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摘要 在现有研究中,通常采用无记忆效应的马尔可夫过程模型来描述光电设备的随机退化,忽略了其退化过程

中状态之间的长期相关性。鉴于此,首先,基于非线性分数布朗运动提出了一种具有记忆效应的随机退化模型,用
于描述测量误差与随机效应影响下的光电设备退化过程;在此基础上,基于弱收敛理论推导得到了首达时间意义

下设备剩余寿命的近似解析式。其次,分别采用极大似然估计算法与贝叶斯推理完成了模型参数的离线估计与实

时更新,进而实现剩余寿命的自适应预测。最后,将所提方法应用于GaAs激光器的性能监测数据中,实验结果表

明所提方法能有效提高光电设备剩余寿命的预测精度。
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1 引  言

目前,光电设备被广泛应用于航天、航空、航海、
民用系统设备以及部队的军事装备当中,具有重要

的工程价值。在实际工程中很多服役的光电设备系

统受到其内部复杂结构、外界运行载荷以及复杂多

变环境等众多因素的综合干扰,即它们之间相互耦

合作用的影响,其性能会随着时间的推移与使用次

数的增加而不断发生退化[1],当其性能退化到一定

程度时,光电设备将无法正常工作,即发生失效,进
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而可能导致无法估量的重大人员与财产损失[2-3]。
因此,若能在光电设备性能退化的初始阶段,获取到

表征光电设备健康状态的各类性能指标数据,进而

定量评估其健康状态并预测剩余寿命(RUL),就可

以有针对性地为维护措施提供足够的信息支持,这
对保障与提高光电设备运行的安全性与可靠性,具
有极其重要的现实意义。

根据文献[4],现有的RUL预测方法主要分为

以下三大类:基于机理模型的RUL预测方法、基于

数据驱动的RUL预测方法以及基于数据驱动与机

理模型相结合的剩余寿命预测方法。其中,基于数

据驱动的RUL预测方法不需要考虑复杂的机理,
仅需对监测的数据进行合适恰当的建模,因而被广

泛应用于设备的退化过程建模与RUL预测中。目

前,预测光电设备RUL的方法主要是基于数据驱

动的剩余寿命预测方法,主要包括两类,一类是基于

光电设备失效数据的RUL预测方法,一类是基于

光电设备性能退化数据的RUL预测方法。基于光

电设备性能退化数据的RUL预测方法近年来已成

为RUL预测领域的热点与重点方向[5-9]。

Wiener过程是一种典型的随机退化过程模型,
其优点在于能够描述非单调的退化过程,且能够得

到RUL的精确解析解,因此广泛应用于光电设备

的退化建模[5-10]。例如:闫书法等[7]基于 Wiener过

程给出了油液光谱退化过程模型,并通过参数的实

时更新算法实现了RUL的实时预测;王玺等[8]提

出了一种基于带随机效应的Wiener退化过程模型,
分析表明考虑个体间的随机效应能进一步提高光电

设备的RUL精度;Cai等[9]基于 Wiener过程考虑

了退化量与监测量之间的非线性关系,推导得到了

其RUL的概率密度函数(PDF)分布,且基于激光

器数据进行实验验证,结果表明其方法能够明显提

高预测精度并降低预测结果的不确定性。
但是,以上方法在退化建模的时候都基于一个

潜在的假设:所提退化模型均是采用马尔可夫过程

模型来对光电设备的退化过程进行建模。这一假设

忽略了其退化数据中可能存在的记忆效应与长期相

关性,即未来退化状态不仅受到当前退化状态的影

响,还可能受到历史退化状态的影响。目前,已在发

动机引擎性能退化数据[11]、高炉的性能 退 化 数

据[12]、锂电池的性能退化数据[13]中发现了这种退

化数据之间的长期相关性。这充分说明了在实际工

程中,退化监测数据之间可能存在长期依赖性。一

般来说,这种长期依赖性主要有两种表现形式,即正

相关性与负相关性。正相关性反映了未来的退化趋

势遵循之前的退化趋势,而负相关性则会导致相反

的退化趋势。因此,仅采用无记忆效应的马尔可夫

过程模型对光电设备进行退化建模,可能难以准确

地刻画设备的真实退化过程。
综上分析,为了刻画光电随机设备退化监测数

据之间可能存在的长期依赖性,本文利用带测量误

差与随机效应的非线性分数布朗运动(FBM)构建

了一种新的随机退化模型;基于弱收敛理论推导得

到了首达时间(FHT)意义下设备剩余寿命的近似

解析式;采用极大似然估计算法离线估计模型参数;
基于贝叶斯理论实时更新模型参数,进而实现剩余

寿命 的 自 适 应 预 测。最 后,将 所 提 方 法 应 用 于

GaAs激光器的性能退化数据中,验证了本文方法

的可行性与有效性。

2 基于非线性FBM 过程的随机退化
模型

在文献[14]的基础上,考虑非线性FBM 退化

过程的模型可表示为

X(t)=X(0)+λ∫
t

0
η(γ;β)dγ+σBH(t),(1)

式中:X(0)为退化设备的初始退化状态,为了不失

一般性,假设其为零(如果X(0)≠0,可以通过平移

的方式将其转化为零[4,15]);λ 是漂移系数,用于度

量设备退化的快慢程度;∫
t

0
η(γ;β)dγ是以β为参数

的非线性函数;t为自变量,用于刻画退化设备的非

线性退化机制;σ为扩散系数,反映的是退化过程的

波动程度;BH(t)是标准分数布朗运动,用于刻画退

化设备的时变不确定性,H 为赫斯特指数,满足0<
H<1。

文献[16]对FBM进行了详细的定义,定义为

BH(t)-BH(0)=
1

Γ H +
1
2  

×

∫
t

-�
KH(t-s)dB(s), (2)

式中:KH(t-s)定义为

KH(t-s)=

(t-s)
H-

1
2, 0≤s≤t

(t-s)
H-

1
2 -(-s)

H-
1
2, s<0







 ; (3)

Γ(·)为伽马函数,具体形式为

Γ(x)=∫
�

0
tx-1e-tdt。 (4)
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  从(2)式可以看出,FBM 是BM 增量的非线性

移动平均值,进一步引入了记忆效应。为了进一步

简化,假设BH(0)=0,同时BH(t)的相关函数可以

表示为

 [BH(t)BH(s)]=
σ2B
2t2H +s2H -t-s 2H  ,

(5)
其中,

σ2B=Γ(1-2H)
cos(πH)
πH

。 (6)

  H 通常有三种讨论形式:

1)
 

当0<H<0.5时,退化轨迹遵循均值回归

的规则;

2)
 

当 H=0.5时,退化轨迹是由无记忆效应的

随机游走所致,退化轨迹的增量是相互独立的,

BH(t)简化为布朗运动;

3)
 

当0.5<H<1时,未来的退化轨迹会沿当

前的退化趋势发展,退化轨迹的增量呈现正相关。
本文仅针对 H ≠0.5时进行讨论,此时BH(t)

是中心化的高斯过程[16],而非马尔可夫过程,其增

量是平稳的、非独立的,满足BH(t+τ)-BH(t)~
N(0,σ2Bτ2H)。为了简化σB 的运算,假设

 

(1)
 

式中

的BH(t)为标准FBM,满足BH(t+τ)-BH(t)~
N(0,τ2H)[13,17]。

假设 漂 移 系 数λ 服 从 正 态 分 布,满 足λ~
N(μλ,σ2λ),这是退化建模领域的通常做法,用于刻

画同类设备的个体差异性[18-20]。此外,设备的直接

监测数据一般是含有测量误差的,本文将该测量误

差假定为ε,并假设其是独立同分布的高斯白噪声,
满足ε~N(0,σ2ε),且ε与BH(t)是相互独立的。因

此,在任意时刻t,由直接监测得到的设备退化量

Y(t)可以表示为

Y(t)=X(t)+ε。 (7)

3 退化模型参数离线估计

利用同类设备的历史退化数据对得到的退化模

型求解,即基于退化监测数据,采用极大似然估计算

法对非线性退化模型中的未知参数Θ=[μλ,σ2λ,σ2,

σ2ε,β,H]进行离线估计,其中:μλ 与σ2λ 是随机系数,
用于刻画同类设备的个体差异性;σ2,σ2ε,β 为共性

系数,用于刻画同类设备的共同退化特征。
假设通过性能退化实验获得 N 组同类设备的

性能退化监测数据Y={Yi,i=1,2,…,N},对于其

中任意设备i,通过状态监测一共获得mi 个退化数

据,记作Yi=[Yi(t1,i),Yi(t2,i),…,Yi(tmi,i
)]T,其

中tj,i(j=1,2,…,mi)为设备i相应的状态监测时

刻。BH,i=[BH(t1,i),BH(t2,i),…,BH(tmi,i
)]T,

令ΔBH,i(tj,i)=BH(tj,i)-BH(tj-1,i),则ΔYH,i=
[ΔBH,i(t1,i),ΔBH,i(t2,i),…,ΔBH,i(tmi,i

)]T。令

ΔYi(tj,i)=Yi(tj,i)-Yi(tj-1,i),那 么 ΔYi =
[ΔYi(t1,i),ΔYi(t2,i),…,ΔYi(tmi,i

)]T。根据非线

性FBM的特性,可知ΔYi 服从多元正态分布,满足

ΔYi~N(μi,Σi),则有

μi=μλΦi,Σi=σ2λΦiΦT
i +Ψi, (8)

其 中, Φi = [ϕ1,i,ϕ2,i,…,ϕmi,i
]T,ϕj,i =

∫
tj,i

tj-1,i
η(γ;β)dγ,t0,i=0,i=1,2,…,N,j=1,2,…,

mi,Ψi=σ2Qi+σ2
εDi,Δtj,i=tj,i-tj-1,i。而Di 和

Qi 分别满足

Di=

1 -1 0 … 0
-1 2 -1 … 0
︙ -1 2 … ︙

0 ︙ ︙ -1
0 0 … -1 2

























mi×mi

, (9)

Qi=

φ11,i φ12,i … φ1mi,i

φ12,i φ22,i … φ2mi,i

︙ ︙ ︙

φ1mi,i φ2mi,i
… φmimi,i























mi×mi

,(10)

其中,φj1j2,i= [ΔBH,i(tj1,i
)ΔBH,i(tj2,i

)],j1=1,

2,…,mi,j2=1,2,…,mi。
令YΔ=[ΔY1,ΔY2,…,ΔYN],YΔ 为全部的N

组性能退化监测数据。根据FBM 的性质,可得Θ
的对数似然函数为

L(Θ|YΔ)=-
ln(2π)
2 ∑

N

i=1
mi-

1
2∑

N

i=1
ln Σi  -

1
2∑

N

i=1

(ΔYi-μλΦi)T∑
-1

i
(ΔYi-μλΦi)。 (11)

  令σ~2=σ2/σ2λ,Σ
~
i=Σi/σ2λ,σ

~2
ε=σ2ε/σ2λ,将(11)式简化为

L(Θ|YΔ)=-
ln(2π)
2 ∑

N

i=1
mi-

1
2ln

 

σ2λ∑
N

i=1
mi-

1
2σ2λ∑

N

i=1

(ΔYi-μλΦi)TΣ
~-1
i (ΔYi-μλΦi)-

1
2∑

N

i=1
ln Σ

~
i  。

(12)
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  对(12)式分别求关于μλ 和σ2λ 的偏导,可得

∂L(Θ|YΔ)
∂μλ

=

1
σ2λ ∑

N

i=1
ΦT

iΣ
~-1
i ΔYi-μλ∑

N

i=1
ΦT

iΣ
~-1
i Φi  , (13)

∂L Θ|YΔ  
∂σ2λ

=-
1
2σ2λ∑

N

i=1
mi+

1
2(σ2λ)2

×

∑
N

i=1
ΔYi-μλΦi  TΣ

~-1
i ΔYi-μλΦi  。 (14)

  令(13)式、(14)式分别为零,可得

μ̂λ =
∑
N

i=1
ΦT

iΣ
~-1
i ΔYi

∑
N

i=1
ΦT

iΣ
~-1
i Φi

, (15)

σ̂2λ =
∑
N

i=1
ΔYi-μλΦi  TΣ

~-1
i ΔYi-μλΦi  

∑
N

i=1
mi

。

(16)

  将(15)式、(16)式代入(12)式,可得

L Θ|YΔ  =

-
1
2∑

N

i=1
ln Σ

~
i  -

1+ln2π  +ln
 

σ̂2λ
2 ∑

N

i=1
mi。

(17)

  从(17)式可以看出,该似然函数具有高维特

征,只将其直接最大化很难得到其余参数的极大

似然估计值。本研究利用 MATLAB这种的多维

搜索算法求取σ2,σ2ε,β和 H 的极大似然估计值,
然后将其代入(15)式、(16)式可得μλ 和σ2λ 的极大

似然估计值。

4 随机系数在线更新与RUL实时预测

4.1 随机系数在线更新

利用退化设备的实时监测数据来更新RUL的

PDF的随机系数,能够有效地提高RUL的预测精

度。随机系数λ用于表征设备的退化率,其因设备

的不同而变化,故对单个设备进行RUL预测时,通
过对随机系数λ 进行在线更新,即可实现RUL的

实时预测。
假设在tk 时刻,目标设备i一共获得k 个监测

退化数据,记作

Y*
i =[y*

1 (t1),y*
1 (t2),…,y*

1 (tk)],
其中,tj(j=1,2,…,k)为对应的退化状态监测

时刻。
由上文可知,基于同类设备的历史退化数据,采

用极大似然估计算法得到λk 的先验分布,满足

π(λk)=
1

2πσ̂2λ
exp -

(λk-μ̂λ)2

2σ̂2λ













 。接下来利用目

标设备i的实时退化监测数据Y*
i 更新得到随机系

数λk 的后验分布f(λk|Y*
i )。由正态分布的共轭特

性可知,随机系数λk 的后验分布也服从正态分布。
依据贝叶斯定理,随机系数λk 的后验分布为

f(λk|Y*
i )∝f(Y*

i |λk)π(λk)∝exp -
1
2 ΔY

*
i -λkΦk  TΨ-1

k ΔY*
i -λkΦk  



 


 exp -
λk -μ̂λ  2

2σ̂2λ













 ∝

exp -
1
2




 λ2k ΦT
kΨ-1

k Φk +
1

σ̂2λ  +λk ΔY
*T
i Ψ-1

k Φk +μ̂λ

σ̂2λ  


 。 (18)

  随机系数λk 的后验分布也服从正态分布,即

f(λk|Y*
i )=

1

2πσ̂*2
λ

exp -
λk-μ̂*

λ  2

2σ̂*2
λ













 ,对 比

(17)式可得μ̂*
λ 和σ̂*2

λ 的具体形式为

μ̂*
λ =

σ̂2λΔY*T
i Ψ-1

k Φk+μ̂λ

1+σ̂2λΦT
kΨ-1

k Φk

, (19)

σ̂*2
λ =

σ̂2λ

1+σ̂2λΦT
kΨ-1

k Φk

。 (20)

  根据(17)~(20)式,基于目标设备的实时监测

数据完成随机系数λk 的在线更新。

4.2 RUL的实时预测

FHT即首次到达预先设定失效阈值ω 的时间

{X(t);t≥0},当失效阈值为ω 时,目标设备在任意

时间tk 的RUL被定义为
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Lk =inflk:X(tk +lk)≥ω|X(tk)≤ω  。
(21)

  基于(1)式、(21)式和弱收敛理论[17]推导得到

目标设备RUL的近似PDF,如定理1所述。定理1
考虑了关于FBM 的更简单的弱收敛方案[19],提出

了基于FBM的退化模型的RUL分布。
定理1 对于模型(1)式,若目标设备在tk 时刻

的退化 状 态 为 x(tk),且 随 机 系 数λ 满 足λ~
N(μλ,σ2λ)时,基于FHT和弱收敛定理得到其在tk

时刻估计的RUL的近似PDF为

fLk|μλ,σ
2
λ,x(tk)

=
pk(lk)

∫
�

0
pk(lk)dlk

, (22)

pk(lk)=
(ωkϑ-νξ)h

-

h~Δl 2πϑ3
×

exp -
(ωk -μλ∫

tk+lk

tk
η(γ;β)dγ)

2

2ϑ















 , (23)

ϑ=∫
tk+lk

tk
η(γ;β)dγ  

2

σ2λ +σ2h~, (24)

ν=σ2λωk∫
tk+lk

tk
η(γ;β)dγ+μλσ2h

~, (25)

ξ=∫
tk+lk

tk
η(γ;β)dγ-η(tk +lk;β)Δlh

~

h-
,(26)

其中,采样间隔为Δl,ωk=ω-x(tk),h
~=h(tk+

lk)-h(tk),h
-=h(tk+lk+Δl)-h(tk+lk),h(t)

的具体形式参考文献[20]。定理1的具体证明参考

文献[20],在此基础上进行变化。
推论1

  

当η(γ;β)分别选取指数函数和幂函数

的情况下,RUL的PDF中的相关系数具体如下:

1)
 

情况1:η(γ;β)=βexp(βγ),即指数函数形

式,有

ϑ={exp[β(tk +lk)]-exp(βtk)}2σ2λ +σ2h~,
(27)

ν=σ2λωk{exp[β(tk +lk)]-exp(βtk)}+μλσ2h
~,
(28)

ξ={exp[β(tk +lk)]-exp(βtk)}-

βexp[β(tk +lk)]Δlh
~

h-
。 (29)

  2)
 

情况2:η(γ;β)=βγβ-1,即指数函数形式,有

ϑ=[(tk +lk)β -tβ
k]2σ2λ +σ2h~, (30)

ν=σ2λωk[(tk +lk)β -tβ
k]+μλσ2h

~, (31)

ξ=[(tk +lk)β -tβ
k]-β(tk +lk)β-1Δlh~

h-
。(32)

5 实例验证

目前,GaAs激光器被广泛应用于日常生活、工
作生产以及部队的武器装备中,GaAs激光器的性

能指 标 会 随 着 工 作 年 限 的 增 加 而 持 续 下 降,即

GaAs激光器的光强大小会发生变化。如果需要维

持光强大小的稳定输出,则需要把GaAs激光器的

实际工作电流不断增强。但是,当实际工作电流增

加到一定程度就会导致GaAs激光器失效,这里,把

GaAs激光器的性能失效定义为工作电流变化比

(实际工作电流在正常工作电流基础上增加的百分

比)超过某一设定好的阈值。可以参考文献[21-22]
了解具体的 GaAs激光器的失效机理,这里不再

赘述。
本文使用某型号GaAs激光器的15组性能退

化数据,这些退化数据是在80
 

℃下实际电流随时

间变 化 的 百 分 比,监 测 时 间 间 隔 为 250
 

h,至

4000
 

h为止,每组数据包括17个性能退化数据,
起始的退化数据为零。激光器具体的性能退化数

据如表1所示。从15组数据中选择其中一组作为

待预测设备,绘制其性能退化曲线,如图1所示。
其余数据作为历史退化监测数据。假定该型号

GaAs激光器的失效阈值为12.21,其相应的设备

寿命为4×103
 

h。

图1 某待测GaAs激光器在80
 

℃温度下工作

电流随时间变化的百分比

Fig 
 

1 Percentage
 

change
 

of
 

the
 

working
 

current
 

of
 

a
 

GaAs
laser

 

to
 

be
 

predicted
 

at
 

80
 

℃
 

over
 

time

为了验证本文方法的准确性与优越性,将本文

模型与目前文献中两种典型的设备剩余寿命的自适

应预测模型作比较。本文方法记作模型1,两种典

型的模型分别记为模型2和模型3,其中:模型2即

文献[23]中的模型,仅仅为简单的线性随机退化模

型;模型3即文献[24]中的模型,为非线性随机退化

模型。
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表1 某GaAs激光器在80
 

℃温度下工作电流随时间变化的百分比

Table
 

1 Percentage
 

change
 

of
 

the
 

working
 

current
 

of
 

a
 

GaAs
 

laser
 

at
 

80
 

℃
 

over
 

time

Time
 

/(103
 

h)
Monitored

 

data
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0.25 0.47 0.71 0.71 0.36 0.27 0.36 0.36 0.46 0.51 0.41 0.44 0.39 0.30 0.44 0.50
0.50 0.93 1.22 1.17 0.62 0.61 1.39 0.92 1.07 0.93 1.49 1.00 0.80 0.74 0.70 0.83
0.75 2.11 1.90 1.73 1.36 1.11 1.95 1.21 1.42 1.57 2.38 1.57 1.35 1.52 1.05 1.29
1.00 2.72 2.30 1.99 1.95 1.77 2.86 1.46 1.77 1.96 3.00 1.96 1.74 1.85 1.35 1.52
1.25 3.51 2.87 2.53 2.30 2.06 3.46 1.93 2.11 2.59 3.84 2.51 2.98 2.39 1.80 1.91
1.50 4.43 3.75 2.97 2.95 2.58 3.81 2.39 2.40 3.29 4.50 2.84 3.59 2.95 2.55 2.27
1.75 4.91 4.42 3.30 3.39 2.99 4.53 2.68 2.78 3.61 5.25 3.47 4.03 3.51 2.83 2.78
2.00 5.48 4.99 3.94 3.79 3.38 5.35 2.94 3.02 4.11 6.26 4.01 4.44 3.92 3.39 3.42
2.25 5.99 5.51 4.16 4.11 4.05 5.92 3.42 3.29 4.60 7.05 4.51 4.79 5.03 3.72 3.78
2.50 6.72 6.07 4.45 4.50 4.63 6.71 4.09 3.75 4.91 7.80 4.80 5.22 5.47 4.09 4.11
2.75 7.13 6.64 4.89 4.72 5.24 7.70 4.58 4.16 5.34 8.32 5.20 5.48 5.84 4.83 4.38
3.00 8.00 7.16 5.27 4.98 5.62 8.61 4.84 4.76 5.84 8.93 5.66 5.96 6.50 5.41 4.63
3.25 8.92 7.78 5.69 5.28 6.04 9.15 5.11 5.16 6.40 9.55 6.20 6.23 6.94 5.76 5.38
3.50 9.49 8.42 6.02 5.61 6.32 9.95 5.57 5.46 6.84 10.45 6.54 6.99 7.39 6.14 5.84
3.75 9.87 8.91 6.45 5.95 7.10 10.49 6.11 5.81 7.20 11.28 6.96 7.37 7.85 6.51 6.16
4.00 10.94 9.28 6.88 6.14 7.59 11.01 7.17 6.24 7.88 12.21 7.42 7.88 8.09 6.88 6.62

  模型1与模型3在进行RUL预测之前,需要确

定η(γ;β)的非线性函数形式。为了确保比较的公

平性,这 里 选 取 指 数 函 数 形 式,即 η(γ;β)=

βexp(βγ)。接下来,将上述三种模型应用到 GaAs
激光器的性能退化数据中,验证本文所建模型对随

机退化设备的RUL的预测能力,同时比较三种模

型对RUL的预测效果与精度。

5.1 参数的先验估计

利用图1(a)中的历史退化数据,采用第2节中

极大似然估计算法对预测模型里的未知参数Θ=
[μλ,σ2λ,σ2,σ2ε,β,H]进行离线估计,得到未知参数

Θ 的先验估计值。
为了对比度量三种模型之间的拟合精准度与估

计准确度,使用Akashi信息准则(AIC)[25]、贝叶斯

信息准则(BIC)[26]、均方误差(MSE)等方法作对比,

AIC、BIC和 MSE的值越小则拟合程度越高,反之

则拟合程度越差。AIC与BIC用于测量预测模型

的拟合程度。AIC值的具体公式为

VAIC=2p-2ln
 

L(Θ), (33)
其中,L(Θ)表示似然函数值,p 是未知参数的总

个数。

BIC引入了改进惩罚项,其惩罚项大于AIC的

惩罚项,可以有效避免大样本的过拟合问题,其具体

表达式为

VBIC=pln
 

n-2ln
 

L(Θ), (34)
其中,L(Θ)表示似然函数值,n 为样本数据量。

MSE的具体形式为

EMS=∫
�

0
(lk -l~k)2fLk|μλ,σ

2
λ,x(tk)

(lk)dlk,(35)

其中,l~ 为时刻tk 处的真实RUL,fLk|μλ,σ
2
λ,x(tk)

(lk)

为时刻tk 处的RUL的PDF值。
因此,基于同类设备的历史退化数据,采用极大

似然估计方法得到的模型参数估计先验值如表2
所示。

表2 参数Θ 的先验估计值

Table
 

2 Prior
 

estimation
 

of
 

parameters
 

Θ

Model μλ σ2λ σ2 σ2ε β H ln
 

L(Θ) AIC BIC
Model

 

1 1.897 0.0442 0.067 0.095 1.98 0.9131 -29.87 71.74 92.56
Model

 

2 1.726 0.0855 0.095 0.168 — — -36.11 88.42 105.04
Model

 

3 1.735 0.0771 0.087 0.132 1.76 — -33.84 79.68 100.50

  从表2可知,模型1的 AIC与BIC值最小,并
且其中的三个方差参数总体也较小,这说明本文所

提供模型参数估计的准确性更高。其主要原因是模

型1考虑了监测数据之间的长期依赖性、相关性,属
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于非马尔可夫模型。而模型2、模型3具有强马尔

可夫的约束特性,忽略了历史退化状态对未来退化

状态的影响。

5.2 随机系数更新与RUL预测结果

利用同类激光器的历史退化数据得到模型参

数的先验估计值后,要想实现单个激光器的RUL
实时预测,还需要利用单个激光器的实时监测退

化数据更新模型参数中的随机系数。这里利用

图1的数据作为待预测 GaAs激光器的实时监测

数据,使用第3节中贝叶斯更新方法对随机系数λ
进行实时更新。具体的更新过程如图2所示,可
以看出随着退化监测数据的不断获取,随机系数

的后验估计值趋于平稳,这说明估计值越来越接

近真实值。

图2 三种模型中随机系数的实时更新过程。(a)(b)模型1;(c)(d)模型2;(e)(f)模型3
Fig 

 

2 Real-time
 

updated
 

process
 

of
 

random
 

coefficients
 

in
 

the
 

three
 

models 

 a  b 
 

Model
 

1 
 

 c  d 
 

model
 

2 
 

 e  f 
 

model
 

3

  通过贝叶斯更新获取得到随机系数的实时更新

值后,对该型号 GaAs激光器进行 RUL的实时预

测,以GaAs激光器最后10个退化监测时刻为例,
分别用模型1、模型2、模型3实时预测该型号GaAs
激光器的RUL,三种预测模型在GaAs激光器最后

10个退化监测时刻对应的 RUL实时预测结果如

图3所示。
同时选取模型1、模型2、模型3在3000,3250,

3500,3750
 

h时RUL的实时预测结果,通过二维平

面图的形式作进一步具体对比,对比图如图4所示。
从图3和图4可以得出以下结论:1)随着监测

时间的推移,当获取的退化监测数据越来越多时,基

图3 三种模型在各个时刻的RUL的PDF
Fig 

 

3 RUL
 

PDF
 

of
 

the
 

three
 

models
 

at
 

various
 

time
于三种随机退化模型预测的 RUL的PDF逐渐变

高、变窄,这表明随着数据的积累,所获取的信息不

断增加,使得对GaAs激光器RUL的预测精准度越
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图4 三种模型在3000,3250,3500,3750
 

h处的RUL的PDF。(a)
 

3000
 

h;(b)
 

3250
 

h;(c)
 

3500
 

h;(d)
 

3750
 

h
Fig 

 

4 RUL
 

PDF
 

of
 

the
 

three
 

models
 

at
 

3000 
 

3250 
 

3500 
 

and
 

3750
 

h 
 

 a 
 

3000
 

h 
 

 b 
 

3250
 

h 
 

 c 
 

3500
 

h 
 

 d 
 

3750
 

h

高,预测不确定度越低。2)从图4(a)~(d)可知,三
种模型在监测时刻后期所预测的RUL的PDF都能

够覆盖真实的RUL,这说明三种方法都能对GaAs
激光器进行RUL的实时预测,由此表明三种方法

具有有效性、准确性、可行性。3)从图4(a)~(d)可
知,在相同的监测数据、相同的参数估计算法、相同

的非线性函数形式下,模型1在各时刻预测的RUL
的PDF更高、更窄,并且模型1预测的RUL的期望

值能更有效地跟踪真实的 RUL,这表明模型1的

RUL预测结果更接近真实的RUL,其预测的精度

与不确定度优于模型2与模型3;与之相比,刚开始

预测的时候,模型2与模型3尽管能覆盖真实的

RUL,但是其预测的RUL的均值距真实的RUL有

一定偏差,这说明模型2与模型3的预测误差是大

于模型1的,预测的准确性也低于模型1。究其主

要原因是模型1采用FBM 建模时,考虑了退化数

据的记忆效应,表征了数据之间的长期相关性特点,
而模型2、模型3是把退化过程假设成无记忆效应

的 Wiener过程。由此可知使用模型1进行实际设

备的退化建模能够更真实地反映设备随机退化的动

态过程。
为了定量地比较三种模型在GaAs激光器最后

10个监测点的RUL预测能力,绘制三种模型预测

得到的RUL的均值与真实值,如图5所示,同时三

种模型预测的 MSE如图6所示。
从图5可知,刚开始由三种模型预测的 RUL

距离真实RUL有一定的偏差,但是后期三种模型

图5 三种模型预测的RUL期望对比

Fig 
 

5 Comparison
 

of
 

RUL
 

predicted
 

by
 

the
 

three
 

models

图6 三种模型RUL预测结果的 MSE对比

Fig 
 

6 MSE
 

comparison
 

of
 

RUL
 

prediction
 

results
 

of
three

 

models

预测的RUL都能够拟合真实的RUL,本文模型得

到的RUL更接近真实的 RUL,其次是模型3的

RUL预测结果,模型2的预测结果劣于模型1与模

型3的RUL预测结果。
从图6可以看出:1)随着监测数据的增多,模

2423001-8



光   学   学   报

型1、模型2、模型3预测结果的 MSE值越来越小,
使得RUL预测的精度越来越高,这点与RUL预测

的PDF变得越来越窄是一致的。2)模型1预测结

果的 MSE一直都低于模型2与模型3预测结果的

MSE,这说明模型1预测的误差小于模型2、模型3
预测的误差,其中模型2预测结果的 MSE最大,模
型3预测结果的 MSE略高于模型1的。因此可以

进一步看出,本文所提模型1预测 GaAs激光器

RUL的能力优于模型2、模型3,因为模型1考虑了

光电设备可能受各种外界复杂因素的影响,考虑了

历史退化状态对未来退化状态存在的影响,区别于

模型2、模型3,并未受到强马尔可夫性的限制。由

三种模型RUL预测结果的对比进一步表明,考虑

设备随机退化过程存在记忆效应的模型1能够更好

地刻画随机退化光电设备的动态退化过程。

6 结  论

针对光电设备,考虑到光电随机退化设备在退

化过程中退化状态之间可能存在的长期相关性、记
忆性特点,提出了一种非线性随机退化模型,克服了

目前研究中潜在假设存在的限制,即将光电设备的

随机退化过程简化成无记忆效应的马尔可夫过程,
受到强马尔可夫性的限制。最后实现了光电设备

RUL的自适应预测,且预测精度高于同等条件下传

统模型的预测精度。主要结论如下:

1)
 

基于非线性FBM 的随机退化模型,能够更

为准确、合理地描述光电随机退化设备的记忆效应。
通过实例验证,与传统的建模方法比较可知,其

RUL预测结果更加精确,不确定性更小。

2)
 

所采用的参数估计方法能够有效地利用设

备的历史退化信息与实时监测信息,从而更加准确

地实现光电随机退化设备RUL的实时预测。
下一步将研究如何对预测模型中的非随机参数

进行自适应更新。
综上,本文提出的基于非线性FBM 的随机退

化模型,对RUL的预测更为准确,优于传统方法,
具有一定的工程实用价值。
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