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基于自适应卷积核的改进ＣＮＮ数值型数据分类算法

程　诚，任　佳
（浙江理工大学机械与自动控制学院，杭州　３１００１８）

　　摘　要：针对卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）模型在对工业数值型数据分类方面存在特征

使用不充分、模型分类性能不佳等问题，提出了一种基于自适应卷积核的改进 ＣＮＮ（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＣＮＮ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ａｄａｐｔｉｖｅ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｋｅｒｎｅｌ，ＡＣＫ－ＩＣＮＮ）算法。该算法为了增加特征的重复使用率，构建了一种多尺度卷积核的模

型结构，通过融合处理卷积核提取的不同特征来实现，增强了模型的适应能力；为了进一步提升该算法的性能，利用

网格搜索算法自适应选取ＣＮＮ中最优的卷积核大小，使得模型能够提取出最优的特征。采用ＴＥ过程的故障数据

对其进行测试，并与支持向量机、极限学习机、最近邻等典型的数据驱动方法进行对比，测试结果表明，该算法能有

效提升各类故障的分类精度。
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０　引　言

卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）［１］作为一种特殊的神经网络，主要由卷积层
和池化层组成。其中卷积层和池化层分别完成对数
据特征的抽象提取和重构，以加强对不同类别的区
分度，最终数据特征表示为平移、旋转和缩放多次的
一系列抽象特征的组合。ＣＮＮ的特殊结构使得其
具有稀疏连接、权重共享和空间或时间下采样的特
点，其中：稀疏连接建立了数据之间非完全连通的空
间关系；权重共享减少了模型训练的参数；时间或空
间下采样利用数据的局部特征减少了数据的维度。
上述特点使得 ＣＮＮ 模型适于处理高维度的图像
数据。
为了提高基于ＣＮＮ的模型对图像数据的分类性

能，研究人员相继提出了 ＡｌｅｘＮｅｔ［２］、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［３］、

ＲｅｓＮｅｔ［４］等模型。这些模型通过不断地增加网络的
层数，使得提取的特征变得更加抽象，进而获得更好
的性能。经过不断地改进，基于ＣＮＮ的模型在图像
数据分类领域成果显著，这促使更多专家学者希望
将 ＣＮＮ 能够广泛应用到工业 过 程 故 障 诊 断
领域［５］。
已有研究［６－８］针对特定的故障场景给出了基于

ＣＮＮ的不同模型，取得了不错的效果。例如：林颖
等［９］针对提高红外检测效率低的问题，提出了基于

ＣＮＮ的电流互感器红外故障图像诊断方法；Ｊｅｏｎｇ
等［１０］针对轨道图像对旋转机械的故障模式进行分

类，提出了一种基于ＣＮＮ的自主轨道模式识别方
法；Ｓｕｎ等［１１］针对货运列车的故障问题，设计了一
种基于ＣＮＮ的铁路货车自动故障识别系统；杨理
践等［１２］针对管道内检测中焊缝法兰组件的识别精

度不够的问题，提出了一种基于ＣＮＮ的智能识别
方法。然而上述基于ＣＮＮ的模型主要针对图像数
据，在实际的工业过程中，数据的来源往往是传感器
所采集到的数值型数据。针对数值型数据，常用传
统的数据驱动方法进行分析［１３－１５］，如极限学习机
（Ｅｘｔｒｅｍｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）、支持向量机
（Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）和多层前馈网络
（Ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）等方法。由于以上方法分
析高维度以及数据量很大的数据时会比较困难且耗

时，所以需要类似于ＣＮＮ这种可以分析大数据的
方法。例如魏东等［１６］通过电流采样数据构成二维
数据样本，在ＣＮＮ输出层采用两个Ｓｏｆｔｍａｘ分类
器，用同一网络分别解决了区内外故障问题；Ｙａｎｇ

等［１７］通过分析数值变量之间的时滞关系确定ＣＮＮ
输入的时间窗大小，预测了实际蒸馏塔的动态时间
延迟序列。由于采集到的数值型数据包含大量噪
声，变量之间存在复杂的非线性、耦合关系等问题，
基于ＣＮＮ的模型难以有效使用对数值型数据提取
的片段特征，导致模型的拟合能力以及泛化能力不
强，因此基于ＣＮＮ直接对数值型数据进行建模的
应用较少。
上述基于 ＣＮＮ 直接对数值型数据构建的模

型，其参数大部分为手动选取，存在特征提取是否合
理、选取的特征能否令模型的性能最佳等问题。针
对上述问题，本文提出了一种基于自适应卷积核的
改 进 ＣＮＮ（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＣＮＮ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ａｄａｐｔｉｖｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｋｅｒｎｅｌ，ＡＣＫ－ＩＣＮＮ）的数值型数据分
类算法。该算法一方面为了提高数值型数据的特征
重复使用率以加强模型的泛化和表达能力，通过改
进ＣＮＮ模型，将卷积核所提取的不同特征进行融
合，融合后的特征再作为下一层的输入，使得特征之
间起到互补的作用，得到更加具有代表性的分类决
策函数，同时融合后的特征也将高维数据在空间上
的关联关系转化为了可用的下一层输入的特征信

息，使得模型能够得到数值型数据之间的更多信息；
另一方面为了能够使得模型的性能最佳，针对卷积
核的大小，采用网格搜索算法对卷积核大小进行自
适应选取。该算法采用的卷积核所提取的特征使得
模型能更好地表达出数值型数据之间的关系，提高
了模型的分类准确率。

１　ＡＣＫ－ＩＣＮＮ分类算法

１．１　ＡＣＫ－ＩＣＮＮ模型结构
本文根据改进的ＣＮＮ模型ＤｅｎｓｅＮｅｔ［１８］提出

了ＡＣＫ－ＩＣＮＮ模型。ＤｅｎｓｅＮｅｔ的主要特点是：利
用不同大小的卷积核进行特征提取，将提取的不同
特征进行融合后再传至下一层进行处理。由于

ＤｅｎｓｅＮｅｔ综合利用了不同复杂度的特征，更容易得
到一个光滑且具有更好泛化性能的决策函数，使得
该模型更适合于处理数值型数据。本文设计的

ＡＣＫ－ＩＣＮＮ模型具体结构如图１所示，其中：ｍ 表
示输入的数据个数，ｎ表示输入数据的维度，ｋ１、ｋ２
表示卷积核的大小。
如图１所示，ＡＣＫ－ＩＣＮＮ模型包含输入层、卷

积层、融合层、池化层、Ｓｏｆｔｍａｘ层以及输出层。每
层的作用及其相关参数具体介绍如下。

ａ）输入层。对于获得的一维数值型数据，直接
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图１　ＡＣＫ－ＩＣＮＮ模型结构示意图

将其作为模型输入。例如ｍ×１×ｎ数据形式表示
一次输入ｍ 个１×ｎ的一维数值型数据至模型中进
行训练。

ｂ）卷积层。卷积层通过卷积核在输入数据中
顺次滑动，执行卷积（加权）操作来完成特征的提取。
例如，输入Ｉ为１×６的矩阵，卷积核Ｗ 为１×２的

矩阵，移动步长设置为１，卷积操作利用卷积核在输
入数据上从左向右移动，一次一步，最终提取的特征
序列Ｆ 大小为１×５。卷积计算的具体实现过程如
图２所示。其中：ｐ１、ｐ２、…、ｐ６表示输入数据Ｉ的
元素，ｗ１、ｗ２表示卷积核Ｗ 的元素，ｘ１、ｘ２、…、ｘ５
表示经过卷积操作后得到的特征序列Ｆ 的数值。

图２　卷积计算过程示意图

　　特征序列内数值的计算方法为：

ｘ１＝ｐ１×ｗ１＋ｐ２×ｗ２ （１）

ｘ２＝ｐ２×ｗ１＋ｐ３×ｗ２ （２）

ｘ３＝ｐ３×ｗ１＋ｐ４×ｗ２ （３）

　　本文卷积层的结构及参数设置为：卷积层１中
使用了３种不同大小（１×１、１×ｋ１、１×ｋ２）的卷积
核，其个数均为５，ｋ１、ｋ２ 的具体数值由１．２节中介
绍的网格搜索算法自适应选取。为了使得经过不同
卷积核提取出的特征序列的维度与输入数据的维度

一致，本文在输入数据尾端采用填充０的处理方式。
例如，如图２所示，在输入Ｉ后进行补０操作，使得
输入维度扩展为１×７，则经过同样的操作后，得到
的特征序列大小为１×６。此外，卷积操作后得到的
特征序列Ｆ 加上偏置ｂ，再通过激活函数进行映射，
作为该层的输出，本文使用 Ｒｅｌｕ函数作为激活函
数。Ｒｅｌｕ函数的计算公式为：

Ｒｅｌｕ（Ｆ）＝ｍａｘ（０，Ｆ＋ｂ） （４）

　　ｃ）融合层。融合层的目的是将提取出的特征序
列进行融合，形成新的组合特征序列输入下一层。
卷积层１将输入依次通过３种不同大小的卷积核进
行特征提取可分别得到５个大小一致的不同特征序

列，将这些特征序列合并到同一层形成融合层１，融
合后该层有１５个特征序列。卷积层２中也使用了
同样的３种大小（１×１、１×ｋ１、１×ｋ２）的卷积核，其
个数均为３，因此融合后可得到９个特征序列。

ｄ）池化层。池化层的作用是减少参数并避免
过拟合的发生，其具体操作为获取特征映射区域中
的最大值或平均值。

ｅ）Ｓｏｆｔｍａｘ层。在进行Ｓｏｆｔｍａｘ层分类之前，
需要将池化层２的特征序列依次进行转置并合并成
一维列向量形式。Ｓｏｆｔｍａｘ层将这些向量利用全连
接神经网络进行映射。最后将多个神经元的输出

ｅｉ，通过Ｓｏｆｔｍａｘ函数映射到（０，１）区间内，作为最
终的输出ａｉ。Ｓｏｆｔｍａｘ函数计算公式为：

ａｉ＝ｅｉ／∑
２

ｉ＝１
ｅｉ （５）

　　ｆ）输出层。输出层将Ｓｏｆｔｍａｘ层的最终输出

ａｉ 作为模型的预测值，同时利用损失函数Ｌ 用来衡
量模型预测值和真实值ｙｉ 之间的偏差。本文采用
交叉熵函数作为损失函数，计算公式为：

Ｌ＝－∑
２

ｉ＝１
ｙｉｌｎａｉ （６）
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　　利用损失函数，对ＣＮＮ中卷积核中的参数Ｗ
和偏置ｂ 采用自适应动量项（Ａｄａｐｔｉｖｅ　ｍｏｍｅｎｔｓ，

Ａｄａｍ）［１９］方法进行更新。

１．２　基于ＧＳ的自适应卷积核实现
在图１所示的ＡＣＫ－ＩＣＮＮ结构中，卷积核的大

小影响特征提取的结果，最终影响模型的分类准确
率，本文提出了一种自适应的卷积核大小优化方法，
即网格搜索（Ｇｒｉｄ　ｓｅａｒｃｈ，ＧＳ）算法，对卷积核大小
进行优化。网格搜索算法是一种解决有约束非线性
极值问题的原始的数字规划法，也称为穷举法［２０］。
该方法通过在参数列表中进行网格式的搜索，能够
很好地避免参数之间可能出现的耦合关系而引起的

多解性问题。每种组合参数利用训练集的数据进行
对应的训练，通过ｔ折交叉验证的方法，重复训练ｔ
次，将ｔ次交叉验证的平均结果作为最终结果，进而
选取平均结果最优的一组参数组合。ｔ折交叉验证
的方法能够有效避免模型出现过拟合或者欠拟合的

现象，因此文中使用５折交叉验证方法。
通过以上介绍，基于 ＧＳ优化搜索的 ＡＣＫ－

ＩＣＮＮ算法流程如图３所示。其中模型搭建环境基
于Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ和Ｋｅｒａｓ框架。ｋ１、ｋ２ 搜索区间设置
为 ［１，５］，卷 积 神 经 网 络 初 始 化 参 数 Ｗ ∈
Ｕ －槡６／ ｋ　＋槡 １，槡６／ ｋ＋槡 １［ ］，ｂ＝０，其中ｋ＝ｋ１
或ｋ２。 迭代次数Ｅ＝３０，池化层特征映射区域设置
为１×２，池化操作使用最大池化法，移动步长设置
为２。

２　算法测试

２．１　ＴＥ过程简介
田纳西伊士曼（ＴＥ）是基于伊士曼化学公司研

究的实际工业过程的基准过程控制案例。ＴＥ过程
主要由５个操作单元组成：反应器、冷凝器、汽／液分
离器、循环压缩机和汽提塔。过程中共包含８种成
分：Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ、Ｆ、Ｇ和 Ｈ。图４给出了ＴＥ过程
的工艺流程示意图［２１］，更详细的信息可参阅文献
［２２］。

ＴＥ过程包含２２种工况｛ｄ００，ｄ０１，…，ｄ２１｝以及

５２个变量，每种工况的训练数据和测试数据的数值
均通过对变量进行采样获得。２２种工况中ｄ００为正
常工况，该工况下采集了５００组训练数据ｄ００ｔｒａｉｎ和

９６０组测试数据ｄ００ｔｅｓｔ。其余２１种工况均为故障工
况，每种故障工况中采集了４８０组训练集｛ｄ０１ｔｒａｉｎ，

ｄ０２ｔｒａｉｎ，…，ｄ２１ｔｒａｉｎ｝和９６０组测试集｛ｄ０１ｔｅｓｔ，ｄ０２ｔｅｓｔ，…，

ｄ２１ｔｅｓｔ｝。在每种故障工况的测试集｛ｄ０１ｔｅｓｔ，ｄ０２ｔｅｓｔ，…，

图３　ＡＣＫ－ＩＣＮＮ算法流程

ｄ２１ｔｅｓｔ｝中，前１６０组为正常数据，其后８００组为故障
数据。以ｄ０１ｔｒａｉｎ和ｄ０１ｔｅｓｔ为例，数据组成如图５所示。
由于ＴＥ过程为评估过程控制和监控方法提供

了一个真实的工业过程模型，所以很多专家学者以
此为模型进行故障的分类识别。目前针对ＴＥ故障
识别的研究以传统数据驱动及其改进方法为主。例
如，直 接 将 ＥＬＭ、ＳＶＭ、最 近 邻 （Ｏｎｅ　ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ，１－ＮＮ）等［２３］方法用于ＴＥ过程中的分类
任务，或者先使用主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）降低数据特征维度，再采用ＳＶＭ 进
行分类的方法［２４］。或者先采用级联特征选择方法
对数据进行预处理，最后采用ＥＬＭ 进行分类的方
法［２５］。还有基于深度学习的方法 Ｄｅｅｐ　ｂｅｌｉｅｆ　ｎｅｔ
（ＤＢＮ）［２６］，通过ＤＢＮ网络进行故障特征的提取对

ＴＥ过程进行空间特征提取进而分类。以上方法对
部分故障的预测准确率仍然较低，平均分类效果仍
然不佳［２７－２８］。同时，ＴＥ过程作为现实的案例，产生
的均为数值型数据，所以本文采用ＴＥ数值数据作
为算法的测试案例，并将本文算法与传统的数据驱
动方法的预测结果进行了对比分析。

２．２　结果对比及分析
在对每种工况模型进行训练时，模型的训练集

由ＴＥ过程正常工况的训练集ｄ００分别与该工况故
障的训练集进行了组合，形成新的训练集Ｓｔｒａｉｎ，组
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图４　ＴＥ过程工艺流程示意图

图５　ｄ０１ｔｒａｉｎ和ｄ０１ｔｅｓｔ数据组成

合方式如图６所示。训练时，取１０组数据作为一组
输入，即图１输入层中ｍ＝１０。模型的测试集Ｓｔｅｓｔ
为该工况的测试集，即 Ｓｔｅｓｔ∈ ｛ｄ０１ｔｅｓｔ，ｄ０２ｔｅｓｔ，…，

ｄ２１ｔｅｓｔ｝。

图６　ＴＥ训练集组成

Ｓｔｒａｉｎ与Ｓｔｅｓｔ产生之后，将Ｓｔｒａｉｎ输入ＡＣＫ－ＩＣＮＮ
模型中对卷积核大小ｋ１ 和ｋ２ 进行寻优，以故障１
为例，通过网格搜索算法寻找最优参数过程结果如
表１所示，表中准确率为５次交叉验证后模型的平
均分类准确率，方差为５次交叉验证分类准确率的

方差。
由表１可以看出，对于故障１，最优的卷积核大

小组合为ｋ１＝４、ｋ２＝１。这表明不同组合下的卷积
核大小所提取出的不同特征对模型的分类准确率存

在影响。因此针对２１种故障，通过ＧＳ寻找最优的
卷积核大小组合，如表２所示。由表２可以发现，对
于不同的故障，变量之间的相关关系存在不同，导致
提取出的特征信息大有不同，使得改进的ＣＮＮ模
型的分类准确率也会发生较大差异。因此针对不同
故障数据，通过寻优为每个分类模型选取合适的卷
积核大小是必要的。
同时，寻找到最优参数后，模型的性能可以通过

训练集和交叉验证集的分类准确率曲线来评价。因
此，以故障１和故障２寻找到最优参数时 ＡＣＫ－
ＩＣＮＮ模型的训练集和交叉验证集的分类准确率曲
线为例，如图７所示。由图７可知，训练集和交叉验
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　　表１　故障１寻优过程中的分类准确率及其方差
ｋ１ ｋ２ 准确率 方差

１　 １　 ０．９９１８３７　 ０．００４０８２
１　 ２　 ０．９９３８７８　 ０．００５９５０
１　 ３　 ０．９９１８３７　 ０．００５２０３
１　 ４　 ０．９９３８７８　 ０．００３８１８
１　 ５　 ０．９９３８７８　 ０．００３８１８
２　 １　 ０．９９２８５７　 ０．００５２０３
２　 ２　 ０．９９４８９８　 ０．００４５６３
２　 ３　 ０．９９３８７８　 ０．００２０４１
２　 ４　 ０．９９４８９８　 ０．００４５６３
２　 ５　 ０．９９４８９８　 ０．００３２２７
３　 １　 ０．９９１８３７　 ０．００５２０３
３　 ２　 ０．９９３８７８　 ０．００２０４１
３　 ３　 ０．９９１８３７　 ０．００６１２２
３　 ４　 ０．９９３８７８　 ０．００５９５０
３　 ５　 ０．９９４８９８　 ０．００３２２７
４　 １　 ０．９９５９１８　 ０．００３８１８
４　 ２　 ０．９９２８５７　 ０．００４０８２
４　 ３　 ０．９９３８７８　 ０．００３８１８
４　 ４　 ０．９９３８７８　 ０．００５９５０
４　 ５　 ０．９９０８１６　 ０．０１１３６３
５　 １　 ０．９９１８３７　 ０．００６１２２
５　 ２　 ０．９９１８３７　 ０．００５２０３
５　 ３　 ０．９９４８９８　 ０．００４５６３
５　 ４　 ０．９９０８１６　 ０．００６７６９
５　 ５　 ０．９９３８７８　 ０．００５９５０

表２　网络结构最优参数ｋ１ 和ｋ２
故障类型 ｋ１ ｋ２

ｄ０１ ４　 １

ｄ０２ ５　 １

ｄ０３ ４　 ５

ｄ０４ １　 ５

ｄ０５ ４　 ４

ｄ０６ １　 ２

ｄ０７ １　 ２

ｄ０８ ５　 ４

ｄ０９ ５　 １

ｄ１０ ２　 ４

ｄ１１ ３　 ２

ｄ１２ １　 ５

ｄ１３ ４　 ３

ｄ１４ ４　 ３

ｄ１５ ４　 ５

ｄ１６ ４　 ４

ｄ１７ ２　 ２

ｄ１８ ３　 ５

ｄ１９ ５　 ５

ｄ２０ ３　 ４

ｄ２１ ５　 ４

图７　ｄ０１、ｄ０２训练集和交叉验证集分类准确率

证集两条曲线基本重合，这说明模型的拟合能力较
好，未出现过拟合或者欠拟合的现象。此外，训练集
和交叉验证集的分类准确率都较高，说明模型能够
取得较好的分类效果。
采用最优参数组合下训练好的 ＡＣＫ－ＩＣＮＮ模

型对各个故障进行测试，分别将不同故障工况测试
集输入模型中得到测试集的分类准确率，并分别与
传统的数据驱动方法如１－ＮＮ、ＳＶＭ、ＥＬＭ［２３］的预

测结果进行对比。４种方法在测试集的分类准确率
如表３所示。

由表３可知，在平均分类准确率方面，本文提出
的算法比ＳＶＭ提高了６．７３％，比１－ＮＮ和ＥＬＭ分
别提高了２４．５３％和２０．７８％。４种方法中，在对２１
种故障类型的识别中，本文的ＡＣＫ－ＩＣＮＮ算法取得
了１４个最优值，明显高于其它３种方法。从单个故
障识别能力来看，故障３、８、９、１０、１１、１３、１５、１６、２１
这９个故障的识别效果都得到了明显的提高。以上
实验结果进一步表明：ＡＣＫ－ＩＣＮＮ模型通过提取数
值型数据的不同复杂度特征，从空间关系或者关联
程度方面对特征进行了融合，提高了特征的可利用
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　　表３　４种方法在ＴＥ过程测试集上的分类准确率
故障类型 ＡＣＫ－ＩＣＮＮ　 １－ＮＮ　 ＳＶＭ　 ＥＬＭ
ｄ０１ ０．９９５８　 ０．８７８８　 ０．９７９３　 １．００００
ｄ０２ ０．９９４９　 ０．９７６３　 ０．９７５０　 ０．９９９７
ｄ０３ ０．６６７３　 ０．４４５０　 ０．５９２９　 ０．４９５３
ｄ０４ １．００００　 ０．６９６３　 １．００００　 ０．９８９５
ｄ０５ ０．９８１６　 ０．５９８８　 １．００００　 ０．９８３４
ｄ０６ １．００００　 ０．９８７５　 １．００００　 １．００００
ｄ０７ １．００００　 ０．８０１３　 １．００００　 ０．９９５３
ｄ０８ ０．９７１４　 ０．７７８８　 ０．８７７１　 ０．６４５８
ｄ０９ ０．７３３７　 ０．４４５０　 ０．５１５８　 ０．４２８８
ｄ１０ ０．８４４９　 ０．５１７５　 ０．６８７０　 ０．４７６７
ｄ１１ ０．８８０６　 ０．３９３８　 ０．６８２８　 ０．４４９１
ｄ１２ ０．９７４５　 ０．７４６３　 ０．９６５８　 ０．８２８９
ｄ１３ ０．９７９６　 ０．６４７５　 ０．６５７５　 ０．３９２３
ｄ１４ ０．９７２４　 ０．４８３８　 ０．９５９５　 ０．４７１６
ｄ１５ ０．７１１２　 ０．４７００　 ０．５２４１　 ０．４５２９
ｄ１６ ０．８０２０　 ０．４０７５　 ０．７０５９　 ０．５１３１
ｄ１７ ０．８７０４　 ０．５４７５　 ０．９４６８　 ０．７５７０
ｄ１８ ０．９１０２　 ０．９０５０　 ０．９１５４　 ０．８８４４
ｄ１９ ０．７３５７　 ０．６４５０　 ０．８２８３　 ０．４９０５
ｄ２０ ０．８８３７　 ０．５４３８　 ０．８８４１　 ０．６８１５
ｄ２１ ０．６１５７　 ０．４６００　 ０．４１５８　 ０．２２５６
平均值 ０．８８２２　 ０．６３６９　 ０．８１４９　 ０．６７４４
最优个数 １４　 ０　 ８　 ３

率，使得在模型结构上拟合出更优的函数成为可能。
同时，通过网格搜索算法自动地选取卷积核大小，可
以得到适合模型的最佳参数，进一步提升模型的分
类准确率。由于ＴＥ过程中的２１种故障数据，每种
故障数据变量的非线性关系、变量之间的关联程度
都不相同，因此采用自适应卷积核 ＡＣＫ－ＩＣＮＮ算
法，最大程度地利用了数值型数据所蕴含的信息，能
够取得比传统数据驱动方法更高的分类准确率。

３　结　论

本文通过构建特征复用的改进型ＣＮＮ网络结
构，对卷积核的大小采用网格搜索算法进行自适应
优化，提出了一种直接处理数值型数据的分类算法

ＡＣＫ－ＩＣＮＮ。该算法利用不同大小的卷积核组合，
提取出适合模型的特征；同时利用不同复杂度的特
征进行融合，加强模型的泛化和表达能力。对 ＴＥ
过程数据的测试结果表明，ＡＣＫ－ＩＣＮＮ的故障识别
能力优于传统的数据驱动方法，是可以作为直接处
理数值型数据的有效方法。
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