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基于Stacking模型融合的工程机械核心部件寿命预测研究

梁  超

(浙江理工大学信息学院，浙江 杭州 310018)

摘  要：预测性维护是工业互联网应用的重点，实现预测性维护的关键是对设备系统或核心部件的寿命进行有效

预测。随着近年来机器学习的发展，机械设备海量数据已成为工业互联网分析核心部件剩余寿命的关键指标，也成为设

备健康管理决策性数据。基于工程机械设备大数据，结合XGBoost、随机森林、LightGBM等多种机器学习模型，多维

度探究影响机械核心部件寿命的机器学习模型效果，建立Stacking算法模型融合的部件寿命预测模型，并在核心部件数

据上验证模型预测有效性，从而减少设备非计划停机时间，推进智能制造和预测性维护的进步。
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Life Prediction of Construction Machinery Core Components 
Based on Stacking Model Fusion
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Abstract:Predictive maintenance is the focus of industrial Internet application.The key to predictive maintenance 
is to effectively predict the life of equipment system or core components.With the development of machine learning in 
recent years,the massive data of mechanical equipment has become the key index of the residual life of core components 
in industrial Internet analysis and the decision-making data of equipment health management as well.Based on big data of 
construction machinery,multi-dimensional search of sample characteristics affecting the life of mechanical core components 
is conducted by combining multiple machine learning models,such as XGBoost,RandomForest and LightGBM,where 
Stacking algorithm is used to construct the component life prediction model,and the validity of model prediction is verified 
on the core component data.This reduces unplanned downtime and advances the intelligent manufacturing and predictive 
maintenance.
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1   引言(Introduction)
在工业4.0的环境下，工程机械设备自动化发展高速，设

备部件在传统机械行业运行通信环境恶劣，为工程机械设备

监控管理带来了新的挑战。设备部件长期运行，零部件寿命

减少，可靠性降低将大大影响工程设备使用，甚至威胁人类

生命财产安全。那么及时维护更换工程设备核心部件成为设

备健康管理的关键。寿命预测是工程机械设备安全运行的重

要基础[1]。早期部件寿命研究指的是基于理论物理学和统计

学，计算部件寿命，探索其电压、电流、转速、工作时长、

温度等数据挖掘出指标之间的规律[2]。统计学模型则选择合适

的寿命分布模型，建立统计学可靠性高的概率性公式研究零

部件特征分布，如正态分布、指数分布等[3]。物理学寿命预

测模型则是根据零部件运行过程物理感应失效模型，损伤力

学，能量等方法对零部件失效类型进行了定义分析，对各类

零部件退化机能对应物理模型定义，均偏重理论研究[4,5]。目

前已经广泛运用在汽车零部件等制造业中，但是在工程机械

使用过程中，存在着数据非线性、不等长、维度多等波动，

众多参数甚至是传感器无法及时传播的，导致理论寿命计算

出现较大误差。

本文运用大数据分析机器学习的方法评估零部件运行

中晚期健康状态，数据挖掘分析核心部件电动机在相同情况

下历史数据，探究影响机械核心部件寿命指标关联关系，
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如电流电压、振动、噪声、转速、温度等，结合机器学习

K-means聚类分析、线性回归算法、随机森林、LightGBM

和XGBoost等方法，构建与寿命相关的高质量特征Stacking集

成算法预测模型，可预先知晓设备零部件结果，及时检测更

换，有利于在机械设备使用中期发现设备零部件异常状态，

增强零部件健康质量把控。

2  工程机械核心部件寿命预测数据处理(Processing 
of life prediction data for core components of 
construction machinery)
中期寿命预测是工程设备监控管理的重要内容，主要针

对机械设备运行过程中出现的状态把控，防止运行过程中发

生意外[6]。很多设备零部件在未充分使用到设计寿命规定年限

时，就已经损耗严重需要报废。如果不能及时发现，将会造

成很大的影响，设备不合理使用也将会造成极大的浪费[7]。通

常在实际使用环境中预测存在较大偏差。因为现实采集到的

数据数量庞大，复杂多变，基础数据质量差，能都对大量数

据探索性分析研究，从中挖掘出与寿命相关隐藏的信息非常

重要。

针对工程机械设备耗损性部件电动机，获取到数据集包

含训练集和测试集两部分。训练集中涵盖电动机全寿命物联

网采样数据，即从安装后一直到更换之间的对应数据，形式

为多维时间序列[8]。字段“部件工作时长”的最大值，即为该

部件实例的实际寿命。测试集中包含部件一段时间内的电动

机物联网采样数据，基于该段数据，预测电动机此后的剩余

寿命。数据集中样本EDA后特征数据字段如表1所示。

表1 特征数据字段

Tab.1 Feature data field

字段名称 数据类型

部件工作时长 数值型

累积量参数1 数值型

累积量参数2 数值型

转速信号1 数值型

转速信号2 数值型

压力信号1 数值型

压力信号2 数值型

温度信号 数值型

流量信号 数值型

电流信号 数值型

开关1信号 0或1

开关2信号 0或1

告警信号1 0或1

设备类型 字符串型

数据标准化(归一化)处理，将消除指标之间的量纲

影响，解决数据指标之间的可比性，使各指标处于同

一数量级，适合进行综合对比评价[9]。采用Min-Max 

Normalization如公式(1)，对数据进行归一化构造量化[0，1]

区间，特征缩放后梯度下降过程会更加笔直，收敛可以得到

更快的提升，得到数据归一化处理结果如表2所示。

                           

(1)

表2 数据归一化处理结果

Tab.2 Min-Max normalization

字段名 Min Max

部件工作时长_shape 10.0  580508.0

累积量参数1_max 2227.5  401764.0

累积量参数2_max 0 378345.5

转速信号1_argmax 0 429846.0

转速信号2_argmax 0 93459.0  

压力信号1_argmax 4.0 502504.0  

压力信号2_argmax 1.0 207233.0

温度信号_max 47.8 150.0

温度信号_argmax 0 311276.0

Life 246.75 22801.75

3  工 程 机 械 核 心 部 件 寿 命 预 测 模 型 构 造

(Construction of life prediction model for core 
components of construction machinery)

3.1   K-Means聚类

使用K-Means聚类无须进行模型的训练，无监督学习效

率高，处理大数据集，算法保持可伸缩性和高效性当簇接近

高斯分布时，效果较好[10]。本文利用优秀的特征进行聚类，

使用最小距离分类器MDC进行测试获得最佳K均值聚类k值为

5，结果得分如表所示。

表3 K-Means聚类结果

Tab.3 K-Means result

k_class 0 1 2 3 4

部件工作时长max 0.446 0.044 0.108 0.54 0.263

部件工作时长std 0.435 0.043 0.106 0.525 0.258

累积量参数1std 0.464 0.046 0.115 0.525 0.269

累积量参数2max 0.481 0.054 0.126 0.56 0.285

累积量参数2std 0.483 0.055 0.126 0.558 0.287

转速信号1argmax 0.092 0.01 0.019 0.172 0.048

转速信号2argmax 0.41 0.041 0.077 0.465 0.177

压力信号1argmax 0.08 0.008 0.019 0.159 0.039

压力信号2argmax 0.137 0.02 0.03 0.186 0.069

温度信号_max 0.521 0.227 0.509 0.576 0.413

流量信号argmax 0.714 0.047 0.09 0.052 0.184

得分score 0.028 0.007 0.029 0.023 0.026

3.2   Stacking模型融合

Stacking堆叠(元组合)是指组合多个预测模型信息生成新

模型的一种模型组合技术。堆叠模型(也称为二级模型)，可以
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组合每个基本模型优秀的能力，忽略其他模型缺点，组合起

来将优于单个模型[11]。因此，当基本模型模拟效果不同各有

优缺点时，选择模型堆叠是最有效地。本研究选择了八个单

模型进行预测，有Lasso回归、ElasticNet弹性网络、核岭回归

Kernel Ridge Regression、决策树DecisionTree、随机森林

RandomForest、GBDT、XGBoost、LightGBM。

各个模型预测效果精度得分如表4和图1所示，可以观察

到决策树、XGBoost和LightGBM模型效果较好平均精度得分

可以达到0.03左右，三种模型入选第二层学习器，为了防止

过拟合现象发生，将随机森林模型也加入第二层学习器中。

表4 八种基础模型预测效果得分

Tab.4 Scores of predictive effect of eight basic models

模型名称 预测得分

XGBRegressor 0.031725

lightgbm 0.031193

DecisionTreeRegressor 0.022978

GradientBoostingRegressor 0.029988

RandomForestRegressor 0.013027

Lasso 0.005298

ElasticNet 0.005319

KernelRidge 0.017499

 

图1 八种基础模型预测效果对比

Fig.1 Comparison of prediction effects of 8 basic models

使用Stacking(堆叠)模型对多个单一模型进行组合。以初

级训练集八种模型训练出初级训练器，生成一个新数据集训练

刺激第二层学习器，结合四个LR顶层模型进行次级训练[12]，多

模型融合过程如图2所示。

 

图2 Stacking多模型融合过程

Fig.2 Stacking multi-model fusion process

n=8个初级学习器，对初级学习器Mn，利用测试集数据

D进行训练，将训练完成的Mn预测训练集D和测试集T的标签

列，得到结果为Pn和Tn
[13]。随后将n个学习模型结果合并，

得到次级学习器 的训练集 和测试集

。利用 训练次级学习器 ，并预测 得

到最终的预测结果。

3.3   模型融合交叉验证

交叉验证指的是通过估计模型的泛化误差，选择模型的

方法。优点在于不做任何假定前提，具有应用的普遍性，操

作简便，是一种行之有效地模型选择方法[14]。通过将数据集均

分成K个子集，并依次将其中的K-1个子集作为训练集，剩下

的1个子集用作测试集。在K折交叉验证的过程中，每个子集

均会被验证一次。本研究使用四折交叉验证方法构造，稳健

性强，交叉验证过程如图3所示，对每一折进行预测，采用两

层循环，第一层循环控制基模型的数目，第二层循环控制交

叉验证四次，则对每一个基模型会训练四次，最后求均方根

拼接得到预测结果。

 

图3 四折交叉验证预测过程

Fig.3 Four-fold cross validation for prediction process

4   模型预测结果(Model prediction results)
使用Stacking模型融合方法对所有测试集进行预测，使

用时间为四天以内的电动机生命周期在8000—12000天，预测

寿命和实际寿命相对均方根误差在0.1以内。使用时间为30天

以内的电动机生命周期在2000—6000天，预测寿命和实际寿

命相对均方根误差在0.4以内。使用1600天以内的电动机生命

周期在4000天以内，相对预测寿命和实际寿命相对均方根误

差在0.75以内。由此可见，基于Stacking算法的工程机械核心

部件寿命预测模型预测效果良好。

 

图4 四天寿命模型预测结果

Fig.4 Prediction results of four days life model

 

图5 30天寿命模型预测结果

Fig.5 Prediction results of 30 days life model

 

图6 1600天寿命模型预测结果

Fig.6 Prediction results of 1600 days life model
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5   结论(Conclusion)
本文将大数据分析机器学习的方法运用到工程机械自动

化领域，提出了一种基于Stacking模型融合的工程机械核心部

件寿命预测算法。从原始电动机传感数据入手，经过数据准

备和预处理，K-means聚类生成训练样本，选择Lasso回归、

ElasticNet弹性网络、核岭回归Kernel Ridge Regression、

决策树DecisionTree、随机森林RandomForest、GBDT、

XGBoost、LightGBM。八种子模型作为Stacking模型融合

的基分类器，随机森林、GBDT、XGBoost和LightGBM作为

Stacking模型融合的次级分类器进行识别，最终证明本算法具

有良好的寿命预测效果，均方根误差小，精度高。有助于改

变机械自动化领域传统被动的维修模式,转向预测维修自动化

方面，从而降低核心部件使用风险,提高设备使用效能。
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管理者和学校的管理决策者都能实时地了解实验室资源的使

用情况，并且通过大数据分析发现一些长期闲置不用的“僵

尸”资产，从而使得校产绩效考核管理趋于精细化。通过这

些数据来决策是否应该添置某种类型的设备，是否应该扩展楼

宇等，进一步提高决策的准确性，提升国有资产的利用效能。

6   结论(Conclusion)
校园效能监管平台的构建一方面解决了目前高校所存在

的由于信息不对称、管理效率不对称，造成的管理者无法科

学决策，以及基础设施严重浪费等现象。解决了长期困扰我

们的如何有效提高学校管理效率，降低管理成本，提高为师

生服务的水平的问题，进一步为学校的发展添砖加瓦。
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