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基于相似度的燃气轮机故障可诊断性分析方法

韩逍豫1，曹云鹏2†，屈东生3，冯伟兴1
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摘　要: 针对燃气轮机信号监测过程中存在噪声干扰及特征冗余所导致的数据稳定性差、诊断效率低的问题, 提

出一种基于相似度的燃气轮机可诊断性分析方法. 首先, 通过多项式拟合得到运行数据的整体趋势, 消除局部突

变导致的噪声, 计算得到噪声阈值, 解决监测信号噪声干扰问题; 然后, 利用动态时间规整算法对燃气轮机不同运

行状态下的数据进行相似度计算, 得到独立性特征, 构建可诊断性评价矩阵与故障特征矩阵, 筛选燃气轮机最优

特征组合, 解决监测信号特征冗余问题; 最后, 将筛选得到的最优特征组合作为深层卷积神经网络的输入, 建立故

障诊断模型, 利用燃气轮机典型气路故障数据对所提出的方法进行实验验证, 结果表明, 所提出的方法有效去除

了冗余特征, 具备良好的故障隔离性, 准确率达到 99.98 %, 相对原始特征诊断效率提升 32.61 %.
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Abstract: A similarity-based diagnosability analysis method for gas turbines is proposed to aim at the problems of poor
data  stability  and  low  diagnostic  efficiency  caused  by  noise  interference  and  feature  redundancy  in  the  gas  turbine
signal  monitoring process.  Firstly,  the overall  trend of  the operation data  is  obtained by polynomial  fitting,  the noise
caused by local mutation is eliminated, and the noise threshold is calculated to solve the noise interference problem in
the  monitoring  signal.  Then,  the  time-series  similarity  algorithm is  used  to  calculate  the  similarity  of  the  data  under
different  operating  conditions  of  the  gas  turbine,  obtain  the  independence  features,  construct  the  diagnosability
evaluation matrix and the fault feature matrix, and screen the optimal features of the gas turbine to combine the fault
features,  to  solve  the  problem  of  redundancy  of  the  monitoring  signal  features.  Finally,  the  optimal  combination  of
filtered  features  is  used  as  the  input  of  the  convolutional  neural  network  to  establish  the  fault  diagnosis  model.  The
proposed method is experimentally verified using typical gas turbine fault data, and the results show that the proposed
method  effectively  removes  the  redundant  features,  has  good  fault  isolation,  and  achieves  an  accuracy  of  99.98%,
which improves the diagnostic efficiency by 32.6% relative to the original features.
Keywords: gas turbine；diagnosability；temporal similarity；feature extraction；fault diagnosis

 

0    引　言

在传统工业领域和现代工业 4.0背景下, 对设备

进行可诊断性分析成为实现设备故障诊断的重要环

节. 故障特征提取作为可诊断性分析的一个重要组
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成部分, 对故障诊断的效果具有决定性作用
[1].

故障可诊断性是系统在故障诊断过程中所展现

出的识别和隔离故障的能力, 涵盖了故障能否被识

别、识别的难度及所需的代价等方面
[2]. 它不仅解决

了故障是否能被检测的问题, 还评估了故障诊断的

复杂性. 可诊断性研究包含两个重要方向: 可诊断性

评价和设计
[3]. 评价主要用于分析系统当前状态下的

故障检测与隔离能力, 并为后续设计提供理论基础.
当系统可诊断性不足时, 通常通过优化测试点配置

来提升检测信息量, 进而提高诊断能力
[4].

故障特征提取是可诊断性分析的关键环节, 旨
在从系统或设备数据中提取能够反映故障状态的特

征, 以实现故障的准确诊断与预测. 其核心在于选择

最具代表性和区分度的特征, 从而提高故障识别的

精度与效率. 现代工业中, 特征提取方法主要包括相

似度计算、特征选择算法、机器学习技术、信息论方

法、基于物理原理的分析及频域分析等. 这些方法不

仅提升了系统的故障诊断能力, 还增强了设备的可

维护性与可靠性. 具体而言, 基于相似度的方法通过

衡量数据样本间的相似性提取代表性特征或降维,
如相位相似度

[5]
和波形相似度

[6]; 特征选择算法利用

卡方检验、信息增益、基尼指数、Lasso回归等方法,
根据特征与故障类别的相关性进行排序与选择

[7]; 机
器学习方法通过主成分分析 (PCA)[8]、线性判别分

析 (LDA)、决策树
[9]
及遗传算法

[10]
等实现特征选择

与降维; 基于信息论的方法 (如互信息、最大信息系

数)通过量化特征与故障状态间的信息量进行特征

选取
[11]; 基于物理原理的方法则利用系统或设备的

物理特性选择相关参数作为特征
[12]; 频域分析方法

通过频谱分析、小波变换等技术提取频域特征, 如田

野等
[13]

采用滤波技术减少低频干扰, 结合频谱信号

和时频图像提升特征区分度, 姚欣等
[14]

利用最大重

叠离散小波变换实现高精度信号特征提取.
尽管上述方法在故障诊断领域取得了一定成效,

但仍存在一些不足之处. 首先, 监测信号易受噪声干

扰, 导致数据稳定性差, 影响故障特征的准确提取;
其次, 特征冗余问题尚未得到有效解决, 上述方法在

提取特征时未能充分考虑特征间的相关性, 导致冗

余特征较多, 降低了诊断效率; 最后, 上述方法往往

依赖于单一的数据驱动或物理原理, 缺乏对领域知

识的有效结合, 导致特征选择的准确性和鲁棒性不

足.
为此, 本文提出一种基于相似度的燃气轮机可

诊断性分析方法. 主要工作如下:
1)设计一种基于多项式拟合的噪声消除机制,

通过提取运行数据的整体趋势并计算噪声阈值, 有
效消除了局部突变噪声, 增强了监测信号的稳定性;

2)提出一种基于动态时间规整算法的独立性特

征提取方法, 通过计算不同运行状态数据的相似度,
构建可诊断性评价矩阵与故障特征矩阵, 筛选最优

特征组合, 解决了高维数据中的特征冗余问题, 为故

障诊断模型提供了高质量输入;
3)设计一种融合数据驱动与领域知识的故障诊

断模型, 将最优特征组合输入至诊断模型中, 实验结

果表明, 该方法在保证诊断精度的同时, 显著缩短了

计算时间, 提升了诊断效率. 

1    可诊断性分析方法 

1.1    多项式拟合降噪

多项式拟合是一种用于拟合数据的方法, 通过

构造一个多项式来逼近真实数据. 多项式的次数取

决于数据的复杂性, 通常是 1次方到 6次方. 在多项

式拟合中经常使用最小二乘法来优化多项式的参数,
以求得最佳的拟合效果

[15].
y = f(x)

n p(x)

x y p

p n+ 1

对于数据集 , 多项式拟合的目的是求

解出次数为 的多项式 的系数, 该阶数是数据

对数据 映射关系的最佳拟合.  中的系数按降幂

排列,  的长度为 , 计算过程如下:

p(x) = p1x
n + p2x

n−1 + . . .+ pnx+ pn+1. (1)

x n+ 1 m

V

对于一维向量 , 构造具有 列和 行的范

德蒙矩阵 并生成线性方程组, 计算过程如下:
xn

1 xn−1
1 . . . 1

xn
2 xn−1

2 . . . 1
...

...
. . .

...
xn

m xn−1
m . . . 1




p1

p2

...
pn+1

 =


y1

y2

...
ym

 , (2)

m x其中 为数据 长度.
p(x)

V QR

p

拟合多项式 转换为求解线性方程组, 先对

矩阵 进行正交三角 ( )分解, 然后对多项式矩

阵 进行求解, 计算过程如下:

V p = y,

QRp = y,

Rp = QTy,

p = R−1QTy. (3)

x对于含有噪声的数据 , 通过低阶多项式拟合降

低数据复杂度, 达到数据降噪的目的. 

1.2    动态时间规整

时间序列相似性度量方法总体可分为锁步度量

和弹性度量两类. 锁步度量是时间序列进行一对一

的比较, 弹性度量允许时间序列进行一对多的比较
[16].

针对时序的数据进行相似度计算, 提出使用 DTW
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(dynamic time warping)算法, DTW算法是一种计算

时间序列之间距离的方法, 主要用于处理序列在时

间轴上并不完全对齐的情况. DTW算法的基本思想

是, 在两个时间序列之间选取一个合适的路径, 使得

路径上每个点的纵坐标之间的距离最小. 这个距离

称为 DTW距离, 它可以作为两个序列之间的相似度

度量.
A B A n

B m

给定两个时间序列 和 , 假设 的长度为 ,
的长度为 . DTW算法将两个时间序列看作二维

平面上的点集, 其中一个时间序列被视为横坐标轴

上的点, 另一个时间序列被视为纵坐标轴上的点. 通
过动态规划的方式计算得到一个最优路径, 该路径

上的所有点构成了一个最优的匹配序列, 实现两个

时间序列之间的相似性信息的捕捉.
DTW[N,M ] DTW[i, j]

(i, j) DTW DTW

定义一个二维矩阵 ,  表

示在 位置的 距离.  矩阵的计算过程

如图 1所示.
 
 

w1

w2

wKm

j

1

1 2 3 i n

…

…

… … …

…
…

图1   DTW 选取过程
 

DTW[0, 0] DTW[i, 0] = ∞
DTW[0, j] = ∞ i = 1, 2, . . . , n j = 1, 2, . . . ,

m

step1:  初 始 化 .  ,  ,
, 其中 , 

.
DTW[i, j] d0

d1 d2

对于每个格子 , 计算 3个距离值 、

、 , 距离计算方法如图 2所示.
 
 

d2
d3

d1

图2   距离计算方法
 

A[i] B[j]

d0 = distance(A[i], B[j])

step2: 计算 与 之间的距离 (欧几里得距

离) .

d1 = DTW[i− 1, j] + d0

step3: 计算从左边的格子到当前格子的距离

.

d2 = DTW[i− 1, j] + d0

step4: 计算从下边的格子到当前格子的距离

.
step5: 计算从左下角的格子到当前格子的距离

d3 = DTW[i− 1, j − 1] + d0 .

DTW[i, j] =

min(d1, d2, d3)

step6: 取 3个距离值的最小值

.

在计算过程中, 可以采用动态规划的方式, 从左

下角开始逐行或逐列地计算 DTW矩阵的每个元素.
通过填充整个 DTW矩阵, 即可得到两个时间序列之

间的 DTW距离. 

1.3    相 似 度

考虑到数据中特征数量众多且可能存在内部关

联, 这可能导致多个特征在反映设备相同故障时表

现出相似的变化趋势. 因此, 在进行特征降维之前,
应先对特征进行聚类分析, 筛选出具有较强独立性

的特征, 并排除不必要的冗余特征.
F0 F1 ∼

Fn

p(x)

已知正常数据信号 与故障数据信号

. 采用多项式拟合对正常数据进行滤波操作求解

拟合多项式 , 计算过程如下:

p(x) = p1x+ p2. (4)

F ′
0将式 (4)代入原式数据 F0 得到滤波信号 , 将

滤波信号看作标准运行数据, 计算原始信号与标准

信号之间的 DTW相似度. 即可得到由信号噪声引起

的相似度差异. 此相似度为噪声阈值 ini, 即相似度

差异大于该阈值时算法才考虑信号变化是由故障引

起, 计算过程如下:

ini = DTW(F0, F0
′). (5)

d′
tk1)包含冗余特征的信号相似度 .

tk Fi s̄k

Fj ŝk

s̄k ŝk

记通道 在发生故障 时所检测到的信号为 ,
在发生故障  时所检测到的信号为 . 此时测试信

号 与 的相似度为

d′
tk = d(s̄k, ŝk) ={
DTW(s̄k, ŝk), DTW(s̄k, ŝk) > ini;
0, DTW(s̄k, ŝk) ⩽ ini.

(6)

dtk2)信号相似度 .
Fi Fj计算故障 与故障 所有通道信号相似度, 对

所有信号相似度进行分类处理, 计算过程如下:

Φ =
p∑

i=1

Φi,

|d′
tr − d′

ty| ⩽ I,

(d′
tr, d

′
ty, . . . , d

′
tu) → Φi. (7)

p r, y, . . . , u

I

I

其中:  为类别数;  为一个类别中的信号通

道;  为检测阈值, 本文基于不同故障类型数据的试

验结果和经验, 设定 为 10%.
同类相似度中可检测性相似, 为避免特征冗余

故同类相似度中保存第 1个信号相似度, 同时令其
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他相似度为 0, 计算过程如下:{
dtr = d′

tr,

dty, . . . , dtu = 0.
(8)

 

1.4    可诊断性评价

(Fi, . . . , Fj)

建立可诊断性指标用于评估故障之间是否能够

被准确区分, 确定不同故障模式 之间的

可隔离性. 当两个故障共享类似的信号模式时, 它们

的可隔离性较低; 当信号通道彼此独立时, 故障模式

之间更容易区分.
1)可诊断性评价矩阵.

Fi Fj故障 与 的可隔离性指标计算过程如下:

dFi,Fj =
n∑

k=1

dtki, j = 0, 1, . . . ,m. (9)

n m k = 1, 2,

. . . , n

其中:  为信号通道总数,  为故障模式数, 
.

∆构建故障可诊断性评价矩阵 , 计算过程如下:

∆ =

F1

F2

...
Fm

F0 F1 F2 . . . Fm
dF1,F0

∗ dF1,F2
. . . dF1,Fm

dF2,F0
dF2,F1

∗ . . . dF2,Fm

...
...

...
. . .

...
dFm,F0

dFm,F1
dFm,F2

. . . ∗

 .

(10)

dFi,Fj
= dFj ,Fi

其中:  ; 对于任意故障, 不存在与其自

身的可隔离性, 用*表示, 值为 0. 故障可诊断性评价

矩阵, 明确了系统中每个故障对其他故障的可隔离

性信息, 展示了故障模式在不同信号通道下的诊断

性能.
2)故障特征矩阵.

Θ

Fi Fj

通过分析不同故障模式间的信号相似度, 构建

故障特征矩阵 , 从而量化故障之间的差异. 这一过

程对于确定哪些信号通道对不同故障模式有诊断意

义至关重要 . 故障 与故障 中信号相似度不为

0的信号通道为故障间诊断特征

Θi,j = [x, y, . . . , z]dt(x,y,...,z) ̸= 0. (11)

构建故障特征矩阵

Θ =

F1

F2

...
Fm

F0 F1 F2 . . . Fm
Θ1,0 ∗ Θ1,2 . . . Θ1,m

Θ2,0 Θ2,1 ∗ . . . Θ2,m

...
...

...
. . .

...
Θm,0 Θm,1 Θm,2 . . . ∗

 .

(12)

θ整个系统的故障特征 计算过程如下:

θ =
m∪
i=0

m−1∪
j=1

Θi,jΘi,j+1, i ̸= j. (13)

通过式 (13)对整个系统的故障特征进行量化,
从全局角度评价系统在故障诊断方面的能力. 这一

评价可以为系统设计者或维护者提供重要的参考,
帮助优化故障诊断策略. 

2    燃气轮机可诊断性分析算法流程

基于相似度的燃气轮机故障可诊断性分析方

法,在燃气轮机故障诊断的特征提取过程中具体分

为 3个步骤, 可以有效提高故障诊断的准确性和效

率.
step 1: 数据预处理阶段. 在这个阶段, 首先选取

燃气轮机的正常运行数据, 并对其进行降噪处理. 通
过多项式拟合, 对原始监测数据进行平滑和降噪, 得
到无噪声的理想运行数据. 然后, 利用动态时间规整

算法计算原始数据与理想运行数据之间的相似度,
并将此相似度作为噪声阈值. 阈值用于后续判断监

测数据中是否存在故障信号, 只有当某个测点的异

常波动超过该噪声阈值时, 才认为该波动可能是由

故障引起.
step 2: 可诊断特征选取阶段. 在确定噪声阈值

后, 需要计算不同运行状态下燃气轮机监测数据的

DTW相似度. 在这个阶段, 将所有测点的相似度与

噪声阈值进行对比. 对于那些未超过噪声阈值的测

点, 认为其波动可能是由噪声引起, 而非故障信号,
因而可以暂时忽略这些测点. 相反, 超过噪声阈值的

测点则被认为可能含有故障信息, 将其视为待选特

征. 这些待选特征将用于进一步分析和特征筛选.
step 3: 去冗余特征阶段. 在这个阶段, 对 step 2

中确定的待选特征进行归类处理, 目的是去除冗余

特征. 通过对不同测点的相似度进行比较, 如果两个

测点的相似度差异小于阈值, 则认为它们属于同类

测点, 可能含有冗余信息. 为了避免特征冗余, 只保

留每一类中相似度最大的测点, 其他相似度较低的

测点将被视为冗余测点而去除. 对于相似度差异大

于阈值的特征, 则保留为独立特征. 最终, 所有的最

佳检测特征和最佳隔离特征将被聚合, 形成用于燃

气轮机故障诊断的最优特征集合.
step 4: 典型故障诊断验证. 将计算得到的最优

特征集合作为诊断模型的输入, 输出故障诊断结果.
针对不同故障, 通过该方法可计算得到不同故

障间的最佳隔离特征. 对所有的最佳检测特征与最

佳隔离特征进行聚合, 可得到燃气轮机故障诊断的

最优特征. 通过结合样本数据、相似度分析、去冗余

处理等方法, 最终提取出最优的故障诊断特征. 可诊

断性分析过程如图 3所示.
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  燃气轮机
运行数据集

正常数据 故障数据 1 故障数据 2 故障数据 n

降噪 相似度计算

相似度计算

噪声阈值

判定为噪声波动

模型参数设置

可诊断特征

根据相识度归类

去冗余特征

特征聚合

最优特征聚合

故障诊断

结果输出

故障诊断模型
    预训练

超出阈值？
N

Y

...

图3   可诊断性分析过程
  

3    实验验证 

3.1    数据集描述

以船舶燃气轮机为研究对象, 开展实验验证. 该
设备包含低压压气机、高压压气机、低压涡轮、高压

涡轮、动力涡轮等部件
[17-18], 收集整理典型故障模式,

如表 1所示. 数据集中的监测测点数量共 70个, 包
含正常及 13种典型故障数据, 每种类别样本数为

1 000.
 
 

表1     故障模式表

故障部件 模式 编号 故障部件 模式 编号

低压压气机
积垢 F1

高压涡轮

积垢 F8

损伤 F2 损伤 F9

高压压气机
积垢 F3 磨损腐蚀 F10

损伤 F4

动力涡轮

积垢 F11

低压涡轮

积垢 F5 损伤 F12

损伤 F6 磨损腐蚀 F13

磨损腐蚀 F7 — 正常 F0

 

使用主成分分析 (PCA)对数据集进行降维可视

化, 将输入特征降至 2个主成分 PC1和 PC2, 分别表

示主要和次要的变异趋势. 同时, 使用核密度估计叠

加了类别密度曲线, 展示各类数据在主成分轴上的

分布趋势及重叠情况. 分布情况如图 4所示, 14种数

据类型在 PC1和 PC2空间中已经具有一定的区分

性, 但部分类型在边缘密度图上仍表现出区间分布

重叠, 说明了在某些故障类型上区分性较差.
由于基于数据的可诊断性评价方法的依据是传

感器中的信号, 而信号的提取一定会包含噪声, 同时

众多部件热力学参数之间存在一定的物理耦合, 对
监测参数的噪声干扰及冗余性需重点考虑.

1)噪声干扰.
由于燃气轮机在信号监测过程中受到外界环

境、传感器本身等多种因素产生噪声的干扰, 这种干

扰会影响监测数据的准确性和稳定性, 从而对故障

诊断的分析造成干扰. 以 0.95工况下的低压压气机

出口温度正常监测数据为例 (数据经归一化处理),
对其进行降噪处理, 降噪结果如图 5所示.
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图5   基于相似度的噪声阈值
 

通过信噪比对降噪效果进行评估, 通常情况下,
信噪比的数值越大, 表示信号相对于噪声的能量越

大, 降噪效果越好. 经过计算, 0.95工况下的低压压

气机出口温度正常监测数据降噪后的信噪比为

46.12 dB, 降噪效果优异.
F0

F ′
0

对正常运行数据集 进行降噪处理, 得到理想

运行数据 . 计算噪声阈值 ini, 燃气轮机正常数据

下监测测点的噪声阈值如图 6所示.
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图6   基于相似度的噪声阈值
 

2)冗余性. 燃气轮机热力学监测测点在监测过
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图4    原始数据分布情况

第9期 韩逍豫 等: 基于相似度的燃气轮机故障可诊断性分析方法 2863



程中可能提供相似或重复的信息, 导致数据冗余. 这
种冗余性会影响故障诊断的效率和准确性, 因为冗

余特征可能掩盖真正的故障特征或引入不必要的复

杂性. 以燃气轮机低压涡轮积垢为例, 低压涡轮后排

∼气温度点 1   16的实际值如图 7所示, 监测信号的

多个测点显示出明显的相似性, 不同的测点可能监

测到的是同一热力学过程的相似响应或相关联的物

理现象, 这表明测点之间存在数据冗余.
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图7   排温监测测点冗余性
 
 

3.2    特征选取结果分析

F = {F0, F1, . . . , F13}

i j j > 1 Fi

根据表 1对数据集 进行

故障可诊断性分析, 通过式 (9)和 (10)计算得到可

诊断性评价矩阵如图 8所示. 其中, 矩阵中第 1列为

对应故障检测度, 第 行第 列 ( )表示故障

Fj−1与故障 之间的故障隔离度, 数值越大表示该故

障引起的可诊断数据变化越多, 故障可诊断性越好;
反之, 则表示故障引起的数据变化越小, 故障特征越

不明显, 故障隔离度为 1时表示只有一个有效故障

特征.
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图8   可诊断性评价矩阵
 

Θ

i j j > 1

通过式 (11)和 (12)计算得到故障特征矩阵 如

图 9所示, 第 行第 列 ( )表示故障 Fi 与故障

Fj−1之间的故障隔离特征, 0表示故障之间不存在

特征.
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图9   故障特征矩阵
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θ

由上述故障特征矩阵得到燃气轮机的最优特征

集合 : 测点 1燃机进口温度、测点 6高压转速、测

点 8低压转速、测点 19低压涡轮后燃气温度、测点

60燃机进口燃油温度, 共计 5个特征, 原始特征共

计 70个, 仅占比 7.14%. 经过优化选取的特征涵盖

温度参数和转速参数, 并去除冗余特征, 对燃气轮机

具有良好的可诊断性. 

3.3    故障特征与测试点相关性验证

θ对于上述故障特征 中各测点对不同故障的相

关性也可验证故障可诊断性, 一个故障对于单个测

点的相关性表示为该故障对所有故障在对应测点的

隔离度的标准差, 计算过程如下:

δi,k = sqrt
( m∑

j=1,j ̸=i

(xj − x̄)
2
)
. (14)

i k其中:  表示对应故障,  表示对应测点.
计算所有故障相关性, 得到的故障与测试相关

性关系如图 10所示. 图 10中横坐标为故障特征, 纵
坐标为故障种类, 对应坐标下数值为该状态对于故

障特征的故障相关性. 同一个故障特征下, 数值相差

越小说明两种状态在该特征下更难区分, 需要借助

其他特征辅助诊断; 反之数值相差越大说明该特征

下两种状态具有更好的可隔离性.
根据故障与测试相关性关系可以得到故障诊断

流程, 根据标准差的差异体现出数据的差异化, 从而

对不同故障进行隔离, 图 11是一种隔离流程, 借助

所选的 5种特征可以将 14种状态隔离开. 

3.4    整体验证

θ

利用卷积神经网络 (CNN)搭建故障诊断模型,
对燃气轮机 14种状态 (正常及 13种故障类型)进行

故障诊断验证, 每种类别样本数量为 1 000, 数据集

样本总数为 14 000个, 模型的输入为计算得到的故

障特征集合 , 故障诊断模型的结构参数如表 2所
示.
 
 

表2     故障诊断模型结构参数

编号 神经层 大小 步长 数量 零填充

1 卷积层1 2×1 1×1 16 是

2 池化层1 2×1 1×1 16 否

3 卷积层2 2×1 1×1 32 是

4 池化层2 2×1 1×1 32 否

5 卷积层3 2×1 1×1 32 是

6 池化层3 2×1 1×1 32 否

7 卷积层4 2×1 1×1 32 是

8 池化层4 2×1 1×1 32 否

9 全连接层 — — 14 —
10 Softmax — — 14 —

实验将随机抽取全部样本的 70%划分为训练

样本, 剩余的 30%作为测试样本, 划分完后训练样

本共计 9 800个, 测试样本共计 4 200个. 利用搭建好

的故障诊断模型对数据集进行验证, 模型的迭代次

数设为 50次.
为分析经可诊断性分析得到的最优组合特征对

典型故障诊断的效果, 本文进行了不同比例输入特

征的实验. 实验分别以 100%、80%、60%、40%、20%
特征及最终最优特征集合 θ 作为故障诊断模型的输

入. 为排除 CNN自身特征提取能力对结果的影响,
还对浅层和深层 CNN的可诊断性分析效果进行了

对比验证, 实验结果如表 3所示. 由表 3可知, 当输

入为最优特征集合时, 该集合仅占原始特征数量的

7.14%, 但诊断精确率仍与输入原始特征时相近. 同
时, 单步迭代计算速度从 1.14下降至 0.81(浅层 CNN),
从 1.38下降至 0.93(深层 CNN), 速度提升幅度分别

为 28.95%和 32.61%. 速度提升的主要原因在于最

优特征集合通过降低特征维度, 减少了计算量, 同时

去除了冗余信息, 优化了特征分布, 从而提高了计算

效率. 此外, 在相同特征输入情况下, 浅层 CNN的诊
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断精度仅略低于深层 CNN, 这表明本文提出的故障

可诊断性分析方法不仅能有效提取关键特征, 还能

在保证诊断精度的同时提升计算效率.
 
 

表3     故障诊断结果

输入特征
精确率/% F1分数均值/% 速度/(s/epoch)

2层 4层 2层 4层 2层 4层

100%特征 99.79 100 99.79 100 1.14 1.38

80%特征 96.72 98.88 96.72 98.88 1.07 1.33

60%特征 79.98 84.24 79.98 84.24 0.99 1.26

40%特征 77.93 80.45 77.93 80.45 0.92 1.18

20%特征 55.96 63.36 55.96 63.36 0.85 1.02

特征集合θ 98.14 99.98 98.14 99.98 0.81 0.93
 

本文同时将所提出的方法与传统特征提取方法

(如主成分分析 (PCA)、线性判别分析 (LDA)、独立

成分分析 (ICA))进行实验对比, 展示其在相同任务

中的优势. 实验结果如表 4所示, 表明所提出方法在

保证诊断精度的同时, 有效缩短了计算时间.
  

表4     故障诊断结果

方法 精确率/% F1分数均值/% 计算时间/s

PCA + CNN 100 100 71

LDA + CNN 98.76 98.76 73

ICA + CNN 99.34 99.34 85

本文方法 99.98 99.98 47
 

为了更好地理解本文所提出方法的特征提取过

程, 利用 t-SNE技术分别对原始数据、最优特征集合

及 Softmax层处理后的结果进行降维可视化, 结果如

图 12所示. 由图 12可知, 原始数据的初始特征聚类

较为紧密, 聚类内的点分布较为集中, 说明不同类别

数据之间的相似性较高. 在经过可诊断性分析进行

特征筛选以后, 对比数据初始分布具有更加明显的

可分性. 经过 Softmax层处理后, 14种类别的数据被

很好地分隔, 验证了方法的有效性.
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图12   数据降维可视化
 
 

4    结　论

为了解决燃气轮机监测信号存在噪声干扰及冗

余性问题, 本文提出了一种基于相似度的燃气轮机

故障可诊断性分析方法, 并得到以下结论:
1)通过多项式拟合方法有效消除了局部噪声干

扰, 并采用动态时间规整算法对故障数据进行相似

度计算, 成功提取了关键故障特征, 且经诊断验证了

该方法具备可靠性.
2)本文还针对燃气轮机最优故障特征的筛选进

行深入探讨, 并基于故障可诊断性量化评价, 制定了

故障隔离流程. 结果表明, 优化的特征选择方案显著

提高了系统在故障检测与隔离过程中的效率.
3)最后, 通过燃气轮机故障数据验证了所提出

方法的有效性. 实验结果显示, 所提方法能够精确识

别多种故障类型, 并显著提升了故障诊断的速度.
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