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摘摇 要:矿用设备的机械臂是具有挠性结构的部件。 在采掘工作时,机械臂受重载、强冲击作用,影响设备的采掘效率和工作

的稳定性从而引发设备故障。 矿用设备工作环境复杂,振动信号的采集和故障分析工作的难度较大。 本文以采煤机摇臂为

例,为测试采掘类设备机械臂的振动信号,设计了模拟采煤机摇臂振动信号的实验台;实验采集了摇臂在各种工况下的振动

信号,建立了摇臂横向振动数据分析的网络模型。 应用神经网络进行数据分析,拟合了摇臂横向振动模型,大大减少人工分

析的误差,为矿用设备工作状态监测与故障预判提供数据依据。
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Abstract:The mechanical arm of mining equipment is a component with flexible structure. During mining work, the mechanical arm is
subjected to heavy load and strong impact, which affects the mining efficiency and working stability of the equipment and leads to
equipment failure. Mining equipment work environment is complicated, vibration signal acquisition and fault analysis work is more
difficult. Taking the rocker arm of shearer as an example, in order to test the vibration signal of the mechanical arm of mining
equipment, a test platform simulating the vibration signal of the rocker arm of shearer is designed. The vibration signals of the rocker
arm under various working conditions are collected experimentally, and the network model for analyzing the transverse vibration data of
the rocker arm is established. The lateral vibration model of rocker arm is fitted by neural network, which greatly reduces the error of
manual analysis and provides data basis for mining equipment working condition monitoring and fault prediction.
Key words:mining equipment; vibration signal; neural network; data analysis
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1摇 前言
矿用机械设备的工作环境比较复杂,工作运行

过程中很容易发生振动[1]。 一旦设备中的部件由

于振动引起机器故障,则会引发安全事故[2]。 通常

情况下,很难观查到设备内部构件运动状态的异常,
很难预判机器发生故障的部位[3]。 为了检测设备

的运行状态,可以通过在矿用设备上安装传感器来

检测各个部件的工作参数。 根据传感器检测数据的

变化,可以有效地预判故障的发生,从而保证生产的

安全[4]。

矿用设备除了工作环境复杂,引起振动的情况

错综复杂,环境测试和故障分析工作难以开展

外[5]。 有些设备的振动信号变化非常快,例如旋转

机械的故障信号,这些信号的变化速度往往超过了

人类的感知速度,使得故障分析工作非常困难[6]。
有些设备的振动信号非常微弱,这会造成有效的信

号往往被噪声淹没,使得故障分析的工作难度进一

步加剧[7]。 同时,有些设备的振动信号会受到多种

干扰源的影响,例如电磁干扰、温度变化等,这些干

扰源使得信号难以被准确地测量和分析[8]。 另外,
有些设备的振动信号具有非线性特性,例如摩擦故

障、碰撞故障等,这些非线性特性使得信号难以被传

统的线性分析方法所捕捉[9]。 许多学者对矿用设

备的振动特性进行了研究。 文献[10 - 12] 对采煤机螺

旋滚筒建立了有限元模型,结合神经网络模型,分析

了结构参数对振动可靠性的影响。 文献[13 - 16] 建立

了采煤机侧向 6 个自由度的动力学模型,并采取数
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值分析的方法,求解了不同煤岩硬度对侧向振动的

影响。
对于采矿设备的实际工况中,发生单个振动的

情况在实际生产过程中并不常见,实际工况中发生

的大多数振动是两个或两个以上的振动的合成[17]。
而在分析振动情况和研究振动信号时,通常需要分

别分析各个因素对设备产生振动的影响,在振动

信号的提取和数据分析方面,需要对在复杂工况

下设备的振动信号先进行降噪处理,再对有效的

信号或者分析目标进行数据筛选。 本文以采煤机

摇臂为研究对象,采集摇臂振动信号,将采集得到

的摇臂振动信号样本输入到神经网络中进行学

习,将学习好参数的神经网络模型应用于输出振

动测试结果。 通过对摇臂的模拟试验和数据分

析,可以研究影响设备振动的变量关系,有效地预

判机器故障。

2摇 摇臂系统振动模型
采煤机摇臂的结构如图 1 所示。 对摇臂的振动

微分方程进行分析时,将采煤机的滚筒部件简化成

集中质量块,将摇臂部件简化成悬臂梁,受力如图 2
所示。

图 1摇 采煤机结构示意图

图 2摇 等效转换后摇臂受力分析示意图

悬臂梁的失效形式主要有剪切破坏、弯曲破坏

和扭转破坏[18]。 本文以矿用设备中的采煤机为例,
分析其摇臂部件的横向振动,振动微分方程可表示

为

EI d
4棕(x,t)
dx4 +m d2棕(x,t)

dx2 = f(x,t) (1)

E 为悬臂梁材料的弹性模量,I 为摇臂横截面的

惯性矩,棕 为固有频率,椎n 为模态。 把响应按照模

态进行展开。

棕(x,t) = 移
肄

n = 1
椎n(x)浊n( t) (2)

将式(2)代入式(1),可得

EI移
肄

n = 1

d4椎n(x)
dx4 浊n( t) +m移

肄

n = 1
椎n(x)

d2浊n( t)
dt2

=

f(x,t) (3)
式(3)两边同乘以 椎m(x),并沿梁全长进行积

分,可得

EI浊n( t) 乙L
0
移
肄

n = 1

d4椎n(x)
dx4 椎m(x)dx +

m
d2浊n( t)

dt2 移
肄

n = 1
乙L
0
椎n(x)椎m(x)dx =

乙L
0
移
肄

n = 1
椎m(x) f(x,t)dx (4)

利用模态正交性,式(4)可解耦为

浊··( t) + 棕2
n浊n( t) = 1

Mn
Fn( t) (5)

式中,浊n 和 Mn 分别表示第 n 阶模态坐标和模态质

量;Fn( t) = 乙L
0
椎n( x) f( x,t) dx 表示第 n 阶广义模

态力。
假设在时间 t = 0 时的初始条件为

棕(x,0) = f1(x),
鄣棕(x,t)

鄣t t = 0
= f2(x) (6)

对于初始条件式(6),也通过式(2)进行展开,
即

棕(x,0) = f1(x) = 移
肄

n = 1
椎n(x)浊n(0) (7)

鄣棕(x,t)
鄣t t = 0

= f2(x) = 移
肄

n = 1
椎n(x)

鄣浊n(0)
鄣t (8)

根据上式等号两边同乘以 籽A椎n(x),籽 为材料

的密度,A 为横截面积。 并沿杆长度对 x 进行积分,
利用模态正交性可得

浊n(0) = 1
Mn
乙L
0
籽Af1(x)椎n(x)dx (9)

鄣浊n(0)
鄣t = 1

Mn
乙L
0
籽Af2(x)椎n(x)dx (10)

与直杆的纵向振动类似,式(5)的解可以表示

为

浊n(0) = 1
棕n
乙t
0

Fn( t - 子)
Mn

d子 +

浊·n(0)cos (棕n t) +
浊·n(0)
棕n

sin (棕n t) (11)

在此基础上,如果考虑梁的阻尼影响,式(5)可
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以重新表示为

浊··n( t) + 2灼n棕n浊
·

n( t) + 棕2
n浊n( t) = 1

MFn( t) (12)

式中,灼n 表示第 n 阶模态的阻尼比。
假设激励力为作用在梁 x = x0 处的集中力 f

( t),则广义模态力为

Fn( t) = 乙L
0
f( t)啄(x - x0)椎n(x)dx = f( t)椎n(x0)

(13)
首先引入状态向量 y,

y =
浊
浊

æ

è
ç

ö

ø
÷· (14)

取前 N 阶模态进行计算,则式(12)可表示为

y =
浊·

浊
æ

è
çç

ö

ø
÷÷·· =

0N 伊 N IN 伊 N

- 赘 -
æ

è
ç

ö

ø
÷

C
浊
浊

æ

è
ç

ö

ø
÷· +

0N 伊 N

椎(x0

æ

è
çç

ö

ø
÷÷)
f( t) = Ay + Bf( t) (15)

式中,状态矩阵 A =
0N 伊 N IN 伊 N

- 赘 -
æ

è
ç

ö

ø
÷

Z
;输入矩阵 B =

0N 伊 1

椎(x0

æ

è
çç

ö

ø
÷÷)
;赘 和 Z 为对角矩阵,其对角元素分别为 赘

(n,n) = 棕2
n 和 Z(n,n) = 2灼n棕n;椎(x0) (=

椎1(x0)
M1

,

…,
椎N(x0)

M )
N

T
。

假设要输出的是在梁上 x = xs 点的位移响应,
由式(2)可知:

棕(xs,t) = 移
N

n = 1
椎n(xs)浊n( t) =

(椎T(xs),01 伊 N)
浊
浊

æ

è
ç

ö

ø
÷· = Cy (16)

3摇 振动信号的采集与预处理
3郾 1摇 振动信号采集的模拟实验装置

为了采集摇臂横向振动模型的振动信号,建立

振动信号的样本集,通过神经网络算法,将摇臂的振

动信号输入层与输出层构建一定的输入、输出的函

数关系,开展摇臂模态试验,设计了以钢板代替摇臂

的实验台,用夹持机构夹紧钢板的一端,在钢板的末

端安装激振器,测试实验台如图 3 所示,以模拟采煤

机滚筒的截割激励;同时在钢板末端安装压电式加

速度传感器来采集钢板的振动信号,将传感器采集

到的振动信号传输到输入层。

图 3摇 摇臂振动测试实验台

3郾 2摇 振动信号的采集

为给摇臂振动系统采集充分的数据样本,通过

改变钢板的长度及激励力的大小来获取不同的振动

信号。 通过将采集的振动信号处理成机器学习的样

本集,应用神经网络建立振动输入层与输出层之间

的函数关系,拟合实际振动发生的情况。 图 4、图 5
所示为激励力频率为 棕 = 2 Hz,钢板长度为 1 m,抗
弯强度 EI = 36 N / m,模态阻尼比为 0郾 01,通过状态

空间法分析激励力分别为 1 N、2 N 作用下的时域响

应。 同样,可以跟换钢板的长度、改变激励力频率等

方式获取不同工况下摇臂的工作状态;图 6、图 7 所

示为激励力频率为 棕 = 2 Hz,钢板长度为 2 m,抗弯

强度 EI = 36 N / m,模态阻尼比为 0郾 01,通过状态空

间法分析激励力分别为 1 N、2 N 作用下的时域响

应。 通过模态进行计算时,即可获得足够的计算精

度。

图 4摇 激励力 =1 N、L =1 m 时振动信号

4摇 振动信号的数据分析
将实验中采集到的不同振源产生的振动信号建

立样本集。 输入到神经网络进行学习,通过拟合曲

线不断迭代修正,建立输入变量与输出之间的函数

关系。 相当于产生了一个近似函数来拟合输入层中
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图 5摇 激励力 =2 N、L =1 m 时振动信号

图 6摇 激励力 =1 N、L =2 m 时振动信号

的每一组实验数据。 拟合函数计算得出的输出值越

接近实验中的测量值,说明网络模型分析的数据越

接近实际情况[19]。 在 Python 扩展库中实现了多种

线性回归和非线性回归的模块,scipy 和 statsmodelds
扩展库中也有实现了多种回归分析的模块[20]。 应

用 numpy 扩展库的多项式拟合函数,也可以完成回

归分析的模型参数估计的工作。 为验证权重值的取

值误差,选取 2 组实验实测输出信号与神经网络推

算的输出结果进行比较,比较结果如图 8、图 9 所

示。
图 8 所示为应用 scipy. stats. linregress()处理一

维数据的最小二乘回归, 模型返回模型系数。
Scipy. stats. linregress( )函数提供了一个简单的接

图 7摇 激励力 =2 N、L =2 m 时振动信号

图 8摇 激励力 =1 N、L =1 m 时实测信号与计算数据对比

口,可以方便地进行线性回归分析,只需要提供数据

和参数即可。 Scipy. stats. linregress()函数采用了高

效的数值计算方法,可以快速地进行回归分析,并且

可以处理大规模的数据集,可以用于多种不同的线

性回归模型,用户可以根据需要选择合适的模型,提
供丰富的功能,包括计算回归方程、回归系数的标准

误差等,可以帮助用户深入分析回归结果。 在数据

应用方面,Scipy. stats. linregress( )函数可以用于预

测分析,预测因变量的值,帮助用户进行决策;可以

评估各个自变量对因变量的影响程度,帮助用户选

择最有价值的自变量;可以检测数据集中是否存在

异常值,帮助用户提高数据质量。
图 9 所示为应用 numpy. linalg. lstsq()获得拟合

函数,Numpy. linalg. lstsq()是 Python 中用于求解线

性最小二乘法问题的库函数。 只需要提供数据和参

数可以快速地进行回归分析,并且可以处理大规模

的数据集,包括简单线性回归、多元线性回归等,用
户可以根据需要选择合适的模型,得到的回归系数
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图 9摇 激励力 =1 N、L =2 m 时实测信号与计算数据对比

具有较高的精度用于预测分析、相关性分析、特征选

择及异常值检测等,快速将有效的数据信息分析提

供决策支持。
从图 8、9 看出,选用不同算法拟合的函数在与

实测振动信号的对比显示,两种算法建立的模型有

一定的参考依据。 卷积神经网络算法用于采煤机

摇臂振动信号的数据采集、分析与处理,建立的算

法模型有效地拟合了实验采集的振动信号样本,
可用于振动信号的模态分析及预测、影响振动的

参数变量与输出信号的相关性、特征选择及异常

值检测。

5摇 结论
矿用设备除了设备工作环境复杂,振动和故障

分析工作面临着多种挑战。 本文对矿用设备振动信

号的数据分析,得出以下结论。
(1)根据矿用设备实际工况中复杂的工作特

性,设计了模拟采煤机摇臂振动信号的实验台;实验

采集了摇臂在各种工况下的振动信号,建立了摇臂

横向振动数据分析的网络模型,可以自动地分析处

理输入数据的特征,有效地提取采煤机摇臂振动信

号中的有效数据,与输出信号建立函数关系拟合实

测信号。
(2)通过对摇臂振动响应的数据采集与模态分

析,应用不同的算法对比,在一定误差范围内拟合了

摇臂横向振动模型。 建立的神经网络可以扩展到多

层结构,从而处理更加复杂的振动信号;同时卷积层

和池化层可以学习到摇臂振动输入信号的空间特征

和特征变换,从而可以解释网络的输出结果,有利于

分析和理解采煤机摇臂振动信号的参数变量之间的

函数关系。
(3)通过神经网络可以自动进行特征提取和数

据分类,无需人工干预,从而大大减少人工分析的工

作量和误差,为矿用设备工作状态监测与故障预判

提供数据依据。
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摇 摇 (2)综合断裂力学、塑性力学理论分析方法及

数值模拟手段对 6303 综放工作面回采过 9#煤层采

空区时底板稳定性进行分析,发现:淤工作面回采后

底板 0 ~ 0郾 75 m 范围内出现脆性破断、0郾 75 ~ 11 m
范围内出现塑性破坏;于在未对采空区进行加固时

工作面回采后底板塑性区与采空区顶板直接联通,
同时工作面前方应力集中明显、底板稳定性较差,而
对采空区进行加固后工作面底板塑性区分布范围明

显降低,底板存在有一定的弹性区同时应力分布得

以明显改善,对底板采空区进行加固有助于维护工

作面底板稳定。
(3)在综合分析现有充填加固材料基础上,提

出采用空巷充填材料加固 9#煤层采空区,并针对性

给出充填加固方案及安全技术措施。 工程应用后,
6303 综放工作面过下覆 9#煤层采空区期间,底板未

出现下沉、断裂及裂隙等情况出现,综放设备等始终

保持稳定,工作面推进保持 4郾 8 m / d 推进速度。
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