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基于非刚性特征的发动机积碳程度判别模型
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摘 要： 汽车发动机积碳的长期累积会引起发动机动力下降、 油耗上升、 排放性能降低等问题， 对发动机及

时的检测和清理可以有效缓解积碳造成的影响。本文提出了一种新的基于非刚性特征的模型， 用于积碳程

度的判别。首先， 在模型中使用可变形卷积调整卷积核的偏移位置和偏移幅度， 提高网络的有效感受野， 提
取非刚性特征信息； 其次， 根据核区域中像素的相关性， 使用自适应指数度量池化核对神经元进行加权， 以
此捕获更好的细节特征信息； 最后， 添加基于自注意机制的特征增强模块， 获取特征图的上下文信息。经过

实验测试， 本文方法的测试准确率为 87. 1%， 各项指标相较原始模型平均提高 2. 5%， 证明本文方法可以提

取有效的积碳程度判别特征。
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The Discriminative Model of Carbon Deposit Degree of Engine 
Based on Non⁃Rigid Features
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（College of Information and Communication Engineering， North University of China， Taiyuan 030051， China）

Abstract： Long-term accumulation of carbon deposit in car engines can result in decreased engine power， 
increased fuel consumption， and diminished emission performance， highlighting the critical importance of 
timely engine detection and cleaning for effectively mitigating the impact of carbon deposit.  A novel model 
based on non-rigid features has been proposed to discriminate the degree of carbon deposit.  Firstly， 
deformable convolution is employed in the model to adjust the offset position and amplitude of the convolu⁃
tion kernel， enhancing the effective receptive field of the network and extracting non-rigid feature informa⁃
tion.  Subsequently， neurons are weighted based on the correlation of pixels within the kernel region using 
an adaptive exponential metric pooling kernel to capture more precise feature information.  Finally， a fea⁃
ture improvement module based on a self-attention mechanism is incorporated to extract comprehensive 
contextual information from feature maps.  The model’s test accuracy after experimental testing is 
87. 1%， and the indexes have increased by 2. 5% on average compared to the original model.  Demonstrat⁃
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ing the capability of our proposed method to extract effective features for carbon deposit degree discrimina⁃
tion.  The approach has the potential to theoretically justify the widespread promotion of the degree model 
discrimination for carbon deposit.
Key words： discriminate the degree of carbon deposit； non-rigid features； deformable convolution； downs⁃

ample； self-attention mechanism

0　引　言

汽车发动机积碳是燃料、 润滑油在高温高压

作用下不完全燃烧所产生的氧化物， 积碳脱落会

影响机油润滑活塞环和缸壁的摩擦， 导致发动机

拉缸和燃烧汽油， 若不及时检测清理则会导致发

动机报废。因此， 研究一种针对汽车发动机积碳

程度检测的方法十分重要。

针对汽车发动机积碳程度检测的方法可以分

为基于物理量的检测和基于视觉的检测。前者首

先利用传感器设备获取发动机的状态信息量， 再
结合阈值判断是否存在积碳［1⁃3］。该方法需要综合

多种信息且检测结果不够直观， 在实际应用中存

在很大的局限性； 后者主要通过内窥镜成像进行

判断， 如图 1 所示为发动机燃烧室内部图像。该

方法相较基于物理量的检测方法更直观、 易推

广［4］。但在图像程度分类时却存在如下问题： 
① 由于判别的主要依据划痕的形态和大小不固

定， 所以不存在刚性的纹理特征和显著的轮廓特

征； ② 由于图像采集时成像的色调并不一致， 因
此并不具备颜色特征； ③ 划痕不具备固定的角

点， 所以不存在明显的结构特征。因此基于传统

的手工设计分类器无法提取有效的程度判别

特征［5］。

基于深度学习的方法， 通过更深层的网络结

构可以学到隐藏在图像深层的特征， 增加分类特

点， 提高图像分类准度。但标准卷积采样位置受

限于传统的矩形形状， 无法适应非刚性的积碳程

度判别特征。因此， 引入可变形卷积（Deformable 

Convolution， DConv）， 推广了尺度、 各向异性的

纵横比和旋转等各种变换， 通过调制采样点的偏

移量达到适应物体特征的效果［6］。池化可以帮助

模型捕获卷积所缺少的全局信息， 从而应对积碳

图像中特征分布分散的问题。但最大池化、 平均

池化等常规的池化方式在应对纹理性较强的图像

时会产生纹理断层， 导致特征信息的丢失。因

此， 在进行池化操作时应考虑当前核区域内所有

的像素贡献。自适应指数池化核融合单个核向量

与其均值的通道相似性及 softmax加权， 通过捕捉

最重要的信息和保留结构， 最大限度减少信息的

损失［7］。通过注意力机制对输入特征进行加权以

强化特征图中的上下文信息， 但基于挤压激励的

注意力机制都只关注同一空间不同通道的信息， 
或者只关注了不同空间同一通道的信息， 缺乏特

征之间的内在联系［8⁃10］。双端注意力机制则通过

使用自注意力关注相邻像素和相邻通道间的相似

度， 从两个维度增强特征间的依赖关系， 从而增

强特征表达［11］。

本文针对发动机图像中积碳程度判别特征难

以获取的问题提出了一种新的深度神经网络架

构， 通过提高有效感受野的区域大小、 精准加权

图像的细节特征和加强特征像素邻域间的依赖关

系等方法， 有效改善积碳程度分类准确率低下的

现状， 为汽车发动机积碳程度的自动检测提供技

术支持。

1　模型方法

1. 1　可变形卷积

关于有效感受野［12］和显著区域［13⁃15］的研究表

明， 理论感受野中只有一小部分像素对最终的网

络预测有显著影响， 有效感受野由网络权值和采

样位置共同控制。为了提高卷积模块的区域适应

性， 增强模型泛化能力， 引入 DConv 提取积碳程

度判别特征。ℜ ={(-1，-1)，(-1，0 )，…，( 0，1 )，
(1，1 ) }为一个标准的 3×3 卷积， ℜ 中的元素是相

对于中心位置的偏移量。对于标准卷积采样位置

图 1　发动机燃烧室内部图像样例

Fig. 1　Images of the inside of the engine’s combustion chamber
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的输出可以表示为

y ( p0 )= ∑
pn∈ ℜ

w ( pn ) ⋅ x ( p0 + pn )， （1）

式中： p0 是输出特征图 y上的位置映射； pn为ℜ中

的元素位置； w为权值。可变形卷积相较普通卷

积增加了一个方向参数 { Δpn|n= 1，…，N }和幅度

调制参数 { Δmn|n= 1，…，N }， N= |ℜ|， 则采样位

置的输出可以表示为

y ( p0 )= ∑
pn∈ ℜ

w ( pn ) ⋅ x ( p0 + pn + Δpn ) ⋅ Δmn。（2）

如图 2 所示， 偏移域 Δpn和调制标量 Δmn通

过平行的卷积操作获取， 输出偏移的尺寸与输入

特征图的大小一致， 维度为3N， 前2N个通道表示

x和 y两个方向上的偏移量， 剩下的N个通道通过

sigmoid层形成调制标量。融合后的偏移量不仅可

以在感知输入特征时调整偏移方向， 还可以调制

来自不同空间位置的输入特征幅度， 从而更好捕

获非刚性特征， 同时避免局部曝光过度导致梯度

过大对预测造成影响。

1. 2　指数自适应池化

为了更好地保留原始图像的细节信息， 采用更

加全面的自适应指数加权池化， 包含两种池化核。

第1种是使用核区域P中单个核向量a i与其均

值 ā 的指数相似性来确定核向量权值， 称为

eDSCPool， 计算公式为式（3）。相似度的计算没有

使用余弦相似度量或基于距离的相似度量方法， 而
是根据Dice-Sørensen系数（DSC）计算， 如式（4）。

a͂
eDSC

=∑
i∈Ρ

eDSC ( ā，a i )

∑
j∈ Ρ

eDSC ( ā，a j )
⋅ a i， （3）

DSC ( ā，a i )=
2 ⋅ ||ā ⋅ a i||

||ā||2 + ||a i||2
。 （4）

这种考虑矢量长度的方法有效克服了距离异

常产生的像素伪影， 同时指数 e避免了距离为 0的

情况， 使池化在反向传播阶段可微， 降低了梯度

消失的风险。

第 2种是基于 softmax加权来放大更大强度的

特征激活［16］， 称为 eMPool， 计算公式为

a͂
eM

=∑
i∈Ρ

ea i

∑
j∈Ρ

ea j
⋅ a i。 （5）

soft max 加权通过概率加权使较大的激活对

最终输出产生更大的影响， 同时也确保将最小的

权重值分配给最低的激活。与 Lee等［17］引入的平

均和最大池化融合策略一致， 将式（3）和式（5）通
过可训练的权重掩模 β来创建光滑近似平均和光

滑近似最大值的组合， 称为 eAPool， 如下式：

a͂
eA

= a͂
eDSC

⋅ β+ a͂
eM

⋅(1 - β )。 （6）

1. 3　双端注意力机制

为了增强积碳程度判别特征间的长期依赖关

系， 有效利用特征图的上下文关系， 利用自注意

力从空间和通道两个维度建立相邻空间和相邻通

道之间的依赖关系， 从而自适应地整合局部特征

及其全局依赖关系。如图 3 所示， 分别获取图像

的位置注意图和通道注意图增强特征表达。输入

特征图O∈RC×H×W， 通过 3 个卷积层生成特征映

射并进行形状重塑为特征图 {A，B，C } ∈RC×N，其

中N=H×W为像素数， 对特征映射A的转置与

特征映射B做矩阵乘法， 通过 soft max层来计算位

置注意图P∈RN×N。其中Pji测量第 i个位置对第 j
个位置的影响， 当两个位置的特征表示越相似， 
它们之间的相关性就越大。

Pji =
e(A i ⋅B j )

∑
i= 1

N

e(A i ⋅B j )
。 （7）

之后， 将注意图与特征映射C做矩阵乘法， 将
输出结果重塑为特征图X∈RC×H×W，Xi的计算执

行像素级运算， 其结果表达式为

Xi =∑
i= 1

N

( PjiC i )+Oi。 （8）

通道注意图的获取直接对原始特征图进行重塑， 
以保持不同通道间的依赖关系不变。为了方便表达， 
将重塑后的特征映射记为 {D，E，F } ∈RC×N， 对特征

映射E和D的转置做矩阵乘法， 通过 soft max层获取

最大相关的通道注意图Q∈RC×C，Qji表示第 i个通道

图 2　可变形卷积示意图

Fig. 2　Schematic of deformable convolution
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对第 j个通道的影响。

通过通道注意力获得的特征图Y∈RC×H×W表

示为

Qji =
e( E i ⋅D j )

∑
i= 1

N

e( E i ⋅D j )
， （9）

Yi =∑
i= 1

N

(QjiF i )+Oi。 （10）

每个通道的最终特征是所有通道的特征与原

始特征的加权和， 它模拟了特征映射之间的长程

语义依赖关系， 有助于提高特征的可辨别性。

1. 4　模型结构

积碳程度判别模型的详细网络结构如表 1 所示。

骨干网络采用ResNet-18［18］， 本文针对积碳程度

判别特征对骨干网络进行改进， 采用自适应指数池

化捕获全局特征， 将Block4中的卷积替换为可变形

卷积， 更好地适应非刚性特征。增加注意力机制模

块获取更有价值的特征信息。添加dropout层， 保证

网络在学习到有效特征元素的同时避免了过拟合的

产生。结构一栏中给出了网络设计的详细参数， 包
括卷积核的大小， 步径长度和通道数。

2　实　验

2. 1　数据集介绍及预处理

表 2 中给出了数据分布情况， 原数据集存在类

别分布不均及数据量偏少的问题， 因此针对原始数

据集做两步处理， 首先， 对数据量做均衡化处理， 避
免网络偏向学习。以重度数据量为基准抽取定量数

据， 抽取原则上避免相似度较高且类别模糊的图像。

对抽样数据按8∶2的比例划分训练集和测试集； 其
次， 对训练集数据进行扩充， 以此提高模型泛化性

能和鲁棒性。

图 3　双端注意力机制

Fig. 3　Dual attention mechanism

表 1　积碳程度判别模型的详细网络结构

Tab. 1　Detailed network structure of the carbon deposit degree dis⁃
crimination model

层名称

Conv

Block1

Block2

Block3

Block4

Attention module

输出特征图大小

112×112

56×56

28×28

14×14

7×7

7×7

1×1

结构

7×7， stride2， 64
3×3 eAPool， stride2， 64

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3 × 3,64
3 × 3,64 × 2

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3 × 3,128
3 × 3,128 × 2

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3 × 3,256
3 × 3,256 × 2

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

DConv3 × 3,512
DConv3 × 3,512 × 2

é
ë
êêêê

ù
û
úúúúSAM

CAM
× 1

Average pool
Dropout

Fully connected
Softmax

表 2　数据集分布

Tab. 2　Distribution of datasets

标签

0
1
2

类别

轻度

中度

重度

总计

原始数据

数量/张
1 450
1 450
550

3 450

占比/%
42%
42%
16%

100%

训练集/张
（扩充20倍）

8 800
8 800
8 800

26 400

测试
集/张

900
900
110

1 910
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本文采用翻转、 裁剪、 仿射、 模糊、 锐化、 加
噪、 dropout、 色彩抖动等多种数据增强方式， 对每

张图片同时进行多次变化， 以达到提高差异性的

目的， 图 4 为单张样本扩充示例， 首张为原图像， 
其余为扩充图像。将剩余数据补充为测试集， 模
拟实际应用测试。

2. 2　实验参数设置

本文实验在 PyCharm 集成编译环境下进行， 
GPU 为 NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti*3， 实验

采用并行训练的方式， 批处理大小为 64， 训练轮

次为 100， 优化器采用 SGD 优化器， 初始学习率

为 0. 001， 学习率调整采用余弦衰减策略衰减至

0. 000 1， 损失函数采用交叉熵损失函数。为了避

免过拟合的发生， 在训练时对图像添加 Cut⁃
mix［19］， 即 对 任 意 两 张 图 片 进 行 裁 剪 混 合 ， 
x∈RW×H×C代表输入图片， y为图片标签， 将任意

两张输入图片 ( xA，yA )， ( xB，yB )混合生成新的训

练样本 ( x͂，y͂ )， 混合操作定义为

x͂=M⊙xA +(1 -M )⊙xB， （11）

y͂= λyA⊕(1 - λ ) yB， （12）

式中： M∈ { 0，1}W×H
为二进制掩码， 用来抽取和

填充图像， ⊕是两个标签的融合， λ符合 beta分布

λ∼Beta (α，α )， 在实验中将 α设为 1， 即 λ服从

( 0，1 )的均匀分布， 将每个处理批次的混合概率设

为0. 1。

2. 3　评价指标

实验使用 Accuracy， Precision， Recall， F1-
score作为评价指标。其中F1-score利用精确率和

召回率综合评价模型的分类性能。评价指标的计

算表达式为

Accuracy= TP+TN
TP+FP+FN+TN

，（13）

Precision= TP
TP+FP

， （14）

Recall= TP
TP+FN

， （15）

F1⁃score = 2 ⋅Precision ⋅Recall
Precision+Recall

。 （16）

由 于 测 试 集 数 量 不 均 衡 ， 因 此 在 计 算

F1-score 时对每个类别添加加权系数， 加权系数

由数据量分配占比决定， 则每个指标的得分计算

如下式

S= Nc0

N total
S0 + Nc1

N total
S1 + Nc2

N total
S2， （17）

式中： Nc i ( i= 0，1，2 )为类别数； N total 为测试集总

量， Si ( i= 0，1，2 )为对应类别F1-score分值。

2. 4　实验结果分析

2. 4. 1　模型对比实验

在骨干网络的选取中对比了几种与积碳程度

判别较为相似的任务中应用较为广泛的几种骨干

网络模型［20］。包括 VGGNet16， DenseNet169 和

EfficientNet-B4。从表 3 的实验结果可以看到， 
VGGNet16和ResNet18简单的堆叠结构在积碳程

度 判 别 任 务 中 有 着 较 好 的 性 能 表 现 ， 其 中

ResNet18因为捷径连接操作在各项指标中的表现

最佳。但 DenseNet169 的密集连接网络并没有得

到更好的结果， 相反， 由于图像噪声因素的干扰， 
造 成 网 络 过 拟 合 ， 识 别 效 果 反 而 不 佳 。

EfficientNet-B4 虽然有着较为高效的模型架构， 
但由于移动翻转瓶颈卷积块中采用 1×1 的点卷

积， 降低了局部特征间的关联性， 导致模型识别

准确率略显不足。

2. 4. 2　可变形卷积模块的性能表现

在网络结构中探索了可变形卷积模块的版本

以及添加的位置对分类准确率的影响， 可变形卷

积 模 块 的 版 本 包 括 只 调 整 卷 积 方 向 偏 移 的

DCNv1［21］， 同时调整方向偏移和调制幅度的

DCNv2， 包含权值共享机制的DCNv3［22］。位置对

表 3　模型对比实验结果

Tab. 3　Results of model comparison experiments

Model

VGGNet16
DenseNet169

EfficientNet
⁃B4

ResNet18

Accuracy/%

83.6
79.9

80.4

84.6

Precision/%

85.1
83.0

83.7

85.2

Recal/%

83.5
80.0

80.4

84.6

F1⁃
score/%

84.6
80.7

82.0

84.9

图4　样本扩充示例图

Fig. 4　Sample Expansion Examples
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比添加在不同的Block中， 表 4 和表 5 给出了可变

形卷积模块和位置的对比结果。

表 4 中的可变形卷积均添加在Block1中， 结果

表示， DCNv1和DCNv2模块对积碳程度分类模型

的性能均有不同程度的提升， 其中DCNv2考虑了卷

积核的调制幅度筛选到更有价值的信息， DCNv3的

权重共享机制模糊了图像的细节特征导致准确率降

低。根据表 4 的实验结果， 分析了DCNv2在不同特

征层次中的性能表现， 实验结果表明， 可变形卷积

在更深层次的特征提取中能发挥更大效能， 原因在

于底层的像素分布较为密集， 可变行卷积核的大小

限制导致特征提取差异不够明显， 而高层特征的稀

疏分布使特征差异更加显著。

2. 4. 3　eAPool中池化核的性能表现

在本节中讨论了 eAPool中光滑近似平均池化

eDSCPool和光滑近似最大池化 eMPool两种池化

核各自的性能表现， 实验结果表明， 单独使用

eDSCPool 比单独使用 eMPool 分类效果更好， 证
明基于DSC系数的指数相似度量在应对细粒度特

征时能较好地保留细节特征， 从而提高类别的可

分离性。融合 eDSCPool和 eMPool两种池化核的

eAPool获取了更加丰富的下采样信息， 可以进一

步提高实验结果。

2. 4. 4　消融实验

针对本文使用的多种特征增强方法， 做了消融

实验来分析各个模块对网络性能的影响， 表 7 对比

了原始骨干网络ResNet18和模型改进后的实验结果， 
针对各个模块的性能效用， 分别设计不同的模型结

构进行对比， 结构A中未使用可变形卷积的方法， 
仅对图像的细节特征和邻域特征的依赖关系进行强

化。结构B中未使用eAPool池化核， 图像细节有部

分损失， 但网络的有效感受野得到有效提高。结构

C中未添加基于自注意的特征增强模块， 损失了特

征间的上下文信息。从实验结果来看， 以上 3 种结

构在模型中发挥着不同的效用， 经过改进后的总体

网络分类准确率有了明显的提升， 但缺少任何一种

结构都会降低模型的分类性能。证明有效感受野、 
细节特征和长程依赖关系在积碳程度判别特征的获

取中均发挥着重要作用。

3　结　论

本文针对积碳程度分类任务中无法提取有效

判别特征的问题展开研究， 提出了一种新的基于

非刚性特征的模型用于积碳程度判别。模型针对

特征覆盖范围较广， 缺乏明确边界条件的问题采

用可变形卷积增大特征捕获有效感受野， 避免局

部梯度较大形成判别干扰。针对下采样过程中细

节特征损失较为严重的现象， 采用自适应的指数

相似度量池化核， 仔细考核每一个像素对分类性

能的贡献， 从而提升区分精度。针对图像类间分

离性差的特点， 添加基于自注意机制的特征增强

模块， 增强特征间的长程依赖关系。从本文的实

验结果可以看出， 提出的模型在积碳程度分类任

务中有着较好的性能表现， 可以为汽车发动机积

碳程度的自动识别系统搭建提供技术支持。
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