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摘 要：随着先进传感与监测技术的快速发展， 数据驱动的设备剩余寿命（RUL）预测技术已成为可靠性和

自动化领域的研究前沿， 并在设备运维决策中得到广泛应用， 提高了设备运行的安全性、 可靠性与经济性。

关于数据驱动的设备剩余寿命预测方法， 多数文献主要聚焦于部件级剩余寿命预测技术， 并没有关注闭环控

制系统剩余寿命预测技术。不同于部件级的预测， 利用数据驱动的方法预测闭环控制系统剩余寿命， 需要考

虑控制器及反馈控制机制对系统性能退化及剩余寿命预测结果的影响。本文系统综述了数据驱动的闭环控

制系统剩余寿命预测及基于预测信息的延寿控制方法的发展动态， 剖析了基于 Poisson 过程的方法、 基于

Gamma过程的方法、 基于Wiener过程的方法和基于混合模型方法的原理、 特点与局限性。同时， 对于未来

数据驱动的闭环控制系统剩余寿命预测及延寿控制， 在健康状态表征与综合健康指标构建、 多退化部件系统

剩余寿命预测及基于预测信息的延寿控制理论和验证应用等方向进行了展望。
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Abstract： Data-driven remaining useful life （RUL） prognostics technique has been the research frontier of 
reliability and automation， with the rapid development of advanced sensing and monitoring technology.  It 
has been widely applied in system maintenance decision-making， which improves system operation safety， 
reliability and economy.  The most reviews about data-driven RUL prediction methods mainly focus on 
component-level RUL prediction， but do not pay attention to the RUL prediction technology for closed-
loop control system.  The influence of controller and feedback control on system degradation and RUL pre‑
diction need to be considered when the data-driven method is explored to predict the RUL of closed-loop 
control system， which is different from component-level RUL prediction.  Therefore， the development 
trend of data-driven RUL prediction methods for closed-loop control system and life extending control 
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（LEC） methods is reviewed based on the predictive information.  Meanwhile， the principles， characteris‑
tics and limitations are dissected about the methods based on Poisson process， Gamma process， Wiener 
process and hybrid model， respectively.  Finally， the future research directions are discussed such as charac‑
terization of health status and construction of comprehensive health indicator， system RUL prediction with 
multi-degraded components， theory and verification application of LEC based on predictive information.
Key words： remaining useful life（RUL） prediction； closed-loop control system； data-driven； degradation 

process； life extending control

0　引  言

由于反馈控制作用， 闭环控制系统对外部扰

动具有一定的鲁棒性， 在航空航天航海、 工业和

军事等领域得到了广泛的应用［1］。闭环控制系统

能否高效安全地完成既定任务主要取决于两个因

素：控制性能和使用寿命（使用可靠性）［2］。控制领

域的学者侧重研究各种控制方法以保持或提高系

统控制精度和稳定性， 如故障容错控制（Fault-
tolerant control， FTC）［3‑5］和自适应控制等［6‑8］。可

靠性领域的学者则聚焦如何提高系统使用可靠

性， 延长系统使用寿命。

工程实际中， 系统在运行期间受结构变形、 
材料老化、 工况环境、 任务载荷等内外部因素的

综合影响， 其内部关键部件的性能会不可避免地

发生退化。一旦因性能退化引起部件故障乃至系

统失效， 将可能导致任务失败， 甚至造成难以估

量的人员伤亡与经济损失。2000年， 美国阿拉斯

加航空公司 261 航班失事， 造成机上 88 人遇难， 
源于飞机水平平衡控制的作动器卡堵故障［9］。

2013年， 耗资数亿美元的 NASA“开普勒”空间望

远镜无法再继续执行系外行星搜索的重要任务， 
原因是用来维持望远镜在太空中确切指向的反作

用轮失效［10］。因此， 研究如何保障和提高设备的

运行安全性、 可靠性与经济性具有重要意义。以

此 为 目 的 ， 预 测 与 健 康 管 理（Prognostics and 
health management， PHM）技术取得了大量理论

研究成果， 并且得到了广泛的应用［11］。

作为PHM技术的核心， 剩余寿命（Remaining 
useful life， RUL）预测是连接设备状态感知与健康管

理的桥梁， 也是实施设备个性化、 精细化、 智能化运

维的基础， 得到学术界和工业界的广泛关注， 各类

方法也层出不穷［12］。随着数据监测、 存储分析处理

等技术的进步， 设备状态监测数据可以被便捷地获

取与处理， 数据驱动的设备剩余寿命预测研究得到

了广泛关注和迅速发展［13‑15］。根据对数据建模与分

析思路的不同， 可将数据驱动的设备剩余寿命预测

方法分为统计数据驱动的方法和基于机器学习的方

法。其中， 统计数据驱动的剩余寿命预测方法主要

基于设备运行监测数据， 提取反映设备健康状态的

性能变量， 建立设备性能退化趋势演化规律的随机

模型， 通过随机退化变量到达失效阈值的时间， 实
现设备的剩余寿命预测。基于机器学习的设备剩余

寿命预测方法通过机器学习算法， 建立设备状态监

测数据与剩余寿命， 或者性能退化指标与剩余寿命

之间的映射关系， 以实现端对端剩余寿命的直接预

测， 或通过机器学习算法拟合设备性能退化指标的

演化规律， 并外推至失效阈值， 从而实现剩余寿命

的间接预测［16］。

需要注意的是， 与部件级的预测不同， 预测

闭环控制系统剩余寿命时， 需要考虑反馈控制器

的影响。闭环控制系统可以部分补偿实际工作中

的退化、 故障或扰动［17］， 具有一定的容错能力。

当采用容错控制策略时， 系统对故障的容错能力

将进一步提升。即使内部已经发生比较严重的性

能退化， 系统输出仍然可能在正常范围之内， 给
系统级剩余寿命预测带来一定的困难［18］。关于闭

环控制系统容错控制的部分文献［3，6‑8］也考虑了执

行器退化及失效， 但并未研究如何预测系统剩余

寿命进而利用预测信息设计延寿策略的问题。关

于数据驱动的设备剩余寿命预测方法综述主要聚

焦部件级剩余寿命预测技术［11‑13，15‑16］， 并没有关注

闭环控制系统剩余寿命预测技术。虽然有学者对

控制领域的退化模型进行了详细综述［19］， 但不涉

及闭环控制系统剩余寿命预测的问题。

本文系统综述了数据驱动的闭环控制系统剩余

寿命预测方法， 并将其主要分为基于Poisson过程的

方法、 基于Gamma过程的方法、 基于Wiener过程的

方法和基于混合模型的方法， 如图 1 所示。本文深

入剖析了各类方法的原理、 特点与局限性， 介绍了

基于预测信息的延寿控制方法发展动态， 并探讨了
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数据驱动的闭环控制系统剩余寿命预测及延寿控制

未来的研究方向。同时， 本文将基于机器学习的方

法作为未来的研究方向进行初步展望。

1　数据驱动的闭环控制系统剩余寿

命预测问题概述

闭环控制系统通过反馈机制实现对系统的控

制， 基本组成如图 2 所示， 主要由控制器、 执行

器、 被控对象、 传感器及相应的反馈回路组成。

系统输出 y ( t )被传感器检测到， 通过反馈回

路至输入端， 并与参考输出 y ref ( t )进行比较， 生成

输出残差 e ( t )。根据输出残差以及系统性能要

求， 控制器采用一定的控制律生成控制指令 u( t )
给执行器。执行器响应控制输入， 调节被控对

象， 使系统满足所要求的性能指标。控制系统满

足性能要求、 完成既定任务的能力很大程度上取

决于执行器的性能状态［20］。执行器性能退化会导

致系统性能也逐渐退化。虽然反馈机制可以补偿

早期退化， 但随着执行器的持续退化， 系统性能

会日益变差， 直到系统不能满足性能指标要求， 
无法完成既定任务， 此时系统失效。大部分文献

都围绕执行器退化条件下的闭环控制系统剩余寿

命预测开展研究， 主要步骤包括执行器退化过程

建模、 基于退化模型的系统剩余寿命预测和基于

预测信息的系统延寿策略设计， 如图 2 所示。采

用的系统状态空间模型一般形式为

ì
í
î

ïï

ïïïï

ẋ ( t )= f ( )x ( t )，u( t )，ϕ( t )，ω( t )，θ ，

y ( t )= h ( )x ( t )，u( t )，ϕ( t )，ε ( t )，ϑ ，
（1）

式中： x ( t )∈Rn为系统状态向量； u( t )∈Rq为控

制输入； ϕ( t )表征执行器退化过程； y ( t )∈Rm为

系统输出； ω( t )，  ε ( t )相互独立， 分别表示系统过

程噪声和测量噪声； θ，  ϑ分别为状态方程和观测

方程的未知参数。

与部件级剩余寿命预测不同， 采用数据驱动

的方法预测闭环控制系统剩余寿命需要关注 3 个

关键问题。1） 在建模闭环控制系统时， 要考虑执

行器退化对系统性能的影响。将退化过程引入闭

环控制系统的状态空间模型中， 通过刻画退化过

程对系统状态及输出的影响来表示对系统性能的

影响， 如式（1）所示。针对具体问题， 可以构建不

同的函数形式。2） 在建模执行器退化过程时， 要
考虑如何通过构建退化指标、 系统状态及控制输

入之间的关系， 表征系统状态及控制输入对退化

过程的影响。例如， 执行器退化使执行器的执行

效率减小， 从而降低系统输出性能， 因此， 闭环系

统会通过增大控制输入以满足输出性能的要求。

然而， 控制输入的增加会在一定程度上加速执行

器的退化过程。综上， 上述耦合影响关系如图 3 
所示。3） 系统失效阈值的确定。多数研究大都基

于建立的执行器退化模型， 假设执行器退化指标

达到某一退化阈值时， 系统失效， 即利用执行器

这一局部部件的失效代表系统失效。该假设可能

导致两种情况：① 执行器退化阈值设置过于保守。

由于反馈控制的存在， 当执行器退化达到其退化

阈值时， 系统输出可能仍旧满足性能要求， 系统

并没有失效。② 执行器退化阈值设置过大， 执行

器退化达到阈值之前， 系统已经失效。因此， 单
纯用系统内部部件的失效阈值代替系统失效阈

值， 可能会降低系统剩余寿命预测的精度。

图 1　数据驱动的闭环控制系统剩余寿命预测方法分类

Fig. 1　Classification of data-driven RUL prediction methods for 
closed-loop control system

图 2　闭环控制系统组成框图及剩余寿命预测基本流程

Fig. 2　Composition block diagram of closed-loop control system and RUL prediction basic program
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2　数据驱动的闭环控制系统剩余寿

命预测方法

2. 1　基于Poisson过程的方法

工程实际中， 控制系统的执行器在运行期间

可能受时变工况、 突变环境等因素的影响， 这些

影响可以用随机冲击描述。每次随机冲击都会使

执行器内部产生损伤， 性能发生退化， 随着损伤

的累积， 最终导致失效。基于此， 研究人员考虑

利用Poisson过程刻画随机冲击， 进而预测控制系

统寿命。

Nguyen 等［21］考虑了比例积分微分（Propor‑
tional integral derivative， PID）反馈控制系统运行

在随机时变环境下， 且执行器受随机冲击的影响

发生退化的情况。其利用强度 λ的Poisson过程描

述随机冲击， 每次冲击产生的退化量独立同分

布， 并且服从某种分布G。tk ≥ 0时刻， 执行器受

到冲击的次数为N ( tk )， 则执行器累积退化可表

示为

ϕ( tk )= ∑
j= 0

N ( tk )

φj， （2）

式中： φj表示第 j次冲击造成的损伤。

Nguyen等［21］假设执行器执行控制指令的能力

随着执行器性能退化而减弱， 定义 tk ≥ 0时刻， 执
行器执行能力为

C ( tk )=C0 - ϕ( tk )， （3）

式中：C0 表示执行器初始执行能力。当 C ( tk )≤
Cmin 时， 认为系统失效。Cmin 为满足系统基本性能

要求的最小执行能力， 根据历史经验确定， 其含

义本质上是执行器的退化阈值。

构建执行器退化模型之后， Nguyen等［21］利用

分段确定性马尔科夫过程（Piecewise deterministic 
Markov process， PDMP）统一刻画系统状态和执

行器退化。为预测系统剩余寿命， 首先， 采用粒

子滤波估计系统状态和执行器退化。然后， 基于

状态估计值， 利用蒙特卡洛（Monte Carlo， MC）仿
真得到剩余寿命数值解。最后， 给出了具有 PID
控制器的单容水箱液位控制系统仿真算例， 验证

了所提方法的效果。Nguyen等［22‑24］进一步将该方

法应用到具有 PID控制器的双容水箱液位控制系

统， 论证了方法的预测效果。

基于Poisson过程的方法假设执行器退化是离

散的， 不适用于连续退化的情况。并且， 这些文

献未充分考虑执行器退化、 系统动态性能及控制

器控制输入之间的耦合影响关系， 仅用关键部件

即执行器的退化代表整体系统性能， 用执行器退

化失效表征系统失效， 简化了实际系统性能演变

的复杂性。

2. 2　基于Gamma过程的方法

Gamma过程适用于设备退化过程严格单调的

情况。Gamma过程{ϕ( t )，t≥ 0}具有3个性质。

1） 给 定 时 间 区 间 [ ti- 1，ti ] 内 的 退 化 增 量

ϕ( ti )-ϕ( ti- 1 )为如式（4）的Gamma分布， 即
ϕ( ti )-ϕ( ti- 1 ) ~Ga (α ( ti )- α ( ti- 1 )，β )，（4）

式中： Ga 表示 Gamma 函数； α ( t )> 0， 为形状参

数； β> 0， 为尺度参数。

2） 任何不相交时间区间上的退化增量相互独

立， 且服从如式（4）的Gamma分布。

3） ϕ( 0 )= 0。利用 Gamma 过程建模退化过

程， 可利用首达时间的概念定义剩余寿命。ti时
刻， 设备剩余寿命Li为

Li = inf{li：ϕ( ti + li )≥ω |ϕ( ti )<ω }=

            {li：ϕ( ti + li )≥ω |ϕ( ti )<ω }， （5）

式中： ϕ( ti )表示 ti时刻的退化量； ω为预设的失效

阈值。第 2 个等式成立由 Gamma 过程单调性

得到。

图 3　考虑执行器退化的闭环控制系统参数耦合影响关系

Fig. 3　The coupling effect of closed-loop control system parameters considering actuator degradation
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Langeron 等［25］假设执行器退化可被直接观

测， 利用 Gamma 过程构建执行器随机退化模型。

建模过程中， 将控制输入对执行器退化状态的影

响视作一种应力源， 并将这种应力对退化状态的

影响作为一个协变量， 参照比例风险模型［26］的形

式引入到形状参数 α ( t )中， 建立了 α ( t )与协变量

之间的解析关系， 并通过首达时间的概念得到了

剩余寿命分布。最后， 针对线性二次规划调节器

（Linear quadratic regulator， LQR）， 设计了基于剩

余寿命预测信息的延寿策略。Mabrouk 等［27］利用

Gamma过程建模执行器退化之后， 进一步考虑了

模型参数估计问题， 采用极大似然估计（Maxi‑
mum likelihood estimation， MLE）得到未知参数。

这些文献本质上研究的仍然是部件级剩余寿命预

测方法， 且都假设执行器退化状态可被直接观测。

在此假设下， 可以直接利用首达时间得到执行器

的剩余寿命概率分布。然而， 闭环反馈结构的存

在使控制系统更加鲁棒， 部件退化产生的影响可

能被反馈控制部分补偿， 使得内部部件的退化很

难被直接监测， 呈现隐含退化的特点。

Moulahi等［28］研究了执行器退化隐含条件下， 
双油箱液位控制系统的故障检测与预测问题。表

征执行器退化的执行效率由Gamma过程刻画， 进
一步将退化指标融入到系统状态方程中， 实现系

统状态与退化指标的联合建模。接着采用扩展卡

尔曼滤波估计系统状态和退化指标， 利用广义似

然 比 检 验（Generalized likelihood ratio test， 
GLRT）确定预测起始时刻， 最后， 通过首达时间

分布预测执行器的剩余寿命。

基于 Gamma 过程的方法， 数学计算相对简

单， 并且物理意义比较容易理解。然而， Gamma
过程只适合退化过程严格单调的情况， 且与基于

Poisson过程的方法存在的问题类似， 即用执行器

退化失效代表系统失效， 没有从控制系统的角度

研究系统级剩余寿命预测方法。

2. 3　基于Wiener过程的方法

Wiener 过程是由Brownian运动驱动的一类扩

散过程， 也被称为漂移 Brownian 运动。Brownian
运动最初用于描述微小粒子的随机游动， 适合描

述具有增加或减小趋势的非单调退化过程。在此

背景下， 对于监测数据呈现非单调变化的设备， 
一般采用基于Wiener过程的随机退化模型进行剩

余寿命预测。由于 Wiener过程具有高斯、 独立增

量等良好的数学特性， 便于推导和求解首达时间

意义下的剩余寿命分布， 且易于实现模型的扩

展， 得到诸多学者的广泛关注［29］。Si等［30］从线性

特征到非线性特征、 从固定模式到切换模式、 从
数据获取到结果应用， 详细论述了基于 Wiener过
程及其变形的单变量随机退化设备的剩余寿命预

测基础理论和方法。

基于 Wiener过程的方法， 在闭环控制系统剩

余寿命预测中应用非常广泛。Li等［31］研究了执行

器退化监测数据存在测量误差时闭环控制系统的

剩余寿命预测与延寿控制问题。首先， 采用非线

性Wiener过程描述执行器真实退化过程， 即

ϕ( t )= ϕ( 0 )+∫
0

t

μ( τ；θ ) dτ+ σBB ( t )，（6）

式中： ϕ( t )表示 t时刻执行器的退化量； ϕ( 0 )为初

始时刻执行器的退化量； μ( τ；θ )和 σB 分别表示退

化过程的漂移系数和扩散系数； θ是未知参数向

量 ； B ( t ) ~N ( 0，t ) 为 标 准 Brownian 运 动 。 由

式（6）可知， Li 等［31］在采用非线性 Wiener 过程构

建随机退化模型时未考虑控制输入和系统状态对

退化过程的影响。

Li等［31］还采用带有高斯白噪声随机扰动的观

测方程刻画具有随机测量误差的退化测量值， 即
z ( t )= ϕ( t )+ ε， （7）

式中： z ( t )为 t时刻直接测量得到的含有噪声的退

化量； ε~N (0，γ2)表示随机测量误差。

然后， 将执行器真实退化量作为模型中的状

态， 构建由式（6）和式（7）组成的状态空间模型， 
通过卡尔曼滤波估计与更新退化状态。为了确定

系统失效阈值， 限定当控制系统性能超过稳态误

差、 调节时间和超调量的性能指标约束集时， 对
应的执行器退化量Lsf 为系统的失效阈值， 进而将

执行器首达失效阈值意义下的寿命定义为控制系

统的寿命T， 即
T= inf{t：ϕ( t )≥Lsf|ϕ( 0 )<Lsf }。 （8）

根据式（8）得到了控制系统剩余寿命的概率

分布。为了设计延寿控制策略， Li等［31］进一步将

与退化状态相关的执行器执行能力引入控制系统

状态方程中， 刻画执行器退化对系统动态性能的

影响， 设计了基于执行器退化状态的自适应延寿

控制策略。然而， 在延寿控制策略中， 并未利用

剩余寿命预测信息。

该团队相关研究可参见其它文献［32‑34］。实际
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上， 上述研究都认为执行器退化指标是可被直接

测量的， 只不过测量得到的退化值含有随机噪

声， 所以构建状态空间模型并利用退化观测数据

来估计真实退化状态。

Si等［35］认为执行器退化对系统性能的影响能

够被反馈控制器部分补偿， 因此执行器退化变量

是隐含不可观测的。基于此， 提出了一种考虑执

行器隐含退化的闭环系统退化建模、 剩余寿命预

测及延寿控制方法。首先， 构建了执行器退化条

件下单输入单输出闭环系统的模型， 即
ì
í
î

ẋ ( t )=A(ϕ( t ) ) x ( t )+B (ϕ( t ) )u( t )+ω( t )，
y ( t )=C (ϕ( t ) ) x ( t )+ ν( t )，

（9）

式中： x ( t )∈Rn× 1表示系统内部状态； u( t )为控制

输入； y ( t )是系统输出； ϕ( t )为随时间变化的执行

器隐含退化变量； ω( t )和 ν( t )分别为系统过程噪

声和测量噪声， 且相互独立； A(ϕ( t ) )∈Rn× n， 
B (ϕ( t ) )∈Rn× 1 和 C (ϕ( t ) )∈R1 × n 为 实 矩 阵 。

式（9）将执行器退化对系统状态的影响引入到了

系统模型中。

然后， 采用非线性 Wiener过程刻画执行器隐

含退化， 即

ϕ( t )= ϕ( 0 )+∫
0

t

μ( τ；x ( τ ) ) dτ+ σBB ( t )。（10）

式（10）与式（6）类似， 不同之处在于式（10）通
过漂移系数 μ( τ；x ( τ ) )刻画系统状态对执行器退

化的影响。

在此基础上， Si 等［35］将执行器退化变量作为

系统状态， 将式（9）和式（10）集成到一个状态空间

模型中。根据系统历史输出和当前时刻输出观

测， 利用粒子滤波联合估计系统状态和执行器退

化。考虑到执行器退化和系统状态的耦合影响使

得现有模型难以预测退化变量将来的演化过程， 
Si 等［35］以式（6）作为退化学习模型。利用同类设

备历史失效数据离线估计式（6）的未知参数， 当粒

子滤波估计的退化状态可用时， 将估计的退化状

态作为式（6）的退化观测， 利用贝叶斯更新机制在

线更新参数值。由此， 依据式（6）可以方便地学习

与跟踪隐含退化变量， 并能准确的预测退化变量

演化趋势。最后， 考虑了系统的输出残差， 即
e ( t )= y ref ( t )- y ( t )。 （11）

将 e ( t )作为衡量系统是否失效的指标， 定义

了基于残差阈值的系统寿命T， 即
T= inf{t：| e ( t ) |≥ emax| || e ( 0 ) < emax }。（12）

通过 MC 分析仿真系统将来的状态、 隐含退

化及系统输出， 得到了系统剩余寿命数值解。思

路类似， Shi等［18］提出了一种考虑执行器性能退化

的控制系统剩余寿命预测方法。该方法在估计出

隐含退化状态后， 在每一个预测时刻通过 MC 仿

真得到合理的失效阈值， 建立了一种基于隐含退

化量变失效阈值的系统失效判断准则， 同样得到

了系统剩余寿命的数值解。需要注意的是， 上述

文献都没有考虑控制输入与执行器退化之间的耦

合关系。

Zhang 等［2］在模型预测控制（Model predictive 
control， MPC）框架下， 探索了如何解决控制系统

可靠性与性能之间的折中平衡问题。假设执行器

退化变量可被直接观测， 考虑退化过程、 系统状

态及控制输入的耦合影响， 构建退化模型

ϕ( t )=ϕ( 0 )+∫
0

t

μ( τ；x ( τ )，u ( τ )，θ ) dτ+σBB ( t )。
（13）

在确定 μ( τ；x ( τ )，u ( τ )，θ )具体函数形式时， 
Zhang 等［2］将控制输入或系统状态等效为施加在

执行器上的工作负载或应力， 并借鉴加速退化测

试中描述模型参数和工作负载解析关系的加速退

化模型， 采用Arrhenius模型［36］描述退化率和控制

输入之间的解析关系。

μ( τ；x ( τ )，u ( τ )，θ )= μ0 exp (α | u( t ) | )，（14）

式中： μ0和α表示模型未知参数。

为了辨识模型参数， Zhang等［2］采用极大似然

估计法根据同类设备历史退化数据离线估计模型

参数， 然后， 通过构建未知参数的状态空间模型， 
利用退化变量的实时监测数据在线更新参数估计

值。通过退化变量到达预设失效阈值的时间定义

执行器寿命， 得到了不同时刻执行器的可靠度。

需要注意的是， Zhang等［2］虽然建立了如式（13）
所示的退化模型， 但在确定μ( τ；x ( τ )，u ( τ )，θ )具体

函数形式时， 仅考虑了控制输入和退化率之间的关

系。此外， 其没有涉及系统可靠性及系统剩余寿命

预测， 本质上解决的是执行器可靠性与控制系统性

能之间的平衡问题。

Mo 等［37］进一步研究了系统中多个执行器和

传感器同时存在退化的情况下， 具有 PID 控制器

的冷却系统可靠性预测问题， 并利用线性 Wiener
过程分别建模各个退化变量。当系统控制过程的

上升时间、 下降时间、 超调量及调节时间超过要
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求的阈值时， 系统即失效。最后， 利用粒子群优

化和MC仿真预测系统的可靠性。

值得注意的是， 基于 Wiener过程的方法虽然

可以建模非单调变化的退化过程， 相关文献也大

都通过分析系统性能和执行器退化阈值的关系， 
反推出了代表系统级失效的执行器退化阈值。然

而， 此类方法在建模时引入耦合影响之后， 很难

得到剩余寿命分布解析解， 只能通过 MC 仿真得

到数值解。

2. 4　基于混合模型的方法

此类方法认为执行器退化是由磨损和随机冲

击共同作用引起的。磨损导致执行器的连续退

化， 随机冲击造成执行器的离散退化， 进而通过

两种随机过程叠加表征执行器的退化。

一些文献［38‑40］利用Gamma过程刻画磨损导致

的连续退化， 利用Poisson过程描述随机冲击引起

的离散退化， 在两类退化相互独立的假设下构建

了复合退化模型。Li 等［41］利用式（6）所示的非线

性Wiener过程刻画执行器长期磨损导致的连续退

化过程， 采用Poisson过程描述执行器受随机冲击

导致的离散退化量， 构建了随机退化复合模型。

然后， 定义控制系统稳态误差超过约束值时对应

的执行器退化量为系统的失效阈值， 得到了系统

剩余寿命。Xu等［42］研究了具有多源退化过程的电

液驱动控制系统可靠性评估问题， 对系统中不同

部件的连续退化和离散退化分别建模。然后， 采
用PDMP统一刻画多源退化过程及它们之间的依

赖性。为准确评估系统的可靠性， 定义了综合考

虑调节时间、 超调量和稳态误差的系统失效标准。

最后， 利用MC仿真评估系统可靠性。

除了上述 3 类方法之外， 也有研究人员采用

比例风险模型［43］、 物理机理模型［44］、 逆高斯过

程［45］、 退化变量和控制输入解析关系模型［46］等刻

画执行器退化过程， 进而预测系统剩余寿命。

3　基于预测信息的延寿控制方法

为保证控制系统安全高效运行， 研究人员在

控制理论层面提出了故障容错控制、 自适应控

制、 自愈控制等方法。这些方法基本都是在故障

发生后， 通过冗余、 重组或重构控制律等方式使

系统重新满足动态性能要求， 延长系统寿命， 属
于故障后延寿。而基于预测信息的延寿控制， 是

在系统内部出现退化但尚未发生故障， 或发生微

小故障但不影响系统动态性能时， 通过预测系统

剩余寿命， 并根据预测信息， 考虑性能约束和可

靠性要求， 通过改变控制量、 重构控制律或调节

控制参数， 延长系统运行寿命。Langeron 等［25］通

过重构控制器参数实现系统性能与执行器可靠性

之间的平衡， 达到延长系统寿命的目的。在预测

系统剩余寿命的基础上， Langeron等［25］针对 LQR
设置剩余寿命阈值， 当预测的剩余寿命大于该阈

值时， 仅逐步增大 LQR 中 R矩阵的元素值。反

之， 则在增大R矩阵的同时， 减小Q矩阵， 使控制

输入减弱， 缓解执行器执行压力， 延长控制系统

运行时间。Si 等［35］在预测系统剩余寿命的基础

上， 设计了一种延寿策略， 通过调整 PID 控制器

的比例系数达到延长系统寿命的目的。简而言

之， tk时刻， 当预测的剩余寿命以一定的概率 σ大
于系统规定的剩余寿命时， 控制器参数保持不变。

反之， 则根据构建的调整规则改变 PID 控制器的

比例系数， 减小控制输入的作用， 缓解执行器的

退化， 从而延长系统寿命。

总之， 基于预测信息的延寿控制手段相对较

为单一， 主要包括但不限于 PID 控制器参数调

节［35］、 参数优化［37］、 LQR 参数调节与控制律重

构［25，27，38‑40］、 基于RUL的模型预测控制［4，46］等。

4　结论与展望

为了填补闭环反馈控制系统剩余寿命预测方

法综述的空白， 本文对数据驱动的闭环控制系统

剩余寿命预测方法进行了梳理和总结。在将其分

为基于 Poisson 过程的方法、 基于 Gamma 过程的

方法、 基于 Wiener过程的方法和基于混合模型的

方法基础上， 详细分析了各类方法的研究现状与

发展动态， 总结了每一类方法的实现原理、 特点

与局限性， 并对基于预测信息的延寿控制方法进

行了初步探讨。

相对于部件级的剩余寿命预测， 针对闭环控

制系统的剩余寿命预测研究较少。理论上与工程

中仍存在大量的挑战与问题待进一步研究， 主要

包括以下几方面。

1） 闭环控制系统健康状态表征与综合健康指

标构建方法。利用单个部件的退化或失效表征整

个控制系统的健康状态有可能造成较大的预测误

差和不确定性。这就需要构建能够准确反映系统

7



2024 年第 1 期中 北 大 学 学 报（自然科学版）

健康状态的健康指标。系统健康指标的构建， 特
别是从控制理论的角度构建健康指标仍缺乏必要

的关注。Xiao等［45］考虑将控制稳定性作为健康指

标， 即随着执行器性能逐渐退化， 系统稳定性也

会变差， 当执行器退化超过某个阈值时， 系统变

得不稳定， 发生失效。基于此， 该文献［45］建立了

死区时间阈值和执行器退化阈值的解析关系， 从
而反推出代表系统级失效的执行器退化阈值。

Gong等［47］也从控制系统稳定性的角度出发， 证明

了如果闭环控制系统是稳定的， 则H∞ 范数是系统

内部损伤的非降函数， 由此将H∞ 范数作为系统退

化指标。

在建立系统性能指标与执行器退化过程的解

析关系时， 要考虑随机扰动的影响。因为， 随机

扰动也会影响系统性能。此外， 构建系统级性能

指标后， 系统失效阈值的确定也是一个难点问题。

需要综合考虑部件退化、 系统动态性能及控制输

入的耦合影响。

2） 多退化部件闭环控制系统剩余寿命预测理

论与方法。许多研究人员仅仅考虑了单个执行器

退化条件下的闭环控制系统剩余寿命预测问题。

然而， 对于日益复杂的控制系统而言， 内部由多

个部件构成， 各部件之间的退化相互影响， 存在

耦合， 即多部件性能耦合且共同决定系统整体性

能， 多个部件退化与系统整体性能之间的关系尚

未理清。因此， 考虑多部件退化的闭环控制系统

剩余寿命预测是未来必须要深入研究的问题。

3） 基于机器学习的闭环控制系统剩余寿命预

测方法。现阶段基于机器学习的方法主要聚焦于

部件级剩余寿命预测。考虑执行器退化的相关文

献也仅仅针对单独的执行器进行剩余寿命预

测［48‑52］， 没有将执行器纳入整个控制系统， 考虑反

馈控制对执行器性能退化的影响。针对系统级剩

余寿命的研究更是几乎没有。Gong等［47］提出了一

种基于学习的闭环控制系统剩余寿命预测方法， 
选择Birnbaum-Saunders疲劳寿命分布作为系统剩

余寿命的概率分布。采用分段多项式算法， 根据

设备失效和退化数据集， 学习退化指标与疲劳寿

命分布参数之间的映射关系。当新的退化指标数

据可用时， 根据映射关系更新分布参数， 得到系

统剩余寿命分布。虽然该文献提出的是一种相对

简单的学习算法， 但对闭环控制系统剩余寿命预

测是一种有益的尝试。可以预见， 随着人工智能

技术的飞速发展和日益完善， 基于机器学习特别

是深度学习的闭环控制系统剩余寿命预测， 可能

会成为未来的研究热点

4） 基于预测信息的闭环控制系统延寿控制理

论与技术。基于预测信息的延寿控制策略手段比

较单一， 大部分都停留在调整控制器参数层面。

如何根据预测信息设计更为多样、 更为有效的延

寿控制策略尚待进一步研究。此外， 将延寿控制

纳入系统智能运维的体系中， 综合考虑延寿控制

与维修决策， 是闭环控制系统健康管理技术未来

的一个研究方向。

5） 闭环控制系统寿命预测与延寿控制理论的

验证应用。多数文献在方法的验证环节， 大都考

虑水箱液位控制系统、 惯性平台稳定回路控制系

统等， 且都是模拟仿真， 鲜有实际系统的应用研

究。为加速各种预测方法的落地应用， 需要重点

考虑如何在实际系统中验证预测方法的效果。
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