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摘　 要 目的 提出一种基于卷积神经网络的混凝土结构裂缝智能检测方法ꎬ实现高

效准确的裂缝检测ꎮ 方法 以裂缝图像为分析对象ꎬ使用数据扩增和图像分割的方法

处理混凝土结构原始裂缝图像ꎬ构建裂缝数据集ꎻ基于机器视觉理论搭建 ＲｅｓＮｅｔ１８
网络模型框架ꎬ通过学习率、批量大小、优化函数三个超参数对网络模型进行优化设

计ꎬ进而使用不同的迁移学习方式训练网络ꎬ最后使用混淆矩阵对优化后的模型性能

做进一步评判ꎮ 结果 实验结果表明ꎬ采用指数衰减式迁移学习方式、批量大小为 ６４、
优化函数为 Ｍ＿ＳＧＤ 时ꎬ搭建的网络在混凝土裂缝识别任务中准确率最高ꎬ达到了

９７􀆰 ９８％ ꎮ 结论 优化后的 ＲｅｓＮｅｔ１８ 网络提高了裂缝检测精度ꎬ具有良好的实用性

能ꎬ并为网络参数的选择提供借鉴ꎮ
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　 　 混凝土结构在服役过程中易出现多种影

响结构安全运营和使用寿命的病害ꎬ裂缝是

最常见的一种ꎮ 振捣不充分、施工工艺不当、
荷载的设置不合理、收缩徐变等都会使混凝

土结构产生裂缝[１]ꎮ 及时发现混凝土结构

的裂缝ꎬ可为维修养护工作提供依据ꎮ 截至

２０１９ 年底ꎬ我国铁路里程 １３９ ０００ ｋｍꎬ公路

里程 ５ ０１２ ５００ ｋｍ[２]ꎮ 基础设施规模巨大又

以混凝土结构为主ꎬ给混凝土结构检修工作

带来了严峻挑战ꎬ因此需要一种高效准确的

混凝土裂缝检测方法应用于检修工作ꎮ
随着传统机器学习算法的飞速发展ꎬ各

国学者基于此对混凝土结构检测方法开展了

大量研究ꎮ 包龙生等[３] 通过编写神经网络

证明了利用神经网络对桥梁损伤识别的可行

性ꎮ 陈瑶等[４]基于桥梁壁面裂纹ꎬ运用小波

变换对图像进行处理后使用支持向量机方法

实现裂缝分类ꎮ 魏武等[５] 利用小波变换和

拉东(Ｒａｄｏｎ)变换提取特征值ꎬ使用 ＢＰ 神经

网络进行裂缝分类ꎬ获得了较高的辨识度ꎮ
王睿等[６]通过去除两值图像大部分杂质ꎬ后
建立 ＲＢＦ － ＳＶＭ 算法实现裂缝自动判别ꎬ可
高效地实现裂缝识别并验证裂缝特征分配的

重要性ꎮ 传统算法若数据量较大ꎬ算法性能

会受到影响ꎬ易出现过拟合ꎬ且在提取目标丰

富度的能力上低于深度学习ꎮ
深度学习作为近年来人工智能领域的新

型算法ꎬ由于其相对于传统算法的优越性ꎬ在
工业领域得到了广泛的应用[７]ꎮ 其概念由

Ｇ. Ｅ. Ｈｉｎｔｏｎ 等[８] 于 ２００６ 年提出ꎬ它包含多

隐含层和感知层ꎬ能更好地描述抽象和深层

次的信息ꎮ 刘新根等[９] 使用两个深度卷积

神经网络实现了对隧道衬砌和裂缝图像的分

类识别ꎮ Ｃ. Ｖ. Ｄｕｎｇ 等[１０] 利用基于迁移学

习的 ＶＧＧ１６ 网络ꎬ优化后可对钢桥梁的角

撑板节点疲劳裂纹进行识别ꎬ相比于原始网

络ꎬ鲁棒性和准确性均得到了提高ꎮ Ｋ. Ｊａｎｇ
等[１１]提出使用混合图像的基于深度学习的

混凝土裂缝检测技术ꎬ 使用迁移训练的

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 卷积神经网络ꎬ实现裂纹识别和

可视化ꎮ Ｋ. Ｍａｋａｎｔａｓｉｓ 等[１２] 利用深度学习

优势ꎬ分层构造复杂的特征并利用卷积神经

网络构建深层特征ꎬ实现了对于隧道结构裂

缝的快速预测ꎮ 王丽苹等[１３] 在混凝土路面

裂缝识别任务中对 ＡｌｅｘＮｅｔ 进行优化设计获

得了更高的识别准确率ꎮ 深度学习代表算法

之一的卷积神经网络具有表征学习的能力ꎬ
上述卷积神经网络在混凝土结构裂缝检测任

务中仍存在样本数据量较小ꎬ不能满足网络

模型训练的需要ꎻ使用的算法模型出现的时

间相对较早的问题ꎬ对于图像的处理识别性

能相对不足ꎮ
基于上述分析ꎬ笔者提出一种基于卷积

神经网络的混凝土结构裂缝智能检测方法ꎻ
首先为满足网络模型训练需要ꎬ使用数据扩

增和图像分割技术建立了较大型的混凝土结

构裂缝数据集ꎻ然后搭建具有残差结构的 １８
层 ＲｅｓＮｅｔ 卷积神经网络ꎬ通过使用不同的学

习率策略、批量大小、优化函数以及使用不同

迁移学习方式对网络进行优化设计ꎬ对比不

同超参数下网络模型在混凝土裂缝分类识别

任务中的性能ꎻ最后使用混淆矩阵从多指标

方面对模型性能进行综合评判ꎬ验证优化后

的网络模型在混凝土裂缝识别任务中的可行
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性ꎮ 研究表明:优化后的网络模型可以提高

混凝土裂缝识别的准确率ꎬ为混凝土维修养

护工作提供依据ꎮ

１　 数据集建立

１. １　 数据采集

混凝土裂缝数据采集于已修建完成的五

座桥梁结构和七栋建筑结构ꎬ选用的拍摄设

备为检测人员日常携带的智能手机ꎬ共计采

集 ６ ｄꎬ获得 １ ２１６ 张分辨率为 ４ ０３２ × ３ ０２４
的混凝土结构混凝土裂缝图像ꎬ典型的原始

裂缝图如图 １ 所示ꎮ

图 １　 裂缝图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｒａｃｋ ｄｉａｇｒａｍ

１. ２　 数据处理

为满足网络模型训练的需要和避免网络

模型优化设计中出现过拟合现象ꎬ采用数据

扩增和图像分割技术对采集到的裂缝图像进

行处理ꎬ扩增时使用旋转的方法ꎬ将原始图像

旋转 ９０°和 １８０°ꎬ使用图像分割技术将裂缝

图片裁剪成分辨率为 ２２４ × ２２４ 的统一尺寸ꎬ
且包含清晰度不同的样本ꎬ共获得３６４ ８００张
包含背景和裂缝的图像ꎬ依据清晰度原则进行

筛选ꎬ 筛 选 后 得 到 ２７ １５７ 张 图 像ꎬ 其 中

１４ ３００ 张裂缝图ꎬ１２ ８５７ 张背景图ꎬ按 ７∶ ３ 的

比例划分为训练集和测试集ꎬ如表 １ 所示ꎮ 分

割后得到的裂缝图和背景图如图 ２ 所示ꎮ
表 １　 数据集划分

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｄｉｖｉｓｉｏｎ

数据集 照片类别 数量 / 张 共计 / 张

训练集
裂缝 １０ ０１０
背景 ４ ２９０

１４ ３００

测试集
裂缝 ９ ０００
背景 ３ ８５７

１２ ８５７

图 ２　 分割后图像(２２４ × ２２４)
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｉｍａｇｅ ａｆｔｅｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ(２２４ × ２２４)

２　 混凝土裂缝识别模型

２. １　 卷积神经网络

卷积神经网络由卷积层、池化层和全连

接层堆叠形成ꎮ 将裂缝图像作为数据输入网

络时ꎬ卷积操作会提取图像数据中的有效特

征并传递到后面的结构层中ꎬ采样层进行特

征选择ꎬ全连接层对提取的特征进行压缩ꎬ以
此实现分类的功能ꎬ卷积神经网络处理图像

数据流程如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 卷积神经网络数据处理示意图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２. ２　 搭建残差网络

残差模块[１４] 的引入可解决堆叠过深的

网络出现梯度消失、梯度爆炸或退化等问题ꎮ
残差模块的数学表达式如下:

ｙｎ ＝ ｈ(ｘｎ) ＋ Ｆ(ｘｎꎬＷｎ)ꎬ (１)
ｘｎ ＋ １ ＝ ｘｎ ＋ ｆ(ｙｎ) . (２)

式中:ｘｎ 和 ｘｎ ＋ １分别为第 Ｎ 个残差单元的输

入和输出ꎻＦ( ｘｎꎬＷｎ)为网络层学习到的残

差ꎻｈ(ｘｎ) ＝ ｘｎ 时表示恒等映射ꎻｆ(ｙｎ)为激活

函数ꎬ这里选用 ＲｅＬＵ 激活函数ꎮ
由上述两式可求得当网络深度从浅层 ｎ
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变为深层 Ｎ 时学习到的特征ꎬ如下:

ｘＮ ＝ ｘｎ ＋∑
Ｎ－１

ｉ ＝ｎ
Ｆ(ｘｉꎬＷｉ) . (３)

前向计算中简单的堆叠网络层数本质上

是乘法计算的性质ꎬ残差模块的应用使计算

由乘法变为加法ꎬ使整个网络计算更加稳定ꎬ
向后传播时ꎬ代价函数为 ｌｏｓｓ 时可得到:

∂ｌｏｓｓ
∂ｘｎ

＝ ∂ｌｏｓｓ
∂ｘＮ

􀅰
∂ｘＮ

∂ｘｎ
＝ ∂ｌｏｓｓ

∂ｘＮ
􀅰

１ ＋ ∂
∂ｘＮ

∑
Ｎ－１

ｉ ＝ｎ
Ｆ(ｘｉꎬＷｉ)( ). (４)

由式(４)可知ꎬ更深层次的梯度成分可

直接传递到其他网络层ꎬ当残差梯度较小时ꎬ
由于式中 １ 的存在不会导致梯度消失ꎬ梯度

衰减得到抑制ꎬ进一步加强了算法的稳定性ꎮ
笔者搭建了 １８ 层的 ＲｅｓＮｅｔ 残差网络ꎬ

该网络主要包含 １７ 个卷积层ꎬ一个全连接

层ꎬ其网络结构组成如图 ４ 所示ꎮ 残差模块

中使用 ＲｅＬＵ 激活函数ꎮ 在网络输出层前使

用全局平均池化ꎬ该方法的使用可以防止模

型出现过拟合现象ꎬ增加网络模型的鲁棒性ꎮ

图 ４　 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ

２. ３　 ＲｅＬＵ 激活函数

笔者使用的 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ具有的单

侧抑制、稀疏激活性等特点相比于 Ｓｉｇｍｏｉｄ
和 Ｔａｎｈ 激活函数具有更好的收敛速度和计

算效率ꎬ数学表达式如下:

ＲｅＬＵ ＝
ｘꎬ　 ｘ > ０ꎻ
０ꎬ　 ｘ≤０.{ (５)

函数图像如图 ５ 所示ꎬ由其分段函数的

性质可知ꎬＲｅＬＵ 函数会令所有小于等于零

的数值都变为零ꎬ大于零的部分则保持不变ꎮ

图 ５　 ＲｅＬＵ 函数图像

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＲｅＬＵ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ

２. ４　 超参数

超参数对于卷积神经网络运行效果的优

劣有着重要的影响ꎬ不同超参数的选取以及

组合在很大程度上决定了网络训练时间、收
敛速度等ꎬ笔者主要选取学习率 (Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅ)、批量大小(Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ)和两种优化函

数进行组合ꎬ在使用和不使用迁移学习两种

情况下运行笔者所搭建的网络模型ꎮ
２. ４. １　 学习率

学习率是一种与目标函数能否收敛以及

收敛时间有关的超参数ꎮ 当学习率的值设置

过大时ꎬ会导致整个网络无法收敛ꎬ当学习率

设置较大时ꎬ会出现整个网络振荡收敛的结

果ꎮ 文中设置两种学习率下降方式ꎬ如图 ６
所示ꎬ其中学习率策略一是指数衰减式ꎬ每迭

代一次ꎬ学习率衰减 ０􀆰 ９ꎬ学习率策略二是分

段常数衰减式ꎬ每迭代 １０ 次ꎬ学习率衰减
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０􀆰 ５５ꎬ其计算公式:
ｎｅｗ＿ｌｒ ＝ ｏｌｄ＿ｌｒ × ｇａｍｍａ(ｅｐｏｃｈ / ｓｔｅｐ － ｓｉｚｅ) . (６)

式中:ｇａｍｍａ 为衰减率ꎻｅｐｏｃｈ 为迭代次数ꎻ
ｓｔｅｐ － ｓｉｚｅ 为衰减步长ꎮ

图 ６　 学习率下降策略

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ

２. ４. ２　 批量大小

为保证网络模型可以提取到有效的裂缝

信息ꎬ结合本次实验所使用的设备ꎬ批量大小

的取值分别为 ３２ 和 ６４ꎮ 设置合理的批量大

小可以在设备的内存效率和内存容量之间找

到最佳平衡点ꎬ提高模型的运行速度ꎮ 批量

取值过小会增加训练时间并使得收敛的难度

增加ꎬ适当的增大批量值可以加速梯度下降

并减小训练过程中振动的幅度ꎮ
２. ４. ３　 动量梯度下降优化函数

动 量 梯 度 下 降 ( Ｍｏｍｅｎｔｕｍ ＳＧＤꎬ
Ｍ＿ＳＧＤ)是在随机梯度下降算法中引入动

量ꎮ 随 机 梯 度 下 降 ( Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｄｅｓｃｅｎｔ)的本质是求得损失函数的一阶泰勒

展开式的近似函数ꎮ 在随机梯度下降中ꎬ每
一次迭代只需要保证能够拟合某一个训练样

本即可ꎬ并且在计算过程中已开始对网络参

数进行优化ꎬ因此ꎬＳＧＤ 既可以有效地避免

冗余数据带来的干扰ꎬ也能够加快网络的收

敛速度ꎬ计算公式为

▽ｗ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｊ ＝１

∂Ｌ(ｙ( ｊ)ꎬｆ(ｘ( ｊ)ꎻｗ))
∂ｗ ꎬ (７)

ｗｉ ＝ ｗｉ － １ － α▽ｗ. (８)

其中ꎬｘ(１)ꎬｘ(２)ꎬ􀆺ꎬｘ(ｍ) 为训练集中包含

的 ｍ 个样本ꎬｘ( ｊ) 对应目标为 ｙ( ｊ)ꎻｗ 为初始

参数ꎻ▽ｗ 为损失梯度ꎻｆ(ｘꎻｗ)为学习器ꎻα
为学习率ꎮ

但 ＳＧＤ 在应用过程中会出现陷入局部

最优解的情况和振荡收敛的问题ꎬ为解决这

类问 题ꎬ 在 ＳＧＤ 优 化 函 数 中 引 入 动 量

(Ｍｏｍｅｎｔｕｍ)ꎬ动量的加入使得 ＳＧＤ 算法在

相关方向上加速并抑制其振荡ꎬ如图 ７ 所示ꎬ
动量的优化方式如下:

ｖｔ ＝ βｖｔ － １ ＋ η▽ｗꎬ (９)
ｗｔ ＝ ｗｔ － １ － ｖｔ . (１０)

式中:ｖｔ 为初始速度ꎻβ 为动量更新值ꎬ取经

验值 ０􀆰 ９ꎮ

图 ７　 ＳＧＤ(虚线)和带动量的 ＳＧＤ(实线)
Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＳＧＤ(ｄｏｔｔｅｄ ｌｉｎｅ)ａｎｄ ＳＧＤ ｗｉｔｈ ｍｏｍｅｎｔｕｍ

(ｓｏｌｉｄ ｌｉｎｅ)

２. ４. ４　 Ａｄａｍ 优化函数

Ａｄａｍ[１５]优化函数可对随机目标函数执

行一阶梯度优化ꎬ适应性低阶矩估计为其理

论基础ꎮ 该算法易于实现ꎬ因其执行的是一

阶梯度优化故对设备内存需求较少ꎬ该函数

具有的对角缩放不变性使其适用于数据规模

较大或参数较多的问题ꎮ 其数学表达式

如下:
ｍｔ ＝ β１ｍｔ － １ ＋ (１ － β１)ｇｔꎬ (１１)
ｖｔ ＝ β２ｖｔ － １ ＋ (１ － β２)ｇ２

ｔ ꎬ (１２)

ｍ^ｔ ＝
ｍｔ

１ － βｔ
１
ꎬｖ^ｔ ＝

ｖｔ

１ － βｔ
２
ꎬ (１３)

Ｗｔ ＋ １ ＝Ｗｔ －
η

ｖ^ｔ ＋ ε
ｍ^ｔ . (１４)

式中:ｍｔ 为一阶动量项ꎻｖｔ 为二阶动量项ꎻ
β１ꎬβ２ 为动力值ꎬ取值分别为 ０􀆰 ９ꎬ０􀆰 ９９９ꎻｍ^ｔꎬ
ｖ^ｔ 为 ｍｔꎬｖｔ 修正值ꎻη 为学习率ꎬ初始值设置
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为 ０􀆰 ０１ꎻＷｔ 表示 ｔ 时刻迭代模型的参数ꎻ
ｇｔ ＝ ΔＪ(Ｗｔ)表示 ｔ 次迭代函数关于 Ｗ 的梯

度大小ꎻε 是一个取值很小的数ꎬ避免分母为

０ꎬ取值为 １􀆰 ０ × １０ － ８ꎮ
２. ５　 迁移学习

为防止网络模型在相对较少的样本下出

现过拟合的现象ꎬ降低对实验硬件设备的需

求等ꎬ笔者采用迁移学习[１６ － １８]的方法ꎮ 迁移

学习是指将在其他模型训练任务中学习到的

角、点、纹理等通用信息应用于新的任务中ꎬ
迁移学习的方式有多种ꎬ笔者中采用两种ꎬ第
一种为固定卷积层ꎬ仅改变最终的全连接层ꎬ
训练时卷积层参数不变ꎬ第二种为仅改变最

终的全连接层ꎬ训练时更新全部参数ꎬ将这两

种方式分别命名为 ＴＬ１ 和 ＴＬ２ꎮ

３　 实验结果分析

３. １　 实验设备

实验的设备型号为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ)
ｉ７￣８７００Ｋ ＣＰＵꎬ１６􀆰 ０ＧＢ 内存ꎬＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＧＴＸ １０５０ Ｔｉꎬ Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操 作 系 统ꎬ
Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ７ꎬ深度学习开源框架 ＰｙＴｏｒｃｈꎮ

３. ２　 实验结果

实验中将学习率、批量大小以及Ｍ＿ＳＧＤ
和 Ａｄａｍ 两种优化函数进行组合ꎬ将不同组

合模型分别在无迁移学习和不同迁移学习方

式下进行训练ꎬ运行结果如表 ２ 所示ꎮ 实际

环境中光照强度、结构物所处位置、噪声等会

表 ２　 结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

序号
迁移学习

方式(ＴＬｘ)
学习策略(Ｌｓｘ) 优化器 批量大小 / 张 训练准确率 / ％ 训练损失值

１
２
３
４
５
６

无

Ｌｓ１

Ｌｓ２

Ｍ＿ＳＧＤ

Ａｄａｍ

Ｍ＿ＳＧＤ

Ａｄａｍ

６４ ９３􀆰 ９５ ０􀆰 １５０ ７
３２ ９４􀆰 １４ ０􀆰 １４７ ０
６４ ９４􀆰 １９ ０􀆰 １４６ ５
６４ ９３􀆰 ７６ ０􀆰 １５１ ５
３２ ９３􀆰 ８７ ０􀆰 １５２ ８
３２ ９３􀆰 ９３ ０􀆰 １５１ ４

７
８
９
１０
１１
１２

ＴＬ１

Ｌｓ１

Ｌｓ２

Ｍ＿ＳＧＤ

Ａｄａｍ

Ｍ＿ＳＧＤ

Ａｄａｍ

６４ ８９􀆰 ３３ ０􀆰 ２５３ ６
３２ ８８􀆰 ７７ ０􀆰 ２６６ ６
６４ ８９􀆰 １６ ０􀆰 ２５７ ０
６４ ８９􀆰 １８ ０􀆰 ２５５ ７
３２ ８８􀆰 ５５ ０􀆰 ２６８ ６
６４ ８９􀆰 １７ ０􀆰 ２５３ ８

１３
１４
１５
１６
１７
１８

ＴＬ２

Ｌｓ１

Ｌｓ２

Ｍ＿ＳＧＤ

Ａｄａｍ

Ｍ＿ＳＧＤ

Ａｄａｍ

６４ ９７􀆰 ９８ ０􀆰 ０５５７
３２ ９７􀆰 ７４ ０􀆰 ０６１ ６
６４ ９４􀆰 １８ ０􀆰 １４５ ０
６４ ９７􀆰 ９２ ０􀆰 ０５６ ９
３２ ９７􀆰 ４４ ０􀆰 ０６７ ８
６４ ９３􀆰 ９４ ０􀆰 １４９ ５

影响拍摄图片的质量ꎬ图 ８ 为模拟实际可能

出现的情况ꎬ将原图增减亮度以及增加噪声ꎮ
为验证模型鲁棒性ꎬ在第 １３ 组实验模型参数

基础上对不同处理方式的数据集进行测试ꎬ
测试结果如表 ３ 所示ꎮ 图 ８　 图片处理

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
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表 ３　 不同数据集测试结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

图片 准确率 / ％ 损失值

原始图 ９７􀆰 ９８ ０􀆰 ０５５ ７

低亮度图 ９８􀆰 １０ ０􀆰 ０５５ １

高亮度图 ９７􀆰 ８２ ０􀆰 ０５８ ８

添加噪声图 ９７􀆰 ２９ ０􀆰 ０７２ ８

３. ３　 结果分析

由表 ２ 可以得出:①在超参数组合相同

时ꎬ使用迁移学习方法二的识别准确率高于

迁移学习方法一和不使用迁移学习的组合ꎻ
②使用迁移学习方法时ꎬ 使用优化函数

Ｍ＿ＳＧＤ的 识 别 准 确 率 要 高 于 优 化 函 数

Ａｄａｍꎻ③使用迁移学习方法时ꎬ批量大小取

值 ６４ 的网络识别精度优于批量大小为 ３２ 的

网络ꎻ④优化函数为 Ｍ＿ＳＧＤ 时ꎬ使用学习率

策略一的效果优于学习率策略二ꎬ优化函数

为 Ａｄａｍ 时ꎬ使用学习率策略二的效果优于

学习率策略一ꎻ⑤第 １３ 组参数下的网络在图

像质量不同的数据集下得到的准确率值波动

较小ꎬ证明该参数下的网络具有良好的鲁

棒性ꎮ
不同超参数组合下网络在使用迁移学习

方法二(ＴＬ２)进行训练时其准确率和损失值

曲线如图 ９ 所示ꎬ每条曲线按迁移学习方式

(ＴＬ ｎ) －学习策略(Ｌｓ ｍ) － 优化器 － 批量

大小命名ꎮ 由图 ９ 可知ꎬ网络在迭代约 ７５ 次

时开始收敛ꎬ第 １３ 组实验识别准确率最高ꎬ
此时识别准确率为 ９７􀆰 ９８％ ꎮ

图 ９　 损失值与准确率

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ

４　 模型评价

混淆矩阵(Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ Ｍａｔｒｉｘ)又称误差

矩阵ꎬ可用于图像分类结果的评价ꎮ 笔者为

对所优化的卷积神经网络模型进行更全面的

分析ꎬ而不是仅采用准确率一个指标ꎬ引入了

混淆矩阵ꎬ通过分别计算分类模型对各类别

的识别正确和错误的数量ꎬ来反应模型的优

劣ꎬ混淆矩阵为

ＣＭ ＝
ＴＰ　 ＦＰ
ＦＮ　 ＴＮ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú. (１５)

　 　 其中ꎬＴＰ 表示裂缝数据中模型预测为裂

缝的数量ꎬＦＮ 表示裂缝数据中模型预测为

背景的数量ꎬＦＰ 表示背景数据中模型预测为

裂缝的数量ꎬＴＮ 表示背景数据中模型预测为

背景的数量ꎮ 性能优异的模型 ＴＰ 与 ＴＮ 的

数量应足够大ꎬＦＰ 与 ＦＮ 的数量应足够小ꎮ
笔者模型的混淆矩阵结果如图 １０ 所示ꎬ其中

ＴＰ 和 ＴＮ 很大ꎬＦＮ 和 ＦＰ 的数值很小ꎮ
根据混淆矩阵的结果定义四个评判模

型性能指标ꎬ分别为准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ)、精确

率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ) 、灵敏度(Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ) 、特异度
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图 １０　 混淆矩阵结果

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｒｅｓｕｌｔ

(Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ)ꎬ其表达式如下:

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮꎬ (１６)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰꎬ (１７)

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮꎬ (１８)

Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＰ. (１９)

其中ꎬＡｃｃｕｒａｃｙ 表示模型预测正确的结

果占总数量的比值ꎻＰｒｅｃｉｓｉｏｎ 表示模型预测

为裂缝的结果中ꎬ模型预测正确的比值ꎻ
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 表示真实值为裂缝的结果中ꎬ模型

预测正确的比值ꎻＳｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ 表示真实值为背

景的结果中ꎬ模型预测正确的比值ꎮ
根据上述公式ꎬ将混淆矩阵的结果值带

入上述 ４ 个公式中ꎬ可以求得本文模型中指

标值ꎬ其结果如表 ５ 所示ꎮ 由表可以看出ꎬ笔
者搭建的网络模型具有良好的性能ꎮ

表 ５　 指标值

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅ

图像 精确率 灵敏度 特异度

裂缝 ０􀆰 ９９３ ０􀆰 ９７５ ０􀆰 ９９３

背景 ０􀆰 ９７３ ０􀆰 ９９３ ０􀆰 ９７５

５　 结　 论

(１)迁移学习方式不同ꎬ对网络运行结

果影响较大ꎬ使用正确的迁移学习方式可以

有效地提高网络模型识别精度ꎻ其他条件相

同时ꎬ在训练中更新全部参数的模型性能优

于不使用迁移学习方法和训练时卷积层参数

不变的网络ꎮ
(２)当仅改变最终的全连接层ꎬ训练时

更新全部参数ꎬ且超参数组合为:学习率以每

迭代一次衰减 ０􀆰 ９ꎬ批量大小取值为 ６４ꎬ优化

函数为动量梯度下降时ꎬ网络识别准确率最

高ꎬ且网络具有良好的鲁棒性ꎮ
(３)使用混淆矩阵可以对网络模型性能

从多个指标进行评判ꎬ将混淆矩阵应用到模

型性能评价工作中ꎬ使用混淆矩阵有效证明

了笔者模型在裂缝识别任务中具有优异的实

用性能ꎮ
(４)在迁移方式和其他超参数相同时ꎬ

使用 Ｍ＿ＳＧＤ 优化函数获得的效果要优于

Ａｄａｍ 优化函数ꎬ在实际应用中可优先使用

Ｍ＿ＳＧＤ 优化函数ꎮ
(５)笔者所提模型经优化后在裂缝识别

任务中达到了 ９７􀆰 ９８％ 的识别准确率ꎬ表明

优化后的网络模型具有良好的裂缝识别能

力ꎬ可为混凝土裂缝识别检测提供帮助ꎮ
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