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摘　要　局部线性嵌入算法采用欧氏距离选择邻域点,这通常会损失数据集本身的非线性特征,造成邻域点选取错误,且仅使

用欧氏距离构造权重会导致信息挖掘不充分.针对以上问题,提出基于概率模型与信息熵的局部线性嵌入算法(ProbabilityinＧ
formationentropyＧLLE,PIEＧLLE).首先,为了使邻域点选择更加合理,从数据集的概率分布角度出发,考虑样本点及其邻域

的概率分布,为样本点构造符合局部分布的邻域集合.其次,为了充分提取样本的局部结构信息,在权重构造阶段,分别计算样

本所属邻域概率以及每个样本的信息熵,融合二者信息重构低维样本.最后,在两个轴承故障数据集上的实验表明,所提方法

故障识别准确度最高达到了１００％,高于其他对比算法;在邻域点个数５~１５范围内,PIEＧLLE算法展现出良好的低维可视化

效果;在参数敏感性实验中,该算法可以保持Fisher指标较大,有效提高了算法的分类准确度和稳定性.
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LocalLinearEmbeddingAlgorithmBasedonProbabilityModelandInformationEntropy
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Abstract　ThelocallinearembeddingalgorithmusesEuclideandistancetoselectneighborhoodpoints,whichusuallylosesthe
nonlinearfeaturesofthedatasetitself,resultinginincorrectselectionofneighborhoodpoints,andonlyusingEuclideandistanceto
constructweightsleadstoinsufficientinformationmining．Toaddresstheaboveissues,alocallinearembeddingalgorithmbased
onprobabilitymodelandinformationentropy(PIEＧLLEalgorithm)isproposed．Firstly,inordertomaketheselectionofneighＧ
borhoodpointsmorereasonable,fromtheperspectiveoftheprobabilitydistributionofthedataset,theprobabilitydistributionof
thesamplepointsandtheirneighborhoodsisconsidered,andaneighborhoodsetthatconformstothelocaldistributionisconＧ
structedforthesamplepoints．Secondly,inordertofullyextractthelocalstructuralinformationofthesamples,intheweight
constructionstage,theprobabilityoftheneighborhoodtowhichthesamplesbelongandtheinformationentropyofeachsample
arecalculatedseparately,andthetwoinformationarefusedtoreconstructthelowdimensionalsamples．Finally,experimentson
twobearingfaultdatasetsshowthatthehighestaccuracyoffaultidentificationreaches１００％,higherthanthatofothercomparaＧ
tivealgorithms．Withintherangeof５~１５neighborhoodpoints,thePIEＧLLEalgorithmexhibitsgoodlowdimensionalvisualizaＧ
tionperformance．Intheparametersensitivityexperiment,theproposedalgorithmcanmaintainarelativelylargeFisherindex,efＧ
fectivelyimprovingtheclassificationaccuracyandstabilityofthealgorithm．
Keywords　Locallinearembeddingalgorithm,Probabilitymodel,Informationentropy,Featureextraction,Faultdiagnosis
　

１　引言

随着科技水平的飞速发展,各种工业设备的故障问题

越来越多地使用智能算法进行诊断.滚动轴承是广泛应

用于各种工业场合的机械部件,及时发现和诊断轴承故障

对工业生产起着关键作用.目前,轴承故障诊断主要运用

振动分析、声学分析、温度监测、润滑状况监测等多种技术

手段.在这些方法中,振动分析是应用最为广泛的一种,

通过采集轴承振动信号并对其进行分析,可以确定故障的

类型、严重程度以及时效性等.但振动数据存在维度高、

蕴含信息杂乱等特点,因此,如何快速提取高维数据的重

要特征成为故障诊断算法的重点之一.

近年来,流形学习方法被大量应用于故障诊断领域[１].

流形学习的基本思想是假设高维数据样本分布在一个低维流

形上,从而对高维数据进行数据降维和特征提取.许多流形

学习方法已经被提出并应用于特征提取,例如,主成分分析

(PCA)[２]通过寻找最大方差的方向将高维数据投影到较低维

的子空间中,以实现最优的数据重构;邻域保留嵌入(NPE)[３]

和局部保留投影(LPP)[４]利用数据点与其邻居之间的局部关

系来执行特征提取;非负矩阵分解(NMF)[５]已被提出用于具
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有非负约束的多元数据分析;线性判别分析(LDA)[６]是一种

有监督的特征提取方法,该方法将每个描述符投影到局部坐

标系中,并使用这些局部坐标作为后续学习任务的新特征[７];

稀疏表示(SR)和低秩表示(LRR)[８]是最著名的两种基于表

示的特征提取方法;标签分布学习(LDL)[９]用于解决标签对

样本贡献程度高低的问题.这些模型可以很好地处理海量数

据,无需人工判断,也可以取得比传统方法更好、更有效的诊

断结果[１０].然而,当前的许多智能诊断算法由于需要调整的

超参数繁多,难以实现,如果超参数设置不当将对诊断精度产

生很大影响,这也是故障诊断智能算法领域亟待解决的问题.

局部线性嵌入(LocallyLinearEmbeddinＧg,LLE)算法[１１]

是一种经典的流形学习算法.在轴承故障诊断领域,LLE算

法用于将轴承振动信号等高维数据映射到低维流形上[１２Ｇ１４],

便于故障特征的提取和分类.但LLE算法也有明显的不足,

其近邻点参数的选择对降维效果具有一定影响,需要进行合

理的调参,且对于非线性流形的数据表现可能不理想.近年

来,有关概率模型拟合进行故障诊断的方法被提出,Cai等[１５]

提出基于贝叶斯网络的故障诊断方法,Soize等[１６]提出基于

概率模型的流形学习方法,Verma等[１７]提出基于概率模型的

故障诊断方 法.概 率 模 型[１８Ｇ１９]与 信 息 熵 等[２０Ｇ２１]非 线 性 方

法[２２Ｇ２４]已经被广泛应用于机器学习领域.

LLE算法在选择近邻点时仅采用欧氏距离进行排序,仅

保持局部线性关系,并不符合数据的真实分布,未考虑数据的

非线性结构与信息熵特征,通常会造成信息丢失.本文提出

的方法则聚焦于利用样本自身分布特性进行无监督学习,选

择概率分布与信息熵加权融合的形式来进行近邻点权重的重

新分配.提出的 PIEＧLLE算法更贴近数据集本身的概率分

布,且可以构建无量纲模型,使数据近邻点的选择更加合理,

提高算法的特征提取能力,从而为后续故障诊断提供包含数

据本质特征的低维数据集.

本文第２章为相关工作描述;第３章为PIEＧLLE算法描

述;第４章为实验描述;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　局部线性嵌入算法

局部线性嵌入(LocallyLinearEmbedding,LLE)用于将

高维数据映射到低维空间.它基于一个基本假设:在高维空

间中,局部邻域内的数据点可以通过线性组合来近似表示.

该算法的目标是在保持局部数据结构的同时,将数据映射到

低维空间中.算法步骤如下:

１)局部邻域选择:对于每个数据点,选择其k个最近邻的

数据点作为其局部邻域.

２)重建权重计算:对于每个样本点,通过最小化其与邻域

内样本点之间的欧氏距离的重建误差来计算重建权重.这一

步的目标是找到最佳的线性组合来近似表示每个样本点.假

设一个样本点xi,它的k个最近邻样本点为xi１
,xi２

,􀆺,xik ,

我们需要找到权重wij,使得xi 可以由其邻域内的样本点线

性组合而成,即:

min
Wi

∑
k

j＝１
‖xi－∑

k

l＝１
wijxil ‖２ (１)

此处Wi 为权重矩阵,其中的每一行Wi＝[wi１,wi２,􀆺,

wik]是对应于xi 的权重向量,且满足∑
k

j＝１
wij＝１.

３)低维嵌入:利用得到的重建权重,构建一个低维表示.

对于每对数据点xi 和xj,在低维空间中找到最优的表示.这

一步的目标是在保持样本点之间的局部结构关系的同时,将

数据映射到低维空间中.

４)重建误差最小化:重建误差最小化问题可以表示为以

下形式:

min
Wi

∑
k

j＝１
‖xi－∑

k

l＝１
wijxi１ ‖２＝min

Wi
‖xi－XiWi‖２ (２)

其中,Xi 为邻居矩阵,包含xi１
,xi２

,􀆺,xik ,而Wi 是对应于xi

的权重向量.要最小化上式,需要求解下面这个问题的最优

权重Wi:

min
Wi

‖xi－XiWi‖２ (３)

在得到了每个数据点的最优权重Wi 后,可以构建一个

低维表示.这个过程通常涉及到求解一个特征分解问题或者

通过局部加权线性回归进行映射.最终的嵌入结果既在低维

空间中最小化了数据点之间的距离,又保持了局部结构.

２．２　概率分布拟合

已知大小为D∗N 的原始数据集X,其中 N 为样本点个

数,D 为每个样本点的维度,则该数据集可表示为 X＝{x１,

x２,􀆺,xN}.任意一个样本点属于某一样本点邻域的条件概

率pj|i如下所示:

pj|i＝
exp －‖xi－xj‖２

２σ２
i( )

∑
k≠i

exp －‖xi－xk‖２

２σ２
i( )

(４)

其中,σi 为以样本点xi 为中心点的高斯协方差.当直接使用

联合概率分布替换条件概率分布时,异常值的出现将会极大

程度影响概率的计算,进而影响算法效果,因此将条件概率按

下式进行改进:

pij＝pj|i＋pi|j

２n
(５)

２．３　信息熵

信息熵是随机数据源产生信息的均量.信息熵代表的是

随机变量或整个系统的不确定性,熵越大,随机变量或系统的

不确定性就越大.

信息熵的数学公式如下:

H(X)＝E[I(X)]＝E[－ln(P(X))] (６)

其中,P 为X 的概率质量函数,I(X)是 X 的信息量,I(X)本

身是随机变量个数,当取自有限样本时,熵的公式可以表

示为:

H(X)＝∑
n

i＝１
P(xi)I(xi)＝－∑

n

i＝１
P(xi)logbP(xi) (７)

熵的本质是香农信息量log(１/p)的期望,一般令b＝２.

从 H(x)＝log２(x),其中x＝p(xi)的图像可以看出,一
个事件结果的出现概率p(xi)越高,H(x)就越大,其代表的

信息量越多.

概率分布和信息熵是信息论中两个重要的概念,它们之

间存在着密切的关系.概率分布描述了随机变量在不同取值

上的概率情况.对于离散型随机变量,概率分布可以通过概

率质量函数(ProbabilityMassFunction,PMF)表示;对于连

续型随机变量,概率分布可以通过概率密度函数(Probability
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DensityFunction,PDF)表示.

信息熵是概率分布的一种度量方法,即随机变量的平均

信息量.当概率分布更加平均,即各个事件发生的概率相近

时,信息熵达到最大值;而当概率分布更加集中于特定事件

时,信息熵会减小.信息熵常用于衡量信息传输、数据压缩、

模式识别等领域中的信息量大小,它可以度量数据的不确定

性程度,从而指导决策和分析.这一原理在统计建模和机器

学习中有着广泛的应用.因此,概率分布和信息熵是信息论

中两个重要的概念,它们共同分析数据的特征和性质.

图１　H(x)＝log２(x)函数图像

Fig．１　H(x)＝log２(x)functionimage

３　本文算法

算法处理故障诊断的过程存在着明显不确定性,本章提

出PIEＧLLE算法,利用概率信息来评估样本间的非线性关

系,利用信息熵来判断单个样本在邻域内包含的信息量关系,

从而得到更准确的权重参数,以此为基础改进 LLE算法,提

高诊断过程的可靠性和可解释性.

PIEＧLLE算法近邻点选择示意图如图２所示,根据高维

数据样本概率分布pik的大小进行邻域选择,根据pik 和信息

熵hik计算重构权重wik,最终完成低维数据重构.

图２　PIEＧLLE算法近邻点选择示意图

Fig．２　SchematicdiagramofPIEＧLLEalgorithmforselecting

nearestneighborpoints

３．１　根据概率分布与信息熵寻找近邻点

３．１．１　计算概率分布

原始数据集维度过高,包含大量冗余信息,且采集信号为

轴承振动信号,因此需要从时域、频域、时频域进行预处理,滤

除噪声等无用信息,再将预处理后的数据作为算法的输入,生

成可以作为算法输入的数据集矩阵X.

已知大小为 N∗D 的输入数据集X,其中 N 为样本点个

数,D 为每个样本点的维度,则该数据集可表示为:X＝[X１,

X２,􀆺,XN]T,其中,Xi＝[Xi１,Xi２,􀆺,XiD ].任意一个样本

点属于某一样本点邻域的条件概率pj|i计算式如下:

pj|i＝
exp －‖Xi－Xj‖２

２σ２
i( )

∑
k≠i

exp －‖Xi－Xj‖２

２σ２
i( )

(８)

其中,σi 为以样本点Xi 为中心点的高斯协方差.将条件概率

按式(５)进行改进,得到对称的概率矩阵P:

P＝
p１１ 􀆺 p１N

⋮ ⋱ ⋮

pN１ 􀆺 pNN

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(９)

其中,令pii＝０,且该矩阵关于主对角线对称.

３．１．２　计算信息熵

对于以上步骤得出的概率分布,可以根据式(１０)计算信

息熵:

hij＝－pijlog２pij (１０)

得到对称的信息熵矩阵H:

H＝

h１１ 􀆺 h１N

⋮ ⋱ ⋮

hN１ 􀆺 hNN

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(１１)

根据第i行或列概率值的大小,依次从大到小找出前k
个概率值对应的样本点,该k个样本点即为第i个样本点在

概率距离下的近邻点.单个样本点Xi 的邻域矩阵表示为:

[xi１,xi２,􀆺,xik] (１２)

不同类别的故障样本,其样本量纲也有所不同,而概率分

布通常与量纲没有直接关系,根据输入数据集可以拟合出数

据的概率分布矩阵,该步骤的目的在于对数据集进行概率模

型拟合,为后续计算信息熵提供输入.概率矩阵同时用于样

本邻域集合的判断,选取概率最大的前k个样本构成样本的

邻域矩阵.为准确度量每个邻域点在邻域内的贡献度,需要

综合考虑概率分布与其提供的信息量的大小,因此需要进行

融合权重参数设置,用于研究参数变化对降维结果的影响.

该步骤通过概率方法改进了原有算法所使用的局部欧氏距离

线性度量方法,更贴近数据本身的分布情况,能够在混合了大

量特征信息的高维数据中最大程度保留数据的原始信息.

３．２　计算样本点权重

根据概率距离与信息熵大小对样本点的近邻点进行权重

分配,通过求取原数据与加权重构后的数据之间的差值作为

损失函数,使得在低维嵌入时邻域点排序与降维前的邻域点

排序保持一致.

根据前k个点属于第i个样本点的邻域概率进行以下

计算:

w１
ik＝ pik

∑
k

i＝１
(pi１＋pi２＋􀆺＋pik)

(１３)

根据概率矩阵可以计算出权重矩阵W１:

W１＝

w１
１１ 􀆺 w１

１k

⋮ ⋱ ⋮

w１
N１ 􀆺 w１

Nk

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

,s．t．∑
k

j＝１
w１

ij＝１ (１４)

根据信息熵矩阵可以计算出权重矩阵W２:

w２
ik＝ hik

∑
k

i＝１
(hi１＋hi２＋􀆺＋hik)

(１５)

W２＝

w２
１１ 􀆺 w２

１k

⋮ ⋱ ⋮

w２
N１ 􀆺 w２

Nk

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

,s．t．∑
k

j＝１
w２

ij＝１ (１６)

由于信息熵大小排序与概率排序一致,但信息熵包含的
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数据特征不同,因此,需要加入平衡参数α.

混合权重表示为:

W＝αW１＋(１－α)W２,s．t．∑
k

j＝１
wij＝１ (１７)

３．３　进行低维嵌入

进行低维嵌入时,需要最小化重构误差.本文通过矩阵

分解与矩阵求导的形式最小化重构误差,则该问题可以表

示为:

min
Wi

∑
k

j＝１
‖Xi－∑

k

l＝１
wijxil ‖２＝min

Wi
‖Xi－XiWi‖２ (１８)

该步骤目标是找到一个嵌入矩阵Y,使其能在保持局部

概率分布的同时,将高维数据映射到低维空间.该过程的损

失函数如下所示:

J(Y)＝∑
D

i＝１
‖Xi－YWi‖２

２ (１９)

其中,Wi 为xi 的邻域权重向量,Y 为低维嵌入矩阵,通过对

J(Y)求导,令导数为０,即可求解Y.式(２０)为对J(Y)求导:

∂J(Y)
∂Y ＝∂

∂Y∑
D

i＝１
‖Xi－YWi‖２

２

＝∑
D

i＝１

∂
∂Y‖Xi－YWi‖２

２

＝∑
D

i＝１
－２(Xi－YWi)WT

i (２０)

令上式等于零,可得:

∑
D

i＝１
YWiWT

i ＝∑
D

i＝１
XiWT

i (２１)

因此:

Y＝(∑
D

i＝１
XiWT

i )(∑
D

i＝１
WiWT

i )－１ (２２)

式(２２)可写为下式:

Y＝(I－W)T(I－W) (２３)
其中,I为单位矩阵,通过上述推导,可以得到计算嵌入坐标

的方法.在实际应用中,可以通过计算权重矩阵W,然后利用

上述公式来计算嵌入矩阵Y,从而将高维数据映射到低维空

间.PIEＧLLE算法示意图如图３所示.

图３　PIEＧLLE算法示意图

Fig．３　SchematicdiagramofPIEＧLLEalgorithm

　　计算数据集的概率分布和计算数据集的欧氏距离是两种

不同的操作,二者各有优势和适用场景.欧氏距离是一种常

用的距离度量方法,但采用欧氏距离度量无法衡量真实数据

分布中的距离,导致原始LLE算法在降维过程中忽略了数据

的主要特征.当使用概率模型作为度量标准时,体现的是每

个样本点两两之间互为邻域的概率大小,能够提取数据集的

非线性特征,具有更高的可解释性.

轴承数据集包含着大量时频域信息,例如振动信号的幅

值和相位等,因此数据中参杂多种不同类型的特征信息,必须

考虑数据的量纲问题.以欧氏距离度量很难在多量纲数据中

保证特征提取的准确度和有效性.在原始框架下使用无量纲

的概率模型,可以在保留原始特征的同时,进行无量纲数据的

特征提取.

从概率模型中提取信息熵特征,反映了每个样本包含的

信息量大小,包含信息量更多的样本将获得更高的邻域点权

重,以此为参考依据可以使邻域点选择更加准确,同时考虑样

本点间概率分布与单个样本信息量分布,增强邻域选择的可

解释性和准确度.

PIEＧLLE算法流程图如图４所示.

图４　PIEＧLLE算法流程图

Fig．４　PIEＧLLEalgorithmflowchart
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４　实验

４．１　数据集介绍与预处理

本文实验采用两个数据集,分别为采集自凯斯西储大学

的轴承故障数据集(CWRU 数据集)以及采集自东北石油大

学轴承模拟平台的轴承故障数据集(NEPU数据集).

１)CWRU数据集

测试台包括一个２马力的电机(左侧),一个扭矩传感器/

编码器(中间),一个测功机(右侧)和控制电子设备(未显示).

测试轴承支撑电机轴.使用电火花加工将单点故障引入测试

轴承,故障直径分别为７mils,１４mils,２１mils,２８mils和４０mils
(１mil＝０．００１英寸).７mils,１４mils和２１mils直径的故障使

用SKF轴承,２８mils和４０mils的故障使用 NTN等效轴承.

振动数据使用附有磁性底座的加速度计收集,这些加速

度计安装在外壳上,加速度计分别放置在电机外壳的驱动端

和风扇端的１２点钟位置,加速度计安装在电机支撑基板上.

振动信号使用１６通道数据记录仪收集.外环道故障位置分

别设在３点钟(直接安装于载荷区)、６点钟(垂直于载荷区)

和１２点钟方向.CWRU数据集是在０Hp电机负载、电机采

样频率为１２kHz和转速１７２０r/min的情况下采集而成,样本

总数为４００,包含了１００个正常轴承数据,１００个轴承滚珠体

故障数据,１００个轴承内圈故障数据和１００个轴承外圈故障

数据.每个轴承信号都选取了１０２４个采样点作为一个完整

轴承样本.CWRU轴承数据集采集平台如图５所示.

图５　CWRU轴承数据集采集平台

Fig．５　CWRUbearingdatasetcollectionplatform

２)NEPU数据集

NEPU数据集采集自东北石油大学轴承模拟平台,该平

台主要由驱动电机、轴承、齿轮、轴和偏重转盘等组成,其具体

参数如表１所列.NEPU数据集是在１Hp电机负载、电机采

样频率为１０kHz和转速１４００r/min的情况下采集而成,样本

总数为４００,包含了１００个正常轴承数据,１００个轴承滚珠体

故障数据,１００个轴承内圈故障数据和１００个轴承外圈故障

数据.每个轴承信号都选取了１０２４个采样点作为一个完整

轴承样本.NEPU轴承数据集采集平台如图６所示.

图６　NEPU轴承数据集采集平台

Fig．６　NEPUbearingdatasetcollectionplatform

两个数据集具体信息如表１所列.

表１　数据集具体参数

Table１　Datasetspecificparameters

CWRU NEPU
采样频率/kHz １２ １０

电机转速/(r/min) １７２０ １４００
负载/Hp ０ １
故障类数 ４ ４
样本数 ４００ ４００

样本维度 １０２４ １０２４

本次采用的数据集原始数据维度很高,包含大量干扰信

号,需要利用时域与频域分析对原始数据集进行预处理.本

次预处理计算了数据集的２９个特征信息,预处理采用的时域

与频域参量如表２所列.

表２　时域与频域参量统计表

Table２　StatisticsoftimeＧdomainandfrequencyＧdomainparameters

均值 标准方差

P１＝ １
U ∑

U

i＝１
x(i) P２＝ １

U－１　 ∑
U

i＝１
(x(i)－P１)２

均方根 方根均值

P３＝ １
U ∑

U

i＝１
(x(i))２ P４＝( １

U ∑
U

i＝１
|x(i)|)

２

偏度 峭度

P５＝
∑
U

i＝１
(x(i)－P１)２

(U－１)P３
２

P６＝
∑
U

i＝１
(x(i)－P１)４

(U－１)P４
２

峰值因子 裕度因子

P７＝ １
P３

max|x(i)| P８＝ １
P４

max|x(i)|

波形因子 脉冲因子

P９＝
P３

１
U ∑

U

i＝１
|x(i)|

P１０＝ max|x(i)|
１
U ∑

U

i＝１
|x(i)|

最大值 最小值

P１１＝maxx(i) P１２＝minx(i)

峰峰子 绝对均值

P１３＝
P１１－P１２

２
P１４＝ １

U ∑
U

i＝１
|x(i)|

对峰值因子 二阶中心距

P１５＝
P１１
P１４ P１６＝

∑
U

i＝１
(x(i)－P１)２

U
能量 谱幅值均值

P１７＝ ∑
U

i＝１
x(i)２ P１８＝ １

V ∑
V

i＝１
s(i)

谱幅值标准差 谱幅值偏度

P１９＝ １
V－１∑

V

i＝１
(s(i)－P１８)２ P２０＝

∑
V

i＝１
(s(i)－P１８)３

V P１９
３

谱幅值标准差 谱幅值偏度

P２１＝ １
VP２

１９
∑
V

i＝１
(s(i)－P１８)４ P２２＝ １

∑
V

i＝１
s(i)

∑
V

i＝１
(s(i)fi)

谱频率标准差 谱频率均方根

P２３＝ １
V ∑

V

i＝１
(fi－P２２)２fi P２４＝

∑
V

i＝１
(fi)

２s(i)

∑
V

i＝１
s(i)

谱根４/２矩比 谱频率能量比

P２５＝
∑
V

i＝１
(fi)

４s(i)

∑
V

i＝１
(fi)

２s(i)
P２６＝

∑
V

i＝１
(fi)

２s(i)

∑
V

i＝１
s(i)∑

V

i＝１
(fi)

４s(i)

谱变异系数 谱频率偏度

P２７＝
P２３
P２２ P２８＝

∑
V

i＝１
(fi－P２２)３s(i)

VP３
２３

谱频率峭度

P２９＝
∑
V

i＝１
(fi－P２２)４s(i)

VP４
２３
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４．２　实验分析

在凯斯西储大学轴承故障数据集(CWRU)和东北石油大

学轴承故障数据集(NEPU)上进行算法故障诊断实验,通过

调整近邻点个数k的值,计算PIEＧLLE算法故障数据的特征

提取准确度,定量评估算法效果;进行可视化实验,直接观察

降维效果;进行 Fisher实验,定性评估算法的聚类效果.将

LE,LLE,HLLE,SLLE,LMRＧLLE与本文算法进行对比试

验,验证本算法相较于其他算法的优越性.

１)可视化对比实验

PIEＧLLE算法与其他算法在 CWRU 数据集上的可视化

对比如图７所示.PIEＧLLE算法与其他算法在 NEPU 数据

集上的可视化对比如图８所示.

(a)LE (b)LLE (c)HLLE

(d)SLLE (e)LMRＧLLE (f)PIEＧLLE

图７　PIEＧLLE算法与其他算法在CWRU数据集上的低维可视化对比图

Fig．７　LowdimensionalvisualizationcomparisonbetweenPIEＧLLEalgorithmandotheralgorithmsonCWRUdataset

(a)LE (b)LLE (c)HLLE

(d)SLLE (e)LMRＧLLE (f)PIEＧLLE

图８　PIEＧLLE算法与其他算法在 NEPU数据集上的低维可视化对比图

Fig．８　LowdimensionalvisualizationcomparisonbetweenPIEＧLLEalgorithmandotheralgorithmsonNEPUdataset

　　由以上可视化效果图可知,相较于PIEＧLLE算法,LE与

HLLE算法在两个数据集上降维后数据点大量混淆,无法提

取数据的有效特征;SLLE与 LMRＧLLE算法可以区分某两

类数据,但其余两类数据点有所重叠,无法明确区分;LLE算

法在CWRU数据集上可以区分两类数据,在 NEPU 数据集

上不能明显区分４类数据;PIEＧLLE 算法则可以完全区分

４类故障数据,提取数据点的显著特征.本算法在寻找样本

点的近邻点时采用的方法更为合理,因此可以很好地提取数

据的主要特征.

２)准确度实验

PIEＧLLE算法与其他算法在CWRU数据集上,k值不同

情况下的准确度如图９所示.

图９　PIEＧLLE算法与其他算法在CWRU数据集上不同

k值下的准确度对比

Fig．９　ComparisonofaccuracybetweenPIEＧLLEalgorithmand
otheralgorithmsunderdifferentkinCWRUdataset
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PIEＧLLE算法与其他算法在 NEPU 数据集上,k值不同

情况下的准确度如图１０所示.

图１０　PIEＧLLE算法与其他算法在 NEPU数据集上不同

k值下的准确度对比

Fig．１０　ComparisonofaccuracybetweenPIEＧLLEalgorithman
otheralgorithmswithdifferentkonNEPUdataset

由上图可以得出,当选择的近邻点个数变化时,HLLE特

征提取的准确度受k值影响很大,随k值增大分类准确度呈

上升趋势;LLE算法受k值影响较大,准确度有所波动;LE
算法分类准确度随k值上升呈下降趋势;SLLE算法的分类

准确度基本低于PIEＧLLE算法;LMRＧLLE算法在CWRU数

据集上的表现劣于本文算法,在 NEPU 数据集上k值取值在

个别情况下准确度高于本文算法.总体而言,PIEＧLLE算法

在两个数据集上都表现出良好的的特征提取效果,优于其他

对比算法.

３)Fisher聚类实验

本文算法与其他算法的Fisher参数对比结果如表３、表４
所列.

表３　不同算法在CWRU数据集上的Fisher指标结果对比

Table３　ComparisonofFishermetricresultsofdifferentalgorithms

onCWRUdataset

算法 Sb Sw F
LE ５．７７×１０－４ １．７６×１０－４ ３．２８
LLE １．５０ ０．７６ １．９８
HLLE １．２１×１０－３ ３．００ ４．０５×１０－４

SLLE １．２４ １．０２ １．２１
LMRＧLLE ４．１０×１０－３ ２．０４×１０－３ ２．０１
PIEＧLLE ２．２６ ５．２１×１０－２３ ４．３３×１０２２

表４　不同算法在 NEPU数据集上的Fisher指标结果对比

Table４　ComparisonofFishermetricresultsofdifferentalgorithms

onNEPUdataset

算法 Sb Sw F
LE ４．９２×１０－４ ３．０３×１０－４ １．６３
LLE １．０８ １．３７ ０．７８
HLLE ２．９１×１０－３ ３．００ ９．７１×１０－４

SLLE １．０１ １．５６ ０．６５
LMRＧLLE ５．４８×１０－３ １．４０×１０－４ ３９．１９
PIEＧLLE ２．２６ ９．５０×１０－２５ ２．３７×１０２４

由表３、表４可知,PIEＧLLE算法不同故障类别数据的类

内散度最小,类间散度最大,F 值在所有算法中表现最优,在
聚类性能上表现良好,证明了本文算法在该故障数据集上聚

类的有效性与优越性.

４)融合权重参数实验

本文通过修改融合权重参数α,计算在不同k值下的F
值,判断α对PIEＧLLE算法聚类效果的影响,柱状统计图如

图１１、图１２所示.

图１１　在不同α,k下的F值柱状统计图(CWRU数据集)

Fig．１１　FＧvaluebarchartwithdifferentα,kvalues(CWRUdataset)

图１２　在不同α,k下的F值柱状统计图(NEPU数据集)

Fig．１２　FＧvaluebarchartwithdifferentα,kvalues(NEPUdataset)

根据以上参数实验,在更改α时,整体Fisher值均稳定在

１×１０２１以上.在CWRU 数据集上,k＝１２,α＝０．２时,Fisher
值最大;在 NEPU 数据集上,k＝１３,α＝０时,Fisher值最大.

实验表明,本文算法对融合权重参数敏感性较低,仅在偶然参

数下显示出更为优越的性能,在大部分实验参数中,F值都可

以稳定在较大范围内,算法稳定性优于对比算法.

４．３　实验结果

通过以上实验得出以下结论:

１)可视化效果实验通过将低维嵌入结果显示在三维坐标

系中,能够观察不同类数据低维嵌入的分布情况;且与其他算

法进行对比,可观察到PIEＧLLE算法将同类数据基本聚集为

一点,不同类数据被明显区分开来,这将极大提高后续模式识

别效果.

２)准确度实验对比了不同k值下,不同的算法在 KNN
分类器下的分类准确度,结果表明 PIEＧLLE 算法在k值从

５~１５之间变化时,本文算法的分类准确度能基本维持在

９５％以上,准确度最高达到了１００％.

３)Fisher测度实验定量评估了本文算法对低维嵌入样本

数据的类内散度与类间散度系数,本算法在对比实验中表现

良好.

４)融合权重参数实验中,更改权重参数α时,本文算法的

Fisher测度对比柱状图说明超过８０％的数据均保持在较大

范围,少部分数据表现出更加良好的效果,证明了本文算法在

改变融合权重参数下的稳定性.

结束语　本文提出的 PIEＧLLE算法通过提取数据的概

率分布特征与信息熵特征,作为判断样本邻域点范围的标准,

符合数据集本身的分布情况,优化了原始LLE算法基于欧氏

距离度量下邻域选择的不准确性,加入了非线性特征结构的

挖掘,大幅度提高了对于数据集重要特征的提取效果,且在近

邻点范围为５~１５之间,融合权重参数为０．０~１．０之间表现

出良好的稳定性,适用于高维复杂故障数据的快速降维,不受
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量纲限制,可以高效提取数据集主要信息.下一步将继续对

高维数据的概率模型拟合进行深入研究,以提高算法在不同

故障数据集下的适应性和有效性,进一步降低算法复杂度.
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