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基于 K—PSO稀疏表示的故障分类方法研究 

傅蒙蒙 王培良 。 
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摘 要 针对现代复杂生产过程中不能准确识别、分类多种故障的问题，提 出一种改进的稀疏表示故障分类方法。该 

方法依据信号的稀疏表示来判断故障所属类别。其具体实现过程首先是利用 K_均值奇异值分解(K-SVD)算法构造 

过完备字典，使其包含原信息的主要特征，再通过粒子群(PSO)算法有效地搜索并寻找稀疏分解中产生的在过完备字 

典范围中的最匹配原子，最后利用以该匹配原子为基础的稀疏表示结果实现对多故障问题的分类识别。运用数值仿 

真验证了该算法的可行性和有效性。同时，针对柴油机燃油系统的故障分类，将该方法与基于 BP神经网络和 SVM 

的分类识剐方法进行比较，实验表明该算法在故障分类上具有更好的效果。 
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Investigation on Fault Classification Method of K-PSO Spame Representation 
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Abstract In order to solve the problem of multiple faults which can not be identified and classified accurately n modern 

complex production process，an improved sparse representation fault classification method was proposed．This method is 

based on the sparse representation of the signal tO determine the fault categories．First，the specific implementation 

process utilizes K—M eans Singular Value De-composition(K-SVD)algorithm to constructe over complete dictionary with 

main features in the original message，and then uses the particle swarm optimization(PSO)algorithm to search and find 

the most matching atom which is generated in sparse decomposition in the range of over complete dictionary．Finally，the 

results based on the sparse representation realizes classification and identification about multiple faults problem．The va— 

lidity and practicability of the proposed method is verified by numerical simulation．Meanwhile，the proposed method 

was compared with the methods based on the BP neural network and SVM classification through the fault classification 

of diesel engine fuel system．Experiments show that the algorithm has good effect on fault classification． 

Keywords Sparse representation，K-SVD algorithm ，Particle swarlTl optimization algorithm，Fault classification 

随着设备技术水平的提高和复杂度的 日益增加 ，故障检 

测和分类成为了现代复杂生产过程中必不可少的部分。故障 

分类_1]是在系统对象出现多种故障的情况下 ，根据类标签 已 

知的对象学习获得一个分类标准，再通过该标准把不同种类 

的故障区分开来，实现多种故障诊断的方法。近年来，针对故 

障分类的研究 ，人们提出了许多方法，尤其是面对复杂工业过 

程的故障诊断问题。张敏等[2]针对复杂生产过程中的小故障 

问题，采用了一对一法，运用多个支持向量机构造多分类器从 

而进行小故障层次分类。尹金良等『3 为了克服支持向量机规 

则化稀疏和核函数参数难 以确定等局限，提出了应用于变压 

器故障检测的基于拉普拉斯近似方法的高斯过程分类算法。 

贺建军等[4]受到前人提出的后验概率支持向量机的启发，研 

究了一种新的高斯过程分类算法 ，该分类算法直接分析得到 

了潜变量函数的后验概率表达式，避免了传统方法计算复杂 

的问题。李巍华等[5]提出了一种改进证据合成方法，对各证 

据体进行组合并结合神经网络实现故障模式的分类识别。赵 

立杰等l_6]提出了一种非线性最小二乘类条件概率密度函数参 

数估计方法，该方法使用过程先验知识、概率密度函数和贝叶 

斯规则来增强对未知样本分类的可靠性，从而提高分类准确 

率。总体而言，针对不同系统的故障分类，人们都提出了相应 

的方法来实现，并取得了一定的成效。2006年，Candes等人 

提出了压缩传感理论_7]，该理论的本质内容是利用信号具有 

稀疏性表示的先验知识，由投影获得的少量观测值来进行信 

号重建。随着对压缩传感器研究的深入，不少学者意识到故 

障分类问题也可利用优化压缩传感器来求解。稀疏表示分类 

算法是建立在压缩传感理论基础上的新型分类算法，并在语 
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音识别 、图像识别等领域得到了初步应用 ]。当然，也有不 

少学者将其理论应用于设备的故障诊断上。例如裴胜玉 

等 1。。在研究稀疏表示的基础上提出了一种崭新的基于最佳 

PcA的稀疏表示方法，该方法对直升机旋翼故障问题进行了 

分类诊断。朱启兵等[11]提 出了应用于滚动轴承故障问题 的 

一 种基于核映射的稀疏表达分类算法，该算法通过核映射将 

原样本映射到维数与训练样本个数相同的高维空间，不仅提 

高了样本间线性可分，而且改善了分类效果。 

本文在基于稀疏表示理论知识的研究上提出了一种改进 

的故障分类算法，该算法集合了 K_均值奇异值分解 (K- 

Means Singular Value De-composition)算法和粒子群(Particle 

Swarm Optimization)算法优势，命名为 K-PSO稀疏表示算 

法。该算法首先利用 K_均值奇异值分解算法构造过完备字 

典 ，再利用粒子群算法有效地寻找稀疏分解中的最优原子，最 

后通过稀疏表示方法确定测试样本在训练样本中的分类。通 

过仿真实验进行算法的有效性验证，并将该方法与基于BP 

神经网络和 SVM 的分类识别方法进行比较分析，结果表 明 

使用 K-PSO稀疏表示方法对工业设备故障进行分类是有效 

的，并且分类效果更好。 

1 稀疏表示分类算法 

稀疏表示，顾名思义就是把原始信号替换成另一种稀疏 

或者接近稀疏的简要表达，即将信号投影到正交变换基时，使 

得很大一部分信号的变化系数的绝对值非常小L1引。此时的 

变换基称为原子(Atom)，原子所在的集合称为字典(Dictio- 

nary)，求解稀疏表示的过程称为稀疏分解(Sparse Decompo— 

sition)。 

根据文献[13]，训练集 x由训练样本组成，测试集y由 

剩余的样本组成 ，其中测试集 y中的样本可以由训练集X 中 

的样本来稀疏表示。假设 X：[zⅢ，五．z，⋯，z ]∈ i为 

第 i类训练样本组成的集合，拖为第 i类样本总数，m为故障 

类别数。测试样本 ∈ 可以表示为与x 同类的训练样本 

的线性组合 ，即 

y=ai．IXi，l-}"ai，2Xi．2+⋯-~-ai，jxi，J+⋯ ~ai,niXi，m' 

a ∈R，j一1，2，⋯ ，7"／ (1) 

其中， ． 为线性表示系数。 

将m类的k个训练样本组合在一起，构成了整体训练样 

本A一[A ，Az，⋯，A，⋯， ]，k为训练样本类别数。则式 

(1)中测试样本 ∈j 重新定义为： 

一  (2) 

在已知 yE ，A∈ 且 > 的前提下，式(2)是一 

个未知数多于方程表达式个数的方程。求解此类方程 ，需加 

上零范数限制，对此限制条件的求解是一个典型的 NP-hand 

难题，在实际中很难计算 出其精确解，需寻求有效的近似算 

法。Candes和Tao提出了当字典和稀疏度满足 RIP(Re— 

stricted Isometry Property)准则m 时 zo范数和 z1范数解等 

价的理论，即在 的稀疏度足够大的条件下 ，f0范数的求解 

问题可以用过 z 范数的凸优化问题来解决。故上述求解问 

题变为： 

一arg min 1{ l】l S．t．y=Ar (3) 

求解式(3)得： 一[O，⋯，0，a“1，a础，⋯，ai， ，0，⋯，0]，即 

-z的维数 为各训练样本个数之和，有且只有第 i类训练样 

本为非 0元素，即测试样本 Y在训练集A 上的表示系数 为 

稀疏向量。因此，判断测试样本 Y属于第 i类。 

2 字典的构造 

为了使上述稀疏表达更加有效，字典构造是一个极其关 

键的问题。在早期压缩传感方法中，通常使用标准正交基对 

信号进行稀疏变换 ，这种方式展开简单且表示唯一。然而对 

于复杂的信号，采用固定的正交基不能准确描述信号的所有 

特征，使得信号达不到足够稀疏 ，从而影响信号的重构。 

Mallat和 Zhang等__】 ]在小波分析理论的基础上，率先采 

用过完备字典对信号进行 自适应分解。大量的实验表明，在 

过完备字典下的稀疏表达更为彻底且有效_1 。K-均值奇异值 

分解(K-Means Singular Value De-composition，K-SVD)[1 ]是 

一 种性能优 良的信号稀疏分解方法。与传统采用固定的正交 

基方法相比，K-SVD算法可以根据输入信号的不同进行 自适 

应变化。基于 K-SVD的稀疏表达方法是在式(3)的基础上构 

建出一个 目标函数，针对 目标函数进行迭代计算以求最优化 

解，从而获取信号的稀疏化表示。 

假设 A一 { 1 i一1，2，⋯，M)是已知的待训练的字典， 

y一{Y ：1，2，⋯，N}是 『l练信号，X={,it { 一1，2，⋯，N}是 

稀疏系数，那么 目标函数为 ： 

min{ll --Ax } S．t．Vi，ll 37 lI o< (4) 
A’^ 

其中，rf0表示稀疏度。 

具体算法步骤如下： 

1)初始化字典 A。字典矩阵 A共有”个列向量，其中，n 

代表信号的原子数 目。 

2)进行稀疏分解。使用贪婪算法中的正交匹配追踪(Or— 

thogonal Matching Pursuit，OMP)[ ]算法对式(4)进行稀疏 

编码，并求得稀疏系数。 

3)更新字典 A。对式(5)中的误差 E 进行奇异值分解， 

得到的向量 作为字典第 k列的更新。 

Ek：Y—Eai ， (5) 
，≠  

4)循环重复步骤 2)和步骤 3)，直到达到终止条件时结 

 ̂

束 ，最后得到稀疏化后的过完备字典A。 

3 PSO优化寻找最佳原子 

研究者们提出了一类近似的计算方法来求解式(2)，其中 

较受青睐的是匹配追踪(MP)[ 和正交匹配追踪算法。其基 

本思想是从过完备字典中选择与当前信号残差最匹配的原 

子，直至残差满足一定条件后，最终信号就用选取出的最优原 

子线性部分加上最后的残差值来表示。显然 ，若残差值在可 

忽略的范围内，则信号由该原子的线性组合来表示。MP算 

法中信号在字典上的投影是非正交的，使得迭代的结果需进 

行多次收敛才能达到较好状态，故本文使用 OMP算法。 

正交匹配追踪 OMP算法的具体步骤如下。 

1)初始化：残差 eo— ，所选原子序号的初始集合 Do= 

null，迭代次数 一1。 

2)选择原子：选择与残差的内积距离最大的原子，即所选 

择的原子满足 

· 3O3 · 



 

~tk= arg
产 1

m
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a
⋯

x
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I(ek aj)l 

3)更新原子集合：Dk一 + U }。 

4)求解并更新最优投影： arg min ll —D,x ll z。 

5)更新信号残差 ： 一 —D 。 

6)循环迭代 ：循环指针 k=k+1，如果满足终止条件则停 

止算法，否则循环步骤 2)一步骤 5)。 

OMP算法原理简单，但从上述每一步的分解计算上看， 

其计算量大且复杂。本文为保证所有的原子都参与匹配，纵 

观全 局角度 ，引入 了粒子群 (Particle Swarm Optimization， 

PSO)[ 。]算法。它是 J．Kennedy和 R C Eberhart在 1995年 

提出的一种基于群体智能原理的优化算法，源于对鸟群觅食 

过程中的迁徙和聚集的模拟。该算法采用基于种群的全局搜 

索策略和简单的速度一位移模式，避免 了复杂的操作，具有简 

单、易实现且需调整参数少等优点。 
一 个由m个粒子组成的群体在 D维搜索空间中以一定 

速度飞行 ，每个粒子在搜索时，在 自己搜索的历史最好点和群 

体内其他粒子的历史最好点的基础上，通过式(6)和式(7)对 

位置进行变化。 

(￡+1)一 ( )+c1n( --X (f))+C2 ( — (￡))(6) 

． (￡+1)一 (￡)+ ( +1) (7) 

其中，t为当前迭代次数 ； (￡)称为粒子 i的当前速度； (￡) 

是第 个粒子的当前位置；P 是第 i个粒子 当前搜索到的最 

优位置；P是整体搜索到的最优位置；cl和 c2是非负的加速 

常数；rl和 r2是服从[0，1]上均匀分布的随机数。 

由于基于 OMP算法的稀疏表达求解过程从本质上讲是 
一 个优化问题，因此本文利用粒子群算法良好的全局搜索能 

力将其应用在过完备字典中选取最匹配原子的问题上，不仅 

提高了搜索速度，而且利于搜索的全面性。基于 PSO算法选 

取最优原子的方法是以式(8)作为适应度函数 ，将原子作为待 

寻优参数，因粒子的飞行速度和位置需在过完备字典中各个 

参数界定的范围内，故对其做式(9)和式(1O)的约束处理。 

厂( )一(R f，gk)， ∈K (8) 

fXI ， >XI 

I ， ,T／d< 

f ， > 

l— ， <一 

为了提高粒子群算法的全局寻优能力，在其定义中加入 

惯性权重值 。若 o9=0，则粒子速度并不受其他位置影响，只 

受当前 和g 影响；若 ≠O，则粒子有扩展搜索空间的趋 

势。粒子进行全局搜索的范围取决于 03的大小，∞的值如式 

(11)所示。粒子搜索步长和 呈递增关系， 越大，搜索越广 

泛； 越小 ，搜索越精细。 

一 一 ￡ (11) 
』 l,nax 

其中， 和tom 是惯性权值的最大值和最小值，典型取值 

COma 一O．9--1．4，本文 中 一1， =0．4，t是当前进化代 

数， 为最大进化代数。 

基于 PSO算法选取最优原子方法的具体步骤如下。 

1)初始化 ：确定种群规模 M，总迭代次数 r厂，随机设置粒 

子的初始位置 (￡)和速度 ( )(需以四舍五入原则进行取整 

操作)，每个粒子的 设为初始值， 中最好的设为g ，并计 

算粒子的适应度函数。 
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2)根据式(11)计算并更新cc，值。 

3)更新粒子的飞行速度和位置：根据式(6)和式(7)更替 

粒子的飞行速度和位置。 

4)判断粒子参数是否超出界限并更替：判断当前粒子的 

位置，若不在过完备字典中，则依照式(9)取边界替换当前粒 

子位置；判断当前粒子速度，若超出界限，则依照式(10)取边 

界替换当前粒子速度。 

5)计算并评价粒子的适应度值：利用式(8)计算每个粒子 

的适应度，若该值优于 ，则 Pb被其代替；若所有粒子 中都 

有 优于g ，则重新设置。 

6)循环迭代：若达到最大的迭代次数，则终止迭代，输出 

和相应的位置参数 ，否则转向步骤 2)继续循环。 

7)更新残差：找到最佳匹配原子后 ，利用式 (12)更新残 

差。 

ek+1一 一I( ，aj)l (12) 

4 K-PSo稀疏表示算法 

本文提出的基于 K-PSO稀疏表示的算法首先利用 K_均 

值奇异值分解方法得到既稀疏又包含大量原始信息的过完备 

字典，然后利用具有良好的全局搜索能力的粒子群算法优化 

正交匹配追踪算法以求得最优稀疏解，最后通过最优稀疏解 

呈现出的最佳稀疏表示来判断故障类别。该算法主要步骤如 

图 1所示 。 

图 1 K—PSO稀疏表示算法 

(1)生成样本集：k类的训练样本集 A，某一类的测试样 

本 ，给定稀疏度 。 

(2)归一化处理：对训练样本和测试样本进行归一化处 

理 。 

(3)设计过完备字典 ：使用 K-SVD算法对初始化字典进 

行训练得到稀疏化过完备字典。 

(4)求解稀疏系数：使用 PSO优化 OMP算法来对样本求 

解最优稀疏系数。 

(5)分类识别：通过稀疏表示对各样本进行分类识别 。 

5 实验结果及分析 

5．1 数值分析 

信号的稀释表示是在过完备字典下对信号进行稀疏分 

解。本节通过数据仿真来解析本文提出的 K-PSO算法在稀 

疏表示应用上的可行性。利用 Matlab平 台中随即产 生的 

250组采样点建立实验模型。粒子群参数的设置 ：常数 c 一 

C2—1，迭代次数 T一100，种群规模 M=50，速度 v 一( ， 

， ，钒)一(50，50，10，10)。图 2(a)一图 2(c)分别表示 了实 

际原始采样点数据及利用不同方法构建的稀疏表示。从图中 

可以看出，OMP算法较好地重构出原始信号 ，但仍存在一定 

的偏差，如图2(b)所示，在区间E6o，1o0]和E150，200]组数据 

重构的误差较为明显。本文提出的 K-PSO稀疏表示算法能 

很好地表示原始信号，其重建的信号与原始信号的差异很小， 

几乎为 0，较经典 OMP方法更接近原始信号。故本文提出的 

基于 K-PSO稀疏表示具有一定的可行性。 



(a)原始信号 

(b)OMP稀疏表示信号 

(c)K-PSO稀疏表不信 号 

图2 不同方法构建的稀疏表示 

5．2 基于 K-PSO稀疏表示的故障分类实验 

燃油系统是柴油机不可缺少的部分 ，其质量直接影响柴 

油机的工作过程及整机性能，并且决定其运行的可靠性。本 

文通过对柴油机燃油系统的故障进行分类实验来验证所提算 

法的有效性 。根据经验，常见的燃油系统的故障主要有针 阀 

卡死、针阀泄漏、出油 阀失效、怠速油量、75 供油量和 25 

供油量 6种故障类型_2 。依照对燃油设备系统和故障类型 

的分析 ，本文选取了最能体现柴油机运行状况的 8个影响因 

素 ，包括最大压力、次最大压力、波形幅度、上升沿宽度、波形 

宽度、最大余波的宽度、落座压力以及起喷压力。 

本研究中，每种故障状态各取 70个数据样本，其中随机 

选取 5O个作为训练样本，2O个作为测试样本 ，对 6种故障进 

行分类识别测试 ，构成如下样本训练数据矩阵： 

A一[Al，A2，A3，A ，A5，A6] 

一 [ 1．1，⋯，-z1．50l，．7C2．1，⋯，Iz2，502，⋯，z6．1，⋯，2176，506] 

5．2．1 数据预 处理 

由于提取的柴油机燃油系统故障特征参数的物理意义和 

数量级均有所差异，因此在建立故障训练样本之前需将实验 

得到的故障特征参数进行归一化处理。 

1)求出训练样本中每个特征参数的最大值： 

．一 一 max(A )， 一 1，⋯ ，6 

2)对所求得的最大值特征参数通过式(13)进行处理，得 

到归一化训练样本。 

A 一A ／r,，一 ， 一1，⋯，6 (13) 

其中，A 为处理后的数据；A 为原始数据；ri，一 为原始数据 

中特征参数最大值。 

5．2．2 实验结果与分析 

基于 BP神经网络、基于 SVM 和基于 K-PSO方法的训 

练故障分类识别结果分别如图 3一图 5所示，其误差如图6 

所示 。 

4 

。 

2 

训练样本箱号 

图 3 基于BP神经网络的故障分类 

磊 4 

。 

2 

幂 

世  

训练样本辅号 

图4 基于 SVM 的故障分类 

训练样本编号 

图 5 基于 K-PSO的故障分类 

训练样本辅亏 

图 6 分类误差图 

从图 3一图 5的结果可得，实验结果和理想结果 的重叠 

程度不断加强即分类识别准确度不断增加。从图 3可以看 

出，BP神经网络对柴油机燃油系统故障 2的分类相对其他故 

障类别的分类效果较好，但对于故障 1的分类存在较大的误 

判；从图 4可知，SVM方法对各个故障类别都能较均衡地识 

别出来，各类故障间不存在明显偏差；从图 5中看出，尽管 K_ 

PSO稀疏表示方法存在分类识别失误，但对各故障分类判断 

比其他两类方法准确。从各对比实验图可以看出具有较好分 

类能力的 SVM在整体上的分类结果都优于 BP神经网络方 

法，但略低于本文提出的基于 K-PSO稀疏表示方法，尤其是 

在故障 1、故障4和故障 6上 。在柴油机燃油系统故障 6的诊 

断上 ，K-PSO稀疏表示算法所体现的分类准确率接近 100 ， 

相比其他两种算法明显具有一定的优势。从 图 6还可以看 

出，K-PSO稀疏表示方法的误差远小于 BP神经网络方法和 

SVM方法。 

表 1为在相同的训练样本数据和测试样本数据下不同方 

法所得故障分类结果的准确度。从中可得出，BP神经网络和 

支持向量机的方法对实验故障进行分类的平均识别准确率分 
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别为 88．66 和 92．29％。本文提出的基于 K-PSO稀疏表示 

分类方法对柴油机燃油系统的各个故障类别的识别分类可达 

到 90 以上，其平均识别准确率为 95．49 ，较其他两种方法 

准确率分别提高了 7．7 和 3．5 。可见，基于 K-PSO稀疏 

表示故障分类的方法具有良好的分类识别效果。 

表 1 故障分类测试结果 

故 u 

结束语 本文提出了一种新型的故障诊断方法，即以稀 

疏系数为分类依据，对信号进行稀疏表示。具体实现 中采用 

K一均值奇异值分解算法训练得到过完备字典，使其在一定程 

度上包含了原信息的主要特征，再使用既简单又具有全局搜 

索能力的粒子群算法来优化寻找最佳原子，利用优化后的 

OMP算法对实际信号样本进行稀疏系数求解。实验结果表 

明，使用所提出的方法在分类识别上有较好的性能，本方法具 

有一定的适用价值。值得注意的是，在训练过程中该算法需 

花费较长时间，本文由于主要研究故障分类，暂且对时间不做 

具体的要求 。 
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