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基于轻量化网络和知识蒸馏的回转窑工况识别∗

王　 欣　 邓章俊　 秦　 斌
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摘　 要:回转窑烧成带图像蕴含丰富火焰信息,准确识别燃烧状态是回转窑优化控制的前提,基于卷积神经网络的方法可以快

速识别回转窑工况,提高回转窑自动化水平,但存在网络规模大,所需计算资源多的问题,为此提出了一种基于轻量化网络和知

识蒸馏的回转窑工况识别方法,在网络卷积层后引入协方差池化层改进教师模型和学生模型,以改进的轻量化网络

MobilenetV2 作为学生模型的主干网络,以改进的 Resnet50 作为教师模型的主干网络,通过构建混合蒸馏损失函数,将教师模型

蕴含的丰富分类标签信息迁移到学生模型中,并将蒸馏训练得到的学生模型作为回转窑工况识别模型,以提高网络对高相似火

焰图像的识别精度。 实验结果表明,经蒸馏后的学生模型总体识别准确率相较于原始模型提高了 3. 33%,对测试集中 3 种工况

的识别率分别达到了 93%、99%、90%,准确率和模型规模均优于目前其他主流网络模型,满足实际生产中实时、低成本要求。
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Abstract:
 

The
 

firing
 

zone
 

images
 

of
 

rotary
 

kilns
 

contain
 

rich
 

flame
 

information
 

and
 

accurate
 

combustion
 

state
 

recognition
 

are
 

the
 

premise
 

of
 

optimal
 

control
 

for
 

the
 

rotary
 

kilns.
 

The
 

working
 

conditions
 

can
 

be
 

quickly
 

recognized,
 

and
 

the
 

automation
 

level
 

of
 

the
 

rotary
 

kilns
 

can
 

be
 

improved
 

through
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network-based
 

methods,
 

but
 

there
 

are
 

problems
 

with
 

large
 

network
 

size
 

and
 

high
 

computational
 

resources
 

required.
 

Therefore,
 

a
 

working
 

condition
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

lightweight
 

network
 

and
 

knowledge
 

distillation
 

was
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

The
 

teacher
 

model
 

and
 

the
 

student
 

model
 

were
 

improved
 

by
 

introducing
 

the
 

collaborator
 

differential
 

layer
 

after
 

the
 

convolutional
 

layer
 

of
 

the
 

network.
 

The
 

improved
 

lightweight
 

network
 

MobilenetV2
 

was
 

used
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

the
 

student
 

model
 

while
 

the
 

improved
 

Resnet50
 

was
 

used
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

the
 

teacher
 

model.
 

The
 

rich
 

classification
 

label
 

information
 

contained
 

in
 

the
 

teacher
 

model
 

was
 

transferred
 

to
 

the
 

student
 

model
 

by
 

constructing
 

the
 

mixed
 

distillation
 

loss
 

function
 

and
 

the
 

student
 

model
 

obtained
 

by
 

distillation
 

training
 

was
 

used
 

as
 

the
 

working
 

condition
 

recognition
 

model
 

to
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

high
 

similar
 

rotary
 

kiln
 

flame
 

images.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

overall
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

student
 

model
 

is
 

increased
 

by
 

3. 33%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model,
 

and
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

three
 

working
 

conditions
 

in
 

the
 

test
 

set
 

reaches
 

93%,
 

99%,
 

90%
 

respectively.
 

The
 

accuracy
 

and
 

network
 

size
 

are
 

better
 

than
 

those
 

of
 

other
 

mainstream
 

networks,
 

and
 

the
 

requirements
 

of
 

real
 

time
 

and
 

low
 

cost
 

in
 

actual
 

production
 

process
 

are
 

met.
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0　 引　 言

　 　 回转窑是水泥熟料煅烧的关键设备,在生产过程中,
准确识别回转窑燃烧状态,对于提高熟料质量合格率,保
证回转窑安全运行,降低企业生产成本具有重要意义[1] 。

窑内煅烧区温度是表征熟料在窑内燃烧状态的主要

参考指标,在实际生产过程中,一般通过控制送煤量、风
门开度和窑转速等受控变量调节窑内温度[2] ,然而受回

转窑运行环境和设备本身特点等诸多因素限制,一般的

测温系统(例如红外辐射系统,热电偶系统和色度计系

统)难以准确测量窑内煅烧区温度。 目前,对于烧结燃烧

状态的识别大部分仍然由人工完成,通过窑头火孔直接

观测燃烧情况或通过窑内摄像头间接观察判断,受窑内

烟雾粉尘等干扰量影响,容易忽略一些异常火焰特征

信息。
回转窑烧成带火焰图像蕴含了丰富的状态信息[3] ,

通过烧成带图像可以识别回转窑的燃烧状态,为解决水

泥熟料煅烧过程中的检测问题,提高熟料煅烧质量提供

了有效手段[4] 。 Guo 等[5] 提出了一种基于奇异值分解

( singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD ) 和 支 持 向 量 机

(support
 

vector
 

machine,SVM)的回转窑燃烧状态识别方

法,使用基于奇异值分解的特征作为输入,SVM 作为分

类器识别工况。 该方法具有较低时间复杂度,可以实现

回转窑工况实时识别,但是火焰图像存在许多冗余信息,
仅靠传统机器学习方法不能准确提取火焰特征信息,因
此后续有学者将研究重点放在回转窑火焰图像分割上,
通过最大类间方差法(Otsu) [6] 等算法将目标区域从原始

火焰图像背景中分离出来,然后再进行特征提取。 文

献[7]提出了一种基于 Otsu-K-means 和 SVM 的水泥回转

窑燃烧状态识别方法,首先通过提出的 Otsu-K-means 方

法有效分割火焰图像的重要区域,然后再提取 10 个特征

参数作为状态识别特征输入到 SVM 进行分类。 该方法

能更高效地提取火焰特征信息,不足之处在于对于不同

工况的回转窑,如果火焰区域不能准确分割,将影响下一

步的特征提取,进而影响识别精度。
近年来,深度学习在图像识别领域取得了突破性的

进展,不少学者将深度学习方法应用于回转窑工况识别。
Li 等[8] 使用卷积神经网络进行特征迁移自动识别燃烧

状态,与传统机器学习方法相比,该方法无需对火焰图像

进行分割或特征参数构建等预处理操作,能够获得更准

确、更可靠的自动分类效果,缺点则在于其特征迁移参数

未针对回转窑火焰图像优化。 栾庆磊等[9] 基于深度迁移

学习方法,通过构建动态卷积神经网络获取火焰图像的

特征空间,并将特征向量输入至随机配置网络分类器

(stochastic
 

configuration
 

network,SCN) 识别燃烧状态,其

优势在于能针对火焰图像动态提取多层次特征空间。
Hu 等[10] 提出了基于迁移学习和注意力机制的回转窑工

况识别方法,通过空间注意力机制改善模型对高相似度

回转窑火焰图像的识别。 由于基于静态图像的识别方法

容易受到回转窑复杂工况下各种粉尘导致的噪声影响,
文献[11]提出了一种基于循环神经网络(recurrent

 

neural
 

network,RNN)和回声状态网络(echo
 

state
 

network,ESN)
的识别与预测方法,其优势在于能利用视频图像序列所

蕴含的时空特征获得更好的工况识别效果,但其在工况

预测问题上仍需进一步改进。
基于深度学习的回转窑工况识别方法多依赖于高性

能的复杂网络模型,其参数量大,所需计算资源多,不能

很好满足实际生产中对工况识别低延迟、低成本的要求。
为了解决传统卷积神经网络模型难以在低算力设备上运

行问题,轻量化的网络模型应运而生[12-14] ,它具有网络参

数量小、计算延迟低的特点,但识别精度与复杂模型相比

还有待提高。
知识蒸馏[15-16] 作为一种新兴的模型压缩方法,可以

有效 改 善 轻 量 化 网 络 性 能。 它 是 一 种 教 师-学 生

(Teacher-Student)训练结构,能以轻微的性能损失为代价

将复杂模型的知识迁移到简单模型中。
综上所述,受轻量化模型与知识蒸馏算法启发,论文

基于轻量化网络并结合知识蒸馏算法,提出了一种针对

水泥回转窑的工况识别方法。 首先,选取先进的复杂网

络作为教师模型并训练好,然后通过构建蒸馏损失函数

训练轻量化的学生模型,将教师模型学习到的知识蒸馏

传递到学生模型中。 为了进一步提高模型对高相似度火

焰图像的识别精度,论文在模型中引入了融合二阶信息

的协方差池化层。 论文所提方法的主要贡献如下:
1)改进了网络的池化层。 在特征提取阶段,在网络

卷积特征层后引入具有二阶信息的协方差池化方法,替
换基于全局最大池化或全局平均池化的一阶池化方法,
提高了网络对相似火焰图像的识别精度。

2)应用知识蒸馏算法,通过监督学习方式,从复杂且

需要大量计算资源的高精度模型中提取有用特征,辅助

训练所占内存小、反应速度快的轻量化模型,保留轻量化

模型优势的同时提高其识别精度,满足了实际生产中实

时、低成本识别工况要求。
3)实验结果表明,经蒸馏后的学生模型总体识别准

确率相较于原始模型提高了 3. 33%,对测试集中 3 种工

况的识别率分别达到了 93%、99%、90%,准确率和模型

规模均优于目前其他主流网络模型。

1　 基于轻量化网络和知识蒸馏的回转窑工
况识别

　 　 从模式识别的角度来看,所提回转窑燃烧状态识别
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方法是基于已知状态的火焰图像样本特征建立模型,并
通过模型识别未知状态下回转窑火焰图像。 建立的模型

分成两个部分,即教师模型和学生模型。 教师模型采用

高性能、复杂模型,目的是尽可能多的从样本数据中提取

特征;学生模型采用轻量化模型,目的是尽可能满足低成

本低算力设备的部署要求。 回转窑工况识别模型的工作

流程如图 1 所示,主要步骤如下:
1)改进教师模型与学生模型,通过在卷积神经网络

卷积层后添加协方差池化层(图 1 中的 MPN-COV
 

layer)

改善原网络对于高相似回转窑火焰图像的识别准确率。
2)将训练集输入 Resnet50,经迭代训练得到教师模

型。 此时,教师模型的网络参数不再发生变化。
3)蒸馏训练。 学生模型通过构建的蒸馏损失函数进

行训练并更新参数。 其中,蒸馏损失函数由教师模型输

出的概率分布信息和学生模型随迭代次数不断更新并输

出的概率分布信息构成。
4)回转窑工况识别,由经蒸馏训练后的学生模型

完成。

图 1　 回转窑工况识别模型的工作流程

Fig. 1　 Workflow
 

of
 

rotary
 

kiln
 

working
 

condition
 

recognition
 

model

1. 1　 改进的池化方法

　 　 回转窑的火焰图像识别属于类间差异非常小的小样

本分类任务,回转窑火焰属于同一基础类别,其 3 种不同

的燃烧状态属于更加细致的子类。
二阶信息(second-order

 

information)已被证实能在细

粒度图像分类上取得更好的效果[17-18] ,因此论文将二阶

信息引入回转窑火焰识别网络模型中,用来改进教师模

型和学生模型的识别性能。
协方差池(covariance

 

pooling)作为一种二阶池策略,
已应用于包括图像分割和分类[19-20] 的多个计算机视觉任

务。 首先,与传统池化方法不同,协方差池考虑了二阶统

计量(即协方差),因此可以获得更紧凑和更具区分性的

表示。 如图 2 所示,协方差矩阵 P 的非对角项表示两个

不同特征图之间的协方差,对角项表示每个特征图的方

差,能有效融合不同的特征映射。
矩阵幂归一化协方差法 MPN-COV ( matrix

 

power
 

normalized
 

covariance) [19,21] ,是一种端到端的协方差池化

图 2　 协方差池化

Fig. 2　 Covariance
 

pooling

方法,可以通过梯度反向传播不断更新参数训练网络模

型。 如图 3 所示,MPN-COV 作为中间层,插入到最后的

卷积特征层和全连接层之间,替换传统的一阶池化层。
对于网络的正向传播,设最后的卷积特征层为 M ∈

ℝ s ×s ×d ,将 M 降维得到 X ∈ ℝ d×N,X 为卷积神经网络的

最后一层特征图矩阵,其中 N = s2,d 为特征图的通道数。
然后由 X 计算协方差矩阵 P ,并对矩阵 P 进行本征分

解,得到正交矩阵 U 和对角矩阵 Λ ,其中 P 矩阵的幂可
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图 3　 矩阵幂归一化协方差法的正向传播和反向传播

Fig. 3　 Forward
 

and
 

backward
 

propagations
of

 

ConvNets
 

with
 

MPN-COV

以转换为计算对角矩阵 Λ 的幂,如式(1)、(2)所示:
Pα = UF(Λ)UT (1)
F(Λ) = diag(λα

1 ,λα
2 ,…,λα

d ) (2)
将 Pα 输入到全连接层,相对的,反向传播以相反的

顺序依次计算相关的偏导数。
正向传播过程中的协方差矩阵计算公式:

P = 1
N ∑

N

i = 1
(x i - u)(x i - u) T ∈ ℝ d×d (3)

其中, [x1,x2,…,xN] ∈ ℝ d×N 为最后一层卷积层的

特征图矩阵, u = 1
N ∑

N

i = 1
x i ∈ ℝ d,u 即为每一通道特征图

的均值。 P 和 Pα 均为对称矩阵,因此输入到全连接层的

特征为
d(d + 1)

2
个。

1. 2　 教师模型与学生模型的构建

　 　 教师模型的主干网络采用 Resnet50[22] ,是目前先进

的深层网络代表。 其核心思想是使用的残差结构,不仅

解决了传统网络的梯度消失问题,而且网络层数的增加

使得特征提取能力更强,分类效果更好。 学生模型的主

干网络采用 MobilenetV2[23] ,作为一种基于人工设计方法

的轻量化网络模型,其核心在于使用了深度可分离卷积,
具有模型参数少、计算速度快的优点,能够实现回转窑实

时工况识别。
深度可分离卷积分为两步:逐通道卷积( depthwise

 

convolution)和逐点卷积( piontwise
 

convolution)。 逐通道

卷积即一个通道只被一个卷积核卷积,并且只在二维平

面进行,由于卷积核数量与特征图的通道数相同,因此无

法扩展特征图,也无法融合不同通道在相同空间上的特

征信息,为了解决这两个问题,需要逐点卷积作进一步处

理。 逐点卷积的与常规卷积相似,通过一个 1×1 的卷积

核来融合通道之间的特征信息,通过设置卷积核数量扩

展特征图,图 4 展示了逐通道卷积与逐点卷积的运算

过程。
式(4)为传统卷积计算量公式,式(5)为深度可分离

卷的参数量公式:
P1 = DK × DK × M × N (4)
P2 = DK × DK × M + M × N × 1 (5)

图 4　 深度可分离卷积的计算过程

Fig. 4　 The
 

calculation
 

of
 

deep-separable
 

convolution

式中: M 表示输入通道数量, N 表示输出通道数量, DK

表示输出通道卷积核大小。 由于深度可分离卷积分为两

步,因此总参数量为逐通道卷积参数量与逐点卷积参数

量的和,相比传统卷积大大减小。
改进的 Resnet50 网络如图 5 所示,其输入是 224 ×

224×3 的火焰图像,首先经过标准卷积层和批归一化,并
经过 ReLU 激活层和最大池化层,然后依次经过 4 个残

差模块得到 7×7×2
 

048 特征输出,7×7×2
 

048 是一个小

样本高纬度特征,如果直接用来计算协方差会非常困难

且不可靠,因此在输入到 MPN-COV 层之前设置 1 × 1 ×
256 的卷积层降维,最终得到 256×(256+1) / 2 的特征输

入到全连接层中。

图 5　 改进的 Resnet50 网络

Fig. 5　 Improved
 

Resnet50
 

network

改进的 MobilenetV2 网络如图 6 所示, 同样输入

224×224×3 火焰图像,经过标准卷积层,执行批归一化

(batch
 

normalization,BN)和 ReLU6 激活,再经过 17 个采

用深度可分离卷积的反向残差层,将得到的特征输入

MPN-COV 层,经全连接层获得输出。 为减小模型参数
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量,这里去除了原网络最后的 1×1×1
 

280 卷积层,因此输

入到 MPN-COV 层的是 7×7×320 特征。

图 6　 改进的 MobilenetV2 网络

Fig. 6　 Improved
 

MobilenetV2
 

network

1. 3　 基于知识蒸馏的回转窑工况识别方法

　 　 知识蒸馏( knowledge
 

distillation)是模型压缩的常用

方法,其通过模型参数量多、学习性能较强的教师模型输

出监督信息,辅助训练轻量化的学生模型,以达到更好的

性能和精度。 其中教师模型输出的监督信息称之为知

识,学生模型学习迁移来自教师模型的监督信息过程称

之为蒸馏。
回转窑工况识别采用基于 Softmax 输出层的知识蒸

馏方法,其基本思想为:学生模型不再只从数据集的“硬

标签”中学习,同时也从教师模型输出的“ 软标签” 中

学习。
从损失函数上分析,蒸馏训练的学生模型的损失函

数 Lkd 由 Lsoft 和 Lhard 两部分组成,分别对应“软标签” 和

“硬标签”学习,训练流程如图 7 所示。 其中 T 为蒸馏温

度,用来平滑 Softmax 所输出的概率分布,它可以使学生

模型在训练过程中关注“硬标签”中所没有的负标签信

息,并从经过蒸馏温度 T 软化后的标签中学习到类内距

离更加紧密的概率分布信息。

图 7　 基于 Softmax 输出层的知识蒸馏方法结构

Fig. 7　 Structure
 

of
 

knowledge
 

distillation
 

method
 

based
 

on
 

Softmax
 

layer

　 　 从学生模型与教师模型所学的数据集上分析,两者

之间的关系可以表述为:对于给定的一个回转窑火焰图

像数据集 D = (X,Y),X 表示输入数据,Y 表示对应的硬

标签,Y 中每个样本的标签 y ∈ {0,1},其中 y = 1 表示对

应正确的类别标签,对其余两类则为0。 在整个蒸馏训练

中,教师模型 Tw 在数据集 D 上进行训练学习。 而学生模

型 Sw 则以教师模型生成的软标签为优化目标,在新的标

记数据集 D
~ = α(X,Tw(X)) + (a - 1)D 训练学习,其中

Tw(X) 为教师模型软标签,α 为软标签比例系数。
在回转窑的工况识别中,教师模型所输出的“软标

签”包含经 T 平滑后的 3 类工况概率分布信息,学生模型

能从教师模型的概率分布信息中学习到更具类别区分度

的信息。
因此, 将 1. 2 节 中 改 进 的 Resnet50 和 改 进 的

MobilenetV2 分别作为教师模型和学生模型,通过教师

模型输出的软标签指导学生模型进行参数更新,使学

生模型尽可能达到教师模型的识别精度,利用基于知

识蒸馏的回转窑工况识别方法进行模型训练的具体步

骤为:
1)将带标签的回转窑火焰图像输入教师模型得到各

类工况的概率分布,并通过蒸馏温度 T 对概率分布信息

进行平滑处理,得到教师模型的软标签( soft
 

labels) qSLi,
计算公式为:

qSLi =
exTi / T

∑
n

i = 1
exTi / T

(6)

式中: xTi 为教师模型最后输出的某一类工况的 logits,
n 为工况类别数。

2)将带标签的回转窑火焰图像输入学生模型得到各

类工况的概率分布,同样通过蒸馏温度 T 对概率分布信

息进 行 平 滑 处 理, 得 到 学 生 模 型 的 软 预 测 ( soft
 

predictions) qSPi, 计算公式为:
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qSPi =
exSi / T

∑
n

i = 1
exSi / T

(7)

式中: xsi 为学生模型最后输出的某一类工况的 logits。
3)将回转窑火焰图像输入学生模型,直接由 softmax

函数得到学生模型的硬预测( hard
 

predictions) qHPi, 计算

公式为:

qHPi =
exSi

∑
n

i = 1
exSi

(8)

4)由式(6)和(7)得到的软标签和软预测进行计算

得到软损失函数值,计算公式为:

Lsoft =- ∑
C

i = 1
qSLi log(qSPi) (9)

式中: C 为工况类别数。
5)由式(8)得到的学生模型硬预测和硬标签进行计

算得到硬损失函数值,计算公式为:

Lhard =- ∑
C

i = 1
y i log(qHPi) (10)

6)将式(9)和(10)的两种损失函数通过加权得到混

合损失函数 Lkd ,计算公式为:
Lkd = (1 - α)Lhard + αT2Lsoft (11)

式中:温度 T 和系数 α 是需要自主设置的超参数,将影响

知识蒸馏的效果。

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集描述

　 　 回转窑烧成状态可以分为“正烧态”、“欠烧态” 和

“过烧态”3 种工况,其中“欠烧态”和“过烧态”是异常烧

成状态。 其示例图如图 8 所示。
在“欠烧态” 下,物料燃烧不充分,火焰亮度较低且

发光面积小;在“过烧态”下,物料在窑内剧烈燃烧,火焰

亮度高且发光面积大,火焰中常带有过曝的亮斑;在“正

烧态”下,物料燃烧充分,火焰亮度均匀。 当回转窑处于

过烧或欠烧状态时,窑内的烧结产物会出现烧结过度或

不完全烧结的情况,都不符合质量要求。
实验数据集通过某水泥回转窑的窑内工业摄像机采

集,各个类别样本数量均衡,每类各 500 张,总计 1
 

500
张,标签全部由专家进行标定。 实验取 80%作为训练样

本,取 20%作为测试样本。
2. 2　 实验设计与设置

　 　 实验具体分为 3 个部分,第 1 部分是对协方差池化

方法进行有效性验证,实验主要对比不同池化方法在回

转窑工况识别上的效果,方法包括传统的一阶池化方法

全局最大池化(global
 

max
 

pooling,GMP)和全局平均池化

图 8　 回转窑火焰的 3 种燃烧态

Fig. 8　 Three
 

combustion
 

states
 

of
 

rotary
 

kiln
 

flames

(global
 

average
 

polling,GAP)以及二阶池化方法 BCP [24]

和 B-CNN[18] ,以总体准确率和类准确率进行量化分析。
第 2 部分是对知识蒸馏算法进行有效性验证,实验

主要对比蒸馏后的学生模型同未蒸馏的学生模型以及教

师模型在准确率和混淆矩阵上的差异。
第 3 部分对比其他经典模型以及规格相近的轻量化

模型,从模型识别准确率、精准度和模型规格上验证所提

方法的优越性。
模型训练在一台配备 Intel

 

i5
 

12400 处理器,32
 

GB
 

RAM 以及 NVIDIA
 

RTX3060 的 Ubuntu
 

PC 上进行。 实验

使用 Pytorch 架构,SGD 优化器,并使用交叉熵损失函数。
学习率设置为 0. 02,批大小为 60,动量设置为 0. 9,训练

100 次。
由于各个类别样本数量均衡,实验将总体准确率

(overall
 

accuracy,OA) 和精准度( Precision) 作为评价指

标,计算方法如式(12)和(13)所示:

OA =
num( testpred = test ture)

mun( test)
× 100% (12)

Precision = TP
TP + FP

(13)

其中, testpred 表示测试集图像由模型判断得到的分

类 结 果, test ture 表 示 测 试 集 图 像 的 标 注 类 别,
num( testpred = test ture) 表示识别正确的数量, mun( test) 表

示测试集的样本总数。 TP 表示被正确预测为某一类的数

量, FP 表示被错误预测为这一类的数量。 在本文中,欠
烧态、正烧态和过烧态的精准度分别为 Pu、Pn 和 Po ,平

均精准度为 Pa =
Pu + Pn + Po

3
× 100%

2. 3　 实验结果与分析

　 　 1)改进池化方法的实验分析
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图 9 为 Resnet50 采用各池化方法的测试集准确率变

化曲线。 可以看出,二阶池化方法的 MPN-COV、
 

CBP 和

B-CNN 均优于一阶池化方法的 GMP 和 GAP,。 进一步

分析曲线,MPN-COV 不仅准确率最高,曲线的震荡程度

也最小,没有过拟合现象。

图 9　 各池化方法在 Resnet50 上的识别准确率曲线

Fig. 9　 Recognition
 

accuracy
 

curve
 

of
 

each
pooling

 

method
 

on
 

Resnet50

表 1 为各池化方法在 Resnet50 上的类识别准确率和

OA。 其中,采用 MPN-COV 池化方法的总体准确率达到

了 94. 67%,相较于 Resnet50 默认的 GAP 池化方法提高

了 1. 33%。 进一步分析可知,各池化方法对于正烧态的

识别准确率都十分理想,而对于欠烧态和过烧态两种不

正常的烧成状态,采用 MPN-COV 池化方法的 Resnet50
表现出了更优异的性能,对比 Resnet50 默认的 GAP 池化

方法分别提升了 2%和 1%,说明 MPN-COV 这种二阶池

化方法可以更好的融合卷积层的特征映射,提高了模型

对高相似火焰的识别能力。

表 1　 各池化方法在 Resnet50 上的识别准确率

Table
 

1　 The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

each
pooling

 

method
 

on
 

Resnet50 (%)
池化方法 欠烧态 正烧态 过烧态 OA
MPN-COV 94 99 91 94. 67

CBP 93 98 91 94. 00
B-CNN 92 98 91 93. 67
GAP 92 98 90 93. 33
GMP 90 97 88 91. 67

　 　 表 2 为 MPN-COV 池化方法在 MobilenetV2 上的实验

结果,其总体识别准确率相较于 MobilenetV2 默认的 GAP
池化方法提升了 0. 67%,欠烧态和过烧态的识别准确率

均有提升。
2)知识蒸馏的实验分析

为验证知识蒸馏算法的有效性,将知识蒸馏与协方

　 　 　 　 　表 2　 各池化方法在 MobilenetV2 上的识别准确率

Table
 

2　 The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

each
 

pooling
method

 

on
 

MobilenetV2 (%)
池化方法 欠烧态 正烧态 过烧态 OA
MPN-COV 90 96 88 91. 33

GAP 89 96 87 90. 67
GMP 89 95 86 90. 00

差池化层结合, 改进后的学生模型称为 MobilenetV2-
MPNCOV-KD, 改 进 后 的 教 师 模 型 称 为 Resnet50-
MPNCOV,式(11)中超参数 α 设置为 0. 8, T 设置为 8。

图 10 展示了所提模型的测试集准确率变化曲线,分
析图 10 和表 3 可以得到,经教师模型蒸馏训练后,改进

的学生模型较原模型总体准确率提高了 3. 33%,3 种工

况的识别准确率分别提升了 4%、3%和 3%,识别准确率

接近于教师模型。

图 10　 对比蒸馏效果的识别准确率曲线

Fig. 10　 The
 

recognition
 

accuracy
 

curves
 

with
 

distillation

表 3　 教师模型和学生模型的识别准确率

Table
 

3　 The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

teacher
model

 

and
 

student
 

model (%)
所用模型 欠烧态 正烧态 过烧态 OA

Resnet50-MPNCOV
(Teacher

 

model)
94 99 91 94. 67

MobilenetV2-MPNCOV-KD
(Student

 

model)
93 99 90 94. 00

MobilenetV2 89 96 87 90. 67

　 　 图 11( b)展示了所提方法的混淆矩阵,同图 11( a)
和(c)对比可知,未经蒸馏的 MobilenetV2 模型在欠烧态

和过烧态两种状态下的识别精确率上表现不佳,具体来

说,欠烧态更容易误识别成过烧态,而过烧态则更容易误

识别成欠烧态。 经过蒸馏后,学生模型对这两种工况状

态下的识别准确率分别提升了 4%与 3%。 值得注意的

是,教师模型和学生模型在混淆矩阵上具有相似性,两者
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图 11　 蒸馏实验的混淆矩阵

Fig. 11　 Confusion
 

matrix
 

for
 

knowledge
 

distillation
 

experiments

的差异在于学生模型多将一张欠烧态识别成了正烧态以

及多将一张过烧态识别成了欠烧态,这说明通过知识蒸

馏算法,教师模型能向学生模型传递有效的类别概率分

布信息,指导学生模型向教师模型的分类结果优化,以获

得接近教师模型的识别性能。
　 　 为直观地体现学生模型在蒸馏前后的性能提升,列
举了几组较难识别的异常状态的回转窑火焰图像,如

图 12 所示。

图 12　 学生模型较难识别的回转窑火焰图像

Fig. 12　 Rotary
 

kiln
 

flame
 

images
 

difficult
 

to
 

be
recognized

 

by
 

the
 

student
 

model

在图 12 中,所列举图像均为学生模型在未经蒸馏时

识别错误的图像,实线框的表示在经蒸馏后识别正确的

图像,虚线框的表示仍识别错误的图像。 具体分析这些

图像,可以发现在过烧态和欠烧态两种异常状态下,两种

状态的判别特征有许多交叉的地方。 所列举的欠烧态图

像均有少量的过曝亮斑,而过烧态图像也有类似欠烧态

因粉尘多导致的画面有些“脏”的现象,这导致模型难以

分辨它们。
在较为相似的类上,合适的蒸馏温度 T 对教师标签

的软化实际上扩大了类之间的中心距离,意味着它使两

个类别更容易区分;在有较大差异的类上,它只是稍微拉

近了类之间的距离,不会从根本上改变所有类之间的关

系分布[25] 。 具体到回转窑的工况识别,教师模型的软标

签可以使学生模型更容易区分过烧态和欠烧态,而对于

正烧态的识别只是略微降低预测概率值,不会影响最终

识别结果。 因此,可以从图 12 中看到学生模型在经蒸馏

训练后提高了对这些高相似火焰图像的识别精度。
此外,为进一步探究蒸馏温度 T 对蒸馏学习效果的

影响,在不同蒸馏温度 T 上进行了实验,结果如表 4 所

示。 可以看出,随着温度 T 的逐渐上升,模型的识别准确

率呈现先上升后下降的趋势, T = 8 时准确率最高。 T =
16 时,模型的总体准确率相较于未经蒸馏时的 91. 33%
反而下降了 0. 33%,在欠烧态下降了 2%,这是由于过高

的蒸馏温度使教师模型的负标签更为凸显,导致负标签

与正标签过于接近,进而导致学生模型学习到了劣化后

的软标签,这种劣化在预测概率值相对不高的不正常烧

成状态下(对比正烧态)会更加严重,因此模型对于不正

常烧成状态的识别准确率有所下降。

表 4　 不同蒸馏温度 T 下的识别性能

Table
 

4　 Recognition
 

performance
 

under
 

different
distillation

 

temperature
 

T (%)

T 欠烧态 正烧态 过烧态 OA
2 91 97 89 92. 33
4 91 98 90 93. 00
8 93 99 90 94. 00
12 91 97 90 92. 67
16 88 97 88 91. 00

　 　 3)对比实验

为评 估 模 型 性 能, 本 文 将 提 出 的 MobilenetV2-
MPNCOV-KD 模 型 与 Alexnet[26] 、 VGG16[27] 、 Resnet34、
Resnet50、ShufflenetV2[28] 以及 MobileVIT[29] 模型进行性

能比较,实验结果如表 5 所示。 由表 5 可知,所提改进模

型效果最佳,总体准确率达到了 94. 00%,平均精准度达

到 94. 09%,超过了先进的 Resnet50 模型,但对比模型规

格,所提模型的计算量和参数量仅是 Resnet50 的 8. 47%
和 9. 46%,轻量化的优势明显。 对比同属于轻量化模型

的 ShufflenetV2,所提模型的准确率和平均精准度均提高
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了 3%, 两 者 在 计 算 量 和 参 数 量 上 处 于 同 一 量 级。
ShufflenetV2 在计算量上有优势, 为本文所提模型的

42. 86%,参数量则与所提模型相当。 MobileVIT 是一种

结合了 Mobilenet 与视觉 Transformer 的轻量化网络,在
ImageNet-1k 数据集上有着优秀的性能。 对比所提模型,
两者在计算量与参数量上处于同一量级,但 MobileVIT
在识别准确度和平均精确度上分别降低了 1. 67% 和

1. 71%,这是由于 Transformer 擅长表征全局的语义特征,

不太适合回转窑工况识别这种更注重局部特征表征的细

粒度分类任务,再加上 Transformer 结构对训练集的数据

量需求较高,因此未能达到较好的识别效果。
综上所述,论文所提出的回转窑工况识别方法,能在

确保模型轻量化的基础上,实现超过复杂模型的识别性

能,对比规格处于同一量级的其他轻量化模型也具有性

能优势,能够较好地满足回转窑工况识别任务。

表 5　 与其他模型的对比实验

Table
 

5　 Comparison
 

experiment
 

with
 

other
 

models
所用模型 OA / % Pa / % 欠烧态 Pu 正烧态 Pn 过烧态 Po 计算量 FLOPs / G 参数量 parameters / M

MobilenetV2-MPNCOV-KD(本文) 94. 00 94. 09 0. 930
 

0 0. 925
 

2 0. 967
 

7 0. 35 2. 23
Resnet50 93. 33 93. 37 0. 929

 

3 0. 924
 

5 0. 947
 

4 4. 13 23. 51
Resnet34 91. 33 91. 43 0. 927

 

8 0. 888
 

9 0. 926
 

3 3. 68 21. 29
VGG16 89. 67 89. 68 0. 887

 

8 0. 897
 

2 0. 905
 

3 15. 47 134. 27
Alexnet 86. 33 86. 44 0. 865

 

9 0. 846
 

8 0. 880
 

4 0. 71 57. 02
ShufflenetV2 91. 00 91. 09 0. 900

 

0 0. 897
 

2 0. 935
 

5 0. 15 2. 32
MobileVIT 92. 33 92. 38 0. 918

 

4 0. 916
 

7 0. 936
 

2 0. 70 2. 30

3　 结　 论

　 　 针对回转窑工况识别困难问题,利用回转窑火焰图

像蕴含的丰富特征信息,提出了一种基于轻量化网络和

知识蒸馏的回转窑工况识别方法。 首先,将二阶的协方

差池化方法引入到教师模型和学生模型中,以提高二者

对高相似火焰图像的识别能力。 然后通过知识蒸馏算

法,将教师模型中蕴含的分类信息传递给学生模型,使学

生模型不断对教师模型的分类结果作训练优化。 实验结

果表明,所提方法不仅在识别性能上优于目前的主流模

型,同时保持了轻量化模型规格,能以较低硬件成本满足

回转窑工况识别任务。 下一步工作将考虑不平衡样本的

分类任务,提升模型对于异常工况的识别性能。
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