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摘    要：针对普通的深度学习算法用于轴承故诊断分类时计算量大、消耗成本高的问题，提出一种结合连续小

波变换和轻量级神经网络的滚动轴承实时故障诊断方法。首先，使用 Morlet 母小波函数对轴承振动加速度数

据进行连续小波变换，提取出时频域特征并将一维信号转换成二维图片；然后，结合分组卷积、通道混洗、倒残

差结构等轻量级神经网络设计元素设计一个轻量级卷积神经网络 LightweightNet 用于时频图片的故障分类，

LightweightNet 网络在保证具有足够特征提取能力的同时还具有轻量级特点。使用凯斯西储大学轴承故障数

据集进行实验表明，本方法相比于其他使用经典轻量级神经网络的方法具有更少的参数、最高的准确率和更快

的诊断速度，基本可以实现滚动轴承的实时故障诊断，且在内存消耗与模型存储占用空间方面远小于其他同类

方法。
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Real time fault diagnosis method of rolling bearing
based on CWT and LightweightNet
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Abstract: In order to solve the problem of large computation and high cost when common deep learning algorithm is ap-
plied to bearing fault diagnosis and classification, a real-time rolling bearing fault diagnosis method combining continu-
ous wavelet transform and lightweight neural network is proposed in this paper. Firstly, the Morlet mother wavelet func-
tion is used to carry out continuous wavelet transform on the bearing vibration acceleration data, extracting the time-fre-
quency domain features and converting the one-dimensional  signals  into two-dimensional  images.  Then,  Lightweight-
Net, a lightweight convolutional neural network, is designed for time-frequency image fault classification by combining
lightweight neural network design elements such as group convolution, channel shuffle and inverted residual structure.
LightweightNet not only ensures sufficient feature extraction ability, but also has lightweight characteristics. The bear-
ing failure experiment data sets from Case Western Reserve University show that, compared with other methods using
classic lightweight neural network, this method has less parameters, the highest degree of accuracy and faster diagnosis
speed, the real-time fault diagnosis of rolling bearing can be achieved basically, far less than other similar methods in
memory consumption and model storage space.
Keywords: rolling bearing; fault diagnosis; continuous wavelet transform; time-frequency feature; lightweight neural
network; group convolution; channel shuffle; inverted residual structure
 

作为现代工业的重要组成部分，滚动轴承广

泛应用在军工、制造和交通运输等各个领域 [1]。
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由于在各种机械中使用广泛且最易磨损，一旦发

生故障则会对整个机械的稳定运行带来巨大的威

胁，因此对其进行快速、有效的故障诊断可以极

大地保证整个机械系统的稳定运行，避免突发故

障引起的各种事故和损失。而对于滚动轴承的故

障诊断，现代化的解决方案是利用传感器技术和

人工智能算法对其进行基于状态的维护，这其中

智能故障诊断在其中扮演着关键的角色。

智能故障诊断一般分为 3 个步骤：信号处理、

特征提取、模式分类。信号处理是指运用各种信

号分析方法对轴承运行时采集到的状态信号加以

分析与处理，从而获得对轴承正常运行与故障状

态的综合性评估，一般有小波变换法 (wavelet
transform, WT)、经验模式分解法 (empirical mode
decomposition, EMD)、形态信息处理过程法 (mor-
phological signal processing，MSP) 和谱分析法

(spectrum analysis, SA) 等，其中小波变换法可以获

得故障信息的特征信号，经常结合其他方法使用。

例如，文献 [2-3] 分别使用小波变换结合极限学习

机和深度 Q 学习对滚动轴承进行故障诊断。

对于特征提取和模式分类，随着人工智能的

发展，各种深度学习算法显示出巨大的优势。针

对工业过程中的传感器数据，例如振动数据、电

流数据，深度学习算法利用深层神经网络模型的

超强特征提取能力，从中提取故障特征，之后再

使用分类模型对样本数据进行故障分类，从而诊

断出轴承的健康状态，是现代装备故障诊断的主

流和前沿处理方式。常用的有卷积神经网络

（convolutional neural network, CNN）算法[4-11]、自编

码器（auto encoder, AE）方法[12-13]、生成对抗网络[14]

（generative adversarial networks，GAN），循环神经

网络类 [15-17] 等。其中比较经典的有：文献 [9] 使

用多通道卷积神经网络从多个维度提取更一般的

故障特征；文献 [14] 提出基于深度卷积和对抗网

络的故障转移诊断模型，可用于不同类别自适应

地对齐特征，用于多工况的故障诊断；Zou 等 [7]

使用一维卷积神经网络直接针对时域信号进行故

障诊断。Xu 等 [18] 提出了结合 CNN 与 gcForest，
利用连续的小波变换技术 (continuous wavelet
transform，CWT) 将轴承振动信号转换为二维图

片，然后利用 CNN 提取图像故障特征，并将其输

入 gcForest 分类器进行分类。

而现有的深度学习方法也有缺陷，例如文献

[4-5, 7] 使用一维卷积进行故障特征提取，这些方

法直接处理一维振动时序信号，没有考虑到信号

中的频域信息。文献 [6, 8] 分别使用图像映射、

短时傅里叶变换将一维振动数据变换为时频图，

然后再通过 CNN 进行故障诊断，取得 95% 以上

的准确率，但这些方法没有考虑到计算开销和诊

断时间。在实际工业应用中，特别是终端硬件中

对内存、存储、计算量的要求是苛刻的，参数多、

开销大的深度学习模型难以直接部署到工业生产

线上。基于以上分析，本文使用 CWT对轴承振动

信号进行时频域处理并将一维信号转化为二维时

频图片，使用深度可分离卷积、分组卷积等轻量

化神经网络元素设计一种轻量级卷积神经网络用

于对时频域图片进行故障分类。结合 CWT 对信

号的时频域分析能力和轻量级神经网络的分类能

力，该方法可进行快速准确的轴承故障分类。 

1   相关预备知识
 

1.1    小波变换原理

ψ(t) ∈ L2(R) ψ(t)

连续小波变换（CWT）可以将振动信号的时

频特征显示在图像上。对于一个母小波函数

，则 的傅里叶变换满足：w +∞
−∞

|ψ̂(ω)|2
ω

dω <∞

ω ψ̂(ω) ψ(t)

ψ(t)

式中： 表示频率， 表示 的傅里叶变换。对

进行拉伸和平移即可获得一个小波函数族：

ψa,b(t) =
1
√

a
ψ

(
t−b

a

)
a,b ∈ R,a > 0

t = at0+b
a b ψa,b(t)

x(t) ∈ L2(R)

式中： 是尺度因子； 是位移因子； 是分析小

波。尺度因子限制了小波函数的尺度，对应频域，

位移因子限制了小波函数的位移，对应时域。结

合以上说明，任意有限能量信号 的 CWT
变换定义为

CWTx(a,b) =
[
x(t),ψa,b(t)

]
=

1
√

a

w +∞
−∞

x(t)ψ∗
(

t−b
a

)
dt

ψ∗
(

t−b
a

)
ψ

(
t−b

a

)
CWTx(a,b)

x(t) ψa,b(t)

式中： 表示 的共轭； 表示

信号 和小波 的内积。 

1.2    深度可分离卷积

1×1

1×1

DF ×DF ×M

DF ×DF ×N DK ·DK ·M ·N ·DF ·

一个标准的卷积具有滤波和特征组合两种功

能，深度可分离卷积[19] 将标准卷积分解成深度卷

积（depthwise convolution，DWConv）和被称为逐点

卷积的 卷积，从而大大减少计算量和模型尺

寸。如图 1(a) 显示了一个标准卷积核，图 1(b) 为
深度卷积核，图 1(c) 为 点卷积核。标准卷积

K 使尺寸为 的特征图 F 转化为尺寸为

的特征图 G，计算量为
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DF DF

M N DK

DK ×DK ×M m

m DK ·
DK ·M ·DF ·DF 1×1

M ·N ·DF ·DF

，其中：输入特征图方块的宽度和高度均为 ，

表示输入通道数， 表示输出通道数， 是卷积

核的大小。深度可分卷积将标准卷积的滤波和合

并过程分步骤进行。首先使用深度卷积为每个输

入通道应用单个过滤器，若用 K 表示大小为

的深度卷积核，K 的第 卷积核与输入

特 征 图 F 的 第 通 道 做 运 算 的 计 算 量 为

然后用卷积核大小为 ，个数与标

准卷积核个数一致的点卷积合并所有通道的输

出，计算量为 。
 

 

. . .

M

N

1

. . .

M

. . .

M

D
K

D
K

D
K

D
K

1

1 N

(a) 标椎卷积核

(b) 深度卷积核

(c) 1×1 点卷积核 
图 1    标准卷积核与深度可分离卷积核

Fig. 1    Standard  convolution  kernel  and  deep  separable
convolution kernel

 
 

由以上分析可知，采用深度可分卷积代替标

准卷积计算完成同样效果的卷积运算，两者的计

算量之比为

DK ·DK ·M ·DF ·DF +M ·N ·DF ·DF

DK ·DK ·M ·N ·DF ·DF
=

1
N
+

1
D2

K 

1.3    分组卷积

H×W ×M

M K ×K G

H×W ×N

K2MN/G HWNK2M/G

K2MN HWNK2M

1/G

组卷积 [20]（group convolution，GConv）是一种

用于减少模型参数和计算量的操作方式，如图 2。
具体做法为将卷积核和特征图通道进行分组，每

个组的特征图与卷积核进行运算，最后合并输出

结果。对于大小为 的输入特征图，使用

个 卷积核进行组别为 的组卷积，得到

的输出特征图，对应的参数量和计算量

仅为 和 。而使用标准卷积运

算则为 和 ，即组卷积运算的参数

量和计算量均为标准卷积的 。组卷积可以看

作一种稀疏的卷积连接，可以明显地降低计算

量，但多个组卷积连在一起会导致通道之间的信

息不能流通，可能会造成全局信息的丢失。
 

W

*

W

H
H

ReLU

C2 个卷积核 ×C2/g

C2/g×

C1/g

C1

H1

W1

C2

 
图 2    分组卷积

Fig. 2    Group convolution
 
  

1.4    通道混洗

g×n g

通道混洗（channel shuffle）可在一定程度上解

决分组卷积全局信息丢失的问题，图 3 左图中间

部分为一般的分组卷积。图 3 右图的中间部分为

混洗后的通道示意图，将分组卷积中的所有分组

通道划分为更小的子组，然后将不同的子组提供

给下一层的所有的分组。具体实现为：分组卷积

层将 个信道先分成 组，然后转置、打平再输

出到下一层即可，这是一个优雅而高效的操作，

却可以有效地解决上述信息分隔的问题，使构建

多个组卷积的轻量化网络成为可能。
 

 

输入

GConv1

特征

GConv2

输出

通道 通道

(a) 分组卷积 (b) 通道混洗

通道
混洗

 
图 3    通道混洗

Fig. 3    Channel shuffle
 
  

2   算法描述

算法分成两部分，第 1 部分为使用 CWT 对信

号进行时频域特征提取并转成二维图片，第 2 部

分构建轻量级卷积神经网络进行快速故障分类，

下面分别进行说明。 

2.1    轴承振动信号处理

ψ(t) x(t)

如图 4 所示，首先对原始振动信号进行滑动

窗口采样处理。即振动信号文件中从头开始以

sample_interval 为滑动步长，sample_length 为窗口

长度，逐个截取振动信号作为一个独立的样本，而

每一个样本的标签即为原始振动信号文件的标签。

然后对上一步得到的单独样本进行 CWT 处理。即

使用小波函数 对信号样本 执行连续小波变

换的过程。选择合适的母小波是连续小波变换的
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关键。常用的母小波函数包括 Haar、Meyer、Coif-
let 和 Morlet。由于 Morlet 函数与轴承缺陷产生的

冲击特性相匹配，因此本研究采用 Morlet 函数进

行连续波变换。Morlet 函数在时域的定义是：

ψ(t) =Ce−
t2

2 cos5x

C其中 是标准化常数。Morlet 连续小波变化即将

1.1 节的小波函数使用 Morlet 函数的代替，可以将

一个一维振动信号转化为关于时域和频域的二维

数据，之后用 Matplotlib 画出能量热力图作为一个

时频域图片样本。图 4 为对一维振动样本采样后

再进行连续小波变换的处理结果。
 

 

样本 1 样本 2

采样长度 采样间隔

滑动窗口
采样

原始振动
信号

连续小波
变换 …

 
图 4    滑动窗口采样示意

Fig. 4    sliding window sampling
 
  

2.2    Lightweight 模型设计

许多经典的轻量化神经网络通过大幅度的尺

寸缩减来减少总参数量 [21]，现有的研究已经表

明，这样操作会导致准确率的损失。与大大降低

参数的方法不同，本文方法应用了分组卷积和通

道混洗可以在不损失模型特征提取能力的同时显

著的降低计算量的特性 [ 2 0 ]。所提出的 Light-
weightNet 由 2 个模块组成：轻量级特征提取器和

分类器。轻量级特征提取器主要由 Lightweight-
Net 块组成。 

2.2.1   Lightweight 块

3×3

3×3

如图 5 为 LightweightNet 块结构，其中包含第

一节描述的分组卷积、逐点卷积和通道混洗等操

作。Lightweight 块分 a、b 块，其中 a 块中 的

DWCov 步长为 1，不会改变特征向量的大小，主

要用来提取故障特征；b 块中 的 DWCov 步长

为 2，会将特征向量的长度和宽度变为原来的

1/2，除了可以提取特征，还可以用来降维。
 

Channel split

1×1 Conv

3×3DWConv

1×1 Conv

BN ReLU6

BN ReLU6

BN linear

Concat

通道混洗

1×1 Conv

3×3DWConv
(Stride=2)

1×1 Conv

BN ReLU6

Concat

通道混洗

BN linear

3×3DWConv
(Stride=2)

1×1 Conv
BN ReLU6

BN ReLU6

BN linear

(a) Light weight a 块 (b)Light weight b 块 
图 5    LightweightNet 块结构

Fig. 5    Lightweightnet block structure
  

1×1
3×3

1×1

LightweightNet 块本质上是残差块，但加入

了通道分组、倒残差结构等经量化网络设计元

素。对于 a 块，首先进行通道分割，即一半的通

道特征经过右边主路径的处理，另一部分的通

道直接进行恒等映射。对于右边的主路径中，

整体的形状是一个倒残差，首先进行 的点卷

积，提升特征向量的通道，然后使用 的 DW-
Cov 进行故障特征提取，最后使用 的点卷积

将特征向量的通道数恢复至原先的大小。然后

将主路径处理后到的特征向量与分支路径的特

征向量进行拼接，最后添加通道混洗操作将合

并后的特征向量进行通道打乱。由 MobileN-
etV2 论文 [22] 可知，ReLU函数会对低维特征造成

大量损失，而对高维特征信息造成损失较小，因

此在 a 块主路径的前两个卷积计算后，采用了

BN 层和 ReLU6 激活函数，在最后的卷积层后添

加了 BN 层和线性激活。

3×3

3×3 1×1

1×1

对于 b 块，与 a 不同的是首先并没有最开始

的通道分割操作，即主路径与分支路径均处理同

样的输入特征向量，右侧主路径与 a 块一致为同

样的 3 个卷积层，但中间的 的 DWCov 步长设

为 2，使输出向量的长宽均变为原来的 1/2。左侧

分支路径的处理为两层卷积层，分别是步长为

2 的 的 DWCov 和 的点卷积。这里 2 个分

支中最后的 点卷积个数均在之后整个模型建

立时设置，用来增加通道数。最后两个分支的输

出经过向量拼接和通道混洗后输出，由此可知，

经过 b 块处理后的特征向量，长宽会变为原来的

1/2，通道数相应增加。 

2.2.2   LightweightNet 整体结构

如图 6，本文提出的  LightweightNet 模型由
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轻量级特征提取器和分类器组成。轻量级特征提

取器包含 LightweightNet a 块、b 块，既考虑到模

型的轻量化，又保证模型具有足够的特征提取

能力。具体是一个 b 块后跟若干个 a 块组成一个

小的特征处理单元，然后重复类似的特征处理单

元使模型具有足够的特征提取能力。经过轻量

级特征提取器处理后的向量输出，进行一次卷

积降维然后再进行全局池化操作，最后输入到分

类器中进行故障分类。此处的分类器由一层全

连接神经网络组成，主要作用是进行故障分类，

最后一层全连接节点的个数由分类的类别数决

定，例如对于本文实验要进行的 CWRU 数据集故

障诊断任务是 10 个故障类别，故对应的全连接节

点个数为 10。对于其他不同的分类数，动态调整

最后一层神经节点的个数即可，具有非常大的灵

活性。
 

 

1×1

卷积
3×3

卷积
1×1

卷积

3×3 卷积

合并

1×1 卷积
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BN 
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BN 
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BN 
Linear
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BN 
Linear

(b+a)×m

通道分割

通道
分割

分类结果

通道
打乱

32×32×3

 

图 6    LightweighNet 结构

Fig. 6    LightweightNet structure
 
  

2.2.3   时间复杂度分析

c×h×w 3×3

m hw
(
2cm+9m2)

hw
(
2cm+9m2/g

)
hw(cm+9m)

LightweightNet 块的具有轻量级的计算开销。

与经典卷积神经网络 ResNet[23] (瓶颈设计) 和 Res-
NeXt  [24] 相比，在相同的设置下，本文的 Light-
weightNet 块结构的复杂性更小。对于给定的输

入维度为 的特征图， DWCov 处的通

道数为 ，ResNet 需要的计算量为

FLOPs，ResNeXt 需要的计算量为

FLOPs，而本文的 LightweightNet a 块计算开销仅

为  FLOPs。 

2.3    基于 CWT-LightweightNet 的轴承故障诊断流程

如图 7 所示，结合 CWT 和 LightweightNet 的
轴承实时故障诊断方法整体流程如下：

1）滑动窗口样本生成：对于原始振动信号数

据文件，每 sample_length 连续的数据点作为一个

样本，将滑动步长设定为 sample_interval 不间断

地从原始数据文件中进行滑动窗口采样，样本故

障标签为数据文件标签。

2）连续小波变换生成图片：对于步骤 1）的每

一个样本，将一维振动数据样本经过连续小波变

换后转成二维样本，再使用 Matplotlib 做图库画出

彩色的三通道时频图，并调整图片的大小以适合

后续的模型输入。按照合适的比例把每个图片样

本打乱并分割为练习集和测试集 ,分别进行后面

的训练和测试。

3）模型训练：将步骤 2）中选择的训练集样本

输入本文设计的 LightweightNet 模型进行前向传

播计算和反向传播权重更新，选择各种不同的超

参数进行多次实验后，确定效果最好的超参数并

将对应的神经网络模型保存。

4）模型测试：将步骤 2）中选择的测试集样本

输入到本文设计的 LightweightNet 模型中进行前

向传播，得到最后一层的全连接层的输出即为模

型的诊断结果。
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时间−频率波谱 N×N 大小图片
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图 7    故障诊断流程

Fig. 7    Fault diagnosis process
 
  

3   实验与结果分析

为了验证本文方法（CWT-LightweightNet）的
优越性，选择凯斯西储大学故障轴承数据集 [25]

（Case Western Reserve University, CWRU）为验证

数据集，选择文献 [19] 方法，CWT-CNN，CWT-
MobileNet，CWT-ShuffleNet 方法作为对比方法进

行试验验证。文献 [19] 使用 CWT 和 CNN 进行特

征提取，最后使用 gcForest 进行故障分类，其他几

种对比方法为使用普通 CNN 或经典轻量级卷积

神经网络代替 LightweightNet。 

3.1    数据集选择与处理

CWRU 数据集由美国凯斯西储大学轴承数据

中心提供，其中每个信号数据均使用 mat 格式文

件存储，由不同状态的轴承在具体运行条件下放

在试验台上运行并采集而来，每种条件用故障位

置、故障深度、电机负载和采样频率 4 个实验变

量表述。对于轴承故障位置，分为内环故障（inner
fault, IF）、球故障（ball fault, BF）和外环故障（out-
er fault, OF）3 种，无故障的情况记为正常（normal,
NO）；对于故障深度，电火花单点加工故障分为

7、14、21、28 和 40 mil（1 mil =0.002 54 cm），对于

电机负载，电机在 4 种不同的负载（0、735.499、
1 470.998、2 206.497 W）以恒定的速度运行；针对

采样频率，驱动端轴承有 12 kHz 和 48 kHz。
由于实际生产中旋转轴承大多数时间负载不

为 0，本实验考虑所有非零负载下的轴承故障诊

断。诊断目标为从振动信号中诊断出具体的

10 种健康状态，包括 3 种故障位置与 3 种故障深

度组合的 9 种故障状态（7 mil 内环故障、7 mil 外
环故障、7 mil 球故障、14 mil 内环故障、14 mil 外
环故障、14 mil 球故障、21 mil 内环故障、21 mil 外
环故障、21 mil 球故障）和一种正常状态。考虑

到 CWRU 数据集在个别条件下的数据缺失，选择

负载为 735.499、1 470.998、2 206.497 W，采样频率

12 kHz 的驱动端轴承故障数据和正常数据。具体

样本文件如表 1 和表 2 表示。
 

  
表 1    本文使用的正常数据文件

Table 1    Normal data files used in this paper
 

电机负载

(HP)
(
r ·min−1

)马达速度/ 正常基准

数据文件

1 1 772 Normal_1(98.mat)

2 1 750 Normal_2(99.mat)

3 1 730 Normal_3(100.mat)
 
 

 

  
表 2    本文使用的故障数据文件

Table 2    Fault data file used in this paper
 

故障深度/
mil

电机负载/
W

(
r ·min−1

)马达速度/ 内环故障(IF)
数据文件

球故障(BF)
数据文件

外环故障(OF)
@6:00数据文件

7

735.499 1 772 106.mat 119.mat 131.mat

1 470.998 1 750 107.mat 120.mat 132.mat

2 206.497 1 730 108.mat 121.mat 133.mat

14

735.499 1 772 170.mat 186.mat 198.mat

1 470.998 1 750 171.mat 187.mat 199.mat

2 206.497 1 730 172.mat 188.mat 200.mat

21

735.499 1 772 210.mat 223.mat 235.mat

1470.998 1 750 211.mat 224.mat 236.mat

2 206.497 1 730 212.mat 225.mat 237.mat
 
 

由于数据集每个文件含有 240 000 个数据点， 对于诊断任务过大。使用 2.1 节描述的滑动窗口
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采样方法，窗口大小 sample_length 设置为 1 024，
滑动步长 sample_internal 设置为 384，每个数据文

件生成的样本取前 300 个，则根据表 1 和表 2 选

择的数据集，一共可以生成 9 000 个样本，这些样

本对应的标签为原数据文件的故障标签。

对于上述经过滑动窗口生成的 9 000 个单独

的数据样本，选择 Morlet 母小波函数进行连续小

波变换，并使用 Python 的 Matplotlib 作图库画出

三通道彩色能量图。如图 8 为不同健康状态的数

据样本经过 CWT 后生成的彩色图片，从中可以

看出，健康状态的轴承随着时间的推移能量呈现

均匀的趋势，而故障状态的能量分布规律与正常

状态的具有明显的不同。这说明，CWT 可以提取

故障的一般特征规律显示到时频图片中。
 

 

正常

内环故障
深度 21 mil

(a) 功率 1 (b) 功率 2 (c) 功率 3 
图 8    连续小波变换处理结果

Fig. 8    Continuous wavelet transform processing results
 
  

3.2    实验设置

为了减小神经网络的计算量，将上一步生成

的 9 000 张彩色图片大小设定成为 32 像素×32 像

素。并打乱顺序，再根据训练集：验证集：测试集

为 8∶1∶1 的比例分割。构建 2.2.2 节描述的 Light-
weightNet 神经网络模型，其中 LightweightNet b 块

使用 3 个，LightweightNet a 块使用一个，且位置跟

在第 1 个 b 块后面，3 个 b 块的输出通道数依次设

置为 16、32、48，分类器中卷积层输出通道数设

为 96，模型的最后一层节点个数设置为 10。表 3
为模型各层输出维度和参数量。

训练模型使用 Adam 优化器，基本参数设置

分别为 lr=0.000 1, beta_1=0.9, beta_2=0.999, epsi-
lon= 1×10−8；训练轮次 epochs=80，批处理训练参

数 batch_size=128，将训练集输入到模型中进行参

数训练。本文所有实验均在具有 GPU 的 Win-
dows 10，64 位操作系统计算机上进行，CPU 型号

为 i5-10600，运行内存为 16 GB。编程语言使用的

是 Python 3.7，神经网络模型构建使用 TensorFlow
2.3 和 Keras 2.4；矩阵处理使用 numpy 和 pandas
库；小波变换使用的是 pywt 库；如图 9 和 10 为模

型训练过程的损失曲线和准确率曲线变化示意

图。经过多次训练模型在验证集上的准确率可达

到 100%，在训练后将模型保存可用于之后的测试

过程。
 

  
表 3    神经网络各层输出维度和参数数量

Table 3    Output dimension and parameter quantity of each
layer of neural network

 

层（类型） 输出维度 参数量

input (InputLayer) (_, 32, 32, 3) 0

LightweightBblock0 (_, 16, 16, 16) 959

LightweightAblock0 (_, 16, 16, 16) 1 056

LightweightBblock1 (_, 8, 8, 32) 3 600

LightweightBblock2 (_, 4, 4, 48) 8 192

conv5 (ConvBNReLU) (_, 4, 4, 96) 4 992

globalpool (GAP) (_, 96) 0

fc (Dense) (_, 10) 970

softmax_6 (Softmax) (_, 10) 0
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图 9    模型训练损失曲线

Fig. 9    Model training loss curve
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图 10    模型训练准确率曲线

Fig. 10    Model training accuracy curve
 
  

3.3    对比分析

Aave

实现本节开头说明的五种对比模型并使用上

述训练集进行训练，在模型达到最优时确定参数

保存模型，之后使用测试集进行多次测试，将本

文模型和 5 种对比模型测试集准确率结果记录

到表 4，其中平均准确率 为多次实验准确的平

均值：
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Aave =
1
5

5∑
i=1

Ai

表 5 记录模型的平均诊断时间、模型参数量

和模型占用内存和存储空间大小信息。参数量

Npar为
Npar = Ntra+Nuntra

Ntra Nuntra式中： 表示神经网络可训练参数量； 表示

不可训练参数量。
 

  
表 4    6 种模型的测试集故障诊断准确率结果

Table 4    Fault diagnosis accuracy results of test sets of six models
 

模型 第1次/% 第2次/% 第3次/% 第4次/% 第5次/% 平均准确率/% 方差

CWT-LightweightNet 99.72 99.72 99.77 99.72 99.77 99.74 0.000 6

CWT-CNN-GCF 98.00 98.89 98.67 99.11 99.33 98.80 0.208 4

CWT-CNN 97.77 98.44 98.22 98.66 97.55 98.13 0.170 2

CWT-AlexNet 99.30 99.44 99.66 99.77 99.56 99.55 0.027 0

CWT-MobileNet 98.20 99.30 99.30 98.67 97.78 98.65 0.361 0

CWT-ShuffletNet 95.33 90.22 94.00 95.77 91.55 93.37 4.646 7
 
 
 

  
表 5    6 种模型的测试集故障诊断其他指标

Table 5    Other indicators of fault diagnosis of six models on the test set
 

模型 诊断时间/ms 参数量 所占内存/MB 模型存储/MB

CWT-LightweightNet 82 19 769 0.580 8 0.20

CWT-CNN-GCF 1 134 1 261 450 5.367 7 5.07

CWT-CNN 320 1 261 450 5.367 7 5.07

CWT-AlexNet 531 46 787 978 181.272 0 187

CWT-MobileNet 472 2 270 794 13.200 1 9.34

CWT-ShuffletNet 358 359 994 9.769 2 1.91
 
 

从表 4 中可以看出，本文提出的方法在多次

测试集的诊断任务上具有最高的平均准确率

99.74%，且多次实验结果最为稳定。这说明设计

的 LightweightNet b 块和 a 块具有非常好的故障特

征 提 取 能 力 。 其 次 效 果 比 较 好 的 是 C W T -
AlexNet，平均值为 99.55%，因为 AlexNet 是一个

大型的卷积神经网络，具有上千万的参数量和深

层的卷积来对数据集进行拟合。对比模型效果最

差的是 CWT-CNN 方法，这是因为一般的 CNN 层

数少且没有使用优化手段，而文献 [19] 对 CWT-
CNN 方法进行改进，使用 gcForest 进行故障分类

并提升一定的效果，但整体效果还是差于本文算

法，且运行时间比较长。对于使用经典轻量级卷

积神经网路的 CWT-MobileNet 方法，在保证参数

量小于 CWT-AlexNet 方法的同时，准确率没有过

多的下降，说明使用的轻量级设计元素可以在保

证降低参数量的同时不会损失过多的特征提取能

力，但由于 MobileNet 没有经过针对故障特征提

取任务的专门设计，所以在轴承故障诊断任务中

效果不如本文的 LightweightNet 网络。

此外，本文方法在 CWRU 数据集上可以实现

平均 99.74% 的准确率，均高于其他 5 种对比模

型；并且具有最小的方差，为 0.000 6，即本方法的

稳定性也是最好的；在诊断用时方面，本方法多

次实验的平均诊断时间为 82 ms，是 CWT-CNN 方

法的 3/10，不到文献 [19] 方法的 1/10，基本实现实

时的故障诊断。如表 5 所示，模型存储方面，

LightweightNet 模型参数量不到 2×104，模型参数

存储只需要 0 .2  MB 的空间，远远小于 CWT-
AlexNet 的 187 MB 和 CWT-MobileNet 的 9.34 MB，

不到 CWT-ShuffletNet 模型的 1/9，不到 CWT-
CNN 的 1/25；占用内存方面， LightweightNet 模型

占用内存极小，诊断时参数特征图总占用总内存

仅为 0.58 MB，不到 CNN 的 1/9，不到 ShuffleN-
et 的 1/16，是 MobileNet 的 1/22，大约是 AlexNet
的 1/312，在各种对比模型中占据绝对的优势。 

4   结束语

本文针对滚动轴承的快速故障诊断问题，考

虑到一般的卷积神经网络参数量大、占用硬件资
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源多，提出一种结合 CWT 和 LightweightNet 的方

法，使用 CWT 提取时频域特征，构建轻量级神经

网络模型 LightweightNet 用于故障分类。使用

CWRU 数据集进行方法验证表明，本方法的诊断

准确率高达 99.74%，诊断用时仅用 82 ms，基本可

以实现实时的故障诊断，且模型参数、内存使用

和模型存储空间都远小于普通或经典轻量级卷积

神经网络模型。
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