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摘  要：为解决航舵故障诊断的复杂非线性模式分类问题，提出一种基于自组织特征映射(SOM)

神经网络的航舵故障诊断方法，构造一个 2 层 SOM 神经网络，训练后多个权值向量位于输入向量

聚类中心，实现快速有效的自适应分类。仿真结果表明：SOM 网络经过 100 次训练即可实现聚类，

对有限故障测试样本分类准确率可达 90%，对航舵故障诊断具有一定的参考价值。  
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Fault classification method for nautical steer based on SOM neural networks 

ZHOU Jing，YU Jia-xiang，SI Nan，TIAN Qing-zhan 
(Department of Training，Dalian Naval Academy，Dalian Liaoning 116018，China) 

Abstract：It is difficult to collect inductive fault patterns of the steer system for diagnosis. In order to 

solve such a complicated nonlinear pattern classification problem, a kind of fault diagnosis method for 

steer system is proposed based on the Self-Organizing feature Map(SOM) neural network structure. A two- 

layer SOM neural network is built. Many weight vectors are in the clustering center of input vector after 

training. The adaptive classification is realized fast and effectively. The simulation results show that the 

SOM network can realize clustering after 100 times of training with the accuracy rate up to 90% for the 

classification of finite fault test samples. 
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航舵作为船舶控制系统中的核心部位，发挥着至关重要的作用，航舵一旦发生故障，轻则航期延误，造成经

济损失，重则威胁船舶工作人员安全。现代航舵大都集机电液一体化，结构复杂，自动化程度高，因此，航舵发

生故障的类别也相对较多。航舵体积庞大，结构复杂，加之其故障的输入输出特性不明显，难以使用完备的数学

模型对其进行准确描述。故障特征与故障类别并非简单对应关系，不同的故障可以有相同的征兆，同一故障在不

同的条件下，表现出的特征不尽相同 [1]，就其本质而言，舵机故障诊断实质上是典型的复杂非线性分类问题。  
近年来神经网络理论的引入，为故障诊断问题提供了一种新的解决途径，神经网络的非线性分类特性特别适

用于舵机这类机电一体化的复杂系统 [2]。自组织特征映射(SOM)作为无监督竞争式学习网络的一种，其结构算法

简单，信息的分布存储、并行处理和全局集体应用，具有侧向联想等功能，特别是其高度的自组织和自学习能力，

使其成为故障诊断的一种有效方法和手段 [3]。为提高舵机系统故障诊断准确率，本文将 SOM 神经网络应用于舵

机系统的故障诊断中。  

1  SOM 神经网络构造与原理  

SOM 神经网络由芬兰神经网络专家 Kohnen 于 1981 年提出，采用无监督学习网络。该网络由输入层和输出

层 2 层组成，拓扑结构如图 1 所示。输入层的作用是通过权向量将外界信息转到输出层神经元，其输入层为输入  
模式的一维矩阵，它的神经元个数的选取由输入网络的向量个数而定，输入神经元接收网络的输入信号 [4]。输出

层也叫竞争层，其神经元排列有多种形式，最典型的是二维形式。输出层的神经元同它周围的神经元侧向连接，

成棋盘状平面，输入层为单层神经元排列。  
SOM 网络基本思想为：输入层的神经元与输出层的神经元通过权值连结，输出层各神经元通过竞争来获取  
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对输入层响应的机会。通过竞争，只有 1 个神经元获胜，获

胜的神经元对它临近神经元的影响由近及远，兴奋程度逐步

减弱，与获胜神经元有关的各连接权值朝着有利于竞争的方

向转变 [5]。SOM 神经网络根据输入空间中输入向量的分组进

行学习和分类，在 SOM 网络中每个神经元与其邻近神经元

也是相关联的。在权值更新过程中，获胜神经元的权值向量

得到更新，其邻近神经元的权值向量也按照邻域函数进行更

新。通过聚类训练，建立起一种网络布局，使得每个权值向

量都位于输入向量聚类的中心。  

2  基于 SOM 网络的舵机诊断步骤 

2.1 故障特征向量提取  

故障特征提取是故障诊断中的重点和难点之一，它直接关系到诊断结果的准确性。舵机作为一种往返机械，

其故障特征信号具有周期性，适于频谱分析。故障发生时，舵机振动与噪声会出现异常现象，对壳体振动信号进

行测量分析，提取与特定故障相关的敏感特征量，即可实现故障原因、故障部位的诊断，目前广泛采用壳体振动

信号的功率谱分析或倒频谱分析来提取舵机故障特征 [6]。  

2.2 SOM 网络训练  

SOM 网络是一种可以对输入数据有选择性给予反应的网络。SOM 能够自动根据输入向量间的类似度，将相

似的输入数据在网络上就近配置，其学习步骤如下：  
1) 网络初始化  
随机初始设定输入层和映射层间连接权值，赋予输入神经元到输出神经元较小的连接权值。选取输出神经元

的“邻近神经元”集合 Sj，Sj(t)为 t 时刻，神经元 j 的“邻近神经元”集合，随着时间推移，邻近神经元集合 Sj(t)
不断缩小 [7]。  

2) 向量归一化  
向量归一化按式(1)进行：  
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式中：X 为归一化处理后的输入向量； X̂ 为原始输入向量；xj 为输入向量的第 j 个故障特征分量值。  
3) 训练数据载入  
把经过归一化处理的输入向量 X=(x1,x2,x3,… ,xm)T 送入输入层。  
4) 计算权值向量与输入向量的欧氏距离  
计算映射层中各神经元的权值向量 Wj 和输入向量的欧式距离。第 j 个神经元和输入向量的欧式距离为：  
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式中： ijω 为输入层的第 i 个神经元和映射层的第 j 个神经元之间的连接权值。具有最小距离的神经元，称为胜出

神经元，记为 j*，即：该神经元对于任意连接权值，都有 min ( )k jd d= 。同时，确定其邻接神经元集合。  

5) 权值修正  
修正输出神经元 j*及其“邻近神经元”的权值，修正值计算方法为：  
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式中 η 为一个大于 0 小于 1 的常数，随着时间变化逐渐趋近于 0。  

Fig.1 Topology of SOM neural networks 
图 1 SOM 神经网络拓扑图 
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6) 计算输出 ko  

min jk
j

o f
⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟
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= −X W                               (4) 

式中： f(x)为 0-1 函数或其他非线性函数。  
7) 判定网络输出结果  

根据输出结果，判断是否达到预先设定的条件。如达到要求，计算结束；否则返回步骤 2)，进入下一轮学习。 

3  计算机仿真  

系统采用 Matlab7.1 作为仿真测试平台，以某型自动舵 5 种常见故障为例进行仿真实验。5 种常见故障分别

定义为：F1 为密封件摩擦；F2 为轴承油膜涡动；F3 为转子不对中和转子碰摩；F4 为活塞磨损；F5 为轴承松动。

将自动舵故障状态下振动信息通过特征能量法拾取 [8]，并用小波包 db3 分解子带特征能量，各频段能量归一化处

理后，得到用于 SOM 网络训练的样本集和诊断测试样本集 [9-10]，分别为 30 组、10 组。将 30 组训练样本输入网

络中(部分训练样本见表 1)，经过不同步次的训练，训练完成后，将 10 组测试样本输入训练完毕的 SOM 网络，

得出分类结果，见表 2。  

设定 SOM 网络竞争层为 5×6，拓扑函数为 hextop()，初始神经元位置为均匀分布，如图 2 所示。距离函数

选定为 linkdist()，设定训练次数 Epoch 分别为 10,50,100,200,500,1 000。经过训练后的网络神经元分布拓扑结构

如图 3 所示。  

表 1 部分训练样本 
Table1 Part of training samples 

No. feature 1 feature 2 feature 3 feature 4 feature 5 feature 6 feature 7 feature 8 
1 0.068 4 0.090 1 0.217 3 0.498 7 0.048 3 0.016 4 0.085 4 0.001 5 
2 0.022 8 0.090 7 0.286 5 0.458 9 0.041 8 0.031 3 0.081 3 0.001 9 
3 0.072 6 0.095 4 0.264 3 0.436 4 0.042 6 0.017 6 0.050 8 0.039 5 
4 0.068 9 0.077 5 0.228 7 0.476 3 0.054 7 0.025 2 0.051 9 0.031 3 
5 0.064 8 0.080 2 0.218 6 0.518 9 0.043 5 0.028 1 0.057 2 0.081 9 
6 0.035 4 0.115 7 0.255 7 0.479 6 0.031 3 0.014 8 0.051 9 0.092 9 
7 0.045 8 0.107 6 0.212 8 0.510 4 0.048 9 0.015 7 0.035 2 0.048 3 
8 0.041 8 0.108 1 0.282 6 0.422 6 0.031 5 0.036 6 0.031 7 0.047 8 
9 0.080 2 0.123 1 0.154 1 0.442 6 0.055 1 0.046 2 0.012 5 0.086 2 

10 0.075 2 0.141 2 0.163 2 0.439 8 0.060 1 0.044 7 0.010 8 0.065 1 

表 2 SOM 网络分类输出 
Table2 Classification output of neural networks with different training epochs 

training step sample 1 sample 2 sample 3 sample 4 sample 5 sample 6 sample 7 sample 8 sample 9 sample 10 

10 2 22 2 17 17 22 22 22 28 28 

50 2 17 2 17 17 20 24 24 28 28 

100 2 20 2 17 17 20 24 24 28 28 

200 2 16 3 17 18 20 23 24 28 29 
500 2 16 3 17 18 20 23 24 28 29 

1 000 2 16 3 17 18 20 23 24 28 29 

Fig.2 Neuron position before training 
图 2 训练前神经元位置 
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Fig.3 Neuron position after training 
图 3 训练后神经元位置 
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训练结果显示，训练步数影响网络的聚类性能，经过 100 次的训

练步数即可对测试样本进行有效分类，因此不必进行进一步训练。当

进行超过 300 次以上训练时，网络训练过度，每个故障样本被划为一

类，此时再提高训练步数已没有任何实际意义。将测试数据送入训练

后的网络，网络输出为：Yc=F2,F2,F1,F2,F5,F4,F3,F5,F3,F4，输出结果

如图 4 所示。测试数据被分为 5 类，其中 4 号样本错误分类为 F2，其

余样本分类与实际情况一致，验证了 SOM 对舵机故障分类的有效性。 

4  结论  

本文针对船舶航舵结构复杂、系统输入输出映射关系不明显的特

点，提出一种基于 SOM 神经网络的故障诊断方法。SOM 神经网络为一种新型机器学习方法，根据最大值输出神

经元位置来判断被监测装置的故障模式，具有高度的自组织、自学习能力，自主归纳故障特征模式。仿真分析结

果表明，基于 SOM 网络的诊断方法聚类速度快，输入输出稳定性好，训练后的 SOM 网络神经元自动调整位置，

验证了该方法对舵机故障分类具有一定参考价值。  
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Fig.4 Results of SOM classification 
图 4 分类结果 
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