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摘 要:随着检测传感技术的发展,诸如风力发电机叶片等可对其状态进行检测,并依据检测结果进行剩余寿命预

测.但此类系统在运行中受环境冲击影响较大,如雷击对叶片裂纹的影响.如何对冲击影响下的系统剩余寿命进行

预测,并结合预测结果进行经济可靠的维修决策是一个值得研究的问题.本文针对状态可检测的连续退化系统,研

究了考虑加速冲击损伤特性下的系统剩余寿命预测及基于预测的维修决策.首先,考虑了自然退化和与退化相关

的冲击损伤,构建了加速冲击损伤退化模型和剩余寿命预测模型;其次,制定了基于周期检测的状态维修与预测维

修相结合的混合维修策略,并推导了不同维修活动的发生概率;然后,构建了以长期平均费用率最小为目标,以检测

间隔和故障率阈值为决策变量的决策模型,并给出了优化解法.最后,以风力发电机叶片为案例验证了模型的适用

性和有效性,对系统的参数进行了灵敏度分析,并与未考虑加速冲击损伤和未考虑预测的维修决策结果进行了对

比分析.
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Abstract: With the development of detection and sensing technology, status of systems such as wind turbine blades can
be detected, and Remaining Useful Life (RUL) can be predicted according to the detection results. However, such
systems are greatly impacted by environmental shock in operation, such as the shock of lightning on blade cracks. It is
worth studying how to predict the RUL of systems under impact and how to make economic and reliable maintenance
decisions link the prediction results. In this paper, the RUL prediction and the Predictive Maintenance (PdM) decision
are studied for the continuous deteriorating system with condition detectability. Firstly, the accelerated shock damage
degradation model and the RUL prediction model are modeled considering the degradation and the degradation-related
shock damage. Secondly, the combined maintenance policy of Condition Based Maintenance (CBM) and PdM on
periodic inspection is formulated, and the occurrence probability of different maintenance activities is derived. Then, the
maintenance decision model is constructed with the objective of minimizing the long-term average cost rate and the
decision variables of inspection period and failure rate threshold, and the optimized solution is given. Finally, the
applicability and effectiveness of the model are verified by taking the fan turbine blade as an example, and the
sensitivity analysis of the system parameters is carried out. The optimized solution is compared with the maintenance
decision results without accelerated shock damage and without prediction.
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0 引 言

随着检测与传感技术的发展,剩余寿命预测研究

成为了设备可靠性领域一个新的热点.学者们提出了

基于知识、基于物理模型、基于统计模型、人工智

能和混合等多种预测方法.孙强[1],Lei[2]和Zhang[3]对

剩余寿命预测方法进行了综述总结.

剩余寿命预测的目的之一是通过预测可能的

故障时刻,作为维修的依据,做到在系统故障前进

行及时的预防维修,即依据预测结果给出经济可

靠的维修方案.已有学者对预测维修决策展开了研

究,如Baptista[4]使用自回归平均移动方法来预测故障

事件,进而给出合适的维修时间.Nguyen[5]提出了基

于传感器数据的预测与维修框架,以求得系统不同时

间范围内故障发生的概率,进而确定准备和执行维修

的时间.Han[6]提出了基于功能重要性的系统RUL预

测及维护方法.Mosayebi[7]提出了一种动态自适应预

测维修策略,利用贝叶斯定理更新RUL分布,并以此

作为检测间隔选取的依据.Hu[8]推导了基于比例风

险模型的剩余寿命分布,并以维修费用率最小为目

标,求解最优维修计划.马慧[9]建立了基于状态的寿命

预测模型,构建了以最大可用度、最小费用及可靠度

为约束的多目标视情维修决策模型.Shi[10]提出了基

于预测的多部件系统机会维修策略,利用剩余寿命给

出最优的维护时间.然而,目前研究多侧重于如何利

用数据信息进行状态或剩余寿命预测,而并未更多地

关注如何利用预测结果进行最优维修决策.实际工业

应用中,通常采用混合维修策略,不仅需要依据当前

检测结果决策是否安排对应的视情维修活动,同时还

需依据对未来状态/剩余寿命的预测结果进行预防维

修或提前的维修准备.

此外,在多数的系统预测及预测维修决策研究

中,通常只考虑自然退化过程,而未充分考虑环境因

素对系统退化的影响.如风力发电机叶片等设备在

其运行过程中,不仅存在正常负载下的自然退化,也

会受到如大风、雷击、暴雨等恶劣环境下的冲击影

响,而此类冲击会对系统的性能造成极大的损伤.

已有研究在退化建模中考虑了冲击影

响,Wei[11]将其分为五类:累积冲击[11]、极大冲击[12]、

连续冲击[13]、 δ冲击[14]、混合冲击[15].此外,也有学

者研究了退化和冲击间的相关性,Xu[16]将其总结并

分为两类:一类考虑冲击的到达影响退化,如冲击会

造成退化量[17]、软失效阈值[18] 或退化率[19]突然变

化;另一类考虑退化状态影响冲击的到达频率[20]、

硬失效阈值[21]或损伤程度[22].而在实际工业系统

中,退化和冲击相互影响,同时存在多种相关性.Hao

先后建立了退化影响硬失效阈值和冲击影响退化速

率[12],冲击影响退化速率和退化量[23]两种情况下的

系统可靠性模型.Cao[24] 建立退化影响硬失效阈值

和冲击影响退化速率的系统可靠性模型.通常情况

下,冲击不仅会对系统退化量造成影响,而且越是脆

弱的系统承受冲击的能力越差,即系统退化状态越

差,同等幅值的冲击对系统损伤也越大,即加速冲击

损伤特性.

也有部分研究在退化建模中考虑了加速冲击损

伤影响,如Wei[11]将系统分为工作和恶化两种退化状

态,且认为系统处于恶化状态时,冲击对系统的损伤

更严重,建模为两段加速冲击损伤模型.Zhao[22]将系

统退化分为不同阶段,系统所处退化阶段会影响冲击

的损伤量,以此建立了分段累积损伤模型.王嘉[25]在

考虑冲击影响退化过程的基础上,认为退化过程也会

对冲击损伤产生影响,并以此提出了一种基于互相依

赖关系的退化与冲击模型.以上的研究认为退化对冲

击损伤的影响是分阶段离散的,而实际中系统的退化

往往是连续的,退化对冲击损伤的影响也并非简单的

分阶段变化.

考虑冲击影响的退化系统预测及预测维修决

策也有少数研究涉足.Zhang[26]在考虑冲击会导致

系统退化量突增的基础上建立了冲击影响下的

系统RUL预测模型,并将RUL引入到维修策略中.黄

亮[27]考虑到外部冲击或突发因素会导致系统退化量

的随机增大,并以此为基础提出了一种基于Lévy随机

过程的预测新方法,建立了顺序和联合两种不同的维

修决策模型.但上述关于冲击影响下的预测维修决策

问题研究中,并未考虑加速冲击损伤特性.

本文以状态可检测的连续退化系统为对象,考虑

其加速冲击损伤特性,研究其剩余寿命预测及预测维

修决策问题.构建了考虑加速冲击损伤的退化模型及

相应的剩余寿命预测模型;定义了基于周期检测的视

情维修与预测维修相结合的混合维修策略;建立了考

虑加速冲击损伤的退化系统预测维修决策模型;以风

力发电机叶片为案例,通过数值实验验证了模型有效

性,并分析了模型对参数的灵敏度,且与未考虑预测

和未考虑加速冲击损伤的决策模型进行了对比分析.

1 系统描述

1.1 自然退化模型

设系统的自然退化是一个连续单调递增的

随机过程,且系统状态可以通过检测获取.假设任

意τ (τ ≥ 0)时间段内的自然退化增量∆X(τ)为一随
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机变量,其概率密度函数为f∆X(∆x; τ).前期的研究

通常使用Gamma过程[28]或Inverse Gaussian[29]过程来

表征单调的退化模型.

1.2 外部冲击模型

假设随机冲击的到达服从参数为λ的齐次泊

松过程{N(t), t ≥ 0}.在泊松过程中,任意二次冲击

的间隔时间为独立同分布的指数随机变量[22],则

系统遭受n次连续冲击所需时间τn ∼ Γ(n, λ)(n =

1, 2, 3......),其概率密度函数为:

fτn(τn) =
λn

Γ(n)
τn
n−1e−λτn , τn ≥ 0. (1)

单次冲击的幅值为独立同分布的正态随机变

量A, 即A ∼ N(µA, σA
2).考虑到冲击幅值通常为

大于零的值,采用截断正态分布对其进行建模变

换[30].截断正态分布的概率密度函数为:

fA(a) =


0 , a ≤ 0;

1√
2πσa

e
− (a−µa)2

2σa2

1− FA(0)
, a > 0.

(2)

1.3 冲击损伤量模型

在考虑加速冲击损伤的退化系统中,系统任

意t时刻的总退化量Zt, 即系统的实际退化状态,由

自然退化量Xt和冲击对退化的累积损伤量Wt两部

分构成.t = 0时,系统处于全新状态,即Z0 = 0;当Zt超

过失效阈值L时,认为系统失效.

随机冲击对系统的损伤量W不仅与冲击的幅

值A有关还与遭受冲击时系统的退化状态Z有关.

1)冲击幅值与冲击损伤量的关系:通常冲击损伤

量随着冲击幅值增加线性增大[11],随机冲击A对系统

退化造成的初始损伤量θ(A)可定义为:

θ(A) =
(A− amin) · (dmax − dmin)

amax − amin
+ dmin. (3)

其中amax和amin分别为冲击幅值的最大值和最

小值,dmax和dmin分别为其对系统的初始损伤量.

2)系统退化状态与冲击损伤量的关系:相较于

健康状态,系统在脆弱状态下的冲击损伤量应该越

大,本文将其建模为一个额外的退化增量[11].定义冲

击放大系数δ(Z)来表示系统的退化状态Z对冲击损

伤量的影响.当系统处于全新状态时,承受冲击的能

力最强,冲击放大系数δ(0) = 0,随着系统退化状态的

增大,承受冲击的能力逐渐下降,相当于冲击对系统

造成的损伤逐渐增大.因此,δ(·)连续且单调递增.

当系统的退化状态Z = z时,随机冲击A对系统

的冲击损伤量W为:

W = (1 + δ(z)) · θ(A). (4)

故在系统当前退化状态Z = z的条件下,随机冲

击对系统冲击损伤量W的条件概率密度函数为:

fW |Z(w|z) = fA(θ−1(
w

1 + δ(z)
)) ·
∣∣∣∣ 1

θ′(a) · (1 + δ(z))

∣∣∣∣ .
(5)
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图 1 加速冲击损伤作用下的系统退化示意图

图1描述了自然退化和外部冲击共同作用下的

系统退化示意图.其中τ(τ ≥ 0)时间段内系统总退化

增量∆Z(τ)包括两个部分:τ时间段内的自然退化增

量∆X(τ)和τ时间段内遭受k(k = 0, 1, 2, 3...)次随机

冲击导致的累积损伤量
k∑
i=0

Wi,即

∆Z(τ) = ∆X(τ) +

k∑
i=0

Wi. (6)

Wi表示第i次冲击对系统的损伤量;Ai表示第i次

冲击的幅值.任意冲击达到均会导致系统退化状

态突增,其中,A2与A3 是相同幅值的冲击,由于冲击

到达时系统退化状态Zt2 < Zt3 ,因此有冲击损伤

量W2 < W3.

2 总退化增量模型及剩余寿命预测模型

系统在加速冲击作用下的总退化增量是由一个

连续的自然退化增量和多个离散冲击造成的损伤

量叠加而成的.因此,冲击对系统的损伤量与冲击次

数k相关的,且k次冲击造成的累积损伤量是前k−1次

冲击对系统造成的累积损伤量与第k次冲击造成的

冲击损伤量的叠加.

2.1 考虑加速冲击损伤的总退化增量模型

设在任意的s(s ≥ 0)时刻系统的退化状

态Z为z(0 ≤ z < L),则在s到s + τ的τ(τ ≥ 0)时间

段内,系统总退化增量∆Z与系统运行时间间隔τ和

该时间段初始退化状态z有关,可以表示为∆Z(τ, z).

用∆Zk(τ, z)表示初始退化状态为z,且在τ时间段

内遭受k(k = 0, 1, 2, 3...n...)次随机冲击下的总

退化增量,f∆Zk(τ,z)(∆z; τ, z)为相应的概率密度函
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数.则∆Z(τ, z)的概率密度函数可表示为:

f∆Z(τ,z)(∆z; τ, z)

=

∞∑
k=0

f∆Zk(τ,z)(∆z; τ, z) · P (N(τ) = k)

=
∞∑
k=0

f∆Zk(τ,z)(∆z; τ, z) ·
e−λτ (λτ)

k

k!
. (7)

1) k = 0时,系统在s到s + τ的τ时间段内未遭

受任何外部冲击,则在τ时间段内只有自然退化.如

图2(a)所示,在s时刻系统退化状态为z, τ时间段内的

总退化增量∆Z0(τ, z)的概率密度函数为:

f∆Z0(τ,z)(∆z
0; τ, z)=f∆X(∆z0; τ). (8)

2) k = 1时,系统在τ时间段内经历了1次随机

冲击.如图2(b)所示,在s时刻系统的退化状态为z,冲

击在s + τ1(0 < τ1 ≤ τ)时刻到达.则在τ时间段

内,系统总退化增量∆Z1(τ, z)由τ1时间段内的总

退化增量∆Z0(τ1, z),第一次随机冲击的冲击损伤

量W1和τ -τ1时间段内的自然退化增量∆X(τ − τ1)三

部分构成,因此有:

∆Z1(τ, z)=∆Z0(τ1, z)+W1 + ∆X(τ − τ1). (9)

令∆Z1
* =∆Z0(τ1, z)+W1,则:

f∆Z1
*
(∆z1

*)

=

∫ ∆z1
*

0

f∆Z0(τ1,z),W1
(∆z0,∆z1

* −∆z0)d∆z0.

(10)

其中f∆Z0(τ1,z),W1
(∆z0,∆z1

*−∆z0)为∆Z0(τ1, z)

和W1的联合概率密度函数,且

f∆Z0(τ1,z),W1
(∆z0, w1)

= fW |Z(w1|z + ∆z0) · f∆Z0(τ1,z)(∆z
0; τ1, z). (11)

则∆Z1(τ, z)的概率密度函数为:

f∆Z1(τ,z)(∆z
1; τ, z)

=

∫ ∆z1

0

∫ τ

0

fτ1(τ1) · f∆Z1
*
(∆z1

*)

· f∆X(∆z1 −∆z1
* ; τ − τ1)dτ1d∆z1

*

=

∫ ∆z1

0

∫ ∆z1
*

0

∫ τ

0

fW |Z(∆z1
* −∆z0|z + ∆z0)

· fτ1(τ1) · f∆Z0(τ1,z)(∆z
0; τ1, z)

· f∆X(∆z1 −∆z1
* ; τ − τ1)dτ1d∆z0d∆z1

* . (12)

3) k = n时,系统在τ时间段内经历了n次随机冲

击.如图2(c)所示,在s时刻系统的退化状态为z,第n次

冲击在s + τn(0 < τn ≤ τ)时刻到达.则在τ时

间段内,系统总退化增量∆Zn(τ, z)由τn时间段内

的总退化增量∆Zn−1(τn, z),第n次随机冲击损伤

量Wn和τ -τn时间段内的自然退化增量∆X(τ − τn)三

部分构成,因此有:

∆Zn(τ, z)=∆Zn−1(τn, z)+Wn + ∆X(τ − τn)

=∆Zn−1
∗ +∆X(τ − τn). (13)

则∆Zn(τ, z)的概率密度函数为:

f∆Zn(τ,z)(∆z
n; τ, z)

=

∫ ∆zn

0

∫ τ

0

fτn(τn) · f∆Zn
*
(∆zn

*)

· f∆X(∆zn −∆zn
* ; τ − τn)dτnd∆zn

*

=

∫ ∆zn

0

∫ ∆zn
*

0

∫ τ

0

fτn(τn)

· fW |Z(∆zn
* −∆zn−1|z + ∆zn−1)

· f∆Zn−1(τn,z)(∆z
n−1; τn, z)

· f∆X(∆zn −∆zn
* ; τ − τn)dτnd∆zn−1d∆zn

* . (14)
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图 2 遭受不同次随机冲击时系统的总退化增量

2.2 剩余寿命预测模型

剩余寿命是一个预测性的状态指标,其目的在

于通过当前的退化状态预测系统未来的条件可靠

性[26].基于检测状态判别可靠性的方法称为性能可

靠度[31],该可靠度定义为系统的退化状态未超过故

障阈值即认为系统可靠.而预测状态本身是不确定
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的,该状态是否超过故障阈值是一个概率值.根据文

献[26],定义故障率阈值H ,认为在未来某时刻系统的

退化状态大于等于L的概率超过H 时,系统发生故障.

设第i次检测时刻ti检测到系统的退化状态

为zi,此时系统未发生故障,即zi < L,则在ti时刻系

统的剩余寿命tui可定义为:

tui = min{t|(P (Zti+t ≥ L|Zti = zi) ≥ H)}

= min{t|P (∆Z(t, zi) ≥ L− zi) ≥ H}

= {t|P (∆Z(t, zi) ≥ L− zi) = H}. (15)

其中:

P (∆Z(t, zi) ≥ L− zi)

= 1− P (∆Z(t, zi) < L− z)

= 1−
∫ L−z

0

f∆Z(t,zi)(∆z; t, zi)d∆z. (16)

3 维修策略及决策建模

3.1 维修策略

由于在任意的检测时刻均可以获取系统当前

的实际运行状态,同时可以根据历史的运行规律

和冲击的影响特性预测系统的剩余寿命,因此,为

系统制订了基于周期检测的视情维修和预测维修

相结合的混合维修策略.系统的维修方式包括故

障后更换以及预防性维修两类.在固定的检测时

刻ti = iT (i = 1, 2, 3......)检测并获取系统的退化

状态zi,根据系统的退化状态安排如下的维修活动:

1)若zi ≥ L,系统故障,进行故障后更换,更换后

系统恢复至全新,单次故障后更换成本为Cc.

2)若zi < L,预测系统当前时刻的剩余寿命tui .

2.1)若tui < T ,认为系统可靠运行至下一个检测

点的概率很低,进行预防性维修,经维修后系统退化

状态恢复至当前状态和初始状态之间的某一状态.设

经预防性维修后的状态为zi
∗, 则zi∗ = (1 − ξ)zi,其

中ξ ∈ [0, 1]表示维修程度,为常数.ξ = 0时表示修复

如旧,ξ = 1时表示修复如新.单次预防性维修成本

为Cp.考虑到预防性维修条件下的系统退化程度较

低,易于维修,因此,认为Cp ≤ Cc.
2.2)若tui ≥ T ,认为系统大概率可靠运行至下一

个检测点,不采取任何维修活动,亦不产生维修成本.

系统单次检测的成本为Cins,相较于较长的运行

时间,系统检测和维修时间均忽略不计.

3.2 维修决策建模

本文以有限时间范围内的系统平均费用率为目

标,检测间隔T和故障率阈值H为决策变量,建立的维

修决策模型如下:

minECR(T,H) =
E(C)

NT
.

s.t. 0 < T ;

0 ≤ H ≤ 1. (17)

其中,N为检测周期数,E(C)为NT时间内的期

望总成本,根据维修策略可知E(C)的表达式为:

E(C) =

N∑
i=1

(Cc · Pcor(i) + Cp · Ppre(i))+NCins.

(18)

其中,Pcor(i)和Ppre(i)分别表示在检测点i(i =

1, 2, 3......N)进行故障后更换和预防性维修的概率.

设在维修干预后检测点i系统退化状态的概率密

度函数为πi(x),则故障后更换发生的概率Pcor(i)为:

Pcor(i) =

∫ ∞
L

πi(x)dx. (19)

随着系统退化状态增加,系统的剩余寿命减

小,故以T为剩余寿命阈值推得相应的退化状态阈

值Lp = {z|P (∆Z(T, z) ≥ L − z) = H},由此预防性
维修发生的概率Ppre(i)为:

Ppre(i) =

∫ L

Lp

πi(x)dx. (20)

则系统维修决策模型的具体表达式为:

minECR(T,H) =

N∑
i=1

(Cc ·
∫ ∞
L

πi(x)dx+ Cp·∫ L

{z|P (∆Z(T,z)≥L−z)=H}
πi(x)dx)

+NCins

NT

s.t. 0 < T ;

0 ≤ H ≤ 1. (21)

3.3 概率密度函数

系统在检测点i的退化状态概率密度函

数πi(x),可通过分析检测点i−1的退化状态概率密度

函数πi−1(y)和第i个检测周期内系统所有可能的维

修及其状态转移情况得到,如图3所示,设周期开始时

系统退化状态为y,经检测后有被故障后更换(退化状

态变为0)、被预防性维修(退化状态变为y∗)和不采

取维修活动(退化状态仍为y)3种情况,然后经过一个

检测周期T后系统的退化状态为x.对上述3种情况的

具体分析如下:

1)若系统在周期开始时被故障后更换过,其

被更换过的概率由更换前的状态y确定,表示

为1 −
∫ L

0
πi−1(y)dy,更换后退化状态变为0,T时



6 控 制 与 决 策

间后系统的退化状态转移至x的概率密度函数

为f∆Z(T,0)(x;T, 0).

2)若系统在周期开始时被预防性维修过,其

被维修过的概率由维修前的状态y确定,表示

为
∫ L
Lp
πi−1(y)dy,更换后退化状态变为y∗ = (1 −

ξ)y,T时间后系统的退化状态转移至x的概率密度

函数为f∆Z(T,y*)(x− y*;T, y*).

3)若系统在周期开始时没有被维修,退化状态

仍为y. (1) .当x < Lp时,由于其退化过程是非减

的,有0 ≤ y ≤ x成立,在周期开始时系统不被维

修的概率为
∫ x

0
πi−1(y)dy. (2) .当x ≥ Lp时,由于在

周期开始时没有被维修,有0 ≤ y ≤ Lp成立,在周

期开始时系统不被维修的概率为
∫ Lp

0
πi−1(y)dy.总

之,系统在检测周期开始时没有被维修的概率可以

表示
∫ min(x,Lp)

0
πi−1(y)dy,T时间后系统的退化状态

由y转移至x的概率密度函数为f∆Z(T,y)(x− y;T, y).

综合考虑以上所以情况,πi(x)可表示为:

πi(x) = [1−
∫ L

0

πi−1(y)dy] · f∆Z(T,0)(x;T, 0)

+

∫ L

Lp

πi−1(y) · f∆Z(T,y*)(x− y*;T, y*)dy

+

∫ min(x,Lp)

0

πi−1(y) · f∆Z(T,y)(x− y;T, y)dy.

(22)

由此我们可以通过初始退化状态的概率密度函

数推得任意检测点i的退化状态概率密度函数.

pL0
*
y y

x

t

p
L0

x*
y y

t

p
x L

p
x L

图 3 一个检测周期内退化状态转移图

4 数值实验

风力发电机叶片在其运行过程中不仅遭受由载

荷和机械应力导致的疲劳、磨损和裂纹等多种自然

退化,同时也遭受雷电和大风等外部环境下的冲击损

伤[32].自然退化通常随运行时间不断增大,当退化达

到临界水平时导致系统故障.外部冲击的到达不仅会

瞬间增大系统退化状态,而且退化状态越严重,冲击

对退化过程的影响会越大.

4.1 概率密度函数的数值求解

根据Wang[33]对风力发电机组桨叶和电机等主

要部件的真实诊断数据可得叶片的自然退化是一

个形状参数α为0.542,尺度参数β为1.147的Gamma过

程,失效阈值为20cm.故假设τ(τ ≥ 0)时间段内的自

然退化增量∆X(τ) ∼ Γ(α · τ, β),其概率密度函数为:

f∆X(∆x; τ) = g(∆x;α · τ, β)

=
βα·τ

Γ(α · τ)
∆xα·τ−1e−β·∆x. (23)

Shafiee[32]指出风力发电机外部冲击到达的时

间间隔遵循尺度参数为0.9,形状参数为2 的双参

数威布尔分布.使用蒙特卡罗方法可得出本文假

设的冲击到达参数λ=0.7977.由此令α = 0.542,β =

1.147,λ=0.7977,µA=0.5,σA=1,δ(Z) = 0.1Z,θ(A) =

A,ξ=0.4,T = 5,H = 0.15,L = 20cm,时间单位为

月,用3L对积分上限∞作截尾处理,通过迭代的方法

可得任意检测点退化状态的概率密度函数近似数值

解.该数值解受系统的退化、冲击、检测周期等多组

参数的影响.

图4(a)显示了不同检测点退化状态概率密度函

数近似数值解.不难发现,在检测点1之前未对系统进

行维修干预,系统退化状态主要受冲击与自然退化影

响,处于良好退化状态概率较大.而在检测点3,由于系

统处于不健康状态的概率变大,维修活动对函数曲线

变化的影响增加,函数曲线整体向右偏移.到检测点5

时,函数曲线仅有些许的向右偏移且趋于平滑.到检

测点7时维修活动、冲击与自然退化对系统状态的

影响趋于稳定,以至于到检测点9时曲线并无明显的

变化,函数曲线保持稳定.故以检测点9为例分析其余

参数对数值解的影响.

图4(b)显示冲击放大系数δ(Z)对退化状态概率

密度函数的影响.随着δ(Z)的增大,相同幅值的冲击

对系统的冲击损伤量增大,因而系统的退化速率随

之增大.但是由于检测周期T和故障率阈值H的约

束,且冲击放大系数与退化状态相关,当退化状态较

小时,冲击放大系数δ(Z)的变化对退化速率的影响不

是非常明显.因而经维修干预后,曲线出现了失效率

增大,但是峰值前移的变化情况.

图4(c)和图4(d)分别显示了随机冲击幅值参

数µA和σA对退化状态概率密度函数的影响.随

着µA的增大,系统单位时间内退化增量的均值不断

大,因而经维修干预后系统失效率增大,函数曲线峰

值右移.随着σA 的增大,系统单位时间内特定的冲击

损伤量产生的概率减小,因而经维修干预后系统失效
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图 4 检测点与冲击参数对状态概率密度函数的影响

T

H

图 5 退化参数与维修参数对状态概率密度函数的影响
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率减小,函数曲线峰值左移.

图4(e)显示了冲击到达参数λ对退化状态概率密

度函数的影响.随着λ的增大,冲击到达的频率更高,系

统单位时间内退化增量的均值不断增大,因而经维修

干预后系统退化状态均值也随之增大.

图5(a)和 图5(b)分 别 显 示 了 自 然 退 化 参

数α和β对退化状态状态概率密度函数的影响.随

着α和β的增大,系统单位时间内退化增量均值不断

增大,因而经维修干预后系统退化状态均值也随之增

大,进而使得系统失效率增大,函数曲线峰值右移.

图5(c)显示了非完美维修参数ζ对退化状态概率

密度函数的影响.随着ζ增大,非完美维修效果变好,因

而经维修干预后系统退化状态均值也随之减小.由此

可看出模型对系统维修效果的敏感性.

图5(d)和图5(e)分别显示了系统检测周期T和故

障概率阈值H对退化状态概率密度函数的影响.随

着T增大,T时间内累积退化增量增加,故系统故障概

率增大,退化状态概率密度函数右移.同理,随着H增

大,系统预防性维修概率降低,故障概率增大,函数曲

线右移.由此可看出模型对系统维修策略的敏感性.

通过上述的实验发现,模型中的退化状态概率

密度函数会随着模型中各参数的改变而产生相应变

化,且均与定性分析的结果一致.

4.2 维修决策模型求解

利用上述参数进行维修决策模型的验证.并

根据文献[32]设定风力发电机的叶片预防性维修

成本Cp = 30,故障后更换成本Cc = 600, 检测成

本Cins = 2,成本单位为千欧.

由于所建立的模型是一个混合变量模型,采用鲁

棒性较强的遗传算法对模型进行优化求解.设置遗传

算法的优化参数为种群大小50,最大遗传代数100,代

沟0.8, 交叉概率0.8,变异概率0.2,并取20次优化的最

好值,优化得出的费用率为6.588282,相应的维修策略

参数为T = 4,H = 0.17412.

4.3 灵敏度分析

分析退化模型中定义的冲击放大系数δ(Z)对优

化结果的影响,表1为调整了δ(Z)后所得的优化结果.

表 1 δ(Z)对优化结果的影响

冲击放大系数δ(Z) 费用率 决策变量值

0.05Z 4.854859 T=4,H = 0.18091
0.1Z 6.588282 T=4,H = 0.17412
0.2Z 9.668058 T=2,H = 0.07486

由表1可知,随冲击放大系数δ(Z)的增大,系统退

化速率随之增大,系统的故障概率随之增加,系统需

要更早进行预防性维修,因此为了降低维修成本,优

化结果中的检测周期和故障概率阈值均有所减小.

表2、 3和4分别显示了调整系统维修成本参

数Cins、Cp和Cc的值,所得的优化结果.

表 2 检测成本对优化结果的影响

检测成本Cins 费用率 决策变量值

0.2 6.061071 T=3,H = 0.19365
2 6.588282 T=4,H = 0.17412
20 10.400593 T=5,H = 0.08325

1)检测成本Cins:由表2可知,随着系统检测成

本Cins的增加,检测周期T随之增大,以减少系统的

检测次数,降低检测费用及总费用率.而随着系统检

测周期T的增大,系统故障概率也会随之增大,因此权

衡后得到系统的故障概率阈值有所下降,以增加系统

预防性维修概率.

表 3 预防性维修成本对优化结果的影响

预防性维修成本Cp 费用率 决策变量值

3 1.457579 T = 4, H = 0.00522

30 6.588282 T=4,H = 0.17412
90 15.058879 T=4,H = 0.58043

2)预防性维修成本Cp:由表3可知,随着预防性维

修成本Cp的增大,为了降低预防性维修频率和维修

成本,系统的故障概率阈值有所增加,从而降低了对

系统故障的认定概率,系统退化状态达到一个更为严

重的程度时才进行预防性维修,即间接增大了系统的

维修阈值.

表 4 故障后更换成本对优化结果的影响

故障后更换成本Cc 费用率 决策变量值

300 5.815874 T = 4, H = 0.36965

600 6.588282 T = 4, H = 0.17412

6000 8.907811 T = 3, H = 0.00701

3)故障后更换成本Cc:由表4可知,随着Cc的增

大,为了减少系统故障后维修的频率,进而降低系统

的费用率,其优化结果中通过更频繁的预防维修和更

短的检测周期保证较低的故障概率,因此检测周期和

故障概率阈值均有所减少.

以上实验结果均可看出本文的模型可以对参数

的变化产生正确的响应.

4.4 对比分析

为进一步说明本文模型的正确性与有效性,将

其与未考虑加速冲击损伤和未考虑预测维修的

维修决策进行对比分析.以模型1表示本文建立的

维修决策模型,模型2 表示未考虑预测维修(令参

数H = 1,Cp = 600)的决策模型,模型3表示未考虑加

速冲击损伤影响(令参数δ(Z) = 0)的决策模型.表5显
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示了不同模型下所得的优化结果.

表 5 不同模型对优化结果的影响

模型 费用率 决策变量值

1 6.588282 T = 4, H = 0.17412

2 17.670721 T=2(未考虑预测,H=1）
3 3.697022 T = 4, H = 0.18562

由表5可知,未考虑预测维修(模型2)的决策结果

中,由于没有预测维修的介入,费用率有明显的增

大.同时为了保证系统的可靠运行,减小检测周期内

的故障概率,检测周期明显变小,以增加检测的频率.

未考虑加速冲击损伤影响(模型3)的决策结果

中,虽然检测周期和故障概率阈值未见明显变化,但

费用率有大幅减小,这是由于在同样的时间周期

内,没有加速冲击损伤影响,系统的退化和故障概

率均有所下降.

为了进一步说明模型的有效性.将模型3中

的决策结果带入模型1,计算可得相应的费用率

为8.8375.该结果也表明了若忽略加速冲击损伤退

化系统中的加速冲击损伤影响,往往会由于优化策略

的不够准确而导致较高的费用率.

5 总结与展望

本文针对考虑加速冲击损伤的连续退化系统,研

究了预测维修决策问题.首先,推导了加速冲击损伤

退化系统的总退化增量模型,以及基于该模型的剩余

寿命预测模型.其次,结合所定义的混合维修策略,分

析了维修干预下的系统状态转移情况,给出了各周期

检测点系统退化状态概率分布模型和维修需求概率

计算模型.然后,构建了以最小期望成本率为目标,以

检测间隔和故障率阈值为决策变量的维修模型,并用

遗传算法进行了近似求解.最后,以风力发电机叶片

为例的数值实验验证了所建模型的适用性和有效性.

实验结果表明,加速冲击损伤对最优决策变量的

选取以及最小期望成本率有较大的影响,且基于剩余

寿命的视情预测混合维修策略可以根据系统的退化

速率调整预防性维修的需求,获得更加经济可靠的维

修方案.

本文研究中假设冲击到达时仅会对系统的退化

量造成一定的影响,而不会导致致命性的故障,也不

会增大系统的退化速率.但在实际的工业应用中,外

部冲击对系统的影响更为复杂,后续的研究中需要进

一步考虑致命性冲击、多阶段冲击等不同条件.
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