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引言

随着工业自动化对计量精度要求日益提高，皮

带秤在复杂工况下受多维因素干扰，动态累计误差

漂移问题突出。传统固定周期校验模式存在滞后性

与盲目性，既难以及时识别设备性能劣化，又易增

加不必要的运维成本与风险。为此，亟需构建在线

监测模型并以此优化校验周期，推动维护模式从“定

期计划维护”向“预知性状态维护”转变，以提升计

量可靠性并降低运营成本。

1  皮带秤动态累计误差产生机制分析

1.1  机械结构的动力学影响

皮带秤在运行过程中，由于输送机架的刚度限

制，电机运行及皮带接头经过称重域时会诱发机械

振动，若振动频率与称重单元的固有频率发生重

合，则会产生共振效应，使得计量位移发生畸变。

此外，托辊的径向跳动与轴承磨损会造成称重基准
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面的周期性起伏，这种微观的几何偏差在高速运行

下被放大为动态累计误差，成为影响电子皮带秤长

期稳定性的主要机械诱因。

1.2  准静态误差与动态误差的影响

在皮带秤计量体系中，准静态误差与动态误差

具有截然不同的物理属性与演变规律。准静态误差

主要由设备固有特性决定，通常表现为相对稳定的

系统性偏移。动态误差源于皮带秤运行过程中的瞬

态交互，涵盖了皮带刚度不均、物料分布随机性、

皮带与托辊间的蠕动摩擦、速度传感器的瞬时滑移

等干扰因素。动态误差具有显著的时变性与随机

性，且随输送量与带速的增加而呈现非线性扩张。

只有通过对动态误差的精确剥离与辨识，才能为在

线监测模型提供准确的输入特征，从而实现对累计

流量偏差的深度纠偏。

2  在线监测模型理论框架的构建

2.1  多源信息感知层设计

多源信息感知层是构建在线监测模型的数据基

础。本设计在保留高精度称重与测速传感器的基础

上，集成安装张力监测模块、位移传感器和振动加

速度计等辅助感知单元，实现皮带秤运行状态的多

维度同步采集。通过高采样频率的数据同步机制，

实现物料流量、张力波动、振动及倾角等关键参数

的精准对齐，从而为后续误差特征提取和监测模型

构建提供稳定性强、完备的数据支撑如表1 所示。

表1  多源信息感知层监测参数及配置表

监测维度 传感器类型 安装位置 监测作用 监测点位

重量感知 高精度称重传感器 称重桥架承载点
采集物料瞬时载荷及重力

信号
2 处

速度感知 双轮旋转编码器 皮带回程段/ 从动辊 实时监测皮带运行线速度 1 处

张力补偿 压力式张力传感器 称重域前后托辊处
监测皮带张力波动对计量

的干扰
2 处

振动特征
三轴MEMS 加速度

计
输送机架关键节点

捕捉机械共振及托辊跳动
频率

3 处

桥架特征 倾角传感器 称重支架侧翼
监测桥架倾斜变形对计量

的影响
2 处

环境反馈 温度传感器 称重支架侧翼
补偿温度变化引起的计量偏

差
1 处

2.2  误差特征提取与状态空间建模

误差特征提取利用变分模态分解（VMD，

Variational Mode Decomposition）从原始多源信号中剥

离与计量偏差相关的特征分量。VMD 通过变分框架

求解以下约束优化问题：

式中uk(t) 为第k 个模态分量，ωk 为中心频率。

引入二次惩罚因子α与Lagrange 乘子λ(t)，转化为无约

束增广Lagrangian 函数：

经交替方向乘子法（ADMM，Alternating Direction 

Method of Multipliers）在频域迭代求解，可有效避免

传统经验模态分解（EMD）的模式混叠。在此基础

上构建状态空间模型，其状态方程与观测方程分别

为：

 xk=Fk·xk-1+wk

 yk=Hk·xk+vk

式中xk 为隐状态向量（计量健康度），Fk 为状

态转移矩阵，wk ～N(0,Qk) 为过程噪声；yk 为观测向

量，Hk 为观测矩阵，vk ～N(0,Rk) 为观测噪声。采用

扩展卡尔曼滤波（EKF）或粒子滤波（PF）实时递推
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估计状态后验分布，将非线性动态误差转化为可量

化的状态向量，为误差预警提供数学模型支撑。

2.3  基于数据驱动的偏差预测

在状态空间模型基础上，引入长短期记忆网络

（LSTM，Long Short-Term Memory）挖掘计量数据的

深层时序规律。LSTM 通过遗忘门ft、输入门it 与输出

门ot 三个门控结构协同控制信息流：

细胞状态通过遗忘门与输入门的协同实现选择

性更新：

式中xt 为当前特征输入，ht-1 为隐状态，Ct 为细

胞状态（长时记忆载体），σ 为Sigmoid 激活函数，

⊙为Hadamard 积。遗忘门决定历史信息丢弃比例，

输入门控制新信息写入量，输出门筛选有效信息。

模型以历史校验误差为标签，将多源特征输入LSTM

网络，分析误差随运量累积与设备磨损的演变趋

势。遗忘门与输入门的协同使模型对短期扰动具有

鲁棒性，同时保持对长期退化趋势的敏感性，能在

误差由随机波动向趋势性偏移的拐点处发出预警。

通过在线数据滚动优化模型参数，以端到端学习方

式直接从多源监测数据中提取误差的时空演变规

律，为从被动校准向主动维护转变提供核心算法支

撑。

3  试验验证与结果分析

3.1  试验环境搭建

试验在某火电厂输煤系统现场开展，以一台

0.5 级双托辊电子皮带秤为对象。通过加装振动、张

力、倾角及温度等传感器，并部署同步数据采集系

统，构建了多源感知硬件环境。同时，配套部署循

环链码与核子秤，形成“在线监测、模拟载荷比对、

交叉验证”三位一体试验平台，为模型与算法验证

提供了真实工况数据支撑。

3.2  监测模型准确度评价

通过为期六个月的试验，对比在线预测误差与

循环链码实测值，验证了模型的有效性。结果表

明，模型对零点漂移的识别精度超过95%，对满值

漂移的识别精度超过93%，并能准确捕捉瞬时计量

波动。在所有试验载荷下，预测残差的均方根误差

（RMSE）均处于较低水平，尤其在额定载荷范围

内，预测偏差控制在±0.1% 以内，展现了优异的

线性度与稳定性。该模型成功补偿了环境温差等干

扰，其输出的精度状态指标可信度高，能为实物校

验决策提供有效指导如表2 所示。

表2  监测模型误差预测值与测量值对比分析（0.5级秤）

试验载荷
区间

模型预测偏差
(%)

循环链码实
测值(%)

残差
(RMSE)

判定
结果

20% 额定
流量

+0.06 +0.08 0.021 极优

50% 额定
流量

-0.11 -0.09 0.018 极优

80% 额定
流量

+0.04 +0.05 0.015 极优

满载工况 -0.15 -0.13 0.024 优

非对称偏载 +0.22 +0.25 0.032 合格

3.3  周期优化效果评估

试验结果表明，周期优化策略效果显著。应用

动态校验模型后，实物校验从“固定每月一次”转为

“基于状态触发”，全年校验次数减少约42%，综合

计量误差控制在±0.35% 以内，优于0.5 级秤精度要

求。同时，系统停机时间与维护成本显著降低，验

证了该方案在保障精度前提下提升运维效率的高度

实用价值如表3 所示。

表3  校验周期优化前后运维指标对比表

评价指标
优化前

（传统固定周
期）

优化后
（动态监测触

发）

改善幅度 
(%)

年度实物校验
次数

12 次 7 次 ↓ 41.7%

单次校验平均
工时

4.5 小时
3.2 小时

（基于状态预
判）

↓ 28.9%

年综合计量误
差

±0.48% ±0.34%
↑ 29.2% 

( 精度提升)

因校准导致的
停机时间

54 小时/ 年 22.4 小时/ 年 ↓ 58.5%

年度维护综合
成本

100%（基准值） 65% ↓ 35.0%

误差特征提取利用变分模态分解（VMD，Variational Mode Decomposition）

从原始多源信号中剥离与计量偏差相关的特征分量。VMD 通过变分框架求解以

下约束优化问题：

minuk,ωkΣk‖∂t[(δ(t)+j/πt)∗ uk(t)]e−jωkt‖₂²,s.t.Σkuk(t)=x(t)

式中 uk(t)为第 k 个模态分量，ω k 为中心频率。引入二次惩罚因子α 与

Lagrange 乘子λ (t)，转化为无约束增广 Lagrangian 函数：

L(uk,ωk,λ)=αΣk‖∂t[(δ(t)+j/πt)∗ uk(t)]e−jωkt‖₂²+‖x(t)−Σkuk(t)‖₂²+⟨ λ(t),x(t)−Σkuk(t)⟩
经交替方向乘子法（ADMM，Alternating Direction Method of Multipliers）在

频域迭代求解，可有效避免传统经验模态分解（EMD）的模式混叠。在此基础

上构建状态空间模型，其状态方程与观测方程分别为：

xk=Fk·xk−1+wk

yk=Hk·xk+vk

式中 xk 为隐状态向量（计量健康度），Fk 为状态转移矩阵，wk～N(0,Qk)为

过程噪声；yk 为观测向量，Hk 为观测矩阵，vk～N(0,Rk)为观测噪声。采用扩展

卡尔曼滤波（EKF）或粒子滤波（PF）实时递推估计状态后验分布，将非线性动

态误差转化为可量化的状态向量，为误差预警提供数学模型支撑。

2.3 基于数据驱动的偏差预测

在状态空间模型基础上，引入长短期记忆网络（LSTM，Long Short-Term

Memory）挖掘计量数据的深层时序规律。LSTM 通过遗忘门 ft、输入门 it与输出

门 ot三个门控结构协同控制信息流：

ft=σ(Wf·[ht−1,xt]+bf) 

it=σ(Wi·[ht−1,xt]+bi),ãt=tanh(Wc·[ht−1,xt]+bc) 

细胞状态通过遗忘门与输入门的协同实现选择性更新：

Ct=ft⊙Ct−1+it⊙ãt

ot=σ(Wo·[ht−1,xt]+bo),ht=ot⊙tanh(Ct)

式中 xt 为当前特征输入，ht-1 为隐状态，Ct 为细胞状态（长时记忆载体），

σ 为 Sigmoid 激活函数，⊙为 Hadamard 积。遗忘门决定历史信息丢弃比例，输

入门控制新信息写入量，输出门筛选有效信息。模型以历史校验误差为标签，将

误差特征提取利用变分模态分解（VMD，Variational Mode Decomposition）

从原始多源信号中剥离与计量偏差相关的特征分量。VMD 通过变分框架求解以

下约束优化问题：

minuk,ωkΣk‖∂t[(δ(t)+j/πt)∗ uk(t)]e−jωkt‖₂²,s.t.Σkuk(t)=x(t)

式中 uk(t)为第 k 个模态分量，ω k 为中心频率。引入二次惩罚因子α 与

Lagrange 乘子λ (t)，转化为无约束增广 Lagrangian 函数：

L(uk,ωk,λ)=αΣk‖∂t[(δ(t)+j/πt)∗ uk(t)]e−jωkt‖₂²+‖x(t)−Σkuk(t)‖₂²+⟨ λ(t),x(t)−Σkuk(t)⟩
经交替方向乘子法（ADMM，Alternating Direction Method of Multipliers）在

频域迭代求解，可有效避免传统经验模态分解（EMD）的模式混叠。在此基础

上构建状态空间模型，其状态方程与观测方程分别为：

xk=Fk·xk−1+wk

yk=Hk·xk+vk

式中 xk 为隐状态向量（计量健康度），Fk 为状态转移矩阵，wk～N(0,Qk)为

过程噪声；yk 为观测向量，Hk 为观测矩阵，vk～N(0,Rk)为观测噪声。采用扩展

卡尔曼滤波（EKF）或粒子滤波（PF）实时递推估计状态后验分布，将非线性动

态误差转化为可量化的状态向量，为误差预警提供数学模型支撑。

2.3 基于数据驱动的偏差预测

在状态空间模型基础上，引入长短期记忆网络（LSTM，Long Short-Term

Memory）挖掘计量数据的深层时序规律。LSTM 通过遗忘门 ft、输入门 it与输出

门 ot三个门控结构协同控制信息流：

ft=σ(Wf·[ht−1,xt]+bf)

it=σ(Wi·[ht−1,xt]+bi),ãt=tanh(Wc·[ht−1,xt]+bc)

细胞状态通过遗忘门与输入门的协同实现选择性更新：

Ct=ft⊙Ct−1+it⊙ãt 

ot=σ(Wo·[ht−1,xt]+bo),ht=ot⊙tanh(Ct) 

式中 xt 为当前特征输入，ht-1 为隐状态，Ct 为细胞状态（长时记忆载体），

σ 为 Sigmoid 激活函数，⊙为 Hadamard 积。遗忘门决定历史信息丢弃比例，输

入门控制新信息写入量，输出门筛选有效信息。模型以历史校验误差为标签，将
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题，构建了基于多源信息感知的在线监测模型，融

合状态空间理论与数据驱动算法，实现了对计量偏

差演变趋势的精准识别。在此基础上，提出基于可

靠性理论与动态决策树的校验周期优化方法，成功

将维护模式从“计划维护”转变为“按需校验”。试

验验证表明，该方法在确保计量精度的同时，可显

著降低了校验频率与运维成本，并能够在触发校验

时精准定位重点关注的维护部件及参数。研究成果

为散料连续计量的智能化升级提供了有效方案，未

来可进一步探索模型在极端工况下的适应能力。
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