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基于样本熵与决策树调节算法的轴承故障识别 
 

李六杏，周黄丽 
(安徽经济管理学院信息工程系，合肥 230031) 

 
摘  要：轴承故障是导致机器发生事故的重要原因之一。为更好地识别出故障类型，使用一种包络样本熵和决策

树门限值自适应调节算法相结合的方法。首先将信号分解成若干 IMF 之和，选取包含丰富故障信息的 IMF 求其包络

信号的样本熵，最后通过决策树自适应调节门限值准确判断出轴承故障类型。分析结果表明，该方法不仅可以通过反

馈减少运算量，而且能够通过决策树门限值的自适应调节来提高轴承故障的识别率，综合识别率可达到 96.75%。 
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Based on sample entropy and decision tree algorithm for regulation of bearing fault diagnosis 
 

LI Luxing, ZHOU Huangli 
(Department of Information Engineering, Anhui Institute of Economic Management, Hefei 230031) 

 
Abstract: Bearing failure is one of the important reasons for machine accidents. To better identify fault types, 

this paper used a method which combines envelope sample entropy with decision tree gate limit value adaptive 
adjustment algorithm. We firstly decomposed the signal into several IMFs and selected the sample entropy of the 
envelope signal from the IMF which contains a number of diagnostic information, and then, the type of bearing 
failure was accurately determined by decision tree adaptive adjustment gate limit value.Analysis results showed 
that this method can not only reduce the computational complexity through the feedback, but also improve the 
recognition rate of bearing failure through the decision tree threshold adaptive adjustment. Comprehensive recog-
nition rate can reach 96.75%. 
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轴承发生故障时产生的信号通常为非平稳信

号，如何将轴承故障的特征信息从非平稳信号中提

取出来是识别轴承故障的关键所在。康海英等 [1]提

出了一种基于阶次跟踪和 HHT 瞬时相位法的轴承

故障诊断方法，时域里的非平稳信号转换为角域里

的平稳信号。董红生等[2]提出一种基于 HHT 边际谱

熵和能量谱熵的心率变异信号的分析方法，为临床 

HRV 信号及其他复杂生理信号的分析提供一种有

效的分析方法。傅勤毅等[3]采用一种无频带错位的

小波包算法进行滚动轴承的故障特征信号提取,清

晰地刻画出轴承故障冲击的特征函数。杨宇等[4]提

出了一种基于经验模态分解和神经网络的滚动轴承

故障诊断方法来识别轴承故障。但这些方法不仅算

法复杂度高，而且计算量较大。 

本研究使用包络样本熵和决策树门限值自适应

调节算法相结合的方法，将EMD分解后得到的 IMF

分量经过提取后计算其包络样本熵，使用包络样本

熵训练决策树，最后使用生成的决策树并自动调节

门限值来提高轴承故障的识别率。该方法不仅算法

复杂度小，具有可靠性实用性，而且大大降低了计

算量。 

1  材料与方法 

1.1  材料 

滚动轴承故障数据来源于西安交通大学机械工

程学院智能仪器与监测诊断研究所，本次研究采用

的轴承包括状态良好的轴承、外圈有剥落的轴承、

内圈有剥落的轴承以及滚珠有剥落的轴承。轴承型
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号及相关参数如下：轴承型号 6308， 滚珠数 Z=8，

钢球直径 d=15 mm，滚道节径 E=65.5 mm，接触角

a=6 度。采样频率为 20 kHz，每种故障的轴承信号

采样 4 次。 

1.2  方法 

1.2.1  包络样本熵  （1）EMD 理论。EMD 方法可

以把原始信号分解成一系列本征模态函数（IMF）。

每个 IMF 都符合以下 2 个条件： 

极值点与过零点数目相差不超一个；上下包络

线的局部平均值为 0。原始信号可以看成若干个满

足上述条件的 IMF 之和，每个 IMF 按照以下步骤

确定[5-8]： 

1）先找到信号 x(t)的全部极值点，然后采用三

次样条曲线分别对全部局部极大值点和局部极小值

点进行拟合。拟合的结果分别称为上包络线和下包

络线。上、下包络线包含了整个信号序列。 

2）令 u1 为上、下包络线的平均值，记 

1 1( ) ( )y t x t u                        （1） 

3）验证 y1(t)是不是 IMF。如果 y1(t)不符合 IMF

条件，就把 y1(t)当作初始信号，再次进行 1）、2）

步骤，直到 y1(t)符合 IMF 条件。令 y1(t)= c1(t)，则

得到 x(t)的第一个同时也是频率最高的一个 IMF 分

量。 

4）把 c1(t)从 x(t)中剔除,得到去除第一个 IMF

的剩余部分 r1(t)。则 

1 1( ) ( ) ( )r t x t c t                      （2） 

把 r1(t)当作初始信号，继续 1、2、3 步骤得到

第二个 IMF 分量。重复进行 n 次，获得 n 个 IMF

分量。当
( )nc t

或
( )nr t

是单调信号或者小于一定的值

时，分解结束。此时 

1

( ) ( ) ( )
n

i n
i

x t c t r t


                       （3） 

其中，rn(t)表示信号趋势的残余分量。经过以

上步骤，一个完整的信号就被分解为不同频率特征

的 IMF 分量和残余分量之和的形式。 

（2）IMF 包络信号。通过希尔伯特变换来获得

分解后 IMF 分量的包络信号。一个实信号 x(t)的希

尔伯特变换定义为： 

1 ( )
[ ( )]

x
H x t d

t

 
 






                   （4） 

具体地，对 EMD 分解后的 IMF 分量其形式为  

( )1
[ ( )] i

i

c
H c t d

t

 
 






                 （5） 

对应的包络信号为 

2 2( ) ( ) [ ( )]i iA t c t H c t                   （6） 

（3）包络样本熵。对于一个 N 点时间序列 x(1), 

x(1)，x(2)，…，x(N)，其样本熵计算步骤如下： 

1）由原时间序列构成一个 m 维向量 

 ( ) ( ), ( 1),..., ( 1) ,1 1mX i x i x i x i m i N m          （7）  

2）定义 Xm(i)与 Xm(j)之间的距离 

[ ( ), ( )] max( ( ) ( ) ),1 1m md X i X j x i k x j k k m        （8） 

3 ）给定容限 r ，统计每个 Xm(i) 对应的

[ ( ), ( )]m md X i X j r 的数目，记为 Ai，把 Ai与 N–M+1

的比值记为 

( ) ,1
1

m i
i

A
B r i N m

N m
   

 
              （9） 

4）求出 Bi
m(r)的平均值 Bm(r)， 

1

1
( ) ( )

N m
m m

i
i

B r B r
N m






                  （10） 

5）用同样的方法求出 Bi
m+1(r)，该时间序列理

论上的样本熵为定义为 
1( )

( , ) ln
( )

m

m
N

B r
SanpEn m r

B r





              （11） 

当 N 为有限值时，样本熵的估计值为 
1( )

( , , ) ln
( )

m

m

B r
SanpEn m r N

B r



              （12） 

由上面对样本熵的计算可以看出，参数 m 和参

数 r 对样本熵的计算结果影响很大。根据相关资料
[9]，m=1 或者 2，r=0.1～0.25SD(SD 为原始时间序

列的标准差)时计算结果比较好。选用 m=2，r=0.15 

SD。 

1.2.2  决策树  决策树[10]是应用广泛的分类算法

之一，核心算法是 C4.5。 C4.5 算法由 Quinlan 在 ID3

的基础上提出的[11]。ID3 算法用来构造决策树。决

策树是一种类似流程图的树结构，其中每个内部节

点（非树叶节点）表示在一个属性上的测试，每个

分枝代表一个测试输出，而每个树叶节点存放一个

类标号。一旦建立好了决策树，对于一个未给定类

标号的元组，跟踪一条有根节点到叶节点的路径，

该叶节点就存放着该元组的预测。决策树的优势在

于不需要任何领域知识或参数设置，适合于探测性

的知识发现。决策树是以实例为基础的归纳学习算

法，对一组无次序无规则的样本推理出决策树表示

分类规则。对目标类尝试进行最佳的分割，从跟到

叶子节点都有一条路径，也即是一条规则。决策树

的优点：计算量不大；可以处理连续和种类字段；

清晰的表现出重要特征属性，并对噪声有很好的健

壮性。 

决策树分为树的构造修剪两部分算法。构造的
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关键部分就是选择好的逻辑判断和属性。C4.5 是用

信息增益率来选择属性，克服了用信息增益来选择

属性时偏向选择值多的属性的不足。信息熵定义为： 

2
1

( , ) log
c

ii

i

SS
SplitInmation S A

S S

         （13） 

其中，S 是样本集，Si 是 S 的子集，按照属性 a

分类的信息增益为 ( , )Gain S A ，则信息增益率为

( , )GainRatio S A 。C4.5 决策树的每个节点是使用信

息增益比来度量属性的选择，选择信息增益比最大

的属性作为当前节点属性。 

( , ) ( , ) ( , )aGain S A SplitInmation S A SplitInmation S A    (14)  

                 
( , )

( , )
( , )

Gain S A
GainRatio S A

SplitInmation S A
             (15) 

1.2.3  诊断算法流程  包络样本熵和决策树门限值

自适应调节算法主要包括信号处理环节、决策树训

练以及信息反馈这 3 个步骤： 

（1）对原始数据进行 EMD 分解，得到若干个

IMF 分量，并且对各个 IMF 分量做自相关分析，选

取其中和原始数据相关性较大的前几个 IMF 分量。 
 

 
 

图 1  算法流程 

Figure 1  Algorithm flowchart 
 

（2）对选取的 IMF 分量进行希尔伯特变换求

其包络信号，然后对包络信号求样本熵。 

（3）训练决策树。由训练组数据生成决策树，

调节训练组中各种故障所占的比例，反复训练决策

树，将得到的门限值保存在相应的数组中，算法自

动从中选取最优门限值，以使得识别率达到最高。 

（4）信息反馈。将决策树所需要的分解层数反

馈给 EMD 分解环节，使之分解到一定的层数即可

停止分解，减少运算量。 

算法的流程图如图 1 所示。 

2  结果与分析 

2.1  决策树训练结果 

将原始数据以 1 200 点长度为一个样本，每种

故障取 70 个样本作为训练数据组，取 100 个样本作

为检验数据组。分别计算两组数据的包络样本熵，

用训练数据组生成并训练决策树，用检验数据组检

验决策树。原始信号的时域波形图见图 2。 
 

 
 

图 2  滚动体时域波形 

Figure 2  Rolling time domain waveform 
 

 
 

图 3  滚动体故障的前 4 个 IMF 波形 

Figure 3  Rollover failure of the first four IMF waveforms 
 

对原始信号进行 EMD 分解后提取有效的 IMF

分量。提取前 4 个 IMF 分量。将选取的 IMF 分量 
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图 4  滚动体故障前 4 个 IMF 包络 

Figure 4  Rollover failure the first four IMF envelopes 

 

做希尔伯特变换，即可得到这些 IMF 分量的包络信

号。选取的 IMF 分量的波形图及包络图如图 3、图

4 所示。 

求出各中故障的包络样本熵后，使用训练数据

组中的样本熵生成 C4.5 决策树，并通过自适应调节

算法选择最优门限值，决策树训练生成结果见图 5。

图 5 中并没有 IMF3 和 IMF4 分量的包络样本熵，

说明只需要计算出前 2个 IMF分量的包络样本熵即

可识别出所有的轴承故障类型，将这些信息反馈给

EMD 分解过程，使之分解到第 2 层时停止分解，可

以大大降低计算机的运算量。 

分别求出外圈故障、滚动体故障轴承、内圈故

障轴承和正常轴承轴承数据的前 4个 IMF分量的包

络信号样本熵，样本熵值如下表 1，可见由于内圈

故障和外圈故障的 IMF 包络样本熵值较为接近，因

此该算法对内圈故障和外圈故障的识别率较低。 
 

表 1  各种故障的前 4 个 IMF 分量包络样本熵 

Table 1  The first four IMF components of various failures Envelope sample entropy 

故障类型 Fault type IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 

外圈故障 Outer fault 0.2346 0.0598 0.0353 0.0841 

滚动体故障 Rolling fault 0.5024 0.2790 0.1243 0.1049 

内圈故障 Inner fault 0.2268 0.2030 0.1599 0.1126 

正常 Normal 1.1960 0.5263 0.4029 0.1577 

 

 
 

图 5  决策树训练结果 

Figure 5  Decision tree training results 

 

2.2  检验结果与分析 

使用检验数据组的信号包络样本熵对生成的决

策树进行检验，每种故障有 100 个样本，检验结果

如表 2 所示，可见使用包络样本熵和决策树门限值

自适应调节算法能够有效识别出轴承的故障类型。

其中，正常轴承的识别率达到 99%，滚动体故障的

识别率达到 98%。整体上的综合识别率可达

96.75%。 

由表 3 可以看出，采用了决策树门限值自适应

调节算法的轴承故障识别率比没有使用门限自适应

调节算法的识别率高出 1.75%，比 SVM 和神经网络

等方法的识别率都要高，因此使用决策树门限值自

适应调节算法能够较好的提高故障的识别率。 

 
表 2  决策树检验结果 

Table 2  Decision tree test results 

故障类型 Fault type 外圈故障 Outer fault 滚动体故障 Rolling fault 内圈故障 Inner fault 正常 Normal 

训练样本 Training sample 70 70 70 70 

检验样本 Test sample 100 100 100 100 

正确诊断 Accurate diagnosis 96 98 94 99 

准确率 Accuracy rate 96% 98% 94% 99% 
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表 3  各种方法识别率的比较 

                         Table 3  Comparison of the recognition rates of the various methods                       % 

方法名称 Mathod name 综合识别率 Outer fault 

决策树自适应调节算法 Adaptive adjustment algorithm of decision tree 96.75 

普通的决策树算法 Common decision tree algorithm 95.00 

SVM 94.00 

神经网络 Neural network 92.00 

 

3  结论 

为了能够有效的识别出轴承故障类型，提出将

IMF 包络样本熵和决策树门限值自适应调节算法相

结合的方法。该方法能够通过决策树门限值的自适

应调节来提高轴承故障的识别率，并且可以通过反

馈环节减少 EMD 的分解层数，大大降低了运算量。

相对于 SVM 和神经网络来说，具有识别率高、运

算量小、复杂度低的特点。 

分析结果表明，该方法能够有效识别出轴承故

障类型，相对于没有使用门限值自适应调节算法的

决策树以及 SVM、神经网络等方法识别率有明显提

高，整体识别率可达到 96.75%。 
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