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深度卷积网络压缩算法在焊缝识别中的应用
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摘要　传统图像识别算法识别模型单一且易受外部光照条件干扰,深度卷积网络模型虽然识别率高,但计算量大,

设备成本高,因此提出基于深度同或卷积网络的改进型压缩算法.首先介绍了焊缝识别系统的组成和经典卷积神

经网络模型,然后阐述了改进型的卷积网络压缩算法,包括权值更新算法和权值补偿算法,最后在自制数据集和仿

真平台上进行了数据实验.研究结果表明,所提算法具有识别率高、模型小、适应性强和识别模型多样化的优点,

可应用于焊接现场对焊缝中心的识别.

关键词　图像处理;深度学习;卷积压缩算法;同或卷积网络;焊缝识别

中图分类号　TP１８３　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．０５１００４

ApplicationofDeepConvolutionNetworkCompression
AlgorithminWeldRecognition

LiuMeiju YunBo∗

Information&ControlEngineeringFaculty ShenyangJianzhuUniversity Shenyang Liaoning１１０１６８ China

Abstract　Thetraditionalimagerecognitionalgorithmhasonlyasinglerecognitionmodelandissusceptibletothe
externalilluminationinterference敭Incontrast asforthedeepconvolutionalnetworkmodel thereexistalarge
amountofcalculationandhighcostalthoughitsrecognitionrateishigh敭Animprovedbasedcompressionalgorithm
isproposedbasedonthedeepXNORＧnetwork敭Thecompositionsoftheweldrecognitionsystemandtheclassical
convolutionneuralnetworkmodelarefirstintroduced敭Theimprovedconvolutionnetworkcompressionalgorithmis
described includingtheweightupdatealgorithmandtheweightcompensationalgorithm敭Thedataexperimentsare
performedontheselfＧmadedatasetsandthesimulationplatform敭Theresearchresultsshowthattheproposed
algorithmhastheadvantagesofhighrecognitionrate smallmodel strongadaptabilityanddiversityofrecognition
models whichcanbeappliedtotheweldidentificationintheweldingsite敭
Keywords　imageprocessing deepＧlearning convolutionalcompressionalgorithm XNOR network weld
recognition
OCIScodes　１００敭４９９９ １００敭４９９６ １５０敭１１３５

　　收稿日期:２０１８Ｇ０８Ｇ２３;修回日期:２０１８Ｇ０９Ｇ１４;录用日期:２０１８Ｇ０９Ｇ２６
基金项目:辽宁省科学技术厅项目(２０１６０２６１６)

　 ∗EＧmail:１２８７７２４５３４＠qq．com

１　引　　言

在焊接领域,焊缝中心的识别是关键问题.２０
世纪７０年代出现的夹具方法具有模型易损耗、做工

粗糙、定位不准等问题.２０世纪９０年代初尝试采

用超声波接收器等技术方案,但由于干扰因素较多

并未得到进一步发展.近年来,随着计算机视觉技

术和结构光技术的兴起,当前对焊接设备的识别多

采用采集图像后配合如Lowe[１]提出的尺度不变特

征变换(SIFT)特征点监测方法或Harries角点检测

算法[２]来提取特征点,再依据已有经验和工件几何

关系设计算法.但此类算法泛化能力差,且易受干

扰,对现场实际环境的要求很高.
随着深度学习技术的崛起,以Krizhevsky等[３]

提出的 AlexＧNetworks、牛津大学视觉研究组提出

的VggＧnet[４]等深度卷积神经网络为代表的模型采

用类似生物神经系统的权值共享方法.周志华[５]认

为深度神经网络输入特性简洁,非线性表征能力强.
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由此分析可知,深度学习技术适合应用于焊缝的检

测和识别.
然而,深度卷积网络计算量复杂、生成模型巨大

的特点使得深度学习模型的使用范围受限于硬件设

备.现场应用该类模型需要昂贵的设备,且灵活性

低.因此,压缩深度卷积网络的计算量与存储空间

成为难点和目标.Han等[６]采用剪枝、聚类算法和

霍夫曼编码的形式压缩模型的存储空间.Hubara
等[７]提出的二值神经网络(BNN)方法是一种将权

值进行二值化的方法,采用量化的方法提高了网络

的推断速度.Rastegari等[８]提出的二值权重网络

(BWN)算法针对二值化网络训练困难的问题提出

了一种宽松化梯度的训练方法.
本文分析了焊缝识别系统的基本工作原理及深

度卷积网络模型,并提出一种改进的压缩算法压缩

训练完成的模型.采用该模型在自制数据集上进行

训练与测试实验.由实验结果分析可知,该方法可

以准确确定焊缝中心.

２　基本原理

２．１　焊缝检测系统及图像预处理

焊缝识别系统结构如图１所示,通过视觉传感

器将图像传递至上位机或计算单元,经预处理并利

用图像处理算法进行分析.将识别出的 V型焊缝

中心点坐标转换为三维坐标并发送至控制器,控制

器调动驱动系统驱动电机和焊机对焊接件进行焊

接,最终完成焊接任务[９].樊德金等[１０]采用最小二

乘法对焊缝进行拟合.周红明等[１１]分析了 Hough
变换法识别焊缝的性能.许皓[１２]采用SIFT特征点

提取方法对焊缝进行识别.

图１ 焊接识别系统[９]

Fig敭１ Weldrecognitionsystem ９ 

　　为减少原始焊缝图像中存在的干扰,采用经典

的中值滤波Ｇ灰度化Ｇ归一化方法对采集图像进行预

处理,预处理后的图像特征更明显.凌超等[１３]认为

中值滤波可以过滤图像中的噪声.灰度化将采集的

三通道图片采用求均值的方法转为单通道的灰度图

片.AlexＧNetworks[３]采用归一化方法将灰度值范

围为[０,２５５]的图像像素区间转为[－１,１]区间,从
而能够更好地训练神经网络.

２．２　特征提取与目标识别

在卷积神经网络中,每个卷积层含有多个卷积

核特征提取器,用于提取输入图像的特征.杨理践

等[１４]将卷积神经网络应用于法兰焊缝识别中,并认

为不同结构的卷积核具有边缘提取,锐化等功能.
经每层的卷积核提取后的输出结果为该层的特征

图,并作为下一个卷积层的输入.多层卷积层提取

后输出的特征图为卷积网络对初始输入图像特征的

提取结果.将最后一个卷积层输出的特征图输入到

全连接网络层,用于识别目标中心点坐标.识别目

标的数量应与全连接网络层中的最后一层的输出节

点数量相一致.通过训练整个网络的权值,最终使

网络能够完成识别任务.
图２展示了采用１个３×３尺寸,步长为１的卷

积核对于一幅５×５特征图两次卷积的计算过程.
卷积核分别以１pixel的步长与特征图对应区域像

素做向量积,计算结果(图２中红色部分)输出下一

层对应区域.对于传统卷积模块,当前层输出的特

征矩阵为

Y＝Activef(WX), (１)
式中:Activef()表示激活函数;W 为网络权值;X 表

示输入的特征矩阵.常见的激活函数有 RELU()
和Sigmoid(),如图３所示.

池化层是用于缩减特征图尺寸的网络层,通常

０５１００４Ｇ２
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分为最大池化层和平均池化层.最大池化层指区域

内像素的最大值作为输出值.平均池化层指该区域

的平均值作为输出值.刘帆等[１５]认为池化层可视

为降采样过程,用于降低所提取的特征维度.

图２ 卷积计算示意图

Fig敭２ Schematicofconvolutioncalculation

图３ 激活函数图像.(a)Sigmoid;(b)RELU
Fig敭３ Activationfunctionimages敭 a Sigmoid  b RELU

２．３　基于同或卷积的压缩算法

考虑权值矩阵W,设其二值化后为WB,下标B
表示该矩阵被二值化,cw 为权值矩阵的近似因子常

量,下标w表示该因子为权值矩阵的补偿因子,ΔH
为二者的距离,即[８]

ΔH ＝‖W －cwWB‖２＝
WTW ＋c２wWT

BWB－２cwWTW, (２)

式中WB 的最优值B∗可表示为

B∗ ＝argmax{WTB}, (３)
式中argmax{}函数表示求取输入变量的最大值,显
然,B∗ 的最优值为W 的符号矩阵B.利用下式求

解权值近似因子cw 最优值,r 与c分别为卷积核的

长和宽的像素值.对于卷积核对应的特征图的像素

矩阵,对应的矩阵近似因子表示为

cw＝
WTB∗

r×c ＝
１

r×c‖W‖l１
, (４)

cl＝
１

r×c‖X‖l１
. (５)

　　联立(１)式、(４)式和(５)式,可以得到卷积层和

全连接层前向计算公式,即

YB＝Activef[cwclsign(X)sign(W)], (６)
式中表示同或运算,sign()函数表示求取输入矩

阵的符号矩阵.

２．４　权值压缩算法

同或卷积网络采用以像素值中值为阈值的二值

化方法.这种方法虽然简单直接,但是会对图像精

度造成很大的损失,以中值为阈值进行分割并不可

靠.为更可靠地进行二值化压缩,所提算法采用迭

代方法确定阈值,基于该阈值对权值进行二值化压

缩.迭代方法的步骤为:

１)计算卷积核的最大值和最小值,分别记

W max０与W min０,取其平均值作为阈值,即

T＝
W max０＋W min０

２
. (７)

　　２)根据当前的阈值T 和各个卷积核的值,将
卷积核内部数据分为前景与背景两组.

３)分别求 出 两 组 各 自 的 平 均 值,分 别 记 为

W max１与W min１,求出新阈值为

T＝
W max１＋W min１

２
. (８)

　　４)循环步骤２)~３),直到两组的平均灰度值不

再发生变化,即获得了所需的阈值.

２．５　特征补偿算法

由(１)~(８)式可知,卷积过程的输出近似于压

缩前的输出,下标l表示该因子是从特征图提取得

出,即

Y≈cwclsign(W)sign(X). (９)

　　由(９)式可知,同或卷积过程可等效为无偏置的

线性过程,将浮点型因数的卷积操作转化为位运算,
可以极大地提高转化后模型的前向传播速度,缩减

模型空间.但是这样会减弱模型对输入的表示能

力,导致前向传播的测试精度偏差很大.对于一次

的同或卷积过程,加入补偿因子C０,即将(２)式修

改为

ΔH ＝‖W －cwWB‖l２＋C０＝ΔH１＋C０.
(１０)

　　将ΔH１ 视为输入矩阵,对其再次进行同或卷

积,则补偿因子可分离为

C０ ≈cwwsign(W －cwWB), (１１)
式中cww为权值的二阶补偿因子,双w下标为第二

次对权值提取的线性补偿因子,表示为

cww＝
‖W －cwWB‖l１

r×c
. (１２)

　　将(１２)式代入(１０)式可得

ΔH ＝cwWB＋cwwWBB＋C１ ≈cwWB＋cwwWBB.
(１３)

　　同理,考虑输入矩阵X,则有

０５１００４Ｇ３
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Y′B＝cwWBclXl＋cwwWBBcllXll＋
cwwclWBBXl＋cwWBcllXll, (１４)

式中cll是输入特征图的二阶补偿因子,由(５)式和

(１２)式可得到该因子的计算式,表示为

cll＝
‖W －clXl‖l１

r×c
, (１５)

式中cw 与cww可在训练过程中得到,并作为参数存

储.可直接调取并参与测试过程,无需重新计算.且

每个卷积核仅增加一个参数,对模型的存储空间影响

极小.而cll和Xll需要耗费计算量,增加内存需求和

模型尺寸.综合考虑计算量,内存需求和模型尺寸的

因素,重新修正补偿参数,则算法最终表述为

Y＝(WB)≈clcw(WB XB)＋cwwclWBBXB.
(１６)

　　训练完成后的模型由３２bit浮点数的权值和网

络参数组成.所提算法将训练完成的模型权值压缩

为１bit的二进制数,即将单精度浮点型卷积过程转

为位运算的计算过程.损失的精度可由(１６)式进行

补偿,从而实现对模型的压缩.与同或卷积网络不

同,所提算法采用迭代方法确定分割阈值,并改进了

特征补偿函数,可以有效提高压缩后模型的精度.

３　结果分析

在Inter(R)Core(TM)DuoＧE７５００CPU,内存

６G,GTX１０５０显卡上的Linux操作系统下进行仿

真实验.首先说明标注过程和识别指标,其次搭建

深度卷积网络模型进行训练,然后使用所提算法压

缩模型,最后在自制测试集上检验模型并分析模型

的性能指标.

３．１　数据采集、标注与数据集建立

使用大恒水星 MERＧ０３０Ｇ１２０UC型号相机采集

５００００幅V形钢板焊缝图像,如图４所示.为方便

神经网络的训练,以标记点为中心,将每幅图片裁剪

为２２４pixel×２２４pixel尺寸的正方形图片.其中

４００００幅作为训练集,１００００幅作为测试集.网络结

构如图５和表１所示.表１中C６４(３×３,S＝１)表
示带有６４个尺寸为３×３的卷积核,S 表示步长,

RELU 和 Sigmoid均表示激活函数,Pmax(２×２,

S＝２)表示池化尺寸为２×２、步长为２的最大池化

层,Pavg表示平均池化层.

图４ 图像采集设备

Fig敭４ Imageacquisitiondevice

将采集到的图像样本进行标注,标注内容为焊

缝中心点的图像坐标.如图６所示,采集的原始图

像为image_file.左侧图像中绿色交叉线为标记目

标点,其行坐标为１２６(用rt表示),列坐标为１４９(用

ct表示),在图中用数字标出.再将行、列坐标存储

于标签文件label_file,即完成对单幅图片的标注.

图５ 实验使用的卷积网络结构

Fig敭５ Convolutionnetworkstructureusedinexperiments

０５１００４Ｇ４
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表１　网络结构及超参数列表

Table１　NetworkstructureandhyperＧparameterlist

Typeoflayers Parameter
Convolution＋activationfunction＋pooling C６４(３×３,S＝１)＋RELU＋Pmax(２×２,S＝２)

Convolution＋activationfunction＋pooling C１２８(３×３,S＝１)＋RELU＋Pmax(２×２,S＝２)

Convolution＋activationfunction＋pooling C２５６(３×３,S＝１)＋RELU＋Pavg(２×２,S＝２)

Convolution＋activationfunction＋pooling C５１２(３×３,S＝１)＋RELU＋Pavg(２×２,S＝２)

Convolution＋activationfunction＋pooling C５１２(３×３,S＝１)＋RELU＋Pavg(２×２,S＝２)

Fullconnetion＋activationfunction ４００neutralunits＋RELU
Fullconnetion＋activationfunction ４００neutralunits＋RELU

Lossfunction Euclideandistance

图６ 工件１的标注

Fig敭６ Makinglabelsforweldment１

　　如图７所示,本次实验采用修正的 Alexnet进

行实验.损失函数以预测点与标签点坐标的欧氏距

离计算.设预测点与标签点的像素坐标分别为(rp,

cp)和(rt,ct),则损失函数d 表示为

d＝ (rp－rt)２＋(cp－ct)２. (１７)

　　模型预测的坐标点应在焊缝范围内,且与标记

点的距离越小,模型精度越高.而在实际情况下允

许焊枪与焊件相接处是一个接近圆形的区域.根据

焊枪尺寸和实际的焊接实验,以标记点为圆心,半径

１０pixel区域内可以完成焊接工作.超出该区域则

认为预测错误.设i 为记数变量,准确率 Q 可表

示为

Q＝
∑
N

i
signtest(d)

N
, (１８)

式中:d 为测试过程中预测点与标记点欧氏距离,其
计算方法与(１７)式的损失函数值的计算方法相同;

N 为测试样本总数;signtest()为判定函数,当预测

结果超过允许范围函数结果为０,在区域内结果为

１,即

signtest()＝
１, d≤１０
０, d＞１０{ . (１９)

图７ 计算结果

Fig敭７ Computingresult

３．２　模型压缩及性能分析

训练４００００轮并分析模型性能.其中最大内存

需求表示各层中消耗内存最多的层所需的内存量.
模型需求即为压缩后的模型大小.如表２所示,所提

算法对模型达到１/２３．８的压缩比率,极大地压缩了模

型的尺寸.相比于Alex提出的原网络结构模型,压缩

后的模型也具有很好的加速功能.此外,图８对比了

未压缩模型、传统算法压缩模型和经所提算法压缩后

的模型识别率.可以看到,经改进后的压缩算法识别

率提高了８．７％,与原未压缩模型的识别率基本一致,
说明所提算法改善了原压缩算法精度低的问题.

表２　模型大小与内存需求

Table２　Modelsizeandmemoryrequirements

Withoutcompression Aftercompression
Maximummemory
requirement/MB

Model
size/MB

Maximummemory
requirement/MB

Model
size/MB

Compression
ratio

Speedratio Loss/％
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图８ 模型识别率对比

Fig敭８ Recognitionratecomparisonamongmodels

３．３　性能对比

３．３．１　单类工件预测

采用常见的几种焊缝分析算法输入测试集并进

行测试,将计算结果与所提算法(GXN)得出的模型

进行对比.其中常用的方法有高斯滤波＋SIFT特

征点提取算法(GS)、加速稳健特征点提取算法

(SURF)、Harries角点检测方法(HC)、最小二乘法

拟合 直 线 法(LSE)、高 斯 滤 波＋Hough拟 合 法

(GH).按照３．１节中所述指标评价算法的准确率.
计算结果如表３所示,可以看出,所提算法准确

率高于其他算法.由于传统算法在外界环境相对固

定的条件下(通常是暗室或人工改变外界光照条

件),其图像几何结构相对固定,故可以通过简单的

提取特征点和几何关系来确定目标点.但是该类方

法稳定性较差,必须增加成本对视觉感光设备进行

精确配合,且一旦工作环境与初始设定的模型稍有

变化则需要重新建模、调整和校正.而深度神经网

络模型能够提取图形的高维非线性特征,稳定性好,
不易受外界局部条件的干扰.

表３　工件１的测试准确率

Table３　Testaccuracyofweldment１

Method Accuracy/％

GS ９４．３

SURF ９２．４

HC ９０．１

LSE ８７．６

GH ９３．３

GXN ９７．５

３．３．２　混合工件预测

采集第二种工件的图像(图９)并进行标注,采
集数量和标注方法与３．１节相同.制成新的数据集

(图１０),重新加载未压缩的深度神经网络模型并进

行训练.训练完成后将模型在新的测试集上按照

３．３．１节方法进行测试,并验证算法.新的测试集由

两种工件中各提取５０００幅组成.

图９ 第二种工件

Fig敭９ Secondweldment

图１０ 焊接点标签

Fig敭１０ Labelofweldmentpoint

图１１ 混合测试结果折线图

Fig敭１１ Polygondiagramofmixedtestresults

由图１１和表４可知,在两种工件混合的情况

下,各算法精度均有所下降,但是深度卷积网络模型

指标基本维持原准确率.而其他算法由于新工件与

原工件几何关系不同导致识别准确率大幅下降.
表５列出了各算法完成识别任务所消耗的平均时

间.可以看出,压缩后的深度卷积模型识别速度与

其他算法耗费时间相近,与未压缩的模型相比极大

地提高了计算速度,具有很好的时效性.综上所述,
经所提算法压缩后的深度卷积网络模型具有很好的

抗干扰能力,准确率比传统算法高,且具有多目标识

别能力.
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表４　多工件的测试结果

Table４　Testresultsofmultipleweldments

Method
Accuracy/％

Second
weldmenttest

Mixed
datatest

GS ９３．３ ９０．１
SURF ９４．４ ８９．６
HC ８７．５ ８６．７
LSE ９４．３ ８８．２
GH ９１．２ ９０．１
GXN ９６．７ ９６．３

表５　各种算法的时效性

Table５　Timeconsumptionofeachmethod

Method Time/ms
GS ３５
SURF ２７
HC １７
LSE ３９
GH ３７
GXN ３６

４　结　　论

基于视觉传感的焊缝跟踪技术重点是图像处

理,而传统的图像分割Ｇ特征点特区Ｇ几何关系分析

的方法易受多种干扰,且难以扩展应用范围.所使

用的深度卷积网络模型和改进后的压缩算法可以准

确定位目标中心位置,减小焊缝识别的错误率.实

验结果表明,所提算法能够有效压缩深度卷积网络

模型,并维持原模型高精度的特点.且相比于传统

算法,压缩后模型的识别率更高,稳定性更好,更适

合工业生产.
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