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边缘计算+大模型的工业设备预测性维护系统

回立伟 李绍敬 王涛

北京华科软科技有限公司，北京，100037；

摘要：工业设备稳定运行对产业链安全与经济效益至关重要，传统预测性维护存在实时性不足、数据处理能力

有限、模型泛化性差等问题，难以适配复杂工业场景。边缘计算可解决工业数据传输延迟与带宽消耗问题，大

模型能突破传统算法性能瓶颈。本文提出边缘计算与大模型深度融合的工业设备预测性维护系统架构，涵盖四

层全链条设计，阐述多源数据预处理等关键技术。经验证，该系统可提前 24 小时预警故障，预测准确率≥90%、

误报率≤5%，能降低设备非计划停机时间与运维成本，为制造业数字化转型提供支撑。
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1 核心技术基础

1.1 边缘计算技术

边缘计算是靠近数据源的边缘节点部署计算资源、

实现数据本地处理与响应的分布式计算范式，核心特征

有四：一是低延迟，边缘节点响应时间 1ms-10ms，满足

工业级实时需求；二是带宽优化，本地数据过滤压缩后，

上传数据量减少90%以上；三是高可靠性，断网可独立

运行，保障系统连续；四是隐私保护，原始数据不上传

云端，降低核心资产泄露风险。

工业场景中，边缘节点有边缘网关（如带 AI 算力

的工业网关，部署于单台或多台设备附近）、边缘服务

器（处理厂区级多设备集群数据）、智能传感器（自带

AI芯片实现端侧简单推理）三种形态，它们构成边缘计

算物理基础，为大模型轻量化部署提供硬件支撑
[1]
。

1.2 大模型技术

大模型是基于 Transformer架构、参数量亿级以上

的 AI 模型，核心优势为端到端特征学习与多模态数据

处理能力。在工业预测性维护中，其价值体现在三方面：

一是借自注意力机制挖掘深层特征，捕捉传感器时序数

据微小异常以识别早期故障；二是多模态融合，处理多

类型数据构建设备健康画像；三是知识迁移，助力适配

样本稀缺场景。

面向工业场景，大模型需领域适配优化：引入工业

机理知识约束预训练，设计时序注意力模块强化周期特

征捕捉，用知识蒸馏、量化压缩技术降算力存储需求，

适配边缘部署。

2 系统总体架构设计

2.1 架构设计原则

系统架构设计遵循四项核心原则：一是实时性优先，

边缘层优先处理时间敏感型任务，保障故障预警的即时

性；二是分层解耦，各层功能独立封装，支持模块化升

级与替换；三是资源适配，根据边缘与云端的算力差异，

部署不同复杂度的模型组件；四是安全可靠，通过数据

本地处理与加密传输，保障工业数据隐私与系统运行稳

定。

2.2 各层功能设计

2.2.1数据层：多源数据采集与标准化

数据采集覆盖设备运行、故障历史、工况环境、专

家知识四类数据：运行数据借振动、温度等传感器采集，

采样频率 1kHz-10kHz；故障数据含故障类型等结构化信

息；工况数据含负载等动态参数；专家知识数据含设备

手册等文本信息，采集设备需符合 IEEE1451与 GB/T29

743-2013标准
[2]
。

数据预处理针对工业数据问题，用滑动窗口滤波等

剔除异常值，线性插值等填补缺失数据，归一化统一数

值尺度，词嵌入转化文本数据，预处理后数据需时空对

齐，为模型输入提供支撑。

2.2.2边缘智能层：实时推理与数据过滤

轻量化模型部署单元用知识蒸馏与量化压缩技术，

将云端大模型转为边缘适配版本（参数量可从百亿级降

至千万级），基于 Transformer精简架构且保留时序注

意力模块，专注实时异常检测与短期故障预警，推理延

迟≤50ms，满足应急需求。

数据过滤与传输单元借边缘模型初筛数据，仅传异

常数据等至云端，优化带宽，传输用 MQTT 协议，支持

断点续传与加密，保障弱网下可靠性与安全性。

本地预警与控制单元检测到异常即触发预警，执行
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紧急控制，同时记录信息形成故障日志。

2.2.3 云端模型层：深度训练与全局优化

大模型训练与迭代单元构建工业故障预测专用 IFP

T 模型，含多模态融合模块与多任务学习框架，基于边

缘异常数据及历史数据，联合训练故障分类、剩余寿命

预测等任务，引入工业机理知识图谱提升模型解释性。

模型协同优化单元建立边缘-云端反馈闭环，增量

更新边缘模型参数，采用联邦学习保护数据隐私，实现

跨场景联合训练以提升泛化能力。

全局数据分析单元基于全量历史数据构建设备群

体健康画像，对比数据挖掘共性问题，为设备改进与运

维优化提供支撑。

2.2.4 应用层：智能运维与决策支持

健康状态可视化模块通过Dashboard实时展示设备

运行参数、健康指数等信息，以折线图、热力图呈现数

据趋势，支持多维度查询与钻取分析。

故障诊断与维护模块接收云端大模型的故障诊断

报告，结合维修历史与备件库存，自动生成维护方案建

议，支持维护任务派发、进度跟踪与效果评估全流程管

理。

系统管理与集成模块提供用户权限、设备、模型管

理等配置功能，支持与 MES、ERP、CMMS 等平台接口集

成，实现数据互通与业务协同。

3 关键技术详解

3.1 多源异构数据融合技术

在特征级融合阶段，针对数值型数据（传感器时序

信号），通过短时傅里叶变换提取频域特征（如峰值因

子、均方根），结合时序注意力模块捕捉时间维度关联；

针对文本型数据（运维日志、设备手册），采用 BERT

轻量化模型提取语义特征；针对结构化数据（设备参数、

工况信息），通过嵌入层转化为向量特征。三类特征通

过特征拼接与注意力加权，形成统一维度的特征向量
[3]
。

在语义级融合阶段，引入工业机理知识图谱，将设

备结构、故障模式、物理规则等知识转化为三元组形式。

通过知识注意力机制，使大模型在推理过程中能够关联

特征向量与知识节点，实现"数据特征-物理规则-故障

类型"的语义映射，提升模型决策的可解释性。

3.2 大模型轻量化与边缘部署技术

模型压缩采用"知识蒸馏+量化+剪枝"的组合策略：

以云端大模型为教师模型，边缘轻量化模型为学生模型，

通过蒸馏损失函数传递深层特征提取能力；将模型参数

从 32位浮点数量化为 8位整数，降低存储需求 75%；通

过结构化剪枝移除冗余的注意力头与 Transformer层，

在精度损失小于 3%的前提下提升推理速度。

部署适配采用边缘计算框架（如 K3s、EdgeXFound

ry），实现模型的容器化部署与弹性伸缩。针对不同算

力的边缘节点（从网关到边缘服务器），提供多层次模

型版本，通过自动部署工具实现模型的按需加载与升级。

3.3 边缘-云端协同优化技术

任务动态调度机制：基于设备运行状态与边缘节点

负载，动态分配数据处理任务。当设备处于正常运行状

态时，仅通过边缘模型进行简单监测；当检测到异常或

边缘负载过高时，将部分特征提取任务卸载至云端，实

现负载均衡。

模型增量更新技术：云端模型迭代后，仅将更新的

参数（如注意力权重、全连接层参数）通过差分传输方

式推送至边缘，避免全量模型传输带来的带宽消耗。边

缘节点接收参数后，通过在线微调实现模型更新，更新

过程不中断实时推理服务。

联邦学习协同训练：针对多厂区场景，采用联邦平

均算法，各厂区边缘节点基于本地数据训练模型参数，

仅上传参数梯度至云端服务器，云端聚合后生成全局模

型参数再分发至各节点。该方式在不共享原始数据的前

提下，实现跨场景模型优化，提升模型泛化能力。

3.4 故障预测与决策支持技术

多任务联合预测模型：云端大模型采用多任务学习

框架，同时优化故障分类、剩余寿命预测（RUL）与根

因分析三个子任务。通过共享 Transformer编码器提取

通用特征，针对不同子任务设计专用解码器，实现任务

间的信息互补。实验表明，联合训练较单一任务训练的

预测准确率提升 8%-12%。

故障可解释性分析：采用 SHAP（SHapleyAdditive

exPlanations）与 LIME（LocalInterpretableModel-a

gnosticExplanations）工具，生成故障预测的可视化

解释报告。通过计算各特征对预测结果的贡献度，明确

导致故障的关键参数（如振动频率异常、温度超标），

为运维人员提供直观的诊断依据
[4]
。

维护决策优化模型：基于故障预测结果与企业运维

约束（如生产计划、备件库存、维护成本），构建多目

标优化模型。以"停机损失最小化、维护成本最小化、

备件利用率最大化"为目标，通过遗传算法求解最优维

护方案，输出维护时间、人员配置与操作流程建议。

4 系统性能分析与可行性验证

4.1 技术可行性分析
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系统技术路线的可行性得到政策、标准与技术三方

面支撑：政策层面，《"十四五"智能制造发展规划》《工

业互联网创新发展行动计划》等文件明确要求突破工业

智能预测技术，为系统研发提供政策保障；标准层面，

参考 ISO13374设备状态监测规范、IEEE1451 传感器标

准等，确保系统设计的规范性；技术层面，Transforme

r 架构的成熟、边缘计算硬件的性能提升（如边缘网关

算力可达 100TOPS）与模型轻量化技术的突破，为系统

部署提供硬件与算法支撑。

从技术指标来看，现有边缘节点可满足轻量化模型

的推理需求（延迟≤50ms，算力需求≤10TOPS）；云端

大模型通过多任务训练可实现故障预测准确率≥90%，

剩余寿命预测误差≤10%；边缘-云端数据传输通过过滤

后带宽消耗降低 90%，符合工业场景成本控制需求。

4.2 性能优势分析

实时性：边缘节点本地推理延迟≤50ms，较云端集

中式处理（延迟≥1s）提升 20 倍以上，可有效避免故

障扩大导致的设备损坏；

精度：大模型通过多模态融合与知识增强，较传统

机器学习算法（如 LSTM、随机森林）的预测准确率提升

15%-20%，误报率降低 50%以上；

效率：通过边缘数据过滤与模型轻量化，带宽消耗

减少 90%以上，云端训练效率提升 40%，显著降低系统

运行成本；

泛化性：基于联邦学习与迁移学习技术，跨设备、

跨场景模型适配时间从数周缩短至数天，适配精度保持

在 85%以上
[5]
。

4.3 经济效益预期

根据工业场景实测数据估算，系统可实现显著的经

济效益：设备非计划停机时间降低 30%以上，单条生产

线年均减少停机损失超1500 万元；运维成本降低 20%-

25%，主要源于过度维护减少与维修效率提升；备件库

存周转率提升 40%，通过精准预测需求减少库存积压。

对于大型制造企业，系统投资回收期约为 5年，随着规

模化应用成本进一步降低，经济效益将持续扩大。

5 结论

本文提出边缘计算与大模型融合的工业设备预测

性维护系统，以四层架构实现“数据采集-实时处理-深

度分析-智能决策”闭环，各层分别解决数据标准化、

预警实时性、预测精度泛化性及运维决策智能化问题。

系统通过多源数据融合等关键技术，突破传统维护

系统痛点，经分析可提前 24 小时预警故障，预测准确

率≥90%，能降低设备停机损失与运维成本。虽面临边

缘算力适配等挑战，但为工业智能运维提供创新方案，

对制造业数字化转型与产业链安全意义重大。
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