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摘　 要:为实现自动化工业生产中零件的自动识别ꎬ对深度残差网络的残差结构进行改进ꎮ 将储备池模块应用到残差

网络的残差连接结构中ꎬ使得输入数据的各个区域互相关联后重新进行表征ꎮ 将提出的模型在工业零件数据集以及公

开数据集上与其他深度学习模型进行比较ꎮ 结果表明:在工业零件数据集上提出的具有数据关联表征的残差网络

ＲｅｓＮｅｔ１８－ＲＣ 比 ＲｅｓＮｅｔ１８ 提高了 ０.１７％ꎬ且均比其他模型的识别率高ꎮ 在 ＣＩＦＡＲ－１０、ＣＩＦＡＲ－１００、Ｔｉｎｙ－ＩｍａｇｅＮｅｔ 等公

开数据集上ꎬ具有数据关联表征的残差网络 ＲｅｓＮｅｔ５０－ＲＣ 分别比 ＲｅｓＮｅｔ５０ 提高了 ０.３５、０.６２、０.５４、１.３１ 个百分点的精

度ꎬ具有很好的图像检测性能ꎮ
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０　 引言

近年来ꎬ随着人工智能技术的发展ꎬ自动化的

生产车间已经越来越普遍ꎮ 因此ꎬ对于如螺丝、螺
母等零件的正确识别非常重要ꎮ 近年来有人通过

ＧＡＰＳＯ－ＳＶＭ 方法进行钣金零件图像识别[１]ꎮ 机

器错误地识别和抓取零件可能会造成难以估量的

损失ꎮ 为了解决这个问题ꎬ通过先进的图像识别

模型算法来完成对零件的正确选择尤为重要ꎮ
图片分类算法的研究一直是最近几年来的热

点ꎬ期间许多性能强悍的模型不断涌现ꎮ 比如在

２０１２ 年的 ＩＬＳＶＲＣ[２] 分类挑战大赛中ꎬ基于卷积

结构的深度网络 ＡｌｅｘＮｅｔ[３－４] 取得了很好的成绩ꎮ
除此之外ꎬＶＧＧ[５] 网络模型的 ｔｏｐ－５ 准确率也达

到了 ９３.２％ꎮ 而 ＲｅｓＮｅｔ[６] 通过残差学习的方式ꎬ
解决了 ＣＮＮ 深度很深时性能退化的问题ꎬ提高了

网络的可扩展深度ꎬ并在 ＩＬＳＶＲＣ 中达到了很高

的分类准确率ꎮ
在图像识别的算法中ꎬ卷积模块、残差结构以

及注意力机制[７] 等模块互相组合ꎬ有效提取图像

特征ꎮ 除了这些经典的深度神经网络模块ꎬ其他

的一些机制或许可以被利用ꎮ 近年来ꎬ一种新的

机器学习范式—储备池计算( ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ
ＲＣ) [８]ꎬ开始被广泛地使用和研究ꎬ储备池也在语
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音识别等一些工程领域有很好的效果ꎮ
本文对残差神经网络的残差结构进行改进ꎮ

通过将处于混沌边缘状态的储备池模块[９－１１]应用

在残差神经网络的残差层中ꎬ提出了具有数据关

联表征残差结构的残差神经网络模型ꎮ 在工业零

件数据集上ꎬ改进 ＲｅｓＮｅｔ１８ 模型ꎬ并对相关的图

像识别模型进行训练并对比验证ꎮ 除此之外ꎬ为
验证提出的方法在图像识别模型的有效性ꎬ本文

在 ＲｅｓＮｅｔ５０ 的残差网络基础上进行改进ꎬ 在

ＣＩＦＡＲ－１０ꎬＣＩＦＡＲ－１００[１２]ꎬ Ｔｉｎｙ－ＩｍａｇｅＮｅｔ[１３] 等
图像数据集上与其他网络模型进行对比实验ꎬ充
分验证了本文所提出的模型对于正确物体图像识

别的可能性ꎮ

１　 模型与方法

１.１　 残差连接的改进

残差连接是当前深度神经网络的最重要结构

之一ꎬ它保证了人工神经网络能够往更深的深度

发展ꎬ 并 使 网 络 更 好 地 收 敛ꎮ 图 １ 展 示 了

ＲｅｓＮｅｔ１８ 网络中残差连接的方式以及对残差连接

结构的改进ꎮ 图 １(ａ)表示普通的残差连接结构ꎬ
输入经过卷积层后通道数改变ꎬ输出与输入直接

相加前ꎬ原输入需要卷积成与输出相同的通道数ꎻ
图 １(ｂ)的结构表示对残差结构的改进ꎬ在残差连

接中加入了储备池模块ꎮ
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图 １　 残差连接结构

１.２　 储备池模块

储备池计算由输入层、储备池以及读出层 ３
部分构成ꎮ 储备池的基本结构如图 ２ 所示ꎬ其中

Ｗｉｎ表示输入权重ꎬ在[０ꎬ１]的范围内随机均匀采

样ꎮ 处于中间层的储备池ꎬ是一个 ＲＮＮ 网络ꎬ内
部具有循环连接权重Ｗｒｅｓꎬ神经元之间稀疏连接ꎬ
其中ｘｉ表示神经元 ｉ 的值ꎮ 在储备池中ꎬＷｉｎ和Ｗｒｅｓ

均不训练ꎬ在初始化后保持固定不变ꎮ Ｗｏｕｔ表示读

出权重ꎬ它将储备池和读出层连接起来ꎮ
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图 ２　 储备池模块结构

储备池内部的神经元状态更新方式如式(１)
所示ꎮ

ｘ(ｎ＋１)＝ (１－α)ｘ(ｎ)＋αｔａｎｈ[Ｗｒｅｓｘ(ｎ)＋
Ｗｉｎｘｉｎ(ｎ＋１)] (１)
式中:ｘ(ｎ)是第 ｎ 时刻储备池神经元电压组成的

状态列向量ꎻα 表示神经元的泄露率ꎬ在[０ꎬ１]区
间内取值ꎻｔａｎｈ 是非线性激活函数ꎮ

１.３　 数据关联表征残差连接

本文将普通的残差连接更改为具有储备池模

块的数据关联表征残差连接结构ꎬ如图 １ 所示ꎮ
在残差连接的卷积层之前ꎬ加入了储备池模

块ꎮ 首先将输入数据按照区域分为一个个的小

块ꎬ每一个小块按照从左到右、从上到下的顺序依

次进行拉平ꎬ在某个时刻输入给储备池ꎬ每个时刻

只输入一个小图片块ꎮ 小图片块输入给储备池

后ꎬ网络在混沌边缘的状态下ꎬ将不同部分的小数

据块互相关联起来ꎬ相当于一个全局的注意力操

作ꎬ数据被表征出了更多的特征ꎬ变为了高维的网络

状态ꎮ 随后网络状态经过一个线形层读出信息后再

进行一个相反的操作ꎬ把网络状态变为输入的原始

形状ꎮ 图片分块输入给储备池的过程如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 数据关联表征示意图
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２　 实验

２.１　 数据集

为了提高模型在对于工业零件识别的准确

率和有效性ꎬ首先从公开数据集中选取了螺

栓(ｂｏｌｔ)、定位销 ( ｌｏｃａｔｉｎｇｐｉｎ )、 螺母 ( ｎｕｔ )、 垫

片(ｗａｓｈｅｒ) 等ꎮ 除此之外ꎬ为了验证提出的模型

在多物体数据集上的物体识别能力和泛化能力ꎬ
本文还在 ＣＩＦＡＲ－１０、ＣＩＦＡＲ－１００、Ｔｉｎｙ－ＩｍａｇｅＮｅｔ、
ＦＬＯＷＥＲ 数据集上与其他的网络模型进行了

比较ꎮ

２.２　 实验环境和参数设置

本文实验基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架ꎬ在 ＮＶＩＤＩＡ Ｖ１００
上完成网络的训练和测试过程ꎮ 实验使用 ＳＧＤ
优化器ꎬ采用 ０.０１ 的学习率ꎬ学习率随着实验过

程逐渐减小ꎬ优化器中的参数 ｗｅｉｇｈｔ－ｄｅｃａｙ 设置

为 １ × １０－４ꎮ 损 失 函 数 选 择 了 交 叉 熵 损 失

ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓꎮ 储备池的特征值谱半径设置

为 １ꎬ储备池神经元数目设置为 １ ０００ꎮ

２.３　 工业零件分类实验结果

本文根据 ２.２ 节中的实验环境和参数设置ꎬ
在工业零件图片数据集上进行了图片识别验证ꎮ
对 ＲｅｓＮｅｔ１８ 的残差网络模型进行改进ꎬ在残差结

构中加入 １. ３ 节所示的数据关联表征ꎬ提出了

ＲｅｓＮｅｔ１８－ＲＣ 模型ꎮ 该模型与其他模型在此工业

零件数据集上的比较如表 １ 所示ꎮ ＲｅｓＮｅｔ１８－ＲＣ
达到了 ９９.６７％的准确率ꎬ能够准确地识别 ４ 种工

业零件的图片ꎮ 由表 １ 可知ꎬＲｅｓＮｅｔ１８ － ＲＣ 与

ＲｅｓＮｅｘｔ、ＶＧＧ１６、ＤｅｎｓｅＮｅｔ 和 ＲｅｓＮｅｔ１８ 等模型相

比ꎬ具有更高的模型识别准确率ꎮ

表 １　 工业零件识别模型准确率 单位:％　

模型方法 准确率

ＲｅｓＮｅｘｔ ９８.６８

ＶＧＧ１６ ９２.８４

ＤｅｎｓｅＮｅｔ ９８.５１

ＲｅｓＮｅｔ１８ ９９.５０

ＲｅｓＮｅｔ１８－ＲＣ ９９.６７

　 　 在此实验中ꎬ随机选择一些图片进行测试ꎬ模
型分类零件的热力图如图 ４ 所示ꎮ 图 ４ 表明提出

的数据关联残差结构模型能够观察到各类不同零

件上的关键特征ꎮ

图 ４　 模型分类零件的热力图

２.４　 公开数据集分类实验结果

为了进一步验证本文提出的数据关联表征残

差结构在模型上的效果ꎬ接下来在公开数据集上

验证模型的识别准确率ꎮ 本文继续使用 ２.２ 节中

的实验环境和参数设置ꎬ在比 ＲｅｓＮｅｔ１８ 深度更深

的残差神经网络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 上对残差结构进行改

进ꎬ提出了 ＲｅｓＮｅｔ５０ － ＲＣ 模型ꎬ在公开数据集

ＣＩＦＡＲ － １０、 ＣＩＦＡＲ － １００、 Ｔｉｎｙ － ＩｍａｇｅＮｅｔ 以 及

ＦＬＯＷＥＲ 上 与 其 他 模 型 ＶＧＧ１６、 ＲｅｓＮｅｘｔ、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ 以及 ＲｅｓＮｅｔ５０ 进行比较ꎬ在测试集中计

算ꎮ 实验结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 公开数据集图像识别模型准确率

单位:％　

模型方法 ＣＩＦＡＲ－１０ ＦＩＦＡＲ－１００ Ｔｉｎｙ－
ＩｍａｇｅＮｅｔ ＦＬＯＷＥＲ

ＲｅｓＮｅｘｔ ９６.２５ ７７.４６ ６７.０１ ７４.８１

ＶＧＧ１６ ９６.０３ ７６.８９ ６７.３０ ７９.８４

ＤｅｎｓｅＮｅｔ ９６.５２ ７９.０７ ６５.１０ ８０.２３

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９５.３１ ７７.１５ ６６.３１ ７６.０１

ＲｅｓＮｅｔ５０－ＲＣ ９５.６６ ７７.７７ ６６.８５ ７７.３２

　 　 如表 ２ 所示ꎬ无论是在 ＣＩＦＡＲ－１０、ＣＩＦＡＲ－
１００ 还是在 Ｔｉｎｙ－ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上ꎬ所提出的具

有数据关联表征残差结构的模型 ＲｅｓＮｅｔ５０ －ＲＣ
和其他模型相比ꎬ均有更好地准确率ꎮ 从表 ２ 中

可以看出ꎬ ＲｅｓＮｅｔ５０ － ＲＣ 模型在 ＣＩＦＡＲ － １０、
ＣＩＦＡＲ－１００、Ｔｉｎｙ－ＩｍａｇｅＮｅｔ 以及 ＦＬＯＷＥＲ 数据集

上的准确率比 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型分别高了 ０.３５、０.６２、
０.５４、１.３１ 个百分点ꎮ

表 １ 和表 ２ 都表明:提出的具有数据关联表

征残差结构在图片识别上能够提高网络的准确

率ꎬ无论是在机械零件数据集ꎬ还是在公开数据集

上ꎬ具有数据关联表征残差连接的网络均有很好

的效果ꎮ
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最后在 ＣＩＦＡＲ－１０ 数据集上ꎬ对 ＲｅｓＮｅｔ５０ －
ＲＣ 模型在不同的 Ｓｔａｇｅ 上加入数据关联表征残差

连接进行了消融实验ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ 表 ３ 表

明ꎬ在第 ３、第 ４ 个 ｓｔａｇｅ 改进残差连接的模型分类

准确率越高ꎮ

表 ３　 ＲｅｓＮｅｔ５０－ＲＣ 改进残差连接位置的消融实验

单位:％　

ＲｅｓＮｅｔ５０－ＲＣ ｓｔａｇｅ 准确率

１－２－３－４ ９４.５１

２－３－４ ９５.４１

３－４ ９５.６６

４ ９５.１１

３　 结语

在自动化工业组装生产中ꎬ提高机械零件的

识别率是降低生产事故、减少损失的关键之一ꎮ
通过在残差神经网络的残差结构中引入储备池模

块ꎬ对残差输入进行数据关联表征ꎬ实现了全局注

意力的操作ꎬ增加了数据的特征ꎬ提高了网络识别

图像的准确率ꎮ 实验结果表明:深度残差网络结

合基于储备池的数据关联表征残差连接ꎬ能够实

现更高的图像识别准确率ꎬ无论是在工业机械零

件数据集还是在公开数据集中都有一定的提升ꎮ
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