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带测量误差的设备非线性退化建模与剩余寿命
在线预测
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摘要：现有的剩余寿命在线预测方法通常基于贝叶斯理论更新随机退化模型的漂移参数，但未更

新扩散参数，为此，提出一种同时更新漂移与扩散参数的新方法。建立了考虑多种退化模式的随机退化

模型，并依据首达时间原理推导出寿命及剩余寿命概率密度函数。先采用极大似然法离线估计模型的

初始参数，再结合贝叶斯原理与期望最大化算法在线更新漂移参数与扩散参数。电容退化数据、陀螺仪

漂移数据、铝合金构件裂纹增长数据验证了所提方法的有效性。
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Nonlinear Degradation Modeling and Online Prediction of Remaining Life 
for Equipment with Measurement Errors

PENG Caihua LI Jianhua* REN Lina JIA Shilin
School of Mechanical and Electrical Engineering， Lanzhou University of Technology， Lanzhou， 730050

Abstract： The existing online prediction methods for remaining life typically updated the drift param ⁃
eters of stochastic degradation models based on Bayesian theory， while did not update the diffusion param ⁃
eters.  So a new method was proposed to simultaneously update both drift parameters and diffusion param ⁃
eters.  A stochastic degradation model was established considering multiple degradation modes， and the 
probability density functions of lifetime and remaining life were derived based on the first-passage-time prin⁃
ciple.  The initial parameters of the model were estimated offline by maximum likelihood method.  Subse⁃
quently， the drift parameters and diffusion parameters were updated online by integrating Bayesian theory 
and expectation maximization algorithm.  The effectiveness of the proposed method was validated by capaci⁃
tor degradation data， gyroscope drift data， and aluminum alloy components crack growth data.

Key words： degradation modeling； parameter estimation； parameter updating； remaining life predic⁃
tion

0 引言

航空、航天、军工等对可靠性要求较高的领域

需要大量结构复杂、寿命长的可靠设备。设备复

杂度的提高加大了运行过程中的不确定性，对设

备的安全稳定运行构成巨大挑战。对成本高、数
量少、失效模式复杂的设备而言，剩余寿命预测是

重要研究方向［1-4］。传统的寿命预测方法高度依

赖失效数据，而高可靠性、长寿命设备在常规环境

下或加速寿命试验中难以获取充足的失效样本，
严重制约了寿命预测方法的适用性。设备寿命与

性能退化过程强关联，因此，基于性能退化数据的

寿命预测方法为高可靠性、长寿命设备的寿命估

计提供了新的技术路径［5-6］。退化数据可全面表

征设备全生命周期内的退化特征、个体差异、环
境因素对设备寿命的影响规律，因此基于性能退

化数据的寿命预测方法受到国内外学者的广泛

关注。
实际工程中，设备的性能退化过程具有显著

的随机性，而随机过程能更真实地反映设备性能

退化的轨迹特征，因此当前研究多采用随机过程

描述设备的动态演变规律。实际工程中，由于设

备载荷的差异及内外环境的变化，退化数据往往

表现出非单调性特征。Wiener 过程作为一种随

机过程，能有效描述具有递增或递减趋势的非单

调退化行为，因而在退化建模中得到广泛应用。
针对具有线性特征的设备性能退化轨迹，

KAHLE 等［7］提出基于线性 Wiener 过程的退化模

型，并给出参数估计方法与设备寿命的定义。为
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进一步刻画同一批次设备因工艺、设计、功能差异

导致的个体性能波动，厉海涛等［8］建立考虑随机

漂移参数的线性 Wiener 过程退化模型来预测动

量轮寿命。SI 等［9］将测量误差作为模型不确定性

来源，并基于贝叶斯推理与期望最大化（expecta⁃
tion-maximization，EM）算法推导出剩余寿命的

概率密度函数。PENG 等［10］提出漂移因子服从斜

正态分布的线性 Wiener 退化模型。GUAN 等［11］

针对线性分段退化设备，提出了考虑测量误差的

两阶段线性 Wiener 过程退化模型，并将其用于轴

承寿命预测。线性 Wiener 模型仅适用于具有线

性退化趋势的情形，而实际设备的退化多具有非

线性特征，因此提出一系列非线性 Wiener 退化模

型。SI 等［12］构建了指数型与幂函数型的非线性

模型，并推导出寿命与剩余寿命的解析表达式。
彭才华等［13］融合幂函数型模型与线性模型，提出

一种非线性退化模型来预测激光发生器的寿命。
YU 等［14］建立了考虑三源不确定性的非线性 Wie⁃
ner过程退化模型，推导了剩余寿命的概率密度函

数，并通过涡扇发动机数据验证了所提方法的有

效性。LIN 等［15］针对设备不同时段的退化速率不

一致的问题，提出两阶段非线性 Wiener 过程建模

方法，提高了寿命预测的准确性。
随着模型结构的不断丰富与完善，研究者将

目光投向如何利用实时监测数据动态更新模型参

数，以提高剩余寿命预测的准确性。在此背景下，
贝叶斯理论凭借其能自然融合先验知识与实时观

测数据的核心优势而广泛用于模型参数的动态更

新，获得更准确的剩余寿命估计值。杨升［16］深入

研究了基于贝叶斯理论的数控车床刀具剩余寿命

在线预测。任宏宇等［17］构建了基于长短期记忆神

经网络的绝缘栅双极型晶体管（insulated gate bi⁃
polar transistor，IGBT）寿命预测模型，并引入贝

叶斯理论优化网络参数。XU 等［18］针对温度变化

对锂电池放电容量和老化的影响，提出融合 Ar⁃
rhenius 模型与 Wiener过程的新型退化模型，并基

于贝叶斯方法实现了锂电池剩余寿命的在线预

测。FAN 等［19］针对存在竞争失效的设备，构建了

基于序贯贝叶斯理论的剩余寿命预测模型。这些

研究共同印证了贝叶斯理论在动态更新与寿命预

测中的有效性与灵活性。
然而，现有基于退化数据的剩余寿命在线预

测方法大多侧重于利用贝叶斯理论更新随机退化

模型的漂移系数，往往忽视了对扩散系数的实时

修正，更缺乏在同时考虑测量误差的情况下，系统

研究漂移与扩散参数的协同更新。实际上，受设

备个体差异与环境噪声等不确定性因素的影响，
基于历史数据估计的扩散参数可能与在线监测数

据的估算值存在偏差。为实现更可靠的参数估

计，有必要利用在线监测信息动态更新扩散参

数。为此，本文提出一种能同时考虑测量误差，并
实现在线联合更新漂移参数与扩散参数的剩余寿

命预测方法，以进一步提高预测的准确性与可

靠性。

1 退化建模

大多数设备的性能退化数据具有非线性特

征，因此本文采用非线性随机过程描述设备的退

化过程，选用扩散过程刻画设备性能的退化现

象。扩散过程是由标准布朗运动驱动的时间与状

态都连续的随机过程，但扩散过程的漂移系数与

扩散系数都不局限于常数。基于上述特性，本文

建立的扩散模型为［12］

dX ( t )= μ ( t，θ ) dt + δB dB ( t ) （1）
式中：X（t）表示退化过程；μ（t，θ）为漂移系数；θ 为未知参

数；δB为扩散系数；B（t）表示标准布朗运动。

设备的退化数据一般由带误差的仪器测得，
而随机变化的外部环境影响测量值，导致真实的

退化数据难以获得，但含有误差的测量数据依然

能反映设备的退化趋势。因此本文建立带测量误

差的退化模型：
ü
ý
þ

X ( t )= aφ ( t，b )+ δB B ( t )
Y ( t )= X ( t )+ ε

（2）

其中，aφ（t，b）为退化模型的漂移项，若 φ（t，b）=
t，则式（2）为线性退化模型；a 为刻画同类设备个

体间差异的漂移系数，且服从均值 μa、方差 δ 2
a 的

正态分布；b 为固定参数，描述同类设备的共性；ε
为误差项，且服从均值 0、方差 δ 2

ε 的正态分布。为

简化后续的寿命与剩余寿命函数的推导及参数估

计，本文假设 a、b、B（t）、ε 相互独立。为充分验证

所提方法的有效性与普适性，本文选用模型 M1即

非线性退化模型 φ1（t，b）=t b+exp（bt）、模型 M2即

指数型退化模型 φ2（t，b）=exp（bt）、模型 M3 即线

性退化模型 φ3（t，b）=t分别进行测试分析。

2 寿命预测

本文将设备的性能退化过程｛X（t），t≥0｝中
首次穿越失效阈值 ω 的时间定义为设备的寿

命［11，13-14］，因此，寿命 T 可描述为

T=inf｛t：X（t）≥ω| X（0）<ω｝ （3）
为不失一般性，令初始退化值 X（t）=0，失效阈值
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ω>0。为求解寿命 T 的概率密度函数 fT（t）的解

析表达式，先给出以下假设［20］：
假设 1 依据首达时间定义的设备寿命，如

果设备在 t 时刻正常运行，则认为 t 时刻以前未发

生失效。

假设 2 如果退化过程｛X（t）| t ≥ 0 }在 t 时刻

穿越失效阈值即 X（t）= ω，那么｛X（t）| t ≥ 0 } 在 t

时刻以前穿越失效阈值 ω 的概率可忽略不计。

为求解 fT（t）的表达式，先考虑退化模型中不

含随机数即 a 为常数的情况。基于假设 1、假设

2、式（1）可得定理 1：
定理 1［21］ 如果 μ（t，θ）是 t≥0 上的连续函

数，在给定参数 a 时，｛X（t）| t ≥ 0 } 穿越失效阈值

ω 的首达时间的概率密度函数为

fT | a ( t | a ) ≅ S ( t )+ μ ( t，θ )
t 2πt

exp (- S2 ( t )
2t

) （4）

S ( t )= 1
δB

( ω -∫
0

t

μ ( τ，θ ) dτ )

a 为随机参数时，可通过全概率公式：

fT ( t )=∫
a
fT | a ( t | a ) p ( a ) da = Ea [ fT | a ( t | a ) ] （5）

式中：p（a）为参数 a 的概率密度函数；Ea［*］表示对随机变

量 a 求期望。

得到 fT（t）的表达式。当 a 为随机变量时，为简化

求解寿命概率密度函数的过程，先给出引理 1：
引 理 1［12］ 若 a ∼ N ( μ，δ 2 )，A，B，C，ω ∈ R，

则下式成立：

Ea [ ( ω - Aa ) exp (- ( ω - Ba )2

2C
) ]= C

B2 δ2 + C
⋅

( ω - A
Bδ2 ω + μC
B2 δ2 + C

) exp (- ( ω - Bμ )2

2( B2 δ2 + C )
) （6）

通过定理 1、全概率公式（式（5））、引理 1 可推出模

型 M1的寿命概率密度函数 fT（t），如定理 2 所示。
定理 2 对于退化模型 M1，a ∼ N ( μa，δ 2

a )时，

｛X（t）| t ≥ 0 }穿越失效阈值 ω 的首达时间寿命概

率密度函数为

fT ( t )≅ 1
t 2π ( δ 2

a β 2 ( t )+ δ 2
B t )

exp (- ( ω - μa β ( t ) )2

2( δ 2
a β 2 ( t )+ δ 2

B t )
) ⋅

[ ω -( β ( t )- bt b - btexp( bt ) ) δ 2
a ωβ ( t )+ μa δ 2

B t
δ 2

a β 2 ( t )+ δ 2
B t

) ]    （7）

β ( t )= t b + exp( bt )- 1

在 ti 时刻，根据首达时间的定义得到设备的

剩余寿命

Lti
= inf { lti

> 0：X ( lti
+ ti )≥ ω } （8）

同样通过定理 1、全概率公式（式（5））、引理 1 可推

出模型 M1的剩余寿命概率密度函数：

f ( lti
) ≅ ( ωti

- η ( lti
) δ 2

a ωti
γ ( lti

)+ μa lti
δ 2

B

δ 2
a γ2 ( lti

)+ lti
δ 2

B
) ⋅

exp (- ( ωti
- μa γ ( lti

) )2

2( δ 2
a γ2 ( lti

)+ lti
δ 2

B )
) ( 2πl 2

ti
{ [ ( lti

+ ti )b +

exp ( b ( lti
+ ti ) )- t b

i - exp( bt ) ]2 + lti
δ 2

B } )-1/2 （9）
γ ( lti

)= ( lti
+ ti )b + exp ( b ( lti

+ ti ) )-( t b
i + exp ( blti

) )
η ( lti

)= ( ti + lti
)b +( 1 - blti

) exp ( b ( ti + lti
) )-

( t b
i + exp ( bti ) )- blti

[ b ( ti + lti
) ]b - 1

ωti
= ω - X ( ti)

式中：X（ti）为 ti时刻的退化值。

模型 M2、M3 的剩余寿命概率密度函数可参考文

献［8］、［12］，不再赘述。

3 参数估计

本文采用极大似然法估计退化模型中的未知

参数［13］。假设 Yh（tj）为设备 h 在第 j时刻测量得到

的性能退化值，则退化轨迹可表示为

Y h ( tj )= ah φ ( th，j，b )+ δB B ( th，j )+ εh，j （10）
h=1，2，…，n  j=1，2，…，mh

式中：n 为退化设备的总数；mh 为第 h 个设备的测量数据

量；ah独立同分布且满足 ah ∼ N ( μa，δ 2
a )。

令 Y h = (Y h ( t1 )，Y h ( t2 )，⋯，Y h ( tm ) )T 表示 n
个设备退化数据，T h = ( Th，1，Th，2，⋯，Th.mh

)T 为时

间向量，其中，Th.j = φ ( th，j，b)。根据式  （10） 和独

立性假设可知 Yh服从多变量正态分布，其均值 μ0

和协方差 Σh分别为

ü
ý
þ

μ0 = μaT h

Σ h = δ 2
aT hT T

h + Ω h

（11）

Ω h = δ 2
BQ h + δ 2

ε F （12）
ü

ý

þ

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

Q h =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

úúú
ú

ú

ú
th，1 th，1 th，1 ⋯ th，1

th，1 th，2 th，2 ⋯ th，2

th，1 th，2 th，3 ⋯ th，3

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
th，1 th，2 th，3 ⋯ th，m

F=[ Fij ]mh × mh

（13）

Fij =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1 i = j = 1                   
2 i = j = 2，3，⋯，mh

-1   i = j + 1或j = i + 1

采用极大似然法估计退化模型中的未知参数

μa、δa、δB、δε、b。由上述分析可得 Y 对应的对数似

然函数为

l ( )Y = -ln 2π ∑
h = 1

n

mh - 1
2 ∑

h = 1

n

[ ln || Σh +(Y h -

μaT h )T Σ-1 (Y h - μaT h ) ] （14）
| Σ h |= | Ω h | ( 1 + δ 2

aT T
h Ω-1

h T h ) （15）

Σ-1
h = Ω-1

h - δ 2
a

1 + δ 2
aT T

h Ω-1
h T h

Ω-1
h T hT T

h Ω-1
h （16）

对式（14）求 μa的一阶偏导，并令其等于零，可
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得关于 μa的极大似然估计：

μ̂a = ∑
h = 1

n

T T
h Σ-1

h Y h /( ∑
h = 1

n

T T
h Σ-1

h T h ) （17）

将式（17）代入式（14）可得关于参数 δa、δB、δε、

b 的剖面对数似然函数：

l ( δa，δB，b，δε|Y，μ̂a )= -ln ( 2π ) ∑
h = 1

n

m h - 1
2 ∑

h = 1

n

ln | Σ h |-

1
2 [ ∑

h = 1

n

Y T
h Ω-1

h Y h -( ∑
h = 1

n

T T
h Σ-1

h Y h )2 ( 2T T
h Σ-1

h T h -

∑
h = 1

n

T T
h Ω-1

h T h ) / (T T
h Σ-1

h T h )2 ] （18）

通过极大化式（18）便可得出 δa、δB、δε、b 的估

计值，再将 δa、δB、δε、b 的估计值代入式  （17）即可

得出 μa的估计值。

4 参数在线更新

令Y1：k=（y1，y2，…，yk）为  t1到 tk 时刻设备的历

史状态退化数据，则 tk时刻的漂移系数 a 的后验概

率为

p ( a |Y 1：k )= p (Y 1：k| a ) p ( a )
p (Y 1：k| a )

∝ p (Y 1：k| a ) （19）

式中：p（a）为漂移系数 a 的先验概率密度函数；p（Y1：k|a）为

在给定参数 a 后的联合概率密度函数。

前文已假设参数 a 服从正态分布，因此有

p ( a )= 1
2πδ 2

a

exp (- a - μa

2δ 2
a

) （20）

由 Wiener 过程的性质可知，模型 M1 的联合概率

密度函数为

p (Y 1：k| a )=∏
i = 1

k 1
2π ( ti - ti - 1 )

exp (- Y ( ti )- Y ( ti - 1 )
2δ 2

B ( ti - ti - 1 )
-

a ( t b
i + exp ( bti )- t b

i - 1 - exp ( bti - 1 ) )2

2δ 2
B ( ti - ti - 1 )

) （21）

因此，可得

p ( a |Y 1：k )∝ p (Y 1：k| a ) p ( a )∝ exp (- ( a - μa )2

2δ 2
a

-

∑
i = 1

k

[- a ( t b
i + exp ( bti )- t b

i - 1 - exp ( bti - 1 ) )2

2δ 2
B ( ti - ti - 1 )

+

Y ( ti )- Y ( ti - 1 )
2δ 2

B ( ti - ti - 1 )
) ] （22）

  根据共轭分布性质可知，如果参数 a 的先验

分布是正态分布，则参数 a 的后验分布也是正态

分布，即 a |Y 1：k ~N ( μa，k，δ 2
a，k )。整理式（22）可得

μa，k =
δ 2

B μa，0 + ΔY ∑
i = 1

k t b
i + exp ( bti )- t b

i - 1 - exp ( bti - 1 )
ti - ti - 1

δ 2
B + δ 2

a，0∑
i = 1

k ( t b
i + exp ( bti )- t b

i - 1 - exp ( bti - 1 ) )2

ti - ti - 1

（23）

ΔY = Y ( ti)- Y ( ti - 1)

δ 2
a，k = δ 2

B δ 2
a，0

δ 2
B + δ 2

a，0∑
i = 1

k t b
i + exp ( bti )- t b

i - 1 - exp ( bti - 1 )2

ti - ti - 1

（24）

模型 M2 与 M3 的漂移参数更新方法与此类

似，故不再赘述。式（18）的扩散参数 δB通过历史

退化数据估算得出。设备个体差异和环境噪声等

不确定性因素导致扩散参数 δB随时间发生变化。

为准确估算设备的剩余寿命，有必要更新扩散参

数 δB。本文构建的退化模型中，设备个体差异与

环境噪声等不确定性因素在数学上可表征为参数

估计过程中的隐变量，故扩散参数 δB的在线更新

在本质上是含有隐变量的极大似然估计问题。

EM 算法通过“期望步（E 步）-最大化步（M 步）”的

迭代框架高效求解此类问题，因此，本文采用 EM
算法实现 δB的递推更新，以确保参数估计结果始

终精准贴合设备当前的实际运行状态。为便于表

达，将 tk时刻 δ 2
B 的估计值记为 δ 2

B，k。对于模型 M1，

已知Y1：k的对数似然函数

ln p (Y 1：k，a|δ 2
B )= ln p (Y 1：k |δ 2

B，a )+ ln p ( a|δ 2
B )=

- k + 1
2 ln 2π - 1

2 ∑
i = 1

k

ln ( ti - ti - 1 ) - k + 1
2 ln δB δa -

( a - μa )2

2δ 2
a

-∑
i = 1

k

[ (Y ( ti )- Y ( ti - 1 )
2δ 2

B ( ti - ti - 1 )
-

a ( t b
i + exp ( bti )- t b

i - 1 - exp ( bti - 1 ) ) )2

2δ 2
B ( ti - ti - 1 )

] （25）

再求 ln p (Y 1：k，a|δ 2
B )的期望，可得

Ea|Y 1：k，δ 2
B
[ ln p (Y 1：k，a|δ 2

B ) ]= - k + 1
2 ln 2π - k ln δB -

ln δa - ( μa，k - μa )2 + δ 2
a，k

2δ 2
a

- 1
2 ∑

i = 1

k

ln ( ti - ti - 1 ) -

∑
i = 1

k (Y ( ti )- Y ( ti - 1 ) )2

2δ 2
B ( ti - ti - 1 )

+ μa，k∑
i = 1

k

[ Y ( ti )- Y ( ti - 1 )
δ 2

B ( ti - ti - 1 )
·

( t b
i - t b

i - 1 + exp ( bti )- exp ( bti - 1 ) ) ]+

( μ2
a，k + δ 2

a，k ) ∑
i = 1

k ( t b
i - t b

i - 1 + exp ( bti )- exp ( bti - 1 ) )2

2δ 2
B ( ti - ti - 1 )

（26）
对式（26）关于 δ2

B 求偏导并令偏导数为零可得 δ2
B

的更新表达式：

δ 2
B，k = μ2

a，k + δ 2
a，k

k ∑
i = 1

k ( t b
i - t b

i - 1 + exp ( bti )- exp ( bti - 1 ) )2

ti - ti - 1
+

1
k

{ ∑
i = 1

k (Y ( ti )- Y ( ti - 1 ) )2

ti - ti - 1
- 2μa，k∑

i = 1

k

[ Y ( ti )- Y ( ti - 1 )
ti - ti - 1

·

( t b
i - t b

i - 1 + exp ( bti )- exp ( bti - 1 ) ) ] }
（27）

模型 M2 与 M3 的扩散参数更新方法与此类

似，不再赘述。
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5 实验研究

本节通过测量得到的设备性能退化数据验证

提出的方法。为直观展示所提方法的预测效果，

计算出所提方法预测的总体均方误差 ETMSE、均方

根误差 ERMSE、平均绝对误差 EMAE
［15，22］。ETMSE可通

过 均 方 误 差 EMSE 计 算 得 出 。 tk 时 刻 的 均 方 误

差为

EMSE，k =∫
0

∞

( lk - l͂ k )2 fLk| X 1：k
( Lk| X 1：k ) dlk （28）

式中：lk、l͂ k 分别为 tk 时刻设备剩余寿命的实际值与预测

值；fLk| X 1：k
( Lk| X 1：k )为设备剩余寿命的概率密度函数。

由此，可计算出

ETMSE = 1
n ∑

k = 1

n

EMSE，k （29）

ERMSE = 1
n ∑

k = 1

n

( lk - l͂ k )2 （30）

EMAE = 1
n ∑

k = 1

n

|lk - l͂ k | （31）

式中：n 为设备剩余寿命预测的采样点数。

EMAE越小，预测值越接近真实值，模型的预测

精度越高。为验证所提方法的有效性与优势，设

置退化模型无测量误差且无参数更新（方法Ⅰ）、

退化模型含测量误差但无参数更新（方法Ⅱ）、退

化模型含测量误差且仅更新漂移参数（方法Ⅲ）、

退化模型含测量误差且同时更新漂移参数与扩散

参数（方法Ⅳ）进行仿真分析。
5.1　高压脉冲电容退化数据

将某型号的 5 个高压脉冲电容避光贮存在有

干燥剂的干燥皿内，跟踪监测其电容量的相对变

化量，如图 1 所示［23］，可以看出，电容量的相对变

化量呈现明显的非线性特征，适用于非线性退化

建模。

将电容的退化数据代入模型 M1，采用极大似

然法估计退化模型参数的初始值，再通过贝叶斯

原理与 EM 算法更新退化模型的漂移参数和扩散

参数，将更新后的参数代入剩余寿命概率密度函

数，得到电容的剩余寿命分布，其概率密度曲线如

图 2 所示，剩余寿命预测结果如图 3 所示。

由图 2 可以看出，4 种方法都能预测电容的剩

余寿命，但预测结果不同。方法Ⅰ的预测值与实

际值相差较大，方法Ⅱ～Ⅳ都能较准确地预测电

容的剩余寿命。图 2e 所示为 4 种预测方法在最后

一个（第 14个）测量点的剩余寿命概率密度函数曲

线，方法Ⅳ预测的剩余寿命概率密度函数曲线比

图 1　电容退化数据

Fig.1　Degradation data of capacitors

图 2　模型M1预测的电容剩余寿命概率密度函数曲线

Fig.2　Probability density function curves for capacitor remaining life predicted by model M1
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方法Ⅰ、Ⅱ及Ⅲ的曲线峰值更大、形态更窄，这表

明方法Ⅳ的预测结果更集中，其预测不确定性更

小，即本文方法（方法Ⅳ）的预测结果更精确。减

小剩余寿命预测的不确定性可降低设备的维护成

本、提高决策结果的置信度［21］，对设备的健康管

理非常重要。由图 2 可知，方法Ⅱ对电容剩余寿

命的预测精度高于方法Ⅰ。这说明测量误差是

预测设备剩余寿命时必须考虑的因素。由图 3
可知，本文所提方法（方法Ⅳ）预测的电容剩余寿

命更接近于实际的剩余寿命。为直观说明 4 种方

法预测的差异，绘制 4 种方法预测的均方误差曲

线（图 4），计算 4 种方法预测的 ETMSE、ERMSE、EMAE

（表 1）。由图 4 可看出，方法Ⅰ的曲线最高、均方

误差 EMSE 最大，方法Ⅳ的曲线最低、均方误差最

小。对比方法Ⅰ与方法Ⅱ的曲线可知，考虑测量

误差后，预测的均方误差减小。由表 1 可知，方法

Ⅰ 的 ETMSE、ERMSE、EMAE 最 大 ，方 法 Ⅳ 的 ETMSE、

ERMSE、EMAE 最小，说明提出的更新扩散参数方法

更优。

将电容退化数据代入模型 M2中，采用极大似

然法估计出模型参数后，通过贝叶斯原理与 EM
算法更新退化模型中的漂移参数和扩散参数，将

更新后的参数代入剩余寿命概率密度函数，并绘

制出其曲线，如图 5 所示。随着测量点的增多，剩

余寿命的概率密度函数曲线的峰值增大、分布宽

度变小，预测不确定性减小。方法Ⅰ预测的剩余

图 5　模型M2预测的电容剩余寿命概率密度函数曲线

Fig.5　Probability density function curves for capacitor remaining life predicted by model M2

图 4　模型M1预测的电容剩余寿命均方误差

Fig.4　Mean squared error for capacitor remaining life 
predicted by model M1

表 1　模型M1预测的电容剩余寿命误差

Tab.1　Prediction errors for capacitor remaining life 
from model M1

方法

方法Ⅰ
方法Ⅱ
方法Ⅲ
方法Ⅳ

ETMSE/月2

326.2281
73.3883
35.8910
0.5570

ERMSE/月
24.4025
0.7862
0.3720
0.2364

EMAE/月
4.5532
0.6248
0.4600
0.3793

图 3 模型M1预测的电容剩余寿命曲线

Fig.3 Remaining life curves of the capacitor predicted 
by model M1
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寿命曲线与实际剩余寿命曲线相距较远，因此预

测的电容剩余寿命误差较大。方法Ⅱ～Ⅳ预测的

电容剩余寿命误差较小，预测的不确定性更小。
由图 5e 可知，方法Ⅳ预测的电容剩余寿命概率密

度函数曲线峰值最大、分布宽度最小，预测的不确

定性最小。对比图 5a、图 5b 可知，考虑测量误差

既减小了电容剩余寿命的预测误差，又减小了剩

余寿命预测的不确定性，说明考虑测量误差在预

测设备剩余寿命的重要性。
由图 6 可知，方法Ⅳ预测的剩余寿命更接近

实际剩余寿命。图 7 给出了 4 种方法的预测均方

误 差 曲 线，表 2 给 出 了 4 种 方 法 预 测 的 ETMSE、
ERMSE、EMAE。由图 7 可以看出，方法Ⅰ的均方误差

最大，方法Ⅳ的均方误差最小。方法Ⅱ的均方误

差小于方法Ⅰ，说明考虑测量误差后，预测的均方

误差减小。由表 2 可知，方法Ⅱ的 ETMSE、ERMSE、
EMAE 小于方法Ⅰ，再次说明考虑测量误差的重要

性。方法Ⅲ、Ⅳ的 ETMSE、ERMSE、EMAE 小于方法Ⅱ，

说明利用监测得到的退化数据实时更新退化模型

参数提高了参数的估算精度，减小了剩余寿命的

预测误差。方法Ⅳ的 ETMSE、ERMSE、EMAE最小，误差

最小，预测结果最准确，再次说明更新退化模型扩

散系数方法的优越性。对比表 1、表 2 可知，模型

M1 预测的电容剩余寿命误差小于模型 M2，说明

模型 M1具有实用性。

将电容退化数据代入模型 M3，沿用前文所述

的参数估计与更新方法，得到剩余寿命概率密度

函数曲线（图 8）与剩余寿命曲线（图 9）。

图 8 模型M3预测的电容剩余寿命概率密度函数曲线

Fig.8 Probability density function curves for capacitor remaining life predicted by model M3 

表 2　模型M2预测的电容剩余寿命误差

Tab.2　Prediction errors for capacitor remaining life 
from model M2

方法

方法Ⅰ
方法Ⅱ
方法Ⅲ
方法Ⅳ

ETMSE/月2

379.5832
79.0720
38.6987
0.8733

ERMSE/月
24.6906
0.9876
0.4655
0.2751

EMAE/月
4.6608
0.7294
0.5657
0.4847

图 7　模型M2预测的电容剩余寿命均方误差

Fig.7　Mean squared error for capacitor remaining life 
predicted by model M2

图 6　模型M2预测的电容剩余寿命曲线

Fig.6　Remaining life curves of the capacitor predicted 
by model M2
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对比图 2、图 5、图 8 可知，模型 M3预测的电容

剩余寿命概率密度函数曲线的峰值最小，曲线形

态最为平坦。该特征在图 2e、图 5e、图 8e 中表现

得尤为明显，这说明模型 M3预测的电容剩余寿命

不确定性更大。出现上述现象的原因是电容退化

过程具有较强的非线性动态特征，而线性模型难

以充分捕捉此类特征，导致预测结果分布较为发

散。因此，进行电容剩余寿命预测时，优先选用非

线性模型。由图 8e 可知，基于模型 M3的 4 种预测

方法中，方法Ⅰ预测的剩余寿命概率密度函数曲

线峰值小、分布宽，表明其预测的不确定性大；方
法Ⅳ预测的剩余寿命概率密度函数曲线峰值高、
分布窄，说明其预测的剩余寿命不确定性小。图

9 所示结果表明，方法Ⅳ所预测的剩余寿命最接

近设备的真实剩余寿命。4 种方法预测的均方误

差曲线如图 10 所示。 4 种方法的 ETMSE、ERMSE、
EMAE如表 3 所示。

由图 10 可以看出，方法Ⅲ与方法Ⅳ的均方误

差随测量点的增多逐渐减小，方法Ⅳ的均方误差

小于方法Ⅲ。由表 3 可知，方法Ⅰ的 ETMSE、ERMSE、
EMAE 最大，方法Ⅳ的 ETMSE、ERMSE、EMAE 最小，这说

明提出的参数更新方法也适用线性退化模型。对

比表 1、表 2 与表 3 可知，模型 M3 的 ETMSE、ERMSE、
EMAE 均大于模型 M1 与 M2，说明 M3 预测的误差更

大，这表明 M3与实际退化数据特征之间存在明显

失配。电容退化过程是非线性的，线性模型难以

准确刻画其动态演变，从而导致预测不确定性增

大、精度下降，因此，应优先选用非线性模型预测

电容的剩余寿命。
5.2　陀螺仪退化数据

受工作环境、电机转子磨损等影响，陀螺仪的

漂移系数在使用过程中逐渐增大，表现为性能的

渐进式退化。退化积累至失效阈值时，陀螺仪将

无法维持正常工作，即发生失效。本文基于某陀

螺仪的退化试验数据开展剩余寿命预测的研究。
试验样本为同型号、同批次的 6 台陀螺仪。在相

同的试验环境下，每隔 100h 采集陀螺仪的漂移系

数，所得数据如图 11 所示［24］。

将陀螺仪退化数据代入非线性退化模型 M1，
依然先采用极大似然法估计模型参数的初始值，
再采用贝叶斯方法与 EM 算法更新模型的漂移参

数和扩散参数，最后将更新的参数代入剩余寿命

概率密度函数，画出剩余寿命概率密度函数曲线，
如图 12 所示；同时，其剩余寿命预测结果如图 13
所示。由图 12 可看出，4 种方法预测的剩余寿命

概率密度函数曲线差异较小，都能比较准确地预

测陀螺仪的剩余寿命。由图 13 可看出，方法Ⅳ预

测的陀螺仪剩余寿命更接近实际值。4 种方法的

均方误差曲线见图 14，ETMSE、ERMSE、EMAE 如表 4 所

示。由图 14 可以看出，方法Ⅰ、方法Ⅱ的均方误

差曲线几乎重合，说明陀螺仪退化数据包含的测

量误差较小；方法Ⅳ的均方误差曲线最低，误差最

小。由表 4 可知，方法 Ⅰ 的 ETMSE、ERMSE、EMAE 最

图 9 模型M3预测的电容剩余寿命曲线

Fig.9 Remaining life curves of the capacitor predicted 
by model M3

图 10　模型M3预测的电容剩余寿命均方误差

Fig.10　Mean squared error for capacitor remaining life 
predicted by model M3

表 3　模型 M3预测的电容剩余寿命误差

Tab.3　Prediction errors for capacitor remaining life 
from model M3

方法

方法Ⅰ
方法Ⅱ
方法Ⅲ
方法Ⅳ

ETMSE/月2

484.0462
263.7029
156.0063
144.7175

ERMSE/月
42.5474
3.0340
1.8165
1.5137

EMAE/月
5.4540
1.2960
1.2115
0.9737

图 11　陀螺仪漂移数据

Fig.11　Gyroscope drift data
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大，方法Ⅳ的 ETMSE、ERMSE、EMAE 最小，这说明方法

Ⅰ的预测误差最大，方法Ⅳ的预测误差最小、效果

最好，再次说明所提方法的有效性。

将陀螺仪退化数据代入模型 M2，同样进行参

数的估计与更新，再将更新后的参数代入剩余寿

命概率密度函数并画出函数曲线，如图 15 所示。

由图 15 可看出，4 种方法都能预测陀螺仪的剩余

寿命。4 种方法预测的剩余寿命概率密度函数曲

线差异较小，因此通过分析均方误差曲线（图 17）
以及 ETMSE、ERMSE、EMAE（表 5）来评估不同方法的预

测性能。由图 17 可看出，方法Ⅰ与方法Ⅱ的均方

误差曲线几乎重合，再次说明陀螺仪退化数据包含

的测量误差较小。采用方法Ⅲ与方法Ⅳ更新模型

的参数后，均方误差逐渐减小，但方法Ⅳ的均方误

差最小。由表 5可知，方法Ⅰ的 ETMSE、ERMSE、EMAE最

大，说明方法Ⅰ预测的误差最大；方法Ⅱ的 ETMSE、
ERMSE、EMAE小于方法Ⅰ，说明退化数据虽包含测量

误差，但测量误差较小；方法 Ⅳ 的 ETMSE、ERMSE、
EMAE最小，说明方法Ⅳ预测的误差最小、预测效果

最好。

将陀螺仪退化数据代入线性退化模型 M3，采

用上述参数的估计与更新方法画出对应的剩余寿

命概率密度函数曲线与剩余寿命曲线，如图 18、
图 19 所示。由图 18 可看出，4 种方法都能较准确

地预测陀螺仪的剩余寿命，但方法Ⅳ预测的剩余

寿命不确定性更小。对比分析图 12、图 15、图 18

表 4　模型M1预测的陀螺仪剩余寿命误差

Tab.4　Prediction errors for gyroscope remaining life 
from model M1

方法

方法Ⅰ
方法Ⅱ
方法Ⅲ
方法Ⅳ

ETMSE/h2

2.9603×103

2.9055×103

2.0938×103

1.5650×103

ERMSE/h
329.3539
306.3711
283.1639
162.3579

EMAE/h
12.9184
12.1036
11.2551
10.8203

图 12　模型M1预测的陀螺仪剩余寿命概率密度函数曲线

Fig.12　Probability density function curves for gyroscope remaining life predicted by model M1

图 13　模型M1预测的陀螺仪剩余寿命曲线

Fig.13　Remaining life curves of the gyroscope 
predicted by model M1

图 14　模型M1预测的陀螺仪剩余寿命均方误差

Fig.14　Mean squared error for gyroscope remaining 
life predicted by model M1
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可知，图 18 中的剩余寿命概率密度函数曲线峰值

更大、分布宽度更小，说明 M3 预测的剩余寿命不

确定性更小。这是因为陀螺仪的退化数据具有线

性特征，更适合线性退化模型。
由图 19 可看出，基于模型 M3的 4 种方法预测

的剩余寿命均与实际值接近，但方法Ⅳ的预测值

最接近实际值，即方法Ⅳ具有最高的预测精度。4
种 方 法 的 均 方 误 差 曲 线 见 图 20，4 种 方 法 的

ETMSE、ERMSE、EMAE如表 6 所示。由图 20 可知，方法

Ⅰ与方法Ⅱ的均方误差曲线非常接近，说明退化

数据包含的测量误差较小。方法Ⅳ的均方误差最

小，表现最优。对比分析表 4～表 6 可知，基于 M3

预测的 ETMSE、ERMSE、EMA 均小于基于 M1、M2 的预

测结果。该结论与前文关于剩余寿命预测不确定

性的分析结果相互印证。说明该退化数据更适合

线性退化模型。由表 6 可知，方法 Ⅰ 的 ETMSE、
ERMSE、EMA 最大，误差最大；方法Ⅳ的 ETMSE、ERMSE、
EMA最小，预测的误差最小、预测效果最好。
5.3　铝合金构件疲劳裂纹的增长数据

采用试验获取的铝合金构件疲劳裂纹增长

数据预测构件的剩余寿命［12］。所用数据为区间

截尾数据，覆盖范围为 1.5×10 ⁵～2.4×10 ⁵个循

环周期（Cycle）。每组（共 4 组）数据包含 10 个连

续的裂纹观测值，4 组裂纹增长数据如图 21 所

示。由图 21 可以看出，铝合金构件疲劳裂纹增

长数据呈现明显的非线性特征，更适合非线性退

化建模。
将该数据代入模型 M1，采用极大似然法、贝

图 16　模型M2预测的陀螺仪剩余寿命曲线

Fig.16　Remaining life curves of the gyroscope 
predicted by model M2

图 15　模型M2预测的陀螺仪剩余寿命概率密度函数曲线

Fig.15　Probability density function curves for gyroscope remaining life predicted by model M2

图 17　模型M2预测的陀螺仪剩余寿命均方误差

Fig.17　Mean squared error for gyroscope remaining 
life predicted by model M2

表 5　模型M2预测的陀螺仪剩余寿命误差

Tab.5　Prediction errors for gyroscope remaining life 
from model M2

方法

方法Ⅰ
方法Ⅱ
方法Ⅲ
方法Ⅳ

ETMSE/h2

1.6222×103

1.6061×103

1.5426×103

1.3300×103

ERMSE/h
167.0967
163.4507
158.1633
142.1238

EMAE/h
10.2399
10.1967
10.0415
9.9852
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叶斯原理与 EM 算法分别估计与更新模型的漂移

参数和扩散参数后，将参数代入剩余寿命概率密

度函数，画出剩余寿命概率密度函数曲线（图

22）、剩余寿命预测结果（图 23）。由图 22 可看出，

随着监测点数的增加，剩余寿命概率密度函数曲

线的峰值逐渐增大、分布变窄，剩余寿命预测的不

确定性减小。4 种预测方法中，方法Ⅰ的剩余寿

命概率密度曲线峰值最小、分布最宽，如图 22e 所

示，这说明方法Ⅰ预测的不确定性最大。方法Ⅱ、

方法Ⅲ的剩余寿命概率密度函数曲线基本一致，

但高于方法Ⅰ的剩余寿命概率密度函数曲线。方

法Ⅳ的剩余寿命概率密度函数曲线峰值最大、分

布最窄，预测的不确定性最小。由图 23 可知，4 种

方法预测的剩余寿命均与实际寿命较接近，但方

法Ⅳ的预测值最接近实际值，说明方法Ⅳ预测的

精度最高。4 种方法的均方误差曲线见图 24，预
测结果的 ETMSE、ERMSE、EMAE 如表 7 所示。由图 24

图 20　模型M3预测的陀螺仪剩余寿命均方误差

Fig.20　Mean squared error for gyroscope remaining 
life predicted by model M3

图 18　模型M3预测的陀螺仪剩余寿命概率密度函数曲线

Fig.18　Probability density function curves for gyroscope remaining life predicted by model M3

表 6　模型M3预测的陀螺仪剩余寿命误差

Tab.6　Prediction errors for gyroscope remaining life 
from model M3

方法

方法Ⅰ
方法Ⅱ
方法Ⅲ
方法Ⅳ

ETMSE/h2

286.5832
282.4722
146.5512
83.4353

ERMSE/h
37.4123
37.3894
17.0075
11.4387

EMAE/h
6.0974
6.0955
4.0955
1.0973

图 19　模型M3预测的陀螺仪剩余寿命曲线

Fig.19　Remaining life curves of the gyroscope 
predicted by model M3

图 21　铝合金构件疲劳裂纹增长数据

Fig.21　Fatigue crack growth data for aluminum 
alloy components
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可看出，方法Ⅰ与方法Ⅱ的均方误差曲线比较接

近，说明铝合金构件疲劳裂纹增长数据包含的测

量误差较小；相较于方法Ⅰ与方法Ⅱ，方法Ⅲ、方
法Ⅳ的均方误差更小，说明更新模型参数的重要

性；方法Ⅳ的均方误差最小，说明更新退化模型漂

移系数的重要性。由表 7 可知，方法Ⅰ的 ETMSE、
ERMSE、EMAE最大，方法Ⅳ的 ETMSE、ERMSE、EMAE最小；
方法Ⅲ的 ETMSE、ERMSE、EMAE小于方法Ⅱ，说明动态

更新退化模型中的参数有效提高了估计的准确

性，减小了预测误差。本文提出的更新退化模型

扩散参数方法更能减小剩余寿命的预测误差，提
高剩余寿命预测精度。

将铝合金构件疲劳裂纹增长数据代入模型

M2，采用上述的参数估计与更新方法后，画出对

应的剩余寿命概率密度函数曲线（图 25）与剩余

寿命曲线（图 26）。由图 25 可看出，方法Ⅳ的剩余

寿命概率密度函数曲线峰值最大、分布最窄，预测

的不确定性最小；方法Ⅱ预测的不确定性小于方

法Ⅰ，说明考虑测量误差减小了剩余寿命预测的

不确定性；方法Ⅲ预测的不确定性小于方法Ⅱ，说
明实时更新退化模型参数的重要性。由图 26 可

知，方法Ⅳ预测的剩余寿命最接近于真实值。4
种方法的均方误差曲线见图 27，4 种方法的 ET⁃

MSE、ERMSE、EMAE如表 8 所示。由图 27 可以看出，方
法Ⅰ与方法Ⅱ的均方误差曲线几乎重合，说明铝

合金构件疲劳裂纹增长数据包含的测量误差较

小；方法Ⅳ的均方误差值更小，说明更新退化模型

漂移系数可减小预测的均方误差。由表 8 可知，

表 7　M1预测的铝合金构件剩余寿命误差

Tab.7　Prediction errors for aluminum alloy 
components remaining life from model M1

方法

方法Ⅰ
方法Ⅱ
方法Ⅲ
方法Ⅳ

ETMSE/Cycle2

2.8915
1.9668
1.0147
0.5192

ERMSE/Cycle
0.0186
0.0072

7.8324×10-4

3.7198×10-4

EMAE/Cycle
0.1040
0.0843
0.0280
0.0157

图 23　模型M1预测的铝合金构件剩余寿命曲线

Fig.23　Remaining life prediction curves of aluminum 
alloy components by model M1

图 22　模型M1预测的铝合金构件剩余寿命概率密度函数曲线

Fig.22　Probability density function curves for aluminum alloy components remaining life predicted by model M1

图 24　模型M1预测的铝合金构件剩余寿命均方误差

Fig.24　Mean squared error for aluminum alloy 
components remaining life predicted by model M1
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方法Ⅳ的 ETMSE、ERMSE、EMAE最小，说明提出的更新

随机退化模型扩散参数方法减小了设备剩余寿命

预测误差。

将铝合金构件疲劳裂纹增长数据代入模型

M3，画出线性退化模型对应的剩余寿命概率密度

函数曲线（图 28）与剩余寿命曲线（图 29）。由图

28 可看出，4 种方法预测的铝合金构件疲劳剩余

寿命误差均较大，这是因为裂纹增长数据具有明

显的非线性特征，更适用合非线性退化模型。方

法Ⅰ预测的剩余寿命概率密度函数曲线峰值最

小、分布最广，预测的不确定性最大。方法Ⅱ预测

的剩余寿命不确定性小于方法Ⅰ，方法Ⅲ、方法Ⅳ
预测的剩余寿命不确定性更小。对比图  16、图  
18、图 20 的预测结果可知，模型 M3预测的剩余寿

命概率密度函数曲线峰值最小、分布最广，说明模

型 M3预测的不确定性大于模型 M1与 M2。因此，

当退化数据具有非线性特征时，建立非线性退化

模型才能准确估计设备的剩余寿命。由图 29 可

知，方法Ⅳ预测的剩余寿命更接近于真实值。4
种方法的均方误差曲线见图 30，ETMSE、ERMSE、EMAE

如表 9 所示。

由图 30 可知，铝合金构件疲劳裂纹增长数

据包含的测量误差较小，方法Ⅳ的均方误差最

小。由表 9 可知，方法 Ⅳ 的 ETMSE、ERMSE、EMAE 最

小，预测误差最小，再次说明更新退化模型的漂

移系数可减小预测误差，证明了本文所提方法的

有效性。

图 27　模型M2预测的铝合金构件剩余寿命均方误差

Fig.27　Mean squared error for aluminum alloy 
components remaining life predicted by model M2

图 26　模型M2预测的铝合金构件剩余寿命曲线

Fig.26　Remaining life prediction curves of aluminum 
alloy components by model M2

表 8　M2预测的铝合金构件剩余寿命误差

Tab.8　Prediction errors for aluminum alloy 
components remaining life from model M2

方法

方法Ⅰ
方法Ⅱ
方法Ⅲ
方法Ⅳ

ETMSE/Cycle2

0.4010
0.1926
0.1075
0.0595

ERMSE/Cycle
0.0015

3.7219×10-4

1.5755×10-4

6.4055×10-5

EMAE/Cycle
0.0264
0.0157
0.0115
0.0080

图 25　模型M2预测的铝合金构件剩余寿命概率密度函数曲线

Fig.25　Probability density function curves for aluminum alloy components remaining life predicted by model M2
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6 结论

为充分利用设备的性能退化数据、准确估计

退化模型的参数、减小设备的剩余寿命预测误

差、提高剩余寿命的预测精度，本文提出一种同

时在线更新随机退化模型的漂移系数和扩散系

数的新方法。首先建立带测量误差的新型非线

性退化模型、指数非线性退化模型与线性退化模

型，根据首达时间原理、Wiener 过程的性质推导

出退化模型对应的寿命与剩余寿命概率密度函

数的解析表达式。先采用极大似然法估计出退

化模型的初始参数，再采用贝叶斯理论与 EM 算

法同时更新退化模型的漂移参数和扩散参数。
以高压脉冲电容退化数据、惯性导航平台陀螺漂

移数据、铝合金构件疲劳裂纹增长数据为基础，
分别对不含测量误差且不更新参数、含测量误差

但不更新参数、含测量误差而仅更新漂移参数、
含测量误差且同时更新漂移参数与扩散参数（所

提方法）的退化模型进行仿真分析。仿真结果表

明，所提方法能有效减小剩余寿命的预测误差，
提高预测准确性。
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