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[摘要 ]　利用神经网络中的 Kohonen网络聚类的特点 ,把轧钢机万向接轴裂纹故障不同的关联度作为 Kohonen网络的训练

样本输入到 Kohonen网络 ,并由网络进行学习和聚类.由于裂纹深度不同 ,裂纹故障的关联度不同 ,于是网络便产生不同的聚

类中心点.根据不同的聚类中心 ,可以很明确地诊断万向接轴裂纹的故障程度.
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1　原理

轧钢机万向接轴裂纹故障用时序法诊断的实

验数据如表 1所示.
表 1　万向接轴裂纹时序法诊断数据

裂纹故障 σ2
a γ μ

X t1 (完好轴) 01708 02 11483 89 01182 64

Xt1 ( d/ 9深裂纹) 01007 051 6 01086 712 6 - 01001 386

Xt2 ( d/ 5深裂纹) 01017 94 01087 491 5 01007 88

X t3 (2 d/ 5深裂纹) 01012 663 01052 9 01016 834

Xt4 ( d/ 2深裂纹) 01013 977 01115 947 01008 542

X t5 (3 d/ 5深裂纹) 01017 245 01109 061 01162 08

　　注 : d为轴直径 ;σ2
a为模型的残差方差 ;γ为时序数据的方差 ;

μ为时序数据的均值.

在灰色关联度分析中 ,残差模型即第 l时刻预

测值与原始累加值之差称为 l 时刻的残差.另外关

联度是事物之间、因素之关联度的“量度”,其基本

思路是从随机性的时间序列找到关联性和关联性

的量度 ,以便为因素分析、预测的精度分析提供依

据 ,因而关联度分析可以用来进行故障诊断.关联

度是由关联系数演变而来的 ,记 Xi 对 Xj 的关联系

数为ξij ( tl) ,表示 Xi 与 Xj 比较关联性的采样点 ,

记 :

αij ( tl) = | Xj ( tl) - Xi ( tl) | 　tl ∈{1 ,2 ,⋯, N}

(1)

αmin = min
j

min
t1
αij ( tl) 　αmax = max

j
max

t1
αij ( tl)

在定义ξij ( tl) 为 :

ξij ( tl) =
αmin +αmax 3 k
αij ( tl) +αmax 3 k

　tl ∈{1 ,2 ,⋯, N}

(2)

其中 k为取定的常数 , k ∈{0 ,1}.

Xi 与 Xj 的关联度γij 为 :

γij =
1

N - 1
·1

2 ∑
N

tl = 1

ξij ( tl) + ∑
N - 2

tl = 2

ξij ( tl) (3)

关联度γij的大小反映 Xi与 Xj的关联程度.利用γij

的大小 ,可以对系统故障模式进行识别.

对 5种故障状态计算出的关联度如下 (其中

αmin = 0) :

γt1 r1 = 01546 4　γt1 r2 = 01734

γt2 r1 = 01550 5　γt2 r2 = 01866

γt3 r1 = 01550 8　γt3 r2 = 01666

γt4 r1 = 01551 8　γt4 r2 = 01786

γt5 r1 = 01554 1　γt5 r2 = 01696

显然 ,单凭这些关联度来确切诊断裂纹故障和

故障程度不十分理想.为了达到确切诊断万向接轴

裂纹故障的目的 ,可把这些关联度作为 Kohonen网

络的样本输入并由网络进行学习和聚类 ,产生

Kohonen网络的聚类中心点.根据这些聚类中心来

确认和诊断万向接轴裂纹的严重程度.

2　Kohonen网络的结构以及自组织
学习过程

　　Kohonen网络的结构如图 1所示.

图 1　Kohonen网络的结构

网络的学习及工作规则 :
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(1) 初始化将网络的连接权{ wij } 赋予 [0 ,1 ]

区间的随机值 , i = 1 ,2 ,⋯, N ; j = 1 ,2 ,⋯, M .确定

学习率η( t) 的初始值η(0) (0 < η(0) < 1) ;确定

邻域 N g ( t) 的初始值 N g (0) ,邻域 Ng ( t) 是指以步

骤 (4) 确定的获胜神经元 g为中心 ,且包含若干神

经元的区域范围.这个区域一般是均匀对称的 ,最

典型的是正方形或圆形区域 ,如图2所示. N g ( t) 的

值表示在第 t 次学习过程中邻域中所包含的神经

元个数 ;确定总的学习次数 T.

图 2　Kohonen网络神经元

(2) 任选 q个学习模式中的一个模式 pk 提供

给网络的输入层 ,并进行归一化处理.

�Pk =
Pk

‖Pk ‖
=

( p
k
1 , p

k
2 ,⋯, p

k
n )

[ ( p
k
1 ) 2 + ( p

k
2 ) 2 + ⋯+ ( p

k
n ) 2 ]

1
2

(4)

(3) 对连接权 wj = ( wj1 , wj2 ,⋯, wjn ) 进行归

一化处理 , 计算 �w j 与 �Pk 之间的欧氏距离 :

�w j =
wj

‖wj ‖
=

( wj1 , wj2 ,⋯, wjn )

[ ( wj1 ) 2 + ( wj2 ) 2 + ⋯+ ( wjn ) 2 ]
1
2

dj = ∑
N

i = 1

( p
k
i - �w ji )

2
1
2 　j = 1 ,2 ,⋯, M

(4) 找出最小距离 dg ,确定获胜神经元 g :

dg = min[ dj ] 　j = 1 ,2 ,⋯, M

(5) 进行连接权的调整 ,对竞争层邻域 N g ( t)

内所有神经元与输入层神经元之间的神经元进行

修正 :

wji ( t + 1) = wji ( t) +η( t) ·[ p
k
i - wji ( t) ]

j ∈N g ( t) , j = 1 ,2 ,⋯, M 　(0 < η( t) < 1) (6)

其中η( t) 为 t时刻的学习率.

(6) 选取另一学习模式提供给网络的输入层 ,

返回步骤 (3) ,直至 g个学习模式全部提供给网络.

(7) 更新学习率η( t) 及邻域 N g ( t) :

η( t) = η(0) 1 -
t
T

(7)

其中η(0) 为初始学习率 , t 为学习次数 , T为总的

学习次数.

设竞争层某神经元 g在二维阵列中的坐标值

为 ( xg , yg ) ,则邻域的范围是以点 ( ( xg + N g ( t) ,

yg + N g ( t) ) 和点 ( ( xg - N g ( t) , yg - Ng ( t) ) 为右

上角和左下角的正方形 ,其修正公式为 ;

N g ( t) = INT N g (0) 1 -
t
T

(8)

式中 INT[ x ]为取整符号 ,Ng (0) 为 Ng ( t) 的初始值.

(8) 令 t = t + 1返回步骤 (2) 直至 t = T为止.

Kohonen网络的自组织学习过程是对于每一个

网络的输入 ,只调整一部分权值 ,使权向量更接近

或更偏离输入矢量 ,这一调整过程就是竞争学习的

过程.随着不断学习 ,所有权矢量都在输入矢量空

间相互分离 ,形成了各自代表输入空间的一类模

式.这就是 Kohonen网络的特征自动识别的聚类功

能.

3　Kohonen网络诊断的流程

Kohonen网络流程如图 3 所示.把原始样本扩

大 100倍 ,网络的样本输入为 :

[ 54164 55105 55108 55118 55141 ; 7314 8616 6616

7816 6916 ] .

Kohonen网络定义聚类中心的范围 : X = [ 5415

5515 ;6810 8610 ] ;聚类中心的个数 : clusters = 8 ;每

个聚类的数据点个数 :points = 20 ;每个聚类的标准

偏差 :std - dev = 0102.

网络的初始化用MATLAB神经网络工具箱中

的 init函数.网络竞争层用 newc函数 ,网络的训练

用 train函数 ,网络仿真用 simuc 函数 ,网络的聚类

中心用符号“o”表示 ,聚类的输入样本用符号“ +”

表示.网络的最大训练步数为 100 ,流程如图 3 所

示.

图 3　kohonen网络诊断流程图

4　Kohonen网络聚类和仿真诊断

经过 Kohonen网络聚类后 ,聚类中心点不在一
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处 ,由网络仿真可以知道各种裂纹故障的聚类中心

是完全不同的.例如 Xt3 (2 d/ 5深裂纹)的聚类中心

是 1 ,其它的聚类中心分别是 3 ,2 ,4 ,8.这样可以根

据不同的聚类中心来诊断各种裂纹故障. Kohonen

网络聚类如图 4所示.

图 4　Kohonen网络聚类

　　仿真诊断的结果如表 2所示.
表 2　诊断结果

裂纹故障 仿真诊断的结果

Xt1 ( d/ 9深裂纹) (3 ,1) 　1

Xt2 ( d/ 5深裂纹) (2 ,1) 　1

Xt3 (2 d/ 5深裂纹) (1 ,1) 　1

Xt4 ( d/ 2深裂纹) (4 ,1) 　1

Xt5 (3 d/ 5深裂纹) (8 ,1) 　1

　　只要输入相应的关联度 ,通过神经网络的仿真

便可以知道样本的 Kohonen网络聚类中心 ,即可以

知道裂纹故障的程度.这种办法比较可靠和准确 ,

也比较直观.
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Crack Diagnosis of Universal Coupling Based on Kohonen Network
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Abstract : With the Kohonen network clustering in neural network employed , the degree of relationship of the universal joint

axle of the rolling mill was input to Kohonen network as the training sample , studied and clustered by the network to generate

different clustering centers according to the different depth and different degree of relationship among the cracks. Based on the

clustering centers and simulating , the cracks in the universal joint axle can be diagnosed.

Key words : Kohonen network , crack , training sample , clustering center , degree of relationship , universal joint axle
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