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摘　要　随着我国航空紧固件制造业的高速发展,生产车间流水线上的紧固件制造工艺变得越来越复杂.目前,生产流水线上

工段内中不同规格产品的流转停留在人工分类阶段,这种做法不仅耗费人力,还很难满足实时处理分类需求.文中提出一种基

于图像分类算法的航空紧固件自动分类方法,设计了一套紧固件图像采集和自动分类实施方案,并根据真实工业数据执行评估

实验,评估实验统计了卷积神经网络和InceptionＧv３模型的准确率、查全率、查准率和 F１值指标.实验结果表明,InceptionＧv３
的各项评估指标优于卷积神经网络,InceptionＧv３模型分类的准确率达到９８％以上,可以有效对航空紧固件产品实现自动

分类.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofaviationfastenermanufacturing,thefastenermanufacturingprocessontheproduction

workshopassemblylinebecomesmoreandmorecomplicated．Atpresent,thetransferofdifferentfastenerproductsintheproducＧ

tionlinestillstaysinthemanualwork．Thismethodisnotonlycomplicatedandtiring,butalsodifficulttosatisfytherealＧtime

classificationrequirement．Inthispaper,anautomaticclassificationmethodforaviationfastenersbasedonimageclassificationalＧ

gorithmsisproposed．Asetoffastenerimageacquisitionandautomaticclassificationimplementationschemesaredesigned,and

evaluationexperimentsareperformedbasedonrealindustrialdata．TheevaluationexperimentscountconvolutionalneuralnetＧ

works(CNN)andInceptionＧv３modelaccuracy,recall,precisionandF１ＧScore．TheexperimentalresultsshowthatInceptionＧv３is

superiortoCNNinvariousevaluationindicators,andtheaccuracyofInceptionＧv３modelclassificationreachesmorethan９８％,

whichcaneffectivelyrealizeautomaticclassificationofaviationfastenerproducts．

Keywords　Aviationfastener,Imageclassification,Convolutionalneuralnetwork,InceptionＧv３

　

１　引言

在我国航空制造业高速发展的推动下,航空紧固件产品

的订单需求量逐年攀升.根据对航空制造产业的调研和现场

考察,紧固件产品的研制过程具有交付品种类繁多、成品质量

要求高、产品检验把关严格和制造工艺流程复杂等诸多特

点[１Ｇ２].与上述研制特点相对应的是,紧固件需求厂商在定制

紧固件产品时,与供货方签订的订单中往往包含产品数量庞

大、协商供货周期短、需求产品种类和交付数量变动频繁等特

点.航空紧固件制造厂为避免产品的库存积压和过量生产滞

销带来的经济损失,往往会改善制造产线,灵活制造需求厂商

订单所需的产品,动态调控产线的生产能力[３].

目前,智能化制造车间常见的生产流水线可以同时制造

不同规格的航空紧固件产品.根据生产管理的基本原则,一

个生产线的不同制造工序会被划分到不同的工段上.一方

面,对于不同工段之间的工序,不同规格的在制品的流转通过

工段间的工作交接来人为分配;同一工段之间的工序,由于制

造流程具有相关性,不同规格产品的分类无法使用人工方式

实现.另外一方面,由于不同规格产品在同种工艺上所需的

制造参数存在差异,不同规格产品在生产线上流转需要根据

规格分发到与之对应的制造子线上.

图１是某类航空紧固件的典型加工工艺简化流程,图中

详细展示了紧固件产品从下料到成品入库所经历的各项工艺

流程以及在多个工段流转的细节.由图可知,数控加工工段

和包装工段所涉及到的工艺关联比较紧密,并且这些工艺已

经基本实现了自动化.综上所述,如果实现自动分类出不同

规格产品,完成自动分拣不同规格的产品,可以大大提高生产

线加工多种类及小批量定制产品的生产能力,减少重复的人



工操作.因此,如何正确且高效地分类不同规格的紧固件产 品就成为了一项亟需解决的实际生产问题.

图１　一种典型航空紧固件生产工艺流程图

Fig．１　Typicalaviationfastenerproductionprocessflowchart

２　图像分类算法

２．１　卷积神经网络算法

１９９８年,LeCun首次提出卷积神经网络算法,并实现了

基于反向传播的多层卷积神经网络的算法[４].２０１４年,Jia
开源了基于 GPU 计算的开源卷积神经网络计算框架 CafＧ
fe[５].２０１６年,谷歌公司开源了支持 Python语言的 TensorＧ
Flow深度学习框架[６].此后,卷积神经网络被广泛运用于图

像分类和图像识别等领域[７].

卷积神经网络是一种特殊的神经网络算法,它常用于对

图像数据识别分类等一系列实际问题.研究表明,卷积神经

网络在此类问题中可以得到比较高的识别准确率.卷积神经

网络运用图像离散卷积运算,通过训练集数据对卷积核的参

数训练,最终可以得到高效提取图像特征的卷积神经网络模

型.本文选用的卷积神经网络除了包含卷积层以外,还使用

到了卷积神经网络常用的池化层、dense层和dropout层等,
具体参数如表１所列.

表１　卷积神经网络的参数结构

Table１　ParameterstableofCNN

类型 卷积核 步长 输入尺寸

conv卷积层 ５∗５ １ ２５６∗２５６∗３
pool池化层 ２∗２ ２ ２５６∗２５６∗３２
conv卷积层 ５∗５ １ １２８∗１２８∗１１
pool池化层 ２∗２ ２ １２８∗１２８∗６４
dense层 ６４∗６４∗２２

dropout层

传播层 ９０１１２
传播层 ２２５２８

softmax层 分类器 ５６３２

２．２　InceptionＧv３分类模型

在２０１４到２０１５年间,谷歌公司的谷歌大脑小组先后提

出了３个版本的Inception模型,分别被称作InceptionＧv１,InＧ
ceptionＧv２,InceptionＧv３[８Ｇ１０].这３个版本的Inception模型都

在识别准确率上不断优化和改进.

InceptionＧv３模型的输入是一张任意分辨率的３通道彩

色图片,通过对图片进行缩放运算符操作,得到一张２９９∗
２９９分辨率的图片,将其传入InceptionＧv３的结构中.其中

InceptionＧv３的网络结构包含的层次比较深,它包含了如卷积

层、池化层和线性层等卷积神经网络的常见网络结构.InＧ
ceptionＧv３的网络结构比较复杂.本文构建模型的具体参数

详见表２中的数据.

表２　InceptionＧv３模型参数

Table２　ParametersofInceptionＧv３

类型 卷积核 步长 输入尺寸

conv卷积层 ３∗３ ２ ２９９∗２９９∗３
conv卷积层 ３∗３ １ １４９∗１４９∗３２
conv卷积层 ３∗３ １ １４７∗１４７∗３２
pool池化层 ３∗３ ２ １４７∗１４７∗６４
conv卷积层 ３∗３ １ ７３∗７３∗６４
conv卷积层 ３∗３ ２ ７１∗７１∗８０
conv卷积层 ３∗３ １ ３５∗３５∗１９２

３个Inception１单元 见图２ ３５∗３５∗２８８
５个Inception２单元 见图２ １７∗１７∗７６８
２个Inception３单元 见图２ ８∗８∗１２８０

pool池化层 ８∗８ ８∗８∗２０４８
linear线性层 logits １∗１∗２０４８
softmax层 分类器 １∗１∗１０００

图２　３种InceptionＧv３的结构单元

Fig．２　ThreeInceptionＧv３unitstructures
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本文构建的模型除了使用了几种通用的卷积神经网络以

外,还使用到了３类特殊的结构单元,这３类结构被称作InＧ
ception结构单元.本文中构建的分类模型网络使用的InＧ
ception结构单元见图３.在通过InceptionＧv３网络后,已经可

以提取到航空紧固件图片的基本特征向量,该输出连接一个

全连接层,使用softmax回归函数计算各个分类结果的概率,

最后通过对比概率值就可以得到分类结果.

图３　航空紧固件分类训练和识别的总体方案

Fig．３　Overalldesigndiagramofaviationfastenerclassification

trainingandidentification

３　紧固件分类总体方案

本文的设计方案包括图像预处理、模型训练和模型集成

３个模块,主要功能包括模型训练和模型集成.首先,方案中

建立待分类的航空紧固件产品数字化的图像库,这里称为原

始图像库.原始图像库通过手工分类标注的方式对图像标注

所属的产品规格,得到待分类的初始产品图像.初始产品图

像通过定位、缩放、裁剪和旋转等一系列图像预处理操作,相
当于对产品图像进行分类效果增强,最终得到的训练数据集.

本文采用卷积神经网络和InceptionＧv３模型的图像分类

技术对上述的数据集进行训练,该部分功能主要包含在模型

训练模块中.模型训练模块首先对训练数据集进行数据提

取,提取后的数据是结构化的张量.然后,将训练数据集随机

分成若干小规模的批次,使用深度学习的方法进行小批量多

次数的重复训练,不断学习.经过多次训练和参数调优得到

优化的分类模型,同时统计训练过程中的实验数据,最后保存

训练好的分类模型,为后续的紧固件分类提供原始模型支持.

方案中模型集成模块的基本流程是通过训练好的分类模

型实时分类不同规格的航空紧固件.首先通过工业相机采集

影像数据,得到输入的视频流.然后从视频流采样提取到输

入图片,将输入图片进行处理,结果传入分类评估模块.接

着,借助训练好的分类模型进行计算,得到输入图片对应的不

同种类的预测概率值.最后,取预测概率值最大的种类作为

预测结果,完成对紧固件的分类.

４　实验与评估

４．１　紧固件实验数据集

评估实验使用的数据集主要来源于实际生产的航空紧固

件产品拍摄的图像,它包含了３０种规格的航空紧固件产品,

总计１５０００多张图像.对每一类产品数量的具体统计如图４
所示.

图４　３０种紧固件产品实验数据图像数量的统计

Fig．４　Statisticsof３０kindsoffastenerproductsimagedata

４．２　实验评估指标

评估实验定义的评估指标包括预测的准确率(acc)、宏平

均查准 率 (mAP)、宏 平 均 查 全 率 (mAR)、宏 平 均 F１ 值

(mAF)、加权平均查准率(wAP),加权平均查全率(wAR)和
加权平均F１值(wAF)[１１].各类评估指标的定义如下:

acc＝１
n∑

i
mi (１)

mAP＝１
n∑

i
Pi (２)

mAR＝１
n∑

i
Ri (３)

mAF＝１
n∑

i
Fi (４)

wAP＝１
n∑

i
niPi (５)

wAR＝１
n∑

i
niRi (６)

wAF＝１
n∑

i
niFi (７)

其中,ni 是评估实验中第i种产品的总数量,mi 是第i种产品

预测结果正确的总数量,Pi 是第i种产品预测结果的查准

率,Ri 是第i种产品预测结果的查全率,Fi 是第i种产品预测

结果的F１得分.

４．３　模型训练过程评估

本文基于Python３．６版本的TensorFlow１．１３．１实现实

验代码并进行评估实验.实验的硬件平台为英伟达 １６GHz
显存的 TeslaV１００GPU计算显卡.

本实验将模型训练实验数据集进行随机分批训练,每个

训练批次选取２００张图像作为训练输入,一共进行５０００次迭

代训练.训练过程中,每隔１００代,计算模型在测试集中预测

的准确率.
本评估实验一共分成６组执行,其中前３组使用卷积神

经网络构建模型,后３组通过InceptionＧv３结构构建训练模

型.实验统计得到训练准确率的预测趋势如图５所示.

图５　卷积神经网络和InceptionＧv３训练过程的对比

Fig．５　TrainingprocesscomparisondiagramofCNNand

InceptionＧv３
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通过图５的对比可以看出,卷积神经网络和InceptionＧv３
在训练过程中随着训练代数的增加对紧固件识别的准确率呈

现不断攀升的趋势,最终都能达到９０％的识别准确率.其

中,卷积神经网络在识别训练过程中准确率的波动比较大,模
型收敛效果不好.另外,InceptionＧv３在训练达到２０００代以

后识别准确率基本维持在９５％以上,比卷积神经网络的准确

率高.综上可以说明InceptionＧv３的训练过程更加有效.

４．４　模型测试指标评估

本实验将模型训练实验数据集随机划分成测试集和训练

集进行评估.在训练集上进行训练得到分类模型,然后在测

试集上测试得到准确率、宏平均和加权平均各个指标的百分

率.一共进行了６组评估实验,其中前３组使用传统的卷积

神经网络作为训练方案,后３组使用InceptionＧv３模型作为训

练方案.评估实验结果汇总如表３所列.

表３　６组实验评估结果汇总

Table３　Summaryof６groupsexperimentalevaluationresults
(单位:％)

组别
准确率

acc
宏平均

mAP mAR mAF

加权平均

wAP wAR wAF

卷积神经网络

模型

１ ８７．８６７４ ８８．４４５０ ８７．０７１２ ８６．０４７１ ８８．６１２５ ８７．８６７４ ８６．５４６０
２ ８８．３１００ ９３．２３７９ ８７．２４５６ ８７．９８５４ ９３．１０６６ ８８．３１００ ８８．７８７７
３ ８６．６２８４ ９０．３０６８ ８６．２２４１ ８４．８８４４ ９１．２８９３ ８６．６２８４ ８５．９２４４

avg． ８７．６０１９ ９０．６６３３ ９１．００２８ ８６．８４６９ ８７．６０１９ ８６．３０５６ ８７．０８６０

InceptionＧv３
模型

４ ９８．３７７８ ９８．２７１７ ９８．２４８８ ９８．２４４５ ９８．４０９４ ９８．３７７８ ９８．３７８８
５ ９８．６７０８ ９８．６５８２ ９８．６０３７ ９８．６１６５ ９８．６９６５ ９８．６７０８ ９８．６７１１
６ ９８．２２８１ ９８．１５９９ ９８．１１１０ ９８．１２８８ ９８．２２９１ ９８．２２８１ ９８．２２２４

avg． ９８．４２５６ ９８．３６３３ ９８．４４５０ ９８．３２１２ ９８．４２５６ ９８．３２９９ ９８．４２４１

　　从训练结果可以看出,第１组到第３组的平均准确率为

８７．６０１９％,第４组到第６组的平均准确率为９８．４２５６％,从
结果中直观地看出InceptionＧv３模型的准确率优于传统的卷

积神经网络.卷积神经网络的准确率相对于InceptionＧv３而

言,３次实验得到的结果数值波动较大,说明传统卷积神经网

络模型的稳定性低于InceptionＧv３模型.

在前３组的卷积神经网络实验中,查准率、查全率和 F１
值使用宏平均或加权平均进行计算,得到的查全率都低于查

准率,说明卷积神经网络模型在测试样本中的部门分类结果

没有判定出来,查找到的效率较低.在后３组的InceptionＧv３
实验中,查准率、查全率和 F１值波动较小,说明InceptionＧv３
可以有效地完成对紧固件的分类.

结束语　本文提出了一种航空紧固件的自动分类方法.

针对实际工业生产环境产生的数据进行整理训练,并实现了

传统卷积神经网络和InceptionＧv３模型的对比,实验表明InＧ
ceptionＧv３在航空紧固件分类上的各项指标优于传统的卷积

神经网络.但目前还存在一定的局限性:１)本文实验的分类

模型选取了CNN和InceptionＧv３作为分类依据,接下来可以

尝试 VGG,ResNet和 DenseNet等分类模型;２)实验使用的

工业数据集来源于历史积累的数据,数据量较少,后续的工作

将着重于实时生成的图像,进一步完善分类模型;３)除了利用

数据训练的模型,后续还会考虑使用迁移学习技术来提高分

类效率.

致谢　本文的实验数据来源于北京航为高科连接技术有

限公司的合作项目,非常感谢贵公司提供宝贵的实验环境和

对车间现场工艺的耐心讲解.
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