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数据驱动的可靠性评估与寿命预测研究进展:

基于协变量的方法

喻 勇 1, 2 司小胜 1 胡昌华 1 崔忠马 2 李洪鹏 2

摘 要 作为保障工业过程可靠性和经济性的重要技术, 可靠性评估与寿命预测在过去几十年得到了越来越广泛的关注和长

足的发展. 在实际应用中, 由于难以获取复杂、高可靠性设备失效机理的物理模型, 数据驱动的可靠性评估与寿命预测方法成

为近年来的主流. 同时, 自动监测技术和传感器技术的快速发展, 使得在工程实践中不仅能够获取系统的退化数据, 还能得到

大量的系统运行环境监测数据, 从而使得数据驱动寿命预测中基于协变量的方法得到了广泛应用. 本文根据系统运行环境中

协变量数据的不同变化规律, 将基于协变量方法的可靠性评估模型分为: 固定协变量模型、时变协变量模型和随机协变量模

型, 并分别讨论了各模型的发展现状. 最后, 讨论了协变量处理中存在的一些挑战及未来的研究方向.
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Data Driven Reliability Assessment and Life-time Prognostics:

A Review on Covariate Models
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Abstract Reliability assessment and life-time prognostics have been widely concerned and developed fast in the past

decades for their importance in industrial processes. Data driven approaches have been popular due to the complexity of

failure mechanism about the reliable complex system. With the development of auto-monitoring and sensor technology,

it is easy to obtain degradation data and environment information. A large number of methods based on hazard models

with covariates have emerged. In this paper we review the state-of-the-art covariate models in the literature. We classify

the approaches into three broad types of models, that is, constant models, time-dependent models and stochastic models.

We systematically discuss these models and approaches and finally highlight future research challenges.
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随着高新技术的快速发展以及全球军事竞争的

日益加剧, 一大批科技含量高、结构复杂的生产装
备和国防装备陆续投入了使用. 这些装备或者装备
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中某些部件的性能会在运行过程中持续性地退化,
并且这些退化常常是由一种或多种因素引起, 这些
因素一般被称为协变量[1], 比如: 温度、材料疲劳特
性、系统运行速度、负载等. 当这类装备或装备部
件由于协变量引起性能退化从而导致整个系统失效

时, 可能会引发灾难性的后果, 比如: 核反应堆产生
泄露、飞机动力系统故障、高铁控制系统失效等. 对
于此类退化系统, 如果能在其性能退化初期, 尤其在
尚未造成重大危害时, 根据监测信息, 及时发现异常
或定量评价系统健康状态、估计系统寿命, 并据此确
定对系统实施维护的最佳时机, 对于切实保障系统
的运行安全性、可靠性与经济性具有重要的意义[2].
近年来, 寿命预测技术发展迅速, 现有的寿命预

测方法大致分为基于物理失效模型的方法和数据驱

动的方法[3]. 对于复杂、高可靠设备而言, 获取其物
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理失效机理是一件耗时费力的难事. 相反, 数据驱
动的预测方法不依赖于设备的失效机理, 但该方法
需要对设备运行过程进行监测并收集有效的失效数

据或性能退化数据. 数据驱动的方法一般包括基于
统计模型的方法、基于可靠性函数的方法以及基于

人工智能的方法[4], 是近年来寿命预测的主要研究
方向. 郑建飞等[2] 对数据驱动的寿命预测方法进行

了系统而且完整的综述, 将数据驱动的方法分为基
于直接监测数据的方法和基于间接监测数据的方法.
Jardine 等[5] 将寿命预测的方法分为基于统计的方

法、基于人工智能的方法和基于模型的方法. Hu[6]

等将机电设备分为新研设备、工作态设备、贮存态设

备三类, 根据这三种状态的机电设备特点及获得监
测数据的方式, 对其寿命预测方法进行了系统研究
和评述. Liao 等[4] 提出了经验模型、数据驱动模型

和物理模型的多种不同组合方式, 利用不同模型的
优点进行融合从而得到更好的预测结果, 并提供一
个电池退化的例子展示了混合预测方法的优点. 周
东华等[7] 结合异常检测、寿命预测与维修决策三个

环节之间的相互联系, 综述了异常检测、寿命预测与
维修决策的联合研究现状, 重点总结了异常检测与
寿命预测、异常检测与维修决策、寿命预测与维修

决策、维修决策与备件管理的联合研究动态. 上述
论文都从各自的角度讨论了数据驱动的寿命预测发

展, 但是文章中只考虑了对系统退化数据的建模. 近
年来, 随着自动监测技术和嵌入式传感器技术的快
速发展, 使得在工程实践中不仅能够获取系统的退
化数据, 还能得到大量的系统运行环境监测数据, 从
而为基于协变量的数据驱动寿命预测方法提供了充

足的数据支持, 使得传统基于协变量方法的寿命预
测得到了更为广泛的应用. 因此, 本文在数据驱动的
寿命预测分类中, 更详细地讨论融入了协变量数据
的寿命预测方法, 从环境对系统退化影响方面来讨
论系统的可靠性评估与寿命预测方法的研究进展.

本文根据协变量在系统运行中的变化规律, 以
及现有文献使用的协变量处理模型, 在第 1 节将现
有的协变量处理模型分为: 固定协变量模型、时变协
变量模型和随机协变量模型; 第 2 节讨论了各协变
量处理模型的优缺点以及研究进展; 第 3 节指出了
目前结合协变量信息进行寿命预测与可靠性评估方

法的不足与解决途径.

1 基于协变量的可靠性评估与寿命预测方法

分类

最经典的考虑协变量作用的寿命分析模型是

Cox[8] 于 1972 年提出的比例风险模型 (Propor-
tional hazard model, PHM). 由于 Cox 的先驱性
工作, 基于协变量的比例风险模型已经被广泛用于

寿命预测、可靠性分析和维护策略优化等领域, 这
一模型也是概率统计领域引用最多的论文之一. 由
于比例风险模型要求不同协变量间失效率比值相等

的条件较为苛刻, 因此, Kumar 等[9] 提出了分层比

例风险模型 (Stratified proportional hazard model,
SPHM), 该模型只要求同一层协变量间的失效率比
值相等, 这更加符合系统实际退化过程. Anderson
等[10] 针对系统运行中恒定协变量对系统退化影响

的程度会不断变化的情况, 提出了两步退化模型, 该
模型提出了分段函数形式的回归系数. 同 Cox 比
例风险模型的乘法性质影响不同, Pijnenburg[11] 提

出了加性风险模型, 该模型能够较好地应用于维修
后性能介于最佳性能与维修前性能之间的不完全

维修系统. 为了更加充分体现协变量对系统退化率
的影响, Andersen 等[12] 提出了混合风险协变量模

型, 在其工作中同时考虑了协变量对失效率函数的
加法性质影响与乘法性质影响. Shyur 等[13] 为了

更好评估加速寿命实验中系统失效率与协变量的关

系, 提出了加速失效模型, 使用该模型能够在短时
间内评估系统可靠性与失效率. 此外, Ciampi 等[14]

提出了考虑协变量对基准失效率产生影响的扩展

风险退化模型. Mccullagh[15] 通过在多样本可靠性

评估中提出恒定优势比的概念, 形成了比例优势模
型. Bennett[16] 通过假设系统的失效时间分布为
Log-logistic 分布提出了 Log-logistic 回归模型.
上述模型主要应用于协变量固定不变的情况,

但是系统运行环境常常是随着时间变化的, 针对这
一情况, 部分学者提出了能够处理时变协变量的数
学模型. 为了对失效服从随机点过程的情况进行建
模, Cox[8] 在提出比例风险模型后, 接着又提出比例
强度模型 (Proportional intensities model, PIM).
针对比例风险模型计算过程中运算量较大的问题,
Liao[17] 提出了运算量较小的逻辑回归模型. Sun[18]

假设系统的协变量或协变量函数与系统的失效率函

数成比例, 并在基准失效率估计时考虑了历史协变
量信息, 从而提出了比例协变量模型 (Proportional
covariates model, PCM). Jardine 等[19] 为了提高

比例风险模型在预测船舶引擎失效中的针对性, 假
设比例风险模型中系统的失效时间服从威布尔分

布, 提出了威布尔比例风险模型. Aalen[20] 在其提

出的乘法强度模型的基础上, 提出了能够降低 Cox
比例风险模型限制条件的 Aalen 回归模型. Gorjian
等[21] 于 2010 年提出了显式风险模型, 该模型同时
考虑了外部协变量与内部协变量对系统退化的影响,
因此该模型能更好地评估系统的可靠性.
在系统的运行过程中, 协变量的变化还有可能

为随机过程. 当协变量为不同随机过程时, 系统的退
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化过程将同时取决于失效率函数与协变量随机过程

两个方面. 因此, 针对不同的随机协变量, 部分学
者提出了不同或相似的协变量处理模型, 用以评估
系统可靠性, 其中应用较为广泛的是 Sheldon[22] 提

出的泊松振动模型与 Jarrow 等[23]、Zhao 等[24] 和

Banjevic等[25] 提出与推广的Markov随机模型. 泊
松振动模型主要是考虑系统退化由随机冲击造成,
且该冲击次数服从泊松分布. 在协变量过程为马尔
科夫链的条件下, Jarrow 等[23] 提出了一种失效率

函数为累积和形式的数学模型; Zhao 等[24] 提出了

一种与 Cox 比例风险模型具有类似处理效果的数学
模型. 此外, Myers[26] 还提出了协变量为一个特定

随机过程的模型; Berman 等[27] 在随机过程为某一

特定高斯随机过程的条件下, 提出了一个二次风险
模型. 由于上述模型同时考虑了协变量过程随机和
时变的特征, 因而在应用中能够更好地描述系统运
行情况的变化.
本文根据上述模型所处理协变量数据的不同变

化规律, 将协变量处理模型分为如图 1 所示的三种
类型: 固定协变量模型、时变协变量模型和随机协
变量模型.

2 基于协变量的可靠性评估与寿命预测方法

进展

2.1 固定协变量模型

2.1.1 比例风险模型

比例风险模型作为一种多元分析模型,由Cox[8]

于 1972 年提出. 该模型能够用于评估不同协变量状
态对系统失效时间的影响, 由于该模型的一般性与

灵活性, 比例风险模型从上世纪开始已经广泛应用
于生物医学领域、可靠性领域以及经济领域等方

面[28−31]. 目前几乎所有的协变量处理模型都是以该
模型为基础发展演变而来. Cox[8] 将协变量恒定情

况下的比例风险模型表示为

h(t;z) = h0(t)Ψ(γz) (1)

式中, h0(t) 是无特定形式且不受协变量影响的基准
失效率函数, Ψ(γz)为协变量函数, 它反映不同协变
量 z 对系统整体失效率的影响程度. 比例风险模型
假设

h(t;zx)
h(t;zy)

=
h0(t) exp(zxγ)
h0(t) exp(zyγ)

=

exp[γ(zx − zy)]

即不同协变量下的失效率函数比值是成比例的. 函
数 Ψ 可以是对数线性、线性和其他逻辑形式, 其中
对数线性形式以其优秀的特性得到了最广泛的应用.
比例风险模型中, 协变量由行向量 z 表示, 取决于系
统的工作环境 (如: 温度、湿度、气压等); 回归系数
由列向量 γ 表示, 为模型中的未知参数, 它反映协变
量中各环境因素分别对系统退化的影响程度. 该模
型的主要优势是基准失效函数无特定形式要求, 以
及协变量函数对基准失效函数的影响为更加符合实

际情况的乘法性影响而非加法性影响. 但是, 由于模
型要求失效率函数在不同协变量条件下成比例, 将
使得在同一问题中基准函数恒定, 这不太符合工程
实际.

Cox[8, 32] 针对模型中回归系数 γ 的估计, 提
出了条件似然方法; Kalbfleisch 等[33] 提出了与

图 1 基于协变量方法的分类

Fig. 1 Classification of Covariate Models
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条件似然类似的边缘似然方法. Makis 等[34−35] 对

比例风险模型进行了广泛深入研究, 并成功地开
发出基于比例风险模型的决策优化商用软件 EX-
AKT[36−37]. Sun 等[18] 为了减少协变量的数目, 采
用主元分析对协变量预先进行降维处理, 再利用处
理后的数据结合比例风险模型进行寿命预测. 此
外, 受比例风险模型的启发, 相继出现了比例强度模
型[8, 38] 和比例协变量模型[18] 用来估计系统寿命, 实
现维护决策优化.
2.1.2 分层比例风险模型

Kumar 等[9] 为了解决比例风险模型要求不同

协变量情况下失效率函数成比例的问题, 提出了分
层比例风险模型. 分层比例风险模型要求整个样本
集能够根据协变量状态分为 q 层, 比如根据系统的
工作环境温度 (低、中、高) 将待评估系统的工作环
境情况分为三种. 在分层比例风险模型中只假设在
同一分层中的风险函数是成比例的, 各层之间的风
险函数无需成比例, 其中第 j 层的风险函数[9] 可以

表示为

hj(t;z) = h0j(t) exp(γz) (2)

分层比例风险模型中各层的回归系数 γ 可采用

与 Cox 比例风险模型一致的似然估计方法来估计,
它相对于比例风险模型的主要优势在于当样本系统

工作环境明显分层时, 可以将样本分类处理以便得
到不同的基准失效率函数, 从而能够更好地评估系
统在不同协变量条件下的系统可靠性. 但是, 协变量
的分类是该模型使用的主要难点, 当出现协变量的
误分类时, 将会引起比较大的评估误差.

Kay[39] 将该模型用于处理临床实验中的截止数

据, 并使用拟合优度法对其进行了评估. Kumar[40]

将分层比例风险模型用于处理可维修系统的可靠性

评估, 并且根据监测数据得到了各层之间的不同基
准失效率. Hanson 等[41] 为了更好地评估协变量对

系统退化的影响, 在进行协变量分层时, 把协变量从
时间与空间上进行联合分层, 从而更为准确地分析
各协变量对样本失效率的影响. Fibrinogen studies
collaboration[42] 这个团队则较为全面地总结了评

估分层比例风险模型预测性能的方法, 提出了三种
可用于模型效果评估的策略, 同时讨论了三种评估
策略的适用范围, 明确了各评估方法的优缺点.
2.1.3 两步退化模型

Anderson 等[10] 为了分析固定协变量对系统退

化影响具有时变特性时的情况, 将 Cox 比例风险模
型进行拓展, 于 1982 年提出了两步退化模型 (Two-
step regression model, TSRM). 该模型假设, 在系
统运行中协变量固定, 协变量对系统退化的影响会
随着系统运行时间的不断增加而逐渐减弱, 即各协

变量对应的回归系数逐渐减小, 比如回归系数 βj 随

时间的变化为 βj(t) = β∗j e
−γjt, β∗j 为初始时刻回归

系数. 两步退化模型则为上述随时间变化的 βj 提出

了一种简单的表示方法[10], 其假设如下:

βj(t) = αj, t ≤ B; βj(t) = γj, t > B (3)

式中, αT = (α1, · · · , αp) 和 βT = (β1, · · · , βp) 分
别为协变量 z 的短期回归系数与长期回归系数[10],
因此这种两步退化模型能够粗略地模拟出 βj(t) 的
变化规律[10, 43]. 两步退化模型的具体表示为

h(t;z) =

{
h0(t) exp(αTz), t ≤ B

h1(t) exp(γTz), t > B
(4)

两步退化模型的优势在于处理数据时比 Cox 比例风
险模型更加贴近实际情况, 并且通过分段函数来代
替时变的回归系数, 简化了协变量风险函数的表达.
同时, 两步退化函数可以被进一步拓展为多步退化
函数. 但是, 由于模型中间断点 B 的存在, 导致回归
系数的估计较为复杂.

Anderson 等[10] 提出使用条件对数似然函数来

估计回归系数, 在实际估计中将对数似然估计函数
的极大值作为回归系数的估计值. Aalen[44] 根据两

步模型中回归系数呈分段函数的特点, 提出了一种
回归系数为时变函数的 Aalen 回归模型, 该模型包
含由线性关系代表的分布假设,并由此保证了Aalen
回归模型不包含未知参数[44] 的优点. 两步退化模型
可以进一步拓展为多步退化模型, 从而能够更为准
确地描述协变量对系统退化影响的时变特性, 但是
参数估计的难度会不断增加.
2.1.4 加性风险模型

为了更好地评估维修后性能介于最佳性能与维

修前性能的不完全维修系统, Aalen[44] 于 1989 年
提出了加法性质的加性风险模型 (Additive hazard
model, AHM), 该模型与比例风险模型不同之处在
于协变量函数对基准失效率函数的影响为加法性质,
其具体表示为

h(t;z) = h0(t) + Ψ(γz) (5)

其中, h0(t) 是无具体形式要求的基准失效率函数,
它不受协变量的影响; Ψ(γz) 是不同协变量因素对
系统失效率函数的影响, 它的正负取决于协变量对
系统退化率的不同影响效果. 该模型的主要优势在
于能够评估不完全维修系统的可靠性, 但是可能会
得到系统失效率小于零的情况, 这明显不符合系统
的实际退化过程.

Newby[45−46] 在讨论比例风险模型与加性风险

模型的应用时, 发现在进行加性风险模型参数估计
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时需要附加更多的假设条件, 否则其模型参数的估
计难以实现, 甚至出现失效率函数小于零的情况.
álvarez 等[47] 则讨论了利用极大似然估计方法确定

回归系数 γ 的参数估计过程. Wightman 等[48] 将

加性风险模型与比例强度模型同时应用于可维修系

统的可靠性评估, 讨论了加性风险模型在不完全维
修系统可靠性评估中的优势. 为了更好地拟合协变
量数据, Andersen 等[12, 49] 在其工作中同时考虑了

协变量对失效率函数的加法性质影响与乘法性质影

响, 在加性风险模型的基础上提出了更贴近实际的
混合 (加性 –乘性) 协变量风险模型.
2.1.5 加速失效时间模型

加速失效时间模型 (Accelerated failure time
model, AFTM) 最早来源于 Cox 等[50], 它是一种常
用的能够在短时间内评估系统可靠性与失效率的模

型[13, 51−53]. 而后由 Newby[54] 和 Shyur 等[13] 补充

完善. 加速失效模型假设在给定加速协变量 z 后,
对数寿命时间 Y = ln(t) 的分布包含一个定位参数
µ(z) 和一个恒定比例参数 σ. AFTM 的具体表达形
式为[13, 54]:

Y = ln(t) = µ(z) + σε (6)

式中, σ > 0, ε 是一个不受协变量影响的随机变量.
AFTM 的失效率函数可以表达为

h(t;z) = h0(t ·Ψ(γz)) ·Ψ(γz) (7)

式中, h0(·) 为基准失效率函数, γ 是回归系数矢量.
在加数失效模型中当 Ψ(γz) > 1 时, 协变量为加速
退化因子; 当 Ψ(γz) < 1 时, 协变量为减速退化因
子. 采用加速失效时间模型可以在一个较短时间内
获得系统的可靠性与失效率; 但是采用加数退化模
型需要专门进行加速实验, 实验时间长、成本高.

Galanova 等[55] 为了使用加速失效时间模型分

析加速实验数据, 提出了一种非参数拟合方法用于
检验实验数据是否适用加数失效模型. Wang 等[56]

使用加速失效时间模型分析了截止寿命数据, 得出
了加速条件下的可靠性函数, 并根据加速模型, 外
推了正常使用条件下的系统可靠性. Yang 等[57] 为

了解决加速失效时间模型在删失数据分析上不够

灵活高效的缺点, 将加速失效时间模型与贝叶斯方
法结合, 提出了半参数贝叶斯加速失效时间模型.
Wang 等[58] 为了能在协变量小样本的条件下快速

简单地估计加速失效时间模型的参数, 提出了一种
基于 GM 估计的 KMW-GM 估计方法.
2.1.6 扩展风险退化模型

扩展风险退化模型 (Extended hazard regres-
sion model, EHRM) 是 Ciampi 等[14] 于 1985 年

提出, 它是比例风险模型与加速失效模型的共同扩
展[59], 该模型假设协变量能够对基准失效率函数
h0(t) 产生影响, 可表示为

h(t;z) = g1(αz)h0(g2(βz)t) (8)

式中, g1(·) 和 g2(·) 是在 t = 0 时值为 1 的正值
函数, h0(·) 表示基准风险函数, α 与 β 为回归系

数矢量. 为简化计算, 一般可令 g1(x) = g2(x) =
exp(x). 该模型通过 g2(βz) 来改变时间尺度, 通过
g1(αz)/g2(βz) 的比值来改变失效率尺度, 从而来
体现协变量对系统退化的影响. 该模型有点是在考
虑协变量对系统退化的影响时, 同时考虑了比例风
险模型与加速失效时间模型两者对系统失效率的影

响. 当 β = 0 时, 该模型退化为比例风险模型, 当
α = β 时, 模型退化为加速失效模型. 该模型的应
用难点在于参数估计过程的计算量较大, 同时 g1(x)
和 g2(x) 的具体形式选择需要较为丰富的工程实践
经验.

Louzada[60] 通过仿真研究发现, 在小样本条件
下也可使用最大似然方法估计扩展风险回归模型的

参数. Tseng 等[61] 通过利用蒙特卡洛 EM 算法, 提
出了一种伪联合似然方法来估计扩展风险退化模型

中的未知参数. 此外, Tseng 等[62] 还通过仿真实验,
检验了一些扩展风险退化模型参数估计方法的有效

性, 并从运算量大小和参数估计偏差、一致性等方面
比较了估计算法的优缺点, 最后还通过两个数据实
例证明了扩展风险退化模型的有效性. Shyur 等[63]

为了保证客机飞行的可靠性, 利用扩展风险回归模
型处理了民航飞机的事故数据与状态监测数据, 并
得出了客机动力系统的工作可靠性曲线.
2.1.7 比例优势模型

Mccullagh 通过在多样本可靠性评估中提出恒
定优势比的概念[15], 形成了比例优势模型 (Propor-
tional odds model, POM). 该模型假设协变量函数
对系统可靠性具有乘法性质的影响[64], 其具体表达
形式为[15−16]

Fi(t;z)
1− Fi(t;z)

=
F0(t)

1− F0(t)
Ψ(γz) (9)

式中, Fi(t;z) 为第 i 组样本中事件发生的累积分
布函数, F0(t) 为未知的基础累积分布函数, 表达式
Fi(t;z)/[1− Fi(t;z)] 称为比例优势率. 该模型由于
失效率函数能够随时间收敛, 因此非常适合处理协
变量影响会随时间增加而减小或者消失的情形. 但
是, 在进行模型参数的估计时需要将失效时间进行
转换处理.

Bennett[16] 推导了可用于估计比例优势模型中
未知参数的极大似然函数, 并将该模型用于肺癌病
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人死亡的预测分析. 针对当观测数据量小于参数维
度情况时, 无法使用最大似然估计法进行参数估计
的情况, Faisal 等[65] 提出了一种利用伪观测数据进

行参数估计的方法; 该方法能够更大限度放宽使用
比例优势模型时的观测数据量要求. Sinha 等[66] 提

出了一种可以不假设协变量的具体分布类型就可进

行参数估计的方法, 该方法仅通过协变量的测量误
差分布来建立估计量函数, 从而能够在协变量分布
未知的情况下提高参数估计精度. Liao 等[17] 假设比

例优势模型中系统的失效时间分布为 Log-Logistic
分布, 提出了 Log-Logistic 回归模型; 该模型中各样
本的失效率函数是依时间收敛的, 能够克服威布尔
比例风险模型在对失效数据进行建模时需要失效率

函数必须为单调函数的缺陷. Faisal 等[67] 讨论了在

高维情况下, 比例优势模型参数估计的问题, 提出了
Boosting 算法.

2.2 时变协变量模型

2.2.1 比例强度模型

比例强度模型最早由 Cox 提出[8]. 比例强度模
型与比例风险模型类似, 区别在于比例风险模型的
失效机理依据的是概率分布, 而比例强度模型则是
依据一个随机点过程[68]. 比例强度模型主要用于对
包含组合协变量的系统进行失效过程与维修过程的

建模[48, 69]. 比例强度模型假设系统在 t = 0 时进入
第一层, 在第 j − 1 (j = 1, 2, · · · ,m) 次失效后立即
进入第 j 层[70]. 这种分类基于两种时间尺度, 一类
是全局时间 t, 另一类是失效时间间隔[71−72], 该模型
具体可表示为

h(t|N(t),z(t)) = h0j(t) exp(z(t)γj)

h(t|N(t),z(t)) = h0j(t− tn(t)) exp(z(t)γj) (10)

式中, N (t) 是代表时间区间 (0, t] 内失效次数
的随机变量, z(t) 代表截止到时刻 t 的协变量.
h(t|N(t),z(t)) 与 h0j(t) 分别为失效率函数与基准
失效率函数, γj 为第 j 层的回归系数. 基准失效率
函数有三种具体形式: 恒定强度、对数线性强度、幂
次强度. 比例强度模型同比例协变量模型相比, 主要
的一个优点就是不要求系统在每次失效维修后都必

须恢复到初始状态, 因此它更贴近工程实践, 也更适
用于保养维修策略的优化[73].

Percy 等[74] 将比例强度模型与贝叶斯方法结

合, 利用回归系数的先验知识, 提出了一套能够用
于工程实际的预测维修方案. Volk 等[38] 通过利用

历史失效数据与诊断测量值, 将比例强度模型同时
应用于可维修系统与不可维修系统. Alkali[75] 将一
般化的比例强度模型应用到燃气涡轮发电机的可

靠评估与预测维修上, 并利用监测信息与维修信息

评价了参数估计的极大似然方法和模型拟合优度.
Syamsundar 等[76] 则进一步在最小维修基准强度下

提出了 ARA 和 ARI 不完全维修比例强度模型.
2.2.2 Logistic回归模型

Logistic 回归模型 (Logistic regression model,
LRM) 是比例优势模型的特殊情况, 由 Liao 等在文
献 [17] 中首次使用该模型进行系统退化分析, 一般
用于处理包含系列协变量的事件. 假设代表系统退
化的协变量为 z(t), 可靠函数 R(t|z(t)) 与累积分布
函数的优势率比值定义为

R(t|z(t))
1− R(t|z(t))

= exp(α + γz(t)) (11)

式中, α > 0 与 γ 都是需要估计的未知参数. 将上
式变形可得到可靠函数的定义:

R(t|z(t)) =
exp(α + γz(t))

1− exp(α + γz(t))
(12)

该模型由于可通过似然函数计算模型参数, 因此相
比于比例风险模型该模型进行参数估计时计算量小.
但是相比于比例优势模型, 该模型假设了具体分布
形式, 因此应用范围受到限制.

Liao 等[17] 提出通过利用 Nelder-Mead 算法来
获取对数极大似然函数, 从而估计出模型参数的最
大似然值. Wu[77] 针对具有线性约束的 Logistic 回
归模型提出了修正受限的 Liu 估计量, 并利用蒙特
卡洛仿真证明了该参数估计方法的有效性. Li 等[78]

提出了一种半参数 Logistic 回归模型, 并针对模型
中非参数部分的线性度提出了一种惩罚性似然率测

试方法, 用以检验模型的有效性.
2.2.3 比例协变量模型

比例协变量模型由 Sun 等[18] 于 2006 年提出.
比例协变量模型假设系统的协变量或协变量函数与

系统的失效率函数成比例. Liao 和 Sun 等[17, 79] 表

明了该模型可克服比例风险模型中基准失效率函数

只受时间影响的缺点, 并给出了该模型的一般表达
式为[18]

Zγ(t) = C(t)h(t) (13)

式中, Zγ(t) 为随时间变化的协变量函数, 变量 C(t)
为随时间变化的基准失效率函数, 函数 h(t) 为系统
的失效率函数.

该模型与比例风险模型相比, 在进行基准失效
率函数的估计时, 将同时考虑历史失效数据和历史
协变量数据. 该模型中的未知参数可以通过极大似
然估计方法获得. 该模型的优势在于基准协变量函
数可通过实时失效数据与监测协变量来更新. 但是,
模型由于只在基准失效率中考虑了环境协变量的影
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响, 每次观测到的协变量数据只用于基准失效率函
数的更新, 而未建立协变量函数, 所以该模型对恶劣
运行环境并不敏感. Cai 等[80] 在切削工具的可靠性

评估中, 为了克服传统可靠性评估方法针对批量产
品在给定情况下运行的缺点, 使用了比例风险模型
来建立单个系统在时变协变量下的可靠性, 并通过
对比实验证实了比例风险模型的有效性.
2.2.4 威布尔比例风险模型

威布尔比例风险模型 (Weibull proportional
hazard model, WPHM) 是比例风险模型中系统
失效时间服从威布尔分布时的一种特殊情况. 因
此, 该模型的基准风险函数就是威布尔分布[81−84].
Jardine 等[19] 于 1987 年首次使用了该模型, 并利用
状态监测信息作为协变量信息, 该模型的一般表达
式为[19, 85]

h(t;z(t)) =
β

η

(
t
η

)β−1

Ψ(γz(t)) (14)

威布尔比例风险模型主要适用于评估寿命时间

分布为威布尔分布的系统可靠性, 如果将其应用于
其他分布类型的系统可靠性评估时将会造成较大

误差. Newby[86] 详细地分析了作为比例风险模型

半参数形式的威布尔比例风险模型在系统可靠性评

估中具有的优势与缺点, 并指出该模型的主要优势
在于更加适用于工程实际, 但是如果当系统失效时
间不服从威布尔时, 使用该模型将会造成较大误差.
Jardine 等[19] 提出了一种新的似然函数, 通过求取
该似然函数的最大值, 可以估计模型中的所有未知
参数. Sha 等[87] 在一个步进加速寿命实验中, 利
用贝叶斯方法分析了威布尔比例风险模型的优势.
Zhang 等[88] 为了分析具有多失效模式的复杂机械

系统可靠性, 提出了混合威布尔比例风险模型, 并通
过仿真实验验证了该混合模型较传统威布尔模型更

能有效评估复杂系统可靠性.
2.2.5 显式风险模型

显式风险模型 (Explicit hazard model, EHM)
是由 Gorjian 等[21] 于 2010 年提出. 该模型同时考
虑了外部协变量与内部协变量对系统退化的影响,
由于同时考虑了两种协变量的存在, 因此相比于其
他模型能更好地评估系统的可靠性. 显式风险模型
将外部协变量考虑为压力因子, 将内部协变量作为
能够表征系统状态的指示因子. 该模型假设外部协
变量与内部协变量之间相互独立[21, 89]. 该模型可以
分别表示为非参数模型与半参数模型, 非参数模型
表达式为

h(t;z1(t),z2(t)) = h0(exp(γ1z1(t))) exp(γ2z2(t))
(15)

式中, h(t;z1(t),z2(t)) 代表系统失效风险函数,
h0(exp(γ1z1(t))) 为基准失效函数, z1(t) 为内部协
变量矢量, z2(t) 为外部协变量矢量, γ1 与 γ2 为回

归系数矢量.
半参数显式风险模型与非参数模型的主要区别

在于半参数模型中基准失效函数的表达式具有特定

形式. 如果历史失效数据服从威布尔分布 (以威布尔
分布为例), 则半参数显式风险模型可以表示为[21, 89]

h(t;z1(t),z2(t)) =[
β

η

(
t
η

)β−1

(exp(γ1z1(t)))β−1

]
exp(γ2z2(t))

(16)

显式风险模型是一种针对系统运行于复杂环境

下可靠性评估方法, 它和前面所提模型的主要区别
在于, 显式风险模型认为系统的基准失效率函数受
到内部协变量影响. 由于该模型提出时间较短, 目前
应用还不够广泛.

2.3 随机协变量模型

2.3.1 泊松振动模型

Sheldon[22] 于 1981 年根据系统在运行中受随
机振动协变量影响而退化的情况提出了泊松振动模

型. Cha等[90] 假设系统在运行过程中受到的冲击过

程是一个强度为 λ 的泊松过程, 并且每受一次冲击,
系统的失效率就增加 µ; 在未受到冲击时, 系统的失
效率为 h0(t); {N(t) : t ≥ 0} 为一随机计数过程, 用
来描述发生在时间 [0,∞) 内的冲击次数, 每次发生
冲击的时刻用表示 τj, 0 = τ0 < τ1 < τ2 < · · · , 则根
据上述假设可以得到:

P(T > t|N(s), 0 ≤ s ≤ t) =

exp

{
−

∫ t

0

[h0(x) +
N(t)∑
j=1

µl[τj ,∞)(x)]dx

}
, t ≥ 0

(17)

其中, µ > 0 为常值, 函数 l[τj ,∞)(x), j = 1, 2, · · · 的
定义如下:

l[τj ,∞) (x) =

{
1, x ∈ [τj,∞)
0, x /∈ [τj,∞)

(18)

Cha 等在文献 [90] 中首先假设当泊松过程的强
度 λ 为一个常值时, 根据上式可以得到此时系统在
此情况下的失效率为

h(t) = h0(t) + λ(1− e−µt) (19)

当泊松过程的强度为时变函数 λ(t) ≥ 0 时, 系统失
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效率为

h(t) = h0(t) + e−µt

∫ t

0

eµxλ(x)dx (20)

在考虑上述情况后, Cha 等[91] 将泊松冲击模型进行

了扩展, 不仅考虑了累积振动冲击的情况, 还将极端
冲击加入了模型, 提出了扩展泊松冲击模型. Cha
等在扩展泊松冲击模型中, 假设每次冲击有 p 的可
能性会造成系统的直接失效, 有 q = 1− p 的概率会
增加系统失效率 µ > 0, 则系统失效率扩展为

h(t) = h0(t) + pλ(t)+

q

∫ t

0

h(x)λ(x) exp[(x− t)h(x)]dx (21)

为了进一步研究泊松振动模型, Cha 等[92] 讨

论了当每次冲击造成的失效率增量为一随机增量的

情形, 并分析了在此情况下的系统可靠性. Junca
等[93] 将泊松振动模型扩展为混合泊松模型, 并将其
用于公共设施维修替换决策中. Jiang[94] 详细介绍

了泊松振动模型的参数估计方法, 并利用实测数据
将各参数估计方法作了对比. Pandey 等[95] 利用泊

松振动模型讨论了系统在两种失效率变化情况下的

寿命分布. 泊松振动模型能够处理系统运行中受到
随机振动协变量影响的寿命预测问题, 它应用难点
在于前期需要对泊松过程的强度 λ 进行确定, 同时
还需要分析每次冲击会对系统退化造成何种影响,
这要求使用者必须具备足够的工程经验与专家知识.

2.3.2 Markov随机模型

考虑协变量为马尔科夫随机过程的情形可以

分为两种情况, 一种只考虑协变量过程为 Markov
随机过程, 一种是将协变量与退化量同时考虑为
Markov 随机过程.

Jarrow 等[23] 单独考虑协变量过程 z(t), t > 0
为连续时间马尔科夫过程, 其状态空间为 S =
(1, 2, · · · ,m), 状态转移矩阵为 A, 并令失效率函
数为

h(t) =
m∑

j=1

θjl, z = j (22)

式中, j ∈ S, θ 为一个可通过最大似然估计方法估算

的未知矢量参数, 进一步令 D = diag{θ1, · · · , θm}
则对于任意的 i, j ∈ S 可得:

P (T < t,z(T ) = j|z(0) = i) =

θj[(I − et(A−D))(D −A)−1]ij (23)

对于 S 上的任意初始分布 (πi) 有:

P (T < t,z(T ) = j) =

θj

m∑
i=1

πi[(I − et(A−D))(D −A)−1]ij (24)

其中, I 为单位矩阵.
更为常见的情况是将协变量过程与失效过程同

时描述为 Markov 随机过程. 其中比较典型的是
Zhao 等[24] 使用 Cox 比例风险模型表示协变量对
系统退化的影响. 文章中 Zhao 等假定描述环境状态
的随机协变量 z 为时齐的马尔科夫链 z = {zn, n ∈
N∗}, 状态空间为 S = (1, 2, · · · ,m), 状态转移矩阵
为 pij(n) = P (zn+1 = j|zn = i),∀n ∈ N∗, 在 tn 时

刻观测到的退化过程为 Dn, 退化过程 Dn 与随机协

变量过程 zn 的关系为

Dn = Dn−1 + Xn−1(zn−1), n ≥ 1 (25)

其中, Xn(zn) 是以 µ(zn) 为均值的指数分布, 类似
于 Cox 比例风险模型, Zhao 在文献中将环境协变
量对退化过程的影响表达为

µ(zn) = µ0Ψ(zn) = µ0 exp(β1lzn=1+· · ·+βmlzn=m)
(26)

式中, µ0 是未考虑协变量时的基准退化率. 因此, 可
以进一步得到 (Dn, zn) 形成一个非时齐的马尔科夫
过程, 且转移概率满足下列表达:

P (Dn ≤ y, zn = j|Dn−1 = x,Dn−2 = xn−2, . . . ,

D1 = 0, zn−1 = i, zn−2 = zn−2, . . . , z1 = z1) =

P (Dn ≤ y, zn = j|Dn−1 = x, zn−1 = i)
(27)

Banjevic 等[25] 提出将系统的失效过程及协变

量过程描述为非时齐 Markov 链, 将这一随机作
用融入失效率函数, 研究了计算寿命的近似算法.
Ghasemi 等[96] 进一步将系统的随机退化过程看作

协变量, 并用隐含Markov 过程描述, 推导出了平均
剩余使用寿命的计算表达式, 但该工作假设Markov
过程的转移规律是先验已知的, 而且协变量的观
测信息也是离散的数值, 即观测过程也为 Markov
链. Markov 过程是一种常见的随机过程, 因此利用
Markov 随机模型能够解决实际工程中较多受随机
协变量影响的寿命预测问题, 但是该模型的运用难
点在于Markov 过程状态数的确认需要丰富的专家
知识与工程经验.

3 问题与挑战

基于协变量方法的数据驱动寿命预测尽管存在

着诸多的难点且进展缓慢, 但是随着自动监测技术



224 自 动 化 学 报 44卷

和传感器技术的快速发展, 使得在工程实践中能够
获取大量的退化数据与环境监测数据, 它将具有非
常重要的工程应用价值. 目前, 基于协变量方法的数
据驱动寿命预测还存在一定的问题与挑战:

1) 在建模时, 还需要进一步对协变量的类型进
行区分. 正如 Gorjian 等[21, 89] 所提, 目前的协变量
处理模型在很大程度上混淆了协变量与失效率的因

果关系, 没有对协变量的类别进行区分. 实际中, 一
些协变量可以影响失效率, 但另一些受失效率的影
响. 例如, 在发动机的油液分析中, 金属的浓度可以
反映系统的磨损程度, 但是发动机机油里的污染物
会对发动机的磨损产生影响, 而不应看作是系统磨
损程度的反映. 因此, 在后续研究协变量对系统退化
的影响时, 应该对协变量类型进行区别对待分别建
模.

2) 历史寿命数据较少的情况, 会造成可靠性评
估结果存在误差. 为了估计模型中的基准失效率函
数 h0(t) 以及刻画失效率与协变量关系的回归系数
γ, 都需要一定历史寿命数据. 但是, 在进行军事和
航天领域战略性新研设备的寿命预测时, 我们只能
得到实时状态监测数据, 而不会有历史寿命数据. 所
以, 没有足够多的寿命数据是限制基于协变量寿命
预测方法实际应用的一个难题. 因此, 在后续研究中
需要考虑如何在历史寿命数据较少甚至空白的情况

下, 较为准确地估计基准失效率函数与回归系数.
3) 需要进一步提高协变量模型在评估具体系统

可靠性上的针对性. 目前, 对类似威布尔比例风险模
型这类专门针对系统失效时间服从特定分布的半参

数模型研究还不够深入. 在文章参考文献中, 非参数
协变量模型使用率较高, 即文章在进行可靠性评估
时对系统失效时间分布规律无特殊要求. 这种无需
提前假设系统失效时间分布的做法, 虽然可以在一
定程度上简化可靠性评估过程, 但是同时也会造成
评估结果的精确度不高. 因此, 在下一步工作中还需
要结合系统实际寿命分布情况, 在半参数模型的建
立上多做研究.

4) 随机协变量的研究还有待深入. 目前针对
固定协变量与时变协变量的研究相对比较丰富, 对
随机协变量的研究还相对不足. 在随机协变量的
研究中, 部分协变量模型所假设的随机过程不贴
切工程, 或者考虑情况过于复杂. 比如 Myers[26]

提出的扩展过程 dz(t) = a(t)z(t)dt + b(t)dW (t)
(z(t) 为随机协变量, W (t) 为维纳过程, a(t)、b(t)
为时变函数) 和 Berman 等[27] 提出的高斯过程

dz(t)[a0(t) + a1(t)z(t)]dt + σ(t)dW (t) (z(t) 随机
协变量, W (t) 为维纳过程, a0(t)、a1(t) 和 σ(t) 为
时变函数), 这两个随机过程在工程实践中难以找到
对应背景, 因为未能得到广泛应用; Cinlar[97] 提出

在系统工作状态为Markov 过程的基础上考虑系统
受到随机冲击时会对失效率产生一个随机增量, 这
其中假设了三种随机过程, 理论推导过程十分繁琐,
导致该模型无法应用于工程实践中. 当随机过程不
贴切生产实际时, 该方法就难以找到使用背景, 理论
研究的意义就难以体现; 同时, 如果考虑的问题过于
复杂, 将会导致理论推导过于繁琐而难以用于工程
实践. 因此, 在考虑随机协变量时需要处理好模型的
实用性与可行性问题.
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