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摘要：刮板输送机链传动系统由于承受复杂载荷作用导致故障频发，然而传统的故障诊断需要大量的先验知

识和主观干预，对技术人员要求高。为实现刮板输送机链传动系统故障预警的自主性、准确性与高效性，利用深

度学习强大的数据挖掘能力，提出了基于 LSTM−Adam 的刮板输送机链传动系统故障预警方法。首先，基于组态

技术搭建刮板输送机工况监测系统，采集减速器输出轴转矩及转速、中部槽中板压力、刮板竖直方向振动加速度

及刮板链运行方向应变等刮板输送机实时运行数据，并对数据进行清洗和 min−max 归一化处理，为故障预警提

供数据支撑；然后，基于 LSTM 搭建预测模型，并采用 Adam 优化算法对其进行训练和优化，得到最优

LSTM−Adam 预测模型；最后，将刮板输送机实时运行数据导入 LSTM−Adam 预测模型，得到刮板输送机运行参

数预测值，使用滑动加权平均法计算预测值与真实值之间的残差，并将正常运行工况下同类数据的最大残差作为

预警阈值，当残差超过预警阈值时进行预警。试验结果表明：LSTM−Adam 预测模型能够准确预测出刮板链应变

数据的变化趋势，并对卡链与断链故障准确做出预警。
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Abstract: The scraper conveyor chain transmission system is prone to frequent faults due to its complex load
bearing capacity. However, traditional fault diagnosis requires a large amount of prior knowledge and subjective
intervention, which requires high technical personnel. In order to achieve the autonomy, accuracy, and efficiency
of  fault  warning  for  the  scraper  conveyor  chain  transmission  system,  a  fault  warning  method  for  the  scraper
conveyor chain transmission system based on LSTM-Adam is proposed using the powerful data mining capability
of deep learning. Firstly, a monitoring system for the working conditions of the scraper conveyor is built based on
configuration technology. The system collects real-time operating data of the scraper conveyor, such as the torque
and speed of the output shaft of the reducer, the pressure of the middle groove plate, the vibration acceleration in
the vertical direction of the scraper, and the strain in the running direction of the scraper chain. The data is cleaned 
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and normalized in min-max to provide data support for fault warning. Secondly, a prediction model is built based
on LSTM and trained and optimized using the Adam optimization algorithm to obtain the optimal LSTM Adam
prediction model. Finally, the real-time operating data of the scraper conveyor is imported into the LSTM-Adam
prediction  model  to  obtain  the  predicted  values  of  the  scraper  conveyor  operating  parameters.  The  sliding
weighted  average  method  is  used  to  calculate  the  residual  between  the  predicted  value  and  the  true  value.  The
maximum residual of the same type of data under normal operating conditions is used as the warning threshold.
When the residual exceeds the warning threshold, an early warning is given. The experimental results show that
the LSTM-Adam prediction model can accurately predict the trend of strain data of the scraper chain and provide
accurate warnings for stuck chain and broken chain faults.

Key words: scraper  conveyor;  chain  transmission  system;  fault  warning;  LSTM; Adam;  sliding  weighted
average method
 

0　引言

刮板输送机作为煤矿井下运输的关键设备，其

工作的安全性与稳定性对实现煤矿高效绿色开采极

其重要。刮板输送机长期处于恶劣工况环境下，导

致其各种故障频发，尤其是链传动系统，所受载荷变

化频繁，常发生卡链和断链等故障，对煤矿经济效益

与煤矿安全造成巨大威胁。因此，在链传动系统发

生故障前进行预测性维护与更换，对煤矿高效安全

开采具有重大意义。在传统故障诊断领域，众多学

者针对刮板输送机故障诊断方法开展了研究。于林[1]

采用磁场与霍尔元件相结合的刮板检测传感器监测

断链故障。赵驭阳[2]提出了基于有向无环图支持向

量机（Directed Acyclic Graph-Support Vector Machine，
DAG−SVM）的刮板输送机故障监测方法。崔宏尧

等[3]提出了基于混沌差分进化的刮板输送机故障诊

断方法。以上方法能够在一定程度上实现对刮板输

送机部分结构的故障诊断，然而，传统的故障诊断需

要大量的先验知识和主观干预，要求技术人员经验

丰富。

深度学习具有强大的自主判断与感知能力，广

泛应用于语音识别[4]、图像识别[5]、机械故障预警与

诊断[6-9]等领域。王学文等[10]使用神经网络对刮板

输送机的运行轨迹进行预测。刘家瑞等[11]提出将深

度卷积自编码器用于风电机组状态故障预警中。深

度学习方法以数据为驱动，能够提取数据的隐藏特

征，对相关数据趋势进行精准预测，最终实现对异常

情况的准确预警。常用的深度学习模型主要有长短

期记忆神经网络（Long Short-Term Memory，LSTM）[12]、
卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）[13]、
相邻差分神经网络（Adaptive  Deep  Neural  Network，
ADNN）[14]等，其中 LSTM在数据预测和故障预警方

面具有良好效果 [15-17]。鉴此 ，本文提出了基于

LSTM−Adam的刮板输送机链传动系统故障预警方

法 。 在 LSTM的 基 础 上 结 合 Adam算 法 建 立

LSTM−Adam预测模型，对正常运行工况下的刮板链

运行数据进行预测，并采用滑动加权平均法对预测

数据进行残差分析，得到合理的预警阈值，当残差超

过预警阈值时进行预警。 

1　刮板输送机故障预警框架

基于 LSTM−Adam的刮板输送机故障预警包括

数据采集、数据预处理、LSTM−Adam预测模型构

建、预警判断 4个步骤，如图 1所示。
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图 1    基于 LSTM−Adam的刮板输送机故障预警框架

Fig. 1    Fault warning framework of scraper conveyor based on

LSTM-Adam
 

1） 数据采集。试验中使用的数据来源于刮板输

送机工况监测系统，将传感器采集的数据导入 SQL
Server数据库中。

2） 数据预处理。从 SQL Server数据库中提取数

据，对数据进行清洗和 min−max归一化处理。

3） LSTM−Adam预测模型构建。搭建 LSTM模

型，使用 Adam算法对模型进行优化，得到最优预测

模型。

4） 预警判断。将数据导入优化后的 LSTM−Adam
预测模型，利用滑动加权平均法进行残差分析，确定

预警阈值。 
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2　数据采集与预处理
 

2.1　数据采集

以 SGZ1000/2×1200型刮板输送机为原型，依据

相似理论，按照 1∶3的相似比设计刮板输送机试验

台，如图 2所示。基于组态技术建立刮板输送机工

况监测系统，如图 3所示。
 
 

图 2    刮板输送机试验台

Fig. 2    Test platform of scraper conveyor
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图 3    刮板输送机工况监测系统

Fig. 3    Working condition monitoring system of scraper conveyor
 

系统监测的物理量：减速器输出轴转矩及转速，

用以表征刮板输送机运行阻力与运行速度；中部槽

中板压力，用以表征刮板输送机运输能力；刮板在竖

直方向的振动加速度，用以表征链传动系统中刮板

的振动状态；刮板链在运行方向的应变，用以表征链

条张力。

采用传感器、测量仪表、无线网关等硬件设备

（图 4）进行数据采集，将设备与上位机建立通信，保

证数据实时传输。
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图 4    数据采集设备

Fig. 4    Data acquisition equipment

利用组态王等上位机监测软件将设备采集的数

据暂存至实时数据库及历史数据库，并将采集的数

据实时保存至 SQL Server数据库中，为后续故障预

警提供数据源。 

2.2　数据预处理

刮板输送机运行时，刮板链应变等物理量存在

明显的周期性，将采集的数据按周期划分进行分析，

可以发现不同周期内数据变化规律相似。因此，选

择对不同周期内缺失数据所在位置对应的临近值求

算术平均，以填补缺失数据，实现数据清洗。

为了消除各类参数对应量纲的影响，防止数量

级较大的参数在训练时占据主导地位，减小数量级

的差异以加快迭代收敛速度，需要对样本数据进行

归一化处理。采用 min−max归一化方法来对样本数

据进行处理。 

3　LSTM−Adam 预测模型构建
 

3.1　LSTM 模型

LSTM是 在 循 环 神 经 网 络 （Recurrent  Neural
Network，RNN）基础上建立的，可避免 RNN在处理

长 时 间 序 列 数 据 时 出 现 长 期 依 赖 的 问 题 ， 且

LSTM增添了门控结构，可利用该结构控制信息的保

留与舍弃，完成对信息流的动态控制。

LSTM单元结构如图 5所示。
 
 

tanh

tanhσσ σ

ht−1 ht

Ct−1 Ct

Xt

ht
ht−1

Xt−1

图 5    LSTM单元结构

Fig. 5    LSTM unit structure
 

LSTM主要由遗忘门、输入门和输出门来控制

细胞状态。其中遗忘门是由上一时刻隐藏层状态 ht−1
和当前 t时刻输入向量 Xt 共同作用，通过 Sigmoid函

数得到输出向量 ft，上一时刻细胞状态 Ct−1 再与 ft 逐
点相乘，完成数据遗忘的功能。

ft = σ(Wt[ht−1,Xt]+ bc) （1）

式中：σ（·）为 Sigmoid函数；Wt 为遗忘门待训练参数

矩阵；bc 为遗忘门待训练偏置项。

输入门运算表达式为

C̃t = tanh(Wc[ht−1,Xt]+ bc) （2）
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it = σ(Wi[ht−1,Xt]+ bi) （3）

C̃t式中： 为候选状态；Wc，Wi 为不同状态下输入门待

训练参数矩阵；it 为候选状态权重向量；bi 为输入门

待训练偏置项。

C̃t获取遗忘门输出向量 ft、候选状态 、候选状态

权重向量 it 后，可将上一时刻细胞状态 Ct−1 转换为

当前时刻细胞状态 Ct，转换公式为

Ct = ft ∗Ct−1+ it ∗ C̃t （4）

式中*为矩阵中每个相同位置的元素相乘运算符。

输出门运算表达式为

Ot = σ(W0[ht−1,Xt]+ b0) （5）

ht = Ot ∗ tanh Ct （6）

式中：Ot 为隐藏层状态权重向量；W0 为输出门待训

练参数矩阵；b0 为输出门待训练偏置项；ht 为当前时

刻隐藏层状态。

ht 和 Xt 共同作用在输入门上，通过 Sigmoid函

数得到隐藏层状态权重向量 Ot，当前时刻细胞状态

Ct 通过 tanh函数归一化，得到一个所有元素值在

−1～ 1之间的向量 ，将其与隐藏层状态权重向量

Ot 相乘，有选择地遗忘部分信息，即可得到当前时刻

的隐藏层状态 ht，完成短期记忆的更新。 

3.2　Adam 算法

在 LSTM模型训练过程中，需要使用优化算法

来计算和更新模型的网络参数，使其尽可能地逼近

最优值，得到最佳模型，实现对数据变化趋势的准确

预测。

Adam算法[18]作为一种自适应学习率优化算法，

会独立为每一个模型参数设计自适应学习率，充分

利用学习率对模型性能的影响，提高模型训练速

度。Adam算法迭代过程：① 对学习率等参数进行初

始化。② 计算目标函数梯度和带偏差的一阶、二阶

矩估计。③ 对一阶、二阶矩估计进行校正并更新待

求解参数。 

3.3　LSTM−Adam 预测模型建立流程

将预处理后的数据以 8∶2的比例划分为训练集

与测试集。采用 Adam算法来计算和更新 LSTM
模型的网络参数，构建 LSTM−Adam预测模型，如

图 6所示。 

3.4　LSTM−Adam 预测模型评估

为检验 LSTM−Adam预测模型在刮板输送机链

传动系统故障预警中的可行性与准确性，从刮板输

送机工况监测系统数据库中选取部分刮板链应变历

史数据，对 LSTM−Adam预测模型进行评估。 

3.4.1　模型评估标准

选择均方误差[19]对 LSTM−Adam预测模型进行

评估。均方误差是指真实值与预测值之差的平方的

数学期望，反映真实值与预测值之间的差异程度。

均方误差越小，说明预测模型精度越高。 

3.4.2　模型训练

将刮板输送机试验台的刮板链应变历史数据导

入 LSTM−Adam预测模型，经过预处理后，随机将数

据集划分为训练集和测试集。

针对刮板链应变的预测，选择不同模型节点数

进行多次调试，不同模型节点数下的均方误差见

表 1。综合考虑节点数对模型训练效果的影响，选择

节点数为 128。
 
 

表 1    不同模型节点数下的均方误差

Table 1    Mean square error under different model node numbers

模型节点数 32 64 128

均方误差 0.004 8 0.004 6 0.004 2
 

选取Adam算法学习率分别为 0.01，0.001，0.000 1，

对模型参数进行优化。结果发现在不同学习率下，

测试集的均方误差在第 2次迭代时均发生骤降，且

学习率为 0.001和 0.000 1时的下降速度基本一致，

学习率为 0.01时的下降速度较慢；在后续迭代过程

中，使用学习率为 0.001的 Adam算法得到的测试集

均方误差比使用学习率为 0.000 1的 Adam算法得到

 

开始

划分训练集、测试集并
进行预处理

设置 LSTM 模型参数和
Adam 算法学习率

设置训练批大小和批数

训练 LSTM−Adam
预测模型

计算损失误差

达到最大迭代次数?

存储 LSTM−Adam 模型参数

训练结果可视化

结束
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图 6    LSTM−Adam预测模型建立流程

Fig. 6    Build process of LSTM-Adam prediction model

2023 年第 9 期 李博等： 基于 LSTM−Adam 的刮板输送机链传动系统故障预警方法 •  143  •



的测试集均方误差要小，综合考虑，设置 Adam算法

学习率为 0.001。此外，设置批大小为 128。通过

Adam算法不断进行迭代，以优化模型参数，得到最

优模型。 

3.4.3　模型拟合

将 LSTM−Adam预测模型的预测结果与试验台

实际运行数据进行拟合对比，结果如图 7所示。可

看出在第 30，70，110，150个监测点处，预测值与真实

值之间的差异较大，这是由于刮板链通过驱动链轮

时，链条拉力快速变化引起应变突变，预测模型可能

会存在一些误差；但总体来看，预测模型能够对刮板

链应变数据的变化趋势进行准确预测。
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图 7    刮板链应变

Fig. 7    Scraper chain strain
  

4　预警判断
 

4.1　滑动加权平均法

滑动加权平均法是由滑动平均法和加权平均法

发展而来的一种数据处理方法[20-21]。滑动加权平均

法使用滑动时间窗口进行数据计算，并考虑了数据

的加权平均值，可提高数据的可靠性和精度。

结合试验台采集数据的特性，对数据的周期、周

期内采样次数和各点残差变化规律进行分析，在计

算点 k前后，分别选取 20个在时间序列上连续的数

据，将它们乘以对应的权重，再计算数学期望，即可

得到计算点 k的滑动加权平均值：

x̄k =
xk−20 pk−20+ · · ·+ xk pk + · · ·+ xk+20 pk+20

pk−20+ · · ·+ pk + · · ·+ pk+20
（7）

式中：xk 为计算点 k对应的数值；pk 为 xk 的权重。

p1 = 4

p2 = 1

在式（7）中还需确定各点权重的大小，考虑到使

用滑动加权平均法处理残差的目的是利用滑动加权

得到的残差均值来代替该点残差，因此选择给当前

点赋予单独的权重 ，其余各点赋予相同的权重

，则计算点 k的滑动加权平均值为

x̄k =
xk−20 p2+ xk−19 p2+ · · ·xk p1+ · · ·xk+19 p2+ xk+20 p2

p1+40p2

（8）
 

4.2　预警判断流程

基于对刮板输送机大量运行数据的分析，可将

正常运行工况下同类数据的最大残差作为预警阈

值。预警判断流程如图 8所示。
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结束
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图 8    预警判断流程

Fig. 8    Warning judgment process
  

5　试验验证
 

5.1　试验条件

本试验以刮板输送机链传动系统故障为例，对

基于 LSTM−Adam的刮板输送机故障预警方法的可

行性进行验证。在刮板输送机试验台上，通过加大

刮板运行阻力、增加煤矸石数量和更换即将发生疲

劳断裂的链条等方法来模拟链传动系统故障，并将

采集到的故障数据存储到数据库中。

为了更加贴合实际情况，试验中刮板输送机均

是在满载情况下运行。 

5.2　试验过程

将正常运行工况下刮板链应变数据导入 LSTM−
Adam预测模型中，并对预测所得数据进行残差分

析，结果如图 9所示。可看出刮板链应变的最大残

差为 46.7，因此将刮板链应变的预警阈值设定为 46.7。
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图 9    正常运行工况下刮板链应变数据残差分析结果

Fig. 9    Residual analysis results of scraper chain strain data under

normal working condition
 

确定故障预警阈值后，从故障数据库中提取部

分数据导入 LSTM−Adam模型中进行预测，得到残
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差，并对残差进行处理，最终得到故障预警结果。 

5.3　试验结果 

5.3.1　卡链工况

在试验台上模拟卡链故障，并将模拟故障实时

运行数据导入 LSTM−Adam预测模型中，得到残差

结果，如图 10所示。可看出残差在第 135个监测点

处开始出现异常，超出预警阈值，随后残差又恢复到

预警阈值以下。
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图 10    卡链工况下的残差

Fig. 10    Residual under stuck chain condition
 

结合对链传动系统常见故障形式的分析可知：

当中部槽内出现异物致使刮板输送机发生卡链故障

时，刮板链应变急剧增大；当链条发生卡滞时，随着

链条拉力不断增大，链条通常会克服异物的阻碍，恢

复到正常运行状态。这与卡链故障预警时的残差分

析结果相符。 

5.3.2　断链工况

在试验台上模拟断链故障，并将模拟故障实时

运行数据导入 LSTM−Adam预测模型中，得到残差

结果，如图 11所示。可看出残差在第 137个监测点

处开始出现异常，超出预警阈值，之后残差虽有下

降，但呈周期性波动，峰值仍高于预警阈值。
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图 11    断链工况下的残差

Fig. 11    Residual under broken chain condition
 

结合对链传动系统常见故障形式的分析可知：

双链刮板输送机在 1条链发生断裂时，未断裂链条

上的应变会急剧增大，已断裂链条上的应变会急剧

减小，且未断裂链条上的应变无法恢复到正常值。

由于预测值呈周期性变化，所以残差分析结果呈周

期性变化，这与断链故障预警时的残差分析结果

相符。 

6　结论

1）  基于组态技术搭建刮板输送机工况监测系

统，实时获取刮板输送机运行状况数据，为刮板输送

机故障预警提供数据支撑。

2）  利用 Adam算法优化 LSTM模型 ，提出了

LSTM−Adam预测模型。当学习率为 0.001时，预测

模型训练效果最优，能够准确预测出刮板链应变数

据的变化趋势。

3） 采用滑动加权平均法对正常运行工况下刮板

链应变数据进行残差分析，得到其预警阈值。试验

结果表明：基于 LSTM−Adam的刮板输送机故障预

警方法能够对链传动系统异常情况进行准确预测。
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