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少数据样本下公路机电设施剩余使用寿命预测 
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【摘要】针对基于少量且没有明显规律的数据样本，难以准确预测公路机电设施剩余使用寿命（RUL）
的问题，提出一种联合模糊相似性方法与证据理论的 RUL 预测方法。采用模糊相似性方法根据机电设施退

化过程之间的相似性对 RUL 进行直接估算，同时充分利用证据理论在处理不确定性信息方面的优势，通过

基本概率分配来表示 RUL 预测结果的置信度，以处理退化过程的复杂性和不确定性问题。在公路机电设施

的试验结果表明：所提方法相比于核密度估计（KDE）和均值方差估计（MVE）方法，在处理预测不确定

性的有效性，以及得到预测区间的可靠性和精度具有优势。 
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【Abstract】A remaining useful life (RUL) prediction method combining fuzzy similarity method and evidence 
theory is proposed to address the problem of accurately predicting the RUL of mechanical and electrical facilities in 
highway based on a small number of data samples without obvious patterns. Adopting the fuzzy similarity method to 
directly estimate RUL based on the similarity between the degradation processes of electromechanical facilities, 
while fully utilizing the advantages of evidence theory in handling uncertain information, the confidence level of 
RUL prediction results is represented through basic probability al-location to deal with the complexity and uncertainty 
of the degradation process. The ex-perimental results of mechanical and electrical facilities in highway show that the 
pro-posed method has advantages over kernel density estimation (KDE) and mean variance estimation (MVE) 
methods in dealing with prediction uncertainty, as well as reliability and accuracy in obtaining prediction intervals. 
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引言 
随着我国公路机电系统逐渐进入运营维护阶段，

机电设施故障预测与健康管理（Prognostics and 
Health Management, PHM）需求日益增长。PHM 是

大幅度提高公路机电设施运行和维护效率的技术和

方法[1]。RUL 预测是 PHM 中的核心，其核心思想是

预测机电设施的未来性能，并获得机电设施未来服

役期内的 RUL 的过程[2]。准确和可靠的 RUL 预测

既能提供有效的预防性维护决策依据，以避免系统

出现突发性故障和资源浪费，还能避免灾难性的故

障或人员伤亡。 
众多国内外学者在过去几十年间提出的 RUL
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预测方法可大致分为三类[3-5]：物理学方法、统计学

方法和人工智能（Artificial Intelligence, AI）方法。

物理学方法是一类通过构建物理模型来表征机电设

施性能退化的方法。Paris P 首次提出 Paris 模型，并

用于描述裂纹的扩展[6]。随后，许多学者对其进行改

进，并应用于 RUL 预测领域[7]。Wang 等和 Lei 等
将 Paris 模型转化为机电设施 RUL 预测的经验模

型[8]。Baraldi 等基于 Norton 定律提出了涡轮叶片的 
RUL 预测方法[9]。Chan 等基于一种新的裂纹扩展

模型，实现了涡轮机的 RUL 预测[10]。物理学方法能

得到准确的 RUL 结果，但前提是失效机理和模型参

数确定，而这种情况在实际中难以实现。统计学方

法通过从观测到的退化时间序列中统计分析设施的

退化演变，构建统计模型来预估 RUL。Fagogenis 等
提出了一个基于自回归（Autoregressive Model, AR）
模型的数据驱动 RUL 预测模型，并利用发动机数据

进行了验证[11]。Pang 等将 AR 模型改性改进，形成

AR 移动平均模型，用于机电设施的 RUL 预测[12]。

但 AR 计算性能过度依赖于历史趋势数据，随着时

间流转，可能造成预测结果准确性降低。Lu 等利用

随机系数（Random Coefficient, RC）模型对机械装

备健康退化过程进行了建模，并以概率的形式估计

RUL[13]。万昌豪等提出一种基于 RC 模型的 RUL 预

测方法，并开展了提出方法的有效性验证 [14]。

Kharoufeh 等最早将马尔可夫过程（Markov Process, 
MP）模型用于 RUL 预测，并进一步丰富了 MP 模

型在 RUL 预测应用中的基础理论[15]。刘勤明等提出

一种改进的隐式半 MP 模型用于设施健康诊断和

RUL 预测[16]。随机过程模型是一类考虑退化过程随

机性的模型，常见的如维纳过程模型[17]、伽马过程

模型[18]和逆高斯过程模型[19]等。RC、MP 和随机过

程模型的共性问题在于应用场景非常有限。AI 方法

通过从监测数据中挖掘和学习数据特征从而实现

RUL 预测[20]，目前被广泛应用。其它如人工神经网

络、支持向量机、高斯过程回归等模型也可用于 RUL
预测，但这些模型需要大量训练样本数据以保证结

果不会过度拟合，数据质量要求高，且计算量大
[21][22]。现有 RUL 预测方法对比见表 1。 

表 1  现有 RUL 预测方法对比 

方法类型 优点 局限性 

物理学方法 精度高、可靠性高 失效机理建模难、通用性差、校准成本高 

统计学方法 量化不确定性、适用性较广 对历史数据趋势依赖性强、易误差累积 

AI 方法 适应复杂模式、精度高 需大量训练样本、计算成本高 

本文方法 少样本适用、量化不确定性 需优化参数选择 

 
综上所述，这些 RUL 预测方法在数据丰富且规

律性明显的情况下效果较好，但在数据量较少或退

化轨迹不规则的情况下，预测结果的可靠性和准确

性大大降低。此外，这些方法往往无法提供对预测

不确定性的量化评估，导致其在公路机电设施 RUL
预测中受到限制。基于相似性的方法在训练时即使

只有少量且没有明显规律的数据也能有效预测

RUL[23]，但不评估相关的预测不确定性。因此，提

出一种联合模糊相似性和证据理论的公路机电设施

剩余使用寿命预测方法，采用模糊相似性方法，通

过评估设施退化过程之间的相似性来预测 RUL，并

利用证据理论来量化处理预测的不确定性，从而得

出准确、可靠的公路机电设施 RUL 预测结果，实现

有效的预防性维护，减少故障时间及维护费用。 

1 基于模糊相似性的公路机电设施剩余使用寿

命预测模型 
基于模糊相似性的预测模型是评估测试轨迹与

参考轨迹之间的相似性，并利用与参考轨迹对应的

RUL 来估计测试轨迹对应的 RUL。 
假设有 R 个机电设施退化的参考轨迹，参考轨

迹𝑧𝑧1:𝑛𝑛𝑟𝑟
𝑟𝑟 = [𝑧𝑧1𝑟𝑟, 𝑧𝑧2𝑟𝑟, … 𝑧𝑧𝑖𝑖𝑟𝑟, … , 𝑧𝑧𝑛𝑛𝑟𝑟

𝑟𝑟 ]，𝑟𝑟 = 1,2, … ,𝑅𝑅，其中

𝑧𝑧𝑖𝑖𝑟𝑟 = �𝑧𝑧1𝑟𝑟(𝜏𝜏𝑖𝑖), … , 𝑧𝑧𝑝𝑝𝑟𝑟(𝜏𝜏𝑖𝑖)�，𝑧𝑧𝑝𝑝𝑟𝑟(𝜏𝜏𝑖𝑖)表示在时间𝜏𝜏𝑖𝑖时参考

轨迹中𝑧𝑧𝑝𝑝𝑟𝑟的测量值，𝜏𝜏𝐹𝐹𝑟𝑟表示参考轨迹 r 上的故障时

间；测试轨迹𝑧𝑧1:𝐼𝐼
𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 = [𝑧𝑧1, … , 𝑧𝑧𝑖𝑖 , … , 𝑧𝑧𝐼𝐼]，表示到当前时

间𝜏𝜏𝐼𝐼的 I 个观测值。 
𝑧𝑧𝐼𝐼−𝑛𝑛+1:𝐼𝐼
𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 表示测试轨迹中最后的 n 个观测值，

𝑧𝑧𝑗𝑗−𝑛𝑛+1:𝑗𝑗
𝑟𝑟 表示参考轨迹中最后的 n 个测量值，则

𝑧𝑧𝐼𝐼−𝑛𝑛+1:𝐼𝐼
𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 与𝑧𝑧𝑗𝑗−𝑛𝑛+1:𝑗𝑗

𝑟𝑟 之间的距离𝛿𝛿𝑗𝑗𝑟𝑟计算如式（1）： 
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𝛿𝛿𝑗𝑗𝑟𝑟 = ��𝑑𝑑2�𝑧𝑧𝐼𝐼−𝑛𝑛+𝑖𝑖𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 , 𝑧𝑧𝑗𝑗−𝑛𝑛+𝑖𝑖𝑟𝑟 �
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 （1） 

其中，𝑑𝑑2(𝑥𝑥, 𝑦𝑦)表示向量 x 和 y 之间的平方欧式

距离。 
𝑧𝑧𝐼𝐼−𝑛𝑛+1:𝐼𝐼
𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 与𝑧𝑧𝑗𝑗−𝑛𝑛+1:𝑗𝑗

𝑟𝑟 之间的相似性𝑠𝑠𝑗𝑗𝑟𝑟计算如下： 

𝑠𝑠𝑗𝑗𝑟𝑟 = exp�−
�𝛿𝛿𝑗𝑗𝑟𝑟�

2

𝜆𝜆
� （2） 

其中，λ 的取值可根据情况调整，λ 取值越小，

则相似性越强。 
对于每个参考轨迹，测试轨迹在𝜏𝜏𝑗𝑗∗

𝑟𝑟时的剩余使

用寿命计算如下： 
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟 = 𝜏𝜏𝐹𝐹𝑟𝑟 − 𝜏𝜏𝑗𝑗∗𝑟𝑟  （3） 

其中，𝜏𝜏𝑗𝑗∗
𝑟𝑟表示参考轨迹与测试轨迹最相似的 n

个序列的最后时间点。 
最后，𝜏𝜏𝐼𝐼时的设施剩余使用寿命的预测值经过

加权计算得出，如下式所示： 

𝑅𝑅𝑅𝑅�𝑅𝑅 =
∑ 𝑠𝑠𝑗𝑗∗𝑟𝑟𝑅𝑅
𝑟𝑟=1 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟

∑ 𝑠𝑠𝑗𝑗∗𝑟𝑟𝑅𝑅
𝑟𝑟=1

 （4） 

2 联合证据理论和模糊相似性的公路机电设施

剩余使用寿命预测模型 
基于模糊相似性的预测结果具有较大的不确定

性，因此必须考虑其不确定性的处理。在 D-S 证据

理论中，由互不相容的基本命题组成的完备集合记

为识别框架ΩY，表示对某一问题的所有可能答案，

但其中只有一个答案是正确的。基本概率分配（BPA，

也称 m 函数）是定义在识别框架上的一个映射，它

将每个命题映射到一个基本的概率值，这个基本的

概率值表示对该答案的信任程度，用于描述不确定

性和不完整信息的情况。 
证据理论将模糊相似性方法训练中的输入/输

出值（𝑧𝑧1:𝑛𝑛𝑟𝑟
𝑟𝑟 ，𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟）与基本概率分配𝑚𝑚𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

𝑟𝑟 关联起来，

用于处理不确定信息，𝑚𝑚𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
𝑟𝑟 ({𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟}) = 1。在训练过

程中，输入值与输出值的相似度越大，则关联性越

强。预测时，𝑚𝑚�𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟 ({𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟})随不相似度的增加而递

减，见下式。 
𝑚𝑚�𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟 ({𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟}) = 𝛾𝛾 ∙ 𝑠𝑠𝑗𝑗∗𝑟𝑟   

𝑚𝑚�𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟 (Ω𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅) = 1 − 𝛾𝛾 ∙ 𝑠𝑠𝑗𝑗∗𝑟𝑟  （5） 

𝛾𝛾ϵ[0,1]表示对整个参考轨迹的信任程度，识别

框架Ω𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅是区间[0，𝜏𝜏𝐹𝐹𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝜏𝜏𝐼𝐼]上的 RUL 定义域，

𝜏𝜏𝐹𝐹𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚是根据专家知识和经验得到的机电设施最大

RUL，𝜏𝜏𝐹𝐹𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝜏𝜏𝐼𝐼是当前时间𝜏𝜏𝐼𝐼时的机电设施最大

RUL。 
根据 Dempster 组合规则，可得到： 
 

𝑚𝑚𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅({𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟}) =
𝛾𝛾 ∙ 𝑠𝑠𝑗𝑗∗𝑟𝑟

𝐾𝐾 ��1 − 𝛾𝛾 ∙ 𝑠𝑠𝑗𝑗∗𝑟𝑟 �
𝑟𝑟′≠𝑟𝑟

，𝑟𝑟 = 1:𝑅𝑅 

𝑚𝑚𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(Ω𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅) = 1
𝐾𝐾
∏ �1 − 𝛾𝛾 ∙ 𝑠𝑠𝑗𝑗∗𝑟𝑟 �𝑅𝑅
𝑟𝑟=1         （6） 

其中， 

𝐾𝐾 = ��1 − 𝛾𝛾 ∙ 𝑠𝑠𝑗𝑗∗𝑟𝑟 �
𝑅𝑅

𝑟𝑟=1

+ 𝛾𝛾 � 𝑠𝑠𝑗𝑗∗𝑟𝑟
𝑅𝑅

𝑟𝑟′≠𝑟𝑟

��1 − 𝛾𝛾 ∙ 𝑠𝑠𝑗𝑗∗𝑟𝑟 �
𝑟𝑟′≠𝑟𝑟

 （7） 

根据式（6），与任何区间[𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖𝑛𝑛𝑖𝑖，𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑠𝑠𝑝𝑝]相
关的信任程度可被计算为[𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖𝑛𝑛𝑖𝑖，𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑠𝑠𝑝𝑝]中所有

相关子集的信任程度之和。对于预测区间

[𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖𝑛𝑛𝑖𝑖(𝛼𝛼)， + ∞]，有𝑃𝑃 �𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 > 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖𝑛𝑛𝑖𝑖(𝛼𝛼)� >
1 − 𝛼𝛼，或𝑃𝑃 �𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 < 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖𝑛𝑛𝑖𝑖(𝛼𝛼)� < 𝛼𝛼。因此，可

以此来制定机电设施的维护计划，即在𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖𝑛𝑛𝑖𝑖(𝛼𝛼)之
前进行维护，机电设施故障的概率低于𝛼𝛼。 

3 数值验证 
3.1 模拟数据生成 
公路环境整体较为恶劣，极易引起风机、灯具

等机电设施的蠕变和破裂，对机电设施的运行稳定

性和使用寿命造成较大影响。铁素体钢具有膨胀系

数小、抗氧化性好、抗应力腐蚀优良，被广泛用于制

造机电设施的零部件。铁素体钢在荷载𝜎𝜎下的蠕变𝜀𝜀
模拟如式（8）[24]： 

⎩
⎪
⎪
⎨

⎪
⎪
⎧𝜀𝜀̇ = 𝐴𝐴𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠ℎ �

𝐵𝐵𝜎𝜎(1 −𝐻𝐻)
(1 − 𝜙𝜙)(1 − 𝜔𝜔)�

�̇�𝐻 =
ℎ𝜀𝜀̇
𝜎𝜎 �1 −

𝐻𝐻
𝐻𝐻∗
�

�̇�𝜑 =
𝐾𝐾𝑐𝑐
3

(1 − 𝜙𝜙)4

�̇�𝜔 = 𝐶𝐶𝜀𝜀̇

 
（8） 

式中，𝜎𝜎表示蠕变荷载，𝜀𝜀表示蠕变的应变，𝜙𝜙和
𝜔𝜔是设施的材料损伤变量，𝐻𝐻表示由蠕变引起的硬化

状态变量，𝐴𝐴、𝐵𝐵、𝐻𝐻∗、ℎ、𝐾𝐾𝑐𝑐和𝐶𝐶是材料固有特性。

每个固有特性都根据阿伦尼乌斯定律随温度变化，
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即𝜑𝜑𝑚𝑚 = 𝜑𝜑𝑚𝑚0𝑒𝑒𝑥𝑥𝑒𝑒(−𝑄𝑄𝑚𝑚/𝑇𝑇)，𝑇𝑇表示温度，𝜑𝜑𝑚𝑚0、𝑄𝑄𝑚𝑚是
通过实验确定的参数值。 

为了生成不同的退化轨迹，通过从以平均值为

中心的正态分布中抽样负荷𝜎𝜎和温度 T 的值，来模

拟机电设施退化过程的内在变异性。 
最后，生成观测序列𝑧𝑧1:𝑛𝑛𝑟𝑟

𝑟𝑟 = {𝜀𝜀(𝜏𝜏𝑖𝑖) + 𝑣𝑣𝑖𝑖}𝑖𝑖=1:𝑛𝑛𝑟𝑟
𝑟𝑟 ，

其中𝑠𝑠𝑟𝑟是第 r条退化轨迹在故障前的最后观测时间，

𝑣𝑣𝑖𝑖是高斯白噪声，用于模拟观测时间𝜏𝜏𝑖𝑖时的蠕变应变

𝜀𝜀(𝜏𝜏𝑖𝑖)。假设当达到 2%的极限蠕变应变值时发生故障，

图 1 显示了模拟蠕变𝜀𝜀增长轨迹（上）和相应的观测

序列𝑧𝑧（下）。 

 

图 1 蠕变ε增长轨迹示例（上）和相应的观测序列 z（下） 

3.2 结果 
通过迭代式（8）来模拟退化轨迹，并以此开发

出𝑁𝑁𝑡𝑡𝑟𝑟𝑛𝑛 = 50个不同的预测模型。每个模型都使用不

同的训练集{𝑧𝑧1:𝑛𝑛𝑟𝑟
𝑟𝑟 }，𝑟𝑟 = 1：𝑅𝑅，𝑅𝑅 = 7个不同的训练

参考轨迹，用于𝑁𝑁𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 = 50个不同的测试轨迹的验证，

测试轨迹表示为𝑧𝑧1:𝐼𝐼
𝑞𝑞
，𝑞𝑞 = 1：𝑁𝑁𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡。 

在 RUL 估计中，以均方误差（MSE）、预测区

间 [𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑙𝑙
𝑖𝑖𝑛𝑛𝑖𝑖(𝛼𝛼)， +∞]的覆盖率（COVα）、区间

[𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑙𝑙
𝑖𝑖𝑛𝑛𝑖𝑖(𝛼𝛼)，𝑅𝑅𝑅𝑅�𝑅𝑅𝑙𝑙]的平均振幅（MAα）三个性能指

标，评估预测模型用于预测公路机电设施剩余使用

寿命的能力。 
设施剩余使用寿命分数𝛽𝛽 = 𝜏𝜏𝐼𝐼/𝜏𝜏𝐹𝐹，图 2 显示了

𝛽𝛽 = 25%、50%、75%时指标 MSE 的平方根随参

数𝜆𝜆变化的情况。 
RUL 的预测值𝑅𝑅𝑅𝑅�𝑅𝑅由式（4）获得，预测区间通

过目标概率1− 𝛼𝛼 = 0.8估计得到。如预期一样，寿命

分数𝛽𝛽越大，预测误差越小，𝑅𝑅𝑅𝑅�𝑅𝑅的最大准确值在参

数𝜆𝜆 ≈ 5 × 10−5时得到。 

 

图 2 剩余使用寿命𝑅𝑅𝑅𝑅�𝑅𝑅在参数λ不同取值时的 MSE 平方根 

参数𝜆𝜆、𝛾𝛾的取值应服从覆盖率 COV0.2＞1-α 的

要求，覆盖率较低的数值表明向与测试轨迹最相似

的参考轨迹预测得到的𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑟𝑟分配了过大的概率。图

3 显示了不同参数取值下三个性能指标的变化，当

𝑅𝑅𝑅𝑅�𝑅𝑅的预测准确性最高时，覆盖率始终大于最小可

接受值1− 𝛼𝛼 = 0.8。 
然而，对于如此小的𝜆𝜆取值，由 MA0.2 表示的预

测精确度要远低于𝜆𝜆 = 5 × 10−4、𝜆𝜆 = 5 × 10−3时。

因为𝜆𝜆越小，参考轨迹与测试轨迹的相似性往往越小，

通常难以提供足够证据支持 RUL 值属于Ω𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅域中

的任何子集。 

 

图 3  三种β和λ取值下评估性能指标随参数γ的变化 

根据以上结果，确定参数𝜆𝜆、𝛾𝛾取值的流程如下： 
（1）确定一些可能的取值，如𝜆𝜆1 = 5 × 10−5、

𝜆𝜆2 = 5 × 10−4、𝜆𝜆3 = 5 × 10−3。 
（2）对于（1）中𝜆𝜆的取值，通过施加覆盖率大

于 0.8 的条件来推导𝛾𝛾的取值，如𝜆𝜆 = 5 × 10−5时，

𝛾𝛾 = 1；𝜆𝜆 = 5 × 10−4时，𝛾𝛾 = 0.7；𝜆𝜆 = 5 × 10−3时，

𝛾𝛾 = 0.6。 
（3）在（2）中𝜆𝜆、𝛾𝛾的多个取值中，选择在预测

准确性和精确度方面权衡最佳的取值。表 2 给出了

三种𝛽𝛽、𝜆𝜆、𝛾𝛾取值下的评估性能指标对比。 
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表 2  三种 β、λ、γ取值下的评估性能指标 

λ 
γmax 

 
5×10-5 

1 
5×10-4 

0.7 
5×10-3 

0.6 

COV0.2 

β=25% 0.915 0.868 0.846 

β=50% 0.918 0.814 0.870 

β=75% 0.955 0.840 0.861 

√𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀（103） 

β=25% 9.065 9.851 10.552 

β=50% 6.272 6.807 6.976 

β=75% 3.089 3.589 3.793 

MA0.2（103） 

β=25% 17.871 6.217 9.202 

β=50% 12.571 4.568 6.233 

β=75% 8.646 2.685 3.304 

 
综上，相比于𝜆𝜆 = 5 × 10−3，𝜆𝜆 = 5 × 10−4时预

测的准确性和精确度更均衡，而𝜆𝜆 = 5 × 10−5时精确

度大幅提高的同时准确性降低。因此，最终取值为

𝜆𝜆 = 5 × 10−4，𝛾𝛾 = 0.7。 
图 4 显示了所有观测时间获得的预测结果，显

然，可以通过增加𝜆𝜆的取值或减少𝛾𝛾的取值，以较低

的准确性和精确度为代价，来减弱置信区间的振荡。 
3.3 与其他不确定性估计方法的比较 
利用核密度估计（Kernel Density Estimation, 

KDE）和均值方差估计（Mean Variance Estimation, 
MVE）方法来量化 3.2 中的 RUL 的预测不确定性，

并对所得结果进行比较。 
根据计算，KDE 和 MVE 方法获得的𝑁𝑁𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡=50 个

测试轨迹上性能指标的平均值见表 2。可以看出，本

文提出的方法的预测准确性和精确度更高，即使

KDE 和 MVE 确保了 0.8 的覆盖率，但得到的 MA
值更大。 

图 5 显示了利用三种不同方法得到的测试轨迹

的 RUL 预测值和相关置信下限，明显地，本文所提

方法比 KDE 和 MVE 方法提供了更窄的置信区间。 

 

图 4  λ=5×10−4、γ =0.7 时 4 种不同测试轨迹的预测结果 

表 3  三种不同方法获得的测试轨迹上性能指标的平均值 

性能指标 本文方法 KDE MVE 

√𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀（103） 3.597 3.597 3.359 

COV0.2 0.936 0.962 0.857 

MA0.2（103） 2.594 6.527 3.882 
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图 5  三种不同方法的计算结果 

 
因此，与 KDE 和 MVE 方法相比，本文所提方

法能够以更窄的置信区间和较大的覆盖率正确地量

化影响 RUL 预测的不确定性。 
4 结论 
本文在少数据样本的情况下，对公路机电设施

剩余使用寿命进行预测，得到的主要结论如下： 
1）基于公路机电设施剩余使用寿命直接预测方

法，在证据理论框架中集成了一种联合证据理论和

模糊相似性的公路机电设施剩余使用寿命预测模型，

并提出了参数取值建议。 
2）对本文所提方法进行实例验证，并与 KDE 方

法和 MVE 方法的计算结果进行对比，本文所提方

法具有更窄的置信区间和较大的覆盖率，能够更正

确地量化影响 RUL 预测的不确定性。 
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