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摘要：针对现有基于 AI 算法的煤矿井下刮板输送机断链监测技术在线学习能力低、检测精度差、稳定性低、

复杂场景适应性和可靠性差等问题，通过在极限学习机（ELM）中增加增量式在线训练，设计了可实现离线样本和

实时在线样本训练的在线贯序极限学习机（OSELM）网络，进而提出了基于 OSELM 的刮板输送机断链智能监测

技术。将经过大量煤矿井下刮板输送机链条监控图像（离线样本）训练的 OSELM 网络算法写入 AI 摄像仪，将

AI 摄像仪安装于刮板输送机机尾，实时感知刮板输送机链条运行状态并进行在线学习，由 AI 摄像仪输出控制决

策，并通过刮板输送机集中控制系统平台实时显示识别结果。井下工业性试验结果表明，OSELM 网络具有较高

的自主学习能力、较强的泛化性和鲁棒性，对刮板输送机断链识别的平均精度均值、准确率和精确率分别为

98.6%，99.3%，91.7%，检测速度达 205.6 帧 /s，整体效果优于深度神经网络融合网络、RT−DETR、YOLOv5、
YOLOv8、ELM 等模型，实现了刮板输送机链条状态的精准、实时检测。
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Abstract:  To  address  the  issues  of  existing  AI  algorithm-based  broken  chain  monitoring  technologies  for
underground  coal  mine  scraper  conveyors,  including  poor  online  learning  ability,  low  detection  accuracy,
instability, and inadequate adaptability and reliability in complex scenarios, an online sequential extreme learning
machine  (OSELM) network was  developed by integrating  incremental  online  training  into  the  extreme learning
machine  (ELM).  This  approach  enabled  both  offline  and  real-time  online  learning.  Based  on  this,  an  OSELM-
based intelligent broken chain monitoring technology for scraper conveyors was proposed. The OSELM network
algorithm, trained on a large dataset of underground scraper conveyor chain monitoring images (offline samples),
was embedded into an AI camera. The AI camera was installed at the tail of the scraper conveyor to monitor the
operation  status  of  the  chain  in  real-time  while  performing  continuous  online  learning.  The  AI  cameras  output
control decisions, with recognition results displayed in real-time on the centralized control system platform for the
scraper  conveyor.  The  results  of  industrial  tests  in  underground  mining  environments  demonstrated  that  the 
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OSELM  network  exhibited  strong  self-learning  ability,  high  generalization  ability,  and  robustness.  The  mean
average  precision,  accuracy,  and  precision  for  chain  breakage  identification  on  the  scraper  conveyor  reached
98.6%,  99.3%,  and  91.7%,  respectively,  with  a  detection  speed  of  205.6  frames  per  second.  The  overall
performance outperforms models such as Deep Neural Network Fusion Network, RT-DETR, YOLOv5, YOLOv8,
and ELM, achieving precise and real-time detection of the chain status of scraper conveyors.

Key words: scraper  conveyor;  chain  status  identification;  broken  chain  monitoring;  AI  camera;  online
sequential extreme learning machine
 

0　引言

刮板输送机是煤矿工作面唯一的运输设备，链

条是其关键运行部件。当出现刮板输送机断链故障

时，若不能及时发现，将导致链条堆积，严重影响煤

矿生产安全和效率。因此，众多专家学者对刮板输

送机断链监测技术进行了研究。初期大多针对刮板

输送机断链故障原因和预防措施进行分析，建立链

条的强度条件[1]和有限元仿真模型[2]，探究卡、断链

故障发生后刮板输送机动力学特性和链环之间接触

力的变化规律[3]，并对落煤冲击条件下的链条进行

动力学分析[4]，进而对断链后链条张力响应进行仿

真研究[5]。目前刮板输送机断链监测方法主要包括

压力监测法、差速监测法和视觉监测法[6]。吴孙阳

等[7]设计了一种基于应力突变的刮板输送机断链监

测系统，利用应变传感器测量与不同链条啮合的链

轮轮齿受力面的应变，及时检测断链隐患；Zhang
Xing等[8]提出了一种基于溜槽振动分析的刮板输送

机链条故障检测策略，利用加速度传感器检测刮板

输送机断链故障引起的溜槽振动信号，通过振幅识

别断链故障；Hua Yilian等[9]通过安装在刮板两侧的

超宽带节点实时反馈刮板是否出现倾斜情况，实现

对刮板输送机断链故障的间接监测；高昌乐等[10]以

刮板输送机链轮转速差为依据，当转速差超过预警

值时，判断刮板输送机链条出现断裂现象；崔卫秀

等[11]利用计算机诊断和 AI视频识别技术，通过图像

采集、分析和处理，对链条状态进行检测；Zou Huadong
等 [12]提出了一种基于划痕特征检测的视觉识别方

法，通过监测识别链条划痕预测刮板输送机断链故

障；Wang Zisheng等 [13]采用 Plackett−Burman试验确

定刮板输送机链条裂纹深度、初始角度和拉伸载荷，

为避免刮板输送机断链故障提供了参考。

煤矿井下工作面环境复杂恶劣，常规在刮板输

送机中部槽或刮板上安装传感器检测断链的方法常

出现传感器损坏现象，因此，基于视频监控的断链监

测方法得到越来越多的应用。早期的煤矿井下视频

监控技术主要是将井下各监控点的图像传输至地面

中心监控室显示，并对设备参数异常、设备工作状态

等情况进行人工识别。随着 AI技术的快速发展，视

频 AI识别逐渐被引入煤矿井下安全监控领域。基

于视频 AI识别技术的刮板输送机断链监测技术[14-18]

以 AI算法为核心，依据视频 AI摄像仪对井下刮板

输送机断链状态进行实时监控。此类算法适应性

强，能够解决复杂的非线性问题，但对数据样本集的

要求较高，在线学习能力差，导致断链监测准确率和

精确率相对较低。此外，现有技术通过采集样本数

据进行离线算法训练，导致算法在陌生环境中适应

性差、检测精度和鲁棒性不足。因此，提出一种基于

在 线 贯 序 极 限 学 习 机 （Online  Sequential  Extreme
Learning Machine，OSELM）网络的刮板输送机断链

智能监测技术。OSELM网络由极限学习机（Extreme
Learning Machine，ELM）改进而来，采用增量式在线

学习算法，通过分析样本数据集的自相关性和输入

与输出关系，自动随机确定网络隐含层节点数量，不

需要复杂的超参数调优和迭代优化过程，具备训

练速度快、精度高、泛化能力强等优点。此外 ，

OSELM网络能够更好地适应流式样本数据的训练，

进而对网络输出权重进行更新迭代，使网络始终保

持在最优状态，在处理不断变化的样本数据时具有

显著优势。 

1　ELM 网络模型

ELM是 一 类 单 隐 含 层 的 FNN（Feedforward
Neuron Network，前馈神经网络）[19-20]。ELM网络拓

扑如图 1所示，其包含 n个输入层节点、L个隐含层

节点和 m个输出层节点。

ELM网络与传统人工智能网络不同，它随机获

取神经网络输入层权值和隐含层偏置，利用最小二

乘法准则，通过计算穆尔−彭罗斯广义逆矩阵得出网

络输出权值，具有训练速度快、学习误差小等优势，

且泛化性能极高[21-23]。

, · · · ,
ELM网络在学习训练过程中随机获取样本{（xi，

ti）}，其中 xi 为样本输入，ti 为样本输出，i=1，2 n。
通过 ELM网络隐含层 S型激活函数 g（·）计算隐含
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层输出函数：

hk (xi) = g (wk, bk, xi) = g (wk xi+ bk) （1）

, · · · ,
式中：wk 为第 k个隐含层节点的输入权重矩阵，k=1，
2 L；bk 为第 k个隐含层节点偏置矩阵。

ELM网络模型可表示为

ti =

L∑
k=1

βkg (wk xi+ bk) （2）

式中 βk 为 ELM网络第 k个隐含层节点的输出权重

矩阵。

将训练 ELM网络转换为求解一个期望输出线

性矩阵系统问题，表示为

T = Hβ （3）

式中：T为 ELM网络输出矩阵；H为隐含层输出矩

阵；β为 ELM网络输出权重矩阵。

为了最小化所有样本的整体预测误差，ELM网

络通过最小二乘法计算网络输出权重矩阵 β。

β = H†T =
(
HTH

)−1
HTT （4）

H†式中 为 ELM网络输出矩阵 H的穆尔−彭罗斯广

义逆矩阵。 

2　OSELM 网络模型

传统 ELM网络不能实时处理动态模型，对此，

提出能产生大量序列化数据的在线增量生长式

ELM网络，即 OSELM网络。其将单隐含层神经网

络输出权重的学习训练过程分为 2个阶段：① 初始

化阶段，通过海量刮板输送机断链故障状态的样本

训练得到网络输出权重矩阵 β。② 序列化阶段，利

用序列化在线样本数据集不断完善 β。 

2.1　OSELM 网络离线样本初始化训练

将获取的刮板输送机断链离线样本进行高精度

可靠筛选，得到高质量刮板输送机断链离线样本。

将离线样本输入 OSELM网络进行初始化训练，同时

将学习到的知识和经验存储到隐含层节点。OSELM
网络根据离线样本特征随机获取隐含层节点的输入

权重矩阵 wk 及偏置矩阵 bk，结合广义逆矩阵计算方

法，对批量离线样本数据进行训练，计算出初始化的

网络输出权重矩阵 β0。

β0 =
(
H0

TH0

)−1
HT

0 T0 （5）

式中：H0 为初始化的隐含层输出矩阵；T0 为初始化

的网络输出矩阵。

将 β0 作为 OSELM网络序列化迭代阶段的初始

权重，进一步完善网络。 

2.2　OSELM 网络输出权重序列化迭代

定义隐含层输出矩阵为

H =
[

H0

H1

]
（6）

式中 H1 为第 1次迭代后的隐含层输出矩阵，为已

知量。

定义 ELM网络输出矩阵为

T =
[

T0

T1

]
（7）

式中 T1 为第 1次迭代后的网络输出矩阵，为已知量。

因此，ELM网络输出权重矩阵更新为

β =
(
HTH

)−1
HTT =

[
H0

H1

]T [ H0

H1

]
−1[

H0

H1

]T [ T0

T1

]
=(

HT
0 H0+HT

1 H1

)−1 (
HT

0 T0+HT
1 T1

)
（8）

HT
0 H0 HT

0 H0 HT
1 H1令 P0=（ ） −1， P1=（ + ） −1，可得到

P1 和 P0 的迭代计算公式：

P1 =
(
P0+HT

1 H1

)−1
（9）

根据 Sherman−Morrison矩阵求逆公式 [24]，可将

式（9）简化为

P1 = P0−
P0HT

1 H1 P0

1+H1 P0HT
1

（10）

将式（9）两边同时求逆，得

P−1
1 = P−1

0 +HT
1 H1 （11）

P−1
0通过式（11）可推导出 计算公式：

P−1
0 = P−1

1 −HT
1 H1 （12）

HT
0 H0将 P0=（ ）−1 代入式（5），得

β0 =
(
HT

0 H0

)−1
HT

0 T0 = P0HT
0 T0 （13）

HT
0 T0 = P−1

0 β
0 =
(
P−1

1 −HT
1 H1

)
β0 （14）
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图 1    ELM网络拓扑

Fig. 1    Topology of ELM network
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HT
0 H0 HT

1 H1将 P1=（ + ） −1 和 式 （14） 同 时 代 入

式（8），得到第 1次迭代后的网络输出权重矩阵：

β1 =
(
HT

0 H0+HT
1 H1

)−1 (
HT

0 T0+HT
1 T1

)
=

P1

[(
P−1

1 −HT
1 H1

)
β0+HT

1 T1

]
=

β0+ P1HT
1

(
T1−H1β

0
)

（15）

定义 OSELM网络第 k+1次迭代的网络输出权

重矩阵为 βk+1，中间参数矩阵为 Pk+1。根据 OSELM
网络在线迭代关系，可由第 k次迭代参数计算出第

k+1次迭代参数，在线学习递推公式为

Pk+1 = Pk −
Pk HT

k+1 Hk+1 Pk

1+Hk+1 Pk HT
k+1

（16）

βk+1 = βk + Pk+1HT
k+1

(
Tk+1−Hk+1β

k
)

（17）
 

2.3　OSELM 网络训练流程

OSELM网络初始化阶段训练流程如下。

, · · · ,n0

1）  获取样本数据集 D={（xi,  ti）}，在其中选取

n0（n0≥L）个高可靠度采样数据并组成集合 D0={（xj,
tj）}，j=1, 2 ，将其输入 OSELM网络。

2） OSELM网络随机获取隐含层节点的输入权

重矩阵 wk 和偏置矩阵 bk，并计算初始化的隐含层输

出矩阵 H0。

3） 计算初始化的网络输出权重矩阵 β0。
序列化阶段训练流程如下。

1） 通过在线学习，训练数据样本（xi+1, ti+1）。
2）  计算在线学习数据样本的隐含层输出矩

阵 Hk+1。

3） 计算 OSELM网络的输出权重矩阵 βk+1。
与多数在线生长型人工神经网络模型相比 ，

OSELM网络具有参数少、训练速度快和在线学习泛

化性能强等优势。 

2.4　OSELM 网络算法及框架设计

设计 OSELM网络算法包含 5个有限元模型，定

义为

OSELM = ⟨g(·),H, P,T,β⟩ （18）

式（18）中，隐含层激活函数 g（·）由系统模型和

外界环境决定 ；中间参数 P： Pk×Hk+1→Pk+1，其第

k+1次迭代的计算结果 Pk+1 总是由第 k次的中间参

数 Pk 和 OSELM网 络 第 k+1次 隐 含 层 输 出 矩 阵

Hk+1 共 同 决 定 ； 网 络 输 出 权 重 矩 阵 β： βk×Pk+1×
Hk+1×Tk+1→βk+1，其第 k+1次迭代的计算结果 βk+1 总
是由 OSELM网络第 k次的输出权重矩阵 βk、第

k+1次中间参数 Pk+1 和第 k+1次网络输出矩阵 Hk+1

三者共同决定。

OSELM网络框架如图 2所示。将采集的刮板

输送机断链离线样本和 AI摄像仪实时在线感知图

像输入 OSELM网络，输出为 AI摄像仪的决策信息。
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图 2    OSELM网络框架

Fig. 2    OSELM network framework
  

3　试验与结果分析
 

3.1　OSELM 网络离线样本训练

采用离线样本对构建的 OSELM网络进行训练，

进而构建刮板输送机断链识别模型。试验硬件配置

为 13th  Gen  Intel（R）   Core（TM）   i9−13900K  CPU  @
3.00 GHz处理器、12 GiB的NVIDIA RTX A2000GPU、

Windows10操作系统，编程语言采用 Python 3.10.1，
开发环境为 PyCharm。

样本数据集来自兖矿能源集团股份有限公司金

鸡滩煤矿、中国华能集团有限公司高头窑煤矿、淮

南矿业（集团）有限责任公司丁集煤矿等大型综采

（放）工作面，由隔爆兼本安型高清摄像仪采集。为

提升刮板输送机断链识别效果，使用 LabelImg对样

本数据集进行标注，得到 6 952张有效图像，按照

7∶1∶2的比例划分为训练集、测试集和验证集，用于

网络训练和性能评估。部分样本如图 3所示。
 
 

图 3    样本数据集（部分）

Fig. 3    Sample dataset (partial)
 

OSELM网络经离线样本训练和测试，其对刮板

输送机断链状态识别的平均精度均值（Mean Average
Precision，mAP）、准确率和精确率均达到 90%以上，
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平均检测速度为 183.5帧/s。 

3.2　工业性试验 

3.2.1　试验环境及方法

基于 OSELM的刮板输送机断链智能监测模型

如图 4所示。
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图 4    刮板输送机断链智能监测模型

Fig. 4    Intelligent chain-broken monitoring model for scraper conveyor
 

依托兖矿能源集团股份有限公司石拉乌素煤矿

工作面配置的海康威视 KBA18（D）型 AI摄像仪进

行井下工业性试验。AI摄像仪安装于刮板输送机机

尾架，如图 5所示。考虑煤矿井下环境复杂、恶劣，

AI摄像仪时常会附着大量煤尘，影响摄像仪视觉清

晰度，对 AI摄像仪设置定时雨刷功能，可根据工作

面不同的采煤工艺及工况自定义雨刷工作时间间

隔，在特殊情况下可手动操作雨刷工作。同时，为避

免补光灯光照强度对拍摄质量和监测准确度的影

响，为 AI摄像仪配置自动变焦、曝光度自动调节和

强光抑制功能。
 
 

图 5    刮板输送机断链智能监测 AI摄像仪布置

Fig. 5     AI camera deployment for broken chain monitoring system

on scraper conveyor
 

将经过离线样本训练的 OSELM网络与 AI摄像

仪融合，进行序列化在线学习训练。在线学习过程

中，AI摄像仪先从外界环境中随机获取刮板输送机

链条当前状态集合，之后产生相应的判断。随着

AI摄像仪采集的在线样本不断增多，OSELM网络可

以获取到最佳的“状态−决策”集合，从而进一步完

成自主认知发育学习。

AI摄像仪实时采集的刮板输送机链条图像通过

井下工业性千兆光纤环网上传至刮板输送机集中控

制系统平台。在该平台主界面（图 6）可显示刮板输

送机断链监测的故障和通信信息，且具有断链监测

的可视化界面，对断链识别结果进行全方位显示，如

图 7所示，蓝色框为采样识别区域，绿色和橙色锚框

分别为左右两侧链环的识别状态和 mAP。
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图 6    刮板输送机集中控制系统主界面

Fig. 6    Main interface of centralized control system for

scraper conveyor
 

 
 

图 7    断链监测可视化界面

Fig. 7    Visualization interface of broken chain monitoring
  

3.2.2　试验结果

采用文献[18-21]中的网络模型（分别为深度神

经网络融合网络、RT−DETR、YOLOv5、YOLOv8）、
ELM和 OSELM网络进行可视化识别分析，结果如

图 8所示。可看出 OSELM网络对刮板输送机断链

和正常链环的识别准确度均高于对比模型。

从 mAP50、准确率、精确率、检测速度 4个指标

方面，将 OSELM网络与文献[18-22]所提网络模型、

ELM和 OSELM网络进行对比分析，结果见表 1。
从表 1可看出：OSELM网络的 mAP50、准确率

和精确率均处于较高水平 ，分别达 98.6%， 99.3%，

91.7%，较 ELM网络分别提高了 4.5%，2.5%，3.5%；与

文献[18-21]中网络模型和 ELM相比，OSELM网络

整体监测性能更高，主要原因是 OSELM网络不仅能

够通过断链离线样本信息进行训练，还能在线实时
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学习当前复杂场景的链条状态样本信息，而其他模

型仅能依靠离线样本进行网络训练，存在较高的样

本局限性；文献[22]中网络模型的断链识别精确率

较 OSELM网络高 1.7%，但准确率较 OSELM网络

低 23.5%，存在较大的目标识别误差；OSELM网络的

检测速度达 205.6帧/s，仅略低于深度神经网络融合

网络，验证了 OSELM网络在刮板输送机断链监测方

面的高效性。

理论方面，文献[18-22]中网络模型和 ELM网络

的训练和参数调优过程复杂，训练时间长，在实时训

练方面性能较差。OSELM网络对增加的样本能够

进行实时学习训练，通过上一个状态的网络输出权

重，结合新增加的离线样本和在线样本，对网络输出

权重进行更新迭代，不断优化网络输出权重，从而达

到优化目标识别网络的目的。该网络的迭代参数种

类较少，且可随新样本数据的到来不断更新而无需

重新训练网络，使得网络模型始终保持在最新状态。

工业性试验结果验证了基于 OSELM网络的刮

板输送机断链智能监测系统能准确识别刮板输送机

链条断裂故障，未发生漏报和误报情况，表明 OSELM
网络在煤矿井下复杂环境中具有较高的自主学习能

力及较强的泛化性和鲁棒性。 

4　结论

1） OSELM网络在 ELM网络基础上增加了在线

训练模块，不仅能学习离线样本信息，还能在煤矿井

下复杂场景中进行样本的实时在线训练，提高了刮

板输送机断链识别模型的可靠性和泛化性。

2） 工业性试验结果表明，OSELM网络的mAP50、
准确率和精确率分别达 98.6%，99.3%，91.7%，高于深

度神经网络融合网络、RT−DETR、YOLOv5、YOLOv8、
ELM等对比模型；检测速度达 205.6帧/s，可满足实

时性检测要求。

3） 未来将重点优化 OSELM网络针对刮板输送

机断链的检测速度，并研究该网络在刮板输送机上

煤矸识别和转载机危险区域人员误入检测方面的应用。
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