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刘　 威１ꎬ２ꎬ郭直清１ꎬ２ꎬ黄　 敏１ꎬ２ꎬ白润才３ꎬ徐　 煦４ꎬ王　 东３ꎬ刘光伟３ꎬ赵景昌３

(１.辽宁工程技术大学 智能工程与数学研究院ꎬ辽宁 阜新　 １２３０００ꎻ２. 辽宁工程技术大学 数学与系统科学研究所ꎬ
辽宁 阜新　 １２３０００ꎻ３. 辽宁工程技术大学 辽宁省高等学校矿产资源开发利用技术及装备研究院ꎬ

辽宁阜新　 １２３０００ꎻ４. 神华宝日希勒能源有限公司ꎬ内蒙古 呼伦贝尔　 ０２１０００)

摘　 要:大型设备是露天矿开采工艺系统的重要组成部分ꎬ设备的有效利用直接决定着露天矿的生产

效率ꎮ 为解决露天矿典型设备的故障预测问题ꎬ降低设备的故障率和维修成本ꎬ提出了一种基于马尔

科夫蒙特卡罗方法的露天矿典型设备故障发生时间预测算法ꎬ该算法利用马尔科夫蒙特卡罗方法

(ＭＣＭＣ)对设备故障数据进行抽样估计ꎬ获得设备故障发生次数所对应的齐次泊松过程的参数 λꎬ然
后根据浴盆曲线性质ꎬ不断对 λ 进行修正和拟合ꎬ确定设备当前状态下故障发生次数的泊松分布参

数的值 λｃꎬ再利用齐次泊松过程中随机点的点间间距是相互独立的指数分布随机变量序列的性质ꎬ
将 λｃ 的倒数作为指数分布参数的估计值ꎬ确定设备故障发生时间间隔所服从的指数分布ꎬ进而利用

指数分布预测设备故障发生时间ꎮ 研究结果表明:设备故障发生次数所服从的泊松分布参数随时间

动态变化ꎻ设备故障维修时长随设备使用年限的增长而逐渐变长(设备发生中型及以上故障次数增

多)ꎻ所提出的算法经修正尺度简缩因子验证ꎬ具有合理性和有效性ꎬ能够用于对露天矿典型设备的

故障预测ꎮ 数值模拟结果显示:在外部环境不发生明显变化时ꎬ该算法能够精确、有效的预测露天矿

典型设备的故障发生时间和故障类别ꎬ不仅能为企业科学制定设备预防性维修计划提供依据ꎬ而且能

为智慧露天矿建设提供有效的基础决策数据ꎮ
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Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｏｐｅｎ－ｐｉｔ ｍｉｎｅꎻｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎻ ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎ ｍｏｎｔｅ ｃａｒｌｏꎻ Ｐｏｉｓｓｏｎ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎻ ｅｘｐｏｎｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

０　 引　 　 言

大型设备是露天矿不可或缺的重要组成部分ꎬ
设备利用效率直接决定了露天矿的生产效率和经济

效益ꎮ 电铲、卡车作为电铲—卡车间断开采工艺系

统[１]和半连续开采工艺系统[１－２] 的典型设备ꎬ在我

国各大露天矿中使用广泛ꎮ 在实际生产过程中ꎬ由
于受外部环境的影响ꎬ电铲、卡车的故障频繁ꎬ维修

费用高ꎬ占据整个生产成本的 ６０％左右[３－４]ꎬ同时设

备故障也易引发安全事故ꎮ 因此做好露天矿典型设

备的维修管理具有十分重要的现实意义[５]ꎮ 但就

目前国内企业对露天矿典型设备的故障维修管理方

法来看ꎬ现有的故障预测技术几乎都应用于设备故

障诊断ꎬ即在设备发生故障后ꎬ利用相关理论与经验

结合ꎬ快速推断故障部位ꎬ从而进行维修ꎮ 这种后效

性的故障诊断方法虽然能在一定程度上降低露天矿

山的开采成本ꎬ但对降低设备故障率ꎬ保障矿山开采

的安全性没有实质性效果ꎮ 随着 ＧＢ / Ｔ３４６７９—２０１７
«智慧矿山信息系统通用技术规范»的正式颁布实

施ꎬ标志着我国智能化矿山[６－８] 建设已开始正式落

地ꎮ 在矿山设备智能化发展领域ꎬ寻求更为科学有

效的方法预测露天矿典型设备的故障发生时间和故

障发生类型已经成为了当前亟待解决的科学问题ꎮ
近年来ꎬ随着人工智能技术的飞速发展ꎬ机器学

习[９]技术得到了广泛应用ꎬ其预测准确率高ꎬ可靠

性强的特点更适于解决复杂条件下露天矿各种大型

设备的故障分析、预测等问题ꎮ 诸多学者开展了一

系列富有成效的工作ꎬ在卡车故障预测方面ꎬ白润才

等[１０]就矿用卡车的故障率问题ꎬ综合运用机器学习

方法ꎬ提出了基于小波分析和 ＡＲＭＡ 模型的矿用卡

车故障率预测方法ꎻ杨欢等[１１] 基于 ＢＰ 神经网络针

对卡车齿轮箱的故障数据进行了仿真ꎬ提出了诊断

卡车齿轮箱故障类型的有效方法ꎬ并给出了齿轮箱

安全隐患的预判准则ꎮ Ｈ. Ｈｕ 等[１２] 利用神经网络

分类算法对矿用卡车数据进行分析建模ꎬ提出了卡

车状况和性能的预测方法ꎬ显著提高了矿用卡车的

效率ꎮ 在电铲故障预测方面ꎬ邓正义[１３] 从经验出

发ꎬ总结并归纳了电铲常见故障的发生原因ꎬ提出了

相应的诊断方法和处理措施ꎻ王清心[１４] 针对 ＷＫ－
３５ 电铲运行过程中的 ４ 个典型疑难故障进行了分

析ꎬ并给出了相应的处理方案ꎬ为研究分析电铲故障

提供了有效的实践参考ꎮ ＤＩＮＤＡＲＬＯＯ 等[１５] 利用

数据挖掘技术对电铲故障数据进行了分析ꎬ通过分

类和聚类算法ꎬ使故障预测精度超过 ７５％ꎬ并将分

析预测结果成功运用于设备的分配和维护计划ꎮ
上述研究各有所长ꎬ但在露天矿典型设备的故

障预测研究方面还仅局限在以经验分析和故障诊断

为主ꎬ得到的结果往往具有主观局限性和后效性ꎬ所
采用的以机器学习技术为主的故障分析预测方法ꎬ
也只能针对某一设备的故障率或设备的某一类型故

障ꎬ不能兼而有之ꎬ且不能有效预测设备的故障发生

时间ꎮ 马尔科夫蒙特卡罗方法(Ｍａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎ Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏꎬ称 ＭＣＭＣ)是统计机器学习领域的一个重要

分支ꎬ在故障数据分析和预测方面有着显著效

果[１６－２０]ꎬ因此ꎬ笔者提出了一种基于 ＭＣＭＣ 算法的

露天矿典型设备故障预测方法ꎬ实践应用表明ꎬ该方

法能有效应用于露天矿典型设备的故障预测分析ꎮ

１　 ＭＣＭＣ 理论

ＭＣＭＣ 是一种可在样本不独立的条件下从任意

分布中进行抽样的重要算法ꎮ ＭＣＭＣ 可以理解为使

用了“马尔科夫链”的“蒙特卡罗”方法ꎬ其核心思

想[２０]是构造一条马尔科夫链ꎬ使其平稳分布为待估

参数的后验分布ꎬ当马尔科夫链达到平稳分布后ꎬ其
时间序列上各个时刻的状态便可作为后验分布的样

本ꎮ 其主要过程包括以下 ２ 个部分[２１]ꎮ
１.１　 构造符合要求的马尔科夫链

马尔科夫链是指具有马尔科夫性质(某一时刻

状态转移的概率只依赖于前一个状态)且存在于离

散的指数集和状态空间内的随机过程ꎮ 马尔科夫链

２５
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的 ２ 个重要性质:
１)非周期不可约马尔科夫链一定可以收敛到

唯一的平稳分布[２２]ꎻ
２)马尔科夫链在某一时刻的分布 π 为平稳分

布的一个充分不必要条件(细致平稳条件)为
π( ｉ)Ｐ ｉｊ ＝π( ｊ)Ｐ ｊｉ (１)

其中:π( ｉ)表示处于状态 ｘｉ 的概率ꎻＰ ｉｊ表示由

状态 ｘｉ 转移到状态 ｘ ｊ 的概率ꎬ即 Ｐ ｉｊ ＝ ｐ( ｊ ｜ ｉ)ꎮ 所以

当给定目标分布函数 ｐ(ｘ)时ꎬ所构造的用于在时间

序列上进行抽样的马尔科夫链需具备上述 ２ 个

性质ꎮ
对于不满足细致平稳条件的马尔科夫链可采用

如下方法进行改造:
１)设马尔科夫链的转移矩阵为 Ｇꎬ处于状态 ｘｉ

的概率为 ｐ ( ｉ)ꎬ由状态 ｘｉ 转移到状态 ｘ ｊ 的概率

为ｇ( ｊ ｜ ｉ)ꎻ
２)引入条件概率 α( ｊ ｜ ｉ)＝ ｐ( ｊ)ｇ(ｉ ｜ ｊ)与 α( ｉ ｜ ｊ)＝

ｐ(ｉ)ｇ( ｊ ｜ ｉ)ꎬ使得下式成立ꎬ即
ｐ( ｉ)ｇ( ｊ ｜ ｉ)α( ｊ ｜ ｉ)＝ ｐ( ｊ)ｇ( ｉ ｜ ｊ)α( ｉ ｜ ｊ) (２)
３)令 ｇ′( ｊ ｜ ｉ)＝ ｇ( ｊ ｜ ｉ)α( ｊ ｜ ｉ)ꎬ那么有

ｇ′( ｉ ｜ ｊ)＝ ｇ( ｉ ｜ ｊ)α( ｉ ｜ ｊ)ꎬ构造新的转移矩阵 Ｇ′ꎮ
这样ꎬ就可将不满足细致平稳条件的马尔科夫

链转变为满足细致平稳分布的新的马尔科夫链(转
移矩阵由 Ｇ 变为 Ｇ′)ꎬ新马尔科夫链的平稳分布函

数就是 ｐ(ｘ)ꎮ 改造过程中引入的 α( ｊ ｜ ｉ)一般称为

接受率ꎬ可以理解为在原来的马尔科夫链中ꎬ由状态

ｘｉ 以概率 ｇ( ｊ ｜ ｉ)转移到状态 ｘ ｊ 时ꎬ以概率 α( ｊ ｜ ｉ)接
受这个转移ꎬ以 １－α( ｊ ｜ ｉ)拒绝这个转移ꎬ称拒绝率ꎬ
于是新马氏链的转移概率为 ｇ( ｊ ｜ ｉ)α( ｊ ｜ ｉ) [２３]ꎮ

上述基本 ＭＣＭＣ 抽样算法能够获得符合实际

要求的样本ꎬ但马尔科夫链在转移的过程中接受率

α( ｊ ｜ ｉ)可能偏小ꎬ易使抽样过程原地踏步ꎬ拒绝大量

跳转ꎬ导致马尔科夫链遍历状态空间时需要大量的

时间ꎬ收敛到平稳分布 π 的速度太慢[２４]ꎮ 因此ꎬ在
实际操作时常采用一定的策略加速收敛过程ꎬ目前

常用算法主要有 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ－Ｈａｓｔｉｎｇ(Ｍ－Ｈ)算法和

Ｇｉｂｂｓ 算法ꎬ其中 Ｍ－Ｈ 算法多适用于低维空间ꎬ而
Ｇｉｂｂｓ 算法多适用于高维空间[２５]ꎮ

Ｍ－Ｈ 算法的设计思想是将细致平稳条件中的

α( ｊ ｜ ｉ)和 α( ｉ ｜ ｊ)同比例放大ꎬ使得 ２ 个值中较大的

一个放大到 １ꎬ这样就能够提高跳转接受率ꎮ 同时

引进一个容易抽样的提议分布 ｇ(ｘ)ꎬ在每次抽样过

程中从函数 ｇ(ｘ)中获得一个候选样本 ｙꎬ然后按照

“保证得到的分布恰好相似于给定目标分布函数

ｐ(ｘ)”的原则决定是否接受该样本ꎮ Ｍ－Ｈ 算法的

实现步骤如下:
步骤 １:初始化马尔科夫链ꎬ令初始状态Ｘ０ ＝

ｘ０ꎮ 　
步骤 ２:对于 ｔ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ２ｎꎬ循环执行以下

过程ꎮ
步骤 ３:第 ｔ 时刻马尔科夫链的状态为:Ｘ ｔ ＝ ｘｔꎬ

从提议分布中抽样:ｙ~ ｇ(ｘ ｜ ｘｔ)ꎮ
步骤 ４:计算接受率 α(ｙ ｜ ｘｔ)ꎬ即

α(ｙ ｜ ｘｔ)＝ ｍｉｎ
ｐ(ｙ)ｇ(ｘｔ ｜ ｙ)
ｐ(ｘｔ)ｇ(ｙ ｜ ｘｔ)

ꎬ１{ } (３)

步骤 ５:从均匀分布中抽样:ｕ~Ｕ(０ꎬ１)ꎮ
步骤 ６:若 ｕ<α(ｙ ｜ ｘｔ)ꎬ则接受转移 ｘｔ→ｙꎬＸ ｔ＋１ ＝

ｙꎻ否则不接受转移ꎬ即Ｘ ｔ＋１ ＝ ｘｔꎮ
１.２　 判断构造的马尔科夫链是否收敛

采用 Ｇｅｌｍａｎ－Ｒｕｂｉｎ 判断法(方差比法)进行马

尔科夫链收敛性判断ꎮ 其判别原理为:当初始值分

散的 ｍ 条马尔科夫链平行运行达到收敛时ꎬ这些链

的推断结果应该非常接近ꎬ其比值将趋近于 １ꎮ
Ｇｅｌｍａｎ－ Ｒｕｂｉｎ 判断法的主要步骤如下:

步骤 １:从目标分布 ｐ(ｘ)中选取比较分散的初

值ꎬ建立 ｍ 条目标分布的马尔科夫链ꎬ对 ｍ 条链分

别迭代 ２ｎ 次ꎬ丢弃前 ｎ 次迭代结果ꎬ保留并分析后

ｎ 次迭代结果ꎮ
步骤 ２:计算多条马尔科夫链之间的方差 Ｂ / ｎ:

设目标统计量为 θꎬ第 ｉ 条链的第 ｔ 个样本的 θ 值为

θｔ
ｉꎬ则

Ｂ
ｎ

＝ １
ｍ － １∑

ｍ

ｉ ＝ １
θ
－

ｉ － θ
－

( ) ２ (４)

其中: θ
－

ｉ ＝
１
ｎ ∑

２ｎ

ｔ ＝ ｎ＋１
θｔ
ｉꎬθ

－
＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
θ
－

ｉ ꎮ

步骤 ３:计算单条马尔科夫链内的方差 Ｗ 为

Ｗ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｓ２ｉ (５)

其中: ｓ２ｉ ＝ １
ｎ － １∑

２ｎ

ｔ ＝ ｎ＋１
(θｔ

ｉ － θ
－

ｉ) ２ꎮ

步骤 ４:构造诊断指标 Ｒ
∧
为

Ｒ
∧
＝ Ｖ

∧

Ｗ
(６)

其中:Ｖ
∧
＝ｎ－１

ｎ
Ｗ＋ １＋ １

ｍ
æ

è
ç

ö

ø
÷
Ｂ
ｎ
ꎮ

步骤 ５:根据诊断指标 Ｒ
∧

进行收敛性判断:当

Ｒ
∧
>１时ꎬ马尔科夫链不收敛ꎬ迭代次数不够ꎬ需要增

加迭代次数或重新构造马尔科夫链ꎮ 当 Ｒ
∧
≈１ 时ꎬ

马尔科夫链收敛ꎮ
３５
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２　 基于 ＭＣＭＣ 的设备故障预测算法

由浴盆曲线[２６]性质可知ꎬ设备故障发生次数会

随着设备使用时间的推移而发生变化ꎬ并在设备进

入偶然失效期后呈现出稳定性ꎮ 因此ꎬ设备故障发

生次数所服从的泊松分布的参数 λ 可以通过

ＭＣＭＣ 方法抽样获得ꎮ 笔者提出了一种用于系统可

靠性仿真的设备故障发生时间仿真算法:首先利用

ＭＣＭＣ 算法按年度对设备故障数据进行抽样估计ꎬ
获得设备故障发生次数对应的齐次泊松过程的参数

λꎬ再根据浴盆曲线对每一年度的 λ 值进行修正和

曲线拟合ꎬ确定设备当前状态下故障发生次数的泊

松分布参数的值 λｃꎬ然后再利用齐次泊松过程中随

机点的点间间距是相互独立的指数分布随机变量序

列的性质ꎬ将 λｃ 的倒数作为指数分布参数的估计

值ꎬ确定设备故障发生时间间隔所服从的指数分布ꎬ
最后利用指数分布预测设备故障发生时间ꎮ 整个过

程的试验设计步骤如下:
步骤 １:从现场采集电铲、卡车设备月故障发生

次数数据ꎻ
步骤 ２:(历史数据学习过程)假设设备每月故

障发生次数为齐次泊松过程ꎬ采用 ＭＣＭＣ 方法抽样

估计齐次泊松过程参数 λ(为满足系统可靠性仿真

需要ꎬ假设设备故障分布在一年内不发生显著变化ꎬ
即每一年度产生一个 λ 值ꎬ若对 ｓ 年的数据进行分

析ꎬ将产生 λ１ꎬλ２ꎬ...ꎬλｓꎬ共计 ｓ 个 λ)ꎬ其中检验使

用的马尔科夫链条数 ｍ ＝ ５ꎬ收敛性检验方法采用

Ｇｅｌｍａｎ－Ｒｕｂｉｎ 判断法ꎬ提议分布选取自由度为 λ ｔ

的卡方分布为

ｇ(ｘ ｜λｔ)＝ χ
λｔ

２(ｘ)＝

１

２
λｔ
２ Γ(

λｔ

２
)
ｘ
λｔ
２ －１ｅ－ ｘ

２ ｘ　 (ｘ>０)

０　 　 　 　 　 　 　 　 (ｘ≤０)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(７)

步骤 ３:(未来数据预测过程)由步骤 ２ 获得每

一年度的设备故障发生次数泊松分布参数序列 λ１ꎬ
λ２ꎬ􀆺ꎬλｓꎬ根据浴盆曲线判断设备当前状态:若 λ１ꎬ
λ２ꎬ􀆺ꎬλｓ 中初值与其他值差距较大ꎬ说明设备已由

早期失效期逐渐进入偶然失效期ꎬ可剔除掉初值ꎬ对
剩下的数据进行曲线拟合ꎬ以确定 λｃꎻ若 λ１ꎬλ２ꎬ􀆺ꎬ
λｓ 中终值与其他值差距较大ꎬ说明设备已由偶然失

效期逐渐进入损耗失效期ꎬ可对终值附近的数据进

行曲线拟合ꎬ以确定 λｃꎻ若 λ１ꎬλ２ꎬ􀆺ꎬλｓ 中初值与

终值均未呈现出显著波动ꎬ则说明设备正处于偶然

失效期ꎬ可对所有数据进行曲线拟合ꎬ以确定 λｃꎻ
步骤 ４:确定设备故障发生时间间隔所服从的

指数分布的参数 λｅ 为

λｅ ＝ ３０×２４×６０ / λｃ (８)
样本数据为每个月的故障发生次数ꎬ因此参数

λｃ 的时间单位是月ꎬ由于系统可靠性仿真需要以分

钟为单位进行仿真钟推进ꎬ所以转换为指数分布的

参数时需要扩大 ３０×２４×６０ 倍(每月按 ３０ ｄ 计算)ꎻ
步骤 ５:预测设备故障发生时间ꎮ 设仿真开始

时间为 ｔｓꎬ仿真结束时间为 ｔｅꎬ从设备故障发生时间

间隔所服从的指数分布中进行抽样ꎬ以获得统计意

义上设备故障发生时间间隔值:ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｋꎬ令ｔ１ ＝
ｔｓ＋ｗ１ꎬｔ２ ＝ ｔ１＋ｗ２ꎬ􀆺ꎬｔｋ ＝ ｔｋ －１＋ｗｋꎬ直至 ｔｋ>ｔｅꎬ则时间序

列 ｔ１ꎬｔ２􀆺ꎬｔｋ即为设备故障发生时间的预测值(此方

法获得的设备故障发生时间与实际故障发生时间不

能保证完全一致ꎬ但两者的统计特性相同ꎬ即从长期

观测的角度来看ꎬ两者具有相同的频率变化趋势)ꎮ

３　 应用实例

３.１　 试验数据及过程说明

从神华宝日希勒能源有限公司露天煤矿大型设

备维修管理系统提取了 １＃ＷＫ３５ 电铲(２０１５—２０１８
年)、１＃ＴＲ１００ 卡车(２０１０—２０１８ 年)的维修数据用

于仿真预测ꎮ 具体试验环境如下:
操 作 系 统: Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ꎻ 环 境 管 理 器:

Ａｎａｃｏｎｄａ３ꎻ编程语言: Ｐｙｔｈｏｎ３. ７ꎻ核心包: ｐｙｍｃ３、
ｎｕｍｐｙ、ｐｙｐｌｏｔｚ、ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ、ｐａｎｄａｓ、ｓｃｉｐｙ、ｐｙｌａｂ、ｍａｔｈꎮ

仿真试验共分为 ２ 个部分ꎬ第 １ 部分以单台卡

车 ( １ ＃ ＴＲ１００ ) 为 例ꎬ 第 ２ 部 分 以 单 台 电 铲

(１＃ＷＫ３５)为例ꎮ 每一部分均根据设备故障持续

时间(即维修时间ꎬ由设备维修记录中出厂时间减

去入厂时间获得)长短将故障分为 ５ 类ꎬ分类规则

见表 １ꎬ分别采用 ＭＣＭＣ 方法对 ５ 类故障进行设备

故障发生次数泊松过程参数抽样估计和设备故障

发生时间预测ꎮ
表 １　 故障分类规则

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ

故障持续时长区间 / ｍｉｎ 故障类型

[０ꎬ３０] １

(３０ꎬ６０] ２
(６０ꎬ１２０] ３
(１２０ꎬ４８０] ４
(４８０ꎬ＋∞ ) ５

３.２　 试验结果与分析

１)１＃ＴＲ１００ 卡车ꎮ 提取 １＃ＴＲ１００ 卡车 ２０１０ 至

２０１８ 年的故障维修记录作为观测数据ꎮ 采用第 ２
节的预测算法进行数值试验ꎬ具体结果见表 ２ 和如

图 １ 所示ꎮ
４５
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表 ２　 １＃ＴＲ１００ 卡车 ５ 类故障发生次数泊松分布参数 λ估计值和 ＣＳＲＦ 检验值

Ｔａｂｌｅ２　 ２ Ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ λ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＣＳＲＦ ｆｏｒ １＃ＴＲ１００ ｔｒｕｃｋ

年份 λ１ ＣＳＲＦ１ λ２ ＣＳＲＦ２ λ３ ＣＳＲＦ３ λ４ ＣＳＲＦ４ λ５ ＣＳＲＦ５

２０１０ １.７４１ ４ １.０００ ０ ２.６２７ ６ １.０００ ３ ２.２６７ ５ １.０００ ０ ２.０９３ ４ １.０００ ６ ０.１８３ ５ ０.９９９ ９

２０１１ ２.２９５ ８ １.０００ ２ ３.６０７ ７ １.０００ ０ ２.２３５ ６ １.０００ ２ ３.９２７ ６ ０.９９９ ９ ０.２２６ ４ ０.９９９ ９

２０１２ ０.８９２ ９ １.０００ ３ ２.００３ ０ １.０００ ２ １.５６０ ４ １.０００ ３ ２.３２９ ６ ０.９９９ ９ ０.２２０ ６ １.０００ １

２０１３ ０.９０８ ０ ０.９９９ ９ １.００１ ８ １.０００ ４ １.８８９ ６ ０.９９９ ９ ３.０１１ ６ ０.９９９ ９ １.００２ ２ ０.９９９ ９

２０１４ ０.６１７ ３ ０.９９９ ９ １.１１７ ９ １.０００ ９ ０.３７１ ６ １.０００ ０ １.６２２ ３ ０.９９９ ９ １.１３０ ２ ０.９９９ ９

２０１５ ０.４４３ ９ １.０００ １ ０.８７９ ６ ０.９９９ ９ ０.９９２ ９ １.０００ ３ １.２２２ １ １.０００ ６ ０.２１９ ７ １.０００ ６

２０１６ ０.３３３ ３ ０.９９９ ９ ０.７７９ ９ ０.９９９ ９ ０.４４６ ７ １.０００ １ ０.８９０ ８ １.００１ ３ ０.１１２ ３ ０.９９９ ９

２０１７ ０.８９７ ８ １.０００ ３ ０.５９５ ０ １.００１ ０ ０.７９９ ６ １.０００ ２ １.１９４ ３ １.０００ １ ０.０９９ ０ １.０００ ７

２０１８ ０.５９６ ６ １.０００ ３ ０.４９４ ３ １.０００ ６ １.４７５ ９ ０.９９９ ９ １.６０２ ６ １.０００ １ ０.０９８ ４ １.０００ ３

图 １　 １＃ＴＲ１００卡车的 ５类故障发生次数泊松分布参数 λ 趋势

Ｆｉｇ.１　 Ｔｒｅｎｄ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ λ ｆｏｒ １＃ＴＲ１００ ｔｒｕｃｋ

　 　 由表 ２ 可知ꎬ１＃ＴＲ１００ 卡车 ２０１０—２０１８ 年 ５ 类故

障发生次数泊松分布参数 λ 的 ＣＳＲＦ 值都小于１.２ꎬ且
十分接近 １ꎬ因此ＭＣＭＣ 抽样获得的 λ 值可靠ꎮ

从图 １ 中参数 λ 的变化趋势知:１＃ＴＲ１００ 卡车

在 ２０１０ 年和 ２０１１ 年时前 ４ 类故障发生次数均较

高ꎬ结合浴盆曲线性质可认为该设备自 ２０１２ 年开始

进入偶然失效期ꎬ因此在设备故障发生次数泊松分

布参数预测时ꎬ剔除掉 ２０１０ 年和 ２０１１ 年的数据ꎬ对
２０１２—２０１８ 年的 λ 值进行线性拟合ꎬ并根据拟合结

果预测参数 λ 的 ２０１９ 年取值ꎮ 曲线拟合结果如图

２ 所示ꎬ２０１９ 年 ５ 类故障发生次数泊松分布参数 λｃ

的预测值分别为 λｃ１ ＝ ０.５０１ ３ꎬλｃ２ ＝ ０.１７６ ８ꎬλｃ３ ＝

图 ２　 １＃ＴＲ１００ 卡车的 ５ 类故障发生次数泊松

分布参数 λ 拟合曲线

Ｆｉｇ.２　 １＃ＴＲ１００ ｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ λ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ

０.７５７ ５ꎬλｃ４ ＝ ０.７６７ ６ꎬλｃ５ ＝ ０.０４４ ２ꎮ
将参数 λｃ１、λｃ２、λｃ３、λｃ４、λｃ５分别代入相应的设

备故障发生时间间隔指数分布ꎬ对 １＃ＴＲ１００ 五类故

障进行故障发生时间仿真抽样ꎬ可获得用于系统可

靠性仿真的设备故障发生时间预测结果(仿真时间

为六个月)见表 ３ꎮ
表 ３　 １＃ＴＲ１００ 卡车的故障发生时间预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｉｍｅ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ ｆｏｒ １＃ ＴＲ１００

故障发生时间 故障类型 故障发生时间 故障类型

１ 月 ９ 日 １５ 时 ５ 分 ２ ３ 月 ９ 日 １８ 时 ５２ 分 ２

１ 月 １６ 日 ２１ 时 ４２ 分 ４ ３ 月 １７ 日 ３ 时 ３２ 分 ２

１ 月 １９ 日 １０ 时 １６ 分 ３ ３ 月 ２４ 日 ５ 时 ６ 分 ３

２ 月 ５ 日 １ 时 ３０ 分 ３ ４ 月 ５ 日 １２ 时 ５５ 分 ４

３ 月 ４ 日 １５ 时 ５５ 分 ４ ４ 月 １７ 日 １８ 时 ５２ 分 ３

３ 月 ８ 日 ５ 时 １７ 分 ３ ５ 月 １０ 日 １ 时 ２ 分 ３

　 　 ２) １ ＃ＷＫ３５ 电铲ꎮ 提取 １ ＃ＷＫ３５ 电铲 ２０１５
年—２０１８ 年的维修数据记录作为观测数据ꎮ 采用

设计的仿真算法进行数值试验ꎬ具体结果见表 ４ 和

如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 １＃ＷＫ３５ 电铲 ５ 类故障发生次数泊松分布参数 λ 趋势

Ｆｉｇ.３　 Ｔｒｅｎｄ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ λ ｆｏｒ １＃ＷＫ３５ ｓｈｏｖｅｌ

　 　 由表 ４ 可知ꎬ１＃ＷＫ３５ 电铲 ２０１５—２０１８ 年五类故

障发生次数泊松分布参数 λ 的 ＣＳＲＦ 值都小于１.２且
十分接近 １.０ꎬ因此 ＭＣＭＣ 抽样获得的 λ 值可靠ꎮ

５５
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表 ４　 １＃ＷＫ３５ 电铲 ５ 类故障发生次数泊松分布参数 λ估计值和 ＣＳＲＦ 检验值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ λ ｅｓｔｉｍａｔｅ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｖａｌｕｅ ＣＳＲＦ ｆｏｒ １＃ＷＫ３５ ｓｈｏｖｅｌ

年份 λ１ ＣＳＲＦ１ λ２ ＣＳＲＦ２ λ３ ＣＳＲＦ３ λ４ ＣＳＲＦ４ λ５ ＣＳＲＦ５

２０１５ １３.８９４５ ０.９９９９ ７.３１２９ １.０００７ ３.５３５０ ０.９９９９ ３.６９８９ ０.９９９９ ０.２３０７ ０.９９９９

２０１６ １７.２３０８ １.００１５ ７.５３１４ １.００００ ３.４５７８ ０.９９９９ ３.３８５７ １.０００２ ０.２２９０ １.０００１

２０１７ １７.５９４７ １.００００ ７.２４０４ ０.９９９９ ３.３９５４ １.０００２ ３.９９４７ １.０００３ ０.２２８０ １.００００

２０１８ １９.６４５４ １.０００８ ５.１２４１ ０.９９９９ ４.１１２７ ０.９９９９ ３.８６５６ １.０００９ ０.３７５２ ０.９９９９

　 　 对 １＃ＷＫ３５ 电铲 ２０１５—２０１８ 年的故障发生次

数泊松分布参数 λ 进行线性拟合ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 １＃ＷＫ３５电铲 ５类故障发生次数泊松分布参数 λ 拟合曲线

Ｆｉｇ.４　 １＃ＷＫ３５ ｓｈｏｖｅｌ ｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ λ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ

表 ５　 １＃ＷＫ３５ 电铲故障发生时间预测结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｉｍｅ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ ｆｏｒ １＃ＷＫ３５ ｓｈｏｖｅｌ

故障发生时间 故障类型 故障发生时间 故障类型

１ 月 ２ 日 １０ 时 ２５ 分 ４ １ 月 １７ 日 ２ 时 ４４ 分 １

１ 月 ２ 日 ２２ 时 １２ 分 １ １ 月 １９ 日 １９ 时 ５ 分 ３

１ 月 ４ 日 ３ 时 ３７ 分 １ １ 月 １９ 日 １９ 时 １３ 分 ３

１ 月 ４ 日 ８ 时 ４０ 分 １ １ 月 ２１ 日 １７ 时 ５７ 分 ４

１ 月 ４ 日 ２０ 时 １３ 分 １ １ 月 ２１ 日 ２３ 时 ５３ 分 １

１ 月 ５ 日 ２ 时 ５４ 分 １ １ 月 ２２ 日 ０ 时 ２４ 分 ３

１ 月 ５ 日 １５ 时 ２８ 分 １ １ 月 ２３ 日 ２０ 时 ５９ 分 １

１ 月 ６ 日 ０ 时 ４１ 分 １ １ 月 ２５ 日 ２１ 时 ５７ 分 １

１ 月 ６ 日 １ 时 ３５ 分 １ １ 月 ２６ 日 １１ 时 ５ 分 ３

１ 月 １０ 日 ７ 时 １９ 分 １ １ 月 ２６ 日 ２３ 时 ９ 分 １

１ 月 １０ 日 ９ 时 ３２ 分 １ １ 月 ２７ 日 １３ 时 ３１ 分 １

１ 月 １１ 日 ２３ 时 ２６ 分 １ １ 月 ２８ 日 ０ 时 ８ 分 １

１ 月 １２ 日 １ 时 ３０ 分 １ １ 月 ２９ 日 １１ 时 ５５ 分 ３

１ 月 １３ 日 １５ 时 ４ 分 ２ １ 月 ２９ 日 １８ 时 １７ 分 ２

１ 月 １４ 日 ２２ 时 ５１ 分 １ １ 月 ２９ 日 ２３ 时 ５２ 分 ２

１ 月 １５ 日 ６ 时 ３２ 分 ２ １ 月 ３０ 日 ６ 时 ４ 分 １

　 　 并预测 ５ 类故障发生次数泊松分布参数 λｃ 的

结果依次为

λｃ１ ＝ ２１.４９５５ꎬλｃ２ ＝ ５.０８７９ꎬλｃ３ ＝ ４.０４２９ꎬλｃ４ ＝
４.０１３５ꎬλｃ５ ＝ ０.３７３９ꎮ

将参数 λｃ１、λｃ２、λｃ３、λｃ４、λｃ５分别代入相应的设

备故障发生时间间隔指数分布ꎬ对 １＃ＷＫ３５ 五类故

障进行故障发生时间仿真抽样ꎬ可获得用于系统可

靠性仿真的设备故障发生时间预测结果(仿真时间

为 １ 个月)见表 ５ ꎮ

４　 结　 　 论

１)从数据驱动的角度出发ꎬ采用以机器学习为

主的数据分析手段ꎬ提出了一种基于 ＭＣＭＣ 算法的

露天矿典型设备故障预测方法ꎬ修正尺度简缩因子

(ＣＳＲＦ)验证结果表明:该方法具有合理性和有效

性ꎬ能够用于对露天矿典型设备的故障预测ꎮ
２)通过预测算法得到 ２０１９ 年露天矿典型设备

故障预测结果与设备实际运行结果的对比可知ꎬ本
文提出的方法能够从统计意义上对露天矿典型设备

的故障发生规律进行揭示ꎬ并进一步验证了设备故

障发生次数所服从的泊松分布参数随时间动态变

化、设备故障维修时长随设备使用年限的增长而逐

渐变长(设备发生中型及以上故障次数增多)等经

验性结果ꎮ
３)在外部环境不发生明显变化时ꎬ笔者提出的

方法能够有效预测露天矿典型设备的故障发生时间

和故障类别ꎬ其研究成果不仅能为企业科学制定设

备的预防性维修计划提供依据ꎬ而且能为露天开采

工艺系统智能仿真、露天矿生产智能管控等智慧露

天矿建设综合解决方案提供有效的基础决策数据ꎮ
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