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摘    要   面向大数据背景下随机退化设备剩余寿命 (Remaining useful life, RUL)预测的现实需求, 结合随机退化设备监

测大数据特点及剩余寿命预测不确定性量化这一核心问题, 深入分析了机理模型与数据混合驱动的剩余寿命预测技术、基

于机器学习的剩余寿命预测技术、统计数据驱动的剩余寿命预测技术以及机器学习和统计数据驱动相结合的剩余寿命预测

技术的基本研究思想和发展动态, 剖析了当前研究存在的局限性和共性难题. 针对存在的局限性和共性难题, 以多源传感监

测大数据下剩余寿命预测问题为例, 提出了一种数模联动的大数据下随机退化设备剩余寿命预测解决思路, 并通过航空发

动机多源监测数据初步验证了该思路的可行性和有效性. 最后, 借鉴数模联动思路, 综合考虑机器学习方法和统计数据驱动

方法的优势, 紧紧扭住大数据背景下随机退化设备剩余寿命预测不确定性量化问题, 提出了大数据背景下深度学习与随机

退化建模交互联动、监测大数据与剩余寿命及其预测不确定性映射机制、非理想大数据下的剩余寿命预测等亟待解决的关

键科学问题.
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Abstract   Focused on the realistic desire to the remaining useful life (RUL) prediction of stochastic degrading
devices with big data, according to the characteristics of the big monitoring data of stochastic degrading devices and
the core issue quantifying the uncertainty in the RUL prediction, this paper provides deep analysis of basic prin-
ciples and advances of classical solution avenues to RUL prediction of stochastic degrading devices with big data
from the data-driven viewpoint. The reviewed methods mainly include hybrid techniques based on physical model
and data, machine learning method based techniques, statistical data-driven techniques, and the combination of ma-
chine learning methods and statistical data-driven methods. At the meanwhile, the limitations and common prob-
lems in existing studies are dissected. As for these limitations, taking the big monitoring data from multi-source
sensors as an example, this paper presents a data-model interaction perspective to solve the RUL prediction prob-
lem for stochastic degrading devices with big data. The application to multi-source monitoring data of aero-engines
preliminarily verifies the feasibility and effectiveness of this presented data-model interaction idea. Finally, inspired
by the presented data-model interaction idea, it will be beneficial to tightly holding the main line of the RUL pre-
diction uncertainty quantification by synthesizing advantages of intelligent methods and statistical data driven
methods. As such, this paper discusses several key scientific issues for RUL prediction of stochastic degrading
devices with big data, including the interactive collaboration idea between deep learning and stochastic degradation
modeling, the mapping mechanism between the big monitoring data and the RUL with the prediction uncertainty
quantification, RUL prediction issues under non-ideal data, etc.
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的同时, 正逐渐趋于大型化、多元化和集成化, 这类

装备多是由机械传动系统、电磁驱动系统、运动控

制系统、信息传感系统等耦合组成的复杂系统, 其
服役过程受变环境、变载荷、变工况、大扰动和强冲

击等因素影响, 整体及关键部件性能将发生不可避

免的退化, 一旦因设备性能退化造成最终失效, 将
会造成巨大的人员伤亡和财产损失. 例如, 2014年
8月 2日发生在我国江苏省昆山市的重大铝粉尘爆

炸事故, 共造成 97人死亡、163人受伤, 直接经济

损失达到 3.51亿元, 事后调查表明: 除尘器维护不

足而造成集尘桶锈蚀退化破损是主要技术原因 .
2017年 7月发生在美国密西西比州的美国海军陆

战队 KC-130运输机坠毁事件, 造成机上 16名军人

全部遇难, 该事故的调查结果表明发动机螺旋桨性

能退化是造成飞机坠毁的主要原因. 因此, 若能在

设备性能退化初期, 尤其在尚未造成重大危害时,
根据状态监测信息, 及时发现异常或定量评价设备

健康状态并预测其剩余寿命 (Remaining useful
life, RUL), 据此对设备实施健康管理, 对于切实保

障复杂设备的运行安全性、可靠性与经济性具有重

要意义. 其中, 剩余寿命预测是连接系统运行状态

信息感知与基于运行状态实现个性化精准健康管理

的纽带和关键, 在过去十余年得到了长足的发展,
主要技术方法包括失效机理分析方法、数据驱动的

方法、机理模型和数据混合驱动方法[1−8], 如图 1所
示. 基于失效机理分析的方法主要通过构建描述设

备失效机理的数学模型, 结合特定设备的经验知识

和缺陷增长方程实现设备的剩余寿命预测. 由于实

际工程设备本身的复杂性、任务与运行环境的多样

性,其健康状态演化规律通常难以物理机理建模或

者获得失效机理模型的代价过高, 导致失效机理方

法及机理模型和数据混合驱动方法存在推广应用难

的问题. 因此, 数据驱动的剩余寿命预测技术已成

为国际上可靠性工程和自动化技术领域的研究前

沿, 过去十余年中得到了长足发展, 在航空航天、军

事、工业制造等领域具有极其重要的应用.
伴随着先进传感技术的快速发展, 工程设备健

康状态感知手段日益丰富, 为设备运行监测大数据

的获取提供了更多的可能. 因此, 数据驱动的剩余

寿命预测技术发展迎来了新的契机, 针对大数据处

理的随机退化设备剩余寿命预测问题得到了大量学

者的关注, 相关技术蓬勃发展. 在此背景下, 本文的

主要目的在于面向大数据背景下随机退化设备剩余

寿命预测的现实需求, 通过分析当前剩余寿命预测
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图 1    剩余寿命预测方法体系

Fig. 1    The methodology of remaining useful life prediction
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技术的发展动态, 旨在探究该领域亟待解决的关键

问题和新的发展方向. 为此, 第 1节首先结合数据

特点对大数据下剩余寿命预测的研究背景、主要方

法及思路、核心问题等进行了概述. 第 2 ~ 5节分别

分析了机理模型与数据混合驱动的剩余寿命预测技

术、基于机器学习的剩余寿命预测技术、统计数据

驱动的剩余寿命预测技术以及机器学习和统计数据

驱动相结合的剩余寿命预测技术的基本研究思想和

发展动态, 同时结合随机退化设备监测大数据特点

以及剩余寿命预测不确定性量化这一核心问题, 深
入剖析了当前研究存在的局限性和共性难题. 第 6
节针对当前研究存在的局限性, 提出了一种多源传

感监测大数据下数模联动的随机退化设备剩余寿命

预测问题解决思路 (简称为数模联动, 这里需要说

明的是, “数”是指数据退化特征提取, “模”是指所

提取退化特征时变演化过程随机建模), 通过构建优

化目标函数实现数据特征提取与所提取特征时变演

化过程随机建模的 “联动”, 并通过航空发动机多源

监测数据初步验证了该思路的可行性和有效性. 第
7节借鉴数模联动思路, 围绕大数据背景下随机退

化设备剩余寿命预测不确定性量化这一核心问题,
探讨并提出了大数据背景下深度学习与随机退化建

模交互联动、监测大数据与剩余寿命及其预测不确

定性映射机制、非理想大数据下的剩余寿命预测等

亟待解决的关键科学问题. 第 8节总结全文. 

1    大数据下剩余寿命预测问题概述

近年来, 随着无线传感、物联网等技术快速兴

起与普及, 各式传感器犹如一张庞大的神经网络密

布在装备内部, 实时感知装备的一举一动, 推动剩

余寿命预测进入 “大数据” 时代. 例如, 军事装备在

国家战略安全中具有不可替代的特殊地位, 其各子

系统的安全可靠运行举足轻重, 必须依靠状态监测、

剩余寿命预测以及预测维护等理论与方法保驾护

航. 由于需要监测的军事装备群规模大、每个装备

需监测参量多、数据采样频率高、服役时间长, 所以

获取了海量监测数据: 一个现代航空发动机, 每 10
毫秒就能生成几百个传感器信息, 每次飞行能产生

TB级的运行监测数据; 现代化工业制造生产线安

装有数以万计的各型传感器来监测工业装备的运行

过程信息及产品质量信息, 比如大型工业机器人制

造商利用云平台监控着百万台工业机器人, 实时获

取机器人每个运动关节的转速、角度、位置、温度、

振动等信号, 每天需要对 TB级以上的数据进行处

理. 然而, 这些监测大数据在为设备健康状态感知

及剩余寿命预测提供丰富信息的同时, 由于设备工

况多变、多源信号差异大、采样策略形式多、信息之

间相互耦合、数据价值密度低, 导致数据质量参差

不齐, 状态监测大数据呈现不同的统计特性. 根据

监测数据呈现的特点, 图 2给出了完整监测大数据

和非完整监测大数据 (具有碎片化、分段的、稀疏性

等特征)的示例.
这里完整监测大数据主要针对运行模式比较固

定的随机退化设备 (如轴承、齿轮等), 能够实现不

间断连续监测, 监测大数据涵盖了设备从开始运行

到失效比较完整的状态数据, 而非完整监测大数据

主要针对受经济条件及现实监测条件限制的随机退

化设备 (如航空发动机、涡轮泵、配电电池等), 对这

类设备进行连续监测采样是不现实的, 只能间歇性

地对其监测, 得到的状态监测大数据表现出一定的

“碎片化、分段、稀疏”等特点. 因此, 当剩余寿命预

测进入大数据时代, 如何根据监测大数据呈现出的

不同特点, 充分分析利用丰富的监测大数据资源,
从浩如烟海的数据中进行 “沙里淘金”, 深度挖掘出

反映设备健康状态的信息并据此进行剩余寿命预

测, 是随机退化设备剩余寿命预测领域亟需解决的

关键问题.
数据驱动的剩余寿命预测方法基于设备运行监
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图 2    完整的、碎片化的、稀疏的监测大数据示例

Fig. 2    Examples of complete, fragment and sparse big data
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测数据, 通过拟合设备性能变量演化规律并外推到

失效阈值, 或建立监测数据与失效时间的映射关系,
以实现剩余寿命预测, 为大数据背景下随机退化设

备剩余寿命预测提供了可行的技术思路. 然而, 剩
余寿命指当前时刻到系统失效时刻的有效时间间

隔, 因此剩余寿命预测实际上是根据当前得到的监

测信息, 对系统将来失效事件的预测, 其预测结果

不可避免的具有不确定性. van Asselt等[9] 从哲学

和认识论的角度讨论了预测的不确定性处理问题,
指出预测结果具有不确定性是学术界的共识, 也是

当今时代的特征. 联合攻击机 F-35项目组研究人

员 Hess等[10] 和 Smith等11]、寿命预测领域代表性

学者马里兰大学先进生命周期工程中心 Pecht教授

等[1, 12]、可靠性领域知名期刊 Quality and Reliabil-
ity Engineering International主编 Brombacher教
授[13] 通过各种事例强调了预测不确定性的量化是

剩余寿命预测从理论到应用转化的核心. 美国国家

航空航天局 (National Aeronautics and Space Ad-
ministration, NASA)预测与健康管理中心研究规

划中也将剩余寿命预测不确定性的管理列为了中心

发展路线图的重要研究内容 (https://ti.arc.nasa.
gov/tech/dash/groupspcoe/roadmap). 由此可见,
预测不确定性的量化是数据驱动随机退化设备剩余

寿命预测领域的一个核心问题, 也是解决 “敢用、

能用” 剩余寿命预测理论技术实现实际工程设备个

性化精准健康管理、保障设备长周期安全可靠运行

的关键所在.
随着信息技术和传感器技术的迅猛发展, 数据

驱动的剩余寿命预测技术由于适用范围广、容易实

现、无需深入专业机理知识等优点, 作为其中典型

代表的机器学习方法和统计数据驱动方法已获得了

大量研究和蓬勃发展, 得到了学术界和工业界的广

泛关注, 相关技术已经在导弹武器、航空航天、风力

发电、工业制造等领域产生了重要应用[14−16]. 尽管以

机器学习方法和统计数据驱动方法为典型代表的数

据驱动随机退化设备剩余寿命预测已获得了大量研

究和蓬勃发展, 但已有理论与方法在大数据背景下

随机退化设备剩余寿命预测及其预测不确定性量化

这一核心问题上, 仍然没有系统有效的解决方法,
主要体现在统计数据驱动方法处理大数据能力不

足, 而机器学习方法量化预测不确定性能力不足.
因此, 通过对大数据背景下剩余寿命预测研究发展

脉络的探究, 深入剖析当前研究存在的瓶颈问题,
对于促进随机退化设备剩余寿命预测技术的发展具

有重要意义. 在第 2 ~ 5节, 将针对当前大数据背景

下剩余寿命预测典型解决思路的研究动态和存在的

问题进行具体的分析. 

2    机理模型与数据混合驱动的剩余寿

命预测

基于机理模型的方法主要是依据失效机理构建

描述设备退化过程的参数化数学模型, 结合设备的

设计试验数据或经验知识辨识数学模型参数, 进而

基于状态监测数据更新机理模型参数实现设备的剩

余寿命预测. 典型的参数识别与更新方法包括: 卡
尔曼滤波[17−19]、粒子滤波[20−21] 和贝叶斯方法[22−23] 等.
常见的用于剩余寿命预测的机理模型包括: Paris
模型、Forman模型以及在其基础上的各种改进和

扩展模型, 主要用以描述裂纹扩展和层裂增长[24−25].
例如, Li等[26−27] 基于 Paris模型, 建立了缺陷增长

率与缺陷面积及材料常数的映射关系, 以预测滚动

轴承的剩余寿命; Li等[28] 提出了 Paris裂纹扩展模

型, 根据裂纹尺寸和动态载荷预测齿轮的剩余使用

寿命; Liang等[29] 研究了基于 Paris模型的滚珠轴

承剩余使用寿命自适应预测方法, 即使在缺乏先验

信息且缺陷增长为时变的情况下, 也能获得可靠的

预测结果. Oppenheimer等[30] 利用线弹性断裂力

学, 对转轴建立了基于 Forman裂纹扩展的寿命模

型; 针对层裂增长故障, Marble等[31] 开发了一种涡

轮发动机轴承的层裂增长预测模型, 能够根据工况

估计层裂增长轨迹和故障时间, 并利用诊断反馈进

行自调整, 降低了预测不确定性; Choi等[32] 考虑了

由于裂纹形成和磨粒磨损引起的层裂增长现象, 提
出了滚动接触的层裂增长寿命模型. 在充分理解失

效机理并得到准确的模型估计参数后, 基于机理模

型的方法能够实现对剩余使用寿命的精确预测. 然
而, 以上现有基于机理模型的剩余寿命预测方法未

能结合实际运行设备的实时监测数据, 难以准确反

映设备当前运行的实际状态, 特别是在设备运行环

境、运行工况发生变化时, 若不能利用实时监测数

据对模型进行更新, 将产生较大的预测偏差.
为了使得机理模型能够更好地建模实际服役个

体设备的性能演变过程, 将设备实时运行监测数据

与机理模型进行混合, 将有助于实现剩余寿命预测

准确性的提升. 因此, 机理模型与数据混合驱动的

剩余寿命预测方法也得到了较多的关注和发展 [4].
最近该方面的研究包括 Liao等[33]、Wang等[34] 的论

文, 这些研究分别针对锂电池系统和旋转机械设备,
提出了机理模型与数据混合驱动的剩余寿命预测方

法. 根据机理模型与数据混合驱动实现方式不同,
可将这类混合驱动的剩余寿命预测方法分为两大

类: 1)基于监测数据构建机理模型所刻画退化状态

的测量模型, 运用卡尔曼滤波、粒子滤波等方法估

计退化状态和机理模型参数, 然后通过机理模型预
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测设备的剩余寿命[12, 35]; 2)首先分别基于数据和机

理模型进行设备的剩余寿命预测, 然后利用决策层

融合方法实现集成基于数据和基于机理模型的剩余

寿命预测[36−37]. 以上两类机理模型与数据混合驱动

实现剩余寿命预测的方式各具优势: 第 1种方式能

够充分考虑退化状态难以直接测量的实际, 在考虑

监测数据中测量噪声的情况下, 可实现隐含退化状

态的估计和机理模型参数的更新, 使得最终的预测

结果能够更准确地反映设备当前的实际状态; 第 2
种方式实现过程相对简单独立, 决策层融合的形式

较为多样, 如平均法、权重平均、核回归、证据组合

等, 能够集成多种方法的优势, 有助于提升预测结

果的鲁棒性.
虽然基于机理模型的方法和机理模型与数据混

合驱动方法得到了一定的发展, 但其成功应用的基

础是可获取精确可靠的机理模型. 随着当代设备逐

步呈现复杂化、非线性化以及高维化等特征, 其健

康状态演化规律通常难以精确机理建模或者获得失

效机理模型的成本过高. 现有研究中通过物理机理

分析、理化分析、实验分析等手段获取的机理模型

主要针对特定材料或对象, 这一点也可以通过当前

机理模型的种类相当匮乏反映出, 由此在一定程度

上限制了这类方法的广泛应用. 因此, 在大数据背

景下, 通过挖掘数据中隐含的设备健康状态信息,
发展数据驱动的剩余寿命预测方法成为当前的主流

和研究的焦点. 

3    基于机器学习的剩余寿命预测

基于机器学习的设备剩余寿命预测主要思路是

通过机器学习拟合性能变量演化规律并通过滚动外

推到失效阈值以预测失效时间, 或直接建立监测数

据与失效时间的映射关系实现端到端的预测, 基于

此通过预测的失效时间减去当前运行时间得到剩余

寿命的预测值. 裴洪等[38] 和 Khan等[39] 分别综述了

机器学习方法和深度学习方法在剩余寿命预测与健

康管理领域的研究应用现状. 为区别于以上综述中

介绍的工作, 本文重点结合最新的研究进展和大数

据下剩余寿命预测的现实需求, 对基于机器学习的

剩余寿命预测技术发展动态和存在的问题进行分

析. 根据机器学习网络模型结构特点, 这类方法主

要分为基于浅层机器学习的方法和基于深度学习的

方法. 

3.1    基于浅层机器学习的剩余寿命预测

基于浅层机器学习的剩余寿命预测方法中的典

型代表为神经网络、支持向量机等, 具体发展动态

分述如下.

1) 神经网络

神经网络是一种模拟人类中枢神经系统组织结

构与信息处理机制的学习网络, 主要由输入层、隐

层和输出层组成[40]. 神经网络具有自学习、自组织、

自适应以及强非线性映射拟合能力等优点[41−42], 因
而在设备剩余寿命预测领域受到了学者们的广泛关

注[43−45]. 早在 2004年, Gebraeel等[46] 就将单隐层前

馈神经网络用于机械设备振动信号建模, 通过外推

至失效阈值实现剩余寿命预测. Mahamad等[47] 通

过改进前馈神经网络训练算法, 将改进后的网络用

于旋转机械的寿命预测. Lim等[48] 采用特征时序直

方图法从多源监测数据中提取了具有局部趋势性的

退化指标, 然后将这些退化指标输入到多层感知机

中去预测航空发动机的剩余寿命. Drouillet等[49] 将

单隐层前馈神经网络用于高速铣刀剩余寿命预测.
Ahmadzadeh[50] 等使用多层感知机去预测研磨机剩

余寿命. Zhang等[51] 基于小波包分解、快速傅里叶

变换和反向传播神经网络构建了鼓风机剩余寿命预

测模型. 徐东辉[52] 提出了多类神经网络组合预测的

方法, 利用改进的 Elman神经网络和非线性自回归

神经网络两个单项预测模型进行预测, 并且借助于

径向基函数神经网络对两个单项模型的预测值进行

非线性组合, 实现了剩余寿命预测. 杨洋[53] 研究了

一种基于自回归移动平均和后向传播神经网络组合

模型的锂电池寿命预测方法, 有效结合了两者在短

期预测方面与非线性拟合方面的优势. 在最新的研

究中, Bektas等[54] 通过引入传感器选择、数据归一

化、特征提取等数据预处理技术, 将预处理后的数

据用于训练神经网络, 提出了一种基于神经网络和

相似性的剩余寿命预测方法. Li等[55] 利用监测数据

训练了多个神经网络, 基于加权平均思想提出了一

种基于集成网络的剩余寿命预测方法.
2)支持向量机

支持向量机是由 Cortes [ 5 6 ] 和 Vapnik [ 5 7 ] 于
1995年首次提出的, 在小样本和高维数据机器学习

领域受到广泛关注, 主要原理是首先通过非线性变

换将多维输入向量映射到高维特征空间, 然后在高

维特征空间中构造最优超平面来实现样本分类或回

归. 由于支持向量机能够有效避免 “维数灾难”问
题, 且具有较好的泛化能力, 因而广泛应用于设备

的剩余寿命预测中[58−61]. 例如, Soualhi等[62] 利用

Hilbert-Huang变换构建了滚动轴承的敏感退化指

标, 然后将这些退化指标输入到支持向量机中实现

了旋转轴承的剩余寿命预测; Sun等[63] 构建了贝叶

斯最小二乘法支持向量机预测模型, 并将其用于微

波器件的剩余寿命预测; Nieto等[64] 将支持向量机
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应用到了航空发动机的剩余寿命预测中; Khelif等[65]

研究提出了一种不需要建立健康指标、故障状态等

直接基于支持向量回归模型建立监测数据与设备寿

命的拟合关系, 进而实现了剩余寿命预测. Huang
等 [ 6 6 ] 对基于支持向量机的剩余寿命预测方法研

究现状、应用领域及发展趋势进行了系统地梳理和

分析.
3)其他浅层模型

除了以上几种常用的浅层模型外, 一些其他机

器学习模型也被应用到装备的剩余寿命预测中, 如
极限学习机[67]、贝叶斯网络[68]、随机森林[69]、梯度提

升决策树[70]、基于案例的学习方法[71]、基于案例的推

理方法[72] 等. 文献 [38]对基于浅层机器学习的剩余

寿命预测方法进行了详细综述, 本文不再赘述.
通过文献总结分析可以发现, 虽然浅层神经网

络训练相对比较容易, 基于浅层机器学习方法实现

设备剩余寿命预测的研究具有较长的历史, 但这类

方法中采用的网络结构简单、预测性能较多地依赖

于专家先验知识与信号处理技术, 且难于量化剩余

寿命预测结果的不确定性. 此外, 这类研究中较多

的方法需借助人工经验与知识预先提取监测数据中

的关键信息并构建退化指标, 因此退化指标的好坏

将很大程度上决定浅层神经网络的预测性能. 在大

数据时代, 设备退化特征愈发表现出耦合性、不确

定性、非完整性等特点, 浅层机器学习算法自学习

能力较弱, 难以自动处理和分析海量监测数据. 因
此, 大数据下剩余寿命预测的智能学习模型由 “浅”
入 “深”、势在必行. 

3.2    基于深度学习的剩余寿命预测

深度学习作为一种大数据处理工具, 旨在模拟

大脑学习过程, 构建深度模型, 通过海量数据学习

特征, 刻画数据丰富的内在信息, 最终提升建模精

度. 深度学习自从 2006年在 Science上首次提出便

掀起了学术界和工业界的研究浪潮, 如雨后春笋,
以其强大的海量数据处理能力在诸多领域的大数据

分析中方兴未艾. 经过了十余年的探索, 深度学习

当前已成功应用于许多工程领域, 如图像识别 [73]、

自然语言处理[74]、语音识别[75]、故障诊断[76] 等, 同时

在剩余寿命预测领域也崭露头角. 如图 1所示, 根
据网络结构的不同, 这类方法主要包括: 基于深度

自编码器的方法、基于深度置信网络的方法、基于

卷积神经网络的方法、基于循环神经网络的方法以

及多种网络组合而成的混合网络方法. 无论基于哪

种深度网络结构形式, 其基本思想都是采用现有深

度学习模型建立性能测试数据与剩余寿命标签或退

化标签之间的潜在关系. 下面针对几种典型的深度

学习网络, 介绍其应用于剩余寿命预测时的研究动

态并分析当前研究存在的问题.
1)深度自编码网络

深度自编码网络是由多个自编码器或降噪自编

码器堆叠组成的深度神经网络. 基于深度自编码网

络的剩余寿命预测通过提取出原始数据的深层次特

征, 然后通过逻辑回归层或全连接层实现机械装备

的剩余寿命预测[77−80]. 由于自编码器是以重构原始

输入为学习目标, 因而其学习到的特征对数据有更

本质的刻画, 有利于提高预测精度, 且深度自编码

网络能够以无监督学习方式逐层对网络参数进行预

训练, 将训练结果作为反向微调的初始值, 确保了

网络参数的在线更新, 在剩余寿命预测领域得到了

广泛的应用[81−85]. 例如, Xia等[79] 提出了一种基于深

度自编码网络的两阶段剩余寿命预测方法, 首先运

用深度降噪自编码器网络对监测大数据进行阶段划

分, 然后训练深度自编码网络得到每个阶段的退化

特征, 最后通过回归方法分析各阶段特征实现剩余

寿命预测. 然而, 深度自编码网络在处理力信号、振

动信号、声发射信号、光信号等高维原始监测数据

时, 其仍需要借助各类信号处理技术来提取设备的

退化指标.
2)深度置信网络

深度置信网络主要是由多个受限波尔兹曼机堆

叠与一个分类层或回归层组合形成的深度网络, 通
过逐层预训练和反向精调策略解决深度模型普遍存

在的训练困难问题, 不仅能实现数据从浅层到深层

的特征表示与提取, 而且能发现输入数据的分布式

特征, 在深层特征提取方面获得了广泛的应用. 例
如, Jiao等[86] 提出了一种基于深度置信网络的健康

指标构建方法用于装备的剩余寿命预测, 该方法采

用无监督学习的策略融合多个传感器监测数据对装

备健康状态进行评估, 得到描述其退化程度的健康

指标用于剩余寿命预测. 需要注意的是, 深度置信

网络在实际中的应用主要集中在深层次特征提取方

面, 单纯利用深度置信网络实现剩余寿命预测的研

究还相当有限, 需要与其他网络混合进行才能进行

剩余寿命预测.
3)卷积神经网络

卷积神经网络作为一类经典的前馈神经网络,
是由 LeCun等[87] 首次提出并用于解决图像处理问

题的, 主要由若干卷积层和池化层组成, 既能输入

序列数据, 也能处理网格化数据, 在计算机视觉、语

音识别等领域应用十分广泛. 针对设备性能监测大

数据的特点, 先后发展出了多种用于剩余寿命预测
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的卷积神经网络, 主要包括深度卷积神经网络 [88]、

多层可分离卷积神经网络 [89 ]、多尺度卷积神经网

络[90]、联合损失卷积神经网络[91] 等. Babu等[92] 首次

将深度卷积神经网络应用于剩余寿命预测领域, 采
用两个卷积层和两个池化层提取原始信号特征, 同
时结合多层感知器实现剩余寿命的预测 .  最近 ,
Yang等[93] 提出了一种基于两个卷积神经网络的剩

余寿命预测方法, 其中一个是分类网络用于监测性

能退化的初始时刻, 另一个是回归网络用于预测剩

余寿命. 相比于其他深度学习网络, 卷积神经网络

能够更有效地处理力信号、振动信号、声发射信号、

光信号等高维原始数据, 可实现从监测数据中自动

提取退化特征信息, 适合处理监测大数据且具有降

噪的功能, 同时其网络参数量相对较少, 训练更加

方便高效, 因此易于构建更深的网络结构. 然而, 随
机退化设备的监测数据蕴含的健康特征往往是时序

相关的, 而卷积神经网络在应对大数据下时序特

征提取能力不足, 容易造成重要时序特征的丢失,
这对于剩余寿命预测是不利的, 因此卷积神经网络

在应用于剩余寿命预测时经常与其他深度网络组合

使用.
4)循环神经网络

循环神经网络作为一类包含前馈连接与内部反

馈连接的前馈神经网络, 主要用于处理具有相互依

赖特性的监测向量序列, 由于其特殊的网络结构,
能够保留隐含层上一时刻的状态信息, 目前已经在

剩余寿命预测领域得到广泛的关注, 被应用于锂电

池系统[94]、风力发电设备[95]、航空发动机[96] 等. 为解

决循环神经网络通常存在 “记忆衰退”进而导致预

测偏差较大这一问题, 学者们对循环神经网络模型

进行了改进, 提出了一种长短期记忆 (Long short
term memory, LSTM)模型, 门结构作为 LSTM的

独特结构, 能够在最优条件下确定出所通过信息特

征, 在剩余寿命预测领域获得了广泛的应用[97−98]. 例
如: 为解决运行和环境扰动引起的不确定性问题,
Elsheikh等[99] 对 LSTM的结构分别进行了改进, 提
出了基于双向 LSTM的剩余寿命预测方法. 虽然循

环神经网络在随机退化设备退化过程建模方面具有

先天优势, 但当处理长期依赖型退化数据时, 循环

神经网络在训练过程中也经常面临梯度消失或爆炸

问题. 同时, 以上基于循环神经网络的剩余寿命预

测研究中都未考虑预测结果不确定性的量化问题,
只能输出一个剩余寿命的点估计, 难以评估预测结

果的置信度.
最近, 针对剩余寿命预测不确定性量化问题,

Zhang等[100] 在假定退化数据服从正态分布的前提

下利用 Monte Carlo方法从退化数据中随机采样,
通过改变 LSTM网络输入, 在不同网络输入下得到

不同的剩余寿命预测值, 由此构造剩余寿命的数值

分布, 试图量化预测不确定性. Huang等[101] 利用双

向 LSTM网络预测剩余寿命输出的均方根误差构

建剩余寿命预测的误差带, 以区间的形式表示预测

不确定性. Yu等[102] 对退化监测数据进行划分、以

退化量为标签, 建立了多个基于 LSTM网络的退化

量预测模型, 然后通过滚动预测的思想将预测值作

为模型输入迭代预测至退化量超过失效预测的时

刻, 由此确定设备的剩余寿命预测值. 进一步, 为综

合多个 LSTM网络预测值, 引入 Bayesian模型平

均方法, 估计各个模型的后验概率, 由此可以确定

最终的剩余寿命预测值和预测置信区间, 有效提高

了剩余寿命预测精度的同时以置信区间的形式表示

了预测不确定性. 以上思路在基于机器学习方法的

剩余寿命预测不确定性量化方面做出了有益的尝

试, 然而无论是改变输入条件构建数值分布、基于

均方根误差构建误差带, 还是构建多个预测模型通

过 Bayesian模型平均构建置信区间, 都更多地反映

了网络训练的效果而不能全面反映设备性能退化固

有的时变随机性和动态特性.
5)混合深度网络

基于混合深度网络的方法可看作多个深度学习

网络以一定方式组合连接 (如串联、并联等)用于弥

补现有单一深度学习网络的不足, 目前主要的混合

形式包括深度置信网络 + 前馈神经网络[103]、受限

玻尔兹曼机 + LSTM网络[104]、LSTM网络 + 卷积

神经网络[105]、LSTM网络 + 编码−解码模型[106]、循

环神经网络 + 自编码器[107]、多损失编码器 + 两阶

段卷积神经网络[108] 等. 这类方法主要通过继承不同

深度学习模型的优势, 进而期望实现取长补短、改

善剩余寿命预测的效果. 例如: Ren等[109] 提出了一

种堆栈自编码器与前馈神经网络组合的轴承剩寿命

预测方法, 该方法能够有效利用堆栈自编码器在特

征表示方面的优势, 同时将其引入至前馈神经网络

可有效避免训练过程中的局部最优问题; Deutsch
等[104] 提出了一种融合深度置信网络与前馈神经网

络的旋转设备剩余寿命预测方法, 这是基于深度置

信网络方法的改进和拓展, 能够有效结合深度置信

网络特征提取能力与前馈神经网络的预测性能. 虽
然通过混合深度网络进行剩余寿命预测有助于产生

互补效应, 但混合多种深度网络将不可避免地导致

剩余寿命预测模型的训练复杂化, 而且混合方式的

选择基本上是启发式的, 缺乏公认统一的形式. 因
此, 发展剩余寿命预测相关性能要求牵引下的混合
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深度网络构建方式以提高混合方式的可解释性仍有

待深入研究.
需要说明的是, 基于深度学习的剩余寿命预测

研究正在蓬勃发展, 以上介绍到的文献仅是冰山一

角. 通过对当前相关研究发展动态的分析不难发现,
无论是传统的基于浅层机器学习还是正在蓬勃发展

的基于深度学习的剩余寿命预测研究, 基本上都可

以归结到两种思路, 即基于退化量滚动预测和基于

学习网络建立监测数据与失效时间端到端的映射.
虽然在以上两种思路下的剩余寿命预测方法研究快

速发展, 且都属于数据驱动的方法, 但当前研究面

对剩余寿命预测现实需求时主要存在以下有待解决

的问题:
1)目前这些基于机器学习的剩余寿命预测研

究, 基本上都是将其他领域应用需求驱动下提出并

发展起来的各种深度网络直接应用, 其网络结构和

参数均是确定性的, 一般只能得到确定性的剩余寿

命预测值, 很难得到能够量化剩余寿命预测不确定

性的概率分布. 正如第 1节所讨论的, 剩余寿命预

测针对的是设备将来的失效事件, 而设备性能退化

在预测区间内受到环境、负载等多重随机因素影响,
导致剩余寿命预测结果不可避免地具有不确定性,
因此剩余寿命预测不确定性的量化表征是该领域的

一个核心问题. 然而, 目前基于机器学习的方法对

这方面重视不够, 在预测不确定性量化能力上存在

不足. 无法量化预测不确定性也意味着无法量化预

测结果带来的风险, 由此导致难以满足以最小化运

行风险或最小化费用为目标的健康管理相关决策

(如维护决策、备件订购等)对运行风险定量评估的

应用需求[39]. 造成以上问题的根本原因在于所采用

的学习网络并不是针对剩余寿命预测的核心需求

设计的, 更多的是直接采用或借鉴其他任务需求下

发展起来的学习网络. 因此, 如何设计并发展面向

剩余寿命预测及其不确定性量化需求的专用学习

网络, 使得其能够从监测数据中学习到反映预测不

确定性的剩余寿命概率分布相关的信息, 是克服现

有研究发展瓶颈的根本途径和有重要价值的研究

方向.
2)现有研究中通过学习网络建立监测数据与

失效时间端到端映射以预测剩余寿命的思路, 其成

功实现的前提是能够获取充分的同类设备失效时间

数据以制作训练标签. 然而, 在工程实际中, 由于受

到安全性与经济性等因素的限制, 设备运行至失效

状态是极其危险的, 一般在失效前对设备进行替换.
在该情况下, 所能获取的更多的是设备在服役过程

中积累的大量状态监测数据, 关于设备失效时间的

数据几乎没有, 因而这类状态监测大数据大多属于

非全寿命周期类型. 尽管大数据背景下非全寿命周

期数据包含了丰富的设备退化机制与寿命信息, 但
由于失效数据匮乏将导致现有基于机器学习的剩余

寿命预测方法中所需的寿命标签难以制作(即零寿

命标签问题), 由此为构建监测数据与剩余寿命之间

端到端的映射关系带来了极大的挑战. 与此同时,
基于退化量滚动预测的思路以退化量为标签构建预

测模型, 能够减少对寿命标签数据的依赖, 但在实

现过程中将本身存在误差的退化量预测值作为预测

模型输入进行滚动预测, 容易造成预测误差的累积,
进而影响剩余寿命预测的准确性. 此外, 目前基于

以上思路的剩余寿命预测研究主要针对完整监测数

据, 而对于图 2所示的 “碎片化、分段的、稀疏的”
非完整监测大数据与剩余寿命之间的映射关系鲜有

研究. 因此, 零寿命标签情形下如何通过非完整监

测大数据构建随机退化设备剩余寿命预测模型, 发
展剩余寿命预测研究的新范式仍有待解决.

3)如前所述, 剩余寿命预测是衔接设备健康状

态感知与基于状态感知信息实现设备的个性化精准

健康管理的桥梁, 因此剩余寿命预测方法的可解释

性对于将预测结果用于设备的健康管理 (如预测维

护、备件订购等)至关重要. 然而, 现有基于机器学

习的剩余寿命预测方法通过学习网络建立监测数据

与剩余寿命之间的映射关系, 监测数据与剩余寿命

之间的关系难以显式表示, 呈现 “黑箱” 特点, 难以

解释设备退化失效机理. 此外, 当前的研究较多地

关注了剩余寿命预测的准确性, 但机器学习模型中

超参数的选择对预测结果的准确性和鲁棒性具有重

要影响, 预测的效果对调参技巧和经验有较大的依

赖, 而如何合理有效地选择机器学习模型的超参数

在机器学习领域本身就是一个极具挑战性的问题.
综合以上两个方面可见, 发展具有可解释性的基于

机器学习的剩余寿命预测方法, 将有助于打通当前

这类方法从理论研究到推广应用于设备健康管理的

最后一公里. 提高基于机器学习的剩余寿命预测方

法的可解释性的研究方向包括在学习网络设计中考

虑设备退化失效的机理知识、基于学习网络从监测

数据中提取退化特征时将特征的趋势性或单调性作

为约束条件考虑、将超参数的选择问题转化为提升

预测效果的优化问题纳入模型训练过程等. 

4    统计数据驱动的剩余寿命预测

T

t T − t|T >

传统统计数据驱动的剩余寿命预测方法通过对

设备失效时间数据统计分析, 构造寿命  的分布函

数, 由此设备在   时刻的剩余寿命即为   
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, 其中  代表该类设备的事件数据集 (主要指失

效时间数据), 然后通过分布拟合得到寿命  的概

率分布, 再通过上述条件随机变量的关系实现剩余

寿命预测[110]. 然而, 随着生产制造水平的不断提升,
设备的可靠性逐步提高, 很难在短期内 (即使是加

速条件下)获得足够多的失效数据或对于昂贵的设

备获取成本过高, 而且这类方法没有用到设备运行

过程中的监测数据, 预测结果难以反映当前运行实

际情况, 由此导致难以实现个体服役设备的精准健

康管理.
相比之下, 随着信息技术和传感器技术的迅猛

发展, 通过设备性能退化变量的监测数据, 建立描

述设备性能演化过程的随机模型, 便可预测设备剩

余寿命[111]. 这类方法以概率统计理论为基础, 在随

机模型框架下建模性能退化变量演变规律, 以概率

分布的形式给出剩余寿命分布的表达式, 不仅能得

到剩余寿命的点估计, 而且能描述预测的不确定性

(方差、置信区间等各种不确定性量化指标), 这对维

修、替换、后勤保障等的科学决策极为重要, 因而已

成为国内外研究的热点.
基于随机模型建模性能退化变量监测数据的关

键是选择合适的随机模型, 常用的随机模型主要

指各种随机过程模型, 包括Wiener过程、Gamma
过程、Markov链、隐 Markov过程和逆高斯过程

等[112−115]. 这类方法采用随机过程描述性能退化变量

的演变过程, 通过监测数据实现模型参数的估计,
基于此通过求解所建立的随机退化过程首达失效阈

值时间的概率分布实现剩余寿命预测, 在剩余寿命

预测不确定性量化方面具有天然优势. 从物理机制

看, 设备退化是其内部应力和外部环境综合作用而

引起的设备老化和性能衰变, 与采样时间和采样频

率无关, 亦即设备的退化过程应该满足无限可分性.
迄今, 从数学上已证明满足无限可分性的随机过程

模型只有 Gamma过程、逆高斯过程和Wiener过
程[116−117]. 因此, 利用这三类随机过程建立设备退化

模型, 在数学上和物理上均具有较强的可解释性,
受到了国内外研究者的广泛关注[118−119]. 然而, 前两

种随机过程都是单调随机过程, 只能描述单调退化,
例如磨损、疲劳裂纹增长等. 在实际中, 由于设备内

部应力的吸收与释放、使用强度、使用频率、载荷大

小、外界环境等的动态变化, 性能退化变量的监测

信号往往呈现非单调波动的特点, 而Wiener过程

是由 Brownian运动驱动的一类扩散过程, 其增量

独立且为高斯分布, 适合刻画非单调退化过程, 在
退化测量信号的建模上更具灵活性, 因此广泛应用

于滚动轴承、液晶显示器、激光器、惯性器件等的退

化建模及剩余寿命预测. 2018年, Zhang等[120] 系统

全面地总结了基于Wiener过程的各种退化建模及

剩余寿命预测方法最新研究进展情况.
目前, 这类基于随机过程的方法主要针对图 2

所示的完整监测数据, 且需要能够从监测数据中提

取具有一定趋势特征的性能退化变量, 以确定所采

用随机过程的参数化形式并基于监测数据实现随机

过程模型参数辨识, 最终通过求解随机过程首达失

效阈值时间的概率分布达到预测剩余寿命的目的.
根据建模过程中涉及的性能退化变量数目, 主要分

为单变量模型和多变量模型两种情况.
单变量下随机退化设备剩余寿命预测研究得到

了广泛关注和深入研究. Gebraeel等[121] 以轴承振

动数据为背景, 将设备退化数据演化过程描述为线

性Wiener过程, 最早将 Bayesian更新策略用于剩

余寿命分布的在线递归预测. Huang等[122] 通过采

用时间尺度变换线性化技术研究了一类基于一般

Wiener随机退化过程的剩余寿命预测问题, 提出了

漂移系数自适应更新方法; 为处理本质非线性退化

数据, Si等[123] 提出了一类一般非线性扩散过程模

型描述退化数据, 通过时间−空间变换, 得到了剩余

寿命分布的解析形式, 并将所得结果应用于惯性平

台的漂移退化和 2017-T4铝合金的疲劳裂纹增长.
在文献 [123]基础之上, 出现了诸多的理论扩展及

应用研究[124−125]. 最新出版的学术专著 [126] 对基于

Wiener过程及其变形开展的单变量下随机退化设

备剩余寿命预测基础理论和方法, 从线性到非线性、

从固定模式到切换模式进行了详细的论述.
在工程实际中, 设备存在运行工况、运行环境、

运行负载多变等复杂运行模式, 反映设备性能退化

的变量往往不止一个且相互关联, 呈现多性能退化

变量的特点, 表征设备健康状态的性能退化指标往

往并不唯一. 文献 [127]在 Bayesian框架下研究了

多变量动态系统的可靠性估计问题, 但将各个变量

单独建模, 未考虑多退化变量之间相互耦合的实际.
当前, 对多变量耦合的情况主要有两种思路. 第 1
种是基于 Copula函数的方法. 其中, Copula函数

是一种连接多维联合分布与一维边缘分布的特殊函

数, 基于此函数, 多个相关退化量的联合分布可以

通过每个退化量的边缘分布和 Copula函数融合为

一个整体分布[128]. Pan等[129]、Peng等[130]、刘胜南等[131]、

张建勋等[132] 采用不同的随机过程模型和 Copula函
数研究了多元退化变量的建模问题, 并用于剩余寿

命预测. 然而, 基于 Copula函数的方法成功应用的

关键在于 Copula函数的选择, 不同的退化数据常

常适用于不同的 Copula 函数, 而且可供选择的
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Copula函数形式是非常有限的, 选择的过程有一定

的主观性, 选择结果也不唯一, 因此这类方法难以

对多个性能退化变量之间的相互作用关系进行合理

的定量描述. 第 2种是基于信息融合的方法. 这种

方法的主要思路是在进行退化建模之前, 首先根据

多维数据之间的关系, 通过优化、加权、融合滤波等

方式, 将多维数据投影变换到一维数据上来, 提取

一个单变量复合性能指标, 再应用已有针对单变量

的方法对此一维数据进行建模和预测. 例如, Liu等
先后提出了基于退化信号加权组合[133−134]、基于信号

质量优化[135]、基于多源信息融合[136−137] 的复合性能

指标获取方法, 据此采用单变量退化建模方法实

现剩余寿命预测. 此类方法的优点在于融合后的性

能指标可以采用传统针对单变量的退化建模和剩余

寿命预测方法. 然而, 在多维数据融合时其相互之

间的关系一般难以界定, 使得融合后的指标难以全

面反映整个设备的退化, 而且融合后的指标物理意

义不明确, 导致退化失效阈值的确定成为一个新的

难题.
通过以上文献分析可以看出, 统计数据驱动方

法以概率统计理论为基础, 利用随机模型对监测数

据进行建模, 进而对剩余寿命进行推断, 可以得到

剩余寿命的概率分布, 在量化剩余寿命预测不确定

性上具有天然优势, 且随机模型参数与设备退化失

效过程紧密相关使得模型可解释性较强 (如反映退

化快慢的退化率参数、反映退化过程时变不确定性

的扩散系数等), 因此得到了可靠性领域学者的大力

推崇, 发展迅速. 但需要注意到的是, 无论是单变量

下还是多变量下, 这类方法主要针对图 2所示的完

整监测数据且需要能够从监测数据中提取具有一定

统计特征的退化趋势数据以实现参数化的演变轨迹

建模. 然而, 在大数据时代, 通常采用传感器网络收

集多物理源信号以全面反映设备状态, 由于多源信

号差异大、采样策略形式多, 数据价值密度低, 导致

数据质量参差不齐, 现有统计数据驱动的方法从大

数据中提取退化特征信息如同大海捞针, 处理如

图 2所示的 “碎片化、分段的、稀疏的”监测大数据

更是难上加难, 没有良好统计特征的退化数据做输

入, 这类方法必将迷失于浩瀚的数据海洋. 此外, 单
变量下随机退化设备剩余寿命预测研究试图提取单

一特征表征设备健康状态全貌的思路, 已与复杂运

行条件下设备健康状态需从多维度表征的需求不相

适应, 而现有多变量下随机退化设备剩余寿命预测

问题的研究基本都是试图通过转换为单变量情况再

来处理, 未充分考虑多性能退化变量相互耦合、相

互影响的机制, 多变量耦合导致的剩余寿命分布求

解难题仍未能得到有效解决. 因此, 针对大数据环

境下随机退化设备的剩余寿命预测问题, 发展新的

理论和方法势在必行. 

5    机器学习方法与统计数据驱动方法

相结合的剩余寿命预测

通过第 3节和第 4节的文献分析可以看出, 以
深度学习为代表的机器学习方法在监测大数据深层

次特征自动提取、复杂结构数据拟合、非线性映射

等方面具有强大的处理能力, 但很难得到体现剩余

寿命预测不确定性的概率分布, 这与其强大的数据

处理能力和学习能力还不相匹配. 统计数据驱动的

方法虽能得到剩余寿命的概率分布、在量化剩余寿

命预测不确定性上具有天然优势, 但对具有多源信

号差异大、采样策略形式多、数据价值密度低、数据

质量参差不齐等特点的监测大数据处理能力非常有

限. 因此, 若能将机器学习方法与统计数据驱动方法

相结合, 有望综合两者的优势、弥补各自局限性.
最近 ,  一些学者也开始了这方面的探索性研究 .
Deutsch等[138] 将深度置信网络用于提取退化特征,
然后用随机退化模型表示特征的演变趋势, 利用粒

子滤波算法实现模型更新, 并得到了剩余寿命概率

分布的数值形式. 彭开香等[139] 研究提出了一种基于

深度置信网络的无监督健康指标构建方法, 并结合

隐马尔可夫模型对特征进行建模用于剩余寿命预

测. 进一步, 该方法被改进为深度置信网络与粒子

滤波相结合的形式[140], 可以实现剩余寿命概率分布

的数值计算. 最近, Hu等[141] 利用深度置信网络的

无监督学习特性构建性能退化指标, 然后采用非线

性扩散过程建模性能退化指标演变趋势, 从而得到

了剩余寿命的概率分布.
这些研究在做出了有益尝试的同时, 还存在不

容忽视的局限性: 1)以上方法中深度网络用于特征

提取而随机模型用于建模特征实现剩余寿命的概率

分布输出, 但在实现过程中特征提取和模型建立是

孤立进行的, 由此导致机器学习方法和统计数据驱

动方法实际是简单的组合关系, 提取的深度退化特

征能否适应并匹配所采用的随机模型仍是问题, 因
为在特征提取过程中并没有考虑提取后采用何种形

式的模型对其建模表征; 2)深度网络通常可以从监

测大数据中提取深层次、多维度的退化特征, 但以

上方法通过指标筛选技术从多维度特征中选择单个

特征用于随机退化建模, 由此这类方法还存在第 4
节讨论的所选单一特征难以表征设备健康状态全

貌、未考虑多变量耦合下剩余寿命分布求解等问题;
3)通过深度网络从大数据中提取的退化特征实际
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上是虚拟退化指标, 物理意义不明确, 由此导致

这些退化指标所对应的失效阈值确定成为一个新的

难题.
通过上述分析可见, 若能综合统计数据驱动方

法在预测不确定性量化能力上的优势与机器学习方

法在大数据处理能力上的优势, 实现交互联动、交

叉融合、强强联合, 发展大数据环境下随机退化设

备剩余寿命预测新理论与新方法, 有望为大数据时

代设备剩余寿命预测与健康管理打造一把利器. 然
而, 现有为数不多的综合机器学习方法和统计数据

驱动方法的剩余寿命预测研究中, 基于监测数据的

退化特征提取过程与所提取特征的随机过程建模是

孤立进行的, 由此导致机器学习方法和统计数据驱

动方法实际上是简单的组合关系. 此外, 这些研究

中提取退化特征的过程中主要关注了特征本身的特

性 (如单调性、趋势性等), 但如此提取的特征能否

适应并匹配所采用的随机过程模型并不能保证. 因
此, 发展大数据下退化特征提取与随机退化建模交

互联动的剩余寿命预测方法, 将有助于形成大数据

下剩余寿命预测研究的新模式. 

6    一种数模联动融合多源传感器数据

剩余寿命预测思路

根据第 1节大数据下剩余寿命预测问题面向的

数据特点, 可知如何有效融合随机退化设备的多源

传感监测数据是实现这类设备剩余寿命精准预测的

关键. 针对多源传感监测大数据融合下的剩余寿命

预测问题, 通过第 4节和第 5节的文献介绍, 可以

发现 Liu等[133−137] 在设备退化特征应当具有的单调

性、趋势性、失效时刻复合健康指标值方差最小等

期望特性的要求下, 通过构建适当的优化目标函数,
提出了多传感信号加权融合构建复合健康指标的方

法, 在此基础上采用随机系数回归模型建模复合

健康指标的演化轨迹以实现剩余寿命预测; 彭开香

等[139] 将深度置信网络应用于多源传感监测数据融

合构建退化特征, 提取复合健康指标, 然后通过随

机模型建模其演变过程实现剩余寿命预测. 然而,
以上研究均存在第 5节分析的将本身紧密相连的退

化特征提取与随机退化建模过程孤立进行而导致构

建的退化特征和所采用的模型难以匹配的问题. 因
此, 第 5节提出发展大数据下退化特征提取与随机

退化建模交互联动的剩余寿命预测方法具有重要研

究价值.
为了解决以上问题并佐证前面提出的通过交互

联动思想实现大数据下剩余寿命预测的可行性, 本
文以融合多源传感监测数据的剩余寿命预测问题为

例, 提出一种针对完整监测大数据的随机退化设备

剩余寿命预测的新型解决思路, 其基本思想是: 根
据设备多源传感监测数据, 在数据层进行多源传感

器加权融合构建复合健康指标用于表征设备退化特

征, 然后采用随机过程模型建模该复合健康指标时

变演化趋势, 通过求解复合健康指标首达失效阈值

的时间实现寿命预测, 基于寿命预测值与设备实际

寿命的偏差构建表征预测效果的优化目标函数, 对
多源传感器融合系数和随机退化建模中的参数进行

反向优化调整, 形成复合健康指标提取与随机退化

建模的反馈闭环, 实现复合健康指标提取与随机退

化建模的交互联动、交叉融合, 达到复合健康指标

与随机模型自动匹配的目的, 同时克服复合健康指

标物理意义不明确进而导致其对应的失效阈值难以

确定的问题. 以上提出的新思路, 简称为数模联动,
是指数据退化特征提取与所提取特征时变演化过程

随机建模的交互联动、交叉融合, 力求思路导向结

果. 主要实现方案及流程如图 3所示.
通过图 3可以看出, 本文提出的数模联动思路,

通过形成复合健康指标提取过程与随机退化建模过

程的反馈闭环, 使得复合健康指标提取与随机退化

建模交互联动, 这一思路与文献 [138−141]中退化

特征提取与随机退化建模过程孤立进行的思路显著

不同. 此外, 需要说明的是, 图 3所示的数模联动方

案与第 2节讨论的机理模型与数据混合驱动的方案

最大的不同在于其中的退化模型的来源. 机理模型

与数据混合驱动方案中的模型为设备退化失效的机

理模型, 但如前所述这类模型的获取往往是困难的,
而且机理模型的种类相当有限. 相比之下, 数模联

动方案中的模型指的是用于描述退化特征时变演化

趋势的随机过程模型, 在模型构建及选择时可以融

入退化失效的机理知识但又不完全受机理知识匮乏

的束缚, 而且根据第 4节的介绍可以看出剩余寿命

预测领域对于随机过程模型的研究高度重视, 仍处

于蓬勃发展阶段, 针对退化建模的各类随机过程模

型层出不穷, 因此数模联动方案应用于剩余寿命预

测时更具灵活性, 有助推广应用于各类退化设备.
下面针对多源传感器监测下随机退化设备剩余

寿命预测问题, 根据上述数模联动原理, 给出具体

实现过程的一个示例, 以说明其可行性和有效性. 

6.1    多源传感器监测数据加权融合

xi, j(t) i (1 ≤ i ≤ N)

j (1 ≤ j ≤ S) t (t ≥ 0)

N

S

令  为第  个随机退化设备第

 个传感器在   时刻采集到的性

能退化监测数据,   为需要监测的随机退化设备个

数, 假设对于同一个随机退化设备共安装有  个传

感器. 根据多源传感器数据, 运用加权方法, 融合多
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传感器监测数据后的复合健康指标表示为

Zi(t) =

S∑
j=1

xi, j(t)wj (1)

wj j其中,   表示第  个传感器的融合系数, 衡量了该

传感器在数据融合过程中所占比重.
i (1 ≤ i ≤ N)

ti = {ti, 0, ti, 1, ti, 2, · · · , ti,Ki}
zi = {zi, 0, zi, 1, zi, 2, · · · , zi,Ki}

zi, k = Zi(ti, k) k = 0, 1, 2, · · · , Ki Ki i

∆t = ti, k − ti, k−1

假设第  个随机退化设备对应监测时

刻为 , 则复合健康指标

对应的观测数据为  ,

其中,  ,  ,   为第 

个随机退化设备的监测数据个数. 不失一般性, 本
文仅考虑随机退化设备监测时间间隔为等间隔的情

况, 即 .
 

6.2    基于 Wiener 过程的随机退化过程建模

为说明数模联动的思路, 这里以具有增长趋势

的退化特征为例, 考虑线性Wiener过程建模复合

健康指标随时间的演变过程, 模型描述为

Zi(t) = zi, 0 + λit+ σiB(t) (2)

zi, 0 i t0 = 0

λi i σi

i

B(t)

其中,    为第   个设备在   时刻的初始退化

量,   为漂移系数, 反映了第  个设备的退化率,  
为第  个设备的扩散系数, 刻画退化过程的随机不确

定性,   为反映退化过程时变随机性的标准 Brow-
nian运动.

基于以上建立的退化过程, 通过首达时间的概

念, 设备的寿命可定义为

Yi = inf {t : Zi(t) ≥ v |zi, 0 < v } (3)

v其中,   是融合多源传感器的复合健康指标对应的

失效阈值.
对于随机退化过程 (2)和首达时间寿命的定义

Yi(3), 根据文献 [125]可知, 寿命  服从逆高斯分布,
其概率密度函数、数学期望和方差分别为

fYi
(t)=

v − zi, 0√
2πt3σ2

i

exp

{
− (v−zi, 0−λit)

2

2σ2
i t

}
(4)

E [Yi] =
v − zi, 0

λi
(5)

var [Yi] =
(v − zi, 0)σ

2
i

λ3
i

(6)

λi σi v

zi = {zi, 0, zi, 1, · · · ,
zi,Ki} {∆zi, 1, ∆zi, 2, · · · , ∆zi,Ki}

∆zi, k = zi, k − zi, k−1 k = 1, · · · , Ki

{∆zi, 1,

∆zi, 2, · · · , ∆zi,Ki}

根据以上结果预测设备寿命, 首先需要确定模型

参数 ,   及失效阈值 . 为此, 记基于多源传感器

数据构建的复合健康指标数据集  
  的增量数据集为  ,

其中 ,    ,    .  基于

标准 Brownian 运动的增量独立且为高斯分布以

及马氏性 ,  得复合健康指标增量数据集  

 的似然函数为

ln(L (Θ)) =

Ki∑
j=1

ln
(

1√
2πσi

2∆t

)
−

Ki∑
j=1

(
(∆zi, j − λi∆tj)

2

2σi
2∆t

)
(7)

Θ = {λi, σi}其中,   为所建立的退化模型未知参数集.
ln(L (Θ))

λi σi
2 λi σi

2

根据极大似然估计方法 , 使   分别对

,    求导后等于零, 可得  ,    的极大似然估

计为
λ̂i =

zi,Ki − zi, 0
Ki∆t

σ̂2
i =

1

tKi

[
Ki∑
k=1

(∆zi, k)
2 − (zi,Ki − zi, 0)

2

Ki

] (8)
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图 3    多源传感器剩余寿命预测数模联动解决方案与流程图

Fig. 3    Idea and flowchart of data-model interactive remaining useful life prediction with multi-source sensors
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其中,

zi,Ki
=

S∑
j=1

xi, j(ti,Ki
)wj , zi, 0 =

S∑
j=1

xi, j(ti, 0)wj

i (1 ≤ i ≤ N)根据以上参数估计结果, 第  个随

机退化设备寿命的预测值 (点估计)可以表示为

ŷi =
v − zi, 0

λ̂i

=

Ki∆t

(
v −

S∑
j=1

xi, j(ti, 0)wj

)
S∑

j=1

xi, j(ti,Ki
)wj −

S∑
j=1

xi, j(ti, 0)wj

(9)

v wj其中, 失效阈值  和融合系数  仍然为待确定量,
将由下述的数模联动过程优化得到. 

6.3    多源传感器监测数据复合健康指标构建与随

机退化建模交互联动

多源传感器数据融合后构建的复合健康指标不

具备实际的物理意义, 且其构建过程和随机过程建

模及失效阈值的确定是孤立进行的, 相互之间未形

成联动、融合机制, 这是目前基于多源传感器数据

剩余寿命预测需重点解决的关键问题. 为解决这一

难题, 本文基于前面图 3所示的数模联动思路, 构
建以最小化预测均方误差为核心的优化目标函数,
对多源数据融合系数和随机退化建模中的失效阈值

进行反向优化调整, 形成融合多源数据复合健康指

标构建与随机退化建模的反馈闭环, 达到复合健康

指标构建与随机退化过程模型自动匹配的目的.
Z = {zi}Ni=1

Y = {ŷi}Ni=1

具体地, 基于  对应的每个随机退化

设备得到预测结果的点估计 , 构建如下

所示表征预测效果的优化目标函数

J(W , v) =
1

N

N∑
i=1

(
ŷi − y(i)

)2
=

1

N

N∑
i=1


Ki∆t

(
v −

S∑
j=1

xi, j(ti, 0)wj

)
S∑

j=1

xi, j(ti,Ki
)wj −

S∑
j=1

xi, j(ti, 0)wj

− y(i)


2

(10)

W = {w1, w2, · · · , wS} S

ŷi y(i)
其中,   为  个传感器对应的

融合系数向量,   和  分别为寿命预测值和对应

的实际寿命值.
J(W , v)

{W ∗, v∗}
基于式 (10), 通过最小化  可得到最优

解 , 表示为

{W ∗, v∗} = min
W , v

J(W , v) (11)

对于式 (11)的优化求解问题, 对应地由式 (10)

给出的目标函数, 现有较为成熟的各类优化方法均

可应用. 本文在案例验证中将采用应用较为广泛、

具有较强灵活性的拟牛顿法进行多维搜索求解, 具
体通过MATLAB中的 “fminunc”函数实现. 通过

上述优化求解过程, 对多源数据融合系数和随机退

化建模中失效阈值进行迭代优化调整, 实现退化特

征提取与随机退化建模的交互联动、交叉融合, 达
到复合健康指标构建与随机退化建模自动匹配的目

的. 基于以上数模联动过程确定的复合健康指标融

合系数和失效阈值, 可以根据实际服役设备多源传

感器监测数据, 构建其复合健康指标, 然后采用随

机模型建模其演变过程, 进而实现服役设备的剩余

寿命预测. 

6.4    案例应用

N = 100

为验证上述数模联动融合多源传感器数据进行

剩余寿命预测的思路, 本文基于文献 [142]和文献 [143]
提供的 C-MAPSS涡扇发动机退化数据集中的训练

数据集 train_FD001通过数模联动过程确定复合

健康指标融合系数和失效阈值, 基于测试数据集

test_FD001验证应用于个体服役设备剩余寿命预

测时的效果, 其中训练数据集和测试数据集分别包

括了 100 个发动机的 21 个传感器监测数据 , 即
.

i (1 ≤ i ≤ N) ti =

{ti, 0, ti, 1, ti, 2, · · · , ti,Ki} xi, j(t) i (1 ≤ i ≤ N)

j (1 ≤ j ≤ S) t (t ≥ 0)

Ki + 1 i

i j (1 ≤
j ≤ S)

ri, j

针对涡扇发动机退化数据集, 可以发现部分传

感器的数据基本没有变化, 不具有时变的趋势性特

征, 从数据趋势建模的角度看这些传感器数据的质

量难以满足可预测性要求. 因此, 在进行多源数据

融合前一般先进行传感器的选择. 为此, 本文选取

衡量退化数据趋势性的皮尔逊相关系数作为表征数

据质量的一个评价指标进行传感器的筛选. 具体地,
令第   个发动机对应监测时刻为   

,   为第 

个发动机的第  个传感器在  时

刻采集到的性能退化监测数据,    为第  个发

动机的监测数据个数, 则第  个发动机的第  
 个传感器监测数据对应的皮尔逊相关系数

 为

ri, j =

Ki∑
k=0

(ti, k − t̄i) (xi, j(ti, k)− x̄i, j)√
Ki∑
k=0

(ti, k − t̄i)
2

√
Ki∑
k=0

(xi, j(ti, k)− x̄i, j)
2

(12)

t̄i=
1

Ki+1

∑Ki

k=0 ti,k x̄i, j=
1

Ki+1

∑Ki

k=0 xi, j(ti,k)

ri, j −1 ≤ ri, j ≤ 1 ri, j

其中,  ,  .

对于皮尔逊相关系数  , 有  , 且  

绝对值越大, 则说明监测时刻与传感器数据线性相
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关性越好, 相反, 则说明监测时刻与退化数据不具

有线性相关性关系.

ri, j

r̄j =
1

100

∑100
i=1 ri, j

ri, j

r̄j

S = 10

{W ∗} = {−0.0204,

−0.1522} v∗ = 0.7648

根据式 (12), 对 train_FD001数据集中每个发

动机的各个传感器数据对应的皮尔逊相关系数 

进行计算, 然后取各个传感器相关系数的平均值

 作为传感器选择的依据. 本文根

据计算的皮尔逊相关系数 , 选择一致性较好且

平均值  较大的 2, 3, 4, 7, 11, 12, 15, 17, 20, 21
号传感器数据, 用于数模联动的多源传感数据融合

复合健康指标构建, 此时 . 在此基础上, 本文

对该训练集中 100 台发动机的以上 10 个传感器

监测数据做最大−最小归一化处理和平滑去噪处

理 [144 ], 然后应用本文提出的数模联动方法, 通过

MATLAB中的 “fminunc” 函数求解式 (11), 可以

得到融合系数为     0 . 3 0 3 6 4 ,
0.4451, −0.2238, 0.0910, −0.1339, 0.1283, 0.1126,
−0.0201,  , 失效阈值为 . 根据

以上融合系数, 可以利用 train_FD001数据集, 融
合该数据集中 100个发动机考虑 2, 3, 4, 7, 11, 12,
15, 17, 20, 21 号传感器数据的复合健康指标. 然
后, 基于构建的复合健康指标和确定的失效阈值,
利用如式 (2)所示的线性Wiener过程分别对测试

数据集中 100个发动机的复合健康指标建模并预测

剩余寿命, 由此实现数模联动的融合多源传感器剩

余寿命预测.
为了说明本文提出的数模联动方案实现复合健

康指标提取与随机退化建模交互联动后对于数据质

量的改善情况及应用于剩余寿命预测时的效果, 下
面分两个方面进行性能的对比.

1)数模联动后数据质量改善效果

首先, 基于皮尔逊相关系数对数模联动优化后

构建的复合健康指标与单一传感器指标数据在趋势

性方面的效果进行对比. 表 1给出了 train_FD001
数据集中 100个发动机的 2, 3, 4, 7, 11, 12, 15, 17,
20, 21号传感器数据的平均皮尔逊相关系数值和

数模联动构建的复合健康指标的平均皮尔逊相关系

数值.
由表 1中结果可以看出, 数模联动融合多源传

感监测得到的复合健康指标的皮尔逊相关系数平均

值超过 0.9, 明显高于单一传感器对应的值, 表明数

模联动构建的复合健康指标的时变趋势性更好, 在
改善用于退化建模的复合健康指标数据的质量方面

效果明显.
进一步, 考虑到数据集中的发动机具有相同的

型号且都是设定在相同的工作条件下, 因此用于退

化建模的健康指标值在发动机失效时刻的分散程度

应当尽可能小, 以体现同类发动机在相同条件下质

量的一致性. 例如, 文献 [133, 137]中通过使复合健

康指标在失效时刻取值的方差最小化来构建复合健

康指标. 鉴于此, 本文将通过数模联动构建的复合

健康指标在发动机失效时刻取值的方差与以上研究

中的结果和单一传感器对应的结果进行对比, 具体

结果如表 2所示.

  
表 2    失效时刻健康指标值的方差比较

Table 2    Variance of health indices at failure time

健康指标 方差值

单一传感器

低压压气机出口总温度 (T24) 0.0274

高压压气机出口总温度 (T30) 0.0176

低压涡轮出口总温度 (T50) 0.0140

高压压气机出口总压力 (P30) 0.0264

高压压气机出口静压 (Ps30) 0.0154

燃料流量与 Ps30 的比率 (phi) 0.0206

旁路比率 (BRP) 0.0225

出血焓 (htBleed) 0.0435

高压涡轮冷却剂排放 (W31) 0.0220

低压涡轮冷却剂排放 (W32) 0.0317

复合健康指标 [133] 0.0035

复合健康指标 [137] 0.0101

本文数模联动复合健康指标 0.0013

 

根据表 2中的结果可知, 本文数模联动下构建

的复合健康指标值在失效时刻对应的方差值远小于

单一传感器和文献 [133, 137]中构建的复合健康指

标对应的方差值. 值得一提的是, 本文的数模联动

方法是以寿命预测的均方误差最小为目标构建复合

健康指标的, 不同于已有文献 [133, 137]中以复合

健康指标在失效时刻取值方差最小化的出发点, 但
通过表 2的结果表明本文方法在改善失效时刻发动

 
表 1    皮尔逊相关系数对比结果

Table 1    Comparative results of Pearson
correlation coefficients

健康指标 皮尔逊相关系数

单一传感器

低压压气机出口总温度 (T24) 0.6753

高压压气机出口总温度 (T30) 0.6440

低压涡轮出口总温度 (T50) 0.7816

高压压气机出口总压力 (P30) −0.7615

高压压气机出口静压 (Ps30) 0.8106

燃料流量与Ps30的比率 (phi) −0.7897

旁路比率 (BRP) 0.7248

出血焓 (htBleed) 0.6731

高压涡轮冷却剂排放 (W31) −0.7141

低压涡轮冷却剂排放 (W32) −0.7167

本文数模联动复合健康指标 0.9002
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机复合健康指标数值的一致性方面也有较好的效果,
这将为本文方法提升剩余寿命预测效果奠定基础.

2)数模联动剩余寿命预测效果对比

本节将数模联动方法在剩余寿命预测的效果与

基于单一传感器数据的方法及前面文献综述中涉及

的方法进行对比, 以佐证基于多源监测大数据进行

数模联动剩余寿命预测的必要性和性能提升潜力.
为此, 本文采用针对该数据集的 3种剩余寿命预测

领域常用的性能对比指标: 预测得分、准确性及均

方误差, 其定义分别如下:
a) 预测得分 (Score)

Score =

N∑
i=1

Sn

Si =


exp

(
−errori

10

)
− 1, errori < 0

exp
(errori

13

)
− 1, errori ≥ 0

(13)

errori = y(i) − ŷi y(i) i

ŷi i

其中,  ,   为第  个随机退化设备

实际寿命,   为第  个随机退化设备寿命预测值.
b) 准确性 (Accuracy)

Accuracy =

N∑
i=1

g(errori)

100
× 100% (14)

其中

g (errori) =

{
1, −10 ≤ errori ≤ 13

0, 否则
(15)

该指标值反映了剩余寿命预测误差落在区间内

的百分比, 反映了预测的准确性, 其值越大越好.

errori ≥ 0

errori < 0

exp
(
errori

13

)
exp

(
− errori

10

)

对于以上两种评价指标, 这里需要说明的是:
在剩余寿命预测领域, C-MAPSS航空发动机退化

数据集已成为验证剩余寿命预测方法的基准数据

集, 而该数据集最早用于 IEEE PHM 2008挑战赛,
挑战赛主办方为了评价各类预测方法在该数据集上

的表现 ,  给出了预测得分 (13) 以及准确性指标

(14)和 (15). 通过式 (13)可以看出预测得分是非对

称的评价指标, 且该指标值越小越好. 采用非对称

指标的主要出发点在于: 考虑到提前预测 (  )
产生的后果要小于滞后预测 (  )产生的后

果, 对于提前预测给予较小的惩罚 (   ),

而对于滞后预测给予更大的惩罚 (   ),
这是由于滞后的剩余寿命预测将使得设备运行失效

而未能提前维护的风险更大, 因此给予更大的指标

值以示惩罚. 在该指标中, −10和 13这两个数值就

是用于反映这种非对称性的, 也是由 IEEE PHM
2008挑战赛主办方给出的. 因此, 预测误差若能够

落在区间, 则在一定程度上就能够反映剩余寿命预

测方法的准确性, 这也就是准确性指标是统计预测

误差落在区间内的百分比的原因所在. 在 IEEE
PHM 2008挑战赛后, 预测得分和准确性指标被一

直沿用于评价各种剩余寿命预测方法在 C-MAPSS
航空发动机退化数据集上的预测效果, −10和 13这
两个数值也被领域内广泛采纳. 因此, 本文为了和

现有的各类方法进行对比, 也使用了这两个指标.
c) 均方误差 (Mean squared error, MSE)

MSE =
1

N

N∑
i=1

error2i (16)

该指标值反映了预测误差平方的平均值, 其值

越小越好.
基于以上预测性能指标, 本文将提出的数模联

动剩余寿命预测方法与基于单一传感器数据的方法

及前面文献综述中涉及的一些典型的基于机器学习

的方法和混合方法进行对比. 具体地, 用于对比的

方法包括: 支持向量回归方法[65]、基于案例的学习

方法[71]、基于案例的推理方法[72]、多目标深度置信网

络集成方法[86]、卷积神经网络[92]、循环神经网络[96]、

限玻尔兹曼机 + LSTM网络[104]、基于长短时网络

的编码−解码器[106]、循环神经网络 + 自编码器[107]、

基于多损失编码器与卷积复合特征的两阶段深度学习方

法[108]、深度置信网络 + 后向传播神经网络 + 改进

粒子滤波算法[140]、深度置信网络 + 改进粒子滤波算

法[140] 以及基于线性Wiener过程随机建模单一传感

器监测数据的剩余寿命预测方法. 表 3给出了各类

方法在预测得分、准确性、均方误差等性能指标上

的对比结果. 这里需要说明的是, 为了更客观地反

映对比效果, 表 3中采用了对比文献中各类方法得

到的预测得分、准确性及均方误差的最好效果 (众
所周知, 机器学习类方法的预测结果对模型参数的

设置具有较大依赖), 其中 “—”表示对比文献中没

有计算并给出这一指标值.
通过表 3中的结果可以发现, 相比各类基于机

器学习的剩余寿命预测方法、机器学习与统计数据

驱动相结合的剩余寿命预测方法、基于线性Wien-
er过程随机建模单一传感器监测数据的剩余寿命

预测方法在该发动机数据集上的表现, 本文提出的

数模联动多源传感监测数据融合剩余寿命预测方法

在预测得分、准确性、均方误差等性能指标上均保

持明显的优势. 以上验证结果表明, 构建以最小化

预测均方误差为核心的优化目标函数, 对多源数据

融合系数和随机退化建模中的失效阈值进行反向优

化调整, 形成多源传感数据复合健康指标构建与随

机退化建模的反馈闭环, 将很大程度上实现复合健

康指标构建与随机退化过程模型自动匹配的目标,
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J(W , v) J(W , v)

进而提升剩余寿命预测性能, 有助于思路导向结果.
此外, 表 3的对比结果反映出通过数模联动实现退

化特征提取与随机退化建模交互联动的思路在应用

于剩余寿命预测时, 预测性能好于典型的基于机器

学习的方法, 甚至也好于一些最新提出的基于深度

学习的方法, 进而显示出数模联动思路在大数据背

景下剩余寿命预测中具有很好的应用潜力. 这里需

要说明的是, 以上案例中所采用的随机过程模型仅

仅是最基本的线性Wiener过程模型, 从式 (8)可以

看出, 由于该过程的独立增量特性和马氏性, 漂移

系数估计结果中仅仅利用了初始时刻和最后监测时

刻的数据, 忽视了中间演变过程的数据, 势必会影

响建模及预测性能. 因此, 采用更为先进的模型参

数估计方法 (如 Bayesian 方法、自适应滤波方法

等)将有望进一步优化数模联动下剩余寿命预测的

效果. 此外, 实现数模联动的关键在于构建反映预

测性能的目标函数 , 然而以上案例中 

仅仅考虑了剩余寿命预测的点估计, 未考虑反映预

测不确定性的剩余寿命预测的方差, 因此通过预测

J(W , v)

误差和表征预测不确定性的量构建以预测不确定性

为核心的优化目标函数将是值得深入研究的问题.
以上两种思路将使得目标函数  的复杂性显

著增加, 因此进一步研究相应的优化求解技术也很

有必要.
综上, 数模联动融合多源传感器监测数据的发

动机剩余寿命预测应用案例结果虽然初步验证了本

文提出的数模联动思路的可行性和有效性, 但发展

先进实用的数模联动剩余寿命预测技术, 特别是如

何将数模联动的思路推广用于解决大数据背景下随

机退化设备的剩余寿命预测问题, 任重道远. 

7    主要挑战及科学问题

大数据环境下随机退化设备的剩余寿命智能预

测是工程需求驱动的前沿研究方向, 然而通过前面

的文献分析可以发现已有理论与方法在解决大数据

下剩余寿命预测问题时捉襟见肘, 主要表现为: 1)
基于机器学习的剩余寿命预测在大数据深层次特征

自动提取、复杂结构数据拟合、非线性映射等方面

 
表 3    剩余寿命预测性能比较

Table 3    Comparative results in the performance of the remaining useful life prediction

预测方法 Score Accuracy (%) MSE

支持向量回归方法[65] 449 70 —

基于案例的学习方法[71] 1 389.26 44 —

基于案例的推理方法[72] 216 67 176

多目标深度置信网络集成方法[86] 334.23 — 226.20

卷积神经网络[92] 1 287 — 340

循环神经网络[96] 219 59 155

受限玻尔兹曼机 + LSTM网络[104] 231 — 157.75

基于长短时网络的编码−解码器[106] 256 67 164

循环神经网络 + 自编码器[107] 245 70 —

基于多损失编码器与卷积复合特征的两阶段深度学习方法[108] 208 — 133.86

深度置信网络 + 后向传播神经网络 + 改进粒子滤波算法[140] 543 51 283

深度置信网络 + 改进粒子滤波算法[140] 314 63 172

线性Wiener随机过程方法

低压压气机出口总温度 (T24) 1.32 × 109 45 1 193.76

高压压气机出口总温度 (T30) 2.96 × 107 32 1 288.29

低压涡轮出口总温度 (T50) 377.67 62 210.86

高压压气机出口总压力 (P30) 5 109.67 53 420.48

高压压气机出口静压 (Ps30) 1 328.63 61 296.03

燃料流量与 Ps30 的比率 (phi) 1 442.09 57 325.20

旁路比率 (BRP) 2.59 × 104 48 501.06

出血焓 (htBleed) 2 847.74 30 669.43

高压涡轮冷却剂排放 (W31) 4.92 × 104 48 458.40

低压涡轮冷却剂排放 (W32) 1 564.21 46 427.19

本文数模联动预测方法 95.87 81 68.29

注: 表中 “—”表示原文中没有计算并给出该指标值.
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具有强大处理能力, 但用于剩余寿命预测时难以得

到其概率分布并量化预测不确定性; 2)统计数据驱

动方法以概率统计理论为基础, 在量化剩余寿命预

测不确定性上具有天然的优势, 但更多处理的是完

整监测数据且需要一定趋势性的退化特征以实现参

数化建模, 在应对多源信号差异大、采样策略形式

多、数据价值密度低、数据质量参差不齐等特点的

监测大数据, 特别是 “碎片化、分段的、稀疏的”监
测大数据时明显力不从心; 3)机器学习方法与统计

数据驱动方法相结合的剩余寿命预测研究既能处理

大数据又能得到剩余寿命的概率分布, 但两者未能

实现交互联动、交叉融合、自动匹配, 存在特征提取

与随机建模孤立进行、退化特征失效阈值难确定、

多维化深度特征下剩余寿命分布难求解等问题, 与
大数据下剩余寿命预测的需求还不相适应.

针对以上研究挑战, 第 6节以多源传感监测大

数据下剩余寿命预测问题为例, 提出了一种数模联

动的完整监测数据下随机退化设备剩余寿命预测问

题解决思路, 并通过航空发动机多源监测数据初步

验证了该思路的可行性和有效性. 借鉴所提出的数

模联动思路, 综合考虑机器学习方法和统计数据驱

动方法的优势, 紧紧扭住剩余寿命预测不确定性量

化问题, 大数据背景下随机退化设备的剩余寿命预

测主要存在以下亟待解决的关键科学问题. 

7.1    深度学习与随机退化过程建模交互联动的剩

余寿命预测问题

针对以深度学习为代表的机器学习方法在监测

大数据深层次特征自动提取、复杂结构数据拟合、

非线性映射等方面具有强大的处理能力但很难得到

体现剩余寿命预测不确定性的概率分布, 而统计数

据驱动的方法针对完整监测数据虽能得到剩余寿命

的概率分布但对大数据处理能力非常有限的问题,
可以借鉴第 6节针对多源传感监测数据提出的数模

联动思路, 发展深度学习与随机退化过程建模交互

联动的剩余寿命预测技术, 通过深度学习网络提取

大数据下设备退化特征, 运用随机过程模型对其表

征并预测寿命, 构建以最小化预测不确定性为核心

的优化目标函数, 实现深度网络特征提取与随机退

化建模的交互联动、交叉融合, 达到深度特征提取

与随机退化模型自动匹配、失效阈值优化确定的目

的. 通过这一思路, 使得深度退化特征的提取直接

服务于随机退化建模和剩余寿命预测, 有助于保证

思路导向最终的结果——提升剩余寿命预测性能.
在此过程中, 如何通过深度学习网络从大数据中提

取反映设备退化的复合特征指标、如何构建面向预

测不确定性最小化的优化目标函数、如何利用目标

函数反向优化调整网络参数和模型参数形成复合特

征指标提取与随机退化建模的反馈闭环等都是需要

解决的关键问题. 

7.2    多变量下数模联动的剩余寿命预测问题

在工程实际中, 设备受运行工况、环境、负载等

复杂因素相互影响, 表征设备健康状态的性能退化

特征往往并不唯一且相互关联. 现有多变量下随机

退化设备剩余寿命预测问题的研究基本都是试图通

过转换为单变量情况再来处理, 未充分考虑多性能

退化变量相互耦合、相互影响的问题. 因此, 在深度

学习与随机退化建模交互联动思路启发下, 通过深

度学习网络提取大数据中多维度深层次退化特征,
构建多变量下的设备性能退化过程模型, 研究多变

量耦合下随机模型参数估计及寿命分布求解问题,
实现深度网络特征提取与随机退化建模的交互联

动, 达到多维深度特征与随机退化模型的自动匹配、

失效阈值的优化确定, 对于大数据下复杂退化设备

的剩余寿命预测具有重要意义. 在此过程中, 如何

通过深度学习网络从大数据中提取反映设备退化的

多维度深层次退化特征、如何考虑多维特征耦合关

系的前提下建模其演变趋势、如何求解多变量耦合

下设备的剩余寿命分布等问题极具挑战性, 有待深

入系统的研究. 

7.3    非理想大数据下的剩余寿命预测问题

数据是开展数据驱动剩余寿命预测研究的基

础, 数据质量很大程度决定了剩余寿命预测的准确

性和鲁棒性. 然而, 随机退化设备的监测大数据往

往呈现非理想的状态, 具体表现为大而非平衡、局

部缺失、不完备等特点, 如图 2所示的 “碎片化、分

段的、稀疏的”非完整监测大数据. 据统计公开发表

的 NASA数据集中, 正常工况的数据达 95%, 而异

常极端环境数据只有 5%[145], 美国马里兰大学先进

寿命周期中心 (Center for advanced life cycle en-
gineering, CALCE)公布的数据集中的情况与此类

似[146]. 可见, 实际设备的非理想监测大数据在工程

中客观存在, 数据的非理想将导致基于这些数据建

立的剩余寿命预测模型泛化能力不足, 局限于某一

特定条件.
针对非理想数据中的非平衡、局部缺失等数据,

如果能利用先进的数据增强技术或能够将其他工况、

环境下的数据迁移到待研究的问题中, 将有望改善

数据质量从而提升剩余寿命预测的效果. 例如, 针
对数据缺失问题, 可以通过生成对抗网络利用有限

的数据训练生成网络和判别网络以增强与扩充数
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据. 当前生成对抗网络在处理缺失数据的问题中应

用较多, 但这些研究更多地追求生成的数据与真实

数据之间的接近程度, 如果能够应用前面提出的数

模联动的思想, 在构建生成对抗网络目标函数时考

虑生成数据改善剩余寿命预测性能方面的效果, 将
数据扩充后剩余寿命预测效果改善情况用于指导数

据生成, 有望为缺失数据下剩余寿命预测问题的研

究打开新的思路; 针对不同工况下非平衡数据的问

题, 迁移学习技术将是有效的解决途径, 通过挖掘

源域和目标域的数据共性, 将不同工况下的数据可

以转换到特定工况下, 以实现不同工况下非平衡数

据的增强与扩充. 类似地, 如果在数据迁移实现数

据扩充时能关注扩充后的数据在剩余寿命预测应用

时的效果, 将能够更好地实现数据的扩充直接服务

于最终剩余寿命预测应用的目标, 避免两者脱节导

致数据与最终效果不匹配的问题.
此外, 针对图 2 所示的具有数据价值密度低、

数据质量参差不齐等特点的 “碎片化、分段的、稀

疏的” 非完备监测大数据, 以深度学习为代表的新

一代机器学习方法, 在大数据深层次特征提取、复

杂结构数据拟合、非线性映射等方面具有强大的处

理能力, 为建立 “碎片化、分段的、稀疏的” 监测大

数据与剩余寿命之间的映射关系提供了新的可能,
但在建立映射关系的同时如何量化预测不确定性仍

是当前面临的主要挑战. 为此, 针对非完整监测大

数据, 可考虑直接通过深度学习网络建立 “碎片化、

分段的、稀疏的” 非完整监测大数据与包含寿命信

息的标签信息及其预测不确定性的映射机制, 在网

络构建过程中将网络参数随机化, 表示为随机变量,
由此构建概率深度网络, 网路结构形式可以是卷积

神经网络、循环神经网络、LSTM 等 , 然后运用

Bayesian方法估计网络参数的后验分布, 使得网络

输出具有随机性以达到获取概率分布的目标. 最近,
一些学者开始了这方面的有益尝试[147−148], 但这些仅

有的研究中需要充分的寿命数据作为标签数据, 在
实际工程中当面对截尾数据时, 由于缺乏寿命信息,
这类方法的适用性受到一定限制. 因此, 如何在寿

命标签信息匮乏条件下, 通过概率深度网络拟合监

测数据趋势并滚动预测, 由此发展面向非完整监测

大数据的剩余寿命预测方法仍有待突破. 此外, 在
概率深度网络中, 由于参数的随机变量化处理, 导
致网络参数的 Bayesian估计涉及高维积分的求解

问题, 直接求解难度很大. 因此, 发展面向概率深度

网络参数 Bayesian估计的高效近似求解技术, 对于

攻克非完整监测大数据下剩余寿命预测难题具有重

要意义, 值得深入研究.

综上, 非理想数据的问题在大数据下随机退化

设备剩余寿命预测研究中普遍存在, 本文针对几类

典型的非理想数据, 探讨了可能的研究思路, 但需

要说明的是, 剩余寿命预测领域对这一问题的关注

程度还不够, 目前针对性的处理方法还比较有限.
可以预见的是, 随着大数据下随机退化设备剩余寿

命预测迫切需求的驱动和相关研究的深入, 非理想

大数据下的剩余寿命预测问题将逐渐成为新的研究

热点. 

8    结束语

本文面向大数据背景下随机退化设备剩余寿命

预测的现实需求, 深入分析了机理模型与数据混合

驱动的剩余寿命预测技术、基于机器学习的剩余寿

命预测技术、统计数据驱动的剩余寿命预测技术以

及机器学习和统计数据驱动相结合的剩余寿命预测

技术的基本研究思想和发展动态. 在此基础上, 结
合随机退化设备监测大数据的特点以及剩余寿命预

测不确定性量化问题, 全面剖析了当前研究存在的

局限性和共性难题. 针对这些问题, 本文以多源传

感监测大数据下剩余寿命预测问题为例, 提出了一

种大数据下数模联动的随机退化设备剩余寿命预测

问题解决思路, 通过构建以最小化寿命预测均方误

差为核心的优化目标函数, 对多源数据融合系数和

随机退化建模中的失效阈值进行反向优化调整, 达
到复合健康指标构建与随机退化过程模型自动匹配

的目的, 并通过航空发动机多源监测数据初步验证

了该思路的可行性和有效性. 最后, 借鉴数模联动

思路, 本文提出了大数据背景下深度学习与随机退

化建模交互联动、监测大数据与剩余寿命及其预测

不确定性映射机制、非理想大数据下的剩余寿命预

测等亟待解决的关键科学问题, 并探讨了解决思路.
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