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基于轻量化卷积神经网络的金属断口图像识别

闫 涵, 卢 伟†, 吴玉虎
(大连理工大学控制科学与工程学院，辽宁大连 116024)

摘 要: 工业环境下金属断口图像识别是金属失效分析的重要一环,具有重要的研究意义.卷积神经网络
(convolutional neural networks, CNN)已被证实在图像识别任务中是有效的,但是在工业环境下的金属断口图像识
别仍然面临以下问题: 1)金属断口图像具有较强的类内复杂性和类间相似性; 2)现有CNN网络结构复杂,参数较
多,很难部署在嵌入式设备上.针对上述问题,提出一种基于轻量化CNN的金属断口图像识别方法.首先,设计一
种多特征融合的CNN模型结构来提升网络的特征提取能力,并给出一种混合剪枝算法对网络进行轻量化处理来
降低算法复杂度;然后,将重要超参数搜索视为优化问题,利用贝叶斯优化 (Bayesian optimization, BO)算法进行求
解,实现模型设计和剪枝过程的自动化;接着,以金属断口图像数据集为例进行实验分析,实验结果表明所提出模
型仅需3.82M的参数量即可实现97.56%的识别精度;最后,将训练好的模型部署到 Jetson Nano嵌入式平台上,验
证了所提出算法在实际应用中的可行性.
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Metal fracture recognition based on lightweight convolutional neural
network
YAN Han, LU Wei†, WU Yu-hu
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Abstract: The recognition of metal fracture images in an industrial environment plays a pivotal role in the analysis of
metal failures and carries substantial research significance. While convolutional neural networks have been proven
effective in image recognition tasks, the recognition of metal fracture images in an industrial environment still
encounters the following challenges. 1)Metal fracture images exhibit strong intra-class complexity and inter-class
similarity. 2) Existing CNN structures are complex, with a large number of parameters, which makes deployment on
embedded devices challenging. To address the aforementioned problems, this paper proposes a metal fracture image
recognition method based on the lightweight CNN. First, a CNN model structure with multi-feature fusion is designed
to enhance the network’s feature extraction capability. Second, a hybrid pruning algorithm is proposed to slim the
network and reduce the complexity of the algorithm. Simultaneously, the search process for important hyperparameters
is treated as an optimization problem, and the Bayesian optimization (BO) algorithm is utilized to solve it, thereby
automating the model design and pruning process. The experimental results show that the proposed method requires
only 3.82 million parameters to achieve 97.56% recognition accuracy. The deployment on the Jetson Nano embedded
platform verifies the practical feasibility of the proposed method.
Keywords: deep learning；image recognition；metal fracture；lightweight structure；Bayesian optimization；Jetson
Nano

0 引 言

金属材料是航空航天、交通运输、冶金制造等

领域的重大工程、大型设备的主要用材.在复杂环境

作用下,金属材料会发生腐蚀、疲劳、断裂等各种模
式的失效事故,进而造成重大经济损失和人员伤
亡.因此,对金属断口的高效智能识别成为保障金属
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生产以及安全使用的关键环节.目前,绝大多数金属
断口识别依赖人工经验完成,存在如下问题: 1)一些
金属生产以及使用环境较为恶劣,难以实现人工实时
检测; 2)依赖人工经验易存在主观误判、检测效率较
低等问题.近年来,随着机器学习技术在计算机视觉
领域的发展,基于机器视觉的金属断口图像识别方法
取得了重大突破[1].然而,在实际工业应用场景下的
金属断口图像识别仍然存在以下问题.

1)特征提取问题.现有的金属断口图像识别方
法大多基于传统的机器学习方式,即人工设计特征提
取算法对金属断口的轮廓、纹理、颜色等特征进行

提取,再通过设计分类器对金属断口图像进行识别.
如马曼曼[2]提出了一种二维经验曲波变换的特征提

取方法,将金属断口图像的能量、熵和峭度作为3种
特征参量,并设计最小二乘孪生支持向量机分类器对
金属断口进行识别,该方法虽然在断口图像识别任务
中具有一定效果,但是需要提取特征类型较多,因此
计算复杂度较高;黎明等[3]为了增加所提取金属断口

特征的多样性,提出通过利用Trace变换提取图像全
局纹理特征和局部二值模式提取图像局部纹理特征

的混合特征提取方法,并利用支持向量机识别自适应
加权后的特征来提升断口的识别性能,该方法有效
选取了对断口识别任务贡献较大的特征,并减少了
分类所需特征数,但是缺少对提取特征的高级语义
分析; Naik等[4]提出了通过局部二值特征以及线性

判别分析分类器的金属断口识别方法,该方法进一
步减少了分类所用特征数,降低了算法计算开销,但
是算法仅针对两种断裂类型,因此适用度有限.此外,
金属断口图像具有较强的类内复杂性和类间相似性.
如相同类型的解理断口间会有河流状的解理花纹或

突起的山脊形特征,沿晶断口中会有不同类型的韧窝
断口特征.上述现象会导致基于人工设计特征提取
算法的金属断口分类方法难以达到所需性能.近年
来,基于CNN的金属断口图像识别技术也在研究中.
Liu等[5]提出了一种用于铝板损伤检测的深度学习

方法,该方法首先将断口图像转换为 lamb波形信号,
再将其作为特征训练CNN模型,通过特征转换的方
式虽然能够降低深度学习模型训练时间,但是在特征
提取部分需要额外步骤,增加了算法复杂度,且难以
保证提取特征的有效性; Thomas等[6]使用U-Net作
为特征提取算法来解决标注数据有限的问题,并将该
方法应用于钢和铜的表面检测; Yang等[7]开发了一

个基于堆叠自编码器的深度学习模型,用来学习铁砧
的鲁棒性特征表示; Croom等[8]提出一种改进U-Net

算法,用来识别具有融合缺陷金属断口的表面应力
场.虽然上述方法取得了一定效果,但是由于金属断
口数据集仍然属于小样本数据量,直接训练CNN模
型进行金属断口识别易发生过拟合,导致模型泛化性
能较差.

2)模型冗余问题.随着CNN模型特征提取能力
以及识别性能的提升,模型的结构也随之复杂,训练
和推理所需硬件资源以及消耗时间也随之增多.在
工业场景下,模型的使用大多在嵌入式系统或边缘
服务器端,因此很难运行复杂的深度学习模型.为了
解决模型冗余的问题,模型剪枝技术作为有效的模型
轻量化方法获得了广泛研究[9-11]. Liu等[12]通过使用

批量归一化层的比例缩放因子对模型通道进行剪枝,
缩小了20倍模型尺寸并减少5倍计算操作,该方法具
有简单易实现的优势,但是需要提前设定剪枝比例
等参数; Yu等[13]提出了AutoSlim框架实现了快速的
单步剪枝,但是该方法仅适用于对神经元的裁剪; Liu
等[14]通过提出AutoCompress框架实现了自动结构
化剪枝以及压缩策略选择,该方法通过启发式学习
代替强化学习来实现压缩策略选择,虽然能够克服深
度强化学习潜在的问题,但是算法的计算开销较大;
Zheng等[15]提出了一种可微网络通道剪枝方法,在训
练过程中,利用卷积核参数生成保留不同结构的概
率,对该参数使用梯度下降算法进行训练,最后根据
训练结果进行剪枝,该算法虽然具有一定的压缩效
果,但是仅能用于调节通道的数量.此外,上述单一剪
枝方法对于深度学习模型的压缩比率有限[16],压缩
后的模型仍然会存在一定程度冗余,影响模型的运算
和部署效率.

3)模型部署问题.上述无论是基于传统机器学
习还是深度学习的金属断口识别方法研究,大多停留
于算法设计阶段[17],通过在高性能计算机上进行仿
真实验来验证模型的有效性.但是在工业场景下,难
以直接配置高性能计算机,算法大多需要在嵌入式设
备或边缘服务器上实现.在其他类型图像识别任务
中,虽然有一些在嵌入式设备部署的方案,但是部署
方式较为单一,难以迎合复杂的现场环境需求[18].
针对上述问题,本文设计一种基于轻量化CNN

的金属断口图像识别方法.具体包括: 1)针对特征复
杂易错分的问题,使用基于迁移学习的VGGNet-16
和ResNet-50作为特征提取基模型,通过设计自适应
加权特征拼接方式来增强特征提取能力; 2)针对模
型冗余效率低的问题,设计一种混合剪枝算法,对模
型进行高效压缩,降低参数量; 3)针对模型部署问题,
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给出两种基于嵌入式系统的金属断口图像识别模型

部署方案,以适应不同现场的需求.

1 基于轻量化CNN的金属断口识别方法
1.1 算法总体结构

算法的整体结构如图 1所示.首先,在特征提取
网络部分,选取目前在图像识别任务中应用最为广泛
且性能较好的VGGNet-16模型和ResNet-50模型作
为特征提取的基模型.考虑到金属断口图像的数据
量,首先,基模型在其他域中进行预训练,并通过迁移
学习获得低阶特征提取器.为了增强特征提取性能,

结合集成学习的思想,设计了BO模块对不同基模型
分配权重,使得模型对正确类别更加敏感.然后,在混
合剪枝算法部分:在第1阶段剪枝中利用模型BN层
中的缩放因子对通道重要度进行排序,并去除低重要
度通道;在第 2阶段剪枝中,通过K-Means聚类算法
对不同卷积核输出的特征图聚类,去除产生相似度较
高特征图的卷积核.在剪枝阶段同样使用BO模块对
剪枝过程中的重要超参数进行自动搜索.最后,各压
缩模型产生的特征通过特征拼接的方式融合为新特

征,并经分类层获得最终分类结果.
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图 1 算法总体结构

1.2 特征提取网络

目前,在图像识别领域有两种常用经典网络结构
VGGNet和ResNet.二者因图像识别准确率高、速度
快,被广泛用于图像识别任务的特征提取骨干网络.
针对工业环境下小样本、复杂特征的金属断口图像识

别,本文选择VGGNet-16和ResNet-50作为特征提取
基模型.其中: VGGNet通过使用连续的3×3小卷积

核来模拟大卷积核的感受野,进而提升算法的特征提
取能力; ResNet在直连式深度学习模型结构的基础

上设计跳跃连接以及拟合残差结构来提升模型效率.
在本文特征提取模块中:首先,将VGGNet和ResNet
基模型在其他通用大型数据集 (ImageNet)上进行预
训练;然后,通过迁移学习将低阶特征提取器 (边缘、
纹理、颜色等)迁移至金属断口图像识别任务中;最
后,将迁移模型在金属断口图像数据集上进行训练,
获得最终的特征提取模型. VGGNet和ResNet模型
的基础结构如图2所示.

经过训练后的基模型最终提取到的特征可简单
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表示为

unitji =

xj
ic+ b, i = 1;

(xj
ic+ b) + xj

i , i = 2.
(1)

其中:unitji为不同特征提取基模型经卷积操作后获
得的特征; i为模型类型; j为获得的特征图索引;x ∈
Rc×w×h为模型中最后一层卷积层的输入, c为输入
通道数,w和h分别为输入图像的长和宽; c∈Rn×k×k

为卷积核,n为卷积核个数, k为卷积核尺寸; b ∈
Rc×1×1为偏置项.
经过迁移学习后,模型在金属断口图像识别任务

中具有一定的特征提取能力,但是由于金属断口图像
间复杂的类内复杂性以及类间相似性,直接应用所提
取特征易产生错分等情况,进而导致识别性能无法满
足需求.本节在上述特征提取的基础上设计了一个
特征融合加权机制,该机制通过对各基模型产生的特
征计算加权分数,进而融合为新的加权特征,以进一
步提升模型的特征提取能力.具体而言,当一张金属
断口图像同时输入各基模型时,每个基模型产生的特
征图为unitji .基模型产生的特征图分数可计算为

Sj
i = mul(θi,unitji ). (2)

其中: θi为各基模型的权重,其具体分配过程将在后
文第1.4节中说明; i = 1, 2; j = 1, 2, . . . , ni; mul表示
张量逐元素相乘.为了避免分数过小时造成的特征
丢失,将获得的分数Sj

i 与原始特征图相加获得加权

特征,加权特征表示为

Oij = add(Sij ,unitji ). (3)

最后,通过特征拼接层将不同基模型产生的加权特征
进行拼接,所获得融合加权特征表示为

Of = concat([unitj1,unit
j
2]), (4)

其中concat表示将特征按照通道维度进行拼接操作.

1.3 混合剪枝算法

第 1.2节通过对不同基模型提取到的特征进行
加权融合,可增强模型的特征提取能力,使得模型性
能符合金属断口识别需求.但是,由于不同基模型的
融合进一步增大了模型参数量,给模型的部署和推理
效率带来影响.针对该问题,设计一种混合剪枝算法,
对特征提取模块中的基模型进行剪枝.

首先,在第 1阶段剪枝过程中,通过模型的通道
重要性对卷积层进行剪枝,如图3所示.假设原模型
是具有L层的卷积神经网路,则对于其中某一卷积层
l的输入输出关系可表示为

a(l) = f(z(l)) = f(Wa(l−1) + b). (5)

其中:z(l)和a(l)分别为第 l层的输入和输出,W 和b

分别为权重和偏置项, f为激活函数.为了衡量模型
中通道的冗余程度,引入度量因子γ对通道的重要性

进行判定.目前,现代CNN网络结构会在卷积层以及
全连接层后接BN层对其进行归一化处理, BN层的
原理可表示为

ẑ(l) =
z(l) − µB√

σ2
B + ε

⊙α+ β. (6)

这里:z和 ẑ分别为BN层的输入和输出;µB和σB分

别为输入在批次B上的均值和方差;可训练参数α和

β分别为缩放和平移因子,用来将线性变换转换到其
他尺度. BN层中的可学习参数α具有缩放通道的性

质,因此本文选用该参数作为衡量通道重要性的度量
因子,即γ=α.引入该因子后,模型在第1阶段剪枝过
程中的训练损失函数可表示为

Lfp =
∑
(x,y)

l(f(x,W ), y) + λ
∑
αϵΓ

g(α). (7)

其中: (x, y)分别为训练集的输入和标签;W 为权重

参数; l(·)为原始CNN模型的损失函数; g(·)为用来将
缩放因子引入损失函数中的距离函数,由下文第1.4
节中BO模块自动搜索.
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图 3 第1阶段剪枝

模型在经过第1阶段剪枝后仍然会存在冗余的
卷积核,导致模型参数量较大,部署和推理效率有限.
因此,在第 2阶段剪枝过程中,通过衡量特征图的相
似性对卷积核进行修剪,进一步压缩模型大小.第 2
阶段剪枝的整体过程如图4所示.为了去除冗余卷积
核,首先需计算各卷积核的相似性.与其他方法中直
接计算卷积核内部参数相似度不同,所提出方法通过
计算卷积核产生特征图的相似性对卷积核进行剪枝.
从生成特征图的角度进行判定可使得剪枝过程更

加准确.本节采用K-Means聚类算法对卷积核生成
的特征图进行聚类.由于直接聚类高纬度特征图 (如
16×16、8×8等)的聚类效果较差,需先对特征图进行
降维.通过分别计算特征图的L1范数和L2范数将高
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维特征图降为二维.对于特征图f j
i ,降维后的特征为

rij = [r1ij , r
2
ij ] =

[ ∑
xn∈fj

i

|xn|,
( ∑

xn∈fj
i

|xn|2
) 1

2
]
. (8)

然后,对降维后的特征图进行K-Means聚类,具体过
程如下.

step 1: 输入第 i个卷积层 li生成的n个特征图:
[f1

i ,f
2
i , . . . ,f

n
i ].

step 2: 由式 (8)计算降维后的特征集合: [[r1i1,
r2i1], [r

1
i2, r

2
i2], . . . , [r

1
in, r

2
in]].

step 3:设定聚类中心数k,根据step 2中的特征计
算聚类中心的值([c1, c2, . . . , ck]).

step 4:由下式计算各样本点f j
i 与中心点ck的距

离,并根据计算结果将样本分配到不同簇内:

argmin
n∑

j=1

k∑
m=1

|rij − ck|. (9)

step 5:根据新的簇更新中心点值.
step 6: 迭代 step 2∼ step 4直至各簇中心点和样

本点不变.
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图 4 第2阶段剪枝

通过K-Means算法,相似特征图被分到相同簇,
计算各特征图到中心点的距离,距离较小的特征图以
及对应的卷积核被剪除,剪枝公式为

Tk = rankp×x[d(f
m
i , ck), . . . , d(f

n
i , ck)],

s.t. [fm
i , . . . ,fn

i ] ∈ clusterk. (10)

其中:Tk为每个簇中的剪枝阈值; p为剪枝比率;x为
clusterk中的特征图数量; d(·)用来衡量f j

i 与ck间的

距离,函数类型由下文第 1.4节中的BO模块自动搜
索,且f j

i ∈clusterk.
1.4 BO模块

在基于CNN的轻量化金属断口识别模型中有4
个重要参数会影响模型的性能和效率,分别为第1.2
节特征提取网路中两个基模型生成特征所占权重θi

表 1 待搜索变量类型和搜索值对应结果

变量类型 初始空间 搜索值 对应结果

θi (0, 1) (0, 1) (0, 1)

g(·) (0, 2]
g(·) ∈ (0, 1] L1范数
g(·) ∈ (1, 2] L2范数

d(·) (0, 3]

d(·) ∈ (0, 1] 余弦距离

d(·) ∈ (1, 2] 欧氏距离

d(·) ∈ (2, 3] 曼哈顿距离

以及第1.3节混合剪枝算法中两个重要距离函数g(·)
和d(·).待搜索变量的类型和搜索值对应的搜索结果
如表1所示.
在传统的深度学习算法中,参数的设定大多基于

技术人员的相关经验或通过试错的方式进行确定,不
仅效率较低,且获得的结果可能无法使得模型性能
达到最优[19].针对上述问题,本文将参数确定过程定
义为一个优化问题,并通过贝叶斯优化算法 (BO)实
现自动寻优. BO模块的结构如图1中BO模块部分所
示,其优化目标为

argmax
θi,g(·),d(·)

Acc(θi, g(·), d(·)), (11)

其中Acc(·)为按照权重θi融合特征且根据距离函数

g(·)、d(·)进行剪枝后的模型识别准确率.为了解决该
优化问题, BO算法实现过程如下:首先,随机初始化
N个不同参数组合的模型,并通过训练获得相应的识
别准确率.然后,将不同参数组合及其对应的识别准
确率组成输入-输出对.接着,优化过程通过迭代以下
4步进行.

step 1: 使用高斯过程作为代理辅助模型拟合输
入-输出对,获得模型参数和识别准确率的后验分布;
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step 2: 使用上置信度 (upper confidence bound,
UCB)函数作为采集函数,并基于后验分布计算采集
函数值,预测采集值最高的候选参数组合;

step 3: 根据预测结果在训练集上训练候选参数
组合对应的模型,并在测试集上计算识别准确率;

step 4: 适应度值最高的候选参数组合与对应的
模型分类精度组成新的输入-输出对,并将其添加到
输入输出数据集中.

当达到设定的迭代次数后,上述循环过程停止.
最后,将具有最高分类精度模型对应的输入-输出对
作为最终搜索结果.

1.5 模型部署方案

为了在工业场景下实现金属断口图像的识别,需
对基于轻量化CNN的金属断口图像识别模型在嵌入
式系统上进行部署.如图5所示:针对工业背景下不
同使用场景的需求,本文给出两种基于嵌入式系统
Jetson Nano b 01的模型部署方式,分别为模型离线部
署方式和模型在线部署方式.
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./%&0123
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8123Jetson Nano b 01

+,-
Jetson Nano b 01

图 5 模型部署方式

在模型离线部署方式中,直接将嵌入式系统作为
模型结构以及参数存储的载体.首先,将训练好的模
型通过TensorRT转换为在嵌入式系统中运行较快的
推理引擎. TensorRT在转换过程中不会改变模型的
底层运算和参数量,通过GPU对模型中水平以及垂
直结构进行整合从而达到加速的目的.对于所提出
算法, TensoRT首先将模型中包含的输入张量、卷积
层、BN层、池化层以及激活函数整合为单步计算图,
将张量合并的拼接操作融入下一层网络结构,以减少
运算步骤和数据传输时间.在生成推理引擎后,将该
模块直接下载到 Jetson Nano b 01开发板中.推理过
程中,将金属断口图像输入到嵌入式系统中,在该系
统上使用转换后的推理引擎完成推理并输出识别结

果.这种部署方式主要针对工业现场中网络信号较
差或工作环境恶劣 (高温、野外等)的情况,其优点是
无需借助网络,可在任意地点或场景下使用.
在模型在线部署方式中,将嵌入式系统作为数据

传输的载体,而具体的推理过程在服务器端完成.首

先,将训练好的模型结构和相关参数存储在服务器
端 (工控机、云服务器等),根据服务器端存储的数据
搭建模型结构并加载模型参数,对推理模型进行部
署.云服务器端算力较大,因此模型构建过程中无需
进行额外转换.模型部署好后,将 Jetson Nano b 01开
发板通过以太网与服务器相连,实现嵌入式系统与服
务器的通信.在推理过程中,嵌入式系统主要负责数
据的读入、传输以及最终推理结果的输出.具体推理
过程在服务器端实现.其优点是推理速度对比直接
使用嵌入式系统更快;缺点是过度依赖网络,最终推
理的效率会受到网络延时等因素的影响,且对工作环
境有所要求.

2 实验分析

2.1 实验数据集

本文实验使用金属断口图像数据集验证所提出

算法的有效性.数据集由两部分构成: 1)采集不同温
度下 13Cr不锈钢以及不同压力下X70管线钢的断
口电镜图像; 2)通过网络搜集的金属断口电镜图像.
初始数据集中各类均衡共1 500张.金属断口数据集
中包含的3种常见金属断口类型:解理断口、韧窝断
口以及沿晶断口典型图像如图6所示.

!"#$ %&#$ '(#$

图 6 金属断口数据集典型图像

实验前,使用深度学习研究中常用的数据集扩充
方法对初始数据集进行增强,以避免因数据量较少带
来的模型过拟合问题,提高模型的泛化性能.数据集
的扩充利用Keras库实现,通过随机旋转、缩放、裁剪
等方式(如表2所示),将初始数据集扩增至7 500张.

表 2 数据集增强参数配置

参数 配置 描述

图像尺寸 128 × 128 输入图像尺寸

水平翻转 是 水平翻转输入图像

垂直翻转 是 垂直翻转输入图像

ZCA白化 1 × 10−6 对输入数据使用ZCA白化
旋转范围 50 输入图像旋转角

缩放 1/255 将像素值缩放至 [0, 1]

垂直移动范围 0.1 垂直移动百分比

水平移动范围 0.1 水平移动百分比

测试集比例 0.2 测试集与训练集比值

2.2 实验平台和参数设置

实验平台分为模型训练平台和模型部署平台.
在模型训练平台中: CPU处理器为频率2.3GHz的英
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特尔酷睿 i7-12700H,用于深度学习的图形处理单元
(GPU)为16GB内存版本的RTX3080 ti,网卡型号为
英特尔 AX211, 编程环境为基于 Python 语言的
PyTorch和Keras深度学习库.在模型部署平台中,所
使用的嵌入式设备为Jetson Nano b 01,该设备CPU为
具有 4 核的 Cortex-A 57, GPU 为具有 128 核的
Maxwell,内存大小为 4GB.配备网卡型号为英特尔
8265AC.嵌入式平台设备如图7所示.

Jetson Nano

b 01

图 7 嵌入式设备实验平台

实验参数设置如下:模型训练时,输入图像的批
量大小为32,训练轮次为80.训练损失函数为交叉熵
损失函数,优化器为Adam优化器,学习率为1 × 10−4

并采用指数衰减策略.基模型在 ImageNet数据集上
进行预训练来增强特征提取能力,并通过迁移学习
的方式避免过拟合、提升模型的泛化性能.模型离线
部署时,需对训练好的模型用TensorRT进行加速.嵌
入式设备Jetson Nano b 01采用10w高性能运行模式.
模型在线部署时,采用模型训练时的PC作为云端推
理服务器,网络通讯通过websocket协议实现.
2.3 消融实验

在所提出算法中,设计BO模块对算法中的重要
超参数进行搜索.然而,在BO模块中需通过初始点
构建GP模型作为代理辅助模型,因此初始点的个数
会影响所提出算法的性能.为了研究初始点个数对
所提出算法的影响,在金属断口数据集上进行消融实
验,考虑到算法的时间复杂度,将BO模块初始点个数
范围设置为 10∼ 30,采样间隔为 5,消融实验结果如
图8所示.由图8可见:当初始点个数从10增加至20
时,所提出方法的性能有所提升;当初始点个数大于
20时,性能没有明显提升.该现象表明,初始点个数会
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图 8 初始点个数消融实验结果

影响BO模块的性能,但是所提出算法对其并不敏感.
此外,随着初始点个数提升, BO模块的搜索时间几乎
呈线性增长.因此,为了平衡所提出算法的性能与效
率,最终将BO模块的初始点个数设置为20.

为了分析所提出方法中BO模块和混合剪枝算
法对模型性能以及效率的影响,设计消融实验进行验
证.实验中将仅包含特征提取模块和分类器的模型
定义为M1模型,M1与其不同变体的消融实验结果

如表3所示.由表3可见,手动调参设计的M1模型效

率是最低的.加入混合剪枝算法后,模型的效率显著
提升,但是所提出算法性能随之降低.在加入BO模
块后,模型在保证所提出算法轻量化的同时,自动调
节了特征提取以及剪枝过程的重要超参数,使得模型
性能达到最优.

表 3 不同模块消融实验结果

对比方法 Acc/% 参数量/M

M1:基模型 96.82 38.63
M2:M1+混合剪枝算法 93.10 3.82
M3:M2 +BO模块 97.56 3.82

2.4 对比结果

为了验证所提出基于轻量化CNN金属断口图像
识别方法的有效性,在相同实验条件下,将该方法与
先进的深度学习图像识别方法以及模型轻量化方法

进行对比.为了衡量实验结果,采用算法在测试集上
的识别准确率 (Acc)作为性能评价指标.采用模型参
数量、浮点运算量 (floating point operations, FLOPs)
以及模型在嵌入式系统上的推理速度作为效率评价

指标.实验结果如表4所示.

表 4 实验对比结果

对比方法 Acc/% FLOPs/G 参数量/M 推理速度/s

VGGNet-16 [20] 95.13 0.732 14.23 8.34
ResNet-50 [21] 94.25 0.158 25.59 7.94
DenseNet-121 [22] 93.18 0.916 7.04 6.32
EfficientNet [23] 96.02 0.391 15.34 11.24
MobileNet [24] 92.52 0.288 4.20 7.78
FCS-MLFT [25] 90.44 0.197 3.94 6.84
HRank [26] 91.06 0.177 3.56 7.05
MRKP [27] 92.69 0.162 4.13 6.53
本文方法+在线部署 97.56 0.131 3.82 1.20
本文方法+离线部署 97.56 0.131 3.82 5.87

注: G: Giga,1 × 109;M:Million,1 × 106; s: seconds,秒.

由表4可见,相比于基模型、高性能深度学习图像
识别方法以及先进的模型轻量化方法,所提出方法在
模型性能和效率指标上均有较大提升.首先,对比基
模型VGGNet-16和ResNet-50模型,所提出方法在识
别准确率上分别提升了2.55%和3.51%,模型参数量
分别减少了73.16%和85.07%,且在嵌入式系统上的
推理速度提升了 29.62%和 26.07%;然后,与高性能



第9期 闫 涵等: 基于轻量化卷积神经网络的金属断口图像识别 2865

深度学习图像识别方法DenseNet-121和EfficientNet
进行对比,所提出方法将金属断口的识别准确率提
升了 4.70%和 1.60%,模型参数量降低了 45.74%和
17.85%,且推理速度提升了 7.12%和 47.78%;接着,
与轻量化网络MobileNet进行对比,所提出方法仍然
能够在参数量减少9.05%的同时将识别精度和推理
速度提升5.44%和24.55%;最后,与近年来先进的模
型轻量化方法进行对比,所提出方法在模型性能上有
较大提升,对比FCS-MLFT、HRank与MRKP方法分
别提升了7.84%、7.14%和5.25%.在模型效率方面,
对比FCS-MLFT、HRank与MRKP方法,所提出方法
在参数量上略高于HRank方法,在FLOPs值上优于
其他方法,且在嵌入式系统上推理速度最快.上述结
果表明了所提出方法在特征提取和模型轻量化方面

的有效性.
为了验证模型不同部署方法的性能,表4中第9

行与第 10行对比了不同部署方式下模型的推理速
度.第9行为模型的在线部署模式,由表4可见,由于
推理过程是在装备了GPU的高性能计算机上完成,
整个推理时间仅需1.20 s.对比第10行中直接在嵌入
式设备上对模型进行部署所需的5.87 s,在线部署方
式将推理时间缩短了 79.56%.然而,在工业场景下,
有时不具备良好的网络环境,且高性能计算机造价较
高,往往是嵌入式系统的 20倍左右.因此,鉴于离线
部署方式的灵活度和低成本,本文认为该方式是更符
合大多数工业实际需求的部署方式.
为了分析所提出方法对不同类型金属断口的分

类性能,图9给出了金属断口识别任务上的混淆矩阵.
由图9可见:所提出方法对解理断口和沿晶断口分类
性能较好;错分情况主要集中在韧窝断口中,且在韧
窝断口的错分图像中,主要将韧窝断口分类为解理断
口,其原因是韧窝断口中常常会掺杂少量解理花纹,
所提出方法虽然可提升算法识别性能,但是仍然会出
现部分错分现象.
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图 9 断口识别结果混淆矩阵

从金属断口图像测试数据集中随机选择3类典

型断口图像各一张,在嵌入式系统上进行断口类型识
别实验.图10为金属断口图像的识别结果,由图10可
见, 3种断口类型均被正确识别,无错分发生.
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图 10 断口识别可视化结果

3 结 论

目前,工业环境下的金属断口图像识别大多基于
传统机器学习方法,识别精度不高.少数基于深度学
习的方法,因模型参数量和运算量过大,无法应用于
真实工业场景中.为了提高工业场景下金属断口的
识别性能,本文提出了一种基于轻量化CNN的金属
断口图像识别方法,该方法以VGGNet和ResNet作为
特征提取基模型,设计了自适应加权特征拼接方法来
增强特征提取能力,利用混合剪枝算法降低了模型的
参数量,并通过BO模块对模型的重要参数进行自动
搜索.通过在金属断口图像数据集上的实验验证了
所提出算法的有效性.同时,通过两种不同的部署方
式将该模型部署到嵌入式系统中,以验证所提出算法
在实际应用的可行性.未来研究可放在如下两方面:
1)如何在数据量有限的情况下,进一步提升深度学习
对复杂断口特征的提取能力,并对该能力进行可解释
性研究; 2)如何在嵌入式系统中实现金属断口图像
的实时采集、读取以及检测.
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