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装备寿命预测的平行仿真模型在线演化方法


邸彦强，李　婷，冯少冲，刘琼瑶
（陆军工程大学 石家庄校区，河北 石家庄　０５０００３）

摘　要：在面向装备剩余寿命预测的平行仿真技术研究基础上，统一了不同退化状态下的状态方程，提
出了预测模型形态库的构建方法和预测模型形态选择算法，设计了“模型形态库构建—模型选择—数据同

化—模型演化”的模型在线演化工作流程，运用扩展卡尔曼滤波和极大似然估计算法，实现了面向装备剩余

寿命预测的平行仿真模型在线动态演化。通过仿真实验验证了模型形态选择算法和模型在线演化工作流程

的有效性，取得了较好的仿真效果。
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　　在装备维修保障领域中，故障预测与健康管
理（ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃａｎｄｈｅａｌｔｈｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＰＨＭ）是实
现装备精确维修的基础环节和重要手段。ＰＨＭ
通过预测装备剩余寿命（ｒｅｍａｉｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅ，
ＲＵＬ）实现装备的合理维修，以保证装备运行的安
全性、可靠性和经济性。ＰＨＭ的关键技术主要包
括ＲＵＬ预测和健康管理两个方面，其中 ＲＵＬ预
测为其核心内容和关键环节［１］。剩余寿命是指

从当前时刻到装备发生故障的时间间隔［２］，是维

修决策的重要依据和基本前提。然而，装备的剩

余寿命通常无法直观地获得，因此，很多学者对装

备剩余寿命的预测方法展开研究，从不同角度提

出了装备剩余寿命预测方法，包括基于时间序列

模型的剩余寿命预测方法、基于随机过程的剩余

寿命预测方法、基于随机滤波的剩余寿命预测方

法等，基于这些方法建立了多种模型以准确预测

装备剩余寿命，如随机系数回归模型［３］、灰色模

型［４］、神经网络模型［５］、相似性模型［６］、隐（半）马

尔可夫模型［７］、支持向量机模型［８］等。

然而应用这些模型进行剩余寿命预测，主要

存在以下不足：一是模型多为静态模型，缺乏模型

在线选择和模型参数动态演化能力，模型参数一

般根据同类装备的历史数据以离线估计的形式得

到，难以实现模型参数演化和 ＲＵＬ预测结果自适
应修正；二是模型仅能离线使用，目前关于 ＲＵＬ
预测的研究，普遍采用的方法是采集监测设备在

线监测的装备运行状态退化数据，然后采用离线

预测方法进行ＲＵＬ预测，即使用“在线监测，离线
预测”的方法，其本质还是属于离线预测方法，这

使得ＲＵＬ预测的在线能力不强；三是仿真模型适
宜性差，装备运行环境的复杂性使得装备健康状

态复杂多变、不确定性强，特别是对安全性要求高
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的装备迫切要求准确掌控装备剩余寿命，预测的

准确性很大程度上取决于仿真模型与装备运行状

态的逼近程度，即模型的适宜性，根据装备状态研

究能够动态演化的仿真模型，为维修人员及时作

出维修决策提供依据，成为当前 ＲＵＬ研究中的
难点［９］。

装备平行仿真是面向军用仿真领域提出的一

种新兴仿真技术，其核心思想是在实际装备和仿

真系统之间建立交互，在仿真过程中动态注入实

时采集的装备状态数据，支撑仿真运行，并将仿真

结果反馈给实际装备，影响装备的运行，进而提升

装备的运用和保障效能。文献［１０］提出面向装
备剩余寿命预测的平行仿真概念及技术框架；文

献［１１］提出了装备平行仿真理论框架；文献［１２］
提出了以装备退化状态空间模型为基础的预测模

型演化建模框架；文献［１３］提出了面向ＲＵＬ预测
的平行仿真模型参数动态演化算法；文献［１４］提
出了一种混合退化装备的平行仿真模型形态动态

演化算法。但是，文献［１３］和文献［１４］的算法都
是以模型基本形态已知为前提的，然而，在实际应

用中，更多的时候会面临模型形态未知的情况，因

此，本文针对特征量连续退化情形，统一了线性退

化和非线性退化的状态方程，提出预测模型形态

库构建方法及预测模型形态选择算法，解决模型

形态确定问题，并在此基础上设计平行仿真系统

工作流程和处理算法，实现对已有研究成果的补

充完善。

１　装备ＲＵＬ预测平行仿真模型构建

装备ＲＵＬ可利用装备性能退化状态进行预
测，而装备性能退化可以通过对表征装备退化状

态的物理量（简称退化特征量）进行刻画，故装备

ＲＵＬ预测可针对装备退化特征量构建平行仿真
模型，并利用平行仿真模型对退化特征量进行估

计，进而预测装备的ＲＵＬ。面向装备ＲＵＬ预测的
平行仿真建模的基本思想是对退化特征量预测值

和退化特征量观测值进行数据同化，以排除系统

噪声的影响，更准确地估计装备实际退化状态，并

以此为依据构建剩余寿命预测模型，实现对装备

ＲＵＬ的预测，因此，面向装备 ＲＵＬ预测的平行仿
真模型ＭＰＳ包含３个子模型，即

ＭＰＳ＝｛Ｄｐ，Ｄｓ，Ｌｐ｝ （１）
其中，Ｄｐ为退化特征值预测模型，Ｄｓ为退化特征
量观测模型，Ｌｐ为剩余寿命预测模型。

１．１　退化特征值预测模型

实际武器装备一般认为是一个动态系统，描

述动态系统常用的方法是建立系统的状态空间模

型（ｓｔａｔｅｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，ＳＳＭ），而装备运行中的退
化现象可以认为是一个Ｗｉｅｎｅｒ过程，将状态空间
模型建模法与 Ｗｉｅｎｅｒ过程结合，构建 Ｗｉｅｎｅｒ状
态空间模型（Ｗｉｅｎｅｒｓｔａｔｅｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，ＷＳＳＭ）。
具体地，基于Ｗｉｅｎｅｒ过程的装备退化状态预测方
程可表示为：

ｘ（ｔ）＝ｘ（０）＋ηＨ（ｔ，ｂ）＋σＢＢ（ｔ） （２）
其中：ｘ（ｔ）表示ｔ时刻装备退化状态；ｘ（０）为初始
退化状态，一般设为０；η为漂移系数，σＢ为扩散
系数，η、σＢ都是未知参数；Ｂ（ｔ）是标准 Ｂｒｏｗｎｉａｎ
运动［１５］，与η相互独立，且服从均值为０、方差为
ｔ的正态分布，即Ｂ（ｔ）～Ｎ（０，ｔ）；Ｈ（ｔ，ｂ）是包含
参数ｂ的时间ｔ的连续函数。ｂ可以是一个参数，
也可以是多个参数构成的参数集，若装备退化状

态为线性退化，则Ｈ（ｔ，ｂ）＝ｔ；若装备退化状态为

非线性退化，则Ｈ（ｔ，ｂ）＝∫
ｔ

０
ｈ（τ；ｂ）ｄτ为时间ｔ的

非线性函数，表征ｘ（ｔ）的非线性特征，ｂ为漂移项
参数，Ｈ（ｔ，ｂ）的常见形式有幂函数Ｈ（ｔ，ｂ）＝ｔβ、
指数函数Ｈ（ｔ，ｂ）＝ｅδｔ－１等，相应的退化特征值
预测模型称为幂退化模型、指数退化模型等。

为了方便预测装备在时刻ｔｋ（简称ｋ时刻）为
退化状态，对式（２）进行 Ｅｕｌｅｒ离散化，可得在离
散时间点ｔｋ（ｋ＝１，２，…）上的退化状态方程即为
退化特征值预测模型，如式（３）所示。

ｘｋ＝ｘｋ－１＋η（Ｈ（ｔｋ，ｂ）－Ｈ（ｔｋ－１，ｂ））＋σＢ Δ槡 ｔ珚ωｋ
（３）

其中，Δｔ为传感器采样时间间隔，离散时间点ｔｋ＝
ｋΔｔ（ｋ＝１，２，…），ｘｋ＝ｘ（ｔｋ）表示时刻ｔｋ的预测退

化状态，Ｂ（Δｔ）＝ Δ槡 ｔ珚ωｋ为标准布朗运动，且 珚ωｋ
为服从标准正态分布的噪声序列。

１．２　退化特征量观测模型

在装备实际运行过程中，受到各种因素的干

扰，很难获取到准确的装备实际退化特征值，一般

情况下，通过传感器测量获得装备退化状态观测

数据ｙ（ｔ），其与退化特征量ｘ（ｔ）的关系可通过观
测方程描述，即

ｙ（ｔ）＝ｇ（ｘ（ｔ）；υ）＋λ（ｔ） （４）
其中：ｇ（ｘ（ｔ）；υ）为观测函数，表征观测数据与退
化特征量的对应关系，υ为 ｇ（ｘ（ｔ）；υ）的参数；
λ（ｔ）～Ｎ（０，２），２为测量噪声的方差，且 λ（ｔ）
与Ｂｒｏｗｎｉａｎ运动Ｂ（ｔ）相互独立。

为了方便对装备在时刻ｔｋ（简称ｋ时刻）的退
化状态进行估计，对式（４）进行 Ｅｕｌｅｒ离散化，可

·６０２·
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得在离散时间点ｔｋ（ｋ＝１，２，…）上的观测方程即
为退化特征量观测模型Ｄｓ，如式（５）所示。

ｙｋ＝ｇ（ｘｋ；υ）＋ωｋ （５）
其中：ｙｋ＝ｙ（ｔｋ）表示 ｋ时刻的退化特征量观测
值；当退化特征量能够通过传感器等硬件设备直

接观测得到时，ｇ（ｘｋ；υ）＝ｘｋ，若观测数据与退化
特征量非线性相关，则 ｇ（ｘｋ；υ）为 ｘｋ的非线性函
数；ωｋ为噪声序列，且与预测方程的噪声序列 珚ωｋ
独立同分布。

退化特征值预测模型 Ｄｐ和退化特征量观测
模型Ｄｓ共同构成了基于Ｗｉｅｎｅｒ过程和状态空间
建模的ＷＳＳＭ即为平行仿真模型：

ｘｋ＝ｘｋ－１＋η（Ｈ（ｔｋ，ｂ）－Ｈ（ｔｋ－１，ｂ））＋σＢ Δ槡 ｔ珔ωｋ
ｙｋ＝ｇ（ｘｋ；υ）＋ω{

ｋ

（６）
其中，模型参数Θ＝｛η，ｂ，σＢ，υ，｝。

１．３　ＲＵＬ预测模型

装备的寿命一般通过首达时（ｆｉｒｓｔｈｉｔｔｉｎｇ
ｔｉｍｅ，ＦＨＴ）来刻画，即装备退化特征值首次达到
失效阈值的时间。设装备失效阈值为 ｗ，则装备
的寿命可表示为［１６］：

Ｔ＝ｉｎｆ｛ｔ：ｘ（ｔ）≥ｗｘ（０）＜ｗ｝ （７）
对于满足 Ｗｉｅｎｅｒ退化过程的装备，其 ＲＵＬ

的分布近似服从逆高斯分布，其剩余寿命 Ｔ的概
率密度函数可近似表示为：

ｆＴ（ｔ）≈
ｗ－ηＨ（ｔ，ｂ）＋ηｔｈ（ｔ，ｂ）

ｔσＢ ２π槡 ｔ
ｅｘｐ －（ｗ－ηＨ（ｔ，ｂ））

２

２σ２Ｂ[ ]ｔ

（８）
则装备的剩余寿命预测值 Ｔ为该概率密度函数
的数学期望，即

Ｔ＝Ｅ（Ｔ）＝∫
＋∞

０
ｔｆＴ（ｔ）ｄｔ （９）

式（９）即为ＲＵＬ预测模型Ｌｐ。
由于本文主要研究平行仿真模型演化问题，

因此，后文不再针对ＲＵＬ预测展开讨论。

２　模型在线演化

在状态空间建模方式下，通过退化特征量观

测值驱动 ＷＳＳＭ运行，获得真实退化状态估计
值，同时对 ＷＳＳＭ的模型参数进行修正，实现
ＷＳＳＭ的动态演化，使模型运行不断逼近装备真
实运行状态。

２．１　模型演化思路

平行仿真模型的动态演化以模型的构建为基

础和前提，也就是需要首先确定模型形态，即确定

式（２）中Ｈ（ｔ，ｂ）的表达式。然而，前期的研究中，
均采用经验法确定该表达式的形式，缺少理论支

撑和数据驱动。

为了更精准地构建平行仿真模型，本文将平

行仿真模型的动态演化过程分为２个环节３个步
骤，２个环节分别是退化特征值预测模型构建环
节和平行仿真模型参数在线动态演化环节，３个
步骤分别是退化特征值预测模型构建、预测数据

与观测数据融合和仿真模型参数动态演化。通过

在以往模型演化方法基础上，增加退化特征值预

测模型构建环节，解决模型形态确定问题，使仿真

模型能够更好地逼近装备状态。

退化特征值预测模型构建的主要目标是大体

估计退化特征量的退化规律，即确定式（１）中
Ｈ（ｔ，ｂ）的形式及模型初始参数。Ｈ（ｔ，ｂ）可通过
如下三种途径确定：

１）根据领域专家知识或装备本身的退化特
性确定；

２）根据历史数据拟合出退化特征量变化曲
线，将获得的拟合曲线作为Ｈ（ｔ，ｂ）；
３）先验知识和历史数据均不足时，由于该环

节主要获取退化特征值的变化趋势，对参数精度

要求不高，所以可忽略噪声的影响，利用退化特征

量预测值与退化特征量观测值的关系，先利用退

化特征量观测值进行曲线拟合，将获得的拟合曲

线与对应关系的复合函数作为 Ｈ（ｔ，ｂ）的初始形
态。本文主要研究此情况下的初始模型构建

方法。

平行仿真模型的在线动态演化环节包括数据

同化和参数在线估计两个步骤。具体地，一方面，

在平行仿真模型运行中，要利用退化特征量预测

数据和观测数据，估计装备实际的退化特征值，这

一过程通过数据同化来实现；另一方面，由于实际

装备本身会逐渐发生变化，要根据观测数据对模

型参数进行修正，使仿真模型不断逼近实际装备，

这一过程通过模型参数在线估计来实现。

卡尔曼滤波器族是信息处理领域最著名、最

流行的数据同化算法之一［１７］，它包括卡尔曼滤波

（Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＫＦ）、扩展卡尔曼滤波（ｅｘｔｅｎｄｅｄ
Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）等。卡尔曼滤波适用于线性
系统，扩展卡尔曼滤波是该算法的改进，适用于线

性系统和非线性系统。扩展卡尔曼滤波作用于非

线性状态空间模型，其基本思想［１８］就是利用

Ｔａｙｌｏｒ公式，对函数Ｈ（ｔｋ，ｂ）在ｔ＝ｔｋ－１处进行一阶
Ｔａｙｌｏｒ展开，ｇ（ｘｋ；υ）在 ｘｋ＝ｘ^ｋ｜ｋ－１处进行一阶
Ｔａｙｌｏｒ展开，则有

·７０２·
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Ｈ（ｔｋ，ｂ）≈Ｈ（ｔｋ－１，ｂ）＋ｈ（ｔｋ－１，ｂ）Δｔ（１０）
ｇ（ｘｋ；υ）≈ｇ^（^ｘｋ｜ｋ－１；υ）＋ｇ′（ｘｋ｜ｋ－１；υ）（ｘｋ－^ｘｋ｜ｋ－１）

（１１）
其中，^ｘｋ｜ｋ－１为 ｋ时刻退化状态特征量预测值，Δｔ
为采样时间间隔。特别地，当 Ｈ（ｔｋ，ｂ）、ｇ（ｘｋ；υ）
为线性函数时，以式（１１）为例，将ｇ（ｘｋ；υ）＝ｘｋ代
入式（１１）右侧可知，式（１１）依然成立。因此，无
论是线性退化系统还是非线性退化系统，均可以

使用扩展卡尔曼滤波算法实现数据同化，即利用

观测数据对预测数据进行修正，提升退化状态预

测的准确性。

极大似然估计是建立在极大似然原理基础上

的一种统计方法，是参数估计的一种常用方法，用

于通过给定观测数据估计模型参数［１９］，即 “模型

已定，参数未知”的情形。由式（６）可知，ｙｋ基于
ｘｋ的后验分布ｙｋ ｘｋ～Ｎ（ｇ（ｘｋ；υ），φ

２），而ｘｋ基于
ｘｋ－１的后验分布ｘｋ ｘｋ－１～Ｎ（ｘｋ－１＋η（Ｈ（ｔｋ，ｂ）－
Ｈ（ｔｋ－１，ｂ），σ

２
ＢΔｔ）），在此基础上，求取仿真退化

状态向量Ｘｋ＝［ｘ０，ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ］和观测向量Ｙｋ＝
［ｙ０，ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ］的联合对数似然函数，然后对
各参数求偏导数，并令偏导数为０，求解方程组，
可得到平行仿真模型参数 Θ＝｛η，ｂ，σＢ，υ，φ｝的
在线估计值。

模型参数在线演化的过程如图１所示，具体

过程如下：

Ｓｔｅｐ１：当有新的装备退化特征量观测值注
入仿真系统时，首先判断退化特征值预测模型是

否已确定，若否，则进入退化特征值预测模型构建

环节，执行Ｓｔｅｐ２；若是，Ｓｔｅｐ４则进入平行仿真模
型参数演化环节，执行Ｓｔｅｐ４。

Ｓｔｅｐ２：将退化特征观测值分别注入退化特
征值预测模型库中的所有模型，首先判断现有数

据数量是否足够支撑模型参数解算，若是，对观测

数据进行曲线拟合，得到每个模型下的拟合曲线

和拟合误差，并根据具体拟合算法找到拟合误差

最小的模型Ｄｐｊ作为退化特征值预测模型的初始
形态，然后执行Ｓｔｅｐ３；若否，则回到 Ｓｔｅｐ１，继续
等待新的特征值注入。

Ｓｔｅｐ３：将求得的预测模型注入平行仿真模
型参数演化环节，执行Ｓｔｅｐ５。

Ｓｔｅｐ４：判断是否存在当前时刻退化特征量
的预测值，若不存在，将退化特征观测值注入数据

同化模块，执行 Ｓｔｅｐ５，若存在，判断根据退化特
征量预测值估计的该时刻观测值与注入的观测值

的方差是否小于阈值ｔ２，若是，将退化特征观测值
注入数据同化模块，执行 Ｓｔｅｐ５；若否，将所有退
化特征观测值注入退化特征值预测模型构建环

节，执行Ｓｔｅｐ２，重新确定预测模型形态。

图１　模型参数动态演化过程
Ｆｉｇ．１　Ｄｙｎａｍｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

·８０２·
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　　Ｓｔｅｐ５：运用 Ｓｔｅｐ３注入的预测模型对当前
时刻的退化特征值进行预测，存储该预测值，并将

该值与Ｓｔｅｐ４注入的退化特征观测值进行数据同
化，求得当前时刻的退化特征量后验估计值，然后

执行Ｓｔｅｐ６。
Ｓｔｅｐ６：运用已有退化状态特征量后验估计

值和退化状态特征观测值进行平行仿真模型参数

演化，然后执行Ｓｔｅｐ７。
Ｓｔｅｐ７：运用当前平行仿真模型进行 ＲＵＬ预

测，估计系统的剩余寿命。

２．２　退化特征值预测模型构建

首先，利用最小二乘曲线拟合方法，求取典型

形态退化特征模型，构建退化特征值预测模型库；

当有观测数据注入时，利用预测模型库进行退化

规律的初步辨识及预测方程参数的初始化。

２．２．１　最小二乘拟合公式［２０］

最小二乘曲线拟合的基本思想是构造经过点

列（ｘｉ，ｆ（ｘｉ））“附近”的函数ｓ（ｘ），使得由式（１２）
求得的误差最小，其中，ｉ＝１，２，…，ｍ，ｓ（ｘ）属于
由线性无关的函数组φ０，φ１，…，φｎ构成的张量空
间Φ＝ｓｐａｎ｛φ０，φ１，…，φｎ｝。

∑
ｍ

ｊ＝０
（ｆ（ｘｊ）－ｓ（ｘｊ））槡

２ （１２）

由于 Φ ＝ｓｐａｎ｛φ０，φ１，…，φｎ｝，对 ｓ∈
Φ，有

ｓ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝０
ａｉφｉ（ｘ） （１３）

因此，确定函数 ｓ（ｘ）实际上就是求解使
式（１２）最小的参数ａｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）。根据函数
极值求解相关知识，该问题等价于求解线性方程

组，即：

（φ０，φ０）（φ０，φ１）… （φ０，φｎ）

（φ１，φ０）（φ１，φ１）… （φ１，φｎ）

  

（φｎ，φ０）（φｎ，φ１）… （φｎ，φｎ











）

ａ０
ａ１


ａ












ｎ

＝

（ｆ，φ０）

（ｆ，φ１）



（ｆ，φｎ











）

（１４）

其中，（φｉ，φｊ） ＝∑
ｍ

ｋ＝０
φｉ（ｘｋ）φｊ（ｘｋ），（ｆ，φｊ） ＝

∑
ｍ

ｋ＝０
ｆ（ｘｋ）φｊ（ｘｋ），ｍ＋１为样本数量。

２．２．２　不同形态的退化特征值预测方程
当有观测数据注入时，由于需要根据观测值

求取退化特征量，因此 ｘｋ≈ ｇ
－１（ｙｋ；υ），其中，

ｇ－１（ｔ；υ）表示观测方程中映射函数 ｇ（ｔ；υ）的逆
函数。因为本步骤仅需近似确定退化规律，退化

特征量初始值和模型参数会在后续的数据同化过

程中被快速地修正，对剩余寿命预测结果基本不

会产生影响，因此，在确定退化特征值预测方程形

态时，可对模型进行简化，忽略噪声的影响，并根

据需要设定退化特征量初值ｘ０ ＝０。下文仅以退
化特征量能够直接观测得到的情况为例，即ｘｋ≈
ｙｋ情况下，进行拟合公式的推导，其他情况类似。

若退化特征函数为线性函数，即Ｈ（ｔ，ｂ）＝ｔ，
则ｘｋ≈ｙｋ≈ｘ０＋ηｔ，使用一次多项式对输入的观
测数据进行拟合，因此，线性退化特征函数属于空

间Φ ＝ｓｐａｎ｛１，ｔ｝，线性方程组（１４）可简化为：

ｍ＋１ ∑
ｍ

ｋ＝０
ｔｋ

∑
ｍ

ｋ＝０
ｔｋ ∑

ｍ

ｋ＝０
ｔ２











ｋ

ｘ０[ ]
η
＝
∑
ｍ

ｋ＝０
ｙｋ

∑
ｍ

ｋ＝０
ｙｋｔ











ｋ

（１５）

其中，ｔｋ为观测时间点，ｙｋ为观测值。求解线性方
程可得初值ｘ０和参数η，将初值ｘ０和参数η代入
ｘｋ ＝ｘ０＋ηｔ即可求得线性退化模型的初始状态，
并可根据式（１１）求得拟合误差。

若退化特征函数为幂函数，即 Ｈ（ｔ，ｂ）＝ｔβ，
则ｘｋ≈ｙｋ≈ｘ０＋ηｔβ，为了使用线性拟合方法，用
ｔ＝ｔ０处的带Ｌａｇｒａｎｇｅ形余项的二阶Ｔａｙｌｏｒ公式
近似表示该幂函数，则

ｙｋ≈ｘ０＋ηｔβ０＋ηβｔβ
－１
０ （ｔ－ｔ０）＋

ηβ（β－１）ｔβ－２０
２ （ｔ－ｔ０）

２＋

ηβ（β－１）（β－２）ξβ－３
６ （ｔ－ｔ０）

３ （１６）

式（１６）为三次多项式，该函数属于空间Φ＝
ｓｐａｎ｛１，ｔ，ｔ２，ｔ３｝，将空间 Φ的基｛１，ｔ，ｔ２，ｔ３｝代入
线性方程组（１３）中的 φｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）可得方
程组（１７），求解方程组（１７），得到ａ０、ａ１、ａ２和ａ３，
进而根据ａ０、ａ１、ａ２和ａ３与式（１６）中系数的对应
关系，求解方程组（１８），从而求得初值 ｘ０和参数
η、β的值如式（１９）所示，将求得的初值ｘ０和参数
η、β的值代入ｘｋ ＝ｘ０＋ηｔβ即可得到幂退化模型
的初始状态，并根据式（１２）求得拟合误差。

ｍ＋１ ∑
ｍ

ｋ＝０
ｔｋ ∑

ｍ

ｋ＝０
ｔ２ｋ ∑

ｍ

ｋ＝０
ｔ３ｋ

∑
ｍ

ｋ＝０
ｔｋ ∑

ｍ

ｋ＝０
ｔ２ｋ ∑

ｍ

ｋ＝０
ｔ３ｋ ∑

ｍ

ｋ＝０
ｔ４ｋ

∑
ｍ

ｋ＝０
ｔ２ｋ ∑

ｍ

ｋ＝０
ｔ３ｋ ∑

ｍ

ｋ＝０
ｔ４ｋ ∑

ｍ

ｋ＝０
ｔ５ｋ

∑
ｍ

ｋ＝０
ｔ３ｋ ∑

ｍ

ｋ＝０
ｔ４ｋ ∑

ｍ

ｋ＝０
ｔ５ｋ ∑

ｍ

ｋ＝０
ｔ６























ｋ

ａ０
ａ１
ａ２
ａ













３

＝

∑
ｍ

ｋ＝０
ｙｋ

∑
ｍ

ｋ＝０
ｙｋｔｋ

∑
ｍ

ｋ＝０
ｙｋｔ
２
ｋ

∑
ｍ

ｋ＝０
ｙｋｔ
３























ｋ

（１７）
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ａ０ ＝ｘ０＋ηｔβ０－
３ηβｔβ０
２ ＋

ηβ２ｔβ０
２ －

　　
ηβ（β－１）（β－２）ξβ－３ｔ３０

６
ａ１ ＝２ηβｔβ

－１
０ －ηβ２ｔβ－１０ ＋

　　
ηβ（β－１）（β－２）ξβ－３ｔ２０

２

ａ２ ＝
ηβ２ｔβ－２０
２ －

ηβｔβ－２０
２

ａ３ ＝
ηβ（β－１）（β－２）ξβ－３





















６

（１８）

β＝
ａ１＋４ａ２ｔ０＋９ａ３ｔ

２
０

ａ１＋２ａ２ｔ０＋３ａ３ｔ
２
０

η＝
ａ１＋２ａ２ｔ０＋３ａ３ｔ

２
０

βｔβ－１０
ｘ０ ＝ａ０＋ａ１ｔ０＋ａ２ｔ

２
０＋ａ３ｔ

３
０－ηｔβ













０

（１９）

若退化特征函数为指数函数，即 Ｈ（ｔ，ｂ）＝
ｅδｔ－１，则ｘｋ≈ｙｋ≈ｘ０＋η（ｅδ

ｔ－１），为了使用线性
拟合方法，用ｔ＝ｔ０处的带Ｌａｇｒａｎｇｅ形余项的二阶
Ｔａｙｌｏｒ公式表示该指数函数，即
ｙｋ≈ｘ０－η＋ηｅδ

ｔ０＋ηδｅδｔ０（ｔ－ｔ０）＋

０．５ηδ２ｅδｔ０（ｔ－ｔ０）
２＋１６ηδ

３ｅδξ（ｔ－ｔ０）
３

（２０）
式（２０）为三次多项式，因此，同样求解方程

组（１７），得到 ａ０、ａ１、ａ２和 ａ３，进而根据 ａ０、ａ１、ａ２
和ａ３与式（２０）中系数的对应关系，求解方程
组（２１），得到初值ｘ０和参数η、δ如（２２）所示，将
求得的初值ｘ０和参数η、δ代入ｘｋ＝ｘ０＋η（ｅδ

ｔ－
１）可得到指数退化模型的初始状态，并根据
式（１２）求得拟合误差。
ａ０ ＝ｘ０－η＋ηｅδ

ｔ０－ηδｔ０ｅδ
ｔ０＋０．５ηδ２ｔ２０ｅδ

ｔ０－

　　 １６ηδ
３ｔ３０ｅδξ

ａ１ ＝ηδｅδ
ｔ０－ηδ２ｔ０ｅδ

ｔ０＋０．５ηδ３ｔ２０ｅδξ

ａ２ ＝０．５ηδ
２ｅδｔ０－０．５ηδ３ｔ０ｅδξ

ａ３ ＝
１
６ηδ

３ｅ













 δξ

（２１）

δ＝
２ａ２＋６ａ３ｔ０

ａ１＋２ａ２ｔ０＋３ａ３ｔ
２
０

η＝
ａ１＋２ａ２ｔ０＋３ａ３ｔ

２
０

δｅδｔ０

ｘ０ ＝η－ηｅδ
ｔ０＋ａ０＋ａ１ｔ０＋ａ２ｔ

２
０＋ａ３ｔ













３
０

（２２）
需要说明的是，由于使用 Ｔａｙｌｏｒ公式近似表

示非线性函数要求ｔ的取值要在ｔ０“附近”，因此，
此方法仅适用于样本数量不太大时进行曲线拟

合。一般地，对于任意连续退化特征函数，均可使

用指数函数曲线拟合的思想，利用ｔ＝ｔ０处的Ｎ阶
Ｔａｙｌｏｒ公式近似该退化特征函数，即：
Ｈ（ｔ，ｂ）≈Ｈ（ｔ０，ｂ）＋Ｈ′（ｔ０，ｂ）（ｔ－ｔ０）＋… ＋

Ｈ（Ｎ）（ｔ０，ｂ）（ｔ－ｔ０）
Ｎ （２３）

其中，Ｈ′（ｔ０，ｂ）为Ｈ（ｔ，ｂ）在ｔ＝ｔ０处的一阶导数，
Ｈ（Ｎ）（ｔ０，ｂ）为Ｈ（ｔ，ｂ）在ｔ＝ｔ０处的Ｎ阶导数，则
ｙｋ≈ｘｋ＝ｘ０＋ηＨ（ｔ，ｂ），利用线性方程组（１４）求
得各项系数，进而求得参数集 ｂ的值。一般地，ｔ０
和Ｎ的取值根据Ｈ（ｔ，ｂ）的形态确定，取值的基本
原则是 Ｈ′（ｔ０，ｂ）、Ｈ″（ｔ０，ｂ）、…、Ｈ

Ｎ（ｔ０，ｂ）不全为
０；Ｎ等于ｂ中参数的个数加１。
２．２．３　退化特征值预测模型选择及初始化

当有观测数据注入时，需要在模型库中选择

一个“最恰当”的模型形态，并求取模型的初始参

数。具体的初始化步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：当观测数据ｙｉ注入系统时，根据系统
已有观测数据数量及模型Ｄｐｉ的参数数量，判断当
前数据数量是否能够支撑拟合方程的解算，即根

据观测数据求得的线性方程组（１４）的系数矩阵
是否为非奇异矩阵，若是，则求解线性方程

组（１４），并求得模型参数集ｂｉｊ和拟合误差ｒｉｊ。
Ｓｔｅｐ２：比较所有模型的上次拟合误差和本

次拟合误差，若模型 Ｄｐｉ满足 ｒｉｊ＜ｒｉｊ－１，说明该模
型的拟合精度还在提升，等待下一观测数据注入，

若对模型Ｄｐｉ，存在整数ｊ，使ｒｉｊ＞ｒｉｊ－１＞ｒｉｊ－２＞ｒｉｊ－３
且ｒｉｊ－３＜ｒｉｊ－４，则ｔｉ＝ｔｊ－３时刻模型Ｄｐｉ达到最佳拟
合状态，此时的拟合误差记为ｒｉ。

Ｓｔｅｐ３：退化特征值预测模型Ｄｐ由式（２４）确
定，将模型Ｄｐ作为退化特征值预测模型构建步骤
的输出，并将满足式（２４）的拟合误差ｒｉ对应的时
刻ｔｉ作为数据同化的起始时刻。

Ｄｐ ＝｛Ｄｐｉｋ∈［１，ｎ］，ｒｉ≤ｒｋ｝ （２４）
其中，ｎ为退化特征模型库中的模型数量。

２．３　平行仿真模型数据同化

利用ＥＫＦ算法实现平行仿真模型的数据同
化，该算法是一种递推算法，递推步骤如下［１７］：

Ｓｔｅｐ１：初始化。在ｋ＝０时刻，给定退化状态
预测初始值 ｘ^０｜－１和估计误差Ｐ０｜－１。

从统计意义来说，退化状态预测初始值 ｘ^０｜－１
是一个概率分布，一般取该分布的均值作为估计

值，方差作为估计误差。当退化状态预测初始值

的概率分布未知时，可任意规定初始值，ＥＫＦ算法

·０１２·
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的递推过程会逐渐修改初始值偏差。

Ｓｔｅｐ２：预测。ｋ－１时刻结束、ｋ时刻到来之
前，利用ｋ－１时刻退化状态特征值ｘｋ－１的最优化
估计值 ｘ^ｋ－１｜ｋ－１ 及方差 Ｐｋ－１｜ｋ－１，根据式（３）、
式（１０），预测ｋ时刻的退化状态特征值，并计算其
方差，即：

ｘ^ｋ｜ｋ－１ ＝ｘ^ｋ－１｜ｋ－１＋η（ｈ（ｔｋ；ｂ）－ｈ（ｔｋ－１；ｂ）） （２５）
Ｐｋ｜ｋ－１ ＝Ｐｋ－１｜ｋ－１＋σ

２Δｔ （２６）
Ｓｔｅｐ３：更新。利用ｋ时刻退化状态特征预测

值 ｘ^ｋ－１｜ｋ－１及方差 Ｐｋ｜ｋ－１以及观测值 ｙｋ，根据
式（６）、式（１０）、式（１１）及ＥＫＦ算法，计算ｋ时刻
退化状态特征值ｘｋ的最优化估计值及方差，即：
ｘ^ｋ｜ｋ ＝ｘ^ｋ｜ｋ－１＋Ｋｋ（ｙｋ－ｇ′（^ｘｋ｜ｋ－１；υ）·ｘ^ｋ｜ｋ－１）

（２７）
Ｐｋ｜ｋ ＝（Ｉ－Ｋｋ·ｇ′（^ｘｋ｜ｋ－１；υ））Ｐｋ｜ｋ－１ （２８）

其中，Ｋｋ称为Ｋａｌｍａｎ增益，表达式如为：
Ｋｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１·ｇ′（^ｘｋ｜ｋ－１；υ）（ｇ′（^ｘｋ｜ｋ－１；υ）

２Ｐｋ｜ｋ－１＋φ
２）

（２９）
循环执行Ｓｔｅｐ２、Ｓｔｅｐ３，实现 ＥＫＦ算法的递

推，求解下一时刻退化状态特征值的最优估计。

需要特别指出的是，每执行完一次 Ｓｔｅｐ３，均需要
执行平行仿真模型参数演化，完成参数的更新后，

才能进入下一次循环去执行Ｓｔｅｐ２。

２．４　平行仿真模型参数演化

由平行仿真模型（６）可知，退化状态特征值
为ｘｋ时，观测值ｙｋ服从以 ｇ（ｘｋ；υ）为均值，以 φ

２

为方差的正态分布，即：

ｐ（ｙｋ｜ｘｋ；υ）～Ｎ（ｇ（ｘｋ；υ），φ
２）＝ １
φ ２槡π

ｅ－
（ｙｋ－ｇ（ｘｋ；υ））２

２φ２

（３０）
而ｋ－１时刻退化状态特征值为 ｘｋ－１时，ｋ时刻退
化状态特征预测值ｘｋ服从以ｘｋ－１＋η（Ｈ（ｔｋ，ｂ）－
Ｈ（ｔｋ－１，ｂ））为均值，以 σ

２
ＢΔｔ为方差的正态分

布，即

ｐ（ｘｋ｜ｘｋ－１；ｂ）～Ｎ（ｘｋ－１＋η（Ｈ（ｔｋ，ｂ）－Ｈ（ｔｋ－１，ｂ）），σ
２
ＢΔｔ）

＝ １
σＢ ２πΔ槡 ｔ

ｅｘｐ －
（ｘｋ－ｘｋ－１－η（Ｈ（ｔｋ，ｂ）－Ｈ（ｔｋ－１，ｂ）））

２

２σ２ＢΔ[ ]ｔ

（３１）
因此，在ｋ－１时刻退化状态特征值为ｘｋ－１的

条件下，ｋ时刻退化状态特征预测值为 ｘｋ，观测值
为ｙｋ的联合概率分布 ｐ（ｘｋ，ｙｋ｜ｘｋ－１；Θ）＝ｐ（ｙｋ｜
ｘｋ；υ）·ｐ（ｘｋ｜ｘｋ－１；ｂ），其中，Θ为模型参数集，
Θ＝｛η，ｂ，σＢ，υ，φ｝。记 ｋ时刻的仿真退化状态
向量Ｘｋ＝［ｘ０，ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ］，观测数据向量 Ｙｋ＝
［ｙ０，ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ］，则到 ｋ时刻，仿真退化状态向

量为Ｘｋ，观测数据向量为 Ｙｋ的联合概率分布
ｐ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ）由式（３２）给出，ｐ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ）即为参
数Θ的似然函数。

ｐ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ）＝∏
ｋ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ，ｙｉ｜ｘｉ－１；Θ）

＝∏
ｋ

ｉ＝１
ｐ（ｙｉ｜ｘｉ；υ）∏

ｋ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ｜ｘｉ－１；ｂ）

（３２）
由于ｐ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ）为以正态分布为基础的联合概
率分布，对式两边求对数能够使运算更简便，因

此，运用对数极大似然法，对平行仿真模型参数Θ
进行估计步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：求联合概率分布ｐ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ）的对数
似然函数Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ），表达式如式（３３）所示。
　Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ）＝ｌｎｐ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ）

＝ｌｎ（∏
ｋ

ｉ＝１
ｐ（ｙｉ｜ｘｉ；υ））＋ｌｎ∏

ｋ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ｜ｘｉ－１；ｂ( )）

＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｌｎ（ｐ（ｙｉ｜ｘｉ；υ））＋∑

ｋ

ｉ＝１
ｌｎ（ｐ（ｘｉ｜ｘｉ－１；ｂ））

＝－ｋｌｎ（２π Δ槡 ｔ）－ｋｌｎσＢ－ｋｌｎφ－

　
∑
ｋ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｇ（ｘｉ；υ））

２

２φ２
－

　
∑
ｋ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘｉ－１－η（Ｈ（ｔｉ，ｂ）－Ｈ（ｔｉ－１，ｂ）））

２

２σ２ＢΔｔ
（３３）

Ｓｔｅｐ２：求 Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ）的极大值，即令
Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ）参数集Θ中各参数求偏导数等于０，
构造偏微分方程组（３４），并求解。

（Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ））
Θ

＝０

（Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ））
η

＝０

（Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ））
ｂ

＝０

（Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ））
σＢ

＝０

（Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ））
υ

＝０

（Ｌ（Ｘｋ，Ｙｋ；Θ））
φ

＝

















 ０

（３４）
每求解出一组新的模型参数，就完成了平行

仿真模型的一次在线演化。后续，一方面需要将

模型演化结果输出给剩余寿命预测环节，对装备

的剩余寿命进行实时预测；另一方面，等待新的退

化特征观测值注入，开始下一时刻的退化状态估

计和下一次模型在线演化。

·１１２·
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３　应用实例

本文针对平行仿真模型参数演化方法进行研

究，因此仅针对模型参数演化过程进行仿真实验。

本文实验数据来自 ＰＨＭＳｏｃｉｅｔｙ（２０１０）公开数据
集，该数据集为刀具磨损实验数据。本文使用１
号实验刀具的实验数据，进行３１５次切削实验，并
记录每次切削后的刀具磨损情况，该磨损情况由

刀具后刀面磨损带中间区域的平均宽度（单位：

μｍ）来描述。为说明本文所述模型参数演化处理
流程，验证本文算法的有效性，以刀具磨损情况为

观测数据，使用拟合算法构建预测模型的初始形

态，运用本文所述模型初始化方法和参数演化流

程，实现对刀具磨损情况的预测。

３．１　模型初始化

为本实验构建由线性退化模型、幂退化模型

和指数退化模型构成的退化模型库，将１号刀具
的观测数据逐一注入退化模型库的各个模型中，

取ｔ０＝０将观测数据分别代入式（１５）、式（１７）～
（１９）、式（２１）～（２２），计算各退化模型参数，并将
参数对应代入式（１４）、式（１６）、式（２０）以确定该
时刻各退化模型方程。当注入数据数量为４时，
所有模型均能够完成解算，随着注入数据数量的

增加，将各拟合数据与观测数据代入式（１２），求
得的各模型部分拟合误差如表１所示。根据２．３
节模型初始化的算法步骤，确定注入１１个观测数
据时，指数退化模型的拟合结果为退化特征量预

测模型初始状态，此时，模型的初始参数为：ｘ０＝
３７．５２２５，η＝－５９．２６００，δ＝－０．０３６７，拟合曲
线与观测数据曲线的对比如图２所示。

表１　各模型不同数据量下的拟合误差
Ｔａｂ．１　Ｆｉｔｔｉｎｇｅｒｒｏｒｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａａｍｏｕｎｔｓ

数据数量 线性退化模型 幂退化模型 指数退化模型

４ ０．０９９８ ０．１４９１ ０．３４８８

５ ０．１５３３ ０．２９２０ ０．５５６７

６ ０．２２５４ ０．５５３９ ０．５２３３

９ ０．５７８０ １．９２２７ ０．２１２９

１１ ０．９３１８ ３．３９３７ ０．０３２１

１２ １．１４４７ ４．３２０３ ０．０９７４

１３ １．３８１６ ５．３８２６ ０．１９７０

１４ １．６４２５ ６．５８５５ ０．３０３８

３．２　模型参数演化

根据模型初始化分析可知，本实验适用的平

图２　拟合曲线与观测数据曲线的对比
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｆｉｔｔｅｄｃｕｒｖｅａｎｄ

ｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｄａｔａｃｕｒｖｅ

行仿真模型为指数退化平行仿真模型，其状态方

程的漂移项为指数函数，观测方程为线性函数，模

型形态如式（３５）所示。

ｘｋ＝ｘｋ－１＋η（ｅδ
ｋΔｔ－ｅδ（ｋ－１）Δｔ）＋σＢ Δ槡 ｔτ

ｙｋ＝γ１ｘｋ＋φω{
ｋ

（３５）

将退化特征量初始预测模型作为数据同化的

初始状态，将已有观测数据注入模型参数动态演

化环节，开始进行平行仿真模型参数在线动态演

化，ＥＫＦ算法的初始值由模型初始化阶段求得，
本实验注入的初始值 ｘ^０｜－１＝３７５２２５和估计误差
Ｐ０｜－１＝０３０３８。后续获得的观测数据直接注入
ＥＫＦ算法，进行模型数据同化及参数演化。１号
刀具的仿真退化轨迹与实际观测退化轨迹对比如

图３所示，该仿真数据前１１项由模型初始化环节
的拟合算法求得，后续仿真数据为模型参数演化

过程求得。

图３　退化轨迹对比
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｅｇｅｎｅｒａｔｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ

从图３中不难看出，本文算法能够有效地对
刀具的性能退化过程进行仿真，在８０～８５刀之间
以及１０５刀左右仿真数据偏离实际观测数据使误
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差达到规定阈值后，仿真系统根据本文算法对模

型进行调整，使仿真数据能够继续逼近真实观测

数据。通常利用式（３６）所示的均方根误差（ｒｏｏｔ
ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）来度量仿真精度，求得
的仿真结果与实际观测数据的均方根误差为

０００２３。

Ｒ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｋ＝１

ｙｋ－ｘ^ｋ｜ｋ
ｙ( )槡 ｋ

（３６）

仿真过程中，仿真模型参数的演化如图４所
示。图４表明，随着观测数据的注入，模型参数能
够进行动态演化并快速收敛至真实值附近，漂移

系数η的收敛值约为 －３００９８８，指数系数 δ的
收敛值约为 －３３５４７，观测方程参数 γ１的收敛
值约为０８７。

（ａ）漂移系数η在线演化
（ａ）Ｏｎｌｉｎｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆη

（ｂ）指数系数δ在线演化
（ｂ）Ｏｎｌｉｎｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆδ

（ｃ）观测系数γ１在线演化

（ｃ）Ｏｎｌｉｎｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆγ１

图４　参数在线演化
Ｆｉｇ．４　Ｏｎｌｉｎｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

４　结论

本文针对前期研究中线性退化过程和非线性

退化过程使用不同的模型表达不利于后续研究深

入开展的状况，统一了不同退化状态下的平行仿

真模型表达，为后续研究深入开展奠定基础；针对

前期研究中模型初始形态由经验确定的不足，提

出通过构建平行仿真初始模型库并设计模型选择

算法的思路，具体设计了平行仿真初始预测模型

库的构建方法和模型选择算法，解决模型初始形

态确定问题；在此基础上进一步设计和完善了平

行仿真模型在线演化的具体工作流程，实现了平

行仿真模型的在线动态演化，使模型仿真状态实

时逼近装备实际状态。将本文设计的演化方法应

用于刀具磨损情况预测，仿真实验显示，本文方法

能够使模型参数快速收敛，并达到较好的预测

效果。

本文完整地构建了面向剩余寿命预测的平行

仿真模型参数演化方法，为平行仿真技术在装备

维修保障中的应用提供了理论依据和算法支撑。

然而，复杂系统的退化过程往往不会呈现单一退

化规律，因此平行仿真模型的演化也不仅仅是参

数的演化，还涉及模型形态的演化。此外，系统运

行过程中，还有可能受到外界因素影响，使退化过

程存在离散冲击。为了在这些退化情况下平行仿

真模型仍能够很好地逼近系统的运行状态，还需

要对平行仿真模型演化过程中的模型形态切换问

题进行深入的探讨，设计恰当的模型切换算法，减

小模型切换过程中的仿真误差。
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