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摘   要：为了更快速且精确地诊断出大规模多处理器系统中的故障单元，该文首次将改进的烟花算法和反向传播

(BP)神经网络相结合，提出一种新的系统级故障诊断算法—烟花-反向传播神经网络故障诊断算法(FWA-BPFD)。

首先，在烟花算法中引入双种群策略、协作算子以及最优算子，设计新的适应度函数，优化变异算子、映射规则

和选择策略。然后，利用烟花算法全局搜索能力和局部搜索能力的自调节机制，优化BP神经网络中的权值和阈

值的寻优过程。仿真实验结果表明，该文算法相较于其他算法不仅有效地降低了迭代次数和训练时间，而且还进

一步提高了诊断精度。
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A Firewoks Algorithm-Back Propagation Fault Diagnosis Algorithm for
System-level Fault Diagnosis
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Abstract: In order to diagnose fault units in the large-scale multiprocessor systems more quickly and accurately,

a system-level fault diagnosis algorithm—FireWorks Algorithm-Back Propagation Fault Diagnosis (FWA-

BPFD) based on fireworks algorithm and Back Propagation(BP) neural network is proposed. Firstly, two

population strategy, cooperative operator and optimal operator are introduced into fireworks algorithm. A new

fitness function is designed, and the mutation operator, mapping rule and selection strategy are optimized.

Then, the optimization process of weight and threshold value in BP neural network is optimized by the self-

regulating mechanism of global and local searching ability of fireworks algorithm. Simulation results show that

compared with other algorithms, this algorithm not only reduces the number of iterations and training time,

but also improves the accuracy of diagnosis.

Key words:  System-level  fault  diagnosis;  Fireworks  algorithm;  Back Propagation (BP) neural  network;

Preparata Metze Chien (PMC) model; FireWorks Algorithm-Back Propagation Fault Diagnosis (FWA-BPFD)

algorithm

1    引言

随着大数据时代的到来，大规模多处理器系统

越来越普及。由于这类系统集成了许多个处理器，

其中的每一台处理器相当于系统的一个主机，需要

各个处理器之间进行通信以实现资源共享。这类系

统要处理的实时任务非常多，处理器之间的实时通

信会很繁重，一旦系统中的某些处理器发生故障而

未能及时得到有效处理时往往会造成巨大的损失，

甚至带来灾难性的后果。因此，寻求一种有效的诊

断技术快速、准确地定位系统中的故障处理器并修

复或替换掉，具有非常重要的意义。

作为保证多处理器系统具有高可靠性和高稳定

性的一种常用途径和方法，系统级故障诊断一直都

备受众多研究学者的关注。1967年，Preparata,
Metze和Chien[1]首次提出并利用图论的思想来解决

故障诊断问题，提出了至今仍被广泛研究的Pre-
parata Metze Chien (PMC)模型，随后，BGM[2],
Chwa & Hakimi[3], Malek[4], MM以及MM*[5]等诊断

模型被相继提出。文献[6–8]中，分别提出了条件诊
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断算法、概率型矩阵诊断算法以及自适应诊断算

法。现代智能算法一般都具有鲁棒性好、自适应能

力强、迭代求解速度快等特点，故近年来，各种各

样的智能诊断算法也应运而生，如反向传播(Back
Propagation, BP)神经网络[9]、遗传算法[10]、蚁群

算法[11]、贝壳漫步算法[12]和烟花算法[13]等智能算法

被应用于系统级故障诊断领域中，并取得不错的效

果。对于上述的几种诊断算法，虽然基于BP神经

网络的诊断算法(Back Propagation Fault Diagnos-
is, BPFD)在时间复杂度方面比其他智能诊断算法

要高，但是相比于其他智能诊断算法，它拥有相对

较高的诊断精度。因此，在越来越侧重诊断精度的

当下，BPFD算法具有非常大的优势。

烟花算法(FireWorks Algorithm, FWA)[14]拥
有非常强的运行并行性和种群多样性，这使得它能

在现有的众多智能算法中崭露头角，并得到了广大

学者的青睐。本文针对基于PMC模型的系统级故

障诊断的特点，首先，在传统烟花算法中引入双种

群策略、协作算子和最优算子，并优化了适应度函

数、映射规则和选择策略；然后再结合BPFD算法

处理PMC模型下的系统级故障诊断问题，提出了

一个新的故障诊断算法——烟花-反向传播神经网

络算法 (FireWorks Algorithm-BP Fault Diagnosis,
FWA-BPFD)。最后在具体实例数据的基础上，使

用该诊断算法进行仿真验证和分析。

2    PMC模型

uij = −1

uij

在PMC模型中，无故障结点表示为0，故障结

点表示为1，处理器结点之间可以相互测试，其测

试结果描述如表1所示。如果结点之间不存在测试

关系(没有边相连)，则测试结果 。所有的

测试结果 构成这个系统的一个测试症候，用S表

示，所有的结点状态称为系统的故障模式，用F 表示。

3    基于烟花算法改进的BP神经网络算法

3.1  BP神经网络

BP神经网络[15]是一种按误差逆向传播反复调

节权值和阈值进行学习训练的多层前向网络，它包

括3个层级，分别为输入层、隐含层和输出层。输

入层接收外界的数据，通过传递函数传递到隐含

层，其中隐含层可以是单层或多层的，如图1是一

个3层(单隐含层)BP神经网络的结构图。隐含层将

变换处理过的数据通过传递函数传递到输出层进行

下一步处理。

3.2  烟花算法改进

3.2.1  初始种群

[W1,W2, ···,Wn1] [θ1, θ2, ···, θn2]
T

[V1,V2, ···,Vn2]

[r1, r2, ···, rn3]
T

Wi

n2 Vi

n3

[W1,W2, ···,Wn1, θ1, θ2, ···,

θn2,V1,V2, ···,Vn2, r1, r2, ···, rn3]

烟花算法优化的对象是神经网络随机产生的权

值和阈值，所以对于一个给定的神经网络结构，将

其连接的权值和阈值直接排列，构成一个烟花个体。

若某神经网络为3层结构，输入层到隐含层的权值

和阈值分别为 和 ，

隐含层到输出层的权值和阈值分别为

和 。其中， 是由输入层到隐含层

的权值矩阵转换成 维的行向量， 是由隐含层到

输出层的权值矩阵转换成 维的行向量。种群中的

一个烟花个体可以表示为

。

3.2.2  适应度函数

算法模型训练的目的是通过不断地迭代计算，

使得网络输出层结果与期望结果尽可能地接近，从

而得到网络输出结果最优时各神经元节点之间的权

值和阈值。由于烟花算法的适应度函数和神经网络

的总误差函数有关，故本文引入总误差函数，来计

算烟花个体的适应度值，因此适应度函数fit的表达

式为

fit =
1

1 + E
(1)

E =
1

2

K∑
k=1

q∑
j=1

(dkj − ykj)
2 (2)

其中，E表示神经网络的总误差，K为数据样本的

个数，q为隐含层神经元个数，d为网络的期望输

出，y为网络的实际输出。

该适应度函数可直观地反映出实际输出和期望

输出的误差大小，若误差越小，表示适应度越好。

3.2.3  爆炸算子

在传统烟花算法中，在计算烟花的爆炸半径和

表 1  PMC诊断模型

ui测试结点 uj被测试结点 uij测试结果

0 0 0

0 1 1

1 0 0/1

1 1 0/1

 

 
图 1 3层BP神经网络结构图

第 5期 归伟夏等：关于系统级故障诊断的烟花-反向传播神经网络算法 1103



Ai

Si

爆炸火花数时存在如下情况：最好的烟花爆炸半径

接近于0，起不到任何搜索作用；适应度好的烟花

个体爆炸产生的火花数量过多，同时适应度值差的

烟花个体爆炸产生的火花数量过少。针对这一缺

陷，本文对烟花算法的爆炸半径 和爆炸火花数

改进为

Ai=


Â · f (xi)− Ybest + ε

N∑
i=1

(f (xi)− Ybest) + ε

,Ai ≥ Amin

Amin, 其他

(3)

Si = Ŝ · Yworst − f (xi) + ε
N∑
i=1

(Yworst − f (xi)) + ε

(4)

Â Ŝ
Ybest Yworst

f (xi) xi

ε

Amin round(·)

其中， 和 都是常数，分别用来限制最大的爆炸

半径和爆炸产生的最大火花数； 和 分别表

示最好烟花和最差烟花； 为烟花个体 的适

应度值； 为一个极小的常数，用来避免除0操作；

为最小的爆炸半径； 是根据四舍五入

规则的取整函数。

Amin

为能避免出现最优烟花产生大量的火花却没有

进行任何搜索的情况，在式(3)中增加了一个最小

爆炸半径 来对最优烟花的爆炸半径进行有效的

控制；为了避免式(4)中爆炸火花数量出现过大或

过小的情况，定义

Si=


round

(
aŜ

)
, Si < am

round
(
bŜ
)
, Si > bm, a < b < 1

round (Si) , 其他

(5)

其中，a和b是根据经验设置的两个系数。

根据计算出的爆炸半径和爆炸火花数量，采取

以不同大小的偏移量来进行位移操作，以产生爆炸

火花，即

Ẋk
i = Ẋk

i + random (0, Ai) (6)

Ẋk
i

Ai random (0, Ai)

Ai

其中， 表示第i个爆炸火花在第k维上的位置；

为第i个烟花的爆炸半径； 表示在

爆炸半径 内生成的均匀随机数。

3.2.4  变异算子

烟花爆炸完成后，为了进一步提高种群的多样

性，避免陷入局部极值，在求解过程中引入高斯

变异

X̃k
i = Xk

i +
(
Xk

B −Xk
i

)
×Gaussian (1, 1) (7)

X̃k
i

Xk
i Xi Xk

B

其中， 表示烟花变异后产生的高斯变异火花；

表示第i个烟花 在第k维上的位置； 是当前

XB Gaussian (1, 1)种群中最优个体 在第k维上的位置；

是均值和方差均为1的高斯分布随机数。

3.2.5  协作算子

pc

rand (0, 1) > pc

传统烟花算法中爆炸点规模较大，且爆炸的炸

点之间存在缺乏有效交互的缺陷，为解决该问题，

本文引入了协作算子对烟花算法进行改进。协作算

子分为均匀交叉算子和算术交叉算子两种，具体执

行哪一种算子可由交叉概率 决定，如果满足

，则烟花个体执行均匀交叉算子，否

则执行算术交叉算子。

Xi

Xi

Xj X ′
i

X ′′
i

(1) 均匀交叉算子：均匀交叉也叫做一致交

叉，它是指两个配对个体的每个维度都以相同的交

叉概率进行交换，从而形成两个新的个体。在双种

群烟花算法中，如果种群1中的烟花个体 执行均

匀交叉算子，则将 与种群2中的最优烟花个体

进行均匀交叉操作，得到两个新的烟花个体

和 ，均匀交叉的示意图如图2所示。

Xi

Xi Xj

X ′
i X ′′

i

(2) 算术交叉算子：算术交叉是指由两个个体

的线性组合而产生出两个新的个体。在双种群烟花

算法中，如果种群1中的烟花个体 执行算术交叉

算子操作，则将 与种群2中的最优烟花个体 按

式(8)、式(9)生成两个新的烟花个体 和

X ′
i = a ·Xi + (1− a) ·Xj (8)

X ′′
i = (1− a) ·Xi + a ·Xj (9)

其中，a表示算数交叉因子。

X ′
i

X ′′
i Xi

Xi

对经过协作算子操作之后生成的新个体 和

进行评价，如果新个体优于 ，则将新个体中

最优的那个个体替换掉 。通过协作算子，两个种

群之间可以进行很好的信息交换，实现了种群之间

的协同进化。

3.2.6  最优算子

为了进一步提高算法的寻优能力，本文在烟花

算法中引入了最优算子，利用种群中最优烟花的信

息进入当前烟花个体区域进行搜索以优化当前烟花

个体信息。该种策略主要是综合了最优烟花个体的

 

 
图 2 均匀交叉运算示意图
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信息，对当前的爆炸点进行适当的扰动，从而提高

算法的效率

Xk
i = Xk

B (10)

Xk
i Xi Xk

B

XB

其中， 表示第i个烟花 在第k维上的位置；

表示当前种群中最优个体 在第k维上的位置。

3.2.7  映射规则

经过以上操作之后产生的火花有可能会超出可

行域，这种火花对于该算法是无用的，因此需要通

过某种映射规则将其拉回到可行域范围内。为了解

决这个问题，本文主要采用模运算映射规则来处理

超出边界的火花

Xk
i = Xk

LB + U (0, 1)×
(
Xk

UB −Xk
LB

)
(11)

Xk
i Xi

Xk
LB Xk

UB

U (0, 1) [0, 1]

其中， 表示超出边界的第i个烟花个体 在第

k维上的位置； 和 分别表示烟花在第k维上

的下边界和上边界； 表示在区间 上均匀

分布的随机数。

3.2.8  选择策略

为使烟花种群中优秀的信息能够传递到下一代

种群中，本文算法采用的是最优适应度值选择策

略。在双种群烟花算法中，两个种群分别独立地选

择并生成下一代种群，即从各自的烟花种群中选择

适应度值较优的前N个烟花个体。

3.3  烟花算法优化BP神经网络的原理

一般的BP神经网络由于随机生成的初始权值

和阈值具有非常大的随机性，因此网络的稳定性和

误差均存在一定的偶然性，导致网络的泛化能力不

强，而利用烟花算法局部搜索能力和全局搜索能力

的自调节机制可以很好地解决这个问题。图3为利

用烟花算法优化BP神经网络后的流程图，FWA-
BPFD算法比普通BP神经网络流程图多出了虚线

框内的烟花算法部分。

3.4  算法时间复杂度分析

O (N)

O (N)

O (s)

O (g)

O (N + s+ g)

O (N + s+ g)

假设在某次诊断中，初始烟花种群的规模为

N，而在每一次迭代中，烟花爆炸产生的火花总数

为s，高斯变异的烟花数量为g，下面就本文3.3节
给出的算法流程，分析本文算法的时间复杂度。第

一，采用随机初始化的方法生成初始种群，种群规

模为N，时间复杂度为 ；第二，两个种群并

行计算初始种群中每个个体的适应度值，这需要遍

历整个种群，时间复杂度为 ；第三，两个种

群中的每一个烟花分别通过爆炸算子和变异算子生

成爆炸火花和变异火花，时间复杂度分别为 和

；第四，两个种群交替执行协作算子和最优算

子，时间复杂度为 ；第五，对现有的

烟花个体进行越界检测，时间复杂度为 ；

O (N + s+ g)

O
(
N2

)
第六，种群1和种群2通过选择策略独立地选择生成

下一代种群，时间复杂度为 ；第七，

神经网络训练，时间复杂度为 。

O (N)+
O (N) +O (s) +O (g) +O (N + s+ g) +O (N + s+ g)

+O (N + s+ g) +O
(
N2

)
= O

(
N2

)
O
(
lN2

)
O
(
lN3

)

综上，算法每一次迭代的时间复杂度为

，若算法迭代l次，

则算法总的时间复杂度为 。而文献[9]中所

提出的BPFD算法的时间复杂度为 ，相比之

下，本文的FWA-BPFD算法有效降低了诊断的时

间复杂度。

4    基于FWA-BPFD的系统级故障诊断

本文的算法设计平台为MATLAB R2014a，
并且在一台内存为4.00 GB, CPU为 Inte l(R)
Core(TM) i5-3230M 2.60 GHz的计算机上进行仿

真实验。

4.1  神经网络结构关键参数的设置

wij

BP神经网络模型的关键参数主要有：隐含层

层数e，隐含层神经元个数s，激活函数f，网络节

点的权值 以及网络节点的阈值θ等。其具体参数

设置如下：

n ≤ 100

n > 100

(1) 隐含层层数e：采用单层隐含层结构的网络

即可解决简单问题，但对于映射关系比较复杂的问

题需要采用两个或两个以上隐含层结构的网络来解

决。先后有人证明了一个3层结构的神经网络就可

以实现任意n维空间到m维空间的映射[16]，所以现

设定：当系统规模 的时候，神经网络隐含

层个数设置为1，而当系统规模 的时候，神

经网络隐含层个数设置为2。

 

 
图 3 烟花算法优化BP神经网络的流程图
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(2) 隐含层神经元个数s：神经网络隐含层神经

元个数的设置是一个比较困难和复杂的问题，目前

还没有很好的理论公式来确定。对于隐含层神经元

个数的确定，本文算法根据Komgorov定理，由式

(12)计算出隐含层的神经元个数

s =
√

0.43mn+ 0.12n2 + 2.54m+ 0.77n+ 0.35+0.51
(12)

其中，s表示隐含层节点个数，m表示输入层节点

个数，n表示输出层节点个数。

f1

f2

(3) 激活函数f：在神经网络的预测模型中，输

入层的激活函数 采用tansing函数，而输出层的激

活函数 采用purelin函数。

wij(4) 网络的权值 和阈值θ：对于网络节点间

的权值和阈值，基于传统BP神经网络的系统级故

障诊断算法采用的是随机初始化的方式，这导致算

法在训练过程中不易收敛，且易陷入局部极值。针

对这个缺陷，本文采用经过烟花算法迭代选择得到

的最优烟花个体对BP神经网络的权值和阈值进行

初始化。

4.2  烟花算法主要参数的设置

wij

(1) 关键参数设置：根据4.1节给出的待优化网

络的参数，以对权值 和阈值θ进行优化为目标，

采用控制变量法，逐一对烟花算法的关键参数进行

实验分析，实验结果如图4所示。根据实验结果对

烟花算法的关键参数进行设置：烟花种群大小

Ŝ = 30 Â = 5N=15，最大火花数 ，最大爆炸半径 ，

高斯变异火花数g=4。
(2) 其它参数：在文献[17,18]中相关实验结果

的基础上，对烟花算法中的其它参数设置如表2
所示。

4.3  模型训练与测试

根据PMC模型，首先设置处理器结点数以及

连接边数，以此随机生成不同规模的网络拓扑结构

图，然后根据t-可诊断性，随机产生故障结点，得

出相应的系统测试症候S和故障模式F，即系统测

试报告。将这份系统测试报告来对基于FWA-BPFD
算法的神经网络模型进行训练和测试，选取测试报

告中的前80%数据作为训练数据，用于对模型进行

训练，选取测试报告中的后20%数据作为测试数

据，用于对模型进行测试。由于在PMC模型下生

成的测试症候和故障模式都是–1, 0或者1，数据本

身已经归一化，所以在之后的诊断实验中不需要再

另作数据的归一化处理。

对比实验中，为了保证实验对比分析结果的有

效性，对所有模型中神经网络训练的关键参数进行

相同的设置，如表3所示。

以规模为50的系统为例，使用本文算法进行训

练和测试，如图5所示，在训练到305次时，能够得

到最小的误差值，为6.8804e-07，表明本文算法能

够在训练过程中快速搜索，而没有陷入局部最优解。

 

 
图 4 各关键参数对算法CPU运行时间的影响
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4.4  算法比较

为了验证FWA-BP算法的系统级故障诊断性

能，在选取相同的训练参数条件下，采用相同的测

试报告(数据集)，分别对BPFD算法[9]、布谷鸟搜

索-BP神经网络(Cuckoo Search-Back Propagation
Fault Diagnosis, CS-BPFD)算法[12]、遗传-BP神经

网络(Genetic Algorithm-Back Propagation Fault
Diagnosis, GA-BPFD)算法[19]以及本文的FWA-
BPFD算法进行故障诊断的训练和测试。

被正确诊断的测试样本数/总测试样本数× 100%

(n/2)− 1

诊断准确率是指在测试过程中，被正确诊断的

测试样本数占总测试样本数的百分比，即诊断准确率=
。分

别对规模n等于50和100的多处理器系统进行诊断

实验，其中，故障机个数按照系统的t-可诊断性从

1逐一递增到 。为了保证结果的稳定性，

减小其随机性，在相同条件下，重复进行100次实

验，取诊断正确率的平均值。图6为BPFD算法、

CS-BPFD算法、GA-BPFD算法以及FWA-BPFD
算法在不同系统规模中诊断正确率的比较。表4给
出了这4种算法在不同系统规模中的性能比较。

由图6看出，在系统规模相同的情况下，随着

故障结点个数的增加，虽然4个算法的诊断准确率

都呈下降趋势，但是FWA-BPFD算法的诊断准确

率略高于其它3个算法，在规模为50的情况下，

FWA-BPFD算法的诊断准确率基本保持在100%，

在规模为100的情况下，FWA-BPFD算法的诊断准

表 2  烟花算法的其它参数设置

参数名称 参数说明 参数值

Amin 烟花的最小爆炸半径 2

pc 协作算子交叉概率 0.5

XLB 烟花位置下界值 0

XUB 烟花位置上界值 1

T 最大迭代次数 1000

表 3  神经网络训练关键参数设置

参数名称 参数说明 参数值

show 设置数据显示刷新频率 30

lr 网络的学习率 0.01

goal 网络输出误差最小值 7e-07

epochs 最大迭代次数 10000

表 4  4种算法在不同系统规模中的性能比较

算法名称
n = 50 n = 100

训练时间(s) 迭代次数 训练时间(s) 迭代次数

BPFD 412 685 34163 5937

CS-BPFD 233 327 17810 2134

GA-BPFD 310 365 27890 3978

本文FWA-BPFD 212 305 16755 1998

 

 
图 5 算法训练性能图

 

 
图 6 不同系统规模中4种算法诊断正确率的比较
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确率一直保持在98%以上。此外，在不同故障结点

个数下准确率波动较小，体现了FWA-BPFD算法

在诊断精度方面的优越性。

由表4可以看出，在系统规模相同的情况下，

对于训练时间和迭代次数方面，FWA-BPFD算法

明显少于其他3种算法，表明了FWA-BPFD算法在

诊断时间方面的优越性。

5    结束语

BP神经网络非线性映射能力极强，具有联

想、推测和记忆的功能，这使其非常适用于系统级

故障诊断。烟花算法是一种拥有全局搜索能力和局

部搜索能力自调节机制的群体智能算法，通过将烟

花算法和BP神经网络进行结合，不仅可以克服一

般BP算法收敛速度慢、易陷入局部极小值的问

题，同时又能兼备BP和烟花算法本身的优点，在

提升诊断的准确率的同时，缩短了诊断的时间，能

更好地解决系统级故障诊断问题。烟花算法中各算

子和各参数均存在一定的缺陷和性能不足的情况，

在此基础上，本文提出了相应的改进策略和方法，

同时还引入了一些新的算子，最后结合BPFD算

法，提出了基于PMC模型的FWA-BPFD算法。与BPFD
等算法相比，FWA-BPFD不仅有效地降低了迭代

次数和训练时间，还进一步提高了诊断的准确率。

后续工作将会对烟花算法本身和BP神经网络本身

继续进行研究和优化，使得FWA-BPFD算法能运

用于更大规模的多处理器系统中。
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