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考虑时变相关性的多退化特征设备剩余寿命预测

张迦陵,张建勋,杜党波,张正新,胡昌华
（火箭军工程大学智剑实验室,71002 5,西安）

摘要：针对多退化特征设备剩余寿命预测中现有方法采用静态相关性模型，对相关性时变形式做

潜在假定导致模型在复杂工况下适应性不足的问题，提出一种基于时变 Copula 函数的多退化特征

设备剩余寿命预测方法。基于非线性维纳过程建立各自退化特征模型，利用时变 Copula 函数构建

多个特征退化模型间的时变相关性；通过贝叶斯马尔可夫链蒙特卡罗梅特罗波利斯-黑斯廷斯算法

与极大似然估计算法，实现非线性维纳过程模型和时变 Copula 函数的参数辨识；依据赤池信息量

准则优选时变 Copula 函数形式，结合边缘分布推导设备预测的剩余寿命联合分布。通过数值仿真

数据和高炉炉壁的实际数据进行验证，结果表明：所提方法得到的剩余寿命平均均方误差相比 3 个

退化特征独立情况降低了 8.62%，比静态 Copula 函数降低了 5.57%，比动态贝叶斯网络减少了

1 7.85%；所提方法能够有效表征多退化特征的时变退化相关性对于剩余寿命预测的影响。该方法

可为多退化特征设备剩余寿命预测提供一种有效解决方案。
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Remaining Useful Life Prediction of Multi-Degradation Feature
Equipment Considering Time-Varying Correlation
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Abstract：To address the issue of insufficient adaptability of existing methods in remaining useful
life （RUL）prediction for multi-degradation feature equipment,where static correlation models or
potential assumptions about time-varying correlation forms lead to poor performance under
complex operating conditions,a time-varying Copula-based RUL prediction method is proposed.
First,nonlinear Wiener processes are employed to establish models for individual degradation
features,while time-varying Copula functions are introduced to capture dynamic correlations
among multiple degradation models.Second,parameter identification for both the nonlinear Wiener
processes and the time-varying Copula functions is achieved via Bayesian Markov chain Monte
Carlo Metropolis-Hastings and maximum likelihood estimation.Finally,the optimal time-varying
Copula form is selected using the Akaike information criterion,and the j oint distribution of
predicted RUL is derived by integrating marginal distributions.Verification is performed using
numerical simulation data and actual data from a blast furnace wall.Experimental results indicate
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that the proposed method reduces the mean square error of RUL predictions by 8.62% compared
to independent modeling of three degradation characteristics,5.57% over static Copula function,

and 1 7.85% against dynamic Bayesian network methods.The proposed method can accurately
characterizes the impact of time-varying degradation correlations of multiple degenerative features
on RUL prediction,offering a more effective solution for predicting the remaining useful life of
multi-degradation feature equipment.
Keywords：remaining useful life；degradation processes；time-varying correlation；time-varying

Copula function

  剩余寿命（RUL）预测是预测与健康管理
（PHM）技术的关键核心部分,准确预测系统剩余寿
命能够为系统后续的维修决策提供重要理论依据和

充足的信息支撑[1-2]。因此,剩余寿命预测方法逐渐
成为 PHM领域的研究热点之一,并在许多工业系
统中得到了广泛的应用。剩余寿命预测方法可分为
基于失效机理方法、数据驱动方法和混合驱动方
法[3]。其中,数据驱动方法主要包括机器学习和随
机过程模型方法[4]。随机过程模型方法主要是利用
维纳过程[5]、伽马过程[6]和逆高斯过程[7]等来描述,
并通过外推得到超过阈值的时间来预测设备剩余寿

命[8-9]。由于该方法能够有效描述退化过程中固有
的不确定性,在近年来研究中受到了极大的关注。

在实际中,设备往往具有多个退化特征,这给剩
余寿命的预测带来了困难[10]。为了有效预测多个
退化特征设备的剩余寿命,可通过 Copula 函数来整
合从每个退化特征得出的剩余寿命边缘分布,进而
得到设备剩余寿命的联合分布。许先鑫等[1 1]用 K-
means 聚类分类航空发动机工作状态,基于 Copula
函数对 3 组传感器数据建模,其剩余寿命预测精度
较传统方法显著提升。Meng 等[12]结合 Copula熵特
征选择与 Transformer 模型,在 XJTU-SY 数据集
上增强了剩余寿命预测泛化能力。Liu 等[1 3]用非线

性维纳过程对单退化特征进行建模,通过贝叶斯方
法更新模型参数,再以 R-Vine Copula 刻画多传感
器相关性实现航空发动机剩余寿命在线预测。张建
勋等[14]用维纳过程和方差值正态过程对陀螺仪多

元退化过程进行建模,借助 Copula 函数构建可靠性
模型预测剩余寿命。Peng 等[1 5]基于 Copula 函数
和批处理粒子滤波器构建含测量误差的多元退化模

型,通过锂离子电池案例验证剩余寿命预测有效性。
现有文献多采用静态相关性模型,假定多退化

特征间相关性不随时间变化。但是,工程中系统运
行环境和负载条件多变,可能导致相关性改变,因此
有必要在多退化特征设备剩余寿命预测中考虑时变

相关性。目前,部分学者已开展相关研究,Yang
等[1 6]针对高可靠性产品的多元退化过程,用非线性
维纳过程构建边缘退化模型,以 ARMA（1,10）模型
作为动态演化方程,用时变 Copula 函数描述 2 个退
化过程的联合依赖结构,采用极大似然估计算法、赤
池信息量准则（AIC）和贝叶斯信息准则等进行模型
参数估计与筛选,并通过石英微机械陀螺仪案例验
证方法有效性。王蕾等[1 7]针对多部件失效相关的

机械系统,引入非线性维纳过程刻画性能退化,采用
傅里叶级数时变 Copula 函数描述多部件退化失效
间的相关性,通过似然比统计量检验时变相关性,用
马尔可夫链蒙特卡罗（MCMC）和极大似然估计
（MLE）算法估计参数,实现多部件系统可靠性评
估。Xiao 等[18]针对腐蚀天然气管道可靠性分析问

题,提出基于 Copula 理论和重要抽样的时变可靠性
分析方法,利用 Copula 函数对随机变量依赖结构进
行建模,用重要抽样提高分析效率,通过伽马过程和
线性模型对腐蚀缺陷的深度和长度进行时变建模,
结合齐次泊松过程考虑新缺陷产生,实现管道时变
可靠性全面评估。

上述文献在构建模型时,对时变 Copula 函数的
演化方程形式做了潜在假定,而实际中多退化特征
设备的运行环境复杂,相关性具有高度不确定性,难
以预知其变化趋势、程度及类型。这种假定导致模
型在面对复杂时变情况时适应性差,无法准确描述
特征间的真实关系,使得剩余寿命预测结果偏离实
际,影响预测的可靠性与有效性。鉴于此,本文针对
具有多个退化特征的退化设备,提出了一种新的剩
余寿命预测方法。该方法采用多种方式表示时变

Copula 函数中参数的动态演变过程：通过多项式、
傅里叶级数和 ARMA（1,10）模型,增强对复杂时变
相关性的刻画能力；分别利用贝叶斯 MCMC 梅特
罗波利斯-黑斯廷斯（M-H）算法和 MLE 算法来估计
单个退化模型和时变 Copula 函数的参数；结合单个
退化特征的剩余寿命边缘分布,进一步推导出竞争失
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效模式下设备剩余寿命的联合分布。

1 问题描述

本文主要研究竞争失效模式下多退化特征设备

的剩余寿命预测。在实际工程中,随机退化设备往
往具有多个退化特征,在竞争失效模式下,任意一个
退化特征超过阈值均会导致设备失效。由于设备内
在结构的复杂性、各退化特征之间的关联性,这些退
化特征之间常常存在时变相关性。

假设某一设备存在 n个退化特征,在时刻 t 其退
化变量分别为 X 1（t）,X 2（t）,…,X n（t）,定义该设
备的退化变量 X（t）为

X（t）= [X 1（t）,X 2（t）,…,X n（t）]T （1）
式中：X i（t）,i = 1,2,…,n,为第 i 的退化特征的
退化变量；n 为退化特征数。

基于式（1）的退化变量,本文需要解决的问题
如下。

（1）单个退化特征剩余寿命预测。通过退化变量
的监测数据建立每个退化特征的边缘退化模型,并得
到首达时间下第 i 个退化特征的剩余寿命 Li,k [19]的
累积分布函数（CDF）、分布概率密度函数（PDF）和
可靠度函数（CRF）。

（2）多退化特征剩余寿命预测。当设备有 n 个
退化特征时,在竞争失效模式下,根据设备在首达时
间下的剩余寿命 L k [20]得到设备剩余寿命的联合分
布 CDF、PDF 和 CRF。

2 退化特征的退化建模

2.1 基于非线性维纳过程的单退化特征建模

维纳过程因其广泛的适用性而在退化建模中尤

为常见。然而,由于设备受到负载、内部状态和外部
环境变化的影响,其退化过程可能会表现出非线性
特征。因此,本文选择使用非线性维纳过程对退化
变量进行建模。

基于文献[21],对于第 i 个退化特征的退化过
程,t 时刻退化变量X i（t）非线性维纳过程的表达式
如下

X i（t）= X i（0）+∫
t

0
μi（τ,θi）dτ+s iB（t） （2）

式中：X i（0）为第 i 个退化特征在初始时刻的退化

量,本文主要考虑 X i（0）= 0 的情形；∫
t

0
μi（τ,θi）dτ

为第 i 个退化特征的漂移系数,是时间 t 的非线性函
数,用于表征模型的非线性特征,θi 为第 i 个退化特

征的漂移系数的参数向量；s i 为第i 个退化特征的扩
散系数；B（t）为标准布朗运动。

令第 i 个退化特征的退化增量为ΔX i（t）=X i（t

+Δt）-X i（t）,则ΔX i（t）～N(∫
t+Δt

t
μi（τ,θi）dτ,s 2iΔt),

ΔX i（t）的概率密度函数为

f（Δx i）= 1
2πs 2iΔt

exp -
（ΔX i -∫

t+Δt

t
μi（τ,θi）dτ）2

2s 2iΔt

 

 
—
——  

 

—
——

（3）
设 tm,m = 1,2,…,M,为测得数据的时刻,X i,m =
[x i,1,x i,2,…,x i,M]T 为 tm 时刻第 i 个退化特征退化
量的监测数据,根据维纳过程的平稳独立增量性,则
其退化增量Δx i,m 的似然函数可表示为

L（Δx i,m|Ψi）=

∏
M

m= 1

1
2πs 2iΔtm

exp -
（Δx i,m -∫

tm+1

tm
μi（τ,θi）dτ）

2

2s 2iΔtm

 

 

—
—
—

 

 

—
—
—( )

（4）
式中：Δx i,m = x i（tm+1）-x i（tm）；Δtm = tm+1 -tm；
Ψi =（θi,s i）,i = 1,2,…,n。由于有 n 个退化特征,考
虑到高维参数直接利用极大似然估计算法估计运算量

庞大,并且似然函数极为复杂,为了满足实时性要求,
因此利用贝叶斯 MCMC M-H算法进行参数估计[22]。

根据Ψi =（θi,s i）的先验分布 P（Ψi）以及贝叶
斯定理可知,后验分布与似然函数和先验分布的乘
积成正比,表达式为

P（Ψi|ΔX i（t）=
L（ΔX i（t）|Ψi）P（Ψi）

∫L（ΔX i（t）|Ψi）P（Ψi）dΨi

∝ L（ΔX i（t）|Ψi）P（Ψi）

（5）
  用贝叶斯 MCMC M-H 算法交替采样生成
Ψi = （θi,s i）的样本,从而近似后验分布,计算
Ψi = （θi,s i）的后验均值得到参数的估计值 Ψ̂i =
（̂θ,̂s i）。̂θi 和̂ s i 分别为第 i 个退化特征的漂移系数的
参数向量和扩散系数的估计值,计算式为

θ̂i = E[θi|ΔX i（t）] （6）
ŝ i = E[s i|ΔX i（t）] （7）

式中：E 表示求期望函数。
2.2 多退化特征建模

对于传统基于概率的方法,若这 n 个退化特征
间的相关性未知,则其联合分布函数难以得到。
Copula 函数可通过分别考虑随机变量的边缘分布
和相关性结构,构造随机变量联合分布的方式体现
变量间的相关性[1 7]。Copula 函数的种类较多,表 1
为常见的时变 Copula 函数形式。
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表 1 常见的时变 Copula 函数形式

Table 1 Common forms of time-varying Copula functions

时变 Copula 函数 分布函数 参数取值范围 变换函数Λ（x）

Gaussian C（u 1,u 2,…,un；ρ（t））=Φρ（t）（ϕ-1（u 1）,ϕ-1（u 2）,…,ϕ-1（un）） （-1,0）∪（0,1）
（1- ex）
（1+ ex）

Gumbel C（u 1,u 2,…,un；ρ（t）= exp - ∑
n

i = 1

（- lnui）ρ（t）[ ]
1

ρ（t）{ } （1,+∞） 1+x 2

Clayton C（u 1,u 2,…,un；ρ（t））= ∑
n

i = 1
u-ρ（t）i -n+ 1( )-

1
ρ（t） （0,+∞） x 2

Frank C（u 1,u 2,…,un；ρ（t））=-
1

ρ（t）
ln 1+

∏
∞

i= 1
（e-ρ（t）ui - 1）

（e-ρ（t）- 1）n-1[ ] （-∞,0）∪ （0,+∞） x

  时变 Copula 函数是指 Copula 函数中的参数随
时间变化而变化,但 Copula 函数形式本身不发生变
化。因此,建立时变 Copula 模型的关键就是确定

Copula 函数中参数的动态演变过程。将时变函数
定义为ρ（t）,并分别用多项式

[23]、傅里叶级数[1 7]和

ARMA（1,10）模型[24]表示。
多项式适用于退化特征间相关性随时间呈渐进

增强或减弱,多项式时变函数ρ1（t）定义为

ρ1（t）=Λ（a 0 +a 1 t +a 2 t 2 +…+aNt N） （8）
式中：a i,i = 0,1,…,N,为ρ1（t）中的未知参数；A
为变换函数,以保证演化方程满足 Copula 函数的参
数取值范围。令λ1 =[a 0,a 1,…aN]T 为ρ1（t）中的未
知参数向量。

傅里叶级数适用于存在季节性或周期性运行模

式的设备,傅里叶级数时变函数ρ2（t）定义为

ρ2（t）=Λ（h +a sin（Ωt）+b cos（Ωt） （9）
式中：h、a、b 为ρ2（t）中的未知参数。令λ2 =[h,a,

b]T 为ρ2（t）中的未知参数向量。

ARMA（1,10）模型适用于运行环境复杂、相关
性突变频繁的场景,ARMA（1,10）模型时变函数

ρ3（t）定义为

ρ3（t）=Λγ+α
1
1 0∑

1 0

i= 1
|u t-i -v t-i|+βρ3（t - 1）( )

（10）

式中：γ、α、β为ρ3（t）中的未知参数；
1
10∑

1 0

i= 1
|u t-i -

v t-i|为退化特征边缘分布函数。令λ3 = [γ,α,β]T

为ρ3（t）中的未知参数向量。
在实际应用中,根据设备运行数据的趋势性、周

期性、突变性等特征,选择或组合演化方程,并通过

AIC 准则验证模型适应性。

3 基于时变 Copula 函数的剩余寿命
预测

3.1 单退化特征下剩余寿命分布求解

对于式（2）描述的退化过程,设 t k 为当前时刻,

l i,k 为第 i 个退化特征在 t k 时刻的剩余寿命,

f i,k（l i,k）为剩余寿命边缘 PDF,根据单退化特征剩
余寿命 f i,k（l i,k）的表达式[1 9]为

f i,k（l i,k）≅ωi -x i,k -αi
（l i,k ,̂θi）

2π̂s il 3i,k
·

exp -
（ωi -x i,k -v i（l i,k））2

2̂s il i,k[ ]
v i（l i,k）=∫

li,k+tk

tk
μi（τ；̂θi）dτ

αi（l i,k ；̂θi）= v i（l i,k）-l i,kμi（l i,k +t k ；̂θi）

 

 

 

—
—
—
——
—
—
—
——

（1 1）
式中：ωi 为第i 个退化特征的阈值；x i,k 为第i 个退化
特征在 t k 时刻的退化量；̂θi 、̂s i 为式（6）、（7）得到的
第 i 个退化特征退化模型的参数估计值。

此外,令 R i,k（l i,k）和 F i,k（l i,k）分别为第 i 个退
化特征剩余寿命的边缘 CRF 和边缘 CDF,且满足

R i,k（l i,k）= 1-F i,k（l i,k）。

3.2 时变 Copula 函数的剩余寿命预测联合分布

引理 假设 （X 1,X 2）的联合分布是 H,其边缘分布

F 1 和 F 2 均连续,且 Copula 函数为 C（·）。若 g（x 1）、

r（x 2）分别是 x 1、x 2 严格单调递增函数,则 g（X 1）、

r（X 2）的 Copula 函数仍然是 C（·）[25]。
扩展到多维情况,设 l k 为设备在 t k 时刻的剩余

寿命,第 i 个退化特征在 t k 时刻的退化增量ΔX i（l k
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+t k）= X i（l k +t k）-X i（t k）,ΔX i（l k +t k）在[t k,t k
+l k]的波动性比较小,因此 max{ΔX i（l k +t k）}在
[t k,t k+l k]具有强单调性,几乎处处严格单调递增。
设（ΔX 1（l k+t k）,…,ΔX n（l k+t k））的 Copula函数为
X（·）,则由引理和根据 Copula 函数的相关性质,
（max{ΔX 1（l k + t k）},…,max{ΔX n（l k + t k）}）的
Copula 函数也是 C（·）。根据退化特征 CRF 的边缘
分布 R 1,k（l k+t k）,R 2,k（l k+t k）,…,Rn,k（l k+t k）,及
多退化特征联合剩余寿命的定义[20],设备剩余寿命
的 CRF 为

R k（l k +t k）=
P{（X 1（l k +t k）＜ω1|x 1,k ＜ω1,

max
t∈ tk ,tk+lk[ ]

{X 1（t）}＜ω1）,…,

（X n（l k +t k）＜ωn|xn,k ＜ωn,

max
t∈ tk ,tk+lk[ ]

{X n（t）}＜ωn）}≅

P{max{ΔX 1（l k +t k）}＜ω1 -x 1,k,…,

max{ΔX n（l k +t k）}＜ωn -xn,k}≅
C（R 1,k（l k +t k）,R 2,k（l k +t k）,…,R 2,k（l k +t k）；ρ（t））

（12）
式中：R k（l k +t k）为设备剩余寿命的 CRF。

根据边缘分布参数 Ψ̂i = （̂θi ,̂s i）,再对 Copula
函数中参数组λ1、λ2 和λ3 进行估计。构造的对数似
然函数为

L（λi ；̂Ψ,…,̂Ψn）=∑
k

j = 1
lnc(R 1,k（l k +t k |̂Ψ1）,…,

Rn,k（l k +t k |̂Ψn）；λi),i = 1,2,3 （13）

式中：c（·）为 Copula 函数 C（·）的分布密度函数。

MLE 方法计算效率不受特征维度影响,仅由时
变参数数量决定,所以本文基于 MLE 方法估计时
变 Copula 函数中的相关参数λ̂为
λ̂= arg max

λi
L（λ；̂Ψ1,…,̂Ψn）,i = 1,2,3

（14）

  时变 Copula 函数具有多种表示形式,其中部分
形式如表 1 所示。因此,如何选择较优的时变

Copula 函数更好地描述退化特征之间的时变相关
性是一个重要的问题。在模型选择中,AIC 准则
因其良好的实用性和与极大似然估计的兼容性而

被广泛采用,由于本文采用极大似然估计算法来
估计时变 Copula 函数中的参数,因此选用 AIC 准
则作为 Copula 函数优劣性的评判标准,AIC 值的
表达式为

A IC =- 2 lnM+ 2k （15）

式中：k 为 Copula 模型中参数的数量；M 是将式
（14）得到的参数估计结果代入式（13）得到的似然
函数值。A IC 越小,刻画退化特征间的相关性越好。
因此,A IC 最小的时变 Copula 函数即为最佳的

Copula 函数形式。
在竞争失效模式下,若多退化特征的相关性呈

时变相关特性,根据式（12）,可分别得到设备剩余寿
命的 CDF 和 PDF

F k（l k +t k）= 1-R k（l k +t k） （16）

f k（l k +t k）= dF k
（l k +t k）
dl k

（17）

式中：F k（l k +t k）为设备剩余寿命的 CDF；f k（l k +
t k）为设备剩余寿命的 PDF。

4 仿真实验验证

4.1 仿真验证

首先,考虑非线性退化模型幂函数形式μi（t,

θi）= q id it di-1 进行仿真验证,其中 q i 为第 i 个退化
特征的漂移系数,影响第 i 个退化过程的整体幅度,

d i 为第i 个退化特征的形状参数,控制第 i 个退化过
程的非线性形态。退化特征阈值ω1 = 1 70、ω2 =
300、ω3 = 420,漂移系数和扩散系数分别 q 1 = 1、s 1
- 1,q 2 = 2、s 2 = 3,q 3 = 3、s 3 = 1,形状参数 d i =
1.1（i = 1,2,3）,初 始 状 态 X 1（0）= X 2（0）=
X 3（0）= 0,并考虑时间序列 t = 1,2,…,1 000。先计
算出时变函数ρ（t）,用于刻画不同时间点变量间的
相关性。接着,对每个时间点 t 进行 1 000 次基于
matlab 工具箱中 copularnd算法的 4 种 Copula函数
（见表 1）的抽样,生成 2 个二维随机向量 u 1 2 和 u 2 3,
分别用于后续生成第 1、2 个变量,第 2、3 个变量的
边缘分布。之后,利用标准正态分布的逆累积分布函
数,将 u 1 2 和 u 2 3 转化为服从均值和标准差为 0 的正
态分布随机变量 y 1、y 2 和 y 3。对 y 1、y 2 和 y 3 分别进
行累积求和,并加上各自均值与时间序列 t 的幂次
的乘积。最终,得到 3 个退化时变相关性的非线性退
化过程状态量Y 1、Y 2 和Y 3。将ρ1（t）、ρ2（2）、ρ3（t）代
入表 1 中 4 种多元 Copula 函数,获得 1 2 种时变

Copula 函数。本文方法是用 1 2 种时变 Copula 函数
将 3 个边缘 CRF 进行融合,得到设备剩余寿命的

CRF,再由式（17）得到设备剩余寿命的 PDF。将本
文方法与蒙特卡罗算法得到的设备剩余寿命 PDF
进行对比,结果如图 1 所示。

通过 AIC 准则对 1 2 种时变 Copula 函数进行
检验,结果如表 2 所示。
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图 1 12 种时变 Copula 函数下设备剩余寿命的分布 PDF
Fig.1 PDF of remaining lifetime distributions under 1 2

time-varying Copula functions

表 2 12 种时变 Copula 函数 AIC 值的比较

Table 2 Comparison of AIC values of 1 2 time-varying
Copula functions

时变 Copula
函数

A IC
时变 Copula
函数

A IC

Gaussian-ρ1（t） 4 125.3 Clayton-ρ1（t） 8 187.7
Gaussian-ρ2（t） 4 629.8 Clayton-ρ2（t） -63 464.0
Gaussian-ρ3（t） 4 127.5 Clayton-ρ3（t） 946.9
Frank-ρ1（t） -985.5 Gumbel-ρ1（t） -1 1 05 9.0
Frank-ρ2（t） -41 7.0 Gumbel-ρ2（t） -1 1 87 9.0
Frank-ρ3（t） 918.5 Gumbel-ρ3（t） 892.2

由表 2 可知,时变 Clayton-ρ2（t）函数的 AIC值最
小,因此时变 Clayton-ρ2（t）函数是描述 3 个退化特征
之间相关性的较好选择,将其得到的 CRF 作为设备
的 CRF。此时,退化过程状态量Y 1、Y 2 和Y 3 如图 2
所示。

图 2 退化过程状态量Y 1、Y 2 和Y 3
Fig.2 State parameters of degradation processes

Y 1,Y 2 andY 3

分别计算每 2 个退化过程的 Spearman 相关系
数（时间间隔为 50 min）,并求得 3 组 Spearman 相
关系数的均值,结果如图 3 所示。由图可知,Y 1、Y 2
和 Y 3 退化过程时变相关,此时ρ2（t）= 2 +

0.000 02 sin（πt/3）- 0.000 06 cos（πt/3）。

图 3 仿真数据的 Spearman 相关系数

Fig.3 Spearman correlation coefficient of simulation data

通过时变 Clayton-ρ2（t）函数、3 个退化特征独
立、静态 Clayton Copula 函数、时变加权平均法和动
态贝叶斯网络分别计算设备剩余寿命的 CRF,结果
如图 4 所示。其中,3 个退化特征独立是指假设 3
个退化特征的退化过程之间是相互独立的。由图 4
可知,时变 Clayton-ρ2（t）函数得到的设备可靠度均
高于其他方法。

图 4 时变 Clayton-ρ2（t）函数的 CRF 比较

Fig.4 CRF comparison of time-varying Clayton-ρ2（t）

Copula function

为了确保剩余寿命预测的准确,本节采用蒙特
卡罗算法生成了 1 000 条退化轨迹[21],然后统计其
首次到达失效阈值时间点,并与不同算法的设备剩
余寿命 PDF 比较,结果如图 5 所示。图中,Y 1、Y 2、

Y 3 是通过式（11）得到的边缘剩余寿命 PDF。由图 5
可知,与其他算法比较,时变 Clayton-ρ2（t）函数能够
较好地贴合蒙特卡罗算法的仿真结果,表明了本文
提出的时变 Clayton-ρ2（t）函数的有效性。

仿真验证预测剩余寿命与实际剩余寿命的对比

如图 6 所示。由图可知,本文提出的时变 Clayton-

ρ2（t）函数方法更加接近设备的真实剩余寿命,从而
验证了该函数的实用性。
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图 5 不同算法的设备剩余寿命 PDF 比较

Fig.5 Comparison of PDFs for device RUL with
different algorithms

图 6 仿真验证预测剩余寿命与实际剩余寿命对比

Fig.6 Comparison of predicted RUL and actual
RUL in simulation verification

4.2 实例验证

高炉作为钢铁生产的核心装备,其运行稳定性
直接影响企业生产效率与经济效益。尽管现代高炉
普遍采用长寿命设计理念,但其复杂的内衬结构与
高温高压的服役环境仍蕴含着显著的安全风险。尤
其是炉缸炉壁的烧蚀问题,轻则导致耐火材料失效,
重则引发设备炸裂事故,对生产连续性和人员安全
构成严重威胁。考虑到炉衬耐火材料的劣化机理与
温度场演变呈显著相关性,行业内普遍采用分布式
传感技术,通过在炉壁不同区域布置热电偶阵列实
现局部状态监测,从而构建精准化的炉衬维护决策
模型。

基于某钢厂高炉炉壁的热电偶数据,在仿真实
验中,随机选取第 9 层 2～4 号热电偶的温度数据作
为退化数据。炉壁 3 个热电偶监测位置的原始温度
数据如图 7 所示。由图 7 可知,同一高炉不同位置
炉壁热电偶监测温度变化趋势一致但幅值不同,说
明了 3 个热电偶监测得到的退化数据具有相关性。

图 7 热电偶原始监测温度数据

Fig.7 Original monitoring temperature data of thermocouple

分别计算每 2 个热电偶退化过程的 Spearman
相关系数 （时间间隔为 5 000 s）,并求得 3 组

Spearman 相关系数的均值,如图 8 所示,可得第 9
层 2～4 号热电偶的退化数据具有时变相关性。此
外,由于热电偶损伤等因素,监测数据存在零值和非
正值,这些异常值将影响后续剩余寿命预测。因此,
在预处理阶段,滤除原始监测数据的零值和负值,最
大限度保留现有原始信息。为得到等间隔状态监测
数据,将采样时间窗口设置为 1 d,缺失日期采用线
性插值法补齐,可得每个热电偶的数据点为 5 5 3。

图 8 实例数据 Spearman 相关系数

Fig.8 Spearman correlation coefficient of case data

基于 MCMC 算法估计退化模型中的未知参
数,记录各参数估计后的后验均值、标准差、蒙特卡
罗误差、置信水平为 9 5%的最大后验密度（HPD）区
间,单退化特征参数估计结果如表 3 所示。实测显
示,对比全量更新与在线递推更新的计算效率,本文
方法将 n= 5 的单轮剩余寿命预测耗时从原始
MCMC 的 5 min 降至 5.83 1 247 s,验证了本文方法
的实用性。当退化特征维度 n=12 时,每个热电偶
的数据点为 5 54,24 h 间隔的在线更新单轮剩余寿
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命预测耗时仅 1 7.85 7 41 7 s,可满足实际中大多数
设备的响应需求。采用 4 种常见的多元时变

Copula 函数将三元边缘分布进行融合,并通过极大
似然估计算法得到时变 Copula 函数的参数结果,通

过 AIC准则对这些模型进行检验,结果如表 4 所示。
从表 4 可知,时变 Gumbel-ρ2（t）函数的 AIC 值最小,
因此该函数是描述 3 个热电偶之间的退化相关性的
较好选择,并将其得到的 CRF作为设备的 CRF。

表 3 单退化特征参数估计结果

Table 3 Parameter estimation results of single degenerate characteristic

热电偶 参数 均值 标准差 蒙特卡罗误差 9 5%HPD 区间

2 号
q 1 0.037 8 0.009 7 2.1 75 0×10-5 （0.018 7,0.05 6 8）

s 1 2.1 70 2 0.022 9 5.122 9×10-5 （2.125 3,2.21 5 1）

d 1 1.730 5 0.01 5 5 3.45 7 0×10-5 （1.700 2,1.760 8）

3 号
q 2 -0.023 7 0.01 2 9 2.87 6 6×10-5 （-0.048 9,0.001 5）

s 2 1.528 4 0.01 2 1 2.703 2×10-5 （1.504 7,1.552 1）

d 2 1.685 5 0.01 5 5 3.45 7 0×10-5 （1.65 5 2,1.71 5 8）

4 号
q 3 0.023 3 0.01 3 1 2.932 7×10-5 （-0.002 4,0.049 0）

s 3 1.528 4 0.01 6 1 3.5 92 9×10-5 （1.504 7,1.552 1）

d 3 1.685 5 0.01 5 5 3.45 7 0×10-5 （1.650 5,1.71 1 1）

表 4 12 种时变 Copula 函数参数估计值与 AIC 值

Table 4 Parameter estimation results and AIC values of 1 2 time-varying Copula functions

时变 Copula 函数 参数估计值 A IC

Gaussian-ρ1（t） a 0=0.66 6 6,a 1=-0.014 7,a 2=4.054 1×10-5 8 62 5.6

Gaussian-ρ2（t） h=0.384 7,a=-2.1×10-3,b=-3.368 1×10-5 8 62 5.7

Gaussian-ρ3（t） α=0.010 2,β=1.082×10-4,γ=1.05 1 5×10-6 8 62 5.9

Frank-ρ1（t） a 0=0.108 4,a 1=2.689 4×10-4,a 2=4.35 7 7×10-6 -37.05 5 5

Frank-ρ2（t） h=1.260 9,a=2.842 4×10-4,b=-6.907 6×10-4 -663.788 7

Frank-ρ3（t） α=0.094 3,β=1.093 9×10-4,γ=2.858 3×10-6 2 1 7.75 5 7

Clayton-ρ1（t） a 0=0.560 5,a 1=9.8×10-3,a 2=-2.376 1×10-5 -91 6.509 2

Clayton-ρ2（t） h=0.55 9,a=-3.2×10-3,b=1.943 4×10-6 207.074 7

Clayton-ρ3（t） α=0.010 9,β=1.030 1×10-4,γ=0.01 1 2×10-6 2 1 7.85 5 3

Gumbel-ρ1（t） a 0=0.1 1 5 5,a 1=1.1 6 6 7×10-4,a 2=4.933 3×10-6 -15 232

Gumbel-ρ2（t） h=0.09 9 5,a=3.574 9×10-4,b=5.832 1×10-4 -18 058

Gumbel-ρ3（t） α=0.076 6,β=1.049 8×10-4,γ=3.61 3 2×10-6 2 1 8

  采用时变 Gumbel-ρ2（t）函数方法得到 CRF,并
与 3 个热电偶退化独立、静态 Copula 函数、时变加
权平均法和动态贝叶斯网络的 CRF 进行对比,结果
如图 9 所示,可知时变 Gumbel-ρ2（t）函数得到的设
备可靠度高于其他方法。

实例验证预测得到的剩余寿命与实际剩余寿命

的对比如图 1 0 所示,可知本文时变 Copula 函数的
方法更加接近设备的真实剩余寿命情况,说明了本
文方法的有效性和实用性。

为了进一步比较本文方法和其他方法所得到的

剩余寿命预测结果,均方误差（MSE）被作为评判指

标,表达式为

E k =∫
∞

0
（l k -̃ l k）2 f k（l k）dl k （18）

式中：̃l k 表示 tk 时刻设备真实的剩余寿命。通常,
MSE越小,表明预测结果越精确。对比本文提出的
时变 Gumbel-ρ2（t）函数、3 个热电偶独立、静态 Copula
函数和动态贝叶斯方法 4 种模型的 MSE 值,结果如
图 1 1 所示。由图可知,时变 Gumbel-ρ2（t）函数具有
更小的 MSE,相比 3 个热电偶独立时降低了
8.62%,比静态相关时降低了 5.57%,比动态贝叶
斯网络方法降低了 1 7.85%,说明本文所提方法能
有效提高剩余寿命预测精度。
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图 9 时变 Gumbel-ρ2（t）函数的 CRF 比较

   Fig.9 CRF comparison of time-varying
Gumbel-ρ2（t）function

图 1 0 实例验证预测剩余寿命与实际剩余寿命对比

Fig.10 Comparison of predicted RUL and actual RUL in

case verification

图 1 1 不同算法剩余寿命预测 MSE 的对比

 Fig.1 1 Comparison of MSE for RUL prediction among
different algorithms

基于第 9 层 3、5、9、12 个热电偶剩余寿命开展
设备剩余寿命预测敏感性实验。热电偶数表示退化
特征数量。不同退化特征数量下预测的设备剩余寿

命均方根误差（RMSE）的表达式为

R k =∫
∞

0
（l k -̃ l k）2 f k（l k）dl k （19）

  不同退化特征数量的设备剩余寿命均方根误差
箱线图如图 1 2 所示。由图可知,3～9 个退化特征
数量配置更易获稳定准确的设备剩余寿命预测结

果,若用 1 2 个及以上,需结合特征筛选、噪声抑制等
数据预处理及优化参数估计方法提升精度与稳

定性。

图 1 2 不同退化特征数量的设备剩余寿命均方根误差

Fig.12 RMSE of remaining useful life of equipment with
different numbers of degradation characteristics

基于第 9 层 3 个热电偶增加不同标准差σB=
0.05,0.10,0.1 5,0.20 的高斯噪声进行设备剩余寿
命预测敏感性实验,对比不同热电偶数量下的

RMSE,得其箱线图,如图 13 所示。图 13 表明：噪声
会干扰模型信息的提取,增加参数估计难度；当噪声
标准差超 0.15 时,预测精度下降。工程中可通过卡
尔曼滤波等滤波算法预处理数据,优化传感器选型布
置,或结合模型正则化增强抗噪能力,以保障预测精
度和稳定性。

图 1 3  不同标准差高斯噪声的设备剩余寿命均方根
误差

Fig.1 3 RMSE of equipment RUL for Gaussian noise
with different varying standard deviations
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5 结 论
针对多退化特征设备竞争失效模式下的剩余寿

命预测难题,提出融合非线性维纳过程、时变

Copula 函数及时变参数估计的方法。以非线性维
纳过程刻画单特征退化,时变 Copula 函数描述多特
征时变相关性；经贝叶斯 MCMC M-H、极大似然估
计算法辨识参数,结合 AIC 准则优选时变 Copula
函数并推导剩余寿命联合分布,为竞争失效场景中
多元退化特征具有时变相关性的剩余寿命预测方法

提供理论支撑。通过理论建模、数值仿真及实例验
证,可得如下结论。

（1）高炉炉壁热电偶数据的实例验证结果表明,
时变 Copula 函数模型预测剩余寿命的平均 MSE,
较 3 个退化特征独立、静态 Copula 函数、动态贝叶
斯网络分别降低了 8.62%、5.57%、17.85%,验证
了时变相关性建模对提高剩余寿命预测精度、适配
复杂场景的必要性。

（2）时变 Copula 函数模型预测贴合实际剩余寿
命,优于传统方法。当退化特征数为 1 2 时,单轮剩
余寿命预测耗时 1 7.85 7 41 7 s,满足工业实时性需
求,可有效用于工程实践,支撑设备健康管理。

（3）当退化特征数为 3～9 时,预测精度与稳定
性最优。当噪声标准差超 0.1 5 时,预测精度下降。

本研究可为工程传感器配置、噪声抑制策略提
供量化参考,助力提升剩余寿命预测实用性。
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