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基于区域对比和随机森林的设备故障红外图像敏感区域提取 

段礼祥 1，刘子旺 2，赵振兴 3，孔  欣 1，袁  壮 1 
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3. 中国石油塔里木油田分公司，新疆 库尔勒 841000） 

摘要：基于红外图像的设备故障诊断需要从图像中选择敏感区域，由于红外图像具有干扰背景多、

对比度低的特点，敏感区域提取过程中需要进行背景移除和图像分割，但常用的二值化分割算法在

分割红外图像时易出现过分割问题。因此，本文提出了基于区域对比和随机森林的敏感区域提取方

法。首先使用区域对比方法对红外图像进行显著性检测，以去除干扰背景；然后通过 OTSU 算法进

行图像分割，实现敏感区域初步提取；最后结合随机森林分类结果对图像分割过程的阈值进行迭代

优化，实现敏感区域的优化提取。经过转子实验台 6 种不同状态的红外图像数据验证，将本文方法

提取出的故障敏感区域用于故障诊断时，分类的准确率提高了 3.3 个百分点，比人工选择的区域更

加准确。 
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Abstract：For the infrared image-based fault diagnosis, the region of interest (ROI) needs to be selected. 

Due to the characteristics of many interference background and low contrast in infrared image, it is 

necessary to remove the background and image segmentation to extract ROI. However, the common two 

value segmentation algorithm has the limitation of over-segmentation in the infrared image segmentation. 

Therefore, a method of infrared image ROI extraction based on region contrast and random forest is 

proposed in this paper. Firstly, the region contrast method is used to detect the infrared image significantly 

to remove the interference background. Then, image segmentation is conducted by applying OTSU 

algorithm in order to extract ROIinitially. Finally, aiming at realizing the optimal extraction of ROI, the 

threshold of image segmentation based on the results of random forest classification is iterated and 

optimized. Infrared images under 6 different conditions derived from the rotors test-bed are utilized for 

fault diagnosis, applying the ROI extracted by the proposed method to fault diagnosis, the accuracy of the 

classification increased by 3.3 percentage points, which is more accurate than that of the artificial selected 

area. 
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0  引言 

红外监测具有非接触式、非入侵式、单台监测

范围大等优点，被广泛应用于无损监测[1]、气象地

质学[2]、医学[3]、建筑学[4]等。基于红外图像的故障

诊断需要获取图像中的故障敏感区域（ region of 

interest, ROI），目前获取 ROI 的方法主要有人工划

分和图像分割算法两种[5]。设备的红外图像具有强度

集中、对比度低、干扰背景多的特点，需要将干扰背

景移除以便 ROI 的提取。人工选择 ROI 对专业知识
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和经验依赖较大，而用现有二值化方法对去除背景后

的图像直接进行分割时，易出现过分割问题[6]。 

视觉显著性检测方法可以在没有先验知识的情

况下检测出图像中显著性区域[7]，去除图像中的干扰

背景。Goferman 等[8]对图像局部底层线索、视觉表

层特征进行建模，突出显著性的物体。但这种方法基

于区域局部的对比度，不能均匀地突出整个物体。

Zhai[9]定义了基于某个像素和其余像素点对比度的

像素级全局显著性；Achanta[10]提出一种频率调谐方

法，用某个像素和整个图像的平均色差定义显著性；

但是这些方法忽略了图像各部分间的空间关系。

Cheng[7]提出的基于区域对比（region-based contrast, 

RC）的显著性检测方法，考虑空间因素的影响，在

图像分割中取得了良好的效果。 

随机森林（random forest, RF）用于多分类问题

时具有不易过度拟合，容噪能力好，对参数依赖小的

优点，在故障分类方面具有较强的优势[11]。因此，

本文提出了基于区域对比的方法进行背景去除；然后

根据随机森林的分类结果对图像分割阈值进行优化，

用于解决设备红外图像分割问题，实现故障敏感区域

的提取和故障诊断。 

1  基于区域对比和阈值优化的敏感区域提取 

图 1 为基于区域对比和阈值优化的红外图像敏

感区域提取流程：①显著性检测，以去除图像中的干

扰背景，包括分割图像、区域颜色直方图计算、区域

对比度计算；②图像分割，包括计算分割阈值、二值

化分割、敏感区域提取；③特征提取和故障分类，分

割出敏感区域后，提取特征，组成特征向量输入到分

类器中进行分类；④阈值优化，根据分类结果对分割

阈值进行优化调整，循环迭代得到最佳的敏感区域。 

1.1  基于区域对比的显著性检测 

应用区域对比的检测方法对设备各种状态的红

外图像进行显著性检测，实现干扰背景的移除。RC

方法通过计算区域和整体图像的对比度差异来得到

显著性值。首先将图像分割成区域，为每个区域分

配显著性值，从而得到基于区域对比度的显著性图。

每个区域显著性的值由全局对比度计算获得，全局

对比度值是以当前区域相对于其它区域的对比度的

空间距离来衡量。 

1.1.1  基于直方图的对比度 

图像中像素点的显著性通过它和其他像素的对

比度来计算，图像 I 中像素 Ik 的显著性为： 

( ) ( , )
i

k k i
I I

S I D I I
 

              (1) 

式中：D(Ik,Ii)表示像素 Ik 和 Ii 在 Lab 空间的颜色距

离。 

相同颜色值的像素点显著性值也一样，对公式

(1)进行变形，则每个颜色显著性值的计算方法为： 

l l
1
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n

k j j
j

S I S c f D c c


         (2) 

式中：cl 表示像素 Ik 的颜色值；n 表示图像中颜色

的总数；fj 为 cj 在图像 I 中出现的概率。 

直接用式(1)中的方法计算图像中每个像素点的

显著性的时间复杂度为 O(N2)。可以通过减少像素颜

色总数提高计算效率，真彩色空间包括 2563 种颜色，

将颜色量化到 12 个不同的值，这种量化等级对于色

彩比较单一的红外图像是足够的。通过选择出现频率

高的颜色，并保证这些颜色覆盖 95%以上的像素，可

以将颜色数目减少到 85 左右[7]，红外图像中色彩数量

会更少，如图 2 所示。基于时间性能考虑，用简单的

基于直方图的量化方法代替优化图像的特定颜色。 

1.1.2  区域对比度 

基于红外图像的设备诊断中，需要关注图像中与

周围其他物体（图像背景等）相比对比度大的区域，

即高温区域，这些区域可能是故障的发生部位。红外

图像的显著性检测中相邻区域的对比度应该比较远

区域的对比度更为重要，这样更利于检测出局部高温

区域。因此本文运用 RC 方法将区域的对比度和空间

的远近关系结合起来。 
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图 1  基于区域对比和阈值优化的红外图像敏感区域提取流程 

Fig.1  Flow chart of infrared image ROI extraction based on region contrast and threshold optimization 
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对每个区域 rk，通过计算与其他区域的颜色对

比度来计算其显著性： 

 ( ) ( ) ( , )
k i

k i r k i
r r

S r w r D r r


            (3) 

式中：w(ri)表示区域 ri 权值；Dr(rk,ri)表示两个区域

的颜色距离。两个不同区域 rk、ri 的颜色距离为： 

, , , ,
1 1

( , ) ( ) ( ) ( , )
k in n

r k i k p i q k p i q
p q

D r r f c f c D c c
 

 
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式中：f(ck,p)表示第 p 个颜色 ck,p 在第 k 个区域 rk 的

所有 nk 种颜色中出现的概率。 

区域对比度空间加权算法中，通过加入空间权

值增加区域的空间效果，来凸显红外图像中局部高

温部位。临近区域对比度权重大于较远区域，具体

计算方法如下： 

2
s s( ) exp( ( , ) / ( ) ( , ))

k i

k k i i r k i
r r

S r D r r w r D r r

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(5) 

式中：Ds(rk,ri)表示区域 rk、ri 之间的空间距离；s

表示空间权值的强度。s 的值越大，空间权值的影

响越小，较远区域的对比度对于显著性的贡献越大。 

两个区域的距离通过中心点的欧式距离计算。

图 3 为转子实验台 6 种不同状态下红外图像的显著

性检测结果。从图中可以看出，基于 RC 的方法可

以增加转子实验台各部件的对比度，成功移除了干

扰背景。 

1.2  敏感区域初步提取 

完成显著性检测后，就可以对图像进行分割，

初步提取敏感区域。基于阈值的图像分割具有方法

简单、效率高等特点，在实际图像处理中具有广泛

的应用。OTSU 算法[12]计算分割后各像素类的类间

方差，其中类间方差最大的值即为阈值。 

根据 OTSU 算法的分割结果存在过分割问题，

如图 4 所示，只能分割出温度最高的部分（电机部

分），分割结果不能直接用于图像的故障分类，还

需要对分割阈值进行优化。因此本文提出基于故障

分类结果的二值化阈值优化方法。 

1.3  特征提取 

红外图像中，温度值大小、分布范围变化引起

的图像对比度、敏感区域的变化决定了诊断的结果，

而直方图可以较好地反映这些信息，因此提取图像

的灰度直方图特征用于故障诊断。 

         

(a) 转子实验台红外图 (a) Infrared image of rotor test bed     (b) 色彩直方图 (b) Color histogram of rotor test bed 

图 2  转子实验台红外图和色彩直方图      Fig.2  Infrared image and color histogram of rotor test bed 

 

Normal ImBalance Misalignment Rubbing Loose Coupling fault

 

图 3  转子实验台 6 种状态下红外图像显著性检测结果 

Fig.3  Saliency detection results of infrared image under six states of rotor test bed 

万方数据



第 42卷 第 10期                                                                                     Vol.42  No.10 
2020年 10月              段礼祥等：基于区域对比和随机森林的设备故障红外图像敏感区域提取                Oct.  2020 

991 

 
图 4  OTSU 算法分割后的图像      Fig.4  Image after segmentation by OTSU algorithm 

灰度直方图表征了图像中各个不同灰度级下像

素点的个数，即不同灰度级下像素点出现的概率。以

概率形式计算的公式如下： 

, 0,1 ,
( )

( ) V
N g

P g g
M

 L
         

(6) 

式中：g 表示灰度级；N(g)为图像中灰度级为 g 的像

素点的个数；M 为图像的总像素数；V 表示图像中灰

度级的最大值。本文所用的直方图特征如表 1 所示。 

1.4  基于分类结果的阈值优化 

1.4.1  基于随机森林的故障分类 

随机森林是 Breiman 在 2001 年提出的由多个决

策树{h(x,k),k＝1,2,…,n} 构成的分类器，{k}是独

立同分布的随机向量，通过多个决策树的投票决定最

终的结果。随机森林分类器具有不易过度拟合，容噪

能力好，对参数依赖小的优点，在故障分类方面表现

良好[11]。因此，本文使用随机森林的分类结果作为

参考对分割阈值进行迭代优化，寻找最佳分割阈值，

实现故障敏感区的提取和故障诊断。随机森林使用分

类回归树（classification and regression tree, CART），

其进行单个分类树的生长，生成的分类树不进行裁剪

使其最大化生长。 

1.4.2  分割阈值优化 

对于二值化后出现的过分割问题，本文采用迭代

法寻找最佳分割阈值。根据初步阈值 F0 进行图像分

割后，使用提取出的敏感区域进行特征提取和故障分

类，判断最后分类的准确率是否达到预期准确率，如

果达到 F0 即为最佳阈值，没有达到则进行迭代优化。

具体迭代过程如下： 

第一次迭代时，在第一阈值范围[zmin,F0]内，以

l 为步长，计算确定第一迭代阈值组为：Fm[F0－

zl,…,F0－2l, F0－l]，且 z 的大小为 0 min( ) /z F z l   。 

其中：zmin 为灰度图像中所有像素的最小灰度值；F0

为初始二值化阈值。 

第二次迭代时，在第二阈值范围[Fi,Fj]内，以 l/2

为步长，确定第二迭代阈值组为 Fk[Fj－zl, …, Fj

－l, Fj－l/2]，且 z 的大小为 z＝(Fj－Fi)/l；其中，

Fi 和 Fj 为第一迭代阈值组 Fm 中，对应故障分类器预

测准确率最高的阈值的两个相邻阈值。 

第三次迭代时，在第三阈值范围[Fr,Fs]内，以 l/4

为步长，确定第三迭代阈值组为 Fp[Fs－zl, …, Fs

－l, Fs－l/2, Fs－l/4]，且 z 的大小为 z＝(Fs－Fr)/l。
其中：Fri 和 Fs 为第二迭代阈值组 Fk中，对应故障分

类器预测准确率最高的阈值的两个相邻阈值； 

表 1  灰度直方图特征值    Table 1  Selected features of grayscale histogram 

Eigen value Formula Eigen value Formula 
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依此递推，直至满足预设迭代终止条件为止。

本文为得到最好的分类效果，设定预期准确率为

100%。 

2  故障诊断应用 

2.1  实验设置 

转子实验台如图 5 所示，由调速器、底座、电

机、联轴器、转子系统组成。转子系统包括转轴、

转子、轴承、联轴器、轴承支架。实验转速为 3000 

r/min。红外热像仪连接电脑进行数据采集，与转子

平台距离 1.5 m，室温 20℃。 

实验中设置了正常（normal state, NS）、不平

衡（imbalance, IB）、不对中（misalignment, MA）、

碰摩（rubbing impact, RI）、轴承座松动（bearing seat 

looseness, BSL ） 、 碰 摩 和 不 对 中 耦 合 故 障

（rubbing-misalignment coupling fault, CFRM）6 种状

态。模拟不平衡故障时，在最左侧转子上加配重 1 g；

模拟不对中故障时，在轴承座与底座接触面放置厚

度 0.5 mm 塞尺；模拟转子碰摩故障时，在底座的卡

槽中固定一个塑料碰摩块，使其与最左侧转子轻微

接触；将轴承座螺栓调松，用来模拟轴承座松动故

障。每种状态下采集红外图像数据 80 组，共 480

组数据。其中 360 组作为训练数据，其余组为测试

数据。 

2.2  敏感区域提取及故障诊断 

在图像分割中，由于 6 类状态红外图像的拍摄

角度相同，可以将各种状态的敏感区域图叠加得到

转子平台的故障敏感区域图。本文首先计算 CFRM

状态的分割阈值，然后用其阈值对所有状态的图像

进行二值化，将各状态二值化图叠加，根据叠加结

果对各图像进行分割，得到转子平台故障敏感区域；

最后根据分类结果对分割的阈值进行迭代优化。 

 
图 5  ZT-3 试验台和信号采集装置 

Fig.5  ZT-3 test bed and signal acquisition device 

注：1. 转速控制箱，2. 红外仪，3. 转子平台，4. 电脑 
1. Speed control box; 2. Infrared instrument;  

3. Rotor platform; 4. Computer 

如图 6(a)中是人工框选的敏感区域，图 6(b)为

根据优化后的二值化阈值提取的转子平台的故障敏

感区域。本次实验设置的都是转子系统故障，所以

不考虑电机部分的故障，故人工选择时未选择该部

分。从图 6 可见，本文方法所提取的敏感区域比人

工框选的敏感区域更加准确。 

将提取出的最佳敏感区域用于故障诊断，并和其

他故障分类方法对比。表 2 显示了各种方法的分类结

果；最后一列为该种方法的平均准确率。表中 D-SVM

（direct-support vector machine）、D-RF（direct-random 

forest）为直接对原始图像特征分类的结果；ROI-SVM

（regions of interest-support vector machine）为对人工

提取敏感区域进行分类的结果；RC-RF（ region 

contrast-random forest）表示用区域对比和 OTSU 算

法进行 ROI 提取，然后进行分类的结果；RC-TO-RF

（ region contrast-threshold optimization -random 

forest）为用基于区域对比和阈值优化的 ROI 提取方

法，然后进行分类的结果。 

  

(a) 人工选择的敏感区                 (b) 优化阈值分割后的敏感区域 

(a) Artificially selected sensitive areas    (b) Sensitive region after optimized threshold segmentation 

图 6  人工选择的敏感区和本文方法提取的敏感区域 

Fig.6  ROI selected by artificial and this method 
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表 2  各种分类方法对转子实验台故障诊断的结果 

Table 2  Classification results of various methods on rotor test bed fault diagnosis 

States NS IB MA RI BSL CFRM Precision

D-SVM 0.95 0.7 0.9 0.9 0.95 0.9 0.883 

D-RF 0.8 0.83 0.9 0.952 0.95 0.905 0.891 

ROI-SVM 1 0.7 1 1 0.9 0.95 0.925 

RC-RF 0.7 0.95 0.9 0.941 0.904 1 0.9 

RC-TO-RF 

（This paper） 
0.85 0.958 0.937 1 1 1 0.958 

从表中可以看出利用原始图像进行故障诊断

时，无论是 SVM 还是 RF 方法，准确率都比较低；

进行人工或者使用区域对比结合 OTSU 算法进行

ROI 提取后，诊断准确率得到提高；本文提出的方

法准确率最高，为 95.8%，相较人工提取敏感区域

的诊断方法（ROI-SVM）提高了 3.3 个百分点。 

3  结论 

1）基于区域对比的显著性检测方法考虑图像全

局的对比度和空间因素的影响，将区域的对比度和

空间的远近关系结合起来，均匀突出了红外图像中

的敏感区域，达到了去除干扰背景的效果。 

2）提出基于随机森林分类结果的二值化分割阈

值优化方法，通过 OTSU 计算初步分割阈值，然后

根据随机森林的故障分类结果对阈值进行迭代优

化，实现故障敏感区域的优化提取。 

3）将提出的基于区域对比和随机森林的敏感区

域提取方法应用于转子平台 6 类状态的识别，与人

工提取 ROI 相比，准确率提高了 3.3 个百分点。 
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