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摘　 要:实际工业环境中,燃气轮机转子故障数据难以采集导致故障样本稀缺,无法满足故障模型的海量训练要求。 利用

DenseNet 在图像特征提取方面的和 Transformer 结构在视觉领域上的优势,提出了一种基于改进的 DenseNet-ViT 联合网络的燃

气轮机转子故障诊断方法。 首先舍弃掉 DenseNet 的分类层,只需利用 DenseNet 的特征提取层,随后将改进的 DenseNet 的输出

层连接到 ViT 模型的输入层构成联合网络;另外针对故障模型训练耗时长的问题,利用迁移学习将训练好模型权重参数进行迁

移可以加快训练时间,节省计算资源。 利用在实验室构建的燃气轮机转子模拟实验台可以获得燃气轮机转子故障模拟数据,在
某型号燃气轮机试车台上获得了真实环境下的转子不同类型的故障数据,利用模拟数据与真实数据进行模型测试可以更好的

检验所提出方法的可靠性。 实验结果表明:在两种不同转子故障数据集测试中分别达到了 96. 8%和 97. 3%的故障识别准确率,
表明该方法具有较高的转子故障识别精度;在后续设置的对比验证实验中,通过与 CNN 以及 VGG-16 等进行对比,该模型的故

障分类准确率也均高于这些网络,从而进一步验证了该模型的优异性和可靠性。
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Abstract:
 

In
 

the
 

actual
 

industrial
 

environment,
 

the
 

collection
 

of
 

gas
 

turbine
 

rotor
 

fault
 

data
 

is
 

challenging,
 

leading
 

to
 

a
 

scarcity
 

of
 

fault
 

samples
 

and
 

an
 

inability
 

to
 

meet
 

the
 

massive
 

training
 

requirements
 

of
 

fault
 

models.
 

Leveraging
 

the
 

advantages
 

of
 

DenseNet
 

in
 

image
 

feature
 

extraction
 

and
 

the
 

Transformer
 

structure
 

in
 

the
 

visual
 

field,
 

an
 

improved
 

gas
 

turbine
 

rotor
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

the
 

DenseNet-ViT
 

joint
 

network
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

classification
 

layer
 

of
 

DenseNet
 

was
 

abandoned,
 

and
 

only
 

the
 

feature
 

extraction
 

layer
 

of
 

DenseNet
 

was
 

utilized.
 

Subsequently,
 

the
 

output
 

layer
 

of
 

the
 

modified
 

DenseNet
 

was
 

connected
 

to
 

the
 

input
 

layer
 

of
 

the
 

ViT
 

model
 

to
 

form
 

the
 

joint
 

network.
 

Additionally,
 

in
 

response
 

to
 

the
 

issue
 

of
 

lengthy
 

training
 

time
 

for
 

the
 

fault
 

model,
 

transfer
 

learning
 

was
 

employed
 

to
 

transfer
 

the
 

trained
 

model ’ s
 

weight
 

parameters,
 

which
 

could
 

expedite
 

the
 

training
 

process
 

and
 

conserve
 

computing
 

resources.
 

Simulated
 

data
 

of
 

gas
 

turbine
 

rotor
 

faults
 

could
 

be
 

acquired
 

through
 

the
 

gas
 

turbine
 

rotor
 

simulation
 

experimental
 

platform
 

constructed
 

in
 

the
 

laboratory,
 

and
 

real
 

fault
 

data
 

of
 

different
 

types
 

of
 

rotors
 

in
 

the
 

actual
 

environment
 

were
 

obtained
 

on
 

a
 

certain
 

type
 

of
 

gas
 

turbine
 

test
 

bed.
 

Utilizing
 

both
 

the
 

simulated
 

and
 

real
 

data
 

for
 

model
 

testing
 

could
 

better
 

verify
 

the
 

reliability
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

fault
 

recognition
 

accuracy
 

rates
 

reached
 

96. 8%
 

and
 

97. 3%
 

in
 

the
 

tests
 

of
 

two
 

distinct
 

rotor
 

fault
 

datasets,
 

respectively,
 

demonstrating
 

that
 

this
 

method
 

possesses
 

a
 

relatively
 

high
 

rotor
 

fault
 

recognition
 

accuracy.
 

In
 

the
 

subsequent
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comparative
 

verification
 

experiments,
 

by
 

comparing
 

with
 

CNN
 

and
 

VGG-16,
 

etc,
 

the
 

fault
 

classification
 

accuracy
 

of
 

this
 

model
 

was
 

also
 

higher
 

than
 

those
 

networks,
 

thereby
 

further
 

validating
 

the
 

superiority
 

and
 

reliability
 

of
 

this
 

model.
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0　 引　 言

　 　 燃气轮机在航天航海、交通运输、电力化工等国家关

键生产制造等领域有着举足轻重的作用。 近年来随着我

国在燃气轮机领域取得了一定成果,2022 年由中国航发

燃机自主研制的 AGT-110 重型燃气轮机通过连续 72 小

时满负荷运行;2023 年首台国产 HA 级重型燃气轮机顺

利完成总装下线;同年,我国首台自主研制的 F 级 50 兆

瓦重型燃气轮机发电机组 G50 正式投入商业运行。 转子

作为燃气轮机整个结构中最关键的部件之一,同时由于

转子工作环境的特殊性,使得其更容易出现故障,使得对

于燃气轮机转子的故障诊断也变得更加困难,因此对于

燃气轮机转子系统的研究显得尤为重要。
燃气轮机转子的故障种类很多,例如常见的转子不

平衡、转子不对中、转子碰摩、转子热弯曲、转子裂纹等

等,还有一些更加复杂的耦合故障[1] 。 在实际中通过在

燃气轮机上不同位置布置不同类型的传感器用于收集振

动信号,后续利用信号处理方法对采集的原始振动信号

进行预处理以便提高后续模型的诊断能力。 对于一些转

子故障样本较少的故障类型,可以通过在实验室中搭建

转子模拟实验台,通过人工设置不同的转子故障来进行

模拟实验得到所需要的转子故障样本;另外,也可以利用

深度学习的方法进行故障样本的迁移来解决转子故障样

本稀缺的问题。
对于故障诊断来说,近些年来深度学习快速发展,迁

移学习、强化学习、联邦学习等不同的方式层出不穷,为
故障诊断提供了更多的方法和途径,也进一步提高了故

障识别的准确率。 视觉几何群网络[2] ( visual
 

geometry
 

group
 

network,VGG-16)提出了一种规则的网络结构,规
范了神经网络的设计思想,并成为许多网络的骨干。
GoogLeNet[3] 使用不同大小的卷积核来设计深度和宽度

的卷积模型。 残差网络[4]( residual
 

network,ResNet)和稠

密连 接 网[5] ( densely
 

connected
 

convolutional
 

network,
DenseNet)都使用了跳数连接结构的思想。 DenseNet 使

用基于 ResNet 的多跳连接结构,这两个网络验证了更深

层次网络的可行性,卷积神经网络的发展也越来越多的

被用在机械设备故障诊断中。
文献[6]提出了一种利用麻雀优化算法优化下的

支持向量机的诊断模型,该模型对于大量故障数据处

理略显疲惫;文献[7]构建了一种基于迁移学习和残差

网络的故障诊断方法,但缺少实际的工业故障数据。

针对这些问题通过在实验室搭建燃气轮机转子模拟实

验台来获得大量的转子故障数据,提出了一种于改进

的 DenseNet-ViT 联合网络和迁移学习的燃气轮机转子

故障诊断模型,将不同类型传感器所采集到的转子振

动数据通过预处理后转化为二维时频图像,作为联合

网络的输入,最后利用实际燃气轮机上采集的数据进

行验证。

1　 理论研究

1. 1　 改进的 DenseNet
　 　 DenseNet 主要由多个稠密块(dense

 

block)和过渡层

(transition
 

layer)组成,其中每一层都与前面的所有层进

行连接,采用级联( concatenation)方式,并保持每一层的

特征图大小相同[8] ,如图 1 所示。 相邻的 Dense
 

Block 之

间通过 Transition
 

Layer 连接,通过批量归一化层、激活

层、卷积层以及池化层实现降采样。 同时,使用 1×1 卷积

来减少通道数,通过池化操作降低特征图的大小,从而达

到模型压缩的效果。 DenseNet 的设计结构在利用网络层

间信息的同时,有效地减轻了梯度消失问题,提高了网络

的训练效率。

图 1　 DenseNet 结构图

Fig. 1　 Structure
 

of
 

DenseNet

采用的 DenseNet 是 DenseNet-121 网络[9] ,DenseNet-
121 是 DenseNet 结构中比较基础也是应用最广泛的一种

DenseNet 结构,DenseNet-121 结构主要包括输入层、卷积

层、归一化层、池化层、稠密块等[10] 。 由于后续采用 ViT
网络的分类层以实现最终的分类目的,因此改进后的

DenseNet 是在 DenseNet-121 的基础上去除了最后的分类

层,仅利用 DenseNet 对图像的特征提取功能,将改进的

DenseNet 与 ViT 网络组成联合网络,经过对图像的两次

特征提取,相比直接将图像输入到 ViT 网络中将提高对

图像的特征提取,可以获得更多的图像特征减少图像有

效信息的缺失,从而进一步提高最终的分类准确率。 具

体的网络参数如表 1 所示。
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表 1　 改进的 DenseNet 结构

Table
 

1　 Improved
 

DenseNet
 

structure
层 输出大小 网络结构

卷积 112×112 7×7
 

conv,stride
 

2
池化 56×56 3×3

 

max
 

pool,stride
 

2

稠密块(1) 56×56
1 × 1 conv
3 × 3 conv[ ] × 6

过渡层(1)
56×56 1 × 1

 

conv
28×28 2 × 2

 

average
 

pool,stride
 

2

稠密块(2) 28×28
1 × 1 conv
3 × 3 conv[ ] × 12

过渡层(2)
28×28 1 × 1

 

conv
14×14 2 × 2

 

average
 

pool,stride
 

2

稠密块(3) 14×14
1 × 1 conv
3 × 3 conv[ ] × 24

过渡层(3)
14×14 1 × 1

 

conv
7×7 2 × 2

 

average
 

pool,stride
 

2

稠密块(4) 7×7
1 × 1 conv
3 × 3 conv[ ] × 16

1. 2　 ViT 网络结构

　 　 ViT 模型是在视觉 Transformer 结构上提出的,ViT 将

图像 视 为 一 个 序 列 而 不 是 一 个 二 维 网 格, 利 用

Transformer 中的自注意力机制来进行特征提取和建

模[11] 。 目前 ViT 模型在图像识别领域应用较多,在燃气

轮机转子故障诊断领域,ViT 模型应用还较少。
一个 完 整 的 ViT 模 型 主 要 包 含 3 部 分 结 构:

Embedding 层、Transformer 编码器和 MLP
 

头部结构。 与

CNN 相比, Transformer 结构具有强大的并行计算能

力[11] ,Transformer 结构的自注意力机制和多层堆叠的设

计,具有很高的灵活性和泛化能力,这些都是传统的卷积

神经网络不具备的能力。 ViT 模型采用自注意力机制

(self-attention)来处理图像数据[12] 。
在 ViT 模型中,输入的图像首先被划分成一系列大

小相等的图像块( patches),每个图像块代表了局部的图

像区域,这时 Embedding 层会将划分好的图像块进行嵌

入编码(patch
 

embedding),将每个像素的特征表示转换

为模型能够处理的向量表示。 这些图像块作为一个序列

按照先后顺序进行排列,为了保留图像块之间的位置信

息,ViT 模型使用位置编码(position
 

embedding)来为每个

图像块添加位置信息。 位置编码是按照分割后的图像块

在原图像中的位置进行编码。 接着将位置编码与图像块

的嵌入向量相加,为了便于进行最后的分类识别,ViT 模

型引入了一种名为 cls(∗ )的字符,ViT 网络的结构如图

2 所示。 将输入的图像记作 X(X ∈ H × W × C ),这里的

H、W、C 分别代表图像的高度、宽度和通道数,将原图像

划分成 N 个图像块,如式(1)所示。

N = H·W
D

(1)

其中,用 D × D 代表图像块的尺寸。
通过嵌入编码后,一共得到了 D2·C

 

维向量 x i
p

 ,最后

将会得到 N 个一维的向量,这时需要添加一个用于最终

分类识别的向量 xcls。
z0 = [xcls;x

1
pE;x2

pE;…;xN
p E] + Epos (2)

其中,z0 是 Embedding 层的输出, E 代表线性映射的

一个矩阵, Epos 是位置编码的一个矩阵。

图 2　 ViT 网络结构

Fig. 2　 ViT
 

structure

Transformer 编码器的结构是由 L 个相同的编码器层

(encoder
 

block)组成,每个编码器层由自注意力层( self-
attention

 

layer) 和前馈神经网络层 ( feed-forward
 

neural
 

network
 

layer)组成,其中包含了残差连接和相加 & 层归

一化操作。 自注意力层中的多头自机制注意力是整个

Transformer 编码器的核心,可以捕获图像块序列内部之

间的关系,多头自注意力机制利用了 3 个线性变换:查询

(Query)、键(Key)和值(Value),分别记作 Q、K、V。 在多

头自注意力机制中每个头都可以学习到不同的相关性模

式,每个头都具有自己的 Q、K、V。 然后,每个头执行独立

的自注意力计算,生成一组相关的表示。 多头自注意力

机制的公式如式(3)所示。

A(Q,K,V) = softmax
Q·KT

dk
( ) (3)

其中, dk 代表键值的尺寸。
在 ViT 模型结构中,MLP 头部结构通常由多个全连

接层和非线性激活函数组成,用于进行最终的分类任务。

2 　 改进的 DenseNet-ViT 和迁移学习诊断
方法

2. 1　 数据预处理

　 　 由于 ViT 模型的输入接收的是二维图像,因此利用

连续小波变换可以将一维振动数据转化为二维时频图

像。 图 3 是利用归一化和小波降噪操作处理后的 CWRU
西储大学数据集经过连续小波变换后的二维时频图像示
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例,其中小波函数选择的是 db5 小波函数,分解层数为 3。
按照顺序分别为内圈故障、外圈故障、滚动体故障和正常

状态的二维时频图像,图像的尺寸为 224×224,通道数为

3。 该数据作为迁移学习中的源域,以便减少训练,加快

故障诊断[13-14] 。

图 3　 二维时频图像示例图

Fig. 3　 Example
 

of
 

2D
 

time-frequency
 

pictures

在将利用加速度传感器采集到的一维振动数据转换

成二维时频图像后,利用 DenseNet 进行上采样以便获得

处理后图像的更多特征,解决数据特征获取不足的问题,
另一方面同时可以提高 ViT 模型的训练稳定性,加快该

模型整体的运行速度。
2. 2　 燃气轮机转子故障诊断过程

　 　 燃气轮机转子故障诊断流程图如图 4 所示。
步骤 1)搭建改进的 DenseNet-ViT 总体模型;
步骤 2)对 CWRU 数据集进行归一化操作和特征降

维处理;
步骤 3)利用 CWT 连续小波变换将一维振动数据转

化为二维时频图像,经过改进的 DenseNet 网络进行特征

提取;
步骤 4 ) 经过特征提取后的结果作为 ViT 模型

Embedding 层的输入;
步骤 5)使用按照 7 ∶ 3 的比例划分为训练集和测试

集的图像集进行 ViT 模型的训练和测试;
步骤 6)使用采集的不同转子实验数据集进行训练

和测试;
步骤 7)重复步骤 2)和 3),对采集的实验数据进行

同样的处理;
步骤 8)将经过处理后的转子实验数据用于训练模

型,验证改进的 DenseNet-ViT 模型的准确率;
步骤 9)绘制故障分类结果混淆矩阵图和准确率曲

线,展示最终结果。
2. 3　 源域数据集训练

　 　 在源域数据的训练和测试过程中,选用的是 CWRU
轴承数据集。 CWRU 轴承数据集( 凯斯西储大学数据

集)被广泛的应用于故障模型的训练。 在 CWRU 轴承实

验中,实验台主要由一个 1. 5 kW 的驱动电机、电子控制

器和功率测试计组成。 源域数据训练和测试中选取的是

驱动端数据,采样频率为 12
 

kHz,其中轴承状态分为 4
种:内圈故障、外圈故障、滚动体故障和正常状态,轴承尺

寸分别有 0. 028
 

in、0. 021
 

in、0. 014
 

in、0. 007
 

in
 

4 种,每

图 4　 转子故障诊断流程图

Fig. 4　 Flowchart
 

of
 

rotor
 

fault
 

diagnosis

种测试类型下二维时频图像都为 100 张,如表 2 所示。
表 2　 CWRU 轴承数据

Table
 

2　 CWRU
 

bearing
 

data
故障状态 结构参数 测试集样本数 图像标签

内圈故障

0. 007 100 0
0. 014 100 1
0. 021 100 2

外圈故障

0. 007 100 3
0. 014 100 4
0. 021 100 5

滚动体故障

0. 007 100 6
0. 014 100 7
0. 021 100 8

正常状态 100 9

　 　 源域中 CWRU 轴承数据在经过 Desnet-ViT 模型多

轮训练后的实验准确率曲线和混淆矩阵如图 5、6 所示,
其中训练集经过 100 轮的迭代训练后,最终的准确率为

99. 2%,初始的训练准确率为 82. 5%,准确率稍低,通过

Desnet-ViT 模 型 的 训 练 后, 在 第 19 次 附 近 达 到 了

96. 4%,这也表明该模型的优异性。 测试集选用了剩余

数据集中 30%的数据,效果与训练集相比初始准确率仅
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72. 3%,经过该模型的训练后,在第 12 次附近达到了

97. 9%的准确率,测试集的最终精确度为 98. 6%。

图 5　 CWRU 数据集准确率曲线

Fig. 5　 CWRU
 

data
 

set
 

accuracy
 

curve

图 6　 CWRU 测试集混淆矩阵图

Fig. 6　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

CWRU
 

test
 

set

基于模型的迁移学习的实现,主要是在源域数据训

练阶段对模型进行多次训练,以便获得更佳的权重参数。
通过改进的 Desnet-ViT 转子故障模型在 ViT 阶段中的

MLP
 

Head 之前的部分进行冻结,防止参数破坏,加快目

标域数据的训练过程,后面的过程只需要通过训练进行

权重参数的微调即可[15] 。

2. 4　 目标域数据集训练

　 　 1)燃气轮机转子模拟实验台数据测试

在燃气轮机转子模拟实验台中,选用两个型号为

HSP2-30 高速伺服主轴电机,额定功率为 2. 2
 

kW,额定

转速为 3
 

000
 

r / min,额定扭矩为 7
 

N·m;该实验中主要是

对内转子振动数据进行采集, 其中内转子的长度为

1. 2
 

m,直径为 0. 06
 

m。 转子实验台的实物如图 7 所示,
从左到右分别为电机、联轴器、鼠笼结构(其中包含一个

内转子上的平衡盘和一个外转子上的平衡盘)、连接电机

的齿轮座、轴承支座、平衡盘、轴承支座。 本次实验过程

中,仅利用了电机驱动内转子进行实验数据采集。

图 7　 燃气轮机转子模拟实验台

Fig. 7　 Gas
 

turbine
 

rotor
 

simulation
 

test
 

bench

在该实验中,设置了 9 个不同转速分别是 300、477、
954、1

 

431、1
 

670、1
 

690、1
 

712、1
 

737 和 2
 

050
 

r / min。 在

设置转子不平衡故障时,分别在平衡盘 1 和平衡盘 2 上

加装 1
 

g、2
 

g、3
 

g 不同质量的螺栓,在 9 个不同的转速下

运行实验台,模拟不同工况下的转子不平衡故障,共得到

54 组转子不平衡故障数据。 实验中采样频率设置为

36
 

864
 

Hz,采样时间为 6 s。
燃气轮机转子模拟实验台选取的数据如表 3 所示,

共选取了 477、1
 

431 和 1
 

712
 

rpm
 

3 个不同的转速下的正

常工况数据、1 号不平衡位置 2
 

g 和 2 号不平衡位置 2
 

g
下的故障数据作为测试数据,将经过预处理后的数据均

通过 CWT 转换为二维图像。 模型训练与测试过程中学

习率设置为 0. 001,批次大小为 256,循环迭代次数为

100 次。

表 3　 燃气轮机转子模拟实验台数据

Table
 

3　 Data
 

of
 

gas
 

turbine
 

rotor
 

simulation
 

test
 

bench
故障类别 数据名称 图像标签

Normal
477. mat 0

1431. mat 1
1712. mat 2

Disk1
D1_477_2g. mat 3

D1_1431_2g. mat 4
D1_1712_2g. mat 5

Disk2
D2_477_2g. mat 6

D2_1431_2g. mat 7
D2_1712_2g. mat 8

　 　 在燃气轮机转子模拟实验台故障数据集测试中,初
始训练集准确率为 77. 4%,在前期曲线爬升较快,在第

26 次附近达到了 96. 2%的准确率,后期准确率提升较

小,在经过 100 轮的迭代训练后,最终的训练准确率达到

了 97. 2%。 在测试集中,初始准确率相比测试集稍低为

72. 8%,在第 24 次附近达到了 96. 6%,在经过 100 轮的

迭代训练后,最终的训练准确率达到了 96. 8%。 训练和

测试的准确率如图 8 所示,测试集的混淆矩阵结果图如
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图 9 所示。

图 8　 燃气轮机转子模拟实验台数据集准确率曲线

Fig. 8　 Accuracy
 

curve
 

of
 

gas
 

turbine
 

rotor
 

simulation
 

data
 

set

图 9　 燃气轮机转子模拟实验台测试集混淆矩阵图

Fig. 9　 Confusion
 

matrix
 

of
 

gas
 

turbine
rotor

 

simulation
 

bench
 

test
 

set

　 　 2)某型燃气轮机试车台台数据测试

在燃气轮机试车台上,振动数据的采集选用整机测

振方式[16] 。 在该实验中,1 号传感器安装在低压压气机

外壳顶部(前测点),2 号传感器安装在高压压气机外壳

顶部(后测点),分别作为两个主要的振动信号监测点用

来收集振动信号,如图 10 所示。 另外,在燃气轮机外壳

内壁安装了用于采集转子转速信号的传感器。
实验中采样频率设定为 6

 

kHz,采样时间设置为

30 s,主要采集振动加速度信号和转子的转速数据。 在

正式试车阶段的工况包括 0. 1 工况、0. 2 工况、0. 35 工

况、0. 6 工况和、0. 8 工况和 1. 0 工况。 从空载条件下逐

步进行,每个工况下都会运行一段时间以确保数据采集。
0. 1 工况表示燃气轮机的工作状态达到额定工况的

10%,0. 35 工况则表示达到额定工况的 35%。 测试中选

取的为 0. 35 工况下的试车台数据,模型训练与测试过程

图 10　 某型燃气轮机试车台示意图

Fig. 10　 Schematic
 

diagram
 

of
 

a
 

gas
 

turbine
 

test
 

stand

中初始学习率设置为 0. 001,批次大小为 256,循环迭代

次数为 100 次。 表 4 为本次试车台测试中的转子故障

数据。

表 4　 某型燃气轮机转子试车台数据

Table
 

4　 Data
 

of
 

a
 

certain
 

type
 

of
 

gas
turbine

 

rotor
 

test
 

stand
故障类别 数据名称 图像标签

前测点正常 101. mat 0
后测点正常 102. mat 1

前测点不平衡故障 301. mat 2
后测点不平衡故障 302. mat 3
前测点气流激振 501. mat 4
后测点气流激振 502. mat 5

　 　 本次测试中初始训练集准确率相比燃气轮机转子模

拟实验台的转准确率稍高为 79. 2%,在第 21 次附近达到

了 96. 4%的准确率,后期准确率提升较小,在经过 100 轮

的迭代训练后,最终的训练准确率达到了 97. 6%。 在测

试集中,初始准确率相比测试集稍低为 71. 8%,相比测试

集准确率达到稳定较快,在第 17 次附近达到了 96. 5%,
在经过 100 轮的迭代训练后,最终的训练准确率达到了

97. 3%。 图 11 为试车台数据集的准确率曲线图,图 12
为试车台数据集中测试集的混淆矩阵图。

在经过对源域数据集训练后的改进的 Desnet-ViT 联

合网络转子故障诊断模型迁移后,两个故障数据集都在

较快时间内达到了较高的故障识别准确率, 分别为

96. 8%和 97. 3%,结合在模拟数据和真实数据测试结果

上,可以看出无论是模拟数据还是真实数据,在该模型上

都达到了较快的收敛速度,大约在训练次数达到改进的

Desnet-ViT 网络可以较好的识别转子故障,达到 20 次

时,都可以取得较好的分类结果,所提出的模型训练和测

试过程都比较稳定。 虽然在不同的数据测试中达到稳定

准确率的时间和迭代次数略有不同,但最终均可达到了

96%以上的分类准确率,成功实现了转子故障的分类。
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图 11　 某型燃气轮机试车台数据集准确率曲线

Fig. 11　 Accuracy
 

curve
 

of
 

data
 

set
 

of
 

a
certain

 

type
 

of
 

gas
 

turbine
 

test
 

stand

图 12　 某型燃气轮机试车台测试集混淆矩阵图

Fig. 12　 Test
 

set
 

confusion
 

matrix
 

for
 

a
certain

 

type
 

of
 

gas
 

turbine
 

test
 

stand

3　 对比实验验证

　 　 为了进一步验证改进的 Desnet-ViT 故障诊断模型的

优异性,在测试实验的基础上设置了对比实验。 对比实

验中主要选取 CNN 模型、VGG-16 模型[17] 以及迁移之前

的 Desnet-ViT 模型进行对比,选取的数据为燃气轮机转

子模拟实验台数据,4 次对比实验验证中初始学习率、批
次大小、循环迭代次数均与之前测试相同,对比结果如表

5 所示。
传统的 CNN 对于转子故障识别准确率较低,仅为

86. 3%,VGG-16 网络对转子故障的识别准确率相比 CNN
网络有较大提升为 92. 9%, 但是与所提出的改进的

Desnet-ViT 联合网络仍有一定差距,尤其是经过迁移后

的模型,差距约为 4%。 通过与传统的 CNN 模型以及

VGG-16 模型进行对比,可以看出改进的 Desnet-ViT 转子

故障诊断模型对于故障识别的准确率均高于二者,体现

了该模型的优异性,经过迁移学习不仅加快了模型训练

速度,对于故障识别准确率也有小幅度提升。
表 5　 对比实验结果

Table
 

5　 Comparative
 

experimental
 

result (%)

故障模型 CNN VGG-16
Desnet-ViT
(迁移前)

Desnet-ViT
(迁移后)

准确率 86. 3 92. 9 95. 7 96. 8

4　 结　 论

　 　 本文构建了基于改进的 Desnet-ViT 联合网络和迁移

学习的燃气轮机转子故障诊断模型,针对燃气轮机转子

故障样本稀缺的问题,通过搭建燃气轮机转子模拟实验

台来获取大量的转子故障数据,后续又通过某型燃气轮

机试车台采集了特定故障下的转子振动数据,为所提出

的转子故障诊断模型提供了模拟与真实情况下的转子故

障数据,保证了实验结果的可靠性。 另外,通过迁移学习

对源域数据集训练后的权重进行迁移至目标域再训练,
通过两个转子故障数据集的测试和横向对比实验,在两

个转子故障数据集下识别准确率分别达到了 96. 8%和

97. 3%,相较于其他方法也展现出了优势,从而进一步验

证了所提出方法的准确性和优异性。 后续将进一步对真

实情况下采集其他燃气轮机转子数据进行研究,提高模

型训练和测试的准确性。
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