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改进的ＢＰ神经网络在故障诊断中的应用
陈金辉，赵雷振，杨宗宵，郭　伟

（南京信息工程大学信息与控制学院，江苏南京　２１００４４）

摘　要：针对传统ＢＰ算法存在的收敛速度缓慢和易陷入局部极小值的固有缺陷，提出用具有全局
搜索能力的模拟退火算法优化ＢＰ神经网络，避免陷入局部极小值，提高网络的稳定性；引入

Ｐｏｗｅｌｌ算法优化模拟退火算法，加快网络的收敛速度。最后，以齿轮箱故障诊断为例进行仿真试
验，结果表明改进后的ＢＰ神经网络比传统ＢＰ神经网络的训练收敛速度快、精度高。
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　　人工智能故障诊断技术因不需要建立对象的精确数学模型，部分解决了故障诊断的模糊性和不确定性
等经典常规方法不能解决的各类问题，因而在故障诊断中得到了越来越广泛的重视［１］。人工神经网络着眼
于模拟人脑，是一个广泛连接的巨型系统，它具有Ｉ／Ｏ非线性特性、信息的分布存储、并行处理和全局集体
作用，特别是其高度的自组织和自学习能力，为故障诊断问题提供了一种崭新的途径［２］。ＢＰ神经网络是
目前应用最广泛的人工神经网络模型之一。但是，ＢＰ算法采用的是梯度训练法，是一种局部搜索算法，很容
易陷入局部极小和收敛速度缓慢的问题。所以很多学者提出了不同的改进算法，如变学习速率ＢＰ算法、动
量ＢＰ算法、ＬＭ算法、遗传算法等［３－６］，取得了一定效果。笔者将具有全局寻优的快速模拟退火算法引入到

ＢＰ神经网络用于故障诊断，主要包括：首先介绍了模拟退火算法，阐述了模拟退火算法的不足，用Ｐｏｗｅｌｌ算
法优化模拟退火算法，形成快速模拟退火算法，加快模拟退火的速度；然后简要说明ＢＰ算法的训练过程，将
快速模拟退火算法与ＢＰ算法结合，形成新的ＰＳＡ－ＢＰ算法；最后将ＰＳＡ－ＢＰ算法应用到齿轮箱的故障诊断
中，仿真结果表明该算法具有很好的应用价值。



１　模拟退火算法及其改进

１．１　模拟退火算法
模拟退火（ＳＡ）算法的思想最早由 ＭＥＴＲＯＰＯＬＩＳ于１９５３年提出［７］，１９８３年 ＫＩＲＫＰＡＴＲＩＣＫ等成功

将其应用于组合优化问题［８］。ＳＡ算法是一种关于 Ｍｅｎｔｅ－ｃａｒｌｏ迭代求解策略的随机寻优算法，其出发点是
基于物理中固体物质的退火过程和一般组合优化问题的相似性。ＳＡ 算法是在某一初始温度下，伴随温度
参数的不断下降，结合概率突跳性在解空间中随机寻找目标函数的全局最优算法，在局部优解状态下能概率
性地跳出并最终趋于全局最优解［９］。模拟退火算法过程可参考文献［１０］。

１．２　快速模拟退火算法
利用ＳＡ算法求解复杂问题的时候，需要大量的迭代计算，因而收敛速度缓慢。Ｐｏｗｅｌｌ算法是局部优化

直接算法中收敛性较好的一种，迭代次数远远小于ＳＡ算法［１１］。将Ｐｏｗｅｌｌ算法与模拟退火算法组合形成快
速模拟退火算法（ＰＳＡ算法），可以减小迭代次数。
该算法步骤：１）从任一初始解出发，执行Ｐｏｗｅｌｌ算法快速得到一局部极小值点；２）调用ＳＡ算法进行全

局搜索；３）若在指定搜索次数内找到一个比该极小值点更小的点，则初始解被替换为此次的更优解，返回

１），否则该初始解为全局最优解，退出。

２　快速模拟退火算法与ＢＰ神经网络的融合

２．１　ＢＰ神经网络
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图１　三层神经网络结构
Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ－ｌａｙｅｒ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

ＢＰ（ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）网络即误差反向传播训练的神
经网络，是ＲＵＭＥＬＨＡＲＴ等在１９８６年提出的。它是一种
多层前馈神经网络，网络一般由三层或者三层以上的神经
元组成，包括输入层、隐含层（至少包含一个隐含层）、输出
层。根据Ｋｏｌｍｏｇａｒａｖ定理，一个三层ＢＰ网络可以逼近ｎ
维到ｍ 维的任意连续函数［１２］。所以选用三层的神经网络
结构，如图１所示。

ＢＰ算法的中心思想是不断调整网络权值和阈值来修
正网络的输出误差，下面给出ＢＰ算法实现过程。
设输入层有ｎ个神经元，隐含层有ｑ个神经元，输出层

有ｍ个神经元，输入层到隐含层的权值为ｗｉｊ，隐含层的阈
值为θｊ，隐含层到输出层的权值为ｖｊｋ，输出层的阈值为γｋ，

（Ｐ，Ｔ）为含有Ｎ 个样本的样本集合，ｐ为Ｎ 个样本的任意一个，激励函数选用ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅｘｐ（－ｘ）

。其中

ｉ＝（１，２，…，ｎ），ｊ＝（１，２，…，ｑ），ｋ＝（１，２，…，ｍ），Ｐ＝（ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ），Ｔ＝（ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ）。

１）正向传播过程

①初始化网络权值ｗｉｊ，ｖｊｋ；阈值θｊ，γｋ；

②输入训练样本集（Ｐ，Ｔ）；

③计算隐含层第ｊ个神经元输出

ｏｊ ＝ｆ 
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｊｘｉ－θ（ ）ｊ ； （１）

④ 计算输出层第ｋ个神经元输出

ｏｋ ＝ｆ 
ｑ

ｊ＝１
ｗｊｋｏｊ－θ（ ）ｋ 。 （２）

２）反向传播过程

① 计算样本误差

第ｐ个样本的误差： Ｅｐ ＝
ｍ

ｋ＝１

１
２
（ｔ　ｐｋ －ｏｐｋ）２。 （３）
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全体样本误差： ＥＴ ＝
Ｎ

ｐ＝１
Ｅｐ。 （４）

② 计算输出层一般化误差

ｄｋ ＝ｏｋ（ｔｋ－ｏｋ）（１－ｏｋ）。 （５）

③ 计算隐含层一般化误差

ｅｊ ＝ｏｊ（１－ｏｊ）
ｍ

ｋ＝１
ｄｋｖｊ［ ］ｋ 。 （６）

④ 调整权值和阈值

ｖｊｋ（Ｎ＋１）＝ｖｊｋ（Ｎ）＋α·ｄｋ·ｏｊ，γｋ（Ｎ＋１）＝γｋ（Ｎ）＋α·ｄｋ， （７）
其中：ｋ＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｑ；０＜α＜１。

ｗｉｊ（Ｎ＋１）＝ｗｉｊ（Ｎ）＋α·ｅｊ·ｐｉ，θｊ（Ｎ＋１）＝θｊ（Ｎ）＋β·ｅｊ， （８）
其中：ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ｑ；０＜β＜１。

⑤ 返回１）③，重新计算，直至ＥＴ 小于设定的值或者达到训练次数，训练结束。

２．２　 快速模拟退火算法与ＢＰ算法的融合
传统ＢＰ算法是通过梯度最速下降法来修正权值、阈值向量，很容易陷入局部极小值，且收敛速度慢。为

了克服ＢＰ算法的缺陷，将具有全局搜索能力的ＰＳＡ算法和局部搜索的ＢＰ算法完美地结合在一起，形成

ＰＳＡ－ＢＰ算法，既避免了网络陷入极小值的发生，又加快了训练的收敛速度。

１）构造目标函数，即所有训练样本的平方误差的均值：

Ｅ＝ １２ｐｐ ｋ
（ｔ　ｐｋ －ｏｐｋ）２。 （９）

２）采用Ｔ＝Ｔ０（１＋ｌｎ（ｉ））的降温策略。

３）初始化网络的权值Ｗ，阈值Ｂ，温度Ｔ０，迭代次数Ｎ，网络最大允许误差Ｅ＿ＧＯＡＬ。

４）输入训练样本。

５）计算当前的误差Ｅ，若Ｅ小于Ｅ＿ＧＯＡＬ，退出程序。

６）将网络的权值Ｗ，阈值Ｂ作为初始解，调用Ｐｏｗｅｌｌ算法快速搜索到某个局部极小值，得到一组新的
网络权值Ｗ′、阈值Ｂ′，计算当前的误差记为Ｅ′。令Ｗ＝Ｗ′，Ｂ＝Ｂ′，Ｅ＝Ｅ′，转７）。

７）调用模拟退火算法：

① 加入随机扰动，令Ｗ ＊＝Ｗ＋ΔＷ，Ｂ＊＝Ｂ＋ΔＢ，其中ΔＷ 和ΔＢ 为很小的均匀分布的随机扰动。

② 重新计算误差Ｅ，记为Ｅ＊。若Ｅ＊ ＜Ｅ，则Ｗ＝Ｗ ＊，Ｂ＝Ｂ＊；否则计算接受概率ｒ＝ｅｘｐ［（－Ｅ＊－
Ｅ）／（ｋＴｉ）］，Ｔｉ为当前温度，产生一个［０，１］区间的随机数ｐ＝ｒａｎｄｏｍ（０，１），若ｒ＞ｐ则Ｗ＝Ｗ ＊，Ｂ＝Ｂ＊，否
则Ｗ＝Ｗ，Ｂ＝Ｂ。

③ 若Ｅ＊小于Ｅ＿ＧＯＡＬ或者超过迭代次数Ｎ，退出。否则ｉ＝ｉ＋１。

８）若Ｅ＊＜Ｅ，转６）；若Ｅ＊＞Ｅ，转７）。

３　仿真试验

利用新的ＰＳＡ－ＢＰ算法，对齿轮箱故障进行仿真。样本集［１３］选择１５个特征信号作为齿轮箱故障信号，
故障类型有３种，所以输入层神经元数目为１５个，输出层神经元数目为３个。根据经验，试验后得出隐含层
神经元数目为６个，得到１５－６－３的网络结构。隐含层采用Ｓ型正切函数ｔａｎｓｉｇ，输出层采用Ｓ型对数函数

ｌｏｇｓｉｇ。参数设置：初始温度Ｔ＝３０℃，ＳＡ最大迭代次数Ｎ＝５０，系统最大误差０．００１，网络总的迭代次数

１０　０００次。归一化后的样本数据如表１所示。
图２是采用传统ＢＰ神经网络训练误差曲线图，图３是采用ＰＳＡ－ＢＰ算法的神经网络训练误差曲线图，

从两图的比对结果来看，传统ＢＰ神经网络经过１０　０００次的训练，精度远远大于给定值，收敛速度慢，训练时
间长；采用ＰＳＡ－ＢＰ算法的神经网络只需要经过４９３次的训练，精度达到并小于给定值，收敛速度快，训练时
间短。同时，重复多次试验的统计结果表明，采用ＰＳＡ－ＢＰ算法的神经网络更易获取全局最优解。

７５４　第５期　　　　　　　　　　　　陈金辉等　改进的ＢＰ神经网络在故障诊断中的应用



表１　齿轮箱状态训练样本数据
Ｔａｂ．１　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅ　ｄａｔａ　ｏｆ　ｇｅａｒｂｏｘ　ｓｔａｔｅ

序号 特征样本 齿轮状态

１

０．２２８　６　 ０．１２９　２　 ０．０７２　０　 ０．１５９　２　 ０．１３３　５

０．０７３　３　 ０．１１５　９　 ０．０９４　０　 ０．０５２　２　 ０．１３４　５

０．００９　０　 ０．１２６　０　 ０．３６１　９　 ０．０６９　０　 ０．１８２　８

无故障

（１，０，０）

２

０．２０９　０　 ０．０９４　７　 ０．１３９　３　 ０．１３８　７　 ０．２５５　８

０．０９０　０　 ０．０７７　１　 ０．０８８　２　 ０．０３９　３　 ０．１４３　０

０．０１２　６　 ０．１６７　０　 ０．２４５　０　 ０．０５０　８　 ０．１３２　８

无故障

（１，０，０）

３

０．０４４　２　 ０．０８８　０　 ０．１１４　７　 ０．０５６　３　 ０．３３４　７

０．１１５　０　 ０．１４５　３　 ０．０４２　９　 ０．１８１　８　 ０．０３７　８

０．００９　２　 ０．２２５　１　 ０．１５１　６　 ０．０８５　８　 ０．０６７　０

无故障

（１，０，０）

４

０．２６０　３　 ０．１７１　５　 ０．０７０　２　 ０．２７１　１　 ０．１４９　１

０．１３３　０　 ０．０９６　８　 ０．１９１　１　 ０．２５４　５　 ０．０８７　１

０．００６　０　 ０．１７９　３　 ０．１００　２　 ０．０７８　９　 ０．０９０　９

齿根裂痕

（０，１，０）

５

０．３６９　０　 ０．２２２　２　 ０．０５６　２　 ０．５１５　７　 ０．１８７　２

０．１６１　４　 ０．１４２　５　 ０．１５０　６　 ０．１３１　０　 ０．０５０　０

０．００７　８　 ０．０３４　８　 ０．０４５　１　 ０．０７０　７　 ０．０８８　０

齿根裂痕

（０，１，０）

６

０．０３５　９　 ０．１１４　９　 ０．１２３　０　 ０．５４６　０　 ０．１９７　７

０．１２４　８　 ０．０６２　４　 ０．０８３　２　 ０．１６４　０　 ０．１００　２

０．００５　９　 ０．１５０　３　 ０．１８３　７　 ０．１２９　５　 ０．０７０　０

齿根裂痕

（０，１，０）

７

０．１７５　９　 ０．２３４　７　 ０．１８２　９　 ０．１８１　１　 ０．２９２　２

０．０６５　５　 ０．０７７　４　 ０．２２７　３　 ０．２０５　６　 ０．０９２　５

０．００７　８　 ０．１８５　２　 ０．３５０　１　 ０．１６８　０　 ０．２６６　８

断齿

（０，０，１）

８

０．０７２　４　 ０．１９０　９　 ０．１３４　０　 ０．２４０　９　 ０．２８４　２

０．０４５　０　 ０．０８２　４　 ０．１０６　４　 ０．１９０　９　 ０．１５８　６

０．０１１　６　 ０．１６９　８　 ０．３６４　４　 ０．２７１　８　 ０．２４９　４

断齿

（０，０，１）

９

０．２６３　４　 ０．２２５　８　 ０．１１６　５　 ０．１１５　４　 ０．１０７　４

０．０６５　７　 ０．０６１　０　 ０．２６２　３　 ０．２５８　８　 ０．１１５　５

０．００５　０　 ０．０９７　８　 ０．１５１　１　 ０．２２７　３　 ０．３２２　０

断齿

（０，０，１）
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图２　传统ＢＰ神经网络训练误差曲线图
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图３　ＰＳＡ－ＢＰ算法的神经网络训练误差曲线图
Ｆｉｇ．３　ＰＳＡ－ＢＰ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｅｒｒｏｒ

ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

８５４ 河 北 科 技 大 学 学 报　　　　　　　　　　　　　　　　２０１１年　



４　预测结果分析

为了验证ＰＳＡ－ＢＰ算法的有效性，选取６组测试样本进行预测试验，归一化后的样本数据如表２所示，
测试结果如表３所示。

表２　齿轮箱状态测试样本数据
Ｔａｂ．２　Ｔｅｓｔ　ｓａｍｐｌｅ　ｄａｔａ　ｏｆ　ｇｅａｒｂｏｘ　ｓｔａｔｅ

序号 特征样本 齿轮状态

１

０．２０９　７　 ０．０９３　７　 ０．１４０　５　 ０．１３８　７　 ０．２５６　６

０．０８８　８　 ０．０７６　６　 ０．０８８　２　 ０．０３９　４　 ０．１４４　１

０．０１２　１　 ０．１６８　１　 ０．２４６　１　 ０．０５０　７　 ０．１３３　８

无故障

（１，０，０）

２

０．０４３　４　 ０．０８７　２　 ０．１１４　１　 ０．０５７　２　 ０．３３４　３

０．１１５　０　 ０．１４４　１　 ０．０４２　５　 ０．１８１　０　 ０．０３７　９

０．００９　４　 ０．２２４　３　 ０．１５２　６　 ０．０８６　７　 ０．０６７　８

无故障

（１，０，０）

３

０．３６９　３　 ０．２２３　０　 ０．０５６　２　 ０．５１６　１　 ０．１８６　１

０．１６０　３　 ０．１４３　６　 ０．１５０　０　 ０．１３１　６　 ０．０５０　２

０．００７　７　 ０．０３３　７　 ０．０４５　３　 ０．０６９　５　 ０．０８８　５

齿根裂痕

（０，１，０）

４

０．０３５　４　 ０．１１４　５　 ０．１２２　９　 ０．５４５　５　 ０．１９７　３

０．１２５　６　 ０．０６３　３　 ０．０８２　０　 ０．１６４　８　 ０．１０１　４

０．００５　７　 ０．１４９　３　 ０．１８３　３　 ０．１３０　３　 ０．０７０　３

齿根裂痕

（０，１，０）

５

０．０７２　９　 ０．１９０　６　 ０．１３４　６　 ０．２４０　１　 ０．２８３　０

０．０４４　４　 ０．０８２　８　 ０．１０６　２　 ０．１９１　９　 ０．１５７　６

０．０１０　７　 ０．１６９　０　 ０．３６５　０　 ０．２７１　６　 ０．２５０　６

断齿

（０，０，１）

６

０．２６３　６　 ０．２２６　３　 ０．１１７　３　 ０．１１６　２　 ０．１０７　６

０．０６６　７　 ０．０６０　８　 ０．２６２　４　 ０．２５８　３　 ０．１１５　０

０．００４　７　 ０．０９９　０　 ０．１５２　２　 ０．２２７　８　 ０．３２１　９

断齿

（０，０，１）

　　从表３中可以看出，采用ＰＳＡ－ＢＰ算法的神经
网络诊断正确率明显高于传统的ＢＰ神经网络，特
别是阈值越大，优势越明显。

５　结　语

ＢＰ网络具有良好的非线性映射能力，故可以应
用到故障诊断中。但是传统ＢＰ神经网络存在的收
敛速度缓慢和易陷入局部极小值的固有缺陷，阻碍
了其应用范围。为了克服ＢＰ网络的缺陷，将具有
全局搜索能力的快速模拟退火算法加入到ＢＰ神经

表３　ＰＳＡ－ＢＰ算法与传统ＢＰ算法预测结果
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＰＳＡ－ＢＰ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ａｎｄ　ｔｈｅ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ＢＰ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

阈值 测试结果正确数／测试样本总数

传统ＢＰ　 ０．５　 ５／６

０．７　 ３／６

０．９　 ０／６

ＰＳＡ－ＢＰ　 ０．５　 ６／６

０．７　 ６／６

０．９　 ６／６

网络权值和阈值的优化中，避免了传统ＢＰ神经网络容易陷入极小值的问题，加快了网络训练速度。最后对
齿轮箱故障的仿真结果表明，应用ＰＳＡ－ＢＰ算法的神经网络更稳定、更可靠。

参考文献：

［１］　李春华，张　生，杨智慧．基于ＢＰ神经网络电路故障诊断系统研究［Ｊ］．煤矿机械（Ｃｏａｌ　Ｍｉｎｅ　Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ），２００９，３０（３）：１９６－１９８．
［２］　周世官，张　云．基于进化神经网络的模拟电路故障诊断［Ｊ］．计算机测量与控制（Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ａｎｄ　Ｃｏｎｔｒｏｌ），２００７，１５（８）：９９１－

９９３．
［３］　周开利，康耀红．神经网络模型及其 ＭＡＴＬＡＢ仿真程序设计［Ｍ］．北京：清华大学出版社，２００５．
［４］　陈玉芳．ＢＰ神经网络的算法改进及应用研究［Ｄ］．成都：电子科技大学，２００４．

（下转第４９５页）
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为８７．８７％）。ＨＰＬＣ检测值为９９．７５％，文献［８］中的收率为７１．０％。

２　结果与讨论

１）在合成化合物３时，用沸点较高的异丙醇为溶剂，适当提高反应温度，不但可以缩短反应时间，还可以
提高反应收率。此外，反应没有采取文献中在高温下加入浓硝酸使产品以硝酸盐的形式析出。而是在反应
后处理时调节反应液的ｐＨ值，使产物以游离碱的形式直接析出。这不但可以提高产物的纯度，同时可以避
免下一步环合反应中加入氢氧化钠中和其中的硝酸，使环合反应在近中性条件下进行，可以避免更多副反应
的发生。

２）在合成化合物５时，用ＦｅＣｌ３·６Ｈ２Ｏ／活性炭体系还原硝基替代昂贵的金属钯／碳，极大降低了生产
成本，同时减少了生产过程中的危险性。

３）在合成甲磺酸伊马替尼时，采取“一锅煮”的方法，简化了许多繁琐的操作与分离过程，减少了损失，从
而提高了收率，节约了成本。

４）采用经过改进与优化的合成工艺制备甲磺酸伊马替尼，反应中所使用的溶剂原料价廉易得，反应过程
及后处理都十分简单，反应的总收率较文献［７］报道的３３．５４％要高，为４１．９％以上，且纯度可达９９．７５％
（ＨＰＬＣ）。

参考文献：
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