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ABSTRACT: The quantitative infrared identification of 
parameters of defect in electric apparatus using the surface 
temperature profile was considered as a structure design 
optimization problem. A bacterial colony chemotaxis (BCC) 
optimization algorithm and a radial basis function neural 
network (RBFNN) were introduced into solving this problem, 
then a simple but complete multidisciplinary design 
optimization framework was constructed for the sake of 
generality and flexibility. The RBFNN was a precise and 
convenient surrogate model for the time costly finite element 
computation, and the difference between the obtained the 
surface temperature with different defect parameters and the 
target surface temperature profile was the objective function of 
the BCC optimization algorithm. This method was applied to a 
simple verification case and the result is quite acceptable. The 
BCC algorithm was also compared with the particle swarm 
optimization algorithm, and the results show that the former 
can access the optimum with faster speed. 
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摘要：将电气设备零件缺陷参数的红外定量识别视为某种形

式的结构设计优化问题，引入细菌群趋药性优化算法和径向

基函数神经网络，搭建了一个简单而完整、通用灵活的多学

科设计优化框架对该问题进行求解。其中径向基函数神经网

络作为代理模型，精度较高、计算速度较快，可简化复杂、

费时的有限元计算以得到不同缺陷参数条件下零件表面的

温度场；将该温度场与目标温度场之间的差异作为目标函

数，以细菌群趋药性优化算法进行缺陷参数的定量识别。该 
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方法在一个简单的三维夹杂型缺陷参数的红外识别算例中

取得了满意的结果，与粒子群优化算法相比，可以更快地接

近优化解。 

关键词：细菌群趋药性算法；缺陷；识别；红外；传热反问

题；多学科设计优化 

0  引言 

在电气设备所发生的各类故障中，除在长期运

行中因化学、电、热或机械等原因逐步引起的设备

老化或失效外，还有不少设备故障是由于所用材料

或零件本身存在内部缺陷所致。缺陷故障通常是所

有其它故障的原因，也通常是其他所有故障产生的

最终表现形式。因此，检测与诊断出设备的缺陷故

障，具有极为重要的意义和极高的应用价值[1-3]。 
基于红外热像的缺陷检测与识别技术，因其具

有非接触、可大面积扫描、快速等特点，近年来已

成为电气设备零件无损检测中的一种高效、快速的

方法。在这方面，定性的分析应用已经相当广泛，

但是如何根据物体表面的温度场，对缺陷进行定量

的评估，却仍然处于研究之中。 
缺陷参数通常包括形状参数和热物性参数。近

年来，缺陷参数的红外诊断与识别从单纯的求解偏

微分传热方程问题逐渐被看成利用传热反问题方

法进行形状识别(shape identification)甚至形状设计

(shape design)问题的一种。Cheng等人研究了二维

稳态条件下，用Levenberg-Marquardt(L-M)法和共轭

梯度法判别缺陷的边界形状[4]。Huang等人则将该

方法推广到非稳态条件下 [5 ]。Su和Chen等人利 
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用该方法判别高炉内壁缺陷的形状[6-7]。Cheng和
Chang等人还把传热反问题方法应用于汽缸的热设

计之中[8-9]。Partridge甚至通过热分析来判别皮肤肿瘤

的位置和形状[10]。Ki则在辐射反分析中用遗传算法和

牛顿法共同判别圆柱体的几何形状[11]。 
本文将缺陷参数的红外识别问题，进一步视为

某 种 形 式 的 结 构 设 计 优 化 (structure design 
optimization)问题，其结果必须要满足试件表面温度

场的要求。 

在此基础之上，本文引入了一种比较新颖的智

能算法——细菌群趋药性优化算法，并搭建了一个

简单的多学科设计优化 (multidisciplinary design 
optimization，MDO)计算框架，该计算框架包括了

计算机辅助设计(computer aided design，CAD)、智

能优化算法、代理模型的构建和边界条件的数据采

集与处理等，共同处理缺陷故障的红外定量诊断与

识别这一比较传统的问题。 

1 细菌群趋药性算法 

1.1 算法的提出和发展 
1974年，Bremermannt等人最早提出趋药性算

法，他们的研究表明细菌在引诱剂环境下的应激机

制和梯度下降相类似。Müller等人在此基础上提出

了细菌趋药性(bacterial chemotaxis，BC)算法，旨在

模拟细菌在化学引诱剂环境中的运动行为来进行

函数优化。BC算法具有较强的简单性、鲁棒性，但

是BC算法只依赖于单个细菌的运动行为，它不断地

感受它周同的环境变化，并且只利用它过去的经验

来寻找最优点[12]。 
基本的BC算法的性能只和基本的遗传算法相

当，在某些情况下性能还要比一些改进的遗传算法

差。针对这种情况，李威武等人2005年提出了细菌

群趋药性(bacterial colony chemotaxis，BCC)算法。

BCC算法同时使用单个细菌在引诱剂环境下的应

激反应动作和细菌群体间的位置交换来进行函数

优化[13-14]。BCC算法在保留单个细菌较强搜索能力

的基础上，采用菌群来进行函数优化的思想，克服

了BC算法收敛慢等缺点，具有全局性、快速性、高

精度性等优点，是一种很好的集群函数优化算法，

目前已有人应用于机器人的移动路径优化[15]、电力

系统的无功优化[16]和神经网络结构的优化[17]。 
1.2 BCC 算法的描述 

BC算法中，细菌向左移动和向右移动的概率相

同，细菌在各段相邻轨迹间的夹角由概率分布来决

定。具体的BC算法细节可参见文献[12]。在BCC算
法中，首先要确定菌群中细菌的数目，根据变量的

范围，随机将细菌分布在不同的范围。对处在移动

步数为 时细菌 i ，感知其周围(半径为ζ的邻域)有
更好位置的其他细菌，并确定它们的中心点C(x

k
i,k)

和一个假定的朝这个中心方向移动的长度， l= 
rand(0,2)⋅dis(xi,k, C(xi,k))确定位置xi,k+1。同时根据它

自己记忆的上几步的位置信息按BC算法确定在步 
数 k+1时的新位置 , 1i k+′′x ；计算位置 和位置, 1i k+′x , 1i k+′′x
的函数值，如果 , 1 , 1( ) (i k i kf f )+ +′ ′′<x x ，那么细菌就在

k+1 步移向点 , 1i k+′x ，否则就移向点 。为了进一

步提高算法性能，避免由于算法的随机性而将原来

位置较好的点抛弃的情况，引入精英保留策略，即

菌群每移动一步后，位置最差的细菌将继续移动到

菌群整体移动前位置最好的细菌所处的位置附近： 

, 1i k+′′x

worst worst best worstrand(0,2) ( )= + ⋅ −x x x x     (1) 
BCC算法具有突破局部最值限制的能力，还允

许细菌采用其他同伴的经验来指导自己的移动路

线。这种算法的全局搜索能力强，尤其适用于大规

模的搜索空间[12-13]。 

2 缺陷故障的数理模型与求解 

本文所提及的缺陷故障，主要是指设备内部结

构的破损、减薄、变形、断裂以及材料受潮、夹杂、

空泡等，通常是在设备制造时或长期使用后产生

的。本文将其中一些简单的缺陷抽象成 3 种主要形

式：沉孔型、空腔型和夹杂型。其中沉孔型缺陷还

可以对应设备零件脱落、破损、减薄等情形；空腔

型则可对应材料内部空泡等情形；至于夹杂型缺

陷，则还可对应材料的受潮、变质、或在高温下热

物性参数的改变等情形。 
本文以带有圆盘形内部夹杂缺陷的三维平板

试件为例，如图 1。设试件的边长为 L，厚度为 D，

内含缺陷的直径为 l，厚度为 d。缺陷距离试件表面

的距离为 h，此时有 ，并令d h D+ < /l Lα = ，

/d Dβ = ， /h Dγ = 。这三个参数取值区间皆为(0, 
1)。试件表面稳态温度场的特性与夹杂物和试件的 
导热系数的比值有很大关系。令 3 0lg /c λ λ= ， 0λ 为

试件材料的导热系数，λ为夹杂物的导热系数，而

是否大于 0可以通过检测表面温度场的分布大致

判断

3c
[2]。 
试件内部为稳态传热，表面换热系数均匀，缺 
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图 1 含圆盘形内部夹杂缺陷的 
三维平板试件及其边界条件 

Fig. 1  Schematic of test piece with defect 

陷区和非缺陷区交界面上的温度相同。试件的反面

有恒温热流进行加热，底部侧面为绝热，试件正面

和其他侧面与空气有较小的自然对流换热。试件和

缺陷内部的三维稳态导热公式为 
2 0Tλ∇ =     (2) 

边界条件为 

0

0

0

( ) , 0, , 0,
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⎧ ∂
− = − = = =⎪ ∂⎪
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   (3) 

式中： 为空气温度；aT fT 为加热热流温度； haα 为

空气侧的自然对流换热系数；而 hcα 为加热热流侧 
的对流换热系数。由于边界条件相对固定，因此本

题的主要任务就是根据检测表面的温度场，来确定 
α、β、γ 和 的大小。通过红外热像仪，可测得稳 3c
态时试件表面温度分布。假设检测表面固定分布有

N 个测点，则在边界条件相同的情况下，令 

3( , , , )X α β γ= c ，每个测点的温度为 ，该温度 ( )iT X
可由有限元软件或程序计算得到，并令目标函数 

( )F X 为 

2
0 0 0 0

1
( ) [( ( ) /(1 ) ( )) / ( )] /

N

i i i
i

F X T X T X T X Nε
=

= + −∑ (4) 

式中： ，X0 0 0 0 30( , , , )X α β γ= c 0为缺陷的真实参数值；

为此时每个测点的真实温度值；目标函数

在 取不同值时有所不同，并在 点取得最

小值；

0 0( )iT X
( )F X X 0X

ε 为通过红外热像仪测得稳态时平板表面温 
度分布的误差，由于是由同一台红外热像仪同时测

得的，可认为各测点温度的误差幅度相同。因此，

目标函数即为每个测点温度的计算值与测量值相

对误差之均方和的算术平均值。 
文中计算误差表示如下： 

2
0 0[( ) / ] 100%i i ii

X X Xη = − ×∑      (5) 

3 基于径向基神经网络的代理模型的构建 

任何一种优化算法都是一个反复迭代的过程，

即在某一部分参数更新之后，重新进行计算。在本

文的 BCC 算法中，每一次迭代，都需要重新计算

每个细菌在当前位置的函数值。这个函数就是计算

得到的试件表面温度场与真实温度场之间的差值，

这部分温度场的计算主要涉及到了网格划分、有限

元计算。然而正是这部分计算十分耗费时间，对计

算机硬件的要求也相当高。BCC 算法属于“群智

能”算法的一类，计算量比起梯度类优化算法更

大，有的时候甚至超过几个数量级，这给这类算法

带来了困难，事实上，这也是长期以来智能算法发

展的瓶颈之一。 
因此，在使用这类算法时，需要一个计算量小，

精度高的“代理模型”，以取代费时费力的有限元计

算。径向基函数神经网络就是这些“代理模型”中的

一种。常见的代理模型有多项式响应面法，神经网络

法，Kriging模型等。本文采用了径向基函数(radial 
basis function，RBF)神经网络来构造代理模型。径向

函数是以待测点与样本点之间的欧氏距离为自变量

的一类函数。以径向函数为基函数，通过线性叠加构

造出来的模型即为径向基函数模型[18-20]。 
这样，以智能优化算法、RBF 神经网络以及有

限元设计和边界条件的数据采集与处理共同组建

了 一 个 比 较 简 单 的 多 学 科 设 计 优 化

(multidisciplinary design optimization，MDO)计算框

架，如图 2。该方法具有较强的通用性，并具有较

高的精度，同时计算速度较快，从而使该方法进行

缺陷故障参数的辨识具有可行性。 
本文中，径向基神经网络的输入层 { ,i ix α=  

3, , }i i icβ γ ，即为缺陷的描述参数，而输出层

为试件表面的各节点的温度。本 1 2{ , ,..., }i i i iNy T T T=
文构造了 5 000 个样本对，其中 700 个用于训练，

其余的用于验证。RBF 网络的测试结果令人满意，

如图 3 所示，在没有噪声的情况下，小于 1%的误
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差的样本数占到了 99%以上；在有 5%噪声的情况

下，小于 1%的误差的样本数占到了 97%以上，所

有测试的样本的误差都小于 5%，可以认为，RBF
网络的代理模型精度达到了要求。 

+遗传算法(GA) 
+粒子群优化(PSO)算法 
+细菌群趋药性(BCC)算法 
+…

优化算法 

代理模型

+径向基神经网络(RBFNN) 
+响应面模型(RSM) 
+Kriging 模型 
+… 

样本集

有限元求解器 

+ANSYS 等商用软件 
+MATLAB 计算程序 
+自编有限元计算代码 
+… 

初始条件 边界条件

数据采

集与处

理模块

 

 
图 2 一个多学科设计优化计算框架 

Fig. 2  An MDO framework 
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图 3 RBF NN 的测试结果 

Fig. 3  Test result of the RBF NN 

4 计算结果与讨论 

本文中主要参数有： ；0.01 mD = 0.5 mL = ；

试件导热系数 0 0.12 W/(m K)λ = ⋅ ；空气温度 为 aT
20 ℃，自然对流换热系数 。恒

温热流温度

210 W /(m K)haα = ⋅

fT 为 200 ℃，对流换热系数 hcα =  
260 W/(m K)⋅ 。而缺陷参数的真实值为 ，0 0.2α =

0β = 0.3， ， 。 0 0.3γ = 30 0.5c =

BCC算法的主要参数有：种群容量 20，最大迭

代次数 2 000，容差精度 10−7，回溯步数 3。BCC算
法的典型的迭代过程如图 4，其中图 4(a)表示采用

BCC算法时目标函数F(X)即适应度的收敛过程，上

中下 3 条曲线分别表示每次迭代中目标函数的最大

值、平均值和最小值；图 4(b)表示计算误差η的收

敛过程。图 4(c)~(f)表示各分量误差的迭代过程，

各分量误差在迭代过程中也有可能产生波动。 
由于 BCC 算法具有一定的随机性，因此每次的

迭代次数并不一定相同，这里的结果也是几次计算

的平均值。共进行了 3 次有效计算(即能得到最终结

果的计算 ) ，最后计算结果值为 [0.199, X =  
，计算误差0.301, 0.299,0.501] 3.63 6eη = − 。 

 当红外测量有误差时，设最高 0.05ε = ，计算

的结果 [0.202,  0.294,  0.2995,  0.487]X = ，计算误

差 0.9%η = ，表明该算法具有较好的抗噪性。 
 本文还用粒子群优化算法和RBF网络进行了

计算[2]。PSO算法中，每个优化问题的解都是搜索

空间中的一只鸟，称之为“粒子”。所有的粒子都 
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图 4 细菌群趋药性算法的迭代过程 
Fig. 4  Iteration of BCC algorithm 

有一个由被优化的函数决定的适应值(fitness 

value)，还有一个速度决定它们飞翔的方向和距离。

粒子们追随粒子本身所找到的最优解个体极值 

bestp 和整个种群目前找到的最优解全局极值 bestg
来更新自己的速度和新的位置，如式(6)、(7)： 

1 1 1 best, 0, 2 2 best,( ) (n n n n n nc R c Rω+ = + − + −v v p p g p0, )n

n

(6) 

0, 1 0, 1n n+ += +p p v     (7) 
式中： n为迭代次数； v 为粒子的速度； 为当前

粒子的位置； 和 为介于(0,1)之间的随机数；

, 为学习因子，通常情况下 。在每一

维粒子的速度都会被限制在一个最大速率

0p

1R 2R

1c 2c 1 2 2c c= =

maxv ，

nω 为惯性因子[21-22]。如图 5，可以看出，在相同的

种群容量等参数条件下，PSO算法的收敛曲线更为

平坦，说明BCC算法能更快接近最佳值。 
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图 5 粒子群优化算法的迭代过程 
Fig. 5  Iteration of PSO algorithm 

5  结论 

1）本文讨论了利用细菌群算法和径向基函数

神经网络进行稳态条件下缺陷故障参数的红外智

能辨识，并与 PSO 算法进行了比较。BCC 或 PSO
等智能优化算法、RBF 神经网络以及有限元设计和

数据采集与处理共同组建了一个多学科设计优化

计算框架。BCC 算法不需要梯度信息，使得该算法

具有较强的通用性，而 RBF 作为有限元计算的代理

模型，具有较高的精度，同时计算速度较快，使用

该方法进行缺陷故障参数的辨识具有可行性。 
2）由于在 BCC 算法中，细菌在引诱剂环境下

的应激机制和梯度下降相类似，而且采用了细菌群

体交互模式，各细菌的移动步长按照概率分布随机

取值，具有固有的突破局部最值限制的寻优机制，

从而大大提高了细菌的全局寻优性能。因此不同于

其他群体进化优化算法，BCC 算法具有很好的收敛

速度和计算精度，是一种具有研究发展潜力的群体

智能优化方法。 
3）不同于以往梯度类寻优算法如牛顿法、L-M

法等容易受到微分方程灵敏度的影响，该类进化算
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法和神经网络相结合，基本上不受外部信息的影

响，计算过程和结果更为稳健。 
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