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基于数字孪生与 ResTCN-BiGRU-Attention
模型的空心阴极剩余寿命预测
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摘 　 要 　 空心阴极作为离子推力器系统的核心部件,发挥着为离子推力器点火和维持放电的作用,其功能结构件在长期工作

中也会逐渐损耗,进而引起推力器系统失效。 为有效提高离子推进系统的可靠性并降低系统的失效风险,提出一种基于数字

孪生辅助残差时序-双向门控注意力 (ResTCN-BiGRU-Attention) 的模型对六硼化镧 ( LaB6 ) 空心阴极进行剩余寿命预测。 首

先,分析空心阴极的工作机理,利用数字孪生技术构建仿真模型以获取模拟数据;随后,引入子域自适应机制,通过最小化仿

真域与真实域间细粒度特征差异,实现残差纠正。 最后,采用 ResTCN-BiGRU-Attention 模型预测空心阴极的剩余寿命。 实验

结果表明,所提模型在均方误差、均方根误差、平均绝 对 误 差 和 决 定 系 数 4 项 指 标 上 分 别 达 到 0. 055、0. 234 7、0. 151 4 和

0. 987 38,展现了模型良好的预测精度和泛化能力,为长寿命空心阴极的设计提供了一定的参考依据。
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Remaining Useful Life Prediction of Hollow Cathodes Based on
Digital Twin and ResTCN-BiGRU-Attention Model
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[Abstract] 　 The hollow cathode, as the core component of an ion thruster system, plays a critical role in ignition and sustaining
discharge for the thruster. However, its functional structural components gradually degrade during prolonged operation, ultimately
leading to system failure. In order to effectively enhance the reliability of ion propulsion systems and mitigate operational risks, a digital
twin-assisted residual temporal convolutional network-bidirectional gated recurrent unit-attention ( ResTCN-BiGRU-Attention) model
was proposed for predicting RUL ( remaining useful life ) of lanthanum hexaboride ( LaB6 ) hollow cathodes. First, the working
mechanism of hollow cathodes was analyzed, and a dynamic simulation model was constructed using digital twin technology to obtain
simulated data. Then, a subdomain adaptation mechanism was introduced to achieve residual correction by minimizing the discrepancy
of fine-grained features between the simulated and real domains. Finally, the ResTCN-BiGRU-Attention model was applied for the RUL
prediction of hollow cathodes. The results demonstrate that the proposed model achieves superior performance in four evaluation metrics,
with the mean squared error, root mean squared error, mean absolute error, and coefficient of determination reaching 0. 055, 0. 234 7,
0. 151 4, and 0. 987 38, respectively. It is concluded that the model exhibits excellent prediction accuracy and generalizability,
providing a valuable reference for the design of long-life hollow cathodes.
[Keywords] 　 LaB6 hollow cathode; digital twin; residual network; remaining useful life prediction

　 　 离子推力器作为深空探测的重要动力系统,与
传统化学推进相比,可大幅减少推进剂的携带量,
增加有效载荷,延长航天器的在轨寿命,成为支撑

新一代卫星平台复杂深空探测姿态控制、位置保

持、轨道机动及高精度科学任务的关键技术。
离子推力器主要由空心阴极、放电室、屏栅、加
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速栅和中和器构成。 空心阴极作为离子推力器的

电子源在长期运行过程中性能会逐步退化,直接影

响着推力器的工作寿命。 空心阴极的失效模式具

有强非线性和多因素耦合的特征,包括发射体烧

蚀、离子溅射、气体杂质中毒等,导致寿命试验周期

长、成本高。 因此,如果能在其性能退化初期进行

剩余使用寿命 ( remaining useful life, RUL) 预测评

估,开发精确的 RUL 预测模型,可有效降低系统的

运行风险和成本,提升整个系统的可靠性和经济

性 [1-4] ,也是保障深空探测、星座组网等长寿命航天

任务可持续发展的有效措施。
近年来,基于深度学习的方法凭借其强大的特

征提取能力,在寿命预测领域获得了广泛关注 [5-6] 。
然而,这类方法通常要求数据分布是均衡的,这一

特性限制了其在工业场景中的应用 [7] 。 以空心阴

极的发射体为例,在正常工况下运行,失效发生频

率低且持续时间短,导致传感器采集到的失效寿命

数据远少于正常数据,形成数据不平衡问题。 当使

用这种不平衡数据训练寿命预测模型时,整体损失

最小化迫使模型识别多数正常状态,而忽略少数失

效状态特征。 为解决这个问题,研究者们提出了一

些非平衡寿命预测方法 [8] 。 如通过重采样、对抗网

络、焦点损失、类平衡损失等方法生成平衡数据。
万宇等 [9] 为了提升煤与瓦斯突出预测模型的

稳定性,提出了过采样算法和支持向量机组合的分

类预测模型,解决了小样本数量不均衡对模型训练

的影响。 孙佳佳等 [10] 提出了一种基于生成对抗网

络和深度神经网络相结合的入侵数据增强方法,解
决样本集类别均衡问题。 Liu 等 [11] 介绍了变分自动

编码 GAN ( variational autoencoder generative adver-
sarial network, VAE-GAN),将编码器集成到 GAN
中,以提高生成轴承数据的质量。 Li 等 [12] 设计了一

种改进的辅助分类器 GAN( auxiliary classifier gener-
ative adversarial network,ACGAN)框架,可以利用随

机噪声和标签信息生成多模态样本。 然而,现有的

基于 GAN 的方法仍存在明显不足:①训练过程不稳

定易导致模型崩溃,且长时间的迭代过程导致训练

难度高 [13] ;②少数类样本信息不足会导致生成数据

包含干扰特征,导致生成的数据与真实数据存在较

大差异 [14] 。 焦点损失 ( focal loss,FL) [15] 降低了易

于分类的样本权重,使模型能够在训练期间专注于

难以分类的少数类别样本;类平衡损失 ( class-bal-
anced loss,CBL) [16] 基于有效样本数重新加权各类

损失;动态加权平衡损失(dynamic weighted balanced
loss,DWBL) [17] 则根据预测得分调整类权重。 在预

测与健康管理领域,Jia 等 [18] 将加权损失( weighted

loss,WL)纳入卷积神经网络,以解决不平衡数据的

难题。 He 等 [19] 采用动态惩罚因子解决类不平衡问

题。 Yu 等 [20] 设计了一个自适应损失函数,根据类

别数量差异分配不同的权重,从而突出少数类别。
但这类方法也存在一些局限性:①当数据严重不平

衡时易 过 拟 合 少 数 类 样 本, 导 致 分 类 边 界 不 可

靠 [21] ;②模型性能过度依赖少数类样本中嵌入的特

征信息,影响算法泛化能力 [22] 。
针对上述问题,现提出一种基于数字孪生协同

ResTCN-BiGRU-Attention 的预测方法。 数字孪生技

术构建空心阴极数字孪生仿真模型,生成仿真数

据。 应用通道注意力机制和软阈值函数的并行

ResTCN 模块,提取样本时间序列的局部特征;将提

取到的局部特征再输入到多头注意力机制与前馈

网络实现多传感数据融合;再利用注意力机制的

BiGRU 网络对融合特征进行全局特征提取,强化关

键特征的表达与退化过程的建模能力。 引入子域

自适应机制,通过最小化仿真域与真实域间细粒度

特征差异,实现残差纠正。 以提升模型在不同域下

的泛化能力和鲁棒性,为解决工业场景中数据分布

不一致问题提供技术参考。

1　 空心阴极失效机理分析

空心阴极是电推进系统的核心部件,起着点

火、维持放电和中和离子流的作用 [23-26] ,工作过程

如下 [27-29] :在离子发动机启动时,加热器内通入加

热电流将空心阴极预热到适当温度,并向阴极管注

入工质气体,提高管内压力。 随后,对阴极施加点

火电压,当气体流率达到阈值时,阴极气体被击穿,
发射体和触发极之间形成稳定的自持弧光放电,阴
极管内产生高密度的等离子体。 空心阴极内部物

理实体模型如图 1 所示。
空心阴极失效形式主要包括发射体、加热器、

电极溅射和孔堵塞失效等 [30-31] 。 其中,发射体损耗

是导致空心阴极失效的首要因素。 若工作温度过

高,发射体会因为过度蒸发,电子发射能力迅速衰

退而失效;工作温度过低,发射体易中毒,其发射电

流密度满足理查森-杜什曼方程 ( Richardson-Dush-
man)方程为

J e = AT2 exp -
φ - φ s

kT( ) (1)

式(1)中:J e 为发射电流密度,A / cm2;φ 为发射体材

料的功函数,取 2. 66 eV;φ s 为由肖特基效应引起的

逸出功降低量,取 0. 05eV;T 为发射体加热温度,K;
A 为发射体常数,取 90 A / ( cm2·k2 );k 为玻尔兹曼

常数,取 1. 38 × 10 - 23 J / K。
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LaB6发射体的蒸发率可表示为

V = aexp - b
R1T( ) (2)

式(2)中:V 为发射体蒸发速率,μm / h;a、b 均为常

数,分别取 4 × 1014 μm / h,570 × 103 J / mol;R1 为气

体常数,取 8. 314 J / (mol·K)。
对式(1)和式(2)进行处理,得出发射体蒸发速

率 V1 与发射体表面发射电流密度 J e 的关系表达

式为

V1 = Dexp(BJ e) + C (3)
式(3)中:V1 为发射体蒸发速率,μm / kh;D、B、C 为

拟合的常数,分别取 66. 26 μm / kh、0. 024 77 cm2 / A、
- 88. 66 μm / kh。

由式(1) ~ 式(3)可推出发射体寿命为

t = R - r
V1

(4)

式(4)中:R、r 分别为发射体的外径和内径。

图 1　 空心阴极内部物理实体模型图

Fig. 1　 Physical entity model of the internal hollow cathode

2　 数字孪生模型构建

数字孪生是基于真实设备的几何、物理、行为

和规则等模型生成高保真模拟数据 [32-34] ,以物理实

体组件传感器采集的温度、尺寸等实测信号为基

础,经预处理后结合理查森-杜什曼方程等物理规

律,计算得到发射体尺寸、功函数等高保真关键参

数;虚拟模型基于这些参数构建几何与物理特性仿真

系统,生成初始仿真信号,再通过更新模型迭代调整

参数,最大化与实测信号的近似度,产出全生命周期

退化参数时序数据,为模型训练提供时序样本。
2. 1　 物理实体模型(PE)

电推进系统空心阴极的物理实体模型参数配

置如下:发射体材料由 LaB6 制成,长度为 9 mm,材
料功函数为 2. 66 eV,触持极孔径 3 mm,距阴极孔

1 mm,阴极孔直径 0. 3 mm。
2. 2　 虚拟设备模型(VE)

虚拟环境集成物理实体的多种变量、尺度与能

力,在虚拟空间中构建其几何形状( Gv)、物理特性

(Pv)、行为模型 ( Bv) 及规则模型 ( Rv),即 VE =
(Gv,Pv,Bv,Rv)。

Gv 通常为二维实体模型。 Pv 模拟实体的物理

属性(如发射体尺寸变化、温度分布及功函数变换

等),可借助 ANSYS 等有限元仿真软件实现建模:严
格按照物理实体模型(PE)的实测参数(发射体长度

9 mm、触持极孔径 3 mm、阴极孔直径 0. 3 mm 等),
构建 1∶ 1几何模型,然后采用自适应四面体结构对

发射体进行网格划分,通过仿真软件的参数化语言

编程,将发射体退化规律嵌入仿真过程中,假设发

射体外径衰减至 0. 05 mm 时仿真终止,记录全生命

周期的退化时序数据。 当虚拟仿真结果与物理实

测数据的偏差大于 5% 时,通过 CN_VS 连接调整虚

拟模型的参数,实现校准。
Bv 描述在驱动因素 (如加热发射体至点火温

度、维持稳定的放电电流) 或干扰因素 (如材料嵌

入、环境暴露)作用下的行为响应。 Rv 包含约束、关
联和推断规则,使虚拟模型具备判断、评估、优化和

预测功能。 通过 VE、Gv、Pv、Bv 和 Rv 在功能和结构

上耦合,形成 PE 的完整镜像。
2. 3　 服务模式(Ss)数据模型(DD)连接模型(CN)

Ss 包括物理实体( PE)和虚拟设备(VE)服务。
通过在虚拟环境运行中校准参数,优化虚拟环境参

数以保证其高度保真度与性能。
DD 包含 5 部分:DD = (Dp,Dv,Ds,Dk,Df)。 分

别表示来自 PE、VE、Ss、领域知识的数据,Df 表示

Dp、Dv、Ds 和 Dk 的融合数据。 DD 整合物理与虚拟

数据及其融合,极大丰富了数据集。
CN 通过 TCP / IP 等标准化协议和物联网、以太

网等技术,搭配 JDBC 等专用接口,实现各模型之间

的联动 [35-36] ,是虚拟实体与物理实体保持同步的关

键。 其中包括 6 部分:CN = ( CN_SD,CN_PD,CN_
VD,CN_PS,CN_VS,CN_PV)。 其中 CN _SD、CN _
PD、CN_VD、CN_PS、CN_VS 和 CN_PV 分别表示 Ss
和 DD、PE 和 DD、VE 和 DD、PE 和 Ss、VE 和 Ss、PE
和 VE 之间的连接。

应用所建立的空心阴极 DT 模型 MDT = ( PE,
VE,Ss,DD,CN)创建 DT 驱动的 PHM 方法。 图 2 所

示为数字孪生驱动的 PHM 方法流程图。
步骤 1 　 DT 建模和校准。 根据建立空心阴极

的 DT,消除 PE 和 VE 偏差。
步骤 2 　 模型仿真和交互作用。
步骤 3 　 一致性的判断。 当 PE 和 VE 之间的

相对误差不超过 10% 时,判定二者一致,进入步

骤 4;反之,不一致,进入步骤 5。
步骤 4 　 退化检测。 随着 PE 的运行,性能会出
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P a 为物理实体实际监测值;P e 为数字孪生模型预测值

图 2　 数字孪生驱动的 PHM 流程图

Fig. 2　 Flowchart of digital twin-driven PHM

现下降,这将响应在孪生设备上,当部分指标超过

阈值,说明 PE 已退化,随着退化的积累,空心阴极

会发生失效,然后进入步骤 6;否则,返回步骤 2。
步骤 5 　 对不一致进行判断。 以相同条件下 PE

的历史状态时间序列为参考,判断是否由 PE 或 VE
引起不一致。 若只有 PE 收集的状态与参考相似,则
不一致由模型缺陷引起,然后转到步骤 1;若只有 VE
输出的模拟状态与参考相似,则不一致由 PE 的突然

故障和 VE 未知的突然干扰引起,然后转到步骤 6。
步骤 6 　 故障原因的识别和预测。
步骤 7 　 根据预测结果,提出维修策略。

3　 LaB6空心阴极剩余寿命预测框架

3. 1　 时间卷积残差网络

传统的残差网络通过卷积块提取特征,其感受

野有限,难以有效建模长时间序列依赖关系。 因

此,引入 TCN 模块通过扩张因果卷积扩大感受野高

效捕捉长时依赖关系;并引入残差连接机制,实现

跨层跳跃连接,有效缓解了梯度消失和爆炸问题,
降低训练难度同时支持构建更深的网络。

向网络中输入多源序列 x,包含多个数据特征

可表示为:x = [φ,φ s,T,R, r]∈R t × 5。 故 TCN 与残

差连接的表达式为

z = GELU[ConV1 × 1( x) + F( x)] (5)

F( x) = σ{w3σ[w2σ(w1 x + b1) + b2] + b3} (6)
式中:F( x)为 TCN 网络的输出;σ 为 GELU 函数;
w1、w2、w3 为时间卷积核权重;b1、b2、b3 为偏置项。

在此基础上,引入通道注意力机制和软阈值函

数,用注意力机制中每个特征通道的软阈值替换传

统非线性层,使网络能自动聚焦关键特征,提升时

序数据在时间卷积残差模型上的特征学习能力,如
图 3 中 ResTCN 部分所示。
3. 2　 特征融合

该模块用于多传感特征融合(如图 3 特征融合

部分),是将 ResTCN 网络输出输入至此。 首先,一
维卷积用于提取局部空间交互;其次,多头注意力

捕捉传感器之间的全局相关性。 通过残差连接将

原始特征和多头注意力输出的结果输入至前馈网

络中进一步优化,有效融合不同传感器的特征。
ResTCN 输出的特征序列 z∈RT × C in 通过多头注

意力得到

Attention(Q z,K z,V z) = softmax
Q zK

T
z

dk
( )V z (7)

式(7)中:Q z、K z、V z 分别为查询、键和值矩阵;dk 为

每个键向量的维度;softmax 为归一化函数。
将这 3 个矩阵分成多个头,每个头均执行缩放

点积注意力运算。 再将所有头的输出加和,形成长

向量,表达式为
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X t - 1 、X t、X t + 1 分别为输入序列中第 t - 1、t、t + 1 个时刻的输入向量;XT 为输入序列中第 T 个时刻(即序列最后一个时刻)的输入向量;

h t - 1 、h t、h t + 1 分别为第 t - 1、t、t + 1 个时刻的隐藏状态向量;hT 为第 T 个时刻的最终隐藏状态向量;Y t - 1 、Y t、Y t + 1 分别为第 t - 1、t、t + 1

个时刻的输出向量;YT 为第 T 个时刻的最终输出向量

图 3　 特征提取部分内部结构图

Fig. 3　 Internal structure diagram of the feature extraction part

MultHead(H) = Concat(head1,head2,…,headH)
(8)

headH = Attention(Q z,K z,V z)∈RT × dk (9)
然后,对拼接后的向量进行线性变换,以整合

来自不同头的信息,注意力操作后再通过残差连接

和层归一化,即
x attn = LayerNorm[ x + Attention( z1,z2,…,zH)]

(10)
式(10)中:Attention( z1, z2,…, zH )为多头注意力的

输出。
残差连接 x + Attention ( z1, z2,…, zH ) 后通过

LayerNorm 归一化得到最终输出 x attn 这确保了全局

信息的有效捕捉和梯度的稳定传递。

前馈神经网络使用两层线性层、GELU 激活函

数以及 dropout 进行正则化,再使用残差连接与层归

一化,即
FFN( x) = W2[GELU(W1 x attn)] (11)
x output = LayerNorm[ x + FFN( x)] (12)

式中: W1 为第一个线性变换的权重矩阵,该矩阵将

输入特征从原始的嵌入维度映射到更高的隐藏维

度;W2 为第二个线性变换的权重矩阵,它将经过

GELU 激活后的隐藏状态表示重新映射回原始的嵌

入维度,从而使得输出与输入维度上保持一致。
将 FFN 的输出与注意力原始输入相加得 x +

FFN( x),形成残差结构,并通过 LayerNorm 归一化

得到最终的输出结果 x output,这增强了模型的表达能

力和非线性建模能力。



投稿网址:www. stae. com. cn

11506
科 　 学 　 技 　 术 　 与 　 工 　 程

Science Technology and Engineering 2026,26(26)

3. 3　 双向门控循环网络

门控循环单元( gated recurrent unit, GRU)是循

环神经网络 ( recurrent neural network, RNN) 的变

体,相比 RNN 和长短期记忆网络 ( long short-term
memory,LSTM)更简洁且参数更少。 双向门控循环

单元(bidirectional gated recurrent unit, BiGRU)引入

了双向结构,更好地捕捉时间序列的双向依赖关

系。 当前隐藏状态由前向和后向的输出及当前时

刻的输入共同决定。 如图 3 中的 BiGRU + Attention
部分所示,该模块在 BiGRU 的基础上加入了通道注

意力机制,聚焦关键信息建模。
BiGRU 模块的公式为
􀭸h t = GRU(􀭸h t - 1,x

t
output) (13)

􀭷h t = GRU(􀭷h t + 1,x
t
output) (14)

式中:􀭸h t 为从左到右的隐藏状态;􀭷h t 为从右到左的

隐藏状态;x t
output为输入序列中第 t 个元素;􀭸h t - 1 为向

前传播隐藏状态的输出结果;􀭷h t + 1 为向后传播的输

出结果。
随后将两个方向的隐藏状态拼接在一起,得到

最终的隐藏状态 h t。
h t = [􀭸h t;􀭷h t] (15)

式(15)中:[·;·]为向量的拼接操作。
最后,将隐藏状态 h t 传递给全连接层得到输出 y t。
y t = softmax(Wh t + b) (16)

式(16)中:W 为在 t 时刻信息前向和后向传播隐藏

层输出的权重;b 为 t 时刻 BiGRU 隐藏状态所对应

的偏置;y t 为最终的输出。
3. 4　 子域自适应机制

子域自适应是域自适应的一个细粒度分支,如
图 4 所示。 其核心思想是:在源域和目标域整体分

布对齐的基础上,进一步对同一类别对应的子域进

行条件分布对齐,从而减少同类样本在不同域之间

的分布差异。 把源域和目标域分别拆成 c 个子域,
对每个子域对计算局部最大平均差异 ( local maxi-
mum mean discrepancy,LMMD),LMMD 表达式为

LH(P c,Q c) = E c EP c
[ψ( x s)] - EQ c

[ψ( x t)] 2
H

(17)
式(17)中:H 为再生核希尔伯特空间;x s 和 x t 分别

为来自源域和目标域的样本,二者遵循概率分布 P
和 Q;E[·]为数学期望的运算;EP c

[ψ( x s)]为对源

域样本经特征映射后的特征值求期望;EQ c
[ψ( x t)]

为对目标域样本经特征映射后的特征值求期望;
ψ(·)为数据特征映射过程;P c 和 Q c 分别为仿真域

和真实域中数据类别 c 的概率分布。
如果每个寿命样本都属于类别 c,则其权重可

表示为 w c,则 LH(P c,Q c)的经验估计可以表示为

LH(P c,Q c) = 1
C∑

C

c = 1
∑
n s

i = 1
w sc

i ψ( x s
i ) -

∑
n t

j = 1
w tc

j ψ( x t
j)

2

H
(18)

式(18)中:n s 为源域中寿命样本数;n t 为目标域中寿

命样本数;w sc为源域样本的相似度;w tc为目标域样本

的相似度,且满足源域和目标域中所有权重和为 1。

∑
n s

i = 1
w sc

i = 1

∑
n t

j = 1
w tc

j = 1

ì

î

í

ïï

ïï

(19)

在源域和目标域中每个样本 xi 对应的权重定义为

w c
i =

y c
i

∑
n

i = 1
y c
i

(20)

式(20)中: y c
i 为第 i 个样本 x i 在类别 c 下的某种原

始度量值。
若特征提取器表示为 G f(·),SAM 定义为

L̂H(P c,Q c) = 1
C ∑

C

c = 1
{∑

n s

i = 1
∑
n s

j = 1
w sc

i w
sc
j k[G f( x

s
i ),

G f( x
s
j )] + ∑

n t

i = 1
∑

n t

j = 1
w tc

i w
tc
j k[G f( x

t
i),

G f( x
t
j)] - 2 ∑

n s

i = 1
∑

n t

j = 1
w sc

i w
tc
j k[G f( x

s
i ),

G f( x
t
j)] } (21)

式(21)中:G f(·)为特征提取器;k(·)为核函数,计
算样本间的相似度;C 为相似度计算参数,控制特征

空间中样本间相似度的度量方式。
通过整合所提出的方法细节,提出 LaB6 空心阴

极剩余寿命预测框架如图 5 所示,过程如下。
(1)数据预处理。 对所得的样本数据进行降噪

处理并利用最大最小值归一化为[0,1]。
(2)特征提取模块。 将空心阴极的数据并行输

图 4　 子域自适应机制

Fig. 4　 Sub-domain adaptive mechanism
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入到融合通道注意力机制的 ResTCN 网络提取样本

局部时序特征;随后,引入多头注意力机制和前馈

网络实现多传感数据融合;最后,将融合后的特征

输入到结合注意力机制 BiGRU 网络中进行全局特

征提取,强化关键特征的表达能力。
(3)残差纠正。 将仿真域和真实域提取的特征

输入等式(21),纠正域间残差。 当残差损失函数达

到极小值时,表明模型预测结果可信度高;反之,需
要重新进行特征提取和残差纠正。 迭代过程中,选
择训练损失最小的模型作为最终的最优模型。

(4)模型评估。 采用均方误差 ( mean squared
error,MSE)、均方根误差 ( root mean squared error,
RMSE)、平均绝对误差 ( mean absolute error,MAE)
和决定系数(R2)评价模型性能,并与其他预测模型

对比分析,验证所提模型在空心阴极寿命预测中的

有效性与优越性。

4　 实验验证及结果分析

使用仿真实验数据来验证所提模型的有效性

和准确性。 根据设定的工作参数,与兰州空间技术

物理研究所研制的 LaB6空心阴极工作寿命相比,验
证模型的可行性和优越性。
4. 1　 数据集描述

空心阴极发射体的少量寿命数据是通过传感

器采集得到的,该数据集所包含的退化变量分别为

发射体材料的功函数 φ、由肖特基效应引起的逸出

功降低量 φ s、发射体加热温度 T、发射体外径 R 和内

径 r,但由于真实数据稀缺,因此,根据文献[3]以及

式(1) ~ 式(4)进行计算仿真,得到符合空心阴极物

理退化规律的 2 000 个样本数据。 在数据参数的不

确定范围内,通过建立数字孪生模型生成 5 000 个

仿真样本数据,为确保样本分布的可靠性,所有仿

真样本均通过物理实体实测数据进行校准,仿真与

实测数据的相对误差≤5% ,共同构成空心阴极的数

据集。 参数不确定度范围如表 1 所示。 所设定的工

作参数包含发射体电流 5 A、氙气流率为 0. 1 mg / s、
发射体长度为 9 mm。 其中由于发射体温度数据监

测难度大,结合文献[3]中发射体轴向温度测量结

果与等离子体密度对应的温度分布规律,对发射体

温度分布进行如下设定:将发射体按距下游顶端距

离划分为 4 部分(0 ~ 1 mm、1 ~ 2 mm、2 ~ 3 mm 及剩

余部分),各部分顶端与末端的温度差值分别设定

为 30、15、10、5 K,且每部分内温度沿轴向均匀下

降,发射体从下游顶端至上游总温降为 60 K。 计算

过程中,对发射体沿轴向进行微分处理,各微分单

元温度依次递减,对应发射电流同步降低,对每个

微分单元提供的发射电流进行累计,用额定发射电

流这一条件进行约束。
根据文献[4],将实验中空心阴极的最大寿命

值设定为 52 kh。 在数据预处理过程中,采用滑动窗

口均值滤波对原始数据进行降噪处理,然后采用

max-min 值归一化为[0,1]。 在第 3 节提出的剩余

寿命预测框架 ResTCN-BiGRU-Attention 神经网络模

型中,先将数据并行输入到融合通道注意力机制的

ResTCN 网络提取样本局部时序特征;再引入多头

注意力机制和前馈网络实现多传感数据融合;然
后,将融合后的特征输入到结合注意力机制 BiGRU
网络中进行全局特征提取,最后输出寿命预测结

果。 其学习率为 0. 001,批次大小为 64,训练轮数为

500,优化器为 Adam,将 7 000 个训练样本按照 7 ∶ 3
的比例划分为训练集和验证集。

表 1　 寿命模型中输入参数

Table 1　 Input parameters of the life expectancy model
输入参数 额定值 不确定度

φ / eV 2. 66 ± 0. 01
φ s / eV 0. 05 ± 0. 002 5
T / K 1 923 ± 20
R / mm 4. 5 ± 0. 1
r / mm 1. 5 ± 0. 1

4. 2　 评价指标

为了验证所提模型的性能,采用以下 4 个用于

度量统计学上的剩余使用寿命 ( remaining useful
life,RUL)预测的评价指标。

(1)均方误差(MSE)是预测值与真实值之间差

值平方的平均数。

MSE = 1
m ∑

m

i = 1
( y i - ŷ i)

2
(22)

式(22)中:ŷ i 为每个时间步长的 RUL 预测值;y i 为

RUL 真实值。
(2)均方根误差(RMSE)是 MSE 的平方根。

RMSE = 1
m ∑

m

i = 1
( y i - ŷ i)

2
(23)

(3)平均绝对误差(MAE)是预测值与真实值之

间绝对误差的平均值。

MAE = 1
m∑

m

i = 1
ŷ i - y i (24)

(4)决定系数(R2)表示模型对目标变量差异的

解释能力,值域为[0,1]。

R2 = 1 -
∑

m

i = 1
( ŷ i - y i)

2

∑
m

i = 1
(􀭰y i - y i)

2

(25)

式(25)中: 􀭰y i 为 RUL 真实值的均值。
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4. 3　 试验结果分析

4. 3. 1　 RUL 预测结果及分析

在数据量有限的情况下,为尽可能真实地模拟

实验中 RUL 预测过程,该实验将测试集结果划分为

52 个循环周期,并取各周期结果的平均值作为该周

期的 RUL 值。 假设剩余寿命降至约 15 kh 时,空心

阴极处于失效状态。 为了验证所提模型优势,选取

CNN、ResNet、LSTM、BiLSTM、GRU、BiGRU、ResTCN-
LSTM-Attention、 ResTCN-BiLSTM-Attention、 ResTCN-
GRU-Attention 作为对比模型,各模型具体参数如

表 2 所示。
图 6 所示为不同模型在同一数据集上的 RUL

预测结果。 对比分析表明: CNN、 LSTM、 BiLSTM、
GRU、BiGRU 模型因采用传统的卷积时序模型对多

元特征捕捉不足且建模能力有限,导致在循环早期

或中期与真实衰减趋势存在较大偏差, ResTCN-
LSTM-Attention、 ResTCN-BiLSTM-Attention、 ResTCN-
GRU-Attention 因计算量大,梯度不稳定,影响长期

依赖建模效果。 所提方法通过 “局部特征-数据融

合-全局建模”的分层设计,既精准捕捉细粒度退化

细节,又有效建模长时序依赖关系,融合通道注意

力机制可增强对关键退化特征的权重分配,增加模

型的鲁棒性。 本文模型预测的全寿命周期约为

52 kh,0 ~ 15 kh 为健康阶段,从 15 kh 开始退化,到
约 52 kh 失效,符合最大寿命设定值,验证了该模型

的有效性。
如表 3、图 7 和图 8 所示,本文模型相较于其他

模型实现了低 MSE、RMSE、MAE,高 R2 的效果。 分

析如下:所提 ResTCN-BiGRU-Attention 模型的 MSE
仅为 次 优 模 型 ResTCN-BiLSTM-Attention 的 1 / 6,
RMSE 降低约 51. 6% ,MAE 降低约 77% ,证明引入

BiGRU 和 Attention 机制显著提升了模型对长期依

赖和关键退化阶段的捕捉能力,R2 = 0. 987 38,接近

1,说明注意力机制通过动态聚焦退化关键阶段(如

末期 RUL 快速下降区间),显著提升了模型对复杂

退化模式的适应性。
4. 3. 2　 消融实验结果及分析

第 3 节提出的 ResTCN-BiGRU-Attention 神经网

络模型中,ResTCN 模块凭借并行残差时间卷积与

通道注意力机制的融合,可有效提取数据局部时序

特征,为后续 BiGRU 的全局特征建模奠定基础;引
入注意力机制则能自适应聚焦并融合关键特征,从
而实现高精度剩余寿命预测。 为验证 ResTCN、BiG-
RU、注意力机制核心组件的影响,在 LaB6 空心阴极

数据集上进行了迭代周期为 500 次的消融实验。
由表 4 和图 9 可见:ResTCN 模块通过其扩张因

果卷积和残差连接结构,精于捕获时间序列中的多

尺度局部依赖关系。 仅使用 ResTCN 模型预测时,
其 MSE 为 0. 127 4, 相 较 于 基 线 模 型 ResNet18
(MSE = 1. 108 3)性能显著提升约 84% ,这一结果证

明在空心阴极寿命预测任务中,ResTCN 能有效提

表 3　 不同模型预测性能对比

Table 3　 Comparison of prediction performance among
different models

模型 MSE RMSE MAE R2

CNN 1. 669 2 1. 623 8 1. 091 6 0. 786 4

ResNet 0. 563 3 0. 750 5 0. 643 5 0. 924 1
LSTM 1. 144 7 1. 159 6 0. 914 9 0. 795 2

BiLSTM 0. 983 9 0. 991 9 0. 855 9 0. 886 7
GRU 1. 033 1 1. 016 4 0. 829 7 0. 857 6

BiGRU 0. 646 6 0. 804 1 0. 650 0 0. 889 8
ResTCN-LSTM-Attention 0. 841 9 0. 917 6 0. 751 2 0. 914 7

ResTCN-BiLSTM-Attention 0. 335 6 0. 479 3 0. 419 0 0. 937 2
ResTCN-GRU-Attention 0. 465 8 0. 682 5 0. 587 2 0. 925 6

本文模型 0. 055 09 0. 234 71 0. 151 41 0. 987 38

表 2　 各模型参数配置

Table 2　 Configuration of model parameters

模型 参数

本文模型

3 层 TCN 残差块,卷积核大小 K = 3,膨胀系数 d1 = 1, d2 = 2, d3 = 4,采用 GELU 激活函数;特征融合块:1D

卷积(K = 3) + 多头自注意力(头数:2;嵌入维度:16) + FFN(隐藏层:64;GELU 激活) ; BiGRU + 通道注意

力模块(输入层:16;隐藏层:16) , 通道注意力(通道数 16、降维系数 4)
CNN 2 层卷积网络,K = 3

ResNet 3 个串联残差块,每个残差块含有两层 64 维线性层,激活函数 ReLU
LSTM 1 层 LSTM 网络,隐藏层 50

BiLSTM 1 层 BiLSTM 网络(隐藏层:50) ,双向传播(输出维度 100)
BiGRU 1 层 BiGRU 网络(隐藏层:64;激活函数:GELU)

ResTCN-LSTM-Attention
TCN 残差块(K = 3;残差连接 + 通道注意力(通道数 16、降维系数 4) ) ; 特征融合模块:多头自注意力(头

数:2;嵌入维度:16) ; LSTM + 注意力模块(输入层:16;隐藏层:16)

ResTCN-BiLSTM-Attention
传感器分支和特征融合模块同 ResTCN-LSTM-Attention; BiLSTM + 注意力模块(输入层:16;隐藏层:16) ,
双向传播(输出维度 32) ,通道注意力(通道数 32、降维系数 4)

ResTCN-GRU-Attention
传感器分支和特征融合模块同 ResTCN-LSTM-Attention; GRU + 注意力模块: (输入层:16;隐藏层:16) ,通
道注意力(通道数 16、降维系数 4)



投稿网址:www. stae. com. cn

11510
科 　 学 　 技 　 术 　 与 　 工 　 程

Science Technology and Engineering 2026,26(26)

图 6　 各模型对 LaB6发射体剩余寿命可视化图

Fig. 6　 The visualization of the remaining life of the LaB6 emitter by various models

取具有判别性的局部退化特征,其并行多尺度卷积

与通道注意力机制的结合,更能精准捕捉不同时间

维度下的退化模式,为后续全局特征提取奠定基础。
BiGRU 模块专注于长时间序列的全局建模。

实验验证,ResNet18-BiGRU 模型的 MSE(0. 879 8)

比 ResNet 提升约 20. 6% ,表明 BiGRU 可增强模型

的全局建模能力。 而当 BiGRU 与局部特征提取器

ResTCN 结合时,模型 MSE(0. 120 6)相较于单独使

用 ResTCN 模型 (0. 127 4) 提升约 5. 34% ,这说明

BiGRU 能够对 ResTCN 提取的局部特征建立依赖关
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图 7　 各模型 MSE、RMSE 和 MAE 对比

Fig. 7　 Comparison of MSE,RMSE and MAE among different models

图 8　 各模型的 R2对比

Fig. 8　 Comparison of R2 among different models

系,进而高效提取全局特征。
在 ResTCN 提取局部特征的基础上引入通道注

意力机制(MSE = 0. 211 1) 相比 ResTCN 单独作用

时性能提升约 65. 7% ,这是因为通道注意力机制为

不同时间步长和传感器通道特征自适应分配权重,

使模型聚焦于对剩余寿命预测重要的关键特征。
将通道注意力机制与 ResTCN、BiGRU 模块相结合,
构成的所提模型取得了所有消融模型中的最优性

能(MSE = 0. 116 7,R2 = 0. 984 8),充分彰显了该模

型在空心阴极剩余寿命预测任务中的优越性。
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表 4　 空心阴极发射体数据集上消融实验结果

Table 4　 Ablation experiment results on the hollow cathode
emitter dataset

模型 MSE RMSE MAE R2

ResNet18 1. 108 3 1. 052 8 0. 939 6 0. 893 2
ResNet18-BiGRU 0. 879 8 0. 938 0 0. 845 1 0. 926 7
ResNet18-Attention 0. 958 1 0. 978 8 0. 733 7 0. 939 2

ResNet18-BiGRU-Attention 0. 385 6 0. 359 0 0. 376 5 0. 954 3
ResTCN 0. 127 4 0. 356 9 0. 276 2 0. 968 7

ResTCN-BiGRU 0. 120 6 0. 325 0 0. 273 6 0. 969 4
ResTCN-Attention 0. 211 1 0. 459 4 0. 343 1 0. 957 8

本文模型 0. 116 7 0. 245 8 0. 266 3 0. 984 8

图 9　 各模型评价指标对比

Fig. 9　 Comparison of evaluation metrics among different models

5　 结论

为准确的估计空心阴极的剩余寿命,提出了一

种基于数字孪生协同 ResTCN-BiGRU-Attention 的方

法,得到以下结论。
(1)针对离子推力器空心阴极实际运行数据不

足的问题,利用数字孪生技术构建仿真模型,生成

仿真数据,缓解数据稀缺问题。
(2)为克服传统方法在特征提取、残差纠正和

建 模 能 力 上 的 不 足, 提 出 子 域 自 适 应 机 制 和

ResTCN-BiGRU-Attention 模型。 该模型首先利用通

道注意力机制的并行 ResTCN 网络提取时间序列中

的局部特征;接着,引入多头注意力机制和前馈网

络实现多传感数据的融合;然后,结合注意力机制

的 BiGRU 网络对融合后的数据进行全局建模;最
后,通过子域自适应机制对两域的特征进行残差纠

正与反馈,以提升寿命预测的准确性与鲁棒性。
(3)将所提模型与 ResNet、ResTCN-GRU-Atten-

tion、ResTCN-LSTM-Attention 及 ResTCN-BiLSTM-At-
tention 等模型进行对比,实验结果表明,所提模型的

MSE、 RMSE、 MAE 和 R2 分 别 为 0. 055、 0. 234 7、
0. 151 4 和 0. 987 38,验证其在空心阴极寿命预测任

务中的有效性与优势。
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