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摘　要：针对封盒装置滑动轴承在生产过程中故障率高、可靠性低的问题，课题组提出了一种基于思维进化算法（ＭＥＡ）
的ＢＰ神经网络滑动轴承故障诊断方法。该方法通过多次的趋同和异化操作，不断优化 ＢＰ神经网络的初始权值和阀
值，建立了基于ＭＥＡＢＰ神经网络的滑动轴承故障诊断模型。利用样本集训练、测试和验证 ＭＥＡＢＰ故障诊断模型，结
果表明ＭＥＡＢＰ故障诊断法较未经优化的ＢＰ神经网络故障诊断法优势明显，能够较好地用于封盒装置滑动轴承的故障
诊断，延长滑动轴承无故障使用时间。课题组的研究可提高包装企业生产效率。
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　　提高包装机械使用寿命及无故障运行时间对包装
企业至关重要［１］。封盒装置是食品、药品等自动包装

生产线的重要组成部分，若封盒装置出现故障，将会影

响整个自动包装生产线的运行，带来重大经济损失。

笔者通过对封盒装置的故障类型进行统计分析，发现

故障一般都是由滑动轴承故障引起，因此，对滑动轴承

的故障进行诊断与预判，是十分有必要的。目前，我国

人工智能技术正处于高速发展阶段，通过 ＢＰ神经网
络来进行机械设备故障诊断成为了研究热点。ＢＰ神
经网络在滑动轴承故障诊断中具有一定优势，如：非线

性映射能力强等。但其具有收敛速度慢、且易陷入局

部最小点等缺陷，使其诊断精度降低［２］。因此，广大
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学者开始借助其他智能方法对 ＢＰ神经网络进行优
化，常见的优化法有：差分进化法、蚁群优化法和粒子

群优化法等［３７］。由于思维优化算法（ＭＥＡ）具有全局
寻优、改善ＢＰ神经网络精度和收敛速度的能力，被部
分学者用来优化 ＢＰ神经网络［８１１］。研究表明，通过

ＭＥＡ的多次趋同和异化操作，能够提高 ＢＰ神经网络
的诊断效率和精度。课题组将ＭＥＡＢＰ神经网络模型
应用到封盒装置的滑动轴承故障诊断中，以期弥补ＢＰ
神经网络的不足，提高诊断效率和精度。

１　ＢＰ神经网络建模
１．１　ＢＰ神经网络结构的确定

选取自动装盒机封盒装置的滑动轴承振动参数：

波形因子、峰值因子、裕度因子、脉冲因子和峭度，共５
个特征参数作为 ＢＰ神经网络输入［２］。滑动轴承的６
类常见故障：瓦面腐蚀剥落、轴颈表面腐蚀拉伤、瓦背

微动磨损、轴承表面拉伤、轴承磨损和轴承烧瓦，作为

ＢＰ神经网络模型待诊断的故障类型。
１．２　ＢＰ神经网络结构初始值的确定

由于本实验提取的故障特征向量个数为５，所以
其输入层围数为５；滑动轴承的故障输出形式有７种，
对这７种输出进行二进制数编码，输出层数为３，如表
１所示。

表１　滑动轴承故障输出形式
Ｔａｂｌｅ１　Ｆａｕｌｔｏｕｔｐｕｔｆｏｒｍｏｆｓｌｉｄｉｎｇｂｅａｒｉｎｇ

滑动轴承状态 故障输出形式

瓦面腐蚀、剥落 ００１

轴颈表面腐蚀、拉伤 ０１０

瓦背微动磨损 ０１１

轴承表面拉伤 １００

轴承磨损 １０１

轴承烧瓦 １１０

正常轴承 １１１

　　通过经验法来确定隐层节点个数

ｗ＝ ｖ＋槡 ｏ＋η。 （１）
式中：ｗ为ＢＰ神经网络隐层节点个数；ｖ为ＢＰ神经网
络输入层神经元个数；ｏ为ＢＰ神经网络输出层神经元
个数；η为小于１０的正整数。

根据前面分析可知 ｖ的值为５，ｏ的值为７。η的
取值为１时，ｗ的值为５；η的取值为１０时，ｗ的值为
１４。因此得到隐层节点数集合为｛５，６，…，１３，１４｝。
采用经验遍历法对隐层节点数进行遍历，取集合内不

同隐层节点个数进行运算，分别运行８次，经过计算，
本模型的隐层节点个数最优值为９。

２　ＥＭＡＢＰ神经网络模型
２．１　ＭＥＡ基本思路方法

思维进化算法（ＭＥＡ）是一种沿袭遗传算法的基
本特征并对其进行迭代优化的学习方法，其基本思路

如图１所示。

图１　ＭＥＡ系统结构图
Ｆｉｇｕｒｅ１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆＭＥＡｓｙｓｔｅｍ
由图１可知，ＥＭＡ系统由公告板、群体及子群体、

趋同和异化４个部分构成。其中，趋同和异化过程是
思维进化算法的核心部分，代替了遗传算法中交叉和

变异这 ２种遗传算子，决定着算法的精度和记忆能
力［７］。

２．２　ＭＥＡＢＰ算法
ＭＥＡＢＰ算法的设计思路就是首先通过思维进化

算法迭代，寻找并输出最优个体，按照编码规则进行解

码，产生 ＢＰ神经网络的初始权值和阀值。然后将优
化得到的初始权值和阀值赋值给网络，再进行网络的

训练，最后可实现仿真预测，具体流程如图２所示。

图２　ＭＥＡＢＰ神经网络流程图
Ｆｉｇｕｒｅ２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＭＥＡＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

３　仿真与分析
课题组利用 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１６ａ软件，采用 ＭＥＡ对

ＢＰ神经网络进行优化，对自动装盒机封盒装置的滑动
轴承故障进行诊断。
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３．１　数据预处理
课题组选用型号为 ＫＰ００２的滑动轴承，常用于食

品包装机械中。电动机主轴转速为１２００ｒ／ｍｉｎ，采样
频率为３ｋＨｚ。选取脉冲因子、波形因子、峰值因子、
裕度因子和峭度共５个特征参数作为 ＢＰ神经网络的
输入。将瓦面腐蚀剥落、轴颈表面腐蚀拉伤、瓦背微动

磨损、轴承表面拉伤、轴承磨损、轴承烧瓦和正常轴承

作为ＢＰ神经网络的目标输出，得到部分训练和测试
样本数据如表２和表３所示。

表２　训练样本（部分）
Ｔａｂｌｅ２　Ｓａｍｐｌｅｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ（ｐａｒｔ）

脉冲因子 波形因子 峰值因子 裕度因子 峭度 故障输出形式

１０．２４ １．５９ ７．６３ １４．３０ ３．９７ ００１
１０．０３ １．６８ ７．８１ １５．１７ ４．２５ ００１
２３．１８ １．７８ ７．９５ １４．６６ ４．１１ ０１０
２３．４０ ２．１３ １１．１４ ３６．７８ ６．９８ ０１０
２４．９８ ２．１８ １１．２５ ３７．１４ ７．５６ ０１１
１６．２１ １．７６ １１．３６ ３７．５８ ７．４２ ０１１
１５．９７ １．６４ ８．６８ ２２．４７ ８．３９ １００
８．１２ １．５６ ８．４５ ２２．１８ ８．７６ １００
７．９８ １．２８ ８．１７ ２２．０９ ９．１５ １０１
７．５４ １．３９ ５．３９ １０．１３ ３．４５ １０１
５．４１ １．３５ ５．２１ １０．６９ ３．２１ １１０
５．１９ １．１４ ５．０６ １０．４４ ３．０１ １１０
５．０１ １．０７ ４．１５ ９．５４ ２．８５ １１１
４．９７ １．１１ ３．９７ ７．１７ ２．０４ １１１

表３　测试样本
Ｔａｂｌｅ３　Ｓａｍｐｌｅｓｏｆｔｅｓｔ

脉冲因子 波形因子 峰值因子 裕度因子 峭度 故障输出形式

１０．９７ １．６３ ８．１１ １５．３１ ４．０１ ００１
２５．６８ １．８７ ８．２９ １４．９７ ４．２８ ０１０
２３．１１ ２．０１ １２．０４ ３８．１６ ７．４８ ０１１
１６．８６ １．５９ ８．４５ ２１．６９ ８．５７ １００
８．１０ １．３７ ８．０３ ２１．４７ ９．２２ １０１
５．６３ １．２９ ４．９７ １０．９０ ３．６９ １１０
５．１９ １．０８ ３．６１ ７．３５ ２．０１ １１１

　　因ＢＰ神经网络的输入数据具有不同物理意义及
量纲，需对其进行归一化处理，才能满足转移函数的输

出要求。将ＢＰ神经网络的输入数据进行变换，使其
在［－１，１］的区间范围内，变换公式如下：

δｍｉｄ＝
δｍａｘ＋δｍｉｎ
２ ； （２）

珋δｉ＝
δｉ－δｍｉｄ

１
２（δｍａｘ－δｍｉｎ）

。 （３）

式中：珋δｉ为归一化处理后的输入值；δｉ为未处理输入
值；δｍｉｎ为输入最小值；δｍａｘ为输入最大值；δｍｉｄ为输入
均值。

由于篇幅有限，归一化处理后的训练样本、测试样

本不再详细列举。

３．２　ＭＥＡＢＰ神经网络参数设置
根据已有分析结果，可知 ＢＰ神经网络输入层的

单元数为５，输出层单元数为 ７，隐藏层单元数为 ９。
所以，其结构为５７９型。隐藏层采用正切 Ｓ型传递
函数ｔａｎｓｉｇ，输出层采用线性传递函数 ｐｕｒｅｌｉｎ，网络训
练采用函数ｔｒａｉｎｌｍ。ＭＥＡＢＰ神经网络迭代次数设置
为１００，学习速率设置为 ０．１，误差平方和设置为
０００１，种群大小设置为３００，优胜子种群个数和临时
子种群个数均设置为５。
３．３　仿真分析

ＭＥＡＢＰ神经网络参数初始化赋值完成后，借助
ＭＡＴＬＡＢＲ２０１６ａ软件，对各个子群进行趋同操作。种
群是否成熟，通过 ｉｓｍａｔｕｒｅ函数来判别。若子群还未
成熟，需以新重心产生子种群；若成熟，则不再产生新

子种群，子种群的趋同过程亦结束，绘制其趋同过程如

图３所示。

图３　异化前子种群趋同过程
Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆ
ｓｕｂｇｒｏｕｐｂｅｆｏｒｅｄｉｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ
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图３中，对成熟后的优胜子种群与临时子种群的
得分进行对比，可发现：优胜子种群２和４得分低于临
时子种群２和４。因此，需要执行２次异化处理，并在
临时子种群中加入２个新子种群。异化后的趋同过程
如图４所示。

图４　异化后子种群趋同过程
Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆ
ｓｕｂｇｒｏｕｐａｆｔｅｒｄｉｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ

通过对比图４（ａ）和（ｂ）可发现：经过执行多次趋
同操作后，临时子种群和优胜子种群均处于成熟状态，

具体表现为子种群得分不再增加。将异化后成熟的优

胜子种群和临时子种群得分进行逐一对比，发现优胜

子种群得分均高于临时子种群。故子种群的趋同和异

化过程结束，得到ＢＰ神经网络最优权值和阀值。
通过 ＭＥＡ算法得到最优权值和阀值，将其用于

ＢＰ神经网络的权阀值设置。用训练样本对 ＭＥＡＢＰ
神经网络和 ＢＰ神经网络分别进行训练，并用测试样
本及生产过程中的实际故障数据对两个网络的诊断能

力进行验证，训练误差结果如图５所示。
ＭＥＡＢＰ神经网络和 ＢＰ神经网络故障诊断结果

对比如表４所示。

图５　训练误差曲线
Ｆｉｇｕｒｅ５　Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅ
表４　网络诊断结果比较

Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｒｅｓｕｌｔｓ
％

预测模型
准确率

（训练样本）

准确率

（测试样本）

准确率

（验证样本）

ＢＰ １００．０ ９４．５ ８９．３

ＭＥＡＢＰ １００．０ １００．０ ９５．７

　　通过对比图５（ａ）和（ｂ）可发现：为达到训练目标
要求，未经优化的 ＢＰ神经网络需要进行７次以上训
练，而ＭＥＡＢＰ神经网络仅需４次训练即可满足要求。
ＭＥＡＢＰ神经网络与ＢＰ神经网络相比，其收敛速度更
快、效率更高，训练、验证及测试性能更优。分析表４
可知：在有充足训练样本的情况下，ＭＥＡＢＰ神经网络
与ＢＰ神经网络的训练样本准确率均可达到１００．０％，
但ＢＰ神经网络测试样本准确率和验证样本准确率只
有９４．５％和８９．３％，均低于ＭＥＡＢＰ神经网络的１００．
０％和９５．７％。因此，ＭＥＡＢＰ神经网络的泛化能力更
好，在实际故障诊断中的准确率更高，更能满足故障诊

断的高准确率要求。

因ＭＥＡＢＰ神经网络与未优化的 ＢＰ神经网络相
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比，其稳定性及泛化能力都得到了很大提升，能够满足

装盒机械滑动轴承的故障准确率要求。故采用 ＭＥＡ
ＢＰ神经网络来诊断封盒装置滑动轴承的故障，对可能
发生的故障进行及时判断与处理，有利于延长装盒机

械的使用寿命及无故障运行时间。

４　结论
课题组系统地研究了封盒装置滑动轴承的故障诊

断方法，分别用 ＭＥＡＢＰ神经网络和 ＢＰ神经网络对
轴承故障进行诊断，通过对两种诊断方法的训练速度、

故障诊断准确率等参数进行对比分析，结论如下：

１）在本研究中，优化后的ＭＥＡＢＰ神经网络只需
要４次训练即可满足要求，其收敛速度比传统 ＢＰ神
经网络快、效率更高，训练、验证及测试性能也更优；

２）在本研究中，ＭＥＡＢＰ神经网络测试样本准确
率和验证样本准确率为１００．０％和９５．７％，分别高于
ＢＰ神经网络的９４．５％和８９．３％；
３）ＭＥＡＢＰ神经网络与ＢＰ神经网络相比训练速

度更快、泛化能力更强、故障诊断准确率更高，故

ＭＥＡＢＰ神经网络可较好的应用于封盒装置滑动轴承
的故障诊断；

４）虽然课题组对 ＭＥＡＢＰ神经网络应用于封盒
装置滑动轴承的故障诊断进行了研究分析，并验证了

其可靠性，但该神经网络是否适用于其他包装机械故

障诊断，还需要进一步的分析和研究。
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［信息·简讯］

·行业简讯· 西门子向医疗服务提供商和医学设计师开放增材制造网络平台
西门子正在向全球医疗界开放其包括３Ｄ打印设备在内的增材制造网络平台（ＡＭｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＭＮ），以加快医疗器件的设计和生

产，应对新型冠状病毒爆发引起的全球健康危机。

ＡＭＮ增材制造网络平台将用户、设计师和３Ｄ打印服务提供商连接在一起，从而快速、简单地实现呼吸机等医疗设备器件的生
产。西门子ＡＭＮ增材制造网络平台遍布全球，并覆盖从上传设计、模拟仿真到审核认证再到打印和相关服务的整个价值链。有医
疗设备需求的医生、医院和组织，以及具有医学认证资质的３Ｄ打印设计师和服务提供商，均可免费注册和访问西门子ＡＭＮ增材制
造网络平台。

西门子的增材方案设计师和工程师作为ＡＭＮ增材制造网络平台的一部分，可对接各种设计需求并将设计转换为可打印的文
件，之后由ＡＭＮ增材制造网络平台合作伙伴提供的具有医学认证资质的３Ｄ打印机将这些医疗器件打印出来。除了来自合作伙伴
的众多３Ｄ打印设备外，西门子的３Ｄ打印机也已连接至ＡＭＮ增材制造网络平台，在符合相关条件的前提下用于打印本地医疗器械
的备品备件。此外，其他服务提供商的打印设备也能够快速加入到ＡＭＮ增材制造网络平台中。

（梁秀瞡）
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