
２ ０ ２ １ 年 １ １ 月
第３７卷 第 ６ 期　

沈 阳 建 筑 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 )
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｊｉａｎｚｈｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ)

　 Ｎｏｖ. 　 ２０２１
Ｖｏｌ . ３７ꎬ Ｎｏ. ６

　 　 收稿日期:２０２１ － ０３ － ２２
基金项目:国家自然科学基金项目(６２１７３２３８)
作者简介:周鹏(１９８０—)ꎬ男ꎬ副教授ꎬ博士ꎬ主要从事全断面硬岩掘进机刀具系统与破岩机理方面研究ꎮ

文章编号:２０９５ － １９２２(２０２１)０６ － １１３３ － ０７ ｄｏｉ:１０. １１７１７ / ｊ. ｉｓｓｎ:２０９５ － １９２２. ２０２１. ０６. ２１

基于 ＢＰ 神经网络的全断面岩石隧道掘进机
刀具系统故障预测研究

周　 鹏１ꎬ２ꎬ孙晓繁１ꎬ白晓天１ꎬ何恩光１ꎬ３

(１. 沈阳建筑大学机械工程学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１６８ꎻ２. 沈阳建筑大学科学技术研究院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１６８ꎻ
３. 全断面掘进机国家重点实验室ꎬ辽宁 沈阳 １１００２７)

摘　 要 目的 研究滚刀故障机理并实现对全断面岩石隧道掘进机(Ｔｕｎｎｅｌ Ｂｏｒｉｎｇ
ＭａｃｈｉｎｅꎬＴＢＭ)刀具系统的故障预测ꎬ分析滚刀故障对系统驱动端参数的影响ꎬ提高
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的神经 网 络 诊 断 模 型 的 诊 断 误 差 曲 线 相 对 平 稳ꎬ 模 型 训 练 的 均 方 误 差 为
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ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＴＢＭ ｔｏｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｂｙ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｈｏｂ ｆａｕｌｔ ｏｎ ｔｈｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｔｔｅｒ ｈｅａｄ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ａｄａｍｓ ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ ｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ. Ａ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＴＢＭ ｔｏｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ５￣１２￣５ ｆｏｒｍ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎｄ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ. ＭＡＴＬＡＢ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｈｏｂ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｗｅａｒ ｄｅｇｒｅｅｓ. ＧＡ￣ＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｈｏｂ ｗｅａｒ ｉｎｔｅｎｓｉｆｉｅｄꎬｔｈｅ
ｔｈｒｕｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｔｔｅｒ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ２􀆰 ３％ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅꎬ ｔｈｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｔｏｒｑｕｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ８􀆰 ４％ ｏｎ
ａｖｅｒａｇｅꎬｔｈｅ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｔｔｅｒ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ １２􀆰 ２％ ꎬａｎｄ ｔｈｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ
４􀆰 ７％ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅ. Ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣
Ｍａｒｑｕａｒｄｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｔａｂｌｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｓ
０􀆰 ０００ １１２ ４５. Ｉｔ ｉｓ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ
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ｅｒｒｏｒꎬｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｎｌｙ ｎｅｅｄｓ ４０ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄꎬｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ
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　 　 全断面岩石隧道掘进机(Ｔｕｎｎｅｌ Ｂｏｒｉｎｇ
ＭａｃｈｉｎｅꎬＴＢＭ)是集机械、电子、液压、激光

技术为一体的大型工厂化隧道施工作业系

统ꎬ具有掘进速度快、施工工期短、作业环境

好、益于生态环境、综合效益高等优点[１]ꎮ
但在 ＴＢＭ 施工过程中ꎬ由于隧道工程作业

环境恶劣ꎬ刀具系统自身结构复杂、高度集

成ꎬ使得设备的故障发生率很高ꎮ 其中ꎬ滚刀

正常磨损占比 ＴＢＭ 刀盘故障的 ８０％ ꎬ是致

使掘进机刀具系统失效的主要原因ꎮ 而且对

这些故障进行排除存在一定的难度ꎬ目前对

其故障排除主要依赖于停机后的人工检

修[２]ꎮ 因此ꎬ如何提前预测故障是解决 ＴＢＭ
刀具系统维护管理的首要问题ꎮ

针对 ＴＢＭ 滚刀的磨损变形研究与故障

检测国内外研究者均做出了许多研究ꎮ 国外

对于全断面掘进机的研究主要是关于施工性

能进行检测ꎮ Ｍ. Ｓａｔａｒ[３] 提出了应用支持向

量回归模型对全断面掘进机进行主驱动电机

性能进行评估ꎻＭ. Ｒｅｚａ 等[４] 利用模糊逻辑

和多因素模糊的方法对全断面掘进机渗透性

分类进行评价ꎻＪ. Ｈａｓｓａｎｐｏｕｒ 等[５] 通过观察

在特定地层中全断面掘进机机器性能的现场

数据ꎬ评价常见的 ＴＢＭ 性能预测模型ꎻ但在

施工过程中ꎬ他们仍然依靠全断面掘进机自

身带有的检测系统和工作人员累积的经验监

测设备的运行状态ꎮ 国内有关 ＴＢＭ 刀具系

统的故障检测也积极进行大量研究ꎮ 张天

瑞等[６]构建了基于面向服务架构(ＳＯＡ)的

ＴＢＭ 健康管理系统ꎮ 宋鹏举等[７] 通过对

ＴＢ８８０Ｅ 型全断面掘进机的研究开发了一套

“基于 Ｄｅｌｐｈｉ 的全断面掘进机故障诊断专家

系统”ꎮ 蔡文程、辛书杰等[８ － ９] 也针对全断

面掘进机的状态检测及故障诊断做了深入分

析及研究ꎬ并提出了应用振动监测的方法进

行分析ꎬ但并没有应用在实际监测中ꎮ 基于

上述分析ꎬ笔者利用 Ａｄａｍｓ 软件对 ＴＢＭ 驱

动系统进行动力学分析ꎬ寻找滚刀故障特征

参数ꎻ利用 ＭＡＴＬＡＢ 的数值分析功能建立

神经网络诊断模型ꎬ从特征信号与故障类型

一一映射角度模拟 ＢＰ 神经网络预测 ＴＢＭ
刀具系统全过程ꎬ对掘进机刀具系统的实际

故障检测研究具有重要参考价值ꎮ

１　 滚刀故障机理分析

全断面掘进机掘进时ꎬ通过刀盘传递的
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推力侵入岩体进行破岩ꎬ以掌子面中心为圆

心做圆周运动ꎬ挤压掌子面ꎮ 而在此过程中ꎬ
滚刀的磨损形式会因不同的影响因素而产生

不同的变化ꎬ依据其产生的磨损形态特征可

将盘型滚刀的磨损分为正常磨损和非正常磨

损两种磨损形式ꎮ
正常磨损是由于刀圈与掌子面发生滚动

摩擦ꎬ随着破岩量的积累ꎬ刀圈直径均匀减

小ꎬ当滚刀刀刃宽度超过规定的数值时ꎬ即认

为该滚刀磨损失效ꎬ其刀位磨损标准如图 １
所示ꎮ

图 １　 滚刀磨损刀位图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｕｔ￣ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｈｏｂ ｗｅａｒ

据实际工程数据统计ꎬ滚刀在破岩过程

中刀圈发生正常磨损约占总磨损量的 ８０％
以上ꎮ 而滚刀非正常磨损是指因其他原因造

成滚刀产生不均匀磨损的情况ꎬ所产生的非

正常磨损类型有刀圈偏磨、刀圈崩刃、刀圈移

位或脱落、轴承损坏等[１０]ꎮ 但相对于正常磨

损ꎬ非正常磨损发生失效的概率极低ꎬ因此ꎬ
笔者着重讨论由正常磨损导致的滚刀失效故

障预测ꎮ

２　 ＴＢＭ 驱动系统动力特性分析

笔者以敞开式 ＴＢＭ 的驱动系统为研究

对象ꎬ综合考虑了各系统间的约束和接触方

式ꎬ基于 Ａｄａｍｓ 软件建立驱动系统动力学模

型并进行仿真分析ꎮ
２. １　 刀盘驱动系统仿真

刀盘驱动系统是一个由刀盘、大齿圈及

回转支承以及多组成套电动机、行星齿轮减

速机和小齿轮等组成的复杂耦合非线性系

统[１１]ꎮ 下面基于不同连接体的刚度和阻尼

建立动力学等效模型ꎬ利用 Ａｄａｍｓ 仿真软件

对驱动系统进行动力学仿真ꎬ设置完成后的

模型如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 施加约束后刀盘驱动系统本构模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｕｔｔｅｒ ｈｅａｄ ｄｒｉｖｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｗｉｔｈ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

２. ２　 仿真分析

通过等效模型仿真分析ꎬ提取仿真 １４ｓ 的

刀盘驱动参数数据ꎬ对受滚刀故障影响的驱动

端特征参量的变化过程进行对比ꎬ如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 不同滚刀磨损程度下掘进参数对比

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｕｎｎｅｌｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈｏｂ ｗｅａｒ ｄｅｇｒｅｅｓ

　 　 将滚刀磨损 ５ ｍｍ 与１５ ｍｍ时驱动系统

各掘进参数进行对比ꎬ可以看出滚刀磨损程

度加剧后ꎬ刀盘推力平均增加 ２􀆰 ３％ ꎬ驱动扭

矩平均增加 ８􀆰 ４％ ꎬ刀盘转速减小 １２􀆰 ２％ ꎬ整
机掘进速度平均下降 ４􀆰 ７％ ꎮ 由图 ３(ａ)、图
３(ｂ)可知ꎬ０ ~ １５ ｓ 时ꎬ设备处于初始启动阶

段ꎬ驱动参数较大ꎬ刀盘的推力和扭矩总体呈

先下降后稳定趋势ꎬ磨损前后刀盘推力平均

相差 １２７􀆰 ８ ｋＮꎬ扭矩平均相差 ２０６􀆰 ７ ｋＮ􀅰ｍꎻ
由图 ３(ｃ)可知ꎬ刀盘绕 Ｚ 轴旋转的线速度为

２􀆰 ０２ ｍ / ｓꎬ经公式 Ｖ ＝ ２ πｎｒ推导ꎬ得出刀盘

转速在 ６ ｒ / ｍｉｎ 左右ꎻ由图 ３(ｄ)可知ꎬＴＢＭ
的运行过程相对平稳、速度波动较小ꎬ整机掘

进速度稳定在３９ ~ ４８ ｍｍ/ ｍｉｎꎮ
根据动力学分析可知ꎬ驱动设备参数与

滚刀故障之间存在映射关系ꎬ各特征参数均

发生不同程度变化ꎮ

３　 基于神经网络的刀具系统故

障预测仿真

　 　 误差反向传播(Ｂａｃｋ ＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＢＰ)神
经网络是一种多层前向型神经网络ꎬ主要应

用于模式识别与分类、数据压缩和函数逼近

等方面[１２ － １３]ꎮ
３. １　 模型建立

根据系统耦合关系确定故障特征参数ꎬ
将影响程度较大的刀盘转速 ＶＰ、滚刀贯入度

Ｈ、温度参数 Ｔ、扭矩参数 ＴＮ 和振动参数

Ｆ( ｔ)作为神经网络输入量ꎮ
该输出层采用初期磨损、轻微磨损、中度

磨损、严重磨损、剧烈磨损作为五个输出神经

元ꎬ分别对应滚刀磨损量为 ０ ~ １０ ｍｍ、１０ ~
１５ ｍｍ、１５ ~ ２０ ｍｍ、２０ ~ ２５ ｍｍ、２５ ｍｍ 以

上ꎬ如表 １ 所示ꎮ
表 １　 故障分级

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

输出编号 故障类型 磨损量 / ｍｍ 输出向量

Ｏ１ 初期磨损 ０ ~ １０ [１ ０ ０ ０ ０]

Ｏ２ 轻微磨损 １０ ~ １５ [０ １ ０ ０ ０]

Ｏ３ 中度磨损 １５ ~ ２０ [０ ０ １ ０ ０]

Ｏ４ 严重磨损 ２０ ~ ２５ [０ ０ ０ １ ０]

Ｏ５ 剧烈磨损 > ２５ [０ ０ ０ ０ １]

　 　 综上所述ꎬ建立 ＢＰ 神经网络故障预测

模型如图 ４ 所示ꎮ 该网络结构为 ５ － １２ － ５
型 ＢＰ 网络ꎬ选用梯度下降法作为模型中的

ＢＰ 算法ꎮ
３. ２　 模型训练与测试

通过已建立的 ＢＰ 神经网络进行故障预

测ꎬ运行 ＭＡＴＬＡＢ 程序实现刀具系统故障

识别ꎬＢＰ 网络系统误差曲线如图 ５ 所示ꎮ
经过 ７８２ 次迭代后ꎬ训练结果误差为

０􀆰 ０００ ９９７ ９１ꎬ期望误差为 ０􀆰 ００１ꎬ可以看出ꎬ
网络性能基本达到要求ꎮ 训练后的 ＢＰ 神经

网络即为 ＴＢＭ 刀具系统故障识别网络ꎮ
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图 ４　 ＢＰ 神经网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ５　 网络模型误差曲线

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

但神经网络误差曲面是一个难以在三维

空间进行表示的极复杂超曲面ꎮ 因此ꎬ可将

故障预测的网络模型进行简化ꎬ以仅有一个

输入神经元的单层神经网络为例ꎬ绘制误差

曲线如图 ６ 所示ꎬ可更直观观察误差函数收

敛程度ꎬ并及时调整输出误差ꎮ

图 ６　 网络模型误差曲面

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｒｒｏｒ ｓｕｒｆａｃｅｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

经过训练发现ꎬ普通 ＢＰ 网络梯度下降法

收敛速度慢、收敛次数过多ꎬ这是由于其学习速

率选择不当导致的[１４]ꎮ 因此应对原有的梯度

下降算法进行优化ꎬ通过使学习速率不断变化ꎬ
调整算法沿着误差性能曲面进行修正ꎮ
３. ３　 遗传算法优化 ＢＰ 网络

遗传算法是一类借鉴生物界自然选择和遗

传学的随机优化算法ꎬ通过模拟一系列进化操

作ꎬ搜索最优个体并得到问题的最优解[１５]ꎮ
在 ＧＡ￣ＢＰ 中ꎬ神经网络的所有权值阈值

均采用二进制编码构成种群中的个体ꎬ而后

初始化生成若干组权值阈值构成初始种群ꎮ
初始种群通过交叉变异不断淘汰适应度差的

个体ꎬ最终获得最优个体[１６]ꎮ ＧＡ￣ＢＰ 算法

流程见图 ７ꎮ

图 ７　 ＧＡ￣ＢＰ 算法流程

Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＧＡ￣ＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ



１１３８　 沈 阳 建 筑 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 ３７ 卷

　 　 将遗传算法参数代入 ＭＡＴＬＡＢ 主程

序ꎬ运行 ３. １ 节中的神经网络故障预测模型ꎬ
ＢＰ 网络训练输出如图 ８ 所示ꎮ 对比 ＧＡ￣ＢＰ
方法与传统四种优化方法的网络诊断结果ꎬ
如图 ９ 所示ꎮ

图 ８　 ＧＡ￣ＢＰ 优化模型误差曲线

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＧＡ￣ＢＰ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

图 ９　 不同 ＢＰ 算法下网络诊断结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 由图 ８ 可看出ꎬ经 ＧＡ￣ＢＰ 优化后ꎬ网络

在 ４０ 次迭代后达到了目标值ꎬ训练误差收敛

于 ０􀆰 ０００ ３４２ １６ꎬ与单独使用梯度下降法的

ＢＰ 神经网络相比ꎬ收敛速度减少 ７４２ 次ꎮ

从图 ９ 可知ꎬＧＡ￣ＢＰ 算法的诊断误差曲

线相对平稳ꎬ其诊断结果误差最小ꎻＬ￣Ｍ 算

法的诊断误差相对较小ꎬ序号 ６、７ 诊断偏差

略高ꎻ弹性梯度算法基本能够实现对各类故

障识别ꎬ但与 ＧＡ￣ＢＰ 算法相比ꎬ检测精确度

有明显差距ꎬ诊断结果不够准确ꎻ而另两种算

法的诊断误差曲线波动较大ꎬ无法实现序号

７ 故障类型的精确识别ꎬ故而未能使故障预

测系统达到最佳效果ꎮ

经综合比对后发现ꎬ采用 ＧＡ￣ＢＰ 方法网

络的输出与期望响应非常接近ꎬ诊断结果误

差最小ꎬ表明经过优化后的 ＢＰ 网络仅需 ４０

次迭代ꎬ就能够达到期望的误差精度ꎬ训练速

度得到显著提升ꎬ且故障检测精度也较未优

化前的预测结果有所提高ꎮ

依据优化后的 ＢＰ 神经网络模型与实际

筛选出的 ５ 组刀具系统故障测试样本可对

ＴＢＭ 刀具系统进行故障预测ꎮ 表 ２ 给出了

该模型优化后的预测结果ꎮ

表 ２　 ＴＢＭ 刀具系统故障预测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＴＢＭ ｔｏｏｌ ｓｙｓｔｅｍ

实际状态类型
预测数据

Ｏ１ Ｏ２ Ｏ３ Ｏ４ Ｏ５

预测结果

类型 １ ０􀆰 ９６０ ４ ０􀆰 ００１ ７ ０􀆰 ０００ ４ ０􀆰 ０００ ４ ０􀆰 ０００ ８ 初期磨损

类型 ２ ０􀆰 ００８ ２ ０􀆰 ８４６ ７ ０􀆰 ０００ ０ ０􀆰 ００８ ７ ０􀆰 ０００ ０ 轻微磨损

类型 ３ ０􀆰 ０１５ ６ ０􀆰 ３３３ ９ ０􀆰 ９９９ ８ ０􀆰 ０００ ８ ０􀆰 １１７ １ 中度磨损

类型 ４ ０􀆰 ００２ ８ ０􀆰 ０００ ７ ０􀆰 ０００ １ ０􀆰 ９５３ ８ ０􀆰 ００６ ８ 严重磨损

类型 ５ ０􀆰 ０００ ２ ０􀆰 ０００ ２ ０􀆰 ３９６ ４ ０􀆰 ００１ ０ ０􀆰 ９８２ ０ 剧烈磨损

４　 结　 论

(１)基于 Ａｄａｍｓ 对驱动系统进行振动特

性分析ꎬ得到其驱动参数的变化情况:滚刀磨

损至 １５ ｍｍ 时ꎬ各特征参数均受到不同程度

影响ꎬ其中刀盘转速下降幅度较大ꎬ降低了

１２􀆰 ２％ ꎬ刀盘的推力和扭矩总体呈先下降后

稳定趋势ꎬ 掘进速度稳定在 ４４ ｍｍ / ｍｉｎ
左右ꎮ

(２)滚刀磨损是影响 ＴＢＭ 刀具系统故
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障发生的主要因素ꎻ笔者提出了一种具有５ －
１２ － ５ 形式网络结构的 ＴＢＭ 刀具系统故障

预测模型ꎬ模型经训练后即可实现故障精确

识别ꎻ该预测模型可检测磨损范围在 ０ ~
２５ ｍｍ内的滚刀损耗情况ꎬ超过 ２５ ｍｍ 即达

到滚刀失效的临界范围ꎮ
(３)采用 ＧＡ￣ＢＰ 算法优化预测模型后

网络迭代次数降低至 ４０ 次ꎬ神经网络收敛速

度明显提高ꎬ进一步解决了 ＢＰ 网络误差值

提前发散、诊断精度不高等问题ꎬ可用于预测

ＴＢＭ 刀具系统的故障发生及磨损程度ꎮ
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ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ [Ｊ] . Ｔｕｎｎｅｌｌｉｎｇ ａｎｄ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ
ｓｐａｃｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２００９ꎬ２４(５):５００ － ５０５.

[ ５ ]　 ＨＡＳＳＡＮＰＯＵＲ ＪꎬＧＨＡＥＤＩ Ａ ＡꎬＲＯＳＴＡＭＩ Ｊꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎ ＴＢＭ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｉｅｌｄ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ ｌｏｔ ｏｆ Ｚａｇｒｏｓ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｖｅｙａｎｃｅ ｔｕｎｎｅｌ
( ＺＷＣＴ２ ) [Ｊ]. Ｔｕｎｎｅｌｌｉｎｇ ａｎｄ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ
ｓｐａｃｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１６ꎬ５２:１４７ －１５６.

[ ６ ]　 张天瑞ꎬ魏铭琦ꎬ刘彬. 全断面掘进机健康管
理系统的建模与仿真[Ｊ] . 中国工程机械学
报ꎬ２０１９ꎬ１７(３):２３１ － ２３７.

　 ( ＺＨＡＮＧ Ｔｉａｎｒｕｉꎬ ＷＥＩ Ｍｉｎｇｑｉꎬ ＬＩＵ Ｂｉｎ.
Ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｅａｌｔｈ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｕｎｎｅｌ ｂｏｒｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ [Ｊ] .
ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０１９ꎬ １７
(３):２３１ － ２３７. )

[ ７ ]　 宋鹏举ꎬ张优云ꎬ董光能. 基于 Ｄｅｌｐｈｉ 的 ＴＢＭ
故障诊断专家系统 [Ｊ] . 机械工程师ꎬ２００３
(１):２９ － ３１.

　 ( ＳＯＮＧ Ｐｅｎｇｊｕꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙｏｕｙｕｎꎬ ＤＯＮＧ
Ｇｕａｎｇｎｅｎｇ. Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｅｘｐｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ
ＴＢＭ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｅｌｐｈｉ [Ｊ] . Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｅｎｇｉｎｅｅｒꎬ２００３(１):２９ － ３１. )

[ ８ ]　 蔡文程. 振动监测技术在 ＴＢＭ 设备故障诊断
中的应用[Ｊ] . 工程机械与维修ꎬ２０２０ (５):
５１ － ５３.

　 ( ＣＡＩ Ｗｅｎｃｈｅｎｇ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ＴＢＭ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ [Ｊ] . Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍａｃｈｉｎｅｒｙ
ａｎｄ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅꎬ２０２０(５):５１ － ５３. )

[ ９ ]　 辛书杰ꎬ周远航ꎬ张萌ꎬ等. 盾构 / ＴＢＭ 专用振
动监测传感器 ＶＭ￣ＢＯＸ 的研发[Ｊ] . 隧道建
设(中英文)ꎬ２０１８ꎬ３８(４):７０９ － ７１４.

　 ( ＸＩＮ Ｓｈｕｊｉｅꎬ ＺＨＯＵ Ｙｕａｎｈａｎｇꎬ ＺＨＡＮＧ
Ｍｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ
ｓｈｉｅｌｄ / ＴＢＭ ｄｅｄｉｃａｔｅｄ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｓｅｎｓｏｒ ＶＭ￣ＢＯＸ [Ｊ] . Ｔｕｎｎｅｌ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎꎬ
２０１８ꎬ３８(４):７０９ － ７１４. )

[１０] 石怀涛ꎬ乔思康ꎬ丁健华ꎬ等. 基于改进卷积神
经网络 ＣＮＮＤ 的电主轴轴承故障诊断方法
[Ｊ] . 沈阳建筑大学学报 (自然科学版)ꎬ
２０２０ꎬ３６(２):３６１ － ３６９.

　 (ＳＨＩ ＨｕａｉｔａｏꎬＱＩＡＯ ＳｉｋａｎｇꎬＤＩＮＧ Ｊｉａｎｈｕａꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｏｔｏｒｉｚｅｄ
ｓｐｉｎｄｌｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮＤ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ ｊｉａｎｚｈｕ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ( ｎａｔｕｒａｌ
ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ２０２０ꎬ３６(２):３６１ － ３６９. )

[１１] 马宏辉. ＴＢＭ 刀盘驱动系统动力学特性分析
与实验研究[Ｄ] . 大连:大连理工大学ꎬ２０１７.

　 (ＭＡ Ｈｏｎｇｈｕｉ. Ｄｙｎａｍｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ＴＢＭ ｃｕｔｔｅｒｈｅａｄ ｄｒｉｖｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ [ Ｄ ] . Ｄａｌｉａｎ: Ｄａｌｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１７. )

[１２] 朱凯ꎬ王正林. 精通 ＭＡＴＬＡＢ 神经网络[Ｍ]
北京:电子工业出版社ꎬ２０１０.

　 ( ＺＨＵ Ｋａｉꎬ ＷＡＮＧ Ｚｈｅｎｇｌｉｎ. Ｐｒｏｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎ
ＭＡＴＬＡＢ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｍ ] . Ｂｅｉｊｉｎｇ:
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｐｒｅｓｓꎬ２０１０. )

[１３] ＩＳＬＡＭ ＢꎬＢＡＨＡＲＵＤＩＮ ＺꎬＮＡＬＬ Ａ Ｗ Ｐ.
Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｃｈａｏｔｉｃａｌｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｅｔａ￣
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣
ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｅｎｅｒｇｙ ｄｅｍａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｍａｒｔ ｇｒｉｄ [Ｊ] . Ｎｅｕｒａｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１７ꎬ２８(１):８７７ － ８９１.

[１４] ＺＨＡＮＧ Ｊ ＰꎬＧＡＯ Ｐ ＦꎬＦＡＮＧ Ｆ. Ａｎ ＡＴＰＳＯ￣
ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｉｎ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ [Ｊ] .
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１９ꎬ １６３
(６):２６２ － ２６６.

[１５] 富宇ꎬ李倩ꎬ刘澎. 改进的 ＢＰ 神经网络算法
的研究与应用[Ｊ] . 计算机与数字工程ꎬ２０１９ꎬ
４７(５):１０３７ － １０４１.

　 ( ＦＵ Ｙｕꎬ ＬＩ Ｑｉａｎꎬ ＬＩＵ Ｐｅｎｇ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ ｄｉｇｉｔａｌ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１９ꎬ４７(５):１０３７ － １０４１. )

[１６] ＺＨＡＮＧ ＷｅｉꎬＷＡＮＧ ＦｅｎｇꎬＬＩ Ｎａｎ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ￣ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｐｅｌｌｅｔ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｍｅｔａｌｌｉｚａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｕｓｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [Ｊ] . ＩＳＩＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌꎬ２０２１ꎬ
６１(６):１９１５ － １９２６.

(责任编辑:刘春光　 英文审校:范丽婷)


