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应用交互式多模型算法的设备剩余寿命预测

谢吉伟, 刘君强, 王小磊
(南京航空航天大学民航学院,南京,211106)

摘要 针对目前异常检测与剩余寿命预测联合研究中存在的问题,基于交互式多模型算法,提
出了一种考虑退化模式动态转移的设备剩余寿命预测模型。首先根据模式动态转移的状态空

间模型对设备进行退化建模,然后使用IMM算法对设备的隐含退化状态与退化模式后验概率

进行联合估计,根据后验概率判别异常点,并采用期望最大化(ExpectationMaximum,EM)算
法对模型参数进行在线估计与更新,最终实现设备的实时剩余寿命预测。数值分析结果表明:
该模型能够准确地检测异常点、降低剩余寿命概率分布的不确定性与提高剩余寿命的预测精

度,为实现设备的视情维修提供决策依据。
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AResidualUsefulLifetimePredictionBasedonInteracting
MultipleModelAlgorithm

XIEJiwei,LIUJunqiang,WANGXiaolei
(NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing,211106,China)

Abstract:Aimedattheproblemsthatatpresenttheanomalydetectionandtheresidualusefullifetime
(RUL)predictionexistintheintegratedstudy,aRULpredictionmodel,i.e.adynamictransitionofthe
degradationmodel,ispresentedbasedonIMMalgorithm.Thepresentedmodelovercomesthedisadvanta-
gesofthetraditionmodelsthattheanomalypointsatsinglestageareonnoconsiderationbytheprediction
model,andcanpredicttheRULinrealtime.Thenumericresultsshowthatthepresentedmodelcande-
tectanomalyaccurately,canreducetheuncertaintyofRULprobabilitydistribution,canimprovethepre-
cisioninRULprediction,andcanprovideabasisforadecisionmakingincompletingmaintenanceworkin
accordancewiththeconcretconditions.
Keywords:AnomalyDetection;RULPrediction;IMMAlgorithm;DynamicTransition;PosteriorProba-
bility

  健康管理(PHM)技术可以为设备视情维修策

略制定提供依据,实现最优维修决策,对于复杂设备

而言是一条经济可行的途径。剩余使用寿命或剩余

寿命预测是实施故障预测与PHM 的一项关键技

术。目前,剩余寿命预测主要有:统计回归分析、时
间序列分析、随机过程分析、协变量模型和基于隐马

尔可夫模型的方法等[12]。
现有的剩余寿命预测模型大都采用单阶段性能



退化模型对设备的退化状态进行建模并预测剩余寿

命,但对于大多数复杂设备而言,在实际退化过程中

会呈现出多退化模式的特点,并存在明显的异常

点[3]。在预测设备的剩余寿命前,首先需要检测出

异常点的发生时刻,Bae[4]研究了存在异常点下的非

线性退化建模问题;Ng[5]则研究了存在随机异常点

的退化建模问题,采用独立增量的高斯过程进行退

化建模,并采用EM 算法对异常点进行实时监测;

Lin和Yuan等[67]研究了在失效率风险模型中存在

异常点的问题;Wang[8]研究退化建模存在异常点时

的剩余寿命预测,但局限在于假设异常点位置是固

定的,没有考虑到异常点的个体差异性与随机性特

点。对此,Wang[9]还提出了使用后验概率的方法确

定异常点,并将后验概率融入到文献[8]相同的剩余

寿命预测模型中,但其主要问题在于异常点往往是

无法直接观测的,难以得到具体的异常点概率分布。

1 问题描述与模型建立

在剩余寿命问题中,通常假设设备的退化模式

在全寿命周期内不变,从而使用单阶段预测模型进

行寿命预测。然而,由于异常点或故障点的影响,设
备的退化模式会在某时刻发生改变,采用单阶段预

测模型即使是考虑参数更新也无法描述退化模式转

变对退化状态的影响。对此,在进行剩余寿命预测

时,必须要考虑退化模式的动态转移特性,并选择合

适的性能退化模型进行建模,结合给定的失效阈值,
预测设备的剩余寿命。

1.1 模式动态转移的状态空间模型

模式动态转移的状态空间模型具有自适应的特

点,能够对各模式的状态概率进行更新,而各模式之

间的转移通过马尔可夫概率转移矩阵确定。模式动

态转移的状态空间方程可以表示为:

x t( ) =fi t( )x t-1( ) +Bi t-1( )ui t-1( ) +wi t( )

y t( ) =hi t( )y t-1( ) +νi t( ){ (1)

式中:x(t)表示隐含状态变量;y(t)表示观测变

量;fi(t)是模式si 下的状态转移矩阵;hi(t)是模

式si 下的观测矩阵;而Bi(t-1)则是在模式si 下

作用在向量ui(t-1)的输入矩阵;wi(t)和vi(t)
分别表示模式i下的状态方差和观测误差。

1.2 性能退化模型建立

一般地,设备的性能退化过程可划分为2个阶

段[10]:第1阶段是从初始运行到检测出异常点为

止,在该阶段监测数据平稳,没有明显的退化趋势,
定义为缓慢退化模式s1;第2阶段是从异常点发生

后直到设备失效,在该阶段监测数据退化明显,且呈

加速趋势,定义其为加速退化模式s2。
为准确地描述设备的性能退化过程,常采用具

有无穷可分性的随机过程进行建模,比如Wiener或

Gamma过程。针对上述的2类退化模式,本文分别

采用线性漂移过程与非线性漂移的 Wiener过程进

行退化建模。此时,设备性能退化模型表示为:

xt( ) =x 0( ) +λt+σBt( ) ,    t≤τ
xt( ) =xτ( ) +αtβ -τβ( ) +σBt( ) , t>τ{ (2)

式中:x(t)表示隐含退化状态;τ 表示异常点的发

生时刻;λ 和αtβ 表示漂移系数;σ 表示扩散系数;

B(t)表示标准布朗运动。
考虑到设备的隐含退化状态是不可直接观测

的,需要通过传感器获取监测数据,不可避免地会受

到测量噪声影响。因此,本文采用如下的测量方程

描述隐含退化状态与观测数据之间的关系:

     yt( ) =xt( ) +ε (3)
式中:ε~N(0,γ2)表示测量误差,并且在任意时

刻均是独立同分布的。

1.3 退化状态与退化模式估计

对多退化模式的设备进行剩余寿命预测需要估

计隐含退化状态并检测异常点。考虑到退化模式动

态转移的影响,本文采用IMM 算法对退化状态与

退化模式进行联合估计,IMM算法见文献[11]。
首先将性能退化模型离散化,当设备处于缓慢

退化模式s1 时,离散化的退化状态方程与观测方程

可以表示为:

xk =xk-1+λΔt+wk

yk =xk +vk
{ (4)

当退化处于加速退化模式s2 时,离散化后的退

化状态方程与观测方程可以表示为:

xk =xk-1+α kΔt( )β - k-1( )Δt( )β[ ] +wk

yk =xk+vk
{ (5)

式中:Δt 为 监 测 时 间 间 隔;xk 为 监 测 时 刻

tk tk =kΔt( ) 的隐含退化状态,yk 为时刻tk 的监测

数据;wk 和vk 分别为当前时刻状态方差和观测误

差,服从均值为0,方差为σ2B(t)和γ2 正态分布。
将退化模式之间的转移概率pij 和退化模式的

初始概率矩阵M0|0 以及监测数据y1:t 作为输入,并
采用交互式多模型Kalman滤波算法进行前向迭代

估计,其主要步骤如下:

Step1 状态估计交互:

x
^
j
t|t =∑iW

i|j
t x

^
i j( )
t|t

Vj
t|t =∑iW

i|j
t Vi j( )

t|t + x
^
i j( )
t|t -x

^
j
t|t( ) x

^
i j( )
t|t -x

^
j
t|t( )'[ ]

ì

î

í

ïï

ïï

Step2 模式概率计算
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Mi j( )
t,t-1|t =P St-1=i,St =j|y1:t( ) =

Li j( )
t pijMi

t-1|t-1

c

Mj
t|t =P St =j|y1:t( ) =∑iM

i j( )
t,t-1|t

Wi|j
t =P St-1=i|St =j,y1:t( ) =

Mi j( )
t-1,t|t

Mj
t|t

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

式中:̂xj
t|t 为在t时刻由退化模式sj 所得到的退化

状态期望值;Vj
t|t 则表示相应的状态协方差矩阵;c

=∑i∑jL
i j( )
t pijMi

t-1|t-1 是归一化因子。

1.4 模型参数估计

进行退化状态与退化模式联合估计时,需估计

模型未知参数θ={λ,α,σ,γ}。极大似然估计法无

法直接对存在隐含变量的情况进行参数估计,但
EM 法可以解决存在隐含变量下的参数估计问

题[12]。EM算法在参数估计过程中包含2个步骤:

1)E步。计算完全数据的对数似然函数,并计

算条件期望。监测时刻t下条件期望可以记为:

E I( ) =EX1:t,S1:t|,Y1:t lnf x1:t,y1:t,S1:t;θ( ){ } (6)
计算条件期望时,需估计关于隐含退化状态的

条件期望值及退化模式后验概率。与交互式多模型

Kalman前向迭代相比,交互式多模型Kalman平滑

算法可作为后向迭代过程对估计结果进行更新,进
而得到上述条件期望值。主要步骤如下:

Step1 历史状态更新:

x̂j
t|T =∑kWt

k|ĵx j( )k
t|T

Vj
t|T =∑kWt

k|j V j( )k
t|T + x

^
j( )k

t|T -x
^
j
t|T( ) x

^
j( )k

t|T -x
^
j
t|T( )'[ ]

ì

î

í

ïï

ïï

Step2 模式后验概率:

M j( )k
t,t+1|T =P St =j,St+1=k|y1:T( ) =

Mj
t|tpjkMk

t+1|T

∑j

'
Mj'

t|tpjk

Mj
t|T =P St =j|y1:T( ) =∑kM

j( )k
t+1,t|T

Wk|j
t =P St+1=k|St =j,y1:T( ) =
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式中:̂xj
t|T 表示在T 时刻和退化模式为sj 条件下的

条件期望值;Vj
t|T 则表示相应的协方差。

2)M步。是根据上一步得到的条件期望进行

参数极大似然估计。第l次EM迭代步θ的极大似

然估计可表示为:

θ̂(l+1)
k =argmax

θ
Îθ,̂θ(l)

k( ) (7)

式中:θ
^
(l)
k 表示在监测时刻tk 第l(l≥1)次迭代所

得到的参数估计值。给定初始值θ̂0,将上述步骤迭

代直到满足收敛标准δδ>0( ) 。

θ 在第l次EM迭代中极大似然估计为:

λ
^
(l+1)
k =∑

k

j=2M
s1
j|kBs1

j|k

∑
k

j=2M
s1
j|kΔt

(8)

α
^
(l+1)
k =∑

k

j=2M
s2
j|k jΔt( )β - j-1( )Δt( )β[ ]Bs2

j|k

∑
k

j=2M
s2
j|k jΔt( )β - j-1( )Δt( )β[ ]

(9)

σ
^
2
k,(l+1)=

1
k-1( )Δt ∑

k

j=2M
s2
j|k As2

j|k-2α jΔt( )β +[{

2α j-1( )Δt[ ]βBs2
j|k+α jΔt( )β - j-1Δt( )β[ ] 2] +

Ms1
j|k A1j|k-2λΔtBs1

j|k+ λΔt( ) 2[ ] } (10)

γ
^

k,(l+1)= 1
k∑

k

j=1 Ms1
j|k yj( ) 2+Vs1j|k+ x

^
s1
j|k( ) 2-2yjx

^
s1
j|k[ ]{ +

Ms2
j|k yj( ) 2+Vs2j|k+ x

^
s2
j|k( ) 2-2yjx

^
s2
j|k[ ] } (11)

式中:Asi
j|k = x

^
si
j|k( ) 2+Vsi

j|k + x
^
si
j-1|k( ) 2+Vsi

j-1|k -

2Vsi
j,j-1|k -2x

^
si
j|kx

^
si
j-1|k 和Bsi

j|k =x
^
si
j|k -x

^
si
j-1|k 。

2 剩余使用寿命预测

2.1 剩余寿命概率分布的推导

根据性能退化失效定义,设备在监测时刻tk 的

剩余使用寿命可表示为:

Rk =infrk:xtk +rk( ) ≥φ|y1:k,̂θk{ } (12)
式中:φ 为失效所对应的失效阈值。考虑到隐含退

化状态与退化模式的不确定性对于剩余剩余寿命预

测结果的影响,根据全概率公式,剩余寿命的概率密

度函数可以改写为:

fRk|Y1:k rk|y1:k( ) =

∑jfRk|S1:k,Y1:k rk|Sk =j,y1:k( )P Sk =j|y1:k( ) (13)

由上述可知,要得到剩余使用寿命的概率密度

函数,首先需要计算在不同退化模式条件下剩余寿

命的概率密度函数。
根据文献[13~15]的结论,当监测时刻tk 的退

化模式为s1 时,剩余寿命的概率密度函数表示为:

fRk|S1:k,Y1:k rk|Sk =s1,y1:k( ) =
Exk|S1:k,Y1:k fRk|S1:k,Xk,Y1:k rk|Sk =s1,xk,y1:k( )[ ] =

φσ
^
2
k-x

^
s1
k|kσ
^
2
k+λ

^

kVs1
k|k

2π Vs1
k|k+σ

^
2
krk( ) 3

exp - φ -x
^
s1
k|k-λ

^

krk( ) 2

2Vs1
k|k+2σ

^
2
krk

{ } (14)

当监测时刻tk 的退化模式为s2 时,剩余寿命的

概率密度函数表示为:

fRk|S1:k,Y1:k rk|Sk =s2,y1:k( ) =
Exk|S1:k,Y1:k fRk|S1:k,Xk,Y1:k rk|Sk =s2,xk,y1:k( )[ ] =

1

Vs2
k|k+σ

^
2
krk

φ -α
^

kη tk( ) -Vs2
k|k φk-α

^

kη tk( )( )[ +x
^
s2
k|kσ
^
2
krk +

α
^

kβ rk+tk( )β-1]exp - φ -α
^

kη tk( ) -x
^
s2
k|k[ ] 2

2Vs2
k|k+2σ

^
2
krk

{ } (15)

式中:ηtk( ) = rk +tk( )β - tk( )β 。
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2.2 异常检测与剩余寿命期望估计

通常情况下,设备在运行过程中,首先基于监测

数据检测出异常点,然后基于异常点到当前时刻tk

的监测数据再对设备的剩余寿命进行预测。
针对本文问题,可以通过判定两类退化模式的

后验概率来检测异常点。当在某时刻τ 满足下式:
τ=mint|P St=s2|y1:k( ) ≥ξ;t≤tk{ } (16)
式中:ξ 为置信度水平,通常可取ξ=0.05。即表明

设备在时刻τ 已发生异常,设备在时刻τ 后由缓慢

退化模式s1 转变成加速退化模式s2。而在当前时

刻tk ,设备的性能退化趋势将由退化模式s2 所决

定,此时设备在当前时刻的剩余寿命概率密度函数

可以近似为:

fRk|Y1:k rk|y1:k( ) ≈fRk|S1:k,Y1:k rk|Sk =s2,y1:k( ) (17)
综上,tk 的剩余寿命期望估计表达式为:

r
~

k =E rk[ ] =∫
¥

0
fRk|Y1:k rk|y1:k( )drk (18)

由上式可知,直接对剩余寿命概率函数进行积

分十分困难。本文将采用近似估计的方法,根据退

化失效定义,在未来时刻有xtk +rk( ) =φ ,即:

x tk+rk( ) =x tk( ) +α
^

k tk+rk( )β - tk( )β[ ] =φ (19)
通过对上式进行数值求解rk ,可以获得当前时

刻tk 的剩余寿命近似期望估计值r
~

k 。

3 数值分析

为验证本文所提模型的有效性,首先采用蒙特

卡洛方法生成单个服役设备的性能退化仿真数据,
本文均为无量纲。设模型参数满足如下条件:α ~
N(2×10-3,1×10-4),β=2,λ~N(2×10-2,1×
10-3),σ2=0.1,γ2=4。

给定监测时间间隔为Δt=1,异常点的时间位

置服从正态分布τ ~N(100,10),失效阈值为φ=
65。最终得到仿真退化轨迹图1,异常点发生时刻

为95,共监测得到200个仿真数据样本,对应超过

失效阈值时间约为201.5。

图1 设备退化仿真数据

Fig.1 Simulationofdegrationdata

  以第150个监测时刻为例,首先根据EM 算法

对模型参数进行迭代估计,设置参数迭代初始值为:

λ0=1×10-2,α0=1×10-3,σ2
0=0.1,γ2

0=4{ }

另设参数的收敛阈值为0.01,图2给出了模型

参数的迭代过程,参数快速收敛到稳定值,其最终估

计结果符合原始假设。

图2 模型参数估计结果

Fig.2 Estimatedresultsofparameters

  当确定模型参数后,即可根据本文方法检测异

常点与预测剩余寿命。设状态概率转移矩阵与初态

概率矩阵分别为:

P=
0.99 0.01
0.001 0.999
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
,M0= 0.95 0.05[ ]

基于到当前时刻的监测数据,然后采用本文所

提的IMM算法对设备的隐含退化状态与退化模式

进行联合估计。
图3给出了设备退化模式的后验概率估计值。

设退化模式的置信度水平为0.05,可判定出异常点

发生在第97个监测时刻。

图3 退化模式的后验概率估计

Fig.3 Posteriorprobabilityofdegrationmodel

  为了验证本文模型在剩余寿命预测问题中的有

效性,与文献[13]所提模型进行比较。文献[13]的
方法是首先需要估计漂移参数的先验分布,本文选

取漂移参数的先验分布为 N(1×10-1,1×10-2)。
同以第150个监测时刻为例,分别使用2种方法计

算设备的剩余寿命概率分布,最终结果见图4。

  从图4中可以看出,由本文方法得到的概率密

度函数比较集中,而文献[13]方法得到的概率密度

函数相对比较分散,这说明了本文方法能够降低剩

余寿命概率分布的不确定性。
为定量的比较本文方法与文献[13]方法的剩余

寿命预测准确性,图5给出了上述2种方法在第

150到200个监测时刻的剩余寿命预测值的比较。
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从图5可以看出,在大多数监测时刻,本文方法的预

测精度均要好于文献[13]的方法。

图4 第150监测时刻的剩余寿命概率密度函数比较

Fig.4 ProbabilitydensityfunctionofRULat150th
monitoredtime

图5 第150到200监测时刻的剩余寿命预测值比较

Fig.5 PointestimationofRULfrom150to200monitoredpoint

4 结语

本文在视情维修和PHM 的背景下,研究了异

常单检测与剩余寿命预测的联合问题,提出了一种

基于交互式多模型算法的剩余寿命预测模型。仿真

结果证明基于模式动态转移的状态空间模型能够根

据退化模式的后验概率能够准确地检测异常点,同
时该模型能够有效降低了剩余寿命概率分布的不确

定性,提高预测精度。
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