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摘要：为精准高效地识别混凝土表面裂缝缺陷，提出了一种基于ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型的混凝土表面裂缝缺陷识

别方法。首先，在数据准备阶段，通过光照变换、裁剪和翻转来有效扩增数据集；其次，通过微调全连接层和微调卷

积层来构建适用于混凝土表面裂缝缺陷识别的ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型；最后，通过ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型在混

凝土表面裂缝缺陷图像数据集上进行了定性和定量的实验仿真。实验结果验证了所提出微调网络模型在混凝土

表面裂缝缺陷任务上的实用性和有效性。
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０　引言

近年来，中国混凝土建筑数量急速增长，然而当
混凝土表面遭受外力破坏和自身结构变化后会出现

各种各样的裂缝缺陷［１］。如何精准高效地检测混凝
土表面裂缝缺陷已经成为一个严峻的挑战。
传统混凝土表面裂缝缺陷识别只能通过人工进

行人眼视觉识别，这种方法不仅费时费力，而且可能
会威胁到巡检人员的安全［２］。为了有效解决这一问
题，基于数字图像处理的混凝土表面裂缝缺陷识别
技术逐渐引起研究者们的关注［３］。对比人工视觉识
别，基于数字图像处理的识别不仅具有省时省力特
点，而且也更加安全可靠。此外，基于数字图像处理
的识别还可以有效规避人为主观因素对混凝土表面

裂缝缺陷识别结果的不确定影响。
鉴于当前研究现状，本文将基于数字图像处理

的混凝土表面裂缝缺陷识别算法划分为传统手工特

征算法和深度神经网络模型算法。传统手工特征算
法可以概括为边缘特征检测算法［４］、图像平滑特征
检测算法［５］和图像分割特征检测算法［６，７］。最近，随

着人工智能技术的飞速发展与广泛应用，深度神经
网络模型算法开始在混凝土表面裂缝缺陷识别领域

中逐渐展露锋芒［８，９］。相较于边缘特征、图像平滑
特征和图像分割特征，深度神经网络模型算法则是
从图像分类的角度进行混凝土表面裂缝缺陷识

别［１０］。但是基于图像分类的预训练深度神经网络
模型并不适合直接用于混凝土表面裂缝缺陷识别任

务，主要原因在于基于图像分类的预训练深度神经
网络模型常常采用自然场景图像进行训练，与混凝
土表面裂缝缺陷识别的图像之间存在一定语义差距

会导致混凝土表面裂缝缺陷识别的精准度降低［１１］。
为了有效提升混凝土表面裂缝缺陷识别的精准

度，本文提出一种基于ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型。

１　ＲｅｓＮｅｔ网络模型

在ＩｍａｇｅＮｅｔ图像数据集上预训练的 ＬｅＮｅｔ、

ＡｌｅｘＮｅｔ、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＶＧＧ和ＲｅｓＮｅｔ等网络模型
已经在图像处理领域取得了令人瞩目的成绩［１２］。
对比其他网络模型，ＲｅｓＮｅｔ网络模型主要优势在于
以下三个方面：
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（１）ＲｅｓＮｅｔ网络模型设计了残差模块有效解决
了其他网络模型在训练过程中的梯度消失和梯度爆

炸问题。
如图１所示，可以看到残差模块的输入为ａ，输

出为ｂ，网络模型中残差模块定义如下所示：

ｂ＝Ｆ（ａ）＋ａ （１）
式中，Ｆ（）代表网络待学习的残差函数。

图１　残差模块

将公式（１）进行变换，可得：

Ｆ（ａ）＝ｂ－ａ （２）
残差函数Ｆ 实际上是右侧ｂ－ａ的残差，称为

“残差函数”，其包含有两个分支，其一是左侧的残差
函数，其二是右侧的对输入的恒等映射。这两个分
支经过一个简单整合（对应元素的相加）后，再经过
一个非线性的变换 ＲｅＬＵ 激活函数，从而形成整个
残差学习模块。由多个残差模块堆叠而成的网络结
构称作“残差网络”［１３］。

（２）ＲｅｓＮｅｔ网络模型解决了其他网络模型中由
于网络深度叠加导致网络性能变差的问题。

（３）ＲｅｓＮｅｔ网络模型提升了之前网络模型在自
然场景图像分类任务中的有效性。

（４）ＲｅｓＮｅｔ网络模型提供了多个网络模型版本
（ＲｅｓＮｅｔ１８、ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１ 和

ＲｅｓＮｅｔ１５２）用于满足不同任务需求。
考虑到ＲｅｓＲｅｓＮｅｔ１８和ＲｅｓＮｅｔ３４在有效性上

的缺陷、ＲｅｓＮｅｔ１０１和ＲｅｓＮｅｔ１５２在实用性上的缺
陷，本文选用ＲｅｓＮｅｔ５０作为微调的基准网络模型。

２　ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型

２．１　混凝土表面图像数据增广
众所周知，数据对网络模型的微调至关重

要［１４］。数据不足容易引起网络模型的过拟合问题，
同时也会严重影响网络模型的训练和测试效果。数
据增广不仅可以有效防止网络模型发生过拟合问

题，而且可以有效增加数据的多样性进而提升网络
模型的性能。因此混凝土表面图像数据增广在

ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型中成为了非常重要的一步。
基于以上分析，本文采用光照变换、裁剪和翻转

来进行数据增强。光照变换主要是为了增强微调网

络模型的光照泛化能力。裁剪不仅可以增加图像数
据多样性，而且可以减少微调网络模型对局部区域
的关注，从而提高模型的尺寸鲁棒性和泛化能力。
翻转可以增强网络模型在微调过程中对方向变换的

泛化能力。如图２所示，可以看到图（ａ）为混凝土表
面图像数据原图，图（ｂ）为光照变换后图像，图（ｃ）为
裁剪后图像，图（ｄ）翻转后图像。

（ａ）原图　　　　　　　（ｂ）光照变换

（ｃ）裁剪　　　　　　　（ｄ）翻转

图２　混凝土表面图像数据增广示例

２．２　微调网络模型定义
微调网络模型作为迁移学习的一种，本质是将

预训练网络模型从源域迁移到目标域，从而使得网
络模型适应于目标域任务。本文将用于自然场景图
像分类任务的预训练 ＲｅｓＮｅｔ５０网络模型作为源
域，用于混凝土表面裂缝缺陷识别任务的ＲｅｓＮｅｔ５０
微调网络模型作为目标域。如文献［１５］和［１６］所
述，源域定义如下：

Ｄ＝ （ｘ，Ｐ（Ｘ）） （３）
式中，ｘ代表源域特征空间，ｘ ∈ ｛ｘ１，ｘ２，…，

ｘｎ｝；Ｐ（Ｘ）表示源域边缘概率分布。目标域定义如
下：

Ｔ＝ （ｙ，ｆ（·）） （４）
式中，ｙ代表目标域标签空间，ｙ ∈ ｛ｙ１，ｙ２，

…，ｙｎ｝，在本文中ｙ仅有两个值０或１，０代表没有
裂缝的混凝土表面图像；１代表有裂缝的混凝土表
面图像；ｆ （·）表示标签预测函数，ｆ （·）∈｛ｘｉ，

ｙｉ｝，其中ｘｉ∈ｘ，ｙｉ∈ｙ。从概率分布角度，ｆ（·）
等价于Ｐ（ｙ／ｘ）。本文所提出的 ＲｅｓＮｅｔ５０微调网
络模型就是基于预训练的ＲｅｓＮｅｔ５０网络模型特征
空间来优化目标域Ｔ中的标签预测函数ｆ（·）。
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２．３　ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型构建
本文将ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型的构建划分为

两个部分：微调全连接层和微调卷积层［１７］。如图３
所示，在微调全连接层步骤中，为了满足混凝土表面
裂缝缺陷图像识别任务，本文将原始全连接层中的

１０００类修改为２类，即没有裂缝图像类和有裂缝图
像类。在微调卷积层步骤中，本文将原始全连接层
模块１、模块２、模块３、模块４进行冻结，将模块５解

冻处理［１５］。主要原因在于模块１至４主要学习图
像的底层纹理特征、形状特征和结构特征。随着卷
积层的不断加深，模块５所学习特征为高层语义特
征，所以本文优先解冻模块５中的权重参数并进行
再训练，这样不仅可以获得一个具有较高识别率的

ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型，同时也可以很大程度上节
省网络模型的训练时间成本。

图３　微调ＲｅｓＮｅｔ５０网络模型算法流程图

３　实验仿真

３．１　实验参数设置
本文实验环境硬件信息如表１所示。

表１　硬件平台信息

名称 型号

处理器
Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ９－１１９００Ｈ

＠２．５０ＧＨｚ
显卡 ＧｅＦｏｒｃｅ　ＲＴＸ　３０８０
内存 ３２Ｇ
操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ　１０
深度学习平台 ＰｙＴｏｒｃｈ

　　本文选取文献［１６］数据集中的２５００张图像，并
将２５００张图像增广至１０，０００张，用于ＲｅｓＮｅｔ５０微
调网络模型的训练和测试。在网络模型训练中，超
参数设定为：学习率ＬｅａｒｎｉｎｇＲａｔｅ设定为０．００１，学
习率调整参数 Ｇｒａｍｍａ设定为０．１，批处理大小

ＢａｔｃｈＳｉｚｅ设定为３２，步长ＳｔｅｐＳｉｚｅ设定为３，训练
轮次ＮｕｍＥｐｏｃｈ设定为６。训练集与测试集比例设
定为９∶１。定量的识别效果评价指标采用精准率
（Ａｃｃｕｒａｃｙ）进行评价。

３．２　定性评价
如图４混凝土表面裂缝缺陷识别示例所示，从

宏观上，可以看到无裂缝图像和有裂缝图像都识别
正确。从微观上，一方面可以看到当无裂缝图像存
在明显的光照变化、纹理变化、痕迹及杂物干扰时，

ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型都可以给出正确识别结果。
尤其是从最后一张无裂缝图像中可以看到，当存在
人眼都难以辨别的划痕干扰时，ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络
模型依然可以准确识别。另一方面，可以看到当有
裂缝图像存在大小变化、方向变化、尺度变化、多条
裂缝交叉和周边杂物干扰时都可以正确识别出有裂

缝图像。尤其是从最后一张有裂缝图像中可以看
到，当存在人眼都难以辨别的微小裂缝时，Ｒｅｓ－
Ｎｅｔ５０微调网络模型仍然可以准确识别。综上所
述，定性评价结果验证了所提出微调网络模型在混
凝土表面裂缝缺陷任务上的实用性。

（ａ）无裂缝图像
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（ｂ）有裂缝图像

图４　混凝土表面裂缝缺陷识别示例

３．３　定量评价
表２列出了在数据集上，ＲｅｓＮｅｔ５０（原始）和

ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型（本文）的Ａｃｃｕｒａｃｙ对比结
果。其中，ＲｅｓＮｅｔ５０（原始）采用ＩｍａｇｅＮｅｔ数据预
训练的原始权重。Ｐｏｓｉｔｉｖｅ代表有裂纹图像，Ｎｅｇａ－
ｔｉｖｅ代表无裂纹图像。表中粗体数值表示在数据集

上的最高Ａｃｃｕｒａｃｙ值。
从表２可以观察到 ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型

（本文）在数据集上Ｐｏｓｉｔｉｖｅ和Ｎｅｇａｔｉｖｅ的Ａｃｃｕｒａ－
ｃｙ（％）为９９．６和９９．８，明显优于ＲｅｓＮｅｔ５０（原始）
方法的９７．３和９７．６。主要原因在于以下两个方
面：一方面，ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型在训练阶段采
用数据增广后的图像，增强了微调网络模型对光照
变化、尺度变化和方向变换的鲁棒性；另一方面，

ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型在训练阶段优先解冻模块

５中的权重参数并进行再训练，提升了ＲｅｓＮｅｔ５０微
调网络模型针对混凝土表面裂缝缺陷识别的性能。
综上所述，定量评价结果验证了所提出微调网络模
型在识别混凝土表面裂缝缺陷任务中的有效性。

表２　在数据集上平均准确率对比

方法 评价标准
数据集

Ｎｅｇａｔｉｖｅ　 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ＲｅｓＮｅｔ５０（原始） Ａｃｃｕｒａｃｙ（％） ９７．３　 ９７．６

ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型（本文） Ａｃｃｕｒａｃｙ（％） ９９．６　 ９９．８

４　结束语

本文提出了一种ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型。在
数据准备阶段，通过光照变换、裁剪和翻转来有效扩
增数据集；在模型构建阶段，通过微调全连接层和微
调卷积层来构建适用于混凝土表面裂缝缺陷识别的

ＲｅｓＮｅｔ５０微调网络模型；在实验评价阶段，通过定
性和定量的实验验证了本文所提ＲｅｓＮｅｔ５０微调网
络模型的实用性和有效性。
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