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摘要：在旋转机械故障智能诊断中，收集大量的样本比较容易，而要对所有的样本进行类别标记却
较为困难。针对这一问题，提出了一种基于拉普拉斯支持向量机的旋转机械故障智能诊断方法。滚动
轴承故障诊断实例表明，有标记样本的数量较少时，与仅使用有标记样本进行学习的支持向量机相比，
基于拉普拉斯支持向量机的诊断方法利用大量的无标记样本进行辅助学习，可以显著提高故障诊断的
正确率。
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０　引言
近年来，随着人工智能技术的发展，智能诊断

成为旋转机械故障诊断研究的一个重要方向。旋
转机械故障智能诊断在本质上是一个模式识别问

题，支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）

作为一种推广性能优良的模式识别方法，目前已
被广泛地应用于旋转机械故障智能诊断。文献
［１］提出了一种基于ＳＶＭ 的航空发动机故障诊
断方法。文献［２］研究了最小二乘ＳＶＭ 在滚动
轴承故障诊断中的应用。文献［３］将集成学习方
法 ＡｄａＢｏｏｓｔ和 ＳＶＭ 相结合，利用多个单一

ＳＶＭ构造了ＳＶＭ集成，并将其应用于滚动轴承
故障诊断，获得了比单一ＳＶＭ 更高的故障诊断
正确率。文献［４］与文献［５］对ＳＶＭ 在机械故障
诊断中的应用进行了很好的综述。

以上研究充分展示了ＳＶＭ 在旋转机械故障
智能诊断中的明显优势，然而ＳＶＭ 作为一种监
督学习方法，要求所有的训练样本必须已知其类
别标记。随着数据采集技术的发展，在旋转机械
故障智能诊断中，收集大量的样本比较容易，而要

对所有的样本进行类别标记却较为困难，因为对
样本进行类别标记通常需要花费一定的人力和物

力才能完成。以滚动轴承故障诊断为例，采用相
应的传感器可以获得大量的滚动轴承样本，但对
一个样本进行类别标记则需要该领域的专家采用

一定的设备对样本进行认真分析以后才能完成。
在旋转机械故障智能诊断中，如果仅使用少量的
有标记样本，那么利用它们所训练出的诊断模型
很难获得较高的诊断正确率；另一方面，如果仅使
用少量“昂贵的”有标记样本而不利用大量“廉价
的”无标记样本，则是对数据资源的极大浪费。因
此，在旋转机械故障智能诊断中，当有标记样本的
数量较少时，研究如何利用大量无标记的样本来
辅助提高故障诊断的正确率是一个非常有意义的

问题。
半监督学习［６－７］是一种可以同时利用有标记

样本和无标记样本进行学习的方法，与仅利用有
标记样本进行学习的监督学习方法相比，半监督
学习方法可以利用无标记样本来辅助提高分类性

能。流形学习［８］是近年来发展起来的一种新型降
维方法，其可从髙维数据中恢复出数据内在的低
维流形结构，从而实现维数约简，目前已有学者将
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其应用于机械故障特征提取［９－１０］。拉普拉斯支持
向量机［１１－１２］（Ｌａｐｌａｃｉａｎ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅｓ，

ＬａｐＳＶＭ）是一种将流形学习思想和支持向量机
相结合的半监督分类方法，它将无标记样本的内
在流形结构信息融入到分类器的设计中，在保持
分类器光滑性的同时，亦保持数据的流形结构，从
而可以有效地利用无标记样本来提高分类性能。
基于 以 上 分 析，本 文 提 出 了 一 种 利 用

ＬａｐＳＶＭ进行旋转机械故障智能诊断的方法。首
先，利用双螺旋仿真数据和双月形仿真数据直观
地表明ＬａｐＳＶＭ 的优势；然后，以滚动轴承故障
诊断为例，研究了基于ＬａｐＳＶＭ 的旋转机械故障
诊断方法的优越性。

１　拉普拉斯支持向量机

１．１　基本原理

ＬａｐＳＶＭ是流形正则化［１１］的一个具体实例，

而流形正则化是在传统正则化算法框架的基础上

提出的一个半监督学习框架。下面首先介绍正则
化算法和流形正则化的框架，然后在此基础上介
绍ＬａｐＳＶＭ的原理。
许多监督学习方法，例如支持向量机、正则化

最小二乘等，均可解释为采用不同损失函数和正
则化项的正则化算法。给定一组有标记的样本
（ｘｉ，ｙｉ）（ｉ＝１，２，…，ｌ）以及核函数Ｋ，则传统正
则化算法的框架可以表示为

ｆ＊ ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｆ∈ＨＫ

１
ｌ∑

ｌ

ｉ＝１
Ｖ（ｘｉ，ｙｉ，ｆ）＋γ‖ｆ‖２Ｋ （１）

其中，Ｖ（ｘｉ，ｙｉ，ｆ）为损失函数，用以度量训练样
本ｘｉ的期望输出ｙｉ和实际输出ｆ（ｘｉ）之间的误
差损失；‖ｆ‖２Ｋ 为再生核希尔伯特空间ＨＫ 中函

数ｆ的某个特定范数，用以度量函数的复杂性；γ
为正则化参数，用以平衡经验损失和函数的复杂
性。对于上述正则化算法的框架，取损失函数为
铰链损失函数就成为标准的支持向量机。
为利用生成数据的概率分布的几何结构来辅

助有标记的样本进行学习，Ｂｅｌｋｉｎ等［１１］在传统正
则化算法框架的基础上，通过引入一个额外的流
形正则化项，提出了流形正则化。流形正则化是
一个基于流形假设的半监督学习框架，其基本思
想是，假设数据分布在外围空间的一个子流形上，
然后利用大量无标记的数据估计出数据内在的流

形结构，进而通过一个流形正则化项将数据的流
形结构信息融入到分类器的设计之中，在保持分
类器光滑性的同时，亦保持数据的流形结构。给
定ｌ个有标记的样本（ｘｉ，ｙｉ）和ｕ个无标记的样

本ｘｊ（ｊ＝ｌ＋１，ｌ＋２，…，ｌ＋ｕ），则流形正则化的
框架可以表示为

ｆ＊ ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｆ∈ＨＫ

１
ｌ∑

ｌ

ｉ＝１
Ｖ（ｘｉ，ｙｉ，ｆ）＋γＡ‖ｆ‖２Ｋ ＋

γＩ‖ｆ‖２Ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｆ∈ＨＫ

１
ｌ∑

ｌ

ｉ＝１
Ｖ（ｘｉ，ｙｉ，ｆ）＋

γＡ‖ｆ‖２Ｋ ＋
γＩ

（ｕ＋ｌ）２
ＦＴＬＦ （２）

Ｆ＝［ｆ（ｘ１）　ｆ（ｘ２）　…　ｆ（ｘｌ＋ｕ）］Ｔ

式中，‖ｆ‖２Ｉ 为流形正则化项；γＩ 为流形正则化参数；Ｌ
为数据邻接图的拉普拉斯矩阵。

拉普拉斯支持向量机就是上述流形正则化的

框架取特定损失函数时的一个具体例子。具体来
说，在上述流形正则化的框架中，取损失函数为铰
链损失函数，即令Ｖ（ｘｉ，ｙｉ，ｆ）＝（１－ｙｉｆ（ｘｉ））＋＝
ｍａｘ（０，１－ｙｉｆ（ｘｉ）），ｙｉ∈｛－１，１｝，则拉普拉斯支
持向量机的学习问题可以表示为以下优化问题：

ｆ＊ ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｆ∈ＨＫ

１
ｌ∑

ｌ

ｉ＝１

（１－ｙｉｆ（ｘｉ））＋＋

γＡ‖ｆ‖２Ｋ ＋
γＩ

（ｕ＋ｌ）２
ＦＴＬＦ （３）

根据表示定理，上述优化问题的解可以表
示为

ｆ＊（ｘ）＝∑
ｌ＋ｕ

ｉ＝１
α＊ｉＫ（ｘ，ｘｉ） （４）

令α＊ ＝［α１ α２ … αｌ＋ｕ］Ｔ，则有

α＊ ＝ ［２γＡＩ＋２ γＩ
（ｕ＋ｌ）２

ＬＫ］－１　ＪＴＹβ＊ （５）

其中，Ｉ为（ｌ＋ｕ）×（ｌ＋ｕ）的单位矩阵；Ｌ为（ｌ＋
ｕ）×（ｌ＋ｕ）的拉普拉斯矩阵；Ｋ为（ｌ＋ｕ）×（ｌ＋
ｕ）的核矩阵；Ｊ＝［Ｉｌ×ｌ　０］为ｌ×（ｌ＋ｕ）的矩阵；

Ｉｌ×ｌ为ｌ×ｌ的单位矩阵；Ｙ＝ｄｉａｇ（ｙ１，ｙ２，…，ｙｌ）；

β＊ 可以通过求解以下二次规划问题得到：

β＊ ＝ ｍａｘ
β∈Ｒ

ｌ∑
ｌ

ｉ＝１
βｉ－

１
２β

ＴＱβ （６）

ｓ．ｔ．∑
ｌ

ｉ＝１
βｉｙｉ ＝０

０≤βｉ≤１／ｌ　　ｉ＝１，２，…，ｌ

Ｑ＝ＹＪＫ［２γＡＩ＋２ γＩ
（ｌ＋ｕ）２

ＬＫ］－１　ＪＴＹ

１．２　仿真实验
为直观地展示ＬａｐＳＶＭ 的优越性，本小节使

用仿真数据研究ＬａｐＳＶＭ 的特点。首先使用双
螺旋仿真数据研究无标记的样本在ＬａｐＳＶＭ 训
练中的作用。双螺旋仿真数据如图１所示，图中
的正方形和圆形表示两类样本，在每一类中随机
选择一个样本赋予其类别标记（在图中用实心表
示），剩下的样本作为无标记的样本（在图中用空
心表示）。实验中，ＳＶＭ 仅使用两个有标记的样
本进行训练，ＬａｐＳＶＭ同时使用两个有标记的样

·４７·

中国机械工程第２７卷第１期２０１６年１月上半月



　（ａ）ＳＶＭ的分类面 （ｂ）ＬａｐＳＶＭ的分类面

图１　ＳＶＭ和ＬａｐＳＶＭ在双螺旋仿真数据上的分类面

本和剩下的无标记样本进行训练。从图１ａ可以
看出，有标记的样本太少，无法反映出数据的真实
分布，在这种情况下，ＳＶＭ 训练得到的分类面对
于两个有标记的样本来说虽然是最优的，但使用

（ａ）γＩ＝０

该分类面对原来

的数据集进行分

类将会造成很多

的误分。从图１ｂ
可以看出，ＬａｐＳ－
ＶＭ 的分类面将
两类样本完美地

划分开来，这是由
于ＬａｐＳＶＭ 在训
练中不仅利用了

（ｂ）γＩ＝０．０００１

有标记样本的类

别信息，同时考虑
了无标记样本的

流形结构信息，因
此最终得到了理

想的分类面。该
仿真实验直观地

表明了 ＬａｐＳＶＭ
可以有效地利用

（ｃ）γＩ＝０．０１
图２　流形正则化参数γＩ对

ＬａｐＳＶＭ的影响

无标记的样本来

辅 助 提 高 分 类

性能。
接下来使用

双月形仿真数据

研究流形正则化

参数γＩ对 ＬａｐＳ－
ＶＭ 的影响。双
月形仿真数据如

图２所示，图中符
号的含义与双螺

旋仿真数据相同。

使用图中仿真数据对ＬａｐＳＶＭ进行训练，图２所

示为γＩ不同、其他参数保持不变的分类面。根据

式（４）可知，γＩ＝０时，ＬａｐＳＶＭ 在训练中将忽略
无标记样本的流形结构信息，此时ＬａｐＳＶＭ 自动
退化为普通的ＳＶＭ，因此其分类面正好就是两个
有标记样本连线的垂直平分线，如图２ａ所示。

γＩ＝０．０００１时，ＬａｐＳＶＭ 训练得到的分类面开始
根据双月形数据的分布发生变化，但仍有部分样
本发 生 误 分，如 图 ２ｂ 所 示。γＩ ＝０．０１ 时，

ＬａｐＳＶＭ训练得到的分类面进一步根据双月形数
据的分布发生变化，将两类样本正确地划分开来，
如图２ｃ所示。从该仿真实验可以直观地看出，流
形正则化参数γＩ可用来衡量训练时考虑数据的
流形结构信息的程度，该参数越大，构造分类面时
将越多地考虑数据的流形结构信息。

２　基于 ＬａｐＳＶＭ 的旋转机械故障诊断
方法

　　上一节的仿真实验直观地表明，ＬａｐＳＶＭ 可
以有效地利用无标记的样本来辅助提高分类性

能。基于此，本文提出了一种基于ＬａｐＳＶＭ 的旋
转机械故障智能诊断方法，其流程如图３所示。
该诊断方法包括模型训练和故障诊断两个阶段。
在模型训练阶段，首先使用相应的传感器采集能
够反映诊断对象状态的振动信号；然后采用某种
信号处理方法提取所采集信号的特征，由故障诊
断专家选择一些样本进行认真分析后确定其类别

标记，并将这些样本作为有标记样本，同时将其余
的样本作为无标记样本；最后将有标记样本和无
标记样本一起输入ＬａｐＳＶＭ 进行训练得到诊断
模型。在故障诊断阶段，首先采用和模型训练阶
段相同的特征提取方法形成诊断向量，然后利用
诊断模型进行故障诊断，最后根据诊断结果决定
是继续监控还是进行相应维修。

图３　基于拉普拉斯支持向量机的旋转机械故障诊断流程

３　故障诊断实例

滚动轴承是旋转机械中的一种重要支承部
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件，本节以滚动轴承故障诊断为例，研究基于

ＬａｐＳＶＭ的旋转机械故障诊断方法的优越性。
实验数据采用美国Ｃａｓｅ　Ｗｅｓｔｅｒｎ　Ｒｅｓｅｒｖｅ　Ｕｎｉ－
ｖｅｒｓｉｔｙ电气工程实验室的滚动轴承试验台数
据［１３］。在该试验台中，试验轴承支承电机转轴，
在其内圈、外圈和滚动体上分别用电火花技术加
工了单点损伤，以模拟内圈故障、外圈故障和滚动
体故障。滚动轴承的振动信号通过安装在轴承座
上方的加速度传感器进行采集，采样频率为

１２ｋＨｚ。滚动轴承在不同状态下的典型时域波
形如图４所示。

（ａ）正常状态

（ｂ）内圈故障

（ｃ）滚动体故障

（ｄ）外圈故障

图４　滚动轴承原始振动信号的时域波形

３．１　特征提取
特征提取是实现智能诊断的关键步骤之一。

当滚动轴承发生局部损伤时，受载运行过程中产
生的冲击会激起系统的高频固有振动，从而会导
致不同频带的能量分布发生变化，因此可根据滚
动轴承振动信号不同频带能量的分布来诊断滚动

轴承的不同故障。为提取滚动轴承振动信号的能
量特征，首先需要将滚动轴承的振动信号分解为

一系列不同频率成分的信号。由 Ｈｕａｎｇ等［１４］提

出的经验模式分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｍｏｄｅ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉ－
ｔｉｏｎ，ＥＭＤ）方法可以将一个信号自适应地分解为

一系列本征模函数 （ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ　ｍｏｄｅ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ，

ＩＭＦ）分量，这些分量分别包含了信号从高到低不
同频率段的成分，因此计算每一个ＩＭＦ分量的能
量，然后将这些能量值组合起来就是滚动轴承振
动信号在不同频率段的能量分布。
本文将ＩＭＦ能量特征作为诊断输入的特征

向量，其具体构造方法为［１５］：首先采用ＥＭＤ将滚
动轴承的原始振动信号分解为一系列ＩＭＦ分量。
由于滚动轴承的故障信息主要在高频带，因此选
择前４个ＩＭＦ分量进行计算。然后分别计算这４
个ＩＭＦ分量的能量，并对这些能量值进行归一
化。最后将这４个归一化后的能量值组成特征向
量，并作为接下来智能诊断实验的输入。
根据上述方法计算图４中４个信号的ＩＭＦ

能量特征，由ＥＭＤ分解得到的前４个ＩＭＦ分量
如图５所示，计算得到的ＩＭＦ能量值如图６所
示。从图６可以看出，由于滚动轴承发生故障时
会激起系统的高频固有振动，因此与正常状态相
比，滚动轴承存在内圈故障、滚动体故障和外圈故
障时高频成分的能量显著增加，低频成分的能量
相应减少；而且不同故障类型引起的能量变化程
度不同，其中，外圈故障的能量变化最为明显，接
下来依次是滚动体故障和内圈故障。从该组滚动
轴承振动信号的ＩＭＦ能量特征可以看出，上述特
征提取方法可有效地用于提取滚动轴承故障的

特征。

３．２　智能诊断
为研究无标记的样本在智能诊断中的作用，

同时采用ＳＶＭ 和ＬａｐＳＶＭ 进行智能诊断实验。

ＳＶＭ和ＬａｐＳＶＭ 的核函数均选取高斯径向基核
函数。ＳＶＭ和ＬａｐＳＶＭ本身都是针对两类分类
问题设计的，而滚动轴承故障诊断是一个多类分

（ａ）正常状态

类问题。目前，通过两类分类方法来解决多类分
类问题的方法主要有一对一、一对多和有向无环
图等方法，本文采用一对多方法［１６］来解决滚动轴

·６７·
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（ｂ）内圈故障

（ｃ）滚动体故障

（ｄ）外圈故障

图５　由ＥＭＤ分解得到的前４个ＩＭＦ分量
（由上到下分别为ＩＦＭ１～ＩＦＭ２）

图６　４种状态下的ＩＭＦ能量特征

承故障诊断问题。
实验中训练样本和测试样本的个数如表１所

示。在训练样本中，对于滚动轴承每一种状态的
样本，随机选取５％的样本赋予其类别标记（作为
有标记样本），剩下的作为无标记样本。ＳＶＭ 仅
使用少量的有标记样本进行训练，ＬａｐＳＶＭ 同时
使用少量的有标记样本和大量的无标记样本进行

训练。训练完成以后，将得到的模型对测试样本
进行测试，结果如表２所示。从表２可以看出，

ＬａｐＳＶＭ的总诊断正确率比ＳＶＭ提高了６．５％，
这表明在有标记样本较少时，ＬａｐＳＶＭ 可以有效
地利用无标记样本来辅助提高诊断正确率。
表１　滚动轴承故障诊断训练／测试样本个数

正常状态 内圈故障 滚动体故障 外圈故障

１００　 １００　 １００　 １００

表２　ＳＶＭ和ＬａｐＳＶＭ的故障诊断正确率 ％　
诊断

方法

正常

状态

内圈

故障

滚动体

故障

外圈

故障

总诊断

正确率

ＳＶＭ　 １００　 ８０　 ９８　 ５６　 ８３．５０
ＬａｐＳＶＭ　 １００　 ８１　 ８５　 ９４　 ９０．００

　　为进一步研究增加有标记样本的数量对

ＳＶＭ和ＬａｐＳＶＭ 诊断正确率的影响，在每一种
状态的训练样本中分别随机选取１０％、２０％、

３０％、４０％和５０％的样本作为有标记样本进行故
障诊断实验，结果如图７所示。从图７可以看出，
随着有标记样本数量的增加，ＳＶＭ 和ＬａｐＳＶＭ
的诊断正确率均不断提高，但在每一种情况下，

ＬａｐＳＶＭ的诊断正确率仍然高于ＳＶＭ，这表明
随着有标记样本数量的增加，ＬａｐＳＶＭ 仍然可以
利用无标记的样本来进一步提高故障诊断的正确

率。此外，从图７还可以看出，随着有标记样本数
量的增加，ＬａｐＳＶＭ 的诊断正确率和ＳＶＭ 的诊
断正确率的差距逐渐缩小。这是因为当有标记样
本增加到一定数量时，已经基本上可以反映出数
据的真实分布，这时无标记样本的作用逐渐减小，
因此ＳＶＭ的诊断结果逐渐接近ＬａｐＳＶＭ的诊断
结果。

图７　训练样本中有标记样本的

比例对诊断正确率的影响

４　结语

本文提出了一种基于拉普拉斯支持向量机的
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旋转机械故障智能诊断方法。该方法在智能诊断
中可以有效地利用大量无标记的样本来辅助有标

记的样本进行训练，即利用无标记的样本估计出
数据的流形结构，在训练中不仅考虑有标记样本
的类别信息，还考虑无标记样本的流形结构信息，
从而在有标记样本数量较少的情况下，通过利用
无标记样本进行辅助训练，获得比传统支持向量
机更高的故障诊断正确率。滚动轴承故障诊断实
例验证了所提方法的优越性。
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