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摘 要:微型永磁步进电机作为电子阀核心器件,其运行状态对电子阀能否正常执行操作有着直接影响。为了准确

掌握电机剩余寿命情况,提出了一种考虑个体差异 Wiener过程的剩余寿命预测方法。首先通过分析电机性能退化失

效过程,选取相电流有效值作为性能退化特征量;其次由于同型号多台电机同时参与实验,建立考虑个体差异 Wiener
过程的电机性能退化模型并基于EM算法进行参数估计;最后,设计一种将启停次数作为电机剩余寿命参考的实验,
并与基于传统 Wiener过程的预测结果进行对比。实验结果表明所提方法平均预测误差下降了3.74%,具有更高的预

测精度。
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Abstract:
 

As
 

the
 

core
 

device
 

of
 

the
 

electronic
 

valve,
 

the
 

operating
 

state
 

of
 

the
 

micro
 

permanent
 

magnet
 

stepping
 

motor
 

has
 

a
 

direct
 

impact
 

on
 

whether
 

the
 

electronic
 

valve
 

can
 

perform
 

operations
 

normally.
 

In
 

order
 

to
 

accurately
 

grasp
 

the
 

remaining
 

useful
 

life
 

of
 

the
 

motor,
 

a
 

prediction
 

method
 

considering
 

individual
 

differences
 

in
 

the
 

Wiener
 

process
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

by
 

analyzing
 

the
 

failure
 

process
 

of
 

motor
 

performance
 

degradation,
 

the
 

effective
 

value
 

of
 

phase
 

current
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

characteristic
 

quantity
 

of
 

performance
 

degradation.
 

Secondly,
 

due
 

to
 

the
 

simultaneous
 

participation
 

of
 

multiple
 

motors
 

of
 

the
 

same
 

model
 

in
 

the
 

experiment,
 

a
 

motor
 

performance
 

degradation
 

model
 

considering
 

the
 

individual
 

differences
 

in
 

the
 

Wiener
 

process
 

is
 

established,
 

and
 

parameter
 

estimation
 

is
 

carried
 

out
 

based
 

on
 

the
 

EM
 

algorithm.Finally,
 

the
 

number
 

of
 

starting
 

and
 

stopping
 

times
 

is
 

designed
 

as
 

the
 

reference
 

of
 

the
 

motor's
 

remaining
 

useful
 

life
 

in
 

the
 

experiment
 

and
 

compared
 

with
 

the
 

prediction
 

results
 

based
 

on
 

the
 

traditional
 

Wiener
 

process.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

prediction
 

error
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

decreases
 

by
 

3.74%,
 

which
 

has
 

a
 

higher
 

prediction
 

accuracy.
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0 引  言

  电机作为执行元件,是机电一体化的关键组成部分,其
中微型永磁步进电机因其体积小、控制灵活、误差不积累等

优点被应用于电脑绘图仪、石英钟表、以及电子阀等日常生

活和工业中,尤其是在电子阀中应用更为广泛[1]。因此,在

电机性能退化过程中,通过准确监测性能退化特征量并预

测其剩余寿命(remaining
 

useful
 

life,RUL),则可以提高电

子阀系统的可靠性水平。
目前,对于电机寿命和RUL的研究主要集中在大功

率、中小功率电机上[2]。Wang等[3]通过对电机定子绝缘材

料进行加速老化试验,准确预测其寿命。Chen等[4]针对伺
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服电机的原始振动信号,构建一种新型循环神经网络模型

进行RUL预测。而伴随着微型电机需求增长迅速,对微型

电机的RUL研究变得愈发重要,熊大顺等[5]利用经验模态

分解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)算法分析电磁

转矩信号得到电机的性能退化参数,将 Wiener过程应用于

微型直流无刷电机RUL预测。刘硕等[6]以电信号和摩擦

材料分别作为输入量和输出量,实现微型超声电机的寿命

预测。尽管很多研究已经对各种电机RUL进行了成功预

测,但是针对微型永磁步进电机RUL预测的研究却鲜见

报导,同时本文针对电机应用工况设计寿命实验更符合工

程要求和发展趋势。
由于现代机电产品愈发复杂,想要建立准确的机理模

型就愈发困难,而基于数据驱动方法为解决复杂设备的建

模、RUL预测和可靠性评估提供了可行途径[7]。数据驱动

方法主要分为两类:人工智能方法和随机模型方法[8]。基

于人工智能方法的预测结果较为准确,但难以得到表征

RUL随机不确定性特征的概率分布函数,缺乏物理意义。
相比之下以概率统计理论为基础的随机模型方法,可以准

确地求得RUL的概率分布,对量化RUL预测结果的不确

定性提供了方便[9]。代表性的随机过程主要包括Gamma
过程[10]、马尔科夫链[11]、Wiener过程等[12],其中 Gamma
过程仅适用于单调退化过程建模且难以利用解析法求解寿

命分布函数,马尔科夫链要求考虑无记忆性,在性能退化建

模时有一定的局限性。而 Wiener过程是一种具有独立增

量特性 的 随 机 过 程,并 且 具 备 良 好 的 数 学 特 性。利 用

Wiener过程可以精确地推导出寿命的概率分布函数,已被

广泛应用于可靠性分析和RUL预测等研究中[13]。Zhang
等[14]提出一种基于传统 Wiener过程的产品早期阶段的

RUL预测方法,并通过锂离子电池实际案例进行验证。但

是更多学者倾向于考虑产品长期退化过程,以提高预测的

准确性[15]。Zhang等[16]提出一个具有随机时变协变量的

非线性 Wiener过程模型,相比于传统线性 Wiener过程计

算过于复杂,且不同非线性项对预测结果有影响。另外,可
以通过引入适当的非线性变换将非线性 Wiener过程转化

为线性 Wiener过程[17]。同时,针对一些产品的退化数据

具有阶段性变化的特点,董青等[18]提出一种两阶段自适应

Wiener过程RUL预测方法,并通过仿真和实例验证了所

提方法的有效性,但是此方法仅适用于退化数据满足阶段

性的情况,适用性受限制,且二阶段的预测受到一阶段预测

结果的影响,有可能将误差放大。而目前由于制造工艺水

平、以及随机因素等原因的影响,产品之间普遍存在个体差

异性不可避免。因此,对于产品的可靠性评估而言,准确描

述产品之间的个体差异性具有重要意义[19]。通过将传统

Wiener过程的漂移参数和扩散参数随机化,Hou等[20]提

出一种改进锂离子电池随机效应 Wiener过程加速退化实

验模型,但是此模型复杂度过高,参数估计困难,适用性较

差。为解决模型复杂问题,纪超等[21]提出以一种仅将扩散

参数随机化的 Wiener过程,对火炮身管的性能退化过程进

行建模,但忽略了扩散参数自身就可以表示产品退化过程

中的不确定性的属性。
基于上述分析,对于目前微型永磁步进电机RUL研

究不充分的情况进行针对性的探讨是有必要的。在诸多学

者研究的基础上,本文根据其应用在电子阀的实际启停工

况,提出一种仅将漂移参数随机化的考虑个体差异 Wiener
过程模型。该模型既可以描述产品之间的差异性,又保留

产品之间的共同属性,提高灵活性和适用性。首先通过对

微型永磁步进电机故障特征进行分析,选取相电流有效值

作为电机的性能退化特征量。在此基础上,分别建立了传

统 Wiener过程和考虑个体差异 Wiener过程电机性能退化

模型,并设计一种将启停次数作为寿命参考的实验。最后,
通过实验证明,基于考虑个体差异 Wiener过程的建模方式

对电机进行RUL预测更准确。

1 提取电机性能退化特征量

  永磁步进电机在实际工况中其结构、材料等处于退化

型失效过程,为了避免对电机的可靠性评估结果造成较大

误差,不能将电机定义为正常工作和失效两种状态。通常

利用退化量来描述整个失效过程,随着电机的使用,不断接

近其设计寿命,所表现出来的工作能力也会越来越弱。当

电机的退化量沿着退化轨迹达到失效阈值时,则判定其

失效[22]。

1.1 永磁步进电机的数学模型

  利用有限元计算方法,永磁步进电机的数学模型被

Hoang等成功构建[23]。由两相四线制永磁步进电机的工

作原理可知,a相与b相的分析效果相同,所以本文只针对

a相进行分析,电机数学模型为:

ua=iaRa+La
dia
dt+ea(θ) (1)

ea(θ)= -pψmsin(pθ)
dθ
dt

(2)

式中:ua和ia分别为a 相电压和电流;Ra 和La 分为a 相

电阻和电感。由于磁体引入的气隙较大,永磁步进电机的

绕组电感可以认为与转子位置无关。ea(θ)为反电势,θ为

转子位置,p 为极对数,Ψm 为最大磁通量。

1.2 特征分析和性能退化特征量提取

  匝间短路和永磁体退磁是永磁步进电机在生产应用中

最常见的两种故障。匝间短路故障的主要原因是线圈的绝

缘损坏,在早期匝间短路故障时,即线圈被短路的匝数较少

时,此时参数变化并不明显,随着匝间故障加重,短路匝数

增多,线圈内的有效匝数减少,使得电机a相回路的等效电

阻Ra减小。步进电机稳态运行时,La(dia/dt)等于0,根据

电压平衡方程式(1)可知,此时a相电流ia将增大。
永磁步进电机的永磁体通常会受到温度,外磁场、机械

作用等因素影响。其中,定子匝间短路故障会使短路相电
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流增大,从而导致电机内部温度升高,大电流会对永磁体产

生去磁磁动势,增加永磁体退磁的可能性。由电压平衡方

程式(1)和(2)可知,发生永磁体退磁故障时,a 相电流ia 将

增大。

2 传统 Wiener过程模型

  在可靠性领域中,Wiener过程被广泛应用于性能退化

建模中。在t时刻产品的退化量I(t)表达式为:

I(t)=I0+λt+σB(t) (3)
式中:I0 为初始退化量;λ为漂移参数,表示模型的性能退

化趋势;σ为扩散参数,表示测量误差等随机因素对性能的

影响;B(t)为标准布朗运动。通常,为了描述某批次产品

的整体性能,λ和σ两个参数均用常数表示。此时退化增

量ΔI(t)=I(t+Δt)-I(t)服从正态分布,即:

ΔI(t)~N(λΔt,σ2Δt) (4)

2.1 基于传统 Wiener过程的电机RUL预测模型

  受永磁步进电机自身结构、材料和外部冲击等各种随

机因素的影响,电机的退化失效可以看作是一个随机过程。
将 Wiener过程引入电机的性能退化模型中,相电流有效值

作为反映电机健康状态的性能退化特征量。当性能退化特

征量达到其失效阈值l,则视为电机失效,定义T 为电机性

能特征量I(t)首次达到失效阈值所用的时间,即:

T =inftI(t)≥l,t≥0  (5)
则电机在当前时刻tw 的剩余寿命Tw 定义为:

Tw =inftI(t+tw)≥l,t≥0  (6)
经证明,产品首次达到失效阈值l 的寿命T 服从逆

Gauss分布[24],其概率密度函数、可靠度函数分别为:

f(t)=
l
2πσ2t3

exp
-(l-λt)2

2σ2t
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (7)

R(t)=Φ
l-λt

σ2t  -exp-2λlσ2  Φ -
l+λt

σ2t  (8)

式中:Φ(·)表示标准正态分布函数。
在tw 时刻的RUL概率密度函数为:

fIw
(t)=

l-Iw

2πσ2t3
exp

-(l-Iw-λt)2

2σ2t
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (9)

其中,λ和σ为未知参数;Iw 为tw 时刻的退化量。

2.2 模型参数估计

  假设退化实验涉及n个样本,每个样本测量m 次。记

Iij(i=1,2,…,n;j=1,2,…,m)表示第i个电机的的第j
次测量时的相电流有效值,则ΔIij =Iij-Iij-1表示第i个

电机在时间Δtij =tij -tij-1 的性能退化增量,此时利用极

大似然估计对模型进行参数估计。
未知参数λ和σ的似然函数通过退化增量数据得到:

L(λ,σ)=∏
n

i=1
∏

m

j=1

1
2πσ2Δtij

·exp -
(ΔIij-λΔtij)2

2σ2Δtij

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

(10)

对式(10)通过极大似然估计求得参数估计值λ̂和σ̂分

别为:
 

λ̂=
∑

n

i=1
∑

m

j=1
ΔIij

∑
n

i=1
∑

m

j=1
Δtij

 

σ̂=
1

nm∑
n

i=1
∑

m

j=1

(ΔIij -λΔtij)2

Δtij

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(11)

然而,即使同一批产品通常也会由于加工工艺、设计误

差等因素导致不同个体间存在差异,从而造成了其性能的

不确定性。上述因素的影响通常会在退化数据上有所体

现,因而有必要对其进行描述。

3 考虑个体差异 Wiener过程模型

  为表征各产品间的共同属性,扩散参数σ被视为固定

常数,但为了表达产品间的个体差异性,漂移参数λ被假设

为服从某个正态分布,即λ~N(μλ,σ2λ)。此时模型中的未

知参数Θ = (μλ,σ2
λ,σ2),则考虑个体差异 Wiener过程被

描述为:

I(t)=I0+λt+σB(t)

λ ~N(μλ,σ2
λ) (12)

3.1 基于考虑个体差异 Wiener过程的电机 RUL预测

模型

  考虑参数λ是随机变量,利用连续性随机变量的全概

率公式并在传统 Wiener过程的基础上进行推导,可得产品

的寿命T1 的概率密度函数为:

f1(t)=∫
+∞

-∞
f(t)f(λ μλ,σλ)dλ=

l
2πt3(σ2λt+σ2)

exp -
(l-λt)2

2t(σ2λt+σ2)
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (13)

式中:f(λ μλ,σλ)表示λ的概率密度函数,此时产品的可

靠度函数为:

R1(t)=Φ
l-μλt
σ2λt2+σ2t  -exp

2μλl
σ2 +

2σ2λl2

σ4  ·
exp -

(ΔIij -λΔtij)2

2σ2Δtij

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (14)

在tw 时刻的RUL概率密度函数为:

f1Iw
(t)=∫

+∞

-∞
fIw
(t)f(λ μλ,σλ)dλ=

l-Iw

2πt3(σ2λt+σ2)
exp -

(l-Iw-λt)2

2t(σ2λt+σ2)
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (15)

3.2 模型参数估计

  此时,通过最大期望(expectation
 

maximization,EM)
算法对模型进行参数估计。通过隐变量计算对数似然函数

的期望,称为E步;对E步得到的结果进行极大似然估计

求得未知参数,称为 M 步,上述两个步骤通过迭代反复进
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行,直到达到指定收敛条件为止,其优势在于计算简单并且

保证结果收敛[25]。
记I= I1,…,In  为对n 个样本进行监测获得的数

据集,Ii 为对应于第i个单体的退化数据集,且满足Ii =
(Ii0,Ii1,…,Iim),ΔIij 和Δtij 的定义与第2节定义相同。
设λi 表示对应单体i的漂移参数,是一个随机变量,被称为

隐变量,可以用集合Ω = (λ1,…,λn)表示。根据 Wiener
过程的性质,对于给定的λi,对应Ii 的抽样分布服从如下

形式的多变量高斯分布,即:

pIi|λi,Θ  =∏
m

j=1

1
2πσ2Δtj

exp
(ΔIij -λiΔtj)2

2σ2Δtj

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

(16)
对应的完全似然函数为:

L Θ|I,Ω  = -
1
2∑

n

i=1

(m+1)ln2π+ mlnσ2+

∑
m

j=1

(ΔIij -λiΔtij)2

σ2Δtij
+∑

m

j=1
lnΔtij+lnσ2

λ +
(λi-μλ)2

σ2
λ

􀭤
􀭥

􀪁􀪁
(17)

假设Θ(k)= (μ
(k)
λ ,σ2(k)

λ ,σ2(k))表示第k步基于退化数

据Ii 对模型未知参数的估计值。前面已经假设漂移参数

λi 服从均值为μλ 方差为σ2
λ 的正态分布。因此,在Ii 和

Θ(k)已知的条件下,λi的后验分布仍然服从正态分布,令其

均值为μ
(k)
i ,方差为σ2(k)

i 。 在贝叶斯框架下,λi 的后验分

布可以通过贝叶斯公式更新,如下:

pλi|Ii,Θ k    ∝pIi|λi,Θ k    pλi|Θ k    ∝

exp -∑
m

j=1

(ΔIij -λiΔtj)2

σ2(k)Δtj

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 exp
(λi-μ

(k)
λ )2

2σ2(k)
λ

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

∝

exp- λi-
(Iimσ2(k)

λ +μ
(k)
λ σ2(k))

(tmσ2(k)
λ +σ2(k))

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 2

·tmσ2(k)
λ +σ2(k)

2σ2(k)σ2(k)
λ  

(18)
已知Ii 和Θ(k)已知的条件下,由λi 服从正态分布的性

质,可以得到:

pλi|Ii,Θ k    =
1
2πσ2(k)

i

exp -
(λi-μ

(k)
i )2

2σ2(k)
i

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

(19)
通过式(18)和(19),可以得到后验参数(基于假设分布

和已知分布求解的参数)与先验参数(基于假设分布的参

数)之间的关系:

μ
(k)
i =

Iimσ2(k)
λ +μ

(k)
λ σ2(k)

tmσ2(k)
λ +σ2(k)

(20)

σ2(k)
i =

σ2(k)σ2(k)
λ

tmσ2(k)
λ +σ2(k)

(21)

首先通过E步骤可求得关于Ω=(λi,…,λn)的似然函

数的期望值,然后,通过 M步对所求得的期望进行最大化,
得到新的参数估计值Θ(k+1)= (μ

(k+1)
λ ,σ2(k+1)

λ ,σ2(k+1))为:

μ
(k+1)
λ =

1
n∑

n

i=1
μ
(k)
i (22)

σ2(k+1)
λ =

1
n∑

n

i=1

(μ
(k)
i )2+σ2(k)

i -2μ
(k)
i μ

(k+1)
λ +(μ

(k+1)
λ )2  

(23)

σ2(k+1)=
1

nm∑
n

i=1
∑

m

j=1

(ΔIij)2-2μ
(k)
i ΔIijΔtj

Δtj

􀭠
􀭡

􀪁􀪁

+

(Δtj)2((μ
(k)
i )2+σ2(k)

i )
Δtj

􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (24)

上述步骤经过多次迭代之后会产生一系列的估计值

Θ(0),Θ(1),…  ,最终会收敛到接近真实参数值的一个估

计值Θ
^

= μ̂λ,σ̂2λ,σ̂2  。 取两次更新获得的参数Θ(k) 和

Θ(k+1)之间的差值小于一个预先设定的阈值(10-6)时迭代

终止。
结合前3章分析,基于传统 Wiener过程(模型1,不包

含虚线框内容)和考虑个体差异 Wiener过程(模型2)RUL
预测方法的流程图如图1所示。模型1通过极大似然估计

获取参数λ 和σ,模型2通过EM 算法获取参数μλ、σ2λ 和

σ2。 将采集的数据分成多个监测周期并将得到的参数分别

带入RUL概率密度函数式(9)和式(15)中,由概率密度函

数定义可知,此时各周期的概率密度函数最大值处对应的

电机启停次数即为该周期内电机的RUL。

图1 微型永磁步进电机RUL预测方法流程

3.3 确定正态分布检验方法

  微型永磁步进电机能否利用 Wiener过程进行退化建

模的前提是其数据退化增量是否符合正态分布。本文选择

定性和定量相结合的正态分布检验方法,定性分析选择分

布直方图曲线拟合方法,直方图变化趋势与正态密度曲线

相吻合,则可以初步判断增量数据符合正态分布。而定量

分析方法选择偏度峰度系数法,偏度(skewness)是统计数

据分布偏斜方向和程度的度量,可以用 Xs 表示;峰度

(Kurtosis)是统计数据分布尖峰和扁平程度的度量,可以

用Xk 表示,偏度峰度系数具体表达式如下:

·701·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

Xs=E X-μ
σ  

3􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

=μ3

σ3
(25)

Xk=E X-μ
σ  

4􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

-3=μ4

σ4 -3 (26)

式中:E(·)表示求均值;μ、σ分别表示样本X 均值和标准

差;μ3、μ4 分别是X 的3阶、4阶中心距。此时,偏度系数、
峰度系数对应标准误差为:

Ss=
6n2-6n

n3+2n2-5n-6
(27)

Sk=2Ss
n2-1

n2+2n-15
(28)

式中:n为样本数量。
通过式(25)~(28),得到偏度系数和峰度系数的检验

公式为:

Rs=
Xs

Ss

(29)

Rk=
Xk

Sk

(30)

在显著性水平α=0.05时,当满足Rs<1.96和Rk<
1.96时,可认为偏度系数和峰度系数显著等于0,即样本符

合正态分布。

4 实例分析与误差对比

4.1 实验设计

  电子阀中的微型永磁步进电机需要驱动阀门的开合。
阀门往往频繁进行开合过程,而一次开合的过程并不需要

电机长时间运行。因此,结合电机实际的运行情况,本文设

计了一种基于启动-停止过程的实验,以模拟电子阀需要频

繁开合的工况条件。实验平台如图2所示,启停试验是通

过步进驱动板控制步进电机完成周期性循环启停,因此,将
电机的启动-停止次数作为其寿命参考更具有实际意义。

图2 实验平台图

4.2 实验数据与仿真分析

  对额定电压为7
 

V的某品牌微型永磁步进电机进行试

验,共有12台步进电机参与实验,步进驱动板控制步进电

机进行启停过程,一个周期为5s,其中运行4s,停止1s。
为进一步验证选择相电流有效值作为电机退化特征量

的合理性,模拟实际工况,搭建永磁步进电机Simulink仿

真进行分析。通过调整步进电机仿真的电阻和磁链参数来

模拟发生匝间短路和永磁体退磁现象,并对比参数修改前

后的仿真电流波形,如图3所示。从图3可以看出,模拟退

磁和匝间短路运行时电流值增大且平稳性下降,电流波形

的变化趋势符合发生局部匝间短路和退磁故障引起的变化

特征。

图3 电机仿真波形

图4为电机运行时的a 相电流波形,从图中可以看出

实验初期和末期的a相电流波形变化趋势与图3的仿真波

形变化趋势相同,通过建模分析、仿真与实验结果证明,选
择相电流有效值作为电机退化特征量是合理的。

图4 电机实验波形

图5为微型永磁步进电机相电流有效值随启停次数的

变化曲线,其中Tf表示电机启停次数,
 

I(k)表示第k次测

量时的相电流有效值,实验过程中每隔5
 

760次(8
 

h)启停

操作测量一次各电机的I(k),各台电机同一时间段测量3
次,求取平均值,直到最后一台电机达到其失效阈值时,停
止实验。最终每台电机各测量105次,共有1

 

260个数据。
从图5中可以看出,随着启停次数增加,各台样机I(k)皆
为上升趋势,呈现累计损伤过程。

为方便将I(k)与失效阈值比较,判断电机的运行情

况,故进一步将I(k)标幺化,基准值选定为初始状态下的

相电流有效值I(0),如式(31)所示。

I1(k)=
I(k)-I(0)

I(0)
(31)

通过式(31),标幺化的相电流有效值I1(k)随永磁步

进电机启停次数变化的曲线如图6所示。根据图6试验数
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图5 电机I(k)退化轨迹

据对电机进行可靠性评估,将I1(k)达到初始状态下电流

值的25%设置为失效阈值,即此时电机老化严重[26]。

图6 电机I1(k)退化轨迹

微型永磁步进电机的退化过程可以基于 Wiener过程

建模的必要条件是I1(k)相对增量符合正态分布。相邻两

次的相对增量定义为ΔI1(k)=I1(k)-I1(k-1),结合

图6的实验数据,可以得到各个样品在性能退化过程中

ΔI1(k)的分布直方图如图7所示。从图7中可以看到,

ΔI1(k)的值大多集中在-0.005~0.01之间,且拟合出来

正态密度曲线与直方图吻合。此时通过式(29)、(30)计算

的偏度系数和峰度系数分别为Rs=0.163<1.96、Rk=
0.125<1.96,结合两种检验方法可以确定ΔI1(k)符合正

态分布,可以基于 Wiener过程建立电机退化模型。

4.3 Wiener过程评估结果

  1)
 

电机寿命预测结果对比

利用式
 

(11)对模型1的未知参数进行极大似然估计,
获得的参数值如式(32):

λ=0.004
 

937
σ=0.004

 

647 (32)

设定μλ、σλ 和σ
 

3个参数的初值分别为0.005、0.0001
和0.0001,利用式(20)~(24),通过EM 算法对模型2的

未知参数进行估计,3个参数最终收敛结果如式(33):

图7 电机ΔI1(k)分布直方图

μλ =0.004
 

807
σλ =0.000

 

121
σ=0.004

 

152

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (33)

将式(32)的 结 果 带 入 式(7),式(33)的 结 果 带 入

式(13),获得基于两种建模方式的寿命概率密度曲线如

图8所示。从图8可知,模型2的概率密度曲线相比于模

型1概率密度曲线形状更高更窄,表明前者预测结果波动

小,更稳定。

图8 寿命概率密度曲线对比图

将式(32)的 结 果 带 入 式(8),式(33)的 结 果 带 入

式(14),获得基于两种建模方式的可靠度函数曲线,如图9
所示。从图9可知,模型2的可靠度曲线分布在模型1可

靠度曲线后侧,模型1建模方式将漂移参数作为固定常数

处理,这种方法得到的结果比较保守,从而对可靠性分析结

果产生影响。
综上,基于 Wiener过程进行可靠性分析和寿命预测主

要受到两个方面的影响,分别是模型选择是否符合实际情

况和数据质量是否满足建模要求。本文通过建立考虑个体

差异的 Wiener过程退化模型,增加模型的灵活性和适用

性;同时,对各台电机每次测量的数据平均化处理,降低数

据波动和测量误差的影响,并充分验证标幺化后的数据是

否符合 Wiener过程建模标准,从而保证数据是可靠的,提
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图9 可靠度函数曲线对比图

高可靠性分析和寿命预测的准确度。

2)
 

电机RUL预测结果对比

为更清晰的比较两种方法的预测精度情况,进行RUL
预测结果的误差对比,取图6中的低于0.25的数据进行分

析。根据RUL概率密度分布与监测周期内数据量的关系,
将获得的1

 

140个数据分成9个监测区间,每个监测区间

包含120个数据,余下60个数据作为剩余寿命参考,各台

  

电机对应的平均剩余数据为5个,每个数据对应电机启停

5
 

760次,所以剩余参考寿命为28
 

800次。利用第2.2节

和第3.2节的参数估计过程,求得各监测周期的初值(前一

监测周期数据的均值),并估计漂移参数和扩散参数。基于

模型1的参数估计结果如表1所示,基于模型2参数估计

值如表2所示。由表1和2可知,基于模型1和模型2求

得的参数值不同,从而引起电机RUL预测结果有差异。

表1 模型1各监测区间参数估计值

监测周期

(测量次数)
初值 λ σ

周期1(1~120) 11.1×10-3 5.137×10-34.647×10-3

周期2(121~240) 37.8×10-3 5.141×10-34.647×10-3

周期3(241~360) 65.3×10-3 5.120×10-34.795×10-3

周期4(361~480) 94.3×10-3 5.017×10-34.747×10-3

周期5(481~600)122.8×10-35.028×10-34.923×10-3

周期6(601~720)148.1×10-35.097×10-35.012×10-3

周期7(721~840)172.4×10-35.387×10-34.815×10-3

周期8(841~960)200.9×10-35.346×10-34.746×10-3

周期9(961~1
 

080)226.4×10-35.897×10-36.648×10-3

表2 模型2各监测区间参数估计值

监测周期(测量次数) 初值 μλ σλ σ
周期1(1~120) 11.1×10-3 4.612×10-3 0.121×10-3 3.842×10-3

周期2(121~240) 37.8×10-3 4.658×10-3 0.121×10-3 3.743×10-3

周期3(241~360) 65.3×10-3 4.707×10-3 0.121×10-3 3.752×10-3

周期4(361~480) 94.3×10-3 4.713×10-3 0.411×10-3 3.754×10-3

周期5(481~600) 122.8×10-3 4.678×10-3 0.301×10-3 3.789×10-3

周期6(601~720) 148.1×10-3 3.789×10-3 0.502×10-3 3.821×10-3

周期7(721~840) 172.4×10-3 3.821×10-3 0.518×10-3 3.813×10-3

周期8(841~960) 200.9×10-3 3.813×10-3 0.404×10-3 4.042×10-3

周期9(961~1
 

080) 226.4×10-3 4.042×10-3 0.302×10-3 6.053×10-3

  图10所示为9个周期电机RUL概率密度分布和预

测对比结果。根据图10的观察结果,在每个监测周期中,
两种建模方式的RUL预测值都分布在RUL实际值周围。
另外,RUL概率密度函数随着数据量的增加变得越来越

窄,这表明步进电机的启停次数逐渐接近阈值,预测结果

的不确定性不断减小。
具体的电机RUL预测值与实际值的对比可以参考

表3。从表3可以看出,基于模型1的建模方式在9个周

期的RUL预测的相对误差在5%~8%之间;而基于模型

2的建模方式在9个周期的 RUL预测的相对误差仅在

2%~5%之间,且大多集中在2%~3%之间,符合低于

10%的工程要求。这从另一个角度证明了在实际工况

图10 电机RUL预测对比图

  

中,对于多个个体进行RUL预测时,模型2预测结果更

准确。
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表3 电机RUL预测误差对比

监测

周期

RUL
预测值/次

RUL
实际值/次

误差/
次

相对

误差/%

周期1
453

 

027
509

 

314
489

 

600
36

 

573
19

 

714
7.47
4.03

周期2
400

 

856
447

 

100
432

 

000
31

 

144
15

 

100
7.21
3.49

周期3
348

 

723
384

 

031
374

 

400
25

 

677
9

 

631
6.86
2.57

周期4
297

 

696
323

 

542
316

 

800
19

 

104
6

 

742
6.03
2.13

周期5
243

 

182
264

 

810
259

 

200
16

 

018
5

 

610
6.18
2.16

周期6
187

 

725
206

 

106
201

 

600
13

 

875
4

 

506
6.88
2.23

周期7
135

 

908
147

 

319
144

 

000
8

 

092
3

 

319
5.62
2.30

周期8
81

 

902
88

 

448
86

 

400
4

 

498
2

 

048
5.21
2.37

周期9
27

 

070
29

 

525
28

 

800
1

 

730
725

6.01
2.51

5 结  论

  本文分析了微型永磁步进电机的性能退化失效过程,
选取相电流有效值I(k)作为电机的性能退化特征量,建立

了考虑个体差异的 Wiener过程的电机性能退化模型,完
成了基于电子阀实际工况的永磁步进电机的RUL预测。
主要结论如下:

提出一种基于考虑个体差异 Wiener过程的永磁步进

电机性能退化模型并通过EM 算法对其参数估计。针对

目前微型永磁步进电机RUL研究不足的问题,实现对其

RUL的预测。预测结果相比于传统 Wiener过程预测结果

更精准,实验结果表明平均预测误差下降了3.74%。
针对电子阀需要频繁开合,而不需要长时间运行的工

作特点,利用微型永磁步进电机设计了基于启停工况的实

验,符合电子阀的实际工况特点,对工程领域可靠性的研

究有一定的意义。
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