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摘要: 提出一种 GhostConv 轻量级网络模型并将其用于故障诊断。GhostConv 利用常规卷积生成一小部分特征图，

然后在生成的特征图上进行多次特征提取来生成其余特征图，最大程度地节约了常规卷积中生成冗余特征图的成

本，减少了模型参数，保证了模型的性能。采用连续小波变换对振动信号进行时频变换生成二维时频图，之后利用

设计的 GhostConv 搭建轻量级网络模型进行故障诊断。采用凯斯西储大学轴承数据集进行验证，并与其他卷积结

构网络模型进行参数量、计算量以及识别准确率的对比。实验结果表明，与其他模型相比，所使用的网络模型在参

数量和计算量较少的条件下依旧有较高的识别精度，且具有较好的鲁棒性和泛化能力，具有一定的工程应用价值。
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引  言

轴承作为旋转机械最重要的组成部分，在运行

过程中出现故障会导致安全事故的发生，造成巨大

的经济损失。因此，对滚动轴承的故障诊断越来越

受到研究人员的重视［1］。目前，关于轴承故障诊断

的研究已有多种方法，例如，Lu 等［2］使用遗传算法

和经验模式分解提取特征，然后使用支持向量机对

故障进行分类和识别。Mao 等［3］提出了一种结合多

孔排列熵和支持向量机的诊断方法，对轴承故障类

型进行分类。

随着计算机技术的发展，基于深度学习的智能

故障诊断方法受到越来越多的关注［4］。这些方法将

故障特征提取和特征分类相结合，从原始信号数据

中自动提取出代表性特征，然后进行分类。在深度

学习中，卷积神经网络、长短期记忆网络以及自编码

器等神经网络在机械故障诊断领域的应用都取得了

进展。侯文擎等［5］提出了一种改进堆叠降噪自编码

器的方法，将其应用于轴承故障诊断中。Pan 等［6］建

立了基于长短期记忆网络和卷积神经网络的模型以

进行轴承的故障诊断，取得了较好的诊断结果。

随着深度学习的快速发展，为了得到更高的故

障诊断识别精度，模型变得越来越复杂，如 VGG［7］，

ResNet［8］等模型的参数量高达上百兆，在移动端执

行深度模型推理任务时往往受限于智能移动终端的

计算资源及存储资源而存在高延迟、高能耗等问

题［9］，为了实现卷积神经网络在现实场景中的低延

迟运行，轻量级卷积神经网络受到了研究者的关

注［10］，一些典型的方法［11⁃13］被提出。目前基于网络

轻量化的方法有模型压缩和轻量化卷积结构两种，

模型压缩技术包括知识蒸馏、网络剪枝和权值量

化［14］等。相比于模型压缩方法，基于轻量化卷积结

构的网络得到了较多的关注和应用。目前，常用的

轻量化卷积结构有分组卷积、深度可分离卷积等，与

之 相 关 的 轻 量 级 网 络 有 MobileNet，Xception［15］，

ShuffleNet 等。这些卷积结构及网络也已被成功地

应用在故障诊断中，如刘恒畅等［16］提出了一种基于

多分支的深度可分离卷积网络模型，将其应用在滚

动轴承故障诊断中，降低了模型的参数量，取得了较

好的诊断结果。邓飞跃等［17］通过对 ShuffleNet V2
模型添加注意力机制，提高了模型的性能，得到了

99% 以上的故障诊断结果。

不 同 于 轻 量 化 卷 积 结 构 网 络 模 型 ，

SqueezeNet［18］主要采用小卷积核来减少参数量，在

减小模型大小的基础上保持了相当的精度。Mo⁃
bileNet V1［19］网络模型则主要采用深度可分离卷积

操作来减少模型的参数量，但是深度可分离卷积中
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存在通道之间信息混合不充分的问题，会降低模型

的性能。MobileNet V2［20］在延用深度可分离卷积的

同时，对模型的结构进行了改进，提升了模型的性

能，但是深度可分离卷积特征提取能力不足的问题

依旧存在。基于此，ShuffleNet V1［21］采用分组卷积

对深度可分离卷积进行改进，将逐点卷积与分组卷

积进行结合，并引入通道混洗操作来弥补通道之间

信息混合不充分的问题。ShuffleNet V2［22］网络依旧

采用深度可分离卷积，通过对模型的结构进行通道

划分等操作，在 ShuffleNet V1 模型的基础上降低了

参数量，进一步提升了模型的性能。尽管如此，分组

卷积和深度可分离卷积仍然存在着特征提取能力不

足的问题。

GhostNet［23］模型提出了一种新的卷积结构——

Ghost 模 块 ，为 了 降 低 模 型 的 参 数 量 和 计 算 量 ，

Ghost 模块首先利用逐点卷积生成部分特征图，然

后利用深度卷积获取其余特征信息，降低了常规卷

积生成冗余特征的成本，同时获得了较好的模型性

能，但其所用的逐点卷积依旧存在参数量大和特征

提取能力不足的问题。为解决上述问题，本文在

Ghost 模块的基础上，提出一种 GhostConv 结构，将

Ghost 模块的逐点卷积改进为常规卷积，通过扩大

卷积核以提取更多的特征信息；然后通过在同一特

征图上进行多次特征提取操作来获得其余特征图，

减少模型的参数量。

1　卷积结构

卷积作为模型的重要组成部分，可以有效地提

取输入数据的特征信息。随着深度学习的发展，卷

积神经网络模型的种类也越来越多，已发展出很多

类型的轻量级卷积结构。

1. 1　深度可分离卷积

分组卷积将输入特征图平均划分为 G 组，在每

一组内进行卷积操作，之后将 G 组输出特征图进行

拼接。深度可分离卷积是一种特殊的分组卷积，包

括深度卷积和逐点卷积两部分，是轻量级网络中最

常用的卷积方式之一，其分组数为输入特征数，具体

结构如图 1 所示。从图 1 中可以看出，在深度卷积操

作中，对输入样本的每个通道都进行了单通道卷积

核的卷积操作，从而得到与输入通道数相同的特征

图数，这样可以显著降低网络中的参数规模和运算

量。在逐点卷积中利用卷积核大小为 1×1 的常规

卷积操作，将不同通道在同一像素位置上的信息进

行组合利用，并生成最终所需的特征图。因为逐点

卷积卷积核比较小，所以深度可分离卷积存在模型

特征提取能力不足的问题。

1. 2　Ghost模块

常规卷积过程中，除了模型的参数量和运算量

过大之外，其生成特征图的冗余度也很高。Ghost
模块卷积结构为了减少常规卷积中特征冗余部分的

参数，将普通的卷积层分解为两个部分，第一部分为

逐点卷积操作，生成部分特征图，然后利用生成的特

征图进行线性运算生成其余特征图，最后将两部分

特征图进行拼接。Ghost 模块结构如图 2 所示，其

中，设输入特征数为 8，输出特征数为 8。Ghost模块

中，第一步采用逐点卷积生成一半特征图，即图中的

①部分，第二步根据第一步的特征图进行深度卷积

生成另一半特征图，为②部分，最后进行特征图拼接

生成完整的输出特征图。

1. 3　不同卷积复杂度分析

模型的参数量和计算量是评价模型复杂度的两

个常用指标。模型的参数量是指网络中变量的总

数，一般指可训练的参数。计算量则是指整个神经

网络中所有浮点计算的总运算量。模型的参数量与

计算量大小决定着模型的运行速度以及能否被应用

在移动设备上。这里对以上不同卷积结构的参数量

及计算量进行分析，为了分析的简便性，所有的分析

都忽略了偏置项。

设输入的特征图维度大小为 H×W×C1，其中

H，W 和 C1分别代表特征图的高、宽和通道数，卷积

核个数为 C0，尺寸为 K，这样每一个卷积核大小为

K×K×C1，不同卷积结构的参数量与计算量如表 1
所示。对于常规卷积来说，模型的参数量是卷积核

图 1 深度可分离卷积结构

Fig. 1 Architecture of depthwise separable convolution

图 2 Ghost模块结构

Fig. 2 Architecture of Ghost module
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大小与卷积核个数的乘积。分组卷积结构是将特征

图分为 G 组，每一个维度大小是常规卷积的 1/G，参

数量也是常规卷积的 1/G。深度可分离卷积分为两

部分，第一部分为深度卷积，此时分组数为输入特征

通道数，所以第一部分参数量为 K×K×C1，第二部

分逐点卷积的参数量为 K×K×C1×C0，此时 K 为 1。
Ghost模块第一部分为常规卷积中的逐点卷积，所以

参数量为 K×K×C0×C0/2，此时 K 为 1。第二部分

深度卷积参数量为 C0/2×K×K。模型的计算量为

参数量大小与特征图大小的乘积。

2　GhostConv轻量级网络的故障诊断

方法

为了更好地利用特征冗余部分来降低模型的参

数量，本文借鉴 Ghost 模块卷积思想设计了 Ghost⁃
Conv 结构进行轻量级网络模型搭建。首先将 Ghost
模块的逐点卷积改为常规卷积，扩大卷积核以提取

更多的空间信息特征；然后将第二部分设置为在同

一特征图上进行多次特征提取的分组卷积，最后进

行特征拼接。GhostConv 结构在降低模型参数的同

时又减少了分组卷积通道信息不交互带来的影响。

设置特定的比例来对第一部分生成的特征图个

数与第二部分生成的特征图个数进行划分，采用字

母 s 代表比例设定，当输出特征数为 N 时，则常规卷

积生成 N/s个特征图，分组卷积生成 N/s×（s−1）个

特征图。这里以输入通道数和输出通道数为 8、s 为

4 为例，具体的 GhostConv 结构如图 3 所示。第一步

进行常规卷积生成 2 个特征图，第二步在第一步特

征图的基础上进行操作生成其余 6 个特征图，最后

将两部分特征图进行拼接，这种在同一特征图上多

次特征提取的操作可以更高效地降低常规卷积中的

特征冗余部分参数量。

为了在降低模型参数量的同时保证模型的性

能，对于 s 数值的选取既不能太大，也不能太小，s 太

大时，模型的性能会有所下降，s太小时，则模型的参

数量过大。本文设计 s=8 的 GhostConv 卷积，第一

步常规卷积的卷积核尺寸设置为 3，第二步分组卷

积卷积核的尺寸为 3，步长为 1。对于输入的特征

图，先进行常规卷积操作生成输出通道数的 1/8，之
后采用生成的 1/8 部分进行分组卷积生成其余 7/8
部分特征图。为了更好地对比不同卷积结构的性

能，本文参考 MobileNet V1 模型来设计简单的直线

型模型结构，模型结构如图 4 所示，图中灰色部分为

GhostConv 结构，×8 为采用 8 层 GhostConv 进行堆

叠。模型第一层采用常规卷积结构进行特征提取，

最后采用全连接层进行分类。具体的网络参数如表

2 所示。

本文设计的轻量级网络模型为二维模型，为了

与实验数据兼容，参考文献［24］中的时频图转换方

法将轴承一维数据进行连续小波变换生成二维时频

图，将得到的时频图输入轻量级网络进行轴承故障

诊断，具体流程如图 5 所示。

表 1 不同卷积复杂度分析

Tab. 1 Complexity analysis of different convolutions

卷积结构

常规卷积

分组卷积

深度可分离卷积

Ghost模块

卷积核大小

(K,K,C1)
(K,K,C1/G)

(K,K,1)+(1,1,C1)
(1,1,C1)+（K,K,1）

参数量

K×K×C1×C0

K×K×C1/G×C0

K×K×C1+C1×C0

C1×C0/2+(C0-C0/2)×K×K

计算量

H×W×K×K×C1×C0

H×W×K×K×C1/G×C0

H×W×C1×(K×K+C0)
H×W×C1×C0/2+H×W×(C0-C0/2)×K×K

图 3 GhostConv 结构

Fig. 3 Architecture of GhostConv

图 4 模型结构

Fig. 4 Structure of model
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3　实验数据

实验采用美国凯斯西储大学公开的轴承数据

集［25］，故障类型包括轴承内圈损伤、外圈损伤、滚动

体 损 伤 3 类 ，每 种 故 障 类 型 又 包 括 0.1778 mm， 
0.3556 mm， 0.5334 mm 三种损伤程度，加上轴承健

康状态共 10 类轴承工况数据，采样频率为 12 kHz，
轴承转速为 1797 r/min。

基于轴承振动信号具有一定的周期性特征，需

要选择合适的数据长度进行样本划分。实验选取约

两个周期的数据长度 864 个采样点，针对每一工况，

随机划分样本并对标签进行 one⁃hot 编码［26］。利用

复值小波基函数对划分好的数据进行小波变换，生

成时频图。以故障直径为 0.1778 mm 的内圈、外圈

以及滚动体三处故障信号和正常信号为例，生成的

时频图如图 6 所示，可以看出正常状态时频图和不

同故障时频图明显不同。根据上述处理方法，每类

数据生成 300 张时频图，其中 240 张为训练集，60 张

为 测 试 集 ；10 类 数 据 训 练 集 共 2400 张 ，测 试 集

600 张。

4　实验结果与分析

4. 1　实验设置及结果

本实验在参数的选择上采用了深度神经网络研

究中使用较多的网格搜索法。对于不同参数的设置

进行了多次实验，最终设置批量大小为 16，固定学

习率值为 0.0001，训练集的迭代次数为 70。
基于网络模型轻量化的目的，需要对 Ghost⁃

Conv 结构中的 s 参数进行选择。 s 越大，GhostConv
中分组卷积生成特征图的数量就越多，此时模型的

参数量和计算量会越小，因此参数 s 的选择依据是

在保证模型准确率的条件下使参数量和计算量最

小。这里对参数 s的变化进行实验分析，s从 2 开始，

模型的参数量、计算量以及故障诊断实验结果如表

3 所示。从表 3 中可以看出，随着 s的增大，模型的参

数量和计算量不断减少；当 s=8 时，模型依旧有较

好的故障诊断结果；当 s 继续增大时，模型参数量和

计算量进一步减少，但是模型的故障诊断识别准确

率也随之降低，因此，综合考虑之下，将 GhostConv
结构中的 s参数设置为 8。

将表 2 中层数为 2~9 的网络层分别替换为常规

卷积和深度可分离卷积来进行 CNN 模型和 DW ⁃
CNN 模型的搭建。将三种不同卷积结构的模型进

行实验对比，模型参数量、计算量及故障诊断结果如

表 4 所示，表 4 中故障诊断识别准确率为 5 次实验结

果的平均值。

从表 4 中可以看出，三种不同的卷积结构模型

都得到了较好的故障诊断识别准确率，但是模型的

参数量和计算量相差较大。DWCNN 模型参数量

是 CNN 模型参数量的 1/8.8，本文模型参数量是

CNN 模型参数量的 1/15.7；与 DWCNN 模型相比，

本文模型的参数量更少，在模型计算量上，二者相差

不多；但是与 CNN 模型相比，本文模型的计算量只

有其 1/8.5。实验结果表明，在故障诊断模型准确率

差距不大的条件下，本文模型在参数量和计算量上

更有优势。

本文模型的故障诊断模型准确率和损失率曲线

如图 7 所示。从图 7（a）中分析可知，模型在迭代 30

表 2 网络参数

Tab. 2 Network parameters

层数

1

2
3
4
5
6
7
8
9

10
11

网络层

Conv1

GhostConv1
GhostConv2
GhostConv3
GhostConv4
GhostConv5
GhostConv6
GhostConv7
GhostConv8

AvgPool
FC

重要参数

通道数 32、
卷积核尺寸 3、步长 2

通道数 64、卷积核尺寸 3、步长 1
通道数 128、卷积核尺寸 3、步长 2
通道数 128、卷积核尺寸 3、步长 1
通道数 256、卷积核尺寸 3、步长 2
通道数 256、卷积核尺寸 3、步长 1
通道数 512、卷积核尺寸 3、步长 2
通道数 1024、卷积核尺寸 3、步长 2
通道数 1024、卷积核尺寸 1、步长 1

卷积核尺寸 7、步长 1
神经元个数为故障类别数

图 5 故障诊断流程

Fig. 5 Fault diagnosis process
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轮之前，训练集和测试集的准确率均呈上升趋势，但

是存在较小的波动，在 30 轮之后，准确率趋于稳定

并趋近于 1；从图 7（b）中可以看出，模型的损失率曲

线一直呈下降趋势，趋近于 0。实验结果混淆矩阵

如图 8 所示。从图 8 中可以看出，该模型在识别中仅

出现 1 个错误，将 0.3556 mm 的滚动体故障误判为  
0.5334 mm 的内圈故障，其余故障都被准确识别。

图 7 本文模型准确率及损失率

Fig. 7 The accuracy rate and loss rate of the proposed 
network model

图 6 轴承不同工况下 Complex Morlet小波时频图

Fig. 6 Complex Morlet wavelet time⁃frequency diagram of bearing under different working conditions

表 3 不同 s时模型参数对比

Tab. 3 Comparison of model parameters at different s

比例 s

2
3
4
5
6
7
8
9

参数量/M
4.07
2.74
2.06
1.66
1.40
1.21
1.05
0.95

计算量/M
1090

749.40
566.70
466.79
397.35
350.29
302.65
284.03

故障诊断准确率/%
100
100
100
100
100
100
100

98.67

表 4 不同卷积结构模型参数对比

Tab. 4 Comparison of model parameters of different 
convolution structures

模型

CNN
DWCNN
本文模型

参数量/M
16.48

1.87
1.05

计算量/M
2560

318.48
302.65

故障诊断准确率/%
100

99.60
99.88
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4. 2　加噪实验

在数据获取过程中，通过传感器所获得的振动

信号会受到不同程度的噪声干扰，因此需要对故障

诊断中模型对噪声的适应性进行分析和验证。为了

探究本文模型在噪声情况下的特征提取能力，对原

始数据混合不同强度的高斯白噪声，形成不同信噪

比（Signal Noise Ratio，SNR）的信号来进行实验。

SNR 代表信号功率与噪声功率的比值，SNR 越小，

表明噪声功率越大。实验设置含噪信号的 SNR 分

别为−10 dB、−5 dB 以及 0 dB，之后对含噪信号进

行处理生成二维时频图。

4. 2. 1　不同卷积结构模型对比实验

本文设计的不同卷积结构模型在不同噪声程度

下的故障诊断结果如图 9 所示。由图 9 可知，当原始

振动信号混合信噪比为 0 dB 时，基于 3 种卷积结构

的模型都能得到 95% 以上的故障识别准确率，表明

模型具有一定抗噪能力。然而随着信噪比的下降，

不同模型的准确率都有一定程度的下降，混合信噪

比 为 − 5 dB 时 ，本 文 模 型 的 故 障 识 别 准 确 率 为

89.8%，比 DWCNN 模型的准确率高 6% 左右，比

CNN 模型的准确率高 3%。当混合信噪比下降为

− 10 dB 时，所有方法的准确率均明显下降，此时

DWCNN 模型故障识别准确率最低，为 63.67%，比

CNN 低 8% 左右，本文模型的故障识别准确率最

高，为 74.83%，表明本文模型的抗噪能力较好。

进一步对图 9 进行分析，在不同信噪比的条件

下，本文模型和 CNN 模型都取得了相对较好的识别

准确率，本文模型准确率略高，这表明本文模型的抗

噪能力更好；而 DWCNN 模型在信噪比下降时，故

障识别准确率最低，这是由于深度可分离卷积结构

中的逐点卷积因为卷积核太小而很难提取时间维度

上的相关信息特征。

4. 2. 2　与其他轻量级网络对比实验

以 SNR=-10 dB 的含噪信号为分析对象，选取

经典的轻量级网络 MobileNet V2，ShuffleNet V2 以

及 GhostNet与本文模型进行参数量、内存占用、计算

量以及故障诊断识别准确率等方面的对比，进一步验

证本文模型的有效性，具体的对比结果如表 5所示。

分析表 5 可知，ShuffleNet V2 模型的内存占用

最少，计算量也较低，但是其故障诊断识别准确率较

差；GhostNet 模型在计算量上较有优势，但是其参

数量相对较多且故障诊断识别准确率与本文模型相

差 11%；MobileNet V2 有相对较好的故障诊断识别

准确率，但是在参数量、内存占用以及计算量上都没

有明显的优势；本文模型在内存占用和计算量上并

不是最优，但是本文模型参数量最少且故障诊断识

别准确率最高。

4. 3　泛化实验

为了进一步验证模型的性能，进行模型泛化性

能实验。实验采用不同转速下的数据分别构建训练

集和测试集。按照数据预处理方法对转速为 1772 
r/min 和 17950 r/min 的 10 类数据集进行处理，生成

二维时频图。不同卷积结构模型的实验结果如图

10 所示。在图 10 中，1797→1772 代表采用转速为

1797 r/min 的数据集作为训练集，采用转速为 1772 
r/min 的数据集作为测试集，AVG 表示 6 组实验结

果的平均值。

图 8 混淆矩阵

Fig. 8 Confusion matrix

图 9 不同噪声程度下测试精度比较

Fig. 9 Comparison of measurement accuracy under different 
noise levels

表 5 与其他轻量级网络对比

Tab. 5 Comparison with other lightweight networks

模型

本文模型

MobileNet V2
ShuffleNet V2

GhostNet

参数量/
M

1.05
2.23
1.26
3.91

内存占

用/M
29.86
74.25
20.84
40.05

计算量/
M

302.65
318.97
149.58
149.41

准确率/
%

74.83
68.50
58.67
63.83
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由图 10 可知，在 6 组实验结果中，三种模型均在

以转速为 1750 r/min 的数据集作为训练集的两组实

验中得到了较差的结果，表明在低转速数据集进行

训练时，模型的泛化性能较差。从图中还可以看出，

DWCNN 模型在 1797→1750 上的准确率比 1797→
1772 低 4% 左右，在 1750→1797 上的准确率比 1750
→1772 低 5%，由两组实验结果可知，DWCNN 模型

在转速相差较大时泛化性能较差。 CNN 模型和

DWCNN 模型在几组实验中都取得了 95% 以上的

平均准确率，而本文模型取得了 98.03% 的平均准

确率，这是因为本文模型拥有较好的特征提取能力

且模型参数量更少，在训练的过程中不容易发生过

拟合。综上实验结果表明本文模型的泛化性能

较好。

4. 4　不同数据处理方法对比

为了进一步验证本文模型的有效性，选取不同

的图像转换技术进行数据处理。对比方法包括短时

傅里叶变换、灰度图以及格拉姆角差场（GADF）图

像转换技术。得到的实验结果如表 6 所示。从表 6
中可以看出，灰度图以及短时傅里叶变换都得到了

较好的实验结果，格拉姆角差场识别准确率相对较

低，但也达到了 98% 以上的准确率，实验结果表明，

在不同的数据处理方法下，本文模型都具有较好的

特征提取能力。

5　结  论

本文提出一种 GhostConv 轻量级网络的轴承故

障诊断方法，进行了实验研究并与其他不同卷积结

构构造的模型进行了对比分析，从中可以得到以下

结论：

（1）通过与常规卷积、深度可分离卷积结构等搭

建的模型进行实验对比，在模型结构相同的条件下，

GhostConv 网络模型参数最少，仅为常规卷积模型

参数量的 6%，为深度可分离卷积模型参数量的

56%。

（2）进行了不同噪声强度的故障诊断实验，实验

结果表明，GhostConv 网络模型的抗噪能力最好，在

高强度的噪声干扰下，得到了高于常规卷积模型

2% 以上的故障诊断识别准确率。

（3）选用不同转速的数据对模型进行泛化实验。

实验结果表明，本文模型在测试数据集的转速发生

改变时，依旧取得了较高的故障诊断识别准确率，具

有较好的泛化性能。

（4）进行了不同数据处理方法的实验对比，结果

表明，采用短时傅里叶变换、灰度图以及格拉姆角差

场进行数据处理时，本文模型都具有较好的特征提

取能力。
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GhostConv lightweight network design and research on fault diagnosis

ZHAO Zhi-hong1， LI Chun-xiu2， YANG Shao-pu1

（1.State Key Laboratory of Mechanical Behavior and System Safety of Traffic Engineering Structures， 
Shijiazhuang Tiedao University， Shijiazhuang 050043， China； 2.School of Information Science and Technology， 

Shijiazhuang Tiedao University， Shijiazhuang 050043， China）

Abstract: With the advent of the era of big data， the mechanical equipment fault diagnosis method based on deep learning has at⁃
tracted more attention. However， the traditional deep network model seriously limits its application in practical engineering due to 
the excessive amount of parameters and calculations. Based on this， a GhostConv lightweight network model is proposed and used 
for fault diagnosis. GhostConv generates a small part of the feature maps through conventional convolution， and performs multiple 
feature extraction on the generated feature maps to generate the remaining feature maps. Contact the feature maps of the two parts 
to obtain a complete feature map. GhostConv structure saves the cost of generating redundant feature maps in conventional convolu⁃
tion to the maximum extent， and reduces the model parameters to ensure the performance of the model. In the experiment， the con⁃
tinuous wavelet transform is used to transform the vibration signal to generate a two-dimensional time-frequency diagram， and then 
the designed GhostConv is used to establish a lightweight fault diagnosis network model. The original dataset and noisy dataset of 
Case Western Reserve University are used for experimental verification， and compared with the conventional convolution structure 
network model and depth separable convolution structure model in terms of parameters， calculation and recognition rate. The ex⁃
perimental results show that the GhostConv lightweight network model still has high recognition accuracy and strong anti-noise abil⁃
ity under the condition of fewer parameters and calculations with good robustness and generalization ability. The parameters of the 
model are only 6% of the conventional convolution model and 56% of the deep separable convolution model. Under the condition 
of strong noise interference， the fault diagnosis and recognition rate is still higher than that of the conventional convolution model， 
which confirms its engineering application value.

Key words: fault diagnosis；rolling bearing；lightweight network；GhostConv；time⁃frequency diagram

作者简介: 赵志宏（1972—），男，博士，教授。E-mail： hb_zhaozhihong@126.com。

190


