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Abstract: To improve the diagnosic properties of BP neural networks during turbo-generator vibration faults 
diagnosis, a novel learning algorithm called QPSO-BP is proposed for artificial neural network (ANN) train-
ing based on quantum-behaved particle swarm optimization(QPSO) in this paper. The algorithm firstly ap-
plies QPSO to optimize the weight values of the networks, and then the well-trained ANN is applied to diag-
nose the turbo-generator vibration faults. Compared with the diagnostic results of BP neural networks with 
PSO based, the simulation results show that the method possesses higher speed and accuracy, and is an ideal 
pattern classifier. 
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摘  要:为了改进汽轮机振动故障诊断过程中 BP 神经网络的诊断性能，本文提出一种基于量子粒子群

优化(Quantum-Behaved Particle Swarm Optimization, QPSO)的 BP 神经网络学习算法(QPSO-BP)。该算

法首先采用 QPSO 算法优化人工神经网络(ANN)权系数，接着将训练好的 ANN 应用于汽轮机振动故

障诊断。通过与粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)的 BP 神经网络诊断结果对比，表明基

于 QPSO 优化的 BP 神经网络有较高的诊断速度和诊断精度，是一种理想的模式分类器。 
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1 引言 

随着国民经济的不断发展，大型汽轮发电机组的

单机容量日益增大，从而对机组可用率、运行效率、

安全性、可靠性与经济性提出了更高的要求。因此，

研究汽轮发电机组振动故障诊断技术对其本身安全稳

定运行有着十分重要的理论意义和经济效益。汽轮机

振动故障诊断的常用方法有专家系统(Expert Systems, 

ES)[1-2]、神经网络(Neural Networks,NN)[3]、模糊集

(Fuzzy Sets, FS) [4-5]、遗传算法(Genertic Algorithm, 

GA)[6]、粗糙集(Rough Sets, RS)[7]等，但所有这些方法

都是有条件地应用，难以适合复杂设备的故障诊断。

近年来,人们将粒子群优化(Particle Swarm Optimiza-

tion, PSO）算法用来优化BP神经网络的权系值,并应

用于汽轮机振动故障诊断过程，取得了较好的结果效

果[8]。为了进一步提高BP神经网络的诊断效率，本文

将量子粒子群优化算法 (Quantum-Behaved Particle 

Swarm Optimization，QPSO)引入到汽轮机振动故障诊

断领域，取得了非常好的效果。 

2 量子粒子群优化算法(QPSO) 

2.1 粒子群优化算法(PSO) 

粒子群优化 (PSO) 算法最早是由Eberhart和

Kennedy于1995年提出[9],它的基本思想源于群体的智

能行为,是一种全局随机优化算法。在PSO中,每个个

体称为一个“粒子”,其实每个粒子代表着一个潜在的

解。设xi=(x i1,xi2,…,xiD),为第i个粒子(i=1,2,…,m)的D维

位置矢量,根据事先设定的适应值函数计算xi当前的

适应值,即可衡量粒子位置的优劣；vi=(vi1,vi2,…,viD)为

Power and Energy Engineering Conference 2010

978-1-935068-17-4 © 2010 SciRes. 600



 
 

 

 

 

粒子i的飞行速度,即粒子移动的距离；pi=(pi1,pi2,…,piD)

为粒子迄今为止搜索到的最优位置；pg=(pg1,pg2,…, pgD)

为整个粒子群迄今为止搜索到的最优位置。在每次迭

代中,粒子根据以下式子更新速度和位置: 
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其中,i=1,2,…,D，k是迭代次数,w是惯性权重,可以是

固定值,也可以是线性变化的。r1和r2为[0,1]之间的随

机数,这两个参数是用来保持群体的多样性。c1和c2为

学习因子,也称加速因子,其使粒子具有自我总结和向

群体中优秀个体学习的能力,从而向自己的历史最优

点以及群体内历史最优点靠近。 

在标准粒子群系统中存在一个最大的缺点,那就

是粒子的收敛是以轨道的形式实现的,并且粒子的速

度总是有限的,因此在搜索的过程中粒子的搜索空间

是一个有限的区域,不能覆盖整个可行的空间,所以标

准粒子群算法并不能保证收敛到全局最优解。 

2.2 量子粒子群优化算法(QPSO) 

2004年,Sun等人从量子力学的角度出发提出了一

种新的PSO算法对标准PSO进行改进。这种模型以

DELTA势阱为基础,认为粒子具有量子行为,并根据

这种模型提出了基于量子行为的粒子群优化算法[10]。

量子粒子群算法(QPSO)的量子系统是一个复杂的非

线性系统，并且符合状态重叠原理，因此，量子系统

具有更多的状态，而且量子系统是一个不确定性系统，

没有一个确定的轨迹，所以每一个粒子能够以某一确

定的概率出现在搜索空间中的任意一个位置，甚至是

一个远离P点的位置，避免算法陷入局部最优点，有

利于算法的全局收敛。QPSO中的粒子按照下列公式更

新位置信息[11]。 
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其中，M为种群规模,mbest为粒子群平均最优位置，、 

u 均为(0,1)之间的随机数，为 QPSO 的收缩扩张系

数，用来控制算法收敛速度。 

量子粒子群算法能够克服标准粒子群算法易陷入

局部最优和收敛速度慢的不足。量子粒子群算法具有

以下3点特性[12]： 

1)量子系统比一个线性系统具有更多的状态。 

2)量子系统是一个不确定系统,粒子没有一个确

定的轨迹。 

3)在PSO算法中,粒子必须在一个有限的搜索范

围内以确保粒子群的聚集性使算法收敛于一个最优点

或局部最优点。在PSO算法中,有限的搜索范围将粒子

限制在了一个固定的区域,而在QPSO算法中,粒子能

够以某一确定的概率出在整个可行的搜索空间中任意

一个位置,甚至是一个远离全局最优点的位置。 

3 基于 QPSO 的 BP 神经网络设计 

传统的PSO算法优化神经网络权值，充分发挥了

PSO算法的全局寻优能力和BP算法的局部搜索优势，

提高了神经网络的泛化能力和学习能力。在基于QPSO

优化的BP神经网络学习算法中,用xi=(x i1,xi2,…,xiD),

表示一组参数值,向量中每一维表示权值或阈值的

值,D为BP网络中所有权值和阈值个数,粒子的适应度

函数为： 
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其中,n为训练样本集,m为输出节点数,qjk为网络计算

值,yjk为目标期望输出。 

QPSO_BP 的主要算法如下: 

1)根据神经网络的输入、输出样本集,建立神经网络的

拓扑结构,将神经元之间的所有连接权值和阈值编码

成实数向量表示的种群中的个体粒子。 

2)初始化种群规模、最大迭代次数；初始化pi和pg。 

3)将权值和阈值映射成一组粒子,初始化粒子的位置,

对神经网络的输入的样本进行训练,根据设定的适应

度函数,评价每个粒子的适应度。 

4)判断中止条件，是否小于最大误差或者小于最大迭

代代数，如果满足条件，将全局最优粒子映射为神经

网络的权值和阈值，并以此为优化结果，得到一个建

立好的神经网络。若不满足条件，按量子粒子群计算

模型进行粒子的速度和位置的更新，并生成新一代的

种群，返回(3)。 

5)输入测试样本,测试网络的性能 

4 基于 QPSO 的汽轮机振动故障诊断 

根据近年来的企业实践和实际情况,建立了汽轮

机振动故障原因和故障征兆表如表1所示[8]。 
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Table1. Fault sources and symptoms of turbo-generator. 

表 1. 汽轮机故障原因与征兆表. 

故障样本 a b c d e f i g h 

频段 

（f=50HZ） 

0.01/ 

0.39f 

0.40/ 

0.49f 
0.50f 

0.51/ 

0.99f 
f 2f 3/5f 奇数倍 f 高频 f 

不平衡 0.00 0.00 0.00 0.00 0.90 0.05 0.00 0.00 0.00 

汽动力偶 0.00 0.30 0.10 0.60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10 

不对中 0.00 0.00 0.00 0.00 0.40 0.50 0.10 0.00 0.00 

油膜涡动 0.10 0.80 0.00 0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

转子径向碰摩 0.10 0.10 0.10 0.10 0.20 0.10 0.10 0.10 0.10 

共生松动故障 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 0.15 0.40 0.00 0.25 

推力轴承损坏 0.00 0.00 0.10 0.90 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

喘振 0.00 0.30 0.10 0.60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

轴承座松动 0.90 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10 0.00 

不等轴承刚度 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.80 0.20 0.00 0.00 

 

离散化并用粗集约简得最小约简集{a,b,e,f,i}, 

{a,b,e,g,i}, {b,c,e,f,i}和{b,c,e,g,i}[8]。下面选择{a,b,e,f,i}

为条件属性集，故障类型 U 为决策属性，形成简化决

策表如表 2 所示。 

 
Table 2.The reducted decision table 

表2. 约简后决策表 

U a b e f i 

d1 0 0 1 0 0 

d2 0 1 0 0 1 

d3 0 0 1 1 0 

d4 1 1 0 0 0 

d5 1 1 1 1 1 

d6 0 0 1 1 1 

d7 0 0 0 0 0 

d8 0 1 0 0 0 

d 9 1 0 0 0 0 

d10 0 0 0 1 0 

 

根据表 2，神经网络的输入为 5 个,神经网络的输

出为 10 个，故建立 5-6-10 的 BP 神经网络用于故障诊

断。在量子粒子优化算法中,种群规模 M=20,粒子维

数应为 D=106,最大迭代次数 Tmax=2000。量子粒子群

算法中的粒子在收敛过程中,没有确定的轨迹,因而它

比粒子群算法具有更高的收敛性和达到更好的精度,

收敛的速度也较快。将它与 BP 神经网络结合,可以提

高神经网络的诊断速度,并将得到优于粒子群优化神

经网络（PSO_BP）的性能,将PSO_BP网络和QPSO_BP

网络用于不平衡故障样本的测试中,各自独立诊断 50

次,结果如表 3 所示： 

 
Table 3. Compared results between QPSO_BP and PSO_BP 

表 3. QPSO_BP 与 PSO_BP 诊断结果比较 

算法类型 诊断步数 正确率（%） 

PSO_BP 1298+13 78 

QPSO_BP 18+12 100 

 

从表 3 可以看出，QPSO_BP 算法具有较快的诊断

速度和更高的准确率,它比PSO_BP算法具有更好的学

习性能。 

5. 结束语  

应用量子势阱理论来改进粒子群算法,可以避免

算法陷入局部最优,从而达到更优的性能,并将其与神

经网络相结合,可以发挥出两者的优点。在汽轮机振动

故障诊断的运用结果表明,它能有效的提高诊断速度

和准确率,具有很高的工程应用价值。 
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