
第 36 卷　 第 3 期

2022 年 3 月

电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 36　 No. 3

·175　　 ·

收稿日期:
 

2021-06-03　 　 Received
 

Date: 2021-06-03
∗基金项目:国家自然科学基金(61863016)项目资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2104385

mRMR 特征筛选和随机森林的故障诊断方法研究∗
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摘　 要:针对滚动轴承原始振动信号重要特征信息被较强背景噪声淹没以及提取的时域特征冗余度较高、相关性较强的缺点,
提出一种基于最大相关-最小冗余(max-relevance

 

and
 

min-redundancy,
 

mRMR)特征筛选和随机森林的滚动轴承故障诊断研究方

法。 首先将原始信号进行自适应噪声完整集成经验模态分解(CEEMDAN)得到一系列固有模态分量(IMFs),分析 IMF 并去掉

高频噪声和一部分虚假分量,再将信号进行重构并提取其时域特征,通过 mRMR 去除冗余性和相关性较高的特征向量,使筛选

出的特征子集与标签有最大的依赖性,最后将该特征子集输入到随机森林分类器进行分类。 实验表明,mRMR 具有优良的特征

搜索策略,重要特征均靠前得到选取,仅需 3 个特征便能达到较高的分类准确率,效率高于其余特征选择算法。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

shortcomings
 

that
 

the
 

important
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

original
 

vibration
 

signal
 

of
 

the
 

rolling
 

bearing
 

is
 

submerged
 

by
 

strong
 

background
 

noise,
 

and
 

the
 

extracted
 

time
 

domain
 

features
 

have
 

high
 

redundancy
 

and
 

strong
 

relevance,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

new
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

research
 

method
 

based
 

on
 

maximum
 

relevance-minimum
 

redundancy
 

( mRMR)
 

feature
 

selection
 

and
 

random
 

forest.
 

First,
 

the
 

original
 

signal
 

is
 

subjected
 

to
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise
 

(CEEMDAN)
 

to
 

obtain
 

a
 

series
 

of
 

intrinsic
 

modal
 

functions
 

( IMFs),
 

analyze
 

IMF
 

and
 

remove
 

high
 

frequency
 

noise
 

and
 

part
 

of
 

false
 

component,
 

then
 

reconstruct
 

the
 

signal
 

and
 

extract
 

its
 

time
 

domain
 

characteristics,
 

mRMR
 

is
 

used
 

to
 

remove
 

redundant
 

and
 

highly
 

correlated
 

feature
 

vectors,
 

so
 

that
 

the
 

selected
 

feature
 

subset
 

has
 

the
 

greatest
 

dependence
 

on
 

the
 

label,
 

and
 

finally
 

the
 

feature
 

subset
 

is
 

input
 

to
 

the
 

random
 

forest
 

classifier
 

for
 

classification.
 

Experiments
 

show
 

that
 

mRMR
 

has
 

an
 

excellent
 

feature
 

search
 

strategy,
 

the
 

important
 

features
 

are
 

selected
 

first.
 

Only
 

three
 

features
 

are
 

needed
 

to
 

achieve
 

a
 

higher
 

classification
 

accuracy,
 

and
 

the
 

efficiency
 

is
 

higher
 

than
 

other
 

feature
 

selection
 

algorithms.
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0　 引　 言

　 　 滚动轴承是旋转机械中不可缺少的一部分,在承受

旋转体的重量和工作负荷的同时,能保证旋转体的旋转

精度。 因此,滚动轴承能够为旋转机械提供可靠、稳定的

支撑,其运行状态对旋转机械的性能有很大的影响。 如

果轴承失效,可能会造成严重的事故和大量的财产损失。
因此,滚动轴承的状态检测和故障诊断具有重要意义。
然而噪声、传输路径复杂、信号衰减等因素的影响,振动

信号中包含的故障信息通常非常微弱,这使得故障诊断

极为困难。
 

因此,为了更好地分析非线性非平稳信号的特征、解
决原始信号中存在的大量噪声致使故障特征提取不易的
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问题,研究人员提出了经验模态分解 ( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)方法。 EMD 可以在没有任何先验

知识的情况下,根据输入信号的特征自适应地将信号分

解为一些固有模态函数(IMF) [1] 。 它被认为是近两百年

来基于傅里叶变换(FT)的线性和稳态谱分析的突破,被
广泛应用于机器故障诊断、疾病检测、经济分析等诸多方

面。 然而,当高频分量在时域存在间歇性时,该方法的结

果将出现“模态混叠”。 即一个单一的 IMF 包含频率差

异非常大的信号,或者将同一频率的信号分解成完全不

同的 IMF。 随之,Zhao 等[2] 在 EMD 分解的每个阶段加入

自适应噪声,提出 CEEMDAN 方法,通过计算每个 IMF 的

比裕度得到每个 IMF。 自适应噪声完整集成经验模态分

解(CEEMDAN)有效地解决了上述问题,重构误差几乎

为零,分解完全,计算代价降低。
同时,由于时域、频域以及时频域特征中的统计特性

通常描述了整个设备关键部件的运行状态,能够查看全

部信号在每个频带中整个信号的分布和规律,因此被进

行广泛研究[3] 。 但随着特征数量的增加,容易产生维数

灾难等问题,并且原始特征集中包含了较多的无效特征,
相关性和冗余性问题较为突出。 因此,特征筛选( feature

 

selection) [4-5] 、特征提取(feature
 

extraction) [6] 和特征降维

(feature
 

dimension
 

reduction) [7-8] 在故障诊断领域中显得

尤其重要。 特征提取后进行特征筛选,一方面可以得到

原始特征空间的低维表示,以减少维数和信息冗余。 另

一方面从候选特征中选出“优秀”的特征,可以提升模型

性能以及提高轴承故障诊断的准确性和效率。 近年来,
许多学者对这一领域进行了探索,并提出了许多方法。
Maleki 等[9] 一种基于遗传算法的 k-最近邻技术应用于疾

病分期诊断中,通过有效的特征选择降低数据集的维数,
提高分类器的速度。 颜弋凡等[10] 提出基于最大互信息

系数(MIC)属性选择的机械性能预测建模方法。 该方法

首先利用 MIC 算法计算各性能指标和工艺参数之间的

相关性度量,然后根据各相关度量选择形成工艺参数属

性子集用于性能预测模型建模及预测。 张俐等[11] 通过

最大相关系数和对称不确定性度量准则,计算出每个特

征与标签之间的相关度量值,并按照数值大小顺序进行

排序;其次,通过最大相关系数和近似马尔可夫毯式原理

进行无关特征和冗余特征的筛选,最终选择出最优特征

子集。 孙曙光等[12] 针对机械振动环境下交流接触器电

寿命预测中的失效特征量进行研究,提出了一种基于优

化小波去噪与核主成分分析-皮尔逊相关系数法相结合

的方法以获取有效的失效特征量。 Chen
 

等[13] 提出一种

基于 Pearson 相关系数的特征选择算法,对多个特征进行

特征规范化处理,大大减少了需要处理的安全数据量,有
效降低了数据的维数,增加了入侵性检测效率。

但上述方法在进行特征选择的同时,并未考虑到实

际工况的复杂性,使得提取特征向量并不能完全反应原

始信号的实际规律、冲击信号被淹没,特征提取存在较多

误差,导致选择效果被压缩,并且提取出的时域、频域以

及时频特征中会产生许多无效特征向量对故障诊断效率

造成较大影响。 针对上述问题,本文提出一种基于最大

相关-最小冗余( mRMR)特征筛选和随机森林的故障诊

断方法,首先对原始信号进行 CEEMDAN 分解与重构,剔
除无效信息, 然后通过冗余性和相关性计算来验证

mRMR 特征提取的高效性和收敛性以及对分类结果的

影响。

1　 CEEMDAN

　 　 CEEMDAN[14] 方法是基于 EMD 的。 通过自适应加

入白噪声,克服了 EMD 方法的模态混叠问题,获得了较

好的模态分离谱,同时提高了运算效率。
设 Ek(. )为 EMD 得到的第 k 个 IMF 的产生算子,设

ω( i) 为零平均值单位方差白噪声的实现。 对于给定的

信号 D ,
 

CEEMDAN 的主要步骤如下。
1)对于信号 D i = D + β0ω

( i) ,1,2,…,N, 通过 EMD

分解得到第 1 个 IMF
 

d(i)
1 ,将 CEEMDAN 的第 1 个分量 d1

定义为:

d1 = ∑
N

i = 1
d( i)

1 (1)

2)计算第 1 个残差为:

r1 = D -d1 (2)
3) 对于信号 r1 + β 1E1(ω

( i) ),i = 1,2,…,N ,通过

EMD 获得第 1 个 IMF. 将 CEEMDAN 的第 2 个分量 d2 定

义为:

d2 = 1
N ∑

N

i = 1
E1( r1 + β 1E1(ω

( i) )) (3)

4)计算 KTH 残差为:
 

rk = r(k-1) -dk (4)
其中 k = 1,2,…,K 。
5)信号 rk + β kEk(ω

( i) ),i = 1,2,…,N ,通过 EMD 获

得第 1 个分量,将 CEEMDAN
 

(k+1)次 dk+1 为:

dk+1 = 1
N ∑

N

i = 1
E1( r1 + β 1E1(ω

( i) )) (5)

6)下一个 k 到步骤 4)
重复步骤 4) ~ 6),直到得到的残差不能被 EMD 分

解,要么满足 IMF 的条件,要么其局部极值个数小于 3。
最后的残差是:

r1 = D - ∑
K

k = 1
dk (6)

K 为 IMF 的总个数,则信号 D 可以表示为:
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D = ∑
K

k = 1
dk + rk (7)

该系数 β k = ε kstd( rk) 允许在每次迭代中选择信噪

比,其中 std(. ) 为标准差算子。

2　 随机森林(RF)

　 　 RF[15] 是一种基于决策树的集成学习技术。 该方法

利用大量样本数据集生成的多元分类回归树来确定每个

样本属于哪个类别。 每个决策树代表一个分类器,通过

组合多个弱分类器,最终通过投票或取均值[16] ,使得整

体模型的结果具有较高的准确度和泛化能力,其构成如

图 1 所示。 因此 RF 模型的分类和预测能力优于基于传

统分类和回归的单个决策树。

图 1　 随机森林构成

Fig. 1　 Random
 

forest
 

composition

在 RF 模型中,采用重采样(bootstrap)采样方法从原

始样本集 T 中提取 n 个样本(一般为原始样本集的 2 / 3),
生成一个新的训练样本集。 为每个独立的训练样本生成

相应的决策树,并从新的训练样本集中生成 n 个决策树

构成森林。 剩余的样本(通常是原始样本集的 1 / 3)称为

袋外(OOB)样本,构成测试样本集,用于验证模型的泛

化能力。 计算林中所有决策树类别,并将样本获得最多

投票数的类别表示为其类别,具体流程如图 2 所示。
其中 Bootstrap 基本原理如下:设集合 T 中有 n 个样

本,若每次有放回地从该集合中抽取 1 个样本,抽取 n 次

形成的新集合 T∗中不包含第 t 个样本的概率如式(8)。

p t = 1 - 1
n( )

n

(8)

当 n 趋于无穷时,有:

lim
n→∞

p t =lim
n→∞

1 + 1
n( )

n

= exp( - 1) ≈ 0. 368

可得,虽然 T∗和 T 中样本数均为 n,但 T∗中包含了

重复样本,且 T∗中包含了约 63. 2%的样本。
RF 具有如下的特点:1)模型的随机性使得该模型不

仅可以降低模型的方差,而且具有较好的泛化能力以及

图 2　 RF 算法流程

Fig. 2　 RF
 

algorithm
 

flow

抗过拟合能力;2)每颗树的生成都是独立的,互不干扰并

同时生成,使得该算法具有并行性;3)训练速度快,适用

于大规模数据集中且未知情况;4)抗噪能力强,具有较强

的工业价值;5)算法简单易于实现。

3　 特征筛选

3. 1　 特征筛选的原因

　 　 滚动轴承提取出来的特征数量与分类模型之间存在

着一定的关系即刚开始时特征数量不断地增加同时分类

器性能也不断地提高,在某个位置分类器性能到达最优

点;然而当特征数量继续不断增加,分类器性能反而减

少。 如图 3 所示,表明特征数量过多或者过少都会对分

类器性能产生巨大的影响[17] ,因此在故障诊断中,当面

临庞大的特征数量时,需要对这些特征进行组合优化。
即判断哪些是相关特征,哪些不是相关特征,从候选特征

中选出“优秀”的特征[18] ,提升分类器性能以及提高轴承

故障诊断的准确性和效率。
3. 2　 mRMR
　 　 在许多分类问题中,如何在相关特征中筛选一个有

效的特征数据集是非常重要的[19] 。 特征的筛选具有减

少特征数量、减少处理时间和噪声、检测出更好、更显著

的特征等优点。 通常,特征的筛选要考虑到过滤方法或

分类性能(包装器方法)。 虽然特征筛选算法根据其分
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图 3　 特征数量与分类模型性能关系

Fig. 3　 Relationship
 

between
 

feature
 

number
 

and
classification

 

model
 

performance

类性能得到了有效的结果,但它们往往需要大量的样本

和相当长的时间。 mRMR
 [20] 特征筛选算法根据特征与类

标签的相关性列出特征。 此外,它还旨在利用所选特征

集来选择最不相关的特征向量。 受益于互信息量 I(X;
Y)的量来计算特征-特征和特征标签之间的相似性。

I(X;Y) = ∑
x􀆠x1

∑
y􀆠x2

p(x,y)log2
p(x,y)

p(x)p(y)
I(X,Y) = I(Y,X) (9)
其中, p(x,y) 为 x 和 y 的联合概率密度函数,p(x)、

p(y) 分别为 x 和 y 的空间和边际概率密度函数。 当两个

随机变量完全独立时,互信息为 0。
在互信息定义的基础上,利用特征筛选方法 mRMR

得到内部特征间冗余度最小、稳定性结果相关性最大的

最优特征子集。
对于数据集 R = {x1,x2,…,xM | y},有 M 组输入特

征,且具有稳定性标签向量 y,假设 S是 R的一个子集, 该

子集的冗余度为:

Vs = 1
| S | 2∑

i,j􀆠S
I(x i;x j) (10)

式中:􀰙 S 􀰙为子集 S 中包含的特征组的个数。
子集 S 与目标向量 y 的相关性为:

WS = 1
| S | ∑i∈S

I(x i;y) (11)

以式(12)为优化目标,寻找冗余 V 更少、相关性 WS

更强的输入特征的最优子集。

max
S

WS

VS
( ) (12)

获取最优特征子集的计算负担是巨大的。 因此,
mRMR 技术采用增量搜索算法对所有特征组进行排序,
然后选择最优的特征子集。 具体流程如下。

1)定义所选特征组的集合为 S。
2)计算每组输入特征 x1 与目标 y 的相关性,然后根

据式(13)选择与目标最相关的一组输入特征 x(1) 。 将选

定的输入特征 x(1) 组加入集合 S, 作为第 1 个输入特

征组。
max
x(1)∈R

I(x(1) ;y) (13)

3)利用 S 中先前记录的特征 x( i) ,根据式(11)选择

下一组输入特征 x( j) 。

max
x( j)∈R-S

I(x( j) ;y)
1

| S | ∑ x( i)∈S
I(x( j) ;x( i) )

ù

û

ú
ú
ú

é

ë

ê
ê
ê

(14)

4)将步骤 3)中选择的特征组 x( j) 加入到集合 S 中,
然后重复步骤 3)。

5)直到所有输入特征都排序完毕。 最终的排序结果

表明,如果选择 M1
 ( M1 ≤M)个特征组的子集作为分类

器的输入,那么集合 S中第1 个M1 特征组就是最优子集,
与目标的相关性更强,内部冗余更少。

4　 实　 验

4. 1　 实验准备

　 　 本文采用的振动原始数据集来自美国凯斯西储大学

的开放数据。 在电机驱动端 SKF
 

6205 上进行诊断,该实

验数据分别提取了选取滚动轴承的 10 种状态,为正常、
内圈点蚀直径 0. 177

 

8
 

mm、内圈点蚀直径 0. 355
 

6
 

mm、
内圈点蚀直径 0. 533

 

4
 

mm、滚珠点蚀直径 0. 177
 

8
 

mm、
滚珠点蚀直径 0. 355

 

6
 

mm,滚珠点蚀直径 0. 533
 

4
 

mm、
外圈点蚀直径 0. 177

 

8
 

mm(中心方向)、外圈点蚀直径

0. 355
 

6
 

mm(中心方向)、外圈点蚀直径 0. 533
 

4
 

mm(中

心方向)。 采样频率为 12
 

kHz,转速为 1
 

797
 

r / min。 将

采集到的原始振动信号进行分割,每个样本包含 1
 

024
个采样点。 每种状态下的样本数量为 115 组,10 类故障

总共 1
 

150 组数据集。 首先从 10 类故障中每类随机抽取

70 组总共 700 组作为训练集,剩下的 450 组数据作为测

试集,两个互斥数据集作为本次实验的数据来源。 分类

情况如表 1 所示,其中 RF、IF、OF 分别为滚珠、内圈、外
圈故障(中心方向)。

表 1　 轴承数据集描述

Table
 

1　 Bearing
 

dataset
 

description
滚动轴承状态 训练 / 测试 类别标签

正常 70 / 45 1
IF(0. 177

 

8
 

mm) 70 / 45 2
IF(0. 355

 

6
 

mm) 70 / 45 3
IF(0. 533

 

4
 

mm) 70 / 45 4
RF(0. 177

 

8
 

mm) 70 / 45 5
RF(0. 355

 

6
 

mm) 70 / 45 6
RF(0. 533

 

4
 

mm) 70 / 45 7
OF(0. 177

 

8
 

mm) 70 / 45 8
OF(0. 355

 

6
 

mm) 70 / 45 9
OF(0. 533

 

4
 

mm) 70 / 45 10
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　 　 为了解决原始信号中存在的大量噪声致使故障特征

提取不易的问题,将原始信号进行 CEEMDAN 分解,ε1

取 0. 2,设置加噪次数和最大迭代次数分别为 500 和

5
 

000,最后分解得到一系列 IMF。 分解效果如图 4 ~ 7
所示。

图 4　 正常信号 CEEMDAN 分解

Fig. 4　 CEEMDAN
 

decomposition
 

of
 

normal
 

signal

图 5　 滚动体故障 CEEMDAN 分解

Fig. 5　 CEEMDAN
 

decomposition
 

of
 

rolling
 

element
 

fault

由图 4 ~ 7 可知,第 1 个分量信号振幅较其他分量明

显较小、振动频率较快,因此可以断定该分量为随机噪

声,不作为本次实验的分量选择,第 8、9 分量含有的特征

信息较少,与原始信号相关性较小,缺乏物理分析意义,
属于虚假分量,将之剔除。 第 2 ~ 7 个分量波动较慢,时
域波形图大部分由高次谐波组成,频谱能量较为集中,且
大部分时域波形接近正弦波,是理想的信号分析时间序

列,因此将此部分分量进行重构。 其次分别提取重构信

号的 17 个时域特征,组成本文实验的特征分析原始数

图 6　 内圈故障 CEEMDAN 分解

Fig. 6　 CEEMDAN
 

decomposition
 

of
 

inner
 

ring
 

fault

图 7　 外圈故障 CEEMAN 分解

Fig. 7　 CEEMDAN
 

decomposition
 

of
 

outer
 

ring
 

fault

据集。
4. 2　 特征分析

　 　 “优秀”的特征不仅能达到表征原始数据的目的,还
能降低学习任务的难度[21] 。 本次实验将对提取的 17 个

时域特征在不同维度进行冗余性和相关性分析,获取各

个维度的特征知识,以分析其对本次分类实验结果的

影响。
首先利用单个特征进行分类,分类器采用 RF,统计

每个特征分类结果如表 2 所示。
　 　 分析表 2 可知,均值、绝对平均值、方根幅值、方差、
标准差、有效值、波形因子的实验分类效果较好,记为有

效特征,共计 7 个,可得出该组重要性程度较高,对分类
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　 　 　 　 表 2　 单个特征分类准确率图

Table
 

2　 Single
 

feature
 

classification
 

accuracy
 

chart
序号 特征 准确率 / % 序号 特征 准确率 / %

1 均值 85. 33 10 峰峰值 26. 22
2 绝对平均值 84. 89 11 裕度因子 25. 78
3 有效值 82. 67 12 最小值 25. 56
4 方根幅值 81. 11 13 余隙因子 25. 33
5 波形因子 70. 44 14 脉冲因子 24. 89
6 方差 69. 56 15 峰值 24. 44
7 标准差 68. 67 16 最大值 23. 56
8 峭度 43. 33 17 偏度 14. 00
9 峰值因子 32. 11

有重要影响,具有较高的分类价值。 剩余特征共 10 个,
记为无效特征,单个特征分类准确率较低,对分类结果影

响较小。
为了比较 mRMR 优异的特征筛选能力,分别采用

MIC、Filter 过滤、皮尔逊相关系数以及原始时域特征矩阵

随机抽取进行特征筛选,分类器选择随机森林算法进行

分类。 其中皮尔逊相关系数和 MIC 以相关系数最小原

则进行升序排列,Filter 过滤以单个特征方差最大原则进

行降序排列。 实验部分按照特征顺序进行抽取,初始特

征个数为 1,设置特征个数增长步长为 1,最大特征分类

个数为 17,最终分类效果如图 8 所示。

图 8　 特征收敛图

Fig. 8　 Characteristic
 

convergence
 

graph

从图 8 可以看出,基于 mRMR 特征筛选方法收敛效

果要好于其余特征筛选方法,仅需 3 个特征便可以达到

较好收敛性能,由于 mRMR 从冗余性和相关性方面拥有

较好的选择策略,所选择特征与目标变量的相关关系度

量效果较理想,因此获得了较好的预测精度和特征排序

序列,分类准确率达到 99. 03%,且收敛后保持了较高的

分类效果,具有较强的鲁棒性。 基于 Filter 的特征过滤方

法准确率最低,该方法只考虑单个特征的变化,导致了较

低的分类精度,该方法选择的特征不能很好的拟合原始

数据。
为了证明基于 mRMR 的有效特征保留效果,图 9 ~

13 所示为特征最优排序以及各个特征选择算法的最终

特征排列情况,排列顺序为算法结果从上到下依次排列。
有效特征的重要程度较高,因此红色特征越靠上代表选

取的特征具有最快的收敛性。 同时为了更好说明 mRMR
特征筛选的效果,对各个特征筛选方法依据实验结果取

前 8 个特征,统计该部分有效特征和无效特征的个数,统
计结果如表 3 所示。

图 9　 最优特征排序

Fig. 9　 Optimal
 

feature
 

ranking
 

graph

图 10　 基于 mRMR 的特征筛选结果

Fig. 10　 mRMR
 

based
 

feature
 

selection
 

result
 

graph

表 3　 前 8 个有效 /无效特征保留结果

Table
 

3　 Top
 

8
 

valid / invalid
 

feature
 

retention
 

results
特征提取方法 mRMR Pearson MIC Filter

有效特征 5 4 2 0
无效特征 3 4 6 8

　 　 由图 10 和表 3 可知,mRMR 在衡量特征重要程度方

面具有较大优越性,充分考虑了冗余性和相关性,较好判



　 第 3 期 mRMR 特征筛选和随机森林的故障诊断方法研究 ·181　　 ·

图 11　 基于 Pearson 相关系数的特征筛选结果

Fig. 11　 Feature
 

selection
 

result
 

graph
 

based
 

on
Pearson

 

correlation
 

coefficient

图 12　 基于 MIC 的特征筛选结果

Fig. 12　 Feature
 

selection
 

result
 

graph
 

based
 

on
 

MIC

图 13　 基于 Filter 过滤的特征筛选结果

Fig. 13　 Feature
 

selection
 

result
 

graph
 

based
 

on
 

filter

定各个特征的重要程度,重要特征均靠前得到选取,这使

得模型能够进行快速收敛,选取的特征极大有利于最终

的分类,并保持较高的分类精度。 其次是皮尔逊相关系

数,该特征提取方法对特征间相关性进行了分析,能较好

的保留主要特征,但冗余性问题并未解决,因此特征筛选

效果稍差。 基于 Filter 过滤的特征选择方法效果较差,重
要特征均未得的较好选择,该方法的特征选择规律拟合

效果较差,与原始信号规律产生较大偏差。

4　 结　 论

　 　 本文针对原始信号驳杂,含有较多噪声的情况,对进

行 CEEMDAN 的分解与重构,去除噪声等无关数据,再对

时域等特征进行有条件筛选,有效提高了算法分类精度。
针对时域特征向量存在 “ 多余” 特征,提出一种基于

mRMR 的特征提取方法,根据策略剔除冗余和相关性较

大的特征,实验结果表明,该方法能较好的拟合原始信号

特征规律,并且能够选取到优秀特征,使得算法能够快速

收敛。
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