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(57)摘要

一种预测性维护警报设备(40)包括服务器

计算机(42)，所述服务器计算机与计算机网络

(46)可操作连接以从医学成像设备(10)接收带

时间戳的机器日志数据(30)和带时间戳的服务

日志数据(32)，并且向服务中心(12)发送维护警

报(44)。所述预测性维护警报方法包括：根据接

收到的日志数据来导出特征；以及将部件组的模

型(64)的集合应用于所导出的特征，以生成维护

警报。每个模型可以包括异构模型，所述异构模

型包括表示所述部件组的机器学习分析模型

(70)，所述机器学习分析模型具有嵌入了部件组

中的部件的统计剩余使用寿命模型(72)。每个部

件可以属于单个部件组。一些导出的特征可能是

构建的故障模式特征或构建的故障解决方案特

征。

权利要求书4页  说明书9页  附图6页

CN 110870022 A

2020.03.06

CN
 1
10
87
00
22
 A



1.一种存储有指令的非瞬态存储介质，所述指令能够由电子处理器(42)读取和运行以

执行预测性维护警报方法，所述方法包括：

经由电子网络(46)接收针对医学成像设备(10)的带时间戳的机器日志数据(30)和带

时间戳的服务日志数据(32)；

根据接收到的带时间戳的机器日志数据和带时间戳的服务日志数据来导出特征；

将部件组的模型(64)的集合应用于所导出的特征以生成维护警报(44)，其中，所述医

学成像设备的每个部件排他地是单个部件组的成员；并且

经由所述电子网络将所生成的维护警报传输到服务中心(12)。

2.根据权利要求1所述的非瞬态存储介质，其中，部件组的模型的所述集合(64)中的至

少一个模型包括异构模型，所述异构模型包括表示所述部件组的机器学习分析模型(70)，

所述机器学习分析模型具有嵌入了所述部件组中的所述部件的统计剩余使用寿命模型

(72)。

3.根据权利要求1-2中的任一项所述的非瞬态存储介质，其中，特征的导出包括导出构

建的故障模式特征(62)，每个构建的故障模式特征包括两个或更多个特征的组合，所述两

个或更多个特征一起表示部件的故障模式。

4.根据权利要求1-3中的任一项所述的非瞬态存储介质，其中，特征的导出包括导出构

建的故障解决方案特征(63)，每个构建的故障解决方案特征包括两个或更多个特征的组

合，所述两个或更多个特征的组合一起表示部件的故障和所述部件的所述故障的解决方

案。

5.根据权利要求1-4中的任一项所述的非瞬态存储介质，其中，所存储的指令能够由所

述电子处理器(42)读取和运行，以还执行对训练数据(82)进行操作的机器学习方法，所述

训练数据包括针对所述医学成像设备和相同类型的一个或多个其他医学成像设备中的至

少一个的带时间戳的机器日志数据和带时间戳的服务日志数据，所述机器学习方法包括：

使用机器学习来训练部件组的模型的所述集合中的所述模型(64)，以优化目标(94)，

所述目标包括受针对所述部件组的假阳性维护警报的上限的约束的使针对所述部件组的

真阳性维护警报最大化。

6.根据权利要求1-5中的任一项所述的非瞬态存储介质，其中，所存储的指令能够由所

述电子处理器(42)读取和运行，以还执行对训练数据(82)进行操作的机器学习方法，所述

训练数据包括针对所述医学成像设备和相同类型的一个或多个其他医学成像设备中的至

少一个的带时间戳的机器日志数据和带时间戳的服务日志数据，所述机器学习方法包括：

从所述训练数据中提取阳性训练数据，以训练部件组的模型的所述集合中的模型，其

中，所述阳性训练数据包括具有时间在部件组中的部件的故障之前的时间戳的训练数据；

从训练数据中提取阴性训练数据，以训练部件组的模型的所述集合中的模型，其中，所

述阴性训练数据包括具有时间在部件组中的部件的故障之后的时间戳的训练数据或来自

从未发生部件组中的所述部件的故障的医学成像设备的训练数据；并且

应用机器学习来使用所述阳性训练数据和所述阴性训练数据训练所述模型。

7.根据权利要求1-6中的任一项所述的非瞬态存储介质，其中，接收到的带时间戳的机

器日志数据(30)包括医学成像设备使用日志数据和由所述医学成像设备的传感器采集的

传感器数据。
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8.根据权利要求1-7中的任一项所述的非瞬态存储介质，其中，部件组的模型的所述集

合(64)对所述医学成像设备(10)的至少10000个部件进行建模，其中，所述医学成像设备的

所述至少10000个部件中的每个部件排他地是单个部件组的成员。

9.根据权利要求1-8中的任一项所述的非瞬态存储介质，其中，所述医学成像设备(10)

选自包括以下项的组：超声成像设备、数字放射成像(DR)设备、磁共振成像(MRI)设备、透射

计算机断层摄影(CT)成像设备、正电子发射断层摄影(PET)成像设备、被配置为单光子发射

计算机断层扫描(SPECT)成像的伽马相机、组合式PET/CT成像设备、组合式SPECT/CT成像设

备、以及图像引导的治疗(iGT)设备。

10.一种预测性维护警报设备，包括：

服务器计算机(42)，其与电子网络(46)操作性地连接，以经由所述电子网络从医学成

像设备(10)接收带时间戳的机器日志数据(30)和带时间戳的服务日志数据(32)，并且经由

所述电子网络向服务中心(12)传输维护警报(44)；以及

非瞬态存储介质，其存储能够由所述服务器计算机读取和运行以执行预测性维护警报

方法的指令，所述预测性维护警报方法包括：

根据接收到的带时间戳的机器日志数据和带时间戳的服务日志数据来导出特征；并且

将部件组的模型(64)的集合应用于所导出的特征以生成所述维护警报，其中，部件组

的模型的所述集合中的每个模型都包括异构模型，所述异构模型包括表示所述部件组的机

器学习分析模型(70)，所述机器学习分析模型具有嵌入了所述部件组中的所述部件的统计

剩余使用寿命模型(72)。

11.根据权利要求10所述的预测性维护警报设备，其中，所述医学成像设备(10)的每个

部件排他地是单个部件组的成员。

12.根据权利要求10-11中的任一项所述的预测性维护警报设备，其中，特征的导出包

括导出构建的故障模式特征(62)，每个构建的故障模式特征包括两个或更多个特征的组

合，所述两个或更多个特征一起表示部件的故障模式。

13.根据权利要求10-12中的任一项所述的预测性维护警报设备，其中，特征的导出包

括导出构建的故障解决方案特征(63)，每个构建的故障解决方案特征包括两个或更多个特

征的组合，所述两个或更多个特征的组合一起表示部件的故障和所述部件的所述故障的解

决方案。

14.根据权利要求10-13中的任一项所述的预测性维护警报设备，其中，所存储的指令

能够由所述服务器计算机(42)读取和运行，以还执行对训练数据(82)进行操作的机器学习

方法，所述训练数据包括针对所述医学成像设备和相同类型的一个或多个其他医学成像设

备中的至少一个的带时间戳的机器日志数据和带时间戳的服务日志数据，所述机器学习方

法包括：

使用机器学习来训练部件组的模型的所述集合中的所述模

型(64)，以优化目标(94)，所述目标包括受针对所述部件

组的假阳性维护警报的上限的约束的使针对所述部件组的真阳

性维护警报最大化。

15.根据权利要求10-14中的任一项所述的预测性维护警报设备，其中，所存储的指令

能够由所述服务器计算机(42)读取和运行，以还执行对训练数据(82)进行操作的机器学习
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方法，所述训练数据包括针对所述医学成像设备和相同类型的一个或多个其他医学成像设

备中的至少一个的带时间戳的机器日志数据和带时间戳的服务日志数据，所述机器学习方

法包括：

从所述训练数据中提取阳性训练数据，以训练部件组的模型的所述集合中的模型，其

中，所述阳性训练数据包括具有时间在部件组中的部件的故障之前的时间戳的训练数据；

从所述训练数据中提取阴性训练数据，以训练部件组的模型的所述集合中的模型，其

中，所述阴性训练数据包括具有时间在部件组中的部件的故障之后的时间戳的训练数据或

来自从未发生部件组中的所述部件的故障的医学成像设备的训练数据；并且

应用机器学习来使用所述阳性训练数据和所述阴性训练数据训练所述模型。

16.根据权利要求10-15中的任一项所述的预测性维护警报设备，其中：

部件组的模型的所述集合(64)对所述医学成像设备的至少10000个部件进行建模。

17.根据权利要求10-16中的任一项所述的预测性维护警报设备，其中，所述预测性维

护警报方法还包括以下中的至少一项：

维护电子服务时间表(48)，包括安排服务调用以补救所生成的维护警报；以及

维护电子清单(49)，包括订购预期补救所生成的维护警报所需要的所述医学成像设备

(10)的零件。

18.一种预测性维护警报方法，包括：

经由电子网络(46)在服务器计算机(42)处接收针对医学成像设备(10)的带时间戳的

机器日志数据(30)和带时间戳的服务日志数据(32)；

根据接收到的带时间戳的机器日志数据和带时间戳的服务日志数据来导出特征，包括

导出以下中的至少一个：(i)构建的故障模式特征(62)，每个特征包括两个或更多个特征的

组合，所述两个或更多个特征一起表示部件的故障模式，以及(ii)构建的故障解决方案特

征(63)，每个特征包括两个或更多个特征的组合，所述两个或更多个特征一起表示所述部

件的故障和所述部件的所述故障的解决方案；

将部件组的模型(64)的集合应用于所导出的特征以生成维护警报(44)；并且

经由所述电子网络将生成的维护警报从所述服务器计算机传输到服务中心(12)；

其中，导出和应用由所述电子服务器执行。

19.根据权利要求18所述的预测性维护警报方法，其中，特征的导出包括导出构建的故

障模式特征(62)，每个构建的故障模式特征包括两个或更多个特征的组合，所述两个或更

多个特征一起表示部件的故障模式。

20.根据权利要求18-19中任一项所述的预测性维护警报方法，其中，特征的导出包括

导出构建的故障解决方案特征(63)，每个构建的故障解决方案特征包括两个或更多个特征

的组合，所述两个或更多个特征的组合一起表示部件的故障和所述部件的所述故障的解决

方案。

21.根据权利要求18-20中任一项所述的预测性维护警报方法，还包括：

使用机器学习来训练部件组的模型的所述集合中的所述模型(64)，以优化目标(94)，

所述目标包括受针对所述部件组的假阳性维护警报的上限的约束的使针对所述部件组的

真阳性维护警报最大化。

22.根据权利要求18-21中任一项所述的预测性维护警报方法，其中，所述医学成像设
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备(10)的每个部件排他地是单个部件组的成员。

23.根据权利要求18-22中任一项所述的预测性维护警报方法，其中，部件组的模型

(64)的集合中的每个模型都包括异构模型，所述异构模型包括表示所述部件组的机器学习

分析模型(70)，所述机器学习分析模型具有嵌入了所述部件组中的所述部件的统计剩余使

用寿命模型(72)。
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针对大型医学成像系统的预测性维护

技术领域

[0001] 以下总体涉及医学成像系统(包括图像引导治疗，iGT)维护领域、医学成像系统故

障预测领域以及相关领域。

背景技术

[0002] 医学成像设备包括非常复杂的系统，例如磁共振成像(MRI)设备，超声成像设备，

数字射线照相(DR)设备，透射计算机断层摄影(CT)成像设备，发射成像系统(例如正电子发

射断层扫描(PET)成像设备)以及用于单光子发射计算机断层摄影(SPECT)成像的伽马相

机，在单个设备中提供多个模态的混合系统(例如PET/CT或SPECT/CT成像设备)，以及被设

计用于引导活检或其他介入性医学流程序的成像设备，通常称为图像引导的治疗(iGT)设

备。这些仅排他地是说明性的示例。

[0003] 从维护的角度来看，现代医学成像设备提出了不同寻常的挑战。这些成像设备可

能非常复杂，例如，在某些医学成像系统中，可能需要维护大约19000个服务部件。这些设备

还用于越来越多种类型的医学成像和流程：例如，尽管传统上将iGT机器用于有限的流程

(例如为开放式心脏手术做准备的诊断处置)，但现在iGT机器用于更广泛的微创处置(例如

心脏瓣膜置换)。机器的复杂性也可以从数据产生方面理解：例如，医学成像设备安装基地

可能会产生10TB/年的日志数据，即2-4GB每天(主要是压缩文本文件的形式)。

[0004] 诊断医学成像设备的问题的另一个困难是某些数据资源可能存在数据质量问题。

例如，服务调用数据内容的不确定性或质量可能与人为决定因素相关(在此情况下，决策是

基于不可能总是量化的因素(例如，客户关系)而在现场进行的)。此外，当使用过去的服务

历史来预测未来的问题解决方案时，某些机器问题可能会以多种方式解决(校准与部件更

换)，从而导致模糊性。

[0005] 以下公开了新的和改进的系统和方法。

发明内容

[0006] 在一个公开的方面中，一种非瞬态存储介质存储可由电子处理器读取和运行以执

行预测性维护警报方法的指令，所述方法包括：经由电子网络接收医学成像设备的带时间

戳的机器日志数据和带时间戳的服务日志数据；根据接收到的带时间戳的机器日志数据和

带时间戳的服务日志数据来导出特征；将部件组的模型的集合应用于所导出的特征以生成

维护警报，其中，所述医学成像设备的每个部件排他地是单个部件组的成员；并且经由所述

电子网络将生成的维护警报发送到服务中心。

[0007] 在另一个公开方面中，一种预测性维护警报设备包括服务器计算机，所述服务器

计算机与计算机网络操作性地连接以经由所述电子网络从医学成像设备接收带时间戳的

机器日志数据和带时间戳的服务日志数据，并且经由所述电子网络将维护警报传输到服务

中心。一种非瞬态存储介质存储可由服务器计算机读取和运行以执行预测性维护警报方法

的指令，所述方法包括根据接收到的带时间戳的机器日志数据和带时间戳的服务日志数据
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来导出特征，并将部件组的模型的集合应用于所导出的特征以生成维护警报。部件组的模

型的集合中的每个模型都包括异构模型，所述异构模型包括表示所述部件组的机器学习分

析模型，所述机器学习分析模型具有嵌入了部件组中的部件的统计剩余使用寿命模型。

[0008] 在另一个公开方面中，一种预测性维护警报方法包括：经由电子网络在服务器计

算机上接收医学成像设备的带时间戳的机器日志数据和带时间戳的服务日志数据；根据接

收到的带时间戳的机器日志数据和带时间戳的服务日志数据来导出特征，包括导出以下中

的至少一个：(i)构建的故障模式特征，每个特征包括两个或更多个特征的组合，这些特征

一起表示部件的故障模式，以及(ii)构建的故障解决方案特征，每个特征包括两个或更多

个特征的组合，这些特征一起表示所述部件的故障和所述部件的故障的解决方案；将部件

组的模型的集合应用于导出的特征，以生成维护警报；并且经由电子网络将生成的维护警

报从服务器计算机传输到服务中心。导出和应用由所述电子服务器适当地执行。

[0009] 一个优点在于为通常包括一万或更多部件的复杂医学成像系统提供维护警报。

[0010] 另一个优点在于在减少部件级别和部件组级别的模糊性的同时提供这样的维护

警报。

[0011] 另一个优势在于在减少部件级别和部件组级别的依赖性的同时提供这样的维护

警报。

[0012] 另一个优点在于提供如下的维护警报，所述警报将部件组级别的机器学习分析模

型与部件的统计剩余使用寿命模型进行了集成。

[0013] 另一个优点在于利用构建的特征提供这样的维护警报，以有效捕获和处理故障模

式。

[0014] 另一个优点在于通过使用构建的特征来提供这样的维护警报，以有效地捕获和处

理不同的故障解决方案。

[0015] 另一个优点在于提供了这样的维护警报，所述维护警报最大化了正确的维护警

报，同时限制了错误的维护警报，从而提供了有效的警报而又不增加服务人员的负担。

[0016] 给定实施例可以不提供前述优点，提供前述优点中的一个、两个、更多或全部，和/

或可以提供其它优点，对于本领域普通技术人员而言，在阅读和理解了本公开后，这将变得

显而易见。

附图说明

[0017] 本发明可以采取各种部件和各部件的布置以及各种步骤和各步骤的安排的形式。

附图仅出于图示优选的实施例的目的并且不应被解释为对本发明的限制。在呈现日志或服

务调用数据的附图中，特定识别信息已通过使用叠加的编辑框进行了编辑。

[0018] 图1示意性地示出了预测性维护警报设备及其周围环境，包括为其生成维护警报

的医学成像设备以及向其传达维护警报的服务中心。

[0019] 图2示出了机器日志数据的说明性片段。

[0020] 图3示出了用于服务调用的说明性服务日志数据。

[0021] 图4示出了用于另一个服务调用的说明性服务日志数据。

[0022] 图5示意性地示出了用于训练根据权利要求1所述的预测性维护警报设备的部件

组模型的过程。
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[0023] 图6示出了由图1的预测性维护警报设备生成并适当地显示在服务中心的显示器

上的维护警报的说明性显示。

具体实施方式

[0024] 在维护服务中，典型的三种方法是：反应性维护，主动维护和预测性维护。这三种

方法之间的差异与谁发起调用有关。在反应性维护中，客户发起调用；而在主动或预测性维

护中，服务提供商将发起调用。预测性和主动性维护依赖于统计、机器学习、数据挖掘和/或

优化模型，这些模型是使用与要维护的设备有关的历史数据开发的。对于医学成像设备，这

些数据通常属于以下类别：服务调用日志(包含有关客户何时调用以报告维护相关问题以

及采取了哪些措施来解决该问题的信息)；以及机器日志数据(此处广泛理解为涵盖使用数

据，即关于系统每个部件使用频率的信息，以及传感器数据，即从传感器提取的信息，例如

温度等)。

[0025] 由于设备的复杂性以及生成的大量日志数据，因此医学成像设备的预测性维护特

别具有挑战性。为了说明，由皇家飞利浦有限公司制造的某些图像引导治疗(iGT)系统包括

大约19000个要维护的不同部件。在数据记录方面，已安装的医学成像设备的库每年可能产

生10TB的数据，或者每天2-4GB。这些数据量是针对压缩数据的，大多数形式为压缩文本文

件。

[0026] 在本文公开的预测性维护设备和方法实施例中，有效解决了这些困难。硬件的复

杂性通过识别可以一起进行最佳建模的部件的相关组(构成医学成像设备的通常至少

10000个部件中)来解决。由于可以识别出具有共同原因的调用，因此可以减少服务调用的

模糊性，这可以增强预测的维护警报的鲁棒性(例如，实现对客户调用的“一次就正确”响

应)。大型和异构特征的处理可以通过识别与当前部件组相关的相关特征和数据资源来解

决。机器日志消息周围的“上下文”处理部分是通过使用构建的特征来解决的，所述构建的

特征组合了一起表示故障模式或故障解决方案的特征(例如日志消息)。这有助于消除机器

日志中特定错误的模糊性，所述特定错误可能根据其周围的错误或消息而采取不同的解

释。在一些实施例中，采用了异构的预测维护模型，通过统计模型可以使预测警报更加清

晰。

[0027] 为了解决与为复杂的医学成像设备提供有用的维护警报有关的挑战，公开的预测

性维护警报设备和方法接收包括服务调用日志和机器日志数据(包括使用数据和传感器数

据)的输入。确定在预测模型中最佳组合在一起的部件组(例如，iGT系统中包含的～19000

个部件)(即，它们与常见的根本原因有关)。在训练阶段，找到针对部件组的相关服务调用，

并选择和/或建立合适的特征(例如，既捕获故障及其解决方案，又捕获部件的特定故障模

式的已构建的特征)。然后优化部件组模型。

[0028] 为了提供说明性示例，考虑iGT设备的脚踏开关的部件组。脚踏开关是在使用iGT

系统时控制荧光检查和曝光的部件。该组部件可能包括脚踏开关连接到脚踏开关的线缆、

响应于脚踏板的操作而启用X射线的部件以及可能其他相关部件。要为此“脚踏开关”部件

组建立模型，首先选择所述组中的部件。这包括硬件(例如，涵盖15年的硬件开发的选定部

件id)和软件(例如，涵盖15年的软件开发的选定单元)。接下来，在服务调用数据中确定与

脚踏开关部件组相关的调用(同样，这些调用可能包含附接到脚踏开关的特定部件，例如附
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接的线缆，当断开时，所述线缆能够在机器日志文件中生成类似的错误消息)。构建的特征

可识别例如使用脚踏开关但未启用X射线的情况(即，将脚踏开关部件与特定故障模式相关

联)。此构建的特征的频率和重复针对模型性能进行了优化。然后根据业务需求和领域专业

知识对模型进行性能优化。

[0029] 参考图1，示意性地示出了示例性预测性维护警报设备及其相关的周围环境，所述

环境包括医学成像设备10(为其生成维护警报)以及与之通信的维护中心12。通过非限制性

示例，说明性医学成像设备10是包括由共同的患者卧榻或输送设备18服务的第一成像模态

14和第二成像模态16的混合成像系统。例如，第一模态14可以是透射计算机断层摄影(CT)

成像，并且第二模态16可以是正电子发射断层摄影(PET)成像(因此，医学成像设备10将是

PET/CT成像设备)。这仅排他地是示例，并且更一般地，被监视以发出预测性维护警报的医

学成像设备可以是(通过进一步的非限制性图示)是磁共振成像(MRI)设备、CT成像设备、诸

如PET成像设备的发射成像设备、或用于单光子发射计算机断层摄影(SPECT)成像的伽马相

机、诸如PET/CT或SPECT/CT的混合成像设备，或者被设计用于引导活检或其他介入性医学

流程的成像设备，通常称为图像引导治疗(iGT)设备。

[0030] 服务中心12在图1中由服务中心工作站或服务中心计算机20表示，所述服务中心

工作站或服务中心计算机20包括显示器22和一个或多个用户输入设备(例如，说明性键盘

24和鼠标26)。服务中心工作站或计算机20可以执行各种服务支持功能，例如映射由服务中

心12签订服务合同的医学机构和各个医学图像设备的位置，协调、跟踪和记录由人工服务

代理执行的服务调用、排队或从客户那里收到的对接服务要求，等等。与本文公开的预测性

维护警报设备有关，服务中心工作站或计算机20被编程为接收和显示由预测性维护警报设

备生成的维护警报。然后，服务中心人员可以决定是否跟进从预测性维护警报设备收到的

任何特定维护警报。

[0031] 继续参考图1，医学成像设备10或与医学成像设备10相关联的系统或设备生成机

器日志30(再次，如本文所使用的，机器日志30可以包括医学成像设备使用日志数据和/或

由医学成像设备的传感器采集的传感器数据)。类似地，维护服务日志32，其记录关于服务

调用的信息，即在医学成像设备10上执行的维护。

[0032] 简要地参考图2，示出了机器日志30的可能形式的说明性片段30f。在该说明性示

例中，每个事件(或消息)都占用机器日志数据的一行。标记为“EventTimeStamp”的最左列

存储已记录的事件或消息的时间戳。“eventID”列存储每个机器日志条目的唯一识别符。

“Description”列存储事件或消息的半结构化的文本描述。“AdditionalInfo”列存储进一

步的信息，再次是半结构化文本格式。“EventCategory”列存储机器日志中每个事件或消息

的分类。图2的示例仅排他地是一个非限制示例性示例，并且机器日志数据可以采用各种其

他形式，例如包括额外的、更少的和/或不同的列，不同的语法，等等。通常，机器日志30的每

个条目都带时间戳，并包括对事件或消息的基于文本的描述，其可能包含诸如传感器数据、

检测到的部件故障、记录成像过程开始的条目以及记录在成像过程中执行的操作的后续条

目的信息，等等。

[0033] 参考图3，示出了针对特定说明性服务调用的服务日志32的可能格式的说明性条

目32f1。可以看出，每个服务调用都再次加上了时间戳(此处使用术语“CallOpenDate”；还

预期“CallCloseDate”，并存储服务调用的半结构化文本描述，包括收集的信息和为解决问
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题而采取的补救措施。

[0034] 参考图4，示出了用于另一说明性服务调用的服务日志32的可能格式的另一说明

性条目32f2。同样，通过“CallOpenDate”为服务调用条目添加时间戳，并存储服务调用的半

结构化文本描述。图3和图4的示例仅排他地是非限制性说明性示例，并且服务日志数据可

以采用各种其他形式，例如包括以不同格式和/或使用不同语法的额外的、更少和/或不同

的信息。通常，服务日志32的每个条目都带时间戳，并且包括服务调用的基于文本的描述，

包括收集的任何信息以及为解决该问题而采取的补救措施。在一些情况下，如果服务调用

确实无法解决问题，则服务调用条目可能不包含问题的解决方案。此外，服务调用条目可能

包含无关的信息——例如，服务人员可能执行与该服务调用起源的部件故障无关的例行维

护操作。在以下意义上也可能存在“噪音”，在某些情况下采取的补救措施可能是“错误的”，

即实际上无法解决作为服务调用的基础的部件故障的根本原因。

[0035] 返回参考图1，预测维护警报设备40包括服务器计算机42，所述服务器计算机42执

行存储在非瞬态存储介质(未示出)中的指令，所述指令能够由服务器计算机42读取和运

行，以执行本文所公开的预测性维护警报方法。服务器计算机42可以用不同的方式实现，例

如被实现为单个服务器计算机，或者被实现为操作性地连接以执行并发处理以实现预测性

维护警报方法的两个或更多个服务器计算机，或者被实现为可操作地以ad  hoc方式连接的

两个或更多个计算机的组合，以执行预测性维护警报方法(例如，云计算资源)。尽管通常优

选服务器计算机(或服务器计算机的组或ad  hoc组合)，因为这样可以提供大量的计算能

力，但是在其他实施例中，可以设想在台式计算机或其他电子处理器上实现所公开的预测

性维护警报方法，如果这样具有足够的计算能力的话。非瞬态时存储介质可以是例如硬盘

驱动器、RAID或其他磁存储介质；闪存、固态驱动器(SSD)或其他电子存储介质；光盘或其他

光学存储介质；它们的各种组合；等等。

[0036] 预测性维护警报设备40处理机器日志30，医学成像设备10的服务日志32生成维护

警报44，所述维护警报44被发送到服务中心12(例如，在说明性实施例中更具体地发送到服

务中心工作站或计算机20)。为此，电子处理器(示例性服务器计算机)42与电子网络46操作

性地连接，以经由电子网络46接收带时间戳的机器日志数据30和带时间戳的服务日志数据

32，并经由电子网络46将维护警报44发送到服务中心12。电子网络46在图1中由数据流方框

箭头示意性地指示，并且在物理实现中可以以各种方式实现为医院数据网络、互联网、由商

业互联网服务提供商(ISP)提供的数据联网基础设施和/或其他。一方面，数据在医学成像

设备10与预测性维护警报设备40之间流动，并且另一方面，在预测性维护警报设备40与服

务中心12之间流动，可采用不同的数据联网硬件。例如，前者可以包括与互联网连接的医院

数据网络，所述医院数据网络与服务器计算机42是其一部分的局域网连接，而后者可以(再

次，通过非限制说明性示例)在服务器计算机位于服务中心12时仅包括托管服务器计算机

42的局域网，或者如果位于其他位置，则可还包括商业ISP。这些只是一些非限制电子网络

46的可能实现的说明性示例。

[0037] 如图1中进一步示意性所示，服务中心12或服务器计算机或其他计算资源可以可

选地执对行维护警报44的处理。例如，电子服务时间表48可以在服务器或其他计算机上实

现以基于维护警报44自动或半自动地安排服务调用。例如，提出的服务调用可以被添加到

服务时间表48，其必须经由到服务时间表48等的基于网络的客户界面被客户接受。客户可
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以选择重新安排或取消建议的服务调用，这取决于服务人员的可用性。额外地或替代地，可

以在这样的服务器或其他计算机上实现电子清单49以自动或半自动订购需要(或可能需

要)的零件以解决维护警报44，和/或在预期要解决维护警报的维修调用时重新入库这些零

件。电子存储单49还可以将零件从实物库存中运送到准备进行预期服务调用的客户现场。

可能需要维修人员批准零件订购或运输，并且除非并且直到零件安装在客户设备中，否则

优选地不向客户开具零件帐单。

[0038] 在一个典型的实施方式中，记录30、32在每天的基础上被上传到预测性维护警报

设备40，例如，每天早上在使机器10上线以提供成像服务时。日志30、32在图1中被示出为与

医学成像设备10相关联；然而，日志可以存储在任何可通过网络访问的服务器、RAID阵列、

云存储柜等中。在一些实施例中，日志可以被维护在由医学成像设备的制造商或服务提供

商维护的服务器或其他基于网络的资源上。为节省带宽和加速数据传输，在计算机上执行

一个数据压缩器50(未示出，设置在存储日志的源上或可操作地与存储日志的源连接)使用

任何合适的压缩算法来压缩的数据日志30、32(例如zip压缩或其变体，tar压缩或其变体，

等等)。即使利用这种压缩，被压缩的数据记录30、32对于大的医学成像设备可以构成大量

的数据。在预测维护警报设备40中、服务器计算机42执行数据解压缩器44以对在预测维护

警报设备40处接收到的压缩日志数据进行解压缩，以便再现在预测性维护警报设备40处的

带时间戳的机器日志数据30和带时间戳的服务日志数据32(的副本)。虽然数据压缩是优选

的，以减少带宽，增加数据传输速度，并减少电子网络46上加载，可以设想省去数据压缩部

件50、52并且代替地以非压缩形式发送该日志数据30、32。

[0039] 预测性维护警报设备40通过根据接收到的带时间戳的机日志数据30和带时间戳

的服务日志数据32执行带时间戳的特征提取60(任选地包括如本文公开的导出的构建的特

征62、63)来生成针对医学成像设备10中的维护警报44，并应用部件组的模型的集合64导出

特征以生成维护警报44。通过非限制性说明的方式，在图1中，部件组的模型64的集合被描

绘为包含针对N个部件组的N个模型。

[0040] 特征提取60适当地通过包括解析机器日志30(例如，参见图2)和服务日志32(参见

图3和图4)中的描述的半结构化文本(以及任选的额外的信息)的操作来执行。通常，功能的

选择取决于机器和服务记录软件所采用的术语和语法。一些特征可能是数字形式的，例如，

报告温度传感器读数的机器日志条目可以表述为(传感器识别符，<温度值>)对，其中，<温

度值>指示传感器读取的温度。某些特征可能是二进制的，或者可能采用了从可能值的离散

集合中选择的值：例如，在图4的服务日志片段32f2中，可能的特征可能是(台面横向制动器

部件状态＝不工作)，其中，对于这种类型的特征，通常两个可能的值是“工作”或“不工作”。

半结构化文本的解析包括识别部件名称或标识符，以及将包含那些名称或识别符的日志条

目与命名或识别的部件相关联。提取的特征也可以通过事件类别或其他信息来分类。优选

地将被转换为特征的每个条目的时间戳保留为该特征的时间戳。

[0041] 构建的特征62、63被构造为两个或更多个构成特征，其中每个构成特征是从一个

日志条目提取出的组合。选择这些组合比从单个日志条目中提取的单个功能更具信息性。

从另一种角度看，构建的特征提供了额外的场景，可为预测初期维护问题提供信息。

[0042] 通过说明的方式，一种类型的构建的特征是建立故障模式特征62，其适当地包括

两个或更多个特征的组合，所述两个或更多个特征一起表示部件的故障模式。例如，考虑到
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前面提到的说明性脚踏开关部件，构建的故障模式特征62可以被构造为指示脚踏开关的激

活的日志条目与指示X射线未启用的后续条目的组合。此构建的特征捕获了脚踏开关的故

障模式，其中激活脚踏开关无法执行启用X射线的预期功能。在构造此构建的特征时，优选

地考虑时间戳，即，构建的特征优选要求指示X射线的日志条目的时间戳在指示脚踏开关已

激活日志条目之后，并且此外，可能还要求中间没有指示将将禁用X射线的操作的带时间戳

的条目。

[0043] 作为另一说明性示例，另一类型的构建的特征是建立的故障解决方案特征63，其

适当地包括两个或更多个特征的组合，这两个或更多个特征一起表示部件的故障和部件的

故障的解决方案。例如，从图3的服务日志片段32f1，可以建立构建的故障解决方案特征63，

所述构建的故障解决方案特征63包括指示故障的特征“台面移动困难”(或者在其他实施例

中，诸如“台面移动的问题”的更一般的项)与指示解决方案的“清洁导轨”的组合。根据图4

的维修日志片段32f2，可以建立构建的故障解决方案特征63，所述构建的故障解决方案特

征63包括特征(工作台横向制动组件状态＝不工作)和特征“已更换横向制动组件”的组合。

[0044] 部件组的模型集合64具有用于大型医学成像设备的维护预测的特定特征。优选地

进行将部件分配到部件组，以将与常见根本原因相关的部件组合在一起。在一些实施例中，

医学成像设备的每个部件排他地是单个部件组的成员，并且因此由模型的集合64中的单个

模型来建模。例如，如果两个不同的模型为同一部件生成维护警报，则此方法可减少可能导

致的模糊性。

[0045] 在其他预期的实施例中，一些部件可以被分配给两个或更多个不同的组，并且因

此可以由不同的模型来建模。例如，考虑脚踏板可操作为启用X射线的示例，从脚踏开关接

收输入并生成信号以启用X射线的部件可以有效地被包括在脚踏开关部件组和X射线部件

组两者中。在这种情况下，部件在多个组中的隶属关系优选保持较低，例如优选不超过两个

或三个组。

[0046] 如图1中示意性所示，在一些实施例中，部件组的一组模型64中的至少一个模型

(并且优选地，所有模型)包括包含表示部件组的机器学习的分析模型70的异构模型，具有

部件组的部件的嵌入式统计剩余使用寿命模型72。这种类型的异构模型有利地利用机器学

习来提供分析模型70，以经验地捕获部件组的部件之间的复杂相互关系，同时还使用剩余

的有用寿命模型72来捕获统计故障可能性并且分配有问题的部件何时可能出故障的时间

范围。

[0047] 参考图5，描述了一种用于建立模型的集合64的合适方法。通过服务器计算机42运

行从非瞬态存储介质读取的指令来实现说明性方法，但是替代地可以在其他计算机上实

现。输入包括成像系统规范80(例如，其模型正在与医学成像设备的其他显著参数一起被训

练的部件组的部件的识别)、训练日志数据82和部件寿命数据84。训练日志数据82包括带时

间戳的机器日志数据和带时间戳的服务日志数据，并且可以从模型的所述集合所针对的医

学成像设备10中获得，和/或可以从具有相同的类型的特征的一个或多个其他医学成像设

备中获得。

[0048] 在操作86中，定义了部件组。这通常是一种手动操作，由系统工程师执行，这些系

统工程师具有关于哪些部件作为子部件作为医学成像设备的子系统进行功能协作的专业

知识。操作88解析训练日志数据82。该解析可能类似于已经描述的带时间标记特征提取60，
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但是任选地可以提取比提取60的特征更多的特征，以例如基于特征的辨别力执行基于统计

的特征选择。操作88还从解析的训练日志数据中提取阳性训练数据和阴性训练数据。阳性

训练数据包括具有在部件组的部件故障之前的时间戳训练数据，而阴性训练数据包括时间

戳在部件组的部件故障之后的训练数据，或者来自医学成像设备的从未发生过部件组的部

件故障的训练数据。

[0049] 在操作90中，将机器学习应用于使用阳性训练数据和阴性训练数据来训练分析模

型。操作88任选地包括特征选择阶段92，对于给定的模型，特征选择阶段92基于相关性或判

别性选择在操作88中提取的特征的子集。例如，可以基于特征是否与部件组中的任何部件

相关联来确定相关性，而可以基于特征在阳性训练数据中相对于阴性训练数据中是否更频

繁地发生来判断辨别力，或者反之亦然。(相反，如果特征在阳性训练数据和阴性训练数据

中以相似的频率出现，则其判别性可能很低，并且在特征选择期间可能会被丢弃)。

[0050] 部件寿命数据84用于构造部件组中的部件的统计剩余可用寿命模型72。这些部件

级统计剩余可用使用寿命模型72被嵌入在部件组的分析模型70中，然后通过机器学习对其

进行训练，以相对于目标94优化模型。可以采用各种目标格式；然而，在一个优选实施例中，

所述目标包括最大化针对部件组的真阳性维护警报(其中“真阳性”意指模型正确地预测在

阳性训练数据中实际发生的维护操作)受关于针对部件组的假阳性维护警告(“假阳性”意

指模型错误地预测了未在阴性训练数据中出现的维护警报)的上限的约束。目标94的这种

选择有利地最大程度地提高了“正确的”维护警报的比率(以真阳性率来衡量)，所述警报对

驱动维护活动很有用，同时避免发出超过阈值数量的假阳性的维护警报，否则可能使服务

中心的资源12不堪重负。然后，经训练的模型形成由先前参考图1描述的预测性维护警报设

备40应用的部件组的模型64的集合。

[0051] 返回参考图1并且进一步参考图6，在图6中示出了由图1的预测性维护警报设备40

生成的并且在服务中心12处的显示器22上适当地显示的可能的维护警报的说明性显示(称

为“监测面板”96)。如图6所示，左边两列标识了维护警报所属的医学成像设备的“国家

(Country)”和“站点名称(Site  name)”。(应当理解，图1的预测性维护警报设备40可以不仅

用于图1所示的单个说明性医学成像设备10的监测和发布维护警报，而且可以用于可以部

署在世界各地的不同医院中的整个医学成像设备队列，一般而言，医学成像设备可能属于

不同类型，例如CT、MRI、iGT等)。在图1中，“Site  name”列的内容被删除。如由“Category”、

“Device  type”和“System#”列中所指示，可以提供有关每个警报的各种其他信息。例如，

“Device  type”列识别医学成像设备的品牌和型号(说明性的“Allura  XPer”是指飞利浦

Allura  Xper  FD20/10双翼混合心血管X射线系统)，并且“System#”是特定实例或安装的序

列号或其他唯一识别符。“Aggregate  Title”识别维护警报所属的部件组(例如，说明示例

中的Geometry  Syncnet部件组)。标题为“Priority”的列有两个目的：每个图标上的标签标

识优先级，而图标本身可以通过单击鼠标26来选择(或通过触摸触摸屏，或通过某些其他用

户输入设备)以弹出一个弹出窗口，提供有关维护警报的细节的信息(例如，预期的故障模

式和所需的预期补救措施，以及可能的其他相关信息，例如从统计部件寿命模型72中取得

的预期发生故障的时间范围)。最后，标题为“Last  Alert  Date”的最后一栏指示维护警报

的发布日期。

[0052] 己经参考优选实施例描述了本发明。通过阅读和理解前述的详细描述，本领域技
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术人员可以想到各种修改和变型。目的是，本发明被理解为包括所有这样的修改和变动，只

要它们落了权利要求书或其等价方案的范围之内。
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图2
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图3
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图4
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图5
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图6
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