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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ， ＥＭＤ ｉｓ ｐｒｏｎｅ ｔｏ
ｅｎｄｐｏｉｎｔ ｅｆｆｅｃｔｓ ａｎｄ ｍｏｄｅ ｍｉｘｉｎｇ ｉｓｓｕｅｓ［６］ ． Ｔｏ
ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅｓｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ｔｈｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ ＥＥＭＤ ） ａｎｄ ｉｔｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｅｄｉｔｉｏｎ
（ ｉ．ｅ．， ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ ＣＥＥＭＤ ）） ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆｏｒ
ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅ ｍｉｘｉｎｇ ｐｈｅｎｏｍｅｎａ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ．
Ｔｈｅ ＥＥＭＤ ｍｅｔｈｏｄ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ ｂｅｔｔｅｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ
ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｉｇｎａｌｓ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ｌａｃｋｓ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ［７－８］ ． Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
ｔｉｍｅ⁃ｓｃａｌｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ ＩＴＤ） ｈａｓ ｇｏｏｄ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ
ｂｙ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ａ ｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ
ｂａｓｅｌｉｎｅ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ， ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＩＴＤ， ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｒｅ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｐｉｋｙ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ，
ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｓ ｉｎ ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ａｎｄ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ［９］ ． Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ （ ＥＷＴ ）
ｓｔａｎｄｓ ｏｕｔ ａｓ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈａｔ ｃａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｉｇｎａｌ ｉｎｔｏ
ｓｅｖｅｒａｌ ｓｕｂ⁃ｂａｎｄ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｓｉｇｎａｌ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ＥＷＴ ｉｓ ｐｒｏｎｅ ｔｏ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ
ｍａｎｙ ｉｎｖａｌｉｄ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎｄ ｈａｓ ｔｈｅ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ
ｌｏｎｇ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｍｏｄｅ ａｌｉａｓｉｎｇ
ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ． Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
（ＶＭＤ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｉｇｎａｌ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｗｉｔｎｅｓｓｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌｍ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ．
Ｕｎｆｏｒｔｕｎａｔｅｌｙ， ｄｅｓｐｉｔｅ ＶＭＤ ｈａｓ ｓｔｒｏｎｇ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｉｇｎａｌｓ， ｔｗｏ ｋｅｙ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ （ ｉ． ｅ．， ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｏｄｅｓ ａｎｄ ｐｅｎａｌｔｙ
ｆａｃｔｏｒ） ａｆｆｅｃｔ ｉｔｓ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｂｅｓｉｄｅｓ，
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓ ｔｏ ｔｈｅｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆｔｅｎ ｒｅｑｕｉｒｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｏｒ ｔｒｉａｌ⁃ａｎｄ⁃ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｈｏｄｓ［１０ － １１］ ．

ＳＧＭＤ ｉｓ ａｎ ｉｎｖｅｎｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｉｇｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ （ ｉ．ｅ．， ＥＭＤ， ＩＴＤ ａｎｄ ＥＥＭＤ） ． ＳＧＭＤ ｏｆｆｅｒｓ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｈｅｒｅｎｔ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ， ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｎｇ
ｍｏｄｅ ｍｉｘｉｎｇ， ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｇａｉｎｓｔ
ｎｏｉｓｅ． Ａｓ ｓｕｃｈ， ｉｔ ｈａｓ ｆｏｕｎｄ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌｍ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［１２ － １３］ ． Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ．［１４］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｎ ｉｎｖｅｎｔｉｖｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｇｅａｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ＳＧＭＤ ａｎｄ
Ａｕｔｏｇｒａｍ． Ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ
ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｅａｒ ｆａｕｌｔ ｄａｔａ． Ｇｕｏ
ｅｔ ａｌ．［１５］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａｎ ａｄｊｕｓｔａｂｌｅ ＳＧＭＤ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ

ｗｅａｋ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｋｕｒｔｏｓｉｓ ｅｎｔｒｏｐｙ． Ｉｔｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｉｎ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｗａｓ ｃｏｒｒｏｂｏｒａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ．［１６］

ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ， ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ
ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ＰＲＳＧＭＤ）， ｅｎｈａｎｃｉｎｇ
ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ．
Ｙａｎ ｅｔ ａｌ． ［１７］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｓｍａｒｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｐｒｅｄｉｃａｔｅｄ ｕｐｏｎ ＳＧＭＤ， ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｓｙｍｂｏｌｉｃ
ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｔｒｏｐｙ （ ＩＭＳＤＥ）， ａｎｄ ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ （ＭＲＶＭ）． Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｓｈｏｗｃａｓｅｄ
ｔｈｅ ｅｌｅｖａｔｅｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｉｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｆｆｏｒｄｅｄ ｂｙ ｔｈｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｎ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｓｔｕｄｉｅｓ，
ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｆｏｒ ＳＧＭＤ ｉｓ ｍｏｓｔｌｙ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｍａｔｒｉｘ ｖｉａ ｔｈｅ
ｍａｎｕａｌ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｏｒ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｍｅｔｈｏｄ．
Ｔｈｅ ｍａｎｕａｌ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｗｉｌｌ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｍａｎｙ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＧＭＤ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｓｏｍｅ ｉｓｓｕｅｓ
（ｅ．ｇ．， ｔｈｅ ｏｖｅｒ⁃ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｒ ｕｎｄｅｒ⁃ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）．
Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｉｔ ｅａｓｉｌｙ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ，
ｔｈｅ ａｄｄｅｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｎｇｅｒ
ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ｖｉａ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄｅｎｓｉｔｙ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ＳＧＭＤ． Ｔｈａｔ ｓａｉｄ， ｗｈｅｎ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ， ｔｈｅ ｃｕｒｓｅ ｏｆ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ａｎｄ ａ ｌｏｔ ｏｆ ｕｓｅｌｅｓｓ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ａｒｅ ｅａｓｉｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｏｆ ＳＧＭＤ， ｔｈｅｒｅｂｙ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ＳＧＭＤ．
Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｗｏ ｓｉｇｎａｌｓ［１８］ ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ
ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ＳＧＭＤ ａｎｄ
ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ ｏｆ ｍａｎｕａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＳＧＭＤ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ＰＯＳＧＭＤ ｆｏｒ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｉｇｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｎｄ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｓｅｖｅｒａｌ ＳＧＣ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ
ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ａｓｃｅｒｔａｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ＳＧＭＤ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｆａｕｌｔ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ＳＧＣ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ， ｓｏ ｔｈｅ ｋｕｒｔｏｓｉｓ⁃
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｉｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｆｏｒ ｓｉｇｎａｌ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｉｍｅｄ ａｔ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ
ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ＳＧＣ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｉｎｇ
ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｔｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ ａ
ｃｅｒｔａｉｎ ｅｘｔｅｎｔ．

Ａｆｔｅｒ ｓｉｇｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，
·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

ｍａｎｙ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｕｓｅｄ ｓｏｍｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ
ｅｘｔｒａｃｔ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ． Ｔｈｅ ｕｓｅｄ ｃｏｍｍｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｃｏｍｐｒｉｓｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
（ ＳＶＭ ）， ａｎｄ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
（ ＢＰＮＮ ）， ａｍｏｎｇ ｏｔｈｅｒｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｓｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｂｅｌｏｎｇ ｔｏ ｓｈａｌｌｏｗ ｍｏｄｅｌｓ， ａｎｄ
ｔｈｅｉｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｌｌ ｓｈａｒｐｌｙ ｄｅｃｌｉｎｅ ｗｈｅｎ
ｆａｃｅｄ ｗｉｔｈ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｄａｔａ ｖｏｌｕｍｅ． Ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ
ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ （ ＤＬ ） ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎｄ ｒａｐｉｄｌｙ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ ｏｔｈｅｒ ｓｃｈｏｌａｒｓ，
ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［１９－２０］ ． Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ｏｔｈｅｒ ＤＬ ｍｏｄｅｌｓ （ｅ．ｇ．， ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＤＢＮ）
ａｎｄ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）， ＣＮＮ ｉｓ ｄｅｅｍｅｄ ｔｏ ｂｅ ｏｎｅ ｍｏｒｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ａｎｄ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ＤＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｗｈｉｃｈ
ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｄ ｂｙ ｉｔｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ， ｈａｓ ｇａｒｎｅｒｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［２１－２２］ ． Ｃｈｅｎｇ ｅｔ ａｌ．［２３］ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ａ
ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｒｏｔａｔｉｎｇ
ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ａ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ＣＮＮ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ．
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｉｔｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｉｎ
ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｇｅａｒｂｏｘ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ．
Ｘｕ ｅｔ ａｌ．［２４］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ
ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
（ ＩＦＥ ） ａｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
（ ＣＢＡＭ ） ． Ｔｈｅｉｒ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆｆｅｒｓ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ｃｕｌｍｉｎａｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｈｕ ｅｔ ａｌ．［２５］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｐｒｅｄｉｃａｔｅｄ ｏｎ ＣＮＮ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ
ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ
ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ ｅｘｐｅｒｔｉｓｅ ｉｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｈｅ ｅｔ ａｌ． ［２６］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｆｌｙｗｈｅｅｌ ｅｎｅｒｇｙ ｓｔｏｒａｇｅ ｓｙｓｔｅｍ ｂｅａｒｉｎｇｓ
ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ⁃ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＶＭＤ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｅｎｔｒｏｐｙ．

Ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｉｎ ａｃｔｕａｌ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｓ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ ｉｓｓｕｅ， ｍａｎｙ
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｉｎｔｏ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ． Ｆｅｎｇ ｅｔ ａｌ．［２７］

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｈｅａｌｔｈ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ａｎｄ ａｓｓｅｓｓ ｇｅａｒ
ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ （ＲＵＬ） ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ． Ｍｉｎｇ ｅｔ ａｌ．［２８］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ
ａ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｒｏｌｌｉｎｇ
ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｎｄｅｒ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｂｙ
ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ

ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ａｎｄ ｒｅａｌ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ． Ｎｉ ｅｔ ａｌ．［２９］

ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ Ｐｈｙｓｉｃｓ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
（ＰＩＲｅｓＮｅｔ） ，ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｍｏｄａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ａｎｄ ａ ｄｏｍａｉｎ⁃ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉａｂｌｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄｓ ａｎｄ ｌｏａｄｓ． Ｌｉ ｅｔ ａｌ．［３０］

ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ＦＣＺＤ⁃ＩＡ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ， ａ ｚｅｒｏ⁃ｓａｍｐｌｅ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｔｈｅｒｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ
ａｃｏｕｓｔｉｃ ｄａｔａ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｇｅａｒｂｏｘ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｉｔ
ｃｏｍｂｉｎｅｓ ａ ｎｅｕｒｏ⁃ｆｕｚｚｙ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｒｏｂｕｓｔ， ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ， ｓｈｏｗｉｎｇ ｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ， ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｎｏｉｓｅ， ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｒｏｎｅ ｔｏ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ａｎｄ
ｏｖｅｒ⁃ｆｉｔｔｉｎｇ ｉｓｓｕｅｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｉｔｓ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ ｃｏｎｃｅｒｎ， ｂｙ
ｒｅｐｌａｃｉｎｇ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＣＮＮ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋｓ ａｎｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋｓ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａｎ ＩＣＮＮ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ
ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ．

Ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ｗｉｎｄ
ｔｕｒｂｉｎｅ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｈａｖｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｎｏｔａｂｌｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ，
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｓｅｖｅｒａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｇａｐｓ ｒｅｍａｉｎ ｔｏ
ｂｅ ａｄｄｒｅｓｓｅｄ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｍａｎｙ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｅｘｈｉｂｉｔ ｌｉｍｉｔｅｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｏ ｓｔｒｏｎｇ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，
ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅｄ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ
ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ
ｓｏｍｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｓ ｈｉｇｈ， ｗｈｉｃｈ
ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ ａｎｄ ｌｉｍｉｔｓ ｔｈｅｉｒ
ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．
Ｔｈｉｒｄｌｙ， ｍａｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｒｅｌｙ ｈｅａｖｉｌｙ ｏｎ ｍａｎｕａｌｌｙ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｒ
ｆｉｌｔｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙ
ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｈｅ ｅｍｅｒｇｉｎｇ
ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｈａｓ ｓｈｏｗｎ ｇｒｅａｔ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂｙ ｂｒｉｄｇｉｎｇ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ
ｖｉｒｔｕａｌ ｍｏｄｅｌｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｆａｃｅｓ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔｓ， ｒｅｌｉａｎｃｅ
ｏｎ ｄｏｍａｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｈｉｇｈ⁃ｑｕａｌｉｔｙ ｄａｔａ，

Ｉｎ ｓｕｍｍａｒｙ， ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｕｎｄｅｒ ｓｔｒｏｎｇ ｎｏｉｓｅ
ｓｃｅｎａｒｉｏ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ＰＯＳＧＭＤ ａｎｄ ＩＣＮＮ．
Ｆｉｒｓｔｌｙ， ＰＯＳＧＭＤ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｓｉｇｎａｌ ｉｎｔｏ ｖａｒｉｏｕｓ ＳＧＣ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｓ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｐｒｅｄｉｃａｔｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋｕｒｔｏｓｉｓ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｃｒｉｔｅｒｉａ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ．
Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ＣＷＴ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｓｉｇｎａｌｓ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｔｉｍｅ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｅｘｅｃｕｔｅ ｄａｔａｓｅｔ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＣＮＮ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ
ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ
ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ． Ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ａｓｃｅｎｄａｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｒｅ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｔｗｏ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃａｓｅｓ． Ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ
ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｒｅ ｅｎｃａｐｓｕｌａｔｅｄ ｂｅｌｏｗ：

１ ） Ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ
ｋｕｒｔｏｓｉｓ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＳＧＭＤ， ａ
ＰＯＳＧＭＤ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆｏｒ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｉｇｎａｌ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ
ｂｏｔｈ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｍａｎｕａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ＳＧＭＤ ａｎｄ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ
ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｓｔｒｏｎｇ ｎｏｉｓｅｓ ｔｏ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｄｅｇｒｅｅ．

２）Ｂｙ ｒｅｐｌａｃｉｎｇ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ
ｏｆ ＣＮＮ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋｓ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｂｌｏｃｋｓ， ａｎ ＩＣＮＮ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｏｔｈ
ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒ⁃ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｉｓｓｕｅ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＣＮＮ．

３ ） Ａ ｃｕｔｔｉｎｇ⁃ｅｄｇｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｐｒｅｄｉｃａｔｅｄ ｏｎ ＰＯＳＧＭＤ ａｎｄ ＩＣＮＮ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｕｎｄｅｒ ｎｏｉｓｙ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ．

Ｔｈｅ ｅｎｓｕｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｒｅ ｓｃｈｅｄｕｌｅｄ
ａｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａｓｐｅｃｔｓ． Ｓｅｃｔｉｏｎ １ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ
ｔｈｅｏｒｙ ａｂｏｕｔ ＰＯＳＧＭＤ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｅｌａｂｏｒａｔｅｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｅｄ ｔｈｅｏｒｙ ａｂｏｕｔ ＩＣＮＮ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ
ｉｎｖｅｎｔｉｖｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｐｒｅｄｉｃａｔｅｄ
ｏｎ ＰＯＳＧＭＤ ａｎｄ ＩＣＮＮ ａｎｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｉｔｓ ｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｔｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ａｎｄ
ｓｕｐｒｅｍａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｗｏ ｓｅｔｓ
ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ｆｉｎａｌｌｙ， Ｓｅｃｔｉｏｎ ５ ｗｒａｐｓ ｕｐ ａｎｄ
ｄｉｓｃｕｓｓｅｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ．

１　 ＰＯＳＧＭＤ

１．１　 ＳＧＭＤ
　 　 ＳＧＭＤ ｉｓ ａ ｐｈａｓｅ ｓｐａｃｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｅｍｐｌｏｙｓ ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ ｏｆ
Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ ｍａｔｒｉｘ． Ｉｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ＳＧＣｓ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ， ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ
ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ， ＳＧＭＤ ｐｒｅｓｅｒｖｅｓ ｔｈｅ
ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ，
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｒｏｂｕｓｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ［３１， ３２］ ．
Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ＳＧＭＤ ｉｓ ｏｕｔｌｉｎｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

１ ） Ｐｈａｓｅ⁃ｓｐａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ． Ａｓｓｕｍｉｎｇ ａｎ
ｉｎｐｕｔ ｓｉｇｎａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｓ ｘ ＝ ｘ１， ｘ２， ．．．， ｘｎ， ｗｈｅｒｅ ｎ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｄａｔａ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｔａｋｅｎｓ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｔｈｅｏｒｙ， ｗｅ ｅｍｐｌｏｙ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
ｄｅｌａｙ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｂｙ ｄｏｉｎｇ ｓｏ，
ｉｔ ｂｅｃｏｍｅｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｉｇｎａｌｓ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ｍａｔｒｉｘ Ｘ．

Ｘ ＝
ｘ１ ．．． ｘ１ ＋ （ｄ － １）τ
．．． ．．． ．．．
ｘｍ ．．． ｘｍ ＋ （ｄ － １）τ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（１）

ｗｈｅｒｅ ｄ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，
τ ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ， ａｎｄ ｍ ＝ ｎ －（ｄ －１）τ． Ｔｏ
ｅｎｓｕｒｅ ｔｈｅ ｒａｔｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ Ｘ， ｄ
ｉｓ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｐｒｅｄｉｃａｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄｅｎｓｉｔｙ （ＰＳＤ） ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｉｇｎａｌ ｘ．

２） Ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍａｔｒｉｘ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ Ａ ｉｓ ｃｒｅａｔｅｄ ａｓ Ａ ＝ ＸＴＸ， ｗｈｉｃｈ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ ｍａｔｒｉｘ Ｍ．

Ｔｈｅｎ， ｉｆ Ｆ ＝ Ｍ２， ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ Ｆ ａｌｓｏ ｂｅｃｏｍｅｓ ａ
Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ ｍａｔｒｉｘ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｍａｔｒｉｘ Ｑ．

ＱＴＦＱ ＝ Ｂ Ｒ
０ ＢＴ

é

ë
êê

ù

û
úú （２）

ｗｈｅｒｅ Ｂ ｉｓ ａｎ ｕｐｐｅｒ ｔｒｉａｎｇｕｌａｒ ｍａｔｒｉｘ ｗｉｔｈ ｅｌｅｍｅｎｔｓ
ｂｉｊ ＝ ０（ ｉ ＞ ｊ ＋ １） ． Ｂｙ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ
ｏｆ Ｂ ａｒｅ λ １，λ ２， ．．．，λ ｄ ． Ｈｅｎｃｅ， ｔｈｅ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ａ
ａｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ σ ｉ ＝ λ ｉ ． Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙ， ｔｈｅ
ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ Ｑｉ ． Ｌｅｔ Ｓ ＝ ＱＴＸ，Ｚ ＝ ＱＳ．
Ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｍａｔｒｉｃｅｓ Ｚ ｉ， ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｍａｔｒｉｘ Ｚ ｉｓ
ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ ｃｒａｆｔｅｄ， ｓｕｃｈ ｔｈａｔ Ｚ ＝Ｚ１ ＋ Ｚ２ ＋ ．．． ＋ Ｚｄ ．
Ｈｅｒｅ， Ｚ ｉ ＝ ＱｉＳｉ ａｎｄ Ｓｉ ＝ ＱＴ

ｉ ＸＴ ．
Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｄｉａｇｏｎａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ｓｉｇｎａｌｓ ａｒｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ Ｙ ＝ Ｙ１ ＋ Ｙ２ ＋ ．．． ＋ Ｙｄ ．
１．２　 ＰＯＳＧＭＤ
　 　 ＳＧＭＤ ｉｓ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｉｇｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ＳＧＭＤ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｍａｎｕａｌ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｏｒ ｔｈｅ
ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｉｇｎａｌ，
ｗｈｉｃｈ ｅｘｅｒｔｓ ａ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｉｔｓ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｉｆ ｔｈｅ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｓ ｓｅｔ ａｓ ｔｏｏ ｌａｒｇｅ， ｔｏｏ ｍａｎｙ
ｕｎｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｍａｙ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ
ｔｈｅ ｏｖｅｒ⁃ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｎｄ ｌｅｎｇｔｈｙ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ． Ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｒｙ， ｉｆ ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｓ ｓｅｔ ａｓ ｔｏｏ ｓｍａｌｌ， ｓｏｍｅ ｕｓｅｆｕｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ｍｉｇｈｔ ｂｅ ｌｏｓｔ ｔｏ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒ⁃ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｈｅｎｃｅｆｏｒｔｈ， ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ
ｐｒｏｂｌｅｍ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｓｕｇｇｅｓｔｓ ａ ＰＯＳＧＭＤ ｖｉａ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ

ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｔｏ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ．
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＳＧＭＤ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＰＯＳＧＭＤ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｂｏｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｉｇｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｎｄ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｉｍｅｄ ａｔ
ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｓｔｒｏｎｇ ｎｏｉｓｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ． Ｆｉｇ．１ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ⁃ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＳＧＭＤ．

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＰＯＳＧＭＤ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｓｔｅｐｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ＰＯＳＧＭＤ ａｒｅ
ｏｕｔｌｉｎｅｄ ｂｅｌｏｗ：

１） Ｌｏａｄ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ
ａｎｄ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄ ｏｆ
ＳＧＭＤ， ａｎｄ ｄ ｉｓ ｅｍｐｉｒｉｃａｌｌｙ ｃｈｏｓｅｎ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ
ｏｆ ２ ｔｏ １０． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ， ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃａｃｙ
ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ ａ ｈｏｌｉｓｔｉｃ ｍａｎｎｅｒ ａｒｅ
ｔｈｏｒｏｕｇｈｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅｄ．

２） ＳＧＭＤ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｄｉｓａｓｓｅｍｂｌｅ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ
ｓｉｇｎａｌ ｉｎｔｏ ａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ＳＧＣｓ．

３） Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｅａｃｈ ＳＧＣ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ＳＧＭＤ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｅｎｔｒｏｐｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅｍ ａｓ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｉｎｉｍｕｍ ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｅｎｔｒｏｐｙ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ， ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｅａｃｈ ＳＧＣ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＳＧＭＤ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ

ｅｑｕａｔｉｏｎ
［３３］

：

ＫＬ（Ｐ ｜ ｜ Ｑ） ＝ ∑Ｐ（ｙｉ）ｌｏｇ
Ｐ（ｙｉ）
Ｑ（ｙｉ）

（３）

ｗｈｅｒｅ ＫＬ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ， ｙｉ ｉｓ ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ ＳＧＣ， Ｐ（ｙｉ）

ａｎｄ Ｑ（ｙｉ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｗｏ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ ＳＧＣ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ， ｔｈｅ ｂｉｇｇｅｒ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ
ｉｍｐｌｉｅｓ ａ ｇｒｅａｔｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ （ ｉ．ｅ．， ｔｈｅ ｗｏｒｓｅ
ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ）， ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅａｎｓ ａ ｇｒｅａｔｅｒ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
（ ｉ．ｅ．， ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ） ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ
ＳＧＭＤ ｉｓ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｎｉｍｕｍ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ．

４）Ａｓｃｅｒｔａｉｎ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｓ
ｍｅｔ． Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ， ｉｆ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ， ｓｔｏｐ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ
ｓｍａｌｌｅｓｔ ｖａｌｕｅ ｆｒｏｍ ａｌｌ ｌｏｃａｌ ｍｉｎｉｍｕｍ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ
ａｓ ｇｌｏｂａｌ ｍｉｎｉｍｕｍ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ， ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｔｈｅ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｇｌｏｂａｌ
ｍｉｎｉｍｕｍ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ＳＧＭＤ． Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ， ｓｅｔ ｄ ＝ ｄ ＋ １， ｇｏ
ｂａｃｋ ｔｏ Ｓｔｅｐ １） ａｎｄ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
ａｇａｉｎ ｕｎｔｉｌ ｔｈｅ ｓｔｏｐ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｓ ｍｅｔ．

５） ＳＧＭＤ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄ０ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎｔｏ
ｖａｒｉｏｕｓ ＳＧＣ．

６） Ｔｈｅ ｋｕｒｔｏｓｉｓ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ
ｆｏｒ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｉｎ ｔｈｉｓ
ｓｔｅｐ， ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｋｕｒｔｏｓｉｓ ｏｆ ｅａｃｈ ＳＧＣ ｉｓ ｆｉｒｓｔｌｙ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎ：

Ｋｃｋ（Ｔｓ） ＝
∑Ｎ

ｎ ＝ １∏
Ｍ

ｍ ＝ ０
ｙｎ－ｍＴｓ

（∑Ｎ

ｎ ＝ １
ｙ２
ｎ）Ｍ＋１

（４）

ｗｈｅｒｅ Ｋｃｋ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｋｕｒｔｏｓｉｓ ， Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｉｇｎａｌ， ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎ⁃ｔｈ ＳＧＣ， ＴＳ

ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ ａｎｄ Ｍ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ
ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｆａｃｔｏｒ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｋｕｒｔｏｓｉｓ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｍ
ｏｆ ａｌｌ ＳＧＣ ｉｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ａｃｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ

ｘｒｅ ＝ ∑ ｄｏ

ｉ ＝ １
γｉＳＳＧＣｉ

＝ ∑ ｄｏ

ｉ ＝ １

Ｋｃｋｉ

∑ ｄｏ

ｉ ＝ １
Ｋｃｋｉ

ＳＳＧＣｉ
（５）

ｗｈｅｒｅ ｘｒｅ（ ｔ） ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ， ｄｏ ｉｓ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＳＧＣｓ ， γｉ ｉｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ ＳＧＣ， Ｋｃｋ ｉ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｋｕｒｔｏｓｉｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ ＳＧＣ， ａｎｄ ＳＳＧＣ ｉ ｍｅａｎｓ ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ ＳＧＣ．

２　 ＩＣＮＮ

２．１　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＣＮＮ
　 　 ＣＮＮ ｉｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｃａｎ
ｅｘｔｒａｃｔ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｆａｕｌｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒａｗ
ｓｉｇｎａｌ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｉｎ ｓｅｖｅｒａｌ ｔａｓｋｓ （ ｅ． ｇ．，
ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ） ． ＣＮＮ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｃｏｍｐｒｉｓｅｄ ｏｆ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ， ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ， ａｎｄ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｉｎｐｕｔ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｗｉｔｈ ａ ｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｓｉｎｇ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ （ＲｅＬＵ）
ａｓ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅ ｏｆ ｋｅｒｎｅｌｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｅｘｔｒａｃｔ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｓｉｇｎａｌ． Ｔｈｅｎ，
ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ａｒｅ ｆｅｄ
ｉｎｔｏ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｓｃｒｅｅｎ ｓｏｍｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｑｕａｎｔｉｔｙ． Ｆｉｎａｌｌｙ，
ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ ａｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｓｏｆｔｍａｘ
ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｌａｙｅｒ．
２．２　 ＩＣＮＮ
　 　 Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｆａｕｌｔｓ ｏｃｃｕｒ ｉｎ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ，
ｔｈｅ ｆａｕｌｔ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ
ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆｔｅｎ ｇｅｔｓ ｓｕｂｍｅｒｇｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ｈｉｇｈ
ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｎｏｉｓｅｓ． Ｗｈｅｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＣＮＮ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｈａｎｄｌｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｈｉｇｈ⁃ｎｏｉｓｅ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ｔｈｅｉｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｔｅｎｄｓ ｔｏ
ｄｅｃｌｉｎｅ． Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ， ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＣＮＮ ｉｓ ｐｒｏｎｅ ｔｏ
ｔｈｅ ｏｖｅｒ⁃ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｉｓｓｕｅｓ ｗｈｅｎ
ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｙ ｓｉｇｎａｌｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｅａｓｉｌｙ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ
ｔｈｅｉｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ
ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＣＮＮ ａｎｄ ａｍｅｌｉｏｒａｔｅ ｆａｕｌｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｎｏｉｓｙ ｓｃｅｎａｒｉｏ， ｔｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ＩＣＮＮ ｍｏｄｅｌ． Ｆｉｇ．２ ｄｅｐｉｃｔｓ ｔｈｅ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＩＣＮＮ， ｗｈｅｒｅ ｉｔｓ ｔｗｏ
ｐｉｖｏｔａｌ ｂｌｏｃｋｓ （ ｉ． ｅ．， ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ ａｎｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ） ａｒｅ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ．３．

Ｆｉｇ．２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＩＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

　 　 Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｉｓ ａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＣＮＮ：

１） Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｆｅｄ ｉｎｔｏ ａ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｗｉｔｈ ａ ３×３ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ ｆｏｒ
ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，
ａｆｔｅｒ ｂｅｉｎｇ ｂａｔｃｈ⁃ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ， ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ａｒｅ ｐａｓｓｅｄ ｉｎｔｏ ａｎ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎａｍｅｄ Ｌｅａｋｙ
ＲｅＬＵ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ ｅｘｐｒｅｓｓｉｖｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ．

２） Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ａｒｅ ｐａｓｓｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｂｌｏｃｋｓ ａｎｄ ｔｗｏ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ⁃ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ ｕｎｉｔｓ ｆｏｒ
ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ａｌｌｅｖｉａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｓｓｕｅ， ｗｈｅｒｅ ｅａｃｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ⁃
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ ｕｎｉｔ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ （ａｓ
ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｅｄ ｉｎ ｂｌｕｅ ｉｎ Ｆｉｇ．２） ａｎｄ ａ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ （ａｓ
ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｅｄ ｉｎ ｇｒｅｅｎ ｉｎ Ｆｉｇ．２） ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ａｓ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇ．３， ｅａｃｈ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ ｈａｓ ｔｗｏ ｂｒａｎｃｈｅｓ， ｗｉｔｈ
ｔｗｏ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｏｎ ｏｎｅ ｂｒａｎｃｈ， ｔｗｏ ｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ， ａｎｄ ｏｎｅ Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｌａｙｅｒ， ｗｈｅｒｅａｓ ａｎｏｔｈｅｒ ｂｒａｎｃｈ （ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｒａｎｃｈ）
ｉｎｖｏｌｖｅｓ ａ ｓｋｉｐ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｂｌｏｃｋ， ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｒａｎｃｈ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ
ｉｓ ｎｏｔ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ， ｂｕｔ ｒａｔｈｅｒ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｂｙ ａ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ ｏｆ １×１．Ａｆｔｅｒ
ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｏｎｅ ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ
ｌａｙｅｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｏ
ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒ⁃ｆｉｔｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ， ａ ｄｒｏｐｏｕｔ ｌａｙｅｒ ｉｓ
ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｔｏ ｄｉｓｃａｒｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ｆｒｏｍ ａ
ｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ．

３） Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｆｒｏｍ
ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ ａｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｆｉｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｌａｙｅｒ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， Ｓｏｆｔｍａｘ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ
ｃｏｎｖｅｒｔ ｅａｃｈ ｆａｕｌｔ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｉｎｔｏ ｉｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌａｓｓ ｌａｂｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＣＮＮ， ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｉｇｍｏｉｄ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ
ｔｈｅ ｄｅａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｅｒｔａｉｎ ｎｅｕｒｏｎｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｚｅｒｏｉｎｇ
ｏｕｔ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｎ ＲｅＬＵ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｓｅｌｅｃｔｓ
ｔｈｅ Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ ａｓ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＣＮＮ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｓｔａｔｅｄ ｂｅｌｏｗ：

ｈ（ ｉ） ＝ ｍａｘ（ｗ ｉｘ，０） ＝
ｗ ｉｘ，ｗ ｉｘ ＞ ０
ａｗ ｉｘ，ｅｌｓｅ{ （６）

ｗｈｅｒｅ α ｉｓ ｓｅｔ ａｓ ０．２， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ａ ｓｌｉｇｈｔ
ｏｕｔｐｕｔ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ０．

Ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＩＣＮＮ，
ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｌａｂｅｌｓ ａｎｄ ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ
ｏｕｔｐｕｔｓ ｉｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｂｅｓｉｄｅｓ， ｔｈｅ Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ
ｒｅｎｅｗ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅｒｅｂｙ
ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＣＮＮ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＣＮＮ ｍｏｄｅｌ， ｗｉｔｈ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋｓ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋｓ，
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｍｉｔｉｇａｔｅｓ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｉｓｓｕｅ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＣＮＮ，
ｔｈｅ ｉｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ （ＢＮ） ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ
ｄｒｏｐｏｕｔ ｌａｙｅｒｓ ｗｉｌｌ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ａｎｔｉ⁃ｎｏｉｓｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ａｎｄ ｐｒｅｖｅｎｔ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ􀆳ｓ ｏｖｅｒ⁃ｆｉｔｔｉｎｇ．

３　 ＰＯＳＧＭＤ ａｎｄ ＩＣＮＮ⁃ｂａｓｅｄ Ｒｏｌｌｉｎｇ Ｂｅａｒｉｎｇ
Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ Ｍｅｔｈｏｄ

　 　 Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｓｕｇｇｅｓｔｓ ａ ｎｏｖｅｌ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｐｒｅｄｉｃａｔｅｄ ｏｎ ＰＯＳＧＭＤ ａｎｄ
ＩＣＮＮ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｎｏｉｓｙ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ｗｈｉｃｈ ｍａｉｎｌｙ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｔｈｒｅｅ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ
（ｉ．ｅ．， ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ， ｓｉｇｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｂｅａｒｉｎｇ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ） ． Ｆｉｇ．４ ｄｅｐｉｃｔｓ ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ．
　 　 Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａｒｅ ｔｈｅ ｅｘａｃｔ ｐｈａｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ：

１） Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ， ｏｎｅ
ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒ ｉｓ ｉｎｓｔａｌｌｅｄ ｏｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｔｅｓｔ ｂｅｎｃｈ， ａｎｄ ａ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｃａｒｄ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ
ｇａｔｈｅｒ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｒｏｍ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ
ｆａｕｌｔ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ．

２ ） Ｓｉｇｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．
Ｆｉｒｓｔｌｙ， ＰＯＳＧＭＤ ｉｓ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅ
ｔｈｅ ｇａｔｈｅｒｅｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｉｎｔｏ ａ
ｓｔｒｉｎｇ ｏｆ ＳＧＣ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｉｓ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｅｌｐ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｅｎｔｒｏｐｙ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋｕｒｔｏｓｉｓ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ， ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ＳＧＣ ａｒｅ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ． Ｆｉｎａｌｌｙ，
ｔｈｅ ＣＷＴ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏ
ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｉｍｅ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｍａｇｅｓ．
Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｌｙ
ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ （ ｉ． ｅ．， ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ，
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ ） ａｔ ａ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ
７ ∶ １ ∶ ２ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｒａｎｄｏｍ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 ３） Ｂｅａｒｉｎｇ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｓｔｅｐ， ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓ ａｒｅ ｆｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＩＣＮＮ ｆｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｕｎｉｎｇ， ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ ｉｓ ｆｅｄ ｉｎｔｏ
ｔｈｅ ｗｅｌｌ⁃ｔｒａｉｎｅｄ ＩＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔｉｎｇ，
ｔｈｅｒｅｂｙ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｏｕｔｐｕｔｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ．

４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｇｍｅｎｔ， ｔｗｏ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃａｓｅｓ ｗｅｒｅ
ｕｎｄｅｒｔａｋｅｎ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｎｏｉｓｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ａ ＰＣ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｒｕｎｎｉｎｇ ａ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ
Ｗｉｎｄｏｗｓ １０， ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ａｎ Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭ ｉ５⁃８３００Ｈ
ＣＰＵ＠２．３０ＧＨｚ，１６ＧＢ ｏｆ ｍｅｍｏｒｙ． Ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｓ Ｍａｔｌａｂ ２０２０ｂ ｖｅｒｓｉｏｎ．
４．１　 Ｃａｓｅ １：Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ＣＷＲＵＤａｔａ
４．１．１ Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔ
　 　 Ｔｈｅ Ｃａｓｅ Ｗｅｓｔｅｒｎ Ｒｅｓｅｒｖｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （ＣＷＲＵ）
ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｔａ ｃｅｎｔｒｅ ｄａｔａｓｅｔ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ

ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｆｉｇ． ５
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｓｅｔｕｐ， ｗｈｉｃｈ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ａ ｍｏｔｏｒ， ｔｅｓｔ
ｂｅａｒｉｎｇｓ， ａｎｄ ｐｏｗｅｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ， ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｆａｕｌｔｓ，
ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｍａｃｈｉｎｉｎｇ （ ＥＤＭ ） ｗａｓ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｆａｕｌｔｓ
（ ｉ．ｅ．， ０．００７ ｉｎｃｈｅｓ， ０．０１４ ｉｎｃｈｅｓ ａｎｄ ０．０２１ ｉｎｃｈｅｓ）
ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ （ ＩＲ）， ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ
（ＯＲ）， ａｎｄ ｂａｌｌ （ＲＢ） ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｂｅａｒｉｎｇｓ． Ｉｎ ｔｈｅ
ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｓｐｅｅｄ ｗａｓ ｓｅｔ ａｔ
１７９７ ｒ ／ ｍｉｎ， ｗｉｔｈ ａ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ４８ ｋＨｚ，
ａｎｄ ｏｎｅ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒ ｗａｓ ｍｏｕｎｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｒｉｖｅ ｅｎｄ
ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｂｅａｒｉｎｇ （ｍｏｄｅｌ： ６２０５⁃２ＲＳ ＪＥＭ ＳＫＦ）
ｔｏ ｃｏｌｌｅｃｔ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ． Ａｌｔｏｇｅｔｈｅｒ
１０ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｓｉｇｎａｌｓ ｗｅｒｅ ｇａｔｈｅｒｅｄ， ｃｏｍｐｒｉｓｉｎｇ ９ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ
ｓｔａｔｅｓ ａｎｄ ｏｎｅ ｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ． Ｔａｂｌｅ １ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ．
Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ ｉｎｔｏ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔｓ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

ａｔ ａ ｒａｔｉｏ ｏｆ ７ ∶ １ ∶ ２． Ｔｈｅ ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ
ａ ｓｉｎｇｌｅ ｓａｍｐｌｅ ｕｎｄｅｒ ｔｅｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ
ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ６． Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｆｒｏｍ Ｆｉｇ． ６，
ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｎｏｉｓｅｓ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ

ｃｅｒｔａｉｎ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｇｎａｌ ｗａｖｅｆｏｒｍｓ，
ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ
ｔｙｐｅ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｄｅｆｅｃｔｓ ｂｙ ｄｉｒｅｃｔ ｓｉｇｎａｌ ｗａｖｅｆｏｒｍ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ．５　 Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｖｉｃｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｓａｍｐｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｄａｔａ ｉｎ Ｃａｓｅ １

Ｃｌａｓｓ
ｌａｂｅｌ

Ｂｅａｒｉｎｇ
ｓｔａｔｕｓ

Ｆａｕｌｔ
ｄｉａｍｅｔｅｒ

Ｄａｔａ
ｌｅｎｇｔｈ

Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓａｍｐｌｅｓ

Ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ
ｓｐｅｅｄ（ ｒ ／ ｍｉｎ）

１ ＢＦ７ ０．００７ ２０４８ １００ １７９７

２ ＢＦ１４ ０．０１４ ２０４８ １００ １７９７

３ ＢＦ２１ ０．０２１ ２０４８ １００ １７９７

４ ＩＲＦ７ ０．００７ ２０４８ １００ １７９７

５ ＩＲＦ１４ ０．０１４ ２０４８ １００ １７９７

６ ＩＲＦ２１ ０．０２１ ２０４８ １００ １７９７

７ ＯＲＦ７ ０．００７ ２０４８ １００ １７９７

８ ＯＲＦ１４ ０．０１４ ２０４８ １００ １７９７

９ ＯＲＦ２１ ０．０２１ ２０４８ １００ １７９７

１０ Ｎｏｒｍａｌ ０ ２０４８ １００ １７９７

Ｆｉｇ．６　 Ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｏｎｅ ｓａｍｐｌｅ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｅａｒｉｎｇ ｗｏｒｋｉｎｇ ｓｔａｔｅｓ ｉｎ Ｃａｓｅ １

４．１．２　 Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
　 　 Ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ
ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｆｒｏｍ ＣＷＲＵ． Ｉｎ ａｃｃｏｒｄａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｉｎ Ｆｉｇ．４， ＰＯＳＧＭＤ ｉｓ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ
ｄｉｓａｓｓｅｍｂｌｅ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｉｎｔｏ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＳＧＣ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｓ
ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｃｈｏｓｅｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ．
Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｋｕｒｔｏｓｉｓ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ，
ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ａｃｑｕｉｒｅ ｔｈｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ＣＷＴ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｏ ａｃｑｕｉｒｅ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｉｍｅ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｍａｇｅｓ ａｓ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ．
Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＣＮＮ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｆｏｒ
ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
Ｔａｂｌｅ ２ ｌｉｓｔｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＩＣＮＮ． Ｆｉｇ．７ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ
ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＣＮＮ．Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．７，
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｌａｒｇｅｒ ｔｈａｎ １００， ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃａｎ ｒｅａｃｈ ａ ｓｔａｂｌｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ １００％，
ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｓｔｅａｄｉｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｔｏ ｚｅｒｏ．
Ｔｈｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｗｅｌｌ⁃
ｔｒａｉｎｅｄ． Ｆｉｇ．８ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｃｑｕｉｒｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ａｓ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ８，
ｎｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｍｉｓｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃａｎ ｇｅｔ １００％ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｔｈｉｓ ｏｕｔｃｏｍｅ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｅｖｉｄｅｎｃｅ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ􀆳ｓ
ｅｆｆｉｃａｃｙ．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＣＮＮ

Ｌａｙｅｒ Ｔｙｐｅ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ｏｕｔｐｕｔ ｓｉｚｅ

Ｉｎｐｕｔ Ｉｍａｇｅ ｉｎｐｕｔ － ６４×６４×３

Ｃｏｎｖ１ ２Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ： ［３，３］； ｋｅｒｎｅｌ ｎｕｍｂｅｒ： １６；ｓｔｒｉｄｅ： ［１，１］ ６４×６４×１６

ＢＮ１ Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｅｐｓｉｌｏｎ： １．０ｅ－０５ －

ＬＲｅＬＵ Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ Ｓｃａｌｅ： ０．２ －

Ｒｅｓ１ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ
Ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ： ［３，３］； ｋｅｒｎｅｌ ｎｕｍｂｅｒ： １６；

Ｓｔｒｉｄｅ： ［１，１］； Ｅｐｓｉｌｏｎ： １．０ｅ－０５； Ｓｃａｌｅ： ０．２
－

Ｒｅｓ２ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ
Ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ： ［３，３］； ｋｅｒｎｅｌ ｎｕｍｂｅｒ： １６；

Ｓｔｒｉｄｅ： ［１，１］； Ｅｐｓｉｌｏｎ： １．０ｅ－０５； Ｓｃａｌｅ： ０．２
６４×６４×１６

Ｃｏｎｖ２ Ｃｏｎｖ ｂｌｏｃｋ
Ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ： ［３，３］； ｋｅｒｎｅｌ ｎｕｍｂｅｒ： １６；

Ｓｔｒｉｄｅ： ［１，１］； Ｅｐｓｉｌｏｎ： １．０ｅ－０５； Ｓｃａｌｅ： ０．２
－

Ｒｅｓ３ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ
Ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ： ［３，３］； ｋｅｒｎｅｌ ｎｕｍｂｅｒ： １６；

Ｓｔｒｉｄｅ： ［１，１］； Ｅｐｓｉｌｏｎ： １．０ｅ－０５； Ｓｃａｌｅ： ０．２
６４×６４×３２

Ｃｏｎｖ３ Ｃｏｎｖ ｂｌｏｃｋ
Ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ： ［３，３］； ｋｅｒｎｅｌ ｎｕｍｂｅｒ： １６；

Ｓｔｒｉｄｅ： ［１，１］； Ｅｐｓｉｌｏｎ： １．０ｅ－０５； Ｓｃａｌｅ： ０．２
－

Ｒｅｓ４ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ
Ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ： ［３，３］； ｋｅｒｎｅｌ ｎｕｍｂｅｒ： １６；

Ｓｔｒｉｄｅ： ［１，１］； Ｅｐｓｉｌｏｎ： １．０ｅ－０５； Ｓｃａｌｅ： ０．２
６４×６４×６４

Ｇａｐｏｏｌ ２Ｄ ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ Ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ： ［８，８］； Ｓｔｒｉｄｅ： ［１，１］ １×１×６４

Ｄｒｏｐｏｕｔ Ｄｒｏｐｏｕｔ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ： ０．２０ １×１×６４

ＦＣ Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ － １×１×１０

Ｓｏｆｔｍａｘ Ｓｏｆｔｍａｘ － １×１×１０

Ｃｌａｓｓｏｕｔｐｕｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｏｕｔｐｕｔ － －

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ Ｃａｓｅ １

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ Ｃａｓｅ １

４．１．３　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
　 　 Ｔｏ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ＰＯＳＧＭＤ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ， ｗｅ ｅｘｅｃｕｔｅｄ ｔｈｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＰＯＳＧＭＤ ｗｉｔｈ ｆｏｕｒ
ｓｉｍｉｌａｒ ｍｅｔｈｏｄｓ （ ｉ． ｅ．， ＳＧＭＤ， ＩＴＤ， ＥＷＴ ａｎｄ
ＣＥＥＭＤ） ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ， ａｌｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｄａｔａ． Ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅｓｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ａｒｅ ｅｑｕｉｔａｂｌｅ，
ｉｎ ａｌｌ ｓｉｇｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｔｈｅ ｋｕｒｔｏｓｉｓ⁃
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｉｓ ａｌｓｏ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｆｏｒ ｓｉｇｎａｌ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ． Ｂｅｓｉｄｅｓ， ｄｕｅ ｔｏ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ
ｉｎ ａｃｔｕａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｏｆｔｅｎ ｏｐｅｒａｔｅｓ ａｔ ｎｏｉｓｙ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ｓｏ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅｓ ｗｉｔｈ
ｖａｒｙｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ （ ＳＮＲ ） ａｒｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｌｙ
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ｉｎｓｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｆｏｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｎｏｉｓｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ａｌｌ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅｓｅ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ ａｎｄ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ
ｎｏｉｓｅｓ． Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ， Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅｓ ｗｉｔｈ ＳＮＲ＝
－６ｄＢ－６ｄＢ ａｒｅ ｉｎｓｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ， ａｎｄ
ｔｈｅ ＳＮＲ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｂｙ

ＳＮＲ ＝ １０ｌｏｇ（
Ｐｓｉｇｎａｌ

Ｐｎｏｉｓｅ
） （７）

ｗｈｅｒｅ Ｐｓｉｇｎａｌ ａｎｄ Ｐｎｏｉｓｅ ｓｔａｎｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｗｅｒ ｏｆ
ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｆｉｇ．９ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ
ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ． Ｉｔ ｉｓ ａｐｐａｒｅｎｔ

ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｗｉｌｌ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ＳＮＲ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．９． Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ， ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＰＯＳＧＭＤ ｃａｎ ｒｅａｃｈ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｎ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗｉｔｈ ｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ｎｏｉｓｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，
ｔｈｅ ｄｉｓｃｅｒｎｍｅｎｔ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＰＯＳＧＭＤ ｉｓ
ｅｖｉｄｅｎｔｌｙ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈａｔ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｆｏｒ ａ ｌｏｗ ＳＮＲ ＝ － ６ｄＢ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｍｅａｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＰＯＳＧＭＤ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｆｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍｏｒｅ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ａｎｄ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ．

Ｆｉｇ． ９　 Ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｃａｓｅ １

　 　 Ｔｏ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＣＮＮ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ， ｗｅ ａｌｓｏ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ＩＣＮＮ ｗｉｔｈ ｆｏｕｒ ｓｔａｎｄａｒｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ （ ｉ． ｅ．，
ＣＮＮ， ＬｅＮｅｔ５， ＡｌｅｘＮｅｔ ａｎｄ ＲｅｓＮｅｔ） ． Ｃｏｎｃｒｅｔｅｌｙ， ｉｎ
ｔｈｉｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ， ａｌｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＰＯＳＧＭＤ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅ ｆａｕｌｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｎａｍｅｌｙ， ｅｘｃｅｐｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ􀆳 ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ
ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌｓ ａｒｅ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ．１０． Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， ａｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ．１０， ｗｈｅｎ ｎｏｉｓｅｓ ｏｒ ｎｏ ｎｏｉｓｅｓ ａｒｅ
ｉｎｓｅｒｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ， ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＩＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｌｌ ｇｒｅａｔｅｒ
ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ． Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ，
ｗｈｅｎ ＳＮＲ ｉｓ ｓｅｔ ａｓ － ６ ｄＢ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｇｒｅａｔｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＩＣＮＮ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ．
Ｈｅｎｃｅ， ｔｈｉｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＩＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ
ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ， ＩＣＮＮ ｗａｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｓｅｖｅｒａｌ ｔｙｐｉｃａｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ．
Ｔａｂｌｅ ３ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ＩＣＮＮ ｈａｓ ｃｅｒｔａｉｎ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｓｈｏｒｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ
ｍｅｔｈｏｄｓ， ａｎｄ ｈａｓ ａ ｍｕｃｈ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｈａｎ ＣＮＮ， ＬｅＮｅｔ５， ａｎｄ Ａｌｅｘｎｅｔ．
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Ｆｉｇ．１０　 Ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ Ｃａｓｅ １

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

Ｍｅｔｈｏｄｓ
Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｑｕａｎｔｉｔｙ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｄｕｒａｔｉｏｎ（ｓ）

ＩＣＮＮ ２２７０１８ ３１

ＣＮＮ ５２９５７８ ４５
ＬｅＮｅｔ５ ３９００７１ ４０
Ａｌｅｘｎｅｔ ５８３２２３１４ １３２
Ｒｅｓｎｅｔ １６９９７８ ３８

４．１．４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 Ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ａｎｄ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ｓｅｖｅｒａｌ ｔｙｐｉｃａｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ （ ｉ． ｅ．，
ＣＥＥＭＤ⁃ＳＶＭ， ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ， ＣＷＴ⁃ＣＮＮ，
ＷＤＣＮＮ， ＤＡＣＮＮ ａｎｄ ＭＣＭＳ⁃ＣＮＮ ） ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｆｏｒ ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔａｂｌｅ ４ ｌｉｓｔｓ ｔｈｅ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｓｉｘ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．
Ｂｅｓｉｄｅｓ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ

ｉｎ Ｔａｂｌｅ ４． Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， ａｌｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ．
Ｆｉｇ． １１ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｎｏｉｓｅｓ．
Ａｓ ｅｖｉｄｅｎｃｅｄ ｂｙ Ｆｉｇ．１１， ａｓ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｉｎｃｒｅａｓｅｓ， ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉｓｃｅｒｎｍｅｎｔ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｈａｓ ａ ｄｏｗｎｗａｒｄ ｔｒｅｎｄ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｗｈｅｔｈｅｒ
ｔｈｅ ｎｏｉｓｅｌｅｓｓ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｒ ｎｏｉｓｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃａｎ ａｌｌ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ． Ｅｖｅｎ ａｔ
ａ ＳＮＲ ｏｆ －６ ｄＢ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ａｌｓｏ
ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９５％，
Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｉｓ ａｔ
ｌｅａｓｔ １０％ ｈｉｇｈｅｒ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｉｎｆｅｒｒｅｄ ｆｒｏｍ
ｔｈｉｓ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｈｉｇｈｅｒ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｓｏｍｅ ｅｍｂｌｅｍａｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｎ
ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ ｕｎｄｅｒ ｓｔｒｏｎｇ ｎｏｉｓｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

ＣＥＥＭＤ⁃ＳＶＭ Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｔｈｅ ＣＥＥＭＤ ａｎｄ ＳＶＭ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ． Ｌｕ ｅｔ ａｌ．［３４］

ＭＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ， ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ＭＣＮＮ） ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅｓ
ａｒｅ ｆｉｒｓｔｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｔｙｐｅｓ ａｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ ｌｏｎｇ⁃ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ （ＬＳＴＭ） ．

Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ．［３５］

ＣＷＴ⁃ＣＮＮ Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ＣＷＴ ｉｓ ｆｉｒｓｔｌｙ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ＣＮＮ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔａｎｇ ｅｔ ａｌ．［３６］

ＷＤＣＮＮ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ， ａ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ （ ＷＤＣＮＮ） ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｕｓｅｓ ａ ｂｒｏａｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｋｅｒｎｅｌ ｔｏ
ｒｅｄｕｃｅ ｈｉｇｈ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．

Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ． ［３７］

ＤＡＣＮＮ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ， ａ ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ａｃｃｕｒａｔｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｔｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．

Ｊｉａ ｅｔ ａｌ．［３８］

ＭＣＭＳ⁃ＣＮＮ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ， ａ ｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＭＣＭＳ⁃ＣＮＮ） ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｌｅａｒｎ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ａｎｄ ｒｉｃｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ，
ｂｅｔｔｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．

Ｘｕ ｅｔ ａｌ． ［３９］

·２１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

Ｆｉｇ．１１　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｃａｓｅ １

４．２　 Ｃａｓｅ ２： Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ Ｄａｔａ

４．２．１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ
　 　 Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄａｔａ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ａｒｅ
ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＡＢＬＴ⁃１Ａ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ
ａｔ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （ＳＥＵ）， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｏｍｐｒｉｓｅｄ ｏｆ
ａ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ， ｔｅｓｔ ｈｅａｄ， ｌｕｂｒｉｃａｔｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ， ｃｏｎｖｅｙａｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ， ｌｏａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ， ｍｏｔｏｒ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ， ａｎｄ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ， ａｓ
ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． １２． Ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｕｓｅｄ
ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｓｐｅｅｄ， ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｌｏａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ
ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ａｐｐｌｙ ｔｈｅ ｆｏｒｃｅ ｏｎ ｔｅｓｔｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ． Ｔｈｅ
ｔｙｐｅ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｉｓ ＨＲＢ６２０５． Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ， ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｅｎｔｉｒｅ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ
ｓｅｖｅｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｗｏｒｋｉｎｇ ｓｔａｔｅｓ （ ｉ．ｅ．， ｎｏｒｍａｌ， ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ
ｆａｕｌｔ （ＯＲＦ）， ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ ｆａｕｌｔ （ＩＲＦ）， ｂａｌｌ ｆａｕｌｔ （ＢＦ），
ｏｕｔｅｒ⁃ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｆａｕｌｔ （ＯＩＦ）， ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ ａｎｄ
ｂａｌｌ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｆａｕｌｔ （ＯＢＦ）， ａｎｄ ｏｕｔｅｒ⁃ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ⁃ｂａｌｌ
ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｆａｕｌｔ （ＯＩＢＦ） ． Ｔｈｅｓｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ ｈａｖｅ
１ ｍｍ ｗｉｄｔｈ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｍａｃｈｉｎｉｎｇ （ＥＤＭ） ． Ｉｎ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ， ｔｗｏ

ＰＣＢ⁃ｂａｓｅｄ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒｓ （Ｓｅｎｓｏｒ⁃１ ａｎｄ Ｓｅｎｓｏｒ⁃２） ａｒｅ
ｆｉｒｓｔｌｙ ｉｎｓｔａｌｌｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ
ｈｏｕｓｉｎｇ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ＮＩ９２３４ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｃａｒｄ ｉｓ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒ ｔｏ ｒｅｃｏｒｄ ｂｅａｒｉｎｇ
ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ． Ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｌｏａｄ ｉｓ ｓｅｔ ａｓ ５．１ ｋＮ， ａｎｄ
ｔｈｅ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｒｅ ｄｅｓｉｇｎａｔｅ
ａｓ １０５０ ｒ ／ ｍｉｎ ａｎｄ １２ ｋＨｚ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔａｂｌｅ ５
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｄａｔａ．Ａｌｔｏｇｅｔｈｅｒ ７００ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ
ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ， ａｎｄ
ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔｓ ａｔ ａ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ７ ∶ １ ∶ ２． Ｔｈｅ ｔｉｍｅ⁃
ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｓａｍｐｌｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｂｅａｒｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１３． Ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１３， ｏｗｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ
ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｂｅａｒｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｓｔａｔｅｓ， ｂｙ ｌｏｏｋｉｎｇ ａｔ ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ
ｗａｖｅｆｏｒｍｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ， ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ ａｒｅ ｈａｒｄ ｔｏ
ｄｉｓｃｅｒｎ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｅｒａｔｉｖｅ ｔｏ ｅｍｂｒａｃｅ ａｎ
ｅｆｆｉｃａｃｉｏｕｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｕｓｅｆｕｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ．

Ｆｉｇ．１２　 ＡＢＬＴ⁃１Ａ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

·３１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓａｍｐｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｄａｔａ ｉｎ Ｃａｓｅ ２

Ｃｌａｓｓ
ｌａｂｅｌ

Ｂｅａｒｉｎｇ
ｓｔａｔｕｓ

Ｄａｔａ
ｌｅｎｇｔｈ

Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓａｍｐｌｅｓ

Ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ
ｓｐｅｅｄ （ ｒ ／ ｍｉｎ）

１ Ｎｏｒｍａｌ ２０４８ １００ １０５０
２ ＯＲＦ ２０４８ １００ １０５０
３ ＩＲＦ ２０４８ １００ １０５０
４ ＢＦ ２０４８ １００ １０５０
５ ＯＩＦ ２０４８ １００ １０５０
６ ＯＢＦ ２０４８ １００ １０５０
７ ＯＩＢＦ ２０４８ １００ １０５０

Ｆｉｇ．１３　 Ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｏｎｅ ｓａｍｐｌｅ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｅａｒｉｎｇ ｗｏｒｋｉｎｇ ｓｔａｔｅｓ ｉｎ
Ｃａｓｅ ２

４．２．２　 Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
　 　 Ｔｏ ｓｈｏｗｃａｓｅ ｔｈｅ ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔ ｆｒｏｍ Ｃａｓｅ ２． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃａｓｅ， ｅｘｃｅｐｔ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔ ｔｏ ｋｅｒｎｅｌ ｎｕｍｂｅｒ （ ７ ） ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ， ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ

ＩＣＮＮ ａｒｅ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｃａｌ ｔｏ ｔｈａｔ ｏｆ Ｃａｓｅ １． Ｆｉｇ．１４ ｓｈｏｗｓ
ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＣＮＮ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１４， ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ＩＣＮＮ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ １００％ ａｎｄ ａ
ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｚｅｒｏ， ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ
ａｒｅ ｂｉｇｇｅｒ ｔｈａｎ １００． Ｆｉｇ．１５ ｐｌｏｔｓ ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ
ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ａｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ
Ｆｉｇ．１５， ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ １００％ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ，
ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ ｍａｙ ｂｅ
ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｏ
ｒｅｐｈｒａｓｅ， ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ􀆳ｓ ｅｆｆｉｃａｃｙ ａｒｅ
ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｉｌｙ ｖｅｒｉｆｉｅｄ．
４．２．３　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
　 　 Ｅｑｕａｌ ｔｏ Ｃａｓｅ １， ｔｏ ｄｉｓｐｌａｙ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ａｎｄ
ｒｅａｓｏｎａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＰＯＳＧＭＤ ａｄｏｐｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ， ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＰＯＳＧＭＤ ｗｉｔｈ ｆｏｕｒ ｓｉｍｉｌａｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ （ ｉ．ｅ．， ＳＧＭＤ， ＩＴＤ， ＥＷＴ ａｎｄ ＣＥＥＭＤ）
ａｒｅ ａｌｓｏ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌｓ． Ｆｉｇ．１６
ｓｈｏｗｓ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｉｇｎａｌ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ． Ｉｔ ｉｓ ｅｖｉｄｅｎｔ ｆｒｏｍ Ｆｉｇ．１６
ｔｈａｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｌｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｌｌ ｄｅｃｒｅａｓｅ ａｓ ｔｈｅ ＳＮＲ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ． Ｗｈｅｎ
ＳＮＲ ｉｓ ｂｉｇｇｅｒ ｔｈａｎ ２ ｄＢ，ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＰＯＳＧＭＤ
ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｗｈｅｎ ＳＮＲ
ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ －２ ｄＢ， ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＰＯＳＧＭＤ ｆａｒ ｅｘｃｅｅｄｓ ｔｈａｔ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ． Ｅｖｅｎ ａｔ －６ ｄＢ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ ａｔｔａｉｎ ａ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ
９５％． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｉｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＰＯＳＧＭＤ ｏｖｅｒ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅａｓｏｎａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｕｓｉｎｇ
ＰＯＳＧＭＤ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ．

Ｆｉｇ．１４　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ Ｃａｓｅ ２
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

Ｆｉｇ．１５　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ Ｃａｓｅ ２

　 　 Ｅｑｕａｌｌｙ， ｔｏ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ａｎｄ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ＩＣＮＮ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＩＣＮＮ ｗｉｔｈ ｆｏｕｒ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ （ ｉ． ｅ．， ＣＮＮ， ＬｅＮｅｔ５，
ＡｌｅｘＮｅｔ ａｎｄ ＲｅｓＮｅｔ ） ａｒｅ ａｌｓｏ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌｓ． Ｆｉｇ．１７ ｐｌｏｔｓ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ．
Ａｓ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ．１７， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ
ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＮＲ．Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ， ｗｈｅｎ
ＳＮＲ ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ －２ ｄＢ， ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＩＣＮＮ ｃａｎ ｓｔｉｌｌ
ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ９４％ ａｂｏｖｅ，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅｖｉｄｅｎｔｌｙ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｉｓ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｆｕｒｔｈｅｒ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ａｎｄ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＩＣＮＮ ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ
ｎｏｉｓｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．

Ｆｉｇ．１６　 Ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｃａｓｅ ２

Ｆｉｇ．１７　 Ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ Ｃａｓｅ ２

４．２． ４ 　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｓｉｍｉｌａｒ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 Ｅｑｕａｌ ｔｏ Ｃａｓｅ １， ｔｏ ｄｉｓｐｌａｙ ｔｈｅ ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｓｅｖｅｒａｌ ｔｙｐｉｃａｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
（ ｉ． ｅ．， ＣＥＥＭＤ⁃ＳＶＭ， ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ， ＣＷＴ⁃ＣＮＮ ，
ＷＤＣＮＮ， ＤＡＣＮＮ ａｎｄ ＭＣＭＳ⁃ＣＮＮ ） ． Ｆｉｇ．１８
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ．１８， ｗｈｅｎ
ＳＮＲ ｉｓ ｌａｒｇｅｒ ｔｈａｎ －２ ｄＢ， ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｔｈａｔ ｏｆ
ＣＷＴ⁃ＣＮＮ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｗｈｅｎ ＳＮＲ ｉｓ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ
－２ ｄＢ， ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｈａｓ ａ ｇｒｅａｔｅｒ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｆｏｒ ＳＮＲ ＝ －６ ｄＢ．
Ｂｅｓｉｄｅｓ， ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅｌｅｓｓ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｒ ｎｏｉｓｅ
ａｄｄｉｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ （ ｅ． ｇ．， ＳＮＲ ｒａｎｇｓ ｆｒｏｍ －６ ｄＢ ｔｏ
６ ｄＢ）， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ， ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ􀆳ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｅａｒｓ ｔｏ ｂｅ ｇｒｅａｔｅｒ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｆｒｏｍ
ｔｈｉｓ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔ， ｗｅ ｃａｎ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ ｉｎｆｅｒ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂｅｈａｖｅｓ ｂｅｔｔｅｒ ｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ｓｅｖｅｒａｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｎ ｓｔｒｏｎｇ ｎｏｉｓｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ．

４．３　 Ｆｕｔｕｒｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ
　 　 Ｖｉａ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ
ｖａｒｉｏｕｓ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ａｎｄ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ｓｏｍｅ ａｒｅａｓ ｗｏｒｔｈ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｕｍｍｅｄ
ｕｐ ａｓ ｓｔａｔｅｄ ｂｅｌｏｗ：

Ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｆｏｒｅｍｏｓｔ， ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＰＯＳＧＭＤ ｃａｎ ｂｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｉｇｎａｌ， ｉｔ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｕｎａｂｌｅ ｔｏ
ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｌｙ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｈａｎｎｅｌ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｉｎ ｏｕｒ ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋ， ｉｌｌｕｍｉｎａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｄｅａ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃
ｃｈａｎｎｅｌ ｓｉｇｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ＭＥＭＤ）， ＰＯＳＧＭＤ ｗｉｌｌ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｈａｎｎｅｌ ｓｉｇｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ．

Ｆｉｇ．１８　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｃａｓｅ ２

　 　 Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＩＣＮＮ ｃａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｎｏｉｓｙ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ａｎｄ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈ ｆａｕｌｔ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ， ｉｔｓ
ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｈａｖｅ ｍａｎｕａｌ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ．
Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｉｎ ｏｕｒ ｕｐｃｏｍｉｎｇ ｗｏｒｋ， ｔｏ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ
ｍａｎｕａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ＩＣＮＮ， ｓｏｍｅ ｒｅｃｅｎｔｌｙ ａｄｖａｎｃｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ （ ｅ． ｇ．，
ｄｕｎｇ ｂｅｅｔｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ （ＤＢＯ）， ｐｅｌｉｃａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＰＯＡ）， ｒａｔ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ （ＲＳＯ） ａｎｄ
ｎｕｔｃｒａｃｋｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ ＮＯＡ ）） ｗｉｌｌ ｂｅ
ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｏ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ＩＣＮＮ ｍｏｄｅｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖｅｎ ｍｏｒｅ．

Ｆｉｎａｌｌｙ， ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ

ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｔ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ， ｉｔｓ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｕｎｋｎｏｗｎ ｆｏｒ ｕｓ ａｔ ｖａｒｉａｂｌｅ
ｓｐｅｅｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｂｙ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｏｕｒ ｄｅｓｉｇｎｅｄ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｏｕｒ ｆｕｔｕｒｅ ｅｆｆｏｒｔｓ
ｗｉｌｌ ｂｅ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｔｏｗａｒｄｓ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ
ｖａｒｙｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ
ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｅｄｉｃａｔｅｄ ｏｎ
ＰＯＳＧＭＤ ａｎｄ ａｎ ＩＣＮＮ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎ ｆａｕｌｔ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｕｎｄｅｒ
ｓｔｒｏｎｇ ｎｏｉｓｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ，
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｅｌｐ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ⁃ｂａｓｅｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ＰＯＳＧＭＤ ｉｓ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｔｏ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｒａｗ ｂｅａｒｉｎｇ
ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎｔｏ ｓｅｖｅｒａｌ ＳＧＣ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｓｉｇｎａｌ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｓｉｇｎａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋｕｒｔｏｓｉｓ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｒｉｔｅｒｉａ．
Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ＣＷＴ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ
ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｉｍｅ⁃
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｍａｇｅｓ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ
ｉｎｐｕｔｔｅｄ ｉｎｔｏ ａｎ ＩＣＮＮ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ． Ｔｈｅ
ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｔｗｏ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｉｅｓ． Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃａｎ ａｔｔａｉｎ ｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｍｉｄｓｔ ｎｏｉｓｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｗｈｅｎ
ｊｕｘｔａｐｏｓｅｄ ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｅｘｅｍｐｌａｒｙ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ． Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅｎｃａｐｓｕｌａｔｅｓ ｔｈｅ
ｐｒｉｍａｒｙ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈ：

１）Ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ
ｋｕｒｔｏｓｉｓ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＳＧＭＤ，
ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ＰＯＳＧＭＤ， ｗｈｉｃｈ ｍｉｔｉｇａｔｅｓ ｔｈｅ
ｏｖｅｒ⁃ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｒ ｕｎｄｅｒ⁃ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓｓｕｅｓ
ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｉｎａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｎ ＳＧＭＤ．

２）Ｂｙ ｒｅｐｌａｃｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ＣＮＮ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｂｌｏｃｋ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ， ａｎ ＩＣＮＮ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ
ｒｏｂｕｓｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｆａｕｌｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ａｌｌｅｖｉａｔｅ ｔｈｅ
ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｉｓｓｕｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＣＮＮ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｔｈｅ ｏｖｅｒ⁃ｆｉｔｔｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ．

３）Ａ ｎｏｖｅｌ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｐｒｅｄｉｃａｔｅｄ ｏｎ ＰＯＳＧＭＤ ａｎｄ ＩＣＮＮ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ，
ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｕｎｄｅｒ ｓｔｒｏｎｇ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ．

Ｉｎ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ｗｅ ａｉｍ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｅｎｓｏｒ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ． Ｓｉｎｇｌｅ⁃ｓｅｎｓｏｒ ｓｙｓｔｅｍｓ
ｍａｙ ｍｉｓｓ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｆａｕｌｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｗｈｉｌｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｅｎｓｏｒ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｃａｎ ｃａｐｔｕｒｅ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ
ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｖｉｅｗ ｏｆ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ
ｈｅａｌｔｈ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｗｅ ｐｌａｎ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｅｎｓｏｒ ｓｉｇｎａｌｓ，
ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ （ ＰＣＡ） ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｕｌｔｉ⁃

ｃｈａｎｎｅｌ ｄａｔａ ｔｏ ｔｈｒｅｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ． Ｔｈｅｓｅ ｒｅｄｕｃｅｄ⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｌｌ ｔｈｅｎ ｂｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ
ＲＧＢ ｉｍａｇｅ ｓａｍｐｌｅｓ， ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ａｄｖａｎｃｅｄ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｗｅ ｉｎｔｅｎｄ ｔｏ
ｄｅｓｉｇｎ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｗｈｉｌｅ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔｓ， ｍａｋｉｎｇ
ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｍｏｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋ ｗｉｌｌ ｔｅｓｔ ｔｈｅ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｕｎｄｅｒ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｄｉｖｅｒｓｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｏｉｓｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ，
ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅｓｅ
ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｗｉｌｌ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａ ｍｏｒｅ
ｐｏｗｅｒｆｕｌ， ｒｅｌｉａｂｌｅ， ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｂｅａｒｉｎｇｓ ａｎｄ ｓｉｍｉｌａｒ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ．
Ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｍｅｎｔｓ
　 　 Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｗａｎｔ ｔｏ ｇｒａｔｉｔｕｄｅ ｔｏ ＣＷＲＵ ａｎｄ ＳＥＵ
ｆｏｒ ｓｕｐｐｌｙｉｎｇ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｄａｔａ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｐｅｎｇ Ｈ， Ｚｈａｎｇ Ｈ， Ｆａｎ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ
ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｂｅａｒｉｎｇｓ􀆳 ｆａｉｌｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ．
Ｌｕｂｒｉｃａｎｔｓ， ２０２３， １１ （ １ ）： １４． ＤＯＩ： １０． ３３９０ ／
ｌｕｂｒｉｃａｎｔｓ１１０１００１４．

［２］Ｙｅ Ｍ， Ｙａｎ Ｘ， Ｊｉａｎｇ Ｄ， ｅｔ ａｌ． ＭＩＦＤＥＬＮ： Ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｅｎｓｏｒ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｄｅｅｐ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ｎｏｉｓｙ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－
Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２４，２８４： １１１２９４．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｋｎｏｓｙｓ．
２０２３．１１１２９４．

［３］Ｙｅ Ｍ， Ｙａｎ Ｘ， Ｊｉａ Ｍ． Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＭＤ⁃ＭＰＥ ａｎｄ ＰＳＯ⁃ＳＶＭ． Ｅｎｔｒｏｐｙ， ２０２１， ２３
（６）：７６２． ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｅ２３０６０７６２．

［４］Ｇｕｏ Ｊ， Ｌｉｕ Ｘ， Ｌｉ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｂｅａｒｉｎｇ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｓｈｏｃｋ ａｎｄ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ， ２０２０： Ａｒｔｉｃｌｅ ＩＤ
６３８０４８６ ．ＤＯＩ：１０．１１５５ ／ ２０２０ ／ ６３８０４８６．

［５］Ｚｕｏ Ｔ， Ｚｈａｎｇ Ｋ， Ｚｈｅｎｇ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃
ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｗａｖｅｌｅｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ＲＵＬ
ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ． Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆
Ｓｙｓｔｅｍ Ｓａｆｅｔｙ， ２０２３， ２３７： １０９３３７． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｒｅｓｓ．
２０２３．１０９３３７．

［６］Ｗａｎｇ Ｊ， Ｄｕ Ｇ， Ｚｈｕ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｒｏｔａｔｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＥＭＤ ｍａｎｉｆｏｌｄ． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ
ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０，１３５： １０６４４３． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．
ｙｍｓｓｐ．２０１９．１０６４４３．

［７］Ｇｅ Ｊ， Ｎｉｕ Ｔ， Ｘｕ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＥＭＤ⁃ＷＳＳＴ ｓｉｇｎａｌ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ． Ｅｎｔｒｏｐｙ，２０２０，２２
（３）： ２９０．ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｅ２２０３０２９０．

［８］Ｗａｎｇ Ｔ， Ｚｈｕ Ｔ， Ｚｈｕ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ

·７１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＥＭＤ ａｎｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ，
Ｃｏａｔｉｎｇｓ， ２０２１， １１ （ １２ ）： １４５９． ＤＯＩ： １０． ３３９０ ／
ｃｏａｔｉｎｇｓ１１１２１４５９．

［９］Ｙａｎｇ Ｙ， Ｐａｎ Ｈ， Ｍａ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｏｌｌｅｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＩＴＤ ａｎｄ
ＲＲＶＰＭＣＤ． Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０１４，５５： ２５５ － ２６４． ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ ｊ．ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ．２０１４．０５．０１６．

［１０］Ｊｉｎ Ｚ， Ｈｅ Ｄ， Ｗｅｉ Ｚ． Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｔｒａｉｎ
ａｘｌｅ ｂｏｘ ｂｅａｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ＶＭＤ
ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤＢＮ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２２，１１０：１０４７１３． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｅｎｇａｐｐａｉ．
２０２２．１０４７１３．

［１１］Ａｒｒｉｅｔａ Ｐａｔｅｒｎｉｎａ Ｍ Ｒ， Ｔｒｉｐａｔｈｙ Ｒ Ｋ， Ｚａｍｏｒａ⁃Ｍｅｎｄｅｚ
Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｏｓｃｉｌｌａｔｏｒｙ
ｍｏｄｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ
Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１９， １６７： ７１ － ８５． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｅｐｓｒ．２０１８．１０．０１４．

［１２］Ｃｈｅｎｇ Ｊ， Ｙａｎｇ Ｙ， Ｌｉ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｅａｒｌｙ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｇｅａｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｇｅｏｍｅｔｒｙ
ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ， ２０２０， １５１： １０７１４０．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ．２０１９．１０７１４０．

［１３］Ｃｈｅｎ Ｗ， Ｗａｎｇ Ｈ， Ｌｉ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅａｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＧＭＤ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ＣＮＮ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｄｅｓｉｇｎ， Ｓｙｓｔｅｍｓ， ａｎｄ
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ， ２０２２， １６ （ ３ ）： ＪＡＭＤＳＭ００３１ －
ＪＡＭＤＳＭ００３１．ＤＯＩ：１０．１２９９ ／ ｊａｍｄｓｍ．２０２２ｊａｍｄｓｍ００３１

［１４］Ｗａｎｇ Ｘ， Ｚｈｅｎｇ Ｊ， Ｐａｎ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｖｅｌｏｐｅ－
ｂａｓｅｄ ａｕｔｏｇｒａｍ ａｎｄ ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｇｅａｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ．
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ， ２０２１， １７４： １０８５７５． ＤＯＩ； １０． １０１６ ／ ｊ．
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ．２０２０．１０８５７５．

［１５］Ｇｕｏ Ｊ， Ｓｉ Ｚ， Ｘｉａｎｇ Ｊ． Ｃｙｃｌｅ ｋｕｒｔｏｓｉｓ ｅｎｔｒｏｐｙ ｇｕｉｄｅｄ
ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｒｙ． ＩＳＡ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ，２０２３，１３８：
５４６－５６１．ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｉｓａｔｒａ．２０２３．０３．０２６．

［１６ ］ Ｌｉｕ Ｙ， Ｃｈｅｎｇ Ｊ， Ｙａｎｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ．
Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０２３，２３：７３３５．ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｓ２３１７７３３５．

［１７］Ｙａｎ Ｘ， Ｌｉｕ Ｙ， Ｊｉａ Ｍ． Ａ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ＳＧＭＤ， ＩＭＳＤＥ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ
ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ． Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０２０，２０： ４３５２．ＤＯＩ：
１０．３３９０ ／ ｓ２０１５４３５２．

［１８］Ｄｏｎｇ Ｌ， Ｃｈｅｎ Ｚ， Ｈｕａ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌ ｐｕｍｐ ｒｏｔｏｒ ｆａｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＩＰＳＯ⁃
ＶＭＤ ａｎｄ ＲＶＭ． Ｎｕｃｌｅａｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０２３，５５： ８２７－８３８．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｎｅｔ．２０２２．１０．０４５．

［１９］Ｗｅｎ Ｌ， Ｌｉ Ｘ， Ｇａｏ Ｌ． Ａ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲｅｓＮｅｔ⁃５０． Ｎｅｕｒａｌ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２０，３２： ６１１１－６１２４．ＤＯＩ：
１０．１００７ ／ ｓ００５２１－０１９－０４０９７－ｗ．

［２０］Ｔａｎｇ Ｓ，Ｙｕａｎ Ｓ， Ｚｈｕ Ｙ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏｗａｒｄ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｒｙ． ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓ，２０１９， ８： ９３３５ － ９３４６． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．

２０１９．２９６３０９２．
［２１］Ｗｅｎ Ｌ， Ｌｉ Ｘ， Ｇａｏ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｅｗ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂａｓｅｄ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１７， ６５： ５９９０ －
５９９８．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＩＥ．２０１７．２７７４７７７．

［２２］Ｈｏａｎｇ Ｄ Ｔ， Ｋａｎｇ Ｈ Ｊ． Ａ ｍｏｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｉｇｎａｌ⁃ｂａｓｅｄ
ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０２０，６９： ３３２５－３３３３．ＤＯＩ： １０．１１０９ ／
ＴＩＭ．２０１９．２９３３１１９．．

［２３］Ｃｈｅｎｇ Ｙ， Ｌｉｎ Ｍ， Ｗｕ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｏｆ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ⁃ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２１，２１６：１０６７９６．ＤＯＩ： ／ １０．
１０１６ ／ ｊ．ｋｎｏｓｙｓ．２０２１．１０６７９６．

［２４］Ｘｕ Ｓ， Ｙｕａｎ Ｒ， Ｌｖ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ＣＢＡＭ⁃ｅｎｈａｎｃｅｄ ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ．
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２３， ３４ （ １０）：
１０５１１１． ＤＯＩ：１０．１０８８ ／ １３６１－６５０１ ／ ａｃｅ１９ｃ．

［２５］Ｈｕ Ｈ， Ｆｅｎｇ Ｆ， Ｚｈｕ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＮＮ． Ｓｈｏｃｋ ａｎｄ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ，
２０２２：Ａｒｔｉｃｌｅ ＩＤ ９３１２９０５． ＤＯＩ：１０．１１５５ ／ ２０２２ ／ ９３１２９０５．

［２６］Ｈｅ Ｄ， Ｌｉｕ Ｃ， Ｊｉｎ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｆｌｙｗｈｅｅｌ
ｂｅａｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｎｅｒｇｙ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｅｎｅｒｇｙ，
２０２２，２３９： １２２１０８． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｅｎｅｒｇｙ．２０２１．１２２１０８．

［２７］Ｆｅｎｇ Ｋ， Ｊｉ Ｊ Ｃ， Ｚｈａｎｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ⁃ｄｒｉｖｅｎ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｇｅａｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ．
Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０２３， １８６：
１０９８９６．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｙｍｓｓｐ．２０２２．１０９８９６．

［２８］Ｍｉｎｇ Ｚ， Ｔａｎｇ Ｂ， Ｄｅｎｇ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｕｎｄｅｒ
ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２５， １６８：
１１２５２８．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ａｓｏｃ．２０２４．１１２５２８．

［２９］Ｎｉ Ｑ，Ｊｉ Ｊ Ｃ， Ｈａｌｋｏｎ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｐｈｙｓｉｃｓ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＰＩＲｅｓＮｅｔ） ｆｏｒ ｒｏｌｌｉｎｇ ｅｌｅｍｅｎｔ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
２０２３，２００：１１０５４４．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｙｍｓｓｐ．２０２３．１１０５４４．

［３０］Ｌｉ Ｓ， Ｊｉ Ｊ， Ｆｅｎｇ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｎｅｕｒｏ － ｆｕｚｚｙ
ｓｙｓｔｅｍ⁃ｇｕｉｄｅｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｚｅｒｏ⁃ｓａｍｐｌｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｎｏｎ－ｃｏｎｔａｃｔ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｆｕｚｚｙ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２４，
３３： ３０２－３１３．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＦＵＺＺ．２０２４．３４７０９６０．

［３１］Ｌｉ Ｈ， Ｌｉ Ｆ， Ｊｉａ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＧＭＤ⁃ＣＳ ａｎｄ ｔｈｅ
ＡｄａＢｏｏｓｔ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ． Ｅｎｅｒｇｉｅｓ，２０２１，１４：１５５５．ＤＯＩ： ／ １０．
３３９０ ／ ｅｎ１４０６１５５５．

［３２］Ｐａｎ Ｈ， Ｙａｎｇ Ｙ， Ｌｉ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｒｙ
ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９，１１４：１８９ － ２１１． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｙｍｓｓｐ．
２０１８．０５．０１９．

［３３］Ｌｉｕ Ｓ， Ｌｕ Ｍ， Ｌｉｕ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ：
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ），Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０２５

ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ． Ｅｎｔｒｏｐｙ，２０１７，１９： ２６９．ＤＯＩ：
１０．３３９０ ／ ｅ１９０６０２６９．

［３４］Ｌｕ Ｙ， Ｘｉｅ Ｒ， Ｌｉａｎｇ Ｓ Ｙ． ＣＥＥＭＤ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｋｅｒｎｅｌ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ． Ｔｈｅ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２０，１０６：３０６３－３０７０．ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００１７０－
０１９－０４８５８－ｗ．

［３５］Ｃｈｅｎ Ｘ， Ｚｈａｎｇ Ｂ， Ｇａｏ Ｄ． Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅ
ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ＣＮＮ ａｎｄ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ，２０２１，３２： ９７１ － ９８７． ＤＯＩ： １０．
１００７ ／ ｓ１０８４５－０２０－０１６００－２．

［３６］Ｔａｎｇ Ｓ， Ｚｈｕ Ｙ， Ｙｕａｎ Ｓ． Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｔｏｗａｒｄｓ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｈｙｄｒａｕｌｉｃ ｐｉｓｔｏｎ ｐｕｍｐ
ｕｓｉｎｇ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｓｉｇｎａｌ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｆａｉｌｕｒｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ，２０２２，
１３８：１０６３００． ＤＯＩ； ／ １０．１０１６ ／ ｊ．ｅｎｇｆａｉｌａｎａｌ．２０２２．１０６３００．

［３７］Ｚｈａｎｇ Ｗ， Ｐｅｎｇ Ｇ， Ｌｉ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｅｗ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｗｉｔｈ ｇｏｏｄ ａｎｔｉ⁃ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｄｏｍａｉｎ
ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｎ ｒａｗ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０１７，
１７：４２５．ＤＯＩ： １０．３３９０ ／ ｓ１７０２０４２５．

［３８］ Ｊｉａ Ｚ， Ｌｉｕ Ｊ， Ｇａｏ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｔｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＡＣＮＮ．
２０２４ Ｓｅｃｏｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｙｂｅｒ⁃Ｅｎｅｒｇｙ
Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｅｎｅｒｇｙ （ ＩＣＣＳＩＥ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥ， ２０２４： １ － ６． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＩＣＣＳＩＥ６１３６０． ２０２４．
１０６９８２０５．

［３９］Ｘｕ Ｍ，Ｇａｏ Ｊ， Ｚｈａｎｇ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｂｅａｒｉｎｇ⁃ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｗｉｔｈ ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ＲＧＢ ｉｍａｇｅ ｍａｐｐｉｎｇ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌ
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｅｎｔｒｏｐｙ，２０２２，
２４（１１）：１５６９．ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｅ２４１１１５６９．
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