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摘 要: 故障预测是实现视情维修策略的基础. 不确定性问题在故障预测中普遍存在,对此,总结了基于不确定性的

故障预测方法的关键问题,并以不确定性属性的特点将现有故障预测方法分为基于随机性、模糊性、灰性及混合不

确定性等 4类. 综述了各类方法的研究现状与不足,并展望了基于不确定性的故障预测方法的发展趋势,探讨了基于

区间不确定性的故障预测方法的可行性.
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Abstract: Fault prognosis is the fundamental of realizing condition based maintenance. Uncertain problems exist in the

general process of fault prognosis. Therefore, the key issues of fault prognosis based on uncertainty are summarized. Then

existing fault prognostic methods are categorized into four types, i.e. methods based on randomness, fuzziness, grey property

and integrated property. A review is made on the current research status and shortcomings of the main methods. The

development trends of fault prognostic methods based on uncertainty are indicated, and the feasibility of possible fault

prognostic methods based on interval uncertainty is discussed.
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0 引引引 言言言

设备维护与保障理论和技术经历了事后维修、

预防维修和视情维修 3个发展阶段[1-2]. 其中视情维

修 (CBM)[3]的基本思想是仅在监测或推理发现设备

需要维护时采取维修措施,可大幅压缩维护费用, 显

著提高生产效率.为全面监控大型复杂关键设备的运

行情况,保证效率与安全性,实现视情维修,需将维护

策略由传统异常状态监控转变为健康管理. 在这种

需求下, 故障预测与健康管理 (PHM)技术应运而生.

PHM以实现视情维修为目的, 涵盖故障检测与诊断

隔离、故障预测、性能预测、健康管理和部件寿命追

踪等关键技术[4].

故障预测是 PHM的基础, 结合所有可获取信息

可以实现对系统或部件早期故障征兆的识别与提

取、退化状态的识别以及故障发生时间 (或剩余可用

寿命, RUL)的估计[5-6]. 故障与失效率密切相关.按照

统计规律,一般系统全寿命周期中失效率变化为 “浴

盆曲线”[7],经历早期失效期、偶然失效期和损耗失效

期等 3个阶段. 系统故障可分为突变型和渐变型: 突

变型故障多在系统稳定工作的偶然失效期随机出现,

预测较为困难;渐变型故障多在损耗失效期出现, 因

部件疲劳损耗渐变产生,可通过模型知识、测量信号

等信息提取征兆,预测发生规律.

故障预测是在系统或部件仍能正常工作的情况

下,利用所有可获取的信息来预测退化趋势及未来故

障的可能性.大型设备系统运行机理复杂, 参数和结

构存在不确定性,且恶劣工况和干扰对系统的影响相

互耦合,故障预测过程存在大量不确定性问题.本文

从处理系统不确定性的角度,将近年典型故障预测方

法分类综述, 比较了各类方法的优缺点, 并展望了基

于不确定性的故障预测方法的发展趋势,探讨了基于
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区间不确定性的故障预测方法的可行性.

1 基基基于于于不不不确确确定定定性性性的的的故故故障障障预预预测测测方方方法法法的的的关关关键键键

问问问题题题

一般而言,无论待分析系统的类型与可获取信息

的多少,故障预测的步骤大致如下.

1)信息分析与预处理: 包括模型、经验、观测数

据等信息的获取和预处理;

2)特征量的选择:选择反映系统状态与故障的关

键特征量;

3)状态演变分析:利用所有可获取的知识,结合

系统模型、环境应力、运行数据、专家经验等分析系

统关键特征量的演变;

4) 故障类型匹配: 通过专家经验或已知故障特

征等信息,按照一定规则进行训练, 构成故障类型识

别分类器, 可与特征状态演变进行比对, 预测未来故

障的类型;

5) 估计RUL:预测系统或部件RUL的概率密度

或数值、区间.

一般根据对判断对象的认识程度与获取对象信

息的多少, 将故障预测方法分为 3类, 即基于知识与

经验、数据驱动、模型的方法[8-9]. 基于知识与经验的

方法适用于设备运行数据极少、模型缺失的情况;基

于数据驱动的方法适用于可获取足够设备运行数据

的情况; 基于模型的方法适用于模型较易获取的系

统,内在失效机理更加明确, 但对模型准确性依赖程

度较高.

一般故障预测方法分类具有局限性. 一方面,仅

按照可获取系统的信息,即经验、数据、模型分类,各

类方法界限模糊. 近年来故障预测研究已涌现出各类

综合方法, 充分融合可获取信息预测故障, 如模型与

数据结合[10],无法按照传统分类方法简单归类;另一

方面,无法考虑待分析系统与可获取信息的具体特点.

陶来发等[11]首先将待分析系统界定为 4类,即独立个

体、小子样个体、批次新品、批次旧品;然后将故障预

测方法按照有效数据量分为 5种类型,即基于事件数

据的预测、基于状态数据的预测、基于事件数据和状

态数据的预测、基于定性知识的预测、其他预测方法;

由此构成了较为详尽、但稍显复杂的二维故障预测方

法分类.

本文以系统不确定性属性的特点作为故障预测

的分类依据, 力图避免传统分类方法的模糊性和局

限性.不确定性是系统的固有属性.基于不确定性的

故障预测方法的关键问题,在于选取或制定合理的数

学规则, 有效表征已知系统信息中的认知不确定性

(主观)与量测不确定性 (客观),并在预测算法的执行

过程中充分利用且合理传递不确定性.不确定性在故

障预测问题中普遍存在, 包含了随机性、模糊性、灰

性等特性,对应包括了基于随机数学、模糊集及其拓

展理论、灰理论等故障预测方法. 因经典概率统计、

Bayes估计理论较为成熟,此类基于随机性的故障预

测方法研究较为深入. 随着模糊理论、粗糙集理论、

灰理论、证据理论等数学方法的发展,基于这些理论

的故障预测研究也在逐步发展.

2 基基基于于于不不不确确确定定定性性性的的的故故故障障障预预预测测测方方方法法法研研研究究究现现现状状状

2.1 基基基于于于随随随机机机性性性的的的方方方法法法

事件发生的条件不充分,导致条件与结果没有必

然的因果联系,称为随机性. 研究随机性的数学方法

包括经典概率统计理论、Bayes估计理论以及证据理

论. 基于Kolmogorov公理的经典概率统计理论利用

分布函数描述随机现象的统计特征; Bayes估计理论

则结合先验知识与样本信息,为随机性的描述提供了

另一种思路; 证据理论弱化了经典概率论公理, 又称

为广义概率论[12],可区分不确定与不知道的差异,能

更好地描述主观与客观不确定性. 目前已有大量基于

经典概率统计理论与Bayes估计理论的故障预测方

法研究,而基于证据理论的故障预测研究目前尚少.

2.1.1 基基基于于于时时时间间间序序序列列列分分分析析析的的的方方方法法法

时间序列分析方法将系统运行数据视为按照时

间排序的随机序列, 着重研究数据序列之间的关系.

ARMA模型是较为成熟的时间序列分析方法,对线性

系统具有较好的预测效果.实际系统运行数据一般较

难满足平稳条件, 难以直接应用ARMA模型进行预

测,通常需对数据给出平稳性假设,或进行合理变换.

一般利用ARMA模型预测系统未来运行状态,

并综合其他方法确定的故障阈值,预测系统性能退化

与故障[13-14]. 王姝等[13]提出了一种结合多元统计技

术 (MPCA)与AR序列分析的缓变故障预测方法, 以

批次为整体,将时间序列进行零均值化与差分平稳化

处理后, 建立了Hotelling-T2及Q统计量的AR模型,

并由正常运行数据建立 PCA模型, 得到Hotelling-T2

及Q统计量的控制限,实现了水压实验间歇过程缓变

故障的预测. 从飞云等[14]基于非平稳随机信号短时

可视作平稳随机的假设,对运行数据进行AR预测滤

波, 并根据累计分布密度函数的变化反映故障征兆,

利用Kolmogorov-Smirnov检验与预测性能退化,实现

对滚动轴承全寿命加速实验数据的退化与故障预测

的尝试,但实验结果表明预测能力尚不稳定.针对单

一ARMA模型预测系统退化状态的局限性, Pham

等[15]结合ARMA模型与广义自回归条件异方差模型

(GARCH)预测振动系统退化状态, 用线性ARMA模
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型描述设备磨损状态,用非线性GARCH模型描述故

障状态. ARMA/GARCH模型无法自主识别故障类型,

但能更加精确地预测系统退化状态,可作为未来故障

识别的基础.

2.1.2 基基基于于于Bayes估估估计计计理理理论论论的的的方方方法法法

Bayes估计理论的基本思想是结合先验信息与

样本信息获取后验分布.目前应用Bayes估计理论的

故障预测研究主要集中在Bayes网络和粒子滤波.

Bayes网络为一个 3元组 (𝐺,𝑉, 𝑃 ). 其中: 𝐺为描

述离散域变量关系的有向无环图, 𝑉 = [𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑣𝑛]为离散变量集合, 𝑃 为变量在实例空间的联合概

率分布. 变量𝑉 = [𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑛]与𝐺中节点𝑆存在

一一对应关系,且有

𝑃 (𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑛) =
∏
𝑖

𝑝(𝑣𝑖∣𝑝𝑎𝑖). (1)

其中: 𝑝𝑎𝑖为 𝑣𝑖的父节点, 各变量满足Markov独立性

条件. 由Bayes网络预测故障时, 首先利用先验知识

构建Bayes网络,然后结合故障数据进行学习并得到

后验Bayes网络, 再预测推断故障. 动态贝叶斯网络

(DBN)结合静态网络和时间信息, 可有效处理时序

随机模型, 因此研究中应用DBN较多[16-18]. 2005年,

Sheppard等[16]以统一的Bayes观点, 利用DBN, 结合

失效概率、设备不确定性、误报预测等信息, 完整地

阐述了故障监测、诊断与预测的方法. Hu等[17]提出

了一种基于DBN的故障传播随机性、复杂性与不确

定性的综合安全预测模型 (ISPM),结合考虑故障概率

及其严重性,在 ISPM中引入了蚁群算法,针对大型汽

轮压缩设备有效定量预测并评估了潜在故障. 陆宁云

等[18]提出了一种加入数据的时序信息的多层预测型

Bayes网络结构,可反映故障传播机理,利用参数学习

法确定条件概率表,并由多树传播算法进行联合概率

推理, 通过仿真结果验证了方法的有效性; 因网络结

构复杂,每一节点均进行了故障概率的Bayes推理,算

法实时性还有待于进一步研究.

粒子滤波是一种基于Monte Carlo方法与递推

Bayes估计的统计滤波方法,适用于非线性、非Gauss

噪声系统.对于给定的平稳系统,首先根据系统状态

向量的先验分布,在状态空间产生一组随机的样本集

合 (粒子);然后根据量测信息不断调整粒子的权重和

位置,通过调整后的粒子信息修正经验分布.其本质

是由粒子及其权重组成的离散随机测度近似相关的

概率分布,并根据算法递推更新离散随机测度.文献

[19]指出, 序贯重要性采样 (SIS)算法是目前各类粒

子滤波改进算法的基础,在Bayes重要性采样的基础

上引入了重要性密度函数分解, 可递推更新粒子权

值.粒子滤波算法是近 10年来的研究热点,在故障预

测领域的应用研究同样发展迅速[20-23]. 标准粒子滤波

存在粒子衰退问题,改进方法是合理选择重要性密度

函数或重采样算法. Orchard等[20]提出了一种基于粒

子滤波的在线故障预测方法,利用𝑁个粒子对系统进

行 𝑝步超前状态概率密度预测,即

𝑝(𝑥𝑡+𝑘∣𝑥̂1:𝑡+𝑘−1) ≈
𝑁∑
𝑖=1

𝑤
(𝑖)
𝑡+𝑘−1 ⋅ 𝑝(𝑥(𝑖)

𝑡+𝑘∣𝑥̂(𝑖)
𝑡+𝑘−1),

𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝. (2)

其中: 𝑝(𝑥(𝑖)
𝑡+𝑘∣𝑥̂(𝑖)

𝑡+𝑘−1)为时刻 𝑡+ 𝑘 (𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)时
以粒子 𝑥̂

(𝑖)
𝑡+𝑘−1作为初值的条件状态概率密度,

{𝑤(𝑖)
𝑡 }𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑁为粒子权重. 该方法借鉴了规则化重

采样方法, 采用改进的Epanechnikov核函数计算后

验概率密度, 在行星齿轮故障预测中起到有效作用.

Xu等[21]考虑包含正常、退化、不可靠元件的动态系

统, 利用修正的交互多模型粒子滤波器估计动态系

统的状态, 初步预测隐含时变故障, 并利用Holt滤

波预测故障, 但其假设了不可靠部件故障行为服从

Markov性,系统故障服从线性过程,使该方法具有局

限性. 张磊等[22]提出了基于高斯混合模型的故障预

测算法,采用联合估计与粒子滤波同时估计系统状态

和未知参数的后验分布.徐宇亮等[23]将单个电子设备

加速退化至中间退化状态,考虑实验过程中的量测不

确定性等因素, 利用最小二乘支持向量机 (LS-SVM)

回归法预测系统未来时刻 𝑘 + 1至 𝑘 + 𝑙的量测信息,

利用优化选择重要性密度函数的粒子滤波算法估计

系统 𝑘+ 𝑙时刻状态后验分布,该方法比传统粒子滤波

算法效率更高, 但代价是预测误差稍微变大.由于粒

子滤波算法本身的复杂性, 执行实时性较差, 对实际

系统要求较高,许多研究成果仍停留在理论与仿真层

面上.

2.1.3 基基基于于于隐隐隐Markov、、、隐隐隐半半半Markov模模模型型型的的的方方方法法法

隐Markov模型 (HMM)是一个双重随机过程,状

态之间的转移及状态的观测值均是随机的,仅能通过

观测向量感知状态, 是一种可描述状态转移不确定

性的概率模型. HMM可表示为𝜆 = (𝜋,𝐴,𝐵). 其中:

𝜋为初始状态概率分布向量, 𝐴为状态转移概率矩阵,

𝐵为观测值概率矩阵. 部件及系统在全寿命周期中

存在一系列的健康状态, 在不同应力及不确定因素

影响下不断退化,可据此建立退化HMM,如图 1所示

(图 1表示第 𝑖个部件 𝑧个状态的演变过程.其中: 𝑑𝑖,𝑘
为第 𝑘个状态的状态值, 𝑜𝑖,𝑘为第 𝑘个状态的观测值,

𝑝𝑖,𝑘为在第 𝑘个状态驻留的概率, 𝑞𝑘为第 𝑘个状态至

第 𝑘 + 1个状态的转移概率).通过时间应力反映系统

的健康状态. 经过实验数据的训练,可估计系统在不

同健康状态下的概率分布,再结合故障模式识别可做
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出故障预测.

d i,1 d i,2 d i k, d i z,

o i z,o i k,o i,2o i,1

q1 q2 qk qz-1

p i,1 p i,2 p i k, p i z,

... ...

图 1 隐Markov模型状态演变结构示意

目前, 已有一系列基于HMM的故障预测研

究[24-25]. 吕克洪等[24]建立了焊点损伤过程与故障演

化的HMM, 将一般损伤状态、严重损伤状态和故障

损伤状态等递进的损伤阶段作为HMM的隐含状态,

将健康状态作为观测值,有效预测了基于焊点寿命消

耗的故障,但研究中大量样本数据需经过长时间、大

范围温度循环应力实验获取. 针对较难获取大量历史

数据作为HMM训练样本的问题, Zaidi等[25]提出了

小样本训练HMM的方法,利用匹配追踪分解方法估

计状态转移矩阵,进而由实验观测数据得到状态相关

的观测概率分布.

标准HMM中, 模型在状态 𝑖驻留一定时间 𝑑的

概率为

𝑃𝑖(𝑑) = 𝑎𝑑−1
𝑖𝑖 (1− 𝑎𝑖𝑖). (3)

由式 (3)可知, 随着时间 𝑑的增长, 驻留概率呈指数

下降趋势, 实际中较难满足. 为克服这一缺点, 人们

提出在HMM结构中引入时间组成部分, 构成隐半

Markov模型 (HSMM), 结构如图 2所示[26]. 图 2包含

了宏观状态ℎ与微观状态 𝑠的演变.其中: 𝑜为微观状

态的观测值, 𝑑𝑘为宏观状态 𝑘驻留时间, 𝑞𝑘为第 𝑘节

末端微观状态的时间索引.每一宏观状态下微观状态

观测值具有相同的微观状态标志.
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图 2 隐半Markov模型状态演变结构示意

HSMM模型由宏观状态组成, 每一宏观状态下

又可分为若干微观状态; 宏观状态之间的转移为

Markov过程, 而微观状态之间的转移不是Markov过

程. Dong等[27]建立了基于HSMM的设备故障诊断与

预测体系, 提出了新的前后向变量并采用新的前向-

后向算法估计模型参数, 降低了因HSMM引入时间

组分而增加的运算复杂度, 但其采用的标准HSMM

未考虑状态驻留时间与状态转移概率之间的联系,存

在局限性.王宁等[28]引入时变转移概率概念,建立了

状态驻留时间与状态转移概率之间的关系,提出了基

于时变状态转移概率的HSMM (DD-HSMM),改进了

前向-后向算法和相应的模型参数重估公式, 有效识

别了实验滚动轴承的退化状态. Peng等[29]将衰退因

子引入HSMM,随着工作时间的增加,减小了驻留当

前状态的概率,并增大了转移至更劣状态的概率,并

定义了常数、复合、指数 3种形式的衰退因子,利用衰

退因子迭代更新HSMM原始转移矩阵, 通过历史数

据拟合选取最优衰退因子,但未通过实例论证衰退因

子定义的实际性,无法验证选取衰退因子形式的最优

性.

人们还提出了其他改进HMM的方法, 如

Geramifard等[30]提出了一种基于物理分段的HMM

(PS-HMCO)用于连续输出系统, 明确了对应系统实

际健康状态与隐含状态值,可直接预测未来健康状态

的实际取值.

2.1.4 其其其他他他基基基于于于随随随机机机性性性的的的方方方法法法

支持向量机适用于小样本学习, 具有较强的模

型泛化能力和非线性处理能力, 可较好地解决高维

问题与局部极值问题,在故障预测的研究中已取得了

一定进展[31-32]. 赵洪山等[31]利用最小二乘支持向量

机 (LS-SVM)学习风电机组的正常状态运行模式, 利

用统计过程控制 (SPC)分析齿轮箱油温和轴承温度

实际值与估计值的偏差,实现了齿轮箱异常状态的预

测. Kim等[32]利用多分类 SVM估计轴承退化过程中

的多个健康状态概率,可较为准确地估计实验轴承未

来故障及剩余可用寿命,但需针对不同系统确定不同

的最优健康状态数目,对于一般故障与退化规律的预

测尚待研究.

证据理论由Dempster和Shafer提出, 同时强调

证据的客观性与估计的主观性, 通过引入信任函数

Bel与似然函数 Pl,可描述不确定与不知道. 证据理论

在故障诊断方面已有广泛研究,但在故障预测方面的

研究目前尚少. 赵建光等[33]通过证据理论合成证据

源和分配不确定信用度,得出短波接收机剩余可用时

间的上下界,但未讨论未来故障类型. Serir等[34]提出

一种证据演化多模型方法预测系统退化行为,通过新

数据聚合不断修正预测参数,且对系统噪声具有良好

的抗扰能力. 其他基于随机性的方法还包括基于逻辑

分析[35]、主元分析[36]以及结合回归树与时间序列分

析[37]的故障预测方法.

2.2 基基基于于于模模模糊糊糊性性性的的的方方方法法法

模糊性是事件本身状态的不确定性, 可较准确

地反映故障预测中对系统认知的不充分性. 1965年,
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Zadeh提出的模糊集合理论奠定了描述模糊性的数学

基础,引入了集合中元素对集合隶属度的概念: 给定

论域𝑈 ,由𝑈到单位区间 [0, 1]的映射𝜇𝐴 : 𝑈 → [0, 1]

称为𝑈上的一个模糊集,记为𝐴;映射𝜇𝐴为模糊集𝐴

的隶属函数; ∀𝑥 ∈ 𝑈 , 称𝜇𝐴(𝑥)为𝑥对模糊集𝐴的隶

属度.模糊理论已经较为成熟,模糊评判、模糊神经网

络 (FNN)是基于模糊性的故障预测研究中主要采用

的方法.

模糊集理论用于故障预测的关键在于隶属度的

合理表示. 曹立军等[38]提出一种基于动态模糊综合

评判的故障预测方法,利用动态权重系数矩阵和动态

隶属度有效反映了设备故障的复杂性与时变性,但因

缺乏专家知识和数据库,故障分类预测不够精确. 曹

正洪等[39]提出一种利用模糊集理论确定传感器健康

度的评价方法,计算传感器单时序点隶属度并融合得

到多时序点隶属度,定义了健康度并建立了隶属度到

健康度的映射关系,可大致推断传感器退化状态.

基于模糊神经网络 (FNN)的故障预测方法是模

糊综合方法近年主要研究的热点之一. 该方法综合

了神经网络 (NN)的学习计算能力与模糊理论的评判

能力, 通常包含输入层、模糊化层、模糊规则层、隶

属函数输出层、输出层, 结构较为复杂. Kothamasu

等[40]提出一种用于视情维修体系的自适应 FNN, 采

用Kullback-Leibler平均信息评估改进规则, 避免了

FNN在规则变更时产生退化. Wang[41]提出一种基于

扩展模糊神经网络的故障诊断与预测方法,分类器和

预测器分别用于故障类型识别与退化状态预测,需经

过离线训练.

1982年, Pawlak[42]提出的粗糙集理论通过上下

界处理模糊性, 具有无需提供研究数据集以外的先

验信息的特点,并且可以有效去除冗余. 1993年, Gau

等[43]提出的Vague集理论通过模糊对象的真假隶属

函数描述模糊性,与粗糙集理论同属模糊集理论的拓

展. 目前, 基于粗糙集与Vague集理论的故障预测研

究尚少.

2.3 基基基于于于灰灰灰性性性的的的方方方法法法

灰性指信息不完全,即贫信息、缺乏经验知识的

不确定性. 灰理论是由我国学者邓聚龙于 1979年创

立的, 可有效处理部分信息已知、部分信息未知的

小样本、贫信息灰系统的预测问题,以微分方程为基

础描述系统内部连续变化过程, 使灰量不断白化, 定

量预测系统状态. 黄大荣等[44]综述了灰模型在故障

预测的应用, 指出建模的一般步骤为: 1) 选择系统

运行与故障的特征量序列𝑋并进行预处理; 2) 建立

GM(1, 1)模型或改进模型; 3)校验模型精度; 4)利用

通过精度校验的模型预测特征量变化趋势.

GM(1, 1)模型为最基本的一次拟合参数模型,适

用于具有较强指数规律的序列.记系统过去与当前输

入信号经过预处理构成特征矩阵, 并将其作为灰预

测GM(1, 1)模型的输入,则可利用
d𝑋(1)

d𝑡
+ 𝑎𝑋(1) = 𝑏 (4)

预测系统特征量的变化趋势. 由于GM(1, 1)模型适

用于指数规律较强的序列, 并且只考虑到单个特征

量的变化趋势, 在实际应用中具有局限性.系统运行

中不断有新数据加入GM(1, 1)模型, 不仅增加了数

据维度、加大了运算复杂度,同时新数据对系统变化

趋势的影响将逐渐大于旧数据. 董立立等[45]提出一

种新息灰预测模型的建立以及模型滚动检验精确度

与可信度的方法, 利用新陈代谢子列对旧数据进行

剔除.王晶等[46]考虑了初值选取和背景值选取,应用

Lagrange插值法构造了等间隔数列, 假定了灰模型

累加生成数列,并修改了GM(1, 1)模型的累减还原方

法,实现了非等间隔故障预测. 朱大奇等[47]应用小波

变换进行振动信号故障特征向量的提取, 然后利用

GM(1, 1)模型预测故障. 基于灰模型的故障预测方法

可预测系统退化状态, 但预测精度有限,且较难估计

剩余可用时间.

2.4 基基基于于于混混混合合合不不不确确确定定定性性性的的的方方方法法法

随机性、模糊性、灰性从不同角度描述不确定性,

具有各自的理论体系.实际中这 3种不确定属性相互

关联,结合不同理论的故障预测可以得到更优的预测

结果.

在随机性与模糊性结合方面, Chen等[48]提出一

种基于自适应模糊神经推理系统 (ANFIS)与高阶粒

子滤波结合的故障预测模型,将ANFIS建立的故障演

变过程与四阶粒子滤波相结合来预测剩余使用时间,

预测效果明显优于单独使用普通ANFIS预测器或粒

子滤波器. 黄赞武等[49]将广义概率 (GPS)和广义概率

积 (GPP)模糊算子引入 FNN,分别代替规则层和输入

层的神经元传递函数, 建立了基于GPS-GPP FNN的

故障预测模型,相比 FNN泛化能力更强,预测精度更

高,但实时性不好.

在随机性与灰性结合方面, 范庚等[50]根据特征

量序列建立了包含新陈代谢的离散灰模型 (DGM),

结合DGM的预测值与原始数据训练得到灰色回归

向量机 (RVM)预测模型, 算例表明该模型优于灰模

型的预测精度.灰色RVM预测模型的训练时间明显

少于 SVM,文献 [50]已表明灰色RVM具有理论意义,

进一步工程应用研究有待于发展.

在模糊性与灰性结合方面, 费胜巍等[51]利用粗

糙集知识获取方法, 改进了 IEC三比值诊断决策表,
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然后利用灰模型预测状态,并结合诊断规则有效预测

了变压器故障. 结合粗糙集理论属性约减与灰理论处

理贫信息系统的能力,可减少故障预测模型所需样本,

同时保持预测精度.

2.5 基基基于于于不不不确确确定定定性性性的的的故故故障障障预预预测测测方方方法法法的的的现现现状状状分分分析析析

表 1分析了基于不确定性的各类故障预测方法

的最少所需信息及其研究现状.

表 1 基于不确定性的故障预测方法概况

方 法 最少信息 应用领域 其他方法综合

运行数据 水压实验机 主元分析法[13]

轴承 Kolmogorov-
时间序列分析

石化生产设备 Smirnov检验[14]

回归树[37]

经验知识 轴承 蚁群算法[17]

Bayes网络 运行数据 汽轮压缩机

旋翼直升机

随 经验知识 行星齿轮盘 LS-SVM[23]

机 粒子滤波 运行数据 水箱实验系统

性 系统模型 电子设备

运行数据 焊点液压泵 线性判别分类[25]

HMM
直流电机齿轮

HSMM 运行数据 液压泵轴承

运行数据 风机齿轮箱 SPC[31]

SVM
轴承

运行数据 短波接收机
证据理论

轴承

经验知识 火炮反后座 NN[40-41]

少量数据 压力传感器 粒子滤波[48]

模
模糊理论

轴承

糊 飞行器引擎

性 经验知识 变压器 灰理论[51]

粗糙集理论
少量数据

灰 经验知识 轴承 小波分析[47]

性
灰理论

少量数据 旋转机械 RVM[50]

对于平稳过程, 成熟的ARMA方法即可表现出

较好的预测效果; 但对于难以满足平稳性假设的系

统, 利用ARMA序列则需做出一系列假设, 容易造

成畸变. Bayes网络充分结合图论,粒子滤波以Monte

Carlo方法代替积分运算, 均可有效结合先验信息预

测系统状态退化过程. HMM与HSMM均将退化过程

分段, HMM中状态驻留时间为指数分布,实际中难以

满足,导致预测精度较差; HSMM加入时间组分,改善

了预测精度,但使运算复杂度上升. SVM是一种适用

于小样本、结构灵活的机器学习方法,对于不同类型

系统预测问题具有一定自适应性. 证据理论较好地区

分了主客观不确定性. 上述基于随机性的故障预测方

法一般均需大量运行数据支撑. 考虑到不确定性的其

他特点,大量观测数据较难获取、系统本身的不确定

性等因素,推动了基于模糊性、灰性等故障预测研究

的发展,这类方法可通过更加符合人类思维的方式描

述不确定性. 不确定性特征量的隶属度函数难以确定

以及容易参杂过多主观信息是基于模糊理论方法的

重要缺陷;粗糙集理论尽管无需提供研究数据集以外

的先验知识,但在去除冗余约简过程中极易造成有用

信息大量丢失;灰理论处理贫信息问题时, 分辨参数

具有主观性,预测精度低. 随机性、模糊性、灰性分类

之间具有联系,综合考虑多种系统不确定性特点可能

会导致方法复杂化,但能取得比单一方法更优的预测

效果.

实时性和预测精度是衡量故障预测方法性能的

关键因素.基于标准Bayes网络、粒子滤波、HSMM、

FNN的故障预测方法需要大量数据训练预测模型,

实时性较难保证, 需合理选择参数, 改进标准模型,

目前一系列研究已做出探索[20, 41]. 在相同实验条件

下, 文献 [33]比较了基于三阶 Sugeno网络Gauss型

隶属度函数的FNN, 采用Baum-Welch学习算法的

HSMM, 文献 [20]的粒子滤波算法 (100个固定粒子,

迭代 100次)以及证据理论回归方法的预测性能. 结

果表明,证据理论回归算法预测的平均误差与对噪声

的鲁棒性优于其他 3种方法, 粒子滤波次之, FNN与

HSMM性能相似. 考虑混合不确定性方法则可能取

得更好的预测性能.例如直接应用灰理论故障预测的

精度较低, 且只能粗略分辨故障类型; 而结合灰理论

与RVM的预测方法则比只采用灰理论预测精度高,

也比单一 SVM预测高效. 实际上,不同系统可获取的

故障数据、系统知识、专家经验等信息差异性较大,

具体预测需求也不同,关键在于针对具体情况, 合理

选择故障预测方法,并优化运行效率与预测精度.

3 基基基于于于不不不确确确定定定性性性的的的故故故障障障预预预测测测方方方法法法展展展望望望

3.1 发发发展展展趋趋趋势势势展展展望望望

随着不确定性理论的发展,基于不确定性的故障

预测理论研究将会愈加深入,必将促进设备维护与保

障技术更加科学有效. 结合研究现状,本文认为,基于

不确定性的故障预测方法的研究有如下发展趋势:

1)进一步优化现有方法的性能.随着工业生产的

发展,对复杂设备系统故障预测的实时性、稳定性和

预测精度将有更高要求,因此必然需要进一步研究复

杂系统及观测数据的不确定性,提高现有方法的性能.

2) 进一步发展混合不确定性方法. 各类不确定

属性相互关联,深入研究复杂系统故障的不确定性机

理, 继续发展基于混合不确定性的方法, 有助于明确

故障产生的内在机理,对复杂设备设计与维护也具有

重要意义.

3)发展基于不确定性的故障预测新理论.结合实
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际问题中的不确定性特点,有针对性地引入其他不确

定性理论进行故障预测研究, 3.2节将详述基于区间

不确定性的故障预测方法展望.

4)进一步发展结合工程实际的综合故障预测系

统.尽管现阶段基于不确定性的故障预测方法在理论

上有所进展,但适用于工程实际的方法较少. 更好地

结合基于不确定性的故障预测理论和可应用于工程

实际的软硬件技术,是基于不确定性的故障预测方法

的重要发展趋势.

3.2 基基基于于于区区区间间间不不不确确确定定定性性性的的的故故故障障障预预预测测测新新新方方方法法法展展展望望望

Moore[52]于 20世纪 60年代提出了区间数的概

念,并以其工作奠定了区间分析理论的基础. 实际中,

复杂系统某些参数未知, 但置信区间可以获得; 测量

数据夹杂着有界噪声, 同时测量仪器存在精度误差,

可用包含真值的区间序列表示测量数据; 评价决策

中, 为避免过于绝对的主观评判, 可利用区间评价代

替点评价; 这些不确定的结果均可用区间数表示. 区

间数以更加符合人类思维方式的形式描述了不确

定性, 不仅在区间中包含了真值,且在一系列运算中

也保证真值不丢失, 因此适合描述不确定性程度较

高、难以获取隶属函数或概率分布的不确定性信息.

称这类不确定性属性为区间不确定性. 区间分析理

论包含了数、矩阵、函数等确定概念的区间扩展原理,

以及相关的搜索与优化方法. 关于区间数与区间分析

可参考专著 [53],这里不再详述.

区间数与区间分析目前已在参数优化、状态估

计、鲁棒控制、多目标决策等领域中应用, 并取得了

一系列研究成果[54-55]. 区间不确定性的思想为故障预

测中不确定性的表示与传递提供了新的思路,主要表

现在故障预测过程的如下 3个阶段:

1) 信息分析与预处理阶段. 按照可获取信息的

不同类型,可将具有认知不确定性的先验知识、量测

不确定性的故障数据、模型的不确定系数按照规则区

间扩展,以合理化区间表示已有信息的不确定性.

2)状态演变分析阶段. 按照区间的运算规则,保

留状态演变过程中的区间不确定性.

3) 故障类型匹配阶段. 将分类器的匹配条件区

间扩展,使其更加符合状态及故障演变的不确定性.

区间数与区间分析理论提供了新的不确定性表

示形式, 但理论本身并不具有预测的能力, 需要结合

状态预测方法及特征识别方法才能完成故障预测的

任务.一种思路是在保证算法收敛的条件下, 将传统

方法区间加以拓展. 例如在系统模型参数不确定的

条件下, 将参数区间化, 利用滤波算法预测区间状态

值,然后与包含噪声的观测数据形成残差, 做出相应

的诊断与预测.目前,区间Kalman滤波[56]、区间粒子

滤波[57]的基本算法已经成熟, 可应用于基于区间不

确定性的故障预测,关键难点在于故障特征状态区间

数序列的合理表示,以及预测结果区间数的合理化解

释. 另一种思路是考虑概率本身的区间不确定性. 在

数据缺乏难以建立完整概率模型时,可以利用区间思

想拓展经典概率学理论及传统基于随机性的故障预

测方法. 早在 19世纪Boole就提出了概率上下界限的

思想,以区间数表示事件概率可体现信息的不完整性

与不确定性.文献 [58]定义了区间概率:记Θ = {𝜃1,
𝜃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃𝑛}为定义在样本空间Ω上的一个事件集,事

件 𝜃𝑖发生的概率为区间数 [𝑝−𝑖 , 𝑝
+
𝑖 ], 若满足以下两个

条件:

1) ∃𝑝𝑖 ∈ [𝑝−𝑖 , 𝑝
+
𝑖 ],有

0 ⩽ 𝑝−𝑖 ⩽ 𝑝𝑖 ⩽ 𝑝+𝑖 ⩽ 1,

𝑛∑
𝑖=1

𝑝𝑖 = 1;

2)
𝑛∑

𝑖=1

𝑝−𝑖 ⩽ 1,

𝑛∑
𝑖=1

𝑝+𝑖 ⩽ 1.

则称 [𝑝−𝑖 , 𝑝
+
𝑖 ]为定义在事件集Θ上的区间概率.区间

概率拓展了经典概率理论,不满足经典概率公理中的

可加性. 区间概率目前较多地应用于决策领域,并取

得了一些成果[59-60]. 概率边界分析[61]是另一种结合

区间分析与经典概率学的不精确概率分析方法.与区

间概率理论不同,概率边界分析的主要思想是以分布

函数整体的不确定性为基础, 将分布函数的上界与

下界函数、事件的均值、方差、分布函数类型构成称

为 𝑝-盒的元组. 不精确概率的理论应用研究已取得了

一些进展,如Liu等[62] 建立了基于区间概率的Bayes

网络的框架,在已有研究基础上可开展基于不精确概

率的故障预测方法的初步研究.

基于区间不确定性的故障预测方法尚存在一系

列理论难点:

1) Moore定义的区间数运算规则中没有考虑变

量的相关关系,容易造成区间扩张,降低预测精度;

2)区间数运算一旦维度增大,运算量将呈指数级

增加,造成效率下降;

3)对传统方法的区间扩展需经过严格的收敛性

证明,不精确概率应用于故障预测的理论本身尚需突

破.

通过限制定义或转换区间数形式可缓解区间扩

张,如仿射算术[63] 以不相关的噪声元表示数据的不

确定性, 保持了区间相关性, 经运算可获得更为紧致

的函数值域区间. 随着对区间不确定性理解的加深,

区间数理论将不断完善,基于区间不确定性的故障预

测方法也将有实质性的发展.
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