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基于GA-BP的移动通信设备故障诊断

姚仲敏1，沈玉会2
1,2（齐齐哈尔大学 通信与电子工程学院，黑龙江 齐齐哈尔 161000；）

摘要：为了提高基站维护人员处理通信设备故障的作业效率和智能化水平，采用BP神经网络算法和遗传算法、粒子群算法分别优化的BP神经网络算法搭建三种通信设备故障诊断模型，预测设备可能发生的故障类型，用以指导基站维护人员有针对性的消除故障，有效减少人为误判，并大大节省设备故障诊断时间。Matlab仿真结果表明：本文的BP，GA-BP和POS-BP神经网络算法模型都能够实现设备故障类别的预测，且所设计的GA-BP算法模型相比BP或POS-BP神经网络算法模型对通信设备的故障诊断来讲有更好的适应性，具有较高的工程应用价值。
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Fault Diagnosis of Mobile Communication Equipment Based on GA-BP
Yao Zhongmin1 , Shen Yuhui2
1,2(Qiqihar University, Communications and Electronics Engineering, Qiqihar, Heilongjiang 161000 )

Abstract: In order to improve the maintenance staff to handle failure of communication base station equipments efficiently and intelligently, BP neural network algorithm, and Genetic algorithms or particle swarm algorithm which optimizing BP neural network algorithm respectively, are adopted to Build three communication equipment fault diagnosis models, to predict the type of device failures that may occur, for guiding the base station maintenance person eliminating faults targeted, reducing human’s misjudgment effectively, and saving equipment troubleshooting time greatly. The Matlab simulation results show that: BP, GA-BP and POS-BP neural network algorithms models in this paper are all able to achieve the purpose of prediction for the equipments’ failure categories, in addition, the GA-BP algorithm model compared to BP or POS-BP neural network algorithm model for communications equipment fault diagnosis has better adaptability, and higher engineering application value.
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0引言

移动基站内通信设备发生故障的原因很多而且比较复杂，传统的预防维护和故障检修通常都是由代维公司的维护人员凭直觉或多年从业经验来确定设备故障，存在很多人为主观因素，容易出现判断不准或反复试测，耗时耗力的情况。而故障诊断可以为设备提供故障模式和故障原因的分析，为维护管理人员安排维修活动提供重要依据。
通信设备的故障发生有随机性强，影响因子繁多并且复杂，状态波形多为非线性曲线的特点。而BP神经网络本身具有很强的非线性映射能力，特别适合用来研究设备故障诊断问题[1]。所以本文采用BP神经网络算法以及遗传算法优化的BP神经网络算法（用GA-BP表示）和粒子群算法优化的BP神经网络算法（用POS-BP表示）分别来建立设备故障诊断模型，科学智能高效的预测设备故障类型，提高基站维护人员处理通信设备故障的检测质量和工作效率。
1算法模型

分别搭建BP，GA-BP，POS-BP神经网络诊断模型，预测设备故障类型。
本文基站通信设备故障诊断的方式为：1）将故障状态参数（比如设备环境温度，湿度，气压变化率，功耗，工作频段，端口误码率，输入电压，电流，信道带宽，数据传输速率，振动振幅等）作为网络输入，故障原因（光端机光板坏、接头盒冻了、闪断、驻波比告警、载频板故障、馈线故障等等）对应输出；2）选取多组包含各类型故障的原始数据作为训练样本训练网络，用以确定网络结构；3）利用训练好的网络，预测给定的一组参数对应的故障类型，实现故障征兆集到故障集间的非线性映射[2,3]。其结构图如下：
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图 1神经网络故障诊断系统结构

 1.1 BP网络结构

人工神经网络（Actificial Neural Networks，ANNs）也称神经网络（NNs）,顾名思义，就是模拟大脑神经元处理信息的方式解决特定问题或实现某种功能的一种仿生数学模型。BP（Back Propagation）神经网络作为最常见的NNs之一，被广泛用在分类，评估和预测上[4]。

BP网络拓扑结构如图2所示：
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    图2 BP神经网络拓扑结构
上图中，Xn为网络的输入，有N个神经元； Yq表示网络输出，有Q个神经元；中间为隐含层，有M个神经元。e表示网络实际输出值Yq与期望值Yp之间的误差。Wij表示输入层和隐含层的权值，Wjk表示隐含层与输出层的权值，其中i=1,2,…,N；j=1,2,…,M；k=1,2,…,Q。

如图中所示，输入向量从输入层、隐含层、输出层逐层传播，通过Wij，Wjk的初始随机值和激励函数（本文取Sigmoid函数）来计算，得到Yq；BP神经网络的误差e自输出层、隐含层、输入层逐层反向传播，沿着e减小的方向修正各层的Wij，Wjk，反复修改Wij，Wjk直至算法收敛，得到满意的结果。

隐含层的节点数对BP神经网络诊断精度有很大的影响，可根据公式
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采用“试凑”法加以确定。式中
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指输出层节点数，
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指输入层节点数，
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梯度修正法（从网络预测误差的负梯度方向来修正网络）是BP神经网络最常用的权值阈值学习算法。但这种方式未将网络以前经验的积累考虑在内，所以学习过程收敛较慢。本文采用附加动量法来弥补梯度修正法的不足，其权值学习公式如下：
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上式中，
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分别为
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时刻的权值，
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为动量学习率。

BP神经网络算法的预测模型有两个缺点：1)训练前，网络连接权重的随机初始赋值容易使算法收敛速度变慢，并且容易使网络陷入局部最优；2）BP神经网络由于其隐含层的不确定性，导致网络结构规模难以确定，训练容易发生“过拟合”和学习能力不足的现象。而遗传算法有良好的全局优化性能,很强的宏观搜索能力，能够很好的弥补BP神经网络的缺陷，粒子群算法也常常作为一种优化算法出现在BP神经网络算法预测模型中。

1.2遗传算法、粒子群算法

遗传算法（Genetic Algorithm—GA）通过模拟自然进化过程“优胜劣汰”的生存法则，采用启发性原理，按照一定的适用度函数处理种群中的个体，保留适配值高的个体进行遗传操作（选择、交叉、变异），来搜索最优解[5]。

粒子群算法（Particle Swarm Optimization）简称POS，1995年由R.C.Eberhart等人首先提出，模拟的是鸟群的捕食行为，与遗传算法类似，但没有GA的交叉和变异[6]。它通过追随当前搜索到的最优值，根据自己的速度来寻找全局最优。同遗传算法相比，POS算法简单容易实现且没有太多参数需要调整，收敛速度快且具有比遗传算法更高效的信息共享机制。
GA-BP，POS-BP算法的流程图如图3和图4所示： 
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图3 GA—BP算法流程图

遗传算法优化BP神经网络体现在两个地方：1）遗传编码的个体表示BP网络的初始权值和阈值，2）将BP神经网络的预测误差e作为遗传算法中个体的适应度值
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，来筛选最优个体，并将其赋值给BP[7]。适应度函数的计算公式为： 
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图4 POS—BP算法流程图

与遗传算法类似，粒子群算法优化BP：每个粒子代表神经网络的权值和阈值，通过粒子寻优找到网络最佳的初始权值和阈值并赋值给BP神经网络。其适应度函数同上文
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。

1.2.1遗传算子
1）编码

本文研究的设备故障类型诊断模型有8个输入量，5个输出量，设置隐含层为16个节点，则共有16*（8+5）=203个权值
[image: image27.wmf]W

， 16+5=21个阈值
[image: image28.wmf]U

，采用实数编码，设置遗传算法个体编码长度为203+21=224。

2）选择
本文采用轮盘赌法进行个体选择，选择概率
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的计算公式为：
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为系数，
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为种群个数，
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指个体
[image: image35.wmf]x

的适应度值。
3） 交叉和变异
为保证遗传算法种群的多样性和收敛性，采用自适应交叉变异算子。在个体适应度小于平均适应度时，使用较大的交叉概率，以加快个体更新，增加种群多样性；反之，采用较小的交叉概率，来保障适应度高的个体在群体中的比例，提高算法的收敛速度[8]。交叉概率Pc的计算公式为：
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，同理，自适应变异概率的计算公式为：
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指需要交叉的个体适应度值，
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指需要变异的个体适应度值，
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指现在种群里的适应度最大值，
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为平均值。
1.2.2粒子群算法参数

POS算法初始化为一组随机的粒子，然后通过迭代寻找最优解，通过适应度评价个体品质。迭代过程中粒子追随当前找到的最优个体极值和最优全局极值来展开搜索。
粒子自我更新的公式为：
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w为惯性权重；vi指当前粒子的移动速度，vi-1指上一代粒子的速度；c1,c2是粒子的学习因子，常取c1=c2=2；
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。惯性权重的计算公式为：
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imax为迭代次数的最大值，it指当前的迭代次数。wmax为惯性权重的最大值，通常取0.9，wmin为惯性权重的最小值，通常取0.4，w很小时有利于发挥POS算法的局部搜索能力。当粒子最大速度很小时，使w趋近1，能够发挥粒子群的全局搜索能力，速度很大时，常取w=0.8。

2 实验
2.1实验数据和参数设置
将向量
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作为输入参数，
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代表基站通信传输设备一个检测点的仪表测试值或设备状态参数。本文选取设备环境温度，功耗，工作频段，端口误码率，电压，电流，信道带宽，数据传输速率8种参数作为输入。
网络输出为5种设备故障类型，分别表示为00001（光端机光板坏），00010（接头盒冻了），00100（闪断），01000（微波故障），10000（微波闪断）。
采集某代维管辖区域一类GSM传输设备一个月内的2106条故障数据进行BP算法建模。选择前1600条数据用来训练网络，506条数据用来验证网络。网络输入节点为8个，输出节点为5个，通过测试和比较，设置网络隐含层节点数为16，即网络结构为8-16-5。 

设置遗传算法优化代数为10，种群大小100，自适应交叉变异率。

粒子群算法优化代数为10，初始化种群粒子为224维行向量，惯性权重wmax=0.9，wmin=0.4。

三种算法的训练迭代次数均为1000，学习率0.1，训练目标误差0.00004。
2.2实验结果

MATLAB仿真结果如图5-图8所示
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图5 BP、GA-BP、POS-BP故障诊断结果对比图

取同一组故障为闪断(期望输出为0，0，1，0，0)类型的输入参数验证输出，各算法输出如表1所示：

表1 算法结果
	名称
	1
	2
	3
	4
	5
	误差

	期望
	0
	0
	1
	0
	0
	

	BP
	0.0982
	-0.1671
	1.0095
	0.2465
	0.1825
	16.23%

	GA-BP
	-0.0034
	0.0117
	1.0032
	0.0055
	0.0051
	12.64%

	POS-BP
	-0.5883
	-0.2846
	1.1173
	0.7841
	0.8933
	36.39%


由图5和表1可以看出，GA-BP的预测效果要明显优于单独的BP算法或POS-BP算法；POS-BP对于中间位的预测效果比较差。
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图6 GA-BP故障诊断结果

试验过程中，GA-BP对闪断的预测效果可以达到上图6 所示，准确率接近100%。
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图7 粒子群算法优化BP神经网络进化曲线
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图8 遗传算法优化BP神经网络进化曲线

3 结论

本文分别采用BP、GA-BP、POS-BP神经网络算法建立通信设备故障诊断模型来预测设备故障类型。通过Matlab仿真得到对比曲线，并做了误差分析。结果表明，利用本文的BP，GA-BP，POS-BP算法都能够实现基站设备故障类型的诊断；GA-BP的预测效果表明，本文遗传算法能够有效的提高BP神经网络模型对通信设备故障的诊断精度。本文的研究对代维公司管理层及时制定合理的维护、调度方案来保障通信网络正常运行具有一定的实际意义，且建模思想可以推广到农业，机械，医疗，电力等设备管控对业务影响重大的其他领域。
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