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零寿命标签下退化设备剩余寿命预测方法

裴 洪，司小胜，胡昌华，郑建飞，张建勋，董 青
（火箭军工程大学控制工程系，陕西西安 710025）

摘　要：　考虑到安全性与经济性因素，同类历史设备的性能退化数据大多属于截尾型，采用深度学习训练时往

往面临零寿命标签的挑战，量化剩余寿命（Remaining Useful Life，RUL）不确定性更是难上加难，并且现有深度学习模

型进行RUL预测时忽略了首达与非首达时间意义之间的区别 . 为了克服以上困难，本文提出一种零寿命标签下退化

设备RUL预测方法，采用数据预处理技术生成以退化信息为标签的样本，利用贝叶斯双向长短期记忆（Bayesian Bidi⁃
rectional Long Short-Term Memory，B-Bi-LSTM）模型描述设备性能退化演变规律，同时借助变分推断技术实现了性能退

化的不确定性度量 . 进一步，从可靠性角度分析了性能退化预测分布与RUL分布间的关系，分别围绕首达与非首达两

类情形推导设备RUL概率分布，通过锂电池案例对所提方法进行实例验证 . 实验结果表明，所提方法能够提供RUL预

测的点估计与概率分布式结果，有效确保了预测结果的科学性 .
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Abstract:　Considering the safety and economic factors, most of the performance degradation data of historical equip⁃
ment are truncated type.  The challenge of zero life label is encountered when deep learning training is adopted,  quantifying 
the uncertainty of remaining useful life (RUL)  is even more difficult, and what is more, the existing deep learning models 
ignore the difference between the first hitting and non-first hitting time meanings when predicting the RUL.  To overcome 
the above difficulties, this paper proposes a method over RUL prediction for degraded equipment under zero life label.  Da⁃
ta preprocessing technology is utilized to generate samples labeled with degradation information, and the evolution law of 
equipment performance degradation is described by Bayesian bidirectional long short-term memory (B-Bi-LSTM) model.  
At the same time, the uncertainty measurement of performance degradation is realized by means of variational inference 
technology.  Furthermore, the relationship between the performance degradation prediction distribution and the RUL distri⁃
bution is analyzed from the perspective of reliability, and the RUL probability distribution of the equipment is derived from 
the point of the first hitting and non-first hitting time respectively.  The proposed method is verified by a case of lithium bat⁃
tery.  The experimental results show that the proposed method can provide the point estimation and probability distribution 
results of RUL prediction, which can effectively ensure the scientificity of the prediction results.
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1　引言

工程设备的复杂化、智能化、自动化程度日益提高

对其安全性与可靠性提出了越来越高的要求［1，2］. 剩余

寿命（Remaining Useful Life， RUL）预测技术通过分析

测试数据，挖掘出设备性能演变规律，进而决断出设备

还能正常运行时间，近年来受到了国内外研究学者的

普遍关注［3~8］.
当前，深度学习技术已广泛应用于设备 RUL 预测

领域［2，4，8］. 从有无训练标签的视角来看，基于深度学习

的预测方法主要有两种思路：基于健康指标的方法［9，10］

与基于标签的方法［11~14］. 基于标签的方法可看作有监

督训练的回归问题，能够将特征提取与 RUL 预测整合

为统一模型，因而能够有效节约时间成本，克服基于健

康指标方法的弊端 .
现有基于深度学习RUL预测的主要挑战在于量化

RUL不确定性 . 针对该问题，Bayesian神经网络应运而

生［15，16］，并且逐步应用于 RUL 预测［17~20］. 然而，此类深

度学习预测模型需提前获得寿命信息才能构建相应的

RUL标签数据 . 因此，当面对截尾数据时，无法直接获

取到寿命信息，即面临零寿命标签问题，上述预测模型

适用性受到了严重限制 . 尽作者所知，以退化信息为标

签的预测模型虽能处理截尾退化数据，但基于该模型

的 RUL 不确定性量化研究极其匮乏 . 此外，现有深度

学习模型进行RUL预测时忽略了首达与非首达时间意

义之间的区别，不利于预测精度的提升 .
长短期记忆模型（Long Short-Term Memory， LSTM）

常用于以退化信息为标签的预测模型，为考虑当前测

试数据与未来测试数据间的关系，双向长短期记忆模

型（Bidirectional Long Short-Term Memory， Bi-LSTM）得

到了重点关注 . 基于此，本文融入Bayesian神经网络思

想形成性能退化不确定性表征模型，即贝叶斯双向长

短 期 记 忆（Bayesian Bidirectional Long Short-Term 
Memory， B-Bi-LSTM）. 本文的工作重点在于提出一种

零寿命标签下退化设备RUL预测方法 .
2　数据预处理

由于运行过程中监测的时序数据可能量纲不一致，

给RUL预测带来极大挑战，有必要采用归一化技术将所

得测试数据按照某种规则变换至统一尺度下，能够有效

提高RUL预测精度 . 此外，现实中零寿命标签问题难以

直接应用以RUL为标签的预测模型，需要借助于滑动时

间窗重新生成标签进行训练［21］. 因此，本节将重点介绍

归一化处理与滑动时间窗技术的具体实现过程 .
2. 1　归一化处理

根据现有文献能够发现，min-max归一化和 z-score
归一化是两种常见的归一化方法 . 前者是将获取的测

试数据进行线性变换，将变换后的结果限定在［0， 1］范

围内，相应的转换函数可表示为

x′ij =
xij - ximin

ximax - ximin

（1）
式中，xij 为第 i组退化系统的第 j个原始测试数据，ximin

与 ximax 分别表示第 i组退化系统原始测试数据的最小

值和最大值 . x′ij 表示第 i 组退化系统归一化后的测试

数据 .
后者能够确保标准化后的数据服从标准正态分

布，通过将原始测试数据减去总体平均值，然后将差值

除以总体标准偏差进行计算 . 具体公式可表示为

x′ij =
xij - μi

σi

（2）
其中，μi为第 i组退化系统总体测试数据的均值，σi代表

相应的总体标准偏差 . 除非另外说明，否则后续推导

中，为方便符号的简化，归一化后的测试数据 x′ij均由符

号 xij表示 .
2. 2　滑动时间窗处理

滑动时间窗处理技术不仅可以将原始时间序列数

据转换为所需的序列数据，而且能够保留原始时间序

列数据的局部依赖性 . 因而这项技术广泛用于生成训

练深度学习所需的数据集 . 具体地，将连续的测试数据

封装在固定长度的时间窗内，然后该时间窗通常每次

均沿时间轴向前滑动一个检测步长 . 图 1 描述了现场

退化系统历史数据的滑动时间窗处理结果，其中，现场

退化设备的历史测试数据表示为{x1 x2 xN}，数据数

目用 N 表示，从第一个数据开始，以 d为时间窗长度封

装测试数据，并将时间窗每次向前滑动一个步长形成

多个训练样本 .

从图中可以看出，特定时间窗内的连续测试数据

可视为一个训练样本，通过将其输入至所提深度学习

模型中以训练模型的参数 . 注意到，每个时间窗的固定

长度可用 d表示，标签为时间序列数据中L步之后的性

能退化水平 . 现有文献已经证实，较长的时间窗能够在

一定程度上保留更多的局部特征 . 但随着时间窗长度
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的增加，模型训练的效率将会受到严重影响 .
3　基于B-Bi-LSTM的性能退化预测模型

3. 1　Bi-LSTM模型

由于RNN在时间序列数据分析方面的优势，本文自

然考虑采用RNN作为候选模型 . 但当处理长时间序列

数据时，RNN 训练过程不可避免会出现记忆损失的问

题，具体表现为 RNN 仅对近期输入信息存在较深的记

忆，但对较早之前的输入信息不再敏感，这类固有缺陷

将会引发反向传播时梯度消失或者梯度爆炸的问题 . 针

对上述缺陷，学者们提出了LSTM对其改进 . 图2绘制了

LSTM记忆单元结构示意图 . 可以看出，LSTM的记忆单

元主要包含遗忘门、输入门以及输出门三部分 .
具体数学模型可表示为［22，23］

ft = σ(Wfhht - 1 +Wfx xt + bf )

it = σ(Wihht - 1 +Wix xt + bi )

ct = ftct - 1 + itc͂t

ot = σ(Wohht - 1 +Wox xt + bo )

 ht = ot tanh(ct )

（3）

传统意义的 LSTM 仅考虑了当前测试数据与先前

测试数据之间的关系，但忽略了当前测试数据与未来

测试数据间的关系 . 在实际工程中，收集的时间序列数

据具有极强的时间依赖性，充分考虑未来信息与当前

时刻数据的关系是必要且有意义的 . 现有研究已经证

实，Bi-LSTM 能够沿着两个时间方向处理输入时间序

列，正时间方向的序列数据输入至前向层，而负时间方

向的序列数据输入至后向层，因而Bi-LSTM能够以前向

与后向两种方式捕获动态依赖性，已在现有文献得到

广泛应用 . 具体可表示为：

最后一个前向层的输出状态 hout
t 与最后一个后向

层的输出状态 hout
t 可连接为 h = (hout

t hout
t ) P0

t = 1
，中，P0 为

每个训练样本的时间步长 . 连接后的向量需要通过一

个全连接层作进一步的处理，因此，全连接层的输出可

作为输入序列的高水平表示，具体可表示为

ŷ = σ (Whyh + by ) （4）
式中，Why 与 by 分别表示全连接层的权重与偏置 . 需要

注意的是，这里的输出结果为点估计，无法对不确定性

进行度量 .
3. 2　性能退化预测不确定量化

工程实践表明，对Bi-LSTM输出预测结果的不确定

性进行度量对于保障工程退化系统可靠性与安全性具

有重要意义 . 为实现该目标，将Bayesian神经网络的思

想融入至 Bi-LSTM 中，即 B-Bi-LSTM. 主要思路是 Bi-
LSTM 的网络参数可视为服从某种分布的随机变量用

于描述预测不确定性 . 根据双向结构特性，随机变量ω

可分为三部分：前向层的权重与偏置ωfw = {W i bi}
Nfw

i = 1
，

后向层的权重与偏置ωbw = {W i bi}
Nbw

i = 1
以及回归层的权

重与偏置ωrg = {Why by}. 其中，W i 与 bi 分别表示第 i个

前向层全部权重与偏置，而W i与 bi分别表示第 i个后向

层全部权重与偏置 . Nfw 与 Nbw 分别表示前向层与后向

层的总数目 . 采用滑动时间窗处理技术，训练数据集可

表 示 为 输 入 Xd = {x m
d }

M

m = 1
与 相 应 退 化 标 签 xd + L =

{xm
d + L}

M

m = 1
，其中，x m

d 与 xm
d + L 分别表示第 m个训练样本的

输入与退化标签，并且M表示训练样本的总数目 .
基于Bayesian定理，能够对深度学习模型参数ω的

后验分布进行在线更新，更新结果可表示为

p (ω | Xd xd + L ) = p ( )xd + L| Xd ω p ( )ω
p ( )xd + L| Xd

=
p ( )xd + L| Xd ω p ( )ω

∫p ( )xd + L| Xd ω p ( )ω dω

（5）
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表1　Bi-LSTM的数学描述

方向

前向

后向

表达式
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ix hL - 1
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i )

oL
t = σ(W L
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oxhL
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o )

c͂L
t = tanh(W L
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hL
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根据式（5）中的更新结果，当输入一个新的测试样

本x *
d，可进一步得到未来L步的性能退化预测分布，即

p ( x*
d + L| x *

d Xd xd + L ) = ∫ p ( x*
d + L| x *

d ω ) p (ω | Xd xd + L )dω

（6）
后验分布计算的主要任务为求解关于ω的边沿似

然函数 p ( xd + L| Xd )，在实际中对于复杂的网络结构是难

以处理的，进而将直接影响到后验分布闭式表达式的

推导 . 因而，采用变分推断技术通过变分分布来近似模

型参数的后验分布 p (ω | Xd xd + L ). 通过最小化近似变

分分布 q (ω)与后验分布 p (ω | Xd xd + L )间的 Kullback-

Leibler（KL）散度，以确定最优变分分布 . KL 散度是一

种度量两种分布相似性的指标，可计算为

ℓ =KL (q (ω) p ( )ω | Xd xd + L )
= - ∫q (ω) log p ( xd + L| Xd ω )dω

+KL (q (ω) p ( )ω ) + log ( xd + L| Xd )
= -∑

m = 1

M ∫q ( )ω log p ( )xm
d + L| x m

d ω dω

+KL (q (ω) p ( )ω ) + const

（7）

式（7）中的KL散度主要包含三部分 . 第一部分为关

于q (ω)的期望对数似然函数，通过最大化这部分能够使

q (ω)更好解释训练样本；第二部分为q (ω)与p (ω)的KL
散度，最小化该部分能够确保 q (ω)更加接近先验分布；

第三部分与q (ω)并无关系，因而在执行变分推断过程中

可替换为常值 . 自然地，最小化KL散度过程中只需研究

前两部分即可，式（7）中的KL散度可进一步写为

ℓµ-∑
m=1

M ∫q ( )ω log p ( )xm
d+L| x m

d ω dω +KL (q (ω) p ( )ω )
（8）

通过子采样策略与重参数化技术可有效解决计算庞

大和高维积分问题，相应的能够确定出近似KL散度，即

ℓ̂MC -GP = -
M
J

log p ( xm
d + L| x m

d ω̂
m )

+∑
h = 1

H é
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（9）

通过式（9）可以发现，该目标函数与 Dropout 下的

目标函数具有一定相似性 . 现有文献已证明，基于变分

推断的 B-Bi-LSTM 与 Dropout技术作用的传统 Bi-LSTM
在特定条件下具有一定的等价关系 . 因此，将式（6）中

模型参数后验分布替换为获得的最优变分分布，则当

输入一个新的测试样本 x *
d，未来L步性能退化预测分布

可执行为

p ( x*
d + L| x *

d Xd xd + L ) » ∫ p ( x*
d + L| x *

d ω ) q*(ω)dω

                                        »
1
V ∑

v = 1

V

p ( )x*
d + L| x *

d ω̂v

（10）

4　RUL分布推导

对于给定测试样本 x *
d，x*

d + L的单个具体实现值可通

过带有 Dropout 技术的深度学习模型进行一次前向传

递，相应地，x*
d + L的多组实现值，作为预测后验分布多次

采样结果，可进行多重随机前向传递获取得到 . 当采样

次数足够多时，大量的实现值能够很好反映和拟合未

来 L 步的性能退化预测分布 . 考虑到高斯混合分布能

够近似任意连续分布，可作为候选分布用于描述式

（10）所定义的后验预测分布，进一步，大量实现值的均

值可视为未来L步性能退化预测值，以实现对现场退化

系统未来退化水平的补充 . 根据所提滑动时间窗技术，

将会生成一个新的测试样本，输出至所提B-Bi-LSTM以

确定随后的未来 L步性能退化预测 . 这类预测-补充过

程交替执行，因而未来任意时刻的性能退化分布可通

过拟合高斯混合分布进行确定 .
现有文献将失效分为两类：软失效与硬失效［24，25］.

前者意味着退化系统仍可继续运行，但退化系统性能

将无法满足使用要求；后者亦称为功能性失效，表明退

化系统不能继续正常运行 . 注意到，如无特殊说明，本

文所研究的失效均为软失效 . 即当退化系统的性能指

标超过预设的失效阈值时，表明退化系统发生了性能

失效 . 从可靠性理论的基本概念来看，现场退化系统未

来任意时刻发生失效的概率能够表示为：

P (tk ) = P ( xk >w) = ∫
w

+¥

p ( xk )dxk （11）
其中，p ( xk )为拟合后的分布 . 根据现场退化系统的历

史测试数据 x，分别以非首达时间与首达时间的两种情

形定义设备在 tN 的 RUL，前者仅关注未来某时刻超出

阈值的情形，强调在该时刻之前的退化水平可能会超

出阈值，即该时刻并非是首次超出阈值；后者在前者基

础上，侧重于第一次超出阈值的概念，下面具体分析两

类情形 .
4. 1　非首达情形

当考虑非首达情形时，设备的 RUL 仅与未来特定

时刻的退化水平相关，则当前时刻 tN的RUL可定义为
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LN = {lN：X (tN + lN ) ≥ w | x} （12）
其中，X (tN + lN )表示 tN + lN 时刻的性能退化 . 上述定义

建立了性能退化与RUL之间关系 . 进一步，tN时刻RUL
的 累 积 分 布 函 数（Cumulative Distribution Function， 
CDF）可表示为：F (lN ) =P (LN ≤ lN ). 根据上述 RUL 定

义，式（12）中 CDF所表示的概率可视为式（11）中 tN + lN

时刻的失效概率 . 至此，当前时刻 tN的RUL的CDF能够

确定出来，同时根据 CDF 与概率密度函数（Probability 
Density Function， PDF）间的关系，可得到相应的PDF.
4. 2　首达情形

在首达时间的意义下，当前时刻 tN 的 RUL 可定

义为

LN = inf {lN：X (tN + lN ) ≥ w | X ( )tN <w} （13）
其中，inf表示下确界因子，X (tN + lN )表示 tN + lN 时刻的

性能退化 .
鉴于预测的未来时刻性能退化为离散监测点下的

概率分布，基于性能退化的RUL取值同样为离散值，因

此在首达时间的约束下，当RUL等于 lN，意味着设备在

(tN + lN )的退化水平首次超过阈值，在 (tN + 1) ~ (tN + lN -

1)之间每个时刻的退化水平均未超出阈值，则设备

RUL为 lN的概率为

P (LN = lN ) = P ( X ( )tN + 1 <w

)X ( )tN + lN - 1 <w X ( )tN + lN ≥ w
（14）

一般地，若直接求解该联合概率密度函数较为复

杂，这里考虑一种特殊情况，即不同时刻的性能退化相

互独立，因此式（14）可近似为

P (LN = lN ) » (1 - P (tN ) )(1 - P (tN + lN - 1) ) P (tN + lN )
（15）

根据 RUL 的离散分布概率，可以进一步将其转化

为 RUL的累积分布函数，进而可得到 RUL的概率密度

函数，因此能够实现RUL的不确定性量化 .
综上所述，所得 CDF 与 PDF 能够有效度量 RUL 预

测不确定性，对于科学安排维护活动与确保运行安全

性具有重要作用和价值 .
为了直观理解所提方法的思路，这里以流程图的

形式展示上述过程 . 从图 3 可以看出，基于 B-Bi-LSTM
的性能退化预测主要分为训练阶段与测试阶段，在训

练阶段，对数据库中历史设备的测试数据和现场设备

的历史数据进行预处理，以产生满足深度学习网络输

入要求的训练样本，基于该训练样本对网络进行训练，

以确定相应的权重与偏置 . 需要注意的是，Bayesian神

经网络的思想融入至Bi-LSTM学习模型中，通过变分推

断技术获得了权重与偏置的后验分布 . 在测试阶段，可

利用训练完成的B-Bi-LSTM模型，确定出未来时刻的性

能退化分布，随后将所得性能退化分布的期望值视为

性能退化外推值以进行下一步的性能退化预测 . 性能

退化预测完成后，执行RUL预测环节，分两种情形区分

RUL 的定义，在此基础上通过将未来时刻的失效概率

转换为设备 RUL 的 CDF 与 PDF，进而实现两种情形下

RUL 不确定性的量化，这种区分可视为所提方法的特

色所在，对于丰富大数据背景下 RUL 预测理论体系具

有重要的理论价值 .

图3　所提方法流程图
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5　案例研究

5. 1　数据描述与预处理

作为一类重要的能源装置，锂电池广泛应用于包

含消费类电子产品、电动汽车，航空航天，军事装备和

工业机器人等各种复杂系统 . 相比于铅酸、镍镉和镍金

属氢化物电池，锂电池在功率密度、循环寿命、温度适

应性、质量以及环保性等方面具有诸多优势 . 不可否

认，由于连续的充放电循环，锂电池通常会面临性能退

化，进而将引起不稳定的运行与不必要的停机 . 因此，

准确预测出锂电池RUL为保障上述系统安全可靠运行

提供重要的技术支撑 .
本文所采用的测试数据为四组 CS2电池退化数据

集（CS2-35，CS2-36，CS2-37 和 CS2-38），数据集由马里

兰大学先进寿命周期工程中心（Center for Advanced 
Life Cycle Engineering， CALCE）提供，并且可在官网工

业中心的电池专栏下载［26］. 每个 CS2 电池均经历统一

的充电模式，即标准的恒定电流/恒定电压协议，具体先

以 1C 恒定电流率充电，直到电压达到 4.2 V 然后保持

4.2 V，直至充电电流降至 0.05 A 以下，同时，每个电池

的放电截止电压为 2.7 V. 据作者所知，容量是评估电

池健康状况，判断电池是否需要更换的典型性能指标，

因此选择该指标进行锂电池 RUL 预测 . 图 4 展示了上

述四组锂离子的容量曲线 . 可以看出，容量随着循环和

老化将以复杂形式动态衰减，整个衰减过程可明显分

为两种不同阶段：慢速退化阶段与快速退化阶段 .

采用文献［27］中的归一化处理方法使容量值分布

在［0，1］范围内 . 随后，利用滑动时间窗口处理技术生

成具有固定长度的训练与测试样本 . 这里假定编号为

CS2-36、CS2-37和CS2-38的电池为历史同类退化系统，

而编号为CS2-35的电池可被视为现场退化系统 . 注意

到，每个时间窗的固定长度 d与预测步长L可设为 50与

10. 并且，容量的失效阈值设为 0.5，故CS2-35电池出现

失效是在第 802 个循环 . 由于寿命周期内初始阶段可

靠性足够大，后期阶段进行 RUL 预测显得比初始阶段

更加有必要与价值 . 本节将 CS2-35 电池截止到 600 个

循环获取的容量数据存储在数据库中作为现场退化系

统的历史数据 . 利用 CS2-36、CS2-37 和 CS2-38 电池的

完整容量数据以及CS2-35截止到 600个循环获取的容

量数据，通过滑动窗处理技术可生成训练样本，而且来

自于CS2-35的最后 100个训练样本可视为测试样本以

评估网络性能 . 经历 600个循环后，需要对CS2-35电池

进行RUL预测并度量预测结果的不确定性 .
5. 2　模型训练与性能退化不确定性量化

为选择合适的Bi-LSTM变体并确定相应的超参数，

应该对不同网络参数下的性能退化预测结果进行比

较 . 所有候选网络的迭代次数、样本批量大小、步长、输

入长度和Dropout率的默认值分别设为 200、200、50、10
和 0.05. 通过预训练发现隐藏层为 2~4时效果最佳，因

此本小节从{234}集合中选择隐藏层的数量，同时从

集合{0.000 10.000 50.000 9}中选择学习率 . 表 2罗列

出不同候选网络的具体信息，用于预测未来L步的性能

退化 . 注意到，这里为方便对比与分析，双向 LSTM 的

前向层与对应后向层的神经元数目保持统一 . 对于特

定的网络，采用测试样本的均方误差（Mean-Squared Er⁃
ror， MSE）来衡量退化水平预测效果，具体可表示为

MSEtesting =
1

N testing
∑
k = 1

N testing

( x̂d + Lk - xd + Lk ) 2
（16）

其中，N testing 代表测试样本的总数目，x̂d + Lk 与 xd + Lk 表示

第 k 个测试样本输出结果与退化标签 . 训练与测试过

程均在配有 Inter Core i7处理器与16 GB RAM的个人计

算机上通过TensorFlow环境进行编程实现 . 因而，能够

获得不同网络参数下Bi-LSTM的测试MSE结果，如表 2
所示 .

基于表 2中Bi-LSTM的测试MSE，选择测试MSE最

小时的 Bi-LSTM 结构参数，具体结构为 32-32-32，学习

率为 0.000 9. Bi-LSTM 的超参数确定后，将采用本文所

提 Bayesian深度学习预测方法对锂电池的 RUL进行预

测 . 选择四个瞬时作为预测时刻，即第 600 个循环、第

650个循环、第 700个循环以及第 750个循环，分别研究

这四个预测时刻的性能退化预测与RUL预测效果 . 通

过执行 1 000次随机前向传递，能够获得未来时刻性能

退化的 1 000组实现值，这些实现值可反映出相应的预

测分布 . 进一步，利用 1000 组实现值的均值对现场退

化系统未来时刻退化数据进行补充 . 图 5 给出了四个

预测时刻性能退化预测的均值与95%置信区间 .
从图 5可以发现，未来时刻性能退化的预测值均围

绕真实值在一定范围内上下波动，这种波动性可能是

运行过程随机性、环境复杂多变性等多种因素所造成

的，尽管性能退化的预测值与真实值之间存在一定的

图4　四组锂电池的容量变化轨迹
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偏差，真实值均能被性能退化预测的 95%区间所覆盖，

进而表明本文所提基于MC Dropout的性能退化预测结

果能够更加科学合理地刻画出真实的退化路径 .
5. 3　RUL预测与敏感性分析

在此基础上，可采用第 4节定义的非首达时间与首

达时间两种情形下的 RUL，以失效率为纽带可得到锂

电池在四个预测时刻RUL的PDF曲线，如图 6所示 .  从
图中可以直观看出，两类情形下 RUL 的 PDF 曲线均能

覆盖真实RUL，有效验证了所提方法有效性 . 并且对于

同一预测时刻，两类情形下PDF曲线的高度是一致的，

意味着首达意义下RUL与非首达意义下RUL的不确定

性是相统一的，这是因为不确定性是由Dropout率所决

定的 . 从预测均值的角度来看，非首达意义下 RUL 的

预测值更加接近RUL真实值，对于 650循环和 750循环

两个预测时刻，两者几乎重合，但容易存在高估RUL的

问题 . 首达意义下RUL的预测结果与真实值的偏差相

对较大，可能是由于理论推导中近似计算的缘故，但一

般都比RUL真实值小 . 若在实际工程中关注的是预测

精度，可选择非首达意义下RUL结果，若重点在于避免

事故发生，可选择首达意义下RUL结果 .

工程实践表明，性能退化的预测效果对预测步长

较为敏感 . 通常对于不同的预测步长，性能退化的预测

效果是有差别的，从而导致不同的 RUL 预测精度 . 为

此以非首达意义下 RUL 为例，研究不同预测步长下的

RUL 预测效果，即分析 RUL 预测效果受到预测步长影

响的敏感程度 . 为了开展敏感性分析，首先，可以将预

测步长分别设置为 10、20 和 30. 由于预测步骤直接决

定性能退化标签，因此应针对不同的预测步长，采用本

文所提预处理过程重新制作训练数据集与测试数据

集 . 将特定步长下的数据集输入至 B-Bi-LSTM，用于执

行网络训练和性能退化预测 . 相应地，可计算出不同预

测步长下非首达意义的 RUL 预测结果，选择现有文献

常用的平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）与准

确性分数（Score Of Accuracy，SOA）以及 MSE 对预测结

果开展深入分析，计算公式如下：

MAEN = | L̂N - L trueN | （17）

表2　不同网络参数下Bi⁃LSTM的测试MSE
网络

类型

双向LSTM

超参数

隐含层数

2
2
2
2
2
2
3
3
3
3
3
3
4
4
4
4
4
4

网络结构

128-128
128-128
128-128

64-64
64-64
64-64

64-64-64
64-64-64
64-64-64
32-32-32
32-32-32
32-32-32

32-32-32-32
32-32-32-32
32-32-32-32
16-16-16-16
16-16-16-16
16-16-16-16

学习率

0.000 1
0.000 5
0.000 9
0.000 1
0.000 5
0.000 9
0.000 1
0.000 5
0.000 9
0.000 1
0.000 5
0.000 9
0.000 1
0.000 5
0.000 9
0.000 1
0.000 5
0.000 9

测试MSE
1.15×10-4

1.04×10-4

1.09×10-4

9.95×10-5

9.93×10-5

9.98×10-5

1.06×10-4

1.10×10-4

1.02×10-4

9.98×10-5

9.85×10-5

9.57×10-5
1.05×10-4

1.00×10-4

9.89×10-5

9.95×10-5

9.99×10-5

9.86×10-5

图5　四个预测时刻性能退化预测的均值与95%置信区间

图6　两类情形下四个预测时刻RUL预测结果对比

1945



电 子 学 报 2023 年

SOAN =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

exp ( )-ln ( )0.5 × ( )ErN 5                if   ErN £ 0

exp ( )+ln ( )0.5 × ( )ErN 20          if   ErN > 0
 （18）

MSEN = ∫
0

¥

f (lN ) (lN - l trueN ) 2
dlN （19）

其中，N为截止预测时刻的监测数目，L̂N与L trueN为在某个预

测时刻的预测RUL与真实RUL，ErN表示预测RUL百分误

差，可计算为ErN=
L trueN- L̂N

L trueN
´100，f (lN )表示预测时刻

RUL的概率分布. 基于上述定义，相应的结果如图7所示.

不难看出，随着预测步长的增加，MAE将会随之增

加，而 SOA 会呈现降低趋势 . 而对于 MSE，在 600 个循

环与 650个循环时与预测步长保持正相关的态势，但在

700个循环与 750个循环时这种增幅并非如此明显 . 根

据上述结果，可得出如下结论：（1）由于锂电池的运行

环境是复杂多变的，在较大步长下掌握锂电池的健康

状态是十分困难的，因而预测步长对预测效果发挥着

关键作用，较小的预测步长会获得更加准确的 RUL 预

测精度；（2）在面临工程中的突发失效时，较小的预测

步长可能会来不及安排维修活动，将会造成意外停机

与工程事故，考虑到安全性因素，预测步长并非是越小

越好的 . 综合结论分析，合适的预测步长对于刻画性能

退化趋势与降低停机风险是至关重要的 .
6　结论

针对工程中常见的零寿命标签问题，提出一种基

于 B-Bi-LSTM 模型的 RUL 预测方法，重点解决了现有

以退化信息为标签的预测模型难以刻画RUL预测不确

定性问题，并且创新性地在深度学习框架下区分了首

达与非首达两类情形 .
考虑到本文中首达意义下的 RUL 分布是近似解，

预测结果存在一定误差，在后续研究中将重点考虑如

何得到首达意义下的RUL分布精确解 .
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