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摘要 基于机器视觉的粗糙度测量方法大多是根据粗糙度关联指标建立预测模型，或者利用深度学习网络建立无指标预测

模型，而这两类方法均存在着不足。一方面，人工设计指标的计算过程复杂，不利于在线检测。另一方面，深度学习模型则

严重依赖大数据，数据量不足难以训练出有效的模型。针对以上问题，本文提出一种基于图神经网络的铣削表面粗糙度测

量方法。该方法在训练阶段获取了自主学习的能力，而后仅需要少量铣削样本就能够完成铣削工件的粗糙度测量。试验结

果表明，本文方法在铣削工件的粗糙度测量上不仅能够自动提取特征，而且表现出了较高的精度和良好的光照环境鲁棒性。
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Abstract Most machine vision-based roughness measurement methods either build a prediction model based on
roughness correlation indices or build an index-free prediction model using deep learning networks. However, both these
models have disadvantages. The artificial designed index has a complicated calculation process, which is not conducive to
inline detection. In comparison, deep learning models rely heavily on big data. It is difficult to train an effective model
when the amount of data is insufficient. To address the above problems, this study proposes a graph neural network-based
method for measuring the roughness of milling surfaces. This proposed approach acquired the ability to learn autonomously
during the training phase. Thus, only a few milling samples were required to measure the roughness of the milling
workpieces. The experimental results show that the proposed method can automatically extract features on roughness
measurement of milling workpieces with high accuracy and good robustness of lighting environment.
Key words surface roughness measurement; graph neural networks; few-shot problem; extract features automatically;
lighting environment

1 引 言

在现代精密制造中，对零件的表面粗糙度测量不仅

要求精度高，还希望能够实现在线检测。机器视觉检测

是基于光学成像原理的检测方法，其过程不仅效率高、

易于自动化，还不损伤工件，被广泛应用于高精度尺寸

测量、工件表面质量评估、缺陷检测以及表面粗糙度测

量等领域［1-2］。而当前机器视觉粗糙度检测方法大多是

根据图像信息来设计粗糙度关联指标并建立预测模型，

或者利用深度学习网络建立无指标预测模型。在指标

设计方面，研究者从灰度信息到颜色信息进行了大量的

研究。例如 Younis［3］建立了灰度图像系数的平均值与

粗糙度参数之间的线性关系模型。其中，灰度系数是表

示图像灰度的一个参数：灰度系数越大，则黑色和白色
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的差别越小，对比度越小；灰度系数越小，则黑色和白色

的差别越大，对比度越大，照片亮部和暗部呈现强烈对

比。易怀安等［4-5］提出基于RGB颜色空间的平均色差算

法与彩色图像清晰度算法来预测磨削工件的表面粗糙

度。叶寒等［6］引入了一种新的边界区域修正方法，该方

法对表面弧度变化较大的零件也同样适用，能够准确提

取物体的粗糙度轮廓。在无指标设计方面，Chen等［7］利

用深度卷积神经网络对表面粗糙度进行分类，实现了无

指标设计的粗糙度检测。Rifai等［8］提出了一种利用卷

积神经网络评价粗糙度的方法，并评估了该方法在不同

切削条件下对车削、槽铣和侧铣等典型加工工序表面粗

糙度的预测性能。虽然以上方法为视觉粗糙度测量增

添了切实有效的理论基础，但人为设计指标的计算过程

复杂，对光源环境要求较高，并且深度学习网络依赖于

大数据，而获取大量粗糙度数据需要花费大量的人力和

物力。因此，一个视觉粗糙度测量模型怎么从少量数据

中获取高效、精准的预测性能，是该领域亟待解决的问

题。针对此类小样本问题，研究人员提出了 Few-shot
Learning，其目的是让机器学会以人类的方式进行学

习，人类仅通过一个或几个示例就能够实现对新种类的

识别［9］。Snell等［10］针对小样本分类问题，提出利用原型

网络学习一个度量空间，并计算每个类别原型之间的距

离，从而进行分类。Sung等［11］通过计算查询图像与每

个新类的少数示例之间的关系分数，直接对新类的图像

进行分类，无需进一步更新网络。

结合粗糙度视觉测量与 Few-shot Learning，本文

提出一种基于图神经网络（GNN）的铣削表面粗糙度

测量方法。值得注意的是，在文献［7］和［8］的粗糙度

测量方法中，如果要对新类进行识别，则需要获取新类

的大量样本，然后将其添加到训练集中并重新训练模

型。与之相比，本文的 GNN模型在训练阶段能够学

会如何在粗糙度等级变化的情况下对铣削样本进行识

别。在测试阶段，即使待测铣削样本中包含着新类，

GNN模型也能够仅通过少量样本来完成所有待测样

本的粗糙度测量，既不需要获取新类的大量样本，也不

需要重新训练模型。此外，GNN模型还可以利用卷积

神经网络实现特征自提取，避免了人为设计指标，提高

了视觉粗糙度自动化检测的可行性。

2 模型预测机理

2. 1 用于粗糙度测量的GNN网络结构

GNN模型将特征提取、特征变换和特征分类集于

一体，在学习大量基类后，仅需要少量样本就能快速学

习到新类。在铣削工件粗糙度等级检测任务中，GNN
模型在面对新类时，仅需要少量铣削工件样本就能快

速学习到新类，实现数据量较少情况下端到端的铣削

工件粗糙度测量，并且不用重新训练模型。文献［12］提

出一种基于图神经网络的小样本学习算法，将距离度

量由欧氏空间转移到非欧空间中，其核心思想是将标

注样本的标签信息传递到没有标签的样本中。在本文

中，从一个有部分类别标签且服从独立同分布的铣削

工件图像样本集合中提取输入-输出对 (Ti，Yi )i，表示为

ì
í
î

Τ={ {( x 1，l1 )，⋯，( xs，ls ) }，{ x̄ 1，⋯，x̄ t }；li∈ { 1，K }，xi，x̄ j∈ Pl ( RN ) }
Y=( y1，⋯，yt )∈ { 1，K }t

， （1）

式中：s表示有类别标签样本的数量；t表示要分类的铣

削样本数量；K表示类的数量。本文将关注 t=1的场

景，即每一个任务 T仅对一个铣削样本进行分类。

Pl ( RN )表示特定类别在 RN 上的分布，Yi与没有类别

标签的铣削工件图像样本 { ( x̄ 1，⋯，x̄ t )∈ Ti }的类别相

关。给定一个训练集 { (Ti，Yi )i }i≤ L，其标准训练的监

督学习目标如下，

min
Θ

1
L∑i≤ L

l [ ]Φ (Ti；Θ )，Yi + R (Θ )， （2）

式中：Φ (Ti；Θ )= p (Y |T )是本文的模型；R (Θ )是一

个标准的正则化目标。当 t=1，s=C×K时，集合中只

有一个具有未知类别标签的铣削工件图像。如果每个

标签恰好出现 C次，有 K个类别，则整个设置被称为

K-way C-shot Learning。GNN 网络工作流程如图 1

图 1 GNN网络结构图

Fig. 1 GNN network structure diagram

所示。

GNN网络由许多节点和边构成，对于一个有类别

标签的铣削样本，将其特征向量与已有的标签信息连

接在一起作为图的一个节点。对于无标签的铣削样

本，将其特征向量与零向量连接在一起作为图的节点。

在本文中，每个节点都代表一幅铣削图像，而每个边上

的权重则表示两个铣削图像之间的关系（可以理解为

距离或者相似程度）。从图 1中还可以看到，在每个卷

积层之前需要计算邻接矩阵 A͂ ( k )。其中，φθ͂ 是一个多

层感知机（MLP），输入两个节点之间的差的绝对值，

输出对应的权重值，而 A͂ ( k )的计算会更新两个节点之

间的连接权重，从而改变 GNN模型的结构。同时，图

卷积层并不会改变 GNN模型的结构，只改变节点上

向量的值（由不同颜色表示）。

2. 2 模型评价标准

小样本图像分类算法的试验评价标准通常使用

K-way C-shot［13］，其含义是从数据集中选取 K类图像

样本，每类图像选取 C个样本，一般地，C∈｛5，10，15，
20｝，K∈｛1，5｝。在本文中，取 C=5，K=5，即 5-way

5-shot。在训练阶段，每次选取 5个类中的 5个铣削样

本在构建好的 GNN模型上进行训练，共 5✕5个样本。

在验证和测试阶段，选取 5个类中的 5个铣削样本，执

行 5-way 5-shot分类任务，然后输出预测结果。所有

试 验 均 使 用 5-way 5-shot 评 价 标 准 来 进 行 训 练 和

测试。

2. 3 数据增强

小样本学习模型能够借助训练集学会自主学习，

从而在面对新的类别时模型也能通过几个样本获取对

新类的识别能力，即训练集是此类模型获取自主学习

能力的根本。从理论上说，训练集包含的数据量越大，

类别越多，模型从中获取到的自主学习能力越强。因

此，为了增强 GNN模型对铣削工件的自主学习能力，

试验采用数据增强算法来对训练集进行量级扩增和模

式扩增［14］。数据增强方法有平移、调整对比度、调整色

相、调整饱和度等（图 2）。其中，色相是指物体反射的

光线中以哪种波长占优势来决定的，不同波长产生不

同颜色的视觉，如红色、绿色、紫色等，它决定了颜色本

质的根本特征。

3 试验设计

试验设计流程如图 3所示。

3. 1 铣削试样制备

图 4为加工机床与刀具图。本试验中的铣削试样

的加工材料、设备、参数如表 1所示。

3. 2 试验装置设计

铣削工件图像采集装置如图 5所示，它由 1台配备

工业镜头 VS-2514H1的 Basler彩色 CCD相机（900万
像素）、2个白色条形光源OPT-LI14030、1个数字电流

控制器 OPT-DPA1024E-4、1个数字式照度计 TES-

1332A以及 1个试验架组成。为了获取更多的铣削表

图 2 数据增强部分效果图。（a）原始图像；（b）调整对比度；（c）调整饱和度；（d）调整色调；（e）平移

Fig. 2 Partial effect of data enhancement. (a) Original image; (b) adjusting contrast; (c) adjusting saturation; (d) adjusting hue;
(e) translation

图 4 加工机床与刀具

Fig. 4 Machining machine and tool

图 3 试验设计流程

Fig. 3 Experimental design flow
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所示。

GNN网络由许多节点和边构成，对于一个有类别

标签的铣削样本，将其特征向量与已有的标签信息连

接在一起作为图的一个节点。对于无标签的铣削样

本，将其特征向量与零向量连接在一起作为图的节点。

在本文中，每个节点都代表一幅铣削图像，而每个边上

的权重则表示两个铣削图像之间的关系（可以理解为

距离或者相似程度）。从图 1中还可以看到，在每个卷

积层之前需要计算邻接矩阵 A͂ ( k )。其中，φθ͂ 是一个多

层感知机（MLP），输入两个节点之间的差的绝对值，

输出对应的权重值，而 A͂ ( k )的计算会更新两个节点之

间的连接权重，从而改变 GNN模型的结构。同时，图

卷积层并不会改变 GNN模型的结构，只改变节点上

向量的值（由不同颜色表示）。

2. 2 模型评价标准

小样本图像分类算法的试验评价标准通常使用

K-way C-shot［13］，其含义是从数据集中选取 K类图像

样本，每类图像选取 C个样本，一般地，C∈｛5，10，15，
20｝，K∈｛1，5｝。在本文中，取 C=5，K=5，即 5-way

5-shot。在训练阶段，每次选取 5个类中的 5个铣削样

本在构建好的 GNN模型上进行训练，共 5✕5个样本。

在验证和测试阶段，选取 5个类中的 5个铣削样本，执

行 5-way 5-shot分类任务，然后输出预测结果。所有

试 验 均 使 用 5-way 5-shot 评 价 标 准 来 进 行 训 练 和

测试。

2. 3 数据增强

小样本学习模型能够借助训练集学会自主学习，

从而在面对新的类别时模型也能通过几个样本获取对

新类的识别能力，即训练集是此类模型获取自主学习

能力的根本。从理论上说，训练集包含的数据量越大，

类别越多，模型从中获取到的自主学习能力越强。因

此，为了增强 GNN模型对铣削工件的自主学习能力，

试验采用数据增强算法来对训练集进行量级扩增和模

式扩增［14］。数据增强方法有平移、调整对比度、调整色

相、调整饱和度等（图 2）。其中，色相是指物体反射的

光线中以哪种波长占优势来决定的，不同波长产生不

同颜色的视觉，如红色、绿色、紫色等，它决定了颜色本

质的根本特征。

3 试验设计

试验设计流程如图 3所示。

3. 1 铣削试样制备

图 4为加工机床与刀具图。本试验中的铣削试样

的加工材料、设备、参数如表 1所示。

3. 2 试验装置设计

铣削工件图像采集装置如图 5所示，它由 1台配备

工业镜头 VS-2514H1的 Basler彩色 CCD相机（900万
像素）、2个白色条形光源OPT-LI14030、1个数字电流

控制器 OPT-DPA1024E-4、1个数字式照度计 TES-

1332A以及 1个试验架组成。为了获取更多的铣削表

图 2 数据增强部分效果图。（a）原始图像；（b）调整对比度；（c）调整饱和度；（d）调整色调；（e）平移

Fig. 2 Partial effect of data enhancement. (a) Original image; (b) adjusting contrast; (c) adjusting saturation; (d) adjusting hue;
(e) translation

图 4 加工机床与刀具

Fig. 4 Machining machine and tool

图 3 试验设计流程

Fig. 3 Experimental design flow
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面粗糙度细节，铣削工件平放于测量平台上，相机光轴

与被测表面垂直，白色条形光源以合适的角度固定在

试验架上。在试验过程中，CCD相机与光源的相对位

置保持不变，以数字电流控制器调节环境亮度，使用照

度计测量环境光照度。

为了检验 GNN模型对复杂光源环境的鲁棒性，

试验设计了两种光源环境：1）光源环境 A代表在黑暗

环境中仅使用白色定制光源作为照明工具，光照强度

为 7710 lx。2）光源环境 B代表在明亮环境中，使用白

色定制光源、日光灯以及自然光作为照明光源，光照强

度为 9340~13050 lx。
机器视觉检测的理论基础是光在工件表面反射成

像，而表面对光的反射又取决于表面形貌。铣削加工

由于刀具刃口的一致性、机床的规律振动以及刀具的

进给运动会在工件表面形成规律纹理（图 6）。

从图 6可以看出，纹理的方向对光的反射有着明

显的影响。为了增加数据的多样性并提高模型对铣削

纹理方向的鲁棒性，试验在拍摄过程中会根据需要适

当调整工件的位置，例如工件的摆放方向。此外，从

图 7可以看到，工件的图像质量不仅受光照条件影响，

还与表面形貌有关，呈现出明暗分布不均和反光现象。

虽然这些干扰因素给粗糙度测量模型的搭建增加了不

小的难度，但同时也提高了模型在可变成像环境中部

署的可行性。

3. 3 数据预处理与数据集划分

此外，在同一张铣削工件图像中，工件表面虽然都

属于同一粗糙度，但表面各处存在着细微的差别，故可

以对图像进行裁剪，达到增加工件图像的数量以提高

图 5 试验装置

Fig. 5 Experimental setup

表 1 材料和加工参数

Table 1 Material and processing parameters

Material

45#steel
Milling cutter

TAP400R100-32-6T

Size /（mm×mm）

60×40
Milling cutter blade

APMT1604PDER TR330

Roughness
range /µm
0. 6-5. 0

Cutting depth /mm
0. 05-0. 20

Roughness measuring
instrument

Mitutoyo SJ-301
Feed rate /（mm·min−1）

100-2200

Numerical
control machine
XHS7145

Spindle speed /（r·min−1）
700

图 6 纹理方向。（a）左侧；（b）右侧

Fig. 6 Texture orientation. (a) Left; (b) right

图 7 明暗分布不均与反光现象

Fig. 7 Light and dark uneven distribution and reflection phenomenon

模型的性能的目的。因此，试验截取每张图像中铣削

试样所在的区域（1650 pixel✕ 1100 pixel）并裁剪为

6个尺寸相等且互不重叠的区域，再将图片压缩为

100 pixel✕100 pixel（图 8），得到一个包含了 1704张铣

削表面粗糙度图像的数据集。

在国际标准化组织（ISO）中，把工业生产中常用

的粗糙度等级分为 0. 4、0. 8、1. 6、3. 2、6. 3 µm等，即把

粗 糙 度 等 级 划 分 为 0~0. 4 µm、0. 4~0. 8 µm、0. 8~
1. 6 µm、1. 6~3. 2 µm、3. 2~6. 3 µm等 5类。故本文仿

照 ISO 划 分 方 法 ，将 0. 6~5. 0 µm 划 分 为 10 类 ，即

［0. 6~1. 2）、［1. 2~1. 8）、［1. 8~2. 2）、［2. 2~2. 6）、

［2. 6~3. 0）、［3. 0~3. 4）、［3. 4~3. 8）、［3. 8~4. 2）、

［4. 2~4. 6）、［4. 6~5. 0）μm。然后将数据集划分为训

练集、验证集和测试集，并对训练集进行数据增强，具

体的样本分类与数量统计见表 3。

3. 4 GNN模型参数设置

通过一系列预试验，确定 GNN模型的超参数。

其中，学习率设为 0. 005，batch size设为 10，迭代次数

为 15000，选取随机梯度下降（SGD）优化器更新模型

网络参数。

3. 5 试验方案设计

试验一：模型的粗糙度测量性能评估。现有基于

小样本学习的图像分类算法被归纳为传统神经网络和

图神经网络两类，而本文方法属于图神经网络。因此，

为评估GNN模型的检测性能，本文使用在光照环境A
下获取的铣削表面粗糙度数据集 A，选取传统神经网

络模型MAML［15］进行对比试验。

试验二：复杂光照环境的鲁棒性评估。为评估

GNN模型对复杂光照环境的鲁棒性，结合表 2设计了

以下两组跨域检测任务：1）训练集A用于训练，将验证

集 B与测试集 B用于验证和测试。2）训练集 B用于训

练，将验证集A与测试集A用于验证和测试（表 4）。

4 试验结果与分析

4. 1 试验一

为了能够清晰直观地看到 MAML与 GNN在训

练过程中铣削表面粗糙度检测性能的变化过程，将两

者的训练集损失值、训练集准确率和验证集准确率（表

5）的变化分别绘制在图 9中。

从图 9可以看出，MAML模型收敛后的损失曲线

有着较为明显的波动，与之相比，GNN模型的损失曲

线较为平稳。此外，MAML模型和 GNN模型的训练

集准确率都达到了极高的水平，接近 100%。然而，

MAML模型的验证集准确率相比GNN模型有着一定

的差距，前者的曲线在 90%以上波动且幅度较大，而

后者的曲线在 95% 以上波动且幅度较小，这表明

GNN模型的收敛效果和精度均优于MAML模型。同

时，通过观察表 5可以发现，MAML模型的平均准确

率为 95. 8%，GNN模型的平均准确率为 97. 1%，这表

明了 GNN模型有着比MAML模型更好的泛化性能。

试验结果表明，GNN模型满足 ISO粗糙度等级划分标

准，能够满足实际工业生产的需求。此外，模型还可通

过增加数据量来进一步提高模型的测量精度，以及继

续细分粗糙度等级。

图 8 图像预处理。（a）裁剪；（b）压缩

Fig. 8 Image pre-processing. (a) Clipping; (b) compression

表 3 预处理后的样本分类与数量统计

Table 3 Sample classification and number statistics after data
pre-processing

表 4 跨域检测任务

Table 4 Cross-domain detection tasks

表 5 MAML和GNN的测试准确率

Table 5 Test accuracy of MAML and GNN unit: %



2324001-5

研究论文 第 59 卷 第 23 期/2022 年 12 月/激光与光电子学进展

模型的性能的目的。因此，试验截取每张图像中铣削

试样所在的区域（1650 pixel✕ 1100 pixel）并裁剪为

6个尺寸相等且互不重叠的区域，再将图片压缩为

100 pixel✕100 pixel（图 8），得到一个包含了 1704张铣

削表面粗糙度图像的数据集。

在国际标准化组织（ISO）中，把工业生产中常用

的粗糙度等级分为 0. 4、0. 8、1. 6、3. 2、6. 3 µm等，即把

粗 糙 度 等 级 划 分 为 0~0. 4 µm、0. 4~0. 8 µm、0. 8~
1. 6 µm、1. 6~3. 2 µm、3. 2~6. 3 µm等 5类。故本文仿

照 ISO 划 分 方 法 ，将 0. 6~5. 0 µm 划 分 为 10 类 ，即

［0. 6~1. 2）、［1. 2~1. 8）、［1. 8~2. 2）、［2. 2~2. 6）、

［2. 6~3. 0）、［3. 0~3. 4）、［3. 4~3. 8）、［3. 8~4. 2）、

［4. 2~4. 6）、［4. 6~5. 0）μm。然后将数据集划分为训

练集、验证集和测试集，并对训练集进行数据增强，具

体的样本分类与数量统计见表 3。

3. 4 GNN模型参数设置

通过一系列预试验，确定 GNN模型的超参数。

其中，学习率设为 0. 005，batch size设为 10，迭代次数

为 15000，选取随机梯度下降（SGD）优化器更新模型

网络参数。

3. 5 试验方案设计

试验一：模型的粗糙度测量性能评估。现有基于

小样本学习的图像分类算法被归纳为传统神经网络和

图神经网络两类，而本文方法属于图神经网络。因此，

为评估GNN模型的检测性能，本文使用在光照环境A
下获取的铣削表面粗糙度数据集 A，选取传统神经网

络模型MAML［15］进行对比试验。

试验二：复杂光照环境的鲁棒性评估。为评估

GNN模型对复杂光照环境的鲁棒性，结合表 2设计了

以下两组跨域检测任务：1）训练集A用于训练，将验证

集 B与测试集 B用于验证和测试。2）训练集 B用于训

练，将验证集A与测试集A用于验证和测试（表 4）。

4 试验结果与分析

4. 1 试验一

为了能够清晰直观地看到 MAML与 GNN在训

练过程中铣削表面粗糙度检测性能的变化过程，将两

者的训练集损失值、训练集准确率和验证集准确率（表

5）的变化分别绘制在图 9中。

从图 9可以看出，MAML模型收敛后的损失曲线

有着较为明显的波动，与之相比，GNN模型的损失曲

线较为平稳。此外，MAML模型和 GNN模型的训练

集准确率都达到了极高的水平，接近 100%。然而，

MAML模型的验证集准确率相比GNN模型有着一定

的差距，前者的曲线在 90%以上波动且幅度较大，而

后者的曲线在 95% 以上波动且幅度较小，这表明

GNN模型的收敛效果和精度均优于MAML模型。同

时，通过观察表 5可以发现，MAML模型的平均准确

率为 95. 8%，GNN模型的平均准确率为 97. 1%，这表

明了 GNN模型有着比MAML模型更好的泛化性能。

试验结果表明，GNN模型满足 ISO粗糙度等级划分标

准，能够满足实际工业生产的需求。此外，模型还可通

过增加数据量来进一步提高模型的测量精度，以及继

续细分粗糙度等级。

图 8 图像预处理。（a）裁剪；（b）压缩

Fig. 8 Image pre-processing. (a) Clipping; (b) compression

表 3 预处理后的样本分类与数量统计

Table 3 Sample classification and number statistics after data
pre-processing

Set

Training set
Validation set
Test set

Number of
samples
984
288
432

Data
enhancement

Yes
No
No

Number of
samples
9840

表 4 跨域检测任务

Table 4 Cross-domain detection tasks

Name
A to B
B to A

Training set
A
B

Validation set
B
A

Test set
B
A

表 5 MAML和GNN的测试准确率

Table 5 Test accuracy of MAML and GNN unit: %

Model
MAML
GNN

1
95. 8
97. 0

2
95. 6
96. 9

3
95. 9
97. 1

4
95. 7
97. 4

5
96. 0
97. 0

Average
95. 8
97. 1
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4. 2 试验二

传统的机器视觉检测粗糙度方法不仅在预测的准

确率上波动较大，而且对光照环境严重依赖。例如易

怀安等［4-5］通过红绿定制光源建立了平均色差指标与

磨削表面粗糙度之间的关系模型，Zhang等［16］在黑暗

环境中利用白色光源获取的粗糙度图片结合迁移核学

习与仿真数据建立粗糙度预测模型，两者都是为了减

小复杂光照环境对预测准确率的影响。因此，本文通

过在两种光源环境下分别获取的两个铣削粗糙度数据

集设计了两个跨域检测任务，试验结果如图 10和表 6
所示。

从图 10和表 6可以看出，任务 A to B和 B to A有

三个共同点：1）损失函数曲线和准确率曲线在模型收

敛后基本平稳，过拟合现象轻微，拟合效果良好；2）跨

域检测精度较高，训练集准确率接近 100%，验证集准

确率达到了 95%以上；3）两个任务的 5次测试准确率

图 9 试验结果。（a）（b）MAML和（c）（d）GNN的损失函数曲线与准确率曲线

Fig. 9 Experimental results. Loss function curves and accuracy curves of (a) (b) MAML and (c) (d) GNN

图 10 试验结果。跨域检测任务（a）（b）A to B和（c）（d）B to A的损失函数曲线和准确率曲线

Fig. 10 Experimental results. Loss function curves and accuracy curves for cross-domain detection tasks (a) (b) A to B and (c) (d) B to A

均达到了 96%以上，前者平均准确率为 96. 7%，后者

平均准确率为 96. 4%，且两者相差不大。以上三点表

明了即使光照环境改变，甚至有日光灯与自然光的干

涉，GNN模型仍有着较高的检测精度以及较好的鲁

棒性。

5 结 论

在本文的对比试验中，GNN模型的测试集的平均

准确率超过了 97%（比MAML模型高出了 1. 3%），这

表明了 GNN模型有着较高的检测精度，其稳定性与

泛化性也优于MAML模型。在光照环境的鲁棒性评

估试验中，GNN在跨域检测任务的测试集平均准确率

均超过了 96%，这表明了 GNN模型有着良好的光照

环境鲁棒性。GNN模型弥补了基于指标设计方法和

传统深度学习方法在铣削工件粗糙度检测实际应用中

的不足，为机器视觉粗糙度自动化检测提供了一种新

的改进策略。但它对于不同加工工艺、不同材料、不同

拍摄角度和油污污染的工件等是否也能保持较高的跨

域检测精度，还需要进行进一步研究。
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均达到了 96%以上，前者平均准确率为 96. 7%，后者

平均准确率为 96. 4%，且两者相差不大。以上三点表

明了即使光照环境改变，甚至有日光灯与自然光的干

涉，GNN模型仍有着较高的检测精度以及较好的鲁

棒性。

5 结 论

在本文的对比试验中，GNN模型的测试集的平均

准确率超过了 97%（比MAML模型高出了 1. 3%），这

表明了 GNN模型有着较高的检测精度，其稳定性与

泛化性也优于MAML模型。在光照环境的鲁棒性评

估试验中，GNN在跨域检测任务的测试集平均准确率

均超过了 96%，这表明了 GNN模型有着良好的光照

环境鲁棒性。GNN模型弥补了基于指标设计方法和

传统深度学习方法在铣削工件粗糙度检测实际应用中

的不足，为机器视觉粗糙度自动化检测提供了一种新

的改进策略。但它对于不同加工工艺、不同材料、不同

拍摄角度和油污污染的工件等是否也能保持较高的跨

域检测精度，还需要进行进一步研究。
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表 6 跨域检测任务A to B和 B to A的测试准确率

Table 6 Test accuracy of cross-domain detection tasks A to B
and B to A unit: %

Name
A to B
B to A

1
96. 7
96. 4

2
96. 8
96. 1

3
96. 6
96. 7

4
96. 6
96. 3

5
96. 8
96. 4

Average
96. 7
96. 4
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