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基于神经网络技术的主通风机首次故障时间分析
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摘　要 : 针对矿用主通风机系统的可维修特性 , 将神经网络技术与系统可靠性工程理论相结合 ,

提出基于 BP网络的首次故障时间模型识别方法和基于自适应神经网络的可靠性参数估计方法 ,

旨在使矿井通风系统可靠性工程与人工智能等学科理论的交叉渗透. 将机器学习引入矿用主通风

机可靠性研究过程中 , 以提高系统可靠性分布类型识别和参数估计的自动化和智能化水平.
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Abstract: A imed at the reparable characteristic of main ventilated machine system used in m ine, combined neu2
ron network technique with system reliability engineering theories, and put forward the method about the system first

failure time identify model based on the BP neural network and the method about system reliability parameters esti2
mation based on the adap tive neutron network. The purpose are to make the m ine ventilated system reliability engi2
neering infiltrated across with the artificial intelligence subject theory etc, and inducted the machine learning to the

course of the study on main ventilated machine reliability using in m ine, and advanced automatization and intelli2
gentization level to identify system reliability distribution model and to estimate the parameters.
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　　可维修的矿井通风系统中主通风机首次故障时间是描述主通风机投入使用后首次故障的一个可靠性参

数. 它可用于评估主通风机的生产、使用、维护质量等 , 是可靠性评估的一个重要指标. 如何采用科学、

合理的研究方法有效地评估各类矿用主通风机首次故障时间 , 最终形成统一的国家标准 , 以便采取必要措

施防止故障的发生 , 是创造良好井下工作环境 , 保障煤矿安全生产的重要任务之一.

目前 , 国内外对矿用主通风机首次故障时间的确定 , 大多采用传统的数理统计分析方法或专家评价方

法等 , 实践表明 , 这些方法存在诸多弊端. 本文应用神经网络技术实现矿用主通风机可靠性模型的建立和

参数估计 , 避免了传统数理统计方法的局限性、专家评价的主观性以及数据来源的单一性而导致的可靠性

模型和各因素之间不客观的简化. 特别是对于解决诸如矿用主通风机系统这种非线性、离散系统的安全可

靠性评价过程中评价因素之间的耦合性等关键问题有着独特的优势 ; 同时 , 这一方法有着较好的模型组织

形式和计算机工作平台 , 是复杂系统可靠性评价技术的发展方向 , 有着广泛的应用前景 [ 1 ] .
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1　基于 BP网络的可靠性模型识别系统

可靠性模型在系统可靠性工程和管理中起着十分重要的作用 , 从实验室或现场收集到的可靠性数据经

分析整理 , 获得有用的信息 , 并以此识别出恰当的可靠性模型. 一个可靠性模型识别系统一般包括故障数

据预处理、故障数据标准化、特征提取、分类器等几个部分 , 整个识别系统如图 1所示.

图 1　ANN可靠性模型识别过程

Fig11　ANN reliability model recognizing p rocess

　　由于 BP网络具有强大的模式匹配和非线性映射功能 , 故可用来构建复杂系统可靠性模型识别系统.

111　系统可靠性特征的提取

可靠性模型模式识别的首要任务是特征提取 , 即从系统可靠性数据 (包括故障数据或寿命数据 ) 中

获取其分布特征的信息. 基本要求是 : ①提取的特征应能使分布识别的性能最佳 ; ②尽量减小要处理的

信息量 ; ③保证模型识别系统的稳定性.

为便于对所研究问题的处理 , 可把输出数据描述为经验分布函数 , 设 G ( x) 为经验分布函数 , x = 1,

2, ⋯, N为样本的顺序统计量观测值 [ 1 ]
, 则有

G ( x) =

0 　　 ( x < x1 ) ,

i /N 　　 ( x < xi ) ,

I 　　 ( x ≥ xN ) .

(1)

　　用 F ( x, β) 表示样本对应的理论分布函数 , 其参数可以是标量或向量. 这里所说的理论分布是指某

一分布族中最接近于经验分布函数的分布. 由于分布由参数唯一确定 , 所以满足下面最优原则的参数唯一

确定了最接近的分布 , 确定β使

m in
β

D = m in
β

1
N ∑

N

k =1
[ G ( xk ) - F ( xk , β) ]

2
. (2)

　　利用式 (2) 求得的最优解β3即为最接近分布参数 , 令

D i =
1
N ∑

N

k =1

[G ( xk ) - Fi ( xk , β3 ) ]
2　 ( i = 1, 2, ⋯, L ) , (3)

式中 , Fi (·) 为第 i个标准分布族 ; L为标准分布族个数 ; N为样本容量.

显然 D i描述了故障数据 (或寿命数据 ) 的特征 , 但为了处理方便 , 对 D i进行了指数规格化 , 取特征

量为

Ii = exp c
1
N ∑

N

k =1

[G ( xk ) - Fi ( xk , β3 ) ]
2 , (4)

式中 , c为一适当比例常数.

112　基于 BP网络的可靠性模型识别系统设计

本系统所设计的待识别分布模型有 4种 , 即正态分布、负指数分布、W eibull分布和对数正态分布 ,

分别用 I1 , I2 , I3和 I4表示. 其中 I1～I4是由式 (4) 提取的模型特征量. 首先 , 从以上 4种已知标准分

布随机生成的数据中提取的特征量作为 BP网络的输入学习样本. 用矩阵 P表示 , 目标输出用 T表示 , 即

　正态 　　负指数 　W eibull　对数正态

P =

01946 5 01206 7 01418 7 01372 8

01268 3 01937 3 01485 2 01423 6

01325 6 01223 1 01987 5 01430 1

01321 2 01012 4 01323 0 01977 2

, T =

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

.
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　　其次 , 设计可靠性模型识别的 BP网络. 网络结构取为 4 - 3 - 4, 即输入、输出层各 4个神经元 , 隐含

层 3个神经元. 相关参数选择 : 最大学习次数 m e = 8 000, 期望误差最小值 eg = 01002, 修正权值学习速率

lr = 0101, 一般 lr = 0101～0107. 程序 [ 2 ]在 MATLAB610环境下运行 , 相应的训练过程曲线如图 2所示.

图 2　ANN模型选择训练过程

Fig12　ANN model choice training p rocess

最后 , 用随机数生成负指数分布、正态分布、W eibull分布和对数正态分布各 20组作为检验样本 , 用

训练好的网络进行识别 , 其识别率见表 1.

表 1　ANN系统对可靠性模型的识别率

Table 1　 iden tify ing ra te about ANN system to reliab ility m odel

分布类型 正态分布 负指数分布 W eibull分布 对数正态分布

识别率 /% 98 92 94 92

　　对于可修的主通风机系统 , 首次故障时间

是对其进行可靠性分析过程中的一个重要概

念 , 它是描述通风系统平均首次故障状况的一

个可靠性参数 , 相当于不可修系统的寿命问

题 , 也可用 Poisson分布过程进行分析. 当用

W eibull过程模型作为主通风机系统故障率分布函数时 , 其首次故障时间通常也服从 W eibull分布 [ 3 ]
.

2　基于自适应神经网络的可靠性参数估计

在识别出系统可靠性模型后 , 即可对其进行模型的构建和设计工作. 具体是通过对系统构成要素等相

关寿命数据的分析整理 , 确定这些随机变量的分布规律和参数. 本文采用一种基于自适应神经网络技术的

方法实现主通风机系统可靠性参数的估计.

图 3　自适应线性神经网络结构

Fig13　The adap tive linearity neuron

network structure

211　自适应神经网络模型结构

一个线性的、具有 r个输入 , S个相并联神经元形成一

层的自适应线性神经网络模型 , 如图 3所示. 其中输入矢量

P的每个元素 pk ( k = 1, 2, ⋯, r) , 通过权值矩阵 W与每

个输出神经元相连 ; 每个神经元通过一个求和符号在与输入

矢量进行加权求和运算后 , 形成激活函数的输入矢量 , 并经

过激活函数 f (·) 作用后 , 得到输出矢量 A , 即

AS×1 = f (W S×r ×P r×1 + BS×1 ) , (5)

式中 , S为神经元的个数 ; B S ×1为偏差矢量.

　　自适应线性神经网络模型采用的激活函数为线性函数 ,

其输入输出关系为

A = f (W ×P + B ) = W ×P + B ,

如对 W增加一列 , 可以将偏差 B并入 P , 上式可变成

A = f (W ×P ) = W ×P.

212　数值模拟

设随机产生子样容量为 20, 参数β= 215, η = 30的二参数 W eibull分布数据 , 见表 2. 用中位秩法对

观测数据排序 , 用文献 [ 2 ] 所设计的神经网络训练后得知 : 对参数β= 215, η = 30的二参数 W eibull分

布 , 经过 30 000次训练得β= 21314 9, η = 301245 9, 此结果与解析法的结论相同 , 优于概率值得到的估

计值β= 2123, η = 31107.
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表 2　W eibull分布随机数

Table 2　W e ibull d istr ibution random num bers

样本序号 样本值 样本序号 样本值 样本序号 样本值 样本序号 样本值 样本序号 样本值

1 7810 5 1714 9 2315 13 3818 17 3415

2 1113 6 1914 10 2419 14 2917 18 3710

3 1318 7 2016 11 2616 15 3112 19 4215

4 1519 8 2213 12 2815 16 3314 20 5114

3　主通风机首次故障时间的确定

311　主通风机首次故障的统计分析

针对神东煤炭责任有限公司、铁法煤业集团、阜新煤业集团等所属一些矿井 1K - 58No124型离心式

主通风机的资料搜集分析 , 获得该类主通风机首次故障数据 , 见表 3.

表 3　20台 1K - 58No124型离心式主通风机首次故障时间

Table 3　Twen ty 1K - 58No124 cen tr ifuga l style ma in ven tila tion f irst fa ilure tim e h　

序 号 首次故障时间 序 号 首次故障时间 序 号 首次故障时间 序 号 首次故障时间 序 号 首次故障时间

1 1 200 5 200 9 1 226 13 192 17 734

2 544 6 830 10 2 124 14 402 18 1 368

3 986 7 382 11 500 15 372 19 600

4 2 100 8 1 228 12 244 16 454 20 280

　　表 3中 , 严重故障 2次 , 都发生在发动机总成. 一次是祁连塔矿回风斜井主通风机的叶片断裂并甩

出 ; 另一次是上湾矿风井主通风机与电动机之间齿轮联轴器表面有严重划痕、刮伤 , 造成电动机突然熄

火 , 经查是由于电动机轴过度磨损造成的. 一般故障 18次 , 其中叶轮和扩散器总成 8次 , 风机的传动部

总成 8次 , 电机动系统 2次. 从故障原因分析 , 大多是由于质量不过关及维护不当造成的.

312　基于 BP神经网络的主通风机首次故障时间模型识别

大量工程实践及理论分析 [ 4, 5 ]证明 : 基于随机过程的可修系统首次故障时间一般服从负指数分布或

W eibull分布. 以 I = [ I1 , I2 , I3 , I4 ]′作为输入矢量 , 输入到前面已训练好的 BP网络中 , 由该网络的输

出矢量 Y = [ y1 , y2 , y3 , y4 ]
T即可确定最合适的待识别可靠性模型 , 识别结果为

I1 = 01235 2, I2 = 01120 5, I3 = 01980 2, I4 = 01330 8;

y1 = 01108 0, y2 = 01113 2, y3 = 01975 6, y4 = 01423 5.

　　由各输入矢量所对应输出结果比较可知 , y3 = 01975 6最贴近输入矢量值 , 故该 BP网络识别的模型最

符合 W eibull分布 , 这与文献 [ 2 ] 的推算结果相一致 , 故选定 W eibull分布作为主通风机首次故障时间的

可靠性模型.

313　基于自适应神经网络的通风机首次故障分布参数估计

基于自适应神经网络技术 , 可得到主通风机首次故障数据服从 W eibull分布的参数估计. 设主通风机

首次故障时间的密度函数 [ 1 ]为

f ( x) =
β
η

t
η

β- 1

e
- t
η
β

, (6)

式中 , β, η分别为形状参数和尺度参数 , β, η > 0.

其故障分布函数 F ( t) = 1 - exp [ - ( t /η)
σ

] , 可靠性函数为

R ( t) = exp [ - ( t /η)
σ

]. (7)
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　　令

y = ln [ - ln R ( t) ], x = ln t. (8)

　　则式 (7) 简化为

y =βx -βlnη. (9)

　　以中位秩作为 R ( t)的估计量 [ 5 ] , 即

R ( ti ) = 1 - ( i - 013) / ( n + 014)　 ( i = 1, 2, ⋯, n) ,

取 n = 20, 则将首次故障时间 ti代入式 ( 8) , 可得 ( xi , yi ). 令输入向量 X = [ x1 , x2 , ⋯, xn ]′, 目标

向量 Y = [ y1 , y2 , ⋯, yn ]′. 将 X和 Y代入前面设计的自适应线性神经网络 , 经 MATLAB程序运行之

后 , 得到 W eibull分布的参数估计 : β= 11533 2, η = 8861223 1. 由此可知 , 主通风机首次故障时间密度函

数、相应的故障时间分布函数和可靠度函数分别为

f ( x) =
11533 2 t

11533 2 - 1

8861223 111533 2 exp - t
8861223 1

11533 2

,

F ( t) = 1 - exp - t
8861223 1

11533 2

,

R ( t) = exp - t
8861223 1

11533 2

.

　　依据上述模型 , 即可推导出主通风机运转不同时期的可靠性指标值 , 从而可针对不同时期的运行状

态 , 采取相应地技术和管理措施 , 避免故障甚至事故的发生.

4　结　　语

(1) 提出了基于 BP网络的矿井通风系统可靠性模型识别方法 , 将 ANN的机器学习引入到了矿用主

通风机系统可靠性分布的识别过程 , 得到的结论与解析方法识别的结果相一致.

(2) 提出了基于自适应线性神经网络的可靠性模型参数估计方法 , 并将该方法应用于负指数分布、

W eibull分布以及正态分布的参数估计.

(3) 通过对主通风机首次故障时间的统计分析 , 建立了基于 BP网络的主通风机首次故障时间可靠性

模型识别模型 , 以及基于自适应神经网络的主通风机系统可靠性参数估计模型.
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