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基于深度学习的 EAST 装置分子泵寿命预测技术研究 

摘 要 

分子泵作为全超导托卡马克装置真空系统的关键设备，其寿命预测对

真空系统的稳定运行具有重要意义。在真空系统复杂的工况中，分子泵的

寿命预测面临两大挑战：一是寿命预测模型难以准确预测分子泵的剩余使

用寿命；二是退化数据稀缺，导致训练缺乏足够的训练数据，影响寿命预

测的准度。为解决这些问题，本研究提出了一种基于 Transformer 的深度学

习框架，并结合卷积神经网络与卡尔曼滤波作为改进，显著提升了模型的

预测精度与鲁棒性。同时，针对数据稀缺问题，提出了一种基于时间序列

生成对抗网络的退化数据生成方法，结合威布尔分布优化生成数据质量，

有效扩展了数据集规模。 

研究首先构建了一种深度学习模型，通过 Transformer 的自注意力机制

捕捉时间序列中的全局依赖关系，解决了长期依赖建模中的梯度消失或梯

度爆炸问题；在此基础上，引入卷积神经网络作为局部特征提取模块，利

用卷积核高效捕捉振动信号中的局部信息，弥补了 Transformer 在局部特

征提取方面的不足。此外，针对运行环境中的噪声干扰，采用卡尔曼滤波

对预测结果进行修正，进一步提高了模型的鲁棒性与预测结果的可靠性。 

为解决退化数据稀缺问题，提出了一种基于时间序列生成对抗网络的

退化数据生成方法，并结合威布尔分布优化生成数据的质量，为分子泵寿

命预测提供了丰富的数据支持。实验结果表明，使用生成数据与实际数据

相结合训练出的模型在分子泵寿命预测任务中表现优异，均方根误差和平
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均绝对误差分别降低至 0.067 和 0.048，显著优于其他寿命预测方法。 

为进一步实现研究的实际应用价值，开发了一款基于 LabVIEW 的客

户端软件，实现了分子泵寿命的实时预测与监测。通过案例分析，系统能

够准确捕捉分子泵的退化趋势与异常状态，并在剩余使用寿命低于预设阈

值时发出维护建议，显著提升了分子泵的健康管理水平。 

本研究不仅为分子泵寿命预测提供了新的技术手段，也为其他复杂设

备的寿命预测研究提供了有益的借鉴。未来，可以进一步优化模型的计算

效率，探索多维数据融合与特征提取方法，以提升其在复杂工业环境中的

适用性与稳定性。 

关键词：剩余使用寿命预测，深度学习，数据生成，分子泵，LabVIEW 
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RESEARCH ON LIFETIME PREDICTION TECHNOLOGY OF 

MOLECULAR PUMPS IN EAST DEVICE BASED ON DEEP 

LEARNING 

ABSTRACT 

As a critical component of the vacuum system for fully superconducting 

tokamak devices, the life prediction of molecular pumps plays a significant role 

in ensuring the stable operation of the vacuum system. In the complex operating 

conditions of the vacuum system, molecular pump life prediction faces two 

major challenges: first, models struggle to accurately predict the remaining 

useful life of molecular pumps; second, the scarcity of degradation data limits 

the predictive capability of models. To address these issues, this study proposes 

a deep learning framework based on Transformers, enhanced with convolutional 

neural networks and Kalman filtering, which significantly improves the model's 

prediction accuracy and robustness. Additionally, to tackle the data scarcity 

problem, a time series generative adversarial network-based degradation data 

generation method is introduced, combined with Weibull distribution 

optimization to enhance the quality of generated data, effectively expanding the 

dataset scale. 

The study initially constructs a deep learning model that leverages the self-
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attention mechanism of Transformers to capture global dependencies within time 

series, addressing the issue of gradient disappearance or explosion in long-term 

dependency modeling. On this foundation, a CNN module is incorporated to 

extract local features, efficiently capturing local information in vibration signals 

and complementing the limitations of Transformers in local feature extraction. 

Furthermore, to mitigate noise interference in the operational environment, 

Kalman filtering is employed to refine prediction results, further enhancing the 

model's robustness and reliability of predictions. 

To address the scarcity of degradation data, a time series GAN-based 

degradation data generation method is proposed, optimized with Weibull 

distribution to improve the quality of generated data, providing ample support 

for molecular pump life prediction. Experimental results demonstrate that 

models trained using both generated and actual data achieve outstanding 

performance in molecular pump life prediction, with root mean square error and 

mean absolute error reduced to 0.067 and 0.048, respectively, significantly 

outperforming other life prediction methods. 

To further realize the practical application value of the research, a client 

software based on LabVIEW is developed, enabling real-time prediction and 

monitoring of molecular pump life. Through case analysis, the system accurately 

captures degradation trends and abnormal states of molecular pumps, issuing 

maintenance recommendations when the remaining useful life falls below a 

predefined threshold, significantly improving molecular pump health 
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management. 

This research not only provides a new technical approach for molecular 

pump life prediction but also offers valuable references for life prediction studies 

of other complex devices. In the future, efforts can be made to optimize the 

computational efficiency of the model, explore multi-dimensional data fusion 

and feature extraction methods to enhance its applicability and stability in 

complex industrial environments. 

KEY WORDS: remaining useful life prediction, deep learning, data generation, 

molecular pump, LabVIEW 
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第1章  绪论 

1.1 研究背景和意义 

全超导托卡马克核聚变装置 (Experimental Advanced Superconducting 

Tokamak, EAST)是由中国科学院等离子体物理研究所自主研发的一项大科学装

置，被誉为“人造太阳”[1]，如图 1-1 所示。其核心原理是在装置的真空室内引入

少量氢的同位素氘或氚，通过加热提高其密度和温度，使其发生核聚变反应，释

放出巨大的能量[2]。 

 

图1-1 EAST聚变装置 

在核聚变实验中，高真空环境是必不可少的条件，而分子泵是实现这一条件

的重要设备。分子泵通过利用高速旋转叶片将动量传递给气体分子，使气体分子

获得定向速度后被压缩并引向排气口，最终由前级抽气装置排出，来维持真空环

境的稳定[3]。分子泵的正常运行是EAST实验顺利进行的核心保障如图1-2所示。 

 

图1-2 EAST聚变装置上的分子泵 
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为了保证分子泵的安全运行，通常会进行定期的检查与维护。然而，定期的

检查与维护会影响装置的实验工作，不仅延缓了研究进展，也带来了的经济成本

的损失[4]。因此，如何通过预测性维护来实现对分子泵的健康管理成为了当前研

究的重要课题，预测性维护的核心任务是寿命预测，寿命预测以设备的历史运行

数据和实时状态为基础，预测设备的剩余使用寿命(Remaining Useful Life, RUL)；

通过这一技术，可以科学地制定维护计划，避免计划外停机，并降低维护成本，

如图 1-3 所示，RUL 预测技术能够帮助工作人员实时的了解到设备的工作状态，

从而在设备即将失效之前进行预防性维护，而不是等到设备发生故障后再进行修

复。RUL 预测在分子泵这一类运行稳定、故障率较低但一旦故障便会严重影响

系统性能的关键设备上，寿命预测尤为重要[5-8]。 

 

图1-3 剩余使用寿命 

RUL 预测具备多方面的实际用处，首先，通过准确计算设备可能发生故障

的时机，可以优化维护计划，合理安排实验设备的运行和维修时间，最大限度地

减少因设备停机造成的影响[9]；其次，合理的寿命评估能够提升设备管理效率，

优化备件库存，避免因过量储备带来的浪费或备件短缺引发的停机问题[10]；此外，

寿命预测还能显著降低维护成本，减少多余的定期维护以及突发维修带来的额外

经济负担[11]；最重要的是，这一技术可以更全面地提升设备运行的可靠性和生产

率，有利于延长分子泵的整体寿命，提升实验的稳定性[12]。 

尽管 RUL 预测拥有众多优势，但对分子泵进行寿命预测也面临不少挑战。

首先是数据的采集与处理困难。分子泵运行时的振动数据通常呈现出高度的非线

性和复杂性，如何从中高效提取有意义的特征是首要问题[13]。此外，传统的统计

学和物理建模方法在建模机械设备运行状态时表现出很大局限性，无法很好地捕
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捉设备运行状态中的非线性动态特性[14]。同时，作为一种高可靠性设备，分子泵

的退化数据较为稀少，难以保证寿命预测模型对分子泵 RUL 的精确预测[15]。 

随着深度学习的快速发展，在寿命预测领域开启了新的研究方向。深度学习

技术具备强大的数据处理和模式识别能力，成为解决传统方法局限性的理想工具

[16]。在机械设备的寿命预测中，深度学习尤其展现出巨大的潜力。它能够高效提

取机械设备多种运行参数中的潜在特征，识别数据中隐藏的复杂模式[17]。同时，

深度学习模型能够很好地适应非线性复杂系统的需求，相较于传统统计模型，深

度学习更能捕捉分子泵运行状态随时间变化的细微规律[18]。此外，数据生成技术

在设备寿命预测中扮演着重要角色。通过生成高质量的训练数据，可以有效提升

模型的性能，尤其是在实际数据不足或存在噪声的情况下，为深度学习模型提供

了更丰富、更全面的训练数据，从而增强了模型的准确性和鲁棒性[19]。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 寿命预测国内外研究现状 

目前国内外对于 RUL 预测的方法主要可以分为基于物理模型驱动的方法和

基于数据驱动的方法；这两种方法各具特点，在 RUL 预测的研究与应用中贡献

显著[20]。近年来，随着深度学习技术的快速发展，其在 RUL 预测领域的应用更

是展现出了重要的优势和广阔的前景[21]。 

基于物理模型的 RUL 预测方法构建模型的核心是研究设备的退化失效机理，

通常通过先验知识和实验数据推导出一系列数学模型，用以描述设备性能的退化

过程并实现 RUL 预测[22]。裂纹扩展模型(Paris-Erdogan)模型是其中的典型代表

[23]，Sheng Y 等通过该模型完成了滚动轴承寿命的预测工作[24]；此外，Orsagh R

等提出了基于 Yu-Harris 模型的方法来预测涡扇发动机的 RUL，并进一步通过裂

纹扩展模型对涡扇发动机进行寿命研究[25]；孙宇博等通过研究基于 TC4 钛合金

在不同应力条件下裂纹扩展速率的特点，构建了涡轮发动机 RUL 预测的模型[26]；

这些基于物理模型的方法在很大程度上依赖于系统退化力学的研究深度，因此容

易受限于复杂系统的建模难度和非线性特性。对于退化机理复杂或难以明确描述
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的设备，很难通过解析性数学模型进行精准分析，从而限制了这些方法的实际应

用范围[27]。 

相较之下，基于数据驱动的 RUL 预测方法近年来因大数据技术的蓬勃发展

和传感器技术的广泛应用而受到了更多关注。数据驱动方法将研究的重点从系统

具体物理特性转移到海量设备监测数据中隐含的退化信息上，通过挖掘和分析这

些信息实现设备健康状态的估计和 RUL 预测[28]。目前，基于数据驱动的经典方

法包括马尔科夫模型[29]、维纳过程模型[30]和伽玛过程模型[31]等，这些模型在处

理设备退化和不确定性上具有较强的适用性。此外，在机器学习方法的探索中，

Khelif R 等提取设备健康曲线的时序特征，并通过支持向量机完成了发动机寿命

预测研究[32]；Nieto 等则结合支持向量回归模型与粒子群优化算法，实现了航空

发动机寿命预测[33]；这些基于传统机器学习的模型虽然能在一定程度上解决物理

模型难以建模的问题，但由于难以处理高维度和庞大的时序数据，在预测准确性

与效率方面仍存在不足[34]。 

深度学习技术因其强大的数据表征能力和自动化特征提取优势，在机械设备

寿命预测领域崭露头角。与机器学习相比，深度学习模型无需复杂的特征工程，

能够通过多层神经结构直接从海量高维度的数据中学习设备退化的潜在特征，适

用于处理复杂的非线性问题 [35]。在深度学习中，卷积神经网络(Convolutional 

Neural Network, CNN)[36]和循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)[37]

是两个具有代表性的网络结构，它们在不同的应用场景中发挥着重要作用。 

卷积神经网络因其局部感知和共享权重的特性，在机械设备寿命预测中的应

用取得了突破性进展。Li X 等将深度卷积神经网络应用于航空发动机寿命预测，

通过对时间维度进行卷积操作，有效挖掘了数据的局部特征[38]。Wang R 等设计

了一种多尺度 CNN 模型，学习了不同感受野的特征，显著提高了 RUL 预测的精

度[39]。然而，CNN 方法在捕捉全局特征方面存在一定局限，且随着模型复杂度

的增加，可能面临训练难度和计算资源需求的提升[40]。 

循环神经网络则通过其递归结构，在时序数据建模方面具有显著优势。针对

RNN 在长期预测过程中存在的梯度爆炸或消失问题，长短时记忆神经网络(Long 

Short-Term Memory, LSTM)的出现提供了解决方案[41]。Zheng S 等通过 LSTM
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实现了航空发动机的寿命预测[42]。Wang F K 等提出了基于双向 LSTM 的方法，

在有效利用传感器数据前后关联性的同时提升了模型的预测效果[43]。然而，RNN

类模型由于其固有的序列计算特性，在并行化与计算效率上仍存在一定限制，同

时对超长时序数据的处理仍需进一步优化[44]。 

相比之下，Transformer 模型因其基于注意力机制的特性，在寿命预测领域显

示出潜力；Transformer 模型由 Vaswani A 等人在 2017 年提出，是一种基于注意

力机制的深度学习架构，其自注意力机制(Self-Attention)能够捕捉数据中的全局

依赖关系，这种架构避免了卷积和循环操作，提供了卓越的训练效率，增强了捕

获长距离依赖关系的能力，以及出色的全局上下文捕获机制。Transformer 在多个

领域都取得了显著的成功，如自然语言处理和计算机视觉等[45]。 

在 RUL 预测领域，Transformer 模型展现出优异的性能；Ogunfowora O 等提

出了一个基于 encoder-transformer 架构的框架，用于预测用例的多变量时间序

列预测。有效地将 transformer 的知识和应用从自然语言领域转移到时间序列[46]；

Mo Y 等将 Transformer 模型与门控卷积结合用于 RUL 预测，其模型基于点积自

注意力，能够充分利用并行计算能力，并用门控卷积捕捉局部信息[47]；Chen D,

提出了一种混合方法，将 Transformer 与去噪自编码器（DAE）相结合。在该模

型中，DAE 对原始数据进行预处理，然后将其输入 Transformer 网络，用于锂电

池的 RUL 预测[48]；Guo P 等设计了一种基于编解码器模型的复杂的三层交叉解

码策略。这种方法通过在编码器和解码器之间建立分层链接来优化解码过程，在

跨多个抽象维度的特征提取过程中，促进信息从不同编码器层流向不同解码器层

[49]。CNN，RNN，Transformer 的工作计算原理如图 1-4 所示。 

 

图1-4 不同网络工作原理对比图 

综上所述，寿命预测技术在机械设备健康管理中具有重要地位，而深度学习

技术的快速发展为解决寿命预测领域中的诸多难点提供了全新方向。本课题立足
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于 EAST 装置真空系统的分子泵寿命预测，旨在利用深度学习方法构建适用于分

子泵寿命预测的模型，为 EAST 装置真空系统的稳定运行提供有力保障，为分子

泵健康管理和寿命预测提供更为有效的解决方案，同时推动机械设备智能化健康

管理的进一步发展。 

1.2.2 数据生成技术国内外研究现状 

数据生成技术通过学习真实序列中的数据分布，以创建逼真的生成数据，被

认为是丰富数据的前沿解决方案之一[50-52]。其中最广泛使用的技术是于 2014 年

提出的生成对抗网络(Generative Adversarial Network, GAN)。GAN 包含一个生成

器和一个鉴别器；生成器通过学习原始数据集生成数据集，而鉴别器则负责区分

真实数据和生成数据。在训练过程中，通过生成器和鉴别器的博弈，促使生成器

不断提高生成数据的质量[53]。尽管 GAN 在图像生成上已取得成功，但在处理时

间序列数据时生成的数据质量不高，难以捕捉长期依赖关系，且生成效果不尽理

想[56]。 

为提高数据生成的质量，Esteban C 等尝试将 LSTM 替代原始 GAN 框架中

的卷积神经网络，以生成医疗时间序列数据[55]。Zheng T 等提出了一种卷积递归

生成对抗网络(Convolutional Recurrent GAN)，其生成器结合了卷积神经网络以捕

捉局部信息和递归神经网络处理长期依赖关系的优点，用于模拟设备的运行状态

和剩余使用寿命的估计值[56]。Li X 等提出了一种基于注意力机制的改进生成对

抗网络(Attention-based Improved GAN)，在生成时间序列数据时，通过注意力模

块聚焦于数据中的关键特征和时间点，增强了生成数据对复杂动态过程的表现力

[57]。Lee J 等则尝试将变分自编码器(Variational Autoencoder, VAE)与生成对抗网

络相结合，构建了 VAE-GAN 混合架构用于时间序列数据生成，利用 VAE 的编

码能力对数据进行初步的特征提取和压缩，再由 GAN 进行数据生成，在一定程

度上提高了生成数据的稳定性和多样性[58]。Gujulla Leel S R 等开发了一种分层

式生成对抗网络(Hierarchical GAN)，将时间序列数据按照不同的时间尺度和特征

层次进行分解和生成，试图从多个层次还原数据的真实分布。在一些工业设备监

测数据的生成实验中取得了较好的效果[59]。 
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尽管上述方法在一定程度上提高了生成数据的质量和多样性，但如何更好地

捕捉时间序列中的长期依赖关系、生成稳定且逼真的时序数据仍然是一个关键挑

战。针对时序数据生成的问题，Yoon J,等人提出了时间序列生成对抗网(Time-

series Generative Adversarial Networks, Time GAN)，Time GAN 通过结合无监督

GAN 训练方法和监督学习机制，提升了时间序列数据生成的质量。Time GAN 的

核心优势在于其独特的框架设计。与 GAN 不同的是，Time GAN 在生成器和鉴

别器的对抗中引入了监督学习模块，将生成器与监督自回归模型结合，增强了生

成数据的时间动态特性。具体而言，Time GAN 的生成器不仅要欺骗鉴别器，还

需要满足监督学习模块的约束条件，从而生成更符合真实数据分布的序列。此外，

Time GAN 的损失函数结合了 GAN 的对抗损失和监督学习的预测损失，能够在

生成数据的逼真性和时间性之间取得很好的平衡。其框架能够轻松适应不同类型

的时间序列数据生成任务，同时支持与其他深度学习模型的结合，进一步提升生

成数据的质量和多样性[60]。 

综上所述，尽管前人在时间序列数据生成技术方面进行了大量研究，但在分

子泵退化数据生成上均未找到能有效平衡数据质量、多样性、计算效率，且能准

确捕捉分子泵退化过程独特特征的方法，导致生成数据难以满足分子泵可靠性预

测对数据准确性和可靠性的高要求。针对这些问题，提出了一种利用 Transformer

改进的时间序列生成对抗网络方法 (Transformer-based Time GAN, TGAN-

Transformer)的改进型生成对抗网络框架，旨在生成更接近分子泵失效过程的退

化数据。TGAN-Transformer 通过使用 Transformer 作为生成器的网络结构，利用

多头注意力机制捕捉时间序列中的长期依赖关系；同时 Transformer 的并行计算

能力在处理长序列数据时具有更高的效率。 

1.3 论文研究内容及架构安排 

1.3.1 主要研究内容 

本文以 EAST 真空系统的分子泵为研究对象，分子泵为 EAST 真空系统中的

主要真空获取设备，但在真空系统的运行过程中，由于会发生真空泄漏的情况，
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会造成分子泵过载运行的情况，这种情况下会使分子泵的停机时间难以预测，这

不仅影响真空系统的整体运行，还可能导致设备异常损坏和安全事故。为了解决

这些问题，本文提出了一套基于深度学习的分子泵寿命预测技术体系，以下为主

要研究内容与技术路线，所图 1-5 所示。 

 

图1-5 技术路线图 

首先，本文从分子泵在发生真空泄漏的情况下入手，研究其在真空泄漏情况

下的寿命预测方法。这种情况下的分子泵寿命预测面临两大挑战：一是传统寿命

预测模型难以准确捕捉分子泵在长期复杂运行环境中的状态演变；二是退化数据

稀缺，制约了寿命预测模型的性能。为此，本文提出了一种基于 Transformer 网

络的寿命预测框架，以解决深度学习模型在长期依赖关系建模中易出现梯度消失

或梯度爆炸的问题，同时在 Transformer 模型基础上融入了卷积神经网络，弥补

Transformer 模型在捕捉局部特征方面的不足。此外，针对运行环境中噪声干扰对

预测结果的影响，本文进一步引入了卡尔曼滤波对预测结果进行修正，提高模型

的鲁棒性和结果可靠性，使分子泵的寿命预测结果更加精确与稳定。 

在训练数据层面，本研究还面临着退化数据稀缺的挑战。由于经济成本和实

验条件的限制，获取真实的退化数据往往十分困难。为解决这一问题，我们提出

了一种基于时间序列生成对抗网络的数据增强方法，该方法结合时间序列生成对

抗网络和 Transformer，能够有效学习真实数据的分布特性，生成高质量的退化数

据样本。同时，通过引入威布尔分布对生成数据进行质量优化，进一步提高了生

成数据对真实退化行为的模拟能力。 
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1.3.2 论文组织与架构 

本文共分为 6 章，第 1 章主要对整个研究的背景、意义及研究现状进行阐

述。详细梳理国内外研究现状，阐释研究痛点，引出本文的技术路线与创新贡献。 

第 2 章分子泵故障诊断与预测相关基础理论。阐述分子泵应用背景与研究意

义等，并引出相关的寿命预测基础理论知识，为后续算法改进提供理论支撑。 

第 3 章阐述基于 Transformer 的深度学习模型，从理论角度阐明各模块的设

计与协同机制，并为后续的实验提供理论支持。 

第 4 章主要针对数据不足问题，提出了一种基于时间序列生成对抗网络的分

子泵退化数据生成方法；给出融合生成数据的预测模型的训练流程、实验设计以

及与传统数据驱动方法的性能比较分析。 

第 5 章开发了一款客户端软件，用于实时对分子泵的运行寿命进行预测与监

测。 

第 6 章对全文进行了总结，并探讨未来的研究方向。  
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第2章  分子泵寿命预测的理论基础 

本章系统阐述 Transformer 模型、卷积神经网络以及卡尔曼滤波的原理，为

后续章节的模型设计与优化提供了理论依据。 

2.1 Transformer 模型原理 

2.1.1 Transformer 架构的基本原理 

Transformer 是一种基于自注意力机制的深度学习架构，最初设计用于自然

语言处理领域，现已被广泛应用于时间序列分析、寿命预测等任务中。其架构优

势在于能够高效捕捉序列数据中的全局依赖关系、并行化能力强、且不受序列长

度的限制，如图 2-1 所示。 

 

图2-1 transformer框架图 

Transformer 模型主要由编码器和解码器组成，其中编码器负责将输入序列映

射到一个高维特征空间，解码器则根据编码器输出的结果生成目标序列。其中每
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个编码器由多个相同的层堆叠而成，每层包括两个主要组件，自注意力机制和前

馈神经网络，自注意力机制用于计算序列中不同位置之间的相关性，捕捉全局依

赖关系；前馈神经网络由两层线性变换和一个非线性激活函数组成，用于对注意

力输出进行非线性变换，进一步提取高级特征；解码器通常用于生成目标序列，

但在寿命预测任务中，编码器输出可以直接用于回归任务，因此解码器部分可简

化或省略。 

由于 Transformer 本身不具备处理序列顺序的能力，因此需要引入位置编码

来为每个位置提供额外的顺序信息。层归一化与残差连接用于加速训练过程并提

高模型的稳定性，其中残差连接能够有效缓解梯度消失问题，层归一化则有助于

加速收敛。 

在分子泵寿命预测任务中，输入数据通常包含多维时序特征，且具有复杂的

非线性和长距离依赖关系。Transformer 通过其自注意力机制能够有效捕捉这些

特征之间的全局关联，同时利用位置编码机制处理序列的时序特性。其并行化计

算能力也使得模型能够高效处理大规模工业数据，为构建高精度、高鲁棒性的寿

命预测模型提供了理论支持。 

2.2.2 自注意力机制的基本原理 

自注意力机制是 Transformer 的核心组件，其工作原理如图 2-2 所示。注意力

机制通过并行捕获子空间中的复杂信息，增强了模型处理复杂信息的能力。多头

注意力是自注意力机制的扩展形式，通过并行计算多个注意力头，能够捕捉不同

层次的特征关联，每个注意力头具有独立的参数，最终通过拼接和线性变换将多

个头的输出融合为一个统一的表示。 

多头自注意力机制由几个自我注意头组成，每个自注意力头独立的关注输入

的不同部分。 

首先，多头自注意力机制的工作原理为：输入矩阵𝑓映射到不同的查询、键

和值空间，对于每个自注意力头，如式(2-1)，(2-2)，(2-3)所示： 

 𝑄𝑖 = 𝑓𝑊𝑖
𝑄 (2-1) 

 𝐾𝑖 = 𝑓𝑊𝑖
𝐾 (2-2) 
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 𝑉𝑖 = 𝑓𝑊𝑖
𝑉 (2-3) 

然后，每个头部独立执行自我注意力计算，从而产生不同的注意力输出，如

式(2-4)所示： 

 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑊) = 𝑠𝑜𝑓𝑡 𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝑖𝐾𝑖

𝑇

√𝑑𝑘
)𝑉𝑖 (2-4) 

最后，将所有头的输出连接在一起，通过线性变换获得最终输出，如式(2-5)

所示： 

 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡({ℎ𝑒𝑎𝑑}𝑖=1
𝐻 )𝑊𝑂 (2-5) 

这里，𝑊𝑖
𝑄
,𝑊𝑖

𝐾,𝑊𝑖
𝑉 是可学习的参数矩阵；𝑑𝑘表示密钥向量的维数；𝑊𝑂代表

最终的权重矩阵。 

 

图2-2 自注意力机制 

Transformer 模型由于固有的缺乏处理序列顺序的能力，从而由位置编码为每

个数据点提供了其在序列中的相应位置，使模型能够识别数据的顺序。位置编码

的过程如式(2-6)，(2-7)所示： 

 𝑃(𝑝𝑜𝑠,2𝑖) = 𝑠𝑖𝑛 (
𝑝𝑜𝑠

100002𝑖 𝑑⁄ ) (2-6) 

 𝑃(𝑝𝑜𝑠,2𝑖) = 𝑐𝑜𝑠 (
𝑝𝑜𝑠

100002𝑖 𝑑⁄ ) (2-7) 

在这种情况下，𝑝𝑜𝑠表示单词在序列中的位置，𝑑表示维度索引，𝑖表示位置编
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码向量的维度。 

前馈神经网络包括两个线性变换，中间有一个𝑅𝑒𝐿𝑈函数作为激活函数，如式

(2-8)所示。 

 𝐹𝐹𝑁(𝑥) = 𝑊2 ⋅ 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑊1𝑥 + 𝑏1) + 𝑏2 (2-8) 

其中，𝑊1，𝑊2，𝑏1和 𝑏2是可学习的权重矩阵和偏差向量。 

2.2 卷积神经网络的基本原理 

卷积神经网络架构通常包括一系列堆叠的卷积层、池化层和完全连接层，如

图 2-3 所示。 

 

图2-3 卷积神经网络示意图 

卷积运算是卷积层的核心过程，卷积运算通过在输入数据上滑动一个可训练

的滤波器，计算每个位置的局部加权和，从而生成特征图，如图 2-4 所示。这一

过程能够捕捉到输入数据中的特定模式或特征。 

 

图2-4 卷积运算示意图 

给定输入数据序列𝑋和由长度为𝑘的权重向量𝑊表示的卷积核，位置𝑡处的卷

积运算的输出𝑌计算如式(2-9)所示： 

 𝑌(𝑡) = ∑ 𝑋(𝑡 + 1) ∙ 𝑊(𝑖) + 𝑏𝑘−1
𝑖=0  (2-9) 
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其中，𝑌(𝑡)表示位置𝑡处的输出特征图的值，𝑊(𝑖)表示卷积核的第𝑖位权重，

𝑋(𝑡 + 1)表示位置𝑡 + 𝑖处的输入序列的值。𝑏是偏置矩阵。𝑘是卷积核的长度。 

池化层的作用是减少特征序列的长度，从而降低计算复杂度和防止过拟合，

如式(2-10)所示。 

 𝑃 = 𝑃𝑜𝑜𝑙1𝐷(𝑌(𝑡)) (2-10) 

接着，应用𝑅𝑒𝐿𝑈激活函数，如式(2-11)所示： 

 𝐴 = 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑃) (2-11) 

全连接层将输入特征映射到输出空间，用于后续任务，如式(2-12)所示： 

 𝑌 = 𝑊 ⋅ 𝐴 + 𝑏 (2-12) 

2.3 卡尔曼滤波 

卡尔曼滤波器是一种递归算法，旨在通过估计动态系统的状态和校正预测误

差来最小化噪声的影响。它假设系统的状态可以用线性动态模型来描述，并且噪

声遵循高斯分布，这是大多数传感器噪声的常见近似值[61]。卡尔曼滤波器的主要

步骤包括预测和更新阶段。 

在预测阶段，卡尔曼滤波器基于先前的状态估计和控制输入预测当前状态和

协方差矩阵，如式(2-13)，(2-14)所示： 

 𝑥̂𝑘|𝑘−1 = 𝐴𝑥̂𝑘−1|𝑘−1 + 𝐵𝑢𝑘 (2-13) 

 𝑃𝑘|𝑘−1 = 𝐴𝑃𝑘−1|𝑘−1𝐴𝑘
𝑇 + 𝑄 (2-14) 

在这种情况下，𝑥̂𝑘|𝑘−1表示系统在时间𝑘的状态估计，𝑥̂𝑘−1|𝑘−1是时间𝑘处的预

测协方差，𝑃𝑘|𝑘−1是时间𝑘 − 1处的预测方差，𝑄表示过程噪声协方差。 

在更新阶段，卡尔曼滤波器使用新观测到的数据校正预测，卡尔曼增益如(2-

15)所示： 

 𝐾𝑘 = 𝑃𝑘|𝑘−1𝐻𝑘
𝑇(𝐻𝑘𝑃𝑘|𝑘−1𝐻𝑘

𝑇 + 𝑅)
−1

 (2-15) 

状态更新如(2-16)所示： 

 𝑥̂𝑘|𝑘 = 𝑥̂𝑘|𝑘−1 + 𝐾𝑘(𝑧𝑘 − 𝐻𝑘𝑥̂𝑘|𝑘−1) (2-16) 
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协方差更新如(2-17)所示： 

 𝑃𝑘|𝑘 = (𝐼 − 𝐾𝑘𝐻𝑘)𝑃𝑘|𝑘−1 (2-17) 

其中𝐾𝑘表示卡尔曼增益，𝑅表示观测到的噪声协方差；𝑥̂𝑘|𝑘是时间𝑘处的状态

更新估计；𝑃𝑘|𝑘是时间𝑘处的更新协方差。 

2.4 本章小结 

本章通过深入分析 Transformer、CNN 和卡尔曼滤波的原理，为分子泵寿命

预测研究奠定了坚实的理论基础，为后续章节的算法改进与实验设计提供了理论

支持。 
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第3章  基于 Transformer 的深度学习模型设计 

本章实现了基于 Transformer 的深度学习模型的设计与实现，通过实验确定

了模型的主要参数，以及进行实验验证本章所设计模型预测效果。 

3.1 基于 Transformer 的寿命预测模型研究 

Transformer 模型虽能捕捉全局时间依赖，但对局部特征(如振动信号中的高

频噪声、压力突变等)提取能力不足；而单一 CNN 模型虽擅长局部特征提取，却

难以建模长序列中的退化趋势。为此，本章设计了一种 Transformer-CNN-Kalman

混合模型，整Transformer-CNN-Kalman的工作原理可以分为CNN层、Transformer

编码器层、卡尔曼滤波层，如图 3-1 所示： 

 

图3-1 所提模型工作流程示意图 
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3.1.1 特征提取层的设计 

在分子泵寿命预测中，设计 CNN 作为特征提取层用来高效提取传感器数据

中的局部特征，如图 3-1 所示。通过使用 CNN，分子泵振动信号中的高频成分、

压力信号中的周期性波动等瞬时特征，均可通过 CNN 的滑动窗口机制被有效捕

捉。这种局部特征提取能力使得 CNN 能够关注数据中的细节变化，为后续的全

局特征建模奠定基础。 

为了确定卷积核的数量和大小，以分子泵寿命预测的 RMSE,MAE 最小化为

参考指标；选取卷积核大小：3×1, 5×1, 7×1；卷积核数量：8, 16, 32。使用网

格搜索遍历所有可能的参数组合，训练模型并记录性能指标。对每个参数组合的

模型进行评估，比较它们在验证集和测试集上的表现，如表 3-1 所示。选取最优

的卷积核大小和数量，并应用于实际的寿命预测任务。 

表3-1 CNN参数的选择 

卷积核的数量 卷积核大小 RMSE MAE 

8 3×1 0.135 0.102 

8 5×1 0.142 0.108 

8 7×1 0.148 0.111 

16 3×1 0.117 0.091 

16 5×1 0.128 0.096 

16 7×1 0.132 0.097 

32 3×1 0.125 0.093 

32 5×1 0.139 0.101 

32 7×1 0.145 0.105 

首先，将输入的分子泵时序数据设为𝑋 如式(3-1)所示，CNN 负责提取时间

序列数据中的特征，捕捉短期波动和瞬时信号，如式(3-2)所示，CNN 的工作模

式见 2.2 卷积神经网络的基本原理： 

 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡 = 𝑋 (3-1) 

 𝐶𝑁𝑁_𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝐶𝑁𝑁(𝑋) (3-2) 
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CNN 的优势在于其以较低的计算资源提取数据细节特征的能力。通过滑动

窗口机制，CNN 能够在不显著增加计算负担的情况下，提取数据中的局部特征。 

3.1.2 模型主体的设计 

经过 CNN 处理后的特征数据随后被传递给 Transformer 模块，用于建模全

局依赖关系，捕捉长期趋势和多时间尺度的关联特征，Transformer 模块具体工作

过程见 2.2.2 自注意力机制的基本原理。 

Transformer 模块通过多头自注意力机制，能够建模时间序列数据中的全局

依赖关系。在分子泵寿命预测的过程中，针对分子泵数据维度高但样本量少的特

点，采用 Transformer 编码器作为模型主体，可以避免过拟合的同时提升计算效

率；Transformer 的全局特征捕捉能力使得其在处理复杂的时间序列数据时表现

出色。与传统循环神经网络相比，Transformer 具有更强的并行计算能力，能够更

高效地处理长序列数据。此外，通过位置编码机制，Transformer 能够弥补其在序

列顺序建模能力上的不足，从而更好地捕捉时间序列数据中的时序关系。 

位置编码通过向数据中添加位置信息，使模型能够感知数据的顺序或位置，

如式(3-3)所示： 

 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛_𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑖𝑛𝑔 = 𝑃𝐸 (3-3) 

将 CNN 输出与位置编码结合，形成包含位置信息的特征表示，如式(3-4)所

示： 

 𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑑_𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡 = 𝐶𝑁𝑁_𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 + 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛_𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑖𝑛𝑔 (3-4) 

多头自注意力机制通过多个注意力头并行处理数据，捕捉数据内部的不同关

系模式，增强模型对数据全局和局部关系的理解能力，如式(3-5)所示： 

 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑_𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝑀𝐻(𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑑_𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡) (3-5) 

第一次层归一化通过缩放和移位操作，将编码输入与多头自注意力机制的输

出进行残差连接，加快训练收敛速度，缓解梯度消失问题，如式(3-6)所示： 

𝑅𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙_𝑁𝑜𝑟𝑚_1 = 𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑁𝑜𝑟𝑚(𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑑_𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡 + 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑_𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛)

  (3-6) 

前馈神经网络通过全连接层和激活函数，对归一化后的特征进行非线性变换，



安徽工程大学硕士学位论文 

19 

提取更复杂的特征模式，增强模型的表达能力，如式(3-7)所示： 

 𝐹𝐹𝑁_𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝐹𝐹𝑁(𝑅𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙_𝑁𝑜𝑟𝑚_1) (3-7) 

第二次层归一化对第一次层归一化后的特征与 FFN 的输出进行残差连接和

归一化，进一步稳定训练过程，如式(3-8)所示： 

 𝑅𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙_𝑁𝑜𝑟𝑚_2 = 𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑁𝑜𝑟𝑚(𝑅𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙_𝑁𝑜𝑟𝑚_1 + 𝐹𝐹𝑁_𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡) (3-8) 

在经过 Transformer 处理后，线性变换通过全连接层对归一化后的特征进行

线性映射，降低特征维度，生成适合后续任务的特征向量，如式(3-9)所示： 

 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟_𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚 = 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟(𝑅𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙_𝑁𝑜𝑟𝑚_2) (3-9) 

3.1.3 提升模型噪声鲁棒性的设计 

传感器采集到的分子泵数据通常会受到环境噪声和设备过载运行的影响，收

到噪声的影响预测结果可能会出现不稳定、精度下降的问题。为了解决这些问题，

设计卡尔曼滤波器作为预测结果的后处理模块。卡尔曼滤波器通过递归更新机制，

能够动态调整预测结果，从而提升预测寿命的实时性和准确性。为了确保卡尔曼

滤波器在本研究中的有效性，首先对系统的线性假设和噪声的高斯分布特性进行

了验证。 

系统线性假设的验证通过残差分析和自相关函数分析完成。具体步骤如下：

自相关函数分析，计算残差的自相关函数。若残差的自相关系数在延迟 1 步后迅

速趋近于零，则表明残差为白噪声，系统满足线性假设。 

 

图3-2 利用分子泵数据生成的残差自相关函数图 
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结果如图 3-2 所示，残差分布随机且无明显趋势，残差的自相关系数在延迟

1 步后迅速趋近于零。这表明系统满足线性假设，卡尔曼滤波器的应用条件得以

满足[62]。 

噪声的高斯分布特性通过概率密度函数拟合和 Q-Q 图分析进行验证。具体

步骤如下：Q-Q 图分析，绘制残差数据的 Q-Q 图，如果数据点沿 45°直线分布，

则表明残差服从正态分布。实验结果表明，残差数据与正态分布拟合良好，如图

3-3 所示，Q-Q 图显示数据点沿 45°直线分布。表明噪声满足高斯分布假设，验

证了卡尔曼滤波器可以使用在分子泵寿命预测模型中。 

 

图3-3 利用分子泵数据生成的残差Q-Q图 

Transformer 模块输出的预测结果经过卡尔曼滤波器进行后处理，动态调整

预测误差，平滑噪声干扰，使预测结果更加稳定和可靠，如式(3-10)所示： 

 𝐾𝑎𝑙𝑚𝑎𝑛_𝐹𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟_𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝐾𝐹(𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥_𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡) (3-10) 

最后，得出模型预测的预测寿命值，如式(3-11)所示： 

 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝐾𝑎𝑙𝑚𝑎𝑛_𝐹𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟_𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 (3-11) 

3.2 模型训练与参数设置 

3.2.1 分子泵退化数据采集 

使用3.1节中设计的方法，分子泵剩余使用寿命预测的流程图如图3-4所示。 
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图3-4 模型训练流程图 

模型训练流程主要包括数据采集和预处理、使用所提出的深度模型结构进行

训练，以及最终的剩余使用寿命预测和评估。 

分子泵通过使用高速转子为气体分子提供动量来运行，将它们引导到排气口，

由前一级进行压缩和抽空。实验平台如图 3-5 所示。 

实验前，首先在分子泵的主体上安装一个加速度传感器，传感器数据由上位

机接收；在数据收集过程中，启动分子泵以确保稳定运行，然后打开真空阀模拟

真空泄漏。分子泵在阀门始终打开的情况下继续运行。将采样率设置为 1 kHz，

以收集分子泵运行的数据，打开真空阀直到触发过载保护，表 3-2 提供了详细的

数据收集信息。 
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图3-5 分子泵数据采集平台 

表3-2 分子泵降解数据集所有列的描述 

列数 描述 

1 编号 

2 时间 

3 传感器 X 

4 传感器 Y 

5 传感器 Z 

经过多次实验，确定分子泵在真空泄漏条件下最多可以运行约 360 分钟；同

时设置了分子泵的寿命标签，以指示第一分钟的剩余寿命约为 359 分钟，随后每

分钟减一分钟。以这种方式收集了多组数据，并将其按 4:1 的比例分为训练集和

测试集来收集数据；收集的数据样本如图 3-6 所示。 

 

图3-6 采集分子泵数据示意图 
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3.2.2 数据预处理 

对于数据预处理，采用最小-最大归一化来标准化数据，从而确保每个特征

都按比例影响整体模式，如式(3-12)所示： 

 𝑋𝑖 =
𝑋𝑖−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
 (3-12) 

𝑋𝑖是第𝑖分钟收集的传感器数据。 

采用均方根误差 (Root Mean Square Error, RMSE)和平均绝对误差(Mean 

Absolute Error ,MAE)作为剩余使用寿命预测部分的评估指标，提出的评估指标如

式(3-13)，(3-14)所示： 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑  𝑛

𝑖=1 ∑(𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)
2

𝑁
 (3-13) 

 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑  𝑁

𝑖=1 |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖| (3-14) 

其中𝑦𝑖是模型的剩余使用寿命预测值，𝑦̂𝑖是与样本对应的实际剩余使用寿命

值，𝑁是预测值的总数。 

3.2.3 时间步长的确定 

在深度学习中，网络参数会显著影响预测性能；首先根据其预测性能确定所

设计的深度网络的参数。在预测剩余使用寿命时，需要从时间序列数据中提取有

价值的信；因此，必须确定时间序列的长度，较长的时间步长可以从先前的数据

中提取更多的信息，但它也会增加训练网络的难度，训练后的模型可能会表现出

过拟合。因此根据图 3-4 寿命预测流程，研究并比较了不同时间步长下剩余使用

寿命预测的性能。 

在训练过程中，学习率被设置为调度回调函数，如果在设定的迭代次数内损

失没有改善，学习率就会被调低。首先，将时间步长设置为 1、2、3、4、5、6、

7、8 和 9，每个时间步长在同样的设置下重复进行实验 10 次。然后使用 RMSE

和 MAE 指标来评估预测分子泵剩余使用寿命的效果。 

图 3-7 显示了不同时间步长的平均 RMSE 和 MAE。结果表明，当时间步长

为 1 或 2 时，RMSE 显著较高，这表明较小的时间步长提供的信息不足，这使得
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深部结构难以建立准确的预测模型；随着时间步长增加到 3、4 和 5，RMSE 和

MAE 逐渐降低，预测结果变得逐渐准确，这表明较长的时间步长可以提供相对

准确的信息。当时间步长达到 6 时，RMSE 和 MAE 指标达到其最佳值，产生更

准确的预测结果，表明这些时间步长为模型提供了全面的信息。然而，当时间步

长增加到 7、8 和 9 时，观察到 RMSE 和 MAE 略有增加，这表明过长的序列可

能会降低模型的泛化能力。因此，选择合适的时间步长对于获得更好的预测结果

至关重要。此外，更大的时间步长也会导致更长的训练时间。在这种情况下，考

虑到预测性能和训练时间，时间步长设置为 6。 

 

图3-7 时间步选择图 

3.2.4 堆叠网络层数的确定 

在时间步长确定的基础上，比较了不同编码器层数下分子泵剩余使用寿命预

测的效果。在所提出的深度学习模型中，堆叠的 C-Transformer 层的数量最初设

置为 2，时间步长设置为 6。在训练过程中，Adam 算法中的学习率被配置为调度

回调函数。C-Transformer 中的堆叠层数不同，分别设置为 2、3 和 4 层，每个配

置实验重复 10 次。图 3-8 显示了不同数量的编码器层的平均 RMSE 和 MAE。 

一般来说，堆叠的网络层数量越多，意味着深度学习的预测能力更强，但也



安徽工程大学硕士学位论文 

25 

会导致更长的训练时间。然而，图 3-8 所示的结果表明，当 C-Transformer 堆叠

层的数量从 2 增加到 3 时，预测精度的提高只是微不足道的。此外，当 C-

Transformer 堆叠层的数量从 3 增加到 4 时，预测精度实际上下降了。这些结果

表明，特征提取主要取决于每个 C-Transformer 层的内部结构，而不是多层的堆

叠。层数的过度增加可能会削弱时间依赖性，从而降低剩余使用寿命预测的准确

性。 

 

图3-8 堆叠网络层数图 

此外，鉴于数据集中相对固定的数据量和特征，增加层数会导致模型更加复

杂。过于复杂的模型容易过拟合，即模型在训练数据上表现良好，但在测试数据

上表现不佳。在这种情况下，考虑到预测性能和训练时间，C-Transformer 的堆叠

层数设置为 3。 

随后确定了所提出的深度架构的参数，包括两个卷积层、三个堆叠的 C-

Transformer 层和一个用于预测的最终全连接层。 

3.3 实验验证与分析 

在本节中，使用真空泄漏条件下的分子泵退化数据集评估了所提出方法的效

果。按照图 3-4 中概述的过程进行了训练和验证，为了减轻随机性的影响，本节

研究中呈现的实验结果代表了五次试验的平均值。表 3-3 显示了不同方法的比较

实验结果。研究结果表明，本章提出的预测方法在收集的数据集上取得了最佳的
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平均预测性能。 

表3-3 不同预测模型预测结果对比 

生成方法 RMSE MAE 

 Hybrid deep RNN without 

Kalman_filter 

0.1464 0.1044 

LSTM without Kalman_filter 0.1348 0.0964 

Transformer without Kalman_filter 0.1316 0.0961 

C-Transformer without Kalman 0.1252 0.0952 

Hybrid deep RNN with Kalman_filter 0.1248 0.0864 

LSTM with Kalman_filter 0.0909 0.0657 

Transformer with Kalman_filter 0.1152 0.0852 

C-Transformer with Kalman_filter 0.0804 0.0576 

为了更直观地比较和可视化预测的剩余使用寿命与实际剩余使用寿命，图

3-9 可视化了本文提出的方法与其他预测方法的结果对比。 

为了确保比较的公平性，我们对其他三种方法的预测结果应用了卡尔曼滤波

作为后处理模块。结果表明，本文提出的 C-Transformer 模型能够有效捕捉退化

行为，其平均预测结果表现最佳，从而验证了该方法的优越性。 

此外，为了证明添加到 C-Transformer 中的卷积神经网络特征提取结构的有

效性，将 C-Transformer 的预测性能与 Transformer 的预测性能进行了比较。如图

3-9 和图 3-10 所示，很明显，C-Transformer 的性能明显优于 Transformer，这表

明卷积神经网络结构的结合大大提高了预测性能。 

在分子泵寿命预测任务中，传感器数据（如振动、压力）既包含高频噪声（局

部瞬时特征），又隐含长期退化趋势（全局时间依赖）。CNN 滑动窗口机制通过

卷积核的局部感知能力，有效提取振动信号中的高频成分和压力信号的周期性波

动。16×3×1 卷积核的最优参数组合表明，适中的卷积核尺寸和通道数能够在

保留细节特征的同时避免过拟合。Transformer 通过多头自注意力机制，

Transformer 编码器捕捉了分子泵退化过程中多时间尺度的依赖关系。与 LSTM

等循环模型相比，Transformer 的并行计算能力显著提升了长序列的处理效率。
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CNN-Transformer 的级联设计解决了单一模型在局部-全局特征融合上的不足（如

Transformer 对噪声敏感，CNN 难以建模长期趋势）。 

 

图3-9 不同方法寿命预测对比图 

 

图3-10 卡尔曼滤波对比图 

最后，将提出的方法与没有卡尔曼滤波的相同方法进行了比较。如图 3-9 和

图 3-10 所示，卡尔曼滤波器显著提高了预测寿命曲线的准确性和稳定性。这种

改进可归因于卡尔曼滤波器实时更新状态估计的能力，使模型能够在整个预测过
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程中不断改进预测结果，从而与实际寿命更接近。 

卡尔曼滤波通过递归更新预测误差协方差矩阵，动态调整状态估计值，有效

抑制了传感器噪声和模型预测不确定性。卡尔曼滤波使预测曲线的波动幅度显著

减少，验证了其对非稳态噪声的适应性。 

通过残差自相关分析和 Q-Q 图检验，确认了系统线性性与噪声高斯分布的假

设成立，为卡尔曼滤波的应用提供了理论依据。相较于传统滑动平均或小波降噪

方法，卡尔曼滤波在保留信号动态特性的同时，避免了人为设定窗口大小的主观

性。 

3.4 本章小结 

本章通过结合 CNN 与卡尔曼滤波，成功解决了 Transformer 在局部特征提

取与噪声干扰方面的局限性。所提出的混合架构显著提升了模型的预测精度与鲁

棒性，为分子泵寿命预测提供了新的技术路径。 
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第4章 基于 Time GAN 的退化数据生成与优化 

针对分子泵退化数据稀缺的问题，本章提出了一种基于时间序列生成对抗网

络的退化数据生成方法。并设计了生成数据的训练流程与实验，分析了生成数据

与传统数据生成方法的效果优劣，为分子泵寿命预测提供了丰富的数据基础。 

4.1 Time GAN 模型 

时间序列生成对抗网络是一种生成对抗网络，用于生成时间序列数据。它包

含四个主要模块：嵌入函数、恢复函数、生成器和鉴别器。嵌入函数用于将高维

的时间序列数据映射到低维的潜在空间；恢复函数的作用是将嵌入函数生成的低

维潜在表示映射回到高维的时间序列数据空间，可以视作嵌入函数的逆过程。嵌

入函数和恢复函数的组合使用，提高了网络的学习效率。生成器的主要任务是生

成新的数据，时间特征由监督网络学习，而鉴别器的作用是区分生成数据和真实

数据。Time GAN 工作过程如图 4-1 所示。 

 

图4-1 Time Gan工作流程 

4.1.1 嵌入函数和恢复函数 

将数据记录为𝐷 = {𝑋𝑖𝑗; 𝑖 ∈ 𝐼, 𝑗 ∈ 𝐽𝑖}，其中𝐼 = {1,2,3. . . . . . , 𝑚}为分子泵数据记

录时间；{𝐽𝑖 = 𝑘1:𝑛,1, 𝑘1:𝑛,2,𝑘1:𝑛,3. . . . . . , 𝑘1:𝑛,𝑖}为记录时间下的多元特征数据,其中𝑛
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为记录特征个数，𝑋𝑖𝑗为分子泵在运行过程中某一时间节点处的特征数据，数据生

成的目标是使用训练集𝐷来学习最接近𝑃(𝑋𝑖𝑗)的概率密度𝑃̂(𝑋𝑖𝑗)。 

首先，嵌入和恢复函数提供特征和潜在空间之间的映射，允许对抗网络通过

低维表示学习数据的潜在时间动态。基于包含静态特征和时态特征的映射函数

𝑓𝐸
𝑀和𝑓𝐸

𝐾，利用嵌入网络将原始特征空间映射到包含静态特征和时态特征的潜在

空间，从而提高网络计算的时效性。映射过程如式(4-1)所示： 

 {
ℎ𝑀 = 𝑓𝐸

𝑀(𝑀)

ℎ𝑘 = 𝑓𝐸
𝐾(ℎ𝑀, ℎ𝑘−1, 𝑥𝑘)

 (4-1) 

其中ℎ𝑀和ℎ𝑘使嵌入函数映射后的低维数据表达，𝑀是原始数据的一个静态

部分，𝑥𝑘是原始时间序列中的第𝐾条序列。 

嵌入函数主要是对输入数据降维，同时还需要进行从低维到高维的恢复。恢

复网络学习映射函数𝑓𝑅
𝑀和𝑓𝑅

𝐾来恢复原始特征。逆映射过程如式(4-2)所示： 

 {
ℎ̂𝑀 = 𝑓𝑅

𝑀(𝑀)

ℎ̂𝑘 = 𝑓𝑅
𝑘(ℎ𝑘)

 (4-2) 

其中ℎ̂𝑀和ℎ̂𝑘是恢复函数逆映射的数据表达。 

4.1.2 生成与鉴别网络 

在潜在空间中，使用生成器生成数据。生成器的输入数据为噪声向量，输出

为生成数据。基于生成函数𝑓𝐺
𝑀，𝑓𝐺

𝐾，静态特征输入噪声𝑍𝑀和时间特征输入噪声

𝑍𝐾，生成的静态特征的低维表示ℎ𝑀
′  ，生成的第𝐾条序列的低维表示为ℎ𝑘

′ ，如式

(4-3)所示。 

 {
ℎ𝑀

′ = 𝑓𝐺
𝑀(𝑍𝑀)

ℎ𝑘
′ = 𝑓𝐺

𝐾(ℎ𝑀
′ , ℎ𝑘−1

′ , 𝑍𝐾)
 (4-3) 

式中， 𝑍𝑀服从均匀分布，𝑍𝐾服从随机过程。这里使用威布尔分布用于描述𝑍𝐾。 

 鉴别器主要用于区分真实样本和生成样本。采用双向递归网络识别时域

特征ℎ′，并在两个方向上进行区分。对两类分类器进行真实数据或生成数据的标

签判断。鉴别器的输出如式(4-4)所示： 

 {
𝑦̃𝑀 = 𝐷𝑀(ℎ𝑀

′ )

𝑦̃𝑘 = 𝐷𝐾(𝑢⃖ 𝑘, 𝑢  𝑘)
 (4-4) 

其中正向递归函数的输出为𝑢⃖ 𝑘 = 𝑅⃖ 𝑋(ℎ̃𝑀, ℎ̃𝐾 , 𝑢⃖ 𝑘+1)，反向递归函数的输出为

𝑢  𝑘 = 𝑅  𝑋(ℎ̃𝑀, ℎ̃𝐾 , 𝑢  𝑘−1)  ，𝑅⃖ 𝑋和𝑅  𝑋分别表示正向递归函数和反向递归函数；𝑦̃𝑀是
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对生成的静态特征的鉴别结果，𝑦̃𝑘是对生成的时间特征的鉴别结果，𝐷𝑀为鉴别

器的静态特征鉴别函数，𝐷𝐾为鉴别器的时间特征鉴别函数。 

4.1.3 Time Gan 的训练策略 

对于损失函数，使用无监督损失用于训练鉴别器和生成器，以确保生成的数

据能够欺骗鉴别器；使用监督损失用于训练生成器，以确保生成的数据在潜在空

间中尽可能接近真实数据；使用重建损失用于训练生成器和递归网络，以确保生

成的数据在重建过程中尽可能接近原始数据，如图 4-2 所示。 

 

图4-2 Time的训练策略图 

作为特征和潜在空间之间的可逆映射，恢复函数应该能够从原始数据的潜在

表示中精确地重建原始数据。因此构建损失的第一个目标函数是重建损失，如式

(4-5)所示: 

 𝐿𝑅 = 𝐸𝑀,𝑥1:𝑘~𝑝[‖𝑀 − 𝑀̂‖
2

+ ∑ ‖𝑥𝑘 − 𝑥𝑘̂‖2𝑘 ] (4-5) 

重建损失包括了两部分：一部分是用于评估整个数据片段𝑀与恢复片段𝑀̂之

间的差异，另一部分是逐个点评估 𝑥𝑘与 𝑥𝑘̂ 之间的差异。重建损失函数有助于

确保生成的潜在表示能够尽可能准确地保留原始数据的细节信息，确保生成数据

能够准确重建。 

作为区分真实样本和生成样本的网络，鉴别器要求生成器生成的数据ℎ𝑘
′ 尽可
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能接近真实数据，并尽可能远离生成数据，即log ℎ𝑘与log( 1 − ℎ𝑘
′ ))和越大，鉴别

器效果越好。因此，无监督损失的损失函数如式(4-6)所示： 

 𝐿𝑈 = 𝐸𝑀,𝑥1:𝑘~𝑝[log ( 𝑦𝑀) + ∑ log ( 𝑦𝑘)𝑘 ] + 𝐸𝑀,𝑥1:𝑘~𝑝̃[log (1 − 𝑦̃𝑀) +

∑ log (1 − 𝑦̃𝑘)𝑘 ]  (4-6) 

𝐸𝑀,𝑥1:𝑘~𝑝表示从真实数据分布中抽取样本𝑥的期望。𝑝表示真实数据的分布，

而𝑝表示由生成器生成的数据的分布。对于来自真实数据分布𝑝的𝑀和𝑥1: 𝑘，𝑦𝑀和

𝑦𝑘分别表示鉴别器评估这些样本为真实的概率；相反，对于来自生成数据分布𝑝

的𝑀和𝑥1: 𝑘，𝑦̃𝑀和𝑦̃𝑘分别表示鉴别器评估这些样本为假的概率。无监督损失𝐿𝑈的

目标是通过最大化鉴别器能够正确区分真实与生成样本的概率和最大化生成样

本被错误地判断为真实的概率，来提升生成器和鉴别器的性能。 

鉴别器的二元对抗性反馈可能不足以激励生成器捕获数据中的密度分布。为

了更有效地捕获数据中的密度分布，使用监督损失通过直接比较生成器生成的潜

在表示和真实数据的潜在表示，确保生成器能够学习到时间序列数据的时间依赖

性。如式(4-7)所示： 

 𝐿𝑆 = 𝐸𝑀,𝑥1:𝑘~𝑝[∑ ‖ℎ𝑘 − 𝑓𝐺
𝑘(ℎ𝑀, ℎ𝑘−1, 𝑧𝑘)‖

2𝑘 ] (4-7) 

对于损失函数的优化，设𝜃𝑒，𝜃𝑟，𝜃𝑔，𝜃𝑑分别表示嵌入网络，恢复网络，生

成网络和鉴别网络的参数优化。恢复网络和嵌入网络主要是建立一个潜在空间，

对抗网络对潜在空间中的样本进行鉴别。然后，𝜃𝑔使生成数据的特征尽可能接近

真实数据。学习过程的目的是优化时间序列生成对抗网络中的模型参数𝜃𝑒，𝜃𝑟，

𝜃𝑔，𝜃𝑑。其中𝜃𝑒，𝜃𝑟是在重建和监督损失上进行训练的，如式(4-8)所示： 

 min
𝜃𝑒，𝜃𝑟

(𝜆𝐿𝑆 + 𝐿𝑅) (4-8) 

𝜃𝑔，𝜃𝑑的目的是使鉴别器中真实样本与生成样本之间的距离最大化，而生成

器生成的样本与真实样本之间的距离最小。因此，构造式(4-9)所示来优化鉴别器

和生成器网络： 

 min
𝜃𝑔

(𝜂𝐿𝑆 + max
𝜃𝑑

𝐿𝑈) (4-9) 

其中𝜆, 𝜂 ≥ 0是时间序列生成对抗网络中的超参数。 
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4.2 改进 Time GAN 模型设计 

4.2.1 生成器与鉴别器的改进 

Time GAN 通常使用循环神经网络或长短期记忆网络作为生成器与鉴别的网

络模型，但循环神经网络或长短期记忆网络在处理长序列数据时存在训练效率低、

捕捉长期依赖关系能力有限的问题。因此，引入了基于 Transformer 网络的改进

方案，Transformer 通过自注意力机制能够同时关注不同时间点的数据特征，从而

更高效地学习时间序列的长期依赖关系，如图 4-3 所示；与 RNN 和 LSTM 相比，

Transformer 能够并行处理数据，显著提升了训练效率，适用于分子泵样本退化数

据的处理。 

 

图4-3 Time Gan改进示意图 

4.2.2 输入噪声分布的改进 

在 Time GAN 模型中，生成器通常使用高斯分布的噪声向量作为输入。然而，

在分子泵退化数据的生成任务中，高斯分布无法较好的模拟分子泵退化数据中复

杂的动态特性和非线性行为。 

为了解决这一问题，提出威布尔分布作为噪声分布。威布尔分布是一种广泛

应用于可靠性工程和寿命数据分析的连续概率分布，适合建模机械设备和组件的

寿命和退化过程。威布尔分布能够适应不同的故障行为模式，通过调整形状参数
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和尺度参数，灵活地拟合各种类型的数据分布[62]。 

威布尔分布是一种的连续概率分布，在可靠性工程和寿命数据分析中广泛应

用。它可以用来建模机械设备和组件的寿命和退化过程，并能适应不同的故障行

为模式。 其概率分布表达如式(4-10)所示： 

 𝑓(𝑥; 𝛼, 𝛽) = {
𝛽

𝛼
(

𝑥

𝛼
)𝛽−1𝑒−(𝑥/𝛼)𝛽

𝑥 ≥ 0

              0                 𝑥 < 0
 (4-10) 

其中𝑥是随机变量，𝛼 > 0是尺度参数，决定了分布的尺度大小，𝛽 > 0是形

状参数，决定了分布的形状。威布尔分布的形状参数可以灵活地调整分布的形状，

使其适应多种退化模式；当 𝛽 < 1时，表示早期故障阶段，故障率随时间增加而

降低；当𝛽 = 1时，表示恒定故障率阶段，故障率不随时间变化；当𝛽 > 1时，表

示磨损故障阶段，故障率随时间增加而增加。  

通过对实际分子泵退化数据的统计分析，选择𝛽 = 1.5和𝛼 = 130作为威布尔

分布的参数。𝛽 = 1.5能够较好拟合数据的退化模式，尤其是非线性特征，更接近

实际退化过程中的早期和磨损阶段。𝛼 = 130调整了分布的尺度，使生成数据的

时间尺度更接近实际数据，从而提高了生成数据的准确性。 

4.3 使用 TGAN-Transformer 模型数据生成的评估与验证 

在使模型学习如何将随机噪声转换为符合真实数据分布的样本，生成新的数

据集后，利用 LSTM 对生成的数据进行预测验证；整体数据生成流程如图 4-4 所

示，所用数据集如表 3-2 所示。 

 

图4-4 数据生成流程图 
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其中 LSTM 网络是循环神经网络一种变体。它通过引入门控机制解决了传

统 RNN 的梯度消失和梯度爆炸问题。LSTM 可以有效地学习长期依赖关系，使

其在处理时间序列数据时具有显著优势。使用 LSTM 网络对生成的数据进行寿

命预测，具体网络细节在表 4-1 给出。对于预测效果的评价，采用式(3-13)均方

根误差，式(3-14)平均绝对误差作为评估指标测，以验证生成退化数据的有效性。 

表4-1 时间序列生成对抗网络与LSTM参数表 

网络 超参数 值 激活函数 

时间序列生成对抗

网络 

优化器 Adam  

 滑动时间窗口 6  

 迭代次数 1000  

 批量大小 32  

 层数 3  

 隐藏维度 9  

 生成网络 1 GRU Sigmoid 

 鉴别网络 1 GRU  

 生成网络 2 LSTM Sigmoid 

 鉴别网络 2 LSTM  

 生成网络 3 Transformer  

 鉴别网络 3 Transformer  

LSTM LSTM 层 3 Tanh 

 全连接层 3 Relu 

 损失函数 MAE  

 输出 1  

 优化器 Adam  

4.3.1 PCA 与 T-SNE 对 TGAN-Transformer 数据生成的可视化评价 

TGAN-Transformer 网络结构使用表中所列参数构建。生成器和鉴别器分别
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采用门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)、LSTM 和 Transformer 进行构建。

对原始数据集和生成数据集进行了 PCA(Principal Component Analysis)[63]和 T-

SNE(T-distributed Stochastic Neighbor Embedding)分析[64]。其中，PCA 通过线性变

换将原始数据转换到新的坐标系统中，这些新坐标(称为主成分)按照方差递减的

顺序排列，PCA 有助于描述数据中的线性关系和总体结构。T-SNE 适用于高维数

据的可视化，它在低维空间中对高维数据的相似性进行建模，擅长保持局部数据

结构。通过 T-SNE 分析，可以更好地描述数据中的聚类和群组关系，并直观地展

示生成样本与原始样本在二维空间中的分布差异。不同方法生成数据的 T-SNE 和

PCA 对比结果如图 4-5 所示，其中蓝色散点为样本数据，红色散点为生成数据。 

 

(a)Transformer T-SNE 分析图 

 

(b)Transformer PCA 分析图 

 

(c)GRU T-SNE 分析图 

 

(d)GRU PCA 分析图 

 

(e)LSTM T-SNE 分析图 

 

(f)LSTM PCA 分析图 

图4-5 基于不同生成器网络的时间序列生成对抗网络的可视化比较 
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在 T-SNE 图 4-5(a)、图 4-5(c)、图 4-5(e)可以看出，使用 Transformer 生成的

数据更加集中且更接近于原始数据的分布。这表明 Transformer 生成的数据在高

维空间中的局部结构与真实数据相似，这表明生成数据与真实数据在低维流形上

高度重叠，表明模型已学习到分子泵退化过程的本征特征。这为生成数据用于不

同工况的寿命预测提供了理论支持，若退化机制相似（如同类泵体的不同转速工

况），生成数据可通过微调实现跨域迁移，缓解实际工程中多工况数据采集成本

高的问题。而 LSTM 与 GRU 生成的数据生成的数据分布较为分散，与原始数据

的相似度较低。在 PCA 图 4-5(b)、图 4-5(d)、图 4-5(f)可以看出，Transformer 生

成的数据在主成分空间中的分布与真实数据更加接近，这表明 Transformer 生成

的数据在全局特征上与真实数据相似。通过 T-SNE 和 PCA 分析，可以直观地看

出 Transformer 生成的数据在分布上更接近实际样本数据。这一结果与表 4-2 的

数值对比结果一致，表明 Transformer 生成的数据在预测性能上具有显著优势。 

通过设置表 4-1 时间序列生成对抗网络与 LSTM 参数表中的超参数，使用

提出的算法对时间序列生成对抗网络进行训练，可以得到损失函数的收敛结果，

如图 4-6 所示。 

 

图4-6 TGAN-Transformer的损耗结果 

随着迭代次数的增加，生成器和鉴别器的损失函数逐渐收敛，表明网络训练

过程取得了良好的效果。具体来说，图中蓝色线表示无监督损失，黄色线表示监

督损失，而绿色线则表示重建损失。可以看到，各类损失在训练过程中逐渐减小，

最终趋于稳定，说明 TGAN-Transformer 模型训练成功。 
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4.3.2 使用 TGAN-Transformer 数据生成的预测效果评价 

为了验证生成数据的实际预测效果，通过结合生成数据与样本数据作为训练

集，通过设置表中的超参数，训练 LSTM 预测模型，并使用验证集进行验证，如

图 4-7 所示，生成器与鉴别器分别使用 GRU、LSTM 和 Transformer 的预测效

果实验对比。其中，红色线表示生成器与鉴别器使用 Transformer 的预测结果，

浅蓝色线表示使用 GRU 的预测结果，棕色线表示使用 LSTM 的预测结果。从

图 4-7 中可以看出，红色线更接近真实寿命，这表明 Transformer 生成的数据能

够更好地用于分子泵寿命预测任务；验证了 TGAN-Transformer 的有效性。 

 

图4-7 时间序列生成对抗网络使用不同生成器生成数据预测效果对比图 

进一步地，在表 4-2 所给出的预测评价指标中，生成器与鉴别器使用 

Transformer 的 RMSE 和 MAE 均达到了最优结果。与表中其他三种方法相比，

TGAN-Transformer 在 RMSE 上分别提高了 82%、43% 和 55%。 

表4-2 不同生成方法的预测误差比较结果 

生成方法 噪声分布 RMSE MAE 

GRU 高斯分布 0.122 0.087 

GRU 威布尔分布 0.096 0.071 

LSTM 0.104 0.072 

TRANSFORMER 0.067 0.048 
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4.3.3 验证使用威布尔分布的有效性 

为了验证将威布尔分布作为噪声输入的效果，将其与使用高斯分布作为输入

噪声生成的数据进行预测效果上的对比，预测效果如图 4-8 所示，红色线表示噪

声添加威布尔分布生成数据的预测结果，蓝色线表示噪声添加高斯分布生成数据

的预测结果，蓝色线代表真实的剩余寿命。𝑋轴为设备运行时间，𝑌轴为设备剩余

使用寿命。可以看出，使用威布尔分布作为噪声输入生成的分子泵退化数据在预

测结果上更接近于真实的分子泵剩余寿命，且在分子泵退化后半段，预测精度显

著更高。这表明威布尔分布能够更准确地捕捉分子泵的退化过程。而高斯分布预

测曲线与真实剩余寿命的差距较大，尤其是在退化后半段；验证了添加威布尔分

布在分子泵退化数据生成上的优越性。 

此外，在表 4-2 中给出了两者的评价指标对比。结果显示，噪声添加威布尔

分布生成的数据预测结果在 RMSE 和 MAE 上均有提升；因此，将噪声分布改

为威布尔分布可以显著提高分子泵退化数据集的预测效果。对此给出的解释是传

统高斯噪声的对称性假设与分子泵退化过程的非对称特性存在根本矛盾。威布尔

分布通过调整形状参数模拟了设备从稳定运行到加速磨损的过渡阶段，其概率密

度函数的右偏特性与退化后期故障率上升现象高度契合。实验表明，该设计使生

成数据的 MAE 降低 31.6%，证明噪声分布与物理退化机制的匹配性直接影响生

成质量，并证明了威布尔分布在分子泵数据生成模型中的重要性。 

 

图4-8 使用高斯分布与威布尔分布生成数据预测效果对比图 
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4.4 生成数据对比实验 

最后，利用 LSTM 网络分别预测了利用深度卷积生成对抗网络 (Deep 

Convolutional Generative Adversarial Networks, DCGAN)、GAN、递归条件生成对

抗网络(Recurrent Conditional GAN, RCGAN)网络以及 VAE、条件变分自编码器

(Conditional Variational Autoencoder, CVAE)网络，以及 TGAN-Transformer 生成数

据的预测实验对比。预测结果如图 4-9 所示。可以明显看出，TGAN-Transformer

生成数据与实际数据结合的预测结果更接近实际数据，证明了 TGAN-

Transformer 的优越性。 

 

图4-9 TGAN-Transformer与其他GAN网络生成数据预测效果对比图 

为表明 TGAN-Transformer 的有效性，基于公式的预测误差对比结果如表 4-3

所示。所提方法的 RMSE 和 MAE 均达到了最优结果。与表 4-3 中的 GAN、

DCGAN、RCGAN、VAE、CVAE 相比，TGAN-Transformer 在 RMSE 上分别提

高了 105%、92% 、55%、67%、43%；这表明本模型通过重构损失、监督损失

与对抗损失的联合优化，实现了数据保真度与分布泛化能力的平衡。TGAN-

Transformer 在 RMSE 上较 VAE 提升 67%，说明单一重构目标（如 VAE）易导致

模式坍缩，而对抗训练引入的分布对齐机制能有效扩展生成样本的多样性。

TGAN-Transformer 显著优于 RCGAN 等时序生成模型，关键在于两点：其一，

Transformer 的并行化训练使模型在相同迭代次数下接触更多样本模式，加速收
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敛；其二，威布尔噪声的引入使生成器隐空间与真实退化路径的拓扑结构对齐，

而 RCGAN 使用的随机噪声缺乏物理引导，导致生成序列的局部抖动。 

表4-3 不同生成方法的预测误差比较结果 

生成方法 噪声分布 RMSE MAE 

GAN 威布尔分布 0.138 0.099 

DCGAN 威布尔分布 0.129 0.094 

RCGAN 威布尔分布 0.104 0.077 

VAE 威布尔分布 0.111 0.083 

CVAE 威布尔分布 0.096 0.072 

TGAN-Transformer 威布尔分布 0.067 0.048 

实验证明 TGAN-Transformer 生成的退化数据更接近实际退化过程，有效地

扩展了数据集，并且可以通过 LSTM 网络准确地学习分子泵的退化过程。 

4.5 生成数据对预测模型性能的提升 

为表明使用生成数据训练模型的必要性，以下从数据稀缺的现实挑战、生成

数据的有效性验证及方法对比的工程价值三个维度展开讨论，结合实验结果深入

阐述本文生成数据对提升寿命预测模型性能的支撑： 

数据稀缺的现实挑战与生成数据的必要性分子泵作为高可靠性设备，其全生

命周期退化数据获取面临两大瓶颈分子泵寿命较长，实际运维中主动停机采集退

化数据的成本极高，导致真实失效样本稀缺。传统统计模型或浅层机器学习方法

在小样本下极易过拟合，因其生成多样性不足导致模型泛化能力受限。实际运行

中，分子泵可能处于不同负载、温度、真空度等复杂工况，但受限于数据采集条

件，现有数据往往集中于少数典型工况。而 TGAN-Transformer 通过自注意力机

制隐式建模特征间的高阶交互，生成数据在主成分空间与真实数据重叠度达 82%，

显著扩展了训练集的工况覆盖范围。 

生成数据的核心价值在于其分布真实性与模型泛化增益，本工作通过多维度

实验验证其必要性，如图 4-8 所示，使用威布尔噪声生成的预测曲线（红色）在
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退化后期仍紧密贴合真实寿命趋势，而高斯噪声生成数据（蓝色）在后出现显著

偏差。这是因为威布尔分布的右偏特性更贴合分子泵后期的加速失效模式，生成

数据在时域分布的尾部准确性直接提升了模型对“罕见但关键”失效事件的预测

能力。生成数据与原始数据联合训练显著提升了 C-Transformer 模型的预测精度，

RMSE 和 MAE 均下降 16.7%左右，验证了生成数据的有效性及其与真实数据的

互补性，如表 4-4 所示。 

表4-4 生成数据在不同预测模型上的表现对比 

预测模型 训练数据 RMSE MAE 

C-Transformer 原始数据 0.0804 0.0576 

C-Transformer 原始数据+生成数据 0.067 0.048 

本工作通过理论分析与实验验证，系统论证了使用生成数据训练分子泵寿命

预测模型的必要性；生成数据将训练样本量扩增，使复杂模型得以充分训练，避

免过拟合。威布尔分布与 Transformer 结构的结合，确保生成数据在时域与特征

空间的物理一致性。以较低的算力代价替代高成本物理实验，推动预测性维护技

术的落地应用。 

4.6 本章小结 

本章提出了基于 Time GAN 的分子泵退化数据生成方法，通过生成高质量分

子泵退化数据有效解决了分子泵退化数据稀缺的问题。生成数据实验表明，本章

所提的生成数据显著提升了模型预测寿命的准确性，这为分子泵寿命预测研究提

供了可靠的数据支持。 
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第5章  EAST 分子泵寿命预测模型设计与部署 

本章开发了一款客户端软件，用于实时监测分子泵的运行状态与寿命预测，

通过 LabVIEW 与 Python 的交互实现分子泵剩余使用寿命预测的可视化。并通过

实验设计与结果分析，验证了模型在不同运行环境下的性能表现，并通过

LabVIEW 实现了高效的分子泵健康管理。 

5.1 基于 LabVIEW 的分子泵寿命预测系统设计 

5.1.1 系统总体设计 

为了将本文所设计的深度学习模型实际用于分子泵剩余使用寿命预测管理

中，本章设计并实现了一个基于 LabVIEW 的分子泵寿命预测系统。旨在实时监

测分子泵的运行状态，并根据模型预测结果提供维护建议，从而确保真空系统分

子泵的稳定运行。客户端软件的核心目标是实时监测分子泵的预测剩余使用寿命，

为维护人员提供科学的管理依据，避免因设备故障导致的意外停机。系统设计包

括以下几个主要模块：数据采集模块，模型预测模块，结果展示与报警模块。 

为了确保分子泵寿命预测系统的准确性和实时性，通过数据采集板卡和三维

加速度传感器，板卡的采样频率设置为 1kHz，以确保能够捕捉到分子泵运行中

的高频振动信号和其他瞬态变化。数据采集板卡通过 PCI 接口与上位机连接，确

保数据传输的稳定性和低延迟。三维加速度传感器安装在分子泵的关键部位，用

于实时监测分子泵在 𝑋、𝑌、𝑍 三个方向上的振动信号。传感器的灵敏度经过校

准，能够准确捕捉到分子泵运行中的细微振动变化。 

在数据采集前，对传感器进行校准，确保其输出信号的准确性和一致性。在

分子泵正常运行状态下，启动数据采集系统，开始实时采集振动信号。数据采集

板卡将传感器信号转换为数字信号，并通过 PCI 接口传输至上位机进行存储和处

理，数据采集过程如图 5-1 所示。采集到的数据以时间戳为索引，存储在上位机

的本地数据库中，便于后续的数据分析和模型训练。 
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图5-1 数据采集流程 

5.1.2 模型预测模块设计 

模型预测模块是分子泵寿命预测系统的核心部分，集成了本文所设计的 C-

Transformer 深度学习模型，用于预测分子泵的剩余使用寿命。模型的输入为采集

的分子泵数据，输出为分子泵的 RUL 预测值。 

为了实现 Python 与 LabVIEW 的交互，系统采用了以下技术方案；首先，

Python 作为深度学习模型的开发和运行环境，负责模型的训练和预测。模型训练

完成后，将其导出为 TensorFlow Saved Model 格式，以便在 LabVIEW 中调用。

LabVIEW 作为系统的前端平台，负责数据采集、预处理和结果展示。通过

LabVIEW 的 Python 节点，可以直接调用 Python 脚本，实现 Python 模型的加载

和预测，在 LabVIEW 中，通过 Python 节点加载已导出的模型文件，并调用 Python

脚本进行预测，如图 5-2 所示。 

 

图5-2 LabVIEW调用python节点框图 

Python 训练好的模型对输入数据进行预测，并将结果返回给 LabVIEW，如

图 5-3 所示。通过 Python 与 LabVIEW 的交互，系统能够充分利用 Python 在深

度学习领域的强大功能，同时发挥 LabVIEW 在数据采集和实时监控方面的优势，
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这种不仅提高了系统的预测精度，还增强了系统的灵活性和扩展性。 

 

图5-3 寿命预测过程程序框图 

LabVIEW 接收预测结果后，预测结果以图形化的方式展示给用户，并在预测

RUL 低于预设阈值时发出报警信号，提醒维护人员及时采取措施，该模块包括

预测结果的可视化展示、报警提示和维护建议，如图 5-4 所示。 

 

图5-4分子泵寿命预测可视化界面 

5.2 系统运行流程 

分子泵寿命预测系统以分子泵寿命为核心任务，实现寿命预测模型的应用，

系统运行流程如图 5-5 所示。 

首先在分子泵轴承、转子等关键位置安装三维加速度传感器实时监测振动。

采用 NI-9234 采集振动信号，通过西门子 S7-1200 PLC 接收传感器信号并执行初

步滤波，同时控制分子泵启停与安全联锁，使用 Moxa EDS-405A 实现 PLC、NI
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板卡与上位机的数据同步传输，确保时序一致性。 

 

图5-5 分子泵寿命预测系统运行流程 

通过 LabVIEW 的 Python 节点调用封装好的 C-Transformer 模型（TensorFlow 

SavedModel 格式），输入为特征向量；使用 TCP/IP 协议传输数据，LabVIEW 端

将预处理后的数据打包为 JSON 格式，Python 端返回预测 RUL 值，其中所用设

备具体参数如所示。 

表5-1 分子泵系统组件参数表 

组件 关键参数 性能指标 

NI-9234板卡 采样率 1kHz，4通道同步 信号信噪比>75dB 

西门子 S7-1200 循环周期 1ms，数字量输入

16 点 

滤波延迟<0.5ms 

Moxa EDS-405A 千兆以太网，IEEE 1588时

钟同步 

网络抖动<1us 

5.3 案例分析 

为了进一步验证系统的实际应用效果，选取了几个典型的分子泵运行案例

进行分析。以下是两个代表性案例： 

在案例 1 中，分子泵从正常运行状态逐渐过渡到过载保护状态。系统成功

预测了分子泵的退化趋势，并在 RUL 降至预设阈值时发出了维护建议。维护人

员根据系统建议及时进行了检查和维护，避免了设备故障，如图 5-6 所示。 
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图5-6 模型捕捉分子泵从正常运行状态逐渐过渡到过载保护状态图 

在案例 2 中，分子泵突然出现异常振动，系统迅速检测到这一异常，并在

短时间内发出了报警信号。维护人员根据系统的维护建议，及时更换了故障部

件，确保了系统的正常运行如图 5-7 所示。 

 

图5-7 模型捕捉分子泵异常振动图 

通过这些案例分析，可以看出基于 LabVIEW 的分子泵寿命预测系统在实际

应用中的有效性和可靠性，能够显著提升设备的健康管理水平，减少意外停机和

维护成本。 

5.4 本章小结 

本章成功开发了客户端软件，实现了分子泵 RUL 的实时监测。本章的研究

为分子泵寿命预测的实际应用提供了技术支持，为 EAST 真空系统的运行管理提

供了重要工具，具有显著的工程应用价值。 
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第6章  总结与展望 

6.1 研究总结 

本文围绕分子泵在真空泄漏情况下的寿命预测问题，展开了一系列深入的研

究。为了解决传统寿命预测模型的局限性，本文提出了一种基于 Transformer 网

络的深度学习模型，通过结合卷积神经网络与卡尔曼滤波，显著提升了模型的预

测精度与鲁棒性。同时，针对退化数据稀缺的挑战，本文提出了一种基于时间序

列生成对抗网络的数据生成方法，改进噪声分布为威布尔分布以优化生成数据质

量，有效扩展了数据集规模，为分子泵寿命预测研究提供了丰富的数据基础。 

基于 Transformer 的深度学习模型：针对传统寿命预测模型在复杂运行环境

中难以捕捉分子泵状态演变的不足，本文提出了一种基于 Transformer 的深度学

习框架。通过引入自注意力机制，模型能够高效捕捉时间序列中的全局依赖关系，

解决了长期依赖建模中梯度消失或梯度爆炸的问题。同时，结合 CNN 的局部特

征提取能力，进一步提升了模型在复杂运行环境中的适应性。为应对运行环境中

噪声干扰对预测结果的影响，引入了卡尔曼滤波对预测结果进行修正，提高了模

型的鲁棒性与预测结果的可靠性，使分子泵寿命预测更加精确且稳定。 

基于 Time GAN 的退化数据生成方法：针对退化数据稀缺的问题，本文提出

了一种基于时间序列生成对抗网络的数据生成方法。通过 Time Gan 生成了高质

量的分子泵退化数据；此外，引入威布尔分布作为输入噪声优化，进一步增强了

生成数据对真实退化行为的模拟能力，为分子泵寿命预测提供了丰富的数据支持。 

客户端软件的设计与实现：为将研究成果应用于实际场景，本文开发了一款

基于 LabVIEW 的客户端软件，实现了分子泵实时寿命预测与监测。 

6.2 研究展望 

尽管本文在分子泵寿命预测领域取得了一定的研究成果，但仍有一些问题值

得进一步探讨与改进： 



安徽工程大学硕士学位论文 

49 

模型优化与计算效率提升：本文提出的混合深度学习模型在预测精度与鲁棒

性方面表现优异，但其计算复杂度较高，尤其在处理大规模数据时，计算效率可

能成为瓶颈。未来可以探索模型压缩与加速技术，如知识蒸馏、量化剪枝等，以

降低计算成本并提升模型的实时性。 

数据生成方法的改进：本文提出的 Time GAN 方法虽然能够生成高质量的退

化数据，但其生成效率与多样性仍有改进空间。未来可以结合其他生成模型，或

引入更多先验知识，进一步提升生成数据的质量与多样性。 

多维数据融合与特征提取：本文主要基于振动信号进行寿命预测，未来可以

引入其他类型的数据，通过多维数据融合技术进一步提高预测精度。此外，可以

探索更高效的特征提取方法，如多尺度特征融合、自适应特征选择等，以捕捉设

备退化过程中的更多细节信息。 

实际应用场景的验证与优化：本文的实验主要基于仿真数据与实验室数据，

未来可以进一步在实际工业场景中进行验证，以评估模型在实际应用中的性能与

稳定性。同时，可以结合实际场景中的运行数据对模型进行持续优化，使其更好

地适应复杂的工业环境。 

总之，分子泵寿命预测是一个复杂且具有挑战性的研究领域，本文的研究为

相关问题的解决提供了新的思路与方法。未来，随着深度学习技术的不断发展与

实际应用场景的不断扩展，分子泵寿命预测研究将取得更多突破性进展，为EAST

真空系统的稳定运行提供更加可靠的技术保障，同时也为其他复杂设备的寿命预

测研究提供有益的借鉴与参考。  
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