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摘　要：针对矿用卡车发动机小样本故障数据导致诊断精度不足的问题，提出了一种基于改进的麻雀搜索算

法优化基于凸半径边缘的ＳＶＭ模型（ＦＳＶＭ）的矿用卡车发动机智能故障诊断方法。首先，针对麻雀搜索算法中

全局搜索能力不足的问题引入链式搜索策略。其次，遵循位置最优原则，对加入者位置更新进行改进，以提高其收

敛性能。最后，使用改进后的麻雀算法对ＦＳＶＭ的核参数犵和惩罚因子犆进行寻优，进而构建矿用卡车发动机故

障诊断模型。实验结果表明，本文ＣＳＳＡＦＳＶＭ模型方法的预测准确度更高，分别较传统ＳＶＭ和ＦＳＶＭ模型提

高了２１．５％和４．１％。该模型能够较好地实现矿用卡车发动机常见故障的诊断，适用于小样本数据的故障预测，

可为矿山机械设备的智能故障诊断提供参考。
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　　随着“智慧矿山”建设的推进，矿山机械设备

运行数据监测能力得到了较大的提升，但大多现

有的矿山机械设备监测监控系统停留在传感数据
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层面，能够对机械设备的运行过程进行监测，但无

法识别设备关键部位的早期故障［１］。矿山恶劣的

作业环境导致矿用卡车的维修任务占到总维修任

务的一半以上，其中发动机故障大约占卡车故障

的５０％
［２］。能够根据矿卡发动机的监测数据对计

划维修外的卡车发动机故障进行提前诊断对矿山

生产具有重大意义。然而，由于发动机故障维修

记录不够完善，实际可以获取的有效故障数据极

少，能够在小样本故障数据中实现对发动机的高

精度预测是故障诊断的关键。

随着智能化的不断推进，机器学习、深度学习和

数据挖掘等技术逐渐被应用到发动机故障诊断当

中，如，神经网络［３］、深度网络［４］、随机森林［５］、支持

向量机［６］等。周俊博等［３］针对目前拖拉机柴油机故

障诊断中单个神经网络模型的局限性，提出一种

ＬＷＤＱＰＳＯＳＯＭＢＰ神经网络模型的拖拉机柴油

机故障诊断模型；仲国强等［４］为了提高船舶柴油机

智能故障诊断的精度，引入深度学习方法，提出了一

种基于深度置信网络的船用柴油机智能故障诊断方

法；魏东海等［５］针对单一分类器的柴油机常见故障

诊断识别效果不理想的问题，探索了一种随机森林

分类器用于柴油发动机的故障诊断。然而神经网络

由于具有较多的网络参数，更适用于大样本数据集，

在样本数量有限的情况下，神经网络算法往往表现

出较差的泛化能力；基于深度理论的故障诊断方法

对大规模的复杂数据往往会有更准确的识别效果，

对复杂设备的故障诊断有天然优势［７］，但往往训练

速度较低，导致预测效率不高；随机森林算法受决策

树数量的影响，对噪声较大的数据集容易陷入过拟

合，会导致预测效果不佳。相较于以上方法，支持向

量机有参数少、模型简单等特点，且泛化能力优秀，

能够在有限的样本中找到尽可能多的信息，适用于

小样本数据的学习，符合矿用卡车发动机实际故障

数据不足的特点。２０１８年，ＷＵ 等
［８］提出了一种基

于凸半径边缘的ＦＳＶＭ 模型，通过结合主成分分

析，将特征变换和ＳＶＭ分类器的联合学习，实现了

数据与分类器的契合，故本文选择ＦＳＶＭ 作为故

障诊断的主体模型。然而，对于多分类问题，支持向

量机的优劣一定程度上取决于本身惩罚因子犆和

核参数犵的选择，这些参数的选取会影响识别准确

率和效率［９］，ＦＳＶＭ模型也面临同样的问题。许多

学者的研究已经证明，借助群智能算法对支持向量

机模型的参数进行优化，可以显著提高其分类精度，

在设备故障诊断领域有了很好的应用。文献［１０１２］

分别选用ＰＳＯ、ＷＯＡ、ＧＡ算法对ＳＶＭ 的参数进

行寻优，均在故障诊断精度上取得了一定的提升。

文献［１３］提出了借助果蝇算法对ＦＳＶＭ 进行参数

寻优的方法。然而上述算法在全局搜索能力、收敛

速度上存在不足，有陷入局部最优的可能，影响诊断

模型的精度。麻雀搜索算法（ＳｐａｒｒｏｗＳｅａｒｃｈＡｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）
［１４］具有搜索精度高、收敛速度快、寻优

能力强的突出特点，与其他群智能算法相比表现出

极强的优势，目前已经应用于各种分类器的参数优

化上；曹伟嘉等［１５］利用改进后的麻雀算法（ＪＹＢａｃｋ

ＳＳＡ）优化随机森林，建立了变压器的故障诊断模

型；单亚峰等［１６］提出利用麻雀算法对 ＡｄａＢｏｏｓｔ

ＳＶＭ 模型进行优化，寻找最优的弱分类器权重和

ＳＶＭ参数；李黄曼等
［１７］通过改进麻雀算法优化

ＳＶＭ，建立基于 ＤＧＡ 的ＩＳＳＡＳＶＭ 故障诊断模

型。以上参数优化方法均提高了原始模型的预测精

度，可见，麻雀算法在参数优化方面已经取得了很大

的成功。

针对矿用卡车发动机故障数据不足而导致诊

断精度不高的问题，本文提出了一种基于改进麻

雀搜索算法优化ＦＳＶＭ 的矿用卡车发动机故障

诊断模型。通过引入链式搜索策略，对麻雀算法

进行改进，优化了麻雀发现者和加入者的位置更

新过程，提高了原麻雀算法的收敛速度和全局寻

优能力。借助改进后的麻雀算法对ＦＳＶＭ 联合

模型寻优，构建了ＣＳＳＡＦＳＶＭ故障诊断模型，通

过寻找最合适的惩罚因子和核参数来平衡诊断模

型的训练精度和泛化能力，降低了由于样本数据

过少产生过拟合现象的可能。将本文模型与原始

ＳＶＭ和用传统ＳＳＡ、ＰＳＯ、ＦＯＡ、ＥＨＯ算法分别优

化ＳＶＭ和ＦＳＶＭ 的诊断模型对比，实验结果验

证了所提方法应用于诊断小样本故障数据时的可

行性和高精度。

１　改进麻雀算法优化ＦＳＶＭ 的矿卡

发动机故障诊断模型

　　基于凸半径边缘的ＳＶＭ 模型，即ＦＳＶＭ，在

提高分类精度的同时也实现了将数据的特征提取与

ＳＶＭ相结合。ＦＳＶＭ模型如下：
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Ｔ
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ξ犻≥０，犻＝１，…，狀

犕 ＞０ （１）

式中：矩阵 犕＝ＡＴ犃，犃 为转换矩阵；犛狏 ＝


狀

犻＝１

ω犻狏犻狏
Ｔ
犻，狏犻＝犞

Ｔ

φ（狓犻），犞＝［狏１，狏２，…，狏犇０］代表

第一个特征值的特征向量。对于核ＦＳＶＭ，映射函

数选用高斯核函数。

对于ＦＳＶＭ模型而言，惩罚因子犆和核参数

犵的选择在一定程度上决定着ＦＳＶＭ 的分类性能

和泛化能力，因此选取最合适的参数组合将会极大

提高分类精度。本文借助麻雀搜索算法进行参数组

合的寻优，并为提高其寻优能力对算法进行改进。

１１　麻雀搜索算法改进过程

标准的麻雀搜索算法具有设置参数少、寻优能

力强等特点，但仍存在种群迭代后期多样性降低、容

易陷入局部最优值等不足。本文针对种群中发现者

和加入者的位置更新进行改进，引入链式搜索策略

以协调发现者的局部搜索和全局搜索的能力，遵循

位置最优原则对加入者的位置更新公式进行改进以

提高加入者的收敛性能。

１）引入链式搜索策略

在传统麻雀算法中，当犚２＜犛犜 时，发现者个

体的位置更新是以指数下降的方式急速向零点靠

近，每次迭代后的发现者位置都在变小，并以很快的

下降速度趋于零，使算法在零点附近有较好的局部

搜索能力。但同时，这种搜索方式也导致了麻雀搜

索算法在非零附近的搜索能力有限，全局搜索能力

不足，有容易陷入局部最优的可能。为了解决以上

问题，借鉴樽海鞘算法中领导者位置更新方式，引入

链式搜索策略。樽海鞘领导者的相关公式如下：

犡１犼 ＝
犉犼＋犮１（（狌犫－１犫）犮２＋１犫）， 犮３ ≥０．５

犉犼－犮１（（狌犫－１犫）犮２＋１犫）， 犮３ ＜０．
烅
烄

烆 ５

（２）

式中：犡犼
１为领导者在第犼维空间的位置，犉犼为

食物在第犼维的位置，狌犫和１犫分别是对应的上界和

下界。犮２和犮３均为［０，１］之间的随机数，用来增强

犡犼
１的随机性，可以起到提高链群的全局搜索和个

体多样性；犮１是算法中的收敛因子，由２递减到０，用

于平衡全局搜索和局部开发能力。

犮１ ＝２犲
－（
４犾
犔
）２ （３）

式中：犾是当前迭代次数，犔是最大迭代次数。

借鉴链式搜索的思想，将麻雀算法中发现者的

位置更新改进如下：

犡狋＋１犻
，犼 ＝

犡狋犻，犼犮
［（狌犫－１犫）犮２＋１犫］，犻犳　犚２ ＜犛犜

犡狋犻，犼＋犙犔，　　　　　 　犻犳　犚２ ≥
烅
烄

烆 犛犜

（４）

式中：（狌犫－１犫）犮２＋１犫可以协调麻雀的全局搜

索能力，但直接引入将会导致搜索范围过大，降低发

现者的搜索精度和效率，因此需相应增加麻雀向零

点靠近的速度，以平衡搜索范围过大的风险。改进

后的收敛因子犮表达式如下：

犮 ＝２ｅｘｐ
－４犾
（α·犔）

２
（５）

当周围环境安全时，改进后的发现者既能带领

加入者以链式的方式广泛搜索食物，又能实现以更

高的搜索效率寻找食物，从而协调了算法的全局搜

索和局部搜索的能力。

２）加入者位置更新策略

加入者位置更新策略如下：

犡狋＋１犻
，犼 ＝

犙·ｅｘｐ（
犡狋犻，犼－犡ｂｅｓｔ
犻２

）　　　　犻犳　犻＞狀／２

犡狋＋１狆 ＋ 犡狋犻，犼－犡
狋＋１
犘 ·犃＋·犔

烅

烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（６）

式中：犡ｂｅｓ狋表示当前全局最优的位置。当犻＞

狀／２时，表明第犻个加入者适应度较低，为获得更多

的能量，需要飞往其它地方觅食，且此时的位置距当

前全局最差的位置更近，距离当前全局最优的位置

更远。基于此，当加入者进行随机搜索时，遵循位置

最优的原则，改进后的加入者会以更快的收敛速度

进行位置更新。

在基于改进麻雀搜索算法的参数优化过程中，

利用ＦＳＶＭ分类器的分类精度构建合适的适应度

函数，指导麻雀位置的更新，并通过麻雀种群个体位

置的不断迭代来寻找最优的参数犆、犵。

１２　基于参数优化的犉犛犞犕矿用卡车发动机故障

诊断过程

　　本文基于改进的麻雀算法ＣＳＳＡ和ＦＳＶＭ，建

立矿用卡车发动机故障诊断模型，ＣＳＳＡＦＳＶＭ 模

型结合了半径信息和参数优化。如图１所示，整个

诊断模型可分为两部分：参数优化部分和模型训练

及诊断部分。参数优化部分主要是使用分类器精度

构造适应度函数来指导麻雀位置的更新，并通过位

置的不断迭代来寻找最合适的参数；模型训练及诊

断部分是利用参数优化部分得到的最优惩罚因子和

核参数建立ＦＳＶＭ 分类器，通过该分类器在测试

集上得到最终的分类结果。诊断模型具体步骤

３
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如下：

Ｓｔｅｐ１：采集矿用卡车发动机故障数据，进行归

一化处理，并将其划分为训练集和测试集；

Ｓｔｅｐ２：种群初始化，设置ＣＳＳＡ算法的种群规

模、最大迭代次数和初始参数；

Ｓｔｅｐ３：初始化犕 矩阵并将数据集放入特征空

间Ｌ中；

Ｓｔｅｐ４：利用ＳＶＭ平均交叉验证分类精度计算

适应度值，进行迭代寻优，按照式（４）、（６）分别对发

现者、加入者进行位置更新；

Ｓｔｅｐ５：重新计算每个个体的适应度值并进行

排序；

Ｓｔｅｐ６：重复Ｓｔｅｐ４和Ｓｔｅｐ５，直至达到最大迭

代次数，输出适应度值最好的麻雀位置，

确定最优参数犆、犵，利用最优参数建立故障诊

断模型，使用十倍交叉验证的方法进行训练。

Ｓｔｅｐ７：根据训练结果对测试集进行预测，为保

证预测结果的可靠性，对测试集进行犓＝５次预测，

输出故障诊断结果，并计算平均预测精度。

故障诊断流程图如图１：

图１　基于犆犛犛犃犉犛犞犕的矿用卡车发动机故障诊断流程图

犉犻犵１　犉犾狅狑犮犺犪狉狋狅犳犳犪狌犾狋犱犻犪犵狀狅狊犻狊狅犳犿犻狀犻狀犵狋狉狌犮犽犲狀犵犻狀犲犫犪狊犲犱狅狀犆犛犛犃犉犛犞犕

２　仿真分析与实验验证

本文以潍柴 ＷＰ１２Ｇ４６０Ｅ３１０发动机为研究对

象，借助潍柴智多星路谱监测装置采集了河南某

露天矿自卸卡车发动机的２１０组２１维故障数据，

来测试ＣＳＳＡＦＳＶＭ的性能。由于矿山作业环境

的特殊性，矿用卡车发动机的故障类型主要为滤

芯及管道堵塞等故障。本文采集了八种故障类型

数据，分别为正常、进气管堵塞、增压器故障、空滤

堵塞、中冷器配套故障、燃滤堵塞、中冷器内部堵

塞。将所有数据分为训练 集１７０ 组和测试集

４０组，并对训练集采用１０倍交叉验证的方法进行

训练，部分实验数据见表１，实验数据分类情况及

状态编号见表２。

４
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表１　潍柴发动机 犠犘１２犌４６０犈３１０的部分故障数据

犜犪犫犾犲１　犘犪狉狋犻犪犾犳犪狌犾狋犱犪狋犪狅犳犠犲犻犮犺犪犻犲狀犵犻狀犲犠犘１２犌４６０犈３１０

发动机转速／

（ｒ·ｍｉｎ－１）

车速／

（ｋｍ·ｈ－１）

冷却液

温度／℃

机油

温度／℃

机油压力／

ｈＰａ
…

进气压力／

ｈＰａ

轨压

设定值／ｂａｒ

轨压峰值／

ｂａｒ

输出扭矩／

（Ｎ·ｍ）

扭矩

负荷率／％

当前

喷油量／ｍｇ

１８９４ ２３．７９ ４９．５６ ５２．５６ ６１３２ … ２０２１ １０７１．２０ ９６９．４０ ５２５．８８ ４２．５８ ６１．５９

１７９９ ２３．１９ ４９．６９ ５３．６９ ５９７４ … １６５１ ９８８．８０ ９５７．５０ ３６７．２８ ３７．５０ ４５．７８

１６８３ ２２．０３ ４９．８１ ５２．８３ ５７６４ … １４４９ １０４３．２０ １０４２．８０ ５８０．０２ ５９．７７ ６０．９８

１５３２ ２０．４８ ５０．００ ５５．００ ５６１１ … １３９２ １０３９．５０ １０４６．８０ ６２６．６９ ６３．２８ ６５．２２

１４９２ １８．９８ ５０．１９ ５５．２０ ５４９２ … １３４７ １０６０．１０ １０５８．２０ ６３０．８６ ６４．４５ ７７．０３

１４０２ １８．１０ ５０．３１ ５５．３２ ５４３７ … １３２６ １０５９．５０ １０５４．６０ ７６２．２８ ７５．００ ８８．７５

１３９８ １７．２９ ５０．４４ ５５．４６ ５３７７ … １３２１ １０７６．００ １０８３．９０ ９３２．２７ ８１．６４ ９５．５５

１３１９ １６．８９ ５０．６３ ５５．６７ ５３０８ … １３２７ １０７３．４０ １０９０．６０ ９７１．７８ ８１．２５ １０９．４２

１３１５ １６．２９ ５０．７５ ５５．７５ ５２７６ … １３２８ １０７４．８０ １０７７．１０ ９１７．７８ ８０．４７ １１０．３４

１３５２ １５．８９ ５０．８８ ５５．８６ ５２８１ … １３２２ １０７１．４０ １０７０．９０ １１１０．２５ ９２．５８ １０６．９４

表２　数据集分类情况

犜犪犫犾犲２　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狅犳犱犪狋犪狊犲狋狊

运行状态 正常 进气管堵塞 增压器故障 空滤堵塞 中冷器配套故障 燃滤堵塞 中冷器内部堵塞

状态编号 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

训练集个数 ３０ １１ １９ ３０ ４２ ２４ １４

测试集个数 １１ ３ ４ ６ ５ ５ ６

２１　不同算法优化犛犞犕性能对比

对训练集进行数据归一化及降维，利用改进麻

雀搜索算法 （ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｔＳｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ，ＣＳＳＡ）、麻雀搜索算法（ＳｐａｒｒｏｗＳｅａｒｃｈＡｌ

ｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）、粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）、象群优化算法（ＥｌｅｐｈａｎｔＨｅｒ

ｄｉｎｇＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＨＯ）、果蝇优化算法（ＦｒｕｉｔＦｌｙ

ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＯＡ）对ＳＶＭ 进行参数

优化，得到最优的犆、犵值。对测试集进行数据归一

化后输入优化后的ＳＶＭ 模型中进行故障诊断，诊

断结果如图２至图７所示。

图２　犆犛犛犃犛犞犕故障诊断结果（９７５％）

犉犻犵２　犉犪狌犾狋犱犻犪犵狀狅狊犻狊狉犲狊狌犾狋狊狅犳犆犛犛犃犛犞犕 （９７５％）

图３　犛犛犃犛犞犕故障诊断结果（９５％）

犉犻犵３　犉犪狌犾狋犱犻犪犵狀狅狊犻狊狉犲狊狌犾狋狊狅犳犛犛犃犛犞犕 （９５％）

图４　犘犛犗犛犞犕故障诊断结果（９５％）

犉犻犵４　犉犪狌犾狋犱犻犪犵狀狅狊犻狊狉犲狊狌犾狋狊狅犳犘犛犗犛犞犕 （９５％）
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图５　犈犎犗犛犞犕故障诊断结果（７２５％）

犉犻犵５　犉犪狌犾狋犱犻犪犵狀狅狊犻狊狉犲狊狌犾狋狊狅犳犈犎犗犛犞犕 （７２５％）

图６　犛犞犕故障诊断结果（７７５％）

犉犻犵６　犉犪狌犾狋犱犻犪犵狀狅狊犻狊狉犲狊狌犾狋狊狅犳犛犞犕 （７７５％）

图７　犉犗犃犛犞犕故障诊断结果（８５％）

犉犻犵７　犉犪狌犾狋犱犻犪犵狀狅狊犻狊狉犲狊狌犾狋狊狅犳犉犗犃犛犞犕（８５％）

　　通过对比可知，ＣＳＳＡＳＶＭ 模型对测试集的预

测准确度达到最高值９７．５％，均明显高于其他算法

优化的ＳＶＭ模型，证明了本文改进的麻雀算法良

好的参数寻优能力。此外，ＣＳＳＡＳＶＭ 模型提高了

对燃滤堵塞故障（类别６）及中冷器内部堵塞故障

（类别７）与其他故障类型的区分准确度，而在增压

器故障（类别３）的诊断上仍存在失误。

２２　不同算法优化犉犛犞犕性能对比

用 ＣＳＳＡ、ＳＳＡ、ＰＳＯ、ＥＨＯ、ＦＯＡ 算法对 Ｆ

ＳＶＭ进行参数优化，得到最优的犆、犵值。对测试

集进行数据归一化后输入优化后的ＦＳＶＭ 模型中

进行故障诊断，不同模型运行５次的平均对比结果

如表３所示。

表３不同算法优化犉犛犞犕故障诊断精确度对比（运行５次）

犜犪犫犾犲３犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犉犛犞犕犳犪狌犾狋犱犻犪犵狀狅狊犻狊犪犮犮狌狉犪犮狔狅狆狋犻犿犻狕犲犱犫狔犱犻犳犳犲狉犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊（５狉狌狀狊） ／％

诊断模型 ＦＯＡＦＳＶＭ ＥＨＯＦＳＶＭ ＰＳＯＦＳＶＭ ＳＳＡＦＳＶＭ ＣＳＳＡＦＳＶＭ

平均训练准确率 １００ ９７．０６ １００ １００ １００

平均测试准确率 ９６．２５ ９３．７５ ９６ ９７．５ ９９

　　从平均训练精度和预测精确度来看，不同算法

优化 ＦＳＶＭ 模型的诊断精确度整体高于优化

ＳＶＭ模型的诊断精度，ＣＳＳＡＦＳＶＭ 模型诊断性

能更为突出。其中，ＣＳＳＡＦＳＶＭ 模型分别较

ＰＳＯＦＳＶＭ、ＥＨＯＦＳＶＭ、ＦＯＡＦＳＶＭ、ＳＳＡＦ

ＳＶＭ模型准确精度提高了３％、５．２５％、２．７５％、

１．５％。

又从表４中可知，采用ＣＳＳＡ优化的ＦＳＶＭ

表４　犆犛犛犃犉犛犞犕寻优与诊断结果

犜犪犫犾犲４　犗狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀犪狀犱犱犻犪犵狀狅狊犻狊狉犲狊狌犾狋狊狅犳犆犛犛犃犉犛犞犕

实验次数
ＣＳＳＡＦＳＶＭ ＦＳＶＭ

惩罚因子犆 核参数犵 准确率／％ 惩罚因子犆 核参数犵 准确率／％

１ ０．３２８７ ０．３２８２ １００（４０／４０） １ ０．１ ９７．５（３９／４０）

２ ０．４９６１ ０．３３５１ １００（４０／４０） １．０５６９ １．０３４６ ９０（３６／４０）

３ ０．３６４５ ０．３４９４ ９７．５（４０／４０） １ ０．１ ９７．５（３９／４０）

４ ０．３３２８ １ｅ０４ ９７．５（３９／４０） １ ０．１ ９７．５（３９／４０）

５ ０．３４６３ ０．５５８７ １００（３９／４０） １．０３１３ １．０３６０ ９０（３６／４０）

平均准确率 ——— ——— ９９ ——— ——— ９４．９

６



　第１期 顾清华等：基于ＣＳＳＡＦＳＶＭ模型的矿用卡车发动机智能故障诊断

模型的最高准确率可达１００％，最低为９７．５％，平均

准确率９９％；而采用ＦＳＶＭ模型的最高、最低和平

均诊断精度分别为９７．５％、９０％、９４．５％。惩罚因

子和核参数均是在一定范围内随机变化的。证明了

本文基于改进麻雀算法优化ＦＳＶＭ 的模型针对小

样本发动机数据进行故障诊断的优秀性能。

由图８所示，采用本文模型对各个状态的诊断

正确率均可达１００％。对于相同的故障数据，其他

四种诊断方法对各状态下的分类结果如表５所

示。本文所提的方法弥补了对比方法对于发动机

进排气系统中冷器内部堵塞、增压器故障和中冷

器配套故障诊断效果不足的缺陷，在故障数据有

限的条件下，对各种常见故障类型起到了真正的

诊断效果。

图８　犆犛犛犃犉犛犞犕故障诊断结果（单次１００％）

犉犻犵８　犉犪狌犾狋犱犻犪犵狀狅狊犻狊狉犲狊狌犾狋狊狅犳犆犛犛犃犉犛犞犕

（狊犻狀犵犾犲狉犲狊狌犾狋１００％）

表５　其他算法优化犉犛犞犕模型的正确率

犜犪犫犾犲５犜犺犲犮狅狉狉犲犮狋狉犪狋犲狅犳狅狆狋犻犿犻狕犻狀犵狋犺犲犉犛犞犕犿狅犱犲犾狑犻狋犺狅狋犺犲狉犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊 ／％

模型 正常 进气管堵塞 增压器故障 空滤堵塞 中冷器配套故障 燃滤堵塞 中冷器内部堵塞 平均

ＦＯＡＦＳＶＭ １００ １００ １００ １００ １００ １００ ３３．３３ ９０．４８

ＥＨＯＦＳＶＭ ９０．９１ １００ ７５ １００ ０ １００ ８３．３３ ７８．４６

ＰＳＯＦＳＶＭ １００ １００ １００ １００ １００ １００ ８３．３３ ９７．６１

ＳＳＡＦＳＶＭ ９０．９１ １００ １００ １００ １００ １００ ８３．３３ ９６．３２

２３　与其他机器学习方法的对比结果

为了进一步分析本文所提方法在解决矿用卡车

发动机小样本故障诊断问题上的优越性，将本文方

法与ＫＮＮ（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ）、ＡｄａＢｏｏｓｔ（Ａｄａｐ

ｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ）、ＧＢＤＴ（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎ

Ｔｒｅｅ）传统的机器学习方法做了对比。如图９所示，

在样本数量相同的情况下，每种方法取５次运行的

平均结果，本文所提方法的预测精度明显高于其他

方法。

图９　与其他机器学习方法对比结果

犉犻犵９　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狉犲狊狌犾狋狊狑犻狋犺狅狋犺犲狉犿犪犮犺犻狀犲

犾犲犪狉狀犻狀犵犿犲狋犺狅犱狊

３　结论

本文针对矿卡发动机实际故障数据较少导致诊

断精度不足的问题，通过对麻雀算法的改进和对Ｆ

ＳＶＭ方法的研究，提出了基于ＣＳＳＡＦＳＶＭ 模型

的矿用卡车发动机智能故障诊断方法。可得出以下

结论：

１）通过改进后的麻雀算法寻找ＦＳＶＭ 的最优

参数犆、犵，降低了参数选择对诊断精度的影响。实

验结果表明，基于ＣＳＳＡＦＳＶＭ模型方法的平均诊

断准确率为９９％，分别较传统ＳＶＭ 和ＦＳＶＭ 模

型提高了２１．５％和４．１％。

２）新ＣＳＳＡＦＳＶＭ 模型方法克服了其他群智

能算法优化ＳＶＭ 模型对于中冷器内部堵塞、增压

器故障等诊断不足的缺点。能够较好地实现矿用卡

车发动机常见故障的诊断，可为实际应用提供一定

的参考。
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