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基于 Faster R-CNN 的旋转机械红外检测与识别 

王  洋，杨  立 
（海军工程大学 动力工程学院，湖北 武汉 430033） 

摘要：旋转机械是机械设备的核心部件，一旦发生故障会造成不可估量的损失，因此旋转机械的实时

监测诊断显得尤为必要。无人值守的红外智能监测诊断将是故障诊断新的发展方向，要实现红外智能

监测诊断首先要准确识别旋转机械部件。本文利用红外热像仪监测旋转机械的运行状态，获得了电动

机、联轴器、轴承座、齿轮箱等设备的红外热图；采用 Faster R-CNN 算法对测量得到的旋转机械红

外图像进行了学习训练和目标识别，结果表明该算法能够准确识别旋转机械部件；研究了单角度和旋

转角度红外监测的识别效果，发现在相同角度下使用红外灰度图像进行训练的检测效果比使用红外伪

彩色图像训练的检测效果更佳；对比了 4 种预训练网络对于红外目标识别的影响，采用 Resnet50 预训

练网络的平均检测精度为 0.9345，识别精度更高。 
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Infrared Detection and Identification of Rotating Machinery 

Based on Faster R-CNN 

WANG Yang，YANG Li 

(College of Power Engineering, Naval University of Engineering, Wuhan 430033, China) 

Abstract: Rotating machinery is the core component of mechanical equipment and can thus cause a 

significant loss if it breaks down. Therefore, real-time monitoring and diagnosis of the rotating machinery is 

critical. Automated infrared intelligent monitoring and diagnosis is a recent development in fault diagnosis. 

To realize infrared intelligent monitoring and diagnosis, it is necessary to accurately identify rotating 

machinery components. In this study, an infrared thermal camera was used to monitor the running state of 

the rotating machinery and infrared images of the motor, coupling, bearing seat, gearbox, and other 

equipment. The Faster R-CNN algorithm was used to train the rotating-machinery infrared images and to 

identify the targets. The results showed that the algorithm can accurately identify rotating machinery 

components. The recognition effect of single-angle and rotating-angle infrared monitoring was studied. It 

was found that the detection effect of infrared gray images fortraining at the same angle is better than that of 

infrared pseudo-color images. The influence of four types of pre-training networks on infrared target 

recognition was compared. The average detection accuracy of the resnet50 pre-training network was 0.9345, 

and the recognition accuracy was higher. 

Key words: rotating machinery, infrared detection, object identification, Faster R-CNN 

 

0  引言 

旋转机械是指那些主要功能是由旋转运动来完

成的机械设备[1]，如电动机、发电机、柴油机、燃气

轮机、蒸汽轮机、滚动轴承以及各种齿轮传动装置等

机械设备。旋转机械在各行各业应用广泛、数量众多，

通常是机械设备中的重要组成部件，旋转机械一旦发

生故障将会造成不可估量的损失和影响，因此对于旋

转机械的状态监测与故障诊断十分重要。 

常用的监测与诊断技术主要有[2]：振动信号监测诊

断技术、声信号监测诊断技术、温度信号监测诊断技

术、润滑油的分析诊断技术、其他无损检测诊断技术。
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红外监测诊断技术是一种温度信号监测诊断技术，是

利用红外技术了解和掌握设备的工作状态，早期发现

故障并能预报故障发展趋势的监测诊断技术[3]。其优

点在于成像评估、图像直观；非接触式、测温范围广；

无需停机、高效评估；灵敏度、高分辨率[4]，因此引

起了国内外研究者的广泛兴趣。Tran 等[5]利用红外热

像仪采集旋转机械红外图像，通过二维经验模态分解

进行聚类分析，可以准确地区分各种故障类型。孙富

成等[6]利用红外热像仪采集变速箱两端轴承的红外热

图像，通过二维经验模态分解与主成分分析法相结合

进行图像融合，准确地诊断出轴承故障。 

上述方法通过红外图像采集与分析来进行故障

诊断，但未能实现智能化监测诊断。要实现智能化的

旋转机械红外状态监测与故障诊断，第一步要准确识

别红外图像中的各个旋转机械部件，分别对每个部件

进行状态分析与故障诊断。而要智能识别旋转机械部

件目标，则可以通过基于深度学习的目标检测算法来

进行训练检测。 

近几年，基于深度学习的目标检测算法迅猛发

展，成为人工智能领域的研究热点之一。自 2012 年

Krizhevsky 等提出的深度卷积神经网络（ Deep 

Convolutional Neural Networks，DCNN）AlexNet[7]在

大规模视觉识别挑战赛（ImageNet Large Scale Visual 

Recognition Challenge，ILSVRC）[8]上实现了创纪录

的图像分类准确度之后，许多计算机视觉应用领域都

将研究重心放在了深度学习方法上，涌现了许多基于

深度学习的目标检测算法，其中具有代表性的主要有

R-CNN（Regions with Convolutional Neural Networks 

features）[9]、Fast R-CNN[10]、Faster R-CNN[11]、YOLO

（You Only Look Once）v1[12]、SSD（Single Shot 

MultiBox Detector）[13]、YOLO v2[14]、Mask R-CNN[15]、

YOLO v3[16]等，这些算法在机器人视觉、消费电子产

品、安保、自动驾驶、人机交互、基于内容的图像检

索、智能视频监控和增强现实[17-22]等领域都有广泛的

应用，取得了较好的检测效果。 

由于 Faster R-CNN 算法具有广泛的应用和较好

的效果，本文将通过基于深度学习的 Faster R-CNN 目

标检测算法对红外图像进行学习训练，使用训练完成

的探测器来实现旋转机械红外图像部件智能识别，为

旋转机械状态监测与故障诊断提供基础。 

1  Faster R-CNN 目标检测算法 

Faster R-CNN 是由 Ross Girshick 等人继 2014 年

推出 R-CNN，2015 年推出 Fast R-CNN 之后推出的更

快、更准的目标检测网络，其结构框架如图 1 所示，

包含 4 个关键模块，即 Feature Extraction（特征提取

网络）、Region Proposal Network（区域建议网络，

简称 RPN）、Classification（区域分类）、Regression

（区域回归）。用一个神经网络将这 4 个模块结合起

来，训练了一个端到端的网络。 

Image
Feature Extraction

Feature Maps

RoI pooling
Region Proposal 

Network

Classification

Regression

 
图 1  Faster-RCNN 结构图 

Fig.1  Structure diagram of Faster-RCNN 

图片输入 Faster R-CNN 网络后，首先由特征提取

网络（常用一些预训练好的网络 Alexnet[7] 、

Googlenet[23]、VGG[24]、Resnet[25]等）来提取特征图，

然后在特征图上的每一个锚点上取多个候选的区域，

并根据相应的比例将其映射到原始图像中；接着将这

些候选的区域输入到区域建议网络（RPN）中，RPN

网络对这些区域进行分类，确定这些区域是前景还是

背景，同时对其进行初步回归，计算这些前景区域与

真实目标之间的偏差值，然后做非极大值抑制，即根

据分类的得分对这些区域进行排序；接着对这些不同

大小的区域进行 RoI pooling（区域池化）操作，输出

固定大小的特征图；最后将其输入简单的检测网络

中，然后利用卷积进行区域分类，同时进行区域回归，

精确调整区域，从而输出最优目标区域及区域得分。 

2  实验分析 

对于旋转机械的红外监测可以采用视频监控的

模式，本文通过搭建一套由电动机、滚动轴承、联轴

器、轴承座、齿轮箱、发电机组成的旋转机械实验台

来进行研究分析，实验台结构如图 2 所示。 

在准确设置热像仪参数的条件下，采用笔记本电

脑连接 FLIR T650sc 热像仪采集各个不同角度下旋转

机械运行 5～15 min 的红外视频，采集不同角度下红

外图像 60 张，以供深度学习算法进行学习训练和检

测评估，部分图像数据如图 3 所示。 

2.1  单角度下旋转机械红外灰度图像目标识别 

视频监控主要通过固定角度和自动旋转角度两

种方式，首先我们选取一段 10 min 的单角度红外视频

进行分析研究，分别间隔 1 s、2 s、4 s、8 s 从视频提 
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图 2  实验平台组成结构图 

Fig.2  Structure diagram of experimental platform 

取红外灰度图像 600 张、300 张、150 张、75 张，图

片尺寸均为 640 像素×480 像素，使用 Matlab 中

ImageLabel 对图像中的各个旋转机械部件进行标记

并生成标准数据集，然后使用目标探测网络 Faster 

R-CNN 进行学习训练，数据集中前 80%的数据用于

训练，后 20%的数据为测试集用于检测评估。训练使

用 SUPERMICRO 服务器，配置为 Windows Server 

2012 系统、 Intel(R)Xeon(R)CPU E5-2695 v4@2.10 

GHz 处理器、512 G 内存、NVIDIA Tesla K80 显卡。

在相同训练参数设置下，4 种不同数量数据集下训练

完成的探测器对于单张测试图片的检测效果如图 4 所

示。 

 

 
图 3  部分不同角度下的图像数据  

Fig.3  Partial image data from different angles 

 
(a) 75 张图片的数据集                        (b) 150 张图片的数据集 
(a) Datasets of 75 images                      (b) Datasets of 150 images 

 
(c) 300 张图片的数据集                     (d) 600 张图片的数据集   

(c) Datasets of 300 images                      (d) Datasets of 600 images 

图 4  四种不同数量数据集训练的探测器对单张图片检测效果 

Fig.4  Detection effect of detectors trained by four different datasets on one image 
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从图 4 中可以看出 4 种探测器均能识别出旋转机

械部件，但是不同的探测器检测出来的各部件的位

置、大小稍微有一些差异。为了更准确地评估训练检

测效果，使用召回率（Recall）、精确度（Precision）、

平均精度（Average-Precision，AP）以及 mAP（mean 

Average-Precision）、交并比（IoU，Intersection-over- 

Union）等指标对探测进行量化评估。 

召回率即目标从包含目标的图像中被成功检测

出来的比例，计算公式为： 

TP
Recall

TP+FN
             (1) 

式中：TP（True Positives）代表目标识别正确的数量、

FN（False Negatives）代表目标识别错误的数量。 

精确度即检测到目标的图像中真正包含目标的

比例，计算公式为： 

 
TP

Pr ecision
TP+FP

             (2) 

式中：TP（True Positives）代表目标识别正确的数量、

FP（False Positives）代表其他目标错误的识别为此目

标的数量。 

平均精度（AP）为 Precision-Recall 曲线下面的

面积，其大小在[0,1]区间，通常来说 AP 值越高，分

类器越好。mAP 指多个类别 AP 的平均值，是目标检

测算法中最重要的一个指标。 

交并比（IoU）指系统预测出来的目标区域与原

来图片中标记的目标区域的重合程度，计算公式为： 

 
 

Area( ) Area
IoU

Area( ) Area

A B

A B





          (3) 

式中：Area(A)表示原图中标记的目标区域；Area (B)

表示探测器检测出来的目标区域。 

使用测试集数据对 4 种探测器进行检验评估，可

以得到不同数量数据集下网络训练及检测情况如表 1

所示。 

表 1  四种不同数量数据集下网络训练检测情况 

Table 1  Network training and detection situation under four  

different datasets 

Number of datasets Training time /s mAP IoU 

75 303 1 0.8969 

150 514 1 0.8836 

300 990 1 0.9108 

600 1846 1 0.8487 

由表 1 可以看出，训练集越大，训练时间越长；

平均精度都为 1，说明 4 种探测器均能准确识别旋转

机械部件，但是识别的范围不尽相同，从交并比数据

上可以看出探测器识别出的范围与真实目标范围的

偏差程度，在提取 300 张数据集时检测评估交并比最

大，说明该检测更准确，600 张数据集的检测效果较

差，说明相同数据量过大，反而出现过拟合现象。 

2.2  单角度下旋转机械红外伪彩色图像目标识别 

基于上面的分析，从 10 min 视频中提取 300 张图

像具有较好的训练检测效果的图像，为此从相同红外

视频中间隔 2 s 提取红外伪彩色图像 300 张、相同数

据的红外灰度图像 300 张，图片尺寸均为 640 像素×

480 像素，同样使用 Matlab 中 ImageLabel 对图像中的

各个旋转机械部件进行相同的位置标记并生成标准

数据集，使用相同的目标探测网络 Faster R-CNN 进行

学习训练，同样前 80%的数据用于训练，后 20%的数

据用于检测评估，训练完成的探测器对于单张图片的

检测结果如图 5 所示。 

 

(a) 伪彩色图片              (b) 灰度图片 

(a) Pseudo color image          (b) Gray image 

图 5  不同图像类型下训练的探测器对单张图片检测效果 

Fig.5  Detection effect of detector trained under different image  

types on single image 

为了更准确地评估不同图像类型下的训练检测

效果，使用测试集数据进行检验评估，可以得到不同

图像类型下网络训练检测情况如表 2 所示。 

表 2  不同图像类型下网络训练检测情况 

Table 2  Network training and detection situation under different 

 image types 

Image types Training time /s mAP IoU 

Gray image 990 1 0.9108 

Pseudo color image 1067 1 0.8932 

由表 2 可以看出，两种图像的训练时间相差 77 s，

检测的平均精度一样，此外，灰度图像检测的目标区

域交并比更高，检测效果更好。 

2.3  多角度下旋转机械红外灰度图像目标识别 

对于自动旋转型监控模式，可以通过不同角度下

采集的红外视频和图像进行训练研究。由于灰度图像

具有较好检测效果，因此本文从采集的多角度红外视

频和图像中提取灰度图像 1300 张，选择其中的 1000

张图片作为训练集，剩余的 300 张图片作为测试集，

图片尺寸均为 640 像素×480 像素，同样使用 Matlab
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中 ImageLabel 对训练集和测试集图片中的各个旋转机

械部件进行标记，一共 6 个部件类型标签，并生成标

准数据集，然后使用目标探测网络 Faster R-CNN 进行

学习训练，在训练中选择不同的预训练网络 Alexnet、

VGG19、Googlenet、Resnet50 等进行特征提取。在相

同训练集、测试集，相同的参数设置下，不同预训练

网络对于单张图片的检测效果如图 6 所示。 

 
(a) Alexnet 预训练网络                         (b) VGG19 预训练网络 

(a) Alexnet pre-training network                (b) VGG19 pre-training network 

 
(c) Googlenet 预训练网络                       (d) Resnet50 预训练网络 

(c) Googlenet pre-training network               (d) Resnet 50 pre-training network 

图 6  不同预训练网络下的单张图片检测效果 

Fig.6  Effect of single image detection in different pre-training networks 

由图 6 可以看出 4 种探测器均能识别旋转机械部

件，其中 Alexnet 预训练检测结果中联轴器（Coupling）

的检测位置有明显偏差，其余基本能够检测出旋转机械

部件。为了更准确地评估 4 种探测器的训练检测效果，

使用测试集数据进行检验评估，可以得到不同预训练网

络下的 Precision- Recall 曲线如图 7～图 10 所示。 

 

 (a) 电动机            (b) 联轴器           (c) 轴承座  

(a) Electromotor          (b) Coupling        (c) Bearingseat 
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(d) 齿轮箱           (e) 发电机             (f) 轴承  

(d) Gearcase         (e) Dynamotor          (f) Bearing 

图 7  Alexnet 预训练网络下 6 个目标的 PR 曲线  

Fig.7  PR curves of six targets under alexnet pre-training network  

 

(a) 电动机           (b) 联轴器          (c) 轴承座   

(a) Electromotor         (b) Coupling       (c) Bearingseat 

 

(d) 齿轮箱             (e) 发电机             (f) 轴承 

(d) Gearcase           (e) Dynamotor           (f) Bearing 

图 8  VGG19 预训练网络下 6 个目标的 PR 曲线 

Fig.8  PR curves of six targets under VGG19 pre-training network 

 

(a) 电动机            (b) 联轴器           (c) 轴承座 

(a) Electromotor          (b) Coupling          (c) Bearingseat 
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(d) 齿轮箱           (e) 发电机              (f) 轴承 

(d) Gearcase          (e) Dynamotor            (f) Bearing 

图 9  Googlenet 预训练网络下 6 个目标的 PR 曲线 

Fig.9  PR curves of six targets under Googlenet pre-training network 

 
(a) 电动机           (b) 联轴器           (c) 轴承座 

(a) Electromotor         (b) Coupling        (c) Bearingseat 

 
(d) 齿轮箱            (e) 发电机            (f) 轴承  

(d) Gearcase         (e) Dynamotor          (f) Bearing 

图 10  Resnet50 预训练网络下 6 个目标的 PR 曲线 

Fig.10  PR curves of six targets under Resnet50 pre-training network 

图 7 中 Alexnet 预训练下 6 个目标平均检测精度

（mAP）为 0.9281，图 8 中 VGG19 预训练下 6 个目标

平均检测精度为 0.9188，图 9 中 Googlenet 预训练下

6 个目标平均检测精度为 0.8735，图 10 中 Resnet50

预训练下 6 个目标平均检测精度为 0.9345，由 mAP

数据可以看出使用 Resnet50 作为预训练网络具有最

佳的检测效果。 

3  结论 

本文采用 Faster R-CNN 算法对旋转机械红外图

像进行了训练和检测，实验表明，该方法可以应用于

旋转机械红外目标检测，能够自动识别旋转机械部

件。在单角度下通过不同间隔时间提取不同数量图片

进行检测评估，得出单角度下 10 min 红外视频提取

300 张左右图片训练检测效果最佳。通过分析相同角

度下红外灰度图像和红外伪彩色图像训练检测结果

得知，使用红外灰度图像进行训练检测效果更佳。通

过对比不同预训练网络下的目标检测效果得知，在

Resnet50 的预训练网络下，红外目标检测效果最佳。

旋转机械红外目标识别主要是为旋转机械各部件智

能故障诊断打下坚实基础，下一步对各部件的故障类

别和故障程度进行智能判别，建立一套旋转机械故障
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监测诊断系统。 
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