
1996年 5月收稿; 1996年 8月收到修改稿。3 3 哈尔滨工业大学 241教研室　150001

第 12卷　第 3 期 航空动力学报 V o l112 N o13

1997 年 7月 Journa l of Aerospace Power Ju ly　1997

加快神经网络训练速度的方法
在旋转机械故障诊断中的应用

哈尔滨工业大学　　刘占生3 3 　武新华　夏松波

【摘要】　根据一双跨转子实验台,模拟了转子与静子在轮盘处及轴颈处碰磨、轴系不对中及转子

不平衡故障,通过一个信号自动处理装置记录下转子正常振动信号及发生各种故障时的信号,然

后利用研制的人工神经网络系统对故障示例进行学习。通过在实际中诊断故障,证明这种是可行

的。本文还针对人工神经网络 (BP 算法)存在的训练速度慢的问题,提出了一个加快网络训练速度

的新方法 (A RBP 算法) ,较大提高了网络的训练速度。
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发动机状态监测与故障诊断系统能在发动机出现故障后及时诊断故障的原因及部位,提

高发动机的可靠性[1 ]。由于人工智能专家系统方法的知识获取问题很难解决,因此近年来又开

始研究将人工神经网络方法用于机械故障诊断中并获得较大成功[2- 5 ]。但在应用过程中,也存

在许多问题[5- 8 ] ,如前馈网络BP 算法训练速度慢等。本文在将这种方法应用于转子故障诊断

的基础上提出了一种加快BP 网络训练速度的新方法。较大地提高了神经网络的训练速度。

1　改进的 BP算法 (ARBP 算法)
　　经过大量的实验研究发现,网络权值一般在训练初期权值变化比较复杂,但当训练达到一

定次数后,权值呈单调规律变化,这个时期利用网络历史权值的信息,用A R 模型估计新的权

值,可提高网络训练速度。

为了应用方便采用A R (2)二阶自阶回归模型,如公式 (1)所示,历史序列有 6 个值,用最

小二乘估计模型参数。这里仅根据近期给定的 6个观测数据进行估计,在取得新的观测数据

后,去掉历史最久的数据对参数估计的影响,使得估计结果只反应近期几组数据带来的信息。

x ( t) = Υ1x ( t - 1) + Υ2x ( t - 2) (1)

　　用最小二乘法可估计出模型参数 Υ1、Υ2
[9 ] ,如公式 (2)所示。

Υ1 = (Α1Χ2 - Α2Χ1) ö(Β1Χ2 - Β2Χ1)　,　Υ2 = (Α1Β2 - Α2Β1) ö(Β2Χ1 - Β1Χ2) (2)

x ( t)表示当前时刻网络连接权值的估计值, x ( t- 1) , x ( t- 2) ,⋯分别表示前一个时刻及前几

个时刻的历史权值序列。在用此模型时,为了使预测数据准确,历史序列在输入模型前应减去

均值,预测后的权值再加上此均值[9 ]。

A RBP 算法的基本原理是首先根据传统的BP 算法迭代,并每隔一定的迭代次数△n 保存



一组网络权值,这样就可根据要求对每一个连接权值保存△m 个历史数据,根据这△m 个历

史权值序列用上节所述的方法估计新的权值,并以此作为网络的初始权值继续迭代△n 次,将

此新的权值作为观测值 x ( t) ,并将其与前△m - 1个历史权值序列一起作为新的历史序列再

次对网络权值进行估计,以此类推,直到网络输出误差小于给定值。

这种算法的工作过程如下: (1)确定历史权值序列的元素个数△m ,确定A R 序列之间BP

网络迭代次数△n ,确定网络的初始权值; (2)用BP 算法训练网络,并且每迭代△n 次记忆一个

权值作为A R 模型的历史序列,直到A R 历史序列数达到△m 个; (3)将△m 个A R 序列值分

别减去这△m 个序列的平均值; (4)利用梯度下降法求得的优化权值公式的A R (2)自回归模

型估计网络新的权值; (5)将此估计权值加上前△m 个权值序列的平均值,作为序列的最后一

个新值,同时去掉序列最前面的一个值,这样就形成了新的A R 序列,然后继续用BP 算法迭

代△n 次; (6)若此时网络输出误差小于给定误差则结束,否则转 (3)继续运行。

这里需注意两点,一是△n 的选取很重要,它对提高网络的训练速度影响较大,二是△m

的值不能太大,若太大计算机内存可能不够,若太小A R 模型不易收敛。

2　实验数据的测量及归一化与模拟诊断
　　通过实验模拟各种故障、研究在各种故障状态下的输出,可用这些模拟故障训练网络。本

图 1　双跨转子实验台

图 2　摩擦装置

文首先通过实验模拟了转子不平衡、轴系不对中和转子动静碰摩

3种故障。实验装置如图 1所示。

转子动静碰摩故障是在图 1 所示的实验台上完成的,在 800

röm in 时在轮盘上及轴颈处使转子与静子碰摩, 碰摩装置如图 2

所示,并分别在各种故障下测量轴承处的轴振动频谱成份,如表 1

所示。轴系不对中故障的模拟是将 3号轴承标高提高 1 mm ,对各

轴承处的轴振动进行测试和分析,结果如表 1所示。不平衡故障的

模拟是在 3号盘及 4号盘处分别加入 30 g·cm 及 40 g·cm 的不

平衡质量,分别测得这两种情况下轴振动频谱成份,如表 1所示。

测取的数据若不经过处理直接输入到神经网络进行训练,可

使训练结果不稳定,发生误诊断,若将其归一化,可使网络的稳定

性提高,并能突出一些影响较大的征兆。按文献[ 10 ]的方法,首先确定各个征兆的报警值 (单

位: Λm ) 0- 1ö2、1ö2、1ö2- 1倍频幅值均为 20; 1、2、3、4、5倍频幅值分别为 160、80、60、60、60;
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并以此报警值按模糊隶属函数中的升半柯西公式 (3)来对各个征兆 x 进行归一化,其中 x a 为

该征兆 x 的报警值。

Λ(x ) = x 2ö(x 2
a + x 2) (3)

　　根据此式可将表 1所列的各个故障示例归一化,如表 2所示。

表 1　各种故障下的振动数据　　 (单位: Λm )

示　　　　例
输　　入　　值　　 (倍频幅值)

0- 1ö2 1ö2 1ö2- 1 1 2 3 4 5

1. 加入 30 g·cm 不平衡质量后的轴振动

2. 加入 40 g·cm 不平衡质量后的轴振动

3. 轴系不对中故障示例

4. 轴颈处动静碰摩故障示例

5. 轮盘处动静碰摩故障示例
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为了验证上述方法的正确性,我们选取了一个 8输入节点, 4个隐节点及 3个输出节点的

三层网络作为研究对象,节点转移函数为 Sigmod 函数,训练示例是通过上述实验测取的 3种

典型故障的 5个示例,如表 2所示。

表 2　归一化后的各种故障下的训练示例

示例号
输　　入　　值 输　出　值

0- 1ö2倍频幅值 1ö2 1ö2- 1 1 2 3 4 5 1 2 3

1. 　内

2. 　容

3. 　同

4. 　表

5. 　1
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用传统的BP 算法及本文提出的A RBP 算法对表 2所示的 5个示例进行了训练,结果如

表 3所示。从此表可看出,A RBP 算法速度要比传统BP 算法速度高很多,要求的精度越高,

表 3　BP 算法与A RBP 算法的性能比较

训练误差 BP 算法迭代次数 A RBP 算法迭代次数 历史权值个数△m 训练间距△n

0100002

0100006

0100010

0100060

0100140

01000220

485283

193106

125439

36421

14375

6371

1713

1521

1500

1421

1367

1293

6 100

A RBP 算法的优越性越突出。用模拟训练后的网格,对各种故障下测试的数据进行诊断,结果

是正确的。
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3　结果分析
　　由于A RBP 算法是用A R 模型来估计网络权值,而A R 模型一般是用来处理平稳随机序

列的,它根据大量的已知序列来估计未来时刻的权值,而将其用于神经网络权值的估计则由于

计算机内存的限制不可能提供太多的历史序列。而网络权值,在迭代初期变化比较复杂,因此

当历史序列值太少时,训练可能不收敛,解决这一问题的方法有两个: (1)加大训练间距△n;

(2)在用A RBP 算法前,先用BP 算法迭代,使权值越过非单调段。通过以上分析可看出,本文

所提出的序列分析与BP 算法相结合的A RBP 算法能加快网络的训练速度,在实际应用中达

到了比较理想的效果。但针对网络存在的稳定性问题还有待进一步研究。
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p rogramm ing specia l a t ten t ion w as paid to the addit ion of art if icia l visco sity, so that the so lu2
t ion cou ld no t be po llu ted. Baldw in- L om ax T u rbu lence model is app lied to p rogramm ing.

T he p rogramm has been verif ied by p la te lam inar f low , p la te tu rbu len t f low and Go ldm an

T u rb ine vane flow. F irst ly, the calcu la t ion of the p la te lam inar f low co incided w ith B lasiu s

sim ilarity so lu t ion; Secondly, the resu lt of the p la te tu rbu len t f low w as confirm ed w ell w ith

emp irica l fo rm u la and the calcu la t ion of W ilcox; F inally, w ith respect to the Go ldm an tu rb ine
vane flow field, the comparision w as m ade betw een calcu la ted resu lts and experim en ta l data

of p ressu re dist ribu t ion over b lade p rofile. It ind ica ted their con sistency excep t f luctuat ion s of

the calcu la ted resu lts a t lead ing and tra il edge of vane b lade. T he sou rce of the fluctuat ion s

lied in simp le H type grid w h ich cou ld no t describe the true b lade p rofile and cau sed so b ig
shear that the calcu la t ion schem e w as deterio ra ted. T he calcu la ted M ach con tou r lines agreed

to the sim u la t ion resu lts of Ch ina. A ll of tho se indica ted that the p rogramm su its to design ing

system of tu rbom ach inery.

Key W ords　Cascade flow　T h ree dim en sional f low　N um erica l compu ta t ion

FRACTURE M ECHAN ICS ANALY SIS
OF FAT IGUE STRENGTH OF LAP- W ELD ED JO INTS

D ing L e i and Fan Y inhe
(2nd D ep t. N anj ing U n ivers ity of A eronau tics and A s tronau tics, N anj ing　210016)

ABSTRACT　　　　A cco rding to the elast ic fractu re m echan ics, a param eter of lap

stress in ten sity K Ηw as u sed to describe the fa t igue strength of lap - w elded jo in ts. V ariou s

influen t ia l facto rs of the K Ηhave been analysed by fin ite elem en t m ethod. T herefo re an emp i2
rica l fo rm u la fo r K Ηw as deduced. F rom fat igue experim en ts of the lap - w elded jo in ts speci2
m en s m ade by tw o k inds of m ateria l (GH 150 and 1C r18N i9T i) , tw o △K - N cu rves w ere ob2
ta ined. T he fa t igue life of variou s comp lica ted lap - w elded jo in ts can be est im ated mo re accu2
ra tely w ith the △K - N cu rves p resen ted in th is paper.

Key W ords　L ap w eld ing　Fat igue strength　L inear elast ic fractu re m echan ics

FAUL T D IAGNOSIS OF ROTAT ING M ACH INERY USING
BACK PROPAGAT ION NEURAL NETWORK

L iu Zhan sheng, W u X inhua , X ia Songbo
(Power Eng ineer ing D ep t. H a rbin Ins titu te of Technology , H a rbin　150001)

ABSTRACT　　　　T he fau lts of rub betw een ro to r and sta to r, m isa lignm en t test rig of

the shaft ing, and unbalance of the ro to r are sim u la ted at a comp resso r test rig. T he no rm al

vib ra t ion signals of the ro to r and the signals of the variou s em erging fau lts are reg istered and
samp led by an au tom atic signal p roceesso r. T hen a new - developed back p ropagat ion neu ra l

netw o rk is emp loyed to learn the fau lt d iagno sis from the samp led fau lts and a new m ethod

fo r accelera t ing the learn ing speed has been p ropo sed in th is paper.

Key W ords　Ro to r　N eu ral netw o rk s　Fau lt d iagno sis
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