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基于改进 Ｄ－Ｓ 证据理论的刮板输送机断链隐患诊断与预警方法

任利丰ａꎬ温晓荣ｂ

(神木职业技术学院 ａ. 公共课教学部ꎻｂ. 机电工程系ꎬ陕西 神木 ７１９３００)

摘　 要:刮板输送机在工作时会发生断链、卡链等故障ꎮ 结合设备断链发生时刮板位姿和链条张力的变化特征ꎬ设计一

种刮板输送机断链隐患诊断与预警方法ꎮ 利用张力传感器采集刮板输送机链轮的张力信息ꎬ对张力信号特征实施降维

处理ꎻ将处理后的张力信号特征作为 Ｅｌｍａｎ 神经网络的输入量ꎬ通过训练学习得到链条易断点的初步判定结果ꎻ采用最

大最小贴近度法改进 Ｄ－Ｓ 证据理论ꎬ对初步判定结果作出决策级融合ꎬ将易断点处的诊断信号转换为刮板偏移距离和

机头机尾电流差ꎬ划分预警信号的阈值范围ꎬ实现断链隐患预警ꎮ 实验结果表明:该方法可以根据断链时链条的张力准

确判断出刮板输送机是否存在断链故障隐患ꎬ从而在故障发生前及时发出预警ꎮ
关键词:刮板输送机ꎻ核主元分析法ꎻＥｌｍａｎ 神经网络ꎻＤ－Ｓ 证据理论ꎻ断链隐患预警
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０　 引言

煤矿是具有重要能源价值的资源ꎬ不仅满足

了人类对能源的基本需求ꎬ同时还促进了经济发

展ꎮ 在矿井生产过程中ꎬ任何一个环节出现问题

都有可能导致整个生产流程中断ꎮ 刮板输送机是

煤矿生产中的核心设备[１]ꎬ其安全稳定运行对煤

矿的生产效率和设备维护至关重要ꎮ 一旦刮板输

送机出现断链等故障ꎬ不仅会影响生产进度ꎬ降低

煤矿的产能ꎬ而且可能对操作人员的人身安全构

成威胁ꎮ 刮板输送机的断链故障通常是由于长时

间高强度运行、超载或操作不当等原因使链条承

受过大应力而造成断裂[２]ꎮ 因此ꎬ针对刮板输送

机有可能出现的断链故障ꎬ采取有效的预防措施

和智能预警方法显得尤为重要ꎮ
赵驭阳[３]首先提取输送设备在故障隐患下的

各部件故障信号ꎬ然后降噪并归一化处理故障信

号ꎬ生成高频特征向量ꎬ再基于故障特征类型和数

量构建多个有向无环图支持向量机隐患分类器ꎬ
通过两两对比输出隐患类型并识别预警ꎮ 尽管该
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方法已经提取了输送设备在故障隐患下的各部件

故障信号并生成了高频特征向量ꎬ但可能有些特

征对于故障类型的分类并不重要ꎬ甚至存在冗余ꎮ
过多的特征可能会干扰该方法对故障的判断力ꎬ
影响故障预警效果ꎮ 田大肥等[４]针对刮板输送机

断链故障设计了一种监测装置ꎮ 该方法在刮板输

送机中部槽开天窗内的多个位置安装传感器ꎬ将
刮板与链条作为监测对象ꎮ 当传感器连续探测到

链条通过时ꎬ可以判断链条无断链情况ꎻ当传感器

检测不到链条通过ꎬ或者只检测到一根链条通过

时ꎬ则可以判断为链条发生了断链事故ꎬ并立即触

发报警机制ꎮ 但是ꎬ该方法未考虑刮板链张力信

号ꎬ可能会出现误报的情况ꎮ 例如ꎬ当刮板链经过

一个较大的张力波动时ꎬ可能会触发报警机制ꎬ而
实际上并没有发生断链故障ꎮ 这会导致误报率上

升ꎬ给正常运行带来不必要的干扰ꎮ 谢苗等[５] 首

先基于刮板输送机负载阻力构建链条纵向波动方

程并确定初始条件和边界条件ꎬ然后求解该数学

模型ꎬ利用 Ｍａｔｌａｂ 软件对断链下的刮板输送机进

行动力学分析ꎬ最后通过虚拟样机技术和 Ａｄａｍｓ
软件对断链工况进行动力学分析ꎬ实现刮板输送

机断链隐患预警ꎮ 但在实际工作中ꎬ刮板链张力

信号是反映刮板输送机运行状态的重要指标之

一ꎬ它可以灵敏地反映出刮板输送机的运行状态

变化ꎮ 而该方法未考虑刮板链张力信号ꎬ可能没

有足够的信息来区分正常工况和断链工况ꎬ影响

了预警的可靠性ꎮ
为了解决上述方法中存在的问题ꎬ本文设计

了新的刮板输送机断链隐患智能预警方法ꎮ

１　 基于张力传感器采集刮板输送机链轮
张力信息

　 　 为了有效监测刮板输送机运行状态ꎬ在刮板

输送机上安装荷重传感器、应变传感器这两种张

力传感器ꎮ 其中ꎬ荷重传感器通过测量刮板输送

机上的载荷来间接估计张力状态ꎬ将其安装在刮

板输送机的驱动架处ꎬ测量其结构承受的压力或

质量ꎻ应变传感器通过测量刮板输送机的应变变

化来测量张力状态ꎬ将其与输送机上的头部链轮

连接ꎬ检测由于张力变化而导致的变形和应变ꎮ
传感器安装位置如图 １ 所示ꎮ 当设备存在断

链隐患或已经出现断链时ꎬ传感器采集到的张力

信号必然存在异常[６]ꎬ传感器采集到异常张力信

号后通过无线发射装置实时传递至计算机中ꎬ并
在计算机中依据相关算法流程判断断链隐患ꎮ 若

存在断链隐患或已经出现断链ꎬ计算机远程操控

刮板输送机停机[７]ꎬ防止刮板输送机由于断链而

引发安全事故ꎮ 所提方法构建的刮板输送机断链

隐患预警流程如图 ２ 所示ꎮ
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图 １　 张力传感器安装位置图
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图 ２　 所提方法刮板输送机断链隐患预警流程

１.１　 张力信号特征降维

通过传感器采集得到刮板输送机链条张力信

号ꎬ这类张力信号通常是具有高维度和复杂的数

据ꎮ 采用集合经验模态分解法提取张力信号特征

后ꎬ利用核主元分析法降维得到的特征ꎬ通过对其

实施降维处理ꎬ可以将复杂的张力信号特征简化

为更加直观和易于分析的低维度表示ꎬ从而减少

后续计算量ꎮ
通过非线性映射将提取到的张力信号特征映

射至高维空间[８]ꎬ即 ϕ:Ｄ→Ｇꎬ其中 ϕ表示非线性

映射ꎻＤ 表示原始空间ꎻＧ 表示高维空间ꎮ 由此可

得到张力信号特征 ｘｗ 在空间 Ｇ 中的像 ϕ(ｘｗ)的
协方差矩阵 ＣＧ 如下:

ＣＧ ＝ １
Ｗ∑

Ｗ

ｗ ＝ １
ϕ(ｘｗ)ϕ(ｘｗ) Ｔ (１)
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式中:Ｗ 表示张力信号特征总数ꎻＴ 表示转置ꎮ 这

里所说的像 ϕ(ｘｗ)是指将张力信号在空间中进行

映射或变换后得到的信号特征的表示[９]ꎮ
求解式(１)特征方程ꎬ获得刮板链张力信号

如下:

λ ＝ ∑
Ｚ

ｚ ＝ １
ＣＧＶｚ (２)

式中:Ｖｚ 表示特征向量ꎻλ 表示特征值ꎻＺ 表示特

征值总数ꎮ 在式(２)两边同时乘以 ϕ( ｘｗ)ꎬ进一

步细化 λꎬ再结合核主元分析法[１０] 对张力信号特

征进行降维处理ꎬ细化特征可表示:

λ ｚ ＝ β εＶｚ∑
Ｗ

ε ＝ １
(εϕ(ｘｗ)) ＋ ∑

Ｗ

θ ＝ １
θϕ(ｘｗ) (３)

式中:ε 和 θ 分别表示处于不同空间中的张力信

号特征ꎻβε 表示存在系数ꎮ 在此基础上ꎬ根据提

出的特征建立核矩阵 Ｋ ＝ [ϕ( ｘε)ϕ( ｘθ)]ꎮ 选择

其中特征值最大的 Ｍ 个核特征作为主元ꎬ用于最

大程度地保留原始信号变异信息ꎻ再将得到的 Ｚ
个特征通过核主元分析法进行降维处理ꎬ设定累

积贡献率阈值 ψꎬ使特征和累积贡献率阈值满足

下述约束ꎬ得到降维结果如下:

∑
Ｍ

ｚ ＝ １
λ ｚ

∑
Ｚ

ｚ ＝ １
λ ｚ

≥ ψ (４)

Ｃ( ｉ)＝
ϕ(ｘε)Ｅ ｉ

ψ(θ－１)
(５)

式中 Ｅ ｉ 表示张力信号特征维数ꎮ 通过上式确定

主特征 Ｚ 的数量ꎬ在满足约束条件下ꎬ实现基于核

主元分析法的张力信号特征降维处理ꎮ

１.２　 基于 Ｅｌｍａｎ 神经网络初步判断刮板输送机

断链点

　 　 刮板输送机的张力变化会受到负载变化、设
备磨损等因素的影响ꎬ使张力信号呈现出非线性

的特点ꎮ 与传统的神经网络相比ꎬＥｌｍａｎ 神经网

络[１１－１２]能够更好地对复杂的非线性关系进行预

测ꎮ 因此ꎬ通过 Ｅｌｍａｎ 神经网络的训练学习可以

得到更准确的链条易断点判定结果ꎮ 为此ꎬ在对

张力信号特征降维处理的基础上ꎬ 分别训练

Ｅｌｍａｎ 神经网络ꎬ将处理后的计算刮板链张力信

号特征作为神经网络输入ꎬ输出链条易断点初步

判定结果ꎮ
由于 Ｅｌｍａｎ 神经网络是既具有前馈连接又具

有内部反馈连接的神经网络[１３]ꎬ在训练过程中需

要重点关注该网络的动态性和计算能力ꎬ对网络

进行训练ꎬ网络结构如图 ３ 所示ꎮ

E��

�

L
� E��

�
�

���

图 ３　 Ｅｌｍａｎ 神经网络结构图

Ｅｌｍａｎ 神经网络中ꎬ第 １ 层为输入层ꎬ负责传

输预处理后的刮板输送机张力信号特征ꎻ第 ２ 层

为隐含层和承接层ꎬ主要负责网络对动态信息的

处理[１４]ꎻ第 ３ 层为输出层ꎬ负责线性加权并输出

刮板输送机链条易断点初步判定结果ꎮ
将降维后的 Ｃ ｉ( ) 输入到 Ｅｌｍａｎ 神经网络的

输入层ꎬＸ 表示第 ２ 层接收到的第 １ 层输出向量ꎻ
Ｙ 表示第 ３ 层输出向量ꎻω１ 表示第 １ 层与隐含层

连接权值矩阵ꎻω２ 表示隐含层与第 ３ 层连接权值

矩阵ꎻω３ 表示隐含层反馈权值矩阵ꎬ则时刻 ｔ 隐
含层输出 Ｘ( ｔ)和输出层输出 Ｙ( ｔ)如下:

Ｘ( ｔ)＝ ｆ[ω１Ｃ( ｉ)＋ω３Ｚ( ｔ－１)＋θ１]
Ｙ( ｔ)＝ ｇ[ω２Ｘ( ｔ)＋θ２]

{ (６)

式中:ｆ[􀅰]表示隐含层传递函数ꎻｇ[􀅰]表示输

出层传递函数ꎻＺ( ｔ－１)表示隐含层反馈项ꎻθ１ 和

θ２ 分别表示第 ２ 层和第 ３ 层阈值ꎮ
通过梯度下降误差反向传播方法[１５] 训练

Ｅｌｍａｎ 神经网络ꎬ依据误差平方和均值构建学习

指标评估函数 Ｅ 如下:

Ｅ ＝ １
ｎ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
[ｙ( ｔ) － ｙ∧( ｔ)] ２ (７)

式中:ｙ( ｔ)表示 Ｅｌｍａｎ 神经网络在时刻 ｔ 的实际

输出值ꎻｙ∧( ｔ)表示对应的目标值ꎮ
在反向传播过程中ꎬ确定每一层权重的梯度ꎮ

使用这些梯度来更新 Ｅｌｍａｎ 神经网络的权重ꎬ确
定刮板输送机链条易断点ꎮ 每完成一次前向传

播、损失计算、反向传播和权重更新后ꎬ再次重复

这个过程[１６]ꎬ每一次迭代都会使 Ｅｌｍａｎ 神经网络

的权朝着减少损失的方向进行调整ꎮ 则刮板输送

机链条易断点可表示为

ω′＝Ｘ( ｔ)Ｅ×η
ωＹ( ｔ)

(８)
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式中 η 表示梯度ꎮ 在完成对 Ｅｌｍａｎ 神经网络的训

练后ꎬ将预处理后的刮板输送机张力信号特征作

为输入信息ꎬ通过 Ｅｌｍａｎ 神经网络输出层输出对

的刮板输送机链条易断点初步判定结果ꎬ即当 ω′
过大时刮板输送机链条存在断点ꎬ反之刮板输送

机链条正常ꎮ

２　 刮板输送机断链隐患预警方法设计

为了综合利用 Ｅｌｍａｎ 神经网络不同层级之间

的冗余和互补信息ꎬ提升刮板输送机断链隐患预

警准确性ꎬ采用 Ｄ－Ｓ 证据理论[１７－１８] 构建决策层ꎬ
对神经网络初步判断结果进行决策级融合ꎬ再将

信号转换为刮板偏移距离和机头机尾电流差ꎬ得
到最终预警的实际信号阈值结果ꎬ以实现刮板输

送机断链隐患预警ꎮ
由于不同神经网络对相同刮板输送机断链隐

患判断结果存在一定差异ꎬ即证据之间存在一定

差异ꎬ因此融合不同证据前需要对证据的重要程

度加以分析ꎬ为每个证据赋予合适的加权系数ꎬ从
而降低干扰证据引起冲突的概率ꎮ 本文所提方法

计算各条证据在不同模式下的正确率ꎬ采用计算

结果作为可靠性系数用于基本概率赋值转化ꎬ依
据证据之间的冲突系数实现分类ꎬ筛选出其中拥

有较高系数的证据ꎬ通过贴近度确定其可信度ꎬ并
以此为依据修改其权重ꎮ

步骤 １:基于正确度的加权系数计算ꎮ
用 Θ＝ Ｂ１ꎬＢ２ꎬ􀆺ꎬＢｎ{ } 表示刮板输送机断链

隐患识别框架ꎬ其中的 Ｂｎ 表示刮板输送机的 ｎ 种

模式ꎬ即可能出现的刮板输送机断链隐患类型ꎮ
Ｄ－Ｓ 证据理论融合的关键是为不同模式下各条证

据分配可信度ꎬ即基本概率赋值[１９]ꎮ
基于模式识别理论知识可知ꎬ当模式 ｐ 与模

式 ｑ 相似时ꎬ即可认为两者特征近似ꎮ 假设模式 ｐ
和 ｑ 包含 ｍ 个特征ꎬ分别记作 ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｍ 和 ｑ１ꎬ
ｑ２ꎬ􀆺ꎬｑｍꎬ则可通过下式计算 ｐ 和 ｑ 之间的欧几

里得距离 ｄꎮ

ｄ＝ ｐ－ｑ ＝ ｐ１－ｑ１( ) ２＋ ｐ２－ｑ２( ) ２＋􀆺＋ ｐｍ－ｑｍ( ) ２

(９)
令 Ｏｕｔꎬｉｊ表示神经网络 ｉ 对隐患模式 ｊ 的识别

结果ꎬＢ ｊ 表示 Θ 中元素对应证据的标准特征量ꎬ
则可通过下式计算神经网络 ｉ 的模式 ｊ 与识别框

架中标准模式的欧几里得距离 ｄｉｊꎮ
ｄｉｊ ＝ Ｏｕｔꎬｉｊ－Ｂ ｊ (１０)

由于刮板输送机不同断链隐患在系统不同部

位表现出的强弱程度不尽相同ꎬ为了提升融合刮

板输送机断链隐患初步预警结果融合效率ꎬ基于

神经网络初步判定结果中样本正确率评估可靠性

系数ꎬ假设 Ｅｌｍａｎ 神经网络对第 ｋ 个已知隐患模

式为 αｉｋꎬ计算可得到证据 ｉ 对隐患 ｊ 的基本概率

赋值 ｍｉ Ｂ ｊ( ) 和不确定性 ｍ Θ( ) :
ｍｉ(Ｂ ｊ)＝ αｉｋ×ｅｘｐ(－ｄｉｊ)

ｍ(Θ)＝ (１－αｉｋ)×Π
Ｎ

ｊ＝１
[１－ｍｉ(Ｂ ｊ)]

{ (１１)

式中 Ｎ 表示隐患模式总数ꎮ 归一化处理全部基

本概率赋值ꎬ即可使其满足 Ｄ－Ｓ 证据理论融合

要求

步骤 ２:基于贴近度的加权系数ꎮ
在刮板输送机断链隐患诊断与预警中ꎬ断链

原因具有多样性ꎬ故障特征也具有一定的不确定

性ꎮ 然而ꎬ常规的 Ｄ－Ｓ 证据理论在处理不确定性

判断时存在准确性低的问题ꎬ这主要是由于 Ｄ－Ｓ
证据理论在处理不确定信息时ꎬ往往只考虑了各

证据之间的冲突程度ꎬ而忽略了不同证据之间可

能存在的相似性ꎮ
针对这种情况ꎬ本研究考虑利用最大最小贴

近度法对 Ｄ－Ｓ 证据理论进行改进ꎮ 最大最小贴

近度法是一种基于距离的相似度度量方法ꎬ能够

考虑不同证据之间的相似性和差异性ꎬ从而更准

确地反映不同证据之间的关系ꎮ 贴近度衡量的是

两条证据之间的相关性ꎬ其值与相关性呈正相关ꎮ
在选取最大最小贴近度法作为 Ｄ－Ｓ 证据理

论贴近度法后ꎬ对神经网络初步预警结果决策级

融合ꎬ将信号转换为刮板偏移距离和机头机尾电

流差ꎮ
假设 Ｈ＝{Ｈ１ꎬＨ２ꎬ􀆺ꎬＨｎ}表示一个识别框架ꎬ

Ｆ１ꎬＦ２ꎬ􀆺ꎬＦ ｉ 表示 ｉ 条证据ꎬｍ１ꎬｍ２ꎬ􀆺ꎬｍｉ 表示各

条证据对应的基本概率赋值函数ꎬ对于任意模式

Ｈｋ∈Ｈꎬｍｉ(Ｈｋ)表示刮板偏移距离ꎬｍ ｊ(Ｈｋ)表示机

头机尾电流差ꎬ则最大最小贴近度 Ｓ(Ｆ ｉ)计算公

式如下:

Ｓ(Ｆ ｉ) ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ １

ｍｉｎ[ｍｉ(Ｈｋ)ꎬｍ ｊ(Ｈｋ)] × ｍｉ(Ｂ ｊ)
ｍａｘ[ｍｉ(Ｈｋ)ꎬｍ ｊ(Ｈｋ)] × (１ － ｍ(Θ))

(１２)
Ｓ(Ｆ ｉ)的数值越大ꎬ则 Ｆ ｉ 的正确性越高ꎻ反

之ꎬＦ ｉ 为干扰证据的概率越高ꎮ
经计算可得到每条证据的实际贴近度ꎬ对全

部贴近度排序ꎬ可得到每个证据在融合系统中的

重要性ꎬ若证据 ＦＣ 实际贴近度满足 Ｓ (ＦＣ ) ＝
ｍａｘ[Ｓ(Ｆ ｉ)]ꎬ则认为 ＦＣ 为最关键证据ꎮ 将各条
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证据相对于 ＦＣ 的权重作为该证据权重系数 ωｉꎬ
如下所示:

ωｉ ＝
Ｓ(ＦＣ)
Ｓ(Ｆ ｉ)

(１３)

步骤 ３:证据合成ꎮ
将不同特征的证据进行合成ꎬ得到组合证据ꎮ

采用式(１３)计算得到的权值系数构建证据权值

向量ꎬ经过重新分配后的基本概率赋值ｍ′ｉ(Ｊ)
如下:

ｍ′ｉ(Ｊ)＝ ωｉｍｉ(Ｊ)　 ∀Ｊ∈２Ｈ 　 Ｊ≠Ｈ (１４)
用 ｍ１ 和 ｍ２ 分别表示两个彼此独立可信度

函数的基本概率赋值ꎬ两者对应的模式分别表示

{Ｐ１ꎬＰ２ꎬ􀆺ꎬＰ ｉ}和{Ｑ１ꎬＱ２ꎬ􀆺ꎬＱ ｊ}ꎬ通过式(１４)计
算重新分配后的基本概率赋值 ｍ′１(Ｐ ｉ)和ｍ′２(Ｑ ｊ)ꎬ
并将两者代入 Ｄ－Ｓ 证据理论融合公式ꎬ得到融合

结果 ｍ′Ｃꎮ
基于组合证据ꎬ进一步分析并确定实际的刮

板输送机断链信号阈值如下:

ｍ′Ｃ ＝
０ꎬＣ＝Ø
∑

Ｃ＝Ｐｉ∩Ｑｊ
(ｍ′１(Ｐ ｉ)ｍ′２(Ｑ ｊ))

１－ ∑
Ｐｉ∩Ｑｊ

(ｍ′１(Ｐ ｉ)ｍ′２(Ｑ ｊ))
ꎬＣ≠Ø

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１５)

式(１５)所得结果可以用来判断刮板输送机

的运行状态是否正常ꎬ是否存在断链隐患ꎮ 例如ꎬ
可以利用式(１５)所得结果确定刮板偏移距离和

刮板运输机机头机尾电流差的阈值范围ꎮ 具体的

阈值范围需要根据实际应用需求和设备运行情况

进行设置[２０]ꎮ 当刮板偏移距离超过阈值 ｍ′Ｃ时ꎬ
或者当刮板运输机机头机尾电流差超过阈值ｍ′Ｃ
时ꎬ认为存在断链隐患ꎬ并发出预警ꎮ

３　 实验与结果

为了验证上述设计的基于改进 Ｄ－Ｓ 证据理

论的刮板输送机断链隐患诊断与预警方法的整体

有效性ꎬ设计如下测试过程ꎮ
由于真实的现场环境可能存在诸多不可控因

素ꎬ如天气、设备状态、操作人员技能等ꎬ这些因素

都可能对实验结果产生影响ꎬ且真实的现场实验

可能存在安全隐患ꎬ如设备故障、操作失误等可能

导致人员伤亡或设备损坏ꎮ 因此ꎬ在实验室中依

据刮板输送机运行原理搭建的模拟实验台如图 ４
所示ꎮ 在保障安全的情况下ꎬ提高验证效率ꎮ

图 ４　 刮板输送机模拟实验台

设置实验相关参数如表 １ 所示ꎮ

表 １　 实验参数

设备参数 尺寸 /型号 /规格 数量

实验台尺寸 / ｍｍ ３ ０００×５００×４００ １

正常刮板扁铁 / ｍｍ ５６０×１００×２０ ２０

断刮板扁铁 / ｍｍ ３８０×１００×２０ １

断链扁铁 / ｍｍ ２８０×１００×２０ ２

电感式接近开关 检测距离 ３.８ ｍｍ(型号:ＬＴ１２Ａ３－８－Ｚ / ＢＸ) ２

以太网模块 ＩＥＥＥ８０２.３(符合 １０ＢａｓｅＴ 标准的通信) １

ＲＳ４８５ 通信模块 西门子 ６ＥＳ７９７２－０ＡＡ０２－０ＸＡ０(输出频率 ３０ / ５０ ｋＨｚꎬ工作电压 ２４ Ｖ) １

ＰＬＣ 控制器 Ｓ７－１２００ １

三相异步电机 力久 ＹＶＰ 系列(额定输出功率 ０.５５~３１５ ｋＷꎬ调频范围 ５~１００ Ｈｚ) ２

变频器 三菱 Ｄ７００(额定电压 ４００ Ｖꎬ额定输入交流频率 ５０ / ６０ Ｈｚ) ２

　 　 在此基础上ꎬ设计消融实验调节 Ｅｌｍａｎ 神经

网络的性能ꎬ确保其达到最佳状态ꎬ为获取可靠的

链条易断点判定结果奠定基础ꎮ 消融实验如下ꎮ
步骤 １:确定实验目标ꎮ 评估 Ｅｌｍａｎ 神经网
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络在断链隐患诊断中的性能ꎬ分析不同网络参数

对性能的影响等ꎮ
步骤 ２:准备数据集ꎮ 为了进行消融实验ꎬ需

要准备充足的数据集ꎬ包括刮板输送机正常运行

时的数据和断链隐患时的数据ꎮ 数据集应该涵盖

各种工况和条件ꎬ以保证实验的可靠性ꎮ
步骤 ３:根据实验目标ꎬ设计 Ｅｌｍａｎ 神经网络

的基本架构ꎬ具体参考 １.２ 小节内容ꎮ
步骤 ４:为了分析不同网络参数对性能的影

响ꎬ逐步调整网络参数ꎮ 本次实验中针对 Ｅｌｍａｎ
神经网络的学习率、迭代次数做出调整ꎬ分析不同

情况下 Ｅｌｍａｎ 神经网络的召回率ꎮ
步骤 ５:利用准备好的数据集和设计的网络

架构ꎬ进行 Ｅｌｍａｎ 神经网络的训练和测试ꎮ
步骤 ６:根据实验结果ꎬ分析 Ｅｌｍａｎ 神经网络

在不同参数设置下的性能表现ꎬ找出最佳的网络

参数组合ꎮ
消融实验结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 消融实验结果

学习率 迭代次数 /次 召回率

０.０１
２００ ０.９４６
５００ ０.９５０

１ ０００ ０.９６３

０.０５
２００ ０.９６１
５００ ０.９６６

１ ０００ ０.９７４

０.１０
２００ ０.９７０
５００ ０.９８２

１ ０００ ０.９８５

０.５０
２００ ０.９６１
５００ ０.９７３

１ ０００ ０.９７５

　 　 观察表 ２ 结果可以看出ꎬ在 Ｅｌｍａｎ 神经网络

的学习率由 ０.０１ 提高至 ０.１０ 后ꎬ其召回率也在随

之增加ꎬ在迭代次数达到 １ ０００ 次后ꎬ召回率达到

全局最大值ꎬ为 ０.９８５ꎮ 而当学习率继续增加ꎬ召
回率反而略有降低ꎮ 这可能是因为高学习率意味

着网络权重更新的步长更大ꎬ易使网络在训练过

程中陷入局部最优解ꎬ而不是全局最优解ꎮ
通过消融实验ꎬ确定将 Ｅｌｍａｎ 神经网络的学

习率设置为 ０.１０ꎬ迭代次数设置为 １ ０００ꎮ
在完成上述设置后ꎬ开始测试过程ꎮ
启动模拟刮板输送机ꎬ利用所提方法构建刮

板输送机运行稳定后的张力变化情况(图 ５)和出

现断链(１１.５ ｓ)前后的张力变化情况(图 ６)ꎮ

0

2

4

6

7
6

5
4

300
200

100
0

400

220000
110000

�
�
/N

×105

�L /s K�
�5

/m

图 ５　 刮板输送机运行时链条张力情况
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图 ６　 刮板输送机断链时链条的张力情况

结合图 ５ 和图 ６ 可以看出ꎬ在刮板输送机稳

定运行后ꎬ链条各部分张力也处于平稳状态ꎮ 当

刮板输送机链条出现卡链情况后ꎬ卡链位置与刮

板输送机链条机头之间的张力迅速增大至 １３×
１０５ Ｎ 左右ꎬ其数值可以达到平稳状态的 ３ 倍以

上ꎬ该情况极易导致断链故障的发生ꎮ 由此可

知ꎬ刮板输送机链条张力能够作为断链隐患预警

参数ꎮ 观察图 ６ 可以看出ꎬ利用所提方法可以准

确感知到在第 １１.５ ｓ 左右时ꎬ刮板输送机的链条

张力迅速增大ꎬ这一结果与模拟的刮板输送机在

１１.５ ｓ 时发生断链这一情况相对应ꎬ说明所提方

法是有效的ꎮ
为进一步突出所提方法的应用性能ꎬ实验将

文献[３]、文献[４]、文献[５]方法作为对比ꎮ 分别

采用如下方式获取文献[３]、文献[４]、文献[５]方
法的试验数据ꎮ

１) 文献[３]方法:该方法依赖于输送装置的

历史运行数据ꎬ因此采集安装在运输设备上的振

动传感器、温度传感器等传感器的实时监测数据ꎬ
在数据清洗、去噪和标准化等预处理步骤后ꎬ用于

训练 ＤＡＧ－ＳＶＭ 模型ꎬ利用该模型检测并预警输

送装置故障ꎮ
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２) 文献[４]方法:采集安装在刮板输送机上

的专用传感器的数据ꎬ这部分数据可以直接监测

链条状态ꎻ当传感器不能连续监测到链条通过ꎬ则
判断为链条发生了断链事故ꎬ并立即触发报警

机制ꎮ
３) 文献[５]方法:模拟刮板输送机的运行情

况ꎬ在 ＭＡＴＬＡＢ 软件中进行断链情况下的刮板输

送机动力学分析ꎬ在通过虚拟样机技术和 Ａｄａｍｓ
软件对断链工况进行动力学分析ꎬ预警刮板输送

机断链隐患ꎮ
实验指标采用 ＲＯＣ 曲线和 ＡＵＣ 值ꎮ ＲＯＣ 曲

线描绘了预警结果中真正例率和假正例率的变

化ꎮ ＡＵＣ 值表示 ＲＯＣ 曲线下的面积ꎬ其取值范围

为 ０.５(等同于随机猜测) ~１.０(完美分类)ꎮ 一般

来说ꎬＲＯＣ 曲线与横纵坐标距离越近ꎬ同时与坐

标系围成面积(即 ＡＵＣ 值)越大ꎬ则对应预警方法

的性能越优异ꎮ 不同方法检测结果如图 ７ 所示ꎮ
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图 ７　 不同方法在刮板输送机断链隐患预警中的

ＲＯＣ 曲线和 ＡＵＣ 值

由图 ７ 可以看出ꎬ与文献方法相比ꎬ所提方法

在刮板输送机断链隐患预警中的 ＲＯＣ 曲线明显

靠近坐标轴ꎬＡＵＣ 值比文献[３]方法高 ０.０５２、比
文献[４]方法高 ０.０５４、比文献[５]方法高 ０.０９９ꎬ
说明所提方法的隐患预警性能更强ꎮ 这是因为所

提方法通过 Ｄ－Ｓ 证据理论对各个神经网络判别

结果决策级融合ꎬ有效提升了隐患预警能力ꎮ

４　 结语

断链以及断链后监管不力导致的刮板输送机

事故屡见不鲜ꎬ该类事故多由于监测设备预警不

及时、未能在事故发生时实时预警与制动ꎬ使刮板

输送机在断链的情况下仍然继续运行ꎬ从而发生

严重事故ꎬ造成无法挽回的经济损失甚至人员伤

亡ꎮ 为此ꎬ本研究通过在刮板输送机电机外壳上

安装传感器ꎬ采集计算刮板链张力信号ꎬ并利用经

验模态分解和核主元分析法处理信号特征ꎮ 然后

将处理后的特征作为 Ｅｌｍａｎ 神经网络的输入信

息ꎬ训练学习得到链条易断点初步判定结果ꎮ 最

后采用改进的 Ｄ－Ｓ 证据理论对神经网络初步判

定结果进行决策级融合ꎬ得到最终预警的实际信

号阈值结果ꎬ根据阈值信号分析刮板偏移距离和

机头机尾电流差的状态ꎬ实现刮板输送机断链隐

患预警ꎮ
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