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摘    要   现有基于随机退化过程建模的寿命预测研究中, 通常用退化过程的首达时间 (First passage time, FPT)来定义

寿命. 但是, 这种寿命定义较为保守, 可能会导致其明显小于设备实际寿命. 鉴于此, 基于最后逃逸时间 (Last exit time,
LET)的概念, 给出一种新的寿命与剩余寿命 (Remaining useful life, RUL)定义方式. 在该新框架下, 提出一种基于最后

逃逸时间的寿命预测方法, 推导得到最后逃逸时间下基于Wiener退化过程模型的寿命与剩余寿命表达形式, 讨论了该方法

与传统首达时间下寿命预测方法之间的关系. 此外, 通过数值仿真验证了该方法的正确性, 并对模型参数进行了敏感性分

析. 最后, 通过轴承以及激光器的实际退化数据说明了该方法的有效性、可行性以及潜在的工程应用价值.
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Abstract   In existing studies of lifetime prediction based on stochastic process models, first passage time (FPT) is
often used to determine the lifetime. However, this definition is generally conservative, and it may be obviously
shorter than the actual lifetime. This paper provides a novel definition of lifetime and remaining useful life (RUL)
based on the concept of the last exit time (LET). Under this framework, this paper proposes a lifetime prediction
method based on the LET, the lifetime and RUL distributions under the concept of the LET have been derived
based on the Wiener-process-based degradation model, and then the difference between the LET-based method and
the FPT-based method is discussed carefully. Additionally, the proposed method is verified by numerical simula-
tions, and the sensitive analysis is also completed. Finally, the practical degradation data of bearing and laser device
are utilized to illustrate the validity, feasibility, and potential engineering value of the proposed method.
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受震动冲击、工况切换、机械磨损、化学侵蚀、

负载变化以及能量消耗等因素影响, 设备的健康性

能水平将不可避免地劣化, 最终导致其失效, 甚至

引起系统故障与事故, 造成人员与财产的损失[1−3].

作为预测与健康管理的关键技术之一, 寿命与剩余

寿命 (Remaining useful life, RUL)预测技术能够

为设备维修管理提供有效的信息支持与理论支撑[4−5].
因此, 准确地预测设备寿命及剩余寿命具有重要的

理论研究和工程应用价值.

随着传感技术与监测方法的进步, 系统的健康

水平可通过状态监测数据, 也就是退化数据来体现.

另外, 由于运行环境、测量误差、样本差异性以及固

有随机性等影响, 退化过程往往具有随机性与不确

定性[6−7]. 因此, 基于随机退化过程建模的设备寿命

与剩余寿命预测方法在近些年得到了广泛关注, 并

成为国内外研究的热点问题, 如 Gamma退化过程

模型、Wiener退化过程模型、逆高斯退化过程模型

等[8−9]. 相比于 Gamma过程与逆高斯过程等单调退

化过程模型, Wiener退化过程模型不仅能够描述非

单调的退化数据, 还具有良好的数学计算特性[8−11].

鉴于此, 本文主要关注基于Wiener过程的退化建
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模与寿命预测问题.
目前, 对于非单调退化过程模型, 其寿命及剩

余寿命往往定义为随机退化过程首次达到失效阈值

的时刻, 即首达时间 (First passage time, FPT)[8−9, 12].
也就是说, 退化过程一旦达到给定的失效阈值, 便
认为该设备发生了失效. 这种寿命定义方式虽然适

用于一些安全性要求较高的关键设备, 但是相对保

守. 例如, 当退化过程具有较大的随机性与波动性

时, 基于首达时间的定义方式可能就会导致退化过

程较早达到给定阈值而引起设备提前终止运行, 造
成较大的浪费. 迄今为止, 鲜有文献考虑了这一实

际问题.
实际上, 退化数据是设备健康状态水平的内在

变化的外在表现. 具体来说, 设备的性能水平与健

康状态会随使用次数以及时间的累积而不可避免地

发生退化, 表现为退化数据呈现出递增或者递减的

变化趋势, 例如电池的电容量减少[13]、陀螺仪漂移系

数的增长[14]、轴承振动幅度的变大[15] 等. 这些退化

数据会随着时间或使用次数的累积, 最终超过并远

离所给定的阈值. 众所周知, 首达时间表示退化过

程首次达到阈值的时刻, 而最后逃逸时间 (Last
exit time, LET)则表示退化过程最后一次离开阈

值的时刻[16−17], 反映了设备最后一次恢复到正常状

态的时刻, 也就是说从此以后退化过程彻底远离了

失效阈值. 首达时间对数据的动态随机性十分敏感,
相比之下, 最后逃逸时间具有更强的鲁棒性, 能够

避免由于退化过程动态随机性与数据波动性所导致

的设备过早终止运行.
鉴于此, 本文提出一种基于最后逃逸时间的随

机退化设备寿命与剩余寿命定义方式. 在新框架下,
以线性Wiener过程模型为研究对象, 首先建立了

首达时间与最后逃逸时间之间的关系, 然后推导得

到了最后逃逸时间下寿命与剩余寿命分布的表达形

式. 此外, 通过数值仿真验证了所得结论的理论正

确性, 并进一步完成了模型参数敏感度分析. 最后,
通过实例说明了最后逃逸时间描述随机退化设备寿

命具有一定可行性与有效性. 

1    问题描述
 

1.1    首达时间与最后逃逸时间

首达时间与最后逃逸时间的定义均来自随机过

程理论中的概念, 反映了非单调随机过程首次通过

和最后一次离开某一给定边界的时刻[16−19]. 受随机

过程的不确定性与动态随机性影响, 随机过程的轨

迹可能多次往返于某一个给定边界, 如图 1所示.
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图 1   随机过程中首达时间与最后逃逸时间

Fig. 1    The first passage time and last exit time of
the stochastic process

 

图 1为仿真生成的一组非单调随机退化轨迹.
从图中可以发现, 受模型的随机性与不确定性影响,
相同数学模型下的随机过程其退化轨迹也会存在明

显的差异, 这会导致首达时间与最后逃逸时间存在

差异. 因此, 以下几点需要注意:
1) 对于连续时间随机退化过程, 首达时间与最

后逃逸时间均是一个随机变量, 反映了其取值范围

的各种可能性;
2) 对于随机过程产生的某一退化轨迹而言, 如

果首达时间和最后逃逸时间已出现, 那么其首达时

间和最后逃逸时间则是一个具体的特定时刻;
3) 如果该随机过程具有马尔科夫性, 那么其首

达时间、最后逃逸时间与过去状态无关, 仅与当前

状态相关. 

1.2    问题来源

图 2 表示某一轴承振动退化数据的均方根值

(Root mean square, RMS). 从图中可以看出, 受退

化过程的随机性与波动性影响, 退化过程在超过某

一给定阈值后, 仍可能会回到阈值之下, 并经过较

长时间后才会最终离开阈值. 因此, 若直接用首达

时间来定义该轴承的寿命与剩余寿命, 预测结果对

退化过程的随机性和波动性十分敏感, 得到的结果

过于保守, 将导致设备提前终止运行或过早维护,

造成较大浪费.

以西安交通大学雷亚国教授[15, 20] 课题组所完成

的全寿命周期轴承退化实验为例, 若按照文献 [15]

中所给出的轴承寿命定义方式 (即令轴承最大振动

幅值小于 20 g), 首达时间下得到的寿命会明显小

于实际寿命, 如表 1所示. 相比之下, 最后逃逸时间

下得到的寿命则更加接近轴承的实际寿命.
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注 1. 需要注意的是, 轴承数据 1_4与 3_2的
退化过程不明显, 其退化数据突然超过给定阈值,
可视为突发失效, 因此本文不讨论这两组数据. 

1.3    模型描述

T̃ tk L̃k

本文主要研究基于最后逃逸时间的寿命与剩余

寿命预测问题. 假设设备的退化过程为 X(t), 那么

首达时间下的寿命  与在  时刻处的剩余寿命 

表示如下

T̃ = inf{t : X(t) ≥ ξ|x0 < ξ} (1)

L̃k = inf{lk : X(tk + lk) ≥ ξ|xk < ξ} (2)

ξ x0

lk tk xk tk

其中,   表示给定的阈值,   表示退化过程的初值,
 表示剩余寿命在  时刻处的取值,   表示在  时

刻处的退化值, inf表示下确界.

T

与式 (1)、式 (2)类似, 基于最后逃逸时间的寿

命  与在 tk 时刻处的剩余寿命 Lk 可表示为

T = sup{t : X(t) ≤ ξ|x0 < ξ} (3)

Lk = sup{lk : X(tk + lk) ≤ ξ|xk} (4)

xk ξ,

其中, sup表示上确界. 需要注意的是, 不同于首达时

间, 即使  大于阈值   最后逃逸时间仍可能存在.

X(t+∆t) > X(t)

此外, 对于单调退化过程 (如 Gamma过程模

型、逆高斯过程模型等),     恒成立.
因此, 单调退化过程首达时间下寿命与剩余寿命和

最后逃逸时间下一致, 即有

T̃ = T = inf{t : X(t) ≥ ξ|x0 < ξ} (5)

L̃k = Lk = inf{lk : X(tk + lk) ≥ ξ|xk < ξ} (6)

目前, 已有很多文章 (如文献 [21−22])给出了

单调退化过程的寿命与剩余寿命预测方法. 因此,
本文主要以Wiener过程为例, 研究最后逃逸时间

下非单调退化过程的寿命与剩余寿命预测问题. 

2    寿命分布与剩余寿命分布推导
 

2.1    基于最后逃逸时间的寿命分布推导

一般来说, 传统线性 Wiener 过程模型可表

示为

X(t) = x0 + µt+ σBB(t) (7)

X(t) x0

µ > 0 σB > 0

B(t)

ξ >

其中,   表示在 t 时刻的退化状态,   表示退化

过程的初值,   和  分别表示漂移系数与

扩散系数,   表示标准布朗运动, 令退化过程的

阈值为  0.
不同于传统基于首达时间下的寿命分布推导方

法, 最后逃逸时间下的寿命与剩余寿命分布难以通

过直接求解式 (3)与式 (4)得到. 因此, 为求解式

(3)与式 (4), 本文先给出以下定义

T0 = sup{t : X(t) ≤ ξ|x0 = ξ} (8)

T0其中,   为一个随机变量, 用于描述首达时间下寿

命与最后逃逸时间下寿命之间的差异, 也就是

T0 = T − T̃ (9)

T0

T0

T T0

这样, 便可通过  建立最后逃逸时间下寿命分

布与传统基于首达时间下寿命分布之间的联系, 如
式 (9)所示. 需要注意的是,   为一个非负随机变

量. 那么, 根据式 (9)可知, 首达时间下的寿命分布

期望和方差均会小于最后逃逸时间下的结果. 为求

解  的表达形式, 首先给出  的求解方式, 如定理

1所示.

x0 = ξ, T0

定理 1. 若退化过程如式 (7)所示, 且退化初值

等于给定阈值, 即   那么  的概率密度函数

(Probability density function, PDF)有如下形式
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图 2    轴承 RMS退化轨迹

Fig. 2    The RMS degradation paths of bearing
 

 
表 1    轴承真实寿命对比 (min)

Table 1    Comparison of bearings＇  actual lifetime (min)

轴承数据 实际寿命 首达时间下寿命 最后逃逸时间下寿命

1_1 123 91 110

1_2 161 74 110

1_3 159 149 149

1_5 52 47 49

2_1 491 488 488

2_2 161 144 161

2_3 533 478 533

2_4 42 38 38

2_5 399 199 284

3_1 2 538 2 524 2 529

3_3 371 352 362

3_4 1 515 1 456 1 461

3_5 114 74 98
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fT0(t; s) =
1

2
√
2πt
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(
−µ2t

σ2
B

)
×

exp
[
−2µ2(s− t)

σ2
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]
(s− t)

√
2π(s− t)
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Erf
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B

]
√
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3
2

 (10)

s T0 T0 ≤ s; Erf其中,   表示  的最大取值范围, 即     表

示误差函数.
κs
h证明. 首先定义一个新的随机变量  如下所示

κs
h = sup{t ≤ s : B(t) = h(t)} (11)

κs
h其中, B(0) = h(0) = 0. 那么  则表示在时间 s 前,

标准布朗运动 B(t)通过一个时变边界 h(t)的逃逸

时间.
γs
h类似于式 (11), 定义一个新的随机变量  如下

γs
h = inf{t ≤ s : B(t) = h(t)} (12)

γs
h其中,   表示在时间 s 前, 标准布朗运动 B(t)通过

一个时变边界 h(t)的首达时间.
κs
h γs

h根据文献 [19] 可知,   与  的 PDF 有如下

关系

fκs
h
(t) = p (t; 0, h(t))

∫ +∞

−∞
2νχ

(
s− t, ĥ

)
dχ (13)

其中,
νχ

(
t, ĥ

)
= fγs

ĥ
(t|B(0) = χ) (14)

p(t; x, y) =
1

2
√
2πt

exp

[
− (x− y)

2

2t

]
(15)

ĥ(t) = h(s−t) = −µ/σB(s−t)

h(t)

在式 (14)中,   表

示  的时间反函数.
h(t) = −µ/σBt,

κs
h = T0. T0.

p(t; 0, h(t))

那么, 令   式 (12)等价于式 (8),
即有   因此, 可以通过计算式 (12)来求解 

接下来, 根据 h(t)的函数形式和式 (15),  
的表达形式很容易得到, 即

p(t; 0, h(t)) =
1

2
√
2πt

exp
(
− µ2t

2σ2
B

)
(16)

fγs
ĥ
(t|B(0) = χ)

B(t) + χ ĥ(t) =

−µ/σB(s− t)

σBB(t)− µt

−µs− σBχ

实际上 ,  式 (14) ,  即   描述了

随机过程      通过一个时变边界    

 首达时间的 PDF. 根据模型变换可以

发现, 这等价于随机过程   通过给定阈

值  的首达时间. 因此, 根据Wiener过程

的性质可得到如下结果

νχ

(
t, ĥ

)
= fγs

ĥ
(t|B(0) = χ) =

|µs+ σBχ|√
2πσ2

Bt
3

exp

[
− (−µs−σBχ+µt)

2

2σ2
Bt

]
(17)

νχ(s− t, ĥ)

进一步, 将 s − t 代入式 (17)可以得到式 (13)
中函数  的具体表示形式如下

νχ(s− t, ĥ) =
|µs+ σBχ|√
2πσ2

B(s− t)
3
×

exp

[
− (−µs− σBχ+ µ(s− t))

2

2σ2
B(s− t)

]
=

|µs+ σBχ|√
2πσ2

B(s− t)
3
exp

[
− (−σBχ− µt)

2

2σ2
B(s− t)

]
(18)

κs
h那么, 根据式 (18)和式 (16),   的概率密度函

数, 即式 (13)为

fκs
h
(t) = p(t; 0, h(t))

∫ +∞

−∞
2νχ(s− t, ĥ)dχ =

1

2
√
2πt

exp
(
−µ2t

2σ2
B

)∫ +∞

−∞
2νχ

(
s−t, ĥ

)
dχ=

1√
2πt

exp
(
−µ2t

2σ2
B

)
×


2 exp

[
−2µ

2(s−t)

σ2
B

]
√
2π(s−t)

1
2

+

µ
√
2π

σB
Erf

[√
µ2(s− t)

2σ2
B

]
√
2π

 (19)

其中,

Erf

[√
µ2(s− t)

2σ2
B

]
=

∫

√√√√√µ2(s− t)

2σ2
B

0 2 exp(− η2)dη√
π

(20)

  □

进一步, 根据定理 1的结论以及式 (9), 便可得

到最后逃逸时间下的寿命分布 PDF表达形式如推

论 1所示.
ξ

x0 = 0,

(0, Tmax),

推论 1. 若退化过程如式 (7)所示, 其阈值为 

以及退化初值为   同时给定寿命的取值范围为

  那么基于最后逃逸时间的寿命分布PDF为

fT (t; Tmax) =

∫ t

0

fT0
(t− τ ; Tmax − τ)fT̃ (τ)dτ (21)

fT0(t− τ ; Tmax − τ)其中,   的表达形式可由式 (10)
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fT̃ (τ)直接得到,   为Wiener过程的首达时间下寿命

分布 PDF, 即

fT̃ (τ) =
ξ√

2πσ2
Bτ

3
exp

[
− (ξ − µτ)

2

2σ2
Bτ

]
(22)

Tmax

Tmax

这样, 便得到了基于最后逃逸时间的寿命分布

表示形式. 需要注意的是, 推论 1中  需要事先

给定, 当且仅当  趋于无穷大时, 式 (21)完全等

价于式 (3). 

2.2    基于最后逃逸时间的剩余寿命分布推导

tk, xk.

假设退化过程如式 (7)所示, 且当前退化时刻

为   退化量为   不同于首达时间下剩余寿命的

求解, 基于最后逃逸时间的剩余寿命需要分以下三

种情况进行讨论.
xk ξ,

xk

情况 1. 当前退化量  小于阈值   当前时刻下

剩余寿命可等价于求解初值为  的寿命, 那么可根

据推论 1中寿命预测的结果直接得到, 结果如下所示

fL(lk; Tmax) =

∫ lk

0

fT0(lk − τ ; Tmax − τ)fL̃(τ)dτ

(23)

L Tmax其中,   表示给定  条件下剩余寿命分布的 PDF.

fL̃(τ) =
ξ − xk√
2πσ2

Bτ
3
exp

[
− (ξ − µτ − xk)

2

2σ2
Bτ

]
(24)

xk ξ,

T0,

情况 2. 当前退化量  等于阈值   剩余寿命直

接等于   其分布可由定理 1直接计算得到, 结果

如式 (10)所示.
xk ξ,情况 3. 当前退化量  大于阈值   需要分别讨论

两种可能性, 并分别计算概率分布, 具体结果如下.

ωk,

Lk ωk − tk,

1)退化过程再也不回到阈值, 前一次达到阈值

的时刻即是最后逃逸时间, 这意味着寿命早已终止.
假设最后一次达到阈值的时刻为   那么有剩余寿

命  为   其概率等于退化过程回不到阈值

的概率

Pr {Lk = ωk − tk} =

1−
∫ +∞

0

|ξ − xk|√
2πσ2

Bl
3
k

exp

[
− (ξ − µlk − xk)

2

2σ2
Blk

]
dlk =

1− exp
(
−2|ξ − xk|µ

σ2
B

)
=

1− exp
[
−2(xk − ξ)µ

σ2
B

]
(25)

Lk

2)退化过程会回到阈值, 最后逃逸时间下的剩余

寿命   大于 0. 此时可根据情况 1 的方式进行求

解, 结果如下

fL(lk; Tmax) =

∫ lk

0

fT0(lk − τ ; Tmax − τ)fL̃(τ)dτ

(26)

其中,

fL̃(τ) =
xk − ξ√
2πσ2

Bτ
3
exp

[
− (ξ − µτ − xk)

2

2σ2
Bτ

]
(27)

Pr {Lk = ωk − tk},
1− Pr {Lk = ωk−tk}.

从上式中可以看出, 当退化量超过阈值后, 存
在两种可能的情况, 即退化过程回到阈值之下与退

化过程彻底远离阈值. 需要注意的是, 这两种情况

均有可能发生, 可通过式 (25)计算得到退化过程回

不到阈值的概率为     而能回到阈

值的概率等于 

综上, 基于最后逃逸时间下的剩余寿命预测结

果便已经推导得到. 由于退化过程的随机性, 退化

过程即使超过阈值后仍有可能返回阈值之下. 因此,
不同于首达时间下剩余寿命预测问题, 最后逃逸时

间下的剩余寿命预测需要考虑退化量是否大于阈

值, 进而需分以上三种情况进行讨论. 

2.3    考虑随机效应影响下的寿命分布推导

x0

x0

x0

ui, σi,

ϖi.

在实际工程中, 受样本间差异性的影响, 退化

过程的初值往往存在差异性, 即  取值不同. 为描

述样本差异性所带来的影响, 通常在退化过程中引

入随机效应, 也就是假设  服从某种随机分布. 鉴
于高斯混合模型能够近似逼近任意分布, 本文假设

 服从高斯混合模型, 其中每个高斯分布间相互独

立, 且第 i 个高斯分布期望为   标准差为   以及

权重为    那么这种情况下的寿命分布如定理 2
所示.

ξ

(0, Tmax), x0

ui, σi,

ϖi

定理 2. 若退化过程如式 (7)所示, 其阈值为  ,
给定寿命的取值范围为   且退化初值为 

存在随机效应, 服从期望为   标准差为   以及

权重为  的高斯混合模型 (i = 1, 2,···, N), 那么基

于最后逃逸时间的寿命分布 PDF为

fT (t; Tmax) =

∫ t

0

fT0
(t− τ ; Tmax − τ)fT̃ (τ)dτ (28)

fT0(t− τ ; Tmax − τ)

fT̃ (τ)

其中,   的表达形式可由式 (10)
直接得到,   为Wiener过程的首达时间下寿命

分布 PDF, 即

fT̃ (τ) =

N∑
i=1

ϖi
µσ2

i + σ2
B(ξ − ui)√

2π(σ2
Bτ + σ2

i )
3
×

exp

[
− (ξ − ui − µτ)

2

2(σ2
Bτ + σ2

i )

]
(29)

T0 =证明. 与第 2.1节中推导过程类似, 可以得到 
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T − T̃ , T0 T0  因此首先计算  的表达形式. 根据  的定

义可知, 式 (8)等价于

T0 = sup{t : µt+ σB(t) ≤ 0} (30)

T0

T0

由式 (30)可以发现,   的取值与退化初值以

及阈值无关, 其分布形式仅取决于退化过程的漂移

系数与扩散系数. 因此,   的概率密度函数仍为式

(10)所示.
另一方面, 受随机初值的影响, 式 (1)可以等价

为初值为 0的退化过程通过一个随机阈值的首达时

间问题, 即

T̃ = inf{t : X(t) ≥ ξ|x0 < ξ} =

inf{t : µt+ σB(t) ≥ ξ − x0} (31)

T̃

fT̃ (τ)

因此, 根据全概率公式,     的概率密度函数

 为

fT̃ (τ) =

∫ +∞

−∞

ξ − x0√
2πσ2

Bτ
3
exp

[
− (ξ − x0 − µτ)

2

2σ2
Bτ

]
×{

N∑
i=1

ϖi√
2πσ2

i

exp

[
− (x0 − µi)

2

2σ2
i

]}
dx0 (32)

为便于求解式 (32), 根据文献 [23]给出如下引

理 1.
Z ∼ N(α, β2), C ∈ R+, ω1, ω2,

A,B ∈ R,
引理 1[23]. 若   且   

  则有

EZ

[
(ω1 −AZ) exp

(
− (ω2 −BZ)

2

2C

)]
=

√
C

B2β2 + C

(
ω1 −A

Bω2β
2 + αC

B2β2 + C

)
×

exp

(
− (ω2 −Bα)

2

2B2β2 + 2C

)
(33)

EZ [·]其中,   表示关于 Z 的期望.
根据引理 1, 便可得到如下结果∫ +∞

−∞

ξ − x0√
2πσ2

Bτ
3
exp

[
− (ξ − x0 − µτ)

2

2σ2
Bτ

]
×

{
ϖi√
2πσ2

i

exp

[
− (x0 − µi)

2

2σ2
i

]}
dx0 =

µσ2
i + σ2

B(ξ − ui)√
2π(σ2

Bτ + σ2
i )

3
× exp

[
− (ξ − ui − µτ)

2

2(σ2
Bτ + σ2

i )

]
(34)

T̃进一步, 根据高斯混合模型的性质,   的概率

fT̃ (τ)密度函数  为式 (29)所示.  □

注 2. 需要注意的是, Wiener退化过程模型的

参数估计问题在很多文献中已经得到了广泛研究,
例如文献 [9−11], 受篇幅所限本文不再讨论. 

3    数值仿真
 

3.1    寿命分布

µ σB ξ

x0 Tmax =

首先根据定理 1和定理 2中所得结论验证寿命

分布的正确性. 为验证定理 1, 假设退化过程的漂移

系数  与扩散系数  分别为 1和 2, 阈值  为 5, 退
化初值  为 0, 最大取值范围  500. 那么便可

得到寿命分布的 PDF如图 3所示.

  

0 5 10 15 20 25 30 35 40

寿命

0

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

P
D
F

首达时间意义下寿命分布
蒙特卡洛仿真结果

首达时间意义下寿命分布
理论结果
最后逃逸时间意义下寿命
分布蒙特卡洛仿真结果
最后逃逸时间意义下寿命
分布理论结果

 

图 3   寿命分布 PDF
Fig. 3    PDF of the lifetime distribution

 

从图 3中可以发现, 本文所得理论结果与蒙特

卡洛得到的仿真结果一致, 说明了本文方法在理论

上的正确性. 此外, 与首达时间下的结果进行对比

可以发现, 最后逃逸时间下寿命期望和方差都要明

显大于首达时间下的结果, 这也和第 2.1节中分析

结果一致.
Tmax

Tmax

Tmax

Tmax

Tmax

Tmax

Tmax

若分别令   为 20和 50, 得到结果如图 4所
示. 由图 4可见, 若  的取值过小, 得到寿命分布

在接近  的取值部分存在明显的误差. 为了更好

地对比  的取值对寿命分布的影响, 图 5展示了

4种  下寿命分布 PDF. 从图 5中可以发现, 当
 取值较小时, 估计得到寿命分布与式 (3)所定

义寿命分布之间的误差随着寿命取值的增大而增

大, 而  的取值越大越接近式 (3)中所定义的寿

命分布.

µ σB ξ

Tmax = 500, x0 u1 = 1,
u2 = 2, u3 = 3, σ1 = 1, σ2 = 1/2, σ3 = 1/3

对于定理 2的验证, 假设退化过程的漂移系数

 与扩散系数  分别为 1和 2, 阈值  为 5, 最大取

值范围     退化初值  服从期望为 

  标准差为  ,
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ϖ1 = 0.2, ϖ2 = 0.6, ϖ3 = 0.2以及权重为    的高斯混

合模型. 那么便可得到寿命分布的 PDF如图 6所
示. 从图 6中可见, 本文方法能够很好地拟合蒙特

卡洛得到的结果, 证明了本文方法理论正确性. 

3.2    敏感度分析

µ σB ξ

x0 Tmax =

实际上, 退化过程的参数不同, 也会导致得到

的寿命分布存在较大差异性. 为更好地体现模型参

数对寿命分布的影响, 进一步分析模型参数的敏感

性. 假设退化过程模型如式 (7)所示, 模型参数漂移

系数  与扩散系数  分别为 1和 2, 阈值  为 5, 退

化初值  为 0, 最大取值范围  500.

µ首先, 改变漂移系数  的取值, 并得到了不同

取值下寿命分布 PDF如图 7所示. 在图 7中, 柱状

图表示通过蒙特卡洛数值仿真得到的寿命分布, 实

线和虚线分别表示最后逃逸时间下和首达时间下的

µ寿命分布 PDF. 从图 7 中可以发现,   取值越大,

寿命分布的期望和方差越小, 并且越接近首达时间

下寿命分布.

σB

σB

类似地, 图 8显示了不同扩散系数  取值下

寿命分布的 PDF. 从图 8中可以发现,   的取值

越小, 越接近首达时间下的结果.

µ σB

µ σB

由此可见, 漂移系数  与扩散系数  的比值越

大, 最后逃逸时间下的寿命分布 PDF越接近首达

时间下的结果; 反之, 则偏差越大. 需要注意的是,

漂移系数  与扩散系数  的比值反映了退化过程

的动态特性与波动性. 也就是说, 退化过程的动态

特征和波动性越强, 最后逃逸时间下寿命结果与首

达时间下的结果差异越大. 实际上, 退化过程的动

态特征和波动性越强, 退化过程越容易在早期超过

给定阈值, 在这种情况下, 若仍采用首达时间来定

义寿命或剩余寿命, 很可能导致预测得到的寿命远

小于实际寿命.
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图 4    不同 Tmax取值下寿命分布 PDF

Fig. 4    PDF of the lifetime distribution with
different Tmax
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图 5    4种 Tmax取值下寿命分布 PDF

Fig. 5    PDF of the lifetime distribution with four differ-
ent Tmax
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图 6    随机效应影响下寿命分布 PDF

Fig. 6    PDF of the lifetime distribution with
random effects
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图 7    不同 μ 取值下寿命分布 PDF

Fig. 7    PDF of the lifetime distribution with different μ
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4    实例验证

本节将通过滚动轴承与激光器的两组实际退化

数据, 分别说明本文方法在数据波动较大与较小两

种情况下的有效性. 需要注意的是, 由第 2节可知,
本文仅考虑了线性Wiener退化过程模型的寿命预

测问题. 因此, 在本节中主要将本文所得到结果与

首达时间下基于线性Wiener过程模型的寿命预测

结果 (见文献 [9, 24−25])进行对比. 

4.1    滚动轴承实例

滚动轴承是一种典型的退化元件, 其广泛应用

于武器装备、航空航天、生产制造等关键系统的旋

转机械设备中. 研究表明滚动轴承的退化失效是引

起旋转机械发生故障的重要原因[26]. 通常采用其振

动信号的最大振幅或均方根来反映滚动轴承的健康

性能状态. 因此, 本文采用轴承最大振幅数据来描

述其退化状态.
本文采用西安交通大学雷亚国教授[15, 20] 课题组

的轴承全寿命周期数据对本文方法进行验证. 由第 2
节可知, 受算法复杂性和计算复杂度所限, 本文仅

考虑了线性退化模型的寿命与剩余寿命分布求解问

题. 因此, 本文仅对具有线性特征的退化数据进行

分析, 3_5轴承的最大振幅退化轨迹如图 9所示.
从图 9中可以发现, 该退化过程具有较为明显的线

性趋势, 且该数据具有较强的动态随机特性. 为更

好地进行对比实验, 本文采用经验模态分解算法

(Empirical mode decomposition, EMD)对该轴承数

据进行滤波处理, 图 9中虚线即为滤波后的轴承退化数

据, 可以发现滤波后的数据更加平稳, 也更具有线

性特征.
根据线性Wiener过程模型的特性, 采用极大

ξ = 20

似然估计算法即可得到退化模型的参数估计值. 接
下来, 根据文献 [20]中轴承失效定义方式, 给定失

效阈值为  g, 采用第 2.1节中所得到的结论便

可计算出首达时间和最后逃逸时间下剩余寿命分

布 PDF. 基于原始退化数据和滤波后数据的预测结

果分别如图 10 (a)和图 10 (b)所示.
从图 10 (a)中可以发现, 首达时间下的剩余寿

命分布 PDF与最后逃逸时间下的剩余寿命分布 PDF
存在明显差异. 由图 10 (a)估计当退化时间接近 35 min
时, 退化过程能够达到给定阈值, 说明首达时间下

的剩余寿命已经接近为 0 min, 这远远小于真实寿

命 114 min. 图 10 (b)则反映了滤波后的剩余寿命

预测结果, 可以发现通过滤波的方法可以降低数据

的波动性 (如图 9所示), 使得计算得到的首达时间

下结果与最后逃逸时间下结果几乎一致.
为更好地对比, 图 11给出了两种不同定义方

式下剩余寿命期望的对比. 在图 11中, 分别给出了

实验室获取的真实寿命以及基于原始数据、滤波数

据下根据两种不同寿命定义方式计算得到的剩余寿

命预测值. 从图 11中可以发现, 首达时间下的寿命

预测值为 35 min, 与真实寿命相差 79 min, 而基于

最后逃逸时间计算得到的寿命为 97 min, 更加接近

全寿命周期实验中得到的实际寿命. 相比之下, 通
过滤波后数据得到的结果, 仍然远远偏离真实剩余

寿命, 并不能有效改善剩余寿命预测的准确度.
通过以上对比可以发现, 当退化的随机性和波

动性比较强, 退化过程很容易在退化的初始阶段就

超过阈值, 若仍采用首达时间来定义寿命与剩余寿

命, 则可能会导致设备提前终止运行或过早维护,
引起不必要的浪费. 与之相反, 基于最后逃逸时间

的定义, 可以克服这一局限性, 具有较好的鲁棒性

与适应性. 另外, 通过与滤波后结果对比可以发现,
虽然采用滤波、平滑等方法可以减小数据的随机
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图 9    轴承退化轨迹

Fig. 9    Degradation path of a bearing
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性与波动性, 但并未有效改善剩余寿命预测结果; 此

外, 通过滤波、平滑等方法也可能会消除退化以及数据

本身的随机性与不确定性, 可能会导致预测结果出现

偏差.

需要注意的是, 由于其他几组轴承数据具有较

强非线性而不适用于线性Wiener过程模型, 因此

未采用第 2.1节中所提方法进行分析. 但是从表 1
中可以看出, 其他几组轴承数据首达时间下寿命明

显短于实际寿命, 相比之下, 最后逃逸时间下寿命

更加接近真实值. 

4.2    激光器实例

注意到, 轴承退化数据的波动性与随机性较强,
导致两种定义下剩余寿命预测结果存在较大差异.
接下来, 本文以激光器的公开退化数据说明当退化

过程随机性与数据波动性较小时, 两种定义方式的

剩余寿命预测情况.

µ̂ =

σ̂B = ξ =

图 12描述了文献 [27]中 15组激光器的退化

轨迹, 其中虚线为给定的失效阈值. 本节中采用第

8组数据予以说明, 其退化轨迹如图 13所示. 类似

地, 根据极大似然估计得到, 退化模型的参数为 

0.0015以及  0.0068. 给定失效阈值   6, 那
么可以得到剩余寿命预测结果如图 14所示.
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图 12   激光器的退化轨迹

Fig. 12    Degradation paths of the laser device
 

T0

T̃

T0 T ≈ T̃ .

从图 14中可以发现, 两种定义下的剩余寿命

分布 PDF非常接近, 这说明两种定义下的剩余寿

命预测结果几乎没有差别. 也就是说, 当数据的波

动性较小时, 两种定义下的寿命及剩余寿命没有太

大差别. 如图 15所示,   的期望和标准差分别为

20 h和 29 h. 而  的期望和标准差分别为 4 000 h
和 286 h, 因此  相对较小, 由式 (9)可知,  

综上所述, 从两个实际案例中可以发现, 相比

于首达时间下寿命及剩余寿命的定义, 最后逃逸时

间的定义方式具有更好的鲁棒性. 当退化过程具有

较强动态随机特性时, 能够避免由于退化值偶然超
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图 10    不同测试时间处剩余寿命分布 PDF

Fig. 10    PDF of the RUL distribution at
different testing time
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图 11    不同测试时间处剩余寿命期望

Fig. 11    Means of the RUL at different testing time
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过阈值而低估和误算其实际寿命; 当退化过程动态

随机性较弱时, 也能得到与首达时间下几乎一样的

结果. 这说明采用最后逃逸时间来描述随机退化设

备的寿命具有可行性与有效性, 存在潜在的工程应

用价值. 

5    结论

本文针对随机退化设备的寿命预测问题中, 传
统首达时间下的寿命与剩余寿命预测结果存在较为

保守的缺陷, 基于最后逃逸时间提出了一种新的寿

命与剩余寿命定义框架. 在这个新框架下, 给出了

基于线性Wiener过程模型的寿命与剩余寿命分布

解析表示, 并进一步扩展至随机效应影响下的退化

模型. 最后分别通过数值仿真与工程实例证实了本

文所提理论的正确性与有效性, 说明了采用最后逃

逸时间来定义寿命或剩余寿命具有一定的可行性.
通过对比可以发现, 相比于传统基于首达时间下的

寿命预测方法, 基于最后逃逸时间的寿命预测方法

具有更好的鲁棒性. 但本文方法仍有一些问题值得

进一步研究.
1) 本文仅给出了线性Wiener过程模型下的寿

命与剩余寿命预测结果, 但迄今为止国内外学者已

提出了很多新的退化模型, 例如非线性Wiener过
程模型等. 这些模型更具一般性与普适性, 有待进

一步研究其最后逃逸时间下寿命分布推导方法.
2) 相比于首达时间定义的‘‘保守”, 最后逃逸时

间较为‘‘激进”, 对于一些高可靠性要求的关键设备,
容易导致预测结果大于真实寿命, 如何在首达时间

‘‘保守”与最后逃逸时间‘‘激进”中选取一个‘‘折中”
的方案是一个值得研究的问题.

3) 迄今为止, 首达时间和最后逃逸时间主要用

于基于随机退化过程建模的剩余寿命预测方法中,
目前基于机器学习的寿命预测方法考虑相对较少,
有待进一步研究.

4) 由于退化随机性的影响, 当退化过程离开阈

值时, 无法立刻判定该退化过程之后是否能再次返

回阈值之下, 这会导致计算得到的最后逃逸时间与

真实逃逸时间存在一定的滞后.
5) 由式 (9)与前面分析可知, 最后逃逸时间下

的寿命分布方差大于传统首达时间下的结果, 这会

给维护决策带来一定的挑战, 如何减小预测结果的

方差也是一个值得研究的问题.
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