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摘　 要:采煤机齿轮传动故障自动检测效果对于保证采煤机的作业效率具有重要意义ꎮ 因此ꎬ提出基于深度残差网络和振动

数据重组的采煤机齿轮传动故障自动检测方法ꎮ 依据采煤机齿轮传动装置振动幅值、相位以及频率特性ꎬ计算齿轮传动的振

动信号ꎻ通过稀疏度自适应匹配追踪算法完成多维振动信号重构ꎬ将重构的振动信号输入改进深度残差网络模型中ꎬ通过对模

型进行振动信号特征提取并处理后ꎬ输出采煤机齿轮传动故障检测结果ꎮ 测试结果显示:该方法可较好地完成齿轮传动信号

重建ꎻ保证信号时序均匀分布ꎻ可靠提取齿轮振动信号特征ꎻ精准输出不同类别的故障诊断结果ꎮ
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０　 引言

正常情况下ꎬ采煤机在作业过程中ꎬ主要是通

过机械传动装置的动力传动来满足其运行方式和

方向的需求[１－２]ꎮ 机械传动系统是以齿轮传动为

主ꎬ在运行过程中不可进行变速ꎬ但是其设有变速

齿轮副ꎬ以此保证采煤机对于不同截割速度的需

求[３]ꎮ 但是随着齿轮的高频转动ꎬ会发生不同类

别的故障ꎬ例如磨损、裂缝、断齿等ꎮ 齿轮一旦发

生故障ꎬ会影响采煤机的正常作业ꎬ降低煤矿生产

效率[４]ꎮ 因此实现采煤机齿轮传动故障自动检

测ꎬ是保证其正常作业的基础ꎮ 文献[５]为实现

齿轮故障检测ꎬ以齿轮运行信号为依据ꎬ对其进行

信号降噪和分解处理后ꎬ完成故障检测工作ꎻ但是

该方法应用过程中ꎬ对于早期隐患故障的检测效

果不理想ꎮ 文献[６]为实现齿轮故障检测ꎬ主要

针对齿轮早期磨损情况的信号进行分解ꎬ依据分

解信号完成早期磨损故障诊断ꎻ但是该方法在应

用过程中ꎬ对于其他故障的检测精度较差ꎮ
深 度 残 差 网 络 ( ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ

ＲｅｓＮｅｔ)通过引入残差模块[７]ꎬ使网络具备跳跃连

接能力ꎬ提升网络性能ꎮ 数据重组是一种数据处

理方法[８]ꎬ其主要用于完成数据分解以及重构ꎬ生
成新的重组数据ꎬ能够深度获取数据的内在特性

和关联ꎮ 因此ꎬ文中为实现采煤机齿轮传动故障

自动检测ꎬ提出基于深度残差网络和振动数据重
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组的采煤机齿轮传动故障自动检测方法ꎮ

１　 采煤机齿轮传动故障自动检测

１.１　 采煤机齿轮传动装置振动特性

采煤机齿轮传动装置通过主动齿轮和从动齿

轮之间的啮合传动实现设备运动[９]ꎬ驱动采煤机

的运动ꎮ 采煤机齿轮传动装置结构如图 １所示ꎮ

��TD
��TD

图 １　 采煤机齿轮传动装置结构

采煤机齿轮传动装置在高频转动中会导致采

煤机的整体状态受到影响ꎮ 齿轮在运行过程中ꎬ
主要通过传感器采集其振动信号ꎬ如果齿轮运动

状态变量用 Ｘ 表示ꎬ其包含振动幅值 ｐ１、相位 ｐ２
以及频率 ｆꎬ即 Ｘ ＝ {ｐ１ꎬｐ２ꎬｆ}ꎬｃｈ 为齿轮副的线性

啮合阻尼ꎬ以此构建采煤机齿轮传动装置动力学

状态方程如式(１)所示ꎮ

δ＝
ｐ１
Ｉ１
ｒｂ１－

ｐ２
Ｉ２
ｒｂ２－ｓｆ (１)

式中:ｒｂ１和 ｒｂ２为两个齿轮的基圆半径ꎻｓｆ 为流变

量ꎻＩ１ 和 Ｉ２ 为两个齿轮在转动过程中的惯量ꎮ
当齿轮发生故障后ꎬ会直接影响啮合振动时

的幅值和相位ꎬ形成时变工况[１０]ꎬ如果该工况的

拟合频率用 ｆｍ( ｔ)表示ꎬ则齿轮的振动信号计算公

式为

ｘ( ｔ) ＝∑
¥

ｎ ＝ ０
{[１ ＋ ａｎ( ｔ)]ｐ１ｃｏｓ[２πｎ∫ｆｍ( ｔ)ｄｔ ＋

ｂｎ( ｔ)] ＋ ｐ２} (２)
式中:ｎ 为齿轮数量ꎻａｎ( ｔ)和 ｂｎ( ｔ)分别为幅值调

制函数和频率调制函数ꎻｐ１ 为振动幅值初始值ꎻｐ２
为相位初始值ꎮ

１.２　 采煤机齿轮振动数据重组

为保证采煤机齿轮传动故障检测可靠性ꎬ选
择稀疏度自适应匹配追踪算法对振动信号进行重

构[１１]ꎬ通过重构处理获取描述齿轮振动状态的

信号ꎮ
稀疏度自适应匹配追踪算法能够在未知信号

稀疏条件下ꎬ将满足有限等距特性的系数信号实

现快速重构ꎮ
如果齿轮振动信号的数量为 ｎꎬ按照振动信

号采集的先后顺序用 ｘ＝[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ] Ｔ 表示ꎬ则
式(２)振动方程可转换成

ｙ＝Ｈ×ｘ (３)
式中:Ｈ 为齿轮振动特性和采样点数量的矩阵ꎻｙ
表示齿轮振动信号经过稀疏度自适应匹配追踪算

法处理后的观测信号ꎮ
Ｈ 与齿轮的震动频率以及采样传感器的数量

相关ꎬ如式(４)所示ꎮ

Ｈ＝

ｃｏｓ(２πｆｔ１) １
ｃｏｓ(２πｆｔ２) １
　 ⋮ ⋮

ｃｏｓ(２πｆｔｎ) １

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(４)

基于此可采用 Ｈ 伪逆和采样点数据的乘积

描述振动方程系数ꎬ如式(５)所示ꎮ
ｘ＝Ｈ∗×ｙ (５)

式中 Ｈ∗为 Ｈ 伪逆ꎬ即信号重构结果ꎮ
在上述公式基础上ꎬ为获取振动信号的 Ｈ∗

结果ꎬ依据提前标定测试进行系数重构ꎮ 通过上

述步骤即可完成齿轮 １阶振动的信号重构[１２]ꎮ
齿轮的多维振动信号重构如式(６)所示ꎮ

Ｈ＝

ｃｏｓ(２πｆ１ ｔ１) 􀆺 ｃｏｓ(２πｆＱ ｔ１) １
ｃｏｓ(２πｆ１ ｔ２) 􀆺 ｃｏｓ(２πｆＱ ｔ２) １

⋮ ⋮ ⋮
ｃｏｓ(２πｆ１ ｔＮ) 􀆺 ｃｏｓ(２πｆＱ ｔＮ) １

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(６)
式中:Ｑ 为齿轮振动阶次ꎻｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔＮ 为振动信号

采集的时间序列ꎮ
依据 １ 阶振动信号的同样方式获取 Ｈ 的

Ｈ∗ꎬ以此获取采煤机齿轮传动的振动信号重构结

果ꎬ重构数据的维度与原始数据一致ꎮ

１.３　 齿轮传动故障检测模型构建与求解

通过 １.２节完成采煤机齿轮传动的振动信号重

构后ꎬ依据重构信号进行故障检测[１３]ꎬ结合采煤机的

齿轮传动特点ꎬ文中选择改进深度残差网络模型完

成齿轮传动故障检测ꎬ模型结构如图 ２所示ꎮ
改进深度残差网络模型采用 ３ 个改进残差模

块堆叠形成残差堆叠块ꎬ以此提升模型深度ꎬ能够

获取振动信号的深度层次特征ꎮ
将重构获取的 Ｈ∗结果作为改进深度残差网

络模型的输入数据ꎬ通过模型的学习ꎬ输出采煤机

齿轮传动故障诊断结果ꎮ 整体流程如图 ３所示ꎮ
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图 ２　 改进深度残差网络的齿轮传动故障检测模型结构
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图 ３　 改进深度残差网络的齿轮传动故障检测流程

　 　 １)卷积层

卷积层用于降低信号特征维度ꎬ在卷积处理

过程中ꎬ是通过多个不同的卷积核进行齿轮传动

的振动信号特征提取和降维ꎬ获取多个特征向量ꎮ
如第 ｍ 个卷积层的输入用 ｈｍ－１

ｉ 表示ꎬ则卷积层如

式(７)所示ꎮ

ｈｍ
ｊ ＝ ｆ(∑

ｎ

ｉ ＝ ０
ｈｍ－１
ｉ ｋｍ

ｉｊ ＋ ｂｍ
ｊ ) (７)

式中:ｈｍ
ｊ 为卷积层输出振动信号的第 ｍ 个卷积层

输出结果ꎻｊ 为维度ꎻｎ 表示输入数据量ꎻｋｍ
ｉｊ 和 ｂｍ

ｊ

分别为卷积核和偏置ꎮ
２)改进残差模块

改进残差模块仅对学习输入和输出之间的差

异进行学习即可ꎬ该差异即为残差 Ｆ(ｈ)结果ꎮ 模

型在训练过程中ꎬ其主要目标是将 Ｆ(ｈ)的结果最

大程度接近 ０ꎮ
残差单元的跳跃式结构可有效解决模型层数

对于诊断结果的影响ꎮ 该模块的计算如式(８)—

式(９)所示ꎮ
ｈｌ＋１ ＝γ(ｙｌ) (８)

ｙｌ ＝ ξ(ｈｌ) ＋ ｆ(ｈｌ ＋ ｗ ｌ) (９)
式中:ｈｌ＋１为第 ｌ 个残差层的输出特征ꎻγ( ｙｌ)和 ξ
分别为激活函数和恒等映射函数ꎻξ(ｈｌ)＝ ｈｌꎬｈｌ 为

残差单元的输入ꎻｗ ｌ 为权重ꎮ
３)全局平均池化

最大池化层主要采用非挤压和激励两种操作

进行 ｈｌ＋１的池化处理ꎮ
挤压操作是将齿轮传动的振动特征处理后ꎬ

形成具备全局感受野的实数ꎬ其计算式如式(１０)
所示ꎮ

Ｆｈｉ
＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｓ
∑
Ｎ

ｃ
ｈｌ ＋１( ｓꎬｃ) (１０)

式中:Ｎ 为输入的振动信号特征数量ꎻｓ 和 ｃ 为不

同通道ꎮ
激励操作是获取通道之间的相关性ꎬ以此生

成对应同在的权重ꎬ如式(１１)所示ꎮ
ｈｉ ＝μ[ｗ２γ(ｗ１Ｆｈｉ)] (１１)

式中 ｗ１ 和 ｗ２ 为两个全连接层权重ꎮ
４)输出层

该层选择交叉熵损失函数 Ｓｏｆｔｍａｘ 作为激活

函数ꎬ依据该激活函数ꎬ完成该层的输出ꎬ如
式(１２)所示ꎮ

ｙ
~

ｉ ＝
ｅｈｉ

∑
Ｎｃ

ｉ ＝ １
ｈｉ

(１２)

式中:Ｎｃ 为采煤机齿轮传动故障诊断类别ꎻｈ ｊ 和

ｈｉ 分别为上一个层中输出的第 ｊ 和 ｉ 个结果ꎻｙ
~

ｉ 为

模型的诊断结果ꎬ即采煤机齿轮传动故障检测

结果ꎮ

２　 测试分析

为验证文中方法在采煤机齿轮传动故障检测

中的应用效果ꎬ文中选择某煤矿企业采煤机中某

齿轮传动装置作为测试对象ꎬ其为 ５５ 齿的输出齿

轮ꎬ单个组件质量为 １６ ｋｇꎬ在正常运行中ꎬ齿轮轴

的转速为 ９００ ｒ / ｍｉｎꎮ
参数设置:改进深度残差网络模型迭代次数

为 ５００ꎬ样本批次数量和为 ５０ꎬ学习率为 ０.００１ꎬ衰
减率为 ０.９ꎬ卷积核大小为 ３×３ꎮ

依据传感器采集采煤机齿轮传动运行过程中

的振动信号ꎬ采样频率为 １２ ｋＨｚꎬ共采集信号数量

５ ０００组ꎮ 其中ꎬ每种故障信号 ３００ 组ꎬ剩余均为

正常信号ꎮ
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为验证文中方法的对于采煤机齿轮传动振动

信号的重构效果ꎬ随机抽取一段采集的原始信号ꎬ
采用文中方法对其进行重建ꎬ并获取信号重建前

后的结果ꎬ如图 ４所示ꎮ
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图 ４　 齿轮传动振动信号的重建效果

对图 ４的测试结果进行分析后得出:采用文

中方法进行振动信号重构可较好的完成齿轮传动

信号重建ꎮ
为衡量文中方法的特征提取效果ꎬ以文

献[７]的基于径向基神经网络的新型齿轮故障诊

断方法为对比对象ꎬ以特征向量表征程度对比指

标ꎬ获取本文方法对早期不同振动信号的表征结

果ꎬ分析其全局信息获取能力ꎬ以早期磨损故障和

断齿故障的特征提取结果为分析对象ꎬ如图 ５、
图 ６所示(本刊黑白印刷ꎬ如有疑问请咨询作者)ꎮ
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图 ５　 本文方法的特征向量表征信息结果
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图 ６　 文献[７]方法的特征向量表征信息结果

对图 ５、图 ６的测试结果进行分析后得出:应
用文献[７]方法后ꎬ磨损故障信号出现断层ꎬ断齿

域信号表征信息不完整ꎬ早期信号完整性较低ꎬ全
局信息获取能力较差ꎻ而应用本文方法后ꎬ可以得

到不同的早期磨损故障信号ꎬ信号间的差异明显ꎬ
信息完整ꎬ全局信息获取能力较高ꎮ 这是因为本

文方法进行了齿轮 １ 阶振动的信号重构ꎬ且改进

残差模块仅对学习输入和输出之间的差异进行学

习ꎬ全局感受野下ꎬ多个特征向量的表征信息完

整ꎬ可以有效获得不同振动信号的差异性ꎮ
为进一步验证文中方法对于采煤机齿轮传动

故障的检测效果ꎬ将采集的采煤机齿轮传动的振

动信号输入检测模型中ꎬ获取该模型对于信号中

不同故障的检测结果ꎬ如图 ７所示ꎮ
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图 ７　 不同类别的故障诊断结果

对图 ７的测试结果进行分析后得出:通过本

文方法能够依据重建的振动信号可靠完成采煤机

齿轮传动故障检测ꎬ精准输出不同类别的故障诊

断结果ꎬ诊断效果良好ꎮ

３　 结语

为及时、精准地进行采煤机齿轮传动故障检

测ꎬ本文提出基于深度残差网络和振动数据重组

的采煤机齿轮传动故障自动检测方法ꎮ 对该方法

的应用效果进行相关测试后得出:该方法具备较

好的应用效果ꎬ其具备较好的齿轮振动信号重构

效果ꎬ并且可靠地提取信号特征ꎬ为精准检测齿轮

传动故障提供可靠依据ꎮ
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