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工业4.0视角下的预测性维护
方亮亮，吴旭，陈禄

先进操作系统创新中心（天津）有限公司，天津  300459

摘      要  ：  �在工业4.0时代，预测性维护作为智能制造的重要组成部分，通过集成物联网（IoT)、大数据、云计算、机器学习等先

进技术，实现了对生产设备状态的实时监控与精准预测，从而有效减少非计划停机时间，提升生产效率与设备寿命。

然而，当前预测性维护在实施过程中仍面临诸多挑战，如数据量不足、数据质量低、建模难度大、维护决策复杂及投

资回报率难以预估等。

本文将结合工业4.0的核心理念与技术优势，探讨如何解决这些问题，推动预测性维护的深入应用。
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Abstract  :  � In the era of Industry 4.0, predictive maintenance, as an important part of intelligent manufacturing, 

achieves real-time monitoring and accurate prediction of the status of production equipment by 

integrating advanced technologies such as the Internet of Things (IoT), big data, cloud computing, 

and machine learning., thereby effectively reducing unplanned downtime and improving production 

efficiency and equipment life. However, current predictive maintenance still faces many challenges in 

the implementation process, such as insufficient data volume, low data quality, difficulty in modeling, 

complex maintenance decisions, and difficulty in predicting the return on investment.

This paper will combine the core concepts and technical advantages of Industry 4.0 to explore how to 

solve these problems and promote the in-depth application of predictive maintenance.
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一、预测性维护存在的问题

预测性维护作为一种先进的设备管理策略，虽然具有巨大的

潜力，但在实际工业场景应用中却面临着诸多挑战。

（一）数据量不足、数据复杂多样且数据质量低

企业在引入生产过程管理之初，往往缺乏全面的数据规划和收

集策略，导致关键数据未被及时采集或记录 [7]。或因数据存储期限

或物理容量限制，未建立长期存储策略，导致数据遗失和完整性不

足。另外，出于安全性考虑，许多工业现场对设备或系统的开放性

和访问权限进行了限制，也会造成数据缺失，安全隔离措施可能导

致不同系统之间的数据无法有效共享，造成数据孤岛现象 [3]。

传感器往往部署在复杂的工业环境中，可能受到电磁干扰、

机械振动、温度变化等多种外部因素的影响。如果抗干扰措施不

足或不当，如屏蔽层损坏、接地不良等，会导致传感器采集到的

数据含有噪声或异常值，无法满足行业或应用标准 [8]。长时间运行

后，数据采集设备和传感器可能会因为磨损、老化或环境影响而

出现性能下降。

工业环境中，数据不仅来源于设备本身（如振动、温度、压

力传感器），还包括通过各种无损检测技术（如红外、超声、射

线检测）获取的图像、音频视频数据，以及来自 ERP、MES 等管

理系统的运营、物流、服务等多维度数据。不同数据源产生的数

据格式各异，包括结构化数据（如数据库中的记录）、半结构化

数据（如 JSON、XML 文件）和非结构化数据（如图像、音频、

视频文件、文本文档）。由于设备状态、传感器精度、数据传输过

程中的干扰等因素，数据质量参差不齐，包括噪声、缺失值、异

常值等。另外，在预测性维护中，健康状态下的数据远多于故障

或退化状态的数据，这种不平衡性会导致模型在训练过程中更关

注于健康状态，而忽略了对故障状态的识别能力。

（二）数据驱动的设备状态预测建模难

多维因素（如运载负荷强度、温度、湿度、人为因素等）之

间往往存在复杂的交互作用，难以用简单的数学模型来准确描

述。不同因素的数据来源、格式、精度和采样频率各不相同，这

种异构性和多样性增加了数据整合和处理的难度 [11]。因此，将多

维监测信息合理的融合实现设备状态预测仍然非常具有挑战性。

设备的负载变化、运行模式切换、维护历史等内部因素也会
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导致设备状态的动态变化。不同负载下设备的磨损速率、热应力

分布等都会有所不同，从而影响设备的寿命和故障模式。天气、

季节变化外部因素不仅直接影响设备的运行条件（如温度、湿

度、风速等），还可能间接影响设备的性能参数和故障率。

黑箱模型如深度神经网络等，虽然能够在复杂数据中捕捉到

隐藏的模式和关系，但其内部的工作机制和决策过程往往是不透

明的。这导致当模型做出预测时，难以验证其是否符合工业领域

的物理规律或专家知识 [2]。由于黑箱模型的不可解释性，当预测

结果不准确或不符合预期时，很难定位问题所在并进行有效的调

试。工业领域积累了大量的专业知识和经验，这些知识和经验对

于提高设备状态预测的准确性和可靠性至关重要。然而，黑箱模

型很难有效地融合这些行业知识，因为它们通常依赖于数据驱动

的方式进行学习，而不太考虑先验知识或规则。

工业设备状态监测和预测需要实时或近实时处理，确保在故

障出现前及时预警，对计算资源和算法效率有较高要求。但复杂

度过高的模型不仅难以解释和维护，还可能因计算资源不足而影

响实时性。因此，模型复杂度需要适中，既能捕捉设备状态的细

微变化，又能在有限的计算资源下实现快速响应。模型复杂度与

实时性之间的平衡需求，增加了状态预测建模的难度。

（三）基于预测信息的维护决策的复杂性

维护决策是一项复杂的任务，它不仅需要深入分析设备的故

障预测结果，还要综合考虑生产计划、备件库存和维护资源等多

重要素，以制定出最优化的维护策略 [1]。这要求决策系统不仅要具

备精密的决策逻辑，还要有处理大量数据的强大能力。

在制定维护决策时，通常面临多个目标的平衡问题，例如减

少维护成本、提高设备的使用率和缩短停机时间。这些目标之间

可能会相互冲突，需要通过精心设计来达成最佳平衡点。随着设

备状态的不断变化和外部环境的动态演进，维护策略也必须灵活

调整，以适应新的情况。这就要求决策系统不仅要有高度的灵活

性，还要具备快速响应变化的能力。

（四）投资回报率难以预估

预测性维护的实施是一项长期且复杂的任务，它要求不断的

迭代与优化，短期内的经济效益并不明显，这一特性往往使企业对

预测性维护的持续投资持审慎态度，甚至可能做出暂缓或终止项目

的决策。鉴于投资回报周期的不确定性，企业在制定相关决策时，

必须更为深入地评估项目的长远价值及其伴随的潜在风险，以确保

决策的合理性与可持续性。另外，预测性维护技术的初期阶段伴随

着高昂的资金需求，这些费用涵盖了从软硬件的研发升级与无缝集

成，到传感器的精密部署，再到专业人员的系统培训，以及海量数

据的存储与高效处理等多个方面。这些成本可能会超出企业的初步

预算或财务承受能力，从而对项目的顺利推进构成挑战。

二、解决策略

本章将针对预测性维护在实际推进过程中遇到的挑战，提供

相应的解决策略和改进措施，以期推动预测性维护技术在工业中

的发展和应用。

（一）提升数据量和数据质量

规划并实施全面的数据收集策略，确保能够捕获所有与设备状

态、生产流程等相关的关键数据。建立实时数据监测系统，对关键

设备和生产流程进行不间断的数据采集，避免数据遗漏。根据数据

增长的速度和规模，定期评估和扩展数据存储设备的容量，确保有

足够的空间来存储长期数据。建立定期的数据备份机制，将重要数

据备份到不同的存储介质上，以防数据丢失或损坏。利用云存储的

灵活性和可扩展性，将部分或全部数据存储到云端，减轻本地存储

的压力，并确保数据的安全性和可访问性 [6]。通过数据接口和网关

技术，实现不同系统之间的数据互通和共享，提高数据的可用性。

对传感器周围环境进行细致的评估，确定潜在的干扰源，并

采取相应的抗干扰措施。例如，使用更优质的屏蔽材料、优化接

地设计、增加滤波器以减少电磁干扰 [14]；采用减震装置来减少

机械振动对传感器的影响；确保传感器处于适宜的温度范围内，

或使用温度补偿技术来减少温度变化对测量精度的影响。制定详

细的数据采集设备和传感器维护和校准计划，并严格执行。定期

对设备进行清洁、润滑、紧固等操作，保持其良好的运行状态。

利用数据清洗、数据融合、数据挖掘等先进的数据处理技术，对

采集到的原始数据进行预处理和分析。通过去除噪声、填补缺失

值、纠正异常值等操作，提高数据的准确性和可靠性。

采用 ETL（Extract, Transform, Load）工具或数据流处理

框架（如 Apache Kafka, Apache NiFi）来集成来自不同源的数

据。建立统一的数据仓库或数据湖，以存储和管理这些数据。对

于不平衡数据，可采用过采样、欠采样或合成少数类过采样技术

（SMOTE）等方法进行平衡处理。对于不同量纲和尺度的数据，进

行归一化或标准化处理，确保模型训练时各特征具有相同的权重。

（二）设备状态预测建模策略

针对不同类型的数据，采用特征提取方法，提取出设备状态

预测相关的特征。通过相关性分析、主成分分析（PCA）等方

法，选择出对预测结果影响最大的特征，减少特征维度，提高模

型训练效率。在特征提取后，将不同来源的特征进行融合，形成

更全面的特征表示。分别训练多个子模型处理不同类型的数据或

不同维度的特征，然后将各子模型的预测结果进行融合，如采用

投票、加权平均等方法，提高整体预测精度。
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结合多个机器学习器（如随机森林、梯度提升树、神经网

络）的预测结果，通过集成策略提高模型的泛化能力和预测精

度 [9]。采用超参数调优、正则化、dropout 等技术防止模型过拟

合，提高模型的泛化能力。采用在线学习或增量学习算法，使模

型能够随着新数据的到来不断更新和调整参数，以适应外部环境

和内部运行条件的变化。引入时间序列分析技术（如 ARIMA、

LSTM 等），捕捉设备状态随时间变化的趋势和周期性规律。

利用机器学习或深度学习模型，分析外部环境因素（如天气、季

节）与设备状态之间的关联关系 [4]。

在建模时，优先考虑使用可解释性强的机器学习模型，如决策

树、逻辑回归、支持向量机等 [15]。在特征工程阶段，充分利用行

业知识和经验来构建有意义的特征。这些特征应该能够反映设备的

物理特性、运行条件和历史维护记录等关键信息。将多个可解释性

强的模型进行融合或集成，以提高整体预测性能。例如，可以使用

投票法、堆叠法或加权平均法等方法将多个模型的预测结果进行组

合。建立持续监控和反馈机制，对模型的预测结果进行实时跟踪和

评估。当预测结果不符合预期时，及时进行分析和调试，并根据反

馈结果对模型进行优化和改进，提高模型的预测准确性和可靠性。

通过轻量化模型设计、优化特征、实时数据处理与流式计算

等方法寻求复杂度与准确性的平衡。采用计算效率高的机器学习算

法，如线性回归、决策树、随机森林等，这些算法通常具有较低的

计算复杂度和较快的训练速度。对于使用深度学习等复杂模型的场

景，通过剪枝、量化、蒸馏等技术对模型进行压缩，减少模型参数

和计算量，提高实时性 [5]。通过主成分分析（PCA）、线性判别分

析（LDA）等方法对特征进行降维处理，减少模型计算量 [10]。采用

Apache Kafka、Flink 等流处理框架，对设备数据进行实时采集、

处理和分析，确保数据的新鲜度和实时性。模型应具备增量学习能

力，能够在线接收新数据并更新模型参数，以适应设备状态的动态

变化，同时避免重新训练整个模型带来的计算负担。

（三）基于预测信息的维护决策的复杂性

构建智能决策支持系统，整合生产计划管理、备件库存管理以

及维护资源调度等多个关键模块，实现对多方面因素的综合分析和优

化决策。引入了多目标优化算法，如遗传算法和粒子群优化算法，以

在降低维护成本、提升设备使用率和缩短停机时间等多个目标之间寻

找到最佳的平衡点。通过为这些目标设定不同的权重系数，系统能够

根据企业的具体需求和优先级，制定出切实可行的维护策略。

为了确保维护策略的持续有效性，定期对决策效果进行综合评

估，分析各个目标的达成情况及其相互影响。根据这些评估结果，

及时调整决策模型中的权重系数和参数设置，以优化维护策略并适

应不断变化的生产环境 [13]。实时监测设备状态和外部环境变化，建

立有效的反馈机制，将最新的监测数据及时传递给决策支持系统，

动态调整维护策略，确保维护工作的及时性和准确性。

（四）投资回报率难以预估

企业应制定清晰的长期战略规划，明确预测性维护在整体运营

优化中的角色与预期目标。深入进行成本效益的剖析，量化预测性

维护带来的诸如停机时间锐减、维修成本压缩等显性效益，并评估

其对生产效率提升、产品质量优化等的影响。针对投资回报周期的

不确定性，企业可以采取分阶段投资的方式，根据项目实施效果和

资金状况灵活调整投资规模。探索创新的融资模式，如合作投资、

政府补贴或第三方服务提供商的参与，以分担初期投入成本等。

三、总结

本文深入探讨了工业4.0背景下预测性维护的应用及其面临的挑

战与解决方案。预测性维护通过集成物联网、大数据、云计算及机器

学习技术，实现了对生产设备的实时监控与精准预测，提升了生产效

率和设备寿命。然而，实施过程中仍面临数据量不足、数据质量低、

建模难度大、维护决策复杂及投资回报率难以预估等问题。

为解决这些挑战，论文提出了一系列策略：在数据层面，建

议规划全面的数据收集策略，提升数据质量与数量，并采用 ETL

工具实现数据整合；在建模方面，推荐结合行业知识与可解释性

强的机器学习模型，提高模型精度与可靠性；在决策上，构建智

能决策支持系统，实现多目标优化；最后，通过制定长期战略规

划与分阶段投资，确保预测性维护项目的可持续性与经济效益。

本文为预测性维护技术在工业领域的深入应用提供了系统性

指导，有助于企业更好地应对设备维护的复杂性，实现生产过程

的智能化与高效化。
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