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摘　要：在有损测量的情况下，仅从退化数据本身出发所建的模型不能反映设备的真实退化过程。尤其
在测量导致的设备性能退化量不可忽略时，不考虑测量耗损量将不能有效进行预测和评估。为解决这个问

题，首先基于维纳过程建立有损测量的设备退化过程，进一步给出了相应模型的参数估计方法和基于贝叶斯

理论的设备剩余寿命的实时更新方法，最后通过一个仿真示例表明了研究这个问题的意义和模型的有效性。
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　　近年来，对于高可靠、长寿命产品的退化试验
及其可靠性分析方法，受到众多国内外学者的关

注，并在这方面做了大量的研究，取得了很多成

果。其中Ｃｒｋ给出了基于性能退化数据的可靠性
分析算法与步骤［１］，Ｌｕ和 Ｍｅｅｋｅｒ［２］利用一组随
机样本的性能退化数据研究了的设备的寿命分

布，其中假设误差独立同分布于正态分布。

Ｙａｎｇ［３］利用少量的失效数据和退化数据，采用一
种随机系数模型对设备的寿命分布进行建模。文

献［４］基于加速退化试验数据研究了二极管的寿
命分布。国内学者在这方面也做了一些研究，如

张永强等［５］基于 ＰｏｉｓｓｏｎＮｏｒｍａｌ过程建立性能退
化模型，并给出了相应的可靠性分析方法。文献

［６－７］给出了基于性能退化数据对电容器可靠
性的评估方法。上述方法虽然最终都给出了可靠

性的评估结果，然而都不是实时的，文献［８］则针

对这个问题进行了研究。在可靠性分析领域，一

个重要的分支是对设备的剩余寿命预测。设备剩

余寿命预测在视情维修等现代维修决策领域是非

常重要的。文献［９］基于轴承的退化数据，利用
神经网络对轴承的剩余寿命分布进行了研究。文

献［１０］利用指数模型描述轴承的退化轨迹，考虑
了两类不同的误差模型，并给出了相应的剩余寿

命分布。Ｅｌｗａｎｙ等［１１］分别利用线性模型和指数

模型描述轴承的退化轨迹，进一步确定了轴承的

剩余寿命分布。文献［１２］给出了在先验退化信
息缺失的情况下设备剩余寿命的计算方法。

在退化数据的建模方面，大多存在这样一个

假设：对性能退化数据的测量本身不会对设备的

性能产生影响。这个假设在一定条件下是不成立

的，如在高温下对设备进行试验，对性能退化量的

测量需要在常温下才能进行，这样从高温冷却，再
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从低温加热的过程将会导致设备的退化［１３］。当

测量导致的设备性能退化量不可忽略时，仅从退

化数据本身出发所建的模型不能反映设备的真实

退化过程，从而不能有效进行预测。鉴于此，并考

虑到剩余寿命的重要意义，本文对这个问题进行

研究。

１　有损测量退化模型

１１　模型相关假设

现在通过下述假定来研究有损测量条件下设

备的剩余寿命的预测模型。

假定１　设备的真实退化过程为维纳过程。
设ｔ时刻设备的退化量为Ｘ（ｔ），表示为

Ｘ（ｔ）＝ｒｔ＋σｗ（ｔ） （１）
其中，ｒ为漂移系数，σ为扩散系数，ｗ（ｔ）为布朗
运动，满足ｗ（ｔ）～Ｎ（０，ｔ）。考虑到设备的差异，
令τ＝１／σ２，参考文献［１４］假设 τ～Ｇａｍ（α，β），
同时假定漂移系数服从正态分布，即 ｒ～Ｎ（μｒ，
σ２ｒ）。

假定２　若 Ｘ（ｔ）≤ｄ，则设备正常，反之设备
失效，其中ｄ为失效阈值。

假定３　每一次测量都是有损测量，考虑以
下两种情况：

（１）每一次测量导致设备性能的耗损量为一
个非负定值Ｄ；

（２）每一次测量导致设备性能的耗损量是一
个非负随机值 Ｄｉ，其中 Ｄｉ～Ｎ（μｄ，σ

２
ｄ），Ｘ（ｔ）与

Ｄｉ独立；
假定４　可以对设备进行多次测量，测量误

差可以忽略。

１２　有损测量退化模型的建立

在上述假定的基础上，可得到设备 ｉ在 ｔｉｋ时
刻的性能退化量为

ｙｉ（ｔｉｋ）＝ｒｉｔｉｋ＋σｉｗ（ｔｉｋ）＋∑
ｋ

ｊ＝１
Ｄｉｊ （２）

其中，Ｄｉｊ为第ｊ次测量过程中对设备ｉ所造成的性

能耗损量，∑
ｋ

ｊ＝１
Ｄｉｊ为由测量所导致的累积耗损量。

根据式（２）可以得到假定３两种情况下的有损测
量退化模型，即当Ｄ为定值时，ｙｉ（ｔｉｋ）为

ｙｉ（ｔｉｋ）＝ｒｉｔｉｋ＋σｉｗ（ｔｉｋ）＋∑
ｋ

ｊ＝１
Ｄ （３）

当Ｄ为随机变量时，ｙｉ（ｔｉｋ）为

ｙｉ（ｔｉｋ）＝ｒｉｔｉｋ＋σｉｗ（ｔｉｋ）＋∑
ｋ

ｊ＝１
Ｄｉｊ （４）

为了有效地对设备的剩余寿命进行预测，需

要首先根据测量数据对模型中的参数进行估计。

下一节将根据测量过程中的性能退化数据对有损

测量模型中的参数进行估计。

２　退化模型的参数估计

因式（３）是式（４）的特殊情况，这里只考虑退
化模型（４）的参数估计方法。假设对 ｎ个设备进
行性能退化试验，在实验结束时，没有一个设备失

效。所获得性能退化数据的形式为

ｙ１（ｔ１１），ｙ１（ｔ１２）…ｙ１（ｔ１ｍ１）

　 　　　
ｙｎ（ｔｎ１），ｙｎ（ｔｎ２）…ｙｎ（ｔｎｍｎ

{
）

其中，ｍｉ为对设备ｉ所测量的次数。
为方便进行参数估计，对上述数据做如下的

转化，即

ｙｉ（ｔｉ１）＝ｒｉｔｉ１＋σｉｗ（ｔｉ１）＋Ｄｉ１
ｙｉ（ｔｉ２）－ｙｉ（ｔｉ１）＝ｒｉ（ｔｉ２－ｔｉ１）＋σｉ（ｗ（ｔｉ２）

－ｗ（ｔｉ１））＋Ｄｉ２
　　　　　
ｙｉ（ｔｉｍｉ）－ｙｉ（ｔｉｍｉ－１）＝ｒｉ（ｔｉｍｉ－ｔｉｍｉ－１）

＋σｉ（ｗ（ｔｉｍｉ）－ｗ（ｔｉｍｉ－１））＋Ｄｉｍ















ｉ

（５）
其中，（ｙｉ（ｔｉｋ＋１）－ｙｉ（ｔｉｋ）｜ｒｉ，σｉ）服从正态分布
Ｎ（ｒｉ（ｔｉｋ＋１－ｔｉｋ）＋μｄ，σ

２
ｉ（ｔｉｋ＋１－ｔｉｋ）＋σ

２
ｄ）。

令Δｔｉｊ＝ｔｉｊ－ｔｉｊ－１，Δｙｉｊ＝ｙ（ｔｉｊ）－ｙ（ｔｉｊ－１），ΔＹｉ
＝（Δｙｉ１，Δｙｉ２…Δｙｉｍｉ）′，Δｔｉ＝（Δｔｉ１，Δｔｉ２…Δｔｉｍｉ）′，
则ΔＹｉ的均值与协方差矩阵为

μΔＹｉ＝ｒｉΔｔｉ＋μｄ１ｍｉ
Σ
ΔＹｉ
＝σ２ｉｄｉａｇ（Δｔｉｊ）＋σ

２
ｄ

{ Ｉ
（６）

根据式（６）可以得到设备 ｉ性能退化数据的似然
函数为

Ｌ（ｒｉ，σ
２
ｉ，μｄ，σ

２
ｄ；Ｙｉ）＝（２π）

－
ｍｉ
２｜Σ

ΔＹｉ
｜－

１
２

ｅｘｐ（－
（ΔＹｉ－μΔＹｉ）′Σ

－１
ΔＹｉ
（ΔＹｉ－μΔＹｉ）

２ ）

（７）

参考文献［１５］的思想，令 φｉ＝
σ２ｉ
σ２ｄ
，则有 Σ

ΔＹｉ
＝

σ２ｄΣφｉ，Σφｉ＝φｉｄｉａｇ（Δｔｉｊ）＋Ｉ，式（７）可变为

Ｌ（ｒｉ，φｉ，μｄ，σ
２
ｄ；Ｙｉ）＝（２πσ

２
ｄ）
－
ｍｉ
２｜Σφｉ｜

－１２

ｅｘｐ（－
（ΔＹｉ－μΔＹｉ）′Σ

－１
φｉ（ΔＹｉ－μΔＹｉ）
２σ２ｄ

）
（８）

其次把φｉ当成已知量，根据式（８）求得其它参数
的似然估计，即

ｒ^ｉ（φｉ）＝
Ａｃ－ａＣ
ｃＢ－ｂＣ （９）

·０６·
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μ^ｄ（φｉ）＝
ａＢ－Ａｂ
ｃＢ－ｂＣ （１０）

σ^２ｄ（φｉ）＝
（ΔＹｉ－^μΔＹｉ）′Σ

－１
φｉ（ΔＹｉ－^μΔＹｉ）
ｍｉ

（１１）
其中，ａ＝Δｔ′ｉΣ

－１
φｉΔＹｉ，Ａ＝１′ｍｉΣ

－１
φｉΔＹ，ｂ＝Δｔ′ｉΣ

－１
φｉ

Δｔｉ，Ｂ＝１′ｍｉΣ
－１
φｉΔｔｉ，ｃ＝Δｔ′ｉΣ

－１
φｉ１ｍｉ，Ｃ＝１′ｍｉΣ

－１
φｉ１ｍｉ，

μ^ΔＹｉ＝^ｒｉ（φ）Δｔｉ＋^μｄ（φ），另外对σ
２
ｄ的估计可以采

用其无偏估计值，即

σ^２ｄ（φｉ）＝
（ΔＹｉ－^μΔＹｉ）′Σ

－１
φｉ（ΔＹｉ－^μΔＹｉ）

ｍｉ－１
（１２）

将 ｒ^ｉ（φｉ），^μｄ（φｉ），^σ
２
ｄ（φｉ）的表达式代入式（８），可

得关于φｉ的似然函数Ｌ（φｉ；Ｙｉ），极大化Ｌ（φｉ；Ｙｉ）
可得φｉ的极大似然估计值 φ^ｉ，最后把 φ^ｉ代入式
（９）～（１１）中可获得参数的估计值。

按上述方法对 ｎ个设备的数据进行处理，可
以得到ｎ个 μ^ｄ（^φｉ），^σ

２
ｄ（^φｉ），对它们进行综合作

为μｄ，σ
２
ｄ的最终估计值，即

μ^ｄ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
μ^ｄ（^φｉ）

σ^２ｄ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｍｉ－１）^σ

２
ｄ（^φｉ）

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｍｉ－１













）

（１３）

另外，σ２ｉ的估计值可根据 σ^
２
ｉ＝φ^ｉ^σ

２
ｄ得到。进一

步由 ｒ^ｉ（^φｉ）和 σ^
２
ｉ根据矩估计方法或似然方法可

以得到μｒ，σ
２
ｒ，γ，δ的估计值。

３　剩余寿命分布的确定与更新

剩余寿命的预测应具体到某个设备，并且需

要根据测量数据对预测值进行实时的修正，这样

才更有指导意义。为此，本文首先根据有损退化

模型得到设备的剩余寿命分布函数，然后利用

Ｂａｙｅｓ方法对相关的参数进行实时更新，最后对
设备的剩余寿命进行实时更新。

３１　设备剩余寿命的确定

由式（４）知，设备ｉ在未来ｔｉｍｉ＋ｔ时刻的性能

退化量为

ｙｉ（ｔｉｍｉ＋ｔ）＝ｒｉ（ｔｉｍｉ＋ｔ）＋σｉｗ（ｔｉｍｉ＋ｔ）＋∑
ｍｉ

ｊ＝１
Ｄｉｊ

（１４）
此时设备ｉ的剩余寿命为

Ｔ＝ｉｎｆ（ｔ，ｙｉ（ｔｉｍｉ＋ｔ）≥ｄ） （１５）
在已知ｒｉ，σｉ条件下，Ｔ服从逆高斯分布

［１５］，即

　Ｆｉ（ｔ｜ｒｉ，σｉ，Ｙｉ）

＝Φ（
ｒｉｔ－ｄ＋ｙｉ（ｔｉｍｉ）

σｉ槡ｔ
）

　＋ｅｘｐ
２ｒｉ（ｄ－ｙｉ（ｔｉｍｉ））

σ２( )
ｉ

Φ
－ｄ＋ｙｉ（ｔｉｍｉ）－ｒｉｔ

σｉ槡( )ｔ

其期望
ｄ－ｙｉ（ｔｉｍｉ）

ｒｉ
可以作为设备 ｉ的剩余寿命的

预测值。

３２　剩余寿命分布函数中参数的实时更新

通常情况下，设备之间的性能以及它们的工

作环境都具有随机性，需要在建模过程中考虑随

机性才能有效预测设备的剩余寿命。本文以 ｒｉ，
τｉ的随机性来表示上述的随机性，即把ｒｉ，τｉ看成
随机变量，它们的先验分布分别为 π（ｒｉ）和
π（τｉ），其中的参数值可以按照第２节的方法进
行估计［１０－１１］。

得到π（ｒｉ），π（τｉ）后，根据贝叶斯方法，可以
得到ｒｉ，τｉ的联合后验分布为
　π（ｒｉ，τｉ｜Ｙｉ）

＝
Ｌ（Ｙｉ｜ｒｉ，τｉ，μｄ，σｄ）π（ｒｉ｜τｉ）π（τｉ）


Ｕ

Ｌ（Ｙｉ｜ｒｉ，τｉ，μｄ，σｄ）π（ｒｉ｜τｉ）π（τｉ）ｄｒｉｄτｉ

（１６）
则ｒｉ，τｉ的边际后验分布为

π（ｒｉ｜Ｙｉ）＝∫
Ｕτ

π（ｒｉ，τｉ｜Ｙｉ）ｄτｉ

π（τｉ｜Ｙｉ）＝∫
Ｕｒ

π（ｒｉ，τｉ｜Ｙｉ）ｄｒ
{

ｉ

（１７）

３３　剩余寿命的实时更新

得到参数的后验分布后，可以对设备 ｉ的剩
余寿命分布函数进行更新，即

Ｆ（ｔ｜Ｙｉ）＝
Ｕ

Ｆ（ｔ｜ｒｉ，τｉ，Ｙｉ）π（ｒｉ，τｉ｜Ｙｉ）ｄｒｉｄτｉ

（１８）
同时剩余寿命的期望可更新为

Ｅ（Ｔ）＝
Ｕ

ｄ－ｙｉ（ｔｉｍｉ）
ｒｉ

π（ｒｉ，τｉ｜Ｙｉ）ｄｒｉｄτｉ

（１９）
因为Ｌ（Ｙｉ｜ｒｉ，τｉ，μｄ，σｄ）结构的复杂性，要得到式
（１８）、式（１９）的解析表达式是很困难的。本文借
助ＭＣＭＣ（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）方法［１６］，解

决多 维 条 件 下 的 贝 叶 斯 积 分 问 题。应 用

ＭＣＭＣ［１６］抽样中较为广泛的 Ｇｉｂｂｓ抽样方法，并
用ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ积分进行近似，即

·１６·
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　　Ｆ（ｔ｜Ｙｉ）

　≈ １
（Ｎ－ｋ１）（Ｍ－ｋ２）∑

Ｎ

ｋ＝ｋ１
∑
Ｍ

ｊ＝ｋ２

Ｆ（ｔ｜ｒｉｋ，τｉｊ，Ｙｉ）

（２０）

Ｅ（Ｔ）＝ １
Ｎ－ｋ１∑

Ｎ

ｋ＝ｋ１

ｄ－ｙｉ（ｔｉｍｉ）
ｒｉｋ

（２１）

其中，ｋ１、ｋ２可以根据 Ｍａｒｋｏｖ链的收敛性进行确
定，ｒｉｋ与 τｉｊ可以利用 Ｇｉｂｂｓ抽样方法从参数的满
条件分布中抽样得到。同样剩余寿命的密度函数

可更新为

　　ｆ（ｔ｜Ｙｉ）

　≈ １
（Ｎ－ｋ１）（Ｍ－ｋ２）∑

Ｎ

ｋ＝ｋ１
∑
Ｍ

ｊ＝ｋ２

ｆ（ｔ｜ｒｉｋ，τｉｊ，Ｙｉ）

（２２）

４　仿真示例

４１　退化数据的获取

为了得到模拟的有损测量退化数据，需要根

据模型假设设置相应的参数。本文中所用到的相

关参数为：ｎ＝１０，ｍ＝１２，ｒ～Ｎ（１５，０１２），τ～
Ｇａｍ（４，１），Ｄｉ～Ｎ（０２，００１２

２），ｄ＝６。
基于以上的参数设置，获取退化数据的模拟

过程为：

（１）首先分别基于 ｒ～Ｎ（１５，０１２），τ～
Ｇａｍ（４，１）抽取１０个随机数ｒｉ和τｉ；

（２）依据 ｒｉ、τｉ与 Ｄｉ对第 ｉ个设备在所规定
测量时刻的性能测量值进行抽样，其中涉及维纳

过程的抽样与有损测量的抽样。

（３）重复第（２）步获得 １０个设备的仿真数
据。

根据以上模拟过程，可得一次仿真的结果如

图１所示，从图１中可以看出，退化轨迹的开口随
着时间的增加逐渐扩大，符合维纳过程的性质。

如果忽视设备退化的真实退化过程，仅从图形或

者数据上可以检验设备的退化过程服从维纳过

程，然而设备真实退化过程为维纳过程加上测量

所造成的累积损伤。下面将基于这些模拟数据来

预测设备的剩余寿命。

４２　剩余寿命分布的确定

为了便于比较，下面分别给出基于经典方法

和贝叶斯方法所确定的剩余寿命分布。基于经典

方法所确定的剩余寿命分布的步骤为，首先计算

ｒ^ｉ和 σ^
２
ｉ，然后将其代入逆高斯分布密度函数中，

可以得到相应剩余寿命分布密度。在忽视和考虑

测量造成的损伤情况下，根据经典方法，所得到的

图１　设备的退化轨迹
Ｆｉｇ．１　Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｏｆｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓ

模拟设备７的剩余寿命密度函数如图２所示（忽
视表示直接利用维纳过程对设备的退化过程进行

建模）。图 ２中的实线表示真值（漂移系数为
１５１２３，扩散系数为０５７４６），虚线是在建模时不
考虑测量造成的损伤而得到的设备７的剩余寿命
密度函数，点实线则是考虑了设备退化的真实过

程，即退化过程为维纳过程加上测量导致的累积

耗损量。从图中可以看出，与真值相比，两者的差

异是很明显的，基于虚线预测不能反映设备的真

实情况，不能有效地利用设备。

图２　设备７（经典方法）的剩余寿命分布密度函数
Ｆｉｇ．２　Ｒｅｓｉｄｕａｌｌｉｆｅｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｓｆｏｒ

　 　 　 ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ７（ｕｓｉｎｇｃｌａｓｓｉｃａｌｍｅｔｈｏｄ）

基于贝叶斯方法确定设备剩余寿命分布的步

骤为：首先利用除设备ｉ以外的退化数据按照第２
节的方法计算 ｒ^ｉ－和 σ^

２
ｉ－，其中ｉ

－＝｛ｊ｜ｊ≠ｉ，ｊ＝１…
ｎ｝；然后基于这些数据计算 π（ｒｉ，τｉ）

［１０－１１］；最后

实时更新参数分布以及剩余寿命分布。按上述步

骤可以得到模拟设备７在两种情况下的剩余寿命
密度函数，如图３所示。

·２６·
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图３　设备７（贝叶斯方法）的剩余寿命分布密度函数
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｉｄｕａｌｌｉｆｅｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｓｆｏｒ

　 　 　 ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ７（ｕｓｉｎｇＢａｙｅｓｉａｎｍｅｔｈｏｄ）

从图３中可以看出，两种建模的差异是很明
显的，和图２相比图形曲线整体向右移动，且考虑
测量影响时给出的预测结果与真值的差异减少。

这也可以从表１中看出，其中忽视表示建模的时
候不考虑测量损伤（其中第４栏表示后验均值）。

表１　参数估计比较表
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｎｇｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

真值 经典 贝叶斯

ｒ７（忽视） １５１２３ ２６６５９ ２３４２１

ｒ７（考虑） １５１２３ １５５６２ １５１４９

　　从以上的分析可知，基于同样的数据，两种建
模方式所导致的差异是明显的。另外作者通过改

变参数和多次模拟，对比两种情况下的差异，得出

了相同的结论。

５　结束语

测量损伤设备性能的情况是存在的［１３］，当测

量导致的设备性能退化量不可忽略时，仅从退化

数据本身出发所建的模型不能反映设备的真实退

化过程，预测的结果也不能有效地指导决策。本

文对该问题进行了研究，假设设备退化服从维纳

过程，并在建模时把测量导致的损伤引入到模型

中，进一步给出了基于 Ｂａｙｅｓ方法实时更新设备
的剩余寿命分布的方法；最后通过仿真示例表明

了在基于性能退化数据建模的过程中，需要了解

设备退化的真实过程，不能仅仅从数据上进行表

面的分析。另外，本文还有待进行深入的研究，如

在建模的过程中考虑误差项，当退化是单调演进

时，可以考虑Ｇａｍｍａ过程等。
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