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基于WT 时频分析和最大类间阈值法

图像分割的机械故障诊断

曾 成，孙 晓，李文杰，李西宸

（湖南工业大学 机械工程学院，湖南 株洲 412007）

摘　要：针对目前大多数机械故障诊断技术存在的建模困难、样本训练难度大等问题，提出一种基于连

续小波变换时频分析和最大类间阈值法图像分割的机械故障诊断技术。即通过基于连续小波变换的时频分析

技术，将测量获得的时域振动信号转换到时频域空间，然后通过可视化方法以振动热力图形式表征，通过图

像强化对区域时频特征进行预处理，实现各频率成分分布的面积计算，以特征面积比的方式对振动信号进行

分析。实验结果表明，该方法具有处理速度快、过程透明性好、适应性强等特点。
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An Empirical Study on Mechanical Fault Diagnosis Technology Based on 
WT Time-Frequency Analysis and Maximum Inter-Class 

Threshold Image Segmentation

ZENG Cheng，SUN Xiao，LI Wenjie，LI Xichen
（College of Mechanical Engineering，Hunan University of Technology，Zhuzhou Hunan 412007，China）

Abstract：In view of the flaws of modeling difficulty and sample training difficulty found in most current 
mechanical fault diagnosis technologies, a mechanical fault diagnosis technology, which is based on continuous wavelet 
transform time-frequency analysis and maximum inter-class threshold image segmentation, has thus been proposed. 
By adopting a time-frequency analysis technology based on continuous wavelet transform, the measured time-domain 
vibration signal is transformed to the frequency-domain space, and then represented in the form of vibration thermal 
diagram by using the visualization method. The area calculation of each frequency component distribution can be 
realized by preprocessing the regional time-frequency features after an image enhancement, followed by an analysis of 
the vibration signal in the way of characteristic area ratio. The experimental results show that the proposed method is 
characterized with a fast processing speed, an improved process transparency, and a good adaptability.
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1 研究背景

现代机械装备运行精度要求较高、使用寿命要求

较长，机械故障诊断技术 [1] 已经成为设备健康维护

的重要手段。现代故障诊断技术多采用多学科、多专

业交叉融合的方法进行预测、监测以及诊断，以实现

设备的全寿命周期监控，该技术对设备软故障和硬故

障的判定和预测及设备的运行和维护，具有十分重大

的意义 [2]。

机械故障监测与诊断一般包括 3 个环节，首先是

对设备运行状态进行监测，通过各类传感器获取机械

关键部位的运行数据，得到机械振动信号；然后通过

传感器采集到的各类数据，结合数学和信号处理等

学科知识进行相应的信号预处理，如采用加速度传感

器，通过数学积分可以得到机械振动数据，从而得到

有效的信号特征和故障特征；最后，将提取的故障信

号特征与特征库里的数据进行匹配识别，从而实现对

设备运行状态的监测及故障情况的诊断。

张立智等 [3] 提出了基于经验模态分解（empirical 
mode decomposition，EMD）和奇异值分解（singular 
value decomposition，SVD）的深度卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN）机械故障诊

断方法。该方法通过构建时频域的状态矩阵，提取其

奇异值，然后导入卷积神经网络中，该方法较常规卷

积神经网络故障诊断具有更高的准确率。黄鑫 [2] 提

出了一种基于卷积神经网络与离散小波变换的行星

齿轮箱故障诊断方法，可对信号进行频域上的分解，

并可对不同频带的信号进行分析。鄢仁武等 [4] 提出

利用 AlexNet 卷积神经网络模型，以压缩的时频图作

为特征图进行故障诊断；黄驰城 [5] 提出先对轴承故

障进行来源分析、理论校对，再结合深度学习进行故

障诊断；向玲等 [6] 对旋转机械的非平稳信号进行了

研究，采用不同的时频转换方法得出其时频二维图，

有效地从时频域对故障信号进行了表征。

上述方法大多是利用 CNN 直接对故障信号进行

特征提取，这种方法需要大量的数据进行训练，而

改善网络模型是一个较为复杂的调参过程，模型和

数据处理时间较长。针对上述方法中存在的问题，

本文提出一种基于小波变换的时频信号处理技术，

通过对信号进行可视化处理，得到时频域的热力图

形式故障信号特征，再结合图形学，对时频图进行

形态学滤波、灰度转换、二值化等处理，得到能有

效表征各频率成分的信号图 [7]。课题组拟将该方法

应用于美国凯斯西储大学的电机轴承数据库，以期

得到较好的故障诊断效果。

2 基于小波变换的时频热力图

机械故障在时域上有累积性和突发性，如齿轮

箱里各齿轮存在的齿裂、齿根磨损，电机轴承内圈、

外圈、滚动体的点蚀、裂痕，这些看似正常的损伤，

都会在设备的运转中日益变大，最终会导致显性故

障 [8]。通过在设备相应位置安装加速度传感器便可以

采集到机械设备的振动信号，而这些振动信号可以反

馈设备故障程度 [9]。

传统的时域信号虽然能有效反映机械振动情况，

但是前期故障信号并不会以一个较大的峰值出现，而

是以一些不同的频率成分存在于振动信号之中，并

存在渐变过程。所以将设备的时域信号转换到频域，

以热力图的形式将其信号能量强度反应在时频域上，

能更方便表征故障信息。

2.1 连续小波变换

利用小波变换（wavelet transform）的特性，可

以有效地将一个时间信号通过合理的尺度转换到时

间频率域，以便更好地观察信号自身的某些局部特

征。同时观察信号的时间和频率信息，由于小波变

换 [10] 大冗余度的特点可以利用时间和频率域部分信

息完整地表示信号的长期特征。

小波变换实际就是利用一系列相互关联的函数

来表示信号的主要特征，这一系列函数就是小波函数

系。设函数为

           （1）

式中：φa, b 为分析小波或者连续小波；

  φ为母小波或者基本小波；

  a 为改变小波形状的伸缩因子；

  b 为小波位移的平移因子。

对于某一函数 f (t)∈L2(R) 的连续小波可以通过

式（2）变换为 Wf (a, b)：

    （2）
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式中： 为 φ(t) 的复数共轭；

符号 <f, φa, b> 为两者的内积，所得结果为尺度为

a、位置偏移为 b 的小波函数的系数，表征该小波函

数与原信号的相似度。其中，a 和 b 都属于连续变量，

因此称之为连续小波变换。

2.2 振动信号的 WT 时频分析

信号的时频分析可理解为信号在时域和频域上

的一种不同分布情况，该分布为将一维时间信号映射

到由时间轴和频率轴组成的二维时频平面上的能量

分布 [11]。随着小波系数 a、b 的变化，各个基函数将

拥有不同的时频域集中中心，信号的小波变换结果反

映不同时刻不同频率成分能量大小 [12-13]。

振动信号时域分布转换为时频分布的算法如下：

步骤 1 设伸缩因子即变换尺度为 a，采样频率

为 fc，小波的中心频率为 fs，则 a 所对应的实际频率

fa 为

                                 fa=fc×fs/a。                     （3）
步骤 2 由式（3）可得，转换的频率序列应为

等差序列，其尺度序列选取 c/ltotalscale，c/(ltotalscale-1)，…，

c/2，c 形式。

其中，ltotalscale 为对信号进行小波变换时所用的尺

度序列长度；c 为常数。

步骤 3 由步骤 1、2 可得，尺度 c/ltotalscale 所对应

的实际频率应为 fs /2，于是得

                            c=2×fc×ltotalscale，                   （4）
故可以得出尺度序列 t。

步骤 4 在确定小波基的尺度序列后，便可以根

据式（2）连续小波变换的原理求出对应的小波系数

Wf (a, b)，然后由所得尺度序列转换为实际频率序列 f，
最后结合时间序列 t，可以绘制出基于小波变换的时

频二维图，获取信号的特征信息。

图 1 所示为振动信号时频转换示意图。

 

2.3 信号可视化处理

对经过 WT（wavelet transform）时频分析后的

振动信号进一步做信号可视化处理。即将时频域分布

的信号以热力图的形式呈现出来，通过颜色深度的不

同来表征时间域上不同频率成分的信号能量强度 [14]。

对频域上不同能量密集程度的区域可以初步划分为

故障典型能量区和正常能量区域，以便为下一步的故

障信号做预诊断处理。图 2 所示为图 1a 的时频热力

转换图形式。

c）时频三维图

图 1 振动信号时频转换示意图

Fig. 1 Vibration signal time-frequency conversion diagram

a）时域波形

b）频域波形

图 2 时频热力转换图

Fig. 2 Time-frequency thermal conversion diagram
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3 基于图像处理技术的特征强化

3.1 图像二值化

图像分割在图像处理、模式识别等技术领域的地

位越来越重要，分割的效果将直接影响后续图像处理

及科学分析的效果 [15]。图像二值化一般分为全局阈

值和 Ostu 阈值两种算法。Ostu 阈值分割图像采取的

运算方式是在灰度图基础上基于最小二乘法进行处

理，所以在数值计算方面具有统计意义的最佳分割。

全局阈值则采用单一阈值，将灰度图像中所有像素点

的像素值与阈值进行比较，从像素的角度完成对图像

像素的重新赋值和图像分割。

时频热力图具有完全一致性的背景颜色深度，所

有具有偏差的像素值皆为表征所需要研究的频率成

分，故课题组采用全局阈值法，对时频热力图进行图

像分割，完成特征提取 [16]，处理方式见式（5）：

                           （5）

式中：x、y 为图像中各像素点位置；

  T 为所选用的阈值。

对图像中大于阈值 T 的像素点赋值为 255，对像

素值小于阈值 T 的像素点赋值为 0。
3.2 不同二值化方法对比

3.2.1 均值阈值法

均值阈值法的本质是根据图像中每一个像素点

位置处的像素值大小情况直接得出一个衡量平均水

平的阈值，再利用该阈值对图像中的像素特征进行分

割。先求出图像中各点像素，得出图像的像素均值，

选取像素均值为阈值，遍历图像，对图像中像素值大

于阈值的像素点赋值 255，对图像中像素点小于阈值

的像素点赋值 0。从而实现对图像的二值化处理，对

图像进行基于均值阈值的分割 [17]。

3.2.2 自适应阈值法

采用基于 Wall 算法的自适应阈值进行分析处

理 [18]，该算法的本质内容是根据图像背景亮度情况

动态地计算图像阈值。该算法先遍历图像各像素点，

计算一个移动的平均值，如果其前后像素点的像素值

低于这个移动平均值，则分别重新赋值为 255 或 0，
相当于是一个动态分块处理的均值阈值处理 [19]。

假设 Pn 为图像中位于点 n 处的像素，就其中一

行元素 Pn-s、…、Pn-1、Pn，有如下推导。

假设 fs (n) 是点 n 处最后 s 个像素的总和，则

                          。                      （6）

最后图像各点 T(n) 是 255（白色）还是 0（黑色），

则依赖于其前面 s 个像素的平均值 t % 的比较关系。

       （7）

3.2.3 大津阈值法

大津阈值法又叫最大类间阈值法、最大类间方差

法。它的基本思想，是用一个阈值将图像中的数据分

为两类，选取两类中各像素点灰度的方差最大的阈值

为最佳阈值。利用该阈值可将图像分为感兴趣的前景

和不感兴趣的背景。方差作为灰度分布均匀性的度量

方式之一，背景与前景之间的类间方差越大，说明两

者差别越大 [20]。故基于类间方差最大的分割就意味

正确区分的可能性越大。

对于图像 I(x, y)，记前景和背景的分割阈值为 T，
前景像素分布情况为 α0 像素点占全图比例，平均灰

度值 β0；背景分布情况为 α1、β1。图像总的平均灰度

值为 β，类间方差为 g。
假设有 M×N 的图像，其中灰度值小于阈值 T

的像素点个数记为 N0，大于阈值 T 的像素点个数记

为 N1，则有：

                           α0=N0/(M×N)，                      （8）
                           α1=N1/(M×N)，                      （9）
                          N0+N1=M×N，                       （10）
                               α0+α1=1，                           （11）
                            β=α0β0+α1β1，                       （12）
                       g=α0(β0-β)2+α1(β1-β)2。             （13）
将式（12）代入式（13），得到等价公式：

                             g=α0α1(β0-β1)
2。                    （14）

利用式（14）就可求得类间方差，采用遍历的方

法使类间方差 g 最大的阈值 T 就是所求最佳阈值。

3.3 图像处理效果

将经 WT 时频分析后得出的时频热力图进行截

取操作，得到如图 3 所示的时频特征提取图，对该时

频特征图进行二值化处理后即可得出机械故障信号

特征图。

a）时频热力图
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如图 4 所示，采用大津阈值法，利用类间方差评

估阈值的方法能较好地对图像进行分割，强化各频率

成分特征。

故课题组将采用该方法对各电机轴承振动信号

时频热力图进行处理，以得到较好的机械故障诊断效

果 [20]。

4 实验验证

4.1 数据预处理

课题组选用美国凯斯西储大学电气工程实验室

的滚动轴承故障模拟实验台提供的轴承故障数据库

进行研究 [3]。试验台由一个 1 491.40 W 的电动机进

行驱动，中间放置一扭矩传感器进行实时监测。以

驱动端轴承 SKF6205 作为研究对象，通过将加速度

传感器放置于不同位置实现装置不同位置振动信号

的提取。通过电火花加工单点损伤的方式，给轴承

不同位置植入故障，从而实现机械故障信号的提取

与分析 [21]。图 5 为电机轴承实验装置图。

在驱动端，安装加速度传感器以 48 kHz 采样频

率采集电机在 1 797, 1 772, 1 750, 1 730 r/min 转速

下的正常振动信号和故障振动信号。针对内圈、外

圈、滚动体 3 种不同轴承故障类型和 0.177 8, 0.355 6, 
0.533 4 mm 3 种不同程度的故障情况进行研究。通过

信号可视化和图形学处理后，将故障信号特征与正常

信号特征进行对比，可以有效提取出故障特征信息。

表 1 为轴承具体故障情况和工作状况参数。

c）大津阈值

图 4 不同二值化方法强化效果对比

Fig. 4 Comparison of strengthening effects of different 
binarization methods

a）均值阈值

b）自适应阈值

图 5 电机轴承实验装置图

Fig. 5 Motor bearing experimental device

表 1 轴承工况参数表

Table 1 Bearing condition parameter table

采集

位置

驱动端

驱动端

驱动端

驱动端

驱动端

驱动端

驱动端

驱动端

驱动端

驱动端

转速 /（r·min-1）

1 797, 1 772, 1 750, 1 730
1 797, 1 772, 1 750, 1 730
1 797, 1 772, 1 750, 1 730
1 797, 1 772, 1 750, 1 730
1 797, 1 772, 1 750, 1 730
1 797, 1 772, 1 750, 1 730
1 797, 1 772, 1 750, 1 730
1 797, 1 772, 1 750, 1 730
1 797, 1 772, 1 750, 1 730
1 797, 1 772, 1 750, 1 730

故障

类型

无

外圈点蚀

外圈点蚀

外圈点蚀

内圈点蚀

内圈点蚀

内圈点蚀

滚动体点蚀

滚动体点蚀

滚动体点蚀

故障

直径 /mm
无

0.177 8
0.355 6
0.533 4
0.177 8
0.355 6
0.533 4
0.177 8
0.355 6
0.533 4

采样

频率 /kHz
48
48
48
48
48
48
48
48
48
48 

b）时频特征图

图 3 故障特征提取图

Fig. 3 Fault feature extraction map
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4.2 时频热力图分析

图 6 为故障信号频率成分分布情况。

分别对采集到的正常信号和不同类型、不同程度

的故障信号进行时域波形图的绘制。因为振动信号采

样点较多，且信号幅值并无明显波动，故采用连续小

波分析，利用其数据冗余度大的特点，将振动信号

按一定的尺度变换转换到其时频域分布。并用热力

图的形式通过颜色深度对其能量密度进行表征，图 7
为正常信号频率成分分布情况。

如图 7 所示，正常信号的时频热力图能较好地反

映出长时间采集的机械振动信号中包含的和频率成

分及其能量强度。但是对于某些能量强度较弱的频率

成分还是有一定的识别难度。故需要进一步对其进行

图形学处理，从像素的层面对其进行分割，以强化信

号特征 [22]。

4.3 基于二值化特征强化

将时频热力图中的时频成分进行截取与分析，以

避免图片中的其他像素对图形学处理造成干扰。对图

像进行二值化处理，强化各频率成分特征，将部分微

弱故障信号的频率成分显现出来，所得信号特征图见

图 8 和 9。
b）时频热力图

图 6 故障信号频率成分分布图

Fig. 6 Fault signal frequency component 
distribution diagram

b）时频热力图

图 7 正常信号频率成分分布图

Fig. 7 Distribution of normal signal frequency components

a）时域波形图

b）强化的正常信号

图 8 振动信号特征强化图

Fig. 8 Vibration signal feature enhancement map

a）正常信号

a）时域波形图
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对 3 种不同故障情况的机械振动信号进行基于连

续小波变换的时频转换，对时频热力图进行图像二值

化处理，所得故障信号特征如图 10 所示，对比图 10
和图 8，可以看出，正常机械振动信号图像跟机械故

障信号图像相比，具有明显的区别特征。

4.4 故障表征及诊断效果分析

将时频热力图中的时频成分进行截取与分析，以

避免图片中的其他像素对图形学处理造成干扰，对图

像进行二值化处理。

4.4.1 故障表征

对经过特征强化的时频分布图进行面积求解。考

虑到保存所有频率成分信息，故采用 8 邻接的方式求

取连通域，最大可能保全频率成分。将具有不同像素

值的区域绘制出来，即提取所需研究的特征频率分布

情况。对连通域面积进行求解就是对频率成分所占面

积进行求解，该面积占全图面积比例即为特征面积

比，用以表征故障情况。图 11 为对 4 组不同转速条

件下的 9 个故障数据文件和一个正常数据文件进行验

证分析所得结果。

c）外圈故障

图 9 不同情况下故障信号特征图

Fig. 9 Fault signal characteristic diagrams under 
different conditions

a）强化的滚动体故障

c）强化的外圈故障 
图 10 不同情况下故障信号特征强化图

Fig. 10 Characteristic enhancement diagram of fault signal 
under different conditions

b）强化的内圈故障

图 11 信号频率成分分布比例图

Fig. 11 Signal frequency component distribution proportion chart

a）滚动体故障

b）内圈故障
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分析图 11 所示实验结果，可初步设定频率成分

所占比例 10% 以上为正常信号，信号频率成分所占

比例低于 10% 则为故障信号。

4.4.2 诊断效果

实验对每一个数据文件进行再采样，得到 100 个

数据样本。针对 4 种转速、9 种故障情况下的故障数

据及 4 种转速下的正常信号，总共得到 4 000 个样本

数据。经实验验证，正确诊断的数据样本数为 3 504，
本方法的诊断正确率可达 87.6%。该方法能对不同长

度、不同采样频率的振动信号数据进行分析，具有较

强的适应性，处理过程对信号特征进行可视化处理及

特征强化，具有高透明性，且能较快地计算出判断依

据，得出判读结果。

5 结论

1）将时域信号转换到时频域上，以热力图的形

式结合图形学，可对频率分布特征进行强化，可对机

械振动信号进行表征；

2）通过分析信号各频率成分在图像中的像素分

布情况可以得出结论，能通过各频率成分在整个时频

域中的面积占比情况来表征机械故障信息。最后通过

特征面积比实现机械故障诊断。该方法的时间复杂度

较低，诊断过程清晰直观，诊断效果较好，可以为机

械故障诊断提供新思路。
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