确定性量

化方面仍存在不足。大型旋转机电装备结构复

杂、工况多变，对预测精度要求高，还需要模型能

提供可靠的不确定性评估。风机齿轮箱中的行星

齿轮寿命预测存在较强不确定性：①人工特征提

取依赖专家经验、具有主观性；②转速和负载变化

引起啮合及故障特征频率波动，可能产生伪故障

信号；③复杂传动结构导致冲击信号与其他部件

的振动分量耦合。这些因素均加大了 RUL 预测

的难度。
针对上述问题，本文构建了变分深度高斯过

程（variational deep Gaussian process， VDGP）模
型，用于实现高端旋转机械及其关键部件的 RUL
预测，并提供预测结果的不确定性量化，提高寿命

预测的准确度。该方法通过构建不确定量分布函

数的深度高斯过程（DGP）来更新模型，随着新监

测信息的不断获取，持续更新并修正不确定量的

分布函数，逐步精确量化预测结果的不确定性。

为解决高斯过程（GP）在大规模监测数据下计算

成本高的问题，在 DGP 中引入变分推断，并采用

诱导点技术降低计算复杂度，提高 RUL 的预测精

度。本文还对比了不同核函数和模型层数下的性

能表现，为所提方法在工业场景下的应用提供

参考。

1 高斯过程

高斯过程（GP）是一种非参数贝叶斯模型，用
于对潜在函数 f（x）的先验分布建模，在给定输入

集合时诱导出输出的联合高斯分布。输入 x 与输

出 y的关系为

y=f（x）+ε （1）
式中：f（x）表示噪声去除后的真实映射；ε是均值为 0、方差

为 σ 2
ε 的高斯噪声。

GP 的定义为 f ( x ) ~GP (m ( x )，k ( x，x ′) )，其中，

m（x）为均值函数，k（x， x′）为核函数，x、x′为输入

变量。使用较为广泛的 RBF 内核

k ( )x，x ′ = σ 2
f exp (- x -( x ′)2

2l 2 ) （2）

式中：σ 2
f 为 RBF 核函数的信号方差；l为长度尺度参数。

图 1 展示了 GP 回归的基本工作流程。GP 回

归的目标是利用已有的观测数据来学习输入与输

出之间的潜在函数关系，并据此对新的输入样本

进行预测。

给定训练数据集 Dt=｛Xt，yt｝，下标 t表示第 t
个训练样本，在此基础上，根据 GP 的定义，训练

集的观测输出 yt与待预测输入 X*对应的函数值

f *共同服从联合多元高斯分布，即
é
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k ( X *，X t ) k ( X *，X * )

) （3）

其中，Σt为由训练输入计算得到的协方差矩阵，
Σ t = k ( X t，X t )+ σ 2

ε I；k（X*，X*）为新点之间的协

方差矩阵；k（X*，Xt）衡量新输入点与训练输入点

之间的相关性（相似性），反映它们在函数空间中

的关系。由联合多元高斯分布的性质可知，条件

图 1　函数空间观点的 GP回归示意图

Fig.1　Illustration of GP regression from a function 
space perspective
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分布 p ( f * |X t，y t，X * ) 也是一个多元高斯分布，该

条件分布的均值为 k ( X *，X t ) Σ-1
t y t，预测点 X * 的

不确定性协方差矩阵为 k ( X *，X * )- k ( X *，X t ) ·
Σ-1
t k ( X t，X * )。

因此，GP 的后验仍然是一个 GP，则后验分

布均值函数和协方差函数分别为

mt ( x )= k ( x，X t ) Σ-1
t y t （4）

kt ( x，x ′)= k ( x，x ′)- k ( x，X t ) Σ-1
t k ( X t，x ′) （5）

其中，mt（x）为观测数据条件下 x 的预测均值；
kt（x，x ′）为 x 的预测方差即不确定性大小［18］。

2 基于 VDGP 的 PUL 预测及不确定性量

化评估

构建 DGP 模型，通过堆叠多个 GP 层来捕捉

更复杂的非线性特征。在单层 GP 的基础上，将
GP 推广为深度结构，DGP 将每层 GP 的输出作为

下一层的输入，原理如图 2 所示。第 l（l=1，2，
… ，L）层 的 输 入 和 输 出 的 关 系 为 X ( l ) =
GP l ( 0，kl ( X ( l- 1 )，X ( l- 1 ) ) )+ ε( l )，其中，X ( )0 为原始

输入数据，ε（l）是第 l层的高斯噪声。

DGP 模型的边缘似然为

p (Y |X ( )0 )=∫ ξ
[ p (Y |F ( )L ) p ( F ( )L |X ( )L- 1 ) ⋅

∏
l- 1

L- 1

p ( X ( )l |F ( )l ) p ( F ( )l |X ( )l- 1 ) ] dξ （6）

训练 DGP 模型等价于最大化输出 Y 的边缘

似然。为简化符号表示，设 F（ l）为对应 X（ l）（l=1，
2，…，L-1）、Y 的无噪声变量即 X（l）=F（l）+ε（l）（l=
1，2，…，L-1）和 Y=F（L）+ε（L）。由于 DGP 每层的

输出仅依赖其上一层，因此具有条件独立性性质。
基于条件独立性属性，隐藏层 Y 的条件概率密

度 p ( X ( l )，F ( l )|X ( l )，X ( l- 1 )，⋯，X ( 0 )，F ( l )，F ( l- 1 )，⋯，

F ( 1 ) )可简化为 p ( X ( )l，F ( )l |X ( )l- 1 )，并进一步分解为

p ( X ( )l |F ( )l ) p ( F ( )l |X ( )l - 1 )。 令 ξ = { F ( )1 ，F ( )2 ，⋯，

F ( )L，X ( )1 ，X ( )2 ，⋯，X ( )L- 1 }表示需要边缘化的中间

变量集合。因此，模型似然可表示为向量积分，如
式（6）所示。式（6）的积分在解析上没有封闭解。
积分的主要困难在于：协方差矩阵依赖随机隐变

量 ，且 X（l）以 非 线 性 形 式 出 现 在 条 件 分 布

p ( F ( )l |X ( )l- 1 ) 的协方差矩阵的逆中，使得解析求

解不可行。
2.1　变分推断方法

传统的高斯模型计算成本高。对于旋转机械

长时间运行监测的大规模数据集，矩阵求逆会导

致计算复杂度迅速增加。为降低计算复杂度并使

后续推断可行，引入诱导点近似来逼近原始 GP。
选取较少的诱导点能显著降低计算量，从而提高

大规模数据集下的计算效率。在该近似框架下，
每层  GP 可由诱导点 Z（l）及其诱导变量 u（l）表示：

f ( )l ( X ( )l- 1 )≈ K ( X ( )l- 1 ，z( )l ) K-1 ( z( )l ，z( )l ) u( )l （7）
式中：K ( X ( )l- 1 ，z( )l ) 为输出 X ( )l- 1 与诱导点集合 Z（l）的协

方差矩阵；K ( z( )l ，z( )l )为诱导点之间的协方差矩阵。

基于诱导点近似的 GP 采用变分推断来近似

真实后验分布，并通过最大化证据下界（evidence 
lower bound， ELBO）来优化变分参数和模型超

参 数 。 记 ft 是 与 yt 对 应 的 无 噪 声 函 数 值 ，
q ( f t，u )= p ( f t |u )ϕ ( u )为变分分布，其中，ϕ ( u )为
对诱导变量 u 的变分后验分布。为便于推导，符
号中省略了输入 Xt与诱导点 Z 的显式表示（隐含

在协方差矩阵的计算中），则对数边际似然为

ln p ( y t )= ln ∫
u

 ∫
f t

 

q ( f t，u ) p ( y t |f t )
q ( f t，u )

p ( f t |u ) p ( u ) df tdu =

ln∫
u

 ∫
f t

 

q ( f t，u ) p ( y t |f t ) p ( u )
ϕ ( u )

df tdu （8）

通过应用詹森不等式得到变分下界：

ln p ( y t )≥ Fv ( Z，，ϕ )=∫
u

 ∫
f t

 

q ( f t，u )
p ( y t |f t ) p ( u )

ϕ ( u )
df tdu =

∫
u

 

ϕ ( u ) ln N ( y t |a t，σ 2
ε IN ) p ( u )

ϕ ( u )
du （9）

a t = KNM K -1
NMu  K͂ = KNN - KNM K -1

MM KMN

式中：N（*）为高斯分布的概率密度函数；KNN为 p（fd|X）的

协方差矩阵；KNM为 fd和 ud之间的协方差矩阵，下标 d表示

多输出（多维）高斯过程中的第 d个输出维度；KMM为诱导

点集合 Z上的协方差矩阵；ϕ为变分分布对应的变分参数

集合。

  此处使用 GP 诱导变量对数似然积分定理，
即在稀疏高斯过程（SGP）框架下，给定一个 GP
映射 Y～GP（X），该 GP 的诱导变量为 U，诱导点

为 Z，对于特定的输出维度 d，有

∫ p ( fd |ud，X ) ln p ( yd |fd ) dfd = lnN ( yd |ad，σ 2
ε IN )- trK͂

2σ 2
ε

（10）
ad = KNM K -1

MMud

通过对变分分布 ϕ ( )u 进行最优设置，可使变

分下界 Fv达到最大值。结果表明，最优分布实际

上是高斯分布。最大化后的下界为

Fv ( Z )= lnN ( y t |0，σ 2
ε IN + QNN )- trK͂

2σ 2
ε

（11）

QNN = KNM K -1
MM KMN

  基 于 前 文 推 导 得 到 的 证 据 下 界 公 式（式

（11）），可通过最大化该下界来训练 SGP 模型。

图 2　深度高斯过程结构

Fig.2　Deep Ganssian process structure
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训练完成后，通过 ∫
u

 

p ( f * |u ) q ( u ) du 获得 f * 的预

测分布，其中，诱导变量 u 可视为对 ft的充分近似，
从而在保证预测精度的同时有效降低计算复

杂度。
采用诱导点和变分推理获得可处理的下界。

图 3 所示为具有诱导变量和 2 个隐藏层的有监督

VDGP 结构，其中，横向并列的节点属于同一层，
纵向相邻的层通过条件依赖相连，下标 i表示数

据集中的第 i个样本。

引 入 诱 导 变 量 U ( )l ∈ RMl × Dl 和 诱 导 点

Z ( )l ∈ RMl × Dl- 1 来扩展概率空间。给定输入 X ( )0 和

诱导点 Z ( )l 后，所有变量的联合概率密度为

P= p (Y，{ F ( l )，U ( l ) }Ll= 1，{ X ( l ) }L- 1
l= 1 |X ( 0 )，{ Z ( l ) }Ll= 1 )=

∏
l= 1

L- 1

p ( X ( l )|F ( l ) ) p ( F ( l )，U ( l )|X ( l- 1 )，Z ( l ) ) ⋅

p (Y |F ( L ) ) p ( F ( L )，U ( L )|X ( L- 1 )，Z ( L ) ) （12）

其中，U（l）为第 l层高斯过程的诱导变量，各个诱

导点对应的函数取值服从与该层潜在函数 F（l）相

同的高斯过程先验分布；Z（l）为诱导变量对应的输

入位置，被视为可优化的变分参数。为简化符号，
在不引起歧义时省略 Z 的显式书写（Z 仍参与核

矩 阵 的 计 算 ），则 联 合 概 率 密 度 为 p（U（l））与

p（F（l）|U（l），X（l-1））的乘积。由于核函数使协方差矩

阵的元素成为 X（l-1）的非线性函数，故协方差矩阵

及其逆出现在对全部隐变量进行边缘化的积分内

部，从而令解析边缘化不可得。为获得可计算的

近似，使用变分推断的方法解决计算问题。其中，
变分分布 q ( { F ( l )，U ( l ) }Ll= 1，{ X ( l ) }L- 1

l= 1 ) 用于近似

真实的后验分布 p ( { F ( l )，U ( l ) }Ll= 1，{ X ( l ) }L- 1
l= 1 |Y )，

即有

Q= q ( { F ( l )，U ( l ) }Ll= 1，{ X ( l ) }L- 1
l= 1 )=

∏
l= 2

L

p ( F ( l )|U ( l )，X ( l- 1 ) ) q ( U ( l ) ) q ( X ( l- 1 ) ) ⋅

p ( F ( 1 )|U ( 1 )，X ( 0 ) ) q ( U ( l ) ) （13）

q ( X ( l ) )= ∏
d= 1

Dl

q ( x ( l )
d )q ( U ( l ) )= ∏

d= 1

Dl

q ( u ( l )
d )

通过詹森不等式可得 lnp (Y |X ( )0 )的变分下界 Fv。

令 ζ = ( F ( 1 )，F ( 2 )，⋯，F ( L )，U ( 1 )，U ( 2 )，⋯，U ( L )，X ( 1 )，

X ( 2 )，⋯，X ( L- 1 ) )，得到

ln p (Y |X ( 0 ) )= ln ∫
ζ

 

Q
P
Q

dζ ≥ Fv =∫
ζ

 

Q ln P
Q

dζ =

∫
ζ

 

Q ln p (Y |F ( L ) ) p ( U ( L ) )
q ( U ( L ) )

dζ + ∑
l= 1

L- 1∫
ζ

 

Q ln 1
q ( X ( l ) )

dζ +

∑
l= 1

L- 1∫
θ2

 

Q ln p ( X ( l )|F ( l ) ) p ( U ( l ) )
q ( U ( l ) )

dζ =

FY + ∑
l= 1

L- 1

H ( q ( X ( l ) ) )+ ∑
l= 1

L- 1

F ( X ( l ) ) （14）

式中：H ( q ( X ( )l ) )为分布 q ( X ( )l )的熵。

根据变分下界的维度分解性质，给定 GP 映射

Y～GP（X），若其诱导变量为 U、诱导点为 Z，则

变分期望 Eq ( )F，U { ln p (Y |F )+ ln p ( U )
q ( U )

}可按输出

维度 d进行线性分解：

∑
d
∫ q ( fd，ud ) ln p ( ud ) p ( yd |fd )

q ( ud )
dfd dud

q ( F，U )= p ( F |U，X ) q ( U )

FY = Eq ( F ( L )，U ( L )，X ( L- 1 ) ) { ln p (Y |F ( L ) )+ ln p ( U ( L ) )
q ( U ( L ) )

}    （15）

FX ( l ) = Eq ( X ( l )，F ( l )，U ( l )，X ( l- 1 ) ) { ln p ( X ( l )|F ( l ) )+ ln p ( U ( l ) )
q ( U ( l ) )

}   （16）

FX ( 1 ) = Eq ( X ( 1 )，F ( 1 )，U ( )( 1 ) ) { ln p ( X ( 1 )|F ( 1 ) )+ ln p ( U ( 1 ) )
q ( U ( 1 ) )

}    （17）

其中，Eq ( )· { f }表示在变分分布 q ( · )下对函数 f 取

期望，q ( · )表示由联合变分分布 Q对联合变量中

除括号所指变量以外的其余潜在变量积分所得的

边缘变分分布。因此，需找到 q ( U ( l ) ) 的最优形

式，并证明式（15）～式（17）是可解的。
2.2　诱导变量优化

在式（15）中应用 GP 诱导变量最优变分分布

定理，给定第 l层的诱导点 Z（l）、核函数超参数（长

度尺度 σl等）及核函数 kl ( ·，· )，若 q ( u( )L
d )∝ p ( u( )L

d ) ·
exp( Eq ( X ( )L- 1 ) { lnN ( yd |a( )L

d ，σ 2
L IN ) } )，则变分目标函

数 FY 达 到 最 大 。 令 εL=Eq ( X ( )L- 1 ) { lnN ( yd |a( )L
d ， 

σ 2
L IN ) }， 则 εL的最大值为

∑
d= 1

DL

ln ∫ p ( u( )L
d ) exp( εL ) du( )L

d - DL

2σ 2
L

tr ( Eq ( X ( )L- 1 ) { K͂L } )

因此，通过最大化 FY，可求得 q ( u( )L
d )的条件最优

分 布 。 由 于 εL 是 u ( )L
d 的 二 次 函 数 ，它 与 先 验

q ( u( )L
d )相乘后仍为高斯形式，因此最优分布是高

斯分布。此时，出现在最大值表达式中的 u ( )L
d 的

积分变成标准的高斯积分，从而可求出封闭形式

图 3　3层 VDGP模型结构图

Fig.3　Structure of the 3-layer VDGP model
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的解析解。

在式（16）中，应用中间层最优诱导变量分布

推导，具体而言，对于任意一层  l，在固定其他层

的近似后验分布和模型参数不变的条件下，对

q ( X ( l ) )进行更新。FX ( )l 对 ∀l∈{2，3，⋯，L- 1}最
大 化 时 ， q ( u( )L

d ) 与 p ( u( )L
d ) exp( Eq ( X ( )l ，X ( )l- 1 ) ·

{ lnN ( x ( )l
d |a( )l

d ，σ 2
l IN ) } )成正比。令 εl = Eq ( )X ( )l ，X ( )l- 1 ·

{ lnN ( x ( )l
d |a( )l

d ，σ 2
l IN ) }，则 相 应 的 变 分 目 标 函 数

FX ( )l 的 最 大 值 为 ∑
d= 1

Dl ∫ p ( u( )l
d ) exp( εl ) du ( )l

d -

Dl

2σ 2
l

tr ( Eq ( X ( )l- 1 ) { K͂ l } )。

在式（17）中，应用第一层最优诱导变量分

布 推 导，即 给 定 q ( X ( )1 ) 对 ∀l 以 及 所 有 其 他 参

数 ，FX ( )1 最 大 化 时 ，q ( u( )1
d ) 与 p ( u( )1

d ) exp( Eq ( X ( )1 ) ·
{ lnN ( x ( )1

d |a( )1
d ，σ 2

1 IN ) } ) 成 正 比 。 令 ε1=
Eq ( X ( )1 ) { lnN ( x ( )1

d |a( )1
d ，σ 2

1 IN ) }，则与中间层相关的

下 界 项 的 最 大 值 为 ∑
d= 1

D 1 ∫ p ( u( )1
d ) exp( ε1 ) du ( )1

d -

D 1

2σ 2
1

tr ( { K͂ 1 } )。

在式（15）～式（17）中利用诱导变量的条件最

优分布消去 q ( U ( )l )，将 Fv中与诱导变量相关的项

化简为封闭形式，从而使下界中的各项都能解析

计算。因此，将 Fv 作为证据下界目标函数，通过

基于梯度的算法优化模型［19］最大化边缘似然。优

化过程包含两组参数，一组是模型参数集 Θ1，包

括 σl和 kl ( x，x ′)的参数；另一组是变分参数集 Θ2，

包括 Z ( )l 和 q ( X ( )l )的参数。

2.3　量化不确定性

为 逼 近 难 以 直 接 求 解 的 真 实 后 验 分 布

p ( f |X，y )，变分推断通过构建可优化的变分分布

q ( f )，将后验近似问题转化为最大化证据下界：
L ( q )= Eq ( )f [ ln p ( y|f ) ]- KL ( q ( f ) || p ( f ) ) （18）

KL ( q ( f ) || p ( f ) )=∫q ( f ) ln q ( f )
p ( f )

df

其 中，L ( q ) 为 最 大 化 证 据 下 界（evidence lower 
bound，ELBO）。给定变分分布 q（f）下的 ELBO，

模型能更好地拟合观测数 y，这一优化过程等价

于最小化 KL（q（f）|| p（f）），使变分分布 q（f）逼近

真实的后验分布。训练完成后，可直接从近似后

验 q（f）中计算预测的均值和方差来预测模型并量

化其不确定性。

每个高斯层不仅输出预测的均值和方差，还

将不确定性通过层与层之间传递，使得最终输出

层 能 反 映 整 个 网 络 中 逐 层 传 播 的 不 确 定 性 。
VDGP 的第一层会根据输入 x 计算出对应的预测

分布 f1 ( x ) ~N ( μ1 ( x )，σ 2
1 ( x ) )。第二层将该分

布 作 为 输 入 并 进 行 推 理 ，输 出 新 的 预 测 分 布

f2 ( x ) ~N ( μ2 ( x )，σ 2
2 ( x ) )。通过多层递归计算，

VDGP 能捕捉并传播每层的不确定性，使最终输

出的预测结果不仅具有更高的准确性，也能全面

量化整体的不确定性。

不确定性量化使用后验分布的均值和方差来

构建预测值的置信区间。对于给定的输入 x*，在

VDGP 中，95% 置信区间的上界 BU 和下界 BL 分

别为

BU = μ ( x* )+ zα/2σ ( x* ) （19）
BL = μ ( x* )- zα/2σ ( x* ) （20）

式中：μ（x*）为后验分布的均值；σ（x*）为后验分布的标准

差；zα/2为对应标准正态分布的临界值，95% 置信水平下，

zα/2=1.96。

2.4　RUL预测的评价指标与预测流程

为评估 RUL 预测模型在测试数据上的性能，

采用如下评分函数来衡量模型的质量［20］：

ESCORE =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∑
i= 1

n

( exp(-hi/13 )- 1 )     hi < 0

∑
i= 1

n

( exp(-hi/10 )- 1 )     hi ≥ 0
（21）

hi = E ′i - Ei

式中：n为测试集中的样本总数；E ′i 为测试样本 i的测试

RUL；Ei为测试样本 i的真实 RUL。

均方根误差 ERMSE = 1
n ∑

i= 1

n

h2
i 常用于评估

RUL 预测。较小的 ESCORE 和 ERMSE 均表明预测结

果与真实寿命更接近，模型性能更优。

采用平均绝对误差 EMAE衡量预测准确度。

提出的 VDGP 方法框架如图 4 所示。首先，

预处理原始数据，并将其分为训练集和测试集。

训练过程中，引入诱导变量 U（l）和诱导点 Z（l）以减

小计算复杂度并进行变分推断。通过变分推断建

立并计算目标函数 Fv，然后利用梯度下降算法不

断更新模型参数以最大化 Fv，直到达到收敛条

件。模 型 训 练 完 成 后 ，使 用 测 试 集 进 行 RUL
预测。

ln p ( y t )≥ Fv ( Z，ϕ )=

∫
u
ϕ ( u ) ln N ( y t | at，σ 2

ε IN ) p ( u )
ϕ ( u )

du - 1
2σ 2

ε

tr ( K͂L )

θt+ 1 = θt - η∇Fv ( θt )
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3 试验验证

3.1　C-MPASS数据集验证

NASA 的 C-MAPSS 数据集［21］是分析涡扇发

动机退化的仿真数据集。该数据集（含 690 万个

数据点）分为 4 个子数据集（FD001～FD004），每
个子数据集包含多个不同引擎的多变量时间序

列，并已划分为训练集和测试集。
C-MAPSS 数据集包含来自 21 个传感器的

多元时间数据。为消除不同传感器输出的数值大

小和单位差异，在预处理阶段将每个传感器的原

始读数映射至［-1，1］内。第 i个样本的第 j个传

感器的读数 xi，j归一化后为

x′i，j =
2( xi，j - xmin

j )
xmax
j - xmin

j

- 1

式中：xmax
j 、xmin

j 分别为训练数据集中第 j个传感器读数的

最大值和最小值。

RUL 标签的建模直接影响预测的准确度。
发动机在开始时运行正常，然后逐渐恶化，因此

采用分段线性 RUL 代替实际的 RUL［22-23］，如图

5 所示。假设 RUL 标签 RULearly 在开始时保持

不 变（如 图 5，［0，50 min］的 RUL 是 保 持 不 变

的），然后 RUL 线性退化，直到 C-MAPSS 发动

机 失 效 。 分 段 RUL 方 案 中 ，将 RULearly 设

为 125［22-23］。

3.1.1　RUL 预测核函数分析

核函数和高斯层数对预测的准确度具有重大

影响。通过选择合适的核函数和层数，VDGP 模
型能有效地捕获复杂的非线性退化特征，提高  
RUL 预测的精度与模型的灵活性和通用性［24］。
本文首先构建两层 VDGP 模型，并在子数据集  
FD001 上通过应用多种常用核函数筛选表现优

异的核函数。模型两层采用相同的核函数，隐藏

单元数设为 10，每层的诱导变量数设为 100，每个

核 函 数 的 初 始 长 度 为 10，初 始 隐 噪 声 方 差 为

0.01。本文采用梯度下降法优化 VDGP 模型。梯

度下降法在非凸目标函数和高维参数空间中容易

陷入局部最优解，且对学习率敏感，导致收敛慢或

参数更新振荡。为解决这些问题，采用以下方法

进行改进：①引入 Adam 优化算法，Adam 首先利

用一阶与二阶矩的估计对每个参数动态调整学习

率，再通过自适应学习率机制提高稳定性和收敛

速度；②合理初始化变分的分布参数，并在 ELBO
目标函数中加入正则化项来增强优化的稳定性；
③后期采用学习率衰减策略，避免过大步长跳过

全局最优解。
诱导点位置 Z（l）、诱导变量均值 m（l）、协方差

矩阵 S（l）等变分参数按文献［25］的默认方法随机

初始化。采用表 1 中的核函数进行实验，所得结

果如表 2、表 3 所示。后期（退化阶段）是离故障更

近的阶段，关系设备的故障和维护，因此后期的性

能更受关注。除在每个测试引擎的最后一个周期

评估指标外，表 2、表 3 中还展示了在 RUL 标签不

大于 15 的评估指标。
由表 2 可知，RBF 和 Matern5/2 的总体表现

最优，其次是 RQ 核函数。为进一步分析不同核

函数组合的使用效果，在两层 VDGP 中按所有可

能的组合方式配置，并比较其性能，结果如表 3 所

示。表现最优的组合核函数：①第一层用 RBF
核，第二层用 Matern5/2核；②第一层用 Matern5/2

图 4　VDGP方法预测流程

Fig.4　Prediction flowchart of the VDGP method

图 5　修正的分段 RUL函数

Fig.5　Modified piecewise RUL function
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核，第二层用 RBF 核。不同层使用核函数的顺序

会显著影响预测结果。

在两层 VDGP 方法中，第一层用于对输入特

征进行初步变换，第二层对第一层的输出进行建

模。第一层的数学表达式为

H~GP ( 0，k1 ( X，X ′) )
其中，H为隐藏层的输出，核函数 k1描述输入特征

X之间的相似性。第二层的数学表达式为

Y~GP ( 0，k2 (H，H ′) )
其中，k2是第二层的核函数，用于刻画隐藏层输出

H 与 预 测 输 出 和 Y 之 间 的 函 数 映 射 关 系 。  
VDGP 中，隐藏层输出 H的分布由第一层核函数

k1和变分分布 q（u）共同决定，因此有

q (H )=∫ p (H |X，u ) q ( u ) du

k1决定了H的平滑性和尺度。当数据包含快

速变化或高频退化特征时，选择较低平滑度（更

“非平滑”）的核函数能增强模型对这些复杂行为

的表达能力。对于变化较平缓的退化过程，高平

滑度核函数通常表现更稳定。第二层核函数 k2决

定了隐藏表示 H向最终输出 Y的映射方式，即控

制 H与 Y之间的相关性结构与平滑性。当两层

核函数具有一致的特性时，输入到输出的映射将

更连续，隐藏表示的变化更平稳，从而提高模型性

能、增强梯度计算的稳定性，并使优化目标 ELBO
更易收敛。核函数特性不同时，第一层生成的隐

藏层输出 H较为平滑，第二层的高灵活性可能引

入剧烈的梯度波动，导致优化器难以找到全局最

优解，模型难以正确捕捉输入 X和输出 Y之间的

关系。
3.1.2　VDGP 层数分析

对于深度学习及其扩展模型，更深的结构在

某些情况下可提高预测精度，但会带来过拟合和

计 算 复 杂 度 增 加 的 问 题 。 层 数 大 于 3 时［26］，
VDGP 模型的性能提升并不显著，计算复杂度却

线性增加，因此，需通过实验进一步确定 VDGP
模型的最优层数。为确定最优层数，基于核函数

RBF、Matern5/2 和 RQ，在 3 层 VDGP 模型上进

行实验，并将实验结果（表 4）与 2 层 VDGP 模型

的结果（表 2）进行对比，从而确定最优层数。

2 层 VDGP 和 3 层 VDGP 的结果如图 6 所示，
在真实 ERUL≤15 的测试子集上评估指标并绘制

于图 7，3 层的 VDGP 核函数在名称后面加入后

缀-3。

表 1　核函数的类型

Tab.1　Types of kernel functions

核函数

RBF

Matern5/2

Matern3/2

Linear

Polynomial

RQ

Periodic

函数形式

k ( x，x ′)= exp(- x -( x ′)2

2l2 )

k ( )x，x ′ = (( 1 + 5 x - x ′
l

+ 5x -( x ′)2

3l2 ) ·

exp(- 5 x - x ′
l

)

k ( x，x ′)= ( 1 + 3 x - x ′
l

) exp(- 3 x - x ′
l

)

k ( x，x ′)= x ⋅ x ′

k ( x，x ′)= ( x ⋅ x ′+ c )d

k ( x，x ′)= ( 1 + x --( x ′)2

2αl2 )-α

k ( x，x ′)= exp(- 2
l2 sin2 ( π | x - x ′ |

p
) )

表 2　核函数的实验结果

Tab.2　Experimental results of kernel functions

层与核函数

第 1 层

RBF

Matern5/2

Matern3/2

Linear

Polynomial

RQ

Periodic

第 2 层

RBF

Matern5/2

Matern3/2

Linear

Polynomial

RQ

Periodic

最后周期

ERMSE

17.06

16.80

17.04

21.27

18.04

17.00

17.51

ESCORE

553.55

578.33

589.11

1084.26

666.45

609.10

603.14

EMAE

11.87

11.74

11.96

16.57

12.95

11.90

12.62

ERUL≤15

ERMSE

3.40

3.84

4.44

16.69

7.72

3.54

5.34

ESCORE

2.96

3.49

3.91

54.16

7.53

3.20

4.67

EMAE

2.76

3.22

3.61

13.38

6.47

2.96

4.45

表 3　不同核函数的组合实验结果

Tab.3　Experimental results of different kernel 
function combinations

层与核函数

1 层

RBF

Matern5/2

RBF

RQ

Matern5/2

RQ

2 层

Matern5/2

RBF

RQ

RBF

RQ

Matern5/2

最后周期

ERMSE

17.61

17.66

17.67

17.93

17.89

17.96

ESCORE

599.46

624.40

619.58

658.38

634.52

641.72

EMAE

12.28

12.31

12.39

12.55

12.56

12.68

ERUL≤15

ERMSE

3.58

3.19

3.90

4.07

3.67

4.64

ESCORE

3.18

2.80

3.48

3.40

3.36

3.92

EMAE

3.03

2.51

3.35

3.17

3.27

3.71

表 4　3层的核函数实验结果

Tab.4　Experimental results of 3-layer 
kernel functions

核函数

RBF
Matern5/2

RQ

最后周期

ERMSE

18.47
19.40
18.51

ESCORE

650.63
744.54
631.68

EMAE

13.31
14.07
13.20

ERUL≤15
ERMSE

3.86
3.62
4.34

ESCORE

3.82
3.20
4.47

EMAE

3.13
2.70
3.57
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评价指标 ERMSE、ESCORE、EMAE 越小，效果越好。

由图 6 可看出，2 层的 VDGP 效果均优于 3 层的

VDGP。由图 7 可看出最优的指标依然是 2 层的

VDGP。因此，2 层的 VDGP 效果最佳。

3.1.3　RUL 预测方法对比分析

基于核函数的选取实验，确定表 5 所示的 4 个

VDGP 模型。根据 4 个子数据集不同的复杂程

度，将子数据集 FD001～FD004 对应 VDGP 的隐

藏单元数分别设置为 10、120、20、140。

VDGP 的 实 验 结 果 和 其 他 方 法 的 实 验 结

果［27-41］如表 6 所示，VDGP 在 4 个子数据集上的预

测性能均显著优于其他模型。复杂多工况数据集

FD002 和 FD004 上，VDGP 充分展现了动态工况

下建模的能力。VDGP 采用多层高斯过程构成

的分层架构，各层可使用不同核函数以递归方式

提取和表达数据的复杂特征，将原始输入逐步映

射到更高维的特征空间，从而增强对多变工况的

建模能力。

进一步分析发现，所有模型在单一工况数据

集 FD001、FD003 上的预测性能普遍优于多工况

数据集 FD002 和 FD004。FD002 和 FD004 包含

6 种不同工况，导致退化特征与 RUL 的关系更为

图 6　2层与 3层的 VDGP不同核函数效果对比图

Fig.6　Comparison of different kernel functions for 
two-layer and three-layer VDGP models

图 7　ERUL≤≤15的不同核函数效果

Fig.7　Different kernel functions on the test subset 
with ERUL≤≤15

表 5　VDGP模型配置

Tab.5　VDGP model configurations

模型

VDGP-R-R
VDGP-M-M
VDGP-R-M
VDGP-M-R

第一层

RBF
Matern5/2

RBF
Matern5/2

第二层

RBF
Matern5/2
Matern5/2

RBF

表 6　VDGP与其他方法的实验结果

Tab.6　Experimental results of VDGP and
other methods

模型

MLP［27］

CNN［27］

LSTM［28］

LSTM with
attention［29］

HMC［30］

Transformer［31］

VarSeqLSTM［32］

BiGRU-AS［33］

AE-MSEN［34］

Bi-level LSTM
Scheme［35］

VAE+RNN［36］

EAGDE-SVM［36］

C2D2M2［37］

RCNN+
ABi-LSTM［38］

Attention-
LSTM［36］

MACNN［39］

CBLSTM［40］

LSTM-Z［41］

VDGP-R-M

VDGP-M-R

VDGP-R-R

VDGP-M-M

指标

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

ERMSE

ESCORE

FD001
37.56

1.80×104

18.45
1286.70

16.14
338

14.53
322.53
13.84
427
11.27

213.80
15.23
250

13.68
284

14.57
342.38
11.80
194

15.81
326

14.10
253.11
12.32
221

12.98
258

15.45
455.92
18.45

704.50
17.40

588.96
17.77

637.02
17.61

599.46
17.66

624.40
17.06

553.55
16.80

578.33

FD002
80.03

7.80×106

30.29
13570
24.49
4450

20.74
19400
22.81
2589
22.87
4532
20.81
2454
20.18

1781.81
23.14
3771
24.12
4183
20.60

3122.20
20.81
3062
19.16
2980
20.91

3602.94
19.77

1633.65
19.80

2590.20
19.30

1678.59
21.82

3221.40
21.62

3053.05
19.50

1720.84
19.12

1631.69

FD003
37.39

1.74×104

19.82
1596
16.18
852

14.41
2977
11.42

271.30
14.53
1523
15.53
428

15.58
1231.5
12.37
224

14.88
722

18.86
514.50
15.32
369

13.24
246

14.67
473.97
18.05

1045.22
19.11

2059.90
18.74

2345.60
18.25

1407.07
18.42

1628.08
18.66

2826.08
17.68

640.69

FD004
77.37

5.62×106

29.16
7886
28.17
5550
27.08

5649.14
22.73
10376
24.86
3029
26.11
5627
27.31
4708
23.72

3698.01
23.38
3492
26.54
5634
26.40

4795.02
22.43
3118
22.29
3795
24.01

6841.82
22.80

3430.29
22.47

3523.17
22.63

2950.77
25.43

5188.19
25.38

5766.34
21.92

3082.37
22.52
2855.57
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复杂，增加了模型学习的难度。为验证这一猜测，

选取低压压缩机出口温度（s_2）和高压压缩机出

口温度（s_3）与 RUL 的关系进行分析。本文仅展

示 FD001和 FD002中的 3个发动机数据，如图 8、图
9所示。FD003的数据趋势与 FD001相似，FD004
的数据趋势与 FD002相似，因此不再展示。

对于数据集 FD001，s_2、s_3 在发动机退化初

期（RUL 在［175，275］）变化不明显；在退化中期

（RUL 在［75，175］），变化幅度显著增大；到了退

化后期（RUL 在［0，75］），变量值随 RUL 减少而

非线性加速增大。与 FD001 相比，FD002 工况更

多且变化复杂，呈现出幅度更大、形态更不规则的

波动。这表明工况变化对发动机的退化特征有显

著影响，导致各模型对 FD001、FD003 的预测效

果优于 FD002 和 FD004。
为进一步得出最优的 VDGP 模型，对四种  

VDGP 结构进行对比实验，并在 ERUL≤15 的后期

退化阶段对模型性能进行了重点比较。由表 7
知 ，VDGP-M-M 总 体 表 现 最 优 ；所 有 类 型 的

VDGP 在后期退化阶段的预测准确度更高，再次

说明 VDGP 模型具有更大的实际应用价值。

另外，将 VDGP 和 GP 进行对比实验来验证

VDGP 方法的预测准确度与置信区间。GP 在大

规模数据集上模型训练容易超出计算机内存。为

避免超出内存限制，从数据集 FD001~FD004 里

分 别 取 前 100 个 发 动 机 训 练 GP。 FD001 和

FD003 训练集恰好各有 100 个发动机。基于表 7
所 示 的 实 验 结 果 ，选 择 最 优 的 VDGP-R-R 和

VDGP-M-M，并与 GP 模型使用相同的数据集进

行训练。实验结果如表 8 所示。
分析表 8 所示结果可知，对于“最后周期”和

“ERUL≤15”，VDGP-R-R 和 VDGP-M-M 的预测

精度均超过 GP，这表明 VDGP 方法的整体预测

性能优于 GP。因此，使用完整训练集的模型预

测结果优于使用部分训练集的模型。为进一步比

较置信区间效果，选取表 8 中表现最优的 VDGP-
M-M 与 最 优 的 GP（RBF）方 法 ，并 在 相 同 的

FD001 数据集上使用相同的训练与测试进行对

比。由图 10 可以看出，VDGP 的置信区间比 GP
的置信区间更窄。这表明 VDGP 在预测中的不

确定性更小，预测结果的可信度更高。

图 8　FD001数据集的特征退化趋势

Fig.8　The Feature degradation trend of the 
FD001 dataset

图 9　FD002数据集的特征退化趋势

Fig.9　The feature degradation trend of the 
FD002 dataset

表 7　四种 VDGP模型在 C-MAPSS测试集上的性能

Tab.7　Performance of four VDGP models on the 
C-MAPSS test set

数据集/模型

FD001

FD002

FD003

FD004

VDGP-R-M
VDGP-M-R
VDGP-R-R
VDGP-M-M
VDGP-R-M
VDGP-M-R
VDGP-R-R
VDGP-M-M
VDGP-R-M
VDGP-M-R
VDGP-R-R
VDGP-M-M
VDGP-R-M
VDGP-M-R
VDGP-R-R
VDGP-M-M

最后周期

ERMSE

17.61
17.66
17.06
16.80

21.82
21.62
19.50
19.12

18.25
18.42
18.66
17.68

25.43
25.38
21.92

22.52

ESCORE

599.46
624.40
553.55

578.33
3221.40
3053.05
1720.84
1631.69

1407.07
1628.08
2826.08
640.69

5188.19
5766.34
3082.37
2855.57

ERUL≤15
ERMSE

3.58
3.19

3.40
3.84

20.89
20.96
14.83
13.72

7.04
6.88
3.40

3.66
30.63
31.47
19.67
19.65

ESCORE

3.18
2.80

2.96
3.49

990.35
976.32
196.02
156.61

8.88
8.70
2.96

3.53
2467.67
3170.79
642.89
415.02
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3.1.4　VDGP 的 RUL 预测性能分析

模型 VDGP-M-M 在 FD001～FD004 上的预

测 结 果 如 图 11～ 图 14 所 示 。 为 进 一 步 展 示

VDGP 模型在整个退化过程中对单个发动机

RUL 预测的性能，从所有子数据集中随机选取 4
个测试发动机，并给出其从初始运行到失效的完

整 RUL 预测轨迹，如图 15～图 18 所示。

表 8　GP和 VDGP的实验结果

Tab.8　Experimental results of GP and VDGP

C-MAPSS 航空发动机数据集

FD001

FD002（100）

FD003

FD004（100）

模型

GP（RBF）

GP（Matern 5/2）
VDGP-R-R
VDGP-M-M

GP（RBF）

GP（Matern 5/2）
VDGP-R-R
VDGP-M-M

VDGP-R-R（full data）
VDGP-M-M（full data）

GP（RBF）

GP（Matern 5/2）
VDGP-R-R
VDGP-M-M

GP（RBF）

GP（Matern 5/2）
VDGP-R-R
VDGP-M-M

VDGP-R-R（full data）
VDGP-M-M（full data）

最后周期

ERMSE

17.86
18.05
17.06
16.80

40.63
36.16
20.90
20.25
19.50
19.12

19.45
19.83
18.66
17.68

36.82
37.12
23.85
24.25
21.92

22.52

ESCORE

586.03
607.59
553.55

578.33
25688.53
10221.29
2629.83
2534.57
1720.84
1631.69

2949.21
3488.08
2826.08
640.69

10555.82
10790.38
4738.03
4615.70
3082.37
2855.57

EMAE

44.21
44.12
11.87
11.74

46.52
44.08
17.37
16.67
15.75
15.22

43.95
44.00
13.38
12.36

43.40
43.38
18.68
19.25
17.18

17.72

ERUL≤15
ERMSE

5.33
5.13
3.40

3.84
28.63
30.23
21.33
20.78
14.83
13.72

9.30
8.52
5.20
3.66

36.16
35.63
20.60
27.03
19.67
19.65

ESCORE

5.62
5.17
2.96

3.49
1578.14
1807.18
552.60
438.53
196.02
156.61

16.49
13.66
5.42
3.53

2161.26
2047.18
454.33

1187.90
642.89
415.02

EMAE

4.11
3.67
2.76

3.22
23.06
25.04
17.44
17.57
11.73
10.66

5.66
5.38
3.47
3.08

32.41
31.65
14.74
20.91
13.68

14.90

图 10　VDGP与 GP不确定性量化图

Fig.10　Uncertainty quantification comparison 
between VDGP and GP

图 11　FD001上的 RUL预测性能

Fig.11　RUL prediction performance on FD001

图 12　FD002上的 RUL预测性能

Fig.12　RUL prediction performance on FD002

图 13　FD003上的 RUL预测性能

Fig.13　RUL prediction performance on FD003
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3.2　风机行星齿轮数据集验证

数据集来源于笔者开展的风机齿轮箱行星齿

轮故障加速寿命实验。
3.2.1　试验数据获取

1）试验设备。如图 19 所示，试验系统包括行

星齿轮箱、电机、制动器及其控制器、数据采集系

统（加速度传感器、电涡流传感器等）。加速度传

感器分别安装在测点 1 和测点 3，其中，测点 1 位

于行星齿轮箱的第二级，传感器安装方向与水平

方向成 45°；测点 2、测点 3 分别安装在第三级齿轮

箱的垂直和水平位置。电涡流传感器安装在测点

4，通过测速齿轮盘获取输出轴的实时转速。

为提高试验效率并降低试验成本，在不改变

磨损失效机制的前提下，采用了 2 种加速疲劳寿

命试验的方法：①利用制动器施加一定的载荷，加
速老化进程；②将第三级轮系中的某个行星齿轮

替换为未进行表面热处理的齿轮，加快磨损。
设置采样频率为 20 480 Hz，单次采样时长为

10 s，每隔 10 min 进行一次采样。行星齿轮箱高

速轴的转频为 600 Hz，磁粉制动器的转矩设定为

8.33 N·m。
齿轮在早期阶段健康，但性能逐渐下降，直到

发生故障。整个生命周期内，4 个传感器对齿轮

进行数据采样，记录了从健康到失效的完整退化

轨迹。
在齿轮数据集上，将所提方法与代表性基线

模型进行对比评估，并采用与 C-MAPSS 发动机

实验相同的数据预处理流程。该数据集包含 4 个

传感器的多元时间数据，试验的齿轮数量为 1，以
较高频率连续采样，形成高密度时序记录。因此，
间隔抽取一半的数据用于训练，将剩下的数据用

于模型的性能测试。归一化方面沿用 C-MAPSS
发动机实验部分所示的 Min–Max 方法，将所有

传感器通道映射至区间［-1，1］，并使用训练集统

计量对测试集进行同一变换。

3.2.2　RUL 预测方法的对比分析

表 5 中的 4 种 VDGP 变体模型在 C-MAPSS

图 19　行星齿轮箱实验台

Fig.19　Planetary gearbox test bench

图 14　FD004上的 RUL预测性能

Fig.14　RUL prediction performance on FD004

图 15　FD001第 92号发动机的 RUL预测性能

Fig.15　RUL prediction performance on FD001 for 
engine No. 92

图 16　FD002第 7号发动机的 RUL预测性能

Fig.16　RUL prediction performance on FD002 for 
engine No. 7

图 17　FD003第 99号发动机的 RUL预测性能

Fig.27　RUL prediction performance on FD003 for 
engine No. 99

图 18　FD004第 173号发动机的 RUL预测性能

Fig.18　RUL prediction performance on FD004 for 
engine No. 173
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发动机数据集上的应用效果已被验证，但这些模

型在新数据集上的泛化能力有待验证。因此，选

择 LSTM［28］、MLP［42］、CNN［27］、LSTM with atten⁃
tion［29］、Bi-level LSTM Scheme［35］、CBLSTM［40］、

LSTM-Z［41］与 4 种 VDGP 变体模型进行对比分

析，它们的性能结果见表 9。

由表 9 可得以下结论：

1）VDGP 在齿轮数据集上的表现优于其他

模型，泛化能力和鲁棒性更强，后期退化阶段的预

测准确度更高。这说明 VDGP 具有更大的应用

价值。

2）4 种 VDGP 模型中，VDGP-R-R 和 VDGP-
M-M 的性能最优。在整个测试集的 RUL 预测

中，VDGP-M-M 表现最优，VDGP-R-R 在后期退

化阶段表现最优，但 VDGP-R-M 和 VDGP-M-R
组合的表现较差。因此不同层使用不同核函数的

VDGP 模型泛化能力较差，这与 3.1.1 节的不同核

函数组合理论的分析一致。

基于表 9，将 VDGP-R-R 和 VDGP-M-M 与

GP 进行比较。实验结果如表 10 和图 20～图 23
所示，可得如下结论：

1）VDGP 的预测准确度显著优于 GP。与

GP 相比，VDGP 的预测置信区间更小。基于齿

轮数据集上的对比预测结果，VDGP 的置信区间

始终较小。这证明了 VDGP 的不确定性量化效

果好，且在处理复杂数据集时有更好的鲁棒性和

稳定性。

2）VDGP-M-M 在整体上的 RUL 预测效果

优于 VDGP-R-R，但 VDGP-R-R 在后期的预测

效果更好。因此，可根据实际需求选择应用这两

种模型，以实现更为准确的 RUL 预测。

表 10　GP和 VDGP的实验对比结果

Tab.10　Experimental comparison results between GP 
and VDGP

指标

ERMSE

ESCORE

EMAE

ERMSE（ERUL≤15）

ESCORE（ERUL≤15）

EMAE（ERUL≤15）

GP
（RBF）

13.48

1376.15

123.32

10.43

35.37

7.64

GP
（Matern 

5/2）

10.22

659.54

124.29

8.58

22.58

5.97

VDGP-
R-R

4.70

166.71

2.87

1.85

2.23

1.68

VDGP-
M-M

3.88

155.33

3.39

5.65

12.09

5.60

图 20　GP（RBF）的 RUL预测性能

Fig.20　RUL prediction performance of GP （RBF）

图 21　GP（Matern 5/2）的 RUL预测性能

Fig.22　RUL prediction performance of GP
（Matern 5/2）

图 22　VDGP-R-R的 RUL预测性能

Fig.22　RUL prediction performance of VDGP-R-R

图 23　VDGP-M-M 的 RUL预测性能

Fig.23　RUL prediction performance of VDGP-M-M

表 9　VDGP与其他方法的实验结果

Tab.9　Experimental results of VDGP and other 
methods

模型

LSTM［28］

MLP［42］

CNN［27］

LSTM with attention［29］

Bi-level LSTM Scheme［35］

CBLSTM［40］

LSTM-Z［41］

VDGP-R-M

VDGP-M-R

VDGP-R-R

VDGP-M-M

最后周期

ERMSE

5.64

10.86

4.37

12.60

10.99

9.67

9.58

30.92

24.76

4.70

3.88

ESCORE

181.25

253.40

179.94

1117.89

695.51

510.71

417.48

101 378.96

105 515.92

166.71

155.33

ERUL≤15
ERMSE

3.01

15.31

3.48

22.55

1.94

2.77

12.96

13.09

8.57

1.85

5.65

ESCORE

4.48

12.01

6.38

141.39

2.51

4.24

42.66

53.64

18.30

2.23

12.09
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4 结论

1）提出了基于变分深度高斯过程（VDGP）的
预测方法，即通过对原始数据的预处理与多层次

建模精准预测剩余使用寿命（RUL），有效刻画了

预测结果的概率分布。采用引入诱导点和变分推

断的方式求解，提高了模型处理大规模状态监测

数据的性能。VDGP 不仅能提高预测准确度，还
能提供置信区间量化的预测不确定性，为结果的

可信性评估提供重要支持。
2）为验证模型性能，进行了多层次及不同核

函数组合的对比研究，确定了核函数和模型层数

等关键超参数。其中，2 层 VDGP-M-M 变体在数

据集 FD001 上的  均方根误差、评分函数分别为

16.80 和 578.33，较其他核函数平均减小 3.69% 
和 2.39%。与高斯过程（GP）方法相比，VDGP 提

高了预测准确度，置信区间也更小，展现了更高的

稳定性和可靠性。
3）C-MAPSS 和风机行星齿轮数据集的测试

验 证 了 VDGP 方 法 的 有 效 性 和 通 用 性 。
C-MAPSS 数据集的对比结果表明，VDGP 模型

整体性能优异，预测准确度较高，在不同规模的训

练数据上展现出良好的稳健性。风机齿轮数据集

的实验验证了模型的通用性。实验结果显示，
VDGP 在预测准确度、稳定性和鲁棒性上均优于

RCNN+ABi-LSTM 方法。
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