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摘 要： 汽车发动机积碳的长期累积容易加速汽车老化， 及时检测并清理可以有效延长汽车使用寿命。对此

提出了一种基于视觉图像的积碳程度识别方法， 首先针对积碳图像数据量小且类别分布不均的问题对数据

进行预处理， 其次基于积碳图像特征分布范围广及细粒度特点设计了一个特征重采样模块， 从空间和通道两

个方向加强特征表达， 最后设计了一个轻量化的积碳程度识别模型方便检测部署。结果表明， 与其他方法相

比， 该方法具有较高的预测速度， 为179 帧/s， 且测试精度为84. 5%， 满足实际需求。
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Abstract： Long-term accumulation of carbon deposits in automobile engines can easily accelerate the age⁃
ing of automobiles.  Timely detection and cleaning can effectively prolong the service life of automobiles.  
In this paper， a carbon deposits degree recognition method based on a visual image is proposed to auto⁃
matically recognitze the degree of carbon deposits and provide guidance for carbon deposits cleanup.  
Firstly， to address the issue of small data volume and uneven category distribution in carbon deposits 
images dataset， data preprocessing is conducted.  Secondly， aimed at the wide range of feature distribution 
and fine-grained characteristics of carbon images， a feature resampling module is designed to improve the 
feature expression from both spatial and channel directions.  Finally， a lightweight carbon deposits degree 
recognition model is designed to facilitate the detection of deployed.  The experimental results demonstrate 
that compared to other methods， the method proposed in this thesis achieves the highest inference speed 
of 179 frames/s with a testing accuracy of 84. 5%， meeting the needs of the industry.
Key words： recognition of the degree of carbon deposits； few-shot learning； fine-grained images； feature 

resampling； lightweight model

文章编号： 1671-7449（2024）03-0315-08

收稿日期： 2023-09-25
基金项目： 山西省回国留学人员科研资助项目（2022-145）
作者简介： 张永玲（1983−）， 女， 讲师， 主要从事光电检测、 信号与信息处理等研究。E-mail： 5yzyl@nuc.edu.cn。 
通信作者： 陈友兴（1978−）， 男， 教授， 主要从事自动检测、 信号与信息处理、 成像与重建技术研究。E-mail： chenyouxing@nuc.edu.cn。



2024 年第 3 期测 试 技 术 学 报

0　引　言

汽车发动机积碳的长期累积会对汽车产生较大

危害， 如堵塞喷油嘴的针阀、 阀孔， 影响电子喷射系

统精密部件的工作性能； 致使进气阀关闭不严， 导
致发动机怠速不稳、 油耗增大并伴随尾气排放恶化； 
附着在活塞顶和气缸盖等部位形成坚硬的氧化物， 
引起发动机爆震； 等等。因此， 及时检测并清理汽

车发动机积碳非常重要。

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。Roe等［1］、 穆
大芸等［2］、 杨万里等［3］、 Bhaskar等［4］利用传感器设备

获取汽车特定部位的状态信息量， 通过分析油道温

度、 进气歧管压差、 积碳厚度、 积碳表面光学信号等

物理量并结合相应阈值判断汽车是否存在积碳， 通
过提前干涉处理预防故障的发生。但基于物理量的

检测方式较为繁琐， 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。

基于视觉的方法主要利用图像采集装置进行反

馈， 相较基于物理量的检测方法更直观、 易推广。

晏娟等［5］通过氧传感器获取反馈电压值判断是否存

在积碳， 再利用微型摄像头观测发动机内积碳厚度， 
通过成像显示屏反馈成像观察积碳程度。这种检测

方法便捷易操作， 但在程度识别时存在以下问题： 
无法做到自动识别， 大大降低检测效率； 主观意识

影响较大， 导致结果存在随机性； 采集到的积碳图

像特征复杂多变， 给程度识别带来很大困难。针对

上述问题， 肖剑平等［6］采集不同部位的积碳图像提

取图像特征， 之后与预设特征通过预辨识模型进行

相似对比， 从而得到部位污损程度， 预设辨识模型

为基于大量的样本图片经过机器学习训练得到的神

经网络模型。采用基于机器学习的方法对积碳图像

进行判别可以实现积碳程度的自动识别， 但目前的

检测精度较低， 不能达到高效精准识别积碳程度的

需求。

由于基于传统机器学习的模型参数较多且层

数受限不能解决较为复杂的问题， 而基于深度学

习的方法通过更深层的网络结构可以学习到隐藏

在图像深层的特征， 增加分类特点， 提高图像分

类准度。且目前基于深度学习的网络模型广泛应

用在工程、 医疗、 农业、 能源等领域， 如路面病害

检测任务［7］、 结肠癌病变识别［8］、 跨作物叶片疾病

检测［9］、 光伏板积灰程度识别［10］等。

本文以发动机燃烧室内部缸壁部位的图像为研

究对象， 基于改进的深度神经网络架构实现积碳程

度的精准识别， 采用ResNet18［11］作为骨干网络， 在
其基础上添加特征重采样模块提高分类精度， 模块

分别从空间和通道出发提取多尺度和多频率特征， 
并在模型中添加轻量化卷积降低计算开销， 提高模

型推理速度， 为后续发动机积碳的清理工作提供建议。

1　模型方法

1. 1　空间特征提取模块

基于程度识别的分类任务与一般的语义级图

像分类任务不同， 在整个图像区域没有具象的物

体或类别特点供网络学习， 从肉眼观察到的多是

一些特征像素位置及像素值的差异， 这与细粒度

图像分类任务类间差异小、 类内差异大的特点较

为相似， 但程度分类图像的特征分布范围较广， 
标准卷积在特征提取时无法从比自身卷积核更大

的特征视野中提取图像特征， 这就导致图像特征

空间的紧密性降低， 因此， 从特征提取的角度出

发， 采用感受野更大的膨胀卷积提取图像特征。

然而， 基于膨胀卷积的模型规模大且效率低， 导
致模型预测低效， 基于此引入了极高效的空间金

字塔（Extremely Efficient Spatial Pyramid， EESP）
模块［12］， 如图 1 所示。

EESP模块采用分组卷积将输入特征从高维空

间映射到低维空间， 并采用深度可分离膨胀卷积

（Depthwise Separable Dilated Convolution， DSDC）
代替昂贵的膨胀卷积， 提高膨胀卷积的计算效率。

其中每个 DSDC 的膨胀系数为 r， 卷积核大小为

k× k， 其对应的感受野大小为[( k- 1) r+ 1 ]2。采

用 DSDC 后的感受野为标准卷积 ( k= 3，r= 1)的
( [( k- 1) r+ 1 ]2/9 )倍。为了弥补膨胀卷积存在栅

格效应的弊端， 采用层次特征融合（Hierarchical 
Feature Fusion， HFF）的方式填补特征像素间的孔

洞， HFF的输出函数Xn定义为

Xn ( x )=N (Dn ( x )，Rn ( x ) )， （1）

式中： x为 DSDC 前组卷积的输出； n为并行

DSDC 的序数； N 为聚合点； Dn ( x ) 为第 n 个

DSDC的输出； Rn ( x )的定义如下

Rn ( x )=ì
í
î

0， n= 1，
Dn- 1 ( x )+Rn- 1 ( x )，othersise。（2）

将HFF的输出特征在通道维度进行拼接恢复

特征维数空间， 采用组卷积融合不同分辨率的特
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征图降低计算开销。EESP 模块还加入了如残差 网络的捷径连接改善梯度流。

1. 2　通道特征提取模块

EESP模块在逐层卷积的过程中会产生特征结

构损失， 因此引入了多频谱通道注意力（Multi-
Spectral Channel Attention， MSCA）模块［13］， 以此获

得更好的通道表达。将通道表示视为压缩问题， 
SENet［14］采用全局平均池化（Global Average Pooling， 
GAP）压缩通道， 卷积块注意模块（Convolutional 
Block Attention Module， CBAM）［15］和基于风格的再

校准模块（Style-based Recalibration Module， SRM）［16］

在SENet的基础上增加了全局最大池化和全局标准

差池化， MSCA模块则从频域的角度考虑通道的压

缩问题， 证明了SENet只从0频获取了特征信息， 并
将GAP拓展到多个频率。

图 2 所示为MSCA模块为特征通道加权的过

程， 首先通过对特征映射做离散余弦变换（Dis⁃
crete Cosine Transform， DCT）获取不同频率下的

权值， 然后选取m个性能最高的频率分量， 将输

入特征划分为 m等份， 每个特征量的通道数为

C/m， 为每个特征量分配对应的DCT权重做哈达

玛积（Hadamard Product）得到频率特征， 每个频

率特征可以表示为

Fi = 2DDCTui，vi (Yi )= ∑
h= 0

H- 1

∑
w= 0

W- 1

Y i
：，h，wBh，w

ui，vi，（3）

式中： Yi为特征分量， i∈{0，1，⋯， }m- 1 ； ui，vi
为Yi对应二维频率分量的索引； H，W为输入特

征的高和宽， h∈{0，1，⋯， }H- 1 ， w∈｛0，1，⋯，

W-1｝； 二维DCT的函数Bh，w
ui，vi为

Bh，w
ui，vi = cos ( )πui

H ( )h+ 1
2 cos ( )πvi

W ( )w+ 1
2 。（4）

频率特征通过全连接（Fully Connected， FC）
拼接为1维向量， 即

F=FC ( [ F0，F1，⋯，Fm- 1 ] )， （5）

则整个MSCA模块可以表示为

MSCA= sigmoid ( scale ( F ) )， （6）

式中： scale将 1 维向量变换到输入特征维度， 
sigmoid为非线性激活函数。

1. 3　特征重采样模块

为了更好地捕获特征信息提高识别精度， 本

图 1　EESP模块

Fig. 1　EESP module

图 2　MSCA模块

Fig. 2　MSCA module
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文从空间和通道两个维度获取细粒度特征， 设计

了多尺度 & 频率特征提取模块（Multi-scale & 
Frequency Feature Extraction Module， MFM）完成

特征的重采样， 如图 3 所示。输入特征分别经过

EESP模块和MSCA模块， EESP从不同尺度获取

图像特征， 既能分辨细节特征， 也保证了宏观维

度上的差异性， MSCA 则从多个频率获取通道特

征的全局平均池化， 提高特征传递的丰富度。

特征重采样模块的结构设计受到残差结构通

过恒等映射放大细小差异的启发， 将 MSCA模块

作为 EESP 模块中的捷径连接融合特征， 其目的

是突出重要特征， 减少冗余特征， 使网络在经过

MFM 模块时能最大化获取特征差异。模块的设

计允许在卷积神经网络的不同空间级别上进行特

征重采样， 在不改变特征图大小的情况下丰富内

核， 同时保证了网络的轻量化。

1. 4　模型结构

积碳图像在采集过程中受环境因素的干扰容易

产生噪声， 因此， 在骨干网络的选择上采用浅层网

络， 在保证网络学习到有效的特征元素的同时避免

过拟合的产生。骨干网络结构采用Resnet18， 利用

标准的3×3卷积提取图像的主体特征， MFM模块

嵌入不同尺度特征的卷积块后加强特征重用。

如图 4 所示为网络的整体设计结构。为了提

高模型的推理速度并保障边缘设备的处理效率， 
在结构中添加了深度可分离卷积和分组卷积两种

轻量化卷积（DConv、 GConv）及Dropout减少冗余

特征， 提高全连接层的分类速度。

结构设计的必要性在 2. 3. 2 节的结构对比实

验中进行验证。

2　实　验

2. 1　数据集介绍及预处理

数据采用内窥镜设备进行采集， 具体为拆下

喷油嘴后， 将内窥镜管线伸入喷油孔， 进入燃烧

室从不同角度全方位拍摄。如图 5 所示为积碳图

像部分样本图片， 以缸壁面上的碳附着情况将积

碳污染程度划分为轻度、 中度和重度3种。

图 3　MFM模块

Fig. 3　MFM module

图5　样本示例图

Fig. 5　Sample examples
图 4　网络整体设计结构

Fig. 4　Overall network design structure
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表 1 为数据分布情况， 首先对数据量随机抽

样做均衡化处理， 其次对抽样数据按 8∶2 的比例

划分训练集和测试集。由于本文实验数据量较

少， 因此对原始图像做数据扩充。数据扩充采用

旋转、 裁剪等多种数据处理方式相结合的方式， 
从而提高与原始数据的差异性， 有效防止过拟合

的产生。本文只针对训练数据进行扩充， 对测试

数据不做任何处理， 保证数据与实际应用中采集

到的图片特征相匹配。将均衡抽样后剩余的数据

补充为测试集数据， 通过更多的测试数据测试模

型泛化性能， 使本文实验结果更具实际应用

价值。

2. 2　实验参数设置及评价指标

实验的批处理大小为32， 训练轮次为100， 优化

器采用 SGD（Stochastic Gradient Descent）优化器， 
学习率调整使用余弦衰减策略， 初始学习率为0. 001， 
损失函数为交叉熵损失函数。图像处理单元（Graphics 
Processing Unit， GPU）规格为 NVIDIA GeForce 
GTX 1080 Ti*3， 采用并行训练的方式完成实验。

本文使用 Accuracy、 Precision、 Recall、 Speci⁃
ficity、 F1-score、 FLOPs、 Parameters、 Inference 
Speed 等作为实验的评价指标， Accuracy、 Preci⁃
sion、 Recall、 Specificity、 F1-score 为常用的图像

分类评价指标， FLOPs 为模型所需的计算量大

小， Parameters 为模型的参数量大小， Inference 
Speed 为衡量模型预测速度的指标， 单位为帧/s， 
表示每秒可预测的图片数量。

2. 3　实验结果分析及对比实验

2. 3. 1　模型对比实验

本文选取了若干个网络模型进行对比实验， 包
括在卷积神经网络中应用较为广泛的模型， 如
VGGNet16［17］ 、 ResNet50［11］ 、 DenseNet169［18］ 、 
EfficientNet-B4［19］， 及应用在视觉领域的Transformer
模型ViT［20］和基于特征融合的FFVT模型［21］。并对

EESP模块所属的ESPNetV2模型作对比。图 6 从
FLOPs、 Parameters、 Inference Speed结合准确率以

及Specificity、 F1-score展示了不同模型的性能表现。

本文模型在图中用红色圆圈标出。

从图 6（a） 和图 6（b） 中可以看出基于 Trans⁃
former 的模型结构识别准确率相对较高， FFVT
和 ViT 因其不同于传统卷积神经网络的架构， 对

数据噪声表现出较强的鲁棒性， 所以在积碳程度

判别中有较好的识别能力。其中， FFVT 针对细

粒度图像聚合的来自低级、 中级和高级 token的局

部信息进行分类， 在本数据集上表现优于ViT， 证
明这种特征融合的思想适用于积碳程度识别任

务。VGGNet16 的识别准确率也相对较高， 其采

用 3×3的小卷积核能较好地提取局部特征， 对程

度分类的帮助较大。但上述 3 种模型的计算量和

参数量都很大， 模型训练效率低， 在实际应用中

不易部署。从 ResNet50、 DenseNet169 的结果看

到更深层的网络并没有得到更好的结果， 相反更

深的网络由于图像噪声因素的干扰易造成网络过

拟合， 识别效果反而不佳。因此， 深层次的网络

结构并不适用于积碳程度的识别。EfficientNet-
B4展示了其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。

轻量化模型 ESPNetV2的计算量和参数量虽然大

大降低， 但测试精度偏低不能满足实际应用需

求， 同时， ESPNetV2的实验结果证明一味追求大

的感受野并不会显著提升本模型性能。

图 6（c） 为不同模型的预测推理速度， 从图中看

到模型的推理速度虽然会受到模型复杂度的影响， 
但与其并不成比例。本文设计的模型在推理速度中

取得了最好的成绩， 并在测试中达到了84. 5%的准

确率， 基本达到Transformer模型的测试精度， 且推

理速度快， 能更好地部署在边缘设备中。

图 6（d） 从 Specificity、 F1-score 两个指标评

价模型性能， Precision和Recall的分数由F1-score
综合反映， 没有单独列出。本文提出的方法与

VGGNet16 和 ResNet50 特异度分数处在第一梯

表 1　数据集分布

Tab. 1　Distribution of datasets

标签

0
1
2

类别

轻度
中度
重度
总计

原始数据

数目

1 450
1 450
550

3 450

占比/%
42
42
16

100

均衡抽样

550
550
550

1 650

训练集

440
440
440

1 320

测试集

110
110
110
330

训练集扩充后

8 800
8 800
8 800

26 400

测试集补充后

900
900
110

1 910
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队， 表示多次堆叠的卷积结构在本文的任务中具

有较好的类间分离特性。F1-score 指标仅略低于

Transformer模型， 在剩余的卷积神经网络中处于

最高位， 与Accuracy表现一致。

由于汽车发动机积碳程度识别任务的特殊

性， 在实际应用中需要将模型更好地部署在边缘

计算设备中， 即在保证实时性的同时不会降低太

多的精度。综合上述对比实验的结果， 本文设计

的网络与该任务适配度最高。

2. 3. 2　结构对比

本文从骨干网络的选择、 特征重采样模块的添

加位置、 轻量化卷积添加的必要性出发设计了3种

网络结构： A 模型采用 ResNet34 作为骨干网络， 
ResNet34相较ResNet18每个卷积序列的卷积块数

量均增加， 但卷积块的结构不变； B模型将特征重采

样模块增加在卷积序列中的每个卷积块后， 而图 4 
结构是在每个卷积序列后即2个卷积块后添加； C模

型将全连接层前的两层轻量化卷积去除， 其余结构

不变。上述模型均在图 4 结构的基础上进行修改， 
保证单一变量原则， 实验结果如表 2 所示。

表 2 中 A 模型的准确率为 83. 0%， 根据图 6 
骨干网络为ResNet18的模型准确率为 84. 5%， 证

明更深层次的深度模型在小样本的积碳程度判别

任务中并不适用， 并且结构复杂的模型不利于在

（a） Accuracy vs.  FLOPs

（c） Accuracy vs.  Inference Speed

（b） Accuracy vs.  Parameters

（d） Specificity & F1-score
图 6　不同模型的性能对比

Fig. 6　Performance comparison of different models

表 2　结构对比的实验结果

Tab. 2　Experimental results of structural comparison

结构

A
B
C

本文方法

Accuracy/%

83.0
80.4
82.9
84.%

Precision/%

85.1
83.7
84.6
85.3

Recall/%

83.0
80.4
83.0
84.5

Specificity/%

89.7
89.0
89.0
90.0

F1⁃score/%

84.0%
82.0%
83.8%
84.9%

FLOPs/(×109)

3.71
1.88
1.85
1.85

Parameters/(×106)

21.6
11.7
11.3
11.5

Inference 
speed
133
121
152
179
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边缘设备中部署。B 模型的准确率为 80. 4%， 相
较图 6 中基于 ResNet18 的模型性能大大降低。B
模型的复杂结构获取了更加丰富的特征信息， 但
过于复杂的模型会导致模型产生过拟合从而降低

模型分类性能。C 模型的准确率和推理速度分别

为 82. 9% 和 152 帧/s， 相较本文未去除轻量化卷

积的方法均有所降低， 证明轻量化卷积在降低模

型冗余参数和提高推理速度中有着重要作用。

2. 4　消融实验

为了验证单一模块对本文结构性能的影响， 
替换图 4 结构中的 MFM 模块进行实验对比。实

验对比除了单独添加 MSCA 和 EESP 模块外， 还
设置了一组对比实验， 即添加带步长的 EESP 模

块（SEESP）。如图 7 所示为 SEESP 模块的结构

图， 与MFM模块结构类似， 但SEESP是通过2个

堆叠的卷积层（左侧旁支）弥补空间结构信息， 与
本文设计中的MSCA作用相同。表 3 给出了不同

模 块 添 加 在 Conv2_x、 Conv3_x、 Conv4_x、 
Conv5_x层后的实验结果。

由表 3 实验结果可知， 单独添加空间特征提

取模块的模型准确率为 83. 6%， 单独添加通道注

意力模块的模型准确率为 83. 5%， 相较于原始模

型分类性能均有提高。

空间特征提取模块通过膨胀卷积提取多尺度

的空间特征， 可有效应对积碳图像特征分布范围

广的问题。通道注意力模块则获取了不同频率下

的通道信息特征， 增强特征图的空间结构特征， 
针对积碳图像的细粒度特点有效提高了类别可分

离性。SEESP模块虽然与本文结构类似， 但在积

碳程度识别任务中表现不佳， 其分类准确率仅为

80. 3%， 这主要是由于带步长的卷积在特征提取

时造成了信息遗漏， 并且单一的卷积提取的空间

结构信息不够丰富。

3　结　论

本文针对积碳图像程度自动识别任务精度低

的问题提出了一个基于深度神经网络的分类模

型。模型基于积碳图像特征分布范围广及细粒度

的特点和轻量易部署的需求进行设计。首先通过

并行不同扩张率的 DSDC 增大特征提取的感受

野， 捕获多尺度的特征信息， 在扩大关联特征范

围的同时加强对细节信息的把握， DSDC 保证了

模型的轻量化。其次采用MSCA模块从多个频率

对通道特征图进行加权， 以此获得更丰富的空间

结构信息。最后在全连接层前添加轻量化卷积提

取重要特征， 减少冗余特征提高模型的推理速度。

实验结果表明本文结构在保证识别精度的同时拥

有更小的模型体量， 能较好地在实际工程中开展

应用。
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