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基于神经网络的多种油样分析技术融合诊断

陈　果, 左洪福, 杨　新
(南京航空航天大学 民航学院, 江苏 南京　210016)

摘要: 针对 4 种最常用的油样分析技术 (铁谱、光谱、颗粒计数及理化指标分析) 的信息融合问题, 依据基于规则的专

家系统方法, 建立了各油样分析技术的子专家诊断系统; 依据专家经验建立各子专家系统的诊断结果与故障论域中各

故障模式的关系, 得到了用于神经网络学习的训练样本. 在此基础上, 通过对神经网络进行训练, 并将待分析油样的各

子专家系统诊断结论输入训练成功的网络, 即得到融合诊断结果. 实例分析表明所建立的分析方法便捷有效.
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　　目前, 油样分析方法已成为机械磨损故障诊断的

主要技术. 各种油样分析方法各有所长, 但单一油样

分析技术的诊断准确率不够高. 如果能够综合各种油

样分析技术的优势, 通过相互补充和相互验证, 全面

利用油样分析信息, 必将大大提高故障诊断准确率,

这正是信息融合的精髓所在[ 1 ]. 文献报道, 综合诊断

方法的诊断准确率可达 70% 以上[ 2 ]. 谢友柏等[ 3, 4 ]针

对多种油样分析方法的融合诊断进行了研究. 本文旨

在综合油样分析专家经验的同时, 通过建立BP 神经

网络的拓扑结构和训练样本, 利用训练好的神经网络

最终实现油样分析的融合诊断, 以便对机器磨损故障

进行更为有效的识别.

1　基于规则和基于神经网络的专家系统

专家系统ES (Expert System ) [ 5 ]是 20 世纪 60 年

代初产生的一门新兴学科, 目前已发展成为人工智能

(A I)技术领域最活跃、最成功的分支之一. 通常可以

将故障诊断专家系统划分为基于知识的传统故障诊

断专家系统和基于神经网络 (NN ) 的故障诊断专家

系统.

传统专家系统可以较为便捷直观地解释机制和

表示领域专家经验知识; 而神经网络专家系统克服了

传统专家系统知识获取困难的致命弱点, 具有知识容

量大、处理问题范围广、推理速度快、学习能力强等优

势. 因此, 传统专家系统与神经网络专家系统在多方

面互为补充, 为二者的结合奠定了基础.

　　由于油样分析技术主要基于分析人员的经验来

实现故障诊断, 因此本文采用传统专家系统来实现各

子诊断系统的诊断, 然后用基于神经网络的专家系统

来实现多种诊断结果的融合诊断. 其诊断流程如图 1
　　　

F ig 1　T he p rocedu re of NN fusion diagno sis of o il analysis

图 1　油样分析的神经网络融合诊断流程

所示. 这样就在保留传统专家系统知识表示直观和解

释性强等优点的同时, 发挥神经网络专家系统的学习

功能和实现不精确推理的功能.

2　基于规则的油样分析子专家系统

传统基于规则知识的专家系统主要由知识库、推
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理机、人机接口、知识获取子系统、解释子系统、全局

数据库组成[ 5 ] , 其中知识库是专家系统的核心. 各油

样分析子专家系统的知识规则主要立足于铁谱诊断、

光谱诊断、颗粒计数诊断、理化分析诊断等.

铁谱诊断知识通常基于分析人员的经验, 因此必

须将这些经验性的知识转化为规则存入数据库以形

成知识库. 我们参照文献 [ 6 ]总结了若干铁谱诊断知

识规则. 其中, 各类磨粒含量是否正常根据其百分比

是否超过给定的阈值来确定, 而阈值标准应该针对具

体机器并通过大量实验获取.

光谱诊断通常是根据检测出的金属类型及其浓

度, 并依据其是否超过磨损界限值来判别含该类金属

的摩擦副是否发生严重磨损. 由于合适的磨损界限值

因机器摩擦副结构及类型而变, 并且需要通过大量的

实验来加以确定, 通常存在较大难度.

颗粒计数诊断的依据是国际标准NA S1638, 根

据该标准不难得到其知识库. 就最终诊断结果而言,

必须根据油样需要达到的污染度等级来确定其污染

度是否超标.

理化分析诊断通常采用仪器检测出油样的运动

粘度、冷凝点、闪点、酸值、杂质含量、水分含量等理化

指标, 然后根据其是否超过规定阈值来确定理化指标

是否超标.

3　油样分析的神经网络融合诊断

3. 1　融合诊断 BP 网络的拓扑结构

在故障诊断和模式识别领域, 目前应用最多也最

有成效的人工神经网络是前向多层神经网络[ 5 ]. 本文

针对某型号军用发动机相应的铁谱、光谱、颗粒计数

及理化分析子专家系统诊断结论可以总结为: ① 滚

动轴承初期疲劳 S1; ② 滚动轴承疲劳裂纹发展 S2; ③

滚动轴承疲劳剥落 S3; ④ 齿轮过载疲劳 S4; ⑤ 齿轮胶

合或擦伤 S5; ⑥ 轴承严重磨损 S6; ⑦ 齿轮严重磨损

S7; ⑧ 污染度超标 S8; ⑨ 理化指标超标 S9.

该型号军用发动机磨损故障类型通常可以分为:

① 系统正常 F 1; ② 滚动轴承磨损失效 F 2; ③ 滚动轴

承疲劳失效 F 3; ④ 齿轮过载疲劳 F 4; ⑤ 齿轮胶合或

擦伤 F 5.

3. 2　融合诊断 BP 网络的训练样本生成

要实现BP 网络的融合诊断, 首先需要建立反映

各征兆与各故障模式的训练样本. 由于油样分析通常

基于专家的经验知识, 可按分析结果是否超标来对机

械故障进行评判. 换言之, 可以通过布尔变量 (0 或 1)

来实现征兆与故障之间的关联. 通过专家经验分析可

以得到表 1 列出的训练样本. 将训练样本整理后, 构

建前向神经网络结构 (隐含层节点根据经验取为 30) ,

利用M atlab 对网络进行训练, 假设最大训练次数为

1 000, 期望网络误差平方和小于 0. 001. 结果发现, 经

10 步训练后, 网络的误差平方和达到了 0. 000 797, 满

足训练要求.

4　算例

为了验证本文融合诊断方法的有效性, 以前面提

及的某军用发动机为例列举算例, 就“齿轮胶合或擦

伤”故障模式的诊断进行分析. 表 2 列出了针对某油

样的铁谱、光谱、颗粒计数和理化分析诊断结果.

根据表 (1 和 2) , 相应于表 2 中示例 1、2、3、4 和 5

的神经网络输入向量分别为:

S
_

I1= {S 1, S 2, S 3, S 4, S 5, S 6, S 7, S 8, S 9}

= {0, 0, 0, 0, 1, 0, 1, 1, 1}　　　

S
_

I2= {S 1, S 2, S 3, S 4, S 5, S 6, S 7, S 8, S 9}

= {0, 0, 0, 0, 1, 0, 1, 1, 0}　　　

S
_

I3= {S 1, S 2, S 3, S 4, S 5, S 6, S 7, S 8, S 9}

= {0, 0, 0, 0, 1, 0, 1, 0, 0}　　　

S
_

I4= {S 1, S 2, S 3, S 4, S 5, S 6, S 7, S 8, S 9}

= {0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0}　　　

S
_

I5= {S 1, S 2, S 3, S 4, S 5, S 6, S 7, S 8, S 9}

= {0, 0, 0, 0, 1, 1, 0, 0, 0}　　　

表 3 列出了上述示例的融合诊断结果. 从表 3 中

加下划线的数字可以看出, 当多种油样分析技术得到

的诊断结论相互支持时, 融合诊断的结果可信度达到

最大 (如情形 1) ; 随着相互支持的减弱, 融合诊断结果

的可信度逐渐降低 (如情形 1、2、3、4) ; 当多种分析技

术的诊断结果出现矛盾时, 融合诊断结果比单一方法

诊断结果小 (对比情形 4 和情形 5). 因此, 本文提出的

多种油样分析技术的神经网络融合诊断方法的诊断

结果同实际情况更加吻合. 此外, 由于神经网络具有

强大的自学习能力, 随着知识的不断积累, 可望不断

提高融合诊断结果的准确性.

5　结论

a. 　针对铁谱、光谱、颗粒计数、理化分析 4 种油

样分析方法, 建立了基于规则的专家系统, 并将其诊

断结果转换成征兆论域, 组成融合诊断神经网络的输

入向量.

b. 　依据具体机械设备的故障特点和领域专家
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表 1　油样融合诊断 BP 网络的训练样本

Table 1　The tra in ing sam ples of BP-NN of o il fusion d iagnosis

The P robability of each fau lt S 1 S 2 S 3 S 4 S 5 S 6 S 7 S 8 S 9

F 1 (1. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 0) 0 0 0 0 0 0 0 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (1. 0) , F 3 (0. 3) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 2) 0 0 0 0 0 1 0 1 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 6) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 6) 0 0 0 0 0 1 1 1 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 8) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 1) 0 0 0 0 0 1 0 0 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 6) , F 3 (0. 1) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 5) 0 0 0 0 0 1 1 0 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 9) , F 3 (0. 3) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 2) 0 0 0 0 0 1 0 1 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 5) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 5) 0 0 0 0 0 1 1 1 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 6) , F 3 (0. 4) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 0) 0 0 0 0 0 1 0 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 4) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 4) 0 0 0 0 0 1 1 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 3) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 3) 0 0 0 0 0 0 0 1 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 2) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 2) 0 0 0 0 0 0 0 1 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 1) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 1) 0 0 0 0 0 0 0 0 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 4) , F 3 (1. 0) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 0) 0 0 1 0 0 1 0 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 3) , F 3 (0. 9) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 3) 0 0 1 0 0 1 1 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 8) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 0) 0 0 1 0 0 0 0 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 7) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 3) 0 0 1 0 0 0 1 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 4) , F 3 (0. 6) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 0) 0 1 0 0 0 1 0 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 3) , F 3 (0. 5) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 3) 0 1 0 0 0 1 1 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 4) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 0) 0 1 0 0 0 0 0 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 3) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 3) 0 1 0 0 0 0 1 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 4) , F 3 (0. 4) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 0) 1 0 0 0 0 1 0 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 4) , F 3 (0. 3) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 3) 1 0 0 0 0 1 1 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 3) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 0) 1 0 0 0 0 0 0 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 3) 1 0 0 0 0 0 1 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 0) , F 4 (1. 0) , F 5 (0. 3) 0 0 0 1 0 0 1 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 3) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 8) , F 5 (0. 2) 0 0 0 1 0 1 1 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 6) , F 5 (0. 0) 0 0 0 1 0 0 0 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 3) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 4) , F 5 (0. 0) 0 0 0 1 0 1 0 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 4) , F 5 (0. 6) 0 0 0 0 0 0 1 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 3) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 3) 0 0 0 0 0 1 1 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 1) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 4) , F 5 (1. 0) 0 0 0 0 1 0 1 1 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 2) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 3) , F 5 (0. 8) 0 0 0 0 1 1 1 1 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 2) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 95) 0 0 0 0 1 0 1 1 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 3) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 1) , F 5 (0. 75) 0 0 0 0 1 1 1 1 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 1) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 3) , F 5 (0. 85) 0 0 0 0 1 0 1 0 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 3) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 65) 0 0 0 0 1 1 1 0 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 3) , F 5 (0. 8) 0 0 0 0 1 0 1 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 3) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 6) 0 0 0 0 1 1 1 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 1) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 8) 0 0 0 0 1 0 0 1 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 2) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 5) 0 0 0 0 1 1 0 1 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 1) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 75) 0 0 0 0 1 0 0 1 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 3) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 6) 0 0 0 0 1 1 0 1 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 65) 0 0 0 0 1 0 0 0 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 2) , F 3 (0. 3) , F 4 (0. 1) , F 5 (0. 5) 0 0 0 0 1 1 0 0 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 6) 0 0 0 0 1 0 0 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 4) , F 3 (0. 2) , F 4 (0. 0) , F 5 (0. 4) 0 0 0 0 1 1 0 0 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 3) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 6) 0 0 0 0 0 0 1 1 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 2) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 55) 0 0 0 0 0 0 1 1 0

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 5) 0 0 0 0 0 0 1 0 1

F 1 (0. 0) , F 2 (0. 0) , F 3 (0. 0) , F 4 (0. 2) , F 5 (0. 4) 0 0 0 0 0 0 1 0 0

表 2　基于 4 种油样分析方法的油样诊断结果

Table 2　D iagnosis results of an o il sam ple based on four o il ana lysis m ethods

FA SOA PCA OQ T

Case 1 Gear scratch Gear serious w ear Exceeding standard Exceeding standard

Case 2 Gear scratch Gear serious w ear Exceeding standard N o t exceeding standard

Case 3 Gear scratch Gear serious w ear N o t exceeding standard N o t exceeding standard

Case 4 Gear scratch Gear rem ains w ell N o t exceeding standard N o t exceeding standard

Case 5 Gear scratch Bearing serious w ear N o t exceeding standard N o t exceeding standard
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表 3　关于“齿轮胶合或擦伤”故障的神经网络融合诊断结果

Table 3　The results of NN fusion d iagnosis about“Gear glu ing and scra tch ing”fault

“System no rm al”F 1 “Bearing W earing”F 2 “Bearing fatigue”F 3
“Gear over2loading

fatigue”F 4

“Gear glu ing and
scratch ing”F 5

S
_

I1 0. 0000 0. 0977 0. 0020 0. 3987 0. 9730

S
_

I2 0. 0001 0. 1956 0. 0008 0. 1984 0. 9514

S
_

I3 0. 0014 0. 0097 0. 0069 0. 2996 0. 7954

S
_

I4 0. 0042 0. 0020 0. 0039 0. 0018 0. 6091

S
_

I5 0. 0000 0. 4024 0. 1956 0. 0015 0. 4024

经验建立神经网络的训练样本, 进而利用训练样本对

网络进行训练, 对训练好的网络进行多种油样分析技

术的融合诊断, 可以有效地提高诊断结果的准确性.

c. 　针对某应用实例的诊断结果表明, 基于神经

网络的融合诊断方法适用于油样的快速准确监测.
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Neura l-Network-Based Fusion D iagnosis Using Var ious
O il Analysis Techn iques

CH EN Guo, ZUO Hong2fu, YAN G X in
(C iv il A v ia tion Colleg e, N anj ing U niversity of A eronau tics and A stronau tics, N anj ing 210016, Ch ina)

Abstract: W ith a view to the da ta fu sion of fou r o il ana lysis techn iques, i. e. , ferrograph ic ana lysis,

spectrom etric ana lysis, part icle coun t ing analysis, and o il qua lity test ing, the sub2expert system fo r each o il

ana lysis techn ique w as estab lished in connect ion w ith the expert system (ES) m ethods based on know ledge

ru les. T he rela t ion sh ip betw een each sub2ES diagno sis resu lt and the fina l fau lt pa t tern w as estab lished

acco rd ing to expert experiences, and the tra ined sam p les w ere ob ta ined and u sed in the neu ra l netw o rk

learn ing. T hu s the fu sion diagno sis resu lts w ere ob ta ined by successfu l t ra in ing of the neu ra l netw o rk and

inpu t t ing of each sub2ES diagno sis resu lt in to the neu ra l netw o rk. T he analysis of a typ ica l o il sam p le

ind ica ted tha t the neu ra l2netw o rk2based fu sion diagno sis m ethod w as app licab le to the ana lysis of o il sam p les

and hence to the fau lt pa t tern iden t if ica t ion w ith good feasib ility and conven ience.

Key words: o il ana lysis; fau lt d iagno sis; da ta fu sion; neu ra l netw o rk; expert system
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