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摘要 对非线性转子系统故障特征数据的分类方法进行了研究。在提出一种偏费歇判别分析法（ｂｉａｓｅｄｆｉｓｈｅｒｄｉｓ

ｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｙａｎａｌｙｓｉｓ，简称ＢＦＤＡ）的前提下，进一步提出将核主成分分析法（ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，简

称ＫＰＣＡ）与偏费歇判别分析法相结合的数据集降维方法，该方法中的核主成分分析步骤用于构造剔除数据集冗余

信息的降维数据集，偏费歇判别分析步骤用于进一步降低数据集维数并提高不同类别数据子集间的分离程度。对

实例数据与典型故障数据的分类结果表明，提出的偏费歇判别分析法在具备费歇判别分析降维可分性能的基础

上，具有更低计算复杂度的特点。提出的核主成分分析结合偏费歇判别分析的算法，其对应的降维结果能直接应用

于线性分类器，且取得了较好的分类效果。
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引 言

旋转机械的状态监测系统是一类时刻产生大量

监测信息的机械装备。随着多通道监测技术的广泛

应用，传统的信号处理方法难以满足全面描述转子

运行状态的需求；因此，研究由多通道信号构建故障

数据集对智能诊断技术的发展具有积极的促进作

用。Ｓｃｈ氹ｌｋｏｐｆ等
［１］提出的ＫＰＣＡ法是目前应用广泛

的数据集降维方法之一，但其作为非监督式学习方

法，对数据集降维的特点仅为最大化表征原始数据

集的方差特性［２３］
，未充分考虑不同类别子集间的分

离程度，因而影响了数据分类的准确性。ＦＤＡ法是

一种通过数据集降维，使得不同类别数据子集间分

离程度最大化，进而实施线性分类的方法，但其等同

考虑两类数据离散度的重要性，计算复杂度较高。若

能将ＦＤＡ法改进为偏重分析一类数据离散度，进而

降低原始算法复杂度的形式，并将该形式与ＫＰＣＡ

法相结合，则能为旋转机械故障特征数据集降维，从

而提高特征数据的分类能力。

本研究以转子系统典型故障振动信号构建的故

障特征数据集为研究对象，对ＢＦＤＡ法的构造及其

与ＫＰＣＡ法的结合实现进行探讨，为提高识别转子

系统故障类别的能力提供参考依据。

 基本概念

 核主成分分析（﹤﹢）法

ＫＰＣＡ法是借助一种非线性映射函数犎，将数

据集 ┨（┨∈爲
爫
）投影至一个高维特征空间 爡＝

｛犎（┨）：┨∈爲
爫
｝后，进行主成分分析的方法。实现该

方法的关键步骤是求解能够最大化表征原始数据集

各特征方差特性的投影方向┦，其计算式
［１５］为

犧┦＝ ┓┦ （１）

其中：┓为矩阵犎（┨）的协方差矩阵；犧为特征值。

可得出原始数据在┦方向的投影
［１５］计算式为

（┦
牑
犎（牨））＝∑

爩

牏＝１

犜
牑
牏（犎（牨牏）犎（牨）） （２）

其中：犜
牑
牏为相关系数；犎（牨）为特征空间中的样本。

 费歇判别分析（﹨﹥﹢）法

ＦＤＡ法是通过一种借助线性映射关系将高维

空间中的数据集投影至低维空间后，进行线性分类

的方法。在仅考虑两类数据分类问题的情形下，实现

该方法的关键是获取最大化两类数据差异性的投影

方向，其计算方法为求解使式（３）中的爥（犜）值达到

极大值的向量犜
［６］

第３３卷第２期

２０１３年４月

振动、测试与诊断

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｂｒａｔｉｏｎ，Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

Ｖｏｌ．３３Ｎｏ．２

Ａｐｒ．２０１３

 国家自然科学基金资助项目（５０８７５１１８，５１１６５０１９）；甘肃省教育厅硕导基金资助项目（０９０３１１）
收稿日期：２０１１１２２９；修改稿收到日期：２０１２０３０１



爥（犜）＝ （犜
Ｔ
┣爜犜）燉（犜

Ｔ
┣爾 犜） （３）

其中：┣爜为类间离散度矩阵；┣爾 为类内离散度矩阵。

原空间数据在犜方向投影的计算式
［６］为

犜（╂）＝ 犜╂ （４）

其中：╂为原空间数据。

 两类数据的线性分类法

设┷牏为第牏类数据┨牏＝｛牨
牏
１，牨

牏
２，…，牨

牏
牓牏
，牏＝１，２｝

的均值向量，其计算式为

┷牏＝
１

牓牏∑
牓牏

牐＝１

╂
牏
牐 （５）

得到第牏类数据在牣方向的投影牣牏为

牣牏＝ 牣┷牏 （６）

其中：牣为已确定的数据投影方向。

因此，将判别两类数据的条件定义为两类数据

在牣方向投影的算数平均值牣

牣＝ （牣１＋ 牣２）燉２ （７）

因此，未知样本牪的判别规则
［６］如下：设牣１≤牣２，

若牣牪≤牣，则牪属于第１类；否则牪属于第２类。

 ﹤﹢┐﹣﹨﹥﹢数据降维与分类算

法设计

 偏费歇判别分析（﹣﹨﹥﹢）法

参考ＢＤＡ法
［７］
，ＢＦＤＡ法是在不改变类间离散

度矩阵的基础上，用样本较多类数据的离散度矩阵

代替类内离散度矩阵的方法。相对于ＦＤＡ法，该方

法计算投影方向的过程更简洁，且得到的投影方向

具有以最大化样本较多类数据集中程度的方式，达

到最大化两类数据差异性效果的特点。

数据集的类间离散度矩阵┣爜的计算方法为

┣爜＝ （┷１－ ┷２）（┷１－ ┷２）
Ｔ

（８）

其中：┷１，┷２分别为两类数据样本的算术平均值。

数据集的类内离散度矩阵┣爾 的计算方法为

┣爾 ＝∑
２

牏＝１
∑
牕牏

牐＝１

（╂
牏
牐－ ┷牏）（╂

牏
牐－ ┷牏）

Ｔ
（９）

其中：牕牏为第牏类数据的样本数量；╂为原空间数据。

令

┣爾１＝∑
牕１

牏＝１

（╂
１
牏－ ┷１）（╂

１
牏－ ┷１）

Ｔ
（１０）

其中：牕１代表较多的样本数量。

求解使式（１２）中的爥（犝）值达到极大值的向量

犝，即为最大化两类数据差异性的投影方向

爥（犝）＝ （犝
Ｔ
┣爜犝）燉（犝

Ｔ
┣爾１犝） （１１）

得到原空间数据在犝方向投影的计算方法为

犝（╂）＝ 犝╂ （１２）

 ﹤﹢和﹣﹨﹥﹢法的降维组合设计

１）按照式（２）对数据集在 爼方向进行投影变

换，选取可用特征，组成一次降维数据集；

２）按照式（１２）对一次降维数据集在犝方向投影

变换，选取可用特征，组成二次降维数据集，即为

ＫＰＣＡＢＦＤＡ法的降维结果。

定义 ＫＰＣＡＢＦＤＡ法的特征值贡献率和累计

率计算方法如下：设步骤１中，选取特征的总累计贡

献率以牼表示，步骤２中，所有特征值以犳１，犳２，…，犳牕

表示，则任意特征值犳牑的贡献率犽牑的计算式为

犽牑＝ （犳牑燉∑
牕

牏＝１

犳牏）牼 （１３）

式（１３）描述了特征 牑所含信息占总信息的

份额。

选取的前牔个特征的贡献率之和称为累计率，

记为犓牔，其计算式为

犓牔＝ （∑
牔

牏＝１

犳牏燉∑
牕

牏＝１

犳牏）牼 （１４）

式（１４）表明了前牔个特征能够提供原始数据集

中所含信息的能力。

应用ＫＰＣＡＢＦＤＡ法实施数据集降维时，选取

的前牔（牔＜牕）个特征，其累计率达到８０％以上即可。

 核的确定

２３１ 核函数的选择

按照目前应用最为成熟的核函数［８１１］并结合本

研究的实际应用情况，选择高斯核函数为

爦（牨牏，牪牐）＝ ｅｘｐ（－ ‖牨牏－ 牪牐‖
２
燉２犲

２
） （１５）

２３２ 核参数的求解

参考基于费歇准则的粒子群优化方案［８９］
，本研

究提出以偏费歇准则建立粒子群优化算法的目标函

数，实施高斯核函数中参数犲的自动寻优方法。

样本数较多的数据子集在高维特征空间中的类

内离散度的平方为

爳
犎
犽１＝ ∑

牕１

牏＝１

牑（牨１牏，牨１牏）－
１

牕１∑
牕１

牏＝１
∑
牕１

牐＝１

牑（牨１牏，牨１牐）

（１６）

两类数据在特征空间中的类间离散度平方为

爳
犎
牄＝

１

牕
２
１
∑
牕１

牏＝１
∑
牕１

牐＝１

牑（牨１牏，牨１牐）－
２

牕１牕２∑
牕１

牏＝１
∑
牕２

牐＝１

牑（牨１牏，牨２牐）＋

１

牕
２
２
∑
牕２

牏＝１
∑
牕２

牐＝１

牑（牨２牏，牨２牐） （１７）
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所建立的目标函数为

爥（犤）＝ 爳
犎
犽１燉爳

犎
牄 （１８）

其中：犤为目标函数爥（犤）的极小值点。

 线性分类器结构设计

针对本研究中多类数据的分类问题，可采用一

对多分类方法［１２１３］
，并将其拓展为适用于识别转子

系统各类典型故障的分类器结构，如图１所示。

图１ 线性多分类器

建立对应牕种类型的牕个两类分类器，将这些分

类器按图１所示的二叉树形式组合，从而得到１个可

以分离牕种数据类型的多分类器。当测试样本输入

到此多分类器时，若经过第１个分类器的判别结果

为类型１，则此次判别过程结束，否则送入第２个分

类器继续判别。依此类推，直到第牕个分类器，若仍

未得出类型牕的判别结果，则测试样本属于其他数

据类型，从而可解决多类数据的分类问题。

 故障诊断流程设计

本研究规划的转子系统故障诊断流程如图２所

示。整个过程的实施步骤如下：

图２ 转子系统故障诊断流程图

１）采集转子系统典型故障的振动信号；

２）提取振动信号特征，建立故障特征数据集；

３）将故障特征数据集划分成训练集和测试集；

４）针对各二分类问题，确定对应的核函数；

５）运用ＫＰＣＡＢＦＤＡ法对故障特征数据集进

行降维分析；

６）将训练集降维结果按照两类数据的线性分

类法设计图１所示的线性多分类器；

７）将测试集降维结果输入多分类器，得出

结论。

 应用情况分析

首先，采用实例数据集验证ＢＦＤＡ法；然后，采

用转子实验台振动信号验证ＫＰＣＡＢＦＤＡ。

图３ 实例数据集降维效果图

 ﹣﹨﹥﹢法的实例降维

采用的实例数据集参见文献［６］。分别应用ＢＦ

ＤＡ法和ＦＤＡ法对实例数据集进行降维分析，降维

后不同类别数据子集的分离效果如图３所示。表１列

出了实例数据集中样本回报的判别准确程度。

整体比较图 ３可见，指定类数据（图中标记为

“牨”）在图３（ａ）中表现出的结构比在图３（ｂ）中的结

构更为紧致，且图中不同类别数据的分离程度都非

常显著，说明ＢＦＤＡ法更趋向于以提高指定类别数

据集中程度的方式，实现不同类别数据的分离。

由表１可见，ＢＦＤＡ法对应的回归结果中，Ｉ类

错判数为２，ＩＩ类错判数为１，这与ＦＤＡ法对应的回

判结果差别不大，且两种算法对应的总判错数均为

３，由此验证了图３显示的数据可分性效果。

表 两种方法判别准确程度对比

类别
ＢＦＤＡ ＦＤＡ

Ⅰ Ⅱ Ⅰ Ⅱ

Ⅰ １０ ２ １１ １

Ⅱ １ ２２ ２ ２１

总错判数 ３ ３
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 ﹤﹢┐﹣﹨﹥﹢法的故障特征数据集降维与分类

首先，在文献［１２］所示转子实验台进行升降速

实验，采集转子动静碰摩、质量不平衡、支座松动、轴

系不对中及正常这５种转子运行状态的振动信号；

然后，按图２所示流程的步骤２，计算１～１２通道每次

采样的振动峰峰值、振动最大值和振动均方根值，共

３６个特征。取５种转子运行状态的样本数各８０，样本

总数为４００，建立故障特征数据集，如表２所示。

表 故障特征数据集 μｍ

状
态

编
号

通道１ 通道２

峰峰值 最大值 均方根 峰峰值 最大值 均方根

碰
摩

１ １０９８６ ５１１３ ３０９０ １００１０ ５３３６ ２８３８

２ １１７１９ ５６０１ ３２４８ １０４９８ ５８２４ ３１５２

      

８０ １３９５７ ６０３３ ３９１７ １２２０７ ４８１９ ３００２

不
平
衡

１ １１７１９ ５８４２ ３７２１ １２２０７ ５８０１ ３６３０

２ １１２３０ ５５９８ ３７１７ １１４７５ ５５５７ ３５２９

      

８０ １１０８７ ５８０４ ３５９０ １０２３２ ５５９８ ３３９９

松
动

１ １１４７５ ５９８５ ３６６７ １０９８６ ５６０９ ３３７８

２ １０７４２ ５２５２ ３２５３ １０７４２ ５６０９ ３３３２

      

８０ １０３９３ ５６９１ ３４０３ １０２９２ ５３３５ ３２４１

不
对
中

１ １０３０８ ６０７３ ３３０５ １３６７２ ７０６５ ４１４５

２ １０７９５ ６１７５ ３４７０ １１７１９ ６０８９ ３６０４

      

８０ １２５０８ ６０９２ ４０４５ １２２０８ ６７５９ ３９６６

正
常

１ １０７４２ ５３８６ ３３９９ １０２５４ ５５３１ ３２６５

２ １１４７５ ６１１９ ３４０８ １０２５４ ５２８７ ３３６５

      

８０ １１４７５ ５５９３ ３３１６ １１４２３ ６６５４ ３７３４

由表２可看出，不同运行状态对应的同一特征

表现出数值区间严重重叠的现象。如通道１峰峰值

中的碰摩故障区间（１０９８６～１３９５７μｍ）包含了不

平衡故障区间（１１０８７～１１７１９μｍ），故仅简单地

将测试信号的特征提取结果和表２进行对比来决策

故障，则可能造成错判，甚至无法判别。

 故障特征数据集的降维

按照图２所示流程的步骤３～５，首先，将故障特

征数据集中各子类的１～４０号样本组成训练集，４１

～８０号样本组成测试集；然后，参照文献［１２］建立４

种二分类问题，并确定各分类问题的核函数；最后，

得出ＫＰＣＡＢＦＤＡ法对故障特征数据集的降维分

析结果。得出的最优核参数犲及按照从大到小顺序

排列的测试子集降维结果如表３所示。

表 ﹤﹢┐﹣﹨﹥﹢法的最优核参数及无量纲降维结果

σ

分类问题１ 分类问题２ 分类问题３ 分类问题４

５９８５８ ６２９３５ ６２３７３ ６０３０８

碰
摩

００３１７３２

００３０２９５



－００４９６３４

不
平
衡

００５７８４５ －００２４７４９

００５７６６２ －００２４９２６

 

００３０９１３ －００４５１０７

松
动

００６０３７３ －００００２１０－０００１０９５

００５９７２７ －０００１１７５－０００６１４９

  

００３４３０２ －００１３２９１－００２８１７９

不
对
中

００６０５９６ －０００６０５１ ００３７４４８ ００５８６１８

００５９７９７ －０００６６０４ ００３６８８２ ００１５１７８

   

０００６３７４ －００２４０９０ ０００９４９３ －００１８８２９

正
常

００６２６７２ ０００３８２６ ００３６９５３ －００２６６０６

００６２５３１ ０００２４６２ ００３１０１５ －００２７４３５

   

００３１２５３ －００１７０２８ ０００８９１３ －００４８３６４

由表３可看出，不同分类问题对应的最优核参

数犲不同，因而产生了不同的投影方向。各投影方向

对应的测试子集，其降维结果均为可分性较强的一

维特征向量。以分类问题２为例，不平衡故障的特征

值区间是－００４５１０７～－００２４７４９，而非不平衡

状态的特征值区间是－００２４０９０～００００２１０，两

种区间未发生重叠，且分类问题３和分类问题４也表

现出相同的差异性。分类问题１中，仅不平衡、不对

中和正常状态的最小值，即００３０９１３，０００６３７４和

００３１２５３同属于碰摩故障的区间（－００４９６３４～

００３１７３２）内。故可以说明，采用ＫＰＣＡＢＦＤＡ法对

故障特征数据集降维的结果中，不同故障类别间的

差异性可由无量纲数据的数值大小关系直接表现。

对比表２中的数据可知，这种数值大小的差异性已

经具备了分离不同类别故障数据的能力。

为进一步说明ＫＰＣＡＢＦＤＡ法的优越性，列出

测试集降维过程中的特征值、贡献率和累计率，与测

试集实施ＫＰＣＡＦＤＡ，ＫＰＣＡ降维法得到的以上３

种指标进行对比，结果如表４所示。

由表４可以发现，碰摩故障分类问题对应的测

试子集经ＫＰＣＡＢＦＤＡ法降维后，第１特征的贡献

率为８６０７％，与ＫＰＣＡＦＤＡ法所对应第１特征的

贡献率相同，且基本达到了ＫＰＣＡ法对应的总累计

率（８６０８％），而第２、第３和第４特征的贡献率分别
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表 ﹤﹢┐﹣﹨﹥﹢，﹤﹢┐﹨﹥﹢和﹤﹢法的测试集降维特征贡献分布

状
态

ＫＰＣＡＢＦＤＡ ＫＰＣＡＦＤＡ ＫＰＣＡ

特征值 贡献率燉％ 累计率燉％ 特征值 贡献率燉％ 累计率燉％ 特征值 贡献率燉％ 累计率燉％

碰
摩

１６００１１ ８６０７ ８６０７ １１１０８ ８６０７ ８６０７ ０１６１７ ３０９３ ３０９３

１８０×１０
－１６

１１７×１０
－１５ ８６０７ ２２２×１０

－１６
２００×１０

－１６ ８６０７ ０１５０４ ２８７７ ５９７０

１８０×１０
－１６

１１７×１０
－１５ ８６０８ １３９×１０

－１７
１２５×１０

－１７ ８６０７ ００９１２ １７４５ ７７１５

０ ０ ８６０８ ６０７×１０
－１８

５４７×１０
－１８ ８６０８ ００４６７ ８９３ ８６０８

不
平
衡

２９１０６ ８８７４ ８８７４ ０９１７６×１０
－１８ ８８７４ ８８７４ ００８９２ ６１３２ ６１３２

４６５×１０
－１７

１６０×１０
－１５ ８８７４ ４７９×１０

－１７
５２２×１０

－１７ ８８７４ ００１５７ １０７９ ７２１２

１６３×１０
－１９

５５９×１０
－１７ ８８７５ ４５５×１０

－２０
４９６×１０

－２０ ８８７５ ００１３７ ９４２ ８１５４

０ ０ ８８７５ ０ ０ ８８７５ ００１０５ ７２２ ８８７５

松
动

６９８８５ ９３２０ ９３２０ １９１０２ ９３２０ ９３２０ ００９１５ ５８９４ ５８９４

－１０３×１０
－１６

１４８×１０
－１５ ９３２１ ８３０×１０

－１７
４３５×１０

－１７ ９３２０ ００４１４ ２６６７ ８５６０

－３８９×１０
－１６

９２８×１０
－１８ ９３２１ １２８×１０

－１９
６７１×１０

－２０ ９３２１ ０００７５ ４８３ ９０４３

－６４９×１０
－１９

５５６×１０
－１５ ９３２１ ０ ０ ９３２１ ０００４３ ２７７ ９３２１

不
对
中

８２９７５ ８２３９ ８２３９ １３１０８ ８２３９ ８２３９ ００３５７ ３７６２ ３７６２

２０８×１０
－１７

２５１×１０
－１６ ８２３９ ８９８×１０

－１８
６８５×１０

－１８ ８２３９ ００２６５ ２７９２ ６５５４

９５４×１０
－１９

１１５×１０
－１７ ８２４０ －５６１×１０

－１９
４２８×１０

－１９ ８２４０ ０００８７ ９１７ ７４７１

０ ０ ８２４０ ０ ０ ８２４０ ０００７３ ７６９ ８２４０

为 １１７×１０
－１５
％，１１７×１０

－１５
％和 ０％，与ＫＰＣＡ

ＦＤＡ法对应特征贡献率的数量级差别不大，表明此

类特征包含的信息量极少。不平衡、松动和不对中故

障的分类问题，也都表现出上述特性。另外，ＫＰＣＡ

法对应的所有特征中，虽然不平衡故障的第１特征

具有最大贡献率，但仅为６１３２％，表明该特征仍需

结合其他特征，形成二维以上的数据集后，才能描述

原始数据集的大部分信息。由此说明，ＫＰＣＡＢＦＤＡ

法和ＫＰＣＡＦＤＡ法对数据集的降维结果差异不大，

均具备了表征原始数据集大部分分类信息的能力，

且其维数低于ＫＰＣＡ法对应的降维结果。

 故障特征数据的分类

按照图 ２所示流程的步骤６和 ７，采用ＫＰＣＡ

ＢＦＤＡ法所对应训练集降维结果的第１特征训练线

性多分类器，并应用于测试集降维结果的分类。另将

ＫＰＣＡＦＤＡ法对应的第１特征和ＫＰＣＡ法对应的

前４个特征实施相同的训练与测试过程，得出分类

结果的对比情况如表５所示。

由表５可以看出，ＫＰＣＡＢＦＤＡ法对应的各第１

特征，应用于线性分类的准确率均超过９５％，且松动

和不对中问题的分类准确率略高于ＫＰＣＡＦＤＡ法

对应的准确率。在ＫＰＣＡ法对应的所有特征中，不

平衡故障的第 ３特征具有最高的分类准确率，为

８３７５％，但该特征对应表 ４中的贡献率仅为

９４２％，表明其在原始信息中占有的份额低，因此不

能说明该特征能够应用于分类。另外，ＫＰＣＡ法对

应的各分类问题中，碰摩的第１特征虽然具有最高

的分类准确率，但仅为２２％，甚至还出现松动问题分

表 ﹤﹢┐﹨﹥﹢和﹤﹢法的降维特征线性分类结果

状 ＫＰＣＡＢＦＤＡ ＫＰＣＡＦＤＡ ＫＰＣＡ

态 特征号 准确率％ 特征号 准确率％ 特征号 准确率％

碰
摩 １ ９５００ １ ９５００

１

２

３

４

２２０００

５１０００

６７５００

４１０００

不
平
衡

１ ９６８８ １ ９６８８

１

２

３

４

５４３７５

１４３７５

８３７５０

４４３７５

松
动 １ １００００ １ ９９１７

１

２

３

４

０

５８３３０

６２５００

６００００

不
对
中

１ １００００ １ ９７５０

１

２

３

４

２５００

４６２５０

６６２５０

５００００

类准确率为０％的情况。上述结果表明，ＫＰＣＡＢＦ

ＤＡ法是在达到ＫＰＣＡＦＤＡ法的降维可分性效果

的前提下，具备了更低的算法复杂度。ＫＰＣＡＢＦＤＡ

法较ＫＰＣＡ法，获取的降维数据集不仅具有更低的

维数，还使不同数据子集间具备更高的分离程度；而

ＫＰＣＡ法对应的降维结果，虽然能够最大化表征原

始数据集的方差特性，但可分性较差，不能直接应用

于线性分类。为加强特征的可分性对比，根据表４所

示的降维特征贡献分布，采用 ＫＰＣＡＢＦＤＡ法和

ＫＰＣＡＦＤＡ法对应的第 １特征作为一维空间的 牨

坐标，建立两种一维判别模型；采用 ＫＰＣＡ法对应

的前３个特征，分别作为三维空间的牨，牪和牫坐标，

建立三维判别模型。３种模型的可分性如图４所示。
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图４ 测试样本分类效果图

图４给出了４类故障分类问题的测试子集分别

采用 ＫＰＣＡＢＦＤＡ法、ＫＰＣＡＦＤＡ法和 ＫＰＣＡ法

降维后，３种降维结果的可分性效果。从图中可直观

看出，ＫＰＣＡＢＦＤＡ法对应的一维降维结果对４类

故障的分离效果都非常显著，且该结果与 ＫＰＣＡ

ＦＤＡ法对应的结果差别不大。在碰摩和不对中问题

中，ＫＰＣＡＢＦＤＡ法对应的降维结果则从整体上明

显表现出指定类数据（标记为“．”）更为紧致的结构。

ＫＰＣＡ法对应的三维降维结果中，仅碰摩故障的分

离效果较明显，其余几种故障类型则表现出严重的
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混叠现象。由此说明，相对于 ＫＰＣＡＦＤＡ法和

ＫＰＣＡ法，ＫＰＣＡＢＦＤＡ法具有明显优势，即在以最

低维数的数据集最大化表征故障特征数据集分类信

息的前提下，具有最低的计算复杂度。

 结束语

为提高转子故障特征数据的分类能力，本研究

提出了一种偏费歇判别分析法，将核主成分分析与

偏费歇判别分析相结合，用于故障特征数据集的降

维。实例研究与实验研究分别表明，提出的ＢＦＤＡ算

法是在达到ＦＤＡ法降维性能的前提下，具有更低的

计算复杂度；提出的ＫＰＣＡＢＦＤＡ算法，在以较低

维数的数据集最大化表征故障特征数据集分类信息

的同时，具有较低的计算复杂度，且获得的降维结果

能直接应用于线性分类器，分类准确率高。
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