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基于谱聚类分析的托辊故障诊断
宋天祥4!杨明锦4!杨林顺1!张明明1!彭!晨4

!4T上海大学 机电工程与自动化学院 上海1333G1%1T西山煤电!集团"有限公司屯兰选煤厂 太原363139"

摘!要!有效地诊断托辊故障#对提高选煤工作效率和工厂智能化水平具有重要的作用$针对工业现场环境复杂#噪
音类型多且杂的特点#首先提出利用差分法来消除托辊音频序列数据时间趋势影响的有效方法#在此基础上提取托辊
音频序列特征#分别利用cD)@H=S和谱聚类算法进行聚类分析以及故障识别#并从噪音音频序列数据中挖掘有用的
信息$然后为了评价聚类模型的优劣#创新提出将同一音频序列分割得到子音频序列的相同聚类标签的平均比率#以
此作为聚类优劣的评判标准$实验结果表明#谱聚类算法的效果优于cD)@H=S#动态选取谱聚类的参数值能够提高局
部诊断准确率#且具有较强的鲁棒性#能够实现对生产范围内多种类型噪音音频信号进行有效聚类识别$智能化托辊
故障诊断系统的应用提高了选煤工作效率#减少了非计划停机次数#产生了较好的经济效益$

关键词!托辊故障&cD)@H=S&音频时间序列&故障诊断&谱聚类
中图分类号!$-4G&$’54481!!文献标识码!*!!国家标准学科分类代码!243803

I48721+4,5:.+.;:33:7703>4.01:5./0=2347=78.203+5,4547B.+.

+N=J$?H=[?H=J4!/H=J)?=J:?=4!/H=J"?=SLM=1!bLH=J)?=JA?=J1! @̂=J#L@=4

’4;#NOO@J@NP)@<LHBQ=?<S!=J?=@@Q?=JH=V*MBNAHB?N=#+LH=JLH?,=?T@QS?BU#+LH=JLH?1333G1##L?=H&

1;#NHÔ Q@WHQHB?N= ÔH=BNP$M=OH=#]?+LH=#NHOH=V!O@<BQ?<HOO?A?B@V<NAWH=U#$H?UMH=363139##L?=H(

)>.234=2!EHO?VQNOO@QPHMOBV?HJ=NS@WOHUSH=?AWNQBH=BQNO@?=?AWQNT?=JRNQ>?=J@PP?<?@=<UH=V?=B@OO?J@=BWOH=B;(=
T?@RNP<NAWO@[?=VMSBQ?HO@=T?QN=A@=BH=V=MA@QNMS=N?S@BUW@S#P?QSB#HV?PP@Q@=<@A@BLNV?SMS@VBN@O?A?=HB@BL@
?=POM@=<@NPB?A@BQ@=V?=HMV?NS@\M@=<@VHBH#H=VBN@[BQH<BBL@<LHQH<B@Q?SB?<SNPBL@QNOO@QHMV?NS@\M@=<@;+@<N=VOU#

cD)@H=SH=VSW@<BQHO<OMSB@Q?=JHOJNQ?BLASHQ@MS@VBNLHT@<OMSB@QH=HOUS?SH=VQNOO@QPHMOBS?V@=B?P?<HB?N=;(=NQV@QBN
@THOMHB@HVTH=BHJ@SH=VV?SHVTH=BHJ@SNPWQNWNS@V<OMSB@Q?=JANV@O#H=HT@QHJ@QHB?NNPSMXDS@\M@=<@SHA@OHX@OSPQNA
H=HMV?NS@\M@=<@?SWQNWNS@VBNH<L?@T@BL@HXNT@H?A;![W@Q?A@=BHOQ@SMOBSSLNRBLHBON<HOV?HJ=NSB?<H<<MQH<U<H=X@
?AWQNT@VXUVU=HA?<S@O@<B?N=NPWHQHA@B@QTHOM@S;%NOO@QPHMOB<H=X@@PP@<B?T@OU?V@=B?P?@VH=VV?HJ=NS@VXUBRN

WQNWNS@V<OMSB@Q?=JHOJNQ?BLAS#XMBSW@<BQHO<OMSB@Q?=JHOJNQ?BLA?SSMW@Q?NQBNcD)@H=SHOJNQ?BLA;YUMS@NPBL@

WQNWNS@VA@BLNVS#N=@<H=S@@BLHBBL@@PP?<?@=<UNP<NHOWQ@WHQHB?N=?S?AWQNT@V#=MAX@QNPM=WOH==@VNMBHJ@S?S
Q@VM<@V#H=VJNNV@<N=NA?<X@=@P?BSHQ@HOSNWQNVM<@V;
A0B?:31.!QNOO@QPHMOB&cD)@H=S&HMV?NB?A@S@Q?@S&PHMOBV?HJ=NS?S&SW@<BQHO<OMSB@Q?=J

!收稿日期!134CD43D11

C!引!!言
针对选煤厂托辊故障诊断问题#单纯依靠传统的故障

诊断方法已经不能满足实际要求$其原因在于一方面#传
统的故障诊断主要依赖于人工#易对工人身体造成不可逆
转的伤害&另一方面#由于选煤厂设备大型化和复杂化的发
展趋势#使得传统人工诊断方法不能有效地对复杂故障做
出精准判别$因而研究具有智能化的托辊故障诊断系统更
符合实际应用$

机械故障的智能诊断方法主要通过工作时产生的振动
信号或音频信号进行分析来判断其运行状态)4*$其中振动

信号法须将传感器安装在设备适当的位置以获取信号#该
方法成本高且使用不便$音频信号的采集具有非接触性#

使用方便#成本低)1*$当设备发生故障时#其噪声特征也会

发生改变#因此噪声中含有大量设备运行状态的信息)4*$

音频信号的分析方法主要有监督识别)6*和无监督聚

类)0*两类$无论采用哪类方法#都需要首先对音频信号提

取特征参数$音频特征参数的提取主要从时域%频域以及
通过经验模式分解与独立分量分析联合处理的盲源信号分
离等方面出发)2DG*$时域方面主要通过振幅的采集作为判

断依据#频域方面主要通过频带宽度分析作为故障诊断的
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依据$常被选用的特征有感知线性预测%基频%梅尔频率倒
谱系数和过零率等#或者这些特征的组合$

在信号的监督识别方面#常用的分类器有高斯混合模
型%隐马尔可夫模型%支持向量机’SMWWNQBT@<BNQAH<L?=@#

+E)(#深度神经网络等$bLH=J等)C*计算振动信号的排列
熵来检测轴承故障#.MN等)5*利用带有二叉树识别策略的
支持向量机来对音频进行分类#7LH=HOH>SLA?等)43*利用

+E)结合径向基神经网络对音频自动分类#7HTU等)44*应
用+E)来检测音频频谱突变#从而对音频信号进行分割#

"@@等)41*应用隐马尔可夫模型对波形特征提取后进行机械
故障诊断#$xS>@等)46*对输入的丰富信息经深度神经网络
非线性变换得到深层特征#从而进行分类$

在无监督聚类方面#李志农等)40*提出一种基于经验小
波变换的机械故障诊断方法#并通过实验验证该方法的有
效性#cNBB?等)42*将贝叶斯信息准则作为收敛准则实现凝
聚分层聚类算法#对常见音频信号进行聚类#张宇献等)49*

为了解决传统聚类算法处理混合属性以及聚类可视化问
题#提出了基于异构值差度量的自组织映射混合属性数据
聚类算法#张焱等)4G*利用谱聚类为非负矩阵分解产生结构
化初始值#有效提升了非负矩阵分别收敛性问题的收敛效
果与分解性能#并提高诊断精度#EN=等)4C*介绍了最常见
的谱聚类算法#并讨论了不同谱聚类算法的优缺点$

皮带运输机通过上下两个功率为41>I 的电机提供
动力#在皮带运行时#皮带运输机上煤质的质量实时变化#
传输速度相应地也会实时变化$现场采集的噪音音频与皮
带传输速度有关#因此采集的信号周期是时变的$故障噪
音的音量%持续的时长也会受到传送带输煤质量的影响而
实时变化$工业现场采集到音频事件类型多且相互之间有
干扰#即故障与征兆之间不存在简单的一一对应关系)45*$
准确识别出音频中包含的信号类型进行故障诊断难度大且
需要大量的无污染样本#这在采样环节难以实现$对实际
工业应用来说#意义也不大$

本文通过对工业现场音频数据的时域特征提取#利用
谱聚类对噪音信号进行归类#聚类分析结果可以得到严重
故障报警信号和初步故障报警预防信号#以此来实现对现
场设备的实时监控#保证设备高效运行$本文首次将谱聚
类算法用于对工业现场噪音进行聚类#创新提出将同一音
频序列分割得到子音频序列的相同聚类标签的平均比率作
为聚类算法优劣的评判标准#实际应用说明了方法的有
效性$

D!音频特征提取

由于工业现场生产环境复杂且多变#从工业现场采集
到的噪音音频进行解析得到的数据#无论是数据量还是数
据的数值变化范围都很大#包含了大量无关的信息#因此#
需预处理去除噪音音频时间序列中的趋势#在此基础上进
行噪音音频特征提取$

DED!音频时间序列数据预处理
现场直接采集到的音频数据具有复杂性%模糊性和随

机性#同时蕴含规律性#可以将它看成是时间序列数据$音
频时间序列数据包含波形值随时间变化的趋势#序列中的
趋势随时间推移发生规律变化$建模%识别趋势信息#并去
除其影响#对故障诊断是非常重要的)13*$

皮带运行产生的噪音是监测信号的主要来源#同时还
会有电机噪音和背景环境噪音的影响$当故障产生后#噪
音会发生明显变化$现场采集的音频数据解析后#如图4
所示#图为任意选取的6个不同位置音频样本的数据波形$

图4!噪音音频信号波形’不同位置音频序列的波形(

从图4可以看出#噪音数据波动范围较大#直接进行特
征提取#则面临计算量大#难以获取有用特征$因此#需要
去除趋势的影响再进一步进行提取特征$本文尝试多种模
型来去除时间趋势#主要介绍差分模型%线性模型和正弦函
数模型去除趋势的影响$

差分法是在等时间步长的基础上#计算前一观察点和
当前观察点的差#来构造新序列$线性模型法根据时间与
噪音数值的关系生成预测线#作为原音频数据的趋势线#通
过计算原始值与预测值之间的差值生成新的序列$正弦函
数法是将时间与噪音数值的趋势信息利用正弦函数进行拟
合#而后将拟合值与原音频信号作差#得出新序列$6种方
法对音频时间序列去除趋势所得结果如图1所示$

图1!消除时间趋势后的噪音数据图
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由于噪音音频波形的幅值变化明显%周期不稳定#采用
线性模型不能有效去除趋势的影响#消除趋势后的音频波
形和原始音频波形差异不大$正弦模型会使得某些有用特
征变得不明显#且幅值仍在较大范围内变化#亦不能有效去
除趋势的影响$采用简单的差分法反而能够较好实现去除
时间趋势$

对比而言#选用差分法能将噪音音频数据的波动范围
缩减到较小的范围内#数据中仍然包含设备故障信息$因
此#在此基础上#对差分后的音频数据进行特征提取$

DEF!音频故障特征提取方法

&MUH=J等)14*通过利用时间序列的平均值%最大值%振
幅和标准差作为时间序列的特征#对水利发电时间序列进
行聚类#发现其中蕴含的知识$受此启发#本文对消除趋势
后的时间序列进行故障特征提取$

故障产生时峰值变化较大#峰值不受皮带转速影响#故
障信息可以通过峰值方便地检测出来$噪音音频峰值易受
周围环境影响#单纯选用噪音音频峰值对托辊故障诊断意
义不大$

根据现场经验以及对比多组噪音音频信号预处理后的
数据信息如图6所示#可知托辊断裂的音频序列数据包含
大量高频%高峰值的数据信息$因此#结合故障音频数据的
特性#选用消除趋势后数据中的某个频率和幅值作为阈值#
统计符合要求的波形数量作为特征$

图6!正常运行和托辊断裂的音频序列对比

经多组实验对比#阈值选取周期3841AS#峰值1333
作为准则来统计波形数量#该准则能够将现场采集到的音
频信号分为正常信号和故障信号两类$

该分类结果误判率高#如机头位置处的噪音音频序列
大都被归为故障一类#生产过程中因皮带跑偏产生摩擦干
扰的噪音音频序列也会被归为故障信息#部分故障信息也
会因高频分量不够明显被归类错误等$该判别标准界限模
糊#不能精确地诊断故障#且分类过于简单#不符合生产需
求#因而考虑将其作为故障诊断的一个特征用于进一步聚
类分析$

托辊偏心时#故障音频波形的峰值相较于正常信号差

异不大#均方差变化也不大#但为了提高生产效率%减小损
失#仍应尽早检测出此类故障的发生#以便提前修复$在电
机故障诊断中#主要通过峭度指标来识别故障初期的音频
时间序列)11*$在此利用峭度特征对因托辊偏心的故障进
行诊断$峭度指标通常用峭度系数的大小来衡量$峭度系
数是归一化的四阶中心矩#用于反应振动信号的分布特性$
数学表达式为!

L< $
A’<39(

0

-0
$
4
+ #

+

’$4

<’
-’ (0 ’4(

式中!L<为原始信号线<的峭度系数&+ 为信号的长度&9
信号<的均值&-信号< 的标准差$正常信号峭度值近似
为6#故障不断发展时#峭度值则会变大$

此外#本文计算去除时间趋势后音频序列的均值和方
差值做为特征向量#进一步对噪音音频聚类$

F!故障诊断聚类算法

首先根据阈值信息作为判别准则将信号简单分为两
类#类别界限不明显且误判率高$因此尝试聚类算法来进
一步分析$

聚类算法是根据同类样本间具有高相似性#不同类样
本间有很大的不同#从而将数据分为多个类别的过程$聚
类算法是一种无监督学习算法#相较于分类来说#聚类算法
不需要预先知道训练数据的类别#对类别界限不明显的数
据集有较好的效果$

托辊正常运行时#噪音波形会被限制在一定范围内变
化$托辊故障的噪音波形波动剧烈程度远超过正常运行的
噪音波动范围#但机械干扰和托辊故障的噪音音频序列变
化趋势相类似#难以直观地对采集到的噪音音频序列按照
某个准则进行分类$因此#利用聚类算法来处理该问题$

本文首先尝试采用cD)@H=S算法#将空间中的数据以

,个点为中心进行聚类#根据样本与中心点的最小距离进
行归类$获取新样本后#更新聚类中心的数值#逐次迭代#
直至聚类中心的值不再变化为止)16*$该算法的详细描述
如下!

4(随机选取,个聚类中心#94#91#96#.#9, 2F
($

1(对于每一样例’#根据式’1(计算其与聚类中心的距
离判别其归属的类$

1* $HQJA?=
*
4<’’(39*4

1 ’1(

6(得到新样本后按照式’6(更新质心$

9* $
#
G

’$4
42&’’($*4<’’(

#
G

’$4
42&’’($*4

’6(

式中!&’’(2 )4#,*是样例’所属的类&9* 是质心#代表同
类样本的中心点$

0(重复上述过程#直至质心不变或变化很小为止$

cD)@H=S算法实现简单#复杂度较低#对很多简单问
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题都能得到令人满意的结果$cD)@H=S算法的结果经常
会收敛于局部最优解#不能保证类内距离为最小值#而且如
果L 值与实际问题偏差较大#则很难获得好的结果$

其次采用谱聚类算法$该算法是一种基于图论的算
法#与其他聚类算法不同的是谱聚类将聚类问题转化为图
分割问题$以分割代价最小为目的#将单一样本组成的无
向加权图划分为多个子图#如图0所示#从而实现聚类)4G*$

图0!谱聚类中图的分割

谱聚类的具体步骤如下!

4(将原问题转化为图#使用>D=@HQ@SB=@?JLXNQJQHWL
将每个点与最近的,,(( 个相似度最高的点连边$

1(根据式’0(>D=@HQ@SB=@?JLXNQ相似度矩阵#计算
式’2(拉普拉斯矩阵$

X’* $X*’ $@[W3
45’35*41

1

1-1’ ( ’0(

6$76$6$3636$&6 ’2(
式中!3 为度矩阵#是一个对角矩阵#主对角线各元素对应
第’行’列点的度数$

6(计算拉普拉斯矩阵的特征向量#得出,>==个最小特
征值所对应的特征向量$

0(利用L 均值对该,>==个特征向量进行聚类$
谱聚类是常用的聚类算法#相比于 cD)@H=S算法#谱

聚类对数据分布的适应性更强#聚类效果也很优秀#同时聚
类的计算量也小很多#实现起来也很方便$在解决托辊故
障诊断问题中#谱聚类的子图概念也可以很好地与切割前
的原始音频序列相映射$

G!实验与结果分析

GED!实验介绍
在 ÛBLN=689环境下#自主开发了基于谱聚类的托辊

故障诊断系统#本文所有实验均是在此平台上完成$
智能化托辊故障诊断流程如图2所示$通过传感器对

工业生产现场的噪音音频序列实时采集%建模和分析#根据
分析结果做出相应提示#以便相关人员及时对设备检修维
护#所用传感器模块如图9所示$

图2!智能化托辊故障诊断流程

图9!传感器模块

为了保证算法的鲁棒性#噪音音频样本包括皮带运煤
以及皮带空载下各类型音频$采样共得到C3组音频录音#
采样频率为00433-_#每段原始录音的时长为13S$为避
免采样时的人为干扰#将13S的噪音音频信号去除前6S
和后6S#进行均等切分#得到C33组样本长度为4033AS
的有效音频数据#每段音频信号解析出来有93333多个样
本点$智能化托辊故障诊断算法流程如图G所示$

图G!智能化托辊故障诊断算法流程

消除时间趋势后#音频波动范围明显减小#便于时序特
征提取$对去除时间趋势后的信号波形进行特征提取#选
取的特征包括超出设定阈值的波形数量%波形均值%标准差
和峭度#接下来分别利用 cD)@H=S和谱聚类算法进行
聚类$

为了避免某一类样本的特征偏差过大对实验结果的准
确率产生不利影响#实验首先利用cD)@H=S算法对音频序
列进行初步诊断识别#而后调整各类样本数量#使各类样本
比例相差不大$经筛选#实验数据包括03组不同序列产生
的033个样本#聚类结果应将同一段音频产生的43个样本
尽可能多的归为一类#计算每组样本准确率的均值作为评
判标准来选择参数#并对比算法效果$

按式’9(计算所得准确率$如果有两类或多类标签比
重一样#则将其归为故障等级较高的一类$分别选取聚类
簇数为1%6%0%2%9类进行实验$

)$
4
03#

43

’$4

G’
(’

’9(

式中!)表示准确率&G’表示由同一段音频产生且聚类标
签一致的子音频序列数量&(’表示由同一段音频产生的子
音频序列的总数$

针对不同的聚类簇数#cD)@H=S和谱聚类的实验结果
对比结果如图C所示$

GEF!实际实验
通过图C所示的实验结果准确率可以看出#谱聚类的
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图C!类别数和准确率的关系

结果要优于cD)@H=S的聚类结果$聚类结果为1类时#cD
)@H=S和谱聚类都获得最好的聚类结果#但该情况仅仅将
故障类型分为正常信号和故障信号两个类别$故障信号中
包含有大量干扰信号#该类信号会对故障诊断结果产生严
重误判#不符合实际生产应用$

噪音音频的聚类结果分为0类符合理论分析和实际应
用#因而#以此作为故障诊断报警的依据$诊断分析得到的
故障分级结果如表4所示$

表D!基于谱聚类分析的故障分级结果

类别 噪音类型 故障等级 采取措施

4 托辊断裂噪音 非常严重 立即维护

1
托辊严重偏心%改向滚筒与
驱动滚筒螺栓松动的噪音

严重 停工后检修

6
设备正常运行的噪音以及
摩擦等干扰的噪音

正常 无需处理

0 进煤口和出煤口的噪音 正常 无需处理

!!第4种类型信号为托辊断裂噪音信号#此类故障情形
最为严重#是最需要识别的故障$该类故障发生时应及时
处理#以避免引发更大故障$以往的人工巡检#不能够及时
发现此类故障#因而常常会造成故障的影响扩大$第1种
类型为托辊偏心#改向滚筒与驱动滚筒螺栓松动产生的噪
音信号#此类故障不会对设备产生较大影响#可以在工厂作
业完成后再去修复$在以往人工巡检中#常对此类信号有
所误判或漏检#不能及时采取有效应对措施$第6种类型
信号#为设备正常运行的噪音信号#包括皮带偏离正常轨道
与调偏装置产生的摩擦噪音#此类信号无需报警$第0种
类型的信号为皮带前后端进煤口和出煤口的噪音信号#此
类信号的识别对进煤口和出煤口出的故障识别很有必要$

聚类簇数增大#会对同一音频序列的判别结果过于细
化#从而产生更大误差$最终选取聚类簇数为0类#而设备
运行状态分为正常%故障和严重故障6类$机头和机尾处
的噪音音频并入正常信号的范围#以消除误报警的影响$

谱聚类的故障诊断准确率高达5284F#对工业现场出现的
各类故障噪音信号都能有效识别#极大提高了工业生产的
智能化水平$

本文进一步研究谱聚类算法>D=@HQ@SB=@?JLXNQ中,>==
的选取对实验结果的影响#实验以43为中心将聚类簇数按
照1%6%0%2%9类分别进行实验#所得实验结果如图5所示$

图5!不同,>== 取值下谱聚类的准确率

从图5实验可以得出当谱聚类选取>D=@HQ@SB=@?JLXNQ
中,>== 取为43的时候在各种情况下都会获取最好效果$
随着,>==的增加和减小#准确率会有所降低$对各类音频
分析得出#该现象产生的主要原因是机头机尾处以及托辊
故障’包括严重故障(处的噪音音频被诊断出错#因此进一
步分析,>==变化对该些类别误诊率的影响#如图43所示$

图43!不同,>== 取值下谱聚类的误诊率

从图43可以看出#如果增大,>==的取值会对机头和机
尾处噪音音频的准确率有所提高’曲线 +(#但对于故
障’包括严重故障(的音频序列’曲线O(则会有较多的误
判#其原因是托辊断裂后会间歇性地碰撞皮带#甚至会短
时卡死停转#因而切分出来的音频序列有大部分会被误判
为较低级别$如果减小,>== 的取值#对机头和机尾的噪音
音频信号准确率判别会略有降低#此时算法对现场环境干
扰敏感度提高#机头和机尾处音频变化明显#因而造成误
判#但对严重故障噪音音频的识别准确率却会有所提高$

结合实验结果以及该智能化故障诊断系统的运行调
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试#根据安装位置的环境进一步调整参数值的设定#降低误
判#提高诊断的准确率$在机头机尾以及干扰多发的地方
可以适当增大,>==的取值来提高诊断准确率#检测到故障
信息后可以适当降低,>==的取值来提高故障识别的精度$
在机头和机尾除进行多组故障诊断测试#结果显示倘若机
头%机尾存在故障#噪音音频会被自动归为故障的类别$智
能化托辊故障诊断系统对机头%机尾处的故障也能有效诊
断$实验表明#基于谱聚类的故障诊断系统能够实现对工
业现场设备产生各类型噪音信号的诊断$

GEG!实验结果验证
西山焦煤’集团(有限公司屯兰选煤厂煤质传送带总长

4652A#其中矸石皮带总长近923A#共有上千个传送托
辊$在正常生产时#每天因各种原因都会有托辊产生故障#
不同类型的故障需要有不同的应对措施$先前主要通过人
工巡检发现故障后从而采取措施#效率低且不能实时诊断
处理故障$

选煤厂选煤效率直接影响到其经济效益的高低#智能
化托辊故障诊断系统的应用能够实时有效地识别故障#便
于实时维护$智能化托辊故障诊断系统界面如图44所示#
通过对工业现场实时监控#能够显示出设备运行状态以及
故障的大概范围$

图44!智能化托辊故障诊断系统界面

智能化托辊故障诊断系统无论在故障诊断识别的精度
还是实时故障报警的速度都能够满足生产需求#相较人工
巡检有较大地提高$经实践应用测试表明#该系统有效地
提高了生产智能化#降低工人劳动量$将智能化托辊故障
诊断技术应用于选煤过程#能够切实保证设备高效运行#降
低设备在运行中的大范围故障发生的隐患#有助于提高选
煤工作效率#大幅度减少非计划停机次数#其应用产生了较
好的经济效益$

J!结!!论

本文利用谱聚类算法对工业现场复杂环境下的多类型
时变噪音音频信号处理分析#借鉴以往机械故障诊断中相
关特征提取的方法#同时根据实际应用场景#选用谱聚类算

法#并创新性地利用来自同一长段音频样本切割的子样本
应属于同一类型作为算法的判别标准$进一步通过调整谱
聚类构建子图相似样本的个数#提高判别准确率$

在现场实际应用中#为改善音频实时变化所带来诊断
误差#根据实时音频动态改变模型参数#进一步改善系统实
时诊断准确率$该算法模型在保证准确率的前提下有较强
的泛化能力#有效地解决了托辊的故障诊断问题#极大改善
了生产效率$

已有文献关于机械故障诊断问题相较于本研究来说#
所需区分的音频样本类型较少#便于获取样本标签信息#而
工业生产现场却有大量不同机械碰撞所产生的音频#因而
无法获取全部样本标签&设备运行期间音频信号变化相对
稳定#即正常信号和故障信号不会随着时间相互演变#而本
文所研究问题在生产过程中空载的干扰音频信号却会和载
重过程中的故障信号一致#因而需要根据采集到的实时音
频信号设定动态参数&以往所用模型无需较强的泛化性能#
而该模型需要实现G33A范围内不同工位的故障诊断#因
而需要较强的泛化性能$

本文模型的特征提取主要根据以往研究经验#能有效
地对托辊故障进行实时诊断#但处理过程较为繁琐#如特征
提取提取前#需要对音频进行切割%差分等预处理操作#如
何简化数据处理以及特征提取过程#来获取更加有效的特
征直接对长段音频整体进行诊断#以便提高软件实时诊断
准确率以及运行效率#则是该研究进一步的探索方向$
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