
Ｒｅｃｅｉｖｅｄ ２０ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１６
Ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｗａｓ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ （５１３７５４０５）； Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ
Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｔｒａｃｔｉｏｎ Ｐｏｗｅｒ （２０１６ＴＰ－ １０）．

ＤＯＩ：１０．１３４３４ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．１００７⁃４５４６．２０１６．０４０２

Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｐａｃｋｅｔ

Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＭＤ Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ Ｅｎｔｒｏｐｙ

ＷＡＮＧ Ｍｉｎｇ⁃ｙｕｅ， ＭＩＡＯ Ｂｉｎｇ⁃ｒｏｎｇ， ＹＵＡＮ Ｃｈｅｎｇ⁃ｂｉａｏ

Ｔｒａｃｔｉｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ， Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｃｈｅｎｇｄｕ ６１００３１， Ｐ． Ｒ． Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ， ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ＷＰＤ） ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ ＬＭＤ） ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ

ｅｎｔｒｏｐｙ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ （ＳＶＭ） ａｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｄｅｖｉｃｅ．

Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｎｏｉｓｅ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ， ａｎｄ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｂａｎｄ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ （ＰＥ） ｂｙ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ

ｍｅａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ＬＭＤ）， ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｔｈｅ ＰＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｆａｕｌｔ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＰＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｆｅａｔｕｒｅ

ｖｅｃｔｏｒ ｉｎｐｕｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ＳＶＭ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ｆａｕｌｔ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ．

Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｓ ９５％． Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ

ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ａｎｄ ｈａｓ ａ ｈｉｇｈｅｒ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ； ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ ＷＰＤ ）； ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ ＬＭＤ ）；

ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ； ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｉｎ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｍａｇｅ， ｔｈｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ， ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｅａｋ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ，

ａｎｄ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｈｏｃｋ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ ａｒｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｌａｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　 　 Ｖｏｌ．２１　 Ｎｏ．４　 　 Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１６



ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｔ ｉｓ ｖｅｒｙ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｗｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｒｕｎｎｉｎｇ

ｓｔａｔｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｎｏｉｓｅ． Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｔｈｅｉｒ

ｏｗｎ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｔｉｍｅ ｖａｒｙｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ．

Ｎｏｎ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｉｇｎａｌ ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ． Ｔｈｅ

ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ（ＬＭＤ） ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａ ｎｅｗ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ＥＭＤ）ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ Ｓｍｉｔｈ Ｊｏｎａｔｈａｎ ｅｔ ａｌ． Ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ｓｅｌｆ⁃ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｉｍｅ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｉｔ

ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｍａ ｅｔ ａｌ．［１］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｒｏｌｌｉｎｇ

ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＭＤ ａｎｄ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｄｅｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ． Ｔｉａｎ ｅｔ ａｌ．［２］ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｈｅ

ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ．

Ｃｈｅｎｇ ｅｔ ａｌ．［３］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｄｉａｇｎｏｓｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ． Ｙａｎ ｅｔ ａｌ．［４］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＥＭＤ ａｎｄ Ｈｉｌｂｅｒｔ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ａｎａｌｙｓｉｓ．

Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ， ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ｅｎｔｒｏｐｙ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ

ｍｅｄｉｃａｌ， ｍｅｄｉｃｅ ｂｉｏｌｏｇｙ， ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ， ｓｕｃｈ ａｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｅｎｔｒｏｐｙ， ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ， ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ

ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｆｕｚｚｙ ｅｎｔｒｏｐｙ． Ｔｈｅ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａ ｎｅｗ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｏｎｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ， ａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｓｍａｌｌ

ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ． Ｆｅｎｇ ｅｔ ａｌ．［５］ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｈｅ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ

ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｇｅａｒ， ｂｅａｒｉｎｇ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｆａｕｌｔｓ． Ｚｈｅｎｇ ｅｔ ａｌ．［６］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｃａｌｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ． Ｃｈｅｎｇ ｅｔ ａｌ．［７］

ａｐｐｌｙｉｎｇ ＶＰＭＣＤ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ． Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ．［８］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｇｅａｒ ｆａｕｌｔ

ｄｉａｇｎｏｓｉｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ＣＨＭＭ．

Ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｍｉｘｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｌｏｔ ｏｆ ｎｏｉｓｅ， ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ＬＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｆａｕｌｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ ｉｓ ｎｏｔ ｅａｓｙ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ， ｂｕｔ ａｌｓｏ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ＬＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｌｅｖｅｌ

ｉｎｃｒｅａｓｅ， ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｌｅａｄ ｔｏ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅ， ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｅｆｆｅｃｔ， ｅｖｅｎ ｗｉｌｌ ｃａｕｓｅ ｔｈｅ ＬＭＤ

ｔｏ ｂｒｅａｋ ｄｏｗｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｍｅａｎｉｎｇ， ｔｈｕｓ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ［９］ ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ，

ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＬＭＤ， ｔｈｅ ＬＭＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｓｕｂ

３０２Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｐａｃｋｅｔ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＭＤ Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ Ｅｎｔｒｏｐｙ



ｂａｎｄｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｔｏ ｇｅｔ ｓｏｍｅ ＰＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｓ

ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｂｙ ｔｈｅ ＳＶＭ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ．

２　 Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

２􀆰 １　 ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

Ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ， ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｉｓ ｉｎｅｖｉｔａｂｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ，

ｓｕｃｈ ａｓ ｌｏｗ ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｒｅ ｎｏｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｉｇｎａｌ． Ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｏｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ

ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｌｏｗ⁃ｐａｓｓ ｏｒ ｂａｎｄ⁃ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ， ｆｉｌｔｅｒ ｏｕｔ ｔｈｅ ｕｓｅｆｕｌ ｐａｒｔ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ

ｐｒｏｃｅｓｓ［１０］ ． Ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ｔｉｍｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｂｅ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ．

Ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｉｖｉｄｅ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｇｏｏｄ ｌｏｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ

ａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｔｈｅ Ｎ ｌａｙｅｒ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ．

Ｔｈｅｎ， ｑｕａｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

ａｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ａｆｔｅｒ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．

Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ：

ｄｉ，ｊ，２ｍ ＝ ∑
ｋ
ｈ（ｋ － ２ｉ）ｄｋ，ｊ ＋１，ｍ

ｄｉ，ｊ，２ｍ＋１ ＝ ∑
ｋ
ｇ（ｋ － ２ｉ）ｄｋ，ｊ ＋１，ｍ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１）

Ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ

ｄｉ，ｊ ＋１，ｍ ＝ ∑
ｋ
ｈ（ ｉ － ２ｋ）ｄｋ，ｊ，２ｍ ＋ ∑

ｋ
ｇ（ ｉ － ２ｋ）ｄｋ，ｊ，２ｍ＋１ （２）

Ｗｈｅｒｅ： ｄｉ，ｊ，ｍ ｉｓ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ， ｈ（ｋ） ａｎｄ ｇ（ｋ） ａｒｅ ｔｈｅ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ．

２􀆰 ２　 Ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

ＬＭＤ ｉｓ ａ ｎｅｗ ｔｉｍｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｓｅｐａｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｕｒｅ

ＦＭ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｉｇｎａｌ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ， ａｎｄ ｅａｃｈ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄ ｗｉｔｈ ｅａｃｈ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａ ＰＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ． Ｆｏｒ ａｎｙ ｓｉｇｎａｌ ｘ（ｔ）， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．［１１］：

１） Ａｌｌ ｌｏｃａｌ ｅｘｔｒｅｍｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｘ（ ｔ） ａｒｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍ１１（ ｔ） ａｎｄ ｅｎｖｅｌｏｐｅ

ｅｓｔｉｍａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａ１１（ ｔ） ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｍｏｏｔｈ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：

４０２ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｌａｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　 　 Ｖｏｌ．２１　 Ｎｏ．４　 　 Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１６



ｍｉ ＝
ｎｉ ＋ ｎｉ ＋１
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ａｉ ＝
ｎｉ － ｎｉ ＋１

２
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（３）

Ｗｈｅｒｅ： ｎｉ ｉｓ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｅｘｔｒｅｍｕｍ ｐｏｉｎｔ， ｍｉ ｉｓ ｔｈｅ Ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｅｘｔｒｅｍｕｍ， ａｉ ｉｓ ｔｈｅ Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．

２） Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍ１１（ ｔ） ｉｓ ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｘ（ ｔ） ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ

ｈ１１（ ｔ） ＝ ｘ（ ｔ） － ｍ１１（ ｔ） （４）

Ｔｈｅ ｉｎｄｅｘ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ．

３） Ｄｅｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｈ１１（ ｔ） ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ｐｕｒｅ ＦＭ ｓｉｇｎａｌ ｓ１１（ ｔ）， ａｎｄ ｒｅｐｅａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｕｎｔｉｌ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｏｆ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｓ１ｎ（ ｔ） ｍｅｅｔ ａ１（ｎ＋１）（ ｔ）＝ １ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ

ｓ１１（ ｔ） ＝
ｘ（ ｔ） － ｍ１１（ ｔ）

ａ１１（ ｔ）
（５）

４） Ｔｈｅ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ＰＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｍｕｌｔｉｐｌｙｉｎｇ ａｌｌ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ

ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ

ａ１（ ｔ） ＝ ａ１１（ ｔ）ａ１２（ ｔ）…ａ１ｎ（ ｔ） ＝ ∏
ｎ

ｑ ＝ １
ａ１ｑ（ ｔ） （６）

５） Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ＰＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｍｕｌｔｉｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｕｒｅ ＦＭ ｓｉｇｎａｌ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ

ＰＦ１ ＝ ａ１（ ｔ）·ｓ１ｎ（ ｔ） （７）

６） Ａｆｔｅｒ ＰＦ１（ ｔ） ｉｓ ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｘ（ ｔ）， ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｉｇｎａｌ ｕ１（ ｔ） ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ． Ｒｅｐｅａｔｉｎｇ ｔｈｅ

ａｂｏｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｋ ｔｉｍｅｓ， ｕｎｔｉｌ ｕｋ（ ｔ） ｉｓ ａ ｍｏｎｏｔｏｎｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ：

ｕ１（ ｔ） ＝ ｘ（ ｔ） － ＰＦ１（ ｔ）

ｕ２（ ｔ） ＝ ｕ１（ ｔ） － ＰＦ２（ ｔ）

︙

ｕｋ（ ｔ） ＝ ｕｋ－１（ ｔ） － ＰＦｋ（ ｔ）

ì
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ï
ï
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ï
ï
ïï

（８）

Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｉｎｔｏ ｋ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎｄ ａ ｍｏｎｏｔｏｎｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ

ｘ（ ｔ） ＝ ∑
ｋ

ｐ ＝ １
ＰＦｐ（ ｔ） ＋ ｕｋ（ ｔ） （９）

Ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｉｍｅ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓ

ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ａｌｌ ＰＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ．

５０２Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｐａｃｋｅｔ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＭＤ Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ Ｅｎｔｒｏｐｙ



２􀆰 ３　 Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ （ＰＥ） ｉｓ ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ａ ｒａｎｄｏｍ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ａｎ ｔｈｅ ａｂｒｕｐｔ

ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｄｙｎａｍｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｓｉｇｎａｌ ｄａｔａ． Ｔｈｅ

ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃａｎ ｒｅｆｌｅｃｔ ａｎｄ ａｍｐｌｉｆｙ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ， ｓｏ ｉｔ ｉｓ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ

ｖａｒｉｏｕｓ ｔｉｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ．

１） Ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ Ｘ ＝ ｛ ｘ（ ｉ）， ｉ ＝ １，２，…，ｎ｝ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ．

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ Ｔａｋｅｎｓ ｔｈｅｏｒｙ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓｉｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ Ｘ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ｉｎ ｔｈｅ

ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ［１２］：

ｘ（１） ｘ（１ ＋ τ） … ｘ（１ ＋ （ｍ － １）τ）

ｘ（２） ｘ（２ ＋ τ） … ｘ（２ ＋ （ｍ － １）τ）

︙ ︙ ︙ ︙

ｘ（ ｊ） ｘ（ ｊ ＋ τ） … ｘ（ ｊ ＋ （ｍ － １）τ）

︙ ︙ ︙ ︙

ｘ（Ｋ） ｘ（Ｋ ＋ τ） … ｘ（Ｋ ＋ （ｍ － １）τ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

（１０）

Ｗｈｅｒｅ ｊ＝ １，２，…，Ｋ； ｍ ｉｓ ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ （ｕｎｉｔ）， τ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ （ｕｎｉｔ）， Ｋ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｖｅｃｔｏｒｓ， Ｋ＝ｎ－（ｍ－１）τ．

２） Ｅａｃｈ ｒｏｗ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ， ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ａｓｃｅｎｄｉｎｇ

ｒｅａｒｒａｎｇｅ：

ｘ（ ｊ ＋ （ｑ１ － １）τ） ≤ ｘ（ ｊ ＋ （ｑ２ － １）τ） ≤ … ≤ ｘ（ ｊ ＋ （ｑｍ － １）τ） （１１）

Ｗｈｅｒｅ， ｑ１、ｑ２、…、ｑｍ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｄｅｘ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｅｌｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ．

３） Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ａｒｂｉｔｒａｒｙ ｌｉｎｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｎ ａｓｃｅｎｄｉｎｇ ｏｒｄｅｒ ｒｅａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ， ａ ｓｅｔ ｏｆ ｓｙｍｂｏｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃａｎ ｂｅ

ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ

Ｓ（ ｊ） ＝ （ｑ１ｊ，ｑ２ｊ，…，ｑｍｊ） （１２）

４） Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｖｅｃｔｏｒ ｔｏ ｍｅｅｔ Ｋ ＝ ｍ！， ｍ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｙｍｂｏｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ．

Ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐ ｊ，…，ＰＫ ｏｆ Ｓ（ ｊ）．

５） Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｓｈａｎｎｏｎ′ｓ ｅｎｔｒｏｐｙ ｔｈｅｏｒｙ， ｔｈｅ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ Ｈｐ（ｍ） ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ Ｘ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ

Ｈｐ（ｍ） ＝ － ∑
Ｋ

ｊ ＝ １
Ｐ ｊ ｌｎＰ ｊ （１３）

６） Ｗｈｅｎ Ｐ ｊ ＝ １ ／ ｍ！， ｔｈｅ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ Ｈｐ （ｍ） ｇｅｔ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ． ｌｎ （ｍ！） ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ

６０２ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｌａｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　 　 Ｖｏｌ．２１　 Ｎｏ．４　 　 Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１６



ｎｏｒｍａｌｉｚｅ Ｈｐ（ｍ）， ｔｈａｔ ｉｓ

０ ≤ Ｈｐ ＝ Ｈｐ（ｍ） ／ ｌｎ（ｍ！ ） ≤ １ （１４）

Ｗｈｅｒｅ， Ｈｐ ｉｓ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ Ｘ．

Ｔｈｅ ｇｒｅａｔｅｒ Ｈｐ， ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｒａｎｄｏｍ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｉｓ； ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ Ｈｐ， ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｒｅｇｕｌａｒ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ， ａｎｄ ｃａｎ ａｌｓｏ

ｒｅｆｌｅｃｔ ａｎｄ ｍａｇｎｉｆｙ ｔｈｅ ｍｉｎｕｔｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ．

３　 Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＰＤ ａｎｄ ＬＭＤ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ

Ｉｎ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ， ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ

ｗｅａｋ ｅｎｅｒｇｙ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｍａｓｋｅｄ ｂｙ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｅ

ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｓｔｒｏｎｇ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆａｕｌｔ ｉｎｄｅｘ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ

ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ． Ｔｈｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＭＤ

ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ １．

Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｔｅｐｓ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

１） Ｗａｖｅｌｅｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｎｏｉｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ

ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｆｔｅｒ ｄｅ⁃ｎｏｉｓｉｎｇ ｉｓ ａｎａｌｙｚｅｄ．

７０２Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｐａｃｋｅｔ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＭＤ Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ Ｅｎｔｒｏｐｙ



２） Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｓｅｃｔｉｏｎ，

ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｌｅｖｅｌ， ａｎｄ ｔｈｅ Ｎ ｌａｙｅｒ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ

ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ． Ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄ ｓｉｇｎａｌ．

３） Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ， ａｎｄ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＰＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｓ

ｏｂｔａｉｎｅｄ．

４） Ｃｈｏｏｓｅ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｆｉｖｅ ＰＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｂｊｅｃｔ， ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ， ｗｈｉｃｈ

ｗｉｌｌ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ Ｔ＝［ＰＥ１，ＰＥ２，ＰＥ３，ＰＥ４，ＰＥ５］．

５） Ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｉｓ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ＳＶＭ， ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｔｈｅ

ｂｅａｒｉｎｇ ａｒｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．

４　 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｅｘａｍｐｌｅ

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｏｆ Ｃａｓｅ Ｗｅｓｔｅｒｎ

Ｒｅｓｅｒｖｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｉｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ． Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｂｅａｒｉｎｇ ｉｓ ｉｎｓｔａｌｌｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｄｒｉｖｅ ｅｎｄ， ｗｈｉｃｈ

ｉｓ ｔｈｅ ＳＫＦ ６２０５⁃２ＲＳ ｄｅｅｐ ｇｒｏｏｖｅ ｂａｌｌ ｂｅａｒｉｎｇ． Ｔｈｅ ｄａｍａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｉｓ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｌｏｃａｌ ｄｅｆｅｃｔ ｗｈｉｃｈ

ｉｓ ｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｐａｒｋ ｍａｃｈｉｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｓｐｅｅｄ ｉｓ １ ７９７ ｒ ／ ｍｉｎ， ｆａｕｌｔ

ｄｉａｍｅｔｅｒ ｉｓ ０􀆰 １７７ ８ ｍｍ， ａｎｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｓ １２ ｋＨｚ． Ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇｓ ａｒｅ

ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ： ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ， ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｗｅａｒ， ｔｈｅ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｗｅａｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｏｄｙ ｗｅａｒ． Ｅａｃｈ

ｓｔａｔｅ ｔａｋｅｓ ４０ ｓｅｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ， ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ ｌｅｎｇｔｈ ｉｓ ２ ０４８．

４􀆰 １　 Ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｎｏｉｓｅ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｏｎ ｔｈｅ

ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ， ａｎｄ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ

ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｉｓ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ２． Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｈａｓ ｏｂｖｉｏｕｓ

ｉｍｐａｃｔ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｉｓ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｎｏｔ ｅａｓｙ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｏｎｌｙ

ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ． Ｆｉｇｕｒｅ ３ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ａｎｄ ｏｕｔｅｒ

ｒｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｉｓ ｉｎ ｆａｕｌｔ． Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ｉｎｔｅｒｎａｌ ａｎｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｆａｕｌｔ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ａｒｅ

ｍａｉｎｌｙ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄ ｉｎ ０～１􀆰 ５ ｋＨｚ ａｎｄ ２􀆰 ５ ～ ３􀆰 ５ ｋＨｚ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ｔｈｅ

８０２ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｌａｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　 　 Ｖｏｌ．２１　 Ｎｏ．４　 　 Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１６



ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｌｏｃａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄ． Ｔｈｅ ３ ｌａｙｅｒ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ

ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄ， ｗｈｉｃｈ

ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ．

Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｆｔｅｒ ｄｅ⁃ｎｏｉｓｉｎｇ

Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ａｎｄ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ

９０２Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｐａｃｋｅｔ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＭＤ Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ Ｅｎｔｒｏｐｙ



Ｆｉｇｕｒｅ ４　 ＬＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ

Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ， ａｎｄ ｏｂｔａｉｎ ｓｏｍｅ ＰＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

ｗｉｔｈ ｃｅｒｔａｉｎ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ４， ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＰＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｌｏｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ， ａｎｄ ｓｉｍｐｌｉｆｙ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ． ｗｅ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｆｉｖｅ ＰＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｆａｕｌｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅｉｒ

ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ．

Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ： ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｍ ａｎｄ ｄｅｌａｙ

ｔｉｍｅ τ， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｍ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｔａｋｅｎ ３ ～ ７． Ｉｆ ｍ ｉｓ ｔｏｏ ｓｍａｌｌ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｌｏｓｅｓ ｉｔｓ

０１２ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｌａｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　 　 Ｖｏｌ．２１　 Ｎｏ．４　 　 Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１６



ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ， ａｎｄ ｃａｎｎｏｔ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｕｔａｔｉｏｎ； ｉｆ ｔｈｅ ｍ ｉｓ ｔｏｏ ｌａｒｇｅ， ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

ｉｓ ｔｉｍｅ⁃ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ， ａｎｄ ｃａｎｎｏｔ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｓｕｂｔｌｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ［６， １３］ ． Ｔｈｅ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

ａｎｄ ｔｈｅ ｐｓｅｕｄｏ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｍｅｔｈｏｄ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｍ ａｎｄτｉｎ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ［１４］， ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

ｏｆ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｏｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｓｍａｌｌ．

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｂｙ ＬＭＤ ａｎｄ ＥＭＤ，

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ

ｖｅｃｔｏｒ， ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ３ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ． Ｔｈｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｆａｕｌｔ

ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｂｅａｒｉｎｇ ｔｙｐｅ

ＷＰＤ ＆ ＬＭＤ

ＰＦ１ ＰＦ２ ＰＦ３

ＬＭＤ

ＰＦ１ ＰＦ２ ＰＦ３

ＥＭＤ

ＰＦ１ ＰＦ２ ＰＦ３

Ｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ ６􀆰 １５６ ４􀆰 ９８７ ３􀆰 ８６４ ６􀆰 ４２８ ５􀆰 ７３５ ４􀆰 ４９８ ６􀆰 ２５６ ４􀆰 ８５６ ３􀆰 ５４９

Ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｗｅａｒ ４􀆰 ７３５ ３􀆰 ５１８ ２􀆰 ４２７ ４􀆰 ７１９ ３􀆰 ５７１ ２􀆰 ４０６ ４􀆰 ７４２ ３􀆰 ４１２ ２􀆰 ２１５

Ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｗｅａｒ ４􀆰 １０６ ３􀆰 １９３ ２􀆰 ０８１ ３􀆰 ９３４ ３􀆰 ３２４ ２􀆰 １５８ ４􀆰 ２７９ ２􀆰 ２５６ １􀆰 ５９８

Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｏｄｙ ｗｅａｒ ５􀆰 ４３１ ４􀆰 １８４ ３􀆰 １６２ ５􀆰 ６４８ ４􀆰 ２４８ ３􀆰 １７６ ５􀆰 ７８１ ４􀆰 ６０２ ３􀆰 ３６５

Ａｓ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｔａｂｌｅ １， ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ４ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ． Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ， ｔｈｅ

ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｓ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ ｏｃｃｕｒｓ， ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ａｎｄ

ｄｙｎａｍｉｃ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｌｌ ｂｅ ｃｈａｎｇｅｄ． Ｔｈｅ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｆｉｘｅｄ， ｓｏ ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｉｓ

ｓｍａｌｌｅｒ； ｔｈｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ ｉｓ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ， ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｉｓ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｌａｒｇｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ａｎｄ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇｓ， ｗｈｉｌｅ ｃａｎ ｎｏｔ

ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｊｕｄｇｅ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ， ａ

ｍｕｌｔｉ ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ．

１１２Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｐａｃｋｅｔ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＭＤ Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ Ｅｎｔｒｏｐｙ



Ｆｉｇｕｒｅ ５　 Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ３ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｆｉｇｕｒｅ ５ａ） ～５ｃ） ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ （ｔｈａｔ ｉｓ ＩＭＦ１

ｏｒ ＰＦ１）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＬＭＤ， ＥＭＤ ａｎｄ ＷＰＤ－ＬＭＤ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｉｔ

ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｎｄ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｖｅｒｙ ｏｂｖｉｏｕｓ， ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｓｅｒｉｏｕｓ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ

ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｉｎ ｔｈｅ ｖｉｃｉｎｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｄ． Ｆｉｇｕｒｅ ５ｄ） ｉｓ ｔｈｅ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｔｈｒｅｅ ＰＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

（ｔｈａｔ ｉｓ， ＰＥ１， ＰＥ２， ＰＥ３） ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ＬＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ， ｆｏｒｍｅｄ ａ ｔｈｒｅｅ⁃

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｓｅｔ． Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ＷＰＤ－

ＬＭＤ ｅｎｔｒｏｐｙ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｅｘｉｓｔ ａｌｉａｓｉｎｇ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ， ｓｈｏｗｉｎｇ ａ ｇｏｏｄ ｉｎｔｒａ ｃｌａｓｓ

ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｒ ｃｌａｓｓ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｔ ｉｓ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ａｎｄ ＬＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．

４􀆰 ２　 Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ

Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＳＶＭ ｉｓ ｓｔｒｏｎｇ， ａｎｄ ｉｔ ｃａｎ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ， ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ

ａｎｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐａｔｔｅｒｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｗｉｔｈ ″ｏｎｅ ｔｏ ｏｎｅ″ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ

ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ． Ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｋｅｒｎｅｌ

２１２ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｌａｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　 　 Ｖｏｌ．２１　 Ｎｏ．４　 　 Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１６



ｐａｒａｍｅｔｅｒ σ＝ ３􀆰 ４， ｐｅｎａｌｔｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｃ＝ ２􀆰 ２５．

４０ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏ ｆｏｒｍ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ， ａｎｄ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｅａｃｈ

ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ２０ ｓｅｔｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ＳＶＭ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｗｏｒｋｉｎｇ ｓｔａｔｅ．

Ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ２０ ｓｅｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２．

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｔａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｂｅａｒｉｎｇ ｓｔａｔｅｓ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ Ｔｅｓｔｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ Ｃａｔｅｇｏｒｙ ｌａｂｅｌ

Ｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ ２０ ２０ １

Ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｗｅａｒ ２０ ２０ ２

Ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｗｅａｒ ２０ ２０ ３

Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｏｄｙ ｗｅａｒ ２０ ２０ ４

Ｕｓｉｎｇ ＳＶＭ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｋｉｎｇ ｓｔａｔｅｓ， ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ３ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ３．

Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｆｉｎｉｔｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ， ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＭＤ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＭＤ ｏｒ ＥＭＤ． Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｓｔａｔｅｓ ｉｓ ｎｏｒｍａｌ ９０％， ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｆａｕｌｔ ９５％， ｔｈｅ ｏｕｔｅｒ

ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ １００％， ｔｈｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｅｌｅｍｅｎｔ ｆａｕｌｔ ９０％， ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｉｓ ９５％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ｔｈｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ６． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｉｎ ｔｅｒｍｓ

ｏｆ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

Ｂｅａｒｉｎｇ ｓｔａｔｅ
ＷＰＤ⁃ＬＭＤ

Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｖｅｒａｇｅ

ＬＭＤ

Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｖｅｒａｇｅ

ＥＭＤ

Ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｖｅｒａｇｅ

Ｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ ９０％

Ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｗｅａｒ ９５％

Ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｗｅａｒ １００％

Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｏｄｙ ｗｅａｒ ９５％

　 　 ９５％

　 　 　 ８５％

　 　 　 ９０％

　 　 　 ８５％

　 　 　 ８０％

　 　 ８５％

　 　 　 ８５％

　 　 　 ８０％

　 　 　 ９０％

　 　 　 ８０％

　 　 ８３􀆰 ７５％

３１２Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｐａｃｋｅｔ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＭＤ Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ Ｅｎｔｒｏｐｙ



Ｆｉｇｕｒｅ ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｋｉｎｇ ｓｔａｔｅｓ

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ

ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ａｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ． Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｉｓ ０􀆰 １７７ ８ ｍｍ， ０􀆰 ３５５ ６ ｍｍ， ０􀆰 ５３３ ４ ｍｍ， ０􀆰 ７１１ ２ ｍｍ，

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｔｅｐｓ， ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ， ｂｕｉｌｄｉｎｇ ａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ７． Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｒａｔｅ ｉｓ ９３􀆰 ７５％， ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｌｏｃａｔｉｏｎｓ， ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｄａｍａｇｅ， ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ．

Ｆｉｇｕｒｅ ７　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

Ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｂｅ ｓｕｂｍｅｒｇｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ， ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ

ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｃｏｍｅｓ ｖｅｒｙ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＬＭＤ

ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ， ａｎｄ ＳＶＭ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ． Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｒａｗｎ

４１２ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｌａｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　 　 Ｖｏｌ．２１　 Ｎｏ．４　 　 Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１６



ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ：

１） Ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｃａｎ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｂｕｔ ａｌｓｏ ｃａｎ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｕｂ ｂａｎｄ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＬＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｓ ｍｏｒｅ ａｄｅｑｕａｔｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ． Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＭＤ ｃａｎ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ．

２） Ｔｈｅ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｔｈｅ

ＬＭＤ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｆａｕｌｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ＰＦ１ ＞ＰＦ２ ＞ＰＦ３ ＞ＰＦ３ ＞

ＰＦ５， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｃｈａｎｇｅ ａｆｔｅｒ ＬＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃａｎ ｂｅ

ｂｅｔｔｅｒ ｍａｔｃｈｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｆａｉｌｕｒｅ．

３） Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＭＤ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ

ｔｈａｎ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ＬＭＤ ｏｒ ＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｆｅａｓｉｂｌｅ ａｎｄ

ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｇｒｅｅ， ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］　 Ｍａ Ｊ， Ｗｕ Ｊ， Ｆａｎ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＬＭＤ ａｎｄ ｅｎｖｅｌｏｐｅ

ｄｅｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１５（６）：１⁃１３

［２］　 Ｔｉａｎ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｚ， Ｌｕ Ｃ． Ｓｅｌｆ⁃ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｍａｎｉｆｏｌｄ⁃

ｂａｓｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇ［Ｊ］． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ＆ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１６

［３］　 Ｃｈｅｎｇ Ｓ Ｊ， Ｓｈｉ Ｍ Ｌ， Ｙａｎｇ Ｙ． Ｒｏｌｌｅｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＭＤ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓｈｏｃｋ， ２０１０． ２９（８）：１４１⁃１４４

［４］　 Ｙａｎ Ｔ Ｘ， Ｚｈａｎｇ Ｒ Ｌ， Ｗａｎｇ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＥＭＤ ａｎｄ

Ｈｉｌｂｅｒｔ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ， ２０１６，（６）：１３２⁃１３５ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［５］　 Ｆｅｎｇ Ｆ Ｚ， Ｒａｏ Ｇ Ｑ， Ｓｉ Ａ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ｏｆ ＰＥ ｉｎ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｈｅ

ｓｕｄｄｅｎ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１２，２５（２）：２２１⁃２２４

［６］　 Ｚｈｅｎｇ Ｊ Ｄ， Ｃｈｅｎｇ Ｊ Ｓ， Ｙａｎｇ Ｙ． Ａ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＭＤ ａｎｄ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ

ｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ，Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ＆ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ， ２０１４，３４（５）：８０２⁃８０６ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［７］　 Ｃｈｅｎｇ Ｊ Ｓ， Ｍａ Ｘ Ｗ， Ｙａｎｇ Ｙ． Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ

ＶＰＭＣＤ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓｈｏｃｋ， ２０１４，３３（１１）：１１９⁃１２３ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

５１２Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｐａｃｋｅｔ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＭＤ Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ Ｅｎｔｒｏｐｙ



［８］　 Ｚｈｏｕ Ｔ Ｔ， Ｚｈｕ Ｘ Ｍ， Ｐｅｎｇ Ｗ Ｃ． Ａ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＥＥＭＤ

ａｎｄ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓｈｏｃｋ， ２０１５，３４（２３）：２０７⁃２１１ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［９］　 Ｓｕｎ Ｗ， Ｘｉｏｎｇ Ｂ Ｓ， Ｈｕａｎｇ Ｊ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ａ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ａｎｄ ＬＭＤ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓｈｏｃｋ， ２０１２，３１（１８）：１５３⁃１５６ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　 Ｙａｎｇ Ｗ Ｚ， Ｍａ Ｗ Ｓ， Ｒｅｎ Ｘ Ｑ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ

ｂｅａｒｉｎｇｓ［Ｊ］． Ｎｏｉｓｅ ａｎｄ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ， ２００９，２９（４）：５０⁃５３ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　 Ｗｉｄｏｄｏ Ａ， Ｓｈｉｍ Ｍ Ｃ， Ｃａｅｓａｒｅｎｄｒａ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ

ｏｎ ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１１，３８（９）：１１７６３⁃１１７６９ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　 Ｚｈａｎｇ Ｘ Ｔ， Ｔａｎｇ Ｌ Ｗ， Ｗａｎｇ Ｐ． Ｔｈｅ ａｒｒｉｖａｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ

ｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］． Ｍｏｄｅｒｎ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１５，（５）：１２６⁃１３０

［１３］　 Ｚｈｅｎｇ Ｊ Ｄ， Ｃｈｅｎｇ Ｊ Ｓ， Ｙａｎｇ Ｙ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］． Ｃｈｉｎａ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１３，（１９）：２６４１⁃２６４６ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　 Ｆｅｎｇ Ｆ Ｚ， Ｒａｏ Ｇ Ｑ， Ｚｈａｎｇ Ｌ Ｘ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＭＤ

ａｎｄ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］． Ｂｅａｒｉｎｇ， ２０１３，（２）：５３⁃５６ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

Ｂｒｉｅｆ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

ＷＡＮＧ Ｍｉｎｇ⁃ｙｕｅ ｉｓ ｎｏｗ ａ ｇｒａｄｕａｔｅ ｓｔｕｄｅｎｔ ｉｎ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ

ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ． ｗｍｙｕｅ１９９２＠ １６３．ｃｏｍ

ＭＩＡＯ Ｂｉｎｇ⁃ｒｏｎｇ ｉｓ ａ Ｐｈ． Ｄ ａｎｄ ａｓｓｏｃｉａｔｅ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｉｎ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ． Ｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｆａｔｉｇｕｅ ａｎｄ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ． ｂｒｍｉａｏ＠ １６３．ｃｏｍ

ＹＵＡＮ Ｃｈｅｎｇ⁃ｂｉａｏ ｉｓ ｎｏｗ ａ ｇｒａｄｕａｔｅ ｓｔｕｄｅｎｔ ｉｎ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ． Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ

ｃｒａｓｈｗｏｒｔｈｉｎｅｓｓ ｏｆ ｃａｒ ｂｏｄｙ． ｙｃｂｉａｏ１９９２＠ １６３．ｃｏｍ

６１２ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｌａｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　 　 Ｖｏｌ．２１　 Ｎｏ．４　 　 Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１６




