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摘　 要:滚动轴承作为旋转机械的核心零部件,其健康状态直接关系到整台装备的运行安全与生产效率。 准确预测滚动轴承的

剩余使用寿命,是实现设备预测性维护、降低非计划停机风险的关键技术支撑。 在众多预测方法中,基于相似性的寿命预测方

法因其原理直观、无需建立复杂物理模型等优势而受到广泛关注。 然而,历史全寿命数据匮乏制约了参考轨迹的完备性,而传

统全局度量方式难以刻画退化过程中的非平稳局部波动,二者共同限制了预测的泛化能力。 针对上述问题,提出一种基于概率

数据增强与局部波动感知的动态相似性度量方法。 首先,从振动信号中提取均方根特征,并构建两阶段退化模型生成健康指

标;进一步,采用高斯、伽马与威布尔混合分布对关键退化参数进行概率建模,生成统计特性与真实过程一致的增强轨迹库,有
效扩充退化样本;其次,提出基于滑动窗口局部波动分析的自适应相似性度量机制,通过动态量化序列波动强度并结合自适应

时域衰减权重,使匹配更精准聚焦于当前退化阶段的动态演变特征。 最后,在 XJTU-SY 和自测数据集上的实验结果表明,所提

方法在小样本条件下显著提升了预测精度,性能优于多种现有方法。
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Abstract:Rolling
 

bearings
 

are
 

critical
 

in
 

rotating
 

machinery.
 

Their
 

health
 

directly
 

affects
 

operational
 

safety
 

and
 

efficiency.
 

Accurately
 

predicting
 

their
 

remaining
 

useful
 

life
 

is
 

essential
 

for
 

predictive
 

maintenance
 

and
 

reducing
 

unplanned
 

downtime.
 

Similarity-based
 

methods
 

are
 

attractive
 

due
 

to
 

their
 

intuitive
 

nature
 

and
 

avoidance
 

of
 

complex
 

physical
 

models.
 

However,
 

the
 

scarcity
 

of
 

full-lifecycle
 

data
 

limits
 

reference
 

trajectory
 

completeness,
 

and
 

global
 

metrics
 

struggle
 

to
 

capture
 

non-stationary
 

local
 

fluctuations
 

during
 

degradation.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

dynamic
 

similarity
 

metric
 

method
 

integrating
 

probabilistic
 

data
 

augmentation
 

and
 

local
 

fluctuation
 

perception.
 

Root
 

mean
 

square
 

features
 

are
 

first
 

extracted
 

from
 

vibration
 

signals,
 

and
 

a
 

two-stage
 

degradation
 

model
 

constructs
 

health
 

indicators.
 

Then,
 

key
 

degradation
 

parameters
 

are
 

then
 

modeled
 

using
 

Gaussian,
 

Gamma,
 

and
 

Weibull
 

mixture
 

distributions
 

to
 

generate
 

an
 

enhanced
 

trajectory
 

library
 

that
 

preserves
 

real
 

statistical
 

characteristics.
 

An
 

adaptive
 

similarity
 

metric,
 

based
 

on
 

sliding
 

window
 

local
 

fluctuation
 

analysis,
 

dynamically
 

quantifies
 

fluctuation
 

intensity
 

and
 

incorporates
 

time
 

decay
 

weights
 

to
 

align
 

with
 

current
 

degradation
 

dynamics.
 

Extensive
 

experiments
 

on
 

the
 

XJTU-SY
 

and
 

self-collected
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

significantly
 

improves
 

prediction
 

accuracy
 

under
 

small-sample
 

conditions,
 

outperforming
 

several
 

existing
 

approaches,
 

with
 

ablation
 

studies
 

validating
 

the
 

contribution
 

of
 

each
 

module.
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0　 引　 　 言

　 　 预后与健康管理技术在提高目标系统可靠性方面具

有关键作用。 其中,剩余使用寿命( remaining
 

useful
 

life,
 

RUL)预测作为预后与健康管理技术的核心部分,在预测

性维修中至关重要,并得到了广泛的研究和关注[1] 。 现

有的 RUL 预测方法可以分为物理方法和数据驱动方法

两种。 相较于物理方法,数据驱动方法因不需要彻底了

解系统故障的物理机理而被广泛研究[2] 。
在数据驱动方法中,基于相似性的方法是从历史失

效设备中寻找与待测设备经历相似的退化行为,并根据

这些退化行为的寿命值预测待测设备的剩余寿命。 这种

方法实现原理简单且具有较高的适用性。 许先鑫等[3] 基

于 Copula 函数对传感器数据进行相关性建模分析,构建

发动机传感器之间的 Copula 结构。 赵洪利等[4] 提出一

种基于曼哈顿距离和斜率双尺度的改进相似性寿命预测

方法。 孙秀慧等[5] 提出了一种基于 Copula 熵进行非线

性传感器选择的方法,通过精准重构健康因子并定义相

似距离。 施锦涛等[6] 提出时空相似性度量准则,通过对

时序距离和空间距离进行非线性加权,构建时空相似性

度量指标。 胡聪等[7] 利用余弦相似度判断图像之间的相

似度。 曲岳晗等[8] 提出基于动态时间规整距离( dynamic
 

time
 

warping,DTW)的自适应阈值建模方法,通过曲线形

态相似性构建自适应故障阈值模型并预测故障时间置信

区间。 早期研究多采用余弦相似性[9] 、皮尔逊相关系

数[10] 或动态时间弯曲[11] 等经典度量。 随后,研究者们提

出了如信息融合[12] 等策略以整合多种度量。 近年来,更
先进的时频脊估计[13] 、健康指数[14] 考虑了距离相似性和

空间方向相似性等。 然而,这些度量方法大多侧重于轨

迹的整体形态比对,未能对时间序列中每个特定点的贡

献进行差异化考量,因而对随机波动较为敏感,容易产生

度量误差。
相似性 RUL 预测往往需要大量全生命周期数据。

但此类信号在实际中不容易获取,而数据增强技术是解

决数据不足问题的有效手段。 Yu 等[15] 通过正向扩散和

反向去噪过程,并引入信号标签作为条件信息,以指导生

成相关类别样本。 Tang 等[16] 设计了一种信号增强和压

缩方法,通过添加噪声的方法进行数据增强。 顾辉等[17]

提出一种将数据重叠采样与随机采样相结合的数据增强

算法。 火久元等[18] 提出了一种对失衡类别的数据进行

裁剪、混合处理生成新的数据样本来增加样本量。 然而,
在复杂工况下,现有方法生成的数据难以覆盖全工况特

征,导致模型泛化能力受限。 近年来,基于生成对抗网络

(generative
 

adversarial
 

network,
 

GAN)及其变体的技术为

数据增强提供了新突破。 马同旭等[19] 根据预测风速,基

于最小二乘条件生成对抗网络( least
 

squares
 

conditional
 

generative
 

adversarial
 

networks,
 

LSCGAN) 模型生成对应

预测风速下的多维时间序列数据。 Zhang 等[20] 提出了一

种与 GANomaly 融合的方式进行轴承数据增强。 王报祥

等[21] 提出了改进循环一致生成对抗网络,用于生成高质

量的故障数据样本,从而提高数据不平衡下的机械故障

智能诊断精度。 但是,GAN 及其变体在训练过程中容易

出现模式崩溃、梯度消失或爆炸等问题,导致生成的数据

质量不稳定,可能生成大量重复或无意义的样本,从而影

响数据增强的效果。
为在小样本条件下实现滚动轴承剩余使用寿命的精

准预测,本文提出一种融合概率数据增强与动态相似性

的寿命预测方法。 通过混合分布建模与蒙特卡洛重采样

生成概率增强数据库 ( probabilistic
 

augmented
 

database
 

library,
 

PADL),有效扩充与真实退化统计特性一致的合

成轨迹;并设计局部波动感知的动态相似性度量,精准聚

焦当前退化阶段的动态特征。 实验结果表明,该方法显

著提升了非平稳退化过程的预测精度与泛化能力。

1　 基于两阶段退化模型的 PADL 构建

1. 1　 两阶段退化模型建立

　 　 轴承的振动信号包含了大量的信息,但是原始信号波

动较大,退化趋势不明显,难以直接应用于轴承的 RUL 预

测。 通过提取特征可以更好地理解和分析振动信号所携

带的信息。 均方根值(root
 

mean
 

square,
 

RMS)因其在物理

意义、故障敏感性方面的优势,故选取 RMS 作为关键特征。
图 1 展示了原始信号的 RMS 值,其退化过程呈现出

显著的两阶段特征。

图 1　 原始信号的 RMS 值

Fig. 1　 RMS
 

of
 

the
 

original
 

signal

为更精确地刻画这一物理过程,本文采用两阶段混

合模型对 RMS 值进行建模以构建健康指标 ( health
 

indicators,
 

HI)。 其表达式如式(1)所示。

HI =
ϕ + kt, t ≤ tc

ϕ + ktc + θ(eβ( t -tc) - 1), t > tc
{ (1)
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式中: k 表示缓慢退化阶段的退化速率;θ 与 β 分别表示

快速退化阶段的形状参数与退化速率;而 tc 则为两阶段

之间的变点出现的时刻。
为简化参数辨识过程,该模型对参数 ϕ 采用固定

值 1。 此设定确保了所有 HI 均从统一的初始健康状态

(即 0) 开始。 不仅消除了不同轨迹间初始状态的差异

性,还显著降低了模型的复杂度与参数识别的复杂度。
因此,实际需要识别的系数为 k、θ、β 与 tc。

图 2 展示了基于两阶段退化模型构建的 15 组 HI 轨迹。

图 2　 拟合后的 HI 轨迹

Fig. 2　 Fitted
 

HI
 

trajectory

本研究将每条轨迹的退化模式抽象为一个参数向

量,从而构建出刻画退化行为的特征空间。 据此通过拟

合该参数向量的联合概率分布,并运用蒙特卡罗采样,生
成大量遵循真实退化统计规律的合成 HI 轨迹。
1. 2　 模型参数辨识与统计特性分析

　 　 基于上述两阶段退化模型,本文采用最小二乘法对

关键参数 k、θ、β 与 tc 进行辨识。 在从历史退化数据中获

取该参数集的初始估计值后,下一步旨在构造更多符合

其统计特性的 k、θ、β、tc 参数集。
该方法的前提在于对原始参数概率分布的准确建

模。 为此,首先对历史拟合得到的 k、θ、β 与 tc 值进行分

布分析,其频率分布直方图如图 3 所示。

图 3　 原始参数分布直方图
Fig. 3　 Histogram

 

of
 

raw
 

parameter
 

distribution

在此基础上,将选取适当的概率分布函数对这些

经验分布进行拟合,以精确刻画其随机特性,从而为后

续的参数生成提供概率依据。 本文选取了威布尔分布

( Weibull) 、高斯分布( Gaussian) 和伽马分布( Gamma)
3 种广泛采用的理论分布,分别对 4 个参数的分布进行

拟合。
拟合结果如图 4 所示,初步评估不同分布对参数特

征的捕捉能力,以确保生成系数在统计特性上与真实拟

合得到的参数组保持一致,从而保证新生成的 HI 轨迹既

具备多样性,又维持了物理意义上的真实性且符合原始

分布规律。

图 4　 4 个关键参数对 3 种分布的拟合

Fig. 4　 Fitting
 

of
 

three
 

distributions
 

to
 

the
 

four
 

key
 

parameters
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由图 4 可知,伽马分布与威布尔分布所拟合的概率

密度函数曲线形态高度接近,表明这两种分布在刻画

参数不确定性方面均具备良好的适用潜力。 为进一步

从定量角度评估并筛选最优分布,本研究采用 A-D 检

验( anderson-darling,AD) 统计量对 3 种候选分布分别

进行拟合优度检验,AD 统计量越小,表示分布拟合效

果越好。
基于 AD 统计量的拟合优度检验结果如表 1 所示。

表 1　 基于 AD 统计量的拟合优度检验

Table
 

1　 Goodness-of-fit
 

test
 

based
 

on
 

the
 

Anderson-Darling
 

statistic

候选分布
k θ β tc

AD P 值 AD P 值 AD P 值 AD P 值

高斯分布 2. 492 0. 051 1. 796 0. 119 1. 763 0. 125 2. 467 0. 052

伽马分布 0. 923 0. 398 0. 419 0. 827 0. 263 0. 963 1. 009 0. 351

威布尔分布 0. 882 0. 423 0. 524 0. 719 0. 286 0. 948 0. 753 0. 513

　 　 分析表明,伽马分布在多个参数上的 P 值整体略高

于威布尔分布。 因此,在后续的参数生成中,本文选用伽

马分布作为各参数的生成模型,以确保合成数据在统计

特性上与真实退化行为保持高度的相似性,即合成数据

更能代表真实退化的趋势。
1. 3　 基于 PADL 方法的退化数据生成

　 　 采用蒙特卡洛采样方法生成与原始分布一致的 θ、
β、k、tc 参数集,步骤如图 5 所示。

图 5　 蒙特卡洛采样方法流程
Fig. 5　 Flowchart

 

of
 

the
 

Monte
 

Carlo
 

sampling
 

method

在生成新的 θ、β、k、tc 参数集后,将这些新生成的系

数可代入式(3) 中,从而合成全新的退化轨迹。 为验证

参数集的统计可靠性,图 6 展示了 4 个参数在重采样后

的分布图,采样后的概率密度分布与重采样前的分布在

整体形态上保持高度一致,证明蒙特卡罗采样在保持参

数本质统计特性方面的有效性。

图 6　 重采样参数分布

Fig. 6　 Resampled
 

parameter
 

distribution

基于上述实验结果与分析,可以得出,基于蒙特卡洛

的重采样方法在生成模型参数的同时,有效保持了 θ、β、
k、tc 系数原有的统计分布特征。 因此,由该过程所生成

的新系数具有与原数据相同的统计属性,能够被可靠地

代入退化模型中,合成兼具代表性与多样性的 HI 轨迹。
在本节中, HI 轨迹的数量从原始的 15 条扩充至

5
 

000 条,构建了一个规模显著增大、统计代表性更强的

退化轨迹库。 为后续基于数据驱动的剩余使用寿命预测

提供充分且高质量的输入和足够的训练数据。

2　 融合多尺度时序注意力的动态相似性
RUL 预测方法

2. 1　 基于多尺度时序注意力机制的动态相似性度量

　 　 在基于相似性的 RUL 预测中,最重要的是从历史

数据中检索与当前监测序列匹配度最高的相似退化轨

迹。 然而,传统相似性度量方法强调曲线之间的整体

相似性,但忽略了局部趋势和时间关系。 因此,本文提



　 第 6 期 李延峰
 

等:融合概率数据增强与动态相似性的寿命预测 251　　

出一种融合多维度时序感知机制的动态加权相似性度

量方法,引入了基于序列实时波动特性的自适应衰减

调整机制。
通过将数据划分成多个滑动窗口,动态量化序列的

波动强度:波动越大,衰减因子相应增大,使相似性度量

在快速阶段更集中于近期数据该机制能够依据不同退化

阶段的动态特征,实时调节时序权重分配,从而有效提升

寿命预测相似性度量的敏感性与准确性。
为了捕捉健康指标序列的局部波动特性,将当前设

备运行片段划分为多个重叠的滑动窗口。 设每个窗口长

度为 L,步长为 S,则第 k 个窗口为:
W t = {x t -L+1,x t -L+2,…x t},

 

t ≥ L (2)
对于每个窗口内的数据,计算一阶差分序列以捕获

局部变化:
ΔX t = {x t -L+i - x t -L+i -1,…,

 

x t - x t-1} = {Δx-L+2,…,
 

Δx} (3)
计算滑动窗口内标准差,量化波动分散度,其中序列平均

值为 Δx t:

σ t =
1

L - 2 ∑
t

i = t -L+ 2
(Δx i -Δx t)

2 (4)

计算滑动窗口内极差变化率,用于量化波动强度:

R t =
max(Δx t) - min(Δx t)

max(Δx t-1) - min(Δx t -1)
- 1 (5)

极差变化率反映了波动幅度相对于平均水平的相对

强度。 若极差变化率增大,表示波动增强;反之,则表示

波动减弱。 将标准差和极差变化率归一化并加权合并,
得到窗口 k 的综合波动强度:

σ′t =
σ t - σmin

σmax - σmin
(6)

R′t =
R t - Rmin

Rmax - Rmin
(7)

F t = θσ′t + (1 - θ)R′t (8)
根据综合波动强度,动态调整衰减因子。 设定衰减

因子的最小值和最大值,记为 αmax 和 αmin, 则第 k 个窗口

对应的衰减因子为:

α t = αmin + (αmax - αmin)·(1 - e
-k·Ft) (9)

当波动强度大时,衰减因子增大,使得相似性度量更

关注近期数据。 对于当前轨迹片段,为每个时间点分配

权重。 假设当前轨迹片段长度为 t,对于第 i 个时间点,
其权重计算为:

w t,i =
e

-αt( t -j)

∑
t

j = t -L+1
e
-αt( t -j)

(10)

式中: i ∈ [ t - L + 1,t],该权重函数使得近期数据获得

更高权重;衰减速率由α t 动态控制,同时权重进行了归一

化。 设当前轨迹片段 X t = [x t -L+1,…,x t],历史轨迹片段

Y t = [y t -L+1,…,y t], 用加权欧氏距离计算相似性可得:

D(X t,Yk) = ∑
t

i = t -L+1
w t,i(x t - yk)

2 (11)

为了将距离转换为相似性得分,可以使用如下转换:

D(X t,Yk) = ∑
t

i = t -L+1
w t,i(x t - yk)

2 (12)

该数值的大小直接反映了当前序列与历史序列在局

部波动特征上的吻合程度:数值越大,说明当前片段与历

史片段的动态演变规律越相似,在相似性度量空间中的

距离越近。
2. 2　 基于动态相似性的 RUL 预测

　 　 在确定相似性评估度量之后,仍需对轴承寿命终点

的 HI 阈值。 如式(13) 所示,RUL 被定义为从当前时间

tcurrent 到 HI 第 1 次超过其阈值 t threshold 的点的时间段,而 HI
阈值则选取原始样本平均 HI 作为识别轴承寿命终止的

阈值,如式(14)所示。
RUL = t threshold - tcurrent (13)

HI =
∑
Nt

i = 1
HIi

N t
(14)

测量样本的 RUL 由所选相似轨迹的 RUL 决定,根据

相似度从历史轨迹库中检索出与当前退化状态最相似的

若干轨迹并对这些轨迹在当前时刻对应的 RUL 值进行

加权融合,从而得到最终的 RUL 预测值。
2. 3　 方法流程

　 　 针对传统相似性方法忽略时序动态特性及由于样本

数量不足导致预测精度不足的问题,本文提出一种融合

概率数据增强与动态相似性度量的改进预测方法。 具体

算法流程图如图 7 所示。 该方法的实施步骤为:
1)基于两阶段退化模型建立健康指标序列,并提取

模型中的关键参数;
2)对原始参数进行概率密度拟合,在此基础上利用

蒙特卡洛重采样生成多组符合原始分布的新参数;
3)将生成参数代入退化模型,生成扩展轨迹,构建增

强数据集;
4)通过动态相似性度量方法,计算测试信号与数据

集中各轨迹的相似性,按式(12)计算相似度;
5)依据相似度对所选轨迹的剩余寿命进行加权融

合,得到测试轴承的剩余寿命预测值。

3　 试验研究及案例分析

　 　 为了验证本文提出方法的有效性,使用公开的轴承

全寿命周期加速性能退化实验数据 XJTU-SY[22] 和自测

的滚动轴承加速试验台数据集进行分析。
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图 7　 基于 PADL 的 RUL 预测方法

Fig. 7　 PADL-based
 

RUL
 

prediction
 

method

　 　 自测的滚动轴承加速试验台将 1 个新的滚动轴承加

速运行至失效,两个加速度传感器分别安装在测试轴承

的水平、竖直方向上,测试轴承用的是 BFK-1 滚动轴承,
轴承的工作条件:转速为 2

 

100
 

r / min,径向力为 10
 

kN。
试验台搭建如图 8 所示,实验设置采样频率为 25. 6

 

kHz,
采样间隔为 1 min,每次采样时长为 2 s。

图 8　 BFK-1 滚动轴承实验台

Fig. 8　 BFK-1
 

Rolling
 

bearing
 

test
 

bench

基于相似性的 RUL 预测中,测量样本的 RUL 值由所

选相似轨迹的 RUL 值决定,相似轨迹的数量直接影响预

测的稳定性和准确性:数量过少可能导致预测结果受个

别异常轨迹干扰,鲁棒性不足;数量过多则可能引入不相

关或噪声信息,降低对局部特征的敏感度。
为探讨相似轨迹数量对预测性能的影响,实验分别

采用 5 组 HI 曲线(用 XJTU-SY 数据集的 Bearing1_1 至

Bearing1_5 数据)进行分析。 比较结果如图 9 所示,随着

相似轨迹数量从 2 增至 20,模型预测误差显著降低。 然

而,当 K 值继续增大至 50 以上,预测误差不降反升,这可

能源于过多相似轨迹引入噪声干扰所导致的。 因此,本
研究最终将相似轨迹数量设定为 20。

图 9　 HI 轨迹数对 RUL 预测的影响

Fig. 9　 Influence
 

of
 

the
 

number
 

of
 

HI
 

trajectories
 

on
 

RUL

为验证所提方法的有效性,本研究将融合 PADL 的

RUL 预测结果与未融合 PADL 的预测结果进行对比分
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析。 分别用 XJTU-SY 数据集的 Bearing2_1 数据及自主测

得的滚动轴承数据集的 B2_3 进行实验。
如图 10 和 11 所示,图 10(a) ~ (c)和图 11(a) ~ (c)

为引入 PADL 的预测结果,该模型在预测精度与不确定

性控制方面均体现出显著优势。 增强后轨迹基于

PADL 的预测方法通过集成多源、多工况下的退化轨迹

数据,能够更全面地覆盖设备退化的潜在演化模式,进
而在基于相似性的 RUL 预测过程中提供更具代表性的

参考轨迹。 更丰富的轨迹样本使模型能够更准确地识

别与当前状态匹配的历史退化模式,从而得到更精确

的寿命估计。 相比之下,图 10( d) ~ ( f) 和图 11( d) ~
( f)未采用 PADL 的预测方法由于 HI 库中轨迹数量有

限,可供参考的退化模式覆盖不足,其预测结果表现出

较高的预测偏差。

图 10　 XJTU-SY 数据集 RUL 预测结果
Fig. 10　 RUL

 

prediction
 

results
 

on
 

the
 

XJTU-SY
 

dataset
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图 11　 自测数据集的 RUL 预测结果

Fig. 11　 RUL
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

self-test
 

dataset

　 　 此外,为验证本文所提出方法在应对小样本与局部

相似性度量问题上的优越性,选取了 3 种具有代表性的

先进方法与本文的方法做对比:双动态时间规整的相似

性预测方法(dual
 

dynamic
 

time
 

warping,
 

DDTW) [23] 、融合

相似性分析的预测方法( Similarity) [24] 以及通过将 GAN
融入时空长短期记忆网络(spatial-temporal

 

long-short-term
 

memory
 

network,
 

ST-LSTM)的 GAN-ST-LSTM 方法[25] 。
这些方法分别从数据生成、不同相似性度量等不同

角度应对 RUL 预测中的挑战。 通过与上述方法的系统

比较,可更清晰地凸显本文方法的综合优势。 几种方法

的 RUL 预测对比结果如图 12 所示。

图 12　 各方法 RUL 预测结果对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

RUL
 

prediction
 

results
 

among
 

different
 

methods

为保障比较的公平性,各对比方法的参数均遵循其

原文献设定。 从图中可以看出,本文所提方法的整体预

测曲线平滑性较好,且其 RUL 估计值通常更接近真实退

化轨迹。 且该方法在多个运行阶段均表现出较好的适应

性,能够有效跟踪设备退化趋势,从而取得较高的预测精

度。 综合而言,本文提出的 RUL 预测方法在保持输出稳

定性的同时,具有更强的工况适应性与更优越的预测准

确性。

4　 结　 　 论

　 　 本研究提出了一种融合概率数据增强与局部波动感

知相似性度量的滚动轴承剩余寿命预测框架,系统性地

应对了小样本条件下的预测难题。 首先,通过两阶段退

化建模与蒙特卡洛概率重采样,生成了物理意义明确且

覆盖多退化模式的合成健康指标轨迹,有效扩充了训练

数据;其次,设计了一种局部波动感知的动态相似性度量

机制,通过滑动窗口分析与自适应权重调整,使相似性匹

配能够精准聚焦于退化过程的非平稳动态演变特征。 实

验表明,该框架显著提升了数据稀缺场景下的预测精度

与鲁棒性。
所提出的方法能够显著提升小样本场景下的预测精

度与稳定性,为突破数据稀缺条件下的寿命预测难题提

供了新的技术路径。 然而,这种方法有一些限制,前提条

件是有一些设备从健康运行到失效的数据。 当无设备运

行到失效的全寿命周期的数据时,可以用迁移学习结合

来自动力学模型的仿真数据。
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