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盾构机刀盘主驱动电机异常检测与性能评估
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摘要:针对盾构机刀盘主驱动电机存在因高频振动和电流信号获取不易和长时间工作导致的电机

异常检测准确率低和性能评估困难的问题,通过分析主驱动电机的群体特征与个体特征的相似程

度,提出了一种基于多尺度循环自编码器的盾构主驱动电机异常检测和性能评估的方法。首先将

正常运行时的主驱动电机原始电流数据进行异常值清洗、筛选工作阶段、归一化等预处理工作;再

根据预处理后的电流信号进行时间切片和特征提取编码,构建描述电机之间性能差距的差异性矩

阵作为训练集;然后将数据集输入多尺度循环自编码器中提取正常运行电机电流信号特征,从而实

现准确地进行电机的异常检测并给出性能评估的健康指标。基于印度孟买D215工程的实际数

据,对所提方法进行了验证和测试,结果表明:该方法在仅能获取到PLC数据的情况下,完成盾构

主驱动电机的异常检测,准确率维持在90%以上,并能够给出一种反映主驱动电机组性能退化的

健康指标。
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Abstract:Whenitcomestotheoperationofthemaindrivemotorfortheshieldtunnelingma-
chinecutterhead,therearechallengesrelatedtolowaccuracyindetectingmotorabnormalities
anddifficultiesinassessingperformance.Theseissuesariseduetohigh-frequencyvibrations,

challengesinacquiringcurrentsignals,andprolongedoperationaldurations.Toaddresstheseis-
sues,amethodbasedonmultiscaleconvolutionalrecurrentautoencoderforabnormaldetection
andperformanceevaluationofthemaindrivemotorinashieldtunnelingmachinewasproposed
afteranalyzingthesimilaritydegreeofgroupandindividualfeaturesofthemaindrivemotor.
First,therawcurrentdataofthemaindrivemotorduringnormaloperationwaspreprocessed
withoutliercleaning,filteringworksegments,normalization,andsoon;thenthetimeslicing
andfeatureextractioncodingwereperformedbasedonthepreprocessedcurrentsignalstocon-
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structthevariancematrixdescribingtheperformancedifferencebetweenmotorsasthetraining
set;thenthedatasetwasinputintothemultiscaleconvolutionalrecurrentautoencodertoextract
thefeaturesofthecurrentsignalsofthemotorundernormaloperation,thusachievingaccurate
motoranomalydetectionandgivinghealthindicatorsforperformanceevaluation.Basedontheac-
tualdataoftheD215projectinMumbai,India,theproposedmethodwasvalidatedandtested,

andtheresultsshowthatthemethodisabletocompletetheabnormalitydetectionofthemain
drivemotorinashieldtunnelingmachinewithanaccuracyratemaintainedabove90%andgivea
healthindicatorreflectingtheperformancedegradationofthemaindrivemotor.
Keywords:shieldtunnelingmachine;maindrivemotor;anomalydetection;auto-encoder;performance

evaluation;visualmonitoring

  盾构机[1]是隧道掘进施工的关键设备,在地下

轨道交通和隧道挖掘等领域有着十分广泛的应用。
主驱动是盾构机中的核心驱动系统,电机是主驱动

中重要的动力元件,对于盾构机安全高效的掘进有

着重要影响。主驱动电机如果出现异常[2-4],将影响

刀盘切削作业,导致掌子面稳定性和安全性降低;另
一方面,部分电机性能衰退,将导致其余电机过载,
加速主驱动电机的失效。为了确保主驱动系统的健

康,监测主驱动电机状态、预测其性能变化,具有十

分重要的意义。
在对电机异常检测和故障诊断的研究中,Cai

等[5]基于振动和声发射数据,提出了一种基于贝叶

斯网络的电机早期故障诊断方法,采用小波阈值去

噪和最小熵反褶积方法提高信噪比,采用互补集成

经验模态分解方法提取信号特征值,利用贝叶斯网

络进行早期、中期和永久故障的识别。Sun等[6]针

对电机的高频振动信号,提出了一种基于深度神经

网络的感应电机故障诊断方法,采用稀疏自编码器

记录特征,识别电机故障Gangsar等[7-8]采集了电机

的振动信号和电流信号,通过大量数据分析了10种

不同的电机故障类型,采用支持向量机的方法实现

电机的故障诊断。Liu等[9]针对振动信号,提出了

一种多尺度核的残差卷积神经网络,能够应对在不

同条件下振动信号的非平稳问题。Gyftakis等[10]

研究了基于电流的方法的有效性和可靠性,以利用

磁通量进行比较临界评估,提出了一种基于Goerg-
es现象的瞬态方法诊断电机匝间短路。Sai等[11-12]

尝试通过电流信号和声音信号来检测电机异常,提
出了一种基于特征增量式广义学习(FIBL)和奇异

值分解(SVD)的的电机故障诊断方法。Glowacz
等[13]尝试通过声音信号来监测电机异常,用最近邻

分类器(NN)、最近邻分类器(NM)和高斯混合模型

(GMM)完成电机的诊断。Asad等[14]建立混合模

型,通过有限元仿真计算来判断电机的异常情况。
此外,一些基于多信号融合的检测方法[15-17]在近些

年被提出,侧重于使用多数量和多种类的传感器获

取不同形式的特征信号,综合利用多种信号进行电

机的异常检测和性能评估。
虽然目前对于电机的异常检测和故障诊断已有

诸多方法,但是仍然面临着现场条件受限、数据不

足[18]的挑战。首先,施工现场的设备采集信号多是

来源于PLC控制器,缺乏常见电机诊断方法中需求

的高频振动信号,高频电流信号甚至声音信号、声发

射信号等;其次,数据驱动的电机诊断算法要求单台

电机的完整信息,然而包含故障数据在内的实际工

况下的全寿命电机数据,获取十分困难;而基于实验

室数据开发的异常检测和故障诊断方法仅针对特定

电机有效,存在迁移特性差等问题。
自动编码器(Autoencoder)是一类在半监督学

习和无监督学习中使用的神经网络,其主要功能是

以输入数据为目标进行表征学习、记录特征,因而被

广泛应用于数据降维和异常值检测等领域。卷积长

短时记忆网络(ConvLSTM)是长短时记忆网络的

变种,是为了克服长短时处理高维数据的不足而做

的一种增加了卷积操作的改进,能够更有效地处理

时序信息和空间特征。多尺度循环自编码网络结合

二者的优势,既能够对输入数据进行表征学习,又同

时能够处理空间和时间特征,非常适用于多维时间

序列数据的处理,为机械设备的异常检测及故障诊

断提供了新的思路。
为了降低算法与具体电机型号之间的强相关

性,摆脱对大量故障数据的依赖,并且保证方法的通

用性和迁移性能。本文提出了一种基于多尺度循环

自编码网络的电机异常检测和性能评估方法,该方
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法采用PLC控制器中电机电流数据作为评估电机

工作状态的原始数据;首先对数据进行清洗、筛选、
切片等预处理工作后构建电机组差异性矩阵作为算

法训练集;其次训练多尺度循环自编码器以完成特

征提取和学习;最后通过经过模型的重构输出与输

入的残差检测电机异常,给出电机性能指标。所提

方法能快速、有效、准确地识别电机异常和评估电机

性能,适用于工程现场。

1 主驱动电机差异性度量

1.1 基本原理

一般的盾构机主驱动[19]装置由主轴承、驱动电

机、减速器及大小齿轮组成,轴承外圈通过连接法兰

用螺丝与前体固定,内(齿)圈用螺丝和刀盘连接,通
过驱动电机、减速器、大小齿轮、轴承内齿圈直接驱

动刀盘旋转,如图1所示。

图1 盾构机刀盘主驱动结构示意图[20]

Fig.1Structureofshieldtunnelingmachinecuttermaindrive

目前能够获取到电机的频率信号、电机的电

流信号、电机的扭矩百分比信号。由于隧道掘进

机在行进的过程中刀盘是转动的,并且各个电机

的分布都是围绕圆心对称分布,理论上来讲平均

负载应该是相同的,基于此可以设计算法实现异

常电机的离群检测。本文假设在主驱动电机组中

与其他电机差异最大的电机为潜在的异常电机,
所以电机的异常检测可以转化为电机时间序列信

号的差异性检测,将基于电流信号分析电机之间

的差异性。
1.2 差异性度量

电机的电流信号是典型的时间序列,描述两个

时间序列之间的相似性多种方法包括欧几里得距

离[21]、DTW距离[22]、曼哈顿距离[23]等。对于高频

时间序列,相似信号之间可能会存在时间刻度上的

偏移,比较适合使用DTW 距离来减小时间位移的

影响。而对于低频时间序列,欧几里得距离可以描

述序列之间的差异情况。本文中PLC获取的电机

电流信号是低频的长时间序列,所以选择欧几里得

距离作为描述两个信号之间差异性基本方法。
考虑到信号长度不一定相同且时间序列过长可

能导致得出的欧几里得距离很大,故选用两个时间

序列的绝对差序列的均方根作为其差异性度量,计
算式为

M(i,j)=
∑
T

t=1

[s(i,t)-s(j,t)]2

n
,1≤i,j≤n

(1)
式中:M(i,j)为第i个信号与第j个信号的差异性

度量值;n为不同的信号数;T 为时间序列的长度。
本文中取n=6为例,之后涉及到电机数取值同此

处理。6个电机两两之间总共能构成15种不同的组

合,为了便于描述和数据分析,采用6×6的矩阵(称
为差异性矩阵)记录以上距离,如图2所示。

图2 差异性矩阵

Fig.2Variancematrix

在差异性矩阵中,对应位置的值越大表明该单

元格对应的两个电机电流信号之间的差异性越大,
用热力图将差异性矩阵绘制出来,可以观察差异性

较大的电机对分布,从而根据差异性矩阵来判断整

个主驱动电机组的性能。为了更充分描述电机组在

某一时刻的性能,需要综合考虑不同时间序列长度

对性能的影响。根据不同的时间序列长度,共选择

了时长分别为30、60、90s的时间序列,如图3所

示,最终以3种不同尺度的差异性矩阵作为t时刻

的差异性度量,并作为后文所述多尺度循环自编码

器的输入。
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(a)以时长30s电流信号计算出的差异性矩阵

(b)以时长60s电流信号计算出的差异性矩阵

(c)以时长90s电流信号计算出的差异性矩阵

图3 不同时间尺度的差异性矩阵

Fig.3Variancematricesofdifferenttimescale

2 多尺度循环自编码器方法

本节将介绍对差异性矩阵进行异常检测的多尺

度循环自编码神经网络设计方法。

2.1 自编码器网络

自动编码器[24]结构分为编码器和解码器:编码

器的作用是将输入数据通过几层不同的卷积神经网

络进行特征提取对输入数据进行降维;解码器的作

用是对提取后的特征数据通过反卷积神经网络进行

升维还原。通过比对还原后的数据与输入数据的差

距可以判断编码器和解码器网络是否提取了训练集

数据的正确特征。自动编码器的结构如图4所示。

图4 自编码器网络结构

Fig.4Networkstructureofauto-encoder

自编码器网络以残差矩阵的元素均方根值作为

损失函数来最小化重构误差,使得该自编码器能够

记录训练数据的关键特征。

2.2 网络结构设计

由于对时间序列的异常检测不能仅仅关注当前

时刻,还需要综合考虑前后相邻时刻的相关数据对

当前时刻的影响,所以对于每个时刻t,选取当前时

刻和前4个时刻t-4,t-3,t-2,t-1,5个时刻的

差异性矩阵组成一个 [5,3,6,6]的四维张量作为时

刻t最终的编码器网络输入。加入了时间步长的多

尺度自编码网络结构如图5所示。

图5 多时间步长自编码器网络结构

Fig.5 Multi-timestepsauto-encoder

引入多时间步长之后,编码器的输入输出和解

码器的输入输出的维度就不匹配了,同时编码器的

卷积神经网络提取的是电机电流信号之间的特征,
并没有聚合时间尺度的特征,需要进一步地调整。
为了解决上述问题,选择在编码器和解码器中连接一
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层卷积长短时记忆网络层[25](ConvLSTM)来完成时

间尺度的特征融合和输入输出数据的维度匹配,并将

计算结果合并到编码器下一层的输入中,新的网络称

为多尺度循环自编码器,其结构如图6所示。

图6 多尺度循环自编码器网络结构

Fig.6 Multi-scaleconvolutionalauto-encoder

在参数选择上,由于需要适应不同大小的差异

性矩阵,卷积层与反卷积层的数量决定了能否从训

练数据中提取到足够丰富的特征;卷积核的大小和

移动步长决定了编码器和解码器输入输出的一致性

和特征提取的有效性;
在卷积层与反卷积层数的选择上,一般而言,盾

构机主驱动电机数为6~30,即构建的差异性矩阵维

度为6~30,过多的卷积层会将数据过度压缩,而过少

的卷积层则会导致提取特征不完全;经过试验选择,
选择3至4层的卷积层与反卷积层能够同时获得较

快的收敛速度和较为准确的检测结果。本文根据电

机数量选取3层卷积层与3层反卷积层构建多尺度

循环自编码器的编码网络和解码网络。
在卷积核的选择上,过大的卷积核会使得特征

信息丢失严重,过小的卷积核会导致特征提取不完

全的情况,最终导致网络发散。为解决上述问题,通
过理论分析和试验测试,最终在编码器中选择先使

用维度为3卷积核配合1×1的移动步长做第1层

卷积;再使用维度为3的卷积核配合2×2的移动步

长做第2层卷积;最后使用维度为2的卷积核和2
×2的步长做第3层卷积。在解码器中选择则是顺

序相反的3层反卷积层。在连接编码器和解码器的

卷积长短时神经网络的参数选择中,选择维度为3
的卷积核配合输入数据的时间步长,选择5层的内

部结构。具体参数选择如图7所示。

图7 多尺度循环自编码器网络参数

Fig.7 Multi-scaleconvolutionalauto-encoderparameters

3 异常检测流程

本节将介绍整个异常检测的流程,包括数据的

获取,预处理以及如何使用多尺度循环自动编码器

神经网络完成异常检测,流程如图8所示。

图8 异常检测流程

Fig.8Flowchartofanomalydetection

一方面,通过正常运行时期健康电机的数据进

行训练数据集的构建,训练多尺度循环自编码器,使
得编码器记录正常良好运行时的数据特征;另一方

面,待检测数据通过数据预处理构建差异性矩阵,通
过预先训练好的多尺度循环自编码器生成重构矩

阵,通过判断重构矩阵与原始输入矩阵的残差判断

该时段电机是否存在异常,如果异常则可以通过残

差矩阵和原矩阵定位异常电机。

3.1 数据获取和预处理

从PLC中获取的数据采样频率为1Hz,数据

采集不区分工作时间与非工作时间,所以数据预处

理的工作是要将工作时间筛选出来,一个自然且朴

素的想法是选取电机电流信号大于零的时间段,一
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天之内1号电机电流信号如图9所示。

图9 一天中电机1#电流信号时序图

Fig.9 Motorcurrentsignalinoneday

掘进过程中因为面临地质参数和选择掘进参数

的不同会导致电机的负载情况不同,在此情况下检

测电机异常,评估电机性能十分困难。根据推进力

是否为零可以将掘进阶段[26]细分为启动段、掘进

段、停机段。横坐标范围内所示启动段的电机电流

信号如图10所示。

图10 启动段各个电机信号

Fig.10 Motorsignalsinthestartsection

在电机启动段的时候,电机开始工作并缓慢带

动刀盘加速旋转直至加速到稳定的转速。在刀盘加

速至目标转速的过程中,刀盘尚未与岩壁接触,期间

存在一段电机带动刀盘稳定空转的过程,其信号特

点是:刀盘开始旋转,尚未产生推进力,刀盘扭矩稳

定,此时系统的负载只取决于系统本身,为电机之间

的差异性分析提供了较为稳定的参照比较环境,如
图10中红色框中间的区域所示,选用该段信号作为

电机之间的差异性分析参照能够尽可能地减少工况

不同带来的影响。将截取到的电机电流信号按照第

1节中所描述方法构造出相应的差异性矩阵,完成

了整个数据的获取与预处理工作。

3.2 异常检测

本文基于第2节中多尺度循环自编码器的特征

提取与记录的特点,设计如下异常检测方法。
首先,将正常运行数据经过上小节中的预处理

之后进行编码,生成差异性矩阵,构建训练集;再将

训练数据输入多尺度循环自编码器中得到重构输出

数据,以训练输入数据和重构输出数据的残差均方

根值为损失函数来训练网络参数,使得该自编码器

模型学习并记录正常运行时电机电流信号差异性矩

阵的数据特征。模型训练完成后,将待检测数据同

样经过预处理后构建差异性矩阵,将待检测数据的

差异性矩阵输入训练后的自编码器模型中得到重构

数据,根据待检测输入数据与重构输出数据的残差

情况判断待检测输入数据的异常情况。
如果待检测输入数据正常运行,由于模型是根

据正常运行数据训练出来的,并以最小化残差为训

练目标,所以最后得到的残差较小;如果待检测输入

数据是异常运行数据,由于模型在训练过程中没有

学习记录异常数据的特征,所以最后得到的残差一

般较大。残差矩阵中每个元素为对应位置的原矩阵

元素与重构矩阵元素的差值的平方,其数据分布上

的特点是:正常数据与重构数据的残差矩阵的均值

和峰值维持在相对较低的水平;异常数据与重构数

据的残差矩阵的均值和峰值一般较大,同时会出现

明显的异常元素。
正常和异常数据的原矩阵、重构矩阵、残差矩阵

如图11、图12所示。可知:正常数据与其重构矩阵

的残差矩阵峰值为0.13,均值为0.024;异常数据与

其重构矩阵的残差矩阵峰值为0.94,均值为0.126;
正常数据的残差矩阵的峰值和均值较小,而异常数

据的残差矩阵的峰值和均值较大,并且会有0.94、

(a)正常原矩阵
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(b)重构矩阵

(c)残差矩阵

图11 正常数据的原矩阵、重构矩阵和残差矩阵

Fig.11Original,reconstructedandresidualvariancematri-

cesofnormalconditions

0.82、0.63等异常值出现,在热力值图中观察也能

够快速准确定位异常电机的编号。
进一步地,在盾构机掘进时,如果在之前的工作

过程中没有出现异常,可以使用这些数据构建新的

训练集对该网络进行迁移学习,使得得到的新模型

更加符合目前的掘进状态和地质参数。

(a)异常原矩阵

(b)重构矩阵

(c)残差矩阵

图12 异常数据的原矩阵、重构矩阵和残差矩阵

Fig.12Original,reconstructedandresidualvariancematri-
cesofabnormalcondition

图13 异常检测结果

Fig.13Resultofanomalydetection

图13展示的是对一段时间的运行数据进行异

常检测的结果。其中纵坐标健康状态编号0~5表

示当前时刻发生异常的电机编号;-1表示当前时

刻系统正常工作,没有电机出现异常;-2表示当前

时刻存在多个异常电机。图14展示的是对图13中
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测试的模型进行迁移学习之后得到的新模型的测试

结果。选取了测试数据之前一段时间的电机正常运

行数据作为新的补充训练集,可以发现,迁移学习后

得到的模型的准确度和稳定性都更有优势。将检测

结果与盾构机维修日志进行对照,能够很好检测出

电机异常的发生,并且对于没有维修记录的异常情

况能够给出提示与预警。

图14 迁移学习之后异常检测结果

Fig.14Resultofanomalydetectionaftertransferlearning

4 性能指标与可视化

本节中要将时间跨度放大,考虑整个主驱动电

机组系统的性能的变化情况,给出评判系统状态的

相应性能指标。
性能评估与异常检测有着较大的区别,至少两

者所关心的时间尺度大不相同,但是第1节中提到

的异常检测中差异性度量仍是性能评估的一个重要

参考指标。排除不同工作状态的干扰是进行性能评

估的难点,第3节中提到的选择启动段数据就是一

个很好的思路。主驱动电机组系统的性能与各个主

驱动电机的工作状态密切相关,当各电机正常工作

时,主驱动电机组性能相对良好,当某个电机工作状

态出现异常时,主驱动电机组性能就会变化,并且随

着异常的累计会逐渐降低。因此,可以通过监控各

个主驱动电机的异常情况来评估主驱动电机组的工

作性能。
综上所述,本文通过如下方式构建主驱动电机

组系统的性能指标:选择一天之内的所有启动段数

据作为新的时间序列构建差异性矩阵,如图15(a);
再对矩阵的每一行求和表示当天该电机在系统中的

相对差异性评分,如图15(b)所示。根据每个电机

的差异性评分,将之取倒数之后再归一化后可以得

到如图16所示的结果。

(a)差异性矩阵

(b)根据差异性矩阵计算所得差异性评分

图15 差异性矩阵和差异性评分

Fig.15Variancematrixandvariancescore

图16 相对性能评分

Fig.16Relativeperformancescore

最后,根据归一化的性能指标可以绘制当天电机

之间的相对性能指标雷达图作为系统性能的可视化

表达,如图17所示。雷达图的面积能够反映出系统

的性能优劣,将每天的性能雷达图面积计算出来可以

形成一个随着时间衰减的时间序列,如图18所示。
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图17 电机相对性能雷达图

Fig.17 Motorrelativeperformanceradarchart

图18 主驱动电机组性能变化曲线

Fig.18Performancechangecurveofmaindrivemotors

其中,性能指标曲线表示的是真实计算出来

的雷达图面积值变化曲线,性能变化曲线表示的

是根据性能指标曲线滤波平滑后的变化曲线,其
拥有较好的单调特性,可以作为一种系统整体性

能的度量,性能的评估与预测都可以基于性能变

换曲线进行。

5 验证与分析

为了验证本文算法在实际工程中异常检测的性

能,选用印度孟买D215盾构掘进工程数据对本文

算法进行测试。
印度孟买D215盾构掘进工程数据日志显示在

掘进第76环的时候5#电机发生异常,将该环数据

分段截取编码成840组验证数据,共有762组数据

结果正确,78组数据判断错误,在该环数据上的准

确率为90.71%;在115环掘进过程中,3号电机的

信号与其他电机的信号差异较大,属于性能异常但

没有达到故障的程度。对该环的掘进数据进行截取

编码成456组验证数据,共有435组数据判断正确,

21组 数 据 判 断 错 误,在 该 环 数 据 的 准 确 率 为

95.39%。这表明本文算法在实际工程中有着较高的

准确率和应用价值。
除此之外,为了验证多尺度循环自编码器在电

机异常检测中的作用,还对比了差异性算法与本文

算法在实际工程中异常检测准确率上的差别,并对

其余环的数据进行了测试验证。差异性算法指的是

不经过多尺度循环自编码器的重构获取残差矩阵,
而是直接根据差异性矩阵所表现出来的电机之间的

差距判断测试数据的异常情况并定位异常。两种算

法的对比实验结果如图19、图20所示。

图19 算法测试结果(Ⅰ)

Fig.19Algorithmtestresults(Ⅰ)

图20 算法测试结果(Ⅱ)

Fig.20Algorithmtestresults(Ⅱ)

由图19、图20可以看出,对于不同的掘进环

号,在不同的地质条件和掘进参数的情况下,差异性

算法的异常检测准确率差距较大,而本文算法能够

稳定在90%左右,说明多尺度循环自编码器能够准
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确地从原始数据中提取由电机异常引起的差异性分

量,有助于提升异常检测的稳定性和准确率,证明其

在实际工程应用中的优越性。
上述结果可以反映出该模型与算法能够对于正

常数据和异常数据的区分有着较高的准确性,虽然

由于实际故障数据的缺失,能否通过异常数据预测

故障发生还有待更为深入的研究,但是本文提出的

算法已经能够较为准确、稳定地检测异常,对故障的

预警和性能变化的监控有着重要意义。

6 结 论

(1)本文利用盾构机主驱动电机的同位特性,利
用电机电流信号之间的差距构建描述系统性能的差

异性矩阵,使用多尺度自动编码器网络完成电机的

异常检测。
(2)选取电机启动段电流信号受工况载荷的干

扰小,利用差异性矩阵构建描述系统内相对性能的

性能雷达图,通过雷达图面积描述系统性能的变化

情况,给出一种描述主驱动电机组状态的性能指标。
(3)通过现场数据的验证和分析,说明本文提出

的方法提供了一种针对现场数据的电机异常检测方

法,并且有着较高的准确率。
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