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一 种基于聚类的 GRBF网络机械缺陷识别方法 

刘 涛 

(西安科技大学 通信学院，陕西 西安 710054) 

摘 要 ：针对煤矿机械缺陷超声信号的非平稳特性，利用小波包和基于聚类的广义 RBF神经网络进行缺陷的智能 

识别．重点研究了利用小波包方法提取反映不同缺陷性质的特征值和 GRBF神经网络分类方法．并以机械焊接缺 

陷为研究对象，进行了实验研究．结果表明该方法与其他方法相比，具有较高的缺陷分类准确率． 
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A M ethod of M ining M achinery Flaw Identification Based on 

Clustering Algorithm Optimized GRBF 

LIU Tao 

(School of Communication Engineering，Xi an University of Science and Technology，Xi an 710054，China) 

Abstract：According to the nonstationarity of mining machinery flaw signals in ultrasonic testing，the method used 

for defect identification based on WPT and Clustering Algorithm optinuzed GRBF．Focus on WPT extract the 

different defects characteristics and GRBF Algorithm classify the different flaws． Experimental study the mining 

machinery Welding flaws．Co mpared with the BP，experimental results shows that this algorithm  has high accuracy 

of flaw classification． 
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1 引言 2 基于聚类的GRBF网络的机械缺陷识别 

近年来，人工神经网络技术发展迅速，是一种有 

效的模式识别方法，在机械缺陷识别中得到了广泛 

的应用．目前机械缺陷识别中，采用的人工神经网络 

多为成熟的 BP网络[1 ]．但是 BP神经网络分类方 

法存在网络学习收敛速度慢，容易陷入局部极小等 

问题．而 RBF网络在逼近能力、分类能力和学习速 

度等方面均优于 BP网络，但由于 RBF网络性能的 

好坏关键在于中心的选择．针对这一问题，本文采用 

基于聚类的GRBF神经网络方法对缺陷信号进行 

分类识别．该方法避免了中心点和隐层节点等参数 

的随机选取，保证了分类结果的准确性，目的在于提 

高机械缺陷识别的精度． 

方法 

2．1 基于小波包变换(WPT)的缺陷能量特征提取 

WPT具有时频分辨率高和多分辨率分析的特 

点，适用于对瞬态非平稳信号的分析处理，机械缺陷 

超声信号是一种典型的非平稳信号，因此适合采用 

WPT进行特征提取．当信号 回波中包含缺陷信号 

时，不同缺陷信号能量的空间分布会发生相应变化， 

即输出能量的改变包含着丰富的缺陷特征信息．利 

用wPT在多层分解后的不同频带内分析信号，使 

信号频率特征在不同分辨率的子空间中以显著的能 

量形式表现出来，即可提取出缺陷信号的特征信息． 

按照能量方式表示的小波包分解结果称为小波 

包能量表示[3]，设有缺陷超声信号 -厂(z)，在小波变 
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换中，原始信号 ．厂(z)在 L (R)上的 2范数定义为 
r 

1l-厂 一I }厂(z)l。 (1) 
J 

在小波包能量谱中，对于子空间的小波包变换 
l 

结果用序列{w (志)J k一1，2，⋯，rn)表示，其中rn为 
I 

该子空间的样本长度，则 W ( )的能量定义为： 

Ei===∑ 1 w ( )I。 (2) 
一 1 

由于缺陷信号会对各频带内信号能量有较大的 

影响，不同的缺陷对各频带内信号能量的影响也不 

相同．因此，将缺陷信号进行小波包分解后计算出的 

各频带能量分布特征作为缺陷特征提取，为缺陷分 

类提供了前提条件．本文利用小波包提取机械缺陷 

信号能量特征．利用 db6小波作为母函数对机械缺 

陷信号进行 5层小波包分解，分别提取第 5层 32个 

频率成份的信号特征．文献[4—5]认为小波包分解后 

各个尺度上均有缺陷信息存在，故选取分布于不同 

尺度上的各频带能量共 l0维作为该信号的特征值． 

提取的 10维能量信号如图 1中阴影所示．由此提取 

出的不同缺陷的能量谱图如图2所示． 
f0，0) 

图 1 超声检测五层小波包分解树及频带能量选取 

2．2 基于聚类的GRBF网络的煤矿机械缺陷识别 

方法 

径向基函数神经网络(RBF)是一种将输入矢量 

扩展或者预处理到高维空间中的神经网络学习方 

法．近年来，RBF网络已经成功地用于处理非线性 

函数逼近和数据分类问题_6 ]．它是一种三层的前向 

网络，如图 3所示．输入层由信号源节点组成，从输 

入空间到隐含层空间的变换是非线性的，从隐含层 

空间到输出空间的变换是线性的．隐层节点选取函 

数为核函数，输出节点是一个线性组合器，第 个输 

出节点的输出为 

Yi(w，z)一Y,W (1l z— lI，ph) (3) 

RBF神经网络具有 N 个输入节点，P个隐节 

点，z个输出节点；网络的隐节点数等于输入样本 

数，将所有输入样本设为径向基函数的中心，各径向 
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(c)气孔的能量谱 

图 2 五层小波包分解抽取的能量谱 

图3 RBF网络结构 

基函数取统一的扩展常数．由于 RBF网络的训练样 

本与“基函数”是一一对应的．当样本数 P很大时， 

实现网络的计算量将大的惊人，此外 P很大则权值 

矩阵也很大，求解网络的权值时容易产生“病态问 

题”．为解决这一问题，可减少隐节点的个数，即 N 

<M<P，N为样本维数，P为样本个数，从而得到 

广义RBF(GRBF)网络 J． 



164 微电子学与计算机 

GRBF网络是用径 向基 函数作为隐单元 的 

“基”，构成隐含层空间．隐含层对输入向量进行变 

换，将低维空间的模式变换到高维空间内，使得在低 

维空间内的线性不可分问题在高维空间内线性可 

分．GRBF网络的设计包括结构设计和参数设计_8]， 

结构设计主要解决如何确定网络隐节点数的问题， 

GRBF神经网络中待确定的参数有二类：基函数中 

心点、宽度以及网络的权值．因此，网络的学习过程 

分为二步：首先确定基函数的中心点和宽度，其次是 

权值 的学习．RBF网络的中心选择是关键，如果 

RBF中心的数量过多，将使网络的计算量显著增 

加，而且也会导致网络泛化能力的降低．本章采用聚 

类算法确定中心点，它不需要事先确定隐层神经元 

个数即可构建出理想的网络，更加适应根据实时样 

本数据自动构建网络的要求．本文采用聚类算法确 

定中心点等参数流程框图如图4所示． 

／ 绕讨训练样本— 数̂，， ＼  
＼  设聚类中心个戴J}=l ／  

初始化第一个聚类中心，及该聚类中心到输出 

层的权值．将当前训练样本记ff~Og'~i=1 

—、 !=：：——一  

从当l~i-+聚类中心中找出与第涤记录距 

离最近的聚类中一 ，最短距离为 

广 
第i条记录属于第P类， 第i条记录成为一个新类。 

将该类的样本数加l， 聚类中一IL,~c--k+1，该新类 

并更新该类到输出 的样本数设为1，并初始化 

层的权值 该类到输出层的权值 

图 4 聚类算法流程图 

在用聚类算法得到网络的基函数中心等参数及 

初始权值后，再用有监督学习算法调整隐层到输出 

层的权重．因此，下面将该算法用于机械缺陷分类的 

研究中． 

3 实验研究和结果分析 

3．1 IRIS数据集分类实验 

本文采用的基函数是高斯函数，即对于任意的 

输入向量 X∈RN(RN为输入样本集)，它定义为 

R (z)一exp[---ll x—c ll ／(2d)] i一1，2， 
⋯

，N (4) 

本实验采用 Matlab编程环境，利用 GRBF算 

法对 IRIS数据集和机械焊接缺陷超声检测数据集 

进行了分类实验．IRIS数据集共有 150条记录，实 

验中取前一半数据集作为训练样本，后一半数据集 

作为测试样本．将实验结果与 BP算法比较，结果表 

1所示． 

表 1 不同分类算法对 IRIS数据集分类结果比较 

实验结果显示，利用基于聚类的 GRBF网络对 

IRIS数据集进行分类，分类正确率 96 9／6．确定的聚 

类中心数为 7，因此隐层节点数为 7个．与 BP网络 

相比，算法的精度得到了提高，而且算法分类所需时 

间大为减少． 

3．2 机械焊接缺陷分类实验研究 

本文实验中对焊接缺陷裂纹、气孔和夹杂三种 

典型缺陷进行分类实验研究，实验对缺陷数据集超 

声信号的获得是利用 CTS一4020数字式超声探伤仪 

采集．特征提取分别采用小波包三层分解得到 8维 

特征向量，五层分解得到的 10维能量特征．实验结 

果如表 2所示． 

表 2 不同特征提取方法采用 GRBF分类结果对比 

实验结果表明，利用小波包三层分解，提取全部 

能量特征对机械缺陷进行特征提取，与小波包五层 

分解去除冗余缺陷特征进行分类相比，利用wPT 

五层分解结果进行分类准确率高．另外，利用小波包 

三层分解提取特征进行分类，分类结果受扩展系数， 

学习步长影响较大． 

4 结束语 

本文利用 WPT提取机械缺陷信号特征，根据 

不同缺陷信号能量的空间分布不同的特点，有效地 

提取出了缺陷的特征．并利用基于聚类的GRBF网 

络对不同缺陷信号进行分类，与BP神经网络相比， 

实验结果表明，该算法对机械缺陷超声检测信号进 

(下转第 168页) 
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●协调器 ▲ 路由器 ■终端设备 

(a)基本星型拓扑 (b)网状拓扑 (c)簇状拓扑 

图 4 ZigBee网络拓扑结构 

据或命令，供电方式为电池，该结构总体功耗较小， 

但节点与中心协调器间传输距离有限，因此只适用 

于小范围的室内应用，无法满足井下要求． 

这种多跳系统传输距离远，自愈性好，但其构建 

较为复杂，节点所要维护的信息较多，由于一直处于 

“监听”状态，功耗很大，一般适用于野外大规模环境 

等参数监测． 

簇状结构实际是复杂的星型结构．在簇状拓扑 

中，网络协调器、路由器、终端设备功能清晰，构建简 

单，所需资源相对较少，并可实现网络的路由转发功 

能，从而扩大网络通信范围，适宜于井下无线定位系 

统组网．当然，借用簇状网的拓扑思想，也可以构建 

其它混合网． 

4 结束语 

本文针对目前定位系统中存在的诸多问题，从 

系统整体架构的探讨出发，对人员无线定位系统中 

的几个关键技术进行了较为深入的研究，提出具有 
一

定可行性的改进策略，提升或优化现有系统的综 

合性能及指标，以推动矿业安全的智能化． 
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行分类，分类的速度和准确率均得到了提高．从而证 

实了该方法进行机械缺陷分类的有效性． 
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