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摘　 要:针对工业场景中不同光照条件下高频工件识别准确率低的问题ꎬ提出一种自适应光照变化的高频工件图像识别算法ꎮ
采用通道注意力模块增强图像中对光照变化不敏感的特征ꎬ以减少光源照度对识别结果的影响ꎻ以 ＲｅｓＮｅｔ５０网络为基础ꎬ构造

了两个分支网络ꎬ分别从整体图像中提取全局信息以及从有效的区域中提取局部信息ꎬ其中有效的区域由弱监督区域检测模

块得到ꎻ融合两个分支网络的识别结果ꎬ实现了高频工件的图像识别ꎮ 通过对多种类别高频工件的实验结果表明:该算法能够

自适应光照的变化ꎬ提高了复杂光照条件下的高频工件识别性能ꎬ识别准确率达到了 ９４.８％ꎮ
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０　 引言

近年来ꎬ随着我国制造业的转型升级并朝着

更高质量的方向发展[１]ꎬ工艺加工自动化水平和

工业生产智能化水平也在不断提升[２－３]ꎮ 高频工

件作为航天航空设备的重要组成零件ꎬ通过在加

工流程中引入图像识别技术ꎬ不仅可以实现图像

处理在工业生产中的实际应用ꎬ还可以促进高频

工件的加工自动化与制造智能化ꎬ进一步服务于

中国制造 ２０２５[４]ꎮ 高频工件的识别目前面临以

下问题与挑战:１)工件的结构复杂而且类型多样ꎻ
２)不同种类的工件之间差异较小ꎻ３)工件的摆放

姿态和光照变化较大ꎮ 因此ꎬ对高频工件加工自

动化的研究仍有较大空间ꎮ
图像识别技术在工业领域中有着广泛的应

用[５]ꎬ国内外学者提出了多种相关算法和技术手

段ꎮ 文献 [ ６]提出了一种基于卷积神经网络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ) [７－８]的机械零

件识别算法ꎻ文献[９]提出了一种基于分块主成

分分析(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)和支持

向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ) [１０]的零件识

别分类系统ꎻ文献[１１]提出了一种多分支特征融

合卷积神经网络 ( ｍｕｌｔｉ － ｂｒａｎｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＭＦＦ－ＣＮＮ)用于主

轴承盖零件的自动分类ꎻ文献[１２]提出了改进的

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３[１３]与 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ[１４]用于螺纹连接件零
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件的识别ꎮ 上述算法在一定程度上能够克服光照变

化对识别结果的影响ꎬ但其研究的机械零件结构相

对简单、种类较少ꎬ不同类型工件之间的差别较大ꎬ
因此无法有效适用于高频工件的实际加工生产ꎮ

为了解决复杂光照下高频工件(采用感光电

流使工件局部加热的表面热处理工艺处理后的工

件)较难区分的问题ꎬ实现加工工序智能化ꎬ本文

提出一种自适应光照变化的高频工件图像识别算

法ꎮ 该算法基于 ＲｅｓＮｅｔ５０[１５]网络ꎬ首先使用通道

注意力模块提取强光照鲁棒性的全局工件图像特

征ꎬ再经过主干网络得到一个全局识别结果ꎻ然后

采用弱监督区域检测模块中的边界搜索机制[１６]

找到工件的重要局部区域ꎬ并在裁剪图像后引入

分支网络中得到一个局部识别结果ꎻ最后在分支

融合模块中联合两个识别结果实现工件识别ꎮ 实

验结果表明:与多种工件识别算法相比ꎬ该算法对

光照变化有更强的适应性ꎬ并且显著提高了识别

的准确率ꎮ

１　 本文算法

１.１　 总体架构

本文所提出的自适应光照变化的高频工件图

像识别算法框架如图 １所示ꎮ 算法主要由 ３ 个模

块组成:通道注意力模块、弱监督区域检测模块和

分支融合模块ꎮ 首先将工件全局图像 Ｉ１ 载入通

道注意力模块得到输出特征ꎬ接着通过主干网络

ＲｅｓＮｅｔ５０生成多层特征图Ｍｇ 和识别结果 Ｐ１ꎻ然
后在弱监督区域检测模块中根据全局图像 Ｉ１ 和

多层特征图Ｍｇ 截取工件局部图像 Ｉ２ꎬ再导入另一

个分支的通道注意力模块和卷积神经网络获得识

别结果 Ｐ２ꎻ最后利用分支融合模块融合两个分支

的识别结果ꎬ得到最终的识别结果 Ｐꎮ
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图 １　 本文算法框架

１.２　 通道注意力模块

工业生产中采集工件图像时受到光照不均和

光照变化较大等因素的影响ꎬ获取的图片会出现

光斑、阴影和光线不足等现象ꎬ如图 ２ 所示ꎮ 如果

直接将工件图像输入网络提取特征ꎬ无法获得有

效的图像特征ꎬ难以准确识别高频工件的类别ꎮ
为克服上述干扰信息对工件识别的影响ꎬ本文采

用通道注意力模块增强工件图像的特征ꎬ如图 １
中蓝色区域所示(本刊为黑白印刷ꎬ疑问之处请咨

询作者)ꎮ

	B
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图 ２　 不同光照条件下的高频工件图像
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　 　 采集到的工件图像为 ＲＧＢ 三通道彩色图像ꎬ
有的颜色通道含有受光照变化影响较大的信息ꎬ
而有的颜色通道含有对光照变化不敏感的信息ꎮ
通道注意力模块的实质是在原始图像中显式地建

立颜色特征通道之间的相互依赖关系ꎬ然后通过

学习的方式自动获取每个颜色特征通道的特征信

息ꎬ并依照其重要程度增加对有用颜色特征通道

的关注ꎬ抑制对当前图像识别任务不利的颜色特

征通道ꎬ使光照变化的影响最小化ꎮ 本文利用加

权块使网络专注于有效通道的学习ꎬ如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 加权块

本文对工件的全局图像 Ｉ１ 分别采用全局平

均池化和全局标准差池化ꎬ将每个二维颜色特征

通道压缩成通道表示符ｚｍ 和ｚｓꎮ 这两个通道表示

符在一定程度上代表着特征通道上的全局信息ꎬ
其计算公式为:

ｚｍ ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｈ ＝ １
∑
Ｗ

ｗ ＝ １
ｘ (１)

ｚｓ ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｈ ＝ １
∑
Ｗ

ｗ ＝ １
(ｘ － ｚｍ) ２ (２)

式中:ｘ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ为输入特征图ꎻＣ、Ｈ 和 Ｗ 分别为

图像的特征通道数、高度和宽度ꎮ
ｚｍ 和ｚｓ 以不同的方式捕获全局信息ꎬ提高了全

局信息的表征能力ꎮ 首先将二者分别载入不同的一

维卷积ꎬ通过给每个特征通道添加能够不断学习的

注意力权重ｇｍ∈ＲＣ×１×１和ｇｓ∈ＲＣ×１×１ꎬ建立通道间有效

的联系以获得较为准确的通道相关性ꎮ
ｇｍ ＝σ(Ｆｍ( ｚｍ)) (３)
ｇｓ ＝σ(Ｆｓ( ｚｓ)) (４)

式中:Ｆｍ(􀅰)和 Ｆｓ(􀅰)为一维卷积操作ꎻσ(􀅰)
为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数ꎮ

将注意力权重加权到输入特征图上ꎬ重新定

义在通道维度上的原始特征ꎬ得到增强的输出特

征 ｙ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ:
ｙ＝ ｘ􀱋ｇｍ􀱋ｇｓ (５)

式中􀱋为逐通道乘法ꎮ

１.３　 弱监督区域检测模块

由于高频工件种类繁多ꎬ类间差异较小ꎬ相似

工件之间的差异经常出现在特定的局部区域ꎮ 因

此ꎬ本文采用弱监督区域检测模块定位工件图像

中有显著性差别的区域ꎬ以提升识别性能ꎬ如图 １
中橙色区域所示ꎬ该模块包括边界搜索和裁剪两

种机制ꎮ
首先ꎬ由主干网络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 生成全局输入图

像的多层特征图Ｍｇꎬ然后把所有通道的特征图相

加得到能量图ＭＥꎮ 为消除负元素的干扰ꎬ将ＭＥ
的所有元素归一化到[０ꎬ１]ꎮ

Ｍ
∧
Ｅ( ｉ)＝

ＭＥ( ｉ)－ＭＥꎬｍｉｎ
ＭＥꎬｍａｘ－ＭＥꎬｍｉｎ

(６)

式中:ＭＥꎬｍａｘ和ＭＥꎬｍｉｎ分别为ＭＥ( ｉ)中最大和最小元

素的值ꎻＭ
∧
Ｅ 为缩放能量图ꎮ

为了更精确地定位ꎬ采用双线性插值将Ｍ
∧
Ｅ 上

采样到 ２５×２５大小的能量图Ｍ
－

Ｅꎮ

Ｍ
－

Ｅ ＝ｂｉｌｉｎｅａｒ(Ｍ
∧

Ｅ) (７)

在二维空间实现搜索较为复杂ꎬ所以将Ｍ
－

Ｅ 聚

集成两个一维结构化能量向量:

Ｖｗ ＝∑
Ｈ

ｉ ＝ ０
Ｍ
－

Ｅ( ｉꎬＷ)

Ｖｈ ＝∑
Ｗ

ｊ ＝ ０
Ｍ
－

Ｅ(Ｈꎬｊ)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(８)

式中Ｖｗ 和Ｖｈ 分别为沿着空间宽度和高度方向的

一维结构化能量向量ꎮ
以Ｖｗ 为例ꎬ提出了包含宽度向量中不同元素

能量的概念:

Ｅ[０∶ Ｗ] ＝∑
Ｗ

ｉ ＝ ０
Ｖ( ｉ)

Ｅ[ｘ１∶ ｘ２] ＝∑
ｘ２

ｊ ＝ ｘ１

Ｖ( ｊ)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(９)

式中:Ｅ[０ ∶ Ｗ]为宽度向量中所有元素的能量和ꎻ
Ｅ[ｘ１ ∶ ｘ２]为沿空间宽度从 ｘ１ 到 ｘ２ 的区域能量ꎮ

设置一个阈值 γ 并定义全局图像中的关键区

域为占据面积最小且满足如下条件:
Ｅ[ｘ１ ∶ ｘ２] / Ｅ[０ ∶ Ｗ]>γ
Ｅ[ｙ１ ∶ ｙ２] / Ｅ[０ ∶ Ｈ]>γ

{ (１０)

然后ꎬ利用边界搜索机制自动寻找该区域的

宽度边界坐标[ ｘ１ ∶ ｘ２ ]和高度边界坐标 [ ｙ１ ∶
ｙ２]ꎮ 最后ꎬ采用裁剪机制根据整个边界坐标[ｘ１ꎬ
ｘ２ꎬｙ１ꎬｙ２]在原始图像中的位置截取有效的工件

信息和有价值的背景信息ꎬ同时去除其他的噪声

区域ꎬ得到工件局部图像 Ｉ２ꎮ
１.４　 分支融合模块

通过弱监督区域检测模块能够获得有价值的
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局部图像ꎬ但忽略了全局图像在识别分类任务中

的作用ꎮ 为避免网络只关注图像的局部信息ꎬ本
文采用分支融合模块ꎬ如图 １中紫色区域所示ꎮ

本文所提算法中ꎬ两个通道注意力模块不共

享参数ꎬ以提取不同尺度的工件特征ꎮ 由于不同

分支网络对同一类工件有不同的识别效果ꎬ本文

采用分支融合模块兼顾两个分支的识别结果以进

一步提高识别的准确率ꎬ融合的识别分数 Ｐ 的计

算公式如下:
Ｐ＝μＰ１＋λＰ２ (１１)

式中:Ｐ１ 为全局图像输入网络的识别结果ꎻＰ２ 为
局部图像输入网络的识别结果ꎻμ 和 λ 为权衡不

同分支识别结果的平衡因子ꎮ

２　 实验结果与分析

２.１　 实验数据集

本文研究的实验数据来自某军工院所生产的

高频工件图像ꎬ从中挑选了 ２０ ０００ 张高频工件图

像组成实验数据集ꎬ该数据集含有 ２０ 个类别的工

件ꎮ 其中ꎬ每个类别的工件有 １ ０００ 张图像ꎬ每张

图像的尺寸均为 ３ ８２２×２ ７０２ 像素ꎻ将数据集按

７ ∶ ３的比例随机分成由 １４ ０００张和 ６ ０００张的高

频工件图像组成的训练集和验证集ꎮ

２.２　 实验设置

实验 所 用 的 计 算 机 配 置 如 下: ＣＰＵ 为

Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５－ １０４００ＦꎬＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １６６０ ＳＵＰＥＲꎬ运行内存为 １６ ＧＢꎬ
Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 系统ꎮ 本文采用 Ｐｙｔｈｏｎ３. ６ꎬ并选用

ＰｙＴｏｒｃｈ１.２ 深度学习框架ꎬＣＵＤＡ １０.２ 深度学习

网络加速库ꎮ 网络参数设置中本文使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ
上的预训练权重初始化网络ꎬ选择 Ａｄａｍ 作为优

化器ꎬ采用交叉熵损失作为损失函数ꎬｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ
设定为 ３２ꎬ迭代次数设置为 ５０ 次ꎬ迭代的学习率

初始化为 １０－４ꎬ每迭代 ２０次除以 １０ꎮ

２.３　 识别性能对比实验

为了验证本文提出的高频工件图像识别算法

的识别效果ꎬ将其与其他多种算法进行对比实验ꎮ
对比的算法包括:ＲｅｓＮｅｔ５０、基于卷积神经网络的

机械零件识别算法(记为 ＷｏｒｋＮｅｔ－２)、基于深度

学习的主轴承盖零件识别算法 (记为 ＭＦＦ －
ＣＮＮ)、基于改进卷积神经网络的零件识别算法

(记为 ＡＰ－Ｘｃｅｐｔｉｏｎ)ꎮ 实验结果如表 １ 所示ꎬ图 ４
所示为本文算法识别结果的混淆矩阵ꎮ

表 １　 不同算法的工件识别结果

算法 图像总量 /张 正确识别 /张 准确率 / ％

ＲｅｓＮｅｔ５０ ６ ０００ ４ ８１８ ８０.３

ＷｏｒｋＮｅｔ－２ ６ ０００ ５ ３７０ ８９.５

ＭＦＦ－ＣＮＮ ６ ０００ ５ ４２４ ９０.４

ＡＰ－Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ６ ０００ ５ ４７２ ９１.２

本文算法 ６ ０００ ５ ６８８ ９４.８
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图 ４　 本文算法的测试集混淆矩阵

　 　 从表 １的实验结果中可以看出ꎬ本文算法的

图像识别性能明显优于其他对比算法ꎮ 相比于

ＲｅｓＮｅｔ５０、 ＷｏｒｋＮｅｔ － ２、 ＭＦＦ － ＣＮＮ 和 ＡＰ －
Ｘｃｅｐｔｉｏｎꎬ本文算法分别将准确率提高了 １４.５ 个

百分点、５.３个百分点、４.４ 个百分点和 ３.６ 个百分

点ꎮ 从图 ４的实验结果中可以看出ꎬ本文算法对

每一类别的高频工件识别准确率都在 ９０％以上ꎮ

２.４　 模型参数选择实验

本文所提算法的裁剪范围阈值 γꎬ决定了从

工件全局图像中提取有效区域的大小ꎬ进一步影

响着工件识别的准确率ꎮ 此外ꎬ式(１１)中的参数

μ 和 λ 较大程度影响着网络对不同分支的侧重ꎮ
如果裁剪范围阈值太小ꎬ会导致工件特征信

息丢失过多ꎻ如果裁剪范围阈值太大ꎬ将会使得网

络无法聚焦于重要的局部特征ꎮ 因此ꎬ截取的区

域应该被限制在一个合理的范围之内ꎮ 为了确定

最佳的阈值ꎬ实验中先将平衡因子 μ 和 λ 分别设

置为 ０. ６ 和 ０. ４ꎬ再测试 γ∈{０. ６０ꎬ０. ６５ꎬ０. ７０ꎬ
０.７５ꎬ０.８０}时高频工件的识别准确率ꎬ实验结果

如表 ２所示ꎮ
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表 ２　 阈值 γ的大小对识别结果的影响

γ 的取值 准确率 / ％

０.６０ ９２.４

０.６５ ９４.１

０.７０ ９４.８

０.７５ ９３.５

０.８０ ９２.６

　 　 从表 ２中可以看出ꎬ随着裁剪范围阈值的增

大ꎬ准确率先不断提升然后不断下降ꎮ 当阈值 γ
为 ０.７０ 时ꎬ本文算法达到了最佳性能ꎮ 因此ꎬ本
文选取 γ＝ ０.７０作为最终的裁剪范围阈值ꎮ

为了评估平衡因子值 μ 和 λ 对识别结果的影

响ꎬ实验中分别测试了 γ 为 ０.７０ꎬμ 和 λ 取不同值

时算法对高频工件的识别准确率ꎬ实验结果如

表 ３所示ꎮ

表 ３　 平衡因子 μ 和 λ的大小对识别结果的影响

μ、λ 的取值 准确率 / ％

μ＝ １.０ꎬλ＝ ０ ９２.２

μ＝ ０.９ꎬλ＝ ０.１ ９２.５

μ＝ ０.８ꎬλ＝ ０.２ ９３.０

μ＝ ０.７ꎬλ＝ ０.３ ９３.６

μ＝ ０.６ꎬλ＝ ０.４ ９４.８

μ＝ ０.５ꎬλ＝ ０.５ ９３.１

μ＝ ０.４ꎬλ＝ ０.６ ９２.７

μ＝ ０.３ꎬλ＝ ０.７ ９２.３

μ＝ ０.２ꎬλ＝ ０.８ ９１.９

μ＝ ０.１ꎬλ＝ ０.９ ９１.４

μ＝ ０ꎬλ＝ １.０ ９０.７

　 　 从表 ３ 中可以看出ꎬ当 μ ＝ ０.６ꎬλ ＝ ０.４ 时ꎬ高
频工件识别取得了最高的准确率ꎮ 随着 μ 的减小

和 λ 的增大ꎬ工件识别的效果逐渐降低ꎮ 这是因

为裁剪的局部图像包含的信息较少ꎬ过于依赖该

部分会造成网络无法获得较好结果ꎮ 当 μ 较小 λ
较大时ꎬ容易忽视截取的关键区域从而导致准确

率降低ꎮ 因此ꎬ本文选取 μ＝ ０.６ꎬλ ＝ ０.４ 作为平衡

不同分支网络的参数ꎮ

２.５　 消融实验

为了验证算法中的各个模块对网络性能的影

响ꎬ在保留 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络的基础上ꎬ通过控制变

量去掉各项改进设计消融实验ꎬ实验结果如表 ４
所示ꎮ

表 ４　 不同模块对网络性能的影响

通道注意力
模块

弱监督区域
检测模块

分支融合
模块

准确率 / ％

× × × ８０.３

√ × × ９２.２

√ √ × ９３.７

√ √ √ ９４.８

　 　 注:×表示没有采用该模块ꎻ√表示采用该模块ꎮ

从表 ４的实验结果中可以看出ꎬ首先在主干

网络 ＲｅｓＮｅｔ５０的基础上加入通道注意力模块后ꎬ
准确率提升了 １１.９个百分点ꎬ这表明网络具有对

不同颜色通道特征信息的感知能力ꎬ克服了光照

变化的影响ꎬ更有效地提取到了高频工件图像的

特征ꎻ然后加入弱监督区域检测模块ꎬ准确率进一

步提升了 １.５ 个百分点ꎬ这表明网络的特征学习

专注于有区别的有效区域ꎬ能够提升识别的准确

率ꎻ最后采用分支融合模块ꎬ准确率再进一步提升

了 １.１个百分点ꎮ 这表明结合全局信息和局部信

息能够提升高频工件的识别性能ꎮ

２.６　 可视化实验

为了验证所提算法的有效性ꎬ在同一测试集

上随机选取一些图像进行可视化展示ꎮ 图 ５ 展示

了不同类别工件的细微差异和算法改进前后注意

力特征的可视化图ꎮ
从图 ５中可以看出ꎬ与改进前的算法相比ꎬ改进

后的算法使网络更加关注于凸台与其他工件有差异

的区域ꎮ 因此ꎬ所提算法能够提取到区分性更强的

工件图像特征ꎬ显著提高了网络的识别性能ꎮ

UBUD� UCU�E� UDU�E	

图 ５　 注意力特征可视化

３　 结语

本文提出了一种自适应光照变化的高频工件

图像识别算法ꎮ 首先通过引入通道注意力模块增

强了网络的特征提取能力ꎬ降低了因光照变化对
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高频工件识别效果的影响ꎻ然后针对工件类间差

异小的特点ꎬ采用弱监督区域检测模块搜索和定

位有区别的局部图像ꎻ最后结合分支融合模块使

网络有效地权衡工件的全局特征和局部特征ꎮ 实

验结果表明:与原始的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络相比ꎬ本文

算法对高频工件识别准确率提高了 １４.５ 个百分

点ꎬ具有更强的特征提取能力ꎮ 此外ꎬ与多种图像

识别算法相比ꎬ本文算法对高频工件识别准确率

均有一定程度的提升ꎮ 实验结果证明了本文算法

的有效性ꎮ 未来可进一步探索更高效的网络结构

和识别算法ꎮ
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