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摘　　　要 : 提出了一种基于粒子群优化算法的邻域粗糙集 - 神经网络的发动机智能故障诊断方法 ,首先

利用基于邻域粗糙集模型的属性约简方法对样本数据进行属性约简 ,然后采用粒子群优化算法替代传统 BP

算法来训练神经网络的权值和阈值 ,再用训练好的神经网络对航空发动机气路故障进行诊断.仿真结果表

明 :该方法降低了神经网络结构的复杂性 ,减少了网络训练时间 ,提高了诊断精度.
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Abstract : A new met hod based on neighborhood rough set model and neural networks

(NN) integrated wit h particle swarm optimization ( PSO) algorit hm was presented in t his pa2
per for fault diagnosis of aeroengine. Firstly , using the algorit hm of at t ribute reducing based

on neighborhood rough set model , we deleted the unnecessary at t ributes f rom t he decision

table. Secondly , t he PSO was used to t rain t he weight s and t he thresholds of NN instead of

BP algorit hm. Therefore , The NN t rained by PSO was applied to aeroengine fault diagnosis.

The simulation result s indicate t hat t he met hod has shortened t he t raining time and increased

t he diagnosis accuracy.
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　　航空发动机是一个十分复杂的非线性研究对

象 ,其故障诊断难度较大.随着计算机技术的发

展 ,促进了人工智能技术在故障诊断中的应用[1 ] ,

也使基于神经网络的故障诊断技术得以迅速

发展.

神经网络技术由于其具有自学习、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[2 ] .其中 BP 算法

是最普遍的神经网络训练算法.但是 ,实践证明 ,

该算法有收敛速度慢 ,易陷入局部极小的问题[3 ] .

此外 ,神经网络对航空发动机故障进行定性诊断

具有良好的效果 ,但是将其运用于定量故障诊断
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就会出现需要输入量多和网络结构庞大的

缺点[ 4 ] .

本文将粒子群优化算法和邻域粗糙集2神经
网络结合起来 ,应用于航空发动机气路故障诊断

中.该方法利用邻域粗糙集模型对网络的输入维

数进行了约简 ,减少了网络输入的维数 ,简化了网

络结构 ,而用 PSO 算法训练神经网络 ,可以避免

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 ,使网络的收敛速度更快 ,提高该网络

的诊断精度.

1　基于邻域粗糙集模型的属性　　
约简算法

　　波兰学者 Pawlak等人提出的粗糙集 ( Rough

set ,简称 RS)理论[5 ]是用来研究不完整数据、不

精确知识的表示、学习、归纳等问题的.该理论一

个突出的优点是具有很强的定性分析能力 ,即不

需要预先给定某些特征或属性的数量描述 ,如统

计学中的概率分布、模糊集理论中的隶属度或隶

属函数等 ,而是直接从给定问题的描述集合出发 ,

通过不可分辨关系和不可分辨类确定问题的近似

域 ,找出问题中的内在规律.但经典粗糙集理论定

义在等价关系基础上 ,只能处理名义型数据 ,对数

值型数据必须通过离散化后才能处理.连续数据

经过离散化处理后可能会丢失重要信息 ,并且不

同的离散化方法会影响处理效果[627 ] .所以 ,引入

了邻域粗糙集模型[8 ]来进行数值属性约简和分类

器构造.该方法能直接处理数值型数据 ,与经典粗

糙集方法相比 ,省去了对数据的离散化过程.

1 . 1　邻域粗糙集的性质分析

　　对于 x i ∈U ,定义 x i 的邻域为δB ( x j ) =

{ x j x j ∈U ,ΔB ( x i , x j ) ≤δ} ,其中Δ是一个距

离函数. 对于 Π x1 , x2 , x3 ∈ U ,Δ 满足如下

关系[ 8 ]

Δ( x1 , x2 ) ≥0 ,Δ( x1 , x2 ) = 0 ,当且仅当

x1 = x2 ;

Δ( x1 , x2 ) =Δ( x2 , x1 ) ;

Δ( x1 , x3 ) ≤Δ( x1 , x2 ) +Δ( x2 , x3 ) .

对于 N 个属性的样本集 ,距离常用 P范数表

示为

ΔP ( x1 , x2 ) = ∑
N

i = 1
f ( x1 , ai ) - f ( x2 , ai )

P 1/ P

其中 f ( x1 , ai ) 为样本 x在属性 a i 上的取值.

ΔP ( x1 , x2 ) 定义是对数值型属性集而言 ,但

邻域模型很容易将距离计算扩展到含有符号和数

值型的数据上来. 对于符号型属性 ai ,可定义

如下 :

1) f ( x1 , ai ) - f ( x2 , ai ) = 0 ,若 x1 , x2 在

ai 上取值相同 ;

2) f ( x1 , ai ) - f ( x2 , ai ) = 1 ,若 x1 , x2 在

ai 上取值不同.

从而邻域粗糙集下近似、上近似、边界分别为

N - ( X) = { x i δ( x i ) Α X , x i ∈U}

N - ( X) = { x i δ( x i ) ∩ X ≠ª, x i ∈U}

B N B ( X) = N - ( X) - N - ( X)

1 . 2　属性选择算法

　　定义 1.给定邻域信息系统 < U , A , D , f > ,

B Α A , Πa ∈B ,如果γB - a ( D) <γB ( D) ,则 a相

对于 B 而言是必不可少的 ,否则γB - a ( D) =

γB ( D) ,称 a是多余的.如果 Πa ∈B都是必不可

少的 ,则 B 是独立的.

定义 2.给定邻域决策系统 < U , A , D , f > ,

称 B Α A 是 A 的一个约简 ,如果 B 满足

1) Πa ∈B ,γB - a ( D) <γB ( D) ;

2)γB ( D) =γB ( D) .

定义 3.给定邻域决策系统 < U , A , D , f > ,

B Α A , a ∈A - B ,定义 a相对于 B 的重要度为

sig ( a , B , D) =γB∪a ( D) - γB ( D)

基于属性重要度指标 ,可以构造贪心式属性

约简算法.该算法以空集为起点 ,每次计算全部剩

余属性的重要度 ,从中选择属性重要度值最大的

属性加入约简集合中 ,直到所有剩余属性的重要

度为 0 ,即加入任何新的属性 ,系统的依赖性函数

值不再发生变化[8 ] .

输入 :决策表 < U , A , D , f > ,其中 A =

{ a1 , a2 , ⋯an} , C = { c1 , c2 , ⋯, cr} , D = { d1 , d2 ,

⋯, di } .输出 :属性约简子集 r .

步骤 1 :初始化属性约简子集 r ,令 r = ª ;

步骤 2 :对于任意 ai ∈A - R计算

sig ( ai , r , D) =γB∪a ( D) - γB ( D) ;

步骤 3 :选择 ak ,满足条件如下 :

sig ( ak , r , D) = max
i

( sig ( ai , r , B) ) ;

步骤 4 :如果 sig ( ak , r , D) > 0 ,则 r = r ∪ak ,

并跳至步骤 2 ,继续执行程序 ;

否则 ,返回属性子集 r ;

步骤 5 :程序结束.

2　粒子群优化算法

　　粒子群优化算法 ( PSO)是一种进化计算技
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术 ,是由 Kenney与 Eberhart 于 1995 年提出[9 ] ,

源于对鸟群捕食行为的研究 ,是一种基于迭代的

优化工具.目前已广泛应用于函数优化、神经网络

训练、数据挖掘、模糊系统控制以及其他的应用

领域.

粒子群优化算法的基本思想是 ,每个优化问

题的潜在解都是搜索空间的粒子 ,所有的粒子都

有一个被优化的函数决定的适应值 ,每个粒子还

有一个速度向量决定他们飞翔的方向和距离 ,然

后粒子们就追随当前的最优粒子在解空间中搜

索. PSO 初始化为一群随机粒子 (随机解) ,然后

通过迭代找到最优解.在每一次迭代中 ,粒子通过

跟踪两个“极值”来更新自己.一个是粒子本身所

找到的最优解叫做个体极值 Pbest ,另一个是整个

种群目前找到的最优解 ,这个极值是全局极

值 gbest .

在找到这两个最优值时 ,每个粒子根据如下

公式来更新自己的速度和新的位置

vk+1 = wvk + c1 r1 ( gbest k - x k ) +

c2 r2 ( gbest k - x k ) (1)

x k+1 = x k + vk+1 (2)

其中 vk是粒子的速度向量 ; x k是当前粒子的

位置 ; Pbest , k 表示粒子本身所找到的最优解的位

置 ; gbest , k 表示整个种群目前找到的最优解的位

置 ; w是加权系数 , c1 , c2 表示群体认知系数 ,也

被称作学习因子.通常 , c1 = c2 = 2 . r1 , r2 一般介

于 (0 ,1)之间的随机数.

粒子通过不断学习更新 ,最终飞至解空间中

最优解所在的位置 ,搜索过程结束.最后输出的

gbest就是全局最优解.在更新过程中 ,粒子每一维

的最大速率被限制为 vmax ,粒子每一维的坐标也

被限制在允许范围之内.图 1 为该粒子群优化算

法流程图.

粒子群优化算法没有交叉与变异运算 ,所以

算法结构简单 ,运行速度快.但是 ,基本粒子群优

化算法在解空间内搜索时 ,有时会出现粒子在全

局最优解附近“振荡”的现象 ,为了避免这个问题 ,

可以作如下改进[10 ] :随着迭代进行 ,速度更新公

式中的加权因子 w 由最大加权因子 w max 线性减

小到最小加权因子 w min .即

w = wmax - iter ×wmax - wmin

itermax
(3)

其中 iter 为当前迭代数 ,而 itermax 是总的迭代

次数.

图 1　粒子群优化算法流程图

Fig. 1　Flow chart of PSO

3　粒子群优化的 BP网络

　　由于 BP 算法中用梯度下降法推导出的权

值、阈值修正公式 ,这使得 BP网络收敛速度慢、

易陷入局部极小值.粒子群优化算法避免了梯度

下降法中要求函数可微、对函数求导的过程 ;与遗

传算法相比 , PSO保留了基于种群的全局搜索策

略 ,但是其采用的速度 - 位移模型操作简单 ,避免

了复杂的遗传操作 (选择、交叉、变异) .它特有的

记忆使其可以动态跟踪当前的搜索情况.因此本

文就用粒子群优化算法替代传统 BP算法的梯度

下降法[11212 ] .

粒子的适应度函数可以由下式表示 ,其中 :

N 为训练集的样本数 ; Y j , i为第 i个样本的第 j 个

网络输出节点的理想输出值 ; y j , i为第 i个样本的
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第 j个网络输出节点的实际输出值 ; c为网络输

出神经元的个数.

J =
1
N ∑

N

i = 1
∑

C

j = 1

( Y j , i - y j , i )
2 (4)

实现该算法的步骤如下 :

1) 初始化BP网络结构 ,设定网络的输入层、

隐含层、输出层的神经元的个数.

2) 初始化粒子群及每个粒子的速度 :

①粒子种群数 N、速度向量的维数 D , D =

输入层至隐层的连接权值个数 +隐层至输出层的

连接权值个数 +隐层的阈值个数 +输出层的阈值

个数.

②在初始化粒子群及每个粒子速度时 ,先初

始化一个二维矩阵 X ,前面 N 列表示粒子位置的

各维 ,后面 D.

列表示粒子速度的各维 ,最后一列表示粒子

的适应度.

3) 计算每个粒子的适应度 :

①先输入一个粒子 ,对每一个样本而言 ,都

可以按 BP网络的前向计算方法计算出一个网络

的输出值 ,然后计算其误差 ;再按式 (4)计算所有

样本的均方差 ,即该粒子的适应度.

②返回到①步骤 ,继续输入其它粒子 ,直至

计算出所有粒子的适应度 :

4) 比较适应度 ,确定每个粒子的个体极值点

和全局最优极值点 :

若 Present < Pbest , Pbest = Present , Pbest =

x i ;否则 , Pbest 不变 ;

若 Present < gbest , gbest = Present , gbest =

x i ;否则 , gbest 不变.

其中 Present 为当前粒子的适应度 , Pbest 为粒子

的个体极值 , gbest 为全局最优值.

5) 更新每个粒子的位置和速度 :

根据式 (1)和式 (2)更新粒子的位置和速度 ,

并且考虑更新后的位置和速度是否在限定的范

围内.

考虑位置 :

x ij ( t + 1) > xmax ,则 x ij ( t + 1) = xmax ;

x ij ( t + 1) < xmin ,则 x ij ( t + 1) = xmin ;否则

x ij ( t + 1) 为式 (2)结果.

考虑速度 :

若 v ij ( t + 1) > vmax , vij ( t + 1) = vmax ;

若 v ij ( t + 1) < - vmax , v ij ( t + 1) = - vmax ;否

则 vij ( t + 1) 为式 (1)结果.

其中 xmax , xmin , vmax 都是常数 ,可以自己

设定.

6) 比较次数是否达到最大迭代次数和预设

的精度.若满足预设精度 ,算法收敛 ,最后一次迭

代的全局最优

值 gbest 中每一维的权值和阈值就是所求 ;否

则返回步骤 2) ,算法继续迭代.

4　故障诊断原理

4 . 1　发动机故障诊断原理

　　发动机气路故障诊断的目的就是要得到发动

机部件特性的衰退和故障情况.对低压压气机、高

压压气机、高压涡轮和低压涡轮这四大部件进行

了性能监视.一般情况下 ,燃烧室的效率在使用中

不易发生变化 ,因此为简化起见 ,不对其进行监

视.将 BP网络应用于航空发动机故障诊断的方

法是对发动机的稳态测量参数进行定量分析 ,通

过网络的映射能力可以将各个部件的故障程度诊

断出来.

该系统的输入为发动机的测量参数.由于客

观条件的限制 ,无法获得航空发动机的试车数据 ,

所以本文以某型发动机部件级模型为研究对象 ,

所有采集的数据均来自于该模型.为了模拟发动

机部件出现故障和性能衰退 ,在模型的各部件相

应性能参数上乘以一个故障系数 (0. 95～1. 00) ,

此时采集的数据为发动机出现故障时的测量数

据.即使发动机部件级模型的 8 个性能参数依次

发生程度不同的下降 ,来获得训练需要的学习样

本.例如 :风扇效率下降量Δηfan分别为 1 % ,2 % ,

5 % ,其它部件不出现性能下降时 ,发动机模型计

算出的测量参数值为学习样本的输入量.同时样

本的输出量ηfan对应的元素分别为 : 0. 99 ,0. 98 ,

0. 95 ,其他元素为 1. 00.依次类推 ,得到其他故障

的训练样本.

4 . 2　诊断结果和分析

　　以巡航状态的数据作为训练样本 ,取 H = 11～

12 km ,M a = 0. 8～0. 9 , PL A = 30～50共 4 536组

数据.其中各部件的效率和流量依次从 1. 0 下降

至 0. 95.在进行邻域粗糙集处理之前 ,将条件属

性中的可测量参数标准化到[0 1 ]区间 ,以减少因

各属性量纲不一致或数值相差太大对结果的影

响.样本中共有 10个条件属性 ( S1～S10 ) , D为决

策属性.这 10 个条件属性为发动机的可测量参

数 ,而且发动机各个部件的故障与其有紧密联系.

各条件属性的含义如表 1 所示 ,表 2 为决策属性
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含义.

利用邻域粗糙集模型对标准化后的训练样本

进行属性约简.当邻域阈值取值较小 ,约简算法得

到的属性特征较少 ,但是相应的分类精度也较低 ;

当邻域阈值取值较大时 ,约简算法得到的属性特

征较多 ,约简效果不明显.经过反复测试并比较约

简结果 ,邻域阈值δ选为 0. 15效果最好 ,即邻域

的直径为 0. 3时无量纲最终得到约简后的属性为

PN F , PN C, P22 , T42 , T46 , p46共 6个条件属性 ,即

网络的 6个输入.图 2 为训练样本未进行属性约

简前的训练曲线 ,其中纵坐标为训练目标误差精

度 ,横坐标为训练步数.图 3为利用邻域粗糙集属

性约简算法对训练样本进行处理后的训练曲线.

表 3为属性约简前后的故障诊断系统的诊断结果

比较.

表 1　条件属性含义

Table 1　Condition attribute

序　号 条件属性内容

S1 PN F :高压转子转速

S2 PN C :低压转子转速

S3 T22 :风扇出口总温

S4 p22 :风扇出口总压

S5 T3 :压气机出口总温

S6 p3 :压气机出口总压

S7 T42 :高压涡轮出口总温

S8 p42 :高压涡轮出口总压

S9 T46 :低压涡轮出口总温

S10 p46 :低压涡轮出口总压

表 2　决策属性含义

Table 2　Decision attribute

序号 决策属性内容

D1 (0 0 0 0) 无故障

D2 (1 0 0 0) 风扇故障

D3 (0 1 0 0) 压气机故障

D4 (0 0 1 0) 高压涡轮故障

D5 (0 0 0 1) 低压涡轮故障

表 3　故障诊断结果比较

Table 3　Comparison of diagnosis results

属性集 训练步数 诊断准确度/ %

属性约简前 S1～S10 921 100

属性约简后
S1 ,S2 ,S4 ,

S7 ,S9 ,S10

49 100

图 2　原始数据的网络训练曲线图

Fig. 2　Training curve by original data

图 3　约简属性后的网络训练曲线图

Fig. 3　Training curve by reduced data

从表 3及图 2中可以看出 ,未进行粗糙集处

理的样本需属性个数为 10个 ,神经网络训练步数

为 921 ,实际所耗时间也很长 ;利用邻域粗糙集模

型属性约简算法处理后的样本数据 ,属性个数减

到 6个 ,减少了发动机可测参数的采集量 ,降低了

采集数据的难度 ,同时神经网络训练步数只有

49 ,得到大幅度的减少 ,训练时间相应缩短了很

多 ,而且该系统的诊断准确度仍为 100 % ,说明诊

断准确度没有受到属性约简的影响.
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为了实现定量诊断发动机故障 ,本文将粒子群优

化算法引入邻域粗糙集 - 神经网络.将风扇部件

作为故障诊断对象 ,神经网络的输出量是反映发

动机性能的参数 ,分别为 : e fan , e hcm ,共 2 个 ,其含

义分别为风扇效率和风扇流量系数.邻域粗糙集

- 神经网络的拓扑结构为 621322 ,该网络的训练

曲线如图 4 所示 .定义粒子群规模为 40 , c1 =

c2 = 2 ,最大速度 vmax 为 5 ,粒子位置的最大值为

1 ,最小值为 - 1. w max = 0 . 9 , w min = 0 . 3 .最大迭

代次数 itermax = 2 000 ,预设误差为 10 - 8 .图 5为

粒子群优化后的邻域粗糙集2神经网络网络的训
练曲线.其中纵坐标为训练目标误差精度 ,横坐标

为训练步数.

图 4　邻域粗糙集2神经网络训练曲线
Fig. 4　Training curve of rough set network

图 5　粒子群优化后的邻域粗糙2神经网络训练曲线
Fig. 5　Training curve of the network optimized by PSO

将图 4 与图 5 比较 ,粒子群优化后的邻域粗

糙集 - 神经网络比邻域粗糙集 - 神经网络收敛误

差小很多 ,前者训练步数为 2 000 步时误差为

10 - 5 ,而后者训练 963 步后误差就减小到了

10 - 8 ;粒子群优化后的邻域粗糙集 - 神经网络比

邻域粗糙集 - 神经网络的收敛速度快很多 ,所需

的训练步数少得多.

随机用训练样本以外的 20个样本作为测试

样本对两种算法的网络进行测试 ,两种算法的诊

断误差如表 4所示.

从表 4的数据中可以看出 ,用邻域粗糙集2神
经网络进行测试时 ,诊断平均误差为 1. 72 % ,而

粒子群优化后的邻域粗糙集2神经网络的诊断平
均误差为 0. 12 % ,前者的诊断误差比后者大很

多.因此 ,基于粒子群优化的邻域粗糙集2神经网
络的诊断精度高于邻域粗糙集2神经网络.

表 4　两种算法的误差比较

Table 4　Errors of two algorithms

算法名称
efan最大

误差/ %

wa22最大

误差/ %

平均

误差/ %

邻域粗糙集2
神经网络

1. 85 2. 24 1. 72

粒子群优化后

的邻域粗糙集2
神经网络

0. 15 0. 27 0. 12

5　结　论

　　本文首先将邻域粗糙集与神经网络结合起

来 ,应用于航空发动机定性气路故障诊断中.并将

该方法与常规 BP网络进行了比较.然后在邻域

粗糙集2神经网络的基础上引入了粒子群优化算
法 ,对航空发动机进行了定量故障诊断.该方法与

邻域粗糙集2神经网络也进行了比较.通过实验结

果 ,本文得出如下结论 :

1) 将邻域粗糙集与神经网络结合起来应用

于定性故障诊断 ,对特征参数进行了属性约简 ,简

化了训练样本和神经网络结构 ,在保障诊断准确

度不变的前提下加快了神经网络的学习速度.

2) 将基于粒子群优化算法的邻域粗糙集2神
经网络应用于航空发动机定量故障诊断中 ,取得

了良好的效果.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.
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