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摘要  针对旋转机械高维故障数据集中特征属性冗余导致的故障分类困难问题，提出一种基于局部 Fisher 主成分

判别分析（local Fisher principal component discriminant analysis， 简称 LFPCDA）的故障数据集降维算法。首先，利

用 Laplacian 得分算法过滤高维故障特征集中冗余特征，并将主成分计算融入局部 Fisher 判别分析（local Fisher 
discriminant analysis， 简称 LFDA）中，自适应地选取出最能反映故障本质的主成分来构成投影矩阵，得到低维特征

子集；其次，将低维特征子集输入 K 近邻（K‑nearest neighbor，简称 KNN）分类器中进行故障模式辨识；最后，使用双

跨转子实验台模拟的转子故障数据集对所提算法进行验证，并与其他几种典型降维算法进行对比。结果表明：所提

算法可剔除高维故障数据集中冗余信息，且保留特征的主要成分，使得故障类别之间的差异性更加突出，从而达到

提高故障模式识别准确率的效果。所提算法可为转子故障智能决策技术提供数据降维处理的理论参考依据。
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引　言

随着计算机、大数据和工业互联网等技术的快

速发展，工业智能化已成为我国流程工业、装备制造

业发展的重要趋势［1‑2］。机械设备在运行过程中的

状态监测数据量与日俱增，促使相关智能故障诊断

技术必须加快迈入“工业大数据”时代［3‑5］。因此，如

何从机械设备在生产过程中产生的低价值密度的海

量监测信息中挖掘出有价值的故障状态特征和决策

知识，并开发和利用这种大数据资源，以及实现智能

决策技术，已成为当前基于数据驱动的智能旋转机

械故障诊断研究领域关注的前沿热点问题。作为旋

转机械关键部件的转子系统，其对保障石化行业动

力机组的安全高效运行发挥着显著作用，因而对转

子系统开展监测与诊断研究具有重要科学意义。

近年来，各种维数约简算法相继涌现，主要分为

传统的特征降维算法与基于深度神经网络技术的数

据降维算法。一般来说，后者在训练网络时需要大

量样本数据，这增加了网络训练时间和难度。在特

定领域与样本数据量较少时，采用传统降维算法可

达到同样效果，且能降低成本。因此，对传统降维算

法的研究仍然具有工程价值。故障特征属性的高维

性和冗余性依旧是困扰数据分类与辨识技术向前发

展的关键科学问题［6］。目前，在典型的降维算法中，

线性降维算法主要有主成分分析（principal compo‑
nent analysis，简称 PCA）［7］和线性判别分析（linear 
discriminant analysis，简称 LDA）［8］等。PCA 是通过

选择贡献率趋大的几个主成分来获得最佳投影矩

阵，又因该类算法无监督的特性，使得有价值的故障

状 态 信 息 无 法 最 大 化 保 留 ，导 致 降 维 效 果 不

理想［9‑10］。

LDA 是一种有监督的降维算法，其目标函数为

类间散度与类内散度比值的形式，可通过最大化目

标函数的算法求得最佳投影矩阵，从而使得低维特

征保持较高的可分性。然而，在 LDA 的降维过程

中，因高维故障数据集中通常含有大量的相关信息

和冗余特征，导致构建的投影矩阵仍存在一定误差，

直接影响着算法的降维效果。此外，该算法确定的

目标维数为经验所得，即类别数减 1，因而具有一定

的盲目性。主成分计算是 PCA 中控制前几个主成

分占所有成分比例的一种算法［11］，可在满足选定贡

献率的情况下剔除特征向量中影响降维效果的非主

要成分，从而达到提高故障辨识准确率的效果。

基于上述分析，本研究拟在 LFDA 中融入主成

分计算算法，提出一种能达到主成分自适应选取的

LFPCDA 算法，为剔除高维故障数据集中冗余特征

属性，减小降维过程的盲目性以及优化目标维数的

参数选择提供理论参考依据。
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1 相关原理简介

1.1　Laplacian得分算法　

Laplacian 得分算法［12］根据特征的局部保持能

力来衡量特征的重要程度。假设在 n个样本中，样

本 xi 是样本 xj 的 k个最近邻之一，第 r个特征 fr 的

Laplacian 得分定义为

Laplacian ( fr ) =
∑
i，j

( fri - frj )
2
ωij

Var ( fr )
（1）

其中：fri 为样本 i在特征 fr下的取值；ωij为样本 xi与

样本 xj的相似度；Var ( fr )为特征 fr的方差。

式（1）中，ωij用于刻画数据局部结构，若两近邻

样本点距离较近，则其对应权重较大；若两近邻样本

点距离较远，则其对应权重较小。具体为

ωij =
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

1或exp(- ||xi - xj ||2
t

) ( xj为xi的近邻点 )

0 ( 其他 )
（2）

其中：t为权重参数。

对于每个特征，Laplacian（fr）表示其保持局部结

构不变。由式 ( 1 )可知，Laplacian 得分越低，表示该

特征保持局部结构的能力越强。

1.2　LFDA算法　

LFDA 算法的目标之一是减小类内数据的分散

程度。在分离不同类时，若两个类包含多个不同聚

类时，Fisher 判别向量可能不是最优方向。由于同

一类的数据不会遵循多元高斯分布，但会表现出类

间多模态性，这使得常规的 Fisher 判别分析（Fisher 
discriminant analysis，简称 FDA）算法的类间可分性

效果不理想。FDA 算法的不足之处在于其忽略了

数据的局部特征，而只专注于全局特征。为克服

FDA 算法的不足，文献［13］提出了一种 LFDA 算

法，该算法可使类间分离的同时又能保持类内结构。

局部类间离散矩阵 S͂ b 及类内离散矩阵 S͂w 定

义为

S͂ b = 1
2 ∑

i= 1

n

∑
j= 1

n

W͂ b (Q i - Q j ) (Q i - Q j )T （3）

S͂w = 1
2 ∑

i= 1

n

∑
j= 1

n

W͂w (Q i - Q j ) (Q i - Q j )T （4）

其中：Qi=［q1，q2，…，qm］，为m维空间 Rm中的 n个训

练样本，i=1，2，…，n。
运用局部类间散布矩阵和类内散布矩阵进行广

义特征值分析求得投影矩阵，即

S͂ b Ρ͂= λ͂S͂w Ρ͂ （5）
式（5）中 ，与 特 征 值 λ͂ 对 应 的 特 征 向 量 Ρ͂ 是

LFDA 的方向。通过基于距离的加权矩阵，LFDA
可有效保留每类的局部多模态性，同时通过广义特

征值分解使类间可分离性趋大。

1.3　主成分计算　

主成分计算算法是 PCA 中确定主成分占所有

成分比例的一种算法，其根据累积特征贡献率 ρ的

大小，选择特征向量中的主要成分。ρ越大，表明所

选主要成分的个数越多，从而保留的故障特征信息

量越多。ρ可定义为

ρ=
∑
i= 1

s

λ i

∑
i= 1

r

λi
            ( s= 1，2，⋯，r ) （6）

其中：λi为特征值；s为满足贡献率要求的特征值个

数；r为所有特征值数目。

上述 3 种算法是数据降维研究中的经典算法，

因其特点不同，在数据降维应用中的效果亦不同。

Laplacian 得分算法能有效剔除高维特征数据集中

的冗余特征属性，但经其筛选的特征组成的敏感特

征集仍然具有较高维数，不利于故障分类，需进一步

降维处理；LFDA 通过基于距离的加权矩阵可有效

保留每类的局部多模态性，同时通过广义特征值分

解可最大化类间可分离性；主成分计算可根据累积

特征贡献率的大小选择构成低维特征子集的主要成

分，可避免 LFDA 算法在选择主成分时的盲目性。

针对上述 3 种算法的特点，本研究拟将 3 种算法

进行结合，即采用 Laplacian 得分算法对原始高维故

障数据集进行过滤，再将主成分计算加入 LFDA 算

法中，剔除冗余信息，并通过设定贡献率阈值自适应

地得到目标维数，避免在降维过程中选择目标维数

的盲目性。

2 提出的 LFPCDA算法

2.1　算法原理　

针对高维故障数据集中的相关信息和冗余特征

导致的故障分类难问题，本研究所提 LFPCDA 算法

的数学原理，即利用 Laplacian 得分算法对原始高维

故障数据集进行第 1 次降维处理，可有效剔除原始

高维故障数据集中的冗余特征属性。设特征 F r =

[ fr1，fr2，⋯，fri ]
Τ
，其中：fri 为第 r个特征在第 i个样本
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上的取值。计算 Laplacian 得分为

L r =
F͂ T
r LF͂ r

F͂ T
r DF͂

（7）

其中：F͂ r为去中心化后的特征向量；L为拉普拉斯矩

阵［14］；D为度矩阵。

假设原始高维故障数据集 X= [ x 1，x2，⋯，xk ]，
Laplacian 得分为 L r = [ L 1，L 2，⋯，Lr ]，根据设定的

得分阈值 S筛选的特征构成维数约简后的故障数据

集，记为 X 1，经验证后，本研究中 Laplacian 得分阈值

为 0.8。以上是对原始高维故障数据集的第 1 次降

维处理。

第 2 次降维处理的关键点是求得最佳投影矩

阵，其求解过程为：定义的类间散度矩阵 S b 与类内

散度矩阵 Sw 为

S b = X T
1 ( D b - W͂ b ) X 1 （8）

Sw = X T
1 ( Dw - W͂w ) X 1 （9）

其中：D为对角矩阵；W͂为权重矩阵。

定义权重矩阵为

W͂ b =
ì
í
î

A ij ( 1/h- 1/h c ) (同类 )
0 ( 不同类 )

（10）

W͂w =
ì
í
î

A ij/h c (同类 )
0 ( 不同类 )

（11）

其中：h为故障数据集 X 1 的维数；h c 为类别 c 中的样

本数；A i，j 为对称矩阵，其编译了数据的局部邻域

关系。

设置A i，j的第 ( i，j )个元素值的标准方式为

A i，j = exp(- ||X i - X j ||2

δ 2 ) （12）

其中：δ为可调参数。

目标函数定义为

J= argmax
W ∈ ( R ) h

ì
í
î

W TS bW
W TSwW

ü
ý
þ

（13）

用拉格朗日法求解，将 J转化为广义特征值问

题，即

S-1
w S bΡ= λΡ （14）

计算出特征值 λi对应的特征向量 P i后，将特征

值按由大到小排序，设定累积特征贡献率 ρ，计算主

成分，计算式为

s= argmin
s

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç∑
i= 1

s

λ i

∑
i= 1

d

λi

ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
（15）

其中：d为特征值个数；s为排序后的前 s个特征值的

个数；λi为第 i个特征值。

最后可得最佳投影矩阵W= [ P 1，P 2，⋯，P s ]。

2.2　算法流程　

输入：Laplacian 得分阈值 S，原始高维故障数据

集 X= [ x 1，x2，⋯，xk ]，期望累积特征贡献率 ρ。

输出：投影矩阵W，低维特征子集Y。

与式（7）~（15）对应的 LFPCDA 算法应用步骤

如下：

1） 在转子实验台上采集 6 种状态下的振动信

号，并进行混合滤波算法消噪处理；

2） 计算不同维度特征的值，构建原始高维故障

数据集 X，并进行归一化处理；

3） 根据式 ( 7 )计算原始高维特征数据集中每个

特征的 Laplacian 得分 S ( k )，设定 Laplacian 得分阈

值 S，保留 S ( k ) ≤ S的特征，记为 X 1；

4） 根据式 ( 8 )、( 9)计算 X 1 的 S b 和 Sw；

5） 建立如式 ( 13)所示的目标函数，记为 JLFPCDA，

求解目标函数得到如式 ( 14 )所示的广义特征向量 P

与特征值 λ；
6） 对特征值进行从大到小的排序，设定期望累

积贡献率阈值 ρ，根据式 ( 15 )计算满足条件的前 s个

特征值，并选择与特征值对应的特征向量构成投影

矩阵W，低维特征子集即为Y= X 1W。

LFPCDA 算法流程如图 1 所示。

图 1　LFPCDA 算法流程

Fig.1　Process of LFPCDA algorithm
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3 实验验证

3.1　转子故障模拟实验　

本研究中，双跨转子实验台如图 2 所示，为无锡

厚德仪表公司的 HZXT‑DS‑001 型实验台。

采集 4 个轴承座附近截面上水平与垂直方向共

8 个 通 道 的 振 动 信 号 。 采 样 频 率 为 20 kHz，在

3 600 r/min 的工况下采集 6 种质量不平衡状态的振

动信号，从每个通道的振动信号中提取出 38 个特

征 ，共 得 8×38=304 个 特 征 。 特 征 参 数 如 表 1
所示。

各质量不平衡状态通过在 2 个负载盘上分配不

同数目的质量块进行模拟，每个负载盘上的质量块

数目有 0、2、3 共 3 组，保证 2 个负载盘上添加不同数

目质量块便可模拟 6 种质量不平衡状态，质量块的

具体分布情况可参考文献［15］。每种故障状态采集

100 组样本，其中 40 组为训练样本、60 组为测试

样本。

3.2　参数设置　

本研究 2.1 节中设计算法需要确定 2 个参数，即

Laplacian 得分阈值 S和主成分计算中的累积特征贡

献率 ρ。固定一个参数，选取适当步长改变另一个

参数，并记录故障分类准确率。故障分类准确率随

S与 ρ的变化如表 2 所示。算法调试结果表明，当

ρ=0.9、S=0.8 时 ，故 障 分 类 的 准 确 率 最 高 可 达

99.67%。

3.3　降维效果的衡量指标　

为衡量所提算法的降维效果，本研究引入可分

性指标［16］来评价低维特征子集的聚类与分类效果，

d b 用于描述不同类样本之间的分散程度，dw 用于描

述同类样本之间的紧密程度。定义如下

d b = 2
C (C- 1 ) ∑

θ= 1

C- 1

∑
l= θ+ 1

C

||ȳθ - ȳ1 || （16）

dw = 1
C

1
nj ∑θ= 1

C

∑
i= 1

nj

||ȳθi - ȳθ || （17）

γ= d b

dw
（18）

其中：d b、dw 分别为类间距离与类内距离；C为类别

数目；yθi为第 θ类中包含 nj个样本点的数据；θ=1，

2，…，C；i=1，2，…，n；ȳθ = 1
nj∑i= 1

nj

yθi，为每类样本的

聚类中心。

式（18）表明，γ值越大，数据的可分性越好。

3.4　降维效果对比与分析　

为 验 证 所 提 LFPCDA 算 法 的 有 效 性 ，选 取

PCA、LFDA 算法与其进行对比验证，得到测试样

本的前 3 个主分量效果。测试样本基于不同算法的

降维效果如图 3 所示。其中，图 3（a）为原始数据集

的完全不可分状况。图 3（d）中 LFPCDA 算法的分

类性能显著优于图 3（b）、（c）所示的 PCA 与 LFDA
算法。LFPCDA 算法使不平衡的 3 类数据子集被

分开，使得各类内部和各类之间分别呈现出明显的

集聚和明显的区分。由此可知，LFPCDA 算法有类

间分离，同时又能保持类内结构不变的功能。

为量化描述所提算法的优势，给出如表 3 所示

的 3 种降维算法及其 KNN 辨识准确率，表中 1、2、3、
4、5、6 分别对应 6 种不平衡状态。分析表中数据可

知，LFPCDA 算法的各故障状态识别准确率均高于

其他 2 种算法，其平均识别准确率可达 99.67%。

表 2　故障分类准确率随 S与 ρ的变化

Tab.2　Fault classification accuracy varies with S and ρ
 %

阈值 S

0.75
0.80
0.85

贡献率 ρ

0.7
78.67
91.33
90.00

0.8
78.67
91.67
91.33

0.9
89.00
99.67
91.67

图 2　双跨转子实验台

Fig.2　Double span rotor test bench

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

均方根值

序号

9
10
11
12
13
14
15
16

特征

方根幅值

绝对均值

波形指标

峰值指标

脉冲指标

裕度指标

歪度指标

峭度指标

序号

17
18
19
20
21
22

23~38

特征

均值频率

中心频率

均方根频率

频谱二阶矩

标准偏差频率

峭度频率

4 层小波包

分解能量特征

特征 1~16 为时域特征；17~22 为频域特征；23~38 为时频域小波包

能量特征
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为进一步验证所提算法的优势与泛化性，加入

LDA 与边际 Fisher分析（marginal Fisher analysis，简
称 MFA）算法进行可分性指标与不同转速下故障识

别准确率的对比实验。测试样本的可分性指标对比

如图 4 所示。式（18）为类间分散程度与类内紧致程

度的量化指标，γ值越大，说明数据的可分性越好。

由图 4 可知，LFPCDA 算法的 γ值最大。

不同转速下各算法的 KNN 辨识准确率如图 5所

示。可以看出，在 3 种转速下，本研究所提 LFPCDA
算法识别准确率均高于其他算法，识别准确率接近

100%，说明其具有更加广泛的普适性。

4 结　论

1） 将 Laplacian 得分算法、PCA 算法与 LFDA
算法进行集成，提出的 LFPCDA 算法可剔除高维故

障数据集中冗余特征属性。同时，保留了最有价值

特征成分的性能，并达到了构成投影矩阵的主成分

自适应选取效果。

2） 双跨转子实验台模拟数据集的实验表明，与

其他降维算法相比，LFPCDA 算法的降维能力更

强，故障识别精度更高，且具有更好的通用性，可为

旋转机械故障诊断提供新的数据降维思路。
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