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摘要  针对由于特征维数过高导致故障数据集分类困难及故障模式辨识精度偏低的问题，提出一种基于多图协同

决策（multi graph collaborative decision‑making，简称 MGCD）的转子故障数据集降维算法。首先，在边缘 Fisher分析

（marginal Fisher analysis， 简称 MFA）算法框架基础上，通过建立近邻图和远邻图解决因单一图结构导致的故障类

别局部不可分问题；其次，采用最大化散度加权差分方式去削弱小样本问题造成的影响；最后，利用两个不同结构型

式的转子系统故障模拟数据集对算法性能进行了验证。结果表明，使用本算法对故障数据集进行降维得到的敏感

故障数据集使故障类别之间的差异性更加突出，能够提高故障模式识别准确率，为提高旋转机械智能故障诊断技术

水平提供一定的研究参考依据。
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引  言

目前，旋转机械正朝着复杂化、智能化趋势发

展。各种机械装备的状态监测数据正在成为企业生

产实现优质运行、高效管理的依据，并且此类数据还

是实施智能制造不可或缺的重要战略资源［1］。以转

子系统为基本架构的旋转机械已被广泛应用于航空

航天、轨道交通和风力发电等重要领域，对其实施智

能运维管理意义重大［2］。在工程应用中，通常需在

系统的关键截面处安装多个传感器采集多通道信

息［3］，从每个通道采集的振动信号中提取统计特征，

但随着特征数目的增加会产生“维数灾难”问题。因

此，探索如何减少高维故障数据集中的相关特征、解

决好设备运行状态表征的知识表达模型构造问题，

对于发展工业大数据的机器智能故障诊断与决策技

术尤为关键［4］。

近年来，各种维数约简方法相继涌现，主要分

为传统的特征降维方法与基于深度神经网络技术

的数据降维方法。后者在训练网络时需要大量样

本数据，这使得网络训练时间与难度增大。在特定

领域与样本数据量较少时采用传统降维方法，既能

达到同样效果也能降低成本。因此，对传统降维方

法的研究仍然存在工程价值意义。流形学习是一

种能够通过保持数据的局部近邻结构、挖掘出潜藏

在高维数据中低维本质的流形信息的维数约简方

法。目前，许多流形学习降维方法已经被应用于机

械设备的故障诊断中，其中最具代表性的成果有局

部 保 持 投 影（locality preserving projections，简 称

LPP）［5］算法、MFA 算法［6］及正交判别投影（orthog‑
onal discriminant projection， 简称 ODP）［7］等。上述

算法一般通过寻找最佳投影矩阵进行降维，其中

MFA 基于以图嵌入框架为基础，结合样本局部近

邻结构信息建立类内、类间散度矩阵，并通过最大

化 Fisher 准则实现数据同类被聚集、异类被分离的

目标。但是，MFA 存在以下缺陷有待完善：①采用

单一图结构导致训练时对于标签数据利用不充分，

对流形嵌入图结构表示不全面，从而出现故障类别

局部不可分现象；② 在构建目标函数式时，采用

Fisher 准则会因小样本问题导致矩阵奇异，从而降

低算法的效果［5‑7］。

针对 MFA 算法的缺陷，笔者对基于多图协同

决策的敏感特征筛选问题进行了探讨。受 ODP 算

法加权度量和加权差分的启发，拟通过构建近邻图

和远邻图，即以多图协同达到全面表征流形结构的

目的。为避免出现小样本问题，还可以目标函数设

定为最大化散度加权差分的形式，从而提高故障模

式识别准确率。
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1 MFA相关原理简介

MFA 是在图嵌入框架下通过充分依据数据集

的自身特性去解决分类问题的一种方法。其中：类

内本征图用于表征同类样本点子集内部的局部近邻

关系；类间惩罚图用于表征异类样本之间的近邻程

度。在边界 Fisher 准则函数作为判断依据的前提

下，通过最小化本征图中同类近邻样本点间的距离，

同时最大化惩罚图中异类间的距离，可以找到一种

从高维空间向低维空间变换的映射矩阵，从而对数

据集进行降维。

设高维数据集为X={ xi| i= 1，2，⋯，n } ∈RD× n，

对其降维后得到的结果为Y={ yi| i=1，2，⋯，n }∈Rd×n，

其中 d< D，则在 X与 Y之间存在着投影矩阵 A，且

Y= ATX，此过程的数学运算步骤如下。

1） 定义本征图 G c = { X，W c }，W c为相似矩阵，

其中W c
ij为样本 xi与xj的相似度，其值为对应两点相

连边的权值，定义为

W c
ij =

ì
í
î

1      ( i∈ pk1 ( j ) 或  j∈ pk1 ( i ) )
0      ( 其他 )

（1）

其中：pk1 为 k1 个与样本点同类的近邻点索引集合。

2） 定义惩罚图 G p = { X，W p }，W p为相似矩阵，

其中的W p
ij 是样本 xi与 xj的相似度，其值对应为两

点相连边的权值，定义为

W p
ij =

ì
í
î

1     ( ( i，j )∈ pk2 ( c ( xi ) )或 ( i.j )∈ pk2 ( c ( xj ) ) )
0     ( 其他 )

  

（2）
其中：pk2 ( c ( xi ) )为与样本点 xi异类的 k2 个近邻点组

成的索引集合。

3） 计算类内、类间的散度矩阵。类内散度矩阵

由G c计算得到，类间散度矩阵 Sb由G p计算得到，即

SW = ∑( )xi - xj ( xi - xj) T
W c

ij （3）

S b = ∑( )xi - xj ( xi - xj) T
W p

ij （4）
相应的 MFA 算法构建的目标函数 J为

J= arg maxATSbA/( ATSWA ) （5）
将式（5）转化为广义特征值求解问题，即

S bA= λSWA （6）
对式（6）进行广义特征值分解，其中前 d个最大

的特征值对应的特征向量为待求用于降维的投射矩

阵A。

上述 MFA 算法利用样本信息通过构造出两个

近邻图即类内本征图、类间惩罚图，来显示数据集的

局部近邻关系，但其在降维过程中对数据结构表示

不全面，并且在设定目标函数时还有可能会遇到小

样本问题。为解决此问题，建立了 MGCD 降维算法。

2  MGCD降维算法

2.1　近邻图和远邻图　

本研究首先通过类别信息指导选取数据集中第

i样本的近邻点和远邻点，再分别构建近邻图和远邻

图，以达到充分利用标签数据集全面表征图结构的

目的。

1） 以标签信息为依据，选取近邻点可以很好地

表征同类近邻和异类近邻的关系。MGCD 示意图

如图 1 所示，其中圆形、正方形分别代表两种故障类

型，由图可知，在这两类故障之间存在着混淆现象。

如果能够将同类近邻赋予比异类近邻更大的权重，

则能够使被混淆的样本靠近同类而远离异类，从而

减少异类样本之间混淆程度。为实现上述目的，设

计的近邻图Gnp如下。

定义近邻图 Gnp（X，Wn），其中 X为训练样本集，

Wn为相似矩阵。W n
ij 是样本 xi与 xj的相似度，其值

对应为两点相连边的权值，定义为

W n
ij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

θ                           ( xi和xj是同类近邻点 )
θ exp( )θ- 1     ( xi和xj是异类近邻点 )
0                           ( 其他 )

   （7）

其中：θ= exp (- xi，xj
2
β )， xi，xj 表示 xi与 xj之

间的欧氏距离，β为所有样本间欧氏距离均值的

平方。

2） 以标签信息为依据，选取远邻点可以很好地  
表征同簇样本团的关系。图 1 中圆形样本团簇较分

散且相距正方形样本团簇较近，将同类远邻赋予较

异类近邻更大的权重，使得同类远邻向团簇中心聚

集，异类近邻远离，达到增大不同类别团簇间距的目

图 1　MGCD 示意图

Fig.1　The schematic of MGCD
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的。为实现上述目的，设计的远邻图Gmf如下。

定义远邻图 Gmf（X，W f），其中 X为训练样本集，

W f为相似矩阵。W f
ij是样本 xi与 xj的相似度，其值

对应为两点相连边的权值，定义为

W f
ij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

θ                          ( xi和xj是同类远邻点 )
θ exp( )θ- 1    ( xi和xj是异类近邻点 )
0                          ( 其他 )

 （8）

基于图嵌入框架构建的近邻图和远邻图较好地

提升了故障类别局部可分性，但同时也带来了远邻

图权值函数表达过于理想化的问题，为此，本研究采

取了如下对策解决该问题。

2.2　重构权重原则

远邻图如图 2 所示。构建远邻图时样本的分布

状态并不像图 1 所示的理想状态，在高维空间更加

真实的是如图 2（a）所示的分布状态［8］。给远邻图赋

予W f时，会出现因同类远邻、异类近邻且相似权重

相差不够大而造成如图 2（b）所示的异类样本团混

淆现象，降低了该算法的分类性能。为了解决该问

题，拟在权值函数中引入相关系数来增大远邻图中

异类近邻样本的类间距，具体方法如下。

相关系数 p ( xi，xj )［7］是被用来描述数据点 xi，xj
之间相关程度的指标向量，即

p ( xi，xj )= E ( xi - E ( xi ) )- E ( xj - E ( xj ) )
D ( xi ) D ( xj )

（9）

其中：E ( xi )，E ( xj ) 分别为变量 xi，xj 的数学期望；

D ( xi )，D ( xj )分别为 xi，xj的方差。

相关系数只反应数据点间相关程度，其与空间

分布状态无关，并且稳定性好。将相关系数引入权

值函数中的表达式为

θ= exp ‖xi，xj‖2

p ij β
（10）

其中：p ij为 xi，xj的相关系数，即 p ( xi，xj )=p ij。
当样本 xi与xj为同类时，p ij的数值趋向于 1；反

之，异类时 p ij的数值趋向于 0，以达到增大数据类间

距离的目的。

定义新的远邻图 Gmf（X，Sf），其中 X为训练样本

集，Sf为重新定义的相似矩阵。Sfij是样本 xi与 xj的
相似度，其值对应为两点相连边的权值，定义为

Sfij=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

θ                            ( xi和xj是同类远邻点 )
θ exp( )θ- 1       ( xi和xj是异类近邻点 )
0                            ( 其他 )

（11）

由 式（11）可 知 ，θ 和 θ exp( θ - 1) 均 是 介 于

［0，1］之间的随着距离增大严格单调递减的函数。

由式（10）可知，同类两远邻点之间的权重会远远大

于两异类近邻点之间的权重，因此可解决在构建远

邻图时出现的异类样本混淆现象，增大了不同类别

团簇之间的类间矩，如图 2（c）所示。

2.3　目标函数　

以故障数据集降维为目的，本研究参考文献

［9‑10］的方式构建本征图、惩罚图、近邻图及远邻

图，再以多图协同方式构建全面表征图结构，有效提

取了故障数据集的敏感特征。基于多图协同原理建

立的散度矩阵为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

Sw = ∑ ( )xi - xj ( )xi - xj
T
W c

ij

Sb = ∑ ( )xi - xj ( )xi - xj
T
W p

ij

Snp = ∑ ( )xi - xj ( )xi - xj
T
W n

ij

S fp = ∑ ( )xi - xj ( )xi - xj
T
Sfij

（12）

其中：Sw，S b，S np 及 S fp 分别代表类内、类间、近邻及

远邻的散度矩阵；近邻权值W n
ij、远邻权值 Sfij可分别

利用式（7）、式（11）计算得到。

本研究算法构建目标函数时，为了达到类内样

本子集聚集、类间样本尽可能远离的目的，需要最小

化类内散度矩阵 Sw和最大化类间散度矩阵 S b；同时

为了减少异类近邻样本混淆、扩大异类样本团簇之

间的间距，需要最大化远邻散度矩阵 S fp和最小化近

邻散度矩阵 S np。采用 Fisher 准则会因小样本问题

导致矩阵奇异，降低算法辨识性能，因此将目标函数

设置为最大化散度加权差分的形式。为使算法更利

于故障分类，构建的目标函数为

J= arg max
A

AT ( )α ( )Sb + S fp - ( )1 - α ( )Sw + S np A

s.t.      ATA= I （13）
其中：α为调节因子，用于调节不同散度矩阵对特征

提取的贡献率。

图 2　远邻图

Fig.2　Far neighbor graph
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利用拉格朗日乘子法可将式（13）等效转换为广

义特征值求解问题，即

(α (Sb + S fp)- ( 1 - α ) (Sw + S np) ) A= λA （14）

将式（14）计算得到的特征值系列进行降序排

列，选取其中最大的 d个特征值对应的特征向量即可

组成用于实现降维运算的投影矩阵 A，由 Y= ATX

可计算出样本集X在低维空间中的投影结果Y。

2.4　MGCD算法步骤　

MGCD 算法具体实现步骤如下。

输入：原始特征数据集 X；同类、异类近邻个数

k1，k2 以及同类远邻个数 k3；散度矩阵贡献率调节参

数 α；目标维数 d。根据参考文献［11‑13］，当近邻点

数值太小时，MGCE 图不能完全刻画数据的本征结

构；当近邻点数值太大时，不仅数据的非线性和局部

结构容易忽略，而且也会增加计算难度。此外，远

邻点数值太大时也会增大局部类别不可分的影响。

因此，本研究将 k1，k2 和 k3 的取值范围分别设置为

5 ≤ k1 ≤ 10，1 ≤ k2 ≤ 16和1 ≤ k3 ≤ 6。
输出：投影矩阵A；低维特征集Y。

1） 构建类内、类间、近邻和远邻图，并依据具体

实验数据确定优化指数 α与目标维数 d；

2） 根据式（12）计算各散度矩阵；

3） 对目标函数式（14）进行特征值分解，取前 d

个最大的特征值对应的特征向量组成投影矩阵A；

4） 由Y= ATX计算样本在低维空间中的投影。

3 MGCD算法的转子故障诊断流程

将本研究提出的 MGCD 算法用于转子的故障

诊断中，诊断流程如图 3 所示。具体的故障诊断步

骤如下：

1） 对原始振动信号进行小波消噪处理，提取时

域、频域和时频域特征参数构建高维特征集 X，将 X

归一化处理后划分训练集 trainX与测试集 testX；

2） 设定 MGCD 算法参数，按照式（14）构建目

标函数，将训练数据集输入 MGCD 算法进行训练，

得到投影矩阵A；

3） 根据 Y= AT X对 trainX和 testX分别进行降

维投影，得到低维特征集 trainY与 testY；

4） 将投影后的 trainY与 testY输入至 K‑近邻［14］ 
（K‑nearest neighbor，简称 KNN）分类器中得到故障

类别，并输出辨识结果。

4 MGCD算法的实验验证

4.1　转子实验平台简介　

为验证所建立方法的有效性，使用图 4 所示的

转子实验台进行故障模拟实验，其中  “CH”表示信

道。6 个非接触式电涡流传感器放置在测试台的 4
个关键位置，用于振动信号采集。在 10 kHz 的采样

频率和 2 800 r/min 的转速下，分别模拟转子的正常

状态和转子不对中、质量不平衡、轴承座松动、碰摩

和气流扰动等几种故障状态，每个状态采样 100 组

样本，训练数据集和测试数据集按 40∶60 划分。对

于每个通道的振动信号，提取 38 个特征参数，如表 1
所示，总共得到 38×6 = 228 个特征，构建原始高维

故障特征集。

图 3　故障诊断流程图

Fig.3　Procedure of fault diagnosis

图 4　转子实验台

Fig.4　Rotor test bench
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4.2　参数设定　

本研究需要设定的参数如下：目标维数 d；近邻

数 k1，k2 和远邻数 k3；目标函数式（14）中参数 α。将

目标维数 d设定为故障的类别数减去 1［12］，即 d=
6 - 1 = 5。参数 k1，k2，k3 的取值范围分别为 5 ≤
k1 ≤ 10，1 ≤ k2 ≤ 16，1 ≤ k3 ≤ 6 ［12］。针对这种多参

数情况，本研究采用网格搜寻法［12］选取最优解，根

据图 5 所示参数 k1，k2和 k3的选择结果和 2.4 节方法，

将 k1，k2 和 k3 分别取为 8，3 和 4。散度贡献率参数 α

的选择如图 6 所示，其设定范围为 0~1，步长为 0.1。
由图 6 可知，α取为 0.2 时准确率最高，因此将 α设定

为 0.2。

4.3　可分性指标　

为评价低维测试集各个故障类别间的可分性，

根据文献［12］，引入 δ= SB SW 评价指标来量化降

维效果，其计算公式分别为

SB = 1
k ∑
i= 1

k

( )mi - m (mi - m ) T
（15）

SWi =
1
c ∑
i= 1

c

( )y ( )i
n - mi ( y ( )i

n - mi) T
（16）

δ= SB ∑
i= 1

c

SWi pi （17）

其中：k为故障类别数；mi为第 i类均值；m为总体均

值；c为每类中的样本个数；pi为第 i类的先验概率，

pi = ni n；y ( )i
n 为第 i类所包含的样本；SWi为第 i类的

散度。

δ越大表示同类聚集更加紧凑，异类更加分散，

则算法的降维效果越好。

5 实验结果与分析

5.1　降维效果分析　

为验证本研究所建立 MGCD 算法的有效性，对

降维后的测试数据集选取前 3 个特征主元进行可视

化，并选择 MFA［4］，ODP［5］及 LPP［6］等算法进行对照

分析，3 维可视化结果如图 7 所示。

由图 7 可知，MGCD 算法的特点是类内距离较

小和类间距离较大，类间间隔分明。这是因为本研

究采取的算法能够全面准确地刻画故障数据结构，

从而获得了更加准确的分类结果；而 ODP，MFA 是

单一的图结构而无法充分利用标签获取更多的故障

信 息 ，其 与 LPP 存 在 不 同 程 度 的 故 障 样 本 混 淆

现象。

为量化所建立算法的降维效果，本研究将测试

样本经各算法降维后的 5 维主元特征输入 KNN 近

邻分类器中进行故障辨识，不同状态识别准确率如

表 2 所示。

为 了 更 加 有 效 验 证 所 建 算 法 的 优 势 ，依 据

式（17）计算了各算法的降维可分性指标，结果见表 3，
可知 MGCD 算法可分性明显高于其他算法。

根据图 7 并结合表 2 和表 3 可知：MFA 算法降

维效果较差，其中故障样本被大量错分，无法挖掘出

有利于故障分类识别的敏感特征；ODP 与 LPP 算法

降维效果好于 MFA，但仍存在故障样本被错分的情

况；本研究所提出的 MGCD 算法，构建近邻、远邻图

图 5　参数 k1，k2和 k3的选择

Fig.5　Selection of parameters k1，k2 and k3

图 6　参数 α的选择

Fig.6　Selection of parameter α

表 1　特征参数

Tab.1　Characteristic parameters

序

号

1
2
3
4
5
6
7
8

特征

最大值

最小值

峰峰值

方差     
均值     
歪度     
峭度     
均方值

序

号

9
10
11
12
13
14
15
16

特征

方根幅值

均方根值

绝对均值

波形指标

峰值指标

脉冲指标

裕度指标

峭度指标

序

号

17
18
19
20
21
22

23~38

特征

均值频率

频谱二阶矩

标准偏差率

峭度频率

均方根频率

中心频率

4 层小波包分解

频带能量特征

1~16 为时域特征；17~22 为频域特征；23~38 为时频域特征
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并通过多图协同嵌入方式，更好地刻画出故障数据

结构，在引入系数 p ij之后使得低维空间中同类样本

离得更近，异类样本离得更远，有效降低了故障分类

的难度。

5.2　不同训练比例实验　

为了验证所建立 MGCD 算法的稳定性，本研究

还分别按照不同比例对样本集进行划分，并将经过

各算法降维后的 5 维测试集样本输入 KNN 近邻分

类 器 中 进 行 分 类 识 别 ，不 同 比 例 实 验 准 确 率

见图 8。

由图 8 可知： LPP 算法较为稳定但准确率有待

提高；MFA 算法在训练样本数小于 30 时准确率较

低，原因在于采取的最大化 Fisher 准则在小样本情

况下严重影响了降维效果；ODP 算法准确率波动性

比较严重；本研究建立的 MGCD 算法始终保持稳定

且较高的识别准确率，这是由于其采用最大化加权

散度之差的方法，有效解决了故障诊断中普遍存在

的小样本问题。

5.3　抗噪性实验　

实际的设备故障监测环境中普遍存在环境噪

声，因此对各算法的抗噪性能进行测试。采用不同

噪声对振动信号施加干扰，其信噪比分别设置为

-8，-6，-4，-2，0，2，4，6 和 8 dB，抗噪性实验如

图 9 所示。

由图 9 可知：LPP，MFA 和 ODP 一直处于比较

低的水平；MGCD 算法随着信噪比的增大，识别准

确率在较高的状态下持续升高。这说明本研究所提

方法对噪声敏感度较低，其鲁棒性更强。

5.4　算法泛化性实验

为验证 MGCD 算法的通用性，选取文献［15］中

的双跨转子实验台进行各算法的泛化性研究。将

图 9　抗噪性实验

Fig.9　Anti-noise experiment

图 7 3 维可视化

Fig.7　3D visualization

表 2　不同状态识别准确率

Tab.2　Recognition rate of different states %

降维

方法

MFA
ODP
LPP

MGCD

各状态类别的诊断准确率

不对中

60.3
100.0

86.7

100.0

不平衡

23.0
81.6
91.7

100.0

碰磨

71.67
76.67
81.70

98.30

气流

扰动

16.6
38.3
48.3

100.0

松动

20.5
41.7
41.6

100.0

正常

48.3
23.3
30.0

100.0

平均

识别

准确率

42.9
71.0
71.9

99.7

表 3　算法可分性指标

Tab.3　Algorithm separability index

降维算法

可分性指标

MFA
0.56

ODP
0.99

LPP
0.95

MGCD
14.05

图 8　不同比例实验准确率

Fig.8　Experimental accuracy at different scales
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12 个电涡流传感器分别布置于该实验台的 6 个关键

截面处，分别对正常、松动、不平衡、不对中及碰磨等

5 种不同状态进行模拟实验。电涡流传感器型号为

JX20XL 型传感器，其频率范围为 0~10 kHz。在转

速为 2 800 r/min、采样频率为 5 kHz 时，每隔 1 024
个采样点作为 1 个样本，采样时间设定为 20.5 s，每
种状态下采样 100 个样本，按照 40∶60 构建训练与测

试数据集，再按表 1 对每个通道的振动信号样本提

取 38 个特征参数，共计 38×12=456 个特征。

按照 4.2 节的参数设定说明，将参数设定如下：

近邻参数 k1 = 8，k2 = 3；远邻参数 k3 = 4；调节参数

α=0.2；目标维数 d= 4。对经过各算法降维后的低

维特征集选取前 3 个主元进行可视化绘制，降维效

果如图 10 所示。由图可知，在使用其他实验台的故

障数据集对 MGCD 算法进行验证时，其依然保持了

较高的故障辨识结果，说明该算法具有通用性。

为进一步量化降维效果，本研究根据 4.3 节计

算了各算法的降维可分性指标，如表 4 所示。将测

试样本经各算法降维后的 4 维主元特征输入 KNN
近邻分类器中进行故障辨识，不同故障识别率如

表 5 所示。

根据图 10 并结合表 4 和表 5 可知：本研究建立

的 MGCD 算法降维后的低维特征子集，降维效果良

好，分类指标优异，故障辨识准确率也明显高于

MFA，ODP 和 LPP 等算法，进一步说明了 MGCD
算法具有良好的泛化性。

6 结束语

为了解决多域转子特征提取导致的特征集维数

过高的问题，针对单一图结构故障类别局部不可分，

从多流形图嵌入的角度展开探讨，提出一种基于多

图协同决策的故障数据集降维算法。该方法首先在

MFA 算法框架基础上构建了近邻图和远邻图，通过

多图协同实现了全面表征图结构的目的，并将目标

函数设置为最大化散度加权差分方式，削弱了小样

本问题的影响。MGCD 算法属于加权度量下的多

图嵌入模型在故障诊断领域的应用，能够解决智能

故障诊断方法受限于过高的故障数据维数的问题，

可进一步针对工业大数据技术引起的旋转机械智能

决策需求，提供一种新的研究参考依据。
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