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摘 要:针对两阶段剩余寿命预测模型变点后初始时刻预测精度较低的问题,提出了一种基于变点处数据处理的剩

余寿命预测算法。首先利用维纳过程构建退化模型,采用期望最大化算法与贝叶斯方法相结合实现参数更新;接着对

退化数据进行变点识别,确定变点前的部分退化数据用于变点后初始时刻的寿命预测,最后进行了分别用仿真数据与

NASA试验数据进行了算法验证。结果表明,该算法进一步提高了剩余寿命的预测精度。通过NASA试验数据的预

测结果看,相较于单一阶段寿命预测模型和两阶段寿命预测模型,本文算法的均方根误差分别降低了10.76和1.78,
对产品的剩余寿命预测具有重要意义。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

initial
 

moment
 

after
 

the
 

change
 

point
 

of
 

the
 

two-
stage

 

residual
 

life
 

prediction
 

model,
 

a
 

remaining
 

useful
 

life
 

prediction
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

data
 

processing
 

at
 

the
 

change
 

point
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

Wiener
 

process
 

was
 

used
 

to
 

construct
 

the
 

degradation
 

model
 

and
 

the
 

expectation
 

maximization
 

algorithm
 

with
 

Bayesian
 

method
 

was
 

used
 

to
 

realize
 

parameter
 

updating.
 

The
 

degraded
 

data
 

were
 

identified
 

at
 

the
 

change
 

point,
 

and
 

part
 

of
 

the
 

degraded
 

data
 

before
 

the
 

change
 

point
 

were
 

determined
 

to
 

be
 

used
 

for
 

the
 

life
 

prediction
 

at
 

the
 

initial
 

moment
 

after
 

the
 

change
 

point
 

to
 

reduce
 

prediction
 

error.
 

Finally,
 

the
 

algorithm
 

was
 

validated
 

using
 

simulation
 

data
 

and
 

NASA
 

test
 

data,
 

respectively.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

further
 

improved.
 

According
 

to
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

NASA
 

test
 

data,
 

compared
 

with
 

the
 

single-stage
 

life
 

prediction
 

model
 

and
 

two-stage
 

life
 

prediction
 

model,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

10.76
 

and
 

1.78
 

respectively,
 

which
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

the
 

prediction
 

of
 

the
 

remaining
 

life
 

of
 

the
 

product.
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0 引  言

  剩余寿命(remaining
 

useful
 

life,
 

RUL)预测对于产品

的可靠性评估及稳定运行具有重要意义[1]。随着产品运行

时间增加,其性能不断退化。掌握产品的退化趋势和剩余

寿命便于制定维修策略,有利于提高系统运行的稳定性与

经济性,可有效防范事故的发生[2]。
目前产品剩余寿命预测主要分为基于物理模型和基于

数据驱动两种方式。以电解电容为例,基于物理模型的方

法需要通过电容内部具体的失效机理来建立退化模型[3],
但在实际运行过程中,由于电容受到外界环境等因素的影

响较大,难以准确掌握退化规律,适用范围较窄。基于数据

驱动的寿命预测主要分为机器学习与随机过程两大类。机

器学习的方法主要通过大量的历史退化数据建立设备与退

化特征之间的关系,从而进行剩余寿命预测[4]。刘芊彤

等[5]利用粒子群优化算法优化门控循环神经网络,采用变

分模态分解降低预测误差。薛林等[6]利用Transformer进

行数据提取,提出了一种基于Autoforme模型的时间序列

分解的RUL方法,提高滚动轴承预测精度。由于机器学习

方式的预测结果与训练数据的质量和数量密切相关,而在

实际工程应用中,由于长寿命周期产品进行试验成本巨大,
通常难以收集到足够的退化数据,对于小样本数据不能客

观准确预测。相比之下,基于随机过程的方法能够较为准
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确地描述退化过程。通过统计数据驱动的方法建立预测模

型,主要分为三类:伽马过程模型[7]、逆高斯过程模型[8]和

维纳过程模型[9]。其中,维纳过程能够描述单调与非单调

的退化过程,可以更好地适用于不同状态下的寿命预测,因
此得到了广泛应用。

当前基于非线性维纳过程进行剩余寿命预测得到越来

越多学者的重视。杨保奎等[10]利用Box-Cox变换(Box-
Cox

 

transformation,BCT)将非线性数据转换为线性数据

构建退化模型,利用蒙特卡罗-期望最大化算法更新参数求

得剩余寿命;Li等[11]提出了一种结合动态时间规整和特征

相似度的适应度评估算法来确定最优模型;汪翔等[12]构建

3种非线性维纳过程模型,采用两步极大似然估计与遗传

算法相结合求解模型参数。然而对于一些产品,受到环境

因素和自身机理的影响,可能会出现不同阶段的退化过程,
单一阶段的退化过程不能准确表达各阶段的退化趋势,因
此,多阶段的退化过程称为当前研究热点。董青等[13]采用

两阶段自适应维纳模型并考虑了个体差异性进行锂电池剩

余寿命预测研究;高新等[14]建立考虑测量误差两阶段线性

维纳过程模型,并提出变点分布区间的可靠性评估;Lin
等[15]提出线性-非线性两阶段寿命预测,并考虑测量误差,
利用EM算法(expectation

 

maximization)与卡尔曼平滑相

结合进行参数估计;Ma等[16]建立多阶段维纳过程的退化

模型,利用极大似然估计和牛顿迭代法进行参数估计。目

前两阶段维纳过程寿命预测的研究方向主要是模型参数求

取、两阶段模型变点检测等方面,但是对于小样本数据两阶

段预测的模型中,第二阶段初始时刻的退化数据较少往往

会导致变点后初始时刻的预测不够准确。若产品在第二阶

段初始时刻就发生失效,由于变点后的数据较少,这将影响

变点处的寿命预测精度。因此,通过增加变点后初始时刻

历史数据,提高变点处的预测精度。如何选取数据以及选

取多少数据是需要解决的问题。
针对上述问题,本文提出了考虑变点处数据处理的两

阶段退化寿命预测模型,采用EM 算法和贝叶斯方法进行

模型参数估计和更新,利用贝叶斯变点检测求取变点。考

虑到变点处的数据较少对寿命预测精度的影响,本文首先

利用滑动窗口筛选出与变点具有相关性的数据,然后通过

最小二乘法依次进行分段拟合,最后确定变点前的哪些数

据可用于变点后初始时刻的剩余寿命评估,提高变点处的

预测准确度。

1 退化模型及参数估计

1.1 退化模型

  由于受到环境等因素的影响,产品随着时间推移会出

现不同阶段的退化过程,这里根据退化过程中不同的退化

速率建立两阶段的退化模型进行分析。设Y(t)为时刻t
的观测值,考虑到电容退化过程的非线性特征,采用非线性

维纳过程建模:

Y(t)=
X1(t)+ε1, 0≤t≤tτ

X2(t-tτ)+ε2, t>tτ (1)

式中:X1(t)=x0+λ1∫
t

0
μ1(τ;θ1)dτ+σ1B(t),X2(t-tτ)=

xτ+λ2∫
t

tτ
μ2(τ-tτ;θ2)dτ+σ2B(t-tτ),x0 为电容的初始

退化量,xτ 为电容的变点时刻tτ 的退化量;λ1和λ2分别表

示第一退化阶段和第二退化阶段的漂移系数;∫
t

0
μ1(τ;

θ1)dτ和∫
t

tτ
μ2(τ-tτ;θ2)dτ分别表示第一退化阶段和第二

退化阶段的非线性函数;σ1和σ2表示别为第一退化阶段和

第二退化阶段的扩散系数;B(t)表示标准的布朗运动;ε1
和ε2 分别表示第一退化阶段和第二退化阶段的测量误差,

其满足ε1 ~ (0,δ2
1)、ε2 ~ (0,δ2

2)。
根据随机退化过程首达失效阈值的时间来定义剩余寿

命,设置失效阈值为ω,当电容退化值首次达到给定的失效

阈值认为电容失效,则电容在监测时间tk 时刻剩余寿命Lk

表示为[17]:

Lk =inf{lk:X(tk +lk)≥ω|X(tk)<ω} (2)
式中:lk 表示电容从tk 时刻至失效所经历的时间。对于两

阶段寿命预测,当电容在第一阶段已经失效,此时电容的寿

命预测为单一阶段退化过程。在变点位置已知的情况下,
若电容在变点后失效,电容的寿命预测可以通过两阶段

Wiener过程进行预测。根据文献[18],首达失效阈值的概

率密度函数的近似解为:

fT|λ(t|λ)≅
1
2πt

S(t)
t +

λ
σμ(t;θ)  exp-S2(t)

2t  
(3)

式中:S(t)=
1
σ
(ω-λΛ(t;θ)),Λ(t;θ)=∫

t

0
μ(τ;θ)dτ。

考虑产品之间的差异性以及测量误差,根据RUL和

全概率公式的定义可以推导得到电容在tk 时刻剩余寿命

概率密度函数:
当0<tk ≤tτ 时,

flk
(lk|Y1:k)=

1
2πt2γ(lk;θ1)

×

exp-
(ωk -μλ1ψ1(lk;θ1))2

2γ(lk;θ1)  ×

ωk -μλ1φ1(lk;θ1)

-(δ2
1+σ21ψ1(lk;θ1))

(ωk -μλ1ψ1(lk;θ1))/γ(lk;θ1)  (4)

当tk >tτ 时,

flk
(lk|Y1:k)=

1
2πt2γ(lk -tτ;θ2)

×

exp-
(ωk -μλ2ψ2(lk -tτ;θ2))2

2γ(lk -tτ;θ2)  ×
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ωk -μλ2φ2(lk -tτ;θ2)-
(δ2
2+σ22ψ2(lk -tτ;θ2))ωk -

μλ2ψ2(lk -tτ;θ2)/γ(lk -tτ;θ2)  (5)

式中:ωk =ω-yk,ψ(lk;θ)= Λ(lk +tk;θ)-Λ(tk;θ),

φ(lk;θ)=ψ(lk;θ)-μ(lk+tk;θ)lk,γ(lk;θ)=ψ2(lk;θ)σ2λ+
δ2+σ2lk。

1.2 参数估计

  为确定电容的退化模型,需要估计各阶段未知模型参

数,设模型参数表示为Θ ={λi,θ,σ,δ,tτ},两个阶段的参

数估计方法相同。考虑个体差异性,假设漂移参数服从正

态分布,即λi~N(μλ,σ2
λ)。假定被监测电容为n个,其中

第i个电容的退化数据为Xi = {xi,0,xi,1,xi,2,…,xi,mi
},

监测时刻分别为Ti ={ti,0,ti,1,ti,2,…,ti,mi
},其中i=1,

2,…,n,j=1,2,…,mi,mi 为测量次数。
对于第i 个电容的观测退化数据Yi = {yi,0,yi,1,

yi,2,…,yi,mi
},其对应的退化增量Δyi,j =yi,j -yi,j-1,

Δti,j =ti,j-ti,j-1表示时间增量。设ΔΛi,j =Λi,j-Λi,j-1,
则ΔΛi = {ΔΛi,0,ΔΛi,1,…,ΔΛi,mi

}。 根据 Wiener过程性

质,增量ΔYi = {Δyi,1,Δyi,2,…,Δyi,mi
}服从多元正态分

布,其均值和协方差分别表示为E(ΔYi)=λiΔΛi,Σi =
σ2

λΔΛiΔΛT
i +δ2P+σ2

λΔTi。

其 中, ΔTi = diag

Δt1
Δt2
︙

Δtmi

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

,P =

1 -1 0 … 0
-1 2 -1 … 0
0 -1 2 ⋱ ︙
… … ⋱ ⋱ -1
0 0 … -1 2

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

mi×mi

。

为简化公式计算,令H =ΔTi+ϕP,ϕ=δ2/σ2,构建

对数似然函数为:

L(Θ|Yi,λi)= -
nm
2ln2π-

n
2ln H -

nm
2lnσ

2 -

n
2lnσ

2
λ -

1
2∑

n

i=1

1
σ2 RTH-1R  +

1
σ2

λ

(λi-μλ)2􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (6)

式中:R =ΔYi-λiΔΛi。 根据贝叶斯理论,给定电容退化

数据集Yi,在tk 时刻漂移参数λ后验分布pλi|Yi  可表

示为[19]:

pλi|Yi  ∝pYi|λi  p(λi)∝

exp-
1
2 RTΣ-1

iR  -
(λi-μλ,k-1)2

2σ2
λ,k-1  ∝

exp-
(λi-μλ,k)2

2σ2
λ,k  (7)

对式(7)推导可得:

μλ,k =
ΔYT

iΣ-1
i ΔΛiσ2

λ +μλ,k-1

ΔΛT
iΣ-1

i ΔΛiσ2
λ,k-1+1

σ2
λ,k =

σ2
λ,k-1

ΔΛT
iΣ-1

i ΔΛiσ2
λ,k-1+1

(8)

从式(8)可以看出,在退化数据迭代的情况下,漂移参

数λ的估计值μλ,k,σ2
λ,k 也在自适应更新。因漂移系数λ中

存在隐变量,求取含有隐变量未知参数Θ 的估计值可使用

EM算法最大化似然函数进行参数估计,具体求解过程如

图1所示。

图1 EM算法流程图

Fig.1 Flow
 

chart
 

of
 

EM
 

algorithm

对于离散的退化数据,变点tτ 位置通常是未知的,接
下来要通过贝叶斯变点检测算法求取变点位置,同时对变

点处数据进行处理。

2 变点处数据处理

  贝叶斯变点检测[20]是一种在线变点检测的方法,其核

心思想是通过贝叶斯统计原理,结合先验分布和观测数据

来更新变点发生的概率,与离线变点估计方法相比,具有更

高的准确性和时效性。其中,文献[21]提出了一种基于贝

叶斯原理的方法,从时间序列中分离周期信号与趋势信号,
不仅可以估计变点的位置,还可以计算得到变点发生的

概率。
在产品两阶段寿命预测过程中,变点时刻的退化数据

较少往往会导致变点后初始时刻的预测不够准确。若产品

在第二阶段初始时刻失效,数据量少将影响最终剩余寿命

的准确度。为了解决这一问题,这里基于变点前的部分数

据对第二阶段初始时刻进行寿命预测。在电容退化过程

中,变点时刻的状态与变点前的运行状态具有一定的相关

性,因此,可以充分利用变点前相近数据作为历史数据,对
于变点后初始时刻数据缺少的情况进行补充分析,能够较

为完整地体现电容在变点附近的变化趋势。随着变点后样
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本数据的不断增加,逐渐减少变点前的数据量、增加变点后

的数据量以提高寿命预测的准确度。这里采用滑动窗口的

方法筛选出变点前具有相关性的部分数据,然后利用最小

二乘法进行数据分段拟合,将电容实际退化值与最小二乘

拟合估计值的平方差之和最小作为判断依据,从而确定出

具体需要用到的第一阶段的数据。设变点时刻为tτ,从初

始位置到变点时刻的数据集为P = {x1,x2,…,xτ},设窗

口大小为n(1<n<τ),滑动窗口数据包括Pn = {xi,

xi+1,…,xi+n},选取包含变点的滑动窗口数据进行分析。

将Pn 中数据按照式(9)进行归一化处理,得到P
~
= {y1,

y2,…yn}。

yi =
xi-xmin

xmax-xmin

(9)

将选中的电容数据从y1 至yn 的顺序进行分割,分段

的数据分别使用最小二乘法进行拟合,分段后其中一段的

数据段设为P
~

s = {yi,yi+1,…yj}(j>i),则有:

y- =
∑

n

i=1
yi

n
(10)

ŷi =
n∑

n

i=1

(i-1)yi-∑
n

i=1

(i-1)∑
n

i=1
yi

n∑
n

i=1

(i-1)2- ∑
n

i=1

(i-1)  2
(i-1)+

y- -
n∑

n

i=1

(i-1)yi-∑
n

i=1

(i-1)∑
n

i=1
yi

n∑
n

i=1

(i-1)2- ∑
n

i=1

(i-1)  2

∑
n

i=1

(i-1)

n
(11)

S =∑
j

k=i
ŷk -yk  2 (12)

式中:y- 为平均值,ŷi 为估计值,S 为该段电容数据离差平

方和。重复计算所有电容数据后,计算出每个分段部分的

总离差平方和,得到分段后最小的Smin,记录该时刻为ts,
则认为从ts ~tτ 这一段数据与变点处数据具有一定的相

关性,并用此段数据进行变点处的剩余寿命预测。当不断

更新变点后的数据时,逐渐替代变点前的数据值,实现在变

点处的平稳过渡。

3 算法验证

  为验证算法的有效性,先通过数值仿真进行验证,然后

再利用NASA电容加速老化试验数据来进行算法验证。
结合数据退化特征,将退化模型设为tθ,其中参数设置为

θ1 =1.15,μλ1 =0.5,σλ1 =0.04,σ1 =0.01,δ1 =0.001,

θ2 =1.8,μλ2=0.2,σλ2=0.06,σ2=0.01,δ1=0.002,将
退化阈值为200,将变点位置设置为第30测量时刻,随机

生成10条退化数值仿真曲线。选取其中一条退化曲线作

为仿真测试数据进行寿命预测,如图2所示。
利用前述方法得到仿真测试数据的变点时刻为第31

测量时刻,再根据本文RUL预测方法对变点初始时刻进

图2 仿真退化数据

Fig.2 Simulate
 

degradation
 

data

行预测,用模型1表示,将未考虑变点处数据处理的预测方

法标记为模型2,得到预测结果如图3所示。其中,红色曲

线是模型1对第二阶段退化数据的预测轨迹,绿色曲线是

模型2对第二阶段退化数据的预测轨迹。右下方图中橙色

实线是模型1在变点初始时刻剩余寿命的概率密度函数,
蓝色虚线是模型2在变点初始时刻剩余寿命的概率密度函

数,从图中可以看出预测结果与实际退化曲线十分接近,实
际的剩余寿命也落在寿命预测的分布区间内。模型1与模

型2相比,对剩余寿命的预测准确度更高,其剩余寿命的概

率密度函数更窄。

图3 仿真数据寿命预测

Fig.3 Simulation
 

data
 

life
 

prediction

接下来利用NASA电容加速老化试验数据进行验证

分析,试验在温度为105℃的环境下,通过对6个初始电容

值为2
 

200
 

μF的电解电容进行监测,测得6个不同时刻下

电解电容的退化数据,如图4所示。随时间的增加,电容容

值衰减的速率发生变化。
对于电解电容失效的判定标准是容值下降20%认定

电容失效[2]。基于 NASA电容退化数据构建两阶段非线

性维纳过程模型,设非线性退化模型为Λ(t;θ)=tθ+θt。
由于NASA电容退化数据较少,因此先对退化数据进行插

值处理,选取电容5进行验证,其他电容1~4和电容6进
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图4 电容退化数据

Fig.4 Degradation
 

data
 

of
 

capacitors

行建立退化模型。利用文献[21]算法对电容数据进行在线

变点检测,并通过3σ准则[22]离线变点检测加以验证,可以

得到变点位置与文献[21]算法相近。求取变点所在位置,
结果如表1所示。以求取电容2变点位置为例,如图5所

示,图5上部分是电容2衰减的实际退化曲线,图5下部分

是使用热力图绘制的当前时刻发生变点的概率,颜色越深

代表概率越大。由于电容2在第170h已接近失效,选取第

一个概率较大的变点位置作为该曲线的变点,电容2的变

点位置为第138h。

表1 电容变点估计结果

Table
 

1 The
 

change
 

point
 

estimation
 

results
 

of
 

capacitors
h

电容编号 1 2 3 4 6
在线变点检测 138 138 142 140 140
离线变点检测 135 133 135 135 138

图5 电容退化特征的变点估计

Fig.5 Change
 

point
 

estimation
 

of
 

capacitance
 

degradation
 

characteristic

  利用本文算法,以电容2的退化数据为例,首先确定变

点前哪一部分数据用于变点后初始时刻的估计,结果如

图6所示,该图表示离差平方和在截取不同数据进行拟合

得到的结果,数据截取到ts =129
 

h时得到Smin=0.231,
认为ts至变点时刻tτ 这一部分数据与第二阶段初始时刻变

化趋势最接近,因此采用这一部分数据进行第二阶段初始

时刻的寿命预测。

图6 离差平方和

Fig.6 Sum
 

of
 

squares
 

of
 

dispersion

接下来利用EM算法估计出模型参数,结果如表2所

示。得到更新的模型参数后,将其代入剩余寿命式(4)、(5)
中,得到电容剩余寿命的概率密度函数,如图7所示。

表2 模型参数估计值

Table
 

2 Parameter
 

estimation
 

of
 

the
 

model
第一阶段

参数
估计值

第二阶段

参数
估计值

θ1 1.914 θ2 1.096

μλ1 6.806×10-4 μλ2 0.132
σλ1 3.749×10-8 σλ2 7.507×10-8

σ1 0.019 σ2 0.122
δ1 1.113×10-8 δ2 1.052×10-5

图7 电容剩余寿命概率密度函数

Fig.7 Probability
 

density
 

function
 

of
 

the
 

capacitor
 

residual
 

life

  为了进一步验证本文方法的有效性和适用性,与已有

文献进行对比分析。为了方便表示,将文献[23]的方法记

为M0,文献[15]的方法记为M1,该算法记为M2。 其中,

M0是单一阶段的维纳过程的寿命预测方法,采用EM算法

估计模型参数;M1 是两阶段的维纳过程模型,采用EM算

法和卡尔曼平滑估计参数模型。M2 是两阶段维纳过程模
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型,采用EM算法和贝叶斯估计参数模型,同时考虑变点处

数据处理,即本文所提出的方法。为了更加直观地展示不

同方法之间的预测的准确程度,利用均方根误差(RMSE)
作为判别准则,如图8所示。从图8中可以看出,在方法

M0 中,早期的预测结果与真实值之间偏差较大,随着数据

的增加,预测准确度不断变高,但是总体来看误差较大;方
法M1和方法M2的预测结果较为接近真实值,预测结果优

于方法M0。 方法M2 较方法 M1 的总体预测精度略高且

在第二阶段的剩余寿命预测误差更小。3种方法在最后测

量时刻的均方根误差分别为14.9、5.92、4.14,进一步说明

方法M2 的预测精度比方法M1 和方法M0 更高。

图8 3种模型的均方根误差比较

Fig.8 RMSE
 

comparison
 

based
 

on
 

three
 

models

4 结  论

  针对产品实际退化过程中出现退化速率改变的现象,
本文建立了两阶段维纳退化模型,并就变点后初始阶段寿

命预测精度不高的问题进行了重点研究,最后通过电解电

容的退化数据验证了本文算法的有效性。具体结论如下:
本文建立两阶段非线性维纳过程,利用EM 算法估计

退化模型参数,并结合贝叶斯理论对目标电容的退化数据

进行更新。
电解电容退化过程中速率发生改变,利用贝叶斯变点

检测实现变点估计,并利用3σ准则进行验证,合理估计出

变点位置。
对变点后初始时刻的数据较少、影响预测精度的问题

进行了重点研究,利用滑动窗口与最小二乘法相结合对变

点处数据进行处理,确定变点前的哪一部分数据用于变点

后初始时刻的寿命预测,提高了预测精度。通过电解电容

退化数据对本文模型进行验证分析,与现有模型相比,均方

根误差分别降低10.76和1.78,预测准确度更高。
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