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摘要: 针对滚动轴承原始数据集包含高维非敏感特征的问题，提出一种集成核主成分分析（Kernel Principal Compo‑
nent Analysis，KPCA）与 t‑分布随机邻域嵌入（t‑distributed Stochastic Neighbor Embedding，t‑SNE）的滚动轴承故

障低维敏感特征提取方法。该方法先计算滚动轴承原始振动信号的时域、频域以及时频域特征，构建初始高维特征

数据集。利用 KPCA降低高维数据集的相关性，在最大化高维数据全局特征方差的目标下，提取出非线性特征子

集。通过 t‑SNE充分挖掘故障特征数据集的局部结构信息，进一步获取具有高判别性的低维敏感特征子集。将低

维特征子集输入到 k‑近邻分类器（k‑nearest Neighbor Classifier，KNNC）进行分类，以分类准确率和聚类结果作为度

量指标，对特征提取结果的优劣予以评价。上述过程综合考虑了数据集的全局和局部结构特征，充分利用了数据自

身的结构信息，从而可准确提取其低维敏感特征。将该方法用于滚动轴承故障诊断实验中，通过与其他典型特征提

取方法进行对比，及其对含噪情况下轴承故障特征的准确提取，验证了方法的有效性。
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引 言

滚动轴承故障诊断的本质是模式识别，特征提

取则是模式识别的重要组成部分［1］。若要对滚动轴

承故障进行精确诊断，就需要提取大量的故障特征，

进而可从各个方面反映故障的固有特性［2］。但是，

这会造成故障特征维数过高，同时还可能引入非敏

感特征，从而影响诊断精度［3］。因此，从高维特征集

中提取低维敏感特征，对滚动轴承故障诊断具有十

分重要的意义。

数据的结构特征包括描述其整体特性的全局结

构特征和数据近邻点分布特性的局部结构特征，前

者反映数据的外部形状，后者反映数据的内在属

性［4‑5］。其中，人工神经网络、主成分分析等均可作

为描述全局结构特征的有效方法。核主成分分析

（Kernel Principal Component Analysis，KPCA）［6］是

在主成分分析基础上改进而来的方法，它通过将核

技术引入 PCA中，使线性不可分的原始数据在高维

特征空间变得线性可分。马萍等［7］将 KPCA与核局

部保持投影算法相融合，并利用融合的新方法准确

提取出滚动轴承 4种状态的敏感矢量，实现了轴承

不同状态的精确诊断。姜洪权等［8］提出一种适用于

高维非线性特征数据的聚类算法，该方法将 KPCA
与密度聚类相结合，不仅有效获取了原始数据的非

线性特征，也解决了传统密度聚类方法对高维数据

不适用的问题。但是，KPCA只能提取数据集的全

局结构特征信息，即可实现数据集整体方差最大化，

而对数据集的局部结构特征信息却无能为力。

流形学习是一类能够从高维数据中提取低维局

部特征信息的方法，它可以充分挖掘数据的局部结

构特征，是处理非线性数据内部属性的强有力工

具［9］。流形学习分为线性和非线性两类，一般情况下

高维数据往往都具有非线性结构［3］。典型的非线性

流形学习算法包括局部线性嵌入（Locally Linear
Embedding，LLE）、等距特征映射（Isometric Map‑
ping，ISOMAP）、拉普拉斯特征映射（Laplacian Ei‑
genmaps，LE）、局部保持投影（Locality Preserving
Projection，LPP）等［10‑14］。t‑分布随机邻域嵌入（t‑dis‑
tributed Stochastic Neighbor Embedding，t‑SNE）［15］
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是一种无监督非线性流形学习算法，能够有效地从

高维数据中提取低维敏感特征信息，从而充分挖掘

数据的局部结构信息。张康等［16］提出一种基于

t‑SNE数据驱动模型的盾构装备刀盘健康评估的新

方法，利用 t‑SNE准确地从原始高维特征空间中提

取出了低维特征信息，精确地评估了刀盘的性能状

态。文献［17］对非线性流形嵌入方法 t‑SNE在关键

字查找任务方面的有效性进行了探讨。文献［18］对

t‑SNE进行了改进，而改进后的 t‑SNE利用一个新

的高维概率分布来逼近真实的概率分布，将其应用

于遥感数据的降维处理，结果表明改进的 t‑SNE在

性能上优于原方法。文献［19］将核技术引入 t‑SNE
以增强其处理非线性数据的能力，实验结果表明，核

t‑SNE对复杂数据具有更好的泛化能力。但利用

t‑SNE及其改进方法，都只能提取数据样本的局部

结构特征，无法获取数据集的全局结构特征。

基于上述分析，为保证特征提取过程中对故障

数据的全局和局部结构特征信息能够进行全面挖

掘，本研究提出一种集成 KPCA与 t‑SNE的滚动轴

承故障特征提取方法。该方法能够兼顾样本数据的

全局和局部结构特征，不仅可实现数据整体方差最

大化，同时保持了数据的局部近邻结构。实验结果

显示，本文提出的方法能够准确提取出滚动轴承故

障特征信息，从而验证了该方法的有效性。

1 基本原理与简介

1. 1 核主成分分析算法

KPCA算法的基本原理是借助非线性函数 Φ

将输入空间的数据样本 X =[ x 1，x2，⋯，xn ]T ∈ R n× m

映射到高维特征空间中，即 xi →Φ ( xi )。然后利用

PCA在特征空间中提取非线性结构信息。定义全

局方差最大目标函数为［5］

JKPCA (ω )= max
ω ∑

i= 1

n

y 2i =

max
ω ∑

i= 1

n

(Φ ( xi )Tω )2 （1）

式中 ωTω= 1。
设存在一组系数 α=( α1，α2，⋯，αn )T 满足 ω=

∑
j= 1

n

αjΦ ( xj )，且引入核函数Kij为

Kij= K ( xi，xj )=Φ ( xi )TΦ ( xj ) （2）
式（2）虽不能确定核函数的具体表达式，但通过

其映射，可得到数据在高维特征空间中的内积运算。

此时，KPCA的目标函数可以转换为

JKPCA ( α )= max
α ∑

i= 1

n

[ Φ ( xi )T ∑
j= 1

n

αjΦ ( xj ) ]2 =

max
α ∑

i= 1

n

[ ∑
j= 1

n

αjΦ ( xi )TΦ ( xj ) ]2 =

max
α
αTKKα= max

α
αTΒα （3）

式中 αTKα= 1，B= KK。

为尽可能保留原始数据中大部分有用信息，

KPCA根据特征累积贡献度来选择最有效的前 s个

特征，提取出数据中对于分类识别有用的重要信息。

通常选择累积贡献率不小于 95%的前 s个主成分特

征。具体计算公式如下［4］

∑
i= 1

s

λ i

∑
i= 1

n

λi
≥ 95% （4）

式中 λi为K的从大到小排列的第 i个特征值。

1. 2 t‑分布随机邻域嵌入算法

t‑分布随机邻域嵌入（t‑SNE）［17］是一种深度学

习的非线性流形学习算法，由 SNE算法改进而来。

t‑SNE改变了多维尺度变换和等距离特征映射中基

于距离不变的思想，在将高维数据映射到低维的同

时，最大程度保证相互之间的分布概率不变，有效地

解决了 SNE中样本数据间的拥挤问题。 t‑SNE的

具体计算步骤如下［15‑16］：

（1）设原始数据序列 X ={ x 1，x2，⋯，xn }∈ RD，

用 Y ={ y1，y2，⋯，yn }∈ R d 表示 X蕴含在 d（d<D）
维空间下的低维流形。并且假设存在非线性映射

f ( ⋅ )使得：对 ∀yj ∈Y，有 f ( yj )= xj，则认为低维流形

Y可以表征高维数据集 X。此时，高维空间中两个

样本的概率密度函数 pj/i为

pj/i=
exp (-  xi- xj

2

2σ 2i
)

∑
k≠ i

exp (-  xi- xk
2

2σ 2i
)

（5）

式中 σi表示数据点 xi的高斯方差。

计算高维样本的联合概率密度函数 pij为

pij=
pj/i+ pi/j
2n （6）

（2）用N ( 0，10-4 I )随机初始化低维数据Y ( 0 )

Y ( 0 ) = { y1，y2，⋯，yn } （7）
（3）利用自由度为 1的 t分布计算低维空间中

样本概率密度 qij

qij=
(1+  yi- yj

2
)-1

∑
k≠ l

( 1+  yk- y l

2
)-1

（8）
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（4）计算梯度
∂C
∂Y

∂C
∂yi
=4∑

j

( pij- qij ) ( yi- yj ) ·

( 1+  yi- yj
2
)-1 （9）

式中 C为通过 Kullback‑Leiber散度定义的高维数

据分布 P与低维数据分布Q相似度的代价函数

C= KL ( P Q )=

∑
i
∑
j

p ij log2
pij
qij

（10）

（5）得到的低维数据Y ( t )

Y ( t ) = Y ( t- 1)+ η
∂C
∂Y +

μ ( t ) (Y ( t- 1)- Y ( t- 2 )) （11）
式中 t为迭代次数，η为学习率，μ ( t )为动量因子。

（6）将步骤（3）‑（5）进行迭代循环，直到迭代次

数 t达到最大值 T，则输出低维数据Y (T )

Y (T ) = { y1，y2，⋯，yn } ( 1≤ T ≤ n ) （12）
经上述步骤计算，t‑SNE可从高维特征空间中

找到低维流形结构，进而获取低维敏感特征信息。

2 集成 KPCA 与 t‑SNE 的滚动轴承

故障特征提取方法

2. 1 特征评价指标

为评价经特征提取得到的低维特征集对数据分

类的重要性，引入模式识别中的特征评价指标：类内

间 距 Sw 和 类 间 间 距 Sb。 Sw 和 Sb 的 数 学 定 义

如下［20］。

设原始数据序列 X ={ x 1，x2，⋯，xN }∈ RD 由 N

个观测样本构成，且该序列共包含 L个模式类，每一

类中有Ni个观测样本。则定义 Sw和 Sb分别为：

Sw= 1
N ∑i

L

∑
j

Ni

[ Φ ( xji )- mi ] ·

[ Φ ( xji )- mi ]T （13）

Sb= ∑
i= 1

L Ni

N
(mi - m̄ ) (mi- m̄ )T （14）

式中 Φ ( xji )( i= 1，2，⋯，L；j= 1，2，⋯，Ni )表示特

征空间中第 i类的第 j个采样矢量；mi为特征空间中

第 i类样本集合的均值；m̄为特征空间中全体样本集

合的采样均值；Sw和 Sb均为对称非负定矩阵。其

中，Sw描述了同类样本集合内部分布的紧密程度，

Sb描述了异类样本集合之间的分离程度。显然，

Sw越小、Sb越大就表明特征集具有越好的类别可

分性。

k‑最近邻分类器（KNNC）［21］是一种非参数的统

计分类方法，其理论较为成熟，分类过程容易实现，

通过训练数据建立模型，是最简单、最有效的机器学

习方法之一。因此利用 KNNC处理数据分类问题，

则其分类准确率可作为评价特征提取结果及相应方

法性能优劣的一个重要指标。

2. 2 集成KPCAKPCA与 t‑SNEt‑SNE的特征提取方法

KPCA是一种面向全局的特征提取方法，通过

非线性映射使低维空间中线性不可分的原始数据在

高维空间变得线性可分。这一过程是在最大化高维

数据全局特征方差的目标下，提取出原始数据的全

局非线性特征。 t‑SNE是一种非线性流形学习算

法，它将高维空间数据点之间的相似性以概率形式

来表示，并假设数据点在高维空间服从高斯分布，在

低维空间服从 t分布。从高维到低维的降维过程，

t‑SNE能够充分挖掘出嵌入在高维空间中的低维局

部流形结构，获取数据的局部结构特征信息。因此，

综合二者的各自优势，本研究提出一种集成 KPCA
与 t‑SNE的滚动轴承故障特征提取方法。该方法的

优势在于：充分考虑了样本数据的全局和局部结构

特征，通过融合数据的不同结构特征信息，使得 KP‑
CA与 t‑SNE流形学习算法在特征提取过程中实现

优势互补。

2. 3 集成 KPCA 与 t‑SNE 的故障特征提取流程

设计

结合滚动轴承故障振动数据特性，设计集成

KPCA与 t‑SNE的滚动轴承故障特征提取方法流程

如图 1所示。实施步骤如下：

Step1：采集原始故障振动信号，由故障信号计

算得到时域、频域和时频域的多种量化特征，构建原

始高维故障特征集 X。

Step2：对构建的原始高维故障特征集 X进行

归一化处理，得到处理后的故障特征集 X1。

Step3：选择径向基函数作为 KPCA的核函数，

利用 KPCA对 X1进行处理，通过特征值的累积贡献

率确定主成分特征个数，获得初次降维的故障特征

集 X2。

Step4：将 X2输入 t‑SNE进行处理，得到最终提

取的故障特征集 X3。

Step5：将 X3输入到 KNNC中进行分类识别，然

后计算低维敏感特征集的类间距离 Sb和类内距离

Sw的比值 Sb/Sw以及 KNNC的故障分类准确率，

对特征提取方法的性能进行量化评价。

从图 1可见，整个轴承故障特征提取过程，首先

通过 KPCA提取初始特征集的全局结构信息，选择

累积贡献率大于 95%的前 s维主成分特征得到一次
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降维特征集；然后利用 t‑SNE继续挖掘故障特征集

的局部结构信息，找到蕴含在数据中的低维流形结

构，实现低维特征提取。因此，该方法综合了 KPCA
与 t‑SNE算法的各自优势，能够充分挖掘出滚动轴

承故障特征数据集的全局和局部结构信息，可从原

始高维特征数据集中有效提取出低维敏感特征。

3 方法的实验验证

3. 1 实验装置简介

为验证集成 KPCA与 t‑SNE的滚动轴承故障特

征提取方法的可行性与有效性，利用图 2所示的滚

动轴承故障模拟实验台及图 3所示轴承故障进行实

验验证。实验台型号为HZXT‑DS‑001，主要由三相

变频调速电机、底座、加载装置、转轴、传感器、轴承

座 以 及 滚 动 轴 承 等 部 件 组 成 。 实 验 中 采 集

NSK6308深沟球轴承在 5种不同运行状态下的振动

信号，其中 4种轴承故障类型分别为内圈故障、外圈

故障、保持架故障和滚动体故障，还有正常运行类

型。每种类型都采集 5个通道的振动信号，其中前 3
个通道分别测试轴承座两个径向方向和一个轴向方

向，其由振动加速度传感器进行测试；后 2个通道测

试故障轴承所支撑转轴的径向振动，其由非接触式

的电涡流传感器进行测试。实验中内圈常规转速为

2600 r/min，加速度传感器型号为 HD‑YD232，电涡

流传感器型号为WT‑φ8，数据采集卡为 HD9200多
通道数据采集卡，信号采样频率为 8 kHz，每个样本

采样长度为 2048个数据点。

滚动轴承 5种不同故障类型原始振动信号的时

域波形如图 4所示。

3. 2 特征数据集的构成

由于振动信号的时域、频域以及时频域特征能

够从不同角度刻画轴承故障状态，其公式简洁、便于

计算，可作为描述轴承状态的初始特征［22‑24］。这些

特征的名称如表 1所示。

表 1中，序号 1‑15为时域统计特征，16‑20为频

域统计特征，21‑26为时频域统计特征。

为了能够全面反映滚动轴承运行状态，根据信

息融合理论［25］，可对 3个加速度传感器和 2个电涡流

传感器采集到的振动信号进行特征融合。表 1为一

个通道信号需提取的特征参数，将其扩展至 5个通

图 2 滚动轴承故障模拟实验台

Fig. 2 Test rig for simulating rolling bearing faults

图 3 故障轴承实物图

Fig. 3 Photographs of faulty bearings

图 1 集成KPCA与 t‑SNE的滚动轴承故障特征提取流程

Fig. 1 Flowchart of fault feature extraction for rolling bear‑
ings through integrating KPCA and t‑SNE
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道，则可得到 26×5=130维的高维故障特征。

滚动轴承每种状态采集 80个样本，则轴承 5种
运行状态可得到 80×5=400个样本数据。因此，最

终建立 400×130的初始故障特征集，其构成如表 2
所示。

表 2中，轴承正常、内圈故障、外圈故障、滚动体

故障和保持架故障 5种状态顺序排列，因此每 80个

样本对应轴承同一种运行状态。

3. 3 特征提取方法的性能分析

利 用 LDA，LPP，PCA，KPCA，t‑SNE 和 KP‑
CA+t‑SNE共 6种特征提取方法分别对表 2所示故

障特征数据进行处理，并对各种方法提取的前 3维
特征进行可视化，结果如图 5所示。为便于表示，不

同方法提取的特征统称为主成分，图中“黑 *”，

“绿+”，“黄⊳”，“蓝□”，“红○”分别表示轴承正

常、内圈故障、外圈故障、保持架故障和滚动体

故障。

从图 5可以看出，故障特征集经 LDA处理后，

各故障类型之间未能有效分离，特征提取效果最差；

其他单一方法提取的特征距离也较小，甚至存在特

征值重合的现象；而经 KPCA+t‑SNE处理后，同一

类样本聚集的很近，不同类样本的类间间距较大，即

它的特征提取结果明显优于 LDA，LPP，PCA，KP‑
CA，t‑SNE等方法的特征提取结果。

基于图 5所示 6种方法的特征提取结果，计算其

表 2 滚动轴承故障特征集的构成

Tab. 2 Composition of rolling bearing fault feature set

序号

1
2
︙︙
400

特征 1

0.1088
0.1149
︙︙

−0.0372

特征 2

4.1190
4.0834
︙︙

6.4696

……

……

……

︙︙
……

特征

130
0.6514
0.6644
︙︙

0.6011

运行状态

正常

正常

︙︙
保持架故障

图 4 ５种状态信号的时域波形图

Fig. 4 Time domain waveforms of five kinds of state signals

表 1 滚动轴承故障的各种特征参数

Tab. 1 Feature parameters of rolling bearing faults

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

特征名称

歪度

峭度

方差

最大值

最小值

峰峰值

方根幅值

均值幅值

均方根幅值

绝对平均值

波形指标

序号

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21‑26

特征名称

峰值指标

脉冲指标

裕度指标

峭度指标

中心频率

频率峭度

频率均方根

频率二阶矩

频率标准偏差

前 5层 IMF分量的样本熵
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相应的 Sb/Sw值，结果如图 6所示。

由第 2节分析可知，当类间间距越大、类内间距

越小时，二者的比值越大，即 Sb/Sw越大时，说明故

障特征提取结果越好，相应方法越有效。从图 6中
可以看出，LDA 方法的 Sb/Sw 值最小，KPCA+

t‑SNE方法的 Sb/Sw值最大，其他方法的 Sb/Sw值

都处于二者中间。由此可见，本文提出方法能更有

效地从高维故障特征集中提取出低维敏感特征集。

将上述 6种方法提取的低维敏感特征集继续输

入到 KNNC中进行分类识别，可计算得到 6种不同

方法对轴承 5种状态的分类准确率，同时将滚动轴

承正常、内圈故障、外圈故障、滚动体故障及保持架

故障分别用符号 A，B，C，D，E予以表示，识别结果

如表 3所示。

从表 3可见，LDA方法的 KNNC故障平均识别

率最低，而 KPCA+t‑SNE方法的故障平均识别率

最高，且明显高于其他 5种特征提取方法。

由 6种方法自身特性可知，LDA，LPP，t‑SNE
只能挖掘数据集的局部结构信息，对数据集的全局

结构信息难以有效提取；相反，PCA和 KPCA只能

提取数据集的全局结构信息，却无法获得数据集的

局部结构信息。利用本文所提出的方法，先选取经

KPCA处理后累积贡献率大于 95%的前几个主成

分特征，然后利用 t‑SNE进一步挖掘其局部流形结

构，从而充分挖掘出滚动轴承故障数据的全局和局

部结构信息，实现了滚动轴承故障特征的有效提取。

图 6和表 3中的结果也表明本文方法具有更强大的

特征提取能力。

图 5 不同方法的特征提取结果

Fig. 5 Feature extraction results of different methods

图 6 6种特征提取方法的性能量化指标

Fig. 6 Performance index of the six different methods for fea‑
ture extraction

表 3 不同特征提取方法的故障识别准确率

Tab. 3 Identification rate of fault type of rolling bearing

via different feature extraction methods

特征提

取方法

LDA
LPP
PCA
KPCA
t‑SNE

KPCA+t‑SNE

各故障类型的识别率/%

A
0.83
0.86
0.91
1
0.81
1

B
0.76
1
1
0.82
1
0.98

C
0.63
0.93
0.84
1
0.84
1

D
0.72
0.96
0.73
1
0.73
1

E
0.82
0.85
1
0.91
1
1

平均

识别

率/%
0.752
0.920
0.896
0.947
0.875
0.996
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3. 4 变工况下的特征提取能力分析

滚动轴承在实际工作时其工况通常是变化的，

且同一故障在不同工况下难以有效区分［26］。为进一

步验证本文提出方法的有效性，利用图 2所示实验

台，采集轴承内圈转速分别为 2600，2800，3000，
3200 r/min时 5种轴承状态的振动信号并利用本文

方法进行处理。记转速 2600 r/min为工况 1，2800
r/min为工况 2，3000 r/min为工况 3，3200 r/min为
工况 4，对同一故障不同工况下的故障信号集按图 1
流程进行处理，各种故障信号通过 KPCA+t‑SNE
方法提取的前 3维主成分特征如图 7所示。图中“黑

*”，“黄⊳”，“蓝□”，“红○”分别代表工况 1、工况 2、
工况 3、工况 4。

从图 7（a），（b），（c），（d），（e）可以看出，滚动轴

承正常、内圈故障、外圈故障、滚动体故障以及保持

架故障的不同工况之间能够完全分离，且很明显，它

们的类内间距都很小，类间间距都较大。上述结果

说明集成 KPCA与 t‑SNE的特征提取方法能够有效

获取变工况滚动轴承故障振动数据的特征信息，进

一步验证了该方法强大的特征提取能力。

将 6种特征提取方法分别与 KNNC相结合，对

轴承每种故障 4个工况的数据进行分类识别，6种方

法对每种故障的分类准确率如图 8所示。

从图 8可见，PCA等前面 5种方法的分类准确

率较小、曲线波动较大，而 KPCA+t‑SNE方法的分

类准确率整体保持在 90%以上，分类结果最为稳

定。由此说明，本文方法不仅能够对定工况下滚动

轴承不同故障的特征进行有效提取，也能够实现滚

动轴承同一故障不同工况特征的准确提取。实验结

果进一步证明了本文方法的有效性和广泛适用性。

图 8 6种特征提取方法的变工况故障分类准确率

Fig. 8 Classification accuracy rate of six feature extraction
methods for bearing faults under variable operation conditions

图 7 变工况轴承故障的KPCA+t‑SNE特征提取结果

Fig. 7 Feature extraction results of rolling bearing faults un‑
der variable operation conditions via KPCA+t‑SNE
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3. 5 方法的抗干扰能力分析

为了验证本文提出方法的抗干扰能力，对其所

提取的定工况故障特征集和变工况故障特征集，同

时加入干扰系数 α分别为 0.2，0.4，0.6，0.8，1的 5种
随机噪声成分［27］；然后，将其分别输入到 KNNC中

进行分类识别，并将变工况记为“1”，定工况记为

“2”，两类工况下含噪故障数据的分类准确率如图 9
所示。

从图 9可见，特征数据在不同噪声干扰系数的

情况下，本研究所提出方法的分类准确率保持稳定，

并未出现较大波动，故障分类准确率整体都大于

90%。由此说明，KPCA+t‑SNE能够从含噪数据

中提取出重要特征，抗干扰能力强，具有较高的鲁

棒性。

4 结 论

1）为从高维非敏感故障特征集中准确提取低

维敏感特征子集，提出了一种集成 KPCA与 t‑SNE
的滚动轴承故障特征提取方法。该方法综合考虑了

样本数据的全局与局部结构特征信息，与传统特征

提取方法相比，能够避免部分重要信息的丢失。通

过实验数据对方法的有效性进行了验证，结果表明

本研究提出的方法能够准确提取出滚动轴承故障特

征信息。

2）通过与其他 5种特征提取方法进行实验对比

表明，本文提出的 KPCA+t‑SNE方法可准确提取

轴承故障的特征信息，其类内间距、类间间距以及分

类准确率都优于传统特征提取方法，且故障分类准

确率都在 90%以上；利用本方法对不同干扰程度的

含噪故障数据进行处理，可从含噪数据中提取出重

要特征信息，故障分类准确率保持稳定，抗干扰能力

较强。

3）本研究提出的方法充分考虑了数据集的全

局和局部结构特征，实现了滚动轴承故障特征的准

确提取，为实际轴承故障诊断提供了一种理论方法。

下一步工作，将尝试对该方法进行拓展，并应用到滚

动轴承复合故障/早期故障的特征提取及故障辨识

中，使其能够适用于更复杂的故障诊断问题。
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Fault feature extraction of rolling bearing integrating KPCA and t‑SNE

WANG Wang‑wang，DENG Lin‑feng，ZHAO Rong‑zhen，WU Yao‑chun
（School of Mechanical and Electronical Engineering，Lanzhou University of Technology，Lanzhou 730050，China）

Abstract: The original data set of rolling bearing contains high-dimensional non-sensitive features，so a low-dimensional sensitive
feature extraction method through integrating kernel principal component analysis（KPCA）and t-distributed stochastic neighbor
embedding（t-SNE）is proposed in this paper. The time domain，frequency domain and time-frequency domain features of the raw
rolling bearing vibration signal are calculated to construct the original high-dimensional feature data set. KPCA is used to reduce the
correlation of high-dimensional data set，and the nonlinear feature subset is extracted while maximizing the global feature variance
of the data set. t-SNE is employed to mine the local structure information of feature data set，and further obtain the low-dimension‑
al sensitive feature subset with high discriminability. The low-dimensional feature subset is input into the k-nearest neighbor classifi‑
er（KNNC），and the classification accuracy and clustering results are used as the quantitative indexes to evaluate the performance
of the feature extraction method. In this process，the global and local structure features of the data set are comprehensively consid‑
ered and the structure information of the data itself is fully utilized，so the low-dimensional sensitive features can be accurately ex‑
tracted. The proposed method is applied to the fault diagnosis of a rolling bearing test rig. By comparing the results obtained from 6
different feature extraction methods and analyzing the fault data sets under variable rotating speeds and different random noises re‑
spectively，the effectiveness of the proposed method is verified，and consequently it is actually an excellent feature extraction meth‑
od for the fault recognition of rolling bearings.

Key words: fault diagnosis；rolling bearing；fault feature extraction；kernel principal component analysis；t‑distribution stochastic
neighbor embedding；k‑nearest neighbor classifier
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