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基于多核监督流形学习的旋转机械
故障诊断
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摘　　　  要：    为了准确地对旋转机械进行故障诊断，提出了一种多核监督流形学习算法（multi-kernel super-

vised manifold learning，MKSML）。MKSML算法可以有效地对高维故障数据进行特征选择，筛选出区分度高的

低维故障特征。借助监督学习的思想，增强了同类样本的聚集性和不同类样本之间的差异性；同时基于所设

计的多核函数提出了加权邻域图构建方法，能够保留近邻点之间的距离信息和角度信息，有效地抑制故障特

征选择时样本中的异常值和噪声的干扰。通过灰狼优化算法调整 MKSML算法相应的参数，使算法能够应

用于不同类型的旋转机械故障诊断。在此基础上，建立了一种基于 MKSML算法的旋转机械故障诊断模型，

并进行了轴承故障诊断实验以及齿轮故障诊断实验。
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Fault diagnosis of rotating machinery based on
multi-kernel supervised manifold learning
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Abstract:   In  order  to  accurately  perform  fault  diagnosis  for  rotating  machinery,  a  multi-kernel

supervised  manifold  learning (MKSML) algorithm was  proposed.  More  specifically,  MKSML algorithm

allowed to effectively select  the features of high-dimensional fault  data,  and extract  the low-dimensional

fault features with better discrimination. Through the idea of supervised learning, the clustering of similar

samples  and  the  differences  between  various  samples  have  been  enhanced.  A  novel  weighted

neighborhood  graph  was  proposed  by  constructing  multi-kernel  function.  The  distance  information  and

angle information between adjacent points were retained. And the interference of outliers and noise in the

sample was suppressed. Through the gray wolf optimization algorithm to adjust the MKSML parameters,

the algorithm could be applied to various types of rotating machinery fault diagnosis. The fault diagnosis
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model of rotating machinery based on MKSML was proposed, and bearing fault diagnosis experiments and
gear fault diagnosis experiments were conducted.

Keywords:   fault diagnosis；signal processing；data dimensionality reduction；manifold learning；
feature selection

随着物联网、大数据等技术的发展，机电设

备的预测性维护技术[1-3] 应用得越来越广泛。该

技术不仅可以实时监控设备、进行大数据分析、

诊断设备故障，还可以提前排除潜在故障，使维

护更智能。预测性维护技术的广泛应用已成为行

业普遍趋势[4]，而故障诊断技术是预测性维护中

重要的一部分。旋转机械在许多设备和工业领域

发挥着关键作用，一旦发生故障，可能会导致整

个机械系统的瘫痪甚至安全事故。旋转机械的振

动信号包含丰富的故障信息，通常可以用于故障

诊断[5-8]。但是原始振动信号通常是非平稳的，并

且含有复杂的成分，对其进行信号处理形成的特

征集往往包含了大量的噪声和冗余信息，使得故

障难以准确识别，因此需要对高维故障特征集进

行降维，筛选出具有良好聚集性和区分性的低维

特征集。

降维方法可分为线性算法和非线性算法两类。

经典的降维方法包括主成分分析（principal com-
ponent analysis, PCA） [9]、线性判别分析（linear dis-
criminant analysis, LDA） [10] 等。这些方法是线性

的，难以发现数据集中的非线性结构以及局部特

征，导致故障诊断的准确率降低。流形学习是一

种新的降维方法，它能够保留高维数据集的内在

流形结构。目前比较有代表性的流形学习方法有

等距映射（isometric mapping, ISOMAP）[11]、局部线

性嵌入（locally linear embedding, LLE） [12]、拉普拉

斯特征映射（Laplacian eigenmaps, LE）[13] 等。其中

监督流形学习算法能够利用先验信息，更准确地

提取故障特征，提高机械故障诊断的准确率。文

献 [14]提出了监督拉普拉斯特征映射算法，能够

同时保留样本的局部信息以及类别信息，有效地

提高了机械故障诊断准确率。文献 [15]提出了

监督局部线性嵌入算法，利用样本信息增加异类

样本之间的距离，并通过轴承与转子的故障诊断

实验验证了该方法的有效性。文献 [16]提出了

监督的局部切空间排列算法，利用标签信息提高

机械故障诊断准确率。这些方法通过监督学习的

思想对原本无监督的流形学习算法进行改进，提

高机械故障诊断准确率。但是它们仍存在一些缺

点，比如构建邻域图提取局部特征时容易受到噪

声以及离群点的干扰。

最近一种基于多元高斯隐变量模型[17]（latent
variable  model,  LVM）的流形学习算法被提出。

LVM算法通过保证相近的样本在降维后更加相

近，疏远的样本在降维后更加疏远来实现降维。

LVM算法中的近似粗粒化过程能够提高近邻图

的鲁棒性，提高计算效率，更适用于处理大数据

样本的降维问题。但是 LVM算法是非监督的，

忽略了样本的标签信息。并且该算法在构建邻域

图时丢失了近邻点之间的角度信息，容易受到数

据集中噪声以及异常点的干扰。因此在 LVM算

法的基础上，本文提出了多核监督流形学习

（multi-kernel supervised manifold learning, MKSML）
算法。算法借助监督学习思想提升了同类样本之

间的聚集性以及不同类样本的可区分性，从而提

高故障诊断准确率。利用多项式核和径向基核的

特点构造出了多核函数，提出了一种新的加权近

邻图，能够同时保留近邻点之前的距离信息以及

角度信息[18]，抑制异常点和噪声的干扰。使用灰

狼优化算法[19] 对输入参数进行自动优化，使算法

能够应用于不同类型的旋转机械故障诊断。本文

在所提出算法的基础上建立了一种旋转机械故障

诊断模型：首先使用可调品质因子小波变换[20] 对

旋转机械振动信号进行分解，由不同分量的小波

系数形成高维故障数据集。然后使用 MKSML算

法进行特征筛选。最后使用多分类器集成学习进

行故障类型识别。 

1    多核监督流形学习
 

1.1   监督学习算法

监督学习通过增大不同类数据之间的距离，

减小同类数据之间的距离，能够实现更好的分类

效果[21]。本文利用样本的标签信息，通过式（1）定
义样本点之间的距离。

d（xi, x j）=


√
e
∥xi−x j∥2

σ +μ xi, x j不同类√
1− e−

∥xi−x j∥2

σ xi, x j同类

（1）
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σ取决于数据的密度，设为数据点之间的平

均欧氏距离。μ能够增大不同类的数据之间的距离。

同类样本之间的距离范围为 [0, 1]，不同类的

样本之间的距离范围为 [μ, ∞]。当||xi−xj||2 变大时，

同类样本之间的距离比不同样本之间的距离增加

得更慢。因此，通过式（1）可以增加同类样本的聚

集性和不同类样本之间的差异性，有效地筛选出

故障特征。 

1.2   多核加权邻域图

MKSML算法通过保留局部信息来实现降维，

构造邻域图是其关键步骤。为了抑制噪声以及离

群点的干扰，本文提出了一种多核加权邻域图构

造方法。多项式核函数能够保留输入样本之间的

角度信息[18]，如式（2）所示。

k（xi, x j）=（xi · x j+1）m （2）

当输入样本中存在噪声以及异常点时，径向

基核函数能够抑制它们的干扰，使噪声和异常点

的干扰限制在一个比较小的范围内。径向基核函

数能够保留输入样本之间的距离信息[19]，如式（3）

所示。

k（xi, x j）= exp
(
−γ∥xi− x j∥2

)
（3）

本文结合多项式核函数和径向基核函数的特

点，设计了一个多核函数，如式（4）所示：

k（xi, x j）= α（xix j+1）m+β
[
1− exp

(
−γ

∥∥∥xi− x j

∥∥∥2)]
（4）

通过使用该多核函数定义近邻点之间的边，

能够保留近邻点之间的角度信息以及距离信息，

还可以有效抑制噪声以及异常值的干扰，提高模

型的拟合能力和泛化能力。因此定义近邻点之间

的边如式（5）所示：

Ei j =

α（xix j+1）m
+β

{
1− exp

[−γd（xi, x j）
]}

x j是xi的K最近邻点

0 其他
（5）

根据不同分布类型的输入样本，可以通过调

整系数 α和 β来更准确地保留近邻点之间的角度

信息以及距离信息，抑制噪声以及异常值的干扰，

更准确地保留故障特征。 

1.3   多核监督流形学习

MKSML算法通过保证降维前后点与点之间

的相近及疏远关系实现降维。假设（xi, xj）是一对

输入，（h, h′）是其隐变量，（μi, μj）是其降维后输出。

如式（6）～式（7）所示，隐变量 h、 h′从多元高斯分

布中采样。

P（h|xi）=（2πσ2
i）
− d

2 exp
[
−1

2
· d（h,μi）

σ2
i

]
（6）

P（h′|x j）=（2πσ2
j）
− d

2 exp
[
−1

2
·

d（h′,μ j）

σ2
j

]
（7）

假设当 d（h, h ′）<δij 时，（xi, xj）是相近的；当

d（h, h′）> Δij 时, （xi, xj）是疏远的。δij 和 Δij 的定义

如式（8）所示，其中 xk 为 xi 的第 k个近邻点：

δi j =
d（xi, x j）

2lg2
∆i j =

maxk
{
Eikd（xi, xk）

}
2lg2

（8）

∈如式（9）～式（10）所示，假设 cδ，cΔ {0,1}是具

有条件分布的伯努利随机变量：

P（cδ = 1|h,h′, xi, x j）= exp
[
−1

2
· d（h,h′）

δ2
i j

]
（9）

P（c∆ = 1|h,h′, xi, x j）= exp
[
−1

2
· d（h,h′）

∆2
i j

]
（10）

高斯隐变量 h和 h′在长度度量 Δij 和 δij 上的

重合度可以通过式（9）和式（10）反映出来。如

式（11）～式 （12） 所 示 ， 如 果 （xi,  xj） 是 相 近 的 ，

P（cδ=1|xi, xj）反映了降维后的数据相近的程度。

如果（xi, xj）是疏远的，P（cΔ=0|xi, xj）反映了降维后

疏远的程度。

P（cδ = 1|xi, x j）=
w
h,h′

P（cδ = 1|h,h′, xi, x j）P（h|xi）P（h′|x j）=

(
δ2

i j

δ2
i j+σ

2
i +σ

2
j

) d
2

exp

−1
2

[ d（μi,μ j）

δ2
i j+σ

2
i +σ

2
j

]2（11）

P（c∆ = 0|xi, x j）=
w
h,h′

P（c∆ = 0|h,h′, xi, x j）P（h|xi）P（h′|x j）= 1−
(

∆2
i j

δ2
i j+σ

2
i +σ

2
j

) d
2

exp

−1
2

[ d（μi,μ j）

∆2
i j+σ

2
i +σ

2
j

]2
（12）

通过所有输入的累计和来衡量降维后的低维 数据保留局部信息的情况[17]。Sij 和 Dij 是权重系
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数，其定义如式（13）所示。通过加权和可以得到

总体的对数（条件）似然率，如式（14）所示：

S i j = Ei j Di j = 1−Ei j （13）

L =
∑

i j

[
S i j lg P（cδ = 1| xi, x j）+

Di j lg P（c∆ = 0| xi, x j）
]

（14）
 

1.4   期望最大化算法

本文通过使用期望最大化（expectation-max-

imization, EM）算法计算式（14）中的最大似然估

计[17]。如式（15）～式（18）所示，计算相近输入数

据对（xi, xj）的隐变量 h和 h′的期望：

E
[
h|cδ = 1, xi, x j

]
= μi−

(
σ2

i

δ2
i j+σ

2
i +σ

2
j

) (
μi−μ j

)
（15）

E
[
h′|cδ = 1, xi, x j

]
= μ j−

(
σ2

j

δ2
i j+σ

2
i +σ

2
j

) (
μ j−μi

)
（16）

E
[
d（h,μi）

∣∣∣cδ = 1, xi, x j

]
=

dσ2
i +σ

4
i

(
1

δ2
i j+σ

2
i +σ

2
j

)[ d（μi,μ j）

δ2
i j+σ

2
i +σ

2
j

−d
]
（17）

E
[
d（h′,μ j）

∣∣∣cδ = 1, xi, x j

]
=

dσ2
j +σ

4
j

(
1

δ2
i j+σ

2
i +σ

2
j

)[ d（μi,μ j）

δ2
i j+σ

2
i +σ

2
j

−d
]
（18）

计算疏远输入数据对（xi, xj）的隐变量 h和 h′
的期望，如式（19）～式（22）所示：

E
[
h|c∆ = 0, xi, x j

]
= μi+

P（cδ = 1|xi, x j）

P（c∆ = 0|xi, x j）

(
σ2

i

∆2
i j+σ

2
i +σ

2
j

) (
μi−μ j

)
（19）

E
[
h′|c∆ = 0, xi, x j

]
= μ j+

P（cδ = 1|xi, x j）

P（c∆ = 0|xi, x j）

(
σ2

j

∆2
i j+σ

2
i +σ

2
j

) (
μ j−μi

)
（20）

E
[
d（h,μi）|c∆ = 0, xi, x j

]
= dσ2

i−

P（cδ = 1|xi, x j）

P（c∆ = 0|xi, x j）
σ4

i

(
1

∆2
i j+σ

2
i +σ

2
j

) d
(
μi,μ j

)
∆2

i j+σ
2
i +σ

2
j

−d


（21）

E
[
d（h′,μ j）|c∆ = 0, xi, x j

]
= dσ2

j−

P（cδ = 1|xi, x j）

P（c∆ = 0|xi, x j）
σ4

i

(
1

∆2
i j+σ

2
i +σ

2
j

) d
(
μi,μ j

)
∆2

i j+σ
2
i +σ

2
j

−d


（22）

根据权重系数 Sij，定义稀疏对称矩阵 ，如

式（23）所示：

Wi j =
S i j

δ2
i j+σ

2
i +σ

2
j

+
S ji

δ2
ji+σ

2
i +σ

2
j

（23）

如式（24）所示，构造对称对角占优矩阵：

Li j =


∑

k

Wik +
1
σ2

i

∑
k

（Dik +Dki） i = j

−Wi j i , j
（24）

如式（25）～式（26）所示，计算方差：

ϕi j = E
[
d（h,μi）

∣∣∣cδ = 1, xi, x j

]
ϕ′i j = E

[
d（h′,μ j）

∣∣∣cδ = 1, xi, x j

]
ψi j = E

[
d（h,μi）

∣∣∣c∆ = 0, xi, x j

]
ψ′i j = E

[
d（h′,μ j）

∣∣∣c∆ = 0, xi, x j

]
（25）

(
σ2

i

)new
=

1
d
·

∑
j

(
S i jϕi j+S jiϕ′ji+Di jψi j+D jiψ ji

)
∑

j

(
S i j+S ji+Di j+D ji

)
（26）

如式（27）所示，计算降维算法筛选出的特征。∑
j

Li jμnewj =∑
j

(
Di jE

[
h|c∆ = 0, xi, x j

]
+D jiE

[
h′|c∆ = 0, x j, xi

])
σ2

i

（27）
 

2    基于MKSML的故障诊断模型

本文提出的基于 MKSML算法的故障诊断模

型流程图如图 1所示。 

2.1   故障特征提取

通过传感器采集的包含故障信息的振动信号

成分比较复杂，不同的频段包含不同的运行状态

特征信息。通过信号处理方法对振动信号进行处

理是机械故障诊断的首要步骤。小波变换是一种

瞬态信号分析方法，该方法通过扩展和平移操作

可以从非平稳振动信号中提取时频定位信息。

但该方法存在难以选择小波基、基函数固定等

缺点。

可调品质因子小波变换是一种新的信号处理

方法。它根据不同类型的振动信号，能够通过调

节品质因子 Q和冗余度 r来确定基函数，从而实

现对振动信号的准确分析。如式（28）所示，信号

的振荡冲击中心频率 f0 与带宽 Bw 的比值定义为

信号的品质因子 Q。
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Q =
f0

Bw
（28）

振动信号的共振属性能够通过品质因子反映

出来：信号的频率聚集性、共振属性越强，其品质

因子越大；信号的频率聚集性、共振属性越弱，其

品质因子越小[20]。如图 2所示，可调品质因子小

波变换通过低通滤波器和高通滤波器对信号进行

分解。

如式（29）所示，低通因子 α和高通因子 β定

义为：

α = 1− β

r
β =

2
Q+1

（29）

低通滤波器 H0（ω）和高通滤波器 H1（ω）的定

义如式（30）～式（31）所示。

H0 =


1 |ω| ⩽（1−β）π

θ

[
ω+（β−1）π
α+β−1

]
（1−β）π < |ω| < απ

0 απ ⩽ |ω| ⩽ π
（30）

H1 =


0 |ω| ⩽（1−β）π

θ

(
απ−ω
α+β−1

)
（1−β）π < |ω| < απ

1 απ ⩽ |ω| ⩽ π

（31）

式中 ω是角频率，θ（ω）的定义如式（32）所示。

θ（ω）= 0.5（1+ cos ω）
√

2− cos ω （|ω| ⩽ π）
（32）

式中 J是可调因子小波变换的阶数，其最大的阶

数 Jmax 通过式（33）求得：

Jmax =

⌊
lg（βN/8）
lg（1/α）

⌋
（33）

⌊·⌋式中 N是信号长度， 表示向下取整。可调因子

小波变换由 J个双通道滤波器组成，每个滤波器

的低通输出是后续滤波器的输入。输入的原始信

号被分解为 J+1个子带。这些子带的小波系数中

含着各类故障特征，同时也包含噪声以及与故障

无关的冗余信息等，因此需要借助流形学习方法

筛选出故障敏感特征。 

2.2   MKSML降维以及灰狼优化

由于高维数据集中存在着大量的噪声以及与

故障无关的冗余信息。因此通过 MKSML算法对

高维数据集进行特征筛选。为了增强 MKSML算

法的自适应性以实现准确的故障诊断，需要根据

不同机械类型的故障数据集自动调整模型参数。

灰狼优化算法[19] 是一种基于灰狼的等级和

群体狩猎行为的群体智能多目标优化算法。在优

化过程中，α狼、β狼和 δ狼负责引导 ω狼追踪和

捕猎。狼的主要狩猎过程包括跟踪和接近猎物、

追逐和骚扰猎物、包围和攻击猎物。候选解分布

在由 3个级别的狼定义的随机范围内。首先，不

同级别的狼评估猎物的位置，然后群体中的其余

个体以此为参考，随机更新它们在猎物周围的位

置。重复该过程，直到获得优化结果。

采用灰狼优化算法对 MKSML算法中的近邻

图的最近邻数 K，降维后的特征集维数 D，近邻图

权重 α、β等参数进行了优化。以训练集上分类

器的准确率为优化目标，当诊断准确率达到

99.9%或最大迭代次数时优化完成。 

2.3   多分类器集成学习

相对于单一分类算法，多分类器集成学习在

开展故障特征分类时具备更强的泛化能力。Bag-
ging是一种经典的集成学习策略，该策略通过随

机改变训练集的分布，从整个训练数据中随机抽

 

原始振动信号

可调品质因子小波变换

MKSML降维

灰狼优化

多分类器集成学习

参数优化是否收敛
是

否

图 1    基于MKSML算法的故障诊断模型流程图

Fig. 1    Flow chart of fault diagnosis model based on MKSML

 

|
|
|
|
|
|
|
|
|

x(n)

H0(ω)

H1(ω)

低通
尺度α

高通
尺度β

x0(n)

x1(n)

小波系数分解滤波器原始信号

图 2    分解滤波器

Fig. 2    Analysis filter banks
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取不同的训练数据子集，每个训练数据子集用于

训练不同的分类器，考虑到单个分类器很难实现

对所有的子空间都有较高的分类准确度，因此最

后的分类结果是由所有分类器进行投票产生的。

如图 3所示，本文设计了一种多分类器集成

学习算法，集成了线性支持向量机（linear support

vector machine, LSVM）、高斯核支持向量机（gaus-
sian kernel  support  vector  machine,  GKSVM）、3个

k-近邻（k-nearest neighbor, KNN）分类器（k=1, k=3,
k=5）、随机森林（random forest, RF）分类器、朴素

贝叶斯（naive bayesian, NB）分类器以及鉴别分析

（discriminant analysis, DA）分类器。
 
 

降维后的特征样本 (训练集)

自助采样法

训练子集 训练子集 训练子集训练子集 训练子集训练子集 训练子集 训练子集

k近邻
(k=1)

k近邻
(k=3)

k近邻
(k=5)

高斯核支持
向量机

随机森林
线性支持
向量机

朴素
贝叶斯

鉴别分析

投票法

集成学习器降维后的特征样本 (测试集) 预测结果

图 3    多分类器集成学习流程图

Fig. 3    Flow chart of multi-classifier ensemble learning
 
 

3    实验验证与对比
 

3.1   轴承故障诊断实验

如图 4所示，在清华大学摩擦学国家重点实

验室的行星齿轮实验台开展了行星齿轮轴承运行

状态模拟实验。

 
 

图 4    行星齿轮轴承实验装置

Fig. 4    Planet gear bearing experimental rig
 

实验共采集了 4种状态下的轴承状态监测信

号，包括轴承正常状态、内圈故障、外圈故障和滚

动体故障。行星齿轮轴承型号是 NJ204。选取在

0.2 A磁粉振动器的励磁电流下的振动信号，转速

为 900 r/min，采样频率为 25.6 kHz。按时间顺序

以 1 200个采样点为一个样本。每种轴承状态的

样本为 300个，共采集了 1 200个样本，其中 960
个样本构成训练集，240个样本构成测试集。

首先对振动信号进行可调品质因子小波变换。

通过网格搜索法，品质因子 Q=3，冗余度 r=3，阶
数 J=8时，最终的故障诊断准确率最高。然后把

分解为分量信号的小波系数组成高维特征集，借

助所提出的 MKSML算法进行降维。经过灰狼算

法的优化，最近邻数 K=6，降维后的维数 D=6，近
邻图的权重 α=0.1，β=0.9。然后通过多分类器进

行故障诊断，最终取得 100%的准确率，并且对比

了多种降维算法，包括隐变量模型（LVM）、局部

线性嵌入（LLE）、主成分分析（principal compon-
ent analysis, PCA）、自编码器（stacked autoencoder,
SAE） [22]、自组织神经网络 （self-organizing  maps,
SOM） [23]、核线性判别分析（kernel linear discrimin-
ant analysis, KLDA）  [24]、多核监督局部保留投影

（multi-kernel supervised local linear embedding, MK-
SLLE）。同样通过灰狼优化算法对其参数进行优

化，优化结果为：LLE中的最近邻点数设置为 12；
LVM中的参数与 MKSML 保持一致；SAE的层数

设置为 8； SOM的维度尺寸设置为 [3,  3]；MK-
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SLLE算法是根据本文的监督学习思想以及加权

近邻图对 LLE算法进行改进而得到的 ，MK-
SLLE中的核函数权重为 α=0.2，β=0.8，最近邻点

数设置为 12。对比算法在对高维特征集降维后，

同样使用多分类器集成学习识别故障类型。最终

的对比结果如表 1所示。
 
 

表 1    行星齿轮轴承故障诊断实验结果

Table 1    Experimental results of planet gear bearing fault diagnosis

降维方法 无故障/% 滚动体故障/% 外圈故障/% 内圈故障/% 平均/%

MKSML 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

LVM 100.00 98.33 100.00 98.33 99.17

LLE 93.33 96.67 96.67 98.33 96.25

PCA 90.00 86.67 86.67 91.67 88.75

SAE 91.67 96.67 93.33 91.67 93.33

SOM 100.00 90.00 68.33 86.67 86.25

KLDA 93.33 86.67 91.67 90.00 90.42

MKSLLE 98.33 98.33 100.00 100.00 99.17
 

在此次实验中，所提出的 MKSML算法对轴

承的每种状态都能够准确识别，与 LVM以及其

他降维算法的对比可以看出：所提出算法借助监

督学习思想利用样本标签信息能够使同类故障样

本的聚集性更好，不同类故障样本更加疏远，从

而提高故障诊断准确率；所设计的加权邻域图能

够有效地避免故障特征选择时噪声以及异常点的

干扰。 

3.2   齿轮故障诊断实验

在变速箱运行状态模拟实验台[25] 上开展了

齿轮故障诊断实验，如图 5所示。该实验台第一

级输入轴由 32齿的小齿轮和 80齿的齿轮组成。

48齿的小齿轮和 64齿的齿轮安装在第二级输入

轴上。齿轮转速由电动机控制。实验数据的采样

频率为 20 kHz。
实验采集了输入轴上不同状态下的小齿轮振

动信号。齿轮的状态有 5种，如图 6所示。按时

间顺序以 3 600个采样点为一个样本。每种状态

采集 200个样本，共采集 1 000个样本，其中 800
个样本为训练集，200个样本为测试集。

首先使用可调因子小波变换对各种类型的齿

轮信号进行处理。通过网格搜索法，品质因子

Q=3，冗余度 r=3，阶数 J=8时，最后的故障诊断准

确率最高。然后将各个分量的小波系数作为高维

故障特征集，使用 MKSML算法进行特征筛选。

采用灰狼优化算法对MKSML算法进行参数优化，

经过在训练集上的训练，最近邻数 K=6，降维后维

数 D=10，近邻图的权重为 α=0.2、β=0.8。然后在

测试集上进行测试，使用集成多分类器进行预测，

最终取得 96%的准确率。对比的降维算法同样

通过灰狼优化算法进行参数优化，优化结果为：
 

图 5    变速箱运行状态模拟实验装置

Fig. 5    Gearbox running state simulation experimental rig

 

Spalling

Chipping tip
4

Root crackMissing toothHealth

图 6    5种不同状态下的齿轮

Fig. 6    Five gears in different states
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LLE中的最近邻数设置为 12；LVM中的参数与

MKSML 保持一致；SAE的层数设置为 4；SOM的

维度尺寸设置为 [2, 3]；MKSLLE中的核函数权重

为 α=0.1，β=0.9，最近邻数设置为 12。然后通过多

分类器集成学习进行故障类型的识别。最终的对

比结果如表 2所示。
 
 

表 2    齿轮故障诊断实验结果

Table 2    Experimental results of gear fault diagnosis

降维方法 健康/% 缺齿/% 齿根裂纹/% 剥落/% 齿尖削平/% 平均/%

MKSML 100.00 95.00 100.00 92.50 92.50 96.00

LVM 85.00 95.00 100.00 75.00 97.50 90.50

LLE 100.00 87.50 100.00 80.00 100.00 93.50

PCA 75.00 97.50 90.00 87.50 85.00 87.00

SAE 80.00 100.00 97.50 87.50 97.50 92.50

SOM 87.50 100.00 87.50 97.50 100.00 94.50

KLDA 85.00 100.00 100.00 100.00 90.00 95.00

MKSLLE 100.00 90.00 100.00 87.50 97.50 95.00
 

在齿轮数据集上的实验结果说明，MKSML
算法对故障特征的筛选能力是最好的，能够准确

地从高维冗余特征集中提取出故障敏感特征。使

用MKSML算法的故障诊断模型不仅是平均准确

率最高的，并且对每一种齿轮的状态都能够有效

地识别出来。与 LVM以及其他降维算法的对比

可以看出：MKSML算法通过监督学习利用样本

的标签信息，能够更加准确地对高维数据集进行

降维；通过使用多核函数对邻域图进行加权 ，

MKLVM算法中的加权邻域图能够有效地抑制噪

声以及异常点的干扰，保留近邻点的距离信息以

及角度信息，从而更准确地识别出齿轮的健康状

态以及剥落状态。 

4    结　论

本文提出了多核监督流形学习算法（MKSML），
基于所提出的 MKSML算法建立了一种旋转机械

故障诊断模型。通过两例实验以及与其他方法的

对比验证了所提出算法的准确性和有效性。得到

结论如下：

1）  MKSML算法借助监督学习的思想，通过

利用样本的标签信息，增加同类状态特征样本的

聚集性和不同类特征样本之间的差异性，提高故

障诊断准确率。

2） 基于所设计的多核函数，提出了新的加权

邻域图构建方法，能够保留近邻点之间的距离信

息以及角度信息，抑制故障特征选择时样本中的

异常值和噪声的干扰，提高筛选故障敏感特征的

准确率。

3）  基于所提出的 MKSML算法建立了一种

旋转机械故障诊断模型。该模型使用可调因子小

波变换对旋转机械的振动信号进行分量分解，将

各个分量的小波系数组成高维特征集，然后使用

MKSML算法对高维特征集进行故障特征筛选并

借助灰狼优化算法进行多参数优化，最后使用多

分类器集成学习算法进行故障类型识别。基于行

星齿轮轴承和齿轮实验的数据处理以及与同类算

法的对比分析证明了所提出方法的有效性。
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