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摘要:为解决材料汽蚀损伤后剩余使用寿命预测困难的科学问题,提出了一种融合卷积神经网络

技术的寿命预测方法,具体采用残差网络(ResNet)模型,并嵌入坐标注意力机制(CA),通过对模

型进行卷积、通道数及下采样方式的优化,构建改进的坐标残差网络(CA-ResNet)模型,以实现对

17-4PH材料汽蚀损伤后剩余使用寿命的精确预测。基于超声波汽蚀试验得到的汽蚀特性曲线,
通过逻辑回归(Logistic)方程对汽蚀阶段进行定量划分,并定义寿命系数ζ,同时借助超景深显微

镜获取材料损伤后不同时刻的显微图像数据库,并与寿命系数ζ相对应。研究结果表明,改进的

CA-ResNet网络模型在CIFAR10公开数据集上验证准确率可达92.2%,在收集的17-4PH材料

的汽蚀损伤数据集上的验证准确率可达93.2%,相比 ResNet18网络模型,准确率分别提高了

1.5%和3.5%。通过学习率、批处理量等超参数优化后,该模型在汽蚀损伤数据集上准确率可达

95.0%。采用端到端的数据驱动思想,可实现从汽蚀损伤形貌到汽蚀寿命的精确预测。
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Abstract:Inordertoaddressthescientificchallengeofpredictingtheremainingusefullifeof
materialsdamagedbycavitationerosion,alifepredictionmethodthatintegratesconvolutional
neuralnetworktechnologyisintroduced.Specifically,theresidualnetwork(ResNet)modelis
utilizedandenhancedwithacoordinateattentionmechanism(CA).Throughoptimizationofthe
convolution,channelnumberanddown-samplingmethodinthemodel,animprovedcoordinate
residualnetwork(CA-ResNet)modelisdevelopedtoaccuratelypredicttheremainingusefullife
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of17-4PHmaterialdamagedbycavitationerosion.Initially,thecavitationcharacteristiccurveis
obtainedfromultrasoniccavitationtests.Then,thecavitationstagesarequantitativelysegmentedusinga
Logisticequation,definingthelifecoefficientζ.Meanwhile,withtheassistanceofasuper-depth-of-field
microscope,microscopicimagesofthematerialatvariouspost-damagetimepointsarecapturedto
establisha microscopicimagedatabasecorrelated withthelifecoefficientζ.Theresults
demonstratethattheimprovedCA-ResNetnetworkmodelachievesaverificationaccuracyof
92.2%ontheCIFAR10publicdatasetand93.2%onthecollectedcavitationdamagedatasetof
17-4PHmaterial.Thisrepresentsa1.5%and3.5%accuracyimprovementovertheResNet18
networkmodel,respectively.Byfine-tuninghyperparameterslikelearningrateandbatchsize,

theaccuracyonthecavitationdamagedatasetiselevatedto95.0%.Inthispaper,anend-to-end
data-drivenapproachisadoptedtoachieveaccuratepredictionfromcavitationdamagemorphology
topost-cavitationlife.
Keywords:ResNet;coordinateattentionmechanism;cavitationerosion;lifeprediction

  汽蚀是一种常见的在液体动力环境中的材料损

伤形式[1-3],常见于水泵、液压系统和发动机缸套等一

些过流部件中[4-7]。在运行过程中,由于压力变化导

致空泡溃灭,这些设备以冲击波和微射流的形式对周

围材料表面产生冲击,导致表面形成大量蜂窝状损

伤[1,8-10],这种损伤不仅会造成部件破坏失效和强度

受损,影响其正常工作效率,严重时还将危及部件的

可靠性和设备的服役寿命。因此,如何防范汽蚀对关

键部件的破坏、探究材料的剩余使用寿命(RUL)已成

为目前过流部件设计中亟需解决的重要课题。

17-4PH(0Cr17Ni4Cu4Nb)马氏体沉淀硬化不

锈钢具有良好的抗蚀性能及优异的力学性能,在火

力发电、核能、海洋和航天等工业领域有广泛应

用[11-12]。由于其长期服役于高温、腐蚀、冲击和摩

擦的复杂环境中,汽蚀是造成其失效的关键因素,对
设备的安全运行与服役寿命具有重要影响[13]。

尽管汽蚀寿命预测是确保动力设备安全运行的

关键环节,但是目前对于其RUL的预测研究[14-16]

仍相对有限,完整且成熟的预测方法尚未成形。以

往研究大多采用间接测试手段测定材料汽蚀损伤后

的剩余寿命,例如测量气泡溃灭时的冲击载荷[17],
提取汽蚀发生时的振动信号[18-19]或噪声信号[20],通
过安装传感器采集这些信号,从而完成对汽蚀损伤

的测定,但汽蚀发展过程中,存在信号监测难度大、
影响因素众多、内部流体运动复杂等问题,仅凭借监

测信号进行汽蚀损伤诊断的可靠性不强,且需要一

定的专业知识才能进行汽蚀损伤分析。因此,未来

需要进一步探索更为精确可靠的直接测试方法,以
更准确地评估材料的汽蚀损伤程度并预测其RUL,
为相关领域的工程应用提供更有力的支持。

随着深度学习的迅猛发展,图像识别技术在众

多领域都显现出其优越性。He等[21-22]作为残差网

络(ResNet)网络模型的主要开发者,提出的残差网

络具有强大的迁移能力,成功应用于多种图像识别

任务。Zhang等[23]将ResNet18网络模型应用于表

面损伤后的宏观照片,从而成功预测了汽轮机末级

叶片水蚀损伤后的剩余寿命。通过图像识别技术,
不仅能有效避免汽蚀过程中产生的各种振动和噪声

信号的干扰,且维修人员无需专业知识和丰富经验

便可对材料的汽蚀损伤程度进行准确判断,显著降

低维修 成 本 的 同 时,还 能 提 高 经 济 效 益。由 于

ResNet18网络模型应用于微观汽蚀损伤形貌图的识

别准确率不高,有必要根据特定数据集改进该模型,
以进一步提高识别准确率。因此,本文提出了一种改

进的坐标注意力机制残差网格(CA-ResNet)网络模

型应用于汽蚀损伤微观数据集,实现从17-4PH材料

汽蚀损伤显微形貌到汽蚀RUL端到端的精确预测。
研究结果表明,与原始网络相比,改进的CA-ResNet
网络模型在准确率和损失方面均体现出显著的优势,
进一步验证了其在汽蚀损伤预测领域的有效性。

1 改进的CA-ResNet网络模型

1.1 基本网络模型结构

ResNet网络模型[21-22]是深度学习中基于卷积

运算的神经网络,其提出的残差函数解决了因神经

网络中增加深度带来的梯度消失问题。
注意力机制[24-25]在提升神经网络模型性能方

面发挥着显著作用,其本质就是通过合理的方法将

输入或者输出的信息按权重进行重新分配。假设有

n1 个c维特征向量的每个分量zc,i(i=1,2,…,n1),
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将m 个特征向量的特征信息通过合理的加权平均

进行重新整合,得到每个维度下的新向量z*
c,i,即

z*
c,i =∑

m

i=1
wizc,i (1)

式中:wi 是为注意力机制提供的合理权重。因此,
添加合适的注意力机制可以更好地提取重要特征。

本文采用的CA注意力机制[25]能将位置信息

嵌入到通道信息中,形成坐标注意力,从而使其能在

空间方向捕获远程依赖关系,并保留精确的位置信

息,这有助于神经网络更准确地定位感兴趣的对象,
从而提高网络性能。

1.2 模型的改进

改进的CA-ResNet网络模型以ResNet18网络

模型[21]为主干,添加CA注意力机制[25],并对网络

中的卷积层和通道数进行优化改进,其具体残差结

构和网络结构参数对比如图1、表1所示。
图1 改进的残差网络结构

Fig.1Improvedresidualstructure

表1 网络结构参数对比

Table1Comparisonofnetworkstructureparameters

输出尺寸
网络结构参数

改进的CA-ResNet ResNet18
112×112 3×3卷积,64通道,步长2 7×7卷积,64通道,步长2
56×56 3×3最大池化,步长2 3×3最大池化,步长2

56×56

3×3卷积,64通道,步长1
3×3卷积,64通道,步长1
1×1卷积,128通道,步长1

坐标注意力模块,128通道,步长1
3×3卷积,64通道,步长1
3×3卷积,64通道,步长1
1×1卷积,128通道,步长1

坐标注意力模块,128通道,步长1

3×3卷积,64通道,步长1
3×3卷积,64通道,步长1
3×3卷积,64通道,步长1
3×3卷积,64通道,步长1

28×28

3×3卷积,128通道,步长2
3×3卷积,128通道,步长1
1×1卷积,256通道,步长1

坐标注意力模块,256通道,步长1
3×3卷积,128通道,步长1
3×3卷积,128通道,步长1
1×1卷积,256通道,步长1

坐标注意力模块,256通道,步长1

3×3卷积,128通道,步长2
3×3卷积,128通道,步长1
3×3卷积,128通道,步长1
3×3卷积,128通道,步长1

14×14

3×3卷积,256通道,步长2
3×3卷积,256通道,步长1
1×1卷积,512通道,步长1

坐标注意力模块,512通道,步长1
3×3卷积,256通道,步长1
3×3卷积,256通道,步长1
1×1卷积,512通道,步长1

坐标注意力模块,512通道,步长1

3×3卷积,256通道,步长2
3×3卷积,256通道,步长1
3×3卷积,256通道,步长1
3×3卷积,256通道,步长1
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续表

输出尺寸
网络结构参数

改进的CA-ResNet ResNet18

7×7

3×3卷积,512通道,步长2
3×3卷积,512通道,步长1
1×1卷积,1024通道,步长1

坐标注意力模块,1024通道,步长1
3×3卷积,512通道,步长1
3×3卷积,512通道,步长1
1×1卷积,1024通道,步长1

坐标注意力模块,1024通道,步长1

3×3卷积,512通道,步长2
3×3卷积,512通道,步长1
3×3卷积,512通道,步长1
3×3卷积,512通道,步长1

1×1 平均池化层,全连接层,分类层

  改进的CA-ResNet网络模型中添加的CA注

意力机制模块[25],可以自适应地重新调整特征的重

要性,使模型更好地捕捉到输入数据的关键特征,从
而提高模型的特征表示能力;将网络初始输入的

7×7大卷积核改成3×3小卷积核,可以显著减少模

型的参数量,降低模型复杂度,更适配小型数据集;
同时,采用小的卷积核可以使模型更好地捕捉到图

像的细节信息,这有助于提高模型的识别准确率。
将残差结构中第2个3×3卷积转换为轻量化

卷积神经网络(MobileNet)模型[26]所采用的深度可

分离 卷 积,可 以 有 效 降 低 网 络 的 计 算 成 本。原

ResNet网络模型中,统一采用1×1的卷积核进行

下采样,但当步长为2时,采用1×1卷积核进行卷积

会造成信息损失。因此,本文将下采样中步长为2的

1×1卷积核替换为3×3卷积核,使ResNet网络模型

能够接收更大范围的输入和更多的空间信息。最后,
通过平均池化层、全连接层和分类层(Softmax)得出

相应的预测结果。Softmax的计算式如下

Softmax(xi)=exi ∑
n2

j=1
exj (2)

式中:xi 为第i个节点的输出值;n2 为节点数。在多

分类网络中,Softmax函数常放在网络的最后一层,
其主要作用是将多分类的输出值转换成范围为[0,
1]、总和为1的概率分布。

为了能更好地比较几种模型间的性能差异,使其

在公开的CIFAR10[27]小型数据集上进行模型训练。
本文遵循ResNet网络模型[21]中使用的数据增强方

式,从图像或其镜像水平翻转的图像中随机采样224
像素×224像素的部分,并使用标准颜色增强技术。

交叉熵损失函数(crossentropyloss)常用于衡

量模型输出与真实标签之间的差异值,其值越小表

示模型的预测效果越好,其计算式如下

Loss(xj,x*
j )=-∑

n3

j=0
xjlg(x*

j ) (3)

式中:n3 为总的类别数;xj 为样本的真实值(当为真

时取值为1,为假时取值为0);x*
j 为网络模型的预测

值,其取值范围为[0,1]。
本文初选自适应矩估计(Adam)优化器,它的

主要优点是能自适应地调整每个参数的学习率,从
而提高模型的收敛速度和泛化能力。模型的具体训

练参数见表2。
表2 采用CIFAR10数据集的训练参数

Table2TrainingparametersfortheCIFAR10dataset

参数 数值及设置

学习率 0.0001
优化器 Adam

损失函数 交叉熵损失函数

批处理量 16
训练轮数 30

图2和 表3的 训 练 结 果 表 明,改 进 的 CA-
ResNet网络模型在CIFAR10数据集上取得了很好

的效果。可以看出,改进的CA-ResNet网络模型在

收敛速度上相较其他网络模型体现出一定的优势,
达到了最高识别准确率和最低损失,且浮点运算次

数相较于ResNet18网络模型下降了0.2×109,从
而初步证明该网络具有更优异的性能。

(a)准确率
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(b)损失

图2 6种模型在CIFAR10数据集上的准确率和损失

Fig.2 Accuracyandlosscurvesofthesixmodelsonthe
CIFAR10dataset

表3 6种模型的运算性能及在CIFAR10数据集上

的最优训练结果

Table3 Computationalperformanceofthesixmodelsand
theoptimaltrainingresultsontheCIFAR10dataset

模型
验证集

准确率

验证集

损失

浮点运算

次数/109

AlexNet 0.839 0.484 0.31
VGG11 0.891 0.331 7.61
ResNet18 0.907 0.272 1.82
ResNet34 0.911 0.263 3.68
CA-ResNet 0.913 0.263 1.83

改进的CA-ResNet 0.922 0.244 1.80

 注:加粗表示各列训练的最好结果。

2 实验过程与方法

2.1 17-4PH材料的汽蚀实验

本文借助超声波汽蚀实验平台(XOQS-2500),
针对经过抛光处理的17-4PH试样开展汽蚀损伤特

性实验,试样的几何尺寸为22mm×22mm×10mm。
本实验在额定功率为2500W、频率为20kHz、振幅

为50μm、恒温20℃的纯净水溶液中进行。
本文17-4PH 材料的微观汽蚀损伤形貌图,都

是在超景深显微镜下统一放大300倍收集而来。

2.2 数据收集与汽蚀阶段划分

本文采用质量损失法对材料的抗汽蚀性能进行

研究。在超声波汽蚀实验平台上,每隔一段时间取

出试样,随后将试样洗净、烘干,多次称取试样质量

的平均值并记录,得到累积质量损失离散点。对于

这些离散数据,采用逻辑回归(Logistic)方程进行拟

合,具体的拟合方法如图3所示。前期的研究结

果[23,28]表明,该方程对应的曲线趋势与表现良好的

累积侵蚀曲线相似,即S型曲线。因此,针对实验方

法的差异导致的结果对比分析较困难,提出了一种

标准化实验流程及定量化数据分析方法,即采用逻

辑回归方程对材料汽蚀累积质量损失离散点进行拟

合,之后通过提取潜伏期时长、最大侵蚀率等材料的

汽蚀特性参数,便可对不同材料的抗汽蚀性能进行

定量化对比分析。分别画出最大斜率处的切线l1 和

曲线末端的切线l2,然后取l1 与x轴的交点t1,l1 与

l2 的交点t2,这样就能定量划分汽蚀过程的不同阶

段,其中[0,t1],(t1,t2]和(t2,+∞)分别代表汽蚀

潜伏期、汽蚀加速期和汽蚀衰减期。其中t2为加速期

与衰减期的转捩点。逻辑回归方程如下式

y= A1-A2

1+(x/x0)p +A2 (4)

式中:A1 为初值;A2 为终值;x为需拟合的离散点;x0
为x的中心;p为幂次数。

图3 光滑试样的汽蚀特性

Fig.3Cavitationcharacteristiccurveofsmoothspecimen

记录好质量损失后,将试样放置于超景深显微

镜载物台上,并在300倍放大倍数下对试样进行观

测,拍摄汽蚀最严重区域的显微形貌图像,随后,对
所拍摄的图像统一进行干扰图片剔除,以减少训练

误差;最后以8∶2的比例将所有图像随机划分为训

练集和验证集。

2.3 汽蚀寿命系数与数据处理

根据文献[23]研究结果可知,当材料处于衰减期

时,可以认为材料已经遭受了严重的损伤,这种情况

下就需要对其进行修复或更换。据此,本文提出汽蚀

寿命系数ζ
[23]应用于汽蚀损伤分析,具体定义如下

ζ=
t/t2,t∈ 0,t2  
1, t∈ (t2,+∞) (5)
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式中:t为实验过程中的累积汽蚀时间,由此得到的

汽蚀寿命系数变化范围为[0,1]。当ζ=1时,则认为

材料损坏严重,需要对其进行修复或更换;当ζ<1
时,则可根据下式计算其RUL

tr=t0(1-ζ)/ζ (6)
式中:t0 为17-4PH 材料在实际运行过程中的使用

时间;tr 为该材料的 RUL。本文通过改进的CA-
ResNet网络模型识别材料表面的微观汽蚀损伤,预
测其汽蚀寿命系数ζ。

由于在超景深显微镜下拍摄的图片为1600像

素×1200像素,为了匹配网络的输入尺寸,需对其

进行随机裁剪,以达到扩充数据集、提高模型泛化性

的目的。

3 结果与讨论

3.1 训练过程与结果预测

根据式(5),可计算出t时刻材料的寿命系数ζ,
并以寿命系数ζ对各图像数据集进行命名。

模型的训练参数见表4,其中学习率每隔10轮

降低10倍。通过设置可变学习率,能实现更好的拟

合效果,减少曲线的波动。在训练过程中,与公开数

据集CIFAR10不同的是,取消了对图片的随机镜

像水平翻转,且对汽蚀损伤数据集添加了高斯模糊

处理,并将其随机旋转15°以内,以此来模拟真实环

境下采集的汽蚀图片。
高斯模糊是通过设置高斯核大小和标准差对输

入图像进行卷积,以达到模糊图片的效果。高斯模

糊可以使图像变得更加平滑,减少噪声和细节,从而

使得图像更加清晰和易于处理。由于图像是二维

的,其二维高斯模糊的高斯分布函数计算公式为

G(x,y)= 1
2πσ2e

-(x2+y2)/2σ2 (7)

其中:σ是标准差;x、y是模糊点相对于坐标中心的

坐标。
表4 采用汽蚀损伤数据集的训练参数

Table4Trainingparametersforthecavitationdamagedataset

参数 数值及设置

初始学习率 0.001

优化器 Adam

损失函数 交叉熵损失函数

批处理量 32

训练轮数 50

本文将改进的CA-ResNet网络模型应用于汽

蚀损伤数据集上,取得了较好的效果。图4展示了

训练集和验证集准确率和损失值的训练结果。从图

4中可知,训练15轮后,准确率和损失曲线趋于稳

定,即模型已收敛。根据模型训练结果可知,在本文

收集的汽蚀损伤数据集上完成训练后,网络模型已

学习到数据集的主要特征,其训练集准确率达到

98.3%,训练集损失为0.059;验证集准确率可达

93.2%,验证集损失为0.302,其结果可为17-4PH
材料汽蚀损失后的RUL预测提供参考。

(a)准确率

(b)损失

图4 改进的CA-ResNet网络模型在汽蚀损伤数据集上的

训练结果

Fig.4TrainingresultsoftheimprovedCA-ResNetnetwork

modelonthecavitationdamagedataset

将汽蚀损伤图片输入训练好的CA-ResNet网

络模型后,可得到该汽蚀损伤图片的寿命系数ζ,根
据式(6)计算其RUL。

图5给出了测试集部分图片的预测结果,可以

看出,改进的CA-ResNet网络模型可以有效预测汽

蚀寿命系数,其得到的预测寿命系数与实际寿命系

数较接近,可用于工程实际应用。
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图5 测试集部分图片的汽蚀寿命系数的预测结果

Fig.5Predictionresultsofsomepicturesinthetestdataset

3.2 模型对比

基于本文收集的汽蚀损伤数据集,按照与表4
相同的训练参数,将改进的CA-ResNet网络模型与

其他模型在预测精度和损失值两方面做综合对比,
其训练结果如表5与图6所示。

表5 6种模型在汽蚀损伤数据集上的最优训练结果

Table5 Optimaltrainingresultsofthesixmodelsonthe
cavitationdamagedataset

模型
准确率 损失

训练集 验证集 训练集 验证集

AlexNet 0.952 0.862 0.126 0.689

VGG11 0.939 0.892 0.163 0.372

ResNet18 0.957 0.897 0.113 0.441

ResNet34 0.944 0.901 0.155 0.414

CA-ResNet 0.962 0.908 0.121 0.377

改进的CA-ResNet 0.983 0.932 0.059 0.302

 注:加粗为本文方法,表示结果最好。

(a)准确率

  
(b)损失

图6 6种模型在汽蚀损伤数据集上的准确率和损失

Fig.6Accuracyandlosscurvesofthesixmodelsonthecavitationdamagedataset

  从图6可以看出,本文所提出的改进的CA-
ResNet网络模型的精度更高、损失更低、拟合程度

更好,可 用 于 预 测 17-4PH 材 料 汽 蚀 损 伤 后 的

RUL。通过CIFAR10公开数据集和本文收集的汽

蚀损伤数据集的验证,证明了本文提出的改进的

CA-ResNet网络模型具有更好的预测性能,更适合

承担微观汽蚀损伤的识别任务,能为工程实际应用

提供一定的参考。

3.3 模型的超参数优化

为了将深度学习模型应用于实际问题,需调整

其超参数以适应特定的数据集[29]。一般来说,通过

优化网络模型超参数,模型通常能获得更好的性能。
本文提出的改进的CA-ResNet网络模型应用

于汽蚀损伤数据集时,通过正交试验法得到的最优参

数组合如下:批处理量为16,初始学习率为0.0001,

优化器选择RMSprop。具体训练结果见表6。
表6 模型超参数对准确率和损失的影响

 Table6Impactofmodelhyperparametersonaccuracy
andloss

批处

理量

初始

学习率
优化器

验证集

准确率

验证集

损失

16 0.01000 Adam 0.889 0.418
16 0.00100 Adam 0.937 0.304
16 0.00010 Adam 0.946 0.239
16 0.00001 Adam 0.593 1.290
16 0.00010 SGD
16 0.00010 RMSprop 0.950 0.204
4 0.00010 RMSprop 0.908~0.9320.419~0.715
8 0.00010 RMSprop 0.946 0.221
32 0.00010 RMSprop 0.925 0.322
64 0.00010 RMSprop 0.901 0.339

 注:加粗为本文方法,表示结果最好。
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从表6中可以看出,学习率的降低有助于网络

精度的提升。但若设置的学习率过低,不仅导致计

算效率下降,且容易陷入局部最优解,降低了网络的

整体性能;在本文的研究条件下,随机梯度下降

(SGD)优化器在汽蚀损伤数据集上无法实现收敛;
而RMSprop优化器性能优于 Adam。在本文收集

的汽蚀数据集上,批处理量为16时模型表现最好,
精度最高;而批处理量为4时,训练过程不稳定,精
度和损失出现较大幅度的振荡,其结果不具有参考

性;如果批处理量过大,例如当批处理量为64时,网
络陷入局部最小值,识别精度降低。

4 结 论

本文围绕解决材料汽蚀损伤后剩余使用寿命预

测困难的问题展开,提出了一种基于改进的 CA-
ResNet网络模型对17-4PH材料汽蚀损伤后RUL
的预测方法。该方法采用了端到端的数据驱动思

想,通过采集显微汽蚀损伤形貌图像数据、划分不同

汽蚀阶段及计算相应汽蚀寿命系数ζ,实现了从汽

蚀损伤微观形貌到剩余使用寿命的直接预测,具体

结论如下。
(1)建立了17-4PH 材料表面微观汽蚀损伤形

貌与汽蚀寿命系数ζ的内在映射关系,实现了17-
4PH抛光样汽蚀损伤RUL的精准预测。加速实验

结果表明,17-4PH抛光样在经历了12.41h的潜伏

期后进入加速期,这一阶段持续至52.62h,此后试

样进入衰减期,材料已出现严重汽蚀损伤,需进行修

复或更换处理。
(2)本文提出的改进的CA-ResNet网络模型,

在公开数据集CIFAR10和本文收集的汽蚀损伤数

据集上都取得了较好的预测效果,其预测精度分别

为92.2%和93.2%,相比ResNet18网络模型分别

提高了1.5%和3.5%,降低了计算成本,证明了其

有效性,可用于工程实际应用。
(3)得到了改进的CA-ResNet网络模型的最优

超参数组合,并探明了超参数对于本文收集的汽蚀

损伤数据集的影响规律。优化模型超参数后,汽蚀

损伤预测精度达到95.0%,损失降低到0.204。
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