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基于ＳＯＭ神经网络的岸桥起升电机状态聚类分析

唐　刚，姚小强，胡　雄
（上海海事大学 物流工程学院，上海２０１３０６）

摘要：为解决岸桥起升电机状态识别及复杂非线性模式分类的问题，分析了起升电机采集信号训

练样本集、特征提取方式等因素对电机状态识别的影响，并设计了基于ＳＯＭ（自组织特征映射）神
经网络的状态聚类分析方法。Ｐｙｔｈｏｎ仿真结果表明：起升电机振动烈度可以聚类为５种类别，分
别对应电机的５种工作状态，并且可以得到每类振动烈度数据的区间范围。这种方法可达到电机

振动烈度有效快速地自适应分类，实现岸桥起升电机的状态识别，为岸桥起升电机的维护保养提供

一定的依据。
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　　岸桥体积大，结构复杂，故障输入输出特性对应

不明显，难以用简化的数学模型进行描述分析，并且

故障特征和故障类别并非简单线性对应关系。因

此，岸桥故障诊断实际上是典型的复杂非线性分类
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问题［１］。
近年来对神经网络算法的研究为岸桥故障诊

断提供了新的解决方法，神经网络的非线性分类特

性非 常 适 合 岸 桥 这 种 复 杂 系 统 的 故 障 诊 断。
Ｈａｒｏｕｎ等［２］基于ＳＯＭ（自组织映射）神经网络对

轴承进行故障检测与诊断，结 果 表 明，使 用ＳＯＭ
神经网络聚类对提高故障检测的分类性能有很好

的效果。Ｌｉ等［３］使用改进的隐马尔可夫模型和自

组织映射数据驱动对轴承故障进行识别，识别率高

达９９．５８％，具有非常显著的效果。ＳＯＭ神经网

络是一种无导师自学习算法，具有结构简单、自组

织和自学习能力强等优点，并拥有信息的分布存

储、并 行 处 理、全 局 集 体 应 用 以 及 侧 向 联 想 等

功能［４］。
本文将ＳＯＭ神经网络应用于岸桥起升电机的

状态聚类分析中，通过ＳＯＭ网络实现起升电机振

动烈度数据的有效快速自适应聚类，并对岸桥起升

电机的工作状态进行较准确地识别，为电机的维护

保养提供依据。

１　岸桥起升电机振动信号的采集与处理

１．１　振动信号采集

在岸桥左、右侧起升电机的输出端上安装加速

度传感器，设置采样周期为１０ｓ，即每１０ｓ用信号调

理采集器采集一个振动信号。将加速度传感器、信

号调理采集器、测点监控板以及工控机等硬件设备

连接在一起，让其共同组成信号处理柜，并与计算机

连接在一起，将得到的模拟信号转变为数字信号存

储。传感器每天采集到８　０００个左右振动信号，本

文选取采样时间为２０１０年１月７日０时到１月２０
日１２时，对为期２周的振动信号进行研究。岸桥起

升电机传感器安装位置如图１所示。其中，（１）为传

　　　

图１　岸桥起升电机传感器安装示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｅｎｓｏｒ　ｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎ　ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｑｕａｙｓｉｄｅ
ｈｏｉｓｔ　ｍｏｔｏｒ

感器安装位置，（２）为左侧起升电机，（３）为右侧起升

电机，（４）为齿轮箱。
１．２　振动信号时域图

为了更加直观地了解岸桥起升电机振动信号

变化的趋势，使用 Ｍａｔｌａｂ　Ｒ　２０１７仿真软件画出从

１月７日到１月２０日每天起升电机振动信号的时

域图（如图２所 示）。起 升 电 机 振 动 信 号 均 值 为

１５．２９ｍｍ／ｓ，振动信号幅值位于均值以上为振幅

较大的信号，反之为振幅较小的信号。由振动信

号时域图可知，起升电机在大部分时间内振幅较

小，电机在这部分时间内相对安全。而在小部分

时间内电机的振幅较大，此时电机处于不安全状

态，在此状态下长时间工作会导致起升电机甚至岸

桥损坏［１］。因此，需要通过起升电机的振动信号对

其进行状态识别，保证电机在相对安全的状态下

工作。

（ａ）１月７日

（ｂ）１月８日

（ｃ）１月９日

（ｄ）１月１０日

６９５
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（ｅ）１月１１日

（ｆ）１月１２日

（ｇ）１月１３日

（ｈ）１月１４日

（ｉ）１月１５日

（ｊ）１月１６日

（ｋ）１月１７日

（ｌ）１月１８日

（ｍ）１月１９日

（ｎ）１月２０日

图２　岸桥起升电机振动信号时域图

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅ　ｔｉｍｅ　ｄｏｍａｉｎｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｖｉｂｒａｔｉｏｎ　ｓｉｇｎａｌ　ｏｆ
ｑｕａｙｓｉｄｅ　ｈｏｉｓｔ　ｍｏｔｏｒ

２　振动信号特征提取

对振动信号进行特征提取可以用来判断岸桥起

升电机的运行状态。基于统计学的研究［５］可知，大

型设备的故障诊断实际上是一种模式识别问题，通

过分析设备的故障特点可以将整个模式空间划分为

几个不同的子模式区间，然后判断每种工作状态所

属的子模式区间，以上即为故障诊断的基本过程。
然而，样本空间的划分要符合实际工程应用背景以

及物理意义，其划分所依据的分类临界值是本文重

点研究的问题。
本文基于统计学原理对岸桥起升电机振动信号

做了大量的研究，发现岸桥起升电机的振动信号可

以用来反映电机的机械性能特征，振动信号中的异

常数据蕴含了电机状态的危险程度信息，异常振动

数据偏离正常振动数据均值的程度越大，对起升电

机的危害也会越大，因此可以据此制定电机工作状

态的参考标准。本文将起升电机的状态分为良好、
正常、预警、警告和危险五种。准确识别岸桥起升电

机工作状态的关键为寻找电机工作状态所对应的临

界点和区间范围［６］。通过查询ＩＳＯ标准［７］可知，机

７９５
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器振动烈度可用振动速度的最大均方根来表示，可

将振动烈度应用到电机的振动状态分析中［８－１０］。本

文提 取 岸 桥 起 升 电 机 振 动 烈 度 数 据 的 有 效 值

（ＸＲＭＳ）和方差（Ｓ）作为特征值进行聚类分析。

ＸＲＭＳ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ （１）

Ｓ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ

－
）２

Ｎ
（２）

式中：ｘｉ为电机振动信号；ｘ
－

为电机振动信号均值；
Ｎ为振动信号个数。

３　ＳＯＭ神经网络聚类原理与步骤

３．１　ＳＯＭ神经网络聚类原理

ＳＯＭ神经网络是一种无导师学习网络，具有模

拟人类大脑神经自组织特征映射的功能，通过主动

寻找样本数据存在的规律和本质属性，自组织、自适

应地改变网络间的连接权值。该网络结构包含输入

层和竞争层两部分，输入层与一个高维的输入向量

相对应，竞争层由二维网格上的有序节点构成，输入

向量与输出节点之间通过权值向量连接［１１］。ＳＯＭ
神经网络基本结构如图３所示。

图３　ＳＯＭ神经网络拓扑结构

Ｆｉｇ．３　Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ　ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ＳＯＭ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

ＳＯＭ神经网络输入层的神经元单元与竞争层

的神经元单元通过权值相连，网络训练过程中，首先

寻找与输入向量距离最短的竞争层单元，即获胜单

元。同时，将邻近区域的权值更新，使输出节点保持

输入向量的拓扑特征［１２］。通过网络训练，建立一种

拓扑网络布局，使获胜单元的权值向量位于输入向

量聚类的中心［１３－１４］。聚类前后神经元权值分布情况

如图４所示，其中，图中白色正方形Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ
为聚类前神经元初始权值的位置，黑色圆点为起升

电机振动烈度原始数据。

（ａ）聚类前

（ｂ）聚类后

图４　聚类前后神经元权值分布图

Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｎｅｕｒｏｎａｌ　ｗｅｉｇｈｔｓ　ｂｅｆｏｒｅ　ａｎｄ　ａｆｔｅｒ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

３．２　ＳＯＭ神经网络聚类步骤

ＳＯＭ神经网络对输入层的样本数据选择性给

予反应，依据输入样本数据间存在的相似度，自动将

相似的样本数据在网络上就近配置［１５］，学习步骤如

下所述。
３．２．１　权值初始化［１６－１７］

权值初始化是指输入神经元与输出神经元之间

的连接权值经过反复训练后不断聚拢，最终使得权

值的初始位置与输入神经元分布的区域相互重合的

过程。初始权值的选取最常用的两种方法如下：
（１）从岸桥起升电机振动烈度数据中选取ｎ个

数 据 作 为 ＳＯＭ 神 经 网 络 的 训 练 样 本 Ｘ ＝
［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］Ｔ，并从所有的训练样本集中随机

抽取ｍ个输入样本作为初始权值，则

Ｗｊ＝［ｗｊ１，ｗｊ２，…，ｗｊｍ］Ｔ

式中：ｗｊ１，ｗｊ２，…，ｗｊｍ 为初始权值。
（２）从岸桥起升电机振动烈度数据中选取ｎ个

数 据 作 为 ＳＯＭ 神 经 网 络 的 训 练 样 本 Ｘ
∧
＝

［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］Ｔ，计算所有起升电机振动样本数

据的中心向量，在此中心向量基础上叠加小随机数

８９５
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作为初始权值。本文使用方法（１）选取初始权值。

３．２．２　权值归一化

ｗｊｉ∧ ＝ ｗｊｉ
‖ｗｊｉ‖

，１≤ｉ≤ｍ （３）

式中：ｗｊｉ为初始权值；‖ｗｊｉ‖为权值向量的欧几里

得范数。

３．２．３　训练样本归一化

Ｘ＝ Ｘ
∧

‖Ｘ
∧
‖
＝

ｘ１

∑
ｎ

ｊ＝１
ｘ２槡 ｊ

，…， ｘｎ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｘ２槡

烄

烆

烌

烎ｊ

Ｔ

（４）

式中：Ｘ
∧

为训练样本；‖Ｘ
∧
‖ 为训练样本向量的欧

几里得范数；ｘｊ 为训练样本向量的第ｊ个特征分

量值。

３．２．４　得到获胜神经元

将岸桥起升电机振动烈度归一化后的样本数据

放入ＳＯＭ神经网络的输入层，计算训练样本数据

与权值向量的欧几里得距离，距离最小的神经元即

为获胜神经元。

ｄｊ＝‖Ｘ－Ｗｊ‖＝ ∑
ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ（ｔ）－ωｊｉ（ｔ））槡 ２ （５）

式中：ｄｊ 为训练样本数据与权值向量的欧几里得距

离，其中，获胜神经元ｄｋ＝ｍｉｎ（ｄｊ）。

３．２．５　定义优胜邻域

优胜邻域是指以获胜神经元单元为中心，最终

得到ｔ时刻的权值调整域，训练前初始邻域Ｎｊ＊（０）
范围较大，训练一段时间后邻域Ｎｊ＊（ｔ）逐渐缩小，
优胜邻域的大小用邻域的半径表示。

ｒ（ｔ）＝Ｃ１（１－ ｔ
Ｔｍａｘ

）

ｒ（ｔ）＝Ｃ１ｅ－
Ｂ１ｔ
Ｔｍａｘ

（６）

式中：Ｃ１ 为与输出层神经元节点数有关的常数，且

该常数大于０；Ｂ１ 为大于１的常数；Ｔｍａｘ 为网络训

练前设定的最大训练次数。

３．２．６　调整权值

调整优胜邻域内各个神经元连接权值，计算如

式（７）所示。

ｗｉｊ（ｔ＋１）＝ｗｉｊ（ｔ）＋η（ｔ，Ｎ）［ｘｐｉ－ｗｉｊ（ｔ）］

ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ∈Ｎｊ＊（ｔ）
（７）

式中：ｗｉｊ（ｔ＋１）为调整后的神经元连接权值；η（ｔ，
Ｎ）是关于训练时间ｔ和邻域内第ｊ个神经元与获胜

神经元ｊ＊ 之间拓扑距离Ｎ的多元函数。

３．２．７　判断网络训练结果

将每次训练后第ｊ个神经元与获胜神经元拓扑

距离的函数值η（ｔ）与最初设定的最小的拓扑距离函

数值ηｍｉｎ进行比较，若η（ｔ）＜ηｍｉｎ，结束网络训练；否
则，返回步骤３．２．３继续执行上述步骤。

４　Ｐｙｔｈｏｎ仿真

系统采用Ｐｙｔｈｏｎ　３．６作为仿真测试平台，对试

验数据归一化处理后，得到可用于ＳＯＭ网络训练

的样本集。将训练样本输入网络中，得到起升电机

振动烈度数据的聚类中心，如表１所示。

表１　起升电机振动烈度数据聚类中心

Ｔａｂｌｅ　１　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｃｅｎｔｅｒ　ｏｆ　ｖｉｂｒａｔｉｏｎ　ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ　ｄａｔａ　ｉｎ
ｑｕａｙｓｉｄｅ　ｈｏｉｓｔ　ｍｏｔｏｒ

坐标轴

ｘ和ｙ
聚类中

心１
聚类中

心２
聚类中

心３
聚类中

心４
聚类中

心５

１月７日
ｘ　 ０．７２　 ０．５１　 ０．８７　 ０．２１　 ０．９８
ｙ　 ０．６９　 ０．８６　 ０．４９　 ０．９８　 ０．２１

１月８日
ｘ　 ０．７１　 ０．５１　 ０．８６　 ０．２０　 ０．９８
ｙ　 ０．７１　 ０．８６　 ０．５２　 ０．９８　 ０．２１

１月９日
ｘ　 ０．７２　 ０．５８　 ０．８５　 ０．２６　 ０．９８
ｙ　 ０．６９　 ０．８２　 ０．５３　 ０．９７　 ０．２２

１月１０日
ｘ　 ０．７１　 ０．５２　 ０．８６　 ０．２２　 ０．９８
ｙ　 ０．７０　 ０．８５　 ０．５０　 ０．９８　 ０．２１

１月１１日
ｘ　 ０．６９　 ０．５０　 ０．８４　 ０．２０　 ０．９７
ｙ　 ０．７２　 ０．８７　 ０．５４　 ０．９８　 ０．２５

１月１２日
ｘ　 ０．７１　 ０．５３　 ０．８４　 ０．２２　 ０．９７
ｙ　 ０．７１　 ０．８５　 ０．５３　 ０．９８　 ０．２２

１月１３日
ｘ　 ０．６９　 ０．４８　 ０．８５　 ０．１８　 ０．９７
ｙ　 ０．７３　 ０．８８　 ０．５３　 ０．９８　 ０．２３

１月１４日
ｘ　 ０．７０　 ０．５１　 ０．８５　 ０．２０　 ０．９７
ｙ　 ０．７２　 ０．８６　 ０．５３　 ０．９８　 ０．２４

１月１５日
ｘ　 ０．７２　 ０．５５　 ０．８６　 ０．２４　 ０．９８
ｙ　 ０．６９　 ０．８４　 ０．５１　 ０．９７　 ０．２１

１月１６日
ｘ　 ０．７２　 ０．５４　 ０．８６　 ０．２３　 ０．９７
ｙ　 ０．６９　 ０．８４　 ０．５２　 ０．９７　 ０．２２

１月１７日
ｘ　 ０．７１　 ０．５５　 ０．８４　 ０．２５　 ０．９７
ｙ　 ０．７０　 ０．８３　 ０．５４　 ０．９７　 ０．２４

１月１８日
ｘ　 ０．７１　 ０．５３　 ０．８６　 ０．２３　 ０．９８
ｙ　 ０．７０　 ０．８５　 ０．５１　 ０．９７　 ０．２２

１月１９日
ｘ　 ０．７０　 ０．５０　 ０．８５　 ０．１９　 ０．９７
ｙ　 ０．７２　 ０．８７　 ０．５２　 ０．９８　 ０．２２

１月２０日
ｘ　 ０．７１　 ０．５４　 ０．８５　 ０．２４　 ０．９７
ｙ　 ０．７０　 ０．８４　 ０．５２　 ０．９７　 ０．２２

９９５
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　　根据表１所得岸桥起升电机振动烈度聚类中

心，通过Ｍａｔｌａｂ　Ｒ２０１７绘制出１４ｄ聚类中心的变化

趋势，如图５所示，横坐标表示聚类中心ｘ，纵坐标

表示聚类中心ｙ。

（ａ）１月７日～１月１３日
　　

（ｂ）１月１４日～１月２０日

图５　聚类中心分布图

Ｆｉｇ．５　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｃｌｕｓｔｅｒ　ｃｅｎｔｅｒ

　　由图５可知，１月７日至１月１３日和１月１４
日至１月２０日聚类中心的变化曲线各自近似重

合，因此岸桥起升电机振动烈度数据的聚类中心

近似相等，取１４ｄ振动烈度数据聚类中心的平均

值，将其等效为通常情况下起升电机振动烈度数

据的聚类中心，通过 Ｍａｔｌａｂ　Ｒ２０１７对数据进行分

类，得 到 每 一 个 聚 类 中 心 的 分 类 区 间，如 表２
所示。

表２　起升电机振动烈度数据分类区间

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｉｎｔｅｒｖａｌ　ｏｆ　ｈｏｉｓｔ　ｍｏｔｏｒ　ｖｉｂｒａｔｉｏｎ　ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ　ｄａｔａ

区间１ 区间２ 区间３ 区间４ 区间５

１月７日 （０，１．９９） （１．９９，６．８７） （６．８７，１１．７６） （１１．７６，１６．６４） （１６．６４，∞）

１月８日 （０，１．５９） （１．５９，６．６２） （６．６２，１１．６５） （１１．６５，１６．６８） （１６．６８，∞）

１月９日 （０，１．０４） （１．０４，４．９０） （４．９０，８．７６） （８．７６，１２．６２） （１２．６２，∞）

１月１０日 （０，１．５１） （１．５１，５．３２） （５．３２，９．１２） （９．１２，１２．９３） （１２．９３，∞）

１月１１日 （０，１．４５） （１．４５，５．６６） （５．６６，９．８７） （９．８７，１４．０８） （１４．０８，∞）

１月１２日 （０，１．３８） （１．３８，５．４０） （５．４０，９．４１） （９．４１，１３．４２） （１３．４２，∞）

１月１３日 （０，１．７３） （１．７３，６．１９） （６．１９，１０．６４） （１０．６４，１５．１０） （１５．１０，∞）

１月１４日 （０，１．６９） （１．６９，５．６０） （５．６０，１０．３１） （１０．３１，１４．６２） （１４．６２，∞）

１月１５日 （０，１．７１） （１．７１，５．４６） （５．４６，９．２１） （９．２１，１２．９７） （１２．９７，∞）

１月１６日 （０，１．６４） （１．６４，５．２０） （５．２０，８．７７） （８．７７，１２．３４） （１２．３４，∞）

１月１７日 （０，１．４６） （１．４６，５．４５） （５．４５，９．４４） （９．４４，１３．４３） （１３．４３，∞）

１月１８日 （０，１．３０） （１．３０，５．５６） （５．５６，９．８１） （９．８１，１４．０７） （１４．０７，∞）

１月１９日 （０，１．６９） （１．６９，５．９７） （５．９７，１０．２４） （１０．２４，１４．５１） （１４．５１，∞）

１月２０日 （０，１．３２） （１．３２，５．１９） （５．１９，９．０５） （９．０５，１２．９１） （１２．９１，∞）

　　由表２可知，１４ｄ内每一天起升电机振动烈度

的分类临界值非常靠近，存在的微小差距可能是由

测量误差引起的。因此，可以通过求１４ｄ内分类临

界值的平均值来减小误差。计算得到分类临界值分

别为１．５４、５．７０、９．８６和１４．０２。分类区间依次为

区间１（０，１．５４］、区间２（１．５４，５．７０］、区间３（５．
７０，９．８６］、区间４（９．８６，１４．０２］和区间５（１４．０２，

∞）。
根据起升电机振动烈度数据分类区间将电机的

状态划分为良好、正常、预警、警告和危险这５类，区

００６
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间１内的振动烈度代表电机良好状态，区间２内的

振动烈度代表电机正常状态，区间３内的振动烈度

代表电机预警状态，区间４内的振动烈度代表电机

警告状态，区间５内的振动烈度代表电机危险状态。
本文通过ＳＯＭ神经网络算法找到了起升电机

振动烈度数据与电机工作状态的对应关系，通过采

集的振动烈度数据与分类区间对比，可以判断起升

电机的工作状态。

５　结　语

本文选取岸桥起升电机振动烈 度 信 号，运 用

ＳＯＭ神经网络算法，将电机振动烈度分为５类，分

别对应电机的５种工作状态，并且得到每类振动烈

度数据的区间范围。通过对岸桥起升电机的工作状

态进行较准确地识别，方便岸桥操作人员及时做出

回应，减少经济损失，同时岸桥上其他电机的工作状

态也可进行聚类分析。由于本次训练样本数据较

少，通过ＳＯＭ神经网络训练得到的分类临界值和

分类区间还不够精确，当采集的振动信号数据库足

够大时，可以建立电机状态与振动烈度之间更准确

的关系。
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