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频域特征驱动的车辆旋转部件灰色故障诊断
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摘要  根据不同故障引起的振动信号频域特征各异的特点，首先，运用调 Q小波变换（tunable Q⁃factor wavelet 
transform， 简称 TQWT）的频率响应对车辆旋转部件振动信号或其包络信号进行分析，构建以信号在不同频段各

子带能量占比为元素的特征向量；其次，针对灰色接近关联度在处理 2 组相交的序列时存在的两序列变化趋势不

同、原始累差小而导致关联度过大的问题，提出了灰色绝对接近关联度模型；最后，在所构建的频域特征向量驱动

下，计算其与标准模式的灰色绝对接近关联度，对车辆关键旋转部件故障状态进行识别。利用所提方法对列车轮对

轴承和汽车变速器齿轮箱不同运行状态的振动信号进行分析，结果表明，所提方法能够准确识别车辆旋转部件的运

行状态和故障类型，通过对比分析验证了该方法的优越性。
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引  言

车辆在交通运输和工业生产中发挥着越来越重

要的作用，其关键旋转部件的故障诊断对车辆运行

的可靠性和安全性至关重要［1⁃4］。机械故障诊断本

质上是模式识别问题。常用的故障模式识别方法有

模糊理论（fuzzy theory， 简称 FT）、支持向量机（sup⁃
port vector machine， 简称 SVM）、深度学习（deep 
learning， 简称 DL）及灰色理论等。FT 识别方法可

以对故障进行快速实时自动识别，识别过程中不需

要人工干预，但是存在模糊诊断矩阵难以确定、利用

信息单一及学习能力差等问题［5］。基于 SVM 的智

能故障诊断方法可以解决小样本的识别问题，同时

可以解决高维及非线性问题，但其参数调节和核函

数的选择对分类结果与精度产生较大影响［6］。近年

来，基于 DL 的故障诊断方法成为机械故障诊断的

研究热点之一，其具有强大的学习能力，在大数据驱

动下可以处理复杂识别任务，且覆盖范围广、适应性

好，然而 DL 仍存在需要海量数据、对计算能力要求

高及模型设计复杂等不足［7］。

与上述模式识别方法相比，基于灰色理论的识

别方法对样本数量没有太多要求，不要求数据具有

典型的分布规律，而且算法更简单，计算速度更快，

对小样本模式识别问题具有良好的分类效果，已得

到广泛应用［7］。沈路等［8］对采集到的振动信号进行

形态滤波去除噪声干扰，以故障频率的归一化幅值

为元素构建特征向量，采用灰色邓氏关联度来实现

滚动轴承的故障类型识别，虽然识别效果较好，但仅

限信噪比较高的信号。王录雁等［9］采用经验模态分

解（empirical mode decomposition， 简 称 EMD）方

法，结合灰色关联模型建立固有模态函数（intrinsic 
mode function，简称  IMF）能量分布与轴承健康状态

的对应关系，将灰色接近关联度模型与分段斜率关

联度模型相结合，提出了基于接近性和相似性的灰

色综合关联度诊断模型，但是该关联度数值较小，难

以反映真实的相近程度。冉钧等［10］利用故障信号特

征频率的幅值作为特征向量，通过计算频域振幅灰

色关联度实现转子故障模式辨识，但是该方法受信

号噪声的影响较大。张文斌等［11］基于集合经验模态

分解构建能量分布，采用灰色相似关联度对齿轮系

统进行故障诊断，但是关联度区分较小，易造成误

判。因此，在充分利用灰色关联度模型算法高效的

同时，也需进一步提高其识别准确性。

在模式识别之前往往要对采集到的振动信号进

行处理，提取出反映机械设备运行状态的有用信

息［12］。当机械设备零部件发生故障时，振动信号各

频带的能量分布会发生改变，其中包含了丰富的故

障信息，因此可以基于能量分布进行特征信息的提
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取［13］。为提取信号在频域上的能量分布及特征信

息，首先需要将信号进行分解。由于车辆关键旋转

部件如轴承或齿轮，其故障特征频率及频域上与故

障相关的能量分布主要体现在低频部分，故只需对

低频部分有足够高的分辨率就能满足模式识别对频

域故障特征信息提取的要求。TQWT 是一种能够

将高频和低频部分进行划分的信号处理方法，可精

细地刻画出信号低频部分的能量分布，其频率响应

对信号的频带具有从粗到细的划分作用，且可通过

调整相关参数实现对频带划分分辨率的调整。

笔者提出一种信号频域特征驱动的灰色故障诊

断方法，运用 TQWT 对振动信号进行频域响应分

析，并以能量分布为元素构建特征向量，将其输入到

提出的灰色绝对接近关联度模型，通过比较待识别

样本与标准故障状态样本的输出，对车辆关键旋转

部件故障状态进行识别。

1 车辆旋转部件故障频域特征

1.1　滚动轴承振动响应频域特征　

在轴承使用过程中，可以通过分析损伤失效产

生的振动响应获取故障特征信息。当轴承发生局部

缺陷时，缺陷反复碰撞其他元件而产生低频振动成

分，此频率称为故障特征频率。该频率仅与转速及

其几何尺寸有关，其故障特征频率和故障类型一一

对应［14］。

不同故障类型的轴承振动信号包络频谱图如

图 1 所示。可以看出，不同故障类型的轴承具有各

异的频域分布特征，因此轴承振动信号包络的频域

响应特征蕴含了轴承健康状态及故障类型信息。

1.2　齿轮振动响应频域特征　

1.2.1　正常状态齿轮振动信号的频域响应特征　

正 常 状 态 下 ，齿 轮 在 啮 合 点 处 的 动 力 学 方

程［15］为

Mẍ ( t ) + Cẋ ( t ) + K 0 x ( t ) = -Ek1( t ) - x ( t ) k1( t )
（1）

其中：M为当量质量；C为轮齿啮合阻尼；E为轮齿

受载后的静弹性形变；K0，k1（t）分别为啮合静刚度和

啮合动刚度；x（t）为轮齿在啮合线上的相对位移。

式（1）等号左边为 2 阶线性振动系统，右边可等

效为系统激励，分为 2 部分：①线性激励，是由齿轮

受载后的啮合时变刚度 k1（t）和静弹性形变 E共同

激起的弹性激励力 Ek1（t）；②非线性激励，是由相对

位移响应 x（t）的负反馈与啮合时变刚度 k1（t）作用

产生的激励力 x（t）k1（t）。不论是线性激励还是非线

性激励，均产生啮合频率及其高次倍频的频率成

分。各阶次幅值由于受各阶次阵型等因素干扰，失

去了逐次递减的规律性。不同健康状态齿轮振动响

应频率特征如图 2 所示。

1.2.2　磨损状态齿轮的频域响应特征　

当齿轮发生磨损时，齿轮在啮合点处会产生位

移激励，且其变化周期为转频。其动力学方程［15］为

Mẍ ( t ) + Cẋ ( t ) + K 0 x ( t ) =-Ek1( t ) +Më ( t ) +
       Cė ( t ) + K 0 e ( t ) + e ( t ) k1( t ) - x ( t ) k1( t ) （2）
其中：e（t）为位移误差函数。

式（2）等号左边为 2 阶线性振动系统，右边可等

效为系统激励，由 4部分组成：①弹性激励力 Ek1（t）；

②惯性激励力 Më（t）、阻尼激励力 Cė（t）和弹性力

K0e（t）；③弹性力 e（t）k1（t）；④振动位移响应负反馈与

图 1　不同故障类型的轴承振动信号包络频谱图

Fig.1　Envelope spectrum of bearings with different fault 
types

图 2　不同健康状态齿轮振动响应频率特征

Fig.2　Frequency characteristics of gear vibration response 
under different health conditions
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啮合时变刚度 k1（t）作用下产生的激励力 x（t）k1（t）。

前 3 部分是线性激励。其中：第 1 部分引起的振

动响应频率是啮合频率 fz及其倍频；第 2 部分引起损

伤齿轮所在轴的转频 fn及其倍频；第 3 部分是啮合频

率 fz及其倍频，两侧间隔为转频 fn及其倍频的调制边

频带；第 4 部分为非线性激励引起的阶数更高的啮

合频率 fz及其边频带。磨损状态齿轮的频域响应特

征如图 2（b）所示，可见幅值失去递减特征。磨损状

态齿轮的频域响应较正常状态增加了转频调制边频

带和转频及其倍频成分，且啮合频率及其倍频的幅

值更大。

1.2.3　断齿状态齿轮的频域响应特征　

对于断齿故障，可用仿真信号［16］进行研究，即

x ( t ) = x0( t ) + x1( t ) + x2( t ) （3）
其中：x0（t），x1（t）和 x2（t）分别为转频调制、稳态调制

和冲击调制成分。

x0( t ) = cos (2πfn t )+ 0.6cos (4πfn t+ π 4 ) （4）

x1( t ) = [3 + cos (2πfn t+ π 3 ) ] cos (2πfz t ) （5）

x2( t ) = ∑
k= 0

9

h1( t- kT ) + ∑
k= 0

9

h2( )t- kT     （6）

其中：h ( t )= A exp éë-2πζfd ( t- τ ) 1 - ζ 2 ù
û，为冲

击响应。

由于轮齿折断引发的冲击型振动能量大，易激

发固有频率，导致产生固有频率调制现象。与磨损

状态相比，其边频带数量多、幅值大、分布宽，啮合频

率及转频均出现更多次高阶谐波。参考文献［16］设

定相应参数后，上述仿真信号的频域特征如图 2（c）
所示。齿轮的故障严重程度使得振动信号的频域特

征产生变化，因此提出了基于频域特征的齿轮故障

灰色诊断方法。

以上表明，不同健康状态下轴承和齿轮的振动

信号包络在各个频段上的能量分布各异，因此可以

根据振动信号本身或其包络在沿频率的能量分布对

车辆旋转部件（齿轮和轴承）进行故障辨识。

2 信号频域特征驱动的灰色故障诊断

算法

2.1　基于调Q小波变换的信号频域特征向量构建

振动信号或其包络的频域响应及频域特征包含

了与车辆关键旋转部件健康状态相关的信息，准确

揭示其频域特征、构建出可映射零部件健康状态的

特征向量是该算法的关键。

调 Q小波变换是一种从频域滤波角度设计的

小波变换方法，其依赖一组包含分解和重构滤波器

的双通道滤波器组，通过迭代运算，实现信号的分

解与重构［17］。双通道滤波器组如图 3 所示。其中：

H0（ω），H1（ω）分别为低通和高通滤波器的频率响

应函数；α，β分别为低通和高通尺度因子，α= 1 -
β r，β= 2 ( )Q+ 1 ，且 满 足 0 < α< 1，0 < β≤ 1，

α+ β> 1。

给定品质因子Q和冗余因子 r，可得到惟一频率

响应，第 j个子带的频率响应范围为［（1-β）αj-1π， 
αj-1π］，第 j个子带的带宽和中心频率为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

BWj =
1
2 βα

j- 1 π

fcj = αj
2 - β

4α fs
（7）

其中：fs为采样频率。

由式（7）可知，子频带序数 j越大，频率响应的

带宽和中心频率越小。分解层数 J并不能取无穷

大，在给定Q和 r时，最大分解层数 Jmax为

Jmax =
ê

ë

ê

ê
êê
ê
ê ú

û

ú
úú
ú
ú
úlg [ ]N/4 ( )Q+ 1

lg [ ]( )Q+ 1 /( )Q+ 1 - 2/r
（8）

其中：N为信号长度；ë û⋅ 为向下取整符号。

Q用来描述小波函数的振荡程度，r用来表示频

率响应的重叠程度［18］。当 r固定时，Q的增大将使

带宽变窄，有利于提高频率分辨率，但过大的 Q会

导致覆盖频率范围减小。当 Q固定时，r的增大将

使各子带频率响应的带宽变窄，频率响应分辨率增

大，而覆盖频率范围增加的影响较小，可以忽略不

计，但过大的 r会增加计算成本［19］。图 4，5 分别给出

了改变 Q因子和改变 r因子的调 Q小波变换频率响

图 3　双通道滤波器组

Fig.3　Two channels filters
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应。调 Q小波变换相关参数的影响如表 1 所示，表

中总结了各参数对各子带频率响应的带宽、覆盖频

率范围和计算成本的影响。因此，应综合考虑多个

因素，选择与目标函数匹配的Q值和 r值。

确定好相关参数后，对信号采用调 Q小波变

换，计算各子带的能量 Ej，再求出各子带能量与信号

总能量的比值 Tj，即

Ej =∫
-∞

+∞

||wj( )t
2
dt （9）

Tj = Ej ∑
j= 1

J

E j （10）

其中：j为子带序数，j=1，2，…，J；wj为第 j个子带的

小波系数。

因此，以子带的能量分布为元素构建了反映零

部件健康状态的信号频域特征向量 T=［T1，T2，

…，TJ］。

2.2　灰色绝对接近关联度模型　

灰色关联分析是灰色系统理论进行系统分析

的重要方法，其基本思想是根据序列曲线几何形状

的分析来度量系统各个序列之间的联系是否紧密，

即几何形状越接近关联度越大，反之越小［20］。

自灰色关联度模型［21］提出之后，许多学者根据

实际需要对灰色关联度进行了构造和改进，如相

似关联度、接近关联度等，其中接近关联度常用于

模式识别。灰色接近关联度定义如下：设 i，j为序列

标号，系统行为序列 Xi=（xi（1），xi（2），…， xi（n）），

Xj=（xj（1），xj（2），…，xj（n）），令

Si - Sj =∫
1

n

( )Xi - Xj dt （11）

则称（Si-Sj）为 Xi与 Xj的原始累差。

若 Xi与 Xj长度相同，则其灰色接近关联度为

ρij = 1 ( )1 + || Si - Sj （12）

ρij 用于测度序列 Xi 与 Xj 在空间位置的接近

程度。

根据文献［22］，当 Xi与 Xj重合，或 Xi围绕 Xj摆

动，且 Xi位于 Xj之上部分的面积与 Xi位于 Xj之下

部分的面积相等时，ρij=1。因此，当 2 组序列构成

的折线相交时，其变化趋势可能相差较大，但原始

累差为两折线上方与下方填充区域面积的差值，得

到的数值可能偏小。传统灰色接近关联度模型识

别错误分析如图 6 所示。由图可以看出，样本虽然

与滚子故障折线的整体变化趋势更为接近，但是与

外圈故障折线的原始累差很小，导致关联度过大，

易造成误判。针对此不足，构造了灰色绝对接近关

联度模型。

对于系统行为序列 Xi和 Xj，令

ΔXij = ∑
k= 1

n

|| Xi( )k - Xj( )k （13）

其中：k=1，2，…，n。
灰色绝对接近关联度 ρij为

ρij = 1 ( )1 + ΔXij （14）

灰色绝对接近关联度模型满足灰色关联公理，

并具有以下性质：

1） 由式（13）可知 ΔXij≥0，代入式（14）可得

0<ρij≤1；

图 6　传统灰色接近关联度模型识别错误分析

Fig.6　The error analysis of identification using grey close re⁃
lation degree model

图 4　改变Q因子的调Q小波变换频率响应

Fig.4　Frequency responses of TQWT with change of Q-factor

图 5 改变 r因子的调Q小波变换频率响应

Fig.5 Frequency responses of TQWT with change of r⁃factor

表 1　调Q小波变换相关参数的影响

Tab.1　Effects of the parameters related to the TQWT

参

数

Q

r

J

各子带频率

响应的带宽

若Q增大则变小

若 r增大则变小

无直接影响

覆盖频率范围

若Q增大则变小

若 r增大则变大

若 J增大则变大

计算成本

若Q增大则变大

若 r增大则变大

若 J增大则变大
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2） 当 i=j时，ΔXii=0，则 ρii=1；
3） 由式（13）可知 ΔXij=ΔXji，则 ρij=ρji；
4） ρij不仅与 Xi及 Xj的几何形状有关，还与其空

间位置有关，即平移会导致此关联度数值改变；

5） Xi与 Xj越接近，ρij越大，反之越小。

因此，可以利用灰色绝对关联度计算待识别样

本与各种状态标准模式的关联程度，从而实现分类

识别。

2.3　频域特征向量驱动的灰色故障诊断方法　

将蕴含车辆旋转部件健康状态相关信息的频域

特征向量输入到所提灰色绝对接近关联度模型中，

通过计算待识别样本与标准模式间的绝对接近关联

度对旋转部件健康状态进行识别。频域特征向量驱

动的灰色故障诊断算法如图 7所示，其具体步骤如下：

1） 在车辆旋转部件不同运行状态下多次采样，

得到相关振动信号；

2） 选取合适的调 Q小波参数，对采集的振动信

号或其包络进行频域响应分析，获取各频段下的子

带信息；

3） 计算各子带的能量占比，并以此为元素构造

特征向量 T=［T1，T2，…，TJ］；

4） 每种状态任取 5 个样本的能量占比分布均值

作为标准模式；

5） 计算待识别样本与各标准模式之间的绝对

接近关联度，与待识别样本关联度最大的模式即为

待识别样本所处的运行状态。

3 试验验证

3.1　列车轮对轴承故障　

为了验证本研究提出的方法在轴承故障识别

中的有效性，在轴承试验台上分别对正常、内圈故

障、外圈故障和滚动体故障 4 种工况下的列车轮对

轴承进行了试验分析。列车轮对轴承试验台如

图 8 所示，轴承的内圈与主轴连接，由驱动电机驱

动，外圈固定并连接径向载荷加载机构。通过线切

割方法分别在轴承内圈、外圈和滚动体上加工宽度

约为 0.18 mm、深度约为 1 mm 的沟槽，轴承型号为

NJ（P）3226X1。试验时转频为 10 Hz，经理论计算

得到内圈故障特征频率为 81.8 Hz，外圈故障特征频

率为 58.2 Hz，滚动体故障特征频率为 57.7 Hz。

对列车轮对上述 4 种工况分别采样，各得 30 组

数据，其中随机选取 5 组用于构建标准模式，其余 25
组用于测试。根据试验信号的特征，分别对不同健

康状态的包络信号进行参数为Q=5，r=3，J=45 的

调 Q小波变换，计算各子带能量占比，构造标准模

式特征向量。轴承 4 种工况下标准模式能量分布如

图 9 所示。可以看出，轴承不同运行状态所对应的

能量分布有明显区别，且轴承故障特征频率正好处

在能量分布最高的子带所对应的频带上。这符合故

障振动信号的特征，有利于辨识故障类型。

对 100 个待识别样本进行状态识别，采用灰色

绝对接近关联度的轴承待测样本识别结果如图 10
所示。其中，标签 1~4 分别表示正常状态、内圈故

图 7　频域特征向量驱动的灰色故障诊断算法示意图

Fig.7　Schematic diagram of grey fault diagnosis algorithm 
driven by signal frequency domain features

图 8　列车轮对轴承试验台

Fig.8　Test rig for train bearing
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障、外圈故障和滚动体故障。由图 10（a）可以看

出，正常状态样本与其标准模式关联度均在 0.9
左 右 ，而 与 其 他 状 态 关 联 度 仅 为 0.5~0.7。 由

图 10（b）可以看出，内圈故障样本与其标准模式关

联度明显高于其他状态标准模式关联度。从识别结

果可知，采用灰色绝对接近关联度模型对轴承健康

状态的辨识取得了较理想的效果，能够准确辨识轴

承的健康状态。

为了便于比较，图 11 给出了采用灰色接近关联

度的轴承待测样本识别结果。由图可知：正常状态

样本与其标准模式关联度约在 0.98~1，而与其他状

态关联度约在 0.92~0.96，可以正确分类，但关联度

区分较小；对于内圈故障样本，其与内圈和外圈故障

标准模式关联度非常接近，易造成误判。另外，通过

基于经验模态分解/小波包变换与灰色绝对接近关

联度、基于 TQWT 与支持向量机 3 种方法与本研究

所提方法进行了对比。不同方法在不同训练集数量

下的识别结果如图 12 所示，待识别样本（测试集）数

量均为 100。
从图 10~12 的识别结果可以看出：①灰色绝对

接近关联度较传统灰色接近关联度具有明显提升，

取得了较为理想的识别效果；②支持向量机的分类

精度受样本数量的影响较大，灰色关联分析相比于

支持向量机对样本数量的要求更低，适合于解决更

小样本下的模式识别问题；③在构建的特征向量维

图 10　采用灰色绝对接近关联度的轴承待测样本识别结果

Fig.10　Identification results of bearing samples under test by 
using grey absolutely close relation degree

图 9　轴承 4 种工况下标准模式能量分布图

Fig.9　Energy distribution diagram of standard mode under 
four working conditions of bearing

图 12 不同方法在不同训练集数量下的识别结果

Fig.12 Identification results of different methods in different 
sizes of training sets

图 11　采用灰色接近关联度的轴承待测样本识别结果

Fig.11　Identification results of bearing samples under test by 
using grey close relation degree
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数相同的情况下，TQWT 相比于小波包变换取得了

更高的识别精度，这是因为 TQWT 对信号低频段

的刻画更为精细；④TQWT 相比于经验模态分解，

识别精度更高，这是因为 TQWT 对频带的划分更

为细致，且经验模态分解理论上难以和频域能量分

布匹配。因此，本研究所提方法可以准确有效地实

现轴承故障类型的辨识。

3.2　汽车变速器齿轮箱故障

为了验证该方法对齿轮故障识别的有效性，对

某汽车变速器齿轮箱进行分析。齿轮箱内部结构与

外观如图 13所示。齿轮箱型号为 LC5T81，包括 5个

前进档和 1 个倒挡，在 3 档齿轮外壳安装加速度传感

器，采集 3档齿轮不同健康状态时的振动信号，采样频

率为 3 kHz。采集的信号经放大后，由 A/D 采集卡存

储到计算机。第 3 挡齿轮的工作参数如表 2 所示。

分别对齿轮正常、磨损和断齿 3 种工况进行采

样，每种健康状态下截取 13 段振动信号，随机选取 5
段作为标准模式样本，其余 8 段作为待识别样本。

齿轮箱时域信号及其频谱如图 14 所示。

采用 TQWT 对采样获得的振动信号包络进行

频域响应分析，TQWT 的参数设置为 Q=8，r=3，
J=18，计算能量分布并构造特征向量。齿轮 3 种工

况下标准模式能量分布如图 15 所示。可以看出，随

着齿轮齿面出现磨损，在相应的频带内会出现共振

频率，因此较高频带的能量所占比例逐渐增大，出现

能量分布从低频向高频转移的现象。当出现断齿

时，能量会集中在高频，低频的能量所占比例较小。

因此，根据齿轮不同健康状态的能量占比，可以对齿

轮的故障严重程度进行识别。

采用灰色绝对接近关联度模型对 24 个齿轮待

测样本进行识别，齿轮待测样本识别结果如图 16 所

示，识别结果全部正确。其中，标签 1~3 分别表示

正常、磨损和断齿状态。由图可知，本研究提出的方

法能够对齿轮的健康状态和故障严重程度进行有效

的辨识与评估。

为了验证所提关联度模型在齿轮健康状态辨识

的优越性，表 3，4 分别给出了采用所提绝对接近关

联度和传统灰色接近关联度的齿轮待测样本部分识

别结果。通过对比发现：虽然传统接近关联度模型

也能正确辨识齿轮健康状态，但其关联度数值过于

图 13　齿轮箱内部结构与外观

Fig.13　Internal structure and appearance of the gearbox

表 2　第 3档齿轮的工作参数

Tab.2　Parameters of the third gear

齿轮

主动齿轮

被动齿轮

齿数

25
27

旋转频率/Hz
20.0
18.5

啮合频率/Hz

500

图 14　齿轮箱时域信号及其频谱

Fig.14　Gearbox time domain signals and spectrums

图 15　齿轮 3 种工况下标准模式能量分布图

Fig.15　Energy distribution diagram of standard mode under 
three working conditions of gear
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接近，区分较小；所提灰色绝对接近关联度模型数值

区分明显，更能反映待测样本与各健康状态的相似

程度，对于齿轮健康状态的故障模式辨识取得了较

为理想的效果。

4 结  论

1） 针对车辆旋转部件故障信号的特点，提出了

频域特征驱动的灰色故障诊断方法。

2） 对轴承不同故障类型和齿轮不同故障严重

程度激励下的振动响应频域特征进行了分析，可知

不同故障信息下振动信号及其包络的频域特征也

各异。

3） 提出了频域特征驱动的车辆部件灰色故障

诊断方法，采用调 Q小波变换对原始信号包络进行

频域响应分析，获取对应不同频段的子信号，以能量

分布构建与旋转部件健康状态相对应的特征向量。

4） 针对传统灰色接近关联度的不足，提出了灰

色绝对接近关联度模型，解决了两序列折线相交时

关联度过大的问题，能够更准确地评估序列之间的

接近程度。

5） 以构建的特征向量驱动所提灰色绝对接近

关联度模型，对轴承和齿轮的故障模式进行诊断，并

对所提方法和其他特征向量构建和模式识别方法进

行了比较，进一步验证了所提方法在信号频域特征

提取和模式识别精度上的优越性。
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