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长短周期记忆网络微调的氧气浓缩器寿命预测模型迁移


崔展博，景　博，焦晓璇，潘晋新，王生龙
（空军工程大学 航空工程学院，陕西 西安　７１００３８）

摘　要：针对寿命预测模型迁移问题，提出了一种长短周期记忆网络微调（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｆｉｎｅ
ｔｕｎｅ，ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ）的迁移模型，利用理想条件下的试验数据对模型进行训练。在迁移过程中，对部分
ＬＳＴＭ网络层进行冻结，利用实际服役环境下的数据对网络其他部分进行修正。为验证模型的泛化能力，采
用不同相位与幅值的正弦函数生成数据，通过学习数据获取正弦函数的经验知识，并应用至其他正弦函数的

回归，结果表明 ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ模型能够快速拟合，平均均方误差仅为 １０３３５，明显低于直接预测误差
１５３６８。为通过实际监测数据检验本方法泛化能力，分别获取了试验条件下与实际服役环境下氧气浓缩器
的数据，对模型的泛化能力进行验证。结果表明，迁移后训练集预测精度提高了４３０％，测试集预测精度提
高了２０２％。
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　　建立装备的退化模型是装备故障预测与健康
管理技术的关键［１－３］。近年来，大量时间序列预

测方法在退化预测模型中得到应用。从相关文献

来看，大的研究方向集中在数学模型、随机过程、

统计模型、机器学习等的应用与创新，一系列算法

及其变体例如受限玻尔兹曼机、循环神经网络、长

短周期记忆网络、生成对抗网络等，为寿命预测提

供了众多实现途径［４－５］。

从信息获取的角度来看，数据驱动方法是从

装备历史数据中获取相关经验知识，模型的预测

能力与数据的完备程度紧密相关。然而，在实际

服役条件下，存在大量非理想、非平衡数据，存在

数据样本少、部分样本缺失、强噪声等特点。对于

这样的数据，其中蕴含的装备信息知识有限，如果

直接采用传统的数据驱动方法进行建模，预测模

型难以达到预期效果。

实际服役环境下的数据建模是工程应用中的

一大难题，在研究中常常在试验环境下获取较为

理想的数据，基于数据进行建模。但试验环境下

的数据与实际服役环境下的数据存在较大差异，
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在应用上存在不适配的问题。如何有效开展模型

迁移，是制约预测模型实际应用的难题。

迁移学习是解决模型领域泛化的一种途径，

众多数据迁移、特征迁移、模型迁移等方法针对不

同情况下的迁移取得了一定成果［６－９］。Ｓｕｎ
等［１０］基于稀疏自动编码器，采用权重转移、特征

迁移和权值更新的策略对稀疏自编码器生成的模

型进行迁移，并将方法运用在刀具寿命预测迁移

上；Ｍａｏ等［１１］融合了转移成分分析与压缩去噪自

编码器，对轴承开展特征迁移研究，并利用最小二

乘支持向量机对轴承剩余寿命进行预测；Ｒａｇａｂ
等［１２］提出了一种无监督对抗域自适应模型开展

特征迁移，对信息进行约简并将模型用于涡扇发

动机的剩余寿命预测。

然而，对于寿命预测的模型泛化而言，由于装

备时间序列退化数据存在连续性、缓慢变化的特

点，难以有效提取经验知识，造成模型迁移的困

难。因此现有文献中对寿命预测模型迁移研究较

少，多数的寿命预测迁移还是基于特征迁移展开

的［１３－１５］。然而，装备的退化数据是一种时间序列

数据，仅采用特征迁移难以发挥循环神经网络等

时间序列处理方法的优势，如何开展寿命预测模

型迁移泛化是制约预测模型应用的技术难题。

模型微调（ｆｉｎｅｔｕｎｅ）是迁移学习的方法之
一，通过理想数据条件下获取的数据建立的模型，

在数据分布相近的非理想数据条件下对模型进行

微调，从而达到知识迁移的目的，以提升下游目标

任务［１６－１８］。如文本分类以及机器翻译等相关自

然语言处理任务的性能，在基于转换器的双向编

码器表征（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）、生成预训练转换器 －３
（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ３，ＧＰＴ３）［１９－２０］

等著名预训练模型证明了这一范式的强大。模型

微调的知识迁移能力可以从以下三个方面进行解

释：一是预训练的过程可以看作是特征学习，在较

为完备的数据中学习到的经验知识，对于相近的

数据也能起到辅助作用；二是通过预训练得到了

网络的初始参数，相比于随机初始化网络参数，模

型微调将参数空间限制在了一个更小的范围内，

这样可以加快对目标任务的收敛，同时对于小样

本数据，模型微调过拟合现象更少、模型泛化性能

更强；三是模型微调可被视为小数据梯度方向的

限制，相当于是对参数的正则化，可以缓解网络在

小数据上过拟合的现象［２１］。

针对时间序列数据的预测问题，本文提出了

一种长短周期记忆网络微调（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ

ｍｅｍｏｒｙｆｉｎｅｔｕｎｅ，ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ）迁移模型，利用
理想条件下的试验数据对模型进行训练，在迁移

过程中，对部分ＬＳＴＭ网络层进行冻结，利用实际
服役环境下的数据对网络其他部分进行修正。为

确定 ＬＳＴＭ结构层数与冻结层数，本文采用灰狼
算法搜寻最优超参数，使目标域数据预测精度趋

于最优。为验证模型的有效性，本文分别获取了

试验条件下与实际服役环境下氧气浓缩器的数

据，对模型的泛化能力进行验证。

１　基础方法

１．１　迁移学习

假设针对某些高可靠产品，故障样本少，通过

有限的试验仅能得到样本数据集｛ｘｔｉ，ｙ
ｔ
ｉ｝
ｎｔ
ｉ＝１，其中

包含ｎｔ个样本，对应于迁移学习概念中的目标域
Ｄｔ＝｛ｘｔ，Ｐ（ｘｔ）｝，目标任务 Ｔｔ＝｛ｙｔ，ｆｔ（·）｝。
Ｐ（ｘｔ）表示ｘｔ的边缘概率分布，ｙｔ表示目标域的
标记空间，ｆｔ（·）表示将目标域中的样本ｘｔ映射
到标记空间ｙｔ的函数。

另存 在 一 个 具 有 丰 富 样 本 的 数 据 集

｛ｘｓｉ，ｙ
ｓ
ｉ｝
ｎｓ
ｉ＝１，其中包含ｎｓ个样本，ｎｓｎｔ，对应于迁

移学习概念中的源域 Ｄｓ＝｛ｘｓ，Ｐ（ｘｓ）｝，源任务
Ｔｓ＝｛ｙｓ，ｆｓ（·）｝。Ｐ（ｘｓ）表示 ｘｓ的边缘概率分
布，ｙｓ表示源域的标记空间，ｆｓ（·）表示将源域
中的样本ｘｓ映射到标记空间ｙｓ的函数［２２］。

迁移学习的目标是通过源域装备的监测数据

样本训练，建立由源域监测数据的样本空间至标

签的非线性映射关系，作为装备故障诊断及退化

经验知识［２３］。

１．２　长短周期记忆网络

ＬＳＴＭ神经网络结构的输入输出如图 １所
示，ＣＥＬＬ１，ＣＥＬＬ２，…，ＣＥＬＬｎ表示网络不同时间
点的网络状态，其中ｎ为时间索引，因此网络状态
随时间不断变化。ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ表示时间长度为ｎ
的序列输入，ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ分别为模型在不同时间
点的输出。

图１　ＬＳＴＭ网络结构示意图
Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

·４４２·
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ＬＳＴＭ单元的内部结构如图 ２所示，ＬＳＴＭ
ＣＥＬＬ包含遗忘门、输入门、输出门３个门，在不同
的时间点，该状态下的 ＣＥＬＬ接收到上一个时间
状态的ｈ（ｔ－１）与 Ｃ（ｔ－１）。输入后，分为４个流向，
分别在４个全连接网络与激活函数的运算后，形
成了４路输出，分别为ｆ（ｔ）、ａ（ｔ）、ｉ（ｔ）、ｏ（ｔ）。其中ｆ（ｔ）
与Ｃ（ｔ－１）相乘，其操作称为遗忘门；ｉ（ｔ）与 ａ（ｔ）相

图２　ＬＳＴＭ单元内部结构示意图
Ｆｉｇ．２　ＬＳＴＭＣＥＬＬｉｎｔｅｒｎａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

乘，其操作称为输入门。遗忘门与输入门的相加，

输出的结果作为下一个时间的Ｃ（ｔ）的输入，同时，
该结果在激活函数运算后与 ｏ（ｔ）相乘，得到的结
果作为这一时间点的输出，并作为下一个时间点

的ｈ（ｔ）
［２４－２５］。

２　ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ寿命预测领域泛化模型

２．１　网络结构

ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ整体结构如图３所示，对于源
域与目标域的时间序列退化数据，采用多层的

ＬＳＴＭ网络分别进行抽象，再通过全连接层网络
对数据进行预测。由于源域的数据是理想的、完

备的全寿命周期退化数据，其时间序列预测模型

具有较强的参考价值，因此目标域在时间序列预

测模型的建立上，将源域网络参数直接移植，并将

部分ＬＳＴＭ网络参数进行固定，不再更改。目标
域的数据通过网络训练对另外一部分可以更改的

网络参数进行调整，使网络更加适应目标域的输

入输出映射关系。

图３　ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ整体架构
Ｆｉｇ．３　ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅｏｖｅｒａｌｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

２．２　基于灰狼算法的网络层数与冻结层数确定

在模型应用过程中，存在两个关键的超参数，

即ＬＳＴＭ网络层数与冻结网络层数，两个超参数
的确定影响着网络的结构，直接关系到迁移的效

果。灰狼算法是元启发算法的一种，本质是解决

优化问题，通过模拟狼群捕杀猎物过程中的分工

合作机制，以寻找给定空间中的参数最优解。灰

狼算法由于步骤简单、收敛性强、适用范围广，在

参数优化领域得到广泛应用。为研究网络层数与

冻结层数对迁移精度的影响，确定网络最佳超参

数，采用灰狼算法对网络层数与冻结层数进行寻

优［２６］。灰狼行为可以表示如下：

１）灰狼群结构划分。将灰狼群的狩猎空间设
为一个Ｎ×Ｍ的欧式空间，其中Ｎ为灰狼的数量，
Ｍ为猎物的数量，则每一匹狼的位置表示Ｘｉ＝（ｘ１，
ｘ２，…，ｘＭ）（ｉ＝１，２，…，Ｎ），依据每一匹灰狼的位

置信息评价该灰狼与猎物的远近，评选出位置最优

的三匹狼分别为α狼、β狼、δ狼，其余狼为ω狼。
２）搜索猎物。灰狼群的搜索活动由 α狼、β

狼、δ狼指引完成，在三匹狼的号召下，对猎物进
行搜寻，搜寻模型如式（１）～（４）所示。其中，ａ
的取值随着迭代次数的增加从２线性递减到０，
ｒ１、ｒ２在每次迭代过程中在（０，１）之间随机取值，
“·”表示Ｈａｄａｍａｒｄ乘积。

Ｄα＝ Ｃ１·Ｘα－Ｘ

Ｄβ＝ Ｃ２·Ｘβ－Ｘ

Ｄδ＝ Ｃ３·Ｘδ－
{

Ｘ

（１）

Ｘ１＝Ｘα－Ａ１·Ｄα
Ｘ２＝Ｘβ－Ａ２·Ｄβ
Ｘ３＝Ｘδ－Ａ３·Ｄ

{
δ

（２）

Ａ＝２ａ·ｒ１－ａ

Ｃ＝２ｒ{
２

（３）

·５４２·
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Ｘ（ｔ＋１）＝
Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３

３ （４）

将ＬＳＴＭ网络层数与冻结层数作为灰狼算法
的待寻优参数，即每匹狼的位置是一个二维的坐

标，第一维代表网络层数，第二维代表冻结层数，

按照式（１）～（４）进行搜索。在每次搜索过程后，
进行一次灰狼群结构的重新划分，通过评价指标

判断距离猎物最近的三匹狼自动转化为 α狼、β
狼、δ狼，并组织下一轮搜索。

当搜索迭代次数较少时，ａ的取值较大，由于
还未掌握网络层数与冻结层数的最优值大致范

围，这时的灰狼群趋向于扩大搜索范围，部分灰狼

群向α狼、β狼、δ狼方向收缩，另一部分灰狼群
向相反方向运动。对于寻优而言，这样的搜索方

式能够克服局部最优值的影响。

随着搜索迭代次数的不断增加，ａ的值不断
减小，这时灰狼群基本已经掌握网络层数与冻结

层数的最优值范围。灰狼群逐渐趋于收缩，开始

发动包围和猛攻。

ｒ１、ｒ２随机值的选取，给灰狼群的搜索带来了
不定因素，这也符合大自然环境下灰狼群信息传

递的失真以及灰狼游走的随机性，对于模型而言，

能够有效避免陷入局部最优值。

通过多次搜索行为后，狼群逐渐逼近猎物，从

概率上而言，α狼是最接近于猎物的狼。因此，从
概率的角度判断，此时α狼的位置信息，即网络层
数与冻结层数数值，代表了最大概率接近于最优化

参数的数值，因此可以选作网络构建的超参数。

３　典型函数验证

为验证ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ对预测模型迁移泛化
的能力，采用简单的回归问题，利用 １００层的
ＬＳＴＭ网络从多种回归函数生成的数据中提取知
识，并应用于其他回归任务，多次迭代统计ＬＳＴＭ
ｆｉｎｅｔｕｎｅ的知识迁移能力。在源域中，数据生成
方式是基于正弦函数生成的，但每个任务生成过

程中，相位与幅值都是随机产生的，其中振幅在

［０１，３０］范围内变化，相位在［０，π／２］范围内变
化，每个函数生成１００个间距不等的 ｘ－ｙ数组。
为防止网络过拟合，生成的数据对模型仅进行两步

更新，总共采用５０个任务，即５０个相位、振幅各异
的函数生成的数据对模型进行更新，使网络从不同

数据中学习正弦函数输入输出的通用知识。

模型训练后，将１００层 ＬＳＴＭ网络中的９５层
进行冻结，仅利用５层网络基于新任务的数据进行
微调。在新任务的生成上，也采用正弦函数，振幅

在［０１，３０］范围内变化，相位在［０，π／２］范围内
变化。为测试网络对正弦数据的快速收敛能力，测

试任务上仅使用２０个数据对网络进行微调。
不同更新步数条件下预测数据与真实数据情

况如图４所示。从不同更新步数条件下预测数据
收敛情况来看，ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ的预测数据能够在
少量数据情况下快速收敛到正弦函数生成的真实

（ａ）训练更新步数：０
（ａ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｕｐｄａｔｅｓｔｅｐｓ：０

（ｂ）训练更新步数：１０
（ｂ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｕｐｄａｔｅｓｔｅｐｓ：１０

（ｃ）训练更新步数：２０
（ｃ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｕｐｄａｔｅｓｔｅｐｓ：２０

·６４２·
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（ｄ）训练更新步数：３０
（ｄ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｕｐｄａｔｅｓｔｅｐｓ：３０

（ｅ）训练更新步数：４０
（ｅ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｕｐｄａｔｅｓｔｅｐｓ：４０

（ｆ）训练更新步数：５０
（ｆ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｕｐｄａｔｅｓｔｅｐｓ：５０

图４　不同训练更新步数下预测效果
Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｔｒａｉｎｉｎｇｕｐｄａｔｉｎｇｓｔｅｐｓ

数据，这说明在训练过程中，ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ模型
从大量正弦函数生成数据的任务中学习到了正弦

函数的通用表示形式，能够快速适应新的预测

任务。

为进一步量化测试 ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ模型的预
测能力，在新任务上采用随机生成１００组不同的
测试数据，每组数据２０个数据点。测试过程中，
每组数据进行５０次更新，并采用均方根误差作为
结果判定指标。结果表明，ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ模型
１００组任务误差平均值为１０３３５，直接预测误差
平均值为１５３６８。

４　氧气浓缩器退化数据获取

为验证提出模型的有效性，以氧气浓缩器为

例，获取氧气浓缩器在理想试验条件下与实际服

役环境下的退化数据，将试验数据建立的模型迁

移至实际服役数据，以测试模型迁移泛化能力。

４．１　试验数据

４．１．１　试验方案
对于试验条件下的理想数据，本文作者与中

航工业合肥江航飞机装备股份有限公司合作，以

氧气浓缩器为研究对象，设计了退化试验方案。

通过试验，模拟了 ＹＮＱ－８氧气浓缩器在实际工
作状态下的引气压力、含湿量、温度等参数的变

化，以此观察氧气浓缩器整体及内部零件退化失

效规律［２７］。

氧气浓缩器退化试验硬件连接如图５所示。
试验台由空气压缩机、过滤器、加湿器、试验箱、真

空泵等组成。空气通过空气压缩机进入管道内，

形成高压气体，高压气体通过两级过滤器过滤掉

杂质及水汽，以控制无关的气体成分；通过加湿器

对气体的水汽含量进行控制，以影响氧气浓缩器

的退化；气体进入试验箱后，在氧气浓缩器中与分

子筛床充分接触，进行吸附、解吸过程，将氮气排

除，留下富氧气体，同时，水汽也与分子筛床充分

接触，影响着分子筛床的退化；气体离开试验箱

后，从管道排出。

试验台设有压力传感器、湿度传感器、氧气分

析仪等参数监控装置，以监控试验台工作情况及氧

气浓缩器性能情况。在空气压缩器后及低压舱后

都设置了压力传感器，以及时对引气压力进行调

节；在低压舱前设置湿度传感器，以检测进入氧气

浓缩器产品气体中的水汽含量；低压舱后设置测氧

仪，检测从氧气浓缩器产品输出气体的氧分压及氧

浓度含量，作为评判氧气浓缩器工作性能的指标。

４１２　试验数据获取
设定４ｈ为一个工作周期来模拟飞机一个起

落架次。由于氧气浓缩器最低工作引气压力为

０１４ＭＰａ，且飞机上引气压力一般不超过
１０ＭＰａ，因此将引气压力按照 ０１４ＭＰａ、

·７４２·
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图５　氧气浓缩器退化试验硬件连接图
Ｆｉｇ．５　Ｈａｒｄｗａｒｅｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆｏｘｙｇｅｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｏｒｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｔｅｓｔ

０３０ＭＰａ、０７０ＭＰａ、１００ ＭＰａ、０７０ ＭＰａ、
０３０ＭＰａ、０１４ＭＰａ的应力谱进行循环试验，并
在每一个工作周期后测试氧气浓缩器的性能下降

情况，验证引气条件对产品的影响程度，一个试验

循环退化数据记录见表１。由于水汽对分子筛的
影响是一个相对缓慢的过程，短时间内分子筛的

吸附性能不会出现明显变化，为充分研究退化趋

势，设定工作总时长为２５０ｈ。

表１　氧气浓缩器一个试验循环退化数据记录
Ｔａｂ．１　Ｏｘｙｇｅｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｏｒｏｎｅｔｅｓｔｃｙｃｌｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ

ｄａｔａｒｅｃｏｒｄｉｎｇ

引气压力／
ＭＰａ

引气湿度／
（ｇ／Ｌ）

引气

温度／℃
氧气体积

分数／％
氧分压／
ｋＰａ

０．１４ ３２．８４ ７０ ３８．１ ３４．９

０．３０ ６１．７８ ６９ ５９．８ ５７．５

０．７０ ８０．６３ ６９ ６３．９ ６１．８

１．００ ９４．４７ ７１ ６４．３ ６３．５

０．７０ ７４．３８ ７１ ６５．０ ６３．３

０．３０ ５４．００ ６９ ６４．４ ６２．４

０．１４ ３４．０２ ６９ ３８．３ ３７．９

４．２　实际服役环境数据获取与预处理

４．２．１　数据获取
为对比氧气浓缩器在实际服役环境下的退化

规律，收集了某氧气浓缩器实际工作运行中的退

化数据。通过初步分析发现，该部件从装机到最

终发生故障的运行时间为２１３ｈ。初步分析发现，
该数据存在较多噪点与坏值，通过数据清洗及坏

值剔除后得到的退化数据如图６所示。

图６　实际服役环境下氧气浓缩器退化数据
Ｆｉｇ．６　Ｏｘｙｇｅｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｏｒｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｄａｔａ

ｕｎｄｅｒａｃｔｕａｌｓｅｒｖｉｃｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

图６中红圈标注部位有大幅度的下降，绿色
椭圆标注区域有大幅度的上升。然而，通过原理

分析发现，氧气浓缩器的退化过程缓慢，一般不会

出现突降与突升的现象。基于分析，判断红圈区

域出现的原因可能是膜片破损，这导致指标突降

到设定值以下，触发了故障报警。在更换氧气浓

缩器后，氧分压回到正常状态，因此出现绿圈的氧

分压突升。为印证该假设，调研了厂家中该部件

的检修记录，发现故障原因系膜片破损，与分析结

果一致。

·８４２·
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４．２．２　数据预处理
在实际服役环境下，随着高度的增加，大气压

力将会降低，对于解吸附过程而言，环境压力的降

低将会有利于氮气的排出，因此，高度的变化可能

会引起氧分压的波动。同时，氧气浓缩器引气压

力的变化，将会影响到氧气浓缩器的进气量，造成

分子筛气体环境的改变，影响最终氧分压的数值。

在数据分析中发现，由于实际工况下高度在不断

发生变化，引气压力也随之改变，导致了氧分压数

据的波动，对退化建模带来困难。针对该问题，通

过限制数据中的高度、引气压力两个变量，控制其

他变量对于引气压力的影响。图７所示为控制高
度为４０００～５０００ｍ、引气压力为２００～２５０ｋＰａ
得到的引气压力数据。由图７可知，该氧气浓缩
器退化可以分为四个过程：一个是平稳阶段，氧分

压整体趋势平稳，局部数据波动；二是退化阶段，

氧分压整体呈下降趋势；三是膜片破损阶段，氧分

压急剧降低；四是换件阶段，氧分压恢复正常

水平。

图７　环境因素限制条件下氧气浓缩器退化数据
Ｆｉｇ．７　Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｄａｔａｏｆｏｘｙｇｅｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｏｒ

ｕｎｄｅｒｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

５　模型验证

为研究网络层数与冻结层数对迁移精度的影

响，确定网络最佳超参数，采用灰狼算法对网络层

数与冻结层数进行寻优。在数据集划分上，目标

域数据来源为实际服役环境下的氧气浓缩器退化

数据，截取了１０００个数据点，其中５００个作为训
练集，５００个作为测试集；源域数据来源为实验条
件下的退化数据，数据集划分与目标域一致。在

灰狼算法对两个超参数进行寻优过程中，ＬＳＴＭ
ｆｉｎｅｔｕｎｅ神经网络对训练集进行训练，用测试集
进行测试，判定网络对数据的预测精度。随着灰

狼群对ＬＳＴＭ的参数不断寻优、迭代，对于验证集
的预测精度也在不断提高，不同迭代次数下的模

型预测数据与实际数据对比如图８所示。从图中
可以发现，在寻优初期，迭代次数为１时，预测均
方误差达到６２０１３８，随着灰狼群对参数不断迭
代寻优，预测均方误差降至 ３６８１０７、１２７４４、
９７９８８，最终随着迭代 ３０次后，均方误差仅为
３２１４２，远低于迭代寻优之前［２８］。

通过网络预训练发现，当网络层数为７、冻结
层数为３时，迁移效果最佳。故首先基于实验条
件下的源域数据对７层 ＬＳＴＭ＋全连接层的神经
网络进行训练，训练完成后，将模型迁移至实际服

役环境下的目标域数据中。将３层ＬＳＴＭ参数进
行冻结操作，不再进行调参，其他层训练结果作为

目标域网络参数的初始值，并基于实际环境下的

退化数据对网络参数进行进一步微调，使网络更

加适应实际环境下的退化数据。采用迁移架构的

预测结果可视化如图９（ａ）所示。作为对照，采用
７层ＬＳＴＭ＋全连接层的神经网络对目标域数据
直接进行预测，其结果可视化如图９（ｂ）所示。

（ａ）迭代次数：１
（ａ）Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ：１

（ｂ）迭代次数：５
（ｂ）Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ：５

·９４２·
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（ｃ）迭代次数：１０
（ｃ）Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ：１０

（ｄ）迭代次数：１５
（ｄ）Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ：１５

（ｅ）迭代次数：２０
（ｅ）Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ：２０

（ｆ）迭代次数：３０
（ｆ）Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ：３０

图８　不同迭代次数下预测效果图
Ｆｉｇ．８　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

（ａ）采用迁移架构的预测结果
（ａ）Ｒｅｓｕｌｔｕｓｉｎｇｍｉｇｒａｔｉｏｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

（ｂ）直接预测结果
（ｂ）Ｒｅｓｕｌｔｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｄｉｒｅｃｔｌｙ

图９　预测结果可视化
Ｆｉｇ．９　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

·０５２·



　第４期 崔展博，等：长短周期记忆网络微调的氧气浓缩器寿命预测模型迁移

　　由于对寿命预测模型迁移相关研究有限，选
取了迁移成分分析自编码器支持向量回归

（ｔｒａｎｓｆｅｒｃｏｎｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＴＣＡＡＥＳＶＲ）与小波变换模拟
退火（ｓｉｍｕｌａｔｅａｎｎｅａｌｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＷＴＳＡ）
两种方法进行对比，分别对氧气浓缩器退化数据

进行预测。预测结果对比见表２。可以发现，经
过ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ方法进行预测模型迁移学习的
网络，从训练集到验证集，均方误差都小于迁移学

习前的结果。对于训练集，预测精度提高了

４３０％；对于测试集，预测精度提高了 ３３．５％。
这表明ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ架构能够将试验条件下的
退化经验迁移至实际服役环境下的寿命预测中，

从而有效提高了实际服役环境下小样本数据的预

测精度。ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ在训练集与预测集的精
度上都明显高于表２中其他对比方法，这也从侧
面验证了方法的有效性。

表２　预测结果对比
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

数据集 ＬＳＴＭ
ＬＳＴＭ
ｆｉｎｅｔｕｎｅ

ＴＣＡ
ＡＥＳＶＲ

ＷＴＳＡ

训练集均

方误差
１．８９９ １．０８２ ３．５２６ １．５６９

测试集均

方误差
４．８３６ ３．２１４ ７．６３２ ４．３３６

６　结论

针对寿命预测模型迁移问题，本文提出了

一种 ＬＳＴＭｆｉｎｅｔｕｎｅ迁移模型，利用理想条件下
的试验数据对模型进行训练，在迁移过程中，对

部分 ＬＳＴＭ网络层进行冻结，利用实际服役环境
下的数据对网络其他部分进行修正。为确定

ＬＳＴＭ结构层数与冻结层数，采用灰狼算法搜寻
最优超参数，使目标域数据预测精度趋于最优。

为验证模型的有效性，分别获取了试验条件下

与实际服役环境下氧气浓缩器的数据，对模型

的泛化能力进行验证。结果表明，迁移后训练

集预测精度提高了 ４３０％，测试集预测精度提
高了２０２％，明显高于对照组的传统方法。灰
狼群搜寻过程中，预测精度随网络结构与冻结

层数的变化收敛于最优值，这说明源域知识通

过网络冻结迁移到目标域，从而使目标域预测

精度提高。

在模型应用方面，首先要得到研究对象的理

想数据，理想数据可以通过试验或者仿真等方法

获取。之后，利用理想条件下的试验数据对

ＬＳＴＭ进行训练，得到研究对象在理想数据条件
下的退化模型。然而，这一模型针对的数据与实

际服役环境还存在较大差异，因此采用本文方法，

对其中一定层数的网络进行冻结，其他未冻结部

分利用实际服役环境下的数据对网络其他部分进

行修正，从而达到将理想数据条件下提取的知识

迁移到实际服役环境的目的。
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