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摘　 要:针对煤矿电机由于负载大、工作时间长和工作环境恶劣等原因而常发生故障的问题ꎬ创新设计一套煤矿电机远

程故障监测系统ꎮ 该系统可实时监测煤矿电机的运行状态ꎬ及时发现电机故障ꎮ 通过 Ｇｏ 语言和 ＭｙＳＱＬ 编写中枢处理

平台ꎬ使用 Ｆｒａｍｅｓｅｔ 框架编写数据可视化平台ꎬ并通过 ＷｅｂＳｏｃｋｅｔ 实现网络通信ꎬ基于特征提取与 ＸＧＢｏｏｓｔ 结合的方法

构建故障诊断模型ꎮ 经实验验证ꎬ与传统方法相比ꎬ该系统优化了数据收发过程ꎬ减轻系统负担ꎬ提高了故障诊断的准

确率ꎬ在性能上有较大提升ꎮ
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０　 引言

煤矿电机作为矿井中不可或缺的设备ꎬ是整

条矿井开采产线的动力来源ꎮ 一旦煤矿电机发生

故障ꎬ轻则影响矿井设备的正常工作ꎬ降低开采效

率ꎬ重则造成严重的生产安全事故ꎬ导致矿井人员

伤亡ꎬ给煤矿企业和相关利益单位造成不可估量

的损失[１－２]ꎮ 因此ꎬ实时监测电机的运行状况ꎬ发
现电机潜藏的一些安全问题并及时修复很有

必要ꎮ
在电机的诸多故障信号中ꎬ振动信号对电机

内部的各种故障具有较高的灵敏度ꎬ能够最直接

地反映电机的健康状况ꎬ且采用非侵入式的方法

就能获得ꎬ非常适用于对煤矿电机的故障分析[３－４]ꎮ
对于电机的故障诊断方法ꎬ国内外研究人员

展开了广泛的研究ꎮ 目前主流的故障诊断方法主

要针对电机的振动和电流电压信号ꎬ运用支持向

量机和深度学习等方法对电机故障进行诊

断[５－６]ꎮ 李政等[７] 基于图像融合和深度学习的数

据驱动方法ꎬ提出电驱系统故障诊断方案ꎮ 刘林密

等[８]提出基于 ＬｅＮｅｔ５ 的卷积神经网络模型ꎬ对数

据进行简单预处理后以二维矩阵的形式输入模型

进行训练ꎬ实现电机故障的诊断ꎮ 李博文等[９] 借

助多传感器融合技术构建机电设备智慧检修系

统ꎬ实现机电设备的运行状态评估和耦合故障判

断ꎮ 但以上模型的训练过程较为复杂ꎬ且没有充

分利用所采集数据的隐藏特征ꎮ
在结合以上研究的基础上ꎬ本文设计了一套

煤矿电机远程故障监测系统ꎮ 该系统由中枢处理

平台、数据可视化平台和故障诊断平台 ３ 部分构

成ꎮ 首先介绍系统的整体框架以及工作流程ꎬ再
分别从设计方案和工作原理的角度介绍这 ３ 部

分ꎬ最后通过实验验证该方案的可行性ꎮ
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１　 系统总体方案设计

本套煤矿电机远程故障监测系统是针对大型

煤矿电机开发的ꎬ根据电机特性ꎬ选取对电机运行

至关重要的一些参数如电压、电流、转速、冷却水

温度和振动信号等进行实时监测ꎮ 设计中需要考

虑电机数据的接收与存储、数据库表结构的设计、
故障数据的诊断、交互接口的设计以及用户管理

和可视化界面的构建ꎮ 根据需求ꎬ将系统分为中

枢处理平台、数据可视化平台和故障诊断平台ꎬ系
统总体结构如图 １ 所示ꎮ

中枢处理平台搭建在云服务器上ꎬ通过物联

网协议接收数据采集端传来的电机运行数据ꎬ并
根据不同的电机编号和数据类型ꎬ分别将各类数

据存入不同的库表之中ꎮ 在接收到来自客户端的

请求后ꎬ进行相应的逻辑判断ꎬ对数据库进行增删

改查等交互动作ꎬ并最终将结果返回到客户端ꎮ
故障诊断平台实时接收电机的各项运行数

据ꎬ并将数据输入基于特征提取－ＸＧＢｏｏｓｔ 的故障

诊断模型进行电机状态评估ꎬ如诊断出电机存在

故障ꎬ将向中枢处理平台发送故障信息并及时

报警ꎮ
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图 １　 系统总体结构

２　 中枢处理平台设计

２.１　 中枢处理平台整体架构

中枢处理平台由 Ｇｏ 语言编写而成ꎬ该语言是

Ｇｏｏｇｌｅ 公司于 ２０１２ 年发布的一款用于服务端编

程的编程语言ꎬ具有简洁高效的特点ꎮ Ｇｏ 语言天

然支持高并发ꎬ可同时开启上百万个轻量级的协

程ꎬ非常适用于本文中这种需要同时接收大量电

机数据和请求的场合ꎮ
如图 ２ 所示ꎬ中枢处理平台由数据接收端口

和信息交互端口两部分组成ꎮ 数据接收模块主要

用来接收来自数据采集端的数据ꎬ再根据电机编

号和参数类型ꎬ将各种类型的数据分别存入不同

的数据库和表格当中ꎮ 此外ꎬ信息交互端口用来

接收来自数据可视化平台传来的请求ꎬ根据请求

类型ꎬ对 ＭｙＳＱＬ 数据库进行数据插入、查询、更改

和删除操作ꎬ并将得到的结果返回给数据可视化

平台ꎬ完成相应的请求响应动作ꎮ

２.２　 数据接收模块设计

由于电机数据的采集与传输在环境恶劣的矿
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图 ２　 中枢处理平台架构图

井下进行ꎬ网络环境经常出现波动ꎬ为保证电机数

据传输的稳定性ꎬ选用 ＭＱＴＴ 协议进行电机数据

的收发ꎮ 消息队列遥测传输 ( ｍｅｓｓａｇｅ ｑｕｅｕｉｎｇ
ｔｅｌｅｍｅｔｒｙ ｔｒａｎｓｐｏｒｔꎬ ＭＱＴＴ)协议采用发布 /订阅模

型ꎬ允许多个客户端同时订阅主题并接收相关消

息[１０]ꎬ是一种轻量级的通信协议ꎬ专门设计用于

在低带宽和不稳定网络环境下进行物联网和传感

器设备之间的通信[１１]ꎮ 如图 ３ 所示ꎬ首先ꎬ数据

接收模块开启 ＭＱＴＴ 消息监听ꎬ在接收到来自数

据采集端传来的数据时ꎬ将开启一个母协程来处

理消息ꎮ 这样ꎬ对每一个数据采集端传来的数据ꎬ
数据接收模块都会开启一个母协程来进行处理ꎬ
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多线程并行处理ꎬ提高性能ꎮ 该母协程将对传来

的数据进行反序列化ꎬ得到一个 Ｍａｐ 类型的数

据ꎬ包含了数据被采集的时间、电机编号和采集到

的不同参数的电机数据ꎮ 对不同参数的电机数

据ꎬ将再分配不同个子协程ꎬ该子协程将向ＭｙＳＱＬ
表中插入数据ꎮ

为保证 ＭｙＳＱＬ 数据库中每个电机的每一项

参数在每一天有且仅有一张表用来存储数据ꎬ在
向数据库中插入数据之前ꎬ首先判断该参数在当

天的表是否已经创建ꎬ如果已经创建ꎬ则直接向表

中插入数据ꎬ如果没有ꎬ则先创建表格再插入数

据ꎮ 完成数据插入操作后ꎬ将返回成功与否的信

息ꎬ并结束子协程ꎮ 在所有子协程都结束前ꎬ母协

程将会一直阻塞ꎬ直到所有子协程都结束ꎬ母协程

也将自动结束ꎬ完成一次电机数据的插入处理ꎮ
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图 ３　 数据接收模块工作流程图

２.３　 信息交互模块设计

信息交互模块主要用来处理来自数据可视化

平台的数据请求ꎬ并作出响应ꎮ 为方便数据可视

化平台上不同客户端的开发ꎬ信息交互模块为不

同客户端预留了专门的接口ꎬ可实现 Ｓｏｃｋｅｔ 和

Ｗｅｂｓｃｏｋｅｔ 连接ꎬ分别用于应用端和网页端的

开发ꎮ
对于信息交互模块的工作流程ꎬ首先ꎬ信息交

互模块在指定端口监听消息ꎮ 在接收到来自客户

端的消息请求后ꎬ对请求数据进行解析ꎬ并根据请

求类型对数据库进行增删改查等操作ꎬ在对操作

结果进行处理后ꎬ通过 Ｓｏｃｋｅｔ 或 Ｗｅｂｓｃｏｋｅｔ 返回

给客户端ꎬ完成一次信息交互动作ꎮ

２.４　 数据库结构设计

电机故障诊断平台需要对不同矿井的许多电

机进行监测ꎬ因此ꎬ数据库将吞吐大量数据ꎮ 为保

证数据存储与交互的稳定性和速度ꎬ需要合理设

计库表结构ꎬ最大化数据库和硬件性能ꎮ
本文所开发的信息交互模块使用开源的

ＭｙＳＱＬ 数据库ꎬ通过 Ｇｏ 的拓展库 Ｄａｔａｂａｓｅ / Ｓｑｌ 实
现数据的增删改查等操作ꎮ

ＭｙＳＱＬ 是一种关系型数据库[１２]ꎬ数据以“库
－表－行”的层级关系进行存储ꎮ 本文中ꎬＭｙＳＱＬ
主要对 ４ 类数据进行存储:数据采集端传来的电

机各项监测数据、在数据可视化平台注册的用户

信息、在数据可视化平台注册的电机信息和经平

台监测出的故障信息ꎮ 中枢处理平台数据库结构

如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 中枢处理平台数据库结构

由于平台监测的电机数量较多ꎬ每台电机每

天产生的数据量很大ꎮ 如果将所有数据都存在同

一库或同一表中ꎬ将导致表格数据冗余ꎬ数据库性

能下降ꎬ数据索引效率降低ꎮ 为解决这个问题ꎬ本
文采用分库分表的方式存储硬件采集端传来的数

据ꎮ 将用户及电机注册信息放在一个数据库中ꎬ
用户信息和电机信息分别在不同表格进行存储ꎮ
除此之外ꎬ为每台被监测的电机单独分配一个库ꎬ
并在该库中每天为各项被监测的电机参数单独创

建一个表格来存放数据ꎬ此外ꎬ每天还将创建一个

表来存储电机各项参数的故障数据ꎮ

３　 数据可视化平台设计

为方便用户在不同设备上实时监测电机的运

行状态ꎬ考虑到数据可视化平台的跨平台性ꎬ本文

设计了一个 Ｗｅｂ 网页ꎬ用户可在不同的移动终端

上使用ꎮ Ｗｅｂ 网页运行在 Ａｐａｃｈｅ 服务器上ꎬ使用

Ｊａｖａｓｃｒｉｐｔ＋Ｈｔｍｌ＋Ｃｓｓ 并基于 Ｆｒａｍｅｓｅｔ 框架编写而

成ꎬ并通过 Ｗｅｂｓｏｃｋｅｔ 与中枢处理平台进行交互ꎬ
实现数据请求、数据修改和数据插入等操作ꎮ 此

外ꎬ网页端作为 ＭＱＴＴ 客户端ꎬ接收电机运行的实

时数据ꎮ
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　 　 Ｗｅｂ 网页的功能主要包括:用户及电机信息

管理、电机数据实时监测、电机历史数据查询和电

机故障报警这些功能ꎮ 用户完成登录操作后ꎬ可
通过 Ｗｅｂ 网页查看自己所管理的电机以及具体

的电机信息ꎬ也可添加或修改自己管理的电机ꎬ电
机的地理位置都在地图上标注了出来ꎬ用户可直

观地看到不同电机的位置分布ꎮ 在选择电机后ꎬ
可查看该电机的实时数据和历史数据ꎬ数据以图

表和表格等形式直观地展现出来ꎬ并显示出波峰

波谷等信息ꎮ 在接收到来自中枢处理平台的报警

信息后ꎬＷｅｂ 端将发出报警提示音ꎬ并显示出报警

信息ꎬ以便管理人员及时处理ꎮ

４　 故障诊断平台设计

４. １ 　 极 限 梯 度 提 升 树 ( ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ ＸＧＢｏｏｓｔ)算法原理

　 　 ＸＧＢｏｏｓｔ 是 ＣＨＥＮ 等[１３] 于 ２０１６ 年提出的一

种监督学习算法ꎬ其核心思想为通过将多个弱分

类器(决策树)集成在一起ꎬ形成一个强分类器ꎮ
每棵决策树都在前一棵树的偏差上进行训练ꎬ通
过不断迭代优化损失函数来逐步减小残差ꎮ 同

时ꎬ模型通过控制树的复杂度和正则化项来降低

过拟合风险[１４]ꎮ ＸＧＢｏｏｓｔ 整合多棵决策树的预测

结果得到最终输出结果ꎬ具体公式如下

ｙ
∧

ｉ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｊｋ(ｘｉ)ꎬ　 ｊｋ ∈ Ｊ (１)

式中:ｘｉ 为第 ｉ 项样本ꎻ ｙ
∧

ｉ 为相对应的预测值ꎻＫ
为决策树的数量ꎻｊｋ 为一个独立的树模型ꎻＪ 为所

有决策树的集合ꎮ
ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的目标函数由损失函数和正则

化项组成ꎬ损失函数用于度量预测偏差ꎬ正则化项

用于控制模型复杂度ꎬ防止过拟合[１５]ꎮ 具体而

言ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 的目标函数可表示为

∑(ϕ) ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｌ(ｙｉꎬ ｙ

∧
ｉ) ＋ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
Ω( ｊｋ) (２)

式中:Ｍ 为总样本数ꎻｙｉ 为第 ｉ 项样本的实测值ꎻ

ｌ(ｙｉꎬｙ
∧

ｉ)为损失函数即ｙ
∧

ｉ 与 ｙｉ 的差值ꎻΩ( ｊｋ)为树

的复杂度ꎮ 模型的训练目标为最小化损失函数ꎬ
将损失函数泰勒展开至 ２ 阶ꎬ经 ｎ 轮迭代后的损

失函数导数为 ０ꎬ此时目标函数为最小值ꎬ即最优

模型ꎮ

４.２　 基于特征提取和 ＸＧＢｏｏｓｔ 的故障诊断模型

特征提取是深度学习中的一种常见手段ꎬ可
用于提取数据中的关键信息ꎬ减少数据维度ꎬ提升

模型性能和泛化能力ꎬ并改善模型的解释性ꎬ对于

处理各种类型的数据和解决不同的任务都具有重

要意义ꎮ 轴承振动信号数量庞杂ꎬ存在很多无用

数据ꎬ因此ꎬ通过特征提取ꎬ剔除振动信号中的无

用数 据ꎬ 突 出 信 号 中 的 重 要 特 征 至 关 重 要ꎮ
ＸＧＢｏｏｓｔ 基于梯度提升算法ꎬ能对训练过程中的

特征进行重要性评估ꎬ故本文将两者优势相结合ꎬ
设计了一种基于特征提取和 ＸＧＢｏｏｓｔ 的故障诊断

模型ꎮ
首先ꎬ在得到电机轴承的一维振动数据后ꎬ按

照窗口大小和重叠率对数据进行截取重构并附上

故障分类标签ꎮ 选取一些反映电机健康状态的重

要参数进行特征提取ꎬ如均值、方差、峭度、峰值因

子、能量比值等ꎮ 将特征提取完的数据ꎬ按照一定

比例划分为训练集、测试集和验证集ꎬ并将训练集

和验证集输入模型ꎬ通过网格搜索的方式来寻找

模型的最优参数ꎬ使得模型获得最优性能ꎮ 最后ꎬ
将测试集输入模型进行预测ꎬ查看模型对于轴承

故障分类的准确率ꎮ

４.３　 实验验证

为验证基于所提故障诊断模型的合理性和普

适性ꎬ本文基于某大学的 ＳＫＦ 型轴承驱动端振动

数据进行实验ꎮ 实验所用的电机功率为 １.５ ｋＷꎬ
转速为 １ ７９２ ｒ / ｍｉｎꎬ采样频率为 １２ ｋＨＺꎮ 共有滚

动体故障、内圈故障和外圈故障 ３ 种故障类型ꎬ每
种故障类型存在 ０.００７ 英寸、０.０１４ 英寸、０.０２１英
寸和 ０.０２８ 英寸 ４ 种故障直径ꎮ 选取０.００７英寸、
０.０１４ 英寸和 ０.０２１ 英寸这 ３ 种故障直径进行实

验ꎬ正常数据为基座端数据ꎬ即一共由 ９ 种类型的

故障数据和一种正常数据构成实验数据ꎮ
首先按照步长 １ ０２４ꎬ重叠率 ０.５ 对十种分

类数据进行分割重组ꎮ 之后ꎬ对每份数据中的

１３ 个特征参数(分形值ꎬ熵值ꎬ峭度ꎬ均方根ꎬ裕
度因子ꎬ频谱指标ꎬ能量比值ꎬ有效值振动ꎬ峰值

振动ꎬ均值ꎬ偏度等)求值ꎬ组成一份新的数据ꎬ
并在数据末尾附上分类标签ꎬ就得到了一份含有

１ ６３１个样本点ꎬ并附有分类标签的数据集ꎮ 将

数据集以 ７ ∶ ２ ∶ １ 的比例划分为训练集、验证集

和测试 集ꎮ 接 着 把 训 练 集 和 验 证 集 输 入 到

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中ꎬ并运用网格搜索的方法来寻找

模型的最优参数ꎬ以获得最优的模型性能ꎮ 经过

训练优化ꎬ确定模型的最优参数如表 １ 所示ꎮ 最

后ꎬ将测试集输入最优模型中ꎬ查看测试集在模

型中的故障诊断表现ꎮ
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表 １　 模型最优参数

参数 含义 数值

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 决策树个数 ５００

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 每棵树最大深度 ３

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 学习率 ０.１

ｇａｍｍａ 最小分裂损失 １

ｓｕｂｓａｍｐｌｅ 子采样比例 ０.５

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ 分类器 ｓｏｆｔｍａｘ

　 　 模型训练结果显示ꎬ训练好的模型在验证集

和测试集上的故障诊断正确率分别为 ９８.９％和

９９.６％ꎬ可见模型在这两类数据集上都能达到很

高的准确率ꎬ未发生过拟合的现象ꎮ 为评判提取

的故障特征对轴承故障诊断的重要度ꎬ引入了模

型的重要度曲线ꎮ
如图 ５ 所示ꎬ选取的 １３ 个参数中ꎬ绝大部分

参数都对模型的训练和优化存在贡献ꎮ 其中ꎬ振
动信号的频谱指标、方差、均值、峭度和分形值对

模型起决定性作用ꎬ故提取的特征基本能很好地

反映轴承的健康状况ꎬ对轴承的故障诊断很关键ꎮ
混淆矩阵是机器学习中总结分类模型预测结果的

情形分析表ꎬ用于衡量模型对于不同类别的分类

性能ꎬ并将本类结果量化表现出来ꎮ 混淆矩阵的

横坐标为预测故障类型ꎬ纵坐标为真实故障类型ꎬ
矩阵对角线上为正确诊断的故障数量ꎮ 由图 ５ 可

以看出ꎬ除了在滚动体 ０.０２１ 英寸故障的预测中存在

个别错误ꎬ其余故障类型的诊断正确率均为 １００％ꎬ
可见该模型具有较好的故障诊断能力ꎮ
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图 ５　 影响轴承故障诊断的重要特征

为综合评判所提模型在故障诊断方面的性

能ꎬ 本 文 将 所 提 模 型 与 其 他 主 流 模 型 相 对

比[１６－１７]ꎬ在同样的数据集下ꎬ测试各个模型的训

练效果ꎮ 通过引入准确率、精确率、召回率和 Ｆ１

(综合评价指标)４ 个指标对模型进行评价ꎬ可以

全面衡量模型性能ꎮ 如表 ２ 所示ꎬ基于特征提取－

ＸＧＢｏｏｓｔ 的故障诊断模型在 ４ 项参数上明显高于

其他模型ꎮ 相对其他 ３ 个模型中表现最好的

１ＤＣＮＮ－ＰＳＯ－ＳＶＭ 模型ꎬ４ 项指标均有 １.５％左右

的提升ꎬ表明该模型在电机故障诊断领域有较好

的效果ꎮ

表 ２　 不同模型性能对比 单位:％　

模型 准确率 精确率 召回率 Ｆ１

特征提取－
ＸＧＢｏｏｓｔ ９９.５７ ９９.６０ ９９.６１ ９９.５９

ＳＥＮｅｔ－
ＲｅｓＮｅｔ１８ ９５.００ ９５.４０ ９５.００ ９５.００

ＬＳＴＭ ８５.６０ ８８.００ ８６.００ ８５.００

１ＤＣＮＮ－
ＰＳＯ－ＳＶＭ ９８.２０ ９８.００ ９８.００ ９８.００

　 　 测试集混淆矩阵见图 ６ 所示ꎮ
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图 ６　 测试集混淆矩阵

５　 结语

１)本文基于 Ｇｏ 语言和 ＭｙＳＱＬ 数据库ꎬ构建

了一个中枢处理平台ꎬ用来接收电机故障数据并

响应客户端的数据请求ꎮ 针对高并发场景ꎬ通过

Ｇｏ 语言独有的轻量级协程单独处理每项数据接

收和数据请求任务ꎬ保障了平台的流畅、稳定

运行ꎮ
２) 本文使用 Ｊａｖａｓｃｒｉｐｔ ＋ Ｈｔｍｌ ＋ Ｃｓｓ 并基于

Ｆｒａｍｅｓｅｔ 框 架 设 计 了 一 个 Ｗｅｂ 网 页ꎬ 通 过

Ｗｅｂｓｏｃｋｅｔ 与中枢处理平台进行数据交互ꎮ 该网

页可监测电机运行的实时和历史数据ꎬ并在检测

出故障后及时报警ꎮ 用户完成登录后ꎬ可管理自

己拥有的电机ꎬ并在地图上实时显示电机位置和

运行状态ꎮ
(下转第 ２５５ 页)
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(上接第 ２２８ 页)

　 　 通过特征提取与 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法相结合的方

法ꎬ设计了一个电机故障诊断模型ꎮ 测试结果显

示ꎬ该模型性能优秀ꎬ准确率、精确度、召回率和

Ｆ１指标相较其他主流模型均有明显提高ꎮ
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