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基于扩展 T—S模型的 PSo神经网络在故障诊断中的应用 

王建芳 李伟华 

(西北工业大学计算机学院 西安710072) 

摘 要 针对现实故障现象具有模糊性和非线性的特点，提 出了一种利用 自适应扩展 S(Takagi—Sugen0)模糊模型 

的 PS0(Particle s、vann 0lptimization)算法和神经网络相结合的新型智能结构化算法来进行故障诊断的新方法。首先 

通过自适应的高斯函数来更改基本 T-S模糊模型中的隶属度函数，进而使用扩展的 T_S模糊模型来调整 PS0算法的 

参数。然后使用该 PS0算法作为神经网络的学习训练算法来进行训练。最后将此算法用于齿轮箱实测故障诊断。 

诊断结果显示均方误差提高了0．1981％。通过不同模型的诊断结果比较，表明本方法便捷、高效，为解决故障诊断问 

题提供 了一条新途径。 
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AppJication Of PSo Neural Ne Ork Based伽 Extended T．S M0del in Fault Dia 0sis 
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Abstract To solve fuzzy and n0I1-linear features of faults，a fauIt diagn0sis meth0d was developed based 0n eXtended T_ 

S( rakagi—Sugen0)fuzzy model 0f self_adaptive disturbed PS0 (Particle Sw．a咖 Optimization)combined with Neural 

Net、vork Firstly，the men1bership function of the basic r_S fuzzy nlodel、̂阻s modified by the adaptive gaussian function， 

and then the extended S model was used to adjust the PS0 par锄 eter．secondly，the neural network was trained by 

the m0difie(1 PS0 algorit}瑚 Fi腿lly，the pr0posed method in the paper was applied to f8ult diagnosis of gea box The 

diagnosis resultS sh0w that the mean square err0r is impr0ved O．1981 ，meanwhne，c0mp8risons with the diagn。s re— 

sult of the different m0de1s sh0w the method in the paper is c0nvenient，effjcient，a』1d provides a new approach t0 fau{t 

diagr sis． 
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故障诊断[7]是根据已知的故障现象，寻找发生故障的部 

位和产生故障的原因。在现有故障诊断方法中，神经网络由 

于具有 自学习、非线性模式识别、联想能力以及很强的泛函逼 

近能力，因此在故障诊断中得到广泛应用。但是，由于神经网 

络没有专门的训练方法，其常规学习训练算法一般为梯度下 

降算法[ ，现实的故障且呈现出模糊性和非线性的特征，而网 

络具有训练时间较长且易陷入局部极小值的缺点。 

针对上述问题，本文提出了一种基于扩展 S模糊模型 

的自适应扰动离子群神经网络算法来进行故障诊断，以解决 

神经网络在训练过程中易陷入停滞的缺点。首先，通过采用 

具有变参数自适应的扩展高斯函数来更改基本的 T-S模糊 

模型中的隶属度函数，进而使用扩展的T．S模糊模型来调整 

PsO算法的参数，使 PSO算法按照非线性进行寻优。其次， 

改进后的PsO算法作为神经网络的学习训练算法，把优化后 

的弼络模型应用于某型齿轮箱识别的故障诊断中，诊断结果 

显示均方误差提高了 O．1983％。通过不同模型的诊断结果 

比较，表明本文所提算法的诊断性能优于传统改进的神经网 

络方法。通过检验结果，显示本方法便捷、高效，为解决故障 

诊断问题提供了一条新途径。 

1 基本 PSo算法相关理论 

粒子群 优化 算 法 (Particle Swa肌 0ptimization，简称 

PS0)是由J．Ke皿edy和 R Eberhart于 1995年提出的一种 

全局优化进化算法[1]，它源于对鸟群和鱼群群体觅食运动行 

为的模拟。Ps0作为一种并行优化算法，可以用于解决大量 

非线性复杂问题的优化，已广泛用于科学和工程领域。 

在 Ps0 中，每个优化问题的潜在解都可以想象成 维搜 

索空间上的一个点，称之为“粒子”(Particle)。粒子在搜索空 

间中以一定的速度 飞行，这个速度根据它本身的飞行经验 

和同伴的飞行经验来动态凋整。所有的粒子都有一个被墨标 

函数决定的适应值(Fitness Value)，并且知道自己 目前为 

止发现的最好位置 加 和当前位置z 。这个可以看作是粒子 
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自己的飞行经验。除此之外，每个粒子还知道到目前为止整 

个群体中所有粒子发现的最好位置p ( 是粒子群在 中 

的最好值)，这个可以看作是粒子的同伴的经验。 

由种群数为 组成粒子群落，其中：第 个粒子在第d维 

的位置为 ，其飞行速度为 ，该粒子当前搜索到的最优位 

置为 ，整个粒子群 当前 的最优位置为 。Kennedy和 

Eberhart最早提出的 PS0算法[ ，其公式如下： 

甜 一 嘞+cl r】(户 一 )+c2 r2( 一 ) (1) 

甜  = + (2) 

式中， =1，2，⋯，m； 一1，2，⋯，D；n和 r2是服从 【，(O，1)分 

布的随机函数；学习因子 c 和 cz为非负常数，通常取 c 一 

c2—2。 ∈[一‰ ，‰ ]， 是由用户设定的常数。迭代终 

止条件为预设的最大迭代次数或(和)预定的最小适应度阈 

值。 

粒子在找到上述 ， 两个极值后，就根据式(1)、式 

(2)来更新 自己的速度与位置。每个粒子使用下列信息改变 

自己的当前位置：(1)当前位置 ；(2)当前速度 ；(3)当前 

位置与自己最好位置之间的距离(加 一z )；(4)当前位置与 

群体最好位置之间的距离( 一zd)。优化搜索正是在由这 

样一群随机初始化形成的粒子而组成的一个种群中以迭代方 

式进行的。 

2 扩展T_S模糊模型 

PS0算法根据全体粒子和 自身粒子的搜索经验向着最 

优解的方向发展，却容易陷入局部最优，使其搜索停滞。针对 

原始 PS0的缺点的改进方法已经相当多，这些建模方法各有 

所长，但模糊逻辑建模方法更是以将语言信息和数据信息结 

合起来的突出优点而成功地应用于非线性系统建模和模式识 

别等诸多领域。模糊系统具有 良好的逼近能力，能以任意精 

度逼近有界闭集上的连续函数[ 。不仅如此，模糊模型还具 

有很强的可解释性、鲁棒性和抗干扰性等优 良特性 ，尤其是 

T_S(Takagi_Sugen0)模糊模型[引，它是非线性系统的局部线 

性化的一种模糊刻画。 

一 个典型的具有 个输入、单个输出的 MIS0非线性系 

统模型，可以由 条模糊规则组成的集合来表示，其中第一条 

模糊规则的形式为 

R ：ifzl isAi and 2 isAl and．．·刁 is then = l+ 

越 2十⋯+ 一1，⋯ ， (3) 

式中， 表示第 条模糊规则； 为一个模糊子集，其隶属函 

数中的参数称为前件参数 ； 为第 条模糊规则的输出； 为 

后件参数。称式(3)为 T_S模糊模型。 

给定一个扩展输入向量( o，z2o，⋯，‰ )，则模型输出j， 

可由各模糊规则输出 加权平均： 

多一 ㈤ 
层 

l= l 

屉一旦 (≈。) (5) 
式中， 为模糊规则数；届为第 个模糊规则的输出隶属度，Ⅱ 

表示模糊运算符，本文采用乘积算子。 

定义 1 如果 具有如下表达式，则称其为一类扩展高 

斯隶属函数： 

- expl—l H (6) 
式中，口>0，6∈R，f≥O。 

图 1所示为 a—l，6一O时的隶属函数的曲线族。从图中 

可以看出，选择合适的c值，扩展隶属函数就可以近似为三角 

形、梯形、高斯形等隶属 函数。如果进一步改变参数 n，6的 

值，还可以对扩展隶属函数进行平移、压扩操作，更能逼近三 

角形、梯形、高斯形或其他隶属函数。因此，扩展高斯隶属函 

数具有很强的自适应性。 

0 

图1 不同f值的扩展高斯隶属函数图 

定义2 如果 T．S系统中的隶属函数均采用扩展高斯隶 

属函数形式，则称此模糊逻辑系统为扩展 T_S模糊逻辑系统 

(简称扩展 S系统)。根据定义可以得到具有 m输入单输 

出，模糊规则数为 的扩展 T_S系统为： 

居：亟 (却)一重expI—I￡： I‘ I(zJ。) (7) 居：lⅡ (却)一_ⅡexpI—I l I(zJo) (7 J—J J一 L I u
J I _J 

完整的扩展系统是 由式(4)和式 (7)组成的。式中，口；， 

， ( 一1，2，⋯， ； 一1，2，⋯， )为需要辨识的前提参数。 

从定义2可以得出常规 T．S模糊系统是扩展 T_S系统的 

特例。如果将扩展 T_S系统的隶属函数的参数设为常数，就 

可以得到常规的T_s系统。这也是将其称为扩展T．S模糊系 

统的原因。 

基于T_S模型可以借助于线性系统的分析方法实现对非 

线性复杂系统的分析。然而，由于 T_S模型中的隶属函数不 

具有 自适应性，T_S模型在实际建模中难以与实际模型进行 

最佳匹配。扩展 T-S模型算法简单，易于工程化，隶属函数可 

以通过 c值进行 自动的调整 而扩展 rf_S模糊模型和 PS0 

算法的结合，可以较好地自适应地去最佳匹配T_S模糊模型， 

并具有任意精度的有效逼近性和较低的模型复杂度。通过调 

整加 ，妇 以及高斯函数来保证隶属函数的自适应性和寻找 

最优结果。 

3 基于扩展 T_S模糊模型的 算法描述 

PS0算法很容易早熟收敛，对相对复杂的问题难以实现 

全局优化。而本文采用改进的自适应模糊算法，有效地克服 

了早熟现象，同时考虑到算法一旦处于早熟时，可以通过扩展 

的T-S模糊类型的隶属度函数进行扰动，使其跳出停滞状态。 

采用扩展的 T-S模糊模型，也可以解决 Ps0非线性搜索的特 

征 。 

其算法的基本思想是通过设计一个模糊系统进行微粒群 

寻优的实时规划与控制，使其能够在对当前寻优效果进行模 

糊评价的基础上，利用局部最优和全局最优的信息进行模糊 

匹配的情况下，得出c 和cz的值，进而利用文献[8]中的公式 
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得到 的值，再通过解模糊化来达到寻优的目的。 

在具体的微粒群模糊自适应规划实施中，以全局信息和 

局部信息的模糊动态规划为例，采用图2所示的两输入 、单输 

出模糊控制结构，设计一种具有两输入一维结构的微粒群模 

糊规划引导器。 

图 2 两输入单输出模糊控制结构 

图 2中 E1，E2分别指式(3)中当前位置与自己最好位置 

之间的距离( 一 )和当前位置与群体最好位置之间的距 

离( 一 )。 

在二元最优信息的模糊引导模式下，得到的输出变量为： 

二元最优信息引导因子之间的比值变化模糊量 △f ／cz，该模 

糊系统的输入变量为 El和 E2的模糊值。在对输入和输出 

变量的模糊化过程中，对输入变量 E1和 E2以及输出变量 

／cz，选择相同的常用模糊词集 ：负大(NB)、负中(NM)、负 

小(NS)、零(0)、正小(PS)、正中(PM)和正大(PB)，用集合表 

示为：(NB，NM，NS，0，PS，PM，PB)。ETsD—PS0算法最 

初采用三角形隶属函数来对 PS0算法进行模糊化。当处于 

停滞时，更改式(7)的c值来自适应地调整隶属函数。 

扩展 T_S模糊模型的 PS0算法具体步骤如下： 

S1：对区域和微粒群进行初始化； 

s2：对每个微粒计算 且标函数值，并以此来评价每个微粒的适应 

度； 

S3：计算每个微粒的夕 和夕 ； 

S4：检测微粒的 E1和 E2，并将 E1和 E2作为模糊规划引导器的 

输入，进行模糊推理。通过解模糊化输出二元最优信息引导因子之间 

的比值变化模糊量 △c1／fz，得到此时的 f1／c2，进而得到 值； 

S5；判断微粒是否进入最优邻域内，并根据相应的规则调整微粒 

的速度和位置。若没有进人最优邻域，根据式(3)和式(2)调整微粒的 

速度和位置； 

s6：检查终止条件(通常为达到最大迭代次数或者足够好的适应 

值)或者最优解停滞不再变化。若上述条件满足，终止迭代；若没有找 

到最优解就处于停滞状态，返回 S2，同时在执行 S4时，调整式(7)中f 

的值，以改变模糊推理的隶属度函数。若上述条件均不满足，则返回 

s2，在原来的隶属度函数条件上继续寻找，最终通过解模糊化来求得 

最优解。 

算法结束。 

4 扩展 T．S模型的PSo神经网络算法 

在传统神经网络中，～般选用的网络训练方法是 BP算 

法即梯度下降法。这是一种局部搜索算法，容易使网络陷入 

局部最小值，使得网络训练出来的结果较差。 

扩展 ■S模糊模型的粒子群优化神经网络就是在网络反 

向传播过程通过各个粒子在其搜索空间内搜索各层间的连接 

权值、阈值。由于各个粒子搜索时迭代公式简单，计算速度比 

梯度下降法快得多，而且通过调整自适应扩展 T．s模糊模型 

的PS0算法能很好地跳出局部极小值。定义粒子群的位置 

向量 的元素为神经网络各层间的连接权值。适应值函数为 

神经网络的均方误差函数 E(N)，公式如下： 
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E(N)= ∑(D。一yi) (8) 
j ￡= l 

式中，N是训练样本数：n 是第 个输出节点的理想输出值； 

是第 个输出节点的实际输出值。 

扩展 T-S模糊模型的粒子群优化神经网络训练算法流程 

如下： 

1)设置神经网络各参数的初始权值，初始值设为(o，1) 

间的随机数[。 ； 

2)初始化粒子群的各个参数：设定粒子数 m，适应值阈 

值 E；设定最大允许迭代步数 MaXIter和加速因子 c ．c2；设定 

cc，的最大最小值∞～ ， ；各粒子位置 z，速度 初始化为(O， 

1)间的随机数； 

3)利用粒子群算法式(1)、式(2)对每个粒子的位置向量 

和速度 进行叠代更新 ，记录每个粒子的历史最优位置 痧 

和全部粒子中的全局最优位置向量 夕 。利用式(8)计算适 

应度值，记录对应于 加 和夕 的适应度值 P“和P ； 

4)通过扩展 T_S模糊模型的 Ps0算法判断适应度值是 

否达到设定值，以及迭代次数是否达到最大迭代步数。若适 

应度值 小于等于设定值或迭代步数达到最大迭代步数， 

则训练结束 ，否则转到 3)； 

5)将 P 的值带入神经网络中的各个权值，计算网络输 

出。 

5 故障诊断实例 

本实验以某型齿轮箱作为研究对象，实验系统由某型三 

相异步电动机驱动，电机输出轴经由连轴器与齿轮箱的输入 

轴相连，再经过齿轮箱传动，传递动力于负载轮，最后经由抱 

闸卡住。实验时在齿轮箱上选取 6个测点，因而相应有 6路 

振动加速度信号。由于多测点诊断的目的只在于比较结果， 

为了方便起见，在此选择一个测点上的几组数据对齿轮箱进 

行故障诊断，其他测点的诊断方法雷同。 

除正常工况外 ，还需对齿轮箱人为地设置其他几种典型 

的故障工况，这些故障包括滚动轴承内、外圈出现划伤，轴承 

保持架断裂和齿轮齿面磨损等。将齿轮箱在各种工况下进行 

测试 ，对所测得的信号进行采样，采样频率为 4o0OHz。选取 

对故障敏感的两组数据进行相应变换后提取故障特征参数， 

在此选取的特征参数是改进后的能量谱。方法如下：将 0～ 

4oO0Hz频率域划分为 8个频带(单位 ：Hz)，分别为 O～5oo， 

5O0～ lo0O，lO0O～ 15OO，15OO～ 2OOO，20OO～ 25O0，25OO～ 

3000，300O～3500，35O0～4O0O，计算各频带能量 ，然后对所有 

能量值进行归一化 ，归化公式如下： 

一 鱼  (9) 
一  

n 

⋯  

式中， 表示归一化的特征值；五表示各频带的能量值； 一， 

～ 表示 z 中的最大最小值 。 

经过多次试验比较后选择网络结构为 8—15—4。粒子群 

的粒子个数为4O，加速因子 c ：cz一2．18，惯性权重 的最大 

最小值(cJ|TIa】【一1．5， =0．1，适应度阈值 e—O．Ooo1，最大迭 

代步数Max1ter=3ÖDO 训练样本数据见文献[9]，经过训练 

得到样本的实际输出结果，如表 1所列。 
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表 1 训练输出 

同时利用有限元软件 ANSYS产生 90o组样本，并分为 

训练样本、测试样本和验证样本。其神经网络结构和本文的 

结构一致，通过计算得到均方误差，如表 2中列出的 ANSYS。 

表2 本文与文献[2]方法比较 

从本文与文献[2]比较结果来看，本文的算法优化得到的 

齿轮箱体积比原方案(文献[2])结构减轻了29．41 ，取得了 

比较好的优化效果。同时与文献[3]计算结果相当接近，证明 

神经网络具有较高的精度，均方误差比文献[2]提高了 

O．1983 ，比ANSYs提高了O．2688 ，整个优化过程产生样 

本需要约 2．5h，训练神经网络约 35min，最终粒子群优化不到 

5nlin，整个过程只需要近15Omin(计算机性能lntel P4，cPu： 

2．66GHz，内存：1G)。虽然计算时间稍长，但获得了较好的 

优化结果。此外，在优化过程中，基本不需要人为干涉，对使 

用人员的建模水平要求不高，优化结果客观可信，且处理较复 

杂的优化问题不会需要更长的时间。 

结束语 本文基于对粒子群算法和神经网络各 自特性的 

研究，提出了一种新的优化算法。它不依赖具体结构形状，仅 

需要一定的样本就可以自适应地进行优化问题的处理，具有 

广泛的适用性。采用自适应 T-S模糊模型与 PS0相结合的 

算法来优化BP神经网络结构，既使得现有的BP算法优势得 

到进一步发挥，又使得神经网络的结构能适合具体的工程研 

究对象，提高了算法的普适性。扩展模糊模型的Ps0神经网 

络算法在对齿轮箱这种形状不规则的问题应用中显示出良好 

的效果，较之传统优化方法具有更好的智能性。对于复杂工 

程结构优化问题，由于高度的非线性、多变量和多约束，往往 

存在优化过程建模困难、计算量大、迭代缓慢等问题，本文所 

提出的方法对有效解决此类复杂工程优化问题提供了新途 

径。 
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