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基于含工况影响维纳过程模型的剩余寿命预测方法
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摘要：机械设备运行工况的变化不仅更容易诱发零部件性能退化，还会影响退化过程的稳定

性，为零部件的剩余寿命预测带来了挑战。针对工况因素对机械设备退化的影响，本文提出一

种含工况影响的维纳过程模型，通过引入幂律形式的工况相关项捕捉退化过程与工况之间的关

系，并采用单元极大似然估计算法估计模型参数；然后，采用卡尔曼-粒子滤波算法更新单元可

变参数；根据构建的模型，推导剩余寿命概率密度函数的解析表达式。最后，利用合金和轴承

退 化 数 据 集 进 行 实 验 验 证 。 结 果 表 明 ， 所 提 出 模 型 在 两 种 数 据 集 中 的 赤 池 信 息 准 则 为

−185.64 和−537.76，优于传统模型；所提出预测方法在两种数据集中的平均累积相对精度为

0.93 和 0.86，平均总体均方误差为 25.74 和 28.34，均优于基于粒子滤波和基于贝叶斯原理的

预测方法。
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预测性维护技术是确保在役机械设备安全、可

靠运行的有效手段，已被广泛应用于航空航天、军事

国防、能源石化等诸多工业领域。它的核心目标是

通过对设备健康状态的精准监测和评估，提前发现

潜在的故障并采取预防措施，从而有效地降低故障

发生率。剩余寿命 (Remaining Useful Life,  RUL)预
测是预测性维护的前提，通过对机械设备 (或关键部

件)RUL的准确预测，不仅能够提前预警设备面临的

潜在风险，还能有效指导维护策略制定与预防维护

措施实施 [1-2]。随着传感技术的不断进步，现代设备

监测系统能够准确捕捉设备运行过程中各项关键参

数的变化，并提供实时的健康状态反馈。基于监测

数据，通过拟合设备健康状态的演化规律并外推到

失效阈值以实现RUL预测，成为一种可行的技术思路[3]。

在工业实际中，由于受工作环境、材料内部特性和个

体差异性等因素影响，设备的退化通常表现为典型

的随机变化过程。随机过程模型因其在捕捉机械设

备退化过程随机动力学特征方面的显著优势，成为

常用的预测模型之一。在这类模型中，维纳过程模

型 (Wiener Process Model, WPM)非常适合于拟合非

单调的退化过程，且具备明确的物理意义和优异的

数学特性，因此应用最为广泛[4]。

传统的 WPM由漂移项和扩散项两部分组成，其

中漂移项表示设备整体的退化趋势，扩散项反映了

环境中的不确定因素对退化过程的影响。这类模型

假设漂移项系数和扩散项系数均为常数，因此，只能

够描述相同服役环境下的线性退化过程，限制了模

型的实际应用[5]。通常，设备的退化过程存在多源的

不确定性。Yu等 [6] 总结了 3种主要的影响来源，包

括时间尺度上的可变性、个体单元之间的可变性和

测量结果的不确定性。在工程实践中，设备的工况

会由于外部环境和内部状态的变化而改变，这种动

态工况往往会引入额外的不确定性[7]。例如，随着应

力水平的提高，疲劳裂纹的扩展速度也会增加[8]。当
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存在多种工况时，传统的 WPM无法准确描述设备的

退化过程，从而影响 RUL预测的准确性。Lin等[9] 利

用多阶段模型来描述外部工况存在变化的退化过

程，但是每个阶段中的工况被认为是稳定的。在近

些年的研究中，为了适应时变的工况条件，工况通常

被作为协变量引入模型。Li等 [10] 通过引入工况系

数，并与退化速率相乘以描述工况对退化过程的影

响。Xu等[11] 用 Arrhenius模型表示温度对锂电池退

化速率的影响，并将其引入非线性维纳过程，构建出

了锂电池的退化模型。基于Arrhenius模型，Guan等[12]

构建了一种线性函数用于反映退化速率和工况之间

的关系，并利用不同转速和载荷下的轴承退化数据

验证了模型的有效性。Zhang等 [13] 采用 Ornstein-
Uhlenbeck过程对工况进行建模，并与退化速率关

联，从而使得模型能够反映实际工况的波动性。考

虑到退化速率与退化过程波动性之间的关联，Wang
等[14] 进一步建立了漂移系数和扩散系数之间的定量

关系，以反映两者对工况的联合依赖性。然而，该关

系仅适用于线性的 WPM。此外，在考虑单元间可变

性时，退化速率通常被假设为服从正态分布的随机

变量[15]。尽管引入工况相关项不会改变其分布性质，

但不同单元的实际退化速率可能并不符合正态分

布[16]。因此，基于正态分布的模型训练方法可能导致

参数更新结果出现误差[17]。

由文献分析可见，现有方法在预测过程中未充

分考虑时间尺度的可变性以及动态工况对单元可变

性的影响。不同工况对机械设备退化过程的影响程

度不同，工况与退化过程之间的关系需要从真实的

退化数据中捕捉。为了解决这些问题，本文提出一

种通用的幂律模型对工况的影响进行建模，并引入

单元可变参数，以区分设备个体间的差异性和工况

的影响；考虑到不同工况对模型参数的影响，引入了

卡尔曼-粒子滤波的模型参数更新方法。其中，集成

卡尔曼滤波用于调整参数的先验分布，粒子滤波算

法用于更新后验估计；基于所提出的模型，推导出了

RUL概率密度函数的解析形式。

 1    RUL预测方法

 1.1    预测模型构建

现有年龄的相关WPM可以表示为： 

x (t) = x (tk)+
w t

tk

µ (τ)dτ+
w t

tk

σBdB (τ) (1)

x(t) t(t ⩾tk)其中，   是设备在   时刻的健康状态指标，用

于反映设备退化的严重程度，如疲劳裂纹长度、刀具

µ(τ) σB

B(τ)

磨损量和振动水平大小等 [18-20]； tk 是退化的起始时

刻；   是漂移系数函数，表示退化速率;    是扩散

项系数，表示退化过程的波动性;    表示一个标准

的布朗运动。

式 (1)描述的退化过程仅与设备的年龄相关，因

此只适用于单一工况的情况。由于模型中的固定参

数不会响应工况的变化，因此当工况改变时，模型的

拟合效果将会下降。尽管关于工况影响的物理模型

已经得到广泛研究，但由于模型内部参数难以在线

获取，因此不适合直接应用于基于监测数据进行预

测的方法。然而，物理模型所揭示的映射关系却被

广泛采用 [21-22]。考虑到不同工况与退化速率之间复

杂的非线性关系，为提高模型的通用性，本文采用幂

律模型对工况的影响程度进行建模。工况影响模型

表示为： 

Λ(γ) = (cγ−d)e (2)

γ其中，   表示对退化过程起主要影响的运行工况，如

载荷、转速、温度等；c、d、e 为固定参数，由不同工况

下的退化数据训练得到。

Q
{
γq

}Q
q=1

{γ1,q, · · · ,γm,q, · · · ,γM,q}Qq=1

M

当设备的操作设置改变时，可能会对多个工况

造成影响。为简化复杂工况的影响，本文引入主成

分分析，提取贡献最高的主成分作为对退化过程影

响较大的主要工况。假设存在   个运行工况   ，

在不同样本中表示为    ，其中

 为样本的个数。主要工况的构建步骤如下:
(1) 对工况参数进行标准化处理： 

zm,q =
γm,q−µq√

σ2
q

(3)

zm,q µq=
1
M

M∑
m=1

γm,q

σ2
q=

1
M−1

M∑
m=1

(γm,q−µq)2

其中 ，    表示标准化后的工况 ；    ；

 。

ri, j =
1

M−1

M∑
p=1

zp,i∗zp, j i, j =

1,2, · · · ,Q R

(2) 计 算 相 关 系 数    ( 

 )，得到协方差矩阵   ： 

R =


r1,1 r1,2 . . . r1,Q

r2,1 r2,2 . . . r2,Q

...
...

. . .
...

rQ,1 rQ,2 . . . rQ,Q

 (4)

R
γ̂ =

[γ1,γ2, · · · ,γQ]∗ ρ̂ ρ̂

(3) 计算协方差矩阵    的特征值和对应的特征

向量。将贡献率最高的主成分作为主要工况，即 

 ，其中   为最大特征值对应的特征向量。

在实际工程中，受制造、装配过程中不确定因素

的影响，即使在相同工况条件下，同类设备不同个体

之间的退化过程也会表现出差异性。现有研究通常
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µ(τ)=αφ(τ) α

在模型的漂移项中引入随机参数来描述这样的不确

定性，如   ，其中，一般假设    服从正态分

布以便于计算。然而，设备不同的服役工况也会影

响随机参数的分布，此时假设其遵循特定的分布已

不再合理。为了区分单元间差异和工况的影响，本

文在模型中引入单元可变参数。在模型训练时，每

个训练样本对应一个单元可变参数，从而避免特定

分布的限制。为解决工况对退化过程的影响，进一

步将式 (2)引入到模型中的固定参数中，得到改进

WPM的一般表达式如下： 

x (t) = x (tk)+a
w t

tk

φ (τ,Λ (γ))dτ+
w t

tk

σB

√
Λ (γ)dB (τ) (5)

φ(τ,Λ(γ))

其中，a 是单元可变参数，用于描述不同个体之间的

差异性；   表示平均退化速率函数。

 1.2    参数估计

{xm}Mm=1

xm=[xm(tm,1),xm(tm,2),· · · ,
xm(tm,n), · · · ,xm(tm,Nm

)]T Nm m

xm(tm,n) xm,n

在模型训练时，首先使用历史退化数据初步估

计模型中的未知参数。假设   表示用于训练模

型的样本数据集，其中 M 为样本个数。每个训练样

本由一系列观测点组成，即  

 ，其中   为第   个样本中观测

点的个数。为简洁起见，将    记为    。由于

观测数据是离散的，所以使用欧拉离散方法获得式

(5)的离散表达式： 

xm,Nm
= xm,1+am

Nm−1∑
n=1

Tm,n (Λ (γm))+
Nm−1∑
n=1

σB

√
Λ (γm)B

(
∆tm,n

)
(6)

其中， 

Tm,n (Λ (γm)) =
w tm,n+1

tm,n

φ (τ,Λ (γm))dτ (7)
 

∆tm,n = tm,n+1− tm,n (8)

∆xm=[xm,2−xm,1,· · · ,xm,Nm
−xm,Nm−1]T

∆xm N(amTm,σ
2
BΣm)

令    表示两个相

邻观测值之间的增量向量。根据维纳过程的性质可

知，   服从多元正态分布   ，其中 

Tm =
[
Tm,1 (Λ (γm)) , · · · ,Tm,Nm−1 (Λ (γm))

]T (9)
 

Σm = Λ (γm)diag
([
∆tm,1, · · · ,∆tm,Nm−1

])
(10)

diag([∆tm,1,.· · · ,∆tm,Nm−1])

[∆tm,1,.· · · ,∆tm,Nm−1]

式中，    表示一个对角线元素

为   的对角矩阵。

X= {∆x1,∆x2, · · · ,∆xM}
X

令   表示所有训练样本的增

量向量数据，则   的对数似然函数可以表示为： 

ln L (X) =− ln
(
2πσ2

B

)
2

M∑
m=1

(Nm−1)− 1
2

M∑
m=1

ln |Σm|−

1
2σ2

B

M∑
m=1

(∆xm−amTm)TΣ−1
m (∆xm−amTm)

(11)

am σ2
B

lnL(X) am σ2
B

式中，    和    可通过计算偏导数方程得到，即令

 关于   和   的一阶偏导数为 0，估计结果可

表示为： 

âm =
(
TT

mΣ
−1
m ∆xm

)
/
(
TT

mΣ
−1
m Tm

)
(12)

 

σ̂2
B =

M∑
m=1

(∆xm−amTm)TΣ−1
m (∆xm−amTm)

M∑
m=1

(Nm−1)

(13)

将式 (12)和式 (13)代入式 (11)，简化后的表达

式如下： 

ln L (X) = − ln
(
2πσ̂2

B

)
+1

2

M∑
m=1

(Nm−1)− 1
2

M∑
m=1

ln |Σm| (14)

由于剩余的未知参数难以计算其显式表达式，

因此使用多维优化算法最大化式 (14)进行估计，例

如 MATLAB中的“FMINSEARCH”函数[23]，其原理是

基于 Nelder-Mead算法寻找多元函数的最小值，通常

用于参数导数未知的情况。由于该算法的估计结果

对初值比较敏感，因此需要随机生成多个初值进行

重复搜索，以获得最佳结果。

 1.3    参数更新

利用历史数据的离线训练能够为单元可变参数

提供一个初始分布。为了提升模型的预测精度，对

于在线运行的设备，通常需要使用实时退化数据更

新模型中的单元可变参数，使其能够准确地反映当

前设备的退化情况。粒子滤波算法在处理非正态分

布的状态估计问题时具有显著优势，且通过参数估

计得到的单元可变参数可以直接用作先验数据 [24]。

由于参数的先验分布可能受到不同运行工况的影

响，标准粒子滤波算法在应用中容易出现粒子退化

问题 [25]，这意味着只有小部分粒子会在更新中起作

用。针对这个问题，本文引入一种卡尔曼-粒子滤波

算法对单元可变参数进行更新[26]。首先，根据观测值

使用集成卡尔曼滤波将所有粒子转移到更靠近观测

值的位置，再使用粒子滤波算法获得单元可变参数

的后验估计。该算法的流程如图 1所示，具体步骤

如下：

{
ai,0

}M
i=1

ωi,0= 1/M

(1) 首次更新时，将训练样本的单元可变参数估

计结果作为初始粒子集   。假设所有粒子的权

重相同，即   。

(2) 根据历史粒子，构建预测粒子如下： 

a f
i,k = ai,k−1(i = 1,2, · · · ,M) (15)

k a f
i,k i式中，   表示算法迭代的次数；   是第   个粒子在第
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k ai,k−1 i k−1 次迭代中的预测值；   是第   个粒子在第   次

迭代后的更新值。

(3) 计算卡尔曼增益： 

Kk = P f
k HT

(
HP f

k HT+εk

)−1
(16)

εk∼N(0,σ2
BΛ(γ)∆tk)其中，   。 

P f
k HT =

1
M−1

M∑
i=1

(
a f

i,k − ā f
k

) (
Tka

f
i,k −Tkā

f
k

)
(17)

 

HP f
k HT =

1
M−1

M∑
i=1

(
Tka

f
i,k −Tka

f
k

)2
(18)

ā f
k =

M∑
i=1

a f
i,k/M其中，   表示预测粒子的平均值。

(4) 根据新的观测值更新每个粒子，计算方法

如下： 

ai,k = a f
i,k +Kk

(
∆xk −Tka

f
i,k +εk

)
(19)

∆xk=xk − xk−1 tk−1 tk其中，   ，表示在线设备从   至   的退化量。

ωi,k= 1/M k

(5) 初 始 化 步 骤 (4)中 生 成 粒 子 的 权 重 ， 即

 。根据新的观测值，更新每个粒子在第  

次迭代中的权重： 

ω∗i,k = ωi,k
1√

2πσ2
BΛ (γ)∆tk

exp
(
−
(
∆xk −Tkai,k

)2

2σ2
BΛ (γ)∆tk

)

ω̂i,k = ω
∗
i,k/

M∑
i=1

ω∗i,k (20)

Neff Neff

NT

(6) 计算有效粒子的个数   。如果   小于一

个预先设置的阈值   ，则对所有粒子进行模糊重采

Neff样[16]。否则，直接执行下一步。   的计算方式为： 

Neff = 1/
M∑

i=1

(
ω̂i,k

)2 (21)

(7) 第 k 次迭代最终的更新结果可以表示为： 

âk =

M∑
i=1

ω̂i,kai,k (22)

每当出现新的观测值时 ,重复步骤 (2)~(7)更新

单元可变参数，从而使得模型能够反映设备最新的

退化趋势。

 1.4    RUL 估计

tk

设备的 RUL通常被定义为其健康状态的退化

首次超过失效阈值的时间。根据定义，设备在    时

刻的 RUL可以表示为： 

lk = inf {l : x (tk + l) ⩾ λ |x (tk) < λ} (23)

inf{·} λ其中，   表示一个变量的下界；   是失效阈值。

x(t), t⩾tk

λ tk

对于如式 (5)所示的退化过程   ，其在固

定失效阈值   条件下，   时刻的 RUL概率密度函数

的解析表达式为： 

f (l) �
(
λ− xk −a

w l

0
φ (τ+ tk,Λ (γ))dτ +

aφ (l+ tk,Λ (γ)) l
)
× 1√

2πσ2
BΛ (γ) l3

×

exp

−
(
λ− xk −a

r l

0 φ (τ+ tk,Λ (γ))dτ
)2

2σ2
BΛ (γ) l

 (24)

将参数估计和更新结果以及设备在未来的运行

 

Calculate the kth parameter update result ak

New

observation xk

Less than

threshold NT

Calculate the number Neff of effective particles

Calculate the updated weights {ωi,k}i=1
M

No

Yes

Fuzzy

resampling

Particle filter

Kalman filter

kth iteration

^

^

Calculate the updated particles {ai,k}i=1

Construct the predicted particles {a fi,k}i=1

M

M

Initial particles {ai,k−1}i=1; Initial weights {ωi,k−1}i=1
M M

Calculate the Kalman gain Kk

图 1    参数更新算法流程图

Fig. 1    Flowchart of the parameter update algorithm
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工况代入式 (24)，即可得到 RUL的概率密度函数

(PDF)。它能够揭示设备在不同时刻的失效概率，为

维护策略的制定提供了理论依据。

 2    实验验证

为了验证论文提出方法的有效性，本节利用

2024-T62铝合金疲劳裂纹扩展数据集进行实验验

证 [27]。在本数据集中，21个合金试件被平均分为

3组，分别在 120、135 MPa和 150 MPa应力水平下进

行疲劳裂纹扩展实验。每 9 000次循环记录一次裂

纹尺寸，如图 2所示。由于该实验并未设置用于停止

实验的裂纹阈值，因此将第 90 000次循环时的观测

值作为失效阈值。将应力 120 MPa下的一个试件选

为测试样本，其余样本用于模型训练。
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图 2    2024-T62 铝合金疲劳裂纹扩展数据
Fig. 2    Fatigue crack propagation data of 2024-T62 aluminum

 
从图 2中可以看出，应力对退化过程的影响是

显著的。随着应力水平的增加，退化速率和退化过

程中的不确定性都会增加。因此，将应力水平作为

主要工况，并建立预测模型如下： 

x (t) =x (tk)+a
w t

tk

bΛ (γ)exp(bΛ (γ)τ)dτ+w t

tk

σB

√
Λ (γ)dB (τ) (25)

γ b σB其中，   表示应力水平；   、   是固定参数。

a

a

a

使用训练样本集的退化数据对模型 (25)中的参

数进行估计。图 3所示为单元可变参数   的估计结

果，由图 3可知，不同应力水平对应   的取值范围有

着明显的边界，这表明应力对单元可变参数的估计

结果有一定的影响。因此，为了减少参数更新过程

中粒子退化的问题，采用卡尔曼-粒子滤波算法进行

参数更新。图 4所示为测试样本中参数   的更新过

程，可以看出，随着迭代次数的增加，更新结果的均

值越来越接近真实值。同时，所有粒子向着真实值

所在的区域收敛，有效地降低了粒子退化的影响。
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图 3    单元可变参数估计结果
Fig. 3    Estimation results of the unit variability parameter
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图 4    单元可变参数更新结果
Fig. 4    Update results of the unit variability parameter

 

Λ (γ) Λ (γ)

η (γ) = exp(c+dγ)

ψ (γ)=cγd

为验证上述模型的有效性，分别使用含有工况

影响    的模型 (25)和传统不含    的模型对训

练样本进行拟合。此外，为进一步验证所提出工况

影响模型的性能，引入幂律模型   [21]

和指数模型    [22] 进行对比分析。采用赤池

信息准则 (Akaike Information Criterion, AIC)来表示

模型的拟合效果，AIC的取值越低表明模型的拟合效

果越好[28]。表 1给出了不同模型的参数估计结果，其

中“—”表示模型中未包含的参数，c、d、e 是固定参

数。从表 1中可以看出，与传统 WPM相比，所提出

模型的 AIC较小，其拟合性能相较于传统 WPM提升

约 39.9%；与其他工况影响模型相比，拟合性能相

近。图 5展示了两种不同模型的 RUL预测效果，可

以看出，随着参数的更新，两种模型的 RUL预测结果

均逐渐接近真实的 RUL，且结果的不确定性不断减

小，表明本文所提出的参数更新策略是有效的。然

而，与传统 WPM相比，所提出模型的预测结果明显

更加精确。图 6示出了两种不同模型的模拟退化路

径，分析可知，由于存在退化过程呈非线性的训练样

本，导致传统 WPM的训练结果趋于非线性。然而，

测试样本的退化过程趋于线性，传统 WPM模拟的退

化路径将提前超过失效阈值，这使得 RUL的预测结
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果普遍偏小。相比之下，所提出的模型可以根据工

况进一步调整参数，从而更好地模拟不同应力水平

下的退化路径。因此，含工况影响 WPM的预测结果

更为准确。
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图 6    两种不同模型的模拟退化路径
Fig. 6    Simulated degradation paths of two different models

 

为了进一步验证所提出预测方法的优越性，给

出了两种常用的方法作为对照。为方便起见，将所

提出的预测方法记为 M1，将基于粒子滤波和贝叶斯

原 理 的 预 测 方 法 分 别 记 为 M2和 M3。 由 M1、
M2和 M3得 到 的 平 均 RUL预 测 结 果 和 标 准 差

(Standard Deviation, SD)范围如图 7所示，可以看出

M1的结果更接近真实的 RUL。
为 了 量 化 预 测 精 度 ， 引 入 累 积 相 对 精 度

(Cumulative  Relative  Accuracy,  CRA)和总体均方误

差 (Total Mean Square Error, TMSE)指标进行评价，计

算方法如下： 

CRA =
1

N −1

N∑
k=2

(
1− |lk − lreal+ tk |

lreal− tk

)
(26)

 

TMSE =
1

N −1

N∑
k=2

w ∞
0

(lk − lreal+ tk)2 f (lk)dlk (27)

N lk

tk lreal

其中，   是测试样本的观测点数；   表示测试样本在

 时刻的 RUL；   是测试样本真实的寿命。

CRA取值越大或 TMSE取值越小，表明预测精

度越高。不同预测方法在多次实验中的平均 CRA
和 TMSE如表 2所示，可以看出 M1在合金测试样本

中取得了更准确的预测结果，其 CRA和 TMSE相较

于其他方法提升约 4.5%和 52.5%。

表 1    裂纹扩展数据集的参数估计结果

Table 1    Parameter estimation results of fatigue crack propagation dataset

Model σ2
B b c d e lnL(X) AIC

Λ (γ)WPM with   ×10−73.74  ×10−63.17  ×10−23.43  −1.61 4.79 98.82 −185.64

Traditional WPM ×10−33.30  ×10−22.48  — — — 69.35 −132.70

η (γ)WPM with   ×10−62.98  3.13 3.94 ×10−52.53  — 98.96 −187.92

ψ (γ)WPM with  ×10−97.75  1.27 2.55 ×10−86.32  — 96.16 −182.32
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表 2    不同预测方法的平均预测精度

Table 2    Average prediction accuracies of the different prediction
methods

Method
Alloy test specimen Bearing test specimen

CRA TMSE CRA TMSE

M1 0.93 25.74 0.86 28.34

M2 0.87 54.29 0.79 189.98

M3 0.89 54.31 0.82 34.02

 

为了评估所提出模型和方法的通用性，使用

XJTU-SY轴承数据集进行相同的实验[29]。从数据集

中选择一些不同径向力作用下的试件作为实验对

象。将每次采样中振动信号的最大幅值作为轴承的

健康指标，轴承的退化数据如图 8所示。失效阈值使

用相对法确定，即当振动信号的最大幅值超过轴承

正常运行阶段幅值的 10倍时，视为轴承已经失效。

将径向力 12 kN作用下的一个试件选为测试样本，其

余试件作为训练样本。

表 3给出了不同模型的参数估计结果，可以看

出，与传统WPM相比，所提出模型的 AIC较小，其拟

合性能提升约 8.6%；与其他工况影响模型相比，所提

出工况影响模型的拟合性能有明显的提升。图 9示

出了两种不同模型对于轴承测试样本的 RUL预测结

果，可以看出，所提出的模型同样获得了更准确的预

测结果。图 10示出了分别使用 M1、M2和 M3得到

的轴承测试样本的 RUL预测结果，可以看出，与 M2
和 M3相比，M1的预测结果更符合真实的 RUL。从

表 2中可以看出，M1在轴承测试样本中的 CRA和

TMSE相较于其他方法提升约 4.9%和 16.7%，表明

本文提出的方法具有更好的预测性能。

 
 

表 3    轴承数据集的参数估计结果

Table 3    Parameter estimation results of the bearing dataset

Model σ2
B b c d e lnL(X) AIC

Λ (γ)WPM with   ×10−34.60  ×10−33.04  0.10 −0.72 3.56 274.88 −537.76

Traditional WPM 0.04 ×10−22.59  — — — 250.53 −495.06

η (γ)WPM with   ×10−97.75  0.99 1.30 ×10−32.98  — 265.94 −521.88

ψ (γ)WPM with  0.35 ×10−26.76  0.24 0.23 — 253.84 −497.68
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 3    结束语

工况是影响机械设备退化过程的关键因素。针

对变工况下设备的 RUL预测，本文提出了一种基于

含工况影响 WPM的预测方法。相较于传统基于

WPM的预测方法，本文所提出的模型和方法在不同

工况条件下具有更高的预测准确性。针对 RUL预测

中工况的影响，本研究重点分析了对退化过程影响

显著的主要工况，而工况的多样性和复杂性仍然是

值得进一步考虑的因素。在未来的工作中，量化多

源工况耦合的影响将成为一个提高 RUL预测准确性

的重要研究方向。
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Remaining Useful Life Prediction Method Based on the Wiener
Process Model with Condition Influence

GU Haoyan1, LI Yong1, DI Guangqiang2, ZHOU Xinjie2, WEN Jianfeng1

(1. School of Mechanical and Power Engineering, East China University of Science and Technology, Shanghai 200237,
China; 2. China United Gas Turbine Technology Co. LTD, Shanghai 201306, China)

Abstract: Changes  in  the  operating  conditions  of  mechanical  equipment  not  only  increase  the  likelihood  of
performance  degradation  in  mechanical  components,  but  also  impact  the  stability  of  the  degradation  process.  This
introduces  challenges  in  predicting  the  remaining  useful  life  (RUL)  of  mechanical  equipment.  Traditional  Wiener
process  models  are  typically  limited  to  the  RUL prediction  under  a  constant  operating  condition,  leading  to  reduced
accuracy in practical engineering scenarios. To address this problem, this paper proposes a Wiener process model that
incorporates  the  influence  of  operating  conditions.  An  exponential  condition-dependent  function  is  introduced  to
capture  the  relationship  between  the  degradation  process  and  operating  conditions.  Model  parameters  are  estimated
using the unit maximum likelihood estimation algorithm. Then, the variable parameter within the model is dynamically
updated using an ensemble Kalman filter combined with a particle filter. Additionally, an analytical expression for the
probability  density  function  of  the  RUL is  derived  based  on  the  constructed  model.  Finally,  the  effectiveness  of  the
proposed prediction  method is  validated  using  a  fatigue  crack  propagation  dataset  and a  bearing  degradation  dataset.
The  experimental  results  show that  the  Akaike  Information  Criterion  values  of  the  proposed  model  are −185.64  and
−537.76 for the two datasets, which are better than those of the traditional model. Additionally, the proposed prediction
method achieves average Cumulative Relative Accuracy values of 0.93 and 0.86, and average Total Mean Square Error
values of 25.74 and 28.34 for the two datasets, both of which outperform the prediction methods based on the particle
filter and Bayesian principle.

Key  words: remaining  useful  life  prediction；Wiener  process  model； operating  conditions； ensemble  Kalman
filter；particle filter
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