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摘要：现有煤矿综采设备故障诊断方法缺乏对综采设备历史故障数据的系统化管理及应用，针对该问题，引

入知识图谱技术对综采设备故障数据进行系统化管理。采用自顶而下的方法对综采设备故障知识进行本体构

建，将综采设备故障知识归纳为故障位置、故障现象、故障原因、处理方法 4 类，并进行规范化命名；采用通用的命

名实体标注方法 BIOES 对综采设备故障知识进行人工标注；将双向长短期记忆（BiLSTM）和条件随机场（CRF）
相结合，构建 BiLSTM−CRF 模型，对已标注的综采设备故障知识进行命名实体识别，并通过人工抽取实体关系，

从而实现故障知识抽取；结合 BiLSTM−CRF 模型的实体识别结果和人工抽取的实体关系，使用 Neo4j 图数据库

存储综采设备故障知识，构建综采设备故障知识图谱。实验结果表明，相较于 BiLSTM 模型和 BiLSTM−
Attention 模型，BiLSTM−CRF 模型精确率显著提高，为 87%，F1 值也有一定幅度上升，为 69%。综采设备故障知

识图谱的构建可为大规模、多域综采设备故障数据的有效分析、管理及应用提供支持。
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Fault knowledge graph construction for coal mine fully mechanized mining equipment
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Abstract:  The  existing  fault  diagnosis  methods  for  coal  mine  fully  mechanized  mining  equipment  lack
systematic management and application of historical fault data of fully mechanized mining equipment. In response
to  this  problem,  knowledge  graph  technology  is  introduced  to  systematically  manage  the  fault  data  of  fully
mechanized  mining  equipment.  The  top-down  approach  is  used  to  construct  the  ontology  of  fully  mechanized
mining equipment fault knowledge. The knowledge of fully mechanized mining equipment fault is classified into
four  categories:  fault  location,  fault  phenomenon,  fault  cause,  and  treatment  method.  And  the  naming  of  the
knowledge is standardized. The universal naming entity annotation method BIOES is used to manually annotate
the fault knowledge of fully mechanized mining equipment. By combining bi-directional long short-term memory
(BiLSTM)  and  conditional  random  field  (CRF),  the  BiLSTM-CRF  model  is  constructed.  The  marked  fault
knowledge  of  fully  mechanized  mining  equipment  is  identified  by  the  named  entity,  and  the  fault  knowledge
extraction is realized by manually extracting entity relationships. Combining the entity recognition results of the
BiLSTM-CRF model with the manually extracted entity relationships, a Neo4j graph database is used to store the
fault  knowledge  of  fully  mechanized  mining  equipment.  A  fault  knowledge  graph  of  fully  mechanized  mining
equipment  is  constructed.  The  experimental  results  show  that  compared  to  the  BiLSTM  model  and  BiLSTM-
Attention model, the acurracy of the BiLSTM-CRF model is significantly improved, reaching 87%. The F1 value 
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also  has  a  certain  increase,  reaching  69%.  The  construction  of  fully  mechanized  mining  equipment  fault
knowledge graph can provide support for the effective analysis, management, and application of large-scale and
multi-domain fully mechanized mining equipment fault data.

Key words:  coal  mine  fully  mechanized  mining  equipment;  fault  diagnosis; knowledge  graph; knowledge
extraction; BiLSTM; CRF

 0　引言

煤矿综采设备长期在潮湿、煤尘环境下运行，且

受到巨大冲击载荷和异常振动的影响，导致故障频

发，从而直接影响生产[1-3]。通过采集到的设备状态

信息实现故障诊断，是实现煤矿智能化、无人化目标

的关键环节。目前，已有学者对综采设备故障诊断

问题展开研究。李旭等[4]利用云平台等技术构建了

综采设备群的远程故障诊断系统，提高了综采设备

的维护效率，但故障诊断的实现依赖于专家经验。

张旭辉等[5]基于深度迁移学习，结合采煤机运行过

程中的振动信号，对采煤机摇臂部的滚动轴承进行

故障诊断，一定程度上解决了故障诊断依赖专家经

验的问题，但采煤机摇臂部滚动轴承的故障诊断仅

为综采工作面的单一设备服务。现有研究都缺乏对

综采设备历史故障数据的系统化管理及应用。

近年来，有学者开始研究系统管理中故障知识

的结构化和可视化问题，将知识图谱引入电源系统

故障诊断、电网故障处理等应用中[6-8]，取得了一定

成效。知识图谱技术可以有效解决目前实际生产过

程中综采设备故障诊断依赖专家经验且历史故障数

据难以有效利用的问题。因此，本文将知识图谱应

用到煤矿综采设备故障知识管理中，根据综采设备

故障数据特点，采用双向长短期记忆（Bi-directional
Long  Short-Term  Memory， BiLSTM） −条 件 随 机 场

（Conditional Random Field，CRF）模型进行命名实体

抽取，通过 Neo4j图数据库对提取的故障知识进行存

储，构建综采设备故障知识图谱。

 1　综采设备故障知识图谱构建

构建综采设备故障知识图谱的主要步骤：① 明
确综采工作面设备故障知识构建需求，确定故障知

识本体并对故障知识进行预处理。② 利用基于文本

数据的 BiLSTM−CRF模型对综采设备故障原始语料

进行命名实体识别，并通过人工抽取实体关系，从而

实现故障知识抽取。③利用 Neo4j图数据库存储综

采设备故障知识，构建综采设备故障知识图谱。

 1.1　故障知识本体构建及预处理

故障知识能够快速有效地辅助工作人员分析故

障原因并获取处理方法。综采设备故障知识主要以

文本数据为主，通过检修日志、专家经验、技术文

档、网络爬取等技术手段获取[9]。综采设备故障知

识结构如图 1所示。
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图 1    综采设备故障知识结构

Fig. 1    Fault knowledge structure of fully mechanized
mining equipment

 

根据综采设备故障知识图谱的构建需求，采用

自顶而下的方法对综采设备故障知识进行本体构

建 [10]。将综采设备故障知识归纳为故障位置、故

障现象、故障原因、处理方法 4类，并进行规范化

命名。

1） 故障位置规范化命名。故障位置的规范化命

名需要精确定位到某设备。通过整理故障相关资

料，故障位置包括采煤机、液压支架、破碎机、转载

机、液压泵、刮板输送机、带式输送机。

2） 故障现象规范化命名。选择多个关键词与相

应的故障现象进行匹配，从而快速、准确地描述故障

现象。例如转载机的传动链条磨损问题可规范化命

名为“传动链条磨损”。常见故障现象包括转载机传

动链条磨损，液压支架立柱和千斤顶不动作、管路系

统故障，乳化液泵运转噪声大、压力过高，带式输送

机跑偏、减速机漏油，采煤机只能单向牵引、液压牵

引部存在声响，刮板输送机刮板链断链、飘链、跳链

或掉链等[11]。

3） 故障原因规范化命名。故障现象和故障原因

存在一对一或一对多的关系，可采用故障原因 1、故

障原因 2等进行规范化命名。

4） 处理方法规范化命名。一种故障原因与一种

解决方法相对应，在规范化命名时应尽可能简洁明

了，如“更换密封圈”“清洁周围杂物”“更换液

压管”。

实体是构建综采设备故障诊断知识图谱最基本

元素，实体的完整性和准确性将直接对综采设备故

障知识库的整体质量产生影响。知识抽取是指从多

2023 年第 5 期 蔡安江等： 煤矿综采设备故障知识图谱构建 •  47  •



种来源、多种结构类型的数据中提取需要的故障知

识，形成结构化数据，以便存储到对应的知识图谱

中[12]。知识抽取主要包括命名实体识别及实体关系

抽取。实体关系是通过人工抽取的，因此本文重点

介绍命名实体识别。

在进行命名实体识别前，采用通用的命名实体

标注方法 BIOES对综采设备故障知识进行人工标

注[13]。BIOES方法中，B为综采设备故障实体起始

位置（Begin）， I为综采设备故障实体内部（Inside），
O为非综采设备故障实体（Outside），E为综采设备故

障实体尾部（End），S为单独一个综采设备故障实体

（Single）。
 1.2　命名实体识别模型构建

命名实体识别是知识抽取过程中最重要的一

步，一般方法是通过深度学习技术[14]，从不同数据源

中自动或半自动地抽取实体。传统的实体抽取技术

主要包括 CRF和 BiLSTM。BiLSTM采用梯度下降

法进行权值和阈值更新，易使参数陷入局部最优[15]。

CRF可对特征进行归一化，求得全局最优解[16]。因

此，本文将 BiLSTM和 CRF相结合，采用基于文本数

据的 BiLSTM−CRF模型对已标注的综采设备故障知

识进行实体识别，该模型由字嵌入层、BiLSTM层、

CRF层 3个部分构成。

 1.2.1　字嵌入层

字嵌入层的主要作用是将综采设备故障相关资

料转换成模型可识别并能够进行计算的形式。对已

经完成人工标注的综采设备故障语料进行简单预训

练。建立综采设备故障语料库的词汇特征表，将每

个字映射为低维稠密向量。综采设备故障数据语料

中的故障语句，在词汇表中均可查找到与其相对应

的字向量，将对应的字向量纵向拼接，可形成综采设

备故障矩阵，该矩阵为后续模型的输入。

 1.2.2　BiLSTM层

长短期记忆 （Long  Short-Term Memory，LSTM）

网络是一种时间循环神经网络，通过有选择性地记

忆综采设备故障信息，可以充分利用综采设备故障

样本数据记录的绝大部分信息，从而快速准确地进

行综采设备故障诊断[17-18]。LSTM网络结构如图 2
所示。

上一时刻综采设备故障输出 ht−1 与当前 t时刻

综采设备故障样本输入 xt 同时决定细胞状态 Ct−1
中需要被保留的综采设备故障信息。

ft = σ(Wf(ht−1, xt)+bf) （1）

σ式中：ft 为遗忘程度； 为 Sigmoid激活函数；Wf 为遗

忘门权重；bf 为遗忘门偏置。

细胞状态 Ct−1 的主要作用是存储前一时刻的综

采设备故障记忆数据。

Ct = ftCt−1+ itC̃t （2）

it = σ(Wi(ht−1, xt)+bc) （3）

C̃t = tanh(Wc(ht−1, xt)+bc) （4）

C̃t

式中：Ct 为当前细胞状态；it 为输入门对综采设备故

障新数据的更新程度； 为当前新状态数据的候选

值；Wi 为输入门权重；bc 为故障数据提取过程中的偏

置；Wc 为故障数据提取过程中的权重； tanh为激活

函数。

itC̃t

式（2）中，ftCt−1 为当前需要被遗忘的综采设备故

障数据， 为目前需要被存储的综采设备故障数

据。通过上述处理之后，所有需要的综采设备故障

信息将被存储在记忆模块中，而后通过输出门输出

综采设备故障数据。

ot = σ(WO(ht−1, xt)+bO) （5）

ht = ot tanh(Ct) （6）

式中：ot 为输出门的输出；WO 为输出门权重；ht 为隐

藏层的输出； bO 为输出门偏置。

LSTM神经网络只能学习到前向数据，而双向

的 LSTM结构有利于充分利用综采设备故障知识的

上下文信息数据，即利用前向和后向 2个 LSTM网

络对序列进行建模。在处理序列任务时，同时考虑

前面和后面的信息，从而更好地捕捉序列中的长期

依赖关系和上下文信息，对文本序列的时序特征进

行有效学习。BiLSTM网络结构如图 3所示，Zt 为输

出数据。

首先将综采设备故障资料经过输入层输入，通

过连接 LSTM前传层与后传层的 BiLSTM网络层对

综采设备故障样本数据信息进行正序和逆序特征提

取，将得到的 2个故障向量进行拼接，形成新的故障

向量，传入故障矩阵输出层，最后输出综采设备故障

信息。
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图 2    LSTM网络结构

Fig. 2    Network structure of LSTM
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 1.2.3　CRF层

CRF层对 BiLSTM层输出的综采设备故障融合

特征数据进行解码，通过特征函数得到各序列的转

移概率，用 Viterbi算法计算分数最高的序列标签[19]。

假设数据输入包含 5个单词 w0−w4，w0，w1 为故

障位置，w3 为故障现象，w2，w4 为非实体信息。经过

CRF层后，输出各单词对应的预测标签，如图 4所

示。对应 w0—w4 的输出分别为 B-Local（1.3） ， I-
Local（0.4），O（0.1），B-Phenomenon（0.4），O（0.8）。B-
Local为综采设备故障位置实体起始位置，I-Local为
综采设备故障位置实体内部，B-Phenomenon为综采

设备故障现象实体起始位置，I-Phenomenon为综采

设备故障现象实体内部。
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图 4    BiLSTM−CRF模型样例分析

Fig. 4    Sample analysis of BiLSTM-CRF model

 1.3　故障知识存储与查询

综采设备故障知识库属于垂直知识图谱，主要

应用于煤矿井下综采工作面设备故障诊断，整体数

据量较大。因此，将综采设备故障知识存储在

Neo4j图数据库中[20]，以便于后续分析。在 Windows
10环境下建立综采设备故障知识库，通过人机交互

界面操作，实现故障知识图谱与用户之间的交流，从

而完成故障诊断。综采工作面设备故障语料中每个

实体为 1个节点，每种关系为 1条边，用来连接头实

体和尾实体。结合 BiLSTM−CRF模型的实体识别结

果和人工抽取的实体关系，使用 Neo4j图数据库构建

综采设备故障知识图谱。综采设备故障知识图谱中

共计 1 384个实体节点，2 327种关系类型。为清晰

展示图谱内容，选取部分综采设备故障知识图谱进

行可视化展示，如图 5所示。蓝色节点为故障位置，

黄色节点为该故障位置出现的故障现象，节点以现

象为边相互连接。
  

摇臂升降系统故障诊断和处理

滚筒行星头漏油 泵噪声过大
电动机发热 采煤机牵引无力

采煤机单向牵引故障

采煤机不牵引故障诊断和处理

牵引时采煤机急停

补油热交换系统低压较低

电动机损坏采煤机牵引速度过慢
采煤机变频器故障

液压牵引部出现异常声响

液压系统调高失灵

设备启动先导回路故障诊断

采煤机摇臂故障分析
采煤机摇臂升降控制不灵活

截割电缆保护装置故障
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图 5    综采设备故障知识图谱

Fig. 5    Fault knowledge graph of fully mechanized mining

equipment

根据综采设备故障知识图谱，可设计知识问答

系统，如图 6所示。在知识问答界面输入问题，可得

到相应的解决方案。
  

电动机不能启动转载机产生此现象如何进行解决：

进行修复或更换线路。

实体查询(/)

知识概览(/show)

知识问答(/QA)

知识问答

Home(\)/ 知识问答

输入问题:

转载机电动机不能启动应该如何解决？

提交

搜索示例：转载机电动机不能启动的原因是？
转载机电动机不能启动应该如何解决？
电动机启动故障一般发生在什么位置？

输出结果 :

知识图谱系统演示(/)

解决方法：降低负荷，将设备上的煤炭卸掉一部
分；解决方法：检查线路，查找缺陷、损坏部分，

图 6    知识问答界面

Fig. 6    Knowledge Q&A interface 

 2　实验分析

为了评估 BiLSTM−CRF模型的准确性和有效性，

采用对比模型 BiLSTM、添加注意力机制的 BiLSTM−
Attention[21]进行实验分析。由于目前在综采设备故

障方面没有公开数据集，结合专家经验、技术文档，

采用网络爬取、矿山实地调研等方式获取综采设备

故障相关文献资料作为实验语料。考虑到不同类型

文献的格式、书写内容、书写方式不同，随机从文献

中抽取 30 000个句子，按照 7∶3划分训练集和测试

集，并通过手动分词构建训练语料。采用精确率、召

回率和 F1 值作为评价指标评判实体识别模型的性能。

实验结果见表 1。可看出 BiLSTM模型和 BiLSTM−
Attention模型精确率分别为 69%，62%，BiLSTM−CRF

 

Zt−1 Zt Zt+1

ht−1

←

→ → →

← ←
ht ht+1

ht−1 ht ht+1

xt−1 xt xt+1

综采设备故障
矩阵输出层

LSTM 后传层

综采设备故障
矩阵输入层

LSTM 前传层

… …

… …

图 3    BiLSTM网络结构

Fig. 3    Network structure of BiLSTM
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模型的精确率显著提高，为 87%，F1 值也有一定幅度

上升，为 69%。各模型在训练与验证过程中的精确

率变化如图 7所示。相较于 BiLSTM和 BiLSTM−

Attention，BiLSTM−CRF的精确率显著提升，且整体

波动幅度较小。
 
 

表 1    不同模型的实验结果对比
 

Table 1   Comparison of experimental results of
different models %  　

模型 精确率 召回率 F1

BiLSTM 69 67 68

BiLSTM−Attention 62 63 63

BiLSTM−CRF 87 69 69
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图 7    各模型训练、验证过程中精确率变化曲线

Fig. 7    Accuracy curves of each model in training and

verification process

 3　结语

针对大规模综采设备的故障语料，采用自顶而

下的方法对故障原始资料进行分析归类，构建综采

设备故障知识本体；综合利用 BiLSTM和 CRF的优

势，构建基于文本数据的 BiLSTM−CRF模型，对人工

标注的命名实体进行识别；通过 Neo4j图数据库对提

取的故障知识进行存储，完成综采设备故障知识图

谱构建。实验结果表明，相较于 BiLSTM模型和

BiLSTM−Attention模型，BiLSTM−CRF模型精确率

显著提高，为 87%，F1 值也有一定幅度上升，为 69%。

综采设备故障知识图谱的构建可为大规模、多域

综采设备故障数据的有效分析、管理及应用提供

支持。
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