
设计与智能制造 2023 学术年会  

2023 Academic Conference on Design and Intelligent Manufacturing 

                                                    

收稿日期：2023-7-29 
基金项目：船舶动力基础科研项目（KY10300210082） 
作者简介：程卓（1998），男，硕士生，主要研究方向为故障诊断，E-mail:1298213882@qq.com； 

曹云鹏（联系人），E-mail:caoyunpeng@hrbeu.edu.cn. 

基于图像融合的燃气轮机故障诊断研究 

 
程卓 1,曹云鹏 2,冯伟兴 1 

(1.哈尔滨工程大学 智能科学与工程系，哈尔滨 150001； 

2.哈尔滨工程大学，能源与动力学院，哈尔滨 150001) 

  Research on gas turbine fault diagnosis based 
on image fusion 

ZHENG Zhuo1，CAO Yunpeng2,Feng Weixing1 

 (1. Intelligent science and engineering Department，Harbin Engineering University，
Harbin 150001, China;  

 2. College of Power and Energy Engineering, Harbin Engineering University, 150001, 
Harbin) 

Abstract: It is an important research method for fault diagnosis of heavy gas turbine to obtain gas 

turbine running image by using hole probe and judge the health state of heavy gas turbine by image fault 

diagnosis.In order to diagnose the operating faults of gas turbine and identify the faults of gas turbine 

compressor and turbine accurately, a fusion fault diagnosis method of gas turbine based on image is 

proposed. The running state of the gas turbine is recorded by the hole probe, and the running picture of the 

gas turbine is obtained. They were input into ResNet and GoogleNet networks for training, and the models 

with the best diagnostic accuracy were saved respectively to obtain their own fault diagnosis results. The 

D-S theoretical criterion was used to realize the decision level fusion of the results of the two models. The 

results show that the image fusion fault diagnosis algorithm can accurately diagnose the fault of gas turbine, 

with a diagnosis rate of more than 95% and a false alarm rate of less than 1%. 

摘 要: 利用孔探仪获得燃气轮机的运行图像，通过图像故障诊断判断重型燃气轮机的健康状 

态，是重型燃气轮机故障诊断的一种重要研究方法。为诊断出燃气轮机的运行故障，并针对燃气轮

机压气机与透平的故障进行准确识别，提出了基于图像的燃气轮机的融合故障诊断的方法。利用孔

探仪记录燃气轮机运行状态，获取燃气轮机运行的图片。分别输入至 ResNet 和 GoogleNet 网络中进

行训练，分别保存诊断精度最好的模型得到各自的故障诊断结果，再利用 D-S 理论判据实现对两种

模型结果的决策层融合。结果表明，图像融合故障诊断算法可以准确的诊断出燃气轮机的故障，能

得到 95%以上的诊断率，不到 1%的虚警率。 
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0 概述 

燃气轮机是一个复杂的非线性系统，

它由数以万计的部件构成，每一个部件都

会对燃气轮机的工作性能产生影响。由于

燃气轮机体积小、质量轻等优点，目前广

泛应用于各种分布式能源系统中[1]。由于燃

气轮机长期处于高温、高压以及各种不同
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工况的工作条件下，其部件极易发生损坏，

一旦发生机械故障，将会对整个能源站产

生不菲的经济损失，甚至会发生一些安全

事故[2]。因此，对燃气轮机进行故障预警和

诊断具有重大的意义。 

    随着技术的不断进步，人们采用的诊

断方法也在不断更新[3]。近年来，图像神

经网络技术得到快速发展，该方法能准确

识别图片的内容[4]。本文提出了一种基于

ResNet、GoogleNet 模型和 D-S 理论判据

的图像故障诊断融合算法，可以实现对燃

气轮机的故障诊断，并且大大提高了故障

诊断的精度。  

1 理论介绍 

1.1 ResNet 网络 

随着网络深度的增加，网络能获取的

信息量随之增加，而且提取的特征更加丰

富。但是在残差结构提出之前，根据实验

表明，随着网络层不断的加深，模型的准

确率起初会不断的提高，达到最大饱和值，

然后随着网络深度的继续增加，模型准确

率不但不会继续增加，反而会出现大幅度

降低现象，即模型训练过程和测试过程的

error 比浅层模型更高。这是由于之前的网

络模型随着网络层不断加深会造成梯度爆

炸和梯度消失的问题。残差网络是一种非

常有效的缓解梯度消失问题网络，极大的

提高了可以有效训练的网络的深度[5]。 

BasicBlock 模块应用与 ResNet-18、
ResNet-34 模 型 。 应 用 downsample 的

shortcut 分支，在每个 conv_x 组块中的第

一层，此时上一层的输入 out_channel 不等

于此层所需要的 in_channel，因此通过

downsample 进行维度调整。虚线 shortcut
分支，即在 conv_x 组块中经过第一层的  
downsample 调整 in_channel = out_channel，
此组块 conv_x 中的后续层不再需要调整

channel_size，因此可以直接恒等映射 X(即
input)[6]。 

 
图 1.1 Residual 结构 

ResNet-layer中所有模型的大致结构都

基本相似，下表给出了 ResNet-18 的模型的

网络参数。 
表 2.1 ResNet-18 网络参数 

 
本次实验使用 ResNet18 实现图像分类，

模型使用 pytorch 集成的模型。ResNet 残差

网络提出了一种残差模块，通过堆叠残差

模块可以构建任意深度的神经网络，而不

会出现退化现象[7]。ResNet 残差网络提出

了批归一化方法来对抗梯度消失，该方法

降低了网络训练过程对于权重初始化的依

赖 

1.2 GoogleNet 
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在 2014 年的 ImageNet 图像分类竞赛

中，GoogleNet 取得了第一名的成绩，其模

型参数参数但只有 AlexNet 的十二分之一。

GoogleNet 的成功主要得益于 Inception 模

块，整个 GoogLeNet 的主体架构可以看成

多个 Inception 模块堆叠而成。 

Inception 块里有 4 条并行的线路。前 3
条线路使用窗口大小分别是 1×1、3×3 和

5×5 的卷积层来抽取不同空间尺寸下的信

息，其中中间 2 个线路会对输入先做 1×1
卷积来减少输入通道数，以降低模型复杂

度。1×1 卷积的主要目的是为了减少维度，

还用于修正线性激活（ReLU）。比如，上

一层的输出为 100×100×128，经过具有 256 
个通道的  5×5 卷积层之后  (stride=1，
pad=2)，输出数据为 100×100×256，其中，

卷积层的参数为 128×5×5×256= 819200。
而假如上一层输出先经过具有 32 个通道

的 1×1 卷积层，再经过具有 256 个输出

的  5×5 卷积层，那么输出数据仍为为

100×100×256，但卷积参数量已经减少为  
128×1×1×32 + 32×50-256= 204800，大约减

少了 4 倍。第 4 条线路则使用 3×3 最大池

化层，后接 1×1 卷积层来改变通道数。4 条

线路都使用了合适的填充来使输入与输出

的高和宽一致。最后我们将每条线路的输

出在通道维上连结,并向后进行传输。 

  
图 1.2 Inception 结构 

基于 Inception 构建了 GoogLeNet 的

网络结构如下图所示（共 22 层）： 

  
图 1.3 GoogleNet 结构 

其中 3a、3b、4a、4b、4c、4d、4e、5a
和 5b 是 Inception 结构。为了避免梯度消失，

网络额外增加了 2 个辅助的 softmax 用
于向前传导梯度（辅助分类器），这两个辅

助分类器的输入分别来自 Inception(4a)和
Inception(4d)。辅助分类器的第一层是一个

平均池化下采样层，池化核大小为 5x5，
stride=3；第二层是卷积层，卷积核大小为

1x1，stride=1，卷积核个数是 128；第三层

是全连接层，节点个数是 1024；第四层是

全连接层，节点个数是 1000（对应分类的

类别个数）。在模型训练时的损失函数按照

下式：  

 𝐿oss = 𝐿0 +0.3 ∗ 𝐿1 +0.3 ∗ 𝐿2            
L0 是最后的分类损失。辅助分类器是

将中间某一层的输出用作分类，并按一个

较小的权重（0.3）加到最终分类结果中，

这样相当于做了模型融合，同时给网络增

加了反向传播的梯度信号，也提供了额外

的正则化，对于整个网络的训练很有裨益。

而在实际测试的时候，这两个额外的  
softmax 会被去掉。 

原始输入图像为 224×224×3，且都进行

了零均值化的预处理操作。 

1.3 D-S 理论判据 

D-S 理论判据是对贝叶斯推理方法推

广，主要是利用概率论中贝叶斯条件概率

来进行的，需要知道先验概率。而 D-S 证

据理论不需要知道先验概率，能够很好地

表示“不确定”，被广泛用来处理不确定数据。

适用于：信息融合、专家系统、情报分析、

法律案件分析、多属性决策分析。 

假定识别框架 Θ 下，两个证据 E1和 E2

相应的基本信任分配函数分别为 m1 和 m2，

Ai 和 Bj，则 Dempster 合成规则为： 

1 2( ) ( )
,m(A)= 1

0,

i j

i j
A B A

m A m B
A

K
A





 


  



  

1 2( ) ( ) 1
i j

i j
A B

K m A m B
 

   

其中，K 是冲突系数，能够描述出证据
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间的冲突大小情况，K 越大表明证据之间

的冲突越大。当 K=1 时，Dempster 组合规

则无法进行计算。1/1-K 为正则化因子，

本质上是为了使 m(A)的总和值为 1。 

对于多个证据的合成，计算思路是一

样的。多个 m1,m2,…, mn函数也可以使用

正交和的方式进行处理，产生一个新的 m

函数，可以表达为 m1⨁m2⨁…⨁mn。若

m1⨁m2⨁…⨁mn 存在，那么在计算的过程中

顺序对结果没有任何影响，满足交换率和

结合率。假定同一识别框架 Θ 下，存在 n

组证据 E1,E2,…, En，m1,m2,…, mn 为对应

的基本信任分配函数，焦元分别为A1,A2,…, 

An，则 Dempster 合成规则为： 

1

( )
,( ) 1

0,

i

i i
A A i n

m A
Am A K

A

   


    

 

   

1

( )
i

i i
A i n

K m A
   

  
 

2 图像故障诊断实验 

2．1 燃气轮机融合故障诊断流程 

本项目提出了 Google-ResNet 图像信

息融合的故障诊断方法，如图 2.1 所示。 

 
图 2.1 基于图像层面的故障诊断框架 

利用孔探仪、红外监测仪记录 9FA 重

型燃气轮机发生涡轮叶片涂层脱落和健康

运行时的图片，将图片分为训练集、验证

集和测试集并分好标签。 

在经过人工剔除光线不充足、不均匀

等低质量图片后，再对图像进行旋转和翻

转等操作来扩充图像数据集，如图 2.2、2.3
所示[8]。 

 

 
图 2.2 涡轮叶片涂层脱落图片 

 

 
图 2.3 旋转翻转后涡轮叶片涂层脱落图片 

最终本项目收集了实验台 297 张健康

的图片和 111 张脱落的图片放入训练集，

97张健康的图片和 46张脱落的图片放入验

证集，将 688 张健康的图片和 312 张脱落

的图片放入测试集，用于进行燃气轮机涡

轮叶片涂层脱落的故障诊断。对训练集、

验证集和测试集图片，调整图片输入大小

为 224×224 或 128×128，并进行归一化。

读取训练集的图片对 ResNet 模型和

GoogleNet 模型进行训练，利用验证集检测

模型每轮训练的结果，保存准确率最高的

模型。读取保存的模型并对测试集图片进

行检测，得到分类结果。 
对训练集、验证集和测试集图片，调

整图片输入大小为 224×224 或 128×128，

并进行归一化。输入至 GoogleNet或 Resnet

网络。使用交叉熵作为损失函数，模型采

用 resnet18 和 Googlenet，使用预训练模

型。优化器选用 Adam。运用训练集和验证

集进行训练和验证，进行 20 或 30 轮训练
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后，保存验证集准确率最高的模型。先定

义类别，这个类别的顺序和训练时的类别

顺序对应。然后对数据进行预处理，处理

方法与验证集一样。最后加载模型，读取

图片并预测图片类别。 

利用图像各种方法得到诊断结果后先

对图像的各类故障诊断结果。利用 D-S 证

据理论对各类结果的概率进行融合，最终

得到各个图像融合后的故障诊断结果。 

3 图像融合故障诊断结果 

3.1 ResNet 故障诊断结果 

采用 resnet18为主干网络进行故障诊

断。训练过程中输入大小被调整为

128×128。使用 Adam 为梯度下降优化器，

使用批归一化作为正则器。同时，学习率

为 0.0001，对上述模型训练 20 个周期，批

次大小为 16。训练完毕后得到模型对验证

集的准确率变化和损失变化，如图 3.1、3.2

所示： 

  
图 3.1 ResNet 故障诊断准确率变化 

  
图 3.2 ResNet 故障诊断损失变化 

如图 3.1、图 3.2 所示，随着训练轮次

的增多，损失逐渐下降，图像网络分类准

确率逐渐上升，最后图像分类准确率上升

至 91%左右，达到分类要求。由此可知，

ResNet 残差神经网络模型可以很好的完成

此项目提出的图像分类任务。本次研究利

用 resnet 残差神经网络模型，成功地实现

了燃气轮机叶片涂层脱落图像分类，测试

集的诊断精度达到 95.8%，虚警率为 0，满

足技术指标要求。 

3.2 GoogleNet 故障诊断结果 

采用 GoogleNet 为主干网络进行评估。

训练过程中输入大小被调整为 224×224。

使用 Adam 为梯度下降优化器，使用批归一

化作为正则器。同时，学习率为 0.0001，

对上述模型训练30个周期，批次大小为 16。 

训练完毕后得到模型对验证集的准确率变

化和损失变化，如图 3.3、3.4 所示： 

 
图 3.3 GoogleNet 故障诊断准确率变化 

  

图 3.4 GoogleNet 故障诊断损失变化 

利用 GoogleNet 模型，将含有脱落和

健康的图片测试集输入后可看到此图片分

类后结果，健康图片有 682 张诊断为健康，6

张诊断为故障，故障图片有 259 张诊断为

故障，53 张诊断为健康，诊断准确率为

94.1%，虚警率为 0.87%，满足技术指标要

求。可以看出利用 GoogleNet 残差神经网

络分类后的标签是准确的。  

3.3 融合故障诊断结果 

利用 ResNet模型和 GoogleNet模型进

行多次实验对比模型准确率，画出多次实
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验过程所得的准确率曲线，结果如图 3.5

所示。由下图可得，ResNet 网络故障诊断

率的平均值为 92.5%，Googlenet 网络故障

诊断率为 93.2%，Googlenet 网络的平均准

确率略高于 ResNet，且稳定性更好。 

 
图 3.5 ResNet 模型与 GoogleNet 模型对比结果 

输出两个模型对图片分类的概率，比

如一个图片 ResNet模型诊断得到健康的概

率为 0.994，脱落的概率为 0.00571；

GoogleNet 模型诊断得到健康的概率为

0.987，脱落的概率为 0.0129。利用 D-S 证

据理论，对两个模型分类概率进行融合。

以这个图片的两个模型分类概率为例。 

1 2 1 2k ( m ( mm m  健康） （健康） 脱落） （脱落）  

k=0.994×0.987+0.00571×0.0129=0.981         

1 2 1 2
{ }

1 2

1m m ({ } m m

1m m ({ } 0.994 0.987 1.00
0.981

B CK  

 

    


健康

健康） （{健康}） （{健康}）

健康）

 

1 2 1 2
{ }

1 2

1m m ({ } m m

1m m ({ } 0.00571 0.0129 0.00
0.981

B CK  

 

    


脱落

脱落） （{脱落}） （{脱落}）

脱落）

 

所以此图片融合诊断结果为健康，诊

断结果正确。 

最终将两个模型利用 D-S 理论判据得

到的决策融合后的结果为健康图片 687 张

诊断为健康，1张诊断为故障，故障图片 264

张诊断为故障，48 张诊断为健康。最终得

到结果故障诊断率为 95.1%,虚警率为 0.1%，

满足技术指标要求。融合后的故障诊断结

果与单独模型的故障诊断结果对比图如图

3.6 所示： 

 
图 3.6 故障诊断结果对比图 

由上图可得，决策融合后的准确率略

低于 ResNet，略高于 GoogleNet。 

4 结论 

本文研究了一种基于决策融合的重型

燃气轮机图像故障诊断方法。利用 D-S 理

论判据结合 ResNet模型和 GoogleNet模型

构建了重型燃气轮机图像融合故障诊断模

型，并通过实验对模型及相应算法进行了

验证。 

（1）利用孔探仪在重型燃气轮机上记

录实际运行中健康与发生涡轮图层脱落故

障时的图片，利用旋转、翻转、缩放等操

作对图片数据集进行扩充，经过预处理后

用于对融合故障诊断算法进行验证。 

（2）利用 D-S 理论判据决策融合后的

算法故障诊断准确率为 95.1%，虚警率为

0.1%。 
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