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滚动轴承寿命预测的相似性匹配优化方法研究
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摘要 : 传统相似性寿命预测方法忽视退化过程的局部演变特性，导致预测精度较低；传统时、频域等特征指标难以

实现早期故障监测，且退化后期局部波动较大。引入高斯函数趋势拟合策略，提出改进的相似性匹配优化方法。提

出基于高斯混合模型的 Jensen⁃Renyi 散度健康指标，准确跟踪滚动轴承退化演变趋势。由于实际全生命周期退化

信号难以大量获取，因此构建双指数函数模型，模拟退化信号，并验证仿真数据扩充参考字典集的有效性。采用高

斯函数拟合退化数据并提出参数相似性原则，实现剩余使用寿命预测。滚动轴承全生命周期退化实验数据分析结

果验证了所提方法可以有效提高剩余寿命预测精度。
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引　言

滚动轴承是重大高端装备中应用最广泛和最关

键的基础部件之一，其发生故障导致装备不能正常

工作甚至停机会造成极大的经济损失和安全隐患。

因此，实时监测轴承工作状态是故障与健康管理的

关键环节。目前故障与健康管理包括两个方面：故

障 诊 断 与 剩 余 使 用 寿 命（Remaining Useful Life， 
RUL）预测。大多数故障诊断方法仅在故障已经产

生时做出诊断结论，如果能够尽早检测故障，甚至能

够预测故障的发生及剩余使用寿命，在实际中具有

更重要的意义。因此预测方法的相关研究得到了较

多关注。

寿命预测往往需要大量全生命周期数据，全生

命周期定义为轴承运行初始时间至退化特征大于安

全阈值的首个时间点。但此类信号在实际中不容易

获取，因此通过数字仿真技术进行扩充是一种解决

手段。 Idriss 等［1］基于轴承全生命周期的磨损变化

与摩擦力变化趋势，提出动态磨损演变模型。该模

型可以有效模拟旋转机械运转中的动态冲击，并利

用多种力学模型综合估计磨损演化阶段之间的过渡

点，对比演化模型与实验模型，验证了其有效性。

Cui等［2］将轴承退化过程分为稳定阶段、缺陷萌生阶

段、缺陷传播和损伤扩展阶段，考虑到时变形貌和刚

度的耦合激励，建立了综合的动态模型来模拟缺陷

扩展。但是这些模型计算量较大，难以快速推广至

不同型号轴承的预测中。Zhang 等［3］根据振动响应

信号的频率分量取决于故障类型和运行条件，振幅

与退化程度有关等机理建立了轴承退化仿真模型，

除振动响应外的其他部分均被视为噪声。但是退化

部分幅值依靠单指数函数，退化形式单一。Wang
等［4］基于正态随机变量构建随机退化点集，确立健

康阶段与退化阶段的转折点后，通过设定双正态分

布的均值与方差构造函数，基于递推的思想求解函

数期望最大化时的参数值。但是，此种方法需要依

赖专家经验。本文旨在通过故障脉冲与幅值调制技

术构建数字孪生仿真信号，这种方式运算量较小，且

符合轴承运行过程中的实际情况，同时能保证故障

信号退化趋势的多样性。

获取轴承振动信号后，从轴承中挖掘退化信息

受到国内外学者的广泛关注，主要包含时域、频域、

时频域等多域特征提取。均方根值（Root Mean 
Square， RMS）是机械 RUL 预测中使用最广泛的健

康指标（Health Indicator，HI）。此外有学者从小波

系 数 中 提 取 RMS 和 峰 值 ，以 预 测 轴 承 的 RUL。

Gašperin 等［5］从包络谱中提取齿轮啮合频率的功率

密度，以预测齿轮的 RUL。Medjaher 等［6］计算在不

同时间段捕获的两个系列振动信号之间的相关系数

作为 HI。 Ocak 等［7］使用隐马尔可夫模型（Hidden 
Markov Model， HMM）融 合 多 个 特 征 ，并 计 算

HMM 在健康阶段的概率作为轴承的 HI。但是这些

方法存在对早期缺陷不敏感及随着退化严重程度的

增加而剧烈波动等不足。为克服这些局限性，本文
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提出一种基于高斯混合模型和 Jensen⁃Renyi 散度的

特征提取算法，该算法在轴承状态前期较为敏感，后

期不会产生较大的随机扰动干扰对剩余寿命的

计算。

机械的 RUL 定义为“从当前时刻到使用寿命结

束的时间长度”，对于 RUL 的计算有多种方法，相似

性方法为寿命预测领域中数据驱动类方法。You［8⁃9］

引入扩展的权函数，建立鲁棒性评价框架对权函数

进行评估，改进了寿命的不确定性评估方法。Liu
等［10］通过使用匹配矩阵的相似性度量来比较任意两

个退化过程的特征，从而能够获得较高的长期预测

精度，但是提取匹配矩阵的过程十分复杂，难以完成

滚动窗口的多次重复计算。Liu 等［11］利用了历史样

本和现场测试样本之间的内在关系并计算了内在差

异，以进行更准确的性能退化预测。该方法可以充

分利用有限的历史数据集，但是通过多次循环使用

同一样本，会导致在预测中产生线性误差。 You
等［12］针对相似性寿命预测权函数进行了研究，分析

调整参数取值对预测精度的影响。但是使用的权函

数仍然无法解决退化特征局部波动带来的预测误

差。Gu 等［13］提出了新的权函数计算方法，增加状态

值变量使得权函数对不同工况有更好的适应性。但

是对单独工况下轴承振动数据的相似性度量效果较

差。相似性度量往往采用欧式距离判定，欧式距离

无法对向量中的每个具体元素单独考虑，导致随机

波动对相似性带来很大误差。综上所述，本文提出

一种相似性匹配优化方法用于滚动轴承剩余寿命预

测。相似性匹配优化算法采用拟合函数消除数据随

机波动，通过数学推导研究参数对函数趋势的影响，

得出相似性度量的计算公式，最终实现滚动轴承的

剩余使用寿命预测。

1　算法理论

在寿命预测中，因为轴承原始振动信号无法直

观表征退化趋势，首先需要提取轴承信号退化特征。

其次，由于相似性方法为数据驱动方法，预测精度依

赖于样本数量。而轴承全生命周期实验信号难以获

取，为解决小样本数据带来的问题，需要通过仿真信

号构建字典集并验证其有效性。最终查询字典集得

到测试轴承的剩余使用寿命。

1. 1　轴承退化特征提取

由于轴承振动信号中包含退化信息、啮合冲击、

噪声等，因此许多传统健康指标存在随机波动较大

的情况。

针对振动信号随机扰动会对趋势分析造成影

响 ，本文拟采用高斯混合模型（Gaussian Mixture 
Model， GMM）与简森 ⁃雷尼散度（Jensen⁃Renyi Di⁃
vergence， JRD）结合对轴承数据进行预处理。

GMM 是一种参数模型，可以用来描述从轴承

振动信号中提取的多维特征向量的概率分布。给定

由 N 个 观 测 值 组 成 的 d 维 特 征 集 X =
( x 1，x2，…，xN )，GMM 由以下方程定义：

p ( x
λ

)= ∑
i = 1

M

wi z ( x | μi，σi )，∑
i = 1

M

w i = 1 （1）

式中　p ( x
λ

)为高斯混合模型；μi 和 σi 分别为均值和

协方差；w i = 1，2，…，M，为轴承信号特征的权重；

z ( x | μi，σi )，i = 1，2，…，M，为高斯密度分量。每个

成分密度 z ( x | μi，σi )可由以下公式求出：

z ( x | μi，σi )= 1
( 2π )d/2 || σi

1/2 e- 1
2 ( x - μi )2 σ-1

i

（2）

因此，一个完整的 GMM 是由均值 μi，协方差 σi 和混

合权重 w i 组成的，即 λ = ( wi，μi，σi )。上述公式中

GMM 的似然函数最大化得到的参数 τ 是使用期望

最 大 化（Expectation Maximization，EM）算 法 求

解的。

p ( x
λ

)= ∑
n = 1

N

p ( xn

λ
) （3）

需要注意的是，在计算公式（3）之前需要预先定

义混合组分的数量，为此，规定贝叶斯信息准则的公

式为：

BIC ( i )= -2lnp ( x
λ

)+ m ln N （4）

式中　m 为估计参数数。

GMM 模型混合组分的最佳数量将是提供最低

BIC 值的重要因素。

基于概率分布可以进一步求解散度。Renyi 熵
是 Shannon 熵的一个扩展，具体如下所示：

H α ( f )= 1
1 - α

ln ∑
i = 1

n

f α
i ( x )，α ≥ 0，α ≠ 1 （5）

式中　H α 为离散概率分布 f = ( f1，f2，…，fn )时阶数

为 α 时的 Renyi 熵。当 α→1，Renyi 熵又称为 Shan⁃
non 熵。上述公式中的指数 α 被称为熵指数，并且决

定 H α 对概率分布 f的形状变化的响应性。

JRD 的计算公式如下：

JRDw
α ( f1，⋯，fn )= H α ( ∑

i = 1

n

wi fi )- ∑
i = 1

n

wi H α ( fi ) （6）

式中　 w 1，w 2，…，w n 为对应概率分布（Probability 
Distribution，PD）的权重。利用 JRD 的数学特性，可

以提取轴承的健康指标。当估计了轴承全生命周期

对应的 PDs 后，再计算 JRD，就可以评估退化程度。
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当轴承保持健康状态时，JRD 测量值将近于零，一旦

轴承发生早期退化 JRD 测量值就会增加。

轴承健康指标提取步骤如下：

（1）提取轴承各类传统时域、频域健康指标；

（2）利用从轴承健康状态下的信号样本中提取

的特征向量对 GMM 模型进行训练，根据式（4）计算

出的最小 BIC 值，选择最优 GMM；

（3）将测试特征向量提供给最优 GMM 模型，利

用公式（1）~（3）计算相应 GMM 分量的后验概率；

（4）利用公式（6）对测试特征向量相关的 GMM⁃
PDs进行 JRD 的计算。

1. 2　相似性方法

相似性方法为数据驱动方法，具体步骤为建立

字典集，基于测试数据查询字典集。

1. 2. 1　建立字典集

本文提出通过构建仿真信号建立字典集。轴承

全生命轨迹信号分为两部分：健康部分、退化部分。

其中健康状态下的轴承信号主要为环境噪声，没有

冲击信号。轴承在故障阶段往往会伴随着故障冲

击，随着使用寿命的增长，故障冲击随之变大。冲击

的形式是以故障频率为基础的周期性脉冲，脉冲的

幅值在一定区间内随机波动。

轴承脉冲响应信号可表示为：

x ( t )= ∑
i = 1

I

∑
j = 1

J

A ij e
-2πεj

1 - ε2
j

fdj ( t - τi - iT )

sin [ ]2πfdj ( t - iT ) ，

t > τi （7）
式中　I为脉冲数；J 为系统模态数；A ij 为第 i个脉冲

时第 j 个系统频率的幅值，具体大小为［0，0.5］中的

随机值；T 为脉冲的理论周期；τi 为理论周期与实际

脉冲时间的差值；εj 为不同模态下对应的阻尼比；fdj

为不同模态下对应的系统频率。

仿真过程中，一些关键参数设置如下：转速为

2000 r/min，轴承故障频率为 236.4 Hz，模态频率分

量为 2000，4000 Hz；不同模态下阻尼比为 0.1，0.05；
采样率为 3 kHz；每次采样长度为 1 s。

脉冲仿真信号如图 1 所示。

退化仿真信号由三部分组成：振动响应信号、环

境噪声、系统噪声。环境噪声是机械设备安装场所

的固有噪声干扰，不会产生很大的变化。系统噪声

是一种振动干扰，它可能来自于设备内部，并随着轴

承损坏程度的加重而增加。因为轴承在退化过程中

呈现非线性状态，所以在仿真信号构建中采用双指

数函数模拟退化趋势。

轴承全寿命仿真信号可表示为：

f ( t )= ( a1 eb1 + a2 eb2 ) x ( t )+ η1 ( t )+ λη2 ( t )（8）
式中　a1，a2 为反映振动幅值变化的参数；b1，b2 为反

映轴承退化速率的参数；η1 与 η2 分别为环境噪声和

系统噪声，以轴承健康状态为参照，环境噪声与系统

噪声的信噪比设置-25 dB；λ 反映系统噪声随损坏

程度增加而增加的速率。

健康状态仿真信号主要为信噪比较小的高斯白

噪声。数学特征表现为噪声的均值与均方根值较

小。将健康状态与退化状态的模拟信号组合起来，

即构建了轴承全寿命信号。具体仿真结果如图 2
所示。

将轴承全寿命周期信号进行特征提取并求解退

化起始点，得到轴承退化曲线构建的字典集。退化

起始点的求解可以有效降低字典集向量的长度与寿

命预测的计算量，并且减少轴承健康状态对寿命预

测的干扰。

1. 2. 2　查询字典集

传统相似性预测方法是截取当前时间点之前的

测试数据，与字典集中退化样本数据进行比较，通过

欧式距离的计算确定数据之间的相似性，欧式距离

与相似性程度成反比。欧式距离计算公式如下：

dis = a- b
2

（9）
式中　a，b分别为截取测试数据与样本数据的向量。

向量作差并求向量二范数，在空间意义上为两个向

量之间的距离，也称为距离范数。但是传统相似性

方法存在局限性，在相似性度量的向量中元素权重

相同，每个元素对相似性判定提供等价的影响。在

实际寿命预测过程中，由于时间点越接近当前时刻

的元素对趋势性分析的关键性越高，因此本文提出

基于高斯拟合与参数匹配的改进相似性预测方法。

首先对测试数据与样本数据进行数据预处理：

f ( x )= a1 e
-( x - b1

c1
)2

（10）
图 1 轴承故障脉冲仿真信号

Fig. 1 Bearing fault pulse simulation signal

图 2 仿真信号振动图像

Fig. 2 Simulation signal vibration image
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式（10）为高斯函数，对数据有着高精度的拟合

作用，通过高斯函数拟合的方式将向量变成函数表

达式。高斯函数中有 3 个参数分别对函数起到不同

的作用，b1 控制函数位置，a1和c1 控制函数趋势，通

过构建参数向量，引入参数相似性，求解出参数向量

的欧式距离。拟合函数之间的相似性在坐标系上体

现 为 积 分 运 算 。 假 设 实 验 信 号 拟 合 参 数 为

( a1，b1，c1 )，样本信号拟合参数为 ( a2，b2，c2 )，在数学

坐标系下衡量函数之间距离，可以采用积分求解。

取任意长度区间对两个函数模型求解积分，即可获

得对相似性的度量；由于传统相似性度量为向量二

范数，这种度量方式基于数据遍历法计算，前期波动

对退化趋势判定产生较大影响。优化方法则降低了

计算过程中轴承数据局部波动带来的相似性度量

误差。

S 为相似性度量结果，以下为推导结果：

S =∫||
|
||
|
a1 e

-( x - b1

c1
)2

- a2 e
-(

x - b2
c2

)2 |

|

|
||
|

2

dx （11）

通过对公式（11）的求解并化简，所得结果如下：

S = π
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê a2

1 c1

2
+ a2

2 c2

2
- 2a1 a2

c1 c2

c2
1 + c2

2

e
- ( b1 - b2 )2

c2
1 + c2

2

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

（12）
上述结果直接反映出测试数据与样本数据退化

趋势的相似性。最后给各个样本的相似性赋予权

重，对寿命进行加权求和得出最终的预测寿命。

1. 3　方法流程

针对传统相似性方法中相似性度量忽略信号时

效性及预测精度低的问题，本文提出了一种基于高

斯拟合与参数相似性改进的相似性方法。首先，利

用 GMM 与 JRD 提取退化特征；然后，通过双指数函

数构建仿真信号；最后，利用高斯函数进行退化信号

拟合提取形状参数，计算参数相似性预测寿命。

改进相似性寿命预测具体算法如下：

（1） 构造仿真信号字典集。通过构建指数衰减

型脉冲信号并通过双指数函数进行幅值调制，最后

叠加上噪声。

（2） 通过 GMM 计算轴承信号的概率密度分

布，然后基于分布结果计算 JRD。

（3） 计算轴承全生命周期信号的退化起始点，

提取其退化部分，建立查询字典集。

（4） 将测试信号与字典集内退化信号进行高斯

拟合，查询字典，利用公式（12）求解相似性。

（5） 基于相似性赋予对应权重，并与样本信号

真实剩余寿命加权求和，计算测试轴承剩余使用

寿命。

具体算法流程图如图 3 所示。

图 3 改进相似性理论算法流程图

Fig. 3 Flow chart of improved algorithm of similarity theory
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2　仿真分析

基于双指数函数对轴承全生命周期信号进行仿

真，通过对形状参数设置区间内的随机波动，模拟轴

承不同退化速率的趋势。图 4 为部分仿真信号的振

动波形图。

获得轴承仿真振动信号后，进行特征提取，得到

轴承仿真信号退化趋势，如图 5 所示。由图 5 可知，

健康状态转变为退化状态时，健康指标 HI会发生突

变，呈剧烈上升趋势。采用阈值报警技术（Alarm 
Bound Technique， ABT）区 分 两 种 状 态 ，即 确 定

TSP（Time to Start Prediction）点。对选定窗口内的

数据进行一次回归拟合，以拟合曲线所估计的窗口

首尾两点健康指标的比值为预警值，判断其是否超

过预设的警戒线。如果未超过则认为没有检测到轴

承退化痕迹，若超过则认为轴承已经开始退化。

轴承退化起始点计算数据如表 1 所示。

截取信号退化起始点后的部分构建样本字典，

结果如下：

构造未退化至失效阈值的测试数据，将测试数

据与字典集数据进行高斯函数拟合获取参数向量，

并基于当前监测时间点逐一查询字典，基于公式

（12）计算相似性大小，赋予字典内样本不同的权重，

并将权重归一化处理。最终，将字典数据剩余寿命

加权求和得出预测寿命。并与构造函数计算所得理

论寿命进行比较验证方法的有效性，预测结果如表

2 所示。

由表 2中数据可以看出，该方法可以有效地预测

未失效轴承的剩余使用寿命，误差基本在 5% 以内。

3　实验验证

为了验证本文提出方法的有效性，采用轴承加

速退化振动实验信号进行验证分析。使用美国辛辛

那提大学公开的轴承全寿命周期加速性能退化实验

数据进行分析。实验台和传感器布置如图 6 所示。

旋转轴由 4 个 Rexhord ZA⁃2115 双列滚动轴承支撑，

每个轴承的轴承座上均安置传感器并同时采集数

据。径向施加 6000 LBS（26671 N）的载荷，以加快

轴承退化过程。每隔 10 min 采集一次数据，采样率

为 20 kHz，采样长度为 20480 个点，到实验结束时共

采集了 6324 次数据，总时长约为 1055 h。

本文采用第 3 组的 4 个轴承信号进行实验验证，

绘制轴承实验信号振动波形图与健康指标图分别如

图 7 和 8 所示。

图 4 轴承振动仿真信号

Fig. 4 Bearing vibration simulation signal

表 1 轴承仿真振动信号退化起始点

Tab. 1 The starting point of bearing simulation vibration 
signal degradation

信号组别

Sig_1
Sig_2
Sig_3
Sig_4
Sig_5
Sig_6
…

退化起始点/h
1194
1180
1198
1195
1195
1197
…

剩余寿命/h
50
63
47
50
49
47
…

图 5 轴承仿真信号退化趋势

Fig. 5 Degradation trend of bearing simulation signal

表 2 仿真信号剩余寿命预测结果

Tab. 2 Remaining life prediction result of simulation signal

测试样本序号

Test_1
Test_2
Test_3
Test_4

预测寿命/h
28.8595
54.5942
45.2185
33.4584

理论寿命/h
30
57
43
32

误差/%
3.8
4.2
5.2
4.6

图 6 轴承加速退化实验台

Fig. 6 Bearing accelerated degradation test bench
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从图 7 中的时域振动信号可以看出，实验信号

的信噪比较低，无法直观地得到信号开始退化的趋

势，需要对实验数据进行特征提取。

实验信号的数据长度为 20480×6324，对每一次

采样的数据进行特征提取，得到 1×6324长度的特征

向量。图 8为 4组轴承实验信号退化部分的趋势图。

实验信号的信噪比低于仿真信号，但是使用本

文方法仍然能有效从中提取出退化趋势，从图 8 中

可以明显看出轴承退化状态与健康状态。为放大退

化起始部分的数据变化趋势，截取全生命周期退化

部分的数据，如图 9 所示。

应用一次函数拟合与阈值报警技术确定轴承退

化起始点，并选取退化信息。表 3 为轴承振动实验

信号退化信息。

将轴承退化部分随机截断，截断时刻之前的数

据作为测试数据查询字典预测寿命，截断时刻之后

的数据与预测结果对比，验证本文方法的有效性。

表 4 为测试轴承的寿命预测结果。

虽然轴承实验信号波动较大，对寿命预测存在

干扰，但该方法仍能以较高的准确度预测剩余寿命。

针对同一组数据本文进行了追踪预测，即对同一组

数据的不同时刻进行寿命预测，并与真实寿命对比，

验证该方法的预测精度。预测结果如图 10 所示。

从图 10 中可以看出，改进后的相似性预测方法

在一定程度上提升了传统方法的预测精度。预测结

果基本处于 30% 的误差以内，改进的方法可以有效

解决轴承信号后期波动较大所带来的的预测困难。

4　结　论

通过轴承仿真及实验故障信号分析表明，使用

改进相似性方法进行轴承剩余寿命预测是可行的，

主要结论如下：

（1）提出了 GMM 与 JRD 结合的特征提取方法，

可以有效地从轴承振动信号中提取退化分量。所提

健康指标对轴承早期退化较为敏感，轴承故障后期

的退化趋势随机波动较小。

（2）通过脉冲函数与双指数函数构建了轴承全

生命周期仿真信号，消除了小样本数据导致预测精

度较低的影响。

图 8 轴承实验信号退化趋势

Fig. 8 Degradation trend of bearing test signals

图 7 轴承全生命周期振动信号波形图

Fig. 7 Wavefarm of vibration signal for the entire life cycle 
of bearings

图 9 起始退化部分

Fig. 9 Initial degeneration part

表 3 轴承实验振动信号退化起始点

Tab. 3 The starting point of bearing experimental vibra⁃
tion signal degradation

测试轴承序号

Data_3rd_1
Data_3rd_2
Data_3rd_3
Data_3rd_4

退化起始点/h
996.17

1026.17
995.67

1013.33

剩余寿命/h
51.33
22.83
42.17
33.67

表 4 测试轴承寿命预测结果

Tab. 4 Life prediction results of tested bearing

测试轴承序号

Data_3rd_1
Data_3rd_2
Data_3rd_3
Data_3rd_4

预测寿命/h
29.7738
12.0991
28.6732
24.8189

理论寿命/h
25
14
28
27

误差/%
19.1
14.2

2.40
8.07

图 10 剩余使用寿命预测对比

Fig. 10 Comparison of remaining service life prediction

859



振   动   工   程   学   报 第  36 卷

（3）采用一次函数拟合与滑移窗口算法结合求

解出每组轴承退化数据的开始退化点，剔除了大量

不包含退化信息的健康阶段数据，提高了相似性预

测结果的可信度，并且减少了相似性预测的冗余计

算量。

（4）根据仿真与实验结果分析，本文提出的高斯

函数拟合与参数相似性结合方法可以有效地提高相

似性度量的准确性，明显地提升寿命预测的精度。

综上所述，改进的相似性方法可以解决参考样

本不足、退化波动大、相似性度量不精确等问题。实

验数据测试结果表明，该方法可以有效地预测滚动

轴承剩余使用寿命。
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Rolling bearing life prediction method based on improved similarity theory

CUI Ling-li， JIN Ou， WANG Xin
（Beijing Key Laboratory of Advanced Manufacturing Technology， Faculty of Materials and Manufacturing， 

Beijing University of Technology， Beijing 100124， China）

Abstract: Traditional similarity life prediction methods ignore the local evolution characteristics of degradation process， which leads 
to low prediction accuracy. Traditional characteristic indexes in time and frequency domain are difficult to realize early fault monitor⁃
ing， and local fluctuation is large in the later stage of degradation. The trend fitting strategy of Gaussian function is introduced and an 
improved similarity matching optimization method is proposed. A Jensen-Renyi divergence health index based on Gaussian mixture 
model is proposed to accurately track the evolution trend of rolling bearing degradation. Since it is difficult to obtain a large number 
of degradation signals in real life cycle， a double exponential function model is constructed to simulate degradation signals and verify 
the validity of the simulation data to expand the reference dictionary set. Gaussian function is used to fit the degradation data and pa⁃
rameter similarity principle is proposed to predict the remaining service life. The experimental results of rolling bearing life cycle deg⁃
radation verify that the proposed method can effectively improve the prediction accuracy of residual life.
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