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摘要 针对实时监测得到的振动信号，从图像角度出发，提出了一种新的特征提取方法。首先，将实时监测得到的

连续信号划分为独立的循环片段，将各个片段内的一维振动信号重构成二维灰度图像，在此基础上对灰度图像进行

特征提取；其次，通过计算相邻周期图像间的相似性建立能描述机械运行动态特性的量化指标；然后，采用拉依达准

则对机械设备运行状态进行实时监测与异常决策；最后，基于转速变化检测、（外部）负载变化检测以及早期轴承故

障检测这 3种典型的工程应用，对提出方法进行了验证。实验结果表明，对以上 3种典型的工程应用场景均可实现

100%的准确检测，证明了本研究方法的有效性。
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引 言

运行状态实时监测是保证现代化机械设备安

全、稳定、可靠运行的重要手段。通过采集机械设备

在运行过程中的实时状态信息，进行智能数据挖掘

与分析，可及时发现机械设备在连续运行过程中的

异常状态，最终可确定和定位到异常源，进而采取预

测性主动维护以防止出现安全事故。其中，异常检

测已成为机械状态监测领域备受关注的问题［1⁃4］。

异常监测主要包含 3个步骤：信号采集、特征提取与

决策。通过对振动信号中周期性特征的有效提取，

可量化得到能描述机械运行动态特性的指标［5］。决

策则是利用特定检测算法做出判决的过程。其中，

特征提取是实现决策的基础，其性能将直接影响后

续的判决结果［6］。

针对实时监测得到的振动信号，笔者从图像角度

出发，提出了一种新的特征提取方法。首先，利用前

期工作已提出的周期估计与数据规整算法［7］，将实时

监测得到的连续信号划分为各个独立的循环片段，进

而将各个片段内的一维振动信号重构成二维灰度图

像，在此基础上对灰度图像进行特征提取；其次，通过

计算相邻周期图像间的相似性建立能描述机械运行

动态特性的量化指标；然后，采用拉依达准则对机械

设备运行状态进行实时监测与异常决策；最后，基于 3
种典型的工程应用，对提出方法进行了验证。

1 振动图像特征提取及异常检测

1.1 周期估计与数据规整

由于实际采集得到的振动信号存在调制现象，

包括幅值调制和频率（相位）调制，给周期性特征提

取带来很大困难［8⁃9］。为此，利用周期估计与数据规

整算法［7］，将实时监测得到的连续信号划分为各个

独立的循环片段，并进行数据规整以保证循环片段

具有相同的数据长度。

此方法的原理是将周期估计问题转化为一个优

化问题，步骤为：①将当前待划分数据的候选片段起

点定为上一段已划分出的数据片段结束点；②为候

选数据长度建立一个搜索区间；③基于动态时序规

整（dynamic time warping，简称 DTW）算法对搜索

区间内不同长度的候选片段和参考片段进行匹配，

将具有最小匹配距离的片段长度作为当前待划分循

环片段的长度，并进行数据划分；④将划分的循环片

段进行数据时序规整，以保证与已划分片段的数据
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长度保持一致。

上述方法在执行过程中无需人工干预，同时，采

用时序迭代的处理策略，对实时监测得到的振动信

号进行在线处理［10］。具体算法参见文献［7］。

1.2 振动信号的图像重构方法

引入一种将一维振动信号重构成灰度图像的方

法，从图像角度提取其特征信息［11］。该处理策略可

使一维隐藏的特征在二维图像中显露出来，同时，由

于图像处理中的特征提取方法更加成熟，可以有更

多的方法选择。

一维振动信号转换成为灰度图像如图 1所示。

假定采集到的原始信号为 { xt }，t= 1，2，⋯，m，按

上述周期估计与数据规整算法，将原始连续信号表

示为循环数据片段的形式 { xnT+ v }，v= 1，2，⋯，T，
其中：T为数据片段的长度；n为循环个数；v为相

位。对每个循环内的信号 { xnT+ v }进行重组，每次取

M点按行排列，这样对该取样周期就可以得到一个

M行N列（M×N≤T）的二维矩阵W n '。

为了将得到的二维矩阵转换为灰度图像 Gn，需

进一步进行处理。取灰度等级为 256，矩阵中的最

大元素与灰度等级 255相对应，最小值对应灰度等

级 0，则第 i行、第 j列的元素 Gn ( i，j )对应的灰度等

级 可 通 过 计 算 得 到 c= u ( 255( c-min ) /( max-
min ) )，其中，u为无符号 8位取整运算符，得到的运

算结果为 0~255间的整数。转换为灰度图像后，提

取其图像纹理特征作为特征参数。

1.3 灰度共生矩阵及特征参数

灰度共生矩阵是像素距离和角度的函数，通过

计算图像中一定的距离和方向的两点灰度之间的相

关性，来反映图像在方向、间隔、变化幅度及快慢上

的综合信息。具体来说，从该时刻灰度图像 Gn中灰

度级别为 i的像元位置 ( p1，q1 )出发，统计与其距离

为 d、灰度级别为 j的像元位置 ( p2，q2 )同时出现的

频度 P ( i，j，d，θ )，定义为

P ( i，j，d，θ )= {( p1，q1 )，( p2，q2 ) |Wn ( p1，q1 )=
i，Wn ( p2，q2 )= j } （1）

其中：i，j= 0，1，⋯，N- 1为灰度级别；d为灰度共

生矩阵的生成步长，此处取 1；θ为灰度共生矩阵的

生成方向，取 0°，45°，90°和 135°共 4个方向，得到对

应 4个方向的灰度共生矩阵。

灰度共生矩阵共有 14个特征统计量，最常用的

有最大概率、能量、熵、对比度、相关性和逆差距这 6
个特征统计量，其计算公式如表 1所示。为了提取

机械设备在不同运行状态下灰度图像的差异，通过

提取图像 4个方向的灰度共生矩阵 6个常用的特征

参数，共 24个参数，循环数据片段的特征向量。

1.4 相似性度量

每个循环数据片段可表示成一个由特征参数组

成的 24维特征向量，如 yn为 第 n个数据片段的特征

向量。若机械设备在连续运行过程中状态没有发生

变化，则数据片段间构建的图像非常相似；反之，若

机械状态发生变化，则由变化后的数据片段构建的

图像将相应地发生变化。

基于上述分析，采用基于统计距离的方式度量

图像之间的相似程度，并以此推导机械设备在连续

运行过程中的动态特性。

图 1 一维振动信号转换成为灰度图像

Fig.1 Schematic diagram of converting one-dimensional vi⁃
bration signal into grayscale image

表 1 灰度共生矩阵特征计算公式

Tab.1 The gray‑level co‑occurrence matrix features
formula

特征

最大概率

能量

熵

对比度

相关性

逆差距

公式

MP( d,θ )= max P ( i,j,d,θ )
Asm ( d,θ )=∑

i
∑
j

P ( i,j,d,θ )2

Ent ( d,θ )=-∑
i
∑
j

P ( i,j,d,θ ) log P ( i,j,d,θ )

Contrast ( d,θ )=∑
i
∑
j

( i- j )2P ( i,j,d,θ )

Corr ( d,θ )=
∑
i
∑
j

[ ( ij ) P ( i,j,d,θ ) ]- μx μy

σx σy

H ( d,θ )=∑
i
∑
j

P ( i,j,d,θ )
1+( i- j )2
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假设有 2个向量 ya和 yb，用来做相似度度量［12］选

定 的 统 计 距 离 D 满 足 以 下 条 件 ：① 非 负 性

D ( ya，yb )≥ 0；② 同 一 性 当 且 仅 当 ya= yb 时 ，

D ( ya，yb )= 0；③对称性，即D ( ya，yb )= D ( yb，ya )；
④三角性不等式D ( ya，yb )≤ D ( ya，y c )+ D ( y c，yb )。

相对熵，也叫作 K⁃L散度（kullback ⁃ leibler di⁃
vergence），在概率论和信息论中用来计算 2个分布

的对称性或者差异性［13］。笔者采用对称 K⁃L散度用

于循环数据片段间图像特征向量的相似性度量。对

于离散的概率分布 ya={ ya ( k ) }和 yb={ yb ( k ) }，其
K⁃L散度定义为

DKL ( ya ||yb )=∑
k

ya ( k ) log
ya ( k )
yb ( k )

（2）

DKL ( yb ||ya )=∑
k

yb ( k ) log
yb ( k )
ya ( k )

（3）

由 于 DKL ( ya，yb )≠ DKL ( yb，ya ) 且 DKL ( ya，yb )
与 DKL ( ya，y c )+ DKL ( y c，yb )没有明确的大小关系，

原始 K⁃L散度不满足对称性和三角不等式。为此，

采用其对称形式，即

DKL ( ya，yb )=
DKL ( ya ||yb )+ DKL ( yb ||ya )

2 （4）

在计算第 n个数据片段与第 n-1个数据片段

间图像特征向量的相似性时，为了提高特征的鲁

棒性，通常对前 n-1个特征向量取平均得到均值

向量，然后计算第 n个周期内图像特征向量与这

个 均 值 向 量 的 K⁃L 散 度 ，以 降 低 信 号 中 的 噪 声

干扰。

1.5 决 策

基于上述相似性度量，序列 { dn }可作为描述机

械运行动态特性的量化指标。采用一种基于拉依达

准则的假设检验，对机械运行中的异常状态做出决

策：当 dh∈A，没有变化点，即 H 0；当 dh∉A，状态发

生变化，即H 1。其中：dh为序列中的点，表征第 h+
1与 h个数据片段的相似度；A为置信区间，A=
[ μh- 1 - 3σh- 1，μh- 1 + 3σh- 1 ]；μh- 1为前 h-1个点的

均值；σh- 1为其标准差。

置信区间采用 3倍的标准差作为极限误差，可

以保证 99.73%的区间可靠度。

2 实验验证

机械设备运行状态的变化由内外部不同因素造

成，笔者分别基于 3种典型工程应用：转速变化检

测、（外部）负载变化检测和早期轴承故障检测对所

提方法进行验证。

实验中，对每一段测试信号采用连续检测方式，

即在检测到状态变化之后，再重新开始新的检测过

程，用来模拟实际应用中对机械设备连续运行过程

的检测。

采用查准率 P、查全率 R以及其综合测度 F 1对
检测结果进行评价。F 1为对查准率和查全率的调

和均值，其值越大，说明检测效果越好。3个统计指

标的表达式为

P= n1
n2
× 100%

R= n1
n3
× 100%

F 1 =
2PR
P+ R

× 100%

其中：n1为正确检测的变化点数；n2为检测到的变

化点数；n3为真实的变化点数。

2.1 转速变化检测

转速是衡量机械运行状态的一种重要参量，但

由于实际工况的限制，常采用振动、噪声等方式采集

其转速信息［14］。转速监测在机械加工系统过程监测

与控制等领域有重要应用［15］。

本实验数据由图 2所示的实验装置进行采集。

装置由电机提供动力，可编程磁滞制动器提供负

载。通过安装在齿轮箱上的振动传感器收集实测信

号，将其送至电脑端。采样频率设定为 1 kHz。在

数据采集过程中，先设定电机初始转速 v不变并运行

一段时间，然后改变电机转速为 v+Δv来模拟转速

变化。实验中设定 v分别为 250，300和 350 r/min，
变化转速 Δv分别为 50，100，150和 200 r/min，共得

到 12组不同的转速状态变化，如表 2所示。同时，

每个工况下采集 5次，最终得到的测试数据集一共

包含了 60段测试信号。

这里给出转速变化检测的一个例子，如图 3所
示，转速由 350 r/min 变为 400 r/min 时的检测结

果。其中：初始转速为 350 r/min；变化后转速为

400 r/min。为了方便展示，图 3（a）给出了真实变

图 2 实验平台

Fig.2 Experiment setup
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化点发生的位置。图 3（b）为提取的图像特征，可

以看到：在转速状态未发生变化时，相邻周期间的

图像相似程度高，提取出的特征未发生明显变化；

在第 14与第 15周期间，转速发生变化时，特征表现

出了较为明显的变化。图 3（c）为机械运行动态特

性的量化指标，可以看出：在转速状态未发生变化

时，该动态指标比较平稳；在第 14与第 15周期间，

动态指标快速变化并超过了设定的+3σ阈值。可

见，利用笔者采用的拉依达准则，成功检测出了变

化点。

表 3为转速状态变化检测结果。可以看出，这 3
个指标都达到 100%，表明本研究方法在转速变化

检测应用中的有效性。

2.2 负载变化检测

外部负载变化也常被认为是导致机械运行状态

发生变化的重要因素［16］。本部分实验数据来自凯斯

西储大学轴承中心提供的公共数据库［17］。在实验

中，分别从电机驱动端和风扇端采集振动数据，采样

频率为 12 kHz。在固定其他变量的情况下，只改变

电机的负载，得到了不同负载下的振动数据。实验

通过将 2段不同负载下的数据拼接来模拟机械设备

运行过程中出现的负载变化。

用 L→ L+ΔL来表示负载的变化，其中：L为

电机的初始负载；ΔL为变化的负载；ΔL> 0表示负

载增加；ΔL< 0表示载荷减少。轴承数据库中共有

4种负载工况，分别为 0，0.74，1.47和 2.21 kW。当

固定初始负载时，其他 3种负载都可以被用作变化

负载。表 4为模拟的负载变化情况。

图 4 为 一 个 负 载 变 化 检 测 的 例 子 ，负 载 由

2.21 kW变为 1.47 kW时的检测结果。其初始状态

是 负 载 为 2.21 kW，随 后 负 载 发 生 变 化 ，突 变 为

1.47 kW。由图 4（c）可以看出，利用本研究方法提

取出的动态指标成功检测出了该负载变化点。

表 5为在整个负载数据库上的负载状态变化

表 2 转速状态变化(v→ v+ Δv)
Tab.2 Speed change (v→ v+ Δv)

∆v/（r·min-1）

50
100
150
200

250
250→250+50
250→250+100
250→250+150
250→250+200

v/(r·min-1)
300

300→300+50
300→300+100
300→300+150
300→300+200

350
350→350+50
350→350+100
350→350+150
350→350+200

图 3 转速由 350 r/min变为 400 r/min时的检测结果

Fig.3 The detection result for speed change from 350 r/min
to 400 r/min

表 3 转速状态变化检测结果

Tab.3 The detection result for speed change

指标名称

真实变点数目

正确检测变点数目

检测变点总数目

结果

60
60
60

指标名称

查全率

查准率

F1

结果

100%
100%
100%

表 4 模拟的负载变化(L→ L± ΔL)
Tab.4 Load change (L→ L± ΔL) kW

L

0
0.74
1.47
2.21

L±∆L
0+ 0.74

0.74+ 0.74
1.47+ 0.74
2.21- 0.74

0+ 1.47
0.74+ 1.47
1.47- 0.74
2.21- 1.47

0+ 2.21
0.74- 0.74
1.47- 1.47
2.21- 2.21
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检测结果。可以看到，这 3个指标都能达到 100%，

说明笔者提出方法在负载变化检测应用中的有

效性。

2.3 早期轴承故障检测

设备内部因素也会引起机械设备整体运行状态

发生变化。本部分基于早期轴承故障检测验证了所

提方法。实验数据同样来自凯斯西储大学轴承中心

提供的公共数据库，主要包含正常状态、内圈故障、

外圈故障以及滚动体故障。表 6为故障位置及损坏

程度。实验中，将正常状态下的信号和轴承故障信

号拼接，得到测试信号来模拟轴承早期故障发生的

时间，并分别在 4种不同载荷下对这 9种情况共 36
组振动信号进行实验。

笔者给出了轴承早期故障检测的实例，如图 5
所示，负载为 1时轴承由正常状态变为 B5状态的检

测结果。由图 5（c）可看出，在轴承未发生故障前，

提取出的动态指标维持在一个正常波动范围内；一

旦故障产生时，动态指标发生较大变化，并很快超过

设定的动态阈值。采用拉依达准则成功检测出了故

障发生的时间点。

表 7为轴承故障检测结果。可以发现，这 3个指

标都能达到 100%，表明本研究方法可有效检测轴

承的早期故障。

图 5 负载为 1时轴承由正常状态变为 B5状态的检测结果

Fig.5 The detection result for bearing status change from
normal to B5 when the load is 1

图 4 负载由 2.21 kW变为 1.47 kW时的检测结果

Fig.4 The detection result for load change from 2.21 kW to
1.47 kW

表 6 故障位置及损坏程度

Tab.6 The position and size of fault

故障位置

内圈

外圈

滚动体

损伤程度/mm
0.18
B1
B4
B7

0.36
B2
B5
B8

0.53
B3
B6
B9

表 7 轴承故障检测结果

Tab.7 The detection result of bearing fault

指标名称

真实变点数目

正确检测变点数目

检测变点总数目

结果

36
36
36

指标名称

查全率

查准率

F1

结果

100%
100%
100%

表 5 负载状态变化检测结果

Tab.5 The deection result for load change

指标名称

真实变点数目

正确检测变点数目

检测变点总数目

结果

12
12
12

指标名称

查全率

查准率

F1

结果

100%
100%
100%
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3 结束语

针对机械运行过程中的异常检测算法进行研

究，提出了一种基于基于振动信号图像特征的机械

状态监测方法，并基于 3种典型的工业应用对所提

方法进行了验证。在未来的工作中，将采用优化算

法提高本研究方法的计算效率，更好地满足实际应

用中实时在线处理的性能要求。
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