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汽车发动机积碳图像细粒度分类方法研究
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摘 要： 由于汽车发动机积碳图像在传统模型中的识别效果不佳， 结合实际应用需求， 提出了一种针对积碳

图像细粒度特征的分类方法。对于喷油嘴积碳图像分类任务中难以聚焦形态差异大的喷油嘴区域的问题， 
提出基于CA注意力机制的积碳图像识别方法。通过添加CA注意力机制， 实现不同通道和空间位置权重的

调整， 提升模型对关键特征的聚焦效果。针对活塞顶积碳图像分类任务中积碳分布较分散而难以全面捕捉

到关键空间特征的问题， 提出基于SG-former的自适应积碳图像识别方法。通过自动分配全局注意力权重， 
有效提取重点区域的细粒度特征， 同时通过BlurPool池化最大化积碳特征在下采样过程的平移不变性。最

终， 喷油嘴部位和活塞顶部位的积碳程度识别准确率分别达到88. 52%和88. 20%。
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Abstract： Because of the poor recognition effect of carbon deposit images of automobile engines in the tra‐
ditional model and the practical application requirements， a classification method for the fine-grained fea‐
tures of carbon deposit images is proposed.  For the problem that it is difficult to focus on the nozzle 
region with large morphological differences in the nozzle carbon image classification task， a carbon image 
recognition method based on the CA mechanism is proposed.  The weights of different channels and spa‐
tial locations are adjusted to improve the focusing effect of the model on key features by adding the CA 
attention mechanism.  To address the problem that it is difficult to fully capture the key spatial features in 
the task of carbon image classification of the piston top， an adaptive carbon image recognition method 
based on SG-former is proposed， which effectively extracts the fine-grained features in the key areas by 
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automatically assigning the global attention weights and maximizes the translational invariance of the car‐
bon features in the downsampling process through BlurPool pooling.  Eventually， the accuracy of carbon 
degree recognition in the injector nozzle area and piston top area reaches 88. 52% and 88. 20%， 
respectively.
Key words： carbon deposit detection； image classification； RepVGG； attention mechanism； SG-former

0　引　言

积碳是汽车发动机内汽油或柴油与润滑油不

完全燃烧的产物， 主要集中在进气道、 进气阀、 喷
油嘴、 缸壁和活塞顶等部位。它不仅会导致汽车

冷启动困难、 怠速不稳、 发动机过热、 油耗增加、 
动力下降、 机件早期损耗等多种故障， 还会对发

动机整体性能产生严重的负面影响。因此， 定期

进行汽车的积碳检测并清理不仅有助于维持车辆

的正常运行， 还能减少对环境的不利影响。

目前， 汽车发动机积碳检测的研究重点是基

于传感器和内窥镜的视觉积碳检测。Roe 等［1］通

过测量发动机油道温度以确定积碳堆积程度。

Wang等［2］通过收集发动机运行条件下的离子和气

缸压力信号， 利用循环神经网络对发动机积碳进

行检测。钱飞等［3］提出了一种基于内燃机爆震声

音的积碳分布测定装置， 通过采集与放大音频信

号， 分析发动机缸内的积碳分布情况并进行可视

化。可以看出， 基于传感器的积碳检测需要发动

机在某些特定条件并且通过其他信息间接判断积

碳堆积情况， 检测较为繁琐， 局限性较大。相比

之下， 基于内窥镜的检测方法更加直观， 更易广

泛推广。卢曼斯等［4］通过采集活塞表面积碳图像

来推测积碳分布； 尚忱等［5］提出一种车辆积碳监

测系统， 对存在异常气味的发动机内积碳进行视

觉图像检测。然而， 以上检测通常依赖专业人

员， 其判别过程具有较强的主观性。因此， 肖剑

平等［6］采用机器学习技术对各部位积碳图像与预

设图像进行比较， 以实现积碳程度的自动识别， 
提高了检测效率并降低了人工成本， 但识别率仍

较低。

近年来， 深度学习在图像识别中表现卓

越［7‐11］， 尤其是卷积神经网络， 通过自动学习层次

化特征， 显著提升了分类和可视化效果， 在工业

应用中展现了良好的部署性、 稳定性和可优化

性［12‐14］。基于此， 本文提出了一种基于特征优化

的缸壁积碳程度判别模型， 达到了 86. 9% 的准确

率， 比传统模型提升了 2. 8%［15］， 进一步验证了深

度学习在积碳检测领域的可行性和有效性。

但汽车发动机结构复杂， 且积碳产生和聚集

受多种因素影响， 单一部位的模型难以全面表征

发动机整体积碳分布。因此， 还需要融合其他部

位的积碳程度以准确判别整体情况， 从而选择合

适的清理液。进气道和进气阀部位的采集图像角

度基本固定， 特征区域相对衡定统一， 极少有重

度噪声干扰的图像， 处理相对简单； 相比之下， 喷
油嘴部位图像由于采集远近距离交替， 导致喷油

嘴形态及周围污染程度不同； 活塞顶部位积碳分

布较为分散， 外界条件干扰严重导致采集图像质

量参差不齐。这些因素导致传统的深度卷积神经

网 络（Dynamic Convolution Neural Network， 
DCNN）模型在处理这些部位时， 容易将注意力分

散到许多无关特征上， 而忽视了感兴趣区域中的

积碳特征， 从而影响识别精度。

注意力机制能够有效弥补 DCNN 模型的不

足， 通过对图像中不同区域加权， 实现对重要区

域的动态聚焦， 从而提高目标检测和图像分类的

精度与效率［16］。基于这一思想， 国内外研究者提

出 了 多 种 变 种 机 制 ， 如 通 道 注 意 力 机 制

（SENet［17］、 SKNet［18］、 ECANet［19］）、 空间注意力

机制（GENet［20］、 RANet［21］）、 以及混合注意力机

制（CBAM［22］、 DANet［23］、 CA［24］）等， 增强了网络

对图像重要特征的关注能力。其中， CA注意力机

制通过调整通道特征的权重， 使得模型能更有效

地聚焦于图像中的关键区域， 提升目标检测和图

像分类的精度。同时， SG-Former［25］引入自适应

注意力机制， 能够精准捕捉图像细粒度特征。

因此， 本文针对喷油嘴部位积碳图像， 提出

了基于 CA 注意力机制的积碳识别模型来提升对

喷油嘴部位积碳的聚焦关注性； 针对活塞顶部位

积碳图像， 提出基于 SG-Former 的自适应积碳图

像细粒度识别模型， 旨在最大化下采样过程的平

移不变性和对全局重要特征的细粒度信息的

提取。
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1　主要算法描述

1. 1　基于CA注意力机制的喷油嘴部位积碳图像

识别方法

1. 1. 1　RepVGG
图 1 为 RepVGG［26］的主要模型结构， 在训练

阶段中， 最开始采用的是简单的一分支残差结

构， 这种结构适合于初期网络设计， 能够快速学

习积碳图像的基本特征， 如纹理特征。然而， 随
着网络层数的增加， 特征图像的分辨率逐渐降

低， 空间结构损失严重， 并且一部分特征在传递

过程中逐渐消隐， 失去了具有判别性的特征。为

了解决这一问题， RepVGG 在网络深度增加时引

入了更复杂的多分支并行残差结构。这种结构通

过并行学习不同类型的特征， 能更好地适应特征

提取的变化， 增强网络的特征提取能力， 从而提

高模型的整体性能和鲁棒性。

而在推理阶段， 我们将 1*1 卷积和恒等映射

转换为 3*3 卷积， 并将其与另一个 3*3 卷积融合， 
从而实现RepVGG结构的重参数化。这一过程简

化了推理的网络模型， 加快模型部署。其过程

如下：

卷积运算表示为 y= kx+ b， 其中， k为卷积

权重参数， b为偏置。BN 层包括均值 μ、 方差 σ、 
尺度因子γ和偏置β， BN层的运算公式为

bn ( x，μ，σ，γ，β )= ( x- μ )γ
σ

+ β。 （1）

因此， Conv-BN的结果为

y '=
(( kx+ b )- μ )γ

σ 2 + ε
+ β。 （2）

所以， 式（2）等效的卷积权重参数 ( k ')和偏置

参数（b'）为
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

k '=
γk
σ
，

b' =-μγ
σ

+ β。
（3）

因此， 结构重参数的最终结果为

y″ = bn ( xk( 3 )，μ( 3 )，σ ( 3 )，γ( 3 )，β ( 3 ) )+ bn ( xk(1 )，

μ(1 )，σ (1 )，γ(1 )，β (1 ) )+ bn ( x，μ( 0 )，σ ( 0 )，γ( 0 )，β ( 0 ) )=
k( 3 ) 'x+ b( 3 ) ' + k(1 ) 'x+ b(1 ) ' + x+ b( 0 ) '。 （4）

1. 1. 2　CA注意力机制

CA 注意力机制的优势在于其可对输入特征

沿一个方向捕获通道之间的长期依赖关系， 并沿

另一个方向捕获对象的位置信息。目标位置信息

被保存到生成的注意力图中， 然后通过乘法运算

添加到输入特征图中， 以进行下一次卷积运算， 
这有助于模型更好地定位喷油嘴区域。

CA注意力机制结构如图 2 所示， 具体操作如

下： 对输入的特征图（Y∈RC*H*W）在水平和垂直方

向上执行两个独立的一维全局池化操作， 将Y分

别聚合为两个具有特定方向和位置信息的特征映

射（式（5）， 式（6））。

zhc ( h )= 1
W ∑

0 ≤ i<W

xc ( h，i )， （5）

zwc (w )= 1
H ∑

0 ≤ i<H

xc ( j，w )。 （6）

拼接得到的两个方向特征图， 并采用 1*1 卷

积降低维度为原来的C/r得到1*(W*H ) *C/r的特

征图Z， 接着将特征图Z按照原来的高度和宽度进

行卷积核为 1*1的卷积分别得到通道数与原来一

样的特征图， 通过 sigmoid 激活函数得到 g h和 gw

图 2　CA注意力机制

Fig. 2　Coordinate attention

图 1　RepVGG结构

Fig. 1　RepVGG structure
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（式（7）， 式（8））。
g h = σ ( Fh ( Z h ) )， （7）

gw = σ ( Fw ( Z w ) )。 （8）

最终， 将得到的权重和原始输入图像加权相

乘， 得到加权的注意力特征图。

1. 1. 3　模型结构

喷油嘴部位模型的详细结构如表 1 所示， 以
RepVGG 为主体架构， 强化特征信息的提取， 增
加模型推理速度， 并在第一个 stage 和最后一个

stage 添加 CA 注意力机制， 提高对喷油嘴部位积

碳的关注。

1. 2　基于 SG⁃former的自适应活塞顶积碳图像

识别方法

1. 2. 1　下采样模块

卷积在步进大于2进行下采样操作时， 可能会

忽略采样定理， 导致信号发生混叠， 即输入发生微

妙变化可能会引起输出的剧烈变化［27‐29］。在信号处

理中， 通常在下采样前加入低通滤波来抗混叠， 但
直接加入低通滤波会影响整个网络的性能。

在积碳识别过程中， 传统的卷积操作会导致

某些积碳特征的丢失， 从而造成分类准确度下降。

因此， 在下采样模块中利用 BlurPool 池化［29］最大

化下采样过程中的平移不变性， 最大程度保证积

碳特征的提取。具体应用在卷积下采样层（以原

步长为 2 的卷积为例）， 主要为以下 3 个步骤， 如
图 3 所示。

表 1　喷油嘴积碳模型结构

Tab. 1　Injector nozzle carbon modelling structure

阶段
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注意力机制
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注意力机制

输出特征图大小
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自适应平均池化全连接层

图 3　抗混叠的卷积下采样层

Fig. 3　Anti-aliasing conv downsampling layers
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1） 将卷积步长设置为 1， 可以有效地保留输

入信号的平移等变性。

2） 应用低通滤波器（模糊核）对相邻像素进行

加权平均。这种处理方式有助于在特征图中更好

地保留信息， 从而使得即便输入图像发生轻微的

平移， 输出特征图也不会出现明显的变化。此

外， 这种模糊处理能保留更多的上下文信息， 使
得特征图对局部噪声和不精确性具有更强的鲁棒

性， 避免了因局部特征的微小变化而引发的显著

差异。经过模糊处理后， 再进行下采样， 这一过

程最大限度地消除了混叠现象。

3） 最后， 对步骤2）的输出进行下采样， 输出结果。

1. 2. 2　自适应全局显著区域关注模块

如图 4 所示， 活塞顶部积碳的分布较为分散。

传统的卷积神经网络在局部特征提取上表现优

异， 但难以全面捕捉到一些重要的积碳空间特征。

自注意力机制可在提取图像特征的同时关注整个

图像的全局信息。然而， 这种机制的计算成本较

高。为降低成本， 通常会在全局自注意力中缩短

序列， 但这可能导致精细特征提取变得粗粒度。

于是， 本文采用了自适应全局显著区域关注模块

（SG-former）。该模块利用显著性图， 在训练中动

态调整 token分配。具体而言， 显著区域获得更多

token， 实现细粒度关注， 而次要区域则分配较少

token， 从而提高效率的同时保持全局感受野。自

适应全局显注模块融合策略如图 5 所示。

自适应全局显著模块融合策略具体过程如下：

将输入特征 X映射到 Q， K， V中， 然后将

N个头分为 n组， 对第 j组的第 i个头， 按尺度 sj
（j=1，2，3，…，n）将（K，V）中的每个 sj*sj的 token
合并成一个后， 将（Q，K，V）窗口分割成多个， 将
每个（K，V）窗口设置为M， 对应的Q设置 sjM*
sjM。

Q i =XW Q
i ， （9）

K i =Merge ( X，sj )W K
i ， （10）

V i =Merge ( X，sj )W V
i ， （11）

式中： Merge ( X，sj ) 表示将 X中每个 sj*sj的 token

通过步长为 sj的卷积合并成一个， sj=1 时， （Q，

K，V）具有相同大小。

Atteni = Softmax ( P (Q i，sjM ) P ( K T
i ，M )

dh )，（12）

ni =AtteniP (V i，M )， （13）

式中： P (Q i，sjM )表示对查询窗口进行 sjM*sjM
分区， sjM*sjM= h*w时， 所有的（K，V）用来匹配

Q， 确保全局注意力的提取。

S i =
1
hw ∑

m= 1

hw

Attenm，ni ， （14）

图 4　汽车发动机积碳数据集实例

Fig. 4　Example of a carbon deposit dataset for a vehicle engine

图 5　自适应全局显著信息关注模块融合策略

Fig. 5　Adaptive global salient information concern module fusion strategy
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S=∑
i= 1

n

S i， （15）

式中： S为最后输出的注意力去权重引导， 包含局

部细粒度和全局信息。

将上述输出的 S按重要程度均匀分为 n个子

区域 s1，⋯，sn（n越小越重要）， 对应的输入X也划

分为X 1，⋯，X n。

Q=XW Q， （16）

K= IAM ( X，S，r )W K， （17）

V= IAM ( X，S，r )W V， （18）

式中： r为对子区域的聚合力， 子区域越重要， r越
小。IAM根据 r聚合力重新分配输入X 1，⋯，X n的

token。
最后通过聚合函数对划分的X 1，⋯，X n进行

重新聚合后重新拼接得到最终的提取特征。

X̂=Cat ( F ( X 1，r1 )，⋯，F ( X n，rn ) )。 （19）

2　实验结果与分析

2. 1　实验数据集

汽车发动机图像由汽车公司提供， 主要包括

5 个部位： 进气道、 进气阀、 缸壁、 喷油嘴、 活塞

顶； 每个部位分为 3 种程度： 轻度、 中度、 严重， 
如图 4 所示。汽车各部位积碳不同程度数据分布

如表 2 所示。

将每个部位积碳数据集按 6∶2∶2 划分训练

集、 验证集、 测试集， 并在训练时对所有图像做标

准化处理， 加快模型收敛。

2. 2　环境设置

本实验采用 Intel（R） Xeon（R） CPU E5-2690 
V3@ 2. 6 GHz 处理器， GPU 型号为 Geforce RTX 
2080 Ti， 操作系统为 Ubuntu 18. 04. 5 LTS， 软件

采用 Pytorch 深度学习框架， 编程语言为 Python。
实验超参数设置如表 3 所示。

2. 3　评价指标

本文使用的性能评估标准如下。其中在计算

这些指标时所用到的参量包括： TP为模型将正类

正确分类为正类的样本数； FP为模型将负类错误

地分类为正类的样本数； FN为模型将正类错误地

分类为负类的样本数； TN为模型将负类正确分类

为负类的样本数。

1） 准确率（Accuracy）

Accuracy=
∑
i= 0

N- 1

( f ( xi )= yi )

N
。 （20）

2） 精准率（Precision）

Precision= TP
TP+FP

。 （21）

3） 召回率（Recall）

Recall= TP
TP+FN

。 （22）

4） 特异度（Specificity）

Specificity= TN
TN+FP

。 （23）

5） F1分数（F1-score）

F1‐score = 2*Precision*Recall
Precision

。 （24）

2. 4　模型性能分析

2. 4. 1　基于RepVGG的部位识别性能分析

部位识别采用 RepVGG-A0， 多尺度提取各

部位结构特征信息。RepVGG-A0 对部位的识别

率非常优越， 准确率高达 99. 88%， 表 4 还列出了

RepVGG-A0对不同部位的识别精准率、 召回率、 
特异度、 F1-score， 其中缸壁和活塞顶部位的识别

精确度达 100%， F1-score均高于 99%， 证实了其

稳健的分类特性。

2. 4. 2　基于CA注意力机制的喷油嘴部位积碳图

像识别性能分析

通过参考与积碳程度识别类似的图像识别任

务， 选取了性能最优的模型作为本文的主干框架。

结果如表 5 所示， RepVGG-A0的效果最好， 识别

表 2　数据集分布

Tab. 2　Distribution of datasets

活塞顶

喷油嘴

缸壁

进气道

进气阀

轻度/张
1 322
398

1 450
834
814

中度/张
2 827
2 080
1 450
411
882

严重/张
478
439
550
871
550

表 3　超参数设置

Tab. 3　Hyperparameter settings

超参数

Epoch
Batchsize
损失函数

优化器

大小

300
16

Crossentropyloss
Adam
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率达到了87. 58%。

之后本文对比了在 RepVGG-A0 不同位置添

加 CA 注意力机制对喷油嘴积碳程度识别模型性

能的影响（如表 6 所示）。结果显示， 基于 CA 注

意力机制的模型有效改善了多通道与空间之间的

联系， 减少了冗余信息的干扰。在不同位置添加

CA 注意力机制后， Precision、 Recall、 Specificity、 
F1-score、 Accuracy指标基本都有所提高， 尤其在

第 1 和第 5 个 stage 添加 CA 注意力机制， Preci‐
sion、 Recall、 Specificity、 F1-score、 Accuracy 相对

原始模型分别提升了 0. 67、 1. 50、 0. 80、 1. 08、 
0. 94百分点， 均获得了最高分数。

2. 4. 3　基于 SG-Former 的自适应活塞顶积碳图

像识别性能分析

同喷油嘴部位一样， 本文对主干网络进行了对

比实验， 如表 7 所示， 综合实验结果表明Resnet50的
效果最佳。为了验证所提方法的有效性， 还对活塞

顶数据集进行了消融实验。

在消融实验中， 分别引入了 Blur 池化和 SG-
former 模块， 如表 8 所示， 可以看出 Precision、 
Recall、 Specificity、 F1-score、 Accuracy 均有所上

升， 当将两个模块一起融入到模型中， 模型的效

果得到了最好的体现。

2. 4. 4　对比传统模型的进气阀、 进气道积碳图

像识别性能分析

由于进气阀和和进气道积碳特征相对稳定， 
因此本文利用传统卷积神经网络对其进行训练， 
测试结果如表 9 所示。

表 4　RepVGG-A0部位识别结果

Tab. 4　RepVGG-A0 site identification results

进气道
缸壁

活塞顶
进气阀
喷油嘴

Precision
0.998 0
1.000 0
1.000 0
0.995 0
0.999 0

Recall
1.000 0
0.997 0
1.000 0
0.998 0
1.000 0

Specificity
1.000 0
1.000 0
1.000 0
0.999 0
1.000 0

F1⁃score
1.000 0
0.998 5
1.000 0
0.996 5
0.999 5

表 5　喷油嘴积碳图像分类模型对比实验

Tab. 5　Comparative experiments of the nozzle carbon models

模型

VGG11
Resnet50

Mobilenet‐V2
Efficientent

RepVGG‐A0
Convnext

Nfnet
Ghostnet

ViT
Swin Transformer

Precision
0.834 3
0.846 3
0.844 0
0.831 3
0.872 3
0.812 3
0.851 3
0.828 0
0.826 0
0.808 3

Recall
0.851 7
0.856 7
0.844 3
0.867 0
0.867 7
0.818 3
0.835 7
0.835 3
0.752 3
0.819 7

Specificity
0.915 0
0.919 0
0.913 7
0.921 7
0.925 3
0.898 3
0.911 0
0.907 3
0.868 7
0.898 7

F1⁃score
0.842 9
0.851 5
0.844 2
0.848 8
0.870 0
0.815 3
0.843 4
0.831 7
0.787 4
0.814 0

Accuracy
0.849 1
0.854 4
0.853 1
0.850 5
0.875 8
0.825 1
0.853 1
0.830 4
0.802 4
0.821 1

表 6　CA注意力不同位置对比

Tab. 6　Comparison of different locations of coordinate attention

模型

RepVGG‐A0
Stage1‐CA

Stage1/2‐CA
Stage1/3‐CA
Stage1/4‐CA
Stage1/5‐CA

Precision
0.872 3
0.868 3
0.873 7
0.876 7
0.870 0
0.879 0

Recall
0.867 7
0.883 3
0.873 3
0.868 3
0.882 0
0.882 7

Specificity
0.925 3
0.932 7
0.928 3
0.926 0
0.932 7
0.933 3

F1⁃score
0.870 0
0.875 8
0.874 0
0.872 5
0.876 0
0.880 8

Accuracy
0.875 8
0.879 8
0.878 5
0.878 5
0.881 2
0.885 2

表 7　活塞顶积碳图像分类模型对比实验

Tab. 7　Comparative experiments on piston top carbon models

模型

VGG11
Resnet50

Mobilenet‐V2
Efficientent
Repvgg‐A0
Convnext

Nfnet
Ghostnet

ViT
Swin Transformer

Precision
0.831 3
0.838 0
0.802 3
0.793 7
0.816 0
0.813 3
0.798 7
0.783 7
0.651 0
0.839 3

Recall
0.806 0
0.806 7
0.780 0
0.821 3
0.841 7
0.777 3
0.874 3
0.824 7
0.673 7
0.783 0

Specificity
0.907 0
0.901 7
0.894 0
0.904 3
0.916 3
0.889 7
0.922 3
0.907 7
0.850 7
0.898 0

F1⁃score
0.818 5
0.822 0
0.791 0
0.807 3
0.828 6
0.794 9
0.834 8
0.803 6
0.662 1
0.810 2

Accuracy
0.851 7
0.855 0
0.821 4
0.842 0
0.848 5
0.837 7
0.851 7
0.832 3
0.738 1
0.839 8
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通过对比， 可以看出对于进气阀部位的积碳程

度识别， Resnet50模型在各个方面都占有绝对优势， 
分类准确率高达 98. 43%， F1-score 也达到了

98. 47%； 对于进气道部位的积碳程度识别， Resnet34
则表现更好， 虽然精确度相较Resnet18降低0. 4百

分比， 但其余评价指标都相对较高， 分类准确率也

达到了95. 50%， F1-score也达到94. 51%。

3　结　论

本文提出了一种针对积碳图像细粒度特征的分

类方法， 旨在实现对汽车发动机总体积碳程度的判

别。针对背景信息干扰严重且形态差异大的喷油嘴

部位积碳， 提出了一种基于 CA 注意力机制的

RepVGG网络提升对喷油嘴部位积碳的聚焦性， 并
分析了不同位置的CA注意力机制对模型的影响； 
针对积碳分布较散的活塞顶部位积碳提出了一种基

于SG-Former的自适应细粒度分类网络， 同时采用

Blurpool池化来最大化下采样过程的平移不变性。

此外， 还利用传统模型对积碳特征相对稳定的进气

道和进气阀部位进行了最优模型选择。最终对多输

入图像的部位识别率达到了99. 88%， 其中喷油嘴部

位、 活塞顶、 进气道、 进气阀的积碳程度识别也分别

达到了88. 52%、 88. 20%、 95. 50%、 98. 43%。另外

在本课题组之前的工作中， 针对缸壁部位提出的积

碳程度识别方法的准确率已达到86. 9%［15］。基于以

上方法， 有望在实际应用中实现对汽车发动机总体

积碳程度判别。
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