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摘 要：滚动轴承振动信号的特征之间往往并非相互独立，使得高维融合特征存在大量冗余信息，降低故障分类精

度。为此，研究基于高斯过程隐变量模型(Gauss process latent variables model，GP-LVM）与K-最近邻(K-Nearest Neigh-

bor, KNN)相结合的轴承故障识别方法。首先，提取振动信号的小波包能量，构建融合特征矩阵；然后，利用GP-LVM提

取其隐变量；最后，利用K-最近邻分类算法进行故障识别。实例结果表明，对于不同健康状态下的滚动轴承振动信号，

所提方法能有效减少其特征间的冗余信息，很好地区分滚动轴承状态，实现滚动轴承故障类型的准确诊断。
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Abstract : There is always some relationship among the features of bearing vibration signals, which leads to a lot of re-

dundant signals in high-dimensional fusion features and reduces the accuracy of fault classification. Therefore, a bearing

fault diagnosis method based on Gauss process latent variables model (GP-LVM) and K-nearest neighbor (KNN) was stud-

ied. Firstly, the energy features of wavelet packets were extracted from the vibration signals collected by multiple sensors,

which were used to construct the fusion features matrix. Then, the latent variables were extracted by GP-LVM. Finally, the

KNN algorithm was used for fault identification. Some examples with regard to vibration signal detection of rolling bearings

under different health conditions show that the proposed method can effectively reduce redundant information among the fea-

tures, distinguish the rolling bearing states and accurately recognize the fault types of rolling bearings.
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滚动轴承在动力传输设备中扮演着不可或缺的

角色，设备故障常与其异常有关，准确把握其运行状

态可及时发现问题，有助于开展设备维护等工作。

滚动轴承发生异常时，其振动状态常发生改变，常使

用滚动轴承的振动信号进行状态分析与评估。为准

确监测滚动轴承运行状态与开展状态分析，常提取
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信号的特征参数来反映并分析轴承的运行状态[1]。

当滚动轴承运行状态发生变化时，振动信号经

小波包分解后所得分解频带的能量系数分布是不同

的。房立清等[2]将小波包应用到自动机故障识别中，

结合相关向量机进行诊断，实现了较高的诊断准确

率。同时，由于噪声以及采集设备之间存在耦合关

系等因素，单一特征量、单一传感器无法准确反映系

统的运行状态，因而采用多传感器采集信号，提取信

号特征参数，对各信号的特征参数进行融合,全方位

获取其运动状态的信息。付运骁等[3]融合时域、频域

和时频域等多个特征，通过反向传播（BP）神经网络

进行滚动轴承的故障诊断。

实际中，融合的多维特征往往存在大量冗余信

息，这会大大加大计算负担，导致故障分类的精度不
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足，干扰后续轴承运行状态评估等工作，因此提取高

维空间中的敏感信息显得十分必要。目前，提取高

维数据隐变量的方法分为线性和非线性方法。主成

分分析（Principal component analysis，PCA）[4]算法针

对线性的高维数据效果良好，但难以很好提取非线

性高维空间中的敏感信息；流形学习[5–6]方法能有效

地提取高维非线性数据的隐变量，有着良好的信息

提取能力。GP-LVM[7]是一种非线性的提取隐变量

的流形学习方法，在处理高维、小样本、非线性数据

等方面具有很好的适应性，有着良好的区分性能。

高阳等[8]分析GP-LVM对振动信号高维特征集的冗

余约简效果，并结合多类最优边际分配机，较好完成

对轴承运行状态的识别。相比PCA、拉普拉斯空间

映射方法(Laplacian eigenmaps，LE)[9]和等距特征映

射 (Isometric feature mapping，Isomap)10] 算法，GP -

LVM提取更敏感而独立的本质信息的能力以及后

续分类效果优于上述方法。

提取的隐变量用于训练KNN、SVM等[11–12]分类

模型，以实现轴承故障类别准确识别之目的。在多

分类问题上，SVM需要设定较多参数，选择合适参

数和迭代时，会花费较多时间；而K-最近邻分类器

(K-nearest neighbor，KNN)构建简单，需人为设置参

数少，在少量样本下也有良好分类效果。

综上所述，本文研究GP-LVM和KNN相结合的

齿轮箱滚动轴承故障识别方法。首先，提取振动信

号的小波包能量并构造高维特征集，利用GP-LVM

提取隐变量，将提取的隐变量作为输入，建立KNN

故障识别模型，进而对滚动轴承健康状态进行诊断。

1 基于GP-LVM的隐变量提取方法

1.1 GP-LVM原理

GP-LVM是在概率主成分分析的基础上拓展而

来，利用高斯过程建立起隐空间与高维空间之间的

联系，通过极大似然观测数据的联合概率密度，得到

最优的隐变量，该过程在消除高维空间冗余信息的

同时，也保证了隐空间的性质与原始高维空间相同。

Lawrence等[13]提出GP-LVM是一个生成模型，每个

观察样本点 yi ∈ ℜD是由隐变量 xi ∈ ℜq和一个噪声ε
生成，yi与xi之间的映射关系为

yi = f ( xi ) + ε (1)
式中：ε～N (O,β-1 I )，通常是白噪声，f是隐变量空间

到高维样本空间的映射函数。观察样本集Y的边缘

概率P (Y|X,ϕ )可表示为

P (Y|X,ϕ ) = ∏
j = 1
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ℓ
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式中：X ∈ ℜq是所有隐变量 xi ∈ ℜq的集合，q是隐变

量个数，y :, j是样本矩阵Y ∈ ℜD 的第 j列，ϕ是关于高

斯过程的超参数，K是核函数矩阵，此处选择的线性

核函数为
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，In 为

n × n单位矩阵。

给定观察序列Y ∈ ℜD后，采取合适的方法选择

隐变量个数 q，通过最大似然边缘概率P (Y|X,ϕ )，求
得隐变量X。

X̂ = argmaxX ( -LnP (Y|X,ϕ ) ) (4)

1.2 隐变量个数确定

在隐变量提取过程中，过多或过少的隐变量个

数都会导致提取的隐变量无法准确表征高维特征的

本质信息；为准确提取高维空间的本质信息，需要设

定合适的隐变量个数。在求解隐空间维数方法中，

最大似然方法[14] (Maximum likelihood estimator，

MLE)计算过程简单，应用较多，选择MLE估计隐变

量的个数。

设样本点X1、X2、X3、…、XN，Xi ∈ RD。在空间

分布RD中，以定点 x为球心，在足够小的半径为R的

球体 Sx ( R )内，密度采样函数 f ( )x 服从均匀分布。

在半径为 r的Sx ( r )中，落入Sx ( r )的点数为

N ( r,x ) =∑
i = 1

n

I { Xi ∈ Sx ( r ) }, 0 ≤ r ≤ R (5)

对于固定的半径 r，利用泊松分布逼近这个非平

稳过程N ( r,x )，平稳的泊松过程的参数可表示为

λ ( r ) = f ( x )V ( q )mdrq - 1 (6)

式中：q是隐变量个数，V ( q )是隐空间中球的体积。

记θ = log f ( x )，Ν ( r )的似然函数可表示为

L ( )q,θ = ∫
0

R

log λ ( r ) dN ( r ) - ∫
0

R

λ ( r ) dr (7)

当数据量较大时，为避免过拟合现象的出现，常

加入惩罚因子。BIC[15]准则适合小样本、纬度高的隐

空间使用，可有效避免过拟合现象，选择BIC值作为

惩罚因子，如式（8）所示。

ì
í
î

ï

ï

BIC( )θ,q = -2 log ( )L + k log ( )N
q̂ = argmin ( )BIC( )θ,q (8)

式中：k为样本中第k个由近到远的邻近点，N为数据

点个数，q为隐变量个数，k = N × q。
2 基于GP-LVM与与KNN的故障识别

对齿轮箱滚动轴承进行状态识别的流程如图 1

所示。具体步骤如下：

（1）特征融合：提取振动信号的小波包能量，构
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造高维特征矩阵；

（2）提取隐变量：求得最优隐变量个数 q，利用

GP-LVM从高维特征空间中提取隐变量；

（3）故障诊断：将隐变量作为输入，训练 KNN

模型，并利用测试样本进行测试与分析。

图 1 故障识别流程图

2.1 小波包能量特征提取

采用小波包变换 (Wavelet packet transform，

WPT)[16]在对信号低频部分做高分辨率分析的同时，

也对其高频部分进行精细分解，使得信号低频和高

频部分都达到很精细的程度。提取到的能量特征包

含轴承故障识别的重要信息，很好反映出设备的运

行情况。

（1）计算各节点信号能量

设定分解层数为 k，将最后一层 k 所分解的高

频、低频带的能量值作为小波包分解特征，其定义为

Ejk = ∫ || cjk ( t ) 2dt = ∑
m = 1

N

xjm 2 (9)

式中：m是第 k层下的第 j个节点重构后的信号 cjk对

应的离散频率点，xjm是点m处的幅值。

（2）归一化节点能量

为了后续计算不受量纲影响，对最后一层 k的

频带能量进行归一化处理，归一化后的特征向量为

e = { E0k,E1k, ...,Elk}
∑
s = 1

l

Esk

(10)

式中：k为层数，l = 2k - 1。
在小波包分解的过程中，小波包的选择非常重

要。不同的小波包会提取到不同的小波系数，从而

反映出信号不同的特性，采用代价函数 SL ( Ei )作为

选择合适的小波函数的参考。文献[17]指出，采用 lp

范数熵作为代价函数 SL ( Ei )，可反映出小波包能量

系数在时频上的集中程度。代价函数值越小越表明

对应的小波函数能很好地反映出信号的特性。其定

义为

SL ( Ej ) = ∑ ||Ejk
pp

(11)

式中：1≤ p ≤ 2，Ejk为最后一层 k所分解的第 j个频段

的能量值。

2.2 KNN故障识别

KNN[18]分类算法是一种典型的非参数数据挖掘

分类算法，从一个训练集中找出离一个测试样本最

近的 k个最近邻点，判断这 k个最近邻点的大多数属

于某一类别，进而确定该样本属于这个类别。

训练集X = { x1,x2,x3,x4,…,xn}，其中n维特征向

量 xi为一个类别，对于 n维测试集 y，采用欧式距离

测定向量xi与y的相似性。

D ( )xi,y = ( xi1 - y1 )2…+ ( xin - yn )2 (12)

对所有的D ( )xi,y 进行递增排序，选取其中 k个

最近邻域集KNN ( )xi ，计算这k个KNN ( xi )所属类别

xi的频数为

score ( y,xi ) = ∑
xj ⊆ KNN ( xi )

N ( y,xj ) (13)

式中：xj为KNN ( xi )的样本点；N( y,xj )为领域样本 xj

出现在类别xi中的可能性。

N ( y,xj ) = {1,xj ⊆ xi
0,xj ∉ xi (14)

因此，KNN分类的决策标准可表达为

C = argmaxxi ( score ( y,xi ) ) =
argmaxxi ( ∑

xj ⊆ KNN ( xi )
N ( y,xj ) ) (15)

k个最邻域集KNN ( xi )中出现频数最多的类别

xi为测试样本 y的类别。k值选择非常重要，k值过

小，会出现偏差；k值过大，易过拟合；采用逐点法选

择合适的 k值。取 k=1开始，在一定范围里，随着 k

值增大，识别正确率会逐渐增大，从而确定合理的

k值。
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3 实例验证

3.1 实验平台

采用齿轮箱滚动轴承故障实验数据[19]验证上文

所提方法的故障识别效果，实验台如图 2所示。该

系统主要由 4个斜齿轮（模数=2.25，压力角=20°，螺

旋角=20°）、3根轴和 3对滚动轴承构成。斜齿轮Z1

（Z1=30）安装在输入轴(轴1)，斜齿轮Z2、Z3(Z2=Z3=

45)安装在中间的轴(轴 2)，斜齿轮 Z4(Z4=80)，安装

在输出轴(轴 3)上。在轴承 1处分别安装正常状态、

内圈故障、外圈故障以及滚动体故障共 4种状态的

滚动轴承。采用NI DAQ 6062E采集卡采集齿轮箱

的振动信号，采样频率为 50 kHz，采样时间为 10 s，

用加速度传感器 1、2 分别采集不同状态的振动

信号。

图 2 齿轮箱故障识别实验系统

3.2 不同方法下的隐变量提取效果

加速度传感器1、2同时采集同一种状态下的振

动信号，传感器1所采集到的转速为900 r/min、小负

载下 4种状态的时域波形图如图 3所示。从图 3可

以看出，4种状态的幅值图相差不大，难以将其他 3

类故障与正常状态区分开来，需要做进一步的分析

处理。

对采集到的4种状态下的滚动轴承振动信号进

行数据划分，每个样本划分的点数为5 000个。参考

文献[2，16–17]，dbN系列小波基函数有着良好的光

滑性、支撑性，以及近似的对称性质，在信号分析中

有着良好的应用。所以从dnN系列小波集中选择合

适的阶次N，用于分解滚动轴承振动信号。本实验

中，时域信号幅值较低，同时为使计算方便、快速，选

择分解层数为4层，设置参数p = 2。选取4种状态的

样本数各 20个，共计 80个，求得总代价函数值。分

别利用db2～db10和db20小波分解滚动轴承振动信

号，代价函数SL ( Ei )随N变化情况如表1所示。

从表1可以看出，db2小波的代价函数值达到了

最小，其他小波的代价函数值相差不多。表明 db2

所提取的能量系数有良好时频集中性。因而，选择

db2小波基对振动信号进行分解，分解层数为 4层，

各状态下选取两个传感器采集的各 50个样本。提

取小波包能量值并归一化，构建高维特征矩阵E。

求解高维融合特征矩阵E的最优隐变量个数q，

实验中采用BIC信息准则进行计算，见式(9)。图 4

为不同q下的BIC值。

图 3 采用传感器1采集的4种状态时域波形图

表 1 代价函数值随阶次N变化统计表

阶次N

代价值

阶次N

代价值

2

50.63

7

54.13

3

52.33

8

54.41

4

52.95

9

54.49

5

53.68

10

54.64

6

53.87

20

55.35

图 4 隐变量个数不同时的BIC值

从图4可以看出，q=3时，BIC值最小，所以最优

隐变量个数为3；分析4种状态下的高维特征矩阵在

PCA、LE、Isomap和GPLVM中的隐变量提取效果，

如图5至图8所示。

从图 5的PCA效果图可以看出，正常轴承状态

已被区分出来，但其他3种故障状态交织在一起，难

以区分；在图6中。基于LE提取的各状态下的隐变

量分布较分散，故障之间有交叉重叠现象；在图 7
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图 5 PCA的隐空间效果，q=3

图 6 LE的隐变量效果，q=3

图 7 Isomap的隐空间效果，q=3

中。经 Isomap后正常轴承、内圈故障、外圈故障之

间有较明显的区分度，但轴承滚动体故障样本随机

分布在其他3类数据中；以上3种方法对滚动轴承各

状态区分不明显，且均不能将轴承滚动体故障样本

与其他类别样本很好区分开来；与之相比的是，在图

8中，GP-LVM提取的隐变量实现了4种故障数据的

分离，各故障类别聚集在不同的局部区域，尤其是把

滚动体故障状态从前3种状态中分离出来。综上所

述，GP-LVM能够从高维空间中提取稳定而相互独

立的隐变量，这为后续故障识别等工作提供了良好

图 8 GP-LVM的隐空间效果，q=3

的数据基础。

3.3 基于KNN模型的故障识别

为验证GP-LVM比其他3种隐变量提取方法分

类效果更好，将降维后的隐变量特征集作为输入，训

练KNN分类模型，并利用测试集进行测试。对于 4

类状态各选择 50个样本、30个训练样本、20个测试

样本。

利用逐点法获取KNN模型最合适的 k值，将采

用4种方法提取的隐变量分别训练KNN模型，获取

各自最合适的 k值。图 9为在不同 k个最近邻点下

的KNN状态识别总体准确率。

图 9 不同k近邻点下KNN识别总体准确率

由图 9可知，随着 k值上升，不同方法的故障识

别准确率呈现不同的情况。基于GP-LVM的准确识

别率随着 k 值上升恒定变化，变化幅度小，保持在

97 %上，k=3～7时总体准确率高达 98.75 %；而基于

PCA、LE和 Isomap的总体故障识别准确率随着 k值

上升，总体准确率较低，并且呈现出较大的波动；k=7

时，基于 Isomap 的故障总体识别准确率最值仅为

76.25 %；k=11时，基于PCA和LE的总体识别准确率

最值分别为 73.75 %和 67.5 %；在不同 k值下，基于

GP-LVM的整体识别准确率均远高于以上3种方法。

结合图 5至图 8可知，GP-LVM效果很好，不同状态

之间无明显交叠部分，各自空间距离相对较远，很好

地区分出不同的状态类别，从而明显地提高了轴承

状态识别精度。

为使KNN分类效果既不过拟合，也不欠拟合，

保持非常高的识别精度，选择 k=7 作为 GP-LVM+

KNN故障识别模型最近邻值，作为后续实际样本划

分类别的参考。k=7时，故障识别效果如图10所示。

KNN将测试样本很好划分到各自对应的类别中，同

时，由于内圈故障、外圈故障有少许重叠部分，将第3

类的一个测试样本划分到第 4类中。其中，实心圈

为训练集，空心圈为正确分类的样本，红色“X”为识

别错误点。
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进一步地，将上述实验数据应用于SVM多分类

模型中。采用 libsvm工具包，选择RBF核函数，通过

网格查找法获得隐变量的核函数最优参数，用于训

练与测试。从表 2中KNN和SVM滚动轴承整体识

别结果可以看出，KNN 整体识别准确率略高于

SVM，基于GP-LVM所提取的隐变量使得两种识别

方法的准确率均高于PCA、LE和 Isomap方法。从而

表明，KNN有着良好故障识别能力；同时，GP-LVM

很好提取了高维空间的本质信息，区分出不同的状

态类别，明显地提高状态类别准确率。

图 10 GPLVM+KNN分类示意图

表 2 基于KNN、SVM的滚动轴承整体识别准确率

数据处理

KNN

SVM

GP-LVM

98.75 %
(79/80)

97.5 %
(78/80)

PCA

73.75 %
(59/80)

70 %
(56/80)

LE

67.5 %
(54/80)

65 %
(52/80)

Isomap

76.25 %
(61/80)

63.75 %
(51/80)

4 结 语

本文将GP-LVM隐变量提取方法应用到了滚动

轴承状态识别中，通过与 PCA、IE和 Isomap等方法

作对比，表明基于GP-LVM提取的隐变量能明显区

分出滚动轴承不同的状态类别，各状态在三维空间

上呈现出相对较远的距离，明显地改善了滚动轴承

状态类别的分布效果。

最后，将KNN和 SVM两种模型用于故障识别

中，由于KNN构造方法简单，需人为确定参数少，在

本实验中，KNN识别能力略优于SVM；同时，与GP-

LVM相结合的两种识别模型的识别准确率均高于

上述方法，从而表明GP-LVM模型明显地提高了滚

动轴承故障识别准确率，对滚动轴承的故障诊断等

具有较高的参考价值。
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