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摘要 针对柴油发动机异常检测中的特征选择和分类器参数与检测精度之间的耦合关系，提出了一种基于非支配

排序粒子群优化的柴油发动机异常检测封装式多目标同步优化方法。利用双树复小波包的分解与重构，对发动机

振动信号进行时域、频域和时频域多角度特征提取，构建了较完备的特征参数集，分析了故障诊断中特征选择与分

类器参数优化对检测精度的影响，运用非支配排序粒子群优化算法对多个优化目标进行协调和折衷处理，同时追

求特征参数子集维数最小化和分类正确率最大化。实验数据分析表明，该方法能够寻找出最优的特征子集和分类

器参数，提高柴油发动机异常检测的精度和效率。
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引 言

对柴油发动机开展状态监测时，及时发现故障

并进行报警比直接识别是哪种故障类型更具有现实

意义［１２］
。发动机异常检测中，提取的各种特征参数

存在部分与机械故障状态不相关的特征，特征参数

之间有一定冗余［３］
，增加了分类器的复杂度和计算

量，降低了判别精度；因此，在进行故障状态分类之

前，对原始的特征集进行精简和选择十分必要。

评价所选择特征子集的优劣需要有相应的评价

方法。从故障诊断的本质目的来看，特征的选择最终

是作为分类器的输入，因此直接采用分类器作为评

价指标是最为直接和有效的方法，而异常检测模型

本身参数对分类性能也具有重要影响。针对以上情

况，封装式特征选择方法
［４］根据特征和分类器参数

的依赖关系，提出了特征选择和支持向量机参数的

联合优化方法来提高诊断性能。该方法直接利用分

类器的分类准确率的估计值来评价该特征子集的相

关性，同时优化了特征子集和分类器参数，可以获得

最高的准确率。

目前，大多数包装式特征选择算法以分类精度

为惟一目标函数。为同步提高在线检测的精度和效

率，笔者指出在对特征选择和分类器参数进行联合

优化时，要求最小化特征参数维数和最大化分类精

度，于是将问题转化为一个典型的多目标无序优化

问题。笔者研究了非支配排序粒子群优化，同步寻求

最优化的异常检测模型参数和不同维数下的最优特

征子集，提高了异常检测的效果。

 双树复小波包多角度特征提取

双树复小波包采用具有冲击衰减形貌的

Ｈｉｌｂｅｒｔ变换对滤波器，从而使其对信号的分解具有

平移不变性，有利于机械振动信号的处理。单一特征

提取方法很难有效地反映发动机复杂的运行状态，

笔者结合双树复小波包的分解与重构过程，从时域、

频域和时频域多个角度构建完备的特征参数体系，

来表征发动机的运行状态，如图１所示。

图１ 双树复小波多角度特征提取

 非支配排序粒子群多目标优化

 多目标粒子群优化数学描述

令爡１为特征子集的维数，爡２为分类器诊断精
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度，爳为特征参数集合，爮为分类器参数集合，同步

优化的数学模型为

┖（牨）
爳，爮

＝ （ｍｉｎ爡１（爳，爮），ｍａｘ爡２（爳，爮））
Ｔ
（１）

上述问题是一种典型的无序优化问题，可用粒

子群算法来优化求解。该算法利用微粒群在可行解

空间的位置表征问题解，在牠时刻种群第牏个微粒的

位置为 ┨牏＝［牨牏１，牨牏２，…，牨牏牆］，微粒的飞行速度为

┦牏＝［牤牏１，牤牏２，…，牤牏牆］，搜索到的个体最优位置记录为

┅┈┉牏＝［牘牏１，牘牏２，…，牘牏牆］，群体所发现的最佳位置记

录为ｇｂｅｓｔ，则各粒子位置和速度更新为

牤牏，牐（牠＋ １）＝ 牥牤牏，牐（牠）＋ 牅１ｒａｎｄ１［ｐｂｅｓｔ牏，牐（牠）－

牨牏，牐（牠）］＋ 牅２ｒａｎｄ２［ｇｂｅｓｔ牐（牠）－ 牨牏，牐（牠）］

牨牏，牐（牠＋ １）＝ 牨牏，牐（牠）＋ 牤牏，牐（牠＋ １）
烅

烄

烆 （牐＝ １，２，…，牆）

（２）

在对以上问题进行多目标优化时，常发现特征

子集的维数和分类正确率是相互冲突的。笔者引入

了非支配排序方法来协调各目标函数之间的关系，

通过对优化结果进行协调和折衷处理，使各个子目

标函数都尽可能地达到最优的解方案，称为Ｐａｒｅｔｏ

最优解。非支配排序粒子群优化主要包括非支配排

序、拥挤度估计和精英保留策略
［５９］
。

 非支配排序的群体分级

在多目标优化问题上，适应度的分配为首要难

题，定义以下支配关系和非支配集。

定义  当且仅当满足牏∈｛１，２，…，牔｝

（牊牏（牨１）≤牊牏（牨２）），且牐∈｛１，２，…，牔｝（牊牐（牨１）＜

牊牐（牨２））时，可以定义牨１支配牨２（表示成牨１牨２）。

定义 当牨∈爳且不存在牨′∈爳，使得牨′牨，则

可称牨为集合爳的非支配解。包含所有这样非支配

解牨的集合爮称为爳的非支配集。

非支配排序是根据个体在种群中被支配程度进

行排序：首先，将当前种群中所有非劣解个体划分成

为同一等级，令该等级为第１等级；然后，在第１等级

以外的个体中寻找出新的非劣解，作为第 ２等级；

最后，重复该过程直到种群中所有个体都被设定相

应等级。

 拥挤度估计

为确保种群的多样性，拥挤度定义为目标空间

上的每一点与同等级相邻两点之间的局部拥挤距

离。使用这一方法可自动调整小生镜，使计算结果在

目标空间比较均匀地散布，具有较好的鲁棒性。

如图２所示，拥挤度定义为

牏ｄｅｎ＝ ∑
牔

牑＝１

（燏牊
牏＋１

牑
－ 牊

牏－１

牑
燏） （３）

其中：牏ｄｅｎ为牏点拥挤度；牊
牏＋１
牑 为牏＋１点第牑个目标函

数值；牊
牏－１
牑 为牏－１点第牑个目标函数值。

图２ 拥挤度计算示意图

 选择运算

经过快速非支配排序和拥挤度计算之后，种群

中的每个个体都拥有两个属性：非支配排序决定的

非支配序和拥挤度，属性分别为牏ｒａｎｋ和牏ｄｅｎ。选择过程

就是为了使Ｐａｒｅｔｏ最优解朝最优解的方向优化并均

匀散布，采用锦标赛制，随机选择两个个体进行比

较。如果非支配等级不同，则取等级高的点；如果在

同一等级上，则取比较稀疏区域内的点，保留优良个

体，淘汰较差个体。具体过程为

ｉｆ（牏ｒａｎｋ＜ 牐ｒａｎｋ）ｏｒ（牏ｒａｎｋ＝ 牐ｒａｎｋ）ａｎｄ（牏ｄｅｎ＜ 牐ｄｅｎ）

ｔｈｅｎ牏＞ 牐ｅｌｓｅ牐＞ 牏 （４）

 精英保留策略

首先，将粒子群优化产生的子种群与父种群放

在一起比较，爲牠＝爮牠∪爯牠，种群的数量变为 ２爫；然

后，种群爲牠按非支配排序等级分类并计算每一个体

的拥挤度，根据等级的高低逐一选取个体，直到总数

达到爫，从而形成新一轮进化的父代种群爮牠＋１，最优

粒子从Ｐａｒｅｔｏ最优解前５个中随机选择。非支配排

序粒子群多目标优化流程如图３所示。

 单分类超球支持向量机模型

假设有训练样本个数牕，其中目标类训练样本的

个数为牔１，非目标类训练样本个数为牔２，所求决策

超球体半径为爲，球心为牃，模型可描述为

ｍｉｎ
爲，牃，牆

爲
２
－ （２牆）

２
＋

１

牤１牔１∑
牔１

牏＝１

犪牏＋
１

牤２牔２∑
牕

牐＝１

犪牐

ｓ．ｔ．‖犗（牨牏）－ 牃‖
２
≤ 爲

２
－ 牆

２
＋ 犪牏

（１≤ 牏≤ 牔１）

‖犗（牨牐）－ 牃‖
２
≥ 爲

２
＋ 牆

２
－ 犪牐

（牔１≤ 牐≤ 牕，犪牑≥ ０，１≤ 牑≤ 牕）

（５）
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图３ 粒子群多目标优化流程

对该模型解释如下：第１项是在权衡目标数据

类样本和非目标数据类样本分布后，求取最为紧凑

的决策超球面；第２项为最大化两类数据的分类间

隔（如图４所示，以２牆的间隔分离）；第３项引入目标

类松弛变量因子犪牏和控制比例因子牤１，以软间隔来

描述正域边界爣＋（牃，爲＋）；第４项为引入非目标类

松弛变量因子犪牐和控制比例因子牤２控制的负域软间

隔边界爣－（牃，爲－）。

利用对偶原理将上述优化问题转变为

ｍｉｎ
犜牏
∑
牕

牏＝１
∑
牕

牐＝１

犜牏犜牐牪牏牪牐┛（牨牏，牨牐）－∑
牕

牏＝１

犜牏牪牏┛（牨牏，牨牏［ ］）

ｓ．ｔ．０≤ 犜牏≤
１

牤１牔１

（１≤ 牏≤ 牔１，０≤ 犜牐≤
１

牤２牔２
，牔１＋ １≤ 牐≤ 牕）

∑
牕

牏＝１

犜牏牪牏＝ １

∑
牕

牏＝１

犜牏

烅

烄

烆 ＝ ４

（６）

其中：犜为拉格朗日乘子；牪为样本的类别标识；

┛（牨牏，牨牐）＝熻（牨牏）
Ｔ
熻（牨牏）为核函数；熻为非线性映射。

通过解最优化问题，可知超球的球心为

牃＝
∑
牕

牏＝１

犜牏牪牏熛（牨牏）

∑
牕

牏＝１

犜牏牪牏

＝∑
牕

牏＝１

犜牏牪牏熛（牨牏） （７）

图４ 最优分类超球面

类似ＳＶＭ，令目标样本的支持向量为╂ｓｖ＋，非目

标训练样本的支持向量为╂ｓｖ－，最优分类决策超球

面为

爲
２
＝
ｍａｘ‖犗（╂ｓｖ＋）－ 牃‖

２
牪牏＝＋１

＋ ｍｉｎ‖犗（╂ｓｖ－）－ 牃‖
２
牪牏＝－１

２

（８）

求解完成后，模型的判别函数为

牊（牨）＝ ｓｉｇｎ（爲
２
－ ‖犗（牨）－ 牃‖

２
） （９）

 实验与结果分析

为了开展柴油发动机异常检测研究，采用整循

环等角度同步采样方法对发动机各种运行工况进行

了振动测试。图 ５所示为发动机试验台，由 １台

１２１５０Ｌ柴油发动机、发动机安装台架、传动装置、２

台电涡流测功机、发动机辅助系统及测试控制系统

组成。振动信号的采集采用ＩＣＰ型加速度传感器，型

号为ＱＳＹ８６１１Ａ，振动传感器安装在左边第１缸气

缸盖顶部，采集卡型号为ＰＣＬ８１８ＨＤ，光电编码器型

号为ＹＧＭ５０６。光电编码器安装在发动机的输出轴

上，发动机曲轴转过一定角度，光电编码器产生１个

脉冲，采样系统采集１个数据点。

图５ 发动机振动测试试验台

采集以下 ５种工况的柴油发动机缸盖振动信

号：正常运行工况、失火、进气门间隙过大、排气门间

隙过大、排气门漏气。每工作循环采集１０２４点，正常
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工况采集５００完整工作循环，每个异常工况采集２０

个完整工作循环。

对以上数据采用双树复小波包进行３层分解，

提取 １２个时域统计特征（均值、平均幅值、方根幅

值、标准差、均方根值、峰峰值、波形指标、脉冲指标、

峰值指标、偏斜度、峭度、峪度指标，排序为１∶１２），９

个包络熵特征（１３∶２１），８个频带能量特征（２２∶

２９），对 ５层分解时频矩阵提取１０个时频奇异值特

征［１０］
（３０∶３９），同时需要优化的还有分类器的高斯

核参数犲和控制比例参数熰＝［牤１，牤２］。

 混合向量的二进制编码

为求解特征选择离散优化问题，每个粒子的位

置使用二进制编码，１代表选中该特征，０代表没选

中，粒子的速度定义为粒子位置改变的概率。将每一

维牨牏牆和ｐｂｅｓｔ牏牆限制为１或者０，而速度牤牏牆不作这种限

制，粒子位置更新公式为

牨牏牆（牠＋ １）＝ ｛
１

０

ｓｉｇ（牤
牠＋１
牏牆 ）＞ 犱

ｓｉｇ（牤
牠＋１
牏牆 ）≤ 犱

（１０）

其中：ｓｉｇ（牤牏牆（牠＋１））表示粒子位置的更新采用速度

牤牏牑的ｓｉｇｍｏｉｄ函数变换。

ｓｉｇ（牤牏牆）＝
１

１＋ ｅｘｐ（－ 牤牏牆）
（１１）

其中：犱为服从爺（０，１）均匀分布的随机数。

ｓｉｇ（牤
牠＋１
）是关于速度牤

牠＋１
牏牆 的增函数，即随着速度

的增大，粒子位置取１的概率增加，取０的概率减小。

为了实现优化计算的方便快捷，分类器的参数

向量也进行了二进制编码。首先明确各参数的取值

区间，高斯核参数犲∈（０，１０］，控制比例参数牤１∈［０，

０１］，牤２∈［０，０１］。考虑到二进制编码的方便性，不

对实际取值的大小进行编码，而是对参数的取值区

间进行离散化，分别建立向量，并以所取数值在该向

量中的位置进行表示。如对核参数以１０位二进制码

来表示，则犲可取的值有１０２４个，可精确到０００９８。

控制比例参数分别用６位二进制码来表示，牤可取的

值为６４个，分别可精确到０００１６。

对以上特征选择的二进制编码 爳（３９位）和

ＨＳＣＳ参数的二进制编码爮（２２位）串联合并成一个

编码｛爳，爮｝（共６１位），则｛爳，爮｝代表特征选择和参

数的联合向量，然后再对此联合向量进行优化。

 优化结果分析

粒子群参数设置对于ＡＣＰＳＯ两个种群规模均

为３０，维数为６１维，种群１惯性权重因子取为０７９３，

学习因子均取２，最大迭代步数为４０。根据以上非支

配排序多目标粒子群算法，对特征选择和分类器参

数序列编码｛爳，爮｝进行优化，并对分类器ＨＳＣＳ采

用十折交叉验证法检验各特征子集的分类精度。

表１给出了进化至１０代、２０代、３０代和４０代时

非支配排序微粒群多目标优化后的结果。由表可见，

经过１０代优化后的特征子集和分类器参数，其判别

精度已经能够达到９７３４％，维数为２０维，并且随着

迭代代数的增加，优化后的检测性能逐步提高，特征

子集的维数逐步减少。

表 不同优化代数下的特征子集和分类器性能

迭代

次数

特征

维数

分类器参数

σ 牤１ 牤２

识别

率燉％

１０ ２０ １２６９５ ００４５３ ００２７３ ９７３４

２０ １０ １０８４０ ００４３８ ００１０９ ９７６１

３０ ９ １０９３８ ００３１２ ００７３４ ９７８５

４０ ９ １０４４９ ００１８８ ００７３４ ９８１２

表２列出了经４０代优化后的解集，多目标优化

以非支配排序的方式给出了不同维数输入特征集和

不同分类器参数下的检测性能。当特征维数为９时，

即 为｛均方根值，第 ２，３，８频带以及重构信号包络

熵，第２频带能量，第１，５，７个时频奇异值特征｝，分

类器的检测识别率能够达到９８１２％。随着特征子集

维数的减少，分类器检测识别能力也相应下降，但当

特征维数为２维时，即为｛均方根值，第１个时频奇异

值特征｝，分类器的检测识别率仍然能够达到９０％。

笔者提出的优化方法不仅能够同时优化异常检测的

特征子集和分类器参数，而且能够给出多种优化结

果供选择，体现了优良的优化性能。

表 代优化后的不同维数特征子集的分类性能

特征

维数
特征子集

分类器参数

犲 牤１ 牤２

识别

率燉％

９
｛５，１４，１５，２０，２１，

２３，３０，３６，３８｝
１０４４９００１８８００７３４ ９８１２

８
｛５，１５，２０，２１，

２３，３０，３６，３８｝
１０８４００００６２００７３４ ９７９０

７
｛５，１５，２０，２１，

２３，３０，３６｝
１０８４０００４８４００７３４ ９７７６

６ ｛５，１５，２１，２３，３０，３６｝ １０４４９０００６２００７３４ ９７５９

５ ｛５，２１，２３，３０，３６｝ １０４４９０００６２００７３４ ９７１５

４ ｛５，１５，２１，３０｝ １０８４００００６２００７３４ ９６７８

３ ｛５，２１，３０｝ １０８４０００４８４００７５０ ９５４０

２ ｛５，３０｝ １０８４００００６２００７３４ ９０００

 结 论

１）分析了发动机异常检测中特征选择与支持

７１２第２期 吴定海，等：发动机异常检测多目标优化方法



向量异常检测模型参数优化问题，为提高异常检测

的性能和效率，将其转化为一个典型的多目标优化

问题，即同时追求特征参数子集维数最小化和分类

正确率最大化，并采用粒子群优化算法进行包装式

同步优化解决了以上优化问题。

２）结合双树复小波包的分解重构，快速有效地

从时域、频域和时频域等多角度对发动机振动信号

进行特征提取，通过粒子群多目标优化方法去除了

冗余特征，同步优化了分类器参数，为异常检测提供

多种优化结果供选择，实测数据分析验证了该方法

的有效性。
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