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摘要 为有效对内燃机运行状态进行评估，根据内燃机振动信号特征和故障样本较少的特点，提出了基于主分量

分析和支持向量机进行内燃机状态判别的故障诊断方法。提取内燃机振动特征参数，利用主分量分析消除其信息

冗余，提取反映内燃机运行状态的主分量特征，实现内燃机振动特征参数降维。通过选择适合内燃机振动信号的径

向基核函数，构造一对多的支持向量机多类分类器，对主分量特征进行训练学习，实现内燃机运行状态判别。通过

对模拟内燃机不同运行状态的试验分析，结果表明该方法可以有效识别内燃机不同的运行状态。
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引 言

机械设备内部发生异常时，其振动特性会随之

变化。由于振动信号中包含了丰富的设备状态信息，

对机械设备振动信号的测量和分析，可判断出工作

状态和故障性质。目前，振动信号分析方法已被广泛

应用于机械设备故障诊断［１］
。内燃机是由各零部件

按照一定的关系组成的一个复杂的系统，在运行过

程中，各部件相互关联并相互影响。内燃机具有多个

环节的振动，冲击、振动相互影响，所采集到的内燃

机振动信号是具有很大干扰噪声的复杂信号［２３］
。在

内燃机故障诊断中，需要提取一些判别设备状态的

特征参数。由于每个特征参数对状态的敏感程度各

不相同，为了全面准确地对设备进行诊断，一般同时

采用多种特征参数，而多个特征参数的相关性往往

又造成分析的困难。同时，采用特征参数太多将会影

响模式分类的计算代价甚至分类精度。另外，由于内

燃机系统的运动复杂，既有旋转运动又有往复运动，

对其振动信号特征分类的难度大。一些基于数据学

习的方法在故障诊断研究中逐渐得到了广泛应用，

如神经网络和贝叶斯分类方法等。但在实际应用中，

能得到的故障数据样本数量有限，这些方法的使用

受到了极大的限制。选用合适的分类器用于设备状

态识别显得非常需要。目前，国内外学者做了大量的

研究，李宏坤等
［２］利用 ＫＰＣＡＳＶＭ 方法对柴油机

燃油系统的不同状态进行识别；沈志熙等
［３］利用经

验模态分解与支持向量机相结合的办法对柴油机的

常见故障进行了诊断；贾继德
［４］针对内燃机振动信

号的非平稳性的特点采用阶比跟踪、阶比分析和小

波分析等方法对内燃机的常见故障进行了研究；

Ｑ．Ｈｅ等
［５］利用主分量分析提取内燃机噪声特征均

取得了较好的效果。

主分量分析（ＰＣＡ）是基于二阶统计特性的一种

多元统计方法，在信息压缩和消除数据间的相关性

方面效果显著，有效用于人脸、字符等特征提取
［６７］
。

Ｍａｌｈｉ
［８］提出一种基于ＰＣＡ的特征抽取方案来保证

从多个特征中选择最有效的特征来进行轴承状态监

测的故障分类。Ｂａｙｄａｒ
［９］基于ＰＣＡ的多元统计方法

建立了一个正常状态模型进行齿轮箱状态监测。此

外，相关研究表明，ＰＣＡ可以有效用于原始特征的

降维［５，１０］
。ＰＣＡ方法通过变量变换法把相关变量变

为少数不相关的主分量来概括原来多个参数的特

征，实现了多诊断参数的融合，既提取出了有用信

息，又能使设备诊断工作简化，给数据分析带来很大

方便。Ｖａｐｎｉｋ
［１１１２］等人在统计学习理论的基础上提

出了支持向量机算法（ＳＶＭ），ＳＶＭ 基于结构风险

最小化原则，通过核函数实现从样本空间到高维特

征空间的非线性映射，利用支持向量来刻画因子与

对象之间的非线性依赖关系。该方法对小样本条件

下的非线性映射具有优势，又能限制过学习，特别适

合于小样本集的数据处理，广泛应用于模式识别
［１２］

和回归分析［１２１４］等领域，在故障诊断方面具有一定

的优越性［１５１６］
。笔者基于ＰＣＡ方法提取内燃机振动
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信号主要特征，结合支持向量机的优越分类性能实

现内燃机的故障诊断。

 内燃机振动信号特征分析

内燃机的组成部件众多，形状各异，且结构复

杂。运行过程中既有旋转运动又有多缸往复运动，既

有点火、爆发又有其他不平衡冲击。不同工作循环之

间也存在一定的差异与影响，且激励源众多，干扰成

分复杂。信号经过多个零部件的衰减、调制传至外

部。因此，采集到的振动信号是有很大干扰噪声的复

杂振动信号。为了减少环境、测试系统以及信号复杂

性等对数据的影响，使信号分析结果具有客观、统一

的标准，笔者采用均值方差标准化对信号进行归一

化预处理。

设所测内燃机振动信号为一维离散数据｛牨１，

牨２，…，牨牕｝，牕为样本长度，则用均值方差标准化对

信号进行归一化预处理数可得

牨′牏＝
牨牏－ 牨

槡犲
（１）

其中：牨为样本均值；犲为样本方差。

经过归一化预处理后，振动信号具有零均值和

单位方差。为了全面准确地对设备进行诊断，基于时

域与频域分析，提取连杆轴承振动信号时域与频域

特征参数。

时域特征［１５］
：提取连杆轴承振动信号的绝对均

值、最大峰值、均方根值、方根幅值、方差、峰峰值、

歪度、峭度、峰值指标、波形指标、脉冲指标、裕度指

标和峭度指标１３个时域特征参数。

频域特征：将预处理后的４种状态振动信号变

换为频域信号，提取平均频率和谱峰稳定指数，并根

据连杆轴承不同状态的频率特点，将频域平分成 ５

个频带，分别计算每个频带的相对功率谱能量，共提

取７个频域特征参数。

上述共计提取２０种特征参数表征内燃机振动

特性，参数定义与计算方法见文献［１５］。分别抽取内

燃机正常、气门响、挺杆响、销子响、敲缸响和连杆轴

承故障６种状态振动信号，每种状态测取５０组数据

进行计算，提取其状态特征参数。图１给出了内燃机

６种状态的２０个特征参数。其中：横坐标为样本序

号，从１开始每５０个样本属于一种状态；纵坐标为幅

值。由于每个参数所表征的物理意义各不相同，参数

的尺度大小也不一样，为了评价时各参数之间能够

相互参照，对每个参数进行了归一化处理。由图１可

知，这些特征参数对连杆状态的表征各不相同、规律

不一，有的参数对状态反映规律比较稳定，有的则对

状态反映不敏感。

图１ 内燃机振动信号特征参数表示

 内燃机振动特征提取

 主分量分析（﹤﹢）

设内燃机振动信号模式向量矩阵为┨，其列向

量┨牑＝（牨１牑，牨２牑，…牨牕牑）
Ｔ为牕维模式向量，设备的某

一状态可由╂牑描述，╂牑的协方差矩阵为

┢牨＝∑
爫

牑＝１

（┨牑－ ╂）（┨牑－ ╂）
Ｔ

（２）

其中：爫为训练样本的数量；牨为各样本模式向量的

均值

╂＝
１

爫∑
爫

牑＝１

╂牑 （３）

求解┢牀的全部特征值犧牏（牏＝１，２，…，牕）和特征

向量╀牏，将特征值犧牏按照从大到小的顺序排列：犧１＞犧２

＞…＞犧牕，则对应的特征向量为╀牏（牏＝１，２，…牕）。样

本╂牏投影到特征向量╀牏得到该方向对应的主分量为

牪牏牐＝ ╀
Ｔ
牏（╂牐－ ╂） （４）

所有的特征向量张成一个牕维正交空间，╂投

影到该正交空间得到相应的牕维主分量。特征向量

所对应的特征值越大，它在重构时的贡献也越大，特

征值越小的特征向量在重构时的贡献就越小。设正

交空间中前牔个主分量为牪１，牪２，…，牪牔，其累计方差

贡献率为

犺（牔）＝∑
牔

牏＝１

犧牏燉∑
牕

牑＝１

犧牑 （５）
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当前面少数几个主分量的累计方差贡献率足够

大，如犺（牔）＞９５％，即９５％以上的原始数据信息保

留在前面几个主分量中，可只取前牔（牔＜牕）个主分

量来表征原始信息，在保证信息完整的情况下，达到

数据降维。

 基于﹤﹢的特征提取

ＰＣＡ的基本思想是寻找高维数据的一些主分

量表示，这些分量具有最大方差，用它们表示原数据

具有最小的均方误差，是一种有效的多元统计分析

工具。内燃机故障诊断需要获取对状态反映规律性

好、敏感性强的特征来进行样本分类，而图１所示内

燃机振动信号的２０个特征参数所反映的特征状态

各不相同，很难直接看出哪些特征参数规律性好且

敏感性强；因此，在上述特征分析基础上来提取这样

的特征尤为重要。笔者采用ＰＣＡ方法来提取反映内

燃机运行状态的主要特征参数。

分别选取内燃机正常（Ｃ１）、气门响（Ｃ２）、挺杆

响（Ｃ３）、销子响（Ｃ４）、敲缸响（Ｃ５）和连杆轴承故障

（Ｃ６）６种状态振动信号各５０组进行分析。图２是内

燃机６种工作状态的时域振动波形，从图中很难看

出它们的差别。图３是６种工作状态振动信号的频域

图，可以看出除了连杆轴承故障状态外，其他５种状

态都是在１８００Ｈｚ左右频谱能量较大，且谱峰较分

散，不便于分类识别。基于前述分析，采用特征参数

的低维主分量来表示内燃机运行状态。对所有信号

进行均值方差标准化预处理，提取的样本特征参数

构成特征参数矩阵，求解其协方差矩阵的全部特征

值犧牏（牏＝１，２，…，牕）并从大到小排序，则可得与之对

应的特征向量╀牏（牏＝１，２，…，牕）。将图１所示特征参

数矩阵按照式（４）投影到特征向量╀牏上，可得牕个特

征参数的主分量牪１，牪２，…，牪牕。为确保特征参数主分

量的累计方差贡献率犺（牔）＞９５％，由式（７）计算，提

取前４个主分量表示内燃机的状态。图４为利用ＰＣＡ

方法提取的前４个特征参数主分量。由图可以看出，

第１个特征参数主分量ＰＣ１具有最大的特征值，且

有数据变化的最大方差，抓住了各特征参数对状态

表征的优点，较好地反映出了不同状态的区别特征，

而其他特征参数主分量反映的则是局部变化特征，

反映不同状态特征的能力相对较弱。

 支持向量机分类器设计

支持向量机（ＳＶＭ）是具有较强泛化能力的新

图２ 内燃机６种工作状态的振动信号

图３ 内燃机振动信号频谱

机器学习方法，适合小样本分类。ＳＶＭ的基本思想

是通过非线性变换，将原始空间的数据映射到高维

的特征空间，在高维空间中寻找具有最大边界的最

优分类超平面来逼近分类函数。常用的ＳＶＭ分类器

主要是一对一和一对多两种方法，而在设备故障诊

断中常常需要同时辨识多种状态，笔者采用基于一

对多的多类分类器，具体描述如下。
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图４ 内燃机前４个主分量特征

设有训练数据集（╂牏，牪牏），牏＝１，２，…，牓，╂牏∈爲
牕

为输入数据，牪牏＝｛－１，＋１｝为输出类别。寻求最优

分类超平面可以归结为求解下列二次规划问题

ｍｉｎ
牥，牄，犪

１

２
╁
Ｔ
╁＋ 爞∑

牓

牏＝１

犪牏 （６）

ｓ．ｔ．
牪牏（╁

Ｔ
犎（牨牏）＋ 牄）≥ １－ 犪牏

犪牏
烅
烄

烆 ≥ ０

其中：╁∈爲
牕和牄∈爲为权重因子；犪牏为松弛变量；爞

为惩罚参数。

原始空间中的数据牨牏通过函数犎映射到高维特

征空间，在特征空间中，通过最大化边界２燉‖╁‖寻

找最优分类超平面，决策函数可写为

ｓｇｎ∑
牓

牏＝１

牪牏犜牏犎（╂牏）
Ｔ
犎（牨牐槏 槕）＋ 牄 （７）

映像函数 犎（╂牏）可以用更加灵活的核函数

爦（╂牏，牨牐）＝犎（╂牏）犎（牨牐）代替，引入核函数后，决策函

数改写为

ｓｇｎ∑
牓

牏＝１

牪牏犜牏爦（╂牏，牨牐槏 槕）＋ 牄 （８）

常用的核函数有线性核函数、多项式核函数和

径向基核函数，分别描述如下。

线性核函数

爦（╂牏，牨牐）＝ ╂
Ｔ
牏牨牐 （９）

多项式核函数

爦（╂牏，牨牐）＝ （╂
Ｔ
牏牨牐＋ １）

牆
（１０）

其中：牆为多项式核函数的阶数。

径向基核函数

爦（╂牏，牨牐）＝ ｅｘｐ（－ 犞‖╂牏－ 牨牐‖
２
） （１１）

其中：犞＞０为核参数。

对于可分的牑类问题，可以组合牑个“一对多”分类

器构造一个多类分类器实现分类，其结构如图５所示。

鉴于内燃机振动信号特征，在进行故障识别时，先将测

试样本┨牑输入分类器１，若判别式输出为１，则判定测

试样本属于类别１，分类结束；否则输入给分类器２，进

行上述判断，以此类推，直到分类结束，若最终输出为

－１，则说明测试样本所属类别不在这牑类之中。

图５ 一对多ＳＶＭ多类分类器示意图

 内燃机故障诊断

 试 验

试验是在一台全新的ＥＱ６１００六缸汽油发动机上

进行的，采用预先设置故障的方式来模拟内燃机可能

发生的异常状态。在ＥＱ６１００型六缸汽油发动机的第

五缸上先后设置气门响、挺杆响、销子响、敲缸响和连

杆轴承故障５种异常状态，所设各种故障状态的间隙大

小如表１所示。为了所设故障状态逼真，除了正常状态

外，每次保证内燃机仅有一处有一个故障，并尽可能消

除其他因素影响。振动信号的测取是在第五缸的缸体

外放置 Ｂ＆Ｋ４３８４加速度传感器进行采集，信号经

Ｂ＆Ｋ２６３５电荷放大器放大后送入计算机中的数据采

集卡，并在计算机中进行信号保存与分析，振动信号采

集试验如图６所示。整个测试过程中，发动机空载，转

速保持在１０００转左右，采样频率为１０ｋＨｚ。

图６ 试验装置示意图
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表 故障设置 ｍｍ

故障名称 正常状态 故障状态

气门响 ０２００ ０８００

挺杆响 ００８０ ０３８０

销子响 ０００５ ００９５

敲缸响 ００３～００５０ ０５００

连杆轴承故障 ００４～００９８ ０５００

 结果与分析

分别抽取内燃机气门响、挺杆响、销子响、敲缸

响、连杆轴承故障及正常状态６种工况的振动信号

各５０组，采用前述的ＰＣＡ方法，提取前４个主分量

特征，如图４所示。４个主分量特征构成一个３００×４

的特征矩阵，内燃机的每种状态对应一个５０×４的

特征矩阵，每种状态的前２５组数据由于训练，后２５

组数据用于测试。支持向量机分类的性能在很大程

度上取决于核函数的选取。训练中，分别选用线性核

函数、多项式核函数和径向基核函数对样本进行支

持向量分类训练，训练结果如表２所示。表中，ＳＶｓ

为支持向量数，多项式核函数次数参数牆＝３，径向

基核函数的核参数犞＝２１７，其中，惩罚参数爞与核

函数参数采用交叉验证的方法选择。由表２可知，线

性核与多项式核对内燃机挺杆响的状态识别率较径

向基核函数低，且在挺杆响与销子响状态时，线性核

与多项式核所需的支持向量较多。而总体上看，径向

基核函数的识别率较高，支持向量数也适中。同时，

径向基核与多项式核相比具有参数少的优点，这直

接影响到模型选择的复杂性，因此本文采用径向基

核函数构造ＳＶＭ多类分类器进行状态识别。

表 不同核函数的诊断结果

内燃机

状态

线性核 多项式核（牆＝３） 径向基核

ＳＶｓ识别率燉％ ＳＶｓ识别率燉％ ＳＶｓ识别率燉％

正常 ２０ ９９６７ ３２ ９９．００ １０４ ９９．００

气门响 ２０ １００．００ ４８ １００．００ １０４ ９８６７

挺杆响 ４８４ ７６６７ ２２０ ８５３３ １２８ ９２．００

销子响 ２４４ ９２．００ １６８ ９２．００ ７６ ９２３３

敲缸响 ８０ ９６．００ １１８ ９９３３ １０８ ９８．００

连杆轴

承故障 ２０ １００．００ ２０ ９９３３ １１６ １００．００

设备状态监测和故障诊断的实质是模式识别的

问题［７］
，正确识别设备状态特征是判别设备状态的

基础；因此，分类器的性能的优劣直接影响设备故障

诊断。表３为３层ＢＰ神经网络与ＳＶＭ方法对内燃

机６种状态的训练时间与识别率。考虑到小样本对

神经网络的不利，在进行ＢＰ神经网络训练时，将内

燃机每种状态的前４０个特征参数作为训练样本，后

１０个特征参数作为测试样本。其中，网络传递函数

选择ｌｏｇｓｉｇｍｏｉｄ函数，训练次数设为２００次，网络性

能目标设为０００１。在ＳＶＭ分类训练时，将内燃机每

种状态的前２５个特征参数作为训练样本，后２５个特

征参数作为测试样本。ＳＶＭ 分类则使用ＬＳＳＶＭ

算法，核函数选择如式（１１）所示的径向基函数，核参

数犞＝２１７。由表３可知，３层ＢＰ神经网络分类耗时

较多，且识别率也不高。ＳＶＭ分类器的平均识别率

明显高于ＢＰ神经网络，综合分类性能优于３层ＢＰ

神经网络，这说明支持向量机在内燃机故障诊断中

具有良好性能。

表 ﹣神经网络与的结果对比

内燃机

状态
ＢＰ神经网络 ＳＶＭ

训练时间燉ｓ识别率燉％ 训练时间燉ｓ识别率燉％

正常 １６２９４ ８４１５ １０８３１ ９９．００

气门响 １６６９８ ８８５６ １１１５８ ９８６７

挺杆响 １６９９１ ８６５７ ０９９２８ ９２．００

销子响 １６４６５ ７８８７ １０６６９ ９２３３

敲缸响 １６２６９ ９２２０ １１３３９ ９８．００

连杆轴

承故障 １６６１１ ８８７６ １０１８０ １００．００

 结束语

在ＥＱ６１００型六缸汽油发动机第五缸上先后模

拟设置气门响、挺杆响、销子响、敲缸响和连杆轴承

故障内燃机可能发生的５种异常状态，通过采集内

燃机第五缸缸体上的振动信号，提取内燃机６种状

态在时域和频域上的多维特征参数。针对内燃机振

动信号的复杂性，采用主分量分析实现内燃机振动

信号特征参数降维，提取内燃机运行状态特征参数

的主分量表示。采用的主分量分析方法，既能降低维

数减少计算的复杂性，又能有效表征内燃机的运行

状态。

在故障诊断领域中，故障样本十分有限，这极大

限制了神经网络等基于传统统计学的模式识别方法

的应用。笔者以ＰＣＡ方法提取特征参数的主分量作

为分类训练样本，分别选择线性、多项式和径向基核

函数构造支持向量机分类器，对振动特征进行训练。

通过对比选择适合内燃机振动信号的径向核函数与

相关参数，实现内燃机的故障诊断。通过对内燃机振

动信号主分量特征进行训练与测试，与ＢＰ神经网络

进行比较。结果表明，基于统计学习理论的支持向量

机可以较好地解决小样本问题，综合分类性能优于３

层ＢＰ神经网络。这对内燃机故障诊断具有较强的实

４５２ 振 动、测 试 与 诊 断 第３２卷



际价值，为内燃机智能诊断提供了一种新途径。
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曾发表《一种非平稳、非线性振动信号

检测方法的研究》（《振动与冲击》２００７

年第２６卷第１２期）等论文。

Ｅｍａｉｌ：ｌｙｂ＠ｕｓｔｃ．ｅｄｕ．ｃｎ

通讯作者：何清波，博士、副教授。

Ｅｍａｉｌ：ｑｂｈｅ＠ｕｓｔｃ．ｅｄｕ．ｃｎ

５５２第２期 刘永斌，等：基于ＰＣＡ和ＳＶＭ的内燃机故障诊断


