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摘　 要:在以机电系统为代表的复杂装备健康管理的应用场景中,健康状态预测与维修决策操作依赖于装备的健康状态演化进

程,二者在所依赖的知识上具有明显的耦合性,对应的二元知识也因此具有双向融合的价值。 本文从健康状态评估与维修排故

二元知识的双向融合出发,提出一种面向机电系统的健康状态预测和维修决策双向优化方法,即定期利用该阶段累积的有限运

行记录,在该阶段的健康状态预测和即时维修决策模型上做出优化。 最后,本文基于实际机电系统中天线调平系统的仿真实验

对本文所提的双向优化方法进行了验证,健康状态预测误差稳定降低到 0. 002% ,维修决策收益稳定提升到 93. 57,验证了本文

提出的健康状态预测与维修决策协同方法的有效性。
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Abstract:In
 

the
 

application
 

scenario
 

of
 

the
 

actual
 

health
 

management
 

for
 

complex
 

equipment
 

health
 

managements,
 

represented
 

by
 

electromechanical
 

systems,
 

health
 

perception
 

and
 

maintenance
 

decision-making
 

depend
 

on
 

the
 

mined
 

evolution
 

mechanism
 

of
 

state
 

of
 

health.
 

Both
 

of
 

them
 

show
 

an
 

obvious
 

coupling
 

on
 

their
 

base
 

knowledge
 

whiling
 

operating.
 

The
 

corresponding
 

binary
 

knowledge
 

has
 

the
 

value
 

of
 

bi-directional
 

fusion.
 

Inspired
 

by
 

the
 

bi-directional
 

fusion
 

of
 

fault
 

detection-maintenance
 

binary
 

knowledge,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

bi-directional
 

optimization
 

method
 

of
 

health
 

perception
 

and
 

maintenance
 

decision-making
 

for
 

electromechanical
 

systems
 

to
 

regularly
 

take
 

advantage
 

of
 

the
 

limited
 

operation
 

records
 

accumulated
 

in
 

one
 

period
 

to
 

optimize
 

the
 

previous
 

health
 

perception
 

and
 

maintenance
 

decision-
making

 

model.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

bi-directional
 

optimization
 

method
 

is
 

evaluated
 

by
 

using
 

the
 

simulation
 

experiment
 

of
 

the
 

antenna
 

leveling
 

system
 

in
 

the
 

actual
 

electromechanical
 

system,
 

where
 

the
 

health
 

prediction
 

error
 

is
 

reduced
 

to
 

0. 002% .
 

The
 

maintenance
 

decision-making
 

benefit
 

is
 

increased
 

to
 

93. 57,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

collaborative
 

method
 

of
 

health
 

state
 

prediction
 

and
 

maintenance
 

decision-making.
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0　 引　 　 言

　 　 随着系统功能需求复杂化、运行场景多元化,以机电

系统为代表的复杂系统运行机理分析越发困难,可能发

生的故障类型越发丰富,系统健康状态与维修间的映射

关系也越发复杂[1] ,相同规模历史记录在健康状态演化

与维修决策方面所能够表征的支撑知识也因此越发有
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限,传统的检测、预测、维修决策机制已不再能有效实现

对系统的可靠管理; 同时, 与采购费用和使用保障

(operating
 

and
 

support,
 

O&S)的固定成本相比,机电系统

等复杂系统的维修保障费用则在技术上表现出更明显的

可压缩性[2] 。 因此,聚焦于健康状态预测和维修决策等

可靠性核心问题的故障预测与健康管理( prognostics
 

and
 

health
 

management,
 

PHM)技术则逐渐成为了保障复杂系

统运行可靠性与经济性的关键。
从 20 世纪 70 年代开始,故障预测与健康管理技

术[3] 的发展日益成熟,并在实际工程应用中逐渐成为

诸多复杂系统正常运行的重要保障。 以机电系统为

例:在健康状态预测方面,文献[ 4] 基于贝叶斯更新算

法构建了能够描述机电作动器性能退化的健康因子指

标;文献[5]结合模糊集理论改进实现了机电作动器故

障溯源的动态故障树模型;文献[6]则通过改进的经验

模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD) 功率谱

分析提取了机电作动系统的早期故障特征。 而在决策

维修方 面, 文 献 [ 7 ] 文 献 从 可 靠 性 为 中 心 的 维 修

( reliability
 

centered
 

maintenance,
 

RCM) 理论出发,在故

障( 失效) 模式与效应分析 ( failure
 

mode
 

and
 

effects
 

analysis,
 

FMEA)的基础上实现了通用的多元维修管理

方法; 文 献 [ 8 ] 基 于 层 次 分 析 法 ( analytic
 

hierarchy
 

process,
 

AHP)构建了支持智能维修决策的维修费效模

型;文献[9]借助强化学习架构提出了基于自适应学习

的自主维修决策代理机理。
然而,上述研究成果仍存在对完备专家经验的依

赖性强、对于未知工作状况的迁移性弱等缺陷。 而在

实际工程应用中,为实现对于系统状态的分析,需要运

用检测机制;进一步地,为实现对于系统状态的预测,
需要运用基于检测机制的分析结果对于系统状态演化

建立预测机制;在维修过程中,需要根据检测分析与预

测结果选择必要维修操作的决策机制;最后,在执行维

修操作后,系统状态也会根据选择的维修操作发生变

化,从而在检测机制中体现出来。 由于上述步骤间的

高耦合性,检测、预测、维修决策中任意机制的变化,将
会以输入的形式影响到其他的机制,最终影响到发生

变化的机制自身,造成交叉的影响。 专家经验难以有

效感知变化带来的交叉影响、无法对现有机理进行有

效的优化;传统数据驱动模式下的优化方法则一般仅

基于检测、预测、维修决策等机制所直接相关的单类型

知识,忽略了其他类型知识中能够反映交叉变化来源

的相关信息,导致优化涉及的范围过大、使得推理机制

难以维持对于部分已知场景的适应度。 现有研究成果

的缺陷因此在交叉变化的运行场景下得以显现,严重

限制它们的实际应用效果。 因此,如何更为有效地利

用多来源知识、构建一种面向实际工作场景中交叉变

化的溯源性修正机制,是实现故障预测或维修决策等

机制与实际工作场景同步优化、解决现有研究应用瓶

颈的关键问题之一。
要解决该问题,必须充分研究健康管理技术内部检

测、预测、维修决策等各具体机制之间知识的内在相关

性,通过多元知识间的交叉实现不同具体机制间的多向

优化。
健康状态预测与维修决策则是上述问题的两个典

型对象。 健康状态预测[10] 是指基于已知各检测器得到

的各组件健康状态预测后续的故障演化趋势,维修决

策[11] 则是指根据即时评估出的各组件健康状态、决定

维修操作的实施与否及具体步骤,健康状态预测所提

供的健康状态演化机理为维修操作提供了费效评估的

依据,维修结果则为健康状态预测提供了各故障间发

生的因果性。 因此,健康状态预测与维修决策两者具

有密切的关联性。 与现有研究假设不同的是,实际应

用中,提供给健康状态预测的样本往往聚焦于现有维

修决策下所常见的运行场景,而维修决策的改变会为

健康状态预测动态引入未知场景( 即维修决策会使得

部分故障的维修时机变化,导致系统在决策机制调整

后进入新的状态,在参数层面出现新的表征) ,一定程

度上导致健康状态预测机制的局部失效;而维修决策

解决的也不局限于对于理想的单故障系统进行维修,
即实际工程场景下很可能经常存在多个相关或无关故

障同时发生的情况,更需要考虑多故障可能的实际运

行场景下、各类型维修的时机,需要挖掘各故障在演化

及传播上的关联关系,而该类关系也将是健康状态预

测内部机理的重要部分。
事实上,健康状态预测和维修决策的知识在上述

动态影响的过程中是紧密耦合的:关联故障往往具有

并发性与维修耦合性等特征,可以通过维修操作记录

进行挖掘;而健康状态预测则为维修操作明确了系统

健康演化机理,为实时维修时机的权衡提供了重要依

据。 因此,在健康状态预测和维修决策各自的动态优

化机理中融合彼此的知识,对于稳定提升两者的性能

具有重要价值。
本文聚焦于健康状态预测与维修决策这两个健康管

理的核心步骤,针对于故障检测记录和维修操作记录这

两类历史记录,提出基于两类历史记录交叉的健康状态

预测和维修决策双向优化方法,挖掘历史记录中蕴含的

可交互信息,拓展优化所依赖的知识来源,进而针对实际

工程特征,基于各交叉优化周期内有限运行场景下的历

史运行记录,定期对健康状态预测和维修决策机理进行

双向优化,从而提高故障趋势预测的准确性与维修决策

的费效收益。
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1　 机电系统健康状态演化机理与维修过程
的基本假设与应用

1. 1　 机电系统健康状态演化机理与维修过程的形式化

表述

　 　 为了更方便地描述机电系统的健康状态演化机理

与维修过程,有必要首先将机电系统健康状态演化机

理与维修过程所涉及的概念形式化。 而考虑到部件的

健康状态在实际工程中一般通过故障程度进行定义,
本文因此也将直接采用故障程度指标来表述部件的

健康状态。 本文采用如下的形式化表述进行后续

描述:

1)
 

单纯异常指征 Â( i), 部件在健康状态演化过程

中连续变化的故障程度指标。
单纯异常指征不考虑部件间的故障传播影响,是部

件本身内秉的健康状态演化指标。 单纯异常指征的取值

范围在 0 ~ 1。 其中,0 代表该部件本身完全健康,1 代表

该部件本身彻底失效。
2)

 

复合异常指征 A( i) , 部件在考虑部件间故障传播

影响下的实际故障程度指标。
复合异常指征与单纯异常指征一样,取值范围也在

0 ~ 1 之间。 其中,0 和 1 仍然分别代表该部件的实际运

行状态完全健康和彻底失效。 若某部件与其他部件的故

障间不存在传播关系,则该部件的复合异常指征与单纯

异常指征相等。
3)

 

观测异常指征 Ad
( i) , 实际健康状态评估模块衡

量体系下部件表征出的故障程度。
观测异常指征仍然与单纯异常指征一样,取值范围

仍然在 0 ~ 1 之间。 其中,0 和 1 分别代表该部件被判别

为完全健康和彻底失效状态。 观测异常指征和复合异常

指征间存在两个方面的主要差异:1)观测异常指征存在

误差,误差程度主要通过虚警率和漏检率两个指标衡

量[12-13] ,分别对应正向偏差和负向偏差;2)观测异常指征

的灵敏度有限,一般在故障初期对轻微故障的感知不灵

敏,而在故障末期对于明显故障判别则又过快趋于彻底

失效状态,相较于实际的复合异常指征而言演化趋势得

更为陡峭。
观测异常指征可以直接与故障诊断模块中常用的异

常分数相对应。 以基于专家阈值门限的单参数故障诊断

为例,单参数趋势波形距门限距离与门限宽度的比值则

可视为该检测模型所得的观测异常指标。
所有观测异常指征组成的矢量 Ad, 即为当前系统各

部件整体的观测异常指征指标。

4)
 

异常指征演化矩阵 P 与演化偏差 b, 预测健康演

化趋势的参数。
部件故障在考虑部件故障间传播[14] 的情况下,基于

当前各部件健康状态的观测异常指征矢量 Ad 预测的下

一帧观测异常指征矢量 A∗
d :

A∗
d ( t + Δt) = PAd( t) + b (1)

式中: Δt为检测采样时间间隔,P为待估计的观测异常指

征演化矩阵,b为待估计的演化偏差。 式(1) 描述了观测

异常指征的演化过程,对应机电系统实际的健康状态演

化过程,称为观测异常指征演化方程。
5)

 

维修质量指标 Q, 每次维修的净收益指标[15] 。
部件的维修操作在优化部件运行状态的同时,也会

因为系统暂停运行与维修本身的人力物力费用直接或间

接引入一定的额外成本。 因此,维修质量指标需要统筹

实际的费效比。
本文采用维修费效收益指标定义来实现对维修质量

的评估:

　 　 Q = 1 - α
C
C0

( )
β

-

(1 - α) 1
Tm

∫
Tm

0

∑
i

(max(0,Â i - Ac)) β

Na(1 - Ac)
2 dt

(2)

式中: C 是综合系统暂停运行与维修本身的人力物力费

用等方面而评估出的额外成本;C0 是最大额外成本;
Tm 是系统开启(即 0 时刻) 至维修停机时间的系统运行

时间;Ac 是部件异常衡量指标,用来人为划分部件正异常

状态;α 为成本偏好权重,取值范围在 0 ~ 1 之间,α 为 0
则只衡量系统整体的运行故障程度,α 为 1 则只衡量维修

带来的额外成本;β为指标对比程度,β越大, 指标对于成

本和运行状态的优劣评判差异越明显。
6)

 

维修决策矢量 S, 各维修操作在当前情况下的净

收益指标组成的矢量。
维修操作的净收益指标是维修决策的主要辅助标

准,决策时可以先筛选出净收益大于维修净收益阈值 Sc

的操作,再按净收益从高到低进行贯序维修。

1. 2　 机电系统健康状态演化机理的基本假设

　 　 机电系统的故障机理虽然在理论上复杂多样,但在

实际表征中可以归纳出一定的统计学表征。 本文所采用

的基本假设如下:
1)

 

单纯部件的健康状态演化过程属于 Gamma
过程。

单纯部件健康状态演化过程属于 Gamma 过程,即单

纯异常指征随时间的增量满足 Gamma 分布[16] :
ΔÂ( t) = Â( t + Δt) - Â( t) ~ Ga(α,β) (3)
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式中: Â( t) 为某部件在对应时刻下的单纯异常指征,
Ga(α,β) 为满足形状参数为 α、尺度参数为 β 的 Gamma
分布,其概率密度函数为:

fγ(x) = β α

∫
∞

0

ω α -1e -ωdω
xα -1e -βx (4)

在可靠性理论中,指数分布、Gamma 分布、Weibull 分
布、对数正态分布是最为常用的故障概率模型。 与其他

概率不同,Gamma 分布具有可加性,即:在某采样频率下

满足 Gamma 过程的单纯部件健康状态演化过程在其他

采样频率下仍然满足 Gamma 过程。 这一特性则充分满

足电气元件等组件的趋势性故障演化过程,可作为反映

故障演化连续且量化的单纯异常指征[17] 。
同时,由 Gamma 分布特征[18] 还可以推出健康状态

演化过程速率均值为 μ = α
β

、方差为 σ 2 = α
β 2 , 有助于结

合实际系统特征实现对于各具体部件本身的健康演化模

型进行形式化建模。
2)

 

部件间的故障传播关系在复合异常指征上满足

乘性关系。
本文所研究的部件间故障传播关系在复合异常指征

上满足乘性关系。 若某一部件的健康状态(记异常指征

为 Â i) 由于与其他部件间存在故障传播关系而受到其他

部件健康状态(记复合异常指征组成的集合为{A j} j) 的

影响,复合后的实际影响效果按所涉及部件故障对该部

件的影响程度(记为{w j} j) 加权后满足加性关系,则该

部件的复合实际异常指征满足:
d
dt
A i( t + Δt) = ∑

j
w jA j( t)( )

d
dt
Â i( t) (5)

近似离散化则有:

　 　 A i( t + Δt) = max 0,A i( t) + ∑
j
w jA j( t)( ) ΔÂ i( t)( +

1
2 ∑

j
w jΔA j( t)( ) ΔÂ i( t) ) (6)

式中:对应部件内秉的单纯异常指征增量 ΔÂi 与 ΔAj 仍然满

足独立的 Gamma 分布,具有与时间无关的稳定均值。 因此,
该部件的复合实际异常指征可以通过包含该部件在内的复

合实际异常指征的仿射线性运算进行估计,进而也可以间接

验证部件观测异常指征演化方程的合理性。
1. 3　 机电系统维修过程的基本假设

　 　 机电系统的维修过程一般可以拆分为针对于具体故

障的维修操作单元,即每一维修操作单元是能够消除当

前故障的最少操作集合。 本文所述的维修过程则在维修

操作单元的基础上,提出以下假设:
1)

 

维修过程是维修操作单元的贯序实现过程[19] 。
维修过程中,维修操作单元一般是按照一定顺序逐

个完成的。 对于维修操作单元的选取与排序则是维修决

策的两个重要研究对象。
2)

 

维修操作单元的目的是实现故障的稳定修复。
实际工程中,维修操作单元并不是单纯以降低对应

故障的异常指征为全部目的,更多地是需要将对应故障

部件调整到可以稳定正常运行的状态,即部件在维修后

短时间内的异常指征演化趋势也应该保持在一个期望值

较平缓的水平。
3)

 

维修操作单元可能涉及传播相关故障的修复。
实际的机电系统故障间往往存在耦合性,针对于某一

故障的维修操作也同样会使得其他相关故障得到修复。
具体而言,由故障传播假设可知,在不修复涉及关键性传

播相关故障的情况下,由于乘性关系,当前故障修复仍然

不稳定;因此,要真正实现稳定的故障修复,也需要对于关

键的传播相关故障有相对应的维修。 当然,就维修操作单

元本身的目的而言,对于部分相关故障所引入的维修操作

单元,其维修程度不一定需要到达完全修复的水平,只需

要达到不影响目标故障稳定修复的水平即可。 维修操作

单元与传播相关故障的具体映射关系一般较难准确获取。
例如,作动器轴承严重磨损后应当更换新轴承,此时

如果原轴承还被健康状态预测到润滑不充分等故障,则
不需要再对于新更换的轴承再进行润滑操作。

2　 机电系统健康状态预测与维修决策的双
向优化方法

　 　 机电系统健康状态预测与维修决策的双向优化方法

主要针对于故障预测与健康管理系统中健康状态预测与

维修决策两个功能模块。 如图 1 所示,在机电系统运行

阶段,两个功能模块分别对应于故障演化预测与维修贯

序决策的角色:专家阈值门限等故障检测模型会将定量

的故障异常指标分别提供给健康状态预测与维修决策模

块,由健康状态预测模块感知故障演化趋势、预测未来故

障异常指征,由维修决策模块决策当前维修与否,并在有

维修必要的情况下提供具体的维修顺序。
而在每运行一阶段时间后,健康状态预测与维修决

策则开始根据累积的记录进行双向优化:健康状态预测

机制根据维修操作记录挖掘到的因果关系来定性筛选出

可能的故障间转移关系,从而在由不同维修策略引入的

新运行场景下缩小待优化范围,并进一步通过运行记录

定量优化健康状态预测机制;而维修决策机理结合健康

状态预测机制中对执行特定维修决策后对效果的预估和

维修操作记录中的维修操作实际效果,来支撑维修决策

中对于维修顺序的决策,从而打破常规停机检测维修的

局限性背景,补充维修决策的时机决策能力,实现从连续

运行的实际背景出发的长远维修决策机理。
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图 1　 健康状态预测与维修决策双向优化的总体架构

Fig. 1　 The
 

overall
 

structure
 

of
 

bi-directional
 

optimization
 

of
 

health
 

trend
 

perception
 

and
 

maintenance
 

decision-making

　 　 因此,本文所述的健康状态预测与维修决策的双

向优化并不是一种在优化过程中捆绑不同模块而形成

的流程组合式优化方法,而是一种分别根据不同模块

特性融合两方面历史记录的知识双向式优化方法,该
方法将更适合于样本规模较小、所涉及健康状态演化

机理有限的实际工程环境。 本节将分别对于该架构下

健康状态预测与维修决策各自的优化方法进行详细

阐述。
2. 1　 基于维修操作记录的健康状态预测机制有偏优化

方法

　 　 机电系统的健康状态预测是健康状态趋势性定量评

价,其主要目标则是基于非完美的实时健康检测结果,预
测未来时刻健康状态的期望。 健康状态预测不仅本身可

以直观地为监视人员描述系统未来时刻的演化状态,更
为维修决策步骤的收益衡量提供了面向未来时刻的重要

依据、成为维修策略优化的可靠基础。
由部件间的观测异常指征演化方程可得,优化健康

状态预测机制的核心则是优化方程中的异常指征演化矩

阵 P 与演化偏差 b。 而在实际工程中,一般存在无关故

障同时或接连发生的情况,传统的故障传播推理方法因

此会存在挖掘到大量无效的异常指征演化关系,在历史

知识中包含了大量影响优化鲁棒性的干扰信息。 同时,
面向于实际运行系统,不同故障关系的感知价值是不同

的,一般受到维修策略的极大影响。 事实上,在运行数据

中蕴含的故障类型受维修策略所限制的实际条件下,实
际的维修操作记录则为当前维修策略下最有实用价值的

异常指征演化关系给出了间接的定性分析。 因此,本文

引入了维修操作记录来辅助确定故障的主要传播方向,
即各部件健康状态演化间的主要关联关系,明确了健康

状态演化机理需要重点优化的对象。
具体而言,针对于某一故障而言,其他故障对于该故

障的传播影响有 3 种情况:

1)
 

直接维修相关性,即针对于指定部件的维修操作

单元在实际操作中同时修复的相关部件。 由维修假设

3)可知,这种故障相关性提供的故障传播方向信息的置

信度最高,而且对于故障维修而言最为重要;
2)

 

间接维修相关性,即在某一时刻的贯序维修过程

中,先于涉及指定故障维修操作单元的其他维修操作单

元中针对的部件。 这些部件中可能包含一定的传播相关

部件,这些相关部件的故障由于维修操作的顺序不当而

在涉及指定故障维修操作单元前已经得到修复,因此不

能表现出直接维修相关性。 相比于直接维修相关,间接

维修相关性虽然对于故障维修具有相同的重要性,却由

于维修时刻无关故障同时存在的可能性,置信度相对

较低;
3)

 

潜在传播相关性,即不包含以上相关性的其他部

件。 这些部件中可能包含传播权重较小的部件,但却的

确存在于导向指定部件故障的实际故障传播机理中。 这

一部分故障相关性信息的置信度相对较低,对于维修决

策的重要性也较低。
因此,对于不同部件故障间的传播关系应该做出差

异化处理。 尤其是在检测与维修数据类型有限的情况

下,更应该通过这种基于置信度与重要性分析的差异化

设计来弥补传统优化机理的鲁棒性问题。
本文基于阶段性的运行检测数据,采取梯度下降

法[20] 实现对于健康状态预测机制的优化。 而在对异常

指征演化矩阵与演化偏差进行梯度更新时,对于各部件

间健康状态关联性的更新速率做出了差异化设计。 具体

而言,根据上述 3 种传播情况,综合梯度被定义为:

Δ ( j)
i = rij

Δ(A( i)
d ( t + Δt) -

∑
j∗

(P( j∗) iA
( i)
d ( t) + b( j∗)

i ) ) (7)

式中: rij 为部件故障 j 对于部件故障 i(记为部件故障对

( i,j)) 的影响相关性系数,反映了不同相关性下更新速
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率的差异性。 该系数满足:

rij =

0, i = j
1, ( i,j) 为直接维修相关性

1 / δ r, ( i,j) 为间接维修相关性

1 / δ r
2, ( i,j) 为潜在传播相关性

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(8)

式中: δ r 为优化速率差异程度,δ r 越大, 不同影响相关性

的优化差异性就越大。
在梯度的有偏更新下,健康演化感知机理会重点优

化相关信息置信度高且维修层面重要性高的相关感知参

数;同时最大程度迟滞置信度低的信息对于当前健康状

态预测机制更新的负面干扰,从而使重要性较低的相关

性信息随着更新的迭代只保留稳定的有效相关性信息。
同时,有偏优化的健康状态预测机制融入了维修策

略对于健康状态演化的感知需求,也为维修策略的实时

决策与动态优化更稳定地提供最有价值的信息,间接提

高维修决策优化的稳定性和有效性。
2. 2　 基于健康状态预测机制的维修决策优化方法

　 　 故障维修决策方法一般转化为对于各维修操作收益

的即时衡量问题。 在得到可靠的衡量指标后,维修决策

再根据阈值筛选需要采取的维修操作,并按照指标从高

到低的顺序对于系统进行贯序维修。
传统的故障维修决策方法一般局限于对于维修即时

费效比的优化上[21] 。 然而,实际系统的运行是一个长期

的过程,维修决策更应该对于维修后系统的运行状态和

可能的额外费用做出一定的估计[9] 。 而健康状态预测机

制则使得维修决策能够通过观测异常指征演化方程评估

后续的运行状态,不再强制依赖于实际操作结果来衡量

维修操作带来的长期收益;并能够直接评估有无维修操

作所带来的不同收益,进而实现对于维修时机的权衡。
具体而言,针对于具体部件故障 i, 在被维修的情况

下,根据贝尔曼方程( Bellman
 

equation) [22] ,其维修收益

定义为:
S∗( i) = γS( i) + (1 - γ) ( i)(PAd + b) (9)

式中: S∗ 为综合维修收益,S 为实际维修净收益,γ 为后

期效果偏好权重, 为维修净收益衡量函数,Ad 为维修

完成后的观测异常指征矢量。 γ 越大,维修收益对于维

修后系统运行效果的考虑就越多;γ 越小,维修收益就越

集中于对于维修操作本身费效比的评估。
而在未被维修的情况下,其维修收益则为:

　 　 S∗( i) = γ( ( i)(Ad) - ε) +

(1 - γ)(1 - ( i)(PAd + b))
(10)

式中: Ad 为未采取维修操作情况下的观测异常指征矢

量,其余定义与式(9) 一致。 由于 S∗ 衡量的是维修操作

带来的综合维修收益,因此在未采取维修操作的后续收

益则应与执行维修操作的后续收益互补,而实际维修净

收益矢量则通过 为维修净收益衡量函数进行估计,并
减去一定的收益 ε 以鼓励尽可能不采取维修行动。

通过健康状态预测机制,故障后续的演化趋势可以

逐步纳入到决策时维修费效比的评估中。 纳入故障后续

的演化趋势不仅可以在执行维修操作前得知该维修操作

对系统状态造成的影响;还可将原始满足 Gamma 过程的

健康状态演化趋势改为鲁棒性好的演化期望预测,更适

合维修数据有限的实际工程情况。
与传统维修决策方法不同的是,该策略不依赖于单

故障假设、完美检测、固定成本等常见前提,对于维修后

续收益的感知也不强依赖于实际测试结果,在实际工程

中有更好的通用性。
此外,维修净收益衡量函数 的选择与该优化方案

无依赖关系,可以兼容常见的诸如贝叶斯网络、深度神经

网络、Q-Learning 奖惩关系表等常见方法。 本文则基于简

单的双层网络结构,将维修净收益衡量函数 则定义为:
(A) = Sigmoid(M2Relu(M1A + b1) + b2) (11)

式中: M1 ∈RRN×M 为初步的收益评估矩阵,b1 ∈RR1×M 为初

步的收益评估偏差,M2 ∈ RRM×M 为收益调整矩阵,b2 ∈
RR1×M 为收益调整偏差。

对于维修净收益衡量函数 的优化,则通过上述基

于贝尔曼方程的维修操作费效比为目标指标,选取传统

的梯度下降方法作为具体优化方法。

3　 实验结果

3. 1　 实验设置

　 　 由于本文所提出的机电系统健康状态预测和维修决

策的双向优化方法面向于实际工程中某步骤优化操作对

健康状态感知、维修顺序决策等不同步骤后续工作场景

的影响,因此运行记录、维修记录等数据在优化后还由于

工作场景的变化而不同。 现有数据集并不能够体现上述

的运行环境变化等动态因素,因此只能结合第 1 节对健

康状态预测与维修决策的相关假设,通过对实际系统的

故障-维修机理进行机理建模,将该模型作为所需数据的

仿真生成环境进行验证。
本文实验采用某机电驱动天线调平系统的故障-维

修模型[23] 进行验证。 以下对于实际实验中故障-维修模

型的具体故障信息与维修信息进行具体说明。 需要注意

的是,具体部件故障信息与维修信息只为天线调平系统

故障传播-维修过程的仿真提供依据,对于实际健康状态

预测与维修决策方法则属于未知信息。
该系统的实际故障信息如表 1 所示。 表中,各部件

故障对应的精确率和召回率反应了故障对应检测器的漏

警情况和虚警情况,精确率越高则漏检率越低,召回率越

高则虚警率越低;故障概率反应部件本身发生故障的实



　 第 1 期 梁思远
 

等:机电系统健康状态预测和维修决策的双向优化方法 137　　

际概率,与检测器无关;故障原因则代表了导致该部件故

障的故障来源,以部件故障的序号表示各部件的故障来

源;传播权重则对应各部件故障来源对于该部件健康状

态演化趋势的具体影响程度。 由于根故障在传播关系中

不具有能作为来源的故障,因此不具有故障原因和传播

权重,以“ --”代表。

表 1　 某天线调平系统的实际故障信息

Table
 

1　 Real
 

fault
 

information
 

of
 

the
 

chosen
 

antenna
 

levelling
 

system

故障序号 故障名称 精确率 召回率 故障概率 故障原因 传播权重

1 天线座车无法架设 0. 90 0. 95 0. 146 2,3 0. 3,0. 7

2 仿生臂伸展不到位 0. 90 0. 95 0. 044 5,6 0. 5,0. 5

3 撑腿不能完全着地 0. 90 0. 95 0. 102 4,6,7,8 0. 3,0. 3,0. 2,0. 2

4 撑腿电机故障 0. 95 0. 98 0. 044 16 1. 0

5 仿生臂电机故障 0. 95 0. 97 0. 031 16,17,18 0. 4,0. 3,0. 3

6 架设控制箱故障 1. 00 1. 00 0. 150 11,12,13,14 0. 3,0. 2,0. 2,0. 3

7 减速机咬死 0. 92 0. 96 0. 029 - -

8 丝杆传统装置卡死 0. 93 0. 96 0. 029 - -

9 接近开关故障 0. 92 0. 97 0. 009 - -

10 接近开关监测偏差 0. 93 0. 97 0. 007 9 1. 0

11 机箱故障 1. 00 1. 00 0. 049

12 机箱易受电磁干扰 0. 93 0. 96 0. 012 19 1. 0

13 机箱抗环境能力差 0. 92 0. 97 0. 012 21 1. 0

14 PLC 控制失效 1. 00 1. 00 0. 037 10,11,15 0. 4,0. 3,0. 3

15 低压电源故障 0. 95 0. 97 0. 041 - -

16 驱动器故障 0. 93 0. 98 0. 023 20 1. 0

17 接触器故障 0. 95 0. 97 0. 007 - -

18 继电器故障 0. 95 0. 97 0. 007 - -

19 整流器故障 0. 95 0. 98 0. 018 22 1. 0

20 开关电源故障 0. 95 0. 97 0. 023 - -

21 空气保护开关失效 0. 95 0. 97 0. 023 - -

22 滤波器故障 0. 95 0. 98 0. 018 - -

　 　 实际维修信息如表 2 所示。 表中,维修最大费用体

现部件在完全失效状态下的维修费用;修后异常故障异

常指征体现部件在维修后对应测试项的残余故障程度;
维修相关故障则代表该维修单元涉及的其他部件故障,
修后相关故障异常指征则反映了涉及其他部件在该维修

单元完成后的残余故障程度。
在机理建模方面,实验基于健康状态演化机理与维

修过程假设,建立基于 Gamma 过程的多部件实际异常指

征演化模型以及基于实时检测异常指征的即时维修决策

模型,其中:Gamma 过程的各参数由部件的故障概率决

定;检测误差则满足正态分布,参数由精确率和召回率联

合决定。 仿真共进行 10 轮,每轮仿真完毕,都根据故障

检测记录和维修操作记录优化健康状态预测和维修决策

机理,每轮优化 10 次。

健康状态预测方面,实验采用单位矩阵初始化部件

间的故障传播有向图矩阵,用零矢量初始各部件的故障

偏离值。 基于梯度下降的优化过程中,优化速率差异程

度 δr 取 1. 5,学习率取 0. 002。
维修决策方面,本实验取后期效果偏好权重 γ 为

0. 9,成本偏好权重 α 为 0. 45,部件异常衡量指标 Ac 为

0. 25,指标对比程度 β 为 0. 75,并采用单位矩阵初始化故

障传播有向图矩阵,用零矢量初始各故障偏离值。 基于

梯度下降的优化过程中,学习率仍取 0. 002。
3. 2　 验证策略

　 　 由于本文所提出的机电系统健康状态预测和维修决

策的双向优化方法是面向的是实际工程中应用场景和优

化操作交叉影响的动态场景,而不是传统研究中工作场

景不随优化机制而变化的理想静态工作场景,因此当前
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　 　 　 　 　 表 2　 某天线调平系统的实际维修信息

Table
 

2　 Real
 

maintenance
 

information
 

of
 

the
 

chosen
 

antenna
 

levelling
 

system

名称 维修主要故障 维修最大费用 修后主要故障异常指征 维修相关故障 修后相关故障异常指征

天线座车重架设 1 810 0. 01 2,3 0. 05,0. 02

仿生臂伸展功能修复 2 810 0. 01 5,6 0. 03,0. 03

撑腿着地功能修复 3 360 0. 04 6,7,8 0. 21,0. 24,0. 25

撑腿电机修复 4 360 0. 04 16 0. 04

仿生臂电机修复 5 360 0. 04 16,17,18 0. 06,0. 24,0. 25

架设控制箱修复 6 250 0. 05 11,12,13,14 0. 32,0. 32,0. 3,0. 3

减速机修复 7 250 0. 05 - -

丝杆传统装置修复 8 160 0. 06 - -

接近开关修复 9 160 0. 06 - -

接近开关监测校准 10 490 0. 03 9 0. 03

机箱修复 11 640 0. 02 - -

机箱抗电磁修复 12 640 0. 02 19 0. 02

机箱隔离层加固 13 810 0. 01 21 0. 02

PLC 更换 14 810 0. 01 10,11,15 0. 02,0. 03,0. 03

低压电源修复 15 810 0. 01 - -

驱动器修复 16 490 0. 03 20 0. 03

接触器修复 17 810 0. 01 - -

继电器修复 18 490 0. 03 - -

整流器修复 19 810 0. 01 22 0. 01

开关电源故障 20 810 0. 01 - -

空气保护开关失效 21 490 0. 03 - -

滤波器故障 22 640 0. 02 - -

研究对于该问题的研究较为空白,基本不具备与该场景

相适应的对比方法,因此,本实验基于下述的两种衡量指

标,量化验证该优化策略对预测精确度和维修费效比带

来的提升,以证明该双向优化方法的有效性。
　 　 为了直观地评价健康状态感知与维修决策动态优化

的效果。 本文分别用健康状态预测误差与维修费效收益

指标两项指标进行评估。 健康状态预测误差定义为:
L = 0. 2‖Y0 - (PX0 + b)‖2 + 0. 8‖Yact -

(PXact + b)‖2 (12)
式中: (X0,Y0) 为第一轮优化的输入输出样本, (Xact,
Yact) 为当前训练轮的输入输出样本。 考虑到后几轮的优

质维修,第一轮仿真结果的异常指征跨度一般最为丰富,
二者的加权平均即要求算法衡量即在满足异常指征全值

域的普适性外,同时也要求对于新维修背景下的局部健康

状态预测能力有更强的精确度。 而维修决策效果的指标

则通过式(2)定义的维修费效收益指标进行衡量。
对于仿真实验得到的健康状态预测和维修决策优化

结果,本文将选取式(12)中定义的健康状态预测误差与

式(2)中动态的维修质量指标作为衡量指标,并对各指

标的演化机理给出深入的分析。

3. 3　 结果分析

　 　 为了直观地体现双向优化方法的优势,实验分别为

健康状态预测与维修决策设置了参照对象:针对于健康

状态预测,实验载入了传统无偏梯度优化方法;针对于维

修决策,实验在对照决策方法中注入了完整的部件间故

障传播途径、并按维修的依赖性顺序对于部件故障采取

贯序维修,该策略要求的条件虽然在实际中很难达到,但
却为维修决策提供了理论最优的收益标准,因此将该策

略多次实验下取得的平均收益记为参考收益。
健康状态预测与维修决策的双向优化方法的实验结

果如图 2 所示。 在本文提出的健康状态预测与维修决策

的双向优化方法下,相较于不采取根据维修记录进行定

性分析的无偏预测优化方法和不加入预测机理的原生维

修优化方法而言,具有较好的有效性和收敛性。 具体而

言,本文提出的双向优化方法在健康状态预测方面更好

适应了实际工程中由于维修决策调整而导致的运行场景

变动,因此不仅能通过三轮优化周期到 0. 002% (较初始

误差低 3 个数量级的误差水平),也能在后续优化周期中

弱化维修机制调整引入的交叉影响,将健康状态预测误
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差持续稳定在该水平;而该方法在维修顺序决策方面,则
通过融入预测知识而更好对未来收益进行了衡量,因此

随着预测机理的准确性上升和维修样本的逐渐丰富,优
化后的收益也稳定地向输入完整故障演化机理后得到的

理论最优收益趋近。

图 2　 健康状态预测与维修决策双向优化的实验结果

Fig. 2　 Result
 

of
 

the
 

experiment
 

of
 

the
 

proposed
 

bi-directional
 

optimization
 

method
 

of
 

health
 

trend
 

perception
 

and
 

maintenance
 

decision-making

同时,在双向优化方法下,健康状态预测和维修决策

在各自功能实现上仍有具体的个性优势。 下面就健康状

态预测和维修决策对于实验结果进行更深入地分析。
1)

 

健康状态预测优化结果分析

实际检测过程中,检测异常指征存在一定程度的噪

声,使得梯度受到的扰动增大;尤其是当检测异常指征较

小时,无关的部件故障噪声往往会对于梯度下降造成较

大的干扰。 本方法提出的差异化梯度下降方法则通过梯

度加权无关较好地削弱了噪声对于传播模型增强训练的

消极影响。
如图 3 所示,黑色折线代表各故障异常分数预测的

平均预测偏差,灰色区域则代表基于正态分布得到的预

测偏差基本分布范围(正负三倍标准差之内)。 由此可

知,利用优化后的部件间故障传播趋势感知机理预测 5
帧后的异常指征,并将预测结果与检测结果融合,则可以

将在检测噪声存在的背景下预测偏差基本稳定在± 0. 1
间;考虑到原有观测异常指征本身包含的随机性观测噪

声,该偏差范围符合实际工程中健康状态预测准确性和

鲁棒性的需求。

图 3　 基于故障趋势感知的异常指征预测结果

Fig. 3　 Result
 

of
 

anomaly
 

score
 

prediction
 

based
 

on
 

fault
 

trend
 

perception

2)
 

维修决策优化结果分析

维修决策优化方法借助于健康状态预测机制将下一

步的维修可能收益纳入到维修操作的综合收益评估中,
更合理地提前维修操作,从而压缩维修费用。

具体而言,由于对于某一部件的维修单元会同样将

根源故障对应的部件维修到不再需要维修的阶段;因此,
为了达到最小维修成本,根源故障对应的部件维修应该

排在其影响的部件维修之后。 如图 4 所示,如果某时刻

的检测异常指征矢量中,只根据维修阈值检测到故障序

号为 3、6、7、8、11、14、15 的部件故障,则在滤除未超限的

检测异常指征后,故障对应的部件维修按收益排序则可

以形成最终的维修顺序,即 6、14、3、7、8、11、15。 结合

图 5 所示的实际故障传播关系,该维修顺序符合根源故

障维修滞后的最大收益原则。

图 4　 特定故障状态下的维修收益评估结果

Fig. 4　 Evaluation
 

of
 

each
 

maintenance′
 

gain
 

at
 

the
 

announced
 

abnormal
 

state

值得注意的是,由于双向优化方法本身的特征,维修

的提前会使得实际数据的异常指征实际范围会逐渐缩

小,在检测异常指征与实际异常程度映射非线性的条件

下,不可避免会带来部分迭代的误差扰动。 在该情况下,



140　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

维修收益可以稳定在较高水准,也说明了维修决策优化

方法的优势。

图 5　 实际故障传播关系图

Fig. 5　 Graph
 

of
 

real
 

fault
 

propagation

4　 结　 　 论

　 　 本文面向机电系统提出了一种健康状态预测和维修

决策的双向优化方法。 一方面,该方法根据维修操作记

录挖掘出的健康状态演化机理,在数据有限的情况下,提
供了关于故障动态传播机理的相关性知识,针对健康状

态预测进行了启发式优化;另一方面,该方法基于健康状

态演化机理建立维修收益的贝尔曼方程,更鲁棒地将健

康状态演化机理纳入到了维修的费效比分析中。 该方法

有效实现了健康状态预测与维修决策基于融合知识的双

向优化,较传统独立优化方法而言,具有更强的鲁棒性和

收敛性。
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