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基于纵横交叉算法优化BP神经网络

的风机齿轮箱故障诊断方法
马留洋，孟安波，葛佳菲

（广东工业大学　自动化学院， 广东　广州  510006）

摘要: 风电机组齿轮箱的运行工况比较复杂, 容易发生故障. 针对常规BP(Back Propagation)神经网络故障诊断容易陷

入局部最优的问题, 提出一种基于纵横交叉算法(Crisscross Optimization Algorithm, CSO)优化BP神经网络的风电齿轮

箱故障诊断新方法. 考虑到风电齿轮箱振动信号的波动性和非线性, 首先从信号中提取故障特征参数, 建立带评价因

子的误差分析模型, 然后通过纵横交叉算法优化BP的权值和阈值对神经网络进行训练, 最后用训练好的神经网络对样

本进行测试. 经实验仿真并与其他方法的对比, 验证了本文方法用于风电机组故障诊断有效性及优越性.
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A Fault Diagnosis Method of Wind Turbine Gearbox Based on BP
Neural Network Optimized by Crisscross Optimization Algorithm

Ma Liu-yang, Meng An-bo, Ge Jia-fei

(School of Automation, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: Wind turbine gearbox has high failure rate in its complex operation. In order to overcome the drawbacks
of the conventional BP (Back Propagation) neural network which is easy to trap into local optimal, a new fault
diagnosis model of turbine gearbox is presented based on BP neural network optimized by crisscross optimization
(CSO)algorithm. Considering the instability and complexity of vibration signal of the wind turbine gearbox. The
fault feature for gearbox is first extracted and a new error analysis model is established with assessment factors,
CSO is then used to optimize the weights and bias of BP neural network, and finally the trained neural network is
used to test the samples. The simulation and comparison with other methods show that the proposed method is
effective and efficient in fault diagnosis of wind turbines.
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作为使用技术最成熟且增长速度最快的可再生

能源，风力发电在近几年倍受世界关注. 我国每年的

风电装机容量也在成倍地增长，但由于风电机组所

处的工作环境比较恶劣，导致发电机组的故障率居

高不下. 高故障率是造成风力发电平均可用率低的

一个主要原因，所以降低风电机组故障率是提高运

行效益的一个重要途径.
齿轮箱是风电机组的一个重要部件，其损耗率

极高，故障百分比达到60%以上. 由于机组安装的塔

架有数十米高，因此齿轮箱若出现故障将难以维修，

也可能会导致风电机组停机，造成巨大经济损失. 近
年来，许多专家学者对风电机组齿轮箱故障诊断做

了大量的研究工作. 例如文献[1]中提出基于改进粒

子群优化BP(Back Propagation)神经网络，以发电机

组齿轮箱为研究对象，用傅里叶变换和小波包分析

等方法提取出6组故障特征参数，再用改进粒子群优

化的BP神经网络对样本进行训练. 改进粒子群的全

局搜索能力一定程度改善了BP神经网络学习的盲

目性和无法训练等问题，但存在陷入局部最优而导

致诊断结果欠佳的问题. 文献[2]提出了将最小二乘
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支持向量机(Least Squares Support Vector Machine,
LSSVM)用于风电机组齿轮箱故障诊断，将最小二乘

函数作为损失函数，改善了传统SVM(Support Vector
Machine)求解复杂的凸二次规划困难的问题，该方

法在故障诊断中得到广泛应用. 但由于LSSVM将最

小错误率作为目标，它的假设前提是：样本类别平衡

和各类误判代价相等，忽略了将故障误判为正常的

代价远大于正常误判了故障的问题. 而齿轮箱在实

际运行中样本获取困难，这样会导致样本类别不平

衡而出现误判. 文献[3]提出基于粗糙集理论和贝叶

斯网络的诊断方法，对粗糙集进行知识简化和故障

特征压缩，获取最小诊断规则以建立贝叶斯网络，仿

真表明该方法能有效地降低网络结构复杂性和故障

特征获取的难度. 其他应用于风机齿轮箱故障诊断

的方法还包括：多元离群检测方法[4]、朴素贝叶斯算

法和反向传播算法[5]、模糊集和故障树诊断法[6]、数据

挖掘法[7]以及其他传统方法的改进算法[8].
本文提出一种基于纵横交叉算法优化BP神经

网络的风电齿轮箱故障诊断模型，利用横向交叉的

全局搜索和纵向交叉的变异寻优能力，弥补BP神经

网络收敛速度慢，容易陷入局部最优的缺陷，加快了

种群的收敛速度并提高了收敛精度. 最后用针对性

的误差分析模型对神经网络进行训练，弥补了传统

方法诊断准确性低的问题. 通过实验仿真和其他方

法的分析对比，验证了本文方法的有效性.

1     带评价因子的BP神经网络故障诊

断模型

1.1    基本BP神经网络

BP神经网络由输入层、隐含层和输出层组成，

它是一种基于误差反向传播的前馈神经网络. 其通

过对样本数据的不断学习和训练来调整网络的权值

和阈值，使得误差达到目标值. BP神经网络的拓扑图

如图1所示. 由于其有强大的非线性计算能力，因此

在复杂的机械故障诊断和预测领域占有重要地位，

如风速预测[9]、负荷预报[10]、变压器故障诊断[11]等.
然而BP神经网络在训练权值和阈值过程中，存在

容易陷入局部最优导致学习失败的缺点，这会严重

影响预测和诊断的准确性[12]. 因此本文采用优化算

法代替传统神经网络的误差方向传播过程来寻找

最佳的权值和阈值，克服BP神经网络收敛速度

慢、容易陷入局部最优的缺陷，具体方法将在第2部
分介绍.

… … …

 
图 1   神经网络结构图

Fig.1   Neural network structure of BP
 

1.2    带评价因子的BP神经网络诊断模型

本文选取正常状态、磨损状态和断齿状态3种状

态进行故障诊断研究，对应目标向量分别为000、
010和001. 传统误差函数只能对精确性进行判断，由

于故障诊断涉及正确率和精确性两个指标，如果神

经网络训练只保证和样本的精确性拟合，使误差总

体最小达到目标要求，则会忽略部分关键性误差，使

训练过程容易陷入局部最优，降低诊断的正确率. 因
此本文引入评价因子a来衡量BP神经网络的诊断效

果. 假设诊断状态为F，实际状态为R，用诊断结果绝

对误差A=|R(i)-F(i)|来评估结果优劣，其中，F(i)和
R(i)分别表示第i个诊断状态和实际状态. 经过多次

取值试验分析，不同绝对误差对应的诊断结果和评

价因子值如式(1)所示. 为有效地评价误差情况，建立

如式(2)所示的误差模型.

a =


1 正确诊断 A ∈ [0,0.25) ;
1.5 模糊诊断 A ∈ [0.25,0.4) ;
2.2 诊断失效 A ∈ [0.4,0.6) ;
3 错误诊断 A ∈ [0.6,1] .

(1)

E =
1
S

1
n

S∑
j=1

n∑
i=1

((R(i, j)−F(i, j))2ai j)×100%. (2)

式(2)中E表示平均误差函数；S为训练样本数；

n为输出层节点数，表示目标向量的个数；R(i, j)为第

j个训练样本的第i个实际状态数；F(i, j)为第j个训练

样本的第i个输出数，a(i, j)为评价因子.
实验表明带评价因子的误差函数能有效地提高

诊断的正确率，以准确性为第一考虑准则，能避免训

练陷入局部最优的情况. 同时，也能通过上述误差函

数直观地比较出不同诊断方法的好坏.

2     纵横交叉算法优化BP神经网络

2.1    纵横交叉算法

纵横交叉算法[13]是最近发展起来的新型群体智
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能搜索算法. 它采用一种双向搜索机制，即横向交叉

和纵向交叉，结合一个简单的竞争机制，形成CSO
(Crisscross Optimization Algorithm)的基本搜索行为.
在每一次迭代过程中，CSO从两个不同的方向对种

群进行交叉产生子代，这些子代被称为中庸解. 随
后，这些新产生的中庸解通过一个贪婪的选择机制

和父代进行比较，只有比父代适应度更好的解才能

够存活下来，否则就被淘汰. 这些在竞争中存活下来

的解被称为占优解，作为下一次交叉的父代. 很显

然，在种群迭代过程中，CSO始终保持个体的最优

解，这样的竞争机制无疑会加快求解的收敛速度.
(1) 横向交叉.
横向交叉之前需要对种群中的粒子两两不重复

配对，然后对配对粒子的相同维进行算术交叉. 假设

对粒子X(i)和X(j)的第d维交叉，公式为{
MSid = r1 Xid + (1− r1)X jd + c1(Xid −X jd),
MS jd = r2 X jd + (1− r2)Xid + c2(X jd −Xid).

(3)

式(3)中：r1、r2为[0,1]上的随机数；c1、c2为[-1,1]之间的

随机数；X id和X jd分别为粒子X(i)和X(j)的第d维；

MSid和MSjd分别为横向交叉后的第d维子代.
由式(3)可以观察到横向交叉有两个部分组成：

第一部分是内部信息的交换，以较大的概率在父代

粒子形成的超立方体内进行搜索；第二部分是外部

信息的探索，通过在父代粒子之间施加一个扩展系

数，以较小的概率在超立方体的外缘进行搜索. 这种

搜索机制可以有效地减少搜索盲点，提高CSO的全

局搜索能力.
(2) 纵向交叉.
与横向交叉不同的是，纵向交叉是在同一个粒

子不同维的交叉，假设对粒子X(i)的第d1和d2维执行

纵向交叉，公式为

MSi,d1 = r Xi,d1 + (1− r)Xi,d2 i ∈ (1,M),
d1,d2 ∈ (1,D). (4)

MSi,d1

式(4)中：M为粒子的个数；D为粒子的维数；r为
[0,1]上的均匀分布随机数； 为粒子X(i)的第

d1维子代.
由于不同维的上下限往往不同，所以纵向交叉

之前需要对粒子的各维进行归一化处理，纵向交叉

结束后还需要对所产生的中庸解进行反归一化处

理. 一般算法在迭代过程中某些维容易陷入局部最

优而停止更新，但不同的维一般都有差异. 纵横交叉

算法正是观察到这种现象，使用纵向交叉在不同维

进行算术交叉，可以有效地帮助陷入局部最优的维

跳出困境，而且每次交叉只产生一个子代，在保持种

群多样性的同时不破坏有可能比较好的维. 相比于

其他搜索算法[14-16]，纵向交叉是纵横交叉算法的一个

明显的特征.

2.2    CSO优化BP神经网络

CSO是一种群体智能搜索算法，能够克服神经

网络收敛速度慢容易陷入局部最优的缺陷. 横向交

叉提高空间搜索能力，纵向交叉能防止陷入维局部

最优，纵横交叉相结合则能有效地弥补BP神经网络

自身的不足. CSO优化BP神经网络的基本思想是用

CSO替代BP神经网络沿梯度反向传播训练，寻找最

佳的权值和阈值.
设含有M层输入、H层隐含层和N层输出的一个

任意网络，给定S个样本，输入层到隐含层权值W1，隐

含层到输出层的权值为W2，隐含层和输出层的阈值

为b. 粒子编码格式如图2所示. 其中W1、W2、W3分别

是W1、W2、W3权矩阵中元素展开后的一个排列，则每

个粒子的维数D=(N+H+M)H+H+N [16].
 

W1 W2 W3

b

 
图 2   粒子参数编码格式

Fig.2   Particle parameter encoding format
 

CSO优化BP神经网络的流程图如图3所示，具体

流程为：
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图 3   CSO优化BP神经网络流程图

Fig.3   Flow chart of CSO optimization BP neural network
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(1) 建立BP神经网络，设置基本参数和误差

函数.
(2) 初始化种群，设置纵横交叉的基本参数，包

括：种群规模，最大迭代次数，惯性权重，纵向交叉

概率.
(3) 设置适应度函数，对群体中每个个体进行适

应度评价，本文用式(2)衡量每个粒子的适应度值.
(4) 横向交叉：将种群内粒子两两配对，每对粒

子通过式(3)进行横向交叉，产生一对中庸解保存在

矩阵MShc中. 然后计算MShc中每个解的适应值，与父

代种群进行比较，适应度更好的保留在矩阵X中.
(5) 纵向交叉：对种群所有粒子进行归一化处

理，再对同一粒子的所有维进行随机配对，在交叉概

率为PV下选取一定数量的维，通过式(4)进行交叉产

生子代，反归一化后与横向交叉更新后的X进行比

较，择优保留在矩阵X中.
(6) 迭代次数加1，判断是否达到结束条件（迭

代次数和最小误差要求），如果达到，停止迭代，以

适应度最小的解作为神经网络的权值和阈值，否则

转移到第4步进行新一轮迭代.

3     风电机组故障诊断仿真

3.1    风电机组齿轮箱故障特征参数提取

由于风电机组所处的工作环境恶劣，扰动性大，

导致信号杂乱无章. 因此根据文献[17]的方法能够从

风电机组齿轮箱提取出各种不同的特征参数. 其中

信息熵用来衡量信号源在总体上的不确定性的量

度，它包括功率谱熵、小波熵和奇异谱熵. 而峭熵和

偏度可以反映齿轮箱在发生故障时的冲击能力大

小，是作为诊断齿轮箱故障的常用指标. 分形维度由

关联维度、能量维度以及盒维度组成，用以描述系统

耗能的大小. 考虑到风电齿轮箱振动信号的非平稳

性和不确定性，本文选取功率谱熵、峭熵、偏度、盒维

数、小波熵关联维数作为风电机组齿轮箱故障诊断

的特征值. 采用1.5 MW风电机组为研究对象，选取

齿轮正常状态、磨损状态和断齿状态3种状态进行研

究分析[1]. 采样频率为5 120 Hz，每个样本节点数为

8 192点. 经处理后得到25组特征数据，随机选取15个
样本作为训练数据，10个作为测试数据. 部分训练样

本如表1所示.

3.2    实验参数设置

本文分别建立CSO-BP、BP、改进PSO-BP 3种故

障诊断型进行对比分析，具体参数设置如下.
(1)BP参数设置：输入层、隐含层和输出层的层

数分别为6、13、3；目标误差为0.001；学习速率为0.1，
最大训练次数为100；隐含层和输出层传递函数分别

采用Sigmoid型正切函数tansig和对数函数logsig；训
练函数采用trainlm函数.

(2)CSO和改进PSO参数设置：粒子数为30，最大

允许迭代次数500，加速常数C1=C2=2，最大限制速

度Vmax=1，最小限制速度Vmin=-1，纵向交叉概率设

为0.5，改进PSO的搜索扩张系数从1.0线性下降到

0.5[18].

3.3    诊断结果与对比分析

分别用BP、改进PSO-BP和CSO-BP进行训练，训

练后对表2的10组测试样本进行诊断，分别进行50次
独立实验，测试结果如表3所示，Y1、Y2、Y3分别代表目

标向量3个不同的元素.
对表3数据分析可得，传统BP神经网络由于容

易出现早熟和陷入局部最优的情况，导致诊断效果

欠佳，误差较大. 而改进PSO-BP是对BP神经网络的

改善，有效地提高全局搜索能力和诊断能力，但在磨

损状态和断齿状态的3组测试中出现偏差，可见改进

PSO-BP仍然会存在陷入局部最优而导致判断不稳

定的问题. 而CSO-BP有效地结合了横向交叉和纵向

交叉两算子间的优点和弥补相互之间的不足，表现

出良好的全局寻优能力，克服了维局部最优的现象，

体现了CSO-BP良好的正确率和精确性，适用于风电

机组齿轮箱故障诊断.
表4为各算法进行50次试验的诊断结果，由诊断

误差对比可以看出本文方法明显优于前者，而且在

带评价因子的误差模型训练下，CSO-BP表现出更为

突出的诊断能力，充分说明该神经网络诊断模型的

稳定性、可行性和准确性.

表 1    风电机组齿轮箱故障诊断特征值训练样本

Tab.1    Training samples of fault eigenvalue of turbine gearbox

齿轮状态 功率谱熵 小波熵 峭熵 偏度 关联维度 盒维度 目标向量

正常状态 1.353 7 0.534 0 –0.026 1 1.594 0 4.827 3 1.464 7 0 0 0

磨损状态 1.606 4 1.484 6 –0.596 7 1.466 9 4.966 4 1.449 3 0 1 0

断齿状态 2.324 6 1.821 3 1.266 9 2.191 0 10.482 4 1.514 4 0 0 1
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4     结语

风电机组齿轮箱故障诊断对风电的安全稳定运

行有着十分重要的意义. 为提高诊断准确性，本文提

出基于纵横交叉算法优化BP神经网络的故障诊断

模型. 横向交叉能进行全局搜索，增强全局优化能

力；纵向交叉能够交叉变异，摆脱维局部最优. 纵横

交叉相结合能够通过链式反应持续保持种群更新，

表现出比其他算法更强的收敛能力和寻优能力. 用
CSO优化BP神经网络能充分弥补BP自身学习能力

的不足，解决诊断过程中过度学习、早熟和陷入局部

最优等问题. 而用带评价因子的误差函数，能使诊断

模型更科学地进行训练，提高诊断准确性. 经实验表

明，本文提出方法的诊断效果，从识别能力和精确度

上都有显著的改善，能有效对风电机组齿轮箱的故

障进行诊断.
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