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摘　 要:针对在资源有限的工业环境中难以应用基于深度神经网络的故障诊断模型的问题,提出一种压缩深度神经网络的轴承

故障诊断方法,将结构化剪枝、非结构化剪枝、参数量化及矩阵压缩多层面处理相结合,实现了网络多级压缩。 首先用结构化剪

枝剔除卷积层中输出低秩特征图对应的滤波器;再用非结构化剪枝去除全连接层中非重要性连接;最后通过对权重矩阵的参数

量化减少参数表示所需比特数,并结合权值矩阵压缩存储方法进一步减小了网络的参数存储量。 实验表明提出的压缩方法在

保证较高诊断准确率的前提下,极大减少了网络的参数存储量和浮点运算量,缩短了网络训练时间,加快了网络响应速度,为深

度神经网络方法的工业实际应用进行了有益探索。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

apply
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

based
 

on
 

deep
 

neural
 

network
 

in
 

the
 

industrial
 

environment
 

with
 

limited
 

resources,
 

a
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

compressed
 

deep
 

neural
 

network
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

filter
 

corresponding
 

to
 

the
 

output
 

low-rank
 

feature
 

graph
 

in
 

the
 

convolution
 

layer
 

is
 

removed
 

by
 

structural
 

pruning.
 

Then
 

unstructured
 

pruning
 

was
 

used
 

to
 

remove
 

non-important
 

connections
 

in
 

the
 

whole
 

connection
 

layer.
 

Finally,
 

the
 

number
 

of
 

bits
 

required
 

for
 

parameter
 

representation
 

is
 

reduced
 

by
 

quantizing
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

weight
 

matrix,
 

and
 

the
 

storage
 

of
 

parameters
 

is
 

further
 

reduced
 

by
 

using
 

the
 

compression
 

storage
 

method
 

of
 

the
 

weight
 

matrix.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

compression
 

method
 

can
 

greatly
 

reduce
 

the
 

parameter
 

storage
 

and
 

floating
 

point
 

computation
 

of
 

the
 

network,
 

shorten
 

the
 

training
 

time
 

of
 

the
 

network
 

and
 

speed
 

up
 

the
 

response
 

of
 

the
 

network
 

on
 

the
 

premise
 

of
 

high
 

diagnostic
 

accuracy,
 

which
 

provides
 

a
 

beneficial
 

exploration
 

for
 

the
 

industrial
 

application
 

of
 

the
 

deep
 

neural
 

network
 

method.
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0　 引　 言

　 　 滚动轴承是旋转机械的重要组成部件,其运行状态

往往直接影响机器能否正常工作[1] 。 随着设备工作时间

的增加,轴承的磨损也会更加严重,从而会导致轴承产生

故障,影响整个机械设备的正常工作,造成经济损失[2] 。
因此对滚动轴承的运行状态进行准确的检测和诊断在工

业领域有着重大意义。
传统的轴承故障诊断方法主要是通过提取信号时域
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特征、频域特征和时频特征[3-4] 结合机器学习[5] 的方法进

行故障诊断,该类方法依赖于人工特征提取、特征降维、
分类器选择,无法在少量特征中获取复杂故障的信息,造
成了该方法适用的局限性。

近年来,深度学习已在诸多领域得到了广泛的应用,
其自适应提取数据特征的能力,打破了传统人工提取特

征的 局 限 性, 特 别 是 深 度 卷 积 神 经 网 络 ( deep
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

DCNN) 已在许多领域取得

了显著的效果。 DCNN 通常由多个卷积层和全连接层构

成,这使其具备了强大的特征提取和分类能力,许多研究

人员已将其应用于机械轴承故障诊断中。 许多学者采用

一维 DCNN 直接对采集的时域信号进行分析,实现了轴

承故障诊断[6-8] ;有些学者则利用 CNN 在图像处理领域

展现的强大学习及分类能力,研究多种变换方法先将一

维时域故障信号转换为二维图像,再采用基于 CNN 的深

度网络对图像展现的故障时频信息进行深度挖掘,从而

实现复杂故障诊断。 许多学者将一维时域信号转换为二

维灰度图像,结合二维 CNN 和图像处理的方法对其进行

诊断分类,能够充分发挥深度神经网络强大的学习能力,
有利于数据的特征提取并消除了人工提取特征的影

响[9-12] 。 Zhang 等[13] 通过短时傅里叶变换将一维时域信

号转换为二维图像的频域信号,并采用 CNN 提取数据特

征。 Lu 等[14] 通过分段组合的方式将原始监测信号映射

为二维矩阵,使用 DCNN 网络提取数据的高维特征,实现

轴承故障诊断。
通过分析文献发现,虽然基于深度神经网络的方法

识别准确率较高,但是主要通过构建复杂的网络模型、不
断加深网络深度、层与层之间增加多种处理来实现诊断

性能的提升,造成参数量庞大、对监测系统软硬件要求过

高,训练和测试需要耗费大量的计算资源和更多的时间,
极大的限制了此类方法在资源有限的工业环境及实时在

线处理中的应用。 研究表明,多层神经网络中通常存在

大量冗余参数,这些参数对网络诊断性能影响较小,因此

可考虑在兼顾深度网络诊断准确率及监测设备软硬件的

情况下剔除模型的冗余参数,对深度网络结构进行压缩,
实现在现场工业监测设备中部署深度神经网络诊断方

法,改善在线监测及诊断性能。
目前深度神经网络的压缩方法主要有网络剪枝[15] 、

参数量化[16] 、知识蒸馏[17-18] 和轻量级网络设计[19] 等。
其中网络剪枝是常用的网络压缩方法之一,能同时对卷

积层和全连接层进行裁剪,剪枝方法又分为结构化剪枝

和非结构化剪枝[20] ,结构化剪枝通过压缩卷积层实现网

络加速;非结构化剪枝通过修剪低于给定阈值的参数达

到减小网络占用内存的目的。 在非结构化剪枝方法研究

方面,Han 等[15] 提出删除网络中“不重要” 的参数,在不

降低准确率的情况下成功将网络参数量减少一个数量

级,然而该方法修剪的参数无法恢复,错误的修剪可能会

降低网络的准确率。 随后 Guo 等[21] 提出一种剪枝与拼

接相结合的动态网络剪枝策略,通过剪枝修剪“不重要”
的参数,利用拼接恢复错误修剪的参数,从而实现动态的

网络剪枝,解决了因前置层参数的错误剪枝可能导致的

网络准确率下降的问题。 Han 等[22] 结合参数剪枝、量化

和霍夫曼编码的方法将 AlexNet 和 VGG16 模型的参数量

压缩了 35 ~ 39 倍。 Wang 等[23] 结合稀疏学习和遗传算

法,利用评估因子去除网络中的冗余分支,通过遗传算法

动态的优化评估因子,从稀疏网络中选择最有效的剪枝

方案,在不影响准确率的情况下降低了网络的计算复杂

度。 非结构化剪枝需要特定的硬件加速才能实现。 在结

构化剪枝方法研究方面,Lin 等[24] 通过计算滤波器输出

特征图秩的大小,删除输出低秩特征图对应的滤波器,减
少了训练过程中的浮点运算。 季繁繁等[25] 提出一种二

阶信息的结构化剪枝算法,加速了网络的收敛,且准确率

有所提升。 结构化剪枝方法无需硬件加速,但网络参数

大量集中于全连接层,虽然能够达到网络加速但在减少

网络内存占用方面效果不明显。
由于神经网络的训练速度主要取决于卷积层滤波器

的数量和大小,参数主要存在于全连接层,因此仅使用结

构化或非结构剪枝,难以同时实现网络训练加速及网络

参数大幅度减少。 而目前基于深度神经网络的轴承故障

诊断方法多数是通过深层且复杂的网络模型来提高诊断

准确率,庞大的参数量和浮点运算量使得模型部署需要

大容量的存储资源和高性能的计算资源,导致难以在实

际工业监测平台上应用。 针对上述问题,本文提出一种

结合结构化与非结构化剪枝、量化和矩阵压缩的混合模

型压缩方法,同时压缩网络的卷积层和全连接层,并对其

参数进行量化,最后再利用矩阵压缩的方法进一步减小

量化参数所需的存储空间。 本文提出的方法能够同时实

现网络的压缩与加速,在保证诊断准确率的前提下,降低

了对监测设备计算和存储能力的要求,为实际工业现场

在线监测采用深度神经网络类方法进行了有益的探索。

1　 本文提出的方法

　 　 目前深度神经网络方法在轴承故障诊断中存在参数

量大,训练时间长,响应速度慢,对监测平台的计算和存

储资源要求较高,导致实际应用困难。 针对上述问题,本
文提出了一种模型压缩方法处理深度神经网络模型,旨
在解决应用此类模型所需的庞大计算开销和内存需求与

监测设备资源受限之间的矛盾。
本文提出的网络压缩方法是一种结合结构化剪枝、

非结构化剪枝、量化与矩阵压缩存储的多角度混合压缩

方法。 首先在结构化剪枝阶段剔除卷积层中不重要的滤
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波器,减少网络的浮点运算次数,加速网络训练,并对剪

枝后的网络进行微调使其恢复网络性能;其次利用非结

构化剪枝方法裁剪全连接层中不重要的连接,从而减少

参数量;最后对剩余的参数量化,通过聚类、权重共享降

低表示权重参数的比特( bit) 数。 本文方法的处理过程

如图 1 所示。

图 1　 本文方法处理过程

Fig. 1　 Schematic
 

of
 

proposed
 

method

1. 1　 结构化剪枝

　 　 基于 CNN 的深度神经网络通常由多个卷积层和全

连接层堆叠组成,每个卷积层中滤波器与该层输入数据

的卷积运算往往会产生大量的参数和浮点运算,冗余滤

波器产生的结果也在其中,剔除这些滤波器不会影响网

络的性能。 特征图作为滤波器与输入数据卷积运算输出

的结果,本文通过计算网络中每个卷积核输出特征图的

秩来衡量卷积核的重要性,剔除输出低秩特征图对应滤

波器,从而实现网络压缩与加速。 卷积层参数与浮点运

算量(floating
 

point
 

operations,
 

FLOPs)计算公式如下。
Parameters = Nout × N in × Kw × Kh

FLOPs = Mw × Mh × Nout × N in × (Kw × Kh × 2 - 1){
(1)

其中, Nout,N in,Kw,Kh 分别表示各卷积层的输出通

道数,输入通道数,卷积核的大小, Mw,Mh 为输入图像数

据的大小。
1. 2　 非结构化剪枝

　 　 网络模型中参数主要集中于全连接层,利用非结构

化剪枝可以裁剪网络全连接层中的冗余连接,从而减少

网络参数量。 对网络中每层的参数排序,将低于某一阈

值的参数定义为冗余参数,剔除后不会对网络准确率造

成太大的影响,通过剔除这些冗余参数而保留对网络准

确率贡献大的参数,降低参数存储所需的设备存储容量。
全连接层参数量与浮点运算量计算公式如下。

parameters = Nout × (N in + 1)
FLOPs = Nout × N in × 2{ (2)

其中, Nout,N in 分别为各全连接层输入与输出神经元

个数,剪枝过程示意图如图 2 所示,图中虚线部分为移除

的网络连接, H,W,C 分别表示最后一个卷积层输出特征

图的大小和输出通道数。

图 2　 非结构化剪枝示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

pruning
 

process

1. 3　 权重量化

　 　 网络量化通过减少表示每个权重所需的比特数来压

缩原始网络[26-27] ,主要有权重共享和低比特表示两种方

法,本文采用层内(层与层之间不共享)权重共享方法来

实现权重量化。 对模型各层的权重矩阵使用 K-means 聚

类算法,得到聚类中心和对应的聚类索引,并将每个权重

用其所在的聚类中心代替,最后只需存储其聚类中心和

聚类索引,权重共享聚类过程如图 3 所示,其中相同颜色

表示聚为一类。
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图 3　 权重共享聚类过程

Fig. 3　 Weight
 

sharing
 

clustering
 

process

　 　 量化后的权重由原始的 32
 

bit 浮点数变为 2
 

bit 聚类

索引和 32
 

bit 聚类中心表示,使得存储的数据量大大减

少。 若聚类类别为 k ,则索引数量为 log2(k)
 

bit,在有 n
个权重的网络中,若每个权重用 b

 

bit 表示,则压缩率 r 可
表示如下:

r = nb
nlog2(k) + kb

(3)

在图 3 中,原始权重矩阵大小为 4 × 4,即权重数量

为 16,聚类类别为 4,每个权重由 32 位表示,得到压缩率

为 16×32 / (16×2+4×2)= 32。
1. 4　 权值矩阵压缩

　 　 在高阶的权值矩阵中往往存在许多相同值的元素,
可对其稀疏化后利用矩阵压缩存储,进一步节省存储空

间。 目前稀疏矩阵的压缩存储方法主要包括按行压缩

(compressed
 

sparse
 

row,
 

CSR) 和按列压缩 ( compressed
 

sparse
 

column,
 

CSC)。 本文采用按行压缩的方法,若稀

疏矩阵中非零元素远少于零元素,则对每个非零元素可

只存储其值、行索引及列索引 3 个元素。 设矩阵 A 为

4×4 矩阵, a ij 为 A 中第 i 行第 j 列元素,i,j = 1,2,3,4,其
中 a12,a21,a22,a33,a42 不为 0,其余元素均为 0,则矩阵按

行压缩存储的元素如表 1 所示。

表 1　 矩阵按行压缩存储元素

Table
 

1　 Matrices
 

store
 

elements
 

in
 

compressed
 

rows
值 a12 a21 a22 a33 a42

行索引 1 2 2 3 4
列索引 3 1 2 3 2

　 　 在量化后的聚类索引矩阵中并非所有索引矩阵都为

稀疏矩阵,本文通过将索引矩阵中相同且最多元素归零

处理,从而对其稀疏化,再利用矩阵压缩方法存储聚类索

引矩阵。 设索引矩阵 A 各元素为 a ij ,索引 k 的个数为

nk,则稀疏化后的 a ij 表示如下:
a ij ′ = a ij - max{n i} (4)
针对基于 CNN 的深度神经网络在实际工业应用中

存在的问题,本文采用多角度混合压缩方法,从网络的不

同部分进行处理,实现了深度网络结构压缩,为深度网络

类方法在工业现场的应用推广提供了新思路。

2　 实验情况简介

2. 1　 测试网络简介

　 　 基于 CNN 的网络主要通过不同的卷积层和全连接

层的组合改善特征提取性能,提高识别准确率,但随着层

数的增加,模型参数量和浮点运算也急剧增加,为了验证

本文提出的混合压缩方法,选取了文献[10]和[11]提出

的两种不同深度的卷积神经网络模型来测试压缩效果,
并进一步分析方法性能。 由于文献[11] 提出的模型深

度比文献[10]提出的模型深度更深,因此本文分别将文

献[10]和[11] 的模型表示为 S-CNN、D-CNN,两个模型

的结构如表 2 所示。
表 2　 本文使用的模型结构

Table
 

2　 Brief
 

instruction
 

for
 

model
 

structures
 

tested
模型 输入 网络结构 输出

D-CNN
S-CNN

二维图像
(卷积+池化) ×4+全连接×3
(卷积+池化) ×2+全连接×3

Softmax

2. 2　 数据集概述

　 　 1)数据集 I 情况简介

该数据集源自西安交通大学机械装备健康监测联合

实验室[28] ,实验设备为多级齿轮传动试验台,该试验台主

要由电动机、定轴齿轮箱、行星齿轮箱等组成。 数据样本

采自定轴齿轮箱的 LDK
 

UER204 型滚动轴承,轴承故障类

型包括内圈、外圈、滚动体、保持架及混合故障 4 种类型。
在转速和径向力不同的情况下数据样本又分为 3 种工况,
分别为工况 1:转速 2

 

100r / min,径向力 12
 

kN;工况 2:转
速 2

 

250
 

r / min,径向力:11
 

kN;工况 3:转速 2
 

400
 

r / min,
径向力:10

 

kN,每种工况又包括 5 个轴承,本文分别在不

同工况下尽可能选取轴承故障位置不同的 10 类故障类

型,详细信息如表 3 所示。
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表 3　 数据集 I 详细信息

Table
 

3　 The
 

details
 

of
 

dataset
 

I
工况 数据集 故障类型 故障标签

1
Bearing1_1 外圈 0
Bearing1_4 保持架 1
Bearing1_5 混合 2

2

Bearing2_1 内圈 3
Bearing2_2 外圈 4
Bearing2_3 保持架 5
Bearing2_5 外圈 6

3
Bearing3_1 外圈 7
Bearing3_2 混合 8
Bearing3_3 内圈 9

　 　 2)数据集 II 情况简介

该数据集来自美国凯斯西储大学的轴承数据中

心[29] ,数据集中的样本数据采自 电 动 机 驱 动 端 的

SKF6205 型滚动轴承,在电机转速为 1
 

797
 

r / min,采样频

率为 12
 

kHz,负载为 0 马力的情况下,本文选取的数据包

括 4 种健康状况:(1)正常状态(N),(2)内圈故障( IF),
(3)外圈故障( OF),(4) 滚动体故障( BF),滚动体故障

中心位置为 6 点钟方向,其中 IF、OF、BF 这 3 种故障的故

障程度又分为故障直径为 0. 18 mm、0. 36 mm 和 0. 54 mm
这 3 种情况。

3)数据集处理

为更好地提取数据特征和适应所使用的模型输入,
本文将原始一维数据转换为二维灰度图像作为输入。 按

特定间隔在原始数据中截取长度为 M2 的一维数据,设
L(k),k = 1,2,…,M2 表示原始信号第 k 点的值, P( i,j),
i,j = 1,2,…,M 表示在点 ( i,j) 出的像素强度,两者的转

换关系如下:
P( i,j) =

round
L(( i - 1) × M + j) - Min(L)

Max(L) - Min(L)
× 255{ } (5)

其中, round(·) 表示四舍五入函数,通过上述转换,
将原始长度为M2 的一维信号转换为M × M大小,像素为

0 ~ 255 的灰度图像。
将处理后数据的 70%做为训练集,30%做为测试集,

最终得到数据集 I 和数据集 II 的详细信息如表 4 所示。
表 4　 数据集详细信息

Table
 

4　 Details
 

of
 

dataset
数据集 训练样本数 测试样本数 样本大小

数据集 I 2
 

100 900 64×64
数据集 II 1

 

680 720 64×64

2. 3　 实验参数与性能指标

　 　 模 型 优 化 器 均 使 用 SGD ( stochastic
 

gradient
 

descent),epoch 为 50,训练集批处理大小 batch-size 为

64,测试集 batch-size 为 32,初始学习率为 0. 01,分别在

30 和 40 个 epoch 后将学习率乘以 0. 1。 为了避免实验结

果的偶然性,所有结果取 15 次重复实验结果的均值,实
验均基于 Pytorch 框架实现, PC 配置为: Inter

 

Core
 

i5
 

3. 30-GHz
 

CPU,8-GB
 

RAM。
模型压缩算法的评价指标主要有准确率、参数存储

量和浮点运算量,其中准确率衡量了压缩后模型的诊断

性能;参数存储量衡量了模型所占用监测设备的内存大

小;浮点运算量衡量了模型的运算速度,浮点运算量减少

量越大,表明模型加速效果越明显,诊断速度越快。

3　 实验结果及分析

3. 1　 剪枝率选取

　 　 在网络的卷积层和全连接层中,裁剪不同数量的滤

波器和参数对网络性能有不同的影响,通常使用剪枝率

来表示对网络的裁剪程度。 卷积层中剪枝率为移除的滤

波器数量与原始滤波器数量的比值,全连接层中剪枝率

为剔除的参数量与原始网络参数量的比值。 为了得到最

佳剪枝率,使得在剪枝后网络参数最少而不影响诊断准

确率,在 S-CNN 模型上实验得到结构化和非结构化的剪

枝率和网络诊断准确率的变化关系如图 4 所示。

图 4　 不同剪枝率的故障诊断准确率

Fig. 4　 Diagnostic
 

accuracies
 

under
 

different
 

pruning
 

rate

从图 4 可以看出,剪枝率为 0. 9 时的结构化剪枝的

识别准确率比剪枝率为 0. 85 时高;而非结构化剪枝率在

大于 0. 9 后准确率急剧下降,这是由于裁剪大量的参数

使得原始模型结构变化较大,影响了模型性能。 综合考

虑性能要求,本文选取结构化剪枝率为 0. 9,非结构化剪

枝率为 0. 85,为了保证全连接层的输入数量,最后一个

卷积层的剪枝率设为 0. 85。
3. 2　 压缩性能分析

　 　 本节在数据集 I 和数据集 II 上对比了 D-CNN 原始

网络( D-CNN-O)、D-CNN 压缩网络( D-CNN-C)、S-CNN
原始网络( S-CNN-O)、S-CNN 压缩网络( S-CNN-C) 的分

类准确率、参数存储量、浮点运算量及训练时间 4 个性能

指标,各指标统计结果如表 5 所示。
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表 5　 本文方法对不同网络的压缩结果

Table
 

5　 Compression
 

of
 

the
 

proposed
method

 

with
 

different
 

networks
数
据
集

模型
准确率

/ %

参数
存储
量 / M

浮点
运算
量 / M

训练
时间

/ s

数据
集 I

D-CNN-O 100±0. 00 49. 04 69. 71 1
 

048. 69
D-CNN-C 99. 70±0. 25 0. 89 4. 30 786. 82
S-CNN-O 99. 35±0. 23 65. 22 69. 94 1

 

104. 35
S-CNN-C 97. 79±0. 56 0. 66 3. 52 682. 18

数据
集 II

D-CNN-O 100±0. 00 49. 04 69. 71 841. 24
D-CNN-C 99. 94±0. 10 0. 89 4. 30 633. 33
S-CNN-O 100±0. 00 65. 22 69. 94 830. 88
S-CNN-C 100±0. 00 0. 66 3. 52 547. 96

　 　 由表 5 可以看出,采用本文提出的压缩方法对 D-
CNN 模型压缩后,在几乎不影响准确率的情况下将参数

存储量压缩为原网络的 1. 81%,浮点运算量仅为原网络

的 6. 17%,训练时间仅为原网络的 3 / 4;对 S-CNN 模型压

缩后,参数存储量仅为原网络的 1. 01%,浮点运算量仅为

原网络的 5. 03%,在数据集 I 上,训练时间为原网络的 8 /
13,在数据集 II 上,训练时间为原网络的 2 / 3,在数据集 I
上虽然准确率下降了 1. 56%,但仍然有较高的识别准确

率。 采用本文提出的方法极大的减少了模型参数占用的

监测设备存储空间,加快了网络训练,且在仅有少量训练

数据的数据集 II 上,对压缩后的网络微调后依然可以获

得较好的诊断性能。
图 5 为数据集 I 和数据集 II 上 D-CNN 和 S-CNN 不

同压缩阶段参数存储量与准确率变化关系图,其中 O 表

示原始无压缩模型,P1 表示结构化剪枝后,P2 表示非结

构化剪枝后,Q-M 表示量化和矩阵压缩存储后。

图 5　 不同压缩阶段的参数存储量与准确率变化

Fig. 5　 Changes
 

of
 

parameter
 

volume
 

and
 

diagnosis
accuracy

 

of
 

different
 

compression
 

stages

由图 5 可以看出,在数据集 I 上,模型在结构化剪枝

后参数减少量最大,但准确率也受到较大影响;非结构化

剪枝和量化与矩阵压缩阶段准确率变化不大。 在数据集

II 上,本文提出的方法在不影响识别准确率的情况下,模
型的参数存储量大幅度减少。 本文方法在总体准确率较

高的情况下压缩了大量参数,降低了模型参数的存储成

本和训练时的计算成本。
为验证采用本文压缩方法压缩后的模型能更快的识

别样本的故障类别,本文选取 1、5、10、15、20 个 batch-size
的测试数据进行实验,分别对比了压缩后的模型与原模

型处理不同数量样本所需要的时间,在 D-CNN 和 S-CNN
上的实验结果如图 6 所示。

图 6　 不同数量样本数据的响应时间

Fig. 6　 Response
 

time
 

of
 

different
 

number
 

of
 

samples

由图 6(a) ~ ( d)可以看出,压缩后的模型的诊断响

应速度更快,所需时间更短。 随着需要诊断样本数量的

增加,压缩后的模型诊断响应速度受影响较小,用时增长

较慢,而原始模型的诊断响应速度减缓明显,诊断耗时线

性增加。 由此可见,本文提出的压缩方法使得模型在实

际的工业场景中能更快的诊断轴承故障,缩短了诊断时

间,改善了诊断实时性,能快速识别轴承故障。
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4　 与其他方法对比分析

　 　 现有的压缩方法多数为单独的结构化剪枝或非结构

化剪枝,以及剪枝与量化结合的方法。 在仅有结构化剪

枝和非结构化剪枝的情况下通常难以在加速模型训练的

同时减少大量参数。 而本文提出的多层面混合压缩方法

在大幅度减少参数量的同时能加速模型的训练。 下面将

本文提出压缩方法与常见的压缩方法进行对比:
1)FPEI

 

( filter
 

pruning
 

entropy
 

importance) [30] ,该算

法将滤波器输出特征图的熵的大小作为衡量滤波器重要

性的指标,修剪熵较小的特征图对应的滤波器,最后对修

剪后的网络再进行微调恢复网络的性能。

2)CHIP
 

(Channel
 

independence
 

pruning) [31] ,该方法

根据通道之间的相似性来判断冗余的滤波器,计算每个

滤波器输出特征图与同一层中其他滤波器输出特征图的

相似性,将相似的滤波器中可以被其他滤波器所表示的

滤波器定义为冗余滤波器,将其移除后不会影响模型性

能,最后保证了模型中滤波器的独立性,实现了模型

压缩。
4. 1　 与其他压缩方法的压缩性能对比

　 　 在数据集 I 和数据集 II 上对比了本文方法与 FPEI
算法,CHIP 算法在 D-CNN 和 S-CNN 模型上的参数存储

量、浮点运算量和训练时间 4 个指标,其统计结果如表 6
所示。

表 6　 不同压缩方法压缩性能对比结果

Table
 

6　 Compression
 

performance
 

comparisons
 

of
 

different
 

methods

模型 压缩方法
数据集 I 数据集 II

参数存储量 / M 浮点运算量 / M 训练时间 / s 参数存储量 / M 浮点运算量 / M 训练时间 / s

D-CNN
FPEI 27. 93 22. 30 664. 23 27. 93 22. 30 412. 14
CHIP 47. 82 18. 42 452. 95 47. 82 18. 42 368. 87

本文方法 0. 89 4. 30 786. 82 0. 89 4. 30 547. 96

S-CNN
FPEI 33. 07 22. 60 494. 67 33. 07 22. 60 401. 17
CHIP 65. 07 28. 14 670. 53 65. 07 28. 15 542. 72

本文方法 0. 66 3. 52 682. 18 0. 66 3. 52 633. 33

　 　 从表 6 可以看出,在数据集 I 上,本文方法在参数存

储量和浮点运算量上远小于 FPEI 算法和 CHIP 算法,由
于本文方法需要多级压缩,因此在训练时间上比 FPEI 算

法和 CHIP 算法的训练时间略长。 在数据集 II 上,本文

方法的模型参数存储量和浮点运算量最小,分别对不同

压缩方法处理后两种网络的参数存储量和浮点运算量求

和,得出本文方法模型参数存储量为 FPEI 算法模型参数

存储量的 2. 55%,CHIP 算法模型参数存储量的 1. 37%。
浮点运算量为 FPEI 算法浮点运算量的 17. 41%,CHIP 算

法浮点运算量的 16. 79%。 综上分析,本文方法在压缩模

型的同时加速网络的训练,对比 FPEI 算法和 CHIP 算

法,本文方法整体上最优。
表 7 为模型在数据集 I 和数据集 II 上采用本文方

法、FPEI 算法和 CHIP 算法压缩后的模型诊断准确率

对比。
　 　 由表 7 可以看出,在数据集 I 上,对于网络较深的 D-
CNN 模型,本文方法压缩后的模型准确率与 FPEI 算法、
CHIP 算法压缩得到的准确率相差不大。 在仅有两层卷

积层的 S-CNN 模型上,采用本文提出的压缩方法处理模

型后,虽然准确率较 FPEI 算法和 CHIP 算法处理后的准

确率稍低,但本文方法处理后的模型参数远小于 FPEI 算

法和 CHIP 算法处理后的模型参数。 在数据集 II 上,采
用本文方法压缩后的模型在参数存储量和浮点运算量上

　 　 　 　 表 7　 不同压缩方法准确率对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods

模型 压缩方法
准确率 / %

数据集 I 数据集 II

D-CNN
FPEI 100±0. 00 100±0. 00
CHIP 99. 86±0. 18 99. 89±0. 19

本文方法 99. 70±0. 25 99. 94±0. 10

S-CNN
FPEI 99. 91±0. 07 100±0. 00
CHIP 99. 48±0. 26 99. 89±0. 19

本文方法 97. 79±0. 56 100±0. 00

远小于 FPEI 算法和 CHIP 算法, 而诊断准确率优于

CHIP 算法的模型诊断准确率,与 FPEI 算法的准确率基

本一致,表明本文压缩方法具有较好的鲁棒性。
4. 2　 与其他压缩方法的响应时间对比

　 　 本文提出的混合压缩方法,从不同层面分析网络参

数的特性,通过多级压缩实现了加快模型训练的同时减

少模型参数量的目的;相比之下,FPEI 和 CHIP 算法从不

同角度衡量滤波器的重要性,仅使用结构化剪枝的方法

来实现网络的加速和减少模型参数,因此本文方法在模

型训练时间上较两种对比算法略长,而在实际监测过程

中,通常更关注的是诊断的响应时间,本节在数据集 I 和

数据集 II、D-CNN 和 S-CNN 两种模型上分别对比了本文

方法与 FPEI 算法、CHIP 算法压缩后的模型诊断时间,诊
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断样本数据为测试集中抽取的 20 个 batch-size 的样本,
实验结果如图 7 所示。

图 7　 不同压缩方法的响应时间对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

response
 

time
 

with
 

different
 

methods

从图 7 可以看出,在不同数据集和不同模型上,本文

方法压缩后的模型诊断时间明显少于 FPEI 算法和 CHIP
算法,本文方法能使得模型具有更好的实时诊断能力。
4. 3　 与其他压缩方法的参数压缩比例对比

　 　 为分析本文方法的压缩性能,在数据集 I 上,对比不

同方法对 D-CNN 和 S-CNN 模型压缩后的参数量和浮点

运算量,不同压缩方法处理模型后的参数剩余比例对比

如图 8 所示。

图 8　 不同压缩方法参数剩余比例对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

remaining
 

ratio
 

of
 

parameters
in

 

different
 

compression
 

methods

从图 8 可以看出,本文方法在 3 种方法中的参数量

和浮点运算量剩余比例最小,表明本文提出的压缩方法

在 3 种方法中的压缩性能最好。
4. 4　 与传统方法对比

　 　 传统机器学习方法在轴承故障诊断领域已取得了良

好的 成 果, 如 支 持 向 量 机 ( SVM ) [32] 、 K 最 邻 近 法

(KNN) [33] 、自编码( SAE) [34] 等。 为验证本文方法处理

后的模型相比于传统机器学习方法的优异性,在数据集

II 上对比了本文方法压缩得到的模型与传统机器学习模

型的诊断准确率和 640 个样本数据的诊断响应时间;同
时本文还对比了有 1 个卷积层和 1 个全连接层的简单深

度学习模型( simple
 

deep
 

learning
 

model,SDLM),结构参

数如表 8 所示。

表 8　 SDLM 参数表

Table
 

8　 Parameters
 

of
 

SDLM
Layer

 

type Parameters Output
 

size
Conv-BN-ReLU k= 7,

 

s= 1,
 

p= 2 64×31×31
MaxPool k= 2,

 

s= 2,
 

p= 0 64×31×31
FC — 10

　 　 对比实验统计结果如表 9 所示。
表 9　 与传统方法对比结果

Table
 

9　 Comparisons
 

with
 

traditional
 

models
模型 准确率 / % 模型大小 / M 响应时间 / s
SVM 80. 16±1. 42 44. 37 3. 38
KNN 89. 32±0. 82 86. 46 5. 90
SAE 96. 87±3. 78 3. 80 3. 32

SDLM 99. 48±0. 54 2. 36 1. 11
S-CNN 100±0. 00 0. 66 0. 50
D-CNN 99. 94±0. 10 0. 89 0. 50

　 　 由表 9 可以看出,本文方法处理后的深度神经网络

模型在诊断准确率上高于传统机器学习模型和简单深度

学习模型,且准确率标准差更小,表明模型更稳定。 对于

相同数量的数据样本,本文方法得到的模型可以更快的

得到诊断结果,模型存储需要的存储资源最少,性能

更好。

5　 结　 论

　 　 基于 CNN 的深度神经网络在轴承故障诊断研究中

展示出良好的性能,但是堆叠多层网络虽然提高了故障

识别准确率,但是造成参数量庞大、对监测系统软硬件要

求过高,训练和测试需要耗费大量的计算资源和更多的

时间,导致难以在实际工业监测设备中应用,为此本文提

出了一种多层面混合网络压缩方法,在深度卷积神经网

络的不同处理层进行网络模型的压缩,通过将结构化、非
结构化剪枝并结合量化以及矩阵压缩方法,同时实现了

压缩后参数量的急剧缩减以及浮点运算的大幅度减少,
并且缩短了训练及响应时间。 实验结果表明,本文方法

在两种不同深度的诊断网络上均可取得较好的压缩与识

别效果,与常用压缩方法及传统机器学习方法相比,本文

方法在保持较高诊断准确率的前提下所需的监测设备存

储容量更低,响应速度更快,为推进在实际工业监测设备

上部署深度神经网络类方法、实现轴承快速故障诊断进

行了有益的探索。
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