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基于拉普拉斯特征映射的旋转机械故障识别

李月仙，韩振南，黄宏臣，宁少慧

（太原理工大学 机械工程学院，太原　０３００２４）

　　摘　要：针对旋转机械故障特征信号复杂且难以提取有效特征量的问题，提出一种基于拉普拉斯特征映射算法
（ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐ，ＬＥ）的旋转机械故障识别方法。对旋转机械三类典型故障的监测信号进行提取和转换得到２６个时
域和频域特征量，在由此构建的高维特征空间中，利用ＬＥ算法进行特征融合，提取隐藏在高维特征空间中的故障本质和
规律进行故障样本分类识别。利用二维或三维图像表示提取出的低维结果，以样本识别率及聚类分析中的类间距 Ｓｂ和
类内距Ｓｗ作为衡量指标，从模式识别的角度进行分析。结果表明：较之主元分析法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和
核主元分析法（ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ），ＬＥ方法能够更好地从高维特征空间中提取出有效特征量表征
设备运行状态，实现旋转机械典型故障的分类识别。
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　　旋转机械是工业部门中应用最广泛的机械设备，
齿轮－轴承系统作为旋转机械的核心部件在工业中发
挥着无可替代的作用。目前的机械设备朝着大型化、

复杂化发展，旋转部分复杂的运行工况容易出现各种

不同形式的故障而影响正常工作，甚至会发生毁机事

故，造成重大的经济损失。旋转机械常见的故障包括

三类：一是滚动轴承故障，包括轴承内圈、外圈、滚动体

及保持架故障；二是转子本体故障，包括不平衡、不对

中、转子裂纹及支承松动等；三是齿轮故障，包括断齿、

齿面磨损和齿根部裂纹等［１］。

对于复杂结构和系统的旋转机械在出现故障时所

监测到的振动信号具有明显的非线性和非平稳特性，

使用传统时频方法难以从复杂信号中提取出有效特征

量。为了及时、准确地识别和诊断出故障状态，从监测

信号中提取出有效信息量就尤为重要。常用的方法就

是采用多个相关传感器和提取多个特征量以提高诊断

精度，但是大量的冗余信息给故障分类带来了更大的



复杂度。因此，消除信息冗余，提取出有效的故障分类

特征量是我们一直所追求的目标之一［２］。

１　核方法

核方法是２０世纪６０年代由Ｍｉｎｓｋｙ和Ｐａｐｅｒｔ等人
针对线性特征提取方法对于非线性信号进行特征提取

时的局限性，无法解决现实世界中很多复杂的非线性

问题而提出的一种非线性学习方法。通过引入核函

数，将数据映射到高维空间中，在特征空间中展开学

习，发现其存在的线性关系，实现了非线性问题的高效

求解，同时避免了复杂的非线性映射的求解。

核主元分析法 ＫＰＣＡ是最典型的非线性核方法，
在高维特征空间中不涉及非线性优化，仅仅利用线性

代数求解特征值问题，且由于 ＫＰＣＡ使用了核函数，对
非线性问题具有了较广的适用性，在机械过程检测和

故障诊断领域已经得到了广泛应用和研究［３－５］，但核

方法的缺点也是很明显的，在参数选取时是不需要预

先给定的，且在使用核函数时是知道具体的特征空间，

使得核方法缺乏物理直观性。并且核函数对于故障诊

断中的类可分性测度影响很大，选择不当会导致类可

分性测度很小，使得不同类别的样本点在特征空间中

出现相互重叠覆盖。而近年来流形学习方法的发展给

机械故障诊断提供了一种新的思路。

２　拉普拉斯特征映射（ＬＥ）

２１　流形学习算法
流形学习是人们在２１世纪信息时代面对海量的

高维信息而发展起来的一种新型的非线性降维及数据

挖掘的新方法。它能有效地对高维非线性数据进行降

维，从高维非线性数据中找出隐藏在高维观测空间数

据中的低维结构表示，揭示其内在流形分布。在２０００
年发表的三篇论文中开创性地提出局部特征映射 ＬＬＥ
和等距映射 ＩＳＯＭＡＰ两种算法后，迅速在各领域中进
行研究，并陆续出现了多种经典方法［６－１０］，如：拉普拉

斯特征映射算法ＬＥ和局部切空间排列算法ＬＴＳＡ。因
为流形学习已经在一些领域取得了显著效果，近几年

被故障诊断领域的研究者引入到设备工况特征的高维

数据的非线性特征挖掘和降维中，并显示了良好的效

果和前途［１１－１３］。

２２　ＬＥ算法描述
ＬＥ算法假设数据点分布在光滑黎曼流形上，其主

要思想是通过ＬａｐｌａｃｅＢｅｌｔｒａｍｉ算子来构造相应空间嵌
入目标函数，实现高维数据在低维空间的嵌入。ＬＥ算
法降维的实质就是寻找到一个平均意义上保持数据点

局部邻近信息，即在原来高维特征空间中是近邻的点

在低维表示中也应该是近邻点。因此，ＬＥ算法的求解

转化为对图拉普拉斯算子的广义特征值求解问题［９］。

根据图谱理论，如果数据均匀采样自高维空间中的低

维流形，流形上的拉式算子可以由图上的 Ｌａｐｌａｃｉａｎ逼
近，而图上的最前面的几个特征向量就是流形上 Ｌ－Ｂ
算子特征函数的离散逼近。ＬＥ算法可以描述为以下
几步：

步骤１：构建邻接图Ｇ，可采用：近邻ε法或Ｋ近邻
法，在本文中将选用Ｋ近邻域法（ＫＮＮ）；

步骤２：定义邻接权矩阵 Ｗ，可选择热核方式或简
单连接方式。热核法：如果Ｘｉ与Ｘｊ是邻接点，则有 Ｗｉｊ
＝ｅｘｐ（－ Ｘｉ－Ｘｊ

２／ｔ），否则为 ０，其中 ｔ为热核的宽
度，其取值与邻域 Ｋ值相适应；简单法：可以避免热核
法中参数ｔ的选择问题，如果Ｘｉ与Ｘｊ近邻，则Ｗｉｊ为１，
否则为 ０，在本文中将采用简单法确定权值和权值
矩阵。

步骤３：构建拉普拉斯特征矩阵 Ｌ＝Ｄ－Ｗ，最小化
特征映射误差相当于计算下式中的最小特征向量。

Ｌｙ＝λＤｙ

其中Ｄ为对角矩阵，Ｄｉｊ＝∑ｊ
Ｗｉｊ。Ｌ的最小ｄ＋１个特

征值对应的特征向量ｕ１，ｕ２…ｕｄ就构成了低维嵌入结

果Ｔ＝［ｕ１，ｕ２…ｕｄ＋１］
Ｔ。

由上所述，ＬＥ方法将降维和特征提取问题转化成
对矩阵特征值和特征向量的求解，过程简单，不需要进

行迭代计算，因此计算量和运算时间大大减少。

２．３　ＬＥ算法的聚类特性
根据ＬＥ算法的描述，ＬＥ算法是一种重点强调保

持近邻关系的流形学习算法，可以有效地保持高维样

本空间中具有相同或相近性质的近邻样本点“物以类

聚”的聚类特性，因此，ＬＥ算法非常适用于机械故障不
同样本分类识别问题。而对于ＬＥ算法，局部邻域的构
建对低维流形提取效果至关重要，根据参考文献［１４］
在本文中将选用Ｋ＝８的ＫＮＮ法构建邻域图。

３　构建高维特征空间

旋转机械状态识别与故障诊断过程是典型的模式

识别的过程，特征提取是基础，识别方法是核心［３］。由

于对旋转机械所监测到的振动信号复杂，包含着大量

的冗余信息量，很难直接利用振动信号数据来评估。

通过特征提取和转换技术把原始信号构建到特征空

间，利用特定方法提取出能准确描述设备运行状态的

信息。对振动信号进行时域、频域以及时频域特征量

分析已被广泛使用，但是由于提取的不同特征参数对

设备健康状态的规律性、敏感性和聚类性各不相同且

表征规律不一，很难用某一个或几个特征参数来准确

表征滚动轴承的运行状态。如何提取出规律性强、敏
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感性好的状态特征参数一直是故障诊断领域所追求

的，也是研究的热点和难点之一。

为了提高运行状态和故障的识别准确率，本文将

从多个角度尽可能地进行全方面分析。根据旋转机械

在不同故障状态下不同特征参数的敏感性不同，构建

如表１所示的２６个特征量，其中Ｅｉ为采用ｄｂ４小波包
函数进行３层正交小波包分解得到均匀划分的８个子
频带的滤波信号，将得到的８个子频带信号能量与总
频率的相对能量比作为频域统计特征参数［１１］。本文以

上述２６个特征参数作为训练样本，采用降维方法对高
维特征数据进行学习，提取特征量。

Ｅ３ｉ表示第ｉ＋１个频带重构信号的能量，Ｅｉ＝Ｅ３ｉ／Ｅ
表示第ｉ个频带占总能量比，其中 ｉ＝０，１，…，７，Ｅ＝

∑
７

ｉ＝０
｜Ｅ３ｉ｜表示总能量。

表１　特征参数表
Ｔａｂ．１Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒ

特征参数 特征参数

１ 最大峰值 １４ 一倍频

２ 绝对均值 １５ 二倍频

３ 均方根值 １６ 半 频

４ 方根幅值 １７ 高倍频

５ 方 差 １８ 平均频率

６ 峰－峰值 １９ Ｅ０

７ 峰值指标 ２０ Ｅ１

８ 偏度 ２１ Ｅ２

９ 峭度 ２２ Ｅ３

１０ 峭度指标 ２３ Ｅ４

１１ 波形指标 ２４ Ｅ５

１２ 脉冲指标 ２５ Ｅ６

１３ 裕度指标 ２６ Ｅ７

４　典型故障类型实验

４．１　滚动轴承故障实验验证
滚动轴承实验中所采用的数据均来自美国凯斯西

储大学电气实验室使用 ＳＫＦ６２０５－２ＲＳ滚动轴承所进
行的实验［１５］。所有实验数据是在选择下列实验条件下

所测得的数据：电机负载为２ｈｐ，转速为１７５０ｒ／ｍｉｎ，
采样频率为４８ｋＨｚ，其传感器位置为驱动端的轴承座
上垂直位置。在本实验中，轴承内圈、外圈和滚动体上

人为制造出滚动轴承三类典型故障类型，选用其故障

尺寸为直径０．５３ｍｍ、深度０．２８ｍｍ所测数据作为实
验依据。四种故障样本类型，每种故障选５０组样本，
每组样本２６个维度，构建出 Ｎ×ｍ＝（４×５０）×２６的
特征矩阵。根据参考文献［１６－１７］所述，确定目标维
数ｄｉｍ为选取的故障样本类型数减一，即ｄｉｍ＝３。

从图１和表２中可知，图１（ａ）为ＰＣＡ方法所得到
的结果。从图中可以看出只有无故障样本可以准确识

别，并且具有很好的聚类性，其他三种故障类型样本之

间出现了相互交叉混叠，尤其是外圈故障样本分布散

乱且识别率最低。可见ＰＣＡ对滚动轴承故障样本的识
别率和聚类效果不太理想。

图１（ｂ）为ＫＰＣＡ提取的前三个主元 Ｋ１
!

Ｋ３的三
维图。因为ＫＰＣＡ采用了参数σ＝０．５的高斯核函数，
所以从图中可以看出四种故障样本基本区分开来，各

类故障样本实现了很好的识别和聚集，较 ＰＣＡ在样本
的平均识别率和聚类性均有了较大的提高。但是，仍

出现了不少的样本处于偏离位置，聚集性仍有待提高。

图１（ｃ）为采用流形学习中的 ＬＥ算法对高维特征
空间进行特征融合提取的结果。滚动轴承的四种样本

在三维空间中都呈现出很好的聚类性，且类与类之间

明显地分离。与ＰＣＡ和ＫＰＣＡ两种方法相比，ＬＥ方法
能对高维样本空间提取出不同故障状态下的有效信

息，从而实现了对滚动轴承故障状态的有效识别。

图１　滚动轴承故障分类识别
Ｆｉｇ．１ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｆａｕｌｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＲｏｌｌｉｎｇＢｅａｒｉｎｇ
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４．２　转子故障实验
转子故障是旋转机械中常见的一类故障，在本节

中，通过典型故障的分析找出故障的振动特征是进行

模式识别的必要条件，是进行精密诊断的基础。

第一种，转子不平衡，是一种常见的故障类型，旋

转机械中由于不平衡而失效约占３０％；第二种，各转子
轴线之间产生平行、轴线角度或综合位移等对中变化

误差，即转子不对中。转子系统中约６０％故障是由不
对中引起的，是旋转机械转子系统中最常见的故障；第

三种是转子弯曲，转子弯曲又分为中间弯曲和端部弯

曲两种，在运行时会产生与质量偏心类似的旋转矢量

激振力，同时在轴向发生与角频率相等的振动。第四

种是基座或装配松动，基座和装配松动常和转子不平

衡相伴生，表现出强烈的垂直方向振动［１］。

本节中四种典型转子故障均为某公司实验平台上

所进行的模拟实验，选用电机转速均为２９７６ｒ／ｍｉｎ（ｆｒ
＝４９．６Ｈｚ）。同理，构建出如滚动轴承故障实验类似
的Ｎ×ｍ＝（４×５０）×２６高维特征矩阵。分别采用
ＰＣＡ、ＫＰＣＡ和ＬＥ方法进行特征提取，降维结果如图２
所示。

由于四种故障在时域和频域特征量中差别比较明

显，故ＰＣＡ方法对于四种故障也能基本识别，但每种故
障的聚类性很差，且各种故障相互间的间隔不明显；

ＫＰＣＡ比ＰＣＡ在类内距有所提高外，样本识别率并没
有明显提高，出现一定量的交叉混叠；而 ＬＥ方法很明
显地把类与类分离，虽然也存在错误识别，但相较 ＰＣＡ
和ＫＰＣＡ，在高维空间中对状态样本的低维嵌入聚类提
取敏感特征效果明显提高。

４．３　齿轮故障识别
本文齿轮故障识别实验数据，是在太原理工大学

齿轮研究所振动及故障模拟实验平台上所测得，并选

用轴承座垂直方向振动加速度信号作为诊断依据。实

验采用的是材料为４５＃钢的单级渐开线直齿圆柱齿轮，
大齿轮齿数为４５，小齿轮齿数为３０，压力角 α０＝２０°，
模数ｍ＝４，转速均为Ｎ＝８００ｒ／ｍｉｎ，负载为４００Ｎ·ｍ，
采样频率为１０ｋＨｚ。实验选用三个相同的小齿轮，一个
为无故障齿轮，一个制造成齿面剥落，而另一个在某个齿

根处切割长为５ｍｍ的裂纹，作为齿轮的三种典型状态。
同理，分别采集三种状态的振动信号，提取特征量构建

Ｎ×ｍ＝（３×５０）×２６的高维矩阵进行降维和特征提取。
由于在本齿轮实验中只选择三种类型，所以，目标维数

ｄｉｍ＝２的二维图像表示分类结果如图３所示。

图２　转子故障分类识别
Ｆｉｇ．２ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｆａｕｌｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＲｏｔｏｒｓ

图３　齿轮故障类型识别
Ｆｉｇ．３ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｆａｕｌｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＧｅａｒ１

　　从图３可以得出以下结论：图３（ａ）ＰＣＡ对于识别
分类效果不理想，出现了一些故障信号被识别成无故

障类别，无故障信号被识别成故障类别，但基本能区分

出故障和无故障，而对于齿面剥落和齿根裂纹两种故

障不能很明显区分开，混在一起，且无故障的分布非常

散乱；ＫＰＣＡ对于三种状态的识别比 ＰＣＡ在识别率和
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类内距都有了较好的提高，但是仍出现了一些错误识

别现象，各种类别聚集性有了明显提高，但仍有待提

高；而ＬＥ算法对于三种类别基本实现了较好的识别和
区分，无故障类别的５０组信号全部识别出来，几乎聚
集在了一个点，对于齿面剥落和齿根裂纹故障信号也

基本实现了识别，聚集在一起，但也出现了不少识别错

误，一部分齿面剥落被识别出成无故障，一部分齿根裂

纹被错误识别为齿面剥落。总体来说对于齿轮故障分

类识别ＬＥ算法比 ＰＣＡ和 ＫＰＣＡ在识别率、类内距 Ｓｂ
和类间距Ｓｗ都更具有优越性，详细数据见图４和表２。

５　实验评价指标

在模式识别中所选取的特征评价准则直接或间接

反映出样本的分类效果，本文采用故障样本平均识别

准确率、聚类分析法中的类间距Ｓｂ和类内距Ｓｗ来衡量
提取特征的聚类效果［１６－１８］。类间距 Ｓｂ用来描述不同
类别分开的距离，类内距 Ｓｗ表明每个类样本分布紧凑
性。假定特征向量为｛ｆ１、ｆ２、…、ｆｄｉｍ｝，特征向量的目标
维数ｄｉｍ。Ｓｂ和Ｓｗ两个参数的描述如下：

Ｓｂ ＝∑
ｃ

ｐ＝１
（μｐｆ－μ

—
ｆ）（μ

ｐ
ｆ－μ

—
ｆ）
Ｔ （１）

Ｓｗ ＝∑
ｃ

ｐ＝１
∑
ｆｋ∈Ｃｐ

（ｆｋ－μ
ｐ
ｆ）（ｆｋ－μ

ｐ
ｆ）
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其中，μｐｆ是每一类中Ｃｐ（ｐ＝１，２，…ｃ）样本特征向量的

平均值，μ—ｆ＝１／ｃ∑
ｃ

ｐ
μｐｆ是所有类型中特征向量的平均

值。类间距Ｓｂ是用来描述类与类之间的距离，而类内
距Ｓｗ则是用来描述每一类样本聚集程度的好坏，取值
越小越好，而Ｓｂ／Ｓｗ可作为分类能力的主要指标。本文
通过类内距和类间距分类指标的邻域选择策略，保证

同类样本点的关联性，从而获得较好的聚类质量。通

过三种方法，计算两组实验的Ｓｂ和Ｓｗ，结果见表２。

表２　特征参数值
Ｔａｂ．２Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓｖａｌｕｅ

ＰＣＡ ＫＰＣＡ ＬＥ

类间距Ｓｂ ０．０６５ ０．０９５ ０．０５７

轴承故障 类内距Ｓｗ １．４９９ １．１９２ １．１×１０－２９

Ｓｂ／Ｓｗ ０．０４３４ ０．０７９７ ５．１８×１０２７

类间距Ｓｂ １３８．２４ ３９．９８ １．６９

转子故障 类内距Ｓｗ ４．２４×１０３ ２００．１７ ８．４３５

Ｓｂ／Ｓｗ ０．０３２６ ０．１９９８ ０．２００３

类间距Ｓｂ ０．６３２ ０．１９９ ０．２４９

齿轮故障 类内距Ｓｗ １．２２３ ０．５２２３ ０．１５７２

Ｓｂ／Ｓｗ ０．５１６８ ０．３８１ １．５８５

由表２和图４可知：ＬＥ方法的识别效果明显好于
ＰＣＡ和ＫＰＣＡ方法。ＰＣＡ的效果最差，ＫＰＣＡ由于采用
了高斯核函数，所以比ＰＣＡ有了很大提高；在聚类性方
面，尤其是类内距Ｓｗ，ＬＥ的效果最好，较前两种都有明
显提高，在滚动轴承故障识别中，类内距 Ｓｗ几乎为零，
远远小于其他两种方法的结果，而Ｓｂ／Ｓｗ的比值，ＬＥ的
比值也是最大，说明 ＬＥ方法对特征提取降维效果最
好。综上所述：ＬＥ方法相对ＰＣＡ和 ＫＰＣＡ在故障样本
分类和识别中具有优越性。

图４　三种提取方法的识别率
Ｆｉｇ．４Ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ

６　结　论

本文在拉普拉斯特征映射算法基础上，首次提出

一种基于ＬＥ算法的旋转机械故障识别新模式。通过
对旋转机械三类典型故障：滚动轴承故障、转子故障以

及齿轮故障进行模拟实验验证。从模式聚类识别的角

度进行分析，使用样本平均识别率、样本聚类性的类内

距和类间距三个参数作为评价指标，三组模拟实验结

果表明：ＬＥ算法相较于传统的 ＰＣＡ和非线性核方法
ＫＰＣＡ，在由多特征量构建的高维特征空间中能够提取
出更敏感、更准确地表征设备运行状态的特征量，提高

了不同故障样本的分类识别性能，从而实现了旋转机

械的故障诊断。
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（３）增大减震垫的轴向尺寸，导弹的姿态及指定
截面受力均较好；增大减震垫的横向刚度能明显减小

导弹出筒的俯仰角和俯仰角速度，但会显著增加导弹

姿态的震荡和导弹的截面受力，从而增加导弹出筒的

不稳定性和不安全性；应当避免减震垫的间隙在发射

筒内末端分布过大，否则会引起导弹出筒姿态较大的

震荡以及较高的截面受力。
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