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Abstract: Intelligent fault diagnosis is the only way for the development of diagnostic techniques of modern equipment, 
but also the direction of development of the current diagnostic techniques. In this paper, basic principle of BP and RBF 
network using Matlab neural network toolbox, engine fault diagnosis based on BP network and RBF network were 
compared, and the diagnostic results of the two algorithms. 
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摘  要：智能化故障诊断是现代设备诊断技术发展的必由之路，也是当前诊断技术的发展方向。本文主要以 BP

网络和 RBF 网络的基本原理，利用 Matlab 神经网络工具箱，对基于 BP 网络和 RBF 网络分别进行柴油机的故

障诊断，并且对两种算法的诊断结果进行了对比。 

 

关键词：BP 神经网络；RBF 神经网络；故障诊断 

1. 引言 

由于具有热效率高、经济性好、起动容易等特点，

柴油发动机是一种用途非常广泛的动力机械，广泛用

于动力发电，工程机械等各个领域，其动力性和可靠

性的好坏直接影响着整个系统的安全运行。及时有效

地发现并排除故障，对增加柴油机工作时的安全性和

可靠性，降低设备维修费用，减少经济损失，避免重

大事故发生具有重大的意义[1]。 

随着人工智能技术，特别是神经网络技术的发

展，为柴油机故障诊断注入了新的活力，智能化故障

诊断是现代设备诊断技术发展的必由之路，也是当前

诊断技术的发展方向[2]。由于柴油机故障产生的机理

和原因非常复杂，而且由于实际因素的不确定性，故 

障与征兆之间表现出一种复杂的非线性关系，这种关

系难用精确的数学模型来表示[3]。以往对柴油机故障

处理普遍采用定期检修保养和事后维修方法，这种方

法缺乏事故预见能力、维修成本高、效率低。目前在

柴油机故障诊断中以专家系统[4]、神经网络[5]和支持

向量机[6]为主，取得了较好的诊断效果。而神经网络

作为一种重要的智能技术，可以在不需要数学模型的

情况下模拟人的智能行为，具有快捷方便、抗噪性能

好、泛化能力强、容错性好且能进行并行计算等优点，

为柴油机智能诊断系统的发展开辟了崭新的途径[7,8]。

本文利用 MATLAB 分别基于 BP 和 RBF 网络进行柴

油机的故障诊断，并对这两种神经网络方法诊断结果

的可靠性和适用性进行分析。 
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2. BP 神经网络和 RBF 神经网络的基本概念 

2.1. BP 神经网络 

误差反向传播网络(Error Back-Propagation Net-

work, BP 网络)，是 Rumelhant 等人于 1985 年提出的

前馈型网络模型，目前已成为应用最广泛的一种人工

神经网络模型[2,9]。BP 网络本质由输入到输出的映像，

它不需要任何输入和输出之间的精确数学表达式，只

需要用已知的输入输出数据对 BP 网络加以训练，网

络就具有输入和输出之间的映射能力[10,11]。由于 BP

算法推导清晰、学习精度高，可成功地解决感知器无

能为力的非线性可分离模式的分类问题，所以它被广

泛用于函数逼近、模式识别、分类和数据压缩等应用

领域。BP 网络结构如图 1。 

2.2. RBF 神经网络 

径向基函数神经网络(Radial Basis Fucnction, RBF

网络)是一种非线性局部逼近的神经网络，其结构属于

前馈型网络结构。Broomhead 和 Lowe 将径向基函数

用于神经网络设计之中，他们在 1988 年发表的论文

中初步探讨了 RBF 用于神经网络设计[2,12]。RBF 网络

收敛速度比 BP 网络快，RBF 网络的拓扑结构不仅使

得学习速度大大加快，而且避免了局部极小问题，它

能以任何精度逼近任何连续函数。RBF 算法自提出以

来，以其结构自适应确定、输出与初始权值无关等优

良特性，在解决局部逼近方面显示出卓越的优势，在

多维曲面拟合、自由曲面重构和大型设备故障诊断等

领域已取得了成功的应用。其结构如图 2。 

3. 实例分析 

3.1. 轴系特征向量提取 

根据对柴油机的工作过程的理论分析和实际运 
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Figure 1. BP neural network 
图 1. BP 神经网络 
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Figure 2. RBF neural network 
图 2. RBF 神经网络 

 

行经验，可以确定系统可能出现的故障的原因和部

位，作为故障变量。故障变量就是输出变量，同时确

定用于区别各种故障作为网络的输入变量[11]。 

故障样本集的正确确定是神经网络准确进行故

障诊断的一个关键环节。对于柴油机系统故障的特征

值提取现场收集到的数据有：柴油机正常工作、喷油

器堵塞、气门间隙过大和气门间隙过小的试验数据各

4 组训练样本，一共 16 组训练样本，如表 1。抽取 8

组数据作为测试样本，如表 2。表中样本数据代表了

某种工况：其中 T1 表示柴油机正常工作；T2 表示喷

油器堵塞；T3 表示气门间隙过大；T4 表示气门间隙

过小。然后将系统的 4 种运行状态编码定为：柴油机

正常工作(1 0 0 0)、喷油器堵塞(0 1 0 0)、气门间隙过

大(0 0 1 0)、气门间隙过小(0 0 0 1)[8,13]。像表 1 和表 2

这样的特征向量为我们神经网络的训练与学习提供

了保障。 

3.2. 建立神经网络 

本研究选用 BP 网络含有一个隐层的神经网络，

由于故障诊断输入特征量为 8 维，带分类为 4 类，所

以 BP 神经网络输入层的神经元数为 8 个，隐含层节

点数选为 10 个，输出层的神经元数为 4 个，将期望

误差定为 0.001，最大训练步数为 3000。RBF 网络主

要包括隐含层和输出层，其中隐含层的传递函数选为

Radbas，输出层的传递函数为纯线性函数 Purelin。神

经网络工具箱中用于创建 RBF 网络的函数为 Newrb，

在设计过程中，最重要的参数是径向基函数的分布常

数。神经网络用于故障分类的流程如图 3 所示。 

3.3. 仿真结果分析 

笔者分别用 BP 神经网络和 RBF 神经网络对样本

数据进行测试，对比结果如表 3 所示，从表 3 两种算

法的比较结果中得出：采用神经网络建立故障诊断 
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Table 1. Training samples 

表 1. 训练样本 

输出特征量 
输出变态量 

A B C D E F G H 

1 0 0 0 0.0328 0.3387 0.1169 0.1215 0.0377 0.1294 0.1001 0.1219 

1 0 0 0 0.0336 0.3918 0.1196 0.1564 0.0538 0.0953 0.0731 0.0772 

1 0 0 0 0.0465 0.4357 0.1119 0.1772 0.0542 0.0681 0.0581 0.0484 

1 0 0 0 0.0903 0.2601 0.1423 0.1753 0.0497 0.0636 0.1548 0.0639 

0 1 0 0 0.2616 0.1604 0.1327 0.0943 0.0535 0.0994 0.1316 0.067 

0 1 0 0 0.2684 0.2808 0.1064 0.1039 0.0369 0.0701 0.0619 0.0716 

0 1 0 0 0.2353 0.2554 0.0987 0.1228 0.0293 0.0908 0.073 0.0953 

0 1 0 0 0.2919 0.1098 0.1476 0.0787 0.0403 0.0915 0.1763 0.064 

0 0 1 0 0.5213 0.2017 0.063 0.0773 0.03 0.0354 0.0331 0.0383 

0 0 1 0 0.4196 0.2287 0.093 0.1104 0.0318 0.0439 0.0357 0.0369 

0 0 1 0 0.4879 0.1769 0.0826 0.0978 0.0355 0.0434 0.0374 0.0384 

0 0 1 0 0.4709 0.1791 0.087 0.1267 0.0311 0.0388 0.0318 0.0346 

0 0 0 1 0.7279 0.1061 0.0303 0.0532 0.0153 0.0238 0.0221 0.0214 

0 0 0 1 0.6934 0.1015 0.037 0.047 0.025 0.0292 0.0336 0.0334 

0 0 0 1 0.694 0.1031 0.0367 0.0472 0.0186 0.041 0.0351 0.0244 

0 0 0 1 0.6612 0.0656 0.0599 0.0445 0.0258 0.0401 0.0759 0.0269 

 
Table 2. Test samples 

表 2. 测试样本 

输入特征向量 输出状态向

量 A B C D E F G H 

1 0 0 0 0.0585 0.3245 0.1627 0.1186 0.0412 0.1098 0.0931 0.0917 

1 0 0 0 0.0687 0.2375 0.1553 0.1719 0.0405 0.0819 0.1718 0.0724 

0 1 0 0 0.2431 0.1938 0.1163 0.1421 0.0397 0.0735 0.1271 0.0652 

0 1 0 0 0.2904 0.1801 0.1031 0.141 0.0416 0.0703 0.1145 0.0588 

0 0 1 0 0.4325 0.2389 0.0745 0.0925 0.036 0.0424 0.0424 0.0407 

0 0 1 0 0.4404 0.2618 0.0885 0.0925 0.0293 0.029 0.0299 0.0285 

0 0 0 1 0.6612 0.101 0.0372 0.0525 0.0251 0.054 0.0391 0.0299 

0 0 0 1 0.6643 0.0612 0.0704 0.0399 0.0223 0.0349 0.0797 0.0273 
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Figure 3. The flow diagram of fault diagnosis based on neural network 
图 3. 基于神经网络的故障诊断流程图 
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Table 3. Test results 
表 3. 测试结果 

BP 网络训练结果 RBF 网络训练结果 实际结果 

Y1 Y2 Y3 Y4 Y1 Y2 Y3 Y4 Y1 Y2 Y3 Y4 

0.7154 0.0808 0.0523 0.0005 0.8675 −0.0270 −0.2228 0.3823 1 0 0 0 

0.9762 0.0742 0.0036 0.0000 1.1533 −0.5443 0.1994 0.1916 1 0 0 0 

0.5066 0.6207 0.0045 0.0002 0.0814 1.0472 0.1485 −0.2770 0 1 0 0 

0.4026 0.6000 0.0066 0.0001 −0.015 1.0788 0.2910 −0.3543 0 1 0 0 

0.1237 0.0472 0.8218 0.0068 −0.005 0.3003 0.8919 −0.1869 0 0 1 0 

0.2938 0.0053 0.9710 0.0032 0.1083 −0.3427 1.2345 −0.0001 0 0 1 0 

0.0934 0.0121 0.0348 0.9239 0.0037 0.1568 −0.0160 0.8556 0 0 0 1 

0.0362 0.063 0.0253 0.9796 0.0079 −0.2084 0.0721 1.1283 0 0 0 1 

 

模型，能够客观的反映柴油机是否故障及严重情况，

两种网络均能够满足故障诊断的要求。 

4. 结束语 

从表 3 中可以看出，本文所采用的 BP 神经网络

和 RBF 神经网络算法对柴油机故障诊断的结果是非

常准确的。神经网络在柴油机故障诊断中应用很成

功，一旦训练好后，就可用来诊断相应的故障，达到

预期的目的，这体现了神经网络具有很强的存贮能力

和记忆能力，以及强大的联想能力和推测能力，应用

在故障诊断领域是切实可行的，并且具有广阔发展前

景。 
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