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摘  要 

轴承故障检测对旋转机械的维护至关重要。尽管已有的故障诊断方法取得了长足的进步，但仍然面临着

一些挑战，如缺乏足够的故障数据用于训练，对复杂的分布式数据的有效性不高，对早期故障的敏感性

低，以及噪声和离群值的干扰。因此，本文提出了一种基于样本熵和ROC分析的故障检测方法，通过提

取振动信号的样本熵指标，然后使用ROC分析对其进行检测。实验结果表明，本文所提方法能够以较高

的准确率检测轴测故障。 
 
关键词 

故障检测，样本熵，ROC分析 

 
 

Bearing Fault Detection Based on ROC  
Analysis and Sample Entropy 

Hongbin Zhu, Weichao Xu*, Haiping Wu 
School of Automation, Guangdong University of Technology, Guangzhou Guangdong 
 
Received: Mar. 9th, 2024; accepted: Apr. 3rd, 2024; published: Apr. 10th, 2024 

 
 

 
Abstract 
Bearing fault detection is crucial for the maintenance of rotating machinery. Although existing 
fault diagnosis methods have made significant progress, they still face some challenges, such as a 
lack of sufficient fault data for training, low effectiveness against complex distributed data, low 
sensitivity to early faults, and interference from noise and outliers. Therefore, this article propos-
es a fault detection method based on sample entropy and ROC analysis, by extracting the sample 
entropy index of vibration signals and then using ROC analysis to detect them. The experimental 
results show that the method proposed in this article can detect axial faults with high accuracy. 
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1. 引言 

旋转机械设备在现代工业中有着广泛的应用，涉及石化、发电、冶金和化学工程等关键行业。滚动

轴承是旋转机械中的一个重要且容易损坏的零件之一。因此，轴承故障诊断技术已成为一个突出的研究

领域[1]。据统计，大多数旋转机械中约 30%的故障源于轴承问题。并且轴承的运行状况直接影响轴承的

性能机器的可靠性。这是因为轴承故障会在旋转机械设备中引发严重振动，导致设备损坏。因此，对滚

动轴承进行高精度、及时的故障检测方法具有重要的意义和必要性。一般来说，滚动轴承发生故障时会

产生异常振动和噪音，异常振动和噪声的信息通过信号幅度、频域等在时域中反映在振动信号中[2]。 
基于振动信号的概率密度，学者们推导出量纲指标(均方根值、平均值等)和无量纲指标(波形指标、

脉冲指标、裕度指标、峰度指标等) [3]。不幸的是，无量纲指标容易受到外界干扰信号的影响。此外，

无量纲指标虽然不容易受到外界干扰，但仍存在严重的重叠问题。据此，Xiong 等人提出了互量纲指标，

并惊奇地发现互量纲指标 1) 对故障敏感；2) 不受工况影响；3) 能够缩短无量纲指标内部结构的距离，

从而减少不同故障类别的无量纲指标的重叠[4]。基于互无量纲指标，朱等人利用 AUC 以及相关的方差

的性质提出了一种有效的滚动轴承的故障检测方法，其中互无量纲和主成分分析用于特征提取，AUC 以

及相关的方差用于进一步的故障检测。实验结果表明该方法能够以较高的准确率和较低的误检率检测故

障发生时间[5]。 
值得注意的是，与正常轴承的振动信号相比，故障轴承的振动信号的复杂度是有差异的。信息熵是

一种可用于评估信号复杂性的度量指标。利用信息熵，可以对振动信号进行量化，通过捕捉复杂的信息

来促进特征提取[6]。在列车轴承故障诊断领域，样本熵和排列熵这两种信息熵形式已被用作特征提取的

主要手段。在文献[7]中，有效地利用样本熵提取了隐藏在转向架振动信号中的故障特征；而在文献[8]中，

利用排列熵从列车滚动轴承的振动信号中提取故障特征。结合轴承振动信号的差异性以及样本熵的特性，

本文将使用样本熵对信号进行特诊提取。 
在检测阶段，我们利用两个滑动窗口沿样本熵来计算受试者工作特征曲线下的面积(AUC)。随后，

这些度量被用作测试统计数据，以判断故障发生点。值得注意的是，由于 Xu 等人和 Waegeman 等人分

别基于动态规划和图形技术开发的快速算法，AUC 的计算可以在线性时间内实现[6] [7]。因此，在检测

过程中，无需担忧本文算法的时间复杂性。接着，基于 AUC 零假设下近似正态分布的特性，根据置信区

间设置相应的阈值，并认为超过阈值的 AUC 值是潜在故障发生时刻。最后，利用关键参数 K，即 K 值

方法，消除潜在故障点中的虚警点，进而实现高准确率故障检测。 

2. 相关理论 

2.1. 曼–惠特尼统计量 

令独立同分布的样本序列 1 2, , , mX X X 和 1 2, , , nY Y Y 分别服从于累积概率密度函数 XF 、 YF 。从文献
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[9]可知，计算 AUC 的经验无偏估计量为： 
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由上式可知，当 1 2, , , mX X X 与 1 2, , , nY Y Y 完全分离时，AUC 的估计值为 0 或者 1；当 X 与Y 完全

重叠时，AUC 的估计值为 0.5。值得注意的是，在零假设情况下，当样本量m 和 n 较大的情况时，式中

的 θ̂ 近似高斯分布[10]，即 
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2.2. 样本熵理论 

样本熵(SampEn)的物理意义是度量数据点序列中的不确定性和混沌性。时间序列的复杂性和不确定

性可以通过计算在信号序列中产生新模式的概率来衡量。新模式出现的可能性越大，序列的表现就越复

杂和不确定。与近似熵相比，SampEn 具有两个主要优点：1) SampEn 的计算不依赖于数据序列的长度；

2) SampEn 具有更好的一致性。一致性越高，说明嵌入维数和相似容差的变化对样本熵测度的影响是相

同的[6]。 
假设待分析的信号为 { }1, , lx x x=  ，其样本熵的估计值，可以描述如下[11]： 
(a) 按信号序号组成一组维数为 m 的向量序列，即 ( ) ( )1 , , 1m mX X l m− + ，其中 ( ) 1, ,m i i mX i x x + −=  ； 
(b) 计算(a)中 ( )mX i 与 ( )mX j 的距离，并 ( ) ( ),m md X i X j  为 ( )mX i 与 ( )mX j 两者对应的元素中最大

差值的绝对值，即 

( ) ( ) ( ), maxm m i v j vd X i X j x x+ += −    

其中 1, ,v m=  。 
(c) 统计(b)中 ( ) ( ),m md X i X j  小于相似性容限 r 的数目 B ，并进一步计算其占比，即 
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(d) 计算所有的平均值 
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(e) 将维数增加至 m + 1 维，并重复上述(a)~(d)步骤，可得 
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(f) 基于以上步骤，信号 { }1, , lx x x=  的样本熵最终可以表示为： 

( )
( )

1

ln
m

m

B r
SampEn

B r

+

= −  

https://doi.org/10.12677/met.2024.132013


朱鸿斌 等 
 

 

DOI: 10.12677/met.2024.132013 110 机械工程与技术 
 

式中， l 为时间序列的长度，m 表示嵌入维数，r 为相似容差的大小。值得注意的是，嵌入维度 m 的值理

论上是 1 或 2。类似的容差 r 很大程度上取决于实际的应用环境，通常设置为 0.1 × std 到 0.25 × std，其

中“std”表示原始时间序列的标准偏差[6]。 

3. 实验 

3.1. 算法流程 

(a) 首先，在收集到的信号中提取健康的振动信号样本，并将健康信号与未知信号合并，组成待测信

号序列； 
(b) 提取原始振动信号的样本熵，其中 m 表示嵌入维数，r 为相似容差的大小分别设为 500，0.2 × std； 
(c) 使用两个滑动窗口(均设置为 30)沿着(b)所获得的一维样本熵特征，然后根据式(1)和计算相应的

AU。由此得到了一个新的一维 AUC 统计序列； 
(d) 将 AUC 与相应的决策阈值进行比较，估计出潜在的故障发生时刻。其中决策阈值的设置根据式

(2)并将显著性水平 α设为 0.05； 
(e) 对连续势潜在的故障发生时刻进行统计，并令连续势潜在的故障发生时刻的个数大于 K (本文中

K = 20)中的极大值为预测的故障发生时刻。 

3.2. 数据来源 

实验是基于Case Western进行的储备大学(CWRU)轴承数据中心[12]，其主要包括电机、扭矩传感器、

测功机，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. CWRU bearing test rig, which mainly consists of (1) 
Electric motor; (2) Fan end bearing; (3) Drive end bearing; (4) 
Torque transducer & encoder and (5) Dynamometer 
图 1. CWRU 轴承试验台，主要由(1) 电动机；(2) 风机端轴

承；(3) 驱动端轴承；(4) 扭矩传感器和编码器；(5) 测功机 

 
本文采用采样频率为 12,000 Hz 的加速度计采集原始振动数据(如健康、内圈故障和外圈故障)。为了

进一步验证我们的方法的有效性，采用故障直径为0.18 mm (数据集中最小的故障直径)来测试我们的方法。 

3.3. 性能评价指标 

为了评估我们提出的方法的性能，采用准确度指数(用 ACC 表示)作为优点值，其定义如下： 
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Accuracy correctS
N

=  

其中， tp 和 ˆ tp 分别表示真实的故障发生时刻和预测的故障发生时刻。 

3.4. 实验仿真及结果 

本小节将验证本文所提方法的有效性和实用性。为了保证重复性和准确性，本节的试验次数设置为

1000 次。此外，为了进一步验证本文算法在微小故障(早期故障)方面的检测性能，本实验所使用的故障

为小的故障直径。 
 

Table 1. The accuracy of fault detection 
表 1. 故障检测准确率 

Load 
FaultType 

Ball Inner race Outer race 

0 1 0.998 1 

1 1 1 1 

2 1 1 1 

3 1 1 0.999 

 
表 1 列出本文算法在故障检测方面的准确性，故障类型包括轴承滚珠磨损、外圈磨损和内圈磨损，

其中没有负载下的正常轴承的振动信号为参考信号。由表 1 不难看出，本文所提算法在故障检测方面具

有较好的性能，对于滚珠故障、内圈磨损、外圈磨损等轴承故障准确率均在 99%以上。 

4. 结论 

本文出了一种基于 AUC 分析以及样本熵的故障检测。通用利用振动信号在不同状态下的振动信号复

杂度存在差异的特性，提取原始振动信号的样本熵特征。然后使用 ROC 分析对其进行检测。实验结果表

明，本文提出的方法能够以较高的准确率实现故障检测。此外，滑动窗口的大小，K 值设置以及样本熵

方法的相关参数的设置都会影响本文所提算法的性能。因此，未来的工作可进一步研究这些参数对算法

检测性能的影响。 
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