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摘　 要:目的 滚动轴承作为机械设备的核心部件,在长时间运转下会出现磨损、变形。 针对现有方法判别轴承处于

何种故障困难的问题,提出一种基于曼哈顿局部-全局鉴别空间学习的故障诊断方法。 方法 该方法具有更丰富的

潜在流形结构,使用曼哈顿距离重构原始空间图结构;通过构造局部类内和类间图发掘潜在鉴别信息和局部信息,
并在原始全局结构的基础上增加全局类内和类间图,提高了类间分离性和类内聚合性。 首先,将原始故障信号进

行特征提取得到特征测试集和特征训练集;然后,将特征训练集输入曼哈顿局部-全局鉴别空间学习模型中,提取

原始空间中局部信息、全局结构和类别信息;接着,通过求解该模型可以得到空间投影的解析解;最后,将得到的空

间投影解析解与特征测试集输入支持向量机中进行故障分类。 结果 实验结果表明:所提方法在搭建的轴承故障平

台上表现出良好的性能,最终故障识别率为 94. 23%。 结论 文中提出的方法在轴承故障诊断方面表现出较高的识

别率,为轴承故障诊断带来了重要的进展,具有深远的意义。
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Abstract 
 

Objective
 

As
 

the
 

core
 

component
 

of
 

mechanical
 

equipment 
 

rolling
 

bearings
 

suffer
 

from
 

wear
 

and
 

deformation
 

during
 

long-term
 

operation.
 

Addressing
 

the
 

difficulty
 

of
 

existing
 

methods
 

in
 

distinguishing
 

bearing
 

faults 
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

Manhattan
 

local-global
 

discriminative
 

space
 

learning
 

is
 

proposed.
 

Methods The
 

method
 

has
 

a
 

richer
 

underlying
 

manifold
 

structure
 

and
 

uses
 

the
 

Manhattan
 

distance
 

to
 

reconstruct
 

the
 

original
 

space
 

graph
 

structure.
 

By
 

constructing
 

local
 

intra-class
 

and
 

inter-class
 

graphs 
 

it
 

extracts
 

potential
 

discriminative
 

and
 

local
 

information.
 

Additionally 
 

global
 

intra-class
 

and
 

inter-class
 

graphs
 

are
 

introduced
 

based
 

on
 

the
 

original
 

global
 

structure 
 

enhancing
 

inter-class
 

separability
 

and
 

intra-class
 

cohesion.
 

Firstly 
 

feature
 

extraction
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

original
 

fault
 

signals
 

to
 

obtain
 

feature
 

testing
 

and
 

training
 

sets.
 

Then 
 

these
 

feature
 

training
 

sets
 

are
 

inputted
 

into
 

the
 

Manhattan
 

local-global
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discriminative
 

space
 

learning
 

model
 

to
 

extract
 

local
 

information 
 

global
 

structure 
 

and
 

category
 

information
 

from
 

the
 

original
 

space.
 

Next 
 

by
 

solving
 

this
 

model 
 

an
 

analytical
 

solution
 

for
 

spatial
 

projection
 

can
 

be
 

obtained.
 

Finally 
 

the
 

obtained
 

analytical
 

solution
 

for
 

spatial
 

projection
 

is
 

input
 

into
 

a
 

support
 

vector
 

machine
 

along
 

with
 

the
 

feature
 

testing
 

set
 

for
 

fault
 

classification.
 

Results Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

exhibits
 

excellent
 

performance
 

on
 

the
 

constructed
 

bearing
 

fault
 

platform 
 

achieving
 

a
 

final
 

fault
 

recognition
 

rate
 

of
 

94. 23%.
 

Conclusion The
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

shows
 

high
 

recognition
 

accuracy
 

in
 

bearing
 

fault
 

diagnosis 
 

marking
 

significant
 

progress
 

in
 

this
 

field
 

and
 

carrying
 

profound
 

implications.
Keywords fault
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Manhattan
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missing
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1　 引　 言

滚动轴承作为大型机械设备的核心部件,广泛应

用于电力、机械制造等领域。 由于滚动轴承处于恶劣

的运行环境和复杂的运行结构中,容易发生损坏。 损

坏的轴承将导致大型机械设备的瘫痪,严重威胁机器

和工作人员的安全。 因此确保滚动轴承平稳运行,有
必要采取故障诊断技术来识别损坏轴承[1] 。

现阶段故障诊断方法主要分为 3 种:基于分析模

型、基于知识和基于样本驱动的方法。 基于分析模型

的方法需要建立精确的数学模型,这就导致针对不同

的故障诊断分析模型也需要重新构建不同的数学模

型,这对轴承故障来说十分困难。 基于知识的方法需

要大量先验知识进行训练,这并不适用于轴承故障样

本量较小的环境[2] 。 但基于样本驱动的轴承故障诊断

方法,可以使用各种传感器和测量仪器进行信号的采

集。 通常,轴承的振动信号包含着大量状态信息,因

此,一般使用振动信号进行故障诊断[3] 。
原始振动信号在采集过程中存在大量冗余信息,

导致对故障状态难以分类。 现阶段消除原始空间中冗

余信息的同时,保留样本的特征信息是故障诊断的研

究热点。 因此,采用空间学习方法来消除冗余,提取原

始空间的特征信息,这样得到的子空间不仅带有原始

空间的特征信息,还消除了冗余[4] 。 空间学习方法一

般分为无监督和有监督方法。 无监督空间学习方法又

可以分为两类:保持整体结构和挖掘局部信息的方法。
其中主成分分析( Principal

 

Component
 

Analysis,
 

PCA)
作为经典的全局空间学习方法,通过保持原始空间样

本间的全局结构,在故障诊断中被广泛使用[5] 。 但

PCA 只考虑原始故障样本中的全局结构,并未发现隐

藏在样本间的局部流形信息,这样就会导致局部流形

信息的缺失,降低故障诊断精度[6] 。 因此,Belkin 等[7]

提出拉普拉斯嵌入(Laplacian
 

Eigenmaps,LE),LE 通过

构建原始空间近邻图,来挖掘样本间的局部流形信息。
但上述方法对于不同的故障样本集鲁棒性较弱,由训

练集得来的映射和测试样本集之间的拟合度不佳,这
样的问题被称为外样本问题[8] 。

为了解决这一问题,Zang 等[9] 提出局部保持投影

(Locality
 

Preserving
 

Projections,
 

LPP)法,此方法保留了

LE 可以保留局部信息的优点,同时解决了外样本问题。
但在实际故障诊断中,只单纯使用局部信息而放弃全

局结构信息,导致最后诊断精度并未有较高的提升。
为了在挖掘局部流形信息的同时,保持全局结构,Lu 等[10]

提出弹性保持投影(Elastic
 

Preserving
 

Projection,
 

EPP),将
局部和全局相融合。 虽然局部和全局信息确实有效提

升了故障诊断精度,但是在多种故障类别下精度明显

下降。 监督信息的加入可以解决这一问题。 将监督信

息与结构信息相融合,可以增加不同类别之间的分离

性,同时还保留样本之间的结构信息。 近年来,学者们

提出很多使用监督信息的空间学习方法。 Zhang 等[11]

提出一种判别式低秩保持投影(Discriminant
 

Low -rank
 

Preserving
 

Projection,DLRPP),将鉴别分析约束项与全局

图和局部图相结合,实现故障类别的分类。 然而在研

究中发现全局结构的缺失会影响样本间的类分离

性[12] ,因此需要将全局图和局部与类信息进行结合;Li
 

等[13]提出基于全局-局部最大边际判别投影的植物物

种识别,融入最大边界准则,以此寻求最大化类间散

布,最小化类内散布。
上述监督算法只关注样本的类内信息和类间信

息,并未细化在局部和全局中的类内和类间信息对特

征提取造成的影响,并且大部分方法通常使用欧式距

离去衡量结构信息,然而欧式距离对离群点敏感这一

问题普遍存在。 因此使用欧式距离进行特征提取,会
导致结构信息的失真[14] 。 针对上述问题,本文提出基
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于曼哈顿的局部-全局鉴别空间学习方法(MLGD)。 使

用曼哈顿距离代替欧式距离,解决欧式距离对离群点

敏感的问题。 接着将局部结构下的类信息细分,可以

将同类样本向近邻中心聚拢,将异类样本远离非同类

近邻中心。 与局部结构相似,全局图也可聚合同类样

本,并且处在全局结构边界处的样本具有较好的类分

离性。 进一步整合 4 个图结构,构建曼哈顿局部-全局

鉴别空间,将原始空间中带有的潜在局部信息、全局结

构和类信息学习到子空间中。 本方法不仅有效捕捉到

了局部间的类别信息,还提高了类间可分性和类内聚

合性。 MLGD 方法的有效性和可行性,在搭建滚动轴承

测试平台上了得到验证。

2　 系统模型构建与方法设计

2. 1　 相关工作

LPP 维持了高维空间中的局部结构。 假设原始空

间训练样本集 X 由 n 个样本组成,X = [x1,x2,x3,…,

xn]∈Rm×n,其中每个样本 xi 都是 m 维列向量。 为了让

投影空间中样本点拥有和高维样本 Y = [y1,y2,y3,…,

yn]∈Rd×n(d>m)一样的局部几何结构,因此,构造一个

权重图 G=(V,E,W),V 代表样本点集合,E 是连接样本

点的边集,W 是相似权值矩阵。 LPP 的准则函数如下:

min∑ ij
yi - yj

2Wij (1)

为了让嵌入的图结构不仅只针对原始样本,定义

了一个变换 yi =θTxi,其中 θ= [θ1,θ2,…,θm]∈Rd×m,可
以得到式(2):

1
2 ∑ ij

yi - yj
2Wij = t(θTX D - W( ) XTθ) (2)

其中,D = dig(Dii ),D 的每一个元素是 W 行的和,即
Dii = ∑jWij。 为了使映射后的点更加接近原始样本点,
最终得到最小化问题:

J(θ)= min(trace θTXLXTθ( ) ) (3)
2. 2　 构建曼哈顿局部-全局鉴别空间

假设原始空间样本集 X= {x1,x2,…,xn}∈Rm×n,其

中样本的类别可以分为 c 类,L= { l1,l2,…,lc},MLGD 通

过找到一个线性变换投影矩阵 P∈Rm×d,使得 X 通过 Y=

PTX,获得低维空间下的 Y=[y1,y2,…,yn]∈Rn×d。
由于欧式距离对离群点的敏感问题,导致离群点

度量失衡。 MLGD 方法中采用曼哈顿距离来代替欧式

距离。 下面是曼哈顿距离计算公式;

C(xi,xj) = ∑
m

i = 1
xi - xj (4)

首先为了揭示局部流行和类信息之间的关系,局

部鉴别图定义为
 

G ld(X,Sla,Sle ),其中 X 是训练样本

集,Sla 是局部类内相似矩阵,Sle 是局部类间相似矩阵,

其中 Sla 的元素 slaij ,Sle 的元素 sleij 的定义如下:

slaij =
ρ∗(ρ+1),

if
 

xi∈Nk x j( )

or
 

x j∈Nk xi( ) ,li = l j

0, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)

sleij =
ρ∗(ρ-1),

if
 

xi∈Nk x j( )

or
 

x j∈Nk xi( ) ,li = l j

0, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

其中,ρ= exp -
C xi,xj( )

2t2( ) 。 t
 

是热核参数,这样得到的

权值,图 G ld 中局部类内散布矩阵 Sla
m,

 

局部类间散布矩

阵 Sle
m 定义为

Sla
m = ∑ ij

yi - yj( ) slaij = ∑ ij
pTxi - pTxj( ) slaij =

pTSla
-

p (7)

Sle
m = ∑ ij

yi - yj( ) sleij = ∑ ij
pTxi - pTxj( ) sleij =

pTSle
-

p (8)

其中,p 为投影矩阵 P 的一个投影向量,Sla
m 为局部类内

散布矩阵,Sle
m 为局部类间散布矩阵,Dla

ii 和 Dle
ii 是对角

矩阵,对角线上的元素是 Sla
m 和 Sle

m 的列和,
 

L la =Dla-Sla
m

和 L le =Dle-Sle
m 是拉普拉斯矩阵。

为度量局部类内和类间样本之间的聚合性和可分

性,构建如下优化函数:

min
p

pTSla
-

p (9)

max
p

pTSle
-

p (10)

接着为了保持全局结构, 全局鉴别图定义为

Ggd(X,Wga,Wge),
 

其中 X 是训练样本集,Wga 是全局类

内相似矩阵,Wge 是全局类间相似矩阵,其中 Wga 和

Wge 的元素 wga
ij 和 wge

ij 的定义如下:

wga
ij =

ρ∗ ρ+1( ) ,
if

 

xi∉Nk xj( )

or
 

xj∉Nk xi( ) ,li≠l j

0, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(11)
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wge
ij =

ρ∗ ρ-1( ) ,
if

 

xi∉Nk xj( )

or
 

xj∉Nk xi( ) ,li≠l j

0, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(12)

图 Ggd 中全局类内散布矩阵 Sga
m 、全局类间散布矩

阵 Sge
m 定义为

Sga
m = ∑ ij

yi - yj( ) wga
ij = pTX Dga - Wga( ) XTp =

　 pTXLgaXTp = pTSga
-

p (13)

Sge
m = ∑ ij

yi - yj( ) wge
ij = pTX Dge - Wge( ) XTp =

　 pTXLgeXTp = pTSge
-

p (14)
其中,p 为投影矩阵 P 的一个投影向量,Sga

m 为全局类内

散布矩阵,Sge
m 为全局类间散布矩阵,Dga

ii 和 Dge
ii 是对角

矩阵,对角线上的元素是 Sga
m 和 Sge

m 的列和,Lga = Dga -

Sga
m 和 Lge =Dge-Sge

m 是拉普拉斯矩阵。
为度量全局类内和类间样本之间的聚合性和可分

性,构建如下优化函数。

min
p

pTSga
-

p (15)

max
p

pTSge
-

p (16)

2. 3　 构建 MLGD 目标函数

基于上述分析,局部图揭示了样本之间的潜在流形。
全局图保持全局鉴别结构。 因此,对 4 个鉴别图的目标

函数进行合并。 MLGD 方法的目标函数可以构造为

J p( ) = max
p

 

β(Sle
-

-Sla
-

) -α(Sge
-

-Sga
-

)=

　 max
p

(pTXL lXTp-pTXLgXTp)

s. t. pTp= 1 (17)

这里 Lgl =β(Sle
-

-Sla
-

),Lmd = α(Sge
-

-Sga
-

);α 和 β 是调整

因子。
使用拉格朗日乘子法对目标函数进行求解,目标

函数式(17)可以写作

L p( ) =pTXL lXTp-pTXLgXTp-λ(pTp-I) (18)
这里 λ 是拉格朗日乘子。

∂L p( )

∂p
=XL lXTp-XLgXTp-λp (19)

因此可以得到

XL lXTp-XLgXTp=λp (20)

设列向量 p1,p2,…,pd 是 X L( l -Lg)XT 的 d 个最

大广义特征值,使目标函数最大化的投影矩阵表示为

P= [p1,p2,…,pd],低维特征可以通过式(17)投影原

始样本获得,d 维样本集 X = {x1,x2 …,xn}通过线性变

换变成 d 维样本集 Y= [y1,y2,…,yn]。

yi =PTxi (21)
2. 4　 MLGD 方法步骤

MLGD 降维算法的步骤如下:
输入 　 训练样本集 X = { x1,x2, …,xn } ∈ Rm×n,

MLGD 算法的最近邻值 k,调整参数 α 和 β。
输出　 投影矩阵 P,分类识别率 n%。
步骤 1　

 

xi 和 x j 在 X 中,根据式(4)计算 xi 和 x j

之间的曼哈顿距离 C(xi,xj)。
步骤 2　 根据类别信息和局部信息,构建局部鉴别

图 G ld (X,Sla,Sle );根据全局结构,构建全局鉴别图

Ggd(X,Wga,Wge)。
步骤 3　 根据式(7)、式(8)、式(13)和式(14)得到

局部类内散布矩阵 Sla
m、局部类间散布矩阵 Sle

m、全局类

内散布矩阵 Sga
m 、全局类间散布矩阵 Sge

m 。
步骤 4　 根据式(17)建立最佳目标函数,并进行特

征值分解。
步骤 5　 将特征值由大到小进行排序 λ1 ≥λ2 ≥…≥

λd,取 d 个最大特征值对应的特征向量构成最优投影矩

阵 P= [p1,p2,…,pd]。 将原始样本与求得的最优投影

矩阵结合,得到映射后的子空间特征集 Y=PTX。
2. 5　 基于曼哈顿局部-全局判别空间学习的方法设计

基于 MLGD 算法的诊断流程如图 1,以下是故障诊

断的具体流程:
Step1:故障样本的采集与处理

时域特征

频域特征

时频域特征

故障样本集
X=｛x1,x2,…,xn}

训练样本集Xtrain 测试样本集Xtest

Step2:提取故障特征 Step3:故障分类 Y=PTX
构建局部和全局
的类内、类间图

故障特征样本集
Y=｛y1,y2,…,yn}

SVM分类器MLGD的优化函数
J(p)=maxβ(Sle-Sla)-
α(Sge-Sga)

p

s.t.PTP=l

投影矩阵
P=［p1,p2,…,pd］

故障1故障2 故障n

图 1　 故障诊断过程

Fig. 1　 Fault
 

diagnosis
 

process

步骤 1　 采集轴承设备振动信号,将收集到的轴承
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信号通过特征提取,得到原始故障特征集。 其中,分为

17 个时域特征、4 个频域特征和 7 个时频域特征;x(n)
为信号的时间序列,s(k)是 x(n)的频谱,详细特征信息

在表 1 中展示[15] 。

表 1　 时频域特征表

Table
 

1　 Time-frequency
 

domain
 

characterization
 

table

序号 参数定义 序号 参数定义 序号 参数定义

1 p1 = ∑
N

n = 1
x(n) / N 9 p9 =

　

∑
N

n = 1
(x(n) - p4)) 2 / (N - 1) 17 p17 = p3 / p2

6

2 p2 = ∑
N

n = 1

　 | x(n) | / N( )
2

10 p10 = p3 / p4 18 p18 = ∑
K

k = 1
fk s(k) /∑

K

k = 1
s(k)

3 p3 = max( x(n) ) 11 p11 = ∑
N

n = 1
(x(n) - p1)) 4 / (N - 1)p4

9 19 p19 = ∑
K

k = 1
s(k) / K

4 p4 = ∑
N

n = 1
x(n) / N 12 p12 = ∑

N

n = 1
(x(n) - p1)) 2 / (N - 1)p3

9 20 p20 =
　

∑
K

k = 1
f2
k s(k) /∑

K

k = 1
s(k)

5 p5 = max(x(n)) 13 p13 = p2 / p4 21 p21 =
　

∑
K

k = 1
f4
k s(k) /∑

K

k = 1
f2
k s(k)

6 p5 =
　

∑
N

n = 1
x(n) 2 / N 14 p14 = p3 / p5 22 - 29

Three-layer
 

wavelet
 

packet
 

decomposition
 

band
 

energy
 

characteristic

7 p7 = ∑
N

n = 1
(x(n) - p4) 2 / N 15 p15 = p5 - p8

8 p8 = min(x(n)) 16 p16 = p3 / p2

　 　 步骤 2　 将得到的原始特征故障样本集,进行归一

化处理。 处理后的原始故障特征样本集分为训练集和

测试集,将训练集输入 MLGD 算法中学习训练集原始

空间结构,从而获得投影矩阵。 紧接着,将学习到的投

影矩阵与测试集结合,得到测试样本集。
步骤 3　 将测试样本集输入支持向量机( Support

 

Vector
 

Machines,
 

SVM)分类器中,得到测试样本集分类

结果。

3　 仿真实验与结果分析

为进一步验证 MLGD 的可行性和有效性,在滚动

轴承上进行了验证实验。 轴承故障实验台如图 2 所

示。 采用振动传感器、激光位移传感器和噪声传感器

进行样本采集。 在本次实验中,使用由振动传感器生

成的信号作为原始故障样本集。 在实验台上模拟

1
 

200
 

r / min、采样频率 12
 

kHz 的 4 种经典轴承故障状

态实验,分别为正常轴承、内圈故障、滚动体故障、复合

故障(内圈加滚动体),选择 1
 

024 维为一个样本,可以

得到每种 60 个样本。 为使故障特征更加明显,在本次

实验中施加径向力 100
 

N,具体参数见表 2。

图 2　 轴承故障实验平台

Fig. 2　 Bearing
 

failure
 

experiment
 

platform

表 2　 轴承试验台的具体实验参数

Table
 

2　 Specific
 

experimental
 

parameters
 

of
 

the
 

bearing
 

test
 

bench

参数名称 数　 值

采样频率 / kHz 12
转速 / ( r·min-1) 1

 

200
样本采集卡 National

 

Instruments
直径 / mm 20

马达功率 / kW 2. 5
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为验证所提方法的有效性,选择 LPP、PCA、Kernel
 

Principal
 

Component
 

Analysis ( KPCA )、 Locally
 

Linear
 

Embedding ( LLE )、 Neighborhood
 

Preserving
 

Embedding

(NPE)、E-MLGD 进行对比。 其中 E-MLGD 将本方法

中的曼哈顿距离替换成欧式距离。 本实验中,使用网

格搜索法得到各方法参数值。 其中,全局算法 PCA 和

KPCA 近邻参数分别是 kPCA = 7 和 kKPCA = 5,其他局部近

邻算法 LPP、NPE、LLE 的近邻参数分别是 kLPP = 5、kNPE =

6 和 kLLE = 8。

6 种算法投影后在三维空间的可视化见图 3。 先

从样本故障类型进行分析,可以观察到 6 种算法对正

常轴承样本和滚子故障分类效果明显。 但内圈故障和

混合故障可视化下的分类效果较差。 LPP 与 LLE 只考

虑故障样本之间的局部结构,从而导致在三维可视化

图中样本间多类别严重重叠,同类别样本聚合度较低。

进一步观察到全局方法 PCA 和 KPCA,对内圈故障和

混合故障难以分离,并且对混合故障的分类也过于松

散。 对比 LPP、PCA、KCA 和 LLE,NPE 可以处理非线

性结构的同时还能保留线性性质这一特点。 因此,NPE

明显对 4 种故障具有较为清晰的分类边界,且类内样

本更加紧凑。 观察使用了欧式距离的 MLGD,由于欧式

距离对离群点敏感,因此 E-MLGD 的类间边界模糊,类

内也较为松散。 对比前面 6 种方法,MLGD 利用局部类

内和类间信息,可以更好分离异类样本。 除此以外,

MLGD 有着较为明显的类间边缘,因此,MLGD 所形成

的三维视图异类样本之间边界相对明显,同类样本相

互聚集,说明本算法可以有效提高同类样本的聚合性

和异类样本的分离性。
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图 3　 不同降维方法结果的三维展示图

Fig. 3　 3D
 

presentation
 

of
 

the
 

results
 

of
 

different
 

downscaling
 

methods

表 3 展示了 6 种降维方法的平均识别率。 可以观

察到:正常样本和滚子故障样本在各个方法中分类效

果都较好,PCA 和 KPCA 的准确率较差。 这说明只使

用全局结构对样本集的鲁棒性较差,LPP 与 NPE 在识

别率上略高于全局方法,由三维展示图可以看出没有

使用类标签,对不同样本之间的分类较差。

MLGD 对 4 种故障样本都有着最高的平均识别率,

并且与 E-MLGD 相比,MLGD 对各种故障都有明显提

升。 说明 MLGD 方法使用曼哈顿距离可以提高故障识

别精度,并且类内聚集性、类间分离性远高于其他算

法。 因此 MLGD 可以有效挖掘隐藏在高维故障特征集

之间的类别信息,具有较强的特征学习能力。

表 3　 故障诊断识别率

Table
 

3　 Troubleshooting
 

recognition
 

rate

故障类型
识别率 / %

LPP PCA LLE KPCA NPE E-MLGD MLGD

正常轴承 100 100 100 100 100 100 100

内圈故障 77. 14 75. 51 81. 43 58. 22 51. 22 78. 38 89. 60

滚子故障 97. 35 93. 7 96. 84 53. 16 97. 35 93. 62 96. 98

混合故障 77. 25 67. 45 77. 96 83. 67 82. 76 56. 16 96. 11

标准差 1. 98 1. 30 1. 69 4. 63 3. 74 4. 51 1. 90

平均识别率 87. 93 84. 21 89. 06 74. 52 82. 83 82. 03 94. 23

对比稳定性来说, KPCA 的标准差达到了 4. 63。

这表明 KPCA 不仅在识别率方面最差,在稳定性方面

也表现较差。 虽然 NPE 的识别率处于中等水平,分类

效果也比其他对比方法更好,但 NPE 的标准差达到了

3. 74。 造成这一原因的可能性是假设训练集为 10,在

实验过程中从样本集中随机选取 10 个样本,进行训

练,并对这种随机重复 10 次,这就导致 NPE 可能对其

中某一组或两组样本具有较高的识别率,但对其他样

本组鲁棒性较差,从而造成了虽然识别率较高,但稳定

性较低的原因。 观察剩余 4 种方法的标准差,最稳定

的是 PCA 方法,LPP、LLE 和 MLGD 都与其相差不大。

但与使用了欧式距离的 E-MLGD 相比,E-MLGD 的标

准差 4. 51,而 MLGD 的标准差是 1. 90。 由此可以看出,

使用了曼哈顿距离不仅可以提高故障识别率,还可以

让故障识别更加稳定。
 

4　 结论与展望

针对欧氏距离对离群点敏感和忽视局部与全局之

间潜在类别信息的问题,提出一种基于曼哈顿局部-全

局鉴别空间学习的轴承故障诊断方法。 实验结果表

明:MLGD 降维算法在低维空间中的故障特征子集比其

他 5 种降维方法拥有更好的可分性,还能有效挖掘高

维样本间的潜在流行结构;MLGD 算法使用曼哈顿距离

重新度量样本间的近邻关系,在此基础上构建局部类

内、局部类间、全局类内和全局类间图。 综上所述,

MLGD 是一种有效的降维方法,但仍存在着一些问题。
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例如,相较其他降维算法,MLGD 拥有多种参数,参数的

选择存在一定偏差;其次,MLGD 是在对有监督情况下

的样本进行故障诊断,对无监督下的样本应该如何进

行故障诊断,这是下一步的研究方向。
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