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基于模拟退火算法的机车齿轮箱故障诊断系统
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( 兰州交通大学 机电工程学院，甘肃 兰州 730070)

摘要:为了预测电力机车齿轮箱存在的潜伏性故障，设计了一种电力机车齿轮箱故障诊断
系统。该系统通过 VB调用 Access数据库和基于模拟退火算法的 BP 神经网络模型，实现了对
电力机车齿轮箱故障诊断的可视化操作。根据光铁谱技术原理，磨粒浓度的变化体现了齿轮箱
内部的故障类型。因此，利用模拟退火的思想建立 BP网络模型，收集电力机车齿轮箱的故障数
据并进行归一化处理，处理后的数据作为网络的输入，故障类型的编码作为网络的目标输出。
对模型进行了仿真和测试，结果表明该模型诊断电力机车齿轮箱故障准确率较高，可用于电力
机车齿轮箱故障诊断系统中。
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0 引言

齿轮箱是电力机车的最重要的传动设备，其性能的好坏直接影响到机车能否安全运行，为保障电力

机车齿轮箱能正常运行，及时有效的防止内部存在的潜伏性故障，对其进行故障预测和故障诊断是非常

必要。目前齿轮箱故障诊断方法，基本上是阈值法和线性回归法，但是这些传统的方法存在一定的缺陷

性。针对传统方法的不足，提出了基于模拟退火算法的 BP 神经网络模型，并将该模型应用到电力机车齿

轮箱故障诊断系统，通过 VB 编程和 Access 数据库的连接，实现了系统的可视化操作。

1 系统的总体设计

1． 1 系统的工作原理

图 1 系统的结构框图

系统采用 VB6． 0 和 Access 数据库进行研发，

可以运行在中文版的 Windows7 和 Windows XP 操

作系统下，利用 VB 强大的可视化界面和数据库链

接，实现了对电力机车齿轮箱的故障诊断。
VB 与 Matlab 的链接是通过 Active X 自动化

技术，VB 通过编程在程序中创建 Matlab． Applica-
tion 对象后，实现了 VB 与 Matlab 的相互调用［1-2］。
Matlab． Application 对 象 有 GetFullMatrix、Put-
FullMatrix 和 Execute 三种方法，GetFullMatrix 方法

实现 Matlab 中的矩阵变量送到 VB 程序中，Put-
FullMatrix 方法实现 VB 程序中的数组送到 Matlab
程序中，利用 Execute 在 VB 中执行 Matlab 命令。
系统的结果框图如图 1 所示。
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1． 2 系统的功能介绍

系统的进入界面如图 2 所示，点击“进入系统”，系统将打开原子发射光谱数据维护和分析界面，如图

3 所示，在这一界面输入诊断齿轮箱故障的训练和测试样本数据。然后，在神经网络诊断齿轮箱故障界面

中输入计算项目、日期和车型，点击“查询”按钮，系统自动将训练和测试的数据显示在 Datagrid1 表格中，

之后输入 BP 网络模型各层的神经元数目和训练的初始值，点击“开始训练”和“测试结果”按钮，系统将

样本训练的误差趋势图显示在 Image1 图片显示框中，测试结果显示在趋势图右边的文本框中，如图 4 所

示。最后在图 3 的诊断结果文本框中输入故障发生部位和产生原因，并将其保存在数据库中，方便今后

查询。

图 2 系统的进入界面 图 3 原子发射光谱数据维护和分析界面 图 4 神经网络诊断齿轮箱故障界面

2 系统的理论方法

2． 1 BP 神经网络结构

图 5 BP 网络结构图

BP 神经网络结构［3-4］由输入层、隐含层和输出层构成，是

一种三层或者以上神经元的网络。网络不同层之间的各个

神经都互相连接，然而同一层的每个神经元之间没有连接，

在网络的输入层输入样本数据后，输入数据经各层对应的权

值修正后，加权求和作为传递函数的输入，然后激活值经隐

含层传递到输出层。接下来输出层的输出数据按照输出层

沿期望输出值与实际输出值之间误差的方向反向传播［5］。
BP 网络结构图如图 5 所示。
2． 2 模拟退火算法在 BP 网络中的应用

传统的 BP 网络算法是最速下降梯度法，通过该方法修正权值和阈值，在修正过程中网络很容易陷入

局部极小值，而且网络收敛速度慢。针对这种情况，将模拟退火算法与 BP 网络结合在一起，构成模拟退

火的 BP 算法［6-10］，既克服了网络极小值的问题，又加快了网络训练的速度。算法的执行步骤:

( 1) 采用 T = T0 ( 1 + ln( i) ) 的降温方案。
( 2) 设定网络的温度T0、权值ω0、阈值 θ0，网络的训练步长数N0，网络的收敛精度η0。网络的全局误差

E0。
( 3) 输入网络训练样本数据，计算训练样本数据的误差函数 E。

E = 1
2m∑

m

k = 1
∑

q

o = 1
( do ( k) － yo ( k) ) 2 ( 1)

( 4) 根据网络的某一随机过程，加入随机扰动 Δω 和 Δθ ，修正权值偏差 ω* = ω0 + Δω ，修正阈值偏

差 θ* = θ0 + Δθ，计算新的网络误差 E。若 E ＜ E0，令 ω = ω* 修正权值，令 θ = θ* 修正阈值。
( 5) 若 E ＞ E0P = exp( － ( E － E0 ) /T) ，计算概率 ，T 为当前的温度，此时产生一个随机小数 p，p 在区

间［0，1］之间，若 P ＞ p，令 ω = ω* 修正权值，令 θ = θ* 修正阈值。若 P ＜ p，进入下一次迭代计算 N =
N0 +1，按照冷却方程给系统降温，直到降温到给定的设定温度 T0。

( 6) 如果达到给定的训练步长和收敛精度时，网络训练结束。否则进行新一轮计算，直到该网络达到

设定的网络步长数 N0 和收敛精度 η0 。
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3 BP 网络模型在齿轮箱故障诊断中的应用

3． 1 网络的输入和输出

电力机车齿轮箱存在故障时，齿轮箱内部润滑油中的磨粒浓度将发生变化。若大小齿轮磨损和电机

轴承磨损，油中 Fe 元素的浓度上升最快，Cr 和 Zn 元素的浓度也呈现上升趋势。若轴承保持架磨损，油中

Cu 元素的浓度明显增长。若齿轮箱箱体磨损，油中 Al 元素的浓度上升较快。若密封不良，油中 Si 元素

的浓度急剧上升。磨粒浓度增长时，润滑油中大磨粒浓度和小磨粒浓度也能反映齿轮箱故障的严重性。
因此，网络的待输入向量 Fe、Cr、Zn、Cu、Al、Si、大磨粒和小磨粒浓度数据。若直接输入磨粒浓度的数据作

为输入时，由于输入数据的差异性比较大，直接影响到网络的收敛速度。因此，对样本数据进行归一化处

理，使网络输入［0，1］之间的数据［11］。归一化计算公式

x =
xi － xmin
xmax － xmin

( 2)

正常数据 Y1［1 0 0 0 0］、齿轮和轴承故障 Y2［0 1 0 0 0］、保持架故障 Y3［0 0 1 0 0］、箱体及轴承盖故

障 Y4［0 0 0 1 0］、密封不良 Y5 ［0 0 0 0 1］五种故障类型作为网络的输出向量。
3． 2 故障样本数据的收集和网络的训练

以西宁机务段和谐号电力机车齿轮箱的故障资料为样本来源，选取 300 组数据作为样本数据，200 组

数据作为网络训练样本数据，100 组数据作为网络测试样本数据，用公式( 2) 进行归一化处理后作为网络

输入。表 1 为归一化处理后的部分数据，其中前 15 组训练数据来自 200 组训练样本数据中，后 5 组测试

数据来自 100 组测试样本数据中。
表 1 归一化处理后的样本数据

故障类型 车号 Fe Cr Zn Cu Al Si 大磨粒 Dl 小磨粒 Ds

训

练

数

据

正常数据 354 0 0． 052 0． 068 0． 048 0． 107 0． 196 0 0
318 0． 002 0． 051 0． 070 0． 051 0． 129 0． 080 0． 068 0． 047
389 0． 004 0． 042 0． 146 0． 167 0． 145 0． 166 0． 159 0． 128

齿轮与轴承故障 381 0． 926 0． 835 0． 423 0． 650 0． 627 0． 497 1 1
342 1 0． 877 0． 510 0． 344 0． 764 0． 451 0． 909 0． 895
356 0． 938 0． 814 0． 336 0． 488 0． 809 0． 434 0． 932 0． 919

保持架故障 593 0． 157 0． 052 0． 746 0． 786 0． 300 0． 266 0． 466 0． 349
591 0． 268 0． 128 0． 869 0． 874 0． 309 0． 258 0． 639 0． 593
596 0． 272 0． 153 1 1 0． 482 0． 297 0． 873 0． 605

箱体及轴承盖故障 562 0． 142 0． 134 0． 156 0． 413 0． 935 0． 551 0． 602 0． 721
561 0． 163 0． 125 0． 308 0． 308 0． 865 0． 532 0． 736 0． 872
583 0． 146 0． 164 0． 221 0． 333 1 0． 517 0． 639 0． 779

密封不良 608 0． 041 0 0． 029 0． 054 0 1 0． 228 0． 174
643 0． 057 0． 031 0． 105 0． 187 0． 172 0． 667 0． 429 0． 256
642 0． 045 0． 042 0 0． 072 0． 083 0． 892 0． 318 0． 209

测 正常数据 326 0． 004 0 0． 031 0 0． 035 0 0． 112 0． 060
试 齿轮与轴承故障 315 0． 966 1 0． 462 0． 650 0． 765 0． 445 0． 967 0． 986
数 保持架故障 369 0． 280 0． 082 0． 885 0． 874 0． 365 0． 265 0． 736 0． 515
据 箱体及轴承盖故障 539 0． 135 0． 155 0． 268 0． 355 0． 983 0． 533 0． 641 0． 843

密封不良 624 0． 068 0． 031 0． 039 0． 128 0． 127 0． 949 0． 351 0． 109

依据样本的输入层神经元个数 8 和输出层神经元个数 5，利用 Kolmogorov 定理，该网络的最佳隐含层

神经元个数为 10。因此网络为 8 × 10 × 5 的结构。网络的目标误差设定为 0． 001，该模型经过 83 次训练

后网络达到要求，此时的误差精度为 0． 031%。
3． 3 网络的测试

将 100 组测试样本数据输入到模拟退火算法训练好的 BP 网络，网络经过模拟退火算法输出诊断结

果。对 100 组数据的诊断结果做了统计，该模型诊断电力机车齿轮箱的故障准确率为 78%。表 2 为表 1
中测试数据的诊断结果，从表 2 中可以看出基于模拟退火算法的 BP 网络诊断结果正确，说明该模型的创

建、训练和测试是成功的。
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表 2 网络测试结果

实际故障类型 网络测试结果 诊断结果

正常数据 0． 968 6 0． 005 5 0． 000 8 0． 000 1 0． 011 8 正常数据
齿轮与轴承故障 0． 032 9 0． 895 9 0． 060 6 0． 010 6 0． 023 3 齿轮与轴承故障
保持架故障 0． 012 2 0． 064 6 0． 857 6 0． 025 1 0． 008 2 保持架故障
箱体及轴承盖故障 0． 001 5 0． 042 9 0． 005 8 0． 933 3 0． 030 1 箱体及轴承盖故障
密封不良 0． 003 1 0． 001 3 0． 050 1 0． 010 1 0． 954 6 密封不良

4 结论

以上的诊断结果表明，基于模拟退火算法的 BP 神经网络模型，可以有效的预测电力机车齿轮箱内部

存在的故障。通过 VB 调用该模型，实现了 BP 神经网络诊断齿轮箱故障的可视化操作。这种理论和现场

实际相结合的故障诊断，对电力机车齿轮箱的故障诊断具有良好的应用价值。
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System Fault Diagnosis of Electric Locomotive
Gear Box Based on Simulation Annealing

Fan Wanli， Li Gang， Bai Yujun， Gao Xiaoling

( Institute of Electrical and Mechanical Engineering，Lanzhou Jiaotong University，Lanzhou 730070，China)

Abstract: The system fault diagnosis of electric locomotive gear box is designed in order to predict the po-
tential fault of electric locomotive gear box，which realizes visualized operation of electric locomotive gear box
fault diagnosis． The system calls the access database and the bp neural network model based on simulation an-
nealing． According to the principle of ＲDEAES and Ferrography，the change of abrasive concentration reflects
the type of gear box internal fault． Therefore，the bp network model is established to use the idea of simulation
annealing，collect the fault data of electric locomotive gear box． The processed data act as the input of network
and the codes of fault type act as the target output of network． The simulation and test of the model show that the
model has a higher accuracy for electric locomotive gear box fault diagnosis and can be used in electric locomo-
tive gear box fault diagnosis system．

Key words: electric locomotive; gear box; bp neural network; simulation annealing; fault diagnosis
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