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摘要 为增强现有ＰＳＯ算法和协同粒子群优化算法的优化性能，提出了一种改进的协同粒子群优化算法及一种新

的协同策略。该算法在进化过程中，将寻优粒子群分解为若干子分群，各子分群粒子利用本分群经验和整个种群经

验进行搜索，既能在分群内部不断搜索，不迷失寻优方向，又能周期性地共享整群最优值引导粒子找到最好解。分

解为多个子种群有利于维持种群的多样性，有效抑制局部最优现象发生。对经典复杂函数的寻优测试表明，改进算

法的鲁棒性、收敛速度、精度及全局搜索能力均优于基本ＰＳＯ算法。最后将改进算法用于建立基于神经网络的旋转

机械故障诊断模型，设计了相应的故障诊断系统。结果表明，基于此算法的故障诊断系统具有诊断精度较高、稳定

性能较好等特点。
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引 言

旋转机械的故障诊断对减少故障危害及增加设

备安全性具有重要意义［１２］
。人工神经网络用于故障

诊断，解决了多维空间模式或非线性模式的识别问

题，适合于对多故障、多征兆等复杂对象进行故障诊

断［３４］
。学习算法是神经网络研究的一项重要内容，

其性能好坏直接影响到网络模型的性能，ＢＰ算法是

前向神经网络广泛采用的学习方法。用于实际复杂

故障建模时，ＢＰ神经网络存在结构复杂、收敛速度

慢等不足，不利于完成实时性强的机械设备故障诊

断。粒子群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

简称ＰＳＯ）是基于群体的演化算法，其基本思想源于

对鸟群捕食行为的研究。由于ＰＳＯ算法原理简单易

于实现，没有太多参数需要调整，且不需要梯度信

息，目前已广泛用于神经网络训练、函数优化、模糊

系统控制及其他遗传算法的应用领域。但ＰＳＯ用于

神经网络训练时也存在易陷入局部最优、进化后期

收敛速度较慢、鲁棒性较差等不足。

笔者针对ＢＰ和基本ＰＳＯ算法用于神经网络训

练时存在的不足，基于现有算法提出了一种改进的

协同粒子群优化算法（ｉｍｐｒｏｖｅｄｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＰＳＯ，

简称ＩＣＰＳＯ）。

 改进的协同粒子群优化算法

 算法原理

协同进化算法是对进化算法的一大改进［５］
。为

了克服ＰＳＯ算法的缺陷，提出了协同粒子群优化算

法（ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＰＳＯ，简称ＣＰＳＯ）
［６］
。ＣＰＳＯ算法采

用两层结构：底层用多个粒子群相互独立地搜索解

空间以扩大搜索范围；上层用１个粒子群追逐当前

全局最优解以加快算法收敛。通过底层多个粒子群

的独立搜索来保证寻优过程可以在较大范围内进

行，同时利用上层粒子群追逐当前全局最优点保证

算法收敛，兼顾了优化过程的精度和效率。ＣＰＳＯ是

一个很有潜力的研究方向［７］
。

ＣＰＳＯ使用方便，收敛速度较快，但操作要比

ＰＳＯ复杂。多粒子群协同优化是通过多个子粒子群

对主粒子群的协同指导实现优化，主群与子群间采

取何种协同策略是算法成功与否的关键。为进一步

改善现有ＰＳＯ和ＣＰＳＯ算法的优化性能，在原有方

法基础上［８］提出了一种改进的ＩＣＰＳＯ方法。

如图１所示，其基本原理为：整个粒子群体由牔

个子种群组成，各子种群均用标准ＰＳＯ算法搜索机

制进化，更新群内粒子的速度和位置，相邻两个子种

群周期性地进行信息交流。每当进化到第牠＝牕爴代

时（爴为更新周期，牕为自然数），第牏个子种群将其
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当前的群体最好解牪牏（牠）传给第牏＋１个子种群（牏＝１，

２，…，牔）。第牏＋１个子种群依据牪牏（牠）和牪牏＋１（牠）的权

平均值（即前一个子种群的群体最好解和本子种群

的群体最好解的权平均值）进化，依次类推。最后一

个子种群将其群体最好解牪牔（牠）传回给第１个子种

群。在每个牕爴更新周期，各子种群都将本分群的群

体最好解传递给下一个相邻的子种群，同时判断

牪牏（牠）（牏＝１，２，…，牔）是否满足精度，若满足则停止，

否则继续进化。

图１ ＩＣＰＳＯ协同策略

迭代过程中，粒子（第牏＋１个子种群）根据如下

公式来更新自己的速度和位置

牤（牠＋１）＝牥牤（牠）＋犗１（牠）（牪（牠）－牨（牠））＋

犗２（牠槏）
牊牏＋１牪牏（牠）＋牊牏牪牏＋１（牠）

牊牏＋牊牏＋１
－牨（牠槕） （１）

牨（牠＋１）＝牨（牠）＋牤（牠＋１） （２）

其中：犗１（牠）＝牅１牜１（牠）；犗２（牠）＝牅２牜２（牠）；牅１和牅２为加速

因子；牜１和牜２为两个在［０，１］范围内变化的随机数；

牨（牠），牤（牠）分别为 牠时刻粒子的位置和空间速度；

牪（牠）为粒子历史最好解（个体极值点）；牥为惯性权

值；牊牏为解牪牏对应的适应度值；牊牏＋１为解牪牏＋１对应的

适应度值。

ＩＣＰＳＯ算法在进化过程中，各子分群粒子能充

分利用本分群搜索经验和整个种群搜索经验，既能

确保在本子种群内部不断地搜索，不会迷失自己的

寻优方向，又能周期性地共享整个种群最优值指导

粒子找到最好解。此外，分解为多个子种群有利于维

持种群的多样性，能有效抑制局部最优现象发生。

ＰＳＯ算法产生的初期并没有对算法的收敛性

进行详细分析，参数的选取主要依赖经验。一些学

者［９］从数学的角度对算法的收敛性进行了分析。采

用类似方法分析表明，笔者提出的ＩＣＰＳＯ算法的每

个粒子最终收敛于一平衡点，即群体中粒子最终收

敛于个体最优解和群体最优解的权平衡点。

 ﹫﹤算法流程

算法流程为：

１）设定整群粒子规模爫，子种群数量牔，则子种

群包含粒子数目为爫燉牔，设置更新周期爴。初始化各

分群粒子的位置、最大迭代次数、优化精度及 ＰＳＯ

算法的相关初始参数，计算所有粒子的初始适应值

并保存各分群最好适应值及相应位置。

２）迭代开始，在第１个迭代周期内（第１～爴次

迭代过程），各分群粒子按基本ＰＳＯ搜索机制产生

粒子新位置并计算新适应值，更新个体历史最好适

应值及分群历史最好适应值。第牐个迭代周期（其中

牐＝２～牕，牕＝最大迭代次数燉更新周期爴）内，所有粒

子完成前牐－１个迭代周期的搜索。

３）各子种群接收与之相邻的上一个子种群的

当前最好解，并将其传递给下一个子种群（如图１所

示），各分群粒子根据式（１）和式（２）来更新自己的速

度和新的位置。

４）同步骤２，各分群粒子按基本ＰＳＯ机制进行

搜索，直至本周期结束。

５）记录各分群的历史最好适应值及对应粒子

的空间位置。

６）令牐＝牐＋１，若满足停止条件（适应值误差达

到设定的适应值误差限或迭代次数超过最大允许迭

代次数），搜索停止，输出全群历史最优位置和最优

适应值；否则，返回步骤３继续搜索。

 仿真研究

为验证ＩＣＰＳＯ算法的有效性，模拟试验选取多

峰值、存在许多局部最小点且自变量之间相互独立

或互相影响的４个经典函数（Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ，Ｇｒｉｅｗａｎｋ，

Ａｃｋｌｅｙ和Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数）作为寻优测试对象。采

用ＩＣＰＳＯ算法和基本ＰＳＯ算法对其进行寻优测试。

用Ｍａｔｌａｂ软件编写相关程序，两种算法在仿真

过程中，函数维数、粒子规模、最大迭代次数和最大

最小惯性权值等基本参数均设置相同。优化时用两

算法对每一测试函数都进行２００次独立测试，ＩＣＰ

ＳＯ算法参数设计见表１。

仿真结束后对测试结果进行统计分析。为全面比

较算法性能，采用相对通用的指标评价来优化算法性

能。笔者采用的评价指标包括：寻优率、平均精度、最大

迭代次数和平均迭代次数［１０］
。统计结果见表２。

由表２可知，在算法基本参数设置相同的情况

下，ＩＣＰＳＯ算法整体寻优性能明显优于基本ＰＳＯ算

法。其中，Ｇｒｉｅｗａｎｋ，Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ和Ａｃｋｌｅｙ函数在低

维数情况下局部最优点就很多。随着维数的增高局

部最优点的数量也迅速增加，增加了最优解的寻找

难度。对这３个高维函数，基本ＰＳＯ算法较易陷入局

部最优，而改进算法能准确快速地找到全局最优解，

算法的稳定性也较好。此外，多维Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数的
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表 ﹫﹤算法参数设计

函数 函数维数
适应值

误差限
粒子规模 更新周期

最大迭代

次数

最大惯性

权值

最小惯性

权值
其他

Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ ５ １０－３ ３０ ５０ １５００ ０．５２ ０ 牥采取线性递减策略

Ｇｒｉｅｗａｎｋ １０ １０－６ ３０ ５０ ２５００ ０．５２ ０ 牥采取线性递减策略

Ａｃｋｌｅｙ ４０ １０－６ ３０ ５０ ２５００ ０．５２ ０ 牥采取线性递减策略

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ８ １０－３ ４０ ５０ １５００ ０．５２ ０ 牥采取线性递减策略

表 两种寻优算法寻优性能对比（次试验）

优化

算法
Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ函数 Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数

寻优率燉％ 平均精度 最大迭代次数 平均迭代次数 寻优率燉％ 平均精度 最大迭代次数 平均迭代次数

ＰＳＯ ８５２６ １１７×１０－１ １５００ ８４９２ ７１９８ ６４２×１０－２ ２５００ １２１１５

ＩＣＰＳＯ １００００ ５２９×１０－４ １２５０ ６２１７ １００００ ４３９×１０－７ １６３７ ６２５８

优化

算法
Ａｃｋｌｅｙ函数 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数

寻优率燉％ 平均精度 最大迭代次数 平均迭代次数 寻优率燉％ 平均精度 最大迭代次数 平均迭代次数

ＰＳＯ ７３５８ ４９６×１０－１ ２５００ １９８８５ ６８４２ １５４×１００ １５００ １４６２７

ＩＣＰＳＯ １００００ ５９９×１０－７ １９９６ １０１３５ ８３２５ ３６９×１０－１ １５００ １１８７８

最优解分布非常复杂，ＩＣＰＳＯ算法表现也强于基本

ＰＳＯ算法。

综上所述，对几个复杂函数的寻优测试表明，改

进的ＩＣＰＳＯ算法的收敛速度、收敛精度和全局搜索

性能显著高于基本ＰＳＯ算法，与理论分析相符合。

 旋转机械故障诊断中的应用

 故障建模及故障样本设计

某旋转机械构成部件主要有转子轴、定子、轴承

座及叶轮等。常见的故障主要有转子不平衡、转子不

对中、轴承座松动、摩擦故障等１０类故障。研究表

明，旋转机械振动信号的频谱能较敏感地反映各种

故障状态［１４］
。基于神经网络的故障诊断系统是用神

经网络构建故障特征与故障状态之间的映射关系。

振动信号中含有丰富的故障信息，通过对其进

行频谱分析可分离出振动信号的主要频率部分，得

出各种振动频率的幅值。不同故障情况其频率分布

及幅值大小各有不同，据此可推断故障原因。如转子

不平衡故障其谱峰能量主要集中在牊频段上（牊为

基频，爛为振幅）；转子不对中故障下谱峰能量主要

集中在牊，２牊，３牊频段上；其他故障也有类似征兆。故

障分析时分别以频谱中 ９个频段（００１牊～０３９牊，

０４０牊～０４９牊，０５０牊，０５１牊～０９９牊，１牊，２牊，

３牊～５牊，奇数次牊，高频段）上的不同频率的谱峰能

量值作为特征向量。这样以９维故障特征量作为神

经网络的输入，输出为１０维故障编码，共有１０类故

障样本。目标输出为“１”表示相应故障发生，为“０”则

不发生。１０类典型故障样本如表３所示。

表 典型故障征兆表

故障类别 典型输入故障样本 理想输出故障编码

转子不平衡 ｛０，０，０，０，０９，

００５，００５，０，０｝
１０００００００００

气动力偶 ｛０，０３，０１，０６，

０，０，０，０，０１｝
０１００００００００

转子不对中 ｛０，０，０，０，０４，

０５，０１，０，０｝
００１０００００００

油膜涡动 ｛０１，０８，０，０１，

０，０，０，０，０｝
０００１００００００

摩擦故障
｛０１，０１，０１，

０１， ０２， ０１，

０１，０１，０１｝

００００１０００００

亚谐共振
｛０，０，０，０，０２，

０１５， ０４， ０，

０２５｝

０００００１００００

轴承损坏 ｛０，０，０１，０９，０，

０，０，０，０｝
００００００１０００

喘振 ｛０，０３，０１，０６，

０，０，０，０，０｝
０００００００１００

基础松动 ｛０９，０，０，０，０，０，

０，０１，０｝
００００００００１０

不等轴承刚度 ｛０，０，０，０，０，０８，

０２，０，０｝
０００００００００１

设牀牏为加入噪声前的典型故障样本，牀′牏为加

入噪声后的仿真故障样本，仿真样本数据为

牀′牏＝ 牀牏＋ 牃犡 （３）

其中：犡为人为加入的均值为０、方差为１的随机噪声；牃

为噪声控制系数，可取牃＝００５，００８，０１２，０１５。

利用式（３）分别对每种典型故障情况产生６０组

带噪声的样本，归一化处理后共６００组样本。

 仿真研究

基于以上故障样本分析，构建３层神经网络故

５８４第３期 陈如清，等：改进的协同粒子群优化算法的研究与应用



障诊断模型，以ＩＣＰＳＯ作为学习算法，称该神经网

络为ＩＣＰＳＯＮＮ。输入层和输出层神经元的个数分

别为９和１０，对应９维故障模式向量及１０位输出故

障编码。隐含层的选取根据样本的复杂性及所需达

到的泛化能力通过仿真调整，最终节点数定为１２。

从６００组样本集中，随机选择１８０组作为网络训

练集（包含１０种故障样本），另选６０组作为测试集。

ＩＣＰＳＯ的主要参数为：牅１＝牅２＝２０，犽ｍａｘ＝０８０，

犽ｍｉｎ＝００２，最大迭代次数为３０００，粒子规模为４０，

子种群数量为５，更新周期爴＝５０。训练结束后故障

向量及故障编码的映射关系保存在神经网络中。

仿真过程引入标准ＢＰ算法和ＰＳＯ算法训练相

同结构的神经网络（称之为ＢＰＮＮ和ＰＳＯＮＮ，其中

ＰＳＯ基本参数与ＩＣＰＳＯ相同），构建同样故障映射，

与之形成对比。最大迭代次数都设为３０００，ＢＰ网络

采用Ｍａｔｌａｂ６５中的ＴＲＡＩＮＢＰ函数训练网络。

ＩＣＰＳＯ网络的训练误差曲线如图 ２所示，ＢＰ

ＮＮ和ＰＳＯＮＮ的训练误差曲线如图３所示。ＩＣＰＳＯ

ＮＮ，ＢＰＮＮ和ＰＳＯＮＮ的训练误差在３０００次迭代

后分别为 ０１２５，０．４２１和 ０．３５７。对比结果表明，

ＩＣＰＳＯＮＮ表现优于另外两种网络。

图２ ＩＣＰＳＯＮＮ训练误差曲线 图３ ＢＰＮＮ和ＰＳＯＮＮ训练误差曲线

 试验结果

保存训练好的神经网络的结构、权阈值等数据，

人工模拟上述几种故障情况，进行旋转机械在线故

障诊断。对故障情况下振动信号进行频谱分析，分离

出振动信号的主要频率部分，得出各种振动频率的

幅值。预处理后得出相应的故障特征值。将其输入

ＩＣＰＳＯ神经网络故障诊断系统，网络完成在线计算

后得到故障编码（即相应位的值大于０５视为“１”，

否则为“０”），指示具体故障状态。

表４为部分待诊断数据及诊断输出，结果分别

指示为第１０，４和６类故障，即不等轴承刚度故障、油

膜涡动和亚谐共振故障，与实际相符。采用ＩＣＰＳＯ

神经网络可以实现旋转机械的在线故障诊断。

表 部分试验数据

实际故障特征值（９维） ＮＮ输出编码（１０位）

０１０，００７，００９，

００５，００８，０８５，

０２６，００４，００９

０．００６４０００３９０１３０１０００１８

０１１３９０２０１０００００４０１０４１

０１０１０

００９，０８２，００４，

０１１，００５，００３，

００２，００５，００３

０．０３０９００１１５０００１１

００００６００２０５００００９０００７３

０１０５６０００１９

０１１，００９，００６，

００２，０１９，０１６，

０３８，００７，０２３

０．００２５００３１３０１０２７００００８

０２００９０００４３００２９８

０００８８０００８７

 结 论

笔者对ＩＣＰＳＯ方法进行了收敛性分析，以几个

经典复杂函数为对象进行了寻优测试并与基本ＰＳＯ

算法进行了比较，分析表明改进算法整体优化性能

有显著提高，有效克服了基本ＰＳＯ算法在多峰函数

寻优时出现的微粒“早熟”现象，为大量非线性、不可

微和多峰值复杂优化问题的求解提供了一种新的思

路和解决方法。将本方法用于旋转机械神经网络故

障诊断建模，设计了相应的在线故障诊断系统。结果

表明，该系统具有诊断速度较快、精度较高等特点，

适合于旋转机械的在线故障诊断。
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第五届全国振动利用工程学术会议暨第四次全国超声电机技术研讨会

联合征文通知

为促进振动利用工程、超声电机技术及其相关研究方向的进一步发展，第五届全国振动利用工程学术会

议暨第四次全国超声电机技术研讨会将于２０１２年１０月１３—１５日在南京召开。

本次会议是由中国振动工程学会振动利用与控制专业委员会、国家自然科学基金委员会和南京航空航

天大学机械结构力学及控制国家重点实验室联合主办，由南京航空航天大学精密驱动研究所承办。欢迎全国

各高等院校、科研院所、工矿企业、国防军工、仪器仪表等从事振动领域工作和超声电机技术及其应用的专

家、学者和工程师们踊跃投稿，积极参加这次学术交流盛会，共同探讨振动学科和超声电机技术发展、交流研

究成果和心得体会。本次会议期间同时举办振动测量仪器、振动利用装置、超声电机及其相关仪器设备展览

会。欢迎研制或生产上述仪器设备的单位前来参展！

重要日期：２０１２年６月１日前提交摘要（５００字）；２０１２年７月１日前发摘要接收通知；２０１２年９月１日

前全文提交。摘要及全文提交邮箱：ＣＶ５－ＷＵ４＠ｎｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ。

会议秘书处：南京市御道街２９号南京航空航天大学３５９信箱，南京航空航天大学精密驱动研究所，邮编：

２１００１６，电话：０２５８４８９１８１２，０２５８４８９６６６１，电传：０２５８４８９３０７５，电子邮箱：ＣＶ５－ＷＵ４＠ｎｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ，联

系人：杨淋博士１３６０１４５７７３０，彭瀚博士１３８５１６５４７９１。
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