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摘要:针对有标签数据不足及传统故障诊断模型判别性差的问题,本文提出一种流形结构化半监督扩展字典学
习(MS-SSEDL)的故障诊断方法. 首先,为改善缺少有标签数据而导致模型的识别性能较差问题,在MS-SSEDL模型
中提出无标签数据重构误差项,利用无标签数据学习置信度矩阵,从而学习得到扩展字典以增强字典学习的表示
性. 然后,为增强MS-SSEDL模型的判别性,通过保存数据的流形结构,学习数据中内在几何信息的稀疏表示,增强
信号表示能力及字典判别性. 最后,在数字图像、轴承故障及齿轮故障公共数据集的实验表明所提MS-SSEDL方法
比其他先进方法的识别性能更优越.
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Abstract: Aiming at the problems of insufficient labeled data and poor discriminability of traditional fault diagnosis
models, a manifold structured semi-supervised extended dictionary learning for rotating machinery fault diagnosis (MS-
SSEDL) is proposed. First, in order to improve the problem of poor recognition performance due to the lack of labeled data,
an unlabeled data reconstruction error term is proposed in the MS-SSEDL model, and the unlabeled data is used to learn
the confidence matrix, so as to learn the extended dictionary to enhance the representation of dictionary learning. Then,
in order to enhance the discriminativeness of the MS-SSEDL model, by preserving the manifold structure of the data, a
sparse representation of the intrinsic geometric information in the data is learned, and the signal representation ability and
dictionary discrimination ability are enhanced. Finally, experiments on public datasets of digital images, bearing faults and
gear faults show that the proposed MS-SSEDL method outperforms other state-of-the-art methods.
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1 引引引言言言

随着工业的快速发展,机械设备变得越来越复杂.
由于严峻的工业环境、设备的长期运行等原因,机械
设备在运行过程中不可避免地发生故障,则可能导致
整个工业流程停产. 因而故障诊断技术显得尤其重要,
利用有效的故障诊断技术,可以有效识别出故障类型.
旋转设备是工业环境中最重要的部件之一.旋转机械
设备的一些关键部件,比如齿轮箱、滚动轴承等会经

常发生故障[1].

因为旋转设备故障诊断的频发性及重要性,旋转
设备故障诊断一直是热门的研究领域.旋转设备故障
诊断方法一般分为故障特征提取方法和模式识别方

法[2]. 特征提取方法主要是利用信号分析方法分析故
障特征频率与理论故障频率的关系,进而确定故障类
型[3–4]. 但是特征提取方法需要计算信号中心频率或
者带宽,这样会容易受到噪声干扰,导致估计故障频
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率较困难[5].

与特征提取方法相比较,模式识别方法不需要研
究信号的故障特征频率,只需要建立相关模型便可有
效实现对设备故障诊断. 近年来,深度学习、机器学习
方法受到广泛关注,模式识别方法在故障诊断领域应
用越来越广泛. Jiang等人[6]将多尺度方法与卷积神经

网络结合,提出了一种多尺度卷积神经网络方法,将
其应用在自动识别风机齿轮箱的不同健康状况. Sun
等人[7]提出了一种基于卷积鉴别特征学习模型应用于

感应电机故障诊断. Sadoughi和Hu[8]将深度学习融合

物理方法提出一种基于物理的卷积神经网络. 虽然这
些方法能够取得较好的效果,但是深度学习方法可解
释性差,且学习过程计算量大,所耗时间长[9].

近年来,一种新兴的稀疏编码(sparse coding, SC)
方法在故障诊断领域取得较好的效果.稀疏编码的主
要思想是在满足一定的约束条件下,将信号用字典中
的少数字典原子线性表示. 字典学习的字典将决定分
类的性能,因而需要探索比较有效的字典学习方法.
近年来也提出了一些有效的字典学习方法,例如判别
字典学习(discriminative K-singular value decomposit-
ion, DKSVD)[10]、标签一致字典学习(label consistent
dictionary learning, LCDL) [11]、Fisher判别字典学习
(fisher discriminant dictionary learning, FDDL)[12]等,
这些方法都能取得不错的效果.因为字典学习的良好
信号表示能力以及分类性能,字典学习在故障诊断领
域得到了广泛的应用. Wang等人[13]提出一种加权字

典学习方法应用于机械设备故障诊断. Zhou等人[14]

提出一种低维多尺度Fisher判别字典学习,并将其应
用于齿轮故障诊断. Liu等人[15]提出一种自适应特征

提取字典学习方法,将其应用于轴承故障诊断. 虽然
上述字典学习方法都能够取得一定的效果,但是这些
方法都需要大量的有标签数据,有标签数据却难以获
得,有标签数据不足则会导致字典的泛化能力较
差、精度较低、模型不可靠等问题.

然而,无标签数据较易获得,半监督学习可以综合
利用有标签数据以及无标签数据,学习得到具有较强
泛化能力以及表示能力的字典. 研究者们提出了一些
半监督字典学习, Wang等人[16]利用标记样本和未标

记样本之间的结构稀疏关系从而提出了结构稀疏

保存字典学习(dictionary learning via structural sparse
preserving, SSP-DL)方法. Chen和Yang[17]利用基于类

特定重建误差的标签传播算法来准确估计未标记数

据的标签,提出标签传播半监督字典学习(semi-super-
vised dictionary learning with label propagation, SSD-
LP)方法. Shrivastava等人[18]在FDDL基础上添加无
标签数据重构误差,提出一种半监督判别字典学习
(semi-supervised discriminative dictionaries, S2D2)方
法. 虽然上述方法相对监督字典学习方法能取得较好

效果,但是仍然存在缺点. 首先,上述方法缺少从无标
签数据学习特征来完善整体字典,因而字典的表示能
力、泛化能力、鲁棒性较弱;其次,由于有标签数据不
足,字典的判别性较差,仅仅依赖数据域特征来提高
识别能力,效果较差.

为解决有标签数据缺少和整体字典完备性不足的

问题,本研究提出一种新的半监督字典学习方法. 为
了有效从无标签数据学习特征,所提流行结构化半监
督扩展字典学习(manifold structured semi-supervised
extended dictionary learning, MS-SSEDL)模型利用无
标签数据学习置信度矩阵,置信度矩阵可以让置信度
越高的样本对相应类别的扩展字典贡献越大,从而保
证从无标签数据学习到的扩展字典的可靠性,提高标
签分配错误的鲁棒性,从无标签数据学习到的扩展字
典与从有标签数据学习得到的字典共同组成整体字

典,扩展字典包含丰富的无标签数据特征,因此扩展
字典可以改善由于有标签数据缺少而导致的整体字

典完备性不足的问题.此外,传统字典学习方法只学
习了数据本身存在的数据域特征,流形学习的研究发
现数据本身还存在内部几何结构特征[19–20],通过保存
数据的内部几何结构特征,可以加强模型的判别
性[21].

本文的贡献主要有:

1)本研究将字典学习与半监督学习结合,可以有
效解决由于工业环境有标签数据缺少而导致模型学

习效果不理想的问题;

2)为无标签数据引入置信度矩阵,确保学习到扩
展字典的可靠性,有效学习无标签数据特征;

3)利用局部线性嵌入方法考虑了数据的内部几何
结构特征,增强模型的判别性及可靠性.

本文的其余部分结构如下: 第2节详细介绍了所提
出的方法;第3节是实验结果与分析部分;第4节对论
文进行了总结.

2 MS-SSEDL模模模型型型
2.1 流流流形形形结结结构构构保保保存存存

传统的字典学习方法没有考虑数据的几何结构,
然而通过考虑数据的内部几何结构,可以提高模型的
判别能力[21]. 局部线性嵌入[19]是一种有效的流形学

习方法,利用该方法可以保存数据的局部几何结构.
本研究利用局部线性嵌入将流形结构从原始数据保

存到稀疏编码空间,这可以认为是对稀疏编码的正则
化,最后将其简化成稀疏编码的图正则化形式. 利用
这种方法可以有效保存数据的流形结构,学习数据的
内部几何结构特征,增强字典的判别性能以及信号表
示能力.

本文保存流形结构的主要做法是,首先假设观察
到的数据是从平滑流形采样得到,并假设采样足够密
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集,则可以假设数据在整个数据集的小范围内是线性
的[19]. 此时,可以利用局部线性嵌入方法计算数据的
流形结构,计算主要步骤如下所示:

步步步骤骤骤 1 用K近邻方法计算每个样本xi的近邻

点knn(i);

步步步骤骤骤 2 通过求解式(1)优化问题,计算每一个近
邻点权重系数矩阵,即

ŵi = arg min
wi∈Rk

∥xi −
∑

j∈knn(i)

wi,jxj∥22, (1)

s.t.
∑

j∈knn(i)

wi,j = 1,

其中: knn(i)代表样本xi的k个近邻样本, wi是包含k

个wi,j元素的向量, j ∈ knn(i);

步步步骤骤骤 3 将这种局部线性结构映射到低维空间,
为了尽可能保留原始空间性质,则可以定义

Γ (A) = α
N∑
i=1

∥ai −
∑

j∈knn(i)

ŵi,jaj∥22, (2)

式中: α是一个正常数, ai表示稀疏编码;

步步步骤骤骤 4 为进一步简化优化问题,引进矩阵V ∈
RN×N ,有

V [i, j] =

{
ŵi,j,

0,

j ∈ knn(i),
(3)

因此, Γ (A)可转化成Γ (A)=α∥A−AV ∥22=αtr(A·
LAA

T),其中LA=IN − V T − V + V TV V TV , IN是
单位矩阵, LA是一个拉普拉斯矩阵,因而最后将函数
Γ (A)转化成是拉普拉斯图的形式.

2.2 目目目标标标函函函数数数

本文提出的流形结构化半监督扩展字典学习的目

标函数如下:

min
D,E,P,A,y

C∑
i=1

(∥Xi−[DiEi]Ai∥2F+αtr(AiLAi
Ai

T)+

β∥Ai∥1)+
Nu∑
j=1

(
C∑
i=1

Pi,j∥bj−[DiEi]y
i
j∥2F+β∥yi

j∥1),

(4)

s.t.
C∑
i=1

Pi,j = 1.

式中: X = [X1 · · · Xi · · · XC ]是有标签训练集,
一共包含C类不同的样本,第 i类训练样本Xi =

[xi
1 · · · xi

Nl
]; B=[b1 · · · bi · · · bNu

]是包含Nu个

无标签训练样本. [DiEi]表示学习到的字典,这与传
统字典学习有所不同,本文将需要的字典分为两部分,
D=[D1 · · · Di · · · DC ]以及E=[E1 · · · Ei · · ·
EC ], Di代表第i类监督字典, E是扩展字典, Ei代表

第i类扩展字典,扩展字典是为了挖掘无标签数据的判
别性特征,作为整体字典的补充. A = [A1 · · · Ai

· · · AC ]表示有标签数据稀疏编码. yi
j是无标签数据

稀疏编码,表示第j个数据的第i类稀疏编码. Pi,j表示

第j个无标签数据属于第i类的置信度. LA是在局部线

性嵌入方法中利用数据样本计算得到的拉普拉斯矩

阵. 约束条件
C∑
i=1

Pi,j = 1表示第j类无标签数据属于

每一类样本置信度的和为1. α, β都是正参数,用于控
制目标函数对应项的权重. 本文框架如图1所示.

图 1 框架

Fig. 1 Framework

目标函数中∥Xi − [DiEi]Ai∥2F表示有标签数据
重构误差项; αtr(AiLAi

AT
i )表示图正则化稀疏编码,

为了保存数据的流形结构,通过局部线性嵌入方法保
存数据的流形结构; Pi,j∥bj − [DiEi]y

i
j∥2F表示无标签

数据的重构误差项,应尽量让字典[DiEi]较好表示数

据,满足重构误差尽量小的要求;置信度Pi,j可以保证

置信度高的无标签样本影响更大,而使得置信度低的
无标签样本影响更小,则能确保所提方法更有弹性
地利用无标签数据,对标签分配错误更具有鲁棒性;
β∥Ai∥1, β∥yi

j∥1分别是有标签数据稀疏编码以及无
标签数据稀疏编码.
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2.3 优优优化化化过过过程程程

由于目标函数包含D, E, P , X , y多个变量,不能
直接求解,可以采取迭代优化求解,求解过程是一个
凸优化问题.本文采用交替优化求解,本研究的优化
过程如下所示:

初始化: 在迭代优化之前,需要初始化字典D以及

无标签稀疏编码y. 字典D的初始化是一个典型的(K-
singular value decomposition, K-SVD)问题,本文首先
利用K-SVD[22]算法初始化字典D;初始化D后,再固
定其他项,无标签数据稀疏编码初始化问题则可以看
成式(5),式(5)中的优化问题是一个最小绝对收缩和
选择算法(least absolute shrinkage and selection oper-
ator, LASSO)问题,众多学者提出针对该问题的求解
方法,包括贪婪法和松弛法,如最小角回归法(least
angle regression, LARS)和匹配追踪算法(orthogonal
matching pursuit, OMP)[23–24],考虑到信号的重建精
度以及方法的整体精确度[25–26],本文利用OMP[27]初

始化无标签数据稀疏编码y.

min
Y i

∥Bi −DiY
i∥2F , (5)

s.t. ∥Y i∥0 6 T0.

更新置信度矩阵P : 通过计算每一个样本属于不
同类的置信度Pi,j来更新置信度矩阵P ,第j个无标签

数据属于第i类的置信度更新如下:

Pi,j = exp{−εij /o}/
C∑
i=1

exp{−εij /o}, (6)

其中εij = ∥bj − [DiEi]y
i
j∥2F表示第j个无标签数据的

第i类重构误差, o是正参数.

更新扩展字典Ei:
N∑
j=1

Pi,j ∥bj − [DiEi]y
i
j∥2F改写

成

∥[
√
Pi,1b1 · · ·

√
Pi,jbj · · ·

√
Pi,Nu

bNu
]−

[DiEi][
√
Pi,1y1 · · ·

√
Pi,jyj · · ·

√
Pi,Nu

yNu
]∥2F ,

(7)

则利用奇异值分解有

[U, S, V ] = svd([
√
Pi,1b1 · · ·

√
Pi,Nu

bNu
]), (8)

因此字典Ei的更新为Ei = U(:, n),其中的n是扩展

字典原子的数量.

更新稀疏编码yj : 通过固定其他项,只更新稀疏编
码yj ,优化问题转化为

min
y

∥[
√
Pi,1b1 · · ·

√
Pi,jbj · · ·

√
Pi,Nu

bNu
]−

[DiEi][
√
Pi,1y1 · · ·

√
Pi,jyj · · ·

√
Pi,Nu

yNu
]∥2F+

β∥y∥1, (9)

式(9)改写为

min
Y i

∥Bi − [DiEi]Y
i∥2F ,

s.t. ∥Y i∥0 6 T0,

改写后的式中Bi表示所有样本属于第i类的置信度与

对应无标签样本的乘积Bi=[
√
Pi,1b1 · · ·

√
Pi,jbj

· · ·
√
Pi,Nu

bNu
], Y i表示所有样本属于第i类的置信

度与其对应稀疏编码的乘积Y i = [
√
Pi,1y1 · · ·√

Pi,jyj · · ·
√
Pi,Nu

yNu
],这样可以很容易的更新

稀疏编码Y i,本文采用OMP[24]求解Y i = [DiEi]×
([DiEi]

T[DiEi])
−1[DiEi]

TBi.

更新稀疏编码Ai: 先固定其他项,只更新稀疏编
码Ai,则优化问题是凸的,优化问题转化为

min
A

C∑
i=1

(∥Xi − [DiEi]Ai∥2F + αtr(AiLAi
AT

i ) +

β∥Ai∥1), (10)

利用一种快速迭代收缩阈值算法 (a fast iterative
shrinkage-thresholding algorithm, FISTA)[28]反向传播

可以有效的求解稀疏编码,当迭代至n次,即

An+1
i = Zn

i + v(Zn+1
i − Zn

i ), (11)

式中: v=1+
tn − 1

tn + 1
, tn+1=

1 +
√
4t2n + 1

2
, Zn+1 =

sgnH ◦ max(|H| − λ

τ
, 0), λτ > 0, H = An

i −
τ−1∇f(An

i ) , ∇f(An
i )是 f(An

i )对An
i 的导数,其中

f(Ai) = ∥Xi − [DiEi]Ai∥2F + αtr(AiLAi
AT

i ).

更新字典Di: 先固定其他项,只更新字典Di,优化
问题转化为

min
Di

C∑
i=1

∥Xi − [DiEi]Ai∥2F +

Nu∑
j=1

C∑
i=1

Pi,j∥bj − [DiEi]y
i
j∥2F . (12)

本文利用Metaface[29]按类更新字典原子,有效求
解字典Di,求解得到第 i类字典的第 l个字典原子

dil =(∥ai
l∥22 + ∥yi

l∥22)
−1{(Xi−

∑
r ̸=l

dira
i
r)(a

i
r)

T
+(Bi−∑

r ̸=l

diry
i
r)(y

i
r)

T}. 其中Di = [di1 · · · dij · · · dik]表示

第i类字典;稀疏编码A = [A1 · · · Ai · · · AC ]共

包含C类稀疏编码;无标签数据第 i类稀疏编码

Y i = [
√
Pi,1y1 · · ·

√
Pi,Nu

yNu
] = [yi

1 · · · yi
Nu

];
Xi是第i类有标签样本, Bi表示所有样本属于第i类的

置信度与对应无标签样本的乘积Bi = [
√
Pi,1b1 · · ·√

Pi,jbj · · ·
√
Pi,Nu

bNu
].

2.4 分分分类类类模模模型型型

本文分类模型如下所示:

min
Ai

C∑
i=1

∥X − [DiEi]Ai∥22, (13)

εi = ∥b− [DiEi]y
i∥22, (14)
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C = min{ε}. (15)

将所提字典学习方法求解得到的字典[DiEi]代入

式(13)分类模型,利用字典稀疏表示测试集信号,再利
用OMP[24]算法求解测试集样本的稀疏编码Ai. 求解
得到测试样本稀疏编码后,利用式(14)计算样本的重
构误差ε = [ε1 · · · εC ], εi表示样本的第i类重构误

差,根据式(15)利用重构误差便可有效识别样本的类
别.

3 实实实验验验结结结果果果

为验证方法的有效性,本研究将所提方法在3个数
据集进行验证. 考虑到其他先进论文方法已经在数字
图像做了实验,为证明方法相对其他方法的优越性,
首先将所提方法在数字图像验证并与其他先进论文

方法作比较;再将所提方法应用在轴承数据、齿轮数
据,进而实现机械设备的故障诊断. 在实验中,通过K

折交叉验证方法选取对应的参数,以实现较好的模型
效果.

3.1 数数数字字字图图图像像像实实实验验验

本文验证了在修改后的国家标准技术研究所(mo-
dified national institute of standards and technology, M-
NIST)数据集[30]和美国邮政服务(united states postal
service, USPS)数据集[31]上的效果,本实验与DKSVD,
FDDL,标签一致字典学习(label consistent K-singular
value decomposition, LC-KSVD)[11],在线半监督判别
字典学习(online semi-supervised discriminative dicti-
onary learning, OSSDL)[32], SD2D[18],半监督鲁棒字
典学习 (semi-supervised robust dictionary learning, S-
SR-D)[27], SSP-DL,判别半监督字典学习(discrimina-
tive semi-supervised dictionary learning, DSSDL)[17],
图正则半监督字典学习(semi-supervised dictionary le-
arning with graph regularized, SSDL-GA)[33]相 比 较,
其中基准实验设置与对比方法一样.

在MNIST数据集,从每一类样本中任意选择200
个样本,然后随机选取20张图像作为标记样本, 80张
作为未标记样本,其余样本用于测试. USPS的数据集,
本文从每类随机选择110张图像,随机选择20张图像
作为标记样本, 40张图像作为未标记样本, 50张图像
作为测试样本.

表1列出了10种方法的实验结果.观察表中的实验
结果,可以发现MS-SSEDL方法相对其他方法具有更
优越的识别精度.与表中其他的判别字典学习以及半
监督字典学习对比, MS-SSEDL整体上能取得更好的
效果,且只有在MNIST数据集的精度低于SSDL-GA
方法.

3.2 轴轴轴承承承数数数据据据实实实验验验

本实验数据集来自凯斯西储大学轴承数据. 数据
集共包含4种类型: 正常、内圈故障、外圈故障、滚动

体故障. 故障尺寸包含0.007英寸、0.014英寸、0.021
英寸、0.028英寸4种故障尺寸.在本实验中,因为考虑
到正常数据的采样频率都是12 kHz,以及0.021英寸故
障尺寸的外圈故障数据更为完整,本文选取了12 kHz
采样频率下的0.021英寸的数据,并在0马力和2马力
的数据予以验证. 在实验中,从每一类选取5到50个不
等的样本作为有标签训练样本,无标签训练样本设置
为 40个样本,测试集样本设置为 40个样本. 本实验
与DKSVD, LC-KSVD, FDDL,支持向量机引导字典
学习 (support vector guided dictionary learning, SVG-
DL)[34]、核映射K奇异值压缩(kernel K-singular value
decomposition, KKSVD)[35]、SSDL-GA方法相比较.

表 1 数字图像实验结果
Table 1 Experimental results of digital images

%

数据集
方法

USPS MNIST

DKSVD 67.5±1.8 71.4±1.7
FDDL 85.2±1.2 82.5±1.3
LC-KSVD 76.9±1.3 73.0±1.3
OSSDL 80.8±2.8 73.2±1.8
S2D2 86.6±1.6 77.6±0.8
SSR-D 87.2±0.5 83.8±1.2
SSP-DL 87.8±1.1 85.8±1.2
DSSDL 90.2±0.9 88.3±1.5
SSDL-GA 93.6±1.0 90±0.8
MS-SSEDL 94.5±0.7 88.6±0.6

表2和表3描述了不同方法在负载分别为0 Hp和
2 Hp滚动轴承数据集的准确度.从表2和表3可知,与
其他6种方法相比, MS-SSEDL能取得更好的效果,且
MS-SSEDL最好效果能达到98.12%的精度. FDDL方
法因为考虑了模型的判别性能,因而相对能取得较好
的效果.从整体上分析, MS-SSEDL能取得更高的精
度,特别是当有标签数据较少时, MS-SSEDL具有更
大优势. 图2为几种不同方法的准确率随有标签数据
的变化,从图2能够更直观感受到有标签数据数量对
模型性能的影响,当有标签数据较少时MS-SSEDL
能取得更好的效果.

图3为不同类别的重构误差结果.若信号能够较好
的由对应类别字典表示,则信号的重构误差就越小.
从图3的重构误差图能够知道,图3(a)为正常信号的重
构误差,正常信号的能够较好的由正常类型的字典表
示,所对应的重构误差最小,因此能够判别出该信号
是属于正常信号类别.这表明MS-SSEDL能够较好的
表示对应类信号,对其他类信号表示能力较差,因此
MS-SSEDL具有较好的表示性能.
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表 2 0 Hp实验结果
Table 2 Experimental results of 0 Hp

%

有标签数据数量
方法

5 10 20 40 50

DKSVD 36.87 39.37 45.62 48.12 53.7
LC-KSVD 37.5 41.9 54.4 58.1 59.3
FDDL 61.87 75.62 80.12 80.12 81.25
SVGDL 38.4 39.4 42.37 44.3 52.3
KKSVD 63.75 75.62 82.5 90.62 93.75
SSDL-GA 41.87 54.68 60.41 69.27 78.23
MS-SSEDL 73.12 91.25 93.12 96.25 98.12

表 3 2 Hp实验结果
Table 3 Experimental results of 2 Hp

%

有标签数据数量
方法

5 10 20 40 50

DKSVD 34.37 40.1 48.75 50.62 60
LC-KSVD 42.5 45.6 50 52.2 63.7
FDDL 77.5 78.12 83.5 83.75 86.87
SVGDL 43.1 47 48.2 51.23 54.36
KKSVD 78.75 78.78 84.34 91.25 94.62
SSDL-GA 58.33 62.8 74.5 84.06 88.75
MS-SSEDL 86.87 88.125 93.12 97.5 98.12

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

(a) 0 Hp实验结果

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

(b) 2 Hp实验结果
图 2 不同方法分类性能

Fig. 2 Classification performance of different methods

图 3 重构误差

Fig. 3 Reconstruction error

图4分别是负载为2 Hp的40个有标签训练数据
MS-SSEDL和FDDL的测试数据混淆矩阵. 观察混淆
矩阵, MS-SSEDL方法的错误类别发生在滚动体故障,

其他类别准确率达到100%,滚动体故障准确率为
90%,每一类的识别效果相对较好. FDDL方法的错误
类别比较分散,内圈故障准确率为97.5%,外圈故障准
确率为80%,滚动体故障准确率仅为57.5%,其效果相
对较差. 综合比较, MS-SSEDL可以更好的识别不同
类别的故障,能够较好的区分不同类型的故障,具有
更好的判别性能.图5比较了使用流形学习与不使用
流形学习时两种模型的诊断效果. MS-SSEDL与SSE-
DL的区别在于MS-SSEDL引入了流形学习.从图中
可以知道,无论负载是0 Hp还是2 Hp, MS-SSEDL在
识别精度方面比没用流形学习的SSEDL方法效果更
好,这表明所提方法考虑了数据的流形结构,学习了
数据的内部几何结构特征,因而更具有判别性能.

3.3 齿齿齿轮轮轮数数数据据据实实实验验验

本文选取的齿轮数据来自康涅狄格大学的齿轮实

验. 康涅狄格大学的齿轮数据每一类包含104个样本,
一共有9类,每一个数据样本长3600. 输入轴上的小齿
轮有9种不同的齿轮状况,包括健康状况、缺齿、根部
裂纹、剥落和具有不同严重程度的尖端崩刃.
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为了进一步验证所提方法的诊断效果,将方法应
用于齿轮数据集,表4描述了康涅狄格大学齿轮数据
集的实验结果.观察表4,可以知道MS-SSEDL从整体
上有更好的诊断精度,特别是在有标签数据较少时,
更能体现所提方法的优越性. MS-SSEDL最好精度可
以达到100%. 图6是几种不同方法的准确率随有标签
数据的变化,观察图6能够更直观的感受到有标签数
据的数量对模型性能的影响,相比较于其他6种方法,
当有标签数据较少时MS-SSEDL能取得更好的效果.

本文在30个有标签齿轮数据的条件下将测试样本
分类结果绘制成图7测试数据混淆矩阵. 观察图7,
MS-SSEDL的综合准确率为100%,每一类分类准确
率同样都是100%;而FDDL的综合准确率为98.3%,
并且第4类有一个样本被错误识别成第6类,第4类准
确率为95%,第6类有两个样本被错误识别,第6类准
确率为90%. 因而表明MS-SSEDL对不同类别具有较
强的判别性.

(a) MS-SSEDL

(b) FDDL

图 4 混淆矩阵

Fig. 4 Confusion matrix

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

(a)负载为0 Hp
1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

(b)负载为2 Hp

图 5 有无流形学习性能比较
Fig. 5 Comparison of learning performance with and with-

out manifold learning

表 4 齿轮数据实验结果
Table 4 Experimental results of gear data

%

有标签数据数量
方法

5 10 20 30 40

DKSVD 77.22 86.11 91.66 95.5 91.1
LC-KSVD 78.33 87.23 90 95 93.3
FDDL 84 94.5 97.5 98.4 99.4
SVGDL 76.1 85 89.4 95.6 92.8
KKSVD 75 89.44 92.78 95 95.55
SSDL-GA 79.45 88.34 92.22 96.11 95.64
MS-SSEDL 86.68 96.56 98.75 100 100

1.00

0.95

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

0.60

图 6 不同方法分类性能
Fig. 6 Classification performance of different methods
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(a) MS-SSEDL

(b) FDDL

图 7 混淆矩阵

Fig. 7 Confusion matrix

3.4 鲁鲁鲁棒棒棒性性性测测测试试试

在实际应用中,旋转设备经常在复杂的环境中工
作,采集的振动信号较易受到背景噪声污染. 因此,有
必要检查所提方法MS-SSEDL对噪声的鲁棒性. 本实
验采取在原始振动信号中加入高斯白噪声[6],构造具
有不同信噪比的信号.在实验中,本文使用从−2 dB到
12 dB的不同信噪比信号来评估MS-SSEDL方法的鲁
棒性. 本文分别选取了2 Hp的轴承数据和齿轮数据做
实验,实验结果如图 8所示. 与其他 6种方法相比,
MS-SSEDL方法能取得较高的准确率,在不同信噪比
的条件下,两组实验的准确率都保持在90%以上的准
确率,具有明显优势. 在不同信噪比的条件下, MS-
SSEDL方法波动较为平缓,整体趋势也较为稳定. 因

此, MS-SSEDL方法在没有任何去噪预处理的情况下,
对噪声具有较好的鲁棒性,这表明MS-SSEDL在噪声
环境下具有优越的鲁棒性.

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

(a) 2 Hp实验结果

1.00

0.95

0.90

0.85

0.80

(b)齿轮实验结果

图 8 不同信噪比信号的诊断性能

Fig. 8 Diagnostic performance of signals with different
signal-to-noise ratios

3.5 参参参数数数影影影响响响

本文所提方法主要影响参数是扩展字典原子数n

与计算置信度矩阵参数o. 其中,扩展字典原子数n决

定每一次迭代能学习的扩展字典原子数量;参数o与

计算置信度矩阵有关,参数o的大小将决定样本置信

度的整体大小. 图9描述了MS-SSEDL的分类性能随
参数n的变化,当分类性能未达到最优值时,随着扩展
字典原子数增加,分类性能逐渐提升,从无标签数据
学习的扩展字典可以有效完善整体字典,因此可以取
得较好效果;当分类性能达到最优值,扩展字典原子
数继续增加,分类性能整体趋势逐渐降低,新学习的
扩展字典原子则会混淆整体字典,新学习的字典原子
可靠度则会降低.
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(a) 0 Hp轴承数据

(b)齿轮数据

图 9 分类性能随参数n变化

Fig. 9 Classification performance varies with parameter n

从图10可知,随着参数o增加,分类性能整体趋势
逐渐提升,当达到最优值时,参数o继续增加,分类性
能整体趋势逐渐降低. 本文为每一个无标签样本计算
不同类别的置信度,一个无标签样本的不同类别置信
度和为1. 参数o决定计算出的置信度整体大小,参数o

越小则会使得数值大的置信度越大,数值小的置信度
越小,而随着参数o增大,数值大的置信度逐渐变小,
数值小的置信度逐渐变大.为了保证模型有效学习无
标签数据特征以及对标签分配错误具有棒性,需要选
取合适的参数o. 本文在实验中运用K折交叉验证选

取上述两个参数,从而保证模型的效果,实现可靠的
诊断效果.

4 结结结论论论

本文提出了一种流形结构化半监督扩展字典学习

故障诊断方法来识别旋转设备的故障类型. 为可靠学
习无标签数据特征,在MS-SSEDL模型中提出了一项
无标签数据重构误差项,利用无标签数据学习置信度
矩阵,从而学习到扩展字典,以此增强字典学习的表
示性. 此外,本文通过将流形学习引入字典学习,考虑
了数据的流形结构,增强了模型的判别性. 本文将所
提方法应用于数字图像、轴承故障及齿轮故障公共数

据集的实验表明了方法的有效性. 在很多实际工业环
境的数据会存在非线性的特点,因此考虑如何有效解
决数据的非线性问题将会是未来的研究工作.

(a) 0 Hp轴承数据

(b)齿轮数据

图 10 分类性能随参数o变化

Fig. 10 Classification performance varies with parameter o
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