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摘要：托辊作为带式输送机的关键部件，其故障频发严重影响煤矿生产效率与安全。目前国内外在托辊故障

诊断技术和带式输送机管理控制策略方面开展了广泛研究，然而尚未形成一套被广泛认可且行之有效的监测与

管控手段。通过分析托辊故障的类型及机理，指出井下带式输送机托辊故障诊断的特殊性及面临的挑战。梳理

了托辊故障诊断技术及托辊故障后协同管控的研究现状：在故障状态感知技术方面，探讨了振动、声音、温度及图

像信号感知技术的原理与应用；在数据处理及特征提取方面，探讨了各类信号的处理方法及特征提取策略；在故

障识别方法方面，探讨了从传统方法到机器学习、深度学习及多源信息融合的托辊故障识别方法的技术演进过

程；在托辊故障后协同管控方面，探讨了目前面临控制系统复杂性高、不同控制策略之间的兼容性差、状态监测数

据的准确性和实时性难以保证等问题。基于上述研究，指出托辊故障诊断技术虽取得一定进展，但仍存在故障辨

识度不高、覆盖范围有限、检测物理量单一、无法对故障进行分类及判断程度、未能评估故障可能引发的风险，以

及缺乏全面的管控策略等问题，提出托辊故障诊断技术发展方向：从单一监测向多维度融合监测发展、从稀疏覆

盖向密集全面覆盖迈进、从表象诊断向本质分析探究故障演化规律、从被动应对到主动预防的转变并推动从局部

管控向全局协同管控的升级。
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Abstract:  As  a  critical  component  of  belt  conveyors,  idlers  are  prone  to  frequent  failures,  significantly
impacting the efficiency and safety of coal mine operations. Extensive research has been conducted worldwide on
idler  fault  diagnosis  techniques  and  coordinated  control  strategies  for  belt  conveyors.  However,  a  universally
accepted  and  effective  monitoring  and  control  framework  is  still  lacking.  This  paper  provides  a  comprehensive
review of idler fault types and failure mechanisms, emphasizing the unique challenges associated with diagnosing 
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faults  in  underground  belt  conveyors.  The  current  state  of  research  on  idler  fault  diagnosis  and  post-failure
coordinated control  is  systematically  analyzed  in  four  key  areas:  ① Fault  State  Perception  Technologies:  The
principles  and  applications  of  vibration,  acoustic,  thermal,  and  image-based  sensing  technologies  are  discussed.
② Data  Processing  and Feature  Extraction:  Various  signal  processing  methods  and feature  extraction  strategies
are examined. ③ Fault Identification Methods: The evolution of idler fault identification techniques is reviewed,
ranging from traditional  approaches  to  advanced machine  learning,  deep learning,  and multi-source  information
fusion. ④ Post-Failure  Coordinated  Control:  Challenges  such  as  the  high  complexity  of  control  systems,  poor
compatibility  between  different  control  strategies,  and  difficulties  in  ensuring  the  accuracy  and  real-time
performance of condition monitoring data are highlighted. Despite notable advancements in idler fault diagnosis
technologies, several challenges persist, including low fault identification accuracy, limited monitoring coverage,
single-parameter  detection,  and  the  inability  to  classify  faults  or  assess  their  severity.  Furthermore,  there  is
inadequate evaluation of potential fault-induced risks and a lack of comprehensive management strategies. Based
on these findings, future research directions are proposed: advancing from single-parameter monitoring to multi-
dimensional integrated monitoring, transitioning from sparse coverage to dense and comprehensive surveillance,
shifting from surface-level diagnosis to in-depth analysis of fault evolution mechanisms, progressing from reactive
responses  to  proactive fault  prevention,  and promoting the transformation from localized management  to  global
coordinated control.

Key words: belt conveyor idler; idler fault diagnosis; belt conveyor coordinated control; shell damage; idler
bearing failure; shell deformation; spindle deformation
 

0　引言

带式输送机作为煤矿综采、掘进、运输、提升等

主生产系统的关键设备，其稳定性和可靠性直接决

定了煤矿生产效率和安全状态，因此，围绕带式输送

机故障诊断开展系统性研究，已成为该领域必须解

决的关键技术课题。带式输送机故障点包括输送带

故障、滚筒故障、托辊故障、减速器故障等。本文重

点针对托辊故障进行讨论，托辊本身结构并不复杂，

但由于其数量众多，发生的概率最大，并且故障造成

的后果严重，如筒体破损导致的托辊故障会使胶带

撕裂，进而引发运输中断；托辊卡死故障将会引起胶

带与托辊筒体长时间滑动摩擦，产生大量的热量，一

旦输送机停机，胶带与托辊的重合区域长时间接触

会引发胶带外因火灾，造成群死群伤恶性事故 [1]。

因此对托辊故障进行有效诊断，并根据诊断结果采

取适当的管控措施，是实现煤矿安全生产的重要举

措。尽管当前国内外在托辊故障诊断技术和带式输

送机管理控制策略方面已经开展了广泛而深入的研

究，但是尚未形成一套被广泛认可且行之有效的监

测与管控手段。本文从带式输送机托辊故障入手，

通过对国内外近年来知识与数据驱动的井下带式输

送机托辊故障相关文献进行全面综述，分析带式输

送机托辊故障机理，归类总结托辊故障监测手段、数

据处理与特征提取方法、诊断方法、管控措施等热

门研究方向及研究进展，探讨故障诊断方法中亟需

解决的关键问题及其未来的发展趋势，旨在为后续

的相关研究开辟思路、提供有价值的参考。 

1　井下带式输送机托辊故障机理及特点
 

1.1　托辊故障类型及机理

在带式输送机系统中，托辊作为关键支撑部件，

其运行状态直接关系到整个输送系统的稳定运行与

效率。托辊故障不仅影响物料输送的连续性，还可

能引发安全事故。带式输送机托辊故障类型主要有

筒体破损、托辊轴承失效、筒体或主轴变形等[2]。不

同故障类型会引起不同表征物理参数的变化现象，

包括振动信号、声音信号、温度信号、视觉信号等。

为探索故障本质，必须从故障现象入手，通过智能感

知手段，研究现象与本质的对应关系，从而准确把握

故障规律。因此对故障机理和表征物理量的深入研

究是实施有效故障诊断与协同管控的前提。本文聚

焦于托辊故障的 3种常见类型，探讨它们各自的故

障机理及对应的物理表征信号（表 1）。
1） 筒体破损。筒体破损是托辊故障中较为直观

的一种故障，主要源于长期磨损、腐蚀或外力撞击。

破损的筒体表面增加了与输送带之间的接触粗糙

度，导致摩擦阻力显著上升。这一变化首先体现在

托辊工作温度的异常升高，由于摩擦生热原理，持续

的高温不仅加速了材料老化，还可能引发火灾。此
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外，随着破损程度的加剧，筒体表面的裂纹、剥落等

缺陷在视觉图像中变得易于识别，为基于图像处理

的故障诊断提供了直接依据。

2） 托辊轴承失效。轴承作为托辊的核心旋转部

件，其失效形式多样，包括内圈、外圈、滚珠及保持

架的损坏，以及密封性能下降导致的润滑失效。内

圈、外圈、滚珠及保持架的故障往往伴随着微小的

振动变化，这些振动通过传感器捕捉并转化为可分

析的振动信号和声音信号，是实现早期预警的关

键。而密封性不足导致的粉尘侵入，会逐渐污染润

滑脂，引起轴承干摩擦，最终可能导致轴承卡死。这

一过程虽然振动和声音信号变化不明显，但温度上

升成为最显著的标志，反映了轴承内部摩擦阻力的

急剧增加。

3） 筒体或主轴变形。筒体或主轴变形通常源于

长期承受非均匀载荷或材料疲劳。变形初期，由于

结构不平衡加剧，托辊会产生较为强烈的振动和异

常噪音，此时的振动信号和声音信号成为诊断的重

要依据。若未能及时发现并修复，变形进一步发展

将严重影响托辊的旋转自由度，最终导致卡死现

象。在这一阶段，异常升高的温度和通过图像监测

到的明显形变成为判断故障的主要依据。特别是温

度信号，不仅能够反映托辊内部的机械应力状态，也

是预测严重故障即将发生的关键指标。 

1.2　托辊故障诊断特点及面临的挑战

带式输送机作为矿井运输系统的重要组成部

分，其托辊的数量庞大与链式分布造成故障诊断难

题。具体而言，井下带式输送机延伸长达数十千米，

通常托辊每组支撑架间隔 1.2～1.5 m，每组支撑架上

下分别配置 3套和 2套托辊，由此估算，整个系统托

辊数量可达万级规模。这种大规模延展式分布不仅

增加了日常维护难度，而且由于每套托辊都存在潜

在的故障风险，使得故障检测任务变得艰难，对监测

技术的全面性和高效性提出了较高要求。然而，受

煤矿井下狭长空间结构限制，若采取常规点式监测

模式需要布置大量的供电、通信线缆及设备，实施难

度大、成本高。

同时，井下巷道的特殊环境对故障诊断技术构

成了严峻挑战。巷道狭长且封闭的空间特性，加之

内部运行的重型机械设备及人员活动产生的复杂噪

音，严重干扰了基于声音、振动等物理量监测方法的

有效性，噪音污染不仅降低了信号质量，还增加了从

复杂背景中提取有用故障特征的难度，对监测系统

的灵敏度与准确性构成了直接威胁。井下光照条件

不足，极大限制了视觉图像监测技术的应用。在昏

暗的环境中，依赖光线进行图像采集与分析的传统

方法难以发挥效用，这对于依赖视觉识别进行状态

监测和故障诊断的系统而言，无疑是一大障碍。因

此，探索适应低光照条件的图像处理技术或开发非

视觉依赖的监测手段，成为解决这一难题的关键。 

2　托辊故障诊断及带式输送机协同管控研究现状

本文聚焦于托辊故障诊断的研究现状，深入剖

析故障状态感知技术的多维度应用，涵盖振动、声

音、温度及图像信号的精细捕捉。在此基础上，探讨

数据处理及特征提取的有效方法，以时频变换、滤波

去噪等技术手段，挖掘信号背后的深层特征。进一

步阐述从传统识别到基于机器学习、深度学习及多

源信息融合的故障识别方法演进，力图呈现一个全

面而深入的托辊故障诊断技术图谱，为后续研究与

实践提供理论基础与方向指引。 

2.1　故障状态感知技术

1） 振动信号感知技术。振动信号为托辊故障时

较为明显的表征参数。针对机械设备故障时振动的

特点，研发了多种不同类型的振动传感器以监测振

动信号，而不同原理、不同结构、不同信号传输方式

的振动传感器直接影响现场振动状态感知效果。煤

矿井下巷道狭长的受限空间给供电和通信带来较大

限制，信号传输方式对现场的应用起到较大影响。

有线传输模式的振动传感器包括干涉型光纤振动传

感器[3]、光纤布拉格光栅振动传感器[4]、高灵敏度声

表面波振动传感器[5]等，无线传输模式的振动信号

监测技术包括传统无线传感器网络[6]、无线振动加

速 度 传 感 器 [7]、MEMS  （Micro-Electro-Mechanical

 

表 1    矿用带式输送机托辊故障诱因、现象、显著表征物理量及

可能造成的影响

Table 1    Causes, phenomena, significant physical characteristics,
and potential impacts of idler faults in mining belt conveyors

诱因 现象
显著表征
物理量

故障可能
造成的影响

筒体破损 摩擦阻力增大 温度、图像

不停机可能造
成胶带损坏，
停机可能造成

外因火灾

托辊轴承失效

内圈故障

固定频率的微
弱冲击

振动、声音 不停机可能造
成胶带跑偏

外圈故障

滚珠故障

保持架故障

密封性不足 卡死 温度

筒体或主轴变形
频率不固定的
较强烈冲击、

卡死

振动、声音、
温度、图像

不停机可能造
成胶带损伤或

胶带跑偏
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System）光纤振动传感器[8]等。其中 MEMS光纤振

动传感器具备高度灵敏性，能够有效检测微量级的

振动与位移现象，且无线传输模式不受线缆影响，安

装自由度较高，可安装于托辊轴承中心等位置。然

而无线传感器网络节点普遍面临能量资源与计算能

力的局限性等问题，因此，在确保数据采集的精确度

与实时响应性的同时，如何有效减少能量消耗并降

低计算复杂度，成为亟待解决的研究课题。为克服

常规点式感知及无线感知的缺点，分布式光纤振动

传感技术 （Distributed  Optical  Fiber  Vibration  Sensor，
DVS）[9]被尝试应用于井下带式输送机托辊故障检

测，该技术集光纤通信与振动信号感知功能于一体，

实现带式输送机沿线托辊无差异覆盖监测。

Φ

2） 声音信号感知技术。声音是内圈故障、外圈

故障、滚珠故障、保持架故障等引起的托辊轴承失

效及筒体或主轴变形等故障的显著表征物理量。轴

承或主轴变形故障时会导致振动从而引发声音[10]，

但巷道内的声音是由轴承加工误差引起的声音信

号、变柔性振动引起的声音信号及故障引起的声音

信号构成的托辊轴承声音信号和输送带与托辊摩擦

导致的声音信号、环境噪声等混合构成的[11]，因此

声音和振动的监测并不重复。托辊声音信号的感知

方法包括常规点式拾音器[12]、麦克风阵列[13]、固定

点式音频传感器[14]、巡检机器人搭载的噪声传感器

及音频传感器及基于 −OTDR的分布式光纤声学传

感 技 术 （Distributed  Optical  Fiber  Acousitic  Sensor,
DAS）[15]等。不同于振动信号的采集方式，声音信号

是扩散式的，以拾音器为例，拾音范围为 70 m2，声音

信号采集不需要直接接触托辊故障部件，因此声音

信号采集设备不需要像振动信号采集设备一样布置

那么密集，但井下巷道的狭长特点仍需要长距离布

置大量的音频采集设备，点式的音频采集设备依然

存在布线复杂、成本高等问题。感通一体的分布式

声学传感器解决了点式传感器的诸多问题，但不可

避免的是，声音的采集存在共性问题，即在井下环境

中存在大量的强背景噪音，对声音特征的分析造成

了较大挑战。

3）  温度信号感知技术。温度信号作为筒体破

损、密封性不足导致的托辊轴承失效、筒体或主轴

变形引起的晚期故障等故障类型的显著表征物理

量，其有效监测是识别以上故障的关键措施。赵新

哲等[16]、朱振[17]采用巡检机器人携带红外热成像的

方式对托辊温度进行监测。其中朱振通过分析托辊−
输送带摩擦热模型，建立了托辊与输送带间摩擦作

用的有限元分析模型，并利用 ANSYS软件中集成的

摩擦热仿真模块，对托辊在正常运行状态及故障工

况下的摩擦热生成与温度场分布进行数值模拟与分

析，以作为温度信号分析的基础，但该检测手段只能

监测设置轨道的巷道区域的带式输送机托辊温度，

无法覆盖所有区域，使用较局限，且存在发生故障而

尚未伴随高温现象时导致故障托辊的漏检或误检问

题。孙亮[18]在托辊出厂前内置自供电的无线温度和

加速度传感器，实现温度和振动信号的无线监测，但

该方案限制性较强，无法针对已建设的不含内置无

线传感器网络的托辊进行监测。

4） 图像信号感知技术。作为筒体破损及筒体或

主轴变形的重要监测手段，图像信号感知技术在托

辊故障监测中得到一定发展。图像感知通常采用巡

检机器人搭载红外摄像仪或基于机器视觉的工业相

机。其中红外摄像仪除了可以反映温度信息外，还

可通过热辐射的空间分布特征等图像信息反映托辊

故障。宋克 [19]采用带式输送机巡检机器人作为平

台，搭载双光谱摄像机以同步获取带式输送机的热

红外与可见光谱图像数据，通过集成的机载工业控

制计算机对采集的图像进行深度分析，实现故障诊

断并精确定位故障点。赵新哲等[16]提出采用红外热

成像检测的输送带和托辊的图像灰度对比的方式识

别托辊的异常，运用数字图像处理技术，能够高效地

检测并识别图像中呈现卡阻状态的托辊，并精确确

定其空间位置，但输送带的灰度值与托辊的灰度值

非常接近，会增加图像处理的难度。胡长斌[20]根据

视频监测的托辊旋转速度进行托辊异常检测，当托

辊表面线速度比胶带速度低时，判定为异常运行。

吉日格勒等[21]采用二维线阵相机对托辊进行图像采

集，对获取的托辊图像数据进行预处理。运用旋转

目标检测技术，提取托辊的特征信息，并确定其精确

位置与角度。将历史图像数据与实时采集的图像进

行比对匹配，以分析托辊的位置偏移及角度变化情

况。依据预设的阈值标准，对托辊的运行状态进行

故障判断，并实现托辊故障自动报警功能，此方法即

使在低光照条件下也能保持较高的检测准确性，但

图像的可视性相对较低，增加了故障判断难度。 

2.2　数据处理及特征提取

1） 振动信号处理及特征提取。由于所获取的带

式输送机振动信号中混杂了大量的设备运行振动干

扰，对振动信号的准确解析构成了显著干扰。为了

更精确地表征和理解这些信号，进而提升分类器的

识别精度、运作效率及其可解释性。戴忠林[22]采用

可调 Q因子小波变换技术，结合傅里叶变换对振动

信号进行了细致的分解与重构，并运用形态分量分
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析方法，有效处理了具有显著差异和多形态特征的

信号分量，这些分量通过线性叠加构成复杂信号。

通过这 2种方法的有机结合，分离出了高共振的固

有频率信号、低共振的故障冲击脉冲信号及残差分量。

最终，利用粒子群优化（Particle Swarm Optimization，
PSO）算法优化冗余第二代小波 （Resonance-based
Sparse Signal Decomposition，RSSD）方法，实现了对

滚动轴承故障特征的精准提取与深入分析。李涛[23]

采用 Matlab小波包工具箱对带式输送机托辊轴承振

动信号进行小波包分解并构建能量特征，为 KLEM
的托辊轴承状态识别方法提供数据支撑。井庆贺等[9]

采用离散小波变换（Discrete Wavelet Transform，DWT）
技术对采集的振动信号进行降噪预处理，随后运用

局部平均分解（Local Mean Decomposition，LMD）方
法将信号分解为多个产品函数分量之和。在此基础

上，通过计算各分量与目标之间的相关系数，筛选出

具有高度相关性的分量，以进行深入分析。并从这

些精选分量中提取最具代表性的特征，并将其作为

输入信息传递给反向传播神经网络（Back Propagation
Neural Network，BPNN）模型。最终，构建并训练该

BPNN模型，以实现对托辊运行状态的精确分类。

周毅炜[24]将分布式光纤振动传感的一维振动信

号通过 Hankel矩阵转换为二维矩阵后，用奇异值分

解（Singular Value Decomposition，SVD）的方法结合

最小均方误差（Least Mean Square，LMS）理论联合去

噪，并用自相关功率谱估计法进行托辊故障特征提

取，进而通过多峰值检测的方法实现故障定位。在

变负载、变转速的工况条件下，彭程程[25]提出了一

种基于二阶瞬态提取变换的滚动轴承故障特征提取

方法。该方法根据故障轴承振动信号中冲击成分的

频率变化规律，构建了二阶频率变化模型。在短时

傅里叶变换的基础上，采用二维群时延时频重排算

法，获得了能量分布高度集中的时频特征描述。通

过分析瞬时频率和瞬时幅值的分布规律，将共振频

带内冲击成分的重复频率作为判断轴承故障类型的

依据。李勇[26]将多点最优调整的最小熵解卷积技术

应用于频谱分析领域，提出了一种频谱重构的预处

理降噪的新方法，结合 PSO算法，以更有效地利用单

位时间内噪声的随机特性，实现对轴承故障特征频

率的高效提取，显著削弱振动信号频谱中噪声的随

机性。综上可知，振动信号通常包含多种形态的分

量（如高共振固有频率信号、低共振故障冲击脉冲信

号等），这些分量通过线性叠加构成复杂信号，传统

的单一信号处理方法难以有效分离和提取这些分

量，且不同分量的特征差异较大，如何有效地分离和

提取这些分量仍然是一个挑战。

2） 声音信号处理及特征提取。由于带式输送机

所在巷道环境存在强噪声干扰，特征信号微弱，数据

处理及故障特征提取困难，专家学者提出了一系列

解决方案。其中信号去噪算法主要有经典的 Wiener
滤波器、谱减法、子空间算法、小波模极大值去噪

法、小波阈值去噪算法及改进的去噪算法。仪继超[27]

采取了一系列信号预处理策略（应用高通滤波器滤

除低频噪声成分，利用小波降噪技术进一步削弱信

号中的干扰），优化信号质量。曹贯强[28]结合软阈值

法和硬阈值法优势特征，设计了一种折中法进行小

波去噪滤波，确保特征信号完整且重构波形平滑，信

号小波分解系数可构成神经网络特征向量，通过计

算每层分解信号的能量和来提炼该层特征值，以缩

减特征值数目。贺志军等[29]提出了一种基于互补集

合经验模态分解和变分模态分解相结合的降噪方

法，解决了单一降噪方法的弊端。武国平[12]运用了

dB4小波变换结合无偏风险估计的阈值去噪技术，对

信号进行了前期处理，以有效滤除背景噪声并增强

信噪比。对音频信号降噪后数据的时域、频域及梅

尔频率倒谱系数（Mel Frequency Cepstrum Coefficient，
MFCC）及其一阶与二阶差分系数进行归一化处理，

并将这些处理过的特征向量进行串联整合，最终构

建出融合信号时频 −梅尔频率倒谱系数 （Time-
Frequency-MFCC，TFM）作为特征参数，并采用 MI−
1DCNN 进行特征提取。郭帅[10]基于欠采样的托辊

轴承声音信号压缩感知技术对声音信号进行处理

后，直接从压缩测量中提取特征。邱园园[30]提出了

一种融合了自适应噪声辅助的集合经验模态分解

（Complete  Ensemble  Empirical  Mode  Decomposition
with Adaptive Noise，CEEMDAN）与快速独立分量分

析（Fast Independent Component Analysis，FastICA）的
声音信号降噪处理技术，采用 CEEMDAN对 FastICA
进行有效补充，从复杂的背景噪声环境中精准提取

音频中的故障特征信息，以实现信号的有效增强。

为进一步特征提取，引入了一种时频分析方法，实现

了从一维声音信号向二维时频图像的转换。

许多学者通过对基于声音信号的托辊状态监测

进行深入研究，不断优化声音信号处理技术，以提高

托辊状态监测的准确性和可靠性。李羽蒙等[31]、郭

洁等[32]、伊鑫等[33]通过预滤波、预加重、分帧和加

窗等方法对声音信号进行处理，经过离散余弦变换

得到 MFCC作为特征向量。陶瀚宇等[34]针对 MFCC
在托辊轴承高频特征提取上的局限性，提出了融合

MFCC与翻转梅尔倒谱系数（Inverse  Mel-frequency
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Cepstral Coefficient，IMFCC）的混合倒谱特征。张启

虎[35]采用改进经验小波去噪算法对声音信号预处理

后转化为倒谱域，在MFCC基础上增加了伽马通频率

倒谱系数（Gammatone Frequency Cepstral Coefficients，
GFCC）、线性预测倒谱系数（Linear Predictive Cepstral
Coefficients，LPCC）作为特征参数，并首次采用卷积

神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）实现

特征参数的自动提取。刘春等[36]提出了一种基于变

分模态分解（Variational  Mode Decomposition，VMD）
与包络谱峭度的输送带托辊故障声音特征提取方

法。该方法首先对采集的声音信号进行 VMD滤波，

将其分解为若干个本征模态函数 （Intrinsic  Mode
Function， IMF）分量，计算各 IMF分量的包络谱峭

度，并选取峭度最大的分量作为故障成分占比最高

的分量，通过时域与包络分析进行验证，提取出故障

声音特征。贺志军[37]利用互补经验模态分解对信号

进行初步降噪处理，通过相关系数和峭度值筛选模

态分量进行重构，为优化信号，再次分解并采用复合

指标优选故障特征，提取 MFCC后采取补偿距离评

估技术完成对特征的降维，以提高托辊故障诊断的

效率和实时性。缪江华[38]分别采用差分法、线性拟

合法和正弦拟合法对原始音频数据进行处理，并以

Mel 频率倒谱作为特征参数进行提取。针对麦克风

阵列特点，伍鹏[13]采用加权预测误差算法及线性约

束最小方差方法去混响，该方法通过优化信号净化

流程，在有效滤除干扰成分的同时，显著抑制了混响

和噪声干扰，使信号保真度得到实质性提升，进而强

化了故障特征频率的精准提取能力。韩信[39]对变转

速工况下托辊轴承数据进行处理，使用逐次变分

模态分解（Successive Variational Mode Decomposition，
SVMD）来进行信号重构，采用多重高阶同步压缩变

换对声信号进行时频分析，通过 NSST4对时频矩阵

降维。以上分析表明，经典的去噪算法在处理复杂

噪声时存在适应性不足的问题，尤其是在非平稳噪

声环境下，单一去噪方法难以同时兼顾信号完整性

和噪声去除效果，可能导致特征信号被误滤除或重

构波形不平滑。

3） 温度信号处理及特征提取。基于温度信号的

托辊状态监测方法通过在输送机托辊下部沿线布置

测温光缆后采集温度数据。带式输送机温度信号同

样存在干扰，通常采用连续或离散小波变换的方法

进行去噪，但煤矿井下带式输送机温度信号通常为

弱信号。刘玉良[40]系统研究了弱信号增强技术，提

出将小波包分解与互相关分析相结合的复合去噪方

案，有效提升了系统信噪比。研究完成了信号采集

处理系统的软硬件设计，实验验证表明该方案在复

杂噪声环境下具有显著噪声抑制能力。宁武霆等[41]

提出一种组合降噪新方法，即采用数学形态学滤波、

经验模态分解与小波阈值降噪模型相结合的方式分

步分段降噪。温度原始信号去噪完成后即需要选择

合理的特征参数，在带式输送机的实际运行过程中，

异常温度的界定通常依赖于预设的阈值机制。若监

测点的温度或温升速率逾越了预设的阈值，系统即

触发警报，指示相关部位存在温度异常。进一步的

以温度的最小值、最大值、标准差、方差、均方根等

作为特征进行故障诊断。然而，这些方法仅限于对

温度已显著升高的部位进行响应与维护。值得注意

的是，当带式输送机的关键组件处于故障初期且未

完全失效时，其温度变化已产生偏移。一旦这种偏

移量超出了既定的范围，即可判定该部位温度异

常。为了提前捕捉这种偏移趋势，对带式输送机关

键部位的温度进行预测显得尤为重要。

此外，通过分析一段时期内的温度变化趋势，可

以进一步预测后续的温度变化。丁厚轩[42]利用统计

学方法，通过箱线图迅速识别多组数据中的离群值，

同时保持对输入数据离散分布特性的稳定且精确的

描述，而不受异常数值的干扰，有效地从带式输送机

温度时序数据中分离出异常值。郭清华[43]采集了 20 个
损坏托辊历史温升曲线，在序列分析中选择最小值

作为损坏托辊的特征曲线，并基于其对应的方差序

列，确定最大的方差值作为判定损坏托辊温升特征

曲线的边界条件，据此进行托辊故障的识别与判定，

另外根据温升变化和时间与其他正常托辊发生偏差

的特点，提出了基于托辊每日温升与时间二维分布

的判定算法。郭清华[44]通过基于光纤测温的托辊轴

温检测数据，建立了热传导模型研究，并利用最大温

升斜率实现托辊故障问题的判别。由以上分析可看

出对于煤矿井下弱温度信号的去噪处理尚不够精

细，缺乏针对性的高效降噪方法；同时，在特征提取

方面，过于依赖预设阈值机制，对故障初期的温度偏

移趋势捕捉不足，缺乏有效的温度预测和异常识别

算法。

4） 图像信号处理及特征提取。红外成像既包含

温度信息又包含图像信号，本文将其归类到图像信

号部分来论述。基于机器视觉的托辊状态监测方法

通过在带式输送机沿线设置导轨以安装移动式红外

成像仪或固定点式成像仪的方式进行监测。带式输

送机故障红外图像中含有较高的噪声并且存在运动

模糊现象，不能直接应用于故障诊断系统，需要对其

进行图像复原处理。王金凤[45]针对红外图像易受噪
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声干扰的问题，分析了传统与自适应中值滤波的局

限，选用优化均值自适应滤波算法降噪，结合带式输

送机红外图像特性，融合显著区域分割与边缘检测

技术实现目标精准分割，有效勾勒故障轮廓。为满

足实时性需求，采用高效的 Hu不变矩提取故障形状

特征，构建七维特征向量以进行后续诊断。张俊[46]

采用维纳滤波、中值滤波、红外图像灰度化等技术

对红外图像进行预处理，通过边缘检测算子实现图

像分割，并根据索贝尔算子进行边缘特征提取。马

宏伟等[47]采用改进区域生长法进行红外图像分割，

对比了采用 Zernike矩方法提取关键部件形状特征、

以灰度共生矩阵方法提取红外图像纹理特征 2种特

征提取方法的优劣。井坤[48]基于尺度不变特征转换

方法（Scale-Invariant Feature Transform，SIFT）提取红

外图像特征，并采用词袋模型（Bag of Words, BOW）
进行特征向量降维。金学智[49]提出三维块匹配滤波

的方式进行图像处理，利用基于灰度相关的模板匹

配算法实现图像中温度的提取。阮顺领等[50]通过标

签平滑和 Mosaic增强扩充托辊红外图像数据，降低

训练成本，并引入 GhostNet降低特征提取成本，利

用 SPP−Net优化特征融合网络。郭盈辉[51]提出了一

种检测带式输送机托辊转动线速度的新算法，该算

法通过处理图像序列来识别托辊，并提取其感兴趣

区域，进而对提取的区域进行分割，以精准获取托辊

表面部分，从而实现托辊的卡转检测及转动线速度

的测量。以上研究表明，红外图像易受噪声干扰且

存在运动模糊，需要复杂的预处理和复原处理；同

时，特征提取方法多样，但针对带式输送机故障红外

图像的特定特征提取方法尚不完善，缺乏统一的标

准和高效的算法，难以满足实时性和准确性的需求。 

2.3　托辊故障识别方法

1） 传统识别方法。传统的信号时域分析、频域

分析及时频域分析是最为直接的信号分析方法。在

故障诊断中，时域分析主要依据振幅采集，而频域分

析则侧重于频带宽度的分析。特征选择常包括感知

线性预测、基频、MFCC、过零率等，或它们的组合形

式。陈岩[52]分析滚动轴承振动信号的谱峭度，识别

瞬态冲击及其频带分布，并依据谱峭度最大化确定

最优中心频率与带宽，设计带通滤波器滤波。对滤

波后的有效信号再次进行谱峭度分析，提取故障特

征信号，经希尔伯特变换获取包络谱，从而准确识别

故障特征。仪继超[27]采用传统的信号时域（13类特

征）、频域（5类特征）及时频域（2类特征）等方法对

托辊故障状态及正常状态所有特征进行了对比分

析，发现 3种分析方法均无法有效区分故障及正常

状态的数据。郭帅[10]应用排列熵算法对托辊轴承故

障分类，通过对复原的托辊轴承声音信号进行排列

熵计算，以识别出托辊轴承的故障类型。谢苗等[53]

对获取的时域信号实施离散小波变换，以实现噪声

滤除，随后运用快速傅里叶变换与短时傅里叶变换

技术，分别获取 2种配置模式下故障托辊的频率域

信号及时频域信号表征，进而通过改进的多数投票

孤立森林算法进行托辊故障诊断。缪江华等[54]利用

堆叠稀疏自编码技术，从工业现场音频数据中提取

偏度、均值、峭度、峰值、波数及过零率等特征，并通

过 K−means与谱聚类算法对故障进行了对比分析。

梁堃等 [55]通过分布式声音时域信号的均方根值

（Root Mean Square，RMS）对 4种工况下的托辊状况

进行分析，未发现明显区别，RMS累加处理后故障位

置出现明显波峰，通过时频域进一步分析区分出正

常托辊、托辊卡死、托辊无轴承、托辊断裂等不同故

障类别。刘勇[56]通过伯恩斯全向麦克风采集了 30组

音频数据，提取具有代表性的均方根、峰度、偏度和

峰均比等时域特征，研究傅里叶谱和倒频谱等 2种

频域特征，提取时频域中包络谱特征，综合进行故障

判别，分别分辨出锈蚀故障、严重故障及轴承故障。

董乃吉[57]以麦克风采集的声音数据中的谱峭度为特

征参数，采用 Fast Kurtogram方法进行数据处理，通

过互相关时延估计方法进行故障判定及定位。依赖

时域、频域及时频域分析等方法，特征选择多样但缺

乏统一标准，且部分方法（如时域、频域分析）在区分

故障与正常状态时效果不佳；同时，传统方法在处理

复杂信号时可能受到噪声干扰，影响故障识别的准

确性；部分传统方法需要手动提取特征，过程繁琐且

易受主观因素影响。

2） 基于机器学习的托辊故障识别方法。主要包

括全监督异常检测算法 （如支持向量机 （Support
Vector Machine，SVM）、故障树）、半监督异常检测算

法（如单类支持向量机（One-Class  SVM，OCSVM）、
自动编码器、支持向量数据域描述（Support Vector
Data Description，SVDD））、无监督异常检测算法（如

基于距离的  K最近邻（K-Nearest Neighbo，KNN）  算
法、孤立森立算法）等。针对小样本数据，SVM是一

种有效的机器学习故障分类方法。贺志军等[29]提出

一种寻优能力更强的樽海鞘群算法来调优 SVM的

参数，以增强 SVM的分类精度。曹贯强[28]融合 BP
神经网络与 RBF神经网络，构建了 BP−RBF混合神

经网络，并应用于托辊故障检测，实现了 96.7%的识

别准确率。武国平[12]通过分析音频信号特征，采用

Softmax函数对带式输送机托辊的故障进行分类识
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别，同时利用编码器识别的托辊编号信息，实现了对

故障位置的精确定位。

邱园园[30]针对托辊故障音频信号获取难、样本

稀缺导致诊断性能受限的问题，提出了一种融合时

频图与迁移学习的小样本故障诊断方法，又将时频

图数据集与多输入卷积神经网络结合形成通用性更

高的故障诊断方法。伊鑫[33]采用 KNN与 SVM实现

托辊两级综合健康指标故障诊断。贺志军等[29]利用

训练子集训练 SVM模型，并通过灰狼优化算法优化

其参数 ，选定灰狼优化算法 （Grey  Wolf  Optimizer，
GWO）的参数设置，以最小化分类错误率为目标进行

迭代优化，直至达到最大迭代次数后输出最优 SVM
参数，完成训练，最后用这些参数建立模型，并通过

测试集验证其分类准确率。宋天详等[58]选用消除趋

势后数据中的某个频率和幅值作为阈值，统计符合

要求的波形数量作为特征进行识别，但识别率不高，

进而采用K−Means聚类算法进行故障分类。董瑞佳[59]

通过迁移学习，利用轻量化的 DenseNet网络模型的

特征重用，有效提升托辊缺陷检测的训练效果及故

障诊断的准确率。张高详[60]提出基于单帧 MFCC 特
征的 SVDD 故障检测及基于多帧融合 MFCC特征的

加权 SVDD故障检测方法。对于图像识别通常采用

如 SVM、KNN、Logistic 回归（Logistic Regression，LR）
等常规分类算法，也会采用计算时间短，可解释性强

的 YOLO算法。虽然有多种算法可供选择，如全监

督、半监督和无监督异常检测算法，但小样本数据下

的模型训练和优化仍具挑战性，且算法性能受参数

选择、特征提取及模型泛化能力等因素影响较大；同

时，部分算法在复杂工况下的故障识别准确率有待

提升，且对于图像识别等特定任务，常规分类算法可

能存在计算效率与识别精度之间的权衡问题。

3） 基于深度学习的托辊故障识别方法。仪继超[27]

利用 1DResNet卷积神经网络，深度提取 DAS声振

信号的空间方位特征。消融实验证实，相较于 LeNet，
AlexNet，VggNet等经典卷积神经网络 ， 1DResNet
在 DAS声振数据集上展现更优性能。鉴于巡检机

器人所配备的工控机在计算资源上存在局限性，传

统深度学习框架如 VGG，ResNet及 DenseNet等，因

其高度的计算密集型特性，对工控机构成了显著的

性能负担。为此，宋克[19]引入了一种高效的轻量化

卷积神经网络架构，即上下文引导的堆叠细化网络

（Context-Guided  Stacked  Refinement  Network,  CSRNet） ，
专注于显著性目标检测任务的研究。戴忠林[22]建立

了托辊轴承故障树模型（Fault Tree Analysis，FTA）及

VGG−19 的滚动轴承故障诊断模型 ，通过 Cycle−
GAN学习目标域与源域的互相映射函数，形成联合

故障诊断模型。张伟等[61]结合 1DCNN的特征提取

能力和极限学习机（Extreme Learning Machine，ELM ）
的分类优势，构建了 1DCNN−ELM网络，用于轴承和

托辊的故障诊断。此方法缩短了 CNN的运行时间，

并提升了 ELM的故障分类性能。陶瀚宇[34]采用长

短时记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）网络对

故障进行诊断，相较于单一的梅尔倒谱系数和翻转

梅尔倒谱系数特征提取方法 ，准确率分别提升

3.94%和 7.41%。张启虎[35]提出将双向循环神经网

络 （Bidirectional  Recurrent  Neural  Network， Bi−RNN）
和变形的软注意力机制（Soft  Attention  Mechanism，

SAM）结合，搭建 Bi−GRU−SAM网络模型，以实现故

障的分类。张雄等 [62]采用波束形成算法 ，结合

CNN−LSTM实现托辊故障距离估计。陈维望等[63]

融合层级结构和特征提取块，设计出了一种基于分

支一维卷积神经网络（ B−1DCNN）的轴承故障分级

诊断模型，基于西储大学轴承数据及自建带式输送

机托辊故障模拟实验台采集的信号，开展托辊轴承

故障模拟实验，完成由粗到细的分级诊断。缪江华[38]

采用深度卷积自编码器，并增加不同尺寸的卷积核

以提高模型适应性，成功实现对 4类音频信号的精

准识别。针对麦克风阵列数据采集方式，伍鹏[13]采

用基于 LSTM的变工况智能预警方法对托辊故障进

行预警技术研究，并通过实验对比了该方法预警准

确率，结果得出在预警准确率方面该实验方法高于

传统 LSTM 模型与基于 K−means 的预警方法。韩信[39]

采用最大相关峭度解卷积识别（Maximum Correlated
Kurtosis  Deconvolution，MCKD）和 深 度 置 信 网 络

（Deep Belief Network，DBN）分别识别恒定转速工况

下托辊轴承故障及变转速工况下托辊轴承故障。胡

长斌[20]采用 LSTM、双流网络、3D卷积网络等实现

托辊异常检测。张皞正[64]结合多尺度卷积神经网络

特征提取能力和 LSTM 网络处理时间序列能力的优

点，形成 MCNN−LSTM网络模型实现托辊故障诊

断。虽然深度学习算法如 1DResNet，CSRNet，VGG−19
等在不同方面展现了优势，但高度计算密集型特性

对工控机等计算资源有限的环境构成了性能负担；

同时，不同深度学习模型的适用性和泛化能力存在

差异，且在实际应用中可能面临过拟合、训练时间

长、参数调整复杂等问题；此外，针对特定工况和故

障类型的深度学习模型设计仍需进一步优化，以提

高故障识别的准确率和效率。
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4） 多源信息融合故障诊断方法。井工煤矿带式

输送机所处环境为狭长受限空间，背景噪声繁杂，单

一的传感及诊断方法往往不能有效的诊断托辊故

障，因此研究学者们探索了多种多传感信息融合的

托辊故障诊断方法。为了更有效地整合热红外图像

中的温度数据与可见光图像中的纹理特征，宋克[19]

采用了非下采样剪切波变换（Nonsubsampled Shearlet
Transform，NSST）技术来实现 2种图像的融合，并在

所得的融合图像上执行显著性目标检测，以期获得

更为精确的故障诊断结果。李涛[23]对带式输送机监

测的温度、速度、电流信号分别通过核极限学习机

（Kernel Extreme Learning Machine，KELM）和核支持

向量机（Kernel Support Vector Machine，KSVM）进行

特征级故障诊断，并通过 DS证据理论实现决策级故

障诊断。白渊铭 [65]通过树突神经网络 （Dendritic
Neural  Network，DDNet）融合算法对托辊振动、温

度、距离、偏移比等信息的融合，实现托辊故障及胶

带跑偏的诊断。王金凤[45]将声音信号和红外成像信

号融合，通过 DS证据理论实现故障诊断。宋鹏飞

等[66]采用 CNN分析及决策支持系统中的证据合成

技术，实现了对电流、温度振动及声音等多维度信号

的集成分析，并在此基础上构建了设备运行状态的

综合评估体系。高波等[67]利用  RBF 神经网络模型

对托辊故障程度进行判定，并制订了不同故障程度

下托辊维护措施。尽管融合多种传感信息能够提高

托辊故障诊断的准确性，但不同信息源之间的数据

格式、量纲和时效性存在差异，导致融合过程复杂且

难以标准化；同时，融合算法的选择和设计需充分考

虑信息的互补性和冗余性，以避免信息丢失或干扰；

多源信息融合后的数据处理和分析对计算资源和算

法性能要求较高，且在实际应用中可能面临融合效

果不稳定、故障识别准确率受环境因素影响等

问题。 

2.4　托辊故障后协同管控及处理

李士明等[68]针对包括托辊故障造成的主运输胶

带纵向撕裂及跑偏、火灾等事故，提出了一种带式输

送机自动控制方案，实现带式输送机多机及火灾防

控系统的联动控制。为防止托辊故障造成的跑偏，

宋超[69]设计了电控防跑偏系统，当传感器检测到输

送带发生偏移时，会立即将偏移信号传输至控制器，

控制器在接收到信号后，会指令电控托辊对输送带

进行自动校正。郑茂全[70]提出基于云计算的矿井带

式输送机状态检测数据处理技术，以实现对包括托

辊故障在内的输送机日常故障监测，并采用多级模

糊功率均衡控制 MFEC方法对带式输送机进行协同

管控。赵炎[71]通过检测实时电流值对包括托辊轴承

故障在内的带式输送机常见故障进行分析和预判，

针对采用非变频高压电动机驱动的带式输送机系

统，提出了一种基于 PLC的节能控制策略。根据以

上研究可看出，虽然已有研究提出了多种自动控制

方案，但目前针对托辊故障的带式输送机协同管控

研究较少，且在实际应用中，仍面临控制系统复杂性

高、不同控制策略之间的兼容性差、状态监测数据

的准确性和实时性难以保证等问题，因此目前针对

托辊故障造成的火灾风险、带式输送机运转风险等

协同管控及处理方式仍然以人工 [72]或手动 [73-74]为

主，无法保证处理措施的及时性、全面性。 

3　存在的问题及研究展望

知识与数据驱动的托辊故障诊断及协同管控研

究，正面临着从单一监测向多维度融合、从稀疏覆盖

向全面感知、从表象分析向本质探索、从被动应对

向主动管理、从局部优化向全局协同的深刻转型，如

图 1所示。
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3.1　从单一到融合的多维度监测

托辊故障诊断面临一个核心难题即故障辨识度

不高。托辊故障的表征物理参数，无论是振动、声

音、温度，或是图像信息，均呈现出不显著的特点，加

之受巷道环境的多样性与不确定性等背景参数的干

扰，进一步加剧了这一困境。以振动状态为例，托辊

故障引发的振动往往十分微弱，极易被周围机械的

多源振动干扰信息所掩盖，导致有效故障信号的精

准提取任务困难。声音特征方面，巷道环境噪声的

广泛存在，严重干扰了其对故障信息的准确传递。

温度信号方面，输送带与托辊间细微的图像灰度差

异，难以构成确凿的故障判别标准。而图像分析，则

受限于托辊周边环境的复杂性，为故障的精准解读

增加了诸多阻碍。因此，传统的直接监测方法无法

完成故障诊断，必须求助于复杂的算法进行深度挖

掘。然而，算法复杂性的提升，虽在一定程度上增强

了数据分析能力，却也不可避免地引入了识别可靠

性的波动与不确定性，并且带式输送机托辊故障诊

断中单一物理量的检测方式显现出其固有的局限

性。托辊故障种类较多，各类故障所展现的主要表

征参数各不相同，托辊故障的多样性与复杂性要求

监测系统能够捕捉并解析多种物理量的变化。振

动、声音、温度、图像等表征物理量，各自蕴含着故

障发生的独特信息。仅依赖于单一的物理量检测，

难以全面捕捉故障的本质特征，进而无法精准地对

故障类型进行判别。故障类型的准确判别是后续风

险处置的前提与基础。不同的故障类型，其潜在的

后果与影响各异，有的可能仅导致局部性能下降，而

有的则可能引发系统性的安全风险。若无法有效区

分故障类别，也就无法制定出针对性的风险应对策

略，从而可能贻误最佳的处理时机，甚至加剧故障的

严重程度。未来的研究应致力于开发集成多种传感

器的综合监测系统，实现多源信息的同步采集与深

度融合。通过构建多维度的故障诊断模型，实现对

故障类型的精准识别与分类，为后续的协同管控与

风险处置提供坚实的数据支撑与理论依据。 

3.2　从稀疏到密集全面覆盖

故障的精确识别与定位高度依赖于监测传感器

的布局密度与覆盖范围。当前，托辊故障的检测手

段主要涵盖了单点式、轨道巡检式及分布式 3种模

式。轨道巡检式虽具备其独特优势，但高昂的成本

投入限制了其广泛应用；分布式系统则因技术成熟

度及现场适应性不足而尚处于初级应用阶段。因

此，实践中单点式检测仍占据主导地位。然而，鉴于

带式输送机输送距离较长的客观情况，受限于成本

与技术，直接导致了单点式传感器在布局上的稀疏，

进而影响了对故障点的有效覆盖，难以捕捉到所有

关键节点的细微变化。该背景下，故障识别之后的

位置确定成为亟待解决的关键技术难题。现有方法

多依赖于算法推算来估计故障托辊所在的位置，但

受限于算法准确性及现场复杂环境的干扰，定位误

差较大，难以实现精准定位。这不仅影响了故障处

理的及时性，也对生产系统的稳定运行构成了潜在

威胁。因此，探索更高效、精确的故障定位方法，成

为提升带式输送机托辊故障诊断及协同管控能力的

关键所在。为了实现故障的及时发现与精确定位，

未来的研究需探索高效经济的传感器网络部署策

略，确保在不影响系统运行效率的前提下，实现监测

的全面覆盖。此外，应加强对传感器自身性能的优

化，提高其灵敏度、稳定性与耐用性，确保长期监测

的可靠性与准确性。通过构建密集而高效的传感器

网络，能够更及时地捕捉到故障的早期信号，为预防

性维护提供有力支撑。 

3.3　从表象到本质故障演化规律探究

在完成了对带式输送机托辊故障类型的精确识

别后，进一步评估故障的具体程度显得尤为关键。

该步骤对于后续制定科学合理的管控策略至关重

要，因为同一类型的故障，在不同程度下所引发的潜

在风险与所需采取的应对措施截然不同。譬如，在

托辊磨损这一常见故障中，初期可能仅表现为表面

的轻微划痕，对输送效率的影响微乎其微，然而，随

着磨损程度的加剧，逐渐演变为深度磨损乃至剥落，

此时不仅会导致输送带与托辊之间的摩擦力显著增

大，加速两者间的损耗，还可能引发输送带的跑偏、

打滑等严重问题，对生产线的稳定运行构成直接威

胁。轻微的磨损与严重的破损，虽同属磨损类故障，

但其对系统运行的影响及要求的维护响应速度却大

相径庭。若仅凭故障类型的识别便草率采取措施，

可能会导致过度干预，不仅增加了不必要的维护成

本，还可能因频繁停机检查而影响生产效率，造成生

产流程的不必要掣肘。因此，故障程度的精准判断

成为平衡维护效率与生产连续性之间的微妙杠杆。

未来，应深入探究托辊故障从萌芽到严重的全过程，

揭示其背后的物理机制与演变模式。通过建立故障

演化模型，预测故障的未来状态，实现故障程度的精

细分级，为制定差异化的维护策略提供科学依据。

此外，对故障演化过程中的关键节点进行识别与控

制，可以阻断故障的恶化链条，延长设备的使用寿命。 

3.4　从被动到主动风险研判

托辊故障可能引发的连锁反应，对矿山安全生
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产构成重大威胁。当前的研究与实践往往止步于故

障的识别与初步分类，而对于托辊故障可能引发的

深层次风险评估较少。具体而言，当托辊出现故障

时，其直接后果可能包括胶带的物理损伤，如划伤、

磨损，乃至堆煤现象的发生，这些均会对输送效率与

设备寿命构成直接威胁。然而，若因故障而采取紧

急停机措施，虽看似避免了上述直接损害，却可能因

停机过程中的操作不当或设备惯性，意外触发胶带

着火等次生灾害，此类风险往往更为隐蔽且后果严

重。现有的研究框架多聚焦于故障本身的诊断与修

复，缺乏一种全面整体且动态发展的视角，来审视托

辊故障所可能引发的连锁反应与长远影响。这种局

限性导致在实际应用中，维护人员往往只能依据经

验或直觉，对故障采取相对单一的应对措施，而未能

充分考虑到故障背后潜藏的风险多样性与复杂性。

事实上，托辊故障的风险评估应是一个多维度、多层

次的分析过程，它不仅需要考量故障本身的直接后

果，还应深入探究故障可能引发的连锁事故或次生

灾害，以及这些事故或灾害对生产系统整体安全、效

率与经济效益的潜在影响。未来研究应聚焦于建立

故障−风险映射模型，综合考虑故障位置、程度及其

可能引发的次生灾害，实现风险的动态评估与预

警。通过集成智能算法与大数据分析技术，更准确

地预测故障可能带来的具体风险，如胶带损伤、堆

煤、火灾等，从而提前采取措施，避免或减轻潜在损

失。这种主动式的风险管理，对于提升矿山整体的

安全水平与应急响应能力具有重要意义。 

3.5　从局部到全局的协同管控

当前的管控策略多聚焦于生产系统的常态运

行，尤其是在煤流均衡与节能优化等方面，而忽视了

托辊故障这一关键变量对系统整体动态平衡的影

响。具体而言，现有的管控体系未能将托辊故障的

类别、发生位置、程度及其潜在风险纳入全面考量，

从而难以实现一种真正意义上全面整体且发展动态

的管控。在实际运行中，托辊故障不仅关乎设备本

身的健康状态，更与整个生产系统的安全与效率紧

密相连。不同的故障类别，如磨损、断裂或卡涩，其

背后的成因、发展轨迹及对系统的影响各不相同；而

故障的发生位置，则直接决定了维修的难易程度与

对生产流程的干扰程度。此外，故障程度的轻重缓

急，更是决定了响应速度与管控策略选择的关键。

然而，这些至关重要的因素在当前的主生产系统管

控中，往往被简化为单一的故障处理流程，缺乏针对

具体情境的精细化考量。更为重要的是未能充分考

虑托辊故障可能引发的连锁反应与潜在风险，使得

现有的管控策略在面对复杂多变的故障情境时，显

得力不从心。这种局面不仅限制了生产系统的高效

稳定运行，也增加了安全事故与经济损失的潜在风

险，凸显了当前管控策略在全面性与动态性方面的

不足。因此，探索一种能够综合考虑托辊故障多维

度特征的协同管控策略，已成为提升生产系统整体

效能与安全性的迫切需求。未来研究应探索如何以

带式输送机为核心，构建涵盖综采、掘进、主煤流运

输、提升等主生产系统，以及通风、火灾等灾害防控

系统的全局协同管控平台。通过实现各子系统间的

信息共享与协同决策优化资源配置，提高故障处理

的效率与效果。此外，应加强对智能算法与人工智

能技术的应用，提升管控平台的自动化与智能化水

平，确保在复杂多变的矿山环境下，能够迅速处理各

类托辊故障引发的连锁反应。在此基础上，研究托

辊寿命预测及自动化更换技术，以保障主生产系统

的安全与连续运行。 

4　结论

1）  阐述了托辊故障的类型及其背后的物理机

制，揭示了井下巷道环境对托辊故障诊断带来的独

特挑战。同时，阐述了故障状态感知技术的多种手

段，在数据处理与特征提取环节，详细讨论了各类信

号的处理策略与特征提取方法。总结了从传统方法

到机器学习、深度学习及多源信息融合的故障识别

方法的演进。

2） 尽管托辊故障诊断技术取得了显著进展，但

一系列关键问题仍亟待解决。故障辨识度不高、覆

盖范围有限、检测物理量单一、故障程度判断缺失、

风险评估不足及全面管控策略的缺乏，是当前制约

托辊故障诊断与管控效果的主要瓶颈。

3） 知识与数据驱动的托辊故障诊断及协同管控

研究，正面临着从单一监测向多维度融合、从稀疏覆

盖向全面感知、从表象分析向本质探索、从被动应

对向主动管理、从局部优化向全局协同的深刻转

型。未来研究应紧扣这些关键领域，不断推进技术

创新与理论深化，为构建安全、高效、智能的现代矿

山体系贡献力量。
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