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装备剩余寿命预测平行仿真中模型动态演化方法
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摘　要：装备平行仿真中的一个重要概念是实时数据驱动的模型动态演化，但是至今仍缺乏具体应用领
域的实现方法。以带未知离散冲击的混合退化装备剩余寿命预测为背景，以多态 Ｗｉｅｎｅｒ状态空间模型为演
化对象，提出一种装备平行仿真中模型动态演化方法，包括基于交互多模型强跟踪滤波的模型软切换和基于

期望最大化算法的模型参数在线估计，并实现了基于平行仿真的装备剩余寿命实时预测。利用某轴承退化

数据进行实例研究，结果表明该方法能有效提高仿真逼真度，剩余寿命预测的准确度较高、不确定性较小，具

有较高工程应用价值。
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　　装备平行仿真首次完整提出是在２０１６年亚
仿／秋季仿真大会上［１－２］。装备平行仿真旨在将

实际装备和仿真系统结合在一起，仿真系统利用

传感器采集的装备信息演化仿真模型，实际装备

受益于仿真系统的仿真结果，从而提高装备的运

用效能。以这种模式运行的仿真系统称之为平行

仿真系统。

装备平行仿真中的一个重要概念是实时数据

驱动的模型演化，即在装备实时数据驱动下，仿真

模型形态或参数进行适应性调整的过程，包括模

型适宜性选择和模型参数演化两个方面的内涵，

这被认为是其区别于以往仿真技术的典型特征。

以往仿真技术中，仿真模型侧重于一次性构建，仿

真运行后模型形态和模型参数不再发生变化，并

不存在模型演化过程。在装备平行仿真中，模型

演化的目的是为了满足动态变化的仿真需求，通

过基于实时装备数据的动态仿真，动态提高仿真

逼真度和仿真预测准确度，为仿真预测和辅助决

策提供数据支持。仿真模型及其演化属于装备平

行仿真的模型理论范畴，也是装备平行仿真研究

中的基础问题。装备平行仿真还具有虚实共生、

平行运行、数据驱动等技术特征。目前，装备平行

仿真主要包括两个研究分支：一是面向战场指挥

决策领域的平行仿真，代表性的研究学者包括邱

晓刚［３］、周芳［４］、窦林涛［５］等，此类平行仿真已初

步建立演化建模框架，包括模型动态匹配、模型类
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别修正、模型参数校准和实体模型行为意图更新

等，相关演化方法的研究正在逐步展开；二是装备

维修保障领域中面向装备剩余寿命（Ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ＵｓｅｆｕｌＬｉｆｅ，ＲＵＬ）预测的平行仿真，已完成模型构
建机理研究和模型演化方法设计。本文关注的是

面向装备ＲＵＬ预测的平行仿真中模型演化方法
研究。

在装备维修保障领域中，由于外部冲击、磨

损、疲劳、腐蚀等原因，装备的性能将不可避免地

发生退化，最终引起装备故障甚至造成严重事故，

因此需要视情对装备进行健康维护。近年来，预

测与健康管理技术是实现装备健康维护的主要方

法［６］，它通过预测装备的 ＲＵＬ，对装备进行合理
的维修与管理，保证设备运行的安全性、可靠性与

经济性，其关键内容包括ＲＵＬ预测与健康管理两
个方面。其中，ＲＵＬ预测是预测与健康管理技术
的核心内容［７］。ＲＵＬ预测主要是指解算 ＲＵＬ分
布，即概率密度函数（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＤｅｎｓｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，
ＰＤＦ），它表征了寿命预测的不确定性，是维修决
策的重要依据。

当前，ＲＵＬ预测方法可分为失效物理模型
法、基于统计的方法和人工智能法［８］。对于复

杂装备来说，其失效机理很难获得，因此后两种

方法得到更多关注。基于统计的方法和人工智

能法分别通过统计模型、机器学习进行数据拟

合，从而预测 ＲＵＬ。然而基于统计的方法和人
工智能法仍存在以下典型不足：第一，在预测过

程中通常假定装备退化模式在整个预测周期中

是固定不变的，利用单个模型进行预测，然而退

化模式却可能呈现多种退化模式混合的情况，

其中连续退化与未知离散冲击混合是一种典型

情形；第二，模型参数往往通过极大似然估计等

离线方法获得，不能随着退化数据的积累而在

线更新；第三，难以得到 ＲＵＬ概率密度函数的解
析表达式，制约预测方法的实时性，尤其是人工

智能法，它还需要大量训练样本，这在实际中往

往无法满足。因此，针对现实中普遍存在的连

续退化与未知离散冲击混合的退化过程，迫切

需要在 ＲＵＬ预测中同时考虑模型适宜性选择
和参数在线演化。依据其技术原理和典型特

征，装备平行仿真为解决此类 ＲＵＬ预测问题提
供了新思路。本文研究涉及面向混合退化装

备 ＲＵＬ预测的平行仿真中仿真模型构建、模型
动态演化以及基于平行仿真的 ＲＵＬ实时预测
等问题。

１　平行仿真建模

１．１　建模分析

文献［１，９］指出，构建装备性能退化状态空
间模型（ＳｔａｔｅＳｐａｃｅＭｏｄｅｌ，ＳＳＭ）是面向装备
ＲＵＬ预测平行仿真的建模方向。退化状态估计
是 ＲＵＬ预测的前提，装备性能退化 ＳＳＭ兼顾了
退化过程的动态性和时变性，易于进行退化状

态估计，有利于 ＲＵＬ预测。特别地，考虑到退化
状态是经平行仿真得到的，故可称之为仿真退

化状态。

由于基于统计的方法更容易得到 ＲＵＬ概率
密度函数的解析表达式，本文将随机过程方法与

ＳＳＭ结合起来构建平行仿真模型。随机过程适
宜描述退化过程的随机性和不确定性，Ｗｉｅｎｅｒ过
程和 Ｇａｍｍａ过程是最常用的随机过程，但
Ｇａｍｍａ过程适合于描述具有严格单调特征的退
化过程，适用条件过于苛刻，而 Ｗｉｅｎｅｒ过程具有
适用范围广、首达时（ＦｉｒｓｔＨｉｔｔｉｎｇＴｉｍｅ，ＦＨＴ）分
布明确等建模优势。因此，在平行仿真建模中将

其与ＳＳＭ建模法结合起来，构建Ｗｉｅｎｅｒ状态空间
模型（ＷｉｅｎｅｒＳＳＭ，ＷＳＳＭ）是一种合理选择［９］。

特别地，为描述带未知离散冲击的混合退化过程，

宜建立多态ＷＳＳＭ作为平行仿真模型，它包括连
续退化模型和含未知离散冲击的退化模型两种

形态。

１．２　多态ＷＳＳＭ构建

多态ＷＳＳＭ构建涉及装备混合退化状态方
程和观测方程。装备混合退化状态方程包括两种

形态，一种是连续退化状态方程，另一种是带未知

离散冲击的退化状态方程。首先，利用Ｗｉｅｎｅｒ过
程构建连续退化状态方程，有

ｘ（ｔ）＝ｘ（０）＋ηｔ＋σＢ（ｔ） （１）
式中：｛ｘ（ｔ），ｔ≥０｝是由标准 Ｂｒｏｗｎｉａｎ运动
｛Ｂ（ｔ），ｔ≥０｝驱动的连续退化过程，且有 Ｂ（ｔ）～
Ｎ（０，ｔ）；ｘ（０）为初始退化状态；η、σ分别是标准
Ｂｒｏｗｎｉａｎ运动的漂移系数和扩散系数。对式（１）
进行Ｅｕｌｅｒ离散化，得到在离散时间点 ｔｋ（ｋ＝１，
２，…）上的不考虑离散冲击的状态方程

ｘｋ＝ｘｋ－１＋ητｋ＋σ τ槡ｋ珚ωｋ （２）
式中：τｋ＝ｔｋ－ｔｋ－１为传感器采样间隔；ｘｋ＝ｘ（ｔｋ）
表示时刻ｔｋ的仿真退化状态；珚ωｋ为服从标准正态
分布的噪声序列。

随机离散冲击的未知特性是指冲击时刻未

知，其对装备性能造成的损伤可用一个冲击变量

·９１１·
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表示。根据冲击的离散特性，将冲击造成的损伤

融入式（２）中，得到带未知离散冲击的退化状态
方程，有

ｘｋ＝ｘｋ－１＋ητｋ＋σ τ槡ｋ珚ωｋ＋Ｄ （３）
式中，Ｄ为冲击造成的损伤。假设冲击的到达服
从Ｐｏｉｓｓｏｎ过程［１０］，即有

　Ｐ［Ｍ（ｔｋ＋Δｔ）－Ｍ（ｔｋ）＝ｎ］＝
（ρΔｔ）ｎ
ｎ！ ｅ－ρΔｔ （４）

式中，ρ为冲击到达率，Ｍ（ｔｋ）表示从初始时刻至ｋ

时刻冲击出现的总数量，ｎ的取值为 ０或 １［１１］。
为简便起见，这里假定Ｐｏｉｓｓｏｎ过程与Ｂｒｏｗｎｉａｎ运
动相互独立。

装备退化观测数据 ｙ（ｔ）与 ｘ（ｔ）的随机关系
可由观测方程描述，即

ｙ（ｔ）＝ｘ（ｔ）＋π（ｔ） （５）
式中，π（ｔ）～Ｎ（０，２），２为测量噪声的方差，并
假设 π（ｔ）与 Ｂｒｏｗｎｉａｎ运动 Ｂ（ｔ）相互独立。对
式（５）进行 Ｅｕｌｅｒ离散化，得到在离散时间点
ｔｋ（ｋ＝１，２，…）上的观测方程为

ｙｋ＝ｘｋ＋ζｋ （６）
式中：ζｋ为服从标准正态分布的噪声序列，并与

珚ωｋ相互独立；ｙｋ＝ｙ（ｔｋ）表示时刻ｔｋ的退化数据观
测值。

根据式（１）～（６），可以得到在离散时间点 ｔｋ
（ｋ＝１，２，…）上的多态ＷＳＳＭ为

ｘｋ＝
ｘｋ－１＋ητｋ＋σ τ槡ｋ珚ωｋ Ｍ（ｔｋ）－Ｍ（ｔｋ－１）＝０

ｘｋ－１＋ητｋ＋σ τ槡ｋ珚ωｋ＋Ｄ Ｍ（ｔｋ）－Ｍ（ｔｋ－１）{ ＝１

ｙｋ＝ｘｋ＋ζ
{

ｋ

（７）

２　多态ＷＳＳＭ演化

２．１　模型演化分析

在ＳＳＭ建模方式下，仿真退化状态可通过实
际退化观测值驱动多态 ＷＳＳＭ运行而获得，仿真
退化数据与实际退化观测值构成完全退化数据。

在ＳＳＭ建模框架下，仿真退化状态的实质是一种
隐含退化状态。为实现多态 ＷＳＳＭ动态演化，提
出如 下 演 化 机 制：一 是 基 于 交 互 多 模 型

（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＭｕｌｔｉｐｌｅＭｏｄｅｌ，ＩＭＭ）滤波［１２］的模型

软切换，即利用观测数据修正仿真预测结果，并动

态计算不同仿真模型的概率，实现仿真输出和实

际观测数据的同化，得到仿真退化状态估计；二是

在实时退化观测数据驱动下在线估计模型参数。

模型软切换和参数在线估计不是孤立执行的，而

是相互迭代，通过二者的不断迭代，动态校正模型

预测输出，从而动态提高仿真预测准确度。

在多态ＷＳＳＭ中，冲击的未知特性使得无法
通过观测数据得知是否有冲击到达，这就导致无

法得知仿真模型切换的判断条件，因此需要利用

ＩＭＭ滤波计算不同模型形态的概率。由于装备
性能退化过程受离散冲击影响，具有退化轨迹突

变、非平稳的特点，考虑在 ＩＭＭ滤波中采用强跟
踪滤波器［１３］。基于ＩＭＭ强跟踪滤波（ＩＭＭＳｔｒｏｎｇ
ＴｒａｃｋｉｎｇＦｉｌｔｅｒ，ＩＭＭＳＴＦ）的模型软切换包括５个
阶段，即模型输入交互、模型预测、滤波、模型概率

计算和模型输出交互。多态 ＷＳＳＭ是一种含有
隐含状态的状态空间模型，故考虑利用期望最大

化（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｕｍ，ＥＭ）算法［１４］实现模型

参数演化，ＥＭ算法能有效估计此类 ＳＳＭ的模型
参数。综合以上分析，装备平行仿真中模型动态

演化示意如图１所示。

图１　装备平行仿真中模型动态演化
Ｆｉｇ．１　Ｍｏｄｅｌｄｙｎａｍｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｅｑｕｉｐｍｅｎｔｐａｒａｌｌｅｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

·０２１·
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２．２　基于ＩＭＭＳＴＦ的模型软切换

定义μｕｋ表示ｋ时刻仿真模型ｕ的概率；Ｙｋ＝

｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ｝为截止至 ｋ时刻的退化观测数据
向量；ｐｖｕ表示仿真模型由模型 ｖ转移到模型 ｕ的
概率；ｍ表示仿真模型的数量；Ｐ＝［ｐｖｕ］ｍ×ｍ表示
Ｍａｒｋｏｖ概率转移矩阵；Ｃｕｋ表示在采样时间（ｋ－１，ｋ］
内，装备处于退化模型 ｕ。在仿真模型 ｕ的输入
交互阶段，根据仿真模型ｖ在ｋ－１时刻的退化状
态估计 ｘ^ｖｋ－１ ｋ－１和模型概率 μ

ｖ
ｋ－１得到混合状态估

计 ｘ^０ｕｋ－１ ｋ－１和协方差Ｐ
０ｕ
ｋ－１ ｋ－１，并将二者作为ｋ时

刻强跟踪滤波的初始状态。仿真模型ｕ的预测概
率 珔Ｇｕ为

珔Ｇｕ ＝∑
ｍ

ｖ＝１
ｐｖｕμ

ｖ
ｋ－１ （８）

由仿真模型ｖ转移到仿真模型ｕ的混合概率
μｖ ｕｋ－１ ｋ－１为

μｖ ｕｋ－１ ｋ－１＝ｐｖｕμ
ｖ
ｋ－１／珔Ｇｕ （９）

则仿真模型ｕ的混合状态估计 ｘ^０ｕｋ－１ ｋ－１为

ｘ^０ｕｋ－１ ｋ－１ ＝∑
ｍ

ｖ＝１
ｘ^ｖｋ－１ ｋ－１μ

ｖ ｕ
ｋ－１ ｋ－１ （１０）

仿真模型ｕ的混合协方差估计Ｐ０ｕｋ－１ ｋ－１为

Ｐ０ｕｋ－１ ｋ－１＝∑
ｍ

ｖ＝１
μｖ ｕｋ－１ ｋ－１［Ｐ

ｖ
ｋ－１ ｋ－１＋（^ｘ

ｖ
ｋ－１ ｋ－１－^ｘ

０ｕ
ｋ－１ ｋ－１）

２］

（１１）
完成输入交互后，进入强跟踪滤波阶段，可进

一步划分为预测阶段和滤波阶段。预测阶段是指

基于退化状态方程和仿真模型的混合估计结果，

得到仿真模型 ｕ的退化状态预测结果 ｘ^ｕｋ ｋ－１和

Ｐｕｋ ｋ－１，即

ｘ^１ｋ ｋ－１＝^ｘ
０１
ｋ－１ ｋ－１＋ητｋ

ｘ^２ｋ ｋ－１＝^ｘ
０２
ｋ－１ ｋ－１＋ητｋ＋Ｄ

Ｐｕｋ ｋ－１＝λ
ｕＰ０ｕｋ－１ ｋ－１＋σ

２τ
{

ｋ

（１２）

其中，λｕ表示渐消因子，其计算过程参见文
献［１３］。滤波阶段是指利用ｋ时刻仿真模型ｕ的
退化状态预测结果 ｘ^ｕｋ ｋ－１、Ｐ

ｕ
ｋ ｋ－１和观测值ｙｋ得到

仿真模型ｕ的退化状态后验估计 ｘ^ｕｋ ｋ和Ｐ
ｕ
ｋ ｋ－１，即

珓ｙｕｋ＝ｙｋ－^ｘ
ｕ
ｋ ｋ－１

Ｓｕｋ＝Ｐ
ｕ
ｋ ｋ－１＋

２

Ｋｕｋ＝Ｐ
ｕ
ｋ ｋ－１（Ｓ

ｕ
ｋ）
－１

ｘ^ｕｋ ｋ＝^ｘ
ｕ
ｋ ｋ－１＋Ｋ

ｕ
ｋ珓ｙ
ｕ
ｋ

Ｐｕｋ ｋ＝（Ｉ－Ｋ
ｕ
ｋ）Ｐ

ｕ
ｋ ｋ













－１

（１３）

其中，珓ｙｕｋ是新息，Ｓ
ｕ
ｋ是新息方差，Ｋ

ｕ
ｋ是 Ｋａｌｍａｎ增

益，^ｘｕｋ ｋ、Ｐ
ｕ
ｋ ｋ是时刻 ｋ仿真模型 ｕ的退化状态后

验估计的均值和协方差，Ｉ表示一维单位阵。

在模型概率计算阶段，利用模型的似然函数

计算模型概率。记Λｕｋ＝ｐ（ｙｋ Ｃ
ｕ
ｋ，Ｙｋ－１）是仿真模

型ｕ的似然函数，它满足

Λｕｋ＝ｅｘｐ －
１
２（珓ｙ

ｕ
ｋ）
Ｔ（Ｓｕｋ）

－１珓ｙ[ ]ｕｋ ［（２π）１／２ Ｓｕｋ
１／２］

（１４）
则仿真模型ｕ的概率为

μｕｋ＝Λ
ｕ
ｋ珔Ｇｕ／Ｇｕ （１５）

其中，Ｇｕ为归一化常数，满足Ｇｕ ＝∑
ｍ

ｕ＝１
Λｕｋ珔Ｇｕ。

最后，执行输出交互过程，即根据模型概率

μｕｋ，对每一模型的退化状态估计结果进行加权求
和，得到ｋ时刻的退化状态估计 ｘ^ｋ ｋ和协方差估

计Ｐｋ ｋ，即

ｘ^ｋ ｋ＝∑
ｍ

ｕ＝１
ｘ^ｕｋ ｋμ

ｕ
ｋ （１６）

Ｐｋ ｋ＝∑
ｍ

ｕ＝１
μｕｋ［Ｐ

ｕ
ｋ ｋ＋（^ｘ

ｕ
ｋ ｋ－^ｘｋ ｋ）

２］（１７）

当得到新的退化观测值ｙｋ＋１时，根据式（８）～
（１７）就可以实现模型软切换，得到 ｘ^ｋ＋１ ｋ＋１、

Ｐｋ＋１ ｋ＋１。　

２．３　模型参数演化

在多态ＷＳＳＭ中，模型参数θ包括 μ０、Σ０、η、

σ、Ｄ和，其中μ０、Σ０表示初始退化状态 ｘ０的均
值和协方差。根据 ＥＭ算法，在监测时刻 ｋ、ＥＭ
算法第ｊ步时，模型参数 θ＝｛μ０，Σ０，η，σ，Ｄ，｝
的估计可由式（１８）获得。

θ（^ｊ）ｋ ＝ａｒｇｍａｘ
θ
ＥＸｋ，Ｒ～１：ｋ Ｙｋ，θ^（ｊ－１）ｋ

Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ，Ｒ
～
１：ｋ θ）Ｙｋ，θ

（^ｊ－１）( )ｋ

（１８）
其中：Ｅ（·）表示数学期望运算符；Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ，

Ｒ～ｋ θ）是联合对数似然函数；Ｘｋ＝｛ｘ０，ｘ１，ｘ２，…，

ｘｋ｝表示截止至ｋ时刻的仿真退化状态向量；Ｒ
～
１：ｋ

表示模型指示向量，且在 ｋ时刻有 Ｒ～ｋ＝｛Ｒ
～１
ｋ，

Ｒ～２ｋ｝，Ｒ
～ｖ
ｋ定义为

Ｒ～ｖｋ＝
１　Ｃｖｋ成立

０　{ 其他
（１９）

２．３．１　计算联合对数似然函数的数学期望

Ｘｋ、Ｙｋ、Ｒ
～
１：ｋ的联合对数似然函数为

　　　Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ，Ｒ
～
１：ｋθ）

＝ｌｎｐ（Ｘｋ，Ｙｋ，Ｒ
～
１：ｋθ）

＝ｌｎ（ｐ（Ｙｋ Ｘｋ，θ）ｐ（Ｘｋ，Ｒ
～
１：ｋθ））

＝ｌｎｐ（Ｙｋ Ｘｋ，θ      ）
①

＋ｌｎｐ（Ｘｋ，Ｒ
～
１：ｋθ      ）

②

（２０）

·１２１·
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根据多态ＷＳＳＭ可知
ｐ（ｙｉｘｉ，θ）＝Ｎ（ｙｉ；ｘｉ，

２）

ｐ（ｘｉｘｉ－１，Ｒ
～ｖ
ｉ，Ｒ
～
１：ｉ－１，θ）＝Ｎ（ｘｉ；ｘｉ－１＋χ

ｖ
ｉ，σ

２τｉ）
ｐ（ｘ０ θ）＝Ｎ（ｘ０；μ０，Σ０）

其中，χ１ｉ＝ητｉ，χ
２
ｉ＝ητｉ＋Ｄ。经推导，联合对数似

然函数的最终表达式为

　Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ，Ｒ
～
１：ｋ θ）

＝－ ｋ２ｌｎ２π－
ｋ
２ｌｎ

２－ １
２２∑

ｋ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｘｉ）

２＋

∑
２

ｖ＝１
∑
ｋ

ｉ＝１
Ｒ～ｖｉ ｌｎμ

ｖ
ｉ＋ｌｎ

１
２πτ槡 ｉ

－ｌｎσ－ １
２σ２τｉ

［ｘｉ－（ｘｉ－１＋χ
ｖ
ｉ）］{ }( )２ －

１
２ｌｎ２π－

１
２ｌｎΣ０－

（ｘ０－μ０）
２

２Σ０
（２１）

记Ｑ（θ，θ（ｊ）ｋ ）为期望最大化算法第 ｊ步、ｋ时
刻联合对数似然函数的数学期望，即 Ｑ（θ，θ（ｊ）ｋ ）

＝ＥＸｋ，Ｒ～１：ｋ Ｙｋ，θ^（ｊ－１）ｋ
（Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ，Ｒ

～
１：ｋ θ）Ｙｋ，θ

（^ｊ－１）
ｋ ），

令Γｉ＝^ｘ
２
ｉ ｋ＋Ｐｉｋ＋^ｘ

２
ｉ－１ ｋ＋Ｐｉ－１ ｋ－２（^ｘｉ ｋ^ｘｉ－１ ｋ＋

Ｐｉ，ｉ－１ ｋ），经推导可得

Ｑ（θ，θ（ｊ）ｋ ）∝－∑
ｋ

ｉ＝１

１
２ｌｎ

２＋ １
２２

ｙ２ｉ＋Ｐｉ ｋ＋ｘ^
２
ｉ ｋ－２ｙｉ^ｘｉ( )( )ｋ ＋

∑
２

ｖ＝１
∑
ｋ

ｉ＝１
ωｖｉ ｌｎμｖｉ＋ｌｎ

１
２πτ槡 ｉ

－ｌｎσ－
［（χｖｉ）

２＋Γｉ－２χ
ｖ
ｉ（^ｘｉ ｋ－ｘ^ｉ－１ ｋ）］

２σ２τ{ }( )
ｉ

－

１
２ｌｎΣ０－

１
２Σ０
（^ｘ２０ ｋ＋Ｐ０ ｋ＋μ

２
０－２μ０^ｘ０ ｋ） （２２）

根据式（２２）可知，计算 Ｑ（θ，θ（ｊ）ｋ ）需要计算
ｘ^ｉ｜ｋ、^ｘｉ－１｜ｋ、Ｐｉ｜ｋ、Ｐｉ－１｜ｋ、Ｐｉ，ｉ－１｜ｋ、ω

ｖ
ｉ的值（其中 ω

ｖ
ｉ为

模型ｖ的平滑概率），这６个变量属于平滑变量，
本文采用交互多模型后向平滑（ＩＭＭＢａｃｋｗａｒｄ
Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ，ＩＭＭＢＳ）算法进行求取。

ＩＭＭＢＳ算法包括后向滤波和模型状态融合
两个阶段。后向滤波是指从最新的测量值开始后

向滤波，其运算流程与ＩＭＭＳＴＦ类似，但是二者也
存在明显差异。ＩＭＭＳＴＦ先执行输入交互再执行
一步预测，而后向滤波则是先执行一步预测再执

行输入交互。后向滤波可以分为后向一步预测、

后向输入交互、后向滤波更新、后向模型概率计算

和后向输出融合５个步骤。特别地，后向滤波的
后向一步预测方程为：

ｘ^Ｂ，１ｉ ｉ＋１＝^ｘ
Ｂ，１
ｉ＋１ ｉ＋１－ητｉ＋１ （２３）

ｘ^Ｂ，２ｉ ｉ＋１＝^ｘ
Ｂ，２
ｉ＋１ ｉ＋１－ητｉ＋１－Ｄ （２４）

ＰＢ，ｕｉ ｉ＋１＝Ｐ
Ｂ，ｕ
ｉ＋１ ｉ＋１＋σ

２τｉ＋１ （２５）
其中，^ｘＢ，ｕｉ ｉ＋１表示模型ｕ的后向一步预测，Ｐ

Ｂ，ｕ
ｉ ｉ＋１表

示模型ｕ的后向一步预测误差的协方差。后向滤
波的其他步骤可参见文献［１５］。在 ＩＭＭＢＳ算法

的模型状态融合阶段，根据全概率定理，仿真退化

状态的平滑估计 ｘ^ｉ ｋ和协方差Ｐｉｋ、时刻ｉ和时刻
ｉ－１的交互协方差Ｐｉ，ｉ－１ ｋ分别为

ｘ^ｉ｜ｋ ＝∑
ｍ

ｕ＝１
ωｕｉ^ｘ

ｕ
ｉ｜ｋ （２６）

Ｐｉ｜ｋ ＝∑
ｍ

ｕ＝１
ωｕｉ［Ｐ

ｕ
ｉ ｋ＋（^ｘ

ｕ
ｉ ｋ－ｘ^ｉ ｋ）

２］（２７）

Ｐｉ，ｉ－１ ｋ ＝∑
ｍ

ｕ＝１
ωｕｉ［Ｐ

ｕ
ｉ，ｉ－１ ｋ＋（^ｘ

ｕ
ｉ ｋ－^ｘｉ ｋ）（^ｘ

ｕ
ｉ－１ ｋ－^ｘｉ－１ ｋ）

Ｔ］

（２８）
其中，模型ｕ的相关变量 ωｕｉ、^ｘ

ｕ
ｉ ｋ、Ｐ

ｕ
ｉ ｋ、Ｐ

ｕ
ｉ，ｉ－１ ｋ的

求取可见文献［１５］。
２．３．２　最大化联合对数似然函数的数学期望

时刻ｋ处、期望最大化算法第 ｊ步时，θ的估
计可利用对联合对数似然函数的数学期望取偏导

数并令偏导数为０求得，即
Ｑ（θ，θ（ｊ）ｋ ）
θ

＝０ （２９）

求解可得参数θ的在线估计值，即
μ^０＝^ｘ０ ｋ

Σ＾０＝Ｐ０ ｋ

Ｄ＾＝∑
ｋ

ｉ＝１
ω２ｉ（^ｘｉｋ－^ｘｉ－１ ｋ－ητｉ）τｉ∑

ｋ

ｉ＝１

ω２ｉ
τｉ

η^＝∑
ｋ

ｉ＝１
（^ｘｉｋ－^ｘｉ－１ ｋ－Ｄω

２
ｉ）∑

ｋ

ｉ＝１
τｉ

σ^２＝１ｋ∑
ｋ

ｉ＝１

（ητｉ）
２＋ω２ｉΥ１，ｉ＋Γｉ－２Υ２，ｉΥ３，ｉ

τｉ

２^＝１ｋ∑
ｋ

ｉ＝１
ｙ２ｉ＋Ｐｉｋ＋^ｘ

２
ｉ ｋ－２ｙｉ^ｘ( )





















ｉ ｋ

（３０）
其中，Υ１，ｉ＝２ητｉＤ＋Ｄ

２，Υ２，ｉ＝ｘ^ｉ ｋ－ｘ^ｉ－１ ｋ，Υ３，ｉ＝

ητｉ＋ω
２
ｉＤ，ω

２
ｉ表示带未知离散 Ｐｏｉｓｓｏｎ冲击退化

模型的平滑概率。注意到，参数 Ｄ的更新公式中
含有η，参数η的更新公式中含有Ｄ，参数σ的更
新公式中含有 Ｄ和 η，这就使得无法直接利用
式（３０）得到Ｄ、η和σ的估计值。为此，考虑使用
文献［１６］的基于单纯形法的多维搜索方法以得
到３个参数的估计值，该算法在 ＭＡＴＬＡＢ中集成
为ｆｍｉｎｓｅａｒｃｈ函数，ｆｍｉｎｓｅａｒｃｈ函数用于搜索多维
函数的最小值。其具体过程为：将式（３０）代入到
参数式（２２）得到只包含参数Ｄ和η的表达式；然
后利用ｆｍｉｎｓｅａｒｃｈ函数以参数初值为起点进行二
维搜索，当表达式 －Ｑ（θ，θ（ｊ）ｋ ）取得最小值时，对
应的表达式 Ｑ（θ，θ（ｊ）ｋ ）取得最大值，此时对应的
参数值即为Ｄ和η的估计值；最后将Ｄ和η的估
计值代入到式（３０）中参数 σ的更新公式中，得

·２２１·
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到 σ^。

至此，完成一次迭代 θ（^ｊ－１）ｋ →θ（^ｊ）ｋ 后，将 θ
（^ｊ）
ｋ

代入 ＩＭＭＳＴＦ方程更新模型概率和仿真退化状
态，然后再执行期望最大化算法，当满足

Ｑ（θ（^ｊ）ｋ θ（^ｊ－１）ｋ ，Ｙｋ）－Ｑ（θ
（^ｊ－１）
ｋ θ（^ｊ－１）ｋ ，Ｙｋ） ＜ε时

停止迭代（ε为较小的正数）。

３　剩余寿命分布实时解算

根据 ＦＨＴ的概念，装备 ＲＵＬＴ定义为 ｘ（ｔ）
首次通过失效阈值ｗ的时间［１７］，即

Ｔ（ｗ）＝ｉｎｆ｛ｔ：ｘ（ｔ）≥ｗｘ（０）＜ｗ｝ （３１）
鉴于多态维纳状态空间模型在某特定时刻可

能存在式（２）、式（３）两种仿真退化状态方程，无
法直接得到寿命分布的 ＰＤＦ，需对 ｘ（ｔ）进行转
化。根据文献［１１］可知，维纳过程可改写为

ｘ（ｔ）＝ｘｋ＋η（ｔ－ｔｋ）＋σＢ（ｔ－ｔｋ） （３２）
其中，Ｂ代表布朗运动。将式（２）、式（３）进行
融合，即将 ｎ次 Ｐｏｉｓｓｏｎ冲击造成的损伤融入
式（３２）中，有
　ｘ（ｔ）＝ｘｋ＋ｎＤ＋η（ｔ－ｔｋ）＋σＢ（ｔ－ｔｋ） （３３）

根据式（３１）中 ＲＵＬ的定义和维纳过程的
ＦＨＴ分布性质可知，多态ＷＳＳＭ中以ｎ次Ｐｏｉｓｓｏｎ
冲击、ｘｋ、θ和Ｙｋ为条件的 ＲＵＬ概率密度函数服
从逆高斯分布，即

（Ｔｋ ｎ，ｘｋ，θ，Ｙｋ）～ＩＧ
ｗ－ｘｋ－ｎＤ

η
，
（ｗ－ｘｋ－ｎＤ）

２

σ( )２

（３４）
其中，Ｔｋ为监测时刻 ｋ处的剩余寿命，其概率密
度函数可以写为

　ｆ（Ｔｋ ｎ，ｘｋ，θ，Ｙｋ）

＝
ｗ－ｘｋ－ｎＤ

２πＴ３ｋσ槡
２
ｅｘｐ －

（ｗ－ηＴｋ－ｘｋ－ｎＤ）
２

２σ２Ｔ( )
ｋ

（３５）

式（３５）未考虑经平行仿真得到的仿真退化
状态分布（^ｘｋ ｋ，Ｐｋ ｋ），而此分布反映了仿真退化

状态的不确定性，将其融入ＲＵＬ分布解算中能够
提高预测准确度。为获得装备 ＲＵＬ的 ＰＤＦ
ｆＴ（Ｔｋ θ，Ｙｋ）并避免复杂积分运算，给出引理１。

引理１　设 Ω～Ｎ（γ，ξ２），Ａ、Ｂ、Ｃ为常数，
则有

　ＥΩ （Ａ－Ω）ｅｘｐ －
（Ｂ－Ω）２
２( )[ ]Ｃ

＝ Ｃ
ξ２＋槡 Ｃ

Ａ－ξ
２Ｂ＋γＣ
ξ２＋( )Ｃ ｅｘｐ －（Ｂ－γ）

２

２（ξ２＋Ｃ( )） （３６）

引理的证明见文献［１８］。
定理１　对于混合退化过程｛ｘ（ｔ），ｔ≥０｝，时

刻ｋ处装备剩余寿命概率密度函数为

ｆＴ（Ｔｋ θ，Ｙｋ）＝∑
＋∞

ｎ＝０

（ρＴｋ）
ｎ［σ２（ｗ－^ｘｋ ｋ－ｎＤ）＋ηＰｋ ｋ］

２π（Ｐｋ ｋ＋σ
２Ｔｋ）槡

３·ｎ{
！

×

ｅｘｐ－ρＴｋ－
（ｗ－ηＴｋ－ｘ^ｋ ｋ－ｎＤ）

２

２（Ｐｋ ｋ＋σ
２Ｔｋ

[ ] }
）

（３７）

证明：根据式（７）中多态维纳状态空间模型
的形式及ＩＭＭＳＴＦ的线性最优估计性质可知，时
刻ｋ处仿真退化状态 ｘｋ服从正态分布即 ｘｋ～
Ｎ（^ｘｋ ｋ，Ｐｋ ｋ），记 ｐ（ｘｋ Ｙｋ）为 ｘｋ关于 Ｙｋ的条件
ＰＤＦ，则根据全概率定理，将仿真退化状态分布融
入ＲＵＬ分布解算中，有
　ｆＴ（Ｔｋθ，Ｙｋ）

＝∫
＋∞

－∞
ｆＴ（Ｔｋ ｘｋ，θ，Ｙｋ）ｐ（ｘｋＹｋ）ｄｘｋ

＝∑
＋∞

ｎ＝０
∫
＋∞

－∞
ｆＴ（Ｔｋ ｎ，ｘｋ，θ，Ｙｋ）ｐ（ｘｋＹｋ）ｄｘｋｐ（ｎ）

＝∑
＋∞

ｎ＝０
Ｅｘｋ［ｆＴ（Ｔｋ ｎ，ｘｋ，θ，Ｙｋ）］ｐ（ｎ）

根据引理１，令 Ａ＝ｗ－ｎＤ、Ｂ＝ｗ－ηＴｋ－ｎＤ、

Ｃ＝σ２Ｔｋ、Ω＝ｘｋ、γ＝ｘ^ｋ ｋ、ξ
２ ＝Ｐｋ ｋ，然后对

ｆ（Ｔｋ ｎ，ｘｋ，θ，Ｙｋ）计算关于ｘｋ的期望，并与发生ｎ

次 Ｐｏｉｓｓｏｎ冲击的概率进行加权求和可得
式（３７）。 □

根据数学期望的定义，平行仿真系统利用数

值积分计算ＲＵＬ的数学期望值，即

ＥＴ（Ｔｋ）＝∫
＋∞

０
Ｔｋ·ｆＴ（Ｔｋθ，Ｙｋ）ｄＴｋ （３８）

根据ｋ时刻 ＲＵＬ概率密度函数和数学期望
的解析表达式，平行仿真系统能够以在线、实时的

方式计算ＲＵＬ的概率密度函数和期望值，为装备
维修决策提供数据支撑。

４　实例研究

４．１　数据介绍

机械装备中轴承的性能退化是典型的含有冲

击特性的混合退化过程，本文采用某轴承全寿命

试验数据进行模型演化方法验证。该数据由法国

ＦＥＭＴＯＳＴ研 究 所 提 供［１９］，全 寿 命 试 验 在

ＰＲＯＮＯＳＴＩＡ平台上进行，近年来被广泛应用于可
靠性领域的方法验证。试验过程工况条件以及试

验数据相关信息详见文献［１１］，本文仍以轴承１＿
３为例进行实例研究。试验过程中采集的是轴承
１＿３的振动加速度信号，该信号的均方根（Ｒｏｏｔ
ＭｅａｎＳｑｕａｒｅ，ＲＭＳ）值是常用的退化特征量，计算
公式为

·３２１·
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ＲＭＳ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘ２

槡 ｉ （３９）

式中，Ｎ是采样点数，这里Ｎ＝２５６０，ｘｉ为第ｉ个采
样点对应的振动加速度信号。轴承１＿３的 ＲＭＳ
如图２所示。根据图２可知，轴承１＿３的性能退
化过程冲击特性明显，适宜用于验证本文方法。

根据文献［１１］可知，失效阈值设为 ４７１４５，即
ｗ＝４７１４５。

图２　轴承１＿３的均方根值
Ｆｉｇ．２　ＲＭＳｏｆｂｅａｒｉｎｇ１＿３

４．２　多态ＷＳＳＭ动态演化与ＲＵＬ实时预测

多态 ＷＳＳＭ参数初始设置为 ｘ０＝０２、η＝

００２、σ＝０５、Ｄ＝００２、ρ＝０５、τ＝１、＝０．１，
Ｍａｒｋｏｖ模型转移概率矩阵 Ｐ＝［０５０５；
０６０４］，模型初始概率分别为 ０６和 ０４，即
μ０＝［０６０４］

Ｔ。得到的退化轨迹对比如图 ３
所示，仿真退化轨迹和实际退化轨迹差异较小，表

明在实时退化数据驱动下，仿真退化轨迹能有效

逼近实际退化轨迹。利用均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎ
ＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）来量化退化轨迹对比结果，
其计算公式为

ＲＭＳＥ＝ １
ｒ∑

ｒ

ｋ＝１

ｙｋ－ｘ^ｋ ｋ

ｙ( )
ｋ槡

２

×１００％

（４０）
其中，ｒ＝８４２为监测时间点数目。经计算，两种
退化轨迹的 ＲＭＳＥ仅为３４９７％，充分说明本文
提出的模型动态演化方法能有效实现轴承１＿３性
能退化过程的建模与仿真。

模型概率如图４所示。由图４可知，在 ｔ１５００
至ｔ１７６５监测时间段内，由于 Ｐｏｉｓｓｏｎ冲击特性并不
显著，此时线性退化特性较为明显，线性退化模型

（模型１）的概率明显高于带未知离散 Ｐｏｉｓｓｏｎ冲
击退化模型（模型２）的概率，线性退化模型的概

图３　退化轨迹对比
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｄｅｇｒａｄｅｄｔｒａｃｅｓ

率保持在０７４左右，带未知离散 Ｐｏｉｓｓｏｎ冲击退
化模型的概率保持在０２６左右，此时处于主导地
位的模型是线性退化模型。但随着时间的推移，

Ｐｏｉｓｓｏｎ冲击特性越发显著，突出表现在ｔ１７６６、ｔ１８２７、
ｔ１８７７、ｔ２１３０、ｔ２２３４等时刻，带未知离散 Ｐｏｉｓｓｏｎ冲击退
化模型的概率总体呈现动态上升的趋势，反之，线

性退化模型的概率呈现动态下降的趋势。在退化

后期，带未知离散Ｐｏｉｓｓｏｎ冲击退化模型的概率超
过线性退化模型的概率，说明带离散Ｐｏｉｓｓｏｎ冲击
退化模型更适宜描述当前的退化过程。从以上分

析可以看出，本文方法能有效实现仿真模型的

“软”切换，使之满足寿命预测对模型适宜性的需

求。值得注意的是，由于模型库中仅存在两种模

型，在模型软切换条件下，二者模型概率之和为

１，因此两个模型概率曲线关于概率μ＝０５对称。

图４　模型概率
Ｆｉｇ．４　Ｍｏｄｅｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

在轴承退化数据的动态驱动下，模型参数 θ
的在线估计结果如图５所示。由图５可知，漂移
系数η在０００４附近动态波动，波动区间为［０，
００１２］，尤其是在 ｔ１７６６、ｔ１８２７、ｔ１８７７等冲击特性明显

·４２１·
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的时刻，η的数值波动较大，反映出轴承１＿３的退
化速率加快；扩散系数 σ能较快收敛，在冲击特
性明显的时刻，扩散系数发生较大波动，并达到新

的收敛状态，扩散系数的收敛有利于获得稳定的

剩余寿命概率密度函数，同时扩散系数的收敛值

较小，有利于获得更为狭窄的剩余寿命概率密度

函数，提高剩余寿命预测的准确性；Ｐｏｉｓｓｏｎ冲击

（ａ）参数η在线演化
（ａ）Ｏｎｌｉｎｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒη

（ｂ）参数σ在线演化
（ｂ）Ｏｎｌｉｎｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒσ

（ｃ）参数Ｄ在线演化
（ｃ）ＯｎｌｉｎｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒＤ

（ｄ）参数在线演化
（ｄ）Ｏｎｌｉｎｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒ

图５　多态ＷＳＳＭ参数在线演化
Ｆｉｇ．５　ＯｎｌｉｎｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｐｏｌｙｍｏｒｐｈｉｃＷＳＳＭｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

造成的损伤 Ｄ在初始时刻附近波动较大，后在
区间［００３，００７］内动态波动，将损伤 Ｄ考虑到
剩余寿命预测中，能有效减少甚至避免“欠维

修”的发生；测量误差的标准差 收敛速度较
快，收敛值约为００１，反映出测量误差的波动逐
渐稳定。

在每一个监测点，随着模型演化的执行，平行

仿真系统利用式（３７）和式（３８）预测轴承１＿３的
剩余寿命，包括剩余寿命概率密度函数及其数学

期望。以１００个监测时间点长度为预测间隔，可
得到轴承１＿３在 ｔ１６００，ｔ１７００，…，ｔ２３００处共计８个监
测点的剩余寿命预测结果，如图６所示。

图６　轴承１＿３在不同监测点处的剩余寿命预测结果
Ｆｉｇ．６　ＲＵＬｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｒｅｓｕｌｔｓｏｆｂｅａｒｉｎｇ１＿３ａｔ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｔｉｍｅ

根据图６可知，在 ｔ１６００，ｔ１７００，…，ｔ２３００等监测时
间点，ＲＵＬ概率密度曲线均能有效覆盖实际
ＲＵＬ，并且随着轴承 １＿３退化数据的动态注入，
ＲＵＬ概率密度函数逐渐收窄，右偏特性减弱，正
态特性越发明显，说明通过模型软切换和参数在

·５２１·
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线估计，模型匹配度逐渐提高，ＲＵＬ预测的不确
定性逐渐减小。此外，ＲＵＬ期望值与真实ＲＵＬ之
间的误差较小，ＲＵＬ期望值接近 ＰＤＦ峰值对应的
ＲＵＬ，表明 ＰＤＦ的不确定性较小，有利于辅助维
修方案的制订。

４．３　比较研究

当仅仅考虑参数演化时，状态方程为 ｘｋ＝

ｘｋ－１＋ητｋ＋σ τ槡ｋ珚ωｋ，观测方程为 ｙｋ＝ｘｋ＋ζｋ，
即只存在一种仿真模型，不存在模型软切换过程。

为进一步验证模型动态演化方法的有效性，将本

文方法与此不考虑模型软切换的演化方法进行比

较，进而得到轴承１＿３在 ｔ１６００，ｔ１７００，…，ｔ２３００处的剩
余寿命预测对比结果，如图７所示。根据图７可
知，较之本文考虑模型软切换的动态演化方法，未

考虑模型软切换的演化方法得到的剩余寿命概率

密度函数更加平坦，说明具有更强的不确定性，且

概率密度函数右偏特性更加明显，存在很长的

“拖尾”，虽然概率密度函数也能覆盖真实剩余寿

命，但平坦的剩余寿命分布和明显的右偏特性导

致预测结果不利于维修决策。同时，在每一个监

测时间点，未考虑模型软切换时得到的剩余寿命

期望值均大于考虑模型软切换的动态演化方法得

到的剩余寿命期望值，预测误差较大。相反地，本

文提出的考虑模型软切换的动态演化方法具有更

加优良的性能，以第１９００个监测时间点处的剩余
寿命预测对比结果为例进行分析。如图８所示，
本文方法得到的剩余寿命概率密度函数更加紧

凑，不确定性更小，峰值为２２４×１０－３，而未考虑
模型软切换的演化方法的峰值为１３１×１０－３；其
次，本文方法得到的剩余寿命概率密度函数峰值

对应的剩余寿命为２９２个周期，未考虑模型软切
换时的峰值对应的剩余寿命为１７０个周期，而真
实的剩余寿命为４４１个周期，说明本文方法得到
的剩余寿命 ＰＤＦ峰值更接近真实剩余寿命；此
外，本文方法得到的剩余寿命期望值为４６５９２个
周期，未考虑模型软切换时的剩余寿命期望值为

５５３６７个周期，说明本文方法得到的剩余寿命预
测误差更小。

为量化预测结果，给出两个评价指标：平均相

对精度（ＭｅａｎＲｅｌａｔｉｖｅＡｃｃｕｒａｃｙ，ＭＲＡ）和总均方
差（ＴｏｔａｌＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＴＭＳＥ），它们的定义
分别为：

ＭＲＡ＝１ｐ∑
ｐ

ｋ＝１
１－

槇Ｔｋ－Ｔｋ
槇Ｔ( )
ｋ

（４１）

图７　不同方法剩余寿命预测对比结果
Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅＲＵＬｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

图８　第１９００个监测时间点处对比结果
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓａｔｔｈｅ１９００ｔｈｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｔｉｍｅ

ＴＭＳＥ＝∑
ｐ

ｋ＝１
∫
∞

０
（Ｔｋ 槇－Ｔｋ）

２ｆＴ（Ｔｋ θ，Ｙｋ）ｄＴｋ

（４２）

其中，ｐ表示预测 ＲＵＬ的时刻数量，槇Ｔｋ表示 ｋ时
刻的真实剩余寿命。

经计算得到的方法评价结果如表１所示。根
据表１可知，较之不考虑模型软切换的演化方法，
本文方法的 ＭＲＡ明显较大，说明经过模型动态
演化后剩余寿命预测的相对预测精度更高；本文

方法的ＴＭＳＥ明显较小，说明剩余寿命预测的误
差更小。

表１　方法评价结果
Ｔａｂ．１　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄｓ

演化方法 ＭＲＡ ＴＭＳＥ

未考虑模型软切换 ０．６４２７ １３．５０３７Ｅ＋４

本文方法 ０．８６０７ ５．４６１１Ｅ＋４

·６２１·
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５　结论

以连续退化与未知离散冲击混合的混合退化

装备剩余寿命预测为背景，提出一种装备平行仿

真中模型演化方法。该方法构建了多态 Ｗｉｅｎｅｒ
状态空间模型，利用交互多模型强跟踪滤波动态

计算模型概率，实现模型软切换，利用期望最大化

算法在线更新模型参数。通过模型软切换和参数

在线估计的迭代，动态提高了仿真逼真度，得到了

首达时意义下的剩余寿命分布解析表达式。通过

模型动态演化，有效提高了剩余寿命预测准确度，

减小了预测不确定性。该方法还具有可扩展性，

可为解决更为复杂条件下平行仿真在寿命预测领

域中的应用问题提供模型演化框架。
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