
 

煤矿防冲钻孔机器人全自主钻进系统关键技术

王忠宾 ， 司　垒 ， 魏　东 ， 戴剑博 ， 顾进恒 ， 邹筱瑜 ， 张　聪 ， 闫海峰 ， 谭　超

(中国矿业大学 机电工程学院, 江苏 徐州　221116)

摘　要：针对高地应力矿井钻孔卸压作业智能化程度低的技术难题，总结分析了国内外钻孔卸压技

术和装备的研究现状，指出研发高性能、高可靠、高效率的防冲钻孔机器人全自主钻进系统是破

解冲击地压防治难题的重要发展方向。为此，凝练了影响钻进系统性能的“孔位精准识别、钻具姿

态精确感知、无线电磁随钻智能检测、钻具运行状态智能识别和钻进系统精确控制”五大关键技术，

并给出了解决思路和方法。针对在复杂恶劣环境下卸压孔的精确识别问题，设计了融合图像尺寸

调节和多阶段训练模式的卸压孔图像样本扩充 SinGAN 模型，引入多层特征融合优化的 Faster-
RCNN，构建了基于改进 SqueezeNet 轻量级网络架构的孔位识别模型，以实现卸压孔位的准确快

速识别；针对钻具姿态精确感知问题，提出了基于改进梯度下降法算法优化无迹卡尔曼滤波的惯

性测量单元 (Inertial Measurement Unit，IMU) 初始对准方法，设计了多个 IMU 的空间阵列布局方

式，研究了基于 BP 神经网络的钻具姿态误差补偿方法，旨在提高钻具姿态的解算精度，实现精准

钻孔卸压；针对复杂地质环境下钻进工况的精确检测问题，搭建了煤矿井下随钻测量无线电磁传

输系统架构，探讨了微弱电磁波信号自适应调制和随钻高速双向电磁传输技术原理，研究了孔底

地质参数、几何参数和工程参数的测量原理和实现过程；针对钻进系统运行状态识别问题，构建

了钻进信号时域、频域、时频域的多域特征和深度网络高级特征提取架构，提出了钻进系统关键

零部件健康状态评估和故障诊断技术，构建了基于改进蝙蝠优化长短期记忆网络的卡钻风险因子

预测模型，实现对卸压钻具卡钻状态的准确预测；针对钻进系统的精确控制问题，分析了钻进系

统的液压系统工作原理，构建了考虑煤岩性状的钻进系统精确控制方案，探讨了基于转矩和位置

的钻进系统最优控制参数求解原理，旨在实现钻进回转系统和给进系统的智能协同控制和并行

作业。
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Key technologies of fully autonomous drilling system for coal mine anti-impact
drilling robot
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Abstract: For the technical problem of low intelligence in the process of drilling and pressure relief in high stress mines,
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the research status of  pressure relief  technology and equipment  at  home and abroad is  summarized and analyzed in this
study. It is pointed out that the development of high-performance, highly reliable, and efficient fully autonomous drilling
system of anti-impact drilling robot is an important development direction to solve the problem of rock burst prevention
and control. To this end, the five key technologies that affect the performance of the drilling system, namely “the precise
recognition of hole position, the precise perception of drilling tool posture, the wireless electromagnetic intelligent detec-
tion, the intelligent recognition of drilling tool operation status, and the precise control of the drilling system” have been
summarized, and the solutions and methods have been provided. In response to the problem of accurate identification of
pressure relief holes in complex and harsh environments, a SinGAN model for pressure relief hole image sample expan-
sion is developed, which integrates image size adjustment and multi-stage training modes. The Faster RCNN optimized by
multi-layer feature fusion is  introduced,  and a hole position recognition model  based on an improved SqueezeNet  light-
weight network architecture is constructed to achieve an accurate and fast recognition of pressure relief hole positions. To
address the issue of precise perception of drilling tool posture, the unscented Kalman filter optimized by improved gradi-
ent descent algorithm is designed for the initial alignment of Inertial Measurement Unit (IMU). Multiple IMU spatial ar-
ray layouts are designed, and a BP neural network-based compensation method for drilling tool posture error is studied,
aiming to improve the accuracy of drilling tool posture calculation and achieve a precise drilling pressure relief. Aiming at
the precise detection of drilling conditions in complex geological environments, a wireless elec-tromagnetic transmission
system architecture for underground measurement while drilling in coal mines has been established. The principles of ad-
aptive modulation of weak electromagnetic wave signals and high-speed bidirec-tional electromagnetic transmission tech-
nology have been explored, and the measurement principles and imple-mentation processes of geological parameters, geo-
logical parameters, and engineering parameters at the bottom of the hole have been investigated. To address the issue of
identifying the operational status of drilling systems, a multi-domain feature extraction architecture for drilling signals in
the time domain, frequency domain, and time frequency domain, as well as a deep network advanced feature extraction ar-
chitecture, have been constructed. In addition, the key component health status assessment and fault diagnosis techniques
for drilling systems have been proposed, and a prediction model for sticking risk factors based on an improved bat optim-
ized  long-term  and  short-term  memory  network  has  been  built  to  accurately  predict  the  stuck  status  of  pressure  relief
drilling tools. In terms of the issue of precise control of drilling systems, the working principle of the hydraulic system of
the drilling system is analyzed, and a precise control scheme for the drilling system considering the characteristics of coal
and rock is formulated. The principle of solving the optimal control parameters of the drilling system based on torque and
position is explored, aiming to achieve intelligent collaborative control and parallel operation of the drilling return system
and feed system.
Key words: anti-impact  drilling  robot； recognition  of  pressure  relief  holes；drilling  tool  posture  perception；wireless
electromagnetic detection；drilling status recognition；intelligent collaborative control
 

冲击地压是我国深部煤矿开采中最严重的动力

灾害之一。钻孔卸压是防治冲击地压的重要方法，然

而由于冲击地压发生的突然性和巨大破坏性，导致卸

压防冲钻孔作业存在巨大风险。目前，卸压作业需要

人员进入危险区域，施工人员劳动强度大，工作环境

恶劣，并且卸压过程中容易诱发冲击地压灾害，对施

工人员的生命安全造成严重威胁。因此，为降低施工

人员劳动强度，提高钻孔事故预防能力，适应煤矿智

能化发展需求，研发智能化钻进系统是实现冲击地压

矿井无人化卸压的必要条件。回顾和分析国内外钻

孔识别、钻具姿态测量、随钻检测、运行状态监测、自

适应钻进控制等方面的研究进展，必将使防冲钻孔机

器人钻进系统的智能化水平得到全面提升，为实现无

人化卸压钻孔、提高工作效率和施工安全性提供了可

靠的技术保障。

(1)钻孔精确识别技术研究现状。现在常用的钻

孔识别技术主要分为 2种：一种是基于传统图像处理

的方法，一种是基于现代神经网络的方式。传统的目

标识别算法往往采用人工特征如 HOG特征[1-2]、SIFT
特征[3]、Haar特征[4-5]进行图像特征提取，并采用支持

向量机、神经网络等分类器实现目标分类。瑞典

Sandvik公司开发的 11ToNloo、Atlas公司开发的的

ROC L830的矿山钻孔机器人能通过矿山测量、GPS
实时导航等技术在露天开采的炮孔定位中实现高精
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度自主定位。澳大利亚学者提出了通过视觉寻孔的

智能化方案，把机器视觉加入到寻找孔位的过程中，

实现了主动寻孔的功能，但是在实际运行中，通过设

备采集到的炮孔图像会出现错误识别，实际应用效果

并不理想[6]。陈小瑞等[7]研制了“隧道掘进工作面炮

孔快速精准定位装置”，通过红外投影原理将不同围

岩类别的炮孔参数图投影至掘进工作面，现场工人人

工对炮孔进行复点标注。单纪坤[8]通过研究基准孔三

维点云匹配图像处理算法实现了基准孔定位，从而确

定机器人自动制孔系统制孔时位姿。黄炳等[9]提出了

一种空间可视化钻孔投射定位技术，能有效避免传统

钻孔标定方法因人工计算和放线带来的误差。施晓

伟等[10]提出一种基于机器视觉的工业机器人孔位识

别技术，通过最小二乘法对机器视觉采集的图像进行

处理，实现对散热孔的识别定位。然而煤矿井下环境

恶劣、噪声严重，传统的图像处理方式很难在图像上

找到精确的孔位区域。近年来，随着人工智能的快速

发展，基于深度学习的目标识别算法采用卷积神经网

络能够取得良好的识别性能，主要分为 2类：一类是

先生成候选区域，然后在此基础上进行检测框预测的

2阶段目标识别算法，主要代表有 R-CNN(Region
CNN)[11]、Fast R-CNN[12]和 Faster- R-CNN[13]等；另一

类是在原图像上直接进行检测框的生成与回归的单

阶段目标识别算法 ，主要代表有 SSD(Single  Shot
Multi-Box Detector)[14]和 Yolo(You Only Look Once)[15]

等。两阶段的目标识别算法识别准确度高，但是速度

较慢，单阶段的目标识别算法识别速度快，但是准确

度较低。

由此可见，针对钻孔识别问题大多数研究面向的

环境条件较好、任务比较单一，且识别目标特征相对

明显。然而，井下卸压巷道环境复杂，存在光照不均

匀、水气、粉尘等情况，现有的孔位识别方法不能完全

适应。因此，深入研究防冲钻孔机器人的孔位识别问

题是研发防冲钻孔机器人全自主钻进系统亟待破解

的关键技术难题。

(2)钻具姿态感知技术研究现状。煤矿井下环境

特殊，GPS拒止，且巷道整体呈现狭长特征，电磁干扰

严重，常用的姿态监测方法如卫星定位、无线通讯，很

难获取钻具姿态精确信息。由于惯性测量单元不依

赖其他条件，可以靠自身解算处物体的姿态，受到了

广大学者的研究。近年来，国内外研究学者通过惯性

导航冗余系统降低累积误差成为提高定位精度的主

要发力点，通过对冗余信息融合修正元 (Inertial Meas-
urement Unit，IMU)工作过程中的累积误差，进而提高

系统测量精度。张共愿等[16]提出了基于相对导航的

多平台惯导误差联合修正方法，并通过仿真分析证明

了该方法在降低 INS误差方面的有效性。笔者[17-18]

设计了基于空间阵列式惯性传感组件的防虫钻孔机

器人位置和钻进姿态感知方法，明显改善了测量精度。

张羽飞等[19]针对井下环境，融合了视觉与惯导信息，

进而提高机器人的定位精度。郁露等[20]提出了一种

基于 UWB(超宽带)和 IMU(惯性测量单元)的煤矿机

器人紧组合定位方法，通过最小二乘支持向量机

(LSSVM)模型修正后的 UWB模型与惯导解算出的

位置信息构成测量方程，实现煤矿机器人的精确定位。

汪跃龙等[21]和高怡等[22]在测量钻具姿态信息时将加

速度计、磁力计、陀螺仪信息进行加权融合，提高了动

态测量精度。

尽管国内外学者在井下移动装备导航定位方面

做了大量研究，但是由于惯性导航系统的误差会随时

间产生不断增大，目前主要的补偿手段是通过多传感

辅助定位，缺少从结构创新降低误差的方法。因此，

如何从惯导系统结构上抑制误差累积，是研发防冲钻

孔机器人全自主钻进系统亟待破解的关键技术难题。

(3)随钻智能检测技术研究现状。随钻测量技术

于 20世纪 70年代被广泛应用于石油钻井，主要是获

取钻进过程的位姿信息，进而得到实际钻进轨迹，用

于判断是否可以到达目标区域并指导后续钻进过程。

在地质勘探领域大多测斜仪器，其通信方式仍然采用

稳定性较强的泥浆压力脉冲和电缆通信。为了突出

测斜仪器的实时性和操作简便性，国外学者已经研制

出了数据实时测量、传输的随钻测量系统[23]。同时，

为了提高生产效率，减少使用复杂笨重的电缆通信，

无线随钻测斜系统也在快速发展，其中以电磁波通信

技术为主要发展方向，如法国地质服务公司 EM-MWD
随钻测量系统已投入到实际生产中，但其成本较高、

设备适应性差[24]。

随钻测量技术在我国的发展相对来说比较缓慢，

在 20世纪 70年代，随钻测量技术才开始引进，并在

钻井行业应用[25]。到 20世纪 90年代左右，中国航船

研究院和中原油田设计了我国首个电缆传输数控测

井系统。随后相继研发了 MWD无线随钻测量系统

和 MWD正脉冲发生系统。到 2007年，“CGDS-1近

钻头地质导向钻井系统”首次亮相，这是随钻测量技

术在我国取得突破性进展的里程碑。由此之后，我国

随钻测量系统的发展发向也向多参数组合、一体化设

计、近钻头设计、高传输率和高可靠性靠拢[26]。郝世

俊等[27]提出了基于磁惯性黏菌算法的随钻地磁误差

在线补偿方法，解决了微机电系统磁强计测量误差大

引起钻具方位角严重失真的问题。侯仕军等[28]基于
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TAIYE-390-Ⅱ潜孔钻机工作原理，提出了钻进参数测

量系统和装置，可实现对孔深、钻进速度、钻杆轴压、

回转力矩、回转速度、冲击风压和冲击风量等参数的

实时准确测量、采集、计算、存储、显示和远程传输。

然而，在实际生产过程中，随钻测量系统大多数采用

存储式测量方式，需要钻机在停止状态下进行参数测

量与传输，这大大的增加了时间成本和测量的复杂度。

因此，深入研究钻进参数的无线电磁随钻智能检测技

术是研发防冲钻孔机器人全自主钻进系统亟待破解

的关键技术难题。

(4)钻具运行状态智能识别技术研究现状。王杰[29]

针对底抽巷瓦斯抽采穿层钻孔施工过程中煤岩界面

识别不及时、不准确，缺少相应技术手段的问题，设计

开发了基于钻进参数 (转速、回转扭矩、推进力、推进

速度、破碎比功)的钻进煤岩识别系统。王亚飞等[30]

通过挖掘深部探测的钻进多参数 (钻速、钻压、转速、

钻头扭矩、泵压力、泵量)数据，设计了融合模型算法

来识别钻进过程中的岩石类型。李磊冰等[31]通过对

钻进过程中的钻进深度、钻进速度、压力和温度等传

感信息，实现了对井下施工钻进状态的实时监测，为

地面控制钻孔施工提供了可靠数据。范海鹏等[32]对

钻进过程状态实时监测，通过判断运行性能优劣程度

进行非优追湖，进而及时指导司钻人员调整作业操作，

保证钻进过程安全、高效、稳定开展。方鹏[33]针对全

液压坑道定向钻机在钻进施工中参数实时显示和集

中存储等方面存在的不足,设计了煤矿坑道定向钻机

钻进参数监测系统，为后续实现煤矿坑道定向钻机的

 “机−电−液”一体化控制和故障诊断奠定了基础。王

江萍等[34]利用钻进数据对钻进实时工况监测与分析，

通过神经网络对异常数据进行分析处理，实现了对钻

进过程故障的实时诊断。XU等[35]将卷积神经网络和

随机森林结合起来，实现了钻进主要零部件——滚动轴

承的健康状态评估。DI等[36]将模糊 C均值聚类和层

次聚类等多个分类器结合起来，在可用数据极其有限

的情况下，实现了钻进过程中泥浆泵的健康状态评估。

可以看出，钻具运行状态感知是影响煤矿钻孔机

器人钻进过程智能化应用的重要条件，国内外学者主

要依据传感信息分析钻进系统运行状态，由于深部巷

道存在的粉尘及复杂应力环境因素会导致压力和振

动等传感器精度有所降低，难以实现钻进系统运行状

态的准确感知。因此，开展钻具运行状态智能识别技

术研究，成为亟需突破的关键点。

(5)钻进系统精确控制技术研究现状。国内外学

者的研究主要集中在钻速和钻压的自动控制方面。

DUNG等[37]利用人工神经网络代替振动测量传感器

识别旋挖钻机的振幅和振动频率，设计了基于模糊逻

辑的模糊补偿控制算法，以实现 CBI-250T钻机转速

的自动控制。MENDIL等[38]设计了一种基于 PID和

滑模的鲁棒控制器，进而实现钻进系统的自动控制。

SHEIKHI等[39]基于 Volterra模型，提出了一种非线性

预测广义最小方差控制方法，实现了钻进系统的钻进

压力控制。SHIGINA等[40]分析了牙轮钻头钻进过程

的控制特点，提出了一种牙轮钻头钻进过程自适应控

制方法，可以根据钻进工况变化保持相应的钻进系统

参数值，从而实现钻进自动控制。GUO等[41]基于锚

杆钻机电液系统特性，提出了一种自适应鲁棒控制方

法，可实现不同围岩工况下的钻机最优转速控制。常

江华[42]针对钻进系统具有滞后性、非线性以及不确定

性的特点，提出了基于 BP神经网络的钻压和转速自

动控制方法。吕晋军等[43]通过分析钻进状态参数，提

出以动态经验库为基础的钻机自动控制方法，并进行

了实验验证，提高了防卡钻自动钻进效率。ZHANG
等[44]提出了基于模糊 PID的钻压自适应控制方法，提

高钻进的破岩效率和自动控制性能。姚文龙等[45]针

对参数不确定以及未知负载扰动等非线性因素，提出

了基于 RBF神经网络扰动观测器的无模型自适应控

制方法，提高了钻进的自动控制性能。沙林秀等[46]以

恒钻压自动送钻控制为研究对象，设计了粒子群算法

(PSO)优选钻机 PID控制参数，提高了钻进控制参数

的快速、自适应整定性能，满足钻机恒钻压随钻自动

控制的实时性、准确性需求。LIU等[47]针对不合理的

转速和进给力会导致钻杆断裂和钻头不能充分割煤

的问题，提出了一种基于遗传算法优化的航空防冲钻

孔机器人钻机自适应控制策略，与传统的 PID控制策

略相比，基于遗传算法优化的 PID控制策略具有响应

时间短、超调量小、稳态误差小等优点。为了高效应

对钻进系统适应不同岩层应力的需求，亟需开展适用

于复杂煤层条件的钻进系统精确控制技术，也是研发

防冲钻孔机器人全自主钻进系统亟待破解的关键技

术难题。

综上所述，近年来随着在煤矿井下钻孔作业方面

的研究不断深入，自动化钻孔技术取得了重要的创新

性成果，对于提升智能钻孔卸压技术发挥了重要的促

进作用。然而，由于煤矿巷道地质条件复杂、作业空

间有限、钻孔任务繁重、操控过程复杂，传统液压钻机

已无法满足高效钻孔卸压的迫切需求。剖析自动化、

智能化钻孔技术及其类似技术的研究进展，具有全自

主钻进系统的防冲钻孔机器人将成为重要发展方向。

根据防冲钻孔机器人的作业要求，全自主钻进系统一

般需要实现卸压孔识别、钻进参数检测、钻进工况识
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别与自适应控制等功能。因此，破解孔位精准识别、

钻具姿态精确感知、无线电磁随钻智能检测、钻具运

行状态智能识别和钻进系统精确控制等五大关键技

术瓶颈，成功研发高性能、高可靠、高效率的防冲钻孔

机器人全自主钻进系统迫在眉睫。 

1　防冲钻孔机器人孔位精准识别技术

防冲钻孔机器人作业过程中，钻具需要根据预制

孔或已钻孔位置自主规划当前卸压孔位置，并引导钻

具进行自主钻孔。因此，防冲钻孔机器人卸压孔位识

别的准确性直接影响了井下卸压区域的卸压效果。

本部分首先设计了融合图像尺寸调节和多阶段训练

模式的改进 SinGAN模型，实现了卸压孔图像样本的

扩充；随后，引入多层特征融合优化的 Faster-RCNN，

设计了基于改进 SqueezeNet轻量级网络架构的孔位

识别模型，以实现卸压孔位的准确快速识别，基本流

程如图 1所示。
 
 

可见光相机

钻孔机器人

钻孔图像采集

卸压孔样本集

图像尺寸调整

多阶段训练

动态变化迭代次数

基于SinGAN网络
的样本集扩充

图像多尺度输入

图像多层次特征融合

基于Faster-RCNN
的孔位识别

卸压孔孔位信息

图 1    卸压孔精确识别流程

Fig.1    Process of pressure relief drilling hole position

identification 

1.1　基于改进 SinGAN 网络的样本扩容

基于深度学习模型的卸压孔位识别模型需要大

量训练样本以提高算法的有效性与准确性，然而通过

现有手段所获取的特定煤矿井下卸压孔图像集所消

耗的成本大、耗时长，且由于不同煤矿井下环境的差

异性，导致训练后的网络针对性强、可迁移性差。

SinGAN [48]提出于 2019年，是一种无条件生成的模型，

采用金字塔结构实现从单一图片中学习图片的所有

特征，并生成与原图像相似但结构及细节不同的生成

图像，可用于卸压孔样本生成以丰富样本数据集。然

而 ，由于卸压孔图像结构特征较少 ，采用标准

SinGAN网络生成图像与实际图像差异较大，且耗时

较长。为此，提出了一种基于改进 SinGAN网络的卸

压孔样本集扩容方法。 

1.1.1　基于调整函数的图像尺寸调节方法

针对标准 SinGAN网络生成图像与实际图像差

异较大的问题，设计基于调整函数的图像尺寸调节方

法，以增强对原图像细节特征学习，具体方案如下：由

于煤矿井下卸压孔图像相似性较强，且受井下环境影

响干扰因素较多，需要加强对卸压孔细节特征的划分

以提升 SinGAN架构生成能力，因此，设计了如式 (1)
所示图像尺寸调节函数，以保证训练阶段层级数量分

布向高阶分辨率图像倾斜。

xn = 1− xNr[(N−1)/ lg N] lg(n+1)+1,n ∈ (0,N −1) (1)

xn xN

式中，n 为尺度系数；N 为最大尺度；r 为上采样系数；

为生成图像； 为真实图像。 

1.1.2　多阶段训练方式

多阶段训练方式是 SinGAN图像生成网络的核

心方法之一，其中，学习率对该模型的训练速度影响

较大。为实现更高效的训练，采用不固定的学习率训

练方式进行网络训练，如图 2所示，训练过程自上而

下的 4个阶段，从第 1行训练开始到第 3行训练结束，

生成器的数量跟训练阶段的数量呈正相关，到第 4阶

段，固定 G0 的参数， 将 G1、G2 和 G3 的学习率调整为

原有的 1%、10% 和 100%。
  

0.1lr

0.1lr lr

0.01lr 0.1lr lr

G0 G1

0.01lr

G2

G0 G1

G0

G0

G1

G2

0.1lr

G3

lr

噪
声

噪
声

噪
声

噪
声

G
n

lr

生成器

固定参数

更新参数

学习率

图 2    模型训练过程中生成器及其学习率的变化

Fig.2    Changes of generator and its learning rate during

model training
  

1.1.3　动态变化迭代次数

考虑到金字塔模型结构拥有多尺度以及多阶段

的特点，多次训练时间耗费会大幅上升，而且在卸压

孔生成过程中细节特征相比结构特征更为重要。因

此，提出了一种基于动态变化迭代次数的训练方法，

以在提升生成图像多样性的同时为了减少模型训练
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时间。迭代次数变化值设定为

i =



β in lg
(
gmax+gnow+1
gmax−gnow−1

)
+1 000, gnow = 0

β in lg
(
gmax+gnow+1
gmax−gnow−1

)
, 0 < gnow < gmax−1

β in lg
(

2gmax−1
gmax−gnow−1

)
, gnow > gmax−1

(2)

其中，i 为实时迭代次数；β 为训练达到最大值的速率；

in 为所设定的迭代次数；gmax 为训练的最大阶段数；

gnow 为正在训练的阶段。基于上述改进措施，对于生成

器来说，仅特定阶段迭代次数有所上升，其他阶段迭代

次数均下降， 使得模型总迭代次数也会大幅减少，大大

缩短训练过程时间消耗，模型总体效率得到有效提高。

综上，所设计的卸压孔图像生成框架如图 3所示。

上半部分为卸压孔单张图片生成模型，下半部分为模

型训练过程。

该方法通过图像尺寸调整、多阶段训练方式以及

动态变化的迭代次数对传统 SinGAN网络模型的训

练方式进行改进，在保证图像样本质量的前提下提高

了生成图像的多样性，且模型训练速度得到了较大提

升。经验证，该方法与传统 SinGAN网络相比图像质

量提升 10% 以上，运算效率提高 7倍以上。
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~
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图 3    卸压孔图像生成框架

Fig.3    Image generation frame of pressure relief hole
 
 

1.2　基于改进 Faster-RCNN 轻量化网络的孔位精确

识别

由于煤矿井下光照条件差，所建立的样本集中绝

大部分图像分辨率较低，且在样本图像中，卸压孔部

分占整幅图像的比例较低，以上因素导致钻孔识别的

识别准确率及召回率较差。对此，引入多层特征融合

优化的 Faster-RCNN方法，设计了基于改进 SqueezeNet
轻量级网络架构的孔位识别模型。 

1.2.1　SqueezeNet网络架构改进

SqueezeNet网络架构于 2016年提出，是一种轻

量级的卷积神经网络[49]。本部分采用 SqueezeNet轻
量级网络作为 Faster-RCNN的基础网络，并针对煤矿

井下卸压钻孔识别任务，对 SqueezeNet轻量级网络进

行改进。改进后的 SqueezeNet轻量级网络结构如图 4

所示。改进后的网络结构由于加入了 BN(Batch Nor-

malization)层对数据进行归一化处理[50]，把每层神经

网络任意神经元这个输入值的分布拉回到均值为 0

方差为 1的标准正态分布，以加快网络的训练和收敛

的速度，防止出现过拟合现象。经大量实验测试，基

于改进 SqueezeNet轻量级网络所构建的孔位精确识

别方法实时性更高、稳定性更好，且网络训练耗时得

到较大幅度降低。
 

1.2.2　Faster-RCNN方法改进

如前文所述，卸压孔部分占整幅图像的比例较低，

在所建立的多数图像样本中占据约 20×20～40×40像
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素值。由于 SqueezeNet网络对样本图像进行 4次幅

值为 16的降采样，导致在最后卷积层尺寸多为 1×1～

2×2像素值，再经池化层放大，导致图像像素精细度下

降，影响卸压孔识别精度[51]。为此，提出一种自上而

下的多层特征融合方案，将浅层与深层信息进行有效

融合，提升信息利用率，增强网络孔位识别能力。实

现方法如图 5所示。其中，RPN为 Region Proposal

Network，即区域生成网络；采用 BN层与前文原因一

致；Pooling为最大池化处理，其目的是降低降采样后

的图像尺寸，减少目标提取过程时间消耗。经多次实

验论证，所搭建的基于改进 Faster-RCNN轻量化网络

孔位精确识别方法对于卸压孔识别的精确率和召回

率均不低于 90%，平均检测时间小于 200 ms。
 

2　钻具姿态精确感知技术

根据防冲钻孔机器人钻孔卸压作业特征，钻孔机

器人钻具需完成钻具倾角、方位角和横滚角的调节任

务。其中，方位角为钻具与防冲钻孔机器人前进方向

的夹角，倾角为钻具与水平面的夹角，横滚角为钻具

与铅垂线的夹角。根据防冲钻孔机器人钻具的空间

位置和卸压孔的空间位置，并结合防冲钻孔机器人的

姿态，确定防冲钻孔机器人钻具需要调节的高度值、

方位角值和倾角值。防冲钻孔机器人按照输入值调

节钻具的高度、方位角和倾角使得钻具中的钻杆能够

对准卸压孔，实现防冲钻孔机器人的精准打孔，达到

有效卸压目的，提高防冲钻孔机器人的工作效率。因

此，准确感知钻具姿态是实现钻孔机器人全自主钻进

的重要内容。

为了获得准确的钻具姿态参数，设计了钻具姿态

感知系统架构，如图 6所示。主要包括惯性测量单元

的初始对准、钻具姿态解算和误差补偿 3部分。 

2.1　惯性测量单元的初始对准

由惯性导航基本原理可知，钻具姿态信息是经过

多次积分获得的，积分运算需要知道准确的初始条件。

钻具姿态检测过程中，建立准确的姿态变换矩阵非常

关键，初始对准的目的就是获得姿态变换矩阵的准确

初始值。初始对准一般分为粗对准和精对准两步，粗

对准只能获得粗略的初始姿态变换矩阵，不能满足实

际需要，因此粗对准完成后需要采用精对准获得更加

准确的姿态变换矩阵。粗对准一般采用解析式的粗

对准方法，在进行粗对准时，利用加速度计和陀螺仪

对重力矢量和地球角速度的测量值粗略估算姿态变

换矩阵的值。在此基础上，提出了基于改进梯度下降

法算法 (Improved Gradient Descent，IGD)优化无迹卡

尔曼滤波 (Unscented Kalman Filter，UKF)(IGD-UKF)
(IGD-UKF)的惯性测量单元 (Inertial  Measurement
Unit，IMU)的初始状态精对准方法。

针对钻具姿态解算这类非线性问题，无迹卡尔曼

滤波器具有更高的估计精度和更强的鲁棒性，结合实

际工况噪声环境特点，设计了相应的 Kalman滤波器，

并利用改进的梯度下降算法对 UKF中噪声协方差这

一敏感参数进行优化选择，实现复杂环境下传感器件

的精确对准。

针对传统的梯度下降算法，为了避免梯度下降到

局部最小点，通过引入扰动因子来提高梯度下降算法

的全局搜索能力。当梯度下降到邻近全局最优位置

时，通过改变扰动因子步长大小，提高梯度下降算法

的细化搜索能力，改进的梯度下降算法寻优过程如
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图 4    SqueezeNet网络结构优化

Fig.4    Optimization of squeezenet network structure
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图 5    自上而下多层特征融合改进方法

Fig.5    Improved top-down multi-layer feature fusion method
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图 7所示。如果不使用扰动因子，则下一次迭代到的

位置可能是局部极小点 1，得不到全局最优值。此时

为了提高全局寻优能力，在原来移动路径上增加了扰

动因子 w。当 w=w2 时，其下一步迭代位置将移动到

全局最小点；当 w=w1 时，由于扰动因子过大则会造成

下一步移动位置到局部极小点 2。因此，需要选择恰

当的扰动因子来提高算法的全局寻优能力，则扰动因

子设计如下

w =
{

0, f (w) ⩾ f (0)
w, f (w) < f (0) (3)

式中，f(·)为最小化目标函数；w 为扰动因子，根据当

前位置与扰动因子增量位置的目标函数值设置扰动

因子。
 
 

初始位置 扰动w1

扰动w2

局部极小点1

局部极小点2

f(w1)＞f(0)f(w2)＞f(0)
全局最小点

f(x)

移动空间

图 7    IGD算法原理

Fig.7    Schematic diagram of IGD
 

x̂+k x̂−k
P−k

基于改进梯度下降的无迹 Kalman滤波算法

(IGD-UKF)本质是通过增加扰动因子的梯度下降算

法优化 UKF滤波过程中的噪声协方差矩阵和测量噪

声协方差矩阵 Q和 R，进而提高复杂环境下初始状态

估计的精度。IGD-UKF实现的原理图如图 8所示，其

中：xk 为系统状态变量； 和 分别为状态变量在 k
时刻的后验最优估计值和先验预测值； 为 k 时刻状

P+k态先验估计的误差协方差； 为 k 时刻状态后验估计

的误差协方差；zk 为观测信号；Kk 为增益矩阵；Ak 为状

态转移矩阵；Hk 为观测矩阵。 

2.2　钻具姿态解算

采用惯性测量单元对防冲钻孔机器人钻具姿态

进行监测时，由于外部环境 (如温度和湿度)、惯性测

量组件的安装位置和钻具的震动等外界因素的干扰

会致使 IMU测量的运动参数与钻具真实的运动参数

之间存在误差，在经过解算之后，得到的姿态信息和

实际姿态相比有很大偏差。通过分析惯性测量单元

的特性可知，当惯性测量单元的测量坐标轴与载体坐

标轴的轴线重合时，惯性测量单元感知载体运动参数

的灵敏度最高，但是由于在防冲钻孔机器人进行工作

时大多数的振动方向也是沿载体坐标系轴线，因此惯

性测量单元会感知到很多振动信号，给信号处理带来

困难，最后导致解算出的姿态参数有较大的误差。当

惯性测量单元的测量坐标系与载体坐标系之间存在

夹角时，惯性测量单元感知载体运动参数的灵敏度降

低，虽然可以避免了振动信号的干扰，但是也会忽略

掉载体本身的一些运动参数。

为此，设计了多个 IMU的阵列布局方式，如图 9
所示。该方法将 IMU坐标系与待测物体坐标系成一

定角度放置，使 IMU对待测物体运动参数变化的敏

感程度下降，一定程度上削弱载体振动对 IMU信号

的干扰，同时采用多个 IMU的空间布局，进一步降低

累计误差的产生。通过对阵列式 IMU采集的运动参

数进行数据融合，融合后的数据再经过数据处理、解

算和误差补偿，得到防冲钻孔机器人钻具准确的位姿

参数。

通过对图 9所示的不同布局方案进行分析，可以

建立不同布局模型的角速度融合方程。为了实时获

得防冲钻孔机器人钻具的姿态参数，需要实时更新姿
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图 6    钻具姿态感知系统架构

Fig.6    Architecture of drilling tool attitude perception system
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态变换矩阵，进而对阵列式 IMU融合的姿态参数进

行实时解算。四元数法对钻具姿态进行解算时，计算

量较小，且不会出现奇点与退化，可以较好的对钻具

姿态信息进行实时监测，具体如下：

 γ
θ
φ

 =


arctan
(

2(q2q3+q0q1)
q2

0−q2
1−q2

2+q2
3

)
arcsin(2(q0q2−q1q3))

arctan
(

2(q1q2+q0q3)
q2

0+q2
1−q2

2−q2
3

)


(4)

式中，γ 为钻具倾角；θ 为钻具横滚角；φ 为钻具方位角；

q0、q1、q2 和 q3 分别为四元数微分方程中的 4个系数。 

2.3　钻具姿态误差补偿

虽然空间阵列式 IMU布局能够减少噪声干扰和

抑制误差的累积，但是精度还是受限于数学模型与实

际惯性系统物理模型的逼近程度。通过分析钻具姿

态检测误差模型及误差产生的机理得知，惯性测量组

件的非确定误差由于误差形成的机理原因复杂不明，

无确定性规律而且随时间变化，难以直接消除，只能

通过分析误差的统计特征进一步修正。

W1 W2

A B

为了克服传统误差补偿方法的局限性，鉴于 BP
神经网络具有强大的数字信号学习能力，经过大量的

样本学习可以比较准确地拟合出非线性曲线，研究了

基于 BP神经网络的钻具姿态误差补偿方法。该方法

在对钻具姿态进行测量前期，采集每个采样周期下空

间阵列式 IMU的三轴比力加速度、三轴角速度信息

及相应时间作为神经网络的输入，钻具姿态解算误差

作为神经网络的输出，对构建的神经网络模型进行在

线训练，将训练好的神经网络作为误差补偿模型，如

图 10所示。这种在线训练、在线使用的方法，只需关

注惯性测量组件测量数据与解算误差之间的关系，不

再对其具体的物理模型进行研究，可以有效降低时间

累积对姿态解算误差的影响。 和 分别为隐含层

和输出层的权重系数； 和 分别为隐含层和输出层
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图 8    IGD-UKF算法原理

Fig.8    Schematic diagram of IGD-UKF
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Fig.9    Array layout of multiple IMUs
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H的阈值向量； 为 BP神经网络的系数矩阵。 

3　无线电磁随钻智能检测技术

随钻测量系统主要包括无线电磁传输系统和数

据测量系统，即通过数据测量系统实时获取孔底地质

参数、钻进参数以及几何参数等，利用无线电磁传输

系统实时传输至井口数据支持中心，为钻进工艺参数

和钻孔轨迹智能调控策略制定提供依据。 

3.1　无线电磁传输系统

无线电磁随钻传输 (EM-MWD)作为一种实现孔

底探测传感设备与孔口监测设备间实时信息交互技

术，具有信号传输速率高、成本低、传输距离远等优

点[52]，其基本原理是以地层介质和钻杆为传输导体，

将孔底传感器测量信息加载到低频载波信号上，通过

钻杆天线发射电磁波，再利用孔口检波器检测电磁波

中的测量信息，通过滤波、放大、解调、运算和处理等

技术手段，实现对煤矿井下钻孔轨迹、钻进参数、地层

特征参数的实时精密测量传输。

在随钻测量无线电磁传输系统中，基于逆变器原

理，将孔底电池组电压调制为携有孔底测量信息的低

频正弦电波载波信号，利用钻杆当作电磁波发射天线，

绝缘短节将钻杆上下电气隔绝，构成一种绝缘间隙电

压激励的非对称偶极发射天线，激励信号加到上下两

端钻杆之间，在地层中形成一定的电磁场，通过接收

电极与钻机之间的电势差变化来接收孔底发射的数

据信息，如图 11所示。 

3.1.1　复杂地质环境下微弱信号检测技术

EM-MWD系统采用低频电磁波信号作为载波进

行信息传输，孔口接收机通常观测到的信号是携有井

下信息的电磁信号加上井场环境噪声的混杂信号，载

波信号通过非均匀地层传输，到达孔口接收机时，接

收信号强度较弱，信号畸变严重，相位、幅度变化较大，

地下复杂环境微弱信号检测技术成为 EM-MWD系统

的关键。

煤矿井下钻探现场是一个复杂的电磁噪声源，是

大量随机源辐射噪声复合作用结果，难以用单一频率、

幅值或频谱特性进行定量描述，导致湮没在背景噪声

中的微弱信号检测非常困难。自适应信号处理技术

是一种抵消随机复合噪声的有效方法，利用煤矿井下

噪声的统计特性，引入噪声参考输入量，从而有效地

消除噪声。自适应滤波器频率自动适应输入信号，在

没有任何关于信号和噪声的先验知识条件下，自适应

滤波器利用前一时刻已获得的滤波器参数来自动条件

现在时刻的参数，以使用信号和噪声未知或随机变化

的统计特性，从而实现最优滤波，其原理如图 12所示。
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图 12    复杂噪声微弱电磁波信号自适应调制技术

Fig.12    Adaptive modulation technology for weak electromagnetic

wave signals in complex noisy environments
  

3.1.2　复杂地质环境随钻高速双向电磁传输技术

相对单向电磁随钻测量，双向电磁随钻测量系统

可调节孔底仪器信号发射功率和频率，增强仪器对复

杂电阻率地层的适应性，也可依据孔底工况和测量要

求，调节钻孔工程参数和钻进方向角以控制轨迹，是

实现煤矿井下智能化钻探重要研究方向[53]。

在双向 EM-MWD系统中，孔底绝缘短节和接地

电极既是发射天线也是接收天线，其工作原理如图 13
所示，由孔底向孔口上传数据时，孔底短节作为发射

天线发射载波信号，经钻杆和地层介质传输至孔口接
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图 10    BP神经网络结构模型

Fig.10    Structure model of BP neural network
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图 11    煤矿井下随钻测量无线电磁传输系统

Fig.11    Electromagnetic measurement while drilling system for

coal mine underground

第 2 期 　王忠宾等：煤矿防冲钻孔机器人全自主钻进系统关键技术 1249



Ia1, Ia2, · · · , Iam

ia1, ia2, · · · , iam

Ib1, Ib2, · · · , Ibn

ib1, ib2, · · · , ibn

收天线，信号经过放大、模数转换、数字滤波、信号解

调后通过接口模块进入计算机进行显示与处理。当

由孔口向孔底下传控制指令时，由计算机输出指令，

经过发射装置调制信号、数模转换等过程由孔口发射

天线发送出去，孔底信号接收端采集绝缘短节两端钻

柱的电势差并经处理获得孔口下传的指令数据。煤

矿井下钻进过程中，井下信号实时传输到孔口，而孔

口信息也能及时的传输到孔底。这样地面既可以检

测井下钻具的工作，并且在必要时也可以控制井下钻

具。将接地发射电极和上部钻杆分别划成 n 段和 m
段线性电流有限单元。上部钻柱从下到上单元电流

分别为 ，对应流入钻柱单元处电流分别

为 ，接地发射电极从下到上单元电流分别

为 ，流入对应钻柱单元电流分别为

。
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图 13    随钻高速双向电磁传输技术原理

Fig.13    High speed electromagnetic wave bi-directional signal

transmission technology of measurement while drilling
 

双向传输的一大优势是便于在地面加功放，理论

上可以使传输距离更深，但在计算时由于天线计算的

复杂性使双向传输的理论分析更加困难，对上行与下

行信号的处理也更加复杂，更难以获得电磁双向传输

的适应性方程。目前，复杂地质环境随钻高速双向电

磁通信技术尚处在初始研究阶段。 

3.2　数据测量系统

数据测量系统主要用于孔底地质参数、几何参数

和工程参数测量。通过地质参数测量获得地层岩性、

地层界面和地层富水特征等参数，实现煤岩层精确辨

识，满足冲击地压卸压和煤系地层精确探测等钻孔施

工需要；通过几何参数测量获取钻孔轨迹参数和导向

工具姿态参数，为钻头钻进方向调整提供依据，使钻

孔尽可能按照设计轨迹延伸；通过工程参数测量实时

获取孔底钻压、转矩、转速、环空压力及温度等参数，

综合评估孔内工况环境和钻具状态，为钻进工艺参数

调整提供重要数据支撑。 

3.2.1　地质参数测量

在煤炭勘探开采过程中，通过在钻头下放安装多

种测量传感器，实时测量井壁周围的地层信息，可以

提供地质结构、岩性、含油气性、地温、地应力、地电

等信息，为煤炭与石油勘探开采提供重要的数据支持。

常见的随钻地质参数测量方法有声波测井、电阻率测

井、伽马辐射测井、中子测井等[54]。这些方法各自具

有不同的特点和应用范围，相互补充，共同作用提高

勘探开发效率和成功率。

自然伽马是进行含煤地层识别的常用辨识依据，

钻孔施工时利用不同含煤地层的自然伽马差异特殊

识别岩性，指导钻进施工过程[55]。伽马测井系统工作

原理如图 14所示。岩石个含有天然放射性物质，在

自然衰变时释放出 α、β以及 γ(伽马)射线，而只有伽

马射线有很强的岩石穿透能力而被检测到。当伽马

射线进入晶体后，经过电离激发产生荧光。光子轰击

光电倍增管的光电阴极表面，由于光电效应会产生一

定数量的光电子，这些光电子经过光倍增管收集与倍

增后形成的电流负脉冲在阳极经负载电阻变换为负

电压脉冲，该脉冲信号经过跟随、滤波、放大、整形等

处理电路后，变换为标准脉冲信号，由主控电路中单

片机对该标准脉冲信号进行采集并计算单位时间内

计数率 CPS。不同岩性中所含放射性物质含量不同，

表现出的伽马射线放射性总强度不同，最终反映出的

计数率 CPS也不相同。通过探管在刻度时得到的刻

度系数可将脉冲计数率变换为地层工程值 API，从而

使伽马测井曲线标准化。对伽马 API测井曲线进行

更详细的数据解释与处理，以形成区域性岩性剖面解

释结果。
  

地
层

α
β
γ

放射性

衰变

穿透
能力强

γ射线
γ射线
探测器

信号
处理 脉冲

计数
cps

测量探管

图 14    伽马测井系统工作原理

Fig.14    Operating principle of gamma logging while

drilling system
 

岩层电阻率与岩性密切相关，掌握了煤岩的电阻

率，有助于综合分析地层岩性，电阻率参数可以作为

评价煤层和地质特征的重要依据。利用电磁感应原

理是测量地层电阻率的有效方法，通过发射电磁信号，

两个接收线圈获得感应电动势的幅度比和相位差，利

用响应信号来判断地层界面和计算地层电阻率 [56]。
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有 T1 发射电磁波在 R1 和 R2 两线圈感应的电动势 V1

和 V2 分别为

V1 = |V1|exp
(
iϕ1π/180

)
V2 = |V2|exp

(
iϕ2π/180

) (5)

Δϕ电动势 V1 和 V2 幅度比 A1 和相位差 可以用式

(6)计算得到。
A1 = 20lg(|V1|/|V2|)

Δϕ1 = ϕ1−ϕ2 =
180
π

Im
[
ln

(
|V1|
|V2|

)] (6)

为消除孔径、地层不规则等几何因素以及 R1 和

R2 两接收线圈电路误差影响，引入另一发射线圈 T2

对 T1 发射电磁波感应电动势进行补偿，补偿后的电

磁波电阻测试模块获得的幅度比和相位差可表示为

A =
A1+A2

2
,Δϕ =

Δϕ1+Δϕ2

2
(7)

Δϕ2式中，A2 和 分别发射线圈 T2 在两接收线圈 R1 和

R2 感应电动势幅度比和相位差。 

3.2.2　几何参数测量

煤矿井下随钻轨迹测量技术的核心是利用地球

重力场和地磁场原理，使测量探管对钻孔轨迹的倾角、

方位角进行测量。方位测量采用磁敏传感器，根据大

地磁场确定探管所在位置的方向姿态；倾角测量则采

用加速度传感器，根据重力加速度确定探管的俯仰角。

传感器产生的电信号，通过模数转换后传到 CPU控

制单元进行计算并处理成数值量存储。通信单元将

数据以标准的串行格式传输到显示控制器。目前随

钻轨迹测量中常采用均角全距法求解钻进轨迹空间

三维分布，具体计算模型公式[57]为

x =
n∑

i=1

ΔLicos
(
θi+ θi+1

2

)
cos

(αi+αi+1

2
−α0

)
y =

n∑
i=1

ΔLicos
(
θi+ θi+1

2

)
sin

(αi+αi+1

2
−α0

)
z =

n∑
i=1

ΔLisin
(
θi+ θi+1

2

)
(8)

其中，ΔLi 为第 i 测段长度；θi 为第 i 测点的钻孔倾角；

αi 为第 i 测点的钻孔方位角；α0 为钻孔主设计方位角；

x 为第 (i+1)测点的水平位移；y 为第 (i+1)测点的左右

位移；z 为第 (i+1)测点的上下位移。基于随钻轨迹测

量系统获取钻头空间位置与时间信息，利用数字孪生

技术，指导建立三维可视化钻孔轨迹模型 (图 15)，以
更好地指导钻孔施工，服务与矿井透明工作面构建和

智能化开采。

 

图 15    煤矿井下钻孔轨迹三维可视化模型

Fig.15    Three-dimensional visualization model of coal mine

underground drilling trajectory
  

3.2.3　工程参数测量

通过井下工程参数随钻测量系统，可以实时掌握

孔底钻压、扭矩、转速、振动和温度等工程参数，对于

准确了解钻进工况、避免钻进事故、实现安全高效施

工具有重要指导意义。井下工程参数的传统测量方

法都是间接的，通过孔口的测量仪器间接的推算钻头

附近的井下工程参数，然而，经过大量的数据分析发

现，间接的工程参数测量较实际有很大的差别。随着

随钻信息传输技术的发展，煤矿井下钻探孔底工程参

数直接测量也逐渐成为现实。

目前孔底钻探工程参数直接测量主要是在钻头

与钻杆直接频域三轴振动传感器、角速度传感器、温

度传感器分别测量钻头振动、转速以及温度信息；而

扭矩和钻压的测量通常采用电阻式应变片组成的惠

斯通电桥。电阻应变片是由敏感栅构成的对形变敏

感元件，将电阻式应变片粘贴在仪器上，仪器在外力

作用下产生机械形变，敏感栅便会发生形变，进而引

起电阻值的变化，通过测量变化电阻对电压的微弱影

响便可获得扭矩和钻压的大小。随钻测量系统不仅

能够测量钻井过程中的定向数据、地层特性等参数，

而且还能测量钻井工程参数，大大提高了钻井控制能

力和地层评价能力，降低了钻井风险和钻井事故率。 

4　卸压钻具运行状态智能识别技术

钻孔机器人卸压钻具运行状态智能识别包含钻

进信号特征提取、关键零部件健康状态评估、故障诊

断、卡钻状态监测等关键技术，是钻孔机器人智能、可

靠、高效运行的基础。 

4.1　钻孔机器人钻进信号特征提取

从钻进信号提取的运行状态特征分为时域特征、

频域特征、时频域特征和非线性特征等[58]。其中，时

域特征是将钻进信号在时间域上进行分析，通过对钻

进信号统计量计算来提取特征参数，具有直观、易懂、

易计算等优点。采用的时域特征包括均方根、峭度、
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偏度、裕度、脉冲指标和峰值指标等。频域特征是将

信号在频率域上进行分析，通过快速傅里叶变换 (Fast
Fourier Transform, FFT)等方法将钻进信号转换到频

域上，从而得到信号在不同频率下的能量分布。采用

的频域特征包括功率谱密度、频率方差、重心频率等。

时频域特征是指同时将信号在时间域和频率域上进

行分析，通过短时傅里叶变换 (Short  Time  Fourier
Transform, STFT)、小波分解、希尔伯特黄变换等方法

将信号在时间−频率域上进行表示，以反映钻进信号

在时间和频率上的变化规律。采用的时频域特征包

括小波包能量谱、时频集中度、瞬时频率均值和瞬时

频率方差等。

多域特征能够更全面地反映信号中蕴含的设备

运行状态信息，但并不是所有特征都具有相同的表征

效果，特征参数之间的耦合关系亦会造成计算代价过

大和识别结果的不准确。因此，课题组对提取的特征

进行针对性的选择和变换，通过降维来提取敏感性更

强的深度特征，同时降低模型复杂度与计算代价，进

而提高识别结果准确性。采用主成分分析 (Principal
Component  Analysis,  PCA)、局部保持投影 (Locality
Preserving Projections, LPP)等数理统计方法，将高维

数据映射到低维空间，同时尽可能地保持样本之间的

局部关系。进一步，随着计算机技术的发展，采用机

器学习和深度学习技术用于特征的自动提取。利用

自编码器 (Auto-Encoder，AE)及其变体、循环神经网

络 (Recurrent Neural Networks，RNN)、长短期记忆网

络 (Long Short Term Memory，LSTM)、门控循环单元

(Gated Recurrent Unit，GRU)等，通过多层神经元组成

的神经网络进行更复杂的、不同层次的特征学习，每

个隐藏层都可以提取输入数据中的高级特征，并通过

层与层之间传递这些特征逐步建立更抽象的表示，如

图 16所示。通过上述特征提取方法，可以得到钻进

信号在时域、频域、时频域的多域特征，和多域下利用

深度网络提取的高级特征，作为健康监测、故障诊断

和卡钻监测的基础。 

4.2　钻进系统关键零部件健康状态监测

钻进系统零部件的健康状态可以分为健康状态、

缓慢退化阶段、快速退化阶段以及失效阶段，健康状

态监测的目的是在钻进过程中实时判断零部件处于

何种状态，以保障设备安全运行[59]。

钻孔机器人在不同钻进工作阶段，会产生不同变

化模式的信号。例如，在钻进和退钻阶段，钻机钻具

的受力以及扭矩均有不同，钻具钻进时的受力除去煤

体对钻头的作用力以及钻削煤体产生的扭矩外，还有

钻杆与煤体之间产生的摩擦力、摩擦扭矩以及排屑扭

矩等；在退钻时，由于钻头没有参与钻进煤体，没有产

生钻进煤体的作用力以及钻进扭矩。因此，采集到的

信号除了包含自身寿命演变趋势，还包含大量随工艺

进程变化的信息。针对钻进系统关键零部件的健康

状态评估包含信号分解、健康因子构建、健康状态评

估与剩余寿命预测等主要内容，如图 17所示。
 
 

钻进信号

信号分解

剩余寿命
关联信息

工艺流程
关联信息

健康因子构建

状态评估
模型建立

人工神经网络

深度学习

典型变量分析

剩余使用寿命
多阶段建模

深度自编码器

ARMA

ARIMA

图 17    健康状态评估技术示意

Fig.17    Schematic diagram of health status assessment

technology
 

信号与工艺进程紧密关联，需分解为工艺关联信

息与剩余寿命关联信息等。钻具的受力是多重因素

共同作用的影响，在钻进和退钻时所产生的受力情况

具有较大差异，钻头钻进煤体产生的作用力以及扭矩

是区分 2种状态的关键。钻进和退钻 2种工况的区

分在测量信号中也有一定体现，需要将工艺关联信息

 

钻孔机器人钻进参数获取

时域特征:

均方根、峭度、偏
度、裕度、脉冲指

标、峰值等

多域特征提取

频域特征:

重心频率、
频率方差、功
率谱密度等

时频域特征: 

时频集中度、小波
包能量谱、瞬时频
率均值和瞬时频率
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高级特征提取

统计分析 傅里叶变换 小波分解 希尔伯特黄变换
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自编码器
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环单元

……
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图 16    钻进信号的多特征提取原理

Fig.16    Schematic diagram of multi feature extraction for

drilling signals
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从测量信号中分离，利用剩余寿命关联信息进行寿命

预测。采用信号分解方法，如经验模态分解 (Empiric-
al Mode Decomposition, EMD)、基于局部加权回归的

周期趋势分解 (Seasonal-Trend  decomposition  using
LOESS, STL)等，将信号进行初步分解，再依据不同信

号分量的时频特性，将信号分解为工艺关联信息、剩

余寿命关联信息与噪声信息，并进一步采用前述特征

提取方法，提取分解后 2部分信息的多域特征和高级

特征。为了消除信号波动的影响、保障信号分解提取

的剩余寿命关联信息呈现单调变化特性，构建基于保

序回归的退化状态识别方法，并基于剩余寿命关联信

息对钻机健康状态进行鲁棒监测，根据趋势分量曲线

的不同增长变化速率实现对健康状态的监测。

设备健康状态呈现多阶段规律，不同的健康状态

区间与其剩余寿命关联信息具有强相关性，且不同的

阶段之间存在明显不同的差异。聚焦于钻进系统关

键零部件剩余寿命关联信息发展变化趋势，以提取的

特征作为输入，基于深度学习发掘更深层次、更低维

度、强时序相关性的充分包含退化趋势信息的深层特

征，用于构建健康因子。健康因子构建的质量，直接

影响剩余使用寿命预测的准确性。利用神经网络、深

度学习、典型相关性分析等数据挖掘方法，构建健康

因子预测与健康状态评估模型，实现钻进系统健康状

态的实时评估。基于所构建的健康因子，建立基于双

向 LSTM的健康状态预测网络，如图 18所示，对关键

零部件的健康因子和剩余使用寿命进行预测。当剩

余寿命小于某阈值，零部件状态退化至一定程度，可

判定该零部件失效，无法正常运行，也即故障。该阈

值可通过专家经验或统计分析确定。 

4.3　钻进系统关键零部件故障诊断

钻进系统的机械故障主要发生在轴承、齿轮和电

机等关键零部件，液压故障主要发生在液压泵、马达、

电磁阀等零部件。为反映钻孔机器人钻进系统的故

障状态，压力、流量、振动、转速和温度等是重要的监

测参数。压力反应钻孔机器人工作性能的优劣；流量

能够反映各执行机构的速度；主轴转速可以确定液压

马达的工作状态；振动信号可以检测轴承、齿轮等零

部件的运行状态。这些状态参数为故障诊断提供了

重要依据。

钻孔机器人在钻进煤体时会受到煤体的载荷作

用，零部件承受和传递载荷，从而产生大量噪声，影响

对故障特征的提取。单一模态特征在提取有效的故

障特征上有些许困难，而模态特征过多会增加计算量。

因此，对轴承的振动信号进行时域和时频域的信息融

合，全面提取轴承振动信号的故障特征，构建基于时

频融合深度网络的钻机轴承故障诊断方法。同时，对

文本特征、视觉特征等多源特征，首先利用词向量编

码、transformer等提取多源异构数据特征。具体模型

如图 19所示。利用支路和总路的注意力机制，进行

特征自适应融合，再将融合后的特征输入 softmax分类

器，实现对轴承故障类型的判断。因此，深入了解故

障机理，将信号分析、大数据、深度学习等新方法应用

到钻孔机器人钻进系统故障诊断是该领域的研究热点。 

4.4　钻进过程卡钻状态监测

钻孔机器人钻进过程的正常运行取决于钻具的

运行状态。在钻孔机器人工作过程中，在受到煤体应

力以及周围环境的影响下，钻具的运行状态会发生改

变，进而对生产效率及安全性造成较大影响。因此，

需要对卸压钻具的卡钻状态进行识别，作为钻进调控

依据，以应对动态变化的工作环境，同时保障生产和

人员安全。

鉴于钻具的运动特性，根据动力学分析，确定卡

钻关联参数包括：钻杆转速、钻杆推进位移、旋转扭矩、

钻进压力、钻杆振动信号。在此基础上，建立钻孔机

器人钻进过程的动力学仿真模型 ，利用 Ansys、
ABAQUS等软件实现钻具的运行工况仿真，根据单一

变量准则对上述 5个参数进行仿真测验，可得钻进压

力与钻杆推进位移、旋转扭矩成正比，与钻杆转速程

反比；钻杆推进位移与转速成反比，与旋转扭矩成正

比；钻杆转速与旋转扭矩成反比。因此，上述 4个变

量之间呈协同变化趋势，进一步利用主元分析、协整

分析、典型变量分析等方法建立关联参数之间的相关

关系，构造卸压钻具卡钻因子，并确定卡钻因子的卡

钻阈值，以便后续卡钻风险评估。
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图 18    剩余寿命预测网络架构

Fig.18    Remaining life prediction network architecture
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X1、X2、 · · ·、
Xend Cend Hend

O1、O2、 · · ·、Oend

为了实现钻孔机器人卡钻状态的监测与预警，需

要对建立的卡钻因子进行风险预测，提前预判卡钻现

象的发生，保障生产和人员安全[60]。卸压钻具的运行

是一个非平稳、时变、非线性过程，采用改进蝙蝠优化

算法，通过调整自身的超参数设置，寻找最优参数组

合，避免繁琐手动调整和不确定性，缩短参数的调整

时间。以预测卸压钻具卡钻因子为目标，构建基于改

进蝙蝠优化长短时记忆网络的卡钻风险因子预测模

型，其原理如图 20所示，实现对卸压钻具卡钻因子预

测，模型准确率大幅上升、训练时间短，实现针对卸压钻

具运行状态的高效智能识别。图 20中，

为卡钻因子序列，模型输入向量； 、 分别为

存储单元和隐藏状态； 为经 LSTM
预测的卡钻因子序列，是模型输出向量。 

5　钻进系统精确控制技术

防冲钻孔机器人钻进系统一般由钻进电控系统、

液压马达回转系统和给进系统组成，钻进电控系统包

含电源模块、信号隔离器、PLC控制模块、电磁阀/比

例阀驱动功率放大器、信号接收模块、钻进电控开关、

钻进转速、钻进位移和压力传感器等。当传感器检测

到钻进系统的转速、压力与位移等钻进动作信号后，

发送至钻进电控系统，由其控制策略产生相应的钻进

回转速度和给进力，输出至液压马达回转系统和给进

系统而让其执行相应的钻进作业，实现钻孔卸压作业

效果。钻进系统液压原理示意如图 21所示。

负载敏感变量液压油源系统为钻进系统回转和

给进作业提供液压动力，可根据负载大小而调整液压

流量，以满足不同工况下钻进负载需求变化，进而提

高钻进作业效率。受限于煤层赋存与采动因素影响，

煤岩处于高地应力、动力扰动因素多的复杂煤层地

质条件，导致防冲钻孔机器人钻进系统运行状态非平

稳，易出现钻杆跳动、卡钻、抱钻等钻进控制非异常问

题，影响防冲钻孔机器人作业可靠性和安全性，甚至

引发煤矿防冲钻孔机器人钻进故障与人员伤亡等。

为此，需要实现钻进系统的精确控制，才能保证复

杂煤层条件下防冲钻孔机器人的钻进精度和作业安

全性。
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针对复杂煤层条件下防冲钻孔机器人的钻进工

况特点，需要协调钻进回转系统和给进系统，使钻进

系统可根据不同煤岩性状选择相应的钻进控制参数

和扰动补偿，进而实现复杂煤层钻进工况下的钻进系

统精确控制。钻进作业过程中，需要对待钻进煤岩区

域进行煤岩性状识别，以实现钻进系统的状态感知。

基于不同煤岩性状的回转切削比功，求解最优回转速

度。之后，利用支持向量机回归预测模型解算出最优

钻进压力。最后，以钻进和回转协同作业效率最优为

目标，利用多目标优化算法，获取适用于不同煤岩区

域的最优钻进参数。同时，钻进系统的钻进动力需求

还可根据煤岩性状变化而自适应调节，从而保障防冲

钻孔机器人钻进系统的高效运行，提高钻进系统的精

确控制性能。防冲钻孔机器人钻进系统精确控制架

构如图 22所示。

考虑到煤岩性状的随机性与多变性，且每一种煤

岩均存在最优的回转切削参数，在给定的最优回转速

度下，可获得最优的钻进速度，结合钻进回转系统的

液压马达转矩控制输出特性，以及钻进给进系统的液

压油缸位置控制输出特性，以钻进系统最优控制参数

为目标，构建基于转矩和位置的钻进系统最优控制参

数求解模型，其控制原理如图 23所示。
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6　结　　语

针对高地应力矿井全自主钻孔卸压作业的行业

需求，笔者通过总结分析国内外钻孔卸压技术和装备

的研究现状，凝练出了影响钻进系统性能的“孔位精

准识别、钻具姿态精确感知、无线电磁随钻智能检测、

钻具运行状态智能识别和钻进系统精确控制”五大关

键技术，进而设计了基于改进 SinGAN的卸压孔图像

样本扩充方法，构建了基于改进 SqueezeNet轻量级网

络架构的卸压孔精确识别模型；设计了多个 IMU的

空间阵列布局方式，研究了基于 BP神经网络的钻具

姿态误差补偿方案；搭建了煤矿井下随钻测量无线电

磁传输系统架构，研究了孔底地质参数、几何参数和

工程参数的测量原理和实现过程；提出了钻进系统关

键零部件健康状态评估和故障诊断技术，构建了考虑

煤岩性状的钻进系统精确控制方案，探讨了基于转矩

和位置的钻进系统最优控制原理。上述相关研究方

案的实现可以显著提高冲击低压治理的智能化水平，

确保煤矿的安全、高效、绿色生产。
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