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钛合金磨削现场图像重建及烧伤识别
∗
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摘要  钛合金由于导热率低，在磨削过程中工件表面容易产生烧伤或裂纹。采用图像法进行在线表面烧伤识别时，

受到磨削液等现场因素的影响，采集的工件图像存在运动模糊或者目标区域被遮挡等现象，影响深度学习模型的识

别效果。针对现场图像受损的问题，采用对偶学习和跳跃连接的方法，设计生成对抗网络的生成器、判别器和损失

函数，对细节信息进行修复，重建退化图像。试验结果表明，经过重建的钛合金磨削现场图像的峰值信噪比（peak 
signal to noise ratio，简称 PSNR）平均值达到 25 以上，结构相似度（structural similarity，简称 SSIM）平均值达到 0.77
以上。采用基于模型微调的方法对重建后图像进行烧伤识别，准确率达到 90% 以上。
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引  言

钛合金由于导热率低，工件在磨削过程中会发

生严重的砂轮粘附现象，产生的热量会使工件表面

出现烧伤甚至裂纹。因此，需要对钛合金磨削现场

的工件表面进行在线检测。传统的表面缺陷检测大

多基于人工检测，包括酸洗法、显微硬度法、磁粉检

测法、涡流检测法、超声波检测法和 X 射线检测

等［1］。这些方法存在检测速度较慢、破坏工件表面

完整性等局限。

随着深度学习在目标检测和智能机器人等领域

的应用，基于深度学习的图像法识别表面缺陷具有

高效、记忆能力和推广能力强等优点［2］。Meng 等［3］

利用图像处理技术对缺陷区域图像进行分割与检

测，实现胶管表面缺陷的在线检测。Zhao 等［4］采用

自适应学习方法，实现跨领域和跨工况的轴承故障

诊断。田万杉［5］通过优化卷积神经网络模型实现钛

合金磨削烧伤识别，对烧伤识别算法的性能差异进

行分析。在基于深度学习的图像法检测识别钛合金

工件表面烧伤中，由于环境因素的干扰导致图像质

量下降，无法对模型进行有效训练。因此，要提高钛

合金磨削烧伤识别的效率和精度，需要对受环境干

扰的图像进行重建。

传统的图像修复和重建方法主要包括基于偏微

分方程的图像修复算法、基于纹理合成的图像修复

算法以及基于稀疏表示的图像修复算法等，存在适

用范围小、修复区域边缘不一致等局限。为修复区

域边缘，文献［6］提出了一种多尺度神经补片合成的

算法，通过图像块的相关性的匹配和调整来获得高

频细节。文献［7］提出了一种上下文判别器，用于判

定真实图像和修复图像之间的一致性。Ramakrish⁃
nan 等［8］将 pix2pix 结构应用到了密集神经网络中，

实现了盲去模糊。

为实现钛合金磨削加工现场表面烧伤的在线识

别，笔者进行钛合金磨削试验，分析影响图像质量的

主要因素。通过跳跃连接［9］和循环生成对抗网络［10］

（cycle generative adversarial networks，简 称 Cycle⁃
GAN）对生成对抗网络的生成器、判别器、损失函数

等进行设计，重建受环境因素干扰的图像。采用基

于模型微调方法构建新的全连接层对钛合金磨削现

场图像进行烧伤识别。

1 试验方法

为获取钛合金磨削烧伤现场图像，笔者进行钛

合金磨削试验。试验使用的工件材料为 20 mm×
20 mm×25 mm 的 TC4 钛合金，试验平台为 PRO⁃
FIMATMT408 高速平面精密磨床。通过控制钛合

金工件的进给速度不变，调整砂轮的线速度和磨削

切深，研究磨削烧伤的工艺参数阈值，以获取不同的
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磨削试样。试验参数如表 1 所示。

通过对每组工艺参数组合进行 3 次重复试验，

降低随机因素的干扰，在 30 组试验中有 8 组出现了

不同程度的烧伤。在此基础上，对出现烧伤的工艺

参数组合再进行 10 次重复试验，获得 80 件烧伤试

样，不同程度烧伤试样如图 1 所示。可见，随着磨削

烧伤程度的逐渐加剧，工件表面颜色由银灰色向蓝

紫色转变，利用 HXS⁃1000AK 型显微硬度计测量工

件烧伤表面硬度，发现表面硬度逐渐增加。按照钛

合金磨削后表面颜色的变化并结合已加工表面的显

微硬度，将磨削试样分为无烧伤、轻度烧伤、中度烧

伤和重度烧伤 4 个类别。

2 现场图像重建方法与烧伤识别网络

2.1　磨削加工现场图像　

在多次磨削试验中，造成现场图像退化的主要

原因是相机与工件之间的相对运动和磨削液的遮

挡。钛合金的磨削加工方式主要分为干磨和湿磨，

干磨采集的图像出现退化的主要原因是相机与工件

之间的相对运动造成运动模糊；湿磨采集的图像除

了运动模糊之外，还会出现目标区域被磨削液遮挡

的情况。

利用现场所得图像建立钛合金磨削加工现场图

像数据集，将受干扰图像分为无干扰、磨削液遮挡、

运动模糊和严重退化 4 类。磨削现场图像如图 2 所

示。其中，严重退化图像是指同时出现磨削液遮挡

和运动模糊的图像。

2.2　基于生成对抗网络的图像重建　

由于钛合金磨削现场图像退化较为严重，传统

的图像修复和重建算法的工作量成倍增长，因此采

用基于生成对抗网络的图像重建算法对钛合金磨削

现场受干扰图像进行重建。生成对抗网络模型主要

是生成器与判别器的零和博弈，在训练过程中激烈对

抗使两者达到最优状态。生成对抗网络如图 3所示。

在钛合金磨削现场图像重建问题中，受损或退

化图像的浅层信息与真实图像的浅层信息有着较大

差异，但两者的底层信息类似。在编码解码网络中，

图像底层信息会沿着网络走过所有的网络层，但会

丢失很多浅层信息。为了保留浅层特征信息和生成

更好质量的图像，在编解码网络的基础上借鉴了跳

跃连接结构，建立了生成器模型。跳跃连接的具体

操作是在原先编码-解码器网络结构中的对应层之

间加入了一个新的跳跃连接，U⁃net 生成对抗网络

（U⁃net with generative adversarial networks，简 称

UGAN）模型结构如图 4 所示。

在钛合金磨削现场同时获取受干扰图像和无干

扰图像，需要在每一次磨削进给中采集受干扰图像，

然后暂停进给采集对应无干扰图像，整个过程复杂

表 1　试验参数

Tab.1　Machining parameters

工件材料

TC4

砂轮线速度 vs/
(m · s-1)
60~100

磨削深度

ap/μm
10~70

工件速度

vw/(m · min-1)
1.4

图 2 磨削现场图像

Fig.2　Images of grinding site

图 1 不同程度烧伤试样

Fig.1　Burn samples of different degrees

图 3　生成对抗网络

Fig.3　Generative adversarial networks

170



第  1 期 刘  杰，等：钛合金磨削现场图像重建及烧伤识别

且低效。钛合金磨削现场图像识别主要根据烧伤的

颜色和纹理，图像生成算法中基于对偶学习方法的

CycleGAN 在颜色和纹理方面表现较好。因此，将

CycleGAN 与 UGAN 相结合，设计钛合金磨削现场

图像的重建模型（U⁃net with CycleGAN，简称 UC⁃
GAN），通过设计生成器网络结构和判别器结构，实

现待重建图像数据向无干扰图像数据的转化，UC⁃
GAN 的训练流程如图 5 所示。

由 图 5 可 以 看 出 ，UCGAN 包 含 2 个 生 成 器

（GXY， GYX）和 2 个判别器（DY， DX）。对于输入图像

数据集合 X中的样本 x，目标图像数据集合 Y中的

样本 y，生成器 GXY将输入图像数据 x映射到目标图

像数据集合 Y，生成器 GYX将目标图像数据 y映射

到输入图像数据集合 X，判别器 DY是用来分辨其

输入数据是目标图像数据 y，还是生成器 GXY生成

的 GXY（x）。判别器 DX是用来分辨其输入数据是目

标 图 像 数 据 x，还 是 生 成 器 GYX 生 成 的 GYX（y）。

UCGAN 在整个网络训练过程中通过判定结果对

生 成 器 进 行 优 化 ，通 过 不 断 迭 代 循 环 ，最 终 使

GYX（GXY（x））≈x和GXY（GYX（y））≈y成立。

生成器结构包含 1 个编码器、1 个中间残差模块

和 1 个解码器。编码器包含 3 个卷积层。中间残差

模块由多个残差结构组成。解码器含有 3 个反卷积

层。生成器通过在中间层使用多个残差块很好地实

现了颜色和纹理细节的重建。残差结构可以使模型

更好地学到图像重建前后的差异，对小范围磨削液

遮挡的图像重建有很好的效果，但是对于大范围磨

削液遮挡、全局运动模糊的情况，只加入残差结构的

网络无法对这些图像进行重建。为了能够更大尺度

地还原图像的内容信息，笔者提出的 UCGAN 在残

差结构的基础上加入了 U⁃net 的跳跃连接结构，并

在 3 个尺度上使用残差模块，建立了 UCGAN 生成

器网络结构，如图 6 所示。

判别器是一个全卷积网络，共由 5 层卷积构成。

输入为 2 张图像，经过 5 层的卷积后，输出为单通道

的 8×8 大小的概率图。除了第 1 层卷积不添加实例

标准化外，其余每一层卷积后均添加实例标准化和

激活函数 LeakyRelu。使用改进的生成对抗网络判

别器 Patch GAN 结构，将输入映射为N×N的矩阵，

将矩阵中的每个值加起来求平均，便是 Patch GAN
的最终输出。UCGAN 判别器结构如图 7所示。

生成对抗网络的损失函数主要分为 2 部分：对

抗损失和循环一致损失。对抗损失又分为生成器的

对抗损失和判别器的对抗损失。由于 UCGAN 有 2
个生成器和 2 个判别器，所以根据生成器和判别器

的不同，分为 2 组对抗损失。

图 4　UGAN 模型结构

Fig.4　The structure of the UGAN

图 5　UCGAN 训练流程

Fig.5　The training process of UCGAN

图 7　UCGAN 判别器结构

Fig.7　The structure of the UCGAN discriminator

图 6　UCGAN 生成器网络结构

Fig.6　The structure of the UCGAN network generator
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第 1 组为实现输入图像数据集合 X到目标图像

数据集合Y的转换需要GXY映射，即输入图像数据集

合 X中的图像通过生成器 GXY转换为目标图像数据

集合Y中的图像，然后通过判别器DY判断其是否为

真实的图像数据。生成器GXY的对抗损失表达式为

Lg1 = ∑
i= 1

N

log ( 1 - DY (GXY ( x ) ) ) （1）

判别器DY的对抗损失表达式为

Ld1 = ∑
i= 1

N

( log ( 1 - DY ( y ) )+ logDY (GXY ( x ) ) )  （2）

第 2 组为实现目标图像数据集合Y到输入图像

数据集合 X的转换需要 GYX映射，然后通过判别器

DX判断其是否为真实的图像数据。生成器 GYX的对

抗损失表达式为

Lg2 = ∑
i= 1

N

log ( 1 - DX (GYX ( y ) ) ) （3）

判别器DX的对抗损失表达式为

Ld2 = ∑
i= 1

N

( log ( 1 - DX ( x ) )+ logDX (GYX ( y ) ) )  （4）

仅有对抗损失会导致网络模型的生成器将输入

图像数据集合都映射到目标图像数据集合中的同一

张图像。为此，需要在损失函数中引入循环一致损

失。循环一致性损失有 2 个：x与 GYX（GXY（x））之间

的循环损失以及 y与 GXY（GYX（y））之间的循环损失。

训练的目的是使这 2 个损失降低到理想区间，即通

过训练使某一个集合的数据在进行两次转换后，能

生成越来越接近初始数据的分布，实现循环一致。

假设输入图像数据集合 X和目标图像数据集合Y中

的图像数据尺寸均为  （a， b， c），其中：a为高，b为
宽，c为图像通道数，则 x与GYX（GXY（x））之间的循环

损失为

Lx = 1
abc ∑

c= 1

c

∑
b= 1

b

∑
a= 1

a

(  GYX (GXY ( x ) )- x
1
)（5）

y与GXY（GYX（y））之间的循环损失为

Ly = 1
abc ∑

c= 1

c

∑
b= 1

b

∑
a= 1

a

(  GXY (GYX ( y ) )- y
1
) （6）

2.3　基于模型微调的烧伤识别网络　

由于钛合金磨削现场采集的图像数据集中每个

类别小于 1 000 张，属于小样本数据集，所以搭建基

于模型微调的 TC4 钛合金磨削现场图像烧伤识别

网络。

采用基于模型微调的方法对现场图像进行烧伤

识别，随机选取 ImageNet 数据集中 1 000 个类别作

为源域训练数据集进行预训练，对预训练模型的分

类器作出调整，采用新的全连接层代替预训练模型

的全连接层。网络模型的设计思路为选取 VGG⁃
Net⁃16 作为预训练网络模型，特定特征层将 VGG⁃
Net⁃16 的 3 个全连接层删除，并用 1 组新的全连接层

代替，其余卷积层和池化层不变，全连接层之间均使

用了随机失活层以增强网络的泛化能力。钛合金磨

削烧伤识别网络结构如图 8 所示。

3 结果与分析

3.1　图像重建结果与分析　

图像重建过程中 matpoltlib 模块显示的生成器

和判别器在训练过程中的损失变化如图 9 所示。可

图 8　钛合金磨削烧伤识别网络结构

Fig.8　The network of titanium alloy grinding burn detection

图 9 训练过程中的损失变化

Fig.9　Loss variation of training
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见，UCGAN 在前 5 000 次迭代训练过程中，生成器

和判别器之间进行了激烈的对抗博弈，在此之后，生

成器和判别器达到平衡状态，生成器损失虽有波动，

但总体保持较低水平。生成器损失和判别器损失的

变化是负相关，当判别器损失较大时，说明判别器无

法较好地分辨生成图像和真实图像，此时生成器损

失则会降低，判别器通过更新参数以降低损失，此时

的生成器损失则会增大，当生成器损失较大的时候，

说明判别器能较好地分辨生成图像和真实图像，此

时的生成器通过更新参数以降低损失。

将测试图像输入训练好的 UCGAN 生成器 GXY

进行图像重建，UCGAN 图像重建结果如图 10 所

示。可见，受损图像的整体结构和纹理颜色均得到

了较好重建，图像的主观感受已接近无干扰图像，图

像重建效果明显。采用计算重建图像和无干扰图像

之间的误差值方法进行图像重建质量客观评价。误

差越小，意味着被评价的图像和无干扰图像的相似

度越高，图像质量也越好。因此，采用 PSNR 和

SSIM 对图像进行评价。

随机选取 100 张待重建图像的 SSIM 均值和

PSNR 均值，待重建图像评价结果如表 2 中所示。

使用训练好的 UCGAN 生成器 GXY对这 100 张待重

建图像进行重建。UCGAN 重建后图像评价结果如

表 3 所示。

由 以 上 试 验 结 果 对 比 可 知 ，待 重 建 图 像 的

SSIM 均值和 PSNR 均值都偏低，与无干扰图像的

差距较大，对后续识别造成了严重影响。经过 UC⁃
GAN 重建后的图像与无干扰图像的结构相似度均

值接近 0.8，PSNR 值都达到了 25 以上，说明重建后

的图像质量得到明显提高。

同时，为了保证钛合金磨削现场图像烧伤识别

的及时性，需要对 UCGAN 的图像重建速度进行评

价。对于 3 种类型磨削现场受干扰的待重建图像，

在搭载 RTX2080ti 显卡的计算机中使用 Tensor⁃
Flow2.1 框架分别测试 1，100，200 张的重建耗时，

表 4 为图像重建耗时。其中，100 张和 200 张 2 组中

取每张图像重建的平均耗时。

由表 4 可知，相机在现场采集到受干扰图像后，

通过图像重建模型进行图像重建，耗时均在 0.1 s 左
右，能够达到磨削烧伤在线识别的实时性要求。

3.2　烧伤识别结果　

使用现场无干扰图像数据集进行训练和测试，

试验结果表明，基于模型微调的烧伤识别网络在无

干扰图像中的测试集上的准确率达到了 97.71%。

根据四分类的评价指标公式得到不同烧伤程度上的

分类效果，表 5 为基于模型微调网络的识别结果。

由表 5 可知，基于模型微调的现场图像烧伤识

别网络对于无干扰图像数据集可以达到较高的准确

率，为了对比图像重建效果，利用此烧伤识别训练网

络对重建图像进行烧伤识别。同时选取 100 张待重

建图像和对应的 100 张无干扰图像，使用训练好的

UCGAN 生成器对选取出来的 100 张待重建图像进

行重建，得到 100 张重建后图像。

图 10　UCGAN 图像重建结果

Fig.10　UCGAN image reconstruction results

表 2　待重建图像评价结果

Tab.2　The result of the image to be reconstructed

图像类型

磨削液遮挡

运动模糊

严重退化

SSIM
0.54
0.33
0.29

PSNR
20.30
19.34
18.06

表 3　UCGAN重建后图像评价结果

Tab.3　The result of the UCGAN reconstructed image

图像类型

磨削液遮挡

运动模糊

严重退化

SSIM
0.78
0.79
0.77

PSNR
26.30
25.79
25.40

表 4　图像重建耗时

Tab.4　Time spent on image reconstruction ms

图像类型

磨削液遮挡

运动模糊

严重退化

待重建图像数量

1
151
130
129

100
132
133
130

200
129
134
128
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使用现场图像烧伤检测模型对这 3 类图像进行

识别，表 6 为不同图像的识别结果。

由表 6 可知，受现场环境干扰而产生图像退化

的图像在识别网络上的精确率均值、召回率均值和

F1 分数均值都低于 0.5，说明待重建图像在烧伤识

别网络上已无法识别，识别网络失效。经过 UC⁃
GAN 生成器重建后的图像的在烧伤识别网络上的

精确率均值、召回率均值和 F1 分数均值都高于 0.9，
接近于无干扰图像在烧伤识别网络上的表现，说明

图像重建取得了良好效果。

4 结  论

1） 使用 CycleGAN 与 U⁃netGAN 相结合的模

型可以在保留钛合金磨削现场图像底层与浅层信息

基础上，提高受损图像的重建效率，对于不同类别的

受干扰图像重建耗时均在 0.1 s左右。

2） 经过对生成器和判别器进行设计的 UCGAN
模型进行重建的钛合金磨削现场图像的 PSNR 平均

值达到 25 以上，SSIM 平均值达到 0.77 以上，受干扰

图像重建后的纹理颜色等接近无干扰图像。

3） 基于模型微调的钛合金磨削现场烧伤识别

网络经过调整预训练器和全连接层之后，对无干扰

图像的识别率达到 97.71%，同时对重建后图像的烧

伤识别准确率达到 90% 以上。
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表 5　基于模型微调网络的识别结果

Tab.5　The recognition results of the network based 
on model transfer

项目

检测数量

精确率

召回率

F1 分数

无烧伤

83
0.89
0.96
0.92

轻度烧伤

208
0.98
0.95
0.97

中度烧伤

517
0.99
0.98
0.99

重度烧伤

330
0.98
0.98
0.98

表 6　不同图像的识别结果

Tab.6　The Recognition results of different images

项目

数量

精确率

召回率

F1 分数

无干扰图像

100
0.99
0.97
0.98

待重建图像

100
0.52
0.48
0.50

重建后图像

100
0.92
0.90
0.91
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