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基于结构自适应径向基神经网络的
油样光谱数据建模

Ξ

杨虞微　陈　果
(南京航空航天大学民航学院　南京　210016)

摘要　基于光谱分析数据的机械磨损状态预测有利于发现机械系统的早期磨损故障。由于神经网络对于非线性模型的辨识

和非平稳信号的预测, 与传统预测模型相比具有明显的优势, 将神经网络预测方法运用于光谱分析, 提出了基于神经网络预

测的光谱分析监测技术。在预测模型中采用了在函数逼近、分类能力和学习速度均优于BP 网络的径向基函数 (RBF) 神经网

络模型, 针对RBF 网络的结构对于信号预测或模型辨识的精度具有影响很大的问题, 提出了结构自适应 RBF 网络预测模

型。利用遗传算法, 对神经网络输入节点数、径向基函数分布系数及网络训练误差进行了优化, 得到了最优的RBF 网络预测

模型。最后, 对某航空发动机实际的光谱分析数据进行了预测和分析, 并与A RM A 模型进行了比较, 结果充分表明了文中方

法的有效性和优越性。
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Abstract　Fo recast ing m ach ine w ear state th rough spectrom etric o il analysis (SOA ) has an advan tage to find out

m ach ine w ear fau lt early. Because art ificial neural netwo rk (ANN ) po ssesses obvious advan tages to tradit ional

fo recast ing models fo r iden t ifying non2linear system and fo recast ing non2even signal, the monito ring techn ique by

SOA based on ANN fo recast ing w as brough t fo rw ard. In fo recast ing model, radial basis funct ion (RBF) netwo rk

is adop ted because its perfo rm ance is bet ter than BP netwo rk at aspects of funct ion app rox im at ing, classing, and

learn ing speed. A im ing at the p rob lem that the structu re of RBF netwo rk has great effect on fo recast ing

p recision, a st ructu re self2adap t ive RBF neural netwo rk model is pu t fo rw ard. T he genet ic algo rithm (GA ) is

used to op t im ize the node num ber of inpu t layer, the sp read coefficien t of radial basis funct ion, and train ing

erro r, in o rder to ob tain the op t im um fo recast ing model of RBF netwo rk. F inally, the p ract ical SOA data of an

aero2engine are analyzed and fo recasted by RBF netwo rk, and the resu lts fu lly show superio rity and effect ivity of

the new m ethod.

Key words　Spectrom etric o il analysis (SOA ) 　Fo recast ing　RBF neural netwo rk　Genet ic algo rithm (GA ) 　
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1　引　　言

光谱分析操作简单, 精度高, 分析速度快, 而且在

有色金属元素的检测方面具有独特的优势, 因此广泛

应用于机械设备的故障诊断中, 其应用领域涉及到机

车柴油机、船舶柴油机、航空发动机及大型柴油机发电

机组等机械设备的有色金属磨粒的检测和识别及早期

故障监测。

由于机械磨损状态是一个逐步发展的过程, 因此

可以利用光谱分析数据来进行机械系统磨损状态的预

测, 以期尽早对故障的发展趋势进行预测和评估, 从而

避免重大事故的发生和及时安排维修工作。

传统的 A RM A 预测模型要求时间序列是平稳

的, 且服从正态分布, 文献 [ 1 ]运用Box2Jenk ins 法建

立了A RM A 模型, 并对光谱分析数据进行了预测分

析。但是机械系统本身具有很多非线性因素, 特别是机

械系统出现故障时, 光谱分析得到的元素含量将出现

严重的非平稳特征, 并表现出明显的随时间增长的磨

损趋势, 在这种情况下, 传统的A RM A 模型将不能对

机械系统磨损状态进行准确的预测和评估。因此, 有必

要寻找其他预测方法。

相关研究[ 2 3 ]表明: 神经网络能拟合任意的非线性

函数并且具有很强泛化能力, 进行非线性预测具有很

大的潜力。在神经网络模型中, 径向基函数 ( radial

basis funct ion)神经网络在函数逼近、分类能力和学习

速度方面具有明显优势[ 4 ] , 因此广泛应用于非线性预

测。

但是, RBF 神经网络应用到预测还有许多问题需

要解决[ 5 ] , 其中最为突出的问题就是神经网络结构对

预测精度有很大的影响, 难于确定最合适的网络结构。

文中将RBF 神经网络方法引入光谱分析, 提出结构自

适应RBF 神经网络预测模型, 利用遗传算法对网络结

构进行优化, 从而实现对机械磨损故障的精确预

测。　

2　RBF 网络预测模型及预测精度的影响因

素分析

　　设 1 个单变量时间序列{x 1, x 2, ⋯}, 对它进行预

测的前提是认为其未来值与其前面的m 个值之间有

着某种函数关系, 可描述为:

x n+ k = F (x n, x n- 1, ⋯, x n- m + 1) (1)

神经网络预测就是利用神经网络来拟合这种函数

关系 F , 并用它来推导未来的值。径向基函数 ( radial

basis funct ion, RBF ) 神经网络由 3 层组成, 其预测模

型结构如图 1 所示。输入层只传递输入信号到隐层, 隐

层节点由像高斯核函数那样的辐射状作用函数构成,

而输出层节点通常是简单的线性函数。

图 1　RBF 网络预测模型结构

隐层节点中的作用函数(基函数)对输入信号将在

局部产生响应, 当输入信号靠近基函数的中央范围时,

隐层节点将产生较大的输出, 由此可见径向基函数网

络具有局部逼近能力。

径向基函数有多种形式, 通常选择高斯函数:

R i (x) = exp -
‖x- c i‖

2Ρi
　i= 1, 2, 3, ⋯k (2)

式中: x 为m 维输入向量, x= {x n- m + 1, x n- m + 2, ⋯, x n}
T; c i

为第 i 个基函数的中心, 与 x 具有相同维数的向量; Ρi 为

第 i 个感知的变量(可以自由选择的参数) , 它决定了该基

函数围绕中心点的宽度; k 为感知单元的个数。

由式 (2) 可见, ‖x - ci‖是向量 x - c i 的范数, 它

通常表示 x 和 ci 之间的距离, R i (x)在 c i 处有惟一的最

大值, 随着‖x- c i‖的增大, R i (x)迅速衰减到零。对于

给定输入 x∈R
m , 只有一小部分靠近 x 的中心被激活。

输入层实现从 x→R i (x ) 的非线性映射, 输出层实

现从R i (x)→x n+ 1的线性映射。即:

x n+ 1= ∑
k

i= 1
w iR i (x ) (3)

在M A TLAB 神经网络工具箱中, 径向基函数神

经网络的设计函数为:

[net, tr ]= new rb (P , T , GOA L , S PR EA D ) (4)

式中: P 为输入向量; T 为目标输出向量; GOA L 为网

络均方误差目标值; S PR EA D 为径向基函数的分布系

数, 网络越大, 网络输出就越平滑, 网络泛化能力也越

强。该函数通过自动增加径向基神经元的方法, 来不断

地减少网络输出的均方误差, 直到该误差达到参数

GOA L 的要求时, 网络的训练结束。

由此可见, RBF 网络进行时间序列的自回归预测

时, 需要确定的RBF 网络结构参数为:
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(1)输入层节点数m ;

(2)径向基函数的分布系数S PR EA D ;

(3)网络均方误差目标值GOA L。

3　RBF 网络预测模型优化的遗传算法构造

通过上述分析发现, RBF 网络预测能力的影响参

数为输入层节点数 m、径向基函数的分布系数

S PR EA D 及网络均方误差目标值GOA L , 为了获取最

佳预测性能的 RBF 网络, 需要得到最佳的 m、

S PR EA D 和GOA L。显然这是一个优化问题, 如果采

取穷举的方式搜索最优值, 计算量将十分巨大以至无

法实现。由于遗传算法[ 6 ]具有隐含的并行性和强大全

局搜索能力, 可以在很短的时间内搜索到全局最优点。

因此利用遗传算法来进行RBF 网络的预测模型的结

构优化。

构造 RBF 网络预测模型优化的遗传算法需要以

下步骤:

( 1) 设定种群数目 n, 种群数目太小, 遗传算法的性

能将变得很差或根本找不出问题的解, 太大, 则会增加计

算量, 使收敛时间增长, 种群数目一般取为 30～ 50 个。

( 2) 对输入层节点数m、径向基函数的分布系数

S PR EA D 及网络均方误差目标值GOA L 进行二进制

编码, 并随机产生初始种群。根据优化参数的取值范

围, 将其量化值 (用二进制串表示) 编码成基因串 a=

{Α0, ⋯, ΑB- 1; ΑB ⋯, Α2B- 1 Α2B , ⋯, Α3B}, 其中 a 中的前B 个

量化值代表输入层节点数m , 中间B 个量化值代表径

向基函数的分布系数S PR EA D , 最后B 个量化值代表

网络均方误差目标值 GOAL。所以每个基因串长度为

3B 个比特位, 此时的搜索空间有 23B 个点。

(3)适应度函数的确定。

在实际应用中, 通常用预测值与实际值的差别来

交叉验证模型的有效性。对于实际测得的时间序列

{x 1, x 2⋯}, 可以利用一部分数据(通常为前 75% )来建

模, 而用另一部分数据 (后 25% ) 来对所建模型进行验

证, 文中采用平均 相 对 变 动 值 ( average relat ive

variance, A RV ) [ 7 ] , 其定义为:

A RV =
∑

N

i= 1
[x ( i) - xδ( i) ]2

∑
N

i= 1
[x ( i) - x ( i) ]2

(5)

式中: N 为比较数据个数; x ( i) 为实测数据值; x 为实测

数据平均值; xδ( i)为预测值。显然, 平均相对变动值A RV

越小, 也表明预测效果越好, A RV = 0 表示达到了理想预

测效果, 当A RV = 1 时, 表明模型仅达到平均值的预测效

果。因此, 定义适应度函数为 f = 1öA RV。

(4)对种群解码, 计算每条基因串的适应度。

(5)将适应度最大的个体, 即种群中最好的个体无

条件地复制到下一代新种群中, 然后对父代种群进行

选择、交叉和变异等遗传算子运算, 从而繁殖出下一代

新种群其它 n21 个基因串。通常采用转轮法作为选取

方法, 适应度大的基因串选择的机会大, 从而被遗传到

下一代的机会大, 相反, 适应度小的基因串选择的机会

小, 从而被淘汰的机率大。交叉和变异是产生新个体的

遗传算子, 交叉率太大, 将使高适应度的基因串结构很

快被破坏掉, 太小则使搜索停止不前, 一般取为 015～

019。变异率太大, 将使遗传算法变为随机搜索, 太小则

不会产生新个体, 一般取为 0101～ 011。

( 6) 如果达到设定的繁衍代数, 返回最好的基因

串, 并将其作为输入层节点数和隐层节点数, 算法结

束。否则, 回到 (4)继续下一代的繁衍。

4　算　　例

为了验证文中方法的有效性, 选取某航空发动机

的光谱分析数据作为算例, 分析仪器为美国B ird 公司

的原子发射光谱分析仪。文中遗传算法参数为: 种群数

n= 30、基因串 (染色体) 采用二进制编码, 交叉率和变

异率分别为 01750 和 0105、进化代数为 100 代。

m、S PR EA D 及 GOA L 均用 5 位二进值编码, 为

了避免节点数为 0, 规定解码后, 对于输入层节点数加

上 1 得到m , 而 S PR EA D 加上 1 以得到 S PR EA D , 对

GOA L , 通过计算 GOA L = 10- (GOA L ×2ö32) 得到网络训练

允许误差目标值。适应度函数取为 f = 1öA RV。

表 1　遗传算法优化得到的 RBF 神经网络模型 (前 8 个)

N o 1 2 3 4 5 6 7 8

m 22 21 22 23 22 21 22 22

S PR EA D 22 21 20 22 26 21 18 20

GOA L 010237 010750 010133 010237 010237 010316 010237 010237
1öA RV 1013964 810235 612037 513816 416447 413556 311277 217889

　　经过 50 代进化后, 适应度函数达到了最大值, 其

优化结果为: 最优的适应度值为 1013964, A RV 为

010962, 输入层节点数m = 22, S PR EA D = 22, GOA L

= 010237。图 2 为该网络对 Fe 元素的光谱数据的预测
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图 2　最优RBF 网络 (m = 22, S PR EA D = 22, GOA L = 010237)的预测值与实测值比较

图 3　A RM A (23, 17)模型的预测值与实测值比较

值与实测值的比较, 其中, 用前 60 个数据建模, 用后

18 个数据来验证。从图中可以看出, 测试数据与预测

值的拟合程度达到了很高的精度。为了与传统A RM A

模型进行比较, 采用文献 [ 8 ] 的方法得到最佳的

A RM A 预测模型为A RM A (23, 17)。用相同的数据建

模和验证后, 得到的实测值与预测值的比较, 如图 3 所

示, A RV 为 012683。对比图 2 和图 3, 不难看出, 结构

自适应神经网络预测模型得到了更佳的预测效果, 而

且整个建模过程实现了自动化。由此可见, 实例充分验

证了结构自适应神经网络预测模型的正确合理性。　

5　结　　论

(1)提出用神经网络进行光谱数据预测的方法, 从

而对机械磨损故障实现有效地监测。

(2)分析了神经网络进行非线性预测、多变量预测

的优越性以及神经网络用于预测的缺点所在。

(3)分析了影响RBF 网络预测能力的 3 个重要参

数——输入层节点数、RBF 分布系数 S PR EA D 及网

络均方误差目标值GOA L ; 提出基于结构自适应RBF

神经网络的光谱油样分析数据建模技术, 用遗传算法

构造了同时优化影响神经网络预测精度的参数的算

法, 得到了最优的RBF 网络预测模型。

(4)用某航空发动机的实测光谱数据为例, 利用结

构自适应RBF 神经网络建立预测模型, 实现了发动机

油样光谱数据的精确预测, 并与A RM A 模型进行了

比较, 充分验证了文中方法的有效性和优越性。
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