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摘要:在传统的故障诊断方法中ꎬ往往先要基于先验知识求取原始振动信号的特征ꎬ并将其输入到智能分类器中进行模式识别ꎬ其
中容易出现信息丢失ꎬ且依靠人为经验进行判断不够准确ꎬ针对这一问题ꎬ提出了基于快速傅里叶变换(ＦＦＴ)与流行学习联合的智

能故障诊断模型ꎮ 首先ꎬ采用 ＦＦＴ 变换将原始数据从时域转换到频域ꎬ获得了高维特征数据ꎻ然后ꎬ使用 ３ 种流形学习算法ꎬ即多维

尺度变换(ＭＤＳ)、核主成分分析(ＫＰＣＡ)、线性局部切空间排列(ＬＬＴＳＡ)ꎬ获得了低维表征信息ꎻ最后ꎬ基于故障诊断试验平台系统ꎬ
对轴承及齿轮工作数据信息进行了获取与处理ꎬ将其数据样本输入到智能分类器中ꎬ进行了训练和测试ꎮ 研究结果表明:ＦＦＴ 降维

变换可以有效地减少人为选择因素引起的样本衰减现象ꎬ同时最近邻域估计算法可以提高智能分类器的测试准确率ꎬ使得基于

ＦＦＴ 与流行学习的联合智能分类模型对状态数据识别率在 ８０％ 以上ꎬ其中 ＦＦＴ ＋ ＬＬＴＳＡ 联合智能分类模型的识别率最高可达到

８７％以上ꎻ该结果可验证该分类模型在机械传动系统故障检测中具有的有效性ꎮ
关键词:机械传动系统ꎻ快速傅里叶变换ꎻ流形学习ꎻ线性局部切空间排列ꎻ智能分类

中图分类号:ＴＨ１３２　 　 　 　 文献标识码:Ａ 文章编号:１００１ － ４５５１(２０２２)０４ － ０５１３ － ０６

Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦＦＴ ａｎｄ ＬＬＴＳＡ

ＣＨＥＮ Ｘｉａｏ１ꎬ ＬＩＵ Ｑｉｕ￣ｊｕ２ꎬ ＷＡＮＧ Ｚｈｏｎｇ￣ｙｉｎｇ３

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ ＆ Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ ４５００００ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ ４５００００ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ

３. Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ Ｃｏｌｌｅｇｅꎬ Ｈｅｎａｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ ａｎｄ Ｔｒａｄｅꎬ Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ ４５００１８ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｉｔ ｗａｓ ｏｆｔｅｎ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ａ ｐｒｉｏｒｉ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ ｉｎｐｕｔ ｉｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎻ ｉｔ ｗａｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｌｏｓｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｈｕｍａｎ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｗａｓ ｎｏｔ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｎｏｕｇｈꎬ ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
(ＦＦＴ) ａｎｄ ｐｏｐｕｌａｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ＦＦＴ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｔ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｔｏ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏ￣
ｍａｉｎ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｄａｔａ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｒｅｅ ｍａｎｉｆｏｌｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ: ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｃａｌｉｎｇ (ＭＤＳ)ꎬ ｋｅｒｎｅｌ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ (ＫＰＣＡ)ꎬ ａｎｄ ｌｉｎｅａｒ ｌｏｃａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｓｐａｃｅ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＬＬＴＳＡ)ꎬ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｌｏｗ￣ｄｉｍｅｎ￣
ｓｉｏｎａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｔｅｓｔ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｄａｔａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ａｎｄ ｇｅａｒ ｗａｓ ｏｂ￣
ｔａｉｎｅｄ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ. Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ＦＦＴ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｈｕｍａｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓꎬ ｔｈｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦＦＴ ａｎｄ ｐｏｐｕｌａｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ８０％ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｄａｔａꎬ ａｍｏｎｇ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ＦＦＴ ＋ ＬＬＴＳＡ ｊｏｉｎｔ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉ￣
ｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｒｅａｃｈ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ８７％ ꎬ ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｔｒａｎｓ￣
ｍｉｓｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎻｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ(ＦＦＴ)ꎻ ｍａｎｉｆｏｌｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｌｉｎｅａｒ ｌｏｃａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｓｐａｃｅ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ (ＬＬＴＳＡ)ꎻｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ



０　 引　 言

在机器设备中ꎬ机械传动系统通常用来传输动力ꎬ
其承载部件的运行状态往往会直接影响整台机器的性

能ꎮ 机械传动系统中ꎬ易损部件主要为齿轮和轴承ꎬ并
且其最为常见的故障形式如疲劳失效ꎬ如点蚀、裂纹、
磨损等ꎮ 因此ꎬ为实现对轴承、齿轮的状态监测ꎬ故障

诊断的提前预警具有重要意义[１ꎬ２]ꎮ
目前ꎬ在故障特征提取方面有一些常用的方法ꎮ

王朝阁等人[３] 提出的小波包变换自适应 Ｔｅａｇｅｒ 能量

谱的故障诊断方法ꎻ邵忍平等人[４]利用希尔伯特￣黄变

换(Ｈｉｌｂｅｒｔ￣Ｈｕａｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＨＨＴ)对信号进行的处理ꎬ
能够更有效地提取故障特征ꎻ刘吉彪等人[５] 将改进的

局部特征尺度分解( ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｃａｌｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
ＬＣＤ)方法与包络谱相结合ꎬ并将其应用于滚动轴承故

障诊断中ꎮ
以上这些学者提出的 Ｔｅａｇｅｒ 能量谱、ＨＨＴ 变换、

ＬＣＤ 分解等方法ꎬ均是将原始振动信号进行时域、频
域或时频域的转换ꎬ再提取相关特征进行故障建模ꎮ
然而轴承、齿轮故障信息常常淹没在强大的噪声环境

下ꎬ从原信号信息中所分解得到的信息往往是不全面

的ꎬ原始振动信号的转换和特征构建方式的选择会影

响后续的智能分类器训练和识别ꎮ
流形学习是一种高效维数约简方法[６￣８]ꎬ可以对复

杂、非线性的高维信号通过优化融合策略获取敏感特

征ꎬ进行维数约简和数据分析ꎮ 流形学习原始样本空

间的构建是决定流行学习算法及智能分类器识别效率

的关键因素ꎬ样本空间的好坏直接影响最后的分类测

试结果ꎮ
目前ꎬ常用的原始样本空间的构建方法可分为两

种ꎬ第一种是单个的时域或者频域方法ꎬ第二种是混合

的时频域方法ꎮ
陈果等人[９] 提取了轴承早期故障的时域特征信

号ꎬ利用时域信号的峰值、波形因数、歪度值、裕度指数

等 ９ 个特征参数ꎬ构建了高维原始特征集ꎻ但这种方法

存在一定的局限性ꎬ即这种方法选取得到的样本原始

空间的冗余信息少ꎬ包含的信息量小ꎮ 汤宝平等人[１０]

通过对轴承故障信号的时、频域正交特征进行划分ꎬ提
取到了 ６ 种多维信息熵ꎬ并以此作为约简的原始信号

高维特征ꎻ此种方法虽然可尽可能多地得到原始信号

的特征信息ꎬ但是多维信息熵的冗余信息量太大ꎬ必然

会影响流形学习的降维及后续的智能分类器训练与识

别过程ꎮ
在传统的故障诊断方法中ꎬ往往先要基于先验知

识ꎬ求取原始振动信号的时域特征、频域特征、时频域

特征ꎬ并以此作为信号低维特征ꎬ将其输入到智能分类

器中ꎬ最后对其进行模式的识别ꎮ
此处笔者提出一种基于 ＦＦＴ 与 ＬＬＴＳＡ 联合的智

能故障诊断方法ꎬ即首先采用 ＦＦＴ 变换算法ꎬ将原始

数据从时域转换到频域ꎬ获得高维特征数据ꎻ然后使用

ＬＬＴＳＡ 流形学习算法ꎬ对高维特征数据进行数据降维ꎬ
将获取的低维特征用于智能分类器建模ꎻ最后以典型

的轴承和齿轮试验台数据进行训练和测试ꎮ

１　 基于流行学习的智能分类算法

１. １　 基于 ＬＬＴＳＡ 的流行学习方法

ＬＬＴＳＡ 是在流形学习非线性局部切空间排列

(ＬＴＳＡ) 的基础上ꎬ借鉴 ｌｏｃａｌｉｔｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ
等算法思想ꎬ为解决流形学习算法出现的算法泛化问

题而提出的[１１￣１３]ꎮ
ＬＬＴＳＡ 主要是寻找转换矩阵 Ａꎬ将 Ｒｐ 空间中具有

Ｎ 个点的含噪声数据集 Ｘｏｒｇ(故障样本集)映射为 Ｒｑ

空间数据集 Ｙ:
Ｙ ＝ ＡＴＸｏｒｇＨＮꎬｑ < ｐ (１)

式中:ＨＮ—中心化矩阵ꎻＩ—单位矩阵ꎻｅ—元素全部为

１ 的 Ｎ 维列向量ꎻＹ—Ｘｏｒｇ 的 ｑ 维非线性流形ꎮ
其中:

ＨＮ ＝ Ｉ － ｅｅＴ / Ｎ (２)
ＬＬＴＳＡ 具体算法流程如下:
(１)获取特征信息样本集ꎻ
(２)设 Ａｐｃａ为转换矩阵ꎬ将样本数据集做 ＰＣＡ 映

射ꎬ用 Ｘ ＝ [ｘ１ꎬｘ２ꎬꎬｘＮ]表示映射后的数据集ꎻ
(３)按照 ｋ￣Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ 标准ꎬ选取 Ｘｉ 的 ｋ 个

最小距离近邻点作为邻域ꎬ并包含自身ꎬ以确定领域ꎻ
把样本点 Ｘｉ 的近邻点组成一个领域矩阵 ＸＮｉ ＝ ( ｘｉ１ꎬ
ｘｉ２ꎬꎬｘｉｊ)ꎻ

(４)提取局部信息ꎮ 计算 ＸｉＨｋ 的 ｑ 个奇异向量ꎬ
组成局部低维空间矩阵 Ｖꎬ并计算:

Ｗｉ ＝Ｈｋ(Ｉ － ＶｉＶＴ
ｉ ) (３)

式中:Ｖｉ—与 ＸｉＨｋ 的第 ｑ 个最大奇异值对应的右奇异

向量ꎮ
(５)通过局部累加构造排列矩阵 Ｂ(初始化 Ｂ ＝

０):
Ｂ( ＩｉꎬＩｉ)←Ｂ( ＩｉꎬＩｉ) ＋ＷｉＷＴ

ｉ

Ｂ( ＩｉꎬＩｉ)←Ｂ( ＩｉꎬＩｉ) ＋ＷｉＷＴ
ｉ (４)

式中:Ｉｉ—ｋ 个近邻点ꎮ
其中:Ｉｉ ＝ { ｉ１ꎬｉ２ꎬｉ３ｉｋ}ꎮ
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(６)计算映射ꎮ 计算广义特征问题的特征值和特

征向量:
ＸＨＮＢＨＮＸＴａ ＝ λＸＨＮＢＨＮＸＴａ (５)

(７)与特征值 λ１ꎬλ２ꎬꎬλｎ 对应的特征向量为:
ａ１ꎬａ２ꎬꎬａｎꎬ则:

Ａｌｌｔｓａ ＝ (ａ１ꎬａ２ꎬꎬａｑ) (６)
(８)得到转换矩阵为 Ａ ＝ ＡｐｃａＡｌｌｔｓａꎬ则原数据的最

终低维全局坐标为:
Ｙ ＝ ＡＴＸＨＮ (７)

式中:Ｙ—所求的低维数据样本ꎮ
低维数据样本最大限度地保留了原始高维信号的

信息ꎬ可将其用于智能分类器的训练与识别ꎮ

１. ２　 ＦＦＴ 与 ＬＬＴＳＡ 联合的智能分类方法

基于 ＦＦＴ 变换的样本信息原始空间构造方法的

核心思想ꎬ是减少数据降维分析过程中信息量的丢失ꎮ
ＦＦＴ 与 ＬＬＴＳＡ 联合智能分类方法的过程如下:
(１)对原始样本信号进行 ＦＦＴ 变换ꎬ因为变换后

的信号仍能通过 ＩＦＦＴ 变换得到原始样本信号ꎬ所以在

这个过程中没有信息量的丢失ꎻ
(２)取 ＦＦＴ 变换后的信号模值组成降维后的数据

样本ꎬ此时的数据样本维度为原信号的一半ꎬ利用 ＬＬ￣
ＴＳＡ 流形学习算法降维ꎬ获得样本信息的原始空间ꎻ

(３)将原始空间样本送入基于 Ｃｕｃｋｏｏ 算法优化

的智能分类器进行训练和测试ꎬ获得故障信息的分类

诊断结果ꎮ
为比较不同降维算法的优劣性ꎬ笔者将基于流形

的 ＬＬＴＳＡ 算法ꎬ以及核函数的 ＫＰＣＡ 算法ꎬ采用非线

性降维算法的稀疏特征表示 ＭＤＳ 方法ꎬ对机械传动中

的轴承、齿轮进行故障识别与诊断分类ꎬ以表明全信息

ＦＦＴ 与 ＬＬＴＳＡ 联合智能分类方法在机械传动系统故

障检测中的有效性ꎮ

２　 轴承故障诊断测试

此处轴承故障诊断测试采用美国凯斯西储大学

(Ｃａｓｅ Ｗｅｓｔｅｒｎ Ｒｅｓｅｒｖｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ)电气工程实验室的

轴承故障诊断试验数据ꎬ对轴承工作数据信息进行获

取与处理ꎮ
试验轴承型号为 ６２０５￣２ＲＳꎬ试验转速为 １ ７７２

ｒ / ｍｉｎꎬ采样频率为 １２ ｋＨｚꎬ负荷为轻载ꎻ
采集内圈故障、外圈故障ꎬ滚动体故障ꎬ故障形式

均为裂纹故障ꎬ故障程度分 ３ 种等级ꎬ共 ９ 种模态下的

轴承振动信号(用 ｄａｔａ１ꎬｄａｔａ２ꎬｄａｔａ９ 表示)ꎬ故障程

度 ３ 个等级ꎬ等级 １ꎬ等级 ２ꎬ等级 ３ 对应的裂纹长度分

别为 ０. １７７ ８ ｍｍꎬ０. ３５５ ６ ｍｍꎬ０. ５３３ ４ ｍｍꎻ
每种状态采集了 ５０ 个样本数据ꎬ长度为 ２ ０４８ꎬ其

中 ４０ 组用于分类器训练ꎬ１０ 组用于分类测试[１４]ꎮ
首先ꎬ笔者对获得的轴承实验数据先进行 ＦＦＴ 变

换ꎬ求取幅值ꎮ
裂纹长度为等级 １ 的滚动体、内圈、外圈 ３ 种故障

模式样本信号ꎬ经 ＦＦＴ 变换后得到的频谱图如图 １
所示ꎮ

图 １　 等级 １ 的 ３ 种故障模式的全信息谱图

这 ３ 种故障模式的 ＦＦＴ 幅值谱图的特征信息是

比较模糊的ꎬ这是由于信号在傅里叶变换中ꎬ存在频谱

泄漏、非等周期截断等原因而造成的ꎮ
从振动信号来分析ꎬ谱图紊乱的另一些重要原因是

由于噪声的存在ꎬ以及信号的非线性、非平稳造成的ꎮ
为降低 ＦＦＴ 频谱图的冗余信息ꎬ提取有用的特征

信息ꎬ下一步将对获得的 ＦＦＴ 幅值谱进行维数约简ꎮ
维数约简分为两步:第一步根据信号的信息特征对降

维后的维数进行最近邻域估计ꎬ维数估计算法不同的

影响在第 ３ 节讨论ꎮ 第二步采用 ３ 种降维算法 ＫＰ￣
ＣＡ、ＭＤＳ 和 ＬＬＴＳＡ 分别对样本信号进行降维ꎮ

ＫＰＣＡ 降维后的聚类结果如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＫＰＣＡ 算法降维后的效果

ＭＤＳ 降维后的聚类结果如图 ３ 所示ꎮ
ＬＬＴＳＡ 降维后的聚类结果如图 ４ 所示ꎮ
为了便于清晰地对比结果ꎬ上述对比图中显示了

９ 种模态下的前 ６ 种故障模式的降维结果ꎮ
降维后的数据样本如表 １ 所示ꎮ
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图 ３　 ＭＤＳ 算法降维后的效果图

　 　 　 　 　 　

图 ４　 ＬＬＴＳＡ 算法降维后的效果图

表 １　 ３ 种算法降维后的 ９ 种运行状态的数据样本对比

数据
降维后的状态数据

ＫＰＣＡ 算法 ＭＤＳ 算法 ＬＬＴＳＡ 算法
Ｄａｔａ１ [ － ０. １３７ ２ꎬ － ０. ２３３ ２ꎬ０. ０７１ ８] [ － ０. １４７ ８ꎬ － ０. ２５６ ７ꎬ０. ０５０ １] [０. １１９ ８ꎬ０. １７２ ８ꎬ０. ０６５ ５]
Ｄａｔａ２ [０. ２２７ １ꎬ０. ７２８ ２ꎬ０. ００７ ５] [０. ２２３ ２ꎬ０. ６９７ ０ꎬ － ０. ０２８ ８] [ － ０. ２０５ ７ꎬ － ０. ５３４ １ꎬ０. ０５０ ６]
Ｄａｔａ３ [０. ３０２ ５ꎬ － ０. ３１３ ３ꎬ０. ５２３ ８] [０. ３３２ ５ꎬ － ０. ３４０ ３ꎬ０. ５３２ ３] [ － ０. ２０３ ０ꎬ０. ２７４ ９ꎬ０. ３８８ ７]
Ｄａｔａ４ [ － ０. ３２６ ７ꎬ － ０. １１３ ８ꎬ － ０. １６７ ６] [ － ０. ４０６ ９ꎬ － ０. ２１３ ４ꎬ － ０. ０１２ ６] [０. ２２７ ３ꎬ０. ０６４ ６ꎬ － ０. ０８３ ７]
Ｄａｔａ５ [０. ２７３ ７ꎬ０. １４１ ５ꎬ０. ０２７ ６] [０. ２３４ ７ꎬ０. １２３ ５ꎬ － ０. ０３１ ６] [ － ０. ２１９ ８ꎬ － ０. ０７０ ２ꎬ０. ００９ ６]
Ｄａｔａ６ [０. ４７８ ６ꎬ － ０. ２５７ １ꎬ － ０. ５５６ ８] [０. ５３５ ６ꎬ － ０. ２４７ ９ꎬ － ０. ５２１ ９] [ － ０. ３０３ １ꎬ０. １８０ ４ꎬ － ０. ４６２ ４]
Ｄａｔａ７ [ － ０. ４３４ ５ꎬ － ０. ３２６ １ꎬ０. １６４ ４] [ － ０. ４２２ ０ꎬ － ０. ３１０ ６ꎬ － ０. １７５ １] [０. ３３４ ４ꎬ０. １８３ ６ꎬ － ０. １１４ ５]
Ｄａｔａ８ [ － ０. ６７８ ９ꎬ０. ３２５ ９ꎬ０. ０３４ １] [ － ０. ５９４ ４ꎬ０. ２４５ ７ꎬ０. ０５６ １] [０. ４６３ ２ꎬ － ０. ２６６ ０ꎬ０. ００１ ４]
Ｄａｔａ９ [０. ３１０ ７ꎬ０. ０６３ ６ꎬ０. ２２４ ６] [０. １７４ ９ꎬ０. ０９２ ８ꎬ０. １７０ ７] [ － ０. ２３７ ２ꎬ － ０. ００８ ８ꎬ０. １５８ １]

　 　 注:ｄａｔａ１ ~ ９ 指数据样本分别为滚动体故障ꎬ内圈故障ꎬ外圈故障ꎬ等级程度逐次为 １ꎬ２ꎬ３ꎬ代表裂纹长度分别为 ０. １７７ ８ ｍｍꎬ
０. ３５５ ６ ｍｍꎬ０. ５３３ ４ｍｍ

　 　 笔者将降维后的样本数据输入到分类器 ＬＳＳ￣
ＶＭ[１５]ꎬ在训练与测试中选用 Ｃｕｃｋｏｏ 算法[１６]对外参数

和惩罚因子参数进行了优化选取(Ｃｕｃｋｏｏ 算法的使用

避免了经验选取分类器 ＬＳＳＶＭ 外参数和惩罚因子的

人为误差)ꎮ 每种运行状态的 ４０ 组样本用于智能分

类器的训练ꎬ１０ 组用于测试ꎮ
笔者采用训练后的智能分类器对各种运行状态进

行识别ꎬ获得的识别率如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 训练后的智能分类器对不同运行状态的识别率

数据样本 ＫＰＣＡ 识别率 ＭＤＳ 识别率 ＬＬＴＳＡ 识别率

Ｄａｔａ１￣ｄａｔａ３ ９６. ７％ ９６. ７％ １００％
Ｄａｔａ１￣ｄａｔａ６ ９６. ７％ ９８. ３３３％ １００％
Ｄａｔａ１￣ｄａｔａ９ ９８. ８９％ ９８. ８９％ １００％

　 　 由表 ２ 可知:

对于 ９ 种不同的运行状态ꎬ使用全信息 ＦＦＴ ＋ ＬＬ￣
ＴＳＡ 方法的智能分类器的识别率达到了 １００％ ꎻ使用

全信息 ＦＦＴ ＋ ＫＰＣＡ / ＭＤＳ 方法的智能分类器的识别率

则低于 １００％ ꎬ但依然高于 ９５％ ꎮ
该结果说明ꎬ基于全信息 ＦＦＴ ＋ 流形学习算法 ＋

智能分类器对于不同工况、不同故障程度的轴承模式

识别的有效性ꎮ

３　 齿轮故障诊断测试

此处齿轮故障诊断测试采用旋转机械振动分析及

故障诊断试验平台系统ꎬ对齿轮工作数据信息进行获

取与处理ꎮ
齿轮箱振动测试系统如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 齿轮箱振动测试系统图

　 　 图 ５ 中:驱动系统的动力源为直流电机 １ꎬ主动齿

轮 ４ 和被动齿轮 １２ 组成减速箱ꎬ齿轮均为渐开线直齿

轮ꎬ齿数分别为 ３０ 和 ４５ꎬ１１ 为磁粉加载器ꎬ联轴器有

２ꎬ３ꎬ７ꎬ８ꎬ１０ꎬ加速度传感器 ５ 获取轴承的振动信号ꎬ传
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感器 ９ 获取输出轴转速ꎮ
笔者共采集 ５０ 组样本数据ꎬ４０ 组用于分类训练ꎬ

１０ 组用于测试ꎮ
齿轮 ４ 的故障情况如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 齿轮故障类型及数据编号

故障类型
转速对应数据组编号

３００ ｒ / ｍｉｎ ９００ ｒ / ｍｉｎ １ ２００ ｒ / ｍｉｎ１ ５００ ｒ / ｍｉｎ
齿根短裂纹 １ ２ ３ ４
齿根长裂纹 ５ ６ ７ ８

分度圆短裂纹 ９ １０ １１ １２
分度圆长裂纹 １３ １４ １５ １６

齿面磨损 １７ １８ １９ ２０
齿根长裂纹 ＋点蚀 ２１ ２２ ２３ ２４
齿根短裂纹 ＋磨损 ２５ ２６ ２７ ２８
分度圆长裂纹 ＋

磨损 ＋点蚀
２９ ３０ ３１ ３２

无故障 ３３ ３４ ３５ ３６

　 　 笔者获取齿轮实验数据并进行分析ꎬ其中ꎬ１ ~ ６
组样本信号的频谱图如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 齿轮样本信号全信息谱图(１ ~ ６ 组)

由于频谱图中包含大量的冗余信息ꎬ下一步笔者

要对获得的幅值数据样本做维数约简ꎬ以突出故障特

征ꎬ减少无用信息ꎮ
笔者使用关联维数估计方法和最近邻域估计方法

得到最佳嵌入维数分别为 ３ 和 ５ꎮ
ＬＬＴＳＡ 算法降至 ３ 维后的样本特征如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 ＬＬＴＳＡ 算法降至 ３ 维后的样本特征(１ ~ ６ 组)

ＬＬＴＳＡ 算法降至 ５ 维后的样本特征如图 ８ 所示ꎮ
从图(７ꎬ８)中可以看出:不同的维数估计算法对

图 ８　 ＬＬＴＳＡ 算法将至 ５ 维后的样本特征(１ ~ ６ 组)

降维效果的影响明显ꎻ
降至 ３ 维后ꎬｄａｔａ１ꎬｄａｔａ２ꎬｄａｔａ５ꎬｄａｔａ６ 区分较为明

显ꎬｄａｔａ３ 与 ｄａｔａ４ 存在一定的重叠ꎻ
降成 ５ 维后ꎬ虽然无法像降成三维后可以直观的

看出不同的数据样本的聚类效果ꎬ但可以看出不同的

特征不能进行线性的区分ꎬ需要智能分类器进行高维

空间的最优分类ꎬ并通过测试结果来获知降成 ５ 维的

数据样本的聚类效果ꎮ
笔者将降维后的样本数据的前 ４０ 组用于智能分

类器的训练ꎬ后 １０ 组用于测试ꎮ
经过训练后的智能分类器对各种运行状态的识别

率如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 训练后的智能分类器对每种运行状态的识别率

样本集

嵌入维数为 ３ 维识别率
(关联维数估计)

嵌入维数为 ５ 维识别率
(最近邻域估计)

ＫＰＣＡ ＭＤＳ ＬＬＴＳＡ ＫＰＣＡ ＭＤＳ ＬＬＴＳＡ
１—４ 组 １００％ １００％ １００％ １００％ １００％ １００％
１—８ 组 ９８. ７５％ １００％ １００％ １００％ ９８. ７５％ １００％
１—１２ 组 ９７. ５％ ９７. ５％ ９８. ７５％ ９８. ３３％ ９９. １７％ ９９. １７％
１—１６ 组 ９６. ８８％ ９６. ８８％ ９７. ５％ ９７. ５％ ９８. ７５％ ９８. ７５％
１—２０ 组 ９２％ ９２％ ９４. １７％ ９６. ６７％ ９６. ６７％ ９６. ６７％
１—２４ 组 ８４. ６％ ８４. ６％ ９２. ５％ ９５％ ９５％ ９６. ２５％
１—２８ 组 ８３. ７５％ ８３. ３％ ８９. ５％ ９３. ３％ ９２. ５％ ９５. ５％
１—３２ 组 ８２. ９２％ ８２. ９２％ ８７. ５％ ９２. ９２％ ９１. ２５％ ９３. ７５％
１—３６ 组 ８１. ７５％ ８１. ７５％ ８７. ４１％ ９１. ２５％ ９０. ８３％ ９２. ５％

　 　 由表 ４ 可知:
(１)选用不同的维数估计算法ꎬ不同的降维算法

对智能分类器的识别结果均有较大影响:
(２)在不同运行状态样本数目在 ２０ 组以内时ꎬ２

种维数估计算法和 ３ 种降维算法差异不太明显ꎬ智能

分类器的识别率均能达到 ９０％以上ꎮ
(３)当运行状态样本继续增加时ꎬ应用最近邻域

估计算法得到的测试结果显示出了极大的优势ꎬ识别

率始终保持在较高水平ꎻ其中ꎬ使用 ＬＬＴＳＡ 降维算法

在应用两种维数估计算法的情况下均显示出了较好的
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性能ꎬ识别率最为优异ꎮ
经过智能分类器训练后的 １ ~ ８ 组运行状态模式

分类图如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 经智能分类器训练后的 １ ~ ８ 组运行状态模式分类

图 ９ 的结果表明:
(１)笔者所提出的故障诊断方法是有效的ꎻ
(２)使用 ＦＦＴ 减少数据降维分析过程中信息量的

丢失ꎬ可以充分地表达传动系统原始数据的特征ꎮ

４　 结束语

笔者提出了一种基于 ＦＦＴ 与 ＬＬＴＳＡ 联合的智能

故障诊断方法ꎬ对传动系统局部故障进行有效的检测

与诊断ꎬ在研究过程中同时将其与 ＫＰＣＡ 和 ＭＤＳ 算法

进行对比ꎬ结果显示出了 ＬＬＴＳＡ 算法在故障检测与诊

断能力上的优势ꎮ
研究结论如下:
(１)对数据进行 ＦＦＴ 变换后ꎬ将获得的幅值信号

作为样本信息直接用于降维ꎬ减少了因人为选择特征

导致样本信息一定程度的衰减ꎻ
(２)在 ＬＬＴＳＡ 维数约简中使用关联维数和最近邻

域估计算法求取最优的低维嵌入维数ꎬ经过实验数据

测试ꎬ最近邻域估计算法在样本模式种类较多时能获

取更为精准的样本特征信息ꎬ提高了智能分类器的测

试准确率ꎻ
(３)采用 ＫＰＣＡ、ＭＤＳ、ＬＬＴＳＡ ３ 种流形学习算法

对滚动轴承、齿轮实验数据进行了处理ꎬ对其效果进行

了对比ꎬ结果显示ꎬＬＬＴＳＡ 算法降维进行智能分类训练

后的故障识别效果最好ꎬ体现其方法的有效性ꎮ
由于数据样本有限ꎬ笔者没有对获取数据库以外

的轴承和齿轮故障振动数据进行诊断ꎬ以获取更多的

传动系统数据样本ꎮ

　 　 在下一步的研究中ꎬ笔者将获取更多的传动系统

数据样本ꎬ以此来验证这一诊断方法的有效性ꎮ
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