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全局与局部判别信息融合的转子故障数据集降维方法研究

赵孝礼 1 赵荣珍 1

摘 要 针对传统的数据降维方法无法兼顾保持全局特征信息与局部判别信息的问题, 提出一种核主元分析 (Kernel princi-

pal component analysis, KPCA) 和正交化局部敏感判别分析 (Orthogonal locality sensitive discriminant analysis, OLSDA)

相结合的转子故障数据集降维方法. 该方法首先利用 KPCA 算法有效降低数据集的相关性、消除冗余属性, 由此实现了最大

程度地保留原始数据全局非线性信息的作用; 然后利用 OLSDA 算法充分挖掘出数据的局部流形结构信息, 达到了提取出具

有高判别力低维本质特征的目的. 上述方法的特点是通过同时进行的正交化处理可避免局部子空间结构发生失真, 采用三维

图直观显示出低维结果, 以低维特征子集输入最近邻分类器 (K-nearest neighbor, KNN) 的识别率和聚类分析之类间距 Sb、

类内距 Sw 作为衡量降维效果的指标. 实验表明该方法能够全面地提取出全局与局部判别信息, 使故障分类更清晰, 相应地识

别准确率得到了明显提升. 该研究可为解决高维和非线性机械故障数据集的可视化与分类问题, 提供理论参考依据.

关键词 故障诊断, 数据可视化, 数据降维, 核主元分析, 正交化局部敏感判别分析

引用格式 赵孝礼, 赵荣珍. 全局与局部判别信息融合的转子故障数据集降维方法研究. 自动化学报, 2017, 43(4): 560−567

DOI 10.16383/j.aas.2017.c160317

A Method of Dimension Reduction of Rotor Faults Data Set Based on Fusion of

Global and Local Discriminant Information
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Abstract Aimed at the problem that traditional dimension reduction methods cannot juggle global feature information

and local discriminant information, a method of dimension reduction of the rotor fault dataset based on kernel principal

component analysis (KPCA) and orthogonal locality sensitive discriminant analysis (OLSDA) is proposed. Firstly, the

KPCA algorithm can reduce the correlation and redundant attributes of datasets and retain maximized original data

information of global nonlinearity. Then, the OLSDA algorithm is used to fully excavate local manifold structure in-

formation of the data so as to extract the low-dimension essential feature with high discrimination. The method avoids

distortion of local subspace structure by using a simultaneous orthogonalization process, and shows low dimensional results

intuitively with 3-dimensional figure. Finally, the indexes to measure the dimension reduction effect are the recognition

rate at which low-dimensional feature subset is input into KNN (K-nearest neighbor), the between-class scatter Sb and

within-class scatter Sw of clustering analysis. Rotor experiment shows that this method can comprehensively extract

global and local discriminant information, which makes classification of faults more clear and corresponding recognition

accuracy rate significantly improved. This study provides a theoretical base for solving the visualization and classification

problem of high-dimensional and nonlinear mechanical fault dataset.

Key words Fault diagnosis, data visualization, data dimension reduction, kernel principal component analysis (KPCA),

orthogonal locality sensitive discriminant analysis (OLSDA)
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旋转机械故障以转子系统故障最为常见且危害

性巨大[1]. 因此, 设法提高转子系统故障识别准确率
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至关重要[2]. 对于转子系统的故障辨识, 一般均需利
用多个传感器采集信息, 然后从时域、频域、时频域
等多个侧面提取出能够全面反映故障状态的量化指

标体系[3]. 这导致了多元冗余特征参数渗入其中, 使
得故障数据集存在着特征相关性增大、冗余信息应

该如何消除的问题[4]. 此问题已成为旋转机械故障
诊断研究领域面临的挑战性新问题. 因此, 探讨消除
冗余信息、降低故障数据集维数的有效方法, 对于全
面挖掘出敏感且本质的故障特征信息矢量、降低故

障分类的复杂度、提高故障识别的精度尤为关键[5].
如按照结构保持方式进行划分, 数据降维方法
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可分为全局信息保持和局部信息保持两大类[6]. 其
中, 核主元分析 (Kernel principal component anal-
ysis, KPCA)[7] 是主元分析 (Principal component
analysis, PCA) 被扩展至处理非线性数据集的结果,
它能够在最大程度保持全局分布信息方差不变的情

况下, 提取出故障信息的非线性特征, 获得对故障状
态的最佳描述; 但此时只能够发现数据信息的全局
欧氏结构, 而对数据中低维局部流形结构特征信息
的保持无能为力[8]. 这对于训练样本较少、局部结构
信息比全局结构信息更为重要的情况很不利[9].
流形学习以能够有效揭示出高维数据中的低维

本质特征及对特征信息的局部保持性更强而著称,
但又存在着获取全局分布特征信息性能较差的缺

陷. 正交化局部敏感判别分析 (Orthogonal locality
sensitive discriminant analysis, OLSDA)[10] 是一
种基于局部保持的流形学习算法. 此算法作为局
部敏感判别分析 (Locality sensitive discriminant
analysis, LSDA)[9] 的正交化版本, 能够克服局部判
别分析 (Locality discriminant analysis, LDA)无法
发现数据的局部几何结构的缺点, 使得同类距离被
压缩、异类距离被拉远; 其中, 正交化形式的输出使
得数据重构不易失真, 可在有监督模式下提取出最
佳分类的特征子集. 但本质上 OLSDA 是一种基于
局部保持的降维方法, 它并不能有效提取出数据的
全局特征信息. Jin 等[10] 已将 OLSDA 成功应用到
人脸识别领域, 取得了较好的应用效果, 但 OLSDA
在故障诊断中的应用尚未见到.
基于上述分析, 本研究拟对 KPCA 与 OLSDA

相结合的转子故障数据集降维方法进行探讨. 欲为
转子故障数据集的全局最大化方差信息保持与局部

近邻结构信息和判别信息的有效提取, 提供一种理
论参考依据.

1 相关的降维算法原理简介

1.1 KPCA算法的原理

KPCA 的主要思想为[10]: 首先借助非线性函数
H 将输入空间的数据样本 X = {xi|i = 1, 2, · · · , n;
xi ∈ Rd} 映射至高维特征空间 G 中, 即 xi →
H(xi); 然后在特征空间中进行主元分析, 提取非
线性结构信息. 若映射数据满足零均值条件, 则映射
数据的协方差矩阵为

C =
1
n

∑
i=1

HT(xi)×H(xi) (1)

对 C 做特征矢量分析, 定义 λ 为其特征值、v 为其
特征向量, 则有

λv = Cv (2)

用样本 H(xk) 对式 (2) 两端做内积, 可得:

λ[H(xk)× v] = H(xk)× Cv, k = 1, 2, · · · , n

(3)

其中, C 的特征量 v 可以由 H(xj) 线性表示, 即

v =
n∑

j=1

ajH(xj) (4)

其中, aj (j = 1, 2, · · · , n) 应为常数[7].
引入核函数 K(xi, xj) = H(xi) × H(xj) 和核

矩阵 K = (Kij), Kij = K(xi, xj), 则式 (3) 可简化
为

λ̄a = Ka (5)

其中, λ̄ = nλ, 问题被转化为求 K 的特征量和特征

值. 计算 v 在特征空间 G 中的投影, 可得其第 t 个

核主元, 即

Tt = [vt ×H(x)] =
n∑

i=1

at,iK (xi, x) (6)

Tt 即为利用 KPCA 对X 进行处理得到的非线性主

元.

1.2 正交化局部敏感判别分析OLSDA算法

OLSDA的基本思想为[10]: 在有监督模式下,找
到最优分类的投影方向, 使同类样本点对聚得更近,
异类样本点对间隔更大; 在正交约束的基础上使得
输出基向量相互正交.
设存在流形M 中的 n 个样本的训练样本集 xi

∈ X (X = (xi, ci)|i = 1, 2, · · · , n;xi ∈ Rd), 其类
别标签是 Ci ∈ (1, 2, · · · , r). OLSDA 首先定义类
内近邻图 Gw 和类间近邻图 Gb 用来描述数据流形

的局部结构信息和判别结构信息. 在一定约束条件
下, 优化类内及类间距离目标函数, 即

min
∑
ij

(yi − yj)
2
Sw

ij =

1
2

∑
ij

(aTxi − aTxj)
2
Sw

ij =

aTXDwXTa− aTXSwXTa (7)

max
∑
ij

(yi − yj)
2
Sb

ij =

1
2

∑
ij

(aTxi − aTxj)
2
Sb

ij =

aTXDbXTa− aTXSbXTa (8)
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其中, 两个加权系数矩阵 Sw 和 Sb

Sw
ij =

{
1, xi ∈ P w(xj)或 xj ∈ P w(xi)

0, 其他
(9)

Sb
ij =

{
1, xi ∈ P b(xj)或 xj ∈ P b(xi)

0, 其他
(10)

其中, P w(xj), P w(xi) 表示类内与 xj, xi 同标记的

k 近邻, P b(xj), P b(xi) 表示类间与 xj, xi 不同标记

的 k 近邻. 在附加条件下合并目标函数并转化为求
解如下方程

a = arg max
a

aTXBXTa

s.t. aTXDwXTa = 1 (11)

其中, B = βLb + (1 − β)Sw, 调节参数为 β, Lb 为

类间拉普拉斯矩阵, Dw 为类内对角矩阵.
为在降维过程中尽量保持数据的局部线性重

构关系, 需实现基向量相互正交, 即 AAT = I, 则
能够避免局部子空间的结构失真. 设 W = [w1,
w2, · · · , wk] 为新的输出正交向量且满足条件:
wT

Kw1 = wT
Kw2 = · · · = wT

Kwk−1 = 0. 令
Sd = XDwX, Su = XBX, W (k−1) = [w1, w2, · · · ,
wk−1], C(k−1) = [W (k−1)], 增加约束条件 wTSdw =
1. 已知 w1 对应的特征值, 若假设前 k− 1 个正交向
量基已知, 那么第 k 个特征值对应的特征向量可由

式 (11) 求得. 采用拉格朗日乘数法, 将式 (11) 所求
的约束优化问题可转化为

Hk = wT
k Suwk − λ(wT

k Sdwk − 1)−
η1w

T
k w1 − · · · − ηk−1w

T
k wk−1 (12)

通过求解式 (12), 得 wk 为式 (13) 最大特征值
对应的特征向量

{I− (Sd)−1W (k−1)[C(k−1)]−1[W (k−1)]T}×
(Sd)−1Suwk = λwk (13)

最后通过迭代基向量可得到变换矩阵 Ao =
[w1, w2, · · · , wk][4, 10].

2 设计的KPCA与OLSDA相融合的流形

学习算法

鉴于数据降维的实质是对数据信息有效保持的

过程, 原始数据信息损失越少则数据降维的效果越
好, 后续用于分类的信息精确度越高. 从对 KPCA
和 OLSDA 的介绍可知, 传统降维方法无法兼顾全
局与局部判别信息的提取. 前者作为一种统计和
描述性的全局降维算法, 只能保持数据的全局方差

最大化信息, 在局部结构信息与判别信息的尺度上
效果不佳; 而后者能充分挖掘出潜藏在低维流形中
的局部结构信息与判别信息, 但易忽略数据的全局
与非线性特征信息, 导致全局信息的丢失. 综合两
类算法的优缺点, 本研究拟设计一种新的融合全局
与局部判别信息的流形学习降维算法, 即 KPCA-
OLSDA 融合算法用于转子故障数据集的降维处理,
其理论依据如下.

2.1 融合算法的主要思路

KPCA-OLSDA 融合算法的主要思路为: 先将
原始特征数据通过非线性核函数 H(X) 映射到高维
特征空间进行主元分析, 计算累计特征贡献率达到
95% 时, 提取出全局非线性方差信息; 然后将提取
的全局特征向量组成新的观测数据, 进行 OLSDA
双空间降维, 通过局部欧氏距离计算 K 个近邻点,
进而构建近邻结构与权值矩阵, 在类别标记信息的
指导下, 通过最大化类内散度矩阵的同时最小化类
间散度矩阵, 描述出数据的局部近邻结构与判别信
息, 并通过正交迭代基向量来消除投影向量间的冗
余信息, 得出低维嵌入.

2.2 融合算法信息的提取

全局信息反映整体共有特性, 局部信息对应的
是区域细节; 全局与局部信息的作用不同, 但同等重
要. 融合算法的数据信息提取包括全局特征信息的
提取、局部与判别信息的提取和全局与局部判别信

息的提取.

2.2.1 全局信息的保持

在全局范围内, 由 KPCA 的原理式 (1) 所示数
据的全局信息体现在协方差矩阵里, 目标是经过 K

− L 变换将高维空间数据投影到低维空间, 使得压
缩后的低维数据均方差最小, 信息丢失最小. 求解式
(5) 所示的目标函数, 进行特征分析, 提取出数据的
全局非线性信息. 同时, 为避免大范围特征对小范围
特征产生影响, 有必要对数据进行归一化处理. 为尽
可能的保留大部分数据信息, 根据累计特征贡献度
进行降维, 提取出蕴含主要信息的前 t 个主元.

k∑
i=1

λi

d∑
i=1

λi

(14)

用式 (14) 可计算出前 t 个特征所包含原始数据的信

息量, 该比值越大说明全局信息保持的越好. 当累计
贡献率达到 95% 时, 通过选取前 t 个特征作为特征

主元, 即可达到提取出全局特征信息的目的[11].
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2.2.2 局部与判别信息的提取

经一次降维后, 在全局非线性特征空间里, 数据
噪声与冗余信息得到减少, 但 KPCA 忽略了对局部
信息与判别信息的提取. 在局部小范围内, OLSDA
利用局部欧氏距离构建类内近邻图 Gw 和类间近邻

图 Gb, 建立式 (9) 和式 (10) 的权重矩阵, 刻画数据
的局部近邻结构, 进而通过建立类内散度与类间散
度描述数据的局部判别信息.

2.2.3 全局与局部判别信息的提取

经上述两步信息提取后, 新的特征空间在对全
局与局部信息保持程度上都较好. 然而没有任何约
束的降维过程, 容易导致数据特征提取混叠, 数据重
构困难[4]. 针对此问题可通过式 (12) 和式 (13) 正交
化过程, 消除投影向量的冗余信息, 增强全局与局部
信息的融合.

2.3 KPCA-OLSDA算法的具体实现步骤

结合 KPCA 与 OLSDA 各自优缺点, 设计融合
全局与局部判别信息的降维方法. 融合方法实现步
骤如下:
输入. 高维空间数据集 X.
输出. 低维特征向量 Y , 映射矩阵 Ao.
步骤 1. 将原始数据集进行归一化处理, 新的数

据集仍然记为 X.
步骤 2. 数据集 X ∈ Rd 通过核函数映射到高

维特征空间 H(X) ∈ Rh (h ≥ d).
步骤 3. 在高维特征空间中进行主元分析, 特

征分析得到特征根及对应的特征向量 (降序排列).
当由式 (14) 计算特征根的累积贡献率达到阈值
95% 时, 保留前 t 个非线性主元, 高维空间的低维
投影向量为 `1 = (v1 , v2, · · · , vt), t < d, 可得到经
KPCA 方法处理后的一次降维数据表示 XKPCA =
`1

TH(X).
步骤 4. 将 XKPCA 再经过 OLSDA 进行二

次降维, 训练得到映射矩阵 Ao, 低维嵌入为 Y =
AT

o XKPCA, Y ∈ Rq, q < t.

2.4 算法的优势分析

融合全局与局部判别信息的KPCA-OLSDA算
法作为一种新的降维算法, 相比其他降维算法它具
有以下优势:

1) KPCA-OLSDA 算法既保留了 KPCA 的全
局特性, 又具有 OLSDA 在类别信息指导下挖掘出
数据的局部判别信息的特性. KPCA 无监督与局部
信息的不足, 由 OLSDA 算法优点补充; OLSDA 的
全局信息与非线性不足, 由 KPCA 的核化与全局特
性补充. KPCA-OLSDA 实现了对传统统计与流形
学习降维算法的取优去劣与信息的高度融合.

2) KPCA 不仅保持数据的全局方差信息, 而
且增强了后续判别信息的提取. OLSDA 从局部结
构近似描述全局特征信息, 同时, 正交化消除冗余
信息, 使得全局与局部信息提取更加精确. KPCA-
OLSDA 在不消弱全局与局部判别信息的前提下,
通过从整体到局部, 再从局部反映整体的角度, 增强
全局与局部判别信息.

3) KPCA 能解决 OLSDA 容易出现类内散度
矩阵奇异值的问题, 即小样本问题; 全局与局部信息
保持的 KPCA-OLSDA 能适应各类训练样本, 泛化
能力强.

3 KPCA-OLSDA相结合的故障数据降维

方法实现

为解决高维和非线性故障数据集降维过程中难

以全方位地提取故障信息的问题, 本研究设计一种
全新的融合全局与局部判别信息的降维方法. 其基
本思路为: 首先以双跨度转子试验台为研究对象, 建
立能够从不同侧面反映故障信息的高维故障特征集;
再将数据集输入融合 KPCA-OLSDA 的算法中进
行降维处理; 最后将低维特征子集输入最近邻分类
器 (K-nearest neighbor, KNN), 计算 KNN 的识别
率及聚类分析中的 Sb/Sw 作为衡量降维效果指标.

3.1 确定的降维效果评价指标

为实现故障数据的可视化, 量化降维效果. 本文
用模式识别中的特征评价准则反映出样本的分类与

聚类程度[12]. 类内距 Sw 描述每类样本分布的紧凑

程度, 类间距 Sb 用来定义类与类的分离程度. 设特
征向量为 v1, v2, · · · , vd, d 为特征向量的目标维数.
定义 Sw 和 Sb 分别为

Sw =
l∑

r=1

∑
vk∈Lr

(vk −mr
v)(vk −mr

v)
T
,

k = 1, 2, · · · , d (15)

Sb =
l∑

r=1

(mr
v − m̄v)(mr

v − m̄v)
T (16)

其中, mr
v 表示第 r, r ∈ (L = 1, 2, · · · , l) 类的样本

特征向量的均值, m̄v = (1/r)
∑l

r mr
v 是所有各类特

征向量的平均值. 显然, Sb/Sw 越大说明分类与聚

类效果越好, 故该项指标可作为降维效果的综合衡
量指标之一.
最近邻分类器 (KNN) 作为一种非参数的统计

分类方法, 无需经过复杂的训练过程, 直接根据训练
样本的局部和类别信息对测试样本即可进行分类决

策, 以其简单直观、高效稳定、时效性强等被广泛应
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用到故障诊断领域[5, 13]. 数据降维的最终目的是实
现故障类别的准确分类, 故 KNN 识别率越高, 其相
应的降维效果越好, 本文中 KNN 的邻域值参数采
用交叉验证选取为 7[3, 5].

3.2 融合全局与局部判别信息的转子故障数据集降

维方法

融合全局与局部判别信息的故障数据集降维方

法流程图见图 1. 具体实施步骤如下:
步骤 1. 信号采集与处理, 特征提取与选择并构

建高维混合故障数据集 X.
步骤 2. 进行归一化处理, 得到 X̄, 分为训练样

本集与测试样本集.
步骤 3. 确定核函数, 训练样本输入 KPCA, 当

累计方差贡献度达到 95% 时, 得到一次降维特征向
量.
步骤 4. 将新观测数据输入 OLSDA 进行训练,

得到映射矩阵 Ao.
步骤 5. 通过映射矩阵对训练及测试样本进行

维数约简, 再将得到的低维特征子集输入到 KNN,
并计算低维特征子集的 Sb, Sw 及 Sb/Sw 指标.

步骤 6. 数据可视化降维结果及故障分类诊断
结果.

图 1 融合全局与局部判别信息的故障数据集降维方法

Fig. 1 The method of dimension reduction of fault

data set of the integrated global and local

discriminant information

4 实验结果与分析

本研究对象为文献 [14] 中的一套双跨度转子实
验台. 实验模拟如下四种典型故障: 轴承松动、动静
碰摩、质量不平衡和轴系不对中. 实验台在 6个关键
截面处相互垂直方位上分别布置了 12 个电涡流传
感器, 通过采集转子系统的振动信号, 另在电机端安
置第 13 个通道的电涡流传感器用来拾取转速信号.
本研究实验数据选取驱动电机转速为 2 800 r/min,
在采样频率为 5 000 Hz 采集振动信号. 每种故障共
采集 80 组样本, 其中前 50 作为训练样本, 后 30 组
作为测试样本. 为从多个角度全面分析转子运行状
况, 从振动信号时域、频域、时频域中提取不同的故
障特征量, 如表 1 所示为 1 个通道的特征参数情况.
拓展至多通道, 建立 12 个通道的混合特征集, 即得
12 × 23 = 276 维高维故障数据集, 根据最大相关性
原则从 276 个特征集中筛出 110 个敏感特征, 作为
输入特征集.

表 1 各通道故障特征参数

Table 1 Fault characteristic parameters of each channel

序号 特征名称 序号 特征名称

1 均方幅值 10 裕度指标

2 方根幅值 11 频率均值

3 平均幅值 12 频率中心

4 最大值 13 标准差频率

5 峰峰值 14 峭度频率

6 峭度 15 均方根频率

7 波形指标 前 4 层 IMF 分量

8 峰值指标 16∼ 23 的能量特征及对应

9 脉冲指标 的 4 层复杂度特征

将故障数据集经KPCA-OLSDA降维方法进行
处理,选取PCA、KPCA、PCA-KOLSDA、KPCA-
OLPP、KPCA-LSDA 6种算法进行对比,并将 6种
算法记为 A1, A2, A3, A4, A5, A6. 为充分涵盖原
始数据集的本质信息, 根据文献 [15], 在本研究中选
取的目标维数为 3维 (即 d = 3). 研究中采用了五折
交叉验证方法选取最优高斯核参数, 得到 KPCA、
KOLSDA 的最优高斯核参数分别为 θ = 137.5, 65.
实验从以下四个方面验证本文方法的有效性.

4.1 降维可视化与故障辨识结果对比

为验证本文降维方法的有效性, 将故障数据集

经 KPCA-OLSDA 等 6 种降维方法进行处理后, 得
到降维后的测试样本三维特征量分布见图 2. 从图 2
可以看出,在三维视图描述情况下, PCA的降维效果
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图 2 测试样本基于不同方法的降维结果

Fig. 2 The results of test sample based on different methods of dimension reduction

最差; KPCA-OLSDA降维效果最好,其降维后的各
故障类内距离小、类间间距明显. 二次降维方法的
聚合与分离程度明显好于 PCA、KPCA.除KPCA-
OLSDA、KPCA-LSDA 外, 其他四种降维方法的各
故障间都存在着一定程度的交叉混叠, 其中不平衡
与碰磨降维效果最不理想.

4.2 计算降维效果衡量指标 Sb/Sw

为直观有效地可视化各类降维效果, 将 Sw, Sb

及 Sb/Sw 作为评价指标, 计算降维后测试样本的聚
类与分类指标, 得到的评价结果见图 3.

图 3 各类降维方法的测试样本类间距、类内距及其比值

Fig. 3 The test samples′ between-class scatter,

within-class scatter and their ratio of all kinds of

dimension reduction methods

故障诊断的实质是模式识别, 为量化降维结果
将低维样本输入 KNN 分类器给出了测试样本的故
障诊断结果, 见表 2. 结合图 3 和表 2 可知:

1) PCA 的降维效果及识别正确率最差, 因为
PCA 不能有效处理非线性问题, 容易丢失大量有用
信息; KPCA 降维效果及识别率一般, 因为 KPCA
具有较强的全局非线性提取能力, 但其局部保持信
息的能力较低.

2) 经 PCA 处理后的 KOLSDA 识别率及聚类
分类指标较差, 因为经 PCA 处理后易丢失大量的利
于分类的信息, 导致其降维效果不佳.

表 2 各降维方法的识别准确率 (%)

Table 2 Methods of dimension reduction of

recognition accuracy (%)

故障 各降维方法的故障诊断准确率

类型 A1 A2 A3 A4 A5 A6

松动 1 0.667 1 1 1 1

碰磨 1 0.8 0.833 1 0.967 1

不对中 0.72 0.933 1 1 1 1

不平衡 0.62 1 0.867 0.8 1 1

识别准确率 0.835 0.85 0.925 0.95 0.992 1

3) 相对于 PCA 和 KPCA, 二次降维将原始特
征映射到全局非线性空间, 并在其子空间采用局部
结构保持的方法 OLPP、LSDA 和 OLSDA 进行二
次降维, 识别正确率都有所提升. 原因是 KPCA 能
够有效去除空间中的噪声与冗余信息, 并提取出能
够有效描述特征空间的最佳全局结构信息; 局部结
构保持的方法能提取出故障数据集中局部流形信息,
挖掘到具有高辨识力的低维特征.

4) KPCA-OLSDA 的降维效果及识别率要高
于 KPCA-OLPP 和 KPCA-LSDA, 因为 OLPP 无
监督模式导致其降维过程的盲目性, 而 OLSDA 能
够避免子空间重构更利于故障类别的划分, 降低了
后续故障识别压力. KPCA-OLSDA 具有较强的全
局与局部判别信息的挖掘能力, 比传统的降维方法
更能获得较高的故障识别精度.

4.3 兼顾提取信息与抗噪能力的验证

当训练样本不足时, 局部信息比全局信息更为
重要; 训练样本较多时, 全局信息比局部信息更有价
值. 为进一步验证 KPCA-OLSDA 方法兼顾提取全
局与局部判别信息的能力, 采用交叉训练与测试样
本组合的方法. 得出不同训练样本比例的上述 6 种
方法降维后的低维矢量在 KNN 中的识别结果, 见
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图 4.

图 4 不同训练样本数对应的平均识别准确率

Fig. 4 The average recognition accuracy based on

the different number of training samples

从图 4 可以看出, 总体上 6 种降维方法的识别
准确率都随着训练样本数的增加而增加, KPCA-
OLSDA 的稳定性能最好, 推广适应能力较强, 识别
准确率一直较高. PCA 和 KPCA 在少训练样本情
况下准确率下降明显; 而二次降维方法整体下降不
明显, 其中 KPCA-OLSDA 一直很稳定, 基本不受
影响, 表明其全局与局部判别信息的挖掘能力最强.
为验证本文方法优异的抗噪能力, 将样本集混

入干扰系数为 g = 0.1, 0.3, 0.5, 1 的 4 种随机噪
声[16], 上述 6 类降维方法的 KNN 识别率如图 5 所
示.

图 5 不同随机噪声干扰下的 6 种算法的平均

识别准确率

Fig. 5 The average recognition accuracy of six kinds of

algorithms under different random noise interference

从图 5 可以看出, 随着噪声干扰系数的增加,
6 类降维算法的平均识别率总体都随之下降, 而
KPCA-OLSDA 的识别率在不同的干扰情况下基本
不受影响. KPCA-OLSDA 表现出较稳定的抗噪能
力, 其相应的鲁棒性较好.

4.4 复杂度和特征提取时间性能分析

为分析 KPCA-OLSDA 算法的性能, 从复杂度
和特征提取时间两个方面进行.
复杂度是评价一个算法质量优劣的重要指标之

一. 算法的时间复杂度影响因素主要有数据样本点
数 n、初始数维数 d 和目标维数 m 等[17−18]. 在所
提算法中计算协方差矩阵需要 O(nd), 对 n × n

矩阵进行特征分析, 所需要的时间复杂度需要
O(pn2) (p 为稀疏矩阵中非零元素与零元素比值),

而 OLSDA、LSDA 等算法步骤中均涉及构造 k 近

邻图, 该步骤时间复杂度最高为 O(dn2), 仅与样本
数 n 与初始维数 d 有关; 计算邻接权重矩阵需要
O(n2), 计算核矩阵与核矩阵的特征分解需要时间复
杂度为 O(n3). 综合上述分析, 列出相应的降维算法
时间复杂度, 见表 3.

表 3 算法的时间复杂度

Table 3 Time complexity of all the algorithms

降维算法 时间复杂度

PCA O(d3) + O(nd)

KPCA O(d3) + O(nd) + O(d3)

OLSDA O(dn log n) + O(n2) + O(pn2)

PCA-KOLSDA O(d3) + O(nd) + O(dn log n) + O(n2) + O(pn2)

KPCA-OLPP O(d3) + O(nd) + O(d3) + O(dn log n) + O(n2)

KPCA-LSDA O(d3) + O(nd) + O(d3) + O(dn log n) + O(n2)

KPCA-OLSDA O(d3) + O(nd) + O(d3) + O(dn log n) + O(n2)

在实际问题中, 初始样本维数 d > 样本数 n

(即存在小样本问题)[18]. 从表 3 可以看出, PCA,
KPCA 等算法最高时间复杂度为 O(d3), PCA-
KOLSDA, KPCA-OLPP, KPCA-LSDA, KPCA-
OLSDA 等二次降维算法相对于传统全局降维算法
复杂度并没有增加, 但是二次降维算法相对于局部
流形算法时间复杂度有所增加, 这是在全局特征提
取过程中添加的. 总体上 KPCA-OLSDA 算法在提
升降维效果与分类精度的同时复杂度有所增加, 但
是在可以接受范围内.
表 4 是在一台 Intel Corei5 CPU 2.3Hz, RAM

2GB 的 PC 机上进行的实验, 操作系统Windows
2007, 通过 Matlab 2008a 软件计算 6 种方法降维
所需时间性能实验. 由表 4 可知, A6 即 KPCA-
OLSDA 降维所需时间相对于 A1、A2、A3 等有一
定的时间牺牲, 但是相对于识别率的提升, 时间代价
有所增加, 但都是一个数量级, 所以是可以接受的.
KPCA-OLSDA 降维方法的时间在 3.6 s 以内, 算法
运行速度满足实时要求.

表 4 算法的特征提取时间 (s)

Table 4 Feature extraction time (s) for algorithms

降维数目 A1 A2 A3 A4 A5 A6

3 0.210 1.300 0.527 5.306 3.323 3.541

10 0.848 1.132 0.366 4.715 3.350 3.441

20 0.939 1.136 0.448 4.767 3.443 3.371

40 0.947 1.168 0.380 5.667 3.801 3.407

60 0.704 1.312 0.388 5.632 3.564 3.331

80 0.654 1.236 0.381 6.013 3.708 3.430

5 结论

为实现高维和非线性的复杂故障数据集的全局

与局部信息提取, 通过融合降维方法进一步提升故
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障数据集的可视化程度与故障诊断识别精度, 提出
一种 KPCA-OLSDA 相结合的故障数据集维数约
简故障分类辨识方法. 该方法首先通过 KPCA 从高
维特征数据中提取全局非线性主元, 然后在 KPCA
构造的低维子空间中应用 OLSDA 算法, 实现局部
流形结构与判别信息的提取. 双跨度转子实验台故
障模拟数据集的实验验证结果表明, 与其他方法相
比, 本文提出的 KPCA-OLSDA 方法具有更强的降
维能力和更高的故障识别精度. 该方法可为旋转机
械高维和非线性故障数据集的全面、多层次的降维

工作与故障类别的可视化提供一种全新的解决方案.
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