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摘　要　为了解决制造业中工业设备管理混乱、维护成本高昂等问题,以工业机器人、数控车床等工业设备为管理对象,开发面

向预测性维护的设备管理系统.基于SpringBoot框架和 Vue前后端分离模式对系统进行开发,降低其耦合性;根据实际生产

需求设计设备管理模块,实现设备基础信息和生产数据的管理;并开发人机交互良好的前端界面,达到设备信息可视化管理的

目的;整合多种数据库设计数据存储模块,解决系统不同数据种类的读写问题;基于Spark大数据处理框架设计设备维护模块,
对设备实时数据进行在线分析,并使用机器学习回归算法对历史数据进行预测模型训练,实现设备状态的实时监控与剩余使用

寿命的预测,达到设备预测性维护的目的.最后,通过工业机器人设备实验验证了所设计的管理系统的可行性.
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１　引言

随着现代工业的迅猛发展,各国制造业创新战略都提出

了智能制造这一理念[１],它推动制造业的数字化、网络化和智

能化发展[２Ｇ３].制造执行系统(ManufacturingExecutionSysＧ

tem,MES)的出现为智能制造企业提供了精细的制造环境和

生产过程中设备的可视化监控与数据管理[４Ｇ５];同时,通过人

工智能技术研发智能制造辅助方案[６],并结合成熟的信息技

术将其和制造执行系统融合,预测性维护便是其中的重要应

用领域.在预测性维护产生之前,对工业设备的维护通常是

常规性维护,主要以时间为单位进行周期性的保养,导致了资

源浪费和设备损耗.预测性维护的产生改善了这一现状,其
通过融合人工智能、数据挖掘、云计算等一系列技术,能在设

备损坏之前合理预估设备部件使用剩余寿命,尽早预测设备

故障隐患,避免故障恶化,从而有效减少设备停机维修时间,

降低设备维修成本[７].正因为如此,预测性维护也被 CBinＧ

sight评为２０１９年人工智能发展趋势之一.

设备管理是 MES系统中最基础的一环,主要包括设备

的型号、参数等基础信息管理和电流、电压等运转数据管理,

对设备的维护保养和生产安排具有重大参考价值.国内外有

许多学者对设备管理系统的开发与应用进行研究,文献[８]提
出一种通用的工业设备智能化管理系统开发及应用,重点解

决设备维修方面的管理,降低维修成本;文献[９]基于Zigbee
无线组网技术实现工业设备电源的远程管理,能够对设备电

源进行实时监测和远距离控制启停;文献[１０]开发了一套石

油设备管理系统,基于J２EE平台和 EJB多层结构开发思想,

解决了石油企业存在的基础数据缺乏和不完善等问题.

从目前的研究成果来看,所设计的设备管理系统都只停



留在设备管理和监控层面,智能化水平不高,设备维护方式落

后,采用传统的故障维修手段无法满足现代智能制造大背景

下的制造企业需求.因此,随着智能制造的不断推进,开发一

款智能化程度高,能结合人工智能等新兴技术实现预测性维

护功能的设备管理系统,具有很大的应用价值.
基于上述背景和研究现状,本文在对现有的工业 MES

系统和设备管理系统现状分析的基础上,设计面向预测性维

护的工业设备管理系统.本系统构建设备管理和设备维护两

大模块,并根据系统的功能需求开发人机交互友好的浏览器/
服务器(Browser/Server,B/S)模式的设备管理软件,最大程

度地实现信息共享[１１],达到对工业设备的远程管理监控;同
时,为了设备维护的及时性和准确性,系统基于Spark大数据

处理框架[１２]搭建设备维护模块,实现工业机器人、数控车床

等多种设备生产过程中的实时状态监测和预测性维护;最后,
搭建实验平台,通过实验对该设备管理系统的可行性和预测

性维护的预测能力进行验证.

２　系统总体架构设计

面向预测性维护的工业设备管理系统,主要解决制造型

企业设备管理模式落后、设备智能化维护程度较低等问题.
基于模块分离的解耦原则,将本系统设计成部署在工厂的本

地服务器和部署在具有公网IP的云端服务器两大块,同时采

用配置方便和维护简单的B/S架构,将系统部署在广域网的

云端服务器上.系统总体架构设计如图１所示.

图１　系统总体架构设计

Fig．１　Overallsystemdesign

本地服务器是建立在工厂实地的底层系统,连接远程互

联网和工厂本地,主要作用是采集设备的实时运行数据,并通

过工业互联网和消息组件转发至云端服务器进行存储;同时

还需要接受云端服务器发送的设备控制指令,并将其解析给

实际工业设备,达到用户远程控制的目的.系统所设计的云

端服务器是该架构的核心,连接用户和底层工业设备,搭载了

整个工业设备管理系统,用户通过外网浏览器和公网IP就可

以访问云端服务器上的管理系统可视化界面,通过操作界面

达到设备管理维护的目的.
以云端服务器为核心,对整个系统进行业务操作,并通过

各类协议进行数据的收发,可以实现以下功能:１)对工业设备

基础信息和状态信息的读取显示;２)对工业设备的紧急干预

控制;３)对工业设备状态数据的智能分析;４)各个层级之间的

数据交互.

云端服务器总体软件结构如图２所示,将软件结构设计

为处理业务逻辑的SpringBoot框架、存储数据的企业信息系

统和控制底层设备的工控系统三大模块.设计的SpringBoot
框架内部业务逻辑对象可划分为设备管理模块和设备维护模

块,主要与企业信息系统中的数据库模块进行交互,其数据交

互体系结构如图３所示.

图２　云端服务器软件结构

Fig．２　Cloudserversoftwarestructure

图３　模块数据交互

Fig．３　Moduledatainteraction

设备管理模块接受前端网页的请求之后对其进行处理,
对于数据读取请求,只需要对数据库模块进行操作,数据库模

块会返回或写入相应数据;而对于设备维护查询请求,则需要

调用设备维护模块,该模块会根据请求内容监测当前设备运

行数据,获取数据库模块中的设备生产数据进行模型训练分

析,并将分析处理结果同步地返回到设备管理模块中.

３　设备管理模块设计

设备管理模块采用 SpringBoot架构进行搭建,可以在

IntelliJIDEA２０１８．１．５６４位版本平台上进行快速开发,主要

编程语言为Java.根据松耦合原则,将架构设计为显示层、控
制层、业务层和数据层,如图４所示.

图４　SpringBoot架构

Fig．４　SpringBootarchitecture
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为了提升可视化界面的交互性能和前后台的解耦性能,
设计了主流的vue．js＋elementＧui前后端分离架构来编写显

示层架构;基于 MVC模式设计后台控制层和逻辑层,将数据

与视图相互之间的影响降到最低;基于 MyBatis持久层框架

搭建系统数据层,将代码与数据库查询语句分离,提高系统可

维护性.当浏览器发送 HTTP请求至后台控制层时,控制层

将请求处理后转发至逻辑层,逻辑层进行对应的业务处理并

通过数据层 DAO获取数据库中的数据,将获得的数据返回

给控制层,控制层再将结果返回至界面显示.
设备管理模块能向系统用户提供一系列的业务功能.
(１)设备状态实时监测

传统的设备实时监控主要采用摄像头观察设备的开关状

态,缺乏对设备内部运行状态的展示,可靠性和准确性相对不

高.而在本系统的设备状态实时监测当中,本地服务器在获

取工业设备数据之后,云端服务器状态实时监测界面直接通

过系统搭建的 WebSocket传输长连接将数据提取至界面进

行显示;并且二次开发Echarts图表组件,通过图表等方式为

用户提供被管理设备的实时运行状况和运行数据.
(２)设备数据报表生成

设备实时生产数据可以按照时序在数据存储模块中进行

存储,形 成 历 史 数 据 集.本 地 服 务 器 将 获 得 的 数 据 利 用

MQTT消息组件存储到云端服务器中的 ElasticSearch数据

库,设备数据报表生成界面通过查询数据库来获得所需数据.
为了提升数据的可视化程度,本单元结合百度开源 Echarts
图形组件,用饼状图、折线图的形式直观地展示设备在一段时

间内的运行情况.生成的设备数据报表可以为用户提供合理

的设备使用改善建议,以提高设备的使用效率.
(３)设备报警干预控制

传统的设备管理虽然系统也存在设备的异常报警,但往

往需要人工前往工厂实地解除警报,耗费人力,甚至等到设备

真正产生故障停机之后才会触发报警,这样会导致设备不可

逆转的损伤.在本系统的设备报警干预控制中,通过用户自

行设置的报警阈值参数,或者通过设备维护模块返回的实时

监测和维护信息,可以实现及时的设备干预,主要方法是通过

互联网和消息组件向工厂本地服务器发送设备工作指令,用
户可以在远程对设备进行干预控制.

４　数据库模块设计

本系统中数据格式种类多样,可以分为热数据、普通关系

型数据、工业大数据和文件数据四大类:１)热数据是指可视化

界面经常需要展示的数据,例如设备维护模块分析获得的处

理结果等,都需要先缓存在缓存数据仓库中,然后再持久化到

普通关系型数据库中;２)普通关系型数据是指设备的品牌、型
号等设备基础信息,还包括缓存数据仓库持久化的数据;３)工
业大数据是指本地服务器发送到云端服务器的各类设备运行

数据,通常为标准化JSON 格式,由于数据量庞大,需要存到

大数据存储仓库中;４)文件数据是指设备维护过程中产生的

照片和音视频文件.
对于热数据和普通关系型数据,数据库采用 MySQL＋

Redis的设计来实现数据的读写操作.利用高性能的 NoＧ
SQLＧRedis作为 MySQL的缓存,能够提升系统整体的读取

速度.读取数据时,热数据都需要经过 Redis进行缓存获取,
而数据访问不频繁的数据(冷数据)都直接从 MySQL 中获

取,数据库查询数据操作逻辑如图５(a)所示.写入数据时,
传统方法都是先将数据写入 MySQL后手动同步到Redis中,
但是在高并发场景下由于数据读写速度不一致会造成数据读

写不同步,因此本系统在 Redis端采用 Canal解析 MySQL的

binlog文件的方法.Canal能快速地自动进行 MySQL和 ReＧ
dis的写入同步,满足可能产生的高并发应用场景.数据库写

入数据的操作逻辑如图５(b)所示,Canal解析 MySQL的增量

日志,模拟 MySQLＧSlave的交互协议,向 MySQLＧMaster发

送dump协议,MySQLＧMaster收到 dump请求后开始推送

binlog给Canal,Canal解析binlog对象并发给Redis,Redis根

据binlog和 MySQL同步,这样 Canal就完成了两者的数据

同步操作.

　(a)Readsynchronously (b)Writesynchronously　　　 　

图５　MySQL和 Redis的读写同步

Fig．５　SyncMySQLandRedis

本系统除了基于 MySQL数据库存储关系型数据外,还
采用Elasticsearch分布式存储系统存储海量工业生产数据.

Elasticsearch存储系统可以在极短时间内存储、搜索和分析

PB级数据,并且基于 RESTful接口,方便SpringBoot程序的

接口调用.该存储系统的概念名词和普通的关系型数据库

MySQL的对比如表１所列[１３].

表１　MySQL和ElasticSearch概念对比

Table１　ComparisonofMySQLandElasticSearchconcepts

MySQL ElasticSearch
DataBase Indices
Table Type
Row Document

Column Field

设备管理和维护过程中产生的数据文件,例如检修过程

中的图片、音频、视频等数据文件,都将在FTP服务器端的文

件夹仓库进行存储.用户通过前端界面可以对 FTP服务器

进行文件的存储与读取,以备之后的设备保养维护使用.

５　设备维护模块的设计

设备维护模块的实现主要是通过对设备生产过程中的电

流、电压等数据进行处理与分析来达到设备维护目的,因此本

系统结合实际生产设备,搭建了数据实时监控和模型预测的

大数 据 处 理 框 架.本 文 所 设 计 的 大 数 据 处 理 框 架 基 于

Apache公司的Spark项目,该项目是专为大规模数据处理而

设计的快速通用的计算引擎,它启用内存分布式数据集,能更

好地适 用 于 类 似 机 器 学 习 等 需 要 迭 代 的 MapReduce 算

法[１４].本系统主要用到Spark框架中的SparkＧStreaming和

SparkＧMLlib,即流式数据分析和机器模型训练预测.本系统

的大数据处理架构如图６所示,工业设备上的生产数据同时

９６６禹鑫燚,等:面向预测性维护的工业设备管理系统



流向两部分,一是SparkＧStreaming的实时流式数据分析,二

是存储在ElasticSearch数据库中等待SparkＧMLlib模型训练

的调用,最后的数据处理结果都可以存储在 Redis缓存中.

图６　大数据处理架构

Fig．６　Bigdataprocessingarchitecture

５．１　流式数据处理分析

工业机器人、数控车床等工业设备上的底层通信代码

C＃会通过消息中间件Kafka进行相关主题的数据消息发

布,SparkＧStreaming从 Kafka订阅相应的数据进行实时计算

处理.采用滑动窗口法实现数据的收取,在该窗口时间内的

连续数据会被缓存成 RDD 弹性数据集,然后经过统一的

Spark算子处理,来决定是否要发出警报.当这一段时间的

数据处理完成后,数据全部清除,重新开始缓存新的时间窗口

数据.如果出现警报,警报数值的相关信息则会存入 Redis,

并且通过建立的 WebSocket前后台长连接直接向可视化界

面发送报警故障信息.流式数据阈值筛选处理流程如图７
所示.

图７　流式数据阈值筛选流程

Fig．７　Streamingdatathresholdfilteringprocess

５．２　预测模型训练分析

机器学习模型预测是该架构的核心,是工业大数据技术

的主要体现.为了区别于普通数据并提升数据获取速度,该

模块采用单独的分布式文档数据库 ElasticSearch,它可以在

极短的时间内存储、搜索和分析大量的数据.机器学习预测

模型的训练流程如图８所示,当数据库 ElasticSearch中的数

据达到设定阈值数量时,将该数据集进行数据清洗、补全等预

处理操作之后,提取数据特征值,选择合适的机器学习回归算

法,建立特征模型,再用处理完后的数据对模型进行训练.为

了使模型更加贴合实际,防止产生过拟合现象,将数据集分成

７０％的训练集和３０％的测试集,通过测试集评估预测模型的

准确性.该模型可以对实时数据进行设备状态预测,返回设

备零部件剩余使用寿命,从而达到预测性维护的目的.服务

器向SparkＧMLlib模块发送需要预测的数据,通过训练模型

的预测方法即可获得数据预测结果,并存入 Redis中.

图８　离线模型预测流程

Fig．８　Offlinemodelpredictionprocess

本模块选取的机器学习算法之一就是线性回归算法,该

算法是当前工业界比较常用的机器学习算法.线性回归在本

系统中就是通过对历史数据中每条数据进行特征值提取,计

算得出每个特征值对应的权重.特征值与权重的乘积再加上

偏置值,就是模型所预测的设备剩余使用寿命.该算法公式

如下:

y＝ω１×x１＋ω２×x２＋ω３×x３＋􀆺＋ωn×xn＋b
其中,n代表特征数目,定义ω０＝b,x０＝１,则公式转换为:

y＝ω０×x０＋ω１×x１＋ω２×x２＋􀆺＋ωn×xn

假设有m 个样本,写成矩阵形式为:
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ω＝[ω０ ω１ ω２ 􀆺 ωn]

公式就简写成:

y＝xwT

损失函数为样本预测值yi

∧
与样本实际值yi 的均方误差:

cost＝１
m ∑

m

i＝１
(y

∧

i－yi)２

在SparkＧMLlib中,该线性模型被设计为带有梯度下降

算法,使其在学习训练过程中能逐渐减小损失函数cost的值,

使预测值逐渐逼近实际值.

因此在本系统中,当预测模型训练完毕时,用户只需要在

设备预测性维护界面输入实际系统的自变量 X 值,系统经过

后台的预测模型计算,就能返回设备的剩余使用寿命Y,并且

可以设定使用寿命阈值,在零至该阈值区间内,系统就会产生

报警信息.

以训练工业机器人预测模型为例,基于Spark架构在IＧ

DEA编程软件平台上开发的步骤流程图如图９所示.１)在

工程项目管理类工具 Maven中导入SparkＧMLlib的相关jar
包;２)首先在集成开发环境中创建用于选择Spark机器学习

算法库中算法的 MLSelect类;３)前端页面用户以txt文本形

式上传工业机器人历史数据集和选择相应算法名称,后台接

受数据集并解析存放在项目资源对应用户下的文件夹中;
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４)通 过Java反 射 机 制 获 取 MLselect类 对 象 和 相 应 训 练 方

法,对上传的数据集进行训练后得到预测模型,调用Spark中

的 model．sava或者 model．toPMML 方法,根据不同场景需

要,将模型存储为模型文件或者预测模型标记语言(PredicＧ

tiveModelMarkupLanguage,PMML)形式的配置文件.

图９　模型训练开发流程

Fig．９　Modeltrainingdevelopmentprocess

存储格式为模型文件的模型只能在Spark框架下进行调

用,但是预测精度高,优化性能好,最符合训练要求;而将模型

存储为标准的PMML文件形式,优点在于各种不同的开发语

言都可以导入该文件做线上预测,不受框架制约,兼容性好,

但该格式会牺牲独有的优化性能[１５].本系统设计采用Scala
语言做模型训练,采用Java语言载入模型做预测,可以使用

第二种方法,但对于Spark框架和 PMML语言来说,目前还

不支持所有的模型都以PMML格式进行导出存储,所以本系

统的预测模型采用 PMML＋模型文件两种格式兼用的存储

形式.

模型训练成功之后,就可以进行数据预测处理.前端查

询项目资源中模型数量和名称并显示在模型选择的下拉框中

供用户选择,用户选择模型并输入所需预测数据,提交到后

台.对于模型文件,采用 model．load方法载入预测模型,然

后调用 model．predict方法并写入预测数据,得到预测结果;

而对于PMML文件,先将该文件转成二进制流,然后再通过

unmarshal方法进行格式转化,转化成可以进行预测的非文本

格式,并且根据PMML文件内部的 DataField数量输入相应

数据,得出目标target的值,该值即为预测结果.

６　实验验证

本文根据所设计的面向预测性维护的工业设备管理系

统,搭建设备管理和设备维护实验系统.实验系统包括１台

工业 UR５工业机器人设备、１台连接外网的交换机、１套底层

PLC控制系统、１台具有公网IP的云端服务器、１台用户电脑

和１个具有云传输功能的工业摄像头.

６．１　设备管理实验

首先在云端服务器上搭建该 Web项目所需要的环境,包

括Java运行环境、数据库 MySQL、缓存 Redis、分布式数据库

ElasticSearch、FTP服务器、Web应用服务器 Tomcat、消息传

输 MQTT协议服务器 mosquito,并且进行简单的网页发布实

验,验证云服务器的连接性能是否良好.

将本地搭建的 SpringBoot架构用项目管理工具 Maven
进行打包操作,根据项目管理配置文件pom．xml中的配置参

数生成项目的压缩war包.将该war包拷贝到云端服务器下

的 Web应用服务器Tomcat的webapps文件夹中,运行TomＧ

cat启动命令,Tomcat将项目 war包进行解压,完成项目的发

布,从而可以通过公网IP对该文件夹下的资源文件进行访

问,达到外网浏览的目的.

通过输入公网IP、端口号加项目内文件名访问本监控系

统登录首页,输入用户名和密码之后进入系统首页,显示用户

设备数量、报警信息和分布情况;设备列表展示设备连接状

态、设备名称、操作人员等信息,还可对设备进行添加、删除或

修改等操作;数据图表可以对工业机器人的电压、温度等生产

数据进行查询,Echarts图标组件对数据进行折线图展示,并

且能通过选择显示对象进行显示图表切换;设备报表可以对

过去２４小时之内的设备运行状态进行报表显示与导出;设备

控制是当设备发生运行故障时,工程师可以通过网络进行异

地控制,借助高清的工业摄像头的视频云传输,观察设备控制

情况,直至报警解除,设备恢复工作状态.各个功能模块显示

界面如图１０所示.

(a)Loginhome

(b)Datachart (c)Equipmentreport

(d)Equipmentcontrol (e)Devicelist

图１０　系统界面

Fig．１０　Systeminterface

６．２　数据处理实验

６．２．１　实时数据处理

借助工业网关,本地服务器可以将设备实时的状态数据

发送到 Kafka的 Broker服务器内的对应主题,SparkＧStreaＧ

ming订阅相应主题并连续接收主题内的数据进行实时处理.

由于 Kafka是分布式架构,首先需要打开服务器主机上的分

布式应用协调服务Zookeeper,用于注册管理 Kafka的Broker
服务器,且同一个Topic的消息会根据Zookeeper的负载均衡
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策略分成多个分区再分布至多个Broker上,这些分区信息和

Broker的对应关系也依赖 Zookeeper进行维护.其次,根据

Kafka的配置文件server．properties启动 Kafka,并且新建一

个“robotＧvoltage”主题,同时建立一个 Kafka的消息消费者

(consumer)实时监控由工业机器人设备发布的消息.

在Spark框架下,所有的数据会被转化成 RDD弹性数据

集的形式,根据实际要求来选取相应的Spark算子进行数据

处理.在本实验中,要求对工业机器人的某一电压数据进行

阈值筛选操作,即超过设定的危险数值之后,Spark就会将该

数据筛选出来存入 Redis中等待查询.在后台,程序订阅roＧ
botＧvoltage主题并接收消息之后,Spark会对流式数据进行

RDD转化,形成并列的弹性数据集.对于每个 RDD,都会进

行统一的算子处理,处理包括:１)将字符串类型数据拆分转化

成标准的JSON格式;２)调用 map算子,取出JSON数据中需

要筛选处理的key,此时 RDD变成该key的value;３)调用filＧ
ter算子,对该key的value进行筛选,小于或大于阈值就将数

据存入 Redis中.在本实验中,key为“voltage”的value值低

于５０则会被存储进 Redis做报警处理.

６．２．２　离线模型预测

借助工业机器人数据采集系统,将工业机器人生产过程

中的状态数据上传至云端服务器的ElasticSearch数据库进行

存储.同时可将数据库的数据进行导出,经过完整的数据预

处理,形成一份可供算法训练的数据集.工业机器人关节电

流数据通过 MQTT在ElasticSearch中存储,如图１１所示.

图１１　工业机器人各关节电流

Fig．１１　Currentofeachjointofindustrialrobot

在数据训练上传界面选择设备种类和训练算法,提交之

后本系统便在后台进行异步的模型训练,完成后对模型进行

存储,便于预测功能的调用.上传数据训练界面如图１２(a)

所示;选择工业机器人作为所需要预测的设备,选择线性回归

作为预测算法,将历史数据集文件进行上传,训练后所得的线

性回归模型 PMML文件如图１２(b)所示.除在线训练模型

之外,还可以上传本地模型,对于上传的用户已训练好的模型

压缩文件,后台直接解压获得模型文件,同样可以实现预测效

果.本地模型上传操作和解压后的模型文件结构如图１２(c)、

图１２(d)所示,上传模型压缩文件至后台,后台直接进行解压

操作,将解压后的模型文件存放在系统中的模型存储文件夹.

存储文件夹中存有上传或训练的模型之后,模型预测界面就

可以查询存在的模型并通过下拉框的形式供用户选择,用户

再输入需要预测的数据和选择预测的工业设备,点击立即预

测,等待后台模型预测完成并将预测数值进行处理就可以返

回预测结果,数据预测方式和预测结果如图１２(e)、图１２(f)

所示.

(a)Dataupload (b)PMMLfile

(c)Modelupload (d)Modelfile

(e)Dataprediction (f)Forecastresult

图１２　模型预测界面

Fig．１２　Modelpredictioninterface

通过以上两个模块的实验可知,采用消息组件将设备和

管理系统相连接,借助良好的人机交互界面,该设备管理系统

实现了对工业机器人设备的管理控制和对工业机器人生产数

据的二次利用,通过自主搭建的大数据处理框架实现了对工

业机器人的实时状态监控,并且结合机器学习智能算法实现

了预测性维护,真正做到从传统的工业设备“损坏修复”到现

在的“预测维修”,有效地降低了企业生产维修成本,提高了生

产企业的智能化水平,能满足现代化智能制造的需要.
结束语　本文设计并实现的面向预测性维护的工业设备

管理系统,以云端服务器为中转核心,通过消息传输协议

MQTT和 HTTP请求,接受工业数据和网页请求,转发数据

库查询结果和数据处理结果.云端服务器软件设计采用前后

端分离的开发模式,后端采用经典的 MVC架构,能够降低各

个层级之间的耦合程度.设备维护模块基于成熟的Spark框

架和其中的机器学习算法库进行模型的离线训练和数据的在

线预测,在减少用户等待模型训练时间的同时提高了数据预

测的实时性.数据库采用 MySQL加Redis的同步设计,缓解

了普通数据库的查询压力,大数据存储采用 ElasticSearch搜

索引擎,加快了数据查询速度.实际的工业机器人管理实验

验证了本系统在设备管理与设备维护方面的可行性与先

进性.
结果表明,借助多种数据库技术,本系统能够实现设备基

础信息和生产数据的有效管理,为企业精细化制造提供一种

可行的解决方案.本系统还能结合机器学习算法对生产大数

据进行处理,预测设备剩余寿命,为设备的预测性维护提供参

考,以此来减少设备的紧急故障;同时还预留数据分析接口,

用户可以用匹配程度更高的预测模型进行上传和替代.本文

只提供了一种模型进行预测性维护的可行性验证,下一步的

研究重点是增加现有的工业设备故障数据量,同时在 Spark
　　　 (下转第６７７页)
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