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摘    要   剩余寿命 (RUL)预测作为开展设备视情维护 (CBM)的前提条件, 已经引起学者和工程师的广泛研究. 现有基于

预测信息的 CBM策略侧重于设备退化过程非线性和时变不确定性的影响, 鲜有考虑带有量化误差和测量误差的寿命预测

信息对维护策略的影响. 鉴于此, 提出一种考虑量化误差和测量误差影响的随机退化设备 CBM策略. 首先, 构建一种带有

量化误差和测量误差的非线性退化模型框架, 计算首达时间下退化设备的 RUL预测信息. 其次, 以设备平均费用率为决策

目标, 讨论不同误差参数对 CBM策略的影响, 并求解获取设备的最优维护时机和动态检测间隔. 最后, 通过某型惯导系统

的陀螺仪退化案例对所提方法的有效性进行实例验证.
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Abstract   As a prerequisite for implementing devices＇ condition-based maintenance (CBM), remaining useful life
(RUL) prediction has garnered significant attention from both scholars and engineers. Existing CBM strategies
based on predictive information primarily address the effects of nonlinearity and time-varying uncertainty in the
device degradation process, while rarely considering the influence of lifetime prediction information with quantiza-
tion and measurement errors on maintenance strategies. To address this issue, this paper proposes a CBM strategy
for stochastic degradation devices that incorporates the influence of quantization and measurement errors. Firstly, a
nonlinear degradation model framework is developed that incorporates quantization and measurement errors, en-
abling the calculation of RUL prediction information for degraded devices at the first hitting time. Secondly, by ad-
opting the average cost rate of devices as the decision objective, the influence of different error parameters on the
CBM strategy is investigated, and the optimal maintenance timing and dynamic inspection intervals of devices are
determined through solution. Finally, the effectiveness of the proposed method is validated through a case study of
gyroscope degradation in a certain type of inertial navigation system.
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近年来, 随着信息自动化技术的迅速发展, 航

空航天、机械设备以及导弹武器等大型装备趋于集

成化、智能化以及复杂化, 其安全可靠的运维问题愈

加突出[1−3]. 针对这些正在服役的大型装备, 视情维

护 (condition-based maintenance, CBM)能够利用

实时监测数据进行动态评估和故障预测, 进而基于

获取的预测信息制定科学有效的健康管理策略[4−5].
现有 CBM策略主要分为基于随机过程的视情

维护策略和基于机器学习的视情维护策略两大类[6].
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基于机器学习的视情维护策略通过挖掘设备健康状

态相关的海量监测数据, 获取设备剩余寿命 (re-
maining useful life, RUL)预测信息, 从而制定维护

策略, 以减少设备停机时间, 改善生产流程[7]. 例如,
针对海上风力涡轮机, Lu等[8] 提出一种基于人工神

经网络的最优状态维护策略, 利用状态监测信息来

预测寿命百分比和最优阈值, 从而最大限度地降低

长期维护成本. Nguyen等[9] 则提出一种基于长短

期记忆 (long short-term memory, LSTM)网络的

预测维护框架. 该框架利用 LSTM网络来预测设备

未来发生故障的概率, 并基于此预测信息计算设备

维护成本和备件管理成本, 进而制定相应的维修替

换活动或备件订购. 此类方法能够自动提取设备监

测数据中的特征指标, 进而刻画出特征指标与 RUL
之间的映射关系, 但难以量化预测结果的不确定性,
对维护策略的制定与安排具有一定的挑战[10].

相比于机器学习的视情维护策略, 基于随机过

程的视情维护策略利用数理统计知识或随机过程模

型, 构建描述设备性能退化轨迹的随机模型, 并通

过计算的剩余寿命在线信息进行维护决策[11]. 该方

法能够准确刻画设备退化过程时变、测量等不确定

性, 进而推导出剩余寿命的解析概率分布, 便于后

续维护策略的制定. 例如, 在周期检测条件下, 文
献 [12−15]阐述一系列基于马尔科夫决策过程框架

的 CBM优化求解问题, 该方法将视情维护的最优

替换问题转化为一个离散的无限时间马尔科夫决策

过程. 蔡景等[16] 通过构建的Wiener 过程退化模型

和备件订购概念, 建立维修与备件联合优化模型.
在此基础上, 裴洪等[17] 和李京峰等[18] 分别考虑不完

美维护和随机冲击的影响, 构建基于Wiener过程

退化模型及可靠度函数, 以平均费用率最低为目标

制定视情维护与备件库存联合策略.
综上所述, 基于状态监测数据的 RUL预测信

息是开展视情维护策略的重要前提. 然而, 在实际

过程中, 由于噪声扰动、非理想仪器以及人为等随

机因素的影响, 通常难以直接获取描述设备健康状

态的监测数据. 因此, 考虑测量不确定性信息的维

护决策问题已经得到学者的广泛研究, 主要包括以

下两种解决思路: 一是针对测量噪声干扰的不完美

监测, 将维护问题纳入部分观测马尔科夫决策过程

及其变体框架下实现设备最优维护决策[19−20]; 二是

将基于状态的维护策略与系统状态估计、退化模型

参数更新相结合, 通过滤波算法实现设备的潜在退

化状态估计与模型参数在线更新, 进而获取 RUL
预测信息并基于此制定合理的维护活动[21−22].

值得注意的是, 对于卫星、无人机等航天飞行

器, 在实际数据采集过程中, 通常采用数字化测量

或模数转换 (analog-to-digital conversion, ADC)

等方式实现数字信号传输. 由于信道容量限制、成

本受限以及数据大小等因素, 导致实际获取的遥测

数据不可避免地存在量化误差[23−24]. 现有研究较少

关注量化误差对视情维护的影响, 如果直接利用这

种带有量化误差和测量误差的观测数据进行预测维

护, 可能导致安排的维护活动与设备真实情况存在

较大出入.
鉴于此, 本文提出一种综合考虑量化误差和测

量误差影响的设备视情维护策略. 首先, 通过均匀

舍入量化器和高斯分布分别描述设备退化过程的量

化误差和测量误差, 建立一种非线性退化的复合模

型框架, 基于首达时间概念推导出设备 RUL的概

率分布; 其次, 以设备平均维护费用率为决策目标,
分别讨论分析量化误差和测量误差对维护策略的影

响, 通过优化求解获取设备最优维护时机和动态维

护间隔; 最后, 通过某型惯导系统的陀螺仪退化案

例对所提方法的有效性进行实例验证.

 1　考虑量化误差和测量误差影响的剩余

寿命预测

 1.1　量化误差和测量误差影响下设备退化建模

{X (t) , t ≥ 0}

Wiener过程, 是由 Brownian运动驱动的一类

连续时间连续状态的随机过程. 由于测量噪声和量

化误差的影响, 设备真实退化过程是难以直接观测

的. 因此, 本文采用扩散过程来描述非线性退化过

程  [25]:

X (t) = X (0) + λ

∫ t

0

µ (τ ;α) dτ + σBB (t) (1)

X (0) λ σB

B (t)

µ (τ ;α)

t τ

α

其中,   为退化初始值;   和  分别表示退化过

程的漂移系数和扩散系数;   为标准 Brownian
运动; 为了描述非线性退化过程, 令  表示关

于时间  的非线性函数,   表示积分中的连续自变

量,   为参数向量.

{X (t) , t ≥ 0}

{Y (t) , t ≥ 0}

然而, 在监测数据采集过程中, 除了噪声扰动引

起的测量误差外, 通常还存在 ADC引起的量化误差.
因此, 真实退化过程  是隐含的且实际

获取的观测数据不可避免地存在量化误差和测量误

差, 进而观测退化过程  可以描述为:
X̃ (t) = X (t) + ε (t)

Y (t) = qu
[
X̃ (t)

] (2)

ε(t)

qu[·]
Y (t) X̃(t)

et = Y (t)− X̃(t) t

式中,   表示由环境、仪器或噪声扰动引起的测

量误差;   表示均匀舍入量化器的非线性映射函

数, 用于描述  与  之间的关系. 为了便于表

示, 令  表示  时刻对应的量化误差.
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ε (t)

根据中心极限定理可知, 大量独立、随机的微小

因素共同作用所导致的总误差, 其分布会趋近于高斯

分布, 并且高斯分布具有良好的数学性质, 能够极大地

简化建模过程. 此外, 现有大量关于测量误差的 RUL
预测研究均采用高斯分布实现测量误差建模[25−28].
因此, 本文假设测量误差  服从高斯分布, 即

ε (t) = µε

∫ t

0

µ (τ ;α) dτ + υt (3)

µε

∫ t

0
µ(τ ;α)dτ

υt ∼ N(0, σ2
ε)

σ2
ε

t

其中,   表示与时间相关的系统性误

差;   表示服从正态分布的随机误差,
 表示随机误差的方差. 当设备受到冲击、瞬时干

扰或者传感器偶尔失灵时, 个别退化监测点可能存

在大幅值误差. 在这种情况下, 使用高斯分布会严

重低估大误差出现的概率, 可能导致系统鲁棒性差,
此时应考虑采用   分布或者混合高斯分布进行建模.

X(t)

Y (t)

X(t)

σ2

q et

为了实现 ADC 引起的量化误差的准确建模,
本文考虑采用均匀舍入量化器对研究问题进行简

化. 其中, 量化器可以视为真实退化过程  与实

际观测过程  之间的非线性映射关系. 根据现有

研究 [23−24]关于均匀舍入量化器的描述, 当量化

器输入信号  服从高斯分布时, 量化误差被当作

一个随机变量, 其概率密度函数 (probability dens-
ity function, PDF)可由输入高斯信号的方差 

和量化误差的量程  共同决定. 此时, 量化误差 

对应的 PDF能够被表达如下:

fE (et)=


1

q


1 + 2

+∞∑
n=1

cos
(
2πnet

q

)
×

exp
(
−2π2n2σ2

q2

)
 ,−q

2
< et <

q

2

0, 其他

(4)

n ∞从式 (4)中发现, 当  趋于 +  时, 可以推导出

lim
n→+∞

exp(−2π2n2σ2/q2) =

lim
n→+∞

exp[−2π2(n+ 1)
2
σ2/q2]∑+∞

n=1 exp(−2π2n2σ2/q2)

cos(2πnet/q) ∈ [−1, 1]∑+∞
n=1 cos(2πnet/q)× exp(−2π2n2σ2/q2)

σ/q

q

σ2 = σ2
Bt t

et

et ∼ U(a, b) a = −0.5q b = 0.5q

等于 0, 这意味着无穷级数 

是收敛的. 由于  , 无穷级数

 同样是收

敛的. 此外, 假设量化误差服从均匀分布和实际分

布之间的差异会随着比值  的增大而减小. 在实

际情况中, 量化量程  通常比较小, 而Wiener过程

的方差  随着时间  不断增大. 因此, 本文

将量化误差  假设为均匀分布开展后续研究是合

理的, 即 , 且 、 .
注 1. 对于设备退化监测这种极度依赖数据长

期趋势和微小变化的应用场景, 均匀舍入量化器因

其无偏性和对趋势的高保真度在描述量化误差时具

有明显优势. 它确保了量化后的数据能够最大限度

地反映原始数据的演化规律, 为后续的剩余寿命预

测以及维护决策提供了数据基础. 而截尾量化或四

舍五入量化在长期数据采集过程中会产生严重的系

统性偏差, 可能影响设备健康状况的评估, 因此实

际应用中较少使用.

{Y (t), t ≥ 0}
基于状态空间模型的框架 ,  观测退化过程

 可通过非线性状态空间模型进行重

构, 具体如下所示:
xk = x0 + λk

∫ tk

0

µ (τ ;α) dτ + σB∆B (tk)

x̃k = xk + εk = xk + µk

∫ tk

0

µ (τ ;α) dτ + υk

yk = qu[x̃k] = x̃k + ek

(5)

xk x̃k yk tk

λk tk

εk tk µk

σB∆B(tk) ∼ N(0, σ2
Btk)

其中,  、  以及  分别为  时刻的真实退化状

态、测量状态以及实际观测状态;   为  时刻的漂

移系数;   为  时刻的测量误差;   表示系统性误

差的随机参数;  .

 1.2　模型参数估计

Y =[Y1, Y2, · · · , Yi]
T

N

Yi, 1:M =[yi, 1, yi, 2, · · · , yi, j ]T

i ti, 1:M = [ti, 1, ti, 2, · · · , ti, j ]T

X = [X1, X2, · · · , Xi]
T

假设  表示  个退化设备

的历史监测数据, 其中 

表示第  个设备在  时

刻的观测数据.   则表示设

备潜在退化状态. 根据构建的离散退化模型 (5)和
卷积公式, 可以得到观测数据的概率分布:

fYi, j (yi, j) =

∫ b

a

∫ +∞

−∞
fXi, j (yi, j − εi, j − ei, j) ×

fξi, j (εi, j)fEi, j (ei, j)dεi, jdei, j (6)

fYi, j
(·) fXi, j

(·) fξi, j
(·) fEi, j

(·)
yi, j xi, j εi, j ei, j

其中,  、 、  和  分别表

示 、 、  和   的 PDF.
xi, j εi, j ei, j由于 、  服从高斯分布, 且  服从均匀

分布, 利用卷积公式, 式 (6)能够进一步转化为:

fYi, j (yi, j) =

∫ b

a

1

(b− a)
√
2π (σ2

Bti, j + σ2
ε)

×

exp

[
−
(
yi, j − ei, j − λ̃h(ti, j)

)2
2 (σ2

Bti, j + σ2
ε)

]
dei, j =

q−1

[
Φ

(
b− yi, j + λ̃h(ti, j)√

σ2
Bti, j + σ2

ε

)
−

Φ

(
a− yi, j + λ̃h(ti, j)√

σ2
Bti, j + σ2

ε

)]
(7)
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λ̃ = λ+ µε h (ti, j) =
∫ ti, j

0
µ (τ ;α)dτ Φ(·)其中,  ;  ;   表

示标准正态分布的累积分布函数 (cumulative dis-
tribution function, CDF).

Θ=
{
λ, σ2

B , α, µε, σ
2
ε

}
yi, j

ℓ(Θ | Y )

由于均匀舍入量化器的设计通常是已知的, 因此

需要估计的模型未知参数为 .

通过极大似然估计方法, 关于观测数据  的对数

似然函数  能够被构建为:

ℓ(Θ | Y ) =

N∑
i=1

Mi∑
j=1

ln fYi, j
(yi, j) (8)

Mi其中,   表示第 i个退化设备的监测点数量.

xk Y1:k

Θ̂

基于多维搜索的方法, 通过极大化式 (8)能够

得到模型未知参数的估计值. 为了避免极大似然估

计在处理高维非线性模型时可能面临初始值敏感、

收敛困难等问题, 本文将极大似然估计结果作为模

型初始值, 然后利用实时获取的观测数据和粒子期

望最大化 (expectation maximization, EM)算法来

实现模型参数的在线更新, 以降低参数估计的不确

定性. 根据期望最大化原理, 本文将真实退化状态

 当作隐含状态, 进而利用实际观测数据  来

获取模型参数向量估计值 , 具体实现过程如下:
tk (k = 1)

Θ
(0)
k

1)初始化. 令初始时刻为 , 选择参数

向量初始值 .

Θ
(q)
k Y1:k

p (xk, Y1:k | Θ) M

{x(1)
k , x

(2)
k , · · · , x(M)

k }
xk

2)计算 E步. 在当前参数  和观测数据 

下, 使用粒子平滑器从  中生成  条

样本路径 . 此时, 对数联合似

然函数关于隐含状态  的条件期望可以近似为:

ℓ(Θ | Θ̂
(q)

k ) = E
xk|Θ̂

(q)
k , Y1:k

{ln p(xk, Y1:k | Θ)} ≈

E
xk|Θ̂

(q)
k , Y1:k

{
1

M

M∑
m=1

[
ln p(Y1:k | x(m)

k , Θ) +

ln p(x(m)
k | Θ)

]}
(9)

ℓ
(
Θ | Θ̂

(q)

k

)
3)计算M步. 通过最大化  函数寻

找参数值, 即

Θ̂
(q+1)

k = argmax
Θ

ℓ
(
Θ | Θ̂

(q)

k

)
(10)

Θ̂
(q+1)

k由于非线性因素的影响, 无法给出  的解

析解, 可以使用数值优化方法来求解.

q = q + 1

4)迭代. 如果 EM算法已经收敛, 则终止此步

骤, 输出参数估计结果; 否则, 令 , 并返回

2)重新计算.

 1.3　剩余寿命预测

y1:k = [y1, y2, · · · , yk]T

x1:k = [x1, x2, · · · , xk]
T

yk = xk + εk + ek

根据观测数据   和真实

退化数据  之间的关系, 在

首达时间意义下设备剩余寿命预测结果能够被获

取. 具体地, 由于 , 可以得到真实退

xk = yk − εk − ek εk

N(µε

∫ tk
0

µ(τ ;α)dτ , σ2
ε) ek

U (a, b)

化值 . 其中, 测量误差  服从高斯

分布 , 量化误差  则服从均

匀分布 . 因此, 通过全概率公式能够得到量

化误差和测量误差共同影响下设备剩余寿命的 PDF:

fLk

(
lk
)
=

∫ b

a

∫ +∞

−∞
H
(
lk
)
fξk
(
εk
)
fEk

(
ek
)
dεkdek

H
(
lk
)
=

W−λ
(∫ tk+lk

tk
µ
(
τ ;α

)
dτ−lkµ

(
tk+lk;α

))√
2πσ2

Bl
3
k

×

exp

[
−
(
W − λ

∫ tk+lk
tk

µ
(
τ ;α

)
dτ
)2

2σ2
Blk

]
(11)

W = ω − yk + εk + ek ω

lk tk

其中,  ,   则表示设备预先设

定的失效阈值;   为设备在  时刻对应的 RUL.
TN
(
µ, σ2, a, b

)
µ− σ(ϕ((b− µ)/σ)− ϕ((a− µ)/σ))/

(Φ((b− µ)/σ)− Φ((a− µ)/σ))

根据截断正态分布的性质, 可知 

对应的期望为  

. 此时, 式 (11) 的剩

余寿命 PDF能够变换如下:

fLk
(lk) =

∫ b

a

∫ +∞

−∞

W−λ (η (lk)−lkµ (tk+lk;α))√
2πσ2

Bl
3
k

×

exp

[
− (W − λη (lk))

2

2σ2
Blk

]
fξk(εk)fEk

(ek) dεkdek =

Gk

(
λ̃η(lk)σ

2
ε + σ2

Blk
)

qlk
(
σ2
Blk + σ2

ε

) {
λ̃η(lk)−

√
σ2
Blk + σ2

ε

Gk

Dk

}
Gk = Φ

(
ω+b−yk−λ̃η (lk)√

σ2
Blk+σ2

ε

)
− Φ

(
ω+a−yk−λ̃η (lk)√

σ2
Blk+σ2

ε

)

Dk = ϕ

(
ω+b−yk−λ̃η (lk)√

σ2
Blk+σ2

ε

)
− ϕ

(
ω+a−yk−λ̃η (lk)√

σ2
Blk+σ2

ε

)
(12)

η (lk) =
∫ tk+lk
tk

µ (τ ;α)dτ ϕ其中,  ;   表示标准正态分

布的 PDF. 式 (12)的详细证明过程见附录 A.
由于上式的 PDF形式复杂, 解析解可能不存

在, 其 RUL 对应的期望和方差可近似表达如下:

E
(
Lk

)
=

∫ +∞

0

lkfLk
(lk) dlk=E

(
2ω − 2yk + a+ b

2λ̃µ
(
tk;α

) )
Var

(
Lk

)
= E

(
L2
k

)
− E2

(
Lk

)
=

E

(
(b− a)2

12
(
λ̃µ
(
tk;α

))2 +
σ2
ε +

(
2ω − 2yk + a + b

2

)2
(
λ̃µ
(
tk;α

))2 +

(
2ω − 2yk + a+ b

)
σ2
B

2
(
λ̃µ
(
tk;α

))3
)
− E2

(
2ω − 2yk + a+ b

2λ̃µ
(
tk;α

) )
(13)
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式 (13)的详细证明过程见附录 B.

 2　量化误差和测量误差对于维护策略影响

分析

 2.1　视情维护模型

视情维护主要分为失效性替换和预防性替换,
具体如下:

tk yk

ω tk

Cf

1)若在  时刻的监测数据  超过预先设定的

失效阈值 , 认为部件失效, 即在  时刻进行失效

性替换, 替换成本为 .

tk yk

ω tk

E(lk) ωp

E(lk) ≥ ωp

Cp Cp

< Cf

2)若在  时刻的监测数据  未超过预先设定

的失效阈值  ,  计算得到   时刻的剩余寿命为

.  设预防性替换的剩余寿命阈值为  ,  若

, 为了防止部件在下一检测间隔内失效,

对部件进行预防性替换 ,  替换成本为  ,  且  

.
根据更新−报酬理论, 在不考虑测量误差和量

化误差条件下, 设备在零时刻长期平均费用模型可

以构造为:

C (tp) =
EU

EV
=

CpR (tp) + CfF (tp)∫ tp
0

R (τ) dτ
=

CpR (tp) + CfF (tp)

tpR (tp) +
∫ tp
0

τf (τ) dτ
(14)

EU EV

tp F (tp)

R (tp) = 1− F (tp) f(·)

其中,   表示替换周期的期望费用;   表示期望

周期长度;   为需要优化的设备替换时间;   为

设备预测寿命的 CDF;  ;   表

示设备寿命预测的 PDF.

 2.2　不同误差对维护策略的影响

同理, 在考虑量化误差和测量误差时, 设备长

期平均费用模型为:

Cε, e (tp) =
EUε, e

EVε, e
=

CpRε, e (tp) + CfFε, e (tp)∫ tp
0

Rε, e (τ) dτ
=

CpRε, e (tp) + CfFε, e (tp)

tpRε, e (tp) +
∫ tp
0

τfε, e (τ) dτ
(15)

EUε, e

EVε, e

Rε, e (tp)

Fε, e (tp)

fε, e (·)

其中,   表示考虑量化误差和测量误差影响下

替换周期的期望费用;   表示考虑量化误差和测

量误差影响下期望周期长度;   表示考虑量化

误差和测量误差影响下设备的可靠度函数; 

表示考虑量化误差和测量误差影响下设备寿命预测

的 CDF;   表示考虑量化误差和测量误差影

响下设备寿命预测的 PDF.

为了说明量化误差和测量误差对维护策略的影

响, 本文通过引入文献 [29]随机序的定义用于比较

两个随机变量之间的大小, 具体结论如下:
δ β

∀ς ∈ R Pr(δ > ς) ≥ Pr(β > ς) δ

β

引理 1 [29]. 给定任意两个随机变量   和  , 若
 且   时, 则认为变量  

随机大于 , 反之亦然.
{X (t) , t ≥ 0}

{Y (t),

t ≥ 0}

定理 1. 假定潜在退化过程 、量

化误差和测量误差共同影响下实际观测过程 

 分别由式 (1)和式 (2)描述. 在不考虑或考虑

测量误差和量化误差两种情况下, 分别采用式 (14)
和式 (15)进行视情维护策略, 那么有:

µε = σε = 0

fTe
(t) q EV ≥

EVe

Ce (tp) ≥ C (tp)

1)若测量误差参数 , 设备寿命分布

 随着  的增大而递减, 期望周期长度 

 (量化误差影响下期望周期长度)以及期望费

用率 .
q = 0 σε = 0

Tε µε µε ≥ 0

T ≥ Tε −λ ≤ µε < 0 T < Tε

2)若量化量程  且 , 认为预测寿命

 随着  的增大而减小. 特别地, 当  时, 真
实寿命 ; 当  时,  .

q=0 σε=0 µε≥0

EV ≥EVε

Cε (tp) ≥ C (tp)

3)若量化量程 ,   且 , 则期望周

期长度  (测量误差影响下期望周期长度)
以及长期平均费用率 .

µε = σε = 0

fTe
(t)

证明. 1)当测量误差参数  时, 观测

数据仅考虑量化误差的影响,   的表达式如下:

fTe
(t) =

Φ

(
ω+b−λη(t)√

σ2
Bt

)
− Φ

(
ω+a−λη(t)√

σ2
Bt

)
qt

×λη (t)−
√
σ2
Bt

ϕ

(
ω+b−λη(t)√

σ2
Bt

)
− ϕ

(
ω+a−λη(t)√

σ2
Bt

)
Φ

(
ω+b−λη(t)√

σ2
Bt

)
− Φ

(
ω+a−λη(t)√

σ2
Bt

)


(16)

η (t) =
∫ t

0
µ (τ ;α)dτ q = b− a

b = −a = 0.5q

fTe
(t)

其中,  . 由于量化量程 

以及 , 进而对上式进行简化处理, 变
换后的  为:

fTe(t) =
Φ
(

U + 0.5q
σ

)
− Φ

(
U − 0.5q

σ

)
qt

×λη(t)− σ
ϕ
(

U + 0.5q
σ

)
− ϕ

(
U − 0.5q

σ

)
Φ
(

U + 0.5q
σ

)
− Φ

(
U − 0.5q

σ

)


U = ω − λη (t) , σ =
√

σ2
Bt

(17)

q

fTe
(t) q

由于量化量程  同时出现在分母和分子上, 难
以直接求导得到  随量化量程  的变化趋势.
对此, 本文采用以下方法进行分析.

g(q) h(q)步骤 1. 定义辅助函数. 给定函数  和 , 有
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
g (q) = Φ

(
U + 0.5q

σ

)
− Φ

(
U − 0.5q

σ

)
h (q) = ϕ

(
U + 0.5q

σ

)
− ϕ

(
U − 0.5q

σ

) (18)

fTe
(t)此时, 量化误差影响下设备寿命分布  为:

fTe
(t) =

g (q)

qt
×
{
λη(t)− σ

h (q)

g (q)

}
(19)

g(q) h(q) Φ(·)
ϕ(·)

q (U + 0.5q)/σ (U − 0.5q)/σ

g(q) q

步骤 2. 分析  和  的单调性. 由于 

和  分别表示标准正态分布的 CDF, 当量化量程

 增加时,   和  分别对应增

加和减小, 因此  随着量程  单调递增.
h(q)

U

U = ω − λη (t) > 0 q ∞
h (q)

根据标准正态分布的性质, 函数  的变化趋

势取决于  的符号. 根据工程实际需求, 通常认为

, 当  从 0增加到 +  时, 函数

 单调递减.
h(q)

g(q) λη(t)− σh(q)/g(q)

g(q) qt q g(q)

qt g(q)/(qt) q

步骤 3. 变化趋势分析. 由于函数  单调递

减而   单调递增,   单调递增.
 和  均随着量程  增加, 但  的增长速度明

显慢于  的增长速度,   随着  增大而减小.

fTe
(t) T ≥ Te

R(t) ≥ Re(t)

EVe =
∫ tp
0

Re(τ)dτ EV =
∫ tp
0

R(τ)dτ

EV ≥ EVe

CpRe(tp) + CfFe(tp) = Cp + (Cf − Cp)Fe(tp)

CpR(tp) + CfF (tp)

= Cp + (Cf − Cp)F (tp) Ce(tp) ≥ C(tp)

Te Re(·)
Fe(·)

综上所述, 第一部分递减, 第二部分递增, 但第

一部分的影响更强, 因此  递减, 且 . 基
于引理 1 关于随机序的定义, 可得 . 考
虑到   以及  , 推

导可得替换时间周期 . 此外, 通过比较期

望周期费用可知, 考虑量化误差的期望周期费用

 大于

不考虑量化误差的期望周期费用 

,  进而可得  .
其中  表示考虑量化误差影响的预测寿命, 
表示量化误差影响下设备可靠度函数,   表示量

化误差影响下设备寿命预测的 CDF.
q = 0

fTε
(t)

2)当量化量程  时, 观测数据仅考虑测量

误差的影响, 设备寿命预测 PDF   的表达式

如下:

fTε(t) =
λ̃η (t)σ2

ε + σ2
Btω

t

√
2π(σ2

Bt+ σ2
ε)

3
exp

−
(
ω − λ̃η (t)

)2
2 (σ2

Bt+ σ2
ε)


(20)

µε σε

σε = 0 fTε
(t)

本文考虑的测量误差主要由系统性误差和随机

误差两部分组成, 其误差大小受  和  两个参数

的影响. 若 , 则  可以变化为:

fTε
(t) =

ω√
2πσ2

Bt
3
exp

{
− [ω − (λ+ µε) η (t)]

2

2σ2
Bt

}
(21)

ω − (λ+ µε) η (t) ≥ 0在工程实际中, 通常认为 ,

fTε
(t) µε

Tε µε

设备寿命分布  的随机变量对参数  是随机

减的, 因此预测寿命  随着   的增大而减小, 具
体如下所示.{

T ≥ Tε, 如果 σε = 0 和 µε ≥ 0

T < Tε, 如果 σε = 0 和− λ ≤ µε < 0
(22)

σε = 0 µε ≥ 0

T ≥ Tε

R(t)≥Rε(t) EVε=
∫ tp
0

Rε(τ)dτ EV =∫ tp
0

R(τ)dτ EV ≥ EVε

CpRε(tp) + CfFε(tp) = Cp + (Cf − Cp)Fε(tp)

CpR(tp) + CfF (tp) =

Cp + (Cf − Cp)F (tp) Cε(tp) ≥ C(tp)

Rε(·)
Fε(·)

σε = 0 −λ ≤ µε < 0

3) 由于  ,  , 基于上述推导, 可知

. 同样, 基于引理 1关于随机序的定义, 可得

. 考虑到   以及  

, 推导可得替换时间周期 . 此

外, 通过比较期望周期费用可知, 考虑测量误差的

费用  

大于不考虑测量误差的费用  

, 进而可得  . 其
中   表示量化误差影响下设备可靠度函数 ,

 表示量化误差影响下设备寿命预测的 CDF.
当  和   时, 情况与之相反.  □

fTe
(t) q

q = 0 σε = 0

Tε µε µε ≥
0 T ≥ Tε

−λ ≤ µε < 0 T < Tε

定理 1揭示了测量误差和量化误差对寿命估计

的影响, 以及在基于年龄的替换策略下对替换决策

的影响, 包括期望周期长度、期望费用率和最优替

换时间. 一是当不考虑测量误差影响时,   随 

的增大呈现递减特性, 需要根据工程实际设计的量

化器加以确定. 考虑量化误差的存在会使期望周期

长度缩短, 由此增加了期望费用率. 这意味着, 考虑

量化误差作用时得到的最优替换决策是保守的, 也不

是经济最优的. 二是当量化量程  和  时,
预测寿命  随着  的增大而减小. 特别地, 当 

 时,  , 能够发现期望周期长度缩短, 进而增

加了期望费用率; 当  时,  , 期望

周期长度增加且期望费用率降低, 这可能导致维护

活动安排过晚, 造成更为严重的损失.

 2.3　自适应维护策略优化求解

Y1:k

tk

由于本文考虑开展自适应的视情策略研究, 需
要在每一个监测点融入观测到的退化数据 . 因
此, 在考虑测量误差和量化误差条件下, 设备在 

时刻对应的长期平均费用模型可以表示为:

Ck|ε, e (tp) =
EUk|ε, e

EVk|ε, e
=

CpRk|ε, e (tp − tk | Y1:k) + CfFk|ε, e (tp − tk | Y1:k)

tk +
∫ tp−tk
0

Rk|ε, e (τ | Y1:k) dτ

(23)

Fk|ε, e (tp− tk |Y1:k) tk

Rk|ε, e (tp − tk | Y1:k) = 1 −

其中, 分子表示替换周期的期望费用; 分母表示

期望周期长度;   为  时刻预测

剩余寿命的 CDF, 且  
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Fk|ε, e (tp − tk | Y1:k).

t∗p

为了实现设备的最优维护策略, 本文考虑在最

小长期平均费用条件下, 确定最优的预防性替换时

间 , 具体优化模型如下:

minCk|ε, e (tp) =

CpRk|ε, e (tp − tk | Y1:k) + CfFk|ε, e (tp − tk | Y1:k)

tk +
∫ tp−tk
0

Rk|ε, e (τ | Y1:k) dτ

(24)

t∗p

随后, 通过梯度下降优化求解目标函数 (24),
可以得到最优的预防性替换时间 . 在工程实际中,
预防性维护策略实施的重要前提条件是能够获取反

映设备健康状态的退化数据. 现有研究通常采用周

期性检测, 但设备在退化初期处于较高的可靠性水

平, 频繁的状态检测可能加速设备退化并增加检测

费用, 在设备退化末期可靠性严重下降, 需要采用

更加频繁的状态检测以获取设备健康情况. 因此,
本文采用一种自适应 CBM策略对退化设备的状态

检测间隔进行优化. 具体地, 在长期平均费用模型

(23) 的基础上, 额外考虑每次状态检测的维护费用,
进而构建出一种自适应决策准则[30]:

KCk|ε, e (tk) =

(
tk +

∫ tk+1

tk

Rk|ε, e (τ | Y1:k) dτ
)
×

Cp+(k−1)×Cm

tk

CpRk|ε, e(t∗p | Y1:k) + CfFk|ε, e(t∗p | Y1:k) + k × Cm

(25)

Cm

Fk|ε, e (tp − tk |Y1:k) ×
(Cf − Cp) Fk|ε, e(tp − tk |Y1:k)×
(Cf − Cp) ≥ Cm

Fk|ε, e (tp − tk |Y1:k)×(Cf − Cp)<Cm

t∗p
tk tk+1 tk

tk+1 = t∗p
tk

tk+1 = t∗p
KCk|ε, e (tk) > 1

tk

tk+1 = t∗p KCk|ε, e (tk) ≤ 1

tk

其中,   表示单次状态检测的平均费用, 可以通过与

单次状态检测避免的潜在损失 

 比较进行设定. 若 

, 表明单次状态检测的平均费用是经

济合理的; 若 ,
则进行这次检测从经济上是不划算的.   为当前时

刻   对应的最优预防性替换时间.   表示在  

时刻预测的下一监测时间点, 即 . 该决策

准则表示在当前时刻  进行备件替换费用与推迟

到下一监测时间点  进行备件替换费用之

间的比值. 若 , 表明在当前监测时

刻  进行备件替换所需花费的维护费用比较高, 应
当将预防性替换活动推迟到下一个监测时间点

; 若  , 说明应当在当前监

测时刻  对设备进行预防性替换活动, 进而实现了

检测间隔的动态优化调整.

 3　实例验证

陀螺仪是惯性导航系统的核心部件, 在导弹武

器、卫星等领域有着重要的作用. 在状态监测过程

中, 实际观测数据除了受噪声扰动、非理想监测等

引起的测量误差外, 还可能受到数模转换引起的量

化误差影响. 因此, 基于获取的实际观测数据, 构建

带有测量误差和量化误差的非线性复合退化模型并

进行剩余寿命预测. 在此预测信息的基础上, 确定

科学合理的视情维修策略, 对保证设备可靠运行和

降低维修成本具有重要意义.

w = 0.35

q =

0.025

本文采用某型惯导系统的陀螺仪实例数据进

行验证, 一般认为首次达到或超过预先设定阈值时

设备故障失效. 在实验中该型陀螺仪根据技术指

标, 设定陀螺仪漂移系数失效阈值为  °/h,
监测间隔为 2.5 h, 直到 180 h为止, 共监测了 72
次. 此外, 设计的均匀舍入量化器的量化量程 

. 因此, 获取的真实数据和实际观测数据如图 1
所示.
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图 1    陀螺仪观测数据

Fig. 1    The observation data of gyroscope
 

Cp = 5 000 Cf = 15 000

µ (τ ;α) = ατα−1

首先, 设定视情维护优化模型中的参数分别为

,  , 且非线性退化模型服从幂

次函数 . 根据获取的 #1陀螺仪实

际观测数据, 利用所提参数估计算法能够得到非线
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Θ=
{
λ, σ2

B , α, µε, σ
2
ε

}
µε

µε = 0 λ σ2
B

λ = 0.001 3

α = 1.052 σ2
B = 3.74× 10−5 σ2

ε = 2.52× 10−5

性退化模型参数  的估计值.

由于测量误差的系统性误差参数  通常难以利用

退化数据进行辨识 ,  在此考虑一种简单的情况

. 图 2给出了参数  和  的更新过程, 表明

所提估计方法能够利用每个监测点的退化数据进行

估计, 且随着退化数据的累积, 模型参数趋于收敛

状态. 因此, 模型参数估计结果分别为 、

、  和 , 并

将其代入推导的寿命 PDF和视情维护模型中.
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B
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图 2    模型参数估计

Fig. 2    The estimation of model parameters
 

q

首先, 为了分析量化误差对维护决策的影响,

保持测量误差参数不变而不断调整量化量程  ,

图 3和图 4分别给出了不同量化误差参数下的寿

命 PDF和期望费用率随维护时间的变化情况.

q

从图 3 中展示的量化量程变化对设备寿命预

测 PDF的影响可以看出, 随着量化量程  的增大,

设备寿命预测 PDF的期望值基本保持不变, 但其

方差则呈现逐渐增大的趋势. 这一结果表明, 虽然

寿命预测的中心位置未发生显著偏移, 但预测结果

q

的分散程度明显加剧, 反映出预测不确定性随量化

量程  扩大而不断上升. 这种不确定性的增加意味

着在较大量化误差条件下, 设备寿命预测的可靠性

下降, 决策风险相应提高. 而图 4 进一步揭示了考

虑量化误差影响的 CBM 策略所需维护费用的变

化. 结果显示, 由于量化误差的引入, 导致设备期望

周期长度明显缩短, 最低维护费用率显著上升, 同

时最优替换时间也相对提前. 这表明, 量化误差的

存在使得维护策略趋于保守, 维护活动被更频繁地

提前安排, 以应对预测不确定性增加所带来的潜在

风险. 此外, 维护费用率的上升也反映出, 为补偿量

化误差所引入的不确定性, 设备需承担更高的经济

成本. 综上所述, 量化误差不仅会增大寿命预测的

不确定性, 还会对维护决策产生实质性影响, 促使

维护策略向更保守、成本更高的方向调整.

为了定量说明量化误差对维护决策的影响, 表 1

 

不同量化误差下寿命分布

真实寿命分布

0 100 200 300 400 500

监测时间 /h

随着量化量程
q 增大

寿
命
预
测
的

 P
D

F

0.010

0.009

0.008

0.007

0.006

0.005

0.004

0.003

0.002

0.001

0

 

图 3    不同量化误差参数下的寿命 PDF

Fig. 3    The PDF of lifetime under different
quantization error parameters
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图 4    量化误差影响下维护费用

Fig. 4    Maintenance costs under the influence of
quantization error
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t∗ε, e|p C∗
ε, e

(
t∗p
)

C∗

q

给出了不同量化误差参数下视情维护的最优维护时

机  及其对应的长期平均维护费用率 ,

其中   表示无误差影响下长期平均维护费用率.
通过表 1可以发现, 随着量化量程  的增加, 真实

最优维护费用与考虑量化误差的最优维护费用之间

的偏差越来越大.

 
 

表 1    不同量化参数对于维护决策的影响

Table 1    The influence of different quantization
parameters on maintenance decisions

q量化量程 
t∗ε, e|p

最优维护时机

  (h) C∗
ε, e

长期平均维护费用率

  (Yuan/h)

C∗
ε, e − C∗

(Yuan/h)

0.05 104 55.563 6 5.705 4

0.10 103 57.335 0 7.476 8

0.15 102 60.161 0 10.302 8

0.20 102 63.877 1 14.018 9

 

q σ2
ε

µε

同样, 为了分析测量误差对维护策略的影响,
保持量化量程  和测量误差的方差  不变, 不断调

整  的大小, 图 5和图 6分别给出了不同测量误

差参数下的寿命 PDF以及期望费用率随维护时间

的变化情况.

µε

µε

通过图 5和图 6可以观察到, 随着测量误差参

数  的增大, 会导致寿命预测的期望与方差同时

减小. 这一变化意味着测量误差参数  的增大, 导
致退化模型得到的寿命预测不仅整体上趋于缩短,
且预测结果的不确定性范围也随之变窄. 但这种预

测不确定性的降低是以牺牲预测期望准确性为代价

的, 本质上反映出预测结果可靠性的降低. 此时, 在
这种带有显著偏差的预测信息条件下, 得到的 CBM
策略最优替换时间点会被迫提前, 导致备件替换活

动可能更为频繁. 如图 6 所示, 这种由测量误差引

起的维护决策偏差导致平均维护费用率显著高于无

测量误差影响下的维护策略, 进而说明了忽视测量

误差的影响会直接引发维护策略的优化失准, 从而

造成不必要的经济损失.
为了获取陀螺仪在量化误差和测量误差影响

下的最优替换时间以及最优的动态检测间隔, 根据

图 1中实际获取的 #1陀螺仪观测数据, 本文利用

所提自适应维护策略进行验证. 图 7给出了 #1陀
螺仪在不同监测点对应 RUL预测的 PDF和期望.

R2

本文采用文献 [31]描述的仅考虑测量误差影

响的方法与所提方法进行对比分析. 从图 7(a)中可

以发现, 所提方法将测量误差和量化误差同时融入

设备退化模型中, 其 PDF曲线窄而尖锐, 预测结果

接近于实际剩余寿命. 图 7(b)使用的方法仅考虑测

量误差影响, RUL预测结果明显偏离设备真实剩余

寿命. 此外, 为了进一步评估预测结果的性能, 本文

引入评分函数 (score)、均方根误差 (root mean
squared error, RMSE)和决定系数 ( )作为性能

评价指标.
通过表 2中给出的本文方法与文献 [31]仅考

虑测量误差影响的方法在评分函数、均方根误差、

决定系数 3个性能评价指标上的对比结果可以发

现, 本文所提方法能够同时考虑量化误差和测量误

差这两种不确定因素的影响, 其预测结果准确度明

显优于仅考虑测量误差影响的方法.

t1

t1

KC (t1) > 1 t1

t∗1, p t2

KC (t1) < 1

在获取预测信息的基础上, 设定首次进入自适

应维护阶段的监测时间点为  = 40 h, 根据初始时

刻到  时刻的观测数据和提出的动态维护策略, 可
以计算出判别准则  , 因此将   时刻对

应的最优维护时间  设为下一次监测时间点 ,

重复上述流程, 直到 . 从表 3中可以发
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图 5    不同测量误差参数下的寿命 PDF

Fig. 5    The PDF of lifetime under different
measurement error parameters

 

无测量误差
存在测量误差且 me > 0

视情维护成本优化曲线

单
位
时
间

成
本

 /
(Y

ua
n/

h)

替换时间 /h
0 100 200 300 400 500

2 000

1 800

1 600

1 400

1 200

1 000

800

600

400

200

0

 

图 6    测量误差影响下维护费用

Fig. 6    Maintenance cost under the influence of
measurement error
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现, 自适应维护阶段共进行了 3次监测, 并在第 3

次监测时间点执行预防性替换活动, 进而得到设备

在全寿命周期内的最优预防性替换时间以及最优的

动态检测间隔.

为了验证所提方法在预测维护应用中的普适

性, 本文同样给出了图 1(b)中 #2陀螺仪对应的

RUL预测结果, 具体如图 8和表 4所示. 通过与仅

考虑测量误差的方法对比, 可以发现所提方法的

RUL预测结果与真实 RUL 趋于一致, 能够有效降

低量化误差对预测结果的影响. 然而, 由于退化过

程固有的非线性动态特性以及模型参数的估计误

差, 导致预测结果与实际值之间存在偏差.

在获取预测信息的基础上, 表 5给出 #2陀螺

仪自适应维护策略的结果. 从表中可以得到在自适

应维护阶段共开展了 3次监测, 并在第 3 次监测时

实施了预防性替换. 基于此, 可确定设备在整个寿

命周期内的最优预防性替换时间, 以及最优的动态
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图 7    #1陀螺仪剩余寿命预测

Fig. 7    The RUL prediction of #1 gyroscope

 

表 2    #1陀螺仪预测性能比较

Table 2    Comparison of predictive performance of
#1 gyroscope

方法 score RMSE R2

本文所提方法 274.630 1 14.861 2 0.934 1

文献 [31]仅考虑测量误差影响的方法 310.034 5 17.786 1 0.924 0
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图 8    #2 陀螺仪剩余寿命预测

Fig. 8    The RUL prediction of #2 gyroscope
 

表 3    #1陀螺仪维护决策结果

Table 3    The maintenance decision results of
#1 gyroscope

监测时间 (h)
t∗ε, e|p

最优维护时机

  (h) C∗
ε, e

长期平均维护费用率

  (Yuan/h)
判别准则

KC

40 128 42.852 7 1.391 2

128 134 37.323 5 1.013 4

134 139 35.990 4 0.850 5

 

表 4    #2 陀螺仪预测性能比较

Table 4    Comparison of predictive performance of
#2 gyroscope

方法 score RMSE R2

本文所提方法 309.150 7 15.062 8 0.916 2

文献 [31]仅考虑测量误差影响的方法 474.061 4 17.266 7 0.903 3

4 期 胡昌华等: 量化误差和测量误差影响下随机退化设备视情维护策略分析 789



检测间隔方案.

 4　结束语

本文在视情维护的背景下, 研究了量化误差和

测量误差影响下设备剩余寿命预测与维护策略问

题. 针对非线性随机退化设备, 本文提出了一种综

合考虑两种误差影响的复合退化建模及视情维护方

法, 通过某型惯导系统的陀螺仪实际案例验证了本

文所提方法的合理性和有效性, 主要结论如下:

1)通过均匀舍入量化器和高斯分布分别描述

设备退化过程的量化误差和测量误差, 构建了综合

考虑两种误差的非线性复合退化模型, 并推导出首

达时间意义下 RUL概率分布;

2)利用获取的剩余寿命预测信息, 构建以设备

平均维护费用率为决策目标的视情维护模型, 分别

分析了量化误差和测量误差对维护策略的影响, 通

过优化求解计算出设备的最优维护时机和动态检测

间隔;

3)通过陀螺仪实际案例说明了量化误差和测

量误差对视情维护策略的影响, 与现有方法相比,

所提方法能够将量化误差融入退化建模中, 有助于

后续维修替换活动的合理安排.

本文主要适用于量化误差和测量误差共同影响

下的随机退化设备, 但本文方法仍有一些问题值得

进一步研究. 一是本文在建模过程中假设测量误差

和量化误差之间相互独立, 并未考虑实际中量化误

差与测量误差可能存在相关性, 如何针对量化误差

和测量误差的耦合关系开展剩余寿命预测有待进一

步研究; 二是模型参数辨识困难、退化机理不明确、

环境时变性等问题作为剩余寿命预测领域的突出挑

战, 是另一个值得深入研究的问题.

 附录 A　式 (12) 的证明过程
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考虑测量误差  为独立同分布的高斯随机变

量, 而量化误差  服从均匀分布, 通过全概率公式

能够推导出量化误差和测量误差共同影响下设备
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由于   在其积分范围内是连续可微的且

, 本文利用引理 A1
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TN(µ, σ2, a, b)

µ− σ(ϕ((b− µ)/σ)− ϕ((a− µ)/σ))/(Φ((b− µ)/σ)

Φ((a− µ)/σ))

式 (A3)通常被认为是高斯变量的 PDF, 进而

可以得到式 (A2)截断正态分布的期望. 根据截断

正态分布的性质, 可知  对应的期望

为  

− . 此时, 式 (A2)对应的剩余寿命 PDF

能够被进一步表示为:

 

表 5    #2陀螺仪维护决策结果

Table 5    The maintenance decision results of
#2 gyroscope

监测时间

(h) t∗ε, e|p

最优维护时机

  (h) C∗
ε, e

长期平均维护费用率

  (Yuan/h) KC

判别准则
 

40 110 48.917 4 1.586 4

110 120 44.553 6 1.181 8

120 128 39.254 6 0.491 3
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□

 附录 B　式 (13) 的证明过程

证明. 由于式 (A4)得到 RUL的 PDF形式复

杂, 其解析解可能不存在. 因此, 量化误差和测量误

差共同影响下设备 RUL 对应的期望和方差可近似

表达如下:
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由于式 (B1)和 (B2)中的积分函数在其积分范

围内是连续和可微的, 因此, 在求解期望和方差时

积分的顺序能够互换.
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