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ｅｖｅｎｔｓ ａｎｄ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ｉｎ ｈｉｇｈｒｉｓｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｈａｖｅ ｌｅｄ
ｔｏ ｓｏｃｉａｌ ａｎｄ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｌｏｓｓｅｓ牞 ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｆｏｒ
ｔｉｍｅｌｙ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｏ ｔｒａｃｋ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒ
ａｌ ｓｔａｔｅｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｃｏｓｔｓ．

１　 Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ Ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

　 Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｆｅｓｐａｎ ｏｆ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ牞 ｍａｊｏｒ ｅｘｐｅｎｓｅｓ
ａｒｅ ｉｎｃｕｒｒｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｐｈａｓｅｓ牞
ｃｏｍｐｒｉｓｉｎｇ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ６０％ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｃｏｓｔ犤６犦 ． Ｉｍ
ｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｍａｙ ｒｅｄｕｃｅ ａｃｃｉｄｅｎｔ
ｒｉｓｋｓ牞 ｅｘｔｅｎｄ ｔｈｅ ｓｅｒｖｉｃｅ ｌｉｆｅ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ牞 ａｎｄ ｅｎｓｕｒｅ
ｏｖｅｒａｌｌ ｓａｆｅｔｙ．
　 Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｉｎ ｃｉｖｉｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｌ
ｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅｓ犤７犦 牶 ｃｏｒｒｅｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ牞
ｐｒｅｖｅｎｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ牞 ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ 牗 ｓｅｅ
Ｆｉｇ． １ 牘 ． Ｃｏｒｒｅｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ牞 ａｌｓｏ ｋｎｏｗｎ ａｓ ｒｕｎｔｏ
ｆａｉｌｕｒｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｏｒ ｒｅａｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ牞 ｉｓ ａｃｔｉｖａｔｅｄ
ａｆｔｅｒ ａ ｆａｉｌｕｒｅ ｏｃｃｕｒｓ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｃｏｓｔｌｙ ａｎｄ ｍａｙ ｉｎ
ｖｏｌｖｅ ｓｅｃｕｒｉｔｙ ｉｓｓｕｅｓ牞 ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｆｅａｓｉｂｌｅ ｏｎｌｙ ｗｈｅｎ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ ａｒｅ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｉｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ． Ｐｒｅ



ｖｅｎｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ牞 ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ ｔｉｍｅｂａｓｅｄ ｍａｉｎｔｅ
ｎａｎｃｅ牞 ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｔｈｅ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｒｓ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｏｒ ｅｘ
ｐｅｒｉｅｎｃｅ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｐｒｅｖｅｎｔｉｖｅ牞 ｒｏｕｇｈ ｅｓｔｉ
ｍａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｓｅｒｖｉｃｅ ｌｉｆｅ ｃａｎ ｌｅａｄ ｔｏ ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｕｓｅ ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｄｏｗｎｔｉｍｅ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅ
ｎａｎｃｅ 牗 ＰｄＭ牘 ｍｏｎｉｔｏｒｓ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅｓ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉ
ｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｐｌａｎｓ． ＰｄＭ

ａｉｍｓ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｆａｉｌｕｒｅ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ牞 ｔｈｅｒｅｂｙ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｓａｆｅｔｙ牞 ｐｒｏｄｕｃｔ ｑｕａｌｉｔｙ牞 ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ牞 ａｖａｉｌａｂｉｌｉ
ｔｙ牞 ａｎｄ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｓｔｓ犤８犦 ． Ａ ｋｅｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ
ＰｄＭ ｉｓ ｅａｒｌｙ ｄａｍａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｒｅｃａｕｔｉｏｎａｒｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｆａｉｌｕｒｅｓ． Ｔａｂｌｅ １ ｃｏｍ
ｐａｒｅｓ ｔｈｅｓｅ ｔｈｒｅｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ． Ｉｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ
ＰｄＭ ｂａｌａｎｃｅｓ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｓｔｓ ｗｈｉｌｅ
ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ犤９犦 ．

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

Ｔａｂｌｅ １　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ａｍｏｎｇ ｃｏｒｒｅｃｔｉｖｅ牞 ｐｒｅｖｅｎｔｉｖｅ牞 ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ
Ｓｔｒａｔｅｇｙ Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ Ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ Ｓｕｉｔａｂｌｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
Ｃｏｒｒｅｃｔｉｖｅ
ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ

Ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｌｏｗ ｐｒｅｖｅｎｔｉｖｅ ｃｏｓｔ牷 ｍａｘｉ
ｍｕｍ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ

Ｉｎｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｈｉｇｈｌｙ ｕｎｐｒｅｄｉｃｔａｂｌｅ ｆａｉｌｕｒｅ牷
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｕｒｔｈｅｒ ｔｈｒｅａｔ

Ｉｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ

Ｐｒｅｖｅｎｔｉｖｅ
ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ

Ｌｏｗｅｒ ｒｅｐａｉｒ ｃｏｓｔ牷 ｒｕｎ ｆｏｒ ｌｏｎｇｅｒ
Ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｅｖｅｎｔ ｃｏｓｔ牷 ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｐｌａｎｎｅｄ ｄｏｗｎ
ｔｉｍｅ

Ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｄｏｗｎｔｉｍｅ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ

Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｓａｆｅ牷 ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｌｅ牷
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｓｔ

Ｈｉｇｈｅｒ ｕｐｆｒｏｎｔ ｃｏｓｔ牷 ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｙｓｔｅｍ
Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅ牷 ｐｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｄｕｓｔｒｙ牷 ｌａｒｇｅ ｖｏｌｕｍｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 Ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ牞 ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ＰｄＭ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ
ｆｉｒｓｔ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ牞 ｃｏｖｅｒｉｎｇ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ牞 ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ牞 ｄａｍａｇｅ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ牞 ａｎｄ ｍａｉｎ
ｔｅｎａｎｃｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ． Ｅｘｉｓｔｉｎｇ ＰｄＭ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｒｅ ｒｅ
ｖｉｅｗｅｄ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｄｅｌｖｅｓ ｄｅｅｐｅｒ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＰｄＭ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｃｉｖｉｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｔｈｏｓｅ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ 牗 ＭＬ牘 ａｐ
ｐｒｏａｃｈｅｓ． Ｆｉｎａｌｌｙ牞 ｔｈｅ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ＰｄＭ ｖａｌｕｅｓ牞
ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ牞 ａｎｄ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｗｉｔｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ＳＨＭ ａｎｄ ＰｄＭ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．

２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ

　 ＰｄＭ ｈａｓ ｇａｒｎｅｒｅｄ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ
ｆｉｅｌｄｓ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ． Ｔｈｅ ｒｉｓｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ
牗 ＩｏＴ 牘 ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｄａｔａｄｒｉｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｈａｖｅ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｄ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｄａｔａｄｒｉｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ牞 ａｅｒｏ
ｓｐａｃｅ ｆｉｅｌｄｓ牞 ｅｎｅｒｇｙ ｆａｂｒｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔｓ牞 ｍａｒｉ
ｔｉｍｅ ｓｙｓｔｅｍｓ牞 ａｎｄ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｃｈａｉｎｓ． Ｔｈｅ ｏｒｉ
ｇｉｎｓ ｏｆ ＰｄＭ ｃａｎ ｂｅ ｔｒａｃｅｄ ｂａｃｋ ｔｏ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｉｚｅｄ ｃｏｕｎ
ｔｒｉｅｓ牞 ｗｈｅｒｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｔｏ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｔｈｅｉｒ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ
ｌｉｆｅ ａｎｄ ｃｏｎｄｕｃｔ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ｆａｉｌｕｒｅｓ ｏｃ
ｃｕｒｒｅｄ犤１０ １２犦 ． Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅｎ牞 ＰｄＭ ｈａｓ ｅｘｐａｎｄｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｉｎ
ｄｕｓｔｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＭＬ ａｎｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅｔｈ
ｏｄｓ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ牞 Ｌｉ ｅｔ ａｌ． 犤１３犦 ｕｓｅｄ ＭＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｒａｉｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ． Ａｂｂａｓ ｅｔ ａｌ． 犤１４犦 ａｐ
ｐｌｉｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａ
ｃｈｉｎｅｓ 牗 ＳＶＭｓ牘 ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｌｏｓｔ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ ｉｎ
ｏｉｌ ａｎｄ ｇａｓ ｗｅｌｌ ｄｒｉｌｌｉｎｇ． Ｙｕａｎ ｅｔ ａｌ． 犤７犦 ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｓｙｓ
ｔｅｍｌｅｖｅｌ ｌｉｆｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｒｏａｃｔｉｖｅ ｔｕｎｎｅｌ ｍａｉｎｔｅ
ｎａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｍｏｄｅ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｐ
ｐｒｏａｃｈ． Ｒａｏ ｅｔ ａｌ． 犤１５犦 ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ＰｄＭ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈｅｒ
ｉｔａｇｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ牞 ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｄｉｇｉ
ｔｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ． Ｆａｒａｈａｎｉ ｅｔ ａｌ． 犤１６犦 ｄｅｓｉｇｎｅｄ
ａｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｅｆｅｃｔ ａｐｐｒａｉｓａｌ ａｎｄ ｈｅａｌｔｈ ｍｏ
ｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｒａｉｌｗａｙ ｔｕｎｎｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｖｉｃｅｓ ａｎｄ ｃｏｍ
ｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｕｎｎｅｌ ｃｏｎｔｏｕｒｓ ａｎｄ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｄｅｆｅｃｔｓ牞 ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｐｒｏｐｏｓｉｎｇ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ａｎｄ
ｒｅｐａｉｒ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ． Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ． 犤１７犦 ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ａｒｃｈｉ
ｔｅｃｔｕｒｅ牞 ｔｙｐｉｃａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ牞 ａｎｄ ｄａｔａｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｌａｔｅｓｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｏｕｎｄ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ

６４２ Ｓｈａｎ Ｊｉａｚｅｎｇ牞 Ｚｈａｎｇ Ｘｉ牞 Ｌｏｏｎｇ Ｃｈｅｎｇ Ｎｉｎｇ牞 Ｌｉｕ Ｙａｎｚｈｅ牞 ａｎｄ Ｈｕ Ｘｉｎｙｕｅ　



ＰｄＭ． Ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ＰｄＭ ｓｙｓｔｅｍｓ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ
ｃｅｎｔｅｒｓ ｏｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ牞 ｓｕｃｈ ａｓ ｔｕｎｎｅｌ ｓｙｓｔｅｍｓ犤７犦 牞
ｐｏｗｅｒ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ犤１２犦 牞 ａｎｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ犤１８犦 ．
Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｉｍｓ ｔｏ ｂｒｏａｄｅｎ ｔｈｅ ｓｃｏｐｅ ｏｆ ＰｄＭ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｂｙ
ｅｘａｍｉｎｉｎｇ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｉｖｉｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞 ａｎ ａｒｅａ ｔｈａｔ
ｈａｓ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｌｅｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ．
　 Ａ ｐｒｏｐｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ＰｄＭ ｓｈｏｕｌｄ ｃｏｍｐｒｉｓｅ
ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅ ｔｏ ｆｏｒｍ ａ ｃｏｈｅｓｉｖｅ ｉｍｐｌｅ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｆｉｇ． ２ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｔｙｐｉｃａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＰｄＭ牞
ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ牶 ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ牞
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ牞 ｄａｍａｇｅ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ牞 ａｎｄ ｍａｉｎｔｅ
ｎａｎｃｅ ｐｌａｎｎｉｎｇ． Ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｈａｖｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｐｒｅｃｕｒｓｏｒｓ ａｎｄ ｉｎｃｉｐｉｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ

ｉｎ ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ牞 ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｄａｍａｇｅ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎｓ牞 ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｒ ａｕｔｏｍａ
ｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ犤８犦 ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ牞 ＩｏＴ
ｃｏｕｌｄ ｏｆｆｅｒ ａ ｄａｔａｂａｓｅ ａｎｄ ａ ｄａｔａ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒ
ＰｄＭ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ａｄ
ｖａｎｃｅｄ ｈａｒｄｗａｒｅ ｃａｎ ｃｏｎｖｅｒｔ ｌａｒｇｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｆｒｏｍ ｍｏｎｉｔｏ
ｒｉｎｇ ｉｎｔｏ ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ牞 ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ牞 ｓｔａｔｅ
ｏｆｔｈｅａｒｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ 牗 ＤＬ牘 ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｄａｍａｇｅ ｄｉａｇ
ｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｅｎａｂｌｅ ｔｈｅ ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｅｃ
ｔｉｏｎｓ牞 ｔｈｅ ＰｄＭ ｍｏｄｕｌｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｒｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｙｐｉｃａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２． １　 Ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

　 Ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｖａｒｉｏｕｓ
ｓｏｕｒｃｅｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｓｔｏｒｉｎｇ ｉｔ ｉｎ ａ ｄａｔａｂａｓｅ． Ｔｈｅ ｇｏａｌ
ｉｓ ｔｏ ｃｏｌｌｅｃｔ ａｓ ｍｕｃｈ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｆｏｒ
ＰｄＭ牞 ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｆｕｔｕｒｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ
ｓｃｈｅｄｕｌｅｓ．
　 Ｉｎ ｃｉｖｉｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ牞 ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ
ｆａｌｌｓ ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ ｍａｉｎ ｔｙｐｅｓ牶 １牘 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｄａｔａ． Ｔｈｉｓ ｉｎ
ｃｌｕｄｅｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｐｒｏｊｅｃｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｅｎｖｉ
ｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ牞 ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ牞 ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｔｙｐｅｓ牞 ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍｅｍｂｅｒｓ牞 ａｎｄ ｂｕｉｌｄｉｎｇ
ｍａｔｅｒｉａｌｓ． Ｏｎ ａ ｍｉｃｒｏｌｅｖｅｌ牞 ｔｈｉｓ ａｌｓｏ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ
ｄａｔａ ｏｎ ｔｈｅ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍａｔｅｒｉａｌｓ
ａｎｄ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｕｂｓｔａｎｃｅｓ ｔｈａｔ ｍｉｇｈｔ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅｉｒ ｐｒｏｐｅｒ
ｔｉｅｓ． ２牘 Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ． Ｔｈｉｓ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｅｘｔｅｒｎａｌ
ｌｏａｄｉｎｇｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｕｓｅｄ ｔｏ

ｉｎｆｅｒ ｔｈｅｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｓｅｒｖｉｃｅ ｌｉｆｅ． ３牘 Ｄａｔａ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ
ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ ｓａｆｅｔｙ ｉｎｓｐｅｃ
ｔｉｏｎ ｒｅｃｏｒｄｓ ａｎｄ ｒｅｐａｉｒ ｈｉｓｔｏｒｙ． Ａｌｌ ｔｈｉｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｕｎ
ｄｅｒｇｏｅｓ ａ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔａｇｅ牞 ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｄａｔａ
ｃｌｅａｎｉｎｇ牞 ｄａｔａ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ牞 ｄａｔａ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ牞 ａｎｄ ｆｅａ
ｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．
　 Ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｓ ｐａｒａｍｏｕｎｔ ｆｏｒ ｄｅｌｉｖｅｒｉｎｇ ｍｅａｎ
ｉｎｇｆｕｌ ａｎｄ ｒｅａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ牞 ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ｈｉｇｈｆｉ
ｄｅｌｉｔｙ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｄａｔａｄｒｉｖｅｎ ｍｏｄｅｌｓ． Ｓｉｎｃｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ
ｏｆｔｅｎ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｍａｙ ｈａｖｅ ｏｕｔｌｉｅｒｓ ｏｒ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌ
ｕｅｓ牞 ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｍｅｔｈｏｄｓ牞 ｔｈｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌ
ｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ牞 ｄｉｇｉｔａｌ ｆｉｌｔｅｒｓ牞 ａｎｄ ｔｈｅ ＳａｖｉｔｚｋｙＧｏｌａｙ ｆｉｌ
ｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｂｅ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｎｏｉｓｅ犤１９ ２０犦 ．
Ｍｏｒｅｏｖｅｒ牞 ｌｉｎｅａｒ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｓ牞 ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ牞 ｋｅｒｎｅｌ
ｍｅｔｈｏｄｓ牞 ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ牞 ｍａｔｒｉｘ
ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ牞 ａｎｄ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ａｒｅ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ａｐ
ｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ犤２１犦 ． Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｃａｎ ａｌｓｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ｒｅ

７４２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｃｉｖｉｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ牶 Ａ ｒｅｖｉｅｗ



ｐｅａｔｅｄ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ． Ａｂｎｏｒｍａｌ ｖａｌｕｅｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｅｘｔｅｒｎａｌ
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　 ４牘 ＰｄＭ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ａｓ ｔｈｅ ｅｃｏｎｏｍｙ
ａｎｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｄｖａｎｃｅ牞 ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｒｅ ｂｅｃｏｍ
ｉｎｇ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｃｏｍｐｌｅｘ牞 ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃ
ｔｅｄ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ牞 ｍｏｓｔ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ＰｄＭ ａｐｐｒｏａ
ｃｈｅｓ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｄａｍａｇｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ牞 ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ ＰｄＭ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｄｅｐｅｎｄ
ｅｎｃｉｅｓ ｒｅｍａｉｎｓ ａｎ ｏｐｅｎ ｉｓｓｕｅ．
　 ５牘 Ｈｙｂｒｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｈａｖｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ牞 ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ牞 ａｎｄ ｗｅａｋｎｅｓｓｅｓ． Ｆｏｒ ｅｘａｍ
ｐｌｅ牞 ＬＳＴＭ ｃａｎ ｈａｎｄｌｅ ｌｏｎｇ ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ牞 ｗｈｉｌｅ ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒｓ ｅｘｃｅｌ ａｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｌａｒｇｅｓｃａｌｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｄｅｅｐ
ｍｏｄｅｌｓ． Ｈｙｂｒｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ＰｄＭ ｓｙｓｔｅｍ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ牞 ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌｓ ｃａｎ
ｃｏｍｂｉｎｅ ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ
ｗｉｔｈ ＤＬ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ｒｅ
ｌｉａｂｌｅ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ．
　 ６ 牘 Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｍｏｓｔ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｗｏｒｋｓ ａｒｅ ｄｅｖｏｔｅｄ ｔｏ ｄａｍａｇｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｂｙ
ａｐｐｌｙｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ牞 ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｃｏｓｔ ｔａｒ
ｇｅｔｓ ａｎｄ ｄｏｗｎｔｉｍｅ ｗｈｉｌｅ ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｒｅ
ｅｑｕａｌｌｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｏｒ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ＰｄＭ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞
ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｈｏｕｌｄ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ．

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 １牘 Ｔｈｅ ｍａｒｋｅｔ ｆｏｒ ＰｄＭ ｉｓ ｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｎｇ． Ｔｈｅ ＰｄＭ ｓｔｒａｔ
ｅｇｙ ｉｓ ｂｅｉｎｇ ｅｍｂｒａｃｅｄ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ． Ｔｈｉｓ ａｐ
ｐｒｏａｃｈ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｄａｍａｇｅ
ｉｎ ａｄｖａｎｃｅ牞 ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｐｌａｎｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ａｃｔｕａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ牞 ａｎｄ ｐｒｏａｃｔｉｖｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ
ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｆａｉｌｕｒｅ牞 ｔｈｅｒｅｂｙ ｒｅｄｕｃ
ｉｎｇ ｕｎｐｌａｎｎｅｄ ｄｏｗｎｔｉｍｅ ａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｌｏｓｓ．
　 ２ 牘 Ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｄｕｓ
ｔｒｉｅｓ ｈａｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｍｐｌｉｆｉｅｄ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ＰｄＭ ａｎｄ ｉｔｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｖａｌｕｅ牞 ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｉｔｓ ｂｒｏａｄ ｍａｒｋｅｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ＰｄＭ ｓｙｓｔｅｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ牞 ｐｕｒｐｏ
ｓｅｓ牞 ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ牞 ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｃｉｖｉｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ． Ｔｈｉｓ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ＰｄＭ ｓｙｓ

ｔｅｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ牞 ｃｏｎｃｅｐｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌａｒ ｓｙｓｔｅｍｓ牞
ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｕｓｅ．
　 ３ 牘 Ｔｈｉｓ ｓｕｒｖｅｙ ａｉｍｓ ｔｏ ｓｅｒｖｅ ａｓ ａ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｅ
ｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｔｉｏｎｅｒｓ ｔｏ ｇａｉｎ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ＰｄＭ ｔｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ ｐｒｏｔｏｃｏｌｓ． Ｉｔ ｈｅｌｐｓ ｔｈｅｍ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｏｖｅｒ
ａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ｔｈａｔ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅ ＰｄＭ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｌｓｏ ｄｅｌｖｅｓ ｉｎｔｏ
ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＰｄＭ ｉｎ ｃｉｖｉｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞
ｃｏｖｅｒｉｎｇ ａｒｅａｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｒｏａｄｓ牞 ｂｒｉｄｇｅｓ牞 ｔｕｎｎｅｌｓ牞 ｄｅｅｐ
ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｐｉｔｓ牞 ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ牞 ａｎｄ ｍｏｒｅ． Ｆｉｎａｌｌｙ牞
ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆｆｅｒｓ ｓｏｍｅ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｆｏｒ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｄａ
ｔａｄｒｉｖｅｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｏｕｔｌｉｎｅｓ ｃｅｒｔａｉｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｒｅ
ｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ牞 ｐａｖｉｎｇ ｔｈｅ ｗａｙ ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｄｖａｎｃｅ
ｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｉｖｉｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｉｅｌｄ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
犤１犦 Ｌｉ Ｈ Ｎ牞 Ｒｅｎ Ｌ牞 Ｊｉａ Ｚ Ｇ牞 ｅｔ ａｌ． Ｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ ｉｎ ｓｔｒｕｃ
ｔｕｒａｌ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｌａｒｇｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｃｉｖｉｌ ｉｎｆｒａ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｉｖｉｌ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉｔｏ
ｒｉｎｇ牞 ２０１６牞 ６ 牗 １ 牘 牶 ３ １６． ＤＯＩ牶 １０． １００７ ／ ｓ１３３４９０１５
０１０８９．

犤２犦 Ｈｕｉ Ｌ牞 Ｂａｏ Ｙ牞 Ｌｅｅ Ｓ牞 ｅｔ ａｌ． Ｄａｔａ ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｅｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇ ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ犤 Ｊ犦 ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅ
ｃｈａｎｉｃｓ牞 ２０１５牞 ３２ 牗 ８ 牘 牶 １ ７． ＤＯＩ牶 １０． ６０５２ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．
１０００４７５０． ２０１４． ０８． ＳＴ１１．

犤３犦 Ｌｉ Ｚ Ｊ牞 Ｌｉ Ａ Ｑ牞 Ｈａｎ Ｘ Ｌ． Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄａｌ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎ ｂｒｉｄｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ 犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉ
ｖｅｒｓｉｔｙ 牗Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｅｄｉｔｉｏｎ牘 牞 ２００９牞 ２５牗１牘 牶 １０４ １０７． ＤＯＩ牶
１０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００３７９８５． ２００９． ０１． ０２２．

犤４犦 Ｌｉｕ Ｙ牞 Ｌｉ Ａ Ｑ牞 Ｆｅｉ Ｑ Ｇ牞 ｅｔ ａｌ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄａｍａｇｅ ａｌａｒｍｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ 犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 牗 Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｅｄｉｔｉｏｎ牘 牞 ２００７牞 ２３牗 １牘 牶
８６ ９１． ＤＯＩ牶 １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００３７９８５． ２００７． ０１． ０１８．

犤５犦 Ａｌｏｋｉｔａ Ｓ牞 Ｒａｈｕｌ Ｖ牞 Ｊａｙａｋｒｉｓｈｎａ Ｋ牞 ｅｔ ａｌ． Ｒｅｃｅｎｔ ａｄ
ｖａｎｃｅｓ ａｎｄ ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ 犤 Ｍ犦 ／ ／
Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ Ｂｉｏｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ牞 ＦｉｂｒｅＲｅ
ｉｎｆｏｒｃｅｄ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ａｎｄ Ｈｙｂｒｉｄ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ． Ａｍｓｔｅｒｄａｍ牞
ｔｈｅ Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ牶 Ｅｌｓｅｖｉｅｒ牞 ２０１９牶 ５３ ７３． ＤＯＩ牶 １０．
１０１６ ／ ｂ９７８００８１０２２９１７． ００００４６．

犤６犦 Ｏｍａｒ Ｎ Ｓ牞 Ｈａｔｅｍ Ｗ Ａ牞 Ｎａｊｙ Ｈ Ｉ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｆｏｒ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｉｎ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｊｅｃｔｓ犤 Ｊ犦 ． Ｃｉｖｉｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌ牞 ２０１９牞 ５牗４牘 牶 ８９２
９００． ＤＯＩ牶 １０． ２８９９１ ／ ｃｅｊ２０１９０３０９１２９７

犤７犦 Ｙｕａｎ Ｙ牞 Ｊｉａｎｇ Ｘ Ｍ牞 Ｌｉｕ Ｘ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｏｆ
ｓｈｉｅｌｄ ｔｕｎｎｅｌｓ 犤 Ｊ 犦 ． Ｔｕｎｎｅｌｌｉｎｇ ａｎｄ Ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ Ｓｐａｃｅ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ牞 ２０１３牞 ３８牶 ６９ ８６． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｔｕｓｔ．
２０１３． ０５． ００４．

犤８犦 Ｚｈｕ Ｔ Ｗ牞 Ｒａｎ Ｙ Ｙ牞 Ｚｈｏｕ Ｘ牞 ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ牶 Ｓｙｓｔｅｍｓ牞 ｐｕｒｐｏｓｅｓ ａｎｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ犤 ＥＢ ／
ＯＬ犦 ． 牗２０１９１２１２牘 犤２０２４０２２０犦 ． ｈｔｔｐ牶 ／ ／ ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／
１９１２． ０７３８３ｖ２．

犤９犦 Ｓｅｌｃｕｋ Ｓ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ牞 ｉｔｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｌａｔｅｓｔ ｔｒｅｎｄｓ犤 Ｊ犦 ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎ
ｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ牞 Ｐａｒｔ Ｂ牶 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍａｎｕｆａｃ
ｔｕｒｅ牞 ２０１７牞 ２３１ 牗 ９ 牘 牶 １６７０ １６７９． ＤＯＩ牶 １０． １１７７ ／
０９５４４０５４１５６０１６４０．

犤１０犦 Ｓｅｚｅｒ Ｅ牞 Ｒｏｍｅｒｏ Ｄ牞 Ｇｕｅｄｅａ Ｆ牞 ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ４． ０

３５２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｃｉｖｉｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ牶 Ａ ｒｅｖｉｅｗ



ｅｎａｂｌｅｄ ｌｏｗ ｃｏｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒＳＭＥｓ 犤 Ｃ 犦 ／ ／ ２０１８ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞 Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ 牗 ＩＣＥ ／ ＩＴＭＣ 牘 ．
Ｓｔｕｔｔｇａｒｔ牞 Ｇｅｒｍａｎｙ牞 ２０１８牶 １ － ８． ＤＯＩ牶 １０． １１０９ ／ ＩＣＥ．
２０１８． ８４３６３０７．

犤１１犦 Ｚｈｕ Ｑ Ｓ牞 Ｐｅｎｇ Ｈ牞 ｖａｎ Ｈｏｕｔｕｍ Ｇ Ｊ． Ａ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｐｏｌｉｃｙ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ａ
ｈｉｇｈ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｓｅｔｕｐ ｃｏｓｔ犤 Ｊ犦 ． ＯＲ Ｓｐｅｃｔｒｕｍ牞 ２０１５牞 ３７
牗４牘 牶 １００７ １０３５． ＤＯＩ牶 １０． １００７ ／ ｓ００２９１０１５０４０５ｚ．

犤１２犦 Ｍｏｌｄａ Ｍ牞 ＭａｙｓｉａｋＭｒｏｚｅｋ Ｂ牞 Ｄｉｎｇ Ｗ Ｐ牞 ｅｔ ａｌ． Ｆｒｏｍ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｖｅ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ牶 Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｍａｉｎｔｅ
ｎａｎｃｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｉｎｄｕｓｔｒｙ 犤 Ｊ 犦 ． Ｓｅｎｓｏｒｓ牞
２０２３牞 ２３牗１３牘 牶 ５９７０． ＤＯＩ牶 １０． ３３９０ ／ ｓ２３１３５９７０．

犤１３犦 Ｌｉ Ｈ Ｆ牞 Ｐａｒｉｋｈ Ｄ牞 Ｈｅ Ｑ牞 ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｒａｉｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ牶 Ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎ
ｔｅｎａｎｃｅ犤 Ｊ犦 ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐａｒｔ Ｃ牶 Ｅｍｅｒｇｉｎｇ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ牞 ２０１４牞 ４５牶 １７ ２６． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｔｒｃ．
２０１４． ０４． ０１３．

犤１４犦 Ａｂｂａｓ Ａ Ｋ牞 Ａｌｈａｉｄｅｒｉ Ｎ Ａ牞 Ｂａｓｈｉｋｈ Ａ Ａ． Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｌｏｓｔ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ犤 Ｊ犦 ． Ｅｇｙｐｔｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ牞
２０１９牞 ２８ 牗 ４ 牘 牶 ３３９ ３４７． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｅｊｐｅ． ２０１９．
０６． ００６．

犤１５犦 Ｒａｏ Ｂ Ｎ Ｋ牞 Ｒａｏ Ｂ Ｂ Ｋ牞 Ｃｈａｌｌａ Ｎ Ｐ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅ
ｎａｎｃｅ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｈｅｒｉｔａｇｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ａｎｄ ｄｉｇｉｔｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ犤 Ｊ犦 ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｎｏｖａ
ｔｉｖｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞 ２０１９牞 ８牶
２２７８ ３０７５．

犤１６犦 Ｆａｒａｈａｎｉ Ｂ Ｖ牞 Ｂａｒｒｏｓ Ｆ牞 Ｓｏｕｓａ Ｐ Ｊ牞 ｅｔ ａｌ． Ａ ｒａｉｌｗａｙ ｔｕｎ
ｎｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ犤 Ｊ犦 ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉ
ｔｏｒｉｎｇ牞 ２０２０牞 ２７牗８牘 牶 ２５８７． ＤＯＩ牶 １０． １００２ ／ ｓｔｃ． ２５８７．

犤１７犦 Ｃｈｅｎ Ｑ Ｙ牞 Ｃａｏ Ｊ Ｎ牞 Ｚｈｕ Ｓ Ｙ． Ｄａｔａｄｒｉｖｅｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｆｏｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ牶
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ牞 ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ牞 ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉ
ｒｅｃｔｉｏｎｓ犤 Ｊ犦 ． ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ Ｊｏｕｒｎａｌ牞 ２０２３牞 １０
牗 １６ 牘 牶 １４５２７ １４５５１． ＤＯＩ牶 １０． １１０９ ／ ＪＩＯＴ． ２０２３．
３２７２５３５

犤１８犦 Ｂｏｕｓｄｅｋｉｓ Ａ牞 Ｌｅｐｅｎｉｏｔｉ Ｋ牞 Ａｐｏｓｔｏｌｏｕ Ｄ牞 ｅｔ ａｌ． Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｍａｋｉｎｇ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ牶 Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｄａ ｆｏｒ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ４． ０犤 Ｊ犦 ． ＩＦＡＣＰａｐｅｒｓＯｎＬｉｎｅ牞
２０１９牞 ５２牗１３牘 牶 ６０７ ６１２． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｉｆａｃｏｌ． ２０１９．
１１． ２２６．

犤１９犦 Ｗｕ Ｒ牞 Ｌｉａｏ Ｙ Ｃ牞 Ｚｏｎｇ Ｚ Ｈ牞 ｅｔ ａｌ． Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｓｕｂｓｐａｃｅ
ｍｏｄａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＮＳＳ
ｓｉｇｎａｌｓ犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 牗 Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉ
ｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ牘 牞 ２０２０牞 ５０牗６牘 牶 １０４５ １０５１． ＤＯＩ牶 １０． ３９６９ ／
ｊ． ｉｓｓｎ． １００１０５０５． ２０２０． ０６． ００８． 牗 ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ牘

犤 ２０犦 Ｊｏｈｎ Ａ牞 Ｓａｄａｓｉｖａｎ Ｊ牞 Ｓｅｅｌａｍａｎｔｕｌａ Ｃ Ｓ． Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｓａｖｉｔｚ
ｋｙＧｏｌａｙ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｉｎ ｎｏｎＧａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ犤 Ｊ犦 ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ
ａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ牞 ２０２１牞 ６９牶 ５０２１ ５０３６．
ＤＯＩ牶 １０． １１０９ ／ ＴＳＰ． ２０２１． ３１０６４５０．

犤２１犦 Ｈｏｎａｋｅｒ Ｊ牞 Ｋｉｎｇ Ｇ． Ｗｈａｔ ｔｏ ｄｏ ａｂｏｕｔ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ
ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ ｃｒｏｓｓｓｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａ 犤 Ｊ 犦 ． Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ牞 ２０１０牞 ５４ 牗 ２ 牘 牶 ５６１ ５８１． ＤＯＩ牶 １０．
１１１１ ／ ｊ． １５４０５９０７． ２０１０． ００４４７． ｘ．

犤２２犦 Ｓｍｉｔｉ Ａ． Ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
犤 Ｊ犦 ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗ牞 ２０２０牞 ３８牶 １００３０６． ＤＯＩ牶
１０． １０１６ ／ ｊ． ｃｏｓｒｅｖ． ２０２０． １００３０６．

犤２３犦 Ｌｉｍａ Ｆ Ｔ牞 Ｓｏｕｚａ Ｖ Ｍ Ａ． Ａ ｌａｒｇｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｏｒｍａｌｉ

ｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ 犤 Ｊ 犦 ． Ｂｉｇ Ｄａｔａ Ｒｅｓｅａｒｃｈ牞
２０２３牞 ３４牶 １００４０７． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｂｄｒ． ２０２３． １００４０７．

犤２４犦 Ｓｉｎｇｌａ Ｐ牞 Ｄｕｈａｎ Ｍ牞 Ｓａｒｏｈａ Ｓ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｓ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｏｒ ｏｎｅ ｓｔｅｐ ａｈｅａｄ ｆｏｒｅ
ｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｓｏｌａｒ ｇｌｏｂａｌ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｉｒｒａｄｉａｎｃｅ犤Ｍ犦 ／ ／ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｆｏｒ Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ａｍｓｔｅｒｄａｍ牞
ｔｈｅ Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ牶 Ｅｌｓｅｖｉｅｒ牞 ２０２２牶 ２０９ ２３０． ＤＯＩ牶 １０．
１０１６ ／ ｂ９７８０３２３９０３９６７． ００００４３．

犤２５犦 Ｓｅｒｄｉｏ Ｆ牞 Ｌｕｇｈｏｆｅｒ Ｅ牞 Ｐｉｃｈｌｅｒ Ｋ牞 ｅｔ ａｌ． Ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ
ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ 犤 Ｊ 犦 ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｆｕｓｉｏｎ牞 ２０１４牞 ２０牶 ２７２ ２９１． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｉｎｆｆｕｓ．
２０１４． ０３． ００６．

犤２６犦 Ｓｏｕａｌｈｉ Ａ牞 Ｍｅｄｊａｈｅｒ Ｋ牞 Ｚｅｒｈｏｕｎｉ Ｎ． Ｂｅａｒｉｎｇ ｈｅａｌｔｈ ｍｏ
ｎｉｔｏｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＨｉｌｂｅｒｔＨｕａｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ牞 ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ牞 ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ犤 Ｊ犦 ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｓｔｒｕ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ牞 ２０１５牞 ６４ 牗 １ 牘 牶 ５２ ６２．
ＤＯＩ牶 １０． １１０９ ／ ＴＩＭ． ２０１４． ２３３０４９４．

犤２７犦 Ｕｈｌｍａｎｎ Ｅ牞 Ｇｅｉｓｅｒｔ Ｃ牞 Ｈｏｈｗｉｅｌｅｒ Ｅ牞 ｅｔ ａｌ． Ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ
ａｎｄ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｓｓａｇｅｓ ｆｏｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｍｏ
ｎｉｔｏｒｉｎｇ犤 Ｊ犦 ． Ｐｒｏｃｅｄｉａ ＣＩＲＰ牞 ２０１３牞 １１牶 ２２５ ２２８． ＤＯＩ牶
１０． １０１６ ／ ｊ． ｐｒｏｃｉｒ． ２０１３． ０７． ０４５

犤２８犦 Ｌｏｏｎｇ Ｃ Ｎ牞 Ｓａｎ Ｊｕａｎ Ｊ Ｄ Ｑ牞 Ｃｈａｎｇ Ｃ Ｃ． Ｉｍａｇｅｂａｓｅｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｐｕｒｐｏｓｅｓ牶 Ａ ｐｒｏｏｆｏｆｃｏｎ
ｃｅｐｔ ｓｔｕｄｙ犤 Ｊ犦 ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｅｄ
ｕｃａｔｉｏｎ牞 ２０２３牞 ３１牗５牘 牶 １２００ １２１８． ＤＯＩ牶 １０． １００２ ／ ｃａｅ．
２２６３５．

犤２９犦 Ｃａｃｈａｄａ Ａ牞 Ｂａｒｂｏｓａ Ｊ牞 Ｌｅｉｔｏ Ｐ牞 ｅｔ ａｌ． Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ
４． ０牶 Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｒｃｈｉ
ｔｅｃｔｕｒｅ犤 Ｃ犦 ／ ／ ２０１８ ＩＥＥＥ ２３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ Ｆａｃｔｏｒｙ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ 牗ＥＴＦＡ牘 ．
Ｔｕｒｉｎ牞 Ｉｔａｌｙ牞 ２０１８牶 １３９ １４６． ＤＯＩ牶 １０． １１０９ ／ ＥＴＦＡ．
２０１８． ８５０２４８９．

犤３０犦 Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｍ牞 Ｗａｎｇ Ｈ牞 Ｂａｉ Ｙ牞 ｅｔ ａｌ． Ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｄｙｎａｍｉｃ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｂｒｉｄｇｅ
ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｊｏｉｎｔｓ ｕｓｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ
犤 Ｊ犦 ． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ牞 ２０２１牞
１６０牶 １０７８７９． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｙｍｓｓｐ． ２０２１． １０７８７９．

犤３１犦 Ｄａｉ Ｘ Ｗ牞 Ｇａｏ Ｚ Ｗ． Ｆｒｏｍ ｍｏｄｅｌ牞 ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ牶
Ａ ｄａｔａｄｒｉｖｅｎ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
犤 Ｊ犦 ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ牞 ２０１３牞
９牗４牘 牶 ２２２６ ２２３８． ＤＯＩ牶 １０． １１０９ ／ ＴＩＩ． ２０１３． ２２４３７４３．

犤 ３２犦 Ｇａｏ Ｚ Ｗ牞 Ｃｅｃａｔｉ Ｃ牞 Ｄｉｎｇ Ｓ Ｘ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏ
ｓｉｓ ａｎｄ ｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ—Ｐａｒｔ Ⅰ牶 Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｗｉｔｈ ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ ａｎｄ ｓｉｇｎａｌｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ犤 Ｊ犦 ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ牞 ２０１５牞 ６２ 牗 ６ 牘 牶
３７５７ ３７６７． ＤＯＩ牶 １０． １１０９ ／ ＴＩＥ． ２０１５． ２４１７５０１．

犤３４犦 Ｓｈａｎ Ｊ Ｚ牞 Ｗａｎｇ Ｌ Ｊ牞 Ｌｏｏｎｇ Ｃ Ｎ牞 ｅｔ ａｌ． Ｄａｍａｇｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ａｎｄ ｈｙｓｔｅｒｅｓｉｓｂａｓｅｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｉｓｍｉｃｅｘｃｉｔｅｄ ＲＣ
ｓｈｅａｒ ｗａｌｌ ｕｓｉｎｇ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ犤 Ｊ犦 ． Ｔｈｅ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｄｅ
ｓｉｇｎ ｏｆ Ｔａｌｌ ａｎｄ Ｓｐｅｃｉａｌ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ牞 ２０２４牞 ３３牗５牘 牶 ｅ２０８７．
ＤＯＩ牶 １０． １００２ ／ ｔａｌ． ２０８７．

犤３５犦 Ｘｕ Ｗ Ｘ牞 Ｑｉａｎ Ｙ Ｊ牞 Ｊｉｎ Ｃ Ｈ牞 ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｄｅｇｒａｄａ
ｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｂｅａｍ ｂｒｉｄｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｖｅｒｓｅ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉ
ｖｅｒｓｉｔｙ 牗Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ牘 牞 ２０２４牞 ５４牗２牘 牶 ３０３ ３１１．
ＤＯＩ牶 １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００１０５０５． ２０２４． ０２． ００７． 牗 ｉｎ Ｃｈｉ
ｎｅｓｅ牘

犤３６犦 Ｎａｎ Ｃ牞 Ｋｈａｎ Ｆ牞 Ｉｑｂａｌ Ｍ Ｔ． Ｒｅａｌｔｉｍｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｕｓｉｎｇ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｄ ｅｘｐｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍ 犤 Ｊ犦 ． Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｓａｆｅｔｙ

４５２ Ｓｈａｎ Ｊｉａｚｅｎｇ牞 Ｚｈａｎｇ Ｘｉ牞 Ｌｏｏｎｇ Ｃｈｅｎｇ Ｎｉｎｇ牞 Ｌｉｕ Ｙａｎｚｈｅ牞 ａｎｄ Ｈｕ Ｘｉｎｙｕｅ　



ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ牞 ２００８牞 ８６ 牗 １ 牘 牶 ５５ ７１．
ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｐｓｅｐ． ２００７． １０． ０１４．

犤３７犦 Ｙｉｎ Ｓ牞 Ｄｉｎｇ Ｓ Ｘ牞 Ｘｉｅ Ｘ Ｃ牞 ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｂａｓｉｃ ｄａ
ｔａｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ犤 Ｊ犦 ．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ牞 ２０１４牞 ６１
牗１１牘 牶 ６４１８ ６４２８． ＤＯＩ牶 １０． １１０９ ／ ＴＩＥ． ２０１４． ２３０１７７３．

犤３８犦 Ｓｏｒｓａ Ｔ牞 Ｋｏｉｖｏ Ｈ Ｎ牞 Ｋｏｉｖｉｓｔｏ Ｈ． Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ犤 Ｊ犦 ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ牞
Ｍａｎ牞 ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ牞 １９９１牞 ２１ 牗 ４牘 牶 ８１５ ８２５． ＤＯＩ牶
１０． １１０９ ／ ２１． １０８２９９．

犤３９犦 Ｌｅｉ Ｙ Ｇ牞 Ｙａｎｇ Ｂ牞 Ｊｉａｎｇ Ｘ Ｗ牞 ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍａ
ｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｍａｃｈｉｎｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ牶 Ａ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ
ｒｏａｄｍａｐ犤 Ｊ犦 ． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ牞
２０２０牞 １３８牶 １０６５８７． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｙｍｓｓｐ． ２０１９．
１０６５８７．

犤４０犦 Ｚｈａｎｇ Ｗ Ｔ牞 Ｙａｎｇ Ｄ牞 Ｗａｎｇ Ｈ Ｃ． Ｄａｔａｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ牶 Ａ ｓｕｒ
ｖｅｙ犤 Ｊ犦 ． ＩＥＥＥ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｊｏｕｒｎａｌ牞 ２０１９牞 １３ 牗 ３ 牘 牶 ２２１３
２２２７． ＤＯＩ牶 １０． １１０９ ／ ＪＳＹＳＴ． ２０１９． ２９０５５６５．

犤４１犦 Ｐａｒｉｓ Ｐ牞 Ｅｒｄｏｇａｎ Ｆ． Ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｒａｃｋ ｐｒｏｐａｇａ
ｔｉｏｎ ｌａｗｓ犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂａｓｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞 １９６３牞 ８５牗４牘 牶
５２８ ５３３． ＤＯＩ牶 １０． １１１５ ／ １． ３６５６９００．

犤４２犦 Ｌｕｃｉｆｒｅｄｉ Ａ牞 Ｍａｚｚｉｅｒｉ Ｃ牞 Ｒｏｓｓｉ Ｍ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌｓ牞 ｄｙｎａｍｉｃ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｏｆ ｈｙｄｒｏ
ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｏｗｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ犤 Ｊ犦 ． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇ
ｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ牞 ２０００牞 １４牗３牘 牶 ４７１ ４９４． ＤＯＩ牶 １０． １００６ ／
ｍｓｓｐ． １９９９． １２５７

犤４３犦 Ａｎ Ｄ牞 Ｃｈｏｉ Ｊ Ｈ牞 Ｋｉｍ Ｎ Ｈ． Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ １０１牶 Ａ ｔｕｔｏｒｉａｌ
ｆｏｒ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒｂａｓｅｄ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ Ｍａｔｌａｂ
犤 Ｊ犦 ． Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓａｆｅｔｙ牞 ２０１３牞 １１５牶
１６１ １６９． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｒｅｓｓ． ２０１３． ０２． ０１９．

犤 ４４ 犦 Ｃａｕｃｈｉ Ｎ牞 Ｍａｃｅｋ Ｋ牞 Ａｂａｔｅ Ａ． Ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｉｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ｕｓｅｒ ｄｉｓ
ｃｏｍｆｏｒｔ犤 Ｊ犦 ． Ｅｎｅｒｇｙ牞 ２０１７牞 １３８牶 ３０６ ３１５． ＤＯＩ牶 １０．
１０１６ ／ ｊ． ｅｎｅｒｇｙ． ２０１７． ０７． １０４．

犤４５犦 Ｈｏｆｆｍａｎｎ Ｓ Ｍ Ｌ牞 ｄａ Ｃｏｓｔａ Ｃ Ａ牞 ｄｅ Ｏｌｉｖｅｉｒａ Ｒａｍｏｓ Ｇ．
Ａ ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｄａｔａｏｒｉｅｎｔｅｄ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｆｏｒ ｐｒｏｇ
ｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｈｅａｌｔｈ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ 犤 Ｊ犦 ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ｉｎ
Ｉｎｄｕｓｔｒｙ牞 ２０２３牞 １４８牶 １０３９０３． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ．
ｃｏｍｐｉｎｄ． ２０２３． １０３９０３．

犤４６犦 Ｌａｋｓｈｍａｎａｎ Ｋ牞 Ｔｅｓｓｉｃｉｎｉ Ｆ牞 Ｇｉｌ Ａ Ｊ牞 ｅｔ ａｌ． Ａ ｆａｕｌｔ ｐｒｏｇ
ｎｏｓｉｓ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ａｎ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｇｅａｒ ｐｕｍｐ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
犤 Ｊ犦 ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ牞 ２０２３牞 １２３牶 ３４８
３７２． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ａｐｍ． ２０２３． ０７． ００１．

犤４７犦 Ｄｅｕｔｓｃｈ Ｊ牞 Ｈｅ Ｄ． Ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｏｆ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ 犤 Ｊ犦 ．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ牞 Ｍａｎ牞 ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ牶
Ｓｙｓｔｅｍｓ牞 ２０１８牞 ４８牗１牘 牶 １１ ２０． ＤＯＩ牶 １０． １１０９ ／ ＴＳＭＣ．
２０１７． ２６９７８４２．

犤４８犦 ＣａｌｖｏＢａｓｃｏｎｅｓ Ｐ牞 ＳａｎｚＢｏｂｉ Ｍ Ａ． Ａｄｖａｎｃｅｄ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ Ｃｈａｉｎｅｄ
Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ａ ｄｉｅｓｅｌ ｅｎｇｉｎｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ 犤 Ｊ 犦 ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ｉｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ牞 ２０２３牞 １４４牶
１０３７７１． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｃｏｍｐｉｎｄ． ２０２２． １０３７７１．

犤４９犦 Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｍ牞 Ｗａｎｇ Ｈ牞 Ｍａｏ Ｊ Ｘ牞 ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗｉｔｈ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｙ
ｐｈｏｏｎｉｎｄｕｃｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｏｆ ａ ｌｏｎｇｓｐａｎ ｂｒｉｄｇｅ
犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞 ２０２１牞 １４７ 牗 １ 牘 牶

０４０２０２９７． ＤＯＩ牶 １０． １０６１ ／ 牗 ａｓｃｅ牘 ｓｔ． １９４３５４１ｘ． ０００２８８１．
犤５０犦 Ｌｉａｏ Ｌ Ｘ牞 Ｋｔｔｉｇ Ｆ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｄａｔａ

ｄｒｉｖｅｎ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ犤 Ｊ犦 ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ牞 ２０１６牞
４４牶 １９１ １９９． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ａｓｏｃ． ２０１６． ０３． ０１３．

犤５１犦 Ｄｅｎｇ Ｗ Ｋ牞 Ｎｇｕｙｅｎ Ｋ Ｔ Ｐ牞 Ｇｏｇｕ Ｃ牞 ｅｔ ａｌ． Ｐｈｙｓｉｃｓｉｎ
ｆｏｒｍｅｄ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ
ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｔｏ ｂｅａｒｉｎｇ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ犤 Ｊ犦 ．
ＰＨＭ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ牞 ２０２２牞 ７ 牗 １牘 牶 １１８
１２５． ＤＯＩ牶 １０． ３６００１ ／ ｐｈｍｅ． ２０２２． ｖ７ｉ１． ３３６５．

犤５２犦 Ｌｕ Ｆ牞 Ｗｕ Ｊ Ｄ牞 Ｈｕａｎｇ Ｊ Ｑ牞 ｅｔ ａｌ． Ａｉｒｃｒａｆｔ ｅｎｇｉｎｅ ｄｅｇｒａ
ｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｖｅｌ
ＯＳＥＬＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ犤 Ｊ犦 ． Ａｅｒｏｓｐａｃｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏ
ｇｙ牞 ２０１９牞 ８４牶 ６６１ ６７１． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ａｓｔ． ２０１８． ０９．
０４４．

犤５３犦 Ｎｇｕｙｅｎ Ｒ牞 Ｓｉｎｇｈ Ｓ Ｋ牞 Ｒａｉ Ｒ． Ｐｈｙｓｉｃｓｉｎｆｕｓｅｄ ｆｕｚｚｙ ｇｅｎ
ｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｆａｉｌｕｒｅ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ
犤 Ｊ犦 ． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ牞 ２０２３牞
１８４牶 １０９６１１． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｙｍｓｓｐ． ２０２２． １０９６１１．

犤５４犦 Ｌｕｏ Ｊ Ｈ牞 Ｎａｍｂｕｒｕ Ｍ牞 Ｐａｔｔｉｐａｔｉ Ｋ牞 ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ
ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ犤ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ犤 Ｃ犦 ／ ／ Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ＡＵＴＯＴＥＳＴＣＯＮ ２００３． Ａｎａｈｅｉｍ牞 ＣＡ牞 ＵＳＡ牞
２００３牶 ３３０ ３４０． ＤＯＩ牶 １０． １１０９ ／ ＡＵＴＥＳＴ． ２００３．
１２４３５９６．

犤５５犦 Ｚｈｏｎｇ Ｋ牞 Ｈａｎ Ｍ牞 Ｈａｎ Ｂ． Ｄａｔａｄｒｉｖｅｎ ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｐｒｏｇ
ｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ牶 Ａ ｃｏｎｃｉｓｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ 犤 Ｊ 犦 ．
ＩＥＥＥ ／ ＣＡＡ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ牞 ２０２０牞 ７ 牗 ２ 牘 牶
３３０ ３４５． ＤＯＩ牶 １０． １１０９ ／ ＪＡＳ． ２０１９． １９１１８０４．

犤５６犦 Ｂｅｎ Ａｌｉ Ｊ牞 Ｆｎａｉｅｃｈ Ｎ牞 Ｓａｉｄｉ Ｌ牞 ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｍ
ｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｓｉｇｎａｌｓ犤 Ｊ犦 ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ牞 ２０１５牞 ８９牶 １６ ２７． ＤＯＩ牶
１０． １０１６ ／ ｊ． ａｐａｃｏｕｓｔ． ２０１４． ０８． ０１６．

犤５７犦 Ｙａｎｇ Ｄ Ｈ牞 Ｓｕｎ Ｊ Ｚ牞 Ｙｉ Ｔ Ｈ牞 ｅｔ ａｌ． Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｌｏｎｇｓｐａｎ ｂｒｉｄｇｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒ
ｉｎｇ ｔｉｍｅ ｌａｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌｉｎｄｕｃｅｄ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ犤 Ｊ犦 ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 牗 Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉ
ｔｉｏｎ牘 牞 ２０２４牞 ５４ 牗 ２ 牘 牶 ２６８ ２７４． ＤＯＩ牶 １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．
１００１０５０５． ２０２４． ０２． ００３． 牗 ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ牘

犤５８犦 Ｌｉ Ｚ牞 Ｌｉ Ｊ Ｙ牞 Ｗａｎｇ Ｙ牞 ｅｔ ａｌ． Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＡＥ ａｎｄ ＬＳＴＭ ｉｎ ｍｅ
ｃｈａｎｉｃａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ犤 Ｊ犦 ． Ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｄ
ｖａｎｃｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ牞 ２０１９牞 １０３ 牗 １牘 牶 ４９９
５１０． ＤＯＩ牶 １０． １００７ ／ ｓ００１７００１９０３５５７ｗ．

犤５９犦 Ｌｉ Ｊ Ｌ牞 Ｌｉ Ｘ Ｙ牞 Ｈｅ Ｄ． Ａ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ａｃｙｃｌｉｃ ｇｒａｐｈ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＣＮＮ ａｎｄ ＬＳＴＭ ｆｏｒ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ犤 Ｊ犦 ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ牞 ２０１９牞 ７牶 ７５４６４ ７５４７５．
ＤＯＩ牶 １０． １１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ． ２０１９． ２９１９５６６．

犤６０犦 Ｌｉ Ｙ牞 Ｚｈａｎｇ Ｊ Ｐ牞 Ｈｅ Ｙ Ｚ牞 ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｆ ａｓｐｈａｌｔ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＯｅｎｔｒｏｐｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｕｎｂｉ
ａｓｅｄ ｇｒｅｙ Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒ
ｓｉｔｙ 牗 Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ牘 牞 ２０２４牞 ５４ 牗 ２ 牘 牶 ４１６ ４２２．
ＤＯＩ牶 １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００１０５０５． ２０２４． ０２． ０１９． 牗 ｉｎ Ｃｈｉ
ｎｅｓｅ牘

犤６１犦 Ｌｉｕ Ｚ牞 Ｂｌａｓｃｈ Ｅ牞 Ｌｉａｏ Ｍ牞 ｅｔ ａｌ． Ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ犤 Ｃ犦 ／ ／ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ牞 Ｃｏｍｍｕｎｉ
ｃａｔｉｏｎ牞 ａｎｄ Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｙｓｔｅｍｓ牶 Ｔｈｅ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ
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预测性维护及其在土木工程中的应用研究综述
单伽锃１，２ 　 张　 茜１ 　 龙振宁３ 　 刘延哲１ 　 胡新月１

（１同济大学土木工程学院，上海２０００９２）
（２上海韧性城市与智能防灾工程技术研究中心，上海２０００９２）

（３香港科技大学土木及环境工程学系，香港９９９０７７）

摘要：结构健康监测和结构性态预测对于结构全生命周期的智能防灾与运维至关重要．预测性维护策略在
工业制造领域的发展促进了相关策略在土木工程领域的探索及应用，例如结构性态评估、损伤诊断和性能
预测等．回顾了预测性维护框架和各种现有解决方案，着重探讨了数据采集、状态检测、损伤预测、维护计划
以及成熟的预测性维护系统．介绍了预测性维护在土木工程领域的前沿成果和工程应用，包括在高层结构、
深基坑和其他基础设施中的应用．讨论了在当前技术条件下土木工程结构实施预测性维护所面临的挑战，
如数据驱动方法的模型可解释性、预测性维护标准等，并探讨了在该领域未来的研究前景．
关键词：预测性维护；土木工程；结构健康监测；机器学习
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