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摘要:针对汽车涂装线设备参数组合复杂化、高耦合性等特点造成的设备故障无法及时发现和排除的困难ꎬ对涂装线各设备结构、
故障机理进行了研究ꎬ提出了基于改进 ＰＣＡ￣ＢＰ 算法的设备故障诊断方法ꎮ 该实验以涂装线烘房加热系统为实例ꎬ首先建立了其

ＰＣＡ 模型ꎬ通过对监测数据信息进行了二次降维ꎬ提取了最优特征信息ꎻ然后将提取的样本特征在 ＢＰ 网络中进行了充分训练ꎬ诊断

输出设备运行状态值ꎬ实现了故障诊断的效果ꎮ 研究结果表明ꎬＰＣＡ￣ＢＰ 方法在保证原始监测特征主要信息不丢失的前提下简化了监

测空间参数ꎬ同时避免了原始 ＢＰ 算法易陷入局部极值的缺陷ꎬ通过烘房加热系统验证了该方法能够有效地对设备故障进行诊断ꎮ
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０　 引　 言

汽车涂装线由前处理系统、电泳系统、烘房系统等

组成ꎬ是一个具有不确定性、繁杂多变的对象ꎮ 对涂装

线设备参数进行可靠、准确地监测和潜在故障的及时

预警和诊断是保证各系统设备稳定运行的基本条件ꎮ
其中ꎬ如何从采集到的原始数据中提取最显著的特征ꎬ
并通过特征参数对设备故障及时在线预警和诊断是机

电设备信号特征提取、状态监测的关键技术[１]ꎮ
特征提取是分类器设计前对原始特征进行筛选的

过程ꎬ合适的特征提取方法对后续的分类器设计有很

大帮助ꎮ 目前特征提取研究方法多ꎬ邵衍振等[２] 提出

一种基于提升小波包变换变化公式ꎬ给出移频算法ꎬ选
择合适的小波进行提升小波包变换来提取状态特征向

量ꎮ 张家良等[３] 提出一种非线性频谱特征与核主元

分析相结合的设备故障参数提取方法ꎬ解决因非线性



频谱数据量庞大ꎬ无法直接检测与分类的困难ꎮ 统计

特征提取方法中的主成分分析法(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＣＡ) [４￣５]广泛地应用在参数特征提取中ꎮ 谭

啸峰等[６]采用 ＰＣＡ 算法对空间手写字符轨迹进行平

面处理ꎬ成功将空间手写识别问题回归平面手写识别

问题ꎮ 张小桃等[７]对影响过热气温的 １２ 个过程变量

的运行数据进行主元分析ꎬ确定过热器喷水流量是引

起过热汽温变化的主导因素ꎮ 刁广州等[８] 引入动态

可调主元分析法ꎬ解决了复杂产品制造过程中由多元

质量数据自相关引起的大量虚发报警问题ꎮ
设备故障诊断技术涉及的学科领域广ꎬ主要分为

基于数学模型的方法、基于知识的方法和基于信号处

理的方法三大类[９￣１０]ꎮ 基于神经网络的诊断方法ꎬ诊
断实质是建立从征兆到故障部件的映射过程ꎮ ＢＰ 神

经网络广泛用于解决复杂、高度非线性问题ꎬ但是存在

收敛速度慢ꎬ易陷入局部极值的缺点[１１]ꎮ 基于专家系

统的故障诊断方法是利用领域专家在长期实践中积累

起来的经验建立知识库ꎬ并设计一套计算机程序模拟

人类专家的推理和决策过程进行故障诊断ꎮ 李增

芳[１２]实现了以神经网络推理为主的多种人工智能技

术集成的发动机故障诊断测试专家系统ꎮ 基于信号处

理的故障诊断是利用各种信号处理方法进行分析处

理ꎬ提取相关故障信号的时域与频域特征用于故障诊

断ꎬ主要包括小波变换方法和谱分析方法[１３]ꎮ
本研究结合 ＰＣＡ￣ＢＰ 方法ꎬ实现原始特征参数双

重降维和诊断过程不易陷入局部极值的效果ꎬ研究分

析汽车涂装线烘房系统设备故障频发的问题ꎮ 首先ꎬ
笔者给出 ＰＣＡ 建模原理及降维改进过程ꎬ然后给出

ＢＰ 算法具体改进步骤ꎬ最后以烘房加热系统为例ꎬ验
证该方法的可行性ꎮ

１　 ＰＣＡ 建模原理及模型改进

１. １　 设备监测参数 ＰＣＡ 建模

设某个过程监测ꎬ有 ｎ 组样本点 ｍ 个变量的样本

集合矩阵为 Ｘ(Ｘ∈Ｒｎｘｍ)ꎬ协方差矩阵为 ∑(∑ ∈

Ｒｎｘｍ)ꎮ 则相应的 ＰＣＡ 模型数据矩阵为 Ｘｎ × ｍꎬ其中行

表示一组样本ꎬ列表示设备监测过程变量ꎮ

Ｘ ＝

ｘ１１ ｘ１２  ｘ１ｍ

ｘ２１ ｘ２２  ｘ２ｍ

   
ｘｎ１ ｘｎ２ ｘ１１ ｘｎｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(１)

为消除不同变量不同量纲的影响ꎬ需要对 Ｘ 进行

标准化处理ꎬ为了书写方便ꎬ标准化后的矩阵仍记为

Ｘꎮ 其标准化公式为:
ｘ^ｉｊ ＝ (ｘｉｊ － ｘ ｊ) / ｓ ｊꎬ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎꎻｊ ＝ １ꎬ２ꎬｍ) (２)

式中:ｘ ｊꎬｓ ｊ—指标 ｘｉｊ的样本均值和标准差ꎮ
其 ＰＣＡ 建模过程如下:
(１)计算 Ｘ 的协方差矩阵:

∑ ＝ １
ｎ ＸＴＸ (３)

(２)计算 ∑ 的 ｍ 个特征值 λ１≥λ２≥≥λｍꎬ以

及对应的正交特征向量 Ｐ１ꎬＰ２ꎬꎬＰｍꎻ
(３)求取主元向量 Ｙ 为:Ｙ ＝ ＸＰꎻ
其中元素 Ｙｈ 为:

ｙｈ ＝ ＸＰｈ ＝ [∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｐ ｊｈｘ１ｊ 　 　 ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｐ ｊｈｘｎｊ] Ｔ (４)

式中:Ｐ ｊｈ—主轴 Ｐｈ 的第 ｊ 个分量ꎮ
(４)计算各主成分的贡献率和累积贡献率:
贡献率:

ηｉ ＝ λ ｉ / ∑
ｍ

ｊ ＝ １
λ ｊꎬ( ｊ ＝ １ꎬ２ｍ) (５)

累积贡献率:

βｋ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ηｉ (６)

式中:λ ｉ—数据矩阵 Ｘ 的协方差矩阵 ∑ 的特征值ꎬ且

λ１≥λ２≥≥λｍ≥０ꎮ 工程上要求 βｋ 在 ８５％以上ꎬ可
以认为已求的 ｋ 个主成分可以反映原数据足够多的信

息ꎬ可确定主成分个数为 ｋꎮ
(５)利用公式(４)来进行提取前 ｋ(ｋ < ｍ)个主成

分ꎬ得到压缩后的向量ꎬ即各方向主成分 ｙｋꎮ

１. ２　 ＰＣＡ 模型改进

经过以上处理后ꎬ可用 ｋ(ｋ < ｍ)个主成分来表示

原有数据的信息ꎬ各主成分降维模型:
ｙｉ ＝ ＸＰＴ

ｉ ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬꎬｋ) (７)
式中:Ｘ—特征向量ꎬＸ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬꎬｘｍ)ꎻＰｉ ＝ (Ｐｉ１ꎬＰｉ２ꎬꎬ
Ｐ ｉｍ)表示主成分系数向量ꎮ 各主成分是原来特征参数

的线性组合ꎬ可知监测参数空间并没有得到降维ꎮ 为

使监测空间得到降维ꎬ综合考虑主成分贡献率 ηｉ 和各

特征对主成分贡献程度的大小ꎬ对模型改进:
(１)对主成分系数向量进行取正ꎬ取正后仍记为 Ｐｉ ＝

( ｜Ｐｉ１ ｜ ꎬ｜Ｐｉ２ ｜ ꎬꎬ｜Ｐｉｍ ｜ )ꎬ并对特征影响程度大小排序ꎻ
(２)由前 ｋ 个主成分贡献率 ηｉꎬ优先考虑贡献率

大的主成分ꎬ找出对主成分的影响程度大的特征参数ꎬ
剔出不重要的特征ꎻ

(３)去除特征之后的各维数和原特征进行对比分

析ꎬ找出最佳维数ꎮ
原模型通过改进后ꎬ剔出影响不大的特征量ꎬ缩小
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原始特征监测空间ꎬ同时用 ｋ(ｋ < ｍ)个主元来表示原

始信息ꎬ达到双重降维的效果ꎮ

２　 ＢＰ 算法

２. １　 ＢＰ 算法原理

ＢＰ 神经网络由输入层、隐层和输出层构成ꎬ其模

型结构简单而被广泛用于工程中ꎮ ＢＰ 算法的本质是

梯度下降法ꎬ是一种局部搜索的优化方法ꎮ 当 ＢＰ 算

法用于求解复杂的非线性函数的全局极值ꎬ就很有可

能陷入局部极值ꎬ导致训练失败ꎮ 因此需要对 ＢＰ 算

法作出改进ꎮ

２. ２　 ＢＰ 算法的改进

ＢＰ 算法改进具体步骤如下:
(１)预设网络各连接权值ꎬ试运行神经网络ꎬ生成

训练样本ꎬ计算网络输出误差函数 Ｅ( ｔ)ꎻ
(２)计算权更新值 Δ( ｔ)

ｉｊ ꎬ如下式所示:

Δ( ｔ)
ｉｊ ＝

η ＋ Δ( ｔ － １)
ｉｊ ꎬｉｆ ∂Ｅ

( ｔ － １)

∂ｗ ｉｊ
∂Ｅ( ｔ)

∂ｗ ｉｊ
> ０

η － Δ( ｔ － １)
ｉｊ ꎬｉｆ ∂Ｅ

( ｔ － １)

∂ｗ ｉｊ
∂Ｅ( ｔ)

∂ｗ ｉｊ
< ０

Δ( ｔ － １)
ｉｊ ꎬ　 ｅｌｓｅ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(８)

式中:η ＋ ꎬη － —增加因子、减小因子ꎬ且满足 ０ < η － <１ <
η ＋ ꎬ通常取 η － ＝ ０. ５ꎬη ＋ ＝ １. ２ꎻƏＥ( ｔ) / Əｗ ｊｉ—指标函数

Ｅ( ｔ)对权值 ｗ ｉｊ的梯度ꎮ
(３)计算网络权值调整量 Δｗ( ｔ)

ｉｊ ꎬ如下式所示:

Δｗ(ｔ)
ｉｊ ＝

－Δ(ｔ)
ｉｊ ꎬｉｆ ∂Ｅ

(ｔ)

∂ｗｉｊ
>０　 ａｎｄ　 ∂Ｅ(ｔ)

∂ｗｉｊ
∂Ｅ(ｔ －１)

∂ｗｉｊ
≥０

＋Δ(ｔ)
ｉｊ ꎬｉｆ ∂Ｅ

(ｔ)

∂ｗｉｊ
<０　 ａｎｄ　 ∂Ｅ(ｔ)

∂ｗｉｊ
∂Ｅ(ｔ －１)

∂ｗｉｊ
≥０

－Δｗ(ｔ －１)
ｉｊ ꎬｉｆ ∂Ｅ

(ｔ)

∂ｗｉｊ
∂Ｅ(ｔ －１)

∂ｗｉｊ
<０

０ꎬ　 ｅｌｓｅ

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(９)

(４)计算网络权值的调整公式ꎬ如下式所示:
ｗ( ｔ)

ｉｊ ＝ ｗ( ｔ － １)
ｉｊ ＋ Δｗ( ｔ － １)

ｉｊ (１０)
改进后的 ＢＰ 算法抛开了传统算法中偏导数大小

的概念ꎬ而采用偏导数符号的改变来调整网权值ꎬ有效

避免了 ＢＰ 算法容易陷入局部极值的缺陷ꎮ

３　 实验分析与讨论

汽车涂装线烘房系统由燃烧加热、热风循环以及

废气处理 ３ 个子系统组成ꎬ本研究以烘房燃烧加热系

统为研究对象ꎬ建立其 ＰＣＡ 特征提取模型ꎬ通过 ＢＰ 网

络进行故障诊断ꎮ 设备监测结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 烘房加热系统参数监测

１—燃烧器ꎻ２—助燃风机ꎻ３—调节阀ꎻ４—燃烧加热系统

３. １　 基于 ＰＣＡ 的烘房燃烧加热系统分析

根据现场需要ꎬ烘房加热系统需测定的特征参数

如表 １ 所示ꎮ
表 １　 烘房燃烧加热系统特征参数

位置 编号 特征 位置 编号 特征

助
燃
风
机

Ｆ１ꎬ１ < ０. ４ｆ 的振动烈度 ｎ１ 转速
Ｆ１ꎬ２ (０. ４ ~ ０. ４９) ｆ Ｔ１ 轴瓦温度
Ｆ１ꎬ３ ０. ５ｆ 调节阀 ＰＳ１ 调节阀压力
Ｆ１ꎬ４ (０. ５１ ~ ０. ９９) ｆ ＰＳ２ 燃油压力
Ｆ１ꎬ５ ｆ 燃烧器 ＲＦ 燃油消耗量
Ｆ１ꎬ６ ２ｆ ＴＷ 加热温度
Ｆ１ꎬ７ (３ ~ ４) ｆ Ａ 电流
Ｆ１ꎬ８ > ５ｆ 电机 Ｐ 功率

ＰＳ３ 风机出口压力

　 　 ｆ—风机的基频ꎮ

现本研究从烘房燃烧加热系统运行的历史数据中

提取 ３８ 组样本ꎬ包含表 １ 的全部 １７ 个指标ꎮ 对原始

数据标准化处理ꎬ并在 Ｍａｔｌａｂ 中进行 ＰＣＡ 分析ꎬ绘制

结果如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＰＣＡ 各主成分贡献率和累积贡献率

系列 １ 表示主成分累积贡献率ꎬ系列 ２ 表示各主

成分的贡献率ꎮ 由图 ２ 可知ꎬ前 ８ 个主成分包含原始

数据信息总量的 ９０. ４３％ ꎬ因此可以用前 ８ 个主成分

代表原来的 １７ 个指标ꎬ达到初步降维的目的ꎮ
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１７ 维特征对前 ８ 个主成分的影响程度如图 ３ 所

示ꎬ各系列对应各主成分ꎮ 横坐标表示 １７ 维特征变

量ꎬ纵坐标表示各特征对主成分影响程度值ꎮ 根据图

中的特征影响程度排序ꎬ排除影响不大的特征ꎬ采取占

用主成分的比例和主成分贡献率多少的方法ꎬ选择最

佳的维数ꎬ选取结果如图 ４ 所示ꎮ

图 ３　 各特征对主成分的影响程度图

从图 ４ 中得出ꎬ系列 ６ 在第 ８ 个主成分的贡献率

处出现陡变ꎬ与原来的贡献率差别大ꎬ说明此处已丢失

一些数据信息ꎬ故 １１ 维指标会丢失过多的数据信息不

可选ꎻ系列 ５ 在第 ８ 个主成分之后的主成分贡献率越

来越小ꎬ主要的贡献率都来自前 ８ 个主成分ꎬ在选择最

佳维数时ꎬ优先考了处理空间维数ꎬ也缩减了监测空间

维数ꎮ

图 ４　 降维效果比较图

系列 １—原始数据 １７ 维ꎻ系列 ２—删去指标 １４、１７ 的 １５
维ꎻ系列 ３—删去 １３、１４、１７ 的 １４ 维ꎻ系列 ４—删去 ６、１３、１４、
１７ 的 １３ 维ꎻ系列 ５—删去 ６、８、１３、１４、１７ 的 １２ 维ꎻ系列 ６—删

去 ２、６、８、１３、１４、１７ 的 １１ 维

基于以上分析ꎬ燃烧加热系统的最佳监测维数为

１２ 维ꎬ其特征为删除第 ６、８、１３、１４、１７ 特征的其余特

征ꎮ 这样通过采用主成分分析法即降低了处理空间维

数ꎬ也缩减了监测空间维数ꎮ
３. ２　 ＢＰ 模型的建立及故障诊断

根据 ＰＣＡ 降维分析结果ꎬ本研究将提取 １２ 维在

线监测参数作为 ＢＰ 神经网络输入模型ꎮ 根据烘房加

热系统故障经验分析ꎬ系统可能发生故障:调节阀阻塞

Ｑ１、输送管道堵塞 Ｑ２、燃气水分含量过多 Ｑ３、助燃风

机压力不足 Ｑ４、原油含水 Ｑ５、电机转子故障 Ｑ６ꎬ建立

６ 维的网络输出层模型ꎮ 隐层节点数 ｍ 根据经验公式

确定ꎬ取 ｍ ＝ １３ꎮ 构建烘房加热系统 ＢＰ 神经网络诊

断模型如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 烘房系统网络模型

网络模型确立后ꎬ本研究对其进行充分的训练ꎬ神
经元激活函数全部取对数 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎮ 具体的训练

步骤如下:
(１)令网络迭代次数 ｔ ＝ ０ꎬΔ(０)

ｉｊ ＝ ０. １ꎬη ＋ ＝ １. ２ꎬ
η － ＝ ０. ５ꎬ同时确定训练目标 ｇ 和最多可迭代次数 ｅꎻ

(２)计算网络可变参数对网络误差的一阶偏导数

ƏＥ( ｔ) / Əｗｉｊꎬ并根据式(８)计算 Δ(１)
ｉｊ ꎻ

(３)根据式(９)计算网络权值的调整量 Δｗ( ｔ)
ｉｊ ꎬ同

时根据式(９ꎬ１０)对网络权值进行调整ꎻ
(４)计算所有样本的误差平方和 ｅｒｒꎬｔ ＝ ｔ ＋ １ꎬ如果

ｅｒｒ < ｇ 或 ｔ > ｅꎬ则训练结束ꎬ否则跳到步骤 ２ꎮ
网络参数设置如下:
目标误差:ｇ ＝ １０ － ３ꎻ
最大循环次数:ｅ ＝ ２ ０００ꎻ
最大权更新值:Δｍａｘ ＝ ５０. ０.
设置好各参数后ꎬ使用 Ｍａｔｌａｂ 软件对其进行建

模、训练ꎬ在模型达到预设的要求以后ꎬ运用到实际实

验中去ꎮ 该次实验测得有效数据 ３８ 组ꎬ选取其中 ５ 组

样本进行故障诊断分析ꎬ各监测点源数据如表 ２ 所示ꎮ
并由式 ｘ∗ ＝ (ｘ － ｘｍｉｎ) / (ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ)进行数据的归一

化处理ꎬ处理结果如表 ３ 所示ꎮ
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表 ２　 各监测点源数据

Ｆ１. １ / Ｈｚ Ｆ１. ２ / Ｈｚ Ｆ１. ３ / Ｈｚ Ｆ１. ４ / Ｈｚ Ｆ１. ５ / Ｈｚ Ｆ１. ７ / Ｈｚ ＴＷ / ℃ Ｔ１ / ℃ ｎ１ / (ｒｍｉｎ － １) ＰＳ１ / (ＭＰａ) ＰＳ３ / (ＭＰａ) Ａ / (Ａ)
０. １ ０. １５ ０. ２５ １. ４４ ２. ３ ０. ５ １００ ８０ １ ４３０ ０. ８５ ９. ６ ９０
０. ０８ ０. １４ ０. ２７ １. ５９ ２. １２ ０. ５３ １１０ ８５ １ ４００ ０. ７８ ９. ２ ８５
０. ０６ ０. １４ ０. ２９ １. ７２ ２. ４ ０. ４ １１０ ８０ １ ４３０ ０. ７ ８. ９４ ８２
０. １２ ０. １６ ０. ２３ １. ４８ ２. ３２ ０. ５５ １１０ ８７ １ ４００ ０. ７５ ８. ７９ ８０
０. ０９ ０. ２ ０. ３ １. ６５ １. ８７ ０. ６１ １２０ ８７ １ ２００ ０. ８ ９. ０７ ８２

　 　 表 ３　 源数据归一化处理后数据

Ｆ１. １ Ｆ１. ２ Ｆ１. ３ Ｆ１. ４ Ｆ１. ５ Ｆ１. ７ ＴＷ Ｔ１ ｎ１ ＰＳ１ ＰＳ３ Ａ
０. ５８３ ０. ３６４ ０. ２８６ ０. ５４１ ０. ９０１ ０. ３８２ ０. ０８３ ０. ０２７ ０. ９２５ ０. ９８７ ０. ９８３ ０. ９８１
０. ４１７ ０. ２７３ ０. ４２９ ０. ６７６ ０. ７８１ ０. ４７１ ０. ５ ０. ７０３ ０. ８１５ ０. ５３２ ０. ６３４ ０. ５
０. ２５ ０. ２７３ ０. ５７１ ０. ７９３ ０. ９６７ ０. ０８８ ０. ５ ０. ０２７ ０. ９２５ ０. ０１３ ０. ４０９ ０. ２１２
０. ７５ ０. ４５５ ０. １４３ ０. ５７７ ０. ９１４ ０. ５２９ ０. ５ ０. ９７３ ０. ８１５ ０. ３３８ ０. ２７８ ０. ０１９
０. ５ ０. ８１８ ０. ６４３ ０. ７３ ０. ６１６ ０. ７０６ ０. ９１７ ０. ９７３ ０. ０７４ ０. ６６２ ０. ５２２ ０. ２１２

　 　 ｘ∗—处理后的数据ꎻｘ—源数据ꎻｘｍｉｎꎬｘｍａｘ—源数据组中的最小值和最大值ꎮ

　 　 本研究将表 ３ 中的样本数据分别输入已训练的改

进 ＢＰ 算法ꎬ得到实际输出值如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 改进 ＢＰ 算法故障诊断输出值

输出节点 样本 １ 样本 ２ 样本 ３ 样本 ４ 样本 ５
１ ０ ０ １ ０ ０
２ １ ０ ０ ０ ０
３ ０ ０ ０ ０ ０
４ ０ ０ ０ ０ ０
５ ０ ０ ０ １ ０
６ ０ ０ ０ １ ０

　 　 表 ４ 中ꎬ输出节点分别对应 ６ 种故障类型ꎬ每组样

本数据对应 ６ 种输出ꎬ取值分 ０、１ꎬ其中 ０ 表示系统状态

对应项处于正常ꎬ１ 表示系统设备出现故障ꎮ 如样本 ３
节点 １ 输出值为 １ꎬ说明系统该时刻可能出现调节阀阻

塞问题ꎬ而样本 １ 则说明此时输送管道堵塞ꎬ这两种情

况都表明系统出现了故障ꎮ 根据 ＢＰ 网络输出值得到系

统最终诊断结果ꎬ各组样本对应的系统状态如表 ５ 所示ꎮ
表 ５　 各组样本对应的系统状态

样本 １ ２ ３ ４ ５
系统状态 Ｑ２ 正常 Ｑ１ Ｑ５ꎬＱ６ 正常

４　 结束语

本研究将 ＰＣＡ 应用于涂装线设备信号特征提取

中ꎬ通过初步降维使得缩减后的特征在保证信息丢失

最少的前提下ꎬ充分反映设备运行状态ꎻ通过二次降

维ꎬ缩减了监测变量的维数ꎬ使得结果更优ꎮ 笔者将降

维后的监测样本特征作为改进 ＢＰ 网络的输入参数ꎬ
达到诊断过程收敛速度快、不易陷入局部极值的良好

效果ꎬ并实现了对烘房加热系统的故障诊断ꎮ
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