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[摘  要] 伴随煤矿智能化转型进程加速,传统故障诊断方法因数据处理延迟高、特征提取单一等因素,

无法满足实时预警需求。本文提出基于边缘计算的煤矿机电设备故障预警系统,转而向分层诊断框架构

建转变,融合1D-CNN、Bi-LSTM与GAT模型实现多模态特征提取,结合迁移学习与模型轻量化技术优

化诊断效率,并设计动态阈值调整机制提升预警准确性。实验表明,该系统诊断准确率达98.7%,误报率降

至0.8%,平均响应时间缩短至120ms,有效缓解边缘设备计算资源受限与实时性要求的矛盾。 

[关键词] 边缘计算；煤矿机电设备；故障预警；深度学习 

中图分类号：TV734  文献标识码：A 

 

Construction of edge computing enabled early warning system for electromechanical equipment 
failure in coal mines 
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[Abstract] With the acceleration of the intelligent transformation process of coal mines, traditional fault 

diagnosis methods cannot meet the real-time warning needs due to factors such as high data processing latency 

and single feature extraction. This paper proposes a fault early warning system for electromechanical equipment 

in coal mines based on edge computing, which is transformed into a hierarchical diagnosis framework. It 

integrates 1D-CNN, Bi LSTM and GAT models to achieve multimodal feature extraction, combines migration 

learning and model lightweight technology to optimize the diagnostic efficiency, and designs a dynamic 

threshold adjustment mechanism to improve the accuracy of early warning. The experiment shows that the 

diagnostic accuracy of the system reaches 98.7%, the false alarm rate is reduced to 0.8%, and the average response 

time is shortened to 120ms, effectively alleviating the contradiction between limited computing resources and 

real-time requirements of edge devices. 
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引言 

煤矿机电设备作为生产核心,其运行稳定性直接影响作业

效率与安全。传统故障诊断依赖人工巡检与集中式云计算,存在

数据传输延迟高,局部特征丢失等问题,而实现早期故障预警的

目标无法完成。在复杂工况下,设备故障呈现多源耦合,非线性

特征,传统方法误报率与漏报率居高不下。本文聚焦边缘计算与

深度学习的融合应用,提出一种分层诊断框架,旨在解决煤矿机

电设备故障预警中的实时性、准确性与适应性难题。系统通过

多模型协同特征提取,边云协同计算架构及动态阈值调整机制,

实现从数据采集到故障预警的全流程优化。 

1 边缘计算与煤矿机电设备故障预警系统概述 

1.1边缘计算技术特点及其在工业领域的应用优势 

边缘计算作为一种新兴计算模式,其核心在于将数据处理能

力下沉至网络边缘,靠近数据源进行实时分析和决策。低延迟与

实时性处理能力,在煤矿等工业场景中,设备故障往往导致严重

后果,要求系统能快速响应。边缘计算通过本地化数据处理,显著

降低数据传输至云端处理的延迟,确保故障预警的实时性。在煤

矿机电设备故障预警系统中,边缘计算节点直接处理传感器采

集的数据,无需将数据上传至云端,进而降低数据泄露风险[1]。 

1.2煤矿机电设备故障预警系统的需求与挑战 

煤矿机电设备作为煤矿生产核心装备,传统设备维护模式

存在诸多局限性,无法满足现代煤矿对设备故障预警的需求。设

备故障对煤矿生产安全的重大影响,煤矿机电设备故障往往导

致全线停产,甚至引发安全事故。传统故障诊断方法主要依赖人

工巡检和经验判断,存在诊断效率低,预警不及时,维护成本高

等问题。 
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2 基于边缘计算的煤矿机电设备故障预警系统架构

设计 

2.1系统总体架构与分层设计理念 

(1)感知层,主要由分布式传感器网络构成,负责采集设备

振动、温度、电流、声音等多维数据。针对煤矿机电设备特点,

设计多层级的传感器网络布置方案。在关键监测点布置高精度

MEMS加速度传感器,实现微弱振动信号的精确采集,在设备表面

安装红外热像仪和温度传感器阵列,构建设备温度场分布图。 

(2)边缘层,部署于井下本地服务器,集成轻量化神经网络

模型,实现数据预处理和初步故障识别。边缘层通过工业以太网

和5G网络与感知层连接,接收传感器采集的数据并进行实时处

理。边缘计算节点采用冗余设计,配备GPU加速模块,支持轻量化

深度学习模型的实时推理[2]。 

(3)云端层,部署于地面控制中心,融合深度学习诊断引擎,

基于知识图谱的推理引擎和专家决策支持系统。云端层通过工

业以太网和5G网络与边缘层连接,接收边缘层上传的数据并进

行深度分析和决策。云端层采用边云协同计算架构,既保证系统

的实时响应能力,又实现复杂故障的精确诊断。 

2.2边缘计算节点设计与部署策略 

边缘计算硬件选型与配置,根据煤矿机电设备故障预警系

统的需求,选择适合的边缘计算硬件。硬件选型需考虑计算能

力、存储容量、通信接口等因素。如采用搭载GPU加速模块的服

务器作为边缘计算节点。节点分布式部署与通信协议选择,根据

煤矿机电设备的分布情况,合理部署边缘计算节点。节点部署需

考虑覆盖范围、通信距离、网络拓扑等因素。边缘-云端协同工

作机制设计,边缘-云端协同工作机制是系统实现高效故障预警

的关键。 

2.3数据采集与预处理模块设计 

此模块负责采集传感器数据并进行预处理,为后续分析提

供高质量的数据支持。多源异构数据采集方案,针对煤矿机电设

备特点,设计多源异构数据采集方案。采集方案需考虑传感器类

型、采样频率、数据格式等因素。数据降噪,滤波与标准化处理,

采集的原始数据往往包含噪声和异常值,进行降噪、滤波等预处

理。预处理过程需要考虑数据特性、处理算法、计算复杂度等

因素[3]。 

3 边缘计算环境下的故障特征提取与智能诊断方法 

3.1基于深度学习的故障特征提取技术 

基于深度学习的故障特征提取技术,能自动学习数据的深

层表示,提高故障识别的准确性和及时性。时域、频域与时频域

特征提取方法,时域特征提取方法主要关注信号的统计特性,如

均值、方差、峭度等。特征降维与选择算法优化,提取的特征往

往存在冗余和相关性,进行降维和选择以提高故障诊断的效率

和准确性。特征降维算法如主成分分析(PCA)和核主成分分析

(KPCA)能消除特征间的冗余和相关性,特征选择算法Fisher判

别准则和互信息法能构建最优特征子集。 

3.2智能诊断模型构建与优化策略 

构建与优化智能诊断模型,需考虑模型结构、训练算法、正

则化技术等因素。 

分层诊断框架设计,分层诊断框架通过组合不同深度的神

经网络模型,实现故障特征的逐层提取和分类。在煤矿机电设备

故障预警系统中,构建基于1D-CNN,Bi-LSTM和GAT的分层诊断框

架。底层采用改进的1D-CNN提取时序特征,中层使用Bi-LSTM捕

获故障演化特征,顶层应用GAT建模设备部件间的故障关联性。迁

移学习与模型预训练技术,迁移学习通过利用预训练模型的知

识,加速新任务的模型收敛速度和提高诊断准确率。多模态特征

融合函数,用于融合振动,温度,电流等多源传感器提取的特征

如公式1所示： 

݀݁ݏݑ݂ܨ = ݅=1
ܰ ෍݅ݓ ⋅ \(݂݅)ܣܥܲ :ݍ݈ܾ݈݁݁ܽ  (公式1)             ݊݋݅ݏݑ݂݁ݎݑݐ݂ܽ݁

3.3故障预警阈值动态调整与自适应机制 

健康指数由振动、温度、电流等多维度特征融合计算得出,

反映设备当前运行状态。根据健康指数将设备状态划分为健康、

亚健康、故障预警三个等级,对应不同的预警阈值。在线学习与

模型自适应更新：为应对设备老化、工况变化等挑战,系统集成

在线学习模块,实现模型参数的持续优化。采用增量学习策略,

仅对新采集的数据进行模型更新,避免全量数据重新训练的计

算开销。 

多源信息融合的故障预警决策：系统构建基于D-S证据理论

的决策融合框架,将振动、温度、电流等传感器的预警结果作为

独立证据源,通过证据融合得出最终预警结论。当振动传感器发

出预警但温度传感器正常时,融合后的预警置信度降低30%,当

多个传感器同时预警时,置信度显著提升[4]。 

4 系统实现与实验验证 

4.1系统开发环境与工具链选择 

系统开发采用模块化设计思想,基于Python语言构建核心

算法模块,利用TensorFlow框架实现深度学习模型训练。边缘计

算节点部署Ubuntu Server操作系统,搭载NVIDIA Jetson AGX 

Xavier开发板,提供512核Volta架构GPU和32GB内存,支持轻量

化模型的实时推理。云端层采用CentOS 7.6操作系统,部署

Hadoop大数据平台和Spark流处理框架,实现海量数据的存储与分

析。开发工具链包括PyCharm集成开发环境,Jupyter Notebook交

互式编程工具和Git版本控制系统,确保开发过程的高效协同,

而传统方法无法实现此类功能[5]。 

4.2实验平台搭建与数据集构建 

为验证系统性能,搭建煤矿机电设备故障模拟实验平台。平

台包含采煤机,刮板输送机,液压支架等典型设备,通过变频器

模拟不同负载工况,利用振动台模拟机械故障,加热装置模拟温

度异常。部署振动,温度,电流,声音等12类传感器,采样频率设

置为10kHz,构建覆盖设备全生命周期的数据采集系统。实验数

据集包含正常状态和10类典型故障模式,每类故障采集200组样

本,每组样本时长10秒,形成包含2000组标注样本的标准化数据
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集。数据集划分为训练集(70%),验证集(15%)和测试集(15%),

确保模型评估的客观性。 

4.3实验结果分析与讨论 

实验表明,分层诊断框架在各项指标上均优于单一模型。其

诊断准确率达到98.7%,较1D-CNN提高4.2个百分点,误报率降至

0.8%,较Bi-LSTM降低1.5个百分点,漏报率控制在0.5%以内,满

足工业应用需求,如表1所示： 

表1 指标数据 

指标类型 分层诊断框架数据 对比模型数据 对比变化情况 备注

诊断准确率 98.70% 1D-CNN：94.5% 提高4.2个百分点
表明分层诊断框架在诊断

准确性上显著优于1D-CNN

误报率 0.80% Bi-LSTM：2.3% 降低1.5个百分点
表明分层诊断框架在误报

控制上优于Bi-LSTM
 

在网络带宽为10Mbps时,系统平均响应时间为120ms,满足

实时性要求,当带宽降至5Mbps时,响应时间延长至280ms,但仍

优于传统云端诊断方案(>500ms)。在线学习模块使模型准确率

波动范围控制在±1.2%以内,较离线模型稳定性提升40%。健康

指数动态阈值调整机制使误报率逐月下降,第6个月误报率较初

始阶段降低65%,如表2所示： 

表2 带宽数据 

分析维度
分层诊断框架数据/

效果
对比数据/效果

对比变化/提升情

况
备注

系统响应时间(带宽

5Mbps)
280ms

传统云端诊断方

案：>500ms

响应时间更短,优

于传统方案

网络带宽下降时,响应时

间有所延长,但仍优于传

统方案

模型准确率波动范

围
±1.2%以内

离线模型：波动

范围更大
稳定性提升40%

在线学习模块有效控制

了模型准确率的波动
 

特征提取阶段,1D-CNN提取的时序特征对机械故障敏

感,Bi-LSTM捕获的时序依赖性对电气故障识别有效,GAT建模的

部件关联性对复合故障诊断关键,三者融合实现优势互补。设备

状态评估模块准确识别出3次早期故障,避免严重事故发生,验

证了系统的实用价值[6]。 

5 结束语 

本文提出的边缘计算赋能煤矿机电设备故障预警系统,通

过分层诊断框架与边缘协同架构,有效解决了传统方法在实时

性,特征提取与适应性方面的局限。实验结果表明,该系统在诊

断准确率,误报率控制及响应速度上均优于单一模型与集中式

方案,具有显著的工程应用价值。其创新点在于融合多深度学习

模型实现多模态特征互补,通过模型轻量化与迁移学习技术适

配边缘设备资源,动态阈值调整机制提升了预警系统的鲁棒性,

进一步探索数字孪生技术与本系统的融合,实现设备全生命周

期健康管理。 
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