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粗糙集及 PSO优化 BP网络的故障诊断研究 

吴 伟 李 楠 郭茂耘 

(重庆大学自动化学院 重庆 400030) 

摘 要 针对 BP神经网络故障诊断存在网络结构复杂、训练时间长、精度不高的问题，将粗糙集、微粒群算法、遗传 

算法引入到柴油机故障诊断中，提出了基于粗糙集理论与改进 BP神经网络相结合的柴油机故障诊断算法。算法采 

用自组织映射方法对连续属性离散化，利 用粗糙集理论对特征参数进行属性约简，使用微粒群算法优化 BP网络结 

构，从而缩短训练时间，有效提 高故障诊断的准确度。最后用柴油机的实际诊断结果验证 了该算法的可行性、快速性 

和准确性。 
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Abstract For the imperfections of BP network fault diagnosis model。including the complexity of the network struc 

ture，the long time of training，and the low precision，this article introduced rough set(RS)，particle swarIn optimization 

(PSO)and genetic algorithm(GA)into the diesel engine fault diagnosis，then proposed a new algorithm that is based on 

rough set theory and the improved BP neural network．The algorithm uses self_organization mapping net(SOM)to dis 

cretize the continuous attributes，rough set theory to make a reduction on the properties for characteristic parameters， 

and the particle swarm optimization(PSO)to optimize the BP network structure，SO that it can shorten training time and 

improve the accuracy of fault diagnosis effectively．Finally，the result of the diesel engine’S diagnosis proves the feasibi～ 

lity，rapidity，veracity of the algorithm． 
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1 引言 

在现代工业生产过程中，随着系统复杂程度的提高，对各 

种机械设备的可靠性要求也越来越高，一些基于数据学习的 

方法在设备故障诊断中得到了广泛的使用，如支持向量机和 

神经网络等。利用 BP神经网络诊断机械故障，往往存在所 

选的特征参数太多，使得神经网络规模过于庞大、结构过于复 

杂、学习时间过长、算法收敛速度过慢、精度低及易陷入局部 

极小等问题，从而降低了诊断的可靠性和实用性。为了克服 

BP神经网络的这些缺点，人们提出了多种改进方法。例如， 

黄湘云等l_1]基于“等价偏差思想”，针对传感器故障，提出了一 

种基于改进 BP神经网络的集成故障诊断方法。Rajaka— 

runakararL S等Ⅲ2]通过引入自适应调整惯性系数，提出了改进 

的BP神经网络，实现了对旋转电机的故障诊断。沈红等[3] 

在遗传算法中引入模拟退火机制，优化了BP算法，解决了在 

机械故障诊断系统中BP算法容易陷入局部极小值的问题。 

本文将粗糙集理论与微粒群优化的神经网络结合起来， 

提出了一种基于粗糙集及 PSO优化 BP神经网络的故障诊断 

方法。该方法利用粗糙集理论中的属性约减算法对诊断决策 

系统中的条件属性约简 ，减少了网络输入的维数，简化了网络 

结构，同时采用微粒群算法优化BP神经网络的权值和阈值。 

此算法可以有效地剔除冗余信息，缩短网络的训练时间，避免 

了用梯度下降法导致算法收敛速度慢和易陷入局部极小的问 

题，使得网络的收敛速度更快，提高了故障诊断精度。 

2 粗糙集及 PSO优化 BP神经网络算法实现 

2．1 粗糙集理论基础[轴 

2．1．1 不可 分辨 关系 

给定一个论域u和U上的一簇等价关系S，若 P s，且 

P≠ ，则nP(P中所有的等价关系的交集)仍然是论域 U上 

的一个等价关系，称为P上的不可分辨关系，记为 IND(P)， 

而且，VxffU，[z] ， 一[z] _一 n
一

[ ] 。 

在粗糙集理论中 集合可以理解为一种等价关系，根据属 

性集 C A对论域 U进行划分得到的等价关系簇记为 u／c。 
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2．1．2 集合的上、下近似 

给定知识库 K一(U，S)和 U的分类 U ，对每个子集 

．x U，把以下两个集合分别称为 x的R下近似和R的上近 

似。RX=U{z∈U：[ ]艇X}，即当且仅当[ ]眶x， ∈RX。 

舣 一U{ ∈U．[z]NX≠D}，即当且仅当[ ]nX≠ ， ∈ 

RX。集合／mR(-z)=RX--RX称为x 的R边界域；posR( ) 
一 R( )称为X的R正域；negR(z)=U--R(x)称为 X的R负 

域。显然，R(z)一posR(z)U R(z)。 

2．1．3 属性约简与核 

令R为一等价关系簇，且 rER，如果 IND(R)一JND(R一 

{r))，则称r为R中可省略的，否则称r为R中不可省略的。 

若每个都为R中必要的，则称R是独立的，否则称R为依赖 

的。设 P，若 Q独立，且 IND(Q)一仆『D(P)，则 Q为 P 

的一个约简，用 RED(P)来表示。一个属性集 P可以有多种 

约简，P中所有约简属性都包含不可省略关系的集合，即约简 

集 RED(P)的交集称为 P的核 ，记为 ∞ RE(P)，它是表达知 

识不可缺少的重要属性集。属性集 P的约简与核的关系表 

示如下：∞ RE(P)=nRED(P)。决策表的约简就是化简表 

中的条件属性，即去除冗余的条件属性，在删除这些属性后不 

会影响原有的表达效果。 

2．2 连续属性值的离散化[7] 

连续属性值的离散化，是将条件属性值划分成若干个子 

区间，以此子区间代替原有值，从而使决策表泛化。粗糙集理 

论只对离散的属性值进行分析处理。因此，在应用粗糙集理 

论对故障诊断决策系统进行属性约简处理之前，需要对其中 

的连续属性值进行离散处理。本文应用自组织映射(SOM) 

神经网络对连续属性值进行离散化处理嘲，离散结果能够比 

较客观地反映数据分布情况。 

SOM 网络量化连续属性步骤如下： 

①初始化：给网络的权值 赋予[0，1]区间内的随机值； 

确定学习率 7／(t)的初值7／(0)；确定领域的初值以及总的学习 

次数 T； 

②给定网络的输入样本模式 一(-z ，-z ，⋯，Xn)； 

③计算输入 墨 与全部输出节点距离d 一[∑( 一 
= l 

( )) ]专，式中 一1，2，⋯， ； 

④选取使 最小的神经元为获胜节点； 

⑤对获胜节点及其几何邻域 ( )内的所有节点的连接 

权值进行更新 W6(￡+1)一Wq(t)+ (￡)Ex 一 (￡)]，式中 

一 1，2，⋯ ， ； 

⑥返回步骤②，选取另一个模式输入网络，直到样本中全 

部模式提供给网络； 

⑦令 t：t+1，返回步骤②，重复至 ￡一T为止。 

文中根据试验数据的特点，利用 SOM神经网络将每个 

属性离散为 3类。首先应用训练数据对 SOM 网络进行训 

练，保存网络参数的训练结果以及训练数据的离散结果，然后 

应用训练好的网络对测试数据进行离散处理。表 1为柴油机 

故障诊断数据及其离散化处理决策表，其中，n ～ns为 8个 

传感器采集的故障征兆。D为故障原因(其中1表示排气门 

间隙大，2表示排气门间隙小，3表示轻微漏气，4表示严重漏 

气，5表示正常状态)。 

表 1 柴油机故障诊断数据及其离散化处理决策表 

注：表中“／”前的数据为故障诊断数据，“／”后为离散化后的类别号 
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2．3 基于粗糙集理论的决策系统属性约简 

本文中采用遗传算法对决策表进行约简，其基本原理 

为 ：在遗传算法的编码中，每个位串代表区分矩阵的一项 ， 

即两个对象的区分属性集 ，某位为 1时表示该属性存在，否则 

不存在，这样每个位串是一个约简的候选。定义适应度函数 

为： 

fitness㈤ 一 + 

式中， 为权重因子；N是属性集合的长度 ；L 是位 串 中 1 

的个数；G 是位串t能区分的对象组合的个数 ；m是对象的个 

数。本文中取 一1，群体大小设为40，交叉率取0．6，变异率 

取0．01，终止代数取300。采用单点交叉的浮点数编码方式， 

应用遗传算法求得决策系统的3个最小约简为{nz，。 ，ns， 

以6，口8}，{a2，口4，以6，乜7， 8)，{以1， 2，口4，n6，盘8}。以最大聚类比 

的原则，选取 { z，n ，n ，ns，ns)为最小约简，产生的最优故障 

诊断决策系统如表 2所列。 

表 2 最优故障诊断决策系统表 

U 

2．4 微粒群优化BP神经网络算法 

2．4．1 微粒群算法 

微粒群(Particle Swarm Optimization，PSO)算法m 鲁棒 

性高，全局搜索能力强，且不需要借助问题本身的特征信息。 

假设在一个 D维的目标搜索空间中，有m个粒子组成的 
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一 个群体，其中第 i个粒子的群体中的位置为x 一( ，．7C 

⋯ ， 。)，其速度为Vi一(vi1，vi2，⋯，73／／))，i一1，2，⋯，m。每 一 

次迭代，粒子通过动态跟踪两个极值来更新其速度和位置：第 

一 个极值是粒子从初始到当前迭代次数搜索产生的最优解， 

即粒子的个体最优位置，称 为个体极值 P 一(P P ⋯， 

P )；第二个极值是粒子种群目前的最优解，即粒子的全局最 

优位置，称为全局极值 P 一(p P ⋯， ，)。第 个粒子 

根据以下两个公式来更新其第d维粒子的速度和位置⋯]： 

t =叫诌 +cl r】( ～ )+c2 r2(声 一 ) (1) 

坩  一 +诟“ (2) 

式中， 一1，2，⋯，m。m是种群中粒子的总数；训为惯性权重， 

它使粒子保持运动惯性；曲为第k次迭代粒子i飞行速度矢 

量的第d维分量； 为第k次迭代粒子i位置矢量的第d维 

分量；庙 为粒子i个体最好位置 的第d维分量； 为粒 

子群体最好位置g 的第 d维分量；C 和 cz为非负的加速常 

数 和 r2为两个在[O，1]之间的随机数。 

2．4．2 BP神经网络的建立 

为了较全面地反映柴油机的实际故障模式，以提高网络 

对柴油机故障的识别率，本诊断系统把经过粗糙集约简算法 

约简后的条件属性 。z，n ，ns，no，ns作为 BP网络输入层的输 

入。并把经过编码后相对应的以下 5种特征：排气门间隙大 

(输出编码为 000)、排气门间隙小(输出编码为 001)、轻微漏 

气(输出编码为010)、严重漏气(输出编码为 011)、正常状态 

(输出编码为 100)作为网络的输出。本诊断系统拓扑结构为 

5-8—3的 3层 BP网络。 

2．5 微粒群优化的BP神经网络 

由于BP算法使用梯度下降法推导出权值和阈值，使得 

BP网络收敛速度慢、容易陷入局部极小值。微粒群算法是基 

于种群的全局搜索策略，它具有记忆的特性，可以动态地跟踪 

当前的搜索情况，把PSO与BP算法相结合，可以提高网络的 

收敛速度，避免陷入局部极小值E”】。 

定义粒子的适应度函数如式(3)所示 ： 

1 m 

F一 ∑ ∑(y --t ) (3) 
n i 1 =l 

式中，n是训练样本的数目，m是输出神经元个数；Y 是第 i 

个样本的第 个输出节点的理想输出值；t 是第i个样本的第 

个输出节点的实际输出值。 

微粒群优化 BP网络的步骤如下。 

①根据给定的训练样本集，确定神经网络的输入层、隐含 

层和输出层的节点数。本文根据表2数据设计网络的拓扑结 

构为 5-8—3的 3层 BP网络； 

②初始化粒子种群数目N，速度向量的维数 D，D一输入 

层至隐含层的连接权值个数+隐含层至输出层的连接权值个 

数+隐含层的阈值个数+输出层的阈值个数。惯性权重W， 

加速常数c 、C。；最大迭代代数，初始化BP网络权值和阈值为 

[0，1]之间的随机数；随机确定粒子的初始位置、速度矢量，范 

围控制在(O，1)之间。取每个粒子的 为初始位置，p 中 

的最好值为g ； 

D 一1 1 l 1 1 2 2 2 2 2  2 2 3 3 3 3 3 3 3 4 4 4 4 5 5 5 5 5 5 5 2 3 5 

一3 3 2 1 2 3 3 3 2 3  3 3 3 1 1 2 3 1 2 3 1 1 3 3 2 2 3 3  3 2 2 2 3 

一2 2 3 3 2 2 2 3 3 3 1 1 3 2 1 1 2 3 2 3 2 2 3 3 3 2 3 2 2  3 l 3 3 

一2 3 3 2 2 l 2 2 1 3 3 3 2 2 2 2 1 2 3 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 
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③根据式(3)计算每个粒子的适应度函数值，如果该函数 

值好于粒子当前的最好位置的适应度值，则将其更新为该粒 

子个体最好位置。如果所有粒子中的最好位置的适应度值好 

于当前全局最好位置的适应度值，则将其更新为全局最好位 

置 ； 

④按式(I)和式(2)对每个粒子的速度和位置进行更新， 

产生下一代的粒子群。检查粒子速度和位置是否越界 ，如果 

有越界，则排除越界后更新粒子的速度和位置； 

⑤如果当前迭代次数达到预先设定的最大次数，则最后 

一 次迭代的全局最优值 中每一维的权值和阈值就是所求 

的全局最优的权值和阈值；否则返回步骤③。 

3 粗糙集及 PSO优化BP网络用于柴油机故障诊断 

一  

--- 

其中纵坐标为系统误差，横坐标为训练次数。从图中可以看 

出：RS-PS()_BP算法经过 38次迭代，系统误差就达到了 

0．001，而GA—BP算法和PS()．BP算法分别经过166次和105 

次迭代系统误差才达到0．001。BP算法则陷入了局部最优， 

迭代了2000次，系统误差还未达到要求的精度。 

选取表2的后 3组故障样本分别对 3种算法预测精度进 

行验证，并把诊断结果和实际故障进行比较，结果如表 3所 

列 。 

结束语 从以上结果可以看出，与传统的BP算法和 

GA-BP算法相 比，R PS()_BP算法简化了训练样本，优化了 

网络的结构，迭代次数少，收敛速度快 ，加快了神经网络的学 

习速度。 

柴油机的诊断实例表明，该方法避免了BP网络易陷入 

局部最优的缺点，能使网络更快地收敛于最优解，同时能明显 

提高故障诊断的精度，且预报结果稳定，从而将在设备故障诊 

断领域里具有广泛的应用前景。 
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