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摘要: 本文提出了一种基于流形正则化支持高阶张量机（MRSHTM）的行星齿轮箱半监督故障诊断方法。在 MRSHTM 中引

入 CP 分解挖掘张量数据中的内在结构信息，并定义张量逆多元二次核函数（Tensor‑IMKF）以构建图拉普拉斯算子，从而更好

地描述张量数据之间的流形结构。针对多分类问题，将一对多（OVR）策略引入 MRSHTM 中，提出一对多流形正则化支持高

阶张量机（OVR‑MRSHTM）模型。利用层次多尺度排列熵（HMPE）提取多通道振动信号的“通道×层次×尺度”三阶张量故

障特征，并输入 OVR‑MRSHTM 中进行自动识别。实验结果表明，所提算法能够在张量空间中实现稀缺标记样本下的行星齿

轮箱智能故障诊断。
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Abstract: In this study， a novel semi-supervised fault diagnosis of planetary gearboxes based on manifold regularized support high‑
er-order tensor machines （MRSHTM） is proposed. In the MRSHTM， CANDECOMP/PARAFAC （CP） decomposition is intro‑
duced to exploit the intrinsic structural information of tensor data， and tensor-based inverse multiquadric kernel function （Tensor-
IMKF） is defined to construct a Laplacian operator. The constructed graph matrix can better describe the manifold structure be‑
tween tensor data. Besides， the one-versus-rest （OVR） strategy is introduced into the MRSHTM model for multi-class fault diag‑
nosis of planetary gearboxes. Hierarchical multiscale permutation entropy （HMPE） is adopted to extract the three-order tensor fea‑
tures “channel×hierarchical layer×scale”， and then the extracted HMPE values are fed into OVR-MRSHTM for automatic fault 
identification. The results suggest that the proposed method can achieve semi-supervised fault diagnosis of planetary gearboxes in 
tensor space.
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行星齿轮箱作为一种重要的传动部件，被广泛

应用于工业机器人、风力发电机、直升机、舰船等装

备中［1‑3］。受连续运转、强载荷等非理想工作环境的

影响，行星齿轮箱较易发生损坏以致完全失效，从而

严重影响装备安全运行。因此，开展行星齿轮箱状

态监测与故障诊断的研究，对于确保重大装备安全

收稿日期: 2023-03-13； 修订日期: 2023-12-21
基金项目: 国家自然科学基金创新研究群体项目（12121002）；国家自然科学基金资助项目（52075095）；“两机”重大专项

基础研究项目（J2019-IV-0018-0086）；中国博士后面上基金资助项目（2023M742254）



第  1 期 杨  诚，等： 流形正则化支持高阶张量机及其在行星齿轮箱半监督故障诊断中的应用

可靠运行具有重要的意义。

国务院印发的《中国制造 2025》国家行动纲领将

智能制造作为新一代信息和制造技术融合发展的主

攻方向［4］。作为智能制造的重要一环，基于数据驱动

的智能故障诊断能够更有效地处理海量的装备状态

数据，已成为大数据下重大装备故障诊断的重要研究

方向［5］。国内外专家学者针对装备中常用传动部件如

行星齿轮箱的智能故障诊断展开了深入研究［6‑10］。胡

茑庆等［6］针对行星齿轮箱振动信号的非平稳性问题，

将经验模式分解与深度卷积神经网络相结合，提出了

一种行星齿轮箱智能故障诊断方法，可自动识别行星

齿轮箱的故障类型。熊鹏等［7］针对变转速工况环境下

行星齿轮箱智能故障诊断问题，提出了动态加权密集

连接卷积网络，可自适应地提取不同频带内的故障特

征信息，从而自动识别变转速行星齿轮箱故障。王辉

等［8］针对现有行星齿轮箱多工况下故障表征存在的问

题，提出了一种基于多尺度注意力深度强化学习网络

的行星齿轮箱智能故障诊断算法，提高了诊断精度和

工况适应性。然而，以上算法均属于监督学习框架，

即需要大量且属于不同类别的典型标记样本来实现

有效诊断。在实际工程中，收集大量标记故障样本需

要昂贵的代价和人力成本。针对此问题，半监督学习

模型被引入行星齿轮箱智能故障诊断中，涌现了很多

行之有效的行星齿轮箱半监督故障诊断方法［11‑14］。张

鑫等［11］提出了基于 Laplacian 特征映射和深度置信网

络的半监督故障识别模型，可在较少标记样本下自动

识别齿轮裂纹故障；韩特等［12］提出了一种融合图标签

传播和判别特征增强的半监督故障诊断方法，可有效

识别工业机器人 RV减速器中的齿轮故障。

随着物联网和传感器技术的发展，完备甚至冗

余的工业传感器从不同的角度获取了海量蕴含丰富

工况信息的多维数据［15］。在实时测量的多维数据

中，蕴含丰富故障信息的张量特征，可尽量保存数据

的内在结构信息，以更好地表征设备的运行状态。

然而，以上行星齿轮箱智能故障诊断方法仅适用于

向量空间，不能直接识别张量特征。若将张量特征

融合为“向量特征”，必然会损失张量特征的结构信

息；若将张量特征展开为“向量形式”，可能会因此产

生高维小样本而导致过拟合问题。近年来，张量学

习（tensor learning）［16］作为传统机器学习模型在张量

空间中被推广，因其能够直接处理张量型数据而备

受关注。为此，专家学者将张量学习理论引入行星

齿轮箱智能故障诊断中，充分利用张量数据的结构

信息及其相关性来提升故障识别精度［17‑19］。LI 等［17］

提出了辛加权稀疏支持矩阵机，并成功应用于齿轮

箱智能故障诊断中。葛江华等［18］利用支持张量机

（support tensor machines，STM）直接识别二阶张量

特征，并与集成矩阵距离测度的 k 近邻分类器融合

决策，实现了齿轮箱故障的自动识别。HE 等［19］提

出了基于动态惩罚因子的支持高阶张量机模型，并

用齿轮箱实例验证了该算法的有效性。

综上所述，传统的行星齿轮箱半监督故障诊断

算法仅适用于向量空间；现有的基于张量学习的行

星齿轮箱智能故障诊断模型主要是基于标记故障样

本充足这一背景下提出的，在少量标记训练样本下

难以实现有效地故障诊断。基于此，本文针对张量

空间中稀缺标记样本下行星齿轮箱智能故障诊断展

开研究具有重要意义。在半监督学习模型中，基于

流形正则化（manifold regularization，MR）［20］的半监

督学习是目前主流方法之一，其主要基于流形假设：

同一局部领域内的样本数据之间的内在结构关系是

紧密相关的，因此它们具有相似的类标签。Lapla‑
cian 支持向量机［21］作为一种典型的流形正则化半监

督学习算法，充分挖掘样本数据之间的流形结构，并

将流形正则化项嵌入 SVM 模型中的目标函数中，

从而提升在稀缺标记样本下的分类能力。支持高阶

张 量 机 （support higher‑order tensor machines，
SHTM）［22］能够更好地利用张量特征的内在结构信

息，在智能故障诊断中取得了成功应用。

因此，本文将流形正则化引入支持高阶张量机中，

提出一种半监督张量学习模型，即流形正则化支持高

阶张量机（manifold regularized support higher‑order 
tensor machines， MRSHTM）。在 MRSHTM 中，利

用图拉普拉斯算子构建流形结构来表征少数标记和

大量无标记样本之间的联系。与传统图模型构建不

同，本文利用 CP 分解［23］提取张量样本中的结构信

息，从而进一步描述张量数据中的复杂流形结构。

针对多分类问题，本文将一对多（one‑versus‑rest， 
OVR）［24］策略引入MRSHTM模型中，提出了一对多流

形正则化支持高阶张量机模型（one‑versus‑rest mani‑
fold regularized support higher‑order tensor machine， 
OVR‑MRSHTM）。利用层次多尺度排列熵（hierar‑
chical multi‑scale permutation entropy，HMPE）［25］提取

多通道振动信号的“通道×层次×尺度”三阶张量故

障特征，并输入所提的 OVR‑MRSHTM 模型中进行

自 动 识 别 ，最 终 给 出 了 一 种 基 于 HMPE 和

OVR‑MRSHTM 模型的行星齿轮箱半监督故障诊

断方案。试验结果验证了所提算法在稀缺标记样本

下行星齿轮箱智能故障诊断的有效性和优越性。
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1　层次多尺度排列熵

本文所提的行星齿轮箱半监督故障诊断算法首

先引入基于层次多尺度排列熵（HMPE）的特征提取

方法，以获取多通道振动数据中蕴含的更详细的故

障信息。在 HMPE 中，引入层次分析将多通道振动

数据从高频到低频进行划分，再引入多尺度分析对

不同频带的层次子分量进行空间尺度分割，最后引

入排列熵评估各子分量的动态复杂性，从而构建“通

道×层次×尺度”三阶张量故障特征。

1. 1　排列熵

排列熵（permutation entropy，PE）［26］作为一种

量化时间序列复杂性或不确定性的评价指标，能够

有效地检测行星齿轮箱系统的动力学特性。PE 值

的具体计算步骤如下：

（1） 对于给定的时间序列 x={xn}
N

n= 1
，利用延

迟坐标法对其进行相空间重构：
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   （1）

式 中 ，U=[U 1    U 2    ⋯    UN- ( )m- 1 d ]，U i = [xi xi+ d 
… xi+ ( )m- 1 d ]为相空间子分量；m为嵌入维数；d为

延迟时间。

（2） 根据重构的相空间子分量中元素的大小关

系，可描述并辨识各子分量中的排列模式。对于嵌

入维数 m，易知嵌入向量最多存在 m！种潜在的排列

模式。因此，对于每种排列模式{π j}
m！

j= 1
，其概率可估

计为：

p (π j)=
 i：i≤ N- ( )m- 1 d，Γ ( )U i = π j

N- ( )m- 1 d
     （2）

（3） 根据香农熵（Shannon entropy）的定义，时

间序列 x的排列熵可估计如下：

PE ( x，m，d )= -∑
j= 1

m！

p (π j) lgp ( )π j （3）

进一步，对应的归一化排列熵表示如下：

PE_n ( x，m，d )= PE ( )x，m，d
ln ( )m！

（4）

式中，0 ≤ PE_n ≤ 1。

1. 2　HMPE计算流程

对于给定多通道振动数据X=[ X 1   X 2   …   X C ]，

其中，X c ={xcn}
N

n= 1
，c= 1，2，⋯，C（C 为通道数）。

层次多尺度排列熵的具体计算步骤如下：

（1） 分别定义平均算子Q 0 和差分算子Q 1 如下：
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Q 1 ( )X c = xci - xci+ 1

2

；i= 1，2，⋯，N- 1 （5）

（2） 在平均算子Q 0 和差分算子Q 1 的基础上，定

义第 k层矩阵算子Q k
rk ∈ R (N- 2k + 1 )( N- 2k- 1 + 1 ) 如下：
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（6）

式中，rk ∈{0， 1}。
（3） 定义一个 k维引索向量 [ r1 r2 ⋯ rk ]，

第 e个层次子分量对应唯一引索向量：

e= ∑
i= 1

k

2k- i r i （7）

（4） 估 计 多 通 道 振 动 数 据 X 的 各 层 次 分 量

如下：

X c，k，e = Q k
rkQ

k- 1
rk- 1 ⋯Q 1

r1 ⋅X c （8）
式中，X c，k，e为第 c个通道振动数据第 k层的第 e个节

点的层次分量。

（5） 对于每个层次分量 X c，k，e，粗粒化的时间序

列 X c，k，e( ρ)可通过下式估计得到：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

X c，k，e
γ ( )ρ = 1

ρ ∑
ξ= ( )γ- 1 ρ+ 1

γρ

X c，k，e
ξ

X c，k，e
t ( )ρ ={ }X c，k，e

γ ( )ρ
，1≤γ≤ N- 2k+ 1

ρ
   （9）

式中，ρ为尺度因子；t为时间序列。

（6） 通过式（4）计算 X c，k，e( ρ)的 PE 值，并最终估

计多通道振动数据的层次多尺度排列熵：

HMPE (X，k，m，d，τmax)= PE_n (X c，k，e
t ( ρ)，m，d )；

s.t. c∈ [ ]1，C ，e∈ [ ]1，2k ，ρ∈ [ ]1，τmax （10）
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式中，c为通道数；k为层次数；e为节点数；τmax 为最

大尺度因子；延迟时间 d一般设置为 1。按照上述步

骤对 X进行处理，可构建得到尺寸为 C× 2k × τmax

的三阶张量故障特征，通过描述多通道振动数据中

不同通道、不同层次以及不同尺度之间的关联，表征

更丰富的故障信息。

2　流形正则化支持高阶张量机

在特征提取之后，针对标记故障样本稀缺问

题 ，本 文 提 出 一 种 流 形 正 则 化 支 持 高 阶 张 量 机

（MRSHTM）模型，基于半监督学习中的流形假设，

结合少量标记样本和大量无标记样本的张量特征信

息，尽可能提高故障诊断效率。

2. 1　支持高阶张量机

对于张量样本集{X l，y l}
L

l= 1
的二分类问题，其

中，L为训练样本数，X l ∈ R I1 × I2 × ⋯ × IM 为张量样本，

y l ∈{ - 1， 1}为样本标签。在支持高阶张量机（sup‑
port higher‑order tensor machines， SHTM）中，权重

向量 w被超平面权重张量W 取代。令权重张量

W= w ( )1 ∘w ( )2 ∘ ⋯ ∘w ( )M（“∘”为外积运算），利用张

量外积和张量的 Frobenius范数的定义，可得：

 W 2
F = ∑

i1 = 1

I1

∑
i2 = 1

I2

⋯ ∑
iM = 1

IM

w 2
i1，i2，⋯，iM = ∏

j= 1

M

 w ( )j 2

F
  （11）

根 据 张 量 n‑模 乘 积 和 张 量 内 积 的 定 义 ，

(w ( )j ) T (X l ∏
1 ≤ i≤M

i≠ j

× w ( )i )可写成如下形式：

 (w ( )j ) T (X l ∏
1 ≤ i≤M

i≠ j

× w ( )i )=

 (X l × 1w ( )1 × 2w ( )2 × ⋯ ×Mw ( )M )=

 ∑
i1 = 1

I1

∑
i2 = 1

I2

⋯ ∑
iM = 1

IM

xl ( )i1，i2，⋯，iM w ( )1
i1 w

( )2
i2 ⋯w ( )M

iM =

 ∑
i1 = 1

I1

∑
i2 = 1

I2

⋯ ∑
iM = 1

IM

xl ( )i1，i2，⋯，iM w i1，i2，⋯，iM = W，X l

（12）
引入松弛变量 ξ l，利用式（11）和（12），可将原来

交替投影算法求解朴素支持张量机模型的M个 QP
问题转化为如下的凸优化问题：

min
W，b，ξ

     12
 W 2

F + c∑
l= 1

L

ξ l；

s.t.    y l( W，X l + b)≥ 1 - ξ l； ξ l ≥ 0； l= 1，2，⋯，L

（13）
对于优化问题（13），构造拉格朗日函数，可得：

Γ (W，b，α，β，ξ )= 1
2
 W 2

F + c∑
l= 1

L

ξ l -

∑
l= 1

L

α l[ ]y l( )W，X l + b - 1 + ξ l -  ∑
l= 1

L

β lξ l    （14）

式中，α l ≥ 0 和 β l ≥ 0 为拉格朗日乘子。进一步，求

Γ (W，b，α，β，ξ )对W、b以及 ξ l的偏导数并置为 0，
可得：

W= ∑
l= 1

L

α l y lX l （15）

∑
l= 1

L

α l y l = 0 （16）

α l + β l = c；l= 1，2，⋯，L （17）
将式（15）~（17）代入式（14）中，优化问题（13）

转化为其对偶问题：

max
α

    ∑
l= 1

L

α l -
1
2 ∑

i= 1

L

∑
j= 1

L

α iα j y i y j X i，X j ；

s.t.    ∑
l= 1

L

α l y l = 0； 0 ≤ α l ≤ c； l= 1，2，…，L      （18）

式中，X i，X j 为 X i 和 X j 的内积。将张量 CP 分解

嵌入式（18）的内积运算中，以便得到更紧凑且有意

义的张量特征表示。根据张量 CP 分解的定义，X i

和X j分别可表示为：

X i = ∑
r= 1

R

x ( )1
ir ∘ x ( )2

ir ∘ ⋯ ∘ x ( )M
ir （19）

X j = ∑
r= 1

R

x ( )1
jr ∘ x ( )2

jr ∘ ⋯ ∘ x ( )M
jr （20）

则X i和X j的内积可表示为：

 X i，X j ≈

∑
r= 1

R

x ( )1
ir ∘x ( )2

ir ∘ ⋯ ∘x ( )M
ir ，∑

r= 1

R

x ( )1
jr ∘x ( )2

jr ∘ ⋯ ∘x ( )M
jr =

∑
p= 1

R

∑
q= 1

R

x ( )1
ip ，x ( )1

jq x ( )2
ip ，x ( )2

jq ⋯ x ( )M
ip ，x ( )M

jq （21）

将式（21）代入式（18），可得：

max
α

    ∑
l= 1

L

α l -
1
2 ∑

i= 1

L

∑
j= 1

L

∑
p= 1

R

∑
q= 1

R

α iα j y i y j∏
υ= 1

M

x ( )υ
ip ，x ( )υ

jq ；

         υ= 1，2，…，M

s.t.    ∑
l= 1

L

α l y l = 0；0 ≤ α l ≤ c；l= 1，2，…，L        ( 22 )

式（22）为线性 SHTM 模型。类似于传统支持

向量机，模型可由 SMO（sequential minimal optimi‑
zation）算法进行求解。对于测试样本 X test，相应的

决策函数可表示为：

f (X test)= sign (∑l= 1

L

∑
p= 1

R

∑
q= 1

R

α l y l∏
υ= 1

M

x ( )υ
ip ，x ( )υ

q + b)
（23）

式中，x ( )υ
lp 和 x ( )υ

q 分别为 X l和 X test 的张量 CP 分解得

到载荷矩阵的列向量。
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2. 2　图拉普拉斯算子

对于张量样本X 1，X 2，…，XL，构造一个无向加

权图 G= (V，E，W )，其中，V={X 1，X 2，⋯，XL}为
样本节点，E为节点之间的边。对于无向加权图而

言，邻接矩阵 W 为图中边的权重。在张量空间

R I1 × I2 × ⋯ × IM 中，设 G中的一个节点为X i，另一个节点

为X j。利用 CP 分解对X i和X j进行分解，其分解形

式分别如式（19）和（20）所示。将逆多元二次核函数

扩展到张量空间中，定义张量逆多元二次核函数

（Tensor‑IMKF）以衡量不同节点之间的相似性：

W ij = ∑
i= 1

L

∑
j= 1

L

∑
r= 1

R ( ) x ( )m
ir - x ( )m

jr

2
+ c2

-1

，

   m= 1，2，…，M （24）
进一步，图拉普拉斯算子定义为：

L= D-W （25）

式中，D为度矩阵，即D ii = ∑
j= 1

L

W ij。

归一化的图拉普拉斯算子可表示为：

L= I- D
- 1

2WD
- 1

2 （26）
式中，I为单位矩阵。由此，构建标记故障样本和无

标记故障样本的图拉普拉斯算子，可更好地描述训

练样本集的流形结构信息。

2. 3　MRSHTM 模型

为弥补传统 SHTM 模型在故障标记样本稀缺

情况下分类精度的不足，本文在 SHTM 模型的基础

上加入流形正则项，充分利用少量标记样本和大量

无标记样本之间的流形结构信息，建立一种基于流

形正则化支持高阶张量机的半监督学习框架。

考虑一个在M阶张量空间 R I1 × I2 × ⋯ × IM 中的二分

类问题（本文中M为 3），假设有少量标记张量样本

集{X l，y l}
L1

l= 1
和大量无标记张量样本集{X l}

L1 + L2

l= L1 + 1，

其中 y l ∈{ + 1，-1}为样本标签。对于 MRSHTM
模型，半监督流形正则化框架可定义为：

f ∗ = arg min 1
L 1

∑
l= 1

L1

ψ ( )X l，y l，f + λ1 f 2

K
+ λ2 f 2

I

（27）

式中，ψ为标记样本的损失函数； f 2

K
为正则项；

 f 2

I
为流形正则项，用于控制决策函数在概率分布

的内在几何结构上的复杂度；λ1 和 λ2 为正则项权重。

在流形正则化支持高阶张量机模型中，设定损

失函数为 hinge 损失函数：

ψτ(X l，y l，f )= max (0，1 - y l ⋅ f (X l) ) （28）

根据决策函数 f (X )= ∑
l= 1

L1 + L2

K (X l，X ) α l + b，

MRSHTM 模型的正则项为 f 2

k
= W 2 =αTKα，

其中：

K=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úϕ ( )X 1 ，ϕ ( )X 1 ⋯ ϕ ( )X 1 ，ϕ ( )XL

⋮ ⋮
ϕ ( )XL ，ϕ ( )X 1 ⋯ ϕ ( )XL ，ϕ ( )XL

（29）
式中，L= L 1 + L 2；ϕ ( · )为核函数。

引入图拉普拉斯算子，得到 MRSHTM 模型的

流形正则项为：

 f 2

I
= ∑

i= 1

L1 + L2

∑
j= 1

L1 + L2

[ ]f ( )X i - f ( )X j

2
W ij =

    f T ( I- D
- 1

2WD
- 1

2 ) f （30）

式中， f= [ f ( )X 1 f ( )X 2 ⋯ f ( )XL1 + L2 ] T
。

通过最小化式（30），确保流形距离相近的样本

具有相似的标签。基于流形假设，利用少量标记张

量样本和大量无标记张量样本之间的流形结构赋予

大量无标记张量样本“标签信息”，使之在张量分类

器优化求解中起到“监督”作用，从而有效提高分类

性能。将式（28）和（30）代入式（27）中，则 MRSHTM
模型的优化问题为：

min
α∈RL，ξ∈RL1

    1
L 1

∑
l

L1

ξl+ λ1αTKα+

     λ2

( )L 1 +L 2
2 α

TK ( I-D
- 1

2WD
- 1

2 ) Kα；
s.t. yl    ( ∑

j= 1

L1 +L2

αj K ( )X l，X j + b)≥ 1- ξl ；  

               l= 1，2，⋯，L 1 （31）

式中，K (X l，X j)= ϕ ( )X l ，ϕ ( )X j ，ξl ≥ 0。

为了求解式（31），通过引入拉格朗日乘子 η和

γ，得到拉格朗日函数：

Γ (α，b，ξ，η，γ)= 1
L 1

∑
l= 1

L1

ξ l +
1
2 α

T
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

2λ1K+ 2λ2

( )L 1 + L 2
2 K ( )I- D

- 1
2WD

- 1
2 K α-

                                 ∑
l= 1

L1

ηl( y l( ∑
j= 1

L1 + L2

αj K ( )X l，X j + b)- 1 + ξl)- ∑
l= 1

L1

γl ξl （32）
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式中，ξ为松弛变量。

对于 b和 ξl的偏导，分别表示为：

∂Γ
∂b = 0 ⇒ ∑

l= 1

L1

ηl yl = 0 （33）

∂Γ
∂ξl

= 0 ⇒ 0 ≤ ηl ≤
1
L 1

（34）

将式（33）和（34）代入式（32）中，可得：

Γ (α，η)=

1
2 α

T
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
2λ1K+ 2λ2

( )L 1 + L 2
2 K ( I- D

- 1
2WD

- 1
2 ) K ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
α-

 ∑
l= 1

L1

ηl
ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïïïï
ïï

yl
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

j= 1

L1 + L2

αj K ( )X l，X j - 1 =

1
2 α

T
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
2λ1K+ 2λ2

( )L 1 + L 2
2 K ( I- D

- 1
2WD

- 1
2 ) K ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
α-

αTKJ TYη+ ∑
l= 1

L1

ηl                                                            ( 35 )

式 中 ，J= [ I 0 ]∈ RL1 × L；I∈ RL1 × L1 为 单 位 矩 阵 ；

Y= diag ( y1，y2，⋯，yL1)。
得到关于 α的偏导数并置为 0，可得：

α∗ =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
2λ1 I+ 2λ2

( )L 1 + L 2
2 ( I- D

- 1
2WD

- 1
2 ) K ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

-1

J TYη∗

（36）
式中，η∗ 为 η的最优解。

因此，式（31）的对偶问题可写成：

max
η

    ∑
l= 1

L1

ηl -
1
2 η

TQη；

s.t.    ∑
l= 1

L1

ηl yl = 0，0 ≤ ηl ≤
1
L 1

；l= 1，2，…，L 1 （37）

其中：

Q= YJK
é

ë
ê
êê
ê2λ1 I+ 2λ2

L2 ( I- D
- 1

2WD
- 1

2 ) K ùûúúúú
-1

J TY

（38）
最后，MRSHTM 模型的决策函数表示为：

f (X )= sign (∑l= 1

L

∑
p= 1

R

∑
q= 1

R

α *
l ∏
m= 1

M

K ( )x ( )m
lp ，x ( )m

q + b∗ )
（39）

式中，L= L 1 + L 2 为训练样本数；R为 CP 分解模型

因子；α为拉格朗日乘子；x ( )m
lp 和 x ( )m

q 分别为训练张

量样本集X l和测试张量样本集X的张量 CP 分解得

到载荷矩阵的列向量；b∗ 为偏置项，可表示为：

b∗ = 1
L 1

∑
l1 = 1

L1 é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú

y l1 -∑
l= 1

L

∑
p= 1

R

∑
q= 1

R

α *
l∏
m= 1

M

K ( )x ( )m
lp ，x ( )m

l1q    （40）

2. 4　多分类流形正则化支持高阶张量机

本文将上述模型从二分类问题推广到多分类问

题中，引入一对多（one‑versus‑rest， OVR）策略到

MRSHTM 模型中，提出了一对多流形正则化支持高

阶张量机（one‑versus‑rest manifold regularized sup‑
port higher‑order tensor machine， OVR‑MRSHTM）

模型。其主要思路是将一个H类分类问题转化为H

个二分类问题，通过构造出H个最优化问题，求解得

到H个张量决策超平面。在构造第 h个最优化问题

时，把训练集中 L个样本分为两部分，其中原本属于

第 h类的样本归为“+1”类，将剩余 H- 1 类样本归

为“−1”类，形成一个二分类问题。OVR‑MRSHTM
模型的决策函数为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

f ( )X = arg max
h∈{ }1，2，⋯，H

( )f ( )h ( )X

f ( )h ( )X = ∑
l= 1

L

∑
p= 1

R

∑
q= 1

R

α ( )h
l ∏

m= 1

M

K ( )x ( )m
lp ，x ( )m

q + b( )h

（41）
式中，上标（h）表示类别。

3　实例验证与分析

本文将层次多尺排列熵（HMPE）和流形正则化

支持高阶张量机（MRSHTM）相结合，提出一种行

星齿轮箱半监督故障诊断方法，如图 1 所示。给出

具体步骤如下：

（1） 从安装在行星齿轮箱上的传感器中同步采

集不同故障状态下的多通道振动数据。

（2） 在 HMPE 算法中分别设置层次数、尺度因

子、嵌入维数等，利用 HMPE 算法从各通道振动信

号中提取二阶张量特征。

（3） 对于每个样本，将各通道的二阶张量特征

进行堆叠，从而构建“通道×层次×尺度”的三阶张

量故障特征。

图 1 行星齿轮箱半监督故障诊断流程图

Fig. 1 Flow chart of the proposed semi-supervised fault 
diagnosis of planetary gearbox
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（4） 从总样本中随机选出少量标记样本和大量

无标签样本作为训练样本，其余样本则为测试集。

（5） 设置 MRSHTM 模型中的参数，利用训练

样本集的三阶张量故障特征对 OVR‑MRSHTM 模

型进行训练，得到决策函数 f (X )。
（6） 利用决策函数 f (X )对测试样本集的三阶

张量故障特征 X test 进行自动识别，最终得到行星齿

轮箱故障诊断结果。

为了验证所提流形正则化支持高阶张量机在行

星齿轮箱半监督故障诊断中的有效性，本文选用无

锡厚德自动化仪表公司提供的型号为 HD‑CL‑012X
的行星齿轮箱综合故障模拟实验台。该实验台主要

由 3 kW 三相感应电机、电机变频器、联轴器、行星故

障模拟齿轮箱、磁粉制动器、加载控制器、数据采集

系统等部分组成，其实景图如图 2 所示。实验中，将

型号为 PCB356B21 的三轴加速度传感器布置在行

星齿轮箱正上方位置（如图 3 所示），采样频率设置

为 12000 Hz。利用电火花技术分别在太阳轮齿轮、

行星轮齿轮以及齿轮外圈上模拟了齿根裂纹故障，

故障齿轮如图 4 所示。在此设置工况环境：负载为

0，转速为 1200 r/min。对于每类故障齿轮，将采集

的振动数据不重叠划分为 100 个样本，每个样本尺

寸为 3×2048，其他样本信息如表 1 所示。

根据第 3节所述的智能故障诊断流程，首先利用

层次多尺度排列熵（HMPE）对三轴加速度传感器采

集的多通道振动信号进行特征提取，从而构造得到

“层次×尺度×通道”形式的三阶张量故障特征。在

HMPE 中，具体参数设置如下：层次数 k为 4，尺度因

子 τmax 为 16，嵌入维数m为 4。利用 T 分布随机近邻

嵌 入（T‑distribution stochastic embedding，T‑SNE）
将所提取的张量故障特征可视化到二维平面中，如

图 5 所示。由图 5 可知，所提三阶张量故障特征具有

良好的同类聚集性和异类可分性。然后，从每个齿

轮箱故障类型 100 个样本中随机选择 5 个样本作为

有标签训练样本，再选择 45个样本作为无标签样本，

剩余的 50个样本作为测试样本。设置半监督学习模

型 MRSHTM 的具体参数如下：CP 模型分解因子 R
为 2，正则项权重 λ1 为 1，λ2 为 103，C为 1。接着，利用

20 个 有 标 签 样 本 和 180 个 无 标 签 样 本 对 所 提

OVR‑MRSHTM 半监督分类模型进行训练，并利用

其余的 200个样本对训练好的 OVR‑MRSHTM 分类

模型进行测试。同时，将一对多分类策略引入原始

的支持张量机（support tensor machines，STM）中进

行对比分析。图 6 和 7 分别给出了 MRSHTM 半监

图 2 行星齿轮箱实验台实景图

Fig. 2 Experiment rig of planetary

图 3 三轴加速度传感器布置位置

Fig. 3 Location of the tri-axial accelerometer

图 4 裂纹故障齿轮

Fig. 4 Crack faults in planetary gearbox

图 5 提取的张量故障特征可视化结果

Fig. 5 Visualization results of the extracted tenson 
fault features

表 1 实验行星齿轮箱故障数据详细信息

Tab. 1 Details of planetary gearbox fault data

故障位置

正常

太阳轮齿轮

行星轮齿轮

齿轮外圈

缩写

NORM
SG
PG
GR

故障类型

—

裂纹故障

裂纹故障

裂纹故障

故障尺寸/ 
mm
—

1
1
1

总样

本数

100
100
100
100
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督模型和 STM 模型的多分类混淆矩阵。从图 6 和 7
中可以看出，所提 MRSHTM 模型能够在少数标签

样本情况下完全识别测试样本的故障状态，而未加

入流形正则化的 STM 模型有 1 个 PG 类样本被错分

为 SG 类且有 9 个 SG 类样本被错分为 PG 类，其故

障识别率为 95%。为了定量对比所提 MRSHTM
模型与传统 STM 模型，选取三种常见的评价指标，

即精确率 Pr、召回率 Rc以及 F1 分数 F1，其具体计算

公式如下：

P r = TP
TP+ FP

（42）

R c = TP
TP+ FN

（43）

F 1 = 2P rR c

P r + R c
（44）

式中，TP为真正例，FN为假反例，FP为假正例。于

是，上述混淆矩阵对应的各类故障状态评价指标如

图 8~10 所示。从评价指标来看，所提 MRSHTM
模型能够很好地识别齿轮箱各故障状态，而传统

STM 模型对于标签为 NORM 类和 GR 类的故障识

别效果明显差于 MRSHTM 模型。

为了验证所提算法的优越性，引入其他几种

相关的半监督分类模型，如半监督 Tucker 岭回归

（semi‑supervised tucker ridge regression， STuRR）、

流形正则化支持向量机（manifold regularized sup‑
port vector machines，MRSVM）进行比较分析。同

样，从每个齿轮箱故障类型样本中随机选择 5 个样

本作为有标签训练样本，再选择 45 个样本作为无标

签样本，剩余的 50 个样本作为测试样本。为了避免

随机选择偶然性的影响，MRSHTM、STuRR、STM
和 MRSVM 这四种分类模型均进行 6 次重复实验，

故障识别结果如图 11 所示。从多次重复实验结果

图 6 MRSHTM 模型的多分类混淆矩阵

Fig. 6 Multiclass confusion matrix obtained using MRSHTM 
model

图 7 STM 模型的多分类混淆矩阵

Fig. 7 Multiclass confusion matrix obtained using STM model

图 11 重复实验中各分类器的识别结果

Fig. 11 Recognition results of each classifier in the repeated 
experiment

图 8 MRSHTM 和 STM 模型的精确率（单位：%）

Fig. 8 Precision rate of MRSHTM and STM models
（Unit：%）

图 9 MRSHTM 和 STM 模型的召回率（单位：%）

Fig. 9 Recall rate of MRSHTM and STM models（Unit：%）

图 10 MRSHTM 和 STM 模型的 F1 分数（单位：%）

Fig. 10 F1-score of MRSHTM and STM models（Unit：%）
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来看，所提 MRSHTM 模型均具有最高的故障识别

率。为了进一步量化各比较算法的识别性能，给出

上述重复试验识别结果的相关统计指标（最大值、最

小值、平均值以及标准差）如表 2 所示。从表 2 中可

以看出，所提的 MRSHTM 模型具有最高的平均识

别率，且标准差最低。这表明所提算法在齿轮箱半

监督故障诊断中不仅识别效果最好，且在稳定性方

面也强于其他比较算法。STM 模型的识别效果差于

所提算法，且稳定性最差，主要原因在于 STM 模型

仅利用少数标签样本而无法利用大量无标签训练样

本确定决策边界。相比 MRSVM 模型，MRSHTM
模型能够充分利用张量特征的内在结果信息，更好

地描述张量数据中的复杂流形结构。

为了评估不同标签样本比对所提算法的影响，

将标签样本比（标签样本数/总训练样本数）分别设

置为 1/50、10/50、20/50、30/50、40/50 和 50/50。即

从每个齿轮箱故障类型样本中随机选择 50 个样本

作为训练样本，其余的 50 个样本作为测试样本。其

中，根据不同的标签样本比，将训练样本集划分为有

标签训练样本集和无标签训练样本集。为了避免随

机选择偶然性的影响，各比较算法在不同的标签样

本比下均重复 10 次实验。图 12 给出了不同标签样

本比下各分类器的平均识别率。从图 12 中可以看

出 ，在 标 签 样 本 比 极 低（2%）的 情 况 下 ，所 提

MRSHTM 模型的平均故障识别率接近 98%，其识

别效果明显好于其他比较算法。随着标签样本比的

增长，各比较算法的故障识别效果也随之增长。具

体地，在标签样本比超过 40% 时，各比较算法的故

障识别率均接近 100%。

4　结  论

针对张量空间中少标签样本下行星齿轮箱智能

故障诊断问题，提出了一种半监督张量学习模型，即

流形正则化支持高阶张量机（MRSHTM）。给出主

要结论如下：

（1） 在所提的 MRSHTM 模型中，引入了 CP 分

解挖掘张量数据中的内在结构信息，并定义了张量

逆多元二次核函数（Tensor‑IMKF），从而构建得到

图拉普拉斯算子，可更好地描述张量数据之间的流

形结构。

（2） 所提的 MRSHTM 模型基于流形假设，利

用图拉普拉斯算子建立少数标签样本和大量无标签

样本之间的联系以实现标签信息传递，从而充分利

用大量无标签样本辅助模型训练，有效提升了少标

签样本下的故障识别率。

（3） 利用实验室行星齿轮箱故障数据对所提算

法进行了验证，结果表明所提算法在少标签样本下

仍能实现对行星齿轮箱故障的有效诊断。
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