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摘　要：为了解决滚动轴承故障诊断中人工选择卷积神经网络（ＣＮＮ）结构具有不确定性从而导致诊断准确率低的问

题，以ＣＮＮ为基础，提出一种应用遗传算法（ＧＡ）自适 应 选 择ＣＮＮ网 络 结 构 的 滚 动 轴 承 故 障 诊 断 新 方 法ＧＡ－ＣＮＮ。

首先对滚动轴承故障信号进行特征提取，然后将故障特征分别输入经ＧＡ改进的ＣＮＮ和３组人工随机选择网络结构

的ＣＮＮ进行特征识别，最后 将 实 验 结 果 进 行 对 比 得 出 结 论。ＧＡ自 动 选 择ＣＮＮ网 络 最 佳 结 构，避 免 了 人 工 选 择

ＣＮＮ网络结构具有的不确定性，从而减少参数选择所需时间并提 高 滚 动 轴 承 故 障 诊 断 准 确 率。实 验 验 证 表 明，所 提

出的基于ＧＡ－ＣＮＮ的滚动轴承故障诊断方法与人工随机选择ＣＮＮ网络结构相比，极大提高了故障诊断效 率 并 具 有

更高的准确性。
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０　引　　言

　　滚动轴承是旋转机械中应用最多但最易损坏的机器零

件，其工作好坏直接影响机械的工作状态。据不完全统计，
由滚动 轴 承 故 障 引 起 的 旋 转 机 械 故 障 约 占 总 故 障 数 的

３０％［１］。滚动轴承一旦发生故障将会造成财产损失以及人

员伤亡等一系列严重问题。如果能够及时提取故障特征信

息并进行精准判别，则可有效避免连锁故障的发生，从而减

少财产损失人员伤亡［２－３］。如何对故障特征信息进行精 准

判别，在故障诊断领域具有深远意义。

卷积神 经 网 络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）
广泛应用于深度学习及机器视觉领域［４］。由于ＣＮＮ具有

强大的特征学习能力和对复杂数据的处理能力，近几年开

始应用于故障诊断领域。２０１６年，Ｇｕｏ等［５］将深度神经网

络应用于故障诊断。２０１８年，曲建岭等［６］将一维卷积神经

网络用于滚动轴承故障诊断。２０１９年，Ｌｉ等［７］提出将故障

特征信息的包 络 谱 作 为ＣＮＮ的 输 入 数 据 进 行 故 障 诊 断。

２０１９年，Ｚｈａｎｇ等［８］提出将故障信息转化为二维码，并使用

ＣＮＮ对二维 码 进 行 故 障 诊 断。２０２０年，唐 波 等［９］提 出 利

用短时傅里叶变换得到滚动轴承振动时间序列的二维时频

·６２１·
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谱，通过ＣＮＮ自适应提取利用短时傅里叶变换得 到 的 时

频谱中不同故障特征。２０２１年，丁承君等［１０］等提出利用变

分模态分解与ＣＮＮ相结合的滚动轴承故障诊断。但ＣＮＮ
在各方面的应 用 中 仍 然 存 在 很 大 的 优 化 空 间［１１］。大 量 学

者对ＣＮＮ进行了优化研究。２０１５年，Ｒｅｒｅ等［１２］提出模拟

退火算法优化ＣＮＮ全连接层权重。２０１６年Ｉｊｊｉｎａ等［１３］利

用ＧＡ改进ＣＮＮ初始权值并应用于人体动作识别。２０１６
年，Ａｙｕｍｉ等［１４］提出利用微正则退火算法优化ＣＮＮ全连

接层权 重。２０１７年，王 丽 敏 等［１５］提 出 遗 传 算 法（ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）优化ＣＮＮ初始权重。

目前ＣＮＮ优化方法多针对于权重的优化，ＣＮＮ网络

结构的选择对于ＣＮＮ的性能也具有很大的影响，但ＣＮＮ
网络结构的选择大多依据经验和大量的实验，具有不确定

性，为了解决滚动轴承故障诊断中人工选择ＣＮＮ网 络 结

构具有不确 定 性 从 而 导 致 诊 断 准 确 率 低 的 问 题，本 文 以

ＣＮＮ为基础，提出一种应用ＧＡ自适应选择ＣＮＮ网络结

构的滚动轴承故障诊断新方法ＧＡ－ＣＮＮ来提高滚动轴承

故障诊断准确 率。首 先 对 滚 动 轴 承 故 障 信 号 进 行 特 征 提

取，然后将故障特征分别输入经ＧＡ改进的ＣＮＮ和３组人

工随机选择网络结构的ＣＮＮ进行特征识别，最后 将 实 验

结果进行对比得出结论。本文采用美国凯斯西储大学轴承

数据中心网站 滚 动 轴 承 数 据 进 行 实 验 验 证 所 提 出 的 基 于

ＧＡ－ＣＮＮ的滚动轴承故障诊断方法具有更高的准确率。

１　ＣＮＮ

　　ＣＮＮ最先应用于图像识别，近些年开始应用于故障诊

断。ＣＮＮ的核心 结 构 由 卷 积 层 和 池 化 层 交 替 连 接 构 成。
如图１所示，ＣＮＮ的基本结构包括输入层、卷积层、池化层

（也称降采样层）、全连接层以及输出层。ＣＮＮ通过局部连

接、权值共享和池化操作３个核心思想来减少参数加快学

习速率，从而简化后续网络复杂度。

图１　ＣＮＮ基本结构

１．１　卷积层

　　卷积层是ＣＮＮ中最重要的部分，具有增强原 始 信 号

特征，降低噪声的作用。卷积层的输入与上层神经网络的

输出通过对应的权值和偏置进行权值共享和局部连接。卷

积层通过权值共享和局部连接这两个特点来降低网络复杂

度并减少参数数量从而加快了学习速率，局部连接和权值

共享如图２所 示。卷 积 层 通 过 卷 积 操 作 提 取 输 入 信 号 特

征，卷积层其输入输出对应关系为：

ｘｏｕｔｉ ＝ｆ（∑
ｎ

ｉ＝１

（ｘｉｎｉ ×ωｉｊ）＋ｂｊ） （１）

式中：ｘｏｕｔｉ 为第ｉ个神经元的输出；ｘｉｎｉ 为第ｉ个神经元的输

入；ｆ（·）为非线性激励函数；ωｉｊ为输入信号ｘｉｎｉ 与神经元ｊ
连接的权值；ｂｊ 为输出偏置。

图２　局部连接和权值共享

１．２　池化层

　　池化层位于卷积层后。最常见的池化操作有最大池化

和平均池化。最大池化为对邻域内特征点求取最大值，平

均池化为对邻域内特征点求取平均值。最大池化和平均池

化如图３所示。最大池化和平均池化函数可以表现为：

ｙｏｕｔｉ ＝ｆｓｕｂ（ｙｉｎｑ，ｙｉｎｑ＋１） （２）

式中：ｙｉｎｑ 为输入特征面的第ｑ个神经元的输出值；ｆｓｕｂ（·）

为求函数的最大或平均值；ｙｏｕｔｉ 为输出特征面的第ｉ个神经

元的输出值。
池化层（降采样层）通过最大池化或平均池化对卷积层

输出的特征图进行降维操作。池化层通过降低特征面的分

辨率来获得具有空间不变性的特征。

图３　最大池化和平均池化

１．３　全连接层

　　全连接层位于交替连接的卷积层和池化层后，全连接

层用来把卷 积 层 和 池 化 层 提 取 到 的 特 征 综 合 起 来。ＣＮＮ
结构具有一个或者多个全连接层。全连接层每个神经元都

·７２１·
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与前一层所有神经元进行全连接。由于其全连接的特性，
一般全连接层的参数也是最多的。最后一层全连接层连接

所有的特征后，将输出值发送给ｓｏｆｔｍａｘ层进行分类。

２　ＧＡ

　　１９６９年，Ｊｏｈｎ　ｈｏｌｌａｎｄ通 过 模 拟 达 尔 文 生 物 进 化 论 和

遗传学机理的生物进化过程提出了ＧＡ计算模型，该模型

是一种通过模拟自然进化过程来搜寻最优解的算法。ＧＡ
具有对结构对象进行直接操作的特点，因此对函数的连续

性没有要求；ＧＡ搜索方法采用概率搜索而非确定规则，能

自适 应 地 调 整 搜 索 方 向。因 此 ＧＡ具 有 更 好 的 全 局 寻 优

能力。

ＧＡ的核心操作为编码、种群初始化、适应度函数的设

计和遗传操作设计。应用ＧＡ时首先进行编码操作，编码

方法对于后续遗传操作具有很大的影响，因此编码的选择

具有重要意义。最常见的编码方式有二进制编码法、格雷

码编码法、浮点数（实数）编码法和排列编码法等。

ＧＡ的操作对象是一个群体中的所有个体。ＧＡ的遗

传操 作 是 指 对 染 色 体 的 操 作，也 称 遗 传 算 子。ＧＡ具 有３
种遗传操作：选择、交叉和变异。ＧＡ不同的遗传操作对结

果有较大的影响，遗传操作中的选择是指利用适应度函数

选取优质个体遗传到下一代，常见的选择操作有轮盘赌选

择、随机竞争选择、最佳保留选择、无放回随机选择、确定式

选择、均匀排序、最佳保留、随机比赛等。遗传操作中的交

叉是ＧＡ产生新个体的主要方法，也与ＧＡ的全局搜索能

力相关。遗传操作中的交叉是指对两个相互配对的染色体

按某种方式相互交换部分基因而形成新个体的操作。常见

的交叉操作有单点交叉、两点交叉、多点交叉、均匀交叉、算
数交叉等。遗传操作中的变异是ＧＡ产生新个体的辅助方

法，也与ＧＡ的局部搜索能力相关。遗传操作中的变异是

指将个体染色体编码串中的某些基因座上的基因值用该基

因座的其他等位基因来替换而形成一个新的个体的操作。
常见的变异操作有基本位变异、均匀变异、边界变异、非均

匀变异等。

ＧＡ算法流程如图４所示。ＧＡ主要算法步骤为：

１）随机产生一个种群，并对种群个体进行编码；

２）对每 个 个 体 进 行 适 应 度 评 价，适 应 度 低 的 个 体 被

淘汰；

３）适应 度 高 的 个 体 进 行 选 择、交 叉 和 变 异 产 生 新 的

种群；

４）将 后 代 中 变 现 最 好 的 个 体 作 为 遗 传 算 法 的 执 行

结果。

３　ＧＡ优化ＣＮＮ网络结构

３．１　基本思想

　　由于ＣＮＮ强大的特征学习能力和对复杂数据的处理

能力而被应用于故障诊断，但在故障诊断领域ＣＮＮ仍 存

图４　ＧＡ算法流程

在很大的优化空间。面对不同的实际问题，研究者需要进

行大量 的 实 验 和 拥 有 丰 富 的 经 验 才 能 选 择 较 为 合 适 的

ＣＮＮ网络结构。ＣＮＮ网 络 结 构 的 选 择 影 响 诊 断 准 确 率，
结构不合适是 造 成ＣＮＮ结 果 准 确 率 低 的 一 个 重 要 因 素。
在面对具体实际问题选择ＣＮＮ网络结构时，由于ＣＮＮ网

络参数选择组合众多，如果仅依据经验和实验，需要耗费大

量的时间去调整ＣＮＮ网络结构，且不一定能找到 最 合 适

的ＣＮＮ网络结构。而ＧＡ的可调参数少，全局搜索快，搜

索过程中使用的是基于目标函数值的评价信息，搜索过程

不要求优化函数必须可导，也不受优化函数连续性约束，思
想简单易于实现。因此本文针对滚动轴承故障诊断提出了

ＧＡ优化ＣＮＮ网络结构的ＧＡ－ＣＮＮ方法。

ＧＡ编码方式和遗传操作的选取对结果的产生具有较

大影响。本文选取精度高且适合大空间搜索的实数编码作

为ＧＡ的编码方式；选取适应度值越好的个体被选择的概

率越大的轮盘赌选择法作为ＧＡ的选择操作；选取最基础

的单点交叉作为ＧＡ的交叉操作；选取对个体编码以变异

概率随机指定 的 某 几 位 基 因 进 行 变 异 的 基 本 位 变 异 作 为

ＧＡ的变异操作。
本文提出的ＧＡ优化ＣＮＮ网络结构算法主要由ＣＮＮ

网络的搭建、ＧＡ优化、ＣＮＮ网络结构的确定和ＣＮＮ故障

诊断４部分组成。

３．２　算法流程

　　算法流程如图５所示，具体流程如下：

１）使用实数编码随机产生初始群体（初始种群产生范

围如表１所示），群体中的每一个个体表示一种ＣＮＮ网络

结构参数；

２）设置ＧＡ染色体数、基因数、进化代数、变异率和交

叉率，设置值如表２所示；

３）搭建ＣＮＮ，以ＧＡ每个染色体上的基因作 为ＣＮＮ
结构；

４）将ＣＮＮ测试准确率作为ＧＡ适应度函数；
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５）ＧＡ算法对个体进行适应度评价并对群体进行遗传

操作；

６）ＧＡ算法判断是否满足最大进化代数，若满足，程序

结束，若不满足，重复步骤５），直至满足进化代数；

７）程序输出每一代个体适应度函数值，选择输出最大

函数值的个体作为最优个体。

图５　算法流程

表１　需要优化参数

优化参数 初始值范围
卷积层数（Ｃ） １～５

每层卷积层卷积核数 ５～３００
全连接层数 １～５

每层全连接层神经元数 １０～３００

４　实验与分析

４．１　实验数据介绍

　　本文采用了美国凯斯西储大学（Ｃａｓｅ　Ｗｅｓｔｅｒｎ　Ｒｅｓｅｒｖｅ
　　

表２　ＧＡ参数设置

ＧＡ参数 参数值

染色体数 １０
每条染色体基因数 ４

进化代数 ２０
变异率 ０．０１
交叉率 ０．９

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）轴承数据中心网站的滚动轴承数据［１６］进行实

验。被测轴承信息如表３所示。本文使用的实验数据共包

括３组：正常基准数据、滚动体故障数据和外圈居中位置故

障数据。

表３　被测轴承信息

轴承型号
故障

直径／ｉｎ

转速／
（ｒ·ｍｉｎ－１）

电机

负载

采样

频率／ｋＨｚ
ＳＫＦ６２０５－２ＲＳ
ＪＥＭＳＫＦ

０．００７　 １　７９７　 ０　 １２

　　本文对美国凯斯西储大学轴承数据中心网站滚动轴承

数据的正常振动信号和两类故障振动信号进行分类，随机

选取正常数据１００　０００个、滚动体故障数据１００　０００个、外

圈故 障 数 据 １００　０００ 个，３ 类 滚 动 轴 承 震 动 数 据 经

ＣＥＥＭＤＡＮ－Ｈｉｌｂｅｒｔ变换后作为训练集，正常数据２０　０００个、
滚动体故障数据２０　０００个、外 圈 故 障 数 据２０　０００个，３类

滚 动 轴 承 震 动 数 据 经 ＣＥＥＭＤＡＮ－Ｈｉｌｂｅｒｔ变 换 作 为 测

试集。

４．２　实验数据预处理

　　对滚动轴承故障特征信息进行分类之前需要对滚动轴

承故障特征信息进行提取。原始信号波形由图６可知难以

区分哪个是故障信号，因此对原始信号进行ＣＥＥＭＤＡＮ分

解。可 以 得 到 从 高 频 到 低 频 分 布 的 ＩＭＦ 分 量。

ＣＥＥＭＤＡＮ分解滚动体故障信号前５个ＩＭＦ分量如图７
所示。将分解过的ＩＭＦ分量进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换，即可得到

　　

图６　原始信号波形图
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图７　ＣＥＥＭＤＡＮ：滚动体故障信号前５个ＩＭＦ分量

３种数据矩阵。本文将经过ＣＥＥＭＤＡＮ－Ｈｉｌｂｅｒｔ处理过的

振动特征信号作为ＧＡ－ＣＮＮ的分类数据。ＧＡ－ＣＮＮ需要

优化的参数范围如表２所示。

４．３　实验结果与分析

　　ＧＡ－ＣＮＮ为 本 文 所 提 算 法 选 择 ＣＮＮ 参 数，ＣＮＮ１、

ＣＮＮ２和ＣＮＮ３为人工 随 机 选 择ＣＮＮ参 数，表４所 示 为

３种方法的实验 数 据，（Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、Ｃ４为 卷 积 层 每 层 卷 积

核数量，Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４为全连接层每层神 经 元 数）本 文 提

出的ＧＡ－ＣＮＮ特征分类准确率达９８．６５％，人工随机选取

３组ＣＮＮ 网 络 结 构（ＣＮＮ１、ＣＮＮ２、ＣＮＮ３）准 确 率 分 别

９６．３５％、９５．９８％、９５．１４％。在对美国凯斯 西 储 大 学 轴 承

数据中心网站的滚动轴承数据进行故障诊断中，本文所提

方法ＧＡ－ＣＮＮ与人工选择ＣＮＮ结构参数相比准确 率 更

高一些，实验证明 本 文 提 出ＧＡ优 化ＣＮＮ网 络 结 构 比 人

工选择ＣＮＮ网络结构在故障诊断中具有更高准确率。

表４　ＧＡ算法及人工选择的ＣＮＮ结构参数

ＣＮＮ层 ＧＡ－ＣＮＮ　 ＣＮＮ１ ＣＮＮ２ ＣＮＮ３
Ｃ１　 ２６８　 １２０　 １００　 ２００
Ｃ２　 ２４８　 １２６　 ６０　 ５０
Ｃ３　 ８５　 ３５　 ４０　 １３０
Ｃ４　 １９５　 ７６　 ２０　 ５
Ｆ１　 ２４４　 ５４　 ６０　 １９９
Ｆ２　 ２５　 ８　 ４０　 ４５
Ｆ３　 ３５　 ３　 ２０　 １１
Ｆ４　 １２　 ０　 ３　 ９

准确率／％ ９８．６５　 ９６．３５　 ９５．９８　 ９５．１４

５　结　　论

　　针对滚动轴承故障诊断本文提出了ＧＡ－ＣＮＮ特征分

类方法，利用ＧＡ算 法 适 合 全 局 寻 优 的 特 性 来 选 择ＣＮＮ
最佳结构。与人工依据大量经验和实验来选择ＣＮＮ参数

相比，该算法能够自 动 选 择ＣＮＮ最 佳 结 构。经 实 验 验 证

针对滚动 轴 承 故 障 诊 断，本 文 方 法 是 合 理 有 效 的。但 是

ＧＡ的实现也需要进行参数的选择，这些参数的选择严重

影响解的质量，而目前这些参数的选择大部分是依靠经验

来实现，自 适 应 的 选 取 ＧＡ 参 数 是 进 一 步 需 要 解 决 的

问题。
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