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摘要：在维修与备件库存联合优化时，已有的研究大多假设系统状态监测是完美的，忽略了实际应

用中的误差。为了解决该问题，以包含不完美状态监测和固定检修周期的单部件系统为研究对象，考虑

该系统的视情维修（CBM）与备件库存管理问题，采用部分可观测的马尔可夫决策过程（POMDP）对系

统进行建模，并推导系统状态转移概率。为了处理复杂的信念状态空间，提高算法求解效率，采用了一

种改进的 Perseus 算法。在数值案例部分验证了该算法的有效性，并对最优策略结构进行分析，结果表

明：信念状态相比于观测值能相对合理地表示状态信息，同时也对比了有无备件库存的情况，证明了备

件库存的有效性。
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Abstract： In the research direction of joint optimization of maintenance and spare parts inventory， 
most of the existing research assumed that the system condition monitoring was perfect and ignored the de⁃
tection errors in practical applications.  In order to solve the above problems， a single-component system 
containing imperfect condition monitoring and fixed inspection and maintenance intervals was studied， and 
the condition-based maintenance（CBM） and spare parts inventory management problems of the systems 
were considered.  POMDP were used to model the system and derive the system state transfer probabili⁃
ties.  In order to deal with the complex belief state spaces and improve the algorithm solution efficiency， an 
improved Perseus algorithm was used.  In the numerical case section， the effectiveness of the algorithm was 
verified， and then the optimal policy structure was analyzed to show that the belief states may represent the 
state information relatively reasonably compared with the observations， and the effectiveness of the spare 
parts inventory is also demonstrated by comparing the cases without spare parts inventory.

Key words： imperfect condition monitoring； partially observable Markov decision processes
（POMDP）； belief state； joint optimization of maintenance and spare parts inventory

0 引言

维修与备件库存的联合优化问题是目前设备

健康管理领域的研究热点［1］。合理的备件库存策

略会减少因备件短缺导致维修更换延迟或设备停

机的风险，但在实际应用中，设备状态信息监测存

在误差，因此，需要在维修与备件库存联合优化的

基础上考虑状态监测误差导致的不确定性。部分

可观测的马尔可夫决策过程（partially observable 
Markov decision processes， POMDP）模型为描述

不确定的系统状态提供了合适的模型框架。但

是，对于维修与备件联合优化问题，需要同时考虑

不确定的部件状态和确定的库存状态，构建合理

的 POMDP 模型框架。此外，考虑备件库存因素

后，也需要用合适的算法应对快速增长的系统状

态空间。本文基于 POMDP 模型，采用改进的

Perseus 算 法 ，研 究 不 完 美 监 测 下 的 视 情 维 修

（condition-based maintenance，CBM）与备件库存

的联合优化问题。
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目前，针对视情维修和备件库存的联合优化

问题已有许多研究。LI等［2］采用马尔可夫决策过

程（Markov decision processes， MDP）对两部件系

统视情维修与备件库存策略的联合优化问题进行

建模，并使用策略迭代算法进行求解。WANG
等［3］采用半马尔可夫决策过程研究了两部件串联

系统的视情维修与备件库存策略联合优化问题。
ZHENG 等［4］将检测间隔内发生故障的 K-out-of-
N 系统的 CBM 与备件订购问题建模为 MDP。但

是这些联合优化的问题都假设状态监测是完美

的，没有考虑状态监测误差。状态信息在收集和处

理等过程中难免会受到噪声的影响，如传感器收集

到有噪声的信息、对振动信号等信息处理的过程会

产生误差［5-6］。
针对状态监测存在误差的情况，有学者将有

误差的状态监测与维修联合优化。张红旗等［7］针

对机电装备运行维护问题，考虑不完全观测的设

备运行信息，提出了基于 POMDP 理论的动态可

靠性评价方法。刘大玲等［8］通过对高速铁路无砟

轨道系统的监测数据进行分析，建立了无砟轨道

状态 BP 神经网络预测模型，以指导运维部门合

理的养护维修。ROUX 等［9］将一个随机退化的单

部件系统建模为 POMDP 模型。MORATO 等［10］

通过将动态贝叶斯网络和 POMDP 相结合，对海

上风机支架结构进行退化建模，并与基于启发式

的参数化策略进行对比，发现 POMDP 方案显著

地降低了成本。NGUYEN 等［11］使用高斯噪声描

述检测误差，提出了一种基于 POMDP 模型的视

情维修和动态监测的策略，将不同监测质量的动

作作为决策变量，相比静态策略取得了更好的效

果。上述研究同时考虑状态监测与维修，大部分

将问题建模为 POMDP 模型，但未同时考虑状态

监测、维修和备件库存等因素。若同时考虑这些

因素，会增加 POMDP 模型下信念空间的维度和

复杂性。
本文以钢厂的炼炉系统为研究对象，考虑了

不完美的状态监测和备件库存管理。实际中一般

需要考虑生产安全等因素，设置固定周期的检修

来对系统进行整体的检测和维护。同时，为降低

检修周期内系统故障停机的风险，在检修周期内

设置多个监测点，根据监测的不完美状态信息采

取额外的维修措施。在检修或监测的同时可以进

行备件库存盘点，以满足维修更换的需求。
本文的主要贡献如下：①研究不完美的状态

监测下的 CBM 与备件库存管理联合优化问题，

并将该问题建模为 POMDP 模型；②采用 QMDP
方法改进 Perseus 算法，以提高求解复杂信念状态

空间下 POMDP 模型的效率；③以某钢厂转炉系

统为案例，验证改进的 Perseus 算法，并分析 CBM
和备件库存联合优化的必要性。

1 问题假设

现实中有许多设备的状态监测存在误差，如
钢铁厂高炉的耐火材料［12］、高铁的牵引变压器设

备［13］、滚动轴承［14］等。系统部件随时间退化，在 t
时刻的退化状态表示为 x ( t )。由于 Gamma 过程

对单调退化的随机过程建模最为合适，它对腐蚀、
磨损、疲劳裂纹扩展等退化具有很好的拟合效

果［15］，故假设部件的退化状态 x ( t ) 服从 Gamma
过程，其初始状态 x ( 0 )= 0，失效阈值为 F，即当

x ( t )≥ F时部件失效。根据 Gamma 过程具有独

立增量的性质，部件的退化增量可以表示为

x ( t+ Δt )- x ( t ) ~G ( αΔt，β ) （1）
式中，α为形状参数；β为尺度参数；G (⋅)为 Gamma 过程的

累积概率密度函数。

系统状态检测在检修点和监测点进行，图 1
所示为检修点和监测点之间的关系。

考虑生产安全等因素，设置固定周期的检修，
但检修间隔时间较长，因此，检修周期内通过额外

的状态监测以获得状态信息，状态监测一般通过

人工监测或传感器等方式获得状态数据。假设监

测周期为 TM，检修周期为 T I（T I 为 TM 的整数倍）。
在检修点时能检测部件的真实退化状态，而在监

测点时得到的部件退化状态存在噪声误差，部件

退化状态的观测值可以表示为

xe ( t )=
ì
í
î

x ( t ) tmod TI = 0
x ( t )+ ε 其他

（2）

其中，ε为监测点观测到部件退化状态的误差。
由于现有研究大部分采用正态分布描述状态观测

误差［11，16］，故本文同样选取正态分布作为误差噪

声，假设误差值服从正态分布 ε~N ( 0，σ )。此外，
正态分布并非本研究所提方法的必要假设，它只

影响状态观测函数，如果噪声误差符合其他分布，
只需修改相应的状态观测函数。

图 1　检修点与监测点的关系

Fig.1　The relationship between inspection and 
monitoring points
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部件的维修活动主要在检修点或监测点进

行，主要包括两种方式：事后维修和预防性维修。
当部件退化状态超过失效阈值 F时，需要立即进

行事后维修，更换故障部件以防止造成更多的损

失。事后维修又可分为两种情况：①无库存备件

时发生事后维修，需要紧急订购备件并进行事后

维修，假设紧急订购备件时间忽略不计，此时维修

成本为 CE；②有库存备件时发生事后维修，则直

接使用备件维修替换，此时维修成本为 CC。在仓

库库存无可用备件的情况下无法提供预防性维修

更换。由于检修点的检测维修活动是定期进行

的，故不需要专门派人或设备进行维修，相对于监

测点有更低的预防性维修更换成本。预防性维修

更换在检修点和监测点的成本分别为 CP、C 'P。显

然，不同维修方式下的成本关系为 CE > CC >
C 'P > CP。由于检测与维修的时间远小于监测间

隔时间，故假设检测与维修的时间忽略不计。
仓库的库存盘点周期和监测周期一致，即在

检修点或监测点获得部件状态信息后判断是否进

行预防性维修，之后盘点备件库存。根据备件库

存和部件状态判断是否进行备件订购，备件订购

的提前期为 TL。备件订购的成本为 CO，同时备件

运输和储存也都会有相应的成本，假设运输和储

存的单位时间内成本相同，为 CH。库存容量与系

统部件数相关。
在监测点或检修点时各个事件的执行顺序如

图 2 所示。首先订购备件到货，其次检测或监测

部件退化状态，然后判断是否进行预防性维修更

换，最后判断是否进行备件订购。

2 POMDP 模型

由于不完美监测导致系统状态信息损失，故
采用 POMDP 模型对系统进行建模。与 MDP 模

型类似，POMDP 模型也是一套通过交互式学习

实现目标的理论框架，其中智能体表示进行学习

和实施决策的抽象机器［17］。相比 MDP 模型，
POMDP 模型中的智能体只能观测到有误差的状

态或局部状态。为了更加准确地描述系统状态，
此时通过智能体的观测值计算系统状态的概率分

布——信念状态（belief state）。一般将离散时基

于 信 念 空 间 的 POMDP 模 型 描 述 为 8 元 组

( S，B，A，τ，R，Ω，O，γ )。其中，S为系统状态空间，

B为系统信念状态空间，A为动作空间，τ为信念状

态的状态转移函数，R为期望奖励函数，Ω为观测

状态空间，O为状态观测函数，γ为折扣因子。

POMDP 模型中智能体与环境交互的过程如

图 3 所示，智能体将当前环境下的观测值通过信

念更新模型得到当前系统的信念状态，然后采取

动作，环境随之响应更新状态，并获得奖励。

2.1　状态空间和信念状态空间

系统状态由监测点状态、部件的退化状态和

库存状态组成，可表示为

s=[ I，y，z ] （3）

其中，I∈ { 0，1 }表示系统是否处于检修点；z表示

系统部件的离散退化状态；y表示备件库存状态。

当离散状态数为N时，离散状态 z和连续状态 x之
间的关系为

z=
ì
í
î

ïï
ïï
n x∈ [ ]nL，( n+ 1 ) L ，x< F

N x≥ F
（4）

其中，L= F/N为离散状态的长度，离散状态的范

围为 z∈ [ 0，N )。库存状态可表示为

y=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0 无库存

1 有库存

m 1 < m≤ TL 在途库存

（5）

其中，y= m表示在途库存需 m- 1 个单位时间

到货。
为了描述部件状态的不确定性，采用部件状

态的概率分布即信念状态来表示部件状态。部件

的 信 念 状 态 可 以 表 示 为 b comp =[ p ( s0 )，p ( s1 )，
⋯，p ( sn ) ]，在此基础上考虑库存状态，bmcomp 表示

库存状态为 m时的部件状态，系统信念状态可进

一步表示为 b inv =[ b0
comp，b1

comp，⋯，bmcomp ]，最后考虑

检 测 点 状 态 ，系 统 信 念 状 态 最 终 表 示 为 b=
[ b0

inv，b1
inv ]，上标 0 和 1 分别表示检修点和监测点两

种检测点状态。
2.2　动作空间

动作主要包括预防性维修和订购备件，所以

图 2　事件发生顺序

Fig.2　Sequence of events

图 3　智能体与环境交互示意图

Fig.3　Schematic diagram of the interaction between 
agent and environment

·· 1855



中国机械工程  第  36 卷  第  8 期  2025 年  8 月

将动作空间表示为

A= { DN，OA，MA } （6）
其中，a= DN 表示不采取任何动作，a= OA 表示

订购备件，a= MA 表示预防性维修更换。当仓

库有备件时，不进行订购备件的动作；当仓库无库

存时，不进行预防性维修更换的动作。为了后续

方便表示，用 a= 0 表示 DN，a= 1 表示 OA，a=
2 表示 MA。
2.3　奖励函数

奖励函数在 MDP 和 POMDP 问题中都至关

重要。在 POMDP 问题中，奖励函数表示为

RB ( b，a )= ∑
s∈ S
b ( s )R ( s，a ) （7）

其中，b表示系统信念状态；b ( s ) 表示处于状态 s

下的概率值；R ( s，a ) 表示在状态 s下采取动作 a
后单位时间内产生的奖励。奖励函数 R ( s，a )可
具体表示如下：

R ( s，a )= -E (CP ( s，a )+ CC ( s，a，s')+
CO ( s，a )+ CH ( s，a，s') )

其中，E（）表示取一个时间周期内的期望值。预

防性维修更换的成本为

CP ( s，a )= (CP ⋅ Ⅱ( t%T I = 0 )+ CP' ⋅ Ⅱ( t%T I ≠ 0 ) ) ⋅
Ⅱ( a= 2 )

其中，Ⅱ（）表示指示函数。事后维修成本为

CC ( s，a，s')= (CC ⋅ Ⅱ( y= 1 )+ CE ⋅ Ⅱ( y≠ 1 ) ) ⋅ Ⅱ( x'≥ F )

备件订购成本为

CO ( s，a )= CO ⋅ Ⅱ( a= 1 )
备件运输和持有成本为

CH ( s，a，s')= CH ⋅ (Ⅱ( y> 0 )+ Ⅱ( y' > 0 ) ) /2

2.4　信念状态转移函数

信念状态转移函数是 POMDP 模型中的关键

部分。在已知部件退化状态和系统环境的情况

下，采取动作 a使信念状态 b更新到下一刻的状态

b '，即表示为

τ ( b，a，b ')=
O ( a，s'，o ) ∑

s∈ S
T ( s，a，s') b ( s )

Pr ( o | b，a )
其中，O ( a，s'，o )为系统状态观测函数；T ( s，a，s')
为系统状态转移函数；Pr ( o|b，a ) 起到归一化作

用，可表示为

Pr ( o | b，a )= ∑
s∈ S
b ( s ) ∑

s'∈ S
T ( s，a，s')O ( a，s'，o )

从信念状态转移概率的计算公式中可以看

出，需要获得系统状态的转移函数 T ( s，a，s')=
Pr ( s t+ 1 = s' | s t = s，at = a )和状态观测函数 O ( a，
s，o )= Pr ( o | s，a )。由于系统状态 s包含部件状

态、备件库存状态和检测点的信息，故需要先计算

部件的状态转移概率，然后在此基础上考虑库存

状态因素，最后考虑检测点信息，最终得到系统状

态的转移概率。
2.4.1　状态转移概率

状态转移概率受事后维修的影响。在两个时

刻间部件的退化可分为两种情况：①部件发生失

效；②部件未发生失效。如图 4 所示，t f 为部件故

障的时刻，T为监测时间间隔。当 t f > T时，部件

在当前监测时间间隔内未发生失效，部件正常退

化；当 t f ≤ T时，部件在当前监测时间间隔内发生

失效，在 t f 时刻进行事后维修。

部件状态转移概率的计算过程如下：
   Pr ( x ( t+ 1 )= x' | x ( t )= x )=

Pr ( x ( t+ 1 )= x' | x ( t )= x，t f ≥T ) Pr ( t f ≥T | x ( t )= x )+
 Pr ( x ( t+ 1 )= x' | x ( t )= x，t f <T ) Pr ( t f <T | x ( t )= x )

1）对于未发生失效的情况，有
   Pr ( x ( t+1 )=x' | x ( t )=x，t f≥T ) Pr ( t f≥T | x ( t )=x )=

∫
T

+∞

Pr ( x (T )=x' | x ( 0 )=x，x ( t f )=F ) f ( t f | x ( 0 )=x ) dt f=

∫
T

+∞

B ( x'-x
F-x

，αT，α ( t f-T ) ) f ( t f | x ( 0 )=x ) dt f

其中，对于 Pr ( x (T )= x' | x ( 0 )= x，x ( t f )= F ) 部
分 概 率 的 求 解 需 用 到 Gamma Bridge 过 程［18］；
B（·）为不完全 Beta 函数。

基于 Gamma 过程的部件寿命分布函数表

示为［15］

F ( t ) = Pr ( t f ≤ t )= Pr ( x ( t )≥ F )=

∫
F

+∞

g ( x | αt，β ) dx= Γ ( αt，βF )
Γ ( αt )

为了减少计算复杂性，部件寿命分布的概率密度

函数可用 B-S 分布来近似［19］：

f ( t | x )= dF ( t )
dt ≈ Φ ( 1

2 2π uv
[ ( u
t

)1 2 +( u
t

)3 2 ] ⋅

exp [- 1
2v2 ( t

u
- 2 + u

t
) ] )

u= xβ/α  v= 1/ xβ

其中，Φ（）为标准正态分布的累积分布函数。
2）对于发生失效的情况，有

Pr ( x ( t+ 1 )= x' | x ( t )= x，t f < T ) Pr ( t f < T | x ( t )=

x )=∫
0

T

Pr ( x (T )= x' | x ( t f )= 0 ) f ( t f | x ( 0 )= x ) dt f =

∫
0

T

G ( x' | α (T- t f )，β ) f ( t f | x ( 0 )= x ) dt f

图 4　部件失效曲线示意图

Fig.4　Diagram of component failure curves
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得 到 部 件 状 态 转 移 概 率 Pr ( x ( t+ 1 )=
x' | x ( t )= x )后，可以计算部件的离散状态转移概

率矩阵。不采取维修动作时，部件的离散状态转

移概率为

   Pr ( z ( t+ 1 )= j | z ( t )= i )=

∫
T

+∞

( B ( ( j+ 1 ) L-( i+ 0.5 ) L
F-( i+ 0.5 ) L

，αT，α ( t f - T ) )-

B ( max { j，i+ 0.5 } L-( i+ 0.5 ) L
F-( i+ 0.5 ) L

，αT，α ( t f - T ) ) ) ⋅

f ( t f | ( i+ 0.5 ) L ) dt f ⋅ Ⅱ( j≥ i )+

∫
0

T

(G ( ( j+ 1 ) L | α (T- t f )，β )- G ( jL | α (T- t f )，β ) ) ⋅

f ( t f | ( i+ 0.5 ) L ) dt f
此时无维修动作下部件的状态转移概率矩阵

记号表示为 T 0
comp，即 T 0

comp [ i，j ]= Pr ( z ( t+ 1 )=
j | z ( t )= i )，有维修动作下的部件状态转移矩阵

表示为

T 1
comp = ET 0

comp

其中，E为部件维修状态转移矩阵，它是与 T 0
comp 维

度一致但第一列全为 1、其他位置全为 0 的矩阵。
此时用上标 0 和 1 区分有无维修动作。

由于事后维修会对库存备件状态产生影响，
当发生事后维修时无备件库存，则进行紧急订购，
当发生事后维修时有备件库存，则使用备件进行

事后维修，故用上标 cm、ucm 区分监测周期内是

否发生事后维修。
进一步加入备件因素后，使用分块矩阵表示

系统状态转移矩阵，T 0
inv 表示采取动作 a时的状态

转移矩阵。其中，非零块表示部件的状态转移

矩阵。
1）不采取任何动作（a= 0）时：

T 0
inv =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

úúú
ú

ú

ú
T 0

comp 0 … 0
T 0，cm

comp T 0，ucm
comp 0 ⋯ 0

0 T 0
comp 0 … 0

⋮ ⋮ ⋮
0 … 0 T 0

comp 0
2）采取订购动作（a= 1）时：

T 1
inv =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

úúú
ú

ú

ú
0 0 … 0 T 0

comp

T 0，cm
comp T 0，ucm

comp 0 ⋯ 0
0 T 0

comp 0 … 0
⋮ ⋮ ⋮
0 … 0 T 0

comp 0
3）采取维修替换动作（a= 2）时：

T 2
inv =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

úúú
ú

ú

ú
T 0

comp 0 … 0
T 1

comp 0 ⋯ 0
0 T 0

comp 0 … 0
⋮ ⋮ ⋮
0 … 0 T 0

comp 0
不同动作下库存状态转移的差别在于前两

行。对于第一行库存状态为 0 即无备件库存情

况：当采取订购动作时，库存状态转移到最后一

列；而采取预防性维修动作或无动作时，由于没有

库存，库存状态保持为 0。对于第二行库存状态

为 1 即有备件库存的情况：采取订购动作或无动

作时，库存状态随事后维修而产生相应的变化，发
生事后维修则库存状态变为 0，不发生事后维修

则库存状态保持不变；而采取预防性维修动作时，
库存状态变为 0。

最后考虑检测点因素，此时只需要考虑检修

点转移到监测点的情况。不同动作下检测点状态

转移情况相同，都是从状态 1（检修点）转移到状

态 0（监测点）。此时，得到最终的系统信念状态

转移矩阵：

T 0 = é
ë
êêêê ù

û
úúúúT 0

inv 0
T 0

inv 0
 T 1 = é

ë
êêêê ù

û
úúúúT 1

inv 0
T 1

inv 0
 T 2 = é

ë
êêêê ù

û
úúúúT 2

inv 0
T 2

inv 0
最终 T ( s，a，s')= T a [ i，j ]，其中 i、j分别表示

s、s'在信念状态 b中的位置序号。
2.4.2　状态观测概率

状态观测概率可以通过多种方式获得，包括

假设误差的概率分布、仿真和根据实际误差数据

拟合等。本文假设监测误差服从正态分布，由于

部件的状态监测与动作无关，故部件状态观测概

率为

Pr ( xe ( t )= xe | x ( t )= x，a )= φ ( xe - x
σ

)

式中：φ ( )为标准正态分布的概率密度函数；xe为部件退

化状态的观测值。

同理，对应的离散状态观测概率为

Pr ( ze ( t )= j | z ( t )= i，a )= Φ ( ( j+ 1 ) L-( i+ 0.5 ) L
σ

)-

Φ ( jL-( i+ 0.5 ) L
σ

)

所以部件的状态观测概率矩阵 O comp [ i，j ]=
Pr ( ze ( t )= j | z ( t )= i )。由于状态观测矩阵与库

存状态和检测点状态无关，故系统的状态观测矩

阵为

O=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úO comp

O comp

⋱
O comp

其中，矩阵 O中只有对角线处为部件状态观测概

率矩阵，其余位置均为 0。系统状态观测矩阵维

度与系统状态转移矩阵相同。系统状态观测函数

O ( a，s，o )= O [ i，j ]，i、j分别表示状态 s、o在信念

状态 b中的位置序号。

3 改进的基于点的 Perseus 算法

基于点的算法在求解 POMDP 问题中被广泛
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运用。首先定义 POMDP 模型下的值函数：
V ( b )= max

a∈A
RB ( b，a )+ γ∑

b '∈ B
T ( b，a，b ')V ( b ')

POMDP 的值函数可以建模为有限线性函数

集上的包络［20］，并用一系列向量来表示值函数

V= { α1，α2，⋯，αn }。因此，给定信念状态 b下的

值函数为

V ( b )= max
α∈V

b ⋅ α

对于固定的检修周期，POMDP 模型下的信

念空间有限，故采用基于点的 Perseus 算法来求

解。原始的 Perseus 算法分为两部分：首先随机探

索信念空间得到一个足够大的信念点集合；然后

对信念点集合中的所有信念点计算最优值函数

集合。
由于原始算法中选取信念点部分过于随机，

不能有效地选择有利于更新值函数的信念点，故
本文根据问题的特性对原始的 Perseus 算法进行

改进。将信念点按监测时刻分层，第 n层的信念

点由第 n- 1 层更新而来。而每层的信念点数量

呈指数级增长，所以需要对每层的信念点进行筛

选。由于值函数的计算取决于相邻且有较高状态

价值的信念点，故本文根据 QMDP 算法获得每层

信念点的近似状态价值 V̂ ( b )，然后收集 V̂ ( b )值
较高的一些信念点。收集信念点部分的算法如图

5 所示。虽然 QMDP 算法需要计算 MDP 模型下

的 最 优 策 略，但 相 比 求 解 POMDP 模 型，计 算

MDP 模型下的最优策略所花费的时间可以忽略

不计［21］。所以，根据近似状态价值 V̂ ( b ) 可以更

好地选择有利于更新值函数的信念点。

基于点的 Perseus 算法中，计算最优值函数集

合的步骤如图 6 所示。初始化集合 V和 Backup
操作是最为关键的两个步骤。选择合适的初始值

函数可以有效减少算法的迭代次数，一般选取尽

可能接近最优值函数V * 的初始值。对于 Perseus
算法，集合V的初始值通常设置如下：

Rmin = min
s∈ S，a∈A

R ( s，a )

V 0 = { α0 }  α0 ( s )= Rmin

1 - γ

Backup 操作为值函数更新的核心，其表达式

如下：

backup( b，V )= arg max
αba：α∈V，a∈A

b ⋅ αba

αba = ra + γ∑
o∈ Ω

arg max 
αa，o：α∈V

b ⋅ αa，o

αa，o = ∑
s'∈ S
α ( s')O ( a，s'，o )T ( s，a，s')

图 5　算法  1——探索收集信念点

Fig.5　Algorithm 1——explore to collect belief points

图 6　算法  2——计算值函数集合

Fig.6　Algorithm 2——compute the set of value functions
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最后，经过 Perseus 算法得到值函数集合 V
后，最优策略可表示为

πV ( b )= arg max
α∈V

b ⋅ α

4 数值案例

本节以某钢厂中的钢铁转炉系统为研究对

象［22］，该系统功能为去除铁水中的杂质并将其转

换为钢材。系统会随着生产而不断退化，产生裂

纹或磨损等缺陷。该工厂每 3 个月会进行定期的

检修活动，确保设备正常运转，同时在此期间可以

进行额外的监测，每 2 周进行一次状态监测，根据

状态监测结果判断是否进行维修活动。监测和维

修导致平均停机时间为 2 h 和 4.5 h，相比监测周

期或检修周期可忽略不计。通过 Gamma 过程对

该系统的退化过程进行建模，相关参数见表 1，其
中，成本单位为百元。

4.1　算法评估

对算法的求解效率和值函数集合的数量进行

对比。为了减少算法中随机性的影响，两种算法

都重复 5 次实验，并取平均值作为最终结果。由

表 2 可以看出，在同一离散状态数下，改进后的

Perseus 算法相比原始的算法求解时间大大缩短，
并且最终的值函数集合的数量 |V | 也比原始算法

有所减少。较小的 |V | 可以缩短实际使用中从值

函数集合 V中寻找最优策略所花费的时间。当

离散状态数增加时，信念空间规模变大，改进后的

Perseus 算法相比原始算法提升效果更明显。从

整体上看，在相同空间规模下，改进的 Perseus 算
法在保证求解所得最优策略相同的同时提高了算

法求解和策略使用的效率。

4.2　对比实验

对比的实验如下：①不考虑备件库存的维修

与订购的联合优化；②基于观测值的维修与备件

库存管理的联合优化。首先，对不考虑备件库存

的维修与订购问题进行对比实验。备件订购到货

后会进行维修替换或者退货，维修更换则产生预

防性维修更换的成本，退货则产生退货成本 CB =
30。由于该实验也采用信念状态，故同样使用

Perseus 算法求解。其次，对基于观测值的维修与

备件库存管理问题进行对比实验，采用基于门限

值的参数策略进行对比分析。设置备件订购门限

值和预防性维修更换门限值 [ LO，L'O，LP，L'P ]，其
中，LO 是检修点处的订购门限值，L'O 是监测点处

的订购门限值，LP 是检修点处的预防性维修更换

门限值，L'P 是监测点处的预防性维修更换的门限

值。由于部件离散状态数有限，故此时采用穷举

法寻找最优的参数化策略。
3 次实验的平均成本见表 3。可以看出，考虑

库存因素和采用信念状态的效果是最优的，相比

无备件库存的情况，成本降低了 9.25%；相比基于

观测值的情况，成本降低了 25.63%。这表明考虑

检修与备件库存联合优化是必要的，它能有效地

降低长期期望成本。并且信念状态更加合理地表

示系统的状态信息，所以得到了更好的策略。

4.3　策略分析

基于点的 Perseus 算法得到的订购与维修策

略如图 7 和图 8 所示，图 7 表示有备件库存下的订

购与维修策略，图 8 表示无备件库存下的维修与

订购的联合策略。在图 7 和图 8 的基础上分析有

无库存下策略的差异，并讨论检修与备件库存联

合优化的合理性。本文将策略分成两种情况分

析：检修点和监测点，检修点处统计订购或维修的

次数，并计算不同状态下的占比情况；监测点处统

计订购或维修的信念状态。
首先，对于有备件库存下的订购策略，由图

7a 可以看出，监测点处智能体采取订购动作时信

念状态集中于状态 2 和 3。图中显示状态 2 和 3 的

分布集中于上下两端，表示状态 2 可能性高时其

他状态可能性低，状态 3 可能性高时其他状态可

能性低，这是符合实际概率分布的。状态 4 的可

能性大部分都较低，但也有可能性高的情况，这表

示部件状态突然变差并进行订购备件的小概率情

表 1　系统及成本参数

Tab.1　System and cost parameters

α

0.4
CC

90

β

1.6
CE

300

σ

0.3
CP

30

γ

0.99
CP '
50

F

5
T I

6

N

10
TM

1

CO

25
TL

2

CH

5

表 2　不同规模下算法性能对比

Tab.2　Comparison of algorithm performance at 
different scales

状态数

5

10

算法

原始 Perseus算法

改进的 Perseus算法

原始 Perseus算法

改进的 Perseus算法

时间/s
65
41

2492
856

|V |
18
12
38
24

期望成本

6.18

6.15

表 3　不同实验下的成本与策略

Tab.3　Costs and strategies under different experiments

实验

本文实验

对比实验 1
对比实验 2

长期期望成本

6.18
6.81
8.31

参数化策略

/
/

[ 1，4，3，4 ]
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况。图 7b 显示检修点处智能体采取订购动作时

部件状态大部分位于状态 3，小部分位于状态 4。
由于监测处获得部件状态信息有误差，故在监测

点订购时的部件状态相比检修点略低，策略也略

微保守。而与参数化策略相比，参数化策略在监

测点处的订购更加保守，在状态 1 处就采取订购

动作。

其次，对于维修策略，由图 7c 可以看出，监测

点处智能体采取预防性维修更换动作的信念状态

集中于状态 3和 4，并且状态 4的可能性较高，这是

由于监测点处预防性维修替换成本较高，部件退

化状态接近故障阈值时才进行预防性维修更换。

图 7d显示检修点处智能体采取预防性维修更换动

作时的状态大部分位于状态 2 和 3，小部分位于状

态 4。很显然这是因为检修点处维修更换成本较

低，所以更早地进行预防性维修更换，而监测点处

图 7　有备件库存时的订购和维修策略

Fig.7　Ordering and maintenance strategy when spare 
parts are in stock

图 8　无备件库存时的订购和维修策略

Fig.8　Ordering and maintenance strategy when no 
spare parts are in stock
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维修成本较高，需要等待状态接近故障阈值时才

进行维修更换，降低了检修间隔内系统故障的风

险。此时最优的维修策略和参数化策略相似。

图 8 所示为无备件库存下的策略，它和图 7 所

示的有备件库存下的策略在检修点处较为相似，

但在监测点处有所不同。由图 8a 和图 8c 可以看

出，无备件库存时的订购相比有备件库存时有所

滞后，而维修则有所提前，这符合订购到货后立即

维修的特点。由此看出，有备件库存不仅增加了

原本部件的使用时长，还可以起到预防性维修的

作用，降低了检修间隔内系统故障的风险。

对有无库存下策略进行分析（图 7 和图 8）后
可以发现，考虑维修与备件库存的联合优化得到

了更加合理的策略。在联合优化下，监测点处可

以更早地订购备件以提供潜在维修更换的需求，

降低维修时无备件的风险，同时更晚地进行预防

性维修以提高部件的使用时长。检修与备件库存

的联合优化综合影响了订购和维修策略，使得策

略更加合理，进而降低长期期望成本。

最后对有备件库存下仿真过程中的系统状态

与智能体采取的动作进行分析。使用最优策略仿

真 60 个时间步，该过程中系统状态和智能体所采

取的动作如图 9 所示，从上往下依次表示智能体

在每个决策点采取的动作、库存状态、部件的观测

状态与真实状态、部件的信念状态。其中，部件状

态图中深蓝色（1）表示部件的真实状态，深红色

（-1）表示在监测点监测到的有误差的状态。部件

信念状态图表示部件当前时刻的信念状态，虚线

部分表示检修点处的准确状态。由图 9 可以看

出，在监测点订购时信念状态大部分集中于状态

2，在监测点维修时信念状态集中于状态 3 和 4，与
图 7 的分析是吻合的。

4.4　敏感性分析

用敏感性分析相关参数对长期期望成本的影

响。选择以下关键参数进行分析：监测点处预防

性维修成本 C 'P，备件运输和存储成本 CH，检修周

期 T I，备件订购提前期 TL 和离散状态数N。

根据不同参数下的长期期望成本（表 4）对不

同参数进行分析。随着监测点处的预防性维修更

换成本的降低，长期期望成本也随之下降，同时增

加了监测点处预防性维修更换的机会，降低部件

发生故障的风险。运输和库存成本与长期期望成

图 9　仿真过程中状态和动作分析

Fig.9　Analyzing states and actions during simulation
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本正相关，当库存成本为 0 时，可随意储存备件，
使得长期期望成本大大减少。检修间隔的大小也

会影响长期期望成本，当检修间隔减小时，监测点

处的预防性维修更换减少，进而降低长期期望成

本。备件订购提前期减少，使得备件订购更快响

应，不仅减少运输成本，也降低运输期间发生故障

的风险。最后，对于离散状态数N的取值情况，N
越大，计算所得的策略越准确，长期期望成本越

小，但过大的 N不仅会导致信念空间维度爆炸，
算法的效率大大减少，并且在实际应用中也难以

划 分 过 多 的 离 散 状 态 。 当 N= 10 时 ，相 比

N= 5，长期期望成本提升微小，但计算时间大大

增加，从 41 s增加到 850 s。

5 结语

本文考虑在不完美监测下单部件系统的视情

维修与备件库存管理的联合优化问题，并以钢厂

中的钢铁转炉系统为对象进行数值案例分析。该

系统具有固定检修周期的特性，并在检修周期内

可进行不完美的状态监测，在检修点和监测点同

时进行备件库存盘点。部件退化过程建模为

Gamma 过程，并推导考虑检测点状态、库存状态

和部件状态的系统状态转移概率矩阵，系统建模

为 POMDP 模型，采用 QMDP 算法改进基于点的

Perseus 算法以求解近似最优策略。在数值案例

中验证了改进 Perseus 算法的性能，分析信念状态

相比观测值能更加合理地表示状态信息，以得到

更好的策略，并且发现备件库存可以增加部件使

用时间，以及降低检修间隔内故障的风险。
未来的研究可以有以下拓展方向：①将单部

件系统推广到多部件系统［23］，研究基于不完美监

测下的多部件系统的维修与库存联合优化问题；
② 针 对 上 述 问 题 ，设 计 开 发 高 状 态 维 度 下 的

POMDP 模型以更好地求解算法。
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参数
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CH
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4.23
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T I

4
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6
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8
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TL

1
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2
6.18

3
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5
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