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摘摘 要要：针对传统数据驱动的剩余寿命预测方法往往采用固定函数形式，难以描述当前武器装

备的退化趋势，进而影响后续备件订购与替换的问题，提出一种基于退化模型可动态

校准的备件订购与设备替换联合决策方法。首先，基于历史退化数据构建了线性Wie-
ner过程的初始退化模型，并预测运行设备的未来退化趋势，同时根据预测误差构建误

差模型，实现退化模型函数形式和参数的同时动态校准，以此推导出设备剩余寿命的

函数分布；然后，基于退化模型动态校准下的剩余寿命预测结果，以备件订购和设备

替换时间为决策变量，在设备运行可靠的约束条件下，建立了备件订购与设备替换联

合决策的长期期望费用率函数，并通过最小化费用率函数确定了最优备件订购和设备

替换时间，且随着剩余寿命的实时预测，最优备件订购和设备替换时间可动态更新；

最后，将所提方法应用于锂电池剩余寿命预测和设备健康管理中，并开展了影响联合

决策结果的备件送达时间和预测性替换费用参数灵敏度分析，验证了基于退化模型动

态校准的剩余寿命预测方法在备件订购和设备替换联合决策时的有效性。
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ABSTRACT: Traditional data-driven methods for remaining useful life（RUL）prediction often
adopt fixed function forms, which are difficult to characterize the current degradation trends of
weapons and equipment, consequently impacting subsequent spare parts ordering and replacement
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decisions. A joint decision-making framework for spare parts ordering and equipment replacement
based on a dynamically calibrated degradation model was proposed to address these problems.
First, an initial linear Wiener process-based degradation model was constructed using historical
degradation data to predict the future degradation trend of the equipment. An error model was es-
tablished based on the prediction errors, enabling the simultaneous dynamic calibration of both the
functional form and parameters of the degradation model. This model facilitated the derivation of
the functional distribution of RUL of equipment. Subsequently, based on the RUL prediction re-
sults obtained through dynamic calibration of the degradation model, using spare parts ordering
and equipment replacement time as decision variables, and under the constraint of equipment op-
eration reliability, a long-term expected cost rate function for joint decision-making of spare parts
ordering and equipment replacement was established. The optimal timing for spare parts ordering
and equipment replacement was determined by minimizing this cost rate function, and dynamica-
lly updating it with real-time prediction of RUL. Finally, the proposed method was applied to the
RUL prediction of lithium batteries and equipment health management, and a sensitivity analysis
was conducted to examine the impact of spare parts delivery time and predictive replacement cost
parameters that affect joint decision-making results, validating the effectiveness of the proposed
dynamically calibrated degradation model-based RUL prediction method in joint decision-making
of spare parts ordering and equipment replacement.
KEYWORDS: prognostics and health management； remaining useful life prediction；model

calibration；first passage time；maintenance decision

随着多源传感器网络和工业物联网技术的发

展，现代大型武器装备和工业机器呈现出多学科

耦合集成化与智能运维数字化的显著特征。这类

设备多是机电-液压-控制多域耦合的复杂系统，

其退化过程表现出较强的时变非线性和多源不确

定性。一方面，受高温高压、机械振动、化学腐

蚀等服役环境与动态载荷的共同作用，导致关键

部件（如轴承、涡轮叶片）产生累积性性能退化；

另一方面，受突发性故障（如电子元器件击穿、

软件逻辑错误）与渐进式退化的交互影响，使得

系统可靠性呈现非平稳随机退化特性。一旦发生

失效事件，轻则造成生产中断与经济损失，重则

引发灾难性安全事故。据统计，美国制造业每年

因非计划停机导致的损失高达 500亿美元，而军事

装备的突发故障可能直接威胁任务成功率与人员

安全[1]。在此背景下，如何通过预测与健康管理

（prognostics and health management，PHM）技术

实现设备寿命周期内的成本最优化[2-3]，已成为可

靠性工程领域的研究重点。

作为 PHM体系的技术基石，剩余寿命（re-
maining useful life，RUL）预测通过构建数据-物

理融合的退化模型，为武器装备维修决策提供量

化依据[4-6]。传统数据驱动方法通常采用基于历史

同类设备退化数据来确定固定函数形式的随机退

化模型，并通过在线监测数据更新模型参数[7-9]。

然而，该方法存在 2个根本性问题：一是由于模型

结构形式的固定，从而忽视了设备个体差异（如

制造公差、安装偏差）与动态环境（如负载波动、

工况迁移）导致的模型不匹配问题，造成 RUL 预

测精度下降；二是决策维度的单一性，现有研究

多聚焦于设备维修时机的优化，而忽视备件供应

链协同（如订购时间、库存成本），导致理论研究

模型与实际的运行维护需求脱节[10-11]。

当前，PHM驱动的维护决策研究主要为预防

性维护（preventive replacement，PR），包括定期维

护（time-based maintenance，TBM）和视情维修

（condition -based maintenance，CBM）[12]。其中，

CBM基于在线监测（condition monitoring，CM）

数据构建随机退化模型，实现RUL驱动的动态决

策[13-15]。由于受退化模型固定函数形式的约束，

且现有 CBM研究多采用固定形式的线性随机过

程[16]，从而难以捕捉实际退化轨迹的变工况拐点

特征。同时，由于决策维度缺失，仅优化维修阈

值而忽视备件订购的时间点，会导致理论研究与

工程实践衔接不紧密。实证表明，联合优化订购-

替换策略可降低约 21%的全寿命周期成本[17-19]。
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在联合决策研究方面，Wiggins[20]开创性地引入备

件订购与失效替换联合决策优化方法，且Osaki、
Sheu、Chen等[21-23]将其逐步扩展至多故障模式场

景。然而，现有方法对设备运行信息利用不充分，

过多依赖历史失效数据而非实时 CM数据，无法

适应个体退化轨迹，且存在可靠性约束缺失的问

题。此外，以成本最小化为单一目标，容易忽视

关键任务设备（如导弹制导系统）的可靠性阈值

要求。对于一些重要武器设备中的关键部件，其

相关成本（例如状态监测成本、订购成本、替换

成本和相关备件持有成本等）并不是备件订购策

略制定的唯一因素。例如，导弹系统中关键部件

燃料供给装置发生可靠性故障，会导致整个导弹

发射任务失败；惯性导航系统中的关键部件惯性

平台发生故障，将会导致整个武器装备的高风险

失效。由此可知，关键部件的可靠性也是保证设

备正常运行和任务顺利完成必不可少的因素之一。

因此，在制定备件订购与设备替换策略时不仅需

要考虑成本，更需要考虑可靠性约束问题。

针对上述挑战，本文提出基于退化模型动态

校准的备件订购与替换联合决策框架。首先，自

适应退化建模，突破固定模型形式的约束，构建

基于线性Wiener过程的在线模型校准机制，同步

优化模型函数形式与参数，解决设备个体差异性

与服役环境导致的模型不匹配问题；然后，基于

多目标协同优化，建立融合可靠性约束与经济性

目标（期望寿命周期成本率）的联合决策模型，

采用随机动态规划求解最优策略；最后，通过锂

电池退化案例验证本文所提方法的有效性，构建

状态监测-寿命预测-决策更新的闭环架构，实现

备件订购与替换时间的动态协同调整。

1 问题描述

剩余寿命预测信息下的备件订购与替换联合

决策策略属于一种实时决策机制，通过动态校准

初始退化模型来实现对设备剩余寿命的精准预测，

从而开展备件订购与替换联合决策的维修策略研

究。定义决策变量的备件订购时间为 to、替换时间

为 tp 以及 s个状态监测时刻，在运行设备整个寿命

周期内的任意状态监测时刻 tk + s获取退化信息后，

即可实现对运行设备联合决策结果的动态更新。

基于剩余寿命预测信息的备件订购和替换联合决

策过程如图1所示。

本文是在可靠性约束下建立联合决策策略，

为此，首先要为服役设备制定一个可靠性要求，

然后计算最佳的预测性维护时间。在得到最优的

替换时间后，根据单个决策变量下的目标函数计

算出最优订购时间。该策略的优点是可以将设备

的可靠性保持在一个较高的水平，以确保能够成

功完成任务。一般而言，如果在监测区间内找到

目标函数 C ( to, tp)的最小值，则此时 to 为最优的

订购时间。如果没有找到最小值，则建议当下一

个状态监测时间内新的状态信息可用时，继续优

化目标函数 C ( to, tp)。此外，尽管在下一个状态

监测时间区间内没有发现 C ( to, tp)的最小值，但

是设备可能在下一个状态监测时刻之前失效。在

这种情况下，应该立即进行维修替换。文章设定

的目标函数中的相关成本包括库存相关成本、备

件替换相关成本、运行状态监测成本和备件订购

成本。其中，库存成本主要有备件贮存成本和缺

货成本，并且备件替换成本包括故障替换成本和

预防性替换成本。

为了能够更好地实现备件订购与替换决策的

最优化，建模过程中采用如下假设。

1）令 Cm 为运行设备的单次状态监测费用。

2）假设备件没有退化或失效，且备件的送达

时间H均固定不变。

3）替换维修之后将运行设备重新恢复到良好

状态。

4）令 R c 表示预设的可靠性阈值，若可靠性达

到预设的 R c 时，应立即进行预防性替换，令 Cp 表

示产生预期的维护成本。

5）如果获得状态监测信息超过失效阈值 w，

图图 11 联合决策过联合决策过程程

Fig. 1 Joint decision-making process
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意味着已经失效，则应当立即进行备件替换，其

替换成本用 C f表示。

6）维修替换成本满足 Cm < Cp < C f。

7）令 C o 表示备件订购费用，且备件单位时间

的持有成本 Ch 低于单位时间的缺货成本 C s。

2 备件订购与替换联合决策的最优化

本节首先简要讨论构建基于退化模型动态校

准的剩余寿命预测模型，然后对决策部分进行详

细讨论。

2.1 剩余寿命预测模型构建

在统计数据驱动的RUL预测研究中，退化模

型的函数形式与设备实际退化过程不匹配的问题

是制约RUL预测精度的核心挑战。传统的退化模

型参数更新策略，虽能通过在线状态监测数据来

调整模型参数，但若初始退化模型结构存在函数

形式偏差，仍将导致 RUL预测出现系统性误差。

针对此种问题，本文探索了基于预测误差建模的

设备退化模型校准新思路，提出一种基于模型函

数形式校准的随机退化设备 RUL在线预测方法，

突破了传统单一参数更新的局限，实现模型函数

形式与参数的协同优化，提高了退化模型与退化

过程的匹配度，其技术路径如下。

1）构建初始退化模型

Wiener过程是一种由标准布朗运动（standard
Brown motion，SBM）所驱动的带有漂移系数的

随机扩散过程。令{ X ( t )|t≥ 0 }表示设备的随机

退化过程，则采用Wiener过程可将设备随机退化

过程描述为

X ( t )= x0 + λt + σB ( t ) （1）

式中：x0 为设备在 t0 时刻的退化状态；λt为描述退

化过程趋势的连续型漂移函数；σB ( t )描述设备

在退化中的时变不确定性。其中，λ为反映设备退

化速率的漂移系数，假设其先验分布 p ( λ )为 λ~
N ( μλ, 0,   σ2

λ, 0)；σ为扩散系数；{ B ( t )|t≥ 0 }为

标准布朗运动。

对于初始退化模型中的未知参数，可以基于

同类设备的历史监测数据，通过极大似然估计

（maximum likehood estimate，MLE）方法确定[24]，

并根据设备在线运行过程中的监测数据进行实时

更新。令 θ =[ σ2, μλ, 0,σ2
λ, 0]， x1:k =[ x1, x2,…, xk]

表示在监测时刻 t1, t2,…, tk获得的状态监测数据。

其 中 ， xk = X ( tk)为 设 备 在 tk 时 刻 的 退 化 值 ，

k≥ 1。基于此，采用 Bayesian方法估计更新退化

模型的漂移系数 λ，可得漂移系数 λ在 tk时刻的后

验分布为

P ( λ|x1:k)=
P ( x1:k|λ ) P ( λ )

P ( x1:k)
∝ P ( x1:k|λ ) P ( λ ) （2）

式中：P ( x1:k|λ )为截止到 tk时刻给定漂移系数后

退化信息的条件分布，根据模型描述，x1:k|λ为多

变量正态分布；P ( x1:k)为截止到 tk 时刻实时退化

信息的联合分布。因此，根据共轭性可知，漂移

系数 λ的后验分布仍然服从正态分布，相关参数

可记为 λ|x1:k~N ( μλ, k,σ2
λ, k)。进一步可得后验估计

结果为

μλ, k =
μλ, 0σ2 + xkσ2

λ, 0
tkσ2

λ, 0 + σ2 （3）

σ2
λ, k =

σ2σ2
λ, 0

tkσ2
λ, 0 + σ2 （4）

2）基于退化模型的趋势预测

在初始退化模型参数更新的基础上，对运行

设备在未来时刻的退化状态进行预测。为此，考

虑模型函数形式校准机制，根据退化数据估计得

到 tk 时刻的初始退化模型参数为 θk =[ σ2
k,μλ, k,

σ2
λ, k]。其中，N ( μλ, k,σ2

λ, k)为设备在 tk时刻退化率

λk的后验分布，σk为 tk时刻的扩散系数。对未来 s

个监测时刻 tk + 1, tk + 2,…, tk + s 的设备退化状态进行

预测，则在 tk + q( q = 1, 2,…, s )时刻设备的退化状

态可以表示为

X̂ ( tk + q)= xk + λk( tk + q - tk)+ σkB ( tk + q - tk) （5）

需要注意的是，预测的退化状态为一个随机

变量。为简化问题，本节采用 xk + q的数学期望作为

预测值，则在 tk + q( q = 1, 2,…, s )时刻，设备退化

状态的预测值 x̂k + q可表示为

x̂k + q = E [ X̂ ( tk + q)]= xk + μλ, k( tk + q - tk) （6）

根据上述结果，基于初始退化模型得到设备

从当前时刻 tk + 1 到 tk + s时刻的 s个监测时刻退化状态

的预测值，可表示为 x̂k + 1:k + s=[x̂k + 1,x̂k + 2,…,x̂k + s]。

3）模型动态校准原理

在预测值 x̂k + 1:k + s 的基础上，对初始退化模型

的函数形式进行校准。首先，基于设备未来退化

状态的预测信息，计算退化状态预测误差；然后，

据此建立退化状态预测误差的参数化模型；最后，

对初始退化模型进行补偿，实现退化模型函数形

式的校准。具体实现过程如下。

①定义 ek + 1:k + s =[ ek + 1, ek + 2,⋯, ek + s]，表示对
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设备从当前时刻 tk + 1 到校准时刻 tk + s的 s个监测时刻

退化状态的预测误差量，数学表达式为

ek + q = xk + q - x̂k + q, q = 1, 2,⋯, s （7）

式中：xk + q为 tk + q时刻的实际退化值。

②基于预测误差数据 ek + 1:k + s，采用参数化建模

方法建立退化状态预测误差随时间演变模型，本

文采用多项式模型来对误差趋势进行拟合，即

e ( t )= a0 + a1 t + a2 t2 + ⋯ + an tn + ε =∑
i = 0

n

ai ti + ε

（8）

式中：令 β =[ a0, a1, a2,…, an]为误差模型的固定

系数；n为多项式模型的阶数；ε为拟合残差，假

设其服从正态分布N ( 0,σ2
ε)。当模型阶数确定后，

参数 β和σ2
ε可通过极大似然方法估计得到。

③根据预测误差模型对初始退化模型进行补

偿，实现对设备随机退化过程模型函数形式的校

准，校准后的随机退化模型可表示为

X( t )= xk +∑
i = 0

n

ai ti + λt + σB ( t ),tk < t≤ tk + s（9）

④退化模型函数形式校准后，可基于新的监

测数据 xk + 1:k + s =[ xk + 1, xk + 2,⋯, xk + s]，进一步采用

Bayesian方法对模型漂移系数 λ进行更新，得到参

数后验分布为

μλ, k + s =
μλ, kσ2

k +( xk + s + e ( tk + s)) σ2
λ, k

tk + s σ2
λ, k + σ2

k

（10）

σ2
λ, k + s =

σ2
k σ2

λ, k
tk + s σ2

λ, k + σ2
k

（11）

4）剩余寿命在线预测

上述内容实现了对退化模型函数形式和参数

的同时动态校准。首达时间框架下设备在 tk + s时刻

的剩余寿命 Lk + s可以定义为

Lk + s = inf { lk + s:X ( tk + s + lk + s)≥ w|X ( tk + s)< w } （12）

根据上述剩余寿命 Lk + s 的定义和退化模型可

知，若取 Z( lk + s)= X ( tk + s + lk + s)- xk + s，则 Z( lk + s)

也 是 一 个 随 机 过 程 ， 且 可 以 描 述 为 Z ( lk + s)=

∑
i = 1

n

ai lik + s + λlk + s + σB ( lk + s),lk + s ≥ 0 。 此 时 ， Lk + s

等价于随机退化过程{ Z ( lk + s)|lk + s ≥ 0 }首次到达

失效阈值 wk + s = w - xk + s的时间，其概率密度函数

f |Lk + s xk + 1:k + s( lk + s|xk + 1:k + s)为

fLk + s | xk + 1:k + s( lk + s|xk + 1:k + s)=

w - xk + s -∑i = 1
n
( i - 1 ) ai lik + s

2πl3k + s( σ2
λ, k + s lk + s + σ2)

⋅

exp { - 1
2lk + s( σ2

λ, k + s lk + s + σ2) lk + s
·

[∑i = 1
n ai lik + s - w - xk + s - μλ, k + s lk + s -

∑i = 1
n ai( tk + s + lk + s)i ]2} （13）

基于此，退化模型自适应校准下剩余寿命的

累 积 分 布 函 数 （cumulative distribution function，
CDF）F ( lk + s|x1:k + s)和可靠性函数 R ( lk + s|x1:k + s)可

以表示为

F ( lk + s | x1:k + s )= ∫0lk + s
f ( τ | x1:k + s ) dτ （14）

R ( lk + s | x1:k + s )= 1- F ( lk + s | x1:k + s ) （15）

2.2 备件订购与替换联合决策优化模型构建

为了构建备件订购与替换联合决策优化模型，

首先给出运行设备在整个寿命周期内可能出现的 4

种情况，如图2所示。

图图 22 设备完整寿命周期内可能经历的情设备完整寿命周期内可能经历的情况况

Fig. 2 Conditions experienced during the complete life

cycle of the equipment

图 2中，情况 1为运行设备在预测的最优订购

时刻前发生失效，则需立即订购备件并在备件到

达后即刻替换失效备件，这种情况属于失效性替

换，存在缺货费用和停机时间；情况 2为运行设备

在备件送达之前失效，虽然备件订购的订单已执

行，但备件还未交付，设备在运输期间失效，则

需停机待备件送达后立马替换，属于失效性替换，

同情况 1一样存在缺货费用和停机时间；情况 3为

备件送达之后处于贮存状态，设备在预测的最佳

替换时刻之前失效，则需要立即使用订购的备件

替换失效备件，这种情况属于失效性替换，存在

库存费用，但不存在缺货费用；情况 4为运行设备

在预测的最佳替换时刻之后失效，运行设备在预

测的最佳替换时刻前未失效，但是按照预测的替
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换时刻已经完成备件替换，属于预防性替换，存

在库存费用。

本文在构建备件订购与替换联合决策过程中

还考虑了可靠性约束，当可靠性达到预设的阈值

时，将进行预防性替换。可靠性阈值 R c 是由工程

实践经验和设备所执行的任务确定。根据可靠性

约束条件，若满足式（16），则进行预防性替换。

R ( t≥ tp|tk + s, x1:k + s)≤ R c （16）

即 R ( lk + s|x1:k + s)≤ R c，其中，R ( t≥ tp|tk + s,x1:k + s)

可以表示为

R ( t≥ tp | tk + s, x1:k + s )= 1-
∫0tp f ( tk + s + lk + s | x1:k + s )dlk + s （17）

同时，基于更新报酬理论[25]，可将 tk + s时刻的

备件订购与替换联合决策问题描述为

ì

í

î

ïï

ïï

min E [ c ( to, tp)]=
EU
EV

c ( to, tp)

s.t. R ( lk + s | x1:k + s )≤ R c

to ≥ tk + s

（18）

式中：EU 和 EV 分别为运行设备在寿命周期内的期

望费用和期望周期长度，即

EU = Cp[ 1- ∫0tp f ( lk + s | x1:k + s ) dlk + s ]+

C f ∫0tp f ( lk + s | x1:k + s ) dlk + s + iCm + C o +

C s ∫toto + H
F ( lk + s | x1:k + s ) dlk + s +

Ch ∫to + H
tp

[ 1- F ( lk + s | x1:k + s )] dlk + s

（19）

EV = tk + s + ∫toto + H
F ( lk + s | x1:k + s ) dlk + s +

∫0tp[ 1- F ( lk + s | x1:k + s )] dlk + s
（20）

式中：i为状态监测的次数。

3 备件订购和替换决策优化程序

基于上述研究，求解最优备件订购和设备替

换时间的过程如下：1）在 tk + s + 1 时刻获得新的运

行设备状态监测信息 xk + s + 1，并构建预测误差模

型，动态校准退化模型函数形式和参数，得到校

准后的随机退化模型，然后在首达时间框架下推

导 RUL的概率密度分布表达式；2）实现退化模

型动态校准后，计算 tk + s + 1 时刻运行设备的实时

RUL 概 率 密 度 函 数 （probability desity furmc -
tion，PDF）、CDF以及可靠性函数；3）基于预

测的剩余寿命信息，对设备的备件订购和维修替

换可以通过优化目标函数进行决策；4）如果优化

后的备件订购时间小于下一状态监测时间，则停

止决策程序，并根据预测的订购和替换时间安排

维修工作。否则，只需在获得下一个状态监测时刻

的状态监测信息后，重复步骤1）~4）即可。

4 实例研究

本节将基于剩余寿命预测信息的备件订购与

设备替换联合决策策略应用于航空装备锂电池的

备件订购与替换问题。采用马里兰大学 Pecht研究

小组的锂电池实例，基于锂电池容量损失退化数

据预测锂电池的剩余寿命信息，并通过剩余寿命

预测信息确定最佳备件订购时机和最佳设备替换

时机，为其健康管理活动的制定提供科学支撑。

首先，对锂电池原始退化数据采用平滑滤波器进

行预处理。假设当电池容量损失超过初始容量的

80%时，即可认为电池失效。电池容量损失数据

由额定电池容量值减去每个充放电循环后的电池

容量得到，锂电池容量退化轨迹如图3所示。

图图 33 锂电池容量退化轨迹锂电池容量退化轨迹

Fig. 3 Capacity degradation trajectories of

lithium batteries
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由图 3可知，电池损失容量随充放电循环次数

的增加而单调递增，增长过程呈现非线性特征。

实验初期，电池容量损失较小，但随着充放电循

环次数的增加，电池的容量在后期急剧下降，造

成该现象的原因是电极材料结构退化、活性物质

流失或电解质分解等。

基于剩余寿命预测计算流程，建立线性Wie-
ner过程初始退化模型，并对其进行校准，校准后

的退化模型能够更加准确地描述电池的退化过程。

利用校准后的退化模型在线预测CS2-38锂电池剩

余寿命分布的 PDF和 CDF，以 CS2-38 锂电池第

864 次充放电循环至第 896 次充放电循环共 11 次

（间隔次数为3）为例，其结果如图4所示。

图图 44 不同充放电循环下的剩余寿命预测不同充放电循环下的剩余寿命预测

Fig. 4 RUL prediction under different

charge/discharge cycles

由图 4 可知，随着电池充放电循环次数的增

加，对其剩余使用寿命的预测概率密度曲线逐渐

变窄，表明预测结果的不确定性在逐渐减小。同

时，从图 4 （a） 中可以看出，电池剩余使用寿命

的预测值和真实值几乎接近，表明本文所提方法

能够较为准确地预测出电池的剩余使用寿命，为

后续预测性维护提供理论支撑。另外，根据图 4

（b） 中的电池剩余使用寿命累计分布函数曲线，

可以得到某一时间点前电池失效的概率。

本节以单个备件订购的情况为例，设定备件

订购与替换联合决策模型相关参数。令可靠性阈

值 R c 为0.98，其他相应参数如表1所示。

表表 11 与成本函数相关的参数设置与成本函数相关的参数设置

Table 1 Parameter settings related to the cost function

C f/元

20 000

Cp/元

5 000

C o/元

500

Cm/元

100

C s/
（元·h-1）

100

Ch/
（元·h-1）

10

H/h

20

本节采用的 CS2-38 锂电池共有 896 个充放电

循环，假设每个循环之间的间隔为 2 h，备件送达

时间为 20 h。由于本文的备件订购与替换联合决

策策略是基于实时监测数据进行预测的，所以其

剩余寿命信息也在实时动态更新，因此不同监测

时刻对应的决策结果也各不相同。为充分展示实

验结果，本节以第 800次、802次、804次、806次

充放电循环为例展示了联合决策过程。表 2给出了

采用本文所提联合决策模型得到的备件最优订购

时间 t*o 与备件替换时间 t*p 的决策结果，以及对应的

最小期望运行成本 ECmin。

表表 22 不同循环时的联合决策结果不同循环时的联合决策结果

Table 2 Results of joint decision-making at

different cycles

循环次数

800

802

804

806

tk + s/h

1 600

1 604

1 608

1 612

t*o/h

1 611

1 614

1 618

1 621

t*p/h

1 640

1 643

1 647

1 650

ECmin/（元·h-1）

50.563 3

50.598 8

50.634 6

50.665 0

由表 2可得，随着充放电循环次数的增加，将

会获取到更多的锂电池退化数据，从而使得备件

最优订购时间和备件替换时间随之发生更新，反

映出本文所提联合决策策略能够在设备使用过程

中逐步进行动态更新。为了进一步展示联合决策

策 略 的 更 新 结 果 ， 图 5 展 示 了 长 期 平 均 费 用

Ck + s( to, tp)与备件订购时间和替换时间的函数曲

线。图 6更直观地描述了第 800个充放电循环，即

第 1 600 h后的备件订购和备件替换最优时间的决

策结果。

从图 6 可以发现，如果以费用最低为决策目

标，则此时备件订购和备件替换的最佳时间分别

为第 1 611 h和 1 640 h。同时，在最优替换时间 tp
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之前，设备的可靠性始终高于 95%，表明该备件

在替换之前是高度可靠的。

图图 55 长期平均费用函数长期平均费用函数

Fig. 5 Long-term average cost function

图图 66 联合决策结果联合决策结果

Fig. 6 Results of joint decision-making

为进一步对备件订购与设备替换联合决策模

型中的参数进行灵敏度分析，本文选取备件送达

时间 H和预测性替换费用 Cp 来研究其在取不同值

时对决策结果的影响。随机选择第 820次充放电循

环（即第 1 640 h）数据计算 H和 Cp 取不同值时的

联合决策结果。在表 1 中其余参数不变的情况下，

仅令备件送达时间 H从 5 h变化至 23 h，计算得到

不同决策结果如表 3所示。可以看出，随着备件送

达时间 H的增加，最优备件订购时间 t*o 在不断减

小，而最优备件替换时间 t*p 始终保持不变，其期

望最小费用率 ECmin 有微小的增加。

将预测性替换费用 Cp 依次设定为 5 000 元、

10 000元、15 000元、19 000元，其他参数设置与

表 1相同。以第 820次（即第 1 640 h）充放电循环

次数为例进行计算，可以得到预测性替换费用 Cp

在不同取值时的决策结果，如表 4所示。从表中可

以看出，在锂电池寿命周期内，随着预测性替换

费用 Cp 的增加，其期望最小费用率也随之相应增

加，并且最佳订购时间 t*o 和替换时间 t*p 均有不同程

度的增加。结果表明，备件最佳替换时间 t*p 对 Cp

的取值更为敏感。

表表 33 第第820次充放电循环时备件送达时间次充放电循环时备件送达时间H取不同值的取不同值的

决策结果决策结果

Table 3 Decision results of taking different values for the

delivery time ((H)) of spare parts during the 820th charge/

discharge cycle

H/h

5

7

9

11

13

15

17

19

21

23

t*o/h

1 666

1 663

1 660

1 657

1 654

1 651

1 648

1 645

1 642

1 640

t*p/h

1 673

1 673

1 673

1 673

1 673

1 673

1 673

1 673

1 673

1 673

ECmin/（元·h-1）

50.96

50.96

50.96

50.96

50.96

50.96

50.96

50.97

50.97

50.97

表表 44 预测性替换费用预测性替换费用 Cp取不同值时的决策结果取不同值时的决策结果

Table 4 Decision results of taking different values for the

predictive replacement costs ((Cp))

Cp/元

5 000

10 000

15 000

19 000

t*o/h

1 644

1 644

1 645

1 645

t*p/h

1 673

1 673

1 678

1 682

ECmin/（元·h-1）

50.97

53.85

56.55

56.75

5 结论

本文通过融合退化模型动态校准与多目标联

合决策优化，提出了一种基于退化模型可动态校

准的备件订购与设备替换联合决策框架，并开展

了基于锂电池剩余寿命预测的设备健康管理实验，

主要结论如下。

1）构建了基于线性Wiener过程的初始退化模

型及基于退化数据的模型参数贝叶斯在线更新方

法，进而通过引入预测误差参数化模型，实现退

化模型函数形式和参数的同时动态校准，在此基
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础上推导出设备剩余寿命的函数分布，实现了设

备剩余寿命的准确在线预测。

2）基于退化模型动态校准下的剩余寿命预测

结果，以备件订购和设备替换时间为决策变量，

在设备运行可靠性约束下，建立了备件订购与设

备替换联合决策的长期期望费用率函数，并通过

最小化费用率函数确定了最优备件订购时间和最

优设备替换时间，且能够随着剩余寿命的实时预

测进行动态更新。

3）将所提方法应用于锂电池剩余寿命预测和

设备健康管理中，开展了影响联合决策结果的备

件送达时间和预测性替换费用参数灵敏度分析。

本文所提方法针对的是单变量性能指标的退

化设备，对于多变量退化模型的动态校准、剩余

寿命预测、备件订购与备件替换联合决策优化问

题，还需要进行更加深入的研究。
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