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摘要 针对转速波动工况下齿轮故障难以辨识的问题，提出了一种基于核函数的多重集典型相关分析方法

（kernel‑multiset canonical correlation analysis，简称 Kernel‑MCCA），实现基于多传感信息的特征层融合，并将其应用

到转速波动工况下的齿轮断齿、点蚀、磨损以及剥落故障的辨识。首先，将多传感器采集的振动信号进行小波包分

解，计算能量特征矩阵；其次，利用多重集典型相关分析进行特征层融合，构建的融合特征输入到 K近邻（K‑nearest
neighbor，简称 KNN）分类器中并输出诊断结果；最后，利用齿轮振动实验台进行实验研究。结果表明，笔者所提的

特征融合方法比单传感器方法识别准确率提高了 5%左右，比传统的多重典型相关分析特征融合方法识别准确率

提高了 2%左右，可有效解决转速波动下齿轮故障状态辨识问题。
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引 言

齿轮箱作为机械设备中的一种重要传动设备，

其运行状态正常与否直接关系到整个设备乃至整台

机组的工作状况。有调查表明，有接近 60%的齿轮

箱故障是由齿轮失效引起的［1］。齿轮箱传动系统在

工程实际现场中，往往处于非平稳运行状态，其中转

速波动的情况较为常见［2］。因此，对于转速波动工

况下的齿轮故障诊断方法研究尤为重要。

现有的齿轮箱故障诊断方法大多为基于单一

传感器，因其无法全面表征齿轮运行状态，导致转

速波动工况下齿轮故障状态辨识准确率降低。针

对齿轮箱故障诊断的信息融合技术，可采用数据层

融合、特征层融合和决策层融合［3］。目前，齿轮箱

故障诊断领域的应用研究以多分类器组合为代表

的决策层融合技术研究已成为热点，而针对特征层

融合方面的研究较少。特征层融合相较于决策层

融合可以保留更多的原始数据的信息，相较于数据

层融合进行了一定的维度压缩，避免了异类信息的

粒度差异大等问题。在现有的特征融合方法中，一

种是通过将多传感信息的特征矩阵进行串联形成

新的特征矩阵；另一种是利用复向量将 2组特征矩

阵复合并联表示。这 2种方法均不同程度地提高

了识别准确率［4］。

典型相关分析（canonical correlation analysis，简
称 CCA）［5］旨在研究 2组随机变量之间的相关性，

被广泛应用于医学、气象、生物和化学等领域。孙

权森等［4］提出了基于 CCA理论的特征融合方法，

在高维小样本问题中使用主成分分析（principal
components analysis，简称 PCA）与 CCA 结合的方

式解决协方差矩阵非奇异的问题。Carlos等［6］提出

了正则化核典型相关分析（kernel canonical correla‑
tion analysis，简称 KCCA），解决非线性空间的盲

源分离问题。

CCA在融合 2组变量时取得较好的效果，但是

却无法融合多组特征。多重集典型相关分析可以处

理多组变量。Kettenring［7］给出了多重集典型相关

分 析（multiset canonical correlation analysis，简 称

MCCA）理论，该方法已被广泛应用于盲源分离［8］、

目标识别［9］和遥感图像分析［10］等领域。MCCA能够

最大化多个传感器信息之间的互信息量［11］，充分利

用多个传感器之间的相关性信息互补，从而提高齿

轮故障状态的辨识准确率。MCCA方法在处理非

线性问题时效果不佳。

笔者在 MCCA的基础上，将核函数引入 MC‑
CA中，提出了基于核函数的多重集典型相关分析

方法，并将其应用于转速波动工况下的齿轮故障状

态辨识实验。
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1 原 理

1.1 典型相关分析

CCA作为一种经典的多元统计方法，旨在研究

2组随机变量之间的相关性［12‑13］。设随机变量 X=

[ x 1，x2，⋯，xp ] T 与 Y= [ y1，y2，⋯，yq ] T 均服从高斯

分布；p和 q分别为样本 X 和 Y 的维度；E { X }=
E {Y }= 0，E { · }表示期望，则
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其中：Σ为协方差矩阵，假定协方差矩阵是非奇异

的，即 Σ 12 = ΣT
21。

设 U和 V分别为随机变量 X和 Y的线性组合

（V { · }代表方差）；α和 β分别为随机变量 X和 Y的

投影矩阵［14］。
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定义 U和 V的相关系数为 ρ，求解投影矩阵 α

和 β，使其相关系数具有最大值。

ρ=Corr {U，V }=
Cov { }U，V

V { }U V { }V
= αT Σ 12 β

( )αT Σ 11α ( )βT Σ 22 β

（3）

如果式（3）中没有对 α和 β进行约束，显然满足

相关系数最大的解有无穷多个。为了使方程有唯一

解，加入约束条件 αT Σ 11α= βT Σ 22 β= 1。
此时，优化模型为

ì
í
î

max ρ ( )U，V = αT Σ 12 β

s.t. αT Σ 11α= βT Σ 22 β= 1
（4）

求解上述模型，得到投影矩阵 α和 β。采取下面

2种组合方式将典型相关变量组合，得到融合后的

新特征［15］。

1）求和方式：将典型相关变量按照式（5）进行

组合，获得融合特征 Z

Z= αTX+ βTY （5）
2）拼接方式：将典型相关变量首位相接的组合

规则进行组合［16‑17］。

1.2 基于核函数的多重集典型相关分析

传统典型相关分析只能完成对 2个特征集合的

特征融合，在处理多个（3个及以上）特征集合就束

手无策。因此，笔者提出一种基于核函数的多重集

典型相关分析的特征融合方法来处理非线性空间的

多传感信息，形成新的融合特征矩阵，从而实现故障

的准确辨识。

1.2.1 MCCA基础理论

MCCA是 CCA在多个变量集合的推广形式。

设多个服从高斯分布的随机变量 X 1，X 2，⋯，Xn，其

特征维数分别为mi( i= 1，2，⋯，n )，且设定m 1最小，

即特征维数应满足条件 m 1 ≤ m 2 ≤⋯≤ mn。不失

一般性，令 E{Xi}= 0，即将特征矩阵进行零均值化

处理［14］。
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假定协方差矩阵Σ是非奇异的，即 Σ ij= ΣT
ij。将

X T=[ X T
1 ，X T

2 ，⋯，X T
n ] 和 U T=[U T

1 ，U T
2 ，⋯，U T

n ]
进行线性组合，得到
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由式（7）求出散布矩阵
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类比于 2组变量间的典型相关分析中的定义方

式与规则，设 Ui= Uik，ai= aik，ΣU= ΣUk，其中：k=
1，2，⋯，mmin| mmin = min ( )m 1，m 2，⋯，mn 。

在传统典型相关分析中，通过求解 2组组合向

量之间的相关系数 ρ=Corr{αTX，βTY }来度量 2组
变量之间的相关性。在多重典型相关分析中，需要
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同时最大化所有组合变量之间的相关性。

为最大化组合变量的相关性，采取以下函数来

优化散布矩阵 ΣU。

1）函数 SUMCOR：最大化散布矩阵中所有元

素之和，即求V=∑
i= 1

n

∑
j= 1

n

aTi Σ ija j的最大值；

2）函数 SSQCOR：最大化散布矩阵中所有元

素的平方和，即求W=∑
i= 1

n

∑
j= 1

n

( )aTi Σ ija j
2
的最大值；

3）函数MAXVAR：最大化散布矩阵的最大特

征值，即求解 λ1的最大值；

4）函数 MINVAR：最小化散布矩阵的最小特

征值，即求解 λn的最小值；

5）函数 GENVAR：最小化散布矩阵的行列式

值，即求解 det ΣU=∏
i= 1

n

λi的最小值。

分别通过上述 5种方式和以下 4种约束对目标

函数进行求解，将得到的典型相关变量通过 CCA方

法进行组合，得到融合后的特征［18］。

1）每个特征集合的投影向量应为单位向量，即

需满足 αTi α i= 1；

2）投影向量之和应为单位向量，即∑
i= 1

n

αTi α i=1；

3）典型变量具有单位方差，即满足 αTi Σ iiα i= 1；

4）典型变量方差之和为 1，即∑
i= 1

n

αTi Σ iiα i= 1。

1.2.2 Kernel‑MCCA
CCA和 MCCA理论均服从线性空间的假定，

而由于齿轮箱传动系统的齿轮发生故障时，在转速

波动工况下往往表现出较强的非线性关系，导致直

接使用 CCA方法和MCCA方法进行特征融合时达

不到理想的效果，而核函数是解决这个问题的有效

途径。基于核函数的多重典型相关分析的特征融合

方法的基本思想是：把低维空间的数据映射到高维

空间（核空间），通过核函数在核函数空间进行多重

集典型相关分析特征融合，其流程图如图 1所示。

基于上述理论和方法，笔者提出的实验处理流

程如图 2所示。首先，采集多个传感器的齿轮转速

波动工况振动数据，利用小波包能量方法提取特征；

其次，通过笔者提出的基于核函数的多重集典型相

关分析进行特征融合［19］；最后，将融合特征输入到 K
近邻分类器中输出诊断结果。

2 齿轮箱实验数据获取

2.1 实验方案

图 3为齿轮箱实验台轴系示意图。图 4为齿轮

箱实验台实物图。图 3，4所示的齿轮振动实验台为

研究所自行设计，包括直流驱动电机、直流发电机、

图 3 齿轮箱实验台轴系示意图

Fig.3 Schematic diagram of gearbox experiment table shaft
system

图 1 Kernel-MCCA处理流程图

Fig.1 Kernel-MCCA processing flowchart

图 2 实验处理流程图

Fig.2 Experimental processing flowchart

513



振 动、测 试 与 诊 断 第 42 卷

齿轮箱及控制柜。电机与减速齿轮箱之间采用刚性

联轴器连接，轴 II配有 5个齿轮，分别用于模拟不同

齿轮故障，通过换挡手柄控制轴 I、轴 III齿轮与轴 II
齿轮啮合关系。

模拟齿轮箱在实际运转过程中常见的 4种故障

状态，图 5为齿轮故障模拟图。

2.2 数据采集

以 风 力 发 电 机 为 例 ，其 正 常 工 作 时 转 速 在

1 200 ∼ 1 500 r/ min范围内波动，笔者实验过程模

拟工程实际现场转速波动工况，转速设为 1 000±
200 r/ min，实验采集频率为 8 192 Hz，采样长度为

1 s。振动信号由安装在轴承座上的 3个加速度传感

器获得，具体安装位置如图 3所示。其中：1号测点

位于近电机端齿轮箱中间轴轴承座位置；2号测点

位于远电机端齿轮箱中间轴轴承座位置；3号测点

位于远电机端齿轮箱输出轴轴承座位置。同步采集

3个测点振动加速度传感器信号。每个传感器在 5
种状态（正常状态、齿面剥落、齿面点蚀、断齿、齿面

磨损）下采集 360组数据。

3 数据验证

3.1 小波包能量特征提取

由于小波包分析能获得更高的时频分辨率，具

有对非平稳信号较好的特征表征能力，因此更加适

用于齿轮转速波动工况下数据的特征提取［20‑21］。选

择适合非平稳信号特征提取的“meyer”小波基函

数，根据峭度指标确定最佳分解层数为 4，将信号独

立地分解到 16个特征频带中，计算每个特征频带的

能量，得到 16维特征矩阵。图 6为小波包节点能量

特征直方图。

当齿轮分别处于正常、磨损、断齿、点蚀以及剥

落状态时，小波包节点能量特征分布的频带范围和

能量百分比的大小均有差异。为更加直观地描述小

波包能量特征的频带分布差异，随机选取某通道下

齿轮 5种状态的能量分布色谱图如图 7所示。可见，

当齿轮处于不同状态时，其能量分布的频带不同，能

量大小也有差异。因此，可以将小波包节点能量特

征作为区分齿轮 5种状态的特征指标。

图 5 齿轮故障模拟图

Fig.5 Gear failure simulation diagram

图 6 小波包节点能量特征直方图

Fig.6 Histogram of energy characteristics of wavelet packet
nodes

图 4 齿轮箱实验台实物图

Fig.4 Gear box experiment table
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3.2 数据分析

采用小波包能量特征提取方法分别提取 5种齿

轮故障状态下 3路振动传感器信号的小波包能量特

征，从每种状态下的 360个样本中随机抽取 180个作

为训练样本，合计 900个训练样本，其余 180个样本

作为测试样本（合计 900个测试样本）。利用 KNN
进行分类，为了排除实验偶然因素，重复实验 100
次。下述实验均采取上述特征提取方式、训练样本

和测试样本的选取方式。

3.2.1 单一传感器特征准确率对比分析

将 3个传感器信号单独进行准确率对比分析，

分别提取其振动信号的小波包能量特征，输入到

KNN分类器中，重复实验计算平均准确率。各传感

器齿轮故障辨识准确率对比如表 1所示。

可见，1#传感器的辨识准确率最高，2#传感器

次之，3#传感器最低。分析原因，1#传感器与 2#传
感器安装在故障齿轮轴（轴Ⅱ，见图 3）支撑轴承的

轴承座上；1#传感器安装位置距离故障齿轮啮合位

置最近，受传递路径影响最小，获得的振动数据更贴

近真实情况，因而 1#传感器准确率最高。2#传感器

安装在与 1#传感器同轴的另一端支撑轴承的轴承

座上，而 3#传感器安装位置在高速轴（轴Ⅲ，见图 3）

远电机端的支撑轴承的轴承座上，安装位置距离故

障齿轮啮合位置最远，受传递路径影响最大，因此准

确率最低。

3.2.2 双传感器融合特征准确率对比分析

将不同传感器信号提取的特征按照特征维数方

向首位相连，得到拼接后的特征矩阵的方法称为拼

接法。分别将 1#，2#传感器，1#，3#传感器以及 2#，
3#传感器信息提取到的小波包能量特征采用拼接法

得到融合特征输入到KNN分类器中，为排除拼接顺

序对准确率的影响，将拼接顺序交换后与交换前得

到的齿轮故障辨识准确率取平均值，得到融合双传

感器信息齿轮故障辨识准确率对比如表 2所示。

对比表 1和表 2发现，采用拼接法的融合特征

进行转速波动工况下的齿轮故障辨识，准确率虽有

提升，但效果并不明显。这是因为拼接法只是简单

地将 2个传感器得到的特征进行拼接，利用多个传

感器信息的同时也引入了更多的不相关信息，且未

对不相关信息进行抑制，因此利用拼接后的特征进

行故障辨识，其准确率提升不明显。

为了验证引入核函数的 CCA算法是否对转速

波动工况下的齿轮故障辨识准确率有提高，这里对

比 KCCA与 CCA融合效果。KCCA使用的核函数

为高斯核函数［22］，笔者分别使用 CCA方法和 KCCA
方法融合 1#和 2#传感器，1#和 3#传感器以及 2#和
3#传感器信息，将得到的融合特征输入到KNN分类

器中，得到其特征融合方法效果对比如图 8所示。

图 7 齿轮能量分布色谱图

Fig.7 Gear failure chromatogram analysis

表 1 各传感器齿轮故障辨识准确率对比

Tab.1 Comparison of accuracy of gear identifica⁃
tion of sensors

传感器编号

1#
2#
3#

准确率/%
89.95
86.49
83.68

表 2 融合双传感器信息齿轮故障辨识准确率对比

Tab.2 Comparison of accuracy of gear fault identi⁃
fication based on dual sensor information

传感器编号

拼接 1#传感器和 2#传感器

拼接 1#传感器和 3#传感器

拼接 2#传感器和 3#传感器

准确率/%
90.08
89.63
87.97

图 8 CCA与KCCA特征融合方法效果对比

Fig.8 Effect comparison of CCA and KCCA feature fusion
methods
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使用 KCCA方法融合 2个传感器信息得到的特

征进行转速波动工况下的齿轮故障状态辨识，其准

确率高于使用 CCA方法。合理使用核函数后的

CCA方法可以有效提高齿轮转速波动工况下的故

障状态辨识率。

采用 CCA和 KCCA特征融合算法融合各个传

感器信息后的齿轮故障辨识准确率相较于单个传感

器有一定程度的提升，但由于只融合了 2个传感器

的信息，对传感器信息综合利用不足，提升效果并不

明显。受限于传统的 CCA特征融合方法只能处理

2个传感器信息的特点，若要充分利用多个传感器

信息，必须采用一种可以处理多传感器信息的方法。

3.2.3 多传感器融合特征准确率对比分析

采用笔者提出的 Kernel‑MCCA特征融合方法

可实现对 3个传感器的特征层融合，选用核函数为

高斯核函数。将笔者提出方法与拼接法，PCA，核

主成分分析（kernel principal component analysis，简

称 KPCA）以及MCCA特征层融合方法进行对比，

各方法融合多源信息故障辨识准确率如表 3所示。

采用拼接法得到的融合特征进行齿轮故障状态

辨识，其准确率相较于单一传感器提升效果不明

显。使用 PCA和 KPCA特征融合方法得到的融合

特征进行齿轮故障状态辨识，其准确率并没有提升，

反而相较于单一传感器有不同程度的降低。分析原

因 ，因 为 PCA 和 KPCA 方 法 本 质 上 是 最 大 化 方

差［22］，用于去除多个变量之间的相关性，以达到降

低特征维度的目的。笔者所提到的数据来源是多个

传感器的信息，各个传感器信息之间具有高度的相

关性，去除相关性之后，有用的信息量实质上是变少

了，因此无论使用 PCA还是 KPCA方法进行特征融

合，均会丢失原始单一传感器获得的信息，其准确率

会有不同程度的降低。

MCCA作为一种分析 2组变量相关性的方法，

可以充分利用 2个传感器的之间的相关信息，最大

化多组变量之间的互信息量，从而提升融合后特征

的相关信息量，实现多个传感器之间的信息综合利

用，实现特征融合，因此其故障状态辨识率更高。在

转速波动工况下的齿轮振动数据表现出较强的非线

性，MCCA方法是基于线性空间假设的，无法很好

地处理非线性问题，将核函数引入到MCCA中，在

处理多传感特征融合的同时具备较好地处理非线性

问题的能力。

4 结 论

1）相较于单一传感器，利用 CCA，KCCA特征

融合方法进行特征融合，为有效提高齿轮故障状态

辨识提供了一种新思路。

2）将 MCCA理论引入特征层融合，通过多传

感器信息的特征融合，解决了 CCA特征融合方法无

法处理的多传感特征融合问题。

3）将核函数与 MCCA 算法相结合 ，弥补了

MCCA处理非线性问题的不足，将转速波动工况下

的齿轮故障状态辨识准确率提高了 2%。
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