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粒子群优化 BP 算法在液压系统故障诊断中应用 

张捍东 1，陶刘送 2 
（1.安徽工业大学，安徽 马鞍山 243000；2.安徽工业大学电气信息与工程学院，安徽 马鞍山 243000） 

摘要：及时准确地对液压系统故障进行监测、预报和诊断具有重要意义。阐述了 BP(Back Propagation)

神经网络故障模型的基本理论知识，针对 BP 网络的缺点，提出了利用粒子群算法优化 BP 网络，

建立起 PSO (particle swarm optimization)优化 BP 网络故障诊断模型。以液压系统柱塞泵故障为例进

行了神经网络建模，并对建立的网络进行仿真。仿真结果测试正确，表明 PSO 优化的 BP 网络用于

液压系统故障诊断的实用性和可行性。 
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2. Electrical Engineering and Information School, Anhui University of Technology, Maanshan 243000, China) 

Abstract: It is of great significance to monitor, forecast and diagnose hydraulic systems’ fault timely and 
accurately. First, this paper describes the basic fault model theoretical knowledge of BP neural neystem 
failure neural network modeling has created and simulated. PSO-BP neural network has been raised, this 
paper has established PSO optimize model of the BP neural system fault diagnosis. BP network has been 
created and simulated in Plunger pump hydraulic system failure. The correct results indicate that this 
mixed PSO-BP algorithm is better than the improved BP algorithm, and can meet the requirements of 
Hydraulic system fault diagnosis. 
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引言1 

液压系统正常、高效的运行和工程项目的建设

与应用息息相关。由于其自身结构复杂、部件昂贵

等特点，使得液压系统的故障诊断和监测一直是困

扰广大工程技术人员的难题。20 世纪 80 年代以来，

人工神经网络的研究发展迅速，基于神经网络的故

障诊断也受到越来越广泛的重视 [1-2]。本文将

                                                        
收稿日期：2014-12-17       修回日期：2015-03-08;  
基金项目：高校省级优秀青年人才基金重点项目

(2013SQRL024ZD); 

作者简介：张捍东(1963-)，男，安徽桐城，教授，博

士，研究方向为控制理论与应用，计算机控制，模糊

优化技术与应用等。 

BP(Back Propagation)神经网络和粒子群优化算法相

结合，利用粒子群算法优化 BP 模型中的各参数，

将其运用到移动破碎站站的液压系统的故障诊断中。 

1  基于 BP 算法的神经网络模型 

误差反向传播学习算法称为 BP 算法，BP 神

经网络包括输入层、隐含层和输出层，层与层之间

采用全互连方式，同一层神经元之间不连接。单隐

层 BP 神经网络结构如图 1 所示。 

其基本思想是梯度下降法[3]，采用梯度搜索技

术，最终使网络的实际输出值与期望输出的误差均

方值为最小。 

1

Zhang and Tao: Application of PSO-BP Algorithm in Hydraulic System Fault Diagnos

Published by Journal of System Simulation, 2016



第 28 卷第 5 期 Vol. 28 No. 5 
2016 年 5 月 张捍东, 等: 粒子群优化 BP 算法在液压系统故障诊断中应用 May, 2016 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 1187 • 

BP 网络的学习过程分为信息的正向传播和误

差的方向传播。在信息的正向传播过程中，输入信

息从输入层经隐含层逐层处理，并传向输出层。如

果在输出层得不到期望的结果，则转到误差的反向

传播，将误差信号按照连接通路反向计算，由梯度

下降法调整各层神经元的权值，使误差信号逐渐减

小。BP 神经网络的逼近结构[4-6]，如图 2 所示。 

 
图 1  单隐层 BP 神经网络结构 

 
图 2  BP 神经网络逼近 

2  粒子群优化算法 

粒子群优化算法(particle swarm optimization, 

PSO)最早是由 Kennedy 和 Eberhart 在 1995 年提出

的，它是一种群体智能的优化算法，在该优化算法

中，所有优化问题都被抽象成鸟类的捕食行为，空

间中的鸟代表优化问题中的潜在解，即算法中的

“粒子”，在目标解空间中不停的进行全局搜索。

通过一次次的改变自身的位置和速度，最终通过迭

代找到最优解[7]。 

粒子在优化算法中，利用适应度值、位置和速

度 3 项指标表示粒子的当前特征。适应度值表示该

粒子的优劣程度，而位置和速度表示该粒子当前搜

索的情况。Pbest 指的是粒子个体在搜索过程中的

得到的适应度最优的位置，而 Gbest 指的是所有粒

子在搜索过程中的得到的最优适应度的位置。粒子

每变换一次位置，就得到一个新的适应度值，通过

比较该适应度值、个体极值适应度值和群体极值适

应度值修正 Pbest 和 Gbest。  

假设在一个 N 维的搜索空间中，有 M 个粒子

组成一个种群，其中第 m 个粒子表示为一个 M 维

的向量 m 1 2=( , ,..., ), 1,2,..., ,m m mNx x x m MX = 这个向

量代表了在 N 维搜索空间中粒子的位置，也代表

了目标优化问题的一个潜在解。根据优化问题有一

个确定的目标函数，由目标函数确定 M 个粒子的

适应度值，并根据适应度值的大小，确定当前粒子

是否为最优粒子。第 m 个粒子的速度也表示为一

个 N 维的向量 1 2( , ,..., )m m m mNv v vV = ，记第 m 个粒

子 当 前 搜 索 到 的 最 优 位 置 为 mPb =  

1 2( , ,..., )m m mNpb pb pb ，而种群搜索到的最优位置为

1 2( , ,..., )m NGb gb gb gb= 。在每次迭代过程中，粒子

通过个体极值和群体极值来更新自己的位置和速

度，粒子群优化算法的基本公式为[8]： 
1

1 1

2 2

k+1 k 1
mn mn

( )

( )

k k k k
mn mn mn mn

k k
n mn

k
mn

V V c r pb x

c r gb x

x x v

ω+

+

= + − +

−

= +

         (1) 

式中， 1,2,..., , 1,2,...,m M n N= = ，ω为惯性权重，

k 为当前迭代次数， mnV 为粒子速度，c1和 c2为加

速度因子，合适的加速度因子既可以加速收敛又不

易陷入局部最优。1r 和 2r 是随机分布于[0, 1]之间的

常数。为了防止粒子的盲目搜索，对粒子的位置和

速度都做一定限制。 

优化迭代终止条件一般有两种，设置迭代次数

或最优粒子的适应度值已达到优化要求。 

3  PSO优化BP神经网络的故障诊断

模型 

由于 BP 算法是基于误差函数的梯度下降的方

法，在学习训练过程中存在收敛速度慢、易陷入局

部极小等缺点。然而，PSO 算法具有良好的全局搜

索能力，仅通过迭代更新粒子的速度和位置信息来

不断进化到全局最优，算法实现简单且运行效率高。 

2
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BP 网络在训练过程中很大程度上依赖于初始

的网络权值和阈值，而未经优化 BP 网络的初始的

权值和阈值都是随机生成的。因此，PSO 优化 BP

网络的基本思想是：将 BP 网络的初始网络权值和

阈值当成一个粒子，利用 PSO 算法对网络的初始

权值和阈值进行优化，并利用优化后的初始权值和

权值对 BP 网络进行训练[9]。 

PSO 优化 BP 神经网络的基本流程为： 

1) 根据故障诊断实际问题，确定样本数据和

测试数据。2) 根据样本数据构建 BP 网络，设置网

络参数。3) 初始化粒子的位置和速度，通常都是

[0, 1]之间随机产生的，并设定粒子的个数，限制

的位置和速度范围，以及惯性系数、最大迭代步数

和加速度因子等。4) 计算所有粒子的适应度值，

在优化 BP 网络中，可以选用测试样本的误差的平

方和作为适应度函数。5) 评价粒子的当前适应度

值，并更新个体极值和群体极值,并记录下群体极

值的位置。6) 利用(1)式对每一个粒子的速度和位

置进行更新，并判断粒子的速度和位置是否超出设

定的位置和速度范围，如果超出范围，则利用边界

值作为粒子的速度和位置。7) 迭代进化数加 1，判

断是否达到结束条件，如果达到，则停止迭代，输

出群体极值的位置，即优化后的权值和阈值，否则

转到 4)。8) 利用 7)输出的粒子位置作为 BP 网络

的初始权值和阈值，对 BP 网络进行训练。 

4  仿真分析  

本文选取的仿真实体来源于某液压智控股份

有限公司生产的某型号移动破碎站。系统采用全液

压驱动，可实现一定范围的无级调速，实现无平隙

传动、运行平稳。 

4.1 液压系统柱塞泵故障的特征提取 

液压系统中动力原件是液压泵，液压泵的结构

形式一般有齿轮泵、叶片泵和柱塞泵。该型号的移

动破碎站液压系统中的液压泵都是选用的柱塞泵。

本文以柱塞泵常见故障为例来说明 BP网络在液压

系统故障诊断中的实际应用。 

通过查阅相关资料，本文归纳出柱塞泵的常见

故障有：柱塞与缸孔磨损，转子与配流盘磨损，滑

靴损坏等。建立起故障集 Y={y1, y2, y3, y4}，其中

y1 表示柱塞泵的柱塞与缸孔磨损；y2表示柱塞泵转

子与配流盘磨损；y3 表示柱塞泵滑靴损坏；y4 表示

柱塞泵运行正常，无故障。例如 y={1, 0, 0, 0}，则

表示柱塞泵柱塞与缸孔磨损，需要更换。针对柱塞

泵的 3 种常见故障原因，提取可能发生的故障征兆[8]，

建立起故障征兆集 X={x1, x2, x3, x4, x5}，x1，x2，x3，

x4，x5 分别表示柱塞泵的回油温度变化、流量、内

泄流量、压力和补油压力波动。 

4.2 BP 网络参数设置 

本文提取的故障征兆的个数为 5，故障的种类

为 4，故建立的 BP 神经网络输入神经元为 5 个，

输出神经元为 4 个。因为单隐层的 BP 网络能够完

成任意精度的函数逼近，因此本文建立了一个单隐

层的 BP 网络。根据确定隐含层神经元个数的公  

式[10]，隐含层神经元个数 = 4+5+ ;k α 当α 取 7 时， 

k=10。隐含层的传递函数选为“tansig”，输出层的

传递函数选为“logsig”，则建立起来的单隐层 BP

神经网络结构图如图 3 所示。 

 
图 3  BP 神经网络故障诊断结构图 

设定 BP 网络的最大训练次数为 1 000，期望

误差为 0.01，学习效率为 0.1。其余 BP 网络相关

参数均取默认值。 

4.3 粒子群参数设置 

粒子维数为所需要优化的权值和阈值的个数，

设定粒子群的粒子数为 20，最大允许迭代次数为

300，加速度因子 c1=c2=1.494 45，并将粒子的速度

范围限制为[–0.5,0.5]。 

PSO 算法中的惯性权重 ω 体现了粒子继承前

3
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一代粒子的速度的能力。Shi.Y 最先将惯性权重引

入 PSO 算法中，并分析指出惯性权重的大小和全

局搜索能力、局部搜索能力相关。Shi.Y 提出了线

性递减惯性权重(LDIW)，即 
start start end max max( ) ( )( ) /w k w w w T k T= − −    (2) 

其中， startw 为初始权重， endw 为迭代至最大次数

时的惯性权重， maxT 为最大允许迭代次数，k 为当

前迭代次数。一般来说，在迭代初期选择较大的惯

性权重，保证算法的全局搜索能力，而在迭代后期

则选择较小的惯性权重，保证算法的局部搜索能力。 

在本文中，为了平衡 PSO 算法的局部搜索和

局部搜索的能力，本文采用这种线性递减的惯性权

重。取 startω =0.9， endω =0.4。 

4.4 网络训练 

对基于 PSO 优化的 BP 网络进行训练，其中，

PSO 算法的终止条件为达到最大的迭代次数，PSO

的适应度函数为测试样本的测试输出和实际输出

的误差的平方和。BP的学习训练方法为Levenberg- 

Marquardt 法[11]。图 4 为粒子群算法在优化 BP 网

络权值和阈值过程中，适应度变化的曲线。图 5

为 BP网络使用优化后的权值和阈值训练过程中均

方误差的变化。 

 
图 4  PSO 算法最优个体适应度 

从图 4 中可以看出，粒子群算法在迭代过程

中，误差变化明显，仅使用了 9 次迭代就将测试样

本的误差平方和降到了 0.156 4，虽然后期的迭代

误差变化不明显，但在第 278 次迭代时，再次将误

差的平方和降到了 0.065 5。 

从图 5 中可以看出，利用 PSO 优化后权值和

阈值对 BP 网络进行训练，网络仅训练了 202 次达

到了设定了 0.01 的误差，且网络避免了 BP 网络的

局部极小的问题。 

 
图 5  BP 网络训练过程中均方误差的变化 

4.5 网络测试及结果分析 

在网络训练完成后，我们取 4 种不同于训练样

本的不同故障数据对网络进行验证。作为对比，我

们利用随机的权值和阈值对 BP 网络进行训练，利

用相同测试样本对网络进行测试。测试样本的均方

误差和训练样本的均方误差对比如表 1 所示。 

表 1  不同的初始权值和阈值训练网络的结果对比 

类别 
测试样本的均

方误差 
训练样本的均方误

差 
使用随机初始

权值和阈值 
0.271 82 0.008 460 3 

使用 PSO 优化

的权值和阈值
0.004 094 4 0.006 973 3 

 

从表 1 中可以看出，使用 PSO 优化的权值和

阈值训练 BP网络，无论是测试样本还是训练样本，

测量误差都有了一定程度的减小。 

利用PSO优化的BP诊断网络的测试样本测试

结果如表 2 所示。 

4
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4 组测试数据经训练好的网络运算后，如表 2

所示，可以判断出第 1 组数据为柱塞泵的柱塞与缸

孔磨损，第 2 组表示柱塞泵转子与配流盘磨损，第

3 组表示柱塞泵滑靴损坏，第 4 组表示柱塞泵运行

正常。可以看出，本文采用的 PSO 优化神经网络

算法对液压系统柱塞泵故障识别准确，且精度较

高，可以推广到移动破碎站液压系统的其它部分故

障诊断应用中。 

表 2  PSO 优化的 BP 网络的测试样本测试结果 

故障类型 实际输入(X={x1, x2, x3, x4, x5}) 期望输出(Y) 仿真输出(Y’) 

Y1 64 35.02 0.64 30.24 0.25 1 0 0 0 1.000 0 0.002 0.000 0.005 5 

Y2 70 34.68 0.95 28.87 0.72 0 1 0 0 0.000 0 0.749 6 0.000 0 0.000 0 

Y3 72 36.32 0.63 31.07 0.63 0 0 1 0 0.000 0 0.000 7 0.985 1 0.000 0 

Y4 63 35.59 0.55 30.12 0.5 0 0 0 1 0.000 0 0.050 7 0.000 0 1.000 0 
 

从表 2 中也可以看出，仿真的输出和期望的输

出存在一定的误差，但是总体上基本一致。首先，

考虑到原始数据来源与现场传感器的实时采集精

密程度相关，可能存在一定误差；再者，原始样本

数据的数量不一定足够，导致网络的泛化能力有一

定偏差；最后，神经网络本身在训练过程中存在一

定误差，这是无法消除的，只能通过改变网络参数

或原始数据来减少。 

5  结论 

本文通过对粒子群算法和 BP 模型的分析，建

立了 PSO 优化 BP 网络的模型。利用 PSO 算法强

大的全局搜索能力，对网络的权值和阈值进行优

化，避免了 BP 神经网络陷入局部极小的可能，提

高了神经网络的训练效率。本文以液压系统中的柱

塞泵故障为例，建立了针对柱塞泵故障的神经网络

模型，利用 PSO 优化 BP 网络的仿真结果表明：训

练好的神经网络，可以准确、快速地诊断出液压系

统的柱塞泵故障。 
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