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２６０５．

ＧＡ１ＤＬＣＮＮ方法及其在轴承故障诊断中的应用
杨振波　 贾民平

（东南大学机械工程学院，南京 ２１１１８９）

摘要：由于旋转机械振动信号是一维的，且大尺寸卷积核可获得更大的感知野，在经典卷积神经网络模型

（ＬｅｔＮｅｔ５）的基础上设计了带有大尺寸卷积核的一维卷积核神经网络（１ＤＬＣＮＮ）．由于１ＤＬＣＮＮ的超参数
对网络性能影响较大，利用遗传算法对网络模型中的一些超参数进行寻优，并将这种利用遗传算法优化

１ＤＬＣＮＮ参数的方法称为ＧＡ１ＤＬＣＮＮ．试验结果表明，基于 ＧＡ１ＤＬＣＮＮ方法所得到最优网络模型可以
实现９９．９％的故障诊断精度，远远高于其他几种传统的故障诊断方法．此外，将采用大尺寸卷积核的一维卷
积神经网络与小尺寸卷积核的一维卷积神经网络以及经典二维卷积神经网络模型进行对比，输入样本长度

分别设定为１２８，２５６，５１２，１０２４，２０４８，最终的诊断精度结果以及可视化散点图显示１ＤＬＣＮＮ的效果最优．
关键词：一维卷积神经网络；大尺寸卷积核；超参数寻优；遗传算法
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