
第 50 卷 第 5 期
2025 年 10 月

烧 结 球 团
Sintering and Pelletizing

Vol. 50 No. 5
Oct. 2025

收稿日期: 2025 － 03 － 39; 修回日期: 2025 － 05 － 09

基金项目: 内蒙古自治区科技计划项目( 2021GG0045) ;内蒙古自治区高等学校科学研究项目( NJZY21400)

作者简介: 梅佳锐( 1999—) ，男，硕士研究生，从事计算机视觉检测、故障检测方面的研究。

通信作者: 王月明( 1978—) ，男，教授，从事计算机智能科学与技术方面的研究。

基于多轨迹门控循环单元的车轮故障检测算法

梅佳锐，王月明，杨虎生，陈 龙
( 内蒙古科技大学 自动化与电气工程学院，内蒙古 包头 014010)

摘要:烧结机台车轴承的弯曲和断裂等故障会导致车轮脱落，进而影响烧结机台车的正常运行。针对目前台车轴

承故障检测中存在的信号干扰大、检测环境差、实时性低等问题，本文提出了一种基于多轨迹门控循环单元

( GＲU) 与多头注意力机制的车轮卡顿和摆动检测算法，以此来判定轴承是否发生故障。首先，搭建烧结机台车车

轮卡顿和摆动检测平台，利用目标检测算法绘制螺栓的实际运动轨迹; 然后，将获得的螺栓轨迹坐标按照连续帧

裁剪为相同帧数的轨迹坐标片段，并分为正常轨迹片段、卡顿轨迹片段和摆动轨迹片段;最后，利用所构建的多轨

迹 GＲU与多头注意力机制模型对正常轨迹、卡顿轨迹和摆动轨迹进行分类，并对比所构建的其他循环神经网络

模型的分类结果，选择最优模型进行轴承故障检测。为验证该方法的可行性，在台车车轮检测平台上进行测试。

试验表明，本文所提出的多轨迹 GＲU与多头注意力机制模型的准确率为 90. 38%，比所构建的其他循环神经网络

模型表现更优，能够准确地检测出发生卡顿与摆动的车轮，为台车轴承故障自动化检测提供有效解决方案。
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Wheel fault detection algorithm based on multi-trajectory gated
recurrent unit

MEI Jiarui，WANG Yueming，YANG Husheng，CHEN Long
( School of Automation and Electrical Engineering，Inner Mongolia University of Science ＆ Technology，Baotou 014010，

Inner Mongolia，China)

Abstract: Faults such as bending and breaking of the bearing of the sintering machine trolley will cause the wheels to fall

off，which in turn will affect the normal operation of the sintering machine trolley. Aiming at such problems as large signal

interference，poor detection environment and low real-time performance in the current bearing fault detection of trolleys，a

wheel stuttering and swing detection algorithm based on multi-trajectory gated recurrent unit ( GＲU ) and multi-head

attention mechanism is proposed to determine whether the bearing has failed. Firstly，a wheel stuttering and swing detection

platform of sintering machine trolley is built，and the actual motion trajectory of the bolt is drawn by using the object

detection algorithm. Then，the obtained bolt trajectory coordinates are clipped into trajectory coordinate fragments with the

same number of frames according to continuous frames，and divided into normal trajectory fragments，stuttering trajectory

fragments and swing trajectory fragments. Finally，the constructed multi-trajectory unit and multi-head attention mechanism

model are used to classify the normal trajectory，stuttering trajectory and swing trajectory，the classification results of other

recurrent neural network models are compared，and the optimal model is selected for bearing fault detection. In order to

verify the feasibility of the method，it is tested on the trolley wheel detection platform. Experiments show that the accuracy
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of the multi-trajectory unit and multi-head attention mechanism model proposed in this paper is 90. 38%，which is better

than other recurrent neural network models constructed，and can accurately detect the wheels that stutter and swing，

providing an effective solution for the automatic detection of bearing failures in trolleys.

Key words: wheel stuttering and swing; recurrent neural network; bearing failure; anomaly detection

烧结过程是高炉炼铁的前置工序，可为冶金
生产提供所需的优质原料［1 － 2］。烧结机作为这一
过程的核心设备，在其运行过程中由台车周期性
运输烧结矿［3］。由于烧结机台车长期在高温、重
载和高浓度粉尘的恶劣环境下不间断运行，需要
定期给轴承加注润滑油，否则长期的磨损会导致
车轮轴承出现断裂或弯曲等故障，进而引发车轮
卡顿或摆动现象［4］。如果未能及时发现并对故障
车轮进行维修，可能导致车轮脱落，进而引发生
产事故［5］。目前，烧结机台车的轴承故障检测主
要依赖人工巡检。然而，由于台车车轮数量庞大
且工作环境恶劣，人工检测方式存在安全隐患问
题以及存在劳动强度大、易漏检误检等问题［6］。
因此，进行烧结机台车轴承的自动化故障检测研
究，对于确保烧结矿制造过程的有序、协调、高
效和连续生产具有重要的安全性和经济意义［7］。

常见的轴承故障检测方法包括基于振动信号、
声发射信号和热成像技术［8］。李恒亮等［9］使用基
于振动信号的检测方法提出了一种基于 SPA 和
IＲCMMPE 的旋转机械损伤识别方法。佟鑫宇
等［10］使用基于声发射信号的检测方法对滚动轴承
故障进行诊断。然而，由于台车车轮在低速重载
的条件下运行，基于振动信号和声发射信号的方
法难以有效采集到足够的信号［11］。此外，由于烧
结机所处环境复杂且车轮数量众多，所需的检测
设备数量庞大，导致上述方法在实际工况下难以
进行故障诊断。

近年来，基于计算机视觉的故障检测方法因
其具备非接触、高效率和良好的环境适应性等优
点在机械设备中得到了广泛应用，并逐步应用于
轴承故障研究［12 － 13］。例如，利用高速摄像头捕捉
轴承的旋转状态，并结合图像处理技术来检测异
常运动轨迹［14］; 通过深度学习模型分析采集的图
像，识别轴承裂纹、磨损等典型故障特征［15］。这
些方法为烧结机台车车轮轴承的故障检测提供了
一种可行的解决方案。

针对烧结机台车车轮轴承故障人工检测时存
在安全隐患问题以及存在劳动强度大、易漏检误
检等问题，提出了一种基于计算机视觉的车轮卡
顿和摆动检测方案。当烧结机台车车轮轴承发生弯
曲或断裂等故障时，台车车轮会出现卡顿和摆动现
象。根据这一现象，本文通过搭建烧结机台车车
轮卡顿和摆动检测平台，采集车轮侧面实时运行
视频，训练 YOLOv9 目标检测模型获得螺栓的运
动轨迹，构建一种结合多轨迹门控循环单元( gated
recurrent unit，GＲU) 与多头注意力机制的螺栓轨迹
分类模型，并对比所构建的其他循环神经网络模
型验证模型的性能，最终根据轨迹的分类结果检
测车轮的卡顿与摆动，实现轴承的故障检测。

1 卡顿和摆动检测总体方案

根据烧结机台车的运行状况，搭建烧结机台
车车轮卡顿和摆动检测平台并制定烧结机台车车
轮卡顿和摆动检测方案，如图 1 所示。

( 1) 故障平台搭建和螺栓目标检测: 分别布
置一台工业相机在台车的两侧，使其正对车轮，
高度和车轮轴心保持一致，并且和车轮之间保持
固定的距离; 在车轮进入检测区域后，使用固定
好的工业相机采集车轮的侧面视频图像数据; 在
构建好的车轮目标螺栓数据集上训练 YOLOv9 目
标检测模型，并采用不同于数据集中的车轮运行
视频测试模型，最终实现螺栓目标的实时检测。

( 2 ) 螺栓轨迹坐标获取: 基于训练好的
YOLOv9 目标检测模型，实时检测并输出螺栓的边
界框坐标; 通过边界框中心点计算获取螺栓实时
位置后，使用最近邻匹配算法对多帧检测结果进
行数据关联，生成同一螺栓的连续运动轨迹。将
获得的 6 个螺栓的轨迹坐标按照连续帧裁剪为相
同帧数的轨迹坐标片段，并分为正常轨迹片段和
卡顿和摆动轨迹片段。

( 3) 卡顿和摆动检测算法构建: 首先，构建
一种结合多轨迹GＲU与多头注意力机制的螺栓
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图 1 烧结机台车卡顿和摆动检测总体方案
Fig. 1 Overall scheme for detecting jamming and swaying faults in the sintering machine trolley

轨迹分类模型，用于螺栓运动轨迹分类; 利用标
注的螺栓轨迹坐标数据集训练该模型。随后，使
用训练完成的模型对运动轨迹数据集进行自动分
类，并对比所构建的其他循环神经网络的分类精
度验证模型性能; 最终，根据轨迹的分类结果判
断车轮是否出现卡顿和摆动现象。

2 螺栓目标检测

2. 1 YOLOv9 网络
在工业场景下，目标检测模型的精度是故障

检测的关键因素。YOLOv9 引入了可编程梯度信息
( PGI) 机制和广义高效层聚合网络( GELAN) 架构，
有效缓解了深层网络中的信息丢失问题，并通过
可靠的梯度更新提升了模型训练效果［16］。PGI 通
过辅助可逆分支生成可靠的梯度信息，改善训练
过程中梯度传播质量。GELAN 融合了跨阶段部分
网络( CSPNet) 和高效层聚合网络( ELAN) 的优势，
实现了高效的特征融合和参数利用率。性能对比
显示 YOLOv9 在 MS COCO数据集上的目标检测性
能超过了 YOLOv7 等其他目标检测模型。综上所
述，YOLOv9 拥有高精度、轻量化和鲁棒性等方面
的优势，选择 YOLOv9 作为烧结机台车卡顿和摆
动检测的目标检测模型。
2. 2 数据集制作和模型训练

螺栓的目标检测具体步骤包括: ( 1 ) 通过工

业摄像头采集车轮的运行视频，将视频裁剪成帧
图像用于制作数据集; ( 2) 采用 YOLOv9 作为目
标检测模型，使用 LabelImg 对帧图像进行标注，
构建车轮目标螺栓数据集，共制作车轮子部件数
据集 743 张; ( 3) 将标注后的图像和标签文件随
机分为训练集和测试集，比例为 8 ∶ 2; ( 4 ) 在构
建好的车轮目标螺栓数据集上训练 YOLOv9 目标
检测模型; ( 5) 在车轮进入检测区域后，使用训
练好的模型检测螺栓在视频图像中的坐标位置。
YOLOv9 模型训练结果如图 2 所示。

图 2 中，子图 ( a) 为模型在验证集上得到的
PＲ 曲线，子图 ( b ) 为目标检测的效果图。使用
YOLOv9 模型对车轮各部件进行训练，训练后锁紧
螺栓的精确率为 99. 60%，缺失螺栓的精确率为
97. 40%，所有类别的平均精确率为 99. 20%。
YOLOv9 目标检测模型获得的螺栓目标框将用于后
续螺栓轨迹坐标的获取。

3 螺栓轨迹坐标获取

在完成螺栓的目标检测后，利用螺栓目标检测
框获得螺栓运动轨迹。具体步骤: ① 计算 6个螺栓
坐标框的中心坐标; ② 通过最近邻匹配方法获得
同一螺栓的中心坐标; ③ 将得到的螺栓轨迹坐标
裁剪成相同帧数的轨迹片段，并将其分为正常轨
迹片段和异常轨迹片段，构建轨迹坐标数据集。
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( a) YOLOv9 模型训练过程中的 PＲ曲线; ( b) 车轮子部件目标检测效果
1—车轮轮廓( 0. 996) ; 2—锁紧螺母( 0. 996) ; 3—缺失螺母( 0. 974) ; 4—轮毂( 0. 997) ;

5—轴心( 0. 997) ; 6—所有类别( 0. 992 mAP@ 0. 5) 。

图 2 YOLOv9 模型训练与检测结果
Fig. 2 Ｒesults of YOLOv9 model training and test

3. 1 螺栓中心坐标获取

在完成螺栓和轴心的目标检测后，首先获取

每个螺栓目标框的左上角和右下角的坐标，即每

个螺栓的左上角坐标( xbolti － l，ybolti － l ) 和右下角坐标
( xbolti － r，ybolti － r ) ，bolti － l代表 6 个螺栓目标框的左

上角的坐标，bolti － r 代表 6 个螺栓目标框的右下

角的坐标，其中 1 #i #6。为了得到螺栓的中心位置

坐标，求取两个对角顶点坐标的 x 轴和 y 轴的平

均值。中心坐标表达式如公式( 1) 所示。

xbolti =
xbolti －r + xbolti －l

2

ybolti =
ybolti －r + ybolti －l{

2

( 1)

式中: xbolti和ybolti表示第 i 个螺栓中心点的坐标。

这一过程的目的是将螺栓的目标框转换为其中心

点坐标，便于后续轨迹跟踪和分类。

3. 2 螺栓坐标的身份匹配

为了获得车轮上同一螺栓的轨迹坐标，利用

最近邻匹配原则对邻近两帧图像中的螺栓坐标进

行匹配，从而获得同一螺栓对应的所有轨迹坐标，

并按照时间顺序进行排列，匹配过程如下。

计算相邻两帧每个螺栓中心坐标两两之间的

距离，距离计算公式如式( 2) 所示。

Dij = xnbolti － xn+1bolt
( )

j
2 + ynbolti － yn+1bolt

( )
j槡

2

( 1 #i #6，1 #j #6) ( 2)

式中: Dij是前一帧和后一帧螺栓坐标的欧氏距离

计算结果; xnbolti和ynbolti是前一帧中螺栓 bolti的横纵

坐标; xn + 1bolt j 和yn + 1bolt j 是后一帧中螺栓 bolt j的横纵坐

标。在计算完中心坐标距离后，将计算得到的Dij

值最小的两个坐标认定为同一螺栓的中心坐标。

3. 3 坐标数据集的制作

当完成了螺栓中心坐标的获取和身份匹配，

接下来的任务是将这些轨迹数据整理为数据集，

供后续的训练和测试使用。将每一帧图像中的螺

栓中心坐标作为一个数据点，结合对应的时间信

息和标签，形成一个完整的轨迹数据集。由于每

一个烧结机台车车轮有 6 个螺栓，当车轮经过检

测区域后，每个数据样本包含 6 个螺栓的轨迹坐

标，数据结构( D) 如式( 3) 所示。

D = ［( x1bolt1，y
1
bolt1 ) ，…，( x

n
bolt1，y

n
bolt1 ) ，…，

( x1bolt6，y
1
bolt6 ) ，…，( x

n
bolt6，y

n
bolt6 ) ，klabel］ ( 3)

式中: xnbolti，ynbolti是每一帧图像中螺栓的中心坐标;

n是每个螺栓 bolti的轨迹片段的长度，由于车轮是

匀速运行，n根据车轮的运行速度设置，klabel为轨

迹的标签，当 klabel = 0 时轨迹为正常轨迹，当
klabel = 1 时轨迹为异常轨迹。

图 3 为车轮进入检测区域后，螺栓中心坐标

的轨迹示意。该图展示了一条轨迹坐标点在笛卡

尔平面上的分布情况 x 轴和 y 轴分别表示轨迹的

水平和垂直维度，总共有 300 个坐标点，每个点

以蓝色标出，反映了轨迹数据的空间分布特征。
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图 3 螺栓轨迹坐标示意
Fig. 3 Schematic diagram of bolt trajectory coordinates

4 基于循环神经网络分类的卡顿和摆动检
测算法构建

在完成螺栓轨迹坐标数据集制作后，为了实现
烧结机台车车轮卡顿和摆动检测，提出了一种用于
螺栓轨迹分类的多轨迹 GＲU 与多头注意力机制模
型。将轨迹分为了正常轨迹和异常轨迹，其中异常
轨迹包括了卡顿轨迹和摆动轨迹，利用构建好的螺
栓运动轨迹数据集在台车车轮卡顿和摆动检测平台
上训练多轨迹 GＲU 与多头注意力机制模型，对比
GＲU、Bi-LSTM和多轨迹 Bi-LSTM 与多头注意力
机制模型几种常见的循环神经网络模型，并观察
车轮的卡顿或摆动情况，来确定用于车轮卡顿和
摆动检测的算法。最终根据轨迹的分类结果从而
判断车轮是否出现卡顿和摆动现象，试验表明，
该算法能够有效完成烧结机台车轴承的故障检测。
4. 1 车轮的卡顿和摆动

在车轮运行过程中，车轮轴承滚子的丢失或
断裂会导致车轮轴承松动、转速变慢或者停止旋
转，车轮会出现卡顿和摆动。车轮卡顿和摆动示
意如图 4 所示。

通过观察车轮的实际运行状况和螺栓的轨迹
变化，来确定车轮的卡顿与摆动情况。当车轮正
常运行时，由车轮螺栓的运动轨迹为一条平滑的
曲线，如图 4 中正常轨迹①所示; 当车轮出现卡
顿时，螺栓的运动轨迹如图 4 中异常轨迹②中的
红色轨迹片段所示，当车轮出现摆动时，螺栓的
运动轨迹如图 4 中异常轨迹③中的黄色轨迹片段
所示; 因此，可以通过分析螺栓的轨迹来判断车
轮是否出现卡顿和摆动; 将螺栓轨迹分为正常轨
迹、异常轨迹，利用构建好的多轨迹 GＲU 与多头

注意力机制模型对轨迹进行分类，并对比所构建
的循环神经网络模型的分类结果，选择合适的模
型进行轴承故障检测。

图 4 车轮卡顿和摆动示意
Fig. 4 Schematic diagram of wheel jamming and

swaying faults

4. 2 多轨迹 GＲU与多头注意力机制模型
基于上述车轮的卡顿和摆动情况分析，构建

一种多轨迹 GＲU 与多头注意力机制轨迹分类模
型。GＲU是一种改进的递归神经网络( ＲNN) ，其
引入的门控机制能够有效避免传统 ＲNN 在处理长
序列时所出现的梯度消失或爆炸问题［17］。相比长
短期记忆网络( LSTM) ，GＲU结构更加简单，计算
资源消耗较低。

多头注意力机制是一种在 Transformer 模型中
广泛应用的机制，用于处理输入序列中不同位置
之间的关系。其核心思想是通过多个注意力头并
行地对输入数据进行加权求和，从而捕捉不同的
上下文信息［18］。通过引入多头注意力机制，模型
能够在多个子空间中并行地关注输入序列的不同
方面，从而增强对复杂模式的学习能力［19］。

多轨迹 GＲU与多头注意力机制模型结构图如
图 5 所示。提出了一种结合多轨迹 GＲU 和多头注
意力机制的模型，用于螺栓轨迹的分类。该模型
首先使用 GＲU处理每条轨迹的时间序列数据，通
过提取每条轨迹的隐藏状态来捕捉时间依赖性。
接着，模型将多个轨迹的 GＲU 输出拼接在一起，
形成一个整体特征表示。为了进一步加强不同轨
迹间的信息交互，模型引入了多头注意力机制，
允许不同轨迹之间的特征加权融合。最终，模型
通过全连接层进行分类，输出车轮卡顿或摆动的
故障判断。
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图 5 多轨迹 GＲU与多头注意力机制模型结构
Fig. 5 Structural diagram of multi-trajectory GＲU with multiple attention models

在图 5 中: Traj01 ～ Traj06 为 6 个螺栓的轨
迹; B为单次传递时训练参数的个数; S 为时间步
长; N为轨迹的数量; F 为特征维度; H 为 GＲU
层的隐藏状态维度; Softmax 为数学函数，将注意
力得分映射为概率分布，从而对不同轨迹的重要
性进行归一化加权。通过这种结构，模型能够在
多个轨迹之间进行有效的信息共享和融合，充分
利用多头注意力机制增强不同轨迹间的交互性，
从而提高故障检测的准确性。
4. 3 车轮卡顿和摆动检测试验

为了验证所提检测算法的有效性，设计螺栓
运动轨迹分类试验。工业相机通过 GigE 接口分别
连接到训练平台和检测平台，以传输数据。

通过采集车轮的实时运行视频构建螺栓轨迹
坐标数据集( 总计 756 条数据) ，将数据集随机分
为训练集和验证集，并将轨迹坐标数据集分为正
常轨迹片段和异常轨迹片段; 其中训练集中有
580 条数据，其中正常轨迹片段有 290 条，异常轨
迹片段有 290 条 ( 异常轨迹片段中，摆动轨迹
208 条，卡顿轨迹 82 条，轻微的卡顿或者摆动共
40 条) ; 验证集中有 104 条数据，其中正常轨迹片
段有 52 条，异常轨迹片段有 52 条( 异常轨迹片段
中，摆动轨迹 38 条，卡顿轨迹 14 条，轻微的卡
顿或者摆动有 7 条) ; 测试集中有 72 条数据，其
中正常轨迹片段有 36 条，异常轨迹片段有 36 条
( 异常轨迹片段中，摆动轨迹 25 条，卡顿轨迹 11
条，轻微的卡顿或者摆动有 5 条) ; 数据集及结构
如表 1 所示。

使用所提出的多轨迹 GＲU 与多头注意力机制
模型进行训练，在训练的过程中计算训练的损失

表 1 轨迹坐标数据集

Table 1 Trajectory coordinate dataset

数据类型 训练集 /条 验证集 /条 测试集 /条

正常轨迹片段 290 52 36

异常轨迹片段 290 52 36

总数据集 580 104 72

和准确率，同时在验证集上评估模型并计算验证
损失和准确率，在完成多轨迹 GＲU 与多头注意力
机制模型的训练后，在准备好的测试集上对模型
进行最终的评估并计算损失和准确率。多轨迹
GＲU与多头注意力机制模型训练的损失和准确率
如图 6 所示。

由图 6 可知，在训练的过程中，训练集和验
证集的准确率均趋于 90%，训练集和验证集的损
失值均趋于 0. 25，训练集和验证集的准确率和损
失非常接近，模型收敛良好，且无明显的过拟合
或欠拟合现象; 模型在测试集上的准确率达到
90. 38%，损失值为 0. 242 6，模型的整体性能较
好，能够实现正常轨迹、卡顿轨迹和摆动轨迹的
分类。

为了进一步验证所提多轨迹 GＲU 与多头注意
力机制模型的有效性，将其与以下模型进行对比:
GＲU、Bi-LSTM、多轨迹 Bi-LSTM与多头注意力机
制模型，不同模型在测试集上的准确率如表 2 所
示。图 2 中，F1为精确率与召回率的调和平均数，
用于综合评估模型性能。

由表 2 可知，基于多轨迹 GＲU 与多头注意力
机制模型( MT-GＲU-MHA) 在螺栓运动轨迹分类任
务中性能优于所提的其他模型。在相同数据集下，
多轨迹GＲU与多头注意力机制模型的准确率达到
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( a) 训练集和验证集 Loss曲线; ( b) 训练集和验证集准确率
1—训练集; 2—验证集。

图 6 多轨迹 GＲU与多头注意力机制模型训练效果
Fig. 6 Training performance diagram of the multi-trajectory GＲU and multi-head attention model

表 2 模型对比结果

Table 2 Model comparison results %

模型类型 准确率 精确率 召回率 F1值

GＲU 75. 96 76. 20 75. 96 75. 91

Bi-LSTM 80. 77 83. 17 80. 77 80. 41

多轨迹 Bi-LSTM与
多头注意力机制模型

83. 65 84. 69 3. 65 83. 53

多轨迹 GＲU与
多头注意力机制模型

90. 38 90. 93 90. 38 90. 35

90. 38%，F1 值 ( 精确率与召回率的调和平均数，

用于综合评估模型性能) 为 90. 35%，分别比传统
GＲU 模型提升 14. 42% 和 14. 44%。相比之下，
Bi-LSTM模型准确率为 80. 77%，同样引入注意力
机制的多轨迹 Bi-LSTM 模型准确率为 83. 65%，均
低于多轨迹 GＲU与多头注意力机制模型。

根据测试集数据的观测结果，当车轮出现明
显的卡顿或摆动现象时，不存在误检或漏检的情
况; 若车轮仅出现轻微卡顿或摆动，螺栓的轨迹
变化较小，轴承故障概率较低。针对此类情况，

单次检测可能因噪声干扰导致误检或漏检。由于
烧结机台车循环运行，同一车轮可多次经过检测
区域。在实际工况中，可以通过多次采集车轮的
运行视频序列，并记录车轮所对应的侧板编号，

基于文中所提算法进行多次分析，结合统计方法，

整合检测结果，从而降低误检率，提升卡顿和摆
动的检出率。

5 结 论

为了提高烧结生产的安全性与可靠性，降低

因轴承故障而引起的经济损失，提出了基于计算
机视觉的烧结机台车车轮卡顿和摆动检测算法，
得出如下结论。

( 1) 利用目标检测算法绘制螺栓的实际运动
轨迹，将轨迹制作成循环神经网络分类模型数据
集，将获得的螺栓轨迹坐标按照连续帧裁剪为相
同帧数的轨迹坐标片段，并分为正常轨迹片段、
卡顿轨迹片段和摆动轨迹片段。

( 2) 构建用于螺栓运动轨迹坐标分类的循环
神经网络模型，使用训练好的模型对正常轨迹、
卡顿轨迹和摆动轨迹进行分类; 根据螺栓轨迹的
分类结果判断车轮是否出现卡顿或摆动现象，进
而判断轴承故障。

( 3) 通过对比所构建的其他循环神经网络模
型的检测效果，所提出的多轨迹 GＲU 与多头注意
力机制模型的准确率为 90. 38%，较优于 GＲU、
Bi-LSTM和多轨迹 Bi-LSTM 与多头注意力机制模
型; 在台车循环往复的运行过程中，所提方法能
够有效完成车轮的卡顿或摆动检测，为轴承故障
自动化检测提供可行的方案。
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4 种炭化工艺中一段炭化( 方案 4) 生物质炭的燃烧
性能更好，燃烧反应更容易。

( 3) 生物质炭 －焦粉混合燃烧时主要分为两
个阶段: 低温区时以生物质炭燃烧为主的“燃烧阶
段 I”，高温区以焦粉燃烧为主的“燃烧阶段 II”。
并且生物质炭 －焦粉混合燃烧比焦粉燃烧有更低
的着火点、峰值温度、燃尽温度和非等温燃烧反
应活化能，燃烧性能更好。
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