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基于局部质心均值最小距离鉴别投影的旋转机械
故障数据降维分析研究
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摘要: 针对旋转机械故障特征集非线性强、维数过高导致分类困难的问题，提出一种基于局部质心均值最小距离鉴

别投影（Local Centroid Mean Minimum‑distance Discriminant Projection，LCMMDP）的故障数据集降维算法。该算

法在考虑样本的内聚性和分离性的同时，能够保持样本局部几何结构信息，反映样本与局部质心均值之间的近邻关

系。从多个角度提取机械振动信号的混合特征，构建原始高维特征集，通过 LCMMDP提取出低维敏感特征子集，

利用改进的基于局部均值与类均值的 k‑近质心近邻分类算法（k‑nearest Centroid Neighbor Classification Based on
Local Mean and Class Mean，KNCNCM）进行故障模式识别。所提方法集成了 LCMMDP在维数约简和 KNCNCM
在模式识别的优势，可得到较高的故障识别准确率。分别使用一个双转子系统数据集和仿真数据集验证了该方法

的有效性。
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引 言

旋转机械在现代机电系统中起着至关重要的作

用，因此对旋转机械进行状态监测和故障诊断具有

极其重要的意义［1］。为了尽可能多地获取故障信

息，通常采用多个传感器进行多通道的监测，提取出

每个通道的多域故障特征，必不可避免地导致了大

量的冗余信息和高度相关的信息形成的“维数灾难”

问题［2］。因此，如何消除高维数据中的冗余信息，使

通过积累获得的海量故障数据资源拥有开发利用的

价值，已成为当今机械信息技术所面临的基本问题。

伴随着大数据技术的快速发展，数据降维已成

为数据科学研究领域关注的热点问题。典型的降维

算法包括主成分分析（Principal Component Analy‑
sis，PCA）［3］与 线 性 鉴 别 分 析（Linear Discriminant
Analysis，LDA）［4］等。其中，PCA试图寻找一个最

大协方差线性投影矩阵，LDA通过最大化类间散度

的同时最小化类内散度，寻找一个最佳投影矩阵；而

PCA和 LDA都是基于整体样本结构的降维算法，

无法表征样本的局部流形结构。针对此问题，相关

研究提出了流形学习算法，如局部保持投影（Locali‑
ty Preserving Projection，LPP）［5］、局部线性嵌入（Lo‑

cally Linear Embedding，LLE）［6］等算法。LPP是对

传统拉普拉斯特征映射算法（Laplacian Eigenmap，
LE）［7］进行线性化近似的结果，通过线性化之后的

LPP能够以较小的计算损耗获取比较好的数据聚

类效果。但 LPP仅考虑了样本的局部结构，忽略了

有利于分类的类别信息，无法更多地挖掘出高维数

据的几何结构信息。针对这种不利的局面，将 LDA
与 LPP算法的优势进行集成，提出了诸多改进算

法，如局部 Fisher判别分析（Local Fisher Discrimi‑
nant Analysis，LFDA）［8］、边缘 Fisher分析（Marginal
Fisher Analysis，MFA）［9］、鉴别局部保持投影（Dis‑
criminant Locality Preserving Projection，DLPP）［10］、

最小鉴别投影（Minimum‑distance Discriminant Pro‑
jection，MDP）［11］等算法。MDP通过引入类间相似

度与类内相似度，不仅描述了样本与类中心的距离

关系，同时反映出类间距与类内距的大小关系。但

MDP和 LDA在高维小样本问题中采用类均值会导

致数据特征信息的丢失，不能更好地反映样本类信

息［12］；另外MDP只考虑了样本与类中心之间的距

离关系，忽视了样本点之间的局部近邻关系，无法有

效地表征样本集的局部几何信息。针对MDP算法

的局限性，本研究提出一种基于局部质心均值最小

距离鉴别投影 LCMMDP算法。LCMMDP利用样
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本与其近质心近邻点的均值间的距离设计了与

MDP不同的相似性度量机制，欲从流形局部学习的

角度重新定义局部类间相似度和局部类内相似度，

充分利用了所有样本的局部几何信息和类别信息；

另外，LCMMDP在计算过程中利用近质心近邻点

的均值，能够有效地抑制噪声数据对流形学习的干

扰，提高算法的鲁棒性。

为实现利用 LCMMDP降维后得到的低维敏感

特征矢量与故障类型间的准确识别，需选择一种精

度高、稳定性好的分类器。基于局部均值的 k‑近质

心近邻（Local Mean‑based k‑nearest Centroid Neigh‑
bor，LMKNCN）分类算法是 Gou等［13］为克服离群点

对分类性能的负面影响而提出的非参数分类器，其

基本思想是用待测样本点到每一类的局部质心均值

点的距离大小来指定待测样本的类别。LMKNCN
只利用了未分类样本在每类里的近邻的局部均值信

息，与类可分离性密切相关的类均值特性并未利用。

针对上述问题，根据文献［14］的思想，本研究提出一

种基于局部均值与类均值的 k‑近质心近邻分类方法

KNCNCM，在类均值互不相同的情况下，既利用未

分类样本在每类里的近质心近邻的局部均值信息，

又利用类均值的整体信息进行分类的想法，可以提

高 LMKNCN的分类性能。

基 于 上 述 分 析 ，本 研 究 对 LCMMDP 与

KNCNCM相结合的转子故障数据集降维和分类方

法进行探讨，欲从海量数据中挖掘更充分的数据结

构信息，为智能故障模式识别技术的发展提供了一

种理论参考依据。

1 MDP算法的描述

MDP的基本思想为［11］：通过调节类内相似度与

类间相似度权重参数的大小，使同类样本点对聚合，

异类样本点对分离。

设 一 个 高 维 数 据 集 有 n 个 D 维 向 量 X=
{ }x i |i= 1，2，…，n；x i ∈ RD ，分为 C个类别。MDP定

义的样本类内散度矩阵 Sw、类间散度矩阵 S b分别如

下所示：

Sw= ∑
c= 1

C

∑
i= 1

nc

w ic ( )x ci -m c (x ci -m c) T （1）

S b= ∑
c= 1

C

∑
i= 1

nc

∑
k= 1，k≠ c

C

bik ( )x ci -m k (x ci -m k) T （2）

式中 wic，bik分别表示 x ci 与类内中心点m c、第 k（k≠
c）类中心点m k的相似度权重；x ci 为第 c类的第 i个样

本；m c=
1
nc∑i= 1

nc

x ci，m k=
1
nk∑i= 1

nk

x ki 分别为第 c类、第 k

类的样本均值，相似度权值分别定义为：

wic= exp (-
 x ci -m c

2

t
) （3）
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ì
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2
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)
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exp (-  x ci-m k
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)

exp (-  x ci-m c

2

t
)

> σ

0， others

（4）

式中 t>0和 0≤σ<1是可调节参数。

则MDP的目标函数为

JMDP = arg max
aTSba
aTSwa

（5）

可以通过计算 S-1w Sb的前 d个最大特征值所对

应 的 特 征 向 量 得 到 最 优 投 影 矩 阵 A=［a1，a2，

⋯，ad］。

MDP 是 一 种 基 于 样 本 局 部 结 构 的 算 法 ，但

MDP有以下几个缺点：①只反映了样本与类中心之

间的距离关系，而忽视了样本间的近邻关系；②
MDP利用类均值，在高维小样本问题中会导致故障

特征信息丢失。针对上述问题，LCMMDP通过引

入样本与其近质心近邻点的局部均值的相似度权重

来刻画样本与局部质心均值的近邻关系，挖掘出更

有利于分类的故障特征信息。

2 设计的 LCMMDP降维算法

2. 1 k‑近质心近邻邻域的构造方法

传统的 k‑近邻方式构建邻域是基于样本点最近

欧式距离的 k个点作为近邻点，这种邻域构建方式

的缺点是只考虑了样本点间的距离关系，无法表达

每个样本点的局部结构特征。针对传统邻域构造方

法的不足，本小节提出 k‑近质心近邻邻域构造方法。

利用 k‑近质心近邻构造样本 x的邻域时，根据

距离准则和对称准则选取 k个近质心近邻点，所选

取的近质心近邻点不仅离样本 x较近，而且尽可能

分布在样本 x的周围［13］。

因此，对于 D 维样本集 X={x i |i= 1，2，⋯，n；

}x i ∈ RD ，样本 xi在不同类别中的近质心近邻点可通

过以下两步迭代获得：

（1）寻找 xi的第一个近质心近邻点，即离 xi最近

的点，记 x NCN1 ；

（2）寻找 xi的第 k个近质心近邻点 x NCNk （k≥2），

计算 Xi（X=｛Xi|i=1，2，⋯，C；Xi∈RD｝，Xi为每一

类样本集中所选取的子集）中的每个点与所得的前

k-1个近质心近邻点的质心点，然后计算每个质心

点到样本 xi的距离，选择到样本 xi距离最近的质心
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点所对应 Xi中的那个数据点作为第 k个近质心近

邻点 x NCNk 。

图 1描述了两种邻域构建方法的区别与联系，

k‑近邻方式得到的近邻点用圈（○）表示，k‑近质心

近邻方式得到的近邻点用星（☆）表示。由图中可以

看到 k‑近邻与 k‑近质心近邻得到的第一个近邻点相

同，这是因为第一个近邻点都是以最小距离选取的；

而其他近邻点不一定相同，k‑近质心近邻构建的邻

域 半 径 较 大 ，而 且 其 近 邻 点 均 匀 分 布 在 样 本 点

周围。

2. 2 确定的目标函数

针对MDP的不足，LCMMDP算法在定义局部

类内散度、局部类间散度时，采用局部学习的方式，

使 得 LCMMDP 充 分 利 用 类 别 信 息 和 局 部 结 构

信息。

对于样本 xi，选择与其类别相同并且距离最近

的 k1个近质心近邻点组成 xi的同类局部邻域，记为

X c
ij= {x NCN

ij | j= 1，2，⋯，k1；x NCN
ij ∈ RD}；然后在此基

础上定义一个基于同类局部邻域的局部类内散度
~S 'w如下

~S 'w= ∑
c= 1

C

∑
i= 1

nc

w ic ( y ci-
~
m

NCN
c )2 =

∑
c= 1

C

∑
i= 1

nc

w ic ( aT x ci - aTmNCN
c )2 =

aT
é

ë
êê∑
c= 1

C

∑
i= 1

nc

w ic ( x ci -mNCN
c ) ·

ù
û
ú( x ci -mNCN

c )T a= aTS 'wa （6）

式中 S 'w 为类内散度矩阵；mNCN
c = 1

k1 ∑j= 1
k1

x NCNij 为样

本 xi的 k1个同类近质心近邻点的均值，
~
m

NCN
c 为mNCN

c

投影后的数据。

对第 c类样本 x ci，在第 k类样本中（c≠k）选择与

x ci 类别不同且距离最近的 k2个近质心近邻点，组成在

第 k类中样本 x ci 的异类局部邻域（共有C-1个异类局

部邻域），记为X k
ij= {x NCN

ij | j=1，2⋯，k2；x NCN
ij ∈RD}；

然后在此基础上定义一个基于异类局部邻域的局部

类间散度 S͂ 'b如下

~S 'b=∑
c=1

C

∑
i=1

nc

∑
k=1，k≠ c

C

bik ( )y ci-
~
m

NCN
k

2

=

∑
c=1

C

∑
i=1

nc

∑
k=1，k≠ c

C

bik ( )aT x ci-aTmNCN
k

2 =

aT
é

ë
êê∑
c=1

C

∑
i=1

nc

∑
k=1，k≠ c

C

bik ( x ci-mNCN
k ) ·

ù
û
ú( x ci -mNCN

k )T a= aTS 'ba （7）

式中 S 'b 为类间散度矩阵；mNCN
k = 1

k2 ∑j= 1
k2

x NCNij 为样

本 x ci 在第 k类样本中的 k2个近质心近邻点的均值，
~
m

NCN
k 为mNCN

k 投影后的数据。

类似于MDP，定义 LCMMDP准则函数为

J= arg max
~S 'b
~S 'w

= arg max a
TS 'ba
aTS 'wa

（8）

为求满足 LCMMDP准则函数的投影向量，只

需求解 (S 'w)
-1
S 'b的 d个最大特征值所对应的 d个特

征向量 a1，⋯，ad，记投影矩阵A=［a1，a2，⋯，ad］。

2. 3 权重的定义

wic，bik 分 别 表 示 x ci 与 类 内 局 部 质 心 均 值 点

mNCN
c 、第 k（k≠c）类类间局部质心均值点 mNCN

k 的相

似度权重，其权值分别定义为：

wic= exp (-
 x ci -mNCN

c

2

t
) （9）

bik=
ì

í

î
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ïï
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exp (-  x ci-mNCN
k

2

t
)

exp (-  x ci-mNCN
c

2

t
)
，
exp (-  x ci-mNCN

k

2

t
)

exp (-  x ci-mNCN
c

2

t
)
>σ

0， others

（10）

式中  x ci -mNCN
c 为 x ci 与 mNCN

c 之间的欧式距离；

本文中 t取所有样本之间欧式距离均值的平方［15］。

2. 4 LCMMDP算法步骤规划

LCMMDP算法具体步骤如下：

步骤 1：根据近质心近邻点数量和类别信息分

别构建同类近邻图和异类近邻图。

步骤 2：根据式（9）计算样本 x ci 与类内局部质心

均值点 mNCN
c 之间的相似度 wic；根据式（10）计算样

图 1 k‑近质心近邻与 k‑近邻的区别

Fig. 1 Difference between k-nearest centroid neighbor and k-

nearest neighbor
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本 x ci 与第 k（k≠c）类类间局部质心均值点之间的相

似度 bik。

步骤 3：分别根据式（6），（7）计算类内散度
~S'w，

类间散度
~S'b。

步骤 4：通过式（8）计算 (S 'w)
-1
S 'b 前 d个最大特

征值及其对应的特征向量，构建投影矩阵 A=［a1，
a2，⋯，ad］，并将初始样本集 X通过矩阵 A进行降

维投影，得到映射后的低维特征子集Y=ATX。

3 提出的KNCNCM分类算法

基于局部均值与类均值的 k‑近质心近邻分类算

法（KNCNCM）的基本原理是计算待测样本 x到每

一类 k个近质心近邻点的局部均值的距离以及测试

样本 x到对应类的均值的距离，用两个距离的组合

距离来判断待测样本 x的类别。

设 T = {x i | i= 1，2，⋯，N；x i ∈ R d}是一组给定

的训练样本集，该样本集由 d个属性，N个样本组

成。它包含 C个类别，其类别标签分别为 c1，c2，⋯，

cC，T i= {x ij | j= 1，2，⋯，Ni；x ij ∈ R d}是 T中所有属

于类 ci的样本集，Ni为类 ci的样本个数，x是一个待

测样本，KNCNCM的分类步骤如下：

（1）从第 ci类的训练样本集 Ti中为每一个待测

样本 x选取 k个近质心近邻点，记为

T NCN
ik (x) = {x NCN

ij | j= 1，2，⋯，k；x NCNij ∈ Rm}
（2）计算从第 ci类中选取待测样本 x的 k个近质

心近邻点的质心均值点，记为

ūNCNik = 1
k ∑j= 1

k

x NCNij （11）

（3）计算 x到第 ci类的局部质心均值 ūNCNik 的欧

式距离 dik（x，ūNCNik ），即

dik (x，ūNCNik ) = ( )x- ūNCNik ( )x- ūNCNik

T
（12）

（4）计算第 ci类的均值 ui

u i=
1
Ni
∑
j= 1

Ni

x ij （13）

（5）计算 x到 ui的欧式距离 di（x，u i）

di (x，u i) = ( )x- u i ( )x- u i
T

（14）

（6）用下式计算组合距离 d，即
d=dik（x，ūNCNik ）+ w×di（x，ui） （15）

式中 w为距离加权系数，它反映了类均值对分类

结果的影响程度。该值越大，说明对分类结果影响

越大。w的取值为 0≤w≤1，本文根据下式取值［14］

w= 1.25-( i- 1) or w= 0，i= 1，2，⋯，41（16）
（7）最小组合距离对应的均值点所属的类别即

为待测样本点 x的类别，即

m= arg min
ci
d （17）

式中 m即为待测样本 x的分类结果。

4 基于 LCMMDP与 KNCNCM 融合

的故障诊断方法

为消除高维数据中的冗余信息，解决故障特征

集维数过高的问题，本文提出了 LCMMDP维数约

简与 KNCNCM分类器相结合的故障数据集分类方

法。用 LCMMDP算法对初始特征集进行维数约简

得到低维敏感特征子集，然后利用 KNCNCM分类

算法进行故障模式识别。基于本文所提方法设计的

故障流程如图 2所示。

具体实现过程步骤如下：

输 入 ：初 始 数 据 集 X={ }x 1，x 2，⋯，x n ，LC‑
MMDP算法近邻值 k1，k2，低维空间维数 d，调节参

数 σ。
输出：低维敏感特征子集Y，投影矩阵A。

步骤 1：提取振动信号的 11个时域特征参数

（p1‑p11）和 10个频域特征参数（p12‑p21）组成初始特征

集，如表 1所示。

步骤 2：对初始特征集进行归一化处理后分为

训练样本集 X1和测试样本集 X2两部分，将 X1输入

LCMMDP算法中进行维数约简，通过对所构造的

准则函数的求解，得到映射矩阵A。用A对 X1，X2进

行特征投影得到低维敏感特征集Y1，Y2。

步 骤 3：将 低 维 敏 感 特 征 集 Y1，Y2 输 入 到

KNCNCM分类器中，得到测试样本的故障类别。

5 实验验证及结果分析

为验证所提方法的有效性，选取 UCI数据库中

的 Iris仿真数据集［16］与转子故障数据集进行验证。

5. 1 IrisIris仿真数据验证实验

Iris数据集以鸢尾花的特征作为数据来源，数据

集包含 150个样本，分为 3类，每类 50个数据，每个

数据包含 4个属性。本文设置每类数据前 20个为训

练样本，后 30个为测试样本。为验证 LCMMDP的

可行性，将仿真数据集经 LDA，MDP，LCMMDP降

维，目标维数为 2=3-1。图 3中：（a），（b），（c），（d）
分别为原始数据与 LDA，MDP，LCMMDP降维后

测试样本的可视化结果图。

由图 3可知：原始数据集的第二类与第三类存

在严重的混叠；经 LDA，MDP，LCMMDP降维后的
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各类数据基本上可以分开，但 LDA，MDP的类内比

较分散，而 LCMMDP降维后的数据类内比较聚集，

类间比较分散。将降维得到的低维特征子集输入

KNCNCM分类器中进行模式识别，得到测试样本

识别准确率如表 2所示。结合图 3与表 2可知：LC‑
MMDP可得到较好的降维效果和较高的识别准确

率，相比于其他算法有明显的优势。

5. 2 转子故障模拟实验

为进一步验证本研究所提方法的可行性、有效

性，本文通过如图 4所示的一套双转子系统实验台

进行研究分析。在转子系统中，轴 1长 415 mm，轴 2
长 350 mm，直径都为 15 mm，轴 1上布置两个质量

盘，轴 2上布置一个质量盘，转子被 4个轴承支承并

被分隔为双跨结构形式。该双转子系统的第一临界

转速约为 2500 r/min，失稳转速约为 5000 r/min，电
机最高转速可达 12000 r/min。12个电涡流传感器

布置在转子系统的 6个关键面处相互垂直方位上，

通过不同方位采集转子系统的振动信号，第 13个传

感器安置在电机端用来采集转速信号。

转子系统中常见故障的有：转子不对中、质量不

平衡、转子裂纹、转子弯曲、轴承座松动、动静碰摩

等。本研究在转速 3000 r/min，采样频率为 5000 Hz
的情况下，模拟了 4种典型故障（转子不对中、质量

不平衡、动静碰磨、轴承座松动）转动实验及正常状

态转动实验。通常，转子不对中主要是由各个转子

的轴心存在偏差造成的；质量不平衡是由转子的几

何中心与质量中心存在偏心造成的；动静碰摩主要

表 1 特征参数

Tab. 1 Characteristic parameters

序号

p1
p2
p3
p4
p5
p6
p7
p8
p9
p10
p11
p12

特征名称

均值

均方根值

方根幅值

绝对平均值

标准差

峰峰值

波形指标

峰值指标

脉冲指标

裕度指标

峭度指标

均值频率

序号

p13
p14
p15
p16
p17

p18

p19

p20

p21

特征名称

频率方差

频域峭度

频谱一阶重心

频谱二阶重心

频谱二阶距

反映主频带位

置的变化特征

参数

反映频谱的集

中或分散程度

特征参数

注：

p18 =
∑
k= 1

K

f 4k s ( k )

∑
k= 1

K

f 2k s ( k )
；p19 =

∑
k= 1

K

f 2k s ( k )

∑
k= 1

K

s ( k ) ∑
k= 1

K

f 4k s ( k )
；

p20 =
p16
p15

；p21 =
∑
k= 1

K

( )fk- p15
3
s ( k )

Kp316
；s（k）为信号 x（n）的频

谱，k=1，⋯，K；K为频谱线；fk为第 k条谱线的频率值

图 2 故障诊断流程图

Fig. 2 Procedure of fault diagnosis
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由转子不对中和转子不平衡造成转子与固定件接触

引起的振动；轴承座松动是指转子系统接合面存在

间隙或联结刚度不足造成机械阻尼偏低、振动过大。

采集每种状态的数据样本 80组，其中 30组作为

训练样本，50组作为测试样本。针对每个通道的传

感器采集的振动信号分别提取时域、频域共 21个特

征参数，12个通道总共得到 12×21=252个特征

参数。

5. 2. 1 参数设定

本 文 需 要 设 定 的 参 数 包 括 ：流 形 学 习 LC‑
MMDP中的近邻值 k1，k2，低维空间的维数 d，调节

参数 σ和分类器 KNCNCM中的近邻值 k及距离加

权系数w。现今有关流形学习的参数选择仍然没有

统一的标准，通常将低维空间的维数 d设定为样本

类别数减 1，在本文中 d=4；近邻值的大小通常满足

大于低维空间的维数 d、小于个样本的样本数 Ni

（i=1，2，⋯，C），即 d<k<Ni，在本文应该满足 4<
k<30［17］。在实验中，k1，k2的搜索范围为｛5，6，⋯，

29｝，σ的搜索范围为｛0，0.1，⋯，0.9｝，通过重复实验

在设定的参数范围内循环搜索选取最优参数，当

k1=10，k2=9，σ=0.7时，LCMMDP具有较好的特征

集可分性。用交叉验证方法获得 KNCNCM的近邻

值 k和 w，当 k=7，w=1.25-（6-1）=0.32768时，故障

识别准确率达到最大。

5. 2. 2 特征数据集的可分性分析

为了验证本文所提 LCMMDP算法的可行性，

选择与 LPP，LDA，MMC，MNMP，MDP等降维算

法进行比较。并将 6种算法记为 A1，A2，A3，A4，
A5，A6。前三个主元的低维嵌入结果如图 5所示

（图中“◇”、“*”、“☆”、“▷”、“○”分别代表转子不

对中、质量不平衡、动静碰摩、轴承座松动和正常

状态）。

从图 5可以看出，LPP的聚类效果最差，其中质

量不平衡、动静碰摩、轴承座松动和正常状态四类特

征之间离的较近，不易区分；MMC，MNMP的同类

特征太过分散，类内距离过大；LCMMDP的聚类效

果最好，不同类型特征之间完全分离，各类数据清晰

图 3 仿真数据特征分布图

Fig. 3 Feature maps of simulation data

表 2 各降维方法的识别准确率

Tab. 2 Methods of dimension reduction of recognition

accuracy

分类器

KNCNCM

不同降维方法下的平均识别率/ %
原始

75.56
LDA
94.44

MDP
95.56

LCMMDP
97.78

图 4 双转子实验台示意图

Fig. 4 Schematic diagram of double-span rotor test bench
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可 见 ，相 同 类 型 聚 集 成 团 ；LPP，LDA，MMC，
MNMP，MDP五种算法的不同类型特征之间都存

在着一定的混叠，无法有效地区分。

为了进一步说明本文所提 LCMMDP算法的可

行性，考察降维后的特征集的可分性，引入类间类内

距离的可分性参数［18］对测试样本集的分类与聚类程

度给予量化评价。设降维后的低维特征子集的 C类

样本数据为 xri（r=1，2，⋯，C；i=1，2，⋯，N），其聚

类中心为 x̄ r=
1
N ∑i= 1

N

xri (r= 1，2，⋯，C)。低维空

间特征集的类间距离、类内距离和可分性参数分别

定义为：

Sb=
2

C (C- 1 ) ∑r= 1
C- 1

∑
s= r+ 1

C

 x̄ r- x̄ s （18）

Sw=
1
C ∑r= 1

C 1
N ∑i= 1

N

 xri- x̄ r （19）

ρ= Sb
Sw

（20）

由定义可知，类间距 Sb反映了各类别之间的分

离度，类内距 Sw体现了每类样本分布的紧凑程度。

低维空间特征集的类间距离越大，类内距离越小，则

可分性参数值 ρ就越大，特征集的可分性就越好。

按式（20）计算各降维算法降维后的特征集可分

性参数值，如表 3所示。从表 3可以看出，MMC特

征集的可分性参数最小，只有 12.4167；LCMMDP
特征集的可分性参数最大，可高达 100.3742。综合

图 5和表 3可知，相比于其他 5种降维算法，LC‑
MMDP聚类效果最好，可分性参数最大，说明 LC‑
MMDP具有较好的降维效果，在维数约简中有明显

的优势。

5. 2. 3 故障分类效果

为了量化 6种降维算法的降维效果，将各个算

法降维后的低维敏感特征集输入 KNCNCM分类器

中进行故障模式识别，得到的识别率如表 4所示。

图 5 测试样本基于不同方法的降维结果

Fig. 5 Test sample based on different dimension reduction method results

表 3 各类方法降维后的类间类内可分性参数

Tab. 3 The separability parameters between classes and

within classes after dimensionality reduction of

various methods

降维算法

LPP
LDA
MMC
MNMP
MDP

LCMMDP

可分性参数 ρ

26.1011
18.9978
12.4167
17.2676
17.9064
100.3742

表 4 各类降维方法的识别准确率

Tab. 4 Classification identification method recognition accuracy

降维

算法

LPP
LDA
MMC
MNMP
MDP

LCMMDP

各个状态类别的诊断准确率/%
不对中

100
100
100
100
100
100

不平衡

24
97
92
100
100
100

碰磨

100
94
88
90
96
100

松动

100
100
98
100
100
100

正常

92
79
58
72
82
100

平均识别准确率/%

83.2
94.0
87.2
92.4
95.6
100.0
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结合表 3和表 4可以看出：①LPP的识别准确

率最低，这是因为 LPP是无监督算法，只侧重于局

部几何结构信息的提取，而没有考虑类判别信息，导

致故障特征解耦不完全，故障特征间仍存在混叠。

②LDA，MMC，MNMP相较于 LPP的识别率较好，

是因为这三种算法均利用了样本的类判别信息，同

时考虑了样本的分离性和内聚性。然而，LDA，

MMC主要侧重于分析类判别信息，忽视了样本集

的局部几何结构信息，导致大量的有用故障特征信

息丢失；MMC，MNMP因为不存在小样本问题，没

有利用 PCA预维数约简处理，因此无法有效的除去

空间中的噪声和冗余信息，导致提取的特征信息无

法有效识别故障类别，同时降低了特征集的可分性。

③LCMMDP的识别准确率要远高于MDP及其他

四种降维算法，是因为 LCMMDP将样本的局部几

何信息有效地融入到维数约简过程，实现了类判别

信息与样本集局部几何结构信息的有效结合。另

外，LMMDP利用了局部质心均值，有效地克制了原

始特征信息的丢失，一定程度上抑制噪声数据对算

法的影响，在挖掘故障样本数据集中蕴含的故障信

息的同时实现对故障的有效解耦，可得到最有辨识

力的低维特征子集，提高故障特征集的可分性。

为了进一步验证 LCMMDP算法的适用性，本

文在选取不同的训练样本数量和测试样本数量的情

况下，上述 6种算法降维得到的低维敏感特征经

KNCNCM分类器进行故障模式识别的结果如图 6
所示。

图 6表明，整体上各降维算法的识别准确率都

随训练样本的增加而增加。由于 LCMMDP充分利

用了所有样本的局部几何信息和类别信息，故识别

准确率一直较高，稳定性最好；LPP是无监督算法，

在少量训练样本情况下，无法有效地保持局部结构

信息，识别准确率较低；MMC是一种基于样本整体

结构的降维算法，随着样本数量的不足，局部结构信

息比全局结构信息更为重要，无法充分地利用样本

信息，导致故障诊断效果下降，识别准确率低。

为了提高本研究所提 LCMMDP算法的泛化能

力，将不同算法在不同转速（分别为 2800，3000，
3200 r/min）下 降 维 得 到 的 低 维 特 征 子 集 输 入

KNCNCM分类器中进行故障识别，得到的平均识

别准确率如图 7所示。由图 7可以看出，在不同转速

下，LCMMDP降维方法的平均识别准确率都明显

优于其他 5种降维方法，表明它具有良好的适用性

和更高的故障识别精度。

5. 2. 4 LCMMDP算法的抗干扰能力分析

为了分析 LCMMDP的抗干扰能力，将系数 γ=
0.1，0.2，0.3，0.4的 rand随机干扰噪声加入到原始故

障集中［19‑20］，经上述 6种算法降维后得到低维特征

集，然后输入 KNCNCM分类器进行故障识别，得到

的识别准确率如图 8所示。由图可知，随着干扰系

数的增加，6种算法的准确率都有所降低，但 LC‑
MMDP降低的速率较慢，且准确率都明显高于其他

算法。因此可以看出 LCMMDP的抗干扰能力强，

相应的鲁棒性较好。

5. 2. 5 KNCNCM分类器的性能分析

为了验证本文所提 KNCNCM分类器的鲁棒性

和稳定性，向测试故障集中融入系数为 a=0.1，0.2，
0.3，0.4的随机干扰噪声，将经 LCMMDP降维后的

低维敏感特征集输入 KNCNCM，LMKNCN，KNN
分类器中进行故障模式识别，得到的平均识别率如

表 5所示。

由表 5中可以看出，LMKNCN的识别率高于

KNN，原因是 KNN的分类性能容易受到噪声干扰

图 6 不同训练样本数对应的平均识别准确率

Fig. 6 The average recognition accuracy of different training
samples

图 7 不同算法在不同转速下的平均识别准确率

Fig. 7 The average recognition accuracy of different algo‑
rithms at different speeds

图 8 不同随机噪声干扰下各类算法的平均识别准确率

Fig. 8 The average recognition accuracy of various algo‑
rithms under different random noise interferences

428



第 2 期 石明宽，等：基于局部质心均值最小距离鉴别投影的旋转机械故障数据降维分析研究

和离群点的影响，而 LMKNCN利用每类训练样本

集里未分类样本的几个近邻的局部均值信息，一定

程度上克服了离群点对分类性能的影响；随着噪声

的增多，KNCNCM的诊断结果变化较小，平均识别

率都高于其他两种分类器，表明 KNCNCM相较于

LMKNCN和 KNN对噪声不敏感，具有优异的稳定

性和识别能力。

6 结 论

为使提取的旋转机械故障特征有利于实施故障

数据集分类，本研究提出一种基于局部质心均值最

小距离鉴别投影（LCMMDP）降维方法和基于局部

均 值 与 类 均 值 的 k‑近 质 心 近 邻 分 类 方 法

（KNCNCM）相结合的旋转机械故障诊断方法。分

别通过一个双转子系统的振动信号集合和仿真数据

集进行验证，实验结果表明：

（1）LCMMDP相比较于MDP，MNMP，LDA，

LPP，MMC等降维方法，可提取出可分性更高的低

维空间故障特征集，在进行故障模式识别时具有一

定的优势。

（2）KNCNCM分类方法既利用未分类样本在

每类里的近质心近邻的局部信息，又利用了类均值

的整体知识，克服了数据离群点对分类性能的影响，

而且一定程度上避免了噪声的干扰，具有一定的稳

定性和准确性。

（3）LCMMDP与 KNCNCM相结合的维数约

简故障诊断模式能够有效地对高维转子故障数据集

进行维数约简和故障分类，为旋转机械智能故障诊

断提供了一种解决方案。
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Dimensional reduction analysis of rotating machinery fault data based on

local centroid mean minimum

-
distance discriminant projection

SHI Ming-kuan，ZHAO Rong-zhen
（School of Mechanical and Electronical Engineering，Lanzhou University of Technology，Lanzhou 730050，China）

Abstract: Aiming at the problem of classification difficulty caused by the strong nonlinearity and the high dimensionality of fault da‑
taset of rotating machinery，a fault dataset dimension reduction algorithm local centroid mean minimum-distance discriminant pro‑
jection（LCMMDP）is proposed. The algorithm can maintain the local geometric structure information of the sample while consid‑
ering the cohesion and separation of the sample，reflecting the close relationship between the sample and the local centroid mean.
The hybrid characteristics of rotor vibration signals are extracted from multiple angles，the original high-dimensional feature sets
are constructed，and low-dimensional sensitive feature subsets are extracted by LCMMDP. The improved k-nearest centroid neigh‑
bor classification based on local mean and class mean is used（KNCNCM）for fault pattern recognition. The proposed method inte‑
grates the advantages of LCMMDP in dimension reduction and KNCNCM in pattern recognition and provides higher fault identifi‑
cation accuracy. The validity of the proposed method is verified by the instance of the fault diagnosis of a double-span rotor system
dataset and simulation dataset.

Key words: fault diagnosis；dimension reduction；local centroid mean；classifier；pattern recognition
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