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摘    要   针对退化过程呈现两阶段特征的一类随机退化设备, 现有剩余寿命预测方法不适用于测量间隔分布不均匀、监测

数据的测量频率与历史数据频率不一致的情况, 并且忽略了自适应漂移的可变性. 鉴于此, 提出了一种新的考虑个体差异性

的两阶段自适应Wiener过程剩余寿命预测模型与方法. 首先, 基于自适应Wiener过程分阶段构建随机退化模型, 在首达

时间意义下推导出寿命和剩余寿命解析式. 然后, 结合 Kalman滤波技术和期望最大化算法进行参数自适应更新, 同时利用

赤池信息准则实现退化模型变点的辨识. 最后, 通过蒙特卡洛仿真和锂电池实例, 验证了本文所提方法的有效性和实用

价值.
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Abstract   For a class of stochastic degradation equipments with two-stage degradation process, the existing remain-
ing useful life (RUL) prediction method is not suitable for the situation that non-uniform measurement interval, in-
consistent measurement frequency of monitoring data and historical data, and ignored it the variability of adaptive
drift. In view of this, the paper proposes a new RUL prediction model and method which considers individual differ-
ences two-stage adaptive Wiener process. Firstly, the stochastic degradation model is constructed in stages based on
the adaptive Wiener process, and the analytical expressions of life and RUL are derived in the sense of first arrival
time. Then, the Kalman filtering technology and expectation maximization (EM) algorithm are combined to update
the parameters adaptively, and the Schwarz information criterion is used to identify the change points of the de-
graded model. Finally, the effectiveness and practical value of the proposed method are verified by an example of
lithium-ion battery data and the Monte Carlo simulation.
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随着高新技术的迅猛发展, 现代工业设备正朝

着大型化、复杂化和智能化趋势快速发展. 这类设

备在运行过程中由于受到内部和外部因素的随机影

响, 性能和健康状态不可避免地呈现下降趋势乃至

退化失效, 导致无法完成正常任务和功能, 进而引

发严重事故, 造成环境破坏和人员伤亡[1−3]. 如果能

在设备性能退化初期对其进行剩余寿命预测 (Re-

maining useful life, RUL), 并基于预测结果确定维

修决策的最佳时机, 制定相应的备件订购或替换策

略, 将有效提高设备运行可靠性、降低运行成本. 近

年来 ,  预测与健康管理技术 (Prognostics and

health management, PHM)得到广泛关注和应用,

已经成为可靠性领域的热点研究方向, 而 PHM技

术的关键在于预测运行设备的剩余寿命. 因此, 如

何得到精确且符合实际情况的剩余寿命, 对切实保

障系统的运行安全性、可靠性与经济性具有重要的

意义[4−7].

经过几十年的发展, RUL预测取得了丰硕的理

论成果并得到广泛应用. 袁烨等[8] 将寿命预测研究

主要分为模型方法和数据驱动方法. 数据驱动方法
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主要包括统计方法和机器学习方法, 基于设备大量

退化数据推导退化模型, 进而判断超过失效阈值的

时间预测剩余寿命, 如: 最小二乘方法、支持向量机

方法和深度学习方法等. 模型方法分为物理退化模

型 (机理建模)和经验退化模型. 相比于物理退化模

型, 经验退化模型能通过随机模型对监测数据建模,
进而得到寿命或剩余寿命的概率分布, 便于量化寿

命或剩余寿命的不确定性, 从而为健康管理奠定基

础, 更加适用于现代复杂工业设备. 而在经验退化

模型中, Wiener过程和 Gamma过程是两种最常用

随机过程退化建模的方法. Gamma过程是一种增

量非负的单调过程, 主要适用于单调退化过程, 如
磨损过程、疲劳扩展过程. 但在工程实际中, 设备的

退化过程大多为非单调, 如锂电池容量退化、惯性

平台陀螺仪的退化等. Wiener过程作为非单调退化

过程, 凭借良好的数学特性, 在 RUL预测和健康管

理领域得到广泛应用.
近年来, 大多数基于Wiener过程退化建模方

法普遍假设系统在退化过程中是一种遵循单一阶段

的随机退化模型. 但在工程实际中, 由于受到内部

因素 (如: 退化机理突变)或外部因素 (如: 动态环

境、状态切换等)的影响, 许多设备的退化特性呈现

出两阶段乃至多阶段退化特征[9]. 例如锂电池[10] 开

始时经历一个平稳退化期, 随着充放电的进行, 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;
液力耦合器[11] 开始时经历一个快速退化期, 当到达

某一时刻 (变点)退化速度明显下降, 与之类似的还

有半导体激光器[12]、等离子显示板[13−14] 等.
对于这种存在变点、呈现两阶段退化特性的设

备进行退化建模和 RUL预测, 已有不少学者进行

了研究和拓展. Ng[12] 根据退化数据的两阶段特性,
提出一种基于单个变点独立增量的两阶段随机退化

模型, 并采用期望最大化 (Expectation maximiza-
tion, EM) 算法对模型参数进行估计. Yan 等 [ 15 ]

基于两阶段Wiener过程模型对液力耦合器进行可

靠性校验, 并根据赤池信息准则 (Schwarz informa-
tion criterion, SIC)对变点进行辨识. Chen等[16]

改进两阶段线性对数模型来描述滚球轴承的分阶段

退化过程, 并用贝叶斯方法更新模型参数进行寿命

估计. Wang等[17] 提出了一种两阶段退化模型用于

轴承退化数据的建模, 在第一段假设处于健康状态,
在第二段结合卡尔曼滤波和 EM算法进行 RUL估

计. Peng等[18] 为了提高 RUL预测的鲁棒性和效率,
开发了一种半解析预测模型 ,  该模型可以避免

RUL预测的大幅度波动, 自动跟踪不同的退化阶

段, 并自适应地更新超参数. Zhang等[19] 在两阶段

Wiener过程退化模型的框架下, 推导出基于首达时

间意义的寿命分布, 该模型优势在于充分考虑并量

化变点处退化量的不确定性同时能够推广至更具有

一般性的多阶段退化模型中.
尽管两阶段以及多阶段退化模型已经取得了一

些理论与实际应用成果, 但仍存在一些问题有待解

决. 目前大多数两阶段退化模型 (如: Zhang等[19])
都是基于Wang等[20] 所提出的一阶自回归模型进

行建模, 但该模型存在三点不足: 1) 假设噪声项是

独立且均匀分布, 并且仅适用于均匀测量间隔. 由
于不是自动测量或根据某些设计方案进行测量等原

因, 在工程实际中设备退化过程的测量间隔往往是

不均匀的; 2) 当使用多组同类型退化设备的历史数

据或先验信息估计模型未知参数时, 必须要求监测

数据的测量频率与历史数据中的测量频率相同. 否
则, 历史数据将不再适用; 3) 该模型退化建模存在

一个潜在假设, 即在后一时刻估计的随机参数与前

一时刻的随机参数的后验估计完全相等, 并且当该

模型用于 RUL预测时, 使用最新的监测值来更新

漂移系数, 该漂移系数从最后监测点开始保持不变,
直到系统发生故障. 这意味着该模型假设可以根据

实时监测数据自适应更新漂移系数, 但在未来的RUL
预测中忽略这种自适应漂移可变性.

针对上述问题, 本文提出了一种基于自适应

Wiener过程的两阶段退化模型, 突破测量间隔固定

和采样频率一致的要求限制, 同时考虑对表征退化

个体差异性的漂移系数实现自适应更新. 在首达时

间意义下, 推导出两阶段自适应Wiener过程模型

的 RUL分布解析式, 结合 EM算法和 Kalman滤

波技术对模型参数进行估计和更新, 并基于 SIC实

现退化变点辨识, 最后通过锂电池的实例研究验证

了本文所提方法可有效实现两阶段退化设备的 RUL
预测. 

1    两阶段随机退化过程建模

建立两阶段退化模型主要针对退化过程表现为

两阶段特征的设备, 且整个退化时间内存在一个变

点, 变点前后的退化率呈现显著差异性. 

1.1    两阶段线性 Wiener 过程退化建模

X(t)令   表示设备在运行中的退化过程, 常用

的Wiener过程模型具有以下形式[21]

X(t) = x0 + λt+ σB(t) (1)

λ σ

B(t) x0

其中,   和  分别表示退化过程的漂移系数和扩散

系数,   是一个标准 Brownian运动,   为退化
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x0 = 0初值, 通常假设  .
基于上述模型和假设条件, 对于存在变点的随机

退化系统可以建立两阶段Wiener过程退化模型:

X(t) =

{
x0 + λ1t+ σ1B(t), 0 < t ≤ τ

xτ + λ2(t− τ) + σ2B(t− τ), t >τ

(2)

x0 xτ

τ λ1

σ1

λ2 σ2

其中,   表示退化过程初值,   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. 

1.2    两阶段自适应 Wiener 过程退化建模

由于上述的Wiener过程模型存在测量间隔不

均匀、测量频率不一致以及在 RUL预测中没有利

用实时监测数据自适应更新漂移系数三点不足. 因
此, 本文考虑基于 Zhai等[22] 所提如下自适应Wiener
过程模型建模:

λ(t) = λ0 + kW (t)

X(t) =

∫ t

0

λ(τ)dτ + σB(t) (3)

λ(t)

λ0 k

W (t) B(t)

其中,   是一个遵循Wiener过程且随时间变化

的漂移系数.   是初始漂移率,   是自适应漂移率

的扩散系数,   是一个独立于  的标准 Brow-
nian运动.

根据式 (1)、(3), 可以推导出两者各自的离散状

态空间模型:[
λi

Xi

]
=

[
1 0

∆ti 1

] [
λi−1

Xi−1

]
+

[
ηi

σ∆Bi

]
(4)

[
λi

Xi

]
=

[
1 0

∆ti 1

] [
λi−1

Xi−1

]
+ k∆Wi

k

∫ ti

ti−1

W (τ)dτ + σ∆Bi

 (5)

ηi ∼ N(0, Q) ∆Bi = B(ti)−B(ti−1) ∆Wi =

W (ti)−W (ti−1)

其中,   ,   ,  
 .

k

∫ ti

ti−1

W (τ)dτ

Xi

λi

从上式中, 可以看到自适应Wiener过程离散

模型的噪声项比式 (4)的Wiener过程离散模型, 增

加了一个自适应漂移项   , 当使用最

新的监测值  更新漂移系数时, 自适应Wiener过
程的漂移项从最后监测点开始仍可以动态变化, 直
到系统发生故障. 此外, 如式 (4)所示的Wiener过
程模型假定两个监测点之间的漂移系数  为一个

随机游走模型, 并且依赖于前一个时刻的漂移系数,
当测量间隔发生变化时, 可能导致模型参数估计不

准确. 鉴于此, 自适应Wiener过程增加了一个随时

间变化的漂移项. 当测量间隔发生变化时, 模型漂

移部分能动态相应变化, 适用于不等间隔测量下的

RUL预测.
为了进一步说明, 本文给出式 (1)和式 (3)的

两步预测模型:[
λi

Xi

]
=

[
1 0

∆ti 1

] [
λi−1

Xi−1

]
+

[
ηi

σ∆Bi

]
=[

1 0
∆ti +∆ti−1 1

] [
λi−2

Xi−2

]
+[

ηi + ηi−1

ηi−1∆ti + σ(∆Bi +∆Bi−1)

]
(6)[

λi

Xi

]
=

[
1 0

∆ti 1

] [
λi−1

Xi−1

]
+ k∆Wi

k

∫ ti

ti−1

W (τ)dτ + σ∆Bi

 =

[
1 0

∆ti +∆ti−1 1

] [
λi−2

Xi−2

]
+

k(∆Wi +∆Wi−1)

k∆Wi−1∆ti + k

∫ ti

ti−2

W (τ)dτ+

σ(∆Bi +∆Bi−1)

 ≈

[
1 0

∆ti +∆ti−1 1

] [
λi−2

Xi−2

]
+ k(∆Wi +∆Wi−1)

k

∫ ti

ti−2

W (τ)dτ + σ(∆Bi +∆Bi−1)


(7)

ηi + ηi−1

σ(∆Bi +∆Bi−1) ηi−1∆ti

k

∫ ti

ti−2

W (τ)dτ k∆Wi−1∆ti

从式 (6)中观察到, Wiener过程两步预测模型

的噪声项中第一个元素  的方差是一步预测

模型的 2倍, 然而两步预测模型的噪声项中第二个

元素除了  还有一个附加项  ,
与一步预测模型的噪声项第二个元素相比, 方差不

能构成 2倍关系. 因此, 当式 (1)所示的Wiener过
程应用于测量间隔不均匀的数据时, 可能造成估计

值不准确, RUL预测准确度随之下降. 相比之下,
自适应Wiener过程的两步预测模型增加了一个漂

移项   , 导致附加项   的影

响可忽略不计内容. 因此, 自适应Wiener过程两步

预测与一步预测可以相互兼容, 当测量间隔变化时

能解决此类问题带来的影响.
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基于上述结论, 本文对存在变点的随机退化系

统建立两阶段自适应Wiener过程退化模型:

X(t) =


x0 +

∫ t

0

λ1 (s)ds+ σ1B(t), 0<t≤τ

xτ +

∫ t−τ

0

λ2 (s)ds+ σ2B(t− τ), t >τ

(8)

x0 xτ

τ λ1(s)

σ1

λ2(s) σ2

其中,   表示退化初值,   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. 

2    两阶段自适应 Wiener 过程剩余寿命

预测

λ1 ∼ N(ua, σ
2
a) λ2 ∼ N(ub, σ

2
b )

为描述同批次设备中某一个体的退化过程, 体
现个体差异性, 将退化模型的漂移系数随机化 [23],
即  和  . 若发生变点时

的退化量已知, 根据文献 [22] 中自适应 Wiener
过程的寿命分布, 可以推导出两阶段自适应Wien-
er 过程寿命分布的概率密度函数 (Probability
density function, PDF), 如式 (9)所示.

X0 D

τ

其中,   表示退化初值,   表示设备退化的失效阈

值,   表示变点发生时间.

Xτ

Xτ Xτ < D

τ Xτ gτ (Xτ )

(Xτ , ∞)

(0, Xτ )

gτ (Xτ )

实际中, 在变点出现前, 变点处退化量准确值

 是未知的, 为了得到寿命估计值, 首先要得到首

达时间意义下  的分布形式, 即在  条件下

经过时间  , 退化量从 0到  的转移概率  .
因此, 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 .  如果

 的解析表达式可以得到, 则基于全概率公式

可推导出寿命分布的 PDF.

λ1 λ2

λ1 ∼ N(ua, σ
2
a) λ2 ∼ N(ub, σ

2
b ) τ

引理 1[19, 22]. 若退化过程为两阶段自适应Wien-
er 过程模型 ,  且漂移系数   、   服从正态分布

 、   .  如果变点时间  

给定, 那么在首达时间意义下的寿命分布的 PDF,
如式 (10)、(11)所示.

fT (t) =

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

1√
2π(φ1(t) + σ2

at
2)

[
φ1

′(t)

φ1(t)
(D −X0) +

(
1− φ1

′(t)

φ1(t)
t

)
uaφ1(t) + (D −X0)σ

2
at

φ1(t) + σ2
at

2

]
·

exp

{
− (D −X0 − uat)

2

2(φ1(t) + σ2
at

2)

}
, 0 < t ≤ τ

1√
2π(φ2(t− τ) + σ2

b (t− τ)
2
)


φ2

′(t− τ)

φ2(t− τ)
(D −Xτ ) +

(
1− φ2

′(t− τ)

φ2(t− τ)
(t− τ)

)
ubφ2(t− τ) + (D −Xτ )σ

2
b (t− τ)

φ2(t− τ) + σ2
b (t− τ)

2

 ·

exp

{
− (D −Xτ − ub(t− τ))

2

2(φ2(t− τ) + σ2
b (t− τ)

2
)

}
, t >τ

φ1(t) =
1
3
k21t

3 + σ2
1t, φ1

′(t) = k21t
2 + σ2

1 , φ2(t− τ) =
1
3
k22(t− τ)3 + σ2

2(t− τ), φ2
′(t− τ) = k22(t− τ)2 + σ2

2 (9)

fT (t) =

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

1√
2π(φ1(t) + σ2

at
2)


φ1

′(t)

φ1(t)
(D −X0) +

(
1− φ1

′(t)

φ1(t)
t

)
uaφ1(t) + (D −X0)σ

2
at

φ1(t) + σ2
at

2

 · exp

{
− (D −X0 − uat)

2

2(φ1(t) + σ2
at

2)

}
, 0 < t ≤ τ

∫ D

−∞

1√
2π(φ2(t− τ) + σ2

2(t− τ)
2
)


φ2

′(t− τ)

φ2(t− τ)
(D −Xτ ) +

(
1− φ2

′(t− τ)

φ2(t− τ)
(t− τ)

)
ubφ2(t− τ) + (D −Xτ )σ

2
b (t− τ)

φ2(t− τ) + σ2
b (t− τ)

2

 ·

exp

{
− (D −Xτ − ub(t− τ))

2

2(φ2(t− τ) + σ2
b (t− τ)

2
)

}
· gτ (Xτ |ua, σa)dXτ ≈ A1−B1, t >τ

(10)
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tk xk

lk fL(lk)

λ1 λ2

推论 1. 若已知当前时刻  的退化状态  , 用
 表示设备剩余寿命,    表示设备 RUL 分布

的 PDF, 在随机退化速率  和  的影响下, 可获

得首达意义下两阶段自适应Wiener过程模型RUL
的 PDF, 其形式与首达意义下得到的寿命分布

PDF, 即与式 (10)、(11)类似, 具体可分为以下两种

情况:

tk tk < τ

lk + tk ≤ τ

lk + tk > τ

情况 1. 当前时刻  位于变点前, 即  , 此
时随机设备退化失效又存在两种情况: 1) 失效阈

值位于变点前, 即  ; 2) 失效阈值位于变

点后, 即  , 此时 RUL的 PDF, 如式 (12)
所示.

tk tk > τ情况 2. 当前时刻  位于变点后, 即  , 此
时退化设备 RUL的 PDF为

A1 =
φ′
2(t− τ)

φ2(t− τ)

√
1

2π(σ2
a1 + σ2

b1)
exp

[
− (ua1 − ub1)

2

2(σ2
a1 + σ2

b1)

]
·

{
ub1σ

2
a1 + ua1σ

2
b1

σ2
a1 + σ2

b1

Φ

(
ub1σ

2
a1 + ua1σ

2
b1√

σ2
a1σ

2
b1(σ

2
a1 + σ2

b1)

)
+

√
σ2
a1σ

2
b1

σ2
a1 + σ2

b1

ϕ

(
ub1σ

2
a1 + ua1σ

2
b1√

σ2
a1σ

2
b1(σ

2
a1 + σ2

b1)

)}

B1 = exp

{
2uaD

φ′
1(τ)

+
2(D2σ4

aτ +D2σ2
aφ

′
1(τ))

(φ′
1(τ) + σ2

aτ)φ
′
1(τ)

2

}
φ′
2(t− τ)

φ2(t− τ)

√
1

2π(σ2
a1 + σ2

b1)
exp

[
− (ua1 − uc1)

2

2(σ2
a1 + σ2

b1)

]
·

{
uc1σ

2
a1 + ua1σ

2
b1

σ2
a1 + σ2

b1

Φ

(
uc1σ

2
a1 + ua1σ

2
b1√

σ2
a1σ

2
b1(σ

2
a1 + σ2

b1)

)
+

√
σ2
a1σ

2
b1

σ2
a1 + σ2

b1

ϕ

(
uc1σ

2
a1 + ua1σ

2
b1√

σ2
a1σ

2
b1(σ

2
a1 + σ2

b1)

)}

ua1 = ub(t− τ), ub1 = D − uaτ, uc1 = −D − uaτ − σ2
aτ

φ
′
1(τ)

σ2
a1 = φ2(t− τ) + σ2

b (t− τ)2, σ2
b1 = φ1(τ) + σ2

aτ
2 (11)

fL(lk) =



1√
2π(φ1(lk) + σ2

alk
2)

[
φ′
1(lk)

φ1(lk)
(D −Xk) +

(
1− φ′

1(lk)

φ1(lk)
lk

)
uaφ1(lk) + (D −Xk)σ

2
alk

φ1(lk) + σ2
alk

2

]
·

exp

{
− (D −Xk − ualk)

2

2(φ1(lk) + σ2
alk

2)

}
, lk + tk ≤ τ

A2−B2, lk + tk > τ

A2 =
φ′
2(lk + tk − τ)

φ2(lk + tk − τ)

√
1

2π(σ2
a2 + σ2

b2)
· exp

[
− (ua2 − ub2)

2

2(σ2
a2 + σ2

b2)

]
·

{
ub2σ

2
a2 + ua2σ

2
b2

σ2
a2 + σ2

b2

Φ

(
ub2σ

2
a2 + ua2σ

2
b2√

σ2
a2σ

2
b2(σ

2
a2 + σ2

b2)

)
+

√
σ2
a2σ

2
b2

σ2
a2 + σ2

b2

ϕ

(
ub2σ

2
a2 + ua2σ

2
b2√

σ2
a2σ

2
b2(σ

2
a2 + σ2

b2)

)}

B2 = exp

{
2ua(D −Xk)

φ
′
1(τ − tk)

+
2((D −Xk)

2
σ4
aτ + (D −Xk)

2
σ2
aφ

′
1(τ − tk))

(φ′
1(τ − tk) + σ2

a(τ − tk))φ′
1(τ − tk)

2

}
· φ

′
2(lk + tk − τ)

φ2(lk + tk − τ)

√
1

2π(σ2
a2 + σ2

b2)
.

exp

[
− (ua2 − uc2)

2

2(σ2
a2 + σ2

b2)

]
·

{
uc2σ

2
a2 + ua2σ

2
b2

σ2
a2 + σ2

b2

Φ

(
uc2σ

2
a2 + ua2σ

2
b2√

σ2
a2σ

2
b2(σ

2
a2 + σ2

b2)

)
+

√
σ2
a2σ

2
b2

σ2
a2 + σ2

b2

ϕ

(
uc1σ

2
a2 + ua1σ

2
b2√

σ2
a2σ

2
b2(σ

2
a2 + σ2

b2)

)}

ua2 = ub(lk + tk − τ), ub2 = D −Xk − ua(τ − tk), uc2 = −D +Xk − ua(τ − tk)−
σ2
a(τ − tk)

φ′
1(τ − tk)

σ2
a2 = φ2(lk + tk − τ) + σ2

b (lk + tk − τ)2, σ2
b2 = φ1(τ − tk) + σ2

a(τ − tk)
2

(12)
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fL(lk) =
1√

2π(φ2(lk) + σ2
b l

2
k)

.


φ′
2(lk)

φ2(lk)
(D −Xk) +

(
1− φ2

′(lk)

φ2(lk)
lk

)
ubφ2(lk) + (D −Xk)σ

2
b lk

φ2(lk) + σ2
b lk

2

 ·

exp

{
− (D −Xk − ublk)

2

2(φ2(lk) + σ2
b l

2
k)

}
(13)

τ

在推论 1中, 变点发生时间为某一固定值, 只
适用于事先预设情况. 在实际中, 利用监测数据进

行预测时, 通常两阶段变点位置在不同情况或不同

个体下存在差异性. 因此, 假设变点时间  为随机

变量来描述这种差异性. 在这种情况下, 随机退化

设备的寿命和剩余寿命 PDF为
fT (t) =

∫ +∞

0

fT (t|τ)p(τ)dτ

fL(lk) =

∫ +∞

tk

fL(lk|τ)p(τ)dτ

(14)

p(τ)其中,   为变点发生时间的 PDF. 由于寿命与剩

余寿命分布形式比较复杂, 上述的积分难以得到具

体解析表达式, 故本文考虑采用数值积分方法求解. 

3    模型参数估计与更新
 

3.1    潜在退化状态估计

tk

t0 ∼ tk x0:k = {x0, x1, · · · , xk}
tk ≤ τ

tk > τ

当前时间可定义为  , 而当前运行设备从时间

 获取的退化数据为   ,
如果此时变点未出现, 即  , 也就是说退化设

备仍处于第一阶段且尚无第二阶段退化数据, 那么

仅需根据收集的退化数据来更新第一阶段模型参数;
反之, 若变点已经出现, 即  , 那么仅需要更新

第二阶段模型参数.
λ1 λ2

x0:k

λ1

λ2 λ̂1 = E(λ1|x0:k) λ̂2 =

E(λ2|xτ+1:k) P1k|k=var(λ1|x0:k) P2k|k=var(λ2|
xτ+1:k)

根据建立的两阶段模型, 可将漂移系数  和 

视作 “隐含状态”, 因此基于实时监测数据  , 可
以利用 Kalman滤波进行状态估计. 在此, 定义 

和   的均值和方差分别为    、  

  和   、 

 .
算法 1. Kalman滤波算法

tk ≤ τ第一阶段 (  ):

初始化

λ̂10 = a10, P10

状态估计

P1k|k−1 = P1k−1|k−1 + k21∆tk

K1(k) = P1k|k−1∆tk(P1k|k−1∆t2k + φ1(∆tk))
−1

λ̂1k = λ̂1k−1 +K1(k)(xk − xk−1 − λ̂1k−1∆tk)

方差更新

P1k|k = P1k|k−1 + P1k|k−1K1(k)∆tk

tk > τ

λ2

xτ :k = {xτ+1, xτ+2, · · · , 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.

tk > τ第二阶段 (  ):

初始化

λ̂20 = a20, P20

状态估计

P2k|k−1 = P2k−1|k−1 + k22∆tk

K2(k) = P2k|k−1∆t(P2k|k−1∆t2k + φ2(∆tk))
−1

λ̂2k = λ̂2k−1 +K2(k)(xk − xk−1 − λ̂2k−1∆tk)

方差更新

P2k|k = P2k|k−1 + P2k|k−1K2(k)∆tk

a10, a20, P10, P20 k21, k
2
2, σ

2
1 , σ

2
2

当两阶段自适应Wiener模型用于 RUL预测

时, 模型参数  ,   均是未

知的. 对此, 本文采用 EM算法对参数自适应估计,
使得估计的寿命更好地反映设备当前健康状态. 

3.2    基于 EM 算法的自适应估计

m x = {x1, x2, · · · , xm}
{t1, t2, · · · , tm}

τ ∈ {t1, t2, · · · , tm} {x1, x2, · · · , xτ}
{xτ+1, xτ+2, · · · ,

xm}

假设对某个退化设备进行状态监测, 监测点为

 个, 即   , 其各自对应的监测

时间为  . 同时, 本文假设变点发生时

间已知, 即  , 那么 

表示设备第一阶段的退化数据 ,   

 表示设备第二阶段的退化数据.
θ1 = (a10, P10, k

2
1, σ

2
1)

T

θ1 tk

x0:k

首先, 令   表示第一阶段

未知参数向量, 因此在未知参数  条件下  时刻的

监测数据  的对数似然函数为

L1k(θ1) = ln p(x0:k|θ1) (15)

p(x0:k|θ1) x0:k式中,   为监测数据  的联合 PDF.
x0:k θ1

θ̂
1k

然后, 基于监测数据  的似然函数,   的极

大似然估计值  可通过最大化似然函数得到, 表

示为

θ̂1k = arg max
θ1

L1k(θ1) (16)

λ1

θ1

p(λ1k,x0:k|θ1)

在本文中, 由于漂移系数  被视作一个 “隐含

状态”. 无法使未知参数  最大化. 而 EM算法可通

过最大化联合似然函数  来估计逼近

参数的极大似然估计, 估计值可以通过迭代以下两
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步实现.
1) E-步骤

ℓ(θ1|θ̂(i)
1k ) = E

λ1k|x0:k,θ̂
(i)
1k

{p(λ1k,x0:k|θ1)} (17)

θ̂
(i)
1k = [a

(i)
10k, P

(i)
10k, k

2(i)
1k , σ

2(i)
1k ]

x0:k i

其中,   表示基于监测数

据  在第  步估计的参数值.
2) M-步骤

θ̂
(i)
1k = arg max

θ1

{ℓ(θ1|θ̂(i)
1k )} (18)

通过不断迭代 E-步骤和M-步骤直到满足某一

收敛条件截止, 由此得到对应的参数估计值, 一般

来说随着迭代次数增加, 得到的参数估计值会越来

越好.
对于第一阶段的随机退化模型, EM算法中的

联合对数似然函数可以表示为

ℓ1k(θ1) = ln p(λ10|θ1) + ln
k∏

j=1

p(λ1j |λ1j−1,θ1)+

ln
k∏

j=1

p(xj |λ1j−1,θ1)
(19)

根据线性状态空间模型, 有

λ1k|λ1k−1 ∼ N(λ1k−1, k
2
1∆tk)

xk|λ1k−1 ∼ N(xk−1 + λ1k−1∆tk, φ1(∆tk)

λ10 ∼ N(a10, P10) (20)

ℓ1k(θ1)

ℓ(θ1|θ̂(i)
1k ).

因此, 由 E-步骤计算   的条件期望, 即

2ℓ(θ1|θ̂(i)
1k ) = E

λ1k|x0:k,θ̂
(i)
1k

[2ℓ1k(θ1)] = E
λ1k|x0:k,θ̂

(i)
1k

− lnP10 − (λ10 − a10)
2/P10

−
k∑

j=1

(ln k21∆tj + (λ1j − λ1j−1)k
2
1∆tj)

−
k∑

j=1

(lnσ2
1 + (xj − xj−1 − λ1j−1∆tj)

2/σ2
1∆tj)


(21)

E
λ1k|x0:k,θ̂

(i)
1k

(λ1j) E
λ1k|x0:k,θ̂

(i)
1k

(λ2
1j) E

λ1k|x0:k,θ̂
(i)
1k

(λ1jλ1j−1)

显然, 要想计算   、  

 和  , 可由 Rauch-Tung-

Striebel (RTS)最优平滑算法来实现内容

算法 2. RTS最优平滑算法

1)  后向迭代

Sj = Pj|jP
−1
j+1|j

λ̂j|k = λ̂j + Sj(λ̂j+1|k − λ̂j)

Pj|k = Pj|j + Sj
2(Pj+1|k − Pj+1|j) (22)

2)初始化

Mk|k = (1−K(k)∆tk)Pk−1|k−1 (23)

3)协方差后向迭代

Mj|k = Pj|jSj−1 + Sj(Mj+1|k − Pj|j)Sj−1 (24)

θ̂
(i)
1k

x0:k

引理 2 [24]. 基于当前时刻估计的未知参数  

和监测数据  , 有

E
λ1k|x0:k,θ̂

(i)
1k

(λ1j) = λ̂j|k

E
λ1k|x0:k,θ̂

(i)
1k

(λ2
1j) = λ̂2

j|k + Pj|k

E
λ1k|x0:k,θ̂

(i)
1k

(λ1jλ1j−1) = λ̂j|kλ̂j−1|k +Mj|k (25)

θ1

i+ 1

θ̂
(i+1)
1k

结合式 (21)和式 (25), 对未知变量  求偏导,
且偏导等于 0 ,  可得到第   步的参数估计值

 如下:

(a1)
(i+1)
0k = (a1)0|k

(P1)
(i+1)
0k = (P1)0|k

(k21)
(i+1)
k =

1

k

k∑
j=1

ln(tj − tj−1)

tj − tj−1
·

(Cj|k − 2Cj,j−1|k + Cj−1|k)

(σ2
1)

(i+1)
k =

1

k

k∑
j=1

1

tj − tj−1
·

[
(xj − xj−1)

2 − 2λ̂1j−1|k(xj − xj−1)·

(tj − tj−1) + (tj − tj−1)
2Cj−1|k

]
(26)

Cj|k = E
λ1k|x0:k,θ̂

(i)
1k

(λ2
1j), Cj,j−1|k =

E
λ1k|x0:k,θ̂

(i)
1k

(λ1jλ1j−1).
式 中 :    

τ

τ

第二阶段参数估计方法同上, 不再赘述. 在退

化实验中, 监测到的设备性能退化数据一般为离散

值, 变点  的值通常未知. SIC是 Akaike信息准则

的改进, 对变点检测效果良好, 下面通过 SIC, 确定

变点  的值[15]. 

3.3    变点检测

SIC是由 Schwarz. 于 1978年提出, 可以判断

模型是否存在变点问题. 其原理是如果待检测序列

存在变点, 其样本的熵要大于不存在变点的样本的

熵[25]. 利用 SIC来估计变点的个数和位置是较为简

单的, 对变点的检测效果良好. 其定义为

SIC = −2lnL(θ̂) + p lnm (27)

L(θ̂) θ̂ θ式中,   是模型的极大似然函数,   是  的极大
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p m似然估计;   是模型中的自由参数个数;   是样本

大小. 依据 SIC原则, 为了确定变点所在位置, 对本

文做出以下假设:
H0原假设  : 各参数值相等, 表示模型中不存在

变点.
H1 τ τ

X1(t;λ1, σ
2
1) τ

X2(t;λ2, σ
2
2)

备择假设  : 存在一个变点  , 在  之前一个

阶段按   退化 ,  在     之后一个阶段按

 退化.
H0 SIC(m)根据式 (27), 基于原假设  下的  值为

SIC(m) = m ln 2π +mln
m∑
1

(∆xi −∆x)2+

m+ (2−m) lnm

∆x =
1

m

m∑
1

∆xi (28)

H1 SIC(k)基于备择假设  下的  值为

SIC(k) = m ln 2π + k ln
1

k

k∑
1

(∆xi −∆x1)
2+

4 lnm+ (m− k) ln
1

m

m∑
k+1

(∆xi −∆x2)
2 −m

∆x1 =
1

k

k∑
1

∆xi,∆x2 =
1

m− k

m∑
k+1

∆xi

(29)

SIC(m) > min
2<k≤m−2

SIC(k)

H0

τ̂ = tk̂

根据 SIC, 如果   , 则

拒绝原假设  , 认为存在变点. 同时估计的变点值

 为

SIC(k̂) = min
2<k≤m−2

SIC(k) (30)

τ

α

τ

α β

为了描述不同设备变点时间的个体差异性, 本
文假设变点时间  服从随机分布. 相比于其他分布,
Gamma分布能包含其他常见分布, 如指数分布等,
并且形状参数  越大, Gamma分布越逼近正态分

布, 计算也较为容易. 因此, 本文假设变点时间  服

从 Gamma分布, 且形状参数为  、尺度参数为  .

τ

p(τ)

通过 SIC方法, 利用退化先验信息可离线估计

设备的变点发生时间, 通过 Gamma分布的统计形

式, 进而得到变点时间  的分布参数及概率分布函

数  . 

4    实例验证

在本节, 通过引入蒙特卡洛仿真, 验证本文基

于自适应Wiener过程所提出的模型优越性. 然后,
将所提出的模型应用于锂电池容量退化数据中. 

4.1    模拟仿真

为了验证本文所提模型能够解决现有两阶段模

型不能刻画测量间隔不均匀、测量频率不一致的问

题, 在此考虑将所提出模型与 Zhang等[19] 所提的两

阶段模型作比较.

(λ1, λ2, σ1, σ2, k1, k2) = (2, 1,

1, 1, 1, 0.5)

首先, 在这里主要考虑漂移参数的随机效应,
利用两种退化模型分别对仿真得到的数据进行退化

建模, 并利用第四节模型参数估计方法, 可求得两

个阶段模型参数估计值, 最后得到两种方法各自预

测的 RUL结果. 在此, 本文增加一个仿真验证的例

子, 设定仿真参数值为 

 , 并且生成一组间隔为 1、次数为 200的
监测数据. 为了证明本文所提模型比现有模型适用

于测量间隔不均匀、测量频率不一致情况, 考虑将

数据变为以下情况: 存在测量间隔为 1、2、4的测量

间隔不均匀的混合数据. 其中, 变点发生时间设为

120, 失效阈值为 155.
图 1为本文所提模型和 Zhang等所提的两阶

段模型在不均匀退化数据下的 RUL结果. 从图中,
可以看到 RUL预测的 PDF随着时间逐渐变窄, 表
明预测的不确定性越来越小. 对于测量间隔不均匀

的数据, 所提模型的 PDF曲线更加窄而尖锐, 说明

在寿命预测方面可以取得更好的预测结果.
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F
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图 1   两种模型 RUL预测结果

Fig. 1    RUL prediction results of the two models
 

为了进一步量化测量间隔不均匀条件下两种模

型的预测结果, 本文采用可靠性领域常用的性能指

标: 绝对误差 (Absolute error, AE) 和相对误差

(Relative error, RE)指标.
从图 2和表 1中, 可以看出随着退化数据的逐

渐累积, 两种模型各自预测的误差值也在随之下降. 总
体上看, 本文所提模型的预测准确度要优于 Zhang等
所提的模型. 当退化数据呈不均匀分布时, 相比较

Zhang等所提的两阶段模型, 本文所提模型能较好

解决这种情况带来的影响, 更为准确地估计参数,
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进而提高预测准确度.
综上, 本文基于自适应Wiener过程所建立的

模型相比于 Zhang等[19] 的两阶段退化模型, 可以克

服测量间隔不均匀、测量频率不一致问题, 较为准

确预测设备 RUL. 

4.2    锂电池实例验证

本节中, 基于马里兰大学 Pecht[26] 课题组的锂

电池容量退化数据进行实例验证. 该数据是在室温

条件下通过充放电实验得到的, 记录了电池状态信

息 (包括容量)随充放电次数的变化. 由于复杂的化

学反应, 锂电池容量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降低[9]. 编号为 CS2-35、CS2-
36、CS2-37、CS2-38四组电池容量退化数据如图 3
所示, 图中退化过程呈现出明显的两阶段特性, 这
里采用 CS2-37锂电池数据进行 RUL预测验证, 其
余三组 (即 CS2-35、CS2-36和 CS2-38)用作变点时

间离线参数估计.
首先, 对 CS2-37锂电池利用 SIC进行变点检

测, 确定变点所在时刻. 根据 SIC, 分别计算相应的

SIC值, 对应的 SIC值变化趋势如图 4所示.
从图中可以观测到, 第 96监测点数值最小, 由

于本文采用两阶段随机退化建模, 从起始退化到第

SIC(1 006) = −16 735 >

SIC(736) SIC(736) = −26 891

τ

α = 106 β = 7.98

ua =

8.056× 10−4 σa = 2.94× 10−5 ub = 0.00221 σb =

7.41× 10−5

96 监测点, 监测时间较短不适宜作为变点, 因而,
对于此情况忽略不计. 此时,  

 ,  且   最小 ,  所以 CS2-
37锂电池退化中存在变点, 且变点发生在第 736监
测点. 同理, 其余三组电池数据辨识到的变点分别

为 623、681和 753. 由于变点时间  服从 Gamma
分布, 可利用辨识得到的数据进行拟合, 可求得形

状参数和尺度参数分别为  、  . 将变

点引入到参数估计中, 再结合退化数据, 可得两个

阶段漂移系数的均值和方差估计值分别为  

 、  、  、 

 . 利用上述估计值, 结合 CS2-37锂电池

数据和卡尔曼滤波技术实现漂移系数在线更新. 图 5、
图 6展示了隐含状态即漂移系数的在线更新过程.
结果表明, 两个阶段容量的退化率相差较大, 如果

只用单一阶段的退化过程进行退化建模, 误差将会

比较大. 由于变点发生时刻在第 736监测点, 因此

第一阶段模型参数在变点出现后不再更新, 第二阶

段模型参数在变点之前不进行更新.

 
表 1    不同监测点相对误差的比较结果

Table 1    Comparison results of relative error at
different monitoring points

方法
不同监测点相对误差

20 40 60 80

提出模型 20.8 % 19.6 % 15.2 % 12.3 %

Zhang等[19]模型 27.2 % 25.3 % 20.1 % 17.6 %
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图 2    两种模型 RUL预测绝对误差

Fig. 2    Absolute error of RUL prediction
of the two models
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图 3    锂电池容量退化

Fig. 3    Lithium battery capacity degradation
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图 4    CS2-37锂电池 SIC值

Fig. 4    SIC value of CS2-37 lithium battery
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为了验证所提模型的有效性, 用建立模型对

CS2-37锂电池退化数据进行拟合. 图 7为符合Wie-
ner过程的锂电池容量退化预测情况, 从图中可以

看出所建立的模型能较好地反映锂电池退化过程.
由于变点在第 736监测点, 而一般电池容量的

失效阈值定义为电容量损失到初始容量的百分比.
在本文中设定失效阈值为初始电容量的 45 %. 为了

说明本文方法的有效性和合理性, 将估计的模型参

数代入到式 (8)中, 可得到 RUL的 PDF和预测值,
如图 8所示.

α−β

从图 8 中可以看出, 对于锂电池退化数据的

RUL预测, 所提模型与单一阶段线性模型相比较,
前者更为准确. 与 Zhang等提出的两阶段模型相

比, 本文的方法能取得更好的结果, 且随着监测数

据的增加, RUL预测结果不确定性越来越小, 精度

越来越高. 为了更加直观说明本文方法有效性, 给
出几种方法的 RUL预测绝对误差和  性能指标

对预测结果进行验证.

k
∫ lk
0

W (τ)dτ

从图 9、图 10中可以看出, 与单一阶段线性模

型相比, 本文方法考虑变点前后呈现两阶段特征,
即变点前后的退化速率存在明显差异进行建模, 且
考虑同批产品个体差异性的影响, 其模型更符合实

际退化情况. 与 Zhang等所提的两阶段模型相比,
本文方法考虑Wiener过程模型存在测量间隔不均

匀、测量频率不一致以及在 RUL预测中忽略了自

适应漂移的可变性等三点不足, 结果表明在监测前

期退化数据较少时, 所提模型能取得较好的预测结

果. 其原因是本文所提模型与 Zhang等所提模型相

比, 噪声项增加了一个自适应漂移项  ,
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图 5    第一阶段模型参数更新

Fig. 5    The first stage of model parameter updating
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图 6    第二阶段模型参数更新

Fig. 6    The second stage of model parameter updating
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图 7    CS2-37模型拟合效果

Fig. 7    Fitting effect of CS2-37 model
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图 8    CS2-37的 RUL预测结果

Fig. 8    RUL prediction results of CS2-37
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它是一个随时间变化的过程. 在设备监测初期, 剩

余寿命  值比较大, 无法忽略自适应漂移可变性的

影响, 因此所提模型预测结果优于现有模型. 随着

电池充放电循环在寿命将尽时, 自适应漂移项的影

响降到最低, 此时两种退化模型结构相似, 进而提

供近似的预测结果.

此外, 通过引入相对误差指标进一步量化预测

准确度, 在寿命的 35 %、55 %、75 % 和 95 % 分位

点给出两种方法相对误差的比较结果.

从表 2可以看出, 本文方法可以有效减小 RUL

预测的 RE, 进而提高预测精度, 尤其在 95 % 分位

点处, RUL预测的 RE仅为 0.66 %. 综上, 本文所

提出的两阶段自适应Wiener过程模型和方法, 预

测精度高, 并且具有一定的适用性, 可为后续设备

的备件订购、最优替换等维护决策提供依据. 

5    结论

本文针对工程实际中存在阶段性退化特征的一

类设备, 建立了两阶段自适应Wiener过程退化模

型进行 RUL预测, 重点阐述了模型参数估计和隐

含状态更新方法, 最后通过锂电池退化数据验证所

提模型的可靠性和有效性. 具体结论如下:
1)建立自适应Wiener过程模型, 克服了一般

Wiener过程模型存在的测量间隔不均匀、测量频率

不一致以及在 RUL预测中没有利用实时监测数据

自适应更新漂移系数三点不足, 提出一种新的考虑

个体差异性两阶段预测模型.
2) 在首达时间意义下, 推导出两阶段自适应

Wiener过程模型寿命和剩余寿命 PDF的解析表达

式, 实现 RUL的实时估计.
3)基于 Kalman滤波算法和 EM算法进行参

数估计和自适应更新, 实现设备的实时可靠性评估,
为维护决策提供依据. 最后通过锂电池实例验证了

本文所提方法的有效性.
本文主要适用于退化数据呈两阶段随机退化设

备研究, 但对于大型复杂设备, 由于环境以及工作

任务变换的影响, 可能存在多个工况或状态切换的

现象, 进而导致多阶段情况发生. 下一步可深入拓

展多状态多阶段复杂随机系统的退化建模、RUL预

测与维护决策的问题研究. 

附录 A
 

A.1    两阶段自适应 Wiener 过程寿命 PDF
 

A.1.1    变点处退化量已知

,根据文献 [21]   线性自适应Wiener过程寿命分布的

PDF为

fT/λ(t/λ) =
1√

2πφ(t)
· exp

{
−
(D −X0 − λnt)

2

2φ(t)

}
·

[
D −X0 − λnt

φ(t)
φ′(t) + λn

]
(A1)

p ∼ N(u, σ2)引理 A1. 若  , A、B都为常数, C为正实数,

则下式成立

Ep

[
(A− p) exp

(
−
(B − p)2

2C

)]
=

√
C

σ2 + C

(
A−

σ2B + uC

σ2 + C

)
· exp

(
−

(B − u)2

2(σ2 + C)

)
(A2)

 
表 2    不同寿命分位点相对误差的比较结果

Table 2    Comparison results of relative error at
different life quantiles

方法
寿命分位点相对误差

35 % 55 % 75 % 95 %

提出模型 6.04 7.65 7.91 0.66

Zhang 等[19]模型 11.4 9.37 9.68 1.46
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图 9    RUL预测绝对误差

Fig. 9    Absolute error of RUL prediction
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α−β图 10      性能图

α−βFig. 10       performance chart
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λ

λ ∼ N(uλ, σ
2
λ)

当考虑设备个体差异性时, 漂移参数  服从正态分布,

即  . 此时, 基于引理 A1和全概率公式可求得

设备寿命分布的 PDF为

fT (t) = Eλ|X1:n
(fT/λ(t/λ) =

1√
2π(φ(t) + σ2

λt
2)


φ′(t)

φ(t)
(D −X0) + (1−

φ′(t)

φ(t)
t)

uλφ(t) + (D −X0)σ2
λt

φ(t) + σ2
λt

2

 ·

exp

{
−
(D −X0 − uλt)

2

2(φ(t) + σ2
λt

2)

}
(A3)

τ Xτ

将式 (A3)扩展到两阶段模型. 在此, 本文考虑最简单

的一种情况: 假定变点发生时间   和变点处的退化量  

已知.

t < τ当寿命满足  时, 此时寿命分布的 PDF与单一阶

段自适应Wiener过程的寿命分布一致,

fT (t) =
1√

2π(φ1(t) + σ2
at

2)
.


φ1

′(t)

φ1(t)
(D −X0) + (1−

φ1
′(t)

φ1(t)
t)

uaφ1(t) + (D −X0)σ2
at

φ1(t) + σ2
at

2

 ·

exp

{
−
(D −X0 − uat)

2

2(φ1(t) + σ2
at

2)

}
(A4)

t > τ Xτ当寿命满足  时, 不用考虑变点退化量  的影响,

此时寿命分布的 PDF为,

fT (t) =
1√

2π(φ2(t− τ) + σ2
b (t− τ)2)

·


φ2

′(t− τ)

φ2(t− τ)
(D −Xτ ) + (1−

φ2
′(t− τ)

φ2(t− τ)
(t− τ))

ubφ2(t− τ) + (D −Xτ )σ2
b (t− τ)

φ2(t− τ) + σ2
b (t− τ)2

 ·

exp

{
−

(D −Xτ − ub(t− τ))2

2(φ2(t− τ) + σ2
b (t− τ)2)

}
(A5)

 

A.1.2    变点处退化量未知

Xτ

Xτ Xτ < D τ

Xτ gτ (Xτ )

实际上, 在变点时间发生前, 变点处退化量的值  通

常未知. 因此, 为了得到寿命估计值, 首先要得到首达意义

下  的分布形式, 即在  条件下经过时间  , 退化量

从 0到  的转移概率  .

t < τ

λ1

将式 (A3)扩展到两阶段模型. 当寿命满足  时, 仅

受随机参数  影响, 此时寿命分布的 PDF为

fT (t) =

∫ +∞

−∞



1√
2πφ1(t)

·
1√
2πσ2

a

exp

(
−
(λ1 − ua)

2

σ2
a

)
[
D −X0 − λ1t

φ1(t)
φ′
1(t) + λ1

]
·

exp

{
−
(D −X0 − λ1t)

2

2φ1(t)

}



dλ1 =

1√
2π(φ1(t) + σ2

at
2)


φ′
1(t)

φ1(t)
(D −X0) + (1−

φ1
′(t)

φ1(t)
t)

uaφ1(t) + (D −X0)σ2
at

φ1(t) + σ2
at

2

·

exp

{
−
(D −X0 − uat)

2

2(φ1(t) + σ2
at

2)

}
(A6)

λ λ ∼ N(ua, σ2
a)

引理 A2. 对于线性两阶段自适应Wiener过程, 如果漂

移系数  服从正态分布, 即  , 那么首达意义下

的转移概率为

gτ (Xτ |ua, σa) =

∫ +∞

−∞
gτ (Xτ |λ1)p(λ1)dλ1 =

∫ +∞

−∞
gτ (Xτ |λ1)

1√
2πσ2

a

exp

(
−
(λ1 − ua)

2

σ2
a

)
dλ1 =

[
1− exp

(
4w2 − 4Xτw

2φ1(τ)

)]
·

1√
2π(φ1(τ) + σ2

aτ
2)

·

exp

[
−

(Xτ − uaτ)
2

2(φ1(τ) + σ2
aτ

2)

]
(A7)

t > τ Xτ

λ2

当寿命满足  时, 在这种情况下受随机参数  和

 的影响, 此时寿命分布的 PDF为

fT (t) =

∫ D

−∞



1√
2π(φ2(t− τ) + σ2

2(t− τ)2)



φ2
′(t− τ)

φ2(t− τ)
(D −Xτ )+

(
1−

φ2
′(t− τ)

φ2(t− τ)
(t− τ)

)

ubφ2(t− τ) + (D −Xτ )σ2
b (t− τ)

φ2(t− τ) + σ2
b (t− τ)2


·

exp

{
−

(D −Xτ − ub(t− τ))2

2(φ2(t− τ) + σ2
b (t− τ)2)

}
·

gτ (Xτ |ua, σa)



dXτ ≈

A1 −B1

(A8)
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其中:

A1 =
φ

′
2(t− τ)

φ2(t− τ)

√
1

2π(σ2
a1 + σ2

b1)
exp

[
−
(ua1 − ub1)

2

2(σ2
a1 + σ2

b1)

]
·

ub1σ
2
a1 + ua1σ2

b1

σ2
a1 + σ2

b1

Φ

 ub1σ
2
a1 + ua1σ2

b1√
σ2
a1σ

2
b1(σ

2
a1 + σ2

b1)

+

√
σ2
a1σ

2
b1

σ2
a1 + σ2

b1

ϕ

 ub1σ
2
a1 + ua1σ2

b1√
σ2
a1σ

2
b1(σ

2
a1 + σ2

b1)




B1 = exp

{
2uaD

φ
′
1(τ)

+
2(D2σ4

aτ +D2σ2
aφ

′
1(τ))

(φ
′
1(τ) + σ2

aτ)φ
′
1(τ)

2

}

φ
′
2(t− τ)

φ2(t− τ)

√
1

2π(σ2
a1 + σ2

b1)
exp

[
−
(ua1 − uc1)

2

2(σ2
a1 + σ2

b1)

]
·

uc1σ2
a1 + ua1σ2

b1

σ2
a1 + σ2

b1

Φ

 uc1σ2
a1 + ua1σ2

b1√
σ2
a1σ

2
b1(σ

2
a1 + σ2

b1)

+

√
σ2
a1σ

2
b1

σ2
a1 + σ2

b1

ϕ

 uc1σ2
a1 + ua1σ2

b1√
σ2
a1σ

2
b1(σ

2
a1 + σ2

b1)




ua1 = ub(t− τ), ub1 = D − uaτ

uc1 = −D − uaτ −
σ2
aτ

φ
′
1(τ)

σ2
a1 = φ2(t− τ) + σ2

b (t− τ)2

σ2
b1 = φ1(τ) + σ2

aτ
2 (A9) 

A.2    两阶段自适应 Wiener 过程剩余寿命 PDF

tk xk lk

fL(lk) λ1

λ2

令当前时刻  的退化状态  , 用  表示设备剩余寿命,

 表示设备 RUL分布的 PDF, 在随机退化速率  和

 的影响下, 可获得首达意义下两阶段自适应Wiener过程

模型 RUL的 PDF.

tk tk < τ情况 1. 当前时刻  位于变点前, 即  , 此时随机

设备退化失效又存在两种情况:

lk + tk ≤ τ

λ1

1) 失效阈值位于变点前, 即  , 在此种情况下

仅受随机参数  影响, RUL分布的 PDF为

fL(lk) =∫ +∞

−∞

{
1√

2πφ1(lk)
· exp

[
−
(D −Xk − λ1)

2

2φ1(lk)

]
·(

D −Xk − λ1lk

φ1(lk)
φ1

′(lk)

)
·

1√
2πσ2

a

exp

(
−
(λ1 − ua)

2

σ2
a

)}
dλ1 =

1√
2π(φ1(lk) + σ2

al
2
k)

· exp
{
−
(D −Xk − ualk)

2

2(φ1(lk) + σ2
al

2
k)

}
·


φ′
1(lk)

φ1(lk)
(D −Xk) +

(
1−

φ′
1(lk)

φ1(lk)
lk

)
uaφ1(lk) + (D −Xk)σ

2
alk

φ1(lk) + σ2
al

2
k

 (A10)

lk + tk > τ

λ2 Xτ

2) 失效阈值位于变点后, 即  , 此时可以看作

受两个随机参数的影响, 即  和  , RUL的 PDF可以用

两重积分表示

fL(lk) =

∫ D

−∞

∫ +∞

−∞

{
1√

2πφ2(lk + tk − τ)
gτ (Xτ |ua, σa)p(λ2)·

exp

[
−
(D −Xk − λ2(lk + tk − τ))2

2φ2((lk + tk − τ))

]
·

(
D −Xk − λ2(lk + tk − τ)

φ2((lk + tk − τ))

φ′
2((lk + tk − τ))

)}
dλ2dXτ =

∫ D

−∞

∫ +∞

−∞

{
1√

2πφ2(lk + tk − τ)
·

(
D −Xk − λ2(lk + tk − τ)

φ2((lk + tk − τ))
φ′
2((lk + tk − τ))

)
·

exp

[
−
(D −Xk − λ2(lk + tk − τ))2

2φ2((lk + tk − τ))

]
.

[
1− exp

(
4w2 − 4Xτw

2φ1(τ)

)]
·

1√
2π(φ1(τ) + σ2

aτ
2)

·

exp

[
−

(Xτ − uaτ)
2

2(φ1(τ) + σ2
aτ

2)

]
·

1√
2πσ2

b

exp

(
−
(λ2 − ub)

2

σ2
b

)}
dλ2dXτ ≈

A2 −B2

(A11)

其中:

A2 =
φ′
2(lk + tk − τ)

φ2(lk + tk − τ)

√
1

2π(σ2
a2 + σ2

b2)
·

exp

[
−
(ua2 − ub2)

2

2(σ2
a2 + σ2

b2)

]
·

ub2σ
2
a2 + ua2σ2

b2

σ2
a2 + σ2

b2

Φ

 ub2σ
2
a2 + ua2σ2

b2√
σ2
a2σ

2
b2(σ

2
a2 + σ2

b2)

+

√
σ2
a2σ

2
b2

σ2
a2 + σ2

b2

ϕ

 ub2σ
2
a2 + ua2σ2

b2√
σ2
a2σ

2
b2(σ

2
a2 + σ2

b2)




B2 =
φ′
2(lk + tk − τ)

φ2(lk + tk − τ)

√
1

2π(σ2
a2 + σ2

b2)
.

exp

[
−
(ua2 − uc2)

2

2(σ2
a2 + σ2

b2)

]
.

exp

{
2((D−Xk)

2σ4
aτ + (D−Xk)

2σ2
aφ

′
1(τ−tk))

(φ′
1(τ − tk) + σ2

a(τ − tk))φ
′
1(τ − tk)

2
+
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2ua(D −Xk)

φ′
1(τ − tk)

}
·

uc2σ2
a2 + ua2σ2

b2

σ2
a2 + σ2

b2

Φ

 uc2σ2
a2 + ua2σ2

b2√
σ2
a2σ

2
b2(σ

2
a2 + σ2

b2)

+

√
σ2
a2σ

2
b2

σ2
a2 + σ2

b2

ϕ

 uc1σ2
a2 + ua1σ2

b2√
σ2
a2σ

2
b2(σ

2
a2 + σ2

b2)




ua2 = ub(lk + tk − τ), ub2 = D −Xk − ua(τ − tk)

uc2 = −D +Xk − ua(τ − tk)−
σ2
a(τ − tk)

φ′
1(τ − tk)

σ2
a2 = φ2(lk + tk − τ) + σ2

b (lk + tk − τ)2

σ2
b2 = φ1(τ − tk) + σ2

a(τ − tk)
2

(A12)

tk tk > τ

λ2

情况 2. 当前时刻  位于变点后, 即  , 此时仅受

随机参数  影响, RUL的 PDF为

fL(lk) =
1√

2π(φ2(lk) + σ2
b l

2
k)

·


φ2

′(lk)

φ2(lk)
(D −Xk) + (1−

φ2
′(lk)

φ2(lk)
lk)

ubφ2(lk) + (D −Xk)σ
2
b lk

φ2(lk) + σ2
b l

2
k

 ·

exp

{
−
(D −Xk − ublk)

2

2(φ2(lk) + σ2
b l

2
k)

}
(A13)
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