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退化速率跟踪粒子滤波在剩余使用寿命预测中的应用
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（国防科技大学 装备综合保障技术重点实验室，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：毋庸置疑，剩余使用寿命预测对于设备的健康管理越来越重要。近年来粒子滤波方法被越来越
多地应用到设备寿命预测技术当中，这是因为粒子滤波方法能更好地解决非线性非高斯系统滤波问题，而且

能够获得不确定度信息。但该方法的预测性能却过度依赖于预测模型，并且对于模型参数的初始分布也比

较敏感，这在一定程度上限制了粒子滤波预测方法的进一步发展。针对基本粒子滤波预测方法的不足，提出

了一种基于退化速率跟踪粒子滤波的通用预测框架，以历史观测数据的退化速率统计规律作为指导来跟踪

目标数据的退化速率，实现对粒子滤波预测方法的简化，并将该方法用于轴承和锂离子电池的剩余使用寿命

预测，验证了方法的有效性。

关键词：粒子滤波；退化速率跟踪；剩余使用寿命；预测框架

中图分类号：ＴＰ８０６　　文献标志码：Ａ　　文章编号：１００１－２４８６（２０１５）０３－１６１－０６

Ｒｅｍａｉｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｒａｔｅｔｒａｃｋｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ

ＦＡＮＢｉｎ，ＨＵＬｅｉ，ＨＵＮｉａｏｑｉｎｇ
（ＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｎＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＬｏｇｉｓｔｉｃｓＳｕｐｐｏｒｔ，ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１００７３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅｒｅｉｓｎｏｄｏｕｂｔｔｈａｔｒｅｍａｉｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｓｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｏｔｈｅｈｅａｌｔｈｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆｍｏｄｅｒｎｅｑｕｉｐｍｅｎｔ．Ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ

ｍｅｔｈｏｄｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｅｑｕｉｐｍｅｎｔｒｅｍａｉｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｂｅｃａｕｓｅｉｔｃａｎｓｏｌｖｅｔｈｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｏｆ

ｎｏｎｌｉｎｅａｒａｎｄｎｏｎＧａｕｓｓｉａｎｓｙｓｔｅｍｓｂｅｔｔｅｒａｎｄｉｔａｌｌｏｗｓｔｈｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆａｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ

ｍｅｔｈｏｄｉｓｌａｒｇｅｌｙｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄｉｓｖｅｒｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｔｈｅｓｅｆｌａｗｓｌｉｍｉｔｔｈｅ

ｆｕｒｔｈｅｒｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｏａｃｅｒｔａｉｎｅｘｔｅｎｔ．Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓｏｆｔｈｅｂａｓｉｃｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ，ａｋｉｎｄｏｆｇｅｎｅｒａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｒａｔｅｔｒａｃｋｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｗａｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．Ｉｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅ

ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｕｌｅｏｆｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｄａｔａｗａｓｕｔｉｌｉｚｅｄｔｏｇｕｉｄｅｔｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｒａｔｅｔｒａｃｋｉｎｇｏｆｔａｒｇｅｔｄａｔａａｎｄｓｉｍｐｌｉｆｙｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ．Ｔｈｅｒｅｍａｉｎｉｎｇ

ｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃａｓｅｓｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｓａｎｄＬｉｉｏｎｂａｔｔｅｒｙｖｅｒｉｆｉｅｄｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ；ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｒａｔｅｔｒａｃｋｉｎｇ；ｒｅｍａｉｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　　科学技术的加速发展使得现代复杂工程系统
的结构越来越复杂，同时也使得保障其长期安全

运行的难度越来越高，一旦发生事故都将造成巨

大的损失和危害。为避免事故发生，就需要对设

备剩余使用寿命进行预测，从而针对性地制定维

护方案，提高系统的可靠性和安全性，降低维修成

本。因此，在许多重要的领域，对设备的故障和剩

余使用寿命进行预测已经受到越来越高的

重视［１］。

近年来，国内外学者开发了很多可用于设备

剩余使用寿命预测的方法［２－１０］，如神经网络［５］、

自回归滑动平均（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅａｎｄＭｏｖｉｎｇ

Ａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＭＡ）时间序列模型［６］、隐半马尔可夫

模型［７］、相关向量机［８］等基于数据驱动的方法，

以及直接对具体零部件解析建模或仿真进行预测

的基于物理模型方法［９，１０］等。

其中，粒子滤波方法是一种基于数据与模型

混合的预测方法，相比于传统的数据驱动预测方

法，其预测结果中的不确定性信息对于决策者十

分重要。粒子滤波基于大数定理，利用大量的

“粒子”样本来近似状态变量的真实后验概率密

度函数。尽管算法中的概率分布只是真实分布的

一种近似，但因其非参数化的特点，得以摆脱解决

非线性滤波问题时随机量必须满足高斯分布的制
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约，能表达比高斯模型更广泛的分布，也对变量参

数的非线性特性有更强的建模能力。粒子滤波已

在目标跟踪、航空航天、机器人定位、故障检测等

领域得到成功应用，近年来也开始被学者应用于

故障与寿命预测［１１－１３］。

尽管如此，粒子滤波目前仍不够成熟，除了算

法本身的重要性函数选择、粒子退化和样本枯竭

等问题［１４］，在其应用于寿命预测时，还存在预测

性能过度依赖于预测模型、对模型参数的初始分

布过于敏感等问题［１４，１５］。因为对于不同的目标

系统，选择的退化特征不同，需要针对性地选择合

适的预测模型。而预测模型的复杂程度和准确程

度大致成正比关系，使粒子滤波方法在剩余使用

寿命预测上的应用及数据观测受到了明显的限

制。除此之外，观测数据通常还受外界噪声等众

多因素影响，增加了建模难度。

为解决缓变型的退化失效预测问题，提出一

种基于退化速率跟踪粒子滤波（ＤｅｇｒａｄａｔｉｏｎＲａｔｅ
ＴｒａｃｋｉｎｇｂａｓｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＤＲＴＰＦ）的剩余使
用寿命预测框架，该预测框架采用的预测模型只

与预测特征的退化速率相关。由历史数据预测特

征计算得到的退化速率信息，既可以用于模型的

迭代更新，同时也可以辅助外推预测。由于预测

模型不需要根据具体系统和特征进行调整，因此

该框架对所有缓变型退化系统的预测都适用。

１　基本的粒子滤波预测方法

粒子滤波是一种基于序贯蒙特卡洛方法的非

线性滤波方法，其基本思想是：首先依据系统状态

变量的经验条件分布，在状态空间产生一组随机

“粒子”，然后根据测量值不断调整粒子的权重和

位置，通过调整后的粒子信息修正最初的经验条

件分布。其实质是用粒子及其权重组成的离散随

机测度近似相关的概率分布，并且根据算法递推

更新离散随机测度。当样本容量很大时，这种蒙

特卡洛描述就近似于状态变量真实的后验概率密

度函数。

１１　最优贝叶斯滤波

假设动态系统可以由数学模型描述，系统状

态方程和测量方程分别为

ｘｋ＝ｆ（ｘｋ－１，ｎｋ－１）

ｙｋ＝ｈ（ｘｋ，ωｋ{ ）
（１）

式中，ｘｋ为ｋ时刻的状态值，ｙｋ为观测值，ｆ（·）为
系统状态ｘｋ－１的非线性函数，｛ｎｋ－１，ｋ!Ｎ｝是平
稳噪声序列，ｈ（·）为系统状态ｘｋ的非线性函数，

｛ωｋ，ｋ!Ｎ｝是平稳噪声序列。
贝叶斯估计的递推过程分为预测和更新

两步。

第一步，预测。假设在ｋ－１时刻，状态的后验
概率分布ｐ（ｘｋ－１ ｙ１：ｋ－１）是已知的，则对于一阶马尔

科 夫 过 程， 由 ｐ（ｘｋ ｙ１：ｋ－１） ＝ ∫ｐ（ｘｋ ｘｋ－１）
ｐ（ｘｋ－１ ｙ１：ｋ－１）ｄｘｋ－１，根据系统的状态转移概率
ｐ（ｘｋ ｘｋ－１），推导出状态的先验概率ｐ（ｘｋ ｙ１：ｋ－１）。

第二步，更新。即：

ｐ（ｘｋ ｙ１：ｋ）＝
ｐ（ｙｋ ｘｋ）ｐ（ｘｋ ｙ１：ｋ－１）
ｐ（ｙｋ ｙ１：ｋ－１）

（２）

式中，ｐ（ｙｋ ｘｋ）为似然函数。此过程是根据先验
概率ｐ（ｘｋ ｙ１：ｋ－１）推导得到后验概率ｐ（ｘｋ ｙ１：ｋ）的
过程。

１２　基本粒子滤波预测方法的实现

利用粒子滤波对某系统状态进行预测，所采

用的策略是首先指定预测模型，然后根据已有的

观测值对模型参数进行粒子滤波，通过迭代更新，

使参数尽可能逼近实际值，最后将得到的模型参

数估计值代入预测模型进行外推，实现对系统状

态的预测。具体的实现步骤如下：

１）提取退化特征时间序列。根据历史观测
数据，提取适用于预测的退化特征ｘ。
２）获取先验模型知识。通过对历史数据退

化特征的回归拟合或根据经验确定预测模型以及

模型参数的初始分布。

３）粒子样本初始化。由先验概率ｐ（ｘ０）随机
产生粒子群｛ｘｉ０｝

Ｎ
ｉ＝１，令初始粒子权值ｗ

ｉ
０为１／Ｎ。

４）采样。相当于预测过程，即用状态方程 ｆ
预测ｋ＋１时刻的状态ｘｉｋ＋１。
５）粒子状态更新。根据当前时刻的观测值，

计算粒子样本与观测值的似然概率密度函数，以

此更新粒子权值ｗｉｋ并对其进行归一化：
ｗｉｋ∝ｗ

ｉ
ｋ－１·ｐ（ｙｋ｜ｘ

ｉ
ｋ） （３）

珘ｗｉｋ ＝
ｗｉｋ

∑Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｋ

（４）

可得ｋ时刻状态ｘ的最小均方估计为

珓ｘｋ≈∑Ｎ

ｉ＝１
珘ｗｉｋｘ

ｉ
ｋ （５）

６）重采样。根据粒子权值大小进行重采样，
得到新的粒子样本集｛ｘｉ０：ｋ，ｉ＝１，２，…，Ｎ｝。
７）判断是否有新的观测值。在ｋ＋１时刻，如

果有新的观测值，则转到第 ４步；否则，继续第
８步。

８）将迭代更新完成的模型带入状态方程，对

·２６１·
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状态ｘ进行外推预测。
９）预测结果统计。根据预测模型和更新得

到的模型参数估计值，对所有粒子进行外推预测，

至指定时刻或达到指定阈值。对 Ｎ个粒子在指
定时刻对应的预测值ｘｉ或达到指定阈值的时间进
行统计，得到 ｘ在指定时刻的概率密度分布或 ｘ
达到阈值时间的概率密度分布。

１３　存在的问题

尽管基本的粒子滤波预测方法已经在某些领

域得到了应用，但在其实现过程中，还存在一些不

足之处：

１）退化特征的“质量”直接影响预测结果的
准确程度。所谓的“质量”，指的是用于预测的退

化特征反映目标系统退化趋势的能力。多数情况

下，通过直接测量或初步提取得到的退化特征会

受噪声等多种因素影响，只能反映系统的大致退

化趋势。而将这样的退化特征用于粒子滤波预

测，其观测噪声对模型的迭代更新会产生较大影

响，使模型参数容易产生发散。

２）预测模型不易选择。在基本的粒子滤波
预测方法中，预测模型的选择是必不可少的一个

步骤，而且预测结果的准确程度很大程度取决于

预测模型的准确与否。预测模型的细微改变，就

可能导致预测结果的明显差异［１５］，这严重影响了

预测方法的整体稳定性。

３）预测模型参数较多，多维状态变量的粒子
滤波难度加大。预测模型的选择，通常是根据对

历史数据的拟合误差大小来判断的。简单的预测

模型常常不能很准确地刻画历史数据的退化趋

势，而准确的预测模型又比较复杂，模型参数多，

会加大方法的实现难度，同时还会使算法的运算

量成倍增长。

４）预测结果对模型参数的初始分布设置过
于敏感。由于通常的预测模型参数在迭代更新

阶段是没有实际观测值的，因此这些参数的初

始分布设置直接决定了参数是否能够收敛及其

收敛速度。尽管在文献［１４］中，利用 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ
Ｓｈａｆｅｒ理论成功给出了合适的模型参数初始分
布，但实际上这种方法并不能保证始终得到合适

的结果。

２　基于ＤＲＴ－ＰＦ的预测框架

模型的选择及其参数的设置在传统的粒子滤

波预测方法中占据了过于重要的地位，不仅占用

了大量计算时间，而且在辨识过程中存在的较大

不确定性也会影响预测结果的准确性。为了解决

这个问题，从预测模型的角度，提出了一种

ＤＲＴＰＦ预测方法。该方法为了提高预测方法的
通用性，采用了一种根据退化速率来迭代更新退

化状态的通用模型。对于不同的目标系统，其差

异性体现为退化速率序列的不同，而预测模型是

一致的。

２１　通用预测模型

采用通用的预测模型式（６）代替之前需要进
行实现辨识的预测模型，简化预测流程。

ｘｋ＝ａｋ－１×ｘｋ－１
ｙｋ＝ｘｋ＋ωｋ

（６）

式中：ｙｋ为观测值，对应于原始的退化特征；ｘｋ为
状态值，对应于预处理后的退化特征；ａｋ为退化状
态的退化速率，即后一时刻状态与前一时刻状态

的比值 ｘｋ＋１／ｘｋ，也是状态方程中唯一的模型参
数；ωｋ为观测误差。通用的预测模型将使粒子状
态更加简单，只包括状态 ｘ和退化速率 ａ，大大降
低了计算量。另外，退化速率 ａ在迭代更新阶段
可以计算得到实测值，所以也能够对 ａ进行重采
样，因此能够明显降低模型参数的初始分布设置

对于预测结果的影响。

２２　原始特征的预处理

在实际预测中，通常只关心退化特征反映的

系统退化趋势，而并不关心退化特征所包含的其

他细节信息。而由于噪声等外界因素的影响，对

于原始退化特征，退化速率的取值范围难以确定。

所以要尽可能地去除噪声等外界因素的影响，这

样得到的特征才能更直观地反映目标系统的退化

趋势，同时有利于确定退化速率取值范围。另外，

设备的退化过程是单调不可逆的。因此对初步提

取的退化特征依次进行平滑和单调化的预处理，

能够更适用于粒子滤波预测。图１为预处理前后
的退化特征。

图１　预处理前后的退化特征对比示意图
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｒａｗｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｔｈｅｐｒｅｔｒｅａｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ

·３６１·
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２３　历史数据的先验信息获取

在以上预测模型的基础上，从历史数据中可

获取两方面的先验信息。一是预测模型中各参数

的初始分布信息，与粒子样本的初始化相关；二是

退化速率随状态 ｘ变化的分布情况，主要应用于
外推预测阶段。先验信息的获取流程如图 ２
所示。

图２　先验信息获取流程图
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｆｏｒｏｂｔａｉｎｉｎｇｐｒｉｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

１）模型参数的初始分布。在进行预测之前，
需要根据模型参数的初始分布进行粒子初始化，

所以首先应确定预测模型参数的初始分布信息。

粒子初始化使用一致分布，根据式（６），需要进行
初始化的参数包括：退化状态 ｘ，观测噪声标准差
σ（ωｋ的标准差），退化速率ａ。其中ｘ与ａ在迭代
过程中会进行重采样，所以其初始分布只需根据

历史数据的初始观测值给出略大的区间即可。而

σ则可以根据各组历史数据的原始信号与预处理
后的信号残差进行统计得到。

２）不同阶段的退化速率分布图。ａ是预测
模型中唯一的参数，体现系统的退化速度，更直

接决定了对系统剩余寿命的预测结果，因此需

要在预测过程中准确地估计退化速率的演变规

律。一方面，因为设备退化是对时间单调变化

的，所以退化特征经过平滑和单调化预处理后，

退化速率 ａ的取值上边界或下边界很容易确定
（根据退化特征不同，可得 ａ≤１或 ａ≥１），同时
可以根据历史数据中 ａ的极值情况确定其另一
个取值边界。另一方面，由历史数据统计信息可

以给出退化速率ａ随系统状态ｘ变化的先验分布
ｐ（ａ｜ｘ），作为预测阶段粒子状态的指导信息。首
先将历史数据的退化速率对应到退化特征坐标轴

上，再利用插值方法计算退化特征轴上的退化速

率趋势曲线。最后对所有趋势曲线进行统计，在

每个退化特征点上，对其相应的退化速率进行正

态分布拟合，可以得到退化速率随特征变化的分

布信息。

２４　监测数据的预测

在获取了所需的先验信息之后，就可以对已

有的监测数据进行预测。首先根据模型参数的初

始分布信息，对 Ｎ个粒子样本初始化，然后依次
进行迭代估计和外推预测两个步骤，最后对所有

粒子样本的状态进行统计，得到最终的预测结果。

预测流程图如图３所示。
１）迭代估计阶段。首先对由已知的监测数

据提取的退化特征进行平滑和单调化的预处

理。然后利用基于通用预测模型的粒子滤波方

法对模型参数进行迭代估计。在迭代估计过程

中，将对退化状态值ｘ和退化速率ａ分别进行重
采样。

２）外推预测阶段。利用已知的观测数据完
成对模型参数的迭代估计之后，再结合预测模型

以及之前得到的退化速率分布图进行外推预测。

设当前退化状态预测值为

ｘｋ ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉｋ

Ｎ （７）

那么，根据ｐ（ａ｜ｘ），随机生成当前状态下的
先验退化速率ａｉｋ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）。然后再根据
预测模型，可以得到下一步的退化状态值。

ｘｉｋ＋１＝ｘｉｋ×ａｉｋ，　ｉ＝１，２，…，Ｎ （８）
依次迭代预测，当退化状态预测值大于或小

于失效阈值时，预测结束。对所有粒子的当前状

态进行统计，就能得到失效时间预测的概率密度

分布以及预测结果的置信区间等信息。

图３　监测数据预测流程图
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｆｏｒｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｄａｔａ

·４６１·
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３　实验验证与讨论

３１　预测结果分析

图４所示为一个加速寿命实验的滚动轴承的
剩余使用寿命预测结果。在图４（ａ）中，前５００个
数据点（数据点之间间隔１０ｓ）被用来迭代更新
预测模型，再用更新之后的模型结合退化速率分

布图，对轴承５００个数据点之后的状态进行预测。
实际的失效时间位于预测结果的９０％置信区间
以内，表示预测结果有效。但因为用于迭代更新

的数据点相对较少，所以预测结果的不确定度大。

在图４（ｂ）中可以看到，随着已知数据点的增加，
预测结果逐渐逼近实际值，置信区间的宽度随已

知数据点的增加而变窄，表示预测结果的准确性

在升高，而不确定性在逐渐减低。

（ａ）已知５００个观测点时的预测结果
（ａ）Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈ５００ｋｎｏｗｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｓ

（ｂ）预测统计结果
（ｂ）Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔ

图４　轴承剩余使用寿命预测结果
Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｂｅａｒｉｎｇｒｅｍａｉｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅ

（ａ）已知８５个观测点时的预测结果
（ａ）Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈ８５ｋｎｏｗｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｓ

（ｂ）预测统计结果
（ｂ）Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔ

图５　电池剩余使用寿命预测结果
Ｆｉｇ．５　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｂａｔｔｅｒｙｒｅｍａｉｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅ

　　图５所示为ＮＡＳＡ锂离子电池的循环寿命预
测结果。锂离子电池循环寿命的退化特征为电池

容量，呈逐步下降的趋势，与轴承的退化特征刚好

相反，但对本文提出的预测方法没有影响。因为

受到松弛效应的影响，锂离子电池的原始退化特

征存在明显的非单调下降的部分，但采用文献

［１６］中的方法消除松弛效应之后，即可按照文中
提出的预测框架进行处理。从图５（ａ）中可以看
出，该方法能够对锂离子电池的循环寿命进行有

效估计。而在图５（ｂ）中，可以看到预测结果收敛
速度更快，准确性更高。在图示范围内，预测中值

与实际值的最大误差仅为１１个循环。这是因为
相对于图４，锂离子电池的预测特征与系统退化
过程相关性更强，而且特征受其他因素影响更小，

所以相应的预测效果也更好。

·５６１·
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３．２　讨论

如前所述，通过对预测特征的退化速率进行

跟踪，能够使粒子滤波对目标系统的状态估计迅

速收敛，在预测阶段也能比较准确地逼近真实的

退化趋势。预测结果的准确度随已知数据长度逐

渐增减，不确定度随之下降。而且，对于无论是代

表劣化程度（逐渐下降）还是代表健康程度（逐渐

升高）的退化特征，该预测框架都同样适用，表现

出了其良好的通用性，并在一定程度上简化了粒

子滤波预测方法。

但是，对比两种不同系统的预测结果，可以发

现预测特征仍然是对算法影响很大的一个因素，

对于机械设备的预测尤为重要。由振动信号提取

的预测特征往往受外界噪声等影响严重，如果预

测特征和系统的退化趋势相关程度较低，那么算

法的预测效果也会相对下降，所以如何提取与系

统高度相关的预测特征还值得深入研究。

４　结论

本文提出了一种基于 ＤＲＴＰＦ的预测框架。
该方法对原始预测特征进行平滑和单调化处理，

再利用历史数据中的退化速率信息辅助粒子滤波

的迭代更新与外推预测。由于采用了通用的退化

预测模型，因此该方法理论上对于任何缓变型退

化系统的预测都适用。当拥有与系统退化趋势高

度相关的预测特征和足够的历史数据时，该方法

能够有效预测目标系统的剩余使用寿命。
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