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核函数主元分析及其在齿轮故障诊断中的应用*
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摘要 提出了基于核函数主元分析的齿轮故障诊断方法 该方法通过计算齿轮振动信号原始特征空间的内积核函

数来实现原始特征空间到高维特征空间的非线性映射 通过对高维特征数据作主元分析 得到原始特征的非线性

主元 以所选的非线性主元作为特征子空间对齿轮工作状态进行分类识别 用齿轮在正常状态 裂纹状态和断齿

状态下的试验数据对该方法进行了检验 比较了主元分析与核函数主元分析的分类效果 结果表明 核函数主元

分析能有效的检测裂纹故障的出现 正确区分不同的故障模式 更适于提取故障信号的非线性特征
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0  前言*

机械故障诊断过程本质上是一个故障模式识别

的过程[1,2] 见图 1 随着设备结构日益复杂 故障
类别越来越多 反映故障状态的特征也相应增加

在实际诊断过程中 为了使诊断准确可靠 对于测

试信号总希望通过预处理获得尽可能多的特征参

数 但是当太多的特征输入分类器时 会引起训练

过程耗时费工 甚至妨碍训练的收敛性 最终影响

分类精度 因此要从故障特征集中提取对状态敏感

的特征子集 这一工作就是特征提取

预处理 特征选择 故障分类 新故障检测

动态故障识别

特征提取
分类器

测试数据
故障检测

时域特征参数

频域特征参数
故障诊断

图 1  机械设备故障诊断关键技术

特征提取方法有多种 常用的主元特征提取就

是依据输入变量的线性变换 由输入变量互相关矩

阵的主要特征值的大小来确定坐标变换和变量压

缩 其目的是在数据空间中找出一组m个正交矢量
它们最大可能地表示数据方差 以便将数据从原始

的 n维空间映射到这组正交矢量所组成的m维子空
间上 从而完成降维任务(m<n) 然而输入变量的变
化往往会改变主元特征值的结果 对于模式类别具

有复杂边界的情况 特征提取计算复杂 而且基于

线性相关的方法难于处理不同模式类别与
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特征矢量间的随机关联问题[3]

基于核函数的主元分析方法是 Schölkopf 等在
研究支持矢量分类算法提出的[4,5] 它通过某种事先

选择的非线性映射将输入矢量 X映射到一个高维特
征空间 F 使输入矢量具有更好的可分性 然后对
高维空间中的映射数据做线性主元分析 从而得到

数据的非线性主元 将系统介绍核函数主元分析的

计算方法 着重讨论此方法在故障诊断的应用 并

用齿轮在正常 裂纹和断齿状态下的振动信号进行

事例研究 取得了较好的效果

1  主元分析与核函数主元分析

1.1  主元分析
对于数据矩阵 Xn m 每一列对应于一个矢量

每一行为观测样本 可以表示为

maaa <+++==       TT
22

T
11

T ptptptTPX L (1)
式中  ti——得分矢量

pi——负荷矢量
得分矢量是两两正交的 负荷矢量也是两两正

交的并且负荷矢量的模为 1 每一个得分矢量实际
上是矩阵 X在与此得分矢量相应的负荷矢量方向上
的投影 也就是通常所说的主元

ti = Xpi (2)
对矩阵进行主元分析实质上就是对矩阵的协方

差矩阵进行特征矢量分析 实际分析中 通常假设

数据为零均值的 这样假设并不失一般性 对于非

零均值矩阵可通过中心化将其转化为零均值矩阵

零均值数据矩阵 的协方差矩阵可以表示为

T

1

1 n

i i
in =

= ∑C x x (3)

对 C做特征矢量分析 即对下式求解
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λipi = Cpi (4)
如果将 C的非零特征值 iλ 从大到小排列 那么

与这些特征值相对应的特征矢量 pi就是矩阵 X的负
荷矢量 从而由式(2)可以求得矩阵 的主元
然而 主元分析方法是基于高斯统计假设的

对于非线性问题 结果往往差强人意

1.2  核函数主元分析
设原始空间R通过非线性映射Φ映射到空间F

原始数据 xi在映射空间 F的像为 )( ixϕ 假设映射

数据是零均值的 那么映射数据 )(Xϕ 的协方差矩

阵可以表示为

∑
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对矩阵C 做特征矢量分析 设其特征值为 λ ,
特征矢量为 V 则有 VCV =λ 将每个样本与该式

做内积 可得

[ ( ) ] [ ( ) ]k kλ ϕ ϕ⋅ = ⋅x V x CV   nk   ,  ,1 L= (6)

C 的特征矢量 V可以用 )( ixϕ 线性表示为

∑
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式中  jα 相关系数

代入式(6) 可得
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定义一个 n n维矩阵 K
)]()([ jiij xxK ϕϕ ⋅= (9)

注意到 K 是一个对称阵 则式 (8)可以表示为
KKαKα =λn 即

Kαα =λn (10)
结合式(7)可知 由矩阵 K的特征矢量α 可以求出C
的特征矢量 V 得到映射空间的主元方向 矩阵 K
可以通过选择核函数来确定

对矩阵 K实行对角化 用λ1 λ2 λm表示

其特征值 α1, α2, ,αm为相应的特征矢量, 设λp为

第一个不为零的特征值 , 通过 V 的归一化对
αp, ,αm标准化, 令

1k k =V V   mpk  , ,L= (11)

将式(7)代入上式可得
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为了提取主元特征 计算映射数据在特征矢量

Vk上的投影
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式中  x——原始空间的输入矢量
)(xϕ ——高维空间的映射矢量

这一投影就是通过非线性映射Φ所求得的矩阵
X的非线性主元
上述算法是在假设映射数据为零均值的情况下

推导的 实际上这一假设通常并不成立 因此需要

对映射数据中心化 将式(10)中的 K用 K~ 来代替[4]
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式中  njiqp ,,2,1,,, L=

核函数主元分析是一种非线性方法 它引入某

种非线性映射将原空间中的非线性问题转化为映射

空间中的线性问题 这一非线性映射是在原空间中

利用核函数内积运算实现的 而无需关注具体的映

射形式 因此称作核函数主元分析 线性主元是原

始变量的线性组合 它使数据点到它所代表的直线

间距离的和为最小 而非线性主元则使数据点到它

所代表的曲线或者曲面间距离的和最小 通过核方

法可将线性主元分析拓展到非线性领域 从而为机

械故障诊断提供了又一种有效的方法

原始空间中的输入数据是反映齿轮箱工作状态

的征兆集,每一组数据对应于一组状态征兆 即一组
数据对应于一个反映齿轮工作状态的特征矢量 按

照时间顺序将多个特征矢量组合在一起 就形成了

原始空间的输入征兆集 通过对输入征兆集作核函

数主元分析 就可得到易于对齿轮故障分类识别的

新的特征子集——非线性主元
1.3  核函数的选择
支持矢量分类中 不同的内积核函数将形成不

同的分类算法 目前研究最多的核函数主要有 3类
(1) 多项式核函数 b]( , ) [( ) dk x y x y= ⋅ + 得到

的是 d阶多项式分类器
(2) 径向基核函数 2 2( , ) exp[ 2 ]k x y x y σ= − −

所得分类器与传统 RBF方法的主要区别在于 这里
每个基函数中心对应一个支持矢量 它们及输出权

值都是由算法自动确定
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(3) 神经网络核函数 ( , ) tanh[ ( ) ]k x y v x y c= ⋅ +

采用 Sigmoid 函数作为内积 实际就是包含一个隐
层的多层感知器 隐层节点数由算法自动确定 而

且不存在困扰神经网络方法的局部极小点问题

研究发现 支持矢量本身对于不同的方法具有

一定的不敏感性[4,5] 即选用不同的核函数得到的分

类结果非常相近 为简化计算 选择了径向基核函

数对原始状态征兆集进行核函数主元分析 除此之

外 多项式内积函数 Sigmoid 内积函数都是可以
采用的 试验也证明了这一点 限于篇幅 此处省

略图例

所选径向基内积函数为

2( , ) exp[ 2]k x y x y= − − (即 σ 2 1)

2  试验分析

在机械故障诊断中 齿轮箱故障诊断是比较有

代表性的 不仅由于它使用领域广泛 而且当齿轮

箱出现早期故障时 故障信息非常微弱 故障特征

难于提取 核函数主元分析不仅可以提取齿轮箱振

动信号的非线性特征 而且还可用作故障模式分类

器 试验表明它对于新故障检测和故障模式分类都

非常有效

齿轮试验数据采集自陕西汽车齿轮厂生产的

6J90T 型变速箱 该齿轮变速箱实现 5 个前进挡和
一个倒挡 所有传动齿轮均为斜齿轮 齿轮箱振动

加速度信号通过安装在轴承座部位的加速度传感器

获取 经放大后 由安装于便携式计算机内的 A/D
卡采集并存储在计算机的硬盘上 图 2所示为 6J90T
型汽车变速箱的传动简图 试验所用的是最常用的

前进第三挡 传动路线如图中虚线所示 输入功率

194 kW I 轴输入转矩 900 N m 输入转速 1 270
r/min 试验共进行了约 182 h 最后齿数为 24的小
齿轮发生断齿 在试验中 断齿齿轮经历了裂纹产

生 扩展 直至最后断裂的全过程 可以认为在断

齿前较短时间内齿轮处于裂纹状态 分别测取齿轮

正常 裂纹和断齿时的信号各 40组进行处理
描述齿轮工作状态的指标众多 选择了 11个常

用的统计指标构成齿轮状态原始特征集 它们分别

是振动信号的最大峰值 绝对均值 有效值 均方

值 方差 斜度 峭度及量纲一的指标峰值因子

波形因子 脉冲因子和裕度因子 特征参数的具体

计算方法参见参考文献 1,2 这些参数主要由时
域特征和幅域特征构成 没有考虑频域特征 因为

主要目的在于分析齿轮箱振动状态与工作模式的对

应关系 而不是分析其状态发生变化的原因

图 2  6J90T型汽车变速箱的传动简图

2.1  齿轮裂纹检测
齿轮在不同状态下的振动加速度信号如图 所

示 可以看出齿轮在断齿时的信号主要由周期性冲

击成分构成 明显不同于其他两种信号 而从正常

状态与裂纹状态的时域信号看 除了振幅稍有增大

外很难发现二者的不同 即使作频谱分析 也难以

找到明显的差别 这是因为当齿轮的轮齿发生早期

裂纹时 表现出的调制是很微弱的 并且裂纹的发

展常常导致齿轮箱振动发生非线性行为 传统的功

率谱方法无法有效提取相关特征信息 使得齿轮裂

纹检测成为一个非常困难的问题

图 3  齿轮在不同状态时的振动时域信号

在裂纹检测中 选取 20组正常状态的数据求出
相应的状态特征集 得到正常状态的原始特征矢量

矩阵 利用上节所选的径向基核函数求取原始特征
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矢量的非线性主元

图4是用正常状态时20组数据的原始特征集进
行训练 正常与裂纹两种不同状态的 20组数据特征
集测试 比较线性主元分析与核函数主元分析得到

的结果 图 4中 PC代表线性主元 KPC代表核函
数求得的非线性主元 二者均为量纲一的参量 从

左到右依次为 1-2 1-3及 2-3主元方向特征矢量的
投影图 显而易见 传统的主元分析虽然可

以降低特征集合维数 但是在主元投影图上 正常

状态与裂纹状态的主元特征数据混杂在一起 所得

线性主元并不能识别由于轮齿产生裂纹引起的振动

异常 而核函数主元分析的检测效果却有明显的改

善 正常状态数据的主元特征自聚类 裂纹状态下

的主元特征相对较分散 但却远离正常状态聚类中

心 两类数据明显属于不同聚类 核函数主元分析

的第三主元虽然贡献率很小 但是在 2-3 主元投影
图上仍然可以清楚的识别裂纹状态

图 4  主元分析与核函数主元分析分别用于齿轮裂纹检测

图 5  主元分析与核函数主元分析用于齿轮故障模式分类
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2.2  齿轮故障模式分类
由图 可见 一个好的故障分类器不但要检测

新故障的出现 而且能对设备运行中发生的故障进

行动态识别 以齿轮箱 3种工作状态的 20组数据的
特征矢量作训练 用 3种状态的另外 20组数据的特
征矢量作为输入测试核函数主元分析的分类识别能

力 图 5 是将主元分析与核函数主元分析用于不同
工作状态下的齿轮振动特征矢量模式分类的结果

由图 5可见 线性主元分析对于 3类模式难以区分
在 1-2主元投影 1-3主元投影上裂纹状态特征数据
点自聚类 但是正常状态与断齿状态的特征数据点

基本没有可分性 2-3主元投影图上 3种状态的特征
数据点混杂在一起 更加难以区分 而在核函数主

元分析的投影图中 无论是 1-2主元投影 还是 1-3
主元投影 3类模式各有自己的聚类中心 类间散布
远大于类内散布 各类数据清晰可辨 2-3主元投影
分类效果相对较差 类间距较小 这是由于第一主

元携带了原始特征矢量的最大变异信息

2.3  结果分析
对高维特征矢量进行主元分析的核心思想就是

省却变异不大的变量方向 对高维数据降维处理以

简化计算 但同时还要保证所选择的主元个数可以

对工作过程进行充分描述 使反映机械运行状态的

特征信息损失最少 理论上看 由于原始特征矢量

可以通过核方法映射到一个无限维空间 因此所获

取的非线性主元数目也将极为庞大 实际计算中

往往求取与原始空间维数相同的非线性主元 按照

前 a 个非线性主元累积贡献率大于 85 的原则选
取 主元贡献率的计算方法参见参考文献[6]
主元对特征集贡献率的大小表示了它所携带的

原始特征变异信息的大小 贡献率越大 表明它对

特征信息的解释能力越强 对原始变量的综合能力

也越好 由表可见 线性主元分析第一个主元携带

的变异信息就超过 95 但是无论用于裂纹检测还
是用于模式分类效果都很不理想 原因在于随着齿

轮裂纹故障的发生 发展到出现断齿 振动发生非

线性行为 线性主元分析方法不再适用 并且原始

特征集中存在重叠信息 夸大了某些特征对于工作

状态的影响 而核函数主元分析适于对非线性数据

进行处理 它的前 2个主元的累积贡献率虽然小于
线性主元的累积贡献率 但是携带的变异信息大于

85 可以用来描述齿轮箱的工作状态 用于状态
识别 由图 4 图 5 可以看到 核函数主元分析在
1-2主元投影及 1-3主元投影图上 不同工作状态的
特征矢量投影均有各自的聚类中心 不同类别之间

散布较远 无论是裂纹检测还是模式分类 采用核

函数主元分析的识别效果明显优于采用线性主元分

析的结果

               表  前 3个主元累积贡献率         %
线性主元分析 核函数主元分析

主元数目 1 2 3 1 2 3
裂纹检测 98.97 99.95 99.99 67.91 85.98 94.00
模式分类 99.26 99.95 99.97 71.12 88.13 95.58

核函数主元分析通过核方法将线性主元分析拓

展到非线性数据处理领域 利用内积运算求取原始

特征的非线性主元 却无需考虑非线性映射的具体

形式 这样即使变换空间维数增加很多 求解分类

问题却没有增加计算复杂度 而且 它保留了主元

分析的优点 在非线性主元子空间自动按照各个主

元对故障的敏感程度进行排序 根据主元的贡献率

有较为直观的解释

需要指出的是 所提的方法主要用于分析齿轮

工作模式与振动信号状态特征集的对应关系 而不

是探索其失效的原因 并且 仅仅依靠理论计算预

测某种振动状态就是某种故障也是不充分的 对于

一个成功的分类器 标定也非常关键 当积累了不

同故障模式的原始数据时 通过标定建立相应的故

障征兆库 从而可使分类模型更完善 用于实时监

测系统的动态模式识别

3  结论

核函数主元分析不仅仅在新故障检测中有出色

表现 还可以用来对故障模式进行动态分类识别

如果在机器运行中检测到一种异常状态 首先计算

它的聚类中心到已知故障模式聚类中心的距离 根

据距离的远近判断它属于哪一种故障模式 如果它

到所有已知故障模式类中心的距离都大于预定阈

值 则认为这是一种新的故障模式 与之相应的数

据再用于完善分类模型(即重新训练分类器获取各
类模式的非线性主元)
利用核函数主元分析方法降低原始特征空间的

维数 有效地识别出齿轮裂纹故障 并对不同的故

障模式进行了正确分类 试验结果表明 与传统的

线性主元分析方法相比 核函数主元分析对于机械

故障的非线性特征更为敏感 更适于非线性数据的

处理
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KERNEL PRINCIPAL COMPONENT
ANALYSIS AND ITS APPLICATION IN

GEAR FAULT DIAGNOSIS

Li Weihua  Liao Guanglan  Shi Tielin
(Huazhong University of Science and Technology)

Abstract An approach to gear fa�lt diagnosis is presented,

which bases on kernel principal component analysis (KPCA).

In this approach, the integral operator kernel f�nctions is �sed

to realize the nonlinear map from the raw feat�re space of gear

vibration signals to high dimensional feat�re space. By per-

forming PCA on the high dimensional feat�re sets, the nonlinear

principal components of raw feat�re space are obtained. In

s�ccession, the selected nonlinear principal components are

�sed to constr�ct the feat�re s�bspace for classification of gear-

box working conditions. The experimental data sets of gearbox

working �nder three conditions  normal, tooth cracked and

tooth broken are �sed to test the KPCA based method. The

classification effect of KPCA based method is compared with

that of PCA based method. The res�lts indicate that the method

can perform gear crack detection efficiently and can f�lfill fa�lt

classification acc�rately, and it is more s�itable for nonlinear

feat�re extraction from fa�lt signals.
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