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摘 要：随着工程中系统复杂性的不断提高，系统的可靠性和安全性面临新的挑战，与此同时，

系统的可靠性、安全性等概念进一步发展成为一种新的综合性指标，即“健康”。于是，复杂系

统的预测和健康管理逐步成为系统工程领域一个新的研究热点，并在航空航天、机械、电力电

子等领域得到应用实践。本文介绍了复杂系统健康评估的研究现状，并在此基础上提出了一

种面向复杂系统的健康评估框架，其包含数据获取、数据处理、健康评估和健康预测等 4 个部

分。最后，对复杂系统的健康评估进行了总结和展望，并建议开展面向健康评估开源项目的研

究工作，即 OpenHA。
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Abstract：With the increasing system complexity in various engineering applications， greater demands are 
being placed on the reliability and safety of these systems. A kind of more comprehensive requirement 
called “health” has been naturally put up beyond reliability and safety. Consequently， Prognostics and 
Health Management （PHM） for complex systems has naturally become a hotspot in systems engineering. 
Moreover， it has been applied in many areas， such as aerospace， machinery， and power electronics. This 
paper summarizes and proposes a framework for the health assessment of complex systems， which consists 
of four aspects： data acquisition， data processing， health assessment， and health prediction. At last， the 
prospect view of health assessment is presented， and a system-leveled open-source project， namely 
OpenHA （Open Health Assessment） is suggested.
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0 引  言

健康评估作为健康管理的重要组成部分之一，

需要回答两个问题，一个是什么是健康？另一个是

如何通过观测数据、相似案例、基本原理及模型等

不同类型的数据和信息，对部件、子系统乃至整个

复杂系统的健康进行评估（定性或定量）和验证？

系统健康的概念与可靠性、可信性等概念以

及医学领域的健康概念密切相关，并仍在不断发

展。可靠性工程是系统工程的一个重要分支，“可

靠性”通常描述给定系统或组件在指定环境下、指

定时间段内可以持续运行以完成规定功能的能

力，这在许多情况下可以用概率表示。随着航天

和军工等领域对产品质量需求的不断提高，关于

可靠性理论、方法和技术的研究以及工程应用出

现新进展。20 世纪 80 年代，“可信性（Dependabil­
ity）”首次被提出［1］，定义为对产品的可用性以及

影响因素的描述，是可用性、可靠性、安全性以及

维修保障性的集合性术语。可靠性和可信性都是

系统失效工程考量的重要特性，相比之下，“可靠

性”一词通常是指面向系统或元器件失效的一个

定性或定量的指标体系，以及相应的理论、方法、

技术和工程管理活动等。“可信性”一词的含义则

更为广泛，包含了可靠性、可用性、安全性、可维修

性等，同时其侧重点因人而异、因工程而异，甚至

因时而异。

系统健康的理念是在可靠性和可信性基础上

逐渐发展成型的，也是在医学领域中健康理念的

启发和影响下，系统失效工程进一步发展的产物。

医学领域的“健康”指的是在生理或心理方面没有

疾病或损伤的状态。人体是否“健康”的标准是抽

象和模糊的，即便以现今的医疗水平，准确地给出

判定人是否健康的参考标准也是一件困难的事

情，而个体差异性的存在使这件事变得更加困难。

另外，除了健康和不健康两种状态之外，人体还可

能处于亚健康状态（Suboptimal health status），即

没有典型的疾病表现，但存在一些心理或生理方

面的功能障碍。医生往往通过体检［2］，借助查体、

影像学检查和体液检验等手段，测定诸如血压、核

磁共振影像、血常规等客观生理指标，并与从临床

经验或大数据统计所得到的“健康标准”进行比

较。最后，综合多指标结果和临床经验，对人体各

器官和系统的健康程度，给出尽可能客观公正的

判定和评价。

在实际工程应用中，仅仅用可靠或可信与否

作为系统的综合评价是略有偏颇的，毕竟系统的

退化或性能变化往往是动态且连续的。对于结构

和功能复杂的“大”系统，其运行状态或模式也往

往是复杂多样的，较为简单的二值判定在某些情

况下可能并不合适。此时，针对系统的状态需要

考虑等级的、体现“模糊”的表达和表征。因此，人

们开始尝试把医学中“健康”和“亚健康”概念引入

工程领域，将医学领域的“亚健康”评估和管理技

术理念应用于系统健康管理中。系统健康是一种

非二值（0 或 1）、模糊的概念，是系统可信性工程

的扩展和应用［3］以及可靠性、可信性的延伸。与

可靠性和可信性相比，健康是对系统更为宏观的

认识和评价，是系统的综合属性，是更符合人直觉

感受的、对系统状态的模糊描述。在实际应用中，

系统“不健康”主要体现在系统退化或偏离期望正

常工作状态的程度［4］；系统健康这一属性包含了

系统中所有设备的健康情况以及它们所提供功能

的可用状态，反映了系统中设备、系统结构和功能

的所有有效信息［5］。

系统的健康情况需要在某一情境下，根据某

一参考标准进行评价，而标准的产生和界定与系

统的预设任务（或者说用户对于系统的期望行为

与状态）密切相关。以近视为例，经过眼镜矫正

后，近视对于普通近视人群的日常工作和生活可

能没有影响；但对于飞行员甚至空军飞行员，良好

的裸眼视力是从事飞行工作的基本条件。因此，

不同的任务安排和行为预期下，对于系统“健康标

准”的理解一般是不同的，因此在开展健康评估工

作前，明确系统的任务边界和功能、性能要求，对

于定义健康及判定健康状态具有重要意义。

本文对“健康评估”一般含义、与故障的诊断

关系等理论问题进行了阐释，并借助文献分析工

具对该领域的起源和发展进行了回顾和分析。同

时，提出了针对复杂系统健康评估问题的基本框

架和结构，对该框架中各部分的主要功能、常用方

法、研究现状及成果等进行了介绍和说明。

1 健康评估框架

1. 1　PHM 相关简介　

1. 1. 1　PHM 概览　

PHM（Prognostics and health management）相

关 概 念 最 早 起 源 于 结 构 健 康 评 估（Structural 
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health management，SHM）［6］。SHM 主要用于材

料结构完整性和功能性监测，如疲劳和损伤检

测［7，8］，在飞行器机身结构健康监控和寿命估计方

面也有广泛应用［9，10］。逐步地，美国国家航空航

天 局（National aeronautics and space administra­
tion，NASA）将 SHM 的概念引入航空航天领域，

并发展为 PHM［11］。如今，PHM 在许多其他行业

都有广泛的市场和应用前景。

以“Prognostics and health management”为关

键词，检索 SCIE 数据库中 2000 年~2022 年之间

有关 PHM 的研究成果，并采用 CiteSpace 专业文

献分析软件［12］完成相关文献检索和分析工作。

本次检索共发现 211 种期刊上累计发表的

904 篇文献，其按年份分布如图 1 所示。从图 1 中

可以看出：21 世纪以来，每年发表的有关“PHM”

的文献数量逐年增加，且增长趋势不断扩大。这

表明，PHM 相关研究的热度和关注度逐年增加，

PHM 已然成为一个热门的研究方向。

文献的聚类分析结果如图 2 所示。概括地

讲，PHM 正朝着智能化、集成化方向发展。从图

2 中可以发现，与 PHM 相关的聚类关键词共有 8
个。图中，顶部色带的不同颜色对应不同年份，从

白色到深紫色，再逐渐过渡到红色，表示时间越来

越近。由于 2000 年~2003 年期间未检索到相关

文献，因此图 2 中顶部色带的对应年份实际从

2004 年开始。综合下方聚类结果的可视化展示

可以看出，PHM 相关研究起源于“build-in test”并
在 2013 年后出现爆发。在所有聚类关键词中，

“deep learning”是出现频次最高且时间距今最近

的一类关键词，明确说明了深度学习在 PHM 领

域的应用研究已然成为一个新的热门方向。

1. 1. 2　PHM 的流程

行业标准方面，目前较为常用的视情维护开

源系统架构（Open system architecture for condi­
tion-based maintenance，OSA-CBM）规 定 PHM
包含 6 个基本流程：数据获取（Data acquisition，

DA）、数据处理（Data manipulation，DM）、状态检

测（State detection，SD）、健康评估（Health assess­
ment，HA）、预 测 评 估（Prognostics assessment，
PA）以及决策支持（Decision support，DS）［13］。

（1）数据获取（DA）：收集目标系统的各类各

图 1　PHM 相关文献逐年统计折线图

Fig. 1　Line plot of the number of PHM-related 
iteratures in each year

图 2　CiteSpace聚类分析可视化结果

Fig. 2　Clustering analysis results from CiteSpace
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项数据，并将所有模拟信号转换为数字信号。

（2）数据处理（DM）：完成数据清理和预处理

工作，具体包括离群点检测和排除、噪声去除、曲

线平滑、特征向量提取等。

（3）状态检测（SD）：异常的基本检测，把得到

的目标系统的部分状态量或输出量与基准阈值对

比，得出各种特征数据的异常信息，进一步将所有

数据和信息输出至下一层。

（4）健康评估（HA）：利用人工经验或自动化

装置确定设备当前的健康状况并诊断现有的故障

状况，通过融合 DA、DM、SD 或其他 HA 模块的

输出，确定研究对象的健康情况和潜在故障。

（5）预测评估（PA）：作为经典 PHM 系统的核

心部分之一，其应具备根据系统状态信息，在可能

严重影响系统正常工作的故障发生前进行预警提

示的能力［14，15］。从实际应用来看，剩余使用寿命

估计是“预测”这一要点最直观的体现。

（6）决策支持（DS）：即 PHM 中的管理（Man­
agement），根据上述各环节的信息，给出任务执

行、后勤维护、维修等环节的决策建议，优化调整

目标系统的任务和维护方案等。

如前文所述，系统的健康评估和管理是对医

学领域相关知识的学习和借鉴，因此上述环节可

以在医学领域找到其相应的对应关系。

（1）病历是医务人员在医疗活动过程中形成

的文字、符号、图表、影像等资料的总和，包括各种

门诊和住院病历，其对应着上述中的 DA、DM 及

SD 环节。

（2）诊断和病因分析，是医生从医学角度对

人们的精神和身体状态做出判断，并对致病因素

进行分析，其主要对应于上述中的 HA 环节。

（3）预后环节，主要是对创伤或疾病可能造成

的后果的预测，包括未经治疗的结局情况和治疗

干预后的结局情况，对应于上述中的 PA 环节。

（4）DS 对应于治疗方案，是治疗疾病的综合

性具体实施计划，是对病人诊断后的处理意见。

综上，预测和健康管理系统是保障设备日常

运行和及时维护的综合管理工具，也是相关理论

和技术逐步积累的必然产物，是对数据处理、状态

监测、故障检测、剩余寿命（Remaining useful life，
RUL）估计、决策规划等一系列技术和方法的综

合实践。

1. 2　复杂系统的健康评估　

1. 2. 1　复杂系统　

准确定义什么是复杂系统是一件困难的事

情。一般来说，“复杂系统”是指规模较大、结构复

杂、功能繁多、故障模态多样、外部环境未知多变

的一类系统，其往往具有非线性、动态多变、规模

大、层级多、去中心化等特性［16］，如人体，亦或是

各类航空航天飞行器、精密数控机床等机械或电

气系统等，都是复杂系统的典型代表。另外，本文

中的“复杂系统”也是对系统的一个通用描述，因

此“简单系统”可以看作是“复杂系统”的一种

特例。

从更宏观的角度来看，系统的健康评估在系

统科学中属于系统认知论的研究范畴。系统科学

从系统角度研究不同类型的系统及其不同层次的

共性规律，复杂系统健康评估的相关理论也可以

在社会、经济、生命、生态等更加复杂的系统中得

到应用。

1. 2. 2　故障诊断和健康评估　

如前文所述，系统的健康包含了系统所有设

备的健康以及它们所提供功能的可用状态，不同

于前文中含义接近故障诊断的“健康评估（Health 
assessment）”，本文介绍的“健康评估”是指对系

统或设备状态的一种更为宏观的观察（这里“健康

评估”的英文表达选择为“Health assessment”。
本文主要考虑产品落地应用阶段的健康评估问

题，此时一般表示为“Assessment”而并非“Evalu­
ation”，后 者 一 般 是 指 产 品 生 产 过 程 中 的“ 评

估”）。广义地讲，其指的是在产品的落地使用阶

段，通过监测并分析目标系统运行的相关数据，结

合系统模型，评估系统当前的工作状态是否正常，

以及在未来一段时间内是否存在潜在的健康

退化［17］。

如图 3 所示，故障与症状之间是严格的因果

关系，症状是故障发展的必然结果，数据是记录症

状的重要证据。健康评估是通过对观测数据、相

似案例、基本原理及模型等数据，正向分析系统当

前的剩余能力以及对任务的影响；故障诊断则是

逆向推理，通过相关方法定位故障位置，分析故障

原因以及故障程度。健康评估更关注外在的性能

退化的影响；故障诊断更关注如何定位内在故障

发生的位置。若聚焦一个系统或部件，如果仅仅

关注该个体是否发生故障，那么也可以用其是否
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健康进行判断。此时两者无法严格区分。但是针

对各种复杂系统，健康评估和故障诊断终究是有

所区别的，前者从下而上总结，后者从上而下溯

源，两者相辅相成，都是 PHM 系统的重要组成

部分。

针对二者的关系，这里还可以以人为例进行

说明。例如，对于身体异常发热、体温升高这一异

常状态，可能的诱因很多，比如流感病毒引发的病

毒性感冒常常伴随着发烧症状，或者肠胃炎、呼吸

道感染、伤口感染等细菌感染引发的炎症也经常

引起身体发热反应。对此，“故障诊断”的目的是

明确引起发烧症状的具体病因，进而便于对症下

药。而“健康评估”的目的则是判断当前是“低烧”

还是“高烧”，是否能够完成某些指定任务，或休

息，或就医。再比如对于多旋翼这一常见且常用

的系统，如果当飞行过程中动力系统性能突然下

降，此时系统性能的变化以及系统可控性的评估

就是健康评估的问题，而动力系统的具体故障原

因是出自电机、电调或是桨叶则需要经过“诊断”

才能知道。

对于简单的子系统或者是诸如轴承、转子［18］

等基本零部件，其健康评估是简单直观的，通过关

键参数构建的直观的健康因子（Health index 或  
Health indicator）一 般 即 可 用 于 表 征 其 健 康 情

况［19］。而对结构、功能复杂的大型系统进行健康

评估则是一个巨大的挑战。以人体这一我们最熟

悉的复杂系统为例，78 个大大小小的器官组成了

消化、呼吸、循环、内分泌、神经、运动、泌尿以及生

殖共八大系统，共同支持着一个人的正常生活。

但并非每个器官都是生存所必需的，人可以在部

分器官缺失的情况下存活，或用医疗设备取代某

个无法发挥功能的器官。对于诸如此类甚至更为

复杂的系统，如何合理、有效地进行健康评估，始

终是一个巨大的难题和挑战。

不同领域和不同对象对于健康的理解必然不

同，但其深层的内涵总会存在一些共通的地方。

一方面，健康的变化可以是快速、跳跃式的，如图

4 中曲线 A，此时健康情况和工作效能是简单的、

离散化的表达——坏了或者没坏，对于灯丝熔断

的白炽灯，其健康情况就是简单明确的坏了，确定

灯丝熔断的原因则是故障诊断的工作范畴。另一

方面，特别对于复杂系统，其健康变化可能是一个

缓慢、逐步退化（Degradation）、恶化（Deteriora­
tion）或老化（Ageing）的过程，如图 4 中曲线 B 所

示，比如电池的可用容量会随着充放电次数的增

加而逐渐减小，白炽灯的亮度也会随着使用时间

增加而逐渐降低，此时健康情况的描述需要一个

连续、单调变化的指标，用于描述系统某时刻介于

100% 与 0% 之间的可用性。

退化、恶化或者老化的发生过程一般也有两

种情况：①在装备使用或系统运行期间，设备、材

料的老化和疲劳总是时刻发生的；②一些意外的

小损伤，如涡轮叶片中的小裂纹，一般不会立即导

致失效事件或事故发生，但其存在对部件或系统

的健康确实产生了严重影响，损伤发展扩大至某

一程度时可能导致严重故障发生［5］。以上内容都

是进行“健康评估”需要考虑的问题。

1. 2. 3　健康评估的框架设计　

从研究内容和边界来说，面向复杂系统的广

义健康评估的研究内容主要包括健康评估和健康

预测两点，其一般流程如图 5 所示。

（1）健康评估：具体包括健康属性评估和系统

健康评估：①健康属性评估：基于特定特征或状态

参数，对系统中不同层级、不同大小研究对象的某

个属性的评估。②系统健康评估：由于复杂系统

中各部件、子系统的相互影响和作用，系统的健康

图 4　状态/性能随时间退化或恶化曲线

Fig. 4　Condition/performance degradation or 
deterioration curves over time

图 3　故障与症状关系

Fig. 3　Relationship between faults and symptoms
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不是子部件、子系统健康的简单加和。系统健康

评估，则是融合复杂系统中不同层次间的评估信

息和涉及系统健康指标的拓扑结构，综合评估顶

层系统状态或整体的可用性。

（2）健康预测：基于评估或系统状态的历史

信息，预测其发展趋势。

继续以多旋翼这一常用对象为例。例如，通

过电机的温度、力效等评估该部件的健康，或者通

过整个多旋翼系统的动态响应速度、稳定裕度等

或简单、或复杂、或直接、或间接的各种指标评估

多旋翼系统的健康，都属于健康属性评估范畴。

在此基础之上，在每个电机的属性评估结果之上

估计整个动力系统的性能，或综合整机中动力、通

信、控制系统等子系统的评估结果考量整机的任

务执行能力等，都属于系统健康评估的范畴。

以复杂系统“健康评估”为新的出发点，完整

的健康评估系统的大致结构如图 6 所示。本文后

续将按照图 6 所示的信息处理各部分，对其主要

功能、应用实例、研究现状等进行分析和说明。

2 数据获取

数据是健康评估的理论和技术研究的支撑材

料和重要依据，其反映了系统的相关属性。这些

属性是与“健康”定义相对应的、与“健康”有关的

侧面。因此，数据获取自然而然成为了一项重要

的基础性工作［20］。不仅如此，在 PHM 系统的部

署、应用等阶段，数据获取环节的诸多相关事项，

如采集、传输、存储等，仍存在各种挑战和难题亟

待解决［21］。

2. 1　数据的类别　

根据分类角度和依据的不同，数据的分类方

法各不相同。比如，白箱和黑箱数据、定性和定量

数据，都是较为常见的数据分类方法。另外，根据

被观测主体的不同，数据可以分为直接数据或相

似数据；根据数据加工程度的不同，数据又可以分

为观测数据或经验数据。从时间维度考虑，数据

可以分为历史数据和当前数据；从空间维度考虑，

数据又可以分为内部数据和环境数据。除此之

外，还有真实数据和模拟数据、测试数据和运行数

据等不同的数据分类方法。各种分类方法相互独

立，一份数据根据不同分类依据可以有不同的含

义和解释。

2. 1. 1　白箱数据和黑箱数据　

“白箱”和“黑箱”其本质上是对数据来源对象

的一种描述。“白箱”指的是对于外部观察者，其内

部运行机制、理化过程、变化动态清晰可知的一类

系统。因此，对于一个白箱对象，除了其暴露在外

的、可直接观测的输出值之外，还可以根据系统的

数学模型进行数据观测，亦或是直接通过内部传

感器测量，进而较为方便、准确地获取其内部状

态。相反，“黑箱”指的则是其他的，内部机制过于

复杂而导致很难甚至完全无法探知的“不透明”系

统。对于黑箱对象的内部状态，只能被动地观测。

综上，根据数据来源对象的透明程度，数据可以分

为白箱数据和黑箱数据。

图 5　健康评估的一般流程

Fig. 5　Flow chart of health assessment

图 6　健康评估的一般结构设计

Fig. 6　General architecture for health assessment
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2. 1. 2　定量数据和定性数据　

直观来看，可以将数据分为定量数据和定性

数据两大类。在现代医疗领域，各种先进的检验

检测仪器为医生进行准确、快速的诊断提供了重

要诊断依据，各种客观检验数据背后都反映了人

体健康情况，如血压、血糖水平反映了循环系统的

健康，血氧水平反映了呼吸系统的健康等。另外，

病人或患者对自身情况的口语化描述或形容也都

是医生进行诊断的重要参考依据。类似地，用于

复杂系统健康评估的数据种类同样很多，包括由

传感器监测的定量数据；专家或其他监测人员等

对系统运行状态的整体定性判断和人工标记，如

“系统运行良好”，“系统噪声水平异常”等则属于

典型的定性数据。

2. 1. 3　观测数据和经验数据　

根据数据加工程度的不同，可以将数据分为

观测数据和经验数据。观测数据是对目标对象客

观物理量的直接记录，其有两条重要来源：一条是

系统的运行日志；另一条是安装的其他传感器网

络的记录数据。运行日志中一般记录了系统运行

期间的许多重要数据，如机械振动、控制器输出、

执行器动作及其他可以帮助用户回顾、分析系统

运行状态的关键数据。比如，在无人机、无人车等

小型驾驶平台中常用的控制硬件 Pixhawk 默认搭

载了加速度计、陀螺仪、磁力计、气压计等传感器，

系统固件 PX4 或 ArduPilot 在日常运行过程中会

实时读取并记录传感器输出结果。除默认数据

外，用户还可进行自定义设置，将某些自定义变量

保存至日志中。这些一般出于控制目的而搭载的

传感器所记录的数据在健康评估应用中也有着重

要作用［5］。如果日志中数据的采样频率、种类、实

时性等各方面条件无法满足评估算法的要求，那

么就需要在系统中部署额外的传感器网络。经验

数据则是基于历史经验，由第三方进行的人工或

自动对系统运行和健康情况的描述、判断或打分，

是根据专家知识对数据进行了加工，如“系统噪声

水平异常”、“系统工作状态正常”、“系统的可靠性

只有正常状态的 70%”等。

2. 1. 4　直接数据和相似数据　

根据观测主体的不同，可以将数据分为直接

数据和相似数据。简单来说，直接数据是用户所

关心的目标个体数据，而相似数据是某个与目标

个体类似的或真实或虚拟的个体数据。如针对设

备中某一轴承的故障诊断和健康评估问题，除该

个体的数据外，同批次其他轴承的数据也是开展

问题研究时的重要参考。

2. 1. 5　真实数据和模拟数据　

数据的获取途径主要包括真机和模拟仿真。

毫无疑问，在物理世界运行真机得到的数据是最

真实可靠的，但物理世界的各种约束也确实对数

据获取产生了许多限制。一方面，收集真机数据，

尤其是一些失效或故障数据，所需的财力、物力、

人力、时间等各方面成本很高；另一方面，出于各

种因素的限制，相关数据无法对外公开，研究人员

无法直接获取所需数据。随着实时仿真、高精度

建模和辨识等技术的日益成熟，模拟仿真开始受

到研究人员的关注和青睐，如文献［22］提出了一

种基于可编程阵列逻辑（Field programmable gate 
array，FPGA）的无人机硬件在环仿真开发平台，

旨在帮助用户快速完成仿真测试，并获取仿真数

据。仿真平台允许用户方便、快捷、高效地获取所

需数据，但仿真数据的真实性问题同样不容忽视。

为量化仿真结果的可靠性，文献［23］中给出了一

种计算分析方法。为了从根本上使仿真更加接近

真实世界，系统模型（尤其是仿真模型的分析、搭

建）需要尽可能细致且完善，这往往也是很难实

现的。

2. 1. 6　测试数据和运行数据　

除了在日常状态和常见任务下系统运行产生

的数据外，特定预设实验的实验数据也是一类重

要的分析数据，如分析系统响应速度的阶跃响应

实验，或分析其频率响应特性的扫频实验，又或者

是分析验证系统安全性的故障注入实验等，该类

实验数据一般具有较强的针对性，是进行系统设

计、维护的重要依据之一。另一方面，受技术水

平、结构约束或其他因素限制，某些关键的物理量

也许无法使用传感器直接测量，此时往往需要通

过其他相关传感器的数据结合系统物理模型进行

数据融合和参数估计。

2. 1. 7　历史数据和当前数据　

历史数据和当前数据是从时间维度对数据进

行分类。从时间上来看，目标系统在设计、制造、

搭建、运行等不同历史阶段中，往往会产生和积累

大量数据，如零件组装前的疲劳测试数据、高/低
温测试数据等。当前数据主要指系统运行过程中

实时获取的数据，或者最近几次运行结束后离线
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获取的数据。系统的历史状态会对当前的行为产

生影响，因此，当前时刻的健康状态确定，往往需

要历史数据中包含的信息作为参考和补充。

2. 1. 8　内部数据和环境数据　

从空间角度，数据可以分为内部数据和环境

数据。记录系统内部结构、状态等信息的内部数

据是系统运行状态的直接反映，因此往往是用户

关注的重点和焦点。另外，系统运行环境的信息

也对系统的状态以及运行过程产生重要影响，如

温度、湿度、辐射、灰尘、光照等。因此，在系统健

康评估工作中，环境数据信息对于正确认识系统

状态的情况有一定参考价值。

2. 2　数据及数据获取的特征　

数据自身的特征以及数据获取过程的特征是

数据获取时需要考虑的两个重要问题。本节将对

以上两个问题进行简要介绍和分析。

2. 2. 1　数据的特征　

（1）充分（Sufficient）　对于用户可获取的、用

于健康评估的数据，首先需要保证其对于系统的

故障检测或者性能退化监测是充分的。换句话

说，在当前性能评估或故障诊断的模型和精度要

求下，该数据是可以满足健康评估需求的。如果

为采集更多其他所需数据而在系统部署额外的传

感器网络，那就是增加了新的测试点，即修改了系

统的测试性模型。测试性（Testability），又称可测

性，指产品能及时、准确地确定其状态（可工作、不

可工作或性能下降程度）、并隔离其内部故障的一

种设计特性，是系统的通用质量特性之一。系统

测试性是在系统设计研制初期就要基于测试性建

模和设计［24］技术特别考量的一种关键特性，通过

测试性验证和评估［25］技术，基于故障检测率（Crit­
ical fault detection rate，CFDR）、故 障 隔 离 率

（Fault isolation rate，FIR）、平 均 虚 警 间 隔 时 间

（Mean time between false alarms，MTBFA）等测

试性指标进行测试性评价也是完善系统测试性的

一项重要工作。

（2）可信（Dependable）　从数据源角度考虑，

数据应当是可信的。当前传感器技术的进步使得

用户在设计、搭建传感器网络时有更灵活丰富的

选择，如综述文献［26］介绍了在机械健康监测领

域应用较为广泛的各种振动传感器，同时分析了

当前一些新型的传感器的研究进展，并对其发展

趋势进行了探讨和展望。从数据可信的角度考

虑，用户希望传感器网络稳定可靠、方便扩展、延

迟低、信噪比高［27］，以保证系统可以稳定、正确运

作。但需要注意的是，系统引入更多传感器的同

时，也引入了更多的传感器故障的模态，此时对于

高可信的健康评估系统来说，硬件冗余、数据融

合、交叉验证也是需要满足的必不可少的条件［5］。

数据可信是健康评估结果可信的基础。

（3）隐私（Private）　在数据获取和使用过程

中，隐私的相关问题也是需要重点考虑的问题之

一。在当前大数据时代，数据有着重要的战略意

义，因此对于包含了企业生产活动或者个人生活

隐私信息的“隐秘”数据应当慎重考虑，或者探索

是否存在其他替代方案。例如，对于空巢老人居

家健康监测这一问题，安装监控摄像头固然是一

种既简单又划算的方案，但会对被监测者的隐私

权造成严重侵犯。对于这种情况，通过水电气的

消耗判断生活状态，亦或者通过气压传感器估计

老人生活及活动情况等，都是更好的解决方案。

另外，在数据处理前总要进行适当的脱敏处理，确

保隐私和敏感信息不会在后续过程意外泄露。

2. 2. 2　数据获取的特征　

在数据获取过程中，用户同样需要考虑数据

源头是否可信、获取途径是否可靠、获取手段是否

侵犯隐私等基本问题。另外，经济（Affordable）、

高效（Efficient）、安全（Safe & Secure）和实时（Re­
al-time）都是数据获取过程中需要考虑的问题。

（1）经济（Affordable）　从经济角度来说，在

得到满足要求的有效数据情况下，希望成本越低

越好，因此针对各种应用场景，研究较为“廉价”的

解决方案成为了一个重要方向。如针对某一地区

内病毒、毒品等物质的含量及传播检测，除大规模

筛查外，通过检测下水道中的物质，可以在保证一

定精度的情况下，极大节省成本。为了将部署传

感器网络的额外成本和支出控制在一个合理的水

平，传感器的数量、采样频率、量化精度、稳定性，

以及数据传输的带宽和时序同步性、数据存储设

备容量和可靠性等都是需要用户进行相互权衡考

虑的因素。随着各种需求的出现，传感器网络的

优化，提高传感器计算协作能力和健壮性也成为

了相关领域的一个重点研究方向，如文献［28］探

讨了高速列车传动系统多传感器布局优化和信息

融合的故障诊断和健康预测问题。

（2）高效（Efficient）　数据获取的方便、高效
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也是一个需要考虑的问题。同样以人的健康体检

为例，除了亲自前往医院由精密仪器检测身体指

标外，近年来，通过家居便携甚至是可穿戴外设进

行健康体检也成为一个重要市场方向。在系统健

康监测方面，除了常用的通过在目标系统内部署

传感器获取数据进行健康监测外，近年来，通过系

统外的视觉传感器获取图像信息实现系统健康情

况的实时监测，逐渐成为许多用户和研究人员关

注的方向。机器学习和大数据相关理论和技术的

发展，使图像信息的处理、存储、识别等成为可能，

也极大地促进了图像识别在各行各业的应用和

发展。

（3）安 全（Safe & Secure）　“Safe”和“Se­
cure”作为形容词使用时含义近似但也略有不同，

虽然都表示免于损伤、风险，但前者指免于外部的

伤害，强调被保护的状态；后者指避免内部原因的

缺陷，强调主动保护的行为。本文中的安全指的

是数据获取对目标系统的安全影响、数据传输及

存储等环节的安全保障等相关事项。一方面，考

虑到某些数据获取过程会对目标对象造成不可逆

损伤，因此在数据获取过程中的安全风险需要谨

慎考量。另一方面，考虑到数据保密安全问题，在

数据获取过程中，数据传输、存储等操作阶段的安

全保障也尤为重要。尤其是针对无线数据传输，

过程中数据被恶意截获及破解的可能性和风险较

大，因此在传输前进行合理、有效的信息加密成为

一项必不可少的环节。

（4）实时（Real-time）　除离线获取数据外，

如何实时获取数据并展开健康评估工作，逐步成

为众多研究人员关注并投入的方向。对于有实时

健康评估需求的系统，数据获取的实时性是限制

整个评估流程实时性的重要因素之一。实时的健

康评估对于系统的及时响应和决策、保障运行安

全等方面有重要参考价值。对于实时数据获取，

除了考虑传感器自身性能外，数据传输和存储的

策略、健康评估算法的要求以及在线运算平台的

算力情况等因素也都需要重点考虑。

2. 3　小结　

总的来说，数据获取是开展健康评估工作前

一项繁杂琐碎但又至关重要的基础性工作，需要

权衡考虑诸多因素。此外，类似于机器学习领域

的一些公开数据集，健康评估和故障诊断等相关

领域也有一些常用的数据集供研究人员使用，如

NASA 的开源数据集、竞赛 PHM Data Challenge
的开源数据集等，但与机器学习领域的数据库相

比，整体明显体量更小、种类更少。目前，健康评

估领域缺乏这样的标准平台或数据集，在一定程

度上限制了该领域的发展。

3 数据处理

数据处理是数据获取之后开展健康评估必不

可少的一个环节，对于提高数据可用性、保证评估

结果的准确有效具有重要意义。第 2 节介绍的各

种不同结构、不同类型的数据，一般都有其对应的

不同处理方法。本节主要以定量观测数据为对象

介绍数据处理流程，一般包含预处理和特征提取

两个主要步骤，如图 7 所示。

3. 1　数据预处理　

数据预处理一般是在开展健康评估工作之

前，从统计分析等数据科学的角度对原始数据进

行处理，其中以针对时序信号的数字信号处理技

术最为常用。本节从应用目的的角度，从离群点

检测、对齐和补齐以及去噪 3 个方面对数据预处

理进行简要说明。

3. 1. 1　离群点和异常点检测　

在各种传感器返回的采集数据中，噪声的存

在不可避免。离群点（Outlier），有时也称“野值

点”，一般是由于各种原因产生的明显偏离于“预

期位置”的点。从偏离产生的原因来看，由系统结

构、环境等因素的突变致使系统性能变化进而产

生的离群点，其本身是包含了系统信息的有价值

的点，应当予以保留；但对于传感器故障、通信干

扰、记录错误等原因产生的“错误”的异常点，应当

及时剔除，避免对评估的正确性产生影响。需要

注意的是，在各种工程应用，尤其是在一些小样本

的应用中，数据的剔除应当仔细和慎重。

离群点检测（Outlier detection）是数据处理时

的一项常用的基本操作，统计学领域中的 Q 检验

图 7　数据处理一般过程

Fig. 7　General procedure of data processing
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法、狄克逊检验法、格鲁布斯检验法等方法都是经

典的基于假设检验的离群点检测方法。除此之

外，还有如基于样本分布密度局部异常因子算法

（Local outlier factor，LOF）、孤 立 树 算 法（Isola­
tion tree）等［29］方法，数字信号处理领域常用的中

值滤波方法等。再如随机抽样一致算法（Ran­
dom sample consensus，RANSAC）［30］，是计算机

视觉领域的一种常用算法，也可用于部分离群点

检测场景。该算法的一般步骤为反复迭代选取数

据中一组随机子集、建立拟合模型、计算非离群点

数量，最大化非离群点数量时的子集外的点一般

确定为离群点。为提高检测准确率，算法中迭代

次数和参数模型都需要谨慎选择。

3. 1. 2　对齐和补齐　

一方面，各种传感器由于硬件的工作频率、采

样频率不同，获取的时序样本序列的频率可能会

互不相同；另一方面，对于理论上严格均匀采样的

时序信号，去除离群点后可能会出现部分采样点

测量值空缺的问题，或者硬件性能影响也可能导

致实际采样时间分布不均匀。针对以上在数据融

合或处理时常见的数据对齐或补齐等问题，一般

可以通过重采样（Resampling）的方法进行解决。

重采样可分为降采样和升采样两类，顾名思

义，降采样指降低原始信号的采样频率，最简单的

降采样方法即直接抽取或先抽取后滤波。与之相

反，升采样则是提高采样频率，升采样可用方法有

先插零后滤波、插值等。其中，插值法（Interpola­
tion）指使用连续函数在某些约束下拟合一段离

散数据进而得到其中某一时刻的近似值，常用的

插值方法有线性插值、埃尔米特（Hermite）插值、

样条（Spline）插值等。

3. 1. 3　去噪　

数据采集过程中的噪声虽然不可避免，但可

以通过一定方法去除部分噪声，这对于提升信噪

比、提高数据可用性和评估准确率具有重要作

用［31］。目前，最简单的去噪方法是使用数字滤波

器，如低通滤波器（Low pass filter，LPF）和带通滤

波器（Band pass filter，BPF）等滤除信号中特定频

率段的噪声。同时，许多研究人员开始探索其他

更有效的去噪方法，如基于 Allen 方差的噪声分

析和建模，此外基于信号分解的去噪方法是目前

较为常用、效果较好的一类方法，其核心的信号分

解方法包括傅里叶分解、小波分解、变分模态分解

（Variational mode decomposition）、经验模态分解

（Empirical mode decomposition）、希尔伯特-黄变

换（Hilbert-huang transform）等。

基于频域分析和信号分解的各种去噪方法总

体来说思路相近，即通过分析变换将信号分解后，

滤除其中的低能量分量，随后进行信号重构得到

去噪后的信号，思路如图 8 所示。

由于具备各种优异特性，小波变换在信号去

噪方面具有良好的应用效果，常用的小波去噪方

法有基于小波变换极大值原理去噪、基于相关性

去噪、小波阈值去噪等［32］。目前在故障诊断和健

康评估领域，基于小波变换的去噪方法有着广泛

应用［33，34］。

3. 2　特征提取　

特征（Feature）是数据内部有效信息的综合

和集中体现，特征选择和提取就是寻找数据中信

息量最多的特征，并舍去一些信息量较小特征的

过程［35］。常用的数据特征可以大致分为特定设

计的特征（Specially designed features），即含义明

确的物理指征，以及基于压缩降维的特征，即物理

含义无法明确分析的虚拟指征［36］。从信息论的

角度，特征可以理解为数据中信息的编码，在某种

维度下可以有效替代原始数据而不影响算法对数

据的理解和识别。通过去除一些不重要特征以及

冗余信息实现数据压缩，可以有效降低数据体量，

缓解存储压力，对于提高数据处理、利用效率也有

重要意义。

3. 2. 1　常用的统计特征　

虽然人工特征提取存在着诸多缺陷，如比较

依赖相关工程经验，对目标系统要求具备一定先

验知识等，但根据长期的工程经验积累，也有一些

较为常用的统计特征在实际健康评估系统中得到

应用，一般与其他方法综合应用，共同构造特征向

量。如文献［37］中选取了最大/最小值、均值、均

方根、峰值因子等多个时域特征，连同小波包三层

分解子频带的能量值共同组成特征向量。一般常

用的统计特征量如表 1 所示。其中，X 为满足某

图 8　信号分解去噪方法

Fig. 8　Denoising methods by signal decomposition
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种特定分布特性的随机变量，x1，x2，⋯，xn 为随机

变量 X 的样本。

3. 2. 2　基于频域分析方法的特征提取　

小波分析和小波包分析在时序信号时频分析

和特征提取方面有着重要应用，如文献［38］中选

取了小波分解去噪后各频段信号能量值构造特征

向量；文献［39］通过核熵成分分析结合小波分析

提出了一种新的过程监测算法；文献［40，41］中则

是通过小波包分解动态信号，以各频段系数标准

差作为特征向量。

3. 2. 3　基于时域分析方法的特征提取　

随着数据科学的发展以及大数据相关技术的

进步，各种人工智能领域的经典算法，乃至机器学

习、深度学习的研究成果和技术也逐步应用于

PHM 领域。在进行数据降维、构造特征向量方

面，常用的经典算法包括但不限于主成分分析

（Principal component analysis）、多 维 尺 度 变 换

（Multidimensional scaling）、支持向量机（Support 
vector machine）等［6］。其中，主成分分析是一种经

典且常用的线性数据压缩方法，如图 9 所示，以二

维数据为例，图中样本数据的两个维度 x1 和 x2 明

显存在较强的相关性，此时选择某个向量 F 1，要

求其满足数据在该向量上投影的方差最大，那么

即可将数据在向量 F 1 上的投影近似替代原始数

据。若数据损失过大，则类似地，继续选择某个与

F 1 正交的向量 F 2 并计算原样本数据在其上的投

影，以此类推，数据在 F 1 和 F 2 上的投影依次称为

第一主成分和第二主成分。接下来，本小节将针

对压缩感知或者深度学习在特征提取方面的应用

进行举例介绍。

（1）基于压缩感知的特征提取　压缩感知

（Compressed sensing）是一种有别于经典奈奎斯

特采样定理框架的新型信号采集、描述和处理理

论，其核心思想在于对某高维稀疏信号，通过一个

测量矩阵将其投影至某一低维空间中，然后通过

求解一个最优化问题从低维空间的投影中重构出

原始信号。其数学表达式为：

{X=Ψθ
Y=ΦX=ΦΨθ

式中：θ∈ RN 为原信号 X ∈ RN 在基底Ψ ∈ RN × N 下

的 稀 疏 表 达 坐 标 ；Φ ∈ RM × N 为 测 量 矩 阵 ；

Y ∈ RM ( M << N )为压缩后的观测值。

在健康评估的数据处理阶段，压缩感知被广

泛应用于信号去噪、压缩、特征提取等用途。如文

献［42］讨论了将使用压缩感知原理得到的低维

压缩观测值作为信号特征，直接进行轴承故障诊

断方法的可行性，并进行了实验验证。此外，结合

压缩感知和深度学习的方法［43，44］也成为许多研究

人员的研究方向。

（2）基于深度学习网络的自学习特征提取　

由于良好的特征自动提取和学习能力，深度

学习在 PHM 领域的数据处理环节也有着广泛应

用。基于学习和反馈的深层特征自动提取可以克

服人工提取特征不充分、浅层次、主观性强等缺

点。以图 10 所示的卷积神经网络（Convolutional 
neural network，CNN）为例，输入数据经多次卷积

池化后再通过多层网络得到输出，根据误差反馈

迭代调整网络参数，就可以找到当前训练集下最

优的深层特征提取网络。如文献［45］中使用一维

图 9　主成分分析示意图

Fig. 9　Schematic diagram of principal 
component analysis

表 1　时序信号常用数据特征

Table 1　Common statistic characteristics of
digital signal

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

特征名称

均值（Mean）

整理平均值（Average recti­
fied value）

方差  （Variance）

方根幅值

峰峰值（Peak to peak）

峰值（Peak）

均方根（Root mean square，
RMS）

峰度（Kurtosis）

计算公式

μ = 1
n ∑

i = 1

n

xi

XARV = 1
n ∑

n = 1

n

|| xi

σ 2 = 1
n - 1 ∑

i = 1

n

( xi - μ) 2

X r = ( 1
n ∑

i = 1

n

|| xi ) 2

XPP = max ( xi)- min ( xi)
XP = max (| xi | )

XRMS = 1
n ∑

i = 1

n

x2
i

XK = 1
σ 4 ∑

i = 1

n ( )xi - μ
4

n
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卷积网络构建出一种多通道融合特征提取器，从

传感器原始信号提取设备退化特征，并设计了一

种自适应特征选择器进行特征选择以实现性能的

优化。工程中常用的深度学习框架还包括自动编

码器、深度置信网络、长短期记忆网络等［46-48］。

3. 3　小结　

总的来说，数据处理是保障健康评估准确性

和可信度的一项重要工作。其中，预处理是对原

始数据进行简单梳理的初加工，以得到“干净”、

“准确”又“符合后续处理要求”的数据源。特征提

取则是通过时域、频域或其他方法，进一步抽取出

数据更简短、高效的表达形式，进而减少算力或存

储需求，提高算法的泛化能力。

4 健康评估

不同于前文第 1. 2. 2 小节中的介绍，这里指

的是狭义上的“健康评估”。具体来说，主要包括

系统性能退化的量化评估等相关层面的内容。

一般来说，根据评估方法中考虑的系统模型

的透明程度，健康评估方法可以分为白箱方法、黑

箱方法以及其他综合方法。从应用的实时性来

说，评估方法可以分为实时评估和离线评估。本

小节则是从评估方法的尺度和粒度出发，将健康

评估分为健康属性评估和系统健康评估，实际应

用过程，可根据不同的方法特性和工程需求，进行

实时评估或离线评估即可。本节将对两种评估的

内涵、流程、一般方法等进行简要总结和说明。

4. 1　健康属性评估　

4. 1. 1　属性评估三要素　

属性评估的目标对象可以是复杂系统中结构

或功能方面的最基本单元，也可以是子系统或复

杂系统本身，基于其关键参数的模态、特征等信息

量化对象的健康信息。属性评估的三要素可以概

括如下。

（1）健康状态：记作 sk ∈ R n，其中，下标 k 表示

时间或第 k 个周期。它可以是基于有效数据直接

分析、估计获得的具有物理含义的变量，比如温

度、压力、振幅等，或者是数据处理环节得到的特

征数据，如剩余寿命或者稳定裕度［49］等。健康状

态是可以直接反映目标对象健康的关键指标，是

进行健康评估的依据和基础。

（2）健康集合：记作 Η，一般根据专家经验或

统计分析获得，是进行优劣评估的参考“标准”。

（3）健康度量：评估的量尺，给出状态、健康集

合之间如距离、相似性、相近程度等信息的量化

值，记作函数 M ( ⋅ )。
健康度量的直接结果，即健康评估的结果，是

表征对象系统退化程度的直接体现，一般将其称

为健康因子或健康指标（Health index 或 Health 
indicator，HI）。

关于健康度量方法，引入模糊数学概念的率

模可靠度是一种可行的度量方法［50，51］。具体来

说，该方法中将简单的“健康”和“不健康”二值逻

辑扩展到模糊空间中，引入图 11 所示的隶属函数

表示状态处于“健康”或“不健康”的模糊可靠性，

即此时变量对于健康集合的隶属关系是模糊的。

基于一定假设，通过研究图 12 所示各状态之间的

转移问题，文献［52，53］给出了率模健康度量方

法的定义和计算方法。图 12 中，1，2，⋯，N 为模

糊健康空间的划分，此时给定时间区间 [ t0，t ]，率
模区间可靠度定义为：

R ( t0，t )= P{THF在时间 [ t0，t ]不发生 } 
式中：THF 为从模糊健康状态 H 到模糊失效状态 F
的转移，可认为是一个模糊事件。

总的来说，率模可靠度作为健康度量的一种

方法，通过隶属函数描述系统运行状态，由此系统

状态不再是健康与否的简单二值问题。该方法将

健康度量推广到模糊空间，更加符合实际工程需

求，是健康度量方法的一种有力补充。

基于上述定义，属性评估的数学表示为：

图 11　隶属函数示意图

Fig. 11　Schematic diagram of membership function

图 10　卷积神经网络示意图

Fig. 10　Schematic diagram of convolutional
neural network
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hk = M ( sk，⋯，s0，Η )，k ≥ 0 （1）
式中：hk 为评估结果（见图 13）。

根据技术路线的不同，属性评估可以再细分

为：分步属性评估和直接属性评估。

4. 1. 2　分步属性评估　

如前文所述，分步属性评估指的是通过评估

三要素中健康集合和度量方法的显示表达式，逐

步、依次得到各目标对象各健康状态对应的健康

评估结果，其各环节如图 14 所示。以人的体重健

康评估问题为例，身高质量指数（Body mass in­
dex，BMI）是常用的一种判定指标，是基于身高和

体重这两个原始数据计算得到的，可以在一定程

度上表征体重健康的健康状态。中国成人正常体

重标准 BMI 一般选取为 18. 5~23. 8，即健康标

准，健康度量方法如表 2 所示。本小节将对分步

属性评估的一些常用方法和研究实例进行简单

介绍。

（1）基于模型和残差的分步属性评估

基于模型的分步属性评估方法一般是基于目

标系统的失效机理或动态特性的数学模型，结合

测量数据判断系统的损伤、故障或性能退化情况。

模型是所观测的目标系统的数学表征，可用于分

析其退化或故障机制。为了建立一个尽可能精

确、真实的模型，对系统运行过程的物理机制进行

深入了解是必不可少的。但目标系统的复杂性越

高，系统的数学模型中的参数、方程也会越多，增

加了模型仿真运算量。因此，往往需要引入一定

的假设和近似保证最终模型简约可用且尽量真实

有效。基于模型和残差的分步属性评估方法最显

著的优势就是无需大量失效数据，也不需要针对

特定失效事件的数据［6］。

具体来说，基于模型的分步属性评估方法，属

性评估三要素为：①健康状态：一般通过残差 r
（Residual）描述系统偏离或退化状态，此时 s= r。

②健康集合：基于以上健康状态，零偏差一般是健

康状态的期望，即 Η ={0}。③健康度量：度量方

法 M ( ⋅ )的选取方面，一方面残差值本身便是系

统状态偏离健康集合的一种度量结果，即 h =
M ( s)= r。

该方法中，残差的生成或计算方法有两条主

要思路。一条思路如图 15 所示，基于目标系统实

际输出 y 与期望输出 y est 的残差 r 对系统的健康进

行量化评估或识别诊断故障。此时可以不需要系

统的状态向量估计，直接通过目标系统的输入输

出模型（Input-output model）估计、预测输出值即

可［54］。如文献［55］即采用如图 15 所示的结构针

图 14　分步属性评估流程图

Fig. 14　Step-by-step attribute assessment flow chart

图 12　模糊逻辑下的健康空间和不健康空间

Fig. 12　Healthy and unhealthy sets under fuzzy logic

表 2　体重范围判定表

Table 2　Table for determining the weight condition

体重情况

体重过低

体重正常

超重

肥胖

BMI
<18.5

18.5~23.9
24~27.9

≥28

图 13　健康集合或不健康集合示意图

Fig. 13　Schematic diagram of healthy or unhealthy sets
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对直升机进行动力系统和传感器故障识别，文中

考虑了直升机悬停或上下、前后飞行等简单场景

以避免非线性、强耦合模型。同时，为减小运算复

杂度，观测器采用线性动态模型——外因输入的

自回归模型（Auto regressive eXogenous）模拟直

升机在以上场景中无故障的良好工作状态，模型

参数则是通过部分历史信息和数据进行辨识

得到。

另一条主要思路如图 16 所示，以目标系统的

失效模型或动态模型为基础。一般来说，工作状

态、系统性能的改变往往对应关键参数的缓慢或

突然变化。因此，基于失效模型中的失效因子或

变量，或数学模型中部分与系统性能、健康密切相

关的状态量的估计值或观测量，可以对系统健康

和工作状态进行评估和评价。由于被估计量在一

定程度上与系统健康存在某种联系，且在系统运

行期间，被估计量一般单调变化，将被估计量 x est

与标准阈值（Threshold）进行比较生成残差，并进

行归一化去量纲等处理得到偏离率，偏离率可以

作为健康评估的一种关键指标。

在上述两种思路中，系统输出一般可通过测

量直接得到，而内部的状态变量往往是不可知的，

需通过状态估计方法，根据系统的输入输出信息，

对其内部状态进行适当估计。在实际应用或研究

中，卡尔曼滤波器（Kalman filter，KF）是最为常用

的状态估计方法之一。它可以从含有噪声干扰的

观测量中估计系统的未知状态，通过预测和更新

的不断迭代实现状态估计。准确来说，卡尔曼滤

波器是可以在存在白噪声干扰时不断逼近状态变

量的无偏估计。估计误差的协方差矩阵反映了估

计误差的随机特性，根据式（1）分析协方差传播特

性可以得到属性评估结果 hk 的协方差矩阵，进而

可以分析其置信区间 (-hk，
-
hk )。

卡尔曼滤波器的局限性是要求噪声符合高斯

分布，且仅适用于线性系统。为克服以上局限性，

研究人员提出了各种卡尔曼滤波的改进算法，如

扩 展 卡 尔 曼 滤 波 器（Extended Kalman filter，
EKF）、无迹卡尔曼滤波器（Unscented Kalman fil­
ter，UKF）、粒 子 滤 波（Particle filter，PF）等 算

法［56，57］，并进行了实际应用。

作为模型状态估计的一种重要方法，EKF 在

健康评估过程中有许多重要应用。如文献［58］通

过 EKF 估计了四旋翼飞行器动力系统故障模型

中的失效因子，并基于此给出控制能力指标的定

义和计算方法，由该指标实现四旋翼飞行器控制

能力的在线快速评估。文献［59］则通过 EKF 估

计四旋翼飞行器数学模型的状态向量，并给出一

种残差定义用于实现状态监测。文献［60］通过

EFK 结合电池模型估计了可以直接反映电池健

康的关键指标 SoC（State of charge）和 SoH（State 
of health）。

基于模型和残差的分步属性评估方法一直是

健康评估的一类重要且不可取代的关键方法。但

就具体工程应用来说，各目标对象以及评估角度

的不同导致最终进行健康评估选择的模型、建模

方法基本不同，因此即便基于模型进行健康评估

具备诸多明显优势，但在实际应用中也存在着技

术门槛较高、方法普适性和扩展性不强等明显

短板。

（2）基于聚类的分步属性评估

各聚类算法采用无监督学习方法，通过重复

迭代反馈，自动寻找训练数据集中关系“相近”或

类型“相似”的样本完成类别的划分和识别，即对

健康集合或不健康集合进行自动确定。较为常用

的聚类算法有网格聚类（Grid clustering）、减法聚

类（Subtractive clustering）、模 糊 k 均 值 聚 类

（Fuzzy k-means）、k 最近邻聚类（k-Nearest-neigh­
bors，KNN）、归纳监测系统（Inductive monitoring 
system）等。

基于聚类的分步属性评估方法的三要素为：

①健康状态，一般直接选取特征数据 s i；②健康集

图 16　基于状态偏差的评估方法示意图

Fig. 16　Schematic diagram of assessment method
based on state deviations

图 15　基于输出偏差的评估方法示意图

Fig. 15　Schematic diagram of assessment
method based on output bias
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合，使用聚类方法的目的便是完成健康集合 Η 的

自动寻找和划分；③健康度量，聚类方法中，度量

方法 M ( ⋅ )用于描述样本关系是否“相似”，一般

通过样本点间距离 d 表示，d 越小表示两样本点

距离越近，相似度越高，反之越低。距离 d 的常用

计算公式为：d = s i - s j
q
，其中， ⋅

q
为向量的 q

范数，当 q = 2 时，该距离称为欧氏距离（Euclide­
an distance），当 q = 1 时，称为曼哈顿距离（Man­
hattan distance），用户需根据不同应用场景选择

不同的 q 值。另外一种常用的马氏距离（Mahala­

nobis distance）为 ：dM = ( )s i - s j

T
Σ-1 ( )s i - s j ，

其中，Σ为协方差矩阵。应根据不同应用的情况

选择合适的距离计算方法。

聚类算法中，k 最近邻算法是较为简单但最

为常用的聚类算法之一。它是一种非参数学习算

法，通过在训练数据集中找到最“相似”的样本进

行分类，并相应地对它们进行分组。训练完成后，

KNN 即可根据新加入的、未知的样本点与已寻找

确定的样本集合的相似关系确定其类别，如图 17
所示。为提高分类的准确性，一般还要经过投票

过程最终确定样本点类别情况。

在健康评估相关应用或研究方面，文献［61］
采用加权 KNN 分类器实现旋转机械的故障诊

断，并详细介绍了数据特征构造和降维方法。文

献［62］针对传统 KNN 计算复杂度高的问题提出

一种改进算法。文献［63］利用主成分分析在降维

方面的优异性，以及 KNN 故障检测算法在非线

性和多模态处理方面的优势，提出了一种基于主

成分的 KNN 算法。文献［64］针对某一固定场景

对比了多种 KNN 算法在实际应用中的差异。

4. 1. 3　直接属性评估　

与分步属性评估相比，直接属性评估（或称为

“端到端”（End-to-end）评估）应用于对目标对象

认识有限，模型分析复杂、困难，导致健康集合或

度量方法不便于或者无法显示表示的一类应用场

景。此时评估不宜继续分步依次进行，通过数据

驱动的监督学习方法训练的网络模型拟合经验数

据，进而根据输入变量直接得到评估结果，是一种

较为常用的可行方法。该方法不再明确定义和区

分属性评估方法（见式（1））中健康集合 Η 和健康

度量 M ( ⋅ )。
根据训练数据标签的来源，直接属性评估的

应用场景可以大致分为两类：①训练集标签来源

于有经验的专家或工程人员的人工标记，网络模

型则是对专家经验的近似和模拟；②训练集标签

可以方便地直接获得，且可以直接作为健康评估

结果，常见的如电池的全生命周期数据，网络则对

目标对象全生命周期内状态恶化、性能退化过程

进行拟合，进而实现对目标对象的健康量化或剩

余寿命估计。

根据上述介绍，直接属性评估的方法适用于

大量数据便于获取，但系统模型相关知识相对欠

缺的一类应用场景。其本质是通过挖掘或学习数

据中的隐藏信息，辨识系统特征、提取损伤过程的

内部特征以及预测部件或子系统的预期状态。相

对较低的算法开发成本和对系统底层物理的更少

的知识要求是该评估方法的主要优势之一。其主

要缺点则是依赖于从故障事件中获取大量准确数

据。由于安全限制，在某些行业，如航空航天等，

一方面相关数据很难获取，另一方面，故障事件也

相对较少。

具体来说，健康评估一般采用机器学习相关

方 法 ，比 如 人 工 神 经 网 络（Artificial neural net­
work，ANN）、卷积神经网络等较为常用的方法，

此外还有支持向量机等。

从原理来说，由于缺少模型相关知识，加之系

统全生命周期相关数据获取难度较大，该类方法

一般无法对目标系统健康进行精准细致描述，因

此该类方法一般主要局限于进行故障检测和诊断

层面的实际应用。

（1）人工神经网络

人工神经网络是最为常用的机器学习算法之

一，由多层神经元结点连接组成多层感知机，通过

图 17　聚类示意图

Fig. 17　Schematic diagram of clustering
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误差反向传播迭代调整网络参数，可以实现对复

杂非线性系统的模拟和拟合。常用的神经网络之

一的卷积神经网络，引入卷积核这一概念，在神经

结点层前通过多次卷积、池化等操作实现对数据

特征的自动提取。凭借其良好的学习特性，卷积

神经网络在目标识别、对象分类等监督学习领域

有着广泛应用，尤其是故障检测和诊断相关领域，

也有诸多研究人员基于此进行研究。

文献［65］基于卷积神经网络和长短时记忆网

络构造了一个结构较为复杂的、面向无人旋翼飞机

的执行器故障检测和识别网络，仿真和实验结果表

明该方法具有较高的准确性。基于卷积神经网络

对轴承等旋转机械进行故障诊断也是机械行业较

为热门的应用之一。除卷积神经网络外，稀疏编码

器［66］、深度置信网络、循环神经网络［48］等深度学习

方法在健康评估领域都具有一定的应用场景。

（2）支持向量机

支持向量机是一种典型的机器学习算法，最

早用于二分类问题，其通过某一支持向量作为分

类边界。因此，与深度学习网络相比，支持向量机

无法实现特征的自动抽取和构建，上一环节所述

的特征构建、特征的选择和融合依然是必不可少

的一环［67］，相应地，特征提取的优劣在一定程度

上决定了算法结果的可靠性。

为提高评估准确性，文献［68］采用层叠降噪

自动编码器实现了信号去噪和特征提取，同时与

基于数理统计方法提取的时域特征结合组成联合

特征向量。在健康评估相关应用中，支持向量机

参数优化也是研究人员考虑的问题之一。

4. 2　系统健康评估　

系统健康是系统中子系统、部件设备所有的

可用信息的总和。在评估复杂系统健康时，往往

需要考虑和分析大量底层基础数据。当系统性能

退化、工况恶化乃至故障事故发生时或发生前，可

以反映系统健康的有效信息往往就潜藏在这些繁

杂的数据之中。数据中反映出的症状（Symptom）

或征兆（Sign）是分析和研判系统健康情况的重要

依据［5］。如图 18 所示，症状一般在部件或子系统

层级，通过各种传感器、观测装置或特殊测试实验

进行检测，而系统或设备的健康信息一般则需要

通过各种系统健康评估方法，综合考量和融合底

层信息才能得到。可以说，系统健康评估是基于

各种相关数据，考虑系统功能或物理结构，通过各

种技术方法对系统状态进行的综合顶层分析。

假设系统 S 中包含 m 个子部件，分别记作

Cj，j = 1，2，⋯，m，则系统 S 健康评估的一般数学

表达为：

hS
k = I (h( )1

k ，h( )2
k ，⋯，h( )m

k ，Τ ) （2）

式中：h( )j
k ，j = 1，2，⋯，m 为子部件或子系统 Cj 在

时刻 k 的健康评估结果；Τ 为系统的联结或拓扑

模型。

4. 2. 1　基于物理模型的系统健康评估　

复杂系统是底层部件或者各子系统的结构和

功能上的复杂集合，对于一些结构或功能不太繁

杂的系统，通过建立该系统的全面或简化模型进

行综合分析也是进行系统健康评估的一种行之有

效的手段。如对于多旋翼飞行器之类的多执行器

系统或装备，在不同的执行器硬件搭配、分布结构

等情况下，由基本执行单元到整个执行系统的健

康指标拓扑即可通过“可控度”（Degree of control­
lability，DOC）这 一 常 用 的 物 理 模 型 特 性 进 行

分析。

如图 19 所示，多旋翼飞行器有各种各样的动

力单元组合的可能性，即便旋翼数量相同，多旋翼

的旋翼分布构型也可能是不尽相同的。在整个多

旋翼飞行器中，动力系统的安全可靠对飞行安全

的保障具有重要作用，因此对于动力系统可靠性

分析和控制研究具有重要意义［69］。可控度是一

个重要指标，它综合考虑了多旋翼中各动力单元

可靠性以及整体动力单元几何分布构型。常用的

可控度的定义有模态可控度、状态范数可控度，基

图 18　复杂系统总的健康情况由各子系统、部件和

传感器共同决定［5］

Fig. 18　Total health of complex systems depends on all 
subsystems， sensors and components， etc.
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于可控性 Gramian 矩阵的可控度等［70］。如文献

［71］中定义了一种基于剩余控制能力（Available 
control authority index，ACAI）的 可 控 度 ，文 献

［72］中定义了一种表示抗干扰能力的可控度。

文献［73］则是在可控度的基础上考虑了动力

单元的失效概率，进一步提出了可控概率（Proba­
bility of being controllable）PCP 和平均可控度（Av­
erage DOC）的概念 ρADoC。其定义为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

PCP = ∑
j = 0

N

Pj h( )j

ρADoC = ∑
j = 0

N

ρj Pj h( )j
（3）

式中：Pj、ρj 分别为事件 cj 的发生概率和可控度，

j = 1，2，⋯，2np，其中，np 为多旋翼的个数。

此外，h( )j = M ( ρj)选择为：

M ( ρ)≜
ì
í
î

0， ρ ≤ 0
1， ρ > 0

（4）

文献［73］中规定 j 的二进制的右起第 i 位的

“0”和“1”分别对应第 i 个旋翼失效和正常两种状

态 。 如 针 对 四 旋 翼 ，对 于 事 件 c13，j = 13( )10 =
1101( )2 ，因此事件 c13 表示动力单元#1、#3 和#4 状

态正常，#2 完全失效这一事件。分析和计算结果

表明，定义的可控概率打通了飞行器控制、设

计［74］与风险之间的桥梁，可以进行风险定量刻

画，用于飞行器设计和评估等方面。

4. 2. 2　基于加权模型的系统健康评估　

加权模型是进行系统健康评估的一种简单、

常用方法。对于属性评估的最小粒度单元，若同

时有多个参数，表征同一对象不同方面的健康，一

般需要根据每个参数的重要程度、对健康影响的

重要性等因素，对参数进行加权处理，综合得到最

终的系统健康评估指标。具体来说，假设某设备

C 的健康情况由 s( )1 ，s( )2 ，⋯，s( )n 共 n 个状态反映，

其属性评估结果分别为 h( )1 ，h( )2 ，⋯，h( )n ，则设备 C
的健康评估指标可表示为：

hC = ∑
j = 1

n

wj h( )j （5）

式中：hC 为设备 C 的综合健康指标；w j ∈ [0，1]为
不同参数在综合考量中的不同的权重，它表现了

该参数对设备健康程度影响作用的大小。

权重的选择要根据设备的可靠性测试实验结

果或专家经验等先验知识合理选取，要求满足：

∑
n

j = 1
wj = 1，w j ≥ 0。先验知识是权重 w j 的重要选

取依据，如果确实缺乏相关知识，取 w j = 1/n 也

是一种选择方案。

层 次 分 析 法（Analytic hierarchy progress，
AHP）是基于先验知识分配、设计权重的一种常

用解决方法。一般来说，层次分析法是系统工程

进行综合最优决策的常用工具［75，76］。对于层次分

析法，需要将问题抽象为目标层、指标层和方案

层。对于上述权重选取问题，各参数的健康指标

处于指标层。通过两两比较各指标之间重要度构

建判断矩阵，一般选取归一化后的矩阵的无穷范

数或最大特征值的特征向量作为各指标对应的权

重。基于此权重及式（5）就可以得到最优评估

结果。

4. 2. 3　基于故障树模型的系统健康评估　

可靠性分析的相关理论在系统健康评估领域

中具有重要应用价值。在健康评估的最小粒度之

上，如图 18 针对复杂系统各层次间健康评估结果

汇总或整合阶段，最简单、基本的联接模型如图

20 所示，一般可分为串联、并联或二者的混联模

型以及表决模型等。设其中设备或子系统的健康

指标为 h( )Cj ，由 n 个设备或子系统串联的系统健康

是各串联设备的健康指标之积，计算公式为：

h( )S
串 = ∏

j = 1

n

h( )Cj （6）

由 n 个设备或子系统并联的系统健康是各串

图 19　不同布局、结构的多旋翼示意图

Fig. 19　Schematic diagram of different structures and 
configurations of different multicopters
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联设备健康指标中的最大值，计算公式为：

h( )S
并 = max

i = 1，2，⋯，n
{h( )Cj } （7）

由 n 个设备或组成的表决系统的系统健康计

算公式为：

h( )S
表决 = ∑

i = r

n ( )n
i ∏

j

i

h( )Cj ∏
k

n - i

( )1 - h( )Ck （8）

当然，式（6）~（8）所示的计算方式只是众多

可选方法中的一部分。

故障树是可靠性分析的另一项重要工具，故

障树分析（Fault tree analysis，FTA）是一种经典

的系统分析技术，一种针对复杂系统基于图形演

绎的故障分析方法，其核心部分是根据一定规则

及系统故障模态分析结果，使用一系列有特定含

义的专门符号建造故障树［77］，如图 21 所示。故障

树分析是基于失效模式、效应及危害度分析（Fail­
ure mode， effects and criticality analysis，FME­
CA）［78］的 缺 陷 和 不 足 而 提 出 的 一 项 新 技 术 。

FMECA 是失效模式和效应分析（Failure mode 
and effects analysis，FMEA）的改进版本，后者是

前者的基础和前提。另外，FMECA 增加了对故

障危害度的量化分析。基于故障树理论的各种方

法在健康评估或故障诊断领域已经有着诸多

实践［79，80］。

故障树是通过问题询问逐层构建的，比如什

么情况的发生有可能导致顶层事件的发生，随后

逐层展开直至遇到不再需要进一步发展的事件

（底事件）。在故障树分析阶段，一般从定性评估

和定量评估两方面考虑。简单来说，定性评估可

以通过故障树的最小割集，一方面考察系统或装

备的可靠性、安全性设计是否合理；另一方面大致

评定故障模态的定性重要度、共因敏感度等定性

评价指标。此外，故障树定性分析还包括蕴涵族

寻找、模块子树寻找等一系列理论方法。定量分

析则是通过计算底事件相关概率和健康指标计算

顶事件概率、发生频度、危害度等。

总的来说，故障树提供了一种结合逻辑分析

系统故障的计算方法。其优点是可以使用不同的

逻辑节点（或、和、异或），而不是有向图中主要使

用的或节点。这有助于减少虚假的解决方案，并

以简洁的方式表示系统。不过，故障树最大的问

题是开发过程费时、费力，同时在不同阶段容易出

错、疏忽或遗漏重要信息。

4. 2. 4　基于变结构单调关联系统模型的系统健

康评估　

变结构单调关联系统（Variable-structure co­
herent system）是在单调关联系统研究的基础上

进一步提出的新概念［81］。它指的是一类随着运

行和工作，系统结构可以随时间切换，进而使系统

工作在不同单调关联系统模态下的系统。图 22
（a）所示的阶段循环系统就是一个典型的变结构

单调关联系统；不同阶段所关联的系统部件一般

是不同的，如图 22（b）所示。

在单调关联系统的可靠性理论研究基础上，

变结构单调关联系统有较为清晰的数学定义及结

构特性。设系统存在 m 个子部件和 p 种关联结

图 20　常见的系统可靠性方框图

Fig. 20　Common reliability block diagrams

图  21　故障树示意图

Fig. 21　Schematic diagram of fault tree
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构，则式（2）变化为：

h( )S
k =

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

I1 ( )h( )1，1
k ，h( )1，2

k ，⋯，h( )1，q1
k ，Τ 1

I2( )h( )2，1
k ，h( )2，2

k ，⋯，h( )2，q2
k ，Τ 2

                       ⋮

Ip( )h( )p，1
k ，h( )p，2

k ，⋯，h( )p，qp

k ，Τp

（9）

式中：Τp 为第 p 种关联结构；h( )p，1
k ，h( )p，2

k ，⋯，h( )p，qp

k

为 h1
k，h2

k，⋯，hm
k 中的 qp 个子部件或子系统的健康

评估结果。

4. 2. 5　基于人工神经网络模型的系统健康评估　

使用卷积神经网络或者简单的 BP 神经网络

等静态网络求解复杂系统或装备的健康综合问题

也是系统健康评估一种可用的求解思路。通过复

杂非线性“网络”，根据输入实时计算输出得到系

统健康评估的结果，综合拓扑的各种细节则隐藏

在复杂的网络之中。当然，使用该方法的前提是

搭建完成训练网络，并通过训练集训练得到最终

最优的网络参数，因此该方法还是往往适用于大

量数据储备或数据方便获取，同时数据标签完整、

完备等一类应用场景。总的来说，该方法在实际

工程中的应用条件还是较为严苛的。

其次，与静态网络模型对应，动态神经网络也

是求解系统健康评估问题的一个可用思路。与静

态模型相比，“动态”模型指该模型一般表示为微

分方程或差分方程的形式，模型的的输出不仅与

当前时刻的输入有关，还和历史输入有关，即模型

是“有记忆的”。动态神经网络模型以循环神经网

络及其改进模型最为常用，网络的当前输出不仅

考虑了当前时刻的输入，同时考虑了历史时刻的

网络状态，在“健康预测”小节中会对此进行更详

细的介绍。当然，类似于静态神经网络，动态神经

网络在实际应用中同样对训练数据方面有一定要

求，在一定程度上限制了该类方法在实际工程中

的相关应用。

4. 3　小结　

本文将健康评估分为健康属性评估和系统健

康评估。具体来说，属性评估是以前文中评估三

要素为基础，使用各种模型完成一些较为基础、关

键参数层面的健康评估工作。系统健康评估则是

由部件到系统，或者由系统到更上层系统的信息

综合和分析。二者角度不同、方法不同、思路不

同，但相辅相成、相互嵌套，可以完成最终对复杂

系统全面、细致的健康评估工作。

5 健康预测

健康预测指的是基于研究对象的历史信息，

对未来一段时间内系统健康的发展趋势进行估计

或预知。具体来说，是预测系统偏离期望正常状

态的退化过程，以及估计剩余寿命的过程［82］。换

个角度理解，健康预测是从时间维度上对研究对

象进行的健康评估，如剩余寿命、首次到达时间

等，都可以是时间尺度上评估的结果。目前，剩余

寿命估计在各领域中都有着广泛的理论和应用研

究［83，84］。在之前健康评估环节中，通过各种状态

监测及故障识别策略可以实现对研究对象健康情

况或退化程度的量化和评估。在此基础上引入预

测方法，可以实现对系统潜在风险的早发现、早防

范，如图 23 所示。这对于提高复杂关键系统的可

靠性、可用性，减缓性能退化，降低经济成本，避免

风险加剧等具有重要意义。

5. 1　预测的一般思路　

如图 24 所示，历史样本数据是“预知未来”的

基础，通过各种模型拟合既有样本，并假设系统状

态的演化模态在未来一段时间内保持不变，进而

进行一步或多步预测。

图 22　阶段循环系统的流程图及一个简单示例

Fig. 22　Flow chart and a simple example of 
phase-cyclic system

图 23　状态预测示意图

Fig. 23　Schematic diagram of state prediction
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健康预测的技术路线大致可以分为两条：基

于健康状态递推的健康预测和基于评估结果递推

的健康预测。第一条路线中，系统健康状态 s是

预测的直接结果，在此基础上，针对健康状态预测

值的“属性评估”结果 h 是健康预测的最终结果，

其数学表达式为：

ì
í
î

ïï
ïï

ŝk + t = Ps( sk + t |sk，⋯，s0)
ĥ k + t = M ( ŝk + t，⋯，ŝk + 1，sk，⋯，s0，Η )

（10）

式中：Ps 为系统状态变化的拟合函数。

例如文献［85］的思路，先预测系统未来的混

杂状态分布，再根据相关方法评估健康。相对地，

第二条路线则是直接基于健康评估的结果数据

hk，⋯，h0 进 行 未 来 预 测 ， 即 ： ĥ k + t =
Ph(hk + t |hk，⋯，h0)，其中，Ph 为健康评估结果变化

的拟合函数。可见，这两条路线很符合人的一般

直觉，这里以预测灯泡亮度为例进行说明。假设

当前时刻为 t0，目标为预测 t1 时刻灯泡的亮度。

若采取路线一，则是要针对灯泡电阻这关键一参

数，根据其历史信息，预测在 t1 时刻的值，进而根

据电路、光学相关知识计算此时灯泡的亮度。若

采取路线二，则直接通过 t0 及之前时刻采集的亮

度信息进行未来预测，得到 t1 时刻亮度预测值。

两条路线各有优劣，路线一考虑了系统健康

状态 s的演化和发展，基于其预测值间接预测系

统健康的发展变化；路线二则是直接基于评估结

果预测系统健康。从信息含量来看，路线一考虑

的信息更多、更全面，但从根本上来说无法直接判

定两种路线的优劣，最终评估结果的准确性、可信

度还需要针对不同应用具体分析，无法一概而论。

需要注意的是，预测 Ps( ⋅ )或 Ph( ⋅ )既可以是

一个确定性问题（Deterministic problem），也可以

是一个概率性问题（Probabilistic problem）。由于

在实际系统中，预测任务总是伴随着各种不确定

性，不确定性越大，预测结果的可信度就越低；另

外，预测周期越长，不确定性累积越大，预测结果

的可信度也就相应地越低。因此，对于概率性预

测问题，还必须准确估计未来的不确定性并将其

纳入预测算法，分析预测结果置信区间等置信度

指标［86］。

无论选择其中哪条路线，常用的预测方法

Ps( ⋅ )与 Ph( ⋅ )是基本相通的，其可以大致分为基

于模型的预测方法、数据驱动的预测方法以及两

种方法的综合应用。

5. 2　基于模型的预测方法　

基于真实物理规律建立的复杂系统或装备的

数学模型预测，是进行状态预测、分析变化趋势、

估计剩余寿命等应用的一条重要技术路线［87］。

相比系统动态模型，在求解预测问题方面，基于失

效或故障机理的物理失效（Physical of failure）模

型一般更为常用。类似于基于模型的健康评估，

基于模型的仿真预测同样要求对系统的内部结构

和运行机制具备详尽的相关知识。建立模型的准

确性在一定程度上决定了预测结果的准确性。如

文献［88］阐述了基于模型的、面向各类系统执行

装置的故障诊断和预测方法，与其他方法相比，该

方法方便用户追踪故障和故障模式，并追查到具

有物理意义的系统参数，可以为维修人员提供宝

贵的诊断和预测信息。文献［89，90］则是采用成

熟可靠的疲劳寿命模型和渐进损伤模型对风力涡

轮机中关键部件的寿命估计问题进行研究。

目前，对于复杂、不确定、非线性系统，如何使

用基于动态运行或退化过程的数学模型进行预

测，成为许多研究人员的研究方向［91］。如文献

［92］中考虑了含有随机扰动的系统的预测问题：

y ( t )= f ( t )+ ε ( t ) （11）
式中：f ( t )为系统的动态模型；ε ( )t 为随机扰动。

文献［92］研究了多旋翼飞行器避碰问题，并

以期望“首次到达时间”评估飞行安全性问题，阐

释了基于蒙特卡洛（Monte Carlo）模拟的求解思

路并同时给出改进方法以减小时间复杂度。首次

到达时间（First hitting time 或 First passage time，
FHT）是指随机过程中从初始状态开始到第一次

遇见阈值或边界值所需的时间［93］。如对于离散

图 24　模型拟合和预测示意图

Fig. 24　Schematic diagram of model 
fitting and prediction
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随机变量 X，考虑首次到达状态 N的时间 T：T =
min{n；X n = N }。由于首次到达时间 T 可以理解

为随机过程的某个函数，因此其本身也是某随机

过程的随机变量，其数学期望为 E (T )。该文献

的基本思想如图 25 所示，简单来说，是通过蒙特

卡洛方法迭代求解微分方程，将多次仿真后状态

预测的均值和频率作为状态预测估计和置信概

率。此外，也有研究人员研究如何基于连续模型，

无采样地直接求解期望 FHT 问题［94］。

5. 3　数据驱动的预测方法　

5. 3. 1　基于统计模型的预测　

另一种常用方法是采用统计分析模型，基于

系统退化过程中历史数据的统计学特性，预测其

发展趋势。如最小二乘是一种简单的线性回归分

析，其他常用方法有剩余寿命估计常用的维纳过

程（Wiener process）［95］、贝叶斯估计（Bayesian esti­
mation）、高斯过程回归（Gaussian process regres­
sion，GPR）等。本小节对该方向中常用的一些方

法进行简要介绍。

（1）Box-Jenkins模型　

Box-Jenkins 模型是一种典型的时序序列分

析模型，由 Box 等［96］于 1970 年提出。根据样本的

自相关和偏相关统计特征，可选择的相关模型包

括自回归（Autoregressive，AR）模型、滑动平均模

型（Moving average，MA）、自回归滑动平均模型

和自回归积分滑动平均模型等。通过时序历史样

本估计选择模型的参数，在此基础上对预期变化

做出合理预测。作为一种典型、简单且常用的线

性拟合模型，其在寿命预测或参数预测方面也有

诸多应用。如文献［97］建立了基于自回归的变压

器故障概率预测模型，综合考虑多指标对故障概

率估计和预测的影响，实验表明该模型比现有模

型得到的结果准确率更高。文献［98］同样基于自

回归模型对锂电池电量状态进行了预测。

（2）高斯过程回归　

高斯过程回归是一种基于贝叶斯理论和统计

学习理论的全新机器学习方法，在面对高维数、小

样本、非线性等复杂回归应用场景方面具有良好

表现。高斯过程回归本身是一种无参数方法，通

过所有采样的训练数据而非通过一系列参数及模

型进行预测，避免了模型的过拟合及泛化能力较

弱等缺陷［99］。总的来说，高斯过程回归具有容易

实现、超参数自适应计算以及预测输出具有概率

意义等一系列优点，其主要缺陷是计算量较大以

及局限于高斯噪声分布的假设［100］。

基于贝叶斯理论的预测方法在 PHM 领域已

经有诸多应用［101，102］。关于高斯过程回归，其在锂

电池寿命分析预测等领域也有着诸多应用及相关

研究，如文献［103］针对锂离子电池在线寿命预测

较难以及预测结果准确性较低等情况，构建了一

种新的锂电池在线剩余寿命预测方法体系，其中

将锂电池放电过程中等压降时间作为表征电池容

量健康的间接健康因子，结合高斯过程回归分析

预测剩余寿命并给出不确定区间。

5. 3. 2　基于机器学习的预测　

深度学习相关方法在状态预测方面也有广泛

的应用和研究成果，通过复杂网络拟合历史数据，

常用方法如循环神经网络（Recurrent neural net­
work，RNN）、长短时记忆网络（Long short-term 
memory，LSTM）、门控循环神单元（Gated recur­
rent unit，GRU）等。不同于卷积神经网络的无记

忆性，循环神经网络将时间序列的概念引入网络

结构设计中，因此在时序数据分析、预测领域更具

有适应性。长短时记忆网络、门控神经网络则是

在循环神经网络单元的基础上增加了输入门、输

出门、遗忘门和状态单元等模块，克服了 RNN 的

缺点，在时序数据处理方面效果更好。

随着深度学习领域研究的深入，许多研究人

员或各行业从业人员将深度学习应用于 PHM、状

态预测等相关领域。如文献［104］基于改进的循

环神经网络和自回归模型对船舶设备的故障状态

进行了预测。文献［105］首先通过神经网络提取

滚动轴承振动信号中的健康信息，进一步通过

LSTM 进行剩余寿命估计和预测，同时还完成了

健康监测和剩余寿命估计软件的设计和实现。

图 25　蒙特卡洛方法思想

Fig. 25　Monte Carlo methodology
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5. 4　小结　

如前文所述，从广义角度来看，健康预测是从

时间维度上对目标系统进行“健康评估”。健康预

测则是通过基于模型或者数据驱动，又或者是二

者综合的各种方法求解确定性或概率性的问题。

从某些角度来说，预测未来、指导决策、提前规划

才是健康评估的关键意义所在。

6 未来发展趋势

健康评估的研究和应用领域中依然有众多问

题亟待解决和完善，本小节对其可能的研究发展

趋势进行展望。

（1）丰富健康内涵及指标体系设计。实际工

程应用中，一般是面向任务要求设计制造各种复

杂装备，因此其健康指标体系的设计也应面向任

务需求。本文主要讨论的是基于运行状态和日常

维护的健康及健康评估，针对面向任务的健康及

健康评估，如何定义“健康”的概念及体系指标，以

及如何设计并验证健康评估算法都是健康评估研

究及应用过程中面临的挑战和难题。

（2）创新和优化数据获取方法。在数据获取

方法优化方面：①需要检测原理的创新；②需要高

超的设计和制造工艺生产高精度、高可靠的传感

器；③考虑如何放置传感器或者优化传感器布局

等以实现对期待物理量的测量和监测。以上问题

都是数据获取过程中会面临的重要难题和挑战。

最后，面对少样本情形，还可以通过数据增强

（Data augmentation）手段在有限数据的基础上产

生更多数据，或者通过数字模型获取仿真数据等。

（3）探索和研究数据处理方法。数据科学的

发展为数据处理带来了理论完备、功能强大的数

学工具。但面对变化多样的应用对象和场景，许

多情况下用户依然束手无策。如针对强耦合、强

非线性系统的控制问题，或者少样本、无失效数据

下的寿命估计问题，又或者高采样频率、高算力要

求下数据压缩和运算需求等。因此，数据处理方

法和技术依然有广大的探索和研究空间。

（4）增强健康评估的智能化。目前各种深度

学习算法在健康评估领域已有诸多研究和应用实

例。随着数据科学以及人工智能领域的快速发

展，智能化成为健康评估一个越来越重要的方向。

传统的预测和健康管理概念也逐渐转向智能健康

管理［106］，用户对健康评估算法的自学习、自优化、

自适应能力，以及较强的鲁棒性和泛化能力等方

面的要求越来越高。

（5）提高健康评估的实时性。对于复杂系统

而言，能够在线、实时且准确地实现状态监测和健

康评估，对于保障系统可靠性、作业过程的安全性

和全生命周期内的经济性具有重要正面意义。同

时 ，主 动 容 错 控 制（Active fault tolerant con­
trol）［107，108］对于系统状态的实时、准确反馈也有着

严格要求。当前受限于技术方法、算力、传感测试

技术等各方面的发展，某些关键系统或子系统的

在线实时评估实现依然具有一定难度。

（6）促进健康评估的标准化。标准化包括评

估过程的标准化和评估数据的标准化，是标准制

定、规范统一的初衷和目标，学术研究成果、工程

应用等按既定标准进行开发，对于方便学术交流、

促进产学研转化具有重要的积极作用。

（7）建立健康评估数据仓库。虽然当前健康

评估领域研究较为热门，但相关的开源共享数据

集却较少。虽然各种工程应用中一般都有大量的

数据积累，如航空发动机运行期间就会产生海量

的监测数据，但获取诸如航空航天工程等特殊项

目中的数据依然有较大难度。即使能够完成原始

数据获取，随后的数据标注工作也难以进行。一

般来说，面向健康属性评估的数据较多，而面向复

杂系统的健康评估数据较少，归根原因在于：①这

些数据往往掌握在系统的生产商手里，用于自身

提高产品，是市场竞争的重要资源，生产商很难有

动力分享数据；②相关数据一般比较复杂，数据分

析的专业要求高，准入门槛高；③这些数据要为他

人使用还需要进行大量的标准化和文档相关工

作，而标准化工作相对欠缺，加剧了数据难以流通

的问题。以上问题都是现实中当前领域发展的重

要问题。

（8）软件健康评估。软件规模庞大，其可能的

不同路径的数量更是天文数字，因此软件系统是

一类非常复杂的系统。当今软件已经渗透到人类

生活和生产的方方面面，且成为其核心能力之一，

其重要性不言而喻。软件已经在改变及定义整个

世界。未来的软件系统应该是自主、可信且经济

的 （Autonomous， dependable and affordable，
ADA）［109］。因此，软件系统的健康评估是未来一

个重要的发展方向。事实上，许多复杂系统，包括

复杂控制系统，也应该是自主、可信且经济的，
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ADA 控 制（ADA control）将 是 一 个 重 要 研 究

主题。

7 结束语

针对当前“健康评估”研究存在的标准不统

一、平台不共享、架构不兼容等问题，本文通过回

顾、梳理、分析当前的研究现状，总结、凝练出一种

健康评估设计框架，其包含数据获取、数据处理、

健康评估以及健康预测 4 个层次。随后，在各个

章节中依次对上述 4 个层次的含义、主要功能、输

入输出概述等情况进行了详细的阐释和说明，同

时基于当前该领域中前人已有的各种研究成果，

对一些常见、常用、经典的技术手段和算法以及应

用实例进行了简要说明介绍。同时，以数学语言

对各个层次的输入输出关系进行细致阐述，并通

过图示方式展示和说明了具体流程要求和规范。

总之，更健全的健康指标体系设计，更智能、

更实时的评估算法是该研究方向的一个趋势，而

评估流程和接口的标准化、数据的标准化和仓库

的建立则是面对挑战、迈向最终目标的一条行之

有 效 的 途 径 。 建 立 开 源 健 康 评 估 平 台 ，即

OpenHA（Open health assessment）［110］，做到数据

标准化、数据共享、健康定义和指标体系共享以及

方法共享，是健康评估领域向前发展过程中不能

忽视、不可绕过的一个重要趋势。
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