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摘　要　智能汽车的快速发展促使电磁兼容(ElectromagneticCompatibility,EMC)测试技术得以完善,同时也给车辆 EMC设

计带来了新的挑战,而面向测试数据的故障排查有利于车辆 EMC的设计.随着电子系统复杂性的提升,车载系统设计人员面

临着越来越多的电磁兼容故障可能性,因此需要更为有效的 EMC故障诊断方法.然而,由于 EMC测试数据集具有样本小、非

线性、高维等特点,致使 EMC故障诊断难度较大.鉴于此,结合 EMC测试工程师多年的整改经验,文中提出了一种关于电磁

兼容测试数据的特征提取算法,并利用从测试数据中提取出的有价值的特征数据,搭建了支持向量机二分类模型,实现了 EMC
故障分类,并展示了相应的应用效果.为了验证所提方法的有效性,采用朴素贝叶斯分类模型进行对比,实验结果表明,所提方

法能够满足智能汽车 EMC故障诊断的需求.
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Abstract　Therapiddevelopmentofintelligentvehiclesnotonlyimproveselectromagneticcompatibility(EMC)testingtechnoloＧ

gy,butalsobringsnewchallengestovehicleEMCdesign,whichisbenefitedfromtestdataＧorientedtroubleshooting．WiththeinＧ
creaseinelectroniccomplexity,vehicleonＧboardsystemdesignersshouldconfrontwithmoreandmoreEMCfailurepossibilities
andtheyareinneedofeffectiveEMCfailurediagnosisapproach．However,EMCfaultdiagnosisisdifficultduetothedistinguisＧ
hingfeaturesofEMCtestdataset,suchassmallsample,nonlinear,highdimensions,etc．Inviewofthissituation,thispaperputs
forwardafeatureextractionalgorithmforelectromagneticcompatibilitytestdatabasedonyearsofrectificationexperienceof
EMCtestengineers,andusesthevaluablefeaturedataextractedfromthetestdatatosetupasupportvectormachine(SVM)two
classificationmodel．Correspondingapplicationeffectisdisplayed．Inordertoverifytheeffectivenessoftheproposedmethod,this

paperadoptsthenaiveBayesianclassificationmodelforcomparison．Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodcan
matchthedemandofEMCfaultdiagnosisforintelligentvehicles．
Keywords　Testdata,Electromagneticcompatibility,Featureextraction,Supportvectormachine,Faultdiagnosis,NaiveBayes

　

１　引言

随着智能汽车的不断发展,车载系统越来越复杂,车辆上

配备了多 种 电 子 设 备 以 提 供 智 能 应 用,如 全 球 定 位 系 统

(GlobalPositionSystem,GPS)、车对车(CarＧtoＧCar,C２C)、远
程无钥匙(RemoteKeylessEntry,RKE)进入等[１].因此,车
辆内外都充满了不同频率的电磁波,这给车辆及相应部件的

EMC设计带来了巨大的挑战.人们希望车载设备和系统能

在电磁环境中良好地发挥作用,而不会给环境中的任何物体

带来不可容忍的电磁干扰.也就是说,随着工作频率点的增

加,EMC问题变得更加复杂.因此在某种程度上智能汽车可

以被看作一个复杂的电子系统,其 EMC问题极其突出.显

然,汽车电子系统越复杂,故障诊断就越困难.
不可否认的是,汽车故障诊断是汽车领域的重要研究课



题[２].在过去的５０年中,学术界和行业界提供了各种解决方

案,例如专家系统、故障树和知识表示等[３],但由于电子元件

的复杂化,车辆系统存在许多故障可能性,这将给故障诊断带

来巨大挑战,进而影响新产品的研发.
智能汽车EMC故障诊断存在的主要问题有两个方面:

１)原始数据集的质量和数量;２)对应算法的合理性和可行性.

一般来说,电磁兼容测试中发生故障的原始数据量非常

有限,例如,中国汽车工程研究院(ChinaAutomotiveEngiＧ
neeringResearchInstitute,CAERI)提供的原始数据集仅包含

１０００条记录.其中,大多数数据没有故障排除记录,而带有

故障排除记录的数据始终呈现非线性和不稳定的特征.因

此,在模型设计中应考虑上述所有因素.
故障诊断的关键是找到测试数据与故障源之间的关系.

显然,机器学习方法是一个很好的解决方案.人工神经网络

(ArtificialNeuralNetwork,ANN)[４]是解决复杂非线性问题

的有效方法.但是,传统的数据挖掘方法,如深度信任网络

(Deep Belief Network,DBN)[５]、数 据 库 中 的 知 识 发 现

(KnowledgeDiscoveryinDatabase,KDD)[６]、神经网络[７]等,

仅适用于大样本情况,不适用于EMC故障诊断.

人工免疫系统(ArtificialImmuneSystem,AIS)是受生物

免疫系统的启发,用于解决计算机领域问题的新兴算法,在小

样本故障领域得到了广泛应用,但总体而言在机械故障诊断

的应用上还处在发展阶段[８Ｇ９].此外,最小二乘法也广泛用于

小样本的故障诊断,线性最小二乘法能很好地解决线性最小

二乘问题,而非线性最小二乘问题则复杂得多.

近年来,在小样本故障诊断领域,研究者们热衷于对支持

向量机(Supportvectormachine,SVM)方法进行研究.文献

[１０]提出了一种配电网故障诊断系统,该系统采用SVM、朴
素贝叶斯(NaiveBayes)、支持向量回归(SupportVectorReＧ

gression,SVR)和高斯过程回 归 (GaussianProcessRegresＧ
sion,GPR)等方法诊断各种系统故障.文献[１１]提出了一种

监督朴素贝叶斯分类器来构建检测供电系统异常的数据驱动

模型.文献[１２]为传输线网络故障检测、定位和分类提供了

一种新的机器学习算法,还比较了决策树、SVM 和KＧNearest
Neighbor(KNN)算法的性能.文献[１３]指出,针对小样本的

发动机性能参数故障数据,SVM 在进行故障诊断时具有诸多

优点;与此同时,针对单一核函数难以选择最优的问题,其提

出了多核学习SVM 方法.此外,文献[１４]提出将核主成分

分析方法与粒子群优化算法相结合来优化 SVM 模型,大幅

提高了诊断精度.文献[１５]提出了概率模糊c均值聚类人工

蜂群支持向量机(PossibilisticFuzzyCＧmeansClusteringArtiＧ
ficialBeeColonySupportVectorMachine,PFCMＧABCＧSVM)
方法,其可以在动态条件下过滤高斯噪声数据,且在解决小

型、非线性、高维等问题时效果较好.

鉴于支持向量机能够解决小样本、非线性和高维的分类

问题,本文提出了一种基于支持向量机的电磁兼容故障诊断

方法.首先,根据测试记录建立电磁兼容异常数据映射模型;

然后,建立异常现象与车辆故障源之间的对应关系;最后,建
立车辆EMC反诊断系统.

本文第２节提出了一个数据特征提取算法;第３节讨论

了基于SVM 的小样本故障分类;第４节在所提算法的基础

上构建了SVM 分类模型,将其与朴素贝叶斯进行了对比实

验,并对实验结果进行了分析;最后总结全文.

２　特征提取

２．１　原始数据基础

２．１．１　数据源

本文使用的原始数据由中国重庆 CAERI公司 EMC测

试部门提供,主要是基于 GB１４０２３和 GB/T１８３８７标准下的

测试数据.原始数据包括１０００个 EMC测试记录,其中１１９
个有 故 障 排 除 记 录.所 有 测 试 曲 线 均 由 数 据 分 析 软 件

EMC３２生成,如图１所示.

(a)GB１４０２３Ｇ２０１１_R_V_AV

(b)GB/T１８３８７Ｇ２００８_R_E

图１　测试曲线

Fig．１　Testcurve

图１中,箭头１所指曲线为标准极限,箭头２所指曲线为

试验曲线.如果测试值超过测试标准的规定限值,被测设备

就不能通过EMC测试,也就是本文所研究的 EMC故障.一

般而言,EMC测试的最大失效概率是辐射发射超过规范的

限值.

EMC测试人员根据测试曲线生成 EMC测试报告,这些

报告仅表明试验件是否合格,并不包括故障排查结果.
此外,EMC３２软件也可以得到测试数据的excel表格形

式,如图２所示.

图２　原始测试数据

Fig．２　Rawtestdata
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表格中包含测试项目的相关信息,如测试频率、测试幅

值、天线高度、天线的极化方式等.测试输出有平均值、峰值

和准峰值３种类型,有的测试项目包含３种测试值类型,而有

些测试项目只包含其中１种或者２种.

２．１．２　EMC骚扰源

对于智能汽车而言,存在各种各样的电磁兼容骚扰源,如

DCDC(DirectCurrent)、点火系统、仪表板等,各种骚扰源的

影响都可以用测试曲线来表示.因此,本文认为可以基于测

试曲线特征分析来实现反向故障诊断.

２．２　测试曲线特征分析

２．２．１　测试曲线特征

EMC测试曲线主要有包络和尖峰两种类型,其中尖峰类

型又可分为单点尖峰和谐波类型.此测试曲线类型的详细定

义如下.

１)包络:在某一测试频带内频谱幅值随频率缓慢变化,
则此频段测试曲线类型为包络.

２)尖峰:在某一测试频带内频谱幅值发生突变,则此频

段测试类型为尖峰.其中大量连续且等间隔出现的尖峰为谐

波类型,否则为单点尖峰类型.

２．２．２　特征提取

如上文所述,我们认为可以基于测试曲线特征分析来实

现反向故障诊断,但是如何从这些数据中提取出有利于 EMC
故障诊断的特征,是本文研究的重点.

目前主流的特征提取技术有主成分分析法、基于遗传算

法的特征提取等.其中主成分分析法[１６]在统计学中是对数

据集进行降维简化的统计方法,它基于统计特征,是一种多维

度的线性变换,用途较广.基于遗传算法的特征提取是对自

然进化过程进行模拟,从中寻找最优解的过程.当特征空间

比较复杂时,该方法不一定能得到想要的效果,且效率较低.
鉴于当前对于 EMC的故障诊断大都基于 EMC测试工

程师的工作经验,而且测试数据中有利于故障诊断的特征已

经较为明确,因此本文结合EMC测试工程师的相关经验,针
对EMC测试数据的分布和特性,设计并提出了一种有利于

EMC故障诊断的特征提取算法.
为了更好地理解 EMC测试曲线的特征,将图１所示的

测试曲线进行局部放大,如图３所示.

图３　测试曲线局部放大图

Fig．３　Testdatacurveexpansiondiagram

从图３可以看出,测试曲线基本都呈现“小山峰”的形状.

因此,特征提取的关键是找出“小山峰”的峰和谷点,峰、谷点

的计算公式如下:

min Value(Pi)－Value(Vj)
F(Pi)－F(Vj)

,( Value(Pi)－Value(Vj＋１)
F(Vj＋１)－F(Pi) ) ＞

Th１,

i＝１,２,􀆺,|P|;j＝１,２,􀆺,|V| (１)

其中,P是峰值点,V 是谷点.

算法１给出了本文设计的 EMC测试数据特征提取算法

的流程,相应的变量和函数说明如表１所列.

算法１　EMC测试数据特征提取算法

输入:(D,L)

输出:(A)

１．setA＝cell(３,２)/∗存储特征数据∗/

２．A{１,１}＝‘harmonicwave’

３．A{２,１}＝‘SinglepoIntpike’

４．A{３,１}＝‘envolope’

５．forDatainDdo

６．　 ifisoverLimitline(Data)＝＝TRUEthen

７．　　 Fover＝Data

８．　 endif

９．endfor

１０．　split_Fre(Fover)split

１１．　forDataoverinFoverdo

１２．　　ifisHarmonictype(Dataover)＝＝TRUEthen

１３．　　　A{１,２}＝Dataover

１４．elseifisSinglePeaktype(Dataover)＝＝TRUEthen

１５．　　A{２,２}＝Dataover

１６．　else

１７．　　　A{３,２}＝Dataover

１８．　endif

１９．endfor

２０．A{３,２}＝merge(A{３,２})

表１　变量和函数解释说明

Table１　Explanationforvariablesandfunctions

变量/函数 说明

D 测试数据集

L 限值集

A 特征数据集

Data 测试数据点,包括频率和振幅

isoverLimitLine(X)
确定测试数据X 是否超过

标准规定的限值

Split_Fre(X)
根据是否相邻测试频率点对

X 矩阵中的数据进行分段

isHarmonictype(X) 确定数据X 是否为谐波类型

isSinglelPeaktype(X)
确定数据X 是否为单点

尖峰类型

merge(X)
根据给定的阈值合并矩阵X

中间隔较小的频带

２．２．３　算法有效性验证

本文选取 GB１４０２３Ｇ２０１１标准下的电动汽车平均值测试

数据和 GB/T１８３８７Ｇ２００８标准下的电场发射强度测试数据对

本文提出的 EMC测试数据特征提取算法的有效性进行了

验证.

根据式(１)中定义的标准来测试曲线类型,本文将对应的

阈值Th１设为８dB.

值得注意的是,本文阈值的设置是基于 CAERI的 EMC
测试工程师的经验,因此所设置的阈值可能会因测试机构的

不同而不同.本文所设置的测试阈值集如表２所列,利用本

文算法对测试数据进行特征提取的结果如表３所列.
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表２　特征提取阈值集

Table２　Featureextractionthresholdset

阈值名称 值

判断数据类型的阈值Th１ ８dB
GB１４０２３标准下包络合并的阈值 ２MHz

GB/T１８３８７标准下包络合并的阈值 ０．６MHz

表３　特征提取结果

Table３　Featureextractionresult

测试数据名称

GB１４０２３Ｇ２０１１RVAV GB/T１８３８７Ｇ２００８RE
超标频段/MHz 数据类型 超标频段/MHz 数据类型

３０~３３．４５ 包络 １５．５９８~１７．１６６ 包络

３５．６~３６．７ 包络 １７．９９８~２６．０１８ 包络

３９．６５~４５．６ 包络 ２７．４０２~３０ 包络

５５．１５~７０．８５ 包络 ０．００９~０．１５ 谐波

７７．１５~８０．２５ 包络 － －
９０．６~９３．６ 包络 － －

１００．７５~１０５．９５ 包络 － －
１１１．２~１１５．８ 包络 － －

１６５ 谐波 － －
６２７ 谐波 － －
９２４ 谐波 － －
９９０ 谐波 － －

实验结果表明,所提取的特征与测试报告记录中的数据

相吻合,验证了所提出的 EMC测试数据特征提取算法的有

效性.

３　基于SVM 的小样本故障分类

如前所述,国内车辆的电磁兼容测试的发展还处于起步

阶段,能用于EMC故障诊断的数据量比较少,因此本文研究

是基于小样本数据集,采用支持向量机来处理.本节首先介

绍了数据预处理过程,然后详细介绍了 SVM 模型的构建

过程.

３．１　数据预处理

根据 EMC设计经验[２],我们可以建立异常测试值和故

障源之间的对应关系表.由于一种异常现象可能对应多个故

障源,因此一种异常现象的样本数据数量等于可能的故障源

数量.

在建立异常测试值与故障源之间的对应关系后,根据测

试整改记录,可以建立异常现象与多个故障源之间的关系.

如果异常现象确定是由此故障源引起的,则样本数据标记为

真,记为“１”类;否则标记为假,记为“２”类.由此可以将复杂

的电磁兼容故障分类问题转化为简单的二分类问题.

样本数据预处理的关键是故障样本的离散化,根据测试

经验,可以将整个测试频段划分为５个子频段,频率范围分别

为０~１５０kHz,１５０kHz~１MHz,１MHz~３０MHz,３０MHz~
２００MHz以及２００MHz~１０００MHz,记为一级、二级、三级、

四级、五级.然后对所有故障记录进行５种属性的标注,即测

试标准、测试类型、超标频段、超标数据类型和相应的可能骚

扰源.

如图１(a)所示,测试曲线在测试频率为６０MHz附近出

现异常,对应的特征属性可以表示如下.

１)测试标准:GB１４０２３.

２)测试类型:AV(平均值测试).

３)超标频段:５５．１５~７０．８５MHz,属于子频段四级.

４)超标数据类型:包络.

５)可能的骚扰源:DCDC.

预处理后的数据集将被划分为训练集和测试集,为了保

证结果的准确性和保真性,一般选取２/３~４/５的样本用于训

练[１７].在本文中,训练集和测试集样本的大小是根据不同样

本比例进行实验对比后选择的,实验对比结果将在第４节中

给出.

３．２　SVM模型

支持向量机是基于统计学习理论发展起来的一种具有较

强泛化能力的机器学习方法,在解决小样本分类问题方面有

很好的效果[１８].在实际应用中,支持向量机把机器学习转化

为优化问题进行求解,并利用优化理论和方法构造算法来求

解凸二次规划问题.

本文中,训练样本集表示为:

Train＝{(xi,yi),i＝１,２,􀆺,m},yi∈{－１,１} (２)

其中,xi 是具有５个特征属性的训练元组;yi 是类标签,这里

的“－１”对应于本文的“２”类,而“１”对应于本文的“１”类;m 是

训练样本的数量.

SVM 模型训练的实验流程如下.

Step１　将原始数据集转化为 LIBSVM 支持的数据格

式:[label][index１]:[value１][index２]:[value２]􀆺,即[类别

标号１][特征１]:[特征值][特征２]:[特征值]􀆺.然后将

数据集划分为训练集和测试集,训练集是从预处理的数据样

本中随机选取的.由于数据量非常有限,训练结果可能会有

所不同.为了保证训练结果的可重复性,这里使用随机种子

和“expectedＧimprovementＧplus”的获取函数.

Step２　选择核函数K(xi,xj)和惩罚参数C,构造凸二次

规划问题.

本文选择高斯径向核函数作为SVM 的核函数[１９],其公

式如下:

K(xi,xj)＝exp(－ xi－xj
２/(２∗σ２)) (３)

其中,σ是高斯核的带宽,且σ＞０.误差惩罚因子C通过调用

自定义的fitcsvm 函数得到.凸二次规划问题的构造如下:

max
α

∑
m

i＝１
αi－１

２∑
m

i＝１
　∑

m

j＝１
αiαjyiyjK(xi,xj)

s．t．∑
m

i＝１
αiyi＝０,０≤αi≤C,i＝１,２,􀆺,m

(４)

其中,a＝(α１;α２;􀆺;αm)是拉格朗日乘数.由此可以得到最

优解α＝(α１;α２;􀆺;αm).

Step３　计算超平面的法向量ω与位移项b.

基于α＝(α１;α２;􀆺;αm),可以计算ω和b,其公式如下:

b＝yj－∑
m

i＝１
yiαiK(xi,xj) (５)

ω＝∑
m

i＝１
αixi (６)

Step４　找到超平面,并获得分类的决策函数.

基于式(７)实现超平面的划分,然后根据式(８)得到模型

的分类决策函数.

ωx＋b＝０ (７)

f(x)＝∑
m

i＝１
αiyiK(x,xi)＋b (８)

最后,通过训练过程得到的分类决策函数预测测试数据

的类别.
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４　实验结果分析

为了验证所提方法的有效性,本文采用基于每个类别的

先验概率和特征属性的条件概率两个参数的朴素贝叶斯算

法[２０]作为对比算法进行实验,其公式如下:

P(Ci)＝Ci,Train

Train
(９)

P(X|Ci)＝∏
n

k＝１
P(xk|Ci)

＝P(x１|Ci)P(x２|Ci)􀆺P(xn|Ci) (１０)
其中,Train表示训练样本与其类标签的集合,X 表示n 维特

征变量,C 表示标签类别.本文选择具有最大 P(X|Ci)P
(Ci)的类别Ci 为测试样本的预测类别.

４．１　数据集的划分

如前所述,训练集和测试集的大小选择会对实验结果产

生影响,因此本文考虑了４０％,３０％,２０％３种分配比例的测

试集分别对SVM 模型和朴素贝叶斯分类模型进行了相应实

验.实验结果如图４所示,对应的参数如表４和表５所列.

图４　不同测试集比例下模型错误率的比较

Fig．４　Comparisonofmodelerrorrateswithdifferenttest

proportions

表４　不同测试集比例下SVM 分类模型的参数

Table４　ParametersofSVMclassificationmodelwithdifferent

testsetproportions

参数名称
测试集分割比

P＝０．４ P＝０．３ P＝０．２
C １０４．１２ ２２３．１ ２５５．８９
δ ０．０１ ０．１１ ２．１２

表５　不同测试集比例下朴素贝叶斯分类模型的参数

Table５　ParametersofNBclassificationmodelwithdifferent

testsetproportions

参数名称
测试集分割比

P＝０．４ P＝０．３ P＝０．２
Distribution

Names
kernel kernel kernel

Width ３．８ ０．２８ ０．３９
Kernel triangle normal normal

从图４可以看出,当训练样本所占比例为８０％、测试样

本所占比例为２０％时,训练出的两个模型的错误率最低,所
以本文选择８０％的样本集作为训练集来进行实验.

４．２　学习效果

本文使 用 错 误 率、PＧR 曲 线、ROC(ReceiverOperating
Characteristic)曲线以及 AUC值来评估本文所搭建模型的性

能.对于 ROC曲线,本文采用 ROC曲线和坐标轴围成的图

形面积(也就是 AUC值)来对模型的学习效果进行评估.而

对于PＧR曲线则是通过盈亏平衡点(BEP),即精度率等于召

回率的点所对应的值以及 F１值来对模型性能进行评估.其

中F１是查准率(Precision,P)与查全率(Recall,R)的调和平

均,其定义如下:

F１＝２×P×R
P＋R

(１１)

各指标的实验结果如表６和图５所示.

表６　性能评价参数具体值(P＝０．２)

Table６　Specificvaluesofperformanceevaluationparameters
(P＝０．２)

评价参数 SVM 模型 朴素贝叶斯模型

Errorrate ０．２１７４ ０．２６０９
AUC ０．８５７１ ０．８２５４
BEP ０．７７７８ ０．５５５６

Precision ０．６７８６ ０．７５００
Recall ０．８６３６ ０．６６６７
F１ ０．７６００ ０．７０５９

(a)SVM 模型

(b)朴素贝叶斯模型

图５　实验结果

Fig．５　Experimentalresult

从表６可以得出,SVM 模型的错误率相比朴素贝叶斯模

型较低.AUC,F１和BEP 的值越大,模型的学习效果就越

好.显然,从表６和图５可以看出SVM 模型的学习性能要优

于朴素贝叶斯分类模型.

４．３　应用软件示例

根据CAERI的需求,本文基于所提出的方法设计了一个

EMC反向诊断系统,其应用软件示例如图６所示.

图６　应用软件示例

Fig．６　ExampleofApplicationSoftware

图６给出了 GB１４０２３Ｇ２０１１标准下某电动汽车的试验数

据.选择数据比较的限值、比较类型和点击分析,然后点击查

看预测结果就可以看见模型的预测结果,该结果显示在图６中
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下面的方框中.此预测结果是根据预测可能性从大到小依次

排列的.可以看出,最可能在四级(３０~２００MHz)频段引发包

络数据类型超标现象的骚扰源为 DCDC,其次是内部走线,后

面的骚扰源由于篇幅问题和脱敏的关系,在此不一一显示.

测试工程师在测试过程中遇到此异常现象时,会根据自

己的经验猜测可能的原因,通过逐个排查最终确定骚扰源.

经验丰富的工程师能够在较短时间内定位到 DCDC,但是一

般情况下都需要经过几次排查才能找出症结所在.根据本文

所提模型的预测,引起此处异常的最大可能的骚扰源是 DCＧ

DC,而此处异常的实际原因也的确是 DCDC,因此测试工程师

通过本文模型的预测结果排查DCDC能快速地解决问题,从而

减工作量,更快捷地发现导致异常的原因.

结束语　本文提出了一种基于小规模数据集的智能汽车

电磁兼容故障诊断方法.首先根据经验选择可能的电磁兼容

骚扰源;然后设计了一种测试特征提取方法,将测试输出特征

分为包络、单峰和谐波三大类;接着构建能用于模型训练的数

据样本集,以表明异常现象与故障源之间的关系;最后利用支

持向量机进行故障分类和故障排除.实验结果表明,该方法

是可行的,并且取得了较满意的应用效果.

在接下来的工作中,我们将致力于样本数据增强方法的

研究,扩大训练样本数据的规模,进而提高诊断的准确性.
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