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基于核主成分分析的小波尺度谱图像特征提取
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摘　要 :分析了转子不平衡、不对中、碰摩及油膜涡动的尺度谱图像特征 ,提出利用核主成分分析

( KPCA)对故障信号的小波尺度谱进行特征提取的方法。利用 ZT23 多功能转子试验台获取上述

4 种故障各 32 个样本 ,对其进行连续小波变换和 KPCA 特征提取 ,并同时提取了相同样本条件下

的尺度谱纹理特征和频谱特征。最后利用参数自适应支持向量机模型对提取的特征进行了分类测

试。分析结果表明 : KPCA 方法所提取特征的平均识别效果均达到 90 %以上 ,高于尺度谱纹理特

征和频谱特征的分类结果 ,能够有效提取尺度谱的特征 ,有利于转子故障的智能诊断。
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and KPCA feature , scalogram texture feature and spectrum feature were extracted. Finally , the

extracted features were tested and classified by using parameter self2adaptive support vector machine.

Analysis result shows that the average recognition effect of features extracted by KPCA is up to 90 % ,

and is higher than the classification results of scalogram texture feature and spectrum feature , so KPCA
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0 　引　言

振动信号是旋转机械状态监测与故障诊断的基

本信息来源 ,当故障发生或发展时会导致动态信号

非平稳性的出现。小波分析具有良好的时频局部

性、多尺度性和数学显微特性 ,能较好地解决非平稳
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信号分析的问题。观察不同故障信号的小波尺度

谱 ,会发现不同故障的尺度谱其纹理分布及灰度变

化是有区别的 ,即故障信号的小波尺度谱能够反映

出故障的类别特征和严重程度[122 ] 。对转子故障信

号的小波尺度谱进行有效的特征提取和分类 ,有利

于早期转子故障的识别。

目前对尺度谱进行特征提取的研究中 ,文献[ 3 ]

分析了尺度谱纹理的变化 ,提出将纹理特征作为尺

度谱的特征进行故障诊断的方法。文献 [ 4 ]基于图

像处理与识别技术 ,提出将图像的统计特征参

数 ———图像的一阶矩作为尺度谱的特征。然而上述

两种特征提取方法并未对故障的非线性特征进行相

应的分析 ,仅从图像像素的二阶统计特性方面对故

障特征进行了描述 ,未考虑到图像中的高阶统计信

息 ,所提取的尺度谱特征中存在高阶冗余信息 ,这往

往影响分类识别的实际效果。

核主成分分析 ( KPCA) 考虑了包含图像像素

间的非线性关系的高阶统计信息 ,其作为一种有

效的非线性特征提取技术 ,已被广泛应用于人脸

识别、故障诊断等多个领域 [ 527 ] 。由于不同故障类

型振动信号的尺度谱在不同时刻、不同频率范围

内所表现出的灰度变化有明显差异 ,并且相同类

型信号的尺度谱面貌相似 ,基于以上特点 ,本文利

用人脸识别领域中广泛应用的核主成分分析 ,对

不同故障类型的尺度谱进行特征提取 ,利用参数

自适应支持向量机模型对所得的特征分类识别 ,

并将识别结果与频谱特征、尺度谱纹理特征的识

别结果进行了比较。结果表明 ,该方法可以更为

有效地提取故障信号的尺度谱特征 ,避免了高阶

信息冗余对识别结果的影响。

1 　基于小波尺度谱的转子故障特征分析

1 . 1 　尺度谱及小波函数的选择

小波变换克服了短时傅立叶变换的缺点 ,通过

可变的时频窗口对信号 x ( t) 的不同频段进行分析 ,

可以实现信号的多分辨率分析。x ( t) 的连续小波变

换定义为

W x ( a , b ,ψ) =〈x ( t) ,ψa, b ( t) 〉=

　　　a
- 1/ 2

∫x ( t)ψ3
a, b ( t) d t 　a > 0 (1)

　　窗函数ψa, b ( t) 称为子小波 ,是由母小波ψ( t) 经

伸缩平移产生的 ,即

ψa, b ( t) = a
- 1/ 2ψ t - b

a
(2)

式中 : a 为尺度参数 ; b为时间参数 ;ψa, b ( t) 为依赖于

参数 a 和 b 的小波基函数 ;ψ3
a, b ( t) 为ψa, b ( t) 共轭。

此时 , x ( t) 的连续小波反变换为

x ( t) =
1
Cψκa

- 2
W x ( a , b ,ψ)ψa, b ( t) d adb (3)

Cψ =∫
ψ

　
(ω) 2

ω dω

ψ
　

(ω) =∫ψ( t) e
- i w t

d t

Cψ <　 为对ψ( t) 提出的容许条件。

　　由连续小波变换公式

〈x ( t) , x ( t) 〉=∫x ( t) 2 d t =

　　 1
Cψ∫a- 2 d a∫W x ( a , b ,ψ) 2 db

可以得知小波变换没有丢失任何信息 ,并且变换中

的能量守恒。定义小波尺度谱为| W x ( a , b ,ψ) | 2 ,小

波尺度谱被广泛地用于非稳定信号的分析 ,可看作

是连续相关带宽的频谱 ,可以很快地直观地看到信

号的变化情况。

小波基函数ψ( t) 的选择不是唯一的 ,但其选择

应满足小波容许条件 ,且其定义域应是紧支撑的。

该条件使函数的波形具有振荡性 ,并保证了函数的

速降特性以获得时间局域化。实际应用时需要针对

不同的信号和不同的处理目的来确定小波基函数的

选择。Complex Morlet 小波函数是一个指数衰减

正弦曲线信号 ,而衰减正弦曲线是大多动力学系统

的响应 ,并且 Complex Morlet 小波含有单一的频

率 ,如果一个信号与一个尺度 Complex Morlet 小波

高度相关 ,那么小波的频率就表示了信号被分析的

频率。因此 ,本文选择 Complex Morlet 小波作为母

小波 ,提取故障信号的连续小波尺度谱 , Complex

Morlet 的形式为

ψ( t) =
1
πf 1

e
2iπf 2 t

e
- t2 / f 1

式中 : f 1 为带宽参数 ; f 2 为小波中心频率。本文选

择带宽参数 f 1 为 1 ,中心频率 f 2 为 1125。

1 . 2 　基于小波尺度谱的转子故障特征分析

本文选取转子不对中、转子不平衡、转静碰摩、

油膜涡动等 4 种常见的航空发动机转子故障进行了

小波尺度谱特征的分析。从 4 种故障的频率特征上

看 ,转子不对中的频率特征主要为除旋转频率外的

2 倍频或 4 倍频 ,尚伴有高次偶数倍频 ;不平衡故障

的主要频率特征为旋转频率的单一倍频 ;转静碰摩

比较复杂 ,由局部摩擦引起的振动频率中 ,含有 2 倍
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频、3 倍频及一些高次谐波和次谐波振动 ;油膜涡动

发生时 ,故障频率主要是除旋转频率以外的 1/ 2 倍

频。图 1 给出了 4 种典型故障的频谱 ,图 2 为 4 种

故障对应的尺度谱 ,所用数据均采集自 ZT23 多功

能转子试验台。

由图 1、2 可以看出 ,4 种故障的频谱及尺度谱

均能表现出故障的特征差别 ,与频谱图相比 ,尺度

谱更能有效地描述频率的变化情况 ,以及频率变

化的时间范围。不同频率所对应的能量的多少可

由尺度谱中光带的明暗程度即图像的灰度变化反

映出来 ,频谱图中频率的幅值越大 ,尺度谱中相应

处的光带越亮 ,灰度值越大。由上述比较可以知

道 ,故障信号的小波尺度谱能更好地反映出转子

故障的时频特性 ,对转子故障信号的尺度谱进行

特征提取并进行有效的识别 ,有利于转子故障的

智能诊断。

图 1 　4 种故障信号的频谱

Fig. 1 　Spect rums of four fault signals

图 2 　4 种故障信号的尺度谱

Fig. 2 　Scalograms of four fault signals

2 　基于 KPCA的尺度谱数字特征提取

尺度谱可以看作一种典型的图像 ,尺度谱上所

表现的各故障特征差异主要体现在图像灰度明暗的

变化 ,即不同时刻、不同频率范围内所表现出的灰度

变化有明显差异。不同的故障类型呈现出的尺度谱

面貌特征是有差别的 ,而相同类型信号的尺度谱面

貌相似 ,正如属于不同人脸的多幅图像。由于尺度

谱图像像素间存在着非线性关系的高阶统计信息 ,

可以考虑利用目前人脸识别领域中特征提取的方

法 ———核主成分分析 ( KPCA) ,进行尺度谱图像的

特征提取 ,并以所提取的特征进行故障的智能诊断。

2 . 1 　核主成分分析的基本原理

核主成分分析最早由 Scholkopf 等借鉴 SVM

的核方法 ( Kernel Method) 思想 ,将 PCA 拓展到非

线性情形而提出的[526 ] ,是利用核技巧对经典的主成

分分析法进行的一种非线性推广。KPCA 通过一

个非线性函数 Ф将原始向量 X ( X ∈RN ) 映射到一

个高维的特征空间 F ,即

F = {Φ( X) | X∈RN }

在 F 上对特征样本进行 PCA 分析[628 ] 。它可以将

在输入空间无法线性分类的数据变换到特征空间来

实现线性分类。KPCA 具有能有效捕捉数据的非

线性特征、对原始空间中数据的分布情况没有要求

等优点 ,被广泛应用于人脸识别等领域。

对于输入空间中的 M 个样本向量 x k ( k = 1 ,

2 , ⋯, M) ,现引入非线性映射函数 Ф,使输入空间中

的样本点 x1 、x2 、⋯、xM 变换为特征空间中的样本点
Φ( x1 ) 、Φ( x2 ) 、⋯、Φ( xM ) ,假设映射数据是零均值

的 ,即 ∑
M

k = 1

Φ( xk ) = 0 , 则在特征空间 F中 ,映射函数

的协方差矩阵为

C
—

=
1
M ∑

M

j = 1

Φ( xj ) [Φ ( xj ) ]T (4)

　　对矩阵 C
—
做特征矢量分析 ,设其特征值为λ,特

征矢量为ν∈F\ { 0} ,则有λv = C
—

v。将每个样本与

该式做内积 ,可得

λ[Φ( xk )ν] = Φ( xk ) C
—

v (5)
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　　矩阵 C
—
的特征矢量 v可由Φ( xi ) 线性表示为

v = ∑
M

i = 1

αiΦ( xi ) (6)

式中 :αi为相关系数。将式 (6) 代入式 (2) 得

　　　λ∑
M

i = 1

αi [Φ( xk )Φ( xi ) ] =
1
M ∑

M

i = 1

αi [Φ( xk ) ·

　　　　　∑
M

j = 1

Φ( xj ) ][Φ( xj )Φ( xi ) ] (7)

定义 M ×M 阶矩阵 K的元素为

Kij = Φ( xi )Φ( xj ) (8)

　　式 (4) 简化为 MλKα= K2α,显然满足

Mλα = Kα (9)

　　通过对式 (9) 的求解 ,即可获得特征值和特征矢

量。然而对零均值的假设在一般情况下是不成立

的 ,此时 K用 K
～
代替 ,则有

　　　K
～

ij = Kij -
1
M ∑

M

m = 1
l im K mj -

1
M ∑

M

n = 1
Kin l nj +

1
M2 ∑

M

m , n = 1
l im K mn l nj (10)

式中 :对任意 i、j , l ij 为 1 ; l 为元素均为 1 的矩阵 ;α

为相关系数向量。设所得特征值为λi , 其中λ1 ≥

λ2 ≥⋯≥λM 。主元λk的贡献率为λk ∑
n

i = 1

λi ,前 k 个

主元的累积贡献率为 ∑
k

i = 1

λi ∑
n

i = 1

λi 。主元贡献率的

大小表示了该主元所携带的原始特征变异信息的大

小 ,贡献率越大 ,表明它对特征信息的解释能力越

强 ,对原始数据的综合能力也越好[729 ] 。

2 . 2 　试验结果分析

为验证利用 KPCA 对尺度谱特征提取的有效

性 ,本文利用 ZT23 多功能转子故障模拟试验台和

D HDAS 信号测试分析系统分别获取了不同转速下

不平衡故障样本、不对中样本、碰摩样本及油膜涡动

各 32 个。将所得的 128 个故障信号进行连续小波

变换 ,获得故障信号连续小波尺度谱 ,并利用核主成

分分析对所得尺度谱进行特征提取。本文分别选取

了 p 阶多项式核函数

K( x , xi ) = ( x ·xi + 1) p

　　高斯径向基核函数

K( x , xi ) = exp - ‖x - xi‖/ 2σ2

将尺度谱图像数据变换到特征空间 ,经过多次试验

和试验中核函数参数的调整 ,最终选取 p 为 115 ,径

向基参数σ为 105 。随机选取 4 种故障样本各 16 幅

进行核主成分分析 ,并计算其主元贡献率。本文进

行了多次试验 ,选择其中一次 ,对前 8 个主元贡献率

列表 ,见表 1。
表 1 　主元贡献率

Tab. 1 　Contribution rates of principle component

特征值
序号

p 阶多项式核函数 ( p = 1 . 5) 高斯径向基核函数 (σ= 105 )

λi 值
贡献
率/ %

累积贡献
率/ %

λi 值
贡献
率/ %

累积贡献
率/ %

1 2 . 075 4 67 . 28 67 . 28 4 . 193 69 . 75 69 . 75

2 0 . 623 1 20 . 20 87 . 48 1 . 052 17 . 49 87 . 25

3 0 . 139 4 4 . 52 92 . 00 0 . 227 3 . 78 91 . 03

4 0 . 058 1 1 . 88 93 . 88 0 . 150 2 . 49 93 . 52

5 0 . 031 5 1 . 02 94 . 90 0 . 077 1 . 28 94 . 80

6 0 . 020 6 0 . 67 95 . 57 0 . 050 0 . 83 95 . 62

7 0 . 013 8 0 . 45 96 . 02 0 . 027 0 . 45 96 . 07

8 0 . 013 5 0 . 44 96 . 46 0 . 024 0 . 40 96 . 47

　　由表 1 可以看出 ,无论是 p 阶多项式核函数或

高斯径向基核函数 ,在特征压缩中均表现出较好的

效果 ,第一主元的贡献率均达到 65 %以上 ,其中前 3

个特征值的累积贡献率均达到 90 %以上 ,前 5 个特

征值的累积贡献率均接近 95 %。为保证特征提取

过程中有较好的降维效果并且信息的损失量最少 ,

经试验 ,选择特征维数为 5。

为验证 KPCA 方法对尺度谱特征提取的有效

性 ,本文对相同样本的 0120、0125、0133、0143、

0150、0167、0175、1100、2100、3100、4100、5100、6100、

7100、8100、9100、10100 倍 共 17 个 频 谱 特 征 及

文献[2 ]中提及的纹理特征进行了提取 ,并利用参数

自适应支持向量机模型[10 ] 对获得的尺度谱特征、频

谱特征、纹理特征的识别结果做了比较。多次试验

中 ,随机选取 42 个样本作为训练样本 ,43 个作为测

试样本 ,43 个作为验证样本。选取试验 4 次的结果

进行比较 ,见表 2 ,其中 KPCA 特征 1 为利用 p 阶多

项式核函数进行特征变换后所得的特征 , KPCA 特

征 2 为利用高斯径向基核函数变换后得到的特征。

由表 2 可以看出 ,利用 KPCA 方法无论采用那

种核函数 ,当核函数的参数选择适当时 ,提取的小波

尺度谱特征比传统的频谱特征和尺度谱纹理特征对

故障有着更好的分类效果 ,最高可达 100 % ,平均识

别效果均为 90100 %以上 ,而频谱特征的识别效果

平均在 80100 %左右 ,尺度谱纹理特征的平均识别

效果为 88175 %。显然 ,本文提出的利用 KPCA 方

法对尺度谱提取所得的数字特征比频谱特征和尺度

谱纹理特征具有更好的故障识别能力 ,可以应用于

尺度谱的特征提取和故障的智能诊断。
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表 2 　识别结果比较

Tab. 2 　Comparison of recognition results %

特征 测试 1 验证 1 测试 2 验证 2 测试 3 验证 3 测试 4 验证 4 平均

频谱特征 88. 37 82. 05 76. 74 90. 70 79. 07 88. 37 90. 70 81. 40 84. 68

纹理特征 88. 37 90. 70 94. 29 84. 61 90. 70 84. 62 93. 02 83. 72 88. 75

KPCA 特征 1 95. 35 88. 37 88. 37 94. 29 91. 43 94. 29 97. 67 100. 00 93. 72

KPCA 特征 2 94. 29 97. 67 97. 67 100. 00 95. 35 90. 07 95. 35 90. 70 95. 14

3 结　语

针对连续小波变换的尺度谱特征难于自动提取

的问题 ,本文提出利用 KPCA 方法实现小波尺度谱

特征的自动提取并以之作为故障识别的特征 ;利用

ZT23 多功能转子试验台获取了不平衡、不对中、碰

摩及油膜涡动故障的 128 个样本 ,提取了相同样本

下故障信号的尺度谱特征和频谱特征 ,并利用结构

自适应神经网络模型对所得特征进行了分类识别。

结果表明 ,利用 KPCA 方法所提取的尺度谱数字特

征具有更强的故障识别能力 ,通过该方法提取的特

征可以有效地实现故障的智能诊断。
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