
ELECTRIC DRIVE 2025 Vol.55 No.11电气传动 2025年 第55卷 第11期

基于AGEFS的矿井提升机摇臂轴承故障诊断

裴志强

（郑煤集团（河南）白坪煤业有限公司，河南 郑州 452481）

摘要：针对传统矿井提升机摇臂轴承故障诊断技术通常只利用振动数据集的某种特定几何结构，无法获

得最优的相似图结构，提出一种基于自适应图嵌入的轴承故障智能诊断方法。首先利用拉普拉斯特征映射和

稀疏自表示挖掘轴承数据的局部和全局几何结构；然后将两种结构信息进行系数融合，并引入具有行稀疏性

的 ι2,1 -正则化约束，选择能准确表征轴承运行状态的本质特征；最后将选择出的本质特征输入至支持向量机

中进行训练和测试，构建轴承故障智能诊断模型。为验证方法有效性，采用凯斯西储大学轴承数据和研发部

提供的QPZZ-Ⅱ传动系统平台模拟矿井提升机摇臂传动系统工况得到轴承监测数据。仿真实验结果表明所

提出的智能诊断模型可以获得最优的故障诊断精度，平均精度可达97.5%。
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Fault Diagnosis of Rocker Arm Bearing of Mine Hoist Based on AGEFS

PEI Zhiqiang

（Zhengzhou Coal Group（Henan）Baiping Coal Industry Co.，Ltd.，Zhengzhou 452481，Henan，China）

Abstract：Aiming at the traditional mine hoist rocker arm bearing fault diagnosis technology which usually

only utilizes a certain specific geometric structure of the vibration dataset and fails to obtain the optimal similarity

graph structure，an intelligent diagnosis method for bearing faults based on adaptive graph embedding was

proposed. Firstly，the local and global geometric structure of the bearing data were mined using Laplacian

eigenmaps and sparse self-representation. Then the two structural information were fused by coefficient fusion，and

an ι2,1-regularization constraint with row sparsity was introduced to select the essential features that can accurately

characterize the operating state of the bearing. Finally，the selected intrinsic features were input into a support

vector machine for training and testing to construct an intelligent diagnostic model for bearing faults. To verify the

validity of the method，bearing monitoring data were obtained by simulating the working conditions of the rocker

arm drive system of the underground mine hoist using the bearing data from Case Western Reserve University and

the QPZZ-Ⅱ drive system platform provided by the R&D department. The simulation experiment results show that

the proposed intelligent diagnostic model can obtain the optimal fault diagnosis accuracy，and the average accuracy

can reach 97.5%.

Key words：rocker bearings；fault diagnosis；feature selection；Laplacian eigenmaps（LE）；sparse self-

representation；support vector machine（SVM）

矿井提升机摇臂轴承是煤矿综采机械设备

的重要部件，其健康平稳的运行有利于保证煤矿

生产组的工作效率[1]。然而，矿井提升机摇臂轴

承的工作环境恶劣，且长期处于高脉冲下运作，

很容易导致矿井提升机摇臂轴承发生磨损、脱落

等故障，严重影响煤矿设备组的工作效率，造成

较大的经济损失，甚至还对相关工作人员的生命

产生威胁。因此，对矿井提升机摇臂轴承进行故

障诊断既能保证整个煤矿机械组安全生产，还有

利于提高煤矿综采工作的效率[2-3]。由于地下矿

井环境复杂，通过传感器采集到的矿井提升机摇

臂轴承振动信号很容易受到噪声和无关特征的

影响，且往往具有较强的非线性，包含大量冗余

特征。因此，传统的轴承故障诊断方法无法取得

理想的效果[4]。
近年来，基于特征选择框架处理高维非线
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性、非平稳轴承振动信号的方法受到广泛关注，

如鲁棒局部线性嵌入投票（robust locally linear
embedding vote，RLLE vote）[5]、局部线性嵌入投票

（locally linear embedding vote，LLE vote）[6]、谱特征

选择（spectral feature selection，SFS）[7]、局部线性

嵌 入 分 数（locally linear embedding score，LLE
score）[8]、联合嵌入学习和稀疏回归（joint embed‐
ding learning and sparse learning，JELSR）[9]、基于

流形约束的拉普拉斯得分（manifold-based con‐
straint Laplacian score，MCLS）[10]等。然而，上述方

法通常只考虑原始高维数据某种特定的几何结

构，很容易造成其他重要结构信息丢失，无法准

确获取目标数据的本质结构，导致模型最终获得

次优的特征子集。因此，充分挖掘矿井提升机摇

臂轴承数据的结构信息，构造一个最优的几何结

构图，有利于识别出最优的特征子集[11]。
鉴于此，本文提出一种基于自适应图嵌入的

特征选择（feature selection for adaptive graph em‐
bedding，AGEFS）方法。AGEFS构造了一个统一

的特征选择框架，同时考虑了矿井提升机摇臂轴

承数据的局部和全局几何结构，并在映射矩阵中

引入一个具有行稀疏性的 ι2,1 -正则化约束，以剔

除冗余特征，实现特征选择。然后，联合AGEFS
和支持向量机（support vector machine，SVM）[12]分
类器设计一种矿井提升机摇臂轴承智能故障诊

断方法。以传动系统的轴承为研究对象，通过对

两种滚动轴承数据进行仿真实验，实验结果表

明，提出的AGEFS方法不仅能选择出井下提升机

摇臂轴承数据最具有代表性的特征，同时构造的

AGEFS-SVM故障诊断模型还可以显著提升井下

提升机摇臂轴承的故障诊断精度。

1 相关原理

1.1 拉普拉斯特征映射

作为典型的流形学习算法，拉普拉斯特征映

射（LE）通过在低维空间中保持原始高维数据的

局部几何结构获取低维嵌入结果[13]。给定高维数

据集X=[ x1,x2,…,xN ]∈RD×N，其中 x i =[ xi1,x2,…,xiD ]T
∈ RD × 1为第 i个样本，N和D分别为样本数目和特

征维度。LE假定高维空间中的样本对在低维空

间中具有较大的相似性系数，其目标函数如下：

min
Y TY = I∑i,j = 1

N ||y i - y j||22Sij = tr (Y TLY ) （1）
式 中 ：y i 为 高 维 样 本 对 应 的 低 维 表 达 ，y i =

[ y1,y2,…,yM ]T ∈ RM × 1（M < D）；Y为高维数据集 X

的低维表达；L为拉普拉斯矩阵，L = D - S，对角

矩阵D中的元素等于矩阵 S对应的行和；tr (·)为
矩阵的迹。

高维空间中样本对的相似性系数计算方式

如下：

Sij =
ì
í
î

ï

ï

exp( - xi - xj2σ2 ) xi ∈ Nk ( xj ) or xj ∈ Nk ( xi )
0 otherwise

（2）
式中：σ为宽度参数；Nk ( xi )为样本 xi的 k个近邻

点集合。

经过严格的数学公式推导，式（1）中的低维

嵌入结果Y可以通过求解下式的目标函数中矩阵

L前M个最小非零特征值对应的特征向量。

Ly = λDy （3）
式中：λ为矩阵 L的特征值；y为高维样本的低维

表达。

1.2 稀疏自表示

除了挖掘高维数据的局部几何结构以外，基

于全局几何结构表示的方法相继被提出，例如：

主成分分析、最大方差。由于这两种方法不考虑

样本间的相关性，通常无法表征复杂的数据

集[14-15]。另外，高斯核函数也常被用来计算任意

样本对之间的相似性，也能够在一定程度上挖掘

数据的全局几何结构。然而，这种策略对宽度参

数敏感，且直接在高维空间中挖掘样本间的相似

性结构很容易受到无关特征的干扰，造成模型获

得次优解。

鉴于此，学者们期望能获得一个具有稀疏性

的全局几何结构，有效避免冗余和无关特征的干

扰[16-18]。因此，本文利用稀疏自表示挖掘高维数

据的全局几何结构。对于高维空间中任意样本

x i，它可以由其他样本线性表示，其最优的线性表

示系数可以通过求解下述最小化目标函数[19]：

ì
í
î

min
S ∑i = 1

n ||x i - Xsi||22 + α||si||1
s.t. Sii = 0 （4）

其中，α是一个非负调节参数，用来平衡样本重构

误差和稀疏性。由于采用了 ι1-正则化约束，可以

获得一个具有良好稀疏性的相似性矩阵 S，准确

揭示高维样本间的相似性关系。

显然，式（4）是直接在高维空间中挖掘样本

的全局几何结构，很容易受到噪声和无关特征的

干扰，导致无法准确表征样本的全局结构。鉴于

此，本文引入映射矩阵W ∈ RD × M（M < D），将原始
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高维数据映射到低维空间中，通过在嵌入空间中

挖掘原始高维数据的全局几何结构，表达式为

ì
í
î

min
S,W∑i = 1

n ||W Tx i - W TXsi||22 + α||si||1
s.t. Sii = 0 W TXX TW = I （5）

相较于式（4），式（5）构造的全局几何结构能

有效避免冗余特征的影响，能获得一个准确表征

高维数据全局几何结构的相似图，有利于提升特

征选择的性能。此外，它与 LE具有相同的特点，

它们都只考虑了高维数据的单一几何结构，无法

准确揭示具有高复杂性、强非线性的高维数据的

本质几何结构，不可避免地降低模型的性能。

2 自适应图嵌入特征选择

针对传统的特征选择方法只考虑高维数据

某种特定的几何结构，无法准确选择出原始输入

最本质的低维特征。因此，本文提出一种基于自

适应图嵌入的特征选择（AGEFS）框架，通过同时

挖掘原始高维数据的局部和全局几何结构，并依

靠 ι2,1-正则化对映射矩阵W进行稀疏约束以指导

特征选择。构造的目标函数如下：

ì

í

î

ïï
ïï

min
S,W,Y∑i = 1

n ||W Tx i - W TXsi||22 + α||si||1 +
βtr (Y TLY ) + γ||W||2,1

s.t. Y TY = I W TXX TW = I
（6）

其中，第 1项和第 2项用于挖掘高维数据的全局

几何结构，第 3项用于挖掘原始数据的局部集合

结构。α为正则化参数；参数 β用来平衡高维数

据的全局和局部几何结构；参数 γ用来控制映射

矩阵W的稀疏度，较大的 γ意味着可以获得一个

稀疏度较高的矩阵W。此外，由于式（6）所示的

目标函数中的 ||W||2,1是一个非光滑的凸函数，无

法对W直接求导，不能直接得到最优的闭型解，

故将上述目标函数重写为

ì

í

î

ïï
ïï

min
S,W,Y∑i = 1

n ||W Tx i - W TXsi||22 + α||si||1 +
βtr (Y TLY ) + γtr (W TΓW )

s.t. W TXX TW = I
（7）

其中

Γii = 1
2||wi||

i = 1,2,…,D （8）
由于式（7）中包含 3个未知变量W，S和Y，无

法直接得到目标函数的闭型解。因此，采用交替

迭代优化策略优化式（7），直至模型收敛。

1）固定W和 Y，更新 S：关于 S的最优解可以

通过最小化下述目标函数得到：

ì
í
î

min
S
||W TX - W TXS||22 + α||S||1

s.t. Sii = 0 （9）
由于目标函数中相似性矩阵 S每行相互独

立，故式（9）可以转换为求解下述 n个独立的子

问题：

ì
í
î

min
si
||x̄ i - X̄si||22 + α|si|

s.t. Sii = 0
（10）

其中，X̄ = W TX表示将原始高维数据映射到低维

空间中。可以采用Lasso求解上述带有 ι1-正则化

约束问题。

2）固定 S和 Y,更新W：式（7）等价于最小化

下述目标函数：

ì
í
î

min
W
||W TX - W TXS||22 + γtr (W TΓW )

s.t. W TXX TW = I （11）
令 L = ( I - S ) ( I - S )T，因此，式（11）可以重写为

以下形式：

ì
í
î

min
W
tr [W TX (L + γΓ )X TW ]

s.t. W TXX TW = I （12）
通过严格的数学公式推导，式（12）转换成求

解下述特征值分解问题：

X (L + γΓ )X TW = ΛXX TW （13）
其中，Λ是一个对角矩阵，其对角线上的元素为上

述优化问题的特征值。故，最优的映射矩阵W是

通过选择矩阵 X (L + γΓ )X T中最小M个非零特

征值对应的特征向量。

3）固定W和 S，更新 Y：式（7）等价于最小化

下述目标函数：

L (Y ) = min
Y TY = I tr (Y TLY ) （14）

上述优化问题可以通过求解矩阵L前M个最

小非零特征值对应的特征向量得到低维结果Y。

本文提出的AGEFS框架的具体步骤如下：

1）选取任意样本的 k-近邻点，构造矩阵L，初

始化参数α，β，γ及矩阵Γ和W。

2）当式（6）所示的目标函数不收敛时，执行

循环：①通过求解式（10）所示目标函数更新 S；

②通过求解式（13）更新W；③根据式（8）更新矩

阵Γ；4）通过求解式（14）更新 Y。当目标函数收

敛，终止循环。

3）根据 { ||wi||2} Di = 1对原始数据集中D个特征

进行重要性评估，选择重要性最高的M个特征构

造低维特征子集。

基于AGEFS算法的流程图如图1所示。
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图1 AGEFS算法的流程图

Fig.1 The flowchart of the AGEFS algorithm

3 实验验证分析

轴承是矿井提升机摇臂轴承转动系统的核

心部件，因此，对矿井机械组的轴承进行检修和

故障识别具有较强的实践意义。实际工况下矿

井提升机摇臂轴承转动系统的振动信号具有较

强的非线性、冗余性和非平稳特性，且很容易受

到噪声的干扰，很难准确获取充足的故障数据

集；此外，现有的矿井提升机摇臂轴承故障诊断

方法很难取得理想的故障诊断精度。为了克服

这些问题，本文选用两个轴承数据集模拟矿井提

升机摇臂轴承振动信号，首先利用美国凯斯西储

大学（Case Western Reserve University，CWRU）轴

承数据中心提供的标准数据集验证所提方法的

有效性，并通过集团研发部提供的江苏千鹏公司

QPZZ-Ⅱ平台实测轴承数据验证所提出智能诊断

方法的泛化性。

3.1 数据集介绍

数据集Ⅰ：该数据集从美国凯斯西储大学

（CWRU）官方轴承数据中心网站上收集，常被用

来验证矿井提升机摇臂轴承故障诊断方法的有

效性。该数据集的操作平台如图 2所示，操作平

台主要包括左下侧的电机、加速度传感器、中间

的连轴以及右侧的负载。

数据集Ⅰ中包含四种不同状态的轴承数据，

包括：正常数据、内圈故障数据、滚珠故障数据和

外圈故障数据。其中对每种数据分别采集 100个
样本，通过使用不同故障类型的轴承产生相应的

轴承故障振动信号。故障轴承的直径是 0.177 8
mm，采样频率为 1 kHz，电机速度为 1 797 r/min。
根据奈奎斯特采样定理，以数目 1 024作为滑动

窗口长度以确定振动信号长度，即样本的特征数

目等于1 024。

图 2 CWRU轴承故障实验台

Fig.2 The fault test bench of CWRU bearing
数据集Ⅱ：本数据集是由本公司研发部提供

的QPZZ-Ⅱ测试平台收集的滚动轴承数据，其实

验平台如图 3所示。振动信号是通过加速度计和

模拟量采集模块在该平台采样中产生。其中，轴

承的故障大小等于 0.012 6 mm，采样率是 1 kHz，
电机速度等于 1 400 r/min。通过在该平台上安装

不同类型的轴承产生各种轴承数据，其中包括正

常数据、滚珠故障数据、内圈故障数据和外圈故

障数据。数据集Ⅱ对每种类型数据各采集 100个
样本，同样根据奈奎斯特采样定理，选取时间序

列长度等于 1 024作为样本点，即样本的特征数

目是1 024。

图3 数据集Ⅱ的测试平台

Fig.3 The test platform of bearing dataset Ⅱ
3.2 矿井提升机摇臂轴承故障特征选择

本文提出的基于AGEFS算法的矿井提升机

摇臂轴承故障特征选择的流程如图 4所示。首

先，为了降低轴承振动数据的非线性和冗余信

息，对采集的数据集进行预处理。计算轴承数据

的时域和频域特征，不仅能降低冗余特征的干
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扰，还能将有量纲数据转换成无量纲数据，便于

后续的特征学习。然后利用本文提出的AGEFS
方法对预处理的轴承数据进行特征选择得到相

应的低维特征子集，既能提高后续识别算法的诊

断效率，同时选择出的最优特征子集有利于提升

后续识别算法对矿井提升机摇臂轴承故障诊断

的精度。

图4 基于AGEFS矿井提升机摇臂轴承故障特征选择方法流程图

Fig.4 Flow chart of fault feature selection method for rocker
arm bearings of mine hoists based on AGEFS

为了验证本文提出的AGEFS方法的有效性，

与谱特征选择（SFS）、基于流形约束的拉普拉斯

得分（MCLS）、鲁棒局部线性嵌入投票（RLLE
vote）、局部线性嵌入投票（LLE vote）和联合嵌入

学习和稀疏回归（JELSR）5种经典的特征选择方

法进行比较。数据集Ⅰ中的三维可视化结果如

图 5所示，其中雪花表示正常数据、正方形表示内

圈故障数据、菱形表示滚珠故障数据以及黑点表

示外圈故障数据。

从图 5中可以发现MCLS和 RLLE vote的特

征选择性能较差，主要原因是它们无法取得良好

的类间分离性和类内紧凑性，获得的低维特征子

集无法准确区分不同类型的故障数据集；SFS，
LLE vote和 JELSR 3种方法尽管能取得理想的类

内紧凑性，不同类型的数据依旧发生重叠，类间

分离性还需要进一步提升；本文提出的AGEFS方
法优于其他 5种对比算法，能直观地区分 4种不

同类型的轴承数据集，有利于后续识别算法对其

进行智能故障诊断。综上所述，可以得出结论：

提出的AGEFS方法能有效选择出表征井下提升

机摇臂轴承运行状态的本质特征。

此外，为了定量评估AGEFS方法的有效性，

引入 Fisher criterion[20]对选择的低维特征子集进

行定量分析。Fisher criterion是一种经典统计方

法，旨在构造一个映射，使得数据的类间距离和

类内距离之比最大。其中F值越大，相应算法的

性能越好。数据集Ⅰ和数据集Ⅱ的定量评估的

结果如表1所示。
表1 定量聚类评价结果

Tab.1 Quantitative clustering evaluation results
特征选择算法

SFS
MCLS

RLLE Vote
LLE Vote
JELSR
AGEFS

F值

数据集Ⅰ
12.14
4.37
4.29
7.10
11.33
28.71

数据集Ⅱ
7.05
3.53
3.75
6.04
6.82
11.20

从表 1可以发现：1）MCLS和RLLE vote取得

的F值最小，因为它们只考虑了原始高维数据的

局部几何结构信息，无法有效选择出原始轴承数

据的本质特征；2）LLE vote通过度量特征保持局

部几何结构图和系数图的能力来指导特征选择；

JELSR通过联合嵌入学习和稀疏回归模型来选择

特征，这两种方法的性能可以在一定程度上得到

提升；3）SFS能取得次优的F值，其原因是在构建

特征选择标准时利用了数据的标签信息，有利于

选择出有判别性的特征子集；4）AGEFS方法的

性能最好，取得最大的F值，它通过同时考虑矿井

提升机摇臂轴承数据的局部和全局几何结构，能

有效选择出表征轴承运行状态的本质特征。因

此，定量分析实验也证明了AGEFS方法用于选择

矿井提升机摇臂轴承故障特征的有效性。

图5 不同特征选择方法的三维结果

Fig.5 Three-dimensional results of different
feature selection methods
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3.3 矿井提升机摇臂轴承故障诊断

最后，为了验证提出的方法具有较好的故障

诊断性能，对比了 6种典型的智能故障诊断方法，

分别为：SFS-SVM，MCLS-SVM，RLLE vote-SVM，

LLE vote-SVM，JELSR-SVM 和 AGEFS-SVM。首

先，将 6种特征选择方法得到的低维特征分别随

机分成 80%的训练集，剩余 20%作为测试集。然

后利用训练集训练 SVM分类器，并根据测试结果

进行矿井提升机摇臂轴承故障诊断。为了降低

实验结果的偏差，分别记录了 10次测试结果的平

均精度作为最终的诊断精度。

矿井提升机摇臂轴承故障诊断结果如表 2所
示，根据故障诊断结果可以看出 5种对比模型由

于无法充分利用原始轴承数据的结构信息，造成

获得次优的特征子集，影响了后续识别算法的故

障诊断精度。相较于 5种对比方法，提出的

AGEFS方法能选择出矿井提升机摇臂轴承运行

状态的本质特征，通过构建 AGEFS-SVM智能故

障诊断模型能取得较好的故障诊断结果。具体

来说，提出 AGEFS-SVM智能诊断的故障识别精

度在两个轴承数据集上分别能达到 97.50%和

96.30%，且明显高于其他5种对比方法，在两个轴

承数据集上的故障诊断精度至少能提高6%。
表2 不同算法的滚动轴承故障诊断精度

Tab.2 Accuracy of rolling bearing fault diagnosis
with different algorithms

故障诊断模型

SFS-SVM
MCLS-SVM

RLLE vote-SVM
LLE vote-SVM
JELSR-SVM
AGEFS-SVM

故障诊断精度/%
数据集Ⅰ
90.25
88.50
85.25
87.00
89.36
97.50

数据集Ⅱ
88.75
85.30
83.25
84.00
90.25
96.30

4 结论

1）针对矿井提升机摇臂轴承长期在潮湿、高

脉冲下工作容易发生剥落、损伤等故障，研究了

基于AGEFS的特征选择方法，充分利用原始矿井

提升机摇臂轴承数据的多种几何结构信息，并依

靠具有稀疏约束的正则化技术有效选择出矿井

提升机摇臂轴承运行状态的低维特征，为后续的

故障诊断提供良好的基础。

2）较于现有的矿井提升机摇臂轴承故障诊

断方法，本文提出的 AGEFS-SVM智能诊断模型

对常见的矿井提升机摇臂轴承故障类型具有较

高的故障诊断精度，验证了所提出智能诊断模型

的有效性和优越性。

3）下一步将通过多视角挖掘矿井提升机摇

臂轴承故障数据的本质特征，进一步提升轴承故

障诊断精度，为大型煤矿综采机械设备的智能故

障诊断奠定基础。
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