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ABSTRACT: An information fusion fault diagnosis algorithm 
based on the quantum neural networks is presented for the 
pattern recognition with overlapping classes, and it is used in 
the fault diagnosis of rotating machinery. By measuring the 
speed and acceleration of the vibration, the membership 
function assignment of two sensors to all fault patterns is 
calculated, and the fusion membership function assignment is 
gained by using the 5-level transfer function quantum neural 
networks(QNN), then according to the fusion data, the fault 
pattern is found. Comparing the diagnosis results based on 
separate original data with the ones based on QNN fused data, 
it is shown that the quantum fusion fault diagnosis method is 
more accurate. 
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摘要：针对故障模式之间存在交叉数据的诊断不确定问题，

将多层激励函数的量子神经网络引入多传感器信息融合之

中，提出一种基于量子神经网络的多传感器信息融合故障诊

断算法。并将其应用到旋转机械故障诊断中，通过测试被诊

断设备的振动速度和加速度信号，求出两传感器对各故障模

式的故障隶属度，利用多层激励函数的量子神经网络进行信

息融合，得到融合的各故障模式隶属度值，确定真正的故障

模式，提高了故障诊断的准确率。 

关键词：量子神经网络；多层激励函数；信息融合；模式识

别；故障诊断 

1  引言 

量子神经网络的概念出现于上世纪 90 年代， 
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它是将量子力学的思想引入神经网络研究中，克服

传统神经网络模型的缺陷和不足[1]（如学习速度慢，

灾变性失忆及识别精度低等）。自从 1995年 Kak首
次提出量子神经计算的概念以来[2]，量子神经网络

得到了广泛关注，推出了很多的想法和初步的模

型。1997年 N.B.Karayiannis等人[3-5] 借用了量子理
论中量子态叠加的思想，提出了基于多层激励函数

的量子神经网络模型，在三层的神经网络结构中，

隐层量子神经元的激励函数采用多个传统激励函

数的叠加，使网络有了一种固有的模糊性，理论[6]

和实验均证明多层激励函数的量子神经网络模型

对具有不确定性﹑两类模式之间存在交叉数据的

模式识别问题，有极好的分类效果。目前它已成功

地应用于手写字体识别﹑气象预测﹑语音及图像

识别等领域[7-9]。 
在旋转机械故障诊断中，由于各常见故障模

式的相互影响，使各故障模式数据有不同程度的

交叉[10-11]，如：“转子不平衡”与“转子不对中”

故障，均表现为振动信号不同程度的异常，从模糊

集合论观点来看，这两类故障模式数据相互交叉，

如果仅应用常规的信号分析处理的方法进行故障

诊断，就会存在一定的误判现象[12-13]；文献[14-15]
将基于 DS 证据理论的多传感器信息融合技术应用
到旋转机械故障识别中，提高了故障诊断的准确

率，但融合效果有待提高，因为在故障判定阈值较

大时，仍然会出现漏判现象。因此本文利用多层激

励函数的量子神经网络模型的固有的模糊性，首次

将多层激励函数的量子神经网络模型引入多传感

器信息融合之中，提出一种基于量子神经网络的多

传感器信息融合故障诊断算法。并以故障模式之间
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存在交叠的旋转机械故障诊断为例，通过测试被诊

断设备的振动速度和加速度信号，求出两传感器对

各故障模式的故障隶属度，利用多层激励函数的量

子神经网络进行信息融合，得到融合的各故障模式

的故障隶属度，确定真正的故障模式，减少故障模

式识别的不确定性，提高故障诊断的准确率，验证

所提故障诊断算法的有效性。 

2  基于多层激励函数的量子神经网络信息
融合算法 

2.1  常规 BP神经网络信息融合故障诊断算法 
最典型的 BP网络是三层前馈网络，即输入层，

隐含层和输出层。如图 1所示，其中输入层对应于
故障现象，输出层对应于故障模式，设输入层 LA

有 m个节点（m等于传感器数目与待诊断故障模式
数目 n之积），输出层 LC有 n个节点（等于待诊断
故障模式数目），隐含层 LB的节点数目为 u。隐含
层中的节点输出函数为 

T( )rb f θ= −W X     r=1,…,u     (1) 

输出层中节点的输出函数为 
  T( )jc f ϕ= −V B      j=1,…,n     (2) 

式中  f采用 S型函数即 1( ) (1 e )xf x − −= + ； irW 为输

入层神经元 ia 到隐含层神经元 rb 间的连接权； rjV

为隐含层神经元 rb 到输出层神经元 jc 间的连接权；

rθ 为隐含层的阈值； jϕ 为输出层单元的阈值；X、
B为分别为隐层节点的输入矢量和输出层节点的输
入矢量。 

 

输入(m) 

LA 
LB 

LC 

输出(n) 

Wir Vrj 
 

图 1  三层 BP神经网络结构 
Fig. 1  3-level construction of BP neural network 

神经网络信息融合，是将神经网络引入信息融

合之中，同时结合模糊集合论进行故障判断[16]。其

具体过程为：通过多传感器测试被诊断对象，求出

每一传感器对故障集中各类故障的隶属度值，将所

有传感器的故障隶属度值矢量作为神经网络的输入，

网络输出即为融合后该症状属于各类故障的隶属度

值矢量，最后利用基于规则的判定原则进行故障决 
策，其融合诊断过程如图 2所示。其中 1 2, ,..., nA A A
为待诊断的故障模式。 1 2( ), ( ),..., ( )j j j nA A Aµ µ µ 为

传感器 j测得的各故障模式 1 2, ,..., nA A A 所得的隶
属度值， 1 2( ), ( ),..., ( )nA A Aµ µ µ 为融合的隶属度值。 
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图 2  量子神经网络信息融合故障诊断  

Fig. 2  The fault diagnosis of quantum neural network 

2.2  基于多层激励函数的量子神经网络 
1997年，N.B.Karayiannis借用了量子理论中量

子态叠加的思想，提出了基于多层激励函数的量子

神经网络模型，在三层的神经网络结构中，隐层量

子神经元的激励函数采用多个传统激励函数的叠

加，使网络有了一种固有的模糊性，它能将决策的

不确定性数据合理地分配到各故障模式中，从而减

少模式识别的不确定度，提高模式识别的准确性。

此处式(1)变为 
T

1

1 [ ( )]
ns

r s
s

b f
ns

β θ
=

= −∑ W X          (3) 

式中 θs为量子间隔；s为量子间隔数目，其大小的
选择与待诊断的故障模式数目相同；β为陡度因子。 

多层激励函数的量子神经网络模型对具有不

确定性﹑两类模式之间存在交叉数据的模式识别

问题，有极好的分类效果。因此将多层激励函数的

量子神经网络与多传感器信息融合相结合，应用于

旋转机械的故障识别，必将能消除由于单传感器提

供信息不完全及相近相故障模式互影响而出现误

判和漏判现象。提高故障诊断的准确率。 
2.3 网络训练算法 
多层激励函数的量子神经网络模型的训练算

法仍采用梯度下降法。每个训练周期中，训练算法

不仅更新不同层神经元之间的连接权，而且更新隠

层各神经元的量子间隔。前者与常规 BP 网络更新
算法完全相同，后者隐层神经元的量子间隔更新算

法如下[4,17]： 
对模式类矢量 Cm（m为模式类数目），隐层第

i个神经元的输出变量有： 
 2 2

, , ,( )
k m

i m i m i k
∈

= < > −∑
x C

O Oσ         (4) 

其中，Oi,k为在输入矢量为 xk时，隐层第 i 个神经
元的输出。<Oi,m>为 

, ,
1

k m

i m i k
m ∈

< >= ∑
x C

O O
C

           (5) 
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通过最小化 2
,i mσ ，能够得到隐层量子间隔θi,s  

的更新方程，隐层第 i个神经元的 s个量子间隔为 

, , , , , , ,
1

( ) ( )
k m

n

i s i m i k i m s i k s
mns

β
θ η

= ∈

∆ = < > − ⋅ < > −∑ ∑
x C

O O v v

 (6) 
式中  η为学习率；β为陡度因子；n为输出神经元
数目，如故障模式数目。 

, , , ,

, , , , , ,

1

(1 )
k m

i m s i k s
m

i k s i k s i k s

∈

< >=

 = −

∑
x C

v v
C

v O O
          (7) 

式中  Oi,k,s为在输入矢量为 xk时第 s 个量子间隔
时，隐层第 i个神经元的输出。 

3  旋转机械故障诊断实例分析 

3.1  旋转机械故障诊断的实验平台 
大型旋转机械是电力﹑冶金﹑化工生产中的

常见而重要的设备，对其进行实时状态监测和故障

准确诊断一直是工业生产的重要内容。在此以实验

室中旋转机械振动实验台为仿真对象设计实现了

一套基于多层激励函数的量子神经网络故障诊断

实验系统，此实验平台是通过变频器控制电机使转

子可以在不同转速下转动，同时可以在转子上固定

不同质量的吸盘设置转子不平衡故障﹑改变转轴

位置设置转子不对中故障﹑松动固件螺栓模仿转

子零件松动故障。在故障诊断中，利用两种传感器

即速度传感器和加速度传感器得到转子的振动信

号，经小波分析变换后提取故障特征值[11]，然后

利用文中隶属函数公式计算各故障模式隶属度

值。用多层激励函数的量子神经网络进行融合，

由融合隶属函数值进行故障模式判定。其诊断系

统结构如图 2所示。图 3为转子不平衡故障模式的
速度信号波形图。 
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图 3  不平衡故障模式的速度信号波形图 

Fig. 3  The speed signal for unbalance fault 

3.2  故障隶属函数的形式 
隶属度函数形式的确定主要应考虑两个因素：

①传感器本身的工作性能；②传感器工作时的各种

干扰情况如机械噪声、电磁波的影响。若仅考虑第

二种因素，则传感器对同一种物理量的测定值的概

率密度函数形式一般可确定为高斯分布。然而，一

般的传感器，由于机械、温度、压力等原因使其输

出产生线性漂移，也就是说，某传感器在不同时间

对同一物理量进行测定时，其平均值也在一定范围

内产生漂移，这一现象使得各个传感器对同一物理

量测定结果 f(x)符合图 4的分布。 

 f(x)

x 
 

图 4  传感器测定值分布   
Fig. 4  The distribution of Measurement 

显然，要用数学表达式来精确地表达这一模

型，并把它作为隶属度函数，其形式就显得过于繁

琐，而且也无必要。此处采用梯形函数对这一模型

进行理想化如图 5所示，并将其作为各模式特征的
隶属度函数，用数学公式可表示如下 
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图 5 特征值隶属度分布函数 

Fig. 5  The membership function assignment 
其中，µij为传感器 j测定被测对象属于 i模式的隶
属度；xj表示传感器 j测定的实际特征值；x0、eij、 
tij分别为传感器 j测定被测目标隶属于 i模式的标
准特征值，特征允许误差和特征最大偏差；x0 的

值可用传感器对某一类模式测定值的数学期望来

代替；eij的值可通过求图 4 中概率分布函数的双
侧百分点来实现；tij 的值则可通过求样本极差得

到。 

3.3  目标模式判定规则 

对神经网络融合后输出的各模式属于故障的
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隶属度值，在故障模式决策时，其基本原则有： 
（1）判定的目标模式应具有最大的隶属度值。 
（2）判定的目标模式的隶属度值要大于某一

阈值。一般来说此值至少要大于 1/n（n为待诊断模
式个数），阈值越大故障判断的准确性越高，只是

取得过大时测试得到的故障隶属度值无法满足要

求，因此必须针对实际被诊断对象，选择一大于 1/n
的适当数值。此处取此值为 0.7。 
（3）判定的目标模式和其它模式的隶属度值

之差要大于某个门限。此门限的取值类似于条件（2）。
对后面的诊断实例取其值为 0.5。 
3.4  实验设计 
实验时，人为设置了 3种不同类型故障进行模

拟实验，它们是：转子不平衡﹑转子不对中﹑转子

零件松动，再加入设备无故障情形，共 4种模式。
通过速度和加速度传感器分别测试转子在各种状

况下的参数值，利用梯形函数，得到各故障模式特

征值的隶属函数，进一步计算出每种传感器对各故

障模式的隶属函数值分配。 
本实例中有 4个目标模式：转子不平衡﹑转子

不对中﹑转子零件松动﹑无故障，再加一不确定度

数值，2 种传感器。因此网络输入神经元个数为
2×5=10，分别对应 2传感器测得的各情况的隶属函

数值，输出神经元个数为 5，分别代表 4种目标模
式和 1个不确定数值，不确定度大小为 1减去其它
模式隶属函数之和。隠层神经元个数取 12，相应隠
层神经元的量子间隔数 ns=5，其初始量子间隔θs

为一随机数，陡度因子β=1。在不同的转速下，通
过人为设置不同故障模式，可以得到不同故障模式

时的训练样本。样本中输入为传感器测试的各个模

式隶属函数值（包括无故障模式和不确定度项），

输出代表待诊断设备的是否属于故障的状态，样本

中对应实际目标模式的神经元输出为 1，其他神经
元输出为 0。 
3.5  结果讨论 
表 1为分别利用 DS证据理论[14]﹑常规 BP神

经网络﹑量子神经网络进行信息融合的诊断结果

及单传感器诊断结果。其中第一行，第二行为速度

和加速度传感器所测得的各目标模式隶属函数值，

第三﹑第四﹑第五分别为DS证据理论融合﹑BP融
合和量子神经网络融合后属于各目标模式的隶属

函数值。显而易见本设备被诊断的 3个故障模式中，
两种传感器单独提取的隶属函数值有的很相近，且

其不确定度数值均较大，如果只用一种传感器的隶

属函数分配来识别故障模式，就会出现无法确定故

障模式的状况。 
表 1  单传感器及信息融合诊断诊断结果 

Tab. 1  Fault diagnosis result of single sensor and information fusion 

信度函数 
故障模式 传感器 

不平衡 不对中 零件松动 无故障 
不确定度 诊断结果 

速度 0.2060 0.1519 0.1462 0.1326 0.3633 不定 

加速度 0.3709 0.0907 0.2378 0.1024 0.1983 不定 

DS融合 0.4098 0.1225 0.2394 0.1138 0.1144 不定 

BP融合 0.6478 0.0986 0.1107 0.0589 0.0860 不定 

不平衡 

量子融合 0.7208 0.0890 0.0976 0.0556 0.0370 不平衡 

速度 0.2928 0.4680 0.2269 0.0092 0.0031 不定 

加速度 0.1630 0.1679 0.1645 0.1243 0.3803 不定 

DS融合 0.2917 0.4670 0.2269 0.0091 0.0022 不定 

BP融合 0.1232 0.7108 0.1023 0.0062 0.0575 不对中 

不对中 

量子融合 0.0897 0.7936 0.1106 0.0051 0.0012 不对中 

速度 0.1352 0.1411 0.3115 0.1103 0.302 不定 
加速度 0.1827 0.1769 0.2240 0.1035 0.3111 不定 

DS融合 0.1873 0.1878 0.3599 0.1182 0.1443 不定 
BP融合 0.1289 0.1345 0.5497 0.0846 0.1024 不定 

零件松动 

量子融合 0.1023 0.0873 0.7036 0.0402 0.0676 零件松动 

从表 1可以明显看出，无论是 DS证据理论融
合﹑BP 融合还是量子神经网络融合，其融合后隶
属函数值和单传感器的隶属函数值相比，增加了实

际故障模式的隶属函数值，相对减少了其它模式的

隶属函数值，同时使设备故障诊断的不确定性大幅 

度降低。也就是说，基于多传感器信息融合增加了

设备的可分析性，有效地提高故障模式的识别能

力，使故障诊断的准确率得以提高。 
从实验结果还可以看出，多层激励函数的量子

神经网络信息融合结果要比 DS 证据理论融合﹑常
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规 BP 神经网络融合结果好。当故障判定阈值取
0.35，在不考虑“目标模式和其它模式的隶属度值
之差门限”这一条件时，无论是 DS证据理论融合、
BP 融合还是量子神经网络融合，其结果都能准确
判定故障模式；当故障判定条件阈值提高时，如取

0.7时，量子神经网络融合仍能准确识别故障模式， 
BP 融合只能部分识别故障模式（如转子不对中故
障），而 DS证据理论融合则无法进行故障诊断。这
充分反应了多层激励函数的量子神经网络模型对

具有不确定性﹑两类模式之间存在交叉数据的模

式识别问题，有极好的分类效果。 

4  结论 

本文阐述了基于多层激励函数的量子神经网

络信息融合算法，并首次将其应用到旋转机械故障

诊断中。实验结果表明，量子信息融合减少了故障

模式识别的不确定性，与常规 BP 网络和 DS 融合
相比，增加目标模式隶属度分配值。对提高旋转机

械故障定位的准确率是有效的。 
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