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摘要：采煤机截割部齿轮箱振动监测数据结构复杂，且易出现类别不平衡问题，导致现有基于传统机器学习

的智能故障诊断方法易出现错报现象，而基于深度学习的诊断方法模型结构复杂、学习效率低，且易陷入局部最

优解，影响诊断性能。针对上述问题，提出了一种基于改进型级联宽度学习（ICBL）的采煤机截割部齿轮箱故障

诊断方法。在 ICBL 模型的特征节点中引入随机超图卷积机制，充分挖掘采煤机截割部齿轮箱振动数据的复杂

多元结构信息，增强故障特征表征能力；采用类特异性权重分配策略，根据输入数据的类间比例信息，为少数类样

本赋予更高权重，提高不平衡数据下采煤机截割部齿轮箱故障诊断性能。利用采煤机截割部齿轮箱故障模拟实

验台验证基于 ICBL 的采煤机截割部齿轮箱故障诊断方法的有效性，结果表明该方法能够有效增强故障特征的

判别性，在数据不平衡度为 15 时诊断精度达 94.52%，单一样本的故障识别耗时为 0.284 ms，优于级联宽度学习

系统、加权宽度学习系统、多尺度卷积神经网络、超图神经网络、多分辨率超图卷积网络等。
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Fault diagnosis of shearer cutting unit gearbox based on improved cascaded broad learning
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Abstract: The vibration monitoring data of the shearer cutting unit gearbox has a complex structure and is
prone  to  class  imbalance  issues,  leading  to  frequent  false  positives  in  traditional  machine  learning-based  fault
diagnosis methods. Meanwhile, deep learning-based approaches often suffer from complex model structures, low
learning efficiency,  and susceptibility  to  local  optima,  negatively  impacting diagnostic  performance.  To address
these  issues,  a  fault  diagnosis  method  was  proposed  for  the  shearer  cutting  unit  gearbox  based  on  improved
cascaded broad learning (ICBL).  A random hypergraph convolution mechanism was introduced into the feature
nodes of the ICBL model to fully exploit the complex multivariate structural information in the vibration data of
the  shearer  cutting  unit  gearbox,  thereby  enhancing  the  representation  of  fault  features.  Additionally,  a  class-
specific weight allocation strategy was adopted to assign higher weights to minority class samples based on the
class distribution of the input data, improving fault diagnosis performance under imbalanced data conditions. The
effectiveness of the ICBL-based fault  diagnosis method was validated using a shearer cutting unit  gearbox fault
simulation  test  platform.  Experimental  results  demonstrated  that  the  proposed  method  effectively  enhanced  the 
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discriminability of fault  features,  achieving a diagnostic accuracy of 94.52% when the data imbalance ratio was
15,  with  a  fault  recognition  time  of  0.284  ms  per  sample.  The  method  outperformed  cascaded  broad  learning
systems,  weighted  broad  learning  systems,  multi-scale  convolutional  neural  networks,  hypergraph  neural
networks,  and  multi-resolution  hypergraph  convolutional  networks,  demonstrating  significant  engineering
application value.

Key words: shearer  cutting  unit;  gearbox;  fault  diagnosis;  cascaded  broad  learning;  random  hypergraph
convolution; class-specific weight
 

0　引言

采煤机安全稳定运行是保障煤炭高效生产的关

键。截割部齿轮箱作为采煤机的核心动力传递部

件，一旦发生故障，将严重影响煤矿开采效率，造成

巨额经济损失，甚至引发重大安全事故[1]。因此，对

采煤机截割部齿轮箱进行故障诊断具有重要意义。

近年来，随着人工智能、云计算、工业物联网、

智能感知技术的蓬勃发展，数据驱动的智能故障诊

断方法受到了越来越多研究人员的关注，已成为当

下工业大数据时代煤机装备的主流故障诊断方法[2]。

现有数据驱动的智能故障诊断方法主要分为基于传

统机器学习方法和基于深度学习方法两类。基于传

统机器学习方法通过人工提取状态监测信号的敏感

故障特征，采用人工神经网络、支持向量机、随机森

林等浅层学习方法实现煤机装备故障的智能识别[3]，

如：刘旭南等[4]通过小波包分解对采煤机截割部监

测信号进行处理，提取分解信号的小波包子带能量

作为敏感故障特征，并以此作为人工神经网络的输

入，实现截割部故障智能识别；张志刚等[5]提出了一

种基于小波包和期望最大（Expectation Maximization，
EM）聚类的采煤机齿轮故障诊断方法；Li Xin等[6]提

出了一种基于时频图和半监督支持矩阵机的矿用齿

轮箱故障识别方法。然而，基于传统机器学习的故

障诊断方法过分依赖专家经验和先验知识对状态监

测信号进行人工特征提取，且有限的非线性映射能

力严重影响了其故障识别精度。

相较之下，基于深度学习方法能够模拟人类大

脑多层次学习过程，自适应地挖掘煤机装备状态监

测信号中内蕴的高层抽象特征，自主构建监测数据

与健康状态的复杂映射关系，极大克服了人工特征

提取的局限性，受到工业界和学术界的青睐[7]。包

从望等[8]提出了基于卷积神经网络（LeNet−5型）的

采煤机截割部减速箱故障诊断方法。孙晓春等[9]构

建了一种密集连接卷积网络，并将其成功应用于采

煤机摇臂齿轮故障诊断。Song Yang等[10]将自编码

器网络和多尺度相关矩阵重建相结合，构建了一种

无监督的采煤机异常状态检测方法。邹筱瑜等[11]提

出了一种基于时频融合深度网络的矿用钻机轴承故

障诊断方法。毛君等[12]设计了一种基于深度自编码

网络的采煤机截割部减速器故障诊断方法。李勇

等[13]将频谱平均降噪方法与一维卷积神经网络相结

合，实现了强噪声干扰下采煤机行星齿轮箱故障诊

断。然而，现有基于深度学习的诊断方法都是通过

深度堆叠多层网络结构来提高模型的故障特征提取

性能，导致模型结构复杂、参数繁多、学习效率低等

共性问题。此外，现有深度学习模型大多采用梯度

下降方法进行参数优化，容易陷入局部最优解。对

此，C. L. P. Chen等[14]提出了一种级联宽度学习系统

（Cascade Broad Learning System，CBLS）模型，其通过

在宽度方向构建多组级联特征节点和增强节点来增

强特征提取能力，无需依赖深度堆叠的网络结构，极

大降低了模型的参数规模。同时，CBLS模型采用岭

回归算法直接求取模型的全局最优解，不仅可以有

效避免局部最优解问题，还可以大幅提高模型的求

解效率。因此，CBLS模型已在时间序列预测[15]、图

像识别[16]、寿命预测[17]等领域崭露头角。然而，将

CBLS模型应用于采煤机截割部齿轮箱故障诊断仍

面临 2个问题：① 井下煤层分布具有随机性和不均

匀性，使采煤机截割部齿轮箱的监测数据结构复杂

多元。现有 CBLS模型在建模过程中受关系表达能

力的限制，无法充分挖掘截割部齿轮箱监测数据的

拓扑结构和高阶关系信息，导致提取的故障特征判

别性不足。② 在实际工程应用中，采煤机截割部齿

轮箱长期服役于正常状态，故障状态数据远少于正

常状态数据。数据类别分布不平衡会使 CBLS模型

偏向于多数类故障数据，对少数类故障数据关注度

不足，严重影响模型的故障诊断性能。

针对上述问题，本文提出一种改进型级联宽度

学习（Improved Cascade Broad Learning， ICBL）模型，

并将其应用于采煤机截割部齿轮箱故障诊断。该模

型不仅具有原始 CBLS模型结构简单、运行效率高

等优势，还具有以下特点：① 引入超图卷积机制重

构 ICBL模型的级联特征节点，以充分挖掘采煤机截

割部齿轮箱振动监测数据的高阶结构信息，增强模

型的故障特征表征能力。② 采用类特异性权重分配
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策略，根据输入数据的类间比例信息，为少数类样本

赋予更高权重，从而提高不平衡数据下采煤机截割

部齿轮箱故障诊断性能。 

1　CBLS 模型

CBLS模型是一种扁平式神经网络，主要由输入

层、级联特征节点、增强节点和输出层组成，如图 1
所示。
  

......

特征节点1

F1 F2 Z1 Z2 Zm

ξm(·)gn(·) ξ2(·)g2(·)g1(·) ξ1(·)

Fn

特征节点2

...

特征节点n

... ...

增强节点1 增强节点2

...

增强节点m

...

··· ···

...

... ...... ...

...

输入层

特征级联

输出层

Fn=[F1  F2 ··· Fn]

图 1    CBLS模型结构

Fig. 1    Structure of cascade broad learning system（CBLS） model
 

{X ∈ RN×Q,Y ∈ RN×C}

F1

给定一个训练数据集 ，其中

X为 Q维训练样本矩阵，N为训练样本个数，Y为

one−hot标签矩阵，C为类别数量。假设 CBLS模型

有 n组特征节点和 m组增强节点。对输入数据 X进

行线性映射，产生第 1组特征节点 。

F1 = g1 (XWe1+βe1) = g1 (X; {We1,βe1}) （1）

为了获得输入数据的高层抽象特征，CBLS模型

将所有的特征节点进行级联，即将前一组特征节点

作为后一组特征节点的输入。因此，第 n组特征节

点可表示为

Fn = gn (Fn−1Wen+βen) =
n∏

k=1

g1g2 · · ·gk (X; {Wek,βek})

（2）
gk(·) Wek βek式中： 为 ReLU映射函数； ， 分别为随机生

成的第 k组特征映射权重矩阵和偏置。

对所有的特征节点进行整合，得到总的特征节

Fn = [F1 F2 · · · Fn]

Zm = [Z1 Z2 · · · Zm]

j = 1,2, · · · ,m

点矩阵 ，通过非线性激活函数将

其进一步扩展，得到增强节点矩阵 ，

其中 Zj 为第 j组增强节点， 。

Z j = ξ j(FnWh j+βh j) （3）

ξ j(·)
Wh j βh j

式中： 为非线性激活函数，一般选用 tansig函数；

， 分别为随机生成的第 j组增强映射权重矩阵

和偏置。

将所有的特征节点和增强节点整合，作为 CBLS
模型输出层的输入。因此，CBLS模型的预测值可表

示为

Ŷ = [Fn Zm]W = AW （4）

式中 W为特征节点和增强节点到输出层的权重矩

阵，即输出权重矩阵。

CBLS模型的优化目标是使预测值和真实值之

间的误差最小，因而其目标函数可表示为

min
W
L = ρ

2
∥W∥2+ 1

2
∥Y− AW∥2 （5）

ρ式中 为正则化参数，用于控制模型的复杂度。

根据岭回归理论，可得输出权重矩阵：

W = (ρI+ AAT)−1 ATY （6）

式中 I为单位矩阵。 

2　ICBL 模型

ICBL模型主要包含输入层、级联超图卷积节

点、增强节点和输出层 4个部分，如图 2所示。级联

超图卷积节点采用随机超图卷积机制构建，可充分

挖掘采煤机截割部齿轮箱振动数据的复杂多元结构

关系，从而提取更具判别性的故障特征。此外，根据

输入数据的类间比例信息，构建类特异性权重分配

策略，并将其嵌入 ICBL模型的目标函数中，以提高

对不平衡数据的处理能力。
 
 

...

增强节点1 增强节点2

...

增强节点m

...

... ...

...

...

输入层
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超图卷积节点1 超图卷积节点n

...
特征级联

... ...

类特异性权重
分配策略

目标函数

嵌入
minHCRCBL= ∑+||W||2 ||ξi||2Rii

W 2
ρ

s.t. Yi−AiW=ξi
w1

w2

求解

F1 Fn

2 i=1

N1

g1(·) gn(·)
ξ1(·) ξ2(·)

Z2 ZmZ1

ξm(·)

Fn=[F1  F2 ··· Fn]

′

图 2    ICBL模型结构

Fig. 2    Structure of the ICBL model
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2.1　超图表征

X = [x1 x2 · · · xN]

xi(i = 1,2, · · · ,N)

G = (V,E,w)

V = [v1 v2 · · · vN] E = [e1 e2 · · · eN]

w

H(vi,e j) j = 1,2, · · · ,N

相较于常规图，超图可以描述数据中复杂的单

对多或多对多的多元关联关系[18]。因此，ICBL模型采

用超图对采煤机截割部齿轮箱振动数据的复杂多元

结构进行充分表征。对于样本矩阵 ，

每个样本 作为超图的一个顶点 vi，该
样本及其 k个近邻样本构成一条超边 ei。因此，样本

矩阵 X的超图模型可表示为 ，其中

为顶点集， 为超边

集， 为超边权重集。超图模型中顶点和超边的关系

可用关联矩阵 表示， 。

H(vi,e j) =
{

1 x j ∈ Ξk(xi)∪ x j

0 其他
（7）

Ξk(xi) xi式中 为样本 的 k近邻样本。

xi x j任意 2个样本 和 的度量函数为

S (i, j) = exp
(∥∥∥xi− x j

∥∥∥2
/2t2

)
（8）

t2 =
1
N

∑
vi∈e j

∥∥∥xi− x j

∥∥∥2
式中 t2 为热核参数， 。

每条超边的权重为

w(e j) =
N∑

i=1

S (i, j) vi ∈ e j （9）

d(vi)

d(e j)

在超图中，顶点度 表示每个顶点的超边权

重，超边度 表示超边包含的顶点个数。

d(vi) =
N∑

j=1

w(e j)H(vi,e j) vi ∈ e j （10）

d(e j) =
N∑

i=1

H(vi,e j) vi ∈ e j （11）

Ω · · ·
· · · Ω =

diag(w(e1),w(e2)， · · ·，w(eN))

采用对角矩阵表示顶点度 Dv、超边度 De 和超

边权重矩阵 ，分别为 Dv=diag（d（v1） ,  d（v2） ,  ,
d（vN） ） ， De  =  diag（d（e1） ， d（e2） ， ， d（eN） ） ，

。 

2.2　级联超图卷积节点构建

受超图神经网络 （Hypergraph  Neural  Nerworks，
HGNN） [19]的启发，ICBL模型采用随机超图卷积机

制构建特征节点，将输入数据的复杂结构关系嵌入

模型中，从而挖掘更具判别性的特征。

G ∆

∆ = UΛUT

U = [u1 u2 · · · uN] Λ Λ =

diag(λ1,λ2, · · · ,λN) G xi

x̄i = UTxi

xi

超图模型 的 Laplacian算子 为半定矩阵，可对

其进行特征值分解，即 ，其中 U为特征向量

矩阵， ， 为对角化特征值矩阵，

。对于超图模型 上的样本 ，其

傅里叶变换定义为 ，特征向量 U在超图谱域

中为傅里叶基，对应特征值为频率。信号 与滤波

器 f的频域卷积可表示为

f ∗ xi = U
(
(UT f )⊙ (UT xi)

)
= U f (Λ)UTxi （12）

∗ ⊙ f (Λ)

∆

式中： 为卷积运算符； 为元素乘积运算符； 为

的特征值函数。

O(|V|2)

然而 ，式 （12）的计算量过大 ，计算复杂度为

。为此，文献[18]提出可采用多阶截断的切

比雪夫多项式，将式（12）简化为

f ∗ xi≈ΘD
− 1

2
v HΩD−1

e HT D
− 1

2
v xi （13）

Θ式中 为超图卷积滤波参数。

根据式（13），ICBL模型的第 1组超图卷积节点

可表示为F1 = g1

(
D
− 1

2
v HΩD−1

e HT D
− 1

2
v XΘ1

)
s.t. ΘT

1Θ1 = I
（14）

Θ1 Θ1

ICBL模型采用随机生成的方式确定式（14）中
的超图卷积滤波参数 ，并要求生成的 满足正交

化。这种随机超图卷积机制不仅能够最大限度地保

留原始 CBLS模型的结构特点，还能快速高效地将

超图先验知识嵌入模型中。

同样地，ICBL模型将超图卷积节点进行层层级

联。因此，第 n组超图卷积节点可定义为Fn = gn

(
D
− 1

2
v HΩD−1

e HT D
− 1

2
v Fn−1Θn

)
s.t. ΘT

nΘn = I
（15）

Fn = [F1 F2 · · · Fn]

ξ j(·) Zm = [Z1 Z2 · · · Zm]

对所有的超图卷积节点进行整合，得到总的超

图卷积节点矩阵 ，通过非线性激

活函数 ，获得特征节点 。Z j = ξ j(FnWh j+βh j)
s.t.Wh jWT

h j = I，βh jβ
T
h j = 1

（16）

ξ j(·) Wh j βh j式中： 为 tansig函数； ， 分别为随机生成的

第 j组增强映射权重矩阵和偏置。

通过整合所有级联超图卷积节点和增强节点，

ICBL模型所学特征可表示为

A′ = [F1,F2, · · · ,Fn |Z1,Z2, · · · ,Zm ] = [Fn Zm] （17） 

2.3　ICBL 模型目标函数

原始 CBLS模型在处理不平衡数据时，多数类样

本会获得更多的关注，使决策函数偏向于多数类样

本，从而导致分类性能下降。针对该问题，Chu Fei等[20]

提出了一种权重分配策略，以增大 CBLS模型对少

数类样本的关注程度，提高对不平衡数据的处理能

力。然而，该权重分配策略仅适用于二分类不平衡

数据，无法直接处理多分类问题。为此，本文提出一

种类特异性权重分配策略，并将其嵌入 ICBL模型

的目标函数，以提高对多分类不平衡数据的分类

性能。

根据不同类别样本的数量关系，类特异性权重
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分配策略为每一类样本分配不同的权重。对于第

c类样本，其权重定义为

χc =


τ

N −Nc

N
Nc≥Nave

(1+τ)
N −Nc

N
Nc < Nave

（18）

τ

τ ∈ (0,1] Nc Nave

式中： 为权重缩放因子，用于微调各类别的权重，

； 为第 c类样本的数量； 为各类样本数

量的均值。
χc从式（18）可知， 与各类样本的数量呈反比，因

而少数类样本在建模过程中可获得更大的权重。

通过整合式（18），ICBL模型的目标函数为
min

W
LHCRCBL =

ρ

2
∥W∥2+ 1

2

N∑
i=1

Rii∥ξi∥2

s.t. Yi− A′iW = ξi

（19）

ρ

Rii

R = diag(χ1
1,χ

2
1, · · · ,χN1

1 , · · · ,χ1
c ,χ

2
c , · · · ,χNc

c ) ξi xi

Yi xi

式中： 为正则化参数；W为 ICBL模型的输出权值

矩阵； 为对角化权重矩阵 R对角线上第 i个元素，

； 为样本 的

训练误差； 为样本 的真实标签。

根据拉格朗日乘子法，ICBL模型的目标函数可

改写为

LHCRCBL =
ρ

2
∥W∥2+ 1

2

N∑
i=1

Rii∥ξi∥2−
N∑

i=1

αi
(
Yi− A′iW− ξi

)
（20）

αi式中 为拉格朗日乘子。

W，ξt，αi分别对 求偏导并使其等于 0，可得

∂LHCRCBL

∂W
= 0→W =

1
ρ

N∑
i=1

αi A′i =
1
ρ

A′Tα

∂LHCRCBL

∂ξi
= 0→ αi = Riiξi = 0

∂LHCRCBL

∂αi
= 0→ ξi = Yi− A′iW

（21）

由式（21）可知，ICBL模型的输出权值矩阵为

W = (A′T RA′+ρI)−1 A′T RY （22）

通过式（22）可看出，ICBL模型的输出权值矩阵

可通过岭回归算法直接获得，无需复杂繁琐的梯度

优化。 

3　故障诊断流程

采煤机截割部齿轮箱振动信号具有明显的非线

性、非平稳特性。Hilbert边际谱能够反映信号幅值

随瞬时频率的变化规律，且比传统傅里叶谱具有更

高的分辨率[21]。文献[22]证明，Hilbert边际谱是一

种有效的时频预处理技术，有助于神经网络从非线

性非平稳振动信号中提取固有故障特征。因此，本

文将采煤机截割部齿轮箱振动信号的 Hilbert边际谱

作为 ICBL模型的输入。基于 ICBL模型的采煤机截

割部齿轮箱故障诊断流程如图 3所示，其主要步骤

如下。
  

信号处理

采煤机截割部齿轮箱 采集系统

结果分析

Hilbert边际谱及样本划分

训练样本及标签

测试样本及标签

振动信号

ICBL模型

训
练
过
程

测试过程

...

增强节点1 增强节点2

...

增强节点m

...

... ... ... ...

...

...

输入层

输出层

超图卷积节点1 超图卷积节点n

...
特征级联

... ...

类特异性权重
分配策略

目标函数

嵌入
minHCRCBL= ∑+||W||2 ||ξi||2Rii

W 2
ρ

s.t. Yi−AiW=ξi
w1

w2

求解

F1 Fn

2 i=1

N1

g1(.) gn(.)
ξ1(.) ξ2(.)

E2 EmE1

ξm(.)

Fn=[F1,F2…,Fn]

图 3    基于 ICBL模型的采煤机截割部齿轮箱故障诊断流程

Fig. 3    Fault diagnosis flow for shearer cutting unit gearbox
based on the ICBL model

 

1） 在采煤机截割部齿轮箱合适位置安装振动传

感器，采集不同故障类型的振动数据。

2）  采用 Hilbert边际谱对采集到的振动信号进

行预处理，并随机构建训练数据集和测试数据集。

3） 利用训练数据集对所提 ICBL模型进行建模，

其中随机超图卷积机制用于挖掘数据中的高阶复杂

关系，而类特异性权重分配策略用于提高模型的不

平衡数据分类能力。

4） 通过测试数据集对构建的 ICBL模型进行测

试，以验证模型的有效性。 

4　实验验证
 

4.1　数据集构建

为了验证所提故障诊断方法的有效性，采用故

障模拟实验台（图 4）进行实验验证。该实验台主要

包括驱动电动机、行星齿轮箱、平行齿轮箱、磁粉制

动器等部件。行星齿轮箱采用一级传动方式，其中

太阳轮、行星轮及内齿圈的齿数分别为 28、36（4个）

和 100。
为模拟采煤机截割部齿轮箱不同类型故障，在

行星齿轮箱的太阳轮上设置 5种状态，包括正常状

态（Normal State，NS）、齿轮缺齿（Missing Teeth，MT）、
齿根裂纹（Root  Crack，RC）、齿面磨损（Gear  Wear，
GW）和齿轮断齿（Broken Tooth，BT）。通过振动传感
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器（Sinocera CA−YD−1181）采集 5种状态下的运行

数据，采样频率为 48 kHz，电动机转速为 2 400 r/min。
每种状态采集 300个样本，样本长度统一为 8 192。
每种状态的振动信号及其 Hilbert边际谱如图 5所

示。可看出各类型故障信号所对应 Hilbert边际谱都

有各自的特点，如 BT信号在 3～7 kHz处幅值明显。
  

50

0

−50

0.010

0.005

0

NS

200

0

−200

0.02

0.01

0

MT

500

幅
值

/(m
·

s−
2 )

幅
值

/(m
·

s−
2 )

幅
值

/(m
·

s−
2 )

幅
值

/(m
·

s−
2 )

幅
值

/(m
·

s−
2 )

幅
值

幅
值

幅
值

幅
值

幅
值

0

−500

0.04

0.02

0

RC

100

0

−100

0.02

0.01

0

GW

500

0

−500
0 0.05 0.10

时间/s 频率/104 Hz

（a） 振动信号 （b） 信号Hilbert边际谱

0.15 0.20

0.04

0.02

0 0.5 1.0 1.5 2.0

BT

NS

MT

RC

GW

BT

图 5    各状态的振动信号及其 Hilbert边际谱

Fig. 5    Vibration signals and Hilbert marginal spectra for

each state
 

为了充分评估 ICBL模型的故障诊断性能，构建

6个不同数据集 DA—DF进行对比分析，各数据集具

体描述见表 1。对于数据集 DA，每种齿轮箱健康状

态的训练样本个数相等，因此该数据集样本分布平

衡。数据集 DB—DF的样本分布不平衡，训练样本

的不平衡度分别为 2，3，6，10，15。在数据集 DA—
DF中，每种齿轮箱状态的验证样本和测试样本个数

分别为 50和 100，即每个数据集中有 250个验证样

本和 500个测试样本。验证样本用于确定模型最优

参数，测试样本用于验证模型的故障诊断性能。 

4.2　实验结果及分析

ICBL模型的关键参数，即级联超图卷积节点个

数、增强节点个数、正则化参数和权重缩放因子，通

过五折交叉验证方法确定。 ICBL模型在数据集

DA上的分类混淆矩阵如图 6所示。水平轴表示预

测输出分类，垂直轴表示真实故障分类，对角线表示

预测正确的数量。由图 6可知，只有 3个 GW类样

本被误分成 NS类，其余样本均分类正确，ICBL模型

的故障诊断精度达 99.40%，验证了该模型的有效性

和适用性。
 
 

NS

MT

RC

真
实

类
别

GW

BT

NS MT RC
预测类别

GW BT

0 0 0 0 100

3 0 0 97 0

0 0 100 0 0

0 100 0 0 0

100 0 0 0 0

图 6    ICBL模型在数据集 DA上的分类混淆矩阵

Fig. 6    Classification confusion matrix of ICBL model

on the dataset DA
 

为证实 Hilbert边际谱作为 ICBL模型输入的有

效性，采用原始时域信号、频谱、包络谱等输入方式

进行对比分析。ICBL模型在不同输入方式下的故

障诊断精度见表 2。可看出在数据集 DA—DF上，

ICBL模型均以 Hilbert边际谱作为输入时获得的故

障诊断精度最高，这表明 Hilbert边际谱更有助于提

高 ICBL模型的故障诊断性能。

此外 ，为了验证所提方法的优越性 ，除原始

CBLS模型外，引入下列相关方法进行对比分析。

1）  加权宽度学习系统（Weighted Broad Learning
System，WBLS）[20]。该模型是一种改进型宽度学习

系统，利用类别比例信息预设不同类别的权重，赋予

少数类样本更大的权重，以提高不平衡数据的分类

性能。

2） 多尺度卷积神经网络（Multi-scale Convolutional

 

表 1    DA—DF数据集详细信息

Table 1    Detailed information of datasets DA-DF

数据集
训练样本个数

不平衡度
NS MT RC GW BT

DA 150 150 150 150 150 1

DB 150 75 75 75 75 2

DC 150 50 50 50 50 3

DD 150 25 25 25 25 6

DE 150 15 15 15 15 10

DF 150 10 10 10 10 15

 

转速计

平行齿轮箱

行星齿轮箱

负载端

电动机

振动传感器

图 4    采煤机截割部齿轮箱故障模拟实验台

Fig. 4     Fault simulation test bench for shearer cutting unit gearbox
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Neural Networks，MCNN）[23]。该网络在传统的一维

卷积神经网络模型中引入多尺度粗粒度层，从振动

信号中提取不同尺度的故障特征。

3） HGNN[19]。HGNN采用多个超图卷积层来捕

捉一维时间序列数据的高阶关系，提高模型的分类

性能。

4）  多 分 辨 率 超 图 卷 积 网 络 （Multiresolution
Hypergraph  Neural  Network，MHNN） [24]。MHNN在

HGNN中引入多分辨率融合技术，以提高对振动信

号的故障特征表征性能。

为确保对比实验的公平性，CBLS和 WBLS模型

参数也采用五折交叉验证方法确定，而MCNN，HGNN

和 MHNN的网络结构与参考文献保持一致。为避

免对比结果的偶发性，DA—DF数据集的训练样本、

验证样本和测试样本随机选取，各模型重复运行

10次。各模型在数据集 DA上的 10次实验结果如

图 7所示。可看出 ICBL模型在每次实验中均取得

最高的故障诊断精度，甚至在第 2次和第 10次实验

中故障诊断精度达 100%。
 
 

90

92

94

96

98

100

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

诊
断

精
度

/%

实验编号

CBLS WBLS MCNN HGNN MHNN ICBL

图 7    各模型在数据集 DA上的 10次实验结果

Fig. 7    Results of 10 trials for each model on the dataset DA
 

各模型 10次实验的平均精度、标准差、平均训

练时间和平均诊断时间见表 3。可看出 ICBL模型的

平均诊断精度最高，且标准差最小，表明该模型具有

优异的故障诊断性能。值得注意的是，HGNN，MHNN

和 ICBL的平均诊断精度高于CBLS，WBLS和MCNN，

这是因为基于超图的网络模型可以利用振动数据之

间的复杂多元关系来提升故障诊断性能。ICBL模

型所需的训练时间稍高于 CBLS和 WBLS，但远低

于 MCNN，HGNN和 MHNN。此外，ICBL模型对单

一样本的故障识别耗时为 0.284 ms （0.142 s/500），表
明该模型的运行效率足以满足绝大多数实际工程应

用需求。
  

表 3    各模型在数据集 DA上 10次实验统计结果

Table 3    Statistical results of 10 trials for each model on

the dataset DA

模型 平均精度/% 标准差/% 平均训练时间/s 平均诊断时间/s

CBLS 94.34 1.17 2.42 0.105

WBLS 92.19 1.68 3.51 0.123

MCNN 96.42 2.05 67.56 0.278

HGNN 98.04 0.71 90.57 0.319

MHNN 98.12 0.97 81.46 0.461

ICBL 99.54 0.28 4.72 0.142
 

在数据集 DA中依次加入信噪比为 0，2，4，6，
8 dB的高斯白噪声，以验证 ICBL模型的噪声鲁棒

性。各模型的故障诊断精度见表 4。可看出在不同

噪声强度下，ICBL模型的故障诊断精度均优于其他

模型。值得注意的是，在噪声为 0时，只有 ICBL模

型的故障诊断精度超过了 90%，达到 92.69%。实验

结果表明 ICBL模型具有良好的噪声鲁棒性。
  

表 4    不同噪声强度下各模型的故障诊断精度

Table 4    Fault diagnosis accuracy of each model under

different noise intensity %  　

模型
不同噪声强度下故障诊断精度

0 2 dB 4 dB 6 dB 8 dB

CBLS 81.06 86.64 89.46 93.88 95.14

WBLS 81.69 84.27 91.17 93.91 94.01

MCNN 84.79 89.51 91.13 91.80 93.30

HGNN 85.95 85.12 89.00 91.45 95.58

MHNN 88.09 91.37 90.00 91.97 94.70

ICBL 92.69 94.00 94.35 94.60 97.37
 

采用数据集 DB—DF验证 ICBL模型对不平衡

数据的故障诊断性能。不同模型在数据集 DB—
DF上的故障诊断精度见表 5。可看出 ICBL在数据

集 DB—DF上的故障诊断精度分别达到 98.53%，

96.42%，96.09%，94.89%，94.52%，在各数据集上均高

于其他模型。随着数据集不平衡度的增加，相较于

其他模型，ICBL模型的性能优势更加明显。这是因

为 ICBL模型采用类特异性权重分配策略为少数类

样本分配更大的权重，能够有效提升对不平衡数据

 

表 2    不同输入方式下 ICBL模型的故障诊断精度

Table 2    Fault diagnosis accuracy of ICBL under
different inputs %  　

输入方式
不同数据集的故障诊断精度

DA DB DC DD DE DF

原始时域信号 92.76 93.59 90.61 90.56 88.40 86.08

频谱 94.55 94.65 93.10 94.31 93.10 93.10

包络谱 96.17 94.37 93.03 92.66 90.57 88.11

Hilbert边际谱 99.15 98.83 96.23 96.04 94.82 94.16
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的处理性能。
  

表 5    不同模型在数据集 DB—DF上的故障诊断精度

Table 5    Fault diagnosis accuracy of different models on

the datasets DB-DF %  　

模型
不同数据集上的故障诊断精度

DB DC DD DE DF

CBLS 93.66 91.97 91.34 89.81 86.17

WBLS 92.23 92.77 91.92 93.02 89.59

MCNN 94.30 94.43 91.18 85.35 82.59

HGNN 95.85 93.05 90.55 87.11 86.12

MHNN 96.88 94.74 91.09 86.80 81.52

ICBL 98.53 96.42 96.09 94.89 94.52
 

引入 G−mean和 F1−score这 2个评价指标对各

模型的不平衡数据处理性能进行综合评估。指标值

越高，表示模型的诊断性能越好。各模型在数据集

DB—DF上的 G−mean和 F1−score分别如图 8、图 9
所示。从图 8可看出，ICBL在 DB—DF数据集上取

得了最高的 G−mean，分别比次优模型高出 1.65%
（MHNN）、 1.68%（MHNN）、 4.17%（WBLS）、 2.85%
（WBLS）和 4.93%（WBLS）。从图 9可看出，随着数

据不平衡度的增加，所有模型的 F1−score均出现了

一定程度的下降，而 ICBL模型的 F1−score下降趋势

更加缓慢，说明数据不平衡对该模型的影响更小。

综合表 5、图 8和图 9，验证了 ICBL模型对不平衡数

据故障诊断的优越性。
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图 8    各模型在数据集 DB—DF上的 G−mean

Fig. 8    G-mean of different models on the datasets DB-DF
 

通过消融实验证明随机超图卷积机制和类特异

性权重分配策略的有效性。为方便起见，分别用

ICBL1和 ICBL2表示移除随机超图卷积机制和类特

异性权重分配策略的 ICBL模型。同时，采用原始

CBLS作为基模型进行对比分析。

在数据集 DA—DF上的消融实验结果见表 6。
可看出原始 CBLS模型在各数据集上的故障诊断精

度最低； ICBL1的故障诊断精度明显低于 ICBL模

型，证实了随机超图卷积机制的有效性；与 ICBL2相

比，ICBL模型在数据集 DB—DF上故障诊断精度分

别提升了 2.29%，1.90%，3.09%，3.77%，4.76%，这说明

类特异性权重分配策略可以提升 ICBL模型对不平

衡数据的故障诊断性能。
 
 

表 6    在数据集 DA—DF上的消融实验结果

Table 6    Results of ablation experiments on

the datasets DA-DF %  　

模型
不同数据集上的故障诊断精度

DA DB DC DD DE DF

CBLS 94.34 93.66 91.97 91.34 89.81 86.17

ICBL1 96.47 96.35 94.62 95.62 93.16 93.29

ICBL2 97.48 96.24 94.52 93.00 91.12 89.76

ICBL 99.54 98.53 96.42 96.09 94.89 94.52
 

利用 t分布随机邻域嵌入方法对 ICBL1和 ICBL
模型的所学特征进行可视化，在数据集 DA上的二维

可视化结果如图 10所示。可看出对于 ICBL1的可

视化结果，同一类的样本过于分散，且与其他类的样

本分离不够充分。相比之下，ICBL模型的可视化结

果可分性更好，各类样本聚类紧凑，且相互间有较大

间隔。特征可视化结果表明，随机超图卷积机制可

以充分表征输入数据的复杂多元关系，从而提高敏

感故障特征的学习能力。 

5　结论

1） 提出了一种基于 ICBL模型的采煤机截割部

齿轮箱故障诊断方法，旨在解决传统故障诊断方法

无法充分挖掘监测数据间复杂多元结构信息且对不

平衡数据处理能力差的问题。

2） 构建随机超图卷积机制，能够快速高效地将

采煤机截割部齿轮箱振动数据的复杂结构信息嵌入

ICBL模型中，极大提高了故障特征的判别性。

3） 根据数据类别间的比例信息，构建了一种类
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图 9    各模型在数据集 DB—DF上的 F1−score

Fig. 9    F1-score of different models on the datasets DB-DF
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特异性权重分配策略，能使 ICBL模型更加关注少数

类样本，提高了对不平衡数据的故障诊断性能。

4） 实验结果表明，所提方法的故障诊断性能优

于 CBLS，WBLS，MCNN，HGNN，MHNN等方法。

5） ICBL模型的训练数据和测试数据须满足同

分布要求，限制了其在变工况下的故障诊断性能。

未来将进一步改进 ICBL模型，实现变工况下采煤机

截割部齿轮箱故障的精准诊断。
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