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摘　要　为提高民航发动机损伤类型识别的自动化水平和可靠度,增强民航发动机的维修保障能力,本文利用颜色矩和灰度共

生矩阵(GrayLevelCoＧoccurrenceMatrix,GLCM)来构造基于发动机无损检测图像的特征数据库,同时将支持向量机(Support
VectorMachine,SVM)作为智能识别算法.为保障SVM 可靠稳定的识别性能,提出利用双变异的粒子群优化 (DualMutation
ParticlesSwarmOptimization,DMPSO)算法对核参数和惩罚因子进行优化,双变异策略提升了 PSO 的全局寻优能力,一些复

杂的测试函数验证了 DMPSO的全局寻优能力.最后根据某型发动机的４种损伤类型图像,按照不同的特征提取方法构造特

征数据库,分别利用本文所提的 DMPSO优化的SVM、BP(backpropagation)网络、ELM(ExtremeLearningMachines)网络以及

kＧNN(kＧnearestneighborhood)算法进行损伤类型识别,识别结果证明了文中所提的特征提取方法更适合发动机损伤识别,有利

于提高损伤识别精度.同时比较了４种识别算法的性能,基于 DMPSO优化的SVM 具有更优、更稳定的识别输出.对比实验

证明了所提方法有利于提升民航发动机损伤类型的识别效率.
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Abstract　Inordertorecognizethedamagetypesofaeroengineautomaticallyandreliably,enhancethecapabilityofaeroengine
maintenancesupport,thefeatureextractionmethodbasedoncolormomentsandgraylevelcoＧoccurrencematrix(GLCM)isproＧ

posedtoconstructthefeaturedatabaseoftheaeroengine’snonＧdestructivedetectionimages,andthesupportvectormachine
(SVM)isutilizedasintelligentclassifierfordamagesrecognition．Adualmutationparticlesswarmoptimization(DMPSO)algoＧ
rithmisdesignedtooptimizethekernelparameterandpenaltyfactorforguaranteeingtherecognitionperformanceofSVM,dual
mutationstrategyimprovestheglobaloptimizationcapability,andsomecomplextestfunctionshavebeenusedtoproveDMPSO’s

performance．Finally,thefeaturedatabasesareconstructedbydifferentfeaturemethodsaccordingtofourdamagetypesofcertain
aeroengine,andthentheproposedSVMoptimizedbyDMPSOisusedfordamagetypesrecognitioncomparedwithbackpropagaＧ
tion(BP)network,extremelearningmachine(ELM)network,andkＧnearestneighborhood(kＧNN)．Therecognitionresultshave

proventheproposedfeatureextractionmethodismoresuitableforaeroenginedamagerecognitionandishelpfultoimprovethe
accuracyofdamagerecognition．Meanwhile,therecognitionperformancesofthefouralgorithmsarecompared,andthecompariＧ
sonresultshavedemonstratedtheoptimizedSVMalwayshasbetterandstablerecognitionoutput．Thecomparisonexperimenthas

proventhatthemethodsproposedinthispaperarehelpfultoimprovetherecognitionefficiencyofaeroenginedamagetypes．
Keywords　Colormoments,GLCM,PSO,SVM,Damagetypesrecognition
　

１　引言

民航飞机的安全运行直接关系到旅客的生命财产安全,

保障民航飞机安全飞行是民航业的生命线.发动机作为高度

集成化、精密化的复杂工业产品,向飞机运行提供充足的动

力,是保障飞行安全的关键系统.根据全球民航业数据统计,



由发动机引起的飞行事故占比约为５０％,而发动机的维修支

出约占到所有支出成本的４０％[１].因此,开展高效、精准的

民航发动机维修决策研究,对保障飞行安全、降低维护成本、
提高运行效率具有重要意义.

民航发动机长期在高温、高压、高载荷的严苛环境下运

行,各级轮盘、叶片、涡轮、燃油喷嘴等关键部件容易受到各类

冲击载荷作用,产生裂纹、腐蚀、撕裂、烧伤、掉块等各类损伤.
这不仅会使发动机产生性能衰退,还容易导致发动机工作失

效,严重时甚至威胁到飞行安全,造成严重后果.借助无损检

测技术,能准确探测到发动机内部产生的结构损伤并形成图

像信息.确定发动机损伤类型是发动机图像分析技术的关键

环节,对进一步判断损伤机理、确定损伤部件、评估受损程度

具有指导作用.基于数字图像处理技术的损伤识别依然依赖

专家经验,但发动机结构复杂,损伤种类多样、特征繁多,传统

的依赖专家经验的方法越来越难以胜任对损伤类型的精确识

别.随着现代智能识别技术的快速发展,人工神经网络、深度

学习和统计模式识别等方法被广泛应用于模式识别[２Ｇ４],使发

动机的损伤类型检测与识别摆脱了对专家经验的过度依赖,
提高了识别准确率,从而为发动机的维修保障提供了可靠的

技术支持.
研究表明:由于人工神经网络一直存在收敛性和泛化能

力差的缺点,且网络参数和拓扑结构设定方面存在不确定性,
增加了其应用难度[５].深度学习对样本数量要求较高,且算

法运行效率较低,降低了实时性要求[６].而统计模式识别对

样本的概率分布比较敏感[７].SVM 作为经典的机器学习算

法是建立在统计学习理论的 VC (VapnikＧChervonenkis)维

理论和结构风险最小原理基础上的,具有完备的理论基础和

可解释性,在模式识别、回归估计中被广泛使用,特别是核函

数的引入,拓展了SVM 的应用范围,使SVM 成为最受欢迎

的机器学习算法[８Ｇ９].因此,本文将采用SVM 作为发动机损

伤类型识别的方法.
同其他机器学习算法一样,参数调节是影响算法性能的

主要因素.本文提出了一种改进的粒子群优化 (Particles
SwarmOptimization,PSO)算法,通过增强种群的多样性、平
衡探索和开发能力,使 PSO 算法具有良好的全局寻优能力,
从而实现对SVM 参数的优化,以提高SVM 在发动机损伤类

型识别中的准确率和稳定性.

２　基于颜色特征和纹理特征的损伤数据库

图１显示了对发动机损伤类型的识别过程.利用无损检

测获得不同的损伤图像后,关键是要形成数字化的图像特征表

示,以构建发动机损伤数据库,为训练SVM 提供原始样本.

图１　发动机损伤图像识别过程

Fig．１　Processofaeroenginedamageimagesrecognition

２．１　基于颜色矩和GLCM的特征提取

对图像的颜色、纹理、形状等底层特征的分析提取,已成

为当今工业界和学术界广泛应用的方法,国内外也已取得了

较为丰富的研究成果,文献[１０]提出了基于 HSV 空间的颜

色特征提取方法,文献[１１]利用 GLCM 的统计量来描述图像

的纹理特征,文献[１２]通过融合GLCM 特征和Tamura特征,
得到新的图形数字特征.通常,图像的颜色特征具有较强的

鲁棒性,是反映发动机损伤部位最直观、最明显的特征;而纹

理特征反映的是物体表面的结构特点以及周围的环境信息,
是图像灰度化的属性.根据损伤图像特点,本文提出了一种

基于颜色矩特征和 GLCM 纹理特征(CMＧGLCM)的图像特

征提取方法.
设R、G、B为发动机损伤图像的红色、绿色、蓝色分量矩

阵,按照人眼对不同色系的敏感程度,对R、G、B 三分量进行

加权平均获得图像的灰度化,其计算公式如下:

f(i,j)＝０．３０R(i,j)＋０．５９G(i,j)＋０．１１B(i,j)
(１)

其中,f表示图像的灰度矩阵.获得灰度化的损伤图像后,通
过计算的矩来描述颜色的统计特征.通常,颜色分布信息主

要集中在低阶矩,因此采用前三阶矩来表明图像的颜色分布,
其计算公式如下:

μ＝１
N∑

i,j
pij (２)

σ＝ １
N∑

i,j
(pji－μ)２[ ]

１
２ (３)

ζ＝ １
N∑

i,j
(pij－μ)３[ ]

１
３ (４)

其中,N 为矩阵的像素数量;pij为第i行j列的像素点;μ为

一阶矩,也叫矩阵的均值,表示灰度图像的平均强度;σ为二

阶矩,也叫矩阵的方差,反映了灰度图像的不均匀性;而ζ为

三阶矩,也叫矩阵的偏度,定义了灰度图像的不对称性.
灰度共生矩阵(GLCM)是指一种通过研究灰度的空间相

关特性来描述纹理的常用方法,是 Haralick等[１３]于２０世纪

７０年代初提出的.GLCM 是对灰度图像上保持距离为d,方
向为θ的两个像素分别具有某灰度的状况进行统计获得的,
反映了灰度图像关于方向、间隔和幅度变化的综合信息,是分

析图像局部模式的基础.关于 GLCM 的定义、计算过程,可
参见文献[１２Ｇ１３].为了能够以 GLCM 来更直观地描述图像

纹理 特 征,本 文 采 用 角 二 阶 矩 (AngularSecond Moment,

ASM)、对比度(contrast)、相关性(correlation)、熵(entropy)
和 逆 差 矩 (Inverse Different Moment,IDM )来 表 征

GLCM 反映的纹理特征,具体计算公式如下:

ASM＝∑
i,j
p２

ij (５)

CON＝∑
i,j

(i－j)２pij (６)

COR＝
∑
i,j

(i－μi)(j－μj)pij

σiσj
(７)

ENT＝－∑
i,j
pijlgpij (８)

IDM＝∑
i,j

pij

１＋(i－j)２ (９)

其中,μi＝∑
i
i∑

j
pij (１０)

μj＝∑
j
j∑

i
pij (１１)

σi＝∑
i
(i－μi)２∑

j
pij (１２)

σj＝∑
j
(j－μj)２∑

i
pij (１３)

角二阶矩反映了图像灰度分布的均匀程度和纹理粗细程

度,当 GLCM 中元素集中分布时,ASM 有相对较大的值,表
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明灰度图像是一种较为均匀的纹理模式.对比度反映了灰度

图像的清晰度,一般图像沟纹越深,CON 越大,视觉效果就越

清晰.相关性度量了 GLCM 中行元素或列元素的相似度,当
元素均匀相等时,COR 较大,反映了图像中局部灰度相关.
熵是图像所携带的随机信息的度量,当 GLCM 中元素分散分

布时,ENT 通常较大,表示此时图像具有较大的非均匀程度

和复杂程度.而逆差矩反映图像纹理的粗糙度,粗纹理的

IDM 较大,反之较小.
至此,提取了灰度图像的颜色矩特征和 GLCM 纹理特征

８个,用于描述发动机损伤图像,进而构建发动机损伤图像数

据库,为自动识别提供样本支撑.图２所示为图像特征提取

的流程图.

图２　图像特征提取流程图

Fig．２　Flowchartofimagefeatureextraction

２．２　构建发动机损伤图像特征数据库

收集某型民航发动机在无损检测过程中的４类损伤图

像,图３显示了每类当中的其中一张损伤图像.

(a) (b)

(c) (d)

图３　某型发动机损伤图像

Fig．３　Damageimagesofacertainaeroengine

图３(a)所示为发动机燃油喷嘴隔板(fuelnozzlebaffle)

烧穿损伤,图３(b)所示为高压涡轮动叶(highpressureturＧ

bineblade,HPTblade)烧蚀损伤,图３(c)所示为高压压气机

叶片后缘(highpressurecompressorbladetrailingedge,HPC

bladeTE)掉块并有裂纹,图３(d)所示为燃烧室(combustion

chamber)穿孔.按照前述的特征提取方法,构造一个民航发

动机损伤图像的特征数据库,部分数据样本如表１所列.

表１　发动机损失图像特征数据的部分样本

Table１　Partialsamplesofdamageimagefeaturesdatabase

颜色矩特征

一阶矩 二阶矩 三阶矩

GLCM 特征

角二阶矩 对比度 相关性 熵 逆差矩

损失

类型

９３．７３６３ １１．６４０３ ６１．５８０１ ０．０４８６ ０．９６５８ ０．９７３１ ５．２４８３ ０．８２５８ 烧穿

９６．４４２２ ９．２３６１ ６７．４６５４ ０．００６８ ８．４１９５ ０．８００６ ７．５１０１ ０．３４２６ 烧穿

９４．１２２８ １０．６８３７ ６３．５２２３ ０．０４６７ ３．２２５１ ０．９１４２ ５．４００２ ０．８１０５ 烧穿

９３．７３４７ １０．３８２３ ５２．２８７９ ０．０６０７ ０．７２４１ ０．９７０６３ ４．８３９７ ０．８６９２ 烧蚀

９４．１０５２ ９．０５９４ ５５．０４０６９ ０．０５８３７ ２．８２７５ ０．８９２５ ４．９９５６ ０．８５２９ 烧蚀

９８．９３４８ ７．７７３６ ５９．４９０８ ０．００７７７ ８．４８３２ ０．７３４１ ７．３９９５ ０．３３９７ 烧蚀

９６．６９６７ ７．６０５４ ６５．１８７９ ０．０４８８ ７．５６３９ ０．８１２６ ５．２７３５ ０．８３４４ 掉块

９５．６４１２ １２．０４３６ ６４．０７４９ ０．０１７３ ５．０３５５ ０．８７２２ ６．６８５５ ０．４９７１ 掉块

９７．０４３３ ６．７２７９ ６６．９０４５ ０．０４６９ ９．７２１３ ０．７６７７ ５．３６３６ ０．８１９１ 掉块

１０６．４１８７ ６．９８９３ ６１．５９８２ ０．００６８ ８．７２３５ ０．７５０６ ７．５１１３ ０．３３８６ 穿孔

９８．４８８５ ８．５４２９ ５９．４５４８ ０．０１３８ ５．３７８８ ０．８３１７ ６．７６５１ ０．４７０７ 穿孔

１０８．８０６５ ６．９６１８ ６１．６７３９ ０．００６８ ８．７９９９ ０．７４９３ ７．５２７７ ０．３３６８ 穿孔

　　表２列出了数据库的基本特征.其中,随机选择３３９个

样本作为训练样本,其余的８６个样本作为测试样本,以便检

验本文所提的识别算法的性能.

表２　民航发动机损伤图像特征数据库

Table２　Basiccharacteristicsofdamageimagesdatabase

部位 损伤类型 训练样本数 测试样本数据

fuelnozzlebaffle 烧穿 ７８ ２０

HPTblade 烧蚀 ９０ ２３

HPCbladeTE 掉块 ７８ ２０

combustionchamber 穿孔 ９３ ２３

３　改进的PSO算法

PSO算法是一种启发式群体随机搜索算法,自１９９５年

提出后,因其简洁的数学表达、明确的数学解释、较少的参数

调节,在工程优化问题中得到广泛应用,成为当前最流行的智

能优化方法之一[１４].PSO 算法同其他群体优化算法一样存

在一种固有缺陷,即在迭代过程中容易陷入局部最优区域无

法跳出而导致早熟收敛[１５].为了弥补 PSO 算法的这一固有

缺陷,本文提出了一种基于双变异 (DualMutation,DM)策

略的PSO(DMPSO)算法,以增强种群的多样性,平衡迭代过

程中的开发能力和探索能力,增强种群的全局寻优能力,为

SVM 提供最优参数.

３．１　DMPSO算法

关于传统PSO 算法的理论可参见文献[１４].本文所提

的 DM 策略主要体现在两个方面:１)迭代变异策略(iteration

mutationstrategy);２)自调节变异策略(selfＧregulationmutaＧ

tionstrategy).

３．１．１　迭代变异策略

迭代变异策略通过引入变异向量α对粒子更新公式进行

改进,式(１４)为重新设计的粒子更新公式:
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vk＋１
i ＝ωvk

i＋c１r１α(pk
ie－pk

i)＋c２r２(pk
ge－pk

i)

pk＋１
i ＝pk

i＋vk＋１
i

{
(１４)

其中,k为当前迭代次数;pi为第i个粒子;pie为单个粒子所经

历的历史最优位置;pge为群体最优位置;vi为粒子的速度向

量;ω是递减型惯性权重;c１和c２为正常数,称为学习因子,一
般在０Ｇ２之间取值;而r１和r２为[０,１]之间两个相互独立的随

机数.α定义为变异向量.一般而言,传统的粒子位置更新

公式不含α.α是一个与pi同维度的、随机产生的、只含有０
和１元素的二进制向量,其作用是降低粒子对自身极值的依

赖度,增加种群的多样性,有利于增强粒子在迭代初期的开发

能力,从而增加粒子跳出局部最优区域的概率.

３．１．２　自调节变异策略

自调节变异策略对不能改进全局极值的粒子实施一次变

异.如果pi不能更新全局极值pge,则它将在无需人工干预

的情况下进行一次自变异.反之,如果pi能够更新pge,则将

按照式(１４)继续迭代.
式(１５)为自调节变异公式,表达式如下:

pk＋１
i ＝(１－α)pk

i＋rα(pk
ge－pk

i) (１５)
其中,r也为[０,１]之间的随机数,α同样为随机产生的变异向

量.自调节变异策略的作用是用pge中的部分元素来替代pi

中相应位置的元素,这样不仅增加了种群的多样性,同时有利

于提高迭代后期粒子的开发能力,从而增加获得更优解的

概率.
图４所示为自调节变异过程的流程图.

图４　粒子自调节变异流程图

Fig．４　FlowchartofselfＧregulationmutationstrategy

本文所提的 DMPSO 算法,所需设置的参数数与传统

PSO算法是一致的,变异过程也无需人工干预,但因增加了

种群多样性,兼顾了开发和探索能力,丰富了粒子更新方式,

使得算法的全局寻优性能得到显著提高.

３．２　PSO算法性能验证

为了验证 DMPSO算法的性能,一些复杂的经典测试函

数将用来验证不同PSO改进算法的寻优性能,这些测试函数

的相关信息如表３所列.表４所列为各 PSO 改进算法的寻

优结果.

表３　８种测试函数的特征

Table３　Characteristicsof８testfunctions

测试函数 搜索范围 维度 最优解 全局极值

Sphere:fSphere＝ ∑
n

i＝１
x２
i [－１００,１００] ５０ (０,０,,０)５０ ０

Schaffer:fSch＝０．５＋
(sin ∑

n

i＝１
x２
i )

２

－０．５

[１＋０．００１(∑
n

i＝１
x２
i)]２

[－１００,１００] ５０ (０,０,,０)５０ ０

Griewank:fGri＝ ∑
n

i＝１

x２
i

４０００－ ∏
n

i＝１
cos(

xi

i
)＋１ [－１００,１００] ５０ (０,０,,０)５０ ０

Ackley:fAck＝－２０e
－０．２ １

n ∑
n

i＝１
x２
i

－e
１
n ∑

n

i＝１
cos(２πx

i
)

＋２０＋e
[－１００,１００] ５０ (０,０,,０)５０ ０

Rastrigin:fRas＝ ∑
n

i＝１
[x２

i－１０cos(２πxi)＋１０] [－１００,１００] ５０ (０,０,,０)５０ ０

Rosenbrock:fRos＝ ∑
n－１

i＝１
[１００(x２

i－xi＋１)２＋(xi－１)２] [－１００,１００] ５０ (１,１,,１)５０ ０

SDPF:fSDPF＝ ∑
n

i＝１
|xi|

i＋１ [－１００,１００] ５０ (０,０,,０)５０ ０

RHEF:fRHEF＝ ∑
n

i＝１
(∑

i

j＝１
xj)

２ [－１００,１００] ５０ (０,０,,０)５０ ０

表４　各PSO算法寻优结果比较表

Table４　OptimizationresultsofPSOvariants

function SRPSO ALCPSO SLPSO IWPSO SFPSO DNPSO SAPSO MAPSO DMPSO
fSphere １．７５９１×１０－４ ８．４５４３ ４２０２．３２ ４６９．３１３２ １８４３．３４ ０．１１７４ １４１．２３２４ ０．００４１ ２．６５６５×１０－９２

fSch ０．４４７３ ０．４６４５ ０．４９５４ ０．４５３２ ０．４８６４ ０．４８５５ ０．４５４３ ０．３４３５ ０
fGri ０．００５３ ０．３６５４ ２．１０３８ １．１１０２ １．５４５２ ０．０２３１ ０．９５６３ ０．００４１ ０
fAck ２１．１６５４ １９．４５４６ １８．６３３２ １９．５４３４ ２０．８６５２ ２０．１００４ １９．５６４６ １８．７５４３ ０
fRas １９２．８６５２ ９５１．２３４０ ４５５８．７６００ １１２６．４３００ ２６２６．３２００ ４７３．２３４５ １１７８．３４００ ２０５．４２２００３ ０
fRos １５４．９４２８ ５２３２．１３００ ８８２３．４５００ ５８９２．７４００ ２０６１．１２００ １６８．４５３４ ２６３５．４６００ １４７．６５３２ ４３．８７９７
fSDPF ３．１４×１０８ １．２１×１０２４ ６．１２×１０５２ １．４９×１０３８ １．４２×１０３９ ０．１５６４ ９．６５×１０３５ ７．８５×１０７ １．３５３２×１０－１１１

fRHEF ９１７．６４７２ １０３２．７６００ ９６１３．３４００ １０４３４．５３００ ６８４６．５３００ ６７７．４５３２ ２５１０．４２００ １２４５．６４００ ２．７９３８×１０－８１

　　将一些基于不同改进策略的 PSO 算法与 DMPSO 算法

进行比较,有基于模仿人类行为的算法,如 SelfRegulating
PSO (SRPSO)[１６],AgingLeaderandChallengersPSO (ALＧ
CPSO),SocialLearningPSO (SLPSO)[１７];有基于参数调节

的方法,如InertiaWeightsPSO (IWPSO),ShrinkageFactor

PSO (SFPSO)[１８];有基于邻域拓扑结构的方法,如 Dynamic
NeighborhoodPSO (DNPSO)[１９];有基于算法集成的方法,如

SimulatedAnnealingPSO (SAPSO)[２０],MultipleAgentsPSO
(MAPSO)[２１].所有算法的种群数均设置为６０,最大迭代数

设置为４００,粒子在[－１００,１００]的范围内随机初始化,而速
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度在[－２,２]的范围内随机初始化,所有算法都在相同的计算

环境下运行.以各 PSO 算法连续运行１００次所得的适应度

值的平均值来衡量算法的寻优性能.显然,表４显示了本文

所提的 DMPSO算法具有优良的全局寻优性能,能在工程优

化中提供可靠的寻优结果.

４　基于DMPSO优化的SVM

SVM 是在统计学习理论基础上产生的具有坚实理论基

础的模式识别方法,通过使超平面间的分类间隔(margin)最
大化,利用Lagrange函数把最优分类面问题转为对偶问题来

求解次凸二次规划(convexquadraticprogramming)问题,从
而构造出相应的判别函数.对于线性不可分问题,通过核函

数映射,将在低维空间的原始样本转换为高维特征空间的线

性可分样本,从而实现对线性不可分样本的正确识别.SVM
最大分类间隔的优化问题可以转换为:

min
w,b,ξ

１
２‖w‖２＋C∑

l

i＝l
ξi

s．t．
yi((wΦ(xi))＋b)≥１－ξi

ξi≥０{

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１６)

其中,w为超平面的法向量;ξ为松弛变量;C 为惩罚因子;xi

为样本向量;yi为样本向量的标签,yi∈{－１,＋１};Ф()为

将样本由低维空间映射到高维特征空间的映射函数.通过

Lagrange函数构造并求解凸二次规划问题,最终可得到如下

的决策函数:

f(x)＝sgn(∑
n

i＝１
yiα∗

i (Φ(xi)Φ(x))＋b∗ ) (１７)

其中,α∗ 为支持向量的系数;因非支持向量对应的α∗ 为０,所

以n为支持向量的个数;xi为所确定的支持向量;b∗ 为分类

阈值.

根据 Mercer条件,可选定一函数 K 来对应某变换空间

的內积Ф(xi)Ф(x),令 K(xix)＝Ф(xi)Ф(x),而函数

K 被称为核函数(kernelfunction).通过核函数的方式可以

有效避免确定Ф()的理论困难,则式(１７)可以改写为:

f(x)＝sgn(∑
n

i＝１
yiα∗

i K(xix)＋b∗ ) (１８)

径向基函数(RadialBasisFunction,RBF)属于全局核函

数,研究表明,全局核函数能使分类超平面最大程度逼近训练

样本,有利于提升样本分类精度[２２].因此本文采用 RBF核

函数,则式(１８)可改写为:

f(x)＝sgn(∑
n

i＝１
yiα∗

i exp(－γ‖xi－x‖２)＋b∗ ) (１９)

由于C控制对错分样本的惩罚程度,能调节支持向量置

信范围和经验风险的比例;而γ主要影响样本在高维特征空

间中的线性可分情况,(C,γ)不同的数值组合可导致SVM 的

分类精度产生较大的差异.因此,需要利用 DMPSO 算法对

(C,γ)进行寻优,以确保获得全局最优解,进而使SVM 获得

最佳分类效果.

当 DMPSO 算法优化(C,γ)时,利用交 叉 验 证 (CrossＧ
Validation,CV)来确定适应度函数,通常将训练样本分割为k
组,依次以k－１组样本为训练算法,余下的一组为测试样本,

则可获得k个识别精度,并将k个识别精度的平均值作为

DMPSO的适应度值.交叉验证由于遍历了所有样本,因此

能最大限度地提高SVM 的分类精度,保证算法的稳定性.

５　对损伤图像识别性能的验证

为了验证本文所提的基于颜色矩和 GLCM 的特征提取

效果,同时验证基于 DMPSO优化的SVM(DMPSOＧSVM)的
损伤识别性能,本文将做如下对比验证.

５．１　不同特征提取方法对识别精度的影响

图像的特征提取方法有多种,根据发动机损伤图像的特

点,将本文所提的特征提取方法与文献[１０Ｇ１２,２３,２４]的方法

进行比较.其中,文献[１０]提出了 HSV 空间颜色特征提取

方法,文献[１１]提出了基于 GLCM 统计量的纹理特征提取方

法,文献[２３]提出了基于 Tamura的特征提取方法,文献[１２]
提出了基于 Tamura和 GLCM 融合的特征提取方法(TamuＧ
raＧGLCM),而文献[２４]提出了基于 Tamura和局部灰度颜色

(graycolor,GC)融合的特征提取方法(TamuraＧGC).
利用 DMPSOＧSVM 作为识别算法,PSO 的种群设置为

４０,最大迭代数设置为１００,粒子搜索范围为[０,１００],而速度

在[－１,１]之间随机初始化,交叉验证的k取５.利用３．２节

中的民航发动机损伤图像,根据不同的方法提取图像特征,并
进行算法训练和测试.

同时,引入常用的基于知识学习的智能算法,如BP(Back
Propagation)网络[２５]、ELM(ExtremeLearning Machines)网

络[２６]、kＧNN(kＧNearestNeighborhood)算法[２７]来测试各种特

征提取方法对识别精度的影响.BP网络的误差目标设置为

０．００５,迭代次数设置为３００次.ELM 网络由文献[２６]所提

的方法优化.KＧNN取k为１时的识别精度.各算法的具体

计算过程请参见相关参考文献.因受权值随机初始化的影

响,BP网络、ELM 网络的输出精度呈现出不确定性,因此这

２种方法在相同计算环境下连续运行５０次,取平均精度作为

最终输出.
图５比较了基于不同特征提取方法的各识别算法的识别

效果.如图５所示,对于不同的识别算法,本文所提的特征提

取方法都有较其他特征提取方法更优的识别效果.分析各种

特征提取算法可知:文献[１０]、文献[１１]和文献[２３]中的方法

属于单一特征提取方法,对损伤图像的描述不够全面,导致识

别精度相对较差;文献[１２]和文献[２４]的方法属于融合特征

提取方法,从多维度来刻画损伤图像特征,因此相比单一特征

提取方法更有利于损伤图像识别,且文献[２４]也考虑到了颜

色特征,其对损伤图像的识别也具有相对较高的精度.图５
表明了本文所提基于颜色矩和 GLCM 特征提取的方法综合

考虑了颜色特征和纹理统计特征,对发动机损伤图像特征提

取更加客观、全面,实验结果证明本文所提特征提取方式更加

合理有效.

图５　基于不同特征提取方法的识别性能比较

Fig．５　Recognitioneffectcomparisonbasedondifferent

featureextractionmethods
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５．２　不同识别算法的识别性能比较

本文提出了基于 DMPSO优化的SVM,通过交叉验证以

获得最优的(C,γ),从而保证SVM 稳定可靠的输出.为了验

证本文所提算法在损伤图像识别中的优势,将上述的４种识

别算法与 DMPSOＧSVM 进行识别性能比较.图６显示了４
中算法的识别性能差异.如图６所示,所提 DMPSOＧSVM 的

识别性能基本上都优于其他３种算法.
表５列出了 DMPSO和４种识别算法的计算结果,其中

(C,γ)best表示利用 DMPSO寻优后的输出解,而 CV的平均精

度即是适应度值.

图６　４种识别算法的识别性能差异

Fig．６　Recognitionperformancedifferencesof４algorithms

表５　识别算法的特征提取方法的识别性能比较

Table５　Recognitionperformancecomparisonoffeatureextractionmethodsofalgorithms

特征提取

方法

DMPSOＧSVM
(C,γ)best CV平均精/％度 识别精度/％

BP ELM kＧNN
识别精度/％

HSV (２．４７,１１．９６) ８７．１０ ８６．０４ ８１．４０ ８４．８８ ８１．３９
GLCM (９．１９,１３．２４) ７４．４２ ６８．６０ ６８．６０ ６５．１２ ６６．２７
Tamura (５６．４６,１．９８) ８４．５６ ７７．９０ ７７．９０ ７９．０６ ７５．５８

TamuraＧGLCM (１０．０１,４．４７) ９４．０１ ８９．５３ ８２．５８ ８９．５３ ８９．５３
TamuraＧGC (５．２７,５．３３) ９６．３１ ９５．３５ ９４．１９ ９５．３４ ９３．０２
CMＧGLCM (４．６７,７．５４) ９６．７７ １００ ９７．６７ ９５．３４ ９４．１８％

　　由于各种识别算法的识别原理各不相同,因此很难保证

一种方法对所有数据分布类型都有效,例如利用文献[２３]中
提取的数据,DMPSOＧSVM 的识别精度就不如 ELM 网络.

但 DMPSOＧSVM 有效克服了随机性的影响,不存在 BP网络

和ELM 网络输出不确定性的缺陷,同时,也不会像kＧNN 一

样对k值敏感.因此,DMPSOＧSVM 不仅具有良好的识别性

能,还能提供稳定、准确的输出,能够为民航发动机的损伤类

型识别提供可靠的技术支撑.

结束语　通过对某些发动机损伤图像的特征提取,以及

对损伤类型的识别,可以得出如下结论:１)本文提出的基于颜

色矩和 GLCM 纹理特征的特征提取方法更有利于描述发动

机的损伤图像,表达发动机的损伤特征,为训练识别算法提供

合理有效的损伤图像特征数据库;２)由于双变异策略的作用,

DMPSO算法能较好地维持总群多样性,平衡迭代过程中的

开发和探索,提升了全局寻优能力,为SVM 参数优化提供符

合要求的全局输出;３)SVM 经过 DMPSO 优化以后,能确保

SVM 获得最优的识别性能,同时保障了SVM 输出结果的稳

定性.因此,本文所提特征提取方法和损伤类型识别算法能

够为实际的发动机维修保障提供自动化的、可靠的损伤类型

输出,从而提升安全保障效率.
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