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基于强化学习的舞台多轴同步系统预测维护策略研究
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摘 要：针对舞台多轴同步系统因执行器退化导致无法满足控制任务时限要求， 现有维

护策略难以达优的问题， 提出一种基于强化学习的舞台多轴同步系统预测维护策略 . 首先将

强化学习以串级方式引入， 构建具有寿命预测与自主维护能力， 能以不同采样率分而治之的

控制架构；其次， 聚焦介入维护策略及多源不确定性对执行器退化过程的影响， 基于卡尔曼

（Kalman）滤波、期望最大化和固定间隔平滑等算法， 通过对执行器退化状态的实时感知、估计

及退化模型的自适应更新， 确保多轴同步系统剩余寿命预测精度；结合系统期望工作时限与

剩余寿命预测的偏差、执行器实时退化状态等构建Q-learning算法的目标函数， 通过不断试错

对维护控制量做出最优调整， 以获得最大的寿命延长奖励， 从而实现了舞台多轴同步系统智能

优化维护 . 通过舞台多轴同步系统仿真实验验证了所提方法的有效性， 提高了系统维护效能 .
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Abstract：Aiming at the problem that the performance of the stage multi-axis synchronous system cannot meet 
the time limit of the control task due to the degradation of the actuators， and the existing maintenance strategy is 
difficult to reach the optimization， this paper proposes a reinforcement learning-based predictive maintenance 
strategy for the stage multi-axis synchronous system. Firstly， reinforcement learning is introduced in a cascaded 
manner， and constructing a control architecture with capabilities for lifespan prediction and autonomous 
maintenance， which operates with different sampling rates. Secondly， focusing on the intervening maintenance 
strategy and the influence of multi-source uncertainty on the actuator degradation process， based on the algorithms 
of Kalman filtering， Expectation-Maximum， and Rauch-Tung-Striebel smoothing， by the real-time perception and 
estimation of actuator degradation state， and a daptive update of degradation model， the prediction accuracy of the 
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remaining life of the multi-axis synchronous system is ensured. Combined with the real-time perception， deviation 
of remaining life prediction， and the actuator degradation state， the objective function of a Q-learning algorithm is 
constructed. The optimal adjustment of maintenance control is carried out through trials and errors to obtain the 
maximum life extension reward and realize intelligent optimization maintenance of the stage multi-axis synchronous 
system. Finally， the effectiveness of the proposed method is verified by simulation experiments of the stage multi-
axis synchronous control system， improving the system maintenance efficiency.
  Key words：stage multi-axis synchronous system；actuator degradation；residual life prediction；reinforcement 
learning；predictive maintenance

舞台造型的多层次变化决定了其展现效果及表

现力， 而这种变化又依赖于舞台控制系统 . 多轴同

步控制因其具有更大负载驱动能力、高效灵活运动

方式、可协调系统各轴间的运动等优势， 已广泛应

用于舞台演绎领域［1-2］. 随着剧场演出频次的增加， 
在长期运行过程中， 舞台系统中各种部件不可避免

会受疲劳磨损、环境腐蚀、负载变化以及扰动等影

响， 导致系统性能和健康状态逐渐退化， 进而出现

安全隐患甚至引发安全事故［3］. 由于舞台多轴同步

系统的特殊性， 人与设备常常需要动态交互， 且有

较为严格的工作时限要求， 因此， 通过适时适当的

维护策略， 确保其安全可靠运行显得尤为重要 .
近年来， 随着对重大装备安全性要求的提高和

信息、计算等技术的迅猛发展， 预测性维护（predic⁃
tive maintenance， PdM）作为一种新型的维护策略应

运而生［4-5］. PdM 利用系统剩余使用寿命（remaining 
useful life， RUL）信息， 通过实施更具前瞻性的维护

策略， 在提升系统安全性的同时提高维护效率， 已
在多个领域受到关注［6-8］. 其中针对具有工作时限要

求的控制系统， PdM研究则是基于系统RUL的实时

预测信息， 主要借助于线性二次调节器（linear qua⁃
dratic regulator， LQR）［9］、模型预测控制（model pre⁃
dictive control， MPC）［10-11］等控制策略， 在系统失效

前通过在线参数调节等措施实施自主维护， 以延长

其使用寿命 . 其中MPC也因特有的鲁棒性和适应性

更受青睐 . 文献［12-13］分别针对升降舞台、四旋翼

无人机等多轴系统的健康自主维护问题， 开展了初

探性研究， 其基于系统 RUL预测， 通过对动态矩阵

控制（dynamic matrix control， DMC）中约束矩阵的调

节， 减缓执行器退化， 有效地延长了系统的使用寿

命 . 目前基于MPC维护的调节方式均是围绕约束矩

阵值调节展开， 主要包括固定值和自适应变值两

种 . 前者需人工反复试凑， 且缺少与退化状态关联；

后者虽通过构造调整函数与退化状态关联， 但函数

的参数依旧需要人工试凑 . 因而这种依赖人工经验

的维护方式， 势必难达最优 .
随着人工智能技术的迅猛发展， 强化学习（rein⁃

forcement learning， RL）方法在解决大规模复杂决策

问题方面展现出巨大的潜力 . RL通过与未知环境的

交互学习， 获取反馈信号并不断调整策略， 以逐步

提高智能体的性能［14-15］. RL亦可处理连续状态和动

作空间， 如控制问题中的连续控制变量 . RL在描述

动态函数方面的可处理性以及表征各种系统动态特

征的灵活性， 使其能够在基于模型和无模型的环境

中学习， 并与环境交互得到最优控制策略 . 文献

［16］针对单回路控制系统， 首次基于 RL 提出了一

种健康感知的控制策略， 通过对系统真实退化下预

测的 RUL 与期望的 RUL 做差， 利用 RL 试错学习获

得最优控制策略， 有效延长了系统寿命 . 因此， 如何

将 RL 应用于舞台多轴同步系统的健康自主维护， 
规避MPC维护方法对人工经验的依赖， 获得多回路

耦合系统更有效的维护策略， 无疑对提高系统安全

性是极有意义的 .
要实现舞台多轴同步系统的健康 PdM， 前提是

根据部件退化数据准确预测系统的 RUL. 目前有关

独立设备或部件级设备的 RUL 预测方法已较为成

熟， 根据建模方式不同， 寿命预测方法可分为基于

机理模型的方法、基于数据驱动的方法以及二者相

融合的方法［12］. 随着传感与数据采集技术的发展， 
基于数据驱动的方法逐渐成为主流 . 依据对数据的

处理方式不同， 其又分为机器学习的方法和随机过

程的方法等 . 其中， 基于机器学习的 RUL 预测方法
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虽然能够获取具体的预测数值， 但需要大量的退化

数据进行模型训练， 对于退化存在随机性、时变性

及退化数据缺失的舞台多轴同步系统并不适用 . 文
献［17］对大数据背景下随机退化设备的RUL技术进

行了系统的综述 . 基于随机过程的方法关键是选择

合适的随机模型， 其中Wiener过程因能描述非单调

退化过程， 并可获得 RUL 预测的解析解等优点，成

为建模方法的首选［18-22］. 然而现存成果在退化建模

时，尽管对退化过程的时变不确定性、传感器测量噪

声影响、退化数据缺失等问题已有或多或少的考虑，

但维护策略介入后对系统退化的影响尚未涉及，而

且以独立设备和部件为多， 控制系统也以单回路为

主 .因此，考虑介入维护策略及多源不确定性的综合

影响，如何基于 Wiener 过程， 通过对执行器退化过

程精准建模， 提高舞台多轴同步系统 RUL 预测精

度，是有效实现PdM的关键 .
此外， 无论是单回路还是多回路系统，考虑到

系统部件退化通常都会经历长期缓慢的变化过程， 
而系统状态则因需要变化较快，因此，健康维护策略

的施加频率也就无须与系统状态监测、控制的频率

相同， 相反短周期监控与长周期维护干预不仅有利

于节约计算与存储资源，而且对于系统控制本身和

维护的时效性也更加符合实际情况 .因此，针对舞台

多轴同步系统，如何通过层次结构的区分和控制策

略的选择，构建一个基于多采样率的健康感知反馈

调节的智能体系架构，是实现预测性维护（PdM）的

基础 .
鉴于此，本文旨在针对舞台多轴同步系统的预

测维护需求，开展如下创新性研究工作：

首先以串级方式将RL引入舞台多轴同步系统， 
构建了在维护层与控制层， 能以不同采样率分而治

之的智能 PdM 体系架构；其次， 考虑多源不确定及

介入维护策略后对执行器退化模型的影响， 利用

Wiener 过程对其退化建模， 采用 Kalman 滤波、期望

最 大 化（Expectation-Maximum， EM）及 固 定 间 隔

（Rauch- Tung-Striebel， RTS）平滑算法对退化状态

估计、模型参数自适应更新， 以获取系统更精准的

RUL；再者， 利用系统寿命偏差、执行器实时退化状

态等构建 Q-learning 算法的目标函数， 在不断试错

中对维护控制量做出最优调整， 获得最大的寿命延

长奖励， 以实现舞台多轴同步系统健康的更有效

维护 .

1   基于 RL 的舞台多轴同步系统 PdM 框架

构建

在实际舞台多轴同步系统中，PID算法作为广泛

且有效应用的控制策略，已取得工程界的高度认

可［12］. 并联方式下的偏差耦合控制因具有同步性能

好、结构稳定可靠等优点［23］，也是舞台同步系统常用

的控制结构 .因此，本文底层（控制层）依旧采用偏差

耦合控制结构和 PID控制器，仍以串级的思想，在其

上层（维护层）增添一个PdM模块，如图 1所示（仅考

虑单轴退化的情形）.

图 1 中：N ref 为期望位置设定值；RLn、PIDn分别

表示第 n个 RL 控制器和第 n个 PID 控制器；TL 为扰

动输入；Nn为各轴位置的实际输出量；yk表示已有退

化监测数据；dk表示真实退化状态；RULk、RUL*
k分别

为预测的系统使用寿命与期望的系统使用寿命；rk + n
表示奖励函数 .

本文与文献［12］不同之处在于以下三点：

1）RL 控制器取代了 DMC 控制器 . RL 的优势在

于无需先验知识和模型， 而受文献［16］启发将系统

使用寿命误差（RUL* - RUL）植入目标函数，则能通

过在线自主试错学习， 获取减小或消除系统使用寿

命误差（RUL*-RUL）的最优控制策略，提高预测维护

的精准性，使系统使用寿命得以有效延长，达到PdM
的目的 .RL维护策略的输入为 RUL*与 RUL的差值，

其中RUL*为期望的系统使用寿命， RUL为根据实际

图1   基于RL的舞台多轴同步系统PdM框架

Fig.1   PdM architecture for stage multi-axis synchronous
systems based on RL
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执行器退化状态、系统输出等感知信息预测的系统

使用寿命 .
2）不同层级以不同采样率分而治之工作 . 在基

于 RL 的舞台多轴同步系统健康自主维护 PdM 双层

架构中， 根据控制层与维护层的属性与需求不同， 
为兼顾系统控制性能和维护效率，分别为控制层、维

护层设定较高、较低的采样率，尤其是基于 RL 的长

周期维护层， 可为早期退化获得初始最优维护策略

提供较充分的学习时长，为后期RL快速获得最优维

护策略积累经验， 从而在确保维护实时性和节约计

算资源的同时， 提升跟踪调节和自主维护性能 .
3）退化模型参数可自适应更新 .综合考虑退化

数据缺失、传感器测量噪声、维护策略干预、退化过

程时变等多源不确定性等因素，借鉴文献［23］思想， 
基于Kalman滤波、EM及RTS平滑算法，实现退化状

态、Wiener过程退化模型参数的自适应估计和更新， 
确保舞台多轴系统RUL预测精度 .

2   RUL的自适应预测

2.1   执行器退化过程

电机作为舞台系统的执行器， 在长期运转过程

中， 因疲劳磨损、环境腐蚀、负载变化等影响， 会出

现轴偏心、绝缘层老化、磁性退化、电刷磨损等现象，

致使电机执行能力下降 .考虑舞台多轴系统在运行

过程中，退化数据严重缺失，测量噪声和误差无法避

免，个体退化因系统结构、工作场景的差异，尤其是

在线自主维护促使的退化过程演变，均会加剧执行

器退化的时变和非线性特征 .兼顾电机的退化属性

和上述不确定因素，为建立更为精准的执行器退化

模型， 采用基于 Wiener 过程的自适应退化建模方

法［23］无疑是可行的，其退化过程可描述为：

Y ( t ) = D ( t ) + eε ( t ) =
D (0 ) + ∫0

 t
μ (τ；θk )dτ + σBkB ( t ) + eε ( t ) （1）

式中：{Y ( t )，t ≥ 0}表示 t时刻测量数据； D ( t ) 为执行

器的退化值；D (0 ) 为执行器的初始退化值， 通常取

0；B ( t ) 表 示 标 准 布 朗 运 动 ；σBk 为 扩 散 系 数 ；

eε ( t )~N (0，σ2
ηk )， 表示与B ( t ) 相互独立的随机测量误

差； μ (τ；θk )是漂移系数，根据电机实际退化轨迹， 
选用幂函数模型 μ (τ；θk ) = akbk tbk - 1 描述其非线性

特征；θk = [ ak，bk，σηk，σBk ]表示时变参数集合 .
2.2   实际退化状态估计与模型参数自适应更新

如何从式（1）中获取真实的退化信息D ( t )， 并确

保退化模型参数的实时更新， 是准确预测舞台多轴

同步系统RUL的基础 .
令 yk = Y ( tk )表示 tk监测时刻得到的执行器退化

监测数据， 则Y1：k = ( y1，y2，⋯，yk )为系统初始运行时

刻至当前监测时刻 tk的已有退化监测数据， 其真实

退化状态为D1：k = (d1，d2，⋯，dk ). 其离散形式的执行

器退化模型可表示为式（2）：

ì
í
î

ïï
ïï
dk = dk - 1 + ak (kΔt ) bk - ak[ ](k - 1)Δt bk + vk
yk = dk + eεk （2）

式中：Δt = tk - tk - 1 表示离散化步长；eεk表示 tk监测

时刻的 eε 具体值；vk = σBk[B ( tk ) - B ( tk - 1 ) ]且 eεk 是

独立同分布的随机噪声序列， 故有 vk~N (0，σ2
Bk( tk -

tk - 1 ) ).
由于退化模型对时间呈现非线性特征， 但对状

态呈现线性特征， 故可采用Kalman滤波技术基于监

测数据Y1：k对真实退化状态D1：k进行估计 . 定义隐含

退 化 量 dk 滤 波 的 期 望 和 方 差 分 别 为 d̂k | k =
E (dk|Y1：k，θk )和Pk | k = var (dk|Y1：k，θk ).

具体状态估计过程如下：

1）状态估计：

d̂k|k - 1 = d̂k - 1|k - 1 + θkΔt b2 - 4ac （3）
Ρk|k - 1 = Ρk - 1|k - 1 + σ2

BkΔt （4）
K (k ) = Ρk|k - 1 (Ρk|k - 1 + σ2 )-1 （5）
d̂k|k = d̂k|k - 1 + K (k ) ( yk - d̂k|k - 1 ) （6）
2）方差更新：

Ρk|k = [ ]1 - K (k ) Ρk|k - 1 （7）
由于退化过程的时变性， 固定的模型参数难以

对其精确描述， 因此需对每一时刻模型参数进行更

新 . 由于状态估计中包含了模型未知参数， 导致极

大似然估计算法不再适用， 故而采用对于缺失或隐

含数据具有特殊优势的EM算法 .
模型未知参数 θk的自适应更新过程如下：

1）利用历史退化数据，得到模型初始参数 θ0；

2）利用对数似然函数对第 i步迭代的参数估计

值 θ̂ik求条件期望；
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ℓ (θk，θ̂ik ) = Eθ̂ik{L (D1：k，Y1：k| θk ) |Y1：k} （8）
3）最大化ℓ(θk，θ̂ik )；
θ̂ i + 1
k = arg max

θik

ℓ(θk，θ̂ i

k )     （9）
迭代步骤2）和步骤3）直到满足收敛判据终止 .
4）求解隐含变量的条件期望值：

通 过 RTS 算 法 计 算 Ed0：k|Yk，θ̂ik (dk )， Ed0：k|Yk，θ̂ik (d2
k )， 

Ed0：k|Yk，θ̂ik (dkdk - 1 ). 算法RTS流程和公式详见文献［23］.
通过Kalman滤波、EM及RTS平滑等算法， 便可

实现退化模型参数的自适应估计和更新， 减少退化

数据缺失、个体差异、维护干预的影响， 提高退化建

模的准确性， 确保所建模型能更好地契合真实的退

化过程 .
2.3   舞台多轴同步系统剩余寿命的自适应预测

考虑舞台多轴同步系统中多个执行器同时退化

的复杂性， 本文先从单一执行器退化下舞台多轴同

步系统的剩余寿命预测入手 . 这里仍以文献［12］同

步误差ω作为系统性能指标， 结合首达时间定义系

统RUL. 对多轴同步控制系统的同步误差ω， 其数学

描述如式（10）所示：

ω = max ( |Ni - Nj | )，i，j = 1，2，⋯，n且i ≠ j（10）
式中：Ni，Nj表示各轴的实际位置输出量 .

定义同步误差 { ω ( t )，t ≥ 0 }首次超出失效阈值

ωth的时刻即为多轴同步系统的失效时刻， 舞台多轴

同步控制系统的寿命为：

T f = inf { D ( t )|D ( t ) > D th } （11）
其中， inf为下确界算子 .

退化量阈值D th定义为：

D th = inf { D ( t )|ω > ωmax } （12）
则舞台多轴同步系统的剩余寿命RUL为：

RUL ( t ) = inf {T f|T f > t，D ( t ) > D th } - t （13）
基于退化模型公式（1）， 可求解得到 RUL 的概

率分布解析表达式［23］为：
fL ( lk|θk，D1：k ) ≈
{ D th - λ( lk；θk ) + lk μ ( lk + tk；θk ) -

ü
ý
þ

Pk|k[ ]ω - λ( lk；θk ) + d̂k|kσ2
Bk lk

Pk|k + σ2
Bk lk

×

1
2πl2k (Pk|k + σ2

Bk lk ) exp
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï
-[ ]D th - λ( lk；θk ) - d̂k|k 2

2 ( )Pk|k + σ2
Bk lk

（14）
式中：λ( lk；θk ) = ak ( lk + tk )bk - ak tbkk；μ ( lk + tk；θk ) =

akbk ( lk + tk )b - 1.
可以看出， 由于时变退化过程的模型参数会在

每一时刻实时更新为 θ̂k， 舞台多轴同步系统RUL也

随之实现了自适应预测 .

3   基于RL的舞台多轴同步系统健康自主维

护策略

3.1   Q-learning算法

RL 机理是通过与环境的交互进行试错来更新

策略， 以逐渐接近最优策略 . 常见的 RL 算法有 Q-
learning、Sarsa、Deep Q-Network（DQN）等［13］. Q-
learning算法简单易实现且收敛性好；Sarsa适用于连

续动作空间但收敛性较差；DQN 学习能力强但复杂

且易陷入局部最优解 . 综合考虑本文选用Q-learning
算法 .

Q-learning是一种基础的 RL算法， 用于解决马

尔可夫决策问题 . 在Q-learning中， 智能体根据Q表

进行动作选择， 并使用映射方式存储状态和动作之

间 的 对 应 关 系 . 每 个 状 态 - 动 作 对 都 有 一 个

Qk (dk， uk )值，其中，dk表示 tk时刻的状态， uk表示 tk
时刻的动作 . 算法开始时， Q表被初始化 . 智能体通

过随机选择动作并观察环境给予的奖励来更新Q表

中的值 . 当智能体再次遇到相同的状态时， 它会根

据Qk (dk， uk )选择具有最高奖励的动作 . 为了保持对

新策略的探索， 智能体采用贪婪策略选择动作， 即
以 ε的概率选择Q值最大的动作， 而以 1 - ε概率随

机选取动作， 其更新公式如下：

uk = ì
í
î

arg maxQ (dk，uk )， 1 - ε
∀random(U )， ε

  （15）
式中：ε是取值范围为［0，1］的随机变量 . 当动作 uk
被执行以后， 系统将从当前状态 dk 进入下一状态

dk + 1， 并收到来自环境的奖励 . 此时， Q 表中的映射

对Qk + 1 (dk， uk )将按照式（16）的方式进行更新：

Qk + 1 (dk，uk ) ← Qk (dk，uk ) +
α[ rk + 1 + γmaxu′Qk(dk + 1，u′) - Qk (dk，uk ) ] （16）

式中：学习速率 α ∈ (0，1]；折扣系数 γ ∈ [ 0，1]， γ决
定了未来收益的现值 .

一般情况下奖励函数与状态 dk和动作 uk有关， 
满足下式：

rk + 1(dk，uk ) ← (dT
k Adk + uT

kBuk )       （17）
式中：A， B分别为半正定矩阵 .

在 Q-learning 算法中， 奖励函数的形式与系统
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当前状态和智能体采取的动作密切相关 . 这个更新

过程会不断重复， 直到智能体学会在每个状态下采

取适当的策略， 并获得相对稳定的最优决策 .
3.2   基于Q-learning算法的舞台多轴同步系统健康

自主维护策略

Q-learning算法是基于无模型的强化学习方法，

它通过不断更新 Q 值函数进行学习 . 在 Q-learning
中，奖励函数的设计直接影响到 Q 值函数的更新和

学习效果 . 因此，根据需求设计一个合适的奖励函

数，对于 Q-learning 算法的性能和收敛性非常重要 .
对于舞台多轴同步系统，由图 1 可知， Q-learning 算

法位于上层， 负责维护控制策略，其目的在于，当执

行器退化导致系统剩余寿命 RULk不满足工作时限

预期 RUL*
k 时，通过自主学习获取最优策略，以尽可

能延长系统使用寿命，得到最大回报 . 由于退化过程

缓慢，所以不必采用内环 PID的快速更新频率，这样

既可以节约计算与储存资源， 也给 Q-learning 算法

寻优赢得了时间 .为确保维护的实效性，维护层（外

环）也采用相对控制层（内环）缓慢的更新频率 .
因此， 基于Q-learning算法原理，构建舞台多轴

同步系统维护策略的奖励函数 rk + 1为：

rk + 1 = - 1
2 [dT

k Sdk + ( )RUL*
k - RULk

T ×
     ]P ( )RUL*

k - RULk + uTkRuk =
     ρ (dk，RULk，uk )                  

（18）

式中既包含了当前执行器的退化状态 dk， 也包含了

剩余寿命偏差 (RUL*
k - RULk ). S， R， P为半正定常

数矩阵，奖励函数本质上为二次函数 .不难看出要使

奖励 rk + 1 最大，需根据当前的退化状态 dk， 寻求最佳

的控制量uk，使剩余寿命偏差最小 .
类似式（16）引入折扣系数 γ， 可以得到累计奖

励Rh(dk，RULk，uk )由系统退化状态 dk和 RULk构成， 
且遵循控制策略uk = h (dk )：

Rh(dk，RULk，uk ) = ∑
i = k

∞
γi - k ri + 1 =

∑
i = k

∞
γi - k ρ (di，RUL i，h (di ) )

（19）

其状态动作价值函数Q函数为：

Qh(dk，RULk，uk ) = ρ (dk，RULk，uk ) +
             γRh(dk + 1，RULk + 1，h (dk + 1 ) ) （20）
Q函数的Bellman方程为：

Qh(dk，RULk，uk ) = ρ (dk，RULk，uk ) +
             γQh(dk + 1，RULk + 1，h (dk + 1 ) ) （21）

当式（20）、式（21）是控制策略 uk的最优解 u*
k =

h* (dk )的最大值Q*时，式（21）可表示为：

Q* (dk，RULk，uk ) = max
u ∈ U Q

h(dk，RULk，uk ) （22）
Q* (dk，uk ) = ρ (dk，uk ) +
                    γ max

u′
Q*( fs (dk，uk )，uk ′) （23）

最优控制h*：
h* (dk ) = arg max

u ∈ U
Q* (dk，RULk，uk ) （24）

依据式（16），基于Q-learning算法的舞台多轴同

步系统健康维护策略的Q值可进一步表示为：

Qk + 1(dk，RULk，uk ) = Qk(dk，RULk，uk ) +

αk

é
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ê

ê

ê

ê
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ê

ê

ê

ê

                               
                     rk + 1 + γmaxu′Qk( )dk + 1，RULk + 1，u′

updated estimate 
-    Qk( )dk，uk

current estimate 
temporal difference 

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

（25）
控制动作的策略依据式（15）进行选取 .

3.3   基于Q-learning舞台多轴同步系统 PdM算法

流程与步骤

综合上述内容， 基于 Q-learning 舞台多轴系统

PdM算法流程如图 2所示 .主要包括：执行器退化量

的估计、退化模型参数的自适应更新、系统剩余寿命

的实时预测以及基于 Q-learning 算法的自主维护 . 
特别是 Q-learning 算法的引入， 基于退化状态和寿

命误差， 可在不断试错中对控制量做出最优调整， 
并获得最大的寿命延长奖励 . 周而复始， 直到达到

维护目标或寿命终止 .

4   仿真实验与结果分析

4.1   实验描述

为验证本文所提方法的有效性，以两轴舞台升

降系统为案例 .考虑升降舞台通常采用变频器和三

相异步电机作为驱动装置，为简化建模过程，采用矢

量变换法将变频器和异步电机等效为直流电机［12］，
其传递函数为：

G ( s) = 1/Ce
TmT l s2 + Tm s + 1 （26a）

Tm = 2JR/CeCm （26b）
T1 = L/R （26c）

式中：Ce 为反电势系数； J为电机转子的电动惯量；    
R为定子绕组电阻； L为绕组等效电感；Cm 电磁转矩

常数；Tm  为机电时间常数；T l 为电磁时间常数；与文

献［12］相同，可得Tm = 0.075 s， T l = 0.017 s.
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PID 控制层和 RL 维护层的采样时间分别取为

TS1 = 0.01 s和TS2 = 0.1 s. 采用Ziegler-Nichols法整定

得到内环 PI 控制器参数 kp = 0.142、kI = 1.38， 并取

位置耦合同步补偿器为(0.142s + 0.38) /s，s表示复数

域的自变量 .假定在系统投运后电机才逐渐出现退

化，其初始退化值D (0 ) = 0， 模型参数初始值分别为

a0 = 0.985、b0 = 3.186和扩散系数σB0 = 0.01，随机噪

声ση0 = 0.003. 根据舞台安全技术标准，设置系统失

效阈值ω th为台面位置偏差不大于 5 mm，即当台面位

置偏差大于 5 mm时， 系统性能不可接受，达到寿命

终点 .
Q-learning 算法中超参数包括学习速率 α，折扣

系数γ，贪婪搜索速率ε，分别设置为α = 0.5，γ = 0.9，
ε = 0.2，奖励函数中的半正定矩阵S、R、P初始值分别

设置为 0.1、10、100， 迭代次数 I = 2 000. 对比实验

DMC的控制参数与文献［12］相同，具体参数包括：预

测步长为 10，控制步长M = 5，误差约束矩阵的初值

设置为0.015， 控制约束矩阵的初值设置为0.04.
4.2   实验实施与结果分析

4.2.1   基于退化参数自适应更新的舞台多轴同步系

统RUL预测

假设在仿真运行初始时刻电机性能开始下降， 

图 3为未施加健康维护策略时舞台多轴同步系统的

位置同步误差 .根据首达时间下失效定义，系统位置

同步误差 ω在 833 h 时刻超出失效阈值 ω th = 5 mm， 
使用寿命未达到期望工作时限 Tmission = 900 h， 即系

统在此之前失效 .

为减少退化过程的测量噪声以及维护介入、个

体差异、环境等引起时变等因素影响， 随着退化数

据不断累积，在每个监测点通过 Kalman 滤波和 EM
算法，可实时估计退化量并自适应更新式（1）中执行

器的退化参数 θk = [ ak，bk，σηk，σBk ]， 如图 4 所示 . 可
以看出，模型参数随电机退化监测数据的积累快速

图2   基于Q-learning舞台多轴同步系统PdM算法流程图

Fig.2   Flowchart of PdM algorithm for stage multi-axis synchronous system based on Q-learning

图3   位置同步误差

Fig.3   Position synchronization error
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收敛，故可以此实现参数自适应实时更新， 确保退

化模型的精准性，进而用于系统RUL预测 .
根据式（15）得到系统剩余寿命的概率密度分布

PDF如图 5所示 . 为对比本文所提方法的优越性， 图

中同时给出了文献［12］的结果 . 可以看出， 随着退

化监测时间的不断递增， 基于本文所用模型的 PDF
更加尖锐， 说明退化过程模型参数被自适应更新

后， 降低了舞台多轴系统 RUL预测的不确定性， 提
高了寿命预测的准确性 .

4.2.2   基于RL的舞台多轴同步系统自主维护策略

衡量一个RL算法的优劣通常有两个直观指标：

收敛速度和累积奖励 . 就 Q-learning 扮演舞台多轴

系统自主维护策略的角色而言， 则需评价是否能以

更快收敛速度， 得到最多累积奖励的控制策略， 并
由实时维护获得更长的使用寿命 . 采用 3.2 节的 Q-
learning 维 护 策 略 ，当 收 到 环 境 返 回 的 奖 励

Rh(dk，RULk，uk )时， 紧随着进入下一状态， 该过程不

断反复直到算法完全收敛 . 图 6 分别给出了控制层

与 维 护 层 采 用 恒 值 多 采 样 率（TS1 = 0.01 s， 
TS2 = 0.1 s）和恒值单采样率（二者均取 0.1 s）的维护

策略收敛过程与平均奖励， 共运行 2 000幕，每一幕

的初始值保持不变 .

由图 6可知， 在 0~300幕之间， 两种采样率调控

方式所获得累计平均运行奖励大致相当；在 300~      
1 500幕之间， 恒值单采样率的累计平均运行奖励总

图6   2 000次迭代的累计平均运行奖励

Fig.6   Cumulative average running reward for 2 000 iterations

（a）退化参数a

（b）退化参数 b

（c）退化参数 ση

（d）退化参数 σB

图4   退化参数自适应更新

Fig.4   Adaptive update of degradation parameters

图5   系统剩余寿命预测分布

Fig.5   Distribution of system remaining useful life prediction
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体表现为先下行后上升，在约 1 500幕之后跳变增大

且高于恒值多采样率，过程表现极不稳，收敛速度也

较慢；而在此区间，恒值多采样率则呈现整体逐渐上

升趋势，在 1 340幕左右时累计平均运行奖励收敛到

约-37，之后保持在较高水平且运行较为平稳， 收敛

速度相对较快 . 表明本文针对控制层和维护层， 根
据其属性和需求，采用恒值多采样率的分而治之调

控方式，更适合RL维护策略的实施 .
在无维护和 3种有维护情形下，图 7和图 8分别

给出了控制量和电机退化量对比曲线 .从图7可以看

出， 施加维护策略后控制量明显减小，较文献［12］的

DMC 维护策略，文中 Q-learning 的控制量在电机退

化加重后减小更明显 .进一步观察图 8可知， 由于维

护策略的作用，相应的电机执行压力均得到了有效

缓解，尤其伴随Q-learning维护策略对控制量的更优

减弱，电机退化得到了更为显著的缓解 .

图 9 和表 1 分别给出了舞台多轴同步系统的位

置同步误差对比曲线和系统寿命值 . 4种情形下， 超
出位置同步误差失效阈值ω th =5 mm的时间分别是：

无维护为 833 h， 文献［12］DMC 维护策略为 919 h， 

本文 Q-learning 维护策略的恒值单采样率为 935 h、
恒值多采样率为 967 h. 可以看出， 3 种维护策略均

能有效延长系统寿命 . 进一步表明本文采用的智能

维护策略通过 Q-learning 算法自主试错寻优， 无需

人工试凑调整参数，对于舞台多轴系统退化的预测

维护效果更佳，采用恒值多采样率的分而治之调控

方式，更适合多轴系统的工程应用 .

5   结 论

针对单电机性能退化的舞台多轴同步控制系

统，本文提出了一种基于强化学习预测维护架构的

方法 . 通过舞台两轴同步系统仿真实验， 得到以下

结论：

1）结合 RL 和舞台健康感知信息提出的舞台多

轴系统 PdM 架构， 考虑控制层和维护层的不同需

求，对其赋予不同采样率分而治之的工作方式，提高

了系统维护效能；

2）考虑介入维护及多源不确定性的影响，基于

Kalman 滤波、EM 和 RTS等算法，通过对执行器时变

退化模型参数的自适应更新，确保了舞台系统实时

RUL预测的准确性；

3）基于系统剩余寿命偏差和执行器退化状态构

建的 RL 算法目标函数，可通过不断试错，对维护控

图9   有/无维护作用下位置同步误差对比曲线

Fig.9   Comparison of position synchronization errors 
with/without maintenance

表1   不同维护策略下系统的寿命值

Tab.1   Lifetime values of the system under different
maintenance strategies

维护方法

无维护

文献［12］
恒值单采样率

恒值多采样率

系统寿命/h
833
919
935
967图7   有/无维护作用下控制量对比曲线

Fig.7   Comparison of control variables with/without maintenance

图8   有/无维护作用下退化量对比曲线

Fig.8   Comparison of degradation variables processes with/with⁃
out maintenance
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制量做出最优调整，规避了 MPC参数设定依赖经验

的弊端，获得了使用寿命更大延长的奖励 .
实际工程中，舞台多轴同步系统面临的退化情

况往往更加复杂多变，考虑多个执行器同时发生退

化的情况更具挑战性和实际意义，也是本文下一步

拟开展的主要研究工作之一 .
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