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一种自生成基函数模糊神经元故障诊断模型及其应用
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摘 要

其学习算法
,

定的结论
。

关键词

分类号

在分析 自生成基函数 (S G R B F) 模糊神经元模型基础上
,

提出了一种新的故障诊断网络模型及

并将其应用到轴承
、

齿轮的故障诊断中
,

给出两个应用实例及分析结果
。
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由于以神经网络为代表的典型的数值推理存在知识不能显式表示等缺点
,

而以专家系统为代表的

典型符号推理学习功能较差
,

巴此
,

包括神经网络与模糊系统集成在 内的混合推理技术近年来为众多

研究者所重视 [lj
。

几乎所有的常用神经网络均进行了模糊化〔卜
‘〕

。

日本学者 R yu K a t a y a m a
等提出一种

自生成基函数 (S G R B F ) 模糊神经元模型
,

并将其应用于混沌时间序列的非线性预测 [s]
,

取得了较好

的效果
。

本文对该模型进行 了一定的改进
,

建立了 S G R B F (s e lf g e n e r a t in g r a d ia l b a s is fu n e t io n ) 模糊

神经元故障诊断模型
,

使其具有规则 自动生成
,

解释功能强的特点
,

并将其应用于轴承和齿轮的故障

诊断中
。

1 sG R B F 模糊神经元故障诊断模型

1
.

1 模型的拓扑结构

自生成基函数模糊神经元故障诊断模型的拓扑结构如图 1 所示
。

网络有 m 个输人节点
,
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图 1 SG R B F模糊神经元故障诊断模型

2 网络的训练过程

网络训练的 目的是求使准则函数 E
。
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本文采用的网络自生成学习算法如下
:

(1) 设定期望误差限
。、

下降步长
a 、

控制基函数生成的最小误差下降率月和基函数初始宽度 b 。 ;

(2 ) 初始化
z : = 1

,

h = 0
,

初始化
a ” ,

b
” ,

w
” ,

艺。 ;

(3 ) 计算准则误差函数 E
。 ,

如果 氏< 。 ,

到第 (7 ) 步
;

(4 ) 如果 ! (E
。
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1
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则 (6 ) ;

(5) 生成第
n + 1 个新的第一层隐节点

,

并利用 久耐
、
~ 对

,

w 、
1

.

3
一男一

’

另
,

b,, 、
,
~ b。

,

(i 一 1
,

⋯
,

m
,

J~ 1
,

⋯
,

s) 生成新的一组基函数
。

其中 q 满足

艺 阶 一
‘

对 } 一 m ax 艺 冈 一
‘

才 } (5 )
, 一 ‘ 1

孤
、 , 一 ‘

式中 N 为学习样本数
。

到 (3 ) 步
;

(6 ) 采用梯度下降算法调整
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(7 ) 学习结束
,

返回学习结果
。

SG R B F 模糊神经元故障诊断模型的应用

在轴承故障诊断中的应用

表 1 给出了轴承故障诊断训练样本数据
,

该数据来 自对轴承振动加速度信号进行对数功率谱分析
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SG R B F 模糊神经元故障诊断模型的应用

在轴承故障诊断中的应用

表 1 给出了轴承故障诊断训练样本数据
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该数据来 自对轴承振动加速度信号进行对数功率谱分析
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进行降维处理
,

保留差异较大的第 1
、

2 维特征
,

在第 3 一 8 维特征中选择某一特征 (不妨选择第 3 维特

征 ) 构成新的特征空间
。

利用降维处理后得到的 3 维特征空间
,

取输人层节点数为 3
,

第二隐层节点数为 3
,

日~ 0. 0 25
,

按

照网络基函数 自生成算法进行重新训练
。

学习过程的误差下降过程如图 3 所示
,

迭代 18 次便收敛得到

误差为 0
.

1“ 4 02
,

第一隐层节点数为 5
。

可见
,

训练时间明显缩短
。

误差
l0

误差
2 0

::l’’....
�匕幽b吐
‘

.. ..

⋯.
~ .. ~ ~ ~ 一 ~ ~ ~ ~ .. ”

.

”

0 2
.

5 5 7
.

5 1 0 12
.

5 1 5 1 7
.

5

迭代次数

] 0 2 0 3 0 4 0 50

迭代次数

图 3 轴承 3 维特征样本训练误差下降曲线 图 4 齿轮特征样本训练误差下 降曲线

2. 2 在齿轮故障诊断中的应用

表 2 给出一组齿轮故障诊断训练样本数据
,

该数据来 自对齿轮振动加速度信号进行的 w ig n er
一

Vi lle

时频分析[ 6 j
。

表 2 齿轮故障诊断网络训练特征数据

由时频分析提取的特征

工 1 2 J 3

8 3 2
.

5 7 0

X 5

2 9 7
.

15

X 6 X 7

16 2 8
.

2 1 1 3
.

4 8

了8

7 83

9
.

2 3

7
.

27

状态

模式

1 0 0

1 0 0

1 0 0

1 0 0

1 0 0

由时频分析提取的特征 状态

x . 二 : x 3 x ; x s x 。 x : x :
模式

2 92 9
.

15 1 6
.

4 7 3
.

4 2 2
.

3 2 2 2 6 6
.

9 8 5 4 1
.

9 1 5 9
.

5 5 2 7 8 1 0 0 1 0

2 77 2
.

4 4 1 6 5 3 3
.

9 9 2
.

2 3 3 3 3 2
.

5 2 54 5 9
.

6 5 l 5
.

2 9 1 6
.

3 9 O 0 l O

2 87 0
.

2 4 1 3
.

9 2 3
.

1 5 1
.

6 7 2 4 4 0
.

2 7 6 92 5
.

6 2 6
.

9 2 1
.

9 8 0 0 1 0

2 98 7
.

99 1 7
.

5 6 3
.

4 3 2
.

0 0 2 4 13
.

3 8 7 9 1 6
.

2 2 6 3
.

4 3 2 6
.

2 8 0 0 1 0

2 6 5 9
.

3 8 1 7
.

2 3
.

4 3 2
.

4 19 8 8
.

8 8 5 97 4
.

26 1 9
.

9 4 1 9
.

9 3 0 0 1 0

J吸宁口Q口一了2
.

8 1
.

3 3 17 5 5 2 4 16 2 5
.

8 2 0

1 5 0 4
,

7 6

18 0 2
.

2

2
.

6 9 1
.

3 2 12 6 5 2 3

6 8 2
.

6 6 1
.

2 7 17 1 7
.

4 6

18 4 6
.

7 11
.

15 17
.

9 1 10
.

�了Q曰IQ�

1 4 5 2
.

2 1

1 8 6 6
.

7 1

1 3 8 0
.

0 7 5 8 3
.

4 6 1
.

2 6 13 5 9
.

8 6 15 6 4
.

5 2 1

4 6 7
.

9 8

3 2 8
.

4 7

2 2 6 1
.

4 9
‘

1 1 2
.

l6 2
.

2 5 3 4 2 5
.

9 5 3 2 6 9
.

0 0 l4 l
.

4 2 l 9 9
.

4 6 0 l 0 创 2 7 9 2
.

0 2 12
.

2 5 2
.

5 2 2
.

4 3 10 3 7
.

8 8 1 3 9 7 1
.

0 3

17
.

0 7 2
.

6 6 2
.

2 2 9 5 1
.

7 4 1 4 5 3 7
.

7 6

1 6 5
.

3 3 4 5
.

3 6 0 0 0 1

2 10 4
.

4 5 7 2 2
.

2 9 2
.

4 2 7 3 2
.

2 8 4 3 34
.

0 1 15 9
.

4 6 1 8 7
.

2 9 0 1 0 以 2 9 7 3
.

96 1 6 5
.

6 4 6 1

1 4 0
.

8 2 5 5

6 4 0 0 0 1

62 2
.

4 5 2
.

6 9 2
.

0 8 32 14
.

5 5 13 4
.

5 9 1 6 8
.

8 7 0 1 0 侧 2 2 8 3
.

3 7 1 1
.

7 9 2
.

4 9 2
.

0 9 10 94
.

0 8 1 7 9 10
.

8 1 1 0 0 0 1

、

一131213环15琢13砚

1 9 8 2
.

4 5

2 28 4
.

77 2
.

9 2
.

2 5 2
.

0 3 2 9 8 8
.

2 2 30 6 9
.

0 5 16 8
.

2 8 1 2 8
.

0 2 0 1 0 侧 2 3 4 7
.

3 1 13
.

7 2 2
.

l 9 2
.

l 7 l4 0 2
.

7 2 1 5 8 6 6
.

4 3 1 5 l
.

1 3 5 7
.

O7 O 0 0 1

2 3 5 4
.

3 5 l 3
.

4 2 2
.

64 2
.

5 2 2 2 9 6
.

9 3 9 8 l
.

5 2 l5 4
.

0 4 l8 l
.

0 0 0 l 0 侧 2 5 9 8
.

4 3 l5
.

5 3 2
.

l 8 2
.

3 8 3 0
.

4 4 l 7 4 6 1
.

7 6 17 0 2 3 6 5
.

l 4 0 O O 1

取输人层节点数为 8
,

第二隐层节点数为 4
,

月~ 0
.

0 25
,

应用上述样本
,

按照网络基函数 自生成算法

进行网络训练
,

迭代 51 次可收敛得到误差为 。
.

39 1 1 2 7
,

第一隐层节点数为 5
。

其误差下降曲线如图 4 所

示
。

为确定网络的学 习效果
,

用 4 组样本困进行验证
,

其诊断结果列人表 3 中
,

与实际相符
。
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序号 由 时 频 分

表 3 齿轮诊断测试样本数据与结果

析 提 取 的 特 征 夕l 夕2 少3 夕4 2

输出

1 1 7 0 0
.

6 6 1 1
.

2 8 2
.

5 8 7 9 1
.

6 1 1 82 5
.

3 9 1 3
.

4 1 7
.

1 4 1
.

0 2 7 0
.

0 1 8
一
0

.

0 2 2
一
0

.

0 1 2

2 2 4 0 8
.

3 7 1 5
.

2 1 2
.

5 9

1
.

0 6

2
.

3 5 2 8 4 2
.

4 3 3 4 2 0
.

0 3 1 4 3
.

9 9 1 4 9
.

9 4
一
0

.

0 1 4 1
.

0 9 2 0
.

0 8 6 8
一
0

.

0 1 4 2

一 y l

~ y Z

2 8 8 5
.

2 8

3 2 2 9
.

5 4

1 6
.

0 6

1 1
.

3 3

3
.

0 0 1
.

8 5 1 6 9 8
.

4 2 7 8 7 0
.

0 9 3 6
.

6 4

2
.

4 2
.

2 5 9 1 1 7 3 0 2
.

5 5 1 5 1
.

1

2 0
.

4 2 0
.

1 7 1 6 0
.
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3 结论与展望

本文的研究表明
,

S G R BF 模糊神经元故障诊断模型在故障诊断中是比较有效的
。

改变隐层节点数目自动生成规则
,

而且经过基函数之间的比较分析
,

可降低特征维数
,

点的个数
,

大大提高学习和诊断的速度
。

为提高学习效率和诊断的精确性
,

应进一步优化选择基函数类型并改进学习算法
。
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