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摘要 :针对转子故障诊断问题 ,在综合粗糙集理论、遗传算法及神经网络学习算法各自优点的基础

上 ,提出了一种新的粗糙集 - 遗传算法 - 神经网络 ( RS - GA - NN)集成分类器模型。在该模型中 ,利

用粗糙集理论的离散和约简算法实现对样本数据的特征选取 ;利用神经网络实现样本特征向量与故障

之间的非线性映射 ;利用遗传算法实现对神经网络的结构优化以使神经网络的泛化能力达到最优。利

用转子故障实验台模拟了不平衡、不对中、碰摩及油膜涡动 4种故障的 127个样本 ,构建了多故障识别

的 RS - GA - NN集成分类器 ,进行了转子故障的智能诊断实验 ,获得了很好的效果。
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Abstract : The fault diagnosis p roblem of rotor system was aimed at , on the basis of synt hesizing
t he advantages of Rough Set ( RS) t heory , Genetic Algorit hm ( GA) and Neural Network ( NN) , a
new RS - GA - NN compositive classifier was p ut forward. In t he model , t he RS was used to carry
out selection of sample feat ures ; t he NN was used to realize t he mapping between feat ures and fault
type of sample ; t he GA was used to optimize t he st ructure of NN model in order to make it to reach
t he best generalization. The rotor fault experimental rig was used to simulate unbalance , misalign2
ment , rubbing and oil whirling fault s , and 127 fault s samples are obtained. Finally , t he RS - GA -
NN compositive classifier of multi - fault s recognition was established , and t he intelligent fault diag2
nosis experiment was finished , and a very satisfied result is obtained.
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0　引言
旋转机械转子系统通常存在不平衡、不对中、

碰摩以及油膜涡动等故障[1 ] ,故障特征与故障模

式之间的非线性不确定映射关系 ,导致了传统的

基于信号分析的转子系统故障诊断存在很大的难

度。神经网络具有超强的非线性映射能力和容错

性 ,被广泛应用于转子系统的故障诊断 ,形成了基

于神经网络的智能诊断[224 ]。然而 ,神经网络的智

能诊断中目前普遍存在两方面问题 :一方面是面

对由信号分析得到的大量特征信息 ,如何选取最

具有价值、分类能力最强的特征 ;另一方面是神经

网络应该如何优化 ,方可保证其最大的泛化能力。

针对这两个问题 ,有许多学者进行了研究。虞和

济等[ 4 ]介绍了基于遗传算法 ( GA)的神经网络

(NN)结构优化的方法 ,郝丽娜等[5 ]建立了粗糙集

(RS) - 神经网络模型 ,利用粗糙集理论进行了特

征选取。但这些研究并未将上述两问题作为一个

整体来研究 ,因此 ,诊断过程的自动化程度和自适

应能力较低。本文在这些研究基础上 ,结合神经

网络[4 ]、粗糙集理论[6 ]和遗传算法[7 ]各自优点 ,提

出了粗糙集 - 遗传算法 - 神经网络 ( RS - GA -

NN)集成分类器 ,以期提高诊断过程的自动化程

度和自适应能力。

1　粗糙集 - 遗传算法 - 神经网络集成分

类器模型学习流程及关键技术

　　结合粗糙集理论、遗传算法及神经网络模型 ,

本文构造了 RS - GA - NN 集成分类器模型 ,其

学习流程如图 1 所示 ,该学习过程包括基于粗糙

集理论的特征选取、基于 BP算法的神经网络的

内部参数学习及基于遗传算法的神经网络外部参
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数学习三部分。在图 1中 ,单点划线为基于粗糙

集理论的特征选取 ,虚线框为神经网络内部参数

学习 ,双点划线框中为外部参数的学习。RS -

GA - NN集成分类器的学习流程可以描述如下 :

图 1　RS - GA - NN集成分类器学习训练流程

(1)算法开始后 ,读取样本数据 ,利用粗糙集

理论的离散与约简算法 ,对样本数据中的连续属

性进行离散 ,然后用约简算法约去样本中的冗余

属性 ,从而得到最具分类能力的特征集 ,并利用所

获取的最优特征集形成新的样本集。

(2)将特征选取后得到的新样本集中的一部

分数据作为的训练样本 ,其余数据作为测试样本。

(3)获取了神经网络初始外部参数 (结构参

数)和训练样本后 ,启动神经网络 BP算法训练样

本学习后得到模型的内部参数 (神经网络的连接

权值) 。对所得到的神经网络模型 ,用测试样本进

行验证 ,用得到的识别率来衡量模型的泛化能力 ,

并转化为遗传算法的适应度函数值。

(4)依据种群中各染色体的适应度值 ,对种群

中的个体进行选择、交叉和变异以获得新一代的

种群 ,对新一代的种群中的染色体解码 ,可以获取

模型新的外部参数 ,运用新外部参数下的神经网

络模型 ,对训练样本学习又可以得到新的内部参

数。再用测试样本对模型进行验证 ,获取不同外

部参数下的学习机器适应度 ,并进行下轮的外部

参数学习 ,直到满足遗传算法停止条件。

(5)输出最优的神经网络结构参数 (模型外部

参数) ,同时在给定的训练样本下 ,通过 BP 算法

学习得到神经网络的连接权值 (模型内部参数) 。

显然 ,整个参数选择过程均为自动完成 ,不需

要人工干预 ,因此具有很强的自适应能力。

1 . 1　基于粗糙集理论的样本特征选取

1. 1. 1　连续属性的离散

粗糙集理论只能对离散数据进行处理 ,而转

子振动数据通常为连续量 ,因此 ,需要作离散

处理。

定义 1　决策表 :决策表是一个通过信息表

来进行知识表达的系统 ,表的列表示属性 ,表的行

表示实例对象。一般来讲 ,决策表由四部分构成 ,

S =〈U , R ,V , f〉。其中 ,U是论域 ; R = C ∪D是

属性集合 ,子集 C和 D 分别称为条件属性和决策

属性 ;V 为属性值域 ; f :U ×R →V 为一个信息函

数 ,指定了 U 中每一个对象的属性值。

设决策种类的个数为 r( d) 。属性 a的值域 V a

上的一个断点可以记为 ( a , c) ,其中 a ∈R , c为实

数。在值域 V a = [ la , ra ]上的任意一个断点集合

{ ( a , ca
1 ) , ( a , ca

2 ) , ⋯, ( a , ca
ka

) } 定义了 V a上的一个

分类 Pa = { [ ca
0 , ca

1 ) , [ ca
1 , ca

2 ) , ⋯, [ ca
ca

, ca
ka +1 ]}。因

此 ,任意的 P = ∪
a∈R

P a 定义了一个新的决策表

S p =〈U , R ,V p , f p〉, f p ( x a) = i Ζ f ( x a) ∈ [ ca
i ,

ca
i+1 ) ,对于 x ∈U , i ∈{ 0 ,1 , ⋯, ka} ,即经过离散

后 ,原来的信息系统被一个新的信息系统所代替。

转子故障样本集可以看作一个决策表 ,其特

征量为决策表中的条件属性 ,而故障模式为决策

表的决策属性。本文从数据本身出发 ,利用粗糙集

理论的离散方法进行连续属性离散处理。目前 ,

Nguyen等[8 ] 提出的布尔逻辑与粗糙集理论相结

合的离散方法是粗糙集理论中离散化思想的重大

突破 ,其基本思想是 ,在保持信息系统的不可分辨

关系不变的前提下 ,尽量以最小数目的断点把所

有实例的分辨关系区分开。Nguyen 等[9 ] 在此基

础上提出了贪心算法 ,大大降低了计算的空间和

时间复杂度 ,因此 ,本文利用贪心算法来实现属性

离散。

1 . 1 . 2　属性约简

定义 2　不可分辨关系 :对于每个属性子集

B Α R , 定义不可分辨二元关系 IN D ( B) , 即

IN D ( B) = { ( x , y) | ( x , y) ∈ U2 , Πb ∈

B ( b( x) = b( y) ) }。在粗糙集理论中 ,不可分辨关

系是定义其他概念的基础。

定义 3　基本集 :由论域中相互间不可分辨

的对象组成的集合 ,是组成论域知识的颗粒。

定义 4　属性约简 :如果 B Α A ,属性集 A和
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属性集 B 相对于决策属性的分类一致 ,也就是具

有相同的分类能力 ,这就称 B为A 的相对约简。对

于论域 U , P和 Q为定义在 U 上的两个等价关系

簇 ,且 Q Α P。如果 IN D ( Q) = IN D ( P) 且 Q是独

立的 ,则称 Q是 P的一个绝对约简。对于论域 U ,

P和 Q为定义在 U 上的两个等价关系簇 , P的所

有 Q不可省略的原始关系簇称为 P的 Q核 ,记为

COR EQ ( P) 。如果记 P的所有 Q 约简关系簇为

R ED Q ( P) ,则有 COR EQ ( P) = ∩R ED Q ( P) 。

通常 ,在转子故障样本集所形成的决策表信

息系统中的知识并不是同等重要的 ,有些条件属

性是冗余的 ,而冗余属性的存在势必会造成资源

的浪费 ,也对决策判断带来干扰。属性约简的目的

就是保留重要的属性 ,消除这些冗余属性 ,因此 ,

属性重要程度是对信息决策表进行约简的重要依

据。在粗糙集理论中 ,对于一个属性重要程度的评

判完全依赖于论域中的样本 ,不依赖于先验知识。

由于获取所有的属性约简被证明是一个 N - P完

全问题 ,因此 ,属性约简需要用启发性算法来实

现。本文采用基于辨识矩阵的约简方法[10 ]。

1 . 2　神经网络分类器模型

由于在模式识别中 ,多类问题往往可以转化

为两类问题来处理 ,而且这样做往往会使网络结

构简化 ,训练样本要求减少 ,训练时间大大缩短

等 ,因此本文神经网络模型为两类模式识别的三

层多输入单输出 BP网络模型。

模型中 ,用 ( x1 , x2 , ⋯, x n) 表示输入 n维输

入向量 ,输入向量需要归一化处理 ,将数值变换到

0和 1之间 ; y为输出 ,训练样本的取值为“+ 1”或

“- 1”, 分别代表不同的两类。神经元激活函数均

为双极性 Sigmoid函数 ,即

f ( x) =
1 - e - x

1 + e - x (1)

设神经网络模型的隐层节点数为 q ,隐层节

点的激活函数为 f H、阈值为θj ( j = 1 ,2 , ⋯, q) ;输

出层节点数为 1 ,输出层节点的激活函数为 f O、阈

值为β。第 i个隐节点与第 j 个输入节点的连接权

为 w ij ,第 i个隐节点与输出节点的连接权为 W i ,

则

y = f O [∑
q

i = 1

W i f H (∑
n

j = 1

w ij x j +θi ) +β] (2)

由两类分类器原理 ,根据输出 y 的值来对样

本进行判别分类 : y > 0 ,判断为是“+ 1”类 ; y <

0 ,判断为“- 1”类 ; y = 0 ,则无法判断。

基于神经网络模型 ,本文将网络连接权值定

义为内部参数 ,在神经网络学习成功后自动产生。

而将网络的结构参数定义为外部参数 ,包括 :①

初始权值 (影响网络的收敛位置) ; ②隐层节点数

(直接影响到所逼近的非线性函数复杂程度和模

型的泛化能力) ; ③训练步数 (对网络泛化能力具

有很大的影响 ,网络训练步数越多 ,网络结构越复

杂 ,泛化能力往往将变得很差) 。网络的结构参数

(外部参数) 对其分类性能具有很大的影响 ,因此

需要优化设计。

1 . 3　基于遗传算法的神经网络结构参数优化

在遗传算法中 ,采用二进制编码 ,对神经网络

中间隐层节点数 N M和网络训练步数 N S以及产

生初始随机种群的随机种子 N R进行二进制编

码 ,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 ,α1 , ⋯,αBM - 1 ;

αBM
,αBM + 1 , ⋯,αBM + B S - 1 ;αBM + B S

,αBM + BS + 1 , ⋯,

αBM + B S + B R - 1 } ,其中 a中的前 B M个量化值代表中

间隐层节点数 M ,中间的 B S个量化值代表网络训

练步数 ,后 B R个量化值代表产生初始随机种群的

随机种子 N R。所以每个基因串长度为 BM +

B S + B R个 bit s ,此时的搜索空间有 2BM + B S + B R个

点。规定解码后 ,中间隐层节点数加 1 而得到

M ,网络训练步数加 1 而得到 K ,随机种子乘以

10而得到 N R。

由于网络对测试样本的识别结果在一定程度

上反映了神经网络泛化能力 ,因此 ,定义遗传算法

的适应度函数为网络对测试样本的识别率。

另外 ,遗传算法采用赌轮选择法、均匀交叉法

和基本位变异法 ,其中交叉率一般取 015～019 ,

变异率一般取为 0101～011。

2　转子故障诊断实例

2 . 1　转子故障模拟实验台及信号测试

图 2　转子试验装置信号采集原理图

ZT - 3型转子试验台是一个综合性试验台架 ,

由电机、转子、转速控制系统等组成 ,上面可以灵活

地安装振动、位移、转速、加速度等机械参量测量的

传感器 ,进行综合性的工程测试。转子故障测试试

验装置如图 2所示 ,由电动机带动 ,通过转速传感

器 (反射式光电传感器)获知转速 ,利用电涡流位移

传感器采集转子振动模拟信号 ,利用 DH5922动态
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信号测试分析系统进行模/数变换 ,将数字信号送

给计算机 (或数字信号处理器)进行处理。

本文利用 ZL - 3 多功能转子故障模拟试验

台和 D HDAS信号测试分析系统获取了不同转

速下的不平衡故障样本 25个、不对中样本 32个、

碰摩样本 30个及油膜涡动样本 40个。为了验证

本文提出的粗糙集 - 遗传算法神经网络集成分类

器算法的有效性 ,将故障样本随机分为训练样本

集 (46个样本) 、测试样本集 (43个样本)及未知样

本集 (38个) ,每个样本集中均包含了不平衡、不

对中、碰摩以及油膜涡动 4种故障。其中 ,训练样

本直接参与神经网络训练 ;测试样本参与对每次

训练好的神经网络的测试 ,其识别率作为遗传算

法的适应度函数 ;未知样本参与对优化好的神经

网络的识别率的测试 ,作为最佳神经网络的分类

性能评价依据。

2 . 2　转子系统多故障诊断的集成神经网络方法

由于多分类问题可以转化为两分类问题来考

虑 ,且两类问题具有的网络结构简单、训练样本要

求少、训练时间短等优点 ,本文将四分类问题转化

为两分类问题 ,由各子网络分别负责诊断一种故

障 ,最后根据 4个神经网络的输出来判断最终故

障类型。转子故障诊断的集成神经网络模型如图

3所示。

图 3　转子故障诊断的集成神经网络模型

　　(1)在每个子网络中 , ( x1 , x2 , ⋯, xm) 表示 m

维输入向量 ,分别代表 m个频率特征参数。本文通

过频谱分析提取了样本的 m = 17个频谱特征 ,它

们为 012、0125、0133、0143、015、0167、0175、1、2、3、

4、5、6、7、8、9、10共 17个 ,构成原始特征集合 F0。输

入向量需要归一化处理 ,将数值变换到0和1之间。

(2) 利用粗糙集理论中的离散和约简算法对

17个频率特征进行选取 ,获取最具有分类能力的

特征量 ,得到缩减后的样本特征集 F1。

(3) 训练样本的构成。对某故障子网络 ,属于

该故障的样本网络输出为 + 1 ,属于其他故障的

样本则输出为 - 1。如对于不平衡故障样本 ,不平

衡子网络的期望输出为 + 1 ,而属于其他故障的

样本 ,不平衡子网络期望输出为 - 1。

(4) 子网络识别率计算。对于子神经网络 ,由

两类分类器原理 ,根据输出 y 的值来对样本进行

判别分类。y > 0 ,判断为是该损伤类型 ; y < 0 ,判

断为不是该故障 ; y = 0 ,则无法判断是否为该故

障。子网络识别率正确识别样本数与参与测试的

样本数目之比。

(5) 集成神经网络总识别率计算。相同的样

本特征参数输入到每个子网络后 ,每个子网络将

产生一个输出 y i ( i = 1 ,2 ,3 ,4) ,对最终的故障类

型判别方法为 :如果 y i = max
k = 1 ,2 ,3 ,4

( y k ) , y i > 0 ,

N ( y i ) = 1 ,则将最终损伤判别为第 i类损伤 ,否

则 ,该样本作拒识处理。这里 , N ( y i ) 为满足条件

的 y i 的个数。总识别率为正确识别数与参与测

试的样本数之比。

2 . 3　粗糙集 - 遗传算法 - 神经网络集成分类器

对转子系统多故障诊断的诊断结果

利用本文提出的 RS - GS - NN 集成分类器

算法以及所构建的集成神经网络诊断模型 ,对转
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子实验台模拟的包含不平衡、不对中、碰摩以及油

膜涡动的 127个样本进行了诊断实验 ,结果如表

1～表 4所示。其中 ,表 1所示为不进行特征选取

的训练与识别结果 ;表 2 所示为各子网络外部结

构参数的优化结果 ;表 3 所示为利用通过粗糙集

约简后得到的 9 个特征量 ( 012 ×、0143 ×、

015×、0175×、2 ×、4 ×、5 ×、8 ×、9 ×) ,对转子

故障样本的训练及测试结果 ;表 4 所示为相应的

各子网络外部结构参数的优化结果。
表 1　在所有频谱特征下的训练和识别结果

子网络
样本
数据
数

训练
样本
数

测试
样本
数

未知
样本
数

对测试样
本的识别
率 ( %)

对测试样
本的总识
别率 ( %)

对未知样
本总识别
率 ( %)

不平衡 127 46 43 38 93. 02

不对中 127 46 43 38 90. 80

碰摩 127 46 43 38 88. 37

油膜涡动 127 46 43 38 97. 67

76. 74 76. 32

表 2　在所有频谱特征下的经过遗传算法优化后

得到的最优子神经网络外部参数

子网络
输入层
节点数

中间层
节点数

最大
训练步数

权值随
机种子
训练误差

不平衡 17 12 24 450 0. 001

不对中 17 17 13 190 0. 001

碰摩 17 6 25 620 0. 001

油膜涡动 17 4 17 260 0. 001

表 3　通过粗糙集理论约简后的频谱

特征下的训练和识别结果

子网络
样本
数据
数

训练
样本
数

测试
样本
数

未知
样本
数

对测试样
本的识别
率 ( %)

对测试样
本的总识
别率 ( %)

对未知样
本总识别
率 ( %)

不平衡 127 46 43 38 93. 02

不对中 127 46 43 38 95. 35

碰摩 127 46 43 38 93. 02

油膜涡动 127 46 43 38 97. 67

88. 37 86. 84

表 4　在所有频谱特征下的经过遗传算法优化后

得到的最优子神经网络外部参数

子网络
输入层
节点数

中间层
节点数

最大
训练步数

权值随
机种子
训练误差

不平衡 9 31 19 380 0. 001

不对中 9 17 8 0 0. 001

碰摩 9 25 12 450 0. 001

油膜涡动 9 28 24 450 0. 001

　　对比表 1和表 3可以看出 :不经过特征选取 ,

利用 17个特征一起进行神经网络训练 ,由于网络

输入节点数很大 ,因此导致神经网络的训练时间很

长 ,然而 ,通过遗传算法获取的最优网络仍然达到

了很高的识别率 ,各子网络识别率基本上在 85 %

左右 ,对包含 4种故障的测试样本和未知样本的总

识别率分别为 76174 %和 76132 %;经过特征选取

后 ,样本的部分冗余信息被消除 ,神经网络输入节

点数大大减少 ,因此网络不仅训练速度更快 ,收敛

更好 ,而且其识别率也明显提高了 ,子网络的识别

率均达到了 93 %以上 ,对包含 4钟故障的测试样本

和未知样本的总识别率分别达到了 88137 %和

86184 %。由此可见 ,特征选取对转子故障诊断的

重要性 ,尤其在特征量众多的情况下更是如此。

通过计算分析可以看出 ,本文提出的 RS -

GA - NN集成分类器算法以及转子多故障识别的

集成神经网络方案是正确有效的 ,对于有效识别转

子多特征下的多故障具有重要意义。同时 ,RS -

GA - NN 集成分类器的计算具有很强的自适应

性 ,整个计算过程自动完成 ,无需人工干涉。

3　结论

(1)提出了粗糙集 - 遗传算法 - 神经网络集成

分类器模型及其计算流程 ,并且给出了其关键

技术。

(2)将 RS - GA - NN集成分类器模型运用于

转子故障诊断 ,构造了实现转子多故障诊断的集成

神经网络模型 ,并对故障诊断流程进行了解释。

(3)利用 ZL - 3多功能转子模拟实验台进行

了不平衡、不对中、碰摩及油膜涡动故障模拟 ,获

取了包含 4种故障的 127个故障样本。利用故障

样本 ,对本文所提出的 RS - GA - NN 集成分类

器算法及多故障诊断的集成神经网络模型进行了

诊断实验 ,实验结果充分表明了本文提出的 RS -

GA - NN集成分类器模型和转子多故障诊断的

集成神经网络模型的有效性。同时表明了在转子

多特征下的多故障诊断中 ,特征选取至关重要。

(4)本文的 RS - GA - NN 集成分类器模型

能够有效地实现故障样本的特征选取、神经网络

模型的结构自动优化 ,整个过程自动完成 ,有效地

提高了转子故障诊断的效率。
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超声辅助多介质电火花铣削加工机床的研究
苏树朋　张勤河　张建华　霍孟友　艾　兴

山东大学 ,济南 ,250061

摘要 :通过分析新型放电介质自身及其与超声复合的电火花加工的独特特点 ,得出了超声辅助多介

质电火花铣削加工工艺对加工机床的要求。依此提出了机床的整体系统框架 ,并详述了该加工机床的

本体结构以及控制系统的软硬件结构。初步实验证明 ,该加工机床运行稳定 ,加工效果明显。

关键词 :电火花加工 ;铣削 ;介质 ;超声振动 ;开放式结构 ; PMAC

中图分类号 : T G661　　　文章编号 :1004—132X(2008) 01—0090—05

Research on Ultrasonic Vibration Multi - dielectrics Electrical Discharge Mill ing Machine Tool
Su Shupeng　Zhang Qinhe　Zhang J ianhua　Huo Mengyou　Ai Xing

Shandong University , J inan ,250061
Abstract : Through t he analysis of unique machining characteristics of elect rical discharge milling

( ED - Milling) in distinctive dielect rics wit h t he aid of ult rasonic vibration , the requirement s for ma2
chine tool were brought forward. On t he basis of these requirement s , t he overall architect ure of t he
new - type EDM machine tool was designed herein. The main machine body , CNC hardware system
and CNC software system were described in detail . The initial experiment s show t hat the machine tool
works well and has satisfied to t he requirement s of t he new - type EDM process.

Key words : EDM ; milling ; dielect ric ; ult rasonic vibration ; open architecture ; PMAC (program
multiple axises cont roller)

0　引言
电火花加工 (elect rical discharge machining ,

EDM)技术已广泛应用于工业生产中[1 ] ,然而 ,传

统电火花加工多采用油基工作液作为工作介质 ,

存在着安全隐患和污染问题 ,不符合绿色制造理

念 ,从而制约了电火花加工技术的发展[2 ,3 ]。为

此 ,科研人员开始尝试采用新型介质进行电火花
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基金项目 :国家自然科学基金资助项目 (50575128) ;山东省中青
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加工 ,并取得了可喜的成果。

日本东京农工大学 Masanori等[4 ,5 ]打破禁锢

人们达半个世纪之久的传统观念 ,即工作液是电

火花加工中必不可少的要求之一 ,创造性地提出

了气中电火花加工技术。研究发现 ,气中电火花

加工技术不仅具有电极损耗率极低、环保安全等

优点 ,而且在适当条件下 ,气中电火花加工的材料

去除率并不低于采用煤油基工作液的材料去除

率 ,因而 ,气中电火花加工技术被认为是 21 世纪

有可能取得重大突破的绿色加工技术之一[6 ]。
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