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基于融合波动抑制的机械零件图像智能分类算法设计

纪永

(上海城建职业学院ꎬ上海 ２０１４１５)

摘　 要:为提升图像分类效果ꎬ提出双目加权模型融合波动抑制的机械零件图像分类算法ꎮ 对图像进行小波分解ꎬ获取

高频分量ꎬ重构处理后的分量得到去噪图像ꎮ 将去噪后的图像分解为拉普拉斯金字塔序列ꎬ通过平均梯度和区域能量

融合系数融合图像ꎬ引入双目加权模型完成图像重构抑制融合系数波动ꎮ 采用 ＣＮＮ 提取图像特征ꎬ使用滤波器训练特

征ꎬ引入集成学习策略获取分类标签ꎬ实现图像分类ꎮ 实验结果表明:所提算法的融合系数波动较小ꎬ图像分类效果

较好ꎮ
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０　 引言

高精密机械零件在工业发展领域占据十分重

要的地位ꎬ现阶段正在朝着种类繁多以及微型化

等方向发展[１－２]ꎮ 在机械零件的生产、科研以及

应用等方面ꎬ机械智能化逐渐成为发展趋势ꎮ 在

智能控制中ꎬ对机械零件的智能分类是一项基本

基础工作ꎬ所以设计一种机械零件图像分类算法

具有十分重要的意义ꎮ
现阶段ꎬ专家针对该方面的内容已进行了大

量的研究ꎮ 李鸣等[３]优先对卷积神经网络初始化

处理ꎬ输入特征 ＢＮ 处理ꎬ获取归一化数据输入特

征图中ꎬ采用迭代方式参数调整ꎬ实现图像分类ꎮ
王鑫等[４]首先设计了一个全新的卷积神经网络ꎬ

共有 ７ 层ꎮ 采用网络对图像训练ꎬ得到图像的高

层特征ꎻ采用主成分分析对池化层输出降维处理ꎬ
后作为高层特征并将全部高层特征融合ꎬ获取图

像特征ꎬ进而实现分类ꎮ
虽然现阶段上述两种算法取得了较为满意的

研究成果ꎬ但上述方法应用到机械零件智能图像

分类中ꎬ都是以单目立体视觉模式识别为基础ꎬ在
对目标图像融合分类过程中ꎬ融合系数波动过大

会导致图像分类偏差及分类丢失比例较大ꎮ
针对上述问题ꎬ本文提出一种机械零件图像

分类算法ꎬ其与传统方法不同之处在于抑制图像

的融合系数波动ꎬ降低机械零件图像分类的分类

偏差与复杂度ꎬ根据各个图像块的相似性获取噪

声在图像中分布的真实情况ꎮ 通过双目加权模型
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机械零件图像合成对机械零件图像分类ꎬ实现图

像的特征提取和分类ꎬ以期减少分类偏差ꎬ减少机

械零件图像分类丢失比例ꎮ

１　 机械零件图像分类算法设计

１.１　 图像去噪

图像处理中的小波分析是目前研究的热点之

一ꎬ同时小波分析也是图像预处理的一项重要手

段ꎮ 通过小波变换针对机械零件图像去噪处理ꎬ
具体的操作步骤如下ꎮ

先从摄像机成像角度出发ꎬ将机械零件图像

划分为规则相同的块ꎬ将图像结构相似性较高的

图像组合在一起ꎬ构建三维数组[５－６]ꎬ即分组ꎻ再
通过分组操作能够有效滤除图像中的噪声ꎮ 另

外ꎬ联合滤波可根据各个图像块的相似性获取噪

声在图像中分布的真实情况ꎮ
１)分组

图像块之间的相似性主要通过距离衡量ꎮ 两

个图像块之间的距离越小ꎬ说明两者的相似性越

高ꎮ 任意一个机械零件图像块均能够设定为参考

块ꎬ结合匹配算法获取的相似块组合在一起即可形

成三维数组ꎬ再计算每一个图像块之间的距离ꎮ
２)联合滤波

设定一个含有 ｎ 个图像块的组ꎬ对这个组联

合滤波处理ꎬ获取 ｎ 个估计值ꎬ即各个块分别对应

一个估计ꎮ 如果机械零件的三维数据已经建立完

成[７]ꎬ则联合滤波的操作步骤如下:
ａ)对构建的图像块组线性变换ꎻ
ｂ)通过收缩变换域的系数有效减少噪声ꎻ
ｃ)经过逆线性变换获取不同图像块对应的估

计值ꎮ
３)聚集

经过分组和滤波操作后ꎬ图像块可能会存在

重叠区域ꎬ由于不同图像块之间的运行估计存在

明显差异ꎬ需要对其加权处理ꎬ整个操作过程即为

聚集ꎮ 考虑带有噪声的机械零件图像 ｚ 表示为

ｚ(ｘ)＝ ｙ(ｘ)＋η(ｘ)ꎬｘ∈Ｒ (１)
式中:ｙ(ｘ)为机械零件图像的输入节点ꎻＲ 为图像

信息特征集ꎻη(ｘ)为机械零件图像的信息节点ꎮ
聚集的步骤如下:
ａ)对含有噪声的机械零件图像小波分解ꎬ获

取对应的高低频分量ꎻ
ｂ)图像的高频分量通过小波变换完成去噪ꎻ
ｃ)图像的低频部分优先二次分解ꎬ同时重复

步骤 ｂ)的去噪过程ꎬ直至图像中的噪声全部剔

除ꎬ则停止操作ꎻ
ｄ)采用小波逆变换逐层重构获取去噪后的机

械零件图像ꎮ

１.２　 基于双目加权模型的图像融合系数抑制

完成机械零件图像的分类需要优先对融合系

数抑制[８－９]ꎬ具体的抑制过程如下:
１)采用高斯核将参与融合的机械零件图像逐

步分解为图像序列ꎻ
２)将各层机械零件图像和上一层的图像作

差ꎬ得到分解图像ꎻ
３)从上至下均作差ꎬ构建拉普拉斯金字塔序列ꎮ
合成图像中含有大量不同的信息ꎬ例如视差

图像信息等ꎬ以下需要通过双目加权模型机械零

件图像合成ꎬ即
Ｃ(ｘꎬｙ)＝ ωＬ( ｘꎬｙ) × ＩＬ( ｘꎬｙ) ＋ωＲ( ｘ＋ｄꎬｙ) ×

ＩＲ(ｘ＋ｄꎬｙ) (２)
式中:ＩＬ 为机械零件的左视点图像ꎻＩＲ 为右视点图

像ꎻωＬ 为机械零件图像左视点的融合系数ꎻωＲ 为

机械零件图像右视点的融合系数ꎻｄ 为视差值ꎻｘ
为横坐标值ꎻｙ 为纵坐标值ꎮ

通过加权双目模型将机械零件图像中的序列

依次融合ꎬ设定 ＧＲꎬｎ为机械零件图像右视点的平

均梯度ꎬＥＲꎬｍ为机械零件图像右视点的区域能量ꎬ
则有:

ＧＲꎬｎ ＝ １
(Ｍ － １)(Ｎ － １)∑

Ｍ

ｘ ＝ １
∑
Ｎ

ｙ ＝ １

(ΔＩｘ ＋ ΔＩｙ)
２

(３)

ＥＲꎬｍ( ｉꎬｊ) ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ ０
∑
Ｎ

ｊ ＝ ０
μ( ｉꎬｊ)􀅰 ＧＲꎬｎ(ｘ ＋ ｉ)(ｙ ＋ ｊ)

(４)
式中:Ｍ 和 Ｎ 分别为左、右视点图像的规格ꎻΔＩｘ
和 ΔＩｙ 分别为像素(ｘꎬｙ)在 ｘ 和 ｙ 方向上的一阶

差分ꎻμ( ｉꎬｊ)为区域像素值ꎻｉ 为特征量ꎻｊ 为图像

的噪声节点ꎮ
结合上述操作过程ꎬ融合系数对应的计算式为:

ωＲꎬｎ ＝
ＧＲꎬｎ

ＧＲꎬｎ＋ＧＬꎬｎ

ωＬꎬｎ ＝
ＧＬꎬｎ

ＧＲꎬｎ＋ＧＬꎬｎ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(５)

ωＲꎬｍ ＝
ＥＲꎬｍ( ｉꎬｊ)

ＥＲꎬｍ( ｉꎬｊ)＋ＥＬꎬｍ( ｉꎬｊ)

ωＬꎬｍ ＝
ＥＬꎬｍ( ｉꎬｊ)

ＥＲꎬｍ( ｉꎬｊ)＋ＥＬꎬｍ( ｉꎬｊ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(６)
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式中:ＧＬꎬｎ 为机械零件图像左视点的平均梯度ꎻ
ＥＬꎬｍ为机械零件图像左视点的区域能量ꎬωＲꎬｎ、ωＬꎬｎ

分别为机械零件图像右、左视点平均梯度对应的

融合系数ꎬ取值范围为[０.４ꎬ０.６]ꎻωＲꎬｍ、ωＬꎬｍ分别

为机械零件图像右、左视点区域能量对应的融合

系数ꎬ取值范围为[０.４ꎬ０.６]ꎮ 综合上述分析ꎬ完
成了机械零件图像融合系数抑制ꎮ

１.３　 机械零件图像分类

采用卷积神经网络对经过合成的机械零件图

像特征提取[１０－１１]ꎮ 接下来引入集成学习策略获

取最终的分类标签ꎬ实现机械零件图像分类ꎬ具体

操作过程如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 机械零件图像分类过程

卷积神经网络训练是借鉴多层感知机网络实

现的ꎬ主要划分为两种不同的形式ꎬ分别为前向传

播和反向传播ꎮ
前向传播的具体操作步骤为:
１)通过输入层填充大小ꎬ对机械零件图像的

边缘部分填充[１２]ꎬ获取输入张量 ｘＬ
ｉ ꎻ

２)将网络中隐藏层中的全部数据初始化处理ꎻ
３)输出层第 ｉ 个图像的第 Ｌ 层为

ｘＬ
ｉ ＝ｓｏｆｔｍａｘ( ｚＬｉ ) (７)

式中 ｚＬｉ 为机械零件图像分布ꎮ
通过前向传播可以完成输入特征提取和分

类ꎬ但是网络中参数的更新更加适合反向传播ꎮ
通过两种不同的传播方式能够更加真实地反映不

同标签之间的误差取值ꎮ 以下主要通过链式求导

解决反向传播问题ꎮ
针对前向传播到输出层形成的损失函数可以

表示为

Ｊ(ｗꎬｂꎬｘꎬｙ)＝ １
２
[σ(ｗＬｘＬ－１＋ｂＬ)－ｙ] ２ (８)

式中:σ 为图像的参数融合ꎻｗ 为隶属度函数ꎻｂ 为

图像的分布点数ꎮ 根据链式求导法则能够获取以

下的计算式:
∂Ｊ(ｗꎬｂꎬｘꎬｙ)

∂ｗＬ ＝∂Ｊ(ｗꎬｂꎬｘꎬｙ)
∂ｚＬ

􀅰∂ｚＬ

∂ｗＬ{ (９)

式中:∂Ｊ 为参数分布集ꎻ ∂ｚ
Ｌ

∂ｗＬ为图像残差分量ꎮ

计算网络中池化层的反向传播ꎬ池化通常使

用最大池化或者平均池化ꎬ求反向传播的过程中ꎬ
删除最大值ꎬ计算平均值ꎬ整个过程即为下采样过

程[１３－１４]ꎮ 经过求解获取上一层的取值ꎬ具体的计

算式如下:

δＬ－１ｋ ＝
∂Ｊ(ｗꎬｂ)∂ｘＬ－１

ｋ

∂ｚＬ－１ｋ

＝ＵｐＳａｍｐｌｅ(δＬｋ)☉σ( ｚＬ－１ｋ )

(１０)
为了获取卷积层的 δＬꎬ通过式(１０)获取 δＬ－１ｋ ꎬ

结合递推关系ꎬ获取以下形式的计算式:

δＬ ＝

ƏＪ(ｗꎬｂ)
ƏｚＬ

ƏＪ(ｗꎬｂ)ƏｚＬ－１

ƏｚＬ－１

δＬ－１Əｚ
Ｌ－１

ƏｚＬ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(１１)

式中 ｚＬ 和 ｚＬ－１两者之间的关系可以表示为

ｚＬ ＝
σ( ｚＬ－１)ｗＬ＋ｂＬ

ｘＬ－１􀅰ｗＬ＋ｂＬ{ (１２)

式中:ｗＬ 为 Ｌ 层隶属度函数ꎻｂＬ 为 Ｌ 层图像的分

布点数ꎮ
通过卷积神经网络ꎬ提取合成图像的主要特

征ꎬ设定图像的输入为 Ｘꎬ借助滤波器对模型优

化ꎬ具体的表达式为

Ｊ(ｘ)＝ (Ｙ－Ｘ􀅰Ｆ)＋λＦ２ (１３)
式中:Ｙ 为图像输出ꎻλ 为滤波系数ꎻＦ 为滤波器ꎮ
通过卷积块后获取的特征需要采用滤波器 Ｆ 参数

训练ꎬ以下采用岭回归对其求解ꎬ具体的计算式为

Ｆ＝(Ｘ２Ｘ＋λＩ) －１Ｘ２Ｙ (１４)
式中 Ｉ 为系数向量ꎮ

在上述分析的基础上ꎬ将 ｉ 个滤波器集成处

理ꎬ能够获取以下的表达式:
Ｙｉ ＝Ｘ ｉ􀅰Ｆ ｉ (１５)

同理

ωｉ ＝(Ｙ２Ｙ＋λＩ) －１ＹＹ (１６)
针对训练集ꎬ采用优化出来的 Ｆ 和 ｗ 需要代

入式(１４)中ꎬ则有

Ｙｐｒｅｄ ＝Ｘ􀅰Ｆ􀅰ｗ (１７)
由于单一层次的特征无法更好地表征机械零
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件的特征ꎬ对训练集获取的类别标签以及真实的

类别标签[１５]ꎬ需要求解两者的欧式距离ꎬ具体的

计算式为

ｄ ＝ ∑ (Ｙ － Ｙｐｒｅｄ) ２ (１８)

在上述分析的基础上ꎬ引入集成学习策略获

取最终的分类标签ꎬ最终机械零件第 ｉ 个图像的

分类计算如下:

Ｙａｌｌ ＝ ∑
ｉ ＝ １

α ｉＹｐｒｅｄꎬｉ (１９)

根据上述公式计算ꎬ对机械零件图像分类ꎬ实
现图像的特征提取和分类[１６－１７]ꎮ

２　 实验结果与分析

为了验证所提基于双目加权模型的机械零件

图像分类算法的有效性与可行性ꎬ进行实验分析ꎮ

２.１　 实验环境与样本采集

实验在系统版本为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ꎬ处理器为酷睿

ｉ９－９１００、内存为 ８Ｇ 的硬件条件下进行ꎮ 实验过程

中选取二极管、三极管、电阻、电容等共 １６ 类常用

机械零件作为测试对象ꎬ采用 ＮＣ－８０８０ 半自动影像

测量仪直接对实物测量获取机械零件图像ꎬ每一张

图像都是同一样本在不同拍摄角度下得到的ꎮ 图像

采集仪器如图 ２ 所示ꎬ仪器参数如表 １ 所示ꎮ

图 ２　 图像采集仪器

表 １　 ＮＣ－８０８０ 仪器参数

参数名称 数值或说明

结构 框架(电动)、ｘꎬｙ 轴移动、ｚ 轴上下移动

ｘꎬｙ 轴测量范围 / ｍｍ 有效空间 ２４５

ｚ 轴范围 / ｍｍ 调焦行程 ２００

工作距离 / ｍｍ ９５

光学尺分辨率 / ｍｍ ０.０００ ５(ｘ、ｙ、ｚ 轴)

精度 / μｍ ≤３

金属台面尺寸 / ｍｍ １ ２００×１ ２００

玻璃台面尺寸 / ｍｍ ８５０×８５０

传动形式
ｘ、ｙ、ｚ 轴精密线性导轨和
研磨级精密光轴传动

２.２　 实验流程

１)图像去噪:对采集的原始图像实施小波分

解ꎬ获取高频分量并重构实现图像去噪ꎬ得到去噪

后的图像ꎮ
２)特征提取:针对去噪后的机械零件图像ꎬ采

用卷积神经网络提取池化层中图像的主要特征ꎬ
并标记分类标签ꎮ

３)图像分类:根据分类标签对常用机械零件

图像分类ꎬ得到分类结果ꎮ
根据本文提出的双目加权模型分类算法ꎬ绘

制的分类方法框架图如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 分类方法框架图

在上述实验环境与参数设置条件下ꎬ分别采

用所提算法、文献[３]算法和文献[４]算法进行图

像分类处理ꎬ将融合系数、分类偏差、分类复杂度

以及丢失比例作为实验指标ꎬ图 ４—图 ５ 为机械

零件图像特征提取与融合结果ꎮ

UBU UCU

图 ４　 机械零件图像特征提取

UBU UCU

图 ５　 机械零件特征融合结果
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从图 ４—图 ５ 可以看出ꎬ本文方法能够有效

提取机械零件图像特征ꎬ特征提取过程误差较小ꎬ
且特征融合稳定ꎮ 原因在于本文方法根据各个图

像块的相似性获取噪声在图像中分布的真实情

况ꎬ并通过双目加权模型合成机械零件图像对机

械零件图像分类ꎬ获取现图像的特征提取和分类

结果ꎬ降低了噪声干扰ꎬ有效减少了分类偏差ꎬ提
升了特征提取效果ꎮ

２.３　 实验结果分析

机械零件图像融合系数对比结果如图 ６ 所

示ꎮ 由上文可知ꎬ融合系数的取值范围为[０.４ꎬ
０.６]ꎬ其越接近 ０.５ꎬ表明算法性能越好ꎮ
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图 ６　 融合系数对比

分析图 ６ 中的实验数据可知ꎬ文献[３]算法的融

合系数曲线波动较大ꎬ融合系数最高值达到了 ０.５９ꎬ
最低值为 ０.３６ꎻ文献[４]算法的融合系数最高值达到

了 ０.６２ꎬ最低值为 ０.３８ꎮ 而所提算法的融合系数曲线

均在取值范围内ꎬ且波动较小ꎬ最高值与最小值仅为

０.５５ 和 ０.４７ꎮ 由此可知ꎬ所提算法的融合系数更加稳

定ꎬ有效提高了机械零件图像的分类效果ꎮ 这是因

为该算法考虑到合成图像中含有大量不同的信息ꎬ
所以通过加权双目模型将机械零件图像中的序列依

次融合ꎬ提升了图像融合效果ꎮ
不同算法的机械零件图像分类偏差对比结果

如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 不同算法的分类偏差对比

图像样本
数量 /幅

图像分类偏差 / ％

所提算法 文献[３]算法 文献[４]算法

４０ ０.０２５ ０.０５１ ０.０８８

８０ ０.０１２ ０.０７５ ０.１２９

１２０ ０.０２２ ０.１０２ ０.１６４

１６０ ０.０３０ ０.１３３ ０.２１２

２００ ０.０２４ ０.１５７ ０.２４２

２４０ ０.０１０ ０.１８５ ０.２７７

２８０ ０.０１４ ０.２１７ ０.３０２

　 　 分析表 ２ 中的实验数据可知ꎬ随着图像样本

数量的持续增加ꎬ文献[３]算法和文献[４]算法的

分类偏差均处于直线上升趋势ꎬ在样本数为 ２８０
时ꎬ分别达到了 ０.２１７％和 ０.３０２％ꎬ所提算法的分

类偏差最大值仅为 ０.０３０％ꎬ与文献算法相比降低

了 ０.１８７ 个百分点和 ０.２７２ 个百分点ꎬ并且所提算

法的分类偏差则处于相对稳定的状态ꎮ 因此ꎬ所
提算法有效降低了分类偏差ꎬ证明了所提算法的

优越性ꎮ
在分类的过程中ꎬ由于各个算法的操作过程

不同ꎬ导致分类复杂度也存在明显的差异ꎮ 以下

实验测试主要对比 ３ 种不同算法的分类复杂度ꎬ
具体的实验对比结果如图 ７ 所示ꎮ
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图 ７　 不同算法的分类复杂度对比

分析图 ７ 中的实验数据可知ꎬ所提算法的分

类复杂度曲线波动更小ꎬ并且其最大复杂度仅为

０.３７ꎬ文献[３]算法的最大分类复杂度为 ０.８７ꎬ文
献[４]算法的最大分类复杂度为 ０.９１ꎮ 相比另外

两种算法ꎬ所提算法的分类复杂度明显更低一些ꎬ
表明所提算法的图像分类效果更佳ꎮ

为了更加全面验证所提算法的优越性ꎬ以下

实验测试重点对比 ３ 种不同算法的机械零件图像

分类丢失比例ꎬ具体实验结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 不同算法的丢失比例对比结果

测试样本
数量 /个

图像分类丢失比例 / ％

所提算法 文献[３]算法 文献[４]算法

４０ ０.０２ ０.０４ ０.０８

８０ ０.０３ ０.０７ ０.１２

１２０ ０.０１ ０.１０ ０.１７

１６０ ０.０４ ０.１３ ０.２１

２００ ０.０３ ０.１５ ０.２４

２４０ ０.０２ ０.１８ ０.３０

２８０ ０.０１ ０.２１ ０.３４
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　 　 分析表 ３ 中的实验数据可知ꎬ所提算法的图像

分类丢失比例未随着样本数量的增加而增加ꎬ在测

试中ꎬ最大丢失比例为 ０.０４％ꎬ而文献算法的丢失比

例均随着样本数量的增加而增大ꎮ 文献[３]算法的

最大丢失比例为 ０. ２１％ꎬ最小值为 ０. ０４％ꎻ文

献[４]算法的最大丢失比例为 ０.３４％ꎬ最小值为

０.０８％ꎮ 三者相比ꎬ文献算法的最小丢失比例与

所提算法的最大值相等ꎬ而随着样本数量的增加ꎬ
丢失比例相差越大ꎬ最高分别差 ０.２０ 个百分点和

０.３３ 个百分点ꎮ 因此ꎬ说明所提算法有效降低了

机械零件图像分类丢失比例ꎮ

３　 结语

针对传统机械零件图像分类算法存在的一系

列问题ꎬ本文对基于双目加权模型的机械零件图

像分类算法进行了研究ꎮ 其创新之处在于利用双

目加权模型抑制机械零件图像融合系数波动ꎬ通
过前向传播可以完成输入特征提取和分类ꎮ 实验

结果表明ꎬ所提算法能够有效降低分类偏差和分

类复杂度ꎬ同时减少机械零件图像分类丢失比例ꎮ
但是ꎬ由于时间以及环境等因素的限制ꎬ所提算法

仍然存在一定的弊端ꎬ后续将对其改进ꎬ提升整个

算法的综合性能ꎮ
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