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摘　要：针对广泛存在的非线性退化设备，现有方法尚未考虑随机失效阈值对剩余寿命预测结果的影
响。因此，通过对设备性能退化过程进行分析，提出了一种综合考虑非线性退化与随机失效阈值的剩余寿命

预测方法。基于Ｗｉｅｎｅｒ过程构建了考虑个体差异与测量误差的非线性退化模型；基于卡尔曼滤波算法建立
状态空间模型以实现对退化状态的在线更新；基于极大似然法估计失效阈值分布系数估计方法，得到随机失

效阈值的概率分布；基于随机失效阈值推导出剩余寿命的概率分布，实现对剩余寿命的在线预测。算例研究

表明，所提方法可以有效地提升剩余寿命预测的准确性，具备一定工程应用价值。
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　　故障预测和健康管理（ＰｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓａｎｄＨｅａｌｔｈ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＰＨＭ）是实现武器装备系统自主健
康管理和综合维修保障的重要技术支撑，是提升

战斗力的关键技术保证。作为ＰＨＭ技术的核心，
剩余寿命预测的精度与准确性将直接影响武器装

备运行的可靠性与安全性，进而制约其作战效能

的发挥。因此，如何实现对设备剩余寿命的准确

预测，已成为近年来可靠性领域的研究热点。

目前，针对设备剩余寿命进行预测，主流研究

多是基于随机过程展开，即认为设备的性能退化

过程符合某种随机过程，例如逆高斯过程、伽马过

程、Ｗｉｅｎｅｒ过程，等等［１－５］。由于逆高斯过程和

伽马过程必须严格单调，无法体现真实环境下广

泛存在的非单调退化特征，因而制约了逆高斯过

程与伽马过程的应用。为了实现对非单调退化过

程的准确描述，Ｗｉｅｎｅｒ过程开始被引入退化建模
之中，并已逐步成为应用最为广泛的随机退化过

程模型。Ｗｉｅｎｅｒ退化过程，又可分为线性和非线
性两类。由于线性 Ｗｉｅｎｅｒ过程是非线性 Ｗｉｅｎｅｒ
过程的一种特殊形式，因此对非线性Ｗｉｅｎｅｒ过程
进行研究更具普遍意义，且在工程实践中应用也

更加广泛。Ｋａｉｓｅｒ等［６］提出了平均退化过程可线
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性化的假设，并运用对数变换的方法，将非线性

Ｗｉｅｎｅｒ过程转换为线性 Ｗｉｅｎｅｒ过程进行研究。
基于上述假设，Ｗａｎｇ［７］采用时间尺度变换法对非
线性Ｗｉｅｎｅｒ过程进行线性处理，进而建立退化模
型。然而，线性化假设仅针对指数类型退化数据

等有限类退化数据成立，难以满足普遍需要，因而

制约了该类方法的应用。为了解决复杂非线性维

纳退化过程难以建模的问题，Ｓｉ等［８］采用时间 －
空间变换理论，将非线性Ｗｉｅｎｅｒ退化过程达到固
定失效阈值的用时问题转化为标准布朗运动的边

界到达问题，进而推导出剩余寿命分布的近似表

达式，实现了对非线性退化设备剩余寿命的预测。

在此基础上，Ｔａｎｇ等［９］进一步将设备间的个体差

异与测量误差引入非线性Ｗｉｅｎｅｒ退化过程，并推
导出了考虑个体差异、测量误差以及非线性退化

的设备剩余寿命概率密度函数解析表达式，进一

步拓展了剩余寿命预测方法的应用范围。

然而，现有剩余寿命预测研究多是在失效阈

值为固定值的条件下展开的［８－１３］，并未考虑不确

定失效阈值对设备剩余寿命预测的影响，这有可

能会降低剩余寿命预测的准确性。设备失效阈值

的不确定性主要源于生产制造过程中设备个体差

异性以及使用过程中外界应力不确定性的共同作

用，其直观体现的是设备的失效阈值难以用一个

固定值来表述，例如弹簧的形变量、陀螺仪的漂移

量、机械部件的磨损程度等［１４－１５］。Ｐｅｎｇ等［１６］首

次在退化建模过程中提出了不确定／随机失效阈
值的概念，并分析了不确定／随机失效阈值对设备
可靠性估计的影响，然而该研究并未给出失效阈

值的具体分布类型与剩余寿命的解析表达。

Ｕｓｙｎｉｎ等［１７］则基于线性 Ｗｉｅｎｅｒ过程讨论了累积
损伤模型中随机失效阈值对设备可靠性估计的影

响，但仍旧未能给出失效阈值的具体分布类型与

剩余寿命的解析表达。Ｈｕａｎｇ等［１８］提出利用正

态分布描述来描述随机失效阈值，并推导出了考

虑随机失效阈值的设备可靠性积分表达式，但该

研究并未给出随机失效阈值分布参数的估计方

法，也未能给出剩余寿命预测研究中所需的剩余

寿命分布解析式。

综上所述，现有针对随机失效阈值的研究仍

存在三点不足：一是尚未针对非线性退化过程开

展随机失效阈值的影响研究；二是针对随机失效

阈值分布参数的估计方法研究尚不充分；三是尚

未给出考虑随机失效阈值条件下设备剩余寿命概

率分布的解析表达式。针对现有随机失效阈值相

关研究存在的不足，本文基于非线性 Ｗｉｅｎｅｒ过

程，分析随机失效阈值对设备剩余寿命预测的影

响。本文的主要创新点有：①建立综合考虑个体
差异与测量误差的非线性退化模型，并基于卡尔

曼滤波原理对模型参数进行在线更新；②基于极
大似然法提出随机失效阈值的分布参数估计方

法；③推导出基于随机失效阈值的设备剩余寿命
概率密度分布解析表达式。

１　非线性退化建模

理想状态下，基于Ｗｉｅｎｅｒ过程的非线性退化
模型可表示为：

Ｘ（ｔ）＝Ｘ（０）＋λΛ（ｔ，ｂ）＋σＢＢ（ｔ） （１）
其中：Ｘ（ｔ）表示ｔ时刻设备性能退化的量值；λ为
漂移系数，针对不同设备数值不同且满足 λ～
Ｎ（μλ，σ

２
λ），以体现不同设备间的个体差异性；Λ

（ｔ，ｂ）为包含参数ｂ的时间 ｔ的连续非线性函数，
且Λ（ｔ，ｂ）通常具有 Λ（ｔ，ｂ）＝ｔｂ或 Λ（ｔ，ｂ）＝
ｅｘｐ（ｂｔ）－１两种表达形式；σＢ为扩散系数，不同
设备间的数值相同，从而体现同类产品间的共性

特征；Ｂ（ｔ）表示标准布朗运动。为不失一般性，
通常可令Ｘ（０）＝０，且λ与Ｂ（ｔ）相互独立。

在实际运行环境中，由于存在外界噪声的干

扰，设备真实的性能退化水平 Ｘ（ｔ）难以直接获
取，利用状态监测手段仅能得到性能退化量的测

量值Ｙ（ｔ），而该测量值与真实值之间存在测量误
差，即

Ｙ（ｔ）＝Ｘ（ｔ）＋ε （２）
其中，ε表示测量误差，且ε～Ｎ（０，σ２ε）；为不失一
般性，常令ε、λ与Ｂ（ｔ）之间两两相互独立。

２　随机失效阈值分布系数估计

实际运行过程中，受设备内部应力与外部应

力综合影响，设备的失效阈值往往呈现出不确定

性。目前，针对随机失效阈值的研究多基于正态

分布假设，即ω～Ｎ（μω，σ
２
ω）
［１５，１８］。因此，本文采

用正态分布来描述失效阈值的随机性。进一步分

析可知，失效阈值应不小于初始的性能退化量，即

随机失效阈值应满足 ω＞Ｘ（０）＝０的约束。为
此，本文采用截断正态分布来保证失效阈值非负，

具体可表示如下。

若非负随机变量 ω满足 Ｎ（μω，σ
２
ω），则称 ω

服从截断正态分布，可表示为 ω～ＴＮ（μω，σ
２
ω）。

截断正态分布对应的概率密度函数如式（３）
所示。

ｆ（ω）＝ １
２πσ２ωΦ（μω／σω槡 ）

·ｅｘｐ －
（ω－μω）

２

２σ２[ ]
ω

（３）

·８７１·
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其中，Φ（·）为标准正态分布的累积分布函数。
本文利用极大似然法来估计随机失效阈值的

分布系数。若有 Ｎ个同类设备的历史失效数据
ω＝｛ω１，ω２，…，ωＮ｝。则该类设备失效阈值 ω对
应的完全对数似然函数可表示为：

ｌｎＬ（ω）＝－Ｎ２ｌｎ（２πσ
２
ω）－

ＮｌｎΦ μω
σ( )
ω

－∑
Ｎ

ｉ＝１

（ωｉ－μω）
２

２σ２ω
（４）

最大化ｌｎＬ（ω）即可得到随机失效阈值 ω的
分布系数μω、σ

２
ω的估计值 μ^ω、^σ

２
ω。

３　考虑随机失效阈值的剩余寿命预测

本文采用文献［９］提出的极大似然估计法对
非线性退化模型中的未知参数进行估计，得到

μλ、σ
２
λ、ｂ、σ

２
Ｂ、σ

２
ε的估计值。为了进一步降低剩余

寿命预测过程中的不确定性以及提升预测结果的

准确性，需要构建设备性能退化的状态空间模型，

并结合卡尔曼滤波对性能退化量 Ｘ（ｔ）与漂移系
数λ进行同步更新，进而建立考虑随机失效阈值
的剩余寿命预测模型，实现对剩余寿命的在线

预测。

３．１　退化状态在线更新

对设备的退化状态进行在线更新，本质是基

于状态监测数据Ｙ（ｔ）实现对设备退化状态 Ｘ（ｔ）
与漂移系数λ的实时更新。依据式（１）与式（２）
所示的Ｗｉｅｎｅｒ退化过程，可得如下状态方程：
ｘｋ＝ｘｋ－１＋λｋ－１［Λ（ｔｋ，ｂ）－Λ（ｔｋ－１，ｂ）］＋Γｋ
ｙｋ＝ｘｋ＋{ ε

（５）
其中，Γｋ＝σＢＢ（ｔｋ－ｔｋ－１），ｘｋ＝Ｘ（ｔｋ），ｙｋ＝Ｙ（ｔｋ）。
由标准布朗运动性质易知Ｂ（ｔ）～Ｎ（０，ｔ），由此可
得Γｋ～Ｎ（０，σ

２
ＢΔｔｋ），且Δｔｋ＝ｔｋ－ｔｋ－１，ｔ０＝０。

考虑到Ｗｉｅｎｅｒ过程假设同一退化过程中不
同阶段对应的漂移系数不变，易得 λｋ＝λｋ－１，由
此可利用卡尔曼滤波原理构建设备退化状态的更

新机制，如式（６）所示。
Ｚｋ＝ＡｋＺｋ－１＋Ｂｋ
ｙｋ＝ＣＺｋ－１＋{ ε

（６）

其中，Ｚｋ＝［ｘｋ，λｋ］
Ｔ，Ｂｋ＝［σ

２
ＢΔｔｋ，０］

Ｔ，Ｃ＝［１，

０］，Ａｋ＝
１ Λ（ｔｋ，ｂ）－Λ（ｔｋ－１，ｂ）[ ]０ １

。

假设 Ｙ１∶ｋ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ）
Ｔ与 Ｘ１∶ｋ＝（ｘ１，

ｘ２，…，ｘｋ）
Ｔ分别表示ｔ１，ｔ２，…，ｔｋ时刻设备性能退

化的测量值与真实值。首先定义状态变量 Ｚｋ的

期望和方差分别为：

Ｅ（Ｚｋ Ｙ１∶ｋ）＝Ｚ
＾
ｋ ｋ＝

ｘ^ｋ ｋ

λ＾[ ]
ｋ ｋ

（７）

ＶＡＲ（Ｚｋ Ｙ１∶ｋ）＝Ｐ
＾
ｋ ｋ＝

２ｘ，ｋ ２θ，ｋ
２θ，ｋ 

２
λ，

[ ]
ｋ

（８）

其中，２ｘ，ｋ＝ＶＡＲ（ｘｋ Ｙ１∶ｋ），
２
λ，ｋ＝ＶＡＲ（λｋＹ１∶ｋ），

２θ，ｋ＝Ｃｏｖ（ｘｋλｋ Ｙ１∶ｋ），^ｘｋ ｋ＝Ｅ（ｘｋ Ｙ１∶ｋ），λ
＾
ｋ ｋ

＝Ｅ（λｋ Ｙ１∶ｋ）。　
同理，可将状态变量Ｚｋ进一步估计的期望和

方差定义为：

　Ｅ（Ｚｋ Ｙ１∶ｋ－１）＝Ｚ
＾
ｋ ｋ－１＝（^ｘｋ ｋ－１，λ

＾
ｋ ｋ－１）（９）

ＶＡＲ（Ｚｋ Ｙ１∶ｋ－１）＝Ｐ
＾
ｋ ｋ－１＝

２ｘ，ｋ－１ ２θ，ｋ－１
２θ，ｋ－１ ２λ，ｋ[ ]

－１

（１０）
基于上述分析，运用卡尔曼滤波对隐含状态

ｘｋ和λ进行同步更新，具体过程如下：

Ｚ＾ｋ ｋ＝Ｚ
＾
ｋ ｋ－１＋ψｋ（ｙｋ－ＣＺ

＾
ｋ ｋ－１） （１１）

Ｚ＾ｋ ｋ－１＝ＡｋＺ
＾
ｋ－１ ｋ－１ （１２）

Ｐｋ ｋ＝Ｐｋ ｋ－１－ψｋＣＰｋ ｋ－１ （１３）
Ｐｋ ｋ－１＝ＡｋＰｋ－１ ｋ－１Ａ

Ｔ
ｋ＋Ｄｋ （１４）

ψｋ＝Ｐｋ ｋ－１Ｃ
Ｔ（ＣＰｋ ｋ－１Ｃ

Ｔ＋σ２ε）
－１ （１５）

Ｄｋ＝
σ２ＢΔｔｋ ０[ ]０ ０

（１６）

由于卡尔曼滤波本质具有线性高斯特性，可

得Ｚｋ Ｙ１∶ｋ～Ｎ（Ｚ
＾
ｋ ｋ，Ｐ

＾
），进而可得：

λｋ Ｙ１∶ｋ～Ｎ（λ
＾
ｋ ｋ，

２
λ，ｋ） （１７）

ｘｋ Ｙ１∶ｋ～Ｎ（^ｘｋ ｋ，
２
ｘ，ｋ） （１８）

ｘｋ λｋ，Ｙ１∶ｋ～Ｎ（μｘｋ，σ
２
ｘｋ） （１９）

μｘｋ＝^ｘｋ ｋ－
２θ，ｋ
２λ，ｋ
（λｋ－λ

＾
ｋ ｋ） （２０）

σ２ｘｋ＝
２
ｘ，ｋ－
４θ，ｋ
２λ，ｋ

（２１）

易知初始值为：

Ｚ＾０ ０＝
０
μλ[ ]
０

（２２）

Ｐ０ ０＝
０ ０
０ σ２λ[ ]

０
（２３）

利用式（１１）～（２３），即可实现对退化状态的
在线更新。

３．２　剩余寿命预测模型

设备的寿命通常被称为首达时间（Ｆｉｒｓｔ
ＨｉｔｔｉｎｇＴｉｍｅ，ＦＨＴ），即设备的性能退化量首次达

·９７１·
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到失效阈值的时间。用 ω表示性能退化的失效
阈值，则设备的寿命Ｔ可表示为：

Ｔ＝ｉｎｆ｛ｔ∶Ｘ（ｔ）≥ωＸ（０）＜ω｝ （２４）
对于满足非线性Ｗｉｅｎｅｒ退化过程的设备，可

知其寿命 Ｔ近似服从逆高斯分布，且寿命 Ｔ对应
的概率密度函数（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＤｅｎｓｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，
ＰＤＦ）可近似表示为［８］：

ｆＴ（ｔ）＝
１
２πｔ３σ２槡 Ｂ

ｅｘｐ －（ω－λΛ（ｔ，ｂ））
２

２σ２Ｂ[ ]ｔ ·

ω－λΛ（ｔ，ｂ）＋λｔｄΛ（ｔ，ｂ）ｄ( )ｔ （２５）

若令ｌｋ表示设备在ｔｋ时刻对应的剩余寿命，
则可得 Ｔ＝ｌｋ＋ｔｋ。进而可将 ｔｋ时刻设备对应的
剩余寿命定义为：

Ｌ＝ｉｎｆ｛ｌｋ∶Ｘ（ｔｋ＋ｌｋ）≥ωＸ（０）＜ω｝（２６）

若令 Ｘ
～
（ｌｋ）＝Ｘ（ｔｋ＋ｌｋ）－Ｘ（ｔｋ），则可将

式（１）转化为：

Ｘ
～
（ｌｋ）＝λψ（ｌｋ）＋σＢＢ（ｌｋ） （２７）

其中，ψ（ｌｋ）＝Λ（ｔｋ＋ｌｋ，ｂ）－Λ（ｔｋ，ｂ）。

由此可知，Ｘ～（ｌｋ）是一个满足非线性条件
ψ（ｌｋ）的非线性退化过程。进一步由式（２７）可推
导出非线性条件下设备剩余寿命定义式为：

Ｌ＝ｉｎｆ｛ｌｋ∶Ｘ
～
（ｌｋ）≥ω－ｘｋ Ｘ

～
（０）＜ω－ｘｋ｝

（２８）
假设失效阈值 ω为固定值，基于式（２５）与

式（２８），可推导出非线性退化设备剩余寿命概率
分布的解析式，如式（２９）所示。

ｆＬｋ ω，λｋ，Ｘ１∶ｋ（ｌｋ ω，λｋ，ｘ１∶ｋ）

≈ １
２πσ２Ｂｌ

３
槡 ｋ

（ω－λｋβ（ｌｋ）－ｘｋ）·

ｅｘｐ －
（ω－λｋψ（ｌｋ）－ｘｋ）

２

２σ２Ｂｌ[ ]
ｋ

（２９）

其中：β（ｌｋ）＝ψ（ｌｋ）－（ｄψ（ｌｋ）／ｄｌｋ）。
由前文分析可知，设备的随机失效阈值满足

截断正态分布。为了推导考虑随机失效阈值条件

下设备剩余寿命的概率密度函数，本文给出定

理１。
定理１　若Ｄ～ＴＮ（μ，σ２），Ｅ，Ｆ∈ＲＲ，Ｇ∈ＲＲ＋，

则

ＥＤ （Ｄ－Ｅ）ｅｘｐ －
（Ｄ－Ｆ）２
２[ ]{ }Ｇ

＝ １
２πσ２Φ（μ／σ槡 ）

ｅｘｐ －（μ－Ｆ）
２

２（Ｇ＋σ２[ ]）·
Ｇσ２

Ｇ＋σ２
ｅｘｐ －（Ｆσ

２＋Ｇμ）２

２（Ｇ＋σ２）Ｇσ[ ]{ ２ ＋

Ｆσ２＋Ｇμ
Ｇ＋σ２

－( )Ｅ ２πＧσ２

Ｇ＋σ槡 ２Φ
Ｆσ２＋Ｇμ
（Ｇ＋σ２）Ｇσ槡( ) }２

（３０）
定理１的证明过程可由文献［１０］中引理 １

的证明过程经变形扩展得到，在此不做详细证明。

进一步分析可得：

　ｆＬｋ ω，λｋ，Ｙ１∶ｋ，Ｘ１∶ｋ（ｌｋ ω，λｋ，Ｙ１∶ｋ，Ｘ１∶ｋ）

＝ｄｄｌｋ
ＦＬｋ ω，λｋ，Ｙ１∶ｋ，Ｘ１∶ｋ（ｌｋ ω，λｋ，Ｙ１∶ｋ，Ｘ１∶ｋ）

＝ｄｄｌｋ
Ｐ（Ｌｋ≤ｌｋ ω，λｋ，Ｙ１∶ｋ，Ｘ１∶ｋ）

＝ｄｄｌｋ
Ｐ（ｓｕｐ

ｌｋ＞０
Ｘｋ（ｔｋ＋ｌｋ）ω，λｋ，Ｙ１∶ｋ，Ｘ１∶ｋ）

＝ｄｄｌｋ
Ｐ（ｓｕｐ

ｌｋ＞０
Ｘｋ（ｔｋ＋ｌｋ）ω，λｋ，Ｙ１∶ｋ）

＝ｆＬｋ ω，λｋ，Ｘ１∶ｋ（ｌｋ ω，λｋ，Ｘ１∶ｋ） （３１）
基于全概率公式，若 Ｙ１∶ｋ已知，则考虑随机

失效阈值条件下设备的剩余寿命可表示为：

ｆＬｋ Ｙ１∶ｋ（ｌｋ Ｙ１∶ｋ）

＝∫
＋∞

－∞
∫
＋∞

－∞
∫
＋∞

－∞
ｆＬｋ ω，λｋ，Ｙ１∶ｋ，Ｘ１∶ｋ（ｌｋ ω，λｋ，Ｙ１∶ｋ，Ｘ１∶ｋ）·

ｐ（ｘｋ λｋ，ω，Ｙ１∶ｋ）ｐ（λｋ ω，Ｙ１∶ｋ）·
ｐ（ωＹ１∶Ｋ）ｄｘｋｄλｋｄω
＝Ｅω（Ｅλｋ ω｛Ｅｘｋ ω，λｋ［ｆＬｋ ω，λｋ，Ｘ１∶Ｋ（ｌｋ ω，λｋ，Ｘ１∶ｋ）］｝）

（３２）
基于式（２９）、式（３２）以及文献［９］中的引

理２，并令 Ｄ＝ｘｋ，Ｅ＝ω－λｋβ（ｌｋ），Ｆ＝ω－λｋψ
（ｌｋ），Ｇ＝σ

２
Ｂｌｋ，可得：

ｆＬｋ ω，λｋ，Ｙ１∶ｋ（ｌｋ ω，λｋ，Ｙ１∶ｋ）
＝Ｅｘｋ ω，λｋ［ｆＬｋ ω，λｋ，Ｘ１∶ｋ（ｌｋ ω，λｋ，Ｘ１∶ｋ）］

≈ １
２π（σ２ｘｋ＋σ

２
Ｂｌｋ槡 ）
·

ωσ２Ｂ
σ２ｘｋ＋σ

２
Ｂｌｋ
－Ｊ２－Ｊ１λ( )ｋ·

ｅｘｐ －
｛ω＋Ｉλ＾ｋ ｋ－^ｘｋ ｋ－［ψ（ｌｋ）＋Ｉ］λｋ｝

２

２（σ２ｘｋ＋σ
２
Ｂｌｋ( )）

（３３）

其中

Ｉ＝
２θ，ｋ
２λ，ｋ

（３４）

Ｊ１＝
β（ｌｋ）
ｌｋ
＋
σ２ＢｌｋＩ－ψ（ｌｋ）σ

２
ｘｋ

σ２ｘｋｌｋ＋σ
２
Ｂｌ
２
ｋ

（３５）

Ｊ２＝
ｘ^ｋ ｋσ

２
Ｂ－Ｉσ

２
Ｂλ
＾
ｋ ｋ

σ２ｘｋσ
２
Ｂｌｋ

（３６）

基于式（３３）与文献［９］中引理２，并令 Ｈ１＝

Ｊ１，Ｈ２＝ψ（ｌｋ）＋Ｉ，Ｅ＝ωσ
２
Ｂ／（σ

２
ｘｋ＋σ

２
Ｂｌｋ）－Ｊ２，Ｆ＝

ω＋Ｉλ＾ｋ ｋ－^ｘｋ ｋ，Ｇ＝σ
２
ｘｋ＋σ

２
Ｂｌｋ，可得：

·０８１·
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　ｆＬｋ ω，Ｙ１∶ｋ（ｌｋ ω，Ｙ１∶ｋ）
＝Ｅλｋ ω｛ｆＬｋ ω，λｋ，Ｘ１∶ｋ（ｌｋ ω，ωｋ，Ｘ１∶ｋ）｝

＝
Ｋ２３
２πＫ槡 １

ω－
Ｋ２
Ｋ( )
３
ｅｘｐ －

（ω－Ｋ４）
２

２Ｋ[ ]
１

（３７）

其中

Ｋ１＝（ψ（ｌｋ）＋Ｉ）
２２λ，ｋ＋σ

２
ｘｋ＋σ

２
Ｂｌｋ （３８）

　Ｋ２＝Ｊ１
λ＾ｋ ｋ（σ

２
ｘｋ＋σ

２
Ｂｌｋ）

Ｋ１
＋Ｊ２＋

Ｊ１
（ψ（ｌｋ）＋Ｉ）（Ｉλ

＾
ｋ ｋ－^ｘｋ ｋ）

２
λ，Ｋ

Ｋ１
（３９）

Ｋ３＝
σ２Ｂ

σ２ｘｋ＋σ
２
Ｂｌｋ
－Ｊ１
（ψ（ｌｋ）＋Ｉ）

２
λ，ｋ

Ｋ１
（４０）

Ｋ４＝^ｘｋ ｋ＋ψ（ｌｋ）λ
＾
ｋ ｋ （４１）

基于式（３７）与定理 １，并令 Ｄ＝ω，Ｆ＝Ｋ４，
Ｅ＝Ｋ２／Ｋ３，Ｇ＝Ｋ１，可得：
　　ｆＬｋ Ｙ１∶ｋ（ｌｋ Ｙ１∶ｋ）
＝Ｅω［ｆＬｋ ω，Ｙ１∶ｋ（ｌｋ ω，Ｙ１∶Ｋ）］

＝
Ｋ３

２πΦ（μω／σω）
ｅｘｐ －

（μω－Ｋ４）
２

２（Ｋ１＋σ
２
ω

[ ]）·
Ｋ１σ

２
槡 ω

Ｋ１＋σ
２
ω

ｅｘｐ －
（Ｋ４σ

２
ω＋Ｋ２μω）

２

２（Ｋ１＋σ
２
ω）Ｋ１σ

２[ ]{
ω

＋

Ｋ４σ
２
ω＋Ｋ１μω
Ｋ１＋σ

２
ω

－
Ｋ２
Ｋ( )
３

２π
Ｋ１＋σ

２槡 ω

·

Φ
Ｋ４σ

２
ω＋Ｋ１μω

（Ｋ１＋σ
２
ω）Ｋ１σ

２
槡

( ) }
ω

（４２）

基于上述分析可得，考虑随机失效阈值条件

下设备剩余寿命的期望与可靠度分别为：

　Ｅ（ｌｋ Ｙ１∶ｋ）＝∫
＋∞

０
ｌｋｆＬｋ Ｙ１∶ｋ（ｌｋ Ｙ１∶ｋ）ｄｌｋ （４３）

Ｒ（ｌｋ）＝１－∫
ｌｋ

－
ｆＬｋ Ｙ１∶ｋ（ＴＹ１∶ｋ）ｄτ （４４）

４　算例研究

４．１　仿真数据分析

本文基于蒙特卡洛仿真原理，针对考虑随机

失效阈值的非线性退化过程进行仿真。假设非线

性过程满足Λ（ｔ，ｂ）＝ｔｂ，且对应退化模型的参数
分别为：μλ＝３，σ

２
λ＝００００４，ｂ＝１５，σ

２
Ｂ＝０１，

σ２ε＝０００１，μω＝３，σ
２
ω＝００１。基于上述假设，本

文仿真得到６组不同设备的性能退化数据，具体
如图１所示。

为便于对比分析，记 Ｍ０为本文所提剩余寿
命预测方法；令Ｍ１表示文献［９］提出的仅考虑非
线性退化的剩余寿命预测方法；而令 Ｍ２表示仅
考虑随机失效阈值的剩余寿命预测方法（即令

图１　仿真退化数据
Ｆｉｇ．１　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｄａｔａ

Ｍ０中Λ（ｔ，ｂ）＝ｔｂ的参数 ｂ＝１）。基于上述仿真
数据，针对Ｍ０、Ｍ１、Ｍ２所描述的性能退化模型，
采用极大似然法分别对其进行参数估计，得到退

化模型的参数估计值，具体情况详见表１。

表１　退化模型参数估计值
Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｖａｌｕｅｏｆｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

μλ σ２λ σ２Ｂ σ２ε ｂ

真实值 ３ ０．０００４ ０．１ ０．００１ １．５

Ｍ０ ２．８７７３０．０２９９０．０６４８０．００１１ １．４４１６

Ｍ１ ２．８７７３０．０２９９０．０６４８０．００１１ １．４４１６

Ｍ２ ２．７８４４０．１２２７０．０８４５０．０１６５ １

以仿真数据中的设备４作为目标设备进行研
究，可得目标设备的性能退化失效阈值为

３０７２０，而对应的寿命为１０００８ｈ。基于本文所
提随机失效阈值分布参数估计方法，可得失效阈

值分布参数估计值为 μ^ω＝２８２，^σ
２
ω＝０００９８。

基于状态监测数据，同步更新退化模型漂移系数

和性能退化量，可实现对目标设备退化状态的在

线更新，具体如图２所示。
由表１可知，Ｍ０与 Ｍ１较 Ｍ２的参数估计值

更接近于真实值，这表明Ｍ０与Ｍ１较Ｍ２的模型
拟合性更好。为了直观体现本文所提方法的优

势，引入均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作
为衡量模型拟合性的判定标准，ＭＳＥ值越小，表
明模型拟合性越好，方法越准确。ＭＳＥ的具体表
达式为：

ＭＳＥ＝∫
∞

０
（ｌｋ－Ｔ＋ｔｋ）

２ｆＬｋ Ｙ１∶ｋ（ｌｋ Ｙ１∶ｋ）ｄｌｋ

选取区间［０．２ｈ，０．９ｈ］，分别计算 Ｍ０、Ｍ１
与Ｍ２对应的ＭＳＥ值，如图３所示。

·１８１·
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　（ａ）λ＾ｋ ｋ　　　　　　　　　（ｂ）Ｘ^ｋ ｋ

　（ｃ）２λ，ｋ　　　　　　　　　（ｄ）
２
ｘ，ｋ

（ｅ）２θ，ｋ

图２　退化状态更新
Ｆｉｇ．２　Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓｔａｔｕｓｕｐｄａｔｉｎｇ

图３　Ｍ０、Ｍ１、Ｍ２的ＭＳＥ
Ｆｉｇ．３　ＭＳＥｕｎｄｅｒＭ０，Ｍ１ａｎｄＭ２

由图３可知，Ｍ０的 ＭＳＥ值低于 Ｍ１，更低于
Ｍ２，这表明Ｍ０中构建的退化模型较Ｍ１与Ｍ２更
贴近实际，说明了本文所提方法在模型拟合性上

较现有方法更具优势。

为了进一步分析比较 Ｍ０、Ｍ１与 Ｍ２在剩余
寿命预测准确性与精度方面的差异，基于仿真数

据，运用Ｍ０、Ｍ１与Ｍ２分别求解出设备剩余寿命
的概率密度函数，具体如图４所示。

由图４可知，在不同状态监测时刻，Ｍ０与Ｍ２
得到的剩余寿命 ＰＤＦ均可覆盖目标设备的真实
剩余寿命，而 Ｍ１得到的剩余寿命 ＰＤＦ无法做到
对目标设备剩余寿命的全覆盖，这表明 Ｍ１对剩

（ａ）Ｍ０、Ｍ１

（ｂ）Ｍ０、Ｍ２

图４　Ｍ０、Ｍ１、Ｍ２对应的设备剩余寿命概率密度函数
Ｆｉｇ．４　ＰＤＦｏｆＲＵＬｕｎｄｅｒＭ０，Ｍ１ａｎｄＭ２

余寿命预测的准确性要低于 Ｍ０与 Ｍ２。为了对
比Ｍ０与 Ｍ２的差异，本文给出 Ｍ０、Ｍ１与 Ｍ２在
ｔｋ＝０９ｈ时刻对应的设备剩余寿命概率分布情
况，如图５所示。

图５　０．９ｈ时刻Ｍ０、Ｍ１、Ｍ２对应剩余寿命概率密度函数
Ｆｉｇ．５　ＰＤＦｏｆＲＵＬｕｎｄｅｒＭ０，Ｍ１ａｎｄＭ２ａｔ０．９ｈ

由图５可知，在ｔｋ＝０９ｈ时刻，Ｍ０与 Ｍ２对

·２８１·
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应的剩余寿命 ＰＤＦ虽均可以覆盖目标设备的真
实剩余寿命，但 Ｍ０对应的剩余寿命 ＰＤＦ明显较
Ｍ２更窄，说明 Ｍ０对剩余寿命预测的精度更高。
究其原因，主要是由于采用线性退化模型拟合非

线性退化数据，将会出现拟合误差，从而增大退化

过程的不确定性，而其直观体现就是出现对 σ２Ｂ
的过大估计（如表 １所示），从而导致剩余寿命
ＰＤＦ变宽。由此可知，忽略非线性退化特征将降
低剩余寿命预测的精度，因此有必要在剩余寿命

预测过程中考虑非线性退化的影响。进一步分析

图５可知，Ｍ１对应剩余寿命的ＰＤＦ较Ｍ０整体右
偏，且无法包含目标设备的真实剩余寿命，说明忽

略随机失效阈值的影响将会导致对设备剩余寿命

的乐观估计，从而延迟预防性维修的时机，这将对

设备运行的可靠性与安全性产生消极影响。

图６给出了 Ｍ０、Ｍ１与 Ｍ２对应设备剩余寿
命的９５％置信区间。由图６可知，Ｍ０和Ｍ２对应
剩余寿命的９５％置信区间均可完全包含目标设
备的真实剩余寿命，而 Ｍ１对应的置信区间则无
法完全包含目标设备的真实剩余寿命，从而进一

步证明了 Ｍ１对剩余寿命预测的准确性不及 Ｍ０
和Ｍ２。此外，相较于 Ｍ２的剩余寿命置信区间，
Ｍ０对应置信区间的宽度更窄，再次证明了 Ｍ０具
有更高的剩余寿命预测精度。

图６　Ｍ０、Ｍ１、Ｍ２对应设备剩余寿命９５％置信区间
Ｆｉｇ．６　９５％ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉｎｔｅｒｖａｌｓｕｎｄｅｒＭ０，Ｍ１ａｎｄＭ２

为分析仿真样本数量对剩余寿命预测结果的

影响，基于仿真退化参数，本文分别仿真出６、６０、
６００台设备的性能退化数据。并通过引入赤池信
息量准则（ＡｋａｉｋｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＡＩＣ）来衡
量样本数量对剩余寿命预测结果的影响，其中

ＡＩＣ的定义式如下：
ＡＩＣ＝２［ｋ－ｌｎ（－ＬＦ）］

ＡＩＣ值越小，表明退化模型越贴近于实际退

化过程，剩余寿命预测精度越高；反之，则越不能

反映真实退化规律，预测精度越差。

表２给出了在不同样本数量下，Ｍ０对应的退
化模型参数估计值与 ＡＩＣ值。通过分析可以发
现，随着仿真样本数量的提升，退化模型参数估计

值越接近初始仿真参数（即真实值），且 ＡＩＣ值越
小。表明通过增加仿真样本数量，有助于进一步

提高退化模型参数估计的准确性以及剩余寿命的

预测精度。然而在实际使用过程中，性能退化模

型多应用于高可靠、长寿命或新研设备，出于成本

和现实条件的制约，退化试验中该类设备的样本

数量往往较少，导致预测误差难以避免。

表２　仿真数据对比（Ｍ０）
Ｔａｂ．２　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄａｔａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ（Ｍ０）

参数 真实值
样本数

６ ６０ ６００

μλ ３ ２．８７７３ ２．９８１７ ２．９８９９

σ２λ ０．０００４ ０．０２９９ ０．０３２７ ０．００４７

σ２Ｂ ０．１ ０．０６４８ ０．１１２０ ０．０９５４

σ２ε ０．００１ ０．００１１ ０．０００７ ０．００１１

ｂ １．５ １．４４１６ １．４９３３ １．５０２４

ＬＦ －５６．６８ －４５４．０４ －４８２９．１５

ＡＩＣ －１２３．３６ －９１８．０８ －９６６８．２９

４．２　铣刀退化数据分析

铣床是机械加工中广泛使用的一种机床，其

通过自身携带的铣刀对工件进行加工，进而得到

满足要求的铣削件。受工作条件与加工材料的影

响，铣刀在使用过程中会发生磨损现象，进而影响

其铣削性能，严重时将导致失效。通常情况下，可

将铣刀的后刀面磨损（ＶＢ）作为铣刀性能退化的
特征量进行分析。本文基于文献［１９］给出的某
型铣刀的退化试验数据进行分析，其中铣刀的切

削深度为０７５ｍｍ，进刀量为０５ｍｍ／ｒ，切削材
料为铸铁，对应退化轨迹如图７所示。

由图７可知，铣刀的退化过程呈现出明显的
非线性特征，不妨设 Λ（ｔ，ｂ）＝ｔｂ。则利用本文提
出的Ｍ０方法，可得铣刀退化模型的参数估计值
分别为：μλ＝００２３７，σ

２
λ＝００９７７，ｂ＝０７４５５，

σ２Ｂ＝００００２，σ
２
ω＝０００１。利用本文所提失效阈

值分布参数估计方法，可得铣刀随机失效阈值的

分布参数为 μω＝０６，σ
２
ω＝０００５，对 μω与 σ

２
ω进

行Ｋ－Ｓ分布检验，不能拒绝其服从正态分布的
假设，且对应的 Ｐ值为０９７９５，进一步证明了采
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图７　铣刀退化数据
Ｆｉｇ．７　Ｍｉｌｌｉｎｇｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｄａｔａ

用正态分布描述随机失效阈值具有合理性。

基于铣刀磨损数据可得 Ｍ０、Ｍ１与 Ｍ２预测
的铣刀剩余寿命分布情况。本文以１号铣刀第
５９次铣削后的剩余寿命分布情况为例进行说明，
如图８所示。由图８可知，铣刀对应的真实剩余
寿命为ｌｋ＝７２－５９＝１３次，其中Ｍ０与Ｍ２对应的
剩余寿命概率密度函数均可包含铣刀的真实剩余

寿命，而Ｍ１对应的剩余寿命概率密度函数无法
包含其真实剩余寿命，且Ｍ０较Ｍ２具有更窄的概
率密度函数，表明Ｍ０较Ｍ１与Ｍ２在预测准确性
与精度方面更具优势。该结论与仿真分析结果相

一致，进一步证明了本文所提方法的科学性与有

效性。

图８　第５９次铣削后铣刀的剩余寿命分布
Ｆｉｇ．８　ＴｈｅＰＤＦｓａｔ５９ｔｈｍｉｌｌｉｎｇ

５　结论

本文基于非线性 Ｗｉｅｎｅｒ过程建立了考虑测
量误差与个体差异的设备性能退化模型，提出了

基于极大似然法的随机失效阈值参数估计方法，

并在上述研究的基础上分析了随机失效阈值对剩

余寿命预测的影响，推导出了考虑随机失效阈值

的剩余寿命概率密度函数。本文的主要结论有：

１）忽略退化过程的非线性，将导致退化模型
不确定性的增加，从而会降低剩余寿命预测的

精度。

２）忽略失效阈值的随机性，将导致随机误差
的产生，从而会降低剩余寿命预测的准确性。

３）本文提出的综合考虑非线性退化与随机
失效阈值的剩余寿命预测方法，能够有效提升剩

余寿命预测的准确性和精度，且该方法构建的退

化模型更具一般性，具备潜在工程应用前景。
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ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ， ２０１２，
６１（１）：５０－６７．

［９］　ＴａｎｇＳＪ，ＧｕｏＸＳ，ＹｕＣＱ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｎｏｎｌｉｎｅａｒＷｉｅｎｅｒｂａｓｅｄ
ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓｗｉｔｈｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｅｒｒｏｒｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＣｅｎｔｒａｌＳｏｕｔｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１４，２１：４５０９－４５１７．

［１０］　ＴａｎｇＳＪ，ＹｕＣＱ，ＷａｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｒｅｍａｉｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｌｉｔｈｉｕｍｉｏｎｂａｔｔｅｒｉｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＷｉｅｎｅｒｐｒｏｃｅｓｓ

·４８１·



　第２期 王泽洲，等：考虑非线性退化与随机失效阈值的剩余寿命预测

ｗｉｔｈｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｅｒｒｏｒ［Ｊ］．Ｅｎｅｒｇｉｅｓ，２０１４，７：５２０－５４７．
［１１］　ＦｅｎｇＬ，ＷａｎｇＨＬ，ＳｉＸＳ，ｅｔａｌ．Ａｓｔａｔｅｓｐａｃｅｂａｓｅｄ

ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｍｏｄｅｌｆｏｒｈｉｄｄｅｎａｎｄａｇｅｄｅｐｅｎｄｅｎｔｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，１０（４）：１０７２－１０８６．

［１２］　ＷａｎｇＨＸ，ＪｉａｎｇＹ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］． ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＰｒｏｂｌｅｍｓｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０１３：１－７．

［１３］　ＷａｎｇＸＬ，ＪｉａｎｇＰ，ＧｕｏＢ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄａｍａｇｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｄａｔａ［Ｊ］． ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｅｎｔｒａｌＳｏｕｔｈ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１２，
１９（１１）：３１６２－３１６９．

［１４］　ＷａｎｇＷＢ，ＣａｒｒＭ，ＸｕＷＪ，ｅｔａｌ．Ａｍｏｄｅｌｆｏｒｒｅｓｉｄｕａｌｌｉｆｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂｒｏｗｎｉａｎ ｍｏｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｄｒｉｆｔ［Ｊ］．ＭｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＲｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ，２０１０，５１（２）：２８５－
２９３．　

［１５］　ＷｅｉＭＨ，ＣｈｅｎＭＹ，ＺｈｏｕＤＨ．Ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｎｔｉｃｉｐａｔｅｄ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ，２０１３，
６２（１）：１８３－１９８．

［１６］　ＰｅｎｇＷ，ＣｏｉｔＤＷ．Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙａｎｄｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇｗｉｔｈ
ｒａｎｄｏｍ ｏｒｕｎｃｅｒｔａｉｎｆａｉｌｕｒｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ［Ｊ］．Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆ
ＥｌｅｃｔｒｉｃａｌａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＥｎｇｉｎｅｅｒｓ，２００７：３９２－３９７．

［１７］　ＵｓｙｎｉｎＡ，ＨｉｎｅｓＪＷ，ＵｒｍａｎｏｖＡ．Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｆａｉｌｕｒｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｉｎｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｄａｍａｇｅｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ Ｍａｉｎｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ， ２００８：
３３４－３４０．

［１８］　ＨｕａｎｇＪＢ，ＫｏｎｇＤ Ｊ，ＣｕｉＬ Ｒ．Ｂａｙｅｓｉａｎｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔａｎｄｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇｗｉｔｈｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓａｎｄ
ｒａｎｄｏｍｆａｉｌｕｒｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈａｎｇｈａｉＪｉａｏｔｏｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｓｃｉｅｎｃｅ），２０１６，２１（４）：４７８－４８３．

［１９］　ＧｏｅｂｅｌＫ，ＡｇｏｇｉｎｏＡ．Ｍｉｌｌｄａｔａｓｅｔ［ＤＢ／ＯＬ］．［２０１８－１０－
１２］．ＵＳＡ：ＮＡＳＡ，２００７．ｈｔｔｐ：／／ｔｉ．ａｒｃ．ｎａｓａ．ｇｏｖ／ｐｒｏｊｅｃｔ／
ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｄａｔａｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ．

　 　（上接第１７０页）
［５］　ＥｖｔｙｕｓｈｋｉｎＤ，ＰｏｎｏｍａｒｅｖＤ，ＡｂｕＧｈａｚａｌｅｈＮ．Ｊｕｍｐｏｖｅｒ

ＡＳＬＲ：ａｔｔａｃｋｉｎｇｂｒａｎｃｈｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓｔｏｂｙｐａｓｓＡＳＬＲ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ４９ｔｈ Ａｎｎｕａｌ ＩＥＥＥ／ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＭｉｃｒｏａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ（ＭＩＣＲＯ），２０１６：１－１３．

［６］　ＢｒｕｍｌｅｙＤ，ＰｏｏｓａｎｋａｍＰ，ＳｏｎｇＤ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｐａｔｃｈ
ｂａｓｅｄ ｅｘｐｌｏｉｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ： ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ
ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ
ＳｅｃｕｒｉｔｙａｎｄＰｒｉｖａｃｙ（ｓｐ２００８），２００８：１４３－１５７．

［７］　ＷａｎｇＭＨ，ＳｕＰＲ，ＬｉＱ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｐｏｌｙｍｏｒｐｈｉｃ
ｅｘｐｌｏｉｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｖｕｌｎｅｒａｂｉｌｉｔｉｅｓ［Ｃ］／／
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ ａｎｄ Ｐｒｉｖａｃｙ ｉｎ
ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１３：２１６－２３３．

［８］　ＬｏｎｇＦ，ＲｉｎａｒｄＭ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｐａｔｃｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｂｙｌｅａｒｎｉｎｇ
ｃｏｒｒｅｃｔｃｏｄｅ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４３ｒｄＡｎｎｕａｌＡＣＭ
ＳＩＧＰＬＡＮＳＩＧＡＣＴＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓｏｆＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，
２０１６，５１（１）：２９８－３１２．

［９］　ＳｃｈｗａｒｔｚＥＪ，ＡｖｇｅｒｉｎｏｓＴ，ＢｒｕｍｌｅｙＤ．Ｑ：ｅｘｐｌｏｉｔｈａｒｄｅｎｉｎｇ
ｍａｄｅｅａｓｙ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＵＳＥＮＩＸＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＳｅｃｕｒｉｔｙ，２０１１：２５－４１．

［１０］　ＨｅｅｌａｎＳ，ＭｅｌｈａｍＴ，ＫｒｏｅｎｉｎｇＤ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｈｅａｐｌａｙｏｕｔ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｆｏｒｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈ
ＵＳＥＮＩＸＳｅｃｕｒｉｔｙＳｙｍｐｏｓｉｕｍ，２０１８：７６３－７７９．

［１１］　ＨｕａｎｇＳＫ，ＨｕａｎｇＭＨ，ＨｕａｎｇＰＹ，ｅｔａｌ．Ｓｏｆｔｗａｒｅｃｒａｓｈ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｘｐｌｏｉｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｎ ｂｉｎａｒｙ
ｐｒｏｇｒａｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ，２０１４，
６３（１）：２７０－２８９．

［１２］　ＨｕＨ，ＣｈｕａＺＬ，ＡｄｒｉａｎＳ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆ
ｄａｔａｏｒｉｅｎｔｅｄｅｘｐｌｏｉｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２４ｔｈＵＳＥＮＩＸ

ＳｅｃｕｒｉｔｙＳｙｍｐｏｓｉｕｍ，２０１５：１７７－１９２．
［１３］　ＬｕｏＬＮ，ＺｅｎｇＱ，ＣａｏＣ，ｅｔａｌ．Ｓｙｓｔｅｍｓｅｒｖｉｃｅｃａｌｌｏｒｉｅｎｔｅｄ

ｓｙｍｂｏｌｉｃｅｘｅｃｕｔｉｏｎｏｆａｎｄｒｏｉｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏ
ｖｕｌｎｅｒａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ ｅｘｐｌｏｉｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＭｏｂｉｌｅＳｙｓｔｅｍｓ，Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｎｄＳｅｒｖｉｃｅｓ，２０１７：２２５－
２３８．　

［１４］　ＣｈｉｐｏｕｎｏｖＶ，ＫｕｚｎｅｔｓｏｖＶ，ＣａｎｄｅａＧ．Ｓ２Ｅ：ａｐｌａｔｆｏｒｍｆｏｒ
ｉｎｖｉｖｏｍｕｌｔｉｐａｔｈａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｏｆｔｗａｒｅｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＡＣＭ
ＳＩＧＰＬＡＮＮｏｔｉｃｅｓ，２０１１，４７（４）：２６５－２７８．

［１５］　ＣｈｉｐｏｕｎｏｖＶ，ＫｕｚｎｅｔｓｏｖＶ，ＣａｎｄｅａＧ．ＴｈｅＳ２Ｅｐｌａｔｆｏｒｍ：
ｄｅｓｉｇｎ， ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］． ＡＣＭ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，２０１２，３０（１）：１－４９．

［１６］　彭建山，丁大钊，王清贤．结合容错攻击与内存区域统计
的ＡＳＬＲ绕过方法［Ｊ］．计算机工程与应用，２０１９（２）：
７２－７８．
ＰＥＮＧＪｉａｎｓｈａｎ，ＤＩＮＧＤａｚｈａｏ，ＷＡＮＧＱｉｎｇｘｉａｎ．ＡｎＡＳＬＲ
ｂｙｐａｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｃｏｍｂｉｎｉｎｇｃｒａｓｈｒｅｓｉｓｔａｎｃｅａｎｄｍｅｍｏｒｙ
ｒａｎｇｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０１９（２）：７２－７８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　ＧａｗｌｉｋＲ，ＫｏｌｌｅｎｄａＢ，ＫｏｐｐｅＰ，ｅｔａｌ．Ｅｎａｂｌｉｎｇｃｌｉｅｎｔｓｉｄｅ
ｃｒａｓｈｒｅｓｉｓｔａｎｃｅｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｄｉｖｅｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
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