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基于特征融合技术的发动机故障诊断

许丽佳 1，康志亮 1，黄诚惕 2

（1．四川农业大学信息与工程技术学院，雅安 625014； 2．电子科技大学自动化工程学院，成都 611731）

摘 要：为了提高发动机的故障识别率，设计了一种将 B&B 算法与广义辨别分析（GDA）相结合的多类特征融合方法。

从发动机转子的振动信号中提取出频谱特征集和纹理特征集，用 B&B 算法删去 2 类特征集中信息量少的特征，并用 GDA

和支持向量机（SVM）分类器进行特征融合和分类识别。发动机的转子故障试验结果表明，该方法获得的融合特征包含

有更多的类别信息，用于转子故障获得的识别率为 98.21%，且不受分类器核参数的影响；而频谱特征、纹理特征输入

SVM 分类器后获得的故障识别率仅为 92.86%和 89.29%。该研究为发动机的故障诊断提供了一种有效、实用的特征提取

方法。
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0 引 言

发动机的故障诊断是国内外专家公认的研究热点和

难点，其本身就是一个结构很复杂的机电设备，长期处

于高温、高负荷和高速运转状态，故障率高且故障种类

众多，一类故障可以诱发多种故障征兆，而一种故障征

兆又可能是多类故障引起，使得发动机故障的诊断难度

增加。传统的故障诊断法是主观经验判断法和接触式传

感器检测分析法，通过检测如噪声、振动、排气等物理

量并依靠经验来判断，此类方法很大程度上依赖人的经

验故局限性很大[1-2]。近年来随着人工智能技术的发展，

神经网络、小波分析、模糊理论及支持向量机[3-8]等愈来

愈多用于故障诊断。

故障诊断分为 2 个步骤：特征提取和故障识别，而

特征提取的设计则是提高故障识别率的关键。现有文献

提出了各类特征提取法，如免疫提取，粗糙核鉴别分析，

主成分分析及线性辨别分析等[9-12]，但都是用单类特征进

行诊断，或用 D-S 理论进行决策级融合诊断[13]，诊断准

确度还有待提高。单一故障特征包含故障信息是有限的，

多种类型的特征融合可包含丰富的故障信息，本文拟从

发动机转子的振动信号中提取出频谱特征和纹理特征，

利用特征选择技术（B&B 算法）和广义辨别分析

（generalized discriminant analysis, GDA）来设计有效的

融合方法以实现对此 2 类特征的非线性融合，使融合后

的特征包含有更多的类别信息，并将支持向量机作为分
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类器，以期获得较高的故障识别率。

1 发动机 2 类故障特征的提取

发动机故障的发生必定会导致振动、温度、压力、

噪声及排气量等参数的变化，依据这些变化可以实时监

测发动机的状态并诊断其故障。发动机的故障主要有气

缸活塞故障、润滑系统故障、燃油系统故障、进排气系

统故障、冷却系统及曲柄连杆故障等，其中磨损是导致

发动机出现早期故障的主要原因，所以本文主要研究转

子轴承的磨损故障。振动信号通常是诊断发动机故障的

首选信号，包含了丰富的故障信息且易于采集，从中提

取的特征参数能够反映发动机的运行状态。下面主要研

究转子不平衡、油膜渦动和转子碰磨共 3 类故障。

1.1 频谱特征

发动机转子的振动信号主要是由旋转运动引起的时

变非平稳信号，对其进行频谱分析是旋转机械故障诊断

中的基本方法，即从振动信号的频谱图中提取相关的特

征量，确定各特征频率及其对应的幅值。

图 1为转子在某未知状态下的振动信号及其频谱图，

其中旋转频率 fn = 60 Hz。通常转子故障信号的最低倍频

在 fn 的 0.5 倍以下，最高倍频则在 10 倍以上。本文选取

0.2 fn、0.25 fn、0.33 fn、0.43 fn、0.5 fn、0.55 fn、0.67 fn、

0.75 nf 、0.85 fn、fn、1.5 fn、2 fn、3 fn、4 fn、5 fn、6 fn、

7 fn、8 fn、9 fn、10 fn 共 20 个频谱特征。

1.2 纹理特征

小波变换是目前广泛应用的特征提取技术，已有文

献[14]将连续小波变换用于转子碰磨时的振动信号以获其

尺度谱，并利用尺度谱的变化来诊断转子的碰磨故障，

但没有从尺度谱上提取出数字特征因而该方法在实际中

难以应用。对此文献[15]提出从尺度谱图像中提取出纹理
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特征，把尺度谱上人眼观测的差异转化成纹理特征的变

化以便于实现转子故障的诊断，文中用此方法来获取转

子振动信号的尺度谱纹理特征。

注：旋转频率 fn = 60 Hz

图 1 转子振动信号及其频谱图

Fig.1 Rotor’s vibration signal and its spectrum

用 P(i,j,d,θ)表示转子振动信号的尺度谱图像的方

向为 θ、间隔为 d 的正规化灰度共生矩阵， ji, 为矩阵 P

的行和列。设置 d =1，θ=0°,45°,90°,135°共 4 个方向，

从而可获得以下20个纹理特征：角二阶矩（f11,f12,f13,f14）、

对比度（f21,f22,f23, f24）、相关度（f31,f32,f33,f34）、方差

（f41,f42,f43,f44）、逆矩阵（f51,f52,f53,f54）。

2 特征融合的研究

单类特征包含的故障信息较少易导致故障识别率

低，因而对上述 2 类特征进行选择和融合，以期获得较

高的故障识别率。若将 2 类特征直接组合则组合特征的

高维性和冗余性易使得分类器的识别能力下降。此处设

计的特征融合是先对单类特征进行特征选择，以删去无

用或包含故障信息较少的特征，接着将保留下来的特征

进行组合并利用 GDA 对组合特征融合提取，提取出的低

维融合特征将包含有最多的故障类别信息，将此融合特

征输入分类器也必将获得最高的故障识别率。

2.1 B&B 算法及其适应度函数

单类特征常包含了一些无用或类别信息很少的特

征，若在组合之前删去此类特征并用 GDA 对保留下来的

特征进行非线性融合，这样不仅会减轻 GDA 的计算负荷

且可避免核映射矩阵的奇异性。B&B 算法[16]是保证选择

的特征在某一评价指标下是全局最优且无需穷尽搜索的

方法，该算法要求适应度函数 J(X)（也称评价函数）满

足单调性

( ) ( ),s t s tJ X J X X X 若 （1）

式中，Xs、Xt 为特征集，J(Xs)、J (Xt)是 Xs、X t 对应的适

应度函数值。B&B 算法的搜索空间是一棵树，是在算法

运行时自上而下按照深度优先的秩序生成。若从包含 D

个特征的集合中选择出有 d个特征的子集且 d＜D（以D =

5，d=2 为例），则搜索过程类似深度优先的 A*算法(见图

2)。详细的步骤参见文献[16]。

图 2 B&B 算法的搜索树

Fig.2 Search tree of B&B algorithm

本文选用最近邻分类法的分类率作适应度函数。设

有 C 类模式样本 X1，X2，…，XC ，每类有 ni 个特征样本

（i=1,2,…,C）），X 为待分类样本，则最近邻的判别函数为

( ) min , 1, 2, ,i ikd X X X k n     （2）

式中，di(X)表示 X 属于第 i 类的概率值；Xik 表示第 i 类特

征集中的第 k 个特征。若有 di(X)＞dj(X)且 i≠j，则把 X

分到第 i 类中。对已知的样本进行选择并将选择后的特征

构造成训练样本和测试样本，用最近邻法来识别测试样

本，获得的识别率即为 J(X)；并不断重复选择直至获得

最大的 J(X)时所对应的特征即为优选特征

max ( ),
b

a i
X X

X J X a b


  （3）

式中，Xa 是从特征集 Xb 中按使最近邻法的分类率最大而

优选出来的子特征集；X 是特征集 Xb 的任一子集；a、b

分别为 Xa 和 Xb 的维数（a＜b）。

2.2 广义辨别分析法（GDA）

GDA[17]本质上是一种核映射：将低维输入空间中的

线性不可分特征，通过非线性映射函数将输入向量映射

到一个高维的空间 H，然后在此高维空间中可以进行线

性可分，并用核函数计算特征空间中样本的内积。设有

特征样本 X={x1,x2,…xn}且 x∈Rn，样本类别为 C。第 i

类样本子集为 Xi，样本数量为 ni，第 i 类样本的均值





in

j

i
ji x

n
u

1

1
。经非线性映射函数Φ映射后的样本向量

( )x H  （即高维空间），在 H 空间样本的类内离散矩

阵 WS 、类间离散矩阵 BS 为
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式中，
1
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n

 


  ，uj 表示第 j 类样本的均值； WS
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和 BS 都是非负定矩阵。

高维空间 H 中的 Fisher 判别准则为
T

opt T
( ) arg max

W

S
J

S

 


 

Φ
B （6）

式中，ω∈H 为特征核映射后的特征向量；ωopt 是通过求

解 1( )W BS S  的特征值并按从大到小排序获得的前 r 个主

要特征向量，从而实现降维，并且 ω 满足 T 0j j  ，

j=1,…,r，也一定位于 H 空间中所有训练样本 ( )x 张成

的空间内；J(ωopt)表示 ωopt 所对应的适应度值。根据再生

核理论，解得

( )
j i

i j
x X

x  


  （7）

式中，α为 H 空间中 ω的最佳核判别方向。将式（6）与

式（7）联合可得
T

T
( ) arg max b

W

K
J

K

 


 
（8）

式中 Kb、kW 是依据核距离 μi 计算出来的数值[17]，无量纲。

μi 定义为

T
1 2

1
[ ( , ), ( , ), , ( , )]

  

   
i i i

i n
x X x X x Xi

K x x K x x K x x
n

 （9）

H 空间中的正交约束条件式等价于
T T T 0,   i i i j j i i j      （10）

因而可以推导得

1

, ( ) ( , )
n

i i
i

x K x x  


  （11）

式中 K(xi,x)为核函数。

2.3 多类特征的融合

不同类型的特征包含了发动机在不同状态空间中的

故障信息，对上述 2 类特征（即频谱特征和纹理特征）

进行融合设计，融合诊断的详细过程见图 3。

图 3 特征融合的故障诊断流程

Fig.3 Flow chart of fault diagnose based on fused features

3 应用实例

利用多功能转子故障模拟试验台和 DH5922 动态信

号测试分析系统获取了不同转速下的不平衡故障样本、

碰磨故障样本各 30 个，油膜渦动故障样本 35 个，将它

们作为下面试验的使用数据。

3.1 各类特征的分布对比试验

选取 3 类故障各 13 个作为训练样本，选择转子不平

衡故障样本 13 个，转子碰磨故障样本和油膜渦动故障样

本各 16 个作为测试样本。选取频谱特征和纹理特征的前

2 个特征投影到 2 维空间（见图 4）。从该图可知原始特

征的分类性能并不好，纹理特征比频谱特征包含的类别

信息略少些。

图 4 原始特征的分布图

Fig.4 Distribution of the original features

利用线性辨别分析（linear discriminant analysis，

LDA）对原始特征提取，经其提取后的特征分布见图 5。

图 5 单类特征经 LDA 提取后的特征分布图

Fig.5 Distribution of the single-class features projected by linear

discriminant analysis (LDA)

从图 5 可知，经 LDA 提取的特征所包含的类别信息

不但没增加反而变少了，这是因为转子故障的振动信号
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是非线性很强的复杂信号，从中提取出的频谱特征和纹

理特征也具有很强的关联性和非线性，因此用 LDA 对其

进行线性去冗并不合适。

对 2 类原始特征用 GDA 提取（GDA 是 LDA 通过核

方法的非线性推广），获得的特征分布见图 6。从该图可

知，GDA 提取的特征明显比原始特征经 LDA 提取的特

征所包含的类别信息多，当然纹理特征经 GDA 提取的特

征仍然比频谱特征经GDA提取的特征所包含的类别信息

稍少些。

图 6 单类特征经 GDA 提取后的特征分布图

Fig.6 Distribution of the single-class features projected by

generalized

对 2 类原始特征按图 3 所示的设计流程进行融合提

取，获得的融合特征的分布见图 7。从该图可以看出，融

合特征的同类样本聚集成团，不同类别之间则彼此分离、

相隔明显，具有很好的紧致性和分类性，明显优于原始

特征经 LDA 或 GDA 提取后的单类特征。

图 7 融合特征的分布图

Fig.7 Distribution of fused features

3.2 基于单类特征的故障诊断试验

支持向量机（support vector machine，SVM）[18]是近

年来机器学习的一项重要研究成果，它是利用线性可分

情况下的最优分类面来将所有训练样本进行正确分类，

而且使训练样本中离分类面最近的点到分类面的距离最

大。其优点是能够用小样本进行训练和学习，以解决多

维向量空间下的模式识别问题，因此此处采用 SVM 作为

分类器。选取 SVM 的核函数为径向基函数并采用一对多

分类策略，核参数σ=2，正则参数 C=1，训练精度 e=0.001。

选取每类故障的 13 个样本为训练样本，剩余样本为测试

样本。基于单类特征的故障识别结果见表 1 和表 2。

表 1 频谱特征的故障识别率

Table 1 Fault recognition rate based on the spectrum features

%

特征类型 不平衡故障 油膜渦动故障 碰磨故障 平均值

频谱特征 100 96.30 81.25 92.86

频谱特征+B&B 100 96.30 81.25 92.86

频谱特征+LDA 100 81.48 87.50 87.50

频谱特征+GDA 100 96.30 93.75 96.43

注：LDA 为线性辨别分析；GDA 为广义辨别分析，下同。

表 2 纹理特征的故障识别率

Table 2 Fault recognition rate based on the texture features

%

特征类型 不平衡故障 油膜渦动故障 碰磨故障 平均值

频谱特征 100 85.19 87.50 89.29

频谱特征+B&B 100 85.19 87.50 89.29

频谱特征+LDA 76.92 96.30 81.25 87.50

频谱特征+GDA 100 88.89 87.50 91.07

从表 1 和表 2 可知，单类特征+GDA 所包含的类别

信息最多，将其应用于 SVM 获得的识别率最高，单类特

征+LDA应用于 SVM获得的识别率最低。单类特征+B&B

所获得的识别率没变，这说明 B&B 算法主要是删去无用

或信息量少的特征，以减小 GDA 的计算负荷且可避免核

映射矩阵的奇异性，而单类特征用于诊断转子故障时添

加 B&B 算法的效果并不明显。

3.3 基于融合特征的故障诊断试验

有效的特征融合方法将会使得融合后的特征包含更

多的类别信息，所以本文设计了几种不同的融合方法，

并将融合后的特征输入 SVM 进行发动机的故障诊断，试

验结果见表 3。

表 3 各类融合特征的故障识别率

Table 3 Fault recognition rate based on the fused features

%

特征类型 不平衡故障 油膜渦动故障 碰磨故障 平均值

组合特征 100 100 87.25 96.43

B&B+组合 100 100 87.50 96.43

组合特征+GDA 100 96.30 93.75 96.43

融合特征 100 100 93.75 98.21

注：组合特征为将频谱特征和纹理特征直接组合；B&B+组合为将频谱特征

和纹理特征分别经 B&B 算法选择后再组合；组合特征+GDA 为将组合特征

经 GDA 提取；融合特征为将频谱特征和纹理特征分别经 B&B 算法选择后

再经 GDA 融合提取。

从表 3 可知，前 3 种特征融合法获得的平均故障识

别率是相同。与单类特征相比，组合特征包含有更多的

类别信息，但该类特征冗余性较大且维数最高。分别经

B&B 选择后再组合的特征与组合特征相比其维数略低

些，可以一定程度上减小 SVM 的计算量，但其包含的类
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别信息基本不变。组合特征+GDA 虽然消除了融合特征

的冗余性，但由于组合特征包含了较多的无用特征，此

类特征的存在导致GDA提取出的特征所包含的类别信息

并没增加。而图 3 所示的融合设计法不仅有利于 GDA 核

矩阵的计算，而且获得的融合特征也包含最多的类别信

息，提高了故障识别率，表中试验结果也验证了此结论。

3.4 训练样本数、核参数 σ与识别性能的关系

GDA 的训练时间是由参与训练的样本数目决定，已

证明了其算法复杂度为 O(m3)[19]，其中 m 为训练样本个

数，这就意味着 GDA 的计算时间随着样本数的增加而急

剧增加。下面研究了在不同训练样本个数下转子故障的

识别率变化，试验结果见表 4。

表 4 不同训练样本数时的故障识别率

Table 4 Fault recognition rate corresponding to the training

samples of different numbers %

训练样本数 融合特征 组合特征 幅频特征 纹理特征

10 96.92 96.92 93.85 83.08

11 96.77 96.77 93.55 88.71

12 98.31 96.61 93.22 89.83

13 98.21 96.43 92.86 89.29

14 98.11 96.23 92.45 88.68

15 98.00 96.00 92.00 88.00

注：融合特征为将频谱特征和纹理特征分别经 B&B 算法选择后再经 GDA

融合提取；组合特征为将频谱特征和纹理特征直接组合。

通常认为若训练样本越多，识别性能也会越好，但

是从表 4 可知，对于融合特征和纹理特征而言，训练样

本数为 12 时具到最高的识别率，幅频特征和组合特征的

最佳训练样本数则为 10。当超过了此训练样本数，则识

别率反而有些许下降，这是由于训练数据通常含有一定

的噪声数据，训练样本数越大则噪声数据也就越多，因

此训练样本数的增加有时会使得其中的噪声数据降低了

分类器的训练准确性，这意味着不同的特征集有对应的

最佳训练样本数（通过多次试验来获取）。从表 4 可得结

论：在相同的训练样本个数下，融合特征输入 SVM 总能

维持最高的故障识别率。

通常分类器 SVM 的核参数σ会影响故障诊断的准确

性，为了考察各类特征受 σ的影响程度，在 σ取不同值

时将各类特征输入 SVM 获得的平均故障识别率见表 5。

表 5 核参数取不同值时的平均故障识别率

Table 5 Recognition results corresponding to the different values

of kernel parameter %

核参数 融合特征 组合特征 幅频特征 纹理特征

0.01 98.21 92.86 92.86 83.93

0.25 98.21 94.64 92.86 83.93

2 98.21 96.43 92.86 89.29

5 98.21 92.86 92.86 89.29

10 98.21 87.50 94.64 87.50

注：融合特征一将频谱特征和纹理特征分别经 B&B 算法选择后再经 GDA

融合提取；组合特征一将频谱特征和纹理特征直接组合。

从表 5 可知，无论 σ取何值，融合特征输入 SVM 获

得的识别率总是维持不变，而其余特征输入 SVM 获得的

识别率则随 σ值的变化而变化。这说明融合特征不仅包

含有最多的类别信息，而且不受分类器核参数 σ的影响，

这利于该方法在工程中的应用。

4 结 论

1）与单类特征和其他类型的融合特征相比，本文设

计的融合特征包含有最多的类别信息。将该融合特征用

于支持向量机获得的故障识别率（98.21%）高于其他组

合特征用于支持向量机获得的故障识别率（96.43%），也

远远高于频谱特征、纹理特征用于支持向量机获得的故

障识别率（92.86%和 89.29%），更有利于转子故障的诊断。

2）通过线性辨别分析（LDA）和广义辨别分析（GDA）

的试验对比可知，转子振动信号具有很强的非线性，线

性的特征提取方法是不适合的。将频谱特征分别经 LDA

和 GDA 提取后输入支持向量机，获得的平均故障识别率

分别为 87.50%和 96.43%；将纹理特征分别经 LDA 和

GDA 提取后输入分类器，获得的平均故障识别率分别为

87.50%和 91.07%。

3）在不同的训练样本数下，融合特征输入支持向量

机总是具有最高的故障识别率，并且即使在较少训练样

本数时也仍然具有良好的识别能力，例如当训练样本数

仅为 12 时，获得的融合故障识别率为 98.31%。

4）试验也同样验证了融合特征输入支持向量机所获

得的故障识别率几乎不受其核参数的影响，当核参数分

别取值为 0.01、0.25、2、5 和 10 时，获得的故障识别率

均为 98.21%，这说明本文方法具有很强的适应性，具有

工程应用价值。
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Fault diagnosis for engine based on feature fusion

Xu Lijia1, Kang Zhiliang1, Huang Chengti2

(1. School of Information and Engineering Technology, Sichuan Agricultural University, Ya’an 625014, China;

2. School of Automation Engineering, University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China)

Abstract: In order to achieve higher fault recognition rate of engine, the paper proposed a multi-class feature fusion method

which combined B&B algorithm with generalized discriminant analysis (GDA). Firstly, the spectrum feature set and texture

feature set were extracted from the vibration signal of engine rotor. Subsequently, B&B algorithm was used to remove the

information-lacked features from these feature sets. Finally, the GDA and SVM classifier were used to implement feature

fusion and fault recognition. The experiment results indicated that this method can make the fused features contain more

category information, and it can reach 98.21% of fault recognition rate for engine rotor fault diagnosis, moreover, it was almost

free from the kernel parameter of support vector machine (SVM). While the spectrum features and texture features were

directly inputted to SVM classifier, the fault recognition rate can be reached to only 92.86% and 89.29%, respectively. This

study provides an effective and useful feature extraction method for engine fault diagnosis.

Key words: engines, fault diagnosis, feature extraction, generalized discriminant analysis (GDA), feature fusion


