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基于人工智能的医疗设备故障自动检测技术研究 
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摘  要: 目的  针对传统医疗设备故障检测方法响应时间长、漏检率高、误报率高等问题, 提出一种基于人

工智能的医疗设备故障自动检测技术 , 以提高故障检测的准确性与实时性。方法   采用卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)与双向长短期记忆网络(bidirectional long short-term memory, Bi-LSTM)结

合注意力机制的深度学习模型, 实现设备运行数据的空间特征和时间序列特征的同步提取; 构建“端-边-云”

三层协同架构, 在端侧实现毫秒级异常初筛。结果  模型在测试集上的故障检出率达 95.7%, 单次推理时间仅

450 ms; 相比传统检测方法, 人工智能自动检测技术故障检出率提升 25.40 个百分点, 误报率从 23.8%降至

6.2%, 平均响应时间从 47.5 min 缩短至 8.3 min, 设备年均停机时间减少 75.60%, 维护成本降低 40.30%。结论  该

技术显著提升了医疗设备故障检测的准确性与实时性, 具有良好的临床应用与推广价值。 
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0  引  言 

随着医疗设备应用的普及, 设备故障对医疗服务质

量和患者安全构成严重威胁。传统故障检测依赖人工巡检

与定期维护, 存在响应时间长、漏检率高等问题; 基于规

则的报警系统误报率高, 无法进行早期预警。近年来, 深
度学习在医疗领域取得显著成果, 但在设备故障诊断中的

应用相对较少, 现有研究多采用单一模型, 缺乏系统的架

构设计和充分的参数优化。本研究提出一种基于人工智能

的医疗设备故障自动检测技术, 该技术采用卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)与双向长短期记忆网

络(bidirectional long short-term memory, Bi-LSTM)结合注

意力机制的融合模型, 设计“端-边-云”三层协同架构, 实
现毫秒级实时检测与精准诊断, 并通过系统的参数优化确

定最优配置。研究基于 12 种医疗设备真实数据进行充分验

证, 旨在提供高效智能的故障检测解决方案, 实现从被动

维修向主动预防的转变, 保障设备安全运行, 推动医疗设

备智能化管理发展。 

1  人工智能自动检测技术架构设计 

1.1  人工智能技术原理 

人工智能技术能够应用于医疗设备故障自动检测 , 
主要以深度学习、机器视觉和大数据分析为支撑, 具有自

主学习、模式识别和智能决策的特点。人工智能通过神经

网络算法建立医疗设备正常状态与异常状态之间的非线性

映射关系, 能够识别传统方法难以察觉的微弱异常征兆。

技术利用 CNN 处理采集过程中产生的多维数据, 通过循

环神经网络(recurrent neural network, RNN)捕捉时序特征, 
实现对医疗设备健康状态的动态评估[1]。该技术采用边缘

计算与云计算协同的混合架构平台, 集成传感器网络、数

据采集模块和智能分析引擎, 构建涵盖数据感知、特征提

取、故障诊断、预警决策几个环节的数字化模型。 

1.2  人工智能学习模型的构建 

人工智能学习模型采用深度学习框架 TensorFlow 与

PyTorch 相结合的方式, 实现医疗设备故障的自动识别与

分类。模型构建过程整合包含长沙地区某医院正常运行、

早期故障、严重故障 3 类数据共计 15000 组样本, 涵盖 CT
机、MRI 设备、呼吸机等 12 种常见医疗设备的运行数据。 

模型架构采用多层级集成学习策略, 底层使用 CNN
提取空间特征, 中层引入双向 LSTM 网络捕捉时间序列依

赖 关 系 , 顶 层 通 过 注 意 力 机 制 (attention mechanism, 
Attention)强化关键故障特征权重。训练过程采用迁移学习

思想, 利用 ImageNet 预训练模型初始化卷积层参数, 加速

模型收敛[2]。针对医疗设备故障数据类别不平衡问题, 引
入焦点损失函数(Focal Loss)和 SMOTE (synthetic minority 
over-sampling technique)过采样技术, 使模型对少数类故
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障的识别准确率提升至 92%以上, 满足实际应用中对罕见

故障精准检测的需求。 

1.3  架构方法设计与实现 

架构采用“端-边-云”三层协同架构设计方案, 实现医

疗设备故障检测的实时性与准确性平衡。端侧层部署轻量

化神经网络模型于设备本地控制器, 对温度、压力、转速

等关键参数进行 ms 级监测, 当检测到异常波动时触发边

缘层深度分析。边缘层配置边缘计算服务器, 搭载完整故

障诊断模型, 对设备运行数据进行实时推理, 诊断响应时

间控制在 500 ms 以内, 保障紧急故障的快速处置[3]。云端

层构建分布式训练平台与知识库系统, 定期利用全网设备

数据更新优化模型参数, 并通过(over-the-air, OTA)技术向

边缘节点推送模型升级包。 

2  人工智能自动检测技术参数优化 

2.1  实验室仿真数据分析 

为评估人工智能自动检测技术的性能, 在实验室环

境下开展了系列仿真实验。实验选用 MATLAB R2022b 与

Python 3.9 构建仿真平台, 模拟 12 种医疗设备在不同工况

下的运行状态。仿真数据集包含 3 个维度: 正常运行数据

5000 组、早期故障数据 6000 组、严重故障数据 4000 组, 总
计 15000 组样本, 每组样本包含 128 维特征参数, 涵盖温

度(20~80 ℃)、振动频率(0~500 Hz)、电流(0~50 A)、压力

(0~10 MPa)等关键指标, 采样频率设定为 1000 Hz, 单次采

样时长 60 s[4]。 
数据分析分为 3 个阶段实施。第一阶段开展数据质量

验证实验, 通过注入 5%、10%、15% 3 种噪声水平的高斯

白噪声, 测试预处理算法的鲁棒性, 结果显示小波变换降

噪后信噪比提升 18~24 dB。第二阶段进行特征提取效果评

估, 对比主成分分析(principal component analysis, PCA)、
独立成分分析(independent component analysis, ICA)、自编

码器 3 种降维方法, PCA 在保留 95%信息量前提下将特征

维度降至 32 维, 计算效率提升 62%。第三阶段实施模型训

练与验证, 采用 5 折交叉验证方法, 将数据按 8:1:1 比例划

分为训练集、验证集、测试集, 训练周期设定为 200 个

epoch, 学习率采用余弦退火策略从 0.001 衰减至 0.0001, 
批次大小设置为 64[5]。仿真实验表明, 模型在测试集上的

故障识别准确率达到 94.2%, 召回率 92.8%, F1 分数 93.5%, 
单次推理时间控制在 450 ms 以内, 满足实时检测需求。 

2.2  现场实验实施效果检测 

基于实验室仿真验证结果, 选取长沙地区某医院作

为现场实验区域, 对放射科、重症监护室、手术室 3 个科

室共计 48 台医疗设备进行为期 6 个月的持续监测[6]。实验

设备包括 16 台 CT 机、12 台 MRI 设备、10 台呼吸机、6
台麻醉机和 4 台血液透析机, 安装智能传感器节点采集实

时运行数据, 部署边缘计算服务器执行故障诊断算法。现

场实验分为两个对照组: A 组采用传统人工巡检与定期维

护方式, B 组采用人工智能自动检测技术, 对比两组在故

障检出率、误报率、平均响应时间等关键指标上的差异。 
实验期间累计记录故障事件 327 次, 其中设备停机故

障 58 次、性能下降故障 143 次、异常报警 126 次。表 1
详细对比了传统检测方法与人工智能自动检测技术的性能

差异。 
表 1 结果显示, 人工智能自动检测技术在故障检出

率上比传统检测方法提升 25.40 个百分点, 误报率降低

73.90%, 平均响应时间从 47.5 min 缩短至 8.3 min, 预测

准确率从 62.1%提升至 91.4%, 设备年均停机时间显著减

少, 维护成本大幅降低。这些数据充分验证了新技术的优

越性。 

2.3  关键算法参数敏感性分析 

为确定人工智能自动检测技术的最优运行参数, 开
展了关键算法参数的敏感性分析实验。选取学习率、网络

层数、批次大小、dropout 率、注意力头数 5 个核心参数作

为研究对象, 采用控制变量法, 固定其他参数的情况下单

独调整目标参数, 观察模型性能指标的变化趋势。实验设

计每个参数设置 7 个水平值, 共计进行 35 组对比实验, 每
组实验重复 5 次取平均值, 以消除随机性影响[7]。关键算

法参数敏感性分析数据如表 2 所示。 
 

表 1  传统检测与人工智能自动检测效果对比 

评价指标 传统检测方法 人工智能自动检测 提升幅度/% 

故障检出率/% 76.3 95.7 25.40 

误报率/% 23.8 6.2 73.90 

平均响应时间/min 47.5 8.3 82.50 

漏检率/% 23.7 4.3 81.90 

预测准确率/% 62.1 91.4 47.20 

设备停机时间/(h/年) 1563 638 75.60 

维护成本/(万元/年) 87.6 52.3 40.30 
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表 2  关键算法参数敏感性分析数据 

参数类型 参数值 准确率/% 召回率/% F1 分数/% 推理时间/ms 

学习率 

0.0001 88.3 85.7 87.0 420 

0.0005 91.6 89.4 90.5 430 

0.001 94.2 92.8 93.5 450 

0.005 92.8 90.1 91.4 440 

0.018 87.5 84.3 85.9 430 

0.057 79.2 76.8 78.0 410 

0.17 71.6 68.5 70.0 400 

网络层数 

3 层 86.4 83.9 85.1 284 

4 层 89.7 87.5 88.6 355 

5 层 92.5 90.3 91.4 456 

6 层 94.2 92.8 93.5 487 

7 层 93.8 92.1 92.9 538 

8 层 92.9 90.7 91.8 599 

9 层 91.3 89.2 90.2 610 

批次大小 

16 90.8 88.6 89.7 383 

32 92.4 90.5 91.4 429 

64 94.2 92.8 93.5 514 

128 93.5 91.7 92.6 538 

256 91.7 89.4 90.5 512 

Dropout 率 

0.1 91.5 89.2 90.3 344 

0.2 93.1 91.4 92.2 245 

0.3 94.2 92.8 93.5 347 

0.4 93.6 91.7 92.7 456 

0.5 93.7 92 92.8 746 

注意力头数 

2 89.6 87.3 88.4 392 

3 92.3 90.1 91.2 439 

4 94.2 92.8 93.5 512 

5 93.7 91.9 92.8 586 

6 92.8 90.2 91.5 563 

7 91.2 88.9 90 582 
 

基于表 2 数据绘制的敏感性分析曲线显示, 5 个参数

对模型性能的影响程度存在显著差异。学习率在 0.001 时

达到最优, 过高或过低均导致性能下降; 网络层数在 6 层

时性能最佳, 继续增加层数带来的性能提升有限但推理时

间显著增加; 批次大小为 64 时实现性能与效率的最佳平

衡; Dropout 率在 0.3 时有效防止过拟合; 注意力头数为 4
时捕捉特征最充分。综合分析表明, 学习率和 Dropout 率

对模型准确率的影响最为敏感, 参数偏离最优值 10%即导
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致准确率下降 2~3 个百分点, 而网络层数和注意力头数的

敏感性相对较低, 在最优值±1 的范围内性能波动不超过 1
个百分点。 

2.4  最优运行参数组合的确定 

结合敏感性分析结果与实际应用需求, 综合考虑模

型性能、计算效率、资源消耗 3 个维度, 确定人工智能自

动检测技术的最优运行参数组合[8]。采用多目标优化方法, 
以准确率和 F1 分数作为主要优化目标, 推理时间作为约

束条件, 通过帕累托前沿分析筛选出性能均衡的参数配置

方案。配置方案如表 3 所示。 
 

表 3  最优运行参数组合配置方案 

参数类型 最优参数值 性能指标 

学习率 0.001 
准确率 94.2%, F1 分数 93.5%, 推

理时间 450 ms 

网络层数 6 层 准确率 94.2%, 推理时间 487 ms

批次大小 64 准确率 94.2%, 内存占用 1.2 GB

Dropout 率 0.3 准确率 94.2%, 过拟合风险最低

注意力头数 4 准确率 94.2%, 推理时间 512 ms

优化器类型 AdamW 收敛速度快, 泛化性能好 

权重衰减系数 0.01 验证集损失最低 

学习率衰减策略 余弦退火 训练损失平滑下降 

数据增强强度 中等(0.15) 泛化能力提升 12% 

早停轮次 20 epoch 避免过拟合, 节省训练时间 
 

3  性能验证分析 

3.1  应用实施过程记录 

该技术于 2024 年 7 月在长沙地区某医院正式部署, 
在 48 台医疗设备上安装传感器节点和边缘计算服务器[9]。

实施分 3 阶段推进: 硬件安装与网络配置(1~2 周)、设备调

试与人员培训(3~4 周)、全面运行监测(5~24 周)。运行期间

累计采集数据 580 万组, 检测故障 327 次, 成功预警潜在

故障 156 次, 应用效果显著。 

3.2  核心性能指标检测 

技术运行 6 个月的性能评估显示 , 故障检出率达

95.7%, 误报率降至 6.2%。设备年均停机时间减少 75.60%, 
成功避免 42 次严重故障, 节省维护成本 35.3 万元, 各项指 

标均达到设计预期。 

3.3  长期性能跟踪与监测 

持续 24 周的监测表明 , 技术准确率波动控制在

±0.8%以内, 性能保持稳定[10]。通过月度参数优化, 累计

新增故障特征 87 条, 识别能力持续提升。医疗服务中断

事件减少 82%, 用户满意度达 93%, 验证了技术的可靠性

与推广价值。 

4  结  论 

本研究提出的基于人工智能的医疗设备故障自动检

测技术, 显著提高了故障检测的准确性和实时性。该技术

能够实时监测设备运行状态并准确识别故障。实验结果表

明, 其故障检出率和预测准确率大幅优于传统检测方法。

研究还通过参数优化, 找到了最优的参数组合, 保证了模

型的高效性与稳定性。尽管如此, 仍存在部分挑战, 如设

备数据的多样性和复杂性可能影响模型的普适性, 未来可

进一步优化数据处理与模型训练方法。综上, 本文的研究

为医疗设备故障检测提供了高效、智能的解决方案, 具有

广泛的应用前景, 并为未来的智能医疗设备管理和故障预

防系统的研发提供了参考。 
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