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基于深度卷积神经网络的汽轮机转子故障诊断

唐　 杰１， 钱　 进１， 张　 涛２

（１ 贵州大学 电气工程学院， 贵阳 ５５００２５； ２ 贵州现代物流产业投资有限责任公司， 贵阳 ５５０００１）

摘　 要： 振动是造成汽轮机发电机组非计划停机的机侧典型故障之一，严重时，还会导致设备和人身事故。 因此，在机组实际

运行中，对汽轮机振动故障原因快速、准确判定十分必要。 本文针对汽轮机转子动静碰摩、质量不平衡、转子不对中三种典型

振动故障原因，提出一种基于深度卷积神经网络的汽轮机转子振动故障诊断方法。 该方法基于故障样本时域图像，经快速傅

里叶变换获取其频域特征图像，设计故障诊断网络，并在网络中加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层，防止神经网络过拟合。 同时，通过数据增强，
对故障模式分类实现了快速准确的诊断分类。 与文献案例对比结果表明： 基于深度卷积神经网络的汽轮机转子故障诊断方

法是准确和可靠的。 该方法诊断结果简单直观，可应用于工程实际。
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０　 引　 言

汽轮机发电机组作为电力生产系统的关键设

备，长期在高负荷、变工况的情况下运行可能发生故

障产生振动，振动严重时不仅影响汽轮机的正常运

行，降低机组发电产量和质量，还可能造成严重的设

备和人身事故［１］。 由于引起汽轮机振动的因素较

多，很难通过现场检查分析找到产生故障的具体原

因。 因此，分析汽轮机轴系振动常见故障特征，通过

故障信号及时判别故障类型很有必要。 目前关于汽

轮发电机组故障诊断技术方面的研究已经有了很大

的进展，侯国安等学者［２］ 针对汽轮机故障频率存在

非线性、诊断复杂、相关参数属性集庞大的特点，利
用决策树 Ｃ４．５ 算法对故障进行分类，速度快、准确

性高。 艾科勇等学者［３］ 针对传统的单一的故障诊

断方法在汽轮发电机组故障诊断中具有一定的局限

性，研究了本体和信号分析在故障诊断领域的优势，
基于 ＥＥＭＤ、排列熵和 ＳＶＭ 的信号分析方法辨识出

故障类型，提出一种适用于汽轮发电机组故障诊断

的方法。 石志标等学者［４］ 基于排列熵与改进的果



蝇算法（ＩＦＯＡ）优化相关向量机（ＲＶＭ）的汽轮机转

子故障诊断方法，提高了汽轮机转子故障诊断的识

别准确率和效率。 杨新等学者［５］ 针对汽轮机转子

发生的典型故障，提出一种基于多特征提取和核主

元分析的核极限学习机诊断模型，与基于单一特征

向量的模型相比，能够增强模型的输入特征、减少信

息冗余和特征向量的相关性，在一定程度上提高模

型的预测性能。 田松峰等学者［６］ 提出了一种基于

集合经验模态分解（ＥＥＭＤ）、云模型与支持向量机

（ＳＶＭ）相结合的汽轮机转子多故障诊断方法，能够

准确地完成转子多故障诊断，具有更高的识别率。
周磊等学者［７］ 以某 ６００ ＭＷ 机组为对象，提出一种

基于模糊理论与 ＳＯＭ 神经网络相结合的故障诊断

方法，通过聚类功能，对故障模式分类实现了具体数

字化和图形可视化，诊断结果简单和直观。
近年来，关于卷积神经网络（ＣＮＮ）的研究已成

为人工智能领域发展的新趋势，常应用于图像识别、
语音识别等领域。 ＣＮＮ 将传统的人工神经网络与

深度学习理论相结合，在图像分析处理方面，较以往

的图像分类方法，减少了前期对输入图像数据的预

处理过程，不需要手动提取图像特征，而是直接输入

原始图像，进行层次化的抽象处理，得到分类结果，
并且具有更高的识别率和准确率。 本文将 ＣＮＮ 应

用于汽轮机振动故障诊断，利用快速傅里叶变换将

汽轮机故障振动信号的时域波形转化为频谱图，选
用常见的 ＬｅＮｅｔ－５ 网络结构，选取 ＲｅＬＵ 函数作为

激活函数，引入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 方法防止过拟合，对汽轮机

转子发生故障的振动信号进行识别、诊断。

１　 转子振动诊断相关理论

１．１　 ＣＮＮ
ＣＮＮ 是一类包含卷积计算且具有深度结构的

前馈神经网络（Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ），是深

度学习的代表算法之一［８］。 卷积神经网络有以下

优点：输入图像和网络的拓扑结构能很好地吻合；特
征提取和模式分类同时进行，并同时在训练中产生；
权重共享可以减少网络的训练参数，使神经网络结

构变得更简单，适应性更强。 ＣＮＮ 的基本结构主要

包括输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出

层［９］。 网络结构如图 １ 所示。
　 　 卷积层通常由多个卷积核构成，通过在原始图

像上平移对输入数据进行特征提取。 卷积层通过卷

积核的移动遍历整段数据进行卷积运算，分别计算

出数据点的权重与偏差；并通过激活函数进行非线

性变换来拟合复杂的映射关系，建立数据与其所属

类别间的联系，其运算公式为：

ｙｌ
ｉ， ｊ ＝ ｆ ∑

ｉ ＝ １
ｘｌ －１
ｉ， ｊ ∗ ｗ ｌ

ｉ， ｊ( ) ＋ ｂｌ
ｉ， ｊ( ) （１）

　 　 其中， ｙｌ
ｉ， ｊ 为第 ｌ 层的第 ｉ 个数据的第 ｊ 个特征

值；ｗ ｌ
ｉ， ｊ 为权重系数； ｂｌ

ｉ， ｊ 为偏差值； ｆ ·( ) 为激活函

数。

卷积层 池化层 卷积层 Flatten层

输
入
层

输
出
层

图 １　 ＣＮＮ 结构图

Ｆｉｇ． １　 ＣＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 激活函数选用 ＲｅＬＵ 函数，其公式为：
ｆ ｘ( ) ＝ ｍａｘ ０，ｘ( ) （２）

　 　 卷积层后就是池化层，采取最大池化的方法，挖
掘数据有效特征信息，减小卷积层输出特征向量的

大小［１０］，即在一个区域内求出最大值来代替该区域

的所有值，从而实现降低维度目的，原理为：
ｐｌ
ｉ， ｊ ＝ ｍａｘ

（ ｊ －１）Ｗ＋１≤ｔ≤ｊＷ
ｘｌ
ｉ， ｊ{ } （３）

　 　 全连接层连接池化层和逻辑回归层，将提取到

的数据特征汇聚一起后进行分类。 最后，输出层将

输出所有特征组合。
１．２　 Ｄｒｏｐｏｕｔ 方法

Ｄｒｏｐｏｕｔ 方法是在神经网络训练中解决过拟合的

重要方法。 首先，在每一次训练过程中，随机地将隐

层中的某些节点置零；再对这样的模型进行训练得到

结果；然后，将多次训练的结果进行整合，得到最终的

拟合结果。 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的可视化表示如图 ２ 所示。

　 　 （ａ） 未应用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的网络　 　 （ｂ） 应用了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的网络

图 ２　 使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 前后的神经网络模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｕｓｉｎｇ Ｄｒｏｐｏｕｔ

２　 样本获取及转换

２．１　 样本获取装置

实验样本基于实验测试，运用 ＺＴ－３ 转子振动

１２１第 ８ 期 唐杰， 等： 基于深度卷积神经网络的汽轮机转子故障诊断



实验台收集汽轮机转子动静碰摩、不平衡、不对中三

种故障、各 ２５０ 组振动数据。 ＺＴ－３ 转子振动实验台

的主要设备包括电动机、涡流传感器、摩擦螺钉及支

架、转子、内外侧轴承座等，结构如图 ３ 所示。 为了

模拟汽轮机实际运行转速，试验台转速设置为

３ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ，样本长度为 １ ０２４，样本周期数为 ８，信
号中 心 频 率 为 ５０ Ｈｚ。 信 号 测 试 分 析 系 统 为

ＣＭＭＳＭＡ，采样频率范围为 １０ Ｈｚ～１２８ ｋＨｚ。

底座

联轴节
内侧轴承座

涡流传感器支架

外侧轴承座
电动机

光电(键相）传感器

转子I

转子II涡流传感器安装孔

摩擦螺钉及支架

图 ３　 ＺＴ－３ 转子振动实验台

Ｆｉｇ． ３　 ＺＴ－３ ｒｏｔｏｒ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｂｅｎｃｈ

２．２　 获取的频域特征图形

实验收集的转子动静碰摩、转子质量不平衡、转
子不对中三种故障时域波形图如图 ４～图 ６ 所示。

幅
值

/μ
m

频率/Hz

图 ４　 动静碰摩时域波形

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｉｍｅ－ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｓｔａｔｉｃ ｔｏｕｃｈｉｎｇ

幅
值

/μ
m

频率/Hz

图 ５　 转子质量不平衡时域波形

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｉｍｅ－ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｒｏｔｏｒ ｍａｓｓ ｉｍｂａｌａｎｃｅ

幅
值

/μ
m

频率/Hz
图 ６　 转子不对中时域波形

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｉｍｅ－ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｒｏｔｏｒ ｍｉｓａｌｉｇｎｍｅｎｔ

　 　 由于测试数据的时域信号受噪声干扰而不易表

现故障特征，故需将信号时域波形转化到频谱图中

并进行分析。 傅里叶变换虽然在信号处理上有很大

优势，但其信号源要求是平稳信号，存在一定的局限

性，而汽轮机的振动信号往往是不稳定、非线性的，
因此使用快速傅里叶变换（ＦＦＴ）将其转换为频谱图

进行分析，如图 ７～图 ９ 所示。

幅
值

/μ
m

频率/Hz
图 ７　 转子动静碰摩频谱图

Ｆｉｇ． ７　 Ｒｏｔｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｓｔａｔｉｃ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

幅
值

/μ
m

频率/Hz
图 ８　 转子不平衡频谱图

Ｆｉｇ． ８　 Ｒｏｔｏｒ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

频率/Hz

幅
值

/μ
m

图 ９　 转子不对中时域频谱图

Ｆｉｇ． ９　 Ｒｏｔｏｒ ｍｉｓａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｔｉｍｅ－ｄｏｍａｉｎ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

２．３　 数据增强

数据增强方法常被用于解决模型因小样本而过

拟合的问题，通过对图像采用如裁剪、翻转、旋转和

缩放等操作生成新的样本。 因此，分别实验测得的

数据样本进行翻转、缩放、平移变换，得到 ３ 种故障

样本，包括原始数据的振动样本各 ８００ 组，数据增强

后部分样本如图 １０ 所示。 需要指出的是：翻转、平
移变换后不易标注。
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图 １０　 数据增强样本

Ｆｉｇ． １０　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

３　 基于 ＣＮＮ 的故障诊断模型建立

３．１　 诊断模型算法设计

算法设计如图 １１ 所示。

不满足

测试样本

输出误差

满足

诊断模型

故障诊断

权值学习

卷积层C3

下采样层S4

全连接层

输出层下采样层S2

卷积层C1

最优学习率、
训练次数

参数优化

故障振动
数据

图 １１　 基于 ＣＮＮ 的汽轮机转子故障诊断算法

Ｆｉｇ． １１　 ＣＮＮ－ｂａｓｅｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｒｏｔｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．２　 模型参数设置

在训练中不同的层数和卷积核对模型影响很

大，在经过多次模型参数调整后选用 ＬｅＮｅｔ－５ 模型。
以 ＬｅＮｅｔ－５ 模型的网络结构为基础，在全连接层添

加 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层预防过拟合，输出层采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类

器。 Ｓｏｆｔｍａｘ 的计算公式为：

ｓｏｆｔｍａｘ ｙｉ( ) ＝ ｙ＇ ＝ ｅｙｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅｙｉ

（４）

　 　 ＣＮＮ 网络结构共 ７ 层，如图 １２ 所示。

输入层 卷积层C1 下采样层S2 卷积层C3下采样层S4 全连接层 输出层

Dropout

图 １２　 网络结构图

Ｆｉｇ． １２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 由图 １２ 可知，网络结构包括 １ 个输入层、 ２个卷积

层（Ｃ１、Ｃ３）、２ 个下采样层（Ｓ２、Ｓ４）、 １ 个全连接层和 １
个输出层。 ＣＮＮ 网络结构参数见表 １。 基于 Ｒｅｌｕ 函数

在网络中展现出的优点，激活函数使用 Ｒｅｌｕ 函数。
表 １　 ＣＮＮ 网络结构参数

Ｔａｂ． １　 ＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

操作 卷积核 步长 深度 激活函数

卷积 Ｃ１ ５∗５ １ ６ ＲｅＬＵ
池化 Ｓ２ ２∗２ ２ ６ －
卷积 Ｃ３ ５∗５ １ １６ ＲｅＬＵ
池化 Ｓ４ ２∗２ ２ １６ －

　 　 模型训练的样本将其划分为训练集（７５％）和

测试集（２５％），以训练集来训练神经网络参数，以
测试集来测试神经网络的泛化能力。
３．３　 诊断结果分析

此次实验是在 Ｐｙｔｈｏｎ 环境下实现，采用网格搜

索对 ＣＮＮ 网络中超参数（学习率、训练次数、训练尺

寸）进行优化计算，通过穷举搜索，将参数通过交叉

验证的方法进行优化来得到最优，将各个参数可能

的取值进行排列组合，列出所有可能的组合结果生

成“网格”。 随后将各组合用于 ＣＮＮ 训练，并使用

交叉验证对效果进行评估。 在拟合函数尝试了所有

的参数组合后，返回一个合适的分类器，自动调整至

最佳参数组合。 学习率初始值设定为 ０．１，训练次数

为 ５，训练尺寸为 ５。 得到的最优参数见表 ２。 经验

证，样本检验的诊断结果见表 ３。
表 ２　 ＣＮＮ 网络参数

Ｔａｂ． ２　 ＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

学习率 训练次数 训练尺寸

０．００１ ８４ １０ ５

表 ３　 各种故障下诊断精度

Ｔａｂ． ３　 Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｆａｕｌｔｓ

故障类别 测试样本 ／ 组 错误样本 ／ 组 诊断精度 ／ ％

动静碰摩 ５０ ６ ８８
不平衡 ５０ ２ ９６
不对中 ５０ ３ ９４

　 　 经过动静碰摩、不平衡、不对中三种故障的各
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５０ 组测试样本的测试，其中动静碰摩故障错误样本

６ 组，诊断精度为 ８８％；不平衡故障错误样本 ２ 组，
诊断精度为 ９６％；不对中故障错误样本 ３ 组，诊断精

度为 ９４％。 通过模型对测试样本的诊断，诊断精度

可达 ９２．６７％。

４　 结束语

本文针对汽轮机组转子动静碰摩、转子不平衡、
转子不对中三种典型故障，提出一种基于卷积神经

网络的汽轮机组振动预测方法。 研究得到结论如

下：
（１）针对故障信号非线性、不稳定，利用快速傅

里叶变换将故障信号由时域信号转换为频谱图，更
能表现出故障特征。

（２）针对实验获取的训练样本过少的问题，利
用数据增强的方法，通过对样本图像的翻折、缩放、
平移变换，解决了深度卷积神经网络过拟合的问题。

（３）通过测试集验证，基于深度卷积神经网络

的汽轮机转子故障诊断方法对故障诊断的精度可达

９２．６７％，精度较高。
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