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基于非线性Wiener过程的多模式随机退化设备剩余使用寿命预测方法

李梦草 张正新 司小胜 冯 磊 张建勋

（火箭军工程大学，西安 710025）

摘要：多模式随机退化设备剩余使用寿命（Remaining Useful Life, RUL）预测的难点在于建立一类能够刻画多种不

同退化模式的随机退化模型，并求解多模式随机退化模型下设备的RUL分布。首先，建立了一类基于非线性Wiener过程

的一般化随机退化模型，实现了多模式随机退化过程统一刻画。其次，提出了基于同类设备历史退化数据的模型参数极

大似然估计（Maximum Likelihood Estimation, MLE）方法。再次，推导了首达时间意义下多模式随机退化设备RUL分布

的概率密度函数（Probability Density Function, PDF）的解析近似解。最后，构建了模型参数更新的序贯贝叶斯架构，实现

了在役设备RUL的在线预测。数值仿真分析及轴承RUL预测的应用实例表明，所提方法能够有效建模随机退化设备的

多模式随机退化过程，并准确预测设备的RUL，为系统后续的维修决策提供预测信息依据。
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0　引言

航空航天、轨道交通、能源动力、国防武器等领域

的设备对保障国家经济发展和国家安全意义重大。

在运行过程中，这些设备会因受到磨损、冲击、外界环

境等因素的影响而不可避免地发生性能退化，并逐步

累积引发失效［1-3］。这种在外界环境和内部损耗作用

下逐渐失效的设备一般称之为随机退化设备。工程

实际中随机退化设备的失效特别是突发失效，极有可

能导致事故发生，造成不可估量的经济损失和难以挽

回的后果。例如，2019 年 3 月，美国西南航空公司

1380次航班一架飞机因发动机叶片疲劳断裂导致飞行

途中左侧引擎突然爆炸，导致乘客 1人死亡，7人受伤。

若能够在随机退化设备性能退化早期，尤其在尚未造

成重大危害时，对运行设备的各项数据进行监测，根据

状态监测信息及时发现异常或者定时对设备的健康状

态进行评估，预测设备的剩余使用寿命（Remaining 

Useful Life, RUL），进而针对性地采取防控措施，即应

用预测与健康管理（Prognostics and Health Manage‐

ment, PHM）技术，就能有效预防与避免灾难性事故的

发生，降低设备的运维成本［4-5］。

RUL 预测作为连接设备状态感知与健康管理优

化的核心，能为设备后续健康管理活动提供理论依据

和信息支撑，是 PHM中的一项关键技术，已成为可靠

性领域研究的热点问题。根据技术路径的区别，可将

已有随机退化设备 RUL 预测方法分为基于机制模型

的方法［6］、数据驱动的方法［7-8］及机制-模型融合的方

法［9-10］。随着工业设备及其部件日趋复杂，其失效机

制模型难以建立，而设备监测数据获取技术以及人工

智能的发展，为数据驱动的RUL预测方法提供了数据

和模型支撑，让数据驱动装备 RUL 预测方法成为主

流。其中，基于机器学习的方法通常只能得到设备

RUL的点估计结果，不能有效表征预测结果的不确定

性；相比之下，以概率论与随机过程为基础的统计数

据驱动方法可解释性强，可以提供表征RUL预测结果

的不确定性的概率分布，从而匹配以评估设备运行随

机失效风险为基础的健康管理优化决策体系。基于

Wiener 过程的随机退化设备 RUL 预测方法是统计数

据驱动方法的典型代表，适用于非单调随机退化设

备，近年来得到广泛的关注及应用［11-12］。基于 Wiener

过程的退化建模的关键是确定漂移系数和扩散系数

的函数形式。在退化过程呈线性退化特性时，通常假

设漂移系数和扩散系数是固定的。SI 等［13］使用线性

Wiener过程退化模型，基于贝叶斯推断和期望最大化

算法，将测量误差视为不确定性的一个来源，得到了

RUL 的闭式解析概率密度函数（Probability Density 
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Function, PDF）。线性模型实现了预测过程中不确定

性的有效降低。GEBRAEEL等［14］、HUANG等［15］分别

通过线性化指数模型、时间尺度变换，SI等［16］通过Box-

Cox变换，将设备的退化转换为线性 Wiener过程。但

是，对于无法线性化的随机退化过程，选择合适的漂移

系数和扩散函数是退化建模的重要任务。YU等［17］开

发了一个考虑三源不确定性的通用非线性Wiener过程

模型，推导了 RUL 的 PDF，并计算了估计的 RUL。SI

等［18］56提出了漂移系数为指数函数和幂函数的非线性

Wiener过程模型。多阶段Wiener过程的退化模型也受

到了广泛关注。ZHANG等［19］提出了一种新的基于两

阶段的Wiener过程模型，并充分考虑了变点退化状态

的不确定性，得到了 RUL 分布的显示表达式。WEN

等［20］提出了一种贝叶斯多阶段建模方法，将多阶段模

型转化为新的状态空间模型，从而进行后续的RUL预

测。对于采用常见函数形式的漂移系数难以表征的退

化过程，CHEN等［21］首先使用长短期记忆（Long Short-

Term Memory, LSTM）网络学习退化趋势函数，然后采

用迁移学习框架在线更新原始网络。

设备的退化过程通常由特定形式的性能退化趋

势曲线来表征。本文将设备某类特定形式的退化过

程称为一种退化模式。受设备个体差异性、工作环境

改变等内、外部因素的影响，同类设备可能会呈现出

不同类型的退化轨迹，这类设备称为多模式随机退化

设备。例如，文献［22-23］中的线性退化模型描述的退

化过程具有线性退化模式；文献［18］56中的指数和幂

函数退化模型描述的退化过程具有指数与幂函数退

化模式；文献［24］中的多阶段退化模型，描述的退化

过程具有多阶段随机退化模式。生产过程导致的个

体差异以及服役过程中载荷环境的不同，同类设备不

同个体的退化过程常具有不同形式的退化趋势曲线，

呈复杂的多模式退化特性。MELCHERS［25］研究了金

属合金的腐蚀退化过程，发现不同工作条件下，合金

腐蚀退化随暴露时间呈现出线性、非线性凸函数、非

线性凹函数、先线性后非线性、先非线性后线性、先凸

函数后凹函数等多种不同的退化模式；WANG等［26］研

究了滚动轴承的退化过程，发现滚动轴承的退化是内

圈、外圈、滚子、保持架、润滑油等多个零件共同相互作

用的结果，不同零件对整体性能退化贡献不同，导致同

类轴承不同个体的退化趋势具有明显不同的阶段特征

和退化模式差异。然而，现有设备退化过程模型通常

针对单一的退化模式，特别是基于Wiener过程建模的

方法，难以对设备的多模式随机退化过程进行描述，相

应的模型和方法不能直接用于多退化模式下的设备退

化过程建模与RUL预测。因此，亟须开展多模式随机

退化设备RUL预测方法研究。

多模式随机退化设备 RUL预测的难点在于建立

一类同时能够刻画多种不同随机退化模式的随机退

化模型，并求解多模式随机退化模型下设备的RUL分

布。为此，本文首先基于非线性Wiener过程构建了一

类多模式随机退化过程模型，在非线性Wiener过程模

型的基础上，引入了基于 Sigmoid 函数的退化趋势函

数校准项，通过改变Sigmoid函数的参数，实现设备不

同模式退化过程的一般化描述，并分别通过固定参数

与随机参数刻画同类设备的共性退化特征与单个设

备的个性退化特征；其次，提出了基于同类设备历史

退 化 数 据 的 模 型 参 数 极 大 似 然 估 计（Maximum 

Likelihood Estimation, MLE）方法，实现了模型固定参

数以及随机参数先验分布的估计；之后，推导了首达时

间（First Hitting Time, FHT）意义下多模式随机退化设

备寿命及RUL分布的PDF的解析近似解，并构建了模

型参数更新的序贯贝叶斯架构，实现了在役设备退化

模型参数以及RUL分布的高效在线更新。最后，通过

数值仿真以及轴承RUL预测的应用实例对所提方法的

有效性进行了验证。

本文结构如下：第 1 节给出了多模式随机退化过

程建模的整体思路；第 2节介绍了基于同类设备历史

退化数据的模型固定参数与先验分布超参数估计方

法，以及基于在役设备状态监测数据的随机参数在线

序贯贝叶斯更新方法；第 3节推导了 FHT意义下设备

RUL分布的 PDF，以及基于序贯贝叶斯更新的多模式

随机退化设备RUL在线预测结果；第 4节分别通过数

值仿真与轴承 RUL预测的应用实例对所提方法进行

说明与验证；第 5节对全文进行了总结，并梳理了下一

步可能的研究方向。

1　基于非线性Wiener过程的多模式随机退化

模型

由于 Wiener 过程可实现对非单调性过程的退化

描述，所以本文考虑基于非线性Wiener过程建立一般

化的多模式随机退化过程模型。具体的，令设备在 t
时刻的退化量为 X ( t )，则设备的非线性随机过程

{ X ( t )； t ≥ 0 }可描述为

X ( t ) = a + ∫0

t

μ (τ ; θ )dτ + σBB ( t ) （1）

式中，a为设备的初始退化水平，为不失一般性，令 a =
0； μ (τ；θ ) 为漂移系数函数，表示退化的确定性趋势；θ

为漂移系数函数的参数向量；σB 为扩散系数，表示随

机性水平；B ( t ) 为标准布朗运动（Standard Brownian 

Motion, SBM）的变化量，t ≥ 0。
退化过程{ X ( t )；t ≥ 0 }是由标准布朗运动{ B ( t )；

t ≥ 0 }驱动的随机过程，用于刻画设备退化的时变随
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机动态。μ (τ；θ ) 是时间 t的非线性函数，用于表征模

型的时变特征。当选择不同形式的函数时，μ (τ；θ ) 可
以描述不同的随机退化模式。在现有的模型中，通常

将 μ (τ；θ ) 设置为固定参数、幂函数、指数函数等，分别

用于描述线性与非线性随机退化模型。其中，指数形

式的漂移系数函数在轴承［27］、惯性导航设备［28］、锂离

子电池［29-30］等设备中有着广泛的应用。因此，本文基

于指数非线性 Wiener 过程模型进行多模式随机退化

过程建模和RUL预测。

为便于描述设备可能出现的多种退化过程，本文

采用如式（2）所示的退化模型，为

X ( t ) = λT f ( t ; θ ) + σBB ( t ) （2）

f ( t ; θ ) = é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú[1 + exp (-bt + c ) ]-1

exp ( ft + g ) （3）

式中，λT = [ d，h ]；指数项 [ h exp ( ft + g ) ]用于描述模

型的迅速增长趋势，其中，h为快速增长的幅值； f为快

速增长的速率；g为快速增长的起始时刻；修正项

{ d [1 + exp (-bt + c ) ]-1 }基于 Sigmoid函数曲线独特的

S形特征可以灵活地表示设备的局部线性与非线性退

化趋势，其中，d为修正模式的最大幅值；b为局部退化

速率；c为退化模式修正起始时间。

该退化模型结合了指数函数刻画非线性随机退

化过程优势和Sigmoid函数的S形特性，通过合适的模

型参数设置，即可实现多模式随机退化过程的描述。

仿真试验中将对此进行详细说明。

注解 1. 1 所提模型主要针对的是呈非线性退化

趋势的多模式随机退化设备，若需考虑线性退化趋势，

可将描述快速增长趋势的指数非线性项{ h exp ( ft + g ) }
替换为幂函数ht f，即

f ( t ; θ ) = é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

[1 + exp (-bt + c ) ]-1

ht f
（4）

若替换后的模型［式（4）］中参数满足 d = 0、
h ≠ 0、 f = 1，则可用于描述具有线性趋势的随机退化

过程。式（2）对应的漂移系数函数可表示为

μ (τ ; θ ) = λT f ′ ( t ; θ ) （5）

式中， f ′ ( t；θ ) 为 f ( t；θ ) 关于时间 t的导数，可表示为

f ′ ( t；θ ) = é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úb exp (-bt + c ) (1 + e-bt + c )-2

f exp ( ft + g ) （6）

由于制造过程中材料、工艺等的非一致性，以及工

作载荷、工作环境等方面的差异，设备的退化过程经常

呈现一定的个体差异性。为此，进一步假设模型［式

（2）］中的参数λ为随机参数，描述设备退化的个体差异

性。本文中，为便于计算，假设参数λ服从均值为μλ，协

方差矩阵为 Σλ 的二元正态分布，即 λ ∼ NBV ( μλ，Σλ )。
同时，令模型参数向量 θ = [ b，c，f，g ]及扩散系数σB 为

固定的常数，表示同类设备的相似退化特性。

2　模型参数估计

第 1节建立的基于非线性Wiener过程的多模式随

机退化模型中，漂移系数函数中的固定参数 θ =
[ b，c，f，g ]、参数向量 λ的分布参数 μλ与 Σλ，以及扩散

系数σB 都是未知的。本节探讨基于同类设备历史退

化数据的模型参数估计方法，以及基于服役设备状态

监测数据的参数贝叶斯更新方法。为简化符号，将所

有待估计的符号记为Θ = { μλ，Σλ，θ，σB }。

2. 1　基于历史退化数据的模型参数极大似然估计

假设共有来自N个设备的状态监测数据，第 i个设

备在第 j个时刻 ti，j的状态监测数据为 xi，j。根据式（2）

定义的退化模型可知

xi, j = X ( ti, j ) = λT f ( ti, j ; θ ) + σBB ( ti, j ) （7）

进一步，令 x i = [ xi，1，⋯，xi，mi
]T为第 i个设备所有的

状态监测数据，其中，mi表示第 i个设备退化监测总次

数，并将所有同类个体设备的历史退化数据记为X =
{x1，x2，⋯，xN}表示所有状态监测数据的集合。不失

一般性，假定不同设备间状态监测数据相互独立。根

据 SBM 和正态分布的性质，第 i个设备的状态监测数

据 x i服从多元正态分布 x i ∼ NMV ( μ i，Σ i )，且其均值 μ i

和协方差矩阵Σ i分别为

μ i = F T
i μλ （8）

Σ i = Ω i + F T
i ΣλF i （9）

其中，

F T
i =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

ú
[1 + exp (-bti，1 + c ) ]-1， exp ( f ti，1 + g )
[1 + exp (-bti，2 + c ) ]-1， exp ( f ti，2 + g )

⋮ ⋮
[1 + exp (-bti，mi

+ c ) ]-1， exp ( f ti，mi
+ g )

Ω i = σ2
B

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
ti，1 ti，1 ⋯ ti，1
ti，1 ti，2 ⋯ ti，2⋮ ⋮ ⋮
ti，1 ti，2 ⋯ ti，mi

式中，均值向量 μ i为参数 μλ、θ的函数；协方差矩阵Σ i

为参数Σλ、σ2B、θ的函数。

进而，给定全部N个设备的历史状态监测数据X

后，未知参数Θ的对数似然函数可表示为

ℓ (Θ|X ) = - ln (2π)
2 ∑

i = 1

N

mi - 1
2 ∑

i = 1

N ln || Σ i -
1
2 ∑

i = 1

N (x i - μ i )TΣ -1
i (x i - μ i ) （10）

极大化式（10）中的对数似然函数，即可得参数Θ

的估计值 Θ̂，即

Θ̂ = arg max
Θ

ℓ (Θ|X ) （11）
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然而，对数似然函数 ℓ (Θ|X ) 中未知参数较多，难

以通过常见优化算法直接高效计算。为此，进一步令

ℓ (Θ|X ) 对于μλ求取一阶偏导数，即

∂ℓ (Θ|X )
∂μλ

= ∑
i = 1

N [ F iΣ -1
i x i - F iΣ -1

i F T
i μλ ] （12）

若给定Σλ、θ、σB，令式（12）中的偏导数为零，并求

解所得方程，即可得到μλ的MLE结果，即

μ̂λ = [ ∑
i = 1

N (F iΣ -1
i F T

i ) ]-1∑
i = 1

N

F iΣ -1
i x i （13）

式（13）表明，μ̂λ可由Θ中的其他参数进行完全表

示。为此，将式（13）代入式（10），可得关于参数Σλ、θ、
σB的剖面似然函数，即

ℓ (Σλ, θ, σB|X ) = - ln (2π)
2 ∑

i = 1

N

mi - 1
2 ∑

i = 1

N ln || Σ i -
1
2 ∑

i = 1

N

xT
i Σ -1

i x i + μ̂T
λ∑
i = 1

N

F iΣ -1
i x i -

1
2 μ̂T

λ [ ∑
i = 1

N

F iΣ -1
i F T

i ] μ̂λ （14）

通过极大化式（14）中的剖面似然函数，可以得到

Σλ、θ、σB 的 MLE 结果 Σ̂λ、θ̂、σ̂B。剖面似然函数的极

大化通常通过单纯形法、智能优化等常见优化算法实

现。进一步，将 Σ̂λ、θ̂、σ̂B代入式（13），即可直接得到

μ̂λ。这样就得到了表征同类设备共性退化特征的模

型参数的估计值 θ̂、σ̂B，以及表示设备退化个体差异

性的参数 μ̂λ、Σ̂λ。

当所有设备的状态监测数据的监测时刻和监测

数目的大小都相同时，意味着mi、F i、Σ i不再与设备编

号有关，记mi = m，F i = F，Σ i = Σ，则式（14）可变为

ℓ (Σλ，θ，σB|X ) = -Nm2 ln (2π) - N
2 ln || Σ -

1
2 ∑

i = 1

N

xT
i Σ-1x i + μ̂T

λFΣ-1∑
i = 1

N

x i -
N
2 μ̂T

λFΣ-1FT μ̂λ （15）

此时，有

μ̂λ = (FΣ-1FT )-1FΣx̄ （16）

式中，x̄ = 1
N∑

i = 1

N

x i。

注解 2. 1 为了避免模型复杂度过高、数据误差

较大等因素导致的过拟合问题，一方面可以通过赤池

准则（Akaike Information Criteria, AIC）或贝叶斯信息

准则（Bayesian Information Criteria, BIC）对模型进行

优选；另一方面，可以在模型参数估计过程中，考虑增

加关于线性可加模型全体参数 Θ的 ℓ2 范数正则化

项 ℓ2 (Θ ) 或系数 λ的 ℓ1 范数正则化项 ℓ1 (λ)，即通过

式（17）进行参数估计，即

Θ̂ = arg min
Θ

{ - ℓ (Θ|X ) + γ1ℓ1 (λ) + γ2ℓ2 (Θ )}（17）

式中，γ1、γ2为超参数，可通过交叉验证确定。

2. 2　基于服役设备在线监测数据的随机参数序贯贝

叶斯更新

如前文所述，设备的随机退化过程存在一定的个

体差异性。为提高服役设备退化建模与RUL预测的准

确性，本小节中将第2. 1节中基于同类设备历史退化数

据得到的随机向量λ所服从的NBV ( μ̂λ，Σ̂λ )分布作为先

验分布，并通过服役设备在线监测数据对随机参数向

量λ进行在线贝叶斯更新。其中，λ = [ λ1，λ2 ]T 的均值

和协方差矩阵可分别表示为 μ̂λ = [ μλ1，μλ2 ]T 和 Σ̂λ =
é
ë
êêêê ù

û
úúúúσ2

λ1 σλ1λ2
σλ2λ1 σ2

λ2
，且σλ1λ2与σλ2λ1相等。

为统一符号，假设随机参数向量λ的先验分布是

二元正态分布NBV ( μλ，0，Σλ，0 )，其中，μλ，0 = μ̂λ且Σλ，0 =
Σ̂λ。同时，对于服役个体设备，令截止至 tk时刻所有状

态监测数据为 x1：k = [ x1，x2，⋯，xk ]T。根据贝叶斯定理

以及正态分布的性质，给定 x1：k和先验分布 p (λ) 后，随

机参数向量 λ的后验分布 p (λ|x1：k ) 仍为二元正态分

布，且其均值向量和协方差矩阵分别为

μλ, k = Σλ, k [ Σ -1
λ, 0 μλ, 0 + F1:kΣ -11:k x1:k ] （18）

Σ -1
λ, k = Σ -1

λ, 0 + F1:kΣ -11:kF T1:k （19）

式中，F T1：k、Σ1：k分别为

F T1:k =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú[1 + exp (-bt1 + c ) ]-1, exp ( f t1 + g )
[1 + exp (-bt2 + c ) ]-1, exp ( f t2 + g )

⋮ ⋮
[1 + exp (-btk + c ) ]-1, exp ( f tk + g )

,

Σ1:k = σ2B

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

út1 t1 ⋯ t1
t1 t2 ⋯ t2⋮ ⋮ ⋮
t1 t2 ⋯ tk

。

从式（18）、式（19）中的参数贝叶斯更新结果可以

看出，每当有新的状态监测数据可用时，需要基于截至

当前时刻 tk所有的状态监测数据 x1：k，以及对应的F T1：k
和Σ1：k去计算随机参数的后验分布参数μλ，k和Σλ，k。随

着设备状态监测数据的累积，F T1：k和Σ1：k的维度将随之

不断增加，这将增加Σ -11：k中矩阵求逆的难度，影响参数

更新的效率。对于状态监测数据较多的设备，可采用

序贯贝叶斯的思路提高参数更新的速度和精度。

根据贝叶斯公式，可知

p (λ|x1:k ) = p (x1:k|λ)∙p (λ)
p (x1:k ) = p ( xk|x1:k - 1,λ)∙p (λ|x1:k - 1 )

p ( xk|x1:k - 1 ) ∝
p ( xk|x1:k - 1,λ)∙p (λ|x1:k - 1 ) （20）

式中，p ( xk|x1：k - 1，λ) 为给定 x1：k - 1 与λ条件下 xk的概率

分布；p (λ|x1：k - 1 ) 为给定 x1：k - 1 条件下 λ的后验分布。

本质上，式（20）刻画了 tk - 1 和 tk这 2个连续状态监测时
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然而，对数似然函数 ℓ (Θ|X ) 中未知参数较多，难

以通过常见优化算法直接高效计算。为此，进一步令

ℓ (Θ|X ) 对于μλ求取一阶偏导数，即

∂ℓ (Θ|X )
∂μλ

= ∑
i = 1

N [ F iΣ -1
i x i - F iΣ -1

i F T
i μλ ] （12）

若给定Σλ、θ、σB，令式（12）中的偏导数为零，并求

解所得方程，即可得到μλ的MLE结果，即

μ̂λ = [ ∑
i = 1

N (F iΣ -1
i F T

i ) ]-1∑
i = 1

N

F iΣ -1
i x i （13）

式（13）表明，μ̂λ可由Θ中的其他参数进行完全表

示。为此，将式（13）代入式（10），可得关于参数Σλ、θ、
σB的剖面似然函数，即

ℓ (Σλ, θ, σB|X ) = - ln (2π)
2 ∑

i = 1

N

mi - 1
2 ∑

i = 1

N ln || Σ i -
1
2 ∑

i = 1

N

xT
i Σ -1

i x i + μ̂T
λ∑
i = 1

N

F iΣ -1
i x i -

1
2 μ̂T

λ [ ∑
i = 1

N

F iΣ -1
i F T

i ] μ̂λ （14）

通过极大化式（14）中的剖面似然函数，可以得到

Σλ、θ、σB 的 MLE 结果 Σ̂λ、θ̂、σ̂B。剖面似然函数的极

大化通常通过单纯形法、智能优化等常见优化算法实

现。进一步，将 Σ̂λ、θ̂、σ̂B代入式（13），即可直接得到

μ̂λ。这样就得到了表征同类设备共性退化特征的模

型参数的估计值 θ̂、σ̂B，以及表示设备退化个体差异

性的参数 μ̂λ、Σ̂λ。

当所有设备的状态监测数据的监测时刻和监测

数目的大小都相同时，意味着mi、F i、Σ i不再与设备编

号有关，记mi = m，F i = F，Σ i = Σ，则式（14）可变为

ℓ (Σλ，θ，σB|X ) = -Nm2 ln (2π) - N
2 ln || Σ -

1
2 ∑

i = 1

N

xT
i Σ-1x i + μ̂T

λFΣ-1∑
i = 1

N

x i -
N
2 μ̂T

λFΣ-1FT μ̂λ （15）

此时，有

μ̂λ = (FΣ-1FT )-1FΣx̄ （16）

式中，x̄ = 1
N∑

i = 1

N

x i。

注解 2. 1 为了避免模型复杂度过高、数据误差

较大等因素导致的过拟合问题，一方面可以通过赤池

准则（Akaike Information Criteria, AIC）或贝叶斯信息

准则（Bayesian Information Criteria, BIC）对模型进行

优选；另一方面，可以在模型参数估计过程中，考虑增

加关于线性可加模型全体参数 Θ的 ℓ2 范数正则化

项 ℓ2 (Θ ) 或系数 λ的 ℓ1 范数正则化项 ℓ1 (λ)，即通过

式（17）进行参数估计，即

Θ̂ = arg min
Θ

{ - ℓ (Θ|X ) + γ1ℓ1 (λ) + γ2ℓ2 (Θ )}（17）

式中，γ1、γ2为超参数，可通过交叉验证确定。

2. 2　基于服役设备在线监测数据的随机参数序贯贝

叶斯更新

如前文所述，设备的随机退化过程存在一定的个

体差异性。为提高服役设备退化建模与RUL预测的准

确性，本小节中将第2. 1节中基于同类设备历史退化数

据得到的随机向量λ所服从的NBV ( μ̂λ，Σ̂λ )分布作为先

验分布，并通过服役设备在线监测数据对随机参数向

量λ进行在线贝叶斯更新。其中，λ = [ λ1，λ2 ]T 的均值

和协方差矩阵可分别表示为 μ̂λ = [ μλ1，μλ2 ]T 和 Σ̂λ =
é
ë
êêêê ù

û
úúúúσ2

λ1 σλ1λ2
σλ2λ1 σ2

λ2
，且σλ1λ2与σλ2λ1相等。

为统一符号，假设随机参数向量λ的先验分布是

二元正态分布NBV ( μλ，0，Σλ，0 )，其中，μλ，0 = μ̂λ且Σλ，0 =
Σ̂λ。同时，对于服役个体设备，令截止至 tk时刻所有状

态监测数据为 x1：k = [ x1，x2，⋯，xk ]T。根据贝叶斯定理

以及正态分布的性质，给定 x1：k和先验分布 p (λ) 后，随

机参数向量 λ的后验分布 p (λ|x1：k ) 仍为二元正态分

布，且其均值向量和协方差矩阵分别为

μλ, k = Σλ, k [ Σ -1
λ, 0 μλ, 0 + F1:kΣ -11:k x1:k ] （18）

Σ -1
λ, k = Σ -1

λ, 0 + F1:kΣ -11:kF T1:k （19）

式中，F T1：k、Σ1：k分别为

F T1:k =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú[1 + exp (-bt1 + c ) ]-1, exp ( f t1 + g )
[1 + exp (-bt2 + c ) ]-1, exp ( f t2 + g )

⋮ ⋮
[1 + exp (-btk + c ) ]-1, exp ( f tk + g )

,

Σ1:k = σ2B
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ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù
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ú

ú
úú
ú

ú

út1 t1 ⋯ t1
t1 t2 ⋯ t2⋮ ⋮ ⋮
t1 t2 ⋯ tk

。

从式（18）、式（19）中的参数贝叶斯更新结果可以

看出，每当有新的状态监测数据可用时，需要基于截至

当前时刻 tk所有的状态监测数据 x1：k，以及对应的F T1：k
和Σ1：k去计算随机参数的后验分布参数μλ，k和Σλ，k。随

着设备状态监测数据的累积，F T1：k和Σ1：k的维度将随之

不断增加，这将增加Σ -11：k中矩阵求逆的难度，影响参数

更新的效率。对于状态监测数据较多的设备，可采用

序贯贝叶斯的思路提高参数更新的速度和精度。

根据贝叶斯公式，可知

p (λ|x1:k ) = p (x1:k|λ)∙p (λ)
p (x1:k ) = p ( xk|x1:k - 1,λ)∙p (λ|x1:k - 1 )

p ( xk|x1:k - 1 ) ∝
p ( xk|x1:k - 1,λ)∙p (λ|x1:k - 1 ) （20）

式中，p ( xk|x1：k - 1，λ) 为给定 x1：k - 1 与λ条件下 xk的概率

分布；p (λ|x1：k - 1 ) 为给定 x1：k - 1 条件下 λ的后验分布。

本质上，式（20）刻画了 tk - 1 和 tk这 2个连续状态监测时

刻下参数后验估计的递归关系。根据式（1）所定义的

基 于 非 线 性 Wiener 过 程 模 型 的 性 质 ，可 知

p ( xk|x1：k - 1，λ) 为正态分布，且其均值和方差分别为

xk - 1 + λTΔfk 与 σ2
BΔtk，其中 Δfk = f ( tk；θ ) - f ( tk - 1；θ )，

Δtk = tk - tk - 1。
由正态分布的共轭性质可知，任何时刻λ的后验

分布均为二元正态分布。记 tk - 1 时刻 x1：k - 1 给定条件

下和 tk时刻在 x1：k给定条件下 λ的后验均值和后验协

方差矩阵分别为 μλ，k - 1，Σλ，k - 1 以及 μλ，k，Σλ，k。则 μλ，k、

Σλ，k与μλ，k - 1、Σλ，k - 1的关系可由定理2. 1给出。

定理 2. 1 对于服役设备来说，截止到当前时刻

tk 已测量到 k个状态监测数据 x1：k，则基于 x1：k，模型

［式（2）］中随机参数λ后验分布的均值和协方差矩阵

更新为

Σ -1
λ, k = Σ -1

λ, k - 1 + 1
σ2
BΔtk Δfk (Δfk )T （21）

μλ, k = Σλ, k ⋅ [ Σ -1
λ, k - 1 μλ, k - 1 + ΔxkΔfk

σ2
BΔtk ] （22）

基于定理 2. 1，一旦得到新的状态监测数据，就可

以更新设备退化模型的随机向量λ。序贯贝叶斯公式

保证了随机参数更新依赖于截至当前时刻所有的状

态监测数据，有助于提高RUL预测的准确性。需要说

明的是，选择二元正态分布作为先验分布是出于其适

用范围与计算效率的考虑，根据实际需要，也可以构

建其他形式先验分布。

3　设备寿命与剩余使用寿命预测

3. 1　寿命分布与RUL分布推导

虽然设备的退化轨迹会呈现不同类型的趋势，即

具有不同的退化模式，但大部分文献认为设备失效统

一表现为其退化量超过固定预设的失效阈值。因此，

本文主要针对单一的失效模式，即单个确定失效阈值

定义设备的失效和预测设备的RUL。通常情况下，通

过设备首次达到失效阈值的时间来定义设备的寿命，

能够保证设备的安全性与寿命预测的准确度。为此，

本文基于首达时间概念对寿命以及 RUL 进行定义。

具体地，将设备的寿命T定义为

T = inf { t : X ( t ) ≥ ω|X (0 ) < ω } （23）

相应地，将设备 tk时刻的剩余寿命Lk定义为

Lk = inf { lk : X ( tk + lk ) ≥ ω|X ( tk ) < ω } （24）

式中，t、lk分别为随机变量 T、Lk的一个实现；ω为失效

阈值，一般可根据设计指南、工业标准与设备历史运

行情况获得。

通过上述定义，基于随机退化过程预测设备RUL

的关键在于求解寿命T的PDF，即 fT ( t )，进而实现对剩

余寿命Lk的概率分布的预测。为此，给出引理3. 1。

引理 3. 1［31］ 对于随机退化过程{ X ( t )；t ≥ 0 }，若

μ ( t；θ ) 是时间 t的连续函数，则{ X ( t )；t ≥ 0 }首达失效

阈值ω时间的PDF可表示为

PX ( t ) (ω, t ) ≃ 1
2πt [ SB ( t )

t + 1
σB

μ ( t ; θ ) ] exp [- S2
B ( t )
2t ]
（25）

式中，SB ( t ) 是标准布朗运动过程{ B ( t )；t ≥ 0 }的首达

时变边界，即

SB ( t ) = 1
σB

[ ω - ∫0

t

μ (τ ; θ )dτ ] （26）

基于引理 3. 1，可以对模型［式（2）］描述的随机退

化设备的寿命分布的 PDF 进行求解。不考虑设备随

机退化的个体差异时，若设备的退化过程由式（2）描

述的随机退化过程{ X ( t )；t ≥ 0 }表征，则首达时间意

义下设备的寿命分布的PDF计算式为

fT|λ ( t|λ) ≃ ω - λT f ( t ; θ ) + tλT f ′ ( t ; θ )
σB 2πt3 ×

exp {- [ ω - λT f ( t ; θ ) ]2

2σ2
B t

} （27）

考虑 tk 时刻设备 RUL 分布的 PDF 的求解问题。

若 tk时刻设备的退化水平为 xk，由 SBM过程的马尔科

夫特性，对于任意 t ≥ tk，设备退化可表示为

X ( t ) = xk + λT [ f ( t ; θ ) - f ( tk ; θ ) ] + σBB ( t - tk ) （28）

此时，若 t为{ X ( t )；t ≥ 0 }首达失效阈值的时间，

则 t - tk即为设备 tk时刻的RUL。引入变换 lk = t - tk，
则Z ( lk ) = X ( lk + tk ) - xk也是一个随机过程，且其演化

规律为

Z ( lk ) = λT [ f ( lk + tk ; θ ) - f ( tk ; θ ) ] + σBB ( lk )   （29）

因此，tk 时刻设备的 RUL 等于随机过程{ Z ( lk )；
lk ≥ 0 }首达阈值ωk = ω - xk的时间。对于{ Z ( lk )；lk ≥
0 }，有

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

μ ( lk ; θ ) = λT f ′lk ( lk + tk ; θ )
SB ( lk ) = 1

σB
{ ωk - λT [ f ( lk + tk ; θ ) - f ( tk ; θ ) ] }

（30）

式中， f ′lk ( lk + tk；θ )为 f ( lk + tk；θ )对变量 lk的偏导数。

基于引理 3. 1，若 tk时刻设备的退化状态为 xk，则
由模型［式（2）］所描述随机退化设备此时的RUL分布

的PDF可表示为

fLk|xk， λ ( lk|xk，λ) ≃ ωk - η ( lk ) + lkλT f ′lk ( lk + tk；θ )
2πσ2

B l3k
×

exp {- [ ωk - η ( lk ) ]2

2σ2
B lk

} （31）

式中，ωk = ω - xk；η ( lk ) = λT [ f ( lk + tk；θ ) - f ( tk；θ ) ]。
3. 2　服役设备RUL的在线预测

以上寿命和 RUL 分布结果未考虑设备随机退化
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的个体差异性，通常基于同类设备的历史退化数据估

计模型参数，不能保证模型与服役设备状态监测数据

的匹配。本节进一步探讨服役设备 RUL 的在线预测

方法，即求解给定状态监测数据 X1：k 后设备寿命与

RUL的条件概率分布 fT|X1：k ( t|x1：k )与 fLk|X1：k ( lk|x1：k )。
根据第 2. 2节中的结论可知，p (λ|x1：k )为均值与协

方 差 矩 阵 分 别 为 μλ，k 与 Σλ，k 的 二 元 正 态 分 布

λ|x1：k ∼ NBV ( μλ，k，Σλ，k )。为方便推导寿命和 RUL 的

PDF解析形式，给出引理3. 2。

引理 3. 2［32］ 令随机向量 ρ服从均值和协方差矩

阵为 μρ与Σρ的 n元正态分布，ρ ∼ NMV ( μρ，Σρ )，v1、v2、c
均为给定常值，a、b为 n维列向量，关于随机向量 ρ的

函数，有

Eρ [ ( v1 - aT ρ ) exp (- v2 - bT ρ
2c ) ] =

cn

|bbTΣρ + cI| ⋅ ( v1 - v2aTΣρb + caT μρ

c + bTΣρb
) ⋅

exp [- ( v2 - bT μρ )2

2 (c + bTΣρb ) ] （32）

式中，Eρ (·) 为对随机变量 ρ取期望；I为单位阵，且满

足 I ∈ Rn × n。
利用引理 3. 2，设备的寿命T与剩余寿命 Lk的PDF

可分别按照定理3. 1和定理3. 2进行求解。

定理 3. 1 对于式（2）刻画的随机退化过程

{ X ( t )；t ≥ 0 }，使用 λT = [ d，h ]表示同类设备个体间

的差异性，此时设备首达时间意义下的寿命分布的

PDF的计算式为

fT|x1:k ( t|x1:k ) = [ tσ2
BaT μλ

tσ2
B + f T ( t ; θ )Σλ f ( t ; θ ) +

ω [ tσ2
B + f T ( t ; θ )Σλ f ( t ; θ ) - aTΣλ f ( t ; θ ) ]

tσ2
B + f T ( t ; θ )Σλ f ( t ; θ ) ] ×

σ2
B2πt|f ( t ; θ ) f T ( t ; θ )Σλ + tσ2

B I|
×

exp {- [ ω - f T ( t ; θ ) μλ ]2

2 [ tσ2
B + f T ( t ; θ )Σλ f ( t, θ ) ] } （33）

式中，aT = [ f ( t；θ ) - t f ( t；θ ) ]T。

将式（27）代入引理3. 2，即可证明定理3. 1。

定理 3. 2 若设备 tk时刻的退化状态为 xk，则由模

型［式（2）］所描述随机退化设备的此时的RUL分布的

PDF可表示为

fLk|x1：k ( lk|x1：k ) = { lkσ2
BaT

L μλ

lkσ2
B + [ f * ( lk；θ ) ]TΣλ f * ( lk；θ ) +

ωklkσ2
B - ωkaT

LΣλ f * ( lk；θ )
lkσ2

B + [ f * ( lk；θ ) ]TΣλ f * ( lk；θ ) +
ωk [ f * ( lk；θ ) ]TΣλ f * ( lk；θ )

lkσ2
B + [ f * ( lk；θ ) ]TΣλ f * ( lk；θ ) } ×

σ2
B2πlk|f * ( lk；θ ) [ f * ( lk；θ ) ]TΣλ + lkσ2

B I| ×

exp ( )- { ωk - [ f * ( lk；θ ) ]T μλ }2

2 { lkσ2
B + [ f * ( lk；θ ) ]TΣλ f * ( lk；θ ) }

（34）

式中，f * ( lk；θ ) 可由 f * ( lk；θ ) = f ( tk + lk；θ ) - f ( tk；θ ) 计
算，且aT

L = [ f * ( lk；θ ) - lk f ' ( tk + lk；θ ) ]T。

利用第 2节的方法得到了 θ、σB 的离线估计结果，

并根据式（21）、式（22）在线更新μλ，k、Σλ，k后，即可分别

根据式（33）、式（34）实现设备寿命与RUL的更新。

4　试验验证

4. 1　数值仿真

为展示所提退化模型刻画多模式随机退化过程

的能力，首先基于欧拉离散化方法，在不同参数设置

下近似产生退化轨迹{ X ( t )；t ≥ 0 }。欧拉离散化的具

体表达式［33］为

xk + 1 = xk + μ (kΔt ; θ )Δt + σBY Δt （35）

式中，xk + 1 = X [ (k + 1)Δt ]；xk = X (kΔt )；Δt为离散化

步长；Y~N (0，1)。
令 Δt = 1，分别用表 1 所列 3 组不同参数值生成

10 组长度为 250 的退化轨迹，结果依次如图 1~图 3所

示。由图1~图3可知，不同参数下，退化轨迹的趋势差

异显著。可见，本文提出的模型能够很好地对设备的

多模式退化过程进行描述，为实现多退化模式下设备

RUL的精准预测奠定了基础。

为验证参数估计结果的有效性，在 3 组不同设定

下用所提方法进行模型参数的MLE。具体地，分别从

图 1~图 3所示的 10条退化轨迹中，随机选择其中 9条

对应的数据作为同类设备的历史退化数据，利用第

2. 1节中所述方法估计模型参数，参数真实值Θ、估计

结果 Θ̂及二者的相对误差如表 1 所示。由表 1 可知，

参数估计的相对误差均在 20%以内，表明所提方法能

够提供可靠的参数估计结果。

为验证首达时间意义下寿命分布近似计算式的

图1　基于第1组参数仿真生成的退化轨迹

Fig. 1　Degradation trajectories simulation-generated by the 1st 

group of parameters
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准确性，分别基于表 1 中 3 组模型参数利用式（35）生

成 1 000 条退化轨迹，并统计退化轨迹首次到达失效

阈值的时间，作为设备的寿命 T，并将 T的统计直方图

与由式（33）计算得到的设备寿命分布 PDF 曲线进行

对比。由图 4~图 6可知，不同参数下仿真得到的设备

寿命分布直方图与基于寿命分布近似计算式计算得

到的PDF曲线高度重合，从而验证了寿命分布近似计

算式的准确性。

为进一步验证所提模型方法 RUL 预测的准确性

以及序贯贝叶斯更新方法对 RUL 预测性能的提升作

用，选择相对误差（Relative Error, RE）与均方误差

（Mean-Squared Error, MSE）2 个常用指标评估所提模

型方法性能，其计算式为

E r, k = || E (Lk ) - l͂k
l͂k

× 100% （36）

Ems, k = ∫0

∞ ( lk - l͂k )2 fLk|X1:k ( lk|x1:k )dlk （37）

式中，E (Lk )、l͂k分别为 tk时刻的RUL预测值的期望值、

真实值；fLk|X1：k ( lk|x1：k )为基于截至 tk时刻的退化数据所

得RUL的PDF，其可由式（34）计算得到。

在 3 组不同参数下，依次用图 1~图 3 中未用于参

数估计的退化轨迹（蓝色曲线）模拟在役设备的退化

轨迹。首先，基于离线估计的参数，利用式（34）计算

不同时刻 RUL 的 PDF；其次，先利用式（21）和式

（22）对模型参数进行更新，再将更新后的 μλ、Σλ代入

式（34）对 RUL 分布进行在线更新。限于篇幅，这里

仅给出第 1 组参数下不更新和更新参数时 RUL 分布

的 PDF，所得结果分别如图 7、图 8所示。对比图 7、图

8 可知，图 8 中预测的 RUL 值跟真实值更为接近。根

据图 7、图 8中RUL的预测值和真实值，可进一步评估

预测RUL的相对误差、均方误差，结果如图 9、图 10所

示。由图 9、图 10、表 2 可知，对参数进行序贯贝叶斯

更新后，RUL预测的相对误差和均方误差值均有显著

下降，表明所提RUL预测模型方法和序贯贝叶斯方法

的有效性。

图4　第1组参数下的仿真结果与计算结果

Fig. 4　Simulated and computed results under the 1st group of 

parameters

图3　基于第3组参数仿真生成的退化轨迹

Fig. 3　Degradation trajectories simulation-generated by the 3rd 

group of parameters

图2　基于第2组参数仿真生成的退化轨迹

Fig. 2　Degradation trajectories simulation-generated by the 2nd 

group of parameters

表1　模型参数及其估计结果

Tab. 1　Model parameters and their estimation results

第1组参数
1st group of 
parameters

第2组参数
2nd group of 
parameters

第3组参数
3rd group of 
parameters

真实值True value

估计值Estimation value

相对误差Relative error/%
真实值True value

估计值Estimation value

相对误差Relative error/%
真实值True value

估计值Estimation value

相对误差Relative error/%

b

0.200 0

0.203 0

1.50

0.250 0

0.250 5

0.20

0.200 0

0.196 1

1.95

c

20.000 0

20.358 8

1.79

30.000 0

30.051 4

0.17

10.000 0

10.500 5

5.01

μλ1
20.000 0

22.198 6

10.99

50.000 0

58.621 0

17.24

50.000 0

59.357 8

18.72

f

0.015 0

0.017 8

18.67

0.015 0

0.017 5

16.67

0.005 0

0.005 9

18.00

g

0.000 0

0.002 5

—

0.000 0

-0.071 5

—

0.200 0

0.231 7

15.85

μλ2
1.500 0

1.542 1

2.81

10.000 0

10.290 0

2.90

30.000 0

32.010 6

6.70

σλ1
0.050 0

0.059 7

19.40

0.100 0

0.118 8

18.80

0.100 0

0.116 3

16.30

σλ2
0.005 0

0.005 3

6.00

0.100 0

0.101 7

1.70

0.100 0

0.102 6

2.60

σλ1λ2
0.000 1

0.000 1

0.00

0.000 1

0.000 1

0.00

0.001 0

0.001 1

10.00

σB
0.800 0

0.791 1

1.11

2.000 0

1.986 1

0.70

0.800 0

0.810 0

1.25
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4. 2　滚动轴承实例验证

滚动轴承是船舶、航空发动机等多种工程机械设

备的关键零部件，容易发生故障导致设备失效。因

此，基于轴承的状态监测数据对其进行 RUL 预测，对

提高设备的可靠性至关重要。随着使用时长的累积，

轴承外圈、内圈、保持架、滚子等部位会发生磨损及裂

纹等缺陷，导致轴承性能下降［34］。振动信号中包含着

轴承的退化信息，常被用作轴承的状态监测数据。本

文以西安交通大学与长兴苏扬科技有限公司提供的

公开轴承加速退化试验数据作为轴承状态监测数据，

对所提方法进行说明与验证。

4. 2. 1　轴承试验数据分析

所选数据集共包含 3种工况条件下各 5个轴承的

全寿命周期振动数据，第 i种工况下第 j个轴承记为“轴

承 i - j”，数据集的具体介绍参考文献［35］。因轴承的

振动信号中提取均方根值（Root Mean Square, RMS）能

够直接表征振动能量强度，与轴承的疲劳损伤成正相

关，且单调性较好［36-37］，因此选择均方根值作为健康状

态指标，表征轴承的退化过程［38］，并基于均方根值对所

提方法进行实例验证。工况 1下 5个轴承振动数据的

RMS如图11所示。

图8　参数更新时剩余使用寿命的概率密度函数

Fig. 8　Probability density function of RUL with parameter updating

图6　第3组参数下的仿真结果与计算结果

Fig. 6　Simulated and computed results under the 3rd group of 

parameters

图10　参数更新前、后剩余使用寿命预测结果均方误差的对比

Fig. 10　Comparison of mean-squared errors in RUL prediction 

without and with parameter updating

表2　不同参数下剩余使用寿命的预测结果

Tab. 2　Prediction results of RUL under different parameters

第1组参数
1st group of 
parameters

第2组参数
2nd group of 
parameters

第3组参数
3rd group of 
parameters

均方误差
Mean-squared error

不更新
Without 
update

83.888 0

80.934 0

86.347 9

更新后
With 
update

63.351 3

51.773 3

55.095 1

相对误差
Relative error/%

不更新
Without 
update

6.165 3

8.593 8

6.942 5

更新后
With 
update

1.916 8

2.965 4

2.146 9

图5　第2组参数下的仿真结果与计算结果

Fig. 5　Simulated and computed results under the 2nd group of 

parameters

图7　参数不更新时剩余使用寿命的概率密度函数

Fig. 7　Probability density function of RUL without parameter 

updating

图9　参数更新前、后剩余使用寿命预测结果相对误差的对比

Fig. 9　Comparison of relative errors in RUL prediction without and 

with parameter updating
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图 11 中，轴承 1-1、1-2、1-3 的退化是由外圈故障

导致的。轴承 1-4 的退化是由保持架故障造成的，轴

承 1-5 的退化是由内圈与外圈同时发生故障导致的。

轴承1-1、1-2、1-3、1-5对应退化轨迹之间相似度显然大

于其与轴承1-4的退化轨迹之间的相似度。进一步，通

过动态时间规整（Dynamic Time Wrapping, DTW）定量

计算所有工况下轴承退化轨迹的相似性，计算结果归

一化后进行分层聚类分析，所得结果如图 12所示。由

图 12可知，相同故障部位导致的退化曲线整体上相似

度更高，不同部位导致的退化曲线差异性较大。由此

可见，考虑多模式随机退化过程建模十分必要。

同时，无论是内圈、外圈还是保持架故障导致的

轴承失效，试验中均采用振动的幅值是否超过正常轴

承振动幅值的相同倍数来判定失效。因此，可近似认

为轴承的失效阈值是恒定的。

4. 2. 2　轴承性能退化过程建模

首先验证所提模型对轴承数据集的适用性。基

于非线性Wiener过程的性质，给定一组具体的退化试

验数据，可采取如下步骤初步验证模型适用性：第 1

步，去除退化数据中的非线性趋势项。采用最小二乘

法等拟合退化轨迹的非线性趋势项，再从原始退化轨

迹中去除趋势项，得到随机项；第 2步，验证随机项增

量 序 列 的 正 态 性 。 通 过 Shapiro-Wilk 检 验 或 者

Kolmogorov-Smirnov检验，验证随机项的增量是否满

足正态性（亦可通过Q-Q图进行可视化检查）；第 3步，

验证随机项增量的独立性。采用Ljung-Box检验验证

随机项增量的独立性，或基于自相关函数（Auto-

Correlation Function， ACF）图对随机项增量的独立性

进行可视化验证；第 4步，验证随机项方差与时间间隔

的比例关系。将增量按时间间隔分布，计算每组的样

本方差，然后对样本方差和时间间隔进行线性回归，再

通过 t检验或F检验进行验证。图13中给出了2个代表

性轴承正态性检验的Q-Q图，可见轴承性能退化轨迹

随机项的增量满足正态假设。

选取第 1种工况轴承 1-2、1-3、1-4、1-5的退化数据

作为历史退化数据，用于估计未知参数。部分参数

MLE收敛的过程如图 14所示，由图 14可知，在经历一

定次数迭代后，MLE 所得的参数的估计值收敛，参数

估计的结果如表3所示。

4. 2. 3　轴承的RUL预测

基于第 4. 2. 2 节中的参数估计结果，即可对轴承

1-1的 RUL进行预测，预测结果如图 15所示。随着退

化轨迹的累积，RUL 预测的结果呈明显的收敛趋势，

分布越来越集中，表明预测不确定性随观测数据增加

而显著降低。为验证所提的退化模型对设备 RUL 预

测的优越性，与两类文献中常用的模型指数函数模型

和幂函数模型进行对比［39］。本文所提模型记为M0，指
数函数模型记为模型 M1，幂函数模型记为模型 M2，其
表达式分别为

M1: X ( t ) = aebt + σBB ( t ) （38）

M2: X ( t ) = atb + σBB ( t ) （39）

式中，a为随机参数，用来表征设备个体之间的差异，

图12　轴承退化轨迹的形状相似度分析

Fig. 12　Shape similarity analysis of bearing degradation trajectories

图11　工况1下轴承振动信号的RMS曲线

Fig. 11　RMS curves of bearing vibration signal under working 

profile 1

（a）轴承1-1

（a） Bearing 1-1

（b）轴承1-4

（b） Bearing 1-4

图13　轴承退化量增量的Q-Q图

Fig. 13　Q-Q graphs of the increment of the bearing degradation
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且服从均值为 μa、方差为 σ2
a的高斯分布；b为固定参 数，用以刻画同类设备的共性特征。

使用模型M1 和模型M2 分别对上文提到的轴承的

状态监测数据进行参数估计、参数更新和 RUL 预测，

结果如图 16、图 17 所示。由图 16、图 17 可知，两者

RUL预测精度均不如模型M0。

进一步，计算M0、M1、M2 共 3种不同模型下轴承在

25%、50%、75%、90% 寿命时 RUL 预测的相对误差和

均方误差量化评价指标，如表 3所示。可见，所提模型

下RUL预测结果的相对误差和均方误差在RUL预测

的整个周期中均小于模型 M1 与模型 M2，表明本文方

法具有更高的RUL预测精度和预测准确度。

5　结论

针对多模式随机退化设备RUL 预测问题，提出了

一种基于非线性Wiener过程的统一退化建模方法，综合

MLE与序贯贝叶斯更新，实现了多模式退化过程的精确

刻画与设备RUL在线预测，通过数值仿真与轴承退化数

据的实例分析，验证了所提方法的有效性和工程适用

性。主要研究内容和结论如下：

1）通过构建以 Sigmoid 函数和指数函数为基础

的非线性 Wiener 过程模型，实现了对设备多模式退

化轨迹的统一描述。基于同类设备历史退化数据的

MLE 方法，能够准确辨识模型中的固定参数与先验

分布超参数。

2）在首达时间框架下，推导了多模式随机退化设

备RUL的PDF的解析近似解；进一步提出的序贯贝叶

斯参数更新方法，可动态融合在役设备的实时监测数

据，显著提升了RUL预测的在线精度与适应性。

3）仿真与轴承实例表明，所提方法在多模式退化

建模和RUL预测中均优于传统单一模式模型，其预测

结果的相对误差与均方误差较传统模型显著降低。

当前研究聚焦单一失效模式的场景，完整构建了设备

可能存在的多种退化模式的统一建模与 RUL 预测方

法；多失效模式下的退化建模与RUL预测是值得进一

步研究的重要内容。

表3　不同模型下轴承的参数估计与剩余使用寿命的预测结果

Tab. 3　Parameter estimation and RUL prediction results for bearings under different models

模型Models

M0
M1
M2

模型Models

M0
M1
M2

μa

—

0.958 2

0.000 2

σλ2

0.000 0

—

—

σa

—

0.019 6

0.000 1

σλ1 λ2

0.000 2

—

—

σB

0.212 4

0.237 0

0.238 0

Er（25%）

10.26%
21.62%
22.67%

b

-0.084 0

0.014 4

2.095 5

Er（50%）

15.30%
45.77%
49.22%

c

4.977 8

—

—

Er（75%）

18.77%
60.60%
65.98%

μλ1

-0.684 6

—

—

Er（90%）

19.89%
74.61%
79.30%

f

0.108 4

—

—

Ems（25%）

190.877 3

905.796 9

1 142.238 9

g

0.000 0

—

—

Ems（50%）

183.072 4

1 121.340 3

1 422.247 2

μλ2

0.000 0

—

—

Ems（75%）

126.756 9

712.832 4

911.161 3

σλ1

0.073 4

—

—

Ems（90%）

108.009 3

857.608 1

1 139.932 5

图16　基于模型M1的剩余使用寿命预测结果

Fig. 16　Predicted results of RUL based on M1 model

图15　轴承的剩余使用寿命预测结果

Fig. 15　Predicted results of RUL of the bearing

图17　基于模型M2的剩余使用寿命预测结果

Fig. 17　Predicted results of RUL based on M2 model

图14　部分参数的收敛轨迹

Fig. 14　Convergence trajectories of partial parameters
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Nonlinear-Wiener-process-based remaining useful life prediction method for 

stochastic deteriorating devices with multiple modes

LI Mengcao ZHANG Zhengxin SI Xiaosheng FENG Lei ZHANG Jianxun
(Rocket Force University of Engineering, Xi􀆳an 710025, China)

Abstract: The challenge in predicting the remaining useful life (RUL) of multi-mode stochastic degradation equipment 

lies in establishing a class of stochastic degradation models capable of characterizing multiple distinct degradation modes and 

deriving the remaining useful life distribution of the equipment under such multi-mode stochastic degradation models.First, a 

generalized stochastic degradation model based on the nonlinear Wiener process was developed, achieving a unified 

characterization of multi-mode stochastic degradation processes. Second, a maximum likelihood estimation (MLE) method for 

model parameters was proposed, utilizing historical degradation data from similar equipment. Third, an analytical approximate 

solution for the probability density function (PDF) of the remaining useful life distribution of multi-mode stochastic 

degradation equipment was derived under the first hitting time (FHT) framework. Finally, a sequential Bayesian framework for 

model parameter updating was constructed, enabling online prediction of the remaining useful life of in-service equipment.

Numerical simulation analyses and an application case study on bearing remaining useful life prediction demonstrate that the 

proposed method can effectively model the multi-mode stochastic degradation processes of stochastic degradation equipment 

and accurately predict the remaining useful life, thereby providing predictive information to support subsequent maintenance 

decision-making for the system.

Key words: Prognostics and health management; Remaining useful life prediction; Multiple modes degradation model‐

ing; Nonlinear Wiener process; Reliability
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