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摘要:为提升基于时域信号的滚动轴承状态诊断准确率ꎬ提出了一种基于振动信号显著性序列的滚动轴承状态诊断方法ꎮ 首先ꎬ将
采集得到的振动信号归一化后进行了傅里叶变换ꎬ得到对数幅度谱和平均对数谱ꎬ并将二者相减获得了信号的谱残差ꎻ然后ꎬ对谱

残差通过傅里叶逆变换映射回时间域ꎬ得到了信号的显著性序列ꎻ最后ꎬ将显著性序列输入到状态诊断模型中ꎬ对滚动轴承运行状

态进行了分类ꎬ实现了对滚动轴承的状态诊断ꎮ 实验及研究结果表明:相对于原振动信号ꎬ显著性序列可以有效地提高分类准确

率ꎬ特别是对信噪比(ＳＮＲ)较差的振动信号ꎬ如混有 － ６ ｄＢ 的高斯白噪声ꎬ以支持向量机(ＳＶＭ)及卷积神经网络(ＣＮＮ)分别作为状

态诊断模型ꎬ显著性序列的状态诊断准确率较原振动信号可分别提高 ９％ 和 １０. ７５％ ꎻ对于利用卷积神经网络的状态诊断模型ꎬ显
著性序列还能有效缩短网络模型训练时间ꎬ提高系统的时效性ꎮ
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０　 引　 言

滚动轴承大量使用于机械、电力等系统中ꎬ其运行

状态与设备整体性能息息相关ꎬ如果轴承发生故障ꎬ则
会造成设备运行不稳定ꎬ严重时甚至会发生人员伤亡

事件[１￣３]ꎮ
把振动信号用于滚动轴承故障诊断十分有用ꎬ如

何提高基于振动信号的滚动轴承状态诊断率是当前热

门的研究方向[４ꎬ５]ꎮ 其中ꎬ机器学习对于识别轴承各

运行状态较为有效ꎮ 但在故障早期ꎬ滚动轴承振动信

号的特征信息微弱ꎬ受到噪声干扰较大[６ꎬ７]ꎬ所以仅将

振动信号输入机器学习模型中直接分类ꎬ轴承状态诊

断效果并不理想ꎮ 因此ꎬ找到一种合适的信号处理方

法ꎬ与机器学习相结合ꎬ提高基于振动信号和机器学习

的滚动轴承状态诊断正确率具有重要意义ꎮ
近年来ꎬ利用信号处理技术提高轴承状态诊断准

确率的研究方向主要集中在频域和时频域ꎮ 文献[８ꎬ
９]将滚动轴承振动信号的频域统计指标输入机器学

习模型ꎬ实现了对轴承状态的诊断ꎬ但是该方法无法适

用于复杂的应用场景[１０]ꎮ 文献[１１ꎬ１２]将轴承振动信

号通过短时傅里叶变换得到振动图像ꎬ输入至深度学

习模型中ꎬ对轴承进行了状态诊断ꎻ但是将振动信号转

为二维图像时ꎬ破坏了时域数据间的关联度[１３]４５￣４６ꎬ而
时域信号保存着滚动轴承最全面的信息[１４ꎬ１５]ꎮ 李文

峰等人[１６] 提出了 ＴＡＬＡＦ 和 ＴＨＩＫＡＴ 两个时域指标ꎬ
提高了轴承故障预测的准确性ꎻ但该方法不能与机器

学习相结合ꎮ ＥＲＥＮ Ｌ 等人[１７] 将轴承信号输入卷积

长短时记忆递归神经网络中ꎬ对轴承进行了状态诊断ꎻ
但该方法没有对有噪声情况进行测试ꎮ

综上所述ꎬ本文从时域信号角度出发ꎬ提出一种基

于振动信号显著性序列的滚动轴承状态诊断方法ꎮ 该

方法通过将振动信号进行谱残差运算得到显著性序

列ꎬ并输入到机器学习网络中实现轴承状态诊断ꎮ

１　 显著性序列

显著性序列是通过对振动信号进行谱残差处理而

得到的ꎮ 谱残差视觉显著性理论由 ＨＯＵ Ｘｉａｏ￣ｄｉ[１８]于
２００７ 年首次提出ꎬ在图像处理领域得到了广泛应用ꎮ

ＳＨＥＫＡＲ Ｂ Ｈ 等人[１９] 利用谱残差显著图对视频

镜头边界进行了检测ꎬ该方法对大多数视频给出了较

高的准确率、召回率和 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅꎮ ＬＩＵ Ｋｕｎ 等人[２０] 将

谱残差与相位谱加权结合在一起构造显著图ꎬ对有雾

天气下道路上的物体进行了检测ꎮ ＬＩ Ｓｈａｏ￣ｄａｎ 等

人[２１]采用谱残差模型ꎬ对卫星图像进行了目标检测ꎬ

发现该方法适合从卫星图像中快速提取农村居住区ꎮ
闫成章等人[２２]利用谱残差对合成孔径雷达图像进行

了显著性检测ꎬ得到了显著图ꎬ用以检测不同状况下的

合成孔径雷达图像船舶目标ꎮ ＱＩＮ Ｙａｏ 等人[２３] 将谱

残差用于害虫的边缘检测ꎬ该方法能准确地检测出害

虫的位置ꎬ提高了边缘检测的效果ꎮ ＲＥＮ Ｈａｎ￣ｓｈｅｎｇ
等人[２４]于 ２０１９ 年将该方法应用于一维时间序列ꎬ从
而实现了对时间序列进行异常检测ꎻ但是该方法尚未

在状态诊断领域得到应用ꎮ

１. １　 显著性序列算法步骤

从信息论的角度来看ꎬ有效编码可将振动信号分为

两个部分ꎬ分别为信号特征部分和由编码系统抑制的冗

余信息ꎬ这种冗余对应于环境的统计不变性ꎮ 通过去除

冗余信息ꎬ就可以获得信号特征部分ꎬ即显著目标[２５ꎬ２６]ꎮ
显著性序列算法主要包括 ３ 个步骤:(１)获得振

动信号的对数幅度谱和平均对数谱ꎻ(２)获得信号的

谱残差ꎻ(３)获得信号的显著性序列ꎮ
显著性序列具体流程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 针对滚动轴承的显著性序列流程图

(１)首先ꎬ将原始振动信号分为若干个相同长度

的子序列ꎬ并对子序列进行归一化处理ꎻ然后ꎬ对该信

号进行傅里叶变换ꎬ得到其幅度谱 Ｆ(ｘ)ꎬ并进行对数

运算ꎬ得到对数幅度谱 Ｌ( ｆ)ꎻ最后ꎬ将对数幅度谱与滤

波器 ｈｑ 进行卷积运算ꎬ得到平均对数谱 ＡＬ( ｆ)ꎮ 其

中ꎬ滤波器为非局部均值滤波器ꎬ相对于原显著性序列

方法选取的局部均值滤波器对滤波器内时间序列作平

均ꎬ该滤波器可以更突出时间序列的特点ꎮ
平均对数谱 ＡＬ( ｆ)表达式为:

ＡＬ( ｆ) ＝ Ｌ( ｆ)∗ｈｑ (１)
式中:ｑ—设定的局部均值滤波器的大小ꎮ

其中:

ｈｑ ＝
１

ｑ(ｑ － ２)
４

０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬ ｑ
２ － １ꎬ ｑ

２ － １ꎬ􀆺ꎬ１ꎬ０[ ]ꎮ
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(２)谱残差 Ｒ( ｆ)可通过对数幅度谱 Ｌ( ｆ)减去平

均对数谱 ＡＬ( ｆ)获得ꎬ即:
Ｒ( ｆ) ＝ Ｌ( ｆ) － ＡＬ( ｆ) (２)

(３)显著性序列可由谱残差经过傅里叶逆变换映

射回时间域得到ꎬ其计算方法为:
Ｓ(ｘ) ＝‖Ｆ － １[ｅｘｐ(Ｒ( ｆ) ＋ ｉＰ( ｆ))]‖ (３)

式中:Ｆ － １—傅里叶逆变换ꎻＰ( ｆ)—原振动信号序列 ｘ
的相位谱ꎮ

Ｐ( ｆ)计算公式如下:
Ｐ( ｆ) ＝ ａｒｃｔａｎ Ｉｍ(Ｆ(ｘ))

Ｒｅ(Ｆ(ｘ)) (４)

式中:Ｉｍ(Ｆ(ｘ))ꎬＲｅ(Ｆ( ｘ))—振动信号经傅里叶变

换后得到的频谱虚部和实部ꎮ

１. ２　 轴承振动信号数据集

本文利用美国凯斯西储大学的轴承故障公开数据

库[２７]完成滚动轴承状态诊断的验证工作ꎮ 该数据通

过加速度传感器采集得到ꎬ其中ꎬ传感器采样频率为

１２ ｋＨｚ 和 ４８ ｋＨｚ 两种ꎮ 待测轴承共包含正常、球外故

障、内圈故障和外圈故障 ４ 种状态ꎬ故障类型为使用电

火花加工引入单点故障ꎮ 轴承型号共有两种:(１)ＳＫＦ
型号轴承ꎬ引入的单点故障直径为 ０. ００７ ｉｎｃｈꎬ０. ０１４
ｉｎｃｈꎬ０. ０２１ ｉｎｃｈꎻ(２)ＮＴＮ 型号轴承ꎬ引入的单点故障

直径为 ０. ０２１ ｉｎｃｈ 和 ０. ０２８ ｉｎｃｈꎮ
两种型号的轴承分别在 ０ ｈｐ、１ ｈｐ、２ ｈｐ、３ ｈｐ 的电

机负载工况下运转[２８ꎬ２９]ꎬ待测轴承及其状态如表 １ 所示ꎮ
表 １　 待测轴承及其状态

轴承型号
单点故障
直径 / ｉｎｃｈ 轴承状态 负载 / ｈｐ

ＳＫＦ

ＮＴＮ

０. ００７
０. ０１４
０. ０２１
０. ０２１
０. ０２８

正
常

球
外
故
障

内
圈
故
障

外
圈
故
障

０
１
２
３

１. ３　 显著性序列结果

１. ３. １　 原始振动信号与显著性序列

在本次实验中ꎬ笔者将以正常状态ꎬ直径为 ０. ００７
ｉｎｃｈ 的球外故障、内圈故障和外圈故障 ４ 种数据为例

进行论述ꎮ
实验装置由电动机驱动ꎬ在负荷为 ０ ｈｐ 时ꎬ电动

机上的转轴以恒定速度 １ ７９７ ｒ / ｍｉｎ 转动ꎬ其旋转频率

为转速除以 ６０ꎬ信号采样频率为 １２ ｋＨｚꎬ则轴承旋转

一周的采样点数为采样频率除以旋转频率ꎬ约 ４００ꎮ
由 １. ２ 节知ꎬ实验装置在 ０ ｈｐ、１ ｈｐ、２ ｈｐ、３ ｈｐ ４ 种

负荷条件下运行ꎬ笔者据此将数据集分成 ４ 类ꎬ每类包

含以上几种运行状态的振动信号数据集ꎮ 笔者选取负

载为 ０ ｈｐ 数据集下的 ４ 类轴承振动信号进行归一化

处理ꎬ然后画出相应的时域波形图及其对应的显著性

序列ꎬ如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 不同状态下轴承原始振动信号及其显著性序列

　 　 由图 ２ 可以发现ꎬ显著性序列较原始振动信号有

部分显著突出点ꎮ
观察原始信号和显著性序列的频谱图ꎬ如图 ３

所示ꎮ
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图 ３　 原始振动信号及其显著性序列的频谱图

　 　 由图 ３ 发现ꎬ信号在高频时较原始振动信号的频

谱图凸起更为明显ꎬ尤其对于正常信号ꎬ在频率为

５ ０００ Ｈｚ时ꎬ显著性序列较原始振动信号的幅度更大ꎮ
由此可见ꎬ显著性序列在一定程度上放大了原始振动

信号中具有显著特征的频率ꎮ
１. ３. ２　 不同噪声下原始振动信号与显著性序列

图 ２ 给出的振动信号的信噪比(ｓｉｇｎａｌ￣ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏꎬ

ＳＮＲ)很高ꎬ偏向于实验室理论研究验证ꎮ 而在实际应

用中ꎬ轴承的工作环境会包含一定量的噪声ꎮ
下面笔者将利用对原始振动信号添加不同信噪比的

高斯白噪声ꎬ模拟现实生产生活中的不同环境噪声对振

动信号的影响ꎬ从而分析显著性序列对于含噪信号的影响ꎮ
对图 ２ 的原始振动信号加入信噪比为 － ６ ｄＢ 的

噪声ꎬ获得含有噪声的信号ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 加入信噪比 ＳＮＲ ＝ － ６ ｄＢ 噪声时的原始振动信号及其显著性序列
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　 　 由图 ４ 可知ꎬ含有噪声的原振动信号与未加噪声

的图 ２ 相比ꎬ周期性规律已很不明显ꎬ即图 ４(ａ ~ ｄ)信
号之间的区别几乎无法用肉眼辨别ꎻ而图 ４(ｅ ~ ｈ)显
著性序列较原始振动信号图 ４(ａ ~ ｄ)能显示出一定规

律性ꎬ图 ４(ｅ ~ ｈ)信号之间的变化趋势已被显著增强ꎬ
特别是图 ４(ｅ)的低频周期性已然显现ꎮ

同时ꎬ笔者对比观察无噪信号频谱图(图 ３)和含

噪信号频谱图ꎬ如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 含 ＳＮＲ ＝ － ６ ｄＢ 高斯白噪声原始振动信号及其显著性序列的频谱图

　 　 图 ５ 中ꎬ与未加噪声的图 ３ 相比ꎬ加入噪声后原振

动信号的频谱图较难看出其频率特征ꎬ而图 ５ 中显著

性序列在频率较高时的频谱幅度较原始振动信号有明

显减小ꎬ即显著性序列对于高频噪声频率有抑制作用ꎮ
综合考虑 ０ ｈｐ 数据集下无噪声的显著性序列及

含噪声的显著性序列较原始振动信号的变化ꎬ可以发

现ꎬ显著性序列对无噪声信号的微小特征频率有放大

作用ꎻ同时ꎬ对于噪声信号的频率有抑制作用ꎬ这对于

发现和获取振动信号特征具有很大帮助作用ꎮ
本节通过时域图和频域图对显著性序列有了一些

直观了解ꎮ 而能否利用显著性序列提高振动信号的分

类识别ꎬ提升振动状态诊断率ꎬ是本文的研究重点ꎮ

２　 状态诊断模型及参数选择

当前状态诊断模型主要采用机器学习模型ꎬ本文

将分别利用传统机器学习模型支持向量机和深度学习

模型卷积神经网络ꎬ验证显著性序列对振动状态诊断

率的提升ꎮ

２. １　 支持向量机参数选择

支持向量机[３０ꎬ３１] 是一种典型的二分类问题ꎮ 决

策函数只依赖于支持向量ꎬ与训练样本总数无关ꎬ分类

速度比较快ꎬ其参数包括核函数、惩罚系数和核函数系

数ꎮ 一般经验下ꎬ核函数首选高斯径向基函数ꎮ 对于

惩罚系数 ＣꎬＣ 越大ꎬ在训练样本中准确率越高ꎬ但是

容易过拟合ꎻＣ 越小ꎬ容易欠拟合ꎮ 对于核函数系数

γꎬγ 越大ꎬ支持向量越少ꎻγ 越小ꎬ支持向量越多ꎬ而支

持向量的个数影响训练和预测的速度[３２ꎬ３３]ꎮ
在一定程度上ꎬ显著性改变了数据分布特点ꎻ因

此ꎬ本文选择能分别使原振动信号和显著性序列均达

到最大准确率的参数ꎮ 对于原振动信号ꎬＣ 确定为

１０ꎬγ 确定为 ０. ０６ꎻ对于显著性序列ꎬＣ 确定为 １０ꎬγ 确

定为 ０. ０３ꎮ

２. ２　 卷积神经网络参数选择

卷积神经网络是一种可对输入信号进行特征提取

和分类的前馈神经网络ꎬ其结构层次包括卷积层、激活

层、池化层和全连接层[３４￣３６]ꎮ
许爱华等人[１３]４７指出ꎬ通过增加 ＣＮＮ 网络层数的

方法提高模型训练和测试的准确率ꎬ仅针对二维(如
图像)、三维数据才有效ꎬ而针对本文中所采取的一维

数据ꎬ大幅度增加网络层数对于提升训练和测试的准

确度没有明显效果ꎮ 本节通过选择合适的网络参数及

网络深度ꎬ可提高网络的性能ꎮ
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影响卷积神经网络分类准确率的因素主要有优化

器、学习率、批处理样本数量、网络结构及卷积层超参

数的选择等[３７ꎬ３８]ꎮ 其中ꎬ优化器可以尽可能地在不过

拟合的情况下降低损失值ꎬ学习率可以影响优化器的

收敛速度ꎮ 对于批处理样本数量来说ꎬ数量过大ꎬ模型

训练时间过长、数量过小ꎬ模型会难以收敛ꎮ 对于卷积

核尺寸来说ꎬ卷积核过大ꎬ模型的参数会变多ꎬ模型性能

变低ꎬ卷积核过小ꎬ则对稀疏数据的特征提取不友好ꎮ
为有效减少模型参数以及保证模型特征提取能力ꎬ

本文选择 Ａｄａｍ 作为 ＣＮＮ 网络的优化器ꎬ学习率为

０. ００１ꎬ批处理样本数量定为 ６４ꎬ卷积层定为 ３ 层ꎬ其中ꎬ
第一、二、三层卷积层的卷积核大小均设为 １ ×３ꎮ

３　 实验验证

按照第 ２ 节所设定支持向量机和卷积神经网络的

参数ꎬ笔者搭建滚动轴承故障诊断模型ꎬ并分别在无噪

及含噪条件下进行实验ꎬ得到相应的诊断正确率ꎬ从而

对显著性序列是否能提高时域下振动信号的诊断准确

率进行验证ꎮ
具体实验流程如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 实验流程图

３. １　 支持向量机实验结果

按照 ２. １ 节所设定参数ꎬ笔者分别在无噪及含噪

条件下进行实验ꎬ得到对应的诊断正确率ꎮ
首先ꎬ针对无噪信号ꎬ笔者在负载为 ０ ｈｐ、１ ｈｐ、

２ ｈｐ、３ ｈｐ 的数据集进行测试ꎬ其结果如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 不同负载下显著性序列与原始振动信号的诊断正确率

数据集 原振动信号 / (％ ) 显著性序列 / (％ )
０ ｈｐ ９７. ５ ９７. ５
１ ｈｐ ９７. ５ ９９
２ ｈｐ ９８. ２５ ９９. ５
３ ｈｐ ９７. ５ ９８. ５

　 　 可以发现ꎬ对 ０ ｈｐ 数据集ꎬ两者可达到相同诊断

率ꎻ但对 １ ｈｐ、２ ｈｐ、３ ｈｐ 数据集ꎬ显著性序列的诊断准

确率较原始振动信号有一定提高ꎬ特别是 ２ ｈｐ 的诊断

准确率可提高到 ９９. ５％ ꎮ
针对含噪信号ꎬ笔者以 ０ ｈｐ 数据集为例介绍实验

结果ꎮ 为便于直接对比ꎬ将显著性序列与原始振动信

号分别加入相同信噪比的高斯白噪声后ꎬ输入到“相
同”ＳＶＭ 模型ꎬ得到的正确率结果如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 不同信噪比的高斯白噪声下原始振动信号和显
著性序列的分类正确率

由图 ７ 可知ꎬ较原始振动信号ꎬ显著性序列对于含

噪信号的分类准确率有一定提高ꎻ且相对于原显著性

序列选取的局部均值滤波器ꎬ非局部均值滤波器很好

地解决了对于加入 ＳＮＲ ＝ － ４ ｄＢ 的噪声之后准确率

下降的问题ꎮ
由此可见ꎬ显著性序列可以更好地提取研究对象

特征ꎬ具有一定的抗噪声能力ꎬ可适用于包含噪声的振

动信号ꎮ

３. ２　 卷积神经网络结果

与 ３. １ 节相同过程ꎬ笔者按照 ２. ２ 节所设定参数ꎬ
分别在无噪及含噪条件下进行实验ꎮ 实验所使用的

ＣＮＮ 通过 Ｐｙｔｏｒｃｈ 实现ꎬ操作环境为一台使用 ｉ５ －
３２１０ 中央处理器的计算机ꎬ未采用 ＧＰＵ 加速ꎮ

针对无噪信号ꎬ本文 ＣＮＮ 在负载为 ０ ｈｐ、１ ｈｐ、
２ ｈｐ、３ ｈｐ 下的数据集测试结果ꎬ如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 不同负载下显著性序列和原始振动信号诊断正确率

数据集

原始振动信号 显著性序列

诊断准确率
/ (％ )

训练时间
/ ｓ

诊断准确率
/ (％ )

训练时间
/ ｓ

０ ｈｐ １００ １４. ３ １００ ７. ６
１ ｈｐ １００ ６. ２ １００ ３. ９
２ ｈｐ １００ ８. ０ １００ ４. ９
３ ｈｐ １００ ７. ２ １００ ４. ７

　 　 由表 ３ 可知ꎬ在 ４ 个数据集下ꎬ显著性序列和原始

振动信号的诊断正确率均达到 １００％ ꎻ但在达到相同

诊断准确率时ꎬ显著性序列较原振动信号用时更短ꎬ效
率更高ꎮ 该结果说明ꎬ显著性序列提高了 ４ 类运行状
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态的区别度ꎮ
针对含噪信号ꎬ笔者仍以 ０ ｈｐ 数据集为例介绍实

验结果ꎬ将显著性序列与原始振动信号分别加入相同

信噪比的高斯白噪声后ꎬ输入到“相同”ＣＮＮ 模型ꎬ得
到了分类正确率结果ꎬ如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 不同信噪比的高斯白噪声下原始振动信号和显
著性序列的分类正确率

由图 ８ 可知ꎬ显著性序列比原始信号识别率都有

一定提高ꎬ特别在 ＳＮＲ 较小ꎬ例如为 － ６ ｄＢ 时ꎬ较原始

振动信号直接输入卷积神经网络进行分类ꎬ显著性序

列正确率从 ７１. ５％ 提高到了 ８２. ２５％ ꎮ 因此ꎬ显著性

序列具有更好的抗噪声能力ꎬ更适用于包含噪声的振

动信号对应的实际工况ꎮ
笔者按照第 ２ 节所设定支持向量机和卷积神经网

络的参数ꎬ分别搭建了轴承故障诊断模型ꎮ 首先ꎬ对比

了不同负载下原振动信号和显著性序列在两种故障诊

断模型中的诊断正确率ꎻ然后ꎬ比较了利用 ＣＮＮ 模型分

类时原振动信号和显著性序列达到诊断识别率为 １００％
的训练时间ꎻ最后分别在无噪及含噪条件下进行了实

验ꎬ以验证显著性序列能否提高轴承运行状态诊断率ꎮ
笔者发现:(１)针对不同负载下的轴承振动信号ꎬ

显著性序列可提高诊断准确率ꎬ如利用 ＳＶＭ 对负载为

ｈｐ 的轴承状态进行诊断时ꎬ较原振动信号的诊断准确

率提高到 ９９. ５％ ꎻ(２)对于不同负载下的轴承振动信

号ꎬ显著性序列还可以缩短其训练时间ꎬ如在负载为 ０
ｈｐ 时ꎬ显著性序列训练达到 １００％ 的时间为 ７. ６ ｓꎬ较
原振动信号提高了 ６. ７ ｓꎻ(３)无论是对于无噪信号还

是含噪信号ꎬ显著性序列均可提高轴承诊断准确率ꎬ比
如在 ＳＮＲ 为 － ６ ｄＢ 时ꎬ较原始振动信号直接输入卷积

神经网络进行分类ꎬ显著性序列诊断准确率提高了

１０. ７５％ ꎮ
因此ꎬ显著性序列可以有效提高振动信号的分类

效果ꎬ从而提高轴承振动信号的诊断准确率ꎮ

４　 结束语

为了提高轴承振动信号在时域方面的诊断准确

率ꎬ本文提出了一种基于振动信号显著性序列的滚动

轴承状态诊断方法ꎻ采用支持向量机和卷积神经网络ꎬ
在美国凯斯西储大学轴承公开数据集上进行了对比实

验ꎬ验证了显著性序列可有效提高信号在时域上的分

类效果ꎮ 主要结论如下:
(１)与原振动信号相比ꎬ显著性序列对无噪声信

号的微小频率有放大作用ꎬ对噪声信号的频率有抑制

作用ꎻ
(２)针对不同负载的无噪信号ꎬ显著性序列可提

高轴承状态诊断准确率ꎬ并能缩短模型训练时间ꎻ
(３)针对含噪信号ꎬ显著性序列可有效提高其诊

断准确率ꎮ 在信噪比为 － ６ ｄＢ 时ꎬ以支持向量机作为

故障诊断模型时ꎬ显著性序列的诊断正确率较原始振

动信号提高了 ９％ ꎻ以卷积神经网络作为故障诊断模

型时ꎬ显著性序列较原始振动信号的诊断正确率提高

了 １０. ７５％ ꎮ
故障诊断主要分为信号处理、特征提取以及故障

分类 ３ 步ꎬ笔者后续将把研究重点放在特征向量的提

取上ꎬ以提高故障分类的精度ꎬ缩短模型的训练时间ꎮ
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