
第 45 卷　 第 3 期

2024 年 3 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 45

 

No. 3
Mar.

 

2024

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2312181

收稿日期:2023- 11- 22　 　 Received
 

Date:
 

2023- 11- 22
∗基金项目:国家自然科学基金(52375082,52275087)项目资助

资源受限的机械振动 WSN 层次分解 CNN 边缘计算方法∗

付　 豪,邓　 蕾,汤宝平,李子昊,吴艳灵

(重庆大学机械传动国家重点实验室　 重庆　 400030)

摘　 要:用于机械振动监测的无线传感器网络节点的微控制器需要进行复杂的边缘计算,然而硬件资源受到限制。 卷积神经网

络作为一种性能优越的深度学习算法,若将其运行在 MCU 上可增强边缘 WSN 节点的计算能力。 本文提出了一种不修改 CNN
模型的层次分解方法,解决了难以在资源受限的 MCU 上运行不轻量化 CNN 的问题,实现了机械振动 WSN 节点的计算能力增

强。 首先通过设计文件结构用于分解并存储 CNN 模型参数,然后提出内存管理方法并推导随机存取存储器的消耗过程,最后

提出参数定位方法准确高效地读取模型参数。 实验表明仅使用 1. 76
 

KB
 

RAM 与 2. 14
 

KB
 

Flash,在 3. 15
 

ms 内便可实现高准确

率的边缘计算识别任务。
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Abstract:
 

The
 

microcontroller
 

of
 

wireless
 

sensor
 

network
 

(WSN)
 

nodes
 

used
 

for
 

mechanical
 

vibration
 

monitoring
 

requires
 

intricate
 

edge
 

computing,
 

yet
 

face
 

limitations
 

in
 

hardware
 

resources.
 

Convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN),
 

as
 

a
 

high-performance
 

and
 

commonly
 

used
 

deep
 

learning
 

algorithm,
 

can
 

enhance
 

the
 

computational
 

capabilities
 

of
 

edge
 

WSN
 

nodes
 

when
 

run
 

on
 

microcontroller
 

units
 

( MCUs).
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

hierarchical
 

decomposition
 

method
 

for
 

CNN
 

models
 

without
 

modification,
 

addressing
 

the
 

challenge
 

of
 

running
 

non-
lightweight

 

CNN
 

on
 

resource-constrained
 

MCU
 

and
 

enhancing
 

the
 

computational
 

capabilities
 

of
 

mechanical
 

vibration
 

WSN
 

nodes.
 

First,
 

a
 

file
 

structure
 

is
 

designed
 

to
 

decompose
 

and
 

store
 

CNN
 

model
 

parameters.
 

Subsequently,
 

a
 

memory
 

management
 

method
 

is
 

proposed,
 

and
 

the
 

consumption
 

process
 

of
 

random-access
 

memory
 

is
 

derived.
 

Finally,
 

a
 

parameter
 

localization
 

method
 

is
 

introduced
 

to
 

accurately
 

and
 

efficiently
 

retrieve
 

model
 

parameters.
 

Experiments
 

demonstrated
 

that
 

with
 

only
 

1. 76
 

KB
 

of
 

RAM
 

and
 

2. 14
 

KB
 

of
 

Flash,
 

high-precision
 

edge
 

computing
 

recognition
 

tasks
 

can
 

be
 

accomplished
 

within
 

3. 15
 

ms.
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0　 引　 　 言

　 　 由于机械振动无线传感器网络 ( wireless
 

sensor
 

network,
 

WSN)数据量大且宽较窄[1-2] ,难以实时传输导

致数据阻塞,降低数据处理实时性。 因此,为提高诊断效

率需要尽可能减少数据传输,可以将数据处理过程直接

在靠近数据源的 WSN 节点上进行。 近年来,边缘计算的

迅速发展为 WSN 提升计算性能提供了新的发展方向。
边缘计算主要在数据源侧进行数据处理,仅需上传少量

结果至云平台[3-4] 。 一般来说,WSN 节点控制与运算核

心是微控制器( microcontroller
 

units,
 

MCU),其资源非常

有限,计算能力较弱。 一方面 MCU 的存储器大小与主频

受到限制,另一方面深度学习的模型参数量庞大、运算过

程复杂[5] 。 因此亟需解决将深度学习模型运行在资源受

限 MCU 上的问题。 在众多的深度学习模型中,CNN 是
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一种应用广泛、效果优异的基础模型,被广泛应用于故障

诊断[6] 。 文献 [ 7 ] 提 出 了 一 种 基 于 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network, CNN) 与长短期记忆网络

(long
 

short-term
 

memory,LSTM)结合的故障诊断方法,其
CNN 层不依赖先验知识进行进行特征学习。 文献[8]通

过多输入振动与声音的 CNN 模型来进行故障诊断。 然

而上述方法是直接将 CNN 模型运行在硬件资源丰富的

计算机上,未考虑将其应用在边缘 MCU 中。
将 CNN 模型运行在 MCU 上需要着重考虑 MCU

 

的

RAM 与 Flash 的大小、运行主频以及 CNN 结构。 目前使

CNN 运行在 MCU 上最常用的方法是将模型轻量化,轻
量化常用方法有网络剪枝、参数量化、知识蒸馏、深度可

分离卷积等[9-15] 。 在文献[16]中提出了一种网络修剪方

法,该方法通过识别 CNN 的结构冗余并修建最大冗余选

定层的过滤器来减轻网络复杂度。 文献[17] 提出了一

种用于在通道级别修剪 CNN 的变分贝叶斯方案以删除

冗余通道。 文献[18]在参数量化方面将 float
 

32 位数据

转换成 int
 

8 数据以减少数据量,并使用 CMSIS 函数自动

生成推理代码。 文献[19]为减少存储和计算的参数量,
用单独卷积运算代替深度可分离卷积运算,实现了不同

大小的深度可分离卷积运算。 上述轻量化方法在一定程

度上解决了在资源受限的硬件上运行 CNN 网络的局限

性,但每种方法都需要对 CNN 网络模型构或者权重参数

进行修改,CNN 模的完整性进行了破坏,在一定程度上

对精度造成了损失。
除了考虑 CNN 模型本身,在 WSN 中进行边缘计算

还需注意 MCU 硬件资源。 一般来说。 MCU 的随机存取

存储器(random
 

access
 

memory,
 

RAM)内存仅为几 KB 至

几百 KB,难以一次性加载所有的模型参数;MCU 的主频

一般在数十 MHz 到数百 MHz,远小于计算机 CPU 的主

频。 文献 [ 20] 以 Raspberry
 

Pi
 

4B 为载体, 在主频为

1. 5
 

GHz,RAM 内存为 4
 

GB 的 CPU 上运行深度学习算

法以进行风电齿轮箱故障诊断。 文献[21]在基于 RAM
处理器的 STM32MP157 芯片上进行采用全局复合压缩方

法进行智能故障诊断,其处理器频率为 800 MHz,运行内

存为 8 G。 文献[20-21]虽然在边缘测进行故障诊断,但
所采用的处理器硬件资源丰富,难以在资源受限的条件

下使用。 文献[22] 通过能量熵的蒸馏量化压缩方法压

缩 CNN 实现了在 192
 

KB 的 Cortex-M4 上进行滚动轴承

的故障特征提取,该方法实现了在低 RAM 上的 CNN 算

法运行,但改变了模型本身,存在一定的精度损失。
上述文献从模型本身轻量化与采用高性能硬件方面

实现了 CNN 用于边缘数据处理,但采用模型修改与高性

能处理器的方法会带来精度降低、功耗与成本增加的问

题。 因此,在本研究中提出了一种层次分解的 CNN 方

法,该方法既不改变 CNN 模型本身结构也无需高性能的

处理器,即可实现 MCU 的边缘计算。

1　 层次分解 CNN 过程

　 　 如图 1 所示,层次分解( hierarchical
 

decomposition,
 

HD)包括横向与纵向,横向按照每个滤波器的通道方向

进行分解,纵向按照多个滤波器方向进行分解。 通过横

向与纵向的层次分解可避免一次性加载所有参数,节省

RAM 空间。

图 1　 HD-CNN 层次分解核心流程

Fig. 1　 Hierarchical
 

decomposition
 

core
 

process
 

of
 

the
 

HD-CNN

1. 1　 文件结构设计

　 　 文件结构主要用于模型参数保存与读取,文件结构

组成包括文件头长度 h l、CNN 卷积层数 ln、总参数量 ps、
输入图像大小 is、CNN 结构中的网络参数、全连接输入长

度 f l、输出长度 o l、每层 CNN 的权重参数 w i 与偏置参数

b i 以及全连接权重参数 w f,每个变量占用 4 字节。 其中

CNN 网络参数包括每层卷积的输入输出维度、卷积与池

化核大小,具体定义如表 1,在进行参数保存与读取时需

按照表 1 定义的顺序读取。

表 1　 HD-CNN 文件结构

Table
 

1　 The
 

file
 

structure
 

of
 

HD-CNN

类型 文件头参数

项目 hl ln ps is idi odi ki pi fl ol wi bi wf

字节 4 4 4 4 - 4 4 - - -

　 　 其中,idi 与 odi 分别为每层卷积的输入输出维度,k i

与 p i 分别为每层卷积的卷积与池化核大小。 w i 与 b i 的

具体字节数由实际模型结构确定。
1. 2　 RAM 与 Flash 内存管理

　 　 内存管理用于判断 MCU 中的 Flash 大小是否存储

CNN 全部参数,以及判断在 HD-CNN 运行过程中 RAM
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内存是否溢出。 根据表 1 可以看出,部署到 Flash 中的数

据量 t f 为非固定字节 t fu 与固定字节 t fc 总和,计算公

式为:
t f = t fc + t fu (1)
其中,t fc 计算公式为:
t fc = h l + ln + ps + is + f l + o l = 4 × 6 = 24 (2)
非固定字节 t fu 由每层网络结构参数、权重与偏置参

数组成,具体计算为:
t fu = t fuc + t fub + t fuw + t fwf (3)
其中,t fuc 为所有层网络结构参数总和,t fub 为所有层

CNN 偏置参数之和,t fuw 为所有层 CNN 权重参数总和,t fwf
为全连接权重参数。

t fuc 计算公式为式(4),其中 t fuci 为每层 CNN 网络参

数总和。

t fuc = 4 × ∑
ln

i = 1
t fuci = 4 × ∑

ln

i = 1
( idi + odi + k i + p i) (4)

t fub 计算公式为:

t fub = 4 × ∑
ln

i = 1
t fubi = 4 × ∑

ln

i = 1
(odi) (5)

t fuw 计算公式为:

t fuw = 4 × ∑
n

i = 1
t fuwi = 4 × ∑

n

i = 1
(odi × idi × k i

2) (6)

　 　 t fwf 计算公式为:
t fwf = 4 × f l × o l (7)
按照传统方式,在运行 CNN 时一次性将权重参数与

偏置参数加载到 MCU 的 RAM 中,此时需要的 RAM 内存

约等于存放在 Flash 中的参数量。 而实际 MCU 的 RAM
空间远小于 Flash 空间,因此将导致 RAM 内存溢出,无法

直接运行 CNN。 采用 HD-CNN 方法,在合适的时机动态

申请与释放 RAM 内存可大大降低 RAM 使用量,此时

RAM 占用量 tr 计算如下:
tr = tri + trh + trc + trl + tre (8)
其中,tri 为输入大小,trh 为文件头大小,trc 为卷积占

用大小,tre 为程序运行时局部变量、函数形参、循环变量

与内存指针大小等,tre 在 CNN 实际运行中占比远小于

tr,可以忽略不计,因此有:
tr = tri + trh + trc + trl + tre ≈ tri + trh + trc (9)
当 CNN 网络结构与输入图像大小确定时,即确定了

tri、trh,此时只需要计算 trc 与 trl。
如图 2 所示一层 CNN 卷积计算过程,可以看出,需

要申请 RAM 内存的阶段有 3 处。 首先是在卷积计算前

为每个 filter 的输出特征图申请 RAM,申请大小 trf 为所

有 filters 的输出特征图大小之和,其计算公式为:
trc = trf = 4 × n × wout × hout (10)

图 2　 在 MCU 上进行 HD-CNN 卷积计算

Fig. 2　 The
 

convolution
 

computing
 

of
 

HD-CNN
 

on
 

MCU

　 　 其中,n 为 filter 个数,wout 与 hout 分别为每个 filter 输

出特征图的宽与高,它们的计算公式如下:

wout =⌊
w in + 2 × p - d × (k - 1) - 1

s
+ 1」 (11)

hout =⌊
h in + 2 × p - d × (k - 1) - 1

s
+ 1」 (12)

其中,w in 与 h in 为每个 filter 输入特征图的宽与高,p
为边缘填充,d 为空洞大小,k 为卷积核大小,s 为步长。

在本研究中卷积核长宽相等,填充与空洞均为 0。
接着需要为每个 filter 的卷积核申请 RAM,申请大小

trk 为每个 filter 的通道大小之和,其计算公式为:
trk = 4 × id × k2 (13)
其中,id 为输入特征维度(每个 filter 的通道数)。
最后为每个 filter 的输出特征图大小申请 RAM,申请

大小 trs 为每个 filter 的输出特征图大小,其计算公式为:
trs = 4 × wout × hout (14)
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在每个 filter 卷积计算完成后需要将特征图赋给输

出特征图 RAM,然后释放掉先前 filter 的输出特征图与卷

积核 RAM。 此时 trc 为:
trc = trf + trk + trs (15)
当所有 filters 的卷积计算完成后便可释放掉 trk 与

trs,此时 trc 为:
trc = trf (16)
卷积计算后需要在特征图上加上偏置,同样需要为

偏置申请 RAM,申请大小为:
trb = 4 × id (17)
此时 trc 为:
trc = trf + trb (18)
计算完偏置后便可释放掉 trb,此时 trc 为:
trc = trf (19)
采用 ReLu 激活过程不需要申请内存,因此 tr 值不

改变。
图 3 描述了池化过程,同样在池化初始阶段需要为

输出特征图申请内存,申请 RAM 大小为 trp:
trp = 4 × od × wout × hout (20)
其中,od 为输出池化特征图数量,wout 与 hout 为输出

特征图长宽尺寸,根据式(10) 与(11),此时的 k 为池化

核大小,s 与 k 相等。 此时 trc 为:
trc = trf + trp (21)

图 3　 在 MCU 上进行 HD-CNN 池化计算

Fig. 3　 The
 

pooling
 

computing
 

of
 

HD-CNN
 

on
 

MCU

在进行池化计算时,还需要为每个输出特征图单独

申请 RAM,申请大小 trl 为:
trl = 4 × wout × hout (22)
此时 tr 为:
trc = trf + trp + trl (23)
当池化操作结束后便可释放 trf 与 trl,此时 trc 为:
trc = trp (24)

式(10) ~ (24)描述了进行一层 CNN 运算时采用 HD
方法 RAM 占用大小 tr 的变化过程,每层卷积运算都需要

经历该过程,但由于每层卷积参数不同,因此 trc 最大值

为任意层卷积 trci 层占用的 RAM,即:
trc = max trci (25)
同理全连接层初始阶段需要为权重参数 tro 与输出

结果 tru 申请 RAM:
tro = 4 × f l × o l (26)
tru = 4 × o l (27)
此时,trc 为式(28)。
trc = max trci + tro + tru (28)
当模型运行完后只保留模型输出结果,此时可释放

trci,tro,tri 与 trh,此时:
trc = tru (29)
根据式(8) ~ (29) 可以得出在 CNN 模型运行阶段

RAM 变化趋势,如图 4 所示展示了 3 层卷积与 1 层全连

接的 RAM 变化趋势,可以看出 RAM 内存最高占用出现

在进行卷积计算过程中。

图 4　 HD-CNN 运行过程中 RAM 占用变化趋势

Fig. 4　 The
 

trend
 

of
 

RAM
 

usage
 

during
 

the
 

HD-CNN
 

running

1. 3　 权重与偏置参数搜寻

　 　 对每张特征图进行卷积运算时,特征图与卷积核的

运算按照传统方式一般是以多维向量的方式存储在与读

取。 然而在资源受限的 MCU 上参数数据始终以一维形

式保存在 Flash 中,若将其转换成多维数据进行计算,将
大幅增加 RAM 使用,因此在进行 HD-CNN 运算时需要定

位参数在 Flash 中位置并将参数读取出来,然后在特征图

运算时按照一维数据定位相关参数。
假设参数文件存放在 Flash 中的初始位置为 ab,第 i

层的卷积权重参数大小为 psi,偏置参数大小为 bsi,则按

照表 1 描述,文件头的起始位置也为 ab,第 1 层卷积的权

重参数 ap1 与偏置参数起始位置分别为式(30)与(31),
从第 2 层开始,第 i 层的卷积权重 api 与偏置参数 abi 起

始位置分为式(32)与(33)。 其中,psj 与 bsj 分别为第 j 层
卷积的权重与偏置参数大小。

ah = t fc + t fuc + t fub (30)
ab1 = ah + ps1 (31)
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api = ah + ∑
j = i -1

j = 1
psj + ∑

j = i -1

j = 1
bsj,i ≥ 2 (32)

abi = ah + ∑
j = i

j = 1
psj + ∑

j = i

j = 1
bsj - bs( i -1) ,i ≥ 2 (33)

由于池化与激活运算没有权重与偏置参数,所以不

需要参数定位,CNN 最后一层为全连接,全连接的权重

参数起始位置 a f 为:

a f = ah + ∑
i = ln

i = 1
psi + ∑

i = ln

i = 1
bsi (34)

2　 性能分析

2. 1　 RAM 与 Flash 分析

　 　 Flash 的占用主要包括文件头和所有卷积参数,即
式(1)所述,t f 必须满足:

t f ≤ Fs × (1 - R f),0 < R f < 1 (35)
其中,Fs 为 MCU 内部 Flash 大小,具体取决于 MCU

型号。 R f 为保留因子,表示 MCU 程序指令所占 Flash 的

百分比,具体取决于程序代码量。
通过图 4 可知,运行过程中最大的 RAM 占用取决于

卷积层占用最大的 RAM,同时根据式(28)的推导过程结

合(9)可得,最大的 RAM 使用量为:
trc = trh + maxtrci (36)

2. 2　 HD 方法运行效率

　 　
 

HD-CNN 运行时间主要包括数据采集时间、数据预

处理时间与模型处理时间。 由于数据采集与数据处理可

以同时进行,因此时间效率主要是指在数据进行预处理

到模型输出结果的时间内所处理的数据量,由于输入数

据的大小一般可调节,因此运行效率 te 可以定义为单位

时间内处理数据数据的速度。
te = ds / ( tSTFT + tHD-CNN) (37)
其中,tSTFT 为预处理时间,tHD-CNN 为运行 HD-CNN 的

时间。 数据采集时间计算公式为式(38)。
tsample = f l / fs (38)
其中,f l 为采样长度,fs 为采样频率。
由于在模型训练与验证是在计算机的 CPU 或者

GPU 上,浮点数据类型一般为 64 位,计算精度较高。 然

而在 MCU 上浮点数据一般为 16 或者 32 位,计算精度降

低,在 CNN 中间计算过程可能存在精度损失。 因此需要

验证单个输入数据模型输出结果是否与计算机一致。 此

外,还需要将在计算机上使用的测试集迁移至 MCU 上,
进行总体识别准确率 ar 验证。 其中,N t 为总的测试数据

个数,Nc 为测试正确的个数。
ar = Nc / N t × 100% (39)

2. 3　 MCU 时钟频率影响

　 　 不同的 MCU 拥有不同的主频率,不同的主频率将影

响时间运行效率。 一般来说,MCU 的主频主要分布在

20 ~ 550 MHz,主频越高运行 HD-CNN 速度越快,但 MCU
功耗也越高,因此需要根据运行时间、运行效率与 MCU
供电方式选择合适的 MCU 主频。

3　 机械振动 WSN 边缘计算 HD-CNN 流程

　 　 如图 5 所示描述了采用所提 HD 方法实施的简要流

程,主要包括 3 个阶段,详细描述如下。
1)数据预处理。 首先利用 WSN 节点的加速度振动

传感器采集原始数据,然后对原始数据归一化处理并进

行短时傅里叶变换( short-time
 

fourier
 

transform,
 

STFT),
将一维振动数据转换成二维图像数据,接着将图像数据

制作成训练数据集与测试数据集。 在数据采集时,每个

WSN 节点负责采集一种轴承故障或传感器故障的样本,
并在制作数据集时标记标签。

2)模型参数训练与部署。 在进行模型训练前,需要构

建 CNN 结构。 考虑到 CNN 参数大且 MCU 硬件资源的限

制,CNN 的输入输出特征通道数、卷积池化核大小以及网

络深度需要着重设计。 其中网络深度可以通过先设置较

深网络,然后在保证识别精度的情况下逐层减少网络深

度,以寻找到合适的网络深度。 其余变量则可根据实验得

出合适值。 CNN 模型结构确立后,通过输入训练数据集便

可训练权重参数与偏置参数,接着将训练好的满足测试精

度需求的参数部署到 MCU 的 Flash 上。 部署规则按照提

前设定好的 Flash 地址进行参数写入,参数量不得超过

MCU 的 Flash 大小。 此外,在一些应用场景中,可以通过

外接内存拓展 Flash 以增加可存储的参数量。 需要注意的

是,Flash 还应当保留存储程序代码的空间,实际上这一部

分空间非常小。 在实际应用中,WSN 节点数量庞大,需要

考虑算法部署。 算法部署主要有两种,一种是将算法在训

练完成时,将 MCU 程序与算法形成一个二进制文件通过

烧录工具下载至 MCU 的 Flash 中,算法存放在 Flash 中的

起始地址由烧录工具确定;另一种方法是在线部署,部署

时网关节点根据目标采集节点的唯一编号与 Flash 地址向

个目标节点发送算法文件。 第一种方法的优点在于算法

与应用程序在初始时统一部署在 MCU 上,节省部署时间;
第二种方法可以在线更新模型,灵活度大。 在实际应用

中,可结合两种方法,动态更新模型。
3)模型运行。 模型运行主要是指 HD-CNN 在 MCU

上运行以进行故障边缘识别。 由于 CNN 每层网络的卷

积操作、偏置计算以及激活运算在单核的 MCU 上只能串

行运行,因此为尽可能地减少 RAM 内存使用,应当在需

要的时候读取权重与偏置参数,并为之动态地申请与释

放 RAM 内存。 根据这一原则,将 CNN 模型进行层次分

解,并按层次分解原则进行计算。
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图 5　 边缘计算 HD-CNN 流程

Fig. 5　 The
 

workflow
 

of
 

the
 

edge
 

computing
 

HD-CNN

4　 实验性能验证

4. 1　 实验环境设置

　 　 为验证本文所提 HD-CNN 方法在 MCU 上的边缘计

算能力,设计以下实验,数据采集平台如图 6 所示,由齿

轮箱实验台产生振动信号,采样率为 12
 

800
 

Hz,训练数

据也由该实验台产生并由 WSN 节点采集,在实际应用中

对实时采集的数据进行边缘计算处理。 为增加训练数据

的多样化与实验的可靠性,本文实验数据采用 2 种故障

数据如图 7、8,现场采集的平行齿轮箱轴承故障数据与

行星齿轮箱轴承故障数据。

图 6　 数据采集实验平台

Fig. 6　 Experimental
 

platform
 

of
 

collecting
 

data

图 7　 行星齿轮箱轴承故障数据

Fig. 7　 Planetary
 

gearbox
 

bearing
 

fault
 

data

图 8　 平行齿轮箱轴承故障数据

Fig. 8　 Parallel
 

gearbox
 

bearing
 

fault
 

data

每种原始故障数据先划分成多段,每段数据在 STFT
后形成图像数据,在输入图像大小为 32×32 下,总共训练

集为 9
 

894 个, 测试集 2
 

474 个; 在输入图像大小为

16×16 下,总共训练集为 9
 

971 个,测试集 2
 

493 个。 训

练 Epoch 为 100 次,Batch
 

size 为 16。
其中 WSN 采集节点为自研,该节点采用的 MCU 型

号为 STM32F405,并用 WiFi 作为数据传输。 STM32F405
用于控制节点采集并进行 HD-CNN 运算,该 MCU 拥有

192
 

KB 的 RAM 内存与 1 MB 的 Flash 内存,其中 64
 

KB
 

RAM 用于程序自动管理,128
 

KB
 

RAM 用于运行 HD-
CNN,本文 CNN 结构为 3 层卷积与 1 层全连接。 探索在

MCU 上运行 HD-CNN 的性能主要从内存使用、MCU 主

频与运行效率 3 个方面进行。
4. 2　 RAM 与 Flash 使用量

　 　 内存分为 Flash 内存与 RAM 内存,不同 MCU 具有不

同的 Flash 与 RAM 大 小, 在 部 署 CNN 前 需 要 通 过

式(35)评估 Flash 参数量,且在运行过程中最大 RAM 占

用不得超过可用 RAM。 设置不同的 HD-CNN 结构参数

可实现不同的参数量。 具体参数量设置如表 2,在实际
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测试中,不合理的参数将会被丢弃,如每层输入特征图像

小于核大小的情况。

表 2　 HD-CNN 结构参数

Table
 

2　 The
 

parameters
 

structure
 

of
 

the
 

HD-CNN

参数 is id1 od1 k1 p1 id2 od2 k2 p2 id3 od3 k3

起始 16 1 4 2 2 4 4 2 2 1 2 2

结束 32 1 20 4 4 20 20 4 4 20 4 4

步长 16 0 8 1 1 8 8 1 1 8 1 1

　 　 为观察最大 RAM 与 Flash 使用之间的关系,分别以

Flash 与 RAM 大小为横纵坐标,将数据结果分别绘制成

如下图 9 与 10。 具体网络结构参数如表 3,其中 No. 1 结

构简单,No. 2 与 No. 3 结构复杂。

图 9　 最大 RAM 占用量与 Flash 占用量

Fig. 9　 The
 

maximum
 

RAM
 

and
 

Flash
 

occupancy

图 10　 Flash 占用量随最大 RAM 占用的变化趋势

Fig. 10　 The
 

trend
 

of
 

Flash
 

usage
 

with
 

the
 

maximum
 

RAM
 

usage

　 　 从图 9 中可以看出,在 Flash 使用量从 1. 76
 

KB 增加

至 55. 88
 

KB 过程中,最大的 RAM 使用量从 2. 14
 

KB 增

加到 51. 70
 

KB。 在 Flash 增加的过程中,由于参数的变

化会导致最大 RAM 使用在局部出现波动,但整体趋势与

Flash 使用呈正相关。 同样在图 10 中,当最大 RAM 使用

为 2. 14
 

KB 时, Flash 占用为 1. 76
 

KB, RAM 使用为

53. 97
 

KB 时,Flash 占用为 55. 34
 

KB。 Flash 与最大 RAM
整体呈正相关。
4. 3　 MCU 时钟频率分析

　 　 由于数据集的类型对 HD-CNN 运行时间与效率没有

影响,因此本节以实验室自采集行星齿轮箱轴承故障数

据为对象进行分析。 MCU 的主频主要影响 CNN 的运行

速度, 部 分 MCU 的 主 频 仅 有 几 MHz, 少 部 分 可 达

　 　 　 　
表 3　 图 9 与 10 的 HD-CNN 结构参数

Table
 

3　 HD-CNN
 

structures
 

of
 

Figs.
 

9
 

and
 

10

No. is id1 od1 k1 p1 id2 od2 k2 p2 id3 od3 k3 p3 RAM Flash

1 16 1 4 2 2 4 4 2 2 4 4 2 2 1. 76 2
 

014

2 32 1 20 4 2 20 20 4 2 20 20 4 2 51. 70 55. 88

3 32 1 20 3 2 20 20 4 2 20 20 4 3 53. 97 55. 34

550
 

MHz,因此为探索 HD-CNN 在不同主频下的运行时

间,将 MCU 从 STM32F405 替换成 STM32H723 以扩大最

大主频。 通过调整主频观察 HD-CNN 的运行时间。 将表

3 中的 3 组作为 HD-CNN 结构参数进行实验,主频范围

为 50 ~ 550
 

MHz,步长为 50
 

MHz。 实验结果如图 11 ~ 12
所示。

如图 11 所示,从整体上看运行时间随着主频增加

而减小。 在主频小于 300
 

MHz 时,主频对运行时间影

响较大,主频大于 300
 

MHz 时,增加主频对降低运行时

间效果不明显。 此外还可以看出,复杂的模型 No. 2 与

No. 3 相比于简单的模型 No. 1 具有更长的运行时间。
如图 11( c)与图 12( c) ,当输入图像大小 16×16 时,采
用较小 CNN 结构 No. 1,在主频为 50

 

MHz 时运行一次

STFT 与 HD-CNN 时间为 34. 70
 

ms,运行一次整个流程

为 117. 2
 

ms; 主 频 在 550
 

MHz 时, 运 行 时 间 仅 为

3. 15
 

ms 与 85. 65
 

ms。
如图 11(b)与 12(b),当输入图像大小 32×32 时,采

用较复杂 CNN 结构,在主频为 50
 

MHz 时运行一次 STFT
与 HD-CNN 时间为 603. 92

 

ms,运行一次整个流程为

686. 42
 

ms;主频在 550
 

MHz 时,运行时间仅为 54. 1
 

ms、
54. 9

 

ms 与 137. 4
 

ms;在主频为较大 550
 

MHz 时,运行时

间为 54. 1
 

ms、 54. 9
 

ms 与 137. 4
 

ms。 当输入图像为

16×16 与 32×32,分别需要采样 272 与 1
 

056 个数据点,
所需要的采样时间分别为 21. 25

 

ms 与 82. 5
 

ms。 如图 11
所示,在主频为 550

 

MHz 下,运行简单与复杂 HD-CNN 模

型时,STFT 与 HD-CNN 的所用总时间均小于采样时间

21. 25
 

ms 与 82. 5
 

ms,证明了在 550
 

MHz 下可以对数据

进行实时处理。
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图 11　 不同时钟频率运行 HD-CNN 与 STFT 总时间

Fig. 11　 The
 

HD-CNN
 

and
 

STFT
 

runtime
 

at
 

different
 

clock
 

frequencies

4. 4　 运行效率分析

　 　 HD-CNN 结构参数如表 4,其中 No. 1 与 No. 3
 

HD-
　 　 　 　

图 12　 不同主频采样时间、运行 HD-CNN 与 STFT 的总时间

Fig. 12　 The
 

sample
 

timeand
 

running
 

time
 

of
 

HD-CNN
 

and
 

STFT
 

at
 

different
 

clock
 

frequencies

CNN 结构简单,No. 2 与 No. 4 结构复杂。
不同 HD-CNN 结构参数、输入长度与主频会影响运

　 　 　
表 4　 不同复杂程度的 HD-CNN 结构参数

Table
 

4　 HD-CNN
 

structures
 

with
 

different
 

complexity
 

levels

No is id1 od1 k1 p1 id2 od2 k2 p2 id3 od3 k3 p3 RAM Flash

1 16 1 4 2 2 4 4 2 2 4 4 2 2 1. 76 2. 14

2 16 1 20 3 2 20 20 2 2 20 20 2 2 13. 51 14. 84

3 32 1 4 2 2 4 4 2 2 4 4 2 2 8. 57 5. 26

4 32 1 20 4 2 20 20 4 2 20 20 4 2 51. 70 55. 88

行效率。 图 13 列出了 4 种参数下的运行效率,其中输入

长度为 16 × 16 与 32 × 32,主频为 50 ~ 550
 

MHz,步长为

50
 

MHz。
从图 13(a)与(b)都可以看出,在相同输入图像大小

下,HD-CNN 模型越简单,数据处理越快,运行效率也越

高,简单模型处理相同输入图像的运行效率是复杂模型

的至少 3 倍,这是因为简单模型参数量较少,相应的运算

量也较少。 从图 13(c)中可以看出,对于相同小模型,输
入图像越大,单位时间内处理数据量越多,运行效率越

高,最高的运行效率可达 672. 9
 

KB / s,这是因为原始数据

进行 STFT 预处理所花费时间较多,而运行模型时间相差

不大。 从图 13( d)中可以看出,复杂模型即使在输入图

像大小较大的情况下,运行效率也相差不大,这是因为运

行复杂模型所消耗的时间占比较多。 上述模型测试精度

均达到 100% 。
内存方面,模型在达到 100% 测试精度的条件下,输

入图像大小为 16×16 时,最大 RAM 占用仅为 1. 76
 

KB,
Flash 占用仅为 2. 14

 

KB;输入图像大小为 32×32 时,最
大 RAM 使用仅为 8. 57

 

KB,Flash 使用仅为 5. 26
 

KB。 在
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图 13　 不同 HD-CNN 参数与输入图像大小下的运行效率

Fig. 13　 The
 

running
 

efficiency
 

under
 

various
 

HD-CNN
 

parameters
 

and
 

input
 

images
 

size

采用复杂模型时,最大 RAM 使用最多 51. 70
 

KB,最大

Flash 使用最多为 55. 88
 

KB。 大部分 MCU 的 RAM 内存

在 64
 

KB 以上,Flash 在 128
 

KB 以上,因此不论 HD-CNN
模型简单与复杂,均可在大部分资源受限的 MCU 上

运行。

4. 5　 模型性能比较

　 　 为比较不同深度学习模型在故障边缘识别中的性能,
将本文提出的 HD-CNN 与 HD-DNN 网络模型、最新文

献[20-21]以及其它先进网络模型进行比较,如表 5 所示。
在 DNN 模型中,将 DNN 采用 HD 方法进行实现。 在文

献[20]中,采用的主频可达 800
 

MHz,RAM 可达 8
 

GB 的

STM32MP157 处理器;在文献[20]中的 BCM2711B0 主频

可达 1. 5
 

GHz,运行内存可达 4
 

GB 处理器;本文采用的

MCU 主频最高仅为 550
 

MHz,运行内存仅为 320
 

KB,运行

内存远远小于文献[20]与[21]。 文献[20]同时将其它模

型运行在 BCM2711B0 上并观察了效果。

表 5　 不同模型的性能比较

Table
 

5　 The
 

performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models

模型
Fr

/ GHz

Rs

/ KB

Ru

/ MB

Fu

/ MB

Is
/ KB

Ac
 on

 

MCU / %

Study[Wu] 1. 5 8
 

192 0. 35 0. 35 16 98. 32
GoogLeNet-v1 1. 5 8

 

192 5. 60 5. 60 16 96. 08
GoogLeNet-v2 1. 5 8

 

192 7. 34 7. 34 16 88. 75
GoogLeNet-v3 1. 5 8

 

192 21. 02 21. 02 16 92. 62
ResNet 1. 5 8

 

192 11. 17 11. 17 16 97. 45
MobileNet-v1 1. 5 8

 

192 3. 25 3. 25 16 90. 80
MobileNet-v2 1. 5 8

 

192 2. 23 2. 23 16 95. 49
ShuffleNet 1. 5 8

 

192 2. 49 2. 49 16 94. 74
Study[Huan] 0. 8 4

 

096 5. 49 5. 49 160 98. 92
HD-DNN

 

No. 1 0. 147 192 0. 004
 

2 0. 002
 

9 0. 125 99. 62
HD-DNN

 

No. 2 0. 147 192 0. 016
 

3 0. 040
 

3 0. 5 100
HD-DNN

 

No. 3 0. 147 192 0. 064
 

6 0. 190
 

3 2 100
HD-CNN

 

(Max) 0. 550 320 0. 052
 

7 0. 054
 

0 4 100

　 　 图 14、 15 展示了不同模型的内存使用情况, 从

图 14(a)中可以看出,在完成相同故障分类任务下,文
献[21]的 RAM 使用最少,仅为 0. 35

 

MB,其余模型均在

2. 23
 

MB 以上,考虑到较少的 MCU 拥有 1
 

MB 以上的内置

RAM,因此,其他模型难以运行在 MCU 上。 从图 14(b)中
可以看出采用 HD 的 DNN 最小 RAM 使用量为 4. 18

 

KB。
最大为 64. 61

 

KB。 更进一步地,在完成相同故障分类任务

下,采用 HD 方法的 CNN 运行时 RAM 使用量最少仅为

1. 72
 

KB,最大为 50. 49
 

KB。 综上,无论 DNN 还是 CNN,采
用 HD 方法完全可以在绝大多数 MCU 上运行。

运行效率是衡量模型处理输入数据快慢的指标,在
部分工况中需要及时获取输出状态,以便系统做相关响

应,其计算公式如式( 37) 所示。 考虑到除 HD-DNN 与

HD-CNN 以及 Study[ Wu] 的其它模型不能运行在 MCU
上,因此参考文献[20]中将其他模型运行在 BCM2711B0
上,并将每个模型的相关参数绘制成表 4。 从图 16 与

表 5 中可以得知,在处理器频率为 MCU 频率的 10 倍

150
 

MHz 左右时,HD-CNN
 

No. 3 中其运行效率也达到了
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图 14　 不同模型的 RAM 内存使用

Fig. 14　 The
 

RAM
 

memory
 

usage
 

of
 

different
 

models

注:图中从左至右展示的模型依次为:GooLeNet-v1,GooLeNet-v2,
GooLeNet-v3,ResNet,MobileNet-v1,MobileNet-v2,Shuttle

 

Net,
Study

 

Wu,Study
 

Huan,HD-DNN
  

No. 1,HD-DNN
 

No. 2,HD-DNN
 

No. 3

图 15　 不同模型运行性效率

Fig. 15　 The
 

running
 

efficiency
 

of
 

different
 

models

183. 5
 

KB / s;在主频为 550 MHz 下,运行效率也达到了

673
 

KB / s, 超 越 了 绝 大 部 分 模 型 的 运 行 效 率。 若

HD-CNN 采用相同的时钟频率频率,将大幅提高其运行

效率。
故障分类识别的准确率也是评判模型性能的重要

指标,由于本研究所采用的 HD-CNN 未对模型本身结

构进行任何修改,只是针对运行过程在算法层面进行

了设计,因此在 MCU 上运行的算法除浮点数据位数不

一致以外,其它无任何区别。 在计算机上训练时模型

以 64 位浮点型表示,在 MCU 上以 32 位浮点型表示,中
间计算过程中可能会带来一定误差,然而根据实验,在
进行故障分类任务时,与计算机 CPU 或 GPU 上测试精

度保持一致。 图 17 展示了不同模型进行分类任务的

识别精度。

图 16　 HD-CNN 运行性效率
Fig. 16　 The

 

running
 

efficiency
 

of
 

HD-CNN

注:图中从左至右展示的模型依次为:GooLeNet-v1,GooLeNet-v2,
GooLeNet-v3,ResNet,MobileNet-v1,MobileNet-v2,ShuttleNet,

Study
 

Wu,Study
 

Huan,HD-DNN
 

No. 1,HD-DNN
 

No. 2,HD-DNN
 

No. 3,HD-CNN
 

No. 1,HD-CNN
 

No. 2,HD-CNN
 

No. 3,HD-CNN
 

No. 4
图 17　 不同模型在边缘设备上的测试精度

Fig. 17　 The
 

testing
 

accuracy
 

of
 

different
 

models
 

on
 

edge
 

devices
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5　 结　 　 论

　 　 本文通过所提 HD 方法对 MCU 的计算能力进行了

增强,该方法可应用在资源受限但需要进行计算能力增

强的边缘设备上。 在针对 HD-CNN 相关性能实验中,讨
论了 RAM 与 Flash 的使用量,主频对 HD-CNN 运行时间

的影响以及不同 HD-CNN 模型对运行效率的影响。 在仅

使用 1. 76
 

KB
 

RAM 与 2. 14
 

KB
 

Flash 的情况下,便可实

现边缘计算故障识别任务;在主频为 550
 

MHz 下,仅用

3. 15
 

ms 下便可运行完一次 STFT 预处理与 HD-CNN,即
使主频降低到 50

 

MHz 时,也仅需 34. 7
 

ms。 在 550
 

MHz
下运行效率最高可达 673

 

KB / s,远大于自研采集节点最

高 51. 2
 

KB / s 的采样率,可实现数据边缘实时处理。 本

文设计的 HD-CNN 在读取权重参数时是将整个滤波器的

权重参数读取出来,这将导致 RAM 使用增加,在这一环

节中还可每次只读取每个滤波器的权重参数来进一步节

省 RAM 内存。 此外,还可将其它如参数量化、蒸馏与剪

枝等方法与 HD 方法结合,进一步降低 RAM 使用。
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