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基于 Transformer 小样本多源数据融合 

的装备剩余寿命预测评估 

陈凯诺，张福光，韩建立，尹延涛，杜光传 

（海军航空大学，山东 烟台 264001） 

摘要：目的 解决某类高可靠性航空装备在贮存延寿过程中因失效数据稀缺、样本量不足导致剩余寿命预测

精度不高的问题。方法 提出一种基于 Transformer 的迁移学习和多源数据融合方法。该方法利用多头注意力

机制，对装备在贮存、使用和延寿科研等不同阶段获取的多源异构数据进行融合，挖掘数据内在联系，提

高信息综合利用水平。在此基础上，引入迁移学习策略，通过在相关领域数据上预训练模型，并采用特征

对齐和语义对齐技术，缓解源域和目标域的分布差异，从而提高模型在目标任务上的适应性和判别能力。

结果 与传统方法相比，在剩余寿命预测的准确性和实用性方面均取得了显著提升，证明了模型在小样本情

况下具有理想的预测精度和鲁棒性。结论 该方法为高可靠性装备剩余寿命的预测提供了一个有效的解决方

案，具有重要的实际应用价值。 
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Equipment Residual Life Prediction and Evaluation with Transformer  
Small Sample Multi-source Data Fusion 

CHEN Kainuo, ZHANG Fuguang, HAN Jianli, YIN Yantao, DU Guangchuan 

(Naval Aviation University, Shandong Yantai 264001, China) 

ABSTRACT: The work aims to address the low accuracy in residual life assessments caused by the scarcity of failure data and 

the small sample size in storage life extension of certain high-reliability aviation equipment. A method utilizing Transformer ar-

chitecture for transfer learning and multi-source data fusion was proposed. This method effectively integrated sensor data from 

various stages (such as storage, use and life extension) and types of equipment tests using a multi-head attention mechanism, to 

explore the internal relation of data and improve the level of comprehensive utilization of information. On this basis, the transfer 

learning strategy was introduced to mitigate the distribution difference between the source domain and the target domain by 

pre-training the model on relevant domain data and using feature alignment and semantic alignment techniques, so as to improve 
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the adaptability and discrimination ability of the model on target tasks. Compared with traditional methods, this method signifi-

cantly improved the accuracy and practicability of the residual life prediction, which proved that the model had ideal prediction 

accuracy and robustness in the case of small-sample scenarios. This method provides an effective solution for predicting the re-

sidual life of high reliability equipment and has important values for practical application. 

KEY WORDS: life extension engineering; residual life; transformer; multi-source data fusion; transfer learning; source domain; 

target domain 

装备贮存延寿工程中的剩余寿命预测评估是其

核心内容之一。该评估基于贮存延寿过程中产生的数

据，运用科学方法求取装备的实际剩余寿命值[1]。某

类航空产品具有长期贮存、一次使用、高价值、高可

靠性等特点，其剩余寿命（Residual Life）是衡量贮

存期间可靠度的重要指标。对这一指标的精确评估，

有助于深入了解产品的技术状态，并为贮存延寿工作

提供可靠的决策支持。在装备延寿科研阶段，由于受

限于经费和时间节点，以及需保证装备的在位率，不

可能对所有在役装备进行大规模的可靠性试验。经典

的寿命预测方法通常依赖大样本数据，目前对小样本

数据的容量范围尚无明确界定，工程上一般认为样本

容量大于 30 划分为大样本，样本容量小于 30 划分为

小样本。当试验数据较少时，经典寿命评估方法的置

信度显著降低。 

1  贮存延寿工程中的小样本问题 

本文关注的小样本问题源于研究对象的特性。这

类装备造价高、制造复杂、贮存期长且使用频次低，

每次试验需取得有意义结果，因此无法进行大规模抽

样试验。此外，装备服役期跨越数十年，长期跟踪试

验难度大。在有限的经费和时间内，每次试验需获取

有效信息，避免重复低效试验，用最少样本获取最有

价值数据，因此研究方法必须在小样本条件下提供高

置信度预测结果。 

在实践中，贮存延寿工程结合定性和定量分析，

依赖历次延寿结论、技术勘验数据和试验数据进行预

测评估。然而，高可靠性产品在服役期间故障数据稀

缺，使小样本条件下寿命预测面临挑战。为克服这些 

困难，需要综合运用多源数据，如战备值班、贮存环

境数据、装备性能退化数据和关键部件故障时间数据

等，这些数据的多阶段、多类型和多模态增加了数据

融合复杂性。多源数据融合旨在整合多种传感器和测

量工具的信息，以提供更完整、可靠的寿命预测。然

而，在处理小样本时，现有方法常遇到过拟合和高不

确定性问题[2]。 

为解决上述问题，本文提出了基于 Transformer

的多源数据融合方法。Transformer 最初用于自然语

言处理[3-4]，但其强大的序列建模能力在深度学习的

各个领域也表现出色[5-15]。本文借鉴 Transformer 架构

的多头注意力机制 [16]，该机制能够自适应捕捉不同

数据源中的关键信息，挖掘数据内在联系，增强模

型在小样本场景下的预测能力。同时，本文引入迁

移学习 [17]和小样本学习策略。迁移学习通过跨领域

知识转移，提高目标领域学习性能或减少所需标注样

本数量。小样本学习从有限数据中提取最大化信息，

提高模型泛化能力。本文提出的方法整体框架如图 1

所示。针对装备剩余贮存寿命的预测问题，探究出一

种适合处理该问题的数据融合方法，即通过多头注意

力机制与迁移学习实现多种数据类型的有效融合和

精准评估。在这一框架下，利用延寿立项论证阶段统

计工作得到的装备贮存和值班阶段通用质量特性相

关数据、延寿科研阶段的技术阵地勘验数据以及多种

类型试验数据，模型能够捕捉并整合来自不同数据源

的关键信息。通过上述方法，不仅提升了小样本数据

条件下的装备剩余寿命预测的精度，还为装备贮存延

寿工程实践提供了有效的技术支撑。通过本研究，在

有限数据条件下可以实现装备剩余寿命的准确评估，

延长装备的有效服役期，减少不必要的维修成本。 

 

 

图 1  模型整体框架 
Fig.1 Overall Model Framework 
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2  小样本多源数据融合模型 

本节正式定义剩余寿命预测评估问题。设

 1 2, , , nX x x x  ，其中 d
ix  ，表示时间步 i 的 d 维

输入特征（通常是特定应用场景下的各种传感器读

数）；  1 2, , , nY y y y  ，其中 iy 是表示时间步 i 的剩

余寿命的标量。本文的任务是找到映射 f ，使得

( )f X Y 。对于跨领域的剩余寿命评估，本文定义源

领域  S ,s sD x y ，其中 sx 是属于源分布 ( )sP x 的输入

数据， sy 是相应的标签。类似地，本文有目标领域

 T TD x ，其中只有来自目标分布 ( )TP x 的未标记训

练数据 Tx 可用。具体来说，对于领域自适应的剩余寿

命评估任务，本文从时间序列建模的角度解决挑战，
因此源域和目标域中的输入数据是长度为 q 的特征

序列，即 q d
sx  ， q d

Tx  。 

2.1  Transformer 

本文采用的 Transformer 架构由一系列的编码器

和解码器组成。编码器通过自注意机制从输入数据中

提取序列关系，并将输入编码成隐藏特征。解码器则

将这些隐藏特征转换为期望的评估结果[17-22]。 

1）位置编码。为了使模型能够显式地学习相对

位置对结果的影响，Transformer 在输入序列中加入

了位置编码（Position Encoding，PE）信息，这使得

模型能够自适应地学习装备数据中的时序模式。PE

的计算公式： 

os
E os 2 /
( , 2 ) sin

10 000 i d

p
P p i

   
   

(1) 

os
E os 2 /
( , 2 1) cos

10 000 i d

p
P p i

    
   

(2) 

式中： osp 是序列中当前元素的相对位置；i 表示

所有 d 维度中的第 i 个维度。 

2）多头自注意力机制。Transformer 的核心是多

头自注意力机制，多头注意力块传参数化了 3 个主要

矩阵，即 qd d

q

W R 、 kd d
k

W R 和 vd d
v

W R ，以获

取 Query、Key 和 Value 向量，分别表示为 Q、K 和 V。

给定键 K 和对应的值 V，对于每个查询 Q，注意力机

制旨在计算它应该将多少注意力（权重）放在每个值

iV 上。公式为（3）、（4）： 

1MH Attention( , , ) Concat(head , , head ) O
h W Q K V (3) 

T

head Attention( , , )

( )
Softmax

i i i i

i i
i

kd



 
   

 

Q K V

Q K
V

QW KW VW

QW KW VW
 (4) 

式中， v hdO dW R ，所有向量分别通过全连接

层传递，应用激活函数引入非线性。考虑到装备数据

中不同传感器信息之间的复杂相互作用，需要对多头

注意力机制进行特别设计。针对多源异构传感器数据

的处理，本研究提出了分组特化多头注意力（Grouped 

Specialized Multi-Head Attention, GSMHA）机制。

GSMHA 首先将 m 类传感器数据分组，并将 h 个注意

力头按重要性分配给各组。对每组数据 i，通过特化

注意力计算  HEAD Attention , ,Q K V
i i i i i i i Q W K W VW 获

取初步特征，其中 Qi、Ki、Vi 为该组的查询、键、值

矩阵， Q
iW 、 K

iW 、 V
iW 为相应权重矩阵。随后，每

组内的注意力头输出经连接和线性变换，形成组级表

示  1GROUP Concat HEAD , , HEAD
i

O
i i ih i  W ， O

iW 为

组内融合权重矩阵。为捕捉不同类型数据间的相互作

用 ， 引 入 跨 组 注 意 力 CROSS CrossAttention  

 1GROUP , ,GROUPm 。最终，将各组输出与跨组注

意力结果连接并经线性变换，得到输出 OUTPUT   

 1Concat GROUP , ,GROUP ,CROSS F
m W ，其中 WF

为最终权重矩阵。这种设计的优势在于：它允许模型

针对不同类型的传感器数据学习特定的注意力模式；

通过组内信息融合，模型可以更好地理解同类传感器

数据的局部相关性；跨组注意力机制确保了不同类型

传感器数据之间的信息交互，捕捉长期依赖关系；这

种结构保持了计算效率，同时显著提高了模型对多源

异构数据的处理能力。 

2.2 特征提取器和预测器 

特征提取器 G 是模型的核心部分，其主要任务

是从原始的时间序列数据中提取关键特征。这些数据

一般由长度为 l、维度为 d 的序列构成，包含从各种

传感器收集的信息，其中有时序和非时序数据。本研

究使用加速寿命试验数据和统计工作中环境剖面数

据。加速寿命试验通过提升环境应力，加速产品的失

效过程，从而在较短时间内获得装备的寿命和退化信

息。而环境剖面数据则提供了装备在实际贮存环境中

的可靠性数据，包括温度、湿度和振动等参数，帮助

理解装备在真实使用条件下的退化情况和性能变化。

环境载荷对剩余寿命预测具有重要影响。环境剖面数

据提供了装备在不同贮存条件下的退化趋势。通过将

环境载荷数据与加速寿命试验数据融合，可以更准确

地反映装备在实际使用条件下的性能变化，从而提高

剩余寿命预测的精度。本研究充分认识到环境载荷对

装备剩余寿命的重要影响。虽然模型没有直接建模环

境载荷，但通过融合环境剖面数据，间接地考虑了环

境因素的影响。具体而言，环境剖面数据包含了温度、

湿度、振动等参数，这些参数反映了装备在实际使用

过程中所承受的环境载荷。通过提出的多源数据融合

方法，模型能够自适应地学习这些环境参数与装备退

化过程之间的复杂关系。 

由于加速寿命试验条件下的数据变异性较大，预

测其剩余寿命变得复杂。结合不同来源和类型的数
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据，模型能够更好地理解和适应这些变异性，特别是

在分析装备如何响应不同贮存和值班环境时，提供更

全面和准确的预测评估。这些数据均为时序数据，处

理时需保留元素之间的时序关系。本研究引入位置编

码，以帮助模型理解序列中各元素的时间位置关系。

经 过 位 置 编 码 处 理 后 的 序 列 被 传 递 到 采 用

Transformer 架构的编码器层，利用 GSMHA 捕捉序

列中的长期依赖关系。单独依赖加速寿命试验数据或

自然贮存环境剖面数据都可能导致评估不准确，结合

两者，从不同角度补充装备退化信息，可提高模型在

不同环境和条件下的适用性和泛化能力。加速寿命试

验数据有助于识别加速退化和潜在故障模式，而环境

剖面数据提供了正常使用条件下的退化趋势和环境

影响。分析这两类数据，可以发现复杂的退化模式和

故障机制，从而实现更精确的剩余寿命评估。 

预测器 P 的职责是基于特征提取器 G 提取的特

征进行最终的剩余寿命预测。为了避免过拟合，并提

高模型的泛化能力，在模型设计和训练过程中采取了

多种措施。通过引入 L2 正则化和 Dropout 技术，前

者在损失函数中添加权重平方和项，惩罚过大的权重

值，从而防止模型过拟合；后者则在训练过程中随机

丢弃部分神经元，有效防止神经元之间的共适应性。

此外，在训练过程中采用了早停策略，在每个训练周

期后评估模型在验证集上的表现，一旦验证集上的性

能不再提升，立即停止训练，从而提高模型的泛化能

力。通过应用适当的激活函数，P 将这些高维特征转

换为最终的剩余寿命预测值。这一预测值是一个标

量，代表了预测评估的剩余寿命。在本模型中，特征

提取器 G 与预测器 P 的协同工作，G 负责深入挖掘

并编码输入数据中的关键信息，P 则基于这些信息进

行精确的剩余寿命预测评估。测试表明，本研究提出

的模型在进行小样本剩余寿命预测时能够实现更高

的准确性和鲁棒性。 

2.3  特征领域判别器和语义领域判别器 

为了实现从大样本设备数据集到小样本装备数

据集的有效迁移学习，本研究采用了特征对齐和语义

对齐的策略。2 个领域判别器的结构和任务相似，都

由一个隐藏层和 Sigmoid 激活函数的多层感知器组

成。特征级判别器使用从数据中提取的特征进行判

别，而语义级领域判别器使用模型的预测输出进行判

别。对于剩余寿命预测任务，期望不同域之间的预测

输出应相似。本文的目标是使 2 个域上的输出曲线无

法区分，这恰好符合语义级判别器的原则。 

2.3.1  特征对齐判别器 

本研究中特征对齐的核心在于调整特征提取器

G，以适应装备数据的特有分布特征。在对各类数据

分别进行特征提取后，通过多头注意力机制将这些特

征进行融合，生成综合特征向量。这种方法不仅能够

捕捉各数据源之间的内在联系，还能提高特征表示的

丰富性和鲁棒性。在数据融合过程中，特别关注数据

的异质性和不确定性，引入最大平均差异（Maximum 

Mean Discrepancy，MMD）方法来对齐源域和目标域

特征，确保模型在处理异构数据时能够保持稳定性和

一致性。MMD 通过衡量源域和目标域特征分布的差

异，并在训练过程中最小化这一差异，从而实现特征

对齐。这一系列措施显著提高了模型在装备剩余寿命

预测中的性能，既避免了过拟合问题，又提升了对小

样本、多源数据的处理能力，确保了预测结果的准确

性和可靠性。在 G 的结构优化过程中，采用网格搜

索方法确定最优的编码层数 L 和自注意力头数 H，搜

索范围分别设置为 2, 4{ },6,8L 和  4,8H  ，通过在

验证集上评估各组合的性能，选取最优结构配置，

形成最终的提取器 TransG ，以此提高模型对装备数据

特定模式和特征的适应能力。 TransG 的输出特征 f 可

表示为： 

 
Trans

* *
Trans ; , , GHGf x L   (5) 

式中：x 为输入数据； *L 和 *H 分别为通过搜索

得到的最优编码层数和自注意力头数；
TransG 为模型

参数。 

为了进一步对齐源域和目标域的特征，本文设计

了基于生成对抗网络（GAN）的自适应映射机制。在

这个设置中，GAN 的生成器 GANG 被用来转换源域特

征，使其分布接近目标域特征的分布。判别器 D 为

一个包含 3 层全连接网络且激活函数为 ReLU 的模

型，用来区分转换后的源域特征与目标域特征。判别

器的损失函数和生成器的损失函数分别定义如下： 

    ~ ~log log 1 ( )
tts sD x s x tD f D f        (6) 

 ~ log
ttG x tD f     

 
(7) 

为了稳定 GAN 训练，还引入了梯度惩罚项： 

 2

GP ~ 2
( ) 1

ff P f D f      (8) 

2

2
( , ) exp

2

i j
i j

f fk f f


     
 

 (9) 

综上，特征对齐的总损失可以定义为： 

feat GP GP MMD MMD      (10) 

式中：λGP 和 λMMD 是调节对应损失项影响的权重

系数。 

特征对齐的流程如图 2 所示。 

2.3.2  语义对齐判别器 

语义对齐的目的是确保模型在处理源域和目标

域数据时，能够生成语义上一致的输出。本研究引入

了装备领域的本体（Ontology），通过与领域专家合

作构建，定义了装备的关键组成部分和故障模式等概

念。语义对齐关注于确保模型在源域和目标域生成语

义上一致的输出，语义对齐的流程如图 3 所示。 
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图 2  特征对齐流程 
Fig.2 Feature Alignment Process 

 

 

图 3  语义对齐流程 
Fig.3 Semantic Alignment Process 

 

语义对齐的损失函数设计为： 

semi
1

1

( ) log ( | )

( ) log ( | )
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s i i s
i

K

t j j t
j

Y c p c

Y c p c





   







x

x






 (11) 

综上所述，总的损失函数为： 

feat sem     (12) 

语义对齐模块利用领域本体知识，通过对源域和

目标域样本进行语义标注和对齐，促进模型在目标域

上的泛化能力。特征对齐模块则通过对抗训练和

MMD 损失，学习域不变的特征表示，减少源域和目

标域之间的分布差异。语义对齐和特征对齐的引入，

有效地解决了小样本问题带来的挑战。一方面，语义

对齐利用本体知识作为先验，为样本提供了额外的语

义信息，缓解了标注数据不足的问题。另一方面，特

征对齐通过对抗训练和 MMD 损失，显著减少了源域

和目标域之间的分布差异，使得模型能够更好地适应

目标域数据，提高了在目标域上的预测性能。根据小

样本数据的特性，也对全连接层和自注意力层的参数

进行了优化，包括调整权重初始化方法和学习率策

略。由于小样本的特性，引入早停（Early Stopping）、

L2 正则化和 Dropout，以避免模型在小样本数据上

过度拟合。上述一系列的策略有助于模型更好地理解

和适应领域特性，有效提升了预测性能。 

3  仿真实验 

3.1  数据集设置 

本研究采用了迁移学习的方法，以 NASA 的

CMAPSS （ Commercial Modular Aero-Propulsion 

System Simulation）和其新版本 N-CMAPSS 数据集作

为模型评估的源域基准。这 2 个数据集分别描述了大

型商用涡轮风扇发动机模拟直至失效的运行数据和

基于真实飞机数据生成的高保真度数据。CMAPSS

数据集被广泛用于学术研究，根据不同的运行条件和

故障类型，它被划分为 4 个子集，每个子集包含数百

台发动机单元的 24 种不同传感器测量数据。

N-CMAPSS 则在同样的建模策略下，加入了新的保

真度级别和更多的传感器维度，提供了更接近实际应

用的数据分析环境。 

在装备剩余寿命预测研究中，特别关注陀螺仪等

关键电子部件的性能退化。以陀螺仪为例，作为装备

导引系统的核心部件，其性能直接关系到导航的准确

性和任务的成败。在长期贮存和使用过程中，陀螺仪

不可避免地受到各种外界因素（如随机振动和冲击）

的影响，从而加速性能退化。而电子芯片设备作为装

备关键信息的传输和处理核心，其失效将严重影响装

备的作战效能。因此，有效迁移航空发动机领域的知

识到装备系统领域至关重要。考虑到 2 个系统在运行

条件和性能退化机制上的本质差异，本研究在模型设

计和特征工程中充分考虑了这些差异，以确保迁移学

习能够精准适应装备系统的特定需求。为此，本研究

构建了包含陀螺仪、各部位电压电流等多个关键节点

采样的多源异构数据。这些数据有助于全面分析装备

在不同环境和条件下的性能退化，从而提高剩余寿命

预测的准确性和可靠性。 

本研究使用的数据集来源于某型号高可靠性航

空装备，包含环境数据和关键电位数据两大类。数据

采集跨度为装备的贮存期 10 a，具体构成如下： 

1）环境数据。主要包括温度和湿度信息，采样

频率为每天 1 次，累计 3 650 条记录。这些数据反映

了装备在不同时间点所处的环境状况，为分析环境因

素对装备性能的影响提供了基础。 

2）关键电位数据。每半年采集 1 次，每次在装

备的数个关键点进行测量。10 年内共进行了 20 次采

样，累计获得约 110 个数据点。这些数据直接反映了

装备在特定时间点的工作状态和性能指标。 
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为了有效利用这 2 类数据，在预处理阶段采取了

插值方法对关键电位数据进行时间对齐，以实现与环

境数据的融合。确保了不同来源数据的时间一致性，

为后续的特征提取和模型训练奠定了基础。 

由于训练集和测试集的数据规模存在明显差异，

即源域和目标域的尺度不同，为了减小域间差异，并

使训练过程更平滑，采用了 min-max normalization 方

法将数据缩放至(0,1)。具体到 NASA-CMAPSS 数据

集，其中 ix 为第 i 个传感器的读数， max,ix 和 min,ix 分别

为第 i 个传感器读数的最大值和最小值，对于数据集

中的缺失值，直接设置为 0。为了从原始数据中提取

有效数据，本研究采取滑动窗口构造输入序列。由于

Transformer 处理长序列能力较为突出，但随着序列

长度的增加，观察到模型开始更多地依赖于序列中的

位置信息，即更倾向于从序列中元素的相对位置去直

接推断结果，这违背了希望模型能够深入挖掘传感器

数据背后深层次退化模式的初衷。因此，在选择序列

长度时，需要选取的序列既能够展示出丰富的退化模

式，又不会让模型仅仅将位置信息与预测结果简单地

直接关联起来。经过一系列实验后，结合 CMAPSS

和 N-CMAPSS 数据集中建议的平均循环次数，本研

究使用的序列长度为 50 和 25。滑窗长度可以确保模

型能够学习到影响剩余寿命的关键因素的同时，避免

过度依赖其他噪声信息。 

3.2  评估指标 

为了全面评估所提出的基于迁移学习的模型在

装备剩余寿命预测评估中的性能，本研究采用均方根

误差 δRMSE（Root Mean Square Error，RMSE）和核密

度估计作为主要的评估指标。RMSE 是预测评估精度

评估中常用的标准，它能够量化模型预测值与实际值

之间的偏差。在本研究的背景下，RMSE 特别适用于

衡量预测的剩余寿命与真实剩余寿命之间的差异，其

计算公式为： 

2
RMSE

1

1
ˆ( )

n

i i
i

y y
n




   (13) 

式中：n 代表样本总数；yi 是第 i 个样本的实际

剩余寿命值； ˆiy 是对应的预测值。δRMSE 的值越小，

表明模型的预测评估精度越高，误差越小。这一指标

不仅反映了预测评估误差的平均水平，也能够通过其

平方根形式直观地展现误差的实际大小，使得评估结

果更易于理解和解释。本研究使用 RMSE 对模型进行

评估，计算网络在不同测试子集（CMAPSS 和装备寿

命数据）上的表现，以确保模型在各种运行条件和故

障类型下均具有良好的泛化能力和预测评估准确性。 

核密度估计 [23-25]（Kernel Density Estimation，

KDE）是一种非参数的方式来估计随机变量的概率密

度函数。在核密度堆积图中，横轴表示剩余寿命的值，

纵轴表示相应值的概率密度。图中的曲线显示了预测

剩余寿命值在不同区间的密度，可以帮助理解模型预

测值的变异性和集中趋势。在核密度估计图中的纵轴

代表的是概率密度，具体来说，它表示在某个特定的

剩余寿命值附近，数据点出现的密度有多高。这里的

“密度”不是数据点的绝对数量，而是在考虑数据分

布范围的情况下，数据点在该区域集中的程度。 

3.3  实验设置与结果 

实验平台的设置为 Python 3.10 及 PyTorch 

1.12.1，硬件系统为 Intel i7-12700 与 NVIDIAGeForce 

RTX 3070。注意力头数量为 4，分别处理来自不同源

数据的特征，而后汇总到一个层中。在演化过程中，

对梯度进行归一化处理，使用 Adam 进行参数学习，

其学习率设定为 0.001，并且使用梯度裁剪来避免梯

度爆炸。最后，在回归分析阶段，使用一个单层的带

偏置 MLP 进行最终剩余寿命的预测评估。 

3.3.1  消融实验 

为了评估对齐模块在本文提出的剩余寿命预测

模型中的有效性和必要性，设计了一系列消融实验。

通过比较完整模型和不同的消融模型在测试集上的

性能表现，可以量化对齐模块对模型性能的贡献，并

验证其在特征对齐和信息传递方面的作用。本研究采

用以下方案： 

1）基准模型（完整模型）。使用本文提出的完整

模型进行剩余寿命预测，包括 Transformer 编码器、

解码器和对齐模块。 

2）消融模型 1（移除特征对齐模块）。在完整模

型的基础上，移除特征对齐模块，直接将编码器的输

出传递给解码器。 

3）消融模型 2（移除语义对齐模块）。在完整模

型的基础上，将语义对齐模块替换为简单的特征拼接

（Concatenation）操作。 

4）消融模型 3（随机对齐）。在完整模型的基础

上，将对齐模块中的注意力权重替换为随机生成的权

重矩阵。 

所有模型都使用与完整模型相同的训练集和测

试集，并采用相同的超参数设置和训练策略。使用平

均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）作为评

估指标，衡量模型在测试集上的预测性能，比较两组

配对样本之间的均值差异是否显著。 

完整模型与 3 个消融变体在测试集上的性能对

比见表 1。实验结果显示，完整模型在 MAE 和 RMSE

指标上均优于其他变体，充分证实了特征对齐模块和

语义对齐模块对模型性能的显著贡献。具体分析每个

实验，移除特征对齐模块，导致 MAE 和 RMSE 分别

增加 88.4%和 69.4%。这一显著差异表明特征对齐模

块在捕获和融合多源异构数据特征方面起到了关键

作用，特别是在处理加速寿命试验数据和环境剖面数

据的融合时，该模块的贡献尤为突出。移除语义对齐
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模块，使 RMSE 增加 41.4%，虽然影响程度低于特征

对齐模块，但仍然证实了其在提升模型性能，特别是

在保证预测结果语义一致性方面的重要性。采用随机

对齐策略的模型表现最差，MAE 和 RMSE 分别增加

259%和 231%。这一结果说明了本文提出的基于注意

力机制的对齐方法在特征融合过程中的必要性和有

效性。随机对齐无法有效捕获不同数据源之间的内在

关联，导致模型性能急剧下降。 
 

表 1  消融实验结果 
Tab.1 Ablation Study Results 

模型 MAE RMSE 

完整模型 6.83 7.98 

移除特征对齐模块 12.87 13.52 

移除语义对齐模块 10.69 11.28 

随机对齐 24.55 26.46 

 
这组实验结果不仅验证了所提方法各组件在处

理某类高可靠性航空装备数据时的有效性，还为进一

步优化模型结构提供了重要依据。特征对齐模块的突

出作用表明，在小样本场景下，有效的特征提取和融

合对于提高预测精度至关重要。同时，语义对齐模块

的贡献也不容忽视，它确保了模型在不同数据域之间

保持语义一致性，这对于模型的泛化能力和可解释性

具有重要意义。上述消融实验表明，对齐模块在剩余

寿命预测任务中发挥了关键作用，能够有效地融合不

同传感器的特征信息，提高预测的准确性。 

完整模型对小样本装备数据的预测评估结果如

图 4 所示，本文提出的模型在剩余寿命预测评估任

务上取得了显著的成果。模型预测评估的均方根误差

（RMSE）达到了 7.98，最小绝对误差为 0.33，预测

评估结果与真实值之间展现出了较高的吻合度，这不

仅验证了模型在理论上的正确性，也体现了其在实际

应用场景中的可行性。说明模型网络对数据特征的充

分学习以及对跨域知识迁移能力的有效利用，本文提

出的模型展现出了较高的性能。 
 

 

图 4  样本剩余寿命预测评估值的均方根误差 
Fig.4 Root mean square error ofresidual life prediction  

estimates for samples 

3.3.2  不确定性估计 

不确定性估计是装备剩余寿命预测中一个重要

而又常被忽视的问题。传统的预测模型通常只给出一

个确定的预测值，而忽略了预测结果本身的不确定

性。这种不确定性来源于多个方面，如测量噪声、建

模误差、数据质量等，如果不加以量化和评估，就无

法全面地理解预测结果的可靠性，从而影响决策的制

定。综合分析预测期望值和置信区间，可以更全面、

更客观地评估装备的健康状况和剩余寿命。一方面，

预测期望值为制定维修计划提供了重要依据，如安排

定期检修、部件更换等；另一方面，置信区间揭示了

预测结果的风险程度，为决策制定增添了一层风险意

识，以应对预测的不确定性风险。这种基于置信度估

计的分析，有助于制定更稳健、更经济的维护策略，

在保证装备可靠性的同时，也避免了过度或不足的维

修投入。 

在核密度堆积图（图 5）中，横轴代表剩余寿命

的时间（h），纵轴表示相应的概率密度。图中实线反

映了剩余寿命的概率分布，而虚线分别表示了 95%置

信区间（50.8~135.6 个月）和剩余寿命的最大密度点

（94.2 个月）。从图 5 中可以看出，剩余寿命的分布

呈现近似正态分布的形态，其最大密度点位于 94.2

个月，表明在该预测评估模型中，大部分的剩余寿命

预测评估值集中在此时间点附近。此外，置信区间的

标注提供了预测评估的不确定性范围，从 50.8~135.6

个月，这表示在 95%的置信水平下，真实的剩余寿命

有很大概率会落在这个区间内。 
 

 

图 5  剩余寿命核密度堆积图 
Fig.5 Residual life kernel density 

 
实际剩余寿命与预测评估剩余寿命值之间的对

比曲线如图 6 所示。可以看出，本研究提出的模型预

测评估结果与实际值在大多数点上较为接近，尤其是

在样本 4~8，预测评估曲线与实际曲线的走势十分吻

合。从 RMSE 结果图中可以得到类似的结论。 

业界对小样本装备尤其是装备的剩余寿命研究

多集中在使用非线性系统、Clayton Copula 函数、

Wiener 分布模型或者基础的 LSTM 的方法，对比这

些方法，本文提出的方法适用性更广，可以针对不同
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的装备进行预测评估，且预测评估精度更高，对比结

果见表 2。 
 

 

图 6  预测评估值与真实值对比曲线 
Fig.6 Prediction Evaluation Values vs. True Values Compari-

son Curve 
 

表 2  不同方法的结果对比 
Tab.2 Comparison of results from different methods 

方法 

寿命平

均预测

值/月 

RMSE 

绝对最

大误差/

月 

绝对最

小误差/

月 

本文方法 94.2 7.98 19.2 0.2 

Copula 函数估计法 87.1 10.49 20.2 1.7 

Wiener 分布模型 72.2 13.56 25.4 2.8 

非线性系统估计 88.4 10.77 21.9 2.4 

Bi-LSTM 75.6 9.02 19.4 0.8 

 

预测置信度估计的结果也为模型的持续改进指

明了方向。通过分析置信区间覆盖率、区间宽度等指

标，本文可以评估模型在不同工况、不同退化模式下

的预测能力。对于置信区间较宽、覆盖率较低的预测

结果，往往提示本文现有模型在这些情况下存在不

足，需要进一步优化模型结构、引入领域知识，以提

高预测的确定性。这种数据驱动的模型诊断和改进，

可以帮助本文建立更鲁棒、更可靠的预测模型，为装

备健康管理提供更有力的支撑。 

4  结语 

针对某类航空装备的小样本剩余寿命预测评估

问题，本文提出了一种基于 Transformer 的多源数据

融合预测评估方法。提出的模型能够有效融合设备各

部分传感器节点的感知数据，通过多头注意力机制建

立多源数据融合模型，从不同传感器工作数据中提取

关键信息，并综合处理数据间的关联及演化关系，实

现了装备剩余寿命的精准估计。针对装备数据采样较

少的问题，本文引入迁移学习方法，利用公开数据集

作为输入，通过语义对齐和特征对齐 2 个独特的模

块，提高了模型在小样本情况下的预测评估性能。语

义对齐模块通过正则化手段，有效减小了预测评估输

出中因特征缩放不当而导致的误差，确保了输出曲线

的合理性和准确性。特征对齐模块能够提取既有辨识

度又具有跨域一致性的特征，进一步增强了模型的泛

化能力和预测评估准确性。通过细致分析预测的期望

值和置信区间，本研究不仅全面评估了装备的健康状

况和剩余寿命，还为制定科学的维护策略和模型持续

优化提供了重要支持。基于真实数据采样的实验结果

表明，与现有方法相比，本文提出的方法在小样本情

况下显著提升了剩余寿命预测评估的准确性。 
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