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摘　　　要：针对小型航空活塞发动机出现的喷油异常故障，基于发动机的缸内压力和缸盖振动信号，采用

一种变分模态分解和布谷鸟搜索优化支持向量机相结合的故障诊断方法对发动机喷油异常故障进行诊断。

该方法使用变分模态分解对发动机的缸内压力信号和缸盖振动信号进行处理得到本征模态函数，对本征模

态函数进行奇异值分解和能量特征提取，将缸内压力和缸盖振动的数据集输入布谷鸟搜索算法优化的支持

向量机模型中进行训练和测试。结果表明：该方法较好地识别出发动机喷油异常的故障，其中缸内压力和缸

盖振动信号的故障识别分类准确率分别为９５．３２％和９２．４７％，验证了该方法的有效性。
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　　小型航空活塞发动机由于体积小、结构简单、

升功率高以及操作方便等诸多优势［１］，已经开始

作为无人机的动力装置广泛的应用［２］。但其在复

杂多变、高温、高压、多热摩擦的环境下工作，发动

机产生故障的频率很高。常见故障种类包括：发

动机喷油异常、活塞磨损严重和曲轴断裂等［３］。

其中，活塞磨损严重和曲轴断裂属于发动机机械

部件故障，机械部件故障一旦发生，基本为不可逆

的损毁，只能进行相应部件的更换或维修。故障

诊断研究更多的是针对早期故障进行判断并识别

出具体部位进行检修，而不是等待发动机已经发

生严重故障后再进行维修。而喷油异常属于发动

机早期运行过程中最为常见的故障［４］，所以本文

主要针对发动机喷油异常的故障诊断展开研究。

小型航空活塞发动机与其他类型的航空活塞发动

机相比，喷油方式采用的是进气道直喷，可能会因

为喷油嘴损坏、油泵电路接触不良、压力调节器异

常等造成发动机喷油偏多、偏少、以及喷油不稳

定，从而导致发动机起动困难、怠速不稳定、缸内

压力和缸盖振动数据异常等。目前，国内外针对

此类发动机故障的监测和诊断研究相对较少。常

见的方法多数为简单的对于发动机线束、传感器

的测试，和一些电路的短路、断路等故障的检测。

因此提出并建立智能化的故障诊断方法成为当今

该领域的研究重点。对发动机喷油异常的故障诊

断研究主要包括：采集故障数据、信号处理、故障

特征提取以及故障识别。

目前，信号处理方法主要有傅里叶变换

（Ｆｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＴ）、小 波 变 换 （ｗａｖｅｌｅｔ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＷＴ）、经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）等
［５］。采集发动机的缸压

和振动信号是非线性、非平稳的信号，ＦＴ不适用

非平稳、非线性的信号的故障信息的提取。孙志

新［６］将 ＷＴ用在地震数据噪声处理中，存在信号

失真的现象。ＥＭＤ
［７］会出现模态混叠的现象。

２０１４年，Ｄｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ等
［８］提出了变分模态分

解（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）的信

号处理的方法，该方法可以有效地避免模态混叠

现象，并且ＶＭＤ算法有可靠的理论基础，本质上

相当于一个自适应维纳滤波器组，因此在抗噪声

性能和非平稳信号处理方面具有较好的性能［９］。

Ａｎｅｅｓｈ等
［１０］将ＶＭＤ和经验小波变换（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＥＷＴ）两种方法用于电能质

量扰动分类问题的特征提取中，分类结果表明了

变分模态分解效果优于经验小波变换。彭刘

阳［１１］将ＶＭＤ和ＥＭＤ算法用于滚动轴承振动信

号的分解，ＥＭＤ出现了虚假分量，并且各个模态

的包络谱图中无法明显的找出故障特征频率，而

ＶＭＤ可以明显地看出故障特征频率，显示出

ＶＭＤ的优越性。因此将 ＶＭＤ算法引入小型航

空活塞发动机的故障诊断领域，并与一些先进的

信号处理方法相结合，可以实现发动机故障特征

频带的准确提取以及共振频带内的噪声抑制，提

高故障识别准确率。

常见的故障识别的方法如人工神经网络（ａｒ

ｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）、决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｔｒｅｅ，ＤＴ）和支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）等
［１２１３］。ＡＮＮ容易陷入局部极值，

并且收敛的速度慢。ＤＴ容易过拟合，忽略属性

之间的相关性。ＳＶＭ以统计学理论为基础，用来

解决小样本、非线性及高维模式识别的情况，在故

障诊断领域得到了广泛的应用［１４］。如张毅［１５］用

支持向量机准确地识别出各种舰船发动机地故

障，张宇飞等［１６］用主成分分析和支持向量机结合

的方法准确地识别出柴油发动机的失火、撞缸、小

头瓦磨损等典型实际故障。徐启华等［１７］和孙超

英等［１８］较早地将支持向量机运用于航空发动机

故障诊断，但目前对支持向量机用于航空发动机

喷油异常故障诊断的适应性和最佳参数选择的研

究尚少，因此本文就此展开深入研究。

在ＳＶＭ的模型中，核函数的选取及核函数

参数的选择都会影响故障分类的准确率［１９］，为了

提高ＳＶＭ对故障分类的准确率，需要对ＳＶＭ 中

的参数进行优化。粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）和遗传算法 （ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ，ＧＡ）会陷入局部最优
［２０］，导致故障分类准

确率不够稳定。布谷鸟搜索算法（ｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈ，

ＣＳ）是由 Ｙａｎｇ和Ｄｅｂ在２００９年开发的
［２１］。该

算法具有选用参数少、搜索路径优、寻优能力强等

特点［２２］。可以通过布谷鸟搜索算法优化ＳＶＭ中

参数来提高故障识别准确性。

２６８
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发动机的缸压和振动信号属于非线性、非平

稳的随机信号，采用 ＶＭＤ分解算法对发动机的

缸压和振动信号进行处理具有良好的自适应性，

利用ＣＳＳＶＭ（ｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅｓ）对发动机的缸内和振动信号进行识别，具

有良好的稳定性。

１　方　法

１１　支持向量机

ＳＶＭ算法最初是为解决二分类的问题设计

的，当处理多分类的问题时就需要构造合适的多

类分类器［２３］。目前，构造多类分类器的方法主要

有以下两种：

１）一对多
［２４］。训练时依次把某个类别的样

本归为一类，其他剩余的样本归为另一类，这样犽

个类别的样本就构造出了犽个ＳＶＭ。分类时将

未知样本分类为具有最大分类函数值的那类。

２）一对一
［２５］。其做法是在任意两类样本之

间设计一个ＳＶＭ，因此犽个类别的样本就需要设

计犽（犽－１）／２个ＳＶＭ；当对一个未知样本进行分

类时，最后得票最多的类别即为该未知样本的类

别。Ｌｉｂｓｖｍ中的多类分类就是根据这个方法实

现的［２６］。

支持向量机的核心是寻找一个最优分类超平

面，使得从这个超平面到两类样本中最近样本的

距离之和最小［２７］。假设存在狀个线性可分的样

本：（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，（狓狀，狔狀），狓∈犚μ，其中μ
表示数据的维数，狔∈ ＋１，｛ ｝－１ ，其中狔＝＋１表

示狓属于第一类，狔＝－１表示狓属于第二类，根

据Ｌａｇｒａｎｇｅ的对偶理论将寻找超平面的问题转

化为对偶问题求解

ｍａｘ∑
狀

犻＝１

λ犻－ ［１２ ∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

λ犻λ犼狔犻狔犼狓犻狓 ］犼

ｓ．ｔ．　∑
狀

犻＝１

λ犻狔犻，　λ犻≥０ （１）

　　式（１）中只存在一个变量λ，通过二次规化可

进行求解，设求得最优λ＝［λ１ ，λ

２ ，…，λ


狀 ］。对

于非线性数据分类问题，常用的方法是通过非线

性映射函数ψ：犚
μ→犎，犎表示高维集合，在高维

的空间进行构建分类超平面。使用一些满足

Ｍｅｒｃｅｒ的条件的核函数犓（狓犻，狓犼）代替原来的点

积运算。核函数为

犓（狓犻，狓犼）＝（狓犻）（狓犼） （２）

　　此时将非线性的数据样本映射到高维空间，

对应的对偶问题可以转变为

ｍａｘ　犠（λ）＝

∑
狀

犻＝１

λ犻－ ［１２ ∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

λ犻λ犼狔犻狔犼犓（狓犻狓犼 ］）

ｓ．ｔ．　∑
狀

犻＝１

λ犻狔犻 ＝０，　０≤λ犻≤犆 （３）

　　通过式（３）得到最优的Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子λ犻 ，得

到的优化分类函数为

犳（狓）＝ｓｇ ［ｎ∑
狀

犻＝１

λ

犻狔犻犓（狓犻，狓犼）＋犫 ］ （４）

　　在ＳＶＭ 的模型中，核函数的选取及核函数

参数的选取都会影响故障分类的准确率。径向基

核函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）的参数少，适

用度广，所以选用径向基核函数，即

犓（狓，狕）＝ｅｘｐ －
犱（狓，狕）２

２·σ［ ］２ ＝

ｅｘｐ（－γ·犱（狓，狕）
２） （５）

式中σ为高斯核函数的带宽参数。

该核函数的参数γ对数据样本映射到高维的

空间的分布有重要的影响。此时需要通过优化算

法结合训练数据集在ＳＶＭ 模型中搜寻最优的犆

和γ，得到最优的分类模型。然后通过测试数据

集来测试ＳＶＭ 最优分类模型的泛化能力，得出

分类识别的结果。

１２　布谷鸟搜索算法

１．２．１　Ｌｅｖｙ飞行

布谷鸟算法新解的更新采用 Ｌｅｖｙ飞行策

略，是一种随机游走的模式，可以增加种群的多样

性，避免陷入局部最优。

布谷鸟寻找最优鸟巢的更新公式为

犱
（犽＋１）
犻 ＝犱

（犽）
犻 ＋α犔（λ）

犻＝１，２，…，狀 （６）

式中犱
（犽）
犻 表示在第犽代的第犻个解；α是步长控制

量；犔（λ）为服从Ｌｅｖｙ概率分布的随机搜索路径；

为点对点乘积。随机步长服从Ｌｅｖｙ分布，即

犔（λ）～狌＝狋
－λ

１＜λ≤３ （７）

　　对于ＣＳ算法，设计变量初始值取

犱
（０）
犻 ＝ｒａｎｄ（犱ｕ犻－犱ｌ犻）＋犱ｌ犻 （８）

式中犱ｕ犻和犱ｌ犻分别为设计变量犱犻 的上下限，

ｒａｎｄ（·）为０～１之间的随机数。

每次迭代产生新的鸟窝后，将犘ａ（指的是一

个鸟巢的主人能发现一个外来蛋的概率犘ａ∈

［０，１］）与随机数狉（狉∈［０，１］）对比，若犘ａ＜狉时，

则执行布谷鸟迁徙，更新鸟巢位置，其策略为

犱犽＋１犻 ＝犱
犽
犻＋狉（犱

犽
狉１－犱

犽
狉２） （９）
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式中犱犽狉１和犱
犽
狉２为第犽代的两个随机解。若狉≤

犘犪，则当前鸟窝位置不变。最后保留的效果最好

的一组鸟巢位置犱
（狋＋１）
犻 。

对于标准ＣＳ算法，一般设置最大迭代数作

为收敛条件，主要流程为

犺犻＝犺ｍｉｎ＋（犺ｍａｘ－犺ｍｉｎ）犱犻

犱犻 ＝
狀犻－狀ｂｅｓｔ
犱ｍａｘ

（１０）

式中犺ｍａｘ和犺ｍｉｎ分别表示最大和最小步长；狀ｂｅｓｔ表

示当前鸟巢位置的最佳状态；狀犻 表示第犻个鸟巢

位置；犱ｍａｘ表示最优位置与其他鸟巢间的最大

距离。

１．２．２　基于ＣＳ优化ＳＶＭ的步骤

布谷鸟搜索算法对ＳＶＭ的关键参数犆、γ值

进行优化选择。其步骤如下：

１）选取９６０组数据，将训练集和测试集按照

１００∶２０的比例进行划分，即缸内压力的训练集

有８００组，测试集有１６０组，缸盖振动数据也是同

样的划分情况。设置ＣＳ的巢穴数狀＝２０、迭代次

数为２０、需要寻优的参数个数为２、被宿主发现的

概率犘ａ＝０．２５，ＳＶＭ 惩罚因子犆和ＲＢＦ（ｒａｄｉａｌ

ｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ）核函数的参数γ的上下限。

２）随机初始化每个巢穴的犆和γ值，得到每

个巢穴的初始ＳＶＭ模型。这样每个巢穴的位置

也是随机的，可以表示为

犘０犻 ＝ 狓０１，狓
０
２，…，狓

０
２［ ］０

Ｔ

其中每个巢穴狓０犻 都有对应的（犆，γ）。

３）利用训练数据集计算分类准确率，将其错

误率作为适应度值

犳１ ＝１－犳２ （１１）

式中犳２ 表示ＳＶＭ的分类准确率，犳１ 表示此时的

适应度。

４）将上一代最优的巢穴（适应度值最小的巢

穴）保留至下一代，其他非最优巢穴使用布谷鸟寻

找最优鸟巢的更新式（６），更新犆和γ的值，得到

一组新的巢穴，再次利用训练数据集进行ＳＶＭ

分类模型训练，得到每个巢穴的适应度值。

５）与上一代对应位置的非最优巢穴的适应

度值进行对比，如果更新后得到的巢穴的适应度

值更低，则进行取代上一代的巢穴，如果更新后得

到的巢穴的适应度值较高，则不取代，从而可以得

到２０个比较新的鸟巢，其更新后的位置可以表

示为

犘ｔ＝ 狓狋１，狓
狋
２，…，狓

狋［ ］２０
Ｔ

　　６）将犘ａ与随机数狉进行比较。对于犘ａ＜狉

的巢穴，使用式（６），更新犆和γ 的值，得到新的

巢穴，再次利用训练数据集进行ＳＶＭ 分类模型

训练，得到每个巢穴的适应度值，与对应位置的巢

穴的适应度值进行对比，选用适应度值较低的巢

穴，这些更新后的巢穴与犘ａ＞狉的巢穴组成２０个

最新的鸟巢犘ｔ。

７）在２０个最新的鸟巢中找出适应度值最

低的鸟巢，判断其是否满足终止条件，如果满

足，则停止搜索，输出最优巢穴得到对应最优的

犆和γ值，即得到了最优的ＳＶＭ模型，利用测试

集验证最优ＳＶＭ 模型的泛化能力并得到分类

准确率。如果不满足则重复步骤４）继续寻找最

优巢穴［２８］。

１３　犞犕犇理论

变分模态分解方法是由 Ｄｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ等

在２０１４年提出的。该算法的核心是对变分问题

进行求解，将原始数据分解成多个模态分量，得到

中心频率不同的各个模态分量，且每个模态分量

的带宽均是有限的。它能够克服现有一些自适应

信号分解方法的固有缺陷如模式混叠问题，将其

引入发动机故障诊断领域，对发动机的缸内压力

和缸盖振动数据进行分解，可以准确地找出故障

特征频率，提高故障诊断识别的准确性［２９］。

１．３．１　变分模态问题的构造

变分模态问题首先将信号犳（狋）分解成 Ｋ个

固有模态分量狌犽（狋），接着对各个分量采用希尔伯

特变换得到对应的解析信号，然后与预估中心频

率狑犽 进行混合，在各狌犽（狋）分量之和等于信号

犳（狋）的约束条件下
［３０］，变分问题为

ｍｉｎ∑
犓

犽＝１

狋 δ（狋）＋
ｊ
π（ ）［ ］狋

狌犽（狋｛ ｝）ｅ－ｊ狑犽狋｛ ｝
２

２

ｓ．ｔ．　∑
犓

犽＝１

狌犽（狋）＝犳（狋） （１２）

其中狌犽（狋）是分解得到的模态分量，狑犽 是各模态

分量的中心频率，δ（狋）表示单位脉冲函数，ｅ
－ｊ狑犽狋为

指数调节项，表示卷积积分。

１．３．２　变分模态问题的求解

使用拉格朗日乘法算子λ和惩罚因子α可以

将约束问题转化为无约束问题进行求解，通过引

入Ｌａｇｒａｎｇｅ函数可以得到

犔 狌｛ ｝犽 狑｛ ｝犽 ｛｝（ ）λ ＝

α∑
犽

狋 δ（狋）＋
ｊ
π（ ）［ ］狋

狌犽（狋｛ ｝）ｅ－ｊ狑犽狋
２

２
＋

犳（狋）－∑
犓

犽＝１

狌犽（狋）
２

２
＋〈λ（狋），犳（狋）－∑

犓

犽＝１

狌犽（狋）〉
（１３）
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　　利用交替方向乘子算法求解上式的非线性约

束问题，即不断相互交替来更新狌狀＋１犽 、狑狀＋１犽 和

λ
狀＋１
犽 ，从而求得式（１３）的“鞍点”即为式（１２）的最

优解，其中狌狀＋１犽 的表达式如下：

狌狀＋１犽 ＝

ａｒｇｍｉｎ
狌犽∈

｛
犡
α 狋 δ（狋）＋

ｊ
π（ ）［ ］狋

狌犽（狋｛ ｝）ｅｊ狑犽狋
２

２
＋

犳（狋）－
犓

犻＝１

狌犻（狋）＋
λ（狋）

２ ｝
２

２

（１４）

其中狑犽 ＝狑
狀＋１
犽 ，∑

犓

犻＝１

狌犻（狋）＝ ∑
犓

犻＝１，犻≠犽

狌犻（狋）
狀＋１
。

根据Ｐａｒｓｅｖａｌ定理和傅里叶变换将式（１４）

变换到频域，并对非负频域区间积分，最终得到二

次优化问题的解，即各模态的频域按式（１５）更新。

狌^狀＋１犽 （ω）＝

犳^（ω）－ ∑
犓

犻＝１，犻≠犽

狌^（ω）＋
λ^（ω）

２

１＋２α（ω－ω犽）
２

（１５）

　　在频域内处理中心频率的取值问题，各分量

按式（１６）更新。

ω
狀＋１
犽 ＝
∫

∞

０
ω 狌^犽（ω）

２

ｄω

∫
∞

０
狌^犽（ω）

２ｄω

（１６）

其中狌^狀＋１犽 （狋）表示当前剩余量犳^（ω）－ ∑
犓

犻＝１，犻≠犽

狌^（ω）

的维纳滤波，狑狀＋１犽 表示当前模态函数功率谱重

心，对 狌犽（狑｛ ｝）进行傅里叶变换，实部为 狌犽（狋｛ ｝）。

λ按式（１７）更新

λ^
狀＋１（狑）←λ^

狀＋１（狑）＋
烄

烆
τ犳^（ω）－∑

犓

犽＝１

狌^狀＋１犽 （ω
烌

烎

）

（１７）

　　ＶＭＤ 分解具体的步骤为：初始化狌
狀＋１
犽 、

狑狀＋１犽 、λ
狀＋１
犽 和狀，执行循环狀＝狀＋１，对所有的狑＞

０，不断更新狌狀＋１犽 、狑狀＋１犽 、λ
狀＋１
犽 ，重复中间的环节，直

到满足迭代分解的精度要求，得到犓 个固有模态

分量。ＶＭＤ分解的流程图如图１所示。

１４　奇异值分解与能量特征提取

原始缸内压力数据和缸盖振动数据经ＶＭＤ

分解后，仅对各模态分量进行直观上的分析可能

会忽略分解产生的模态分量的频带包含着大量的

状态信息，对于故障诊断来说会丢失主要的发动

机状态数据，需要对它们进行特征数据的提取并

减小计算量，本文采用奇异值和能量特征的提取

建立特征数据。

经过ＶＭＤ分解的任意一个模态分量实质上

是一个矩阵，都可以用犿×狀阶矩阵犃（其中犿＞

图１　ＶＭＤ流程图

Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＶＭＤ

狀）进行表示，矩阵犃也就是模态分量犃，对模态分

量犃进行奇异值分解。

犃＝犝·Λ·犞
Ｔ （１８）

其中犝 和犞分别是犿 阶和狀阶正交阵，Λ是犿×

狀的对角阵，Λ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，λ３，…，λ狆），狆＝

ｍｉｎ（犿，狀），λ１≥λ２≥λ３，…，≥λ狆，λ１，λ２，λ３，…，λｐ

称为犃的奇异值。

由于Λ 是一对角阵，利用 ＳＶＤ 可以将式

（１８）转化为

犃＝犝·Λ·犞
Ｔ
＝∑

犽

犻＝１

λ犻狌犻狏犻 ＝∑
犽

犻＝１

λ犻犃犻

（１９）

式中犽为犃 的秩，狌犻和狏犻分别为矩阵犝 和犞的第

犻列向量；λ犻 是模态分量犃 的第犻个奇异值。式

（１９）表明，模态分量犃的时频信息分解到不同的

子矩阵犃犻中。

当发动机不同的工作状态，其时频信息也是

不同的，另外该状态下的发动机工作的能量信息

分布也是不同的。每个模态分量犃的能量可以

表示为

犈犼 ＝
犿

犻＝１

犡２（犃） （２０）

其中犈犼为每段频带的能量和，（犼＝１，２，…，狀）；犿

为每段上信号幅值的个数。对犈犼 进行归一化处

理，就可以提取到该模态分量所对应的特征向量

犵犼 ＝犈犼 ∑
狀

犼＝１

犈犼 （２１）

　　这些特征向量可以表征对应模态分量的能量

分布情况。
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２　喷油异常数据的采集与处理

２１　数据采集

数据采集主要基于Ｌａｂｖｉｅｗ编写的上位机

数据采集程序，ＥＣＳ（ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓｙｓ

ｔｅｍ）发动机标定软件控制ＥＣＵ（ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｃｏｎ

ｔｒｏｌｕｎｉｔ）中的喷油脉宽系数，来改变实际的喷油

量，以故障注入的方式再现发动机喷油系统故障。

主要操作是发动机起动后进入怠速阶段，等到发

动机工作状态稳定后，进行提速，将发动机转速稳

定在４６００ｒ／ｍｉｎ左右，此时保持发动机节气门开

度和舵机开度不变，通过ＥＣＳ发动机标定软件修

改喷油脉宽系数，其中喷油系数为１时表示为正

常状态，修正系数小于１时发动机实际喷油量减

少，喷油系数大于１时发动机实际喷油量增多。

随着喷油量的变化，发动机的转速、油耗、空燃比、

缸体温度等可以直观反映其工作状态热工参数也

在发生变化，这些参数在试验过程中也通过记录

表的形式简单的记录下来，如表１所示，另外，活

塞发动机的缸内压力和缸盖振动的波形信号经采

集程序存储在 ＴＤＭＳ（ｔｅｃｈｎｉｃａｌｄａｔａｍａｎａｇｅｒ

ｍｅｎｔｓｔｒｅａｍｉｎｇ）文件中。

表１　试验数据

犜犪犫犾犲１　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾犱犪狋犪

修正

系数

转速／

（ｒ／ｍｉｎ）

油耗／

（ｇ／ｓ）

一缸

空燃比

二缸

空燃比

一缸

缸温／℃

二缸

缸温／℃

１号风机

频率／Ｈｚ

２号风机

频率／Ｈｚ

０．６５ ３８５０ ０．０８０ １．１３ １．６８ １８７ １５７ ０ ０

０．７ ４０００ ０．０８８ １．１１ １．５４ １８８ １７０ ０ ０

０．８ ４３５０ ０．１０１ １．０６ １．３３ １９０ １８７ １０ ０

０．９１ ４４５０ ０．１１６ １．０１ １．２０ １９０ １９０ １６ １３

１．０ ４６００ ０．１２８ ０．９７ １．０３ １９０ １９０ １２ １３

１．１ ４５５０ ０．１４０ ０．９４ ０．９６ １９０ １９０ ７ １１

１．２ ４４００ ０．１５３ ０．９０ ０．８９ １８４ １９０ ０ ８

１．３ ４３００ ０．１６６ ０．８８ ０．８４ １７３ １９０ ０ ３

２２　基于犞犕犇的信号分解

根据ＶＭＤ算法对发动机喷油异常的缸内压

力和缸盖振动数据进行分解。分解的模态总数

犓、二次惩罚因子α对 ＶＭＤ的分解效果影响较

大，所以在使用ＶＭＤ分解过程中，需要对这些参

数进行对比选择出最优的参数组合。本文经过对

比择优后，将分解的模态总数犓 设置为５、二次惩

罚因子α设置为２０００。共有８种不同喷油系数

的缸内压力和发动机缸盖振动数据，从中选出喷

油修正系数为１、０．６５和１．３分别代表喷油正常、

喷油量过少和喷油量过多；接下来分别对３种不

同喷油修正系数的ＶＭＤ分解结果进行分析和说

明，ＶＭＤ分解结果分别如图２、图３和图４所示，

图中横坐标表示数据的采样点序列，纵坐标狆、犪

表示压力幅值、加速度幅值，犵表示重力加速度。

ＩＭＦ１～ＩＭＦ５表示第１～５阶本征模态函数（ＩＭＦ）。

图２和图３为喷油系数为１的缸内压力和缸

盖振动ＶＭＤ的分解结果，其１阶模态都是对原

数据的波形重构，其中缸内压力和缸盖振动

ＶＭＤ分解图中将曲轴转角（ＣＡ，量符号记为θ）

与数据点进行了标记，（θ＝０°对应７６６３，表示发动

机上止点的位置，θ＝６．６°对应７９０１，θ＝１２．６°对

应８１１３），缸内最大压力为５．１５６ＭＰａ。结合缸内

压力数据的１阶模态缸内压力和２阶模态分量，

可以发现从θ＝６．６°开始发动机进入速燃期，该区

域能量密度较为集中，燃烧产生的冲击较大。再

对比缸盖振动数据的１阶模态，可以发现θ＝６．６°

之后冲击波动较大，直观地反映出燃烧产生的冲

击波动，可以表征发动机的工作状态。

图４和图５为喷油系数为０．６５的缸内压力

和缸盖振动 ＶＭＤ的分解结果，其中（θ＝０°对应

９３６２，表示发动机上止点的位置，θ＝４．３５°对应

９５６１，θ＝１０．９５°对应９８７１），与喷油修正系数为１

的进行对比，最大缸内压力为４．５８２ＭＰａ，缸内最

大压力减小，在θ＝４．３５°处发动机进入速燃期，

ＶＭＤ分解后只有２阶含着燃烧产生的冲击波

动，但其２阶模态显示从θ＝４．３５°开始冲击延续

６６８
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图２　系数为１的缸内压力的ＶＭＤ

Ｆｉｇ．２　ＶＭＤｏｆｐｒｅｓｓｕｒｅｉｎｃｙｌｉｎｄｅｒｗｉｔｈｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆ１

图３　系数为１的缸盖振动的ＶＭＤ

Ｆｉｇ．３　ＶＭＤｏｆｃｙｌｉｎｄｅｒｈｅａｄｖｉｂｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆ１

图４　系数为０．６５的缸内压力的ＶＭＤ

Ｆｉｇ．４　ＶＭＤｏｆｐｒｅｓｓｕｒｅｉｎｃｙｌｉｎｄｅｒｗｉｔｈｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆ０．６５

图５　系数为０．６５的缸盖振动的ＶＭＤ

Ｆｉｇ．５　ＶＭＤｏｆｃｙｌｉｎｄｅｒｈｅａｄｖｉｂｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｏｆ０．６５

７６８
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较长，即发动机进入速燃期后一直在燃烧直至工

作周期结束，出现回火现象。再对缸盖振动数据

进行比较，系数为０．６５的ＶＭＤ分解结果也只在

１阶模态中包含振动幅度较大的信息系数，在２

阶模态中却没有出现，这表明发动机燃烧产生的

冲击波动减弱，同时结合表１的记录数据进行比

较，系数为０．６５时发动机转速进一步下降，１缸

缸体温度继续下降，发动机运转无力，混合气过

稀，过量空气系数过高。这反映出在喷油量低于

临界值进一步减少时，发动机燃烧产生的缸内高

压和冲击波动出现进一步减小，发动机转速降低，

发动机缸盖振动开始减弱，此时的燃烧产生的输

出功率已经严重不足，发动机出现回火现象。

图６　系数为１．３的缸内压力的ＶＭＤ

Ｆｉｇ．６　ＶＭＤｏｆｐｒｅｓｓｕｒｅｉｎｃｙｌｉｎｄｅｒｗｉｔｈｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｏｆ１．３

图６和图７为喷油系数１．３的缸内压力和缸

盖振动ＶＭＤ的分解结果，其中（θ＝０°对应８４１３，

表示发动机上止点的位置，θ＝４．９５°对应８３５８），

与喷油修正系数为１的进行对比，最大缸内压力

降到了３．１７８ＭＰａ。缸内压力曲线较为光滑，

ＶＭＤ分解后的２阶模态显示燃烧产生的冲击波

动幅度降低，燃烧产生的能量密度曲线不明显。

图７　系数为１．３的缸盖振动的ＶＭＤ

Ｆｉｇ．７　ＶＭＤｏｆｃｙｌｉｎｄｅｒｈｅａｄｖｉｂｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｏｆ１．３

再对缸盖振动数据进行比较，系数为 １．３ 的

ＶＭＤ分解结果也只在１阶模态中包含振动幅度

较大的信息，其振动幅度进一步减小，这表明随着

喷油量的进一步增加，混合气过浓导致发动机燃

烧产生的输出功率进一步减少，同时结合表１的

记录数据进行比较，系数为１．３时发动机转速进

一步下降但不多，未出现系数为０．６５的转速下降

至３８００ｒ／ｍｉｎ的情况，１缸缸体温度下降，过量空

气系数降低。这反映出在节气门开度一定，喷油

量超过临界值继续增加喷油量时，发动机出现混

合气过浓情况，油耗过高。

２３　喷油异常的故障类型标记

结合前文的 ＶＭＤ分解结果，对８种不同喷

油系数下对应的发动机状态进行故障类型标记。

其中喷油系数为１的工作状态标记为１，表示正

常状态；喷油系数为０．９、０．８、０．７、０．６５的工作状

态分别标记为２、３、４、５，表示喷油不足的４种故

障类型；喷油系数为１．１、１．２、１．３的工作状态标

记为６、７、８，表示喷油过多的３种故障类型。发

８６８
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动机故障类型标记如表２所示。

表２　发动机故障类型标记

犜犪犫犾犲２　犈狀犵犻狀犲犳犪犻犾狌狉犲狋狔狆犲犿犪狉犽犲狉

故障类型 类别标签 喷油系数

正常 １ １

供油量不足

２ ０．９

３ ０．８

４ ０．７

５ ０．６５

供油量过多

６ １．１

７ １．２

８ １．３

２４　特征数据集建立

８种不同状态下的原始数据根据曲轴转角进

行数据段的划分，每个数据段都对应着一个发动

机循环工作周期，对每个循环工作周期的缸内压

力和缸盖振动数据都进行提取的时域特征参数。

然后对每个循环工作周期的缸内压力和缸盖振动

数据进行 ＶＭＤ分解，并将 ＶＭＤ分解后的各个

模态分量使用奇异值和能量特征方法提取特征数

据。将时域特征参数与奇异值和能量特征方法提

取特征数据组合在一起，选取８种不同状态中每

个状态各１２０个循环工作周期的特征数据，构成

９６０组缸内压力特征数据集和９６０组缸盖振动数

据特征数据集，并对特征数据集进行归一化处理，

它们的数据分布如图８和图９所示。其中图８和

图９中的犡表示特征量编号，犢 表示９６０组特征

图８　缸内压力特征参数归一化数据集分布

Ｆｉｇ．８　Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｐｒｅｓｓｕｒｅ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｃｙｌｉｎｄｅｒ

数据集（训练样本数量），犣表示特征量的归一化

图９　缸盖振动特征参数归一化数据集分布

Ｆｉｇ．９　Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｙｌｉｎｄｅｒ

ｈｅａｄｖｉｂｒａｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

数值。

图８和图９中的 犡＝１～５分别表示经过

ＶＭＤ分解为５层模态分量奇异值（λ１、λ２、λ３、λ４、

λ５），６～１０分别表示每段频带的能量和（犵１、犵２、

犵３、犵４、犵５），１１～１９表示前文叙述的时域特征量，

１１为均值珚狓，１２为标准差σ，１３为峰峰值狓ｐｐ，１４

为方根幅值狓ｒ，１５为平均幅值狓ｍｅａｎ，１６为均方幅

值狓ｒｍｓ，１７为波形指标犠，１８为歪度指标犛，１９为

峭度指标犓ｕ。

３　诊断结果分析

３１　基于犛犞犕的发动机故障诊断结果分析

进行ＳＶＭ 发动机故障诊断时，首先将８种

不同状态中每个状态各１２０个循环工作周期的特

征数据，按照１００∶２０的比例分为训练集和测试

集。使用Ｌｉｂｓｖｍ工具包中附带ＳＶＭｃｇＦｏｒＣｌａｓｓ

函数对惩罚参数犆和核函数参数犵 进行网格搜

索，根据训练集分类的准确率，得到最佳的犆和

犵。使用最佳的犆和犵进行ＳＶＭ模型训练，在训

练时，将狊设置为零选择ＣＳＶＣ模型，核函数类

型狋设置为ＲＢＦ核函数。ＳＶＭ 模型训练结束后

利用测试集验证模型的泛化分类性能。

将上述缸内压力和缸盖振动数据集分别输入

ＳＶＭ模型中，对发动机供油系统中的８种不同工

作状态下的缸内压力数据和发动机缸盖振动数据

分别进行故障诊断的对比研究。

缸盖振动测试集的实际分类和预测分类如图

１０所示。

由图１０可见，缸盖振动测试集中８种状态下

的１６０组实际分类与预测分类有２６个样本存在

差异，类别标签为２的１３个预测样本与实际样本

９６８
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图１０　基于ＳＶＭ的缸盖振动测试集分类结果

Ｆｉｇ．１０　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｙｌｉｎｄｅｒｈｅａｄｖｉｂｒａｔｉｏｎ

ｔｅｓｔｓｅｔｂａｓｅｄｏｎＳＶＭ

不符，被分类到类别标签为３；类别标签为３的４

个预测样本与实际样本不符，被分类到类别标签

为２；类别标签为８的９个预测样本与实际样本

不符，其中８个被分类到类别标签为７，１个被分

类到类别标签为６；其分类的准确率为８３．７５％

（１３４／１６０）。最优参数γ和犆 的值分别是γｂｅｓｔ＝

４．０７、犆ｂｅｓｔ＝９９．９４，程序运行时间为７３．４ｓ。

缸内压力测试集的实际分类和预测分类如图

１１所示。

图１１　基于ＳＶＭ的缸内压力测试集分类结果

Ｆｉｇ．１１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｅｓｓｕｒｅｉｎｃｙｌｉｎｄｅｒ

ｔｅｓｔｓｅｔｂａｓｅｄｏｎＳＶＭ

由图１１可见，缸内压力测试集中８种状态下

的１６０组实际分类与预测分类有２１个样本存在

差异，分别是类别标签为２的１个预测样本与实

际样本不符，被分类到类别标签为１；类别标签为

６的７个预测样本与实际样本不符，被分类到类

别标签为８；类别标签为７的６个预测样本与实

际样本不符，其中４个被分类到类别标签为８，２

个被分类到类别标签为６；类别标签为８的７个

预测样本与实际样本不符，其中１个被分类到类

别标签为７，６个被分类到类别标签为６。其分类

的准确率为８６．８７５％（１３９／１６０）。最优参数γ和

犆的值分别是γｂｅｓｔ＝２．８２、犆ｂｅｓｔ＝１６，程序运行时

间为７１．６５ｓ。

３２　基于犆犛犛犞犕的发动机故障诊断结果分析

将发动机喷油系统中的８种不同工作状态下

的缸内压力数据和发动机缸盖振动数据输入到

ＣＳＳＶＭ模型中分别进行故障诊断。

缸盖振动测试集的实际分类和预测分类的结

果如图１２所示。

图１２　基于ＣＳＳＶＭ的缸盖振动测试集分类结果

Ｆｉｇ．１２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｙｌｉｎｄｅｒｈｅａｄｖｉｂｒａｔｉｏｎ

ｔｅｓｔｓｅｔｂａｓｅｄｏｎＣＳＳＶＭ

由图１２可见，缸盖振动测试集中８种状态下

的１６０组实际分类与预测分类有１３个样本存在

差异，分别是类别标签为１的１个预测样本与实

际样本不符，被分类到类别标签为８；类别标签为

２的１个预测样本与实际样本不符，被分类到类

别标签为３；类别标签为６的３个预测样本与实

际样本不符，全部被分类到类别标签为８；类别标

签为７的３个预测样本与实际样本不符，其中２

个被分类到类别标签为８，１个被分类到类别标签

为６。类别标签为８的５个预测样本与实际样本

不符，其中４个被分类到类别标签为６，１个被分

类到标签为 ７，其分类的准确率为 ９１．８７５％

（１４７／１６０）。通过布谷鸟优化算法搜寻的最优参数

γ和犆的值分别是γｂｅｓｔ＝１．６，犆ｂｅｓｔ＝８３，程序运行

时间为３４．７２ｓ。

缸内压力测试集的实际分类和预测分类的结

果如图１３所示。

由图１３可见，缸内压力测试集中８种状态下
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图１３　基于ＣＳＳＶＭ的缸内压力测试集分类结果

Ｆｉｇ．１３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｅｓｓｕｒｅｉｎｃｙｌｉｎｄｅｒ

ｔｅｓｔｓｅｔｂａｓｅｄｏｎＣＳＳＶＭ

的１６０组实际分类与预测分类仅有６个样本存在

差异，分别是类别标签为２的１个预测样本与实

际样本不符，被分类到类别标签为３；类别标签为

６的１个预测样本与实际样本不符，被分类到类

别标签为８；类别标签为７的３个预测样本与实际

样本不符，被分类到类别标签为８；类别标签为８的

１个预测样本与实际样本不符，被分类到类别标签

为６。其分类的准确率为９６．２５％（１５４／１６０）。通过

布谷鸟优化算法搜寻的最优参数γ和犆 的值分

别是γｂｅｓｔ＝８．３６，犆ｂｅｓｔ＝７．４２，程序运行时间为

３２．０５ｓ。

基于缸内压力信号和缸盖振动信号的故障分

类结果如表３所示。

表３　故障分类结果

犜犪犫犾犲３　犉犪狌犾狋犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋

方法
准确率／％

缸内压力 缸盖振动

ＳＶＭ ８６．８７５ ８３．７５

ＣＳＳＶＭ ９６．２５ ９１．８７５

　　为了确定发动机缸盖振动传感器对多类型的

发动机故障诊断的有效性，本研究进行了４０次对

比试验，基于ＣＳＳＶＭ的缸内压力测试集的分类准

确率均值为９５．３２％，运行时间平均值为３１．２６ｓ，缸

盖振动测试集的分类准确率为９２．４７％，运行时间

平均值为３４．４７ｓ。基于ＣＳＳＶＭ 的缸内压力故

障诊断程序运行的时间较短，分类准确率较好，但

缸内压力传感器价格昂贵且容易损坏，多用于试

验研究中；而缸盖振动传感器结构简单，成本低，

并且对小型活塞发动机的喷油系统故障诊断的识

别效果较优，可以尝试应用于实际发动机试验及

调试中。

４　结　论

１）采用变分模态分解的方法从时频域的角

度考虑，对发动机故障原始数据进行特征信号与

噪声信号的分离，利用奇异值分解可以提取出更

有效的特征参数来提高发动机故障诊断的准

确性。

２）基于ＣＳ优化的ＳＶＭ 对发动机缸内压力

和缸盖振动故障诊断分类准确率要比没有优化的

ＳＶＭ的分类准确率高。

３）基于缸内压力信号故障诊断分类准确率

要比缸盖振动信号的分类准确率高，主要原因是

缸压传感器直接反映发动机缸内压力变化情况，

干扰较少；而振动传感器安装在发动机的缸盖上，

采集的信号不仅仅是缸盖的振动信号，还包含部

分整机的振动，干扰较大，故分类准确率略低。
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