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摘 要：特征数据集降维是机械故障智能诊断的关键步骤之一。常见的数据集降维方法难以准确的从高维非线性

数据集中获取反映转子运行状态的敏感特征信息，导致故障模式识别精度降低。局部切空间排列算法（LTSA）对部分

高维非线性数据集达到较好降维效果。但该算法不适合处理高曲率分布、稀疏不均匀分布等高维数据源。为此，在

LTSA算法的基础上结合线性分块思想，提出线性局部切空间排列算法（LLTSA）。该算法充分考虑了数据集的整体与

局部结构，将数据样本空间划分为一组最大线性块，使降维后的同类数据具有更好的聚类性。通过高维非线性转子振

动数据时域特征数据集对该算法进行验证，结果表明经该算法降维后的数据集具有较好的聚类与分类性能。
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AbstractAbstract : Characteristic dataset dimension reduction is one of the key steps in mechanical fault intelligent diagnosis.

However, it is difficult for the conventional dataset dimension reduction method to accurately extract the sensitive

characteristic information, which can reflect the operation state of the rotor, from the high-dimensional nonlinear datasets.

Thus, the precision of fault pattern recognition will be reduced. Although the local tangential space alignment (LTSA)

algorithm can yield good dimension reduction effect for a part of the high-dimensional nonlinear datasets, it is not suitable

for processing the high dimensional data sources with high- curvature distribution, sparse uneven distribution etc. In this

study, combining the LTSA algorithm with the linear blocking method, the linear local tangential space alignment (LLTSA)

algorithm is proposed. In the algorithm, the global and the local structures of the dataset are fully considered, and the data

sample space is divided into a set of linear blocks so that the same data after the dimension reduction has a better clustering

performance. This algorithm is verified by the time-domain characteristic dataset of the high-dimensional nonlinear rotor

vibration data. The results show that the dataset after the dimension reduction algorithm has a good clustering and

classification performance.
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随着机械工业的快速发展，计算机与网络的广

泛使用，人们可以获得越来越多的机械信息量。伴

随着表示信息的数据集维数越来越高，非平稳、非线

性等时变特性越来越突出 [1]。为得到高维数据集内

在规律，需对其进行降维处理。目前比较成熟的数

据降维方式以全局线性降维方法为主，如：主成分分

析 (PCA)、线性判别分析（LDA）、多维尺度分析
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（MDS）[2，3]等，以上方法均不适于非线性数据降维。

针对此不足，文献 [4，5]运用了核主成分分析

（KPCA），相对于上述方法，其能有效的对非线性数

据集进行降维。但它得到数据低阶统计特性的同时

忽略了其高阶统计特性中包含的重要特征信息。因

此，寻找一种能高效准确的对高维非线性数据集进

行降维的方法，即特征提取 [6]，是当前机械故障诊断

亟需解决的问题。

数据降维尤其是非线性数据降维是数据挖掘的

重要内容之一 [7，8]，是近年来最实用的降维方法。以

流形学习为代表，它旨在发现嵌入在高维非线性数

据空间的低维光滑流形的内在结构，以便于对数据

的深层理解和正确处理。目前其经典算法有

Isomap、LLE、LTSA 等三种方法 [9]。这些算法都是

通过找到每个数据点周围的局部信息及其性质，将

流形几何结构通过非线性映射到一个低维的特征空

间，同时保持原始数据的局部结构。LTSA作为一种

较好的非线性数据降维算法，能够有效地发现高维

数据集的低维流形结构的整体嵌入坐标而得到广泛

应用 [10-11]。

然而 LTSA 算法对邻近点数选择的依赖性较

强，且不适于处理不均匀、高曲率数据。本文采用线

性局部切空间排列算法 (LLTSA)，较好的克服了

LTSA算法存在的缺点。它能有效的得到维数低、分

类正确率高的主要敏感特征，达到高效简化故障原

始特征集和区分故障类别的效果。

11 原理介绍

11..11 局部切空间排列算法(LTSALTSA)

数据降维是将高维数据通过线性或非线性映射

投影到低维空间来获得其低维表示 [12]。LTSA作为

非线性数据降维主要方法之一 [13]，其核心思想是利

用样本中某个点及其邻域的切空间来表示这些数据

点的局部几何性质，通过数据点在局部切空间上的

投影，来获得局部低维坐标，然后将这些局部低维坐

标经排列变换来构造全局低维坐标 [14]。该算法输入

高维非线性数据集，目标输出低维数据。步骤如下：

Step1：选取邻域。对于样本中的某点 xi ，选取

包含其自身在内的 k个最邻近点作为邻域。

Step2：局部坐标线性拟合。求取点 xi 处 d维切

空间的正交基Qi以及邻域中每个数据点 xij 在切空

间上的正交投影 θi
j = QT

i ( xij -` x )，其中` x 为 k 个邻

域点的均值。

Step3：局部坐标全局整合。根据 n 个局部正交

投影Θi =[ θi
1 ，θ

i
2 ，….，θi

n ]。通过最小化全局重构误

差计算得到全局坐标T=[ τ1 , τ2 ,… τn ]。最小化全局

重构误差算法

∑
i
 Ei

2

2
=∑

i









Ti（I - 1

ki
eeT） - LiΘ i

2

2
（1）

LTSA是一种假设全局非线性局部线性的数据

降维方法。其能很好的对部分非线性数据进行降

维，但其不能准确的把高曲率、不均匀分布的数据集

划分成局部平滑线性数据块，难点就在于 k 值的选

取。 k 值过大，数据块线性程度降低；反之，计算复

杂度增加。经研究分析，线性分块算法能将高维高

曲率数据精确的分成线性块。合适的 k值是建立在

精确的线性分块基础上的。

11..22 线性分块算法

转子振动故障数据集不仅具有非线性特性，而

且其数据分布的曲率不尽相同。曲率越高的区域，

数据分布的非线性程度越高，则局部线性空间的分

布越稠密；反之，数据线性化程度越好，局部线性空

间的分布越稀疏。为得到最大线性数据块，可采用

自适应划分方法，即线性分块算法。该算法的目的

是构造最大近似线性数据块。其思路如下：

给定样本X={ x1 , x2 ,…, xN }，xi ∈ RD 其中 xi 为

D维列向量，N 为样本数，数据点数为 D × N 。把这

些数据点划分到不同的线性块中，且满足这些块是

最大线性块。用 Fi 来表示最大线性块 i 的数据点

数。其表示如下

X=∑
i = 1

c

Fi ；Fi ∩Fj = φ , (i ≠ j；i，j=1，2，…，c)

（2）
其中Fi ={ x1i , x2i ,… xN1 }，( x1i 是 x1 中属于 Fi 的数据

点数，后面依次类推)，c为线性块数。

算法如下：

Step1：初始化数据，设 i =1，Fi i-= φ ，XY = φ ，

XW = X ，其中 XY 表示已划分数据点，XW 表示未划分

数据点。

Step2：若 XW ≠ φ ，则从中随机取一个数据点作

为参照点，把其他所有未划分点与参照点的欧氏距

离与测地距离之差 ρ作为选取标准。若 ρ≤ θ ，将其

与参照点划分在同一线性块中，记为 Fi 。反之则弃

之。其中 θ 为两点线性程度指标。

Step3：重复执行步骤2，直到 XW = φ为止，每执

行一次步骤2，i值加1。

该算法在保证数据块较高线性化程度的同时减

少线性块数量，使计算量降低。从而更有利于处理

高曲率、不均匀及大数据样本。若将其运用到非线
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性数据降维中，降维效果更佳。

11..33 线性局部切空间排列算法（LLTSALLTSA）

LLTSA作为LTSA的局部最大线性扩展，充分

考虑了高维样本数据集的局部信息和拓扑结构。其

思路是将LTSA与自适应线性分块相结合，利用欧

式距离与测地距离之差与预先给定的一个阀值 θ 比

较来构造局部数据块，并通过几何摄动来严格控制

非线性数据的局部线性特性 [15]，使降维后特征信息

的丢失小于原始的LTSA降维结果。LLTSA算法是

将高维数据集通过线性分块算法划分成 n个最大线

性块。然后通过寻找每一个最大线性块的转换矩阵

A，使样本数据 X ={ x1 , x2 ,…, xm }，xi ∈ RD 投影以

后的样本变为 Y =( y1 , y2 ,..., ym )，yi ∈ Rd ，d < D，且

满足线性映射 Y = ATXHm ，这里 Hm = I - eeT /m，e是

元素都是1的m维的列向量。

设每个样本点 xi 的最近 k 个点为 xi =（ xi1 ，

xi2 ，…，xik ），si 是只含 0,1元素的选择矩阵，并满足

Yi = Ysi 。为了保持局部线性最大化，达到自适应最

佳线性程度，应使数据的重建误差E i值最小。则可

得到LLTSA的目标函数为

arg Y min∑
i
 Ei

2
=arg Y min  YSW

2
=

arg Y min tr(YSWW T S T Y T ) （3）

其中 Ei = Yi wi = YSi wi ，S =[ s1 ,…, sm ]，并且W =diag

（ w1 ,…, wm ），wi 为 wi = Hk ( I - Vi v
T
i )，其中 Vi 是与

Xi Hm
的第 d个最大奇异值对应的右奇异向量。为

了唯一确定 Y ，应限制 YY T = Id ，其中 Id 是单位矩

阵。如果考虑映射 Y = AT XHm ，那么目标函数就可

以转化为如下

arg Y min tr( AT XHm BHm A
T A )

A T XH m X
T A = I d （4）

其中 B = SWW T S T 。若使用拉格朗日乘子法，则最

优的投影向量可通过求解如下广义特征值问题得到

XH m BH m X
T a = λXH m X

T a （5）

如果与特征值 λ1 ≤λ2 ≤λ3 … ≤λd 对应的特征

向量为 a1 , a2 ,…, ad ，则LLTSA的转换矩阵为

A =[ a1 , a2 ,…, ad ]

从而获得低维表示。

对降维结果进行聚类处理，可方便的比较各降

维方法的降维效果。算法如下：

step 1对于同类数据样本X={ x1 , x2 ,… xn }；计

算其样本均值` x =∑
i = 1

n

xi / n

step 2：计算 ki = xi -` x；其中 i=1，2… n

step 3：计算R=
|

|
||

|

|
||∑
i = 1

n

ki （6）

降维结果通过聚类处理后可以充分说明同类数

据的类内紧密程度，便于模式辨识。

22 实验与讨论

22..11 实 验

本文采用双跨转子实验台（如图 1）采集的振动

位移信号数据作为实验对象，在实验台13个通道上

安装电涡流位移传感器，ch1—ch12是6对相互垂直

安装用于测量6个截面水平（ x）和竖直（ y）方向上

的振动位移信号。布置于实验台末端的 ch 0用于测

量转速。在本实验台上共模拟了两种常见故障（转

子不平衡、转子不对中）和正常状况，并分别在不同

转速与采样频率下对不同状态信号进行采集。最终

选取采样频率为 5 000 Hz，转速为 3 000 r/min的振

动信号进行分析。通过观察信号的时域波形发现第

11通道的信号在不同状态下的区分度较为明显，因

此选用第11通道的信号数据进行分析，截取长度设

为 5 120。由于时频域特征容易获得并蕴含丰富的

状态特征 [16]。因此本实验选取 14个时域特征(表 1)

来进行分析。首先将3类状态下第11通道所采集得

到的5 120个数据点划分成39个样本。够成一个3 ×
256 × 39的原始高维矩阵（表2），然后对39个样本进

行时域分析。得到3 × 39 × 14的特征矩阵（表3）。

1. 电动机、 2. 联轴器、 3. —15. 电涡流传感器

16.—20. 轴承、 21. —22. 质量盘

图 1 实验装置简图

双跨转子系统获取的故障数据时域特征集呈现

出较强的非线性特性。因此，要对转子系统做出正

确的模式识别，需采用非线性降维方法对其进行处

理。LLTSA方法不仅具备处理非线性数据的能力，

而且还能很好的处理曲率不同、稀疏不均匀数据

集。最后分别通过 PCA，LTSA与LLTSA方法对特

征矩阵进行降维，将得到的低维矩阵进行比较。如
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表 1 时域特征参数

序号

1

2

3

4

5

6

7

时域特征参数名称

均值

均方根幅值

标准差

方差

绝对均值

偏度

峭度

序号

8

9

10

11

12

13

14

时域特征参数名称

峰峰值

峰值指标

裕度指标

波形指标

C 因素

均根方值

L 因素

图2。

22..22 讨讨 论论

为直观显示降维结果，将LLTSA、PCA与LTSA

输出的低维数据进行图像显示。经 PCA降维得到

的效果如图3：从图中可以看出对于正常状态时域特

征，其降维效果较好，所有数据点都聚集在一起。而
图 2 数据处理与比较

表 2 第11通道振动数据样本划分

数据类型

正常

不平衡

不对中

样本元素

1

2

……

255

256

1

2

……

255

256

1

2

……

255

256

样本1

- 0.391 9

- 0.391 9

……

0.378

0.382 9

- 4.196 8

- 4.213 9

……

- 3.388 7

- 3.400 9

- 3.293 5

- 3.264 2

……

- 2.734 4

- 2.753 9

样本2

0.016 7

0.036 5

……

- 0.197 5

- 0.222 1

- 3.847 7

- 3.825 7

……

- 5

- 4.011 2

- 2.846 7

- 2.941 9

……

- 3.503 4

- 3.491 2

样本3

0.388

0.392 6

……

- 0.258 3

- 0.241 6

- 3.408 2

- 3.430 2

……

- 4.108 9

- 4.187

- 2.790 5

- 2.824 7

……

- 3.046 9

- 3.02

样本4

- 0.247 6

- 0.273

……

0.271 3

0.288 8

- 4.445 8

- 4.067 4

……

- 3.518 1

- 3.508 3

- 4.353

- 3.476 6

……

- 2.607 4

- 2.585 4

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

样本36

- 0.194 1

- 0.226 2

……

0.269 9

0.288 1

- 3.996 6

- 3.969 7

……

- 3.740 2

- 3.757 3

- 2.824 7

- 2.793

……

- 3.256 8

- 3.544 9

样本37

- 0.252 8

- 0.233 9

……

0.221 2

0.196 2

- 3.425 3

- 3.420 4

……

- 4.174 8

- 4.309 1

- 2.824 7

- 2.827 1

……

- 3.256 8

- 3.234 9

样本38

0.305 9

0.323 6

……

- 0.374

- 0.374

- 3.791 5

- 3.833

……

- 3.662 1

- 3.623

- 3.291

- 3.305 7

……

- 2.600 1

- 2.531 7

样本39

0.167

0.135 3

……

0.028 3

0.039

- 4.172 4

- 4.184 6

……

- 3.481 4

- 3.542 5

- 3.205 6

- 3.173 8

……

- 3.269

- 3.120 1
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图 3 PCA降维效果图

对于故障数据，其很难聚集到一处，两类故障数

据相互嵌入。此降维方法能很好的处理线性数据；

而对于转子故障非线性数据的处理效果却表现得极

差。

经LTSA降维得到的效果如图4：从图中观察到

正常数据能聚集在一起，而其它两类故障数据却没

有完全分离开，k 值的选取不恰当是造成此结果的

原因。时域特征的高曲率以及不均匀等特性没得到

很好的处理。

经LLTSA方法得到的降维效果如图 5：从图中

可以看出该方法能将正常信号特征数据与故障特征

数据以及故障特征数据之间很好的分开。几乎不存

在重叠区。可见改进后的方法比传统的线性方法和

原始的LTSA的效果都要好。

图 4 LTSA降维效果图

图 5 LLTSA降维效果图

为了进一步说明降维效果。本文采用聚类方法

对降维后数据进行处理。所得结果如表4：

表 3 第11通道振动数据时域特征

类型

正常

不平衡

不对中

样本编号

1

2

……

38

39

1

2

……

38

39

1

2

……

38

39

均值

- 0.000 1

0.046 7

……

0.021 8

- 0.044 1

- 3.823 7

- 3.816 9

……

- 3.860 7

- 3.816 9

- 3.025 8

- 3.054 6

……

- 3.084 2

- 3.020 6

均方根幅值

0.269 2

0.270 2

……

0.285 1

0.266 6

3.842

3.778 1

……

3.876 5

3.066 4

3.087 5

……

3.109 4

3.048 1

标准差

0.269 7

0.266 7

……

0.284 8

0.263 4

0.375 8

0.346 4

……

0.350 3

0.360 7

0.497 9

0.451

……

0.396

0.409 5

方差

0.072 8

0.071 1

……

0.081 1

0.069 4

0.141 2

0.12

……

0.122 7

0.130 1

0.247 9

0.203 4

……

0.156 8

0.167 7

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

波形指数

1.118 5

1.124 7

……

1.103

1.125

1.004 8

1.004 2

……

1.004 1

1.004 4

1.010 9

1.010 8

……

1.008 2

1.009 1

C 因素

3.026 3

3.111 9

……

2.864 7

3.137 5

0.663 4

0.674 6

……

0.728

0.608 8

1.937 1

1.195 6

……

0.922 6

1.072 5

均根方值

0.219 3

0.217 6

……

0.237 2

0.213

3.814 4

3.754 4

……

3.852 6

3.808 7

3.016 4

3.038 6

……

3.072

3.007 8

L 因素

3.715 2

3.864 7

……

3.442 5

3.926 9

0.668 2

0.678 9

……

0.732 6

0.612 8

1.969 2

1.214 8

……

0.933 8

1.086 9
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表 4 三种数据聚类结果

方法

PCA

LTSA

LLTSA

坐标

x

y

x

y

x

y

正常

8.745 7

21.999

12.031

9.699

1.212 7

2.060 0

不平衡

7.347 0

8.165 8

5.191 8

7.743 5

3.896 5

1.119 8

不对中

1.398 7

13.833

6.839 3

8.713 4

0.335 0

3.179 8

通过表4可以看出LLTSA降维后的数据具有更

好的聚类效果。将更有利于转子系统的故障分类。

33 结 语

本文采用了一种改进的局部切空间排列算法

（LLTSA），该算法在 LTSA算法的基础上采用了几

何摄动（自适应）获得了全局高维非线性数据集的局

部最大线性块邻域，从而克服了LTSA方法中邻域k

值的选择困难。采用LLTSA方法能直观的进行判

别分类，通过转子信号时域特征降维后的敏感特征

矢量验证了分类结果的正确性。在处理不均匀数据

源和高曲率数据源时更稳定。转子振动数据集的降

维分析验证了该方法较PCA与LTSA方法有更好的

降维效果。因此，LLTSA适用于高曲率、不均匀数

据集，提高了不平稳大数据的处理效率。
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