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摘 要：针对智能装备预测性维护存在的智能化和网络化程度不高、物理模型建模困难等

问题，研究了数据驱动的智能装备远程故障预测与健康管理系统(PHM)的实施框架、关键技术

和系统开发方法。具体阐述了数据驱动 PHM 系统的运行模式，在此基础上分析了 PHM 系统的

软件架构和关键技术，首先利用 EEMD 对原始信号进行降噪和重构，将重构后的信号作为输入

建立基于 RBF 神经网络的故障诊断模型；然后采用动态神经网络建立基于时间序列的故障预测

模型，并建立基于故障阈值的故障报警机制；最后利用混合编程和网络化开发技术开发了数据

驱动的远程 PHM 系统。实际应用结果表明，该系统能以较高效率完成故障诊断、故障预测等

核心功能，具有良好的实用性。 
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Abstract: To solve the problems existing in the intelligent maintenance of intelligent equipment 

such as low-level intelligentization, networking and the difficulty of establishing physical model, 

the research is made on the framework, key technologies and system development methods of the 

data-driven remote prognostics and health management system (PHM) for intelligent equipment. 

The operating mode of the data-driven PHM system is specifically described. Based on it, the 

software architecture and key technologies of the PHM system are analyzed. First, the EEMD is 

used to denoise and reconstruct the original signal, and the reconstructed signal is applied as the 

input to establish the diagnostic model based on RBF neural network. Then the fault prediction 

model based on time series is established by dynamic neural network, and the fault alarm 

mechanism based on the fault threshold is set up. Finally, the hybrid programming and networking 

are employed to develop the data-driven remote PHM system. The practical application results 

show that the system, with a good practicability, can efficiently perform the core functions of fault 

diagnosis and prediction. 
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智能装备是具有预测、感知、分析、推理、

决策、控制功能的各类装备的统称，是在装备数

控化基础上提出的一种更先进、更能提高生产效

率和制造精度的装备类型，如高端数控机床、工

业机器人等，其发展的关键技术包括故障诊断、

健康维护技术等 [1]。故障预测与健康管理技术

(prognostics and health management, PHM)[2]是未

来智能装备系统保障维护的发展方向。随着智能

装备越发复杂化，建立复杂智能装备的部件或系

统的数学或物理模型十分困难。因此，相比于物

理解析模型，利用部件或系统全生命周期中各阶

段的历史数据进行建模，将更加有利于 PHM 功能

的实现[3]。 

一些学者对数据驱动的 PHM 进行了研究，文

献[4]从数据驱动的角度出发对复杂装备的 PHM

应用进行了研究；文献[3-5]对数据驱动故障监测、

诊断和预测方法进行了总结；文献[6]对开发基于

数据驱动的机载设备 PHM 软件系统进行了研究；

文献[7]对航空发动机状态监测关键技术进行了阐

述；文献[8]利用机器学习对数字电路的故障预测

与健康管理方案进行了研究；文献[9]研究了基于

数据驱动的故障预测框架。考虑到智能装备正朝

着信息化、智能化和网络化的方向发展，这就要

求其维护方法也必须要实现智能化和网络化，上

述文献为实现智能装备 PHM维护方法的智能化提

供了重要借鉴。然而，基于机器学习和智能算法

的 PHM 系统在方法和应用上仍需要进一步研究，

且在网络化方面展开的研究工作相对较少。 

因此，为了解决智能装备复杂化而导致的物

理模型建模难问题，满足智能装备维护任务的智

能化和网络化需求，本文从数据挖掘的角度出发，

采用智能算法、利用 MATLAB 较强的数据处理

能力和 Java web 在网络化方面的优势，采用混合

编程的方式，开发基于数据驱动的远程 PHM 软

件系统，以期为智能装备的智能维护工作提供有

力支持。  

1  PHM 系统架构分析 

1.1  数据驱动 PHM 系统运行模式 

智能装备的数据驱动 PHM 系统按功能可分

为 6 大部分：数据采集、信号处理、状态监测、

故障诊断、故障预测、维护决策[10-11]，其运行模

式如图 1 所示。首先各类传感器对智能装备的运

行信号进行采集，对信号进行预处理和特征提取

后，利用监测模型进行状态监测和故障诊断，利

于预测模型进行故障预测，为设备的维护决策提

供支持。 

 

 
 

图 1  数据驱动 PHM 系统运行模式 

 
(1) 信号处理。其包括两部分：①进行数据预

处理，如对缺失数据进行插值处理、数据异常值

剔除、提取相关信号等；②针对不同的信号类型

的特点进行信号特征提取，比如统计特征分析、

小波分解[12]、经验模态分解等。 

(2) 状态监测。对特征信息进行实时监测，得

到智能装备运行状态，为故障报警、故障诊断、

故障预测提供历史监测与统计数据。 

(3) 故障诊断。对故障信号进行离线或在线诊

断，本系统采用基于总体经验模态分解法(ensemble 

empirical mode decomposition, EEMD)和径向基神

经网络(radial basis function, RBF)故障诊断方法进

行故障诊断建模，确定故障类型。 

(4) 故障预测。其为 PHM 的核心技术和能力，

在状态监测与故障诊断信息的基础上，对关键参

数进行时间序列上的故障预测，实现故障提前感

知能力。智能装备的运行参数一般呈现非线性和

非平稳性，针对该特点，本文采用动态神经网络

进行模型建立和故障预测。 

(5) 维护决策。维护人员根据状态监测、健康

评估和故障预测结果进行，评估和判定职能装备

的总体健康状态，采取合适的维护策略进行维护。 

1.2  远程数据驱动的 PHM 系统软件架构 

分析和明确 PHM 运行模式是构建 PHM 系统

软件架构的基础。基于 PHM 系统的运行模式，远

程数据驱动 PHM 系统首先从智能设备工作现场

采集数据，通过 Internet 把数据传输到数据库服务

器；状态监测、故障诊断、故障预测等各类智能

故障分析模型在专业软件、硬件的支持下，对数

据进行分析；用户则直接通过浏览器进行 Web 请

求传送数据、获取故障分析结果与解决方案等。
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将远程数据驱动的 PHM 系统软件架构总体设计

为 3 层，如图 2 所示。软件最下层是底层资源层

及其 API 层，中间层是业务逻辑层，顶层是界面

应用层；同时，该系统可通过相应的 API 接口实

现对外部故障信息的访问和查询，拓宽了系统的

开放性。 
 

 
 

图 2  远程数据驱动 PHM 系统软件架构 

 

(1) 底层资源层。存放各种故障诊断信息，包

括故障的数据库、故障信息库，以及存放智能算

法模型的模型库、外部故障信息的索引库等。 

(2) 资源 API 层。提供对底层资源层的操作与

管理接口，包括对底层资源层的数据管理、知识

管理、模型管理、权限管理等。 

(3) 业务逻辑层。实现 PHM 系统的业务逻

辑，通过调用底层的平台资源实现业务逻辑，包

括数据处理、故障诊断与预测智能算法模型构

建、故障知识获取、故障知识组织、故障知识检

索等。 

(4) 界面应用层。界面应用的 UI 层，向装备

设计人员、准备维修人员、系统维护人员提供故

障预测与健康管理相关应用功能。 

(5) 外部故障信息。分布在不同业务系统中的

产品生命周期内的故障信息，这些信息资源包括

数据、文档、模型、算法等多种类型。 

2  PHM 系统关键技术实现 

2.1  基于 EEMD 和 RBF 的故障诊断方法 

2.1.1  EEMD 信号分解方法 

监测信号中存在的噪声对故障诊断的准确性

带来干扰，因此需要对监测信号进行降噪处理。

常用的降噪方法有小波分解、EMD 分解、EEMD

分解等。其中，EEMD 通过加入噪声的方法解决

了EMD降噪中模态混叠问题，增强了降噪的效果，

也克服了小波基函数和阈值的选择[13]。 

EEMD 具体实现步骤如下[14]： 

步骤 1. 向采集信号 ( )x t 中加入白噪声得到

( )x t 。  

步骤 2. 将加入白噪声的信号 ( )x t 进行 EMD

分解得到各 IMF 分量。 

步骤 3. 计算N次分解后每一个 IMF的总体均

值作为最终结果，IMF 总体均值为 

 ,
1

1
,   1,2, ,

N

i i n
n

IMF a i p
N 

  Λ  (1) 

其中， ,i na 为第 n 次分解得到的第 i 个 IMF 分量。 

2.1.2  RBF 神经网络结构 

RBF 神经网络[15]是一种具有单隐层的 3 层前

向网络，能以任意精度逼近任意连续函数，克服

了BP神经网络存在的局部最小值和收敛速度慢的

缺陷，且结构简单、需设置参数少，因此被广泛

应用。 

常用高斯核函数作为隐含层基函数的形式 

 

2

2
( ) exp ,   1,2, ,

2

j
j

j

j p


    
 
 

X c
X Λ  (2) 

其中， 1 2[ , , , ]nx x xX Λ 为 n 维输入向量； jc 为第 j

个基函数的中心； j 为第 j 个神经元的标准化常

数，即高斯基函数的方差；n、p 分别为输入层和

隐含层的神经元的个数。 

确定了隐含层函数后，RBF 网络输入和输出

之间的关系表达式为 
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 ,
1

( ),   1,2, ,
p

i j i i
j

y w i m


  X Λ  (3) 

其中，m 为输出层神经元的个数； iy 为输出层第 i

个神经元的输出值； ,j iw 为隐含层第 j 个单元与输

出层第 i 个单元之间的连接权值。 

2.1.3  基于 EEMD 与 RBF 网络的故障诊断建模 

本文利用 EEMD 和 RBF 网络进行故障诊断建

模，利用 EEMD 方法对监测信号进行特征提取，

将特征向量作为 RBF 神经网络的输入，建立基于

EEMD 和 RBF 神经网络故障诊断模型。 

首先对原信号进行降噪重构，步骤如下： 

步骤 1. 利用EEMD方法对原监测信号进行分

解得到 p 个 IMF 分量，根据相关系数计算式(4)求

出 p 个 IMF 分 量 与 原 信 号 的 相 关 系 数

jr ( 1,2, ,j p Λ )，即 

 1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

n

i i
i

j n n

i i
i i

X X Y Y
r

X X Y Y



 

 


 



 
 (4) 

其中， jr 为第 j 个 IMF 分量与原信号的相关系数。 

步骤 2. 对 p 个相关系数 jr 从大到小排列，即

1 2 pr r r Λ ，并记对应的 IMF 分量的排列为

1 2, , , mIMF IMF IMFΛ 。根据累积相关度 sumr 大于总相

关阈值 rg 确定前 m 个相应的 IMF 分量，即，

sum
1

( )
m

k rg
k

r m r 


  。本文取 rg =0.98。 

步骤 3. 利用选取的 m 个 IMF 分量重构信号，

得到重构信号： 1 2( )rs mx t IMF IMF IMF   Λ 。 

然后，对重构信号 ( )rsx t 进行特征提取。考虑

到故障信号既可能反映了物理冲击特征，也可能体

现出不同的能量变化以及离散程度，本文通过统计

信号的峭度 K 以反映故障信号受冲击特征，通过统

计信号的能量值 E 反映不同信号的能量特征，通过

统计信号的标准差 反映信号的离散程度。记信号

的均值为  ，则各特征统计量的计算式为 

 

4

4

2

2
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( ) d

1
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i
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i
i

E xK
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x
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

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





 



 



 






∞

∞
 (5) 

设有 n 组故障信号样本，则每组故障信号经

EEMD 信号重构与特征提取后可提取出 3 维度

的特征，则 n 组故障信号样本构成 3n 信号特

征矩阵 

 

1 1 1

2 2 2

3n n n n

K E
K E

K E







 
 
 
 
 
 

D
Μ Μ Μ

 (6) 

最后，将信号特征矩阵 D 作为 RBF 网络的

输入，建立基于 RBF 网络的故障诊断模型，步

骤如下： 

步骤 1. 确定输入向量。以归一化特征向量 D
作为输入向量，消除量纲带来的影响。 

步骤 2. 确定输出向量。对 n 个故障类型进行

二进制编码，以该二进制向量作为输出向量。 

步骤 3. 参数初始化，包括中心参数和宽度初

始化。 

步骤 4. 给定学习因子进行网络迭代训练，获

取故障诊断模型，迭代算法为 

 

2

1 1

1
( )

2

N L
p p
k k

p k
E t y

Ec
c
Ew
w

E







 


 


   
 
   






≤

 (7) 

其中，E 为评价函数；N 为输入样本组数；L 为网

络输出单元数；t 为目标输出值； 为学习因子；

为迭代终止条件。 

系统将根据上述建立的诊断模型对故障信号

进行故障诊断，通过输出二进制向量确定相应的

故障类型诊断，从而完成故障诊断流程。 

2.2  基于动态神经网络的故障预测建模 

一些监测信号时间序列本身具有较强的自相

关性，可以利用信号的这种自相关性预测该时间

序列的未来时刻值。常用的时间序列建模方法有

自回归滑动平均(auto-regressive moving average, 

ARMA) 模型、人工神经网络 (artificial neural 

network, RNN)等方法。本文引入非线性自回归

(nonlinear auto-regression, NAR)动态神经网络[16]

对监测信号时间序列进行建模。一般静态神经网

络是将输入信号从输入层开始再从前往后依次经

过各层处理，最终通过输出层神经元输出结果；

而 NAR 等动态网络能够将输出信号反馈到输入端
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从而将输出信号参与到下一次迭代训练中，具有

记忆功能，因此可以更好地描述具有非平稳、非

线性等复杂映射关系的时变系统的特性[17]，克服

了 ARMA 模型只能针对平稳线性信号进行建模的

缺陷。 

NAR 神经网络可以定义为 

 ˆ( 1) [ ( ), ( 1), , ( )]yy t f y t y t y t n     (8) 

其中， f 为非线性映射； ( ), ( 1), , ( )yy t y t y t n  为

监测信号的历史时间序列； ˆ( 1)y t  为预测值。 

根据式(8)可以预测时间序列的变化趋势，若

预测的变化趋势大于某一临界值，则系统提前警

报，从而建立智能装备的故障预测模型 

 ˆ( ) gy t k y   (9) 

其中， ˆ( )y t k 为时间序列的第 k 步的预测值；yg

为故障报警的阈值。 

2.3  基于混合编程的系统网络化开发 

2.3.1  系统网络化开发技术 

本系统采用 B/S 开发模式，在该模式下客户

只需要通过浏览器即可访问服务器获取 PHM功能

服务，实现远程 PHM 能力。在 Java web 开发方面，

以 J2EE 为框架，采用基于 SSM 框架的系统 MVC

开发模式，总体开发环境见表 1。 
 

表 1  PHM 软件系统开发环境 

项目 内容 

操作系统 Windows10 

开发工具 Eclipse、MATLAB  R2017a 

开发语言 Java、JavaScript、HTML、CSS、SQL

Web 服务器 Tomcat7 

开源包 Spring4、SpringMVC4、Mybatis3 

数据库 MySQL 

 

2.3.2  Java 和 MATLAB 混合编程技术 

MATLAB 和 Java 混合编程的步骤如下： 

步骤 1. 在 MATLAB 中编写 m 文件。 

步骤 2. 在MATLAB的命令行里输入deploytool，

在弹出的菜单中选择 Library Compiler，对 m 进行

打包，生成 jar 包。 

步骤 3. 将 jar 包添加到 Java web 项目中，通

过对象调用 m 文件实现 MATLAB 的计算功能。 

3  PHM 系统实现与应用验证 

基于上述研究内容对某智能系统的齿轮箱

PHM 系统进行设计开发和初步应用验证。分别

对齿轮箱滚动轴承故障进行故障诊断、对齿轮箱

油温超限故障进行故障预测，以验证网络化的

PHM 系统故障诊断、故障预测等关键功能的有

效性。 

对滚动轴承故障振动信号进行诊断，共有 3

类故障信号：滚动体故障、内圈故障、外圈故障，

每类故障信号共有 100 个样本。对其 3 类信号进

行 EEMD 分解，图 3 为滚动体信号 EEMD 分解

结果。 

 

 

  
图 3  滚动体故障信号 EEMD 分解 

 
基于 EEMD 分解结果，根据原信号降噪重构

步骤求得降噪后的重构信号，并按照信号特征提

取步骤信号特征，得到 3 类故障信号的特征矩阵。

滚动体故障信号特征矩阵为 

100 3

2.2700 4.7111 4.7111

2.5141 2.1285 0.1034

3.1510 3.7061 0.1365


 
 
 
 
 
 

D
Μ Μ Μ

 

对故障特征信号进行故障诊断建模。分别将

故障样本总数的 70%和 30%作为训练集和测试集，

利用训练集训练诊断模型，利用测试集测试模型

的有效性。为了充分说明 RBF 网络的性能，引入

BP 网络的测试结果进行对比分析，设定的目标精

度为 goal= 101 10 ，结果见表 2。 
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表 2  两种故障诊断模型的诊断性能 

方法 收敛步数 收敛时间(s) 故障识别率(%)

RBF 网络 196 1.148 100 

BP 网络 349 1.931 100 

 

从表 2 可看出，两种诊断模型对基于 EEMD

提取的故障特征信号的故障诊断识别率都达到

100%，说明经 EEMD 分解重构的故障特征提取方

法的有效性，且 RBF 网络的收敛速度明显比 BP

网络快，说明了 RBF 诊断模型性能更为优良。 

将远程数据驱动 PHM 系统实际应用于滚动轴

承故障诊断中。用户通过浏览器登录本系统，依次

将 10 组故障信号提交至系统进行诊断，诊断后的

结果显示于界面中，如图 4 所示。经统计发现，系

统对 10 组故障的诊断结果准确率为 100%。实际应

用证明了此系统对滚动轴承故障诊断的有效性。 
 

 
 

图 4  远程数据驱动 PHM 系统故障诊断结果 

 

若齿轮箱运行中油温温度过高，容易导致齿

面发生胶合，造成齿面失效，因此有必要在齿轮

箱运行过程中进行油温预测，以在油温超限前预

警，便于提前采取措施降温。本文利用 NAR 动态

网络对齿轮箱油温时间序列进行单步预测和故障

预警。时间序列样本的采集时间间隔 10 min，总

样本数为 2 880 个。其中，训练样本为前 2 304 个

样本，测试样本为后 576 个样本。将常用的

ARIMA(p, d, q)模型单步预测结果加入对比，按照

该模型的参数确定方法[18]确定为 ARIMA(12, 1, 

12)模型。两种模型的预测结果的均方误差(mean 

squared error, MSE)、平均绝对误差(mean absolute 

error, MAE)和警报正确率见表 3。 

从表 3 可看出，在对油温信号的趋势预测中，

NAR 模型的 MSE 和 MAE 均比 ARIMA 模型小，

说明 NAR 模型的趋势预测更为准确；在此基础上，

NAR 模型的警报正确率高于 ARIMA 模型，所以

NAR 模型能够更加有效地进行故障预测。 

将远程数据驱动 PHM 系统实际应用于齿轮

箱油温趋势预测中。系统对设备端进行远程状态

监测和故障预测，预测值和真实值拟合较好，如

图 5 所示。经统计发现，系统对油温超限的单步

预测警报正确率超过 90%。实际应用表明该系统

具有较高的油温超限预测准确度，实现了故障预

测能力。 

上述应用结果表明，本文所开发的远程数据

驱动 PHM 系统能以较高效率实现故障诊断、故障

预测等核心功能，具有良好的实用性。 
 

表 3  两种故障预测模型的预测统计结果 

模型名称 MSE MAE 警报正确率(%)

NAR 网络 0.964 9 0.592 8 91 

ARIMA 14.227 2 3.383 9 83 
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图 5  远程状态监测与故障预测 

 

4  结 束 语 

智能装备对智能化、网络化的维护需求正逐

步提高，PHM 技术是未来智能装备智能维护的发

展方向。本文针对智能装备预测性维护存在的智

能化和网络化程度不高、物理模型建模困难等问

题，从数据挖掘的角度出发，结合智能算法和混

合编程网络开发技术，研究和开发了基于数据驱

动的远程 PHM 系统。应用结果表明，该系统能以

较高效率完成故障诊断、故障预测等核心功能，

其开发模式和核心技术为 PHM 系统的开发提供了

借鉴意义。 
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