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基于机器学习的机电设备故障诊断与维护研究
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摘  要：机电设备故障诊断与维护是工业领域的重要研究课题，传统方法在实时性与准确性上存在局限。论文结合

机器学习方法，构建基于数据驱动的诊断框架，系统分析数据处理、模型选择及优化策略的核心问题，探讨关键技

术挑战与解决方案，并提出融合新兴技术的发展方向，为智能化故障诊断提供理论支撑和实际应用指导。
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Abstract: Fault diagnosis and maintenance of electromechanical equipment is an important research topic in the industrial 
field, and traditional methods have limitations in real-time and accuracy. The paper combines machine learning methods to 
construct a data-driven diagnostic framework, systematically analyzes the core issues of data processing, model selection, and 
optimization strategies, explores key technical challenges and solutions, and proposes a development direction that integrates 
emerging technologies, providing theoretical support and practical application guidance for intelligent fault diagnosis.
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0 前言

机电设备在现代工业生产中占据着至关重要的地位，

广泛应用于制造、交通、能源等领域。设备故障不仅会造成

生产效率下降，还可能引发安全事故。因此，故障诊断与维

护显得尤为重要。传统的故障诊断方法主要依赖于经验和物

理模型，如振动分析、声学检测等，这些方法在简单的故障

检测中取得了一定效果，但在面对复杂的设备故障模式和大

规模数据时，表现出实时性差、准确性低和适应性差的不足。

近年来，机器学习技术的发展为机电设备的故障诊断提供了

新的思路。通过对设备运行数据进行分析，机器学习能够挖

掘出潜在的故障模式，具有较强的自动学习能力和适应性。

然而，在实际应用中，机器学习方法面临着数据质量、模型

优化、计算复杂性等方面的挑战。如何提高诊断精度、增强

模型的泛化能力、并解决工业环境中的复杂性问题，成为当

前研究的重要方向。本研究旨在基于机器学习技术，构建一

个数据驱动的机电设备故障诊断与维护框架，系统分析数据

处理、特征提取、模型选择及优化等关键问题，探讨其应用

中的技术挑战及解决策略。通过理论研究，期望为智能故障

诊断系统的设计和实际应用提供指导，并推动机电设备维护

管理向智能化、自动化方向发展。

1 现有研究进展

1.1 故障诊断的核心概念
机电设备故障诊断的核心任务是从设备的运行状态中

识别和定位故障。故障通常可以分为几种类型，如机械故障、

电气故障、润滑问题或环境因素引起的异常。有效的诊断方

法需要捕捉到这些故障模式并将其与设备的正常运行状态

区分开来 [1]。故障诊断不仅要求精确地识别故障类型，还需

对故障的严重性进行评估，以便及时采取相应的维护措施。

通常，故障诊断依赖于传感器数据的采集，涉及温度、振动、

压力、声音等多种信号的分析。故障诊断任务可分为几大类，

包括故障模式识别、故障原因分析以及剩余使用寿命预测

等，这些任务的实现需要通过对设备运行数据的充分分析，

提取出能够反映故障的特征。随着机电设备运行环境的复杂

化，传统的基于规则的故障诊断方法越来越难以满足实时性

和精确度的需求，因此引入机器学习技术成为研究的热点。

1.2 传统诊断方法
传统的机电设备故障诊断方法多依赖于信号处理技术

和物理模型。物理模型基于设备的工作原理和结构特性，通

过对设备的动态行为进行建模来识别故障。这类方法能够

提供深刻的物理意义，适用于系统结构已知且故障模式明

确的情况。然而，随着设备的复杂性和非线性特征的增加，

传统模型在诊断时面临许多局限 [2]。例如，当设备的故障模

式不确定，或设备老化与环境因素的变化导致的故障类型多

样时，基于物理建模的传统方法无法应对复杂多变的故障情

况。此外，信号处理技术，如时频分析、小波变换等，虽然

在提取特征方面取得了一定成效，但这些方法对于噪声较大

的数据表现不佳，且缺乏较强的自适应能力。传统方法的局
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限性导致其在大规模设备维护中应用困难，特别是在动态变

化的工业环境下，传统方法的适应性较差。

1.3 数据驱动的诊断方法
数据驱动的故障诊断方法，特别是机器学习技术，近

年来逐渐成为解决机电设备故障诊断问题的重要工具。与传

统的基于物理模型的分析方法不同，数据驱动方法通过学习

设备历史运行数据，自动发现潜在的故障模式。监督学习方

法通过已标记的数据训练模型，使其能够对新的、未标记的

设备状态做出准确判断 [3]。常用的监督学习方法包括支持向

量机、决策树和随机森林等。这些方法能够自动从设备运行

数据中提取特征，并对设备的故障类型进行分类。此外，无

监督学习方法如聚类分析和异常检测算法，也广泛应用于故

障诊断中，尤其是在故障模式未知或缺乏标记数据时。数据

驱动方法具有较强的适应性和自学习能力，能够处理复杂的

高维数据和多种故障模式。然而，这些方法也面临一些挑战，

如数据不平衡问题和过拟合问题，数据质量的高低直接影响

到模型的诊断效果。因此，提高数据质量和设计更高效的特

征提取方法，成为数据驱动诊断方法发展的关键。

1.4 当前研究进展与问题
当前，基于机器学习的故障诊断方法已取得显著进展，

特别是在算法模型的改进和应用领域的扩展上。许多研究集

中于优化现有的机器学习算法，以提高诊断精度和实时性。

深度学习方法的应用，尤其是卷积神经网络（CNN）和长

短时记忆网络（LSTM），在时序数据和复杂故障模式的识

别方面表现出了强大的能力。然而，尽管如此，现有研究仍

面临多个挑战。首先，机器学习模型的泛化能力不足，尤其

是在不同设备和工作条件下，模型的适应性较差。其次，数

据的高维性和复杂性使得特征选择和降维成为一个重要研

究课题。再次，数据的不平衡问题在故障诊断中尤为突出，

许多故障类型较为罕见，导致模型倾向于预测频繁出现的故

障模式。最后，模型的可解释性仍是一个待解决的难题。现

有的许多深度学习模型缺乏透明度，难以提供可靠的故障分

析依据，这在实际应用中限制了其广泛使用。因此，如何改

进现有算法、增强模型的泛化能力和可解释性，仍然是当前

研究的重点。

2 数据驱动诊断的基本框架

随着信息技术和智能制造的不断发展，传统的基于物

理模型的设备故障诊断方法面临着越来越多的挑战。数据驱

动的方法，尤其是基于机器学习的诊断技术，凭借其强大的

数据处理能力和自适应学习特性，逐渐成为现代机电设备故

障诊断的核心技术。通过对设备运行过程中的各类数据进行

分析，数据驱动的诊断框架能够提取关键特征、发现潜在故

障模式，并为故障预测与维护决策提供科学依据。构建一个

有效的数据驱动诊断系统，不仅需要合理的数据采集和处理

技术，还需要深入的特征提取与选择、学习方法的应用以及

优化策略的支持。每个环节在整个系统中的作用密不可分，

影响着故障诊断的准确性与实时性。

2.1 数据处理与建模
数据处理是数据驱动故障诊断框架中的基础环节，它

直接影响后续分析和模型构建的质量。机电设备在运行中会

产生大量不同种类的数据，包括振动信号、温度、压力、流

量等，这些数据通常具有高维度和非线性的特点，且容易受

到噪声、缺失值或不一致数据的干扰。因此，数据清洗和预

处理是诊断系统成功的关键步骤。常见的数据预处理方法包

括去除异常值、填补缺失数据、信号去噪、数据归一化等。

例如，使用小波变换对振动信号进行去噪，可以有效去除噪

声影响，提高后续分析的精度。此外，数据归一化操作能够

将不同传感器的输出映射到同一尺度，消除因不同测量单位

引起的数据差异，从而使模型在训练过程中能够更加稳定。

在数据建模过程中，通常需要选择合适的数学模型来拟合设

备运行状态的变化规律。回归模型和概率模型被广泛应用于

此，它们能够对数据的潜在规律进行建模，为后续的特征提

取和机器学习训练提供基础。良好的数据处理与建模能够为

整个故障诊断系统提供高质量的输入数据，确保后续分析和

诊断结果的准确性。

2.2 特征提取与选择
特征提取在故障诊断中至关重要，它从原始数据中提

取有效信息，并转化为可用于模型训练的特征。由于设备运

行数据常常包含冗余或无关的信号，如何有效地从高维数据

中提取具有诊断价值的特征是关键。常见的特征提取方法包

括时域、频域和时频域特征。时域特征如均值、方差、偏度

和峰度等，揭示设备的基本运行状态；频域特征通过傅里叶

变换分析信号的频率成分，帮助识别机械故障或振动模式；

时频域特征如小波变换和希尔伯特变换则能够捕捉随时间

变化的频率特性，适用于非平稳信号分析。这些特征在不同

诊断任务中各有优势，需要根据设备特性和故障类型进行合

理选择。特征选择则是在提取的特征中挑选出与故障相关的

最具诊断能力的特征，剔除冗余特征，提高模型训练的效率

和准确性。常见的特征选择方法包括主成分分析（PCA）、

信息增益、卡方检验等，这些方法可以减少维度、降低计算

复杂性，同时避免过拟合。此外，结合深度学习的自动特征

选择方法，如通过卷积神经网络（CNN）提取层次化特征，

进一步提升诊断精度。特征提取与选择的效果直接影响后续

诊断模型的性能，是数据驱动故障诊断的核心步骤，也是实

现高效故障分析的重要基础。

2.3 学习方法的分类与模型选择
在数据驱动的故障诊断框架中，学习方法的选择直接

决定了系统的效果和效率。根据数据标注的情况，学习方法

分为监督学习、无监督学习和半监督学习三种类型。监督学

习通过带标签的训练数据进行学习，适用于已知故障模式的

诊断。常见算法包括支持向量机（SVM）、决策树（DT）、
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随机森林（RF）和神经网络（ANN），这些方法能够提供

高精度的分类和预测结果，但依赖于标注数据，且数据标注

成本较高。无监督学习不依赖标签数据，适用于未知故障模

式的诊断，常用算法包括 K-means 聚类和孤立森林。无监

督方法可以在缺乏标注数据时进行有效分析，但对数据特征

的要求较高，且诊断结果可能较为粗略。半监督学习结合了

监督和无监督学习的优点，能够在标注数据有限的情况下，

通过大量无标签数据来提高模型的精度，适用于实际应用

中的数据标注困难问题。根据设备的类型、数据质量以及故

障诊断需求，选择合适的学习方法和模型是确保诊断系统高

效、准确运行的关键。

2.4 模型优化与决策机制
在数据驱动故障诊断框架中，模型优化与决策机制是

提高诊断精度和效率的核心环节。模型优化旨在提升算法的

准确性和泛化能力，使其适应复杂多变的工业环境。超参数

优化通过调整学习率、正则化强度、模型深度等参数，有助

于获得最佳的训练效果。网格搜索、随机搜索和贝叶斯优化

是常用的超参数调节方法，能够系统地探索超参数组合以提

高模型性能。此外，正则化技术（如 L1 和 L2 正则化）通

过增加约束防止过拟合，尤其适用于数据量不足或特征维度

较高的场景。交叉验证作为模型性能评估的重要手段，通过

多次训练和测试提高模型的鲁棒性和可靠性。决策机制在诊

断结果的基础上进一步转化为维护建议，其核心是平衡准确

性、维修成本、停机时间和资源调度等因素，提出优化的维

护策略。基于智能化的决策机制，系统能够动态结合诊断信

息与设备运行状态，制定高效的维护计划，显著提高运维效

率，降低故障损失。模型优化与决策机制的有机结合，为实

现设备智能运维提供了有力支持。

3 关键问题与挑战

3.1 数据相关问题
数据是故障诊断的基础，然而在工业环境中，数据质

量问题常常影响诊断系统的效果。数据不平衡是一个突出问

题，设备故障状态较为稀少，导致模型倾向于学习正常状态

特征，忽略罕见故障。为了解决数据不平衡问题，常用的方

法包括过采样、欠采样和生成对抗网络（GAN）生成新样

本。另一个常见问题是数据噪声，传感器数据容易受到外界

干扰，导致噪声影响诊断精度。去噪方法如小波变换、经验

模态分解等可以有效改善数据质量。

3.2 模型性能与适应性
机器学习模型在实际应用中面临着性能和适应性挑战。

设备的运行环境复杂多变，训练出的模型可能无法有效适应

不同工况和设备类型。数据异质性导致同一设备在不同工作

条件下的运行数据差异较大，这增加了模型的适应难度。为

解决这个问题，迁移学习和联邦学习成为重要研究方向。迁

移学习能够将一个领域的知识迁移到另一个领域，提高模型

适应性，而联邦学习则通过多个设备协同训练模型，提升泛

化能力。解决模型适应性问题能够使故障诊断系统更广泛地

应用于不同设备和环境中。

3.3 诊断的实时性与可靠性
工业环境对故障诊断的实时性要求较高，尤其在高速

生产线中，延迟的诊断结果可能导致生产停滞和安全风险。

然而，机器学习模型处理大规模数据时往往存在计算复杂度

高的问题，影响实时性。为了实现实时诊断，需要采用轻量

化的模型设计和硬件加速技术（如 GPU、TPU）来提升计

算效率。此外，诊断结果的可靠性至关重要，误诊或漏诊可

能带来严重后果。因此，提升模型的透明性和解释性是确保

可靠诊断的关键。通过可解释性方法（如决策树或特征热力

图），能够提高操作人员对诊断结果的信任，从而保障系统

的实际应用效果。

3.4 系统集成与实用性
故障诊断系统的实用性不仅依赖于算法模型，还需要

考虑系统集成和实际应用中的需求。在工业环境中，系统需

要与现有的监控平台、传感器设备以及历史数据进行有效对

接。数据的异构性要求系统具备高效的数据融合能力。此外，

系统的部署和维护成本也是需要考虑的因素，尤其是在大规

模工业场景下。边缘计算和云计算技术的结合，可以有效提

升系统的处理速度和扩展性，确保系统在不同规模和复杂度

的环境下都能稳定运行。通过简洁直观的用户界面，操作人

员能够方便地获取诊断结果并作出决策，确保系统的高效实

用性。
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