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摘要：装备伴随使用时间的增长，失效率会不断升高；因此准确预测装备失效率，对于及时准确评估装备性能，开展

视情维修具有重要的指导意义；鉴于ＢＰ神经网络的高度非线性映射能力，利用此模型对装备失效率进行预测；分析
得到了ＢＰ模型的输入层和中间层的最优神经元数；此时实际值与预测值的方差为０．０３８７，达到要求。
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　　装备失效率具有明显的非线性特征。传统 ＡＲＭＡ
法［１－２］是针对平稳的、零均值和正态分布的随机序列的线性

模型，因此不适合进行非线性预测。统计回归法进行非线性

预测时需要知道序列的非线性模型，且回归阶次难于确定。

神经网络方法就是由于人工神经网络具有逼近任意非线性

函数和一定的泛化能力，在预测领域显示出了强大的生命力

和巨大的发展潜力，相关研究［３］也表明了神经网络较其他方

法具有优越性。

本文旨在建立ＢＰ神经网络模型，利用其开展对装备失
效率的预测研究，从而为装备视情维修提供更为可靠的决策

依据。本文采用三层ＢＰ网络建立神经网络预测模型。

１　人工神经元构成的基本原理

人工神经元的研究源于人脑神经元学说。经典的神经

元数学模型是心理学家 Ｗ．ＭｕｃＣｕｌｌｏｃｈ和数理逻辑学家
Ｗ．Ｐｉｔｔｓ于１９４３年首先提出来的。ＭｕＣｕｌｌｏｃｈＰｉｔｔｓ的经典神
经元模型如图１所示。

图１　神经元节点模型

　　其中，ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）代表输入到神经元的第 ｉ个信
号，ｗｉ为输入的第 ｉ个信号对该神经元作用的权系数，相当
于脑神经元的突触强度，ｙｉ是该神经元的输出。当总输入大
于神经元的阈值时，神经元处于兴奋状态；反之，则表示神经



元处于抑制状态。采用不同的权系数ｗｉｊ时，神经元对于相同
的输入信号会产生不同的输出。因此，当人工神经网络中的

各个神经元的权重改变时，可使人工神经网络获得不同的输

入、输出的映射关系。与脑神经元的情况相类似，人工神经

网络中信息处理的基本单元———网络节点，相当于脑神经中

的神经元，是多输入单输出的，是人工神经网络研究的基础。

人工神经网络是一类由大量信息处理的基本单元相互连接

而成的，相当于脑神经系统，它不是生物系统的逼真描述，只

是脑神经系统的某种模仿、简化和抽象，反映了人脑功能的

若干基本特性，是一类能模仿人脑处理信息，具有联想、学习

等功能的非线性或线性的思维模拟系统。

２　ＢＰ神经网络结构模型

近年来全球性的神经网络研究热潮的再度兴起，主要的

原因在于发展新型计算机和人工智能新途径的迫切需要。

基于神经科学研究成果基础上发展出来的人工神经网络模

型，反映了人脑功能的若干基本特性，开拓了神经网络用于

计算机的新途径。

目前，已发展了几十种神经网络，例如 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ模型，
Ｆｅｌｄｍａｎｎ等的连接型网络模型，Ｈｉｎｔｏｎ等的玻尔茨曼机模
型，以及 Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ等的多层感知机模型和 Ｋｏｈｏｎｅｎ的自组
织网络模型等等。在这众多神经网络模型中，应用最广泛的

是多层感知机神经网络。多层感知机神经网络的研究始于

２０世纪５０年代，但一直进展不大。直到１９８５年，Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ
等人提出了误差反向传递学习算法，实现了 Ｍｉｎｓｋｙ的多层
网络设想。

ＢＰ算法不仅有输入层节点、输出层节点，还可有１个或
多个隐含层节点，经作用函数后，再把隐节点的输出信号传

播到输出节点，最后给出输出结果。节点的作用激励函数通

常选取Ｓ型函数，如 ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ／Ｑ

，Ｑ为调整激励函数形式

的Ｓｉｇｍｏｉｄ参数。该算法的学习过程由正向传播和反向传播
组成。在正向传播过程中，输入信息从输入层经隐含层逐层

处理，并传向输出层。每一层神经元的状态只影响下一层神

经元的状态。如果输出层得不到期望的输出，则转向反向传

播，将误差信号沿原来的连接通道返回，通过修改各层神经

元的权值使得误差信号最小。其计算流程如图２所示。
从上述ＢＰ算法可以看出，ＢＰ模型把一组样本的Ｉ／Ｏ问

题变为一个非线性优化问题，它使用的是优化中最普通的梯

度下降法。如果把神经网络看成输入到输出的映射，则这个

映射是一个高度非线性映射。设计一个神经网络的重点在

于模型的构成和学习算法的选择。一般来说，结构是根据所

研究领域及要解决的问题确定的，通过对所研究问题的大量

历史资料数据的分析及目前的神经网络理论发展水平，建立

合适的模型，并针对所选的模型采用相应的学习算法，在网

络学习过程中，不断地调整网络参数，直到输出结果满足

要求。

图２　ＢＰ算法流程

３　人工神经网络技术在装备可靠性分析中
的应用

　　可靠性分析中的失效率分析是一个复杂而又难于精确
求解的问题。大量的数据、繁琐的计算过程和经验的缺乏，

都制约了传统的可靠性知识在实际中的应用。鉴于ＢＰ神经
网络在预测方面的诸多优势，这里采用此模型预测装备的失

效率。首先建立一个用于模拟装备失效率的人工神经网络

模型。网络的输入是失效时间，输出是相应的失效率。激励

函数使用ｌｏｇ－ｓｉｇｍｏｉｄ函数，接收输入数据并将其转化成０
到１之间的数据，如图３所示。

图３　Ｌｏｇｓｉｇｍｏｉｄ函数

　　这个函数一般用于 ＢＰ算法的多层网络并且是可微的。
预测失效率使用前向传播计算公式进行计算。

ｘｊ＝ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄＸｄ（１＜ｄ≤ｍ） （１）

ｎｅｔｋ ＝∑
ｋ－１

ｊ＝１
Ｗｋｊｘｊ＋ｂｊ（ｍ＋１≤ｋ≤Ｎ＋ｎ） （２）

ｘｋ ＝ｆ（ｎｅｔｋ）（ｍ＋１≤ｋ≤Ｎ＋ｎ） （３）
Ｏｓ＝ｘＮ＋ｓ（１≤ｓ≤ｎ） （４）

ｆ（ｎｅｔｋ）＝
１

１＋ｅ－ｎｅｔｋ
（５）

　　神经网络的训练则使用后向反馈技术。其目标函数是
使误差方差和最小，误差由下面公式得到。

ｅｒｒｏｒ＝∑（Ｆ（ｔ）－Ｏ（ｔ））２ （６）
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其中，Ｆ（ｔ）是对应时间点的实际失效率，Ｏ（ｔ）是ＡＮＮ模型计
算出的最后输出。一般来讲，初始误差比较大，因为初始权

重是随机设定的。随着网络的训练，误差开始减小并且趋向

于最小值。由于当前分析的是一个动态系统，其状态随时间

发生改变，因此可以使用基于前面输入数据的自适应回归模

型。因此，在ＡＮＮ模型选择的基础上，对以下４种情况进行
了研究：１个输入，１个输出，４个中间层神经元；２个输入，１
个输出，４个中间层神经元；３个输入，１个输出，４个中间层
神经元；４个输入，１个输出，４个中间层神经元。

对于后３种情况，每次时间输入分别使用了一个、两个
和三个前时间点，４种情况的对比效果见图４，其失效率和实
际失效率的平均误差分别是 １２．２５％，８．３４％，４．１％和
３９２％。这可以明显地看出随着输入数目的增加 ＡＮＮ的结
果也更加准确，但是当输入从３个变为４个时，结果没有非
常大的改进。因此，对于本文的分析，可以选择３个输入的
ＡＮＮ模型。

图４　输入层为１，２，３和４时，失效率随时间变化的对比

　　对中间层的神经元数量进行分析。分别选择２、４、６、１０
和１５个中间层神经元进行计算，其误差分别为 １８．５６％，
８６３％，４．６％，４．１８％和４．１１％，结果如图５所示。通过分
析可以发现，当神经元的数目从６个增加到１０个时误差仅
有很小的变化，但增加了网络的复杂性和运行时间，因此，本

文选择中间层神经元数目为６。最后整个 ＡＮＮ结构如图６
所示。

图５　神经元数为２，４，６，１０和１５时，失效率
随时间变化的比较

图６　ＡＮＮ网络结构

　　权重矩阵ｗ１和 ｗ２分别为６×３和１×６，按照下面步骤
对这个ＢＰ网络进行训练：

（１）从训练集中选择训练对，将输入向量输入到网络输
入处；

（２）计算网络输出；
（３）计算误差；
（４）调整网络权重，使其向误差减小的方向发展；
（５）重复（１）～（４）步直到整个集合的误差达到允许范

围，步骤（１）和（２）构成前向传播，而（３）和（４）则是反向
传播。

本文收集某装备的失效率数据样本。利用９０％的样本
训练ＢＰ神经网络模型，余下的数据则验证所建模型。选择
迭代目标函数为１０－４，设置迭代次数为５００次，其训练效果
如图７所示。由图７可以看出：当训练到第４８５次时，网络
已经收敛，其误差达到目标要求。

图７　ＢＰ神经网络模型训练收敛

　　利用所建立的ＢＰ神经网络模型（输入层为４，中间层神
经元数为６），预测装备失效率。此时，实际值与预测值的方
差为０．０３８７。图８为实际值和预测值的比较。表１给出了
预测的具体数值。

２７ 四 川 兵 工 学 报 ｈｔｔｐ：／／ｓｃｂｇ．ｑｋｓ．ｃｑｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ／




表１　预测的失效率

编号 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

实际值 ０．０６２５ ０．１２５０ ０．１８７５ ０．２５００ ０．３１２５ ０．３７５０ ０．４３７５ ０．５０００

预测值 ０．０６２５ ０．１２５２ ０．１８６０ ０．２７２９ ０．２８６７ ０．３８８７ ０．４２７４ ０．４９８４

编号 ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５

实际值 ０．５６２５ ０．６２００ ０．６８７５ ０．７５００ ０．８１２５ ０．８７５０ ０．９３７５

预测值 ０．５６３６ ０．６２２１ ０．６８５１ ０．７５１８ ０．８１１３ ０．８７５０ ０．９３７５

　　由图８和表１可知，利用 ＢＰ神经网络模型预测值与实
际值非常接近，预测效果非常好。

图８　失效率预测曲线

４　结束语

本文首先了分析影响ＢＰ神经网络预测效果的因素（输

入层数和中间层神经元数），得到了最佳的 ＢＰ神经网络模
型。在此基础上，对装备失效率进行了预测，预测精度达到

了满意的效果。可以为准确评估装备的性能状况，视情维修

提供指导作用。
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