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样本不均衡条件下设备健康度评估方法

赵丽琴，刘　昶，邓丞君
（成都大学 信息科学与工程学院，成都　６１０１０６）

摘要：为了保障设备稳定可靠运行，减少设备故障，针对很多设备采集样本不均衡的现状，提出了利用动态权重的支持向量

数据描述 （ＳＶＤＤ）方法对设备健康度进行评估；该方法首先利用设备正常健康数据进行ＳＶＤＤ单类学习；然后利用少量各种健

康状态的数据样本计算ＳＶＤＤ模型超球面距离，结合其评估的健康度，使用二项式回归算法得到健康度拟合曲线，实现了健康度

准确评估模型；在计算过程中，所有样本进行了指数变权的动态权重处理以提高准确性；最后以某型雷达发射机为例进行了测试

验证；结果表明，该方法可实现设备健康状态准确评估，具有不错的实用价值。

关键词：支持向量数据描述；二项式回归；健康度；动态权重
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０　引言

健康度是设备量化的健康程度，是一种设备健康状态

的定量评估，可以更准确的反映设备健康状态。随着大型

机电设备系统集成化、信息化程度的提高，其故障诊断与

后勤保障的难度增大。为保障这些系统连续稳定的运行，

不影响任务的正常执行，减少资源浪费，提高设备保养和

维修效率，需随时掌握设备的健康度，并根据系统健康度

做出适当的维修维护决策，提高其工作效能。

根据文献，目前对复杂系统健康度的评估，大部分都

是基于向量距离的计算，也有部分是基于模糊评判或者信

息熵方法。一般常规的方法包括：综合权重法、模糊隶属

度、层次分析、灰色关联、高斯模型等。如文献 ［１ ４］就

运用了综合权重和模糊评价法对设备的健康度进行了评估。

文献 ［５］利用模糊测度和模糊积分来计算配电网关键设备

的健康度。文献 ［６ ７］利用回归算法预测健康度，取得了

不错效果。也有学者用灰色关联法计算采集向量和虚拟向

量的关联度，得到健康度，对设备进行健康度评估［８９］。文

献 ［１０］分两级计算设备健康度，在部件级计算了带加权

的距离，然后通过动态权重的模糊层次法计算系统级健康

度。但这些方法都需要良好的先验知识来确定权重及模糊

函数等信息，且不适应大量采样数据场合。

随着大数据分析技术的出现，利用机器学习方法进行

健康度评估的研究越来越多。例如为了对风洞设备进行健

康状态评估，文献 ［１１］利用深度学习ＬＳＴＭ算法，先降

维，再计算向量距离得到健康度。利用传统机器学习技术

如支持向量机 （ＳＶＭ）算法来进行健康状态评估的研究也

得到广泛重视。比如有研究采用ＳＶＭ 算法对高铁动车的

轴承进行健康评估［１２］；还有研究利用ＳＶＭ算法对舰船的

推进系统进行健康管理［１３］。相对于深度学习算法，ＳＶＭ

算法占用资源少，训练样本要求不多，而准确度相差不

大［１４］，因此成为设备健康状态评估的主流研究方向。

ＳＶＭ方法是以多分类为框架，ＳＶＭ 通过对设备正常数据

和异常数据进行学习构建分类器进行测试。但在实际测量

中，容易获得大量的正常样本，而异常样本不易获得，就

会造成严重的数据不平衡问题。如果异常样本匮乏，则

ＳＶＭ不能很好地发挥作用，对于异常情况的分类效果就

不甚理想［１５］。

鉴于大多数设备具备较多的正常数据，缺乏或者只有
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少量异常状态数据，ＳＶＤＤ作为一种单分类学习方法，成

为一种评价健康度较好的备选方法。如文献 ［１６］采用主

成分分析法、ＳＶＤＤ算法和马氏距离等方法，计算设备的

实时健康度。文献 ［１７］将模糊理论与ＳＶＤＤ算法相结合，

提出基于模糊ＳＶＤＤ的电子装备状态评估模型。但该方法

未考虑不同属性的权重，适用于样本权重均衡的场合。郑

州大学的李凌均等［１８］将支持向量数据描述用于机械设备状

态评估研究，仅仅依靠正常运行时的数据信号，而不需要

故障数据，就可以监测机器的运行状态，对早期故障诊断

提供很好的帮助。

基于ＳＶＤＤ的单类学习方法在机械设备异常检测、设

备故障预警，图像异常检测等领域逐渐得到广泛应用，但

在设备健康状态评估方面应用甚少且准确性不高。本文以

采集样本不均衡的设备为评估研究对象，提出了基于动态

权重的 ＳＶＤＤ 设备健康度评估方法。该方法首先采用

ＳＶＤＤ算法训练正常健康状态的样本得到一个超球面，然

后利用少量各种健康度的标记样本计算其到超球面距离，

再采用二项式回归学习算法得到健康度计算的拟合曲线。

为了提高评估的准确性，本方法特别考虑了设备采样参数

值在偏离最佳值越大时，健康度越差的事实，提出了基于

指数函数的动态权重算法。将该算法与前面方法结合可显

著提高准确性。最后以某型雷达发射机为例进行测试验证。

实验结果表明，该方法对设备健康度准确评估具有不错实

用价值。

１　犛犞犇犇模型

作为一种典型的单分类器，采用ＳＶＤＤ模型，对健康

数据进行训练后就可以对健康状态和非健康状态进行分类，

适合缺乏全面样本的场合。

假定健康样本数据为集合 ｛狓犻｝，狓犻∈犚
犱，犻＝１，…，犖，训

练ＳＶＤＤ模型的目标是找到一个最小体积的超球体，使所

有向量狓犻都包含在该球体内。用圆心犪和半径犚 来表示这

个超球体。为了减少奇异点的影响，引入松弛变量ξ犻，问题

转化为求解下面的二次规划问题［１４］：

ｍｉｎ犚２＋犆∑
犖

犻＝１
ξ犻 （１）

狊．狋．φ（狓犻）－α
２
≤犚

２
＋ξ犻

式中，犆为惩罚系数，ξ犻≥０ （犻＝１，…，犖），‖φ （狓犻）－

犪‖
２为点φ （狓犻）到球心犪的距离。通过建立拉格朗日函

数，并引入核函数κ （狓犻，狓犼）＝φ （狓犻）．φ （狓犼）代替内积

运算，将上述二次规划问题转化为如下对偶问题：

ｍｉｎ∑
犖

犻＝１

犪犻犽（狓犻，狓犼）－∑
犖

犻＝１
∑
犖

犼＝１

犪犻犪犼犽（狓犻，狓犼） （２）

狊．狋．∑
犖

犻＝１

α犻＝１，０≤α犻≤犆

　　解上述不等式，得到球心：

α＝∑
犖

犻＝１

α犻φ（狓犻） （３）

　　取特征空间内任一支持向量φ （狓犽），可得半径：

犚２＝犽（狓犽，狓犽）－２∑
犖

犻＝１

α犻犽（狓犽，狓犽）＋

∑
犖

犻＝１
∑
犖

犼＝１

α犻α犼犽（狓犻，狓犼） （４）

　　相应地，一个样本点狕到球心犪欧式距离犱为：

犱２＝犽（狕，狕）－２∑
犖

犻＝１

α犻犽（狓犻，狕）＋∑
犖

犻＝１
∑
犖

犼＝１

α犻α犼犽（狓犻，狓犼）（５）

２　融合动态权重归一化算法

２１　基于指数函数的动态权重算法

通常一个设备有多个与健康状态相关的参数，不同参

数对设备健康状态的影响不同。采用权重法是一种惯常做

法。在工作中发现，一个参数对健康状态的影响并不是一

成不变的，随着其参数值大小变化而变化。比如某个参数

平时在正常范围内，对健康状态影响不大。但是随着参数

值偏离正常值越多，对健康状态的影响就越大。根据长期

观察和实验验证，参数值变化对健康状态的影响程度比较

贴近指数函数。因此，对于参数ｉ的动态权重指数，可用如

下指数函数表示：

狑犻犱 ＝φ
犵犻
犻 （６）

　　其中：犵犻＝
狘狓犻－η犻狘

狘犫狅狌狀犱犻－η犻狘

在公式 （６）中犵犻是归一化之后的参数检测值。ψ犻是参

数犻的动态权重的指数函数参数，要求ψ犻＞１，其具体值根

据参数在报警区域对整个设备的健康度影响程度而定。影

响越大，可设定ψ犻的值越大。不同采集参数具有不同的ψ
值，说明参数值增加时，对整个健康度的影响程度。狓犻 是

采集参数犻的值，η犻 是参数犻最佳值。犫狅狌狀犱犻 是其边界阈

值。很明显，当采集参数值超过边界值时，会快速增加，

凸显该参数对整个健康状态的影响显著增强。

参数犻的综合权重指数狑’犻是动态权重指数狑犻犱和静态

权重指数狑犻狊之和，如公式 （７）。

狑′犻＝狑犻犱＋狑犻狊 （７）

　　通常把采集的狀个参数看做一个向量，还需要对各参

数权重指数进行归一化处理，令其满足∑
狀

犻＝１

狑犻＝１故：

狑犻＝
狑′犻

∑
狀

犻＝１

狑′犻

（８）

２２　基于权重因子的数据归一化算法

为了得到含有权重因子的待处理数据，在数据进行归

一化处理时，需要融合权重因子的影响，这样就更好地反

映了各个参数对健康度的影响。含有权重的归一化采集数

据值为：

狓犻＝
狑犻狓犻－μ犻

δ犻
（９）

　　在公式 （９）中，狓犻是采集参数犻的数据值，狑犻是其对

应的权重因子。μ犻 则是该参数最佳值，δ犻 是其标准差，考

虑计算标准差的特殊性，可采用迭代算法［１９］。这样计算的

结果代替原始采集数据狓犻用于ＳＶＤＤ建模及后续ＳＶＤＤ距
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离计算，可以很好地体现某些恶化参数对健康度的影响。

２３　多项式回归拟合算法

ＳＶＤＤ模型超球面反映了健康数据的范围。对每个采

集数据向量狕，可以计算其到超球面圆心的距离犱，然后根

据这个距离大小可以得到量化的健康状态，即健康度。通

常犱越大表示数据所代表的健康状态越差，如图１所示。

图１　不同样本与ＳＶＤＤ超球体位置关系

通过拟合运算可以从距离犱得到健康度。要进行拟合

运算需要有各种健康状态的样本数据。但在样本不均衡情

况下，很难有全面的样本数据。通常对缺乏的数据样本通

过人工经验进行构造。训练样本的距离犱和健康度犈 之间

属于一种函数关系，根据设备健康度的变化特点，采用二

项式回归模型具有较好的拟合效果。二项式回归的本质是

通过学习，构造一条二项式曲线：

犈θ（犱）＝θ０＋θ１犱＋θ２犱
２ （１０）

　　二项式曲线应该尽可能拟合所有用于训练样本的距离犱

及其评估健康度犈。当未来的采集数据计算出距离犱后，

可以很快根据曲线函数得到对应的健康度犈θ。

２４　数据预处理算法

１）主成分分析法：

为了降低处理强度，在采集数据较多时，需要进行降

维处理。即在尽可能保留原始数据特征的同时，尽可能降

低处理数据的维度。本方法采用了 ＰＣＡ 主成分分析法

（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）来进行降维处理。它是一

种常用的高维数据降维方法。其基本处理流程如图２所示。

图２　ＰＣＡ降维处理方法流程

图２是犕 条犖 维数据进行降维处理后，得到犽维数据

的处理过程。由于其处理过程比较简单固定，在此不做过

多分析。

２）异常值剔除算法：

异常值一般是由于采集器件出现漂移或者故障出现的，

对健康状态的评估具有错误的指示，需要剔除。基本思想

是规定一个置信限度，凡是误差超过该限度的值认为是异

常值。本文采用一阶差分法，即用两个测量值来预估新的

测量值，然后与实际测量值进行比较，如果大于设定的阈

值，则认为是异常值需要剔除。令狓狀是采集值，则：

狓′狀＝狓狀－１＋（狓狀－１－狓狀－２） （１１）

狘狓狀－狓′狀狘＜狑 （１２）

　　公式 （１１）计算出参数的当前估计值狓’狀，在公式

（１２）中与真实的参数进行比较。狑 为设定的阈值，与参数

的变化幅度有关。

３）参数平滑处理方法：

设备检测参数由于设备的原因，免不了有噪声影响。

采用平滑处理可以减少噪声影响，还可以表现参数数据的

周期趋势。采用指数加权平均算法，运算量少，且具有不

错的效果。

狏狋＝β狏狋－１＋（１－β）狓狋 （１３）

　　其中：狏狋是要代替的估计值，即狋时刻的指数加权平均

值。狓狋是狋时刻采集的参数值；β是一个权重参数 （０＜β

＜１）。β越小，噪声越多，虽然可以很快适应参数的变化，

但是容易出现异常值；β越大，得到的结果越平滑，但是对

参数变化的适应慢。一般需要根据参数的实际情况进行调

节，得到最佳效果。一般令β＝０．９。

２５　健康度评估方法

综合以上算法，可以总结出基于ＳＶＤＤ的健康度评估

过程如图３所示。整个过程分为两阶段进行：

１）在学习阶段，主要针对样本训练集进行处理。鉴于

样本数据已经经过选择，一般不需要再进行预处理。这里

主要根据样本向量中的参数值计算其动态权重指数，得到

各个参数的权重因子，然后利用公式 （９）计算含权重因子

的归一化数据。如果样本处于健康状态，则进行ＳＶＤＤ超

球面训练得到ＳＶＤＤ模型。如果是非健康数据，则利用

ＳＶＤＤ模型计算到其到超球面圆心距离犱，根据其评估的健

康度犈进行二项式回归学习，得到计算健康度的二项式回

归模型。

图３　基于ＳＶＤＤ的健康度评估算法

２）在检测阶段，主要针对测试和检测集。首先进行数

据预处理和权重因子计算，得到包含权重因子的归一化数
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据，然后利用ＳＶＤＤ模型计算到超球面圆心距离犱，接着

利用前面学习得到的二项式回归模型计算健康度，从而得

到评估结果。

无论在训练阶段还是检测阶段，都利用了主成分分析

的结果来选择样本向量参数，降低分析向量维度，提高分

析效率。

３　健康度实例评估与分析

为了验证前述方法的正确性，利用某型雷达发射机作

为实际例子进行评估分析。雷达发射机是雷达最重要的关

键子系统，也是容易出现故障的部分，是重点健康管理监

控设备。

１）采集数据分析，构建专家知识表：

雷达发射机的作用是在定时信号的激励下，产生大功

率的射频信号。其状态监控参数较多，主要包括电磁信号

参数、机械性能参数、电力参数及热参数等。为了对本文

所提方法进行评估，针对某型气象雷达的发射机系统进行

了实例评估。该雷达发射机采集了将近二十多个数据，但

并不是所有数据都与健康状态密切有关。利用ＰＣＡ算法及

专家评估后，将与健康状态有主要影响的参数分辨出来。

最后选择了１１个与健康状态密切相关的参数作为处理数据

集，得到的专家知识表如表１所示。表中包括各个参数的

最佳值、最大值、最小值边界，以及静态权重狑狊、动态权

重参数φ等。需要根据采集值和最佳值的大小来决定ｂｏｕｎｄ

值是选择最大值还是最小值。雷达专家在长期维修过程中，

对这些参数的含义具有非常深刻的理解，因此填写表１的

信息并不困难。虽然不是特别准确，但对用于验证本方法

已经具有足够的准确性。

表１　主要监测参数基本信息表

参数名称 单位 最佳值 最小值 最大值
动态权重

参数ψ

静态权重

指数狑狊

钛泵电流 Ａ ０ ０ ２０ ２７ ５

灯丝电流 Ａ ６．５ ５ ７．５ ２５ ５

偏磁电流 Ａ ５ ２ ８ ５０ ４

注电流 ｍＡ ４０ ３０ ４５ ８ ４

反峰电流 ｍＡ １ ０ ５５ １０ ４

整流电压 Ｖ ５１０ ４８０ ５２０ ４ ２

高功率电流 Ａ ３ ２ ６ ８０ ３

峰值功率 ｋＷ ２７０ ２４０ ３００ ２８ ２

平均功率 ｋＷ ３００ ２６０ ３４０ ２４ ２

发射机温度 ℃ ３０ ０ ６０ ２４ １

风道温度 ℃ ３０ ０ ６０ ２４ １

２）构建样本数据集：

在实际采集的雷达发射机监测数据中，共选取了３０００

组数据作为训练和测试样本。其中２９００组数据是健康数据

样本用来训练ＳＶＤＤ模型，另外１００组数据是各种健康状

态下的数据样本。选择了其中９２组用于二项式回归学习建

模，另外８组具有各种健康状态的样本作为测试集。由于

非健康数据样本积累较少，大部分非健康数据样本利用了

平时故障模型，并根据专家经验评估其健康度，作为有标

记样本。在整个处理过程中，所有样本数据都需要计算动

态权重，最后按照公式 （９）进行加权的归一化计算，便于

后续分析。

３）利用ＳＶＤＤ模型进行训练得到超球面：

首先利用其中的２９００组健康数据样本训练ＳＶＤＤ模

型。为了比较不同情况下训练的结果，分别用两种情况下

的数据样本进行了训练，即①原始数据；②利用权重因子

加权的数据。两种情况下得到的超球面数据如表２所示。

由于是１１维的数据向量，其圆心也是由１１个数据构成

的数组。很明显，在同样的样本下，加权处理后的数据超

球面半径小很多，证明数据收敛程度更好。

表２不同处理情况下的超球面数据

样本

处理
超球面圆心

超球面

半径

未加权
［－０．２０５，０．０５７，０．１４１，－０．０４７，０．８９２，０．１８３，

－０．００５，－０．４０４，－０．３０２，－０．４０６，－０．３５５］
８．０８

加权
［０．０１３，－０．４４８，－０．０４，－０．１３８，－０．１２９，０．２４２，

－０．０７９，－０．０６５，０．０３１，－０．０５２，－０．０５６］
１．１０

４）利用二项式回归训练方法建立健康度拟合曲线：

使用了９２组数据进行二项式回归训练。每个健康状态

有２０多个样本，得到样本到超球面圆心的距离与健康度的

映射关系。为了对比，也是针对ＳＶＤＤ的两种情况进行分

别训练，结果如表３所示。

表３　二项式回归拟合结果

样本处理 θ０ θ１ θ２

未加权 ８１．６ －３．５２ ０．０４

加权 ７２．３ －１．１２ ０．０１

５）结果分析：

８个用于测试的样本中，每个健康状态有两个样本。与

前面一样，也是分别针对两种数据处理情况，进行健康度

评估测试。测试结果对比曲线如图４所示。其中的标定健

康度是根据专家经验人工标定的结果。

图４　测试样本的结果分析

（下转第２８１页）




