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千里之堤，溃于蚁穴——大型建筑设施裂纹图像的自动识别

研究

摘 要

国民经济的平稳发展离不开大型建筑设施的保驾护航，因此对于建筑物的安

全检测成为了学术界和工业界的焦点之一。众所周知，裂纹是引起安全隐患的重

要原因，裂纹检测已是当今的一大研究热点，也是一大难点。本文通过改进传统

的裂纹检测算法，采用更快的区域卷积神经网络（Faster R-CNN）识别大型建筑

设施的裂纹，并且精确给出裂纹的具体位置及其概率。

传统的裂纹识别算法需要手动提取特征进行分类，而且不能很好的区别划

痕、水痕、刻痕等伪裂纹，复杂不高效，其分类效果也不理想。更快的区域卷积

网络不仅可以自动提取图片的特征，一定程度上区分了伪裂纹，还提高了分类精

度且可以定位裂纹在图片中的位置和概率。本文通过对比了三种模型：图片不做

预处理 Faster R-CNN、做同态滤波预处理的 Faster R-CNN，和使用 Adam 优化的

Faster R-CNN，发现做同态滤波等预处理的 Faster R-CNN 效果最好，损失值最

小为 0.3，分类精度最大可达 0.892。最后，本文还从模型的鲁棒性，模型的功

能，模型的应用范围三个方面论证了同态滤波预处理的 Faster R-CNN 优于传统

方法。

基于最优的模型，建立了一套自动识别裂纹的系统，其流程为拍摄图片->

预处理->Faster R-CNN 处理->得出裂纹位置及概率，具有很强的实用性，极大

程度上解放了生产力。需要注意的是，由于实际裂纹图片的分布会随着时间发生

变化，因此需要经常加入新的训练图片微调。最后，本文建立的系统对于细小的

裂纹无法识别，在识别对安全性能要求非常高的建筑，比如金属建筑，还需要改

进。

关键词 ：Faster R-CNN； 支持向量机 ；边框回归； 自动识别系统； 裂

纹检测



A small leak will sink a great ship-- large building facilities

crack image automatic identification research

Abstract：

The steady development of national economy is inseparable from the

escort of large building facilities, so the safety inspection of buildings

has become one of the focal points of academia and industry.As is known

to all, crack is an important cause of safety hazards. Crack detection

has become a hot research topic nowadays, especially the crack detection

based on complex background images, which is also a difficult problem.In

this paper, by improving the traditional crack detection algorithm,

Faster regional convolutional neural network (Faster R-CNN) is adopted

to identify large building facility cracks, and the exact location and

probability of cracks are given.

Compared with the traditional crack recognition algorithm, which

requires manual feature extraction for classification, it is complex and

inefficient, and it cannot distinguish the pseudo-cracks such as

scratches, water marks and nick marks well, so its classification effect

is not ideal.The faster regional convolutional network can not only

automatically extract the features of the image, but also distinguish the

pseudo-cracks to some extent, improving the classification accuracy and

locate the location and probability of cracks in the image.In this paper,

three models are compared: Faster R-CNN without preprocessing 、Faster

R-CNN of homorphic filtering and other preprocessing , and Faster R-CNN

of the use of Adam optimized.Then, it is concluded that the best effect

is achieved by Faster R-CNN of homorphic filtering and other

preprocessing, with the minimum loss value of 0.3 and the maximum

classification accuracy of 0.892. Finally, it is proved that the Faster

R-CNN preprocessing with homomorphic filter is superior to the

http://www.baidu.com/link?url=khZ2rYVIF2mlxEuC3rHO1Yyyck08JZ0o8X9gVYHsf2kHP2WA5nb4wvalZLsKnZKSab2oC0IsO3R9N34cMbLeDmsXDIyjvPQyBf0FfP-z4ke


traditional method from the three aspects of robustness, function and

application scope of the model.

Based on the best model, a set of automatic crack identification system

is established. The process : taking pictures -- > pretreatment -- >Faster

r-cnn processing -- >obtain the crack location and probability , which

has a strong practicability and liberates productivity to a great extent.

It should be noted that as the distribution of actual crack images

will change over time, new training images should be added to fine-tune

frequently.Finally, the system established in this paper cannot recognize

fine cracks, and it needs to be improved in identifying buildings with

high safety performance requirements, such as metal buildings.

Keywords ：Faster R-CNN；SVM； Bounding box regression ；Automatic

identification system ；Crack detection
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一、前言

（一）研究背景

中国建筑业的稳步增长，对国民经济发展，奉献出了强有力的支撑。与此同

时，在中国建筑业蓬勃发展的今天，为确保社会主义建设稳中求进，就需要对建

筑物的安全性能做评估。

在评估建筑物的安全性能时，有很多方面需要考虑，如建筑物的裂纹、抗震

性能、耐久性能和承载能力等都是很重要的因素。由于裂纹是引起安全隐患的重

要原因，本文专门探讨大型建筑物表面的裂纹检测。

本文研究的另一重点就是区分伪裂纹与裂纹。建筑上的划痕、水痕、刻痕也

属于研究范围内，这些痕迹与裂纹十分相像，但这些对建筑物的安全性能不构成

威胁，所以被称为伪裂纹。根据观察可得：裂纹的长度一般大于伪裂纹结构；裂

纹所在片段比例一般小于伪裂纹片段比例；裂纹走向和分布无规律，伪裂纹一般

比较规律，其形状近似于曲线。

（二）国内外研究现状

传统的建筑物裂纹检测是人工攀登建筑物，肉眼检测。此种做法不安全，不

高效也不准确全面。后来利用机器人摄像，高清摄像机拍摄建筑表面，再基于图

像检测裂纹。

如今，基于裂纹的图像研究已有了显著的成果，但是主要是针对混泥土建筑

墙面、沥青材质的路面、桥梁建筑地面等，其研究的背景相对简单，而且以上建

筑物的裂纹在图片中较为明显，通常采用传统图像识别就可以达到要求。

基于图像的传统裂纹识别方法包含两个步骤，第一个步骤是图片预处理，以

降低图片噪声并增强图片的裂纹特征；第二个步骤是根据之前预处理的图片人工

进行裂纹特征提取，构建一个二分类器如决策树，支持向量机，逻辑回归来判断

是否有裂纹。

针对图片预处理这一步骤：Fujita etal 在 2006 年通过图像拉伸技术对图

片进行预处理，实现降噪性能[1]。Jabakhanji 在 2007 年运用直方图均衡技术，

提升图片的清晰度，达到图片整体对比度的效果，这项技术在裂纹图像处理中十
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分高效[2]。除此之外，Jabakhanji D etal 在 2007 年[2]，Chen H O 在 2010[3]

使用灰度级腐蚀预处理图像，差异化背景和前景，取得良好的效果。但是这些处

理的方法在复杂背景和包含伪裂纹的图片中效果不显著，前景和背景区分不明

显。比如日本学者大津于 1979 年提出 OSTU，利用前景与背景图像类间方差最大，

确定阈值二值化图像。利用该算法可以识别背景结构简单的图像，略去了很多重

要的裂纹细节。如图 1，左图背景结构简单，无伪裂纹，二值化效果良好，右图

背景结构复杂，存在伪裂纹，二值化去掉了重要的细节，效果差。

图 1 大津分割（OSTU）图像二值化

传统裂缝识别的第二个步骤是人工提取图片的特征：Zhenhua Guo 在论文中

提出了一种基于局部二值模式(LBP)的裂纹检测算法[4]，[5]提出了一种基于树

结构的裂纹自动检测方法——裂纹树，[6]也引入了一套完整的用于检测和表征

路面裂缝病害的图像处理算法。一方面，在基于图片的裂纹检测中，要尽可能区

分裂纹和伪裂纹就需要选择合适的特征。因此针对以上的特征一般采用下面的特

征来区分图片是否有裂纹：区域面积，周张，灰度均值，最大连通区域宽高比，

图片二阶矩，偏心率等等。需要指出的是，这种手工提取特征的方法在区分复杂

背景结构和区分伪裂纹上不够有辨别力。这是因为：准确选择区分图片是否存在

裂纹的特征存在困难，常常受到伪裂纹特征的干扰，特征存在漏掉不全的可能性

大；特征需要人工选择，花费的人力物力较大；在特征提取时信息不可必然的缺

漏，和人工选择特征存在的误差也使得分类效果并不十分显著。于是，对于裂纹

图像的研究有了新的难度。
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另一方面，随着科学技术的发展，计算机运算速度的极大提高，深度学习技

术在近十年内得到飞速发展，在许多医学成像和计算机视觉任务中表现出了许多

令人印象深刻的性能，明显地展示了深度神经网络学习的深度特征的有效性

[7-12]，这些特征可能会取代传统手工制作的特征[13]。深度学习在裂纹检测领

域也卓有成效，Lei Zhang 等人提出了一种用于路面裂纹检测的深度卷积神经网

络，通过与传统的手工提取特征相比，其提出的深度学习框架所提取的深度特征

具有更好的裂纹检测性能[14]。常海涛等将 Faster R-CNN 用于工业 CT 图像缺陷

检测，可以有效识别出裂纹并准确缺陷的标志标记[15]。

本文采用 3种 Faster R-CNN 模型检测大型建筑的裂纹，摆脱了传统的手动

选取特征技术，对图片进行自动的学习数据特征，进行分类，并且能够定位出裂

纹在图片中的位置。模型包括图片不做预处理 Faster R-CNN，做同态滤波预处

理的 Faster R-CNN，使用 Adam 优化策略的 Faster R-CNN。最终基于分类精度选

择出同态滤波预处理的 Faster R-CNN 模型。

在与现有传统方法对比时，本文以卷积神经网络提取特征然后再分类的这一

现有方法（简称卷积神经网络分类方法）为例，分别从模型的鲁棒性，模型的功

能，模型的应用范围三个方面探讨 Faster R-CNN 裂纹识别与现有裂纹识别之间

优缺点，发现同态滤波预处理的 Faster R-CNN 综合效果更好。

基于上述最优模型，建立裂纹智能检测系统，整个流程如图 2：拍摄图片->

预处理->输入模型（更快的区域卷积神经网络）->裂纹识别并定位。便能够对裂

纹图像进行可靠的识别，区分出裂纹与伪裂纹。高效方便快捷，省时省力。

图 2 裂纹智能检测示意图
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二、图片预处理

本文使用湖南拓达结构监测技术有限公司提供的图片数据。由于原图片的裂

纹识别能力较低，伪裂纹的干扰性及光照强度不一，所以需要对图片进行一定程

度的预处理，以便更好的识别出裂纹。首先人工标注图片中的裂纹，再生成 xml

文件，xml 本身是一种格式规范，是一种包含了数据，以及数据说明的文本格式

规范。其次，运用图片灰度化技术，对图片进行灰度化操作，即将彩色图片的三

通道 ),,( bgr 加权变成单通道gray的灰度图片：

bgr 114.0587.0229.0gray  （2.1）

这样可以减小图片的数据量，减少计算量，同时也是后续对图片进行滤波的

处理的基础，见图 3；

图 3 原图与灰度图

再利用直方图均衡化技术，此技术能够增强图片的对比度，使得图片看起来

更加清晰，它将一副图片的直方图分布变成近似均匀分布，来增强图像的对比度。

其处理后的效果非常明显，见图 4；

图 4 原图与直方图均衡
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最后进行同态滤波增强，同态系统是一种非常特殊的非线性系统，它遵从广

义的叠加原理，然后利用此原理进行滤波操作，同态滤波是把频率过滤和灰度变

换结合起来的一种图像处理方法，它需要依靠图片的照度模型，以此作为频域处

理的基础，使用压缩亮度范围、增强图片对比度来改善图片的质量。其技术的基

本原理是将像元灰度值，看成照度和反射率两个组份的产物。由于图片照度的相

对变化很小，即可以将之看作为图片的低频成份，而反射率则可看作图片的高频

成份。通过分别处理图片的照度和反射率对像元灰度值的影响，达到揭示阴影区

细节特征的目的；

图 5 原图与同态滤波增强的图片

三、卷积神经网络简介

用传统的 bp 神经网络架构，直接是将图片的像素矩阵展开成一列或者一行

直接作为输入向量，这样做的缺点是计算量太大，而且将许多背景信息也考虑进

去了，给神经网络的分类或者定位任务增添了许多噪声，因此做出来的效果不理

想。因此我们引入了卷积神经网络。卷积神经网络因其权值共享的特点，降低了

网络模型的复杂度，减少了权值的数量，避免了传统识别算法中复杂的特征提取

和数据重建过程，同时能够有效挖掘出数据的局部特征用于分类，目前广泛应用

于图像识别和语言处理等领域。

（一）卷积的定义

卷积是对两个实变函数的一种数学操作。卷积的操作通常可以用星号表示：

https://wenwen.sogou.com/s/?w=%E5%83%8F%E5%85%83&ch=ww.xqy.chain
https://wenwen.sogou.com/s/?w=%E7%81%B0%E5%BA%A6%E5%80%BC&ch=ww.xqy.chain
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  ))(*( twxts  （3.1）

其中w 为有效的概率密度函数，不然其输出不会是一个加权平均。除此之外，

当参数小于 0时，w 的取值不能不为 0，不然它预测的是未来，而正常情况下，

这不是我们可以预测出来的。一般情况下，卷积可以被定义在满足上面积分表达

式的任意一个函数上，也可以用作加权平均之外的目的，具体视实际情况而定。

卷积的第一个参数 x是卷积运算的输入，第二个参数，即函数w 被称为核函

数，输出被称为特征映射。

在假设 x和w 被定义在整数时刻 t ，定义离散卷积如下：

  





a

atwaxtwx )()())(*(ts （3.2）

例如，如果把一张二维的图像 I 作为卷积的输入，那么其核函数K 通常也是

一个二维的，表达式如下：

  





a

njmiji ),(K)n,m(I),)(K*I(j,is （3.3）

易得，卷积具有交换性

  





a

nmKjijiI ),()n,m(I),)(*K(j,is （3.4）

如下图，二维离散的卷积可以看做是矩阵的矩阵对应元素相乘再求和。
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图 6二维离散的卷积计算示意图

（二）卷积神经网络

卷积神经网络是一种多层的监督学习神经网络，它的结构主要包含六个部

分：输入层、卷积层、池化层、激活函数层、全连接层和分类层，其中提取特征

的核心模块是卷积层与池化层。

3.2.1卷积神经网络的特征

卷积神经网络有三个特征：1，局部感受野；2，共享权重和偏置；3，池化。

卷积神经网络具有局部感受野,如图 7，不同全连接网络考虑单个像素，而

卷积考虑的是红色框中的所有像素。由于局部像素之间联系紧密，距离较远的像

素联系较弱神经元没有必要对全图进行感知，先通过感知局部，然后再在更深层

将这些局部信息综合，层层提取信息，综合起来也能达到获取全部信息的效果。

通常物体的目标特征在图片的不同区域，卷积神经网络可以通过卷积的滑动，在

不同的位置提取相同的特征，大大减少了参数的数量，避免了神经网络的过拟合。
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图 7 卷积的局部感受野

卷积神经网络具有共享权重和偏置，通过卷积识别一定范围内的特征，即视

野更宽。如下图 8，设置一个裂纹滤波器，即识别出裂纹。裂纹的区域通常比图

片要小得多，卷积神经网络可以共享权重和偏置，大大减少参数的数量。

图 8裂纹滤波器及卷积训练

池化是一种下采样的方法，即用单个像素值代替一个小区域内的像素值，

将一张分辨率较高的图片转化为分辨率较低的图片，只保留图中重要的特征信

息，但是却不改变物体的结构和空间关系。这种做法的优点是减少输入参数，在

减少计算量的同时也防止了过拟合。如图 9，对裂纹图像进行下采样，虽然分辨

率下降了，即数据量减少，但是并未丢失裂纹的重要特征。

图 9 池化下采样

subsampling



9

3.2.2.稀疏交互与参数共享

传统的神经网络可以看成是矩阵的乘法和一系列非线性函数激活的组合。首

先建立相应的损失函数，通过输入矩阵和网络的结构进行梯度下降，迭代循环至

收敛，从而求得参数矩阵。参数矩阵的每一个元素都描述了一个输入神经元和一

个输出神经元的交互。如图 10，换句话说，传统的神经网络是全连接网络，每

一个输入单元都和输出单元产生交互。反观卷积神经网络则是稀疏交互的，原因

是卷积的核函数大小远小于输入矩阵的大小。例如，在图片处理中，卷积神经网

络的输入图片经常是成百上千个像素点，如果使用全连接网络，那么储存的模型

参数非常大，提高了存储模型的硬件要求，而且统计效率不大。在卷积神经网络

中，设置只有几十或者几百个参数的卷积核，就可以检测到图片的边缘特征，这

些特征然可以在高层的卷积层进一步提取。

图 10 卷积网络与全连接网络的对比

参数共享，即在一个模型中，各参数的值在多个函数中被重复使用。由于传

统神经网路是全连接结构，在计算神经元的输出时，权重矩阵的每一个参数只用

了一次。

3.2.3池化

卷积神经网络的一个典型层包含三级。如图 11，第一级叫卷积层，并行地

计算卷积，然后使用线性激活函数对其激活。第二级叫非线性激活层，对前一步

的结果做非线性激活，常用的激活函数包括 Relu,sigmoid,tanh 等。这一级也被

称为探测级。在第三级中，使用池化函数对上一级的输出进行下采样，进一步调

整这一层的结果。
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图 11 卷积层的构造

池化，即是用样本某一个位置相邻输出的总的统计特征代替网络在该位置的

输出。简单地讲是用一个统计特征代替一定区域的特征。池化主要包括最大值池

化和均值池化。例如，平均池化是对相邻矩形区域求平均，用平均值代替区域特

征值；最大池化则是用相邻矩形区域内的最大值代替这一区域特征值。常见的池

化还有，L2 范数，基于中心的加权平均池化。

事实上，池化具有近似平移不变形，即对输入做轻微的平移，池化后的结果

不会和之前的结果发生太大的变化。池化的这种性质十分有用，特别是当我们只

关心某个特征出现与否而不关心其出现的具体位置时。在进行裂纹识别时，我们

只关心是否出现裂纹，却不用关心裂纹出现的位置。

除此之外，池化还具有下采样的功能，如图 12 所示，这是一个带有下采样

功能的最大值池化。其中池化的范围是三个神经元，池化之间的步长是两个神经

元。这样做的好处是保存了一定区域内神经元的主要特征，而且又把输出神经元

减少了一半，极大地降低了计算和统计的负担。

图 12 池化示意图
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四、卷积神经网络的构架

（一）Vgg16模型

2014 年，Karen Simonyan 在研究中表明，在现有的技术配置上加深卷积神

经网络的层数，即提升至 16 到 19 个权重层能够有效提升网络的性能，提取图像

中的特征用于精准分类。该论文提出的模型即 vgg16，,网络结构包含 16 个权重

层，其中 13 个为卷积层（包含 RELU 激活函数层），3 个为全连接层，卷积层全

部使用大量 3X3 大小的卷积核，如图 13:

图 13 VGG 网络架构

在神经网络中，激活函数的作用是能够给神经网络加入一些非线性因素，解

决线性模型表达能力不够的问题，避免神经网络中的梯度消失问题，使得神经网

络可以更好地解决较为复杂的问题。

在标准神经网络中最常使用的非线性函数是 S形函数，例如 y = tanh（x），

但是 Nair 和 Hinton（2010）[16]的研究表明饱和非线性会减慢计算速度，因此，

他们在研究中使用 ReLU(y=max(0,x))作为非线性激活函数。如图 14，ReLU 的梯

度始终为 0和 1，这个特性有助于加快计算速度，并且提高计算的精度。
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图 14 ReLU 函数

五、模型的建立

（一）预备知识

5.1.1迁移学习

在训练深度卷积网络时，通常需要大量的数据。当数据量较小时，建立的模

型通常会出现严重的过拟合，不能达到很好的效果。这个时候常常采用迁移学习

的方法，通俗地讲，迁移学习就是把训练好的某一个网络的某些层的节点的权重

迁移到一个全新的网络，而不是从头开始，为某个特定的任务重新训练一个网络。

常用的方法是用 AlexNet、VGG 等深度网络结构在 ImageNet 等训练集上进行

网络预训练，然后再对这些网络最后面的权重层进行重新微调训练。一般来说，

在大型数据集上预训练得出的模型，越靠近底层，提取出来的特征越基础，如边

框特征、颜色特征，这些特征在小数据集上依然适用。在越靠近顶部的地方提取

出的特征越具体，比如说如果训练猫狗分类的数据集，最后几层网络得出来的特

征就是猫狗的眼睛，耳朵，鼻子这些特定数据集的特征。因此，在定位裂纹的特

征时，往往采用先在 ImageNet 数据集上预训练，然后锁定卷积网络的前几层，

对最后几层进行重新训练。这样的好处一是避免了过拟合，二是可以利用别人的

模型参数，节约大量的时间成本。

5.1.2 SVM 模型

SVM（Support Vector Machine）即支持向量机，是由 Vapnik 等人在研究统
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计学理论的基础上，针对线性分类器，提出的一种设计最佳准则，可以看成一种

二分类模型，SVM 总的来说可分为两大类：线性 SVM 和非线性 SVM，该模型的主

要思想是找到空间中的一个超平面，该超平面能够将所有的数据样本划开，且能

够使得这些样本集合中的所有数据，到此超平面的距离最短。

该模型的基本原理可以从线性可分思想开始，接着扩展到线性不可分的情

况。然后再扩展到非线性函数中，即找到一个非线性映射m，把数据样本空间映

射到一个高维的特征空间中（甚至无穷维的特征空间中），该空间可以为我们熟

悉的 Hilbert 空间，这样便可以在原来的数据样本空间里，把非线性可分问题，

转化为在高维特征空间中的线性可分问题。这种操作可简单概括为升维和线性

化。

升维，即把样本空间映射到高维空间，在一般的问题中，这种做法会增加计

算的复杂性，使得计算量大大超过实际的应用，因而这种升维的方法没有受到广

大群众的欢迎，但是如果只在作为分类、回归等问题中，有些样本集在低维的样

本空间中无法进行线性处理，但是在高维特征空间中，可以通过线性超平面进行

线性分类或者回归。

基于上述升维的复杂性，SVM 模型十分巧妙的解决了该难题：它利用核函数

的展开定理后，不需要知道非线性映射的显式表达式，并且由于 SVM 模型，是在

高维特征空间中创建线性学习机，所以与原线性模型比较，几乎不会增加计算的

复杂性，并且在某种程度上来说，会避免维数过高带来的计算问题，以上的实现

都要归功于核函数的展开定理，和核函数的计算理论。

选择不同的核函数，可以生成不同的 SVM，常用的核函数有以下 4种：

线性核函数:   yxyx T ,K ； (5.1)

径向基核函数:    22 /exp,K dyxyx  ； (5.2)

多项式核函数:    dT cyxyx  ,K ； (5.3)

Sigmoid 核函数:    cyxyx T  tanh,K ； (5.4)

注：基于核函数的选取，任何半正定的函数都可以作为核函数，不同的核函

数，对应的 SVM 模型各异。

SVM 模型问题可以简要的表示成为凸优化模型问题，即最优化的应用，因此

我们可以利用优化领域中已知的有效算法，来计算出目标函数的全局最小值。而

对于局部最小值来说，一般是基于规则的分类器和人工神经网络这种分类方法，

采用基于贪心学习的策略来搜索假设空间。SVM 控制模型的能力是基于最大化决

策边界的边缘。但是，用户还是需要提供某些参数，如上面说到的核函数，或者

松弛变量等。

https://baike.sogou.com/lemma/ShowInnerLink.htm?lemmaId=733049&ss_c=ssc.citiao.link
https://baike.sogou.com/lemma/ShowInnerLink.htm?lemmaId=57499277&ss_c=ssc.citiao.link
https://baike.sogou.com/lemma/ShowInnerLink.htm?lemmaId=57499277&ss_c=ssc.citiao.link
https://baike.sogou.com/lemma/ShowInnerLink.htm?lemmaId=500471&ss_c=ssc.citiao.link
https://baike.sogou.com/lemma/ShowInnerLink.htm?lemmaId=167302198&ss_c=ssc.citiao.link
https://baike.sogou.com/lemma/ShowInnerLink.htm?lemmaId=167302198&ss_c=ssc.citiao.link
https://baike.sogou.com/lemma/ShowInnerLink.htm?lemmaId=74239750&ss_c=ssc.citiao.link
https://baike.sogou.com/lemma/ShowInnerLink.htm?lemmaId=74239750&ss_c=ssc.citiao.link
https://baike.sogou.com/lemma/ShowInnerLink.htm?lemmaId=166613360&ss_c=ssc.citiao.link
https://baike.sogou.com/lemma/ShowInnerLink.htm?lemmaId=2099387&ss_c=ssc.citiao.link
https://baike.sogou.com/lemma/ShowInnerLink.htm?lemmaId=70598151&ss_c=ssc.citiao.link
https://baike.sogou.com/lemma/ShowInnerLink.htm?lemmaId=145633953&ss_c=ssc.citiao.link
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5.1.3 ROI(Region of intrest)池化

R-CNN 采用的是先通过选择性搜索获得 2000 个候选区域，然后利用卷积神

经网络提取候选区域的特征，这样做十分耗内存和时间，因为一张图片相当于用

了 2000 次左右的卷积神经网络候选区域。在改进的 fast R-CNN 和 faster R-CNN

中，对于每一张图片，先用卷积神经网络对其提取特征，然后再在特征图上提取

候选区域 ，如此可以减少大量内存空间和时间成本。

ROI 池化就是对提取的候选区域进行处理的一种方法。首先在原图上利用选

择性搜索的方法提取相关候选区域，然后利用卷积不改变图片中物体的相对位置

的这一特性，将在原图上提取的候选区域一一对应到特征图上。最后再将特征图

上的候选区域进行 ROI 池化。注意对于任何尺寸的特征图都可以将其变成固定长

度的特征向量，最后输入到全连接层。

如图 15，特征图上的候选区域（绿色边框内的区域）即为 ROI 区域。首先将

将ROI区域的卷积特征分成 WH 网格（注：在VGG结构中使用的是 77 的网格），

每个格子里面的特征进行 Max pooling。最后将向量展开成一列即可得到 WH

维的列向量。

图 15 RoI 池化示意图

5.1.4边框回归

如图 16，绿色框是飞机的真实框 Ground Truth，又称最小外接矩形。红色

框为 Region proposal（候选区域）。虽然候选区域包含的绝大部分的目标，但

是仍然遗漏了一部分，定位不精确。因此需要对候选区域的边框进行缩放和平移

以修正，使得红色边框和绿色边框尽可能重合。
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图 16 最小外接矩形与候选区域

无论是 Ground Truth 边框还是 Bounding box 边框，它们都是用四维向量

),,,( hwyx 表示。其中， ),( yx 表示边框的中心位置， ),( hw 代表其宽和高。

边框回归，顾名思义就是将红色边框的位置大小变换使得尽可能和绿色框重

合。公式如下表示：

),,,(),,,( hwyxhwyx GGGGppppf  (5.5)

其中 ),,,( hwyx pppp 表示Bounding boxl边框， ),,,( hwyx GGGG 为Ground Truth

边框。

首先，对 ),( yx 进行位置修正，即对边框的中心位置进行平移 ),( yx  :

)(PdPx xw (5.6)

)(y PdP yh (5.7)

那么修正后得到的中心位置为：

)(ˆ PdPPG xwxx  (5.8)

)(ˆ
yhyy PdPPG  (5.9)

然后对边框 ),( hw 进行缩放，缩放尺度为 ),( hw SS ，公式为：
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))(exp( PdS ww  (5.10)

))(exp( PdS hh  (5.11)

则修正过后的边框的宽和高为：

))(exp(ˆ PdPG www  (5.12)

))(exp(ˆ PdPG hhh  (5.13)

综上，修正后的边框 )ˆ,ˆ,ˆ,ˆ( hwyx GGGG 要近似等于 Ground Truth 边框

),,,( hwyx GGGG 。

在 RCNN 模型中 ，损失函数为采用平方损失函数并采用 2L 正则化：

2
2

5
ˆ

||ˆ||))(ˆ(minarg   


wPwtW
N

i

iTi

w


(5.14)

其中 )(5
iP 表示卷积神经网络第五层 CONV5 的特征向量，上标 i表示第 i个

边框对 Ni
ii GP ,...,1)},{(  ，而 t 表示如下：

wxxx PPGt /)(  (5.15)

hyyy PPGt /)(  (5.16)

)/log( www PGt  (5.17)

)/log( hhh PGt  (5.18)

经过最小化损失函数，得到 W ，并使得 )(W)( 5* PPd T ，最后得到估计：

)(ˆ PdPPG xwxx  (5.19)
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)(ˆ
yhyy PdPPG  (5.20)

))(exp(ˆ PdPG www  (5.21)

))(exp(ˆ PdPG hhh 
(5.22)

5.1.5 NMS(非极大值抑制)

IOU 是目标检测中一个非常重要的概念，是在图片数据集中检测相应物体准

确度的一个测量标准。如图 17,IOU 表示两个框重合区域（交集）与总区域（并

集）的比值。IOU 越接近 1表示两个框越接近。

图 17 IOU 示意图

非极大值抑制（Non-Maximum Suppression），从字面便可以理解，抑制不是

极大值的元素，即可理解成优化中的局部最大搜索。其局部表示的是某个邻域，

该邻域有两个可变参数，邻域的维数和邻域的大小。非最大值抑制采用的是边缘

细化技术，一般应用于“减薄”边缘，它可以抑制除了局部最大值以外的所有梯

度值（应用梯度计算）。在裂纹检测中，最后的输出是裂纹的坐标，根据坐标可

以画出框框定物体。由于一个裂纹可以生成众多的框，所以需要去掉一部分多余

的和概率小的框。非极大值抑制的功能就是去掉多余的边框。简而言之就是两步，

第一步是去掉 IOU 小的边框，第二步是去掉与最大边框与其余边框重合多的边

框。如图 18，在对汽车进行物体检测时，需要判断图片中是否有坐标并且给出

框框住汽车。对于 Faster R-CNN 的输出结果，框住汽车的边框有多个，利用非

极大值抑制可以去掉多余的框，最后剩下 IOU 的最大的框。
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图 18 非极大值抑制示意

（二）R-CNN模型

区域卷积神经网络 R-CNN，其模型由三个部分部分组成。第一部分是用选择

性搜索算法提取图片的物体区域，这一步会搜索图片的不同位置，生成大量的不

同尺寸的候选区域。第二部分是改进传统手工提取特征，利用卷积神经网络自动

进行特征提取，第三部分在传统分类器的基础上（此处使用支持向量机）添加边

框回归，如图 19 所示。注意到根据相似度产生的候选区域的尺寸是不同的，所

以在对其用卷积神经网路进行分类之前必须要重新修改它的尺寸，使其适合卷积

网络的输入尺寸。

图 19 传统物体检测与区域卷积神经网络对比

R-CNN 具体如图 20，第一部分是通过选择性搜索获取候选区域，每一张图片

根据图片相似度生成的候选区域大概有 2000 个左右。模块二是将候选区域的图

片进行预处理，使得候选区域尺寸符合卷积神经网络的特定尺寸。卷积神经网络

之所以需要固定输入的大小是因为其卷积层和池化层的输出尺寸由输入尺寸决
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定的。

第二部分即模块二是提取特征的卷积神经网络 AlexNet，本文采用的是 VGG

网络架构，其作用是取代传统提取图片特征的方法。具体来说，首先在 ImageNet

数据集上对该卷积神经网络进行预训练得到模型M ，然后在模块一预处理的图

片上对预训练的模型M 进行微调得到模型M，最后得到两个输出。

第三部分由模块三和模块四组成。模块三是以模块二中模型M的第七层即

全连接层为输入，利用支持向量机分类。模块四是利用模型M的第五层特征图

为输入，进行边框回归，对预测的边框做出相应的调整。

图 20 R-CNN 模块划分

R-CNN 相比传统的方法精确度得到提升，但是它的局限性质也十分明显：首

先，每一张图片大约提取 2000 个左右的候选框，每个候选框要经过 N+1（N 是分

类类别数目）次的支持向量机分类，所以需要进行大量的计算和存储大量特征；

其次，需要经过多阶段训练。选择性搜索提取候选框特征，特征提取，支持向量

机分类和边框回归是 3个独立的步骤，所以训练过程十分复杂；

综上所述，RCNN 网络模型训练与测试所需时间长，不能进行实时检测，因

此并不是最好的选择。

（三）Fast R-CNN模型

基于 R-CNN 改进的 FastR-CNN，比起 R-CNN，能够有效提升训练和测试的速

度，缩短时长，同时能够提升模型的训练精度，如图 21。

这一切都归功于三个改进：1、R-CNN 是先提大概 2000 个取候选区域然后利

用神经网络提取特征，所以每张图片需要训练 2000 次左右，大量的时间花在提

取特征上。Fast R-CNN 则是先通过卷积神经网络提取图片特征，然后再特征图

上进行选择性搜索生成候选区域，节约了大量提取特征的时间。2、引入了 RoI
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池化。3、引入了多任务损失函数，从而实现端对端的单阶段训练。

图 21 Fast R-CNN 结构图

其中，多任务算是函数的提出使得复杂的多阶段训练变成了端到端训练，节

约了时间，整个网络也更趋于一个整体。多任务损失函数：

),(]1[),(),,,( vtLuupLvtupL u
loccls

u   (5.23)

其中对于分类部分： ),( upLcls 表示分类损失且 puupLcls log),(  ，

),...,( 0 kppp  表示每个 RoI 的概率分布，u表示 Ground truth 的类别

对于边框回归部分：
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（四）Faster R-CNN

5.4.1 RPN 网络

Faster R-CNN 相较于 Fast R-CNN 速度更快，精度更高。这主要归功于 Fast

R-CNN 中选择性搜索（Selective Search） 模块被 RPN 网络取代。RPN 网络能够

解决选择性搜索速度慢，内存高，候选区域量多质差的瓶颈。RPN 网络通过进一

步共享卷积层的计算，并引进 Attention 注意机制，引导 Fast R-CNN 关注区域。

RPN 网络提取出来的候选区域大概是 300 个左右，而且拥有更高的查全率和查准

率。

RPN 网络的损失函数：

),(1),(1}){},({ ***
iireg

i
i

reg
ii

i
cls

cls
ii ttLp

N
pPL

N
tpL    (5.25)
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其中分类部分： clsL 表示两类，一类是包含物体的另一类是不包含物体的。

回归部分：

)(),( **
iiiireg ttRttL  (5.26)

损失函数如Fast R-CNN同样使用 1Lsmooth ，
*,, xxx a 分别表示对应的预测框，

锚框和 ground truth 框，同理对于 hw,,y 也是如此。具体：

aax wxxt /)(  ， aay ht /)yy(  (5.27)

)w/wlog( awt ， )/(log ah hht  (5.28)

aa wxxt /)( **
x  ， aa ht /)yy( **

y  (5.29)

)w/wlog( a
** wt ， )/(log **

h ahht  (5.30)

*
iP 则表示指示函数，包含物体时表示 1，否则为 0。

Faster R-CNN 是 Fast R-CNN 的改进，它主要是用 RPN 代替后者的选择性搜

索。由前面 FPN 可知，选择性搜索的生成的候选区域不高效精准，数量大以致于

内存耗费多，整个训练测试过程时间长。RPN 生成的 候选区域则不同，数量少

且精准有效，化繁为简。其余部分和 Fast R-CNN 相同，训练过程如图 22。

图 22 Fast R-CNN 的流程
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六、优化算法

（一）Minibatch梯度下降算法

机器学习尤其是深度学习，它是一个十分依赖经验的过程，这其中伴随着大

量复杂的迭代过程，在一个项目中，需要训练诸多的模型，才能从中选出最适合，

精度最高的模型，所以寻找合适的优化算法能够帮助我们快速的训练模型，大大

提高团队的运行效率。

一般来说，使用 batch=1 时，是随机梯度下降（SGD），即神经网络每次只训

练一个样本就使用梯度下降算法，这样做的优点是训练速度快，但是 SGD 产生的

噪音比较多，并不能保证每次的迭代都是朝着损失函数下降的方向，由于包含着

随机性，所以 SGD 有时可以跳出局部最优，可能寻找更好地局部极小值。

 )()( ;;- ii yxJ   (6.1)

其中， 表示参数向量， 表示学习率， )(ix ， )(iy 中 i表示样本编号，

),;( )()( ii yxJ  表示损失函数关于参数向量的导数。

当 batch=N，即每次利用所有的样本进行梯度下降，这样做的好处是综合考

虑了所有的样本信息，这样更全面。但是也正是如此，对整个数据集计算梯度，

每次迭代的计算量非常大。当遇到大量的数据集时就非常棘手，通常内存溢出，

而且不能实时增加新数据。互联网大数据时代，海量数据实时更新，如果训练出

来的神经网络无法适应这种实时性，那么这种网络的也会由于输入样本数据分布

的改变而下降，做不到动态更新也就不能长时间的应用该模型。

   J - (6.2)

其中， 表示参数向量，表示学习率， )( J 表示损失函数关于参数向量

的导数。

当 batch=n（50-256），即每次利用一定批量的样本进行梯度下降，这样可

以降低参数更新的方差，收敛会更加稳定，两外一方面。在这种矩阵操作可以用

GPU 进行加速，减少训练的时间。但是 mini-batch 不能保证很好的收敛性，学

习率如果选择太小，收敛速度就会慢，如果选择太大，损失函数就会在极小值附

近震荡甚至是偏离。并且由于 minibatch 的学习率是固定的，梯度大的区域和梯

度小的区域我们希望能分别对待，对梯度大的区域需要小的学习率，反之，对于

梯度小的区域，需要给其大一点的学习率。否则，损失函数的收敛会非常慢。而
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这一点 minibatch 不能做到，有待改进。

 ):()( ;;- niinii yxJ  ：  (6.3)

其中，表示参数向量，表示学习率， )( niix ： ， )( niiy ： 中 i表示样本编号，

n表示 batch 数，  ):()( ;; niinii yxJ ： 表示损失函数关于参数向量的导数。

（二）动量梯度下降

SGD 在 ravines 的情况下极容易被困住，ravines 指等高线图中，一个方向

的梯度比另一个方向的梯度大，从等高线图上来看，即一个方向的曲线密集，一

个方向的曲线比较稀疏。这种情况下，SGD 会发生震荡而迟迟不能接近极小值。

并且在梯度平缓时，梯度更新慢，在梯度为零或鞍点时、在局部极小值时处停止

更新，这样往往不能到达最小值处。由此，提出了动量梯度下降：

   Jvtt  1v (6.4)

tv-  (6.5)

其中， tv 表示第 t次的动量， 表示参数向量，表示学习率，   J 表示

损失函数关于参数向量的导数。

Momentum 通过加入 1tv ，加速 SGD 的更新，而且抑制震动。其物理含义是

当一个小球从山上滚下来时（模拟梯度下降），会产生一个动量，在遇到梯度平

缓的地方时，由于运动的惯性，会加快梯度的更新。当遇到鞍点或局部极小值时，

会继续更新梯度，有机会寻找更加的局部极小值。但是缺点就是，学习率没有根

据梯度的平缓与否发生变化，所以更新的效率不高。

图 23 动量梯度下降形象示意图
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（三） Adagrid优化算法

为了对低频的参数做较大的更新，对高频的参数做小的更新，提出该种下降

算法。所以在对稀疏的数据时它的表现良好，极大提高 SGD 的稳健型。如图 24，

为了提升更新的效率，在 x轴方向上的梯度变化平缓，需要一个大的学习率在 y

方向上的梯度比较陡峭，所以需要一个小的学习率。

图 24 Adagrid 优化算法的适用函数

  
 

t

i
ittt ggW

0

21 /W  (6.6)

其中 w表示参数向量，表示学习率， )(ig 表示第 i次的梯度。

（四）Rmsprop算法

Adagrad 只考虑了某个方向上的学习率，但是对于更一般的损失函数，等高

线在某一个方向上的趋势更加复杂多变，考虑到图 25 的等高线，沿着 x轴方向

梯度先陡峭在平缓在陡峭，这种情况下Adagrad不再使用，由此提出 了Rmsprop，

它是一种自适应学习率的方法。

2
1 )1(s ttt gs    (6.7)
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  tttt sg /1- (6.8)

其中 表示衰减率，
2
tg 表示第 t次梯度向量的元素对应相乘， 是一个极小

的常数。

图 25 复杂的等高线图

（五）Adam优化算法

动量梯度下降只考虑了添加动量，RMSprop 只改变了学习率，为了结合二者

的优点，既考虑了学习率的衰减，又加入了动量，使得逃离局部最优成为可能，

于是提出了 Adam 算法。更新方程如下：

 1 tt fg  (6.9)

ttt gmm   )1( 111  (6.10)

2
212 )1( ttt gvv    (6.11)

)1/(ˆ 1
t

tt mm  (6.12)

)1/(ˆ 2
t

tt vv  (6.13)
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)ˆ/(ˆ.1    tttt vm (6.14)

其中 tg 表示迭代第 t次时的梯度， )1,0[, 21  表示指数衰减率， 表示学习

率，
2
tg 表示第 t次梯度向量的元素对应相乘， 是一个极小的常数。

七、建模及结果分析

（一）模型构建

综合比较 R-CNN，Fast R-CNN，Faster R-CNN 模型的优劣以及优化算法。本

文采取三种模型：

模型一，用图片未经预处理的 Faster R-CNN 模型。由于 VGG 网络架构的输

出是固定尺寸的，因此需要图片的输入也是固定尺寸的。首先将裂纹图片尺寸进

行重新调整至 3224224  ，分别表示图像的高，宽，颜色通道数。然后将图片

输入到 VGG 卷积神经网络，最小化损失函数，采用随机梯度下降策略（SGD），经

过多次迭代得到图像的特征图。接着用 RPN 网络对特征图进行候选区域的提取 ，

生成 300 个候选框。紧接着结合特征图和候选框的位置，对候选框进行感兴趣区

域池化（RoI 池化），虽然候选区域大小不一，但是经过 RoI 池化后可展开得到

相同尺寸的特征向量，经过全连接层。一方面得到支持向量机的分类结果，一方

面得到预测边框的初始坐标，再用边框回归调整，用非极大值抑制（NMS）去掉

重复的多余的框。最终结合 SVM 分类和边框回归可以得到裂纹的具体位置和概

率。

模型二，用同态滤波预处理的 Faster R-CNN 模型。首先对图片进行灰度化

操作，然后直方图均衡，接着同态滤波处理，最后扩充图片通道，调整图片尺寸

得到预处理后的图片。之后具体建模过程如模型一所述。

模型三，改进优化策略 Adam 算法的 Faster R-CNN。模型三结合了模型一和

模型二，首先对图片进行模型二中的相同图片预处理，后续建模过程大体如模型

一，只是在对损失函数进行梯度下降的时候采用了 Adan 优化策略。
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（二）训练流程

训练一个 Fater R-CNN 模型，需要分别训练 RPN 和 Faster R-CNN，有四个

步骤：

第一步训练 RPN，首先在 ImageNet 数据集上预训练模型参数，得到卷积层

的初始化参数。

第二步是训练 Fast R-CNN 网络，首先在 ImageNet 上预训练模型参数，得到

卷积层的初始化。参数，然后把有第一步中 RPN 生成的候选区域输入其中。

第三步是调优 RPN 网络，第四步是调优 Fast R-CNN 网络。

（三）调参过程

训练深度卷积网络是一个十分精细的过程。训练过程中要查看训练精度和测

试精度。当训练精度和测试精度都不高 时，模型处于欠拟合的状态，由于采用

VGG 网络固定架构，通过加大迭代次数，提高精度。当模型的训练精度高，测试

精度不高时，模型处于过拟合状态，通过提前停止的策略，在训练精度和测试精

度都高的位置结束训练。

（四）结果分析

7.4.1 模型一结果分析

模型一是未经过图片预处理的 Faster R-CNN，如图 26，在经过迭代 10000

次迭代之后，最终模型的总损失值降到 0.87，模型的 AP 值为 0.856，具体损失

值见附件。最终测试部分图片图片如图 27，所有图片见附件。可以观察到，对

于比较明显的大的裂纹，可以检测到，而对于较小的裂纹，则不容易检测到。识

别出部分的一伪裂纹。总体来看模型效果良好，小的裂纹不容易检测得到，关系

也不大，英文对于工程建筑中墙体上的特别细小裂纹检测不到影响，只要较大的

裂纹可精确识别即可。
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图 26 模型一训练的总损失

图 27 模型一未经图片预处理的 Faster R-CNN 测试结果

具体来看，如图 27，简称第一行第一列的图片为 )1,1( ，后同。 )1,1( 和 )3,1( 中

的裂纹较大，较明显，所以被轻而易举的识别出来，给出的位置精确，概率高。

对于 )2,1( 来说，图中的较小的裂纹也识别出来了，但是由于背景明暗突变处发生

了梯度变化，这里被错误当成了裂纹，形成了误判。 )1,2( 识别了较小的裂纹， )3,2(

识别了横向裂纹和颜色较淡的裂纹，模型给出的位置精确概率高。而对于 )2,2( 来

说，图中伪裂纹较多，有两处伪裂纹被错误当成了裂纹。综上所述，模型一也比
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较容易识别出较小的裂纹，但是该模型容易受到背景的干扰，错把背景变化和伪

裂纹都当成裂纹。

7.4.2 模型二结果分析

模型二是经过同态滤波等预处理图片的Faster R-CNN，如图28，在经过10000

次迭代后，模型二总损失值降到 0.3，训练精度 AP 提升至 0.892，所有损失值见

附件。最终的测试图片如图 29，完整图片见附件，可以观察到经过同态滤波处

理的测试图片明显变亮，裂纹部分更加明显，可以明显从背景区分出来。对于伪

裂纹，区分的效果比模型一更好。

图 28 模型二训练的总损失

图 29 经过同态滤波处理图片的 Faster R-CNN 的测试图片
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具体来看，如图 29，图片明显比模型一明亮清晰，但是细小的裂纹更淡了。

)11( ，由于背景简单，裂纹较为明显，其中的裂纹可以被全部检测出来，给出的裂

纹边框清晰，裂纹概率高， )3,1( 中的裂纹检测也是如此。 )2,1( 中的有的裂纹比较

细小，无法检测出来，而且在深色背景与浅色背景处的梯度变化使得误将此作为

裂纹检验出来。对于 )2,2( ，画面中裂纹较多而且包含了大量的伪裂纹，其中就

大部分的裂纹都被检测出来，伪裂纹只有一处被当成了裂纹，并且还是在上半部

分还框住了裂纹的情况下。图中的黑点较多，但是没被当成裂纹。而对于 )3,2( ，

大部分横向的和斜向的裂纹都被检测出来了。综上所述，模型二的检测效果好，

不容易将伪裂纹当成裂纹，错误识别的情况少，漏掉了一些非常小的裂纹。裂纹

给出的概率相对模型一小，认证观察这些确实是裂纹，因此只需要调整非极大值

抑制的阈值就不会把这部分概率小的裂纹漏掉。

7.4.3 模型三结果分析

模型三是使用改进优化策略 Adam 算法的 Faster R-CNN，如图 30，在经过迭

代 10000 次迭代之后，最终模型的总损失值降到 0.382，模型的 AP 值为 0.886，

具体损失值见附件。最终测试部分图片图片如图 31，所有图片见附件。可以观

察到，对于比较明显的大的裂纹，可以检测到，而对于较小的裂纹，则仍然不容

易检测到。注意到可识别出部分的伪裂纹，较模型二差。

图 30 模型三的总损失
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图 31 改进优化策略 Adam 算法的 Faster R-CNN 测试图片

具体来看，如图 31，图片明显比模型一明亮清晰，但是细小的裂纹更淡了。

总体效果看起来和模型二给出的测试结果相同。 )1,1( 由于背景简单，裂纹较为明

显，其中的裂纹可以被全部检测出来，给出的裂纹边框清晰，裂纹概率高， )3,1(

中的裂纹检测也是如此。 )2,1( 中的有的裂纹比较细小，无法检测出来，而且在深

色背景与浅色背景处的梯度变化使得误将此作为裂纹检验出来。对于 )2,2( ，画

面中裂纹较多而且包含了大量的伪裂纹，有两处伪裂纹都被当成了裂纹。而对于

)3,2( ，大部分横向的和斜向的裂纹都被检测出来了。综上所述，模型二的检测

效果好，不容易将伪裂纹当成裂纹，错误识别的情况少，漏掉了一些非常小的裂

纹。裂纹给出的概率相对模型一小，认证观察这些确实是裂纹，因此只需要调整

非极大值抑制的阈值就不会把这部分概率小的裂纹漏掉。

7.4.4 模型结果对比

综上所述，如图 32，模型二的损失值最小为 0.3,，模型三次之，以模型一

的损失值最大。究其原因是模型一的图片未经过预处理，图片中的噪声使然。至



32

于模型精度的比较，模型的精度提升不大，但是仍以模型二精度最高，为 0.892，

这是因为通过同态滤波预处理，图片更加清晰，背景和前景区分更好。

图 32 三种模型对比

如图 33，进一步通过对比测试图片，在伪裂纹识别方面，发现模型二的检

测 )2,1( ，识别出的伪裂纹更少。在对细小裂纹的敏感程度方面，模型一的测试图

片 )1,2( 较好，但模型二没有差太多。考虑到过于细小的裂纹对大型建筑物的墙面

的影响不太，完全可以通过定期检查排除其风险。综上所述，相对来说，模型二

的效果最好。比较三者，最终选择模型二。
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图 33 模型一，模型二，模型三测试图片对比

7.4.5 与现有方法对比

本文以卷积神经网络提取特征然后再分类的这一现有方法（简称卷积神经网

络分类方法）为例，从模型的鲁棒性，模型的功能，模型的应用范围三个方面探

讨 Faster R-CNN 裂纹识别效果与现有裂纹识别之间优缺点。

卷积神经网络分类方法分为如下步骤：首先，用原始图片制作数据集，将其

分成背景图和裂纹图。然后采用灰度化预处理，再经过图像卷积，使用 Adam 优

化下降策略，最后得到裂纹的二分类精度。

其中，数据集的背景图制作对结果会产生非常大的影响，当背景图为干净，

无伪裂纹的墙体表面，识别精度高，平均为 92%，当数据集背景图包含伪裂纹时，

识别精度低，平均为 40%，由此可见模型的鲁棒性低。

在功能方面，相比 Faster R-CNN，卷积神经网络分类方法功能单一，无法

做到对裂纹的定位，仅仅能做到分类。

除此之外，由于传统方法对背景图的要求严格。然而现实环境中墙面伪裂纹

的存在很常见，所以模型很容易将伪裂纹误判成裂纹，识别精度低，应用面较狭

窄。

综上所述，对比上述模型的鲁棒性，模型的功能，模型的应用范围，得出使

用 Faster R-CNN 的效果更好。
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7.4.6 裂纹智能检测系统的建立

至此，经过比较，选择经过同态滤波等预处理图片的 Faster R-CNN 作为模

型，建立智能裂纹检测系统。该系统只需要拍摄图片，然后经直方图均衡，同态

滤波预处理，最后经过 Faster R-CNN 处理，即可检测出是否有裂纹以及裂纹的

精准位置。另外，考虑到建筑物的实际分布会随着时间而改变，该系统中 Fastr

R-CNN 可以不用重头开始训练，只需要定期加入新的图片又可精准检测出裂纹。

综上，其具体流程如图 34：

图 34 裂纹智能检测系统

八、模型的改进

综上所述，本文通过对比了三种 Faster R-CNN 模型的精度和效果，选择出

模型三，即选择经过同态滤波处理图片的 Faster R-CNN 模型，其具有低损失值，

高精度的特点。随后建立一套智能裂纹检测系统，流程为拍摄图片，在经过图片

预处理，Faster R-CNN 处理后，随后即可得到裂纹的精确位置。但是该系统还

存在如下缺点：

其一是该系统 并未实现完全的自动化，需要多次选择图片预处理的方法，

和神经网络的调参。

其二是随着时间的改变，裂纹的分布可能发生变化，即用作训练的图片分布

可能和测试的图片分布不同，那么对裂纹的检测精度就会下降。这就需要经常将

裂纹的图片输入系统微调。

其三是最终选择的更快的区域卷积神经网络虽然速度较之前的模型更快，但

是训练的时间仍然很长，如果没有 GPU 加速运算，训练时间会长达数天。

其四是对于微小的裂纹识别度不高，如果是那种安全性能要求更高的建筑，

或者不是本文研究的墙体表面，而是金属建筑表面的裂纹，那么就需要更进一步

改善模型对小物体的识别。可以考虑使用 YOLO V3 模型。
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由于论文中用到的所有程序和三个模型的测试结果太大，见附件。

由于本文用到的训练图片数据太大，部分见附件。
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