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基于 kNN 优化算法的密封电子设备多余物定位技术∗
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摘　 要:在密封电子设备的生产制造过程中,对多余物进行检测至关重要。 微粒碰撞噪声检测法是我国军标规定的用于航天电

子元器件多余物检测的方法。 针对密封电子设备体积大和检测出的多余物位置难以确定的问题,使用参数优化的 k 邻近

(kNN)算法对多余物进行定位。 通过搭建定位实验系统和设计试件模型,得到多通道的多余物信号,提取性能优良的时域和频

域特征作为 kNN 算法学习的数据集。 采用网格搜索法寻找 kNN 算法最优的 k 值选择、距离度量和权重设置,然后采用参数优

化的 kNN 算法分别建立平面与空间定位模型。 实验结果表明,采用参数优化的 kNN 算法进行多余物定位,平面与空间定位精

度分别达到 81. 18%和 79. 34%,有效提高了传统情况下的定位准确度。
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Abstract:Detection
 

of
 

the
 

loose
 

particles
 

is
 

urgently
 

required
 

in
 

the
 

production
 

of
 

sealed
 

electronic
 

equipment.
 

Particle
 

impact
 

noise
 

detection
 

is
 

a
 

national
 

aerospace
 

electronic
 

component
 

loose
 

particles
 

detection
 

method.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

the
 

large
 

volume
 

of
 

the
 

sealed
 

electronic
 

equipment
 

and
 

the
 

difficulty
 

in
 

determining
 

the
 

position
 

of
 

the
 

loose
 

particle,
 

this
 

paper
 

uses
 

the
 

parameter
 

optimized
 

kNN
 

algorithm
 

to
 

locate
 

the
 

loose
 

particle.
 

After
 

building
 

a
 

positioning
 

experiment
 

system
 

and
 

designing
 

a
 

specimen
 

model,
 

a
 

multi-
channel

 

loose
 

particle
 

signal
 

is
 

obtained,
 

and
 

the
 

time
 

domain
 

and
 

frequency
 

domain
 

features
 

with
 

excellent
 

performance
 

are
 

extracted
 

as
 

the
 

data
 

set
 

for
 

kNN
 

algorithm
 

learning.
 

The
 

grid
 

search
 

method
 

is
 

used
 

to
 

find
 

the
 

optimal
 

k
 

value
 

selection,
 

distance
 

measurement
 

and
 

weight
 

setting
 

of
 

the
 

kNN
 

algorithm,
 

then
 

the
 

kNN
 

algorithm
 

of
 

parameter
 

optimization
 

is
 

used
 

to
 

establish
 

the
 

plane
 

and
 

space
 

positioning
 

models
 

respectively.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

using
 

the
 

kNN
 

algorithm
 

of
 

parameter
 

optimization
 

for
 

loose
 

particle
 

positioning,
 

the
 

accuracy
 

of
 

plane
 

and
 

space
 

positioning
 

reaches
 

81. 18%
 

and
 

79. 34%
 

respectively,
 

which
 

effectively
 

improves
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

under
 

traditional
 

conditions.
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0　 引　 言

密封电子设备是指那些具有密封防水和电磁屏蔽等

特定功能的封闭式构造的组件,如航天继电器、运载火

箭、人造卫星、火箭发动机和空间探测器等,主要用于航

空航天等领域的定位、导航、通信和飞行控制等任务。 密

封电子设备的生产和装配过程工序繁多,各个环节都有
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可能将焊渣碎末、金属碎片、垫圈、涂层杂质和导线段等

微粒物封装在设备内部[1] ,这些留存在设备中的由外部

引入或内部生成的破坏设备原有状态的一切物质,称为

多余物。 多余物在振动、冲击、超失重等外力的作用下,
可能会碰撞损坏元器件或者附着在电路表面引起短路或

线路异常,进而导致整个电子设备工作异常,甚至引发事

故造成人员伤亡[2] 。 因此,对密封电子设备进行多余物

检测、定位及故障清除,是排除密封电子设备工作故障、
保障整个航天系统可靠运行的重要手段。

目前,对存在于密封电子设备内多余物的研究重点

大多聚集在判断是否存在多余物、设备内多余物信号与

内部组件信号的判断与识别等方面[3] ,关于多余物定位

方面的研究不够深入。 实质上,多余物碰撞产生的信号

属于广义上的声发射信号,关于声发射源的定位问题一

直是领域内关注的重点,其常用方法包括时差定位和区

域定位,相关学者对此进行了深入的研究。 Duff 等[4] 提

出了一种利用两个信号包络的短时互相关函数来估计信

号时延的方法。 Lympertos 等[5] 提出了利用多个传感器

和估计不同频率下的到达时间,作为一个平方误差最小

化问题解决了声发射源到传感器的距离的问题,进而推

断出声发射源的位置。 行鸿彦等[6] 建立四元传声器阵列

模型,将各阵元间的相对位置关系转化为三维坐标,利用

声源传播到各阵元时延值对声源所在方位进行反演,得
到声源的坐标和角度。 随着声发射源定位研究的深入,
相关学者将研究推广到各领域的应用中。 Dris 等[7] 提出

了一种板状结构声发射源定位的几何方法,通过实验比

较了阈值交叉法和连续小波变换法,证明连续小波变换

可以提高声发射源定位的精度。 Nivesrangsan 等[8] 采用

二维平面定位的方法,基于传统波速和声发射能量技术

解决发动机故障源的定位问题,通过比较声信号到达各

传感器的时间差和信号的信噪比,最终识别出故障源的

位置。 丁丹丹等[9] 基于传感器阵列采集信号的同步性、
多余物活动范围和多余物信号传播的衰减规律等特征,
采集导弹舱体内的多余物碰撞声信号,通过累加多次碰

撞信号能量的方法,确定多余物的位置。 虽然通过上述

两种定位方法取得了一定的声发射定位研究成果,但传

统的时差定位法在组成材质不均匀或内部结构复杂的物

体中,难以测量声信号的时延和传播速度,进而影响了声

发射源的定位精度;区域定位法同样不能获得声发射源

的精确三维坐标位置,只能大概确定声发射源的区域性

位置,且应用该方法得到的测试结果具有不确定性。
近年来,随着机器学习的兴起与快速发展,越来越多

的学者将机器学习领域的方法应用到声发射源的定位

上,这类方法主要是通过应用机器学习的相关算法来完

成对目标源的定位。 Yang 等[10] 基于 BP 神经网络设计

了机器人声源定位系统,通过获取各通道信号的强度和

相位特征生成训练数据集,系统取得了对声源定位的良

好效果,但其提取的特征数量有限,且未对提取特征的可

靠性进行分析说明。 李卓[11] 针对航天密封舱中撞击源

定位的问题,通过研究机器学习中的 k 邻近( kNN)分类、
k 均值聚类等算法的可行性并最终设计定位方法,与传

统定位方法相比,在定位精度上有了明显改善,但该方法

仍然是在区域定位法得到局部范围的基础上展开研究

的,本质上来说没有摆脱传统定位方法的限制。 郜雷

阵[12] 将机器学习分类算法与密封电子设备的多余物定

位问题相结合,综合比较多种分类算法在多余物定位上

的表现效果,但其缺少对其中的具体某种算法展开深入

的研究。 本文在前人的研究基础上,分析机器学习分类

算法的基本原理,提出了应用 kNN 算法的多余物定位方

法。 通过网格搜索法对 kNN 算法的 k 值选择、距离度量

和权重设置等参数进行了寻优,最终使用参数优化的

kNN 算法建立分类器模型实现对多余物的定位。

1　 相关工作

1. 1　 kNN 算法
 

kNN 算法是机器学习中常用的分类算法,它的工作

原理如下:对于待预测的样本,基于某种距离度量找出训

练集中与其距离最近的 k 个样本,然后基于这 k 个样本

的类别信息,根据某种决策规则来进行预测[13] ,通常使

用多数表决的规则,也称“投票法”,即选出这 k 个样本

中多数样本所属的类别作为待预测样本的预测结果。 另

外,还可以基于距离的远近对 k 个训练样本进行加权投

票,距离越近的样本“投票”权重越大。 所以本文在使用

kNN 算法进行模型分类时,主要对上述三个参数进行研

究与优化。
1)k 值选择

k 值的选择对 kNN 算法的预测结果有重大的影响,
如果选择较小的 k 值,只有训练集中距离待预测样本最

近的 k 个样本才会对预测结果起作用。 虽然一定程度上

会减少学习的近似误差,但是会增大学习的估计误差,且
预测结果会对距离较近的 k 个训练样本非常敏感。 除此

之外,如果距离较近的 k 个训练样本中存在噪声样本,预
测结果就可能出错。

如果选择距离较大的 k 值,相当于选择较大邻域范

围内的 k 个训练样本用于预测,虽然一定程度上会减少

学习的估计误差,但是对应增大学习的近似误差。 这时

训练集中距离待预测样本较远的样本也会对预测结果起

作用,使预测结果发生错误。
2)距离度量

两个具有相同维度特征空间的样本之间的距离,反
映了两者之间的相似度[13] ,kNN 算法的特征空间一般是
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n 维实数向量空间 Rn。 为了测量两个样本之间的相似

度,需要引入距离函数进行度量,最常见的选择是闵可夫

斯基距离。
设特征空间 X 是 n 维实数向量空间 Rn,x i,x j ∈ X,

x i = (x(1)
i ,x(2)

i ,…,x(n)
i ) T,x j = (x(1)

j ,x(2)
j ,…,x(n)

j ) T,x i、x j

的闵可夫斯基距离 Lp 定义为:

Lp(x i,x j) =(∑
n

l = 1
| x( l)

i - x( l)
j | p)

1
p (1)

式中: p ≥ 1。
当 p = 2 时,称为欧氏距离,即:

L2(x i,x j) =(∑
n

l = 1
| x( l)

i - x( l)
j | 2)

1
2 (2)

当 p = 1 时,称为曼哈顿距离,即:

L1(x i,x j) = ∑
n

l = 1
| x( l)

i - x( l)
j | (3)

当 p = ∞ 时,称为切比雪夫距离,即:
L∞ (x i,x j) =max

l
| x( l)

i - x( l)
j | (4)

另外,马氏距离能够有效计算两个未知样本集之间

相似度的方法,是表征样本间的协方差距离[14] 。 在同种

分布的样本集中,可以通过协方差矩阵计算两个样本之

间的马氏距离。 x i、x j 的马氏距离 LM 定义为:

LM(x i,x j) = (x i - x j)
TΣ -1(x i - x j) (5)

式中: Σ 是 n 维实数变量的协方差矩阵。

如果协方差矩阵是单位向量,即各维度独立同分布,
马氏距离就变成了欧氏距离。

3)权重设置

kNN 算法是采用多数表决的分类决策规则,也就

是“投票法” 。 即由待预测样本的 k 个邻近训练样本中

的多数类别决定待预测样本的类别。 在这种情况下,k
个邻近训练样本投票的权重相等。 当距离待预测样本

较远且与之类别不一致的训练样本被包含在邻域范围

内时,其具有的等同投票权重会影响正确类别的预测

结果。
因此,可以在邻域范围内基于距离的远近,对 k 个训

练样本进行加权投票,使得距离越近的训练样本“投票”
权重越大,代表着投票可靠性的增强,降低了部分距离较

远的训练样本对预测结果的投票影响。
1. 2　 实验系统

为解决设备内存在的多余物问题,美国宇航局最早

提出微粒碰撞噪声检测法来判断多余物的存在,并将其

应用到航天发动机、密封继电器、火箭密封舱等电子元器

件的多余物检测上[15] 。 本文在此基础上,设计了多余物

定位实验系统,系统由被测试件和摆台、数据采集系统和

摆台驱动系统、上位机 3 部分组成,多余物定位实验系统

结构框图如图 1 所示。

图 1　 多余物定位实验系统结构框图

Fig. 1　 Block
 

diagram
 

of
 

the
 

loose
 

particle
 

positioning
 

experiment
 

system

　 　 与微粒碰撞噪声检测法类似,实验系统中的上位机

通过驱动摆台装置来激励被测试件,使存在于被测试件

内部的多余物产生碰撞或滑动状态,均匀放置在被测试

件表面不同位置的声发射传感器,用来采集多余物运动

产生的声信号,转化成电信号后送入弱信号调理电路进

行放大、滤波等处理。 多通道信号同步采集电路将各通

道调理后的多余物信号由模拟信号转换成数字式的信号

数据,同步采集后通过 USB 控制器发送至上位机保存。
上位机对保存的信号数据进行预处理,包括脉冲提取和

脉冲匹配等,之后提取各通道信号中能反映多余物位置

的特征信息,包括时域特征和频域特征,大量特征的集合

组成了用于 kNN 算法的数据集,将其按照固定比例划分

为训练集和测试集,训练集中的数据用于 kNN 算法的训

练,测试集中的数据用于对 kNN 算法构建的定位模型进

行性能评估。
1. 3　 实验模型

由于密封电子设备的特殊性,被测试件利用实物进

行测试的机会较少。 因此,本文制作了被测试件的实验

模型,图 2 所示是用钢板制作的实验模型示意图,其规格

为 400
 

mm×400
 

mm×400
 

mm,模型内部用 3 块互相正交

的钢板分隔为 8 个相等的互不相通的空间区域。 本文中

的多余物定位实验分为平面定位和空间定位两部分,其
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中,平面定位实验利用被测试件模型的一个表面,模拟那

些厚度可忽略不计的板状密封电子设备,如铝板结构的

设备等,并按照如图 2( a)所示划分成 16 个相等的互不

相通的平面区域,因此每个平面区域的定位精度达到

100
 

mm,并将 4 个声发射传感器放置在整个平面区域的

4 个直角。 空间定位实验是利用整个被测试件模型,并
按照如图 2(b)所示在模型表面的不同位置放置 4 个声

发射传感器,每个空间区域的定位精度达到 200
 

mm。

图 2　 定位实验方案

Fig. 2　 Positioning
 

experiment
 

plan

2　 特征提取

传统声发射源定位方法通过确定声发射信号到达传

感器的先后顺序或时间差,或者声发射信号在介质中的

传播速度。 针对组成结构简单的被测试件,这种方法的

实现效果还算理想,只需对测试环境和装置严格要求。
一旦被测试件的内部结构趋于复杂,声发射信号的传播

速度就难以获取,传统的时差定位法也将难以胜任,区域

定位法也达不到要求的精度,因此需要探寻新的定位方

法。 由于声发射信号的衰减特性和传播介质的各向异

性,多余物信号存在的某些特征会随传播方向和传播距

离的不同而有所差异,本文主要从时域和频域两个方面

来分析多余物信号的特征,利用这些特性组成数据集并

用于 kNN 算法的训练学习,得到性能优良的定位模型去

预测未知多余物的位置。

2. 1　 传播特性

多余物信号属于广义上的声发射信号,所以它与传

统声发射信号具有类似的传播机理。 受密封电子设备组

成材质、内部结构和热传导性能等因素的影响,在进行多

余物检测的过程中信号的传播形式和波形会变得复杂。
同时,信号在介质的传播过程中会发生散射、衰减甚至波

形畸变的现象[16] ,主要包括几何扩展衰减、材料吸收衰

减和散射衰减 3 种形式。
假设多余物产生的声发射信号如下:

u(x,t) = Ae
- iω( t -x / C0) (6)

式中:A 为信号的振幅;ω 为信号的角频率; C0 为信号的

相速度。
则在 x = b 处声发射信号的形式如下:

u(b,t) = 1
2

π ∫
∞

-∞

A(ω)e
- iω( t -b / C0) dω (7)

若不考虑信号的衰减时,分析其频谱特性可得:

U(b,ω) = A(ω)e iωb / C0 =| U(b,ω) | e iφ(b,ω) (8)
若考虑传播过程中的衰减因素,则有:
U′(b,ω)A(ω)e -α(ω)be iωbC(ω) U′(b,ω) e iφ′(b,ω) (9)

式中: α(ω) 是频率的衰减系数; C(ω) 是相速度的衰减

系数; φ′(b,ω) 是衰减之后的相位谱。
通过对比衰减前后的频谱特性,可知:
U′(b,ω) =| U(b,ω) | e -α(ω)b (10)
φ′(b,ω) = φ(b,ω) + ωbg(ω) (11)

g(ω) = 1
C(ω)

- 1
C0

(12)

由上述分析可知,多余物信号在介质的传播过程中,
在时域和频域上产生了衰减和畸变现象,正是信号的传

播特性为多余物定位研究提供了理论基础。 考虑到声发

射传感器的空间布局,因为多余物信号到各传感器的传

播路径和距离不同,所以各传感器接收到的多余物信号

存在着较大差异,图 3 所示为多通道信号同步采集电路

获取的多余物信号。
分析多通道多余物信号的时域图可知,幅值是各通

道多余物信号之间最显著的差别,借助幅值进一步分析

可得,通道 2 的声发射传感器距离多余物信号源最近,通
道 4 的传感器距离最远,其他 2 个通道则难以辨别,故包

括幅值在内的时域特征在一定程度上能表征多余物的位

置信息。 分析多通道多余物信号的频域图可知,各通道

采集多余物信号的频率分布在 20 ~ 120
 

kHz 的范围内,且
距离信号源越近,信号在高频点处生成的能量就越大,功
率谱密度也越大,说明信号的频率特性会因为传播距离

的不同而产生差异。 在时域上难以对通道 1 和 3 进行明

显的区分,但在频域上却能将两者进行有效区分,所以同

样可以利用多通道信号的频域特征预测多余物的位置。
在本文研究的多余物定位实验中,被测试件内部放

置的多余物包括铁屑、金属丝、橡皮粒,对它们产生的多

余物信号进行分析,最终选取了能较好反映它们位置信

息的 7 个时域特征和 4 个频域特征。 需要说明的是,本
文选取的特征是在现有语音信号处理领域研究的基础上

进行分析筛选的,可能存在本文未纳入考虑的更能反映

位置信息的特征;对于其他类型多余物产生的多余物信

号进行特征提取时,可以同样使用本文选取的时域和频

域特征,也可以借鉴本文提出的声信号特征提取方法,提
取适用的时域和频域特征。
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图 3　 多通道同步采集的多余物信号

Fig. 3　 Multi-channel
 

simultaneous
 

acquisition
 

of
 

loose
 

particle
 

signal

2. 2　 时域特征

在对多余物信号进行时域特征提取时,本文主要从

时间特征、能量特征和脉冲过零率 3 方面进行考虑。
1)时间特征

因为声信号在介质中传播距离的长短表征时间消耗

的多少,所以时间特征是表征声发射源位置最重要的特

征之一,具体包括上升时间、时间延迟和脉冲对称度等。
目前互相关法是时延估计最常用的方法之一,即通过计

算时域上两个信号的互相关函数来对比两者的相关程

度[17] 。 由于各通道采集的多余物信号来自同一声发射

源,信号之间存在一定的关联性, 故本文根据 Knapp
等[18] 提出的广义互相关法进行算法设计。

考虑任意 2 个通道的多余物信号 x1(n) 和 x2(n), 将

其分别表示成:
x1(n) = s(n - 1) + n1(n) (13)
x2(n) = s(n - 2) + n2(n) (14)

式中: s(n) 为多余物产生的位移信号; n1(n)、n2(n) 是

声发射传感器收到的噪声信号; 1、 2 是多余物信号传

播到声发射传感器的时差。
x1(n) 和 x2(n) 的互相关函数 R12( ) 为:
R12( ) = E[x1(n)x2(n - )] (15)
将式(13) 和(14) 代入式(15) 中,由于 s(n)、n1(n)

和 n2(n) 互不相关,则:
R12( ) = E[ s(n - 1) s(n - 2 - )] =

Rs[ - ( 1 - 2)] (16)
广义互相关法在求两信号的互相关函数前,先对信

号进行滤波,则互相关函数可由互功率谱表示为:

R12( ) = 1
2π ∫

∞

-∞

G12(ω)e jω dω (17)

式中: G12(ω) 是两信号的互功率谱。
通过对互相关函数进行加权处理,能够提高信号抑

制噪声的能力,进而提升估计信号时延的精度。 因此,广
义互相关函数可以进一步表示为:

R12( ) = 1
2π ∫

∞

-∞

ψ12(ω)G12(ω)e jω dω (18)

式中: ψ12(ω) 是加权函数,在不同的应用场合,可选择不

同的加权函数。 在本文多余物定位的时延估计中,一般

取 ψ12(ω) = 1
| G12(ω) |

, 即 PHAT 加权函数。

当 = 1 - 2 时,互相关函数 R12( ) 可取最大值,故
有时间延迟:

= arg[max(R12( ))] (19)
假设多余物信号的起始时刻为 Tb, 峰值时刻为 Tm,

结束时刻为 Te, 则多余物信号的脉冲上升时间为:
tr = Tm - Tb (20)
多余物信号的脉冲对称度为:

θ =
tr

Te - Tm

× 100% (21)

2)能量特征

信号的总能量是指在一段时间范围内对信号的平方

求积分,对应离散信号的总能量可以表示为:

E = ∑
n

i = 1
x2( i) (22)

式中: x( i) 表示信号的幅值,信号的总能量表征信号的

强弱。 所以信号的衰减幅值越大,能量就越小。
均方根值也被称为有效值,本文用来表示信号发送

功率的能力。 对于多余物信号,均方根电压同样是表征

其信号状态的特征值,均方根速度(RMSV)定义为:
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RMSV =

　

∑
n

i = 1
x2( i)

n
=

　 E
n

(23)

3)过零率

过零率是指一段信号符号变化的比率,本文通过多

余物信号通过零点的次数进行量化。 信号过零率的大小

与其频率密切相关[12] ,不同频率的多余物信号在传播过

程中的衰减速率不同,导致各通道声发射传感器接收到

的过零率也会有所差异,故把过零率作为多余物定位的

特征。

zcr = 1
2 ∑

n

i = 2
| sgn[x( i)] - sgn[x( i - 1)] | (24)

式中:

sgn[x( i)] =
1, x( i) ≥ 0
- 1, x( i) < 0{ (25)

2. 3　 频域特征

设 X( f) 为声发射信号经过傅里叶变换后的幅频谱,
则频谱质心可以表示为:

S f =
∫f2

f1

f | X( f) | df

∫f2

f1

| X( f) | df
(26)

式中: f1 和 f1 为频谱的上下限频率。
 

对应离散信号的频谱质心, 可使用式 ( 27) 进行

计算。

S f =
∑
N2

i = N1

f i | X( i) |

∑
N2

i = N1

| X( i) |
(27)

式中: N1 和 N2 分别表示离散信号频谱的频率范围。 由

此可见,通过频谱质心可以看出多余物信号的频率分布

情况。
 

频谱均方差表示对幅频谱 X( f) 求取标准差,其公式

定义为:

σ f =
∑
N2

i = N1

(X( i) - X
-
) 2

N2 - N1
(28)

式中: X
- = 1

N2 - N1
∑
N2

i = N1

X( i) 是频域上各分量的均值。 频

谱均方差 σ f 表示信号在频域上能量变化的大小,其值越

大,信号能量越大,频率变化越剧烈。
通过在能量谱上统计信号的特征值同样可以对其进

行频域分析,包括重心频率(FC)、均方频率(MSF)、均方

根频率( RMSF)、频率方差( VF) 和频率标准差( RVF),
上述特征的定义分别如式(29) ~ (31)所示。

FC =
∑
N2

i = N1

f iS( i)

∑
N2

i = N1

S( i)
(29)

MSF =
∑
N2

i = N1

f2
i S( i)

∑
N2

i = N1

S( i)
(30)

VF = MSF - FC (31)
其中, S( i) =| X( i) | 2, 表示信号的能量谱,分别对

MSF 和 VF 求均方根得到 RMSF 和 RVF, 本文同样选择

这两个频域特征用于多余物定位研究。
2. 4　 特征分析

在机器学习中,组成结构良好的数据集与性能优良

的算法同样重要。 数据特性是影响分类器模型预测性能

的关键因素,往往选择的特征越好,分类器模型性能就越

好,最终对应模型的预测准确度就越高。 本文从信息增

益和定位准确度两个方面对提取的时域和频域特征进行

分析。
1)信息增益

信息增益是指在得到特征 X 的信息后,能减少类

Y 的信息不确定性程度的度量 [ 12] 。 特征 X 对训练集

D 的信息增益 g(D,X) 可表示为:数据集 D 的经验熵

H(D) 减去特征 X 给定条件下 D 的经验条件熵 H(D |
X) , 即:

g(D,X) = H(D) - H(D | X) (32)
通过信息增益来分析多余物信号的时域和频域特

征,计算得到每个特征的重要度,如图 4( a)所示,是在实

验中计算得到的各个特征的重要度,图中横坐标上每 4
个特征值为一组,对应各特征在 4 个通道上的取值。 同

样可以从图 4(a)看出,上升时间 risTime 的重要度最大,
过零率 zerorate 的重要度最小,均方根频率 speStdDev 和

均方根电压 RMSV 在其四通道的某个通道上的重要度较

低,相比之下其他 3 个通道的特征值较高。 总而言之,所
提取的 7 个时域和 4 个频域特征有一定区分多余物位置

的能力。
2)定位准确度

信息增益更多的是考虑特征与特征、特征与类别之

间的关系,忽略了分类器模型的性能。 利用不同特征数

据集的子集来训练分类器模型,可以得到对应各特征的

分类器模型的定位准确度,进而可以直观的得到各特征

分类性能的好坏。 图 4( b)所示为不同特征数据集训练

的 kNN 分类器模型用于多余物定位的准确度对比结果。
其中,“All”指综合所有特征训练的分类器模型的定位准

确度。 从图 4(b)可以看出,在使用单一特征进行分类模
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型训练时,上升时间 risTime 的定位准确度最高,过零率

zerorate 的定位准确度最差,分析结果与信息增益一致。
还可以得出时域特征比频域特征更能表征多余物的位置

信息,因为信号的衰减更多体现在能量减少上。 总体来

说,使用所有的 11 个特征训练的分类器模型的定位准确

度最高。

图 4　 特征的信息增益与定位准确度分析效果

Fig. 4　 Analysis
 

effect
 

diagram
 

of
 

feature
 

information
 

gain
 

and
 

classification
 

accuracy

3　 实验介绍

3. 1　 实验数据

本实验采用上文搭建的多余物定位实验系统,结合

设计的被测试件模型,通过对多通道多余物信号的特征

提取,形成用于多余物定位的 kNN 算法训练学习的数据

集。 在平面定位实验中,分别在 16 个平面区域放置一些

多余物颗粒,所以经过 16 次多余物检测后,得到 16 个对

应平面区域内多余物信号特征的数据集,具体描述如表

1 所示。 在空间定位实验中,分别在 8 个空间区域放置

一些多余物颗粒,所以经过 8 次多余物检测后,得到 8 个

对应空间区域内多余物信号特征的数据集,具体描述如

表 2 所示。

表 1　 平面定位数据具体描述

Table
 

1　 Detailed
 

description
 

of
 

plane
 

positioning
 

data
区域号 数据总数 特征数 区域号 数据总数 特征数

1 4
 

041 11 9 4
 

583 11
2 3

 

333 11 10 5
 

443 11
3 5

 

167 11 11 5
 

919 11
4 4

 

416 11 12 5
 

159 11
5 4

 

855 11 13 3
 

821 11
6 5

 

822 11 14 5
 

528 11
7 4

 

904 11 15 5
 

793 11
8 4

 

475 11 16 3
 

525 11

　 　 在 Python 程序工程中依次读取平面定位实验中的

16 个平面区域对应的特征数据集,最终形成用于多余物

平面定位的 kNN 算法训练学习的数据集。 同样依次读

取空间定位实验的 8 个空间区域对应的特征数据集,形
成用于多余物空间定位的 kNN 算法训练学习的数据集。
对两个数据集中缺失部分特征的数据进行舍弃处理,最
终得到有效的平面定位数据 76

 

765 个,空间定位数据

81
 

768 个。 把处理后的两个数据集分别按 3 ∶1的比例分

成训练集和测试集,训练集用于建立 kNN 分类器模型和

对模型进行调参优化,测试集用于检测最优分类器模型

的定位性能,最终得到泛化能力良好且定位精度较高的

kNN 分类器模型。

表 2　 空间定位数据具体描述

Table
 

2　 Detailed
 

description
 

of
 

spatial
 

positioning
 

data
区域号 数据总数 特征数 区域号 数据总数 特征数

1 10
 

828 11 5 10
 

151 11
2 11

 

123 11 6 8
 

772 11
3 10

 

410 11 7 10
 

242 11
4 9

 

776 11 8 10
 

483 11

　 　 因此,在平面定位实验中,57
 

573 个数据用作训练,
19

 

192 个数据用作测试;同样在空间定位实验中,61
 

326
个数据用作训练,20

 

442 个数据用作测试。
3. 2　 评估指标

为了直观评估训练好的 kNN 分类器模型的定位性

能,需要建立量化模型泛化能力的评估指标,本文主要选

取了定位精度作为性能度量,评价分类模型在测试集上

的定位效果。
D = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xm,ym)} 为假定数据测

试集,其中 y i 是特征数据 x i 对应的多余物的真实位置,
f(x i) 是应用 kNN 分类器 f 预测的多余物位置。 多余物
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的定位精度可表示为预测位置与真实位置一致的样本数

占整体样本数的比例,即:

acc( f:D) = 1
m∑

m

i = 1
I( f(x i) = y i) (33)

式中: I 是指示函数,当 f(x i) = y i 时, I( f(x i) = y i) = 1。
3. 3　 实验结果

本文基于 Scikit-Learn 类库完成对 kNN 算法的参数

优化,包括 k 值选择、距离度量与权重设置。 通过调用

Scikit-Learn 的 KNeighborsClassifier 类函数,优化设计其

内部参数值,利用定位性能评估指标来完成一个 kNN 分

类模 型 的 构 建。 其 中, 影 响 多 余 物 定 位 精 度 的

KNeighborsClassifier 类参数包括 n _ neighbors、 metric 和

weights。 默认情况下,n_neighbors、metric 和 weights 的值

分别设定为 5、“euclidean”和“uniform”,分别表示 k 值取

5、欧氏距离度量和相同权重。 此时,分别加载平面和空

间定位数据集进行训练,得到 kNN 分类器模型进行测

试,定位效果如表 3 所示。
　 　 本文采用控制变量法对 kNN 算法寻优过程进行设

计,即在保持其他两个参数不变的情况下,控制其中一个

　 　 　 　

表 3　 默认情况下 kNN 分类模型的定位效果

Table
 

3　 The
 

positioning
 

effect
 

of
 

the
 

kNN
 

classification
 

model
 

by
 

default

定位类别 测试样本数
预测正确

样本数

预测错误

样本数
准确率 / %

平面定位 19
 

192 14
 

916 4
 

276 77. 72
空间定位 20

 

442 14
 

937 5
 

505 73. 07

参数选取不同数值进行分析比较,得出当前参数的最优

取值,因此下文分别进行 3 次寻优的实验。
1)实验 1:对 k 值进行不同的选择

本文基于 Scikit-Learn 类库的 KNeighborsClassifier 类

函数,n_neighbors 是表征 k 值选择的自变量,分别代入平

面和空间定位数据集用于当前参数的训练和测试。 通过

给定 n_neighbors 的取值范围或取值集合,在软件程序中

对选取不同 k 值的 kNN 分类器在训练集和测试集的分

类性能进行评估。 考虑到 k 值选取过大训练效率低下且

容易造成过拟合,选取过小会产生误差,所以本文最终选

取 k 值的范围为 3 ~ 10,对应输出结果如图 5 所示。

图 5　 不同 k 值的性能评估

Fig. 5　 Performance
 

evaluation
 

of
 

different
 

k
 

values

　 　 从图 5 可以看出,兼顾训练与测试准确率,平面定位

实验中 k 值选取 3、5、7 较为合适,空间定位实验中 k 值

取 4、 5、 9 较为合适, 将上述选 取 的 k 值 分 别 代 入

KNeighborsClassifier 类中进行训练,得到表 4 所示的不同

k 值的 kNN 分类模型定位效果。 可以发现,在其他两个

参数保持默认不变的情况下,平面定位中 k 值取 7、空间

定位中 k 值取 9 的定位效果最好。
2)实验 2:选择不同的距离函数

本文 metric 是表征距离度量的自变量,代入平面和

空间定位数据集用于训练和测试,用不同的距离函数对

训练集和测试集的性能进行评估,在 KNeighborsClassifier
类函数中,可选择的距离函数包括欧氏距离、曼哈顿距离

和切比雪夫距离。

在平面与空间定位实验中,metric 取值的范围为

“euclidean ”、 “ manhattan ” 和 “ chebyshev ”, 分 别 代 入

KNeighborsClassifier 类中进行训练,得到如表 5 所示的不

同距离函数的 kNN 分类器模型定位效果。 可以发现,在
其他两个参数保持默认不变的情况下,平面与空间定位

中选择曼哈顿距离函数的定位效果最好。
3)实验 3:设置不同的权重

本文 weights 是表征权重设置的自变量,代入平面和

空间定位数据集用于训练和测试,设置不同的“投票”权

重 对 训 练 集 和 测 试 集 的 性 能 进 行 评 估, 在

KNeighborsClassifier 类函数中,对权重的设置包括均等权

重和距离反比权重两种。 在平面与空间定位实验中

weights 依 次 取 “ uniform ” 和 “ distance ”, 分 别 代 入
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　 　 　 　 表 4　 不同 k 值的定位效果

Table
 

4　 Positioning
 

effect
 

of
 

different
 

k
 

values

定位类别 n_neighbors 测试样本数
预测正确

样本数
准确率 / %

平面定位

空间定位

3 19
 

192 14
 

872 77. 49
5 19

 

192 14
 

916 77. 72
7 19

 

192 14
 

941 77. 85
4 20

 

442 14
 

878 72. 78
5 20

 

442 14
 

937 73. 07
9 20

 

442 14
 

975 73. 26

表 5　 不同距离函数的定位效果

Table
 

5　 Positioning
 

effect
 

of
 

different
 

distance
 

functions

定位类别 metric 测试样本数
预测正确

样本数
准确率 / %

平面定位

空间定位

euclidean 19
 

192 14
 

916 77. 72
manhattan 19

 

192 15
 

369 80. 08
chebyshev 19

 

192 14
 

043 73. 17
euclidean 20

 

442 14
 

937 73. 07
manhattan 20

 

442 15
 

567 76. 15
chebyshev 20

 

442 13
 

907 68. 03

KNeighborsClassifier 类函数中进行训练,得到如表 6 所示

的不同权重设置的 kNN 分类模型定位效果。 可以发现,
在其他两个参数保持默认不变的情况下,平面与空间定

位中设置距离反比权重的定位效果最好。

表 6　 不同权重设置的定位效果

Table
 

6　 Positioning
 

effect
 

of
 

different
 

weight
 

settings

定位类别 weights 测试样本数
预测正确

样本数
准确率 / %

平面定位

空间定位

uniform 19
 

192 14
 

916 77. 72
distance 19

 

192 15
 

177 79. 08
uniform 20

 

442 14
 

937 73. 07
distance 20

 

442 15
 

195 74. 33

　 　 上述过程是采用控制变量法对单独某个参数进行寻

优设计和分析比较,得出了各自的最优取值。 但本文基

于 KNeighborsClassifier 类函数训练的 kNN 分类器模型,
是对 3 个参数的综合考虑,得出三者之间的最优组合,以
取得最佳的多余物定位效果。 因此,本文采用网格搜索

法对基于 k 值选择、距离度量和权重设置的 kNN 分类器

模型进行综合的参数寻优,即在软件程序中对 3 个参数

各自的取值范围,采用排列组合的方式对范围内的取值

进行组合,得到多个组合的定位性能,在此基础上得到定

位性能最优的参数取值组合。 最终,经过网格搜索法得

到的平面定位参数最优组合为 n_neighbors 取值 5、metric
选取曼哈顿距离、weights 设置为距离反比权重;平面定

位参数最优组合为 n_neighbors 取值 9、metric 选取曼哈顿

距离、weights 设置为距离反比权重。 对应的定位效果如

表 7 所示。

表 7　 参数寻优 kNN 分类模型的定位效果

Table
 

7　 Positioning
 

effect
 

of
 

kNN
 

classification
 

model
 

based
 

on
 

parameter
 

optimization

定位类别 测试样本数
预测正确

样本数

预测错误

样本数
准确率 / %

平面定位 19
 

192 15
 

581 3
 

611 81. 18
空间定位 20

 

442 15
 

829 4
 

613 77. 43

　 　 在 Scikit-Learn 类库之外,本文还通过独立 Python 编

程的方式引入马氏距离进行 kNN 算法的优化,同样通过

网格搜索法,进行本文的第 4 次实验。
4)实验 4:引入马氏距离

在本实验中,将 metric 恒定设置为马氏距离函数,通
过网格搜索法对平面与空间定位中的其他两个参数,即
n_neighbors 和 weights 进行寻优,所使用的参数取值范围

与上文网格搜索法使用的相一致。
最终,在 metric 保持恒定不变情况下,得到的平面定

位参数最优组合为 n_neighbors 取值 7、weights 设置为距

离反比权重;平面定位参数最优组合为 n_neighbors 取值

9、weights 设置为距离反比权重。 对应的定位效果如表 8
所示。

表 8　 马氏距离 kNN 分类模型的定位效果

Table
 

8　 Positioning
 

effect
 

of
 

kNN
 

classification
 

model
 

based
 

on
 

Mahalanobis
 

distance

定位类别 测试样本数
预测正确

样本数

预测错误

样本数
准确率 / %

平面定位 19
 

192 15
 

581 3
 

611 79. 79
空间定位 20

 

442 15
 

829 4
 

613 79. 34

4　 结　 论

本文提出了使用参数优化的 kNN 算法对密封电子

设备内部的多余物进行定位研究,搭建了多余物定位实

验系统,设计了密封电子设备的试件模型,通过提取多通

道多余物信号的时域和频域特征,建立用于 kNN 算法学

习的数据集。 最终通过实验验证,得出使用参数优化的

kNN 算法建立的分类器模型,能够有效地提升多余物定

位的性能。 当 kNN 选取 k 值为 5、曼哈顿距离度量、设置

距离反比权重时,用于平面定位的 kNN 分类模型的定位

精度最高,由默认的 77. 72%提升到 81. 18%;当 kNN 选

取 k 值为 9、马氏距离度量、设置距离反比权重时,用于空

间定位的 kNN 分类模型的定位精度最高,由默认的
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73. 07%提升到 79. 34%。 为了进一步提高多余物定位的

精度,下一步将考虑使用多个 kNN 分类器集成的算法,
或采用现有的由多个决策树集成的随机森林算法,训练

泛化性能良好的集成分类器模型,继续尝试对集成分类

器模型进行参数寻优研究,与本文的单个分类器模型综

合比较分析。
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