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基于贝叶斯优化模型的涡轮增压4缸发动机故障诊断
单家正

（安庆职业技术学院机电工程学院，安徽 安庆 246003）

摘 要：为提高故障诊断方法的精度并减少评估时间，通过对涡轮增压 4缸发动机的声信号分析，提出了一种新的发动机故障

诊断方法。利用小波包变换（WPT）进行时频分析，并从小波包变换的高、低系数中提取统计特征；然后，利用提取的特征对标

准分类模型、贝叶斯优化模型和主成分分析（PCA）结合贝叶斯优化模型进行分析比较。结果表明：与标准模型相比，后 2个模

型都具有更高的准确度、精密度、灵敏度、特异度和 F1值（调和均值）；在相似的准确度水平下，PCA 结合贝叶斯优化模型比贝

叶斯优化模型减少了 20% 左右的总评估时间和 19% 的测试时间。PCA结合贝叶斯优化模型在降低计算复杂度和减少评估时

间的同时保证了良好的精密度，可为发动机实时故障诊断提供参考。
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Fault Diagnosis of Turbocharged Four-Cylinder Engine Based on 
Bayesian Optimization Model

SHAN　Jiazheng
（School of Mechanical and Electrical Engineering, Anqing Vocational and Technical College, 

Anqing, Anhui 246003, China）
Abstract: To improve the accuracy of fault diagnosis and reduce the evaluation time， a new method of engine fault diag⁃
nosis is proposed by analyzing the acoustic signal of turbocharged four-cylinder engine. The frequency analysis of wavelet 
packet transformation （WPT） is conducted， and the statistical characteristics are extracted from the high and low coeffi⁃
cients. Then， the standard model and the principal component analysis （PCA） are analyzed and compared in combina⁃
tion with the Bayesian optimization model by using the extracted features. The results show that， compared to the stan⁃
dard model， the latter two models have higher accuracy， precision， sensitivity， specificity and F1 values（harmonic 
mean）. On similar levels of accuracy， the PCA combined with the Bayesian optimization model takes about 20% less to⁃
tal evaluation time and 19% less test time compared to the Bayesian optimization model. The PCA combined with the 
Bayesian optimization model， which reduces the computational complexity and evaluation time， ensures good accuracy 
and provides reference value for the real-time engine fault diagnosis.
Keywords: four-cylinder engine； fault diagnosis； acoustic signal； wavelet packet transformation； principal component 
analysis； Bayesian optimization model

0 引言

为满足日益严格的设计要求，发动机在最佳状

态下运行是至关重要的，保持发动机在动力和速度

最佳效率曲线上运行，有效降低油耗，这需要进行

故障诊断来保障和实现。故障诊断可以帮助在早

期阶段识别故障，减少发动机进一步损坏，从而提

高车辆的安全性和可靠性。基于信号的故障诊断

方法复杂程度低、易实现、适应性强，具有快速、有

效的特征，能够及时进行数据反馈，因此，本研究采
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用基于信号的方法进行故障诊断。

基于信号的故障诊断系统主要由 4 个阶段组

成：数据采集、信号分解、特征提取和故障状态分

类［1］。传统的信号处理方法是利用时域和频域分析

来区分不同的故障情况，例如，Herrera 等［2］利用频

域分析，包括快速傅里叶变换（FFT）、包络分析和阶

次跟踪，来识别不同的运行条件和故障类型。基于

FFT方法的主要缺点是不能充分地分析时间依赖的

因素，而利用短时傅里叶变换（STFT）［3］、小波变换

等时频分析方法可以解决这一问题。与 STFT 相

比，小波变换具有在多分辨率时频窗口中分析信号

的能力，因此，它被广泛应用于发动机的故障诊

断［4-8］。本文采用小波包变换（WPT），因为它可以将信号

同时转换为高、低小波系数，这对于分析不同频率

范围内各种故障类型很重要［9-10］。信号分解后，可

以提取出相关的时频信息，作为故障分类的输入。

现有文献中的大多数故障诊断模型遵循单一

的分类算法，或试图在少数几种分类算法之间进行

比较，以找到最佳的模型［11-14］。但需要注意的是，故

障都有不同的特点，需要根据其对应的分类性能选

择合适的算法。模型超参数的优化已经有了相当

多的研究工作［15-16］。然而，现有文献中模型选择与

超参数优化结合的方法有限。一种有用的方法是

利用元学习过程，它利用以前数据中的信息来找到

最优算法或超参数配置［17］。在许多情况下，这是不

实际的，因为计算复杂性非常大。贝叶斯优化［18］是

克服这一问题的适当方法，它已被证明在几个具有

挑战性的基准问题上优于其他优化技术［19-20］。

贝叶斯优化的目标是利用交叉验证的分类误

差找到使目标函数最小化的点［21-22］。函数评估本身

可能涉及一个繁琐的过程，Sriniva等［21］通过使用主

成分分析（PCA）解决了这一问题。将特征空间减少

到较少的主成分，降低了计算复杂度，减少了评价

时间［23-24］。PCA已经被证明在非常大的数据集中可

以减少训练时间，提高分类性能［25］。文献调查发

现，利用主成分分析来减少贝叶斯优化的特征集及

其对优化性能的影响在很大程度上还没有得到

解决。

近年来，声信号由于具有远距离测量、避免安

全风险等优点，在发动机故障诊断中得到了越来越

多的关注。本文通过对汽油发动机的声信号分析，

提出了一种新的发动机故障诊断方法，对 3种模型

进行分析和比较：标准分类模型（模型 1）、贝叶斯优

化分类模型（模型 2）、PCA结合贝叶斯优化模型（模

型 3）。3种模型都使用WPT进行信号分析，并从高

低WPT系数中计算出统计特征。

1 试验设备和方法

1.1　汽油发动机及数据采集系统

试验使用的是 1.6 L 的福特 ECOBOOST 发动

机，参数如表 1所示。使用麦克风收集声音信号，由

安装在距离汽缸盖 1 m 左右的 2 个 Vernier MCA-

BTA传感器完成，麦克风连接笔记本电脑的 5通道

数据记录仪（Labquest 2）上（图 1）。声波信号也被

手机捕捉到，采样频率为 44.1 kHz。每个数据集包

含 10 s的振动信号，包含 44.1万个数据点。音频采

样的比特率为 128 kb/s，单通道。Vision 4.1.4 软件

用于发动机参数的数据采集。

试验了 3 种类型的故障：发动机熄火、点火

正时变化、空燃比（AFR）变化。每次试验都是

发动机在不同的速度和加载条件下进行。AFR

变化是一个关键故障，因为它可以实时调整供油脉

宽和正时相位，以达到最大的效率和功率，而 AFR

传感器或空气流量计的损坏会导致发动机效率和

功率输出下降，这是通过改变空气流量来实现

的。AFR范围为 10.10 ~ 17.20，理想值为 14.45。试

验发动机在不同工况(空转、1 750、2 250和 3 000 r/

min)下运行，以实现数据的多样化。各种故障工作

点如表2所示。

1.2　试验方法

主要目标是为汽车开发和验证一个自适应故

障检测和分类系统，在不同速度和操作条件下是鲁

棒的。从引擎中采集声信号并进行预处理，利用小

波包变换（WPT）对信号进行分解，利用小波系数的

统计度量对特征向量进行特征向量处理。分析和

比较 3个模型：模型 1使用标准分类模型；模型 2 采

用贝叶斯优化方法进行自动分类模型选择和超

参数优化；模型 3 利用主成分分析和贝叶斯优

化方法对大特征矩阵进行降维，在降低计算复杂度

和减少评估时间的同时保证了良好的精度。总流

表1　1.6 L的福特ECOBOOST发动机参数

发动机类型

带涡轮增压器，四冲程，燃油缸内直喷，四缸

压缩比

10.1∶1

发动机容量/ cm3

1 596

功率/kW

132 

扭矩/Nm

178

点火顺序

1缸→3缸→4缸→2缸
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程如图2所示。

1.2.1　信号处理

发动机噪声主要包括燃烧噪声、机械噪声和气

动噪声。在中低转速下，燃烧噪声是发动机噪声的

重要组成部分，而在较高转速下，机械噪声占主导

地位［26-27］。燃烧噪声本质上是瞬态的，它受喷射参

数、火花正时和AFR的影响很大。本研究采用的时

频分析方法是小波包变换（WPT），因其能够检测快

速变化的振幅和相位特征［28］。Daubechies小波是变

换中常用的一组正交小波，可用于分析瞬态信号，

本研究使用 4层的Daubechies （Db4） 小波和 12 kHz

的滤波频率进行进一步分析。

1.2.2　特征提取

本研究利用 8个统计特征（表 3）对 16组小波变

换系数进行特征提取。因此，对每个系数进行分解

后，计算出表 3 中的统计特征，特征的总数是 8×

16 = 128。点火正时变化和AFR变化的初始数据集

包含 300个实例，发动机熄火的初始数据集包含 200

个不同工况的实例。因此，有 300×128 或 200×128

的特征矩阵。

1.2.3　主成分分析

提取的特征可以作为分类的有用输入，但大量

的特征往往会导致准确性较低，执行时间较长。因

此，特征空间降维技术成为必要。主成分分析是一

种通过对数据协方差矩阵进行奇异值分解来计算

主成分的方法。主成分是由初始特征的线性组合

构造的新变量，它们在笛卡尔空间中是互相正交

的，是不相关的。

PCA的关键是选择要保留的主成分的数量，这

图1　声信号采集设备示意图

表2　故障和工作条件

发动机故障类型

发动机熄火

点火正时变化

空燃比（AFR）变化

正常

故障

正常

提前

延后

正常

低AFR

高AFR

发动机速度/(r•min-1)

925(空转)

1 750

925(空转)

1 750

2 250

2 250

3 000

3 000

负载扭矩/Nm

0

0.15

0

0.15

0.5

0.5

0.5

0.5

损伤

气缸3切断

点火正时在20.4º

点火正时在5.4º

点火正时在35.4º

AFR在14.45

AFR在10.10

AFR在17.20
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可以通过将特征按其重要性排序来实现。基于特

征值进行排序，计算每个主成分的总方差的百分

比。对于所有数据集，选择总方差百分比的阈值为

99%，以确定最佳保留主成分数量。

1.2.4　分类算法的选择

分类算法被广泛应用于状态监测，以区分健康

和故障信号。本文考虑了 6种标准分类器算法：决

策树［29］、朴素贝叶斯［30］、k近邻（kNN）［31］、支持向量

机（SVM）［32］、判别分析［33］和集成分类［34］。

标准模型是通过使用默认参数在每个分类器

中运行数据，并为每个故障案例找到最适合的模型

来获得的。每种故障情况下标准模型使用的最佳

拟合分类器和默认参数如表4所示。

然后，通过贝叶斯优化过程确定最佳拟合算法

及其最优超参数。它假设未知目标函数的样本来

自高斯过程，通过使用不同的超参数进行不同的学

习算法实验，得到样本的后验分布。下一个模型的

超参数是通过优化预期的改进与当前结果的比较

来选择的。对于众多的多峰函数，在所需的函数求

值次数和时间内，这种方法已被证明是有效的，可

以达到全局最优［29-30］。训练后的模型通过使用 5倍

交叉验证进行验证，最大迭代次数设置为 180 次。

模型 2 的最佳拟合分类器及其最优参数如表 5 所

示，模型 3 的最佳拟合分类器及其最优参数如表 6

所示。

1.2.5　模型评价

将提取的特征矩阵输入图 2 的 3 个模型中，并

使用表 7 中列出的指标评估每个模型的性能。TP

是指被正确归类为故障数据的数据点，FP是指被错

误归类为故障数据的数据点，TN 是被正确归类为

健康数据的数据点，FN是被错误归类为健康数据的

数据点，特异性指的是健康被正确识别的比例，而

图2　总流程图

表3　重要统计特征的描述和公式

统计特征

平均值

标准偏差

最大值

峰值总和

偏度

峰度

峰值因子

能量

公式或近似系数

μ = 1
N∑

i = 1

N

xi

σ = 1
N∑

i = 1

N ( xi - μ ) 2

给定信号或其系数的最大值或峰值

给定信号或其系数的前5个峰值的和

x偏度 = 1
N

∑i = 1
N ( xi - μ ) 3

σ3

x峰度 = 1
N

∑i = 1
N ( xi - μ ) 4

σ4

x峰值因子 = xmax
RMS

E = 1
N∑

i = 1

N

x2
i

表4　模型1的最优模型参数选择

故障类型

发动机熄火

点火正时变化

空燃比（AFR）变化

超参数

分类模型、核函

数(Kernel)

分类模型、

分类器

分类模型、邻近

数k、距离度量

选择

朴素贝叶斯、高斯

集成分类、判别分析

kNN、10、欧几里得

表5　模型2的最优模型参数选择

故障类型

发动机熄火

点火正时变化

空燃比（AFR）变化

超参数

分类模型、宽度

分类模型、分类

器、划分标准

分类模型、判别

类型、Delta、

Gamma

选择

朴素贝叶斯、高斯、

0.009 4

集成分类、决策树、

基尼多样性指数

判别分析、线性、

0.000 107 47、

0.038 118

数据采集
（发动机声信号）

数据预处理

模型1

WPT特征提取
（计算小波系数到4级的统计特征）

通过标准模型
选择进行分类

通过最优拟合
模型进行分类

通过最优拟合
模型进行分类

模型2 模型3

贝叶斯优化
（模型/超参数）

主成分分析
（提取主成分）

贝叶斯优化
（模型/超参数）
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精密度指的是故障被正确识别的比例。

2 结果与分析

将总数据集以 80∶20的比例划分为训练数据集

和测试数据集。5倍交叉验证被应用于验证训练的

模型。

2.1　3种模型的性能

对于 3 种故障试验情况，模型 1 的混淆矩阵如

图 3所示。由图 3可以看出，在发动机熄火的情况

下，模型 1可以用于故障分类，其中FN和FP可以忽

略不计，但对于点火正时变化和AFR变化数据，模

型1由于操作复杂性较高，相对来说不太成功。

模型 2的混淆矩阵如图 4所示。从图 4可以看

出，FN、FP、TP、TN较模型1有明显改善。

模型 3的混淆矩阵如图 5所示。与模型 2相比，

水平相近，虽然特征维数显著降低，但FN、FP、TP和

TN与标准模型相比都有显著提高。

2.2　3种模型的评价

本研究的目的是在不同的故障条件下，以可接

受的分类精度实时确定故障发动机信号。3种模型

的评价指标结果如表8所示。

由表 8可知，在 3种故障条件下，使用贝叶斯优

化模型比标准模型在准确性和 F1分数上都有所提

高。在发动机熄火情况下，由于这种故障情况简

单，3种模型的评价指标都相同，对于其他 2种更复

杂的故障情况，与标准模型相比，模型 2的准确度增

加了 5%，模型 3 的准确度增加了 3%~4%。虽然模

型 3使用 PCA显著降低了特征维数，但在同类型故

障中，模型 2和模型 3的准确度和 F1值的变化并不

显著。

表6　模型2的最优模型参数选择

故障类型

发动机熄火

点火正时变化

空燃比（AFR）变

化

超参数

分类模型、邻近

数k、距离度量

分类模型、分类

器、划分标准

分类模型、编

码、框式约束、

核函数

选择

kNN、1、相关

集成分类、决策树、

基尼多样性指数

SVM、一对多、

0.483、线性

表7　模型度量指标

度量指标

准确度

精密度

灵敏度

特异度

F1值

计算式

(TP+TN)/(TP+FP+TN+FN)

TP/(TP+FP)

TP/(TP+FN)

TN/(TP+TN)

2TP/(2TP+FP+FN)

图3　3种故障数据的混淆矩阵——模型1

图4　3种故障数据的混淆矩阵——模型2
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模型 2和模型 3的总评估时间如图 6所示，模型

3 的 PCA 降低了特征维数，使得评估时间比模型 2

显著降低了约20%。

从图 7中可以看出，与模型 1和模型 2相比，使

用 PCA的模型 3的测试时间减少了 8%~19%，这也

是由于PCA对特征矩阵进行了降维。

综上所述，基于贝叶斯优化模型的主成分分析

方法是一种很有前途的、高效的方法，在不同的故

障情况下，与标准模型相比，它具有更快的评估时

间和更好的精度。

3 结论

本研究提出一种基于发动机声信号的分类方

法，用于发动机故障诊断。采用发动机熄火、点火

正时变化和AFR变化3种故障工况对该方法的适用

性进行了训练和测试。分析和比较了 3 种分类模

型：标准分类模型、贝叶斯优化模型和 PCA结合贝

叶斯优化模型。在这 3种故障情况下，使用WPT分

解声信号，并从小波系数中提取统计特征，然后将

其作为 3种模型的输入。研究目的不仅是为了达到

                             注：在2.7 GHz Intel双核 i5 MacBook pro上计算，在MATLAB R20中编程。

图6　3种故障下3种模型的评估时间

表8　模型评价指标的结果 %

质量指标

准确度

精密度

灵敏度

特异度

F1值

故障1

模型1

100

100

100

100

100

模型2

100

100

100

100

100

模型3

100

100

100

100

100

故障2

模型1

80

83

88

65

85

模型2

85

86

93

70

89

模型3

83

88

88

75

88

故障3

模型1

68

96

55

95

70

模型2

73

100

60

100

75

模型3

72

100

58

100

73

图5　3种故障数据的混淆矩阵——模型3
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更高的精度，而且还通过消除冗余特征来减少计算

时间。所以，降维特征集将更适合于未来实时发动

机故障诊断的在线实现。在 3种故障情况下，相比

标准模型，贝叶斯优化模型和PCA结合贝叶斯优化

模型在准确度、精密度、灵敏度、特异度和 F1值这 5

种评价指标上都有更优的性能。在与贝叶斯优化

模型相似的准确度水平下，PCA结合贝叶斯优化模

型的总评估时间比贝叶斯优化模型少约 20%，测试

时间少 8%~19%。这表明，结合主成分分析和贝叶

斯优化技术的WPT在发动机声故障实时诊断中具

有广阔的应用前景。

在实际应用中，需要权衡故障分类精度与处理

时间，这取决于工业应用及其具体需求。如果在故

障诊断方面要求较高的准确性，并且有较多的处理

时间，可能会选择贝叶斯优化模型；如果需要在短

时间内识别一些故障，那么可以考虑PCA结合贝叶

斯优化模型。
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