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基于WSVR和 FCM聚类的实时寿命预测方法

胡友涛 1 胡昌华 1 孔祥玉 1 周志杰 1

摘 要 针对产品的性能退化轨迹呈现为非线性特性, 且个体的性能退化数据为小样本的情形, 为了充分利用同类产品的性

能退化数据进行特定个体的实时寿命预测, 从研究退化轨迹相似性的角度出发, 提出一类基于小波支持向量回归机 (Wavelet

support vector regression, WSVR) 和模糊 C 均值 (Fuzzy c-means, FCM) 聚类的实时寿命预测方法. 该方法分为离线和实

时两个阶段: 离线阶段先采用WSVR 对同类产品的性能退化数据进行规范化处理, 接着对规范化数据进行 FCM 聚类, 然后,

基于WSVR 建立各聚类中心的退化轨迹模型; 在实时阶段, 针对特定个体的历史测量数据是否规范化, 分别提出两种实时退

化轨迹建模和寿命预测方法— 隶属度加权法和误差加权法. 最后, 通过两个实例分析验证了所提方法的有效性.
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Abstract For the case where the products have nonlinear performance degradation paths and there is little performance

degradation data for each individual, in order to take full advantage of performance degradation data of the same kind

of products in individual real-time lifetime prediction, as viewed from the comparability of degradation paths, a class

of real-time lifetime prediction methods are proposed, on the basis of wavelet support vector regression (WSVR) and

fuzzy c-means (FCM) clustering . The methods consist of two stages, called offline and real-time stages. In the offline

stage, WSVR is employed to normalize performance degradation data, and FCM is used to classify the normalized data,

then WSVR is adopted again to build the cluster centers′ degradation path models. In the real-time stage, depending

on whether the specific individual′s historical data is normalized or not, two real-time model-building methods, named

degree-of-membership-based weighted method and error-based weighted method, are proposed. And then, by combining

with the specific individual′s real-time measurement, its degradation path model is renewed, and its lifetime is predicted.

Two example analyses are executed based on fatigue crack growth data and the CG36A transistor degradation data, and

the experimental results validate the validity of the two proposed methods.

Key words Performance degradation, wavelet support vector regression (WSVR), fuzzy c-means (FCM) clustering,

real-time lifetime prediction

随着科技的进步, 航空航天、军事、电子工业等
领域的部件和系统变得越来越复杂. 这些部件和系
统一旦发生事故, 就有可能造成灾难性的后果. 例
如: “切尔诺贝利” 核电站事故、“挑战者” 号航天飞
机的失事、“澳星” 的发射失败和吉林石化公司双苯
厂重大爆炸事故等都带来了巨大的经济损失和人员

伤亡[1]. 因此, 在部件或系统未受到重大危害前即进
行剩余寿命预测, 能够为其延寿和最优维护决策提
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供重要的依据.
现有的寿命预测方法中, 基于失效时间分析的

方法依赖于失效数据, 而工程实践中高可靠、长寿
命产品的失效数据一般极少, 即使采用加速寿命试
验也很难获取; 基于性能退化分析的方法是目前的
一个研究热点, 根据部件或系统的性能退化数据建
立退化轨迹模型, 预测性能退化值并结合失效阈值
预测失效时间[2−4]. 退化轨迹建模方法可分为两类:
1) 基于机理的建模方法[5−9], 根据部件或系统的物
理特性或者失效机理建立模型, 但大部分复杂部件
或系统的失效机理很难准确获知; 2) 基于数据驱
动的建模方法, 采用随机效应回归技术[4, 10−18]、时

间序列分析技术[19−20]、系统辨识技术[21]、神经网

络[3, 22−23] 和支持向量机[24−25]、Gamma 过程[26] 等

方法对历史性能退化数据进行拟合, 建立退化轨迹
模型, 该类方法不依赖于失效机理, 具有灵活多样
性. 这两类模型都能够实现离线的寿命预测. 近年
来, 实时寿命预测越来越受到重视, 提出了不少实时
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建模和寿命预测方法. 如: Gebraeel 等[3] 用神经网

络建立同类轴承的退化轨迹模型, 根据对轴承个体
的实时估计误差确定权值, 结合同类轴承的指数模
型进行实时寿命预测; Gebraeel 等[23] 用文献 [3] 的
方法计算轴承个体在历史测量时刻的寿命估计值并

得到先验寿命分布, 然后, 结合新的寿命估计值更新
寿命分布; Gebraeel 等[12−14, 23] 还研究了含随机参

数的线性和指数退化轨迹模型, 采用贝叶斯方法更
新剩余寿命分布; Chinnam[11] 基于一般多项式回归

模型实时估计个体的可靠性; Xu 等[18] 将文献 [12]
的方法推广到含随机参数的一般非线性退化轨迹模

型; Lu 等[19] 用状态空间模型对多元性能退化量进

行实时建模和可靠性评估; Xu 等[21] 针对带有隐含

性能退化过程的非线性动态系统, 基于粒子滤波算
法估计系统状态、隐性能变量和未知参数, 从而实现
实时可靠性预测; 胡昌华等[24] 针对小样本情形给出

加权支持向量机回归模型; 李常有等[26] 给出基于平

稳 Gamma 过程退化模型及贝叶斯估计的实时可靠
性评估方法; 赵炤等[27] 给出基于退化量分布模型及

贝叶斯估计的实时可靠性评估方法. 然而, 上述研究
并没有充分利用同类产品性能退化数据包含的丰富

信息, 特别是退化轨迹之间同时存在着几乎相同和
差异较大这一情况. 通过研究特定个体与同类产品
的退化轨迹相似性, 可以找到与特定个体最相似的
退化轨迹, 如果基于相似性加权同类产品的退化轨
迹, 并以此作为特定个体的退化轨迹进行寿命预测,
则可能获得更为可信的结果. 因此, 本文从退化轨迹
相似性的角度开展个体实时寿命预测方法的研究.
复杂产品的退化轨迹通常为非线性, 而高可靠、

长寿命产品由于价格昂贵和测量损伤等原因导致每

个产品往往是小样本性能退化数据. 如何在小样本、
非线性情形下建立每个产品的性能退化轨迹模型是

本文要解决的一个基础性问题. 基于统计学习理论
的支持向量机实现了结构风险最小化准则, 具有结
构简单、泛化能力强、小样本学习能力强等优点, 它
通过引入核函数将线性不可分转化为特征空间线性

可分, 最后, 化为一个线性约束的凸二次规划求解
问题[28]; Morlet 小波核函数已被证明是具有平移
不变性的可容许支持向量机核函数, 不仅具有非线
性映射特征, 而且还继承了子波分析对非平稳信号
的逐级精细描述的特征[29]. 因此, 本文采用小波支
持向量回归机 (Wavelet support vector regression,
WSVR) 进行退化轨迹建模. 为提高WSVR 的精
度, 采用遗传算法 (Genetic algorithm, GA) 优化模
型的参数.
对于退化轨迹相似性的确定, 本文提出以规范

化测量时刻为基准, 将对应的退化测量值向量作为
特征向量, 则特征向量间的 Euclid 距离能反映相似
性. 考虑到某些同类产品的退化轨迹可能几乎相同,

当该类情形较为突出时, 在离线阶段合并相似的退
化轨迹, 有利于减少实时寿命预测阶段的加权计算
量. 模糊 C 均值 (Fuzzy c-means, FCM) 聚类算法
是一种基于目标函数的聚类方法, 它通过反复修改
聚类中心集和隶属度矩阵来实现动态的迭代聚类,
使得被划分到同一簇的对象之间相似度最大, 而不
同簇之间的相似度最小[30]. 因此, 无论同类产品退
化轨迹的结构相同与否,对其特征向量进行 FCM聚
类分析均可实现有效的合并和分类. 最终, 本文提出
一类基于WSVR 和 FCM 聚类的实时寿命预测方

法.
为了清楚地解释算法, 定义如下符号标记: 小写

斜体字符如 t, y, tij, yij, · · · 表示标量; 小写粗斜体
字符如 vvvk, xxxi, yyyi, · · · 表示列向量; 大写字符如 C,
D, T , · · · 表示特殊标量或数据集; 大写粗斜体字符
如 UUU , VVV , YYY , · · · 表示矩阵, 矩阵 YYY ∈ Rm×n 由样本

yyyi, i = 1, 2, · · · , n 作为列而构成.

1 问题描述和预备知识

1.1 问题描述

设产品在恒定应力水平下工作, 其某项性能参
数 y 会随着运行时间 t (或者行程距离、应力周期次
数等) 呈单调递增或递减的趋势变化, 定义当 y 达到

失效阈值 η 时产品发生失效.
定义 1. 设 [t1; t2; · · · ; tm] 为规范化测量时

刻, 共 n 个同类产品, tij 为第 i 个产品的第 j 次测

量时刻, yij 为退化测量值, mi 为第 i 个产品的总

测量次数, Di = {(tij, yij), j = 1, 2, · · · ,mi} 为第
i 个产品的性能退化数据, DZ = {(tZj, yZj), j =
1, 2, · · · ,mZ} 为特定个体的历史测量数据. 若∏m

j=1 P (tij = tj) = 1 成立, 则称 Di 为规范化性

能退化数据. 若
∏mZ

j=1 P (tZj = tj) = 1 成立, 则称
DZ 为规范化历史测量数据.
本文所要解决的问题是:
1) 基于 Di (i = 1, 2, · · · , n) 和 DZ 建立特定

个体的退化轨迹模型, 即 y 与 t 之间的函数关系模

型 y = fZ(t); 并结合 η 预测失效时间 T , 即求解
η = fZ(T ), 从而得到剩余寿命预测值 (T − t).

2) 根据特定个体的实时测量数据 (t, yZ) 更新
模型 y = fZ(t), 从而实现实时寿命预测.

1.2 预备知识

1.2.1 WSVR原理

给定 l 个训练数据 {(xxxi, yi), xxxi ∈ Rh, yi ∈ R,
i = 1, 2, · · · , l}, 根据结构风险最小化准则, 标准支
持向量回归机模型的优化目标和约束条件为[28]
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min
ωωω,ξξξ(∗),b

1
2
(ωωω ·ωωω) +

C
l

l∑
i=1

(ξi + ξ∗i )

s.t. ((ωωω · ϕ(xxxi)) + b)− yi ≤ ε + ξi

yi − ((ωωω · ϕ(xxxi)) + b) ≤ ε + ξ∗i
ξ
(∗)
i ≥ 0, ∀i = 1, 2, · · · , l

(1)

式中, ωωω 为特征空间中的权值向量; ε (ε > 0) 为不
敏感参数; C (C > 0) 为惩罚参数, 控制对超出 ε

的样本的惩罚程度; ξ
(∗)
i 为松弛因子, 是对 ξi 和 ξ

(∗)
i

的统一表述; ϕ (·) 为从输入空间到特征空间的映射,
由其构成核函数. 本文选择的Morlet 小波核函数形
式为[29]

K(xxxi,xxxj) =
h∏

k=1

ϕ

(
xik − xjk

ak

)
=

h∏
k=1

[
cos

(
1.75

xik − xjk

ak

)
exp

(
−‖xik − xjk‖2

2a2
k

)]

(2)

式中, h 为输入向量 xxxi 的维数; ak 为伸缩因子.
利用对偶原理, 同时引入 Lagrange 乘子和核函

数, 求解原始问题 (1) 的对偶问题得到WSVR 的决
策函数:

f(xxx) =
l∑

i=1

(α∗i − αi) K (xxxi,xxx) + b (3)

式中, αi 和 α∗i 为 Lagrange 乘子; b 为偏置.
1.2.2 FCM聚类原理

n 个样本的特征向量 yyyi 构成矩阵 YYY ∈ Rm×n,
将其分为 c (2 ≤ c < n) 类. 设 VVV ∈ Rm×c 为聚类

中心集, vvvk 为第 k 个聚类中心, dki 为 yyyi 与 vvvk 的

Euclid 距离, UUU ∈ Rc×n 为隶属度矩阵, uki 为 yyyi 对

vvvk 的隶属度. 建立一个基于可能性分布的聚类有效
性函数 F (UUU ; c)[30]:

F (UUU ; c) =
1
n

c∑
k=1

n∑
i=1

u2
ki −

1
c

c∑
k=1



(

n∑
i=1

uki

)−1 n∑
i=1

u2
ki




(4)
选择使得 F (UUU ; c)取值最小的 c值为最优聚类数, 记
为 c̄. c̄ 值下求得的最优聚类中心集和隶属度矩阵分

别记为 V̄VV 和 ŪUU . 最优 FCM 聚类算法基本步骤如下:
步骤 1. 设定加权指数 q 和迭代停止阈值 δ, 令

c = 2.

步骤 2. 令迭代次数 p = 0, 初始化 VVV (p) =
[vvv1, vvv2, · · · , vvvc].
步骤 3. 根据式 (5) 计算隶属度矩阵 UUU , 根据

ÛUUk = (
∑n

i=1u
q
ki)

−1 (
∑n

i=1u
q
kiyyyi) 计算新的聚类中心

集 V̂VV (p).

uki =





0, 若 dkj = 0,且 j 6= i[
c∑

j=1

(
dkid

−1
kj

) 2
q−1

]−1

, 若 dki 6= 0, dkj 6= 0

1, 否则

(5)
步骤 4. 如果

∥∥∥V̂VV (p)− V̂VV (p− 1)
∥∥∥ > δ, 令

p = p + 1 并转步骤 3; 否则根据式 (4) 计算聚类
有效性函数值, 令 c = c + 1 并转步骤 5.
步骤 5. 如果 c < n, 转步骤 2; 否则选择使得

F (UUU ; c) 取值最小的 c 值为 c̄, 并获得对应的 V̄VV 和

ŪUU .

2 基于WSVR和 FCM的实时寿命预测方

法

本文所提方法的完整流程图如图 1 所示, 整个
方法分为离线和实时两个阶段:

图 1 基于 WSVR和 FCM聚类的实时寿命

预测方法流程图

Fig. 1 The flow chart of real-time lifetime prediction

method based on WSVR and FCM clustering

1) 离线阶段. 首先, 判断同类产品的性能退化
数据是否为规范化性能退化数据, 是则直接进行最
优 FCM 聚类, 否则基于WSVR 进行规范化处理后
再进行最优 FCM 聚类; 最后, 基于WSVR 建立各
聚类中心的退化轨迹模型.

2) 实时阶段. 首先, 判断特定个体的历史测量
数据是否为规范化历史测量数据, 是则采用隶属度
加权法, 否则采用误差加权法, 得到特定个体的退化
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轨迹模型; 再结合特定个体的实时测量数据进行模
型更新和寿命预测.

2.1 离线阶段

根据 n 个产品的测量时刻和测量次数确定合

适的规范化测量时刻, 确定原则为: 1) 力求测量次
数尽量多, 测量时刻尽量等间距; 2) 力求需规范
化处理的产品个数尽量少. 工程实践中, 由于各
用户对同类产品进行测量的时刻和次数可能不一

致, 导致收集的数据不一定都是规范化性能退化数
据. 因此, 对同类产品的退化轨迹进行最优 FCM 聚
类之前, 需要先作规范化判断, 如果为非规范化数
据, 则基于 WSVR 进行退化轨迹建模和规范化处
理.

2.1.1 基于WSVR建模的规范化处理

假设 Dk 需要进行规范化处理, 基本思想是:
首先, 基于 WSVR 原理建立 Dk 的退化轨迹模

型 fk(t), 然后, 用 fk(t) 估计 Dk 相对规范化测量

时刻缺少时刻处的性能退化值. WSVR 模型参数
(ε, C, a) 的确定是影响预测精度的重要因素, 鉴于
GA 具有优秀的全局搜索能力, 本文采用 GA 优化
参数, 以检验集的平均相对估计误差为适应度函数:

e(ggg, ĝggp) =
1
h

h∑
j=1

∣∣∣∣
gj − ĝpj

gj

∣∣∣∣× 100% (6)

式中, ggg 为检验集的真实输出; ĝggp 为第 p 次迭代后对

检验集的预测; h 为检验集样本个数.
基于 GA 优化的WSVR 退化轨迹建模算法流

程如下:
步骤 1. 确定训练集和检验集: 选取Dk 的前 rk

组数据作为训练集, 后mk − rk 组数据作为检验集.
步骤 2. 令代数变量 p = 0, 设置迭代代数最大

值 pmax 和适应度最大值 emax, 确定交叉概率值、变
异概率值和各优化参数的变化范围; 随机产生优化
参数的M 组初始值 (初始种群), 分别在初始种群各
个体下基于WSVR 原理建立式 (3) 所示的退化轨
迹模型, 对检验集进行预测并根据式 (6) 计算各个
体的适应度值.
步骤 3. p = p+1; 根据适应度值选择较优的个

体, 按照交叉概率均匀交叉产生新个体, 按变异概率
对个体进行变异操作, 形成新的种群, 分别在新种群
各个体下基于WSVR 原理建立退化轨迹模型, 对检
验集进行预测并计算各个体的适应度值.
步骤 4. 如果同时满足 p < pmax 和

max e(ggg, ĝggp) > emax, 则转步骤 3; 否则选择适应
度最小值对应的个体为最优参数 (ε̄, C̄, ā).
步骤 5. 以Dk 为训练数据, 在 (ε̄, C̄, ā) 下基于

WSVR 原理建立最终的退化轨迹模型:

yk = fk(t) =
mk∑
i=1

(α∗i − αi) K (tki, t) + b̄ (7)

Dk 的规范化处理: 以规范化测量时刻为基准,
将 Dk 对应缺少的时刻 tj 依次代入式 (7) 估计性
能退化值 ỹkj = fk(tj), 记规范化处理后的 Dk 为

D̃k = {(tj, ykj), j = 1, 2, · · · ,m}.
2.1.2 规范化数据的最优 FCM聚类

记 D̃i 的特征向量为 ỹyyi = [ỹi1; ỹi2; · · · ; ỹim], 记
n 个同类产品的特征向量集为 ỸYY = [ỹyy1, ỹyy2, · · · , ỹyyn].
按照第 1.2.2 节的最优 FCM 聚类算法步骤对 ỸYY 进

行聚类分析, 得到 c̄ 和 ṼVV = [ṽvv1, ṽvv2, · · · , ṽvvc̄].
值得指出的是: 当同类产品的数量不大、退化

轨迹几乎相同的情形不突出或者绝大多数同类产品

都要进行规范化处理时, 采用 FCM 聚类不能很好

地归纳信息或者减少实时阶段的计算量, 因此, 这些
情况下不必进行 FCM 聚类, 直接把各同类产品的
WSVR 模型和规范化数据用于实时阶段的计算.
2.1.3 最优聚类中心的退化建模

以规范化测量时刻 [t1; t2; · · · ; tn] 为输入, 聚
类中心 ṽvvi (i = 1, 2, · · · , c̄) 为输出, 按照第 2.1.1
节基于 GA 优化的 WSVR 退化轨迹建模算法

步骤, 依次建立 c̄ 个聚类中心的退化轨迹模型

{f̄1(t), f̄2(t), · · · , f̄c̄(t)}.
2.2 实时阶段

同类产品包含了丰富的退化轨迹曲线, 特定个
体的退化轨迹极有可能与某个同类产品非常相似甚

至相同, 或者介于几个同类产品之间. 因此, 只要能
确定特定个体对同类产品退化轨迹的相似程度, 即
可根据相似程度加权同类产品的模型建立其退化轨

迹模型, 再结合特定个体的实时测量数据更新相似
程度的计算, 即可实现特定个体的实时建模. 其中,
准确的同类产品退化轨迹模型是前提, 离线阶段基
于 GA 优化的WSVR 退化轨迹建模算法能够保证
模型的精度. 相似程度的量化是关键, 当 DZ 为规范

化历史测量数据时, 其与同类产品截短的特征向量
间的 Euclid 距离能够反映退化轨迹的相似程度; 但
如果 DZ 不是规范化数据, 由于其测量次数较少, 不
适宜对 DZ 进行规范化处理, 考虑到两条退化轨迹
越相似, 其在任意相同时刻处的性能退化值越接近,
于是, 特定个体与同类产品在其最近一次测量时刻
处的性能退化值的差异大小可以反映特定个体对同

类产品退化轨迹的相似程度. 因此, 针对 DZ 是否为

规范化历史测量数据的情形, 本文提出两种实时退
化轨迹建模和寿命预测方法— 隶属度加权法和误

差加权法.
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2.2.1 隶属度加权法算法

隶属度加权法 (Degree-of-membership-based
weighted method, DWM) 适用于 DZ 为规范化历

史测量数据的情形. DWM 的基本思想是: 计算特
定个体的历史性能退化值向量与各聚类中心前 mZ

个元素组成向量的 Euclid 距离, 以此确定特定个体
对各聚类中心的隶属度值, 从而加权各聚类中心的
退化轨迹模型得到特定个体的退化轨迹模型, 最后,
结合特定个体的实时测量数据依次更新 Euclid 距
离、隶属度值及其退化轨迹模型, 将失效阈值代入模
型求解失效时间, 实现实时寿命预测. 其步骤如下:
步骤 1. 令 p = mZ , t0 = tp, yyyZ = [yZ1;

yZ2; · · · ; yZp];
步骤 2. 取 ṼVV 的前 p 行记为矩阵 ṼVV Z , 计算

yyyZ 与 ṼVV Z 各列向量的 Euclid 距离, 将距离值代入
式 (5), 计算出特定个体对聚类中心的隶属度向量
www = [w1;w2; · · · ;wc̄];

步骤 3. 建立特定个体的退化轨迹模型 fZ(t) =∑c̄

i=1 wif̄i(t);
步骤 4. 求解 η = fZ(T ) 得失效时间预测值 T ,

计算剩余寿命 (T − t0);
步骤 5. 获取实时测量数据 (t, yZ), 令 t0 = t,

p = p + 1, yyyZ = [yyyZ ; yZ ], 转步骤 2.
2.2.2 误差加权法算法

误 差 加 权 法[3, 24] (Error-based weighted
method, EWM) 对 DZ 没有限制, 适用于任何情
形. EWM 的基本思想是: 把特定个体的最近一次
测量时刻代入各聚类中心退化轨迹模型, 估计性能
退化值, 根据各估计误差的平方确定权值, 从而加权
各聚类中心的退化轨迹模型得到特定个体的退化轨

迹模型, 最后, 结合特定个体的实测数据依次更新性
能退化估计值、权值及其退化轨迹模型, 将失效阈值
代入模型求解失效时间, 实现实时寿命预测. 其步骤
如下:
步骤 1. 令 t0 = tZmZ

, y0 = yZmZ
;

步骤 2. 把 t0 代入 {f̄1(t), f̄2(t), · · · , f̄c̄(t)} 得
到 {f̄1(t0), f̄2(t0), · · · , f̄c̄(t0)}, 计算估计误差的平方
ei = (f̄i(t0)− y0)2, 根据式 (8) 计算权值

w′
i =





0, 若 ei = 0, 且 j 6= i(
c̄∑

j=1

ei

ej

)−1

, 若 ei 6= 0, ej 6= 0

1, 否则

(8)

步骤 3. 建立特定个体的退化轨迹模型 f ′Z(t) =∑c̄

i=1 w′
if̄i(t);

步骤 4. 求解 η = fZ(T ) 得失效时间预测值 T ,
计算剩余寿命 (T − t0);
步骤 5. 获取实时测量数据 (t, yZ), 令 t0 = t,

y0 = yZ , 转步骤 2.

3 实例分析

3.1 在疲劳裂纹增长数据中的应用

疲劳裂纹增长数据[4](如图 2 所示) 已被很多学
者作为性能退化数据进行研究分析[4, 11, 15, 18, 24]. 该
数据的特点是: 共有 21 条裂纹的增长数据, 初始
裂纹长度均为 0.90 英寸 (inch), η 为 1.60 英寸; 每
0.01 万次循环 (million cycles) 测量一次, 试验截止
时间为 0.12 百万次循环; 如果某次测量时发现某条
裂纹的长度 y ≥ η, 则该条裂纹随即退出试验. 选取
5#、10# 和 15# 作为需要进行寿命预测的特定个体,
其余 18 条裂纹作为同类产品性能退化数据使用.

图 2 疲劳裂纹增长数据

Fig. 2 Fatigue crack growth data

3.1.1 离线阶段

文献 [24] 采用径向基核函数的支持向量回归机
对裂纹进行退化轨迹建模, 本文采用Morlet 小波核
函数进行建模. 对 21 条裂纹, 均将最后 3 次测试数
据作为检验集, 分别用径向基核和小波核进行训练
和检验. 表 1 给出 2 种核函数模型对检验集的相对
估计误差范围 [el, eh] 和相对估计误差绝对值的平均
值 em. L-2、L-1 和 L 依次表示检验集的 3 个测量
时刻. 从表 1 中看出小波核的建模精度略高于径向
基核, 因此, 下文的仿真都是基于小波核函数, 以便
获得较高的实时预测精度.

表 1 径向基核和小波核 SVR 的预测精度 (%)

Table 1 Prediction precisions of two kernel

functions (%)

相对估 径向基核 小波核

计误差 L-2 L-1 L L-2 L-1 L

el −1.96 −0.62 −3.57 −1.01 −0.27 0.43

eh 3.80 2.80 2.91 1.65 2.71 3.41

em 1.64 1.13 1.34 0.62 1.09 1.31
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确定规范化测量时刻为前 12 次测量时刻 (即
m = 12, tm = 0.11 百万次循环), 只有 1# 和

2# 需要进行规范化处理 (进行增补). 基于 GA
优化的 WSVR 退化轨迹建模算法中定义优化参
数 (ε, C, a) 的初始范围为 {[10−4, 0.05], [10, 100],
[0.01, 10]}, 确定 1# 和 2# 的最优参数 (ε̄, C̄, ā) 分
别为 (9.375×10−4, 62.063, 0.045)和 (3.441×10−4,
99.75, 0.091). FCM 算法中取加权指数 q = 2, 迭
代停止阈值 δ = 10−5, 确定 18 条裂纹的最优聚类数
为 12, 聚类将使实时阶段的加权计算量减少 1/3. 然
后, 用基于 GA 优化的WSVR 退化轨迹建模算法
对 12 个聚类中心进行退化轨迹建模.

3.1.2 实时阶段

首先, 取 t0 = 0.06, 即用特定个体前 7 次测量
的数据进行建模, 第 7 次以后测量的数据用于检验
模型的精度; 然后, 逐次增加 1 次测量数据以实现实

时建模, 其后的测量数据用于检验模型的精度. 分别
用 DWM 和 EWM 进行建模实验, 图 3 (a) 和 3 (c)
分别给出两种方法对 5# 进行 5 次实时建模的预
测结果. 为了对比预测效果, 用同样的数据, 以文献
[4, 15, 18] 中使用的 Paris law 模型 (下文称 PL) 进
行实时建模, 图 3 (b) 给出对 5# 进行 5 次实时建
模的预测结果. 表 2 给出 3 种方法对 3 个特定个体
的退化量预测误差; 表 3 给出 3 种方法 6 次预测得
到的失效时间及均值和标准差. PL 模型的形式为
y = 0.9(1− 0.9θ2θ1θ2t)

− 1
θ2 .

鉴于 EWM 的广泛适用性, 用 WSVR 模型
对 5# 的历史测量数据进行仿真插值, 然后, 用
EWM 在插值时刻处进行实时建模. 图 3 (d) 给出
EWM 对 5# 进行 6 次实时建模的预测结果, 增加
的非规范化测量时刻为 [0.055, 0.065, 0.075, 0.085,
0.095, 0.105], 对应的退化量插值为 [1.1554, 1.2117,
1.2918, 1.3793, 1.4870, 1.6249].

(a) DWM的退化轨迹预测

(a) Degradation path predicted by DWM

(b) PL的退化轨迹预测

(b) Degradation path predicted by PL

(c) EWM在规范化时刻处的退化轨迹预测

(c) Degradation path predicted at normalized time by

EWM

(d) EWM在非规范化时刻处的退化轨迹预测

(d) Degradation path predicted at non-normalized

time by EWM

图 3 DWM, PL和 EWM对 5#的退化轨迹预测

Fig. 3 Degradation paths of 5# predicted by DWM, PL, and EWM
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比较图 3 (a)∼ 3 (c) 发现: 5# 为规范化历史测

量数据时, DWM, EWM 和 PL 的建模精度依次降
低. 比较图 3 (b) 和图 3 (d) 发现: 5# 为非规范化

历史测量数据时, EWM 的建模精度高于 PL. 可见,
DWM 和 EWM 考虑了同类产品退化轨迹的相似

性, 基于相似性加权同类产品的退化轨迹模型, 使建
模精度得到提高.
从表 2 中看出: 1) DWM 对 3 个特定个体的预

测精度都是最高; 2) EWM 对 10# 的预测精度最差,
对 5# 和 15# 的预测精度都较高; 3) PL 对 10# 的

预测精度较高, 对 5# 和 15# 的预测精度最差. 从表
2 可见, DWM 的精度高于 EWM, 由于DWM 是根
据规范化历史数据确定权值, 考虑了特定个体的全
部历史数据, 而 EWM 是基于特定个体当前的实时
数据确定权值, 可能是部分当前时刻的测量数据精
度较低所致, 也说明了 DWM 更为鲁棒.

表 2 DWM, EWM和 PL 的预测精度 (%)

Table 2 Prediction precisions of DWM,

EWM, and PL (%)

裂纹 算法
相对估计误差

el eh em

DWM −1.778 1.407 0.953

5# EWM −2.859 1.580 1.113

PL −9.658 0.924 3.019

DWM −2.209 0.864 1.080

10# EWM −3.071 1.025 1.466

PL −0.754 2.859 1.157

DWM −0.990 1.436 0.895

15# EWM −2.848 0.504 1.174

PL −3.888 2.841 1.682

从表 3 中看出: 1) DWM 和 EWM 多次预测结
果的最大标准差分别为 0.0028 和 0.0051, 而 PL 的
最大标准差为 0.0081, 表明 DWM 方法的鲁棒性最
好, EWM 方法次之, PL 的鲁棒性最差; 2) 结合图
3, 由于退化轨迹的低估导致失效时间的高估, 所以
PL 预测的 5# 失效时间高于真实值, 而 DWM 和

EWM 预测的 5# 失效时间较为可信.

3.2 在 CG36A晶体管退化数据中的应用

对 CG36A 晶体管的 100 个样品进行退化寿命
试验, 每个样品均测量 9次, 测量时刻为 [0, 1, 3, 10,
30, 100, 250, 500, 1 000] 小时, 试验数据显示性能
参数 z 随着时间递增[17]. 规定当 z 相对于初始值

z0 增长变化达到 30% 时产品失效, 于是定义退化
量为 y = (z − z0)/z0, 则 η 为 0.3, 退化量数据如图

4 所示. Chen 等[15] 用 y = θ1t
θ2 (下文称 Ch& Zh)

对退化轨迹进行拟合, 考虑到模型的符号恒定性, 他
们剔除掉 11 个包含负增长变化阶段的样品, 在个
体寿命预测时发现 1 个样品的寿命值过大, 也予以
剔除, 最终用 88 个样品进行总体寿命分布估计. 文
献 [15] 特别指出: 剔除 12 个样品可能是不适当的,
应该验证数据的有效性并找出导致个体差异的原因,
对这些个体应该特别对待. 鉴于本文基于 GA 优化
的WSVR 退化轨迹建模方法能够较好地拟合各种
非线性曲线, FCM 聚类算法能够将特殊个体单独划
分为一类, 因此, 本文所提方法无需剔除样品.

图 4 CG36A晶体管退化数据

Fig. 4 CG36A transistor degradation data

将 9个测量时刻定义为规范化测量时刻,则 100
个样品都是规范化性能退化数据. 挑选 3 个样品作
为特定个体, 分别编号为 1#、2# 和 3#. 对其余 97
个样品进行最优 FCM 聚类, 确定最优聚类数为 29,
聚类将使实时阶段的加权计算量减少 70%. 在基于
GA 优化的WSVR 退化轨迹建模过程中, 为了减小
不等时间间隔所造成的影响, 这里去除零时刻及其
对应的零初始退化量, 并对其余测量时刻取以 10 为
底的对数, 即以 lg t 作为输入. 首先, 将特定个体的
前 5 次测量数据 (即起始点为 t0 = 100, lg t0 = 2)
用于建模, 后面的 3 次测量数据用于检验模型的精
度; 然后, 逐次增加 1 次测量数据以实现实时建模,
其后的测量数据用于检验模型的精度. 表 4 给出 3
种方法对 3 个特定个体的退化量预测误差; 表 5 给
出 3 种方法 4 次预测的失效时间及均值和标准差.
从表 4 中看出: DWM、EWM 和 Ch& Zh 的建模精
度依次降低. 从表 5 中看出: DWM 和 EWM 多次
预测结果的最大标准差分别为 3.447 和 15.430, 而
PL 的最大标准差为 39.451, 表明 DWM 方法的鲁

棒性最好, EWM 方法次之, PL 的鲁棒性最差.
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表 3 失效时间预测结果 (百万次循环)

Table 3 Estimation of failure time (million cycles)

裂纹 算法
t0

µ σ
0.06 0.07 0.08 0.09 0.10 0.11

DWM 0.1024 0.1035 0.1032 0.1028 0.1025 0.1030 0.1029 0.0004

5# EWM 0.1028 0.1052 0.1032 0.1023 0.1035 0.1036 0.1034 0.0010

PL 0.1098 0.1160 0.1063 0.1051 0.1041 0.1032 0.1074 0.0048

DWM 0.1211 0.1202 0.1179 0.1167 0.1178 0.1161 0.1183 0.0020

10# EWM 0.1233 0.1217 0.1200 0.1186 0.1184 0.1173 0.1199 0.0023

PL 0.1151 0.1134 0.1122 0.1125 0.1150 0.1162 0.1141 0.0016

DWM 0.1334 0.1354 0.1380 0.1407 0.1398 0.1361 0.1372 0.0028

15# EWM 0.1397 0.1514 0.1509 0.1454 0.1448 0.1400 0.1454 0.0051

PL 0.1464 0.1243 0.1255 0.1268 0.1298 0.1315 0.1307 0.0081

表 5 失效时间预测结果 (小时)

Table 5 Estimation of failure time (h)

晶体管 算法
t0

µ σ
100 250 500 1 000

DWM 55.463 53.211 52.845 53.333 53.713 1.185

1# EWM 22.233 52.845 52.966 53.456 45.375 15.430

Ch&Zh 42.073 51.151 58.108 63.649 53.745 9.311

DWM 170.216 176.198 177.828 172.584 174.207 3.447

2# EWM 174.985 203.704 186.209 177.419 185.579 13.009

Ch&Zh 126.613 150.915 186.029 216.535 170.023 39.451

DWM 27.670 27.353 27.040 27.227 27.323 0.265

3# EWM 28.576 26.792 27.102 29.235 27.926 1.169

Ch&Zh 33.498 38.477 42.472 46.020 40.117 5.382

表 4 DWM, EWM和 Ch & Zh的预测精度 (%)

Table 4 Prediction precisions of DWM, EWM, and

Ch&Zh (%)

晶体管 算法
相对估计误差

el eh em

DWM −6.710 −2.262 4.317

1# EWM −15.840 1.464 6.394

Ch&Zh 22.266 60.169 35.725

DWM 1.162 6.652 4.762

2# EWM −0.760 33.548 11.210

Ch&Zh 11.269 34.639 21.811

DWM −3.525 1.131 1.398

3# EWM −6.777 1.890 2.973

Ch&Zh 12.928 31.311 18.976

4 结论

本文针对现有实时寿命预测方法没有充分利用

同类产品性能退化数据信息的问题, 从研究退化轨
迹相似性的角度出发, 提出了一类基于 WSVR 和
FCM 聚类的实时退化轨迹建模和寿命预测方法. 鉴
于WSVR 的小样本学习、非线性映射能力和 FCM
的信息归纳能力, 采用 WSVR 对同类产品进行退
化轨迹建模和性能退化数据规范化处理, 运用 FCM
聚类对规范化性能退化数据进行信息归纳. 针对特
定个体的历史测量时刻特点, 分别提出两种基于加
权思想的实时退化轨迹建模方法: 1) 隶属度加权法,
适用于历史测量时刻为规范化测量时刻的特定个体,
根据特定个体退化轨迹与聚类中心轨迹间的 Euclid
距离确定隶属度权值; 2)误差加权法, 对历史测量时
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刻没有限制, 具有普适性, 根据聚类中心退化轨迹模
型对特定个体最近一次测量时刻处的预测误差确定

权值. 通过两个实例分析验证了所提方法的有效性,
结果表明: DWM 的预测精度高于 EWM 和现有模
型的精度, DWM 的鲁棒性也最好. 总之, 本文所提
方法对实时寿命预测具有一定的参考价值.
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