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半监督超边界 Fisher分析的转子故障数据降维算法∗
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摘要  针对转子故障数据集因“维数灾难”、标签样本有限导致故障辨识精度低的问题，提出了一种基于半监督超边

界 Fisher 分析（semi‑supervised hyper‑marginal Fisher analysis， 简称 SHMFA）的故障数据集降维算法。首先，利用

标签样本的类内、类间近邻点分别构建类内、类间超图，通过无标签样本的近邻点和远离点构建无监督本征超图和

惩罚超图；其次，以压缩类内信息、分离类间信息为准则构造目标函数，实现故障数据集维数约简，SHMFA 通过构

造超图充分刻画故障数据集的高维空间结构特性；最后，以转子系统振动信号构成的高维故障数据集为对象，采用

K 近邻分类器（K‑nearest neighbor， 简称 KNN）对该算法的性能进行验证。结果表明，本算法优于传统的数据降维

算法，能够优化旋转机械运行状态表征的数据结构模型，并提高故障分类的精度，为数据运算提供理论依据。
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引  言

作为石油、化工、冶金和电力等行业的关键动力

装置，旋转机械发挥着不可替代的重要作用。目前，

该类装置正朝着保障优质高效运行的智能运维方向

发展。对其核心部件——转子系统进行全面监测，

探索旋转机械数据资源的科学积累与开发利用，并

研究如何实现机器智能的自动诊断技术，对于加快

实现旋转机械智能制造具有重要的现实意义［1］。对

旋转机械进行故障诊断时，通常从时域、频域以及时

频域多个角度提取量化故障特征。这些量化故障特

征中通常存在大量相关的冗余特征，造成“维数灾

难”问题［2］。因此，消除故障特征数据集中的冗余信

息，实现高维数据的维数约简，已成为亟待解决的关

键基础问题。

降维算法是降低数据规模、挖掘数据模式和知

识资源的最有效且必要手段。经典的降维算法包括

邻域保持嵌入（neighborhood preserving embedding， 
简称 NPE）［3］和鉴别保持投影（discriminant locality 
preserving projections， 简称 DLPP）［4］等。Yan 等［5］

基于图嵌入框架（graph embedding， 简称 GE），提出

了边界 Fisher 分析（marginal Fisher analysis， 简称

MFA）的监督学习算法。MFA 有效利用数据样本

的标签信息，通过构造类内本征图和类间惩罚图来

提高低维嵌入特征的可分性，进而提高故障分类的

精度［6］。然而，MFA 算法存在以下不足：①作为有

监督学习算法，MFA 无法利用相对易于获取的无标

签样本，造成信息资源浪费；②MFA 算法构造的简

单图仅考虑了数据间的一阶关系，而故障数据在高

维空间中往往具有复杂的多元结构关系。

针对有监督学习算法存在的缺陷，杨昔阳等［7］

将局部信息理论应用到模糊 Fisher 判别分析中，构

造了一种半监督模糊局部 Fisher 判别分析（semi‑
supervised fuzzy local Fisher discriminant analysis， 
简称 SFL‑FDA）的降维方法。李峰等［8］提出了一种

半 监 督 的 稀 疏 保 持 二 维 边 界 Fisher 分 析（semi ‑
supervised sparsely preserving two‑dimensional mar‑
ginal Fisher analysis， 简称 SPP2DMFA）降维算法，

可完成特征的鉴别提取。这些方法构造的图仍为简

单图，而故障样本之间的关系并非简单的一对一关

系，为此，超图模型提供了解决思路。Huang 等［9］提

出了一种鉴别超拉普拉斯（discriminant hyper‑Lapla‑
cian projections， 简称 DHLP）方法。Yuan 等［10］提出

了一种局部全局标准超图嵌入（local‑global stan‑
dard hypergraph embedding，简称  LGSHE）的方法，

通过构造局部全局标准超图，准确刻画高维故障数

据集的内在结构，有效降低数据维度进而提高故障

分类精度。
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笔者结合半监督学习和超图理论的思想，对传

统的边界 Fisher 分析算法加以改进，提出一种依赖

于 SHMFA 的转子系统故障数据集降维算法，为积

累高价值密度的数据资源和基于工业大数据的旋转

机械智能决策技术提供数据运算的理论依据。

1 SHMFA降维算法

1.1　超图嵌入模型　

超图作为简单图的泛化型式，最大差异在于边

与超边内包含不同数目的顶点。通常，超图的超边

往往比简单图包含更多的顶点，包含多个顶点的超

边具有更强的数据连接能力。图 1 为 2 类图的结构

示意图。

超图模型表示为 G H = {V H，EH，W H }，其中：EH

为超边集；V H 为顶点集。超边 ei ∈ EH，超边权值为

w ( eH )∈W H。关联矩阵 S= [ s ( vi，ej )]
i，j

∈ R ||V H × || EH

，

表 示 顶 点 vi 与 超 边 ej 的 关 系 。 其 中 ，s ( vi，ej )=
ì
í
î

1   ( vi ∈ ej )
0  ( 其他 )

。

顶点的度 d ( vi )表示连接顶点的超边权重和，即

d ( vi )= ∑
j = 1

n

w ( ej ) s ( vi，ej ) （1）

超边的度d ( ei )为每条超边上顶点的个数，定义为

d ( ei )= ∑
i = 1

n

s ( vi，ej ) （2）

由于超边可以包含多个顶点，相比简单图，超图

通过超边表征顶点间的多元结构关系，因而超图可

更好地描述数据在高维空间中的复杂结构。

1.2　提出的半监督超边界 Fisher分析　

设高维故障特征集为 X= [ X b，X u ] ∈ Rd × n，d 为

特 征 维 数 ，n 为 样 本 总 数 。 其 中 ：标 签 样 本 集

X b = [ ( xl，1，l1 )，( xl，2，l2 )，⋯，( xl，nl
，lnl

)] ∈ Rd × nl， li ∈ 

{ }1，2，⋯，m ，m 为样本类别数；无标签样本集 X u =

[ xu，1，xu，2，⋯，xu，nu ] ∈ Rd × nu，nb 为标签样本数，nu 为无

标签样本数，n = nb + nu。设降维后得到的低维特

征集Y=[ yl，1，yl，2，⋯，yl，nl，yu，1，yu，2，⋯，yu，nu ]∈ Rr × n，

Y的维数为 r ( r ≪ d )。令Y= ATX，其中，A∈ Rd × r，

为投影矩阵。为了将具有 d 维特征的数据集 X向具

有 r 维特征的数据子集 Y进行投影，提出的 SHM ‑
FA 算法描述如下：①利用标签样本构建类内、类间

超图；②通过无标签样本构建无监督本征超图和惩

罚超图；③以压缩类内信息、分离类间信息为准则构

造目标函数，实现故障数据集维数约简。图 2 为

SHMFA 算法原理图。

1.2.1　构建有监督超图　

根据图 2，以样本的类别信息与样本间的欧氏

距 离 构 建 超 图 ，包 括 类 内 超 图 G Hw =
{V Hw，EHw，W Hw }、类间超图 G Hb = {V Hb，EHb，W Hb }。
其中：V Hw、V Hb 为类内、类间超图顶点集；EHw、EHb

为类内、类间超边集；W Hw、W Hb 为超边集 EHw、EHb

对应的权重矩阵。

类内超边权值定义为

w Hw
i = w ( ew

i )= ∑
vj ∈ ei

exp (-
 vi - vj

2

2 ( ti )2 ) （3）

图 1　2 类图的结构示意图

Fig.1　Schematic structure of two types of graphs

图 2　SHMFA 算法原理图

Fig.2　Schematic diagram of SHMFA algorithm
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其中：参数 ti 为热核参数，ti = 1
k1

∑
vj ∈ e i

 vi - vj ；vj 为 vi

的类内 k1 个近邻点。

类内超图的关联矩阵 Sw 定义为

Sw
ij = s ( vi，ew

j )=
ì
í
î

1 ( vi ∈ ew
j )

0 ( 其他 )
（4）

基 于 W Hw 和 Sw 可 计 算 得 到 顶 点 vi ∈V w 的

度，即

d ( vi，ew
j )= ∑

ej ∈ Ew

w ( ew
j )=∑

j

N

w ( ew
j ) s ( vi，ew

j )=

∑
j

N

w Hw
j Sw

ij （5）

类内超边 ew
j ∈ Ew 的度为超边内所有顶点的

数目

d ( ew
j )= ∑

vi ∈V w

s ( vi，ew
j )= ∑

i = 1

M

Sw
ij （6）

类间超图的超边权值可表示为

w Hb
i = w ( eb

i )= ∑
vj ∉ ei

exp (-
 vi - vj

2

2 ( ti )2 ) （7）

其中：参数 ti 为热核参数，ti = 1
k2

∑
vj ∈ ei

 vi - vj ；vj 为 vi

的类间 k2 个近邻点。

其相应的类间超图的关联矩阵 Sb 表示为

S b
ij = s ( vi，eb

j )=
ì
í
î

1 ( vi ∈ eb
j )

0 ( 其他 )
（8）

根据W Hb 和 Sb 可计算类间顶点的度和超边 eb
j

的度分别为

d ( vi，eb
j )= ∑

ej ∈ E b

w ( eb
j )=

∑
j

N

w ( eb
j ) s ( vi，eb

j )=∑
j

N

w Hb
j S b

ij （9）

d ( eb
j )= ∑

vi ∈V b

s ( vi，eb
j )= ∑

i = 1

M

S b
ij （10）

通常情况下，高维数据向低维空间进行投影时，

需要以充分提取数据的投影特征为目的，将构建的

类内图最大程度上靠近，而构建的类间图则需要在

最大程度上远离。根据构建类内超图时定义的

w Hw
i ，Sw

ij，d ( vi，ew
j )和 d ( ew

j )，以及构建类间超图时定

义的 w Hb
i ，S b

ij，d ( vi，eb
j ) 和 d ( eb

j )，得到超图的目标函

数为

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

min
A

1
2 ∑

ew
k ∈ E

∑
vi，vj ∈ ew

k

w ( ew
k ) s ( vi，ew

k ) s ( vj，ew
k )

d ( ew
k )

 AT vi - AT vj = 1
2 ∑

k = 1

M

∑
i，j = 1

N w Hw
k Sw

ikSw
jk

d ew
k

 AT vi - AT vj =

tr ( ATVLw
HV TA )

max
A

1
2 ∑

eb
k ∈ E

∑
vi，vj ∈ eb

k

w ( eb
k ) s ( vi，eb

k ) s ( vj，eb
k )

d ( eb
k )

 AT vi - AT vj = 1
2 ∑

k = 1

M

∑
i，j = 1

N w Hb
k Sb

ikS b
jk

d eb
k

 AT vi - AT vj =

tr ( ATVL b
HV TA )

（11）

其中：Lw
H = Dw

v - SwW HwDw
e

-1SwT，为类内超图 G Hw

的拉普拉斯矩阵；L b
H = D b

v - SbW HbD b
e

-1SbT，为类间

超图 G Hb 的拉普拉斯矩阵；Dw
v 、Dw

e 、W Hw 分别为类内

顶点度、超边度和超边权值的对角矩阵；D b
v、D b

e、W Hb

分别为类间顶点度、超边度和超边权值的对角矩阵。

进一步化简整理式（11），得到

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

min
A

tr ( ATVLw
HV TA )

max
A

tr ( ATVL b
HV TA )

（12）

1.2.2　构建的无监督超图　

在实际应用中，通过无标签样本构建无监督超

图以充分表征高维数据的复杂结构。因此，分别选

取通过每个样本的近邻点和远离点构建无监督本征

超 图 G Hw
u = {V uw，E uw，W uw } 和 惩 罚 超 图 G Hb

u =

{V ub，E ub，W ub }。
无监督本征超图和惩罚超图的超边权值分别为

w ( euw
i )= ∑

vj ∈ euw
i

exp ( )-
 vi - vj

2

2 ( t uw
i )2 （13）

w ( eub
i )= ∑

vj ∈ eub
i

exp ( )-
 vi - vj

2

2 ( t ub
i )2 （14）

无监督本征超图和惩罚超图的关联矩阵分别为

Sw
uij = s ( vi，euw

j )=
ì
í
î

1 ( vi ∈ euw
j )

0 ( 其他 )
（15）

S b
uij = s ( vi，eub

j )=
ì
í
î

1 ( vi ∈ eub
j )

0 ( 其他 )
（16）

基于超边权重和关联矩阵，分别计算得到无监

督本征超图和惩罚超图中顶点的度，即

d ( vi，euw
j )=∑

j

N

w ( euw
j ) s ( vi，euw

j ) （17）

d ( vi，eub
j )=∑

j

N

w ( eub
j ) s ( vi，eub

j ) （18）

无监督本征超图和惩罚超图中，超边的度表示

545



振  动、 测 试 与 诊 断 第  45 卷  

超边内所有顶点的数目，分别定义为

d ( euw
j )= ∑

vi ∈V uw

s ( vi，euw
j ) （19）

d ( eub
j )= ∑

vi ∈V ub

s ( vi，eub
j ) （20）

联合上述定义，得到无监督超图的目标函数为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

min
A

1
2 ∑

euw
k ∈ E

∑
vi，vj ∈ euw

k

w ( euw
k ) s ( vi，euw

k ) s ( vj，euw
k )

d ( euw
k )

×

        AT vi - ΑT vj = tr ( ATVLw
HuV TA )

max
A

1
2 ∑

eub
k ∈ E

∑
vi，vj ∈ eub

k

w ( eub
k ) s ( vi，eub

k ) s ( vj，eub
k )

d ( eub
k )

×

        AT vi - AT vj = tr ( ATVL b
HuV TA )

（21）

进一步优化式（21），得到

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

min
A

tr ( ATV u Lw
HuV T

u A )

max
A

tr ( ATV u L b
HuV T

u A )
（22）

其 中 ：Lw
Hu = Dw

vu - SHw
u W Hw

u Dw
eu

-1Sw
u

T；L b
Hu = D b

vu -
SHb

u W Hb
u D b

eu
-1Sb

u
T；V u 为无标签顶点集。

1.2.3　SHMFA 目标函数　

为兼顾数据样本的标签样本信息和无标签样本

信息，SHMFA 在低维嵌入过程中需使类内信息聚

集、类间信息远离。以此为构造目标函数准则，结合

式（12）和式（22），定义 SHMFA 的最终目标函数为

arg max
A

{ [ α ( ATVL b
HV TA+

( 1 - α ) ATV u L b
HuV T

u A ) ]-[ β ( ATVLw
HV TA+

( 1 - β ) ATV u Lw
HuV T

u A ) ] } （23）
其中：参数 α，β ∈ [ 0，1 ]；α 为类间超图和无监督本征

超图的平衡系数；β 为类内超图和无监督惩罚超图

的平衡系数。

根据拉格朗日乘子法，将式（23）中的最优化问

题转化为广义特征值的求解问题，即

[ ( αM b
H +( 1 - α )M b

Hu )-( βM w
H +( 1 -

β )M w
Hu ) ] A= λA （24）

其中：M w
H =VLw

HV T；M w
Hu =V u Lw

HuV T
u ；M b

H =VL b
HV T；

M b
Hu = V u L b

HuV T
u 。

对式（24）进行特征值分解，将得到的特征值按

从大到小排序，投影矩阵 A ∈ Rd × r 为排序后前 r 个
特 征 值 对 应 的 特 征 向 量 ，低 维 特 征 子 集 为

Y= ATX。

1.2.4　提出的 SHMFA 算法步骤　

提出的 SHMFA 算法用于降低数据维数的步骤

如下：

1） 构建有监督类内超图 G Hw 和类间超图 G Hb，

计算G Hw、G Hb 的拉普拉斯矩阵 Lw
H、L b

H；

2） 构建无监督本征超图 G Hw
u 和无监督惩罚超

图G Hb
u ，计算G Hw

u 、G Hb
u 的拉普拉斯矩阵 Lw

Hu、L b
Hu；

3） 建立式（24）所示的最优目标函数，对其进行

特征值分解；

4） 按照特征值由大到小的顺序排列，取前 r 个

特 征 值 所 对 应 的 特 征 向 量 组 成 投 影 矩 阵 A=
[ a1，a2，⋯，ar ]，得到低维嵌入特征为Y= ATX。

1.3　SHMFA算法在故障诊断上的应用　

根据提出的 SHMFA 降维算法，将其应用于实

际故障诊断中。图 3 为故障诊断流程图。输入：高

维 故 障 特 征 集 X= [ X b，X u ] ∈ Rd × n，标 签 样 本 集

X b =[( xl，1，l1 )，( xl，2，l2 )，⋯，( xl，nl
，lnl

) ]∈ Rd × nl； 无

标签样本集 X u =[ xu，1，xu，2，⋯，xu，nu
]∈ Rd × nu。构建

有监督简超图时所需的类内、类间近邻点数目分别

为 k1、k2；无监督超图所需近邻点和远离点数目分别

为 KU1，KU2，低维空间维数 d；式（24）中的平衡参数

α，β。输出：投影矩阵 A，低维敏感特征子集 Y。步

骤如下：

1） 采集转子振动信号并提取表 1 所示的故障特

征参数；

2） 对原始故障特征集进行归一化处理，分为训

练集 X1和测试集 X2；

3） 将 X1输入 SHMFA 算法中进行训练，得到投

影矩阵A；

4） 用 Y= ATX对 X1、X2进行降维，得到低维特

征集Y1、Y2；

图 3　故障诊断流程图

Fig.3　Procedure of fault diagnosis
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5） 将得到的Y1、Y2输入到 K 近邻分类器中进行

故障模式辨识。

2 实验研究

为验证本研究方法的有效性，选择无锡厚德仪

表公司的 HZXT‑DS‑001 型实验台进行转子故障模

拟分析。图 4 为转子振动实验台。该实验台共使用

6 个电涡流传感器采集振动信号，分别采集 2 个轴承

座径向（y）和 2 个质量盘处转子径向（x、y）的振动信

号。在转速为 3 000 r/min，采样频率为 10 kHz 状态

下，模拟转子不对中、质量不平衡、动静碰摩、气流扰

动、轴承座松动和正常状态共 6 种典型振动状态。

采集每种状态的数据样本各 100 组，选取 30 组标记

样本、20 组无标记样本进行训练，其余 50 组作为测

试样本。对每个通道传感器采集的振动信号分别提

取如表 1 所示的 38 个特征参数，6 个通道共得到 6×
38=228 个特征。

2.1　设定的算法参数　

设 SHMFA 算法中有监督超图类内、类间近邻

点数 k1=11，k2=7；无监督超图近邻点数和远离点

数 uK1=uK2=6；低 维 空 间 的 维 数 d 为 类 别 数 减

1［11‑12］，即 d=6-1=5；平衡参数 α 和 β 的区间均设为

{ 0，0.1，⋯，1 }。不同平衡参数 α，β 的故障识别率如

图 5 所示。可见，随着 α 和 β 的增大，故障识别率呈

现先增大、后减小的总体趋势，本研究中 α =0.7，
β=0.3。

2.2　降维的可视化效果　

为了验证 SHMFA 的有效性，将高维数据集经

MFA［6］、GLMFA［13］、SFL‑FDA［7］、SPP2DMFA［8］和

SHMFA 进行降维。其中：MFA 和 GLMFA 为有监

督算法，只利用训练样本中的带标签数据进行学习；

SFL‑FDA 和 SPP2DMFA 为半监督学习算法，采用

与 SHMFA 相同的样本进行训练。使用网格搜寻法

得到各算法的最佳参数，具体如下：MFA 的类内、类

间近邻数 K intra、K intre 分别定为 6、10；GLMFA 的近邻

数 k1=5、k2=11；正则化参数 ξ =0.5、θ =0.5；SFL ‑
FDA 算法的近邻数 k=7，用于调节算法中 PCA 模

块 和 FL‑FDA 模 块 的 贡 献 度 系 数 β，取 β =0.5；
SPP2DMFA 的同类近邻数 k1=4、异类近邻数 k2=
13，用于调节稀疏项贡献度的调节系数 α（α=0.2）。

各算法降维后其特征子集的前 3 维特征可视化结果

如图 6 所示。

从图 6 可知，未经任何改进的 MFA 算法的降维

效果最差，GLMFA 的降维效果次之；2 个改进的半

监督 Fisher 算法的可视化效果较好，各类故障已经

逐步分离，但仍有部分混叠现象；经 SHMFA 降维后

的可视化效果最好，各类故障清晰可见，已被完全

分离。

2.3　降维效果衡量指标　

为了说明 SHMFA 算法的优势，引入可分性指

标评价低维特征子集的聚类与分类效果［14］。假定数

据集有 C 类，第 k 类样本拥有 nj 个样本点的数据记

为 yki ( k = 1，2，⋯，C；i = 1，2，⋯，n )，每类样本的聚

图 4　转子振动实验台

Fig.4　Experiment of rotor vibration

图 5　不同平衡参数 α 和 β 的故障识别率

Fig.5　The recognition rate with different α and β

表 1　特征参数

Tab.1　Feature parameters

序号

1
2
3
4
5
6
7
8

特征

均值

均方值

方根幅值

均方根值

绝对均值

歪度

峭度

方差

序号

9
10
11
12
13
14
15
16

特征

最大值

最小值

峰峰值

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

均方根频率

频率标准差

频率中心

频率峭度

频谱二阶矩

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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类中心为
-
yk = 1

nj ∑i = 1

nj

yki，( k = 1，2，⋯，C )。

特征子集的类间距离 d b 表征不同类样本之间

的离散程度，即

d b = 2
C ( C - 1 ) ∑

k = 1

C - 1

∑
l = k + 1

C

 -
yk --

yl （25）

类内距离 dw 表征同类样本之间的紧致程度，即

dw = 1
C

1
nj ∑

k = 1

C

∑
i = 1

nj

 yki --yk （26）

可分性指标定义为

β = d b /dw （27）
显然，d b 越大、dw 越小，则 β 越大，表明特征集的

可分性越好。

根据式（27）计算各算法的可分性指标 β，得到

各算法降维后的可分性指标如表 2 所示。可见，相

较于 MFA、GLMFA、SFL‑FDA 和 SPP2DMFA 等

算法，SHMFA 算法具有较大的可分性指标，表明建

立的 SHMFA 具有较好的降维能力。

故障诊断的目标是实现故障自动辨识，故选择

KNN 分类器验证各降维算法的识别准确率，如表 3
所示。

结合图 6、表 2 和表 3 可知：

1） 数据未经任何算法降维，直接进行模式识别

其效果最差，这说明利用降维算法对高维数据进行

处理，增强了数据的可分性。

2） MFA 和 GLMFA 的识别率较低，降维效果

较差。原因在于这 2 种算法均为监督学习算法，在

只使用标签样本进行训练时，忽略了大量的无标签

样本信息，造成由于过拟合导致的分类精度较低。

GLMFA 的效果略优于 MFA，这是因为 GLMFA 在

原始的 MFA 算法中添加了正则化项，使得该算法

能够兼顾数据的全局结构，进而获得较好的降维

效果。

3） SFL‑FDA 和 SPP2DMFA 的识别准确率与

降维效果仅次于 SHMFA，原因在于这 2 种算法是

改进的半监督 Fisher 分析算法，能综合利用标签样

本和无标签样本，使算法利用训练样本学习时效较

好。其中，SFL‑FDA 对模糊 Fisher 判别分析加以改

进，构造了局部模糊类内和类间散度矩阵，而模糊集

合比普通的集合具有更强的类别表达能力。SFL‑
FDA 还 通 过 PCA 获 得 最 佳 投 影 方 案 。 SPP2
DMFA 在 MFA 的基础上重构了类内和类间权重矩

阵，利用稀疏表示算法计算出的稀疏表示项来实现

鉴别信息的融合，提高分类精度。但是，这 2 种算法

在计算类内和类间散度矩阵时，仍采用普通图而非

超图，导致样本间的信息丢失，进而降低了降维

效果。

表 2　各算法降维后的可分性指标

Tab.2　The separability index of different algorithm

降维算法

MFA
GLMFA
SFL‑FDA
SPP2DMFA
SHMFA

可分性指标 β

18.735 5
22.273 3
62.125 4
42.257 8

128.284 2

表 3　各降维算法的识别准确率

Tab.3　Recognition accuracy of each algorithm %

降维算法

未降维

MFA
GLMFA
SFL‑FDA
SPP2DMFA
SHMFA

振动状态

不对中

100
98
94
96
92

100

不平衡

36
84
86
94
90

100

碰磨

42
98
96

100
96

100

扰动

48
92
98
98

100
100

松动

40
90
88

100
100
100

正常

38
86
90
96
96

100

平均识别

准确率

50.70
91.33
92.00
97.33
95.66

100.00

图 6　降维效果可视化结果

Fig.6　The visualization effect of dimension reduction
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4） SHMFA 的识别准确率及降维效果优于其

他算法，原因在于 SHMFA 属于半监督降维算法，能

通过充分利用标签样本和无标签样本构建超图，解

决了监督算法中标签样本较少时产生的过拟合问

题。同时，SHMFA 还采用超图嵌入的方式表征数

据结构，可以准确刻画出高维数据的结构，使得低维

嵌入特征的可分性更好。

2.4　算法运行时间分析　

运行时间是衡量算法质量的一个重要指标。各

算法的运行时间如表 4 所示。实验的具体操作环境

如下：CPU 为 Intel Core i7，2.3 GHz，内存为 8 GB，

操作系统为 Windows 10，软件平台为 Matlab2016a。
由表 4 可知：监督算法 MFA 和 GLMFA 所需的运行

时间较少；由于 GLMFA 在原始算法中添加了正则

化项，兼顾数据的全局信息，因此运行时间略有增

加；3 种半监督 Fisher分析算法的运行时间都有所增

长，其中 SFL‑FDA 由于增加了 PCA 获取最优降维

方向，所需时间最长；SHMFA 相较于 SPP2DMFA
而言，时间有所增加（增加的时间仍在一个数量级

内），但相对于识别率的提升，仍是可以接受的。

2.5　SHMFA处理少标签样本性能验证　

为验证 SHMFA 算法综合利用标签样本与无标

签样本的能力，分别依次设置训练样本中标签样本

与无标签样本的比例为 5/45、10/40、15/35、20/30、
25/25、30/20、35/15、40/10 和 45/5。选择 3 种半监

督算法 SFL‑FDA、SPP2DMFA 和 SHMFA 进行实

验。标签样本数量不同时各算法的分类准确率如图 7
所示。

分析图 7 可知，在不同比例下，SHMFA 的平均

识别率明显优于其他 2 种半监督 Fisher 分析算法，

在标签样本数量仅为 5 或者 10 时，SHMFA 也能保

持 90% 以上的识别准确率。这表明 SHMFA 具有

优秀的小样本处理能力及较强的稳定性。

2.6　SHMFA的泛化性能验证　

为验证所提出的 SHMFA 的泛化性能，在不同

转速下（分别为 1 600，2 400 和 3 000 r/min），将各算

法降维得到的低维特征集输入到 KNN 中进行故障

辨识。图 8 为不同转速下各算法的分类准确率。可

以看出，SHMFA 算法获得了明显高于其他 4 种算

法的识别准确率，这表明 SHMFA 算法具有较高的

泛化性。

3 结束语

针对转子故障数据集因“维数灾难”、标签样本

有限而导致的故障辨识精度低的问题，提出了一种

基于 SHMFA 的故障数据集降维算法。该算法利用

标签样本构建类内、类间超图；通过无标签样本构建

无监督本征超图和惩罚超图，在低维嵌入空间中增

表 4　各算法的运行时间

Tab.4　Running time for each algorithm s

降维算法

MFA
GLMFA
SFL‑FDA
SPP2DMFA
SHMFA

第 1 次

1.125
3.548

15.158
10.779
12.693

第 2 次

1.258
3.728

14.964
11.128
12.925

第 3 次

1.096
3.654

15.024
10.186
12.979

平均值

1.159 7
3.643 3

15.048 7
10.697 7
12.865 7

图 7　标签样本数量不同时各算法的分类准确率

Fig.7　Classification accuracy of of each method with differ‑
ent number of label samples

图 8　不同转速下各算法的分类准确率

Fig.8　Classification accuracy of of each method with differ‑
ent speeds
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强同类样本的聚集性和异类样本的远离性，实现了

转子故障数据集维数约简。该方法能够充分刻画故

障数据集的高维空间结构特性，用转子实验台采集

的故障数据对所提算法性能进行验证，结果表明：相

比较于 MFA 及 Fisher 分析算法，SHMFA 的降维效

果更好，模式识别精度更高。该算法可为旋转机械

智能故障决策提供一种新的解决方案。
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