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基于邻域粗糙集和并行神经网络的故障诊断
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摘要：针对目前使用神经网络诊断故障时出现的输入向量选择困难、网络结构复杂、对并发故障诊断效果不好等问题，提出了基于

邻域粗糙集和并行神经网络的故障诊断方法；先利用邻域粗糙集对初始征兆进行约简，留下有价值的征兆作为神经网络的输入向量，然

后针对每种故障类型设计一个神经网络；用多个训练好的神经网络来并行诊断故障，综合每个神经网络的结果给出最终的诊断结论；用

转子实验台的实验数据对这种故障诊断方法进行验证，结果显示该方法能优化神经网络结构，且神经网络具有训练速度快、诊断正确率

高的特点。

关键词：故障诊断；邻域粗糙集；神经网络；并行网络结构
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０　引言

随着现代科学技术水平的日益提高，旋转机械的规模和复

杂程度也在迅速增加，其安全性和可靠性问题越来越突出，安

全保障已经逐渐成为系统运行的一个重要组成部分。同时，故

障诊断技术也呈现出更宽泛、更深入和更有效的发展态势。

目前，神经网络技术已经广泛应用在故障诊断领域，并取

得了很好的效果，但同时也存在着不少问题。大型复杂旋转机

械有着故障类型多、信号来源多、信号特征多等特点，由于诊

断每种故障所需要的征兆通常不一样，造成神经网络的输入特

征向量选取困难，同时为了有效诊断故障一般需要提取大量的

故障征兆，但其中有些征兆可能是冗余的，直接作为神经网络

的输入向量会造成网络结构复杂、网络收敛速度慢等问题。另

外单个神经网络对并发故障的诊断效果也不好。

邻域粗糙集是一种属性约简方法，是针对经典粗糙集的改

进，可以直接对连续型数值属性进行约简。针对神经网络在故

障诊断中出现的以上问题，本文提出了基于邻域粗糙集和并行

神经网络的旋转机械故障诊断方法。首先利用邻域粗糙集对提

取的征兆进行约简得到有价值的征兆作为神经网络的输入向

量，解决神经网络输入向量选取困难的问题。然后针对每种故

障类型设计一个诊断神经网络，用训练好的多个神经网络来并

行诊断故障。最后综合每个神经网络的结果给出最终的诊断结

论。本文用转子实验台模拟几种常见的故障用于验证该方法的

诊断效果。

１　神经网络及其在故障诊断中的弊端

神经网络依靠系统的复杂构造，通过调整内部大量节点

（神经元）之间相互连接的关系，得到输入和输出之间的映射

关系，从而达到信息处理的目的［１］。ＢＰ神经网络是一种单向

传播的多层前馈神经网络，是目前使用最广泛的神经网络之

一，本文以ＢＰ神经网络为例进行方法论述。

ＢＰ神经网络有一个很重要的定理：对于任何闭区间内的

一个连续函数都可以用单隐含层的ＢＰ网络逼近，一个三层

ＢＰ网络就可以完成任意狀维到犿 维的映射。典型３层ＢＰ神

经网络的拓扑结构如图１所示。

在上图中，犡１，犡２，…，犡狀 是ＢＰ神经网络输入向量的

值，犢１，…，犢犿 是ＢＰ神经网络输出向量的值，ω犻犼和ω犼犽为

ＢＰ网络的权值。ＢＰ神经网络可以看作一个非线性函数，完成

狀维输入到犿 维输出的非线性映射。

旋转机械发生不同故障时，相应的故障征兆也将发生变

化。故障类型与故障征兆之间存在着某种函数关系，一般来

说，这种关系是非线性的。故障诊断是典型的模式识别问题，

神经网络是一种很好的模式识别方法，通过训练可以得到故障

征兆与故障类型之间的映射关系，然后用训练好的网络来进行
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图１　典型３层ＢＰ神经网络拓扑结构图

故障诊断。

目前使用神经网络进行故障诊断时会出现以下几个弊端。

１）输入向量选择困难：为了监测设备的运行状态，通常

会在设备上布置很多传感器获取设备的信号数据，分析后得到

设备运行状态征兆。对于故障模式多的大型复杂旋转机械，由

于诊断每种故障所需要的征兆通常不一样，造成输入向量选择

困难。目前神经网络的输入向量基本是依照经验人为选定的，

输入向量选择的好坏对故障诊断效果的影响很大。

２）选择的征兆有冗余：神经网络输入向量的维数是固定

的，为了有效诊断故障一般需要提取大量的故障征兆，但其中

有些征兆可能是冗余的，直接作为神经网络的输入向量会造成

网络结构复杂、网络收敛速度慢等问题。

３）对并发故障诊断效果差：设备运行时经常会出现并发

故障，由于我们基本上不会用并发故障的样本来训练网络，在

出现并发故障的情况下很容易误诊。

２　基于邻域粗糙集的属性约简

Ｐａｗｌａｋ教授于１９８２年提出了粗糙集 （Ｒｏｕｇｈｓｅｔｓ）理

论［２］，这是继概率论、模糊集、证据理论之后的又一个处理不

确定性的数学工具，可以对数据进行分析和推理，从中发现隐

含的知识，揭示潜在的规律。但是粗糙集定义在经典的等价关

系和等价类基础上，只适合处理离散型属性，对于现实应用中

广泛存在的连续型数值属性却不能直接处理。研究人员在利用

粗糙集来处理该类数据时，往往要先采用离散化算法把连续型

数值属性离散化，但这一转换不可避免地带来了信息损失，会

改变数据原始的属性性质，而且计算处理的结果在很大程度上

取决于离散化的效果。

为了解决经典粗糙集不便于处理连续型数值属性的问题，

胡清华在２００８年提出了邻域粗糙集的数值约简方法，这种方

法不需要对连续的数值变量进行离散即可对属性进行约简［３］。

此后邻域粗糙集被用于特征选择［４５］、数据分类［６７］、故障诊

断［８９］等领域。

邻域粗糙集的邻域概念是根据在某一度量上中心点到边界

的最大距离进行定义的，给定实数空间上的非空有限集合犝＝

｛狓１，狓２，…，狓狀｝，对于犝 上的任意对象狓犻，定义其δ－邻

域为：

δ（狓犻）＝ ｛狓狘狓∈犝，Δ（狓，狓犼）≤δ｝，δ≥０ （１）

　　其中：Δ （狓，狓犻）为狓到狓犻 的距离，δ （狓犻）称为由狓犻

生成的δ邻域信息粒子。

故障诊断问题是具有条件属性和决策属性的信息系统，也

称为决策表，用犜＝ （犝，犆∪犇）表示，其中犝 是对象的非

空有限集合，称为论域，即所有的样本；条件属性集犆和决

策属性集犇 组成属性的非空有限集合。一般来说决策表中的

所有条件属性对于决策而言并非同等重要，甚至有的属性是冗

余的，去除冗余属性并不会影响决策结论的推导。

决策属性犇将犝 划分为犖 个等价类：犡１，犡２，…，犡犖，

犅犆，定义决策属性犇关于犅 的下近似为：

犅＿犇＝犝
犖
犻＝１犅＿犡犻 （２）

　　其中：犅＿犡犻＝ ｛犡犻｝δ犅 （狓犻）犡，狓犻∈犝｝，δ犅 （狓犻）

是由属性犅和距离Δ生成的邻域信息粒子。

决策属性犇的下近似也称为决策正域，记为犘犗犛犅 （犇）。

定义决策属性犇对条件属性犅 的依赖性为：

γ犅（犇）＝
狘犘犗犛犅（犇）狘
狘犝狘

（３）

　　０≤γ犅 （犇）≤１，显然，正域越大，决策属性犇对条件属

性犅 的依赖性越强。γ犅 （犇）是单调的，如果犅１犅２…

犆犅１…犆犅１犅１…犆 ，则γ犅
１
（犇）≤γ犅

２
（犇）≤γ犆

（犇）。

对于犅犆，如果犅 满足以下条件 （１）α∈犅，γ犅－α

（犇）＜γ犅 （犇）；（２）γ犅 （犇）＝γ犆 （犇）。则称犅为犆 的一个

约简。与经典粗糙集一样，约简并不是唯一的。为了快速找到

合适的约简，胡清华提出了前向贪心约简算法［１０］，该算法以

条件属性在决策系统中的重要程度为提取标准。依赖性定义了

条件属性对分类的贡献，可以作为属性重要度的评价指标。该

算法以空集为起点，每次计算全部剩余属性的属性重要度，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

数值不再发生变化为止。这种算法能够确保重要的属性首先被

加入到约简中，从而不损失重要的特征。

３　邻域粗糙集与并行神经网络结合

在设计神经网络时，我们希望尽量减少输入向量维数的同

时能够达到较好的故障诊断效果。邻域粗糙集通过挖掘数据间

的关系，可以去掉冗余的信息。将邻域粗糙集与神经网络结

合，可以简化神经网络的输入向量。另外为了解决单个神经网

络对旋转机械并发故障诊断效果不好的问题，分为多个小型神

经网络来并行诊断故障，一个神经网络诊断一种故障。

基于邻域粗糙集和并行神经网络的故障诊断方法的步骤

如下：

（１）确定所需要诊断的故障类型，通过大量实验得到各故

障状态下的原始样本数据，利用各类信号特征提取方法提取原

始样本信号的特征。可以将故障类型差别大的分开处理，例如

将转子系统故障、轴承故障和齿轮故障分开，分别提取对故障

敏感的特征量，形成多个初始决策表，然后分别进行下面的

步骤。

（２）用邻域粗糙集对初始决策表进行属性约简，得到约简

后的决策表。

（３）按照下面的方法设计并行神经网络

输入层：根据约简后剩余的属性确定输入向量，输入维数

为犖。设第犻个神经网络的输入向量有狀个特征参数，则这个

神经网络的输入节点个数为狀。

输出层：输出层只有一个节点 （犔＝１），对应这个神经网

络诊断的故障模式。

隐含层：第犻个神经网络完成狀维输入到１维输出的非线

性映射。隐含层的节点数对神经网络预测精度有较大影响，节
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点数太少，网络不能很好地学习，需要增加训练次数，训练的

精度也受影响；节点数太多，训练时间增加，网络容易过拟

合。隐含层节点数犕 的选择可参考以下几个公式
［１］： （１）犕

＝ 犖＋槡 犔＋犪，犪为 ［１，１０］之间的常数； （２）犕＝ｌｏｇ２犖；

（３）犕＝２犖＋１。

（４）用约简后的决策表训练神经网络，每个神经网络单独

训练。为了消除各个属性之间的数量级和量纲的差异，输入神

经网络之前要进行归一化处理。将该故障模式的典型样本和非

该故障模式的典型样本输入神经网络中训练，用当前故障模式

的样本训练对应的神经网络时输出为１，其他的样本训练时输

出为０。

（５）故障诊断时，可以根据需求将诊断样本同时输入到所

有或者个别神经网络中得到输出，然后根据各个神经网络的结

果得出最终的诊断结论。若某个神经网络的输出结果大于设定

的阈值时 （比如可以设定阈值为０．７），判断设备出现了这个

故障。如果某几个神经网络的输出结果都大于设定的阈值，则

设备可能同时出现了这几种故障。在某些情况下，如果所有的

神经网络的输出结果都小于某个阈值，则可以认定设备没有发

生故障。

图２　基于邻域粗糙集的属性约简与神经网络训练步骤图

传感器安装在旋转机械设备上，通过采集器采集传感器的

数据，然后利用信号特征提取方法提取所需要的信号特征。并

行神经网络故障诊断的原理示意图如图３所示。

图３　并行神经网络故障诊断原理示意图

４　诊断效果验证

用转子实验台模拟不平衡、支座松动和不对中３种不同的

转子系统故障。在实验台上布置５个电涡流传感器测转子轴的

径向振动，传感器的布置如图４所示。

实验台模拟实际工作中的升降速过程，并且在转速为

３０００ＲＰＭ左右时稳定工作一段时间，每种故障状态下做４次

实验，每次实验采集５０组振动波形与转速数据，总共得到

６００组振动波形与转速数据。

选取一些对转子系统故障敏感的特征量进行分析。有效值

可以表征振动波形的能量，并随着转速的增加而增大，为了体

现故障的内在特征，取有效值与转频的比值。波形指标表示实

图４　转子实验台布置示意图

际波形与标准正弦波的差异和畸变，可以用于低频领域的不平

衡和不对中的区分。与转子系统故障相关的频率特征点一般在

３倍频以下，可以取１倍频到３倍频的幅值，同时为了更好地

体现这３个频率点幅值之间的大小关系，取这３个频率点幅值

与这三个幅值中的最大值的比值。小波分析是一种新型的时频

分析方法，对信号进行连续小波变换后得到的小波系数可以作

出小波灰度图，小波一阶灰度矩［１１］是小波灰度图的矩特征，

由于不同类别故障的小波灰度图表现出一定的差异，所以可以

用小波一阶灰度矩进行故障识别。这样每个传感器的数据提取

６个特征量再加上实验台的转频 （单位为 Ｈｚ）作为最初的条

件属性，故障类型作为决策属性，得到拥有６００个样本的初始

决策表。

用邻域粗糙集对初始决策表进行属性约简，将冗余的属性

约简掉，剩余的属性为实验台的转频和其他１５个属性，被约

简的属性用 “———”标识出来，如表１所示。将初始决策表中

的冗余属性去除，得到约简后的决策表。

表１　被约简的属性

有效值

／转频
波形指标 １倍频 ２倍频 ３倍频

小波灰

度矩

１号传感器 ——— ——— ———

２号传感器 ——— ——— ——— ———

３号传感器 ——— ——— ——— ———

４号传感器

５号传感器 ——— ——— ——— ———

利用 Ｍａｔｌａｂ设计３个ＢＰ神经网络分别诊断不平衡故障、

支座松动故障和不对中故障。选择三层网络结构，对每个ＢＰ

神经网络的参数做统一设定［１２］，隐含层神经元的传递函数采

用正切函数ｔａｎｓｉｇ，输出层神经元传递函数采用Ｓ型对数函数

ｌｏｇｓｉｇ，满足输出模式为０－１的要求。输入层神经元个数为

１６个，隐含层节点数的选择参考公式 （１）选为１４个。网络

的结构如图５所示。

图５　并行ＢＰ神经网络结构

从约简后的决策表中选取每种故障的１５０组样本作为网络

的训练样本，另外每种故障的５０组样本作为网络的测试样本。

首先用训练样本训练神经网络，然后对训练好的网络用测试样

本进行测试。

（下转第４８页）
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输入神经网络之前对数据进行了归一化处理使输入向量的范围

在－１～１之间。用相应的故障样本训练相应的网络时输出为

１，其他故障样本训练时输出为０。神经网络训练达到要求后，

用测试数据分别输入到这３个ＢＰ神经网络中得到的测试结果

如表２所示。

表２　分３个ＢＰ神经网络并行处理结果

测试样本

网络输出平均值 故障诊断结果（％）

不平衡

网络

支座松

动网络

不对中

网络

不平衡

故障

支座松

动故障

不对中

故障

不平衡 ０．９８９６ ０．０１０９ ０．０５５０ １００ ０ ０

支座松动 ０．００１８ ０．９９７８ ０．０００９ ０ １００ ０

不对中 ０．００３８ ０ ０．９９０６ ０ ０ １００

可以看到每个网络诊断对应的故障时平均输出结果都接近

于１。同样设置某个诊断网络的输出结果大于０．７时判断发生

了这个故障，结果显示故障诊断正确率为１００％。

从以上的结果可以至少得出以下三个结论：（１）根据经过

邻域粗糙集约简后得到的属性设计并行神经网络可以优化神经

网络的结构；（２）由于神经网络的输入节点和输出节点数变

少，网络的训练速度会变快；（３）同时还能保障故障诊断的正

确率。

５　结语

大型复杂旋转机械有着故障类型多、信号来源多、信号特

征多等特点，使用神经网络诊断故障时，会出现神经网络输入

向量确定困难、网络结果复杂、对设备并发故障容易出现误诊

等问题，使用本文提出的基于邻域粗糙集和并行神经网络的故

障诊断方法能很好地解决这些问题。在Ｍａｔｌａｂ中以ＢＰ神经网

络为例设计多个并行神经网络对转子实验台模拟的故障进行诊

断，结果显示根据经过邻域粗糙集约简后得到的属性设计并行

神经网络可以优化神经网络的结构，神经网络训练速度快且能

保障故障诊断的正确率。在实际大型复杂旋转机械的故障诊断

中，此方法将会有极大的应用价值。
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