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[摘  要] 为解决传统煤矿电气设备维护模式中“事后维修滞后、定期维护盲目”的痛点,应对井下复杂

工况下数据传输延迟、带宽受限、安全合规性要求高的难题,提出一种基于边缘计算的煤矿电气设备预

测性维护系统。该系统构建“设备感知层-边缘计算层-云端应用层”三级协同架构,通过多源异构数据

本地化实时处理、边缘智能推理与云端深度优化的协同机制,实现设备故障精准预警、健康状态评估与

维护决策智能化。详细阐述系统各层级的硬件选型、软件实现与关键技术突破,结合煤矿现场试运行数

据验证系统性能。有效提升煤矿电气设备运行的安全性、可靠性与经济性,为煤矿智能化运维提供技术

支撑。 
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[Abstract] In order to solve the pain point of "post maintenance lag and periodic maintenance blindness" in the 

traditional coal mine electrical equipment maintenance mode, and to address the problems of data transmission 

delay, bandwidth limitation and high safety compliance requirements under complex underground conditions, a 

predictive maintenance system for coal mine electrical equipment based on edge computing was proposed. The 

system builds a three-level collaborative architecture of "device awareness layer - edge computing layer - cloud 

application layer". Through the collaborative mechanism of multi-source heterogeneous data localization and 

real-time processing, edge intelligent reasoning and cloud in-depth optimization, the system realizes accurate 

early warning of equipment failure, intelligent health status assessment and maintenance decision-making. 

Elaborate on the hardware selection, software implementation, and key technological breakthroughs at each 

level of the system, and validate the system performance through on-site trial operation data in coal mines. 

Effectively improving the safety, reliability, and economy of coal mine electrical equipment operation, providing 

technical support for intelligent operation and maintenance of coal mines. 
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引言 

煤矿生产安全、高效关系到国家能源安全和经济发展,传统

的定期和事后维护模式缺少对设备实际运行状态的考虑,容易

出现过度维护或者维护不足的问题,已经不能满足现代化煤矿

的生产要求。 

物联网、人工智能等技术的发展催生了预测性维护,边缘计

算能够下沉算力实现数据本地实时处理,两者结合给煤矿电气

设备维护提供了一种新的途径,研究应用此类系统对于保证煤

矿安全生产、推进煤矿智能化具有十分重要的意义。 

目前,国内外对该领域的研究与应用虽然取得了一定的成

果,但是也存在着许多共性的问题。第一,煤矿电气设备种类繁

多,不同的设备数据格式、通信协议不一样,造成数据采集和集

成困难,进而影响到后面分析的准确性。第二,边缘计算节点的

算力、存储能力比较低,不能很好地支持复杂的故障预测模型。

第三点是由于该模型预测不准,不能准确预报设备存在的问题,

这些都会影响到技术的广泛推广以及应用效果。 
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本文对基于边缘计算的煤矿电气设备预测性维护系统设计

及实现进行了深入的研究,对井下数据实时处理、边缘智能部

署、端边云协同优化以及安全合规等关键问题做了详细的论述,

并实现了系统在复杂工况下稳定运行和准确预警的目的,有效

地解决了以上提出的问题。 

1 系统总体架构设计 

基于边缘计算的煤矿电气设备[1]预测性维护系统以实时

性、可靠性、安全性、智能化为设计原则,构建起设备感知层、

边缘计算层和云端应用层三级协同的结构,各个层次之间职责

分明、互相配合,从而达成从数据采集到维护决策的全过程闭环

管理,详见图1技术流程图。 

1.1设备感知层(端) 

设备感知层属于系统数据来源的主要部分,主要功能是对

煤矿电气设备多种运行参数实施精确收集,从而给之后的故障

诊断和预估赋予数据支持。本层应该适应井下的高温、高湿、高

粉尘、强电磁干扰等特殊环境,并且要达到煤矿安全规范中有关

防爆、防静电、防雷击等的要求。 

采集对象为煤矿主要电气设备,有高压设备(变压器、开关

柜、电缆接头)、动力设备(主通风机、排水泵、提升机)、控制

设备(PLC、变频器)等,采集参数包含温度、振动、电气参数、局

部放电、绝缘状态等各方面指标。 

硬件选型方面,传感器均选用符合煤矿防爆标准(Exd[ib]I

Mb)、防护等级不低于IP65的产品,其中振动传感器采样率≥5k

Hz,精度±0.1g；温度传感器精度±0.5℃,支持宽温范围(-40

℃~85℃)；电气参数采集模块采样率≥100Hz,支持宽电压输入。

传输接口支持Modbus、Profibus、Can等工业总线协议,同时兼

容5G、LoRa等无线通信协议,确保数据传输的灵活性与稳定性。 

1.2边缘计算层(边) 

边缘计算层是系统的核心处理单元,承担数据本地化实时

处理、边缘智能推理、故障预警触发与本地决策执行等功能,

有效解决云端处理带来的延迟高、带宽占用大、数据安全风险

高等问题。该层级部署于煤矿各采区防爆控制室,通过边缘网关

与边缘服务器构建分布式处理节点,实现区域内设备数据的就

近处理。 

核心硬件包括边缘网关(选用RK3588/DSP芯片,支持多协议

转换与容器化部署)、边缘服务器(工业级CPU,支持高并发处理

与本地缓存)、工业防火墙(保障边缘节点与云端、设备端的网

络安全),同时配置UPS电源,确保断电后可持续运行≥4小时。 

该层级的核心能力包括：(1)数据预处理,通过滤波、去噪、

归一化、异常值剔除等操作,提升数据质量；(2)特征工程,采用

小波变换、快速傅里叶变换(FFT)、小波包能量分析等方法,提

取时域(均值、方差、峰峰值)、频域(特征频率、频谱幅值)、时

频域特征参数；(3)边缘智能推理,部署轻量级故障诊断与预测

模型,实现实时故障分类与趋势预判；(4)边缘-云端协同,本地

缓存30天数据,仅将异常事件与关键特征数据上传至云端,同时

接收云端下发的模型更新与配置指令。 

1.3云端应用层(云) 

云端应用层作为系统的全局管理与深度优化中心,核心功

能是实现模型训练、全局数据分析、设备健康度评估、维护决

策优化与可视化管理。该层级基于工业云平台构建,集成大数据

存储、AI训练平台、数字孪生引擎与运维管理系统,实现全矿电

气设备运维的集约化、智能化管理。 

图 1 技术流程图 
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主要硬件设备有云服务器、存储阵列、GPU加速卡,软件使

用的是Hadoop、Spark的大数据处理平台,对大量的设备数据进

行分布式计算,利用TensorFlow、PyTorch的框架进行故障预测

模型的训练和迭代,数字孪生引擎用Unity3D创建煤矿电气系统

的三维可视化模型以及运行情况的实时映射。 

本层级主要能力有三个方面,第一,深度模型训练,用边缘

节点上历史数据以及故障案例去训练LSTM、RF、SVM这些高精度

的故障预估模型；第二,设备健康状况评价,创建多维健康指数

(HI)评价体系,对设备的退化状况加以量化；第三,维护决策改

进,利用强化学习算法,将设备健康情况,生产安排,备件库存等

要素纳入考量范围,从而得到最佳的维护时间窗口和方案；第四,

全局可视化管控,借助数字孪生界面动态呈现全矿设备运作情

况,故障预警信息,维护进程等内容,能够实现故障追踪并且查

阅以前的数据。 

2 系统核心模块具体实现 

2.1多源数据采集与传输模块 

2.1.1数据采集实现 

根据煤矿井下设备分布分散、环境复杂的实际情况,采用有

线加无线混合采集的方式保证数据采集的完整性以及可靠性。

高压设备、动力设备用有线采集,通过工业总线和边缘网关相接,

保证数据传输的稳定,偏远区域的辅助设备用无线采集,采用

LoRaWAN协议搭建无线传感网络,通信距离≥3km,传感器电池寿

命≥1年,削减布线及维修难度。 

数据采集流程采取周期性采集和触发式采集相结合的方式,

常规运行参数每隔500ms采集一次,温度、振动每隔1s采集一次,

当参数接近阈值的时候,把采集频率提高到100ms/次,保证能够

捕捉到故障前兆的特征。采集时同步记载采集时间、设备编号、

位置信息,给数据溯源赋予支持。 

2.1.2数据传输与安全保障 

井下主干网络用工业以太网加5G专网的形式来构建,5G专

网采取独立切片的方式保障时延小于20ms、带宽大于100Mbps,

可以符合实时数据的传输要求,数据传输协议选用了MQTT和

JSON两种格式,轻量级又便于解析,支持断点续传功能,避免由

于网络出现波动造成数据丢失情况的发生。 

从数据安全角度来讲,使用“传输加密加存储加密加访问控

制”的三层防护手段,即在传输阶段使用AES256加密,保存时用

国密SM2、SM3、SM4加密,且按不同的角色和权限设置对设备

的数据和操作有相应的访问级别,从而达到防泄漏和误操作

的目的。 

2.2边缘计算处理模块 

2.2.1数据预处理流水线 

边缘侧数据预处理是提高故障预测精度的关键,创建标

准处理流水线对原始数据进行净化和特征提取,处理过程如

下所示： 

●原始数据接入：环节把设备感知层传送来的各种数据加

以解析,并执行校验,然后去除掉格式出错的数据。 

●异常值剔除,使用3σ准则和格拉布斯准则相结合的方式,

找出并剔除由于传感器出现故障或者电磁干扰造成的异常数据

点,只保留有效的数据。 

 

●数据去噪：对于振动、局部放电等容易受干扰的参数用

小波变换去噪法[2],滤除高频干扰信号,保留有用的特征分量；对

于电气参数用滑动平均滤波算法,降低随机噪声的影响。小波变

换的本质就是把原始信号拆解成低频近似部分和高频细节部分,

其公式如下所示。 

小波系数Wf(a,b)是用小波函数Ψ(t)来表示的,小波函数

是用尺度因子和平移因子a、b来控制的,而小波系数又可以被表

示成小波函数在时域上的拉伸或移动形式,具体来说就是把小

波函数在时域上进行平移,然后将经过平移的小波函数与原始

信号相乘得到拉伸后的信号,最后对拉伸后的信号进行傅里叶

变换以得到其在时域上的频谱分布。 

去噪后信号重构公式： 

 

●数据归一化：用min-max归一化法把各种量纲、单位不同

的量转换成[0,1]范围以内,消除量纲的影响,使各个模型推理

使用的共同输入。 

●特征工程：是用时域分析计算均值、方差、峰峰值、峭

度、偏度,用频域分析FFT变换得到特征频率和幅值,用时频域分

析小波包能量分解得到各个频段的能量占比来建立多维度的特

征向量,给故障诊断模型提供输入。 

2.2.2边缘智能推理实现 

边缘侧智能推理用“轻量级模型+规则引擎”来实现,在保

证推理速度的同时也可以提高推理的准确性,可以满足实时预

警的要求。模型的选择和优化如下所示： 

●故障分类模型：采用随机森林(RF)进行故障分类,选取随

机森林算法在边端的运行可大幅提升其运行速度并且有较好的

抗干扰性。经过对决策树的优化决定数以及深度进行调整,在保

证故障识别准确率的基础上把模型推理的时间缩短到50ms之

内,可以识别出过载、短路、绝缘老化、轴承磨损等各种常见

的故障。 

●趋势预测模型用TensorRT优化过的轻量级LSTM模型,通

过模型量化、剪枝来减小参数数目和计算量,推理速度比原始的

LSTM快3到5倍。经过时序特征的预处理得到的数据集,预测结果

是设备在以后一周内的健康指数,预测误差小于5%。 

●规则引擎：基于煤矿电气设备安全规程,预设过载、超

温、局部放电超标等硬故障阈值,当参数超出阈值时,立即触

发告警并执行本地应急响应(如切断非核心设备电源),响应

时间<100ms。 

故障分类预测流程图2如下： 
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2.2.3边缘-云端协同机制 

为实现“数据本地化处理+模型全局优化”,设计联合学习

驱动的边缘-云端协同机制,具体流程如下：(1)边缘节点基于本

地数据训练模型,仅上传模型参数(不传输原始数据),保障数据

安全与隐私；(2)云端聚合各边缘节点上传的模型参数,结合全

局历史数据训练生成全局最优模型；(3)云端通过OTA[3](空中

下载)方式,将优化后的模型下发至各边缘节点,实现模型迭代

更新；(4)边缘节点基于新模型持续优化本地推理效果,形成“边

缘训练-云端聚合-边缘更新”的闭环。 

2.3故障预测与健康管理[4](PHM)模块 

2.3.1设备健康度评估 

基于边缘侧输出的特征向量与云端训练的健康评估模型,

构建设备健康指数(HI)评估体系,量化设备退化状态。健康指数

取值范围为[0,100],其中HI≥80为健康状态(绿色标注),60≤

HI<80为亚健康状态(黄色标注),40≤HI<60为退化状态(橙色标

注),HI<40为故障前兆状态(红色标注)。健康指数计算采用加权

求和方式,权重通过层次分析法(AHP)确定,重点突出关键参数

(如局部放电量、绝缘电阻)的影响。 

2.3.2分级预警与响应机制 

基于设备健康指数与故障概率,设计三级预警机制,结合煤

矿生产优先级,制定差异化响应策略,确保预警精准、处置高效,

具体如下： 

●一级预警(紧急)：故障概率大于或等于80%或者重要参数

超越安全界限的时候,对应健康指数HI<40。边缘侧立刻发出本

地停机命令给核心设备,将云端信息以及维修工单同步到运维

人员的移动端,要求1小时内到场处理。 

●二级预警(重要)：即故障概率为50%至80%,设备性能明显

下降,健康指数为40≤HI＜60。系统制作24小时内维护计划,并

安排好备件库存及运维人员的调整工作,及时通报现场检查的

设备情况,防止故障的扩大。 

●三级预警(提示)：为故障概率30%-50%,参数稍微偏离正

常范围,健康指数60≤HI＜80。对参数变化趋势进行记录并放入

周维护检查单中,然后进行跟踪和评价,不需要马上停止运行。 

故障概率预测公式(基于LSTM模型输出)采用Sigmoid激活

函数,故障概率计算： 

 

其中：Pfault∈[0,1]为故障概率,W为输出层权重矩阵,ht为

LSTM隐藏层输出,bo为输出层偏置项,σ为Sigmoid函数。 

预警 

2.4云端应用与决策支持模块 

2.4.1数字孪生可视化实现 

利用数字孪生技术创建煤矿电气系统的三维可视化模型,

并且可以达到对设备运行情况及时的映射以及可视化的控制。

(1)使用激光扫描技术得到矿井电气设备及巷道的三维点云数

据,用Unity3D[5]创建高精度模型,还原设备布置和供电拓扑；(2)

实时同步边缘节点上传的设备运行参数和健康状况,用颜色标

出(绿色、黄色、橙色、红色),清楚地体现设备的健康等级；(3)

支持交互式操作,点击异常设备会立即显示出它的历史数据曲

线、故障诊断报告、类似故障案例以及维修建议,从而达到故障

溯源并快速处置的目的。 

2.4.2维护决策优化 

基于强化学习算法,构建维护决策优化模型,综合设备健

康状态、生产计划、备件库存、运维成本等多种因素,生成最

优维护方案。模型以“最小化停机损失+最低维护成本”为目

标,通过迭代训练优化决策策略,输出维护时间窗口、维护内

容、所需备件与人员配置。同时,系统集成成本效益分析模块,

对比预测性维护与传统事后维修的经济效益,为运维管理提供

数据支撑。 

3 系统部署与性能验证 

3.1部署场景与环境 

为验证系统的实用性与可靠性,选取山西某大型国有煤矿

进行现场试运行,该煤矿设计产能300万吨/年,井下电气设备包

括变压器12台、主通风机4台、提升机2台、开关柜36台及各类

辅助动力设备,设备运行环境复杂,高温高湿且电磁干扰严重。系

统部署按照“分区域试点、全矿推广”的原则,首先在井下3个

图 2 故障分类预测流程图 
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采区部署设备感知层与边缘计算层设备,云端应用层部署于煤

矿地面调度中心,实现区域内设备的预测性维护,试运行周期为

3个月。 

硬件部署重点满足煤矿安全要求：边缘网关与服务器安

装于防爆箱内,传感器采用防爆型产品并经煤矿安全认证；网

络部署采用工业以太网与5G专网混合架构,确保井下各区域

网络覆盖无死角；电源配置UPS冗余供电,防止断电导致系统

停运。 

3.2测试指标与验证方法 

从实时性、准确性、可靠性、经济性四个维度设定测试指

标,采用现场测试与数据统计相结合的方法验证系统性能,具体

指标与验证方法如表1所示： 

3.3试运行结果与分析 

3.3.1性能测试结果 

3个月试运行期里系统稳定、各项性能指标均满足设计要求,

见下表所示。 

●实时性：数据采集周期在100ms至1s之间,边缘推理平均

耗时42ms、预警响应时间为85ms,可以满足井下设备的实时运维

需求。 

●准确性：系统一共发出预警信号28次,其中26次现场核查

后发现有故障或者轻度故障迹象的都正确,准确率高达92.9%；变

压器油温预测偏差平均为1.2℃,设备健康指数评价误差平均为

4.3%,准确度比较高。 

●可靠性：系统连续工作876小时没有发生故障,数据采集

的完整性达到99.92%,由于受到严重的电磁干扰而造成2次短暂

的数据传输中断,之后经过断点续传来完成数据的补充,可靠性

符合煤矿生产的需要。 

3.3.2工程应用效益分析 

系统试运行期间有效地提高了煤矿电气设备的运维水平,

取得了明显的经济效益和安全效益, 

●安全效益：提前7天发现一台主变压器绝缘老化的问题,

避免了非计划停机所造成的安全风险,开关柜电弧光故障预警3

次,都及时处理,没有造成设备损坏和人员安全隐患,全矿电气

设备故障引发的安全事故为零。 

●经济效益：主通风机轴承故障预估误差小于1℃,维护周

期由3个月变成6个月,每年能节省大约80万元以上的维护费用,

变压器、提升机等主要设备的故障率下降了42%,非计划停机时

间少了45%,造成损失200万元每年的费用也减少了。运维人员工

作速度提高50%,巡检工作量减少35%。 

●管理效益是设备运维由被动应对转为主动预测,用数字

孪生可视化、全局管理提高运维决策的科学性、集约化水平,

给煤矿智能化运维提供了一个可复制的方案。 

4 结论与展望 

4.1结论 

本文设计出以边缘计算为支撑的煤矿电气设备预测性维护

系统,创建起设备感知层、边缘计算层、云端应用层三级联动的

结构,经由多源数据采集、边缘实时处理、智能故障预估、云端

决策改良的全过程规划,冲破了传统煤矿电气设备保养方式的

不足。现场试运行结果证明,本系统可以大大提高煤矿电气设备

运行的安全性、可靠性、经济性,给煤矿智能化运维提供了一条

切实可行的技术途径。 

4.2展望 

从以上三个方面可以对系统进行优化与扩展,(1)模型改

进,使用注意力机制和深度学习相结合的方法提高复杂故障

以及早期微弱故障的预测精度,(2)多设备联动运维,建立全

矿电气设备耦合关系模型,提前预知故障传播路径并实施全

局风险控制。 

[参考文献] 

表1指标与验证方法表

指标类别 具体参数 验证方法

实时性 数据采集周期：100ms-1s；边缘推理延迟：<50ms；预警响应时间：<100ms

使用示波器、网络分析仪测试数据传输延迟与推理时间,连续监测1000 次取平

均值

准确性 故障预测准确率：≥92%；温度预测误差：<1.5℃；健康指数评估误差：<5% 对比系统预警结果与现场实际故障记录,统计准确率与预测误差

可靠性 系统平均无故障时间(MTBF)：≥8760h；数据采集完整性：≥99.9% 连续运行3个月,统计系统故障次数与数据丢失率

经济性 维护成本降低：≥30%；故障停机时间减少：≥40% 对比系统部署前后的维护费用、停机损失等财务数据



工程技术发展 
第 7 卷◆第 6 期◆版本 1.0◆2026 年 

文章类型：论文 刊号（ISSN）：2737-4505(P) / 2737-4513(O) 

Copyright  c  This work is licensed under a Commons Attribution-Non Commercial 4.0 International License. 133 

Engineering Technology Development 

[1]肖智杰.边缘计算和数字孪生融合驱动的多机高效协同

运行方法[J].工程设计学报,2025,37(05):579-589. 

[2]魏斯民,欧阳春娟.基于小波变换模糊聚类的噪声消除算

法[J].煤矿机械,2006,27(07):13-15. 

[3]王俊秀.矿用智能车载终端远程升级OTA系统设计[J].煤

矿机械,2023,44(08):207-209. 

[4]郭卫,魏志龙.基于点检的综采设备健康管理信息系统设

计[J].煤矿机械,2013,34(06):291-293. 

[5]赵勤,德罗珊.基于Unity3D的双臂机器人仿真控制系统

[J].机械设计与研究,2024,40(03):25-29. 

作者简介： 

刘露露(1984--),女,汉族,安徽人,研究生,副研究员,研究方

向：机械。 

 

 

 


