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摘要　针对新研发光电产品存在先验信息不足、缺乏历史数据等问题,提出一种基于期望最大化(EM)算法的剩余

寿命(RUL)自适应预测方法.然而,现有大多数RUL预测方法中普遍存在两个方面问题:在退化建模中存在一个

潜在的假设,即当前时刻估计的随机参数与上一时刻随机参数的后验估计完全相等;在参数估计中假定存在多组

同类型光电产品的历史退化数据,用于离线确定模型初始参数,致使RUL预测的精度受限于数据量.鉴于此,在
状态空间模型的框架下构造一个新的退化模型,进一步推导出RUL分布的解析解;提出一种基于EM算法的自适

应参数估计方法,以克服先验信息不足、缺乏历史数据等问题;通过GaAs激光器和光纤陀螺的实际退化数据进行

实验研究.结果表明本文方法不仅可以提高RUL预测的精度,而且可以有效地应用于新研发的光电产品.

关键词　光学器件;剩余寿命;期望最大化;退化模型;激光器;光纤陀螺

中图分类号　TN１５;TN２４８　　　文献标识码　A　　 doi:１０．３７８８/AOS２０１９３９．１２２３００３

AdaptiveRemainingUsefulLifePredictionMethodforNewly
DevelopedPhotoelectricProducts

WangXi１ HuChanghua１∗ PeiHong１ PangZhenan１ XiongWei２
１CollegeofMissileEngineering RocketForceUniversityofEngineering 

Xi′an Shaanxi７１００２５ China 
２CollegeofJointService NationalDefenseUniversityofPLA Beijing１００８５８ China
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１　引　　言

随着光电技术的飞速发展,光电产品已被广泛

应用于航空航天、军事装备等重要领域.在实际应

用中,由于外部环境和内部因素的相互作用,光电产

品的性能会逐渐下降,一旦性能演变为失效,则可能

引发安全事故,造成财产损失.此外,光电技术的不

断进步为研发新型光电产品提供了充足的动力,然
而对于新研发的光电产品,普遍存在先验信息不足、
缺乏历史数据等问题.因此,针对新研发的光电产

品,准确预测其剩余寿命(RUL)、降低突发失效的

风险是一项十分重要且有意义的研究.
光电产品剩余寿命预测方法主要分为两类,即

基于失效数据的方法和基于性能退化数据的方法.
由于光电技术的不断进步,光电产品逐渐表现出长

寿命、高可靠性等特点,因此传统基于失效数据的方

法不再适用.近年来,基于性能退化数据的方法已

经成为剩余寿命预测领域研究的重点方向.为准确

预测光电产品的寿命,张建平等[１]利用韦布尔函数

拟合亮度衰减数据,建立了寿命预测模型,进一步提

高了剩余寿命预测的精度.蓝栩砚等[２]研究电流和

温度应力下发光二极管(LED)球泡灯的失效机理,
并利用该实验得到老化数据,基于外推法预测了

LED球泡灯的寿命.罗帅等[３]针对变形镜出现的

疲劳累积损伤,利用有限元分析方法,结合 Miner
累积损伤理论计算出变形镜的疲劳寿命.闫书法

等[４]基于 Wiener过程建立了油液光谱的退化模型,
并利用Kalman滤波技术实现退化状态的在线更

新,进一步得到了剩余寿命的分布.蔡忠义等[５]利

用多组同类型激光产品的退化数据,基于Wiener过

程建立非线性退化模型,进而推导出剩余寿命的分

布.晁代宏等[６]基于退化数据分析了卫星中使用的

光纤 陀 螺 在 空 间 辐 射 环 境 下 的 失 效 机 理,并 用

NormalＧPoisson复合随机过程进行退化建模.在

此基础上,唐圣金等[７]扩展了文献[６]中的工作,在
基于Wiener过程建模时考虑个体之间的差异性,证
明了考虑个体之间的差异性可以明显提高剩余寿命

预测的精度.
然而,现有大多数剩余寿命预测方法在退化建

模中存在一个潜在的假设,即当前时刻估计的随机

参 数 与 上 一 时 刻 随 机 参 数 的 后 验 估 计 完 全 相

等[５,８Ｇ９];并且假定存在多组同类型光电产品的历史

退化数据用于参数估计[４Ｇ７,１０Ｇ１２].但由于新研发的

光电产品普遍存在先验信息、历史数据不足的情况,

因此上述方法不再适用.
鉴于以上问题,本文针对新研发的光电产品提

出一种剩余寿命自适应预测方法.通过建立退化模

型,利用Kalman滤波技术,得到剩余寿命分布的解

析解.此 外,本 文 还 提 出 一 种 基 于 期 望 最 大 化

(EM)算法的自适应参数估计方法,实现了在获得

新的退化数据后,模型参数可以在线更新的目的.
最后,通过GaAs激光器和光纤陀螺的退化数据验

证本文方法可以有效地应用于新研发的光电产

品中.

２　退化建模及剩余寿命自适应预测

Wiener过程由于具有良好的数学特性,适合描

述具有非单调的退化趋势,目前已经被广泛地应用

于半导体激光器[５]、光纤陀螺[６Ｇ７]、液晶显示器[１０]等

产品的退化建模中.因此,本文采用Wiener过程来

对光电产品的随机退化过程{X(t),t≥０}建模,具
体表示为

X(t)＝X(０)＋λt＋σBB(t), (１)
式中:t为运行时间;λ和σB 分别为漂移系数和扩散

系数;X(t)由标准 Brown运动 B(t)驱动,且有

σBB(t)~N(０,σ２Bt),用于刻画退化过程中动态随机

性和时间不确定性,其中~N()表示服从于正态分

布.不失一般性,假设初始状态X(０)＝０.
在工程实际中,光电产品可能会经历不同的工

作条件,如太阳能电池的充放电和阻抗条件.因此,
同类产品中的不同个体在运行过程中的退化路径

会呈现出不同的退化速率,所以有必要在退化建

模中,考虑个体之间的差异性.本研究将漂移系数

λ作为随机参数来描述个体差异性,而将σB 作为固

定参数来描述退化系统的共性特征.进一步假设

λ~N(μλ,σ２λ),其中,μλ 和σλ 分别为漂移系数λ 的

期望和标准差,且与{B(t),t＞０}独立.以上所有

假设被广泛地应用于产品的退化建模和剩余寿命预

测中[５,９,１１].
为准确预测产品的剩余寿命,首先需根据首

达时间的概念来定义产品的寿命,即表征产品健

康状态的退化过程{X(t),t≥０}首次达到预先设

定的失效阈值ω 时(该阈值一般由工业标准确定,
如激光器的阈值电流等),认为产品失效.因此,
基于首达时间 的 概 念[４],产 品 的 寿 命 T 可 以 定

义为

T＝inf{t:X(t)≥ω X(０)＜ω}, (２)
式中:inf{}为求集合的下确界,即首达时间.
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在以上的框架下,本文主要目标是为解决大多

数相关文献中存在的潜在假设和新研发的光电产品

中缺乏历史数据等问题,充分利用实时监测的退化

数据来预测新研发产品的剩余寿命,并且可以在获

得新的退化数据后实现剩余寿命的在线更新.具体

地,假设在离散监测时间点满足０＝t０＜t１＜＜tk

(k为监测的次数)时获取退化数据,令xk＝X(tk)
表示在tk 时刻的退化数据,因此到tk 时刻的所有

退化数据的集合可以表示为X０∶k＝{x０,x１,,

xk}.基于首达时间的概念,产品在tk 时刻的剩余

寿命Lk 可以定义为

Lk ＝inf{lk ＞０:X(lk ＋tk)≥ω}, (３)
式中:lk 为剩余寿命Lk 的具体实现值;剩余寿命

Lk 的概率密度函数(PDF)为fLk X０∶k(lk X０∶k).
因此,预测产品剩余寿命的关键是基于监测的退化

数据X０∶k,求解fLk X０∶k(lk X０∶k),并使其随退化

数据的积累不断更新.
为融入个体差异性,建立随机参数λ 随监测时

间的更新机制为λk＝λk－１＋η,其中η 为随机游走

项,且η~N(０,Q)(Q 为随机游走项的方差),初始

随机参数λ０~N(μλ,σ２λ).这里,现有大多数文献在

退化建模中存在一个潜在假设,即在tk 时刻估计的

随机参数λk 与tk－１时刻随机参数的后验估计λk－１

完全相等,但这会导致与随机参数的更新机制λk＝
λk－１＋η相矛盾[５,８Ｇ９,１２Ｇ１３].因此,为避免这种潜在的

假设,在状态空间模型的框架下建立一个新的退化

模型为

λk ＝λk－１＋η
xk ＝xk－１＋λktk －λk－１tk－１＋ζk－１
{ , (４)

式中:ζk－１＝σB[B(tk)－B(tk－１)],根据标准Brown
运动的性质,进一步有ζk－１~N[０,σ２B(tk－tk－１)].
为进一步推导,将 (４)式改写为

λk ＝λk－１＋η
xk ＝xk－１＋λk－１(tk －tk－１)＋βk－１
{ , (５)

式中:βk－１＝ηtk＋ζk－１,根据正态分布的性质,有

βk－１~N(０,Rk－１),Rk－１＝t２kQ＋σ２B(tk－tk－１).
根据(５)式,可以将漂移系数λk 视作“隐含”状

态,因此对基于实时监测的退化数据 X０∶k,可以利

用Kalman滤波进行估计.首先,定义λk 的期望

和 方 差 分 别 为 λ̂k k ＝E(λk X０∶k )和 Pk k ＝
var(λk X０∶k),其中E()为期望算子,var()为方

差算子.其次,为避免潜在的假设,(５)式中的误差

项η和βk－１应相关,即

η
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式中:Sk－１为η和βk－１的协方差,并且通过协方差公

式可以得到Sk－１＝tkQ.因此,为应用 Kalman滤

波,需要将(５)式进一步改写成[１４]

λk ＝A－k－１λk－１＋Sk－１R－１
k－１(xk －xk－１)＋η

－
k－１

xk ＝xk－１＋λk－１(tk －tk－１)＋βk－１
{ ,

(７)
式中:A－k－１＝１－Sk－１R－１

k－１(tk－tk－１),η
－
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　　因此,将基于 Kalman滤波算法的估计和更新

过程记为算法１.
算法１　(Kalman滤波算法)

１)初始化λ̂０ ０＝μλ,P０ ０＝σ２λ;
２)状态估计

λ̂k k－１＝A－k－１λ̂k－１ k－１＋Sk－１R－１
k－１(xk －xk－１)

λ̂k k ＝λ̂k k－１＋Kk[xk －xk－１－λ̂k k－１(tk －tk－１)]

Kk ＝Pk k－１(tk －tk－１)[(tk －tk－１)２Pk k－１＋Rk－１]－１

Pk k－１＝A－２k－１Pk－１ k－１＋Q－k－１

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

,

(９)
式中:Kk 为tk 时刻的Kalman滤波增益;

３)协方差更新

Pk k ＝Pk k－１－KkPk k－１(tk －tk－１). (１０)

　　 应 用 Kalman 滤 波 算 法,可 以 得 到 λk ~

N(λ̂k k,Pk k).对于(１)式的退化过程和(３)式中定

义的剩余寿命,基于到当前时刻tk 的所有退化数据

X０∶k,剩余寿命的PDF可表示为

fLk X０∶k
(lk X０∶k)＝

ω－xk

２πl３k(Pk klk ＋σ２B)
×

exp －
(ω－xk －λ̂k klk)２

２lk(Pk klk ＋σ２B)
é

ë
êê

ù

û
úú . (１１)

　　关于(１１)式的详细证明可以在文献[９]中找到,
因此在这里省略.当状态空间模型(４)式用于实时

预测时,模型参数μλ,σ２λ,Q 和σ２B 均未知.而针对

新研发的光电产品,由于缺乏历史退化数据和先验

信息,需要利用实时监测的退化数据不断地更新模

型参数,使得预测的剩余寿命能够更好地反映产品

当前的健康状态.因此,第３节将主要讨论基于

EM 算法,利用产品运行到当前时刻的退化数据
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X０∶k来实现参数的自适应估计.

３　基于EM算法的自适应参数估计

首先,令θ＝[μλ,σ２λ,Q,σ２B]T 表示未知参数向

量,那么在tk 时刻退化数据X０∶k关于未知参数向量

θ的对数似然函数Lk(θ)为

Lk(θ)＝lnp(X０∶k θ), (１２)
式中:p(X０∶k θ)为退化数据X０∶k的联合PDF.基于

退化数据X０∶k的对数似然函数,θ 的极大似然估计

值θ̂k 可以通过最大化对数似然函数得到,即

θ̂k ＝argmax
θ

Lk(θ). (１３)

　　由于本文将漂移系数λk 视作“隐含”状态,因此

无法直接使(１３)式最大化.然而,EM 算法为解决

这一问题提供了可行的方案,其基本原理是通过最

大化联合似然函数p(λk,X０∶k θ)来逼近参数的极

大似然估计,使得估计的θ可以通过迭代EＧStep和

MＧStep实现.

１)EＧStep

ℓ(θ θ̂(i)
k )＝Eλk X０∶k,θ̂

(i)
k
[lnp(λk,X０∶k θ)],

(１４)

式中:ℓ()表示联合对数似然函数的期望;θ̂(i)
k ＝

[(μλ)(i)k ,(σ２λ)(i)k ,(Q)(i)k ,(σ２B)(i)k ]T 表示基于退化数

据X０∶k进行第i次迭代结果;Eλk X０∶k,θ̂
(i)
k
[]表示在

给定退化数据 X０∶k和第i次迭代的参数向量θ̂(i)
k

时,关于漂移系数λk 的条件期望算子.

２)MＧStep

θ̂(i＋１)
k ＝argmax

θ
[ℓ(θ θ̂(i)

k )]. (１５)

　　根据EM算法理论[１５],迭代过程应从当前第i

步在极大似然意义下的估计值θ̂(i)
k 出发,在第i＋１

步更新得到更好的估计值θ̂(i＋１)
k ,即随着迭代次数

的增加,得到的参数估计值越来越好.但在实际

应用EM算法时,一般需要进行多次迭代,直到满

足给定的某一收敛判据为止,由此得到估计的参

数值.
下面利用EM 算法对未知参数向量θ 进行估

计,为得到完整的联合似然函数p(λk,X０∶kθ),首
先将状态空间模型(５)式改为

λk
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ú
ú

λk－１

０
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú＋

η
βk－１

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
,

(１６)

并且,令 ϑj ＝
λj

xj－xj－１

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
,Γj ＝

１ ０
tj－tj－１ ０
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
,

zj－１＝
λj－１

０
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
,其中j表示监测次数k的索引值.

因此,完整的联合似然函数的计算为

lnp(λk,X０∶k θ)＝lnp(X０∶k λk,θ)＋lnp(λk θ)＝

－
１
２lnσ

２
λ －
１
２
(λ０－μλ)２

σ２λ
－
１
２∑

k

j＝１

[lnIj－１ ＋

(ϑj －Γjzj－１)TI－１
j－１(ϑj －Γjzj－１)], (１７)

式中:Ij－１＝
Q Sj－１

Sj－１ Rj－１

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
;λ０ 为漂移系数的初

始值.
与传统的EM算法不同[１５Ｇ１８],(１７)式中的系数

矩阵Γj 和协方差矩阵Ij－１与监测时刻相关.因

此,由EＧStep计算(１７)式可得

ℓ(θθ̂(i)
k )＝Eλk X０∶k,θ̂

(i)
k
[lnp(λk,X０∶k θ)]＝－

１
２lnσ

２
λ－

Eλk X０∶k,θ̂
(i)
k
[(λ０－μλ)２]

２σ２λ
－
１
２∑

k

j＝１

{lnIj－１ ＋

Tr[I－１
j－１(Φ－ΨΓT

j －ΓjΨT＋ΓjΩΓT
j)]}, (１８)

Φ＝Eλk X０∶k,θ̂
(i)
k
(ϑjϑT

j)

Ψ ＝Eλk X０∶k,θ̂
(i)
k
(ϑjzT

j－１)

Ω＝Eλk X０∶k,θ̂
(i)
k
(zj－１zT

j－１)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (１９)

式中:Tr()表示矩阵的迹.
显然,若想计算(１８)式,必须先得到条件期望

Φ,Ψ 和Ω.在本文中,采用 RauchＧTungＧStriebel
(RTS)平滑滤波技术来实现,具体记为算法２.

算法２　(RTS平滑滤波算法)

１)后向迭代

Hj ＝Pj jA
－
jP－１

j＋１ j

λ̂j k ＝λ̂j j ＋Hj(λ̂j＋１ k －λ̂j＋１ j)

Pj k ＝Pj j ＋H２
j(Pj＋１ k －Pj＋１ j)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

;(２０)

　　２)初始化

Mk k ＝[１－Kk(tk －tk－１)]A
－

k－１Pk－１ k－１;
(２１)

　　３)协方差的后向迭代

Mj k ＝Pj jHj－１＋Hj(Mj＋１ k －A－jPj j)Hj－１,
(２２)

式中:Mj k＝cov(λj,λj－１ X０∶k),其中cov()为协

方差算子.λ̂j j、Pj j和Pj＋１ j可以通过算法１计

算.因此,基于算法２,根据文献[１９]的结果可以计

算出条件期望Φ,Ψ 和Ω.
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到此,完 成 了 EＧStep 的 计 算 过 程,下 面 令

∂ℓ(θ θ̂(i)
k )∂θ＝０,求得 MＧStep中第i＋１步的参数

估计值θ̂(i＋１)
k .但是,由于系数矩阵Γj 和协方差矩

阵Ij－１与监测时刻相关,因此导致(１８)式无法直接

对Ij－１求偏导.为此,首先令

Υj ＝Φ－ΨΓT
j －ΓjΨT＋ΓjΩΓT

j ＝
aj bj

cj dj

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
,

(２３)
式中:aj、bj、cj、dj 为矩阵Υj 的元素值.

进一步地,将(１８)式中的第３项改写成

∑
k

j＝１

{lnIj－１ ＋Tr[I－１
j－１(Φ－ΨΓT

j －ΓjΨT＋ΓjΩΓT
j)]}＝∑

k

j＝１

[lnIj－１ ＋Tr(I－１
j－１Υj)]＝

∑
k

j＝１
ln[σ２BQ(tj －tj－１)]＋

t２jaj －tjcj －tjbj ＋dj

σ２B(tj －tj－１)
＋
aj

Q{ }. (２４)

因此,结合(１８)式和(２４)式对未知参数向量θ求偏导,可得

∂ℓ(θ θ̂(i)
k )

∂μλ
＝
λ̂０|k －μλ

σ２λ

∂ℓ(θ θ̂(i)
k )

∂σ２λ
＝
１
２

P０ k －σ２λ
(σ２λ)２

∂ℓ(θ θ̂(i)
k )

∂Q ＝－
１
２

k
Q －

１
Q２∑

k

j＝１

(aj)
é

ë
êê

ù

û
úú

∂ℓ(θ θ̂(i)
k )

∂σ２B
＝－

１
２

k
σ２B

－
１
(σ２B)２∑

k

j＝１

t２jaj －tjcj －tjbj ＋dj

tj －tj－１

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú

ì
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í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

. (２５)

　　下一步,令∂ℓ(θ θ̂(i)
k )∂θ＝０,可得第i＋１步的

参数估计值θ̂(i＋１)
k 分别为

(μλ)(i＋１)k ＝λ̂０|k
(σ２λ)(i＋１)k ＝P０ k

(Q)(i＋１)k ＝
１
k∑

k

j＝１
aj

(σ２B)(i＋１)k ＝
１
k∑

k

j＝１

t２jaj －tjcj －tjbj ＋dj

tj －tj－１

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

.

(２６)

　　本文参数估计方法在获得一个新的退化数据

后,可对模型参数进行自适应的估计和更新,以克服

新研发的光电产品中缺乏先验信息和历史数据等问

题,进而提高剩余寿命预测的准确性.本文新研发

光电产品剩余寿命自适应预测方法的流程如图１
所示.

　　图１中,为克服大多数现有方法存在的潜在假

设,构造一个误差项相关的状态空间模型(５)式.进

一步,为应用Kalman滤波和EM算法,将构造的状

态空间模型改写成两种形式,即误差项不相关的

图１ RUL自适应预测方法的流程图

Fig．１ FlowchartofadaptiveRULpredictionmethod
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(７)式和一般表达式的(１６)式.因此,当一个新的退

化数据可用时,随机参数可以通过 Kalman滤波算

法实现在线估计,并且由RTS算法和EM算法实现

模型所有参数的自适应估计和更新.因此,基于更

新后的模型参数(２６)式,可以由(１１)式计算出产品

的剩余寿命.

４　实验研究

４．１　GaAs激光器的性能退化数据

GaAs激光器是一类体积小、效率高的光电产

品,目前在激光通信、激光陀螺、激光制导跟踪、激光

雷达等领域发挥着举足轻重的作用.因此,准确预

测其剩余寿命、降低突发失效的风险是十分重要的.
这里,引用文献[２０]中某型号GaAs激光器的性能

退化数据,来验证本文方法的有效性.该数据包含

了１５个样本在８０℃下工作电流随时间变化的百分

比,监测间隔为２５０h至４０００h为止,失效阈值ω＝
１０(即工作电流增加１０％时,激光器失效),退化数

据如图２所示.

图２ １５个GaAs激光器的退化数据

Fig．２ Degradationdataof１５GaAslasers

　　从图２中可以看出,１５个样本的退化趋势相

似.因此,以其中第２个样本为例,来验证本文方法

的有效性.下面利用提出的参数估计方法对模型参

数向量θ＝[μλ,σ２λ,Q,σ２B]T 进行自适应估计,在每

个监测时刻的估计结果如图３所示.

图３ 模型参数的自适应估计过程.(a)估计的μλ;(b)估计的σ２λ;(c)估计的Q;(d)估计的σ２B
Fig．３ Adaptiveestimationprocessesofmodelparameters敭 a Estimatedμλ  b estimatedσ２λ 

 c estimatedQ  d estimatedσ２B

　　图３的结果表明,随着退化数据的积累,模型参

数可以很快地收敛.并且,在每个监测时刻,模型参

数都可以得到更新,进而由(１１)式计算出剩余寿命

的PDF.进一步地,将本文方法与文献[１１]中的方

法进行对比,以证明本文方法在预测光电产品剩余

寿命上的性能优势.这里,文献[１１]中的方法需要

假定存在多组同类型产品的退化数据来离线确定模

型初始参数,并且这些参数一旦确定,就不再随着新
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的退化数据进行更新.因此,在对比实验中本文方

法采用随机的初始参数,而文献[１１]中的方法采用

合适的初始参数,图４为在最后５个监测点剩余寿

命的PDF的对比结果.

图４ 最后５个监测点RUL的PDF的对比结果

Fig．４ ComparisonofPDFofRULatlast
fivemonitoredpoints

　　从图４可以看出,两种方法预测的剩余寿命的

PDF都包含了实际的剩余寿命.但是随着退化数

据的积累,本文方法得到的PDF更加尖锐,这意味

着本文方法预测的剩余寿命的不确定性更低,这对

于准确掌握产品的健康状态尤为重要.为进一步量

化对比结果,引入剩余寿命预测中常用的均方误差

(MSE)指标βMSE,k,具体定义为

βMSE,k ＝∫
¥

０
(lk －L

~
k)２fLk X０∶k

(lk X０∶k)dlk,

(２７)
式中:L~k 为tk 时刻产品实际的剩余寿命.MSE的

值越小,说明剩余寿命预测的精度越高,结果更加准

确.图５为这两种方法在所有监测时刻的 MSE对

比结果.

图５ 所有监测时刻的 MSE对比结果

Fig．５ ComparisonofMSEoftwodifferent
methodsatallmonitoredtime

　　图５的结果表明,由于本文方法采用随机的初

始参数,因此在监测初期退化数据较少时,估计的模

型参数不准确,进而导致剩余寿命预测的 MSE较

大.但是,随着监测时间的推移,本文方法预测的剩

余寿命的 MSE明显低于文献[１１]中的方法,这表

明本文方法具有很好的剩余寿命预测性能,并且可

以克服历史数据和先验信息不足的限制.下面,将
利用文献[７]中光纤陀螺的性能退化数据来进一步

验证本文方法的有效性和通用性.

４．２　光纤陀螺的性能退化数据

光纤陀螺是一种基于光学Sagnac效应的新型

“全固态”结构惯性器件,具有体积小、启动速度快、
可靠性高等优点,已被广泛应用于宇航领域[６Ｇ７].实

际中,能够描述光纤陀螺性能的主要参数有零偏、零
偏稳定性、标度因数等.根据文献[７],选定光纤陀

螺中最关键的零偏作为性能退化的特征量,并设定

其失效阈值为１°/h,监测间隔为１００h,并在２０００h
时终止实验,收集的退化数据如图６所示.

图６ 光纤陀螺零偏的退化数据

Fig．６ BiasdegradationdataforfiberＧopticgyroscope

　　为进一步证明本文方法的优越性,在考虑与

文献[１１]对比的同时,增加对文献[１２]的对比.

这里,文献[１２]中的方法不仅利用多组历史退化

数据来离线地确定模型初始参数,而且在退化建

模中存在由潜在假设所带来的矛盾.因此,采用

与４．１节类似的实验方法,设定本文方法采用随机

的初始参数,文献[１１Ｇ１２]中的方法采用合适的初

始参数,图７为三种方法在剩余寿命预测性能上

的对比结果.

　　显然,本文方法在剩余寿命预测的性能上具有

明显的优势.为使结果更加直观,选择箱形图作进

一步验证.箱形图中箱子的大小表征预测的剩余寿

命的不确定性,箱子越大,不确定性越高.箱子中的

实线表征预测的剩余寿命的期望,越接近实际的剩

余寿命,说明预测的结果越准确.图８为三种方法

在４个不同监测点的箱形图.
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图７ 三种方法在RUL预测性能上的对比结果

Fig．７ Comparisonofthreemethodsinprediction

performanceofRUL

图８ 在４个不同监测点的箱形图.(a)第５个监测点;
(b)第１０个监测点;(c)第１５个 监 测 点;(d)第

　　　　　　　２０个监测点

Fig．８BoxＧplotsatfourdifferent monitoringpoints敭

 a ５thpoint  b １０thpoint  c １５thpoint 
　　　　　　 d ２０thpoint

　　从图８(a)中可以看出,在退化数据较少时,由
于本文方法采用随机的初始参数,预测的剩余寿

命不确定性较高,结果不准确,但随着监测时间的

推移,退化数据的积累,本文方法得到的箱子越来

越小,且越来越接近实际的剩余寿命,如图８(b)~
(d)所示.这表明与其他方法相比,本文方法预测的

剩余寿命不确定性更低,精度更高,在实际应用中具

有更好的预测性能.
综上,通过GaAs激光器和光纤陀螺的实例研

究,验证了本文方法可以显著地提高剩余寿命预测

的精度,并且更加适用于缺乏历史数据和先验信息

的新研发光电产品.

５　结　　论

针对新研发的光电产品,提出一种自适应的剩

余寿命预测方法.为克服现有研究中普遍存在的潜

在假设,构造了一个新的状态空间模型,进而推导出

剩余寿命分布的解析解;此外,为解决实际中缺乏先

验信息和历史退化数据等问题,提出一种融合RTS
和EM算法的自适应参数估计方法,使得估计的模

型参数和预测的剩余寿命可以随着退化数据的积累

不断地进行在线更新;最后,通过GaAs激光器和光

纤陀螺的实际退化数据进行对比研究,证明了本文

方法不依赖于模型的初始参数,并且预测的剩余寿

命精度更高,稳健性更强,可以有效地应用于新研发

的光电产品.
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