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基于 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络的掘进机截割部故障诊断
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(中国矿业大学(北京) 机电与信息工程学院ꎬ北京　 １０００８３ )

摘　 要:为提高部分断面掘进机截割部故障诊断的有效性与准确性ꎬ以部分断面掘进机截割部振动加

速度信号为研究对象ꎬ从煤矿井下采集了掘进机截割部振动加速度数据ꎬ分析并提取了表征掘进机截

割部运行状态的特征向量ꎬ采用 ＢＰ 神经网络作为故障诊断方法ꎬ利用 ＰＳＯ 算法的快速收敛性及全局

搜索能力直接对 ＢＰ 网络的权值阈值进行优化ꎬ解决了 ＢＰ 神经网络收敛速度慢及易陷入局部极小值

的问题ꎮ 通过对数据样本进行训练与测试ꎬ构建了能够诊断截割部是否故障的 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络ꎬ
对 ＥＢＺ－１６０ 型掘进机截割部是否发生故障进行诊断ꎮ 试验结果表明:与快速 ＢＰ 法优化的 ＢＰ 神经

网络(ＦＢＰ 神经网络)相比ꎬＰＳＯ－ＢＰ 网络诊断精度更高ꎬ训练步数更少ꎮ 该方法能准确有效地诊断掘

进机截割部故障ꎬ为掘进机截割部故障诊断研究提供了方法与思路ꎮ
关键词:掘进机ꎻ截割部ꎻ故障诊断ꎻＰＳＯ 算法
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０　 引　 　 言

掘进机作为煤矿井下采掘的核心装备ꎬ在煤矿

的安全高效生产中起着关键作用ꎮ 由于煤矿井下环

境复杂、掘进机工作环境恶劣ꎬ使得掘进机在工作过

程中易发生故障ꎮ 因此寻找一种适合掘进机故障诊

断的方法尤为重要ꎮ 近年来专家学者从不同角度对

掘进机的故障诊断作了相关研究ꎬ提出了多种故障
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诊断方法ꎬ其中有声发射法[１]、基于数据挖掘技术

的诊断方法[２]、故障树诊断法[３－４]、神经网络法[５－６]

等ꎮ 在未知掘进机是否发生故障的前提下ꎬ需要一

种方法对掘进机整个部件进行故障诊断ꎬ以判断其

是否存在故障ꎮ 然而掘进机结构复杂ꎬ各个零部件

之间相互关联ꎬ导致故障发生的因素复杂多样ꎬ且故

障间相互影响ꎬ难以对掘进机进行准确有效的故障

诊断ꎮ 而当处理较为复杂的问题ꎬ尤其是当对问题

内部的规律不太了解ꎬ不能用精确的数学表达式描

述其系统时ꎬ神经网络能够显示出其优越性[７]ꎬ但
是目前将神经网络应用于掘进机故障诊断的相关研

究相对较少ꎮ
利用 ＰＳＯ 算法的快速收敛性与全局性优化 ＢＰ

神经网络ꎬ可提高 ＢＰ 神经网络的诊断精度和收敛

速度ꎮ 笔者以掘进机截割部振动信号为研究对象ꎬ
通过数据分析提取表征截割部故障的特征向量ꎬ利
用 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络对掘进机截割部进行故障诊

断ꎬ并将该神经网络与快速 ＢＰ 法优化的 ＢＰ 神经网

络(ＦＢＰ 神经网络)进行比较ꎬ突显了 ＰＳＯ－ＢＰ 神经

网络的优越性ꎬ为今后深入研究掘进机截割部故障

诊断提供了方法和依据ꎮ

１　 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络

１􀆰 １　 ＰＳＯ 算法

粒子群优化算法ꎬ缩写为 ＰＳＯ 算法ꎬ其基本思

想如下:每个寻优的问题都被想象成一只鸟ꎬ称为

“粒子”ꎮ 所有粒子都在一个 Ｄ 维空间进行搜索ꎮ
所有的粒子都有一个适应度函数确定适应值以判断

目前位置的好坏ꎮ 每一个粒子必须赋予记忆功能ꎬ
能记住所搜寻到的最佳位置ꎮ 每一个粒子还有一个

速度以决定飞行的距离和方向ꎮ 这个速度根据其本

身的飞行经验以及同伴的飞行经验进行动态调

整[２１]ꎮ
粒子位置与速度通过下列公式进行更新:
ｖｉｄ( ｔ＋１)＝ ω( ｔ)ｖｉｄ( ｔ)＋ｃ１ｒ１(ｐｉｄ－ｘｉｄ( ｔ))＋

ｃ２ｒ２(ｐｇｄ－ｘｉｄ( ｔ)) (１)
ｘｉｄ( ｔ＋１)＝ ｘｉｄ( ｔ)＋ｖｉｄ( ｔ＋１) (２)

　 　 其中:

ω( ｔ)＝ ωｍａｘ－
ｔ(ωｍａｘ－ωｍｉｎ)

ｔｍａｘ
(３)

其中:ｉ 为粒子ꎬｉ ＝ １、２、􀆺、Ｎꎬｄ ＝ １、２、􀆺、Ｄꎻｃ１、
ｃ２ 为学习因子ꎬ是常数而且为非负的ꎬ一般设为 ２ꎻ
ｒ１、ｒ２ 为随机数ꎬ其值为[０ꎬ１]ꎻｖｉｄ( ｔ)为粒子 ｉ 当前的

速度ꎻｘｉｄ( ｔ)为粒子 ｉ 当前的位置ꎻｐｉｄ为粒子 ｉ 发现的

个体最优位置ꎻｐｇｄ为粒子 ｉ 发现的全局最优位置ꎻω
为惯性权重ꎬωｍａｘ、ωｍｉｎ分别为 ω 的最大值和最小值ꎬ
一般取 ωｍａｘ ＝ ０.９、ωｍｉｎ ＝ ０.４ꎻｔ 为当前迭代步数ꎻｔｍａｘ

为最大迭代步数ꎮ
１􀆰 ２　 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络组合算法步骤

ＰＳＯ－ＢＰ 网络构建的基本思路是用 ＰＳＯ 算法

优化 ＢＰ 网络的权值和偏差ꎬ使 ＢＰ 网络的诊断精度

得到提高ꎬ并且使其收敛速度更快ꎬ其故障诊断算法

流程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络故障诊断算法流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＰＳＯ－ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 数据选取与处理

２􀆰 １　 特征值选取

选取 ＥＢＺ－１６０ 型掘进机截割臂水平测点振动

加速度信号的有效值、方差、峭度指标和截割电动机

三相电流作为故障特征向量ꎮ 有效值反映了振动能

量的大小ꎬ方差反映了振动信号偏离均值的程度ꎬ峭
度指标反映了受冲击程度的大小ꎬ截割电动机三相

电流能够直接反映电动机故障ꎮ
２􀆰 ２　 数据处理与样本选取

ＥＢＺ－１６０ 型掘进机截割部振动加速度数据由

中国矿业大学(北京)研制的大容量数据记录仪在
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井下采集ꎬ绘制出文件名为 １４１０１７２３４３１０(２０１４ 年

１０ 月 １７ 日 ２３ 时 ４３ 分 １０ 秒)振动数据的第 １ 路数

据(截割臂水平测点数据)的原始波形ꎬ其波形如图

２ 所示ꎮ

图 ２　 振动加速度原始波形

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ

应用 ＭＡＴＬＡＢ 软件提取所需的振动加速度信

号特征向量ꎬ并去除粗大误差ꎬ为便于 ＢＰ 网络更快

收敛ꎬ还应将数据进行归一化处理ꎬ处理完成后的时

域指标归一化如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 时域指标归一化波形

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｔｉｍｅ－ｄｏｍａｉｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｗａｖｅｆｏｒｍ

以截割电动机 Ａ 相电流为例ꎬ绘制归一化后 Ａ

相电流时域波形ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 归一化后截割电动机 Ａ 相电流时域波形

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ａ－ｐｈａｓｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｉｍｅ－ｄｏｍａｉｎ
ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｃｕｔｔｉｎｇ ｍｏｔｏｒ

由于截割部故障在掘进机空载时更容易体现ꎬ
因此选取掘进机空载时的振动加速度特征值与截割

电动机三相电流值作为样本ꎬ对 ＰＳＯ－ＢＰ 网络进行

训练与测试ꎬ部分样本数据见表 １ꎮ 其中第 １—５ 组

数据为正常数据ꎬ第 ６—１０ 组为故障数据ꎮ

３　 ＰＳＯ－ＢＰ 网络的构建及测试

３􀆰 １　 ＰＳＯ－ＢＰ 网络构建

笔者采用的 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络为 ６－１３－１ 的形

式ꎬ输入向量为 ６ 个ꎬ分别为振动加速度信号的有效

值、方差、峭度指标和截割电动机的三相电流ꎻ输出

向量为 １ 个ꎬ即截割部的正常与故障ꎬ正常用[ －１]
表示ꎬ故障用[１]表示ꎻ隐含层的数量由公式 Ｎ＝ ２ｎ＋
１ 确定ꎬＮ 为神经元数量ꎬｎ 为输入向量数量ꎬ因此确

定神经元数量为 １３ 个ꎮ
表 １　 各工作状态部分样本数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｃｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

组别 有效值 方差 峭度指标 Ａ 相电流 / Ａ Ｂ 相电流 / Ａ Ｃ 相电流 / Ａ

１ ０.００１ ３ ０.００５ ６ ２.４１３ ４ ２７.０００ ２５.５００ ２６.２５０
２ ０.００１ １ ０.００３ ９ ２.５３９ ８ ２２.５００ ２１.７５０ ２６.２５０
３ ０.００１ ２ ０.００５ ２ ３.０４１ ３ ２７.７５０ ２７.７５０ ２６.２５０
４ ０.００１ ３ ０.００５ ７ ２.９８９ １ ２９.２５０ ２７.７５０ ２８.５００
５ ０.０００ ８ ０.００２ １ ３.００７ ２ ２６.２５０ ２４.７５０ ２４.０００
６ ０.００１ ４ ０.００６ ３ ３.２８８ ０ ３８.０２５ ３６.０７５ ３７.０５０
７ ０.００１ ３ ０.００５ ７ ３.３４５ ４ ３６.０７５ ３６.０７５ ３４.１２５
８ ０.００１ ２ ０.００４ ３ ２.７９３ ８ ２９.２５０ ２８.２７５ ３４.１２５
９ ０.０００ ９ ０.００２ ３ ３.３０７ ９ ３４.１２５ ３２.１７５ ３１.２００
１０ ０.００１ ４ ０.００６ ２ ２.６５４ ７ ３５.１００ ３３.１５０ ３４.１２５

　 　 ＢＰ 网络的参数设置如下:
输入向量数量 / 个 ６

输出向量数量 / 个 １

隐含层数量 / 层 １

输入层激活函数 ｌｏｇｓｉｇ

输出层激活函数 ｔａｎｓｉｇ

隐含层神经元数量 / 个 １３

初始学习速率 ０.３

目标误差 ０.０００ ０１

最大训练步数 ５ ０００

３􀆰 ２　 ＰＳＯ 算法参数

笔者选用 ＰＳＯ 算法的粒子群规模 Ｎ ＝ ４０ꎬ最大

迭代次数 Ｍ ＝ １ ０００ꎬｗｍａｘ ＝ ０.９ꎬｗｍｉｎ ＝ ０.４ꎬｃ１ ＝ ｃ２ ＝
２.０５ꎬ位置最大值 Ｘｍａｘ ＝ ５ꎬ速度最大值 Ｖｍａｘ ＝ １ꎮ
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适应度函数在评价 ＢＰ 网络的训练结果优劣中

起着关键作用ꎬ笔者选择 ＢＰ 神经网络输出值与目

标值误差的均方差作为适应度函数ꎬ适应度值越小ꎬ
则误差越小ꎮ 适应度函数公式为

Ｆ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(Ｐ ｉ － Ｔｉ) ２ 　 ( ｉ ＝ １、２、３、􀆺、ｎ) (４)

其中:ｎ 为样本数量ꎻＰ ｉ 为第 ｉ 个样本的理想输

出值ꎻＴｉ 为第 ｉ 个样本的实际输出值ꎮ
３􀆰 ３　 测试结果

笔者选取截割部正常数据与故障数据各 ５ 组作

为测试样本ꎬ对上述建立的 ＰＳＯ－ＢＰ 网络进行测

试ꎬ其测试结果见表 ２ꎮ
表 ２　 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络测试结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＳＯ－ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

工作状态 测试结果

正常 [－０.９９９ ４]
正常 [－０.９９９ ４]
正常 [－０.９９９ ４]
正常 [－０.９９９ ６]
正常 [－０.９９９ ５]
故障 [０.９９８ ５]
故障 [０.９９８ ４]
故障 [０.９９８ ４]
故障 [０.９９７ ９]
故障 [０.９９８ ６]

　 　 测试结果表明ꎬＰＳＯ－ＢＰ 网络对掘进机截割部

的故障诊断精度较高ꎬ故障识别率为 １００％ꎮ
为进一步验证此神经网络的可靠性ꎬ采用 ＰＳＯ－

ＢＰ 神经网络对另一组文件名为 １４１０１８７４７１５(２０１４
年 １０ 月 １８ 日 ７ 时 ４７ 分 １５ 秒)的振动加速度数据第

１ 路数据(截割臂水平测点数据)作为对照进行识别ꎬ
其测试结果见表 ３ꎮ

表 ３　 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络对照测试结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＳＯ－ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

工作状态 测试结果

正常 [－０.９９９ ３]
正常 [－０.９９８ ８]
正常 [－０.９９９ ２]
正常 [－０.９９８ ８]
正常 [－０.９９９ ０]
故障 [０.９９８ ３]
故障 [０.９９９ １]
故障 [０.９９８ ６]
故障 [０.９９９ ７]
故障 [０.９９９ ４]

　 　 测试结果表明ꎬＰＳＯ－ＢＰ 网络对掘进机截割部

的故障诊断精度较高ꎬ故障识别率为 １００％ꎮ 通过

以上测试可知ꎬ笔者建立的 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络可以

有效地完成对掘进机截割部的故障诊断工作ꎮ

４　 网络性能对比

使用同一组训练样本对 ＦＢＰ 神经网络和 ＰＳＯ－
ＢＰ 神经网络分别在 １０－３和 １０－５精度下进行训练ꎬ然
后使用同一组测试样本对已经训练好的神经网络进

行测试ꎬ并记录训练步数与测试误差ꎮ
４􀆰 １　 训练步数比较

使用同一组训练样本对 ＦＢＰ 神经网络与 ＰＳＯ－
ＢＰ 神经网络分别进行 １０ 次训练ꎬ得到如下结果:

１)当目标精度为 １０－３时ꎬ得到的 ＦＢＰ 神经网络

的平均训练步数为 １００.２ 步ꎬＰＳＯ－ＢＰ 神经网络的

平均训练步数为 ４ 步ꎮ
２)当目标精度为 １０－５时ꎬ得到的 ＦＢＰ 神经网络

的平均训练步数为 １９８.５ 步ꎬＰＳＯ－ＢＰ 网络的平均

训练步数为 ７ 步ꎮ
由结果可知ꎬＰＳＯ－ＢＰ 网络训练时可以更快地

达到目标精度ꎬ训练速度远快于 ＦＢＰ 神经网络ꎬ并
且精度提升时 ＰＳＯ－ＢＰ 网络的训练步数增加量也

远小于 ＦＢＰ 神经网络ꎮ 其中ꎬ单次达到目标精度所

需训练步数如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 不同精度下 ＦＢＰ 神经网络与 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络训练步数

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ＦＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ＰＳＯ－ＢＰ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｃｕｒａｃｙ

４􀆰 ２　 精度比较

在不指定训练精度ꎬ以同一组样本作为训练样

本的前提下ꎬ比较 ＦＢＰ 网络与 ＰＳＯ－ＢＰ 网络在最大

迭代步数为 １ ０００ 步时所达到的最大精度ꎬ并以同
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一组测试样本对 ３ 种网络的性能进行测试ꎬ比较其

诊断误差ꎮ
在最大迭代步数为 １ ０００ 步时ꎬ３ 种网络达到的

最大精度如下:ＦＢＰ 为 ９.４２×１０－５ꎬＰＳＯ－ＢＰ 为 ４.７４×
１０－１５ꎮ ＰＳＯ－ＢＰ 网络所能达到的精度更高ꎬ且明显

优于 ＦＢＰ 神经网络ꎮ

５　 结　 　 语

１)通过使用 ＭＡＴＬＡＢ 对掘进机截割部水平测

点振动加速度数据进行分析ꎬ提取了能够表征掘进

机截割部故障的特征向量ꎮ
２)使用 ＰＳＯ 算法直接对 ＢＰ 网络的权值和偏差

进行优化ꎬ构建了 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络ꎬ解决了 ＢＰ 网

络存在的收敛速度慢和局部极小值问题ꎬ提高了 ＢＰ
网络的诊断精度和收敛速度ꎬ能够准确有效地诊断

掘进机截割部的故障ꎮ
３)通过对比可得ꎬ相较于 ＦＢＰ 网络ꎬＰＳＯ－ＢＰ

网络具有更快的收敛速度以及更高的诊断精度ꎬ可
以更加有效地进行掘进机截割部的故障诊断ꎮ
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