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摘　 要:针对机载燃油泵性能退化过程呈现的多阶段、非线性的特点以及对寿命预测实时性的要求,提出了一种基于失效物理

与数据驱动融合的燃油泵在线退化建模与寿命预测方法。 通过开关卡尔曼滤波器对燃油泵退化阶段进行在线识别,并对快速

退化阶段建立失效物理与数据驱动融合的退化模型,然后基于无迹卡尔曼滤波器对建立的退化模型不断进行模型参数更新,并
使用更新后的模型对失效寿命进行预测。 将所提方法分别与纯数据驱动的方法、不进行退化阶段识别以及不进行参数更新的

融合方法进行比较,整个参数更新过程中其均方根误差不超过 0. 3,寿命预测百分比误差不超过 2% ,均小于对比方法,验证了

本文方法的有效性与优越性。
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Abstract:The
 

performance
 

degradation
 

process
 

of
 

the
 

airborne
 

fuel
 

pump
 

has
 

of
 

multi-stage
 

and
 

nonlinear
 

characteristics,
 

which
 

requires
 

real-time
 

life
 

prediction.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

an
 

online
 

degradation
 

model
 

and
 

a
 

life
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

failure
 

physics
 

and
 

data
 

driven
 

are
 

proposed.
 

The
 

fuel
 

pump
 

degradation
 

stage
 

is
 

identified
 

online
 

by
 

the
 

switching
 

Kalman
 

filter,
 

the
 

degradation
 

model
 

of
 

rapid
 

degradation
 

stage
 

is
 

formulated
 

based
 

on
 

failure
 

physics
 

and
 

data-driven
 

method,
 

the
 

model
 

parameters
 

are
 

continuously
 

updated
 

based
 

on
 

the
 

unscented
 

Kalman
 

filter,
 

and
 

the
 

failure
 

life
 

is
 

predicted
 

by
 

using
 

the
 

updated
 

model.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

data-driven
 

method,
 

the
 

fusion
 

method
 

without
 

degradation
 

stage
 

identification
 

or
 

parameters
 

update.
 

The
 

root
 

mean
 

square
 

value
 

is
 

less
 

than
 

0. 3
 

during
 

the
 

whole
 

parameter
 

update
 

process,
 

and
 

the
 

percentage
 

error
 

of
 

lifetime
 

prediction
 

is
 

less
 

than
 

2% ,
 

which
 

are
 

smaller
 

than
 

the
 

values
 

of
 

the
 

compared
 

method.
 

The
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

verified.
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0　 引　 　 言

　 　 机载燃油泵是飞机燃油系统的重要组成部分,然而,
由于其工作环境复杂多变,工作过程中会受到振动、过
载、高低温转换、油液侵蚀等环境应力的影响,因此经常

会出现磨损、腐蚀、裂纹等故障,造成燃油泵输送燃油能

力下降,影响着飞行安全及作战任务的顺利完成。 因此,
有必要对其失效寿命进行预测。

近年来,寿命预测技术的研究朝着多样性、体系性和

普适性方向快速发展,目前寿命预测方法主要包括基于

失效物理的方法(physics
 

of
 

failure,
 

POF)、数据驱动的方

法(data
 

driven,
 

DD)以及二者融合的方法[1] 。 基于失效

物理的方法通过建立描述设备退化机理的失效物理方

程,结合设备相关环境参数与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[2] 。 Li 等[3] 使用

嵌入式模型、齿轮动力学模型和断裂力学模型对齿轮疲

劳裂纹进行了预测研究;吕卫民等[4] 基于失效物理的寿
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命预测流程并结合有限元仿真技术对电路板寿命进行了

预测。 然而,基于失效物理的方法虽然能够准确描述设备

的退化过程,对寿命预测精度比较高,但是其模型参数很

难确定,而且不能充分利用设备的运维数据,无法反应设

备的实际退化情况,因此基于数据驱动的方法应运而生。
基于数据驱动的分析方法通过对机电设备历史运维数据

的分析处理,建立数据的特征规律数学方程,通过模型外

推实现寿命预测[5] 。 焦晓璇等[6] 通过监测燃油泵出口压

力信号并采用自适应差分变异的狼群支持向量机对其寿

命进行了预测;Sun 等[7] 通过建立退化数据和寿命数据相

结合的漂移维纳过程退化模型对机载燃油泵的寿命进行

预测;彭宇等[8] 介绍了数据驱动故障预测和健康管理

(prognostics
 

and
 

health
 

management,
 

PHM)方法的研究现

状,并以锂离子电池循环寿命预测为例分析了数据驱动

PHM 的实现过程。 然而,基于数据驱动的方法对退化数据

所包含的退化信息依赖性比较高,寿命预测的准确性取决

于获取的退化数据的准确性及真实性,不能反应设备的失

效物理过程。 而融合的寿命预测方法将基于模型的方法

和数据驱动的方法相结合,可以充分发挥各自的优势,克
服各自的局限性,实现对设备剩余寿命更精确的预测。 然

而该方法过程相对比较复杂,目前有关其研究相对较

少[9] ,Cheng 等[10]提出了一种数据驱动和失效物理相融合

的寿命预测方法用于预测电子产品的剩余寿命,取得了较

好的预测结果;Liu[11] 利用物理模型和状态监测数据建立

了一种综合的轴承预测方法,并使用两组数据验证了所提

方法的有效性;Chen 等[12] 建立了一种基于模型和数据驱

动相结合的剩余寿命预测方法,采用粒子滤波方法对模型

参数进行更新,并使用实验数据对所提方法进行了验证。
基于以上原因,本文采用基于失效物理与数据驱动

融合的退化建模与寿命预测方法,首先针对退化过程多

阶段问题, 采用开关卡尔曼滤波器 ( switching
 

Kalman
 

filter,
 

SKF)对退化阶段进行识别,当识别到进入快速退

化阶段时,采用失效物理与数据驱动融合的方法对该退

化阶段进行退化建模, 并采用无迹卡尔曼滤波 器

(unscented
 

Kalman
 

filter,
 

UKF) 对模型参数进行在线更

新,最后使用更新后的模型对失效寿命进行预测。 使用

燃油泵退化试验数据对上述建模与寿命预测方法进行了

实例验证,并与其它方法进行了比较,结果表明所提方法

能够实现对寿命的精确预测,其拟合优度和预测精度均

高于对比方法。

1　 性能退化阶段识别与退化模型的建立

1. 1　 基于 SKF 的性能退化阶段识别

　 　 SKF 是由 Murphy 提出的,并广泛应用于生物医学、
控制系统和寿命预测等领域[13] 。 基于 SKF 的性能退化

阶段识别的基本思想是,针对系统不同退化状态构建多

个标准卡尔曼滤波器,分别计算每个时刻的退化数据对

应的各个标准卡尔曼滤波器的概率,从而获得各退化阶

段的置信度水平,根据概率大小确定其所处的退化阶

段[14] 。 采用 SKF 进行退化阶段识别的流程如图 1 所示,
具体步骤如下:

1)建立多个退化模型:根据积累的机电设备退化过

程经验知识,判断其可能经历的退化阶段,然后建立各阶

段对应的退化模型;
2)数据滤波处理:将实时获得的退化数据输入到各

个滤波器模型,计算各滤波器对应的后验状态估计 X i
k、

后验估计协方差 P i
k、测量残差 V i

k 和残差协方差 C i
k;

3)退化阶段识别:计算各滤波器模型的概率 S i
k, 随

着退化阶段的变化,各模型概率也会相应的发生变化,根
据各模型概率的大小即可判断当前所处的退化阶段。

图 1　 基于 SKF 的退化阶段识别

Fig. 1　 Degradation
 

stage
 

identification
 

based
 

on
 

SKF

1. 2　 基于 Archard 磨损模型的燃油泵退化模型建立

　 　 基于失效物理的寿命预测方法通过对设备的结构、
材料及失效机理的分析,明确设备因各种应力作用产生

腐蚀、磨损、疲劳、蠕变、断裂而导致设备失效的退化过

程,最终外推到对失效寿命的预测。 但是其模型参数很

难确定,而且不能充分利用设备的运维数据,无法反应设

备的实际退化情况。 因此,本文采用基于失效物理与数

据驱动融合的退化建模与寿命预测方法。
根据燃油泵的失效机理,确定其电机轴承磨损为主

要失效模式,因此基于 Archard 磨损模型[15] 建立燃油泵

出口压力退化模型。
轴承磨损中主要存在黏着磨损和磨粒磨损两种磨损

方式,基于 Archard 模型的黏着磨损公式为:

V = ks

FN

3δs
x (1)
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基于 Archard 模型的磨粒磨损公式为:

V = ks

FN

H
x (2)

其中, V表示磨损体积,ks 表示磨损系数,x表示相对

滑动距离,δs 表示接触对中较软材料的受压屈服极限,H
表示接触对中较软材料的硬度。 由黏着磨损式(1) 和磨

粒磨损式(2) 可以看出,磨损体积 V 与接触面的法向载

荷 FN、相对滑动距离 x 以及接触面的特性有关。 磨损系

数 ks 与接触面的接触状况有关,根据磨损类型可以将其

分为黏着磨损系数和磨粒磨损系数。
由于在轴承磨损过程中两种磨损方式同时存在,而

它们的 Archard 公式又具有相似的表达形式,因此本文将

二者进行融合,使用强度 δs 作为衡量接触对中较软材料

的磨损特性,将轴承磨损公式统一定义如下:

V = ks

FN

δs
x (3)

由于轴承位于电机内部,实际工作过程中无法直接

采集其接触面的接触压力,因此可通过有限元仿真模拟

的方法获得其大小,强度 δs 的值与材料的特性有关。
通过有限元仿真模拟的方法可以获得接触压力与

磨损体积之间的关系如图 2 所示。 由图 2 可以看出,轴
承接触面的接触压力不会维持恒定,而是随磨损量的

变化而变化,因此在整个寿命周期内不能直接使用

式(3)进行轴承磨损体积的计算。 而在一个微小的相

对滑动距离 dx 内,其接触压力 FN 可以认为是恒定的,
因此式(3) 可表示成式(4) ,其中 dV 为 dx 滑动距离内

的磨损体积。

dV = ks

FN

δs
dx (4)

图 2　 接触压力与磨损体积的关系

Fig. 2　 Relationship
 

between
 

contact
 

pressure
 

and
 

wear
 

volume

在燃油泵工作过程中,其电机内部的石墨轴承高速

旋转,假设转速为 n,轴承的半径为 R,因此,在 dt 时间内

石墨轴承与轴相对滑动距离 dx 可表示为:
dx = 2πR·n·dt (5)

于是式(4)可进一步表示为:

dV = 2πR
δs

ks(V)FN(V)n( t)·dt (6)

对式(6)进一步变形,可得单位时间内的磨损体积

变化,即轴承的磨损率为:

ω = dV
dt

= 2πR
δs

ks(V)FN(V)n( t) (7)

由式(7)可知,磨损率会随着接触状态的变化而变

化,由于在 dt时间内,磨损体积 dV非常小,因此可认为磨

损系数 ks 和接触压力 FN 保持不变,而磨损量又为时间的

函数,因此 ks 和 FN 也都是时间的函数, 于是式(7)可表

示为:

ω( t) = 2πR
δs

ks(V( t))FN(V( t))n( t) (8)

因此,在时间 t0 至 tT 内,轴承磨损量可表示为:

V = ∫t T

t0

ω(t)·dt = 2πR
δs

·∫t T

t0

ks(V(t))FN(V(t))n(t)·dt

(9)
因为该型燃油泵的电机为恒速电机,因此其转速

n( t) 一定,也即 n( t) 与 t 无关, 于是式(9)可进一步表

示为:

V = 2πRn
δs

·∫t T

t0

ks(V( t))FN(V( t))·dt (10)

磨损系数 ks 表示磨擦副的本质特性,它与材料的性

质以及磨擦副的接触特性有关,会随着磨损体积 V 的变

化而变化。 有研究表明,在同一个磨损阶段内磨损系数

ks 可认为保持恒定[16] ,因此式(10) 可进一步表示为:

V = 2πRn
δs

ks·∫t T

t0

FN(V( t))·dt (11)

由式(11)可知,只需知道轴承转动过程中各个时刻

磨擦副的接触应力,便可以计算出轴承的磨损状态,然后

根据燃油泵出口压力失效阈值所对应的轴承磨损状态便

可以计算出燃油泵的寿命。
接触压力 FN 与相对滑动距离 x 之间近似满足双指

数模型,而 x = n·t,即接触压力FN 与时间 t也满足双指数

模型,假设其关系式为 FN(t) = aebt + cedt , 则式(11)可以

写成:

V = 2πRn
δs

ks·∫(aebt + cedt)·dt = 2πRn
δs

ks·

a
bs
ebt + c

ds
edt + m( ) = p1·ep2t + p3·ep4t + p5 (12)

燃油泵性能退化规律符合轴承磨损退化规律,因此

根据式(12)建立出口压力的退化模型为:

y = q1·eq2t + q3·eq4t + q5 (13)
其中, q1,q2,q3,q4,q5 为待拟合参数,y为燃油泵出口

压力。
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2　 在线寿命预测方法

2. 1　 基于 UKF 的模型参数更新方法

　 　 卡尔曼滤波器( Kalman
 

filter,
 

KF) 只能处理线性系

统的问题[17] ,然而机电设备的退化过程大多是非线性

的,因此标准的 KF 方法不能再适用。 UKF 是在 KF 基础

上建立的,使用无迹变换( unscented
 

transform,
 

UT)将非

线性系统的原状态用符合高斯分布的一些采样点代替,
避免了系统线性化过程引起的线性化误差,可以用于非

线性系统的状态估计与参数更新[18] 。
为了使建立的退化模型能够更好的描述机电设备的

退化过程,需要使用最新获取的退化数据对模型参数进

行不断更新,首先需要建立如式(14)和(15)的模型参数

的非线性状态空间模型[19] :
xk+1 = f(xk,uk) + wk (14)
yk = g(xk,uk) + vk (15)
其中, f,g表示非线性函数,xk 为系统状态向量,yk 为

系统输出向量,uk 为系统输入,wk 为协方差为 Qk 的系统

噪声,vk 为协方差为 Rk 的测量噪声。
接下来对状态变量采用 UT 变换,即根据一定的采

样规则对状态先验分布进行采样,采样时应满足采样点

(也即 sigma 点)的均值和协方差状态分布与被采样对象

的均值和协方差相同,即 mean( x i) = x,cov( x i) = Pxx, 然

后通过对这些 sigma 点进行非线性变换得到对应的非线

性函数点集 y i = f( x i),这些变换后的点集的均值和协方

差与系统实际测量值的均值和协方差近似相等, 即

mean( y i) = y,cov( y i) = Pyy。
通常采用 2n + 1 个 sigma 点进行对称采样,其值及对

应的权值如下所示。

x i =

x, i = 0

x + (n + λ)Pxx
( i)

, i = 1,2,…,n

x - (n + λ)Pxx
( i)

, i = n + 1,…,2n

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(16)

ωm
i =

λ / (n + λ), i = 0
1 / 2(n + λ), i = 1,2,…,2n{ (17)

ω c
i =

λ / (n + λ) + (1 + α 2 + β), i = 0
1 / 2(n + λ), i = 1,2,…,2n{

(18)
其中, x为均值,Pxx 为协方差,λ = α 2(n + κ) 为比例

系数,κ 要使(n + λ)Pxx 为半正定矩阵,( (n + λ)Pxx ) i

为加权协方差矩阵的平方根的第 i 列,α 为比例系数,其
大小表示 sigma 点与均值 x 的距离,β 为包含先验分布高

阶矩信息的量。
基于 UKF 的模型参数更新步骤如表 1 所示,主要包

括初始化、预测步和更新步。 首先经过初始化步骤,获取

初始 sigma 点;然后通过式(14)和(15)对初始 sigma 点

进行处理获得下一时刻系统状态预测值 x̂(k | k - 1) 和

系统输出预测值 ŷ(k | k - 1),并根据预测值计算方差矩

阵 P(k | k - 1) 的值;最后根据预测值分别计算协方差

Pyy、Pxy 和卡尔曼增益 Kk,并通过实际获取的退化数据 yk

对退化模型参数 x̂k 进行迭代更新,同时获取状态后验方

差矩阵 P(k), 用于下一时刻退化模型参数的更新。
2. 2　 融合的在线寿命预测方法

　 　 基于 POF 与 DD 融合的在线寿命预测方法的具体步

骤如下:
1)退化阶段识别:采用 SKF 对退化过程进行在线阶

段识别,当识别到进入快速退化阶段时,转步骤 2);
2)建立初始退化模型:采用已获取的快速退化阶段的

数据对失效物理模型进行参数拟合,获取初始退化模型;
3)模型更新:根据新获取的退化数据采用 UKF 对建

立的模型参数不断更新,获取最新退化模型;
4)失效寿命预测:对更新后的退化模型进行外推,结

合失效阈值对其失效寿命进行预测。

表 1　 基于 UKF 的模型参数更新

Table
 

1　 Model
 

parameters
 

update
 

based
 

on
 

UKF

初始化

1. 计算样本均值和协方差:
x0 = E(x0 )
P0 = E((x0 - x)(x0 - x) T )
2. 由式(16)生成 sigma 点:
xi(k - 1 k - 1)

预测步

3. 计算系统状态下一时刻预测值:
xi(k k - 1) = f( xi(k - 1 k - 1),u(k - 1))

x̂(k k - 1) = ∑
2n

i = 0
Wm

i xi(k k - 1)

4. 计算系统输出下一时刻预测值:
yi(k k - 1) = h( xi(k k - 1),u(k))

ŷ(k k - 1) = ∑
2n

i = 0
Wm

i yi(k k - 1)

5. 计算方差矩阵下一时刻预测值:

P(k k - 1) = ∑
2n

i = 0
Wc

i( xi(k k - 1) -

x̂(k k - 1))( xi(k k - 1) - x̂(k k - 1)) T + Qk

更新步

6. 计算系统协方差:

Pyy = ∑
2n

i = 0
Wc

i( yi(k k - 1) - ŷ(k k - 1)) ×

( yi(k k - 1) - ŷ(k k - 1)) T + Rk

Pxy = ∑
2n

i = 0
Wc

i( xi(k k - 1) -

x̂(k k - 1))( yi(k k - 1) - ŷ(k k - 1)) T + Rk

7. 计算卡尔曼增益:
Kk = PxyP

-1
yy

8. 计算状态更新后的值:
x̂(k) = x̂(k k - 1) + Kk(y(k) - ŷ(k k - 1))
9. 计算状态后验方差矩阵:
P(k) = P(k k - 1) - KkPyyK

T
k
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3　 燃油泵退化数据实例验证

3. 1　 退化数据获取

　 　 选用机载燃油泵性能退化试验[20] 获取的燃油泵出

口压力退化数据进行退化建模与寿命预测研究,该试验

数据为机载燃油泵在电应力和机械振动耦合作用下的出

口压力数据。 经过初步分析,选用第 9 组试验数据为对

象进行研究,这是因为本组试验获取了燃油泵的实际失

效寿命,便于对所提退化建模与寿命预测方法的有效性

进行验证。
燃油泵出口压力退化曲线如图 3 所示,可以看出,其

退化过程存在着明显的两个阶段,且由于燃油泵个体之

间存在差异,退化曲线也略有不同。 其中试验件 43 的退

化曲线明显与其他 4 件不同,可能是由于该台燃油泵退

化失效的主要模式发生了变化,因此舍弃该台燃油泵的

试验数据。 在剩余的 4 组退化数据中,选用试验件 42 的

出口压力退化数据进行退化建模与寿命预测研究。 试验

共采集出口压力 450 次,当采集到第 432 次时,燃油泵出

口压力已小于其失效阈值, 因此判定其失效寿命为

432
 

h。

图 3　 燃油泵出口压力退化曲线

Fig. 3　 Pressure
 

degradation
 

curves
 

of
 

the
 

fuel
 

pump

3. 2　 退化阶段识别

　 　 采用基于 SKF 的性能退化阶段识别方法对燃油泵

的退化过程进行在线识别,参考文献[21]针对燃油泵退

化数据的不同退化状态分别构建一阶和二阶卡尔曼滤波

器用于描述平稳退化过程和快速退化过程,计算每个时

刻的退化数据对应的这两个标准卡尔曼滤波器的概率,
并绘于同一坐标图中,如图 4(d)所示。 通过比较各模型

的概率大小判断退化数据所处的退化阶段,同时考虑到

因个别异常数据点导致的模型概率变化,造成退化阶段

误判的情况,设置只有连续 30 次出现模型概率发生变化

时,才判定退化阶段真正发生了变化。 由图 4( d)可以看

图 4　 基于 SKF 的退化阶段识别

Fig. 4　 Degradation
 

stage
 

identification
 

based
 

on
 

SKF

出,虽然在 t= 219
 

h 之前模型概率发生了变化,但由于未

满足连续发生 30 次的条件,因此均认为退化模式未发生

改变,直至 t= 219
 

h 时,才判定燃油泵开始进入快速退化

阶段。 图 4(a) ~ ( c) 分别给出了当 t = 50、150 和 250
 

h
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时,基于 SKF 的性能退化阶段识别方法对退化阶段的识

别过程,通过对比图 4(a) ~ (d)可知,SKF 方法对退化阶

段的识别效果不受已获取退化数据量的限制,因此可以

用于在线退化阶段识别。
为了验证基于 SKF 的方法对燃油泵性能退化阶段

识别的有效性,采用多项式逼近的性能退化阶段识别方

法[16] 对上述燃油泵出口压力退化数据进行退化阶段识

别。 对燃油泵退化数据按照式(19)进行多项式拟合,通
过式(20)计算其曲率变化曲线。

y = f( t) = p1 t
n + p2 t

n-1 + … + pn t + pn+1 (19)

Kp =
f″( t)

[1 + f′( t) 2] 3 / 2 (20)

如图 5 所示,结合曲率变化曲线和多项式拟合曲线,
判定其退化轨迹的拐点为 t = 201

 

h,这与 SKF 方法计算

得到的 t= 219
 

h 的误差百分比为 3. 65% ,在可接受的范

围内,因此验证了 SKF 方法计算结果的正确性。

图 5　 基于多项式逼近的退化阶段识别

Fig. 5　 Degradation
 

stage
 

identification
 

based
 

on
 

the
 

polynomial
 

approximation

由于基于多项式逼近的性能退化阶段识别方法需要

获取完整的退化过程数据才能进行退化阶段识别,无法

像 SKF 方法那样进行在线退化阶段识别,因此,本文选

用 SKF 方法进行退化阶段的在线识别。
3. 3　 模型建立、更新与失效寿命预测

　 　 当识别到进入快速退化阶段时,便使用新的退化阶

段的燃油泵出口压力退化数据进行退化模型的建立。 选

取新的退化阶段的前 100 次测量数据(即第 220 ~ 319
 

h
的退化数据)对式(13) 的模型参数进行初始化,使用最

小二乘法计算得到模型参数的初始值为: q1 =- 0. 453,
q2 = 7. 4 × 10 -3,q3 = 86. 471,q4 = 2. 262 × 10 -4,q5 =
- 26. 867, 然后通过新获取的燃油泵出口压力退化数

据,采用 UKF 对模型参数进行不断更新,并使用更新后

的退化模型对燃油泵的失效寿命进行预测。 图 6 给出了

新的数据分别更新 10、50 和 100 个数据点时燃油泵的寿

命预测曲线,图 7 给出了寿命预测结果及百分比误差随

数据更新数量变化的曲线。 由图 6 和 7 可知,随着新的

退化数据的不断获取与模型参数的更新,对燃油泵失效

寿命的预测也越来越准确。

图 6　 不同数据更新个数条件下燃油泵寿命预测曲线

Fig. 6　 Life
 

prediction
 

curves
 

of
 

fuel
 

pump
 

with
 

different
 

numbers
 

of
 

data

3. 4　 结果分析

　 　 为了验证本文提出的基于 SKF-UKF 的 POF 与 DD
融合的退化建模及寿命预测方法的优越性,将本文方法

分别与纯数据驱动的方法、不进行退化阶段识别以及不

进行参数更新的融合方法进行比较。 用于对照验证的方

法具体设置如表 2 所示:方法 1 为纯数据驱动的方法,通
过对退化数据的分析,选用 4 阶多项式模型进行退化建

模,并进行退化阶段识别和模型参数更新,其他设置与本
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图 7　 寿命预测结果与误差百分比随数据更新数量变化曲线

Fig. 7　 Curves
 

of
 

life
 

prediction
 

result
 

and
 

error
 

percentage
 

with
 

the
 

number
 

of
 

data

文方法相同;方法 2 采用 POF 与 DD 融合的方法,但不进

行退化阶段识别,只进行模型参数更新,退化数据前 319
小时的所有数据(即第 1 ~ 319

 

h 的数据) 用于初始参数

的计算;方法 3 同样采用 POF 与 DD 融合的方法,但只进

行退化阶段识别,不进行参数更新,其它设置与本文方法

相同;方法 4 为本文所提出的基于 SKF-UKF 的 POF 与

DD 融合的退化建模及寿命预测方法。

表 2　 不同退化建模方法配置情况

Table
 

2　 Configuration
 

of
 

different
 

degradation
 

models

方法序号 建模方法 是否退化阶段识别 是否参数更新

1 数据驱动 是 是

2 融合方法 否 是

3 融合方法 是 否

4 融合方法 是 是

　 　 分别采用拟合均方根误差和寿命预测百分比误差对

4 种方法进行比较:
1)拟合均方根误差

采用均方根误差来衡量 4 种退化建模方法对快速退

化阶段退化数据的拟合效果,图 8 给出了拟合均方根误

差随参数更新步数的变化过程。 由图 8 可知,本文方法

建立的退化模型拟合结果的均方根误差基本维持不变;
方法 1 拟合结果的均方根误差波动较大,这是因为纯数

据驱动的方法对数据依赖性较强,受数据变化影响较大;
方法 2 拟合结果的均方根误差初始较小,但随着退化数

据的不断获取其值逐渐增大,这是由于方法 2 初始参数

包含了缓慢退化阶段的信息,在刚进入快速退化阶段,退
化规律与缓慢退化阶段相似度较高,因此刚开始的拟合

效果较好,但随着快速退化阶段的加深,此时包含缓慢退

化阶段信息的模型对快速退化阶段数据的拟合效果逐渐

变差;方法 3 由于其模型参数得不到有效更新,模型对于

后期数据的拟合能力变差,因此其均方根误差随着新数

据的不断获取而逐渐增大。

图 8　 拟合均方根误差随新获取退化数据的变化曲线

Fig. 8　 Curves
 

of
 

fitting
 

RMSE
 

with
 

new
 

data

2)寿命预测百分比误差

使用百分比误差来衡量 4 种方法对燃油泵寿命预测

结果的准确性,图 9 给出了寿命预测百分比误差随参数

更新步数的变化过程。 总体来看,除方法 3 外,其它 3 种

方法的百分比误差均随退化数据更新数量的增加而逐渐

减小,这说明随着新的退化数据的不断获取,模型参数也

得到了有效更新,所建立的退化模型更加符合退化过程,
验证了所提模型参数更新方法的有效性;方法 3 的百分

比误差呈一条稳定的直线,这是因为该方法未能对模型

参数进行在线更新,所以即使获取了新的退化数据,其退

化模型依然保持不变,故该模型的寿命预测值也保持不

变;本文方法的预测寿命百分比误差波动最小,且整个参

数更新过程其值均处于较低水平;方法 1 在初始阶段其

寿命预测的百分比误差较大,但随着参数的更新其值迅

速减小,这是因为纯数据驱动的方法不能有效描述机电

设备的失效物理过程,在前期退化数据量较小的情况下

对退化过程的描述误差较大,而随着新的退化数据的获

取,模型对退化过程的描述能力逐渐增强,因此寿命预测

的百分比误差迅速减小,甚至最后时刻小于本文提出的

方法;方法 2 由于未进行退化阶段的划分,其模型参数初

值包含了缓慢退化阶段的大量信息,其退化模型对快速

退化阶段的拟合误差较大,因此其寿命预测误差百分比

较其他 3 种方法大。

图 9　 百分比误差随更新步数变化曲线

Fig. 9　 Curves
 

of
 

percentage
 

error
 

with
 

updated
 

steps
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4　 结　 　 论

　 　 针对机载燃油泵退化过程呈现的多阶段、非线性特

点以及对寿命预测实时性的要求,提出了失效物理与数

据驱动融合的在线寿命预测方法。 通过对退化阶段的划

分,针对快速退化阶段建立失效物理与数据驱动融合的

退化模型,并对模型参数不断更新,使用更新后的模型预

测剩余寿命。 通过与纯数据驱动的方法、不进行退化阶

段识别以及不进行参数更新的融合方法进行比较,所提

方法在整个参数更新过程中,其对快速退化阶段数据拟

合均方根误差不超过 0. 3,寿命预测百分比误差不超过

2% ,均小于对比方法,验证了本文所提方法的合理性和

有效性,能够有效预测燃油泵的失效寿命,为机载燃油泵

的可靠性分析提供了可靠支撑。
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