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摘　 要:针对高频工件种类多、类间相似度较高造成的识别准确率低的问题ꎬ提出一种联合损

失监督的深度学习识别算法ꎮ 搭建基于卷积神经网络的图像特征向量编码模型ꎬ采用角度余

量损失替换 ＳｏｆｔＭａｘ 损失ꎬ以减小工件类内特征之间的距离ꎬ完成同类工件的鲁棒性表示ꎻ引入

隔离损失以增大异类工件特征之间的距离ꎬ实现异类工件的良好性区分ꎮ 实验结果表明: 该

方法相较于传统的图像识别方法ꎬ识别准确率更高ꎻ相较于单一的角度余量和隔离损失ꎬ识别

准确率分别提高了 ３.９７％和 １３.８８％ꎮ
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０　 引言

在中国制造 ２０２５ 目标的引领下ꎬ随着我国科学技术

的发展ꎬ制造业实现自动化升级的任务急需完成ꎮ 高频工

件是我国航空航天硬件设备的重要组成部分ꎬ不仅种类繁

多ꎬ而且加工工序较为繁琐ꎮ 不同高频工件在热处理后对

应的加工工序不同ꎬ所以需要在热处理后正确识别高频工

件ꎬ以确保加工质量ꎬ保障航空航天设备的安全可靠ꎮ 目

前主要采用人工方式识别热处理后的高频工件ꎬ人眼的疲

劳会降低工作效率ꎬ甚至影响工件图号识别的准确性ꎮ 所

以ꎬ迫切需要对高频工件的识别进行自动化升级ꎮ
图像识别作为一种先进的自动化技术ꎬ近年来已广泛

应用于工业领域中ꎮ 图像识别技术可以大致分为基于人

工特征的传统方法和基于深度学习的智能方法ꎮ 传统的

图像识别方法中ꎬ主要是采用图像编码的方式ꎬ手动提取

图像特征用于识别ꎮ 如文献[１－ ２]ꎬ采用局部二值模式

(ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎꎬＬＢＰ)和方向梯度直方图(ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ
ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔꎬＨＯＧ)特征来训练支持向量机ꎬ最后使用

分类器对图像进行识别ꎮ 传统的图像识别方法虽然能识

别类间差别较大的高频工件ꎬ但对于类间差异较小的工

件ꎬ其泛化性能较差ꎬ鲁棒性有限ꎮ
随着深度学习在图像分类[３] 、目标检测[４] 、图像分

割[５]和人脸识别[６] 等研究领域的发展和进步ꎬ对工业图

像的识别也得到了重视和研究ꎮ 伍锡如等[７] 和郑健红

等[８]针对工业机器人抓取目标区域的识别问题ꎬ使用特

征对神经网络进行训练ꎬ最后用训练好的卷积神经网络来

对分拣目标进行识别ꎬ取得了不错的效果ꎻ王一鸣等[９] 和

常海涛等[１０]针对工件缺陷的问题ꎬ采取训练好的卷积神

经网络提取目标特征ꎬ达到提高缺陷检测率的目的ꎮ 上述

方法检测工件种类较为单一ꎬ类间差异较大ꎬ无法良好适

用于本文研究的高频工件ꎮ 此外ꎬ上述神经网络模型的训

练困难ꎬ所需存储空间比较大ꎬ训练时间长ꎬ不适合用在高

频工件识别的嵌入式自动化系统中ꎮ
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因此ꎬ本文基于角度余弦损失[１１]可以解决同类工件特征

相距太远的问题ꎬ以及隔离损失[１２]可以改善不同类别工件之

间的距离情况ꎬ提出了在改进深度可分离卷积 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２
网络[１３]的基础上ꎬ采用角度余弦损失和隔离损失的联合损失

函数来监督训练过程的方法ꎬ简称为 ＪＬＳ－ＤＬꎮ 本文方法的主

要贡献包括:１)采用角度余量损失以改善同类工件特征之间

的距离ꎬ完成类内工件的鲁棒性表示ꎻ２)使用隔离损失以实

现异类工件的良好性区分ꎻ３)相较于传统的图像识别方法和

单一损失函数的深度学习模型ꎬ有效降低了网络的参数量和

计算量ꎬ并且识别准确率得到显著提高ꎮ

１　 联合损失函数的神经网络训练方法

本文提出的高频工件识别模型框架(ＪＬＳ－ＤＬ)如图 １
所示ꎬ其中 λ 是正则化参数ꎬ用于调节两个损失的权重ꎬ
将在实验章节中进行讨论ꎮ 模型的输入为经过预处理后

的高频工件图像ꎬ图像的大小为 ２２４×２２４ꎬ第二个全连接

层后输出工件的识别结果ꎮ
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图 １　 基于联合损失函数的高频工件识别框架(ＪＬＳ－ＤＬ)

　 　 工业上零件识别一般采用的是 ＳｏｆｔＭａｘ 损失函数ꎮ
ＳｏｆｔＭａｘ 损失函数第一步将预测结果转化到指数函数上ꎬ
保证了概率的非负性ꎮ 第二步将转化后的结果除以所有

转化后结果之和ꎬ通过最大化预测概率ꎬ将不同类别区分

开ꎮ ＳｏｆｔＭａｘ 损失函数定义为

ｌＳ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ

ｅＷＴ
ｙｉ
ｘｉ＋ｂｙｉ

∑
Ｃ

ｊ ＝ １
ｅＷＴ

ｊ ｘｉ＋ｂｊ

(１)

式中:ｘｉ 表示神经网络提取的特征向量ꎻｙｉ 表示特征向量

所对应的标签ꎻＷ ｊ 表示神经网络全连接层中第 ｊ 列的权

重ꎻｂ ｊ 表示神经网络中的偏置项ꎻＮ 表示神经网络的批次

大小ꎻＣ 表示类别个数ꎮ
然而ꎬＳｏｆｔＭａｘ 损失函数对类内差异较大的类别效果不

好ꎮ 图 ２ 展示了在高频工件数据集上用 ＳｏｆｔＭａｘ 损失函数

训练网络得到的特征向量经降维后的二维特征分布图ꎬ其
中高频工件的不同类别用不同的颜色表示ꎮ 从图 ２ 红框 １
中可以看出ꎬ经过 ＳｏｆｔＭａｘ 损失函数监督训练之后还是有 ３
类高频工件没有明显地区分开ꎮ 由红框 ２ 和红框 ３ 可以看

出ꎬ同一类高频工件由于摆放位置的随机性和光照等原因ꎬ
类内距离没有减小ꎮ 从而不能很好地区分高频工件的类

别ꎬ造成识别准确率低ꎮ 针对图 ２ 所示问题ꎬ本文提出一种

由角度余量损失和隔离损失组成的联合损失函数ꎬ由联合

损失函数监督网络训练ꎬ实现最小化类内距离和最大化类

间距离(本刊为黑白印刷ꎬ如有疑问请咨询作者)ꎮ
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图 ２　 用 ＳｏｆｔＭａｘ 训练网络得到的二维特征可视化

１.１　 角度余量损失监督同类工件的特征距离

在高频工件的识别任务中ꎬ由于工件摆放的角度、光
线的变化等原因会造成工件类内差别较大ꎮ 图 ３ 展示高

频工件的类别 Ｃ 中不同视角的图像ꎮ

图 ３　 相同类别工件图像差异大

结合图 ２ 可知ꎬ提高识别准确率的首要措施是减小类

内距离ꎮ 本文采用角度余量损失函数来实现ꎬ角度余量损

失函数的定义为

ｌＡＣ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ

ｅｓ􀅰(ｃｏｓθｙｉ
－ｍ)

ｅｓ􀅰(ｃｏｓθｙｉ
－ｍ) ＋ ∑

ｎ

ｊ ＝ １ꎬｊ≠ｙｉ

ｅｓ􀅰ｃｏｓθｊ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ (２)

式中:ｍ 表示余弦余量ꎬ用来将神经网络权重 Ｗ ｊ 和特征向

量 ｘｉ 的距离调节为 ｃｏｓθｙｉ
－ｍꎻＳ 表示缩放因子ꎻＮ 表示卷

积神经网络的批次大小ꎮ
角度余量损失是在 ＳｏｆｔＭａｘ 损失函数的基础上改进

而来的ꎬ相比较 ＳｏｆｔＭａｘ 损失函数ꎬ角度余量损失函数通

过 ｍ 约束特征向量之间的距离ꎬ可以监督训练到更小的

类内距离ꎮ

１.２　 隔离损失监督异类工件的特征距离

图 ４ 展示了不同类别工件的微小差异ꎬ其中 Ａ、Ｂ、Ｃ
三类高频工件主要在图中红框标注处存在微小差异ꎮ 因
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此ꎬ使用角度余量损失函数来减少类内距离时ꎬ会不可避

免地减少类间的距离ꎮ 所以ꎬ本文采用隔离损失函数来增

大类间距离ꎬ以提高特征向量的表征能力ꎮ 隔离损失函数

定义如下:

ｌＩＬ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖ｘｉ － ｃｙｉ‖

２ ＋ λ１∑
ｃｊ∈Ａ

∑
ｃｋ∈Ａ
ｃｋ≠ｃｊ

ｃｋ􀅰ｃ ｊ
‖ｃｋ‖２‖ｃ ｊ‖２

＋ １æ

è
ç

ö

ø
÷

(３)
式中:ｃｙｉ表示与第 ｉ 个样本具有相同类别标签的所有样本

的中心ꎻＡ 表示高频工件类别的集合ꎻｃｋ 表示具有 Ｌ２ 范数

的‖ｃｋ‖２的第 ｋ 个工件类别中心ꎻｃ ｊ 表示具有 Ｌ２ 范数的

‖ｃ ｊ‖２的第 ｊ 个工件类别中心ꎻλ１ 表示调节因子ꎬ用来调

节式(３)中前后项的比例ꎮ

A B C

图 ４　 不同类别工件相识度高

式(３)在保证工件类内距离小的同时ꎬ通过惩罚工件

之间的相似性ꎬ增大工件类间的距离ꎮ 因此ꎬ本文网络模

型采用结合角度余量损失和隔离损失的联合损失函数来

监督训练ꎬ减小相同类别工件之间的差异ꎬ同时增大不同

类别工件之间的差异ꎬ从而提高工件识别的准确率ꎮ 联合

损失函数定义如下:
ｌ＝ ｌＡＣ＋λｌＩＬ (４)

式中:λ 为正则化参数ꎬ用于调整角度余量损失和隔离损

失的权重ꎮ

２　 实验结果与分析

２.１　 实验配置

本实验使用 ＧＰＵ(显卡型号为 ＮＶＩＤＡ ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ
１６６０ ＳＵＰＥＲ)进行训练和测试ꎬ训练迭代次数为 ５ ０００ 次ꎬ
批处理大小为 ３２ꎬ初始学习率为 ０.００１ꎬ每间隔 １ ０００ 次迭

代ꎬ 学 习 率 衰 减 １ / ２ꎮ 在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 平 台 上ꎬ 采 用

Ｐｙｔｏｒｃｈ１.２ 框架来搭建本文提出的 ＪＬＳ－ＤＬ 高频工件识别

模型ꎮ
本文所采用的卷积神经网络具体设置如表 １ 所示ꎮ

图像的输入大小表示为长 ×宽 ×通道数ꎬ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ１ －
Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ７ 表示 ７ 种不同的反残差模块ꎬＣＯ 表示输出通

道数ꎬＮ 表示在网络中的重复次数ꎬＦＣ 表示全连接层ꎻｋ 表

示工件的类别数ꎮ
表 １ 中的反残差块如图 ５ 所示ꎬ包括 １)膨胀层ꎬ用于

扩展维度ꎻ２)可分离卷积层ꎬ用于提取深度特征ꎻ３)投影

层ꎬ用于压缩数据ꎮ

表 １　 模型的参数设置

输入大小 层名称 ＣＯ Ｎ 步长

２２４×２２４×３ Ｃｏｎ２ｄ ３２ １ ２

１１２×１１２×３２ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ１ １６ １ １

１１２×１１２×１６ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ２ ２４ ２ ２

５６×５６×２４ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ３ ３２ ３ ２

２８×２８×３２ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ４ ６４ ４ ２

１４×１４×６４ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ５ ９６ ３ １

１４×１４×９６ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ６ １６０ ３ ２

７×７×９６ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ７ ３２０ １ １

７×７×３２０ Ｃｏｎ２ｄ １ ２８０ １ １

１×１×１２８０ ＦＣ１ １ ２８０ １ —

１×１×６ ＦＣ２ ｋ １ —
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图 ５　 反残差块

　 　 在实际场景中采集了 ３ ４２０ 张不同类别的工件图像ꎬ
建立工件数据集ꎬ包括 ３６ 类高频工件ꎮ 从数据集中随机

抽取 ８０％的图像作为训练集ꎬ剩余的 ２０％作为测试集ꎮ
图 ６ 展示了部分工件在两个不同视角下的部分实验数据ꎮ
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图 ６　 不同视角下的部分实验样本

本文首先采用数据增强ꎬ以扩大样本的多样性ꎬ可以

有效抑制在训练时发生的过拟合ꎬ并且有效提高了模型的

泛化能力ꎬ显著提升模型的鲁棒性ꎮ 数据增强的方式包括

对原始工件图片数据进行随机的强相关性的裁剪、翻转、
旋转、缩放和扭曲等变换ꎬ部分增强结果如图 ７ 所示ꎮ

UBU/����DUCU��	������UDU�1 UEUK�EE��

图 ７　 部分数据增强结果

２.２　 识别性能对比实验

为了验证本文提出的 ＪＬＳ－ＤＬ 模型的识别性能ꎬ采用
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多种图像分类方法进行对比ꎬ包括两种模型驱动的图像识

别方法和一种数据驱动的深度学习识别方法ꎮ 实验结果

如表 ２ 所示ꎬ相较于模型驱动的 ＬＢＰ＋ＳＶＭ 和 ＨＯＧ＋ＳＶＭ
方法ꎬ本文方法对 ３６ 类不同高频工件的识别准确率提升

了约 ３０％ꎻ此外ꎬ相较于数据驱动的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 模型[１４] ꎬ
本文的 ＪＬＳ－ＤＬ 方法对高频工件的识别正确率也提升了

约 ４％ꎮ 因此ꎬ实验结果说明本文提出的 ＪＬＳ－ＤＬ 模型具

有更优的性能ꎬ能够有效地区分热处理前后不同类别的高

频工件ꎮ

表 ２　 不同方法的识别准确率比较

方法 识别准确率 / ％

ＬＢＰ＋ＳＶＭ ５６.２２

ＨＯＧ＋ＳＶＭ ６７.６８

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ９２.２７

ＪＬＳ－ＤＬ ９６.３３

２.３　 损失函数正则化参数 λ的取值

λ 用于调节两个损失的权重ꎬ以优化模型的性能ꎬ其
取值范围为 ０~１ꎮ 表 ３ 展示了当 λ 取不同值时ꎬ其准确率

的变化情况ꎮ 可以看出ꎬλ 的值对模型的识别性能有较大

影响ꎮ 其中当 λ＝ ０ 时ꎬ即只采用角度余量损失时ꎬ模型的

识别准确率为 ９２.３６％ꎻ当 λ＝ １ 时ꎬ即只采用隔离损失时ꎬ
模型的识别准确率为 ８２.４５％ꎻ当 λ＝ ０.００３ 时ꎬ本文提出的

ＪＬＳ－ＤＬ 模型的识别准确率为 ９６.３３％ꎮ 本文将 λ 值设置

为 ０.００３ꎮ

表 ３　 λ 取值对识别准确率的影响

λ 取值 识别准确率 / ％

０.０００ ９２.３６

０.００１ ９４.２１

０.００３ ９６.３３

０.０１０ ９３.８７

０.０３０ ９３.０８

０.１００ ８５.６６

０.３００ ８４.９２

１.０００ ８２.４５

２.４　 消融实验

为验证本文方法中采用的联合损失的有效性ꎬ即采用

两项损失相对于单一损失项的性能变化ꎬ在本节进行消融

实验ꎮ 将采用角度余量损失的模型命名为 ＬＡＣ－ＤＬꎻ将采

用隔离损失的模型命名为 ＬＩＬ－ＤＬꎮ ＬＡＣ－ＤＬ 和 ＬＩＬ－ＤＬ
和所提出的 ＪＬＳ－ＤＬ 三种模型在不同迭代次数下的高频

工件识别准确率如图 ８ 所示ꎮ 从图 ８ 中可以看出:１)三种

模型都需要一定的迭代次数才能收敛ꎬ分别实现各模型的

最优识别准确率ꎻ２) ＬＡＣ－ＤＬ、ＬＩＬ－ＤＬ 和 ＪＬＳ－ＤＬ 分别收

敛于 ９２.３６％、８２.４５％和 ９６.３３％ꎮ
因此可以得出结论:１)三种模型对高频工件的识别

都有一定的有效性ꎻ２)本文提出的 ＪＬＳ－ＤＬ 模型对高频工

件的识别性能最高ꎮ 这是因为 ＪＬＳ－ＤＬ 模型不仅能够减

小相同类别高频工件的类内距离ꎬ还能够增大不同类别高

频工件的类间距离ꎮ

���

���

���

���

���

���
� ����� ����� ����� �����

-"$�%-��

-*-�%-��

+-4�%-��

E� �

@
�
�
-
(

图 ８　 准确率随迭代次数变化图

为进一步说明本文所提出模型对各类高频工件特征

向量的区分性ꎬ在图 ９ 中对 ＪＬＳ－ＤＬ 学习到的特征向量进

行降维展示ꎮ 初始特征向量在未学习时ꎬ在特征空间中具

有很大的重叠ꎬ很难区分ꎻ随着模型的优化ꎬ学习到的特征

向量逐渐具有区分性ꎻ当模型收敛时ꎬ对各类高频工件最

终学习到的特征向量具有明显的代表性ꎬ能很好地区分各

类高频工件ꎮ
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图 ９　 工件的特征向量

３　 结语

针对传统高频工件识别方法和单一损失深度学习方法

鲁棒性差、工件识别准确率低的问题ꎬ提出了结合角度余量

损失和隔离损失的 ＪＬＳ－ＤＬ 高频工件识别模型ꎮ 模型采用

角度余量损失函数减小工件类内距离ꎬ克服了由于工件类

内距离较大造成的错误识别ꎻ同时利用隔离损失函数在控

制类内距离的基础上增大类间距离ꎬ提升模型的识别准确

率ꎮ 实验结果表明:本文方法能很好地收敛并且可以取得

９６.３３％的识别准确率ꎬ相比于单一的角度余量和隔离损失ꎬ
识别准确率分别提高了 ３.９７％和 １３.８８％ꎬ验证了本文所提

出的联合损失函数的有效性ꎮ
(下转第 ４７ 页)
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