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基于犉犗犃优化犌犚犖犖的船用柴油机涡轮

增压系统故障诊断

孙丽娜１，黄永红２，刘涵茜１
（１．苏州工业园区职业技术学院 机电工程系，江苏 苏州　２１５１２３；

２．江苏大学 电气信息工程学院，江苏 镇江　２１２０１３）

摘要：为了及时有效地发现并排除船用柴油机涡轮增压系统的故障，文中采用果蝇优化算法 （ＦＯＡ）对广义回归神经网络

（ＧＲＮＮ）的分布密度ＳＰＲＥＡＤ进行优化选取，提出了一种果蝇优化算法和广义回归神经网络相结合的故障诊断新方法；收集某

型号船用柴油机的样本集，采用相同的训练样本分别对ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ和ＲＢＦ神经网络进行训练，并用相同的测试样本对以

上两种模型进行验证；结果表明，与ＲＢＦ神经网络故障诊断方法相比，ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ对柴油机涡轮增压系统故障模式的识别

准确率更高。
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０　引言

船用柴油机是一种常见的动力机械，涡轮增压系统是

柴油机的重要组成部分，增压系统的性能好坏，直接影响

柴油机的动力性和经济性。若涡轮增压系统的使用不当或

工作环境恶劣，如滑油泄露、机器转速快、排气温度高、

空气清洁度不高等，经常会使涡轮增压系统出现问题，进

而影响整个柴油机的运行。因此，及时有效的发现并排除

故障，对提高柴油机工作时的可靠性和安全性，降低设备

维修费用，减少经济损失，避免重大事故发生具有重大意

义［１３］。近年来，神经网络的发展为柴油机故障诊断技术的

研究开辟了新的途径［４］。张欣等［５］将ＢＰ神经网络应用于柴

油机涡轮增压系统，对柴油机滤清器堵塞、空冷器流量测

量阻力增大、气缸进排气堵塞和废气涡轮流量增大等４种

故障进行诊断；黄加亮等［６］提出了一种ＲＢＦ神经网络方法，

应用于船用柴油机涡轮增压系统故障诊断。

广义回归神经网络 （ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ，ＧＲＮＮ）是径向基网络的一种转变形式，训练速度

较快，非线性映射能力强。由于径向基函数的分布密度

ＳＰＲＥＡＤ对ＧＲＮＮ的性能产生重要影响，因此，为了更好

地发现并排除故障，本文选用果蝇优化算法 （ｆｒｕｉｔｏｐｔｉｍｉ

ｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＯＡ）对广义回归神经网络的参数进行优

化选取［７１０］，通过优化后的神经网络模型进行涡轮增压系统

故障诊断。

本文采用实际实验数据对诊断结果进行验证，并与

ＲＢＦ神经网络进行对比，验证了ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ方法在

涡轮增压系统故障诊断的有效性。

１　犉犗犃优化犌犚犖犖原理

１１　犌犚犖犖原理

与ＲＢＦ 神经网络相比，ＧＲＮＮ 的逼近能力更强。

ＧＲＮＮ在结构上与ＲＢＦ网络非常相似，图１为ＧＲＮＮ的结
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构，从图中可以看出ＧＲＮＮ由输入层、模式层、求和层和

输出层组成。对应网络输入犡 ＝ ［狓１，狓２，…，狓狉］
犜 ，其输出

犢 ＝ ［狔１，狔２，…，狔犽］
犜 。

图１　ＧＲＮＮ结构图

１）输入层。该层神经元数量与学习样本中输入向量的

维数ｒ相等，该层直接将输入变量传递给模式层。

２）模式层。该层神经元数量与学习样本的数目狀相等，

该层神经元传递函数为

犘犻＝ｅｘｐ［－
（犡－犡犻）

犜（犡－犡犻）

２σ
２

］ （１）

式中，犻＝１，２，…，狀，犡犻为第犻个神经元对应的学习样本；σ

为平滑因子。

３）求和层。该层使用两种类型的神经元进行求和。其

中，一种类型是对所有模式层神经元的输出进行算数求和，

并且模式层与各神经元之间的连接权值等于１，其传递函数

公式如下：

犛犇 ＝∑
狀

犻＝１

犘犻 （２）

　　另一种类型是对所有模式层的神经元进行加权求和。

具体来说，就是将模式层中第犻个神经元与求和层中第犼个

分子求和，并且神经元之间的连接权值为第犻个输出样本犢犻

中的第犼个元素，其传递函数公式如下：

犛狑犼 ＝∑
狀

犻＝１

狔犻犼犘犻，　犼＝１，２，…，犽 （３）

　　４）输出层。该层的神经元数目与学习样本中输出向量

的维数犽相等，各神经元将求和层的两种类型的输出相除，

神经元犼 的输出与估计结果犢
∧

（犡）的第犼 个元素相对

应，即：

狔犼 ＝
犛狑犼
犛犇
，　犼＝１，２，…，犽 （４）

１２　犉犗犃优化犌犚犖犖

由上文可知，ＧＲＮＮ的训练不需要迭代，网络连接权

重值由训练样本决定，ＳＰＲＥＡＤ的取值直接影响到ＧＲＮＮ

的预测效果。理论上讲ＳＰＲＥＡＤ越小，对函数的逼近就越

精确；ＳＰＲＥＡＤ越大，逼近误差会比较大。由此可以看出，

网络的最终逼近精度与ＳＰＲＥＡＤ的大小有较大关系，因此

需要在网络设计过程中调整ＳＰＲＥＡＤ的值，直到实现比较

理想的精度。为了提高模型的预测精度，采用果蝇优化算

法搜索函数ｎｅｗｇｒｎｎ （）的ＳＰＲＥＡＤ参数值，即通过调整

ＧＲＮＮ的平滑因子的取值来优化ＧＲＮＮ模型。果蝇优化算

法是一种基于果蝇觅食行为推演出来的全局寻优算法。

ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ具体步骤如图２所示。

图２　ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ流程图

２　基于犉犗犃优化 犌犚犖犖的涡轮增压系统的故障

诊断

２１　输入／输出样本集的收集与设计

通过分析船用低速增压柴油机的工作过程，并结合实

际的运行经验，确定了涡轮增压系统中各个部件可能出现

故障的原因与部位，将此作为故障变量，即输出变量；同

时将区别于各种故障的征兆变量作为网络的输入变量。

１）输出变量，包括增压器效率下降犉１、空冷器传热恶

化犉２、涡轮机通流部分阻塞犉３、压气机出口流阻增大犉４、

正常工况 （无故障）犉５。犉１到犉５的取值范围为 ［０，１］，０

表示无此故障，１表示该故障严重。

２）输入变量，包括各缸平均燃烧最大爆发压力犘ｍａｘ、平

均指示压力犘犻、扫气箱压力犘狊、排气总管温度犜狉、扫气箱

温度犜狊、压气机出口温度犜犮、增压器转速狀狋犮、柴油机的负荷

指数，一共８个输入变量，分别用犡１、犡２、．．．．、犡８表示。

依据船用柴油机技术规范的要求和内燃机原理，获得

柴油机的工作参数标称值，即无故障时的数据，如下：

１）扫气箱压力：０．０６ＭＰａ；

２）压气机出口温度３０℃；

３）气缸排气温度：３０℃；

４）最大爆发压力：３．０ＭＰａ；

５）增压器转速２５ｓ－１ （１５００ｒ／ｍｉｎ）；

６）扫气箱温度１０℃。

如果上述工作参数上下偏差超过以上数据，则认为柴

油机存在故障。
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表１　测试样本（温度为３０３Ｋ）

序号 输入向量 输出向量 实际结果

１ －０．６９３ －０．３９４ －０．８５６ ０．９４２ －０．２２１ －０．７１２ －０．９８３ ０．９ １ ０ ０ ０ Ｆ１严重

２ －０．２８９ －０．２１５ －０．５３７ ０．３０１ －０．１０３ －０．３７３ －０．４６２ ０．９ ０．５ ０ ０ ０ Ｆ１中等

３ ０．５５４ ０．２４３ ０．５１３ ０．６１３ ０．９４３ ０．５３１ ０．４４６ ０．９ ０ １ ０ ０ Ｆ２严重

４ ０．１５６ ０．１０７ ０．１９３ ０．２１４ ０．３８３ ０．１４３ ０．１３７ ０．９ ０ ０．５ ０ ０ Ｆ２中等

５ －０．１６２ －０．１７３ －０．０５３ ０．５５６ －０．１３２ －０．３４２ －０．３５３ ０．９ ０ ０ １ ０ Ｆ３严重

６ －０．０７２ －０．０８６ －０．０１８ ０．２５３ －０．０７６ －０．１８２ －０．１５６ ０．９ ０ ０ ０．５ ０ Ｆ３中等

７ －０．０８６ －０．２３１ －０．３１８ ０．５９２ －０．１５６ －０．４７１ －０．４７２ ０．９ ０ ０ ０ １ Ｆ４严重

８ －０．０７９ －０．０８１ －０．１３７ ０．１７３ －０．０７４ －０．２０９ －０．２２９ ０．９ ０ ０ ０ ０．５ Ｆ４中等

表２　网络测试结果（温度为３０３Ｋ）

ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ输出 诊断结果 ＲＢＦ神经网络输出 诊断结果

１ ０ ０ ０ Ｆ１严重 １．０１１４ ０．０５２２ －０．０９００ －０．０３８７ Ｆ１严重

０．５ ０ ０ ０ Ｆ１中等 ０．５１２３ －０．０６１２ ０．２６２０ －０．０４２６ Ｆ１中等，Ｆ３中等

０ １ ０ ０ Ｆ２严重 ０．００４９ ０．９８３６ ０．０２２４ －０．１１０４ Ｆ２严重

０ ０．５ ０ ０ Ｆ２中等 －０．０２８１ ０．４８２６ －０．１９９２ ０．３３２２ Ｆ２中等，Ｆ４中等

０ ０ ０．９９９９ ０．０００１ Ｆ３严重 ０．００４３ －０．０３２２ １．１４４１ －０．２３２７ Ｆ３严重

０ ０ ０．４２１３ ０．１００５ Ｆ３中等 ０．００３１ ０．０１６０ ０．５３２３ －０．０１５６ Ｆ３中等

０ ０ ０．０００１ ０．９９９９ Ｆ４严重 －０．０１３１ －０．００７９ －０．０５２５ １．０２９５ Ｆ４严重

０ ０ ０．０５０８ ０．４６７３ Ｆ４中等 ０．００３８ ０．０２４３ －０．１１１５ ０．６１８７ Ｆ４中等

　　为了能够更好地确定故障的严重程度，对每种故障取

了两个样本，目标值分别为１和０．５，１表示严重故障，０．５

表示中等故障。为了反映机组运行负荷范围的征兆与故障

之间的对应关系，抽取了４种情况下的样本，分别为：半

负荷 （５０％ＭＣＲ）、部分负荷 （７５％ＭＣＲ、９０％ＭＣＲ）和

额定负荷 （１００％ＭＣＲ）；由于船舶可能会远洋航行，因此

把大气环境温度分为３部分，即２８３～２９４Ｋ、２９５～３０６Ｋ、

３０７～３１８Ｋ，并分别以温度为２９３Ｋ、３０３Ｋ、３１３Ｋ的数

据作为训练样本，得到相应的样本集 （每个温度下，采集

了３６个样本，这些样本的输入变量需要归一化为 ［－１１］

范围内的数值），本文实验数据来源于文献 ［１１］。

２２　网络输出向量设计

为了便于诊断，将故障的严重程度分为３个等级，即

无故障 （正常工况）、１级故障 （严重故障）、２级故障 （中

等故障）。根据网络的输出向量，结果处理如下：

若Ｆｉ＜０．２５或Ｆｉ＞１．５０，则Ｆｉ＝正常；

若０．７５＜Ｆｉ＜１．５０，则Ｆｉ＝１级故障；

若０．２５＜Ｆｉ＜０．７５，则Ｆｉ＝２级故障。

２３　网络的训练与测试

文中分别以环境温度为２９３Ｋ、３０３Ｋ、３１３Ｋ的数据

作为训练样本，用于训练ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ模型。在果蝇

优化算法的参数设定上，果蝇群体初始位置区间为 ［０，

１］，果蝇随机飞行方向与距离区间为 ［－１０，１０］，种群规

模为１０，迭代次数为１００。

为了检验ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ的故障诊断能力，文中采

用相同的训练样本和测试样本，将 ＦＯＡ 优化 ＧＲＮＮ 与

ＲＢＦ神经网络进行了对比。在ＲＢＦ神经网络训练过程中，

调用 ＭＡＴＬＡＢ的 ＲＢＦ软件包，利用 ＲＢＦ网络设计函数

ｎｅｗｒｂｅ（）来创建网络，其中，平滑因子的取值为１．２。以

下为３种不同温度情况下ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ与ＲＢＦ神经网

络的测试结果比较。

以温度为３０３Ｋ、９０％ＭＣＲ的数据作为测试样本 （环

境温度为３０３Ｋ的数据作为训练样本），最终确定最佳的平

滑因子σ值为０．０８９３，测试样本如表１所示，网络输出结

果如表２所示。

结合表１和表２可以看出ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ能准确的诊

断出故障类型和等级，且输出值与目标值非常接近，而

ＲＢＦ神经网络在判断Ｆ１中等故障和Ｆ２中等故障时，诊断

出Ｆ３和Ｆ４也为中等故障，判断出现错误。

以温度为３１３Ｋ、１００％ＭＣＲ的数据作为测试样本 （用

环境温度为３１３Ｋ的数据作为训练样本），最终确定最佳的

平滑因子σ值为０．０８８３，测试样本如表３所示，网络输出

结果如表４所示。

结合表３和表４可以看出ＲＢＦ神经网络在诊断Ｆ４故障

时，故障等级诊断错误，而ＦＯＡ优化 ＧＲＮＮ能够精确地

判断出故障的类型和故障等级，且网络输出值与目标值非

常接近。

环境温度为３１０Ｋ的 “远大湖”柴油机无故障时的数

据作为测试样本 （用环境温度为３１３Ｋ的数据作为训练样

本），最终确定最佳的平滑因子σ值为０．２８７４，测试样本

如表５所示，网络输出结果如表６所示。

结合表５和表６可以看出在实际为无故障的情况下，ＲＢＦ
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表３　测试样本（温度为３１３Ｋ）

序号 输入向量 输出向量 实际结果

１ －０．６９１ －０．３８２ －０．８１３ １．１８４ －０．２２３ －０．９７８ －０．８９６ １ １ ０ ０ ０ Ｆ１严重

２ －０．４３３ －０．２３５ －０．５１８ ０．５０１ －０．１６７ －０．５１３ －０．５４４ １ ０．５ ０ ０ ０ Ｆ１中等

３ ０．３６８ ０．２２５ ０．４６８ ０．９０９ １．０３ ０．４４２ ０．３４４ １ ０ １ ０ ０ Ｆ２严重

４ ０．１３３ ０．０８２ ０．１６３ ０．２９７ ０．３７４ ０．１８６ ０．１４２ １ ０ ０．５ ０ ０ Ｆ２中等

５ －０．２１５ －０．１２９ －０．２３２ ０．４５１ －０．１５７ －０．３８１ －０．３６１ １ ０ ０ １ ０ Ｆ３严重

６ －０．０４４ －０．０３７ －０．０５５ ０．２０９ －０．０１７ －０．１２５ －０．１４７ １ ０ ０ ０．５ ０ Ｆ３中等

７ －０．３２３ －０．３３６ －０．２４９ ０．３８４ －０．３２５ －０．２７４ －０．５３４ １ ０ ０ ０ １ Ｆ４严重

８ －０．０８２ －０．２３８ －０．０８３ ０．１８３ －０．１５２ －０．０９７ －０．２１２ １ ０ ０ ０ ０．５ Ｆ４中等

表４　网络测试结果（温度为３１３Ｋ）

ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ输出 诊断结果 ＲＢＦ神经网络输出 诊断结果

１ ０ ０ ０ Ｆ１严重 ０．９９３７ ０．０００４ ０．０１０５ －０．０２０７ Ｆ１严重

０．５ ０ ０ ０ Ｆ１中等 ０．４９７７ －０．００１５ －０．０７１９ ０．０６３７ Ｆ１中等

０ １ ０ ０ Ｆ２严重 ０．０００３ １．００９５ －０．０２３７ －０．００２５ Ｆ２严重

０ ０．５ ０ ０ Ｆ２中等 ０．００２８ ０．５０３９ －０．０２５８ ０．０１０４ Ｆ２中等

０．００２３ ０ ０．９９５１ ０．０００２ Ｆ３严重 －０．００９１ －０．００１６ １．１２１７ －０．０８７２ Ｆ３严重

０ ０ ０．４９ ０．００９８ Ｆ３中等 －０．００１１ ０．００１１ ０．４１６８ ０．０７２０ Ｆ３中等

０ ０ ０ １ Ｆ４严重 ０．００１３ －０．００１１ －０．０４５６ １．０２７０ Ｆ４严重

０ ０ ０．０１２３ ０．４８７７ Ｆ４中等 ０．０６０８ ０．０４６８ －１．４４３０ １．４８２７ Ｆ４严重

表５　“远大湖”测试样本（温度为３１０Ｋ）

序号 输入向量 输出向量 实际结果

１ －０．２７１ －０．１４５ －０．０２１ ０．１４２ －０．０１１ ０．２０１ －０．０３３ ０．５ ０ ０ ０ ０ 无故障

２ ０．００８ ０．０１５ ０．０２４ ０．０５２ ０．０５４ ０．０１２ ０．０３４ ０．７５ ０ ０ ０ ０ 无故障

３ ０．０１６ ０．００７ ０．０５４ ０．０８７ ０．０１９ ０．００６ ０．０６２ ０．９ ０ ０ ０ ０ 无故障

４ ０．０２４ ０．０３４ ０．０３５ ０．０６４ ０．０２１ ０．０１７ ０．０３８ １ ０ ０ ０ ０ 无故障

表６　网络测试结果（温度为３１３Ｋ）

ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ输出 诊断结果 ＲＢＦ神经网络输出 诊断结果

０．００４７ ０．１２８５ ０．０５９５ ０．１８４９ Ｆ５无故障 ０．００２９ －０．０１９３ ０．４１４７ －０．２８１２ Ｆ３中等

０．００１３ ０．０５６５ ０．０７４２ ０．０６４８ Ｆ５无故障 －０．００１０ ０．０８４０ ０．１９８２ －０．１１２８ Ｆ５无故障

０．００１０ ０．０６１１ ０．０８７５ ０．０７４２ Ｆ５无故障 －０．０１１５ ０．０４４７ ０．０３９１ ０．０６３４ Ｆ５无故障

０．０００９ ０．０５６４ ０．０８８０ ０．０６５６ Ｆ５无故障 －０．０１６７ ０．０３６１ ０．０３３５ ０．０２２３ Ｆ５无故障

神经网络的诊断结果为Ｆ３中等故障时，出现了错误，而

ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ诊断结果非常正确。

从以上分析可以看出无论是任何的温度或负荷指数情

况下，ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ神经网络都能够精确地判断出故障

等级和故障类型，而ＲＢＦ神经网络则在诊断过程中出现了

诊断错误的现象。

３　结论

为了解决船用柴油机涡轮增压系统的故障诊断问题，

本文提出ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ故障诊断方法。采用相同的训

练样本和测试样本分别对ＦＯＡ优化ＧＲＮＮ和ＲＢＦ神经网

络故障诊断模型进行训练和测试。结果表明，ＦＯＡ 优化

ＧＲＮＮ故障诊断方法对故障模式和严重程度具有较好识别

能力，且网络输出与目标值较贴近，而ＲＢＦ神经网络故障

诊断方法在诊断个别故障时出现诊断错误。
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