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基于 IAN‑LLE 的轴箱轴承性能退化评估
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摘要  为评估轴箱轴承性能退化状态，提出一种改进的自适应邻域局部线性嵌入方法（improved adaptive 
neighborhood locally linear embedding，简称 IAN⁃LLE），用以准确评估轴箱轴承性能的退化趋势与严重程度。首先，

利用余弦相似度（cosine similarity，简称 CS）确定初始领域参数；其次，运用高斯核概率估计密度和流行曲率对初始

领域参数进行修正；然后，构建融合退化指标（fusion degradation index，简称 FDL），用以评估轴箱轴承的退化性能；

最后，为验证该指标的有效性，分别开展轴承全寿命试验和轴箱轴承台架试验。结果表明：所提出的 FDL 具有较高

的准确性，可用于评估轴箱轴承的性能变化。
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引  言

轴箱轴承在机车行驶过程中承受着车体自重引

起的径向载荷和轴向载荷，工作环境十分恶劣，其对

机车运行性能与安全至关重要。轴箱轴承一旦出现

问题，轻者造成转向架功能下降，重者导致轴承抱死

或停机，威胁机车整体安全。因此，及时评估轴箱轴

承的退化性能，对保证轨道交通车辆的运行安全具

有重要意义［1⁃4］。

常见的轴承退化特征包括时域退化特征、频域

退化特征以及时频域退化特征。这些指标可在一定

程度上反映轴承性能退化状态，但仍存在诸多局

限［5］。例如，峭度指标单调性较差，难以反映真实的

故障严重程度；均方根值指标单调性较好，但其对初

始故障不敏感。为此，需要构建一种能够反映轴箱

轴承故障发展的全过程融合退化特征［6⁃8］。

局部线性嵌入（locally linear embedding，简称

LLE）是一种非监督特征提取方法，可在高维特征中

求解低维邻域保持嵌入，将原高维特征投影到低维

单一全局坐标系进行信息融合，以获取低维嵌入特

征［9］。然而，LLE 方法在迭代过程中对邻域参数的

敏感度较高，须选取合适的邻域参数才能得到正确

的低维嵌入特征，这导致其在工程应用过程中面临

一定的困难。张瑞［10］提出通过自适应的双权重局部

线性嵌入，改善 LLE 方法中对邻域参数敏感，以及

仅通过挖掘单一的几何结构提取特征的问题，并将

该方法应用于轴承故障诊断研究。李荣辉［11］提出通

过改进样本点之间距离的计算方式，以保持样本空

间的流形结构，提升方法的降维性能，并将该方法用

于 Iris数据集和轴承数据的降维处理。

基于 LLE 方法的特性，本研究提出 IAN⁃LLE
方法［12⁃13］，构建退化特征指标，用于评估轴承性能退

化程度，其构建过程为：①基于余弦相似度，确定初

始邻域参数；②基于高斯核概率估计密度与流行曲

率之间的关系，修正初始邻域参数，确保所设置邻域

参数的有效性；③基于欧式距离与测地线距离之间

的关系，修正欧式距离，将流行曲率较大的 2 个点的

欧式距离设置为无穷大，确保所提取融合退化特征

FDL 的正确性；④运用局部嵌入式方法进行特征融

合，得到融合退化特征 FDL。最后，分别开展轴承

全寿命试验和轴箱轴承台架试验，验证所提出的

FDL 的有效性。

1 LLE与 IAN‑LLE方法

1.1　LLE方法　

LLE 方法的求解过程是通过保持局部邻域的
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线性加权组合结构，来刻画高维特征的样本局部邻

域特性，使高维观测空间与内在低维空间的局部邻

域特性尽可能保持一致，从而构造全局唯一的低维

坐标。

现有 n个D维的样本，构成的样本集为

X=[ x 1，x2，⋯，xn ] （1）
其中：X为样本集；n为样本总数；x1，x2，⋯，xn 为样

本集中的单个样本；D为每个样本的维度。

LLE 方法的计算过程主要由邻域样本选择、局

部模型构造和全局低维嵌入等步骤实现。具体步骤

如下。

1） 邻域样本选择。运用 K⁃近邻算法，求得每个

样本的近邻为

nX i =[ xi1，xi2，⋯，xik ]      ( i= 1，2，⋯，n ) （2）
其中：nX i为样本 X i的 ki个近邻。

尝试用 ki个近邻样本表达中心样本 V i，假设各

个近邻样本的权重为wij，则中间样本V i ≈ ∑
j= 1

ki

w ij xj。

2） 局部模型构造。重构损失函数可表示为

Φ (W )= ∑
i= 1

n |

|

|
||
|
|
|
V i - ∑

j= 1

ki

w ij xj
|

|

|
||
|
|
|

2

（3）

为保证式（3）解的唯一性，对权重添加正则化约

束，即

∑
j= 1

ki

w ij = 1 （4）

求取 argmin (Φ (W ) )，argmin 为使目标损失函

数 Φ (W ) 取最小值时对应 X=[ x 1，x2，⋯，xn ] 的权

重值W=[ w 1，w 2，⋯，wn ]。
3） 全局低维嵌入。将高维空间的样本 X嵌入

某低维空间，得到投影Y嵌入后的损失函数为

Ψ (Y )= ∑
i= 1

n |

|

|
||
|
|
|
VY i - ∑
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w ij yi
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|

|
||
|
|
|

2

（5）

其中：yi为高维样本 xi在低维空间的投影特征。

保 持 权 重 W=[ w 1，w 2，⋯，wn ] 不 变 ，求 取

argmin (Ψ (Y ) )，可得到使损失函数Ψ (Y )最小时的

投影特征Y=[ y1，y2，⋯，yn ]。
为规范低维嵌入坐标 yi的平移、旋转和缩放因

子，进一步施加约束 s.t.∑
i= 1

n

yi = 0，即

∑
i= 1

n

Y iY T
i = nId× d （6）

其中：d为低维投影特征的维度。

根据式（5）和式（6）进行求解，可得

Ψ (Y )= tr (Y ( I i - w i ) ( I i - w i )TY T )= tr (YMY T )
（7）

其中：M=( I i - w i ) ( I i - w i )T，为特征值；tr 为矩阵

所有特征值之和。

为使高维样本数据降维到 d维度，可取M中最

小的前 d个特征值。由于通常最小的特征值接近 0，
因此取第 2 个最小特征值到第 d+ 1 个特征值之间

的 d个特征值，其对应的特征向量 Y即为高维数据

X的低维表示，即

X→ Y=[ y2，y3，⋯，yd+ 1 ] （8）

1.2　IAN‑LLE方法　

LLE 在迭代过程中对邻域参数的敏感度较高，

须选取合适的邻域参数才能得到正确的低维嵌入特

征［12］，这导致该方法在工程应用中存在困难。为

此，笔者对 IAN⁃LLE 方法开展研究。首先，该方法

基于余弦相似度，确定初始邻域参数；其次，基于高

斯核概率估计密度与流行曲率之间的关系，对初始

邻域参数进行修正，确保所设置邻域参数的有效性；

最后，由欧式距离与测地线距离之间的关系，对欧式

距离进行修正，将流行曲率较大的 2 个点的欧式距

离设置为无穷大，即可构成 IAN⁃LLE 方法［14⁃15］，具

体步骤如下。

1） 初始邻域构造。利用余弦相似度矩阵构建

初始邻域参数，余弦相似度 CS 为

CS( i，j ) = X i ·X j

 X i  X j

=
∑
z= 1

D

[ ]xi ( z ) xj ( z )

∑
z= 1

D

[ ]xi ( z ) 2 ∑
z= 1

D

[ ]xj ( z )
2

（9）
其中：X i 和 X j 为高维特征中的样本；xi ( z ) 和 xj ( z )
为样本 X i和 X j中的点；z为高维特征的维度序号；D

为高维特征的总维度。

初始邻域参数矩阵 S可设置为参数 s ( i，j )的集

合，即

s ( i，j ) =
ì
í
î

ïï
ïï

1 ( CS( )i，j < Ū ( i ) )

0 ( 其他 )
（10）

其中：Ū ( i )为第 i个样本 xi与其他所有样本之间距

离的均值。

初始邻域 k ( i ) 定义为矩阵 S中 s ( i，j ) 不等于 0
的元素个数。
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2） 基于概率密度分布的邻域参数调整。基于

高斯核概率密度估计，定义样本 X i的局部样本密度

p ( i )的表达式为

p ( i ) = 1
Pm ( i ) ∑j= 1

m ( i ) 1
2π exp

ì
í
î

ïï

ïïïï
-

d e( )i，j
2

2[ ]m ( i ) 2

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
（11）

其中：m ( i )为步长；P为特征样本数；d e ( i，j )为样本

X i与 X j之间的欧式距离。

定义全局密度，由高斯核概率密度估计均值表

示，即

p̄= 1
n ∑

i= 1

n

p ( i ) （12）

基于高斯核概率密度估计方法所求得的局部样

本 密 度 p ( i ) 和 全 局 密 度 p̄ 的 对 比 ，计 算 k1( i ) =

floor é
ë
ê
êê
êk ( i ) p ( i ) q ( i )

p̄q̄
ù

û
úúúú，floor 表示向下取整运算。由

此可实现对初始邻域参数的更新，更新后的邻域参

数矩阵记录为 S 1，邻域参数个数记录为 k1 ( i )。
3） 基于流行弯曲率的邻域参数调整。定义样

本 X i的局部流行曲率 q ( i )为样本邻域范围内欧式

距离与测地线距离之比，即

q ( i ) =
∑

j= 1，j≠ i

k1 ( i )

d e ( i，j )

∑
j= 1，j≠ i

k1 ( i )

d g ( i，j )
（13）

其中：d e ( i，j )、d g ( i，j )分别为样本 X i与 X j之间的欧

式距离与测地线距离。

定义全局流行曲率 q̄为所有局部流行曲率 q ( i )
的均值，即

q̄= 1
n ∑

i= 1

n

q ( i ) （14）

其中：n为特征样本总数；i为样本序号。

通过欧氏距离与测地线距离之比得到局部流行

曲率，进而对比局部流行曲率 q ( i )和全局流行曲率

q̄。同时，基于上述方法求取欧式距离与测地线距

离，进而计算每两个样本之间的欧式距离与测地线

距离的比值，即

d '( i，j ) = d e ( i，j )
d g ( i，j )

（15）

若该比值 d '( i，j ) 小于常数 β，则认为样本 X i和

X j处于折叠面较小的同一局部流行面上；若该比值

大于 β时，则认为样本 X i和 X j处于折叠面较大的 2

个流行面上，此时令 d e ( i，j )= ∞，排除样本 X i和 X j

成为邻域的可能。

式（15）中，欧式距离为

d e ( i，j )=
ì
í
î

ïï

ïïïï

d e ( i，j ) ( d '( )i，j < β )

∞ ( d '( )i，j ≥ β )
（16）

根据式（16）去除初始邻域参数中 d e( i，j ) = ∞
的无效样本，可实现对邻域参数的更新调整。更新

后的邻域参数矩阵记录为 S 2，邻域参数个数记录为

k2 ( i )。

2 构建融合退化指标 FDL

基于 IAN⁃LLE 方法构建轴箱轴承融合退化指

标 FDL 的过程如下。

1） 初步邻域构造：①求高维特征 X中所有样本

间余弦相似度 CS 与样本余弦相似度均值向量 U；

②根据 CS 和 U，计算相似度矩阵 S；③根据 S可得

到满足邻域判断条件的初始邻域参数 ki，即样本 X i

周围宜选取的邻域样本个数为 k ( i )。
2） 邻域参数 k ( i )调整：①基于高斯核概率密度

估计方法，求高维特征集 X中所有样本间的局部密

度 p ( i ) 和全局密度均值 p̄；②求高维特征集 X中所

有样本间欧式距离 d e ( i，j ) 与测地线距离 d g ( i，j )。
通过欧式距离与测地线距离求得局部流行曲率

q ( i )、全局流行曲率 q̄以及二者之比 d '( i，j )；③基于

步骤 1 和 2 所求参数，定义邻域参数调整方法，得到

更新后的邻域参数 k1( i )；④基于参数 d '( i，j )，通过设

置阈值参数 β来判断 2 个样本是否位于同一局部流

行面，若 d '( i，j ) < β，则认为样本 X i 和 X j 位于同一

局部流行面上；若 d '( i，j ) ≥ β，则认为样本 X i 和 X j

位于不同局部流行面上；令 de ( i，j )= ∞，可排除样

本 X i 和 X j成为邻域的可能性；从 k1 ( i )个邻域点中

进一步排除不在同一局部流行面上的点，得到满足

条件的 k2 ( i )个邻域点；⑤基于步骤 4 得到的邻域参

数 k2 ( i )，求解特征矩阵M，取M中最小的 d个非零

特征值对应的特征向量，对M进行特征值分解，即

可得到高维特征集 X的低维表示Y，即式（8）。

在实际工程中，轴承退化指标通过 IAN⁃LLE 方

法进行融合降维，提取整体能量最大的融合退化指

标 FDL，实现轴承的退化状态评估。FDL 指标构建

流程如图 1 所示。
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3 试验验证

3.1　高速轴承全寿命试验　

为验证上述轴承退化指标的有效性，开展轴承

全寿命试验。图 2 为高速疲劳试验机，主要由高速

主轴、支撑轴系和试验轴系等组成，采用抛分式结构

设计。试验轴系为“悬臂”式结构，设计简单、装拆方

便。轴承型号为 H7018C，试验机通过大功率电主

轴交流变频调速系统驱动，最高转速为 18 000 r/min。
试验机具有耐大载荷冲击的能力，径向最大允许载

荷为 30 kN，轴向最大允许载荷为 50 kN。试验载荷

采用比例液压加载和闭环自动控制，通过力传感器

直接测量，加载精度较高。

试验转速为 6 000 r/min，轴向载荷为 2 kN，径

向载荷为 11 kN。采样频率为 20 kHz，每隔 5 min 存

储 1 组 长 度 为 32 768 个 点 的 数 据 。 图 3 为 正 常

H7018C 型 轴 承 内 圈 ，内 径 为 90 mm，外 径 为

140 mm，压力角为 15°，滚动个数为 28。全寿命疲劳

试验共开展 11 346 min，试验之初的轴承未见故障

（图 3），而试验截止时出现内圈剥落，H7018C 型轴

承内圈剥落图片如图 4 所示。本试验未能采集到轴

承故障萌生状态的实物图，原因在于故障萌生是退

化评估后找出的故障起始点，在试验实施过程中难

以明确萌生故障的具体时间。此外，考虑拆卸会影

响轴承状态，进而影响数据，因此整个试验过程未拆

卸轴承。

为检验 IAN⁃LLE 方法的有效性，优选出 8 个统

计特征组成样本集 X，采用 LLE 方法进行信息融

合，得到的退化指标 L如图 5 所示。按照图 1 所示步

骤，运用 IAN⁃LLE 进行计算，得到的基于 IAN⁃LLE
构建 H7018C 的退化指标 FDL 如图 6 所示。对比图

5 和图 6 可以看出，退化指标 L中，数据波动较大，虽

然后期可观察到轴承性能的退化趋势，但对于轴承

性能的分段较为困难，难以准确说明轴承何时开始

退化以及轴承退化到何种程度。观察 FDL 指标可

以看到，轴承在 8 665 min 时进入退化期，FDL 指标

图 2　高速疲劳试验机

Fig.2　High speed fatigue testing machine

图 3　正常 H7018C 型轴承内圈

Fig.3　Normal H7018C bearing inner ring

图 4　H7018C 型轴承内圈剥落图片

Fig.4　Picture of H7018c bearing inner ring peeling

图 5　基于 LLE 构建 H7018C 的退化指标 L

Fig.5　Index L for H7018C based on LLE

图 6　基于 IAN-LLE 构建 H7018C 的退化指标 FDL
Fig.6　Index FDL for H7018C based on IAN-LLE

图 1　FDL 指标构建流程

Fig.1　Construction process of FDL
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开始明显上升。直至 9 245 min 时，轴承出现严重故

障，FDL 指标开始快速升高，轴承性能急剧退化，直

至失效。

3.2　轴箱轴承台架试验　

为进一步检验 IAN⁃LLE 方法构建融合退化指

标 FDL 的有效性，搭建如图 7 所示的轴箱轴承台架

试验台，以进行轴箱轴承测试。轴箱轴承型号为

NJP2226Q1/C4S0，为内圈可拆卸式轴承。该轴箱

轴承详细参数包括：内径为 130 mm、外径为 230 mm，

滚动体个数为 19，直径为 28 mm，压力角为 0°。按

照要求，分别在内圈位置人工模拟实际故障，预制轻

微、中度和严重故障。轴箱轴承严重故障如图 8 所

示。人工模拟故障参数如表 1 所示。

图 7 中红色圆点标记位置为传感器安装位置。

模拟机车 120 km/h 运行车速，发动机以 758 r/min
进行运转，以 10 000 Hz 的频率进行数据采集，每

1 min 存储 1 组数据，累计采集 30 min，每种状态有

30 组数据。由于条件限制，在台架试验台上无法进

行加载，正常状态和 3 种故障状态下的轴箱轴承的

区分并不明显。

以图 8 所示的轴箱轴承内圈故障的 4 种状态（正

常、轻微故障、中度故障、严重故障）为例进行研究，

按照图 1 所示的步骤，优选特征组成样本集 X，并采

用 LLE 方法进行信息融合，得到的基于 LEE 构建

NJP2226Q1/C4S0 的退化指标 L 如图 9 所示。随

后 ，运 用 IAN⁃LLE 方 法 进 行 计 算 ，得 到 基 于

IAN⁃LLE 构建 NJP2226Q1/C4S0 的指标 FDL 如图

10 所示。在图 9、10 中，从左向右依次绘制正常、轻

微、中度和严重 4 类故障的轴承退化指标。然而，图

9 中退化指标 L难以区分故障程度，尤其在中度故

障和严重故障时，二者数值非常接近。图 10 中的退

化指标 FDL 可较好地区分 4 种状态，这进一步验证

了 FDL 的准确性。

图 7　轴箱轴承台架试验台

Fig.7　Axle box bearing test bench

图 8　轴箱轴承严重故障

Fig.8　Serious fault of axle box bearing

表 1　人工模拟故障参数

Tab.1　Artificial simulation fault size

序号

1

2

3

4

检测对象

全新轴承

内圈

外圈

滚动体

保持架

内圈

外圈

滚动体

保持架

内圈

外圈

滚动体

保持架

故障程度

无故障

轻微故障

（电蚀）

中度故障

（电蚀）

严重故障

（电蚀）

制备方法

全新轴承

雕刻笔加工长为 2 mm、宽为

1 mm、深为 0.5 mm 的矩形凹槽

2 个裂纹的长为 0.5 mm、宽为

0.2 mm、深为 0.3 mm

雕刻笔加工长为 4 mm、宽为

2 mm、深为 0.5 mm 的矩形凹槽

2 个 裂 纹 的 长 为 1 mm、宽 为

0.4 mm、深为 0.3 mm

雕刻笔加工长为 8 mm、宽为

2 mm、深为 1 mm 的矩形凹槽

2 个 裂 纹 的 长 为 2 mm、宽 为

0.4 mm、深为 0.6 mm

图 9　基于 LEE 构建 NJP2226Q1/C4S0 的退化指标 L

Fig.9　Index L for NJP2226Q1/C4S0 based on LEE

图 10　基于 IAN-LLE 构建 NJP2226Q1/C4S0 的指标 FDL
Fig.10　Index FDL for NJP2226Q1/C4S0 based on IAN-

LLE
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4 结  论

1） 基于余弦相似度确定了初始邻域参数，利用

高斯核概率估计密度与流行曲率之间的关系，对初

始邻域参数进行修正；采用 LLE 方法进行计算，得

到融合退化指标 FDL。

2） 高速轴承全寿命试验和轴箱轴承台架试验

结果表明，融合退化指标 FDL 可较好地判断轴承状

态和识别轴承故障。

3） 后续考虑将改进的 IAN⁃LLE 方法应用于线

路试验数据的分析，为在线退化评估提供思路。
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