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一个用于磨粒图像快速分类的轻量化 ＣＮＮ 模型

刘信良， 陈国宁， 苏化， 王静秋， 王晓雷
（南京航空航天大学， 直升机动力学全国重点实验室， 江苏南京 ２１００１６）
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摘要： 针对磨粒分析 ＣＮＮ 模型存在参数多、 运算速度慢、 难以实际应用等问题， 开展磨粒图像分类 ＣＮＮ 模型的

轻量化研究。 通过分析模型各层的参数量、 运算量和剪枝敏感度， 确定卷积层 ４ 和卷积层 ５ 为滤波器剪枝的目标； 对

卷积层 ４ 和 ５ 所有滤波器重要性进行计算并排序， 以 ７５％的剪枝率去除重要性低的滤波器并重新训练， 获得轻量化模

型。 实验结果表明， 轻量化后的模型在保证准确率几乎不降低的情况下实现了磨粒图像的快速分类， 其理论参数量和

内存占用量均减少 ５０％以上， 运算速度提高 ２０％以上。 研究结果为 ＣＮＮ 模型在便携式、 移动式铁谱分析设备上的应

用提供参考。
关键词： 铁谱分析； 卷积神经网络； 磨粒图像分类； 轻量化
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　 机械设备运转过程中， 各零部件间的相对运动会

导致摩擦、 磨损发生， 而磨损加剧会导致零件失效，
最终引发机械故障［１－５］。 铁谱分析是机械设备润滑系

统磨损检测的常用手段， 通过观察铁谱片上沉积的铁

磁性磨粒， 分析磨粒的尺寸、 形貌、 分布等参数， 可

判断设备磨损状态［６－９］。
传统铁谱图像分析技术结合数字图像处理及模式

识别方法， 可将图像中的磨粒与背景分离， 识别出每

个磨粒的类别， 进而依据所有磨粒信息判断设备的磨

损情况。 该方法提升了铁谱分析的自动化程度， 对一



些典型磨粒分析取得较好的结果。 然而， 该方法在

磨粒图像采集时存在光照不均、 噪声等问题， 影响磨

粒分割的准确性； 对于磨粒识别的准确性依赖人工设

计的特征； 其分析流程是多步骤单向线性过程， 容易

导致误差累积与传递。
近年来， 卷积神经网络 （ＣＮＮ） 因具有端到端

处理、 自动提取特征、 自学习等优点被引入到铁谱分

析技术之中［１０］。 ＷＡＮＧ 等［１１］ 构建了一个包含 ４ 个卷

积层、 ２ 个全连接层的 ＣＮＮ 模型， 实现了对 ７ 种磨粒

的分类； ＰＥＮＧ 等［１２］ 以 ＡｌｅｘＮｅｔ［１３］ 模型为特征提取

器， 用 ４ 个支持向量机 （ＳＶＭ） ［１４］ 模型作为分类器，
实现了对 ４ 种磨粒的分类； ＬＩＵ 等［１５］ 基于 Ｄｅｅｐ⁃
Ｌａｂｖ２［１６］构建了 “Ｅｎｃｏｄｅｒ－ＡＳＰＰ－Ｄｅｃｏｄｅｒ” 结构的语

义分割模型， 实现了对 ５ 种磨粒按照类别的分割和识

别； ＳＵＮ 等［１７］基于 Ｍａｓｋ ＲＣＮＮ［１８］提出了磨粒实例分

割模型， 实现了对 ５ 种磨粒的分类、 检测和分割。
上述模型可以达到较高精度， 提高铁谱分析的自

动化和智能化的水平。 然而， 卷积神经网络参数众

多、 运算量巨大， 要求高性能的硬件平台作为支撑，
提升了其应用成本， 限制了其在便携式、 移动式铁谱

分析设备上的应用。 本文作者开展了磨粒图像分类

ＣＮＮ 模型轻量化研究， 利用滤波器剪枝的方法对模

型进行剪枝， 扩展铁谱分析的应用场景。
１　 磨粒图像分类 ＣＮＮ 模型构建与训练

１. １　 磨粒图像分类数据集

实验所用的磨粒图像采集自航空发动机的润滑油

系统， 在 １００ 倍光学显微镜下拍摄得到。 随着航空发

动机运行时间增长， 磨损也会逐步发生并变得严重。
在制谱时， 磨损颗粒会在谱片上堆积起来， 以磨粒链

的形式呈现在磨粒图像上。 链状磨粒的多少， 即磨粒

含量在一定程度上反映了设备的磨损状态， 磨粒含量

越高表示磨损状况越严重。 如图 １ 所示， 根据链状磨

粒含量从低到高的顺序， 可将磨粒图像划分为 ４ 个类

别， 分别是类别 ０－无磨粒、 类别 １－少量磨粒、 类别

２－中量磨粒和类别 ３－大量磨粒， 分别对应轻微、 正

常、 较严重和严重磨损［１９］。
设备运行过程中， 相比于正常状态， 异常磨损发

生的机会较少， 异常磨粒的样本远少于正常和轻微磨

损。 图 ２ 所示为各类图像数量分布， 可以看出数据集

存在类别不均衡、 数据量少的问题， 因此需要进行类

别均衡及数据增广等操作。
针对类别不均衡问题， 从类别 ０ 和类别 １ 的图像

样本中分别随机挑选出 ２００ 个样本， 与类别 ２ 和类别

３ 的全部样本组成新数据集； 针对类别 ３ 数据过少问

题， 用类别 ０ 的磨粒图像作为背景， 类别 １ 和 ２ 图像

中的磨粒链分割出来作为前景库， 随机粘贴到背景图

中， 平滑处理后得到 ２９ 幅类别 ３ 的图像。

图 １　 不同等级的磨粒图像

Ｆｉｇ. １　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｗｅａｒ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｉｍａｇｅｓ： （ａ） ｃｌａｓｓ ０；
（ｂ） ｃｌａｓｓ １； （ｃ） ｃｌａｓｓ ２； （ｄ） ｃｌａｓｓ ３

图 ２　 数据集样本分布

Ｆｉｇ. ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｄａｔａｓｅｔ

表 １ 所示为经过类别平衡和数据增广后新数据集，
训练时从测试集随机抽取 ２５％的样本作为验证集。

表 １　 经过类别均衡和数据增广后的数据集

Ｔａｂ. １　 Ｄａｔａｓｅｔ ａｆｔｅｒ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｂａｌａｎｃｅ ａｎｄ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

数据 类别 ０ 类别 １ 类别 ２ 类别 ３
训练集 １５０ １５０ １０１ ３７∗
测试集 ５０ ５０ ５０ ２０
总计 ２００ ２００ １５１ ５７

注： ∗处含 ２９ 张扩充样本和 ８ 张原始样本。

１. ２　 磨粒图像分类 ＣＮＮ 模型的选取

利用上述磨粒图像分类数据集对 ３ 个常用的

ＣＮＮ 分类模型 ＡｌｅｘＮｅｔ、 ＲｅｓＮｅｔ３４ 和 ＲｅｓＮｅｔ５０［２０］ 进行

初步训练， 其损失函数如图 ３ 所示。 可以看出， 在

ＳＧＤ 和 Ａｄａｍ 优化器下进行迁移训练， ＡｌｅｘＮｅｔ 的收
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敛速度更快。 ３ 个模型各项参数如表 ２ 所示， 可见

ＡｌｅｘＮｅｔ 的 Ｆ１ 值达到 ８８. ３７％， 分类性能最优； 相较

ＲｅｓＮｅｔ３４ （Ｒ３４） 和 ＲｅｓＮｅｔ５０ （Ｒ５０）， ＡｌｅｘＮｅｔ 理论运

算量小、 处理速度更快。 但 ＡｌｅｘＮｅｔ 参数量大， 会占

用较多的内存和显存资源， 如果采用模型轻量化技

术， 有望在不降低模型表现的前提下降低其参数量，
从而减少资源占用。 综合考虑准确率和性能， 文中采

用 ＡｌｅｘＮｅｔ 作为磨粒图像分类模型。
磨粒图像分类 ＣＮＮ 模型的训练过程采用 Ａｄａｍ

优化器， 设置学习率为 ０. ０００ １， 批量 （Ｂａｔｃｈ） 大小

为 ３２， 训练 ６ 个周期 （Ｅｐｏｃｈ） 共迭代 ９８ 次。 训练

过程中损失值平稳下降， 训练集与验证集的准确率稳

步上升且差距很小， 证明训练完成。 计算各类别的

Ｆ１ 值， 其平均值为 ８８. ３７％。

图 ３　 ３ 个模型训练过程中的损失值

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

表 ２　 ３ 种模型参数对比

Ｔａｂ. ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

参数 ＡｌｅｘＮｅｔ Ｒ３４ Ｒ５０
Ｆ１ 值 ／ ％ ８８．３７ ８６．６６ ８５．２７

参数量 ／ １０６ ６１．１ １１．７ ２１．８

乘加运算 ／ １０９ ０．８ １．８ ３．７
ＣＰＵ 处理速度（毫秒 ／ 张） ７５．３ １６５．８ ３０６．５
ＧＰＵ 处理速度（毫秒 ／ 张） １．９ ３．９ ７．０

经过训练之后， 磨粒图像分类模型具备了较强的

分类能力， 但其参数多、 运算量大， 因此需要对其进

行轻量化， 提升实际应用的效率。
２　 磨粒图像分类 ＣＮＮ 模型轻量化

２. １　 磨粒图像分类 ＣＮＮ 模型的参数分析

图 ４ 所示为磨粒图像分类 ＣＮＮ 模型各层的理论

参数和理论运算量。 可以看出， 模型参数主要集中在

全连接层， 而运算主要集中在卷积层。 因此， 在剪枝

敏感度相同的情况下， 优先对理论参数量和理论运算

量占比较高的层进行剪枝， 这样会得到较好的压缩和

加速效果。

图 ４　 模型各层的参数量和运算量占比

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ： （ａ） ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ；
（ｂ） ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

此外， 还需要考虑各层的剪枝敏感度。 随着剪枝

率的上升， 模型的精度通常会有不同程度的下降， 下

降幅度越大， 说明该层对剪枝操作越敏感。 为测定各

层的剪枝敏感度， 按递增的剪枝率独立地对所有包含

参数的层分别执行剪枝操作 （不包含再训练）。 图 ５
所示为磨粒图像分类 ＣＮＮ 模型中卷积层和全连接层

的敏感度曲线， 可以看出， 卷积层 ４ （Ｃｏｎｖ－４） 和卷

积层 ５ （Ｃｏｎｖ－５） 的敏感度较低。

图 ５　 模型中各层的剪枝敏感度

Ｆｉｇ. ５　 Ｐｒｕｎｉｎｇ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
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总体来看， 全连接层的敏感度低于卷积层； 具

体到单个的层， 卷积层 １ 的剪枝敏感度最高， 全连接

层 １ 的敏感度最低。 因此， 选择低敏感度的层剪枝、
避免对高敏感度的层剪枝， 可以减少轻量化过程给模

型带来的精度损失。
２. ２　 滤波器剪枝原理与策略

滤波器剪枝是通过去除卷积层 ／ 全连接层中不重

要的卷积核 ／ 神经元， 减少模型参数和运算量， 达到

轻量化效果的方法， 具有不依赖底层稀疏矩阵运算

库、 通用性高的优点。
对于卷积层的 Ｋ 个滤波器， 分别按式 （１） 计算

其重要性并将其按照增序排列， 得到序列 ｛ Ｉ１，
Ｉ２， …，ＩＫ｝， 取该序列对剪枝率 Ｒ 的百分位数 ＰＲ 作

为滤波器剪枝的阈值 Ｔ， 见式 （２）。

Ｉ ＝ ∑
Ｆ

ｉ ＝ ０
∑

Ｆ

ｊ ＝ ０
∑
Ｃ１

ｋ ＝ ０
ｗ ｉ， ｊ， ｋ （１）

Ｔ ＝ ＰＲ （２）
重要性低于该阈值的滤波器将在剪枝过程中被去

除。 由于特征图与滤波器一一对应， 故该层输出特征

图的通道会减少。 受此影响， 卷积层 ｌ＋１ 中的蓝色部

分代表的滤波器被相应地去除。 如图 ６ （ａ） 所示。

图 ６　 滤波器剪枝原理

Ｆｉｇ. ６　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｆｉｌｔｅｒ ｐｒｕｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ： （ａ） ｆｉｌｔｅｒ
ｐｒｕｎｉｎｇ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ； （ｂ） ｆｉｌｔｅｒ
ｐｒｕｎｉｎｇ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｏｎ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ

全连接层的剪枝以图 ６ （ｂ） 为例， 剪枝过程中

去除的对象是单个的神经元。 设全连接层 ｌ 有 Ｎ 个神

经元， 前一层有 Ｍ 个神经元， 则全连接层 ｌ 的权重矩

阵可视为 Ｎ×Ｍ 的二维矩阵， 记其中的元素为 ｗ， 则

该层第 ｉ 个神经元的重要性 Ｉ 可表示为

Ｉ ＝ ∑
Ｍ

ｊ ＝ ０
ｗ ｉ， ｊ （３）

经过剪枝后当前层的权重被去除， 后一层中的部

分权重同样被去除， 如图 ６ （ｂ） 中蓝色部分所代表

的权重。
２. ３　 滤波器剪枝过程及结果分析

根据图 ５ 中各层敏感度曲线， 以 Ｒ１ ＝Ｒ２ ＝ ７５％的

剪枝率分别对磨粒图像分类 ＣＮＮ 模型的卷积层 ４
（Ｃｏｎｖ－４） 和卷积层 ５ （Ｃｏｎｖ－５） 剪枝。 图 ７ 所示为

滤波器剪枝的过程。 为避免单次剪枝可能存在的误

差， 剪枝操作分两轮进行， 每轮采用 ３７. ５％的剪枝

率， 且剪枝后立刻进行再训练， 重复上述过程 ２ 次之

后达到预定的剪枝率 （７５％）。

图 ７　 滤波器剪枝过程

Ｆｉｇ. ７　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆｉｌｔｅｒ ｐｒｕｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

图 ８ 表示了剪枝及再训练过程对磨粒图像分类

ＣＮＮ 模型的影响。

图 ８　 滤波器剪枝及再训练过程的损失值变化

Ｆｉｇ. ８　 Ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒ ｐｒｕｎｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ
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由图 ８ 可以看出， 在两轮剪枝的过程中， 损失值

总体呈现波浪形状。 每经过一轮剪枝， 模型的损失值

都会突然上升到预训练之前的初始水平， 但经过之

后的再训练， 损失值重新回到较低的水平。 该现象

证明剪枝后的再训练对于维持模型的精度起到了重

要作用。
在磨粒链测试集上的结果表明， 轻量化后的模型

的平均 Ｆ１ 值在较小损失的情况下， 其理论参数量和

理论运算量却得到了大幅的减少。 如表 ３ 所示， 轻量

化后的模型平均值仅下降 ０. ７４％ （由 ８８. ３７％降至

８７. ６３％）， 其中， 类别 ０ 和 ３ 下降较小 （０. ２２％和

０. ２５％）， 类别 １ 和 ２ 下降较大 （０. ９４％和 １. ５７％）。
如表 ４ 所示， 经过滤波器剪枝后模型的理论参数量

减少 ５１. ８％， 理论运算量减少 ３２. ８％， 理论性能有

了较大提升。 值得注意的是， 由于滤波器剪枝会同时

影响当前层和后续层， 尽管仅对卷积层 ４ 和卷积层 ５
进行了滤波器剪枝， 但全连接层 １ 仍间接受到了剪枝

操作的影响； 卷积层 ５ 同时受到前一层剪枝和本层剪

枝的影响， 因此理论参数量和运算量的降幅最大， 均

在 ９０％以上。

表 ３　 轻量化前后模型的分类结果

Ｔａｂ. ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ

模型
Ｆ１ 值 ／ ％

类别 ０ 类别 １ 类别 ２ 类别 ３ 平均值

轻量化前 ８５．１１ ８１．４８ ９１．６７ ９５．２３ ８８．３７
轻量化后 ８４．８９ ８０．５４ ９０．１０ ９４．９８ ８７．６３

表 ４　 模型滤波器剪枝结果

Ｔａｂ. ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｌｔｅｒ ｐｒｕｎｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

卷积层
剪枝前后的

滤波器数量
剪枝率 ／ ％

剪枝前后的理论参数量及变化率

参数量 ／ １０６ 变化率 ／ ％
剪枝前后的理论运算量及变化率

运算量 ／ １０６ 变化率 ／ ％
Ｃｏｎｖ－４ ６４，６４ ７５ ０．８８ ｜ ０．２２ －７５．０ ７１．６６ ｜ １７．９２ ０
Ｃｏｎｖ－５ １９２，１９２ ７５ ０．５９ ｜ ０．０４ －９３．７ ３７．７５ ｜ ９．３６ －９３．８
ＦＣ－１ － ０ ３７．７５ ｜ ９．４４ －７５．０ ３７．７５ ｜ ９．４４ －７５．０
总体 － － ５７．０２ ｜ ２７．４９ －５１．８ ４９２．５９ ｜ ３７５．１４ －３２．８

表 ５　 滤波器剪枝对模型的压缩效果

Ｔａｂ. ５　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｆｉｌｔｅｒ ｐｒｕｎｉｎｇ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ
相关指标 剪枝前 剪枝后 变化率 ／ ％

理论参数量 ／ １０６ ５７．０２ ２７．４９ －５１．８
．ｐｔｈ 权重文件大小 ／ ＭＢ ２２２．７ １０７．３４ －５１．８

∗仅加载模型时的内存占用 ／ ＭＢ ２００．０ １００．０ －５０．０
∗ＣＰＵ 单张推理时内存占用峰值 ／ ＭＢ ２３５．８ １２２．４ －４８．１
∗ＣＰＵ 四张推理时内存占用峰值 ／ ＭＢ ２８７．２ １６８．８ －４１．２
∗ＧＰＵ 单张推理时显存占用峰值 ／ ＭＢ ８３６．６ ７０９．０ －１５．３
∗ＧＰＵ 四张推理时显存占用峰值 ／ ＭＢ ８７１．０ ７４３．０ －１４．７

　 　 　 　 　 注： ∗处数据均为单独运行 １０ 次后取平均值。

表 ６　 滤波器剪枝对模型的加速效果
Ｔａｂ. ６　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｆｉｌｔｅｒ ｐｒｕｎｉｎｇ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ

参数 剪枝前 剪枝后 变化率 ／ ％

理论运算量 ／ １０６ ４９２．６ ３７５．１４ －２３．８４
∗ＣＰＵ 单张推理时间 ｔ１ ／ ｍｓ ７５．３ ５４．６ －２７．４４
∗ＧＰＵ 单张推理时间 ｔ２ ／ ｍｓ １．９ １．５ －２１．０５

注： ∗处数据均为单独运行 １０ 次后取平均值。

为验证模型实际的压缩和加速效果， 在 Ｗｉｎｄｏｗｓ
平台采用如下硬件设备进行实际测试： 内存 １６Ｇ，

ＣＰＵ 使用 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ５ ３６００Ｘ， ＧＰＵ 使用 ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅ⁃
Ｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０６０ ＳＵＰＥＲ； 软件使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ［２１］ 框架。
测试结果如表 ５ 和表 ６ 所示， 无论在 ＣＰＵ 还是在

ＧＰＵ 上运行， 剪枝后的模型都表现出明显的压缩和

加速效果。 然而， 在 ＧＰＵ 上运行时的轻量化效果不

如在 ＣＰＵ 上明显， 这是由于深度学习框架已经集成

了 ｃｕＤＮＮ［２２］等专门用于深度神经网络的加速库。 但

对于使用存储空间和计算性能都相对有限的便携式设

备， 滤波器剪枝的模型压缩和加速效果十分明显。

６０１ 第 ４９ 卷



３　 结论

（１） 针对磨粒图像分类 ＣＮＮ 模型的轻量化研

究， 使用滤波器剪枝的方法， 对磨粒图像分类 ＣＮＮ
模型的 Ｃｏｎｖ－４、 Ｃｏｎｖ－５ 层进行轻量化。 理论计算表

明， 轻量化后模型准确率几乎不降低 （ 仅下降

０. ７４％） 的情况下， 其参数量和运算量显著减少。 实

际运行结果表明， 轻量化后的模型达到较高的压缩

率， 且在 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 的运算速率均提升 ２０％以上。
（２） 提出的磨粒图像分类 ＣＮＮ 模型轻量化方

法， 在保证准确率的情况下， 有效地减少参数量和运

算量， 为 ＣＮＮ 模型在移动式和便携式铁谱分析设备

的应用提供思路。
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