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大数据结构化与数据驱动的复杂系统维修决策

韩 中 1 程 林 2 熊金泉 3 刘满君 2

摘 要 现代大型机电系统组成结构越来越复杂、智能化程度越来越高, 然而系统维修工作却越来越困难; 另外, 尽管快速

发展的信息技术使得系统内部的各种流数据得到了有效的保存, 但却缺乏对这类大数据的有效利用、实现复杂系统的维修

控制与决策. 为此, 提出了大数据结构化与数据驱动的复杂系统维修决策方法. 大数据结构化使用了层次分析法 (Analytic

hierarchy process, AHP) 的思想, 依次建立系统维修的各个层级模型; 基于模型抽象出支持系统维修的数据变量、提炼出各

层级变量的表达函数; 研究进一步实现了维护决策的数据驱动技术, 在模型和函数之上定义了数据状态块矩阵, 通过设计矩阵

的特殊运算算法完成维修决策的数据驱动. 最后, 使用一个具体的例子来说明提出方法的可用性, 结果证明提出的方法是可行

的, 符合设备维修决策建设目标, 即维修方法经济、高效与实用.
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Complex System Maintenance Decisions Based on Big Data

Structuration and Data-driven

HAN Zhong1 CHENG Lin2 XIONG Jin-Quan3 LIU Man-Jun2

Abstract Modern large-scale electromechanical systems are the structure more and more complex, the intelligence

higher and higher, but the system maintenance work has become more and more difficult. In addition, although the rapid

development of information technology has effectively saved all kinds of stream datum in the system, it lacks the effective

use of such large data and realizes the maintenance control and decision-making of complex systems. So, a complex system

maintenance decision based on the large data structuration and data driven is proposed. Using the analytic hierarchy

process (AHP) idea in the big data structuration, the hierarchical model is established in turn for supporting the system

maintenance. Data variables are abstracted based on the model, and the expression functions of each level variable are

extracted. Further, the maintenance decision based on the data driven technology is realized, the data block matrix over

model and function is defined in this research, special operation algorithms on the matrix are developed to carry out

the maintenance decision of data driven technology. Finally, a specific example is given to illustrate the availability of

the proposed method, and the results show that the proposed method is feasible. With the goal of building equipment

maintenance decision, the maintenance method is economical, efficient and practical.
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现代复杂机电系统的维修工作与传统装备的维

修工作存在着较大的差异. 传统的机电系统因其电
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气化程度低, 其结构和功能比较简单, 相对而言易于
维修; 现代大型机电系统组成结构相对复杂、功能强
大, 维修工作相对困难. 现代复杂系统内部充满了各
种信息数据, 像设备的参数信息、活动信息、状态信
息, 系统管控的业务信息等, 这些流数据和离散数据
通过利用电子信息技术得到了采集和保存. 分析发
现, 这些数据具备大数据的 5Vs 的特征: 数据量大
(Volume), 如 10 000 个测点、20 维数据特征、每
0.5 秒采集一次、分辨率为 32 位的 5 年数据量约 2
× 1 015b, 达到了 P 量级, 符合数据量大的特征; 速
度快 (Velocity), 如此多的采集点位和采集分辨率,
采集速度必须非常的快; 类型多 (Variety), 除基本
的数据类型外,还有流数据、媒体、图像等类型;有价



386 自 动 化 学 报 46卷

值 (Value), 利用大数据技术能从这些复杂的数据中
找到有用信息, 为维护决策提供支持; 真实性 (Ve-
racity), 数据采集于现场等. 于是, 大数据结构化和
数据驱动的复杂系统维修决策方法的研究被提出.
研究的大数据结构化利用了层次分析法 (Analytic
hierarchy process, AHP) 对复杂系统进行分析, 将
与决策相关的元素分解成目标、准则、方案等多个

层次, 在此基础之上实现定性和定量的计算方法.
AHP 方法是 20 世纪 70 年代初美国运筹学家匹茨
堡大学教授萨蒂提出的一种决策论, 它是在网络系
统理论和多目标综合评价的基础上进行一种层次权

重决策分析方法. 现在, 随着物联网和大数据技术
的发展, 各类海量的数据为人类活动提供了依据, 于
是, 产生了数据驱动技术, 它为企业生产、经营、管
理提供决策和依据.
传统技术的优点: 针对性强, 故障特征明显, 使

用范围比较具体; 主要采用的是信号处理技术; 数据
来源于同一对象, 且为连续的同一类型数据; 此诊断
技术涉及的学科相对比较专一. 技术的缺点: 只能
对已发送故障进行诊断, 不能预测将要发现的故障,
对引起故障的外部因素不能做诊断, 针对性强, 对于
认知不足的现象, 无法诊断. AHP 方法的优点: 应
用范围广泛, 从单一设备到系统层级, 注重环境因素
对设备造成的影响; 方法技术较为全面, 不仅能进行
信号处理, 还可以进行逻辑推理、最优规划等智能
技术; 数据来源广泛, 能够和大数据技术进行紧密结
合; 方法涉及多专业、多学科的知识. 方法的缺点:
需要强大的知识支撑, 诊断存在精确度的问题, 和大
数据技术类似, 方法尚处在一个发展完善的过程中.

近些年, 利用 AHP 进行大数据结构化的研究
相对较少, 从吴信东等学者的 “从大数据到大知识:
HACE + BigKE” 一文的综述中可见一斑[1], 但
AHP 方法在装备制造工程的应用却比较常见. 如
东北大学的刘强等提出了 “过程工业大数据建模研
究展望”, 对大数据给出了认知的概念和提出了要
解决的问题[2]; 清华大学的卢兆麟等[3] 结合自然语

言处理和层次分析法有效和准确地评价了乘用车驾

驶舒适性; 吉林大学田广东等[4] 基于模糊 AHP 和
灰色关联 POPSIS 实现了对产品拆解方案的评估
研究; 南昌航天大学的秦国华等[5] 通过 AHP 方法
解决了夹具定位元件的选择问题; 东北大学的李强
等[6] 利用模糊综合层次评判法实现了精密齿轮制造

工艺优化优先度的评判和排序. 国外的伊朗德黑兰
大学的 Azadeh 等[7] 基于一致性层次分解法提升维

修管理恢复性工程的评估水平; 波兰国家研究院的
Podgórski 利用 AHP 方法进行主导性能指标选择
示例解决职业安全健康系统的运行性能评测问题[8].
这些研究的一个共同特点就是使用 AHP 刻画复杂

系统结构, 求解系统存在的一些难题, 本研究引入
AHP 方法实现复杂系统的大数据结构化问题.
数据驱动技术近几年出现了大量的研究成果.

华南理工大学的姚锡凡等通过构建主动制造体现

构架实现了一种大数据驱动的新型制造模式 –主动
制造[9]; 浙江大学和杭州电子科技大学的文成林等
提出了基于数据驱动的微小故障诊断方法综述, 根
据微小故障的特点探究微小故障诊断思想[10]; 上海
交通大学和华中科技大学的张洁等针对智能车间制

造数据呈现的大数据特性, 研究了大数据驱动的车
间运行分析与决策方法体系[11]; 西安交通大学的雷
亚国等通过深度学习利用机械频域信号训练深度神

经网络, 摆脱对大量信号处理技术与诊断经验的依
赖, 完成故障特征的自适应提取与健康状况的智能
诊断[12]; 电子科技大学的彭卫文等通过性能退化试
验设计和数据分析, 导出功能铣头的伪寿命数据, 应
用贝叶斯方法构建融合试验信息和现场故障数据实

现功能铣头可靠性的评估[13]; 西安交通大学和第二
炮兵工程学院的张家良等[14] 提出了基于非线性频

谱数据驱动的动态系统故障诊断方法, 通过对一种
非线性频谱特征提取, 利用最小二乘支持向量机分
类器进行故障识别实现故障诊断; 北京交通大学的
侯忠生等进行了数据驱动控制理论及方法的回顾和

展望的研究, 详述了数据驱动控制理论和方法的适
用条件, 并对对数据驱动控制理论的发展进行了展
望[15]. 在国外, 如意大利米兰大学学者 Grasso 教
授提出了一种增强振动信号分解的滚动轴承故障

分析的数据驱动方法[16], 通过自动分解方法产生一
个相关模式最小数, 形成一个共享类属性的固有模
态, 这种增强模式没有任何信息损失, 把它作为滚
动轴承故障分析的数据驱动方法; 比利时根特大学
Janssens 等通过多次使用随机梯度增强回归树方法
实现基于数据驱动的海上风力发电机组多变量功率

曲线建模[17]. 上述研究大多基于现实系统的数据进
行系列研究方法, 即数据驱动方法.
目前, 关于大型设备或系统维修决策也是一个

研究热点. 如清华大学的周东华等发表了 “工业过
程异常检测、寿命预测与维修决策的研究进展” 的
论文, 为保障工业过程安全性、可靠性和经济性, 指
出了该领域中存在的问题及未来的研究方向[18]; 浙
江大学和德国诺丁汉大学的 Zhang 等提出基于周
期性监测的牵引电机绝缘最优视情维修决策, 研究
充分利用寿命信息, 并考虑冲击效应对维修策略的
影响, 提出符合牵引电机绝缘运行特征的最优视情
维修策略[19]; 工信部电子五所和华中科技大学的王
远航等提出基于多故障模式的复杂机械设备预防性

维修决策[20], 根据系统结构和功能特征进行关键故
障模式辨识, 利用故障时间分布即寿命分布构建预
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防性维修决策的目标成本函数, 并通过遗传算法实
现含整型约束的非线性优化问题求解; 太原科技大
学的石慧等提出了考虑非完美维修的实时剩余寿命

预测及维修决策模型[21], 建立了系统预防性维护的
阈值变量和最小化平均维护费用的优化模型, 并采
用微粒群算法求解. 法国洛林大学的学者 Medina-
Oliva 的团队分别提出了工业系统知识形式化的维
修方法评估辅助决策[22]、视情维修决策的能效研

究[23]、制造平台能效预测辅助维修决策研究[24]; 英
国斯克莱德大学 Iraklis 等进行了增强检测、维护和
决策的高级船运输系统状态监测研究[25].
从以上成果可以看到 AHP 和数据驱动技术在

大型机电装备系统维修决策的研究较少, 并且关于
复杂机电系统的维修决策研究是当前的一个热点.
本文提出的大数据结构化与数据驱动的复杂系统维

修决策方法旨在实现 AHP、数据驱动和设备维修的
结合.

1 大数据的结构化

1.1 AHP建模

按照 AHP 的思想, 复杂系统可以理解为由输
入 (Input)、输出 (Output)、控制 (Control) 及机制
(Mechanism) 等四类信息作用的系统, 据此建立了
维修决策系统模型 A, 如图 1 所示.

图 1 维修决策系统模型 A

Fig. 1 A maintenance decision system model A

1.2 数据定义

1) 输入 (Input)数据
监测数据 (X1), 指通过 DCS 对系统核心设备、

重要指标或关键环节实时采集的数据;
检测数据 (X2), 它是根据维修活动的管理和诊

断的需要通过各种手段获取的有效数据. 如日常巡
检、点检、以及临时测试的数据;

技术参数 (X3), 指技术改造、或者是技术变通
措施的设计、重组、变更的数据;
基础数据 (X4), 指系统设备资料、运行参数、

设备耦合参数, 人员资料, 技术资料, 标准指标等数
据.　
分析看出, 数据X1, X2, · · · , Xn 代表了设备的

各种状态量, 这些状态量都具有随机性, 即 X1, X2,
· · · , Xn 都是其状态的随机变量, 它们是随机分布
的.

这里 X 代表了设备单元某种状态在某个量值

范围上下振荡的随机值.
对于整个维修系统, 可以看作为一个具有 n 维

向量维修输入的系统.
若定义系统的维修输入为 X, 那么, X1, X2,

· · · , Xn 分别代表着 n 个维修输入分量, 具有 n 维

分量时间 T 的 X 可写为 X = (X1, X2, · · · , Xn)T.
定义, n 维向量 X = (X1, X2, · · · , Xm)T

的 分 布 函 数 为 F (x1, x2, · · · , xm), 记 T =
(t1, t2, · · · , tn)T, b = (b1, b2, · · · , bm)T, 则 m × n

维向量线性矩阵函数可记为式 (1):

F (X) = (X1, X2, · · · , Xm)T = kX + b (1)

2) 控制 (Control)数据
此部分指的是维修活动所受的人员、技术、费

用、安全、规则等方面的限制和约束.
一是维修费用 (C1), 维修活动所受到的资金限

制. 维修活动必需通过计划展开, 尽量避免临时性工
作带来更多附加配备、人员劳务等方面的开销;
二是维修能力 (C2), 指的是在现有的技术、设

备、技术人员等状态下能否完成指定的维修任务;
三是安全约束 (C3), 指保证人员、设备等方面

不会发生的损失危害的情况下实施的系列活动;
四是标准规范 (C4), 指活动必须满足一定条件

的行业标准、规程规范;
五是政策法规 (C5), 指维修活动一定要遵守国

家的法令法规等内容.
与维修输入类似, 维修控制代表了对维修系统

的另一类的输入, 这些输入量同样具有随机性, 并且
是满足一定条件的分布函数.

定 义 1. 控 制 输 入 变 量 为 C, 那 么,
C1, C2, · · · , Cn 分别代表着不同的输入分量, 具有
n 维分量时间 T 的 C 记为 C = (C1, C2, · · · , Cn)T.

维修控制输入 C 实际是对系统维修的系列约

束或限制性输入, 它与时间密切相关, 系统生命周
期的不同时段, 其变量值是不同的, 对此可以建立
n 维向量 C = (C1, C2, · · · , Cn)T 的分布函数为
Φ(c1, c2, · · · , cn), 记为, T = (t1, t2, · · · , tn)T.
一般认为维修控制变量是满足 0-1 分布或二项
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分布的一系列随机值, 因此, 可做如下定义.
定义 2. 随机变量 C 的分布函数为 Φ(c1, c2,

· · · , cn), 且如满足 0-1 分布, 那么其分布函数可表
示为式 (2):

Φ(C) = Φ{C = k} = (pkq1−k)T (2)

其中, k = 0, 1.
定义 3. 随机变量 C 的分布函数为 Φ(c1,

c2, · · · , cn), 且如满足二项分布, 那么其分布函数
可表示为式 (3):

Φ(C) = Φ{C = k} = (pkq1−k)T =

(C(k
n)pkqn−k)T (3)

其中, k = 0, 1, · · · , n.
3) 维修机制 (Mechanism)
维修机制实质是基于系统的多种输入数据而进

行各种数据运算与操作, 这些操作构成了系统处理
的算法机制.
输入数据部分有结构化数据和非结构化数据,

在构造矩阵时, 需要进行混合数据处理, 在此维修机
制部分定义了多种维修算子, 实现这些异构化数据
间的运算和处理.
定义 4. 假设系统维修机制变量为 M ,

M1,M2, · · · ,Mn 分别代表维修机制变量分量,
具 有 n 维 分 量 时 间 T 的 M 记 为 M =
(M1,M2, · · · ,Mn)T. 那么维修机制函数 G(M) 就
可表示为式 (4) 的形式.

G = G(M) = G(A,B) = (A) ∗ (B) (4)

其中, A,B ∈ F (X) 或 A,B ∈ Φ(C), * 为 G(M)
的运算算子, 它是基于 F (X), Φ(C) 关系上的一
种运算. 按照维修功能的不同选择相应的维修机制
G(M). 此处定义算子为 F (X) 和 Φ(C) 的广义积
运算.
为了使矩阵的表示符合人们的习惯, 设 F (X)

形成的矩阵为 A = (aik)m×p,Φ(C) 形成的矩阵为
B = (bkj)p×n, 运算结果矩阵为C = (cij)m×n, 那么,
定义的广义积运算关系 * 为求和、求交、求积三种
形式:
和计算如下式 (5).

cij =
p∑

k=1

aik ∗ bkj (5)

其中, i = 1, 2, · · · ,m; j = 1, 2, · · · , n.
交计算如下式 (6).

cij =
p⋂

k=1

aik ∗ bkj (6)

其中, i = 1, 2, · · · ,m; j = 1, 2, · · · , n.
积计算如下式 (7).

cij =
p∏

k=1

aik ∗ bkj (7)

其中, i = 1, 2, · · · ,m; j = 1, 2, · · · , n.
预维修决策 (M1), 应用概率估计、贝叶斯理论、

灰色理论等对系统设备发生故障的可能性进行预测,
调节确定算子参数.

按照式 (4), 可以得到下式 (8).

G1 = G(M1) = G(A1, B1) = A1 ∗B1 (8)

非线性规划 (M2), 系统中某些问题的出现规律
不满足一般的线性模型, 需要用非线性的方式去建
模处理, 遇到这一类现象时就调用非线性规划机制,
构建算子参数.
同理, 可以得到 G2 的算子.
维修资源配置 (M3), 运用一定的数学方法, 找

出系统结构安全方面的薄弱环节, 对系统资源重组
或是再分配, 使系统风险最小、可靠性最高运算方
法.

类推, 可以得到 G3 的算子.
系统故障诊断 (G4), 利用分布式复杂机电系统

故障传播、扩散机理, 分布式复杂机电系统风险源辨
识及事故原因推理方法, 分布式复杂机电系统风险
评估方法等研究对系统故障进行诊断, 并输出评判
结果.
类推, 可以得到 G4 的算子.
4) 输出 (Output)数据
该部分概括为: 维修计划 (Y1), 维修任务 (Y2),

维修方案 (Y3), 维修实施结果 (Y4) 等内容.
定义输出变量为 Y , 它是维修系统和维修机制

作用的结果. 那么, 具有 n 维分量时间 T 的维修输

出 Y 可写为 Y = (Y1, Y2, Y3, · · · , Yn)T.
如果看作输出为一组随机变量的集合

Y (Y1, Y2, Y3, · · · , Yn), 则 Y 是变量 F , Φ 通过 G

作用的结果, 那么有下式 (9):

Y =Y (F, Φ, G) =

{F (X); Φ(C);G(M)|G(F (X),Φ(C))} =

G(F (X) ∗ Φ(C)) (9)

2 数据驱动的模型设计

2.1 AHP的数据驱动

设计思想是利用 AHP 方法对目标系统进行分
解, 产生下一层级相互独立、相互平行的功能模块,
考察每个模块和系统输入数据的相关性, 研究各模
块在大数据作用下的作用机理, 建立数据变量变化
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的作用函数关系. 维修决策系统模型 A 进行分解可
得到下一级维修模型 A-1, 如图 2 所示. 维修决策系
统可以划分为 5 个功能模块: 维修需求 (A1)、维修
计划 (A2)、维修方案 (A3)、维修任务 (A4)、维修实
施 (A5).

根据现代控制理论方法, 通过式 (1)、(2) 形成
的结构化数据, 建立起来源于大数据变量的数据矩
阵, 结合数据矩阵的计算方法, 设计出数据驱动的维
修决策模型. 基于式 (9), 就可以得到维修决策数据
驱动模型函数式 (10).

Yi =Y (Fi,Φi, Gi) =

{F (Xi); Φ(Ci);G(Mi)|Gi(F (Xi),Φ(Ci))} =

Gi(F (Xi) ∗ Φ(Ci)) (10)

维修需求 (A1), 依据系统工作的状态数据
X1, X2, X3, X4, 借助于系统维修机制, 结合维修控
制的约束, 预测系统设备故障的发生以及发生的时
间, 给出关于系统健康状况的一个评测报告, 产生一
系列设备维修需求的结果集.
依照式 (10), 可以得到维修需求的数据驱动算

子, 如下式 (11).

Y1 = Y (F1,Φ1, G1) = G1(F (X1) ∗ Φ(C1)) (11)

维修计划 (A2), 在维修需求的基础上, 综合维
修输入、维修控制等因素, 经过信息的分析、加工与
处理, 然后确定维修对象、维修内容、维修级别、维
修时段, 判断所需维修人员支持、物质材料的供应、
所需设备工具的有无、所需资金的配备、维修技术

的储备、以及环境法律法规的约束等方面的可行性,

最终形成维修计划输出的过程. 同上, 得到 Y2 的计

算算子.
维修方案 (A3), 根据维修计划详细设计维修活

动的过程, 核心是维修技术的配置. 通过对维修输
入、维修机制、维修控制等方面的综合考虑, 实际中
主要考虑维修时间、维修方法、以及维修资金这三

种因素, 从而产生系列维修方案, 然后, 从中选择一
个可行的最佳方案. 同上, 可以得到 Y3 的计算算子.

维修任务 (A4), 它是维修方案与维修人员的结
合. 在维修控制的限制条件下, 对维修活动所进行的
人力资源配置和调度. 从另一个角度讲, 确定某些人
员实施某项维修方案就是下达维修任务. 一个公司
通常是由多个从事不同工种的人员组成, 大家按照
不同的分工协同配合才能顺利地完成维修任务. 同
上, 可以得到 Y4 的计算算子.

维修实施 (A5), 基于上述的维修任务, 维修人
员按照不同的时序进行设备维修的过程. 此部分非
常注重维修过程控制, 像维修技术的培训、物质材料
的领取、设备工具的配备、作业实施等. 另外, 这项
工作的质量管理相当重要, 像执行过程的记录、验收
方法、验收过程、实施结果记录、质量验收记录等都

必须严格控制. 同上, 得到 Y5 的计算算子.

2.2 AHP与数据驱动的迭代

此部分的设计思想是把 AHP 方法进行迭代应
用, 把任一子模块分解为相互独立、相互平行的多个
下一级子模块, 对大数据与下一级子模块进行分析,
建立数据变量及其相应的作用函数.
通过 AHP 和数据驱动方法的迭代应用, 维修

模型 A-1 的维修方案 A3 子模块被分解为检修技术

图 2 维修模型 A-1

Fig. 2 Maintenance model A-1
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(A31), 安全措施 (A32), 备品备件 (A33), 方案管理
(A34) 四个下一级子模块, 如图 3 所示.
那么, 按照现代控制系统理论, 维修方案 A3 子

系统 (模块)的数据驱动维修决策可以使用下式 (12)
表示.

y3i = y(f3i, φ3i, g3i) =

{f(x3i);φ(c3i); g(m3i)|g3i(f(x3i), φ(c3i))} =

g3i(f(x3i), φ(c3i)) (12)

检修技术 (A31), 提取检修计划项, 对各项检修
内容、技术要求做明确的审定. 由于设备异常的多
样性, 必需严格按照技术要求详细地列出检修操作
的每一步, 以及是否达到指标要求的确认.
基于数据驱动的决策分量 y31 可用式 (13) 表

达.

y31 = y(f31, φ31, g31) =

{f(x31);φ(c31); g(m31)|g31(f(x31), φ(c31))} =

g31(f(x31) ∗ φ(c31)) (13)

安全措施 (A32), 依据检修内容和技术要求, 涉
及的操作安全项必须一一列举出来, 每项必须有具
体安全操作步骤、注意事项, 强调有严格的操作顺
序、顺序确认等, 如动火类的安全操作需要进行动火
分析, 记录分析结果和分析人员确认等要求. 安全事
项完成后, 再做一次安全性检查, 填写检查结果, 记
录检查人员并签字. 同样, 可以得到决策分量 y32 的

表达.
备品备件 (A33), 维修计划和维修实施中需要备

品备件, 维修系统中要有备品备件的申购功能, 备品
备件的领用记录功能. 按照预维修展开的维修活动,

备品备件必需通过科学的预测和物流机制活动进行

管理, 最为理想做法是满足生产正常运行需求而零
库存. 备品备件的管理直接影响企业的生产成本, 必
需做好备品备件的信息共享和流通记录工作, 为企
业管理提供最直接的数据支持. 同样, 可以得到决策
分量 y33 的表达.　
方案管理 (A34), 是维修方案的重要环节, 是对

维修方案最后输出的确认, 它是对维修活动的一种
约束, 保障了维修活动的正确有序进行. 方案审核要
求的操作有确认、修改、取消等. 同样, 可以得到决
策分量 y34 的表达.　
维修系统经过 A-2 模型的功能分解, 系统模型

基本上能够满足维修功能的工程化要求了. 把模型
A-1 中的每个模块都可做类似的分解建模, 整个机
电系统的维修功能建模算是完成了. 建模中必须注
意, 机电系统维修功能活动的五个部分相互联系、相
互制约, 系统须保持完整性、一致性和严密的逻辑
性. 这种基于 AHP 的机电系统功能建模形成的设
备维修体系是科学、严密和实用的, 非常符合大型生
产的维修实际情况.

从图 3可以看出, A33 部分的数据驱动计算仅与

变量 C1, C4,M3 和 Y2 有关, 在进行驱动运算时, 可
以定义其他不相关的变量为NULL, 并定义NULL

计算的结果也为空.

3 例子说明

3.1 系统描述

某一大型生产系统, 其设备连接如图 4 所示, 图
中标注了一些关键设备的运行状态监测点位, 点位
测量数据值与设备的对应关系. 现以此为例介绍大
数据结构化与数据驱动的复杂系统维修决策方法的

图 3 维修方案决策模型 A-2

Fig. 3 Maintenance solution decision model A-2
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图 4 某生产系统设备连接示意图

Fig. 4 A production system equipment joint diagram

应用过程.
问题: 某一次系统发生意外停机.
分析: 此问题属于图 3 中 “检修分析与技术要

求” 的功能应用. 按照文章思想, 先构建运行期间 T

的数据结构化矩阵, 再利用维修机制算子 Y31 的输

出式 (13) 进行计算, 最后对结果进行分析, 并输出
结果 Y31.

3.2 大数据结构化的构建

依照 AHP 的数据结构化方法对监测数据进行
处理,由于数据量非常庞大,研究可以采用数据 “帧”

的方式进行处理, 这里的帧代表了当前被处理的数
据数量, 也称之为数据窗口, 通过对当前数据的处
理, 实现对帧数据的判断和评价. 由于数据有很多连
续的帧, 处理完当前帧, 然后转向下一帧. 每次评判
的结果, 作为维修决策使用的依据.
表 1 是对某机组采集的一段截尾数据, 表中展

示了 10 个采集点的 12 个数据值.
按照大数据结构化的设计要求, 表 1 中数据被

AHP 划分为决策系统的维修输入数据. 应用系统
维修输入数据结构化式 (1) 建立维修状态输入的结
构化数据,那么定义 t时刻设备的运行状态数据结构

表 1 某设备群现场数据

Table 1 A field data of equipment groups

油压 (MPa) 温度 (◦C) 气压 (Kpa) 气流 (kNm3/h) 液位 (%) 汽压 (Mpa) 箱振动 (µm) 气温 (◦C) 气压 (Mpa) 转速 (rpm)

0.2125763 29.54823 95.59524 129.4939 46.18437 10.03053 20.73275 13.55311 0.5045177 11 182.2

0.2124542 29.60927 95.59524 129.2410 46.00122 10.03663 19.95911 13.73626 0.5045177 11 182.2

0.2128205 29.54823 95.59524 129.4476 46.18437 10.03053 19.95911 13.55311 0.5045177 11 182.2

0.2126984 29.54823 95.59524 129.5999 46.21490 10.03663 20.15137 13.55311 0.5045177 11 182.2

0.2126984 29.54823 95.59524 129.6462 46.15385 10.03663 20.10559 13.55311 0.5045177 11 182.2

0.2124542 29.60927 95.59524 129.1827 46.18437 10.03053 20.39399 13.73626 0.5045177 11 182.9

0.2123321 29.54823 95.59524 129.9566 46.21490 10.02442 20.00946 13.55311 0.5047619 11 182.9

0.2125763 29.54823 95.59524 130.0745 46.27595 10.02442 19.56999 13.55311 0.5045177 11 184.3

0.2122100 29.54823 95.55556 129.5866 46.27595 10.02442 19.71648 13.73626 0.5045177 11 184.3

0.2125763 29.54823 95.55556 129.7047 46.27595 10.02442 20.54048 13.55311 0.5045177 11 184.3

0.2126984 29.54823 95.59524 129.6329 46.33700 10.01832 19.90875 13.73626 0.5042735 11 183.6

0.21221 29.54823 95.55556 129.9104 46.39805 10.01221 19.90875 13.55311 0.5045177 11 185.0
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化矩阵 A, 即取当前帧连续的 10 行数据, 得到矩阵
A 如下所示:

A =




100 800 0.2125763 46.18437 131.8363 11 155.87

100 810 0.2124542 46.00122 132.5042 11 156.56

100 820 0.2128205 46.18437 132.2923 11 155.87

100 830 0.2125763 46.18437 131.3540 11 163.48

100 840 0.2126984 46.21490 132.0667 11 161.41

100 850 0.2124542 46.27595 131.9528 7 232.401

100 900 0.2123321 46.39805 131.8680 1 966.924

100 910 0.2125763 46.27595 58.93486 625.5474

100 920 0.2122100 46.33700 0 75.64297

100 930 0 0 0 0




接下来, 对维修控制数据进行结构化处理, 依照
式 (2), 建立 t 时刻系统控制输入矩阵 B, 结果如下
所示:

B =




100 850± 50

0.3± 0.2

46± 2

132± 2

11 160± 5




为了保障系统安全运行, 企业通常都采用了
DCS 系统对重要运行指标进行监控. 根据监控数据,
维修功能就能够实时判断系统运行的平稳性, 并通
过对系统设备状态的控制与调整保持设备运行的平

稳性, 像系统故障产生时对故障源进行分析和查找.
图 5 显示了 DCS 采集压缩机组多个点位的状态变
化情况, 它是系统设备运行状态的时序图. 图中分别
标注了不同设备的状态变化曲线, 并使用了不同的
颜色对设备状态进行了区分.

图 5 某机组异常状态图

Fig. 5 An abnormal state diagram for a set equipment

3.3 数据驱动算子及应用

接下来利用维修功能模型并结合监控设备状态

数据介绍系统设备异常时的维修方法, 即利用研究
方法实现系统故障的诊断方法.

这里给出一组现场数据的运行状态实例. 一次
事故中伴随着一声异响全部机组都停止了运行, 监
控信息显示空压机由于高位阀指令突然由 76 的开
度自动增至 98 的开度, 蒸汽流量由 188T 降至 12T,
空压机转速由 11 149 转降至 3 700 转, 此时, 操作人
员采取了紧急停车的处理措施, 设备异常状态变化
情况, 如图 5 所示.
检修过程. 停车后根据监测的转速、油压的变

化趋势情况, 首先对 FT7623 流量变送器进行了检
查测试, 结果确认为正常; 接着对高位阀 V-15 进行
功能性测试, 当操作人员给出指令后, 发现高位阀不
动作; 进一步对信号接线端子进行检测, 发现信号没
有传送到电液转换器上, 初步判断信号电缆故障; 结
合以往故障分析, 发现此前空压机透平轴密封圈泄
漏, 高温气体辐射到信号电缆上, 导致仪表电缆保护
套管被烤坏, 信号传输电缆也被烤坏, 最终发生信号
故障, 导致高位阀无法动作, 机组工艺操作工手动停
车.

接下来对系统进行分析. 从监控设备数据的状
态趋势、以及试验结果分析, 确认为当时的信号传输
线出现短路, 控制信号丢失, 自动调节流量开关功能
失效导致系统运行异常发生, 并最终引起空压机停
车事故. 拆线检查确认电缆由于被烤导致线路故障,
维修采取了将信号电缆用铁丝吊起, 远离泄漏部位,
下部采取用石棉板隔离的方法进行保护.

图 5 显示了在发生故障时, 空压缩机
pSE7655、pSE7656、pSE7657 的转速由 11 149 转
直接降至 3 700 转的状态曲线图, 以及空气压缩机排
气流量 (A aFI7601) 由 188T 降至 12T 的状态曲线
图.
空压机 A aFI7601 排气流量的监控数据如表 2,

它是事故发生的现场数据, 也是 24 小时的记录数
据, DCS 系统是每 10 秒钟进行一次数据采集.
空压缩机 pSE7655、pSE7656、pSE7657 的转

速监控数据值见表 3, 数据记录和采集方式给出了事
故发生的 T 周期数据, 即 24 小时的记录数据, DCS
系统是每 10 秒钟进行一次数据采集.

在上述模型基础上对 T 时间段内系统状态进行

维修评价. 首先按照系统研究模型取数据帧作为基
础数据, 然后对这些数据进行广义积运算, 得到一个
新的矩阵, 该矩阵的值就代表了系统运行状态.

按照式 (5)、(6) 和 (7) 有下式 (14).

Yi(t) = {Fi(X); Φi(C);Gi(M)|(Fi(X),Φi(C))} =

{A ∗B|(minΦi(C) ≤ Fi(X) ≤ maxΦi(C))∨
(Fi(X) ∧ Φi(C)) ∨ (Fi(X) 3 Φi(C))} (14)
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表 2 测点设备的流量数据

Table 2 The flux datum of measuring points

f(Ti + 1) f(Ti + 2) f(Ti + 3) f(Ti + 4) f(Ti + 5) f(Ti + 6) f(Ti + 7) f(Ti + 8) f(Ti + 9) f(Ti + 10)

131.4101 131.5507 131.3375 131.6185 132.0129 133.0345 131.6311 132.4577 132.7883 132.7623

132.6695 131.5038 132.1837 131.4313 131.8313 132.5042 132.2923 131.354 132.0667 131.9528

131.868 58.93486 0 0 0 0 0 0 0 0

表 3 测点设备的转速数据

Table 3 The speed datum of measuring points

s(Ti + 1) s(Ti + 2) s(Ti + 3) s(Ti + 4) s(Ti + 5) s(Ti + 6) s(Ti + 7) s(Ti + 8) s(Ti + 9) s(Ti + 10)

11 159.33 11 157.25 11 156.56 11 157.95 11 162.79 11 159.33 11 156.56 11 155.87 11 156.56 11 155.87

11 163.48 11 161.41 7 232.401 1 966.924 625.5474 75.64297 0 0 0 0

0 33.64624 33.81691 33.98817 0 0 0 0 0 0

运算算子 * 为矩阵的广义乘, 保持被乘矩阵行
数与乘矩阵的列数相同, 对应的数值进行比较运算,
符合比较规则取值为 1, 不符合规则取值为 0, 最终
项取行列运算值的交计算, 最后得到一个 0-1 矩阵,
计算过程如下式 (15)、(16).
计算方法依照式 (14) 推出输出矩阵项的求解式

(15) 和式 (16).

cij(t) =

{
1, 若 aij ≤ bji

0, 否则
(15)

进一步, 依照式 (15) 可以推出输出计算矩阵式
(16).

cij(t) =





1, 若 (ti ≤ t) ∧ (f1(ti) ≤ Φ1(t))
· · · ∧ (fn(ti) ≤ Φn(t))

0, 否则

(16)

上述例子的求解结果即是:

c11(10) = (b11 ∈ a11) ∩ (b21 ∈ a12)∩
(b31 ∈ a13) ∩ (b41 ∈ a14) ∩ (b51 ∈ a15) =

(1) ∩ (1) ∩ (1) ∩ (1) ∩ (1) = 1

同理得到其他各项:

c21(10) = 1
...

c61(10) = 0
...

按照上述算法得到故障值矩阵 C 如下:

c10 = [1 1 1 1 1 0 0 0 0 0]T

在矩阵 C 中, 1 代表了检测数据正常, 0 说明系
统异常. 对于异常项可以使用类似的矩阵运算算子
定位系统异常单元.

按照矩阵 C 值进行节点状态检查, 发现对应节
点 V-15 状态异常时, 测试确认其状态失灵, 即不能
按照指令要求对电磁阀的开度进行调节; 进一步检
修发现控制信号不能到达电磁阀, 检查从外观上看
电磁阀传输线有烤焦现象; 更换传输信号线, 结果故
障排除. 最终确认系统异常由电磁阀 V-15 失效所
致, 并认为 V-15 节点是引起 V-16 节点异常的故障
源.

对比于人工方法查找故障, 可以发现研究的系
统维修功能模型具有快速、简洁、高效、实用的特

点, 能够满足实际查找故障的要求, 精确找到故障源
问题节点. 可以为企业安全生产提供切实有效的系
统维修帮助. 另外, AHP 的功能建模方法是基于统
计数据的解决方法, 通过对数据分析求解问题, 数据
来源越丰富, 求解问题也就越准确. AHP 和数据驱
动的设备维修决策方法可以作为分布式复杂机电系

统事故预防的指导策略, 提高系统的可靠性与安全
性.

4 总结

4.1 传统技术与AHP方法的对比

1) 应用的范围不同
传统技术是以机电设备为对象进行的系列故障

诊断和维护技术, 它通过对设备的回旋往复运动单
元进行信号采集和处理, 再根据信号曲线特性推理
和判断设备部件发生的故障情况, 最后实施相应的
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维修决策的过程. 传统技术的故障诊断主要是针对
单个设备进行的.

AHP 方法是以机电系统为对象开展故障诊断
和维护维修决策的, 机电系统由众多机电设备组成,
某个设备故障现象可能是由相邻设备所引起. 解决
这里问题常是对机电系统进行建模, 然后基于模型
展开相应的故障推理诊断工作. AHP 方法重在研究
设备环境对其造成的危害, 结合大数据技术是非常
合适的, 它是对传统技术的扩充和扩展.

2) 使用的方法不同
传统技术的故障诊断是对机电设备回旋运动装

置进行特征信号采集和提取, 再根据其特征信号类
型判断设备的故障类别和等级, 最后进行相应的维
修维护. 其关键是信号处理, 常采用傅里叶变换、小
波变换等方法对信号进行处理. 特征信号有八字型、

香蕉型、月牙型、锯齿型、非同心圆等, 代表了偏心、
不对中、磨损、油膜振荡等故障. 如下图 6 所示. 诊
断核心方法就是傅氏变换, 函数形式为式 (17).

F (X) = z[f(t)] =
∫ ∞

−∞
f(t)e−iωtdt (17)

AHP 方法通过对机电系统的建模, 层层分解系
统为不同功能单元模块, 同时找出影响因素、定义诊
断机制、制定控制方法. 诊断关键是如何抽象系统
为相应的模型, 以及诊断推理方法、诊断机制. 文中
采用了数据结构化的构建方法, 定义了多种诊断机
制模型, 形成结构化矩阵, 通过设计矩阵运算, 产生
运算结果数据, 根据结果数据制定系统的维护决策.
常见的系统优化路径如图 7 所示.

图 6 常见的 FFT 信号转换

Fig. 6 A FFT signal conversion diagram

图 7 系统优化线路图

Fig. 7 A system optimization route diagram
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代表性的系统优化方法有最优路径法, 其表达
形式为式 (18).




min
x∈Rn

F (x) = min
x∈Rn

[f1(x), f2(x), f3(x), f4(x)]T

s.t. gj(x) ≥ 0, j = 1, 2, · · · ,m

hk(x) ≥ 0, k = 1, 2, · · · , p

(18)
3) 数据源不同
传统技术的数据来源机电设备的时序信号, 是

基于时间的纵向信号, 可以是一维数据、二维数据或
三维数据, 这些数据必须连续不间断. AHP 方法的
数据来源比较复杂, 类型也比较多, 就是所谓的大数
据, 主要是利用信号间的联系和相关性, 辨识设备的
异常变化, 此方法更注重于数据广度, 注重环境对设
备的影响, 数据源相对越全面越好.

4) 涉及的学科不同
传统技术主要使用信号处理技术, 对信号进行

变换, 提取设备工作中的特征信号. AHP 方法不仅
涉及到信息处理技术、概率论的使用, 另外, 离散数
学、图理论也在 AHP 方法中广泛应用. 此方法既能
解决系统出现的线性问题, 也能解决系统中存在的
非线性问题.

4.2 结论

通过上述四个方面的比较分析, 可知AHP 方法
优越于传统的故障诊断方法.
文章提出了大数据结构化与数据驱动的复杂系

统维修决策方法, 方法具有较强的创新性和实用性,
为大型工业系统的维修工作提供一个较好的思路.
通过AHP 和数据驱动对系统建模, 使维修活动变得
结构合理、层次清晰、维修简洁, 理清了各种复杂的
维修活动关系, 提高了维修效率. 维修决策中, 定义
了多个基于数据驱动的维修决策函数, 为维修活动
提供了理论支持, 对企业的维修活动起到了很好的
指导和帮助, 并能促进企业维修水平的提高. 在使用
基于 AHP 和数据驱动的设备维修决策方法中, 更
加注重系统大数据的结构化和数据驱动思想的研究,
对于维修活动影响较大数据驱动方法的各种运算相

对较少, 这将是未来的一个研究方向.
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