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摘要：针对发动机受工作环境影响，导致油液光谱数据存在大量冗余信息且具有非线性结构，从而

影响发动机故障诊断结果的问题，提出监督核熵成分分析(supervised kernel entropy component 

analysis, SKECA)的特征提取方法；该方法在核熵成分分析基础上引入监督学习算法，提取油液光

谱数据的内在几何特征，使提取后的故障特征中包含判别信息，并利用遗传算法(genetic algorithm, 

GA)寻找参数来优化特征提取的结果，采用支持向量机对故障特征进行分类。结果表明：采用

SKECA 进行特征提取能够有效提高发动机故障诊断精度。 
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Abstract: Focus on the influence of environment on engine operation, which leads to a large amount of 

redundant information and nonlinear structure in oil spectral data that affects the engine fault diagnosis 

results, the feature extraction method of SKECA (supervised kernel entropy component analysis) is 

proposed. A supervised learning algorithm is adopted on the basis of Kernel Entropy Component Analysis, 

which extracts the inherent geometric features of oil spectrum data to make the extracted fault features 

include the discriminative information. GA (genetic algorithm) is used to find parameters to optimize the 

results of feature extraction, and SVM (support vector machine) is used to classify the fault features. 

Simulation results show that SKECA can effectively improve the accuracy of engine fault diagnosis. 
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引言 

光谱分析是目前常用的一种油液分析方法，通

过对发动机油液中的磨损元素进行检测和分析，能

够有效识别发动机磨损状态[1]。但发动机磨损机理

复杂，光谱数据具有非线性结构且包含大量的冗余

信息，导致诊断精度受到影响，因此提取光谱中有

效的特征信息成为发动机故障诊断的关键[2]。 

光谱数据往往表现出包含大量冗余信息的非

线性特征，因此采用非线性方法提取光谱特征能有

效提升故障诊断精度。非线性方法中，核线性判别

分析(kernel linear discriminant analysis, KLDA)[3]及

核主成分分析(kernel principal components analysis, 

KPCA)[4]应用广泛，此类方法通过核函数将原始数

据映射到核空间，然后将核空间中的数据向低维空

间投影，从而实现非线性特征提取，但是 KLDA

在样本不服从高斯分布时效果较差，KPCA 只保留

样本协方差矩阵的部分特征值，可能会丢失原始数

1
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据中重要的特征信息[5]。流形学习是一种几何思想

驱动的非线性特征提取方法[6]，文献[7]采用流形学

习的算法对航空发动机进行故障特征提取，获得了

较高的诊断精度，但此类方法比较依赖于样本数据

的 几 何 结 构 。 核 熵 成 分 分 析 (kernel entropy 

component analysis, KECA)[8]是一种基于信息熵理

论的特征提取方法，文献[9]提出一种基于核熵成分

分析的故障诊断模型，有效提取了风机轴承的非线

性特征，文献[10]采用 KECA 提取制冷系统中的非

线性特征，并采用改进灰狼算法优化核密度参数。

KECA 是一种无监督特征提取方法，可能会丢失重

要的判别信息，从而降低故障诊断精度，而且

KECA 的性能非常依赖核参数，不合适的核参数也

会造成特征信息的丢失[11-12]。 

针对以上问题，提出基于监督核熵成分分析

(supervised kernel entropy component analysis, 

SKECA)的故障特征提取方法，并采用支持向量机

对故障特征进行分类。通过相似矩阵和离散矩阵将

监督信息融入到核熵成分分析的核矩阵中，使提取

后的故障特征中包含判别信息，并采用遗传算法

(genetic algorithm, GA)对 SKECA 参数进行优化，

得到样本集的最佳投影特征，然后将投影特征输入

到支持向量机(Support Vector Machine, SVM)线性

分类器进行分类，实现发动机磨损故障诊断。 

1  SKECA 特征提取方法 

1.1 核熵成分分析(KECA)原理 

KECA 基于样本瑞利熵实现特征提取。给定训

练集样本 1 2[ , , , ] M
Nx x x R X ，假设 p(x)为样本

的概率密度函数，则样本的瑞利二次熵定义为[13] 
2( ) lg( ( )d )H p p x x    (1) 

由于对数函数的单调性，只需要考虑式(2)所表

示的函数[8]： 
2 (( ) d)xV p p x   (2) 

样本概率密度 p(x)可以采用 Parzen 窗进行估

计[14]： 

ˆ ( ,() )
1

i

i
x X

p x K x x
N 



   (3) 

式中： ˆ ( )p x 为概率密度函数 p(x)的估计； ,( )iK x x

为 Parzen 窗函数(或称为核函数)；xi 为窗函数的中

心；σ为窗函数的带宽。 

将式(3)代入式(2)：  
2

T
2 2 2

1 1

ˆ ˆ ( )

(

( ) d

)
1 1

,
N N

i j
i j

V p p x

K x x

x

N N
 

 




 1 K1  (4)

 

式中： ˆ( )V p 为 V(p)的估计；K 为 N×N 维矩阵，

2 ( , )ij i jK x xK ；1为元素全为1的N×1维列向量。 

对核矩阵作特征分解： 
TK EDE  (5) 

式中： 1 2diag(λ ,λ , ,λ )N D ，即核矩阵的特征值

构成的对角矩阵； 1 2[ , , , ]N E e e e ，即特征值对

应的特征列向量组成的特征矩阵。 

将式(5)代入式(4)对其做进一步简化： 

  T 2
2

1

1
( )ˆ

N

i i
i

V p
N




  e 1  (6) 

由式(6)可知，样本的瑞利二次熵大小取决于 N

个熵分量之和，将熵值由大到小进行排列，选取前

k (k<M)个熵分量[8]作为投影特征： 
1/2 T

keca k kΦ D E  (7) 

式中： kecaΦ 为样本数据的投影特征；Dk 为对熵排

序后前 k 个特征值组成的对角矩阵；Ek为相应的特

征向量矩阵。 

对于测试集中的样本数据，将其投影到低维特

征空间中，得到测试集数据经过特征提取之后的特

征表达式： 
'1/2

ca
TT

ke k k
  D E KΦ  (8) 

式 中 ： kecaΦ 为 测 试 集 数 据 的 投 影 特 征 ；

2= ( , )tK K X X ，其中 Xt 为测试集样本集合，X

为训练集样本集合，K′为内积矩阵。 

1.2 监督核熵成分分析(SKECA) 

KECA 是一种无监督特征提取方法，在特征提

取过程中可能会丢失原始数据重要的判别信息，从

而影响诊断效果。本文提出的 SKECA 在 KECA 基

2
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础上引入监督学习的方法，将无监督样本特征转变

为有监督样本特征，然后对 KECA 的核矩阵进行

重构，实现有监督的特征提取。 

局部保留投影 [15] (locality preserving projec- 

tions, LPP)算法保留原始空间中的局部近邻结构，

使原始空间中距离相近的样本在投影空间中依然

相近[16]。本文在 LPP 基础上引入类信息，并建立

以下目标函数：  
2

,

min ( ) ( )i j ij
i j

x x  U  (9) 

其中，

2
1exp( || || / )

0

i j i j
ij

i j

x x r x x

x x

 






， 和 同类

， 和 不同类
U  

式中： m
ix R 为原始空间中的第 i 个样本；

T( ) ( ), n
i ix x R n m   P ，为 xi 的投影；P 为 n×m

维投影矩阵；Uij 为根据原始空间中 xi 和 xj 之间的

距离 2|| ||i jx x 构造的权重系数，反映 xi 和 xj的相似

程度，若 xi 和 xj 属于同类样本，且当 xi 和 xj 之间

的距离较小时，Uij 的值较大，从而对 2|| ( ) ( ) ||i jx x 

的约束加强，而当 xi 和 xj 之间的距离较大时，Uij

的值较小，从而对 2|| ( ) ( ) ||i jx x  的约束减弱，当

xi 和 xj 非同类样本时，Uij取值为 0；r1为相似参数，

其作用是防止当 xi 和 xj 的欧氏距离较大时相似程

度变化太大。 

根据文献[13]对式(9)作推导： 
2

,
T T

,
T T

,
T T T T

1

( ) ( )

2 ( ) ( ) 2 ( ) ( )

2 ( ) ( ) 2 ( ) ( )

2tr( ( ) ) 2tr( ) 10( )

i j ij
i j

ij i i ij i j
i j i j

ii i i ij i j
i i j

x x

x x x x

x x x x

  

 

 





 

 

U

U U

H U

P X H U X P P XL X P

   

   
  

式中： 1 2[ , , , ]Nx x x X ， =[ ]ij N NU U ，且 U 为实

对称矩阵； 1  L H U ，H 为对角矩阵，对角线元

素 ii ij
j

H U 。 

因此，可将式(9)替换为 
T T

1min tr( )P XL X P  (11) 

对于不同类但是彼此相邻的样本，希望它们在

投影空间尽可能远离，可以构建目标函数： 

2

,

max ( ) ( )i j ij
i j

x x V   (12) 

其中， 
2

2exp( / )

0

i j i j
ij

x x r x x   


， 和 不同类且近邻

，其他

V  

式中：Vij 是根据原始空间中 xi 和 xj 之间的距离构

造的权重系数，反映 xi和 xj 的分离程度；r2 为离散

参数，防止当 xi 和 xj 的欧氏距离较大时离散度变化

太大；β为常数。 

同理，式(12)可以变换为 
T T

2max tr( )P XL X P  (13) 

式中： =[ ]ij N NV V ， 2  L G V ，G 为对角矩阵，

对角线元素 ii ij
j

G V 。 

合并式(11)和式(13)，目标函数变为 
T Tmin tr( )P XLX P   (14) 

式中， 1 2 L L L 。为避免式(14)出现零解，加入

约束条件： T T P XHX P I ，将优化目标转变为约

束问题： 
T T

T T

min tr( )

s.t. 

P XLX P

P XHX P I
 (15) 

采用拉格朗日乘子法求解极小值优化问题： 
T TXLX P XHX P  (16) 

对式(16)进行广义特征值分解，可得到投影矩

阵，λ为特征值。 

通过投影矩阵 P 求取有监督的样本特征

T( ) X P X ，然后根据式(4)将 ( )X 映射到核空

间，得到相应的监督核矩阵 Ks，并对其进行特征

分解，可以将样本瑞利二次熵表示为式(6)的形式，

其中包含 n 个熵分量，选取前 k 个贡献值大的熵分

量，根据式(7)得到最终的投影特征 keca 。 

1.3 SKECA 参数优化 

在 SKECA 算法中，式(3)中的核参数 σ、式(9)

中的相似参数 r1，及式(12)中的离散参数 r2 都能影

响样本的投影特征，因此 SEKCA 参数优化对于特

征提取效果十分重要。遗传算法是将自然选择规律

3
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和生物遗传机理应用到数学领域中的一种优化方

法，通过遗传算子实现种群的筛选和优化，从而寻

找目标函数的全局最优解[17]。本文在 SKECA 的基

础上，通过遗传算法对 SKECA 参数进行寻优。遗

传算法优化 SKECA 参数的主要过程： 

(1) 个体编码：定义个体为一组参数 1 2[ , , ]r r ，

并采用二进制编码方法对其进行编码。 

(2) 种群初始化：随机产生一个包含 n 个个体

的种群，参数范围设置为 1 2[1, 10], , [0, 5]r r   。 

(3) 适应度计算：计算每个个体的适应度，根

据适应度值对下一代个体进行选择。特征提取的目

的在于消除冗余和干扰信息，用尽量少的特征来描

述原始特征信息，提高分类准确率，因此本文适应

度函数将由样本的分类准确率 A 和核熵占比两部

分组成： 

1 1
[ ( ) / ( )]

k N

i j
f A E i E j

 
     (17) 

式中：E(i)为对熵值进行排序后的第 i 个核熵分量；

α为[0, 1]之间的常数，α反映核熵占比相对于分类

准确率的重要程度。 

(4) 遗传算子：通过交叉、变异、选择等操作

产生新染色体，优化和更新种群。交叉概率范围[0, 

1]，变异概率范围[0, 0.1]，选择的概率为： 

1

( ) / ( )
pN

m m m
m

p f c f c


   (18) 

式中：Np 为种群个体总数，f (cm)为第 m 个体的适

应度值。 

(5) 终止条件：当适应度值不再发生变化或迭

代次数达到最大值。 

综合以上，可以得到 SEKCA 进行特征提取的

原理图，如图 1 所示。 

2  基于 SKECA 的故障诊断 

基于油液光谱数据进行发动机故障诊断，是根

据油液中检测到的磨损元素的成分以及含量，识别

发动机是正常磨损、警戒磨损还是严重磨损[18]。本

文将光谱数据中各元素的浓度作为特征指标，采用

SKECA 方法进行发动机的故障特征提取，该方法

能够充分保留原始数据的特征信息，并采用监督学

习的方式将其映射到低维特征空间，实现非线性特

征提取，最后将提取的特征输入到线性分类器，实

现发动机的磨损故障诊断。 

 

图 1  SKECA 特征提取原理图 
Fig. 1  SKECA feature extraction schematic diagram 

基于 SKECA 的故障诊断的具体步骤： 

(1) 利用原子发射光谱仪采集发动机不同故障

状态下的光谱数据。并将采集到的样本整合到一个

数 据 集 中 ， 记 为 ： [ (1), (2), , ( )]m T q q q ，

( ), 1,2, ,i i m q 为第 i 个特征组成的特征向量；m

为样本特征数。 

(2) 将原始特征进行归一化处理。 

min max( ) ( ( ) ( ) ) ( ( )ˆ / ( ) )i i i i i  q q q q q  (19) 

式中：̂ ( )iq 为归一化后的第 i 个特征向量； min( )iq 为

N×1 列向量，其所有元素都是 ( )iq 的最小值；

max( )iq 为 N×1 列向量，其所有元素都是 ( )iq 中的

最大值。 

(3) 采用 SKECA 对归一化之后的特征进行特

征提取，并采用 GA 优化 SKECA 参数，得到约简

后的特征 [ (1), (2), , ( )]k   T q q q ，k 为约简后的特
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征维数，将样本故障特征 T′及标签输入到支持向量

机线性分类器进行训练，得到相应的故障分类模型。 

(4) 对于测试集的样本，按照式(8)将其向低维

特征空间进行投影，然后根据训练好的故障分类模

型进行故障诊断。 

3  实验仿真 

3.1 实验数据 

本文的实验数据来自车辆发动机的滑油光谱

跟踪监测数据。根据发动机所处的不同磨损阶段，

将磨损故障分为正常磨损、警戒磨损和严重磨损  

3 种。利用原子发射光谱仪分别在 3 种故障状态下

对油液中的磨损元素进行检测，并选取与发动机磨

损密切相关的 8 种元素浓度作为特征指标，即光谱

数据中的 Fe，Cr，Pb，Cu，Al，Si，Na，Mg 元素

浓度，不同元素浓度对应不同的故障状态。 

为了验证该方法的有效性，本文采用 3 种故障

状态下检测的 113 组油液光谱数据作为实验样本，

其中正常磨损数据 40 组，警戒磨损数据 35 组，严

重磨损数据 38 组。用 25 组正常磨损、20 组警戒

磨损、23 组异常磨损数据作为训练集，其余样本数

据作为测试集用于检测故障诊断精度，如表 1 所示。 

表 1  样本数据集 
Table 1  Sample data set 

数据集 
样本数量 

(训练集/测试集) 
故障类型 标签 

T 

25/15 正常磨损 1 

20/15 警戒磨损 2 

23/15 严重磨损 3 

3.2 特征提取 

在对油液光谱数据进行特征提取之前，首先对

光谱数据进行归一化处理，然后用 SKECA 方法分

别提取训练集和测试集中的故障特征，将遗传算法

中的 α 设置为 0.1，迭代次数设置为 100，交叉概

率设置为 0.6，变异概率设置 0.01。SKECA 保留前

k 个累积贡献率达到 95%的特征向量作为投影主

元，并选取前 2 个主元进行可视化。为了验证

SKECA 的特征提取性能，分别采用 3 种方法对相

同的数据集进行特征提取并作出 2 维特征可视化

图像，如图 2~3 所示。 

 

     (a) KPCA 

 

    (b) KECA 

 

  (c) SKECA 

图 2  训练集特征提取之后的特征可视化图 
Fig. 2  Feature visualization of training set after feature 

extraction 
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     (a) KPCA 

 

  (b) KECA 

 

    (c) SKECA 

图 3  测试集特征提取之后的特征可视化图 
Fig. 3  Feature visualization of test set after feature extraction 

通过特征可视化图对各种方法的性能进行比

较，其直观的评判标准为能否区分不同类样本点的

特征有效。图 2 训练集样本采用 KPCA 和 KECA

进行处理之后，不同类的样本点没有产生明显的边

界，且部分不同类样本点之间发生重叠，导致其特

征区分度不高，而采用 SKECA 处理过后，不同类

样本点明显分离，因此其特征区分度较高；图 3 测

试集样本采用 3 种方法处理之后不同样本点都产

生了相互重叠的现象，但是相比前 2 种方法，采用

SKECA 方法处理之后的特征可视化图中只有少数

警戒磨损和严重磨损的样本点重叠，因此其特征提

取能力较强，原因是 SKECA 引入监督学习的方法，

使同类型的样本点距离更近，不同类样本点的距离

更远。 

3.3 故障诊断 

支持向量机是一种被广泛应用于模式识别的

分类器，其结构简单且具有较好的分类性能，因此

本实验采用支持向量机作为故障诊断的分类模型。

诊断过程分为 2 步：①采用训练集特征提取后的特

征数据对支持向量机分类模型进行训练；②将测试

集特征数据输入到该分类模型中，得到对应的发动

机故障状态。本文实验分别采用 PCA，KPCA，

KECA，SKECA 特征提取数据进行发动机磨损故

障诊断。表 2 为 4 种不同特征提取方法下测试集的

诊断精度，图 4 为 4 种不同特征提取方法下每类故

障的诊断精度。 

表 2  测试集诊断精度 
Table 2  Diagnostic accuracy of test set 

特征提取方法 诊断精度/% 

PCA 86.7 

KPCA 88.9 

KECA 86.7 

SKECA 93.3 

由表 2 可见，SKECA 方法与其他 3 种方法相

比诊断精度得到明显提升，达到了 93.3%，图 4 中

正常磨损状态下，SKECA 的诊断精度达到了

100%，其他方法的诊断精度为 93.3%；警戒磨损状
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态下，SKECA 的诊断精度，达到 93.3%，高于其

他方法诊断精度；严重磨损状态下，SKECA 的诊

断精度达到 86.7%。因此，SKECA 的故障诊断精

度最高，原因是 SKECA 将样本类信息融入到投影

特征内，使不同类别样本区分度更高，从而提升了

分类模型的诊断精度。 

 

图 4  故障诊断精度 
Fig. 4  Diagnostic accuracy of each type of fault 

4  结论 

本文提出了一种基于监督核熵成分分析的发

动机故障诊断方法，该方法能够有效地提取油液光

谱中的故障特征，在特征提取中充分利用样本类别

信息，提升不同类样本之间的特征区分度，同时采

用遗传算法对算法中的参数进行优化，最后将提取

后的特征输入到 SVM 分类模型中完成发动机的磨

损故障诊断。结果表明，采用 SKECA 进行特征提

取下能够有效提升发动机的故障诊断精度。 
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