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摘要: 在引入磨粒形态学描述子提取磨损颗粒显微形态特征的基础上, 用人工神经网络技术, 编制了用于磨损颗粒自

动识别的BP 网络计算机模拟程序. 应用所引入的因子模糊化训练法可使训练速度加快. 以异或问题为例, 速度可提

高 5～ 10 倍. 用此网络对磨粒测试库进行识别实验发现, 识别速度快且正确率在 90% 以上, 优于传统的磨粒识别方

法.
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　　应用铁谱技术对现代大型机械进行状态监测和

故障诊断时, 如何准确地对磨损颗粒进行分类识别是

解决问题的关键. 传统的铁谱分析技术依靠专家经验

来识别磨粒[1, 2 ] , 对操作者要求较高, 效率低且有较大

的人为误差. 随着计算机视觉和图像处理技术的发

展, 可以应用计算机对磨粒进行图像处理, 根据磨粒

的特征参数进行统计分析. 然而统计分析方法也存在

缺点, 例如分类精度低, 缺乏自学习性, 应用于不同的

机械时需要进行大量的实验以确定不同的统计容许

限[3 ]. 这些都不利于磨损故障诊断技术的应用与推

广. 近年来, 人工神经网络的应用范围越来越广, 解决

了很多疑难问题. 我们将其引入铁谱分析领域, 以便

更好地解决磨损颗粒的分析与识别这一关键问题.

1　磨损颗粒的形态学描述简介

磨损颗粒是进行磨损故障诊断的主要信息源. 为

了对磨粒的各种形态特征进行定量分析, 本文在计算

机视觉和图像处理的基础上, 运用形态学分析方法,

综合建立了磨粒的形态学特征参数描述体系, 用于提

取磨粒的各种分类特征. 表 1[3, 4 ]给出了部分参数的

定义及说明. 根据机械零件之间不同的磨损模式可以

将磨损颗粒分为正常滑动磨粒、严重滑动磨粒、切削

磨粒、疲劳剥块、层状磨粒、球状磨粒及氧化物磨粒等

7 类. 各种磨损模式都有其对应的一些磨损颗粒, 根

据各类磨粒数量的多少, 即可判断机械所处的运行状

态. 表 1 所列的形态学描述子提取了不同种类磨粒的

形态特征, 可作为诊断依据.

2　BP 神经网络的因子模糊化训练方法

人工神经网络 (ANN ) 模型是在现代神经生理学

和心理学的研究基础上, 模仿人的大脑结构特征而建

立的一种非线性动力学网络系统, 它由大量的简单非

线性处理单元 (类似于人脑的神经元) 高度并联和互

联而成, 能够简单地模拟人脑的某些基本功能. 作为

ANN 的一种典型结构形式, 前馈神经网络因其具有

良好的分类及联想功能, 已经广泛地应用于工程技术

之中. 前馈神经网络具有非常强的学习 (训练) 功能,

通常采用误差反传训练算法 (简称BP 算法) 进行网

络训练, 因此又称这种网络为BP 神经网络. BP 算法

的学习过程由正向计算和误差反向传播两部分组成.

取神经元传递函数为 Sigmo id 函数:

F s (x ) = 1ö[ 1 + exp (- x ) ]. (1)

定义误差函数: e =
1
2 6

j

( tj - oj ) 2. (2)

其中: oj 为实际输出, t j 为期望输出. 网络按梯度下降

法来修改权重 (W j i)和阈值 (Ηj ) :

△W j i= -
Γ5e

5W j i
. (3)

设某一层中第 j 个节点在第 p 个样本点时的总输入

为 net
p
j , 则:

net
p
j = netj = 6

i

oiW j i. (4)

其中: oi= F s (neti) = 1ö[ 1+ exp (- neti) ].
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　　定义误差信号为: ∆j = -
5e

5netj
.

经推导得:

∆j = oj (1- oj ) ( t j - oj )　 ( j 为输出节点) ; (5)

∆j = - Fα
s (netj ) 6

k

∆kW jk　 ( j 为隐层节点). (6)

为了在实际训练过程中加快网络收敛速度, 我们

表 1　磨粒形态学参数描述子

Table 1　M orphology D escr iptor of D ebr is

Item s Param eters D efin it ion

Size A rea A A = κ
8

dx·dy o r A = H (0).

Equ ivalen t diam eter D D = 4·A Π.

L ong ax ial length a

L ong ax ial length b

a=
4
Π

1ö4

·
I 3ö8Γ

I 1ö8Φ
,

b=
4
Π

1ö4

·
I 3ö8Φ

I 1ö8Γ .

I Φ, I Γ are second

o rder mom entum.

Shape Roundness R d R d= P 2Εö4ΠA .

P Ε is param eter of a particle

A spect ratio R t R t= aöb.

Concavity C v C v= L öZ. Z is the m in im um

parim eter of particle area.

Structu re Ho le ratio E " E "= n (0) ön (1) , n (0) is the

num ber of w h ite spo ts; n (1) is

the num ber of b lack spo ts.

Gray M ean Gm、variance Gv In particle area, calcu lating

in term s of statist ic frequency.

Edge Structu re round H ( r) = S (A - B ) =

function expanded at H ’(0) r+ H " (0) r2

2
+ ⋯.

zero H ( r)

Param eter P Ε P Ε= H ’(0).

Edge tu rn degree A n A n= H "= 26
n

k= 1
tgΑk ,

-
Π
2

< Αk<
Π
2

.

F ractal Gray tex tu re F gt F gt= 1- D g1, D g1 is the line

of best fit from the p lo t

of log no rm alised param eter vs

log large step length,

Gray structu re F gs F gs= 1- D g2,

log no rm alised param eter

vs log large step length,

Edge details Fp t Fp t= 1- D p1, sim ilar to above,

Edge structu re Fp s Fp s= 1- D p2, sim ilar to above.

在式 (3) 中加入动量项[5, 6 ] , 可得网络连接权重 (W j i)

的修正式, 阈值 (Ηj )的修正式类似.

W j i ( t+ 1) = W j i ( t) + Γ∆joi+ Α△W j i ( t). (7)

其中: Γ为学习因子, Α为动量因子.

从以上公式推导可以看到,BP 网络实际上是把

一组样本的输入和输出问题转化为一个非线性优化

问题, 使用了优化中的梯度下降法, 这不可避免地导

致算法的不完备性, 即存在局部极小值. 因此, 为了加

快收敛速度和尽量避免局部极小值的出现, 我们引入

因子模糊化方法: 如果在网络训练的初期利用较大的

学习因子, 而训练到一定程度时采用较小的学习因

子, 将有利于加快学习速度; 同时, 根据训练误差变化

速度CE 和加速度CCE 来改变动量因子和学习因子

的大小, 使网络在误差较小时进行“晃动”, 则有利于

逃出局部极小点. 其基本原则是: ① 如果CE 和CCE

均远大于 0, 说明误差呈增大的趋势, 应该减小权值

的调整步幅, 即减小 Α和 Γ的值, 以防止振荡; ② 如

果CE 远大于 0 而CCE 远小于 0, 说明误差的变化趋

势趋于平缓, 为加快收敛, 应该减小惯性项的调节作

用, 即令 Α不变而使 Γ变小; ③ 如果CE 和CCE 都稍

大于 0, 说明误差值很小而且变化趋势平缓, 为加快

收敛, 应该增大学习因子, 但为了防止振荡, 应相应地

增大惯性项, 即同时增大 Α和 Γ.
设 Γ= Γ0 + △Γ, Α= Α0 + △Α, Γ0 和 Α0 为基准值,

△Γ和△Α变化的实例见表 2.

采用上述因子模糊化方法, 我们对异或问题进行

了网络训练, 证明该算法速度提高了 5～ 10 倍.

3　BP 神经网络在磨粒识别中的应用

实际的磨损颗粒中, 某些类别的磨粒特征较为明

显, 只需要较少参数即可识别出来, 而某些类别的磨

粒, 则需要较多的特征参数作为输入参数才能达到较

高的识别率. 为此, 我们采用双BP 识别网络.

双BP 网络是构造A 和B 的BP 网络, 网络A 用

于识别特征明显的磨粒, 而网络B 输入节点较多, 可

以识别特征不太明显的磨粒. 网络A 和B 之间可以

串联或并联. 前者将网络B 串联于网络A 之后, 如果

网络A 可以识别磨粒则直接输出识别结果, 否则增

加一些参数之后送入网络B 继续识别; 后者将网络

A 和B 并联, 取两网络输入节点的并集为输入参数,

将所选参数全部输入网络进行识别. 2 种连接形式识

别率基本相同, 只是串联情况下识别速度较快.

应用双BP 神经网络进行磨粒分类与识别的具

体操作步骤如下:

(1) 　首先把磨粒图谱库划分为 1 个标准库和 2

个测试库[5 ] , 并对磨粒图像进行图像校正、平滑去噪

等预处理工作.

(2) 　构造 2 个BP 网络A 和B. 网络A 用于识

别特征显著的正常滑动磨粒、切削磨粒、层状磨粒和
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表 2　△Γ(左)和△Α(右)的模糊取值表

Table 2　Fuzzy value of △Γ ( lef t) and △Α (r ight)

CE, CCE µ 0 > 0 = 0 < 0 ν 0 CE, CCE µ 0 > 0 = 0 < 0 ν 0

µ 0 - 0. 15 - 0. 15 - 0. 10 - 0. 10 - 0. 10 µ 0. 00 - 0. 20 - 0. 10 0. 00 0. 00 0. 00

> 0 - 0. 15 - 0. 05 0. 00 0. 00 - 0. 10 > 0. 00 - 0. 10 0. 00 0. 10 0. 00 0. 00

= 0 - 0. 05 0. 10 0. 15 0. 10 - 0. 05 = 0. 00 0. 00 0. 10 0. 20 0. 10 0. 00

< 0 - 0. 15 0 - 0. 10 - 0. 05 - 0. 15 < 0. 00 0. 00 0. 00 0. 10 0. 00 - 0. 10

ν 0 - 0. 10 - 0. 10 - 0. 05 - 0. 15 - 0. 15 ν 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 - 0. 10 - 0. 20

球状磨粒, 网络B 负责识别严重滑动磨损产生的磨

粒和疲劳剥块.

(3) 　训练网络A. 选择网络结构为 1722424. 其

中, 输入节点 (神经元) 有 17 个, 对应 17 个磨粒特征

(如等效椭圆直径、圆形度、细长度、散射度、凹度、形

心偏心度、长短轴比、体态比、转折度、孔隙率及 4 个

纹理相关系数等) ; 4 个输出节点对应网络A 所识别

磨粒. 然后以标准库中 6 类磨粒 (共 295 颗)为学习样

本训练网络, 其中, 属于网络A 所识别磨粒 (共 210

颗)对应的期望输出取 0. 99; 属于网络B 所识别的磨

粒 (共 85 颗) 所对应的期望输出取 0. 01. 在奔腾

100 M H z、16 M 内存微机上用时约 4 h, 收敛误差至

0. 02.

(4)　训练网络B. 选择网络结构为 2823322. 其

中, 输入节点有 28 个, 对应的磨粒特征有一部分与网

络A 的重合, 另一部分则包括 4 个中心矩、4 个不变

矩、2 个分形维数以及与纹理有关的灰度和梯度方面

约 20 个参数; 2 个输出节点分别对应网络B 所识别

的磨粒. 加入其它纹理参数的目的, 是要将严重滑动

磨粒表面常有的划痕同疲劳剥块的腐蚀状麻点分离

开来. 步骤与 (3)类似, 以标准库中 6 类共 295 颗磨粒

为学习样本训练网络, 其中属于网络B 所识别的磨

粒所对应的期望输出取 0. 99, 其它类型磨粒的期望

输出取 0. 01. 经过 5 h, 收敛误差至 0. 13.

(5) 　网络回忆的识别过程. 设有 1 个待识别磨

粒, 将其送入A 网络或B 网络, 所得的输出值必然<

1. 0, 因此可以将该值视为该磨粒属于对应输出节点

所代表的磨粒类别的信度或可能性.

对于网络A 与B 串联, 首先送入网络A 识别, 得

到 4 个输出值 o1, ⋯, o4, 选择阈值 T H (如 0. 7) , 若

om = m ax{o1, ⋯, o4}≥T H , m ∈ [ 1, 4 ], 则磨粒归入

第m 类, 分类结束; 若 om < T H , 则磨粒可能不属于网

络A 的 4 类而属于网络B 的 2 类, 因此将该磨粒送

入网络B , 依网络A 方法, 若 on≥T H , n∈ [ 1, 2 ], 则

磨粒归入第 n 类, 分类结束; 若 on < T H , 则表明磨粒

不可分, 可将m ax{om , on}返回.

对于网络A 与B 并联的形式, 将该磨粒同时送

入网络A 和B 识别, 得到 6 个输出值 o1, ⋯, o6, 选

择阈值 T H , 如果 om = m ax{o1, ⋯, o4}≥T H , 而m ∈

[ 1, 6 ], 则磨粒归入第m 类; 若 om < T H , 则表明磨粒

不可分, 将 om 返回.

表 3 所列为采用上述双 BP 网络识别法 (串联)

对测试库 l 和 2 的磨粒分别进行识别的计算实例. 从

用于训练网络的标准图谱库中挑选出一部分磨粒组

表 3　网络A 与 B 串联形式的测试库磨粒识别结果

Table 3　Iden tify ing results of the testing set with networks A and B

T ype of particles
T esting set 1

R igh t E rro r ou t E rro r in U ndistingu ishab le

T esting set 2

R igh t E rro r ou t E rro r in U ndistingu ishab le

M ild rubb ing 1. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 93 0. 07 0. 03 0. 00

Serious rubb ing 0. 90 0. 10 0. 10 0. 00 0. 80 0. 15 0. 16 0. 05

Cutting 0. 95 0. 05 0. 00 0. 00 0. 90 0. 05 0. 00 0. 05

Spalling 0. 90 0. 10 0. 10 0. 00 0. 80 0. 13 0. 20 0. 07

L ayer2like 1. 00 0. 00 0. 05 0. 00 0. 93 0. 07 0. 07 0. 00

Ball2like 1. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 93 0. 07 0. 13 0. 00

成测试库 1, 以检测网络的训练效果; 而测试库 2 中

的磨粒直接来自磨粒图谱库, 其中的磨粒对于网络来

说是完全“陌生”的, 这样可以检验网络的泛化能力.

从识别结果来看, 测试库 1 的识别率高而且误差很

小, 测试库 2 的识别率虽然略低于测试库 1, 但也在

90% 左右. 这一结果比文献[ 3 ]有一定的提高, 证明本

识别方法有效且特征参数选择合理. 另外, 测试库 1

和测试库 2 中的磨粒的来源非常广泛, 它包括在高温
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高压下工作的航空发动机、磨损严重的矿山机械和火

车机车以及腐蚀严重的船舶柴油机等, 这说明本网络

基本上可以胜任各种工况条件下工作的大多数机械

的油液监测任务.

上述磨粒分类误差的主要来源在于标准库磨粒

自身存在误差, 分布在图像采集与校正、边缘提取及

专家确认等若干方面, 还有所获取磨粒的数目不太

多; 描述磨粒的特征参数的数量、用于网络训练的特

征组合的恰当程度以及同种磨粒形态的差异性等. 另

外BP 算法的局部极小、结构的确定及权重和阈值初

始值设定等均会影响训练速度并导致误差不能继续

减小, 从而影响网络的泛化能力.

4　结论

所编制的BP 网络模拟程序, 可用于磨损颗粒自

动识别; 应用本文引入的因子模糊化方法进行网络训

练, 可大大加快训练速度; 以异或问题为例, 速度提高

5～ 10 倍; 应用此网络对磨粒测试库进行识别实验,

识别速度很快, 识别正确率在 90% 以上, 大大优于传

统的磨粒识别方法.

参考文献:

[ 1 ]　A nderson D P 著. 金元生, 杨其明译. 磨粒图谱[M ]. 北京: 机

械工业出版社, 1987

[ 2 ]　董龙珠. 液体润滑滑动轴承的铁谱诊断[C ]. 90π中国铁谱技术

会议论文集. 合肥: 合肥工业大学出版社, 1990

[ 3 ]　左洪福. 发动机磨损状态监测与故障诊断技术[M ]. 北京: 航空

工业出版社, 1995

[ 4 ]　徐建华. 图像分析与处理[M ]. 北京: 科学出版社, 1992

[ 5 ]　杨忠. 发动机磨损故障智能诊断技术研究[D ]. 南京: 南京航空

航天大学机电工程学院, 1998

[ 6 ]　周继成. 人工神经网络[M ]. 北京: 科学普及出版杜, 1993

Appl ica tion of Fuzz if ied-factor Based BP-network
in W ear D ebr is Iden tif ica tion

W U Zhen2feng1, ZUO Hong2fu1, L IU Hong2x ing1, YAN G Zhong2

(1. D ep artm en t of M echan ica l E ng ineering , N anj ing U niversity of A eronau tics and A stronau tics, N anj ing 210016, Ch ina;

2. N anj ing Institu te of E lectric P ow er, N anj ing 210008, Ch ina)

Abstract: T he p rogram of au to2iden t if ica t ion of w ear part icles has been m ade by m ean s of art if icia l neu ra l

netw o rk (ANN ) techn ique, w ith w h ich a set of mo rpho logy descrip to rs of w ear deb ris are cited to describe

the m icro2fea tu res of w ear part icles. D u ring tra in ing of the netw o rk , the fuzzif ied2facto r based tra in ing

techn ique is u sed, and the tra in ing p rocess is accelera ted rap id ly. T ak ing the exclu sive o r p rob lem (XOR

p rob lem ) as an examp le, the tra in ing speed increases by five to ten t im es. T he netw o rk has an iden t ifying

accu racy h igher than 90% and is effect ive in iden t ifying variou s w ear part icles.

Key words: back2p ropagat ion neu ra l netw o rk; fuzzif ied2facto r; deb ris iden t if ica t ion; lub rica t ing o il in spect ion
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