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摘　 要:为利用有限的钛合金烧伤图像来提高图像识别准确率ꎬ设计一种基于迁移学习的钛合

金烧伤图像识别方法ꎮ 利用该方法将经过 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集训练的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 和 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络

模型保留卷积层及其对应权重参数作为特征提取器ꎬ分别与设计的特征识别网络建立连接ꎬ形
成烧伤图像识别网络ꎮ 在自制钛合金烧伤图像数据集上对网络模型进行训练ꎮ 通过实验验证

表明:该模型可以自动识别出无烧伤、轻度烧伤、中度烧伤、重度烧伤 ４ 类钛合金图像ꎬ识别准

确率较未使用迁移学习的网络模型有大幅提升ꎮ
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０　 引言

钛合金磨削时滑擦过程占比较大ꎬ强烈的摩擦导致急

剧的弹性、塑性变形ꎬ加上钛合金的热导性差ꎬ使得磨削区

的温度很高ꎮ 当温度超过临界值就会在零件表面形成烧

伤ꎬ烧伤严重影响零件的金相组织、表面颜色、残余应力、
硬度等ꎬ同时降低服役零件的疲劳寿命和应力腐蚀性

能[１] ꎮ 鉴于磨削烧伤的严重危害性ꎬ如何快速准确地识

别烧伤一直是生产现场关注的重点ꎮ
目前磨削烧伤检验通常采用酸洗法ꎬ其本质是根据不

同金相组织对酸蚀敏感性不同而呈现出的表面特征作出

烧伤判断[２] ꎮ 该方法会对被测零件的表面形成破坏ꎬ且
检测效率低下ꎬ只能用于批量零件的抽样检查ꎮ ２０１８ 年

Ｓｔｒｅｓｓｔｅｃｈ 曲轴磨削烧伤检测仪在沃尔沃正式投入使用ꎮ
该检测仪相比传统检测方法实现了定量测量ꎬ有效提高了

检测效率和准确率ꎬ并且真正实现了无损检测[３] ꎮ 然而

航空航天用钛合金材料的磁性微乎其微ꎬ基于磁弹法的磨

削烧伤检测法不能有效适用ꎮ 现阶段已有的烧伤识别方

法大多基于人工检验ꎬ由于人工检验难以量化标准ꎬ容易

造成误检、漏检等情况ꎬ这些局限性决定了人工检验无法

高效地应用在磨削烧伤的识别上ꎬ因此急需一种准确快速

的识别方法ꎮ
随着计算机技术的不断发展ꎬ人工智能技术也开始被

应用于工业检测中ꎮ 在磨削烧伤等工业缺陷检测领域ꎬ传
统的机器视觉通过手工提取特征(颜色、面积、角度及形

状等)ꎬ然后采用基于规则的方法或者基于学习的分类器

(ＳＶＭ[４] ꎬ决策[５] ꎬＫＮＮ[６]等)可以有效地对产品缺陷进行

识别ꎮ 相比传统基于颜色的烧伤检测手段ꎬ利用基于机器

视觉的图像检测法具有高效率、高精度、重复性好和无损

检测等优点ꎮ 而基于手工提取的特征单一且不易扩展ꎬ不
能适用于多任务ꎮ

在传统图像识别过程中ꎬ需要手工提取特征ꎬ费时费

力ꎮ 鉴于此ꎬ本文基于深度学习搭建深度卷积网络[７]

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)作为特征提取器ꎬ通过

训练网络ꎬ让网络自动进行复杂的特征提取ꎬ但实际操作

过程中ꎬ钛合金烧伤图像较难获得ꎬ带有标签的烧伤图像

较少ꎬ导致不能充分训练深层网络模型ꎬ图像识别准确率

较低ꎮ 为了进一步提高识别准确率ꎬ本文提出一种基于迁

移学习的钛合金烧伤图像识别方法ꎬ针对钛合金磨削烧伤
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数据集进行研究ꎬ利用以卷积神经网络为主的人工智能技

术并利用迁移学习方法构造一个分类识别模型ꎬ根据钛合

金烧伤图像ꎬ该网络可识别出无烧伤、轻度烧伤、中度烧

伤、重度烧伤 ４ 种情况ꎮ

１　 制作数据集

因钛合金磨削烧伤整体图像数据不足以及样本不均

衡会导致样本少的种类分类性能很差ꎬ甚至无法预测ꎮ 因

此ꎬ欲采用基于深度学习的方法进行 ＴＣ４ 钛合金磨削烧

伤的图像识别ꎬ首先需获取足够多的烧伤图像ꎮ 本文首先

通过钛合金磨削试验进行试错以获取不同程度的烧伤试

样ꎬ然后利用事先设计好的图像采集模块进行烧伤图像的

采集ꎬ最后进行图像预处理以及标签的制定ꎬ完成烧伤数

据集的制作ꎮ

１.１　 钛合金磨削试验

通常情况下ꎬ通过控制其他工艺参数不变ꎬ单纯依靠

增加切深的磨削试验方法获得烧伤数据ꎮ 然而ꎬ该方法不

易稳定获取不同程度的磨削烧伤ꎮ 本文基于 Ｔｒａｉｌ － ａｎｄ－
Ｅｒｒｏｒ 方法ꎬ采用控制工件进给速度不变ꎬ逐级改变切深与

砂轮线速度的试验方法ꎬ寻找磨削烧伤的工艺参数阈值组

合ꎬ以获取不同程度的磨削烧伤试样ꎮ
本文实验使用的试件材料为 ＴＣ４ 钛合金ꎬ其几何尺

寸为 ２０ｍｍ×２０ｍｍ×２５ｍｍꎮ 试件通过虎钳固定在工作台

上ꎮ 由于钛合金在磨削加工时极易粘附砂轮ꎬ容易导致砂

轮变钝失效ꎬ实验中每磨削 ５ 次后对砂轮修整 １ 次ꎮ 同

时ꎬ为更快获得烧伤表面ꎬ试验采用干磨ꎬ详细磨削试验条

件见表 １ꎮ

表 １ 磨削试验条件

项目 说明

磨床
德国 ＢＬＯＨＭ ＰＲＯＦＩＭＡＴ ＭＴ－４０８

型高速精密平面磨床

冷却液 无

砂轮
陶瓷结合剂 ＣＢＮ 砂轮ꎬ磨粒粒度为

８０ / １００ꎬ磨料浓度 １５０

磨削方式 单程切入式逆磨

砂轮修整参数

金刚石笔修整ꎬ砂轮线速度
ｖｓ ＝ ２０ ｍ / ｓꎬ工作台速度ｖｗ ＝ ２００ ｍｍ / ｍｉｎꎬ

磨削深度ａｐ ＝ ２０ μｍ

　 　 首先按表 ２ 参数进行钛合金磨削试验ꎮ 试验过程中

保持工件进给速度ｖｗ为 １.４ ｍ / ｍｉｎꎬ同时逐级改变砂轮线

速度ｖｓ和磨削深度ａｐꎮ 为降低随机因素以及未知参数对

烧伤的影响ꎬ每组磨削工艺参数重复进行 ３ 次ꎬ每次试验

后将工件利用丙酮清洗ꎬ并采用体式显微镜进行观察ꎮ
如果 ３ 次试验均获得相同程度的磨削烧伤ꎬ则认为该组

磨削工艺参数为磨削烧伤阈值参数组合ꎮ 由于磨削深度

和砂轮线速度的增加在一定范围内会显著提高磨削温

度ꎬ提高磨削烧伤产生的概率ꎮ 因此ꎬ若 ３ 次试验均未出

现烧伤ꎬ则适当提高砂轮线速度和磨削深度ꎬ反之则适当

降低ꎮ 图 １ 分别为无烧伤、轻度烧伤、中度烧伤和重度烧

伤下的显微图像ꎮ 从图中可以看出ꎬ当出现轻度烧伤时ꎬ
工件表面产生了条纹状的淡黄色烧伤ꎻ随着烧伤程度的

加剧ꎬ工件表面纹理逐渐粗糙ꎬ颜色加深ꎻ当产生重度烧

伤时ꎬ工件表面形成了蓝紫色烧伤(本刊黑白印刷ꎬ相关

疑问请咨询作者)ꎮ
表 ２　 磨削试验参数

试件材料 砂轮线速度ｖ ｓ / (ｍ / ｓ) 磨削深度ａｐ / μｍ 工件速度ｖｗ / (ｍ / ｍｉｎ)

ＴＣ４ ６０ ~ １００ １０ ~ ７０ １.４

(a) �&� (b) D�&�

(c) ��&� (d) F�&�

图 １　 不同程度烧伤试样显微图像

　 　 基于烧伤试错的方法共进行了 ３０ 组试验ꎬ其中确定

有 ８ 组可以作为磨削烧伤阈值参数组合ꎮ 在此基础上ꎬ分
别对每组参数组合进行 １０ 次试验ꎬ共获得 ８０ 件烧伤

试样ꎮ

１.２　 数据集

训练集由两部分组成:用于视觉对象识别软件研究的

大型可视化数据库 ＩｍａｇｅＮｅｔ[８] 和钛合金磨削烧伤图像数

据集ꎮ ＩｍａｇｅＮｅｔ 是美国斯坦福的计算机科学家ꎬ模拟人类

识别系统建立的图像识别数据库ꎮ 它有 １ ４００ 多万幅图

片ꎬ其中有超过百万的图片有明确的类别标注ꎮ
钛合金磨削烧伤数据集是将上述的 ８０ 件烧伤试样经

过工业相机图像采集之后确定类别标签获得的ꎬ确定烧伤

标签即完成钛合金磨削烧伤程度的分类ꎮ 利用图像采集

模块获得的钛合金磨削烧伤图像如图 ２ 所示ꎬ可以看到随

着切深与砂轮线速度的提高ꎬ表面烧伤逐渐加剧ꎮ 利用

ＨＸＳ－１０００ＡＫ 型显微硬度计测量烧伤工件表面硬度 ｈꎬ发
现随着钛合金磨削烧伤程度的提高ꎬ工件表面硬度呈上升

趋势ꎮ 因此ꎬ本文借鉴 ＧＢ / Ｔ１７８７９—１９９９ 的齿轮磨削表

面烧伤的分类标准ꎬ按照钛合金磨削烧伤色的深浅同时辅

以烧伤表面显微硬度ꎬ将钛合金的磨削烧伤分为 ４ 类ꎬ分
别为:无烧伤ꎬ用“０”表示ꎻ轻度烧伤ꎬ用“１”表示ꎻ中度烧

伤ꎬ用“２”表示ꎻ重度烧伤ꎬ用“３”表示ꎮ 各类烧伤对应的

烧伤色分别为:银灰色、淡黄色、黄褐色、蓝紫色ꎻ对应的表
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面显微硬度范围为:ｈ<３４５ ＨＶ、３４５ ＨＶ≤ｈ<４００ ＨＶ、４００
ＨＶ≤ｈ<４５０ ＨＶ、ｈ≥４５０ ＨＶꎮ 最后采用独热码(ｏｎｅ－ｈｏｔ)
对确定的烧伤标签进行编码ꎮ 具体编码如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 烧伤类型图像编码

项目 无烧伤 轻度烧伤 中度烧伤 重度烧伤

显微硬度 <３４５ <４００ <４５０ >４５０

对应标记 ０ １ ２ ３

对应编码 ０００１ ００１０ ０１００ １０００

(a) vs=60 m/s, ap=15 μm (b) vs=80 m/s, ap=20 μm

(c) vs=80 m/s, ap=25 μm (d) vs=90 m/s, ap=40 μm

(e) vs=90 m/s, ap=50 μm (f) vs=100 m/s, ap=65 μm

图 ２　 钛合金磨削烧伤图像

　 　 为加快模型的收敛速度ꎬ提高模型预测准确率与稳定

性ꎬ需要对待检测图像进行一系列的预处理ꎮ 经工业相机

拍摄获得原始图像数据格式为 Ｂａｙｅｒꎬ其后缀为. ｒａｗꎮ 在

制作烧伤图像数据集时首先通过调用开源计算机视觉库

ＯｐｅｎＣＶ 将原始图像改为后缀名为. ｐｎｇ 的 ＲＧＢ 图像ꎮ
ＲＧＢ 代表了红、绿、蓝 ３ 个颜色通道ꎬ每个通道的强度值

在 ０~２５５ 范围内ꎮ 因为获得的原始图像大小不一ꎬ所以

对所有图像进行缩放至 ２２４×２２４ 的统一大小ꎬ最终获得各

类烧伤图片共 ４ ７０８ 张ꎮ 表 ４ 是对钛合金磨削烧伤图像

数据集的划分ꎮ

表 ４　 钛合金磨削烧伤图像数据集划分

项目 训练集 验证集 测试集 总计

无烧伤 ８８８ ２００ １００ １ １８８

轻度烧伤 ８９４ ２００ １００ １ １９４

中度烧伤 ８９０ ２００ １００ １ １９０

重度烧伤 ８３６ ２００ １００ １ １３６

总计 ３ ５０８ ８００ ４００ ４ ７０８

２　 方法与实验

２.１　 方法

目前深度学习是最热门的人工智能技术之一ꎮ 深度

学习来源于人工神经网络ꎬ神经网络的每一层都将输入进

行非线性变换ꎮ 通过足够多的变换ꎬ即使非常复杂的特征

也能够被提取[９－１０] ꎮ 因此ꎬ本文利用深度学习不需要人工

设计非常复杂的特征提取器ꎬ来处理钛合金烧伤图像ꎬ而
让神经网络本身去学习钛合金烧伤图像的特征ꎮ

因为本文中的烧伤图像均是基于磨削试错实验获得

的ꎬ带有标签的烧伤图像较少ꎬ图像数量达不到深度学习

所需要的数量级ꎬ导致不能充分训练深层网络模型ꎬ图像

识别准确率较低ꎮ 为了解决这个问题ꎬ本文引入了迁移学

习方法ꎮ
迁移学习是一种将源域知识运用到目标域上的方法ꎮ

通过学习不同域之间不变的特征表达ꎬ可以实现对不同域

的数据进行分类ꎮ 因此ꎬ迁移学习也被称为领域适应[１１] ꎮ
一般而言ꎬ迁移学习主要用于解决目标域数据集不足情况

下的知识学习或实现源域向纵深域的知识转移[１２] ꎮ 所

以ꎬ本文利用迁移学习方法将已训练好的网络模型ꎬ通过

提取权重、偏置及超参数等运用到钛合金烧伤图像数据集

上ꎬ实现烧伤图像分类识别的任务ꎮ
想要进行迁移学习ꎬ首先要选取一个具有强大特征提

取能力的网络模型ꎮ 目前ꎬ已经存在大量优秀的卷积神经

网络ꎬ主要有 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ[１３]和 ＲｅｓＮｅｔ[１４] ꎬ其余网络基本上

都是基于这些网络的改进ꎮ 对于钛合金烧伤图像分类任

务ꎬ主要难点在于图像自身复杂烧伤特征和图像之间细微

的差异ꎮ 因此ꎬ本文对比了这些网络ꎬ并认为 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
和 ＲｅｓＮｅｔ５０ 有强大的特征提取能力ꎬ能够处理钛合金烧

伤图像ꎮ 所以选取这两个代表性的网络进行迁移学习ꎮ

２.２　 实验

本文按照表 ３ 划分的数据集进行训练ꎬ将图像分为无

烧伤、轻度烧伤、中度烧伤、重度烧伤 ４ 类ꎮ 在测试时把 ４
个类别的图片打乱在一起统一测试ꎬ一次性加载 １２８ 张图

片进行类别预测ꎮ
网络使用的优化器是 Ａｄａｍ[１５] ꎮ Ａｄａｍ 中的默认参数

为:ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ 是 ０. ００１ꎻ Ｂｅｔａ１ 是 ０. ９ꎻ Ｂｅｔａ２ 是 ０. ９９９ꎻ
Ｅｐｓｉｌｏｎ 一般取 １×１０－８ꎬ但是 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络的 Ｅｐｓｉｌｏｎ 取

１.０ꎬ本文对比了 １×１０－８和 １.０ 这两个值ꎬ发现结果并没有

什么太大的差异ꎬ最终 Ｅｐｓｉｌｏｎ 值取 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络默认
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的 １.０ꎮ 网络选择使用最多的 ＲｅＬＵ[１６]来作为激活函数ꎮ
本文共训练了 ４ 个网络ꎬ分别是迁移学习预加载参数

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络、迁移学习预加载参数 ＲｅｓＮｅｔ 网络、随机

初始化 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络和 ＲｅｓＮｅｔ 网络ꎮ 在迁移学习训练

时只对最后的特征识别网络层进行参数训练ꎬ其余的网络

层均保留 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集训练后的参数ꎮ 在训练时均训

练至 １０ ０００ 步ꎮ

２.３　 实验工具

本文模型所使用的硬件是:ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ７ ３７００Ｘ ＣＰＵ、
ＮＶＩＤＡ ＧＴＸ２０８０ＴＩ ＧＰＵ 显存 １１Ｇꎮ 使用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２. １
ＧＰＵ 版本作为深度学习框架进行训练和测试ꎮ 数据预处

理由 ｐｙｔｈｏｎ 和 ＯｐｅｎＣＶ 编写的脚本实现ꎮ

３　 实验结果及分析

３.１　 评价标准

对于多类别分类任务ꎬ往往需要从多个角度对模型进

行性能评估ꎮ 为方便实验结果分析ꎬ本节将对准确率

(ａｃｃｕｒａｃｙ)、精确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率( ｒｅｃａｌｌ)、Ｆ１－ｓｃｏｒｅ
进行简单介绍ꎮ

分类任务下预测结果与正确标签存在 ４ 种不同的组

合ꎬ构成混淆矩阵ꎬ如表 ５ 和表 ６ 所示ꎮ 根据混淆矩阵ꎬ进
行如下定义:

１)准确率:所有预测正确样本占总样本的比例ꎻ
２)精确率:真正例占所有预测为正的比例ꎻ
３)召回率:真正例占正样本的比例ꎻ
４)Ｆ１－ｓｃｏｒｅ:精确率和召回率的调和平均值ꎮ

表 ５　 二分类问题的混淆矩阵

分类 预测为正 预测为负

真实为正 真正例 ＴＰ 伪负例 ＦＮ

真实为负 伪正例 ＦＰ 真负例 ＴＮ

表 ６　 性能指标公式

性能指标 公式

准确率
ＴＰ ＋ＴＮ

ＴＰ ＋ＦＮ＋ＦＰ ＋ＴＮ

精确率
ＴＰ

ＴＰ ＋ＦＰ

召回率
ＴＰ

ＴＰ ＋ＦＮ

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ
２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

　 　 速率(ｓｐｅｅｄ ｒａｔｅ)即每秒钟所能预测的图像帧数ꎬ单
位 ｆｐｓꎮ

本文使用准确率、Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 和速率作为对模型的评价

指标ꎮ

３.２　 结果分析

首先以准确率和速率来评价 ４ 个网络模型ꎮ 本文分

别训练了上文 ２.２ 中的 ４ 个网络ꎬ均训练至 １０ ０００ 步ꎬ并
将参数文件保存用于测试ꎬ其结果如表 ７ 所示ꎮ

表 ７　 ４ 种网络模型准确率和速率对比

项目
预加载

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 预加载
ＲｅｓＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ

准确率 / ％ ９７.７１ ９２.３４ ９５.２９ ９０.５６

速率 / ｆｐｓ ３０ ３０ ２０ ２０

　 　 从表 ７ 可以明显看出经过迁移学习后的网络准确率

比未迁移学习的网络准确率高了 ５ 个百分点左右ꎮ 这一

点充分说明了在钛合金磨削烧伤图片数据集较小时ꎬ使用

迁移学习方法提高模型准确率的正确性ꎮ 同时还可以看

出 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 的准确率略高于 ＲｅｓＮｅｔꎬ这一点说明了

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 在钛合金分类识别上对烧伤特征强大的提取和

识别能力ꎮ 而 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 识别速率高于 ＲｅｓＮｅｔ 则说明了

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 使用的网络参数较少ꎬ计算量相对于 ＲｅｓＮｅｔ 也
要少一点ꎬ这些都体现了 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络良好性能ꎮ

接下来ꎬ再以不同烧伤程度图片的 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 来对 ４ 个

网络进行评价ꎬ其结果如图 ３ 所示ꎮ

80 85 90 95 100

M�DGoogLeNet

GoogLeNet

M�D ResNet

ResNet
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图 ３　 ４ 种网络模型在 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 上的对比

从图 ３ 中可以发现ꎬ预加载 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络除了在轻

度烧伤的识别上略显不足ꎬ在其他类型上的烧伤均达到可

观的识别性能ꎬ尤其对中度烧伤的识别ꎬ其 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 达到

了 ０.９９ꎮ
轻度烧伤的 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 明显偏低ꎬ分类效果最差ꎮ 分

析原因可能有两点ꎬ首先钛合金磨削轻度烧伤表面颜色、
纹理不明显ꎻ其次由于无烧伤的钛合金表面出现加工振纹

等噪声信息ꎬ从而使得轻度烧伤与无烧伤在图像表现上极

为相似ꎮ

４　 结语

本文提出了一种基于迁移学习的钛合金烧伤图像

识别方法ꎬ搭建了深层卷积网络模型ꎮ 该模型以较高

的准确率识别出了无烧伤、轻度烧伤、中度烧伤、重度

烧伤钛合金图像ꎮ 基于实验试错法获得了钛合金磨削

烧伤试样ꎬ并通过图像采集获得了钛合金烧伤图像数

据集ꎮ 通过该数据 集 训 练 了 迁 移 学 习 预 加 载 参 数
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ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络、迁移学习预加载参数 ＲｅｓＮｅｔ 网络、随
机初始化 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络和 ＲｅｓＮｅｔ 网络ꎮ 迁移学习预

加载参数 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络模型更适合钛合金烧伤图像

的分类识别ꎬ分类准确率达到了 ９７. ７１％ꎬ在中度烧伤

图片上 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 更是达到了 ９９％ꎮ 使用该网络可以每

秒钟预测约 ３０ 张图片ꎬ为以后的在线检测磨削烧伤提

供了强有力的支持ꎮ
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