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摘　 要:目的 在实际应用中采集的原始多模态故障数据通常是包含大量噪声和冗余信息的非线性数据,如何从不

同故障模态中提取有效的非线性故障特征仍是一个挑战性的问题。 方法 提出了一种鉴别流形敏感的跨模态故障

诊断方法,在该方法中首先借助相关分析理论在跨模态故障空间中构建了不同模态间的相关系数,并通过理论推

导获得了相关系数的等价优化模型,然后利用局部近邻图构建了鉴别流形敏感散布,进而通过最大化不同模态间

的相关性和最小化鉴别流形敏感散布,形成了鉴别流形敏感的跨模态故障诊断模型,并且在理论上推导出了该优

化模型的解析解,从而能够从不同模态的故障数据中学习强鉴别力的非线性故障特征。 结果 在德国帕德博恩轴承

数据集和多模态轴承故障数据集上设计了针对性实验,实验结果显示在少量故障样本用于训练时即可获得良好的

诊断准确性。 结论 提出的方法是一种有效的跨模态故障诊断方法。
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Abstract 
 

Objective Raw
 

multi-modal
 

fault
 

data
 

collected
 

in
 

practical
 

applications
 

is
 

usually
 

nonlinear
 

data
 

containing
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

noise
 

and
 

redundant
 

information.
 

How
 

to
 

extract
 

effective
 

nonlinear
 

fault
 

features
 

from
 

different
 

fault
 

modalities
 

is
 

still
 

a
 

challenging
 

problem.
 

Methods A
 

discriminant
 

manifold
 

sensitivity
 

cross-modal
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

was
 

proposed.
 

In
 

the
 

method 
 

the
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

different
 

modalities
 

was
 

first
 

constructed
 

in
 

the
 

cross-



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 41 卷

modal
 

fault
 

space
 

using
 

correlation
 

analysis
 

theory 
 

and
 

the
 

equivalent
 

optimization
 

model
 

of
 

the
 

correlation
 

coefficient
 

was
 

obtained
 

by
 

theoretical
 

derivation.
 

Then 
 

the
 

discriminant
 

manifold
 

sensitivity
 

scatter
 

was
 

constructed
 

by
 

using
 

local
 

neighborhood
 

graphs 
 

and
 

a
 

discriminant
 

manifold
 

sensitivity
 

cross-modal
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

was
 

constructed
 

by
 

maximizing
 

the
 

correlation
 

between
 

different
 

modalities
 

and
 

minimizing
 

the
 

discriminant
 

manifold
 

sensitivity
 

scatter.
 

The
 

analytical
 

solutions
 

of
 

the
 

optimization
 

model
 

were
 

derived
 

theoretically 
 

so
 

that
 

nonlinear
 

fault
 

features
 

with
 

well
 

discriminant
 

power
 

can
 

be
 

obtained
 

from
 

fault
 

data
 

of
 

different
 

modalities.
 

Results Targeted
 

experiments
 

were
 

designed
 

on
 

the
 

Germany
 

Paderborn
 

bearing
 

dataset
 

and
 

the
 

multi-modal
 

bearing
 

fault
 

dataset.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

good
 

diagnosis
 

accuracy
 

can
 

be
 

achieved
 

with
 

a
 

small
 

number
 

of
 

training
 

fault
 

samples.
 

Conclusion The
 

proposed
 

method
 

is
 

an
 

effective
 

cross-modal
 

fault
 

diagnosis
 

method.
Keywords fault

 

diagnosis 
 

cross-modal
 

fault
 

feature
 

extraction 
 

discriminant
 

manifold
 

structure

1　 引　 言

轴承故障诊断是机械安全生产的重要环节,一般

可分为基于模型的轴承故障诊断方法[1] 和基于数据驱

动的轴承故障诊断方法[2] 。 基于模型的轴承故障诊断

方法需要针对实际场景构建精确的物理或数学模型,
然而由于实际环境和故障机理的高复杂性,往往难以

实现精准模型的构建。 随着传感器和存储设备的发

展,在实际生产中能够采集和存储大量的设备监测数

据,并且基于数据驱动的轴承故障诊断方法具有信息

提取能力强、环境泛化能力好、设计需求低等优点,该
类方法是目前轴承故障诊断主流方法[3] 。

常见的数据驱动式轴承故障诊断方法有主成分分

析[4] 、线性鉴别分析[5] 、近邻保持投影[6] 、流形学习[7]

等方法。 然而该类方法主要处理单模态数据,难以有

效从不同模态中同时提取有效的故障特征。 典型相关

分析( Canonincal
 

Correlation
 

Analysis,
 

CCA) [8] 是一种

多变量统计方法,能够同时从两种模态中学习相关特

征,在一定程度上能够视为主成分分析和偏最小二

乘[9]的方法扩展。 然而 CCA 是一种无监督方法,无法

利用类标签等鉴别信息进一步改善学习特征的类分离

性,为此,鉴别多典型相关分析(Discriminative
 

Canoncial
 

Correlation
 

Analysis,DMCCA) [10]方法构建了基于类标签

的跨模态相关分析矩阵,并以此为基础学习了鉴别相关

投影方向,从而实现了不同模态间鉴别相关特征的同时

抽取。 从模态内鉴别散布的角度出发,标签多典型相关

分析 ( Labeled
 

Multiple
 

Canonical
 

Correlation
 

Analysis,
LMCCA) [11]方法约束了子空间中类内样本的聚集性,
从而形成了标签敏感的跨模态子空间学习模型,该模

型能够将类标签信息有效嵌入低维子空间,并且大量

实验结果验证了该方法的有效性。
在实际生产中采集的跨模态故障数据通常属于带

有大量噪声的非线性数据[12] ,然而上述方法均属于线

性特征学习方法难以掌握跨模态非线性故障数据中的

几何结构,进而影响抽取特征的鉴别力。 为此,分布跨

模态特征学习[13]方法利用不同近邻样本间的几何分布

关系来约束低维空间的非线性结构,从而改善非线性

结构失真带来的弱鉴别力问题。 另外,局部保持典型

相关 分 析 ( Locality
 

Preserving
 

Canonical
 

Correlation
 

Analysis,
 

LPCCA) [8]方法将局部结构信息嵌入典型相

关分析的理论框架,形成了模态间的局部相关优化模

型,已解决两个模态间非线性相关缺失的问题,并利用

全局核技术进一步增强了低维特征间的流形可分性,

但是该方法缺失了跨模态鉴别结构的约束。
如何从带有大量噪声和冗余信息的跨模态故障数

据中提取有效的非线性故障特征仍然是一项具有挑战

性的工作,为此,本文以空间学习理论为基础,在跨模

态故障空间中构建了不同模态间的相关系数,通过理

论推导进一步给出了该相关系数的等价优化模型,并
进一步提出基于局部近邻图的鉴别流形散布,该散布

能够有效约束故障特征的内在流形结构。 然后通过最

大化不同模态间的相关性和最小化鉴别流形散布,构
建鉴别流形敏感的跨模态故障诊断优化模型,并且在

理论上推导出该优化模型的解析解,进而形成鉴别流

形敏 感 的 跨 模 态 故 障 诊 断 ( Discriminant
 

Manifold
 

Sensitivity
 

Cross-modal
 

Fault
 

Diagnosis,
 

DMSCFD)方法,

该方法能够从不同模态的故障数据中学习强鉴别力的

非线性故障特征。 为了验证提出方法的有效性,在德

国帕德博恩多模态故障数据集和多模态轴承故障数据

411



第 3 期 朱彦敏,等:鉴别流形敏感的跨模态轴承故障诊断方法

集上设计了针对性实验,实验结果显示 DMSCFD 方法

是一种有效的跨模态故障诊断方法。

2　 模型的构建

假设 X = x1,x2,…,xn[ ] ∈Rdx×n 和 Y = [ y1,y2,…,

yn]∈Rdy×n 为两个不同模态的故障样本集,其中 dx 和

dy 分别为故障样本集 X 和 Y 的样本维数,n 为样本数

量,xi 为 X 中第 i i= 1,2,…,n( ) 个故障样本,yi 为 Y 中

第 i 个故障样本。 α∈Rdx×1
和 β∈Rdy×1

分别为 X 和 Y
对应的空间投影方向。 利用空间投影方向能够将 X 与

Y 投影到跨模态故障空间,进而获得投影后的故障特

征,即 αTX = [ αTx1, αTx2, …, αTxn ] 和 βTY = [ βTy1,

βTy2,…,βTyn]。
为了约束不同模态间故障特征的内在一致性,本

文首先借助相关分析理论[14] ,在跨模态故障一致空间

中构建了 X 和 Y 的相关系数:

ρ αTX,βTY( ) = Cov αTX,βTY( )

Cov αTX,αTX( ) Cov βTY,βTY( )

(1)

其中,Cov αTX,βTY( ) = 1
n

∑
n

i= 1
αTxi-αTx-( ) βTyi-βTy-( ) 为

αTX 与 βTY 的协方差。 在 Cov αTX,βTY( ) 中 x- = 1
n

∑
n

i= 1
xi

为 X 的故障样本均值, Cov αTX,αTX( ) 和 Cov ( βTY,
βTY)的定义与 Cov αTX,βTY( ) 的定义相同。

在跨模态故障空间中最大化相关系数能够尽量保

留不同模态间的一致信息[15] ,为此,利用式(1)构建了

空间投影方向 α和 β 的目标优化模型:

max
α,β

　 ρ αTX,βTY( ) =
αTHxyβ

αTHxxα βTHyyβ

 

(2)

其中,Hxy = 1
n

∑
n

i= 1
xi-x

-
( ) yi-y

-
( ) T,Hxx = 1

n
∑
n

i= 1
(xi -x

- ) (xi -

x- ) T,Hyy = 1
n

∑
n

i= 1
yi-y

-
( ) yi-y

-
( ) T。

对于空间投影方向 α和 β,相关系数 ρ(αTX,βTY)
具有尺度不变性[16] ,因此,能够将式(2)等价转化为带

有约束的极值优化问题:
max
α,β

　 αTHxyβ

s. t. 　 αTHxxα= 1,βTHyyβ = 1

 

(3)

上述极值优化问题是基于样本均值的表达形式,

难以嵌入样本间的关系约束信息,为此本文对 Hxy 进行

了下列等价推导:

Hxy =
1
n ∑

n

i = 1
xi - x-( ) yi - y-( ) T =

　 1
n ∑

n

i = 1
xiyT

i - 1
n ∑

n

i = 1
xi( ) y- T - x- 1

n ∑
n

i = 1
yT
i( ) +

　 1
n ∑

n

i = 1
x-y- T = 1

n ∑
n

i = 1
xiyT

i - x-y- T =

　 1
n ∑

n

i = 1
xiyT

i - 1
n2 ∑

n

i = 1
xi∑

n

j = 1
yT
j =

　 1
2n2∑

n

i = 1
∑

n

j = 1
xiyT

i - xiyT
j - x jyT

i + x jyT
j( ) =

　 1
2n2∑

n

i = 1
∑

n

j
xi - x j( ) yi - y j( ) T (4)

类似 Hxy 的等价推导,Hxx 和 Hyy 同样能够等推

导为

Hxx =
1

2n2∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
xi - x j( ) xi - x j( ) T

 

(5)

Hyy =
1

2n2∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
yi - y j( ) yi - y j( ) T (6)

极值优化问题具有常量不变性[17] ,即目标函数乘

以任意非零正数,不改变其优化结果。 因此,进一步根

据式(5)、式(6)、式(7)中的等价推导,式(4)能够转化

为下列等价优化模型:

max
α,β

　 αT∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
xi - x j( ) yi - y j( ) Tβ T

s. t. 　 αT∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
xi - x j( ) yi - y j( ) TαT = 1

β T∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
yi - y j( ) yi - y j( ) Tβ T = 1 (7)

原始跨模态故障数据通常是包含大量噪声和冗余

信息的非线性数据,为了能够在学习的跨模态故障空

间中嵌入非线性的鉴别流形结构,本文进一步构建了

故障样本集 X 的局部近邻图,其中该图的近邻权重矩

阵 Wx∈Rn×n 的计算公式如下:

wx
ij =

e
-

‖xi-xj‖

2σ2 ,if　 x j∈Neik xi( )

0,otherwise{
 

(8)

其中,wx
ij 为 Wx 中的第 i,j( ) 个元素,Neik xi( ) 表示在 X

中与 xi 在同一类内的前 k 个近邻样本的集合,σ 为高

斯参数。
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在式(8)的基础上,利用局部近邻图构建了故障样

本集 X 的鉴别流形散布 R
~

xx:

R
~

xx = αT∑
n

i = 1
wx

ij xi - x j( ) xi - x j( ) Tα = αTRxxα
 

(9)

其中,Rxx = ∑
n

i= 1
wx

ij xi-x j( ) xi-x j( ) T。 类似于鉴别流形散

布 R
~

xx 的构建,故障样本集 Y 的鉴别流形散布 R
~

yy 可以

构建为

R
~

yy = βT∑
n

i = 1
wy

ij yi - yj( ) yi - yj( ) Tβ = βTRyyβ (10)

其中,Ryy = ∑
n

i= 1
wy

ij yi-y j( ) yi-y j( ) 。 在式(11) 中 wy
ij 是 Y

近邻权重矩阵 Wy∈Rn×n 的第 i,j( ) 个元素,wy
ij 的计算公

式如下:

wy
ij =

e
-

‖yi-yj‖

2σ2 ,if　 y j∈Neik yi( )

0,otherwise{
 

(11)

其中,Neik yi( ) 有与 Neik xi( ) 类似的定义。
通过最大化不同模态间的相关性和最小化鉴别流

形散布,能够在保留不同模态间一致信息的前提下尽

量将流形鉴别结构嵌入学习的模态故障空间,从而形

成鉴别流形敏感的跨模态故障诊断模型,即:
max
α,β

　 αTFxyβ

s. t. 　 αTRxxα= 1,βTRyyβ = 1 (12)

3　 模型的优化求解

为了求解式(12)中模型优化目标(即空间投影方

向 α和 β 的解析解,首先构建式(12)的拉格朗日乘子

函数 L α,β( ) :

L α,β( ) =αTFxyβ-
λ1

2
αTRxxα-1( ) -

λ2

2
βTRyyβ-1( )

(13)

其中,
λ1

2
和

λ2

2
为拉格朗日乘子。 然后将 L α,β( ) 对 α 求

偏导,并将
∂L α,β( )

∂α
设为 0 可得:

∂L α,β( )

∂α
=Fxyβ-λ1Rxxα= 0 (14)

L α,β( ) 对 β 求偏导,并将
∂L α,β( )

∂β
设为 0 可得:

∂L α,β( )

∂β
=Fyxα-λ2Ryyβ = 0

 

(15)

其中,Fyx 是 Fxy 的转置矩阵,即 Fyx =FT
xy。

式( 14) 和式( 15) 分别左乘 αT 和 βT,并且根据

αTRxxα= 1 和 βTRyyβ = 1 可得:

αTFxyβ =λ1 (16)

βTFyxα=λ2 (17)

由于 αTFxyβ = αTFxyβ( ) T =βTFyxα,可知 λ1 =λ2。 令 λ =

λ1 =λ2,式(14)和式(15)可等价表示为

Fxyβ =λRxxα (18)

Fyxα=λRyyβ (19)
通过对式(18)和式(19)进一步推导可得:

R-1
xx FxyR

-1
yy Fyxα=λ2α (20)

通过上述等价推导,将式(12) 中空间投影方向 α
的极值优化问题转化为了式(20)的特征值分解问题。
空间投影方向 α的优化解为 R-1

xx FxyR
-1
yy Fyx 的前 d 个最

大特征值对应的特征向量,即 αi{ } d
i= 1,然后即可直接获

得故障数据集 X 对应的空间投影矩阵 A = [α1,α2,…,

αd]∈Rdx×d,利用空间投影运算[8] 可以将 X 投影到跨模

态故障空间,进而获得 X 的故障特征 ATX,即 ATX =

ATx1,ATx2,…,ATxn[ ] ∈Rd×n。
类似空间投影方向 α 的优化求解,利用类似的等

价推导,同样能够通过计算 R-1
yy FyxR

-1
xx Fxy 的特征值和特

征向量,来获得故障数据集 Y 对应的空间投影矩阵 B=

[β1,β2…,βd] ∈Rdy×d,利用空间投影运算可以将 Y 投

影进入跨模态故障空间,进而获得 Y 的故障特征 BTY,

即 BTY= BTy1,BTy2…,BTyn[ ] ∈Rd×n。 借助串行融合策

略[8] ,即可获得故障特征 ATX 和 BTY 的跨模态融合故

障特征 Z=ATX+BTY。

当获得新的跨模态故障数据 xnew,ynew{ } 时,利用空

间投影矩阵 A 和 B 能够直接获得对应的跨模态融合故

障特征 Znew =ATxnew +BTynew,最后利用支持向量机分类

器即可获得最终的跨模态故障诊断结果。

4　 实验与分析

为了验证方法的有效性,本文在德国帕德博恩轴

承数据集[18]和多模态轴承故障诊断实验平台采集的多

模态轴承故障数据集上设计了针对性实验。 德国帕德

博恩轴承数据集的轴承故障共计四种,分别是内圈故

障、外圈故障、无故障,以及内圈和外圈的混合故障,每
种故障采集了振动数据和电流数据这两种模态数据,
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利用故障采样和预处理方法[19] 获得了 1
 

000 个故障样

本,每类 250 个故障样本。 多模态轴承故障诊断实验

平台由伺服电机、伺服驱动器、轴承等组成,该平台的

轴承包含无故障、内圈故障、滚子故障、外圈故障四种

类型的故障,每种故障采集了振动数据和位移数据这

两种模态数据,利用同样的故障采样和预处理方法从

每类故障中获得了 280 个故障样本,共计 1
 

120 个故障

样本。 在实验中本文与 LMCCA、DMCCA、LPCCA、CCA
进行了对比分析,并且在所有的实验中统一使用支持

向量机分类器。
在德国帕德博恩轴承数据集的实验中从每类故障

随机选择 t( t= 3,4,5,6)个故障样本用于训练,剩余故

障样本作为测试样本, 并且该样本随机实验执行

10 次,在表 1 中给出了 10 次样本随机实验的平均准确

率。 CCA 是一种无监督线性故障诊断方法,没有考虑

非线性故障样本间的流形结构,在表 1 中也拥有较低

的诊断准确率。 LPCCA 借助图理论将非线性结构嵌入

故障特征,然而由于故障样本中包含大量的噪声信息

和冗余信息,会造成非线性结构的失真,这种失真的结

构直接嵌入故障特征将会弱化故障特征的鉴别力,从
表 1 可以看出,基于非线性结构的

 

LPCCA 拥有比
 

CCA
更低的诊断准确率。 LMCCA 和 DMCCA 属于监督特征

学习方法,利用类标签的内在鉴别力,能够有效改善故

障特征的类分离性,拥有比 CCA 和 LPCCA 更好的故障

诊断准确性。 本文提出的 DMSCFD 方法在相关分析理

论基础上构建了鉴别流形敏感的跨模态故障诊断模

型,该模型不仅能够掌握非线性故障样本中隐含的流

形结构,而且能够利用鉴别信息形成鉴别流形敏感散

布,有效改善了非线性结构失真的问题, 在表 1 中

DMSCFD 同样获得了最高的诊断准确性。

表 1　 德国帕德博恩轴承数据集上故障诊断的准确率

Table
 

1　 Accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

on
 

the
 

Germany
 

Paderborn
 

bearing
 

dataset

方　 法 3Train 4Train 5Train 6Train

DMSCFD 91. 90 96. 79 98. 12 99. 10

LMCCA 90. 25 95. 96 97. 91 98. 84

DMCCA 84. 92 92. 92 94. 33 95. 56

LPCCA 75. 34 81. 59 79. 49 83. 72

CCA 76. 61 86. 64 87. 15 90. 80

在多模态轴承故障数据集上,每类故障中随机选

择 t( t 是从 3 到 20,间隔为 1)个故障样本用于训练,剩

余故障样本作为测试样本,并且执行十次该样本随机

实验,在图 1 中展示了十次样本随机实验的平均诊断

准确率随每类样本数量增加的变化图。 从图 1 中可以

看出随着训练样本数量的增加,所有方法基本呈现递

增趋势,并且在多模态轴承故障数据集上所有对比方

法诊断准确率的相对高低与在德国帕德博恩轴承数据

集上的实验结果基本一致,DMSCFD 方法仍然拥有最

高的诊断准确率,这在一定程度上也显示了 DMSCFD

方法在不同故障诊断数据中具有较好的鲁棒性。
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0
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准
确

率
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每类的样本数量

DMSCFD
LMCCA
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图 1　 多模态轴承故障数据集上诊断准确率随每类样本

数量增加的变化

Fig. 1　 Changes
 

of
 

the
 

diagnosis
 

accuracy
 

with
 

the
 

increase
 

of
 

training
 

samples
 

per
 

class
 

on
 

the
 

multi-modal
 

bearing
 

fault
 

dataset
 

5　 结　 论

本文在相关分析理论的基础上构建了跨模态故障

空间的相关系数,并通过理论推导获得了基于该相关

系数的等价优化模型,进一步构建了能够更好掌握非

线性故障样本间流形结构的鉴别流形敏感散布,并形

成了鉴别流形敏感的跨模态故障诊断模型,该模型在

最大化跨模态相关性的基础上约束了鉴别流形结构,

有效增强了故障特征的类分离性,并且在理论上推导

出了该模型的解析解,从而形成了 DMSCFD 方法,在两

种轴承故障数据集中设计了针对性实验,实验结果显

示了 DMSCFD 方法的有效性。
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