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摘　 要:为提高汽车发动机故障诊断准确性ꎬ提出一种变分模态分解结合支持向量机的 Ｋ２０Ｃ３ 涡轮增压发动机故障诊

断方法ꎮ 采用鲸鱼算法(ＷＯＡ)优化变分模态分解(ＶＭＤ)层数 ｋ 和惩罚因子参数 αꎬ并利用优化后的 ＶＭＤ 获取汽车发

动机振动信号ꎬ用奇异谱熵表征信号特征ꎬ利用布谷鸟搜索算法(ＣＳ)优化支持向量机(ＳＶＭ)核函数的参数 γ 及惩罚因

子 Ｃꎬ并将发动机振动信号特征输入 ＳＶＭ的故障诊断模型进行分类识别ꎮ 结果表明:优化后的 ＶＭＤ可有效分解 Ｋ２０Ｃ３
涡轮增压发动机信号ꎬＣＳ－ＳＶＭ的诊断模型可有效识别 Ｋ２０Ｃ３涡轮增压汽车发动机故障类型ꎬ且相较于标准 ＳＶＭ 和粒

子群优化(ＰＳＯ)－ＳＶＭ的故障诊断模型ꎬ具有更高的准确性ꎬ对缸内压力信号的诊断准确率达 ９８.４５％ꎬ对缸盖振动信号

诊断的准确率达到 ９９.２１％ꎮ 由此得出ꎬ该方案在发动机故障诊断方面具有一定的可行性ꎮ
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０　 引言

近年来ꎬ机器学习的应用为汽车发动机故障
诊断提供了更多参考ꎮ 如孙浩等[１]通过研究滚刀

布置规律ꎬ借助遗传算法实现了对常压刀盘盾构

滚刀故障诊断ꎻ张健等[２]通过分析高压断路器位

移信号的特点ꎬ提出一种基于机器学习算法的高

压断路器的故障诊断方法ꎬ故障诊断准确率达

９３％ꎻ吴斯琪等[３]提出一种卷积神经网络的海洋

平台往复式压缩机的故障诊断方法ꎬ诊断准确率

达 ９９.１４％ꎮ 通过上述研究可以发现ꎬ机器学习在

故障诊断中取得了一定的成效ꎬ且具有较高的故

障诊断准确率ꎮ 但严孝强等[４]认为ꎬ结合故障信
号分解和机器学习的故障诊断方法ꎬ在故障诊断

速率和诊断准确率方面具有一定的优越性ꎬ其中

利 用 变 分 模 态 分 锋 ( ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄａｌ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＶＭＤ)算法对故障振动信号进行分

解ꎬ然后基于支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)算法对故障进行分类诊断ꎬ可有效提高故障

诊断的速率和准确率ꎮ 因此ꎬ本研究基于该背景ꎬ
提出一种基于机器学习的汽车发动机故障诊断方

法ꎬ并对该方法的可行性进行验证ꎮ
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１　 基于改进 ＶＭＤ 算法的汽车发动机信号
分解

　 　 ＶＭＤ算法是一种采用非完全递归方法实现

对多源信号数据分解的时频分析方法ꎮ ＶＭＤ 算

法原理是使信号 ｆ( ｘ)分解为 ｋ 个本征模态函数

ｕｋ 的估计带宽之和最小[５－８]ꎮ ＶＭＤ 算法可有效

实现汽车发动机信号分解ꎬ但由于其分解层数 ｋ
和惩罚因子参数 α 通常是根据经验设置ꎬ可能影

响最终信号分解效果[９]ꎮ 因此ꎬ采用群智能优化

算 法 的 蓝 鲸 优 化 算 法 ( ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＷＯＡ)对 ＶＭＤ 算法进行改进ꎬ具体改

进流程如下:
１)初始化 ＷＯＡ 算法参数ꎬ包括迭代次数和

初始种群数、鲸鱼个体位置等ꎻ
２)计算每个个体适应度值ꎬ并记录最优个体

及其位置ꎻ
３)判断是否结束算法ꎬ若算法终止ꎬ则输出结

果ꎬ即为 ＶＭＤ的分解层数 ｋ 和惩罚因子参数 αꎻ
若不满足ꎬ则返回步骤 ２)ꎻ

４)基于 ＷＯＡ 算法获取的 ｋ 和 αꎬ利用 ＶＭＤ
算法对信号进行分解ꎬ并计算平均包络熵ꎬ若满足

收敛条件ꎬ则输出结果ꎮ
此外ꎬ考虑到 ＶＭＤ 分解得到的模态分量中ꎬ

存在噪声信号产生的虚假分量ꎬ会影响信最终故

障诊断结果ꎮ 因此ꎬ有必筛除虚假分量ꎬ筛除方式

如式(１)所示[１０]

ε ｉ ＝
∫¥
０

ＩＭＦꎬｉ( ｔ) ２ ｜ ｄｗ

∫¥
０

ｘ( ｔ) ｜ ２ｄｗ
(１)

式中:ＩＭＦꎬｉ为分量 ｉ 的能量ꎻεｉ 为能量比ꎮ
本研究根据 Ｈｕａｎｇ正交性指标ꎬ将 εｉ 阈值设

置为 ０.０５ꎬ当 εｉ 小于 ０.０５ 时ꎬ认为该分量为虚假

分量ꎻ当 εｉ 大于 ０.０５时ꎬ考虑工频干扰ꎮ
基于上述改进的 ＶＭＤ算法ꎬ对汽车发动机信

号进行分解ꎬ可得到不同模态汽车发动机信号分

量时域ꎮ

２　 信号特征提取

信号奇异谱熵反映了信号通过奇异值分解后

分量的不确定性程度ꎬ其值越大ꎬ表明信号含噪声

越多ꎬ反之ꎬ表明含噪声越少[１１－１２]ꎮ 由于不同信

号的时频不同ꎬ所以不同故障类型的奇异谱熵不

同ꎮ 因此ꎬ将奇异谱熵作为信号特征ꎬ输入分类器

中进行分类识别ꎮ
记发动机信号为 Ｘ( ｔ)ꎬ通过 ＷＯＡ－ＶＭＤ算法

分解的 Ｋ 个模态分量矩阵为 Ａ ＝ [ ＩＭＦꎬ１ꎬＩＭＦꎬ２ꎬ􀆺ꎬ
ＩＭＦꎬｋ]ꎬ对 Ａ 进行奇异值分解可得到

Ａ ＝∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｕｉｓｉｖｉ (２)

式中:ｕｉ、ｖｉ 分别为正交矩阵 Ｕ、Ｖ 的列向量ꎻｓｉ 为
对角元素ꎬ为 Ａ 的奇异值ꎻｋ 为奇异值数量ꎮ

Ｘ( ｔ)可为

Ｅ ＝∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｓ２ｉ (３)

通过信息熵ꎬＸ( ｔ)的奇异谱熵可为

Ｈ ＝－∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｇｐｉ (４)

式中 ｐｉ 为分量 ｉ 的能量在所有信号能量中所占

比例ꎮ
由于不同汽车发动机信号对应的奇异谱熵不

同ꎬ基于奇异谱熵可提取汽车发动机信号特征ꎬ因
此本研究采用奇异谱熵提取发动机信号特征ꎮ

３　 基于改进 ＳＶＭ 的故障信号诊断

标准 ＳＶＭ模型中ꎬ核函数的参数 γ 及惩罚因

子 Ｃ 对模型性能具有重要意义ꎬ然而由于这两个

参数为随机设置ꎬ不能保证模型性能最优[１３－１４]ꎮ
因此ꎬ采用布谷鸟搜索算法( ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈꎬ ＣＳ)
对其参数进行优化ꎮ

ＣＳ算法是一种新型启发式智能优化算法ꎬ通
过模仿布谷鸟寻找巢穴放置鸟蛋的搜索行为ꎬ可
有效结合局部随机搜索和全局搜索ꎬ具有简单易

行、参数量少的特点ꎮ 采用 ＣＳ 算法优化 ＳＶＭ 的

具体操作如下[１５－１６]ꎮ
１)初始化 ＳＶＭ 参数 γ 和 Ｃꎬ并确定其取值

范围ꎮ
２)初始化 ＣＳ 算法种群大小 ｎꎬ迭代次数 Ｋꎬ

被发现的概率 ｐａ、步长比例因子 ａꎬ以及每个鸟巢

位置(Ｃꎬγ)ꎮ
３)根据式(５)计算每个鸟巢对应的适应度

值ꎬ选择最优鸟巢位置保留到下一代ꎮ

Ｅ１ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ′ｉ) ２ (５)

式中:Ｅ１ 为方均根误差ꎻｙｉ、ｙ′ｉ分别为实际值和预

测值ꎻｎ 为种群大小ꎬ即预测样本数ꎮ
４)根据式(６)对鸟巢进行更新

ｘｔ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ􀱇ａＬ( ｓꎬλ) (６)
式中:ｘｔ＋１

ｉ 、ｘｔ
ｉ 为鸟巢 ｉ 在 ｔ＋１、ｔ 次迭代的位置ꎻａ 为
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步长比例因子ꎻｓ 为步长ꎻλ∈(１ꎬ３]为常数ꎻ􀱇为

点对点乘法ꎮ
５)根据式(５)计算更新后鸟巢的适应度ꎬ对

比当前最佳鸟巢位置和上代最佳鸟巢进行对比ꎬ
若最佳鸟巢位置未更新ꎬ则停止算法输出结果ꎬ反
之ꎬ则返回步骤 ３)ꎮ

６)迭代停止后ꎬ保留最佳鸟巢位置输出的对

应(Ｃꎬγ)ꎬ并将该值代入 ＳＶＭꎮ
７)将待预测数据输入 ＳＶＭ中进行预测ꎬ并将

预测值与实际值进行比较ꎬ判断是否满足终止条

件ꎬ若满足ꎬ则输出预测结果ꎬ反之ꎬ则返回步骤 ３)ꎮ
上述流程如图 １所示ꎮ
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图 １　 ＣＳ 优化 ＳＶＭ 流程

基于上述算法ꎬ首先采用基于 ＷＯＡ－ＶＭＤ 算

法对汽车发动机信号进行分解ꎬ得到不同模态分

量时域ꎻ然后根据各模态分量在时域上的表现特

征不同ꎬ利用奇异谱熵建立特征向量ꎻ最后ꎬ将提

取的特征向量输入 ＣＳ改进的 ＳＶＭ中进行分类识

别ꎬ即可实现对汽车发动机的故障诊断ꎬ如图 ２
所示ꎮ
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图 ２　 汽车发动机故障诊断流程

４　 实验与分析

４.１　 仿真信号分解验证

１)实验平台及数据来源

本次实验基于Ｗｉｎｄｏｗｓ１０和 Ｐｙｔｈｏｎ３.６软件进行ꎬ
配置 ＡＭＤＲｙｚｅｎ７ＣＰＵꎬＮＶＩＤＩＡＧｅ ＦｏｒｃｅＲＴＸ２０６０ＧＰＵꎬ

内存为 ３２ ＧＢꎮ
实验数据来自基于采样频率为 ４０ ｋＨｚꎬ采样

点为 ２ ０００自主采集的仿真信号 ｘ( ｔ)ꎮ 该信号由

发动机轴承内外圈固有频率、高频干扰信号、２倍频、
４倍频、噪声信号组成ꎬ其时域分布如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 仿真信号时域图

２)参数设置

本次实验设置 ＷＯＡ－ＶＭＤ 算法的初始鲸鱼

数量为 ２５ꎬ最大循环次数为 ８０ꎬｋ 上下界分别为

１２和 ５ꎬα 上下界分别为 ３ ０００和 ３００[１７－１８]ꎮ
３)结果与分析

将 ｘ(ｔ)输入 ＷＯＡ－ＶＭＤ 算法ꎬ其优化收敛过

程如图 ４所示ꎮ 当算法迭代到第 １２ 次时ꎬ所有分

量的包络熵和最小ꎬ所提算法可有效识别仿真信号

的各个模态ꎮ 此时各模态分量时频如图 ５所示ꎮ
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图 ４　 算法训练过程

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

0 2 000 4 000 6 000 8 000 10 000
N)/Hz

29.29

117.19
1 000.98

46.39
2 500 5 000

�
�

/�
m

m
e

s-2
�

图 ５　 仿真信号分解时域图

为进一步验证所提 ＷＯＡ－ＶＭＤ 算法对轴承

信号的分解性能ꎬ以 Ｋ２０Ｃ３ 型号的 ２.０ Ｌ 涡轮增
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压发动机为研究对象ꎬ模拟发动机轴承在内圈故

障、滚动体故障、外圈故障、综合故障以及正常信

号下的振动加速度数据ꎬ并以其为实验数据进行

验证ꎮ 该发动机最大功率为 １００ ｋＷ / ６ ５００ ｒ / ｍｉｎꎬ
峰值转矩为 １６９ Ｎｍ / ４ ３００ ｒ / ｍｉｎꎮ

具体采集方法如下:设置发动机转速为

５ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬ并将发动机一缸和二缸温度设定为

１１０ ℃ꎬ空气系数为 ０.８５ꎬ使用 ＥＣＳ软件调整发动

机的喷油量ꎬ并间隔 ２ ｈ检查观测发动机情况ꎬ同
时利用 ６０５２Ｃ缸内压力记录发动机缸内压力ꎬ利
用 ＤＨ５８５８Ｃ加速度传感器记录缸盖振动工况参数ꎮ
多次重复上述实验ꎬ即可得到用于验证的实验数据ꎮ

设置 ＷＯＡ－ＶＭＤ算法的初始鲸鱼数量为 ５０ꎬ
最大循环次数为 ８０ꎬｋ 上下界分别为 １２ 和 ５ꎬα 上

下界分别为 １５ ０００ 和 １ ５００ꎬ对获取的轴承原始

信号进行分解ꎬ可得到信号模态分解时频ꎮ 以正

常信号分解为例ꎬ其分解模态时频如图 ６ 所示ꎮ
ＩＭＦ１—ＩＭＦ６分量能量逐渐递减ꎬＩＭＦ７ 分量能量

比反弹ꎬＩＭＦ８—ＩＭＦ１０ 分量能量比小于能量波动

阈值ꎬ说明 ＩＭＦ１—ＩＭＦ６分量满足分解条件ꎬ可利

用这 ６个分量对信号进行重构ꎬ复原原始信号ꎬ而
ＩＭＦ７分量需工频干预ꎬＩＭＦ８—ＩＭＦ１０ 分量为虚假

分量ꎬ需筛除ꎮ 利用 ＩＭＦ１—ＩＭＦ６ 分量重构的信

号与原始信号对比如图 ７所示ꎮ
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图 ６　 正常信号分解时频图
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图 ７　 正常信号重构信号与原始信号对比

４.２　 实测信号验证

１)数据来源

为验证所提 ＷＯＡ－ＶＭＤ 算法对 Ｋ２０Ｃ３ 汽车

涡轮增压发动机信号的实际分解效果ꎬ收集整理

了某汽车发动机在有积碳和无积碳条件实际运行

条件下ꎬ转速为 ５ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬλ＝ １、１.１、０.８５ 时ꎬ缸
内压力和缸盖振动信号各 ３ 组数据作为实验数

据[１９－２０]ꎮ 其中ꎬ每组数据包括 １２０个循环工作周期ꎮ
２)结果与分析

根据 ＷＯＡ－ＶＭＤ分解方法ꎬ对发动机有积碳

和无积碳条件下缸内压力和缸盖振动信号进行分

解ꎮ 以无积碳为例ꎬ发动机转速为 ５ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬλ
为 １时ꎬ发动机信号分解结果如图 ８ 所示ꎮ 在采

样点为 ７ ９００时ꎬ发动机缸内压力快速上升ꎬ缸盖

振动信号波动明显ꎬ说明此时发动机已进入速燃

期ꎮ 分析其原因是ꎬ发动机进入速燃期时ꎬ积碳燃

烧速度较快ꎬ导致缸内压力和缸盖振动信号发生

快速变化ꎮ 由此可知ꎬ该条件下 ＷＯＡ－ＶＭＤ 算法

的分解结果可良好表征发动机燃烧过程ꎮ
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图 ８　 λ＝１ 时无积碳条件下分解结果
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如图 ９所示ꎬ在采样点为 ７ １３０ 时ꎬ发动机缸

内压力快速上升ꎬ缸盖振动信号波动明显ꎬ说明此

时发动机已进入速燃期ꎮ
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图 ９　 λ＝１ 时有积碳条件下分解结果

对比图 ８和图 ９可知ꎬ同等条件下ꎬ相较于发

动机无积碳ꎬ发动机有积碳缸内压力最大值为

５.２４ ＭＰａꎬ提高了 ０.２８ ＭＰａꎬ且振动信号的各个模

态的分量幅值均有所提高ꎮ 分析其原因是积碳本

身具有一定体积ꎬ提高了缸内压缩比ꎬ使得缸内最

大压力提高ꎬ缸盖振动幅度加大ꎮ

４.３　 故障诊断结果

１)数据来源及预处理

为验证所提 ＣＳ优化的 ＳＶＭ算法对发动机故

障类型的分类识别效果ꎬ采用 ４.２ 节中采集发动

机有积碳和无积碳条件下ꎬ缸内压力和缸盖振动

信号数据作为实验数据ꎮ 为实现对发动机故障进

行分类ꎮ 首先ꎬ将采集的每组数据据按 ５ ∶ １ 比

例随机划分为训练集和测试集ꎮ 为便于分类ꎬ将
无积碳条件下采集的 ３ 组数据标记为正常状态ꎬ
其中ꎬ标记 λ 为 １ 时对应类别标签为 １ꎬλ 为 １.１
时对应类别标签为 ２ꎬλ 为 ０.８５ 时对应类别标签

为 ３ꎻ将有积碳条件下采集的 ３ 组数据标记为故

障状态ꎬ其中ꎬ标记 λ 为 １时对应类别标签为 ４ꎬλ
为１.１时对应类别标签为 ５ꎬλ 为 ０.８５ 时对应类别

标签为 ６ꎮ
２)结果与分析

将预处理后的数据输入所提 ＣＳ 优化后的

ＳＶＭ中ꎬ可得到发动机故障类型ꎮ 以缸内压力分

类识别为例ꎬ利用 ＣＳ 优化的 ＳＶＭ 分类识别结果

如图 １０ 所示ꎮ 由图 １０ 可知ꎬ所提算法可准确分

类识别发动机缸内压力故障类型ꎬ分类识别中仅

出现了 ２个错误分类样本ꎬ具体是将类别标签为

３的样本错误地分类到类别标签为 ２ 的样本中ꎮ
整体来看ꎬ所提的 ＣＳ 优化 ＳＶＭ 算法具有较高的

分类准确率ꎬ为 ９８.３３％ꎮ 由此说明ꎬ所提的 ＣＳ 优

化的 ＳＶＭ可准确分类识别发动机轴承故障ꎮ
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图 １０　 算法对缸内压力分类识别结果

为进一步验证所提 ＣＳ优化的 ＳＶＭ算法对发

动机轴承故障的分类识别性能ꎬ实验对比了所提

算法与 ＳＶＭ 和 ＰＳＯ－ＳＶＭ 的分类识别结果ꎬ如
表 １所示ꎬ同一算法对缸盖振动信号的分类识别

准确率均高于对缸内压力信号的分类准确率ꎻ不
同算法对缸内压力和缸盖振动信号的分类准确率

不同ꎬ相较于标准 ＳＶＭ 算法和 ＰＳＯ 优化的 ＳＶＭ
算法ꎬ所提 ＣＳ优化的 ＳＶＭ 算法的分类识别准确

率更高ꎬ分别为 ９８.４５％和 ９９.２１％ꎬ且运行时间更

短ꎬ分别为 ２１.０１ ｓ 和 １２.５６ ｓꎮ 由此说明ꎬ所提的 ＣＳ
优化的 ＳＶＭ算法可准确识别发动机故障ꎬ具有一定

的优越性ꎬ可应用于发动机故障实际诊断中ꎮ

表 １　 不同算法故障分类识别结果对比

信号识别
方法

缸内压力 缸盖振动

准确率 / ％ 运行时间 / ｓ 准确率 / ％ 运行时间 / ｓ

ＳＶＭ ９１.３５ ２０.６６ ９４.７８ １６.１２

ＰＳＯ－ＳＶＭ ９６.５３ ２１.４４ ９８.３６ １３.７０

本文算法 ９８.４５ ２１.０１ ９９.２１ １２.５６
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５　 结语

综上所述ꎬ所提的基于机器学习的汽车发动

机故障诊断方法ꎬ通过采用 ＷＯＡ 改进的 ＶＭＤ 算

法分解发动机信号ꎬ采用奇异谱熵表征信号ꎬ最后

利用 ＣＳ优化的 ＳＶＭ 算法分类识别故障类型ꎬ实
现了汽车发动机故障类型的识别与诊断ꎬ且具有

较高的诊断准确性ꎮ 相较于标准 ＳＶＭ 和 ＰＳＯ 算

法改进的 ＳＶＭꎬ所提 ＣＳ 优化的 ＳＶＭ 算法对汽车

发动机故障的诊断准确率更高ꎬ对缸内压力信号

诊断的准确率达到 ９８.４５％ꎬ对缸盖振动信号诊断

的准确率达到 ９９.２１％ꎬ同时在运行时间上具有一

定优势ꎬ运行时间分别为 ２１.０１ ｓ 和 １２.５６ ｓꎬ降低

了汽车发动机故障诊断的时间成本ꎬ可用于实际

汽车发动机故障诊断中ꎮ 本研究虽取得一定成

果ꎬ但在对发动机故障进行识别时ꎬ仅分析了特征

向量时域上的模态分量ꎬ未从时频域角度进行分

析ꎬ可能会影响识别结果ꎮ 因此ꎬ后续可从时频域

等多角度对特征向量进行分析ꎬ以提高识别结果

的准确性ꎮ
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