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考虑随机效应的两阶段退化系统剩余寿命预测方法

张   鹏， 胡昌华， 白   灿， 张   优， 张建勋
(火箭军工程大学，陕西 西安 710025)

摘　要: 针对退化过程呈现两阶段特征的随机退化系统剩余寿命预测问题，建立两阶段维纳过程退化模型，并引入随

机效应描述样本间差异性。基于时间-空间变化方法以及变点处退化值的随机特性，给出首达时间意义下系统寿命

分布解析表达形式。提出一种基于期望最大化 (expectation maximization, EM)算法和贝叶斯理论的模型参数离线辨

识和在线更新算法。最后，结合液力耦合器 (liquid coupling device, LCD)的实际退化数据，验证所提方法的可行性

与有效性，并说明其工程应用价值。

关键词: 两阶段维纳过程; 剩余寿命预测; 期望最大化算法; 贝叶斯方法

中图分类号：TB114.3; TP202                        文献标志码: A                     文章编号: 1674–5124(2019)01–0001–07

Remaining useful life estimation method for two-phase degradation
system with random effects
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Abstract: This paper focuses on estimating the remaining useful life for the stochastic degradation system with
two-phase  degradation  process.  The  two-phase  Wiener  process  degradation  model  is  established,  and  the
random effects is introduced into the degradation model to describe the difference between samples. Based on
the time space variation method and the stochastic characteristics of degenerate value at the change point, the
analytic expressions of the system lifetime distribution under the concept of the first passage time is provided.
The parameters of the model are estimated by the expectation maximization (EM) algorithm, and the obtained
estimates  are  updated  by  the  Bayesian  theory.  Finally,  the  life  estimation  method  is  applied  to  the  liquid
coupling device (LCD), and the result shows the effectiveness of the method and the value of the engineering
application.
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0    引　言

随着现代科学技术的飞速发展，工业设备产品

呈现出集成化、智能化、复杂化的发展趋势，功能增

强的同时给设备的可靠性研究带来了新的挑战。设 
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备在运行过程中不可避免地受到外部环境和内部因

素的随机影响，导致性能下降乃至退化失效，对于

此类随机退化系统，采用随机过程为基础的退化建

模方法进行寿命预测是很好的选择，其中基于

Wiener过程的建模方法由于其良好的数学性质在

退化建模和寿命预测中得到广泛应用[1]。

目前大多数基于随机过程退化建模的文献认为

系统在退化过程中遵循单一的随机退化模型，而在

工程实践中由于退化机理的复杂性、环境因素的影

响、系统工作状态的改变等，一些设备和产品的退

化速率以及数据波动程度呈现出两阶段甚至多阶段

特性[2]。例如，液力耦合器的退化过程可分为两个

阶段[3]，第一阶段迅速退化，然后在第二阶段缓慢退

化至失效，与之类似的有激光发射器[4]、等离子显示

板[5-6]、有机发光二极管[7]、加速度计[8]等；也有像锂电

池[9]等开始时经历一个平稳退化期，随着充放电的

进行，由于固体电解质层在电极上的生长以及副反

应导致的活性材料的损失，导致锂电池容量在后一

阶段迅速衰落。

对于此类存在变点的两阶段随机退化系统进行

退化建模和寿命预测研究，已有不少学者关注并取

得一定进展。Wang等[3]提出在变点前后液力耦合

器的退化分别使用伽马过程和维纳过程来控制，在

此基础上详细讨论了实时可靠性评估和参数估计问

题。Bae等[6]在对等离子显示板的退化研究中引入

带有变点的随机系数对数线性模型，并用极大似然

估计方法得到其寿命分布。Wang等[7]提出了一种

以贝叶斯框架为主要内容的变点维纳过程模型，用

于有机发光二极管的退化预测，与最大似然法相比

分段贝叶斯方法表现出更强的鲁棒性。Chen等 [10]

在两阶段对数线性模型的基础上进行改进来描述滚

动球轴承的分段退化过程，并用贝叶斯方法更新模

型参数进行寿命预测。Yan等[11]用两阶段维纳退化

过程对液力耦合器的进行可靠性评估，基于赤池信

息准则和残差平方和标准估计变点。

尽管两阶段退化模型取得了一些理论与实际应

用成果，但是仍然存在一些问题有待研究和解决。

考虑到同批次产品之间存在差异性，其变点处的退

化量以及两个阶段的退化模型参数都会存在一定的

差异，目前仅有很少一部分文献[12]考虑该问题。此

外，现有文献中通常假设变点处的退化量已知或其

分布函数能够从历史数据统计得到，这会需要大量

的历史退化数据[10]。实际上，由于第一阶段退化的

不确定性，在退化过程达到变点前，变点发生处的

退化量未知，并非一个确定值或期望值，是与第一

阶段退化模型相关的随机变量，在进行首达时间意

义下的剩余寿命预测时，必须考虑这一点。

综上本文在两阶段维纳退化模型的基础上，引

入随机效应来描述样本间的差异性，研究了剩余

寿命预测中的模型参数的离线辨识和在线更新算

法，最后通过液力耦合器的实例研究验证了本文所

提方法可以有效实现对两阶段退化设备的剩余寿命

预测。

1    两阶段 Wiener 过程退化模型

1.1    退化模型的假设

假设 1　系统性能退化过程呈现两阶段特征，

存在变点，变点前后两个阶段退化速率存在显著

差异。

{X (t) , t ⩾ 0}假设 2　在各个阶段，系统的退化过程

服从独立的线性Wiener过程：
X (t) = x0+µt+σB(t) (1)

x0 µ σ

{B (t) , t ⩾ 0}
其中 是初始退化量， 和 分别是漂移系数和扩散

系数， 为标准布朗运动，反映退化过程的

随机动态特性。

ω

假设 3　系统的寿命定义基于随机过程的首达

时间概念[13]，当性能退化量首次超过失效阈值 时产

品失效，即有：
T = inf {t : X (t) ⩾ ω |X(0) < ω } (2)

ω

tk

Lk

失效阈值 根据实际工程要求给定。那么对

于一个运行中的设备，其在时刻 处的剩余寿命

为
Lk = inf {lk : X (lk + tk) ⩾ ω |X (tk) < ω } (3)

1.2    两阶段 Wiener 过程退化模型

基于以上假设，对于此类存在变点的随机退化

系统可以建立两阶段Wiener过程退化模型：

X (t) =
{x0+µ1t+σ1B(t), 0 < t ⩽ τ
xτ+µ2(t−τ)+σ2B(t−τ), t > τ

(4)

x0

x0 = 0 xτ

τ µ1 σ1

µ2 σ2

其中， 表示退化过程初值，为简化计算常假设初始

退化量 ； 表示第二阶段退化初值即变点处的

退化量， 表示变点发生时间； 和 分别表示第一

阶段退化过程的漂移系数和扩散系数， 和 分别

表示第二阶段退化过程的漂移系数和扩散系数。
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2    剩余寿命估计

µ1 µ2

N(µα,σ2
α) N(µβ,σ2

β) σ1 σ2

xτ

在工程实际中，受产品材料、制造工艺差异和

工作环境变化等因素的影响，同批次产品的退化特

性通常会存在个体差异性[1]，即退化轨迹有较大相

似性，但是各个产品的退化数据对应的退化率是不

一样的。为反映这种样本间差异性所导致的随机效

应，在此采用文献[11, 14]中的方法，将退化模型中

相关参数随机化，定义式 (4)中漂移系数 和 为随

机参数表征个体差异性，并分别服从正态分布

和 ， 和 为确定性参数。为简化

问题，假定变点发生时间固定，若变点处的退化量

已知，根据文献 [15]中 Wiener退化过程寿命分

布，可得两阶段退化过程寿命的 PDF如下：

fT(t) =



ω− x0√
2πt3

(
σ2
αt+σ2

1

) ·
exp

− (ω− x0−µαt)2

2t
(
σ2
αt+σ2

1

)  , 0 < t ⩽ τ

ω− xτ√
2π(t−τ)3

[
σ2
β(t−τ)+σ2

2

] ·
exp

− (ω− xτ−µβ(t−τ))2

2σ2
β(t−τ)

2+2σ2
2(t−τ)

 , t > τ

(5)

(xτ,∞)

(0, xτ)

xτ
X (t) < ω τ xτ

事实上，在变点未出现时，变点处的退化量是

未知的，这对计算第一阶段寿命的 PDF没有影响。

但是在计算第二阶段寿命的 PDF时，根据首达时间

的概念，要计算退化过程在 失效概率，需保证

退化过程在 上未超过失效阈值，因此为得到寿

命的 PDF，必须考虑首达时间意义下 的分布，即

在 条件下经过时间 退化量从 0到 的转移

概率。

T < τ

首先假设系统在变点发生前就已经失效，即寿

命 ，此时系统退化过程可看作单一的线性退化

过程，寿命的 PDF仍按式 (5)中所示不变。

T > τ系统在经历变点后失效，即寿命 ，此时系

统退化过程用建立的两阶段维纳退化过程模型

描述。

µ1 µ2 N(µα,σ2
α) N(µβ,σ2

β)

gτ(xτ|µα,σα)
t x

引理 1[16]　对于两阶段退化过程，如果漂移系

数 和 分别服从正态分布 和 来

描述样本间的差异性，用 表示经过时间

从 0转移到 的转移概率，那么寿命的 PDF有如下

形式：

fT(t) =
w ω
−∞

ω− xτ√
2π(t−τ)3

[
σ2
β(t−τ)+σ2

2

] ·
exp

− (ω− xτ−µβ(t−τ))2

2σ2
β(t−τ)

2+2σ2
2(t−τ)

gτ(xτ|µα,σα)dxτ =

w ω
−∞

ω− xτ√
2π(t−τ)2σ2

b

exp

− (ω− xτ−µb)2

2σ2
b

·
[
1− exp

(
−4ω2−4xτω

2σ12τ

)]
1√

2πσ2
a

·

exp
[
− (xτ−µατ)2

2σ2
a

]
dxτ = A−B

(6)

其中：

µa = ω−µα, µc = −ω−µατ−σ2
ατ/σ

2
1

µb = µβ (t−τ) , σ2
a = σ

2
ατ

2+σ2
1τ

σ2
b = σ

2
β(t−τ)2+σ2

2(t−τ)

A =
1√

2π(t−τ)2
(
σ2

a +σ
2
b

) exp

− (µb−µa)2

2
(
σ2

a +σ
2
b

)  ·µaσ
2
b+µbσ

2
a

σ2
a +σ

2
b

Φ

 µaσ
2
b+µbσ

2
a√

σ2
aσ

2
b

(
σ2

a +σ
2
b

)
+√

σ2
aσ

2
b

σ2
a +σ

2
b

ϕ

 µaσ
2
b+µbσ

2
a√

σ2
aσ

2
b

(
σ2

a +σ
2
b

)



B = exp

2µαω
σ2

1

+
2σ2
αω

2

σ4
1

 ·
1√

2π(t−τ)2
(
σ2

a +σ
2
b

) exp

− (µb−µc)2

2
(
σ2

a +σ
2
b

)  ·µcσ
2
b+µbσ

2
a

σ2
a +σ

2
b

Φ

 µcσ
2
b+µbσ

2
a√

σ2
aσ

2
b

(
σ2

a +σ
2
b

)
+√

σ2
aσ

2
b

σ2
a +σ

2
b

ϕ

 µcσ
2
b+µbσ

2
a√

σ2
aσ

2
b

(
σ2

a +σ
2
b

)



(7)

tk xk lk

fL (lk)

µ1 µ2

若已知当前时刻 的退化状态 ，用 表示系统

的剩余寿命， 表示系统剩余寿命的 PDF，在随

机退化速率 和 的影响下，可获得基于两阶段维

纳过程退化模型的系统剩余寿命的 PDF。

tk tk < τ情况 1：当前时刻 在变点前，即 。此时系

统失效模式仍可能有两种。

1) 在变点前失效，此时剩余寿命 PDF为

fL (lk) =
ω− xk√

2πlk3
(
σ2
αlk +σ2

1

) exp

− (ω− xk −µαlk)2

2lk
(
σ2
αlk +σ2

1

)  (8)
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tk < τ lk + tk > τ2) 在变点后失效，即 且 ，此时剩余

寿命 PDF与式 (6)、式 (7)有类似的形式，在此不再

赘述。

tk tk > τ情况 2：当前时刻 在变点后，即 ，此时剩

余寿命 PDF为

fL (lk) =
ω− xk√

2πlk3
(
σ2
βlk +σ

2
2

) exp

− (ω− xk −µβlk)2

2lk
(
σ2
βlk +σ

2
2

)  (9)

3    模型参数的估计与更新

3.1    基于 EM 算法的离线参数估计

X = {X1,X2, · · · ,Xn} Xi ={
xi,0, xi,1, · · · , xi,mi

}
i

{
ti,0, ti,1, · · · ,

ti,mi

}
∆t = ti, j−

ti, j−1

假设存在同一批的 n个随机退化设备，分别对

应了 n组退化数据，即 。其中

表示第 个设备在时间

上的监测值。在实际工程中，常采用等时间间

隔采样来收集数据，那么为简化问题，令

，此外，为了描述样本间差异性，假设两阶段的

漂移系数为随机变量。值得注意的是，对于某一单

个退化设备而言，所有参数都应是常值参数，即这

种随机性仅反映了样本间差异性。

τi ∈
{
ti,0, ti,1, · · · , ti,mi

}
τ̃i = τi/∆t{

xi,0, xi,1, · · · , xi,τ̃i

}{
xi,τ̃i+1, xi,τ̃i+2, · · · , xi,mi

}
Xi

假设变点的发生时间已知且仅在采样时刻取

值 ， 即   ， 令 ， 那 么

表示系统第一阶段的退化数据，

表示系统第二阶段的退化数

据，在此基础上，将构造 的似然函数构造如下：

lnL
(
µ1,i,σ1,µ2,i,σ2|Xi

)
=

τ̃i∑
j=1

ln
1√

2πσ2
1∆t

exp

 (xi, j− xi, j−1−µ1,i∆t)2

2σ2
1∆t

+
mi∑

j=τ̃i+1

ln
1√

2πσ2
2∆t

exp

 (xi, j− xi, j−1−µ2,i∆t)2

2σ2
2∆t


(10)

µ1,i,µ2,i,σ1,σ2 i

µ̂1,i, µ̂2,i, σ̂1, σ̂2

其中， 表示第 个退化设备退化模型的

参数，通过极大似然估计方法可以得到每一组设备

的模型参数，也就是 。

Θ̂ = argmax
Θ

n∑
i=1

lnL
(
µ1,i,σ1,µ2,i,σ2|Xi

)
(11)

Θ =
{
µ1,1,µ1,2, · · ·µ1,n,µ2,1,µ2,2, · · ·µ2,n, τ1, τ2, · · · , τn,

σ1,σ2
}

µ̂1,i µ̂2,i

µ1,µ2

µ1,i,µ2,i

其中

，由于得到的 和 可以看作随机变量

的观测值，为了从 n组设备的观测数据中估计

参数，将 作为 EM算法的隐藏参数。根据

EM算法，建立似然函数如下：

lnL (Θ|X,Z) = In
n∏

i=1
p (Xi,Zi|Θ)

=
n∑

i=1
ln (p (Zi|Θ) p (Xi|Zi,Θ))

(12)

Θ =
{
σ1,σ2,µα,σα,µβ,σβ

}
Zi =

{
µ1,i,µ2,i

}其 中 表 示 模 型 参 数 ，

表示隐藏变量。

E步：计算

Q
(
Θ|Θ̂(k)

)
= EZ|X,Θ̂(k)

[
ln p (X,Z|Θ)

]
= EZ|X,Θ̂(k)

n∑
i=1

ln
[
p (Zi|Θ) p (Xi|Zi,Θ)

] (13)

Θ̂(k) =
{
σ̂(k)

1 , σ̂
(k)
2 , µ̂

(k)
α , σ̂

(k)
α , µ̂

(k)
β , σ̂

(k)
β

}
X k

其中， 表示基于观

测数据 在第 步的估计值。

Θ̂(k+1) = argmax
Θ

Q
(
Θ|Θ̂(k)

)
∂Q

(
Θ|Θ̂(k)

)
/∂Θ = 0

M步：计算 ，对其求偏

导 。

下面给出第 k+1步的参数估计结果：

µ̂(k+1)
α =

1
n

n∑
i=1

(
xi,τ̃i − xi,0

)
∆tσα2,(k)

+ σ̂1
2,(k)
∆tµα(k)

τ̃iσα2,(k)
∆t2+ σ̂12,(k)

∆t

σ̂2,(k+1)
α =

1
n

n∑
i=1

(
E
[
µ2

1,i|Xi, Θ̂
(k)

]
−E2

[
µ1,i|Xi, Θ̂

(k)
])

µ̂(k+1)
β =

1
n

n∑
i=1

(
xi,mi − xi,τ̃i−1

)
∆tσβ2,(k)

+ σ̂2
2,(k)
∆tµβ(k)

(mi− τ̃i)σβ2,(k)
∆t2+ σ̂22,(k)

∆t

σ̂2,(k+1)
β =

1
n

n∑
i=1

(
E
[
µ2

2,i|Xi, Θ̂
(k)

]
−E2

[
µ2,i|Xi, Θ̂

(k)
])

σ̂2,(k+1)
1 =

n∑
i=1



τ̃i∑
j=1

(
xi, j− xi, j−1

)2
+ τ̃iE

[
µ2

1,i|Xi, Θ̂
(k)

]
−

2E
[
µ1,i|Xi, Θ̂

(k)
] τ̃i∑

j=1

(
xi, j− xi, j−1

)


n∑
i=1

τ̃i∆t

σ̂2,(k+1)
2 =

n∑
i=1



mi∑
j=τ̃i+1

(
xi, j− xi, j−1

)2
+ (mi− τ̃i)E

[
µ2

2,i|Xi, Θ̂
(k)

]
−2E

[
µ2,i|Xi, Θ̂

(k)
] mi∑

j=τ̃i+1

(
xi, j− xi, j−1

)


n∑
i=1

(mi− τ̃i)∆t

(14)

由 EM算法的性质可知，最后退化模型的参数

估计是收敛的，通过迭代 E步和 M步直到满足某

一收敛判据时终止，由此得到对应的参数估计值。

3.2    基于贝叶斯理论的在线参数更新

在本小节中，主要针对某一运行中的退化设
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tk t0 tk

X0:k = {x0, x1, · · · , xk}
tk ⩽ τ

tk > τ

备，如何根据离线参数估计得到的先验信息和当前

运行信息来更新参数估计结果。定义当前时间为

，而当前运行设备从时间 ~ 获取的退化数据为

，注意到，如果变点未出现，即

，也就是说退化仍处于第一阶段且尚无当前设

备的第二阶段退化数据，那么仅需根据收集的退化

数据来更新第一阶段模型参数；与之相反，若变点

已经出现，即 ，那么仅需要更新第二阶段模型

参数。

µα,0,σα,0,µβ,0,σβ,0 µ1,µ2

tk ⩽ τ

令 表示 的先验信息。若

，可利用收集得到的当前设备运行数据进行参

数更新。根据贝叶斯理论，有如下结果：
p (µ1|X0:k) ∝ p (X0:k |µ1) p (µ1) (15)

其中：

p (X0:k |µ1) =
k∏

i=1

1√
2πσ2

1∆t
exp

− (xi− xi−1−µ1∆t)2

2σ2
1∆t


(16)

p (µ1) =
1√

2πσ2
α,0

exp

− (µ1−µα,0)2

2σ2
α,0

 (17)

p (X0:k |µ1) p (µ1)由于 和 服从正态分布，那么根据

共轭正态分布的性质，可得到后验分布为

p (µ1|X0:k) =
1√

2πσ2
α

exp
[
− (µ1−µα)2

2σ2
α

]
(18)

µα =
µα,0σ

2
1+ (xk − x0)σ2

α,0

(tk − t0)σ2
α,0+σ

2
1

(19)

σ2
α =

σ2
1σ

2
α,0

(tk − t0)σ2
α,0+σ

2
1

(20)

tk > τ

µ2

Xτ̃:k = {xτ̃, xτ̃+1, · · · , xk}

类似地，若 ，可利用当前运行设备退化数

据更新参数 ，由于第一阶段数据与第二阶段模

型无关，因此仅需要数据 用于

更新：

p (µ2|Xτ̃:k) =
1√

2πσ2
β

exp

− (µ2−µβ)2

2σ2
β

 (21)

µβ =
µβ,0σ

2
2+ (xk − xτ̃)σ2

β,0

(tk − tτ̃)σ2
β,0+σ

2
2

(22)

σ2
β =

σ2
2σ

2
β,0

(tk − tτ̃)σ2
β,0+σ

2
2

(23)

4    实例研究

本文所提方法在应用场景下模型参数的离线估

计和在线更新以及设备可靠性评估步骤流程如图 1
所示。

以液力耦合器为研究对象，按照上述设备模型

参数的估计更新以及寿命预测的步骤，对文中提出

的模型进行实例研究。图 2描述了 5台液力耦合器

的振幅随时间的变化情况[3]。从图中可以看出，退

化数据呈现出明显的两阶段退化特征。本文采用

LCD1、LCD3、LCD4、LCD5 4组数据用于离线参数估

计，并将估计得到的模型参数作为先验信息用于之

后的在线参数更新和剩余寿命预测。此外，假设

LCD2 的退化数据作为当前设备的运行信息用于在

线参数更新和剩余寿命预测的校验。

µα,

σ2
α,µβ,σ

2
β σ2

1,σ
2
2

首先，根据 EM算法离线估计得到参数

和 的估计值。

同类设备历史退化数据

EM 算法离线估计

模型参数先验信息

状态监测

运行设备的退化信息

贝叶斯方法
在线参数更新

剩余寿命预测

维修替换决策

模型参数后验分布

 

图 1    设备参数估计更新和寿命预测的步骤流程图
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图 2    液力耦合器的振幅随时间发生退化
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µ̂α = 0.204 3

σ̂α = 0.009 1 µ̂β = 0.011 1 σ̂β = 0.001 0 σ̂1 = 0.086 9

σ̂2 = 0.012 2 τ = 90 d

如图 3所示，蓝线表示在 EM算法中给定的

100组不同的模型参数初值，绿线表示最终迭代结

果，最终模型参数均收敛至如下结果： 、

、 、 、 、

，其中变点发生时间为 。实验表

明本文所提算法的可行性和稳定性。从参数估计结

果可以看出，第一阶段模型参数明显异于第二阶段

模型参数，这也说明了退化呈现两阶段的特征。进

一步，利用离线参数估计结果作为先验信息，结合

LCD2 退化数据进行在线参数更新，结果如图 4、图 5
所示。

接下来，根据在线参数估计的结果，对剩余寿

命进行估计。规定当振动振幅超过阈值 36 mm时，

液力耦合器发生失效。LCD2 的剩余寿命预测结果

和均方根误差如图 6、图 7所示。从中可以看出，本

文所提方法能够有效预测 LCD的剩余寿命。整体

上看，随着运行时间的增加，寿命预测结果愈加精

确，但当退化率发生较大波动时，预测结果误差稍

有增大。在图 7中反映为从 330~390 d，均方根误

差有增大趋势，当退化率稳定波动较小时，误差不

断减小。根据寿命预测结果，为保证设备的运行可

靠性，在设备失效前及时对设备进行维修替换活

动，从而避免财产损失和事故发生。
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图 3    EM 算法中模型参数的初值与终值

0 100 200 300 400 500 600 700

0.20

0.22

0.24

0.26

0.28

0.30

100 200 300 400 500 600 7000

0.002

0.004

0.006

0.008

0.010

运行时间/d

σ α
μ α

 

图 4    第一阶段模型参数的更新过程
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图 5    第二阶段模型参数的更新过程
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图 6    LCD2 剩余寿命预测结果
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5    结束语

本文结合工程实践中设备退化过程存在变点，

变点前后退化特征显著差异的问题建立了两阶段维

纳过程退化模型进行剩余寿命预测研究，重点阐述

了模型参数的离线辨识和在线更新算法，最后通过

液力耦合器实验数据验证了其可行性和有效性。

1) 引入随机参数描述样本间差异性，得到首达

时间意义下两阶段系统剩余寿命分布的解析表达形

式，实现剩余寿命的在线实时估计。

2) 提出基于 EM算法的参数离线辨识和基于

贝叶斯理论的参数在线更新算法，实现设备的实时

可靠性评估，为维修替换决策提供依据。

本文研究的两阶段退化模型是多阶段模型的基

础，基于多阶段模型的退化建模与剩余寿命预测问

题可在本文研究结论的基础上拓展推广得到。下一

步工作将继续研究多阶段退化问题以提高方法的普

适性和应用价值。
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图 7    LCD2 剩余寿命均方根误差
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