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摘要!伴随工业装备复杂度及自动化程度的持续提高&传统事后检修与定期维保模式难以满足现代工业生产对设备

可靠性与安全性的严苛要求$针对现有检测算法对异常样本量敏感*运算效率低*难以满足实时性需求等问题&基于双

分支预测网络架构设计了一种融合振动*温度*电压及电流等多源传感信号的设备预测性维护算法$该算法挖掘设备健

康状态下多维传感器数据特征&捕捉正常工况运行规律&实现当前时刻数据的可靠预测$基于预测值与实测值绝对误差

的分布特性建立高斯统计模型&通过监测数据与该模型的偏离程度自动判定设备异常状态&并量化评估异常等级以生成

差异化的处理策略$实验验证表明&所提双分支预测网络平均绝对误差为
#4#$1

&推理速度达
'(1%B@B

&表现出优异的

预测精度与实时性能$在设备异常工况下&能依据传感器数据异常程度自动触发相应处理机制$该研究成果为工业设备

智能化运维提供了高效可靠的解决方案&具备显著的工程应用价值%

关键词!设备预测性维护$多源传感器信号$生成式技术$故障预警
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基于多源传感与双分支网络的旋转设备预测性维护算法 #

2'

!!!

#

H

!

引言

设备预测性维护技术是保障企业生产稳定性和降低

运维成本的关键手段'

'%

(

%随着工业领域的发展&出现

了设备需求量大&迭代更新快&结构日益复杂的问题%

传统固定周期的预防性维护策略'

&

(已难以满足需求&存

在资源浪费和维护效率低下等问题%

在工业监测领域&传感器数据的异常检测对设备故

障诊断和实时监测尤为重要%传统的门限设定法&振动

信号分析法需要人为的设定上下限和提取异常特征%人

为设定的参数很难自适应非平稳非线性的工况&很难挖

掘到高维的深层故障模式%近年来&深度学习算法的快

速发展为这一领域的研究提供了新的思路%在深度学习

应用于传感器异常数据检测算法中&主要有无监督聚

类*有监督二分类及重建共
%

种算法%其中&无监督聚

类算法和有监督二分类算法都通过大量数据将模型拟

合&借助模型将测试数据分为故障数据和检测数据%但

是&在工业现场中&故障数据是很稀少的&短时间很难

收集到足以训练模型的故障数据%而重建算法仅依赖正

常数据训练自编码模型%通过人为设定阈值来比较重构

信号和真实信号的误差来判断是否发生故障%但是自编

码模型大多参数量巨大&运算效率低下&在现场环境下

很难实时的检测出设备发生的异常%

针对上述问题&本文围绕设备预测性维护中的异常

检测算法展开研究&提出一种基于多源传感与双分支网

络的旋转设备预测性维护算法%该算法参数量小&模型

效率高&能自适应设定误差阈值以适配不同的工况场

景%该算法集成多维度传感器阵列&确保数据采集的全

面性和准确性%通过趋势分析及频谱分析&有效剔除环

境与设备正常波动造成的假阳性异常信号采用生成式机

器学习模型&对处理后的数据进行深度分析&学习并建

立正常工作状态下的数据特征模型%对比实时数据与模

型预测&能够即时识别出偏离正常模式的异常数据和异

常程度值&精确定位传感器故障或设备运行异常&从而

提前预警潜在的设备损坏或工艺失控风险&还可推广至

其他多种工业场景&为设备智能运维提供通用化解决

方案'

(1

(

%

1

!

设备预测性维护算法相关研究

161

!

无监督聚类相关算法

聚类是一种无监督学习算法&旨在根据数据的内在

相似性将未标注的数据集划分为多个类别&使相似样本

归为同一簇&而差异较大的样本分至不同簇'

'#'"

(

%传统

的聚类算法可以分为五类)基于划分的聚类*基于模型

的聚类*基于层次的聚类*基于密度的聚类*基于模型

的聚类%近年来&新型聚类算法不断涌现&如谱聚类*

核聚类*不确定聚类*基于熵和粒度的聚类等&进一步

提升了算法的适应性和精度'

'%'&

(

%

文献 '

'(

(将振动信号聚类分析应用于风力涡轮机

工况监测&通过引入协同推荐优化算法显著提升聚类算

法预测准确性至
1%e

&实现了故障类型的准确分类与

预防性维护%随后&文献 '

'$

(采用聚类算法处理变压

器绝缘油溶解气体数据&成功识别出高能电弧放电*油

温异常等四类典型故障模式&为电力设备状态评估提供

了新思路%在旋转机械故障诊断领域&文献 '

'0

(系统

地对比了聚类算法与支持向量机等机器学习算法在涡扇

发动机故障预测中的性能差异%针对轴承故障特征提取

难题&文献 '

'2

(结合
F<OZQR=

包络解调与全矢融合技

术预处理信号&使聚类分析的预测准确率提升至

1#4$&e

%无监督聚类通过对拥有不同程度健康等级的

数据聚类&得到聚类中心然后判断当前值距离哪个聚类

中心更近&以此来判断设备的状况%

聚类算法可以通过新样本再训练来改变簇的中心&

在处理大数据集上表现出良好的性能%但其也存在一些

问题&只集中在异常数据点的检测&没有深入数据异常

的程度&对于设备故障诊断和状态实时监测作用较小&

并且算法运行速度慢&实时性差%

16I

!

基于二分类和重建的相关算法

基于二分类的算法&将数据分为正常数据和异常数

据两类并分别标注&然后利用机器学习算法训练分类模

型&最后根据分类模型输出的结果判断数据是否异

常'

'1

(

%这种算法在使用时需要以大量的异常数据为基

础&但是实际工况中工业设备故障的频率基本不高&难

以集齐该算法所需的异常数据样本量%同时该算法也没

有考虑当前传感器数据与在时序上与历史数据的关系%

基于重建的算法其底层原理在于训练时所有数据都

采用正常数据&神经网络来学习正常数据的重建映射关

系&如果出现异常数据那么该数据就不符合正常数据的

重建映射关系&神经网络会输出更大的重建误差'

"#

(

%

该类算法&虽然克服了异常数据样本难以集齐的困难&

但是该类算法在训练过程中会生成较为庞大的数据字

典%设备工况越复杂&设备投入使用的时间越长&用传

感器数据训练生成的数据字典越大&会严重影响算法的

运行速度%

I

!

设备预测性维护处理算法

I61

!

设备预测性维护算法概述

通过对设备进行全方位监测&实时获取设备的振

动*温度*电压*电流中的异常信号&结合深度学习算

法中的生成式学习技术&通过持续监测这些关键信号&

在设备发生故障之前捕捉到异常的迹象&其主要流程如

!
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图
'

所示%首先从传感器上获取时序数据$然后通过傅

里叶变换提取频域信息&将时序数据和频域信息一起作

为训练好的双分支预测网络输入&双分支预测网络的输

出为预测值$紧接着计算预测值与实际值的绝对误差$

最后计算绝对误差与建立好的高斯模型的偏离程度%由

于训练双分支预测网络和建立高斯模型时都是使用的正

常数据&所以发生的异常越大&偏离程度就越大&设备

异常等级也越高%

图
'

!

设备预测性维护处理算法流程

I6I

!

设备预测性数据的特征提取

根据设备机理和结构安装阵列式传感器&将各个传

感器数据传输到高速数据采集器&再发送到网关&网关

统一发送到服务器进行处理%振动信号*压力传感器信

号*温度传感器信号等&都属于离散数字信号&离散的

数字信号包含时域和频域两种信息%时域信息如信号的

幅值*峰值*峭度等随时间的变化规律能反映信号的瞬

态特性和时间序列趋势$频域信息则可揭示信号的周期

性规律和隐藏的频率特征如设备的特定频率振动峰值%

二者结合可覆盖信号在时间和频率维度的完整特征空

间&避免单一域信息的片面性&提升神经网络的预测精

度%服务器接收到传感器数据之后对其进行傅里叶变换

计算频谱%其时域波形图及傅里叶变换的频谱如图
"

所

示%采用傅里叶变换将传感器信号从时域转换到频域&

其转换过程如公式 !

'

"所示)

'

!

&

"

"

#

O

0

'

-

"

#

'

!

-

"

#

?

0

!

"

1

,

+

O

"

&-

!

'

"

式中&

'

!

&

"代表第
&

个频率分量&

'

!

-

"是原始信号

的第
-

个采样点&

O

表示样本点的总数量&

,

是虚数单

位%对于每一个频率点
&

&将时域信号的所有采样点
'

!

-

"分别与一个复数旋转因子
?

f

!

"

1

,

+

O

"

&-相乘并累加&该

旋转因子代表了不同频率的正弦和余弦基函数&通过这

种加权求和&

D?

将时域信号分解为不同频率的正弦波

叠加形式&从而得到频域频谱&为故障诊断和预测性维

护提供频域特征依据%

I63

!

设备数据预测分析

针对工业场景中异常样本稀缺而正常数据充足的特

点&采用无监督学习策略&利用海量正常数据训练双分

支神经网络模型以学习设备正常运行模式%首先&根据

图
"

!

时域波形图及其频谱

现场的实际运行记录&对历史数据片段进行挑选和分

类&挑出所有的正常运行的情况下的传感器数据%因为

正常数据的变化都在一定范围内&而异常数据的变化是

难以预估的%且设备异常的情况是偶发的&短时间内难

以获得足够的异常样本%因此将正常数据作为模型训练

的基础&训练过程中每个正常数据片段从头开始&以
O

个数据点为长度划分数据 !

O

)表示正整数&以每个传

感器数据具体情况通过实验得出"&以
Od'

个数据点

为训练的历史数据&第
Od'

个数据为神经网络的预

测值%

如图
%

所示&双分支异常数据检测网络的核心思想

是通过并行结构分别处理信号的时序图和频谱图%两个

分支均采用两层一维卷积层与池化层&分别提取时域与

频域的特征表示%其中一维卷积层卷积核为
%

&步长为

'

&补充为
'

$池化层核为
"

&步长为
"

%全连接层将提

取到的分布式特征映射到统一的样本特征空间%网络引

入自适应池化机制&以捕捉不同特征通道的重要性&并

对样本特征空间进行自适应加权融合%这一机制能够根

据输入数据的特性动态调整权重)当任务更依赖频域信

息时&权重
K

"

增大$当更依赖时域信息时&权重
K

'

增大&从而增强模型对多源信息的感知与整合能力%最

终&将加权的时域和频域特征进行融合&并通过多层全

连接层得到预测的输出%

双分支数据预测神经网络一条支路负责通过卷积神

经网络对时序数据进行特征提取&另外一条支路负责对

输入数据的频谱信息进行分析&然后通过神经网络的自

适应权重结合两条支路的频域信息和时域信息&最后通

过全卷积层输出预测结果%将神经网络设置为双分支形

式&可以将任务拆解为 ,时序特征提取-和 ,频域特征

!
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基于多源传感与双分支网络的旋转设备预测性维护算法 #

2%

!!!

#

图
%

!

双分支数据预测神经网络结构图

提取-&每个分支仅需针对单一数据类型有利于神经网

络的轻量化和增强特征提取能力&同时避免传统单一网

络需要对深层网络的中间特征进行多次转换或跨层传递

带来的额外计算开销%

3

!

设备预测性维护实验

361

!

实验环境及数据集介绍

本文提出的算法已在赣州恩菲环保能源有限公司生

活垃圾焚烧发电项目中投入实际验证%该项目由中国恩

菲工程技术有限公司投资建设&设计总规模为日处理生

活垃圾
'$##=

&其中一期工程 !

'"##=

+

U

"于
"#'2

年
$

月投产&二期工程 !

&##=

+

U

"于
"#"#

年
&

月底实现并

网发电%电厂采用先进的生活垃圾焚烧技术&实现了垃

圾的无害化*减量化和资源化处理%

现场监测对象包括一次风机*二次风机*引风机*

凝结水泵*国产工频锅炉给水泵*变频锅炉给水泵以及

雾化器等关键旋转设备%振动信号通过新部署的温振一

体传感器采集&该传感器分别安装于设备的输入端*输

出端及轴承侧等关键测点&如图
&

所示%

图
&

!

风机类设备传感器测点示意图

如图
(

所示&数据传输依托于高速数据采集器与网

关系统&振动和温度数据由阵列式传感器采集后&经采

集器传输至网关&最终上传至云服务器&支持远程多终

端实时监测%

算法训练在配备
-:=QO

%

IQN:

%

B<OWQR&"'#_,@G

&

"4&#EF\

*

$&E+

内存和一张
HC-6-AA(###

!

"&E+

"

的服务器上进行&系统环境为
<̀:UN[X$&

位操作系统

与
@

L

=MN:%

%模型训练优化器选用
BE6

%超参数设置方

面&输入序列长度固定为
'##

&学习率设为
#4##'

%

36I

!

评价指标

在设备预测性维护的神经网络模型中&采用平均绝

对误差&均方根误差这两个关键指标来评估模型的性

图
(

!

传感器数据采集传输链路

能%平均绝对误差直接反映预测值与真实值的平均绝对

误差&更直观的体现模型误差水平&其计算过程如公式

!

"

"所示)

154

"

'

-

#

-

,

"

'

Y

2

),

0

2

@,

Y

!

"

"

!!

其中)

154

为平均绝对误差&

-

为测试样本数量&

2

),

和
2

@,

分别为测试集数据的预测结果和真实值&

,

为

被测样本序号%直接反映预测值与真实值的平均绝对偏

差&更直观地体现模型误差水平%均方误差计算如公式

!

%

"所示)

+134

"

'

M

#

M

-

"

'

!

9

,

0

?

9

,

"槡
"

!

%

"

式中&

+134

为均方误差&

M

为样本数量&

,

为被测样

本序号&

9

,

表示真实值&

?

9

,

为预测值%

363

!

预测性维护算法实验参数设置及结果分析

实验过程中双分支预测神经网络&训练集测试集验

证集比例为
$i"i"

&总数据量
("###

条%模型训练损

失函数采用均方误差通过平方差惩罚较大误差&加速模

型收敛%实验结果表明&所提算法平均绝对误差为

#4#$1

&能准确通过历史数据预测当前数据值%上述神

经网络训练过程中&使用均方误差损失作为损失函数%

其计算过程如公式 !

&

"所示)

$RAA

"

'

-

#

-

,

"

'

!

'

,

0

9

,

"

"

!

&

"

!!

'

,

和
9

,

分别为模型的预测值和真实值&

-

为样本

的数量%均方误差损失由于采用了平方差&对于误差给

予了更大的惩罚&有助于模型更好地根据历史数据来预

测当前数据值%同时在优化过程中提供了明确的梯度方

向&可以帮助模型更快的收敛到局部最小%训练过程中

保留在验证集上预测值与实际值损失最小的模型%训练

时
(#

个
Q

>

N9M

内损失值不再降低则表示模型收敛&停

止训练%

在高斯建模与预警判断的实现中&需在预测模型训

练完成后&为每个传感器通道的预测误差序列分别建立

以均值 !

$

"和标准差 !

,

"为参数的高斯统计模型$在

实际推理过程中&通过计算实时数据误差与模型参数的

!
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卷#

2&

!!!

#

标准差倍数进行异常等级判定&并依据预设阈值触发相

应预警$为保持模型对设备状态的准确表征&系统每月

需基于新采集的健康数据动态更新各通道的高斯模型参

数&此次维护需要一年左右&以避免气候问题影响实际

工况%

模型训练完成后对训练的模型进行测试&首先随机

取正整数
O

开始划分训练数据的长度&对测试数据进

行预处理后输入训练好的网络模型得到预测值&计算所

有预测值和真实值之间的平均绝对误差&计算算法如公

式 !

&

"所示%根据实验结果随机增大或者减少
O

值&

重复上述过程进行实验%

如果
O

值增大&

1

T

值就减小&则下次实验时继续

增大
O

值&直到
1

T

值不再变化时&确定该
O

值为最

佳取值%同理如果
O

值减小&

1

T

值减小&则下次实验

时继续减小
O

值&直到减小
O

值&

1

T

值不再变化或者

减小时&确定该
O

值为最佳取值%如表
'

所示为设备

温度传感器数据预测平均误差&随
O

值改变的情况%

当
O

值较小时由于对应数据长度太短&信息量不足&

其平均误差较大&当
O

值接近
'##

时平均误差基本降

到最小&

O

值超过
'##

时由于所用的历史数据过长&存

在冗余信息影响算法性能&平均误差又开始逐渐增大%

因此
O

值取
'##

为最佳取值%

表
'

!

设备温度传感器数据预测平均误差表

序号
O

值 平均误差

' "# #!('

" %# #!&'

% (# #!%(

& 0# #!%2

( 1# #!""

$ '## #!'#

0 '"# #!'%

2 ''# #!'"

1 '#( #!'"

'# '#% #!''

'' '#' #!'#

'" 11 #!''

结合现场的实际情况&将异常程度值划分为)无异

常*一般异常*中度异常*严重异常&并根据不同的异

常程度提出对应的建议%当检测到无异常时&表示设备

处于正常运行状态&此时无需采取任何特别措施&可以

继续保持当前运行状态%若识别到一般异常&可能是由

于某些参数轻微偏离正常范围或传感器数据波动较大所

致%此时&可以进一步发出预警&并建议进行初步的检

查和调试&如检查传感器是否受到轻微污染或松动&调

整设备参数等&以确保设备能够继续稳定运行%

当检测到中度异常时&意味着设备存在较为明显的

故障或潜在风险%则需要立即发出报警&并建议采取紧

急措施&如停机检查*更换故障部件*调整工艺参数

等&以避免设备进一步损坏或生产中断%若检测到严重

异常&这表示设备已经发生严重故障或即将面临失控风

险%此时&需要立即启动紧急停机程序&并建议立即组

织专业人员对设备进行全面检查和维修&确保设备能够

尽快恢复正常运行&同时防止事故扩大和造成更严重的

后果%

364

!

数据预测算法模型对比验证

为了验证本算法的有效性与准确性&本研究选取了

?,H

'

"'

(

*

]B?^

'

""

(

*

-:PNRVQR

'

"%

(及
AK=NPNRVQR

'

"&

(作为

对比算法进行实验%其中&

?,H

利用多层一维卷积提

取单通道数据的时序特征$

]B?^

依靠其门控机制建模

时序依赖关系$

-:PNRVQR

通过在多头注意力中引入稀疏

注意力机制&有效降低了
?RT:XPNRVQR

的计算复杂度$

AK=NPNRVQR

则结合了趋势分解与自回归注意力&重点

捕捉序列的周期性趋势%为了公平比较&所有对比模型

均采用了与本算法 !

7KRX

"相似的双分支融合策略)

即时域数据与频域数据分别输入两个结构相同的子网

络&其输出相加后得到最终预测值%所有模型均使用

BE6

优化器 !学习率
#4##%

"&输入序列长度均为
'##

个数据点%

表
"

!

不同预测算法性能对比分析

算法 推理速度+
B@B 154 +134

?,H

'

"'

(

1'# #!&02 #!"0

]B?^

'

""

(

%'0 #!"&' #!#0(

-:PNRVQR

'

"%

(

""" #!'0( #!#&&

AK=NPNRVQR

'

"&

(

"%2 #!%2$ #!'1'

7KRX '(1% #!#$1 #!##1

从表
"

中可以看出双分支数据预测算法&推理速度

明显高于其他算法&其根本原因在于传统单一网络&往

往需要通过加深网络层级如堆叠更多
]B?^

层或卷积

层来覆盖复杂模式&导致前向传播时的计算路径更长%

而双分支结构将任务拆解为 ,时序特征提取-和 ,频域

特征提取-&每个分支仅需针对单一数据类型设计轻量

化子网络&无需冗余层级即可完成特征提取&直接减少

整体计算量%

图
$

!

不同算法时序数据预测结果对比

结合图
$

和表
"

综合分析&本文所提算法在数据预

!
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基于多源传感与双分支网络的旋转设备预测性维护算法 #

2(

!!!

#

测性能上也优于其他对比算法&

154

和
+134

指标都

高于对比算法%从理论上分析&

?,H

依赖一维卷积进

行特征提取&对输入序列的数据变化值敏感性差&导致

其表现欠佳%

]B?^

虽然能依赖长短期依赖&但是其容

易受到短期波动的影响&严重影响了预测的连贯性&导

致其波动较大&

?RT:XPNRVQR

类模型在长序列中表现突

出&但是在要求高精度短序列的场景下效果较差&

-:.

PNRVQR

侧重于关键信息&导致其与实际值拟合效果较

差%而
AK=NPNRVQR

模型聚焦于趋势捕捉&二者均难以

充分表述短序列内部复杂的颗粒度关联%此外&庞大的

注意力参数量会对输入时出现的异常点敏感性差&容易

在追踪实际值的过程中出现偏移%相比之下&本文仅采

用时频双分支结构的预测模型通过融合时域和频域特

征&模型能更全面地刻画传感器数据的内在模式减少单

一域特征的片面性&从而降低预测误差%

36K

!

典型一次风机验证案例

该算法目前已经部署到赣州泵类*风机类*雾化器

等三类设备上%一次风机的温振一体传感器安装在电机

驱动端*过桥轴承输入端*过桥轴承输出端&一次风机

所有传感器于
"#"&

年
'#

月安装完毕%其他压力*电

流*电压传感器数据已经在二期工程建设完毕时就已经

安装&因此直接从现有
6,B

系统获取即可%

实施过程中&现场持续采集
%

个月的设备正常运转

的传感器数据来训练预测模型&训练集数据和验证数据

集测集划分比例为
$i"i"

%预测模型训练完成后&开

始建立设备正常运行时&传感器数据预测值与实际值绝

对误差的高斯模型%由于预测性模型是用设备正常运行

时的数据训练出来的&所以一旦出现设备故障或者异常

时&预测值与实际值的绝对误差就会变大&偏离建立好

的高斯模型%偏离程度越远&说明异常程度越大%高斯

模型如公式 !

(

"所示)

#

!

'

"

"

'

,

"槡1

?

0

!

'

0

>

"

"

"

,

"

!

(

"

式中&

$

为均值&

,

为标准差&

'

为各传感器实际值与

预测值的绝对误差%根据高斯分布的特性和数据统计分

析&

'

倍标准差到
"

倍标准差之间的数据占比最大&

"

!

%

倍标准差之间的数据次之&

%

倍标准差之外的数据

最少%因此实践过程中设置绝对误差处于
"

!

%

倍标准

差之间时&判定为轻度异常&

%

!

(

倍之间时判定为中

度异常&大于
(

倍标准差判断为高度异常%

在赣州垃圾焚烧发电厂
"

号炉一次风机上&算法监

测系统于
"#"(

年
(

月
'#

日首次检测到电机驱动端垂直

方向振动速度 !

VV

+

X

"的预测值与实际值的绝对误差开

始持续超出正常范围%正常情况下&该测点的绝对误差

均值
$

约为
#4#(VV

+

X

&标准差
,

约为
#4#"VV

+

X

%

(

月

'#

日当天&该误差值达到约
"4%

,

!即约
#4#1$VV

+

X

"&

系统判定为轻度异常&并自动提示现场人员注意观察

该设备运行状态%现场听到异常声音但未进行检修处

理&随后&该异常信号持续存在并逐渐发展%至
"#"(

年
0

月
"#

日&该测点的绝对误差值已增长约
%42

,

!即

约
#4'"$VV

+

X

"&达到中度异常等级%系统随即发出

明确的报警提示%现场人员根据报警信息对设备进行

检查&拆开维护后发现设备转子存在轻微不对称情况%

维护工作完成后&电机驱动端振动速度的预测误差迅

速回落至
'4"

,

以内 !约
#4#0&VV

+

X

"&设备运行状态

恢复正常%

4

!

结束语

本文提出了一种基于多源传感与双分支网络的旋

转设备预测性维护算法&通过协同融合振动*温度*

电压与电流等多源传感器数据&构建双分支时频联合

神经网络&有效提取并融合时域与频域特征&可判断

设备的实时状态*识别预期风险并给出运维方案%在

赣州恩菲环保能源有限公司生活垃圾焚烧发电项目的

实际应用中展现出优异性能)实测平均绝对误差低至

#4#$1

&推理速度达
'(1%B@B

&满足工业现场实时性

要求$以一次风机为例&基于仅利用正常数据训练的

高斯模型&成功实现对振动信号异常的早期识别&提

前
"

个月发现潜在故障并在异常达到中级时发出预警&

验证了其在复杂工况下的鲁棒性与实用性&有效解决

了工业场景中异常样本稀缺的难题$然而&当前算法

主要聚焦于异常检测与程度评估&尚难以精准识别轴

承磨损*转子不对中*皮带松动等具体故障类型&限

制了维护决策的精确性&为此&未来研究将构建基于

知识图谱的故障诊断机制&系统性地建立 ,异常特征

6故障类型6维修建议-的关联规则知识库&通过挖

掘历史数据中典型故障的多源信号特征模式 !如特定

频段振动能量变化对应转子不对中"&结合领域知识实

现从 ,异常预警-到 ,根因定位-的闭环&推动预测

性维护向智能化*可解释化方向发展&进一步提升设

备运维效率与系统可靠性%
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