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摘　 要:各类精密实验室及半导体生产厂房都具有隔振设计,但周围仍可能出现一些超限振动,为找到经隔振设施后转变为微

振动的干扰源,需对检测信号进行微振盲源分类与识别;因瞬态微振动信号低频、低幅值、持续时间短的特性,传统振动信号分

析手段很难解决此问题,因此本文提出一种基于 K-medoids 分类的场地微振动振源识别方法。 将长期监测数据通过预处理后

进行端点检测算法截取瞬态微振动信号;对提取到的信号进行归一化梅尔滤波系数特征提取,构成特征矩阵;将特征矩阵进行

基于动态时间归整距离的 K-medoids 算法聚类,并对场地周围包含的振源数进行估计;对各分类结果进行混合高斯模型建模,

采集怀疑振源的数据,并由模型概率阈值判断识别,找出影响严重的干扰源。 利用某场地 24
 

h 长期监测数据进行实验,成功找

到该场地平均幅值最大和出现频次最高的两类干扰振源,分类正确率达到 90. 57% ,识别率达到 96. 8% ,证明了本文方法的有效

性和准确性。

关键词:
 

振源识别;场地微振动;归一化梅尔滤波系数;K-medoids 聚类;混合高斯模型

中图分类号:
 

TN911. 6　 TH86　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

510. 40

Identification
 

method
 

of
 

site
 

micro-vibration
 

source
 

based
 

on
 

K-medoids
 

clustering

Zhang
  

Junyi,Yu
  

Caizhi,Wang
  

Peng,Sun
  

Changku

(State
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Precision
 

Measuring
 

Technology
 

and
 

Instruments,
 

Tianjin
 

University,
 

Tianjin
 

300072,
 

China)

Abstract:Almost
 

precision
 

laboratories
 

and
 

semiconductor
 

production
 

plants
 

have
 

vibration
 

isolated
 

design.
 

But,
 

there
 

may
 

be
 

still
 

some
 

vibration
 

out
 

of
 

limit
 

around.
 

It
 

turns
 

into
 

micro-vibration
 

interference
 

source
 

after
 

passing
 

through
 

vibration
 

isolated
 

installation.
 

To
 

find
 

the
 

interference
 

sources
 

around
 

the
 

site,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

classify
 

and
 

identify
 

the
 

detected
 

blind
 

sources
 

signals.
 

Due
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

low
 

frequency,
 

low
 

amplitude,
 

and
 

short
 

duration
 

of
 

the
 

transient
 

micro-vibration
 

signal,
 

traditional
 

vibration
 

signal
 

analysis
 

methods
 

have
 

difficulty
 

to
 

handle
 

this.
 

Thus,
 

an
 

identification
 

method
 

of
 

micro-vibration
 

source
 

based
 

on
 

K-medoids
 

is
 

proposed.
 

The
 

endpoint
 

detection
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

cut
 

off
 

transient
 

micro-vibration
 

signals
 

from
 

long-term
 

data
 

after
 

preprocessing.
 

Then,
 

the
 

normalized
 

Mel
 

filter
 

coefficient
 

(EN-Fbank)
 

feature
 

is
 

extracted
 

and
 

used
 

to
 

constitute
 

feature
 

matrix.
 

In
 

addition,
 

the
 

data
 

are
 

clustered
 

by
 

K-medoids
 

with
 

dynamic
 

time
 

wrapping
 

( DTW)
 

distance.
 

Finally,
 

Gaussian
 

mixture
 

models
 

are
 

created
 

for
 

clustered
 

data
 

to
 

identify
 

the
 

inspection
 

data
 

of
 

the
 

suspected
 

vibration
 

source
 

with
 

model
 

probability
 

threshold
 

to
 

find
 

serious
 

interference
 

sources.
 

In
 

the
 

experiment
 

with
 

24
 

h
 

data,
 

two
 

types
 

of
 

vibration
 

sources
 

with
 

the
 

largest
 

average
 

amplitude
 

and
 

the
 

highest
 

frequency
 

of
 

occurrence
 

are
 

found,
 

and
 

the
 

classification
 

accuracy
 

reaches
 

90. 57%
 

besides
 

the
 

identification
 

rate
 

reaches
 

96. 8% ,
 

which
 

proves
 

the
 

effectiveness
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

method.
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0　 引　 　 言

　 　 根据我国 2015 年颁布的《电子工业防微振工程技术

规范》 [1](GB
 

51076—2015) 所述,各类精密仪器及设备

为保证能够正常运行都有不同的场地微振动容许值及其

他振动条件限制。 对于电子工业及实验室中的精密设备

及仪器,以长路径激光设备为例,频域限值在 1 ~ 100
 

Hz
时场地容许振动速度在 3. 00

 

μm / s 以内,时域限值则根

据不同种类的光学仪器容许振动速度限制在 300 ~
700

 

μm / s 不等。 随着我国精密制造业和电子半导体产

业的不断发展,改善半导体厂房及实验室等的隔振环境

势在必行。 在场地选址、布局规划和场地防微振设计时

都要对周围存在的振源进行充分的考量,因此需要对场

地存在的振动干扰源进行识别和探查。 长时间存在的干

扰振源会成为如良品率降低、各类仪器误差[2] 等问题的

隐患。 为找出干扰振源,需从长期观测信号中提取瞬态

微振动信号,通过分类并对后续排查振源时测得的信号

进行识别从而发现干扰源和进行及时的隔振处理。
实验室及厂房等在建设时多会进行隔振墙、框架架

空和铺设华夫板等隔振设计[3] ,可以将绝大部分的外界

振源进行隔离,但一些能量较大或距离较近的振源及某

些设备自身振动会经过隔振设施转变成幅值低、频率分

布在低频段的微振动。 同时连续的周期振动常因持续时

间长而较易发现,但场地内的潜在隐患往往是出现无规

律、持续时间短的瞬态振动,例如厂区库房的装卸货、大
型车辆等许多瞬态振源,一些能量较大的瞬态振动会经

隔振设施后仍可对设备造成影响。 振动识别问题上已有

的大量研究方法,诸如主成分分析[4]( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA )、 经 验 模 态 分 解[5-6] ( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)、卷积神经网络[7] 等都是对具有周

期性的信号进行分析及分类,并不能解决本文所面临的

工程问题。 本文的重点是场地周围存在的瞬态微振动振

源识别,此问题更类似于语音识别领域内的“音素” 识

别,单个的瞬态冲击具有极短的持续时间以及微振动信

号的低频性都导致传统振动学特征[8-10] 不能适用;且振

源自身可变性与产生距离的差异会导致振动时长上略有

不同,传统振动分析方法中常采用的固定分析窗长在此

也同样不适用;在长期监测下分析出现的各振动信号均

由何产生又属于一种盲信号识别问题,因此语音识别领

域的有监督机器学习方法并不适用。
在此本文提出一种基于 K-medoids 分类的场地微

振动振源识别方法,同时包括一种适用于微振动信号

的归一化梅尔滤波系数( energy
 

normalization-filter
 

bank,
 

EN-FBank)特征提取方式和一种通过互相关无向图和

轮廓系数法的振源种类数确定方式。 首先利用端点检

测算法提取出每个瞬态微振动信号;对全体数据进行

特征 提 取, 构 建 特 征 矩 阵; 再 根 据 动 态 时 间 归 整

( dynamic
 

time
 

warping,
 

DTW)距离进行 K-medoids 聚类

算法 对 信 号 进 行 分 类; 最 后 通 过 混 合 高 斯 模 型

( Gaussian
 

mixture
 

model,
 

GMM)对每簇结果进行建模,
通过模型概率密度判定后续输入的信号是否为已测得

的某类振源。

1　 周期微振动振源分析

1. 1　 场地微振动信号特性

　 　 根据《电子工业防微振工程技术规范》中所定义的

微振动信号为表 1 所示的限值振动。

表 1　 微振动限值

Table
 

1　 Micro
 

vibration
 

limit

微振动物理量
振动位移

/ μm
振动速度

/ (μm / s)
振动加速度

/ (m / s2 )

频域振动幅值 ≤0. 50 ≤50 ≤2×10-1

时域振动幅值 ≤10 ≤1
 

000 -

　 　 本项目已在多个半导体厂房进行过多次实地微振动

测试,大量的测试数据表明场地微振动信号可以大体分

为周期振动和瞬态振动两类,如图 1 所示。

图 1　 周期微振动与瞬态微振动

Fig. 1　 Periodic
 

micro
 

vibration
 

and
 

transient
 

micro
 

vibration

1. 2　 周期振源分析

　 　 针对具有周期性的微振动信号,可通过振幅平方相

干结果进行判断存在何频率的周期振源。 假设场地周围

有传感器 X̂ i 和 Ŷ i,分别布置在场地设备运作核心区域和

场地外围或干扰振源附近, 并测得信号 x̂i 和 ŷi; 根据

Welch 交叠分段平均法进行信号的功率谱估计即可得二

者的功率谱密度估计 Pxx 和 Pyy。 同时计算 x̂i 和 ŷi 互功率
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谱密度估计,如式(1) 所示。

Pxy(ω) = ∑
∞

m = -∞
Rxy(m)e -jωm (1)

式中: Rxy(m) = E{xn + my∗
n } = E{xny

∗
n-m}。

对 x̂i 和 ŷi 进行如式(2)的振幅平方相干性计算并判

断两传感器采集到的信号是否有相同的振源干扰,结果

如图 2 所示。

Cxy(ω) =
Pxy(ω) 2

Pxx(ω)Pyy(ω)
(2)

图 2　 基于 Welch 的信号相干性

Fig. 2　 Signal
 

coherence
 

based
 

on
 

Welch

从图 2 可知两示例信号中均存在 91 和 119
 

Hz 频率

的振动,上述方法应用于判断场地核心区域是否受到场

地边缘的周期振源干扰。

2　 基于 K-medoids 分类的场地微振动振源识
别方法

　 　 本文所针对的瞬态微振动信号具有幅值低、集中于低

频段、持续时间短的特点,同时场地隔振设计可能导致同

振源发出的振动在经过不同高度的隔振结构后在信号时

长上略有区别,为此本文提出对于此类信号的特征提取方

式和振源识别方法,完整框架如图 3 所示,具体步骤如下:

图 3　 基于 K-medoids 分类的场地微振动振源识别方法框架

Fig. 3　 Framework
 

of
 

the
 

identification
 

method
 

of
 

site
 

micro-vibration
 

source
 

based
 

on
 

machine
 

learning

1)对样本集和检验样本集信号 x(n) 进行谱减法降

噪[11] 、分帧等预处理得到 x̂(n),将去噪后的 s(n) 进行端

点检测算法,得到各瞬态微振动信号。
2)对全体信号进行 EN-FBank 特征提取,得到特征

矩阵 EF i。

3)对样本集特征矩阵 EF i 进行基于 DTW 距离的

K-medoids 聚类;根据互相关无向图和轮廓系数法确定场

地所具有的振源种类数 K。
4)对分类后的样本集特征矩阵进行 GMM 建模,对

检验样本集的特征矩阵进行概率密度检验,统计各检验

样本对于不同模型的得分情况,确定所属类别。
2. 1　 端点检测算法

　 　 本文采用文献[12]基于统计模型的端点检测算法

提取瞬态微振动信号,该方法假设目标信号(本文中为要

截取的瞬态微振动信号)和无用信号(指没有瞬态微振

动出现的区间,下文以“静默状态” 代指) 是独立的高斯

分布,将已有目标信号和静默状态信号数据集分帧并做

离散傅里叶变换( discrete
 

Fourier
 

transform,
 

DFT),以每

个子频带的能量为特征,利用二维高斯模型去拟合其分

布,二维高斯模型的参数(权重 ϕi、均值 μ i、方差 σ i) 由

期望最大化算法[13](expectation-maximization,
 

EM)确定;
最后由似然比结果确定每帧数据内存在目标信号的概

率,主要过程如下:
1)将 i个训练数据集 x i(n) (分为瞬态微振动信号和

静默状态两类)进行分帧,帧长和重叠度分别根据采样率

和实际被测振动信号的时域长度设置为 framesize 和

overlap; 并 做 短 时 傅 里 叶 变 换 ( short-time
 

Fourier
 

transform,
 

STFT)得到每帧频域信号:

X i( f) = ∑
framesize-1

n = 0
x i(n)e -j2πfn (3)

2)进行频带能量计算,设所用微振动传感器频率响

应在 Fsensors 左右,将[0,Fsensors ] 划分为 N 个频率子带(通

常取 6 个),为适应微振动信号的低频特性并增强两类信

号的区分度, 应对 1. 2 节测得的周期频率以下及低频段

粗划分为 1 ~ 2 个频段,而对其余频率范围进行细致划

分。 子频带能量计算公式:

P j =
1

f j,up - f j,low
∑
f j,up

k = fj,low

X(k) 2 (4)

式中: P j 为第 j个子带的能量,f j,up 与 f j,low 分别为子频带频

率上下限,X(k) 为转换后的频域信号。
3)得到每个训练数据的能量特征矩阵 Y i,m×n:其内各

元素代表 x i(n) 的第 m 帧数据的第 n 个子带能量。
4)使用式(5)简化的二维高斯分布去拟合子带能量

分布,参数由 EM 算法迭代计算得到:
p(x,y) =

ϕ1ϕ2exp -
(x - μ 1) 2

σ2
1

( ) exp -
(y - μ 2) 2

σ2
2

( ) ≈

ϕ1exp -
(x - μ 1) 2

σ2
1

( ) + ϕ2exp -
(y - μ 2) 2

σ2
2

( ) (5)

5)将 x̂(n) 中连续 5 帧内都小于整体均值的区间进
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行置零,实验证明相较幅值更显著且连续性更好的语音

信号,该处理更有利于区分瞬态微振动信号。
6)将待处理数据进行同样的能量特征提取,通过得

到的模型使用如式(6)的子带似然比计算公式,得到每

帧数据存在目标信号的概率:

L j(x,i,j) = log
Ps(x,i,j)
Pn(x,i,j)( )

L(x,i) = ∑
N

j = 1
L j(x,i,j)

(6)

式中: Ps(x,i,j) 与 Pn(x,i,j) 分别代表由二维高斯模型

计算得到的待处理数据第 i帧第 j个特征变量从属于目标

信号和静默状态的概率;而 L j(x,i,j) 代表该帧的第 j 个
子带能量对数似然比,将 N 个子带对数似然比求和,得到

该帧的总体似然比 L(x,i)。

2. 2　 EN-FBank 特征提取

　 　 瞬态微振动信号通过大量实地测试发现持续时间通

常在 0. 5 s 左右,并且集中于低频段,振动速度从几十到

几百 μm / s 不等,相对跨度较大;如希尔伯特谱[14] 、小波

分解和频带分析[15] 等传统特征并不适用,对本文目标信

号区分度小,且无法有效辨识同种振源因自身或距离而

导致同类信号间幅度不同的情况。 特征提取对于后续学

习分类任务极为重要,不同信号间特征的区分度直接影

响分类的准确率;良好的特征提取方法应使同类数据之

间的差距尽可能小,而不同类数据间的差距尽可能大。
本文在此提出一种针对瞬态微振动信号的特征提取方

法,通过改进 FBank[16] 特征中梅尔刻度比例和增加一种

前馈机制的能量归一化方法来使其可以应用于本文信号

的特征提取任务,步骤如下:
1)预加重滤波,通过一个高通滤波器,来增强语音信

号中的高频部分,使频谱变得相对平坦,突出高频共振

峰: y( t) = x( t) - μx( t - 1),μ ∈ [0. 9,1)。
2)分帧,将端点检测算法截取的瞬态微振动信号进

行如前文设置的帧长、重叠率等分帧处理。
3)加窗,通常选用汉明窗来削弱频谱泄漏带来的误

差。
4)短时傅里叶变换,对每一帧内的 N 点数据进行

FFT。
5)梅尔滤波器组滤波。
6)归一化处理。
由于微振动信号的低频特性,上述步骤 5)中梅尔频

率刻度如式(7)所示,原始梅尔频率 a = 700,b = 2
 

595,
是一种符合人耳敏感度的频域非线性频率刻度,但根据

工程经验瞬态微振动信号主要集中于 2
 

kHz 以下,原始

的 a,b 值会导致信号整体频域特征区分度不明显,进而

影响后续信号分类识别的准确性。

m = blg 1 + f
a( ) (7)

以 a = 1
 

000,b = 4
 

000 为例,图 4 是所设计的符合本

文目标信号特性的 30 个梅尔滤波器组,同时对各滤波器

采取除以底边长度的办法进行归一化以削弱低频段通常

能量较高且集中的特点,提高高频段能量占比,增加特征

间区分度。

图 4　 a= 1
 

000,b= 4
 

000 梅尔滤波器组

Fig. 4　 Mel
 

filter
 

banks
 

with
 

a= 1
 

000,b= 4
 

000

一般在声学及语音等一维时域信号数据特征处理中

都需要归一化来缩小同类型信号间的振幅差异,减小因

测量距离不同、同个体幅度变化等问题的干扰;目前各类

归一化方法繁多,本文采取 Wang 等[17] 在 2016 年提出的

一种具有前馈机制的能量归一化方法作为减少幅值变化

影响的手段,具体如式(8)和(9)所示。

EN( t,f) = E( t,f)
ε + M( t,f) α

+ δ( )
r

- δ r (8)

M( t,f) = (1 - s)M( t - 1,f) + sE( t,f) (9)
式中: EN( t,f) 是归一化后的特征向量,E( t,f) 是原始

的 FBank 特征, ε 是一个防止除数为 0 的极小值,一般取

ε = 10 -6,归一化强度由α控制且α ∈ [0,1];通常情况下

参数的选取需要依据工程实际进行配置,在此给出一组

符合本文目标信号特性且对后文的聚类算法有较好效果

的参数设置:s = 0. 025,α = 0. 98,δ = 2,r = 0. 5。
为直观展示本文所采取的信号特征和归一化方

法,现以一样本瞬态微振动信号图 5( a)为例,提取其由

上述滤波器组过滤后的特征值,并通过绘制三维曲面

图展示其未经归一化处理的 FBank 特征和经过上述归

一化方法处理后的 EN-FBank 特征。 通过观察和比对

图 5( b)和( c) 所示的三维曲面图,可以清晰地看到时

域内的波形在频域上很好地反应了其特征变化,并且

本文所采用的归一化方法不但从整体上降低了特征的

幅度变化范围,同时也将低频区过多的无用信息滤掉,
极大地提升了有用信息的占比。
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图 5　 样本信号及其特征可视化

Fig. 5　 Sample
 

signal
 

and
 

feature
 

visualization

将上述特征以数学形式表达为式(10)。

EF i =
EF i(1,f1) … EF i(1,f j)

︙ ⋱ ︙
EF i( t,f1) … EF i( t,f j)

( )
T×J

(10)

式中: EF i 是第 i 个信号提取出的特征矩阵,行向量为该

信号某帧数据的滤波器组特征值,而每一列代表信号以

帧长为跨度的时间范围。
2. 3　 基于 DTW 距离的 K-medoids 算法聚类

　 　 动态时间归整[18] 距离是量化两个时间序列相似度

的一种重要手段,是解决同类型信号因某些原因导致在

发生顺序不变时总体时长不同的问题的有效手段,广泛

应用于语音识别、金融数据分析、生物体征信号分析等领

域,该算法是通过动态规划逐帧计算信号帧间欧几里得

距离,寻找能匹配两个信号的最小距离。
设有时域信号 x(n)、y(n),且二者分别有特征矩阵

X = [α1,α2,…,αM] 和 Y = [β 1,β 2,…,β N],其中 α i,β i

为同帧长的、同纬度的特征向量,将二者帧号分别作为横

纵坐标组成一张二维网格,网格内为对应帧间欧式距离,
找到一条累计距离 d 最小的路径:

d(X,Y) = ∑
m∈[1,M]
n∈[1,N]

distmn(X,Y) (11)

两相似信号的时域特征出现顺序是固定的,所以只

能从网格左下到右上遍历,而遍历规则只能为:
1)垂直移动: (m,n) → (m + 1,n);
2)水平移动: (m,n) → (m,n + 1);
3)对角线移动: (m,n) → (m + 1,n + 1)。
同时理想的规划路径应接近对角线,固需要设置路

径翘曲度确保算法不会导致过度拟合,最终将最小欧式

距离作为两信号间的 DTW 距离返回。
K-medoids 聚类算法是一种经典无监督机器学习算

法,旨在将批量数据找到 K 个中心点(通常称为“质心”)
并根据质心分成 K 类,是一种鲁棒性很好的分类算法,算

法步骤分为如下 4 步:
1)选取 k 个数据点作为质心,随机选取一点作为第

1 个质心,再选取到该点有最大 DTW 距离的点作为

第 2 个质心,第 3 个质心选择到前 2 个点 DTW 距离之和

最大的点,其余质心以此类推;
2)按照与质心最近的原则,将剩余点分配到当前具

有最佳质心的类中;
3)计算各类成员点对应的准则函数,选取准则函数

最小时对应的点作为新的质心,在此选取该成员点到其

他各点的 DTW 距离之和作为准则函数:

Sumdist i = ∑
n

j = 1,j≠i
d(X i,X j) (12)

式中: Sumdist i 为该类中某点 i 到同类内其他所有点的

DTW 距离之和;
4)重复步骤 2)、3),直到所有质心不再变化。
上文中数据点为微振动传感器采集到的各瞬态微振

动信号特征矩阵,同时识别被测场地存在的各类干扰源

属于盲源 分 类 问 题, 常 用 方 法 有 独 立 成 分 分 析[19]

(independent
 

component
 

analysis,
 

ICA)等进行信号分离,
但对瞬态信号准确性差;本文为对最优分类数 K 进行估

计,即预估振源数目,提出一种基于图论的适用于瞬态微

振动信号的方法———互相关无向图法和轮廓系数法结合

的最优 K 值估计法,分为以下 3 步:
1)轮廓系数法:以 k 为变量,取值范围 2 到 K t,K t 为

轮廓系数收敛时的 k 值,对全体截取到的 i 个瞬态微振动

信号进行多次聚类,记录各 k 值下的轮廓系数,轮廓系数

计算公式如式(13)所示。

csum(k) = 1
n ∑

n

i = 0
c( i) = 1

n ∑
n

i = 0

b( i) - a( i)
max(b( i),a( i))

(13)

式中: a( i)、b( i) 分别表示第 i 个信号到所属质心的

DTW 距离和到次近的质心的 DTW 距离, csum(k) 代表 k
类聚类后全部信号的平均轮廓系数,该值趋近于 1 说明

分类越合理,趋近于 - 1 则说明分类有误。 提取 csum(k)
的全部峰值,记作 Ks( j)。

2)互相关无向图法:轮廓系数法通常作为限制过度

细分的标准,但其在实际情况下可能存在多极值,为进一

步确定最优分类数,以互相关无向图法对类内是否应进

一步细分进行确定。 将某类内的瞬态微振动信号两两做

互相关运算,得到以互相关值为元素的上三角矩阵;当大

量存在超出全体一倍标准差范围的元素时,可以认为存

在多个分布中心,将对角元素置零并由 Davies-Bouldin 评

价准则[20] 求解全部矩阵元素的 L 个分布中心,以最大中

心值作为邻接矩阵的转换阈值把互相关矩阵转换为邻接

矩阵。 计算邻接矩阵的全部连通分量,若某分量节点数

占最多分量的 30% ~ 40% 以上,则认为是分类不完全情

况, L 作为最小可继续细分数;将各类内可细分数记作

kc( i),i = 1,…,K,以其均值kc( i) 作为 K = k 时整体可细
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分指标 Kc(k), 具体计算步骤如下:

M ⇒
对角元素置零

M′n×n ⇒
邻接矩阵

M″n×n ⇒
可细分数

kc( i) (14)
式中: M为互相关矩阵,M′为对角元素置0 后的结果,M″
为转换后的邻接矩阵,kc( i) 为通过连通分量数计算得到

的簇内可细分数。
3)最优分类数 K 值由 Kc(k) 与 Ks( j) 确定, 该值代

表分类结果具有轮廓系数极大值且类内不可再分:
K = {k Kc(k)∈ Ks( j),Kc(k) → 1} (15)

2. 4　 基于混合高斯模型建模及阈值判定

　 　 混合高斯模型[21-22] 是一种拟合性很好的概率模型,
通过多个高斯函数的线性加权来拟合任意形状分布的数

据。 对于输入的向量 y 与由 C 个高斯模型构成的参数集

为 θ 的 GMM 模型可以通俗表达为:

P(y θ) = ∑
C

c = 1
P(y,c θ) = ∑

C

c = 1
π cP(y c,θ)

∑
C

c = 1
π c = 1;c = 1,2,…,C。

(16)

式中: P(y θ) 为输入量属于该 GMM 模型的概率,
P(y c,θ) 为 GMM 模型的第 c个高斯分量,GMM 的参数

集 θ由各分量的均值向量 μ c、协方差矩阵 Σ c 及混合分量

的权值 π c 组成。 对于 GMM 模型的第 c个高斯分量通常

采用 F 维单高斯分布,F 等于特征数:

P(y c,θ) = 1

(2π)
F
2 Σ c

1
2

×

exp -
(y - μ c)

TΣ -1
c (y - μ c)

2{ } (17)

式中: Σ c 通常取对角矩阵,且方差在计算时需要允许误

差限为 0. 1 以内,否则会导致个别协方差分量过小引起

后续期望最大化算法求解参数时产生奇异方程。
通过上述基于 DTW 距离的 K-medoids 聚类算法已

经将在长时间内测得的大量瞬态微振动信号合理地分为

K 类,现对每类信号的特征矩阵以每帧特征向量为单位

进行 GMM 建模,各高斯分量参数组 λ = {πc,μ c,Σ c,c =
1,2,…,C} 由期望最大化算法迭代得到,高斯分量数 C
由赤池信息准则[23] ( akaike

 

information
 

criterion,
 

AIC)确

定,选取当模型临近过拟合时的 C 值作为最优分量数。
该准则旨在通过最小化 AIC 值来避免模型过拟合,减少

建模时不必要的运算量。
根据全部 GMM 模型可以进行基于概率密度函数的

后续输入信号评分识别,判决式如下:

n∗ =arg
 

max
1≤n≤N

P(y θn) = arg
 

max∑
T

t = 1
P(y t θn) (18)

式中: n∗ 为具有最高概率的振源类别,P(y t θn) 为输入

信号第 t帧属于第 n类 GMM 模型的概率。 具有最高概率

的 P(y θn) 需和阈值 k∗ 比较,当大于 k∗ 时才认为确属

于集内某类已知振源,而 k∗ 可以通过工程经验或同一块

被测场地大量实验选取等错误率(equal
 

error
 

rate,
 

EER)
阈值或最小检测代价阈值等。

3　 场地微振动振源识别方法实验分析

3. 1　 场地微振动信号采集实验平台

　 　 为验证本文所提出基于 K-medoids 分类的场地微振

动振源识别方法的性能,本文使用项目中自主搭建的微

振动实时在线检测系统(如图 6 所示)进行信号的采集,
使用美国 Wilcoxon 公司的 731A 型加速度计和自主开发

的前端信号调理电路及嵌入式数据采集模块进行微振动

信号的测量与采集,最后数据由工控机进行存储及显示,
传感器经积分环节输出与加速度成比例的电压信号。

图 6　 微振动实时在线检测系统

Fig. 6　 Micro-vibration
 

real
 

time
 

on-line
 

detecting
 

system

传感器主要参数:灵敏度 10
 

V / g、精度± 10% 、量程

0. 5
 

g、频率响应 1
 

600
 

Hz 左右、温度范围-10℃ ~ +65℃ ;
采集模块的采样频率 FS 设置为 3

 

200
 

sps;传感器在厂房

素地测试需配合地钉深入地表进行测量,在超净间等室

内环境需置于平整地面。
3. 2　 场地微振动振源识别方法效果验证

　 　 为验证本文所提方法的相关性能,现在隔振台上以

人为振动模拟 3 类微振动振源的各 16 个样本,其中还分

为距传感器 5 和 10
 

m 两组来充分模拟实地测试时可能

遇到的振源位置不固定的情况。 将样本集进行预处理并

提取特征矩阵,图 9 展示每类振源抽样 2 个样本(不同距

离各一)的 EN-FBank 特征。
对 48 个实验信号样本进行特征提取并得到特征矩

阵 EF i, EN-FBank 特征提取时频率范围为 [0,FS / 2],帧
长 framesize 和 overlap 分别设置为 960 和 320,时频域转

换使用汉明窗,滤波器组参数如上文所述。
为便于高维特征可视化,在此引入 t 分布随机近邻嵌入

法(t-distributed
 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,
 

t-SNE),该方

法根据高维点间相似度将其融入低维数据中,后文将以

EF i 作为高维点并展示在三维空间中;对实验数据进行
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EN-FBank 特征提取、互相关无向图和轮廓系数的融合聚

类簇数 K 值估计和基于 DTW 距离的 K-medoids 聚类,得
到如图 7、8 及表 2 所示的结果。

图 7　 不同 K 值轮廓系数变化

Fig. 7　 Variation
 

of
 

Silhouette
 

coefficient
 

with
 

different
 

K
 

values

图 8　 原始数据降维分布及 K= 3、K= 6 聚类结果

Fig. 8　 Dimension
 

reduction
 

distribution
 

of
 

original
 

data
 

and
 

clustering
 

results
 

of
 

K= 3
 

and
 

K= 6

表 2　 类内互相关无向图连通分量数

Table
 

2　 Number
 

of
 

connected
 

components
 

of
 

each
 

cross-correlation
 

undirected
 

graph
 

within
 

a
 

cluster

聚类 K 值 K= 2 K= 3 K= 4 K= 5 K= 6 K= 7 K= 8 K= 9 K= 10

平均连

通分量
3. 0 2. 0 1. 5 1. 2 1. 0 1. 0 1. 0 1. 0 1. 0

　 　 首先,根据图 9 所示的 3 类两种距离的振源特征图

可以发现本文所设计的 EN-FBank 特征对于瞬态微振动

信号有较好的适应性和鲁棒性,结合图 9(a)
 

t-SNE 降维

后可以看出该特征达到了类内特征间距小、类间间距大

的特点,可以显著分为 3 类振源,且由于每类振源中又有

被测距离的区别所以类间又显著分为距离振源 5 m 和

10 m 两类信号。 其次,本文所提出的融合 K 值估计结果

分别呈现在图 7 和表 2 中,图 7 展示了 K = 2 ~ 15 的聚类

结果整体轮廓系数,可以显著看出在 K = 6 和 K = 8 时有

峰值;同时,对不同 K 值的类内数据进行互相关无向图分

析, 将各类的连通分量均值记录在表 2,超过 10 类时内

部更细致的分类无意义且已稳定于 1,所以表 2 仅展示

K = 2 ~ 10 时整体的均值连通分量数,在 K = 6 时初次连

通分量为 1,表示类内不可再分,证明最优 K 值为 6,这与

3 类振源两种测量距离的预期相符。

图 9　 3 类实验微振动振源数据

Fig. 9　 Three
 

types
 

of
 

experimental
 

micro-vibration
 

source
 

samples

根据最优 K 值进行本文提出基于 DTW 距离的

K-medoids 聚类算法,原始数据降维分布和 K = 3、K = 6 聚

类后的结果如图 8 所示,证明了本文算法可以很好地适

用于瞬态微振动信号的特性及其分类问题。
对 K= 3、K= 6 时的每类数据分别进行 GMM 建模,每

类模型高斯分量数由 AIC 准则确定,通过 EM 算法得到各

模型的参数组,并再测量每类振源两种距离样本各 3 个,
共 18 个检验样本进行模型的概率密度计算同时进行阈值

判定。 其中在 K= 3 时,3 类振源可分别由 6、4、7 个高斯分

量进行拟合,鉴别是否属于某类时的通过概率密度与不通

过的概率密度结果平均相差 3 个量级,全部检验样本分类

识别正确;在 K= 6 时,6 类振源可分别由 5 ~ 9 个高斯分量

进行拟合,通过概率密度与不通过的概率密度结果平均相

差 8 个量级,且平均是 K= 3 聚类后属于同类的概率密度结

果的 50 倍左右,全部检验样本分类识别正确。 上述结果

体现了本文所提方法对于瞬态微振动信号具有极高的识

别度,同时对于同振源发出的具有较明显距离差距的信号

也有很高的识别率,并且在更大数据量时 GMM 模型鲁棒

性将更高,分类结果更为准确。

3. 3　 24 h 实测场地微振动振源识别实验分析

　 　 通过本文项目所涉某北京半导体厂房素地的 24
 

h
实测场地微振动数据,来验证本文所提基于 K-medoids
分类的场地微振动振源识别方法的工程价值和实用性。
对于场地所存在的周期振源利用上文所述方法提取其内

包含的主要频率进而可寻找场地周围同频率的干扰源,
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在此不进行额外叙述。 将采集到的全天数据进行谱减法

降噪、分帧等预处理后,进行关于瞬态微振动信号的端点

检测 算 法, 子 频 带 划 分 为 {[ 0, 400 ], [ 400, 800 ],
[800,1

 

000],[ 1
 

000,1
 

200],[ 1
 

200,1
 

400],[ 1
 

400,
1

 

600]},将每帧包含目标信号的概率绘制于图 10 中,由
于数据量过大,以全天中前 2

 

h 的结果进行展示。 为便

于与时域数据进行比较, 将所得似然比结果放大为

0 ~ 100 间整数。 从图 10 中可以看出本文所提方法很好

地判断出时域内全部的瞬态信号,后续可以进一步根据

场地规定阈值滤去幅值较小的瞬态信号,仅截取超限的

瞬态微振动信号,24 h 内共捕捉到 1
 

236 个瞬态微振动信

号,长度集中在 1 ~ 3 个帧长内,最长 5 帧。

图 10　 前两小时实测场地微振动信号及端点检测算法结果

Fig. 10　 First
 

two
 

hours
 

site
 

micro
 

vibration
 

signal
 

and
 

target
 

signal
 

activity
 

detection
 

algorithm
 

results

存储 24 h 内全部瞬态微振动信号并进行 EN-FBank
特征提取,并进行基于 DTW 距离的 K-medoids 聚类,通
过轮廓系数法和互相关无向图法确定最优的聚类数目。
结果如下图所示,通过图 11 可以看出不同 K 值分类方案

的轮廓系数折线图在 2、14、17、20 时具有明显的峰值,并
在 K= 23 后开始出现收敛,与所测素地周围振动情况相

符,被测地属于厂房规划建设用地并已被隔离,固振动情

况较为安静,周围仅可能出现少量人为振动、库门开关、货
品装卸等干扰振源,且幅值均属于微振动;将不同 K 值时

分类结果平均类内连通分量数记录于表 3,当 K≥20 后各

分类结果的各类内互相关值均在 1 倍标准差内,表明分类

方案已足够细致;综上,最优分类数确定为 K= 20。

表 3　 24
 

h 数据类内互相关无向图连通分量数

Table
 

3　 Connected
 

components
 

of
 

each
 

cross-correlation
 

undirected
 

graph
 

of
 

24
 

h
 

data
 

within
 

a
 

cluster

聚类 K 值 K= 2 K= 5 K= 10 K= 14 K= 17

平均连通分量 4. 5 2. 4 1. 7 1. 4 1. 2

聚类 K 值 K= 20 K= 25 K= 35 K= 45 -

平均连通分量 1. 0 1. 0 1. 0 1. 0 -

图 11　 24
 

h 实测数据 K= 2~ 50 分类结果轮廓系数

Fig. 11　 Clustering
 

results
 

silhouette
 

coefficient
 

of
 

24
 

h
 

data
 

when
 

K= 2~ 50

　 　 设在场地微振动条件不变的情况下,为提高 GMM 模

型识别率与验证方法在足够数据量情况下的分类正确率,
使用生成对抗网络[24-26] ( generative

 

adversarial
 

networks,
 

GAN)产生与原始样本分布相似的新样本,将扩充后 10 倍

的样本分类结果展示于图 12,以不同颜色表征 20 类数据,
可以看出本文提出的方法对被测场地出现的瞬态微振动

信号实现了较好的分类效果。 对各簇数据进行 GMM 建

模,通过计算各簇数据内样本的 GMM 模型概率检验整体

分类结果的正确率,分类正确率为 90. 57%,证明了同类信

号在概率上高度集中,信号相似度高,分类相对正确。 通

过对时域数据的统计找到平均幅值最大及出现频率最高

的两类振源,初步分析是场地附近一库房门开关和周围人

员走动所引起,分别采集 50 组数据构成检验样本集,并同

样利用 GAN 网络产生同分布的新样本将检验集扩充至

5
 

000 个;进行特征提取及 GMM 模型识别分析;最终两种

振源平均识别率为 96. 8%。 上述结果证明了本文所提特

征及聚类方法对同振源发出的信号的分类准确度高,及对

后续检验信号的有效识别。

图 12　 24
 

h 数据 K= 20 聚类三维结果

Fig. 12　 Clustering
 

3D-results
 

of
 

24
 

h
 

data
 

when
 

K= 20

4　 结　 　 论

　 　 本文针对半导体厂房瞬态微振动信号提出了适用的

振源识别方法。 周期振源根据主频率成分寻找干扰源,
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而各类瞬态振源由端点检测算法从长时间监测中获取,
通过 EN-FBank 特征提取后进行基于 DTW 距离的

K-medoids 聚类算法和 GMM 建模分类识别,通过理论研

究和实验验证得到结论如下:
1)本文提出的 EN-FBank 特征相较于传统时域信号

特征参数,可以更好地适用于瞬态微振动信号,对目标信

号进行了有效区分,以供后续算法准确分类。
2)本文所提融合 K 值估计法很好地解决了微振盲

源信号的分类数确定问题,基于 DTW 距离的 K-medoids
聚类算法与 GMM 识别方法对瞬态微振动信号的分类正

确率达到 90. 57%并解决了同种振动信号持续时长不同

的问题,成功找到场地周围幅值干扰最大及出现频率最

多的两类振动干扰源,通过 GAN 网络生成干扰源的模拟

信号进行识别检验,识别率达到 96. 8% 。
本文方法具有较好的工程实用性、准确性和鲁棒性,

解决了场地周围微振动干扰源的识别问题。
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