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基于动态特征融合的船舶柴油机
进排气系统故障诊断
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曹乐乐，张鹏，高泽宇，张跃文*，孙培廷
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摘    要:［目的］船舶系统由多设备的复杂机构组成，各组件参数具有动态性和非线性的特点，所以故障诊断

过程复杂。为提高诊断效率，提出一种动态特征融合方法。［方法］利用分形理论、动态理论及核主元分析

（KPCA）法对系统状态数据进行重构、映射及筛选，得到主元特征数据矩阵，求得平方预测误差（SPE）及相应

的控制限，构建出基于船舶柴油机进排气系统健康数据的离线监测模型，利用该模型对系统进行故障诊断分

析。为验证模型的有效性，选取某船舶柴油机进排气系统的故障数据进行验证分析。［结果］结果表明，动

态特征融合分析方法可有效实现对系统动态非线性状态数据的精确分析，实现对系统故障的高效分析和诊

断。与 KPCA 及支持向量机（SVM）方法相比，所提方法具有更好的故障诊断性能。［结论］该方法可实现船

舶柴油机进排气系统故障的检测和诊断，提升系统运行的可靠性和安全性。
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Fault diagnosis of marine diesel engine intake and exhaust system
based on dynamic feature fusion
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Abstract: ［Objective］A ship's system is a complex mechanism composed of multiple pieces of equipment.
Due to the dynamic and non-linear characteristics of the parameters of each component, fault diagnosis is com-
plicated. This paper proposes a dynamic feature fusion method for performing efficient fault diagnosis on the
system.［Methods ］ Fractal  theory,  dynamic  theory  and  the  kernel  principal  component  analysis  (KPCA)
method are used to reconstruct, map and filter the system state data, and obtain the principal component char-
acteristic  data  matrix,  square  prediction error  (SPE) and corresponding control  limits.  An offline  monitoring
model  based on the  health  data  of a  marine  diesel  engine  intake  and exhaust  system is  then constructed  and
used to diagnose and analyze ship system faults. In order to verify the validity of the model, the fault data of
the  intake  and  exhaust  system  of  a  marine  diesel  engine  is  selected  for  verification  and  analysis.
［Results］The results show that this method can effectively realize the accurate analysis of a system's dy-
namic nonlinear state data and efficient analysis and diagnosis of faults,  with better fault  diagnosis perform-
ance  than  the  KPCA and  support  vector  machine  (SVM) method.［Conclusions］The  method  proposed  in
this paper can realize the detection and diagnosis of marine diesel engine intake and exhaust system failures,
and improve the reliability and safety of system operation.
Key words: marine diesel engine；intake and exhaust system；fault diagnosis；kernel principal component
analysis；correlation dimension；dynamic theory
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0    引　言

随着现代智能传感技术、物联网及大数据技

术的不断发展，船舶智能化和自主化程度逐渐提

高，船舶传感器可提供更加丰富的状态信息 [1]，例

如船舶柴油机排气温度，中央冷却淡水温度及增

压器转速等，此类信息具有非线性、大惯性及动

态性等特点。因此，如何利用监测数据及相关知

识信息实现对船舶系统的故障诊断及管理，是当

前智能运维亟需解决的重点问题。船舶系统感知

变量多、工作模式多且故障影响因素复杂，通常

缺少主导的失效特征，故为了对其进行故障诊

断，往往需要考虑融合多个传感器的状态信息 [2-3]。

为此，国内外学者选用了不同的特征参数融合方

法对系统及设备进行故障诊断及健康管理。

例如，李玉红 [4] 将主元分析（principal component
analysis，PCA）方法应用到压缩机数据分析过程

中，实现了对设备主要故障的准确诊断，保证了

设备的安全运行。吴天昊等 [5] 将核主元分析法

（kernel PCA，KPCA）应用到核电厂具有多元非线

性参数设备的监测中，实现了对设备状态的故障

预警和诊断，但这两种方法对于动态数据的处理

都有不足之处。此外，Zhang 等 [6] 利用时滞偏移

和 KPCA 相结合的方法，提高了对工业系统的故

障检测精度，但对于迟滞时间的选择仍显不足。

本文将采用一种基于分形理论、动态理论及

KPCA 的动态特征融合分析方法 [7]，对某远洋运输

船舶在定速航行状态下的柴油机进排气系统进行

分析，方法融合多维数据构建出监测控制限，以

实现对进排气系统工作状态的精确判断，解决系

统动态非线性数据易造成故障诊断复杂化及精度

低的问题。首先，为获取系统变量之间的动态相

关性，利用分形理论和动态理论构建出最优时滞

矩阵；其次，应用 KPCA 及关联维数对矩阵进行

映射筛选处理，解决系统数据线性不可分的问

题，同时降低分析数据的维度； 然后，利用求得的

主元特征矩阵及平方预测误差（squared prediction
error, SPE）控制限，构建出离线检测模型；最后，

利用模型对监测数据进行处理分析以实现对进排

气系统故障的检测与诊断。本文所用方法在提取

系统变量之间的动态自相关特性的同时，还可解

决非线性变量的分离问题，适用于多维参数系统

或多参数设备的状态分析与诊断。 

1    船舶柴油机进排气系统

进排气系统属于船舶柴油机 5 大系统之一，

是船舶柴油机进行换气、燃烧及正常运行的基

础，其运行状态会直接影响柴油机的动力性、可

靠性及排放性能等，在船舶运行过程中发挥着重

要作用，也是机舱管理工作中需要格外注意的地

方。为了保障船舶主机的安全性和可靠性，需要

及时对进排气系统进行故障分析和诊断，确定系

统整体工作状况 [8]。

当前，大部分船舶柴油机进排气系统主要是

由废气涡轮增压器、空冷器、主机及排气总管等

装置组成，基本构成如图 1 所示。
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图 1　柴油机进排气系统图

Fig. 1    Diagram of diesel engine intake and exhaust system
 

由于柴油机进排气系统设备工作环境的复杂

性和恶劣性，容易出现如排烟温度异常、柴油机

气阀机构异常、空冷器失效及增压器组件异常等

故障，导致柴油机运行异常，影响船舶的安稳运

行。进排气系统为多设备构建成的复杂系统，存

在如单缸排烟温度、气缸指示压力、排气总管温

度、增压器转速、增压器进出口温度、空冷器温

差、扫气温度及压力等多种监控参数，若仅对单

一监测信息进行处理分析难以实现对整体系统运

行状况的判断。为了实现对进排气系统状态的准

确识别，应采用动态特征融合分析方法对多元设

备的动态非线性数据进行分析。 

2    故障检测框架构建

智能船舶柴油机进排气系统所监控的信息多

为动态非线性状态参数，例如增压器转速和空冷

器温差等信号。无论是 PCA 还是 KPCA 分析方

法，都是基于系统不同时刻的数据相互独立的这

一假设，对动态非线性数据的分析能力都存在一

定的不足 [9]。在船舶系统实际运行过程中，不同

组元数据之间存在着一定的相互关联性，且同一

组元数据在不同时刻存在一定的序列相关性 [10]。

为了降低数据间的相互影响，实现对船舶系统工

作状态的精确分析和诊断，本文提出了一种基于
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动态特征融合分析方法的综合优化监控框架。 

2.1    动态矩阵构建

船舶柴油机进排气系统整体运行状态受到工

况、环境、设备的使用及维修状况等多种因素影

响，系统监控信号如排烟温度等通常是动态变化

数据，直接对其进行处理建模，无法反映样本数

据的动态运行特点。为了获取系统数据的动态

性，以及提高系统故障诊断的准确性，需对原始

数据分析处理，构建如下最优的时滞动态矩阵。

X̃ ≜ [X(t)X(t−τ) · · ·X(t− lτ)] ∈ R(N−l)×m(l+1)

X (t) t m τ

N l l

l

式中： 为 时刻的 维观测数据； 为间隔时间；

为监测器测量次数； 为滞后时间因子。当 逐渐增

大时，会构建出时滞动态矩阵，进而形成新的线

性和非线性动力学关系。当 变化时，满足如下关系：

r = m(l+1)−CD (1)

rn = r−
l−1∑
i=0

(l− i+1)rn(i) (2)

CD

rn rn (i) l = 0

r l

rn ⩽ 0 l lopt

X̃opt ∈ RND×m(lopt+1) ND = N − l

式中： 表示关联维数，为分形理论的一种表现

形式； 表示循环函数，初始的 为 时计算

所得的 ， 的初始值为 1，通过循环计算直至

时停止。将分析得到的合适 值作为 ，构

造出 ，其中 [7]。

CD

rn

关联维数 很好地刻画了系统数据的聚散程

度，与 结合可进一步实现对复杂非平稳数据行

为特征的刻画 [11]。计算公式为

CD(ε) =
2

N(N −1)

N∑
i=1

N∑
j=i+1

H(ε−δi j) (3)

δi j

ε

δi j H

式中： 为数据矩阵内部行与行之间状态矢量的

欧氏距离；i、j 为矩阵内部行数； 为距离参数，其

取值与 有关； 为阶跃函数，满足：

H(ε−δi j) =
{

1 if ε−δi j ⩾ 0
0 else ε−δi j < 0

ε CD(ε) ε lim
ε→0

CD(ε) = εCD

lg

随着 值逐渐变小， 与 遵循

的关系，对两边同时取 对数，可得到如下关联维数。

CD = lim
ε→0

lgC (ε)
lgε

(4)

ε

ε→ 0

δi j ε lgε− lgC (ε)

CD

在实际分析过程中， 的取值达不到公式所定

义的 界限。因此，为了得到合适的关联维

数，使用计算所得的 和 值得到 函数

曲线，并取函数曲线中线性较好区域内的直线斜

率作为 的值，以用于分析计算 [12]。

应用关联维数可筛选出合适的迟滞时间，构

建出进排气系统的最优时滞动态矩阵，对矩阵重

构可有效提取系统变量之间的动态关系，降低过

程变量之间的序列相关性和互相关性对分析结果

带来的影响，以进一步提高故障诊断的精确性。 

2.2    核主元分析

H
H

KPCA 方法是对 PCA 的一种推广，利用该方

法的核函数将进排气系统数据映射到高维特征空

间内，通过选择合适的核宽度，使得原本是线性

无关的数据在特征空间内转变成线性相关的数

据，从而有利于数据的处理和分析。对于映射后

的数据，可使用协方差矩阵 表示多维随机变量

在特征空间内的概率密度 [13]。对 的特征值和特

征向量进行求解的公式为

Hpk = λk pk, k = 1, · · · ,N (5)

λk H pk =
N∑

i=1
ak

iΦ (xi)

ak
i pk

Φ (xi)

式中： 为 的特征值； ，为特征向

量，其中 是 在映射空间中的相关加权系数，

为映射函数，代入式 (5) 中，可得

1
N

N∑
i=1

Φ (xi)Φ(xi)T
N∑

i=1

ak
iΦ (xi) = λk

N∑
i=1

ak
iΦ (xi) (6)

为便于计算，此处引入一个径向基核函数，即

高斯核函数，对上式进行化简，得到

Kαk = Nλkαk, αk =
[
αk

1, · · · ,αk
N

]T
(7)

K̂ K k

pk

为了满足数据在重构空间内部的某一点居中

这一假设，需要对高斯核函数中心化，利用中心

核矩阵 替代 进行相关计算，则第 个数据在特

征向量 上的投影为

t k =
⟨

pk,Φ (x)
⟩
=

1
√
λk

N∑
i=1

αk
i K (xi,x) (8)

tk x

p0 p0

T =
{
tk}p0

k=1 ∈ RN×p0

式中： 为映射数据； 为原始数据。利用累计方

差贡献率 (cumulative percent  variance，CPV) 方法

计算得到相应的主元数量 ，通过 构建出数据

矩阵 。

非线性的进排气系统原始数据通过 KPCA 方

法将其转变为特征空间内线性相关的映射数据，

这有利于对整体数据的线性分析和运算，同时降

低数据的处理难度，节省计算时间。 

2.3    动态特征融合

动态特征融合方法应用分形理论、动态理论

及 KPCA 法对船舶柴油机进排气系统进行处理分

析，此方法主要分为 2 个部分：离线建模和故障诊

断。算法流程如图 2 所示。
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X̃opt

1）  为消除进排气系统不同维度数据幅值差

异，需对数据进行标准化处理，利用式（1）～式（4）
对标准化数据进行分析，构造出最优动态矩阵 。

X̃opt

X̃opt

tk λk

p

Tp =
{
tk

j

}p
k=1
∈ RND×p j = 1,2, · · · ,ND

2）  将得到的 作为 KPCA 的输入数据，利

用式（5）～式（8）对 进行计算分析，得到映射数

据 。利用数值范围对 特征值进行筛选，在不影

响整体运算结果的同时去除一些极小值，以减少

整体计算量，得到相应的特征值数量为 ，从而构

造出数据矩阵 [7]， 。

p03） KPCA 确定主元个数 的方法多为累计方

差、交叉验证及重构误差方差等方法，但这些方

法在处理数据时，都依赖于数据的方差评估。当

处理的数据维数较高时，利用方差选取主元很可

能产生误导，因此，可利用分形理论选取映射数

据主元 [14]。计算方式如下：

dx =CD
(
Tp
)

(9)

dτ = CD (τ) (10)

dx Tp dτ
τ τ τ = Tp A

A
γ =max([dx] , [dτ]) []

Tγ =
{
tk

j

}γ
k=1
∈ RND×γ

式中： 为利用 数据求出的关联维数； 为利用

数据求出的关联维数； 为主元判断数据， ，

其中矩阵 是协方差矩阵的特征向量组成的正交

矩阵。主元个数 ， 表示向上取整。

此类选取方法在一定程度上可减少方差评估对主

元特征参数选择的影响，提高特征数据提取的准

确性。最终，得到主元特征矩阵 。

Tγ S PEref4） 利用 计算出数据的 ，计算公式如下：

S PEref =

p∑
k=1

(
tk

j

)2
−

γ∑
k=1

(
tk

j

)2
(11)

S PEref S PEref

采用置信度（confidence level，CL）的方法对训

练数据所得的 进行分析，得到 数据的

控制限。

SPE

SPE
SPE

5） 统计量与原始数据点一一对应，一般

认为在控制限上方的统计量便为异常数据点。在

进行故障诊断时，利用离线建模所求取的相关参

数对实时数据进行分析，计算出 数据，然后将

控制限与实时数据的 数据进行对比分析，实

现对进排气系统工作状况的分析诊断 [15]。

利用漏检率（missing detection rate，MDR）和误

警率（false alarm rate，FAR）对故障检测效果进行

评判，二者计算公式如下：

MDR =
漏报为正常的故障数目

故障总数目
×100% (12)

FAR =
误报成故障的正常样本数目

正常总数目
×100% (13)

 

3    应用分析
 

3.1    数据选取

对船舶柴油机进排气系统运行状态的感知和确

定，需要选取相应的监测数据进行分析判断，利用

经验方法对参数进行选取。参数类别如表 1 所示。
  

表 1    船舶柴油机进排气系统的参数类别

Table 1    Parameter  categories  of  marine  diesel  engine  intake
and exhaust systems

序号 监测参数

1 单缸排烟温度/℃

2 气缸指示压力/ MPa

3 主机功率/ kW

4 增压器废气进口温度/℃

5 增压器废气出口温度/℃

6 空冷器温差/℃

7 扫气压力/ MPa

8 扫气温度/℃

9 增压器转速/ (r·min−1)
 

选取某远洋运输船舶柴油机 6 号气缸的

10 及 12 月份的进排气系统数据，分别作为方法

应用分析的训练样本和故障样本。每组样本大小

为 400 h （时间测量间隔为 1 h），监测数据类型如表 1
所示。此船舶主机为 6 缸二冲程柴油机，单个废

气涡轮增压器运行，在两份数据选取的时间段

内，船舶均为定速航行阶段，主机高压油泵油门

刻度在 58 格附近，选取数据如图 3 和图 4 所示。 

3.2    模型建立

1）  对选取的进排气系统数据进行标准化处

 

核主元分析

得出主元
特征矩阵

船舶柴油机进排气系统

重构动态矩阵离
线
建
模

实时数据

数据处理

故
障
监
测

正常运行数据

标准化处理

得出主元
特征矩阵

是否大于
控制限?

运行
正常

故障
报警

否

是

计算 SPEref 及
控制限

主元筛选

计算 SPE

图 2　动态特征融合故障诊断流程图

Fig. 2    Fault diagnosis flowchart of dynamic feature fusion
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lgε− lgC (ε)

理，以降低对各维度幅值差异的影响，应用式（3）

和式（4）对数据做进一步分析，得到不同迟滞时

间对应的 函数曲线，如图 5 所示。

CD

选取图 5 中红色直线的斜率作为不同迟滞时

间下的关联维数 ，利用式（1）和式（2）对求得的

CD不同 值进行计算分析，以获取系统的动态特

性，结果如表 2 所示。

l ⩾ 2

l = 2

从图 5 中可发现，当 时，关联维数曲线的

线性部分趋近于平行，红色直线倾斜角度变化幅

度降低。从表 2 中可知，当 时，循环函数
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图 3　训练数据集

Fig. 3    Training data set
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图 4　故障数据集

Fig. 4    Failure data set
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rn = 0.699 5
CD

lopt = 2

，此时的数据矩阵与原始数据处于弱

动态关系，且 线性部分的选择和计算依赖于人

员的自主判断，存在一定的误差，同时高斯核函

数的应用也会对数据的动态时序产生一定的影

响，因此选择 作为此数据样本最优的迟滞

时间 [7,16]，构建出船舶柴油机进排气系统的最优时

X̃opt滞数据矩阵 。

σ = 30 X̃opt λp ⩾ 10−5

p = 1,2, · · · ,ND

p = 274 Tp

2）  利用试错法选取高斯核函数的核宽度

，对矩阵 进行映射分析，利用

对特征数据进行筛选，去掉一些较

小值，得到 ，构建数据矩阵 。

Tp τ

lgε− lgC (ε)

3）为得到数据的主元数，利用式（3）～式（4）
及式（9）～式（10）对所求的 和 进行计算分析，

得到相应的 函数曲线，如图 6 所示。
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 (
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Pτ

lg ε

图 6　主元分析图

Fig. 6    Principal component analysis diagram
 

dx = 5.420 6 dτ = 5.837 8
γ = 6 Tγ

通过对图 6 线性区域中红色直线斜率计算可

得出 和 ，求得相应映射空间

内的主元数 ，进而构造出主元特征矩阵 。

Tγ
S PEref

S PEref

S PEref

4）应用式（11）对所得矩阵 进行计算得出

评测数据，根据经验选取置信度为 95% 的

标准对 数据进行分析，得到相对应的控制

限。同时，利用 KPCA 方法对进排气系统重构数

据矩阵及原始数据进行分析处理，得到对应的

控制限，结果如图 7 所示。
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图 7　训练数据控制限图

Fig. 7    Control limit diagram of training data
 

S PEref

S PEref

图 7 中的统计量为所求的 数据，统计量

与原始数据相关，红色虚线为 95% 置信度下的

控制限。利用得到的控制限和相关数据建

立离线模型，用于系统的实时数据诊断分析。
 

3.3    故障诊断

选取的柴油机进排气系统 12 月份数据为故

障数据，经轮机员对故障不断排查和筛选，发现

故障位置为主机 6 号气缸排气阀处。在拆检分析

后得知，故障为排气阀上部压缩气体压力降低所

导致的气阀滞后关闭问题。为此，采用建立的离

γ0 = 7

Tγ0 SPE

线模型对上述月份的数据进行分析处理，得到相

应的特征矩阵，并使用相应公式计算出重构数据

在映射空间内的主元数 ，构造出主元特征矩

阵 。然后，求出此矩阵的 数据，将该数据

与图 7（a）的控制限进行比较，结果如图 8 （a）所
示。同时，应用 KPCA 方法分析系统重构矩阵数

据及原始数据，结果分别如图 8（b）和图 8（c）所示。

由图 8 分析的结果可知，在故障工况中，3 种

分析方法的统计量均在 t=361 h 时超过控制限，出

现故障报警，且根据船舶所提供的相关信息得

知，当 t=361 h 时，主机 6 号气缸排气阀出现故障，

 

表 2    训练数据的分形分析数据

Table 2    Fractal analysis data of training data

l m (l+1) CD r rn

0 9 5.218 6 4.781 4 4.781 4

1 18 6.963 4 13.036 6 3.473 8

2 27 8.008 7 21.991 3 0.699 5

3 36 8.714 7 31.285 3 0.339 3

4 45 9.146 6 40.853 4 0.274 1

5 54 9.552 6 50.447 4 0.025 9

6 63 9.964 3 60.035 7 -0.005 7
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图 5　训练数据关联维数图

Fig. 5    Correlation dimension map of training data
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MDR

进排气系统内部出现异常。3 种分析方法均可检

测出故障时间点，各自的 皆为 0。当系统未

发生故障时，对 3 种方法的诊断效果进行分析，结

果如图 9 所示。
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图 8　故障数据分析图

Fig. 8    Failure data analysis diagram
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图 9　SPE部分分析图

Fig. 9    Partial analysis diagram of SPE
 

SPE根据图 9 中的 数据值和式（13），分别对

图 9（a）～图 9（c）相应分析方法的 FAR 值进行计

算，结果依次为 7.3%，10.9% 和 17.5%。从图 9（a）和
图 9（b）分析结果可知，相对于 CPV 方法，关联维

数对映射数据主元的筛选具有一定的优势，可减

少故障检测波动；从图 9（b）和图 9（c）分析结果可

知，KPCA 对系统重构后的数据进行分析可有效

提高数据诊断的精确性，降低误报警次数；从

图 9（a）和图 9（c）分析结果可知，动态特征融合分

析方法相对于 KPCA 方法，可有效降低系统故障

诊断过程中的误警率，显著提升系统运行的可靠

性和安全性。

为验证本文所用方法与其他传统方法的区

别，选择与故障诊断中应用广泛的支持向量机

（SVM） [17] 方法进行对比。图 10 所示为利用 SVM
方法对进排气系统数据进行建模与故障分析得到

的结果。图中，类别标签 1 与 2 分别表示进排气

系统的正常与故障运行状况
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图 10　SVM 故障诊断图

Fig. 10    SVM fault diagnosis diagram

利用式（12）和式（13）可计算得出 SVM 方法

的 MDR 和 FAR 分别为 10% 及 11.39%。通过与

SVM 方法对比可知，本文采用的动态特征融合方

法具有更高的检测精度，故障诊断能力更优异。 

4    结　语

本文采用动态特征融合分析方法构建了基于

船舶柴油机进排气系统健康数据的离线监测模

型，利用此模型对系统故障数据进行了验证分

析。结果表明，利用动态融合分析方法可有效实

现故障诊断，相较于 KPCA 与 SVM 方法，动态融

合分析方法有效降低了误警率与漏检率，减少了

分析时的误报警次数，进一步提高了系统设备运

行的稳定性和可靠性。本文所用方法可对动态数

据进行分析，因此可将其对船舶各系统的在线诊

断分析作为未来的研究目标。在建模过程中，方

法部分参数的筛选依赖于人员判断，因此需要选

择合适的数据作为训练集，确保参数及控制限选

取的合理性。
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