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摘　 要:针对不同工况下多组件设备退化数据分布存在差异导致设备的寿命预测模型精度下降的问题,本文提出一种能适应于

不同工况的域特征融合网络(DFF-Net)。 首先,把不同工况的退化数据输入到特征提取网络以获取跨工况特征,然后利用域特

征融合网络(DFF-Net)对跨工况特征进行域适应调整,最后把调整后的数据输入寿命预测模型,输出不同工况下设备的寿命预

测结果。 通过在公开数据集上的试验表明,相比于没有增加域特征融合网络的寿命预测模型,本文模型在测试集上预测结果的

MAE 和 RMSE 分别降低了 6. 5%和 7. 4%,说明本文模型能有效地提高跨工况设备寿命预测的准确率。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

life
 

prediction
 

model
 

of
 

multi-component
 

equipment
 

decreases
 

due
 

to
 

the
 

difference
 

in
 

the
 

distribution
 

of
 

degraded
 

data
 

under
 

different
 

working
 

conditions,
 

a
 

domain
 

feature
 

fusion
 

network
 

(DFF-Net)
 

which
 

can
 

adapt
 

to
 

different
 

working
 

conditions
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

Firstly,
 

the
 

degraded
 

data
 

of
 

different
 

working
 

conditions
 

were
 

input
 

into
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

to
 

obtain
 

the
 

cross-working
 

conditions
 

characteristics.
 

Then,
 

the
 

domain
 

feature
 

fusion
 

network
 

(DFF-Net)
 

was
 

used
 

to
 

adjust
 

the
 

cross-working
 

conditions
 

characteristics.
 

Finally,
 

the
 

adjusted
 

data
 

was
 

input
 

into
 

the
 

life
 

prediction
 

model
 

to
 

output
 

the
 

life
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

equipment
 

under
 

different
 

working
 

conditions.
 

Tests
 

on
 

public
 

data
 

sets
 

show
 

that
 

the
 

MAE
 

and
 

RMSE
 

of
 

the
 

predicted
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

on
 

the
 

test
 

set
 

decrease
 

by
 

6. 5%
 

and
 

7. 4%,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

the
 

lifetime
 

prediction
 

model
 

without
 

adding
 

the
 

domain
 

feature
 

fusion
 

network,
 

which
 

indicates
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

cross-working
 

condition
 

equipment
 

life
 

prediction.
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0　 引　 言

　 　 剩余使用寿命( remaining
 

useful
 

life,RUL)预测是提

高多组件设备可靠性、可用性和可维护性的有效解决方

案[1] 。 传统的寿命预测方法通常基于物理模型或统计模

型来描述设备的退化过程,往往难以进行准确地分析轴

承的运行状态[2] 。 近年来,基于深度神经网络的剩余使

用寿命预测模型是设备 RUL 评估领域中热门的研究方

向[3-6] 。 深度神经网络能有效挖掘设备组件运行数据中

的特征,克服专家知识的限制,避免手工特征带来的局限

性[7] ,从而实现设备端对端的剩余使用寿命预测。
由于这种方法的优越性,许多专家学者在这方面进

行了相关的研究,并取得了一定的成果。 2021 年车昱娇

等[8] 提 出 一 种 基 于 核 主 成 分 分 析 ( kernel
 

principal
 

component
 

analysis,KPCA)方法和运用了 Dropout 策略的

LSTM 轴承寿命预测网络,提高了轴承的寿命预测精度;
2021 年 Huang 等[9] 提出一种 DCNN-bootstrap 深度神经
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网络来提取轴承的多维特征,通过扩充轴承特征的维度

来提轴承寿命预测的精度;2022 年 Shang 等[10] 搭建了一

种基于深度神经网络的自动化寿命预测 ( automated
 

RUL)网络实现了高精度的轴承寿命预测;2022 年 Wang
等[11] 通过将维纳( Wiener)过程嵌入到 LSTM 模型,提高

了寿命预测模型的稳定性;Chen 等[12] 构建了一种基于空

间注意力的卷积神经网络,通过增强轴承特征信息的提

取度来提高寿命预测网络的性能;2022 年 Yang 等[13] 则

应用图神经网络(graph
 

neural
 

network,GNN)对轴承的剩

余使用寿命进行预测,实现了轴承寿命预测的可视化。
由上可知,利用基于深度神经网络的寿命预测模型

能有效地挖掘设备运行数据中的特征,提高剩余使用寿

命模型的预测准确率。 然而当前的大多数寿命预测模型

是基于单一工况数据进行训练的,而在实际工作中,由于

诸如摩擦力、温度和环境等因素的影响,设备的运行工况

会变得非常复杂和多变[14] 。 因此,基于单一工况数据训

练的 RUL 模型往往不能很好地适用于复杂工况设备的

寿命预测[15] 。
基于此, 本文提出了一种基于域特征融合网络

(domain
 

feature
 

fusion
 

network, DFF-Net) 的寿命预测模

型,该网络旨在减少设备在不同工况下运行数据的分布

差异,提高特征提取的精度,从而增强寿命预测模型在不

同工况下的性能表现。

1　 基于域特征融合网络的寿命预测模型的
结构

　 　 图 1 所示为本文提出的基于域特征融合网络( DFF-
Net)的寿命预测模型的结构图。 图中,源域数据 S0 和目

标域数据 T0 分别为来自不同工况的设备原始运行数据,
其中源域数据 S0 带有剩余使用寿命标签,目标域数据 T0

则是无标签数据。

图 1　 模型框架图

Fig. 1　 Framework
 

diagram
 

of
 

the
 

model

　 　 图 1 中,来自源域和目标域的设备原始数据 S0 和 T0

在经过 CNN 网络的运算后,输出源域特征数据 S1 和目

标域特征数据 T1 到寿命预测网络和域特征融合网络。
在域特征融合网络中,源域特征数据 S1 和目标域特征数

据 T1 分别先经过全连接层计算,展开成长度为 N 的一维

域特征数据 S2 和 T2,接着计算每一段源域特征数据 S2n

(n= 0,1,…,N)和目标域特征数据 T2n(n = 0,1,…,N)
之间的相似度,并以减少两者的分布差异为基准来更新

域特征融合网络的参数。

　 　 同时,源域特征数据 S1 和目标域特征数据 T1 输入到

寿命预测网络后,分别输出源域和目标域的寿命预测结

果,并通过计算源域寿命预测结果和寿命标签之间的损

失来更新寿命预测网络的参数。
最后,在 CNN 特征提取网络、域特征融合网络以及

寿命预测网络的联合更新下,得到经过特征融合后的跨

工况寿命预测结果。
由上可知,要实现跨工况设备的寿命预测,其关键在

于域特征融合网络的构建以及各网络间的联合设计。
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2　 基于域特征融合网络的寿命预测模型的
设计

2. 1　 域特征融合网络原理

　 　 图 2 为域特征融合网络的工作原理图。 由图 1 的模

型框架图可知,域特征融合网络的输入为经过 CNN 网络

计算后的源域特征数据 S1 和目标域特征数据 T1。 特征

数据经过域特征融合网络的计算后,通过反馈源域和目

标域特征数据的域差异损失来更新自身网络和 CNN 网

络,从而使网络能更好地聚焦于不同领域的共同特征,实
现跨域数据的特征对齐。 域特征融合网络的具体原

理为:
1)

 

在域特征融合网络中,源域特征数据 S1 和目标

域特征数据 T1 先经过全连接层的计算,分别展开成长度

为 N的源域数据 S2 和目标域数据 T2。 其中,每一段源域

数据都带有对应的寿命标签 ln(n = 0,1,…,N), 目标域

数据则是无标签数据。
2)

 

为了计算差异度损失 d( s,t) ,首先分别把每一

段源域数据 S2n (n = 0,1,…,N) 与各段目标域数据 T2n

(n= 0,1,…,N) 进行差异度计算。 然后,在累计所有差

异度总和后进行均值计算,得到差异度损失 d( s,t) 。 在

每一次迭代更新中,差异度损失 d( s,t) 的计算公式为:

d( s,t) =
∑

M

m = 1
∑

N

n = 1
(Sm - Tn)

2 / N

M
(1)

式中: Sm 为源域数据, Tn 为目标域数据, M 表示源域特

征数据的数量, N 表示目标域特征数据的数量。
3)

 

将 d( s,t) 作为域特征融合网络的域差异损失

Lossy 反馈到 CNN 网络,以更新网络的参数。

图 2　 域特征融合网络工作原理

Fig. 2　 Working
 

principle
 

of
 

domain
 

feature
 

fusion
 

network

2. 2　 基于域特征融合网络的寿命预测模型的设计

　 　 要实现跨工况设备的寿命预测,除了利用域特征融

合网络来提取跨工况数据间的共同特征外,还需将共同

特征输入到 LSTM 寿命预测网络[16] 来进行设备的剩余使

用寿命预测。 基于域特征融合网络( DFF-Net)的寿命预

测模型原理如图 3 所示。
图 3 中,CNN 特征提取网络用 G f(·;θ f)

 

表示,该网

络的参数用 θ f 表示;LSTM 寿命预测网络用 Gy(·;θy) 表

示,该网络的参数用 θy 表示;域对抗网络用 Gd(·;θd) 表

示,该网络参数用 θd 表示。 Lossy 是 LSTM 寿命预测网络

中源域的寿命预测值和对应的寿命标签之间的损失;

Lossd 是域特征融合网络中源域特征数据与目标域特征

数据之间的域差异损失。
∂Lx

∂θx
表示各个网络反向传播的

梯度值。
由于在网络训练的前中期,源域和目标域间的域差

异较大,为保证网络能更好地进行训练,引入权重参数

λ ,其值会随着训练次数的增加逐渐从 0 增加到 1。 引入

权重参数 λ 能使 CNN 特征提取网络的参数在网络训练

前中期优先考虑寿命预测的准确性,而在训练后期则更

关注不同工况数据的差异程度。
其中, λ 的计算公式如下:



·192　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

λ = 2
1 + exp( - γ × p)

- 1 (2)

式中: γ 为常数 10, p 代表网络迭代进程的相对值,即当

前迭代次数与总迭代次数的比率。
因此,网络的损失函数 L 可以定义成:

L(θ f,θy,θd) = 1
Ns

∑
Ns

i = 1
L i

y(θ f,θy) +

λ( 1
Ns

∑
Ns

i = 1
L i

d(θ f,θd) + 1
N t

∑
Nt

i = 1
L i

d(θ f,θd)) (3)

式中: Ns 和 N t 分别表示源域训练集和目标域训练集数据

的数量, L i
y(θ f,θy) 表示源域数据的寿命预测值与其对

应寿命标签的损失; L i
d(θ f,θd) 表示源域特征数据与目

标域特征数据的域差异损失。
通过 3 个网络的协同更新,域特征融合网络能够不

断减少源域和目标域数据之间的差异,CNN 特征提取网

络能够不断提高运行数据中特征信息的提取率,寿命预

测网络则在这两个网络的配合下,实现设备在跨工况下

的寿命预测。

图 3　 基于域特征融合网络(DFF-Net)的寿命预测模型

Fig. 3　 Lifetime
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

domain
 

feature
 

fusion
 

network
 

(DFF-Net)

2. 3　 基于域特征融合网络的寿命预测模型的算法流程

　 　 具体地,基于域特征融合网络的寿命预测模型的算

法流程如图 4 所示。
1)

 

获取不同工况下(源域和目标域)设备的运行数

据,对源域数据进行剩余使用寿命标注,并分别将源域和

目标域数据划分成训练集,验证集和测试集。
2)

 

初始化网络的参数,以批量的方式将训练集和测

试集数据输入到网络中进行训练。
3)

 

利用 CNN 特征提取网络提取训练集和测试集的

特征数据。
4)

 

把步骤 3)提取的特征数据输入到域特征融合网

络,以最小化训练集和测试集数据的分布差异。
5)

 

同时,把步骤 3)提取的特征数据输入到 LSTM 寿

命预测网络,并把源域的寿命预测结果和训练集的标签

进行比对来更新网络。
6)

 

同步训练整体网络,输出源域和目标域的寿命预

测结果。

图 4　 算法流程

Fig. 4　 The
 

flow
 

of
 

method
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3　 实验设置

3. 1　 数据集介绍

　 　 本文利用 XJTU-SY 轴承数据集[17] ,对所提出的基于

域特征融合网络( DFF-Net) 的寿命预测模型进行验证

分析。
XJTU-SY 数据集是由西安交通大学机械工程学院雷

亚国教授团队与浙江长兴昇阳科技有限公司共同发布的

滚动轴承加速寿命试验数据集,包含了 3 种工况下的 15
个滚动轴承的水平和竖直方向的全寿命周期振动信号,
且每个轴承都明确标注了失效部位。 振动数据每隔

1 min 采集一次,每次采样时长为 1. 28 s,数据集中每个

轴承样本文件包含的采集点个数为 32
 

768 个。
为了模拟设备在工作过程中的多工况场景,本文使

用 XJTU-SY 数据集中工况 1 和工况 2 竖直方向的振动数

据作为实验数据。 各实验轴承的数据说明如表 1 所示。
表 1　 实验轴承数据说明

Table
 

1　 Experimental
 

Bearing
 

Information
轴承编号 工况 样本总数 实际寿命 失效部位

1_1
1_2
1_3
1_4
1_5

转速:
2

 

100
 

r / min
径向力:

12
 

kN

123 2
 

h
 

3
 

min 外圈

161 2
 

h
 

41
 

min 外圈

158 2
 

h
 

38
 

min 外圈

122 2
 

h
 

2
 

min 保持架

52 52
 

min 内圈、外圈

2_1
2_2
2_3
2_4
2_5

转速:
2

 

250
 

r / min
径向力:

11
 

kN

491 8
 

h
 

11
 

min 内圈

161 2
 

h
 

41
 

min 外圈

533 8
 

h
 

53
 

min 保持架

42 42
 

min 外圈

339 5
 

h
 

39
 

min 外圈

3. 2　 数据预处理

　 　 1)
 

轴承退化数据的界定

轴承开始退化的时刻点,是轴承剩余使用寿命的起

始预测点[18] 。 在轴承无故障运转时,振动信号的幅值分

布接近正态分布,峭度指标值 K≈3;随着故障的出现和

发展,信号幅值的分布偏离正态分布,正态曲线出现偏斜

或分散,峭度值也随之增大[19] 。 因此,本文选取峭度 K
首次出现大于等于 3 的时刻作为轴承开始退化时间。 峭

度 K 的计算公式为:

K =

1
n ∑

n

i = 1
(x i -x-)

4

( 1
n ∑

n

i = 1
(x i -x-)

2) 2
(4)

式中: x i 为某个时刻轴承的振动幅值, x- 为一段时间内振

动信号的均值。
根据此方法,计算两个工况中所有轴承的开始退化

时间,得到各实验轴承的开始退化时间表如表 2 所示。
2)

 

实验数据集的划分

划分好轴承退化数据后,假定工况 2 是设备的常用

工况,其退化数据作为带有剩余使用寿命标签的源域数

据;假定工况 1 是设备的特定工况,其退化数据作为无标

签数据的目标域数据。 实验数据集的划分如表 3 所示。
3)

 

剩余使用寿命标签的制作

在研究工业设备寿命问题时,剩余使用寿命是根据

设备失效时刻与当前运行时刻的时间间隔来定义的,其
数值会随着设备运行时间增加而逐渐减少。 Babu 等[20]

基于分段函数的思想设计了一种用于表示设备剩余使用

寿命的函数,该函数在设备运行的前期将 RUL 值设置成

一个常数,当到达退化阈值后 RUL 值则按照线性的方式

逐渐降低。
本文也采用了这种方法,为每个退化轴承样本设置

剩余使用寿命标签 y i ,如式(5)所示:

y i =
te - t i
te - tb

(5)

式中: t i 是当前样本的运行时刻; te 是轴承的失效时刻;
tb 是轴承的退化开始时刻。

表 2　 轴承开始退化时间表

Table
 

2　 Bearing
 

degradation
 

time
轴承编号 1_1 1_2 1_3 1_4 1_5 2_1 2_2 2_3 2_4 2_5

退化时间 / min 78 58 120 98 40 457 63 328 30 191

表 3　 数据集划分表

Table
 

3　 Data
 

set
 

partitioning
实验数据 训练集 验证集 测试集

源域数据(工况 2) 2_2,2_3,2_4,2_5(70%) 2_2,2_3,2_4,2_5(30%) 2_1(100%)
目标域数据(工况 1) 1_1,1_2,1_4,1_5(70%) 1_1,1_2,1_4,1_5(30%) 1_3(100%)

3. 3　 实验参数与环境设置

　 　 根据第 2 节的网络设计,基于域特征融合网络的寿

命预测模型(DFFN-LSTM)的参数设置如表 4 所示。
为了验证 DFFN-LSTM 模型的有效性,将本文所提模



·194　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

型与 CNN-LSTM 模型进行验证对比。 其中,CNN-LSTM
模型除了不包含域特征融合网络外,其网络结构与本文

所提模型相同。 同时,本文设计了两种类型的对比实验,
以展示所提模型的效果:

1)
 

特征差异度实验。 该实验通过比较源域和目标

域数据经过 CNN 网络计算后的特征数据聚拢度来评价

域特征融合网络的有效性,聚拢度越高,说明源域和目标

域特征数据的差异度越小,域特征网络的性能越好。
2)

 

寿命预测实验。 该实验通过比较目标域数据经

过寿命预测网络后预测结果与寿命标签的误差大小来评

价网络的跨域预测性能,误差越小,说明基于域特征融合

网络的寿命预测模型的性能越好。
模型 实 验 在 Window10 系 统 上 使 用 编 程 语 言

Python3. 8 完成,硬件环境为 NVIDIA
 

GTX
 

2060
 

GPU,并
使用 Pytorch 深度学习框架来搭建所提的网络模型。 在

实验过程中, 使用小批量随机梯度下降 ( stochastic
 

gradient
 

descent,SGD)的更新方法,动量设置为 0. 9,学习

率为 0. 01,迭代次数为 300 次。
表 4　 网络参数设置表

Table
 

4　 Network
 

parameter
 

setting
网络模块 网络层 通道数 运算方式

卷积模块

卷积层 1 (1,32) 卷积核(1,8),步长为 2
池化层 1 32 池化运算

 

+
 

ReLU 函数激活

卷积层 2 (32,128) 卷积核(1,4),步长为 2
池化层 2 128 池化运算

 

+
 

ReLU 函数激活

卷积层 3 (128,256) 卷积核(1,4),步长为 2
池化层 3 256 池化运算

 

+
 

ReLU 函数激活

域特征融合网络
全连接层 (256,100) ReLU 函数激活

域特征融合层 100 相似度计算

LSTM 寿命预测网络 LSTM 网络层 (100,1) 门运算

4　 实验结果与分析

4. 1　 特征差异度实验结果分析

　 　 为了更好地对特征差异度实验结果进行评价,比较

经过 CNN 特征提取网络计算后源域和目标域特征数据

输出值的方差值(特征方差值),方差值越小,说明两个

领域的特征数据越接近。 如图 5 所示为网络迭代过程中

源域和目标域特征方差值曲线图。 其中横坐标表示迭代

次数,纵坐标表示特征方差值。
由图 5 可以看出,在网络迭代过程中,本文所提模型

的特征方差值在网络训练前期(0 ~ 100 次) 呈缓慢上升

的趋势,在中期( 100 ~ 200 次) 呈平稳趋势,而在后期

(200 ~ 300 次) 逐步下降,其原因在于:在训练前期权重

因子 λ 很小,网络的优先目标是训练适用于源域的寿命

预测网络;在训练中期,由于寿命预测网络的参数已基本

趋于稳定,因此特征方差值呈平稳趋势;而在后期,由于

权重因子 λ 的数值已经较大,即域差异损失 Lossd 在网

络总损失 L(θ f,θy,θd) 中的占比较大,使得网络更关注

跨域数据之间的差异,所以特征方差值随着训练次数增

加而逐步下降。 而对于 CNN-LSTM 模型,其特征方差值

随着迭代次数的增加而增加,在训练结束时,其值达到

52. 9,大约是本文所提模型的 6 倍,这说明 CNN-LSTM 模

型在训练过程中没有减少跨域数据差异的作用。 综上表

明本文所提的 DFF-Net 能减少跨工况数据间的差异,从

图 5　 特征方差变化图

Fig. 5　 Characteristic
 

variance
 

curve

而提取不同工况间数据的共同特征。
4. 2　 寿命预测实验结果分析

　 　 1)
 

寿命预测准确率对比

为验证本文所提的 DFFN-LSTM 模型的有效性,以平

均绝对误差 ( mean
 

absolute
 

error, MAE) 和均方根误差

(root
 

mean
 

squared
 

error,RMSE)为指标进行评估寿命预

测结果的准确率,评价指标对应的计算公式为:

EMAE = 1
n ∑

n

i = 1
y i - y~ i (6)
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ERMS = 1
n ∑

n

i = 1
(y i - y~ i)

2 (7)

式中: y i 为第 i 个样本点的剩余使用寿命标签; y~ i 为第 i
个样本点的寿命预测值。

表 5 为网络迭代 300 次后,两种模型的预测准确率

对比表。 可以看出,DFFN-LSTM 模型无论在源域还是目

标域的预测准确率都比 CNN-LSTM 模型的高。 在测试集

的源域上, DFFN-LSTM 模型的 MAE 和 RMSE 分别是

10. 2%和 13. 1%,比 CNN-LSTM 模型的低 4. 4%和 5. 3%,
这表明 DFFN-LSTM 模型能利用目标域的特征信息来扩

充模型的知识空间,从而提高了模型在源域上的预测准

确率;在测试集的目标域上,DFFN-LSTM 模型的 MAE 和

RMSE 分别是 15. 6%和 18. 3%,比 CNN-LSTM 模型的低

6. 5%和 7. 4%,这表明源域和目标域数据经过域特征融

合网络后,能减少跨域数据之间的差异,从而提高了跨域

寿命预测的准确率。
2)

 

寿命预测 Loss 曲线对比

为了更直观地分析 DFFN-LSTM 模型的效果,通过观

察两种模型在训练过程中测试集的 MAE 图来分析实验

结果。
如图 6 所示,图 6( a)和( b)分别为 CNN-LSTM 模型

和本文所提的 DFFN-LSTM 模型在测试集源域和目标域

的 MAE 曲线图。

表 5　 各模型准确率对比表

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
(%)

预测模型 数据类型
源域 目标域

MAE RMSE MAE RMSE

CNN-LSTM
验证集 12. 3 14. 8 22. 3 26. 1
测试集 14. 6 18. 4 22. 1 25. 7

DFF-Net
验证集 8. 5 10. 6 12. 3 15. 2
测试集 10. 2 13. 1 15. 6 18. 3

　 　 在训练前期(0 ~ 50 次),两个模型在源域和目标域

上的损失都均有下降。 但随着训练次数的增加,CNN-
LSTM 模型的 MAE

 

Loss 基本没有下降,说明 CNN-LSTM
模型仅利用了源域数据进行训练,而没有关注目标域数

据,导致目标域的 MAE 一直无法下降,直到训练结束,其
数值基本停留在 0. 22 左右;而 DFFN-LSTM 模型,在训练

50 次后,随着权重因子 λ 的增大,源域和目标域的 MAE
仍在下降;在训练后期(200 ~ 300 次),源域和目标域的

MAE 下降得更快, 到训练结束时, 分别为 10. 2% 和

15. 6%,比 CNN-LSTM 模型的低 4. 4%和 6. 5%。
实验结果说明,基于域特征融合网络的寿命预测模

型能有效提高跨工况设备的剩余使用寿命预测的准

确率。

图 6　 MAE
 

Loss 曲线图

Fig. 6　 MAE
 

Loss
 

graph

5　 结　 论

　 　 本文针对多组件设备在不同工况下退化数据分布存

在差异导致寿命预测模型精度下降的问题,提出了一种

基于域特征融合网络( DFF-Net)的寿命预测模型。 在模

型训练时,DFF-Net 利用差异度计算减少跨工况数据的

差异,并使模型中的特征提取网络提取到不同工况数据

的共同特征。 然后,预测网络利用不同工况的共同特征

进行寿命预测,从而提升了寿命预测模型的在跨工况场

景下的预测精度和泛化能力。
在未来的工作中,将增加更多的域数据进行训



·196　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

练,以进一步提高模型的适用性;并增加可视化网络,
以观察并评价不同领域数据对于网络性能提升的贡

献度。
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