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摘 要： 针对现有剩余寿命预测研究中需要多个同类设备历史数据离线估计模型参数的问题，本文提出了一种

基于退化数据建模的服役设备剩余寿命自适应预测方法．该方法，利用指数随机退化模型来建模设备的退化过程，基
于退化监测数据运用Ｂａｙｅｓｉａｎ方法更新模型的随机参数，进而得到剩余寿命的概率分布函数及点估计．区别于现有方
法，本文方法基于设备到当前时刻的监测数据，利用期望最大化算法对模型中的非随机未知参数进行在线估计，由此

无需多个同类设备历史数据．最后，通过数值仿真与实例分析，验证了本文方法在剩余寿命预测时的有效性．
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１ 引言

随着信息和传感技术的快速发展，预测与健康管理

（ＰｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓａｎｄＨｅａｌｔｈＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＰＨＭ）领域的研究工
作引起了更多研究者的兴趣，在此基础上制定的最优维

修决策对提高系统可靠性、预防系统未知失效事件发生

以及减少维修费用具有重要的实际效益．ＰＨＭ的核心
问题［１］，就是根据传感器所获得的监测数据，有效预测

设备的剩余寿命．
传统的寿命预测方法以失效数据为基础，但是，对

于可靠性高，造价昂贵的设备，通常很难获得大量的同

类产品的失效数据．研究表明，退化数据比失效时间数
据能提供更多的信息来预测设备的剩余寿命［２，３］．目
前，基于退化建模的剩余寿命预测方法已经成为一类主

要方法，文献［１］对这类方法进行了详细系统的综述．
从２０世纪７０年代起，国外就陆续开始了退化建模

收稿日期：２０１４０２２５；修回日期：２０１４１２２２；责任编辑：梅志强
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１４７３０９４，Ｎｏ．６１１７４１１３）；广东省战略性新兴产业核心技术攻关（Ｎｏ．２０１２Ａ０９０１０００１９）；广东省普通高校特色创
新项目（Ｎｏ．２０１４６３１０４１）

第６期
２０１５年６月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４３ Ｎｏ．６
Ｊｕｎ． ２０１５



的相关研究．Ｇｅｒｔｓｂａｃｋｈ和Ｋｏｒｄｏｎｓｋｉｙ［４］利用退化数据来
对设备的可靠性进行评定．Ｎｅｌｓｏｎ［５］总结了 ２０世纪 ９０
年代以前有关退化建模的方法．Ｌｕ和 Ｍｅｅｋｅｒ［６］采用随
机系数回归模型来模拟退化信号，并阐明了根据这些

模型计算寿命分布的各种方法．该文献在退化建模领
域具有重要的影响，之后沿着类似的方向，又出现了很

多的扩展和变形［７］．这些研究都是对设备整体共性特
征进行寿命预测，设备间的差异之处没有充分考虑．为
了改进这些方面，Ｇｅｂｒａｅｅｌ等［８～１１］提出了一种 Ｂａｙｅｓｉａｎ
框架下的随机退化建模方法，通过使用带随机系数的

指数模型来描述退化信号的变化过程．在获取退化监
测数据后，采用Ｂａｙｅｓｉａｎ方法对模型的随机参数进行更
新，以得到相应的后验估计，进而预测剩余寿命的概率

分布．然而，对于模型中的非随机未知参数（随机参数
先验分布中的参数和误差项的方差参数）却没有提出

相应的估计方法，而是假设存在多个同类设备的历史

退化数据，利用统计的方法来对其进行估计．然而，实
际中通常很难获得足够多的同类设备的历史退化数

据，尤其是对于新运行的设备而言．因此，有必要研究
一种不需要多个设备历史退化数据的剩余寿命自适应

预测方法．
考虑到以上问题，本文提出了一种基于退化建模

的设备剩余寿命自适应预测方法，运用 Ｂａｙｅｓｉａｎ方法和
期望最大化（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法实现对服
役设备的退化建模和剩余寿命预测．具体地，该方法利
用指数随机退化模型来建模设备的退化过程，基于退

化监测数据运用 Ｂａｙｅｓｉａｎ方法更新模型的随机参数，进
而得到剩余寿命的概率分布函数及点估计．进一步，本
文方法基于设备到当前时刻的监测数据，利用期望最

大化算法对模型中的非随机未知参数进行在线估计．
实验分析及与已有方法的比较结果对本文方法的有效

性进行了验证．

２ 随机退化建模

在现有文献中，指数类随机模型作为描述轴承磨

损等累积退化过程的模型，在工程实际中获得了广泛

的应用并取得了很好的预测结果［８～１５］．因此，本文采用
这类退化轨迹模型来描述设备的退化过程．令 Ｓ（ｔ）表
示 ｔ时刻的退化量，设备在离散时间监测点 ｔ１，ｔ２，…进
行退化监测．那么，在指数型随机退化模型下，设备的
在 ｔｋ时刻的退化量可以表示为：

Ｓ（ｔｋ）＝＋θｅｘｐβｔｋ＋ε（ｔｋ）－
σ
２( )２ （１）

其中是固定常数；θ和β是随机变量，用来描述设备

间的个体差异；ε（ｔｋ）是服从正态分布的随机误差项，且
有ε（ｔｋ）～Ｎ（０，σ２）．

为简单起见，对指数随机模型进行对数变换，可

得：

Ｌ（ｔｋ）＝ｌｎ（Ｓ（ｔｋ）－）＝ｌｎθ－σ
２

２＋βｔｋ＋ε（ｔｋ）

＝θ′＋βｔｋ＋ε（ｔｋ） （２）
其中θ

′＝ｌｎθ－σ２／２
在本文中，假设随机参数θ

′和β的先验分布服从联

合的二元正态分布，分别具有均值μ０
′和μ１、方差σ

２
０和

σ
２
１，且相关系数ρ０这一假设区别于文献［１６］中θ

′和β

相互独立性的假设，因而更具一般性．
基于以上模型和参数假设，一旦得到退化的监测

数据，就可以通过 Ｂａｙｅｓｉａｎ理论来对先验分布中的参数
进行更新，得到相应的后验分布．在后文中，为简单标
记，记 Ｌｋ＝Ｌ（ｔｋ），Ｌ１：ｋ＝｛Ｌ１，…，Ｌｋ｝．

３ 基于Ｂａｙｅｓｉａｎ方法的模型随机参数更新

假设在 ｔ１，…，ｔｋ时刻有退化观测量Ｌ１，…，Ｌｋ．由于
误差项ε（ｔｉ），ｉ＝１，…，ｋ是独立同分布的随机变量，在
给定θ

′和β的条件下，退化样本 Ｌ１：ｋ的条件联合密度函
数为：

ｆ（Ｌ１：ｋ｜θ′，β）＝
１
２πσ槡( )２ ｋ

×ｅｘｐ－∑
ｋ

ｉ＝１

Ｌｉ－θ′－βｔ( )ｉ ２

２σ( )２

（３）
由于θ

′和β的先验分布是二元正态分布，与样本分布

ｆ（Ｌ１：ｋ｜θ′，β）是共轭的，故θ
′和β关于Ｌ１：ｋ的联合后验

分布仍然是二元正态分布，即θ
′，β｜Ｌ１：ｋ～Ｎ（μθ′，ｋ，

σ
２
θ
′
，ｋ，μβ，ｋ，σ

２
β，ｋ
，ρｋ）．因此，有：

ｆ（θ′，β｜Ｌ１：ｋ）∝ｆ（Ｌ１：ｋ｜θ
′，β）·ｆ（θ

′，β）

∝ ｅｘｐ－∑
ｋ

ｊ＝１

（Ｌｊ－θ′－βｔｊ）
２

２σ２
＋
（θ
′－μ

′
０）
２

σ
[ ]２

０

·ｅｘｐ －
２ρ
２
０（θ

′－μ
′
０）（β－μβ）

σ０σ１
＋
（β－μβ）

２

σ
[ ]２

１

∝
１

２πσθ′，ｋσβ，ｋ １－ρ
２槡 ｋ

·ｅｘｐ －
（θ
′－μθ’，ｋ）

２

２（１－ρ
２
ｋ）σ

２
θ
′
，

[ ]
ｋ

·ｅｘｐρｋ
（θ
′－μθ′，ｋ）（β－μβ，ｋ）
（１－ρ

２
ｋ）σθ

′
，ｋσβ，ｋ

－
（β－μβ，ｋ）

２

２（１－ρ
２
ｋ）σ

２
β，

[ ]
ｋ

（４）

经过一些代数的运算，上式对应的参数μθ
′
，ｋ，σ

２
θ
′
，ｋ，

μβ，ｋ，σ
２
β，ｋ
，ρｋ，可以由下面命题给出．

命题 １［９］ 给定到 ｔｋ时刻的所有退化观测数据

Ｌ１：ｋ＝｛Ｌ１，…，Ｌｋ｝，θ′，β关于Ｌ１：ｋ的联合后验分布服从

二元正态分布，即：

θ
′，β｜Ｌ１：ｋ～Ｎ（μθ′，ｋ，σ

２
θ
′
，ｋ，μβ，ｋ，σ

２
β，ｋ
，ρｋ），具体参数表达

式如下：
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μθ
′
，ｋ＝μ

′
０σ
２
σ１（Ｙ＋Ｚρ０）－μ１σ

２
σ０（Ｙρ０＋Ｚ）

σ１（ＸＹ－Ｚ２）

＋
（１－ρ

２
０）σ０σ１ Ｙσ０∑

ｋ

ｉ＝１
Ｌｉ－Ｚσ１∑

ｋ

ｉ＝１
Ｌｉｔ( )ｉ

σ１（ＸＹ－Ｚ２）

μβ，ｋ＝
μ１σ

２
σ０（Ｘ＋Ｚρ０）－μ

′
０σ
２
σ１（Ｘρ０＋Ｚ）

σ０（ＸＹ－Ｚ２）

＋
（１－ρ

２
０）σ０σ１ Ｘσ１∑

ｋ

ｉ＝１
Ｌｉｔｉ－Ｚσ０∑

ｋ

ｉ＝１
Ｌ( )ｉ

σ０（ＸＹ－Ｚ２）

σ
２
θ
′
，ｋ＝

（１－ρ
２
０）σ

２
１∑
ｋ

ｉ＝１
ｔ２ｉ＋σ[ ]２ （１－ρ２０）σ２σ２０
ＸＹ－Ｗ２

σ
２
β，ｋ＝

［ｋ（１－ρ
２
０）σ

２
０＋σ２］（１－ρ

２
０）σ

２
σ
２
１

ＸＹ－Ｗ２

ρｋ＝－
（１－ρ

２
０）σ０σ１∑

ｋ

ｉ＝１
ｔｉ－ρ０σ

２

［ｋ（１－ρ
２
０）σ

２
０＋σ２］ １－ρ( )２０σ２１∑

ｋ

ｉ＝１
ｔ２ｉ＋σ[ ]槡









２

（５）

这里 Ｘ＝ｋ（１－ρ
２
０）σ

２
０＋σ２，Ｙ＝（１－ρ

２
０）σ

２
１∑

ｋ

ｉ＝１
ｔ２ｉ＋σ２，Ｚ

＝（１－ρ
２
０）σ０σ１∑

ｋ

ｉ＝１
ｔｉ－ρ０σ

２，Ｗ＝（１－ρ
２
０）σ０σ１∑

ｋ

ｉ＝１
ｔｉ＋

ρ０σ
２
由于θ

′，β｜Ｌ１：ｋ～Ｎ（μθ′，ｋ，σ
２
θ
′
，ｋ，μβ，ｋ，σ

２
β，ｋ
，ρｋ）是二

元正态分布的，根据二元正态分布的性质，有如下推论

成立．
命题２ 令·｜Ｌ１：ｋ表示条件随机变量，Ｅ（·｜Ｌ１：ｋ）表

示条件期望，则：

（１）
θ
′｜Ｌ１：ｋ～Ｎ（μθ′，ｋ，σ

２
θ
′
，ｋ），

β｜Ｌ１：ｋ～Ｎ（μβ，ｋ，σ
２
β，ｋ
），

β｜θ
′，Ｌ１：ｋ～Ｎ（μβ｜θ′，ｋ，σ

２
β｜θ

′
，ｋ）；

（２）

Ｅ（θ′β｜Ｌ１：ｋ）＝ρｋσθ′，ｋσβ，ｋ＋μθ′，ｋμβ，ｋ，

Ｅ（θ′｜Ｌ１：ｋ）＝μθ′，ｋ，

Ｅ（β｜Ｌ１：ｋ）＝μβ，ｋ，Ｅ（θ
′２｜Ｌ１：ｋ）＝μ

２
θ
′
，ｋ＋σ２θ′，ｋ，

Ｅ（β
２｜Ｌ１：ｋ）＝μ

２
β，ｋ＋σ

２
β，ｋ．

其中：

μβ｜θ
′
，ｋ＝μβ，ｋ＋ρｋσβ，ｋ（θ

′－μθ′，ｋ）／σθ′，ｋ，

σ
２
β｜θ

′
，ｋ＝σ２β，ｋ（１－ρ

２
ｋ）．

４ 剩余寿命预测

在得到θ
′和β的后验估计后，对于给定的失效阈值

ω，要实现剩余寿命的预测，首先要基于到当前时刻 ｔｋ
的退化观测数据Ｌ１：ｋ预测ｔ＋ｔｋ时退化量．由此，剩余寿
命的预测问题就转化为预测退化量达到失效阈值ω的

时间的问题．对于将来时刻 ｔ＋ｔｋ的退化量Ｌ（ｔ＋ｔｋ），
在给定 Ｌ１：ｋ的条件下，有以下命题成立．

命题３ 给定到 ｔｋ时刻的所有退化观测数据Ｌ１：ｋ，
预测的 ｔ＋ｔｋ时刻对应的退化量Ｌ（ｔ＋ｔｋ）服从正态分
布，且具有的均值和方差分别为：

珘μ（ｔ＋ｔｋ）＝μθ′，ｋ＋μβ，ｋ（ｔ＋ｔｋ）－
σ
２

２，

珓σ２（ｔ＋ｔｋ）＝σ２θ′，ｋ＋σ
２
β，ｋ
（ｔ＋ｔｋ）＋σ２

＋２ρｋ（ｔ＋ｔｋ）σθ′，ｋσβ，ｋ

（６）

命题３是基于所建模型式（１２）得到的，因为正态随机变
量的线性组合依然是正态分布的，因此只需要确定 Ｌ（ｔ
＋ｔｋ）的期望和方差就可以得到 Ｌ（ｔ＋ｔｋ）的分布．而
Ｌ（ｔ＋ｔｋ）的期望和方差可以基于式（１２）得到，即 Ｌ（ｔ＋
ｔｋ）＝θ′＋β（ｔ＋ｔｋ）＋ε（ｔ＋ｔｋ）．因此，利用对参数的θ

′

和β后验估计结果，即命题２，就可得到命题３的结论．
根据以上结果，设 Ｔ为设备在ｔｋ时刻的剩余寿命，

即 Ｔ满足Ｌ（ｔ＋ｔｋ）＝ｌｎω．于是，在给定 Ｌ１：ｋ的条件下，
预测的剩余寿命的条件概率分布函数 ＦＴ｜Ｌ１：ｋ（ｔ）为：
ＦＴ｜Ｌ１：ｋ（ｔ）＝Ｐｒ（Ｔ≤ｔ｜ＬＬ１：ｋ）

＝Ｐｒ（Ｓ（ｔ＋ｔｋ）ｌｎω｜ＬＬ１：ｋ）

＝ＰｒＺ
ｌｎｗ－珘μ（ｔ＋ｔｋ）
珓σ２（ｔ＋ｔｋ槡( )） ＝Φ（ｇ（ｔ）） （７）

其中 Ｚ服从标准正态分布，Φ（·）为标准正态随机
变量的累积分布函数，且有 ｇ（ｔ）＝（珘μ（ｔ＋ｔｋ）－

ｌｎω）／珓σ２（ｔ＋ｔｋ槡 ）．
注意到ｌｉｍｔ→－∞ｇ（ｔ）＝－μβ，ｋ／σβ，ｋ，所以 Ｔ的值域

为（－∞，∞）．因此，考虑到 Ｔ表示设备的寿命，是非负
的实数，由此得到在（０，∞）上截断的累积分布函数作
为设备的剩余寿命预测结果，表示为：

ＦＴ｜Ｌ１：ｋ，Ｔ０（ｔ）＝Ｐｒ（Ｔ≤ｔ｜Ｌ１：ｋ，Ｔ０）

＝
Ｐｒ（０≤Ｔ≤ｔ｜Ｌ１：ｋ）
Ｐｒ（Ｔ０｜Ｌ１：ｋ）

＝Φ（ｇ（ｔ））－Φ（ｇ（０））１－Φ（ｇ（０））
（８）

基于以上的结果，剩余寿命预测的条件概率密度

函数为：

ｆＴ｜Ｌ１：ｋ，Ｔ０（ｔ）＝
ｄＦＴ｜Ｌ１：ｋ，Ｔ０（ｔ）

ｄｔ ＝ φ（ｇ（ｔ））１－Φ（ｇ（０））
·ｇ′（ｔ）

（９）
其中φ（·）为标准正态随机变量的概率密度函数．

通过上面的建模过程可以发现，在获得新的退化

测量数据后，就可以根据命题１重新计算随机参数θ′

和β的后验分布，由此获得μθ
′
，ｋ，σ

２
θ
′
，ｋ，μβ，ｋ，σ

２
β，ｋ
，ρｋ的

新估计．然后，根据这些更新的参数，通过更新函数
ｇ（ｔ）中珘μ（ｔ＋ｔｋ）和珓σ

２（ｔ＋ｔｋ）的值可以实现对预测的
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剩余寿命分布的更新．
本文采用如下方法得到剩余寿命的点估计：根据

退化失效的定义有 Ｌ（Ｔ＋ｔｋ）＝ｌｎω，于是利用预测的 ｔ
＋ｔｋ时刻退化量的均值珘μ（ｔ＋ｔｋ）替代 Ｌ（Ｔ＋ｔｋ），使得
珘μ（ｔ＋ｔｋ）＝ｌｎω，由此得到 ｔｋ时刻剩余寿命的点估计
ＲＵＬｋ如下：

ＲＵＬｋ＝
ｌｎω－μθ′，ｋ＋σ

２／２
μβ，ｋ

－ｔｋ （１０）

在以上的退化建模和剩余寿命预测过程中，模型

参数σ
２，μ

′
０，μ１，σ０

２，σ１
２，ρ０是未知的，现有的剩余寿命

预测研究是通过多个同类设备的历史数据对这些参数

估计，然而实际中通常很难获得大量同类产品的历史

退化数据．为解决这一问题，下节主要讨论退化模型未
知参数的估计问题．

５ 基于ＥＭ算法的模型参数估计

令Θ＝［σ２，μ
′
０，μ１，σ０

２，σ１
２，ρ０］表示模型未知参数．

基于极大似然估计的方法，在 ｔｋ时刻的监测数据Ｌｋ得
到后，计算关于 Ｌ１：ｋ的对数似然函数：

ｋ（Θ）＝ｌｏｇ［ｐ（Ｌ１：ｋ｜Θ）］ （１１）
其中 ｐ（Ｌ１：ｋ｜Θ）表示退化数据 Ｌ１：ｋ的联合密度函数．因
此，Θ的极大似然估计Θ^ｋ可以通过由下式得到：

Θ^ｋ＝ａｒｇｍａｘ
Θ
ｋ（Θ） （１２）

然而在退化模型式（２）中，参数θ′和β是随机的，因
此难以采用式（１２）直接优化得到 Θ^ｋ．为此，本文采用
ＥＭ算法实现对Θ的估计．ＥＭ算法对Θ的估计可以通
过迭代以下两步实现：

（１）Ｅｓｔｅｐ：计算条件期望
ｋ（Θ ｜^Θｋ（ｉ））＝Ｅθ′，β｜Ｌ１：ｋ，^Θｋ

（ｉ）｛ｌｏｇｐ（Ｌ１：ｋ，θ′，β｜Θ）｝

（１３）
其中Θ^ｋ

（ｉ）表示基于退化数据 Ｌ１：ｋ进行估计时第ｉ次迭
代的结果．

（２）Ｍｓｔｅｐ：最大化条件期望
Θ^ｋ

（ｉ＋１）＝ａｒｇｍａｘ
Θ
（Θ ｜^Θｋ（ｉ）） （１４）

在以上两步的迭代过程中，通常在 Θ^ｋ
（ｉ）和 Θ^ｋ

（ｉ＋１）

的差小于一个比较小的数时，终止迭代，将最后一次估

计的结果作为 ｔｋ时刻最终的参数估计结果．下面利用
上述ＥＭ算法对未知参数Θ进行估计．

为了表示估计的参数依赖于到当前时刻的所有退

化监测数据，将基于到 ｔｋ时刻的所有退化监测数据Ｌ１：ｋ
估计的参数表示为 Θｋ＝［σ２ｋ，μ

′
０，ｋ，μ１，ｋ，σ

２
０，ｋ，σ

２
１，ｋ，

ρ０，ｋ］．
令ＥＭ算法中第 ｉ次迭代得到的估计为Θ^ｋ（ｉ）＝

［σ
２
ｋ
（ｉ），μ

′
０，ｋ
（ｉ），μ１，ｋ

（ｉ），σ
２
０，ｋ
（ｉ），σ

２
１，ｋ
（ｉ），ρ０，ｋ

（ｉ）］，那么完全

对数似然函数可以表示为

ｌｎｐ（Ｌ１：ｋ，θ′，β｜Θｋ）＝ｌｎｐ（Ｌ１：ｋ｜θ
′，β，Θｋ）＋ｌｎｐ（θ

′，β｜Θｋ）

＝－ｋ＋２２ ｌｎ２π－
ｋ
２ｌｎσ

２
ｋ－∑

ｋ

ｊ＝１

（Ｌｊ－θ′－βｔｊ）
２

２σ２ｋ

－ｌｎσ２０，ｋ－ｌｎσ２１，ｋ－ｌｎ １－ρ
２
０，槡 ｋ－

１
２（１－ρ

２
０，ｋ）
［
（θ
′－μ

′
０，ｋ）

２

σ
２
０，ｋ

－
２ρ
２
０，ｋ（θ

′－μ
′
０，ｋ）（β－μ１，ｋ）

σ０，ｋσ１，ｋ
＋
（β－μ１，ｋ）

２

σ
２
１，ｋ

］

（１５）
基于式（１３），可以得到ｋ（Θ ｜^Θｋ（ｉ））如下：
ｋ（Θ｜^Θｋ（ｉ））＝Ｅθ′，β｜Ｌ１：ｋ，^Θｋ

（ｉ）｛ｌｏｇｐ（Ｌ１：ｋ，θ′，β｜Θ）｝

＝－ｋ＋２２ｌｎ２π－
ｋ
２ｌｎσ

２
ｋ－ｌｎσ２０，ｋ－ｌｎσ２１，ｋ－ｌｎ １－ρ

２
０，槡 ｋ

－∑
ｋ

ｊ＝１

１
２σ２ｋ
［Ｌ２ｊ－２Ｌｊ（μθ′，ｋ＋μβ，ｋｔｊ）＋μ

２
θ
′
，ｋ＋σ２θ′，ｋ

＋２ｔｊ（ρｋσθ′，ｋσβ，ｋ＋μθ′，ｋμβ，ｋ）＋ｔ
２
ｊ（μ
２
β，ｋ＋σ

２
β，ｋ）］

－ １
２（１－ρ

２
０，ｋ）
［μ
２
θ
′
，ｋ＋σ２θ′，ｋ－２μ

′
０，ｋμθ

′
，ｋ＋μ

′２
０，ｋ

σ
２
０，ｋ

－
２ρ
２
０，ｋ（ρｋσθ

′
，ｋσβ，ｋ＋μθ′，ｋμβ，ｋ－μ１，ｋμθ′，ｋ－μ

′
０，ｋμβ，ｋ＋μ

′
０，ｋμ１，ｋ）

σ０，ｋσ１，ｋ

＋μ
２
β，ｋ＋σ

２
β，ｋ－２μ１，ｋμβ，ｋ＋μ

２
１，ｋ

σ
２
１，ｋ

］

（１６）

令
（Θｋ｜^Θｋ（ｉ））

Θｋ
＝０可以得到第 ｉ＋１步的参数估计

Θ^ｋ
（ｉ＋１）为：

σ^
２（ｉ＋１）
ｋ ＝ １ｋ∑

ｋ

ｊ＝１
（Ｌ２ｊ－２Ｌｊ（μθ′，ｋ＋μβ，ｋｔｊ）＋μ

２
θ′＋σθ′，ｋ

＋２ｔｊ（ρｋσθ′，ｋσβ，ｋ＋μθ′，ｋ＋μβ，ｋ）＋ｔ
２
ｊ（μ

２
β，ｋ＋σ

２
β，ｋ
））

μ^
′（ｉ＋１）
０，ｋ ＝２σ０，ｋ

σ１，ｋ
·ρ

２
０，ｋ（μ１，ｋ－μβ，ｋ）＋μθ′，ｋ

μ^
′（ｉ＋１）
１，ｋ ＝２σ１，ｋ

σ０，ｋ
·ρ

２
０，ｋ（μ０，ｋ－μθ′，ｋ）＋μβ，ｋ

σ^
１（ｉ＋１）
０，ｋ ＝１４ －１２Ｂ＋

１
４Ｂ

２＋４槡( )Ａ ２

σ^
２（ｉ＋１）
０，ｋ ＝１４ －１２Ｄ＋

１
４Ｄ

２＋４槡( )Ｃ ２

ρ^
（ｉ＋１）
０，ｋ ＝ １－２槡 Ｅ

（１７）
其中：

Ａ＝μ
２
θ
′
，ｋ＋σ２θ′，ｋ－２μ

′
０，ｋμθ

′
，ｋ＋μ

′２
０，ｋ

２（１－ρ
２
０，ｋ）

Ｂ＝

ρ
２
０，ｋ（ρｋσθ

′
，ｋσβ，ｋ＋μθ′，ｋμβ，ｋ－μ１，ｋμθ′，ｋ－μ

′
０，ｋμβ，ｋ＋μ

′
０，ｋμ１，ｋ）

σ１，ｋ（１－ρ
２
０，ｋ）

Ｃ＝μ
２
β，ｋ＋σ

２
β，ｋ－２μ１，ｋμβ，ｋ＋μ

２
１，ｋ

２（１－ρ
２
０，ｋ）
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Ｄ＝

ρ
２
０，ｋ（ρｋσθ

′
，ｋσβ，ｋ＋μθ′，ｋμβ，ｋ－μ１，ｋμθ′，ｋ－μ

′
０，ｋμβ，ｋ＋μ

′
０，ｋμ１，ｋ）

σ０，ｋ（１－ρ
２
０，ｋ）

Ｅ＝ρｋσθ
′
，ｋσβ，ｋ＋μθ′，ｋμβ，ｋ－μ１，ｋμθ′，ｋ－μ

′
０，ｋμβ，ｋ＋μ

′
０，ｋμ１，ｋ

σ０，ｋσ１，ｋ
上述的参数估计方法是基于到 ｔｋ时刻的所有退化

监测数据Ｌ１：ｋ对参数Θ估计的结果．由于 Ｌ１：ｋ对监测时
刻的依赖关系，在任一监测时刻的数据得到后都可以

采用上面的方法进行参数估计．另外，Ｍ步只可以得到
显示的最优解，因而易于计算．以上的参数估计方法的
理论性质和收敛性分析可以参考文献［１７～２２］，限于篇
幅，这里不再赘述．

６ 实验分析

６１ 数值仿真

为了验证本文提出的方法，本节给出一个数值例

子并与文献［９］中的方法进行比较．为了产生仿真的退
化数据，本文利用文献［９］中的退化模型来产生一组用
于验证本文方法．这里采用的模型为 Ｘ（ｔ）＝φ ＋
θｅｘｐ（βｔ＋ε（ｔ）－σ

２／２）．令模型的参数为：φ＝０１，ｌｎθ
～Ｎ（０２，２×１０－８），σ２＝１×１０－６，β～Ｎ（０００５，１×
１０－８），ε（ｔ）～Ｎ（０，σ２），ρ０＝０基于此模型产生仿真的
退化测量数据，在数据仿真过程中假定采样间隔为４，
失效阈值为 ｗ＝１５５９时．基于此，得到了仿真的退化
轨迹如图１所示，共得到１２５个监测数据，对应的超过
失效阈值的时间约为４９６个仿真步长．

为了比较模型对仿真数据的拟合程度，本文提出

方法中的初始参数通过随机产生的方式确定，而对于

文献［９］中的方法，采用两种不同的初始参数选择方
法：一种是采用上面参数仿真数据的真实参数直接初

始化模型，第二种也是随机的产生模型的初始参数．图
１给出了在不同情况下本法方法和文献［９］中的方法对
退化量预测的结果．在所有数据点预测的均方误差分
别为００７４６，００６２４，１３８５２可以发现不合理的初始参
数会对文献［９］中的方法的结果产生很大的影响．

为进一步验证本文提出的模型参数估计方法对初

始参数选择的鲁棒性，对本文方法和文献［９］中方法在
初始参数随机选择的情况下进行了１００００次仿真，得到
了实际退化数据和预测值的均方误差的直方图，见图

２
通过图２中的结果可以发现，本文提出的自适应方

法对于模型初始参数的选择具有较好的鲁棒性，而文

献［９］中的方法对初始参数很敏感．因此，当在实际应
用中，没有足够多的历史退化数据时，本文的方法具有

很大的优越性．

对于剩余寿命预测的结果，图３和图４分别给出了
本文方法和文献［９］中的方法在不同退化监测点预测
的剩余寿命的概率密度曲线，其中“”表示实际的剩
余寿命．这里考虑到文献［９］中的剩余寿命预测方法对
初始参数很敏感，选择用于产生仿真数据的真实参数

作为初始模型参数．
通过图３和图４的对比可以发现，采用本文的剩余

寿命自适应预测方法，剩余寿命预测的结果随着数据

的积累，预测不确定性不断减小，因为剩余寿命的概率

密度函数变窄．然而，文献［９］中方法得到的预测结果
的不确定性几乎是不变的，主要原因在于文献［９］中的
方法是基于历史数据对模型的确定性参数进行估计，

一旦估计得到后不再利用实时数据进行更新，而由于

ε（ｔ）的存在，使得剩余寿命预测的不确定性基本上被

ε（ｔ）的不确定性主导．但是，刻画ε（ｔ）不确定性的参数

３２１１第 ６ 期 孙国玺：基于随机退化数据建模的设备剩余寿命自适应预测方法



σ
２是离线确定的．这就造成了剩余寿命预测的不确定
性不随退化过程信息增加而减小．这其实也验证了文
献［９］的方法受初始参数选择及初始知识的约束很大．
相比之下，本文的方法，由于引进了基于 ＥＭ算法的参
数自适应更新机制，使得模型的所有参数都随着服役

设备实时数据的积累不断更新，因而预测的结果更能

反映设备的实际运行情况，达到减小预测不确定性的

目的，具有实际应用的潜在价值．
６２ 实例验证

锂电池是许多电子设备和复杂系统的关键部件，

己被广泛用于航空航天领域以及军事领域．许多卫星
和航天飞行器的故障都是由电池失效导致的．因此，有
效建模电池性能退化指标、精确预测电池的剩余寿命

能够有效降低失效风险，提高系统可靠性、安全性．
下面以ＮＡＳＡ提供的锂电池数据为例，验证所提方

法的效果．锂电池电池的寿命包括使用寿命、贮存寿命
和循环寿命．其中，循环寿命的应用最为广泛，研究价
值最为重要．因此，本实验考虑电池的循环剩余寿命．
锂电池的使用过程是反复充放电的过程．随着充放电
次数的增加，电池的容量会逐渐衰减，循环寿命即为电

池容量下降到额定容量之前，可以反复充电的次数．电
池的容量变化表征了电池的退化状态，因此，将容量作

为电池实际的退化状态．ＮＡＳＡ研究中心联合美国能源
部国家实验室，对锂电池的循环寿命开展了大量的实

验性研究．所得数据集主要来源于研究中心搭建的锂
电池测试床．测试过程中，综合考虑多种工况条件，反
复对锂电池充电、放电，加速电池老化，导致电池容量

衰减，当电池容量下降到大约额定容量的３０％，即认为
电池循环寿命结束，停止实验．在每一个充放电周期都
记录对应的电池容量和其他相关的内部参数如阻抗测

量等．
对于ＮＡＳＡ提供的电池数据集的介绍，可参考文献

［２３］．与文献［２３］类似，本文将测试电容的容量作为电池
监测量，利用５号电池的数据验证方法的效果，其失效
时间约为１２５个循环周期．为了与文献［１６］比较，说明本
文方法的有效性，在３０％、６０％、９０％寿命分位点分别计
算了剩余寿命预测的点估计值，具体结果见表１．

表１ 不同寿命分位点的剩余寿命预测点估计

３０％寿命分位点 ６０％寿命分位点９０％寿命分位点

文献［１５］的方法 １０２３ ５６３ １４６

本文方法 ８２４ ４８２ １１９

实际剩余寿命 ８７５ ５００ １２５

通过表１的比较结果，可以发现本文提出的剩余寿
命预测方法能够有效地提高电池剩余寿命预测的准确

性．此外，文献［１６］中的方法容易造成对剩余寿命的高
估，因而增加了电池运行失效的风险，不利于及时的采

取健康管理措施．相比之下，本文提出的方法可以有效
地避免这些问题，从而验证了本文方法的有效性．

７ 结论

针对服役设备的剩余寿命预测问题，本文提出了

一种基于退化数据建模的服役设备剩余寿命自适应预

测方法，该方法最大不同之处在于不需要多个同类设

备历史数据来初始化退化模型．具体地，本文方法利用
指数随机退化模型来建模设备的退化过程，基于退化

监测数据运用Ｂａｙｅｓｉａｎ方法更新模型的随机参数，进而
得到了剩余寿命的概率分布函数及点估计．进一步，利
用期望最大化算法对模型中的非随机未知参数进行在

线估计，使得模型参数和剩余寿命分布都能随数据不

断更新．实例分析结果表明：本文提出的方法能够充分
考虑个体间的差异，退化建模精度和剩余寿命预测都

得到了提升．
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