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摘要 研究了利用发动机缸体振动信号进行爆震检测和强度评价的方法，提出了一种基于广义正交匹配追踪的改

进 K⁃均值奇异值分解（K⁃means singular value decomposition，简称 K⁃SVD）信号处理方法，将稀疏表达理论引入了

发动机爆震特征识别领域。首先，对缸体振动信号进行稀疏分解，得到涵盖爆震特征的稀疏字典以及针对单个信号

的稀疏系数；然后，计算重构信号的四阶累积量的自然对数，提出了一种爆震强度评价指标。计算结果表明，该方法

对于混有强烈背景噪声的缸体振动信号表现出了良好的降噪和特征提取能力，且提高了运算效率，能够准确区分强

烈爆震、轻微爆震和正常燃烧 3种状态，证明了该方法在发动机爆震识别领域的应用价值。
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引 言

为有效提高发动机整体性能，同时增加节能减

排方面的优势，小型强化技术成为发动机领域近年

来的重要研究方向，但随之提升的发动机爆震趋势

却制约了小型强化技术的发展［1］。强烈爆震会影响

发动机的整体性能，甚至对发动机造成破坏；轻微爆

震也可能使发动机缸内燃烧接近等容燃烧状态，提

高发动机效率。因此，有效精确识别与预测发动机

爆震及其强度并加以控制，是发动机故障状态监测

领域的一项重要任务。目前，监测发动机爆震的主

要方法有燃烧噪声监测、气缸压力监测、离子电流法

与机体振动监测等，其中，利用机体的振动信号监测

爆震的方法具有传感器结构简单、维修方便和成本

低等特点，在实际工程中得到广泛应用。

在利用振动信号对爆震进行检测时，一般采集

发动机缸体振动时域信号作为原始信号，经过一系

列的信号分解和特征提取过程识别发动机运行状

态。国内外学者对振动信号的分析方法进行了大量

研究，比较成熟的方法包括快速傅里叶变换、小波变

换及其衍生算法、经验模态分解［2］等，但都存在一定

程度的问题，如自适应能力差等，无法准确有效地表

征信号。近年来，信号稀疏表达（sparse representa⁃
tion）理论的兴起和发展为信号处理领域引入了一

种新的“过完备表示”的发展方向［3］。Mallat等［4］于

1993年最早提出了一种信号稀疏分解算法并得到

了广泛应用。文献［5］提出了基于超完备字典稀疏

分解的 K⁃均值奇异值分解算法，具有自适应能力

强、收敛速度快等优点。目前，稀疏表达理论的相关

信号处理方法绝大多数应用于机器视觉领域，对于

机械领域故障诊断的应用较少，在发动机故障检测

尤其是爆震故障监测领域的应用鲜有发表。

1 信号稀疏表达算法

信号的稀疏性定义为：若信号仅有有限个非零

采样点，而其他采样点均为零（或接近于零），则称信

号是稀疏的。数学变换会追求稀疏表达，即通过最

小数量的系数尽可能更多地描述信号的数量。信号

稀疏表达包括两大内容：字典设计和模型求解（稀疏

编码），旨在利用设计好的超完备字典中尽可能少的

原子来表示信号，从而更容易地获取信号中蕴含的

信息，进而更有利地进行分类等下一步操作。

1.1 稀疏表达模型

给定原始信号 y∈ Rp，表示具有 p个数据点的向

量。根据稀疏表达理论，该信号可以被表示为被选

定字典中的某些原子的线性表达。假设过完备字典

为D，那么信号 y可以表示为
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y= Dx= ∑
j= 1

n

d j x j （1）

其中：d j为字典 D的列向量，定义为字典中的原子；

x= {xj} n
j= 1

为 y在字典D下的表达系数。

稀疏表达问题的目的就是要在已知 x为稀疏系

数的情况下，根据观测向量 y以及线性模型来估计

（复原）x。由于 m< n，该线性模型是欠定系统，因

此该问题存在多解。

为了解决多解问题，需要对原问题添加约束以

获得稀疏表达的优化模型。在信号处理中，信号分

解希望用尽量少的原子来达到最稀疏的解，即系数

x中的非零值系数最少。数学模型为

min  x 0
，s.t. y= Dx （2）

如果再考虑噪声，可以得到如下模型

min  x 0
，s.t. Dx- y

2

2
≤ ε （3）

其中：  0即 l0范数，度量向量（或矩阵）中非零元素

的个数，即 x的稀疏度。

但是，l0范数稀疏表达模型最小化求解存在两

点困难：一是 l0范数为非凸的［6］，二是求解属于非确

定性多项式（non⁃deterministic polynomial，简称 NP）
问题。求解的难度随维数升高呈指数增长，导致在

实际工作中几乎无法求得最优解［7］。

文献［8⁃9］证明了 l1范数稀疏表达模型在一定

条件与 l0范数下的解是一致的，因此发展出了一系

列松弛优化数学模型，如式（4）所示
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min  x 1
，s.t. y= Dx

min  x 1
，s.t.  y- Dx

2

2
≤ ε

x̂= arg min
x∈ Rn

 y- Dx
2

2
+ λ x 1

（4）

贪婪算法是求解以上模型最常用的方法，其中最

典型的是匹配追踪算法［4］（matching pursuit，简称MP）
以及正交匹配追踪算法［10］（orthogonal matching pur⁃
suit，简称OMP）。其核心内容是通过迭代选取与当

前样本最接近的原子，投影之后计算残差，直至残差

满足一定的条件，但贪婪算法存在局部最优解以及计

算效率低等缺点。

1.2 K⁃SVD算法

以上稀疏表达模型的所有讨论都是基于字典D
是已知的假定下进行的，显然字典并不是随意设定

的，字典设计是稀疏表达的重要内容之一。超完备

字典的本质作用为信号变换，即观测信号在字典所

代表的超完备变换域中系数是稀疏的，并使该系数

能够表示信号的主要特征，或能够区分信号与噪声。

现在大多数字典选择方法可以分为两类：字典设计

狭义或称为基于解析的方法与字典学习。字典设计

是从已知的基函数中选择或采用预定义的字典，字

典学习是从训练样本集合中推断字典，通过大量的

信号数据进行训练与学习，将数据集分为训练集和

测试集，训练集用于学习过程，生成字典；测试集用

来测试字典性能，一般情况下，通过学习过程得到的

非参数字典在信号表示方面要优于预先定义好的字

典［11］。K⁃SVD算法就是一种优秀的字典学习方法。

K⁃SVD算法［5］可以看作是K均值聚类的一种泛

化形式，指该算法会进行 K次迭代，每次迭代都要使

用奇异值分解。K⁃SVD算法的目标求解模型为

D̂= arg min
D

 Y - DA
2

F
=

arg min
D











Y - ∑

j= 1

p

dj x j T
2

F

=

arg min
D











(Y - ∑

j≠ l

d j x j T )- dl x l T
2

F

（5）

表示对字典 D进行初始化后，每次仅对 dl列进

行 更 新 。 首 先 ，计 算 残 差 部 分 ，即 El= Y -
∑
j≠ l

d j x j T，且只选取 x Tj 的非零部分进行计算，得到需

要的残差 E R
l ；其次，对残差 E R

l 进行奇异值分解

E R
l =UΔV T；最后，得到字典 D 和稀疏系数 x 的

更新

{dl= u1
( x Tj )R=Δ(1，1 ) v1

（6）

其中：u1 和 v1 分别为奇异值分解结果 U 和 V 的

第 1列。

2 改进K⁃SVD算法及其验证

2.1 基于广义正交匹配追踪的改进K⁃SVD算法

传统的 K⁃SVD算法在进行稀疏编码时，通常会

使用 OMP算法，其核心思想是在贪婪算法的基础

上，在每次迭代选出的原子依次进行施密特正交化，

这意味着同一个原子不会被选择两次，即可在有限

次的迭代中实现收敛，但这种算法每次迭代只选取

一个原子更新，计算效率较低。

广义正交匹配追踪［12］（generalized OMP，简称

gOMP）是 OMP算法的一种泛化扩展，在每次迭代

过程中选择多个原子更新，在信号重构的过程中保

证了计算精度，降低了算法的复杂度，加快了算法的
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执行时间。该算法的流程如下。

输入：传感矩阵 A= ΦΨ；观测向量 y；稀疏度

K；单词迭代原子数 S（默认取值K/4）。

输出：稀疏表达系数 θ̂；残差 rK= y- AK θ̂K。

计算步骤：

1）初始化 r0 = y，Λ0 =∅，A 0 =∅，t= 1；
2）计算 u= abs[AT rt- 1 ]，选择 u中最大的 S 个

值 ，将 其 在 矩 阵 A 中 对 应 的 列 序 号 j 构 成 索 引

集合 J0；

3） 令 Λ t=Λ t- 1∪J0，At= At- 1∪aj（ 对 于

j∈ J0）；

4） 求 y= Atθt 的 最 小 二 乘 解 ： θ̂ t=
arg min

θ  y- A t θ t =( AT
t A t )-1AT

t y ；

5） 更 新 残 差 rt= y- A t θ̂ t= y-

A t (AT
t A)

-1
AT

t y；

6）t= t+ 1 ，如果 t≤ K 则返回步骤 2，否则停

止迭代；

7）重构所得 θ̂在 Λ t处有非零项，其值分别为最

后一次迭代所得的 θ̂ t；

8）利用稀疏矩阵重构信号 x̂= Ψθ̂。
根据上文对基于 gOMP的改进 K⁃SVD原理的

描述，其特征提取的过程大致可分为以下过程：①字

典学习得到字典 D，字典学习可以认为是模型训练

的过程，截取原始数据 Y构成训练样本集，利用样

本通过改进 K⁃SVD方法训练得出能够有效反映原

始信号特征的稀疏字典 D；②利用 D对原始信号进

行 gOMP稀疏编码，重构故障信号。

2.2 模拟信号的方法验证

为验证改进 K⁃SVD算法对振动信号特征提取

能力与降噪性能，对一段模拟信号进行了 K⁃SVD处

理，以验证其降噪能力。如图 1所示，模拟信号由一

段高频正弦波、一段低频正弦波、一组冲击信号和一

组高斯白噪声组成（模拟信号的振幅无意义，因此单

位无量纲），信噪比为 8.1。
首先，对该模拟信号进行了K⁃SVD分解，得到了

训练好的稀疏字典与稀疏系数。搜索字典的所有原

子波形，尽管稀疏表达的原子是冗余的，即很多波形

可能是无意义的，但仍能找到大量的类似于冲击信号

的原子波形，以及正弦形式的原子波形，如图 2所示。

这表明该学习字典是可以有效反映信号的组成的。

其次，利用得到的稀疏系数对模拟信号以 4稀

疏度为例进行了重构，对原始模拟信号与重构模拟

信号进行了 FFT处理，得到了 2组频域图像，如图 3
所示。经过 K⁃SVD处理后的信号，冲击特征的幅值

图 1 模拟信号及其组成

Fig.1 The simulated signal and its components

图 2 字典中的部分原子波形

Fig.2 The waveform of part of the atoms in the dictionary
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得到了完全保留，而噪声部分得到了大幅削弱，幅

值从 2降到了 0.8以下，降噪之后 14.9的高信噪比

也说明了改进 K⁃SVD方法对含冲击特征信号良好

的处理能力。对同一模拟信号采用传统的离散小

波 变 换 （discrete wavelet transformation，简 称

DWT）方法去噪作对比，得到重构信号的信噪比为

13.853 0，同样证实了改进 K⁃SVD算法优秀的降噪

能力。

2.3 实际信号的方法验证

如图 4所示，选取了某型号四缸汽油机的缸体

振动信号作为原始信号，并参照对应的缸压信号判

定 1，4号缸发生了不同程度的爆震。以稀疏度 4，迭
代次数 80为例，对该原始信号进行了 K⁃SVD稀疏

表达。每次迭代的残差 Ei随迭代次数的变化趋势

如图 5所示。由图中可知，残差最终收敛于 2.3左
右，相较于初始残差值 3.6，重构信号的降噪效果应

较明显。

将重构信号与原始信号进行快速傅里叶变换，

对比两者的时域曲线和频域曲线，如图 6所示。从

波形中可以发现，重构信号的曲线更为平滑，尤其是

峰值附近的振荡程度降低；信号成分中无关的背景

噪声成分幅值降低，7.5 kHz等主要成分频率更为凸

图 3 K-SVD处理前后模拟信号的频域特征

Fig.3 Frequency domain characteristics of analog signals
with and without K-SVD processing

图 4 爆震工况缸体振动信号

Fig.4 Cylinder vibration signal under knock condition

图 5 残差随迭代次数的变化曲线

Fig.5 The change curve of the residual with the number of
iterations
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显。对信号处理前后的主要参数进行对比如表 1所
示。以稀疏度 3和 4对原始信号进行处理均获得了

不错的效果，其中，对冲击信号敏感的峭度、脉冲指

标和波形指标均有提升，表明信号的冲击特征得到

强化。以上均表明 K⁃SVD方法对发动机爆震信号

具有良好的特征提取能力。

3 基于 K⁃SVD与高阶累积量的爆震

特征识别

基于 K⁃SVD良好的爆震特征提取能力，现提出

一种基于 K⁃SVD与高阶累积量的爆震强度的评价

标准，以此通过发动机的缸体振动信号，区份正常工

况、轻微爆震工况或强烈爆震工况。

3.1 基于缸压信号的爆震特征识别

传统的发动机爆震监测是依靠缸压传感器实现

的，典型的爆震强度评价指标为压力振荡最大幅

值［13］（maximum amplitude of pressure oscillation，简
称MAPO）为

MAPO=max ( | p̂ | θ0 + ζ

θ0
) （7）

该方法主要利用巴特沃斯滤波器对含有爆震燃

烧过程的压力信号进行带通滤波，将滤波后震荡压

力的最大幅值作为爆震强度的判定指标。基于此指

标，对实验发动机的发动工况定义为

强烈爆震：MAPO≥0.70；
轻微爆震：0.7＞MAPO＞0.25；
正常工况：MAPO≤0.25。
文中选取了 150个工况点其中正常燃烧工况、

轻微爆震工况、强烈爆震工况各 50个，其MAPO值

如图 7所示。

就以上数据来看，利用缸压信号的MAPO方法

可以对爆震强度进行有效区分，也是最直观的判定

方法。但在实际工程应用中，缸压传感器造价昂贵

且安装困难，一定程度上会影响发动机缸内环境，尤

图 7 选取工况的MAPO值

Fig.7 MAPO values of the selected conditions

表 1 原始信号与重构信号的参数对比

Tab.1 Parameter comparison of original signal and
reconstructed signal

项 目

峭度

波形指标

峰值指标

脉冲指标

裕度指标

4阶累积

量×106

原始

信号

71.353 8
2.834 1
15.512 5
43.964 4
5.124 0

2.87

重构信号稀疏度

３

72.988 4
3.141 5
15.382 6
48.323 8
6.632 9

3.13

72.262 1
3.096 8
15.362 9
47.575 3
6.413 7

3.14

4 8
70.502 4
2.988 2
15.252 8
45.577 9
5.871 6

3.15

图 6 信号的快速傅里叶变换结果

Fig.6 The FFT result of the signal
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其是小型高速汽油机安装空间更狭窄，也不便于车

载状态下试验检测，因此工程应用成本较高。

3.2 基于K⁃SVD与高阶累积量的爆震特征识别

对上述 150个工况对应的振动信号，进行基于

K⁃SVD方法的稀疏表达并对稀疏系数进行重构，之

后对重构信号进行 4阶累积量计算［13］，这种方法可

以从统计角度对振动信号进行分析，确定相应的爆

震强度指标。

150个工况的识别结果如图 8所示。

分析该结果，可以看出 4阶累积量对不同工况

具有明显的区分作用，且对比MAPO值的区分情况

有放大效果。由于强烈爆震工况的数量值远大于其

他两个工况，掩盖了轻微爆震与正常燃烧工况的区

分情况，因此将上述 4阶累积量值取自然对数以便

观察，如图 9所示。

分析图 9中 3种工况的区分情况，可以十分明显

地将强烈爆震与其他工况区分开来，而对于轻微爆

震工况也有一定的区分能力。实际工程应用中，轻

微爆震对发动机正常运转的影响很小或几乎没有影

响，甚至会有促进发动机燃烧的有利影响，但对轻微

爆震工况的有效区分有利于对爆震趋势作出准确预

测，进而精确控制发动机的运行状态，提高平均热效

率。因此，文中所提出的爆震强度评价标准是具有

工程应用价值的。

图 10为前 10号工况原始振动信号的四阶累积

量的自然对数。可以发现，当信号未经处理时，正常

工况下的 4号，5号，8号，9号数据点并不能与轻微

爆震有效区分开，轻微爆震下的 3号，9号数据点也

不能有效区分，经分析是由于轻微爆震下背景噪声

对冲击信号的掩蔽效应，而正常工况也会因为背景

噪声的的干扰不易区分。另外，对比图 7与图 9可以

发现，尽管振动信号 K⁃SVD处理得出的结论与缸压

信号MAPO方法的结论是一致的，但在个别工况的

变化趋势并不是完全相同的，这主要是因为发动机

缸体的振动信号是由发动机多个部件的振动传递耦

合得到的，但从振动信号频域图中可以看出发动机

气缸内燃烧造成的振动应占主要成分，且强烈爆震

工况下爆震特征成分更为明显。

因此，对于论文所采用的实验机型，可以定义爆

震指标（knock index，简称KI）为

强烈爆震：KI≥14.5；
轻微爆震：14.5＞KI＞12.5；
正常爆震：KI≤12.5。
对于不同机型的发动机，需要重新标定 KI值范

围，即 K⁃SVD重构信号 4阶累积量的自然对数，即

可达到识别爆震强度的目标。

4 结束语

提出了一种基于广义正交匹配追踪的改进 K⁃
SVD稀疏表达方法，应用于发动机缸体振动信号的

爆震分析。分析结果表明，该方法可以对振动信号

图 8 3种工况振动信号的 4阶累积量

Fig.8 Fourth-order cumulants of vibration signals in three
conditions

图 9 3种工况振动信号的 4阶累积量自然对数

Fig.9 The natural logarithm of the fourth-order cumulant of
the vibration signal in three conditions

图 10 原始振动信号的 4阶累积量自然对数

Fig.10 The natural logarithm of the fourth-order cumulant of
the original vibration signal
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的不同特征进行冗余表示，可以实现凸显冲击特征、

降低背景噪声的目的，且具有自适应性强的优越性，

并一定程度上克服了传统 K⁃SVD方法效率差的缺

点。利用改进 K⁃SVD信号处理后的稀疏字典和稀

疏系数，对信号进行重构，并计算其爆震窗口内 4阶
累积量的自然对数作为爆震指标 KI，可以有效区分

强烈爆震、轻微爆震和正常燃烧 3种状态。无论是

基于振动信号的发动机爆震监测领域，还是其他机

械故障的振动信号诊断领域，稀疏表达理论都是一

种新颖的研究方法。虽然现阶段的研究结果表明这

种方法具有较强的潜力，近年来稀疏表达的各种算

法也不断被提出和优化，但这种算法仍不成熟，其在

工程领域的应用与创新将是今后的工作方向。
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