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基于模型集成的保修期内外设备故障预测
张全新ａ，倪紫薇ａ，古筝琴琴ｂ，周伟伟ａ，谭毓安ｂ

（北京理工大学 ａ．计算机学院，ｂ．网络空间安全学院，北京　１０００８１）

摘　要：工业设备故障预测是智能制造领域的重要课题，在工业生产中被广泛应用。设备故障预测能够提前
对设备进行故障预判和诊断，有利于降低设备的运营风险并提高设备的利用率。由于传统预测方法相对简单，

对记录数据利用不充分，使得故障预测准确率较低，并且对于保外期的设备故障预测没有系统的解决方案。为

解决上述问题，文章设计了一种基于模型集成的保内保外设备故障预测方法。通过分析挖掘预测性维护数据

（包含设备的运行状态数据、发生异常和故障数据以及历史维修数据等），构建高维设备特征属性，使用灰色关

联度分析提取主要特征，并结合支持向量机模型与 ＸＧＢｏｏｓｔ模型建立保内保外故障预测协同机制，实现了高、
低故障风险设备在保修期内外的协同预测。实验结果表明，该方法在多预测周期、多特征空间、多模型对比下

的预测准确率均有提升。
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　　故障预测技术是故障预测与健康管理技术
（ＰｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓａｎｄＨｅａｌｔｈＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＰＨＭ）［１－３］的
一个分支，是从设备使用现状出发，基于工业生产

中的大数据，结合信号处理和数据挖掘技术，分析

设备的结构特征、历史数据和状态数据，预测和判

断设备的未来故障情况。故障预测有利于辅助设

备运维，通过预测和管理未知风险，进而提前对设

备进行维护保养。

在大数据、云计算和５Ｇ技术的支撑下，故障
预测技术被广泛应用于制造企业的售后服务场景

中［４－５］。对设备进行故障预测可以帮助企业售后

团队和设备维修人员及时消除故障隐患，有利于

企业获得成本节约和竞争优势，同时帮助用户将

设备尽早恢复至稳定运行状态，以此减少维修费

用，实现企业与用户双赢［６－８］。基于产品售后市

场的设备预测性维护也将成为未来发展趋势，具

有广阔的市场前景［９－１０］。相关数据统计表明，截

止至２０２２年底，中国 ＰＨＭ市场规模已达到４６亿
元，相比于２０１７年的１３亿元，增长了近２５４％；全
球ＰＨＭ市场规模在２０２２年已达到９４亿元，相比
于２０１７年的３３亿元，增长了近１８５％［１１］。

尽管各国对 ＰＨＭ足够重视且持续加大了投
资力度，现有的故障预测技术仍然存在不可忽视

的瓶颈。

在面向保内保外的售后服务方面，随着设备

使用者对保修服务的要求也越来越高，制造厂商

为了在市场竞争中占据优势，纷纷加大售后保修

服务力度［１２］，不仅要注重保修期内的服务质量，还

要提高保修期外的服务质量。文献［１３－１４］基于
保修期内外的不同失效率，提出搭建失效率衰减

的模型，该方法实现了在整个设备使用期限内进

行不同周期的预防性维护。文献［１５］提出了带缓
冲区和保修期限的预测性维护建模方法，以此降

低产品维护的成本。文献［１６］提出了基于效益最
大化的全局最优保修期模型，通过对系统故障概

率进行量化建模，结合保修期内外的维修成本，计

算消费者和生产商效益同时最大化的保修期，此

方法适用于保修期待确定的情况。目前考虑保修

期因素的运维策略研究多数基于预防性维护，仅

仅是对设备进行定期的检查和更换，但仍会出现

维护不及时或过度维护的问题，需要研究更多的

预测性维护策略，预测设备未来的运行状况。

传统的基于模型的故障预测方法需要科研工

作者具有一定的技术经验积累，通过经验来总结

设备退化过程中的状态演变规律，构造出恰当的

模型来拟合设备的退化过程，如灰色预测模型［１７］、

隐Ｍａｒｋｏｖ模型［１８］、主元分析［１９］和ＢＰ神经网络模
型［２０］等。这些方法在设备单一、外界干扰较少的

理想情况下能够精准预测，但针对复杂的动态系

统难以建立精确的模型。此外，不同的设备环境

和工作条件也会导致模型的变化，使得基于模型

的故障预测方法不适用于实际生产中。

机器学习算法作为人工智能技术的核心，虽

然在部分性能上不如深度学习算法，但其具有简

单、高效和可解释的优点，且能够针对特定场景人

为构建特征，在工业预测性维护中仍被广泛应用。

其中，支持向量机模型（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）具有小样本强学习能力，工业系统中故障数
据为小样本数据。实验数据集为小样本，且数据

获取具有一定难度，因此，具有样本强学习能力的

ＳＶＭ有实际应用的优越性。如文献［２１］提出了一
种基于ＳＶＭ预测分析方法，并使用主成分分析法
（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）对油气钻井进
行故障预测，结果表明 ＰＣＡＳＶＭ方法具有优秀的
性能，准确率达到了９７９９％。文献［２２］提出了一
种基于特征空间聚类间距离优化的 ＳＶＭ模型，从
振动信号中提取多时间尺度特征，用于机轴承的

故障预测和诊断。文献［２３］在对汽车子系统的故
障预测中，与决策树模型（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＤＴ）、随机
森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）和 Ｋ近邻（ＫＮｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）等模型相比，ＳＶＭ的预测性能最佳。

除了单一模型的预测，模型融合的方法能够

进一步提升预测效果，如文献［２４］提出一种基于
ＡＲＩＭＡ时间序列预测和极端梯度提升（Ｅｘｔｒｅｍｅ
ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）的预测模型，首先对振
动信号进行数值预测，然后将预测的数值输入

ＸＧＢｏｏｓｔ模型中进行故障分类，此融合模型的效果
更好。文献［２５］将模型方法与数据驱动方法进行
融合，实现设备未来故障时间的预测。在以上设

备故障预测方法中，更多聚焦在如何进行设备本

身属性的特征构建以及模型的配置优化问题上，

且仅侧重于保内期的设备维护。然而，目前的研

究仅对设备运行的相关状态进行特征构建，针对

保内保外的售后服务场景，在考虑设备本身的运

行数据外，还需考虑用户的主动维护情况，因此需

要从更多角度和更高维度构建特征。面对新的智

０３
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能运维和产品后市场环境，应当针对性设计面向保

修期内外的特征构建和故障预测方法。本文研究

了售后服务特点及各模型特征后，提出了基于模型

集成的保内保外设备故障预测方法，充分挖掘了该

场景的应用潜力。

本文的主要贡献有以下两点：

（１）通过特征构建方法构建高维度特征，并利
用灰色关联度分析提取出主要特征，在此基础上

结合ＳＶＭ和ＸＧＢｏｏｓｔ模型进行双模型故障预测，
实现了准确率较高的故障预测能力。

（２）构建ＦＭＥ模型进行ＫＭｅａｎｓ聚类分析，判
定设备的故障风险等级，结合多种预测机制，为保修

期内外的工业设备故障预测均提供了一定的保障。

１　故障预测技术

基于模型集成的保内保外设备故障预测方法

主要包含３个部分，分别是设备属性特征构建、基
于灰色关联度分析的主特征提取，以及结合 ＳＶＭ
和ＸＧＢｏｏｓｔ的故障预测集成模型构建。
１．１　设备属性特征构建方法

特征工程是机器学习的重要组成部分，通过

以原始数据为基础构建和提取数据的关键特征，

不断提高模型的训练效果和预测性能。构建属性

特征的方式主要有以下３种：
（１）原特征的分解。把一个属性分解或切分

成多个属性，将原始字段细颗粒度化。如将时间

相关属性划出不同的时间窗口，得到同一属性在

不同时间下的特征值。

（２）特征值分析。根据特征值分析其背后含
义，挖掘出关联的新特征。

（３）特征间组合。通过特征间的加减乘除，组
合出新特征。

本文通过上述３种方式将原始特征拓展成更
高维度，以提高预测的准确性。

１．２　灰色关联度分析
灰色关联度分析的基本思想是根据序列曲线

形状之间的相似程度来确定它们之间的关联性，

如果曲线越近，相关性越大，反之亦然［２６］。灰色关

联度的计算包含４个步骤：①选定参考序列和比
较序列。参考序列是结果特征组成的序列，比较

序列是需要进行排序的属性特征组成的序列。②
无量纲化处理。采用均值法将参考序列和比较序

列中的数据统一映射到一定区间中，以便在相同

维度下观测不同属性的变化趋势。③公式计算灰
色关联系数。④计算关联度并排序。将比较序列
中各个属性的灰色关联系数取平均值，根据关联

度大小由高到低进行排序。保留数值大的主要

因素，删除数值小的次要因素，以此降低特征空

间维数。

灰色关联度分析是根据各个因素之间发展趋

势的相似或相异程度来衡量因素间的关联程度，

本文使用此方法以样本数据为基础，根据各特征

属性变化趋势的相似度来分析其对决策属性的影

响度大小。通过对关联度进行排序，提取出主要

影响因素。

在将原始特征拓展为高维度的特征后，可能

会造成特征的冗余，通过灰色关联度分析结合

ｐｒｅｄ＿１ｄ每日故障预测、高频率的 ｐｒｅｄ＿１ｗ每周故
障预测机制，以及低频率的ｐｒｅｄ＿１ｍ每月故障预测
机制，对各影响因素进行重要性排名，以此提取主

要特征，降低特征空间维数。其过程如图１所示。

图１　灰色关联分析特征选取流程
Ｆｉｇ．１　Ｇｒａｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

１．３　结合 ＳＶＭ和 ＸＧＢｏｏｓｔ的故障预测集成模型
构建

１．３．１　ＳＶＭ算法原理
ＳＶＭ是一般化线性分类方法［２７］，通过寻找一

个分类线来划分两个类别，使得两类的间隔最大，

分界面为ωｘ＋ｂ＝０，在线性可分情况下为求解 ω
和ｂ的问题。

对于线性不可分的情况，ＳＶＭ引入核函数将
数据从低维空间映射到高维空间，把求解分类线

的问题转化为求分类面的问题，进而有效地分类。

常用的核函数有 ＲＢＦ核函数、线性核函数和多项
式核函数等。ＳＶＭ能够在海量数据中高效筛选
出对预测任务最有效的少数训练样本，对大型机

械设备非线性高维空间故障数据的分类具有显

著效果。

１３
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１．３．２　ＸＧＢｏｏｓｔ算法原理
ＸＧＢｏｏｓｔ算法是以分类回归树（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＡｎｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＣＡＲＴ）为基础，组合多个
ＣＡＲＴ的 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成学习方法［２８］。ＸＧＢｏｏｓｔ与
梯度提升决策树（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，
ＧＢＤＴ）相比，执行速度更快且模型性能更高。近
年来，ＸＧＢｏｏｓｔ广泛应用于产品分类、消费者行为
预测等领域，并取得了很好的效果［２９］。

ＸＧＢｏｏｓｔ的实现是不断添加一个个新的决策
树进来，学习器以此为基础去拟合前一次的预测

残差，最终通过添加所有的决策树获得预测的最

后结果。ＸＧＢｏｏｓｔ相比ＧＢＤＴ进行了优化，其对损
失函数进行二阶泰勒展开并引入一阶和二阶导

数，能够防止过拟合，大大提升了模型的泛化能

力，适用于故障分类预测。

１．３．３　基于 ＳＶＭ和 ＸＧＢｏｏｓｔ的保内保外故障预
测协同模型

利用 ＳＶＭ解决非线性精度高、速度快，以及
ＸＧＢｏｏｓｔ泛化度高的特点，以特征工程为基础结合
双模型进行故障预测，故障预测模型构建过程如图

２所示。

图２　故障预测模型构建流程图
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｆａｕｌｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　　由于保内保外业务的差异性，本文将两种业
务场景进行融合，研究设备在双场景下运用不同

故障风险等级设备的故障预测方法，设计基于

ＳＶＭ和 ＸＧＢｏｏｓｔ的保内保外故障预测协同模型，
进一步丰富售后服务的业务流程，实现设备信息

共享与服务数据反馈。

保内保外业务的主要差异在于设备信息采集

的完整性，由于保内期可免费维保，商家与用户均

重视设备健康状况，因此，保内期的设备跟踪数据

更加完整。而保外期不在商家所承担的服务范

围，且用户可任意选择商户进行维保，因此保外期

设备数据难以追踪。本文以保修期为时间轴，对

保内和保外的设备数据进行关联，设计高、低故障

风险等级的故障预测机制，如图３所示，以此实现
对设备故障情况的持续预测。

图３　结合故障风险的保内保外预测模型

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂｏｔｈｉｎｓｉｄｅａｎｄｏｕｔｓｉｄｅｏｆｗａｒｒａｎｔｙ

ｂａｓｅｄｏｎｆａｉｌｕｒｅｒｉｓｋｓ

　　对于保修期内的设备，由于数据更加完整，采
取日预测机制，即基于 ＳＶＭ模型进行 ｐｒｅｄ＿１ｄ的
每日故障预测，通过对设备高频率监控和数据挖

掘，促进用户的维保行为，以此丰富用户的历史活

动数据，形成制造服务数据驱动的业务挖掘模式。

当设备到达保修期，则需要对保内的全部历史数

据进行分析并确定设备目前的故障风险等级。

本文分别从设备故障情况、设备维护情况和

设备报错情况３个方面来衡量设备故障风险。构
建ＦＭＥ模型进行ＫＭｅａｎｓ聚类分析，以此对设备
故障风险等级分类。ＦＭＥ模型各字段含义为：Ｆ
表示设备的平均故障时间间隔（ＭｅａｎＴｉｍｅＢｅ
ｔｗｅｅｎＦａｉｌｕｒｅｓ，ＭＴＢＦ），ＭＴＢＦ＝总运行时间／总故
障次数；Ｍ表示设备的平均维护时间间隔（Ｍｅａｎ
ＴｉｍｅＢｅｔｗｅｅｎＭａｉｎｔｅｎａｎｃｅ，ＭＴＢＭ），包含主动维护
和被动维护两种，ＭＴＢＭ＝总运行时间／总维护次
数；Ｅ表示设备的平均报错时间间隔（ＭｅａｎＴｉｍｅ
ＢｅｔｗｅｅｎＥｒｒｏｒｓ，ＭＴＢＥ），ＭＴＢＥ＝总运行时间／总报
错次数。

ＫＭｅａｎｓ算法作为一种无监督学习算法，处理
分类问题时简单快速、算法效率高、可解释性强且

其本身具有迭代功能，可以满足低时间复杂度的

要求。因此，本文在确定设备故障风险评估指标

后，使用ＦＭＥ模型结合 ＫＭｅａｎｓ的方法进行设备
故障的风险等级划分。由于本文研究的故障预测

是二分类问题，这里与其对应将设备故障风险等

级划分为两种，即高故障风险和低故障风险。接

２３
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下来，对聚类后的设备故障风险等级情况进行分

析，通过对比指标属性值，总结各类别特征，从而

为设备故障预测提供建设性指导和建议。若为高

故障风险设备，则采用高频率的 ｐｒｅｄ＿１ｗ预测机
制进行短周期预测；若为低故障风险设备，则采用

低频率的ｐｒｅｄ＿１ｍ预测机制进行长周期预测。
本文采用ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ网格搜索技术和三折

交叉验证进行参数调参，以求解最优超参数组合。

网格搜索技术搜索的是参数，即在指定的参数范

围内，按步长依次调整参数，利用调整的参数训练

学习器，从所有的参数中找到在验证集上精度最

高的参数。三折交叉验证是将训练集等分为３个
部分，分别记做 Ｓ１、Ｓ２和 Ｓ３。每次选取两部分作
为训练集，剩下的一部分作为测试集。对于任意

模型，首先用Ｓ１和Ｓ２作为训练集进行训练，得到
模型ｍｏｄｅｌ＿１，并用Ｓ３作为测试集进行测试，得到
准确率ａｃｃｕｒａｃｙ＿１；再用Ｓ１和Ｓ３作为训练集进行
训练，得到模型ｍｏｄｅｌ＿２，并用Ｓ２作为测试集进行
测试，得到准确率 ａｃｃｕｒａｃｙ＿２；最后用 Ｓ２和 Ｓ３作
为训练集进行训练，得到模型ｍｏｄｅｌ＿３，并用 Ｓ１作
为测试集进行测试，得到准确率ａｃｃｕｒａｃｙ＿３。则该
模型在此训练集上的平均准确率为 Ｆ１＝（ａｃｃｕ
ｒａｃｙ＿１＋ａｃｃｕｒａｃｙ＿２＋ａｃｃｕｒａｃｙ＿３）／３。选取 Ｆ１平
均得分最高的超参数组合配置到模型中，以此构

建出最佳超参数下的模型，为后续模型预测做准

备。最后，选取高性能模型进行训练和预测。后

续的试验结果表明，对于保外期的设备，若为高风

险故障设备，采用基于 ＳＶＭ的 ｐｒｅｄ＿１ｗ的高频预
测更为高效准确；若为低风险故障设备，则采用基

于ＸＧＢｏｏｓｔ的ｐｒｅｄ＿１ｍ的低频预测更为有效。由
此进行双模型故障预测，实现了准确率较高的故

障预测能力。

２　故障预测实验与分析

２．１　实验环境配置
本实验平台的操作系统：Ｗｉｎｄｏｗｓ１０２１Ｈ１版；

ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－４７９０ＣＰＵ＠３６０ＧＨｚ；
ＩＤＥ：Ｐｙｃｈａｒｍ２０２０．２．３ＰｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌＥｄｉｔｉｏｎ。
２．２　数据集分析

实验数据集来自 ｋａｇｇｌｅ平台的预测性维护项
目，提取１００台设备从２０１５年１月１日至２０１６年
１月１日的遥测数据、报错数据、维护数据、故障数

据，以及设备元数据。

遥测数据是１００台设备的传感器采集数据，
包含日期和时间、设备 ＩＤ、每小时的平均电压值、
每小时的平均转速值、每小时的平均压力值和每

小时的平均振动值，共计８７６１００条。
故障数据记录１００台设备某部件发生的故障

情况，共计７６１条，其中包含设备发生故障的日期
和时间、发生故障的设备 ＩＤ以及设备的故障部件
类型。其中故障部件类型有４种，分别为 ｃｏｍｐ１、
ｃｏｍｐ２、ｃｏｍｐ３和ｃｏｍｐ４。

设备维护数据记录了１００台设备的部件更换
情况，包含设备主动维护和被动维护记录（被动维

护记录即故障记录），共３２８６条，其中包括维护
的日期和时间、维护的设备 ＩＤ以及设备的维护
部件类型。设备的维护部件类型与故障部件类

型相同，共４种，分别为 ｃｏｍｐ１、ｃｏｍｐ２、ｃｏｍｐ３和
ｃｏｍｐ４。

设备报错数据记录１００台设备一年内的报错
情况，共计３９１９条，其中包括报错的日期和时间、
设备ＩＤ，以及设备的报错类型号。报错的类型有
５种，分别是ｅｒｒｏｒ１、ｅｒｒｏｒ２、ｅｒｒｏｒ３、ｅｒｒｏｒ４和ｅｒｒｏｒ５。

在预测性维护数据集中，遥测数据共８７６１００
条，其中故障数据７６１条，正常运行数据８７５３３９
条。将设备故障记为正样本（１），设备正常记为负
样本（０），正负样本比达到 １∶１１５０数量级，比例
严重失调，因此需要对负样本进行下采样。先提

取出１００台设备每天６：００：００时刻的数据，总计
３６６００条，此时正负样本比例１∶５１。然后再对负
样本随机采样，使正负样本比在１∶３左右，以此得
到样本数据集，其中包含故障数据７０２条，正常运
行数据 １９９６条。最后，处理样本数据。使用
ｓｈｕｆｆｌｅ函数将样本数据集的顺序打乱，使用 ｔｒａｉｎ＿
ｔｅｓｔ＿ｓｐｌｉｔ函数将样本数据集划分为训练集与测试
集，其中测试集占比３０％。

设备元数据记录１００台设备的基本信息，是
静态数据，包含设备ＩＤ，设备类型和设备年龄。设
备类型有 ４种，分别为 ｍｏｄｅｌ１、ｍｏｄｅｌ２、ｍｏｄｅｌ３和
ｍｏｄｅｌ４。从数据量级上来看。设备运行中每小时
记录的数据共８７６１００条，其中正常数据８７５３８１
条，占比 ９９９２％；故障数据７１９条，占比００８％；
维护数据２１６３条，占比 ０２５％。设备故障与设
备正常的比例约 １∶１２１７，严重不平衡，在之后的
数据集选取中需要对负样本进行下采样来构造训
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练集与测试集。

２．３　设备属性特征构建
由于预测性维护数据中采集到的设备基本属

性仅有４个，特征空间维度较低，不利于设备故障预
测，本文通过对设备运行数据和售后历史数据进一步

分析，基于原始４维特征构造出２４维衍生特征。
首先，以设备运行数据为基础将设备属性特

征由４维扩展至１４维。设备运行时从传感器获
取的特征有 ４个，分别是 ｖｏｌｔ（电压）、ｒｏｔａｔｅ（转
速）、ｐｒｅｓｓｕｒｅ（压力）和 ｖｉｂｒａｔｉｏｎ（振动），这些属性
均满足正态分布且属性值的范围基本确定，本文

根据分布特点将每个属性划分为６个ｂｉｎｓ，各ｂｉｎｓ
的频数分布如图４所示。

图４　设备４个属性区间的分布直方图
Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｆｏｕｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｔｅｒｖａｌｓｏｆｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

　　由此得到４个衍生特征，分别为 ｖｏｌｔ＿ｂｉｎｓ、ｒｏ
ｔａｔｅ＿ｂｉｎｓ、ｐｒｅｓｓｕｒｅ＿ｂｉｎｓ和 ｖｉｂｒａｔｉｏｎ＿ｂｉｎｓ，特征值与
属性区间的映射关系见表１。如果属性值在区间

内，则对应区间号ｉ，区间序号ｉ的值根据值区间的
大小，由低到高分别对应１，２，３…６，ｉ∈Ｒ。

表１　属性区间映射
Ｔａｂｌｅ１　Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｔｅｒｖａｌｍａｐｐｉｎｇ

ｖｏｌｔ＿ｂｉｎｓ １ ２ ３ ４ ５ ６
ｖｏｌｔ （－∞，１２０） ［１２０，１４０） ［１４０，１６０） ［１６０，１８０） ［１８０，２００） ［２００，＋∞）
ｒｏｔａｔｅ＿ｂｉｎｓ １ ２ ３ ４ ５ ６
ｒｏｔａｔｅ （－∞，２００） ［２００，３００） ［３０００，４００） ［４００，５００） ［５００，６００） ［６００，＋∞）
ｐｒｅｓｓｕｒｅ＿ｂｉｎｓ １ ２ ３ ４ ５ ６
ｐｒｅｓｓｕｒｅ （－∞，６０） ［６０，８０） ［８０，１００） ［１００，１２０） ［１２０，１４０） ［１４０，＋∞）
ｖｉｂｒａｔｉｏｎ＿ｂｉｎｓ １ ２ ３ ４ ５ ６
ｖｉｂｒａｔｉｏｎ （－∞，２０） ［２０，３０） ［３０，４０） ［４０，５０） ［５０，６０） ［６０，＋∞）

４３



　第４期 张全新等：基于模型集成的保修期内外设备故障预测 　　　

　　设备运行的原始数据中，表示日期的字段为
ｄａｔｅｔｉｍｅ，其包含年、月、日、时、分、秒。由于采集
的是设备一年的数据，且运行数据以小时为单位

进行统计，因此，年份相同，分、秒字段均为０，数据
具有一定的冗余。本文对日期和时间细颗粒度

化，将运行时间拆分为 ６个特征，分别是 ｍｏｎｔｈ
（月）、ｄａｙ（日）、ｑｕａｒｔｅｒ（季度）、ｗｅｅｋｏｆｙｅａｒ（一年
中的星期数）、ｄａｙｏｆｗｅｅｋ（一星期中的天数）和
ｄａｙｏｆｙｅａｒ（一年中的天数），以此从更多时间维度
进行分析。

接下来以设备售后历史数据为基础将设备属

性特征由１４维扩展至２４维。在１４维特征构建的
基础上，增加设备故障、报错、维护等相关特征。

对于设备元、设备故障和维护数据，本文关注故

障、维护的时间，以及发生的时间间隔，新增４个
特征属性、４个标签属性。４个特征属性分别是
ａｇｅ、ｍａｉｎｔ、ｍ２ｍ和 ｆ２ｆ，４个标签属性为 ｌａｂｅｌ＿１ｄ、
ｌａｂｅｌ＿１ｗ、ｌａｂｅｌ＿１ｍ和 ｉｓ＿ｉｎ＿ｍａｉｎｔ。ａｇｅ代表设备
年龄，ｍａｉｎｔ代表设备当前是否进行了维护，构建
方法是将设备运行数据与维护数据关联，如果当

前运行数据也在维护数据表中则置１，否则为 ０；
ｍ２ｍ和ｆ２ｆ分别代表距离上次设备维护的时间间
隔和距离上次发生故障的时间间隔，即计算两个

置１数据的时间差。ｌａｂｅｌ＿１ｄ、ｌａｂｅｌ＿１ｗ和 ｌａｂｅｌ＿
１ｍ分别代表１天后的设备状态、１周后的设备状
态和１个月后的设备状态。标签的构建方法是先
确定当前运行数据中的设备状态，将设备运行数

据与故障数据进行关联，如果当前运行数据在维

护数据表中则置１，不在则置０。然后根据设备状
态构建标签属性，即将设备状态前移 Ｘ，ｌａｂｅｌ＿１ｄ、
ｌａｂｅｌ＿１ｗ、ｌａｂｅｌ＿１ｍ对应的预测周期Ｘ分别为１、７、
３０和３１。由于设备的年龄均匀分布在（０，２０），本
文假设设备的保修期均为１０，ｉｓ＿ｉｎ＿ｍａｉｎｔ标签代
表当前设备是否在保修期内，如果设备年龄未超

过保修期，即（ａｇｅ≤１０时）ｉｓ＿ｉｎ＿ｍａｉｎｔ标签置１，
否则ｉｓ＿ｉｎ＿ｍａｉｎｔ标签置０。

考虑到设备的报错情况与设备故障的相关度

高，因此，新增６个报错相关的特征属性，包括当
日总报错量ｅｒｒｏｒ＿ｓｕｍ，以及当日各个报错类型的
报错量ｅｒｒｏｒ１＿ｎｕｍ、ｅｒｒｏｒ２＿ｎｕｍ、ｅｒｒｏｒ３＿ｎｕｍ、ｅｒｒｏｒ４
＿ｎｕｍ和ｅｒｒｏｒ５＿ｎｕｍ。最终构建的２４维属性特征
的详细情况见表２。

表２　设备特征构建参数
Ｔａｂｌｅ２　Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｂｕｉｌｄｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

变量类型 变量 特征参数 含义

影响变量 Ｘ１ ｖｏｌｔ 设备每小时的电压均值

Ｘ２ ｒｏｔａｔｅ 设备每小时的转速均值

Ｘ３ ｐｒｅｓｓｕｒｅ 设备每小时的压力均值

Ｘ４ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ 设备每小时的振动均值

Ｘ５ ｖｏｌｔ＿ｂｉｎｓ 设备电压值分区号

Ｘ６ ｒｏｔａｔｅ＿ｂｉｎｓ 设备转速值分区号

Ｘ７ ｐｒｅｓｓｕｒｅ＿ｂｉｎｓ 设备压力值分区号

Ｘ８ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ＿ｂｉｎｓ 设备振动值分区号

Ｘ９ ｍｏｎｔｈ 月

Ｘ１０ ｄａｙ 日

Ｘ１１ ｑｕａｒｔｅｒ 季度

Ｘ１２ ｗｅｅｋｏｆｙｅａｒ 一年中的星期数

Ｘ１３ ｄａｙｏｆｗｅｅｋ 一星期中的天数

Ｘ１４ ｄａｙｏｆｙｅａｒ 一年中的天数

Ｘ１５ ｍａｉｎｔ 是否进行了维护

Ｘ１６ ｍ２ｍ 距离上次维护的时间间隔

Ｘ１７ ｆ２ｆ 距离上次故障的时间间隔

Ｘ１８ ａｇｅ 设备年龄

Ｘ１９ ｅｒｒｏｒ＿ｓｕｍ 当日总报错量

Ｘ２０ ｅｒｒｏｒ１＿ｎｕｍ 当日 ｅｒｒｏｒ１的报错量

Ｘ２１ ｅｒｒｏｒ２＿ｎｕｍ 当日 ｅｒｒｏｒ２的报错量

Ｘ２２ ｅｒｒｏｒ３＿ｎｕｍ 当日 ｅｒｒｏｒ３的报错量

Ｘ２３ ｅｒｒｏｒ４＿ｎｕｍ 当日 ｅｒｒｏｒ４的报错量

Ｘ２４ ｅｒｒｏｒ５＿ｎｕｍ 当日 ｅｒｒｏｒ５的报错量

决策变量 Ｙ１ ｌａｂｅｌ＿１ｄ 设备的故障标签，

预测１天后是否故障
Ｙ２ ｌａｂｅｌ＿１ｗ 设备的故障标签，

预测１周后是否故障
Ｙ３ ｌａｂｅｌ＿１ｍ 设备的故障标签，

预测１个月后是否故障
Ｍ ｉｓ＿ｉｎ＿ｍａｉｎ 保内保外标签，

标志设备是否在保修期之内

２．４　灰色关联度分析
经过特征构建，设备具有２８个属性，其中包

含２４个特征属性和４个决策属性。由于属性较
多，本文分析影响设备的主要属性，对各影响因素

进行重要性排名，以此提取主要特征，降低特征空

间维数。

本文选择构建的２４个特征属性作为特征变
量，对应表２中 Ｘ１～Ｘ２４，选取 Ｙ１、Ｙ２、Ｙ３作为３
个决策变量，分别对Ｙ１、Ｙ２、Ｙ３进行灰色关联度分
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析。由于不同属性的数值范围差异大，本文采取

均值法，进行无量纲化处理，以 Ｙ１为例处理后的
数据见表３。

表３　无量纲化数据

Ｔａｂｌｅ３　Ｎｏｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａ

Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ … Ｘ２４ Ｙ１
１．０５ １．１３ １．１０ … ０．００ ０．００
０．８４ ０．９９ ０．９３ … ０．８３ ０．００
０．８６ １．０９ ０．８８ … １．６７ ０．００
… … … … … …

１．１９ １．１１ １．０７ … ０．００ １１．２４
０．８０ ０．６９ ０．８９ … ０．００ １１．２４

　　然后，选取标签类别属性 Ｙ作为系统的参考
序列，将各个特征属性参数Ｘ作为比较序列，分别
与参考序列求差序列，然后根据灰色关联度公式，

计算出灰色关联度系数。由于本文有３种类别属
性Ｙ１、Ｙ２、Ｙ３，需进行３次灰色关联度系数的计算。
以Ｙ１为例，计算得到的特征属性Ｘ１～Ｘ２４与决策
属性Ｙ１关联系数大小见表４。

表４　各特征属性与决策属性的关联系数

Ｔａｂｌｅ４　Ｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｅａｃｈｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅ

ａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎａｔｔｒｉｂｕｔｅ

Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ … Ｘ２４ Ｙ１
０．９９８６ ０．９９９０ ０．９９５８ … ０．９８２２ ０．９８２２
０．９９７４ ０．９９８４ ０．９９４１ … ０．９９９９ ０．９８５７
０．９９６０ ０．９９９７ ０．９９８６ … ０．９８６２ ０．９８５３
… … … … … …

０．９９８８ ０．９９７９ ０．９９９７ … ０．９７９０ ０．８５１６
０．９９８１ ０．９９８５ ０．９９５２ … ０．９８６３ ０．８４６８

　　对基于Ｙ１、Ｙ２和 Ｙ３的３个关联度结果进行
综合分析，选取出主要特征。本文计算关联系数

对应的平均数作为灰色关联度，并将关联度由高

到低排序，得到基于 Ｙ１、Ｙ２和 Ｙ３的关联度，见
表５。
　　根据关联度，对Ｙ１、Ｙ２和Ｙ３的３种决策属性
下的２４个特征变量进行由高到低排序，对比 Ｙ１、
Ｙ２和Ｙ３的３个排序结果中尾部特征，计算尾部５
个特征的重合度，删去重合度最高的属性，保留其

余属性作为主要特征。基于 Ｙ１的尾部特征为
Ｘ１５、Ｘ１６、Ｘ２１、Ｘ１４和Ｘ２４；基于Ｙ２的尾部特征为
Ｘ１６、Ｘ１７、Ｘ１４、Ｘ２４和Ｘ２１；基于 Ｙ３的尾部特征为

Ｘ１５、Ｘ１６、Ｘ２１、Ｘ１４和Ｘ２４。其中Ｘ１７的重合度为
１，Ｘ１６的重合度为２，Ｘ２１、Ｘ１４和 Ｘ２４的重合度均
为３，本文删除重合度最高的４个特征属性，分别
为Ｘ２１、Ｘ１４、Ｘ２４与 Ｘ１６。其余２０个特征属性为
主要特征属性被保留下来，分别是 ｖｉｂｒａｔｉｏｎ、ｒｏ
ｔａｔｅ、ｖｏｌｔ、ｐｒｅｓｓｕｒｅ、ｖｏｌｔ＿ｂｉｎｓ、ｐｒｅｓｓｕｒｅ＿ｂｉｎｓ、ｒｏｔａｔｅ＿
ｂｉｎｓ、ｄａｙ、ｅｒｒｏｒ５＿ｎｕｍ、ｖｉｂｒａｔｉｏｎ＿ｂｉｎｓ、ｑｕａｒｔｅｒ、ｆ２ｆ、
ｍｏｎｔｈｄａｙｏｆｗｅｅｋ、ｗｅｅｋｏｆｙｅａｒ、ｅｒｒｏｒ４＿ｎｕｍ、ｅｒｒｏｒ３＿
ｎｕｍ、ｅｒｒｏｒ２＿ｎｕｍ和 ｅｒｒｏｒ＿ｓｕｍ，实现了 ２４Ｄ～２０Ｄ
特征提取，在保证主要特征完整的情况下减少了

不必要的计算复杂度。由此，构建基于２０ＤＳＶＭ
模型和基于 ２０ＤＸＧＢｏｏｓｔ模型的故障预测，最终
形成制造服务数据驱动的业务挖掘模式和产品保

修期内外的业务关联模式的“双模式”模型。

表５　特征属性Ｘ与决策属性Ｙ关联度大小

Ｔａｂｌｅ５　ＲｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅＸａｎｄｄｅｃｉ

ｓｉｏｎａｔｔｒｉｂｕｔｅＹ

特征变量 特征属性 Ｙ１关联度 Ｙ２关联度 Ｙ３关联度

Ｘ１ ｖｏｌｔ ０．９９７９ ０．９９９１ ０．９９８０

Ｘ２ ｒｏｔａｔｅ ０．９９８０ ０．９９９１ ０．９９８２

Ｘ３ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ０．９９７８ ０．９９９０ ０．９９７９

Ｘ４ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ０．９９８３ ０．９９９２ ０．９９８４

Ｘ５ ｖｏｌｔ＿ｂｉｎｓ ０．９９７６ ０．９９８９ ０．９９７８

Ｘ６ ｒｏｔａｔｅ＿ｂｉｎｓ ０．９９７１ ０．９９８７ ０．９９７３

Ｘ７ ｐｒｅｓｓｕｒｅ＿ｂｉｎｓ ０．９９７２ ０．９９８７ ０．９９７３

Ｘ８ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ＿ｂｉｎｓ ０．９９２０ ０．９９６３ ０．９９２５

Ｘ９ ｍｏｎｔｈ ０．９９１６ ０．９９６１ ０．９９１９

Ｘ１０ ｄａｙ ０．９９３１ ０．９９６８ ０．９９３５

Ｘ１１ ｑｕａｒｔｅｒ ０．９９１６ ０．９９６１ ０．９９２１

Ｘ１２ ｗｅｅｋｏｆｙｅａｒ ０．９９０１ ０．９９５４ ０．９９０５

Ｘ１３ ｄａｙｏｆｗｅｅｋ ０．９９１３ ０．９９６０ ０．９９１８

Ｘ１４ ｄａｙｏｆｙｅａｒ ０．９７１３ ０．９８６０ ０．９７３０

Ｘ１５ ｅｒｒｏｒ＿ｓｕｍ ０．９７３２ ０．９８６３ ０．９７３６

Ｘ１６ ｅｒｒｏｒ１＿ｎｕｍ ０．９７２８ ０．９８６６ ０．９７３２

Ｘ１７ ｅｒｒｏｒ２＿ｎｕｍ ０．９７３５ ０．９８６５ ０．９７３７

Ｘ１８ ｅｒｒｏｒ３＿ｎｕｍ ０．９７４２ ０．９８６８ ０．９７４５

Ｘ１９ ｅｒｒｏｒ４＿ｎｕｍ ０．９７７４ ０．９８８２ ０．９７６０

Ｘ２０ ｅｒｒｏｒ５＿ｎｕｍ ０．９９２３ ０．９９６４ ０．９９２６

Ｘ２１ ａｇｅ ０．９７１４ ０．９８５９ ０．９７３１

Ｘ２２ ｍａｉｎｔ ０．９７９０ ０．９９００ ０．９８００

Ｘ２３ ｆ２ｆ ０．９８０７ ０．９９１０ ０．９８２１

Ｘ２４ ｍ２ｍ ０．９７１１ ０．９８６０ ０．９７２４
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２．５　设备风险等级划分
基于构建的ＦＭＥ模型，分别计算出平均故障

时间间隔（Ｆ）、平均维护时间间隔（Ｍ）和平均报错
时间间隔（Ｅ）３类指标。

Ｆ＝总运行时间／总故障次数，即从２０１５年１
月１日至２０１６年１月１日的总小时数（３６６２４＝
８７８４ｈ）／该设备在此时间段的故障总次数。

Ｍ＝总运行时间／总维护次数，即从２０１５年１
月１日至２０１６年１月１日的总小时数（３６６２４＝
８７８４ｈ）／该设备在此时间段的维护总次数。

Ｅ＝总运行时间／总报错次数，即从 ２０１５年１
月１日至２０１６年１月１日的总小时数（３６６２４＝
８７８４ｈ）／该设备在此时间段的报错总次数。

接下来通过ＫＭｅａｎｓ聚类分析将设备故障风
险等级划分为高风险和低风险两种，故提前将 ｋ
设置为２。本文采用随机函数来设置初始聚类中
心位置，如表６所示为迭代 ２００次后得到聚类结
果，此时聚类中心点间距最大，划分效果最好。

表６　各数据属性类别描述

Ｔａｂｌｅ６　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｄａｔａａｔｔｒｉｂｕｔｅｃａｔｅｇｏｒｙ

设备类别 高风险设备 低风险设备

聚类数 ９２ ８

所占比例／％ ９２ ８

Ｆ均值 １２１２．４２ ３６６０．００

Ｍ均值 ３０８．４０ ３０５．２９

Ｅ均值 ２２９．０２ ２６１．３６

　　通过分析聚类中心、Ｆ均值、Ｍ均值和 Ｅ均
值，对聚类结果进行分析，总结出如下特征：

（１）高故障风险设备：此类设备占比９２％，可
见绝大多数的设备是不稳定的，存在很大的故障

隐患。它们的平均故障间隔时间间隔为１２１２个
小时，即平均１７个月出现一次故障。它们的平
均报错间隔时间间隔为 ２２９个小时，即平均 １３
周发生一次异常。从维护的角度来看，此类设备

平均维护间隔时间间隔为 ３０８个小时，即平均
１２８天进行一次维护，因此在实际业务场景中，此
类设备属于高故障风险设备。

（２）低故障风险设备：此类设备占比 ８％，数
量很少，说明基本“无隐患”的高稳定性设备仍是

少见的。它们的平均故障间隔时间为３６６０个小

时，即平均５个月出现一次故障。它们的平均报
错间隔时间间隔为２６１个小时，即平均１６周发
生一次异常。从维护的角度来看，此类设备平均

维护间隔时间间隔为３０５个小时，即平均１２７天
进行一次维护，在实际业务场景中，此类设备属于

低故障风险设备。

上述结果表明，故障风险等级不同的设备发

生故障的频率不同，采用单一的预测模型难以在

低成本的情况下实现对所有设备进行故障预测。

因此，需要对比不同模型在不同场景下的效率，以

便对于不同的设备使用不同的预测模型来提升预

测效率。对于保外期的设备，若为高故障风险设

备，则采用高频率的 ｐｒｅｄ＿１ｗ预测机制进行短周
期预测；若为低故障风险设备，则采用低频率的

ｐｒｅｄ＿１ｍ预测机制进行长周期预测。
２．６　三折交叉验证调参

本文ＳＶＭ模型选取的核函数是ＲＧＢ，两个超
参数分别是惩罚系数Ｃ和核函数的影响参数ｇａｍ
ｍａ，实验中设置的Ｃ取值范围是｛３２，６４，１２８，２５６，
５１２｝，ｇａｍｍａ范围是｛１ｅ－１，１ｅ－２，１ｅ－３｝。

ＸＧＢｏｏｓｔ模型采用 Ｌ２正则化项，其参数设置
为ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ＝５０、ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ＝１０、ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ
＝００１、ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ＝ｂｉｎａｒｙ：ｌｏｇｉｓｔｉｃ、ｇａｍｍａ＝０、ｍｉｎ＿
ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ＝１、ｓｕｂｓａｍｐｌｅ＝０８５和ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄａ＝１。

本文调节的超参数组合为树的个数 ｎ＿ｅｓｔｉｍａ
ｔｏｒｓ，树的最大深度ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ和学习速率ｌｅａｒｎｉｎｇ
＿ｒａｔｅ，实验设置的 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ的取值范围是｛５０，
１００，２００｝，ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ的取值范围是｛５，１０，１５｝，
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ的范围是｛００６，０１，０６｝。

表７为三折交叉验证实验结果。调参后ＳＶＭ
模型４Ｄ特征空间下最佳超参数为Ｃ＝５１２，ｇａｍｍａ
＝０００１；１４Ｄ和２４Ｄ特征空间下最佳超参数为 Ｃ
＝３２，ｇａｍｍａ＝０００１。ＸＧＢｏｏｓｔ模型在４Ｄ特征空
间下最佳超参数为 ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ＝０６、ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ
＝５和ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ＝１００；１４Ｄ特征空间下最佳
超参数为 ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ＝０６、ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ＝５和 ｎ＿
ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ＝５０；２４Ｄ特征空间下最佳超参数为
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ＝００６、ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ＝５和 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ
＝２００。这表明在不同的情况下最佳超参数的取
值差异很大，充分验证了参数调参的必要性和有

效性。

７３



　　 广州大学学报（自然科学版） 第２２卷　

表７　三折交叉验证实验结果
Ｔａｂｌｅ７　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

超参数
Ｄｉｍ ４Ｄ １４Ｄ ２４Ｄ
γ ０．１ ０．０１ ０．００１ ０．１ ０．０１ ０．００１ ０．１ ０．０１ ０．００１

Ｃ ３２ ０．０３９ ０．３５７ ０．３７６ ０．０００ ０．０６９ ０．３９４ ０．０００ ０．０１６ ０．３８９
６４ ０．０３９ ０．３７２ ０．３８５ ０．０００ ０．０６９ ０．３７８ ０．０００ ０．０１６ ０．３８７
１２８ ０．０３９ ０．３６６ ０．４０２ ０．０００ ０．０６９ ０．３８１ ０．０００ ０．０１６ ０．３８７
２５６ ０．０３９ ０．３６３ ０．４０６ ０．０００ ０．０６９ ０．３８０ ０．０００ ０．０１６ ０．３８７
５１２ ０．０３９ ０．３６４ ０．４１３ ０．０００ ０．０６９ ０．３８０ ０．０００ ０．０１６ ０．３８７

２．７　面向保内保外的故障预测结果分析
本节对面向保内保外的故障预测结果进行分

析与比较。

２．７．１　模型评估指标
本文基于混淆矩阵，使用准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ）、

精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１分数（Ｆ１
ｓｃｏｒｅ）和ＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ）这５个指标来全
面衡量故障预测模型的性能。

如混淆矩阵作为一种可视化工具可用来评估

二分类模型的效果。根据模型的预测结果与真实

分类结果将所有样本划分为４类。本文将“设备
故障”定义为正类，“设备正常”定义为负类。真正

例 （ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）表示将真实发生故障的设备
标签预测为故障；真负例（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）表示
将真实未发生故障的设备标签预测为正常；假正

例（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）表示将真实未发生故障的设
备标签预测为故障；假负例（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）表
示将真实发生故障的设备标签预测为正常。

　　准确率是预测正确的样例占整体的比例，正
确包括两种情况，即将故障设备预测为故障，真实

是正常的设备预测为正常，计算方式如公式１。

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ×１００％。 （１）

精确率是预测为故障设备中真实是故障设备

的比例，召回率是真实是故障的设备中预测为故

障的比例，计算方式如公式２。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ×１００％。 （２）

召回率是真实是故障的设备中预测为故障的

比例，计算方式如公式３。

Ｒｅｃａｌｌ（ＴＰＲ）＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ×１００％。 （３）

Ｆ１分数是对准确率和召回率做一个权衡，是精
确率和召回率的调和平均数，计算方式如公式４。

Ｆ１＝２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ＲｅｃａｌｌＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ ×１００％。 （４）

ＲＯＣ（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线
全称是“受试者工作特征”曲线，以 ＦＰＲ为横坐
标，ＴＰＲ为纵坐标，可准确反映分类器真正例率和
假正例率的关系。ＴＰＲ为真正类率，等同于召回
率，反映了分类器的灵敏度，ＦＰＲ为假正类率，计
算的是真实是正常的设备中分类器错认为是故障

的比例，计算方式如公式５。

ＦＰＲ＝ ＦＰ
ＦＰ＋ＴＮ×１００％。 （５）

ＡＵＣ为ＲＯＣ曲线下的面积，表示预测的正例
排在负例前面的概率，其数值越大代表模型的性

能越优。

２．７．２　模型预测结果分析与比较
深度学习模型ＭＬＰ可用于学习从输入到输出

的映射，其结构简单、模型训练难度低、具有较好

的识别率且分类速度快，适用于本研究中的表格

式数据集，故选择此深度学习模型进行对比实验。

本文配置的ＭＬＰ模型包含一个隐藏层，隐藏层中
的神经元数量为１００，激活函数为 ｒｅｌｕ，此时模型
的损失函数在训练集上收敛在测试集上发散，如

图５（ａ）所示（其中ＭＬＰｍｏｄｅｌｌｏｓｓ是ＭＬＰ模型损
失函数，ｅｐｏｃｈ是迭代轮次）。不断调节 ｕｎｉｔｓ最终
确定神经元数量为５时损失函数收敛，此时训练
集和测试集的损失函数曲线如图５（ｂ）所示。对
ＳＶＭ模型、ＸＧＢｏｏｓｔ模型与深度学习模型 ＭＬＰ在
不同预测周期下进行实验，使用２０ＤＳＶＭ模型、
２０ＤＸＧＢｏｏｓｔ模型与深度学习模型 ＭＬＰ预测一
天后（ｐｒｅｄ＿１ｄ）、一周后（ｐｒｅｄ＿１ｗ）和一个月后
（ｐｒｅｄ＿１ｍ）设备故障情况，对比分析模型的预测性
能。３个模型的实验结果见表８。
　　从同一模型不同预测周期角度来看，２０Ｄ
ＳＶＭ模型预测一天的准确率和召回率最高，其次

８３
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为预测一个月，最后是预测一周；２０ＤＸＧＢｏｏｓｔ模
型预测一个月的准确率和召回率最高，其次为预

测一天，最后是预测一周。

使用 ＭＬＰ模型对构建的２０维数据进行故障
预测，从结果来看，ＭＬＰ模型的预测准确率不足
８０％，召回率很低，不到３０％，与 ＳＶＭ和 ＸＧＢｏｏｓｔ
模型相比预测效果较差，证实了２０ＤＳＶＭ模型与
２０ＤＸＧＢｏｏｓｔ模型的优越性。

综上所述，对于保内期的设备，由于数据完整，

将采取基于２０ＤＳＶＭ模型进行 ｐｒｅｄ＿１ｄ的每日故
障预测。由于保外期的设备数据难以追踪，故不宜

进行每日故障预测。对于保外期的高风险设备，其

发生故障的频率较高，将采取基于２０ＤＳＶＭ模型
ｐｒｅｄ＿１ｗ的短周期故障预测；对于保外期的低风险
设备，其发生故障的频率较低，将采取基于 ２０Ｄ
ＸＧＢｏｏｓｔ模型ｐｒｅｄ＿１ｍ的长周期故障预测。

图５　不同ｕｎｉｔｓ下ＭＬＰ的ＬＯＳＳ
Ｆｉｇ．５　ＬｏｓｓｏｆＭＬＰｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｕｎｉｔｓ

表８　ＳＶＭ、ＸＧＢｏｏｓｔ和ＭＬＰ３种模型的预测结果
Ｔａｂｌｅ８　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＶＭ，ＸＧＢｏｏｓｔａｎｄＭＬＰｍｏｄｅｌｓ

Ｔｉｍｅ
ｐｅｒｉｏｄ

Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘ

２０ＤＳＶＭ ２０ＤＸＧＢｏｏｓｔ ＭＬＰ

Ｐｒｅｄ＿１ｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ／％ ８７．０４ ８５．２２ ７８．４５　
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％ ６６．７９ ６４．５６ ７２．５９
Ｒｅｃａｌｌ／％ １００．００ ９６．０１ ２７．９２
Ｆ１ ０．８００９ ０．７７２１ ０．４０３３

Ｐｒｅｄ＿１ｗ Ａｃｃｕｒａｃｙ／％ ８０．８３ ７７．７０ ７４．９４
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％ ５７．４９ ５３．７６ ９２．３１
Ｒｅｃａｌｌ／％ １００．００ １００．００ ３．４９
Ｆ１ ０．７３０１ ０．６９９２ ０．０６７３

Ｐｒｅｄ＿１ｍ Ａｃｃｕｒａｃｙ／％ ８４．６７ ９５．１９ ７４．０８
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％ ６２．６９ ８４．２６ ５０．００
Ｒｅｃａｌｌ／％ １００．００ １００．００ ２．１８
Ｆ１ ０．７７０７ ０．９１４６ ０．０４１８

２．７．３　特征空间构建效果分析
为检验特征构建在故障预测方面的效果，本

文将不同特征空间下模型的预测性能 进行对比分

析。如图６所示，在预测周期为一天、一周和一个
月３种场景下，分析３种特征空间效果，３种特征
空间分别是原始４维特征（４Ｄ）、以设备运行数据
为基础构建的１４维特征（１４Ｄ），以及以设备售后

历史数据为基础构建并提取的２０维特征（２０Ｄ）。
本文使用ＳＶＭ与ＸＧＢｏｏｓｔ两种模型，通过ＲＯＣ曲
线检验特征空间的构建对模型预测效果的影响。

　　如图６（ａ）、图６（ｂ）、图６（ｃ）分别是 ＳＶＭ模
型在３种预测周期下不同特征空间的 ＲＯＣ曲线。
越靠近左上角的 ＲＯＣ曲线所代表模型的准确性
越高，可以看出在任意预测场景中，随着特征工程

的构建，ＳＶＭ模型预测准确性不断提高，１４Ｄ优于
原始４Ｄ，２０Ｄ优于１４Ｄ，在最终特征构建后达到最
优的预测效果。从ＡＵＣ值来看，３种预测场景下，
原始４Ｄ的ＡＵＣ值在［０６５，０８１］区间，预测模型
的效果较差；１４Ｄ的 ＡＵＣ值在［０８５，０９１］区间，
预测效果一般，但较４Ｄ有所提升；２０Ｄ的 ＡＵＣ值
在［０９３，０９７］区间，较１４Ｄ进一步提升，预测效
果很好。图６（ｄ）、图 ６（ｅ）、图 ６（ｆ）分别是 ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ模型在 ３种预测周期下不同特征空间的
ＲＯＣ曲线。对于ＸＧＢｏｏｓｔ模型，在ｐｒｅｄ＿１ｄ和ｐｒｅｄ
＿１ｗ预测场景中，构建的１４Ｄ和２０Ｄ特征没有原
始４Ｄ预测效果好，但２０Ｄ预测效果优于１４Ｄ；在
ｐｒｅｄ＿１ｍ预测场景中２０Ｄ预测准确性优于４Ｄ和
１４Ｄ，说明２０Ｄ特征构建在ＸＧＢｏｏｓｔ模型长周期预
测上效果更好。

９３
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图６　３种预测场景、３种特征空间下ＳＶＭ与ＸＧＢｏｏｓｔ模型的 ＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ．６　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆＳＶＭａｎｄＸＧＢｏｏｓｔｍｏｄｅｌｓｉｎｔｈｒｅｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏｓａｎｄｔｈｒｅｅｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｓ

　　由此可见，无论是 ＳＶＭ模型还是 ＸＧＢｏｏｓｔ模
型，２０Ｄ的 ＡＵＣ值在［０８６，０９７］，原始 ４Ｄ的
ＡＵＣ值在［０６５，０９３］，说明特征工程的构建在整
体上具有较好的预测效果。

３　总结与展望

本文基于保内保外场景中对设备进行故障预

测研究，设计出一种基于模型集成的保内保外设

备故障预测方法，该方法具有较高准确率的故障

预测能力。该方法中，保内保外故障预测协同模

型的设计包括３个部分，分别是面向保内保外设
备属性特征构建、基于灰色关联度分析的主特征

提取，以及结合 ＳＶＭ和 ＸＧＢｏｏｓｔ的故障预测集成

模型构建。其中，面向保内保外的４Ｄ２４Ｄ特征构
建包含以设备运行数据为基础的４Ｄ１４Ｄ特征构
建和以设备售后历史数据为核心的１４Ｄ２４Ｄ特征
构建。为减少模型参数，通过灰色关联度分析从

２４Ｄ特征空间中提取 ２０Ｄ主要特征。基于 ２０Ｄ
ＳＶＭ和２０ＤＸＧＢｏｏｓｔ的故障预测协同模型在构建
中结合了保内保外实际业务场景和设备的故障风

险等级两个因素，并结合多种预测机制，经过实验

测试，该方法具有良好的预测能力。

本文以预测性维护数据集为基础，提出了基

于模型集成的保内保外设备故障预测方法，通过

实验验证了该方法预测的有效性，但在真实工业

生产环境中的效果未知，还需要通过实际运维数

据进一步验证模型的通用性。
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