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摘要：提出了一种基于流形学习与一类支持向量机的轴承早期故障识别方法。首先提取轴承信号
的时域参数构成原始特征样本空间；然后采用基于拉普拉斯特征映射算法（Ｌａｐｌａｃｉａｎ　ｅｉｇｅｎｍａｐ，ＬＥ）的
流形学习方法对特征样本进行特征压缩，提取出敏感的故障特征；最后采用一类支持向量机对各状态实
现分类识别。利用实测的滚动轴承故障数据对算法进行了验证，并将ＬＥ方法与主成分分析（ＰＣＡ）方
法进行了比较，结果证明该方法可行。
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０　引言
在旋转机械中，滚动轴承的运行状态往往会

直接影响整台机器的性能，因此，实现对滚动轴承
的状态检测与故障诊断具有重要意义。目前，有
效地从故障信号中提取特征的方法（如小波变
换［１］、希尔伯特－黄变换（ＨＨＴ）［２］等）被不断应
用于滚动轴承故障特征提取，然而滚动轴承故障
特征常常被淹没在强大的噪声背景下，大多数特
征提取法所分解出的特征包含大量的冗余信息，
从而降低了特征的敏感性，影响了后续分类的智
能识别。
流形学习［３－６］作为提取数据非线性特征的一

种先进方法，较之于传统的线性降维方法，它在处
理采集所得高维、复杂非线性的故障信号时更能
有效发现非线性数据的本质结构。流形学习可以
根据其内在线性或者非线性关系，通过优化融合
策略提取敏感特征［７］，利于进行维数约简和数据
分析，目前已在机械故障诊断领域中被应用。
相对于一般支持向量机常常需要两类或两类

以上的样本，一类支持向量机［８－１０］仅仅需要一类

样本对象。在机械故障诊断领域中，故障状态的
样本往往少且表现出多模式化，实际应用中难以
获取且代价较高，而一类支持向量机只要测得一
种故障的样本就可以建立对应的分类器，从而对
机器的状态进行识别。
本文根据轴承早期故障的特点，提出了基于

流形学习与一类支持向量机相结合的轴承早期故

障识别方法。首先对原始的故障信号提取相应的
时域参数构成原始特征空间；然后利用流形学习
方法中的拉普拉斯特征映射算法 （Ｌａｐｌａｃｉａｎ
ｅｉｇｅｎｍａｐ，ＬＥ）对原始特征空间的样本进行信息
融合实现特征压缩，提取敏感的特征；最后采用一
类支持向量机对特征压缩所得的特征样本进行分

类识别。

１　基于拉普拉斯特征映射的流形学习方法

　　拉普拉斯特征映射［１１－１３］作为一种有效的流形
学习算法，在一定程度上最优保持了原空间中数
据点的局部分布情况。该方法的基本思想是：在
高维空间中离得很近的点投影到低维空间中的像

也应该离得很近，以两点间的加权距离作为损失
函数，借助图拉普拉斯算子的谱性质进行求解，得
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到保持数据集某种局部信息的最优低维表示。算
法的实现步骤如下：

（１）构建邻接图。设样本集Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，

ｘｉ，…，ｘｎ｝，使用ε邻域或者ｋ?近邻的方法计算每
个样本点ｘｉ的邻域Ω（ｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ。

①ε邻域，ε∈Ｒ。如果样本点ｘｉ 与ｘｊ 满足

‖ｘｉ－ｘｊ‖２ ＜ε，则将顶点ｘｉ 与ｘｊ 连接起来，

ｊ∈Ω（ｉ）。

②ｋ?近邻，ｋ＜ｎ。如果顶点ｘｊ属于顶点ｘｉ的

ｋ?近邻点，则将ｘｊ与ｘｉ连接起来，ｊ∈Ω（ｉ）。
（２）构造邻接权值矩阵Ｗ。对于上述任意连

接的两个顶点ｘｉ与ｘｊ，有两种方法给连接这两个
顶点的边赋权值：

①直接给顶点ｘｉ与ｘｊ相连的边赋予权值Ｗｉｊ

＝１。

② 使用热核方程给每条边赋予权值 Ｗｉｊ，
设定

Ｗｉｊ ＝ｅｘｐ（－‖ｘｉ－ｘｊ‖２／ｔ）　　ｔ∈Ｒ （１）

若顶点ｘｉ与ｘｊ不相连，则设Ｗｉｊ ＝０。
（３）特征映射。由样本集Ｘ 与邻接权值矩阵

Ｗ 构造的间接权值图Ｇ＝｛Ｘ，Ｗ｝，图Ｇ的拉普拉
斯算子定义为

Ｌ＝Ｄ－Ｗ （２）

其中，Ｄ为对角矩阵，且Ｄｉｉ ＝∑Ｗｉｊ（ｊ≠ｉ）。求

解全局特征值问题即为求解

Ｌξ＝λＤξ （３）

的广义特征值问题，设ξ０，ξ１，…，ξｎ－１ 是对应式
（３）特征值λ０≤λ１≤…≤λｎ－１的特征向量。最终
取第２个至第ｄ＋１个特征值对应的特征向量ξ１，

ξ２，…，ξｄ，即得到数据集对应的ｄ维嵌入坐标。
图１ａ所示为呈三维螺旋分布结构的两类样

本。图１ｂ和图１ｃ分别为采用主成分分析（ＰＣＡ）
法以及ＬＥ方法进行特征压缩成两维的样本分布
图。其中，ＬＥ方法采用ｋ－近邻方式（ｋ取６）构
造近邻图，使用热核方程构造邻接权值矩阵Ｗ（ｔ
取１０）。将图１ｂ与图１ｃ比较可以明显发现，采
用ＬＥ方法进行特征压缩后，同样在压缩为二维
的情况下，要比采用ＰＣＡ方法更容易提取区分样
本的敏感特征，使得两类样本更容易识别。

２　一类支持向量机原理

一类支持向量机针对一类对象（如故障诊断中
的正常运行状态，正类样本），而相对于该类对象的
其他对象（如故障诊断中的非正常运行状态，负类
样本）统称异常对象。一类支持向量机本质上是寻
找一个能够包含全部正类样本的最小超球体，在球

（ａ）原样本

（ｂ）ＰＣＡ方法特征压缩

（ｃ）ＬＥ方法特征压缩

１．样本１　２．样本２

图１　样本分布图

体外的点则视为负类样本。对于正类样本集：｛ｘ１，

ｘ２，…，ｘＮ｝，该全部样本包围的最小球体的半径为

Ｒ，球心为ａ。为了实现错误划分和区域范围之间的
折中，在优化过程中引入松弛变量，满足

ｍｉｎ　Ｌ（Ｒ）＝Ｒ２＋Ｃ∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ． （ｘｉ－ａ）（ｘｉ－ａ）Ｔ ≤Ｒ２＋ξｉ

ξｉ≥０　　ｉ＝１，２，…，

烍

烌

烎Ｎ

（４）

定义Ｌａｇｒａｎｇｅ函数：

Ｌ（Ｒ，ａ，Λ，ξ）＝Ｒ２＋Ｃ∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ－∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉ［Ｒ２＋

ξｉ－（ｘ
２
ｉ －２ａｘｉ＋ａ２）］－∑

Ｎ

ｉ＝１
γｉξｉ （５）

其中，Ｃ为惩罚系数，Λ＝ ｛αｉ｝，对应的Ｌａｇｒａｎｇｅ
系数αｉ≥０，γｉ≥０（ｉ＝１，２，…，Ｎ）。将式（５）分别

·９２６·
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对Ｒ和α求偏微分，并令其等于０，得到相关的优
化方程

ｍａｘ　Ｌ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ（ｘｉ，ｘｉ）－∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
αｉαｊ（ｘｉ，ｘｊ）

ｓ．ｔ． ∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ ＝１　　０≤αｉ≤

烍
烌

烎Ｃ

（６）

引入高斯径向基核函数（ｘ，ｙ）→Ｋ（ｘ，ｙ），即

Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｙ‖
２

σ２
） （７）

得到对应的优化方程

ｍａｘ　Ｌ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘｉ，ｘｉ）－∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
αｉαｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）

ｓ．ｔ． ∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ ＝１　　０≤αｉ≤

烍
烌

烎Ｃ

（８）

实际上，根据 ＫＫＴ（Ｋａｒｕｓｈ－Ｋｕｈｎ－Ｔｕｃｋ－
ｅｒ）条件，大部分αｉ为０，只有一小部分αｉ＞０，与
那些不为零的αｉ对应的样本点决定了超球体边界
的构成，为此，将这些样本点称为支持对象 （ｓｕｐ－
ｐｏｒｔ　ｏｂｊｅｃｔｉｏｎ）。
对于待定状态数据ｚ，它到球心的距离的平方为

ｆ（ｚ）＝Ｋ（ｚ·ｚ）－２∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉＫ（ｚ，ｘｉ）＋

∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
αｉαｊＫ（ｘｉ，ｘｊ） （９）

设任一支持对象ｘｓ，则球体半径的平方为

Ｒ２ ＝Ｋ（ｘｓ·ｘｓ）－２∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘｓ，ｘｉ）＋

∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
αｉαｊＫ（ｘｉ，ｘｊ） （１０）

依据下式可判断ｚ是否为正类样本：
ｆ（ｚ）≤Ｒ２　　　ｚ为正类

ｆ（ｚ）＞Ｒ２ ｚ ｝为负类
（１１）

３　 基于流形学习与一类支持向量机的轴
承故障识别

　　 本文依据轴承早期故障的特征，采用时域参
数构造原始特征空间，结合ＬＥ算法以及一类支
持向量机，实现轴承故障识别。具体过程如下：

（１）首先从滚动轴承数据信号中提取出９个
时域参数［１４?１５］构成原始特征空间。这９个特征分
别是：平均值、有效值、峰值、波形因数、冲击指数、
波峰因数、歪度值、峭度值、裕度指数。

（２）对于由时域参数构成的原始特征空间，
采用ＬＥ算法对其实现特征压缩。本文在采用ＬＥ
算法进行特征提取的过程中，首先采用ｋ－近邻
方式来构建邻接图，然后使用热核方程给每条边
赋予权值来构造邻接权值矩阵Ｗ。

（３）对压缩后的特征样本采用一类支持向量

机实现故障分类识别。对于每种状态的样本，采用
一类支持向量机实现故障识别：随机选择一半样
本作为训练样本；剩余一半样本作为正类测试样
本，同时作为其他状态的负类测试样本集的一部
分，重复１０轮。对于一类支持向量机中涉及的惩
罚系数Ｃ和核函数参数σ，本文采用网格式搜索，５
－ｆｏｌｄ交叉验证。为了提高模型的泛化能力，本文
在建立样本对应的分类模型时限定支持向量所占

训练样本的比例不得超过１０％并在此基础上实
现对这两个参数的寻优。

３．１　美国Ｃａｓｅ　Ｗｅｓｔｅｒｎ　Ｒｅｓｅｒｖｅ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ滚动
轴承数据

本文首先选择美国 Ｃａｓｅ　Ｗｅｓｔｅｒｎ　Ｒｅｓｅｒｖｅ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＣＷＲＵ）电器工程实验室的滚动轴承

实验数据［１６］进行实验分析。选择的数据源于

ＳＫＦ６２０５滚动轴承，采样频率１２ｋＨｚ，选择损伤
尺寸为０．００７ｍｍ的四种转速下的内圈、外圈、滚
珠故障以及正常状态下的数据。每种状态下每种
转速（共四种转速）选择２５个样本，样本维数均取

４０９６维，即一种状态的样本为１００个，一共取了

４００个样本。

分别对每种状态的样本信号提取９个时域参
数，构成原始特征空间。对原始特征空间采用ＬＥ
方法进行特征压缩，通过计算实验选择邻域参数ｋ
为６，热核方程的参数ｔ取１０，嵌入维数ｄ取３。为
了进一步验证采用ＬＥ方法进行特征压缩实现智
能诊断方法的可行性，同时将采用ＬＥ方法进行特
征压缩的样本与采用ＰＣＡ方法进行特征压缩（同
样取嵌入维数ｄ为３）的样本进行比较，分别采用

ＬＥ方法进行特征压缩以及采用ＰＣＡ方法进行特
征压缩，在嵌入维数为３维的情况下所得的样本分
布图见图２。从图２可以发现，相比于ＰＣＡ方法，

采用ＬＥ方法进行特征压缩后内圈样本、外圈样本
与其他两种状态的样本分得很开，正常样本与滚珠
样本虽然有个别混在一起，但是比ＰＣＡ方法的情
况要更容易分类识别。可见ＬＥ方法比ＰＣＡ方法
更能提取用于区分样本的敏感特征。

分别对未经压缩的特征样本、ＰＣＡ方法压缩
的特征样本、ＬＥ方法压缩的特征样本，同时采用
一类支持向量机实现智能识别。三种情况得到的
结果分别如下：表１是三种情况分别采用一类支
持向量机建立各模型对应的支持向量的比例 （训
练样 本 个 数 为 Ｔｒａｉｎ＿Ｎ；支 持 向 量 比 例 为

ＳＶＭ＿Ｒ）；表２是各模型所对应的识别结果（正类
识别率Ｒａ，负类识别率Ｒｂ，平均识别率Ｒｉ ＝ （Ｒａ
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（ａ）ＬＥ方法特征压缩

（ｂ）ＰＣＡ方法特征压缩

图２　ＣＷＲＵ轴承数据特征压缩后样本分布图

＋Ｒｂ）／２（ｉ＝１，２，３，４），总平均识别率 ＲＴ ＝

∑
４

ｉ＝１
Ｒｉ／４）。

表１　ＣＷＲＵ轴承数据对应支持向量比例

未压缩
ＰＣＡ法

压缩

ＬＥ法

压缩

状

态

类

型

正常

状态

内圈

故障

外圈

故障

滚珠

故障

Ｔｒａｉｎ＿Ｎ　 ５０
ＳＶＭ＿Ｒ　 ０．０６
Ｔｒａｉｎ＿Ｎ　 ５０
ＳＶＭ＿Ｒ　 ０．０６　 ０．０８　 ０．０６
Ｔｒａｉｎ＿Ｎ　 ５０
ＳＶＭ＿Ｒ　 ０．０６　 ０．０８　 ０．０６
Ｔｒａｉｎ＿Ｎ　 ５０
ＳＶＭ＿Ｒ　 ０．０６

　　 从表１可以看出，一类支持向量机学习结果
所得模型的支持向量比例很少，表明模型具有很
强的泛化能力［１７］，证明了所建模型的有效性。

　　从表２可以发现，采用ＬＥ方法对特征空间样
本进行特征压缩后，在嵌入维数是３的情况下，采
用ＬＥ方法进行特征压缩所得四种状态的样本平
均识别率以及总平均识别率相比于未采用特征压

缩以及采用ＰＣＡ方法进行特征压缩后这两种情
况，ＬＥ方法方式所得结果均为最优。这从整体上
反映出同样是在嵌入维数为３的情况下，采用ＬＥ
方法进行特征压缩要比采用ＰＣＡ方法进行特征压

缩更能有效地提取特征空间中的敏感特征。由此
可见，采用ＬＥ方法进行特征压缩后能够从特征空
间中有效地提取出敏感特征从而实现故障识别，从
而反映出本文方法是可行的、有效的。

表２　ＣＷＲＵ轴承数据识别结果

未压缩
ＰＣＡ法

压缩

ＬＥ法

压缩

状

态

类

型

正常

状态

内圈

故障

外圈

故障

滚珠

故障

Ｒａ ０．９９６　 ０．９９２　 ０．９９６
Ｒｂ ０．７０８　 ０．８８７　 ０．９６１
Ｒ１ ０．８５２　 ０．９４０　 ０．９７９
Ｒａ ０．９３６　 ０．９２０　 ０．９７２
Ｒｂ １．０００　 １．０００　 １．０００
Ｒ２ ０．９６８　 ０．９６０　 ０．９８６
Ｒａ ０．９５２　 ０．９６４　 ０．９６４
Ｒｂ １．０００　 １．０００　 １．０００
Ｒ３ ０．９７６　 ０．９８２　 ０．９８２
Ｒａ ０．９６８　 ０．９７２　 ０．９６８
Ｒｂ ０．８４３　 ０．９０５　 ０．９６１
Ｒ４ ０．９０６　 ０．９３９　 ０．９６５

ＲＴ ０．９２６　 ０．９５５　 ０．９７８

３．２　转子滚动轴承故障实验台数据
实验设备如图３所示，实验台主要由调速电

动机、齿轮增速器、综合电子控制系统、丹麦

Ｂ＆Ｋ公司４５０８型加速度传感器、东大仪器厂

ＳＥ系列电涡流位移传感器、ＮＩ公司 ＵＳＢ９２３４数
据采集器以及转子故障智能诊断系统ＲＦＩＤＳ等
部分构成。Ｂ＆Ｋ加速度传感器安装在图３所示
的左侧故障轴承座垂直（通道３）和水平（通道２，

４）位置上，用于测加速度；电涡流位移传感器安装
在右侧（通道１）位置，用于测转速。振动加速度
信号由ＮＩ９２３４数据采集卡得到，转速通过控制
调速电机来实现。待检测的轴承支撑着转轴转
动，转轴两端轴承型号为 ＨＲＢ６３０４，采用电火花
线切割方式，切割出图４所示的内圈、外圈、滚珠
这三种轴承损伤故障，切割尺寸为０．２ｍｍ。

图３　转子滚动轴承故障实验器

本文从图３所示实验台的通道３采集对应内
圈故障、外圈故障、滚珠故障以及正常这四种状态
的数据，每种状态的样本均取１００个，样本维数均
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图４　三种故障类型

取８１９２，共取了４００个样本。

３．３　实验与结果
对于实验台所得的四种状态的样本数据，每种

状态的样本信号均提取９个时域参数，构成原始特
征空间。同样对原始特征空间采用ＬＥ方法进行
特征压缩，通过计算，设定邻域参数ｋ为６，参数ｔ
取１０，嵌入维数ｄ取３。为了验证ＬＥ方法的有效
性，同样采用ＰＣＡ方法（同样取嵌入维数ｄ为３）对
所构成的原始特征空间进行特征压缩。图５为采
用ＬＥ方法以及ＰＣＡ方法进行特征压缩后所得的
样本数据分布图，可以看出，采用ＬＥ方法压缩后
得到的三维特征能够将四类故障在空间中有效分

离，而采用ＰＣＡ方法压缩后得到的三维特征在空

（ａ）ＬＥ特征压缩

（ｂ）ＰＣＡ特征压缩

图５　实验台数据特征压缩后样本分布图

间中区别度较前者差很多。由此可见，采用ＬＥ方
法充分提取了故障敏感的非线性特征。
对实验台数据在三种情况（未经特征压缩的

原始特征空间样本，采用ＰＣＡ方法进行特征压缩
后的特征样本，采用ＬＥ方法进行特征压缩后的
特征样本）下分别采用一类支持向量机进行智能
识别。建立各模型时支持向量占训练样本所对应
的比例见表３，可以看出，所建模型的支持向量比
例很少，体现了模型的泛化能力及有效性。表４
所示为所建模型对应的识别结果。
表３　转子滚动轴承故障实验台数据对应支持向量比例

未压缩
ＰＣＡ法

压缩

ＬＥ法

压缩

状

态

类

型

正常

状态

内圈

故障

外圈

故障

滚珠

故障

Ｔｒａｉｎ＿Ｎ　 ５０
ＳＶＭ＿Ｒ　 ０．０４　 ０．０８　 ０．０８
Ｔｒａｉｎ＿Ｎ　 ５０
ＳＶＭ＿Ｒ　 ０．０４
Ｔｒａｉｎ＿Ｎ　 ５０
ＳＶＭ＿Ｒ　 ０．０４　 ０．０６　 ０．０６
Ｔｒａｉｎ＿Ｎ　 ５０
ＳＶＭ＿Ｒ　 ０．０８　 ０．０４　 ０．０４

表４　转子滚动轴承故障实验台数据识别结果

未压缩 ＰＣＡ法压缩 ＬＥ法压缩

状

态

类

型

正常

状态

内圈

故障

外圈

故障

滚珠

故障

Ｒａ ０．８４５　 ０．９８３　 ０．９８３
Ｒｂ ０．７８６　 ０．８６７　 ０．８９３
Ｒ１ ０．８１６　 ０．９２５　 ０．９３８
Ｒａ ０．７７０　 ０．９００　 ０．８８０
Ｒｂ ０．７２７　 ０．８００　 ０．８３０
Ｒ２ ０．７４９　 ０．８５０　 ０．８５５
Ｒａ ０．７７０　 ０．９０３　 ０．９４３
Ｒｂ ０．８４０　 ０．９４１　 ０．９４０
Ｒ３ ０．８０５　 ０．９２２　 ０．９４２
Ｒａ ０．８６８　 ０．９７４　 ０．９２６
Ｒｂ ０．５４５　 ０．６９２　 ０．８０４
Ｒ４ ０．７０７　 ０．８３３　 ０．８６５

ＲＴ ０．７６９　 ０．８８３　 ０．９００

　　从表４可以看出，采用ＬＥ方法对轴承样本
数据构成的特征空间进行特征压缩，所得的四种
状态的平均识别率以及整体平均识别率比其他两

种情况下所得的实验结果更好，均为最优。由此
可见，采用本文提出的基于ＬＥ方法的流形学习
方法对轴承早期故障可更有效地提取特征，能够
大大提高故障的识别率。

４　结论

（１）本文将流形学习中的拉普拉斯特征映射
算法引入轴承故障诊断中进行特征提取，并与一
类支持向量机结合，实现了轴承早期故障识别。
首先对故障信号提取９个时域参数构成原始特征
空间，然后采用拉普拉斯特征映射法从中提取出
敏感特征，对于特征压缩后的样本，分别以不同状
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态的训练样本采用一类支持向量机实现故障分类

识别，同时采用网格搜索法结合交叉验证的方式
对相关参数进行寻优。

（２）为了验证本文方法的有效性，将其与主成
分分析法进行了比较，利用实测滚动轴承故障数
据进行了验证。结果表明，采用拉普拉斯特征映
射法方法能够有效提取出故障样本的非线性特

征，达到特征空间信息的有效融合从而提取敏感
特征，实现了轴承早期故障的智能识别。
需要指出的是，将拉普拉斯特征映射法这种

新的非监督学习方法应用于轴承故障诊断领域，
涉及的邻域参数、嵌入维数的选择等不确定问题
还需进一步研究。
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