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基于无监督跨模态欧拉判别空间的旋转机械
故障诊断方法

陈见1, 苏树智1, 朱彦敏2∗

(1. 安徽理工大学计算机科学与工程学院, 淮南 232001; 2. 安徽理工大学机电工程学院, 淮南 232001)

摘　 要　 在无监督情况下,进行跨模态高维故障数据高精度的故障诊断是一个挑战性问题,针对该问题,提出了一种基于无监督

跨模态欧拉判别空间的旋转机械故障诊断方法(unsupervised cross-modal Euler discriminant space, UCEDS)。 在该方法中,跨模态

故障数据样本通过余弦度量映射到欧拉表示,增强不同类型故障样本之间的差异性和可分性,然后在该空间中构建无监督跨模

态欧拉判别空间学习模型,在理论上推导出了模型的解析解。 该模型不仅考虑了故障样本的局部邻域结构,能够有效地发现复

杂和非线性故障特征样本的局部结构信息,同时,在跨模态一致判别融合的基础上,进一步提高了低维判别特征子集模态间的互

补性。 在帕德博恩故障轴承数据集上的针对性实验表明,本文提出的 UCEDS 方法具有优越的故障诊断分类性能。
关键词　 滚动轴承; 故障诊断; 跨模态; 欧拉表示; 维数约简
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Fault Diagnosis Method of Rotating Machinery Based on
Unsupervised Cross-modal Euler Discriminant Space

CHEN Jian1, SU Shu-zhi1, ZHU Yan-min2∗

(1. School of Computer Science and Engineering, Anhui University of Science & Technology, Huainan 232001, China;
2. School of Mechanical and Electrical Engineering, Anhui University of Science & Technology, Huainan 232001, China)

[Abstract]　 The high-precision fault diagnosis of cross modal high-dimensional fault data under unsupervised conditions is a challeng-
ing problem. To address this issue, a rotating machinery fault diagnosis method based on unsupervised cross-modal Euler discriminant
space (UCEDS) was proposed. In this method, cross-modal fault data samples were mapped to Euler representations through cosine
metrics to enhance the differences and separability between different types of fault samples. Then, an unsupervised cross modal Euler
discriminant space learning model was constructed in this space, and the analytical solution of the model was theoretically derived. This
model not only considered the local neighborhood structure of fault samples, but also effectively discovered the local structural informa-
tion of complex and nonlinear fault feature samples. At the same time, on the basis of cross modal consistent discriminative fusion, it
further improved the complementarity between low dimensional discriminative feature subsets. Targeted experiments on the Paderborn
fault bearing dataseht showed that the proposed UCEDS method had superior fault diagnosis and classification performance.
[Keywords]　 rolling bearing; fault diagnosis; cross-modal; Euler representation; dimension reduction

　 　 旋转机械工业是现代工业的重要支柱之一[1],
但由于工况过程的复杂性,存在一系列安全问题,
一旦发生故障,将造成巨大的经济损失甚至安全事
故。 随着机械行业的快速发展,安全生产问题也变
得日益复杂。 再加上人工智能的高速发展,如何从
技术角度提升旋转机械工作安全性成为研究热点

之一。 其中,故障诊断技术是提高旋转机械安全生

产的重要技术手段。 然而,在工业过程中,直接分

析大量、非线性、高维数据往往是困难的,这就需要
对数据进行降维和特征提取[2]。

流形学习[3] 通过将高维数据映射到低维空间
来更好地发现高维数据的内在本质结构[4]。 传统
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的流形学习方法有主成分分析(principal components
analysis, PCA) [5] 和局部保持投影( locality preser-
ving projections, LPP) [6],PCA 是最常用的流形学习

方法之一,PCA 通过几个综合变量来取代原始的多

个变量以实现降维的目的。 韩松等[7] 通过 PCA 结

合支持向量机(support vector machine, SVM)对滚动

轴承数据进行先降维后分类的数据处理,提升了故

障识别准确率。 然而,PCA 忽略了数据的判别信

息,这降低了解决分类问题的能力。
当面临复杂的工作条件时,上述流形学习方法

在通过单个模态从多域样本中提取故障特征非常

有限,不能提取更丰富的特征信息。 与单模态数据

相比,多模态的数据可以从不同的角度描述对应于

一个对象的多个信息,借助不同模态样本之间互补

性的优点,两模态空间学习方法可以有效地利用两

个模态进行空间学习,以获得更好的判别特征。
在两模态空间学习方法中,典型相关分析(ca-

nonical correspondence analysis, CCA) [8] 理论具有重

要的地位。 典型相关分析通过研究两个模态之间的

线性相关性来揭示内在结构的联系。 然而,实际应用

中采集到的数据一般是非线性的,因此 Wang 等[9]提

出了一种利用模态之间的局部相关性的局部保持典

型相关分析方法,该方法在提取的相关特征中能够尽

可能地保留原始高维样本的局部结构信息。 此外,局
部典型相关分析(local canonical correlation analysis,
LCCA) [10]开发了用于发现多模态数据的隐藏公共变

量的流形度量学习,并且学习的度量是模态内数据中

马氏距离[11]的自然扩展。 Wang 等[12] 构建了范围约

束正交典型相关分析(orthogonal canonical correlation
analysis, OCCA)模型及其变体,并将其应用于实际应

用提高了识别精度。 通过随机化方法,Jiang 等[13] 确

定了相邻样本的权重,进一步提出了局部加权典型相

关分析(locally weighted canonical correlation analysis,
LWCCA),该方法在故障实验中生成最优故障检测残

差,并建立监测统计数据,尽可能多的探索相邻局部

结构。 然而,现有的跨模态融合方法不能够有效处理

复杂情况下的局部线性结构信息。
基于上述问题,现提出一种基于跨模态欧拉判别

空间的旋转机械故障诊断方法。 该方法通过余弦度

量的方式将两模态故障数据映射到欧拉表示中,欧拉

表示空间中能够有效地发现复杂和非线性特征数据

的局部结构信息,削弱高维故障数据中异常值的影

响。 并且,通过欧拉距离使不同类样本间差异性变得

更大,进一步提升了类间可分性。 另外,跨模态欧拉

判别空间学习模型是一种局部线性降维方法,但同时

又具有全局非线性降维的效果。 该模型不仅保留了

数据的局部结构信息,而且还得到了不同模态样本间

的互补性。 对基于跨模态欧拉判别空间模型进行讨

论,在帕德博恩数据集上进行的实验结果表明,提出

的 UCEDS 方法具有优越的故障诊断分类性能。

1　 相关工作

1. 1　 典型相关分析

CCA 是线性学习的应用模型,其主要处理简单

线性问题。 CCA 主要研究的是两组随机变量的相

关关系,提取样本的投影特征向量。 给定 n 对数据

(xi,yi)(xi ∈ Rh , yi ∈ R j , i = 1,2,…,n ),以及它

们的均值 (x,y) 。 CCA 的目的是两个数据集分别

找到投影向量 α和 β ,最大化随机变量之间的相关

性, x′ = αT(xi - x) 和 y′ = αT(yi - y)( i = 1,2,…,
n) ,基向量对 (α,β) ,可以公式化为

argmax αT Sxyβ
s. t. 　 αT Sxxα = 1,βT Syyβ = 1{ (1)

式(1)中: Sxx = 1
n∑

n

i = 1
(xi - x) (xi - x) T, Syy =

1
n∑

n

i = 1
(yi - y) (yi - y) T, Sxy = 1

n∑
n

i = 1
(xi - x) ×

(yi - y) T ,由于 α和 β 的尺度不变性,式(1)中的约

束条件通常设置为 1。 为了解决这个优化问题

[式(1)],可以得到广义特征值问题,即

Syx
(

Sxy ) α
β( ) = λ

Sxx(
Syy

) α
β( ) (2)

式(2)中:λ 为特征值。
式(2)可以进一步解耦成两个广义特征值的问

题。 根据拉格朗日乘数法求解特征值对应的特征

向量。 得到 α和 β 两个投影向量矩阵,则原始数据

的降维可以按照以下形式: X = αTx,Y = αTy 。

2　 无监督跨模态欧拉判别空间

2. 1　 欧拉表示

欧拉表示在 UCEDS 方法中具有重要作用,在欧

拉空间中不同类样本间相对距离变得更大,对于故

障分类来说,这将有助于提高故障分类效果。 其余

弦度量定义可以描述如下。
定义 1　 给定任意两个向量 vi 和 v j ∈Rh ,其余

弦距离为

d(vi,v j) = ∑
C

c = 1
(1 - cos{ηπ[vi(c) - v j(c)]})

(3)
式(3)中: η ∈ R + 为系数; vi(c) 和 v j(c) 为 vi 和 v j

的第 c 个分量。
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式(3)是傅里叶余弦级数,任何连续的周期函

数都可以用一系列正弦波来描述。 因此,假设使用

一系列正弦函数来近似所需的核函数。 表达式为

ψ( r) = sin(πr), - 1 ≤ r ≤1
0, 其他

{ (4)

通过代数变换,式(3)可以推导为

d(vi,v j) = ∑
C

c = 1
(1 - cos{γπ[vi(c) - vj(c)]} )

= 1
2
(eiγπvi - eiγπv j)

2

= 　
　 δ i - δ j

2
(5)

δ i = 1
2

eiγπvi(1)

eiγπvi(2)

︙
eiγπvi(C)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

= 1
2
eiγπvi (6)

式中: δ i 为 vi 的欧拉表示。 由式(5)可知, vi 和 v j 之

间的余弦距离可以被看作 δ i 和 δ j 之间的欧式距离,
即两个样本之间的余弦距离度量等价于欧拉表示

的对应两个向量之间的 2-范数平方,将欧拉空间中

的样本距离称为欧拉距离。
将高维故障样本集 X ∈ [x1,x2,…,xn] ∈ Rm×n,

Y ∈[y1,y2,…,yn] ∈ Rm×n 归一化到[0,1]中,通过式

(6)将故障数据样本映射为欧拉空间表示数据 X
∧

∈
[x∧1,x

∧

2,…,x∧n] ∈ Rm×n,Y
∧

∈ [y∧1,y
∧

2,…,y∧n] ∈
Rm×n 。 即

x∧i = 1
2

eiγ1πxi(1)

eiγ1πxi(2)

︙
eiγ1πxi(m)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

= 1
2
eiγ1πxi

y∧i = 1
2

eiγ2πyi(1)

eiγ2πyi(2)

︙
eiγ2πyi(m)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

= 1
2
eiγ2πyi

(7)

2. 2　 构建无监督跨模态欧拉判别空间模型

将欧拉表示引入 CCA 中,通过优化局部问题来

求解全局问题。 UCEDS 是一种局部线性降维方法,
但同时又具有全局非线性降维的效果。 该方法不

仅保留了数据的局部结构信息,而且得到了不同模

态之间的典型相关。
皮尔逊相关系数的作用是衡量两个变量之间

的线性关系。 表达式为

ρ = cov(X,Y)
D(X) D(Y)

(8)

式(8)中: X 和 Y 为 n 维列向量; D(X)、D(Y) 分别

为 X、Y 的方差。
式(8)只能衡量两个一维的数据之间的相关性

问题,在研究过程中往往是高维的样本集 X 和 Y 。
然而对高维样本集的处理难度较大,需要进行降

维,然后用降维后系数最大时的值来衡量 X 与 Y 的

相关性。 表达式为

argmaxρ = cov(X,Y)
D(X) D(Y)

(9)

X′ = αTX = (α1,α2,…,αn)

x1

x2

︙
xn

( ) = ∑
n

i = 1
αixi

Y′ = βTY = (β1,β2,…,βn)

y1

y2

︙
yn

( ) = ∑
n

i = 1
β iyi

(10)
将 α和 β 代回到式(9)中重新表述可得

J(α,β) =
∑

n

i =1
αT(xi - x) (yi - y)Tβ

∑
n

i =1
αT(xi - x) (xi - x)Tα ∑

n

i =1
βT(yi - y) (yi - y)Tβ

(11)
另一方面,将式(12)描述为广义的多元线性回

归问题,即

min
α,β

∑
n

i = 1

　
　α

T(xi - x) - βT(yi - y)
2

s. t. 　 ∑
n

i = 1

　
　α

T(xi - x)
2
= 1

　 　 　 ∑
n

i = 1

　
　β

T(yi - y)
2
= 1

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(12)

式(12)可化为

∑
n

i = 1

　
　α

T(xi - x) - βT(yi - y)
2
=

1
2n∑

n

i = 1
∑

n

j = 1
{αT(xi - x j) (xi - x j) Tα +

βT(yi - y j) (yi - y j) Tβ} -

∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
2 αT(xi - x j) (yi - y j) Tβ (13)

通过等式关系可以进行变换,表达式为

∑
n

i =1

　
　α

T(xi - x)
2
= 1

2n∑
n

i =1
∑

n

j =1
[αT(xi - xj) ×

(xi - xj)Tα ]

∑
n

i =1

　
　β

T(yi - y)
2
= 1

2n∑
n

i =1
∑

n

j =1
[βT(yi - yj) ×

(yi - yj)Tβ ]

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
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(14)
对约束条件作同样得变换,由式(13)能够得到

等价优化问题,即

max
α,β

　 αT∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
(xi - x j) (yi - y j) Tβ

s. t. 　 αT∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
(xi - x j) (xi - x j) Tα = 1

　 　 βT∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
(yi - y j) (yi - y j) Tβ = 1

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(15)

其中,常系数 1
2n 忽略不计。

对于复杂的非线性情况,CCA 仅在局部邻域中
有意义。 若 xi 是 x j 的 K -近邻样本,则称 x j 为 xi 的
局部近邻,对于任意一个样本对 (xi,yi) ,局部相关
性矩阵可以表示为

Wi,j = Ω(x∧i,x
∧

j), x∧i 和 x∧ j 为同类 k 近邻点

0, 其他
{

(16)
式 ( 16 ) 中: Ω(x∧i,x

∧

j) = exp[ - d(x∧i,x
∧

j) / 2t2],
d(x∧i,x

∧

j) 为样本 xi 与 x j 之间的欧拉距离, t∈(0, +
∞) 是核参数。

在这基础上,可以定义相似度矩阵为

Wi,j
X = Ω(x∧i,x

∧

j), x∧i 和 x∧ j 为同类 k 近邻点

0, 其他
{

Wi,j
Y = Ω(y∧i,y

∧

j), y∧i 和 y∧j 为同类 k 近邻点

0, 其他
{

(17)
由式 (17) 可得,在流形空间的局部邻域中

W i,j
X 、W i,j

Y 越大,两个近邻样本点的相对距离就越
接近。

根据式(17)相似度矩阵的定义,局部领域内的
典型相关分析可以定义为

αT∑
n

i = 1
Wi,j

X (xi - x j)Wi,j
Y (yi - y j) Tβ (18)

将全局非线性问题拆分成 n 个局部线性子问
题,再将这 n 个线性子问题重新结合在一起可以近
似的表述全局问题。 经过简化推导,将 UCEDS 的优
化问题表述为

max
α,β

　 αT QXYβ

s. t. 　 αT QXXα = 1
　 　 　 βT QYYβ = 1

ì

î

í

ï
ï

ïï

(19)

QXY = Wi,j
X (xi - x j)Wi,j

Y (yi - y j) T

QXX = (Wi,j
X ) 2(xi - x j)(xi - x j) T

QYY = (Wi,j
Y ) 2(yi - y j)(yi - y j) T

ì

î

í

ïï

ïï
(20)

2. 3　 无监督跨模态欧拉判别空间模型求解

无监督跨模态欧拉判别空间模型实现了在无

监督情况下相关投影方向的判别学习,并且通过欧
拉核函数映射提高了样本点的类可分性,提高了模

型故障分类的识别精度。 该模型与典型相关分析

相同,利用 Lagrange 乘子法来求解式(19)优化问
题,可以得到以下广义特征值求解方程,即

L(α,β) = αT QXYβ -
λ1

2 (αT QXXα - 1) -

λ2

2 (βT QYYβ - 1) (21)

式(21)中: λ 为拉格朗日乘子。 将 L(α,β) 中的 α
和 β 偏导数定义为 0,可得

∂L
∂α = QXYβ -

λ1

2 × 2 QXXα = 0

∂L
∂α = QT

YXα -
λ2

2 × 2 QYYβ = 0

ì

î

í

ï
ï

ïï

(22)

式(22)左乘 αT 和左乘 βT 可得

αT QXYβ - λ1 αT QXXα = 0
βT QYXα - λ2 βT QYYβ = 0{ (23)

式(23)中: αT QXXα = βT QYYβ = 1 ,则
αT QXYβ - λ1 = 0
βT QYXα - λ2 = 0{ (24)

由式(23)可得
(αT QXYβ) T = αT QXYβ = βT QYXα

= λ1 = λ2 = λ (25)
于是式(24)可转化为
QXYβ = λ QXXα
QXYα = λ QYYβ

{ (26)

将式(25)代入式(28)中,经过推导可得

Q -1
XX QXY Q -1

YY QYXα = λ2α
Q -1

YY QYX Q -1
XX QXYβ = λ2β{ (27)

求解式(26)中的特征值和特征向量,令
MXY = Q -1

XX QXY Q -1
YY QYX

MYX = Q -1
YY QYX Q -1

XX QXY
{ (28)

则式(28)可表述为

MXYα = λ2α
MYXβ = λ2β{ (29)

由式(24)知, MXY 和 MYX 有相同的特征值,满足

1 > λ2
1 ≥ λ2

2 ≥ … ≥ λ2
r ≥ 0,r = rank(QXY) ,利用

SVD 求解即得 α 和 β 。 为了更清楚地描述 UCEDS
方法,在图 1 中给出了基于 UCEDS 方法的诊断流程。

3　 实验结果与分析

提出一种基于无监督跨模态欧拉判别空间的
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故障诊断方法。 通过融合后的跨模态数据得到更

丰富的故障判别特征,从而提升故障识别精度,该
诊断方法具体实施步骤如图 1 所示。

图 1　 基于 UCEDS 的故障诊断流程

Fig. 1　 Procedure of fault diagnosis based on UCEDS

3. 1　 数据采集与处理

本次实验数据选自 Paderborn 轴承数据集[14],实
验所用人工损伤试验台如图 2 所示。 人工损伤试验

台由以下模块组成:①电机、②扭矩测量轴、③滚动轴

承试验模块、④飞轮和⑤负载电机。 从该数据集中选

择了两个数据模态进行实验验证,它们是电机电流信

号、振动信号。 电机电流信号和振动信号的采样频率

为 64 kHz。 所有试验轴承型号均为 6203 滚动轴承,
故障轴承分为人为损伤和加速寿命试验损伤。

从中选择两组人为损伤故障数据、一类加速寿

命损伤数据和一类无故障数据。 人为损伤分别为内

圈故障和外圈故障,记为 RF1 和 RF2。 加速寿命损伤

是内圈和外圈的混合故障,记为 RF3,没有故障数据

记为 RF4。 电流和振动信号都被划分为 250 个采样,
采样长度为 1 024。 对 Paderborn 原始数据提取时域、
频域和时频域的统计特征[15],然后构建两模态的原

始高维特征集。 将高维特征故障样本数据集按比例

划分为训练集和测试集。 如表 1 显示了本实验中使

图 2　 Paderborn 轴承实验平台

Fig. 2　 Paderborn experimental platform

表 1　 信号的特征参数

Table 1　 Feature parameters of the signal

序号 特征参数 序号 特征参数

1 xp = max[| x(n) | ] 12 C =
xp
xrms

2 xmin = min[x(n)] 13 W =
xrms

x

3 x = 1
N ∑

N

n =1
x(n) 14 I =

xp
x

4
K =

∑
N

n =1
[x(n) - x]4

N - 1
15 L =

xp
xr

5 xr = 1
N ∑

N

n =1
x(n)( )

2
16 F4 =

1
K - 1∑

K

k =1
[s(k) - F1]2

6 xrms = 1
N ∑

N

n =1
x2(n) 17 F2 =

∑
K

k =1
fk s(k)

∑
K

k =1
s(k)

7 δ = 1
N ∑

N

n =1
x2(n) 18 F3 =

∑
K

k =1
f2k s(k)

∑
K

k =1
s(k)

8 σx =
1

N - 1∑
N

n =1
[x(n) - x]2 19 F1 = 1

K ∑
K

k =1
s(k)

9 x = 1
N ∑

N

n =1
x(n) 20

10 S =
∑
N

n =1
[x(n) - x]3

(N - 1)σ3
x

︙

11 xmax = max[x(n)] 35

四层小波包分解频

带能量特征

　 注:s(k)为信号 x(n)的频谱;k 为谱线的数量;f( k)为第 k 条谱线

的频率值。

用的特征参数,其中 1 ~ 15 为时域特征,16 ~ 19 为

频域特征,20 ~ 35 为 4 层小波包分解能量特征。
本次实验提供了主成分分析(PCA)、局部保持

投影(LPP)、正交弹性保持投影(orthogonal elasticity
preserving project, OEPP)、OCCA 和 UCEDS 的详细

对比验证。
3. 2　 识别率随样本个数变化结果

为了验证 UCEDS 方法准确率随样本个数变化

的稳定性和有效性。 如图 3 所示,设定随机训练样

本数据个数步长为 10,将训练样本输入对比方法和

所提方法中进行分类识别。 训练样本数量递增的

情况下,五种故障方法的准确率都会随着增加。 原

因在于训练样本中含有识别分类所需的判别信息。
训练样本越多,算法所学习的判别特征就越多,分
类效果越好。 具体阐述,在训练样本较少的情况

下,PCA 的识别率最差;LPP 比 PCA 的识别精度较

高一点;OEPP 在少样本情况下表现出比上述两者较

好的识别性能,然而,它没有考虑样本的判别信息和
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图 3　 平均识别率随随机样本个数变化曲线

Fig. 3　 The average recognition rate varies with the
number of random samples

全局结构,并且随着训练样本数量的增加,识别率

呈现下降的趋势。 本文提出的 UCEDS 方法在识别

率和稳定性方面均具有优越的性能,在较少数量的

样本下识别率良好,在整体看来呈现上升趋势具有

最佳的稳定性。 从折线图可以看出,UCEDS 方法跟

其他四种方法相比,具有明显的优势。
由表 2 可知,UCEDS 方法将故障样本映射到欧

拉表示,并且考虑了跨模态融合后样本的局部邻域

结构和跨模态信息互补性,因此, UCEDS 方法在故

障诊断中取得了具有高精度的分类准确率。

表 2　 基于不同方法的平均故障识别率

Table 2　 Average fault recognition rate
based on different methods

方法 平均识别率 / %

PCA 83. 75 ± 2. 70
LPP 92. 25 ± 3. 99
OEEP 83. 25 ± 4. 42
OCCA 94. 25 ± 3. 92
UCEDS 100. 00 ± 0. 00

3. 3　 不同类型故障分析

为了探索 UCEDS 方法更多的故障诊断识别优

势,五种算法的混淆矩阵如图 4 所示。 混淆矩阵的

横轴表示故障类别的预测结果,纵轴表示真实的标

签信息,混淆矩阵进一步显示了每种算法对不同故

障类别的详细识别。 从图 4 可以看出,UCEDS 可以

准确地识别各种类型的故障,并保持较高的识别

率。 从图 4 可以观察到,全局方法 PCA 错误分类率

最高,LPP 次之,OEPP 的错误分类准确率较低,内圈

故障完全分类准确,其主要错误分类集中在正常状

态上。 而本文提出的 UCEDS 方法相较于其余四种

方法有最高的分类准确率。 对于正常状态的样本

五种方法错分率均最高,其余错误分类大多数在内

圈和外圈混合故障以及外圈故障上。
图 4　 基于不同方法的混淆矩阵

Fig. 4　 Confusion matrix based on different methods
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3. 4　 变工况下故障识别性能分析

为了更全面地验证基于 UCEDS 故障诊断方法

的泛化性能,针对不同工况下的同一故障进行诊断

分类,工况 1 采用转速 900 r / min、负载 0. 7 N / mm2

和径向力 1 000 N,工况 2 采用 1 500 r / min、负载

0. 1 N / mm2和径向力 1 000 N 以及工况 3 采用 1 500
r / min、负载 0. 7 N / mm2和径向力 400 N,依照第 3. 3
节所述故障诊断流程,五种算法的识别结果如图 5
和表 3 可知,分别展示了三种工况训练样本在 80、
160 以及 240 递增情况下的识别率,前 4 种方法准

确率均有一定波动,从稳定性上看 OEPP 的波动最

大,其余算法稳定性良好。 而基于 UCEDS 方法的故

障诊断识别率稳定性最佳,并且可以达到最高的准

确率。 从不同工况的结果上看, UCEDS 方法在不

同工况情况下均能实现有效的提取故障判别特征,

达到优越的分类识别效果。

4　 结论

针对跨模态高维故障数据高精度识别不佳的

问题,提出了一种基于无监督跨模态欧拉判别空

间的旋转机械故障诊断方法。 在无监督情况下,
通过欧拉空间增强不同类型故障样本之间的可分

性,并考虑跨模态的局部邻域结构,在跨模态融合

后的低维特征中包含更多的判别信息,进而提升

故障样本的分类精度。 在帕德博恩故障轴承数据

集上对该算法进行了针对性的验证。 结果表明,
该算法相较于 PCA、LPP、OEPP 等算法不但在精度

方面具有更优越的故障诊断分类性能,而且也更

为稳定可靠,可为旋转机械智能故障诊断提供理

论参考依据。

图 5　 基于不同工况的柱形图

Fig. 5　 Column charts based on different operating conditions

表 3　 基于不同工况的平均故障识别率

Table 3　 Average fault recognition rate based on different operating conditions

故障类型
平均识别率 / %

PCA LPP OEPP OCCA UCEDS

工况 1 65. 00 ± 3. 91 80. 50 ± 3. 50 65. 75 ± 3. 34 90. 00 ± 6. 45 96. 75 ± 2. 06
工况 2 83. 75 ± 2. 70 92. 25 ± 3. 99 83. 25 ± 4. 42 95. 00 ± 4. 71 98. 25 ± 1. 69
工况 3 84. 25 ± 6. 35 92. 00 ± 4. 68 88. 50 ± 3. 94 94. 25 ± 5. 66 99. 75 ± 0. 79

72642025,25(11) 陈见,等:基于无监督跨模态欧拉判别空间的旋转机械故障诊断方法



投稿网址:www. stae. com. cn

参 考 文 献

[1] 王康, 张一凡, 孙天翔, 等. 自制旋转机械故障模拟试验台的

转子振动特性研究 [ J] . 科学技术与工程, 2024, 24 ( 4 ):
1480-1487.
Wang Kang, Zhang Yifan, Sun Tianxiang, et al. Study on rotor vi-
bration characteristics of self-made rotating machinery fault simula-
tion test bench[J] . Science Technology and Engineering, 2024, 24
(4): 1480-1487.

[2] 董绍江, 周存芳, 陈里里, 等. 基于判别性特征提取和双重域

对齐的轴承跨域故障诊断[J] . 中国机械工程, 2023, 34(15):
1856-1863.
Dong Shaojiang, Zhou Cunfang, Chen Lili, et al. Cross-domain
fault diagnosis of bearings based on discriminant feature extraction
and dual-domain alignment [ J] . China Mechanical Engineering,
2023, 34(15): 1856-1863.

[3] 徐蓉, 姜峰, 姚鸿勋. 流形学习概述 [ J] . 智能系统学报,
2006, 1(1): 44-51.
Xu Rong, Jiang Feng, Yao Hongxun. Overview of manifold learning
[J] . CAAI Transactions on Intelligent Systems, 2006, 1 ( 1 ):
44-51.

[4] Zhang N, Xu Y, Zhu Q X, et al. Novel regularization double pre-
serving integrated with neighborhood locality projections for fault di-
agnosis[J] . IEEE Transactions on Industrial Informatics, 2023, 19
(10): 10478-10488.

[5] Sudharsan M, Thailambal G. Alzheimer􀆳s disease prediction using
machine learning techniques and principal component analysis
(PCA)[J] . Materials Today, 2023, 81: 182-190.

[6] Shah M Z H, Hu L, Ahmed Z. Modified LPP based on riemannian
metric for feature extraction and fault detection[ J] . Measurement,
2022, 193: 110923.

[7] 韩松, 徐林森. 基于主成分分析和支持向量机分类模型的滚动

轴承故 障 诊 断 [ J ] . 科 学 技 术 与 工 程, 2021, 21 ( 8 ):
3153-3158.
Han Song, Xu Linsen. Research on fault diagnosis of rolling bearing
based on classification model of PCA and SVM[J] . Science Tech-
nology and Engineering, 2021, 21(8): 3153-3158.

[8] 彭岩, 张道强. 半监督典型相关分析算法 [ J] . 软件学报,
2008, 19(11): 2822-2832.
Peng Yan, Zhang Daoqiang. Semi-supervised canonical correlation
analysis algorithm[J] . Software, 2008, 19(11): 2822-2832.

[9] Wang F, Zhang D. A new locality-preserving canonical correlation
analysis algorithm for multi-view dimensionality reduction[J] . Neu-
ral Process, 2013, 37(2): 135-146.

[10] Yair O R, Talmon R. Local canonical correlation analysis for non-
linear common variables discovery[ J] . Signal Process, 2017, 65
(5): 1101-1115.

[11] Naveed K, Rehman N U. Wavelet based multivariate signal de-
noising using Mahalanobis distance and EDF statistics[ J] . Signal
Process, 2020, 68: 5997-6010.

[12] Wang L, Zhang L, Bai Z, et al. Orthogonal canonical correlation
analysis and applications[J] . Optimization Methods and Software,
2020, 35(4): 787-807.

[13] Jiang Q C, Yan X F. Locally weighted canonical correlation anal-
ysis for nonlinear process monitoring[J] . Industrial & Engineering
Chemistry Research, 2018, 57(41): 13783-13792.

[14] Han Y F, Li B Z, Huang Y K, et al. Imbalanced fault classifica-
tion of rolling bearing based on an improved oversampling method
[J] . Journal of the Brazilian Society of Mechanical Sciences and
Engineering, 2023, 45(4): 223.

[15] Allagui A, Elwakil A S, Fouda M E. Revisiting the time-domain
and frequency-domain definitions of capacitance [ J ] . IEEE
Transactions on Electron Devices, 2021, 68(6): 2912-2916.

8264
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(11)




