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摘要: 为解决高速压力机离合器制动器的故障问题, 提出了萤火虫优化 BP 神经网络故障诊断算法, 可防止传统的 BP 神经网

络算法中容易进入局部最优等问题。 介绍了一般离合器制动器故障的类型和原因, 并分析了萤火虫优化 BP 神经网络故障诊

断算法的基本理论, 建立了基于该算法的离合器制动器故障诊断模型。 以高速压力机中的离合器制动器为研究对象, 采用

Matlab 进行仿真验证。 结果表明: 萤火虫算法优化 BP 神经网络的故障诊断误差明显小于传统 BP 神经网络和遗传算法优化 BP
神经网络的误差, 故障诊断正确率可达 89. 167%。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

fault
 

problem
 

of
 

clutch
 

brake
 

in
 

high
 

speed
 

press,
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

algorithm
 

based
 

on
 

firefly
 

optimization
 

BP
 

neural
 

network
 

was
 

proposed,
 

which
 

prevented
 

the
 

problems
 

such
 

as
 

easy
 

entry
 

into
 

local
 

optimum
 

in
 

the
 

traditional
 

BP
 

neural
 

network
 

algorithm.
 

Then,
 

the
 

types
 

and
 

causes
 

of
 

general
 

clutch
 

brake
 

faults
 

were
 

introduced,
 

and
 

the
 

basic
 

theory
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

algorithm
 

of
 

firefly
 

optimization
 

BP
 

neural
 

network
 

was
 

analyzed
 

to
 

establish
 

a
 

clutch
 

brake
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

based
 

on
 

this
 

algorithm.
 

For
 

the
 

clutch
 

brake
 

in
 

high-speed
 

press,
 

the
 

simulation
 

verification
 

was
 

carried
 

out
 

by
 

Matlab.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

error
 

of
 

firefly
 

optimization
 

BP
 

neural
 

network
 

is
 

significantly
 

smaller
 

than
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

BP
 

neural
 

network
 

and
 

the
 

genetic
 

algorithm
 

opti-
mization

 

BP
 

neural
 

network,
 

and
 

the
 

correct
 

rate
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

reaches
 

89. 167%.
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　 　 离合器制动器是高速压力机最为重要的一部分。
它对高速压力机的使用有着关键性的影响, 只要发

生问题必会降低工厂的正常生产效率和产量, 影响

企业的经济收益, 严重情况下甚至会发生人身安全

问题。 为了减少由高速压力机故障带来的损失、 提

高高速压力机故障诊断的智能化水平, 构建智能化

诊断模型来实现高速压力机的故障诊断具有重要的

研究意义。
近年来, 人工智能成为世界最前沿的学术领域,

并快速地融入各领域。 融入了人工智能的机械故障

诊断技术, 有望形成中国机械装备健康管理的新方

式, 也为其高度智能的机械故障诊断技术和设备健

康管理带来了全新的探索途径[1] 。 杨胜康等[2] 采用

多源域深度迁移学习对滚动轴承进行故障诊断, 表

现出较好的诊断效果。 周霞[3] 研究了自适应模糊支

持向量机邻近增量计算法, 将其运用到汽车的液压

高速离合器故障诊断中, 并进行仿真分析, 验证了

其可行性。 吕楠等[4] 将 BP 神经网络与小波函数相

结合, 对轴承进行故障诊断, 试验结果显示, BP 神

经网络可以准确地确定失效类型。 但是, BP 神经网

络容易陷入局部最优, 且初始参数对诊断结果的影

响很大。 为此, 很多学者通过使用全局优化方法对

神经网络进行优化, 并将其用于故障诊断方面。 钱

志远[5] 利用遗传算法和 BP 神经网络的方式进行了

港口起重机诊断问题, 通过仿真分析可知, 遗传算

法优化的 BP 神经网络可准确地判断其失效状态,



且比传统 BP 神经网络误差小。 吕德深等[6] 利用粒

子群算法优化神经网络, 并对光电检测装置的故障

进行诊断, 其诊断正确率可以超过 90%, 具有较高

的正确率。 但无论是粒子群算法还是遗传算法, 都

会在寻优的后期陷入局部最优, 导致收敛速度下降。
Yang

 

X
 

S[7]设计了萤火虫算法, 并通过模拟试验证

明在寻优性方面, 萤火虫方法明显优于遗传算法和

粒子群方法。
针对萤火虫算法在局部和全局优化、 鲁棒特性

等领域方面的特殊优点[8] , 本文结合了萤火虫算法

和 BP 神经网络, 利用萤火虫计算方法对 BP 神经网

络中的权重和阈值加以调整, 使其达到最优, 并将

其运用于 JL21G-63 型高速压力机离合器制动器的故

障诊断中, 结果表明, 该方法能够快速准确地对离

合器制动器的故障进行诊断。

1　 离合器制动器常见的故障

JL21G-63 型高速压力机在冲压生产线上的使用

越来越多, 其主要的技术参数如表 1 所示。

表 1　 JL21G-63 型高速压力机主要参数

Table
 

1　 Main
 

parameters
 

of
 

JL21G-63
 

high-speed
 

press

参数 数值 参数 数值

滑块公称力 / kN 630
 

公称力行程 / mm 1. 5

滑块行程 / mm 30
 

行程次数 200 ~ 350

电动机功率 / kW 11
 

最大装模高度 / mm 260

装模高度调节量 / mm 50
 

压力机气压 / MPa 0. 5
 

其传动原理如图 1 所示。

图 1　 JL21G-63 型高速压力机传动原理图

1. 电动机　 2. 制动器　 3. 凸轮　 4. 楔块　 5. 顶杆　 6. 工作台

7. 滑块　 8. 连杆　 9. 离合器　 10. 齿轮　 11. 传动轴　 12. 带轮

Fig. 1　 Transmission
 

principle
 

diagram
 

of
 

JL21G-63
 

high-speed
 

press

离合器制动器对高速压力机来说是最重要的部

分, 若发生故障必将影响企业生产效率, 快速准确

地判断离合器制动器的失效情况、 判断故障原因及

采取合适的维修在生产中具有重要的意义。 JL21G-
63 型高速压力机的离合器制动器由主动部分、 从动

部分、 压紧机构和制动部分等组成。 其主动部件有

飞轮、 离合盖、 压盘和气缸等; 从动部件则是由摩

擦片和从动盘等构成; 压紧机构主要由弹簧和主动

部分等构成; 制动部分主要由摩擦圆盘、 缸体和制

动弹簧等构成。 离合器制动器的故障原因有: 离合

不工作、 离合发热抱死、 离合漏气、 制动器温度过

高、 溜车、 离合器脱开后猛烈撞击等[9] 。 造成这些

故障的原因也有很多: 离合器孔与离合器轴配合较

松、 离合器缸内压缩空气不足或离合器接触不稳导

致离合器漏气; 工作键的拉力减振簧过松、 折断、
操作键柄折断或破损等也可造成离合器不能运行;
制动器弹簧过松导致离合器脱开的强烈撞击; 刹车

过紧导致制动器过度发热; 离合器接触不稳或离合

气缸内压缩空气不足致使溜车; 弹簧质量差、 离合

器齿圈的内齿加工变形或离合器活塞与飞轮配合间

隙小致使离合器发热抱死等[9] 。 选取最常见的离合

器制动器故障原因, 如表 2 所示。

表 2　 离合器制动器常见故障及原因

Table
 

2　 Common
 

faults
 

and
 

causes
 

of
 

clutch
 

brake

序号 故障类型 原因

1 离合器脱开时剧烈冲击 制动器弹簧太松

2 溜车 制动器摩擦块磨损

3 制动器温度过高 制动器过紧

4 离合器漏气 离合气缸内压缩空气不足

5 离合器发热抱死 离合器活塞与飞轮配合间隙小

6 离合器不工作 工作健的拉力弹簧过松或断裂

2　 萤火虫算法

萤火虫算法 ( Firefly
 

Algorithm, FA) 的基本思

想为: 某一范围内随机有闪亮的萤火虫个体, 而这

种个体也会被其他个体发出的光所吸引, 发光得越

亮, 吸引力就越大。 发光较亮的个体随机 “移动”,
其他个体则向发光较亮的个体进行 “聚集”, 在聚

集和移动过程中, 任何一个萤火虫的飞行位置都因

为其实时区域中最亮发光个体的变化而发生变化,
最后每个萤火虫个体都将在发光最亮的个体中集合。
依据萤火虫思想可以解决工程中的寻优问题。

521第 6 期 胡　 凯等: 萤火虫优化 BP 神经网络离合器制动器故障诊断 　 　



首先, 亮度 I( r) 的定义为:

I( r) = I0e -γr2 (1)
式中: I0 为萤火虫位置的原始发光亮度, 与目标函数

值有关, 其自身发光亮度越高, 目标函数值也就越高;
γ 为发光亮度吸收系数; r 为任意两个萤火虫 i 和 j 在
它们的位置 Xi 和 Xj 上的间距, 也称为笛卡尔距离。

r 的计算公式如下:

r = ‖X i - X j‖ = ∑
d

k = 1
(X i,k - X j,k) 2 (2)

式中: Xi,k、 Xj,k 为萤火虫 i 和萤火虫 j 的空间坐标 Xi、
Xj 的第 k 维坐标值; k=1, …, d; d 为问题的维度。

定义吸引度 β ( r), 因为萤火虫的吸引度与亮

度成正比, 因此:

β( r) = β0e -γr2 (3)
式中: β0 为 r= 0 时的吸引度。

萤火虫 i 会向着比它更亮的其他萤火虫 j 的方向移动:

X′i = X i + β0e -γr2(X j - X i) + α rand - 1
2( ) (4)

式中: X′i 为荧火虫 i 移动后的位置; α 为步长因

子; rand 为在 [0, 1] 均匀分布的随机实数; 等式

右侧第 2 项表示萤火虫对光强的吸引力, 第 3 项为

随机扰动项。
通过式 (4) 得到最亮的萤火虫的位置更新方

程式如下:

X′besti = Xbesti + α rand - 1
2( ) (5)

式中: Xbesti 为最亮的萤火虫位置; X′besti为最亮的萤

火虫的更新后的位置。

3　 离合器制动器故障诊断的设计

3. 1　 故障特征参数的选取和数据预处理

当设备发生故障时, 必定会影响设备运行的特

征参数。 根据历史故障信息选取最能体现离合器制

动器故障原因特征的参数作为样本集。 在本次高速

压力机离合器制动器故障诊断中, 选取离合器温度、
主电机电流、 离合器气压、 制动器气压、 主轴转速

和润滑油压力为输入特征参数。 为了统一量纲, 在

Matlab 中利用 Mapminmax 函数对离合器制动器的故

障特征参数进行归一化, 得到处理后的样本数据。
Mapminmax 函数表达式如下[10] :

z =
( zmax - zmin)(b - bmin)

(bmax - bmin)
+ zmin (6)

式中: b 为输入故障特征参数数据; bmax、 bmin 为输入

故障特征参数数据中的最大值和最小值[11] ; z 为归一

化后样本数据输出值; zmax 和 zmin 为故障样本设定的归

一化后样本数据的最大值和最小值, zmax =1, zmin =-1。
3. 2　 离合器制动器故障类型

在建立萤火虫优化 BP 神经网络故障诊断模型

之前, 应首先判断离合器制动器的故障情况, 确定

神经网络的期望输出。 根据离合器制动器常见的故

障现象确定其故障类型有 6 种: 离合器脱开时剧烈

冲击 (1, 0, 0, 0, 0, 0)、 溜车 (0, 1, 0, 0, 0,
0)、 制动器温度过高 (0, 0, 1, 0, 0, 0)、 离合器

漏气 (0, 0, 0, 1, 0, 0)、 离合器发热抱死 (0, 0,
0, 0, 1, 0)、 离合器不工作 (0, 0, 0, 0, 0, 1)。
3. 3　 萤火虫优化 BP 神经网络故障诊断模型

采用上述的萤火虫算法, 可以建立萤火虫优化

BP 神经网络 (FA-BP) 的离合器制动器故障诊断模

型, 如图 2 所示。

图 2　 FA-BP 神经网络离合器制动器故障诊断模型

Fig. 2　 Fault
 

diagnosis
 

model
 

of
 

FA-BP
 

neural
 

network
 

for
 

clutch
 

brake

通过高速压力机离合器制动器故障类型确定输

入与输出参数, 对 FA 算法中种群初始化, 然后再

确定 BP 神经网络的结构。 萤火虫每个个体都对应

BP 神经网络中的阈值与权值[12] 。 计算萤火虫适应

度 ffitness, 如式 (7) 所示:

ffitness =
1
N∑

N

p = 1
(hp - hm) 2 (7)

式中: hp 为所有第 p 个训练向量的实际输出值, p =
1, …, N; hm 为所有训练向量的预测值; N 为训练的

个数。
通过改变萤火虫位置、 萤火虫亮度及决策半径

等来选择最优的萤火虫个体, 然后对最初的权值与

阈值进行替换, 从而得到最优解的 BP 神经网络。
将离合器制动器的测试集数据代入到训练后的 BP
神经网络中, 当满足要求时, 输出结果确定离合器

制动器的故障类型。 图 3 为萤火虫优化 BP 神经网

络算法流程图。
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图 3　 FA-BP 神经网络算法流程图

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

FA-BP
 

neural
 

network
 

algorithm

3. 4　 离合器制动器故障诊断

高速压力机离合器制动器故障诊断的具体步骤

如下。
(1) 在历史故障信息中选取故障类型为离合器

脱开时剧烈冲击、 溜车、 制动器温度过高、 离合器漏

气、 离合器发热抱死、 离合器不工作各 20 组特征数

据, 共 120 组, 并进行归一化处理。 其中, 将随机选取

100 组故障特征数据作为训练数据, 其余为测试数据。
(2) 根据所选定的离合器制动器的故障特征参

数为 6 个、 故障类型为 6 种, 确定为 6-18-6 结构

的 BP 神经网络。 因此, 萤火虫个体编码长度为

216。 将种群数量定为 50, 迭代最高次数为 500, 误

差临界值为 0. 01, 发光亮度吸收系数 γ = 1. 0, 最高

吸引度 β= 1. 0, 步长因子 α= 0. 02。
(3) 基于初始参数建立 FA-BP 神经网络离合器

制动器诊断模型, 用随机选取的 100 组故障数据训练

模型来计算模型误差, 即种群个体的适应度大小。
(4) 按照适应度值大小, 进行萤火虫个体位置

更新替换, 找到最佳的萤火虫个体, 将最好的适应度

的个体位置作为最优的 BP 神经网络参数[12] , 将确定

离合器制动器故障数据与故障类型最佳的对应关系。
(5) 如果训练误差达到最终条件时, BP 神经

网络训练完毕, 否则返回执行步骤 3。
(6) 在训练好的 FA-BP 神经网络中输入 20 组

测试集, 当满足要求时输出离合器制动器的诊断结

果, 确定离合器制动器的故障类型与原因。

4　 模型仿真与验证

4. 1　 仿真结果

将输入的特征参数 ( b1, b2, b3, b4, b5, b6 )
进行归一化处理, 其中, b1 为离合器温度, b2 为主

机电流, b3 为离合器气压, b4 为制动器气压, b5 为

主轴转速, b6 为润滑油压力, 如表 3 所示。 得到归

一化后的样本数据 z, 然后带入到诊断模型中输出

诊断结果 (y1, y2, y3, y4, y5, y6), y1 ~ y6 为网络

输出代号, 如表 4 所示。 选出一组实际测试样本数

据对应的测试输出结果与期望输出值进行对比检验,
 

输出结果越接近期望输出结果, 其诊断结果越准确,
也就越能确定故障的类型。

表 3　 测试样本输入数据

Table
 

3　 Inpout
 

data
 

for
 

test
 

sample
 

序号 b1 / ℃ b2 / A
b3 /

MPa

b4 /

MPa

b5 /

( r·min-1 )

b6 /

MPa

1 78. 62 15. 36 0. 56 0. 67 78. 64 0. 63

2 75. 68 9. 52 0. 49 0. 26 75. 36 0. 51

3 76. 63 8. 53 0. 47 0. 78 120. 36 0. 49

4 69. 25 8. 94 0. 13 0. 71 80. 36 0. 49

5 120. 23 8. 67 0. 45 0. 62 80. 62 0. 54

6 80. 45 9. 02 0. 51 0. 67 84. 36 0. 14

表 4　 测试输出结果

Table
 

4　 Output
 

result
 

for
 

test
 

序号 y1 y2 y3 y4 y5 y6 故障类型

1 0. 9857 0. 0342 0. 0037 -0. 0211 -0. 0354 0. 0247 离合器脱开时剧烈冲击

2 0. 0496 0. 9914 0. 0054 -0. 0341 0. 0296 0. 0346 溜车

3 0. 0294 -0. 0117 1. 0931 0. 0197 0. 0586 -0. 0356 制动器温度过高

4 -0. 0497 0. 0024 0. 0313 0. 9543 0. 0125 -0. 0256 离合器漏气

5 -0. 0851 0. 0183 0. 0253 -0. 0541 0. 9758 0. 0489 离合器发热抱死

6 0. 0259 0. 0453 -0. 0257 -0. 0468 0. 0796 1. 1286 离合器不工作

721第 6 期 胡　 凯等: 萤火虫优化 BP 神经网络离合器制动器故障诊断 　 　



　 　 在 FA 优化 BP 神经网络的过程中, 最佳个体适

应函数曲线如图 4 所示, 可以看出, 在经过 35 次左

右迭代后适应度值为 0. 9870, 说明萤火虫优化算法

在很短的时间内就可以找到最优的权值和阈值, 证

明了算法的可行性。

图 4　 萤火虫算法适应度进化曲线

Fig. 4　 Fitness
 

evolution
 

curve
 

of
 

FA

最后, 随机选取 100 组故障数据, 用萤火虫优

化 BP 神经网络方法确定离合器与制动器的故障类

型, 图 5 为测试样本诊断结果图。

图 5　 测试样本故障诊断结果

Fig. 5　 Fault
 

diagnosis
 

results
 

of
 

test
 

samples

由图 5 可以看出, 测试样本中总共有 100 组故

障数据, 能够准确地预测出的故障的次数大约在 90
次左右, 因此, 用此模型对测试集进行高速压力机

离合器制动器故障诊断的结果准确率为 89. 167%。
4. 2　 不同模型的对比

为了验证上文中萤火虫优化 BP 神经网络算法

的优越性, 对传统 BP 神经网络、 萤火虫优化的 BP
神经网络、 遗传算法优化的 BP 神经网络在离合器

制动器故障诊断方面进行比较训练, 训练误差曲线

如图 6 所示。 图 6 为传统 BP 神经网络、 遗传算法

图 6　 不同算法的训练误差曲线对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

training
 

error
 

curves
 

for
 

different
 

algorithms

优化 BP 神经网络 (GA-BP) 以及萤火虫优化 BP 神

经网络 (FA-BP) 输出的误差收敛情况。
通过 500 多次的迭代, 传统 BP 神经网络仍未

能满足期望误差, 从而产生了局部最优; 在 248 次

迭代后遗传算法优化 BP 神经网络达到了最大期望

误差, 而萤火虫优化 BP 神经网络在 163 次迭代后

就达到了最大期望误差。 由此可知, 与传统 BP 神

经网络训练和遗传算法优化 BP 神经网络训练相比,
经过萤火虫优化 BP 神经网络训练的收敛速率较快,
效率最高。

3 种高速压力机离合器制动器的故障诊断方法

结果对比如表 5 所示。

表 5　 传统 BP 神经网络、 遗传算法优化 BP 神经网络、
萤火虫优化 BP 神经网络对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

traditional
 

BP
 

neural
 

network,
 

genetic
 

algorithm
 

optimization
 

BP
 

neural
 

network
 

and
 

firefly
 

optimization
 

BP
 

neural
 

network

诊断方法 迭代次数 消耗时间 t / s

传统 BP 神经网络 500 8. 5

GA-BP 神经网络 248 5. 4

FA-BP 神经网络 160 3. 2

通过观察与对比可以证明, 萤火虫优化 BP 神

经网络的训练误差收敛速率显然比传统 BP 神经网

络的更高。

5　 结论

(1) 分析出高速压力机离合器制动器常见的故

障类型与原因, 为智能诊断做准备。
(2) 建立了萤火虫优化 BP 神经网络算法模型,
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其中 BP 神经网络的权值与阈值使用萤火虫算法实现

寻优优化, 然后运用该算法模型对离合器制动器的故

障进行诊断, 仿真数据表明, 其可以快速准确地完成

故障诊断, 诊断结果的准确率可达 89. 167%。
(3) 与传统BP 神经网络和遗传算法优化BP 神经

网络相比, 萤火虫优化 BP 神经网络误差较小, 收敛速

度快, 可更好地应用于离合器制动器的故障诊断。
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2023 上海锻压技术与装备展在上海成功举办
 

　 　 由中国机械工程学会塑性工程分会、 中国机械总院集团北京机电研究所有限公司主办的 “2023 上海锻压技术与装备展”
于 2023 年 6 月 11 日至 14 日在上海国家会展中心成功举办。

湖北三环锻造有限公司、 扬力集团股份有限公司、 中国机械总院集团北京机电研究所有限公司、 重庆大江杰信锻造有限

公司、 武汉威领锻造视觉科技有限公司、 营口锻压机床有限责任公司、 湖州机床厂有限公司、 浙江阿波罗工具有限公司、 拉

斯科成型技术有限公司、 江苏太平洋精锻科技股份有限公司等锻压行业的知名企业参加了此次展会。 大连交通大学连续挤压

教育部工程研究中心、 中北大学集成精密成形中心、 北方工业大学辊弯成形技术研发团队、 中国机械总院集团北京机电研究

所有限公司及太原理工大学先进金属复合材料成形技术与装备教育部工程中心展示了各自的研究和实践成果。 此外, 展会同

期举办了 “锻压技术与装备高质量发展论坛”, 邀请了上海交通大学李细锋教授、 中北大学薛勇教授、 太原理工大学刘元铭

副教授、 中国机械总院集团北京机电研究所有限公司袁超博士、 扬力集团股份有限公司马龙主任和武汉威领锻造视觉科技有

限公司王星总经理等做了精彩的学术、 技术报告。
此次展会聚焦锻压领域的新材料、 新技术、 新装备、 智能制造和检测技术, 覆盖锻造生产全产业链, 并再度携手中国国

际模具技术和设备展览会和上海热处理装备与技术展览会, 成功为展商、 观众提供了一个新技术、 新工艺的信息交流平台,
为各企业搭建了一个品牌宣传、 开拓市场、 技术交流、 扩大贸易往来的合作桥梁。

中国机械工程学会塑性工程分会
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