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Abstract: Fault diagnosis of mechanical equipment is mainly based on the contact measurement and 

analysis of vibration signals. In some special working conditions, the non‐contact fault diagnosis 

method represented by  the measurement of acoustic signals can make up  for  the  lack of contact 

testing. However,  its engineering application value  is greatly restricted due  to  the  low signal‐to‐

noise ratio  (SNR) of  the acoustic signal. To solve  this deficiency, a novel  fault diagnosis method 

based on the generalized matrix norm sparse filtering (GMNSF) is proposed in this paper. Specially, 

the generalized matrix norm is introduced into the sparse filtering to seek the optimal sparse feature 

distribution  to overcome  the defect of  low SNR of acoustic signals. Firstly,  the collected acoustic 

signals are randomly overlapped to form the sample fragment data set. Then, three constraints are 

imposed on  the multi‐period data set by  the GMNSF model  to extract  the sparse  features  in  the 

sample. Finally, softmax is used to as a classifier to categorize different fault types. The diagnostic 

performance of the proposed method is verified by the bearing and planetary gear datasets. Results 

show that the GMNSF model has good feature extraction ability performance and anti‐noise ability 

than other traditional methods. 
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1. Introduction 

Rotating machine plays a crucial part in steam turbine, electric generator, and engine 

[1,2]. Bearings and gears, as important rotating and vulnerable parts, will inevitably fail 

during the operation of the equipment. Consequently, diagnosing gear and bearing faults 

as quickly as possible has become a hot research topic at this stage [3]. 

With  the development of deep  learning,  intelligent  fault diagnosis methods have 

achieved remarkable success [4]. Wang et al. [5] combined stacked autoencoders (SAEs) 

and batch normalization to achieve fast feature extraction and fault diagnosis. Li et al. [6] 

connected convolutional neural networks (CNN) and S‐transform (ST) algorithm to en‐

hance the characteristics of learning ability, namely, ST‐CNN. Yu et al. [7] developed a 

three‐stage  semi‐supervised  learning‐based  intelligent  bearing  fault diagnosis method 

which combined data augmentation (DA) and metric learning. Zheng et al. [8] proposed 

a fault diagnosis method with high diagnostic accuracy based on parallel algorithms. To 

overcome the lack of learning features of traditional autoencoders, a standardized sparse 

autoencoder is developed by Jia et al. [9]. Although these methods overcome the difficul‐

ties of signal processing, they are mainly based on the measurement and analysis of vi‐

bration signals. However, in some special working conditions, the sensor installation is 

inconvenient and the vibration signal can not be feedback, which limits the contact fault 

diagnosis method  represented by  the measurement of vibration  signal. Therefore,  the 
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non‐contact fault diagnosis method represented by  the measurement of acoustic signal 

can replace the vibration signal as the means of fault diagnosis in some special environ‐

ments  [10]. Zhang et al.  [11] proposed a novel transfer  learning method named hybrid 

distance‐guided adversarial network (HDAN) for intelligent fault diagnosis. Wang et al. 

[12] added l1/2 norm to the objective function of SF to realize intelligent fault diagnosis 

under velocity fluctuation. Han et al. [13] stacked SF and normalized the input of each 

layer to realize bearing fault diagnosis under the condition of speed fluctuation. 

Acoustic  signal  adopts  non‐contact measurement method, which  is more widely 

used  than vibration signal and has  lower cost  [14]. Therefore,  it has become a trend  to 

apply acoustic signal to fault diagnosis [15]. Zhang et al. [16] converted acoustic signals 

into  geometric  structure  graphs  and  proposed  a  depth  graph  convolutional  network 

(DGCN) method for fault diagnosis of rolling bearings. Liu et al. [17] transformed acoustic 

signals  into spectrograms and used  stacked  sparse autoencoders  to extract  fault  infor‐

mation. Glovacz [18] developed a simplified frequency selection method (SMOFS) based 

on acoustic signals  for  induction motor  fault  identification. Parvathi et al.  [19] applied 

reasonable expansion wavelet transform (RADWT) to preprocess acoustic signals for fault 

diagnosis of three‐phase induction motors. The above intelligent fault diagnosis technol‐

ogies rely on human prior knowledge and related signal processing knowledge, which is 

time consuming and laborious. In addition, the low SNR of acoustic signal increases the 

difficulty of signal denoising and feature extraction. Therefore, improving the ability of 

fault feature extraction is the key problem of acoustic signal based intelligent fault diag‐

nosis technology. 

In the process of feature extraction [20], we can obtain additional useful information 

by  learning sparse features. Sparsity means the output items are mostly zero to ensure 

that excessive information features will not be lost [21]. Some well‐known sparsity feature 

learning methods are sparse restricted boltzmann machine (RBM) [22], sparse autoencod‐

ers [23], and sparse filtering (SF) [24]. Sparse coding learns many overly comprehensive 

bases [25]. Therefore, the sparse coefficient can be used to represent the sample. Similar to 

sparse autoencoders, sparse RBM can be realized after considering penalty with sparse 

terms. Considering that sparse coding and sparse RBM [22] have sparse penalty terms, 

sparse features can be obtained. SF is an efficient and simple unsupervised feature learn‐

ing algorithm [26]. It can bypass the estimation of data distribution and only requires op‐

timizing a simple cost function to directly optimize the feature distribution. Despite the 

SF can achieve ideal diagnosis result, the input dataset are all vibration signals. It is still 

difficult to obtain so high accuracy through the acoustic signal. 

In order  to overcome  the above  shortcoming,  a novel non‐contact  fault diagnosis 

method based on the generalized matrix norm sparse filtering (GMNSF) is proposed in 

this paper. In this method, the generalized matrix norm is introduced into the sparse fil‐

tering to seek the optimal sparse feature distribution to overcome the defect of low SNR 

of acoustic signals. First of all, the acoustic signals collected are randomly overlapping to 

form the sample fragment data set. Then, three constraints are imposed on the multi‐pe‐

riod data set by the generalized matrix norm sparse filtering model to extract the sparse 

features in the sample. Finally, Softmax classifier is used to output bearing health states 

corresponding to different acoustic signals. 

The remainder of this paper is organized as follows. Section 2 particularly introduces 

the proposed GMNSF method  in  fault diagnosis. Section  3  investigates  two diagnosis 

cases of planetary gearbox and rolling bearing datasets to verify the accuracy of GMNSF 

method. Furthermore, the optimal parameters are assigned through comparative analysis. 

Section 4 analyzes the weight matrix. The last section comes the conclusions. 
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2. Proposed Method 

2.1. GMNSF 

As shown in Figure 1, the structure of GMNSF is a two‐layer network. The inputs 

and outputs of GMNSF are the collected samples and learned features. For the training 

dataset  M
i

ix 1}{  , where  M   is the number of samples and  1*Nix    is a sample with  N  

input variables, the feature form  M
i

i
j 1}{ f   can be obtained by weight matrix  W , where 

each row of W is a filter applied to each sample. Concretely, let  i
jf   denote the jth feature 

value (row) for the ith example (column).  (.)g   is used as activation function. The feature 

calculation is 

)( i
j

i
j xg Wf    (1)

ꞏ

Input sample xi

Feature vector f i

Weight matrix W
Wl

f ij

 

Figure 1. Network structure of GMNSF. 

In practice, the activation function  (.)g   can be arbitrarily selected. To overcome the 

disadvantage  that  the  cost  function  is  not  smooth,  the  soft  absolute  function 

 2)( xxg   can be used as the activation function, where  ε   is an extremely small 

parameter, and 
810  . 

i
jf   is the feature value of the ith row and jth column in characteristic matrix, and 

i
jf   is normalized to an equal activation value, so that each feature is divided by its  2l ‐

norm in all samples. 

2

~

j

j
j

f

f
f    (2)

where  jf   denotes each column of the matrix, and  jf
~
  denotes the normalized features. 

The features of each sample are normalized so that the features of all samples fall on 

the unit sphere of  2l ‐norm. 

2

~
ˆ

i

i
i

f

f
f    (3)

where 
if   denotes each row of the matrix. and 

if̂   denotes the normalized features. 

Then, the matrix norm penalty is used for sparsity constrained optimization. Suppose 

a data set has  M   samples, the objective equation is 



Entropy 2021, 23, 1075  4  of  15 
 

 

s

M

i

r

s

L

j

r

i
j

i
jC

1

1 1
2

~

~
















































  

  f

f   (4)

where  r   and  s   are matrix norms for measuring standardized features, L denotes the 

sample dimension. 

The generalized matrix norm can ensure that all the inactive eigenvalues will be ap‐

proximately uniformly distributed  in the eigenspace. In  the feature matrix, the  lifetime 

sparsity of the feature has been optimized in the optimization process of population spar‐

sity and high dispersity. 

Figure 2 shows the sparse feature learning process of GMNSF. The learned eigenvec‐

tor can be expressed as 
Tff ][ 1

2
1

1
1 f   and 

Tff ][ 2
2

2
1

2 f .  In  the  training process of 

GMNSF, both samples must be mapped to the unit circle of l2‐norm, and the normalized 

characteristics are limited to a unit circle. 

F
ea

tu
re

  f
 2

（1）
（2）

Feature vector f 1

Feature vector f 2 

（1）Normalization
（2）Minimizing cost function

Feature  f 1
 

Figure 2. Sparse feature learning process of GMNSF. 

In this paper, the cost functionC is minimized by L‐BFGS algorithm. In particular, 

the gradient of cost function for W   is 

 
T

2
x

x

xCC

























W

W

fW
  (5)

   






















































 






L

j
i
j

i
j

L

j

i
j

i
j

L

j

i
j

i
j

i
j

CCC

12
3

1

2
2

1

1

2

~
1

~
f

f

f

f

f
ff

 

(6)

      1
1

1

11

1 1

ˆˆˆ~








 




































  

ri
j

r
s

L

j

ri
j

s
r

s
M

i

L

j

ri
ji

l

C
fff

f
  (7)



Entropy 2021, 23, 1075  5  of  15 
 

 

2.2. Intelligent Fault Diagnosis Framework 

As shown in Figure 3, the intelligent fault diagnosis method in this paper is divided 

into  three  stages: model  training,  feature  extraction,  and  fault  recognition.  First,  the 

GMNSF model is trained to obtain the optimized W   through the acoustic dataset. Sec‐

ond, the optimized  W   is used to extract features. Finally, softmax regression is empol‐

yed to classify the health status according to the learned features. 

Random segments

Optimized W

Training  model

W

W

W

Condition labels

Learned features

Fault recognition

Feature extraction

 

Figure 3. Intelligent fault diagnosis framework based on GMNSF. 

1. Model training: The GMNSF model is trained through the original acoustic dataset. 

Set  the  training  sample  set  as   M

i
ii yx 1,  ,  where  M   is  the  number  of  samples, 

1 Nix   denotes  the  N   input variables  in  the  i   sample, and 
iy   is  the  label of 

the sample  ix . The sample  is randomly divided  into  sN   segments and each seg‐

ment  includes  inN   input variables. Thus, a  training set    sMN

j
j

1s   contains  sMN   seg‐

ments, where  1 inNjs   is  the  jth segment of  the  training dataset. Noticeably,  the 

segments are obtained through overlapping. The following are the specific steps of 

model  training. Then,  the obtained    sMN

j
j

1s   is directly  inputted  to GMNSF to train 

the weight matrix W. 

2. Feature extraction: The discriminant features can be obtained by the optimal weight 

matrix W . The training sample  ix   is separated into  K   sections, and the  K   is an 

integer and equal  to  inNN / . The dataset   K

k

i

kx
1   is composed of  K   segments and 

1 inNi

kx . Then, the trained sparse filtering model is used to calculate the local fea‐

ture
1 outNi

kf


  of each sample. Learned features are obtained by combining local 

features using the average method, leading to 





K

k

i
k

i

K 1

1
ff

  (8) 

3. Fault recognition: The learned features of all samples are combined with the labels 

and then trained through the softmax classifier. First, Z‐Score is normalized to acti‐

vate training and test data. The calculation method is as follows: 
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where  f   denotes the mean value of f, and     represents the standard deviation. Thus, 
the rescaled matrix  f   owns the properties of a standard normal distribution. 

Then, the softmax regression model is trained by the learned characteristic set   M
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and the healthy condition label set 
 Miiy 1 ,   Dyi ,,2,1  . The softmax regression output 
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  is the label of the feature vector. The softmax regres‐

sion model of weight matrix  θ   is acquired by minimizing the nest cost function. 
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where 1{.} is the indicator function, M denotes the training sample size, and D denotes the 

category number. λ is the parameter of the weight decay term. 

3. Experimental Validation 

Rolling bearings and gears are the major components of rotating machinery, and their 

health conditions are closely  related  to  the normal operation of  the equipment.  In  this 

paper, the rolling bearing data set and planetary gear data set are taken as the research 

objects to evaluate the effect of the proposed method. 

3.1. Rolling Bearing Data Verification and Analysis 

The  bearing  data  set  is  from  Shandong  University  of  Science  and  Technology 

(SDUST). Experimental equipment includes motor, coupling, planetary gearbox, bearing 

seat, and turntable. Figure 4a shows the main components. Acoustic sensor is placed 30 

cm from the bearing housing. The acoustic signals of the bearing under the stable condi‐

tion are collected by the LMS data acquisition instrument, and the sampling frequency is 

set at 25.6 kHz. The bearing model is an N205EU cylindrical roller bearing. The dataset 

contains 9 kinds of health conditions in Figure 4b: inner race fault 0.2 mm, and 0.4 mm 

(IF0.2 and IF0.4), roller fault 0.2 mm and 0.4 mm (RF0.2 and RF0.4), outer race fault 0.2 

mm and 0.4 mm (OF0.2 and OF0.4), roller and outer race fault 0.2 mm and 0.4 mm (ROF0.2 

and ROF0.4), and normal condition (NC). 200 samples are collected for each health state, 

so the bearing data set contains a total of 1800 samples, among which each sample con‐

tains 1200 time domain points. The samples used for training accounts for 50%, and the 

rest are selected for testing. Other parameters are randomly set as follows: the number of 

overlapping segments is set as 50,  50sN . The output dimension is equal to the segment 

length,  100 outin NN . To eliminate the random effect, each set of experiments is con‐

ducted 25 times. 
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Figure 4. (a) Rotor test bench and (b) Bearing fault feature diagram. 

Figure 5 shows the effect of matrix norm on sparse performance. The parameters of 

the matrix norm r and s are set between 1 and 10. As can be seen from Figure 5, the accu‐

racy of  the model drops rapidly when  𝑟 2. According  to Equation  (4),  the algorithm 
constraint fails at that time, which leads to the decrease of accuracy. At the same time, it 

can be found that the accuracy of the model is related to the ratio. The closer the ratio is 

to 1, the lower the accuracy is, and the accuracy gradually increases with the increase of 

the ratio difference.  In addition, the accuracy reached  the highest when r = 8 and  then 

gradually decreased. According to the above analysis, r = 8 and s = 1 are the best and the 

average accuracy is 97.7%. 

 

Figure 5. Diagram of different matrix norm test results. 

The input and output dimensions of the model as well as the size of the data set have 

a great impact on the algorithm. In order to study the performance of GMNSF under dif‐

ferent parameter settings, Figure 6 shows the impact of the input dimension on diagnosis 

performance. It can be seen that the average accuracy increases with the increase of the 

input dimension when the input dimension is less than 150; the accuracy does not change 

significantly when  the  input dimension  is greater  than 150 and  the accuracy decreases 

significantly when the input dimension  is greater than 300. The experiment shows that 
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the bigger the input dimension is not the better. Considering the calculation accuracy and 

time, the best input dimension output in this experiment is 150. 

 

Figure 6. Diagram of test results for different input dimensions 𝑁 . 

Figure 7 illustrates the influence of output dimension on diagnosis performance. It is 

clearly to seen  that the average calculation time of  the algorithm  increases with the  in‐

crease of the output dimension, but the calculation accuracy does not change significantly 

when the output dimension is greater than 150. Therefore, the experiment shows that the 

bigger the output dimension is not the better. Considering the accuracy and calculation 

efficiency, the optimal output dimension in this experiment is 150. 

 

Figure 7. Diagram of test results for different output dimensions 𝑁 . 

Figure 8 shows the impact of the number of segments on diagnosis performance. It 

is observed that the test accuracy gradually increases when the number of sections is less 

than 50, and the calculation time slowly increases. In addition, the increasing trend of test 

accuracy becomes slow, and the calculation time increases sharply when the number of 

sections is greater than 50. In conclusion, 
50SN
  is selected for sample segmentation 

training. 
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Figure 8. Diagram of test results for different numbers of sections Ns. 

On the basis of the above‐mentioned analysis, the average accuracy of the proposed 

method on bearing dataset is 97.9%, the error is 0.96%, and the average calculation time is 

12 s. In addition, a confusion matrix is used to display the classification result as shown 

in Figure 9. In  the figure, the abscissa  is the predicted  label of the  test sample, and  the 

ordinate is the true label of the test sample. The diagonal of the matrix is the correct clas‐

sification accuracy rate, and the rest is the error classification rate. The results show that 

each  health  condition  can  be  distinguished,  and  the  classification  accuracy  is  above 

97.93%. Specially, the testing accuracy rate to NC, IF0.4, RF0.2, and OF0.4 is 100%. In ad‐

dition, 6 samples of IF0.2, 1 sample of RF0.4, 7 samples of OF0.2, 1 sample of ROF0.2, and 

5 samples of ROF0.4 are misclassified as other health conditions by GMNSF. 

 

Figure 9. Confusion matrix of the bearing dataset. 

To better demonstrate the advantage of GMNSF, we make a comprehensive compar‐

ison with several existing methods as shown in Table 1. The first method, standard sparse 

filtering (SF) [27] method can achieve the accuracy of 92.96 ± 1.22%. In the second method, 

a fast intrinsic component filtering (ICF) [28] and 87.35 ± 1.58% testing accuracy are ob‐

tained. In the third method, a feature extraction algorithm based on convolutional sparse 

filter (CSF) [29], which can obtain 73.35 ± 3.78%. In the fourth method, the accuracy of the 

developed GMNSF method is 97.93 ± 0.96%, which is better than all comparison methods. 
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Table 1. Performance comparison between the proposed GMNSF method and some classical meth‐

ods. 

Method  Description  Training Samples (%)  Testing Accuracy (%) 

1  SF  50  92.96 ± 1.22% 

2  ICF  50  87.35 ± 1.58% 

4  CSF  50  73.35 ± 3.78% 

5  GMNSF  50  97.93 ± 0.96% 

3.2. Gear Data Verification and Analysis 

In order to simulate the actual working conditions, acoustic data are collected in the 

gear speed  random  fluctuation state, so as  to verify  the diagnostic performance of  the 

proposed generalized matrix norm sparse filtering method. The experimental data in this 

section are collected by  the planetary gearbox  failure  test bench.  In order  to show  the 

speed of the collected sound signal, the speed fluctuation diagram under five health con‐

ditions is shown in Figure 10. It can be seen that the speed fluctuation range is between 

500r/min and 3000r/min. The irregular speed fluctuation in a large range makes the ex‐

tracted signal features closer to the actual working conditions. Figure 11 shows 5 health 

conditions: normal condition (NC), planetary wheel fracture (PF), planetary wheel wear 

(PW),  sun wheel  fracture  (SF), and  sun wheel pitting  (SP). The  sampling  frequency  is 

25.6kHz, 200 samples are collected under each gear health condition, and each sample 

contains 1200 input variables. Figure 12 shows the time domain signals of the five types 

of gear health condition. The methods based on time domain have difficulty distinguish‐

ing the health condition of gears. Therefore, these health conditions can be distinguished 

by  the  proposed  method.  The  parameters  are  set  to  𝑟 8, 𝑠 1,𝑁 150,𝑁
150,𝑁 50; 50% of samples are used  for model  training; and  the rest are selected  for 

performance diagnosis. A total of 1000 segments are trained. The average testing accuracy 

is 96.6%, standard deviation is 1.43%. 
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Figure 10. Gear speed fluctuation diagram. 
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Figure 11. Gear fault feature diagrams. 
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Figure 12. Time domain waveforms of gear health condition. 

Additional diagnostic information can be seen in Figure 13. It can be observed that 

compared with other classical methods, GMNSF still has the best fault diagnosis perfor‐

mance, with a maximum test accuracy of  96.6 1.43%. The diagnostic results of SF and 

CSF  were  95.6 1.45%   and  89.24 3.42% ,  respectively.  Therefore,  the  proposed 

GMNSF method also shows a good anti‐noise ability when processing the acoustic signals 

of the gearbox. 

GMNSF CSFSF

 

Figure 13. Comparison of testing accuracy of gear data sets. 

To further describe the differentiation of learning features by the proposed method, 

T‐SNE [30] is used to reduce the dimension of high‐dimensional features to achieve visu‐

alization.  Figure  14a  shows  the  dimension  reduction  result  of  GMNSF.  Apparently, 

GMNSF can perfectly divide these feature vectors into five parts. The proposed method 
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is compared with the traditional SF, and Figure 14b presents the dimension reduction re‐

sult of SF. It is easy to find that some overlaps exist among different categories. Therefore, 

the proposed method can obtain a better clustering performance than traditional SF. 

NC PF PW SF SP NC PF PW SF SP

（a） (b)

Figure 14. Dimension reduction results: (a) GMNSF, (b) traditional sparse filtering. 

4. Discuss Weight Matrix 

To further illustrate the sparse feature extraction performance of GMNSF. The stand‐

ard SF is compared with the proposed GMNSF feature vector by using the rolling bearing 

data set, as shown  in Figure 15. It is observed that the feature distribution obtained by 

GMNSF has obvious sparsity and strong  filtering performance, and only a  few  feature 

points have non‐zero values. However, the feature vector sparsity of SF is poor. This in‐

dicates that GMNSF can extract more sparse features than SF. 
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Figure 15. Learned feature vectors of NC condition: (a) GMNSF, (b) SF. 
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In addition, 9 row vectors of weight matrix trained by GMNSF are randomly selected 

as shown in Figure 16a. Figure 16b presents the spectra acquired by the fast Fourier trans‐

form (FFT). The result shows that the weight vector trained by GMNSF model presents 

an oscillation curve in the time domain graph, and the frequency band of the spectrum is 

narrow. These weight vectors have the same time‐frequency characteristics as the Gabor 

filters used as signal bandpass filters [31]. Thus, each weight vector can be considered a 

Gabor filter. Remarkably, most of the weighted part of the spectra will suppress different 

center frequencies, indicating that the proposed method has a good band‐pass basis for 

acoustic  signals. As  shown  in  Figure  17,  the  row  vector  trained  by  the  traditional  SF 

method has obvious components and no obvious peak value in other frequency ranges, 

so SF does not show sufficient feature extraction capability. 

（a） (b)

Figure 16. The weight vector learned by GMNSF model: (a) time domain, (b) Frequency domain. 

（a） (b)  

Figure 17. The weight vectort learned by SF model: (a) time domain, (b) Frequency domain. 

5. Conclusions 

The current study proposes a generalized matrix norm sparse filtering to improve 

the feature learning ability of raw sparse filtering. The generalized matrix norm is intro‐

duced into the standard sparse filtering to obtain the optimal sparse distribution. The di‐

agnosis results of rolling bearing dataset and planetary gearbox dataset show that GMNSF 

model has higher  test accuracy and more stable weight quality  for acoustic signals.  In 

addition, the selection of sparsity parameter is beneficial in improving diagnostic perfor‐

mance, and the diagnostic accuracy of the proposed method is better than that of existing 

methods. 

However,  the hyperparameters of  the proposed method still need  to be manually 

adjusted. The automatic selection of the parameters may make GMNSF easier to be used 

in practice. Therefore, the next step is to adaptively adjust these parameters by some op‐

timization techniques, so as to improve the intelligence of the model and raise its perfor‐

mance. 



Entropy 2021, 23, 1075  14  of  15 
 

 

Author Contributions: Conceptualization, H.B. and Z.S.; methodology, H.B.; software, Z.S.; valida‐

tion,  J.W., H.B. and Z.S.;  formal analysis, H.B.;  investigation, Z.Z.; resources,  J.W.; data curation, 

G.Z.; writing—original draft preparation, H.B.; writing—review and editing, H.B.; visualization, 

Z.S.; supervision, J.W.; project administration, J.W.; funding acquisition, Z.Z. All authors have read 

and agreed to the published version of the manuscript. 

Funding: This research received no external funding. 

Institutional Review Board Statement: Not applicable. 

Informed Consent Statement: Not Applicable. 

Data Availability Statement: The data used to support the findings of this study are available from 

the corresponding author upon request. 

Acknowledgments: The research was supported by  the National Natural Science Foundation of 

China (52005303), the Natural Science Foundation of Shandong Province (ZR202020QE157), and the 

Project of China Postdoctoral Science Foundation (2019M662399). 

Conflicts of Interest: The authors declare no conflict of interest. 

References 

1. Cheng, C.; Wang, J.; Chen, H. A Review of Intelligent Fault Diagnosis for High‐Speed Trains: Qualitative Approaches. Entropy 

2021, 23, 1. 

2. Chen, H.; Jiang, B.; Ding, S. Data‐driven fault diagnosis for traction systems  in high‐speed trains: A survey, challenges, and 

perspectives. IEEE Trans. Intell. Transp. Syst. 2020, 1–17, doi:10.1109/TITS.2020.3029946. 

3. Jia, F.; Lei, Y.G.; Lin, J.; Zhou, X.; Lu, N. Deep neural networks: A promising tool for fault characteristic mining and intelligent 

diagnosis of rotating machinery with massive data. Mech. Syst. Signal Process. 2016, 73, 303–315. 

4. Saufi, S.R.; Ahmad, Z.; Leong, M.S. Challenges and Opportunities of Deep Learning Models for Machinery Fault Detection and 

Diagnosis. A Review IEEE Access 2019, 7, 122644–122662. 

5. Wang, J.R.; Li, S.M.; An, Z.H.; Jiang, X.; Qian, W.; Ji, S. Batch‐normalized deep neural networks for achieving fast intelligent 

fault diagnosis of machines. Neurocomputing 2019, 329, 53–65. 

6. Li, G.; Deng, C.; Wu, J. Sensor data‐driven bearing fault diagnosis based on deep convolutional neural networks and S‐trans‐

form. Sensors 2019, 19, 2750. 

7. Yu, K.; Lin, T.R.; Ma, H.; Li, X. A multi‐stage semi‐supervised learning approach for intelligent fault diagnosis of rolling bearing 

using data augmentation and metric learning. Mech. Syst. Signal Process. 2018, 46, 107043. 

8. Xin, B.; Wang, T.; Zheng, Y.; Wang, Y. A sparse autoencoder and softmax regression based diagnosis method for the attachment 

on the blades of marine current turbine. Sensors 2019, 19, 826. 

9. Jia, F.; Lei, Y.G.; Guo, L.; Lin, J.; Xing, S. A neural network constructed by deep learning technique and its application to intel‐

ligent fault diagnosis of machines. Neurocomputing 2018, 272, 619–628. 

10. O’Brien, R.; Fontana, J.; Ponso, N. A pattern recognition system based on acoustic signals for fault detection on composite ma‐

terials. Eur. J. Mech. A Solids 2017, 64, 1–10. 

11. Han, B.; Zhang, X.; Wang, J. Hybrid distance‐guided adversarial network for intelligent fault diagnosis under different working 

conditions. Measurement 2021, 176, 109197. 

12. Wang, J.; Ji, S.; Han, B. Intelligent fault diagnosis for rotating machinery using L1/2‐SF under variable rotational speed. Proc. 

Inst. Mech. Eng. Part D J. Automob. Eng. 2021, 235, 1409–1422. 

13. Han, B.; Ji, S.; Wang, J. An intelligent diagnosis framework for roller bearing fault under speed fluctuation condition. Neurocom‐

puting 2021, 420, 171–180. 

14. Wang, Y.S.; Ren, X.M.; Yang, Y.F.; Deng, W.Q. Fault Signal Denoising Source Analysis of Rotating Machinery. Noise Vib. Control 

2013, 33, 181–186. 

15. Zhang, H.; Lu, S.; He, Q. Multi‐bearing defect detection with trackside acoustic signal based on a pseudo time–frequency anal‐

ysis and Dopplerlet filter. Mech. Syst. Signal Process. 2016, 70–71, 176–200. 

16. Zhang, D.; Stewart, E.; Entezami, M. Intelligent acoustic‐based fault diagnosis of roller bearings using a deep graph convolu‐

tional network. Measurement 2020, 156, 107585. 

17. Liu, H.; Li, L.; Ma,  J. Rolling Bearing Fault Diagnosis Based on STFT‐Deep Learning and Sound Signals. Shock Vib. 2016, 6, 

6127479.1–6127479.12. 

18. Glowacz, A. Acoustic based fault diagnosis of three‐phase induction motor. Appl. Acoust. 2018, 137, 82–89. 

19. Parvathi, S.; Hemamalini, S. Rational‐dilation wavelet transform based torque estimation from acoustic signals for fault diag‐

nosis in a three‐phase induction motor. IEEE Trans. Ind. Inform. 2019, 115, 3492–3501. 

20. Cheng, H.; Liu, Z.; Yang, L.; Chen, X. Sparse representation and learning in visual recognition: Theory and applications. Signal 

Process 2013, 93, 1408–1425. 



Entropy 2021, 23, 1075  15  of  15 
 

 

21. Wen, L.; Gao, L.; Li, X. A new deep transfer learning based on sparse auto‐encoder for fault diagnosis. IEEE Trans. Syst. Man 

Cybern. Syst. 2017, 49, 136–144. 

22. Lee, H.; Ekanadham, C.; Ng, A. Y, Sparse deep belief net model for visual area V2. In Proceedings of the Advances in Neural 

Information Processing Systems 21: 22nd Annual Conference on Neural Information Processing Systems, Vancouver, BC, Can‐

ada, 8–10 December 2008; pp. 873–880. 

23. Lee, H.; Battle, A.; Raina, R.; Ng, A.Y. Efficient sparse coding algorithms. In Proceedings of the Advances in Neural Information 

Processing Systems 20: 21st Annual Conference on Neural Information Processing Systems, Vancouver, BC, Canada, 3–6 De‐

cember 2007; pp. 801–808. 

24. Ngiam, J.; Chen, Z.; Bhaskar, S.A.; Koh, P.W.; Ng, A.Y. Sparse filtering. In Proceedings of the 24th International Conference 

Neural Information Processing Systems, Granada, Spain, 12–15 December 2011; pp. 1125–1133. 

25. Wei, L.; Qiu, M.; Zhu, Z. Fault diagnosis of rolling element bearings with a spectrum searching method. Meas. Sci. Technol. 2017, 

28, 095008. 

26. Zhang, Z.; Li, S.; Wang, J.; Xin, Y.; An, Z. General normalized sparse filtering: A novel unsupervised learning method for rotat‐

ing machinery fault diagnosis MechSyst. Signal Process 2019, 124, 596–612. 

27. Lei, Y.; Jia, F.; Lin, J.; Xing, S.; Ding, S.X. An Intelligent Fault Diagnosis Method Using Unsupervised Feature Learning towards 

Mechanical Big Data. IEEE Trans. Ind. Electron. 2016, 63, 3137–3147. 

28. Zhang, Z.; Li, S.; Lu, J. A novel intelligent fault diagnosis method based on fast intrinsic component filtering and pseudo‐nor‐

malization. Mech. Syst. Signal Process. 2020, 145, 106923. 

29. Jia, X.; Zhao, M.; Di, Y. Investigation on the kurtosis filter and the derivation of convolutional sparse filter for impulsive signa‐

ture enhancement. J. Sound Vib. 2017, 386, 433–448. 

30. Pezzotti, N.; Lelieveldt, B.P.; Van Der Maaten, L.; Höllt, T.; Eisemann, E.; Vilanova, A. Approximated and User Steerable tSNE 

for Progressive Visual Analytics. IEEE Trans. Vis. Comput. Graph. 2017, 23, 1739–1752. 

31. Masson, G.S.; Busettini, C.; Miles, F.A. Vergence eye movements in response to binocular disparity without depth perception. 

Nature 1997, 389, 283–289. 


