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采用多尺度 Mamba架构的装备剩余寿命预测方法
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摘要:针对现有基于 Mamba模型的装备剩余寿命预测方法中存在的卷积核单一固定、局部时序

特征捕捉能力不足的问题,提出了一种采用多尺度 Mamba架构的剩余寿命预测方法。该方法构

建了多尺度 Mamba与门控循环单元并行网络:多尺度 Mamba通过多尺度卷积层与结构化状态空

间模型协同作用,捕捉装备长期退化趋势;门控循环单元借助门控机制提取短时动态特征,实现了

长短期特征互补。设计互补特征动态融合模块,通过动态门控生成权重对上述两类特征加权融合,
有效抑制冗余信息并强化关键特征。利用全连接层完成退化特征映射与剩余寿命预测。在美国航

空航天局的航空发动机数据集上验证,结果表明:所提方法的均方根误差优于主流模型,评分函数

较最优基线模型降低22%~73%;运行效率较最新的基于 Mamba模型的方法提升57.5%。所提

多尺度 Mamba架构为装备剩余寿命预测提供了一种兼具精度与效率的可行方案。
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Abstract:Toaddresstheissuesoffixedsingleconvolutionkernelsandinsufficientlocaltemporal
featureextractioninexistingMamba-basedequipmentremainingusefullife(RUL)prediction
methods,anovelRULpredictionapproachbasedonamulti-scaleMambaarchitectureisproposed.A
parallelnetworkcombiningmulti-scaleMambaandgatedrecurrentunits(GRUs)wasconstructed.The
multi-scaleMambacaptureslong-termdegradationtrendsthroughthesynergisticinteractionof
multi-scaleconvolutionallayersandstructuredstate-spacemodels,whiletheGRUsextractshort-
termdynamicfeaturesviagatingmechanisms,achievingcomplementarylong-andshort-term
featurerepresentation.Amodulefordynamicfusionofcomplementaryfeatureswasdesignedto
performweightedfusionofthesetwotypesoffeaturesthroughdynamicgatingweights,effectively
suppressingredundantinformationandenhancingkeyfeatures.Fullyconnectedlayerswerethen
employedtomapdegradationfeaturesandpredictRUL.ValidationontheNASA’saircraft
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enginedatasetdemonstratesthattheproposedmethodachievessuperiorrootmeansquareerror
comparedtomainstreammodels,withthescoringfunctionreducedby22%—73%comparedto
thebestbaselinemodel.Additionally,itimprovescomputationalefficiencyby57.5%overthe
latestMamba-basedmethods.
Keywords:remainingusefullifeprediction;Mambamodel;gatedrecurrentunit;multiscaleconvolutional

layer;dynamicfusionofcomplementaryfeatures

  随着装备服役时间的增加,由于疲劳磨损、腐
蚀、蠕变等原因,装备的性能不可避免地发生退化,
装备一旦发生故障,常会造成巨大的人员和财产损

失,尤其是在核电、航空航天、武器装备、高速列车等

对可靠性、安全性要求较高的领域。作为保障装备安

全可靠运行、降低故障发生率和维修保障成本的重要

手段,故障预测与健康管理(PHM)技术已成为工业

和学术界的研究热点[1-4]。PHM技术大致可划分为

剩余寿命(RUL)预测和健康管理两个环节,其中

RUL预测可为装备健康管理提供基础,因此RUL预

测被认为是PHM技术得以有效实施的关键[5-6]。
当前装备RUL预测方法主要分为基于物理模

型和数据驱动两类[7-8]。基于物理模型的方法[9]通

过建立热力学方程、蠕变方程等机理模型描述性能

退化,进而对装备RUL进行预测,依赖于对装备机

理模型的准确构建,然而在实际中,受限于认知水

平,通常难以准确建立复杂装备的机理数学模型。
数据驱动方法可利用测量得到的反映装备健康状态

的传感器数据构建装备RUL的统计学或机器学习

模型,已成为装备RUL预测领域的主流方法[10],又
可进一步划分为统计数据驱动方法[11-12]、传统机器

学习方法[13]和深度学习(DL)方法[14]。
近年来,随着人工智能和大数据技术的发展,DL

方法已成为装备RUL预测领域的前沿和热点[15]。
在诸多基于DL的装备RUL预测方法中,循环神经

网络(RNN)及其变体,如长短期记忆(LSTM)网络、
门控循环单元(GRU)等,受到国内外研究者的广泛关

注[16-18]。例如,Sun等针对小样本数据,提出了一种

基于CNN-GRU的RUL预测方法,并用发动机数据

进行验证,其中GRU能够捕捉发动机的退化趋势,有
效地提升了RUL预测精度[19]。尽管LSTM、GRU等

RNN变体在一定程度上缓解了传统RNN模型的梯

度消失或梯度爆炸问题,能够较好地学习装备性能退

化数据之间的长距离依赖关系,然而在面对长时间序

列时,仍然存在对长期依赖关系学习不充分的问

题[20],为此,Transformer网络利用自注意力机制,能
够更有效地聚焦于关键特征并捕捉时序数据中的长

期依赖关系,可以有效提升RUL预测精度,已成为装

备RUL预测领域的研究热点[21]。例如,段佳俊等提

出了一种结合多尺度卷积神经网络和Transformer的

RUL预测模型,利用卷积核的多分辨率分析提升退

化特征的表征能力,依靠Transformer进行全局特征

提取来进行 RUL预测[22]。Kim等结合了自适应

RUL重加权技术,使用Transformer进行多变量时间

序列数据的特征提取,改善了数据不平衡问题[23]。
尽管Transformer可以更好地捕捉时序数据中的长期

依赖关系,但由于自注意力机制的存在,该类方法在

装备RUL预测中尚存在计算复杂度高、推理速度慢

等问题[24]。
出于减小计算复杂度的考虑,Gu等在2023年

提出了 Mamba模型[25],Mamba模型基于结构化状

态空间模型(SSM),结合选择性扫描机制,在长序

列建模中展现出线性时间复杂度优势,可以更高效

地捕捉序列数据中的复杂依赖关系[26-28]。在装备

RUL预测领域,Shi首次将 Mamba模型用于锂电

池的RUL预测,Mamba模型可有效表征锂电池的

退化规律,在提升计算效率的基础上,实现了预测精

度的同步提升[29]。Wang等构建了多变量 Mamba
模型与自适应奇异值分解的混合架构,通过联合优

化时频域特征提升了RUL预测精度[30]。Liu等基

于 Mamba模型开发了多模态时间神经网络,实现

了锂电池多源传感器数据的深度特征融合和RUL
预测[31]。Liang等将 Mamba模型应用于锂电池退

化早期预警,通过构建双阶段特征提取机制突破了

传统 方 法 对 完 整 寿 命 周 期 数 据 的 依 赖 性[32]。

Huang等将 Mamba模型融入编码器-解码器架构,
突破了传统模型在处理长序列依赖问题的局限性,
提升了锂电池RUL预测精度[33]。Li等将锂电池

电化学定律以微分方程的形式嵌入 Mamba模型

中,构建了物理信息驱动的 Mamba网络架构,增强

了 Mamba模型的长序列数据处理效率,显著提升

了锂电池 RUL预测精度,增强了模型的可解释

性[34]。Yue等将刀具磨损物理信息融入 Mamba模

型,提出了一种数据-物理模型协同驱动的RUL预

测方法,提高了刀具RUL预测精度[35]。Li等在双

向 Mamba框架下,提出了一种基于双向 Mamba与
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LSTM并行网络(BiMamba-LSTM)的航空发动机

RUL预测方法,该方法可在保证一定预测精度的同

时,有效提升运算速度[36]。
虽然现有基于 Mamba的RUL预测方法可以

较好地捕捉装备性能退化时序数据中的长期依赖关

系,并能显著降低模型的计算复杂度,但现有方法仍

存在以下共性问题:①现有 Mamba模型未能突破

经典 Mamba的限制,仍然使用单一固定卷积核,限
制了 模 型 对 复 杂 时 序 关 系 的 捕 捉 能 力;②虽 然

Mamba模型善于捕捉时序数据的长期依赖关系,但
对局部时序特征的捕捉能力不足,导致模型预测精

度和泛化性较低。鉴于此,本文提出一种采用多尺

度 Mamba(MsMamba)架构的RUL预测方法。首

先,设计了 MsMamba模块;其次,构建 MsMamba
模块与GRU模块深度并联拓扑;接着,基于动态门

控机制设计了互补特征动态融合(DFCF)模块;最
后,利用NASA公开的C-MAPSS航空发动机仿真

数据集[37],对所提方法的有效性进行了验证。
本文的主要贡献概括如下:①对 Mamba的一

维卷积层进行了多尺度改进,并提出了相应的多尺

度卷积融合机制,突破了单一固定卷积核的局限,强
化了 Mamba对复杂退化模式的特征捕捉能力;
②通过构建多尺度 Mamba模块与GRU模块的深

度并联拓扑,实现长短期特征的互补性捕捉,提高了

模型的泛化性;③基于动态门控机制设计了DFCF
模块,使得模型能够通过训练自主调整权重,实现长

期退化趋势与短时动态特征的加权融合,提高模型

的预测性能和泛化能力。

1 采用 MsMamba架构的剩余寿命

预测方法

1.1 数据预处理

鉴于传感器信号存在噪声且量纲不统一,首先

采用离散小波变换对原始信号进行降噪处理,以抑

制高频噪声干扰。随后,利用最小-最大归一化方法

将各传感器数据缩放至[0,1]区间,以消除量纲差异

对模型训练的影响,加速模型收敛过程。
为了充分挖掘多变量时间序列中的时序相关

性,采用滑动时间窗方法构建训练样本。设定时间

窗长度为L,滑动步长为1个时间步。通过在时间轴

上滑动截取,将连续L 个时间步的多维传感器数据

组合成一个L 行N 列的二维矩阵X ∈ ℝL×N,并将

时间窗内最后一个时间步的RUL设为标签。该预

处理方式不仅增加了样本数,还有助于模型捕捉局

部退化模式。
1.2 MsMamba-GRU并行网络

采用多尺度 Mamba架构的剩余使用寿命预测

方法如图1所示,MsMamba-GRU并行网络主要由

两 个 并 行 子 模 块 组 成:捕 捉 长 期 退 化 趋 势 的

MsMamba模块和提取短时动态特征的GRU模块。
图1中SiLU和GELU分别为Sigmoid线性激活函

数和高斯误差线性激活函数,Softmax为归一化指

数激活函数;GRU中ht-1和ht分别为前一时刻和当

前时刻的隐藏状态,rt和zt分别为重置门和更新门,
用于对历史状态信息的保留与当前输入信息的

更新。

图1 采用 MsMamba架构的剩余寿命预测方法

Fig.1EquipmentremainingusefullifepredictionmethodusingMsMambaarchitecture
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  Mamba模型基于结构化状态空间模型,通过选

择性扫描机制实现线性时间复杂度,在处理长序列

时具有显著优势。然而,原始 Mamba仅采用单一

尺度卷积核,难以适配装备退化数据的多尺度时序

特征,且容易遗漏关键局部时序特征。
为此,本文设计了 MsMamba模块,其核心在于

用多尺度卷积层替换了原始 Mamba中的一维卷

积。多尺度卷积层结构如图2所示,包含3个不同

尺度的卷积核:小尺度卷积核提取高频波动特征(剔
除残余噪声);中尺度卷积核提取退化周期模式;大
尺度卷积核捕捉长期退化趋势。

图2 多尺度卷积层

Fig.2 Multi-scaleconvolutionallayers

多尺度特征通过动态门控权重机制融合,该机

制根据输入内容自动调整各尺度权重,计算式如下

Xout=∑
k

gkConvk(Xin)  

gk =Softmax GlobalAvgPool(Convk(Xin))   
(1)

式中:k为卷积核尺度;D 为状态维度;Xin ∈ ℝL×D

为输入多尺度卷积层的样本序列;Xout∈ℝL×D 为加

权融合后输出的样本特征,作为后续SSM 层的输

入;gk 为尺度k对应的动态门控权重,用于衡量该尺

度特征的重要性;GlobalAvgPool(·)为全局均值池

化,用 于 压 缩 特 征 序 列 并 提 取 全 局 统 计 信 息;

Softmax(·)为归一化函数,确保所有尺度的权重

之和为1,实现竞争性选择。
在 MsMamba模块中,多尺度卷积与SSM通过

下述协同机制实现优势互补,共同提升模型性能。

一方面,二者构建级联特征处理链,通过双向特征传

递实现动态互补。多尺度卷积输出包含3类局部特

征,有效避免了单一卷积核导致的特征遗漏问题;这
些特征的权重由动态门控权重机制生成,为SSM提

供了多分辨率输入,从而提高了模型对不同退化阶段

的适应能力。同时,这种互动是双向的,当SSM检测

到长期退化趋势异常时,会通过动态更新离散化参数

反作用于卷积层,使多尺度卷积能够依据该信息动态

抑制无关特征,进一步优化特征质量。另一方面,二
者通过时域覆盖互补实现退化过程的全周期感知。
多尺度卷积聚焦于局部突变及周期模式,为SSM提

供退化早期预警特征,而SSM侧重全寿命周期退化

轨迹建模,可滤除卷积层引入的瞬态干扰特征。最

终,多尺度卷积与SSM的协同互补,使模型能够拟合

更复杂多样的函数形式,显著提升了模型的表达能力

和泛化能力。

GRU引入了更新门和重置门,在有效提取时间

序列信息的同时,缓解了传统RNN的梯度消失问题。
相较于Mamba,GRU网络在处理短序列和局部特征

对齐方面具有特定优势。本文采用浅层 GRU 与

MsMamba并联,旨在专门捕捉装备退化过程中的短

时动态特征,实现与 MsMamba提取的长期趋势特征

的互补。

1.3 互补特征动态融合

为减小计算复杂度并保证较强的特征表达能力,
本文设计了一个基于动态门控机制的互补特征动态

融合模块,即DFCF模块。如图1所示,将 MsMamba
模块提取的长期退化趋势与GRU模块捕获的局部动

态特征沿着最后一个维度进行拼接,拼接后的特征输

入到多层感知机得到两组权重分数,对该权重分数进

行softmax激活操作,得到两个动态权重,根据权重

对两个分支输出进行加权求和实现动态融合,得到融

合特征。这种动态门控机制能让模型根据输入数据

灵活调整对两个分支的依赖,增强模型的表达能力和

适应性。
经过DFCF模块动态融合后的特征被输入至全

连接层。该全连接网络层包含两个隐藏层,通过线性

变换结合非线性激活函数对融合特征进行降维映射,
最终输出当前样本对应的RUL预测值。

1.4 计算复杂度分析

本文 所 提 模 型 的 计 算 复 杂 度 主 要 来 自 于

MsMamba-GRU并行网络和DFCF模块。

MsMamba模块由输入投影层、多尺度卷积层、

SSM和输出投影层构成,输入投影层和输出投影层
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的复杂度都是O(LD2),多尺度卷积层的复杂度为

O(LDK),其中K 是卷积核的总尺寸,SSM的计算复

杂度为O(LD),由于各部分串联,且K远小于D,所以

MsMamba模块的计算复杂度可近似为 O(LD2 +
LD);GRU模块的计算复杂度为O(LD2);DFCF模块

的计 算 复 杂 度 为 O(LD2)。因 此,本 文 所 提 出 的

MsMamba-GRU-DFCF模型的总复杂度为O((n1 +
n2+1)LD2 +n1LD),其 中,n1 和 n2 分 别 代 表

MsMamba和GRU的层数。相同输入的Transformer
的计算复杂度为O(n3(LD2+L2D)),n3为Transformer
的层数。

现有的基于Transformer的装备RUL预测中,

Transformer层数通常设为4~6,输入序列长度为

24~30[22]。为验证本文所提方法的计算复杂度,将
Transformer层数设为4,不同L下Transformer和

本文所提方法的计算复杂度以及两种方法的计算复

杂度的比见表1。从表1中可以得到,Transformer
计算复杂度远高于本文所提方法,并且随着输入

时间序列的增长,两者的比值逐渐增大。
表1 本文方法和Transformer计算复杂度对比

Table1 Comparisonofcomputationalcomplexitybetween
themethodinthispaperandTransformer

L
计算复杂度

本文方法 Transformer方法

Transformer与本文方法

计算复杂度的比

24 2.25 19.46 8.64

25 2.34 20.30 8.66

26 2.43 21.13 8.67

27 2.53 21.98 8.68

28 2.62 22.82 8.69

29 2.72 23.66 8.70

30 2.81 24.51 8.71

2 实验验证

2.1 C-MAPSS数据集描述

本研究采用 NASA提供的C-MAPSS航空发

动机仿真数据集对所提方法的有效性进行验证。该

数据集包含FD001~FD004共4个子数据集,用于

模拟航空发动机在不同故障模式和运行工况下的退

化过程。其中,FD001和FD003子数据集对应的发

动机均在单一工况下运行,分别适配单一故障模式、
双重混合故障模式。相比之下,FD002和FD004的

发动机运行于6种不同工况的动态变化环境中,且
同样涵盖上述两类故障模式。

2.2 评价指标

为全面评价模型性能,本文采用均方根误差

(RMSE)和评价分数(Score)作为检验模型预测精

度的评价指标,两类指标在衡量模型RUL预测性

能方面具有互补作用。均方根误差作为衡量预测误

差的常用指标,能够客观反映模型总体预测误差水

平,而评价分数采用非对称惩罚机制,对超前冒进的

RUL预测施加更严厉的惩罚,更加符合实际工程

需求。

2.3 实验结果和分析

2.3.1 实验环境和超参数设置

本实 验 所 采 用 的 计 算 机 配 置 为:AMD R9-
7940HX处理器、32GB内存,搭载 NVIDIARTX
4070显卡(8GB显存),实验代码使用Python语

言,模型的训练以及优化基于PyTorch框架完成。
实验采用的模型参数和训练超参数设置见表2。

表2 模型参数和训练超参数设置

Table 2 Modelparametersandtraininghyperparameter

settings

参数
数值

FD001 FD002 FD003 FD004

MsMamba层数 3 2 3 2

GRU层数 1 2 1 2

隐藏层维度 128 128 128 128

批量大小 128 128 128 512

学习率 0.0010 0.0010 0.0010 0.0005

权重衰减 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001

时间窗长度 24 22 24 22

丢弃率 0.3 0.3 0.3 0.3

2.3.2 卷积核大小对预测结果的影响分析

本文通过3个不同尺度的卷积核提取退化信

息,需对卷积核组合情况进行对比分析,以确定最优

组合方案。不同卷积核组合下FD001子数据集的

实验结果见表3。根据表3的对比实验结果可以看

出,奇数尺度卷积核组合的预测性能全面优于偶数

尺度卷积核组合。卷积核组合[5,7,9]下模型取

得了最小的均方根误差和最优评价分数,这显示

不同尺度的卷积核组合对模型性能有较大影响。
此外,并非所有情况下卷积核尺度越大(或越小),
模型性能就越好,主要原因在于不同尺度的卷积

核,对装 备 退 化 时 序 特 征 的 提 取 敏 感 程 度 存 在

差异。
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 表3 不同卷积核尺度组合下FD001数据集预测

结果

 Table3PredictionresultsoftheFD001datasetunder

differentconvolutionkernelscalecombinations

卷积核组合 均方根误差 评价分数

1,3,5 11.09 198.33

3,5,7 10.95 183.28

5,7,9 10.74 166.37

7,9,11 11.48 287.32

2,4,6 12.47 346.28

4,6,8 12.33 311.45

6,8,10 12.39 339.29

8,10,12 13.07 401.28

2.3.3 RUL阈值上限对预测结果的影响分析

本研究利用分段线性函数对所提方法的训练

样本进行RUL标注。人为设定发动机RUL阈值

上限会明显影响模型预测性能。为了全面地探讨

这些影响,在FD001子数据集上进行了一系列对

比实验,不同RUL阈值上限情况下的预测结果见

表4。
表4 不同 RUL阈值上限下FD001数据集预测

结果的对比

Table4ComparisonofpredictionresultsofFD001dataset
underdifferentupperRULthresholds

RUL阈值上限 均方根误差 评价分数

110 13.2 386.1

115 12.27 278.32

120 12.07 242.11

125 10.74 166.37

130 11.99 259.34

由表4可以看出,当RUL阈值上限为125时,

模型在FD001子数据集上取得最好的预测效果。
当RUL阈值上限小于125时,随着RUL阈值上限

的提高,预测误差逐渐减小,主要原因在于本文使用

滑动时间窗制备样本,RUL阈值上限越高,获得的

样本数越大,而对于深度学习模型而言,通常样本数

越大,模型训练越充分,预测误差也越小。当RUL
阈值上限为130时,预测误差不降反增,主要原因在

于,FD001子数据集中第39号发动机的生命周期最

大时长仅为128个时间步,将其RUL阈值上限设为

130,会引入错误的样本,错误的样本会影响模型的训

练效果,降低模型的预测精度,并增大误差。

2.3.4 综合性能分析

图3给出了C-MAPSS数据集4个子数据集测

试集中发动机剩余使用寿命的预测结果。可以看

出,整体而言,预测曲线与真实值在变化趋势上基本

一致,但预测误差呈现出明显的阶段性特征。按照

剩余使用寿命数值范围划分,当剩余使用寿命为80
及以上时,对应早期退化阶段,预测结果与真实值之

间的偏差相对较大,最大误差约为15~20;当剩余

使用寿命介于30~80之间时,对应中期退化阶段,
预测误差逐渐收敛,基本控制在±10范围内;当剩

余使用寿命低于30时,对应后期退化阶段,预测曲

线与真实值高度一致。这种阶段性误差变化的主要

原因在于:①早期阶段传感器信号变化微弱,导致模

型难以捕捉初始退化特征;②训练样本分布不均衡

(滑动时间窗生成的样本中,处于早期退化阶段的样

本仅占总量的28%),导致模型对早期退化状态学

习不足,从而预测偏差较大。
为了进一步探索所建网络的预测精度,统计4个

子数据集中所有发动机的RUL预测偏差如图4所

示。由图4可知,4个子数据集的RUL预测偏差均

接近正态分布。大部分的偏差集中在[-10,10]区
间内。

(a)FD001

 
(b)FD002

 
(c)FD003

 
(d)FD004

图3 C-MAPSS数据集测试集发动机RUL预测结果

Fig.3RULpredictionresultsofenginesinthetestsetoftheC-MAPSSdataset
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(a)FD001

 
(b)FD002

 
(c)FD003

 
(d)FD004

图4 C-MAPSS数据集测试集发动机RUL预测误差

Fig.4C-MAPSSdatasettestsetengineRULpredictionbias

  为了更直观地展示模型在发动机整个退化过程

中的预测性能,图5分别从FD001~FD004测试集中

选取了编号为24、185、39、71的发动机,绘制了其

RUL预测值随运行时间变化的曲线。模型预测曲线

能够有效地跟踪真实RUL随运行时间的下降趋势。
特别是在退化中后期,预测曲线通常能紧密跟随真实

曲线的下降斜率,这证明了MsMamba模块在捕捉复杂

退化模式方面的有效性,以及并行架构的整体优势。

(a)FD001

 
(b)FD002

 
(c)FD003

 
(d)FD004

图5 典型发动机预测结果

Fig.5Typicalenginepredictionresults

  为了验证本文所提方法的计算效率,比较了不

同方法处理相同长度序列时,运行相同周期花费的

时间。由于 Mamba的训练速度与推理速度远高于

Transformer[25],所以本文不再比较所提方法与基

于Transformer的RUL预测方法的运行速度。在

保持隐藏层维度一致的前提下,比较了所提方法与

BiMamba-LSTM[36]运行100个轮次的时间。所提

方法的运行时间为1183s,较BiMamba-LSTM 运

行时间(2788s)降低了57.5%。这与两个方法的

计算 复 杂 度 相 吻 合,所 提 方 法 的 计 算 复 杂 度 为

2.25×106,较 BiMamba-LSTM 的 计 算 复 杂 度

4.533×106 降低了50.3%。实验结果验证了本文

所提方法具备高效的计算性能。

2.4 对比实验和消融实验

2.4.1 与其他剩余寿命预测模型的对比实验

为证明本文所提方法在发动机RUL预测中的

先进性,将本文所提方法与文献[7]中常见的发动机

RUL预 测 模 型 进 行 比 较,对 比 模 型 主 要 包 括

BiGRU、CNN-GRU、CNN-Transformer、BiMamba-
LSTM和ASTGCN,对比结果见表5。

表5 与其他先进预测模型的实验结果对比

Table5Resultsofthecomparativeexperimentswithotheradvancedpredictionmodels

模型
均方根误差 评价分数

FD001 FD002 FD003 FD004 FD001 FD002 FD003 FD004
BiGRU[38] 12.43 19.26 13.91 21.38 338.42 2264.81 401.77 3711.26
CNN-GRU[19] 13.48 248.61

CNN-Transformer[26] 11.26 13.65 12.63 13.53 251.00 1200.00 724.00 946.00
BiMamba-LSTM[36] 13.16 13.09 13.85 14.37 264.00 793.00 426.00 948.00
ASTGCN[39] 12.09 13.08 13.08 15.27 250.71 827.29 305.66 1211.00
本文模型 10.74 13.16 11.28 13.46 166.37 618.71 195.36 763.29

 注:加粗表示最优数据。
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  根 据 表 5 的 实 验 结 果 对 比,本 文 提 出 的

MsMamba-GRU-DFCF模型展现出显著的性能优

势。在FD001数据集上,该模型的均方根误差较现

有最优的CNN-Transformer模型降低了4.6%,预
测评分较 CNN-Transformer下降了33.7%,验证

了其在单一故障模式下的预测精度突破。在复杂度

更高的FD003子数据集中,本方法优势更为突出,
均方根误差较 CNN-Transformer降低了10.7%,
而预测评分骤降73%,凸显其对多故障模式的强适

应 性。在 FD002 数 据 集 上,该 模 型 评 分 较

BiMamba-LSTM降低了22.0%,较ASTGCN降低

了25.2%,虽均方根误差略高,但对冒进预测控制

更强。在FD004数据集上,该模型均方根误差和评

价分数都取得最小值,证明该模型对多故障与多工

况耦合场景适应力强。
本文所提方法得到上述提升的主要原因在于所

提出的 MsMamba-GRU-DFCF模型通过多尺度特

征提取,解决了传统 Mamba对复杂模式捕捉能力

不足的缺陷,并且GRU模块捕捉的短期动态特征

与 MsMamba建模的长期退化趋势形成互补,强化

了模型对不同特征的提取能力。此外,DFCF模块

通过动态权重自适应融合特征,优于固定融合策略。

2.4.2 消融实验

为了定量评估所提方法中各模块的有效性,设
计相应的消融实验进行验证,实验比较了基础GRU
模型、基础 Mamba模型、基础 MsMamba模型、M1
模型(MsMamba-GRU)、M2模 型(Mamba-GRU-
DFCF)以及本文所提模型。其中,M1模型直接将

MsMamba和GRU提取到的特征进行拼接。实验采

用FD001和FD003子数据集进行验证,所有模型均

保持相同的超参数设置(时间窗长度、批量大小、学习

率等与表2一致)。消融实验的结果见表6。
表6 MsMamba-GRU-DFCF和 基 线 模 型 的 实 验

结果对比

Table6 Comparisonofresultsbetween MsMamba-GRU-
DFCFandbaselinemodels

模型
均方根误差 评价分数

FD001 FD003 FD001 FD003
GRU 16.28 15.89 552.41 630.87
Mamba 15.94 16.29 501.35 476.66
MsMamba 13.49 13.55 339.22 439.68
M1 12.33 12.94 216.58 378.24
M2 11.47 11.84 217.37 270.47

本文模型 10.74 11.28 166.37 195.36

 注:加粗表示最优数据。

从表 6 中 可 以 看 出,本 文 所 提 MsMamba-
GRU-DFCF模型中的各关键组件均发挥了重要作

用。将原始 Mamba的单尺度卷积替换为多尺度卷

积后,MsMamba在 FD001 上 使 均 方 根 误 差 由

15.94降 至 13.49,降 幅 达 15.4%,评 价 分 数 由

501.35降至339.22,降幅达32.3%,FD003数据集

亦呈现一致的性能提升趋势,证明对于 Mamba模

型进行多尺度改进能显著增强 Mamba模型对复杂

退化模式的刻画能力。继而并联GRU(M1),均方

根误差进一步降至12.33,降幅为8.6%,评价分数

降至216.58,降幅为36.1%,表明长短期特征互补

可抑制预测误差。引入DFCF动态加权后,完整模

型的均方根误差与评价分数分别收敛至10.74与

166.37,相对 M1模型再降低了13.0%与23.2%,
验证了DFCF模块在抑制冗余信息、强化主导特征

权重方面的必要性。与仅含原始 Mamba的 M2模

型相比,均方根误差与评价分数分别再降6.7%与

23.5%,进一步证明了 MsMamba对于复杂退化模

式有良好的捕捉能力。综上,各组件逐级叠加,最终

使FD001、FD003 数 据 集 的 均 方 根 误 差 较 基 线

Mamba模型分别降低了32.6%、29.0%,评价分数

分别降低了66.8%、59.0%,充分证明了本文所提

方法的有效性。
上述实验结果表明,本文所提基于 Mamba的

多尺度特征提取、长短周期特征互补与动态融合方

法,可有效降低 RUL预测误差,提升航空发动机

RUL预测精度。

2.5 模块可解释性分析

为验证DFCF模块“动态调整关注焦点”的核心

功能,增强模块的可解释性,本节选取FD001子数据

集24号发动机作为典型样本开展可视化分析,通过

动态权重分布与时序响应曲线,揭示 MsMamba与

GRU模块在不同生命周期阶段的特征差异与演化机

制,阐明DFCF模块的动态融合策略。选取FD001
子数据集24号发动机作为典型样本,主要原因在于

该样本数据完整覆盖退化早期、中期及晚期3个阶

段,且前文已验证所提方法可以较好地捕捉不同退

化阶段的特征融合规律,从而实现 RUL的准确

预测。

2.5.1 DFCF动态权重分布

DFCF模块基于动态门控机制,通过多层感知

机生成的动态权重,反映了模型对长期退化趋势与

短时动态特征的关注程度。图6给出了24号发动

机的RUL与模型权重变化。
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图6 FD001子数据集24号发动机 MsMamba与 GRU
模块动态权重分布

Fig.6DynamicweightdistributionofMsMambaandGRU
modulesforengineNo.24intheFD001dataset

如图6所示,在退化早期,发动机退化特征微

弱,传感器信号以短时动态波动为主(含工况瞬时波

动、微 弱 噪 声 干 扰)。此 时 GRU 权 重 显 著 高 于

MsMamba权重,表明DFCF模块更关注GRU捕捉

的短时动态特征,以提取早期微弱的瞬态退化信号。
在退化中期,退化趋势逐渐显现,长期趋势与短时波

动共同作用。MsMamba与GRU权重趋于平衡,体
现DFCF模块对长短期两类特征的协同关注,既能

兼顾退化趋势的持续性又能保持对局部波动的敏感

性。在退化晚期,性能退化加速,长期趋势主导失效

过程。MsMamba 模 块 权 重 进 一 步 提 升,表 明

DFCF模块侧重 MsMamba提取的长期退化趋势,
以捕捉失效前的加速退化规律。

2.5.2 MsMamba与GRU的时序响应特征

为进一步揭示特征融合的物理意义,图7给出

了24号发动机的 MsMamba与 GRU特征均值时

序响应。

图7 FD001子数据集24号发动机 MsMamba与GRU
特征均值时序响应曲线

Fig.7 Time response curves offeature mean for
MsMambaandGRU modulesinengineNo.24
oftheFD001dataset

从图7中可以看出,GRU 特征均值稳定性较

强,退化早期基本维持在0.15~0.175区间内,表明

GRU提取的是相对稳定的特征以及与短时动态强

相关的特征(如瞬时负载变化、小故障引发的信号波

动),这些特征在早期更加显著,而退化晚期因退化

趋势变大而被覆盖,重要性降低。MsMamba特征

均值退化早期波动较大,处于0.05~0.08区间,表
明 MsMamba侧重提取长期时序特征,与装备整体

退化趋势强相关(如性能缓慢下降的趋势、磨损累积

的规律)。因退化早期退化趋势弱,这些特征不明

显,导致在退化早期 MsMamba的重要性远低于

GRU。MsMamba特征均值在退化晚期大幅下降,
由0.05降至接近0,对应发动机临近失效时的性能

骤降 崩 溃 阶 段,长 期 退 化 特 征 呈 现 极 端 变 化。

DFCF模块实现了对长短期特征的动态加权,可根

据不同退化阶段的特征重要性自适应调整权重,在
退化早期侧重短时动态特征,中期兼顾长短期特征,
晚期聚焦长期趋势,与发动机实际退化物理规律相

吻合。权重变化规律与特征均值响应曲线,和传感

器信号退化模式(早期微弱波动、中期平稳过渡、晚
期加速衰减)高度吻合,捕捉的特征与装备健康状态

关联性明确,有效提升了方法的可解释性。

3 结 论

本文针对现有基于 Mamba的装备RUL预测

方法存在的卷积核单一固定、局部时序特征捕捉能

力不足等问题,提出了一种基于 MsMamba的RUL
预测 方 法。所 提 方 法 构 建 了 MsMamba模 块 与

GRU的并行拓扑网络,通过 MsMamba模块捕捉长

期退化趋势,同时利用GRU门控机制提取短时动

态特 征,形 成 长 短 期 特 征 互 补。进 一 步 设 计 了

DFCF模块,通过可学习的动态权重实现长期退化

趋势与短时动态特征的自适应融合,显著增强了对

发动机全生命周期退化模式的综合感知能力。基于

NASA公开C-MAPSS发动机数据集开展多组实验

验证。结果表明,模型的均方根误差优于BiGRU、

CNN-Transformer、BiMamba-LSTM 等主流模型;
模 型 的 评 价 分 数 较 当 前 最 优 基 线 模 型 降 幅 达

22%~73%,在复杂工况与故障模式耦合场景中表

现尤为突出。进一步地,DFCF模块的可解释性分

析结果表明,通过动态门控机制实现了特征融合的

自适应调整。综上,本文所提方法在不同故障模式

与工况下均展现出较高的预测精度、良好的模型泛

化能力和可解释性,具有较好的实际应用潜力。
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