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摘要：针对采用物理建模刻画三元催化器故障演化精确性不足问题，提出一种基于尾气大数据

的改进测度模糊Ｃ均值（ＦＣＭ，ｆｕｚｚｙｃｍｅａｎｓ），故障诊断方法。该方法包括分数阶傅里叶变换

（ＦＲＦＴ，ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｆｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ）下的故障特征提取与优化、核熵成分分析（ＫＥＣＡ，ｋｅｒｎｅｌ

ｅｎｔｒｏｐｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）下的分形故障特征降维以及改进相似测度下的ＦＣＭ 故障特征聚类。

首先，对不同工况的尾气数据进行ＦＲＦＴ处理，获取三元催化器从时域到频域的精细故障信息，同

时利用粒子群算法（ＰＳＯ，ｐａｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）选取最优的ＦＲＦＴ特征，并由分形算子给出

相应精细特征的分形维数；其次，借助ＫＥＣＡ对候选的高维分形特征进行维数约简；最后，将获得

的故障特征提交给改进测度的ＦＣＭ故障分类器完成故障诊断。数值实验结果表明，较之采用欧式

距离或余弦距离的ＦＣＭ方法，研究方法的故障诊断精确度更高。
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作为一种有效的汽车排气处理手段，三元催化净化技术被广泛地应用于汽车排放系统，在实现汽车低污

染排放方面发挥着重要作用［１３］。但在实际车辆行驶中，三元催化器易出现化学中毒、过热老化、机械损坏和

结焦积碳等故障，致使排放水平急剧恶化，造成严重的环境污染。因此，针对三元催化转化器的故障诊断一

直是汽车领域重点关注的问题［４］。

近几十年来，众多学者对三元催化器做出了大量富有成效的研究［５９］，构建出三元催化器化学反应动力

学模型［５６］、传热和流体数值分析模型［７］、储放氧模型［８９］等诸多模型来监测分析三元催化器的性能。在模型

构建过程中出现的模型复杂度和鲁棒性之间的矛盾长期困扰着研究者，即引入较多反应参数可以提高模型

精确性，但会增加计算复杂度，并降低模型的鲁棒性。通过简化模型来降低复杂度提高模型的鲁棒性，却又

无法详尽刻画潜在反应过程，使精确度降低，增加故障诊断的难度［１０］。当前，高速发展的现代传感技术已能

实现对汽车尾气成分的准确检测［３］，由此产生了海量的排放数据。这些海量的排放数据携带着三元催化器

绝大部分物化反应信息，给基于尾气数据的三元催化器故障诊断奠定了基础。虽然当前利用ＳＶＭ、神经网

络、统计模式识别等智能方法对三元催化器的研究获得一定进展［１１１４］，但大多关注于对故障模型参数的辨识

以及对三元催化器中部分废气的预测，未直接对尾气数据中蕴含的故障信息进行分析［１５１８］。

事实上，三元催化器的工作过程是一个涉及物化反应、传热、流体流动的复杂过程，加之车辆驾驶方式因

人而异，车辆行驶环境复杂多变，所以尾气信号属于一种典型的非线性、随机性和耦合性的非平稳信号。考

虑到尾气信号的复杂性且数据驱动的三元催化器故障诊断本质属于模式识别问题，选择合适的故障特征提

取方法与分类（聚类）方法对提高三元催化器故障诊断准确性至关重要。分数阶傅里叶变换 （ＦＲＦＴ，

ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｆｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ）是一种高精度的时频分析方法，可将原始数据空间中可分性差的信号映射到特

定分数阶域来实现耦合信号的分离［１９］，这给尾气信号的特征提取提供一条有效途径。然而，在ＦＲＦＴ结果

所构成的高维特征空间中，并不是任意阶次的ＦＲＦＴ都能最佳地刻画三元催化器故障特征。为此，引入粒子

群优化算法（ＰＳＯ），借助其建模简单、收敛快速等优点，在构建合理的适应度函数基础上，定位所需的最优

ＦＲＦＴ阶次。为进一步降低故障聚类的计算开销，采用分形计算
［２０］和核熵成分分析［２１］（ＫＥＣＡ，ｋｅｒｎｅｌ

ｅｎｔｒｏｐｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ），在确保信息损失最小的前提下，将高维故障特征映射到较低维度
［２２２３］。在诸

多聚类分析方法中，模糊Ｃ均值聚类（ＦＣＭ）
［２４］在故障诊断领域应用最为广泛，但经典的ＦＣＭ仅单一使用欧

氏距离或角度作为测度来反映各特征向量之间的距离关系，使分类精度的提高受限。综合考虑这两种测度，

通过构造含有欧式距离和角度距离测度来优化迭代目标函数，提高故障分类的精确性。

１　改进测度下的模糊犆均值三元催化器故障诊断方法

基于改进测度的ＦＣＭ三元催化器故障诊断方法流程如图１所示。诊断过程主要包括原始信号获取，故

障特征提取与故障聚类分析３个部分。在获得不同故障工况下的尾气信号之后，通过ＦＲＦＴ给出尾气信号

从时域逐步变化到频域的所有特征，并采用ＰＳＯ算法选择最优的ＦＲＦＴ阶次。这些最优阶次的ＦＲＦＴ特征

经过分形算子转换成分形特征向量之后，通过ＫＥＣＡ对候选故障特征实现维数约简。经过降维处理的故障

特征向量被提交给改进测度的ＦＣＭ进行故障聚类分析。

１．１　分数阶傅里叶变换下的故障特征提取与优化

对携带故障信息的尾气时域信号狓（狋）的狆阶分数阶傅里叶变换（ＦＲＦＴ）可定义为

犡狆（狌）＝∫
＋∞

－∞
狓（狋）犓狆（狋，狌）ｄ狋， （１）
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图１　三元催化器故障诊断流程

犉犻犵．１　犉犪狌犾狋犱犻犪犵狀狅狊狋犻犮狆狉狅犮犲狊狊狅犳狋犺狉犲犲狑犪狔犮犪狋犪犾狔狋犻犮犮狅狀狏犲狉狋犲狉

式中犓狆（狋，狌）为ＦＲＦＴ的核函数，可表示为

犓狆（狋，狌）＝

１－犼ｃｏｔα

２π槡 ｅ
犼π

２
［（狋２＋狌２）ｃｏｔα－２狋狌ｃｓｃα］，

α≠狀π，

δ（狋－狌），α＝２狀π，

δ（狋＋狌），α＝（２狀－１）π，

烅

烄

烆

（２）

其中：狆为变换的阶次，取值范围一般为０～１；狆阶ＦＲＦＴ是在（狋，ω）平面上旋转α角度所产生的坐标空间，

α＝π狆／２为变换的旋转角度，一般取０～π／２的逆时针方向进行分析。由ＦＲＦＴ的对称性和周期性可知，其

它角度的信号分析结果与０～π／２旋转角度相一致。随着狆从０变到１，ＦＲＦＴ平滑地从原函数变化到傅里

叶变换。因此，ＦＲＦＴ能给出信号从时域逐步变化到频域的所有特性。由于在不同ＦＲＦＴ变换域上的信号

分布呈现不同的特性，当旋转到一定的分数阶，原本在时频平面上交错的信号将会分离。为实现故障尾气信

号在ＦＲＦＴ时频平面上的最优分离，利用ＰＳＯ算法对ＦＲＦＴ变换结果进行搜索。

ＰＳＯ算法具体描述为：在狆∈［０，１］范围内，随机产生均匀分布、群体规模为犖 的粒子群，每个粒子代表

一个ＦＲＦＴ变换结果。其中第犻个粒子位置是狓犻，飞行速度是狏犻。根据粒子的适应度值，第犽次迭代使粒

子的自身历史最优位置为狆ｂｅｓｔ，全局粒子最优位置为犵ｂｅｓｔ，粒子通过这２个不断更新的极值来更新自己的速
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度和位置。迭代公式如下

狏犽＋１犻 ＝狑狏
犽
犻 ＋η１ｒａｎｄ（）·（狆ｂｅｓｔ－狓

犽
犻）＋η２ｒａｎｄ（）·（犵ｂｅｓｔ－狓

犽
犻）， （３）

狓犽＋１犻 ＝狓
犽
犻 ＋狏

犽＋１
犻 ， （４）

其中：犽为当前进化代数；η１、η２ 为学习因子，一般取η１＝η２＝２，ｒａｎｄ（）为介于０到１的随机数；狑 为惯性权

重。当达到最大迭代次数或适应度函数达到预设值时，停止迭代。此时的全局最优位置犵ｂｅｓｔ即为所求的最

优解。

采用散布矩阵来构建适应度函数犑

犑＝
ｔｒ｛犛犫｝

ｔｒ｛犛狑｝
， （５）

其中犛狑 和犛犫 分别为类内散布矩阵和类间散布矩阵。

犛狑 ＝
犮

犻＝１

犘犻犈［（狓
犻
犼－μ犻）（狓

犻
犼－μ犻）

Ｔ］， （６）

犛犫＝
犮

犻＝１

犘犻［（μ犻－μ０）（μ犻－μ０）
Ｔ］， （７）

其中：犮为故障类别数；犘犻 为第犻类的先验概率；狓
犻
犼 表示第犻类样本集中的第犼个样本向量；犈（）为期望值

函数；μ犻 表示第犻类样本集的均值向量；μ０ 表示全部样本的均值向量。适应度函数犑代表内离散度与间离

散度的差别，犑越大表明不同类别间的差别越大，相同类别的相似性越强。

１．２　核熵成分分析下的分形故障特征降维

由于ＦＲＦＴ给出的故障特征以长度较长的波形表示，不利于后续的故障聚类。因此，引入分形计算对

ＦＲＦＴ表示的故障特征加以离散化，同时也降低特征向量的长度。分形盒维数的定义由下式给出

犱犞 ＝ｌｉｍ
ε→０

ｌｎ犖犞（ε）

ｌｎ（１／ε）
， （８）

式中：犞 是犚狀 的非空有界子集，由对应的最优ＦＲＦＴ特征幅值构成；犖犞（ε）表示最大直径为ε且能覆盖犞 集

合的最少个数。实际计算中取有限的ε（介于１和２之间的一个分数），通过求取一系列ε和犖犞（ε），然后在

双对数坐标中用最小二乘法拟合直线，所得直线的斜率即所求分形维数。

考虑到同一类型的三元催化器故障尾气数据包含ＣＯ、ＨＣ、ＮＯＸ、ＣＯ２、Ｈ２Ｏ、Ｎ２等多种成分，这些气体

成分数据所表征的故障特征向量够成一个高维故障特征空间。为降低故障聚类的计算开销，研究采用核熵

成分分析（ＫＥＣＡ）对用分形维表示的高维故障特征向量组进行维数约简。ＫＥＣＡ以瑞利熵和Ｐａｒｚｅｎ窗密度

估计为基础，其中二次瑞利熵定义为

犎（狆）＝－ｌｏｇ∫狆
２（狓）ｄ狓， （９）

　　ＫＥＣＡ的目标是利用最少的特征最大地呈现式（９）中输入数据的熵值。已知对数函数是单调函数，只需

考虑犞（狆）＝∫狆
２（狓）ｄ狓 值的大小。为了估计犞（狆），引入Ｐａｒｚｅｎ窗密度估计，即

狆^（狓）＝
１

犖狓狋∈犇
犽σ（狓，狓狋）， （１０）

进一步有

犞^（狆）＝
１

犖狓犻∈犇
狆^（狓狋）＝

１

犖狓犻∈犇
１

犖狓犻∈犇
犽σ（狓狋，狓′狋）＝

１

犖２犾
Ｔ犓犾， （１１）

其中：犓 为由犽（狓狋，狓′狋）组成的犖×犖 核矩阵；犾为元素均为１的犖×１向量。将核矩阵特征分解，可得犓＝

犈犇犈Ｔ，其中犇 为以特征值λ１，…，λ犖 为元素的对角矩阵，犈 为相应的特征向量犲１，…犲犖 构成的矩阵。将犇

和犈 矩阵代入式（１１），得到

犞^（狆）＝
１

犖狓狋∈犇
狆^（狓狋）＝

１

犖２
犻＝１

（λ槡犻犲
Ｔ
犻犾）

２
。 （１２）

　　由此可知，上式中核矩阵的特征值、特征向量均对犞^（狆）有贡献。设犝犽 为高维故障特征数据通过非线性
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映射Φ 得到的子空间，犝犽 由对犞^（狆）贡献最大的前犽个特征值及特征向量组成，核熵成分分析的特征映射

记为

ΦＥＣＡ＝犝
Ｔ
犽Φ＝ 犇槡 犽犈

Ｔ
犽， （１３）

对式（１３）的求解即可实现对高维故障特征向量组的降维操作，该求解过程转化为求解最小化问题

ΦＥＣＡ＝ 犇槡 犽犈
Ｔ
犽： ｍｉｎ
λ１，犲１，…λ犖，犲犖

犞^（狆）－犞^犽（狆）＝ ｍｉｎ
λ１，犲１，…λ犖，犲犖

１

犖
犾Ｔ（犓－犓ＥＣＡ）犾， （１４）

其中，犓ＥＣＡ＝Φ
Ｔ
ＥＣＡΦＥＣＡ＝犈犽犇犽犈

Ｔ
犽。

１．３　改进相似测度下的模糊犆均值故障特征聚类

假设维数约简之后的三元催化器故障特征样本集合为犡＝｛狓１，…，狓犽，…，狓犖｝，相应的模糊分类矩阵

犝＝［μ犻犽］犮×犖，聚类中心向量犆＝［犮１，…，犮犻，…，犮犮］，其中犮为聚类中心个数，μ犻犽∈［０，１］为任意故障特征点

狓犽 相对于聚类中心犮犻 的隶属度，犱犻犽为故障特征点狓犽 到聚类中心犮犻 的距离测度。现有的ＦＣＭ 单一使用欧

氏距离或余弦距离作为测度，在刻画各特征向量之间距离方面受到限制，进而影响聚类精确度。为提高聚类

精确度，综合欧氏距离和余弦距离，提出一种新的测度犌

犌犻犽＝ 犇犻犽（１－犛犻犽）·
犇犻犽（ｍａｘ犇犻犽－ｍｉｎ犇犻犽）

犖［ ］槡 ， （１５）

式中，犛犻犽为故障特征点狓犽 到聚类中心犮犻 的余弦距离测度，表示为

犛犻犽＝ｃｏｓ∠（狓犽，犮犻）。 （１６）

犇犻犽为数据点狓犽 到聚类中心犮犻 的欧式距离，表示为

犇犻犽＝ 狓犽－犮犻 。 （１７）

　　综合考虑式（１５）、（１６）、（１７）可得

犑（犆，犝）＝
犮

犻＝１

犖

犽＝１

（μ犻犽）
犿犌犻犽＝

犮

犻＝１

犖

犽＝１

（μ犻犽）
犿 犇犻犽（１－犛犻犽）·

犇犻犽（ｍａｘ犇犻犽－ｍｉｎ犇犻犽）

犖［ ］槡 ， （１８）

其中，犿 为模糊加权参数、控制数据划分过程中的模糊程度，通常取２。对于给定的精度ε，改进的ＦＣＭ聚类

可按如下步骤实现

１）计算故障特征的聚类中心

犮犻＝

犖

犽＝１

（μ
狋－１
犻犽 ）

犿狓犽


犖

犽＝１

（μ
狋－１
犻犽 ）

犿

，０≤犻≤犮。 （１９）

　　２）更新划分矩阵

μ
（狋）
犻犽 ＝

１


犮

犼＝１

犌犻犽

犌犼犽
（ ）

２

犿－１

。 （２０）

　　３）迭代计算

犝
（狋）
－犝

（狋－１）
＜ε。 （２１）

２　仿真实验

数值实验按国家标准ＧＢ１８３５２．５：轻型汽车污染物排放限值及测量方法（中国第五阶段）进行尾气排放

数据采集，采集过程分为４个低速运转循环和１个高速运转循环。其中，每个低速循环均采集１９５个数据样

本，高速运转循环采集４００个数据样本，每个数据样本长度为犖＝１１８０。实际尾气数据采集中，考虑工作正

常、化学中毒、过热老化、机械损坏、结焦积炭５种状态，每种状态下采集ＣＯＨ、ＴＨＣ、ＣＯＬ、ＮＯＸ、ＨＣ和ＣＯ２

６种气体数据。在相同工况及约束条件下，对上述５种状态分别进行２０次独立实验，共得到１００组排放数

据。图２给出了其中一组数据，该组数据包含了化学中毒、过热老化、机械损坏和结焦积碳４种故障状态下

的三元催化器原始尾气信号。
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图２　三元催化器４种故障状态下的原始尾气数据

犉犻犵．２　犗狉犻犵犻狀犪犾犲狓犺犪狌狊狋犱犪狋犪犲狓狋狉犪犮狋犻狀犵犳狉狅犿４犳犪狌犾狋狊狋犪狋犲狊狅犳狋犺狉犲犲狑犪狔犮犪狋犪犾狔狋犻犮犮狅狀狏犲狉狋犲狉

　　为了清楚地说明三元催化器故障特征的提取与选择过程，以机械损坏故障数据集中的 ＴＨＣ信号

狓ＴＨＣ（狋）为例。通过对信号狓ＴＨＣ（狋）进行ＦＲＦＴ，得到该信号的时频域全局特征，如图３所示。图３中给

出在机械损坏情况下，当分数阶次狆从０变化到１时，狓ＴＨＣ（狋）相应从时域到频域的一个连续平滑变化

的过程。

图３　犜犎犆信号的犉犚犉犜特征

犉犻犵．３　犉犚犉犜犳犲犪狋狌狉犲狅犳犜犎犆狊犻犵狀犪犾

为获得最优 ＦＲＦＴ 阶次，使用 ＰＳＯ 算法对信号

狓ＴＨＣ（狋）的ＦＲＦＴ结果进行寻优搜索。在区间［０，１］内

随机产生均匀分布的３０个阶次，以这３０个阶次对应的

ＦＲＦＴ变换结果初始化粒子群，由此，确定了３０个粒子

的初始位置。设置学习因子η＝２，权重ω＝０．７５，迭代

次数为１００，分数阶次狆 的步长为０．００２。寻优得到最

佳ＦＲＦＴ的阶次狆 值为０．９３２，对应的ＦＲＦＴ特征由

图４（ｂ）给出。图４（ａ）、４（ｃ）分别给出狆＝０（原始信号）

和狆＝１（傅里叶变换）时的变换结果。从图４中，可明

显看出当狆＝０．９３２时，狓ＴＨＣ（狋）信号能量最为集中，这

种能量分布的可分性较强，特征更为突出。
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图４　犜犎犆信号在狆＝０，狆＝０．９３２，狆＝１时的变换结果

犉犻犵．４　犜犺犲犉犚犉犜狉犲狊狌犾狋狅犳犜犎犆狊犻犵狀犪犾，狑犺犲狀狆＝０，狆＝０．９３２，狆＝１

　　对５种状态下的各气体信号分别进行ＦＲＦＴ，并采用ＰＳＯ搜索最优阶次，构成５个故障特征数据集，每

个故障特征数据集都采用三维数组表示，其维度为１１８０×６×２０。此处，１１８０代表各类气体ＦＲＦＴ之后的长

度，６代表气体种类，２０代表独立实验次数。对上述５个故障特征数据集进行分形分析，得到５组６×２０的

分形故障特征，其均值如表１所示。

表１　分形故障特征均值

犜犪犫犾犲１　犃狏犲狉犪犵犲狅犳狋犺犲犳狉犪犮狋犪犾犳犪狌犾狋犳犲犪狋狌狉犲狊

数据类型
分形维均值

ＣＯＨ ＴＨＣ ＣＯＬ ＮＯＸ ＨＣ ＣＯ２

正常 １．２３２０ １．４０１３ １．４４２１ １．４２０２ １．１８２０ １．２１８４

化学中毒 １．３２０１ １．４７１４ １．４１８１ １．４３１２ １．２９０１ １．３１６５

过热老化 １．４２１１ １．５２５７ １．５２５７ １．５２３６ １．３７０４ １．３８６８

机械损坏 １．２３８４ １．４５１０ １．４８６５ １．４４４７ １．２６０３ １．０８６７

结焦积碳 １．２７４３ １．４９３５ １．４５８１ １．４１８５ １．１５４３ １．３１６２

图５　分形故障特征的三维散点分布

犉犻犵．５　犜犺狉犲犲犱犻犿犲狀狊犻狅狀犪犾狊犮犪狋狋犲狉犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀狅犳

狋犺犲犳狉犪犮狋犪犾犳犪狌犾狋犳犲犪狋狌狉犲

从表１可以看出５种模式下不同尾气排放数据的分形故障

特征，在气体种类的横向（表１的行方向）差异较为明显，在故障

种类的纵向（表１的列方向）除“机械损坏”与“正常”在“ＣＯＨ列”

相近，以及“过热老化”与“结焦积碳”在“ＣＯ２列”相近之外，其他各

列差异明显。因此，采用分形来刻画５种状态的特征信息是可

行的。

为降低后续故障聚类的计算复杂度，对以上６维候选故障

特征运用ＫＥＣＡ进行特征降维，核函数宽度取值为σ＝５。得到

５组３×２０的降维故障特征。为评估ＫＥＣＡ的有效性，将新的

５组３×２０故障特征的行向量进行任意抽取，构成一个３×１００

的数据矩阵。该数据矩阵的三维散点分布如图５所示。从图５
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中，可以明显看出分形故障特征经ＫＥＣＡ提取之后，具有明显的聚类倾向。

对ＫＥＣＡ降维后的５组３×２０分形故障特征数据进行改进相似性测度下的ＦＣＭ故障聚类。根据５种

不同故障模式状态，聚类中心个数定为犮＝５，加权指数犿＝２，迭代终止容差ε＝０．０００１。迭代计算至收敛得

到聚类中心犆＝｛犮１，犮２，犮３，犮４，犮５｝，分别对应正常、化学中毒、过热老化、机械损坏和结焦积炭５种状态

犆＝

０．５７６９ ０．２９７７ ０．４６０３

０．１８０７ ０．２３１４ ０．３３４８

０．１６３３ ０．３８７６ ０．２４８７

０．４９５１ ０．４３７１ ０．３２８５

０．６２１４ ０．１３０７ ０．１７９４

熿

燀

燄

燅

。 （２２）

　　故障聚类结果如图６所示。其中：图６（ａ）为改进测度ＦＣＭ故障聚类的３维空间分布；图６（ｂ）为图６（ａ）

的二维投影等高线分布。为验证研究方法的有效性，在相同条件下，分别采用欧式距离和余弦距离的ＦＣＭ

聚类，其故障聚类结果由图６（ｃ）和图６（ｄ）分别给出。从图６可清楚看到，采用改进测度、欧式距离、余弦距离

的ＦＣＭ方法进行故障聚类，１００组分形故障特征都围绕在５个聚类中心周围，正常模式和４种故障模式呈明显

分离状态，且４种故障之间间距较大没有出现混叠现象。相比之下，选用改进测度与余弦距离测度的等高线比

欧式距离测度更加符合特征点分布的走势。特别地，在故障特征点偏离聚类中心程度上，采用改进测度的ＦＣＭ

较之采用欧式距离和余弦距离的ＦＣＭ要小。

图６　犉犆犕故障聚类

犉犻犵．６　犜犺犲犉犆犕犮犾狌狊狋犲狉犻狀犵狉犲狊狌犾狋狅犳犳犪狌犾狋犱犪狋犪
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为定量体现改进相似测度ＦＣＭ聚类方法的优点，采用分区索引（犛犆）和ＸｉｅＢｅｎｉ指标（犡犅）作为评价模

糊聚类有效性指标标准。犡犅 定义为

犡犅＝

犮

犻＝１

犖

犽＝１

（狌犻犽）
犿犱犻犽
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， （２３）
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犻＝１


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犿犱犻犽


犖

犽＝１

狌犻犽
犮

犼＝１

犱犻犼

， （２４）

式中：犡犅 指标以最小的类与类中心距离平方来衡量类间分离度，是类内紧密度与类间分离度的比值，其值

越小表示聚类效果越好。犛犆表示聚类紧凑性与分离程度之和的占比，犛犆 值越低表明划分效果越好。３种

ＦＣＭ故障聚类的定量评价指标由表２给出。

表２　聚类评价指标

犜犪犫犾犲２　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀犻狀犱犲狓狅犳犮犾狌狊狋犲狉犻狀犵

聚类方法

（不同测度）

评价指标

犛犆 犡犅

欧式距离 ０．８４９９ ４．１１４５

余弦距离 ０．２８４０ ３．５９９４

改进测度 ０．１３６９ ２．５０６０

为进一步验证方法的有效性，另采集５种模式下各６０组数据作为测试样本，重复上述方法对测试样本

进行特征提取，再利用最大贴近度原则进行故障识别。测试样本识别结果如表３所示

表３　测试样本识别结果

犜犪犫犾犲３　犐犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳狋犲狊狋狊犪犿狆犾犲

故障种类
改进测度的ＦＣＭ

识别样本 准确率／％
　

欧式距离的ＦＣＭ

识别样本 准确率／％
　

余弦距离的ＦＣＭ

识别样本 准确率／％

正常 ５８ ９６．６７ 　 ５１ ８５．００ 　 ５４ ９０．００

化学中毒 ５８ ９６．６７ 　 ５２ ８６．６７ 　 ５５ ９１．６７

机械失活 ５７ ９５．００ 　 ５５ ９１．６７ 　 ５６ ９３．３３

过热老化 ５７ ９５．００ 　 ５３ ８８．３３ 　 ５８ ９６．６７

结焦积碳 ５８ ９６．６７ 　 ５６ ９３．３３ 　 ５４ ９０．００

平均准确率 ９６．００ 　 ８９．００ 　 ９２．３３

从表３可以得出，改进测度的ＦＣＭ故障聚类准确率较之采用欧式距离和余弦距离的ＦＣＭ聚类，其故障

诊断准确率整体水平最高，平均故障诊断准确率分别为９６％、８９％和９２．３３％。

３　结　论

研究针对三元催化器的故障诊断问题，提出一种利用汽车尾气排放数据对三元催化器进行故障诊断的

方法。考虑到尾气信号的复杂性和数据驱动的三元催化器故障诊断本质属于模式识别问题，该方法主要包
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括原始信号获取、故障特征提取与故障聚类分析３个部分。在获得不同故障工况下的尾气信号之后，通过

ＦＲＦＴ给出尾气信号从时域逐步变化到频域的所有特征，并采用ＰＳＯ算法选择最优的ＦＲＦＴ阶次。这些最

优阶次的ＦＲＦＴ特征经过分形算子转换成分形特征向量之后，通过ＫＥＣＡ对候选故障特征实现维数约简。

经过降维处理的故障特征向量被提交给改进测度的ＦＣＭ进行故障聚类分析。数值实验结果表明，研究方法

能有效对三元催化器的正常、化学中毒、过热老化、机械损坏和结焦积炭５种状态进行识别，较之采用欧式距

离和余弦距离的ＦＣＭ故障聚类方法，故障诊断准确率更高。
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