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摘 要：在复杂且恶劣的煤矿开采环境中，掘锚机承受着高强度载荷，故障频发，如何有效监测其健康状态并确保其

正常运行已成为日益凸显的问题。本文集成深度学习与3维可视化技术，提出一种掘锚机健康状态监测方法。基于深

度学习方法构建融合堆叠降噪自编码器（SDAE）的双时间长度 Transformer（DT）剩余寿命预测模型（SDAE‒DT 

Net），将数据中不同序列长度的特征有效结合，通过SDAE抑制噪声干扰，使用粒子群算法（PSO）获得最优超参数，

利用煤矿实际生产数据集和 IMS数据集验证所提模型的预测效果。实验结果表明，该模型在复杂工况下具有较强的

泛化能力与鲁棒性，能够为掘锚机部件提供精准的健康评估与剩余寿命预测结果。在此基础上，采用3维建模技术构

建掘锚机的3维模型，提出数据交互的掘锚机3维可视化健康状态监测方法，结合实例开发掘锚机3维可视化健康状

态监测系统，实现综合采煤工作面与3维可视化模型的数据映射，验证所提方法的正确性和可行性。该系统具备良好

的可视交互性和工程实用价值，可为煤矿智能运维提供重要技术支撑。研究结果为煤矿掘进设备剩余寿命预测与健

康状态监测提供了理论基础。
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煤炭是中国的主要能源和重要工业原料，掘进工

作是煤矿开采过程的重要环节。随着供给侧结构性改

革的深化推进，煤炭工业已经由高速增长阶段转向高

质量发展阶段，但其在智能化开采方面仍存在改进空

间[1]。《“十四五”国家安全生产规划》提出，将“数字矿

井”构建、透明地质、煤矿智能监测预警等矿山智能化

建设内容列入“十四五”安全生产科技创新优先领

域[2]。安全是煤矿开采的核心要素，煤矿开采的智能化

转型能够为降低事故发生概率、减少事故人员伤亡提

供保障，因此，要推动矿山自动化、智能化的升级

改造[3]。

煤矿智能化改造是通过物联网（IoT）、人工智能

（AI）、3维可视化（3D visualization）等技术改进矿井采

掘，实现智能化作业[4]。掘锚机作为一种重要的地下工

程设备，具有掘锚一体的多种功能，在矿山开采中扮

演着关键角色。然而，掘锚机运行过程中承受高强度

负载，其高频率的故障和健康管理难的问题日益凸

显。此外，受高粉尘、低照度等恶劣环境的影响，综合

采煤工作面的物理空间全息感知受限，掘锚机通常处

于“盲采”状态，严重影响煤矿生产效率，并且存在安

全隐患[5]。因此，构建掘锚机健康状态监测体系框架，

可视化监测其运行状态并准确预测其关键部件剩余

寿命（RUL），通过智能化技术改变传统开采模式已成

为亟需解决的问题。

在传统的RUL预测方法中，失效机理模型被广泛

采用，包括：Paris模型、Forman模型及二者的改进和扩

展模型[6]。然而，这些方法往往依赖于人工特征提取，

对于掘锚机这类结构复杂的设备，无法捕捉复杂的非

线性关系和时变性[7]。不同于失效机理模型，统计数据

驱动的方法直接对海量数据进行建模分析，从数据中

挖掘设备潜在的退化规律，从而预测RUL[8]，如Wiener

过程模型[9‒10]、逆高斯过程模型[11]及伽马过程模型[12]，
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但该类方法对设备退化趋势有一定假设，但难以得到

保证，从而限制了其在实际应用中的可靠性。深度学

习作为一种典型的数据驱动型RUL预测技术，凭借其

强大的特征提取能力，能够显著提升预测精度，目前

已被广泛应用于设备故障预测与健康管理（PHM）领

域。裴洪[13]和Khan[14]等分别综述了机器学习和深度学

习方法在 PHM 领域的研究现状。RUL 预测中最常用

的是卷积神经网络（CNN）和循环神经网络（RNN），

如：Li 等[15]提出的深度 CNN 采用时间维度的卷积操

作，实现了RUL预测；长短期记忆网络（LSTM）和门控

循环单元（GRU）作为RNN的变体解决了梯度消失和

梯度爆炸的问题；周玉等[16]使用LSTM结合改进麻雀

搜索算法实现了滚动轴承故障诊断。然而，CNN 与

RNN分别存在无法处理时序特征与并行计算效率低

的问题。注意力机制和Transformer模型的提出实现了

在提高并行计算效率的同时有效处理数据的时间依

赖关系[17]。如：李国瑞等[18]使用注意力机制实现了对

工业物联网设备RUL的高精度预测；邓飞跃等[19]将多

尺度时间卷积网络与Transformer进行融合，用于滚动

轴承RUL预测。

3维可视化技术能够将设备运行数据以可视化形

式展示，帮助用户快速监测设备，从而做出更准确的

决策。3维可视化与数字孪生相似亦有区别。3维可视

化是利用计算机图形技术将数据以 3维的形式展示，

侧重于数据的可视化呈现。数字孪生则是在虚拟环境

中创建与物理实体信息交互的数字模型[20]，更侧重于

建模与模拟[21‒22]。目前，3 维可视化与数字孪生技术

均已被应用于煤矿开采与运输过程，但尚处于初级阶

段[23]。如迟焕磊等[24]提出了一种多元信息驱动智能化

工作面的可视化监控方法，解决了综合采煤工作面设

备运行数据监控存在的不足；丁华等[25]将采煤机进行

高逼真仿真，并结合智能算法实现了其关键零件的健

康状态预测；杨春雨等[26]针对长距离带式输送机的运

行问题，构建由数字孪生模型与控制策略组成的优化

框架，实现了带式输送机的安全与节能运输；葛世荣

等[27]建立了数字孪生智能采煤工作面（DTSMW），实

现孪生模型与物理实体双向信息通信，为无人化煤矿

开采提供了新的监控系统架构。

综合以上研究，设备RUL预测与3维可视化技术

已经取得一定成果。然而，对于掘锚机健康状态监测

问题，仍存在以下瓶颈：1）故障预测和健康管理难，迫

切需要一种准确和自动化的方法实现掘锚机关键零

部件RUL预测；2）掘锚机数据存在大量噪声干扰，构

建的RUL预测模型需充分抑制噪声并提取有效特征；

3）恶劣的运行环境使得掘锚机运行状态监测困难，需

借助 3维可视化技术，实现其运行状态与关键零部件

RUL预测结果的可视化。因此，构建融合深度学习退

化建模能力与3维可视化交互能力的健康状态监测方

法，已成为提升掘锚机智能运维水平的重要技术

路径。

鉴于此，为了能够实时监测掘锚机运行状态，本

文提出一种基于深度学习的3维可视化健康状态监测

方法。所提方法主要创新点为：1）构建融合堆叠降噪

自编码器的双时间长度 Transformer 剩余寿命预测

模型（stacked denoising auto encoder‒dual time‒length 

Transformer, SDAE‒DT Net），保留长时间序列特征的

同时有效处理的短时序列数据，并充分抑制掘锚机实

际生产数据的噪声干扰，准确预测RUL，定量地描述

其健康状态；2）基于云端数据存储与处理方法，构建

动态数据交互的掘锚机的 3维可视化模型，实现采煤

过程的高逼真实时仿真；结合实例与深度学习的

RUL预测方法开发 3维可视化健康状态监测系统，回

溯掘锚机关键运行时刻与预测潜在故障趋势，定性地

分析其运行状态，使监测结果更具实用性。该方法结

合了深度学习模型和 3维可视化技术，旨在通过数据

驱动和智能化的方式，实现掘锚机健康状态的可视化

监测。

1　数据驱动的掘锚机RUL预测方法

1.1　掘锚机健康状态监测体系框架

构建的掘锚机健康状态监测体系框架划分为物

理层、数据层、知识层及业务层，如图1所示。图1中，N

为编、解码器的层数。物理层包括掘锚机与智能传感

器等设备，是健康状态监测的主要研究对象和数据采

集基础，为数据层提供运行状态数据、环境参数等信

息。数据层的作用是将掘锚机运行数据进行接入、储

存和预处理，通常采用云服务平台进行处理，该层更

重要的功能是将数据传输至信息世界，从而将物理与

信息世界联系起来。知识层将预处理得到的海量历史

数据输入智能算法，深度挖掘传感信息，实现掘锚机

RUL的实时预测。业务层开发掘锚机 3维可视化健康

状态监测系统，根据数据驱动的深度学习模型实时预

测RUL，结合物理行为的高仿真映射，综合分析实时

运行状态，实现可视化运行状态监测。在掘锚机运行

状态监测中，业务层发挥着中枢媒介的作用，利用人

机交互界面，将复杂的监测数据转化为直观的视觉信

息，增强维护决策的准确性与及时性。物理层为业务

层的实现不断提供数据支撑，而业务层则为物理层反

馈维护策略的参考信息。

327



工程科学与技术 第 57 卷 

1.2　掘锚机RUL预测模型搭建

对于掘锚机剩余寿命预测问题，构建的深度学习

模型既需要有充分抑制数据噪声的能力，又要能够深

度捕捉数据的长序列依赖特性，提取有效特征。然而，

传统的深度学习模型并不同时具备这两种能力，且预

测精度和运行速度也不能满足要求。因此，本文改进

Transformer模型为双编码器结构，并借鉴堆叠降噪自

编码器（SDAE），提出了一种在噪声环境下能够准确

预测掘锚机关键零部件RUL的 SDAE‒DT Net 模型。

通过粒子群算法（PSO）调优模型超参数，进一步提高

预测的精度。SDAE‒DT Net 模型的具体结构如图 2

所示。

图 2中，DAE为降噪自编码器结构；LRMSE为均方

损失；Lrec为特征维度转换产生的重构误差；n为数据

样本数。Transformer是一种采用注意力机制的神经网

络结构，由4个主要部分组成：位置编码、编码器、解码

器和全连接神经网络。由图 2 可知，SDAE‒DT Net 模

型的编码器包含两个时间长度编码器层，同时对不同

时间长度的输入数据进行特征提取，且每个编码器都

融合了降噪自编码器的特征升降维结构进行数据去

噪。不同编码器层的输出通过特征融合层进行融合，

然后作为解码器层的输入。最后，通过全连接神经网

络，输出RUL预测结果。

1.2.1　双时间长度编码结构

编码器作为 Transformer 模型的主要结构，负责

将输入数据的特征序列进行编码，映射为包含输入

特征信息的中间向量[18]。在掘锚机时间序列数据中，

RUL 由当前和过去时间点传感信号共同决定，时间

长度太长会导致远离当前时间点的信息成为无用信

息，太短则造成信息丢失，因此，时间长度的选择至

关重要。SDAE‒DT Net 模型双时间长度编码结构的

特点是包含两个不同的时间长度编码器，并由若干

图1　掘锚机健康状态监测体系框架

Fig. 1　Health condition monitoring framework of anchor digging machines
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结构类似的子编码器叠加组成，子编码器包括残差

与规范化、维度转换层和多头自注意力机制。掘锚机

的关键零部件 RUL 预测采用两个不同长度的滑动

时间窗口，分别对原始时间序列数据集滑动处理进

行分割，然后输入双编码器，滑动采样过程如图 3 所

示。图 3中，l为样本采集的时间长度。

双时间长度编码结构通过两个不同长度的窗口

分别对原始数据进行处理。该结构既能保留数据长时

间序列的依赖，也能紧密联系的短时间序列特征，充

分发挥Transformer模型并行计算的优势，在牺牲训练

过程中图形处理器（GPU）内存的情况下，换取更准确

的预测结果。

自注意力机制通过重要信息的权重表示与特征

向量的相似度计算，将模型聚焦于关键特征并捕捉

长距离依赖。自注意力机制是注意力机制的变体，其

包含线性变换、缩放点积注意力以及拼接[17]。具体计

算过程如式（1）～（4）：

Attention(QKV )= Soft max(
QK T

d
) V （1）

Q =XfW
Q （2）

K =XfW
K （3）

V =XfW
V （4）

式（1）~（4）中：Softmax(×)为激活函数，用于计算每个

位置的权重系数；Attention(×)为自注意力机制，作用

是计算输入序列中不同位置之间的相关性；Q、K、V

分别为查询矩阵、键矩阵、值矩阵，Q、K、V 分别由输

入的特征矩阵 Xf 与对应权重矩阵 W Q、W K、W V 相乘

得到；d为Q、K、V的维数。

SDAE‒DT Net 模型使用的多头自注意力机制可

综合输入数据序列中包含的重要信息，并学习不同

表现子空间的信息，即计算出多个 Q、K、V 组合，并

将所得到的多个注意力结果拼接，再进行线性变换

得到最终输出，缓解依赖单一注意力机制可能带来

的偏差[18]，如式（5）和（6）所示：

Multihead(QKV )=Concat(h1h2hm )W （5）

hk =Attention(XfW
Q
k XfW

K
k XfW

V
k ) （6）

式（5）～（6）中：W Q
k 、W K

k 和 W V
k 分别为第 k 注意力头

Q、K、V的权重矩阵；m为注意力头数；W为多头注意

力的权重矩阵；hk 为第 k 个自注意力的输出结果；

Multihead(×)为多头自注意力机制，用于捕获数据中

不同子空间的特征；Concat(×) 为对注意力头的拼接

函数。

掘锚机 RUL 预测数据具有时序性，而注意力机

制无法直接学习序列位置信息。因此，在模型中加入

位置编码层，将位置信息整合到输入序列中[19]，常用

的正余弦位置编码如下：

图2　SDAE‒DT Net模型总体架构

Fig. 2　General architecture of the SDAE‒DT Net model

图3　双时间长度滑动采样过程

Fig. 3　Process of DT sliding sampling
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P(p2h) = sin(p/10 000
2h dmod el ) （7）

P(p2h + 1) = cos(p/10 000
2h dmod el ) （8）

式（7）～（8）中，P(p2h)为位置编码矩阵中第 p个位置、

第 h个维度的值，dmod el 为特征向量的维度。不同特征

向量的位置编码由不同频率的正余弦函数组成，波

长由 2π逐渐增加至 20 000π。

1.2.2　堆叠降噪自编码器构建

煤矿实际生产数据存在大量噪声，严重限制了

模型泛化能力。为了能够有效抑制噪声干扰，SDAE‒

DT Net模型借鉴降噪自编码器（DAE）结构加入维度

变换思想[28]，对模型的编码器进行改进，重构输入数

据。模型训练过程中，在输入数据中加入一定的噪声

（例如高斯噪声），生成损坏的输入数据。DAE在噪声

数据的基础上，学习如何恢复原始未损坏的输入。通

过这种方式，模型不仅能学到压缩数据的低维表示，

还能够有效滤除噪声。改进后的编码器包含升、降维

编码结构，用包含 3 个 DAE 的维度转换层替换原编

码器中的前馈神经网络（FNN），并堆叠该结构对原

始数据进行充分降噪。

传统的 DAE 在模型训练过程中会对输入数据

进行随机丢弃，在一定程度上影响模型预测效果，

而本文设计的 SDAE 只有在训练过程中才会进行丢

弃操作。图 2 中，输入的振动信号数据经过位置编码

层后，作为降维编码器的输入。通过多头注意力机制

计算全局特征，在残差与规范化处理后，经过第 1 个

维度转换层随机丢弃数据并加入噪声，再利用编码

函数 fθ (×) 进行降噪编码得到编码特征矩阵 Y，最后

再进行残差与规范化处理实现数据降维。计算过程

如下：

X0 =XE +Eposition （9）

Oi =RLT(MultiHead(Xi - 1 )+Xi - 1 ) （10）

Yi = fθ (X ′i )= sigmoid(wi X ′i + bi ) （11）

O*
i =RLT(Yi ) （12）

式（9）～（12）中：X为数据集序列；X0 为编码器输入；

E、Eposition分别为线性映射与位置编码；Oi 为第 i个降

维编码器经多头注意力机制与规范化的输出；Xi 为

降维编码层第 i 个降维编码器的输出特征；X ′i 为第 i

个降维编码器随机丢弃与加入噪声后的损坏数据；θ

为降维编码层的参数集合，θ = {wb}，w为连接权重；

b 为偏置向量；O*
i 为第 i 个降维编码结构的输出序

列；RLT(×)为残差与规范化；sigmoid(×)为激活函数。

降维编码器的最终输出为 O*，该输出经过升维

编码器的多头注意力机制和残差与规范化处理，再

经过第 2 个维度转换层的解码函数 gθ′(×)恢复原始未

损坏的输入，还原初始维度并规范化，重构后得到解

码输出Zj，最后规范化处理得到还原数据。具体计算

过程如下：

Oj′=RLT(MultiHead(O*
i )+O*

i ) （13）

Zj = gθ′ (Oj′ )= sigmoid(w′jOj′+ b′j ) （14）

Sj =RLT(Zj +X0 ) （15）

式（13）～（15）中：Oj′为第 j 层升维编码器经多头注

意力机制与规范化的输出；θ′为升维编码器的参数

集合，θ′= {w′b′}，w′、b′分别为升维编码器连接权重

和偏置向量；Sj 为第 j 层升维编码结构的输出序列。

升降维度产生的重构误差Lrec 最小化为：

 Lrec =min (| S -X0 | ) （16）

式中，| × |为绝对值，S 为最后一个升维编码器的输

出。堆叠多层 DAE 是将前一层 DAE 经编码函数 fθ得

到的输出作为后一层的输入，后一层经过类似前一

层的方式再次重构数据。维度转换层堆叠 3 层 DAE

同时训练，参数集合 θ与 θ′使用梯度下降法调整所有

连接权重和偏置向量。选择梯度下降法的原因是其

能够高效处理高维参数空间，且适用于 DAE 的非线

性特征学习需求，从而保证模型在复杂特征表示上

的训练效果。在重构误差最小时训练完成，此时得到

经过降噪处理的特征数据。模型优化的目标共包含

预测误差、重构误差两部分。预测误差通常选择平均

绝对误差（MAE）作为损失值，总优化目标LTotal 为：

LTotal =min(Lrec +Lpre )=min(( || S -X0 +LRMSE ))  （17）

式中，Lrec 为重构误差，Lpre 为模型预测误差，LRMSE 为

均方根预测误差。

所提模型训练时以式（17）为优化目标，以Trans‐

former和 SDAE相关参数为自变量不断迭代学习，各

参数不断更新直至损失达到最小时预测误差最小，

此时参数集最优。

2.1.3　模型超参数调优

SDAE‒DT Net 模型的性能受到超参数的影响，

本文采用 PSO 对模型的迭代次数、编码器与解码器

层数、训练的样本数与输出层隐藏神经元数进行优

化以寻找一组更优的参数，优化流程如图 4 所示。选

择 PSO的原因在于其具有良好的全局搜索能力和优

化效率，能够适应超参数优化的复杂搜索空间。PSO

的基本思想是，用无质量的粒子来模仿鸟类，粒子有

速度V g
q 和位置X g

q 两个属性，在搜索空间中搜寻最优

解。PSO 初始化为一群随机粒子，然后通过迭代找到

最优解。迭代过程中粒子通过跟踪个体最优 Pbest，全

局最优 Gbest 两个最优值进行更新。PSO 的标准更新

形式为[29]：
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V g + 1
q =wV g

q + c1Srand (P g
best - X g

q )

              +c2Srand (Gg
best - X g

q ) （18）

X g + 1
q = X g

q + V g + 1
q （19）

式（18）～（19）中：V g
q 为第 g 次迭代中第 q 个粒子运

动的速度，q = 12R，R为粒子总数；X g
q 为第 g次迭

代中第 q个粒子当前的位置；c1、c2 为学习因子，通常

c1 = c2 = 2；w为惯性因子，其值为非负；Srand为介于(0,1)

之间的随机数。

PSO超参数优化的流程：确定粒子数和搜索范围，

并初始化粒子的位置和速度；将待优化参数转换为粒

子个体，其中每个个体对应一组模型参数；以模型损

失函数作为粒子适应度函数进行训练；将训练过程中

得到的最优解作为下一轮搜索的起点，直到达到预设

的停止条件。在此基础上，对个体与整体的最优位置

进行更新，并利用最优位置更新每个粒子的速度和位

置，得到模型最优超参数。

1.3　模型性能验证

1.3.1　数据集与数据预处理

截割大臂作是掘锚机的关键部件，其与进刀滑轨

相连并承载着截割齿轮箱。采煤过程中，截割大臂带

动截割滚筒上下往复移动进行采煤操作，其结构如

图5所示。

截割大臂轴承作为易损部件，控制着截割滚筒的位

置同时也进行动力传输，其健康状态能够直接反应截割

大臂的运行状态。因此，选择MB670掘锚机的截割大臂

轴承作为实例研究对象，利用所提模型对截割大臂轴承

进行RUL预测。本文使用的是煤矿实际生产数据集，该

数据为采煤过程中掘锚机截割大臂轴承的全生命周期

振动加速度数据，共收集到20个轴承样本数据。

数据采集过程中在掘锚机截割大臂轴承处安装加

速度传感器，并在地面终端设备进行测试，如图6所示。

信号采集传感器型号为CX‒230，频响范围为0～

40 kHz，采集设备为 DH522 型动态信息测试分析系

统。数据采集频率为1 kHz，每10 min采集1次，每次采

图4　PSO模型超参数优化流程

Fig. 4　Process of PSO hyperparameter optimisation for model

图6　数据采集与测试

Fig. 6　Data collection and testing

图5　截割大臂结构

Fig. 5　Structure of the cutter boom
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集 1 s，即每次采集 1 000条数据，共收集了 20个轴承

的数据。每个轴承的数据均为按照时间顺序采集的从

开始运行至失效的完整数据，故每个轴承不同时间节

点的RUL值已知，且不同轴承的RUL值不同。

复杂工况环境中采煤设备轴承的振动信号数据

通常表现出非线性、非稳定的特点，并且带有噪声干

扰。因此，对收集到的振动信号数据首先使用萨维茨

基‒戈莱滤波器（Savitzky‒Golay）去噪处理[30]。为避免

数据范围不一致对模型性能产生影响，对各特征进行

归一化处理，常用的方法有标准差归一化（SDN）、最

小最大归一化（MinMax）和Z‒Score归一化。考虑本文

使用的数据集变化差异不大，故使用MinMax归一化

使数据特征范围均在[0, 1]之间，T norm
u 表达式为：

T norm
u =

Tu - Tmin

Tmax - Tmin
（20）

式中，Tu、Tmax、Tmin分别为第u个时间点的特征值、特征

最大值、特征最小值。数据去噪与归一化后，提取反应轴

承健康状态的特征指标作为模型输入。时域和频域特征

提取是信号处理最主要的两种方式，如快速傅里叶变换

（FFT）等。表1为常用的时频域特征参数及表达式。

表 1中，xv（v = 12n'，n'为样本序列长度）为轴

承振动信号序列，X (kp )（kp = 12Kp，Kp 为频谱信

号长度）为经 FFT 变换后的振动信号的频率幅值，

f (kp )为第 kp 个信号的频率值。为明确数据各时间点

的 RUL，需设置轴承训练标签 La。标签的计算方

式为：

La =
Ta

TR
´ 100% （21）

式中，Ta为第a个样本的已运行时间，TR为开始运行至

失效的全寿命时间。最后，将提取的 14种时频域特征

信息数据作为 SDAE‒DT Net 模型的输入，进行 RUL

预测。训练过程中，划分数据集的 80%作为训练集和

验证集，剩下的20%则用于测试。

选择均方根误差（RMSE，记为ERMSE）作为预测损

失函数，并在训练过程中加入早停机制防止模型过拟

合和训练时间过长。分别选用平均绝对误差（MAE，记

为 EMAE）、决定系数（R2）、平均绝对百分比误差

（MAPE，记为EMAPE）、ERMSE作为模型评价指标[31]，其

表达式如下：

EMAE =
1
m∑a = 1

m

|| ŷa - ya （22）

ERMSE =
1
m∑a = 1

m

(ya - ŷa )2 （23）

EMAPE =
1
m∑a = 1

m |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷa - ya

ya
（24）

R2 = 1 -
∑
a = 1

m

(ya - ŷa )2

∑
a = 1

m

(ya - ȳ)2
（25）

式（22）～（25）中，ya、ŷa和 ȳ分别为样本标签的真实值、

预测值和均值，m为测试集样本个数。

1.3.2　实验结果比较与分析

1）　模型超参数优化方法比较

为了探索不同超参数优化方法对模型预测效果

的影响，设置实验对比PSO、遗传算法（GA）、麻雀搜索

算法（SSA）、鲸鱼算法（WOA）优化效果。经过初步实

表1　时频域特征表达式

Tab. 1　Expressions for time‒domain features

特征

均值 X̄

峭度β

峰峰值XP - P

最大值Xmax

方差σ2

频谱均值p1

频谱标准差p2

表达式

X̄ =
1

n'
∑
v = 1

n'
xv

β =
1

n'
∑
v = 1

n'
x4

v

XP - P =max(xv )-min(xv )

Xmax =max( || xv )

σ2 =
1

n'- 1
∑
v = 1

n'
(xv - X̄ 2 )

p1 = ∑
kp = 1

Kp

X (kp ) Kp

p2 = (∑
kp = 1

Kp

f 2 (kp )X (kp )) (∑
kp = 1

Kp

X (kp ))

特征

标准差SD

方根幅值Xr

绝对均值| X̄ |

最小值Xmin

均方根值Xrms

均方根频率p3

中心频率p4

表达式

SD =
1

n'- 1
∑
v = 1

n'
(xv - X̄ )2

Xr = (
1

n'
∑
i = 1

n'
|| xv )2

| X̄ | = 1

n'
∑
v = 1

n'
|| xv

Xmin =min( || xv )

Xrms =
1

n'
∑
v = 1

n'
x2

v

p3 = (∑
kp = 1

Kp

(X (kp )- p1 )2 ) (Kp - 1)

p4 = (∑
kp = 1

Kp

f (kp )X (kp )) (∑
kp = 1

Kp

X (kp ))
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验对比，选择时间长度分别为 20和 30，步长均为 1的

两种时间窗口对时频域数据进行滑动处理，并作为双

时间长度编码器的输入。学习率优化算法选择Adam，

激活函数选择ReLU，学习率为0.001。待优化超参数范

围设置为：迭代次数[100, 400]、编码器与解码器层数

[3, 6]、训练样本数[50, 300]、隐藏神经元数[100, 200]。

综合考虑搜索空间的复杂性，PSO参数设置的依据为：

初始粒子位置在超参数的搜索空间内均匀随机分布以

确保覆盖主要区域；学习因子为c1、c2均为2，以兼顾个

体经验和群体协作的影响；初始种群规模b影响搜索的

多样性，惯性因子 λ可平衡全局与局部搜索能力，为保

证两者组合最优，使用动态调整策略，b和λ范围分别为

[10, 50]和[0.4, 0.9]。为了验证PSO参数设置的合理性，

对b和λ的变化进行灵敏度分析，结果如图7所示。

图 7 的结果表明，当种群规模为 40、惯性因子为

0.5时，PSO的性能最佳。不同方法优化后的超参数如

表 2所示。每组实验的评价指标均取 5次实验的平均

值，结果如表3所示。

观察表3可知，未进行超参数优化的SDAE‒DT Net

模型在训练集的各指标最优值为 0.211、0.782、0.356、

0.221，无法达到预期的预测效果。加入超参数优化方法

后，模型在训练集、验证集与测试集的预测效果明显提

升，其中采用PSO优化后的SDAE‒DT Net模型各指标

均为最优，在训练集的各指标值为 0.157、0.899、0.192、

0.087。WOA的优化效果稍次于PSO，其次是SSA，GA的

优化效果最差但也优于未优化超参数前的模型。

2）　消融实验

为了验证经过SDAE和双时间长度编码结构改进

后模型的预测效果的变化情况，设置 4组实验进行对

比。4 组实验分别为：M1，Transformer 模型；M2，双时

间长度编码结构的Transformer模型；M3，SDAE改进

的Transformer模型；M4，SDAE‒DT Net模型。为保证

实验过程中其他变量不变，4组实验均使用前 16个轴

承的数据作为训练数据集，且均将PSO优化后的最优

超参数输入模型。训练过程中，观察4组实验模型训练

集与验证集损失函数的下降趋势，结果如图8所示。

由图8（a）可知，未改进时，模型训练迭代到140次左

右触发早停机制，损失值最终下降至0.179。图8（b）、（c）

中，改进后收敛过程波动更小，两组实验损失值分别

下降至0.113和0.101，由于模型结构的复杂化，迭代次

数次相对图 8（a）增加。图 8（d）的 SDAE‒DT Net 模型

则因具备深度特征捕捉与抑制噪声的能力，训练过程

明显比其他 3组实验更加稳定，损失值低至 0.087。未

改进的模型虽能够粗略地估计RUL，但由于数据存在

噪声，模型学习效果与损失下降程度均不理想，导致

RUL预测准确度不够。

表3　不同超参数优化方法性能比较

Tab. 3　Comparison of different hyperparameter optimiza‐
tion methods

数据集

训练集

验证集

测试集

优化方法

未优化

PSO

GA

SSA

WOA

未优化

PSO

GA

SSA

WOA

未优化

PSO

GA

SSA

WOA

EMAE

0.211

0.157

0.183

0.178

0.169

0.224

0.162

0.189

0.186

0.172

0.230

0.159

0.188

0.185

0.177

R2

0.782

0.899

0.822

0.839

0.847

0.771

0.882

0.831

0.824

0.849

0.797

0.867

0.805

0.811

0.836

EMAPE

0.356

0.192

0.314

0.302

0.235

0.349

0.212

0.329

0.312

0.247

0.378

0.208

0.331

0.320

0.251

ERMSE

0.221

0.087

0.197

0.208

0.124

0.233

0.095

0.206

0.193

0.131

0.247

0.091

0.217

0.214

0.129

图7　灵敏度分析

Fig. 7　Sensitivity analysis

表2　预测模型评价指标

Tab. 2　Evaluation index of the model

预测模型

PSO

GA

SSA

WAO

迭代次数

239

278

251

232

编、解
码器层数

4、4

3、6

5、3

3、4

训练
样本数

153

176

134

158

隐藏
神经元数

107

89

116

102
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3）　常用模型预测结果对比

除 Transformer 模型外，深度学习的其他常用模

型也被广泛应用于 RUL 预测，包括双向门控循环单

元（BiGRU）、LSTM 与双向长短时记忆网络（BiL‐

STM）等。为了对比 SDAE‒DT Net 模型与 BiGRU、

BiLSTM、CNN‒BiLSTM、CNN‒BiGRU、Transformer

等常用模型的预测效果，进行多次实验将各模型调

整至最优。训练完成后在测试集上进行测试，对比

模型的拟合效果及预测误差，测试结果如图 9

所示。

图 9 中可以看出，实验比较的 6 种模型均有一定

的预测效果。BiLSTM 与 BiGRU 模型预测结果相近，

拟合效果相对较差，误差也较大。组合 CNN 后的

CNN‒BiGRU 与 CNN‒BiLSTM 模型性能有所提升，

但效果相差不大，提升不够明显。本文模型相比

Transformer模型，由于加入了双编码器结构并且针对

图8　模型损失函数对比

Fig. 8　Model loss function comparison

图9　各模型预测效果对比

Fig. 9　Comparison of model prediction effects
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数据噪声干扰通过SDAE进行了改进，所以预测效果

更好。总体来说，其他 5种模型相比 SDAE‒DT Net 模

型效果差一些，图9（f）中模型的预测曲线波动与预测

误差较小，与真实值已高度重合。实验说明，本文模型

能够深度捕捉数据的长序列依赖特性，并有效抑制数

据噪声，实现了 RUL 的准确预测。为了进一步对比，

表 4 比较了各模型的评价指标与测试同一组数据所

需的预测时间，每组实验结果均取 5 次实验的平

均值。

表 4中，BiGRU和BiLSTM的ERMSE值、EMAE值以

及EMAPE值相比其他模型均较大，R2值较小，说明其预

测效果较差。相比之下，CNN ‒ BiLSTM 和 CNN ‒

BiGRU模型预测效果得到一定程度的提升，但由于模

型需要估计的参数增加，预测时间也相对增加，总体

效果仍不理想，结论与图9分析结果一致。Transformer

模型由于单编码器结构的原因，模型估计参数较少，

预测过程所需时间最少，为 33 s，与本文模型的 35 s

相差不大，但各评价指标略差于本文模型。观察表4各

指标的最优值，发现除预测时间外，各指标的最优值

0.157、0.899、0.192、0.087，均来自本文模型，故其预测

效果与性能总体最好。为了更清晰地描述与分析所研

究模型评价指标之间的差异，从表 4中选取了 3个具

有代表性的指标 ERMSE、EMAPE和 R2，绘制的直方图如

图10所示。

观察图 10 可知，本文模型的 3 个指标值明显最

优，且最接近理想值。综上所述，与常用的RUL预测模

型的比较，SDAE‒DT Net 模型预测曲线波动范围最

小，损失值ERMSE为 0.087，预测寿命最接近实际寿命。

因此，该模型能够有效捕捉数据不同时间长度序列的

特征，并抑制数据中的噪声干扰，在准确预测RUL方

面存在一定优势。

1.3.3　现有方法性能比较

为了进一步验证所提出方法的预测与泛化能力，

使用美国辛辛那提大学的滚动轴承全生命周期实验

数据（IMS）进行实验，并将其与多种现有方法进行比

较。表 5为现有方法的ERMSE值、预测误差实际值和测

试同一组数据所需的预测时间，“—”表示未给出。

由表 5 可知，SDAE‒DT Net 模型的 ERMSE 值为

0.056，预测误差最佳为 48.36 min，在所比较的各方

法中性能最优。本文模型的预测时间为 32 s 大于

SVM 模型的 28 s，但因本文模型 ERMSE值小于 1.214，

故两种模型各有优势，而本文模型预测误差最小，所

以预测准确率更高。综合上述实验，本文模型在现有

方法中同样有较好的RUL预测能力，因此，能够为数

据交互的掘锚机 3 维可视化健康状态监测方法的实

现提供定量的分析依据，并且能够为保证掘锚机关

键零部件维护的及时性提供理论基础。

2　数据交互的掘锚机健康状态监测方法

2.1　数据交互的掘锚机 3维模型构建

3 维建模的研究对象选择的是 MB670 掘锚机，

表4　预测模型评价指标

Tab. 4　Evaluation index of the model

预测模型

BiLSTM

BiGRU

CNN‒BiLSTM

CNN‒BiGRU

Transformer

本文模型

EMAE

0.534

0.483

0.334

0.199

0.178

0.157

R2

0.631

0.636

0.735

0.858

0.843

0.899

EMAPE

0.412

0.347

0.306

0.247

0.340

0.192

ERMSE

0.295

0.301

0.253

0.182

0.179

0.087

时间/s

41

38

50

46

33

35

图10　模型的主要评价指标的直方图

Fig. 10　Main evaluation indexes of the model

表5　现有方法性能比较

Tab. 5　Comparison of existing methods

预测模型

裂纹扩展模型[32]

JADE+ELM[33]

比例危险率[34]

威布尔+ANN[35]

SVM[36]

RNN‒HI[37]

LSTM‒MLGS[38]

Attention[39]

本文模型

ERMSE

5.150

8.227

—

—

1.214

0.820

0.061

19.330

0.056

误差/min

—

—

189.07

220.00

—

—

—

55.60

48.36

时间/s

—

—

31

—

28

45

55

—

32
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是一种适用于长壁开采的多功能掘进设备，配备了

类似于连续采煤机的大型截割滚筒，能够提升巷道

的掘进速度，MB670 主要结构如图 11 所示。对掘锚

机进行 3维建模的本质是根据其采煤工作流程，运用

建模软件将其本体和地质环境进行数字化，并构建

智能采煤工作面的虚拟模型模拟采煤过程。

建模核心是掘锚机的截割滚筒、截割大臂/支架、

装载机构、输送机、主支架等核心部件以及地质环

境。首先，设定 3 维模型的基础参数，如结构、形状、

材质和状态参数。其次，利用 SolidWorks（SW）与 UG

软件创建各个部件的 3维模型，并使用 3DMAX 软件

进行模型渲染，再导入 Unity3D 中完成装配，同样创

建 3维采煤地质模型，并与掘锚机模型结合得到完整

的可视化仿真模型。选择 UG 和 SW 构建掘锚机 3 维

模型的原因是两者在复杂机械建模与动态仿真中的

功能互补。UG适用于复杂部件的精细化建模和参数

化设计，而 SW 则在整机装配、动态仿真与模型轻量

化处理方面表现优异。将两款软件结合，能够高效完

成掘锚机复杂机械结构的建模与仿真，为掘锚机运

行状态的精准监测和数字孪生化奠定基础。最后，编

写 Unity3D 的 C#接口程序实现数据传输与交互，完

成采煤过程可视化展示，并分析模型的可行性。本文

参考数字孪生的核心思想，将所建模型与物理空间

的信息进行双向交流，即数据交互。图 12为数据交互

的掘锚机 3维模型构建过程。

图 12 中，物理空间对掘锚机的在线与离线数据

进行采集，在以太网、第 5 代移动通信技术（5G）、短

距离无线通信技术（Zigbee）、第 6 代无线网络技术

（WiFi6）、无线载波通信技术（UWB）等有线及无线

通信网络的支持下进行数据传输。虚拟空间建模掘

锚机的各个核心零部件，并最终装配成完整的模型，

结合 3维地质信息模型实现虚拟采煤过程仿真。物理

空间与虚拟空间数据交互的实现依赖于 3 维模型的

准确构建和高效的数据更新，创建的 3维模型需要满

足从静态到动态变化需求，并能够将多种数据集成

图11　MB670掘锚机主要结构

Fig. 11　Main structure of MB670 anchor digging machines

图12　数据交互掘锚机3维模型构建过程

Fig. 12　Construction process of 3D model for data interaction anchor digging machines
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到 3维模型中形成自动更新策略。为了满足数据交互

的需求，采用云端数据存储与处理的方法，在云端进

行数据分析与掘锚机关键零部件的 RUL 预测，再通

过通信接口确保 3 维模型与物理实体状态的实时同

步更新，最终实现可视化的健康状态监测。

2.2　云端数据存储与处理方法

云端数据存储与处理方法是支撑掘锚机3维可视

化健康状态监测系统高效运作的基石。采用分布式数

据库可保证大规模数据的存储与可靠性，能够支持高

并发的数据写入与安全的数据管理，实现 3维模型与

物理实体的数据实时交互。此外，使用时间序列数据

库来存储掘锚机的运行数据，其在处理时间序列数据

（如振动信号等传感器数据）方面具有独特的优势。

1）数据处理：数据采集利用 IoT传感器和5G通讯

技术，实时捕获并转发数据到云端。数据处理依托于

高效能的数据处理平台，如 Apache Spark 及 Apache 

Flink，支持近乎实时的数据流处理，结合 IoT平台实现

掘锚机的数据自动化采集和连续传输，数据清洗则使

用软件Spark或Flink的实时流处理。

2）数据分析与学习：云端部署深度学习模型，模

型的训练依赖于云计算平台的强大运算能力。为支持

TensorFlow、PyTorch 深度学习框架，使用 Kubernetes

容器编排技术在云平台上动态调配资源。通过SDAE‒

DT Net模型学习掘锚机的退化过程，以准确预测掘锚

机关键零部件的RUL。

3）云‒边缘协同：为了减少网络延迟并提升数据

处理的实时性，实施云‒边缘计算架构。初步的数据处

理和分析将在离掘锚机更近的边缘节点进行，而更复

杂的数据分析与模型训练则在云端完成。边缘节点只

需将关键的特征数据传输至云端，可减少数据传输

量，并能够快速响应突发事件。

2.3　3维可视化健康状态监测系统

依据动态数据交互的掘锚机3维模型构建方法构

建掘锚机虚拟模型，通过数据驱动的掘锚机剩余寿命

预测方法实现截割大臂轴承RUL预测，并结合云端数

据存储与处理方法进行实时的可视化健康状态监测。

使用VUE前端开发框架与Django后端深度学习模型

集成训练框架，通过Visual Studio Code软件开发基于

B/S 架构的掘锚机 3 维可视化健康状态监测系统，如

图 13所示。系统采用 3维模型展示的形式，对掘锚机

的位置、运行环境、航偏角度以及报警信息等数据可

视化展示，并实时监控其关键零部件的RUL值。通过

点击 3维模型的方式，即可获得实时剩余寿命预测曲

线，并对处于寿命末期的设备进行告警。

该系统对掘锚机的辅运顺槽迎头一氧化碳、甲烷

以及粉尘浓度等环境数据进行监控。对掘进工作的生

产计划推进尺量、班进尺量、日进尺量等生产数据以及

设备的运行状态、开/停机率、故障报警等信息进行展

示。查阅MB670掘锚机说明书可知，采煤过程对掘锚机

截割操作机身最大倾角、航偏角以及超额定电压值等

运行指标均有正常范围规定，若各指标超过正常范围

则判定为异常运行。通过系统选取某一时刻掘锚机运

行状态，实时监测的各项数据如表6所示，对比运行指

标正常值与实际值，可知各指标均在正常范围内。因

此，掘锚机 3维可视化健康状态监测系统的开发通过

可视化的方式，实现了掘锚机运行状态监测的可视化

图13　掘锚机3维可视化健康状态监测系统

Fig. 13　3D visualization health monitoring system of anchor digging machines
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监测，为其健康状态管理提供了定性的分析依据。

为了验证SDAE‒DT Net模型的实时RUL预测效

果，在线采集截割大臂轴承振动信号。机器运行大约

52 h，共累积311组数据，每组数据均按照时间顺序采

集。将这些数据进行14种时频域退化特征提取，并使用

两种的时间窗口进行滑动处理。最后，输入到SDAE‒

DT Net模型的两个编码器中，进行RUL预测。实例应

用预测中，选取模型预测过程其中一段时间的预测效

果及其误差进行展示，如图14所示。

实时预测过程中的ERMSE值为 0.098，与表 6的实

验相比，预测同等数量样本所需时间为 36 s。由图 14

可知，预测过程前期数据量较少，拟合过程波动较大，

随着后期数据量增加，预测效果不断趋于稳定，第 85

个样本的RUL预测值为917 min，真实值为1 009 min，

预测误差为2.94%。实时数据的预测结果与表5实验数

据集的预测结果接近。实验结果说明，本文模型在实

时数据的预测中同样能够有效捕捉掘锚机截割大臂

轴承数据中不同时间长度序列的特征，抑制数据中的

噪声干扰并准确预测RUL。

实例应用结果表明，数据交互的掘锚机健康状态监

测方法结合3维可视化技术的定性分析与深度学习方

法的定量预测结果，实现了掘锚机运行状态监测与关键

零部件截割大臂轴承的RUL预测。掘锚机3维可视化健

康状态监测系统的实现，在可视化监测与管理掘锚机健

康状态的同时既是对本文理论方法的验证，又可以在煤

矿实际生产过程中为工作人员的维护决策做技术支撑。

3　总 结

针对煤矿复杂作业环境下，掘锚机的健康状态监

测问题，将 3维可视化技术和深度学习方法有机地结

合，设计了完整的掘锚机健康状态监测体系框架；构

建了SDAE‒DT Net模型，将数据中不同时间长度序列

的特征有效结合，提高了存在噪声干扰时RUL预测的

准确度，利用掘锚机实际运行数据集与 IMS数据集进

行实验验证，确保了模型的可靠性；采用3维建模技术

构建了掘锚机的 3维可视化模型，并在使用云端数据

存储与处理方法实现数据交互的基础上结合应用实

例，开发了掘锚机3维可视化健康状态监测系统，实现

了运行状态与采煤异常监测，为煤矿设备的高效运行

和维护提供理论基础。

本文研究中考虑的是掘锚机与其他设备之间相互

独立的情况，而煤矿实际生产过程中设备之间的相互关

系同样影响着设备的健康状态，后续将结合设备之间的

复杂关系，进一步对健康状态监测问题进行研究。
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Deep Learning Based 3D Visualization Health Condition Monitoring Method for Anchor Digging Machines
YANG Xueqi1,2， GAO Xinqin1*， ZHENG Haiyang1， YANG Jun2

(1.School of Mechanical and Precision Instrument Engineering, Xi’an University of Technology, Xi’an 710048, China;

2.Business-intelligence of Oriental Nations Corporation Limited, Beijing 100025, China)

Abstract:

Objective In coal mining, anchor digging machines operate under harsh and complex conditions. They are subjected to high-intensity loads, re‐

sulting in frequent failures, and the challenge of effective health management becomes increasingly prominent. Therefore, it is crucial to monitor 

the operational status of anchor digging machines and ensure their reliable performance. This study integrates deep learning and 3D visualization 

technology, designs a comprehensive health monitoring system framework, and proposes a health monitoring method for anchor digging 

machines.

Methods Based on deep learning, a data-driven remaining useful life (RUL) prediction method was proposed for key components of anchor dig‐

ging machines. A dual time-length transformer (DT) RUL prediction model incorporating a stacked denoising autoencoder (SDAE) was con‐

structed (SDAE‒DT Net), and particle swarm optimization (PSO) was used for model hyperparameter optimization. The model possessed the 

structure of dual time-length encoding, which meant that the features of long-time sequences were retained and allowed efficient processing of 

tightly connected short-time series data. SDAE improved the model, which accurately predicted the RUL in the presence of significant noise inter‐

ference in the dataset. Experimental validation was conducted using the actual production dataset sourced from the coal mine and the Intelligent 

Maintenance System (IMS) dataset. The results showed that the SDAE‒DT Net model achieved the highest accuracy and the best prediction per‐

formance. On this basis, a 3D visualization health condition monitoring method of the anchor digging machine with data interaction was pro‐

posed. The 3D model of the anchor digging machine and the coal mining geological model were constructed using 3D visualization modeling 

technology. Finally, combined with examples, the 3D visualization health condition monitoring system of the anchor digging machine was devel‐

oped, which realized the data mapping between the integrated coal mining working face and the 3D visualization model and verified the correct‐
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ness and feasibility of the method proposed in this study.

Results and Discussions For the performance validation experiments of the SDAE‒DT Net model, the sensitivity analysis experiments for PSO 

hyperparameter optimization showed that the best results were achieved when the population size and inertia factor were 40 and 0.5, respectively. 

The optimal hyperparameters were: the number of iterations was 239, the number of coder/decoder layers was [4, 4], the number of training 

samples was 153, and the number of hidden neurons was 107. At this point, the PSO‒SDAE‒DT Net model reached the optimal value of each 

evaluation index in the training set as 0.157, 0.899, 0.192, and 0.087. The ablation experiments explored the effects of the improvements on the 

model through DT and SDAE. The results showed that the SDAE‒DT Net model was significantly more stable during the training process than 

the other three experimental sets due to its ability to capture deep features and suppress noise, with a loss of 0.087. Comparison experiments of 

the prediction results with commonly used models, such as BiGRU, LSTM, and BiLSTM, similarly demonstrated the superiority of the proposed 

method. Compared with multiple existing methods, experiments were conducted using the IMS dataset. The results showed that the SDAE‒DT 

Net model has an RMSE value of 0.056 and the best prediction error of 48.36 min, which was the best performance among the models compared. 

The prediction time of the proposed model was 32 seconds, which was greater than the SVM model's 28 seconds, but the RMSE value was less 

than 1.214, so both models have their advantages. As a result, the proposed model has the smallest prediction error and higher prediction accu‐

racy. The developed three-dimensional visualization health monitoring system of the anchor digging machine can display real-time environmental 

data and the operating status of the digging work. In actual production, the real-time monitoring operation status of the anchor digging machine 

was selected from the system at a specific moment, and the normal value of the operation indices was compared to the actual value. The results 

showed that all indicators were within the normal range. The vibration signals of the cut-off boom bearing were collected online for prediction to 

verify the real-time RUL prediction effect of the SDAE‒DT Net model. The results showed that the RMSE value during real-time prediction was 

0.098, and the time required was 36 seconds. The predicted RUL value of the 85th sample was 917 min, and the true value was 1 009 min, with a 

prediction error of 2.94%. The experimental results were close to the results of the historical data.

Conclusions The designed health condition monitoring framework for anchor digging machines is capable of real-time and accurate monitoring. 

The constructed SDAE‒DT Net model effectively integrates features from sequences of varying time lengths within the data, enhancing the RUL 

prediction accuracy even under noise interference. Utilizing cloud data storage and processing, the developed three-dimensional visualized health 

condition monitoring system for anchor digging machines enables data interaction and real-time monitoring. The proposed method supports the 

monitoring of operating status and coal mining anomalies and can serve as a theoretical basis for the efficient operation and maintenance of coal 

mining equipment.

Key words: anchor digging machines; 3D visualization; health condition monitoring; remaining useful life prediction; Transformer model
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