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摘  要：针对深层卷积神经网络检测表面结构裂纹耗费时间长、精度不够高的问题，基于Xception网络进行自适

应调整重构其分类器，利用图像增广技术扩充数据集后，引入迁移学习的方法对Xception网络进行训练。同时，与构建

的ResNet50、InceptionV3和VGG19三个深层卷积神经网络模型进行对比实验，重新验证其性能。实验证明，引入迁移

学习不仅可以提升模型的整体性能，还能缩减训练深层卷积神经网络的时间，训练的模型在数据集上的识别精确率达到

96.24%，在对比实验中达到96.50%。
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Abstract: Aiming at the problems of time consuming and low accuracy of deep convolution neural network in 
detecting surface structural cracks, this paper proposes to adaptively adjust and reconstruct its classifier based on Xception, 
and use image augmentation technology to expand the dataset. After that, transfer learning method is introduced for 
training Xception. At the same time, its performance is re-verified by comparing it with three deep convolution neural 
network models, ResNet50, InceptionV3 and VGG19. Experiments show that the introduction of transfer learning not only 
improves the overall performance of the model, but also reduces the time of training the deep convolutional neural network. 
Recognition accuracy of the trained model on the dataset reaches 96.24%, and 96.50% in the comparative experiment.
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1   引言(Introduction)
桥梁结构会随着时间的推移而退化，从而出现裂纹甚至

坍塌，造成安全事故[1]。深度学习[2](Deep Learning)技术处理

大量数据和自动化特征提取的能力使其能够开发混凝土结构

裂缝检测问题的解决方案。而迁移学习[3](Transfer Learning)

可以从相关或者相近领域中转移已经标注好的数据、参数或者

知识结构，从而完成或改进目标领域或目标任务的学习效果。

本文基于迁移学习和Xception[4]网络，使用混凝土裂纹图

像数据集训练出能够检测裂纹的模型，利用图像增广技术扩

充数据集；比较了使用扩增数据集和迁移学习前后模型在测

试集上的表现，得到一个训练时间短并且具有较高精度的网

络模型。

2   实验流程(Experimental process)
基于迁移学习的Xception网络裂纹识别模型建模流程如

图1所示。首先，对原有数据集的图片进行图片增强，从而

增加训练集；然后将数据分类并对不同种类进行标记，并且

对其进行标准化或归一化处理，以消除数据特征因数量级不

同而对训练过程产生的影响；接着，引入迁移学习的方法将

相关领域中的知识结构和训练参数迁移到构建好的模型当中

进行训练，训练过程中对模型进行微调以提高其精确度；最

后，使用测试数据集在所得模型上进行验证，检测结果以指

定的评价指标来表示。实验中使用到的方法和构建的模型将
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在下文介绍。

图1 方法流程图

Fig.1 Method flow chart

3   实验搭建(Experimental construction)
3.1   数据来源及处理

目前还没有发布统一的桥梁裂缝数据库。因此，为了满

足实验要求，基于网上的共享数据集[5](https://github.com/

tjdxxhy/crack-detection)进行实验。原始数据为Phantom 

4 Pro的CMOS表面阵列相机采集的2,068 张裂纹图像，分辨

率为1024×1024。实验中所使用的桥梁裂纹数据集是基于原

始数据集处理后得到的，分别为裂纹图像4,058 张和背景图像

2,011 张，占比约为2∶1。数据集中的部分图片如图2所示，其

中上方一组是含有裂纹的图像，下方一组为无裂纹(正常)图像。

图2 原始数据集图像示例

Fig.2 Raw dataset image example

数据的标准化和归一化[6]可以消除因特征不同、数量

级相差较大带来的影响，同时可以使数据保持原始分布，

对提高模型的精度具有积极影响。将图片规格尺寸调整为

256×256×3。使用图像增广技术[7]对训练图像做一系列随机

改变，以产生相似却不相同的训练样本，这样随机改变训练

样本可以降低模型对某些属性的依赖性。

图像增广的具体操作如下：

(1)裁剪和翻转：通过对图像进行不同方式的裁剪和翻

转，使得感兴趣的物体或者特征出现在不同位置，这种方法

可以减轻模型对数据集中裂纹出现位置的依赖性。

(2)变化颜色：通过调节整体亮度、色彩等因素，起到模拟

不同天气环境的作用，以此来降低模型对光照色彩的敏感度。

实际操作时，将几种效果进行随机组合，利用图像增

广技术的一个示例如图3所示，上方图像为原始数据集中任

意一张图像，下方图像是其经过四次图像增广技术分别得

到的图像。最终数据集被扩增至25,576 张，其中裂纹图像

16,642 张，无裂纹图像8,934 张。对所有图像进行标记，根

据有无裂纹分别标记为正负样本。

图3 图像增广示例

Fig.3 Image augmentation example

归一化处理如下：

在图像输入网络之前，对其进行归一化处理，将图像的

特征数据通过等式(1)进行变换：

                           (1)

式(1)中的 ，表示图像中每个像素点的值

所组成的集合； ； 和 分别表示为该集合中

像素值的最大取值和最小取值； 表示通过计算后将任意取值

范围内的 值转化为[0,1]区间内的值，即为归一化处理后的特

征值。

3.2   实验平台

实验所选择的编写语言为Python[8]。Python作为开源软

件，不仅有强大的数据处理和算法模型搭建能力，也因拥有

丰富而强大的库被广泛应用于科研中。其中Numpy库封装了

许多基础的矩阵和向量的操作，而Scipy库则在此基础上提

供了更丰富的功能，比如各种统计常用的分布和算法都能迅

速地在Scipy库中找到，加上Matplotlib库用来提供数据可视

化，这些方法被高效应用于实验中。

Ten so rF l ow [9 ]是一个采用数据流图(Da t a  F l ow 

Graphs)，用于数值计算的开源软件库，而现在已经发展成为

一个平台，用于机器学习和深度神经网络方面的研究，在易

用性、分布式训练和部署等方面都取得了长足的进步。实际

上，TensorFlow已进化成为一个更全面的“工具、库和社区

资源生态系统”[9]，研究人员可以很方便地使用它来进行各种

实验。TensorFlow 2.0生态系统包含对Python的支持，本文

中的实验均使用其框架搭建模型进行训练。

3.3   模型建立

(1)Xception网络模型

深层的卷积神经网络对复杂图像的识别相比于浅层结构

往往能够取得更好的效果，本文中使用的Xception网络是谷歌

公司继Inception系列网络后的改进结构，其主要原理是采用

深度可分离卷积来替换原来网络中的卷积操作，在基本不增

加网络复杂度的同时，进一步提高了模型的效果。

为调整成适应本次实验的结构，将网络的输入调整为

256×256×3，并对该网络只选取卷积层结构，对后面的输

出层进行自定义搭建，搭建完成以后的模型结构示意图如图

4所示。在图4中可以看到，输入层图片调整尺寸后，批量输

入Xception网络的卷积层结构中，经过全局池化，连续经过

三个自定义的全连接层[10]后得到输出结果，其中全连接层的

参数(神经元)个数分别为512、256和64。前两个全连接层分别

连接参数大小相同的Dropout层[11]，训练时每传递一次数据，

Dropout层就会随机选择并删除神经元信号，在模型中删除的

比例均设置为20%，用于抑制模型的过拟合[12]。

图4 模型结构示意图

Fig.4 Schematic diagram of model structure
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(2)基于迁移学习理论的模型构建

在给定源域 和学习任务 、目标域 和学习任务 时，

迁移学习的目的是获取源域 和学习任务 中的知识以帮助提

高预测函数 的学习，其中 或者 。其基本原理

如图5所示。

图5 迁移学习示意图

Fig.5 Schematic diagram of transfer learning

预训练网络是一个已经在其他数据集(主要是大规模的

图像识别数据集)上训练好的卷积神经网络，所以训练的数

据集往往非常大并且具有通用性，网络学习提取到的特征空

间层次结构能够用作特征提取模型。学习到的特征在不同问

题之间往往是可转移的，使得深度学习和迁移学习相比于其

他方法更具有优势，它使得深度学习对于小数据问题非常有

效。实验中使用到的源域数据集ImageNet[13]是一个已经标记

好种类的图像数据库(常用于机器视觉研究)，目前已经超过

20,000 个类别。在图5中，保持原本预先训练好的网络中的卷

积基参数不变，将其冻结，删除其训练好的分类器(图5后半部

分)并且创建新的分类器，对其参数随机初始化，从而搭建出

新的模型并使用数据集进行训练，得到新的预测模型。

3.4   评价指标

本文主要采用损失值(Loss)、均方根误差(RMSE)和精确

率(Precision)作为模型性能的评价指标。

RMSE值的计算方法如下：

                        
(2)

式(2)中的 和 分别代表第 个样本的真实值和预测值。

损失值是衡量卷积神经网络性能“劣化程度”的一个指

标，即当前模型与监测数据的不匹配程度以及不一致程度。

通过最大化地减少或降低损失函数，可以减小模型预测误

差，使得模型逐渐收敛。本文采用二元交叉熵进行损失值计

算，其公式如下：

  (3)

其中， 代表第  个样本的预测值，正值返回1，负值返回0；

是所有样本的预测正概率。

精确率的计算公式如下：

                                     (4)

在式(4)中，TP代表模型预测值为正例，真实值也是正

例的数目；FP表示模型预测值为正例，而真实值是负例的

数目。 

损失值和RMSE值下降得越低、精确率越高，那么模型

的性能越好；反之，模型性能越差。

4  实验结果及分析(Experimental results and 
analysis)
实验采用小批量随机梯度下降法，将扩增后不同类型的

数据分别打乱，其中分别选出80%的数据作为训练数据，其余

部分作为测试数据。数据集划分表如表1所示。为了得到稳定

有效的结果，分别进行四类模型的实验：(1)仅使用原始数据

集；(2)使用扩增数据集；(3)使用迁移学习；(4)同时使用扩增

数据集和迁移学习。

表1 数据集划分表

Tab.1 Dataset partition table

类型 训练集数 测试集数 总计

无裂纹 7,147 1,787 8,934

有裂纹 13,314 3,328 16,642

总计 20,461 5,115 25,576

实验过程中使用相同的优化器(Adam)[14]和相同的学习率

1×10-4，训练过程总共10 个轮次，对每个模型进行10 次交叉

验证后，获得了最稳定的结果。表2显示了损失值、RMSE值

和精确率的最终实验结果，图6、图7和图8分别显示了所有模

型训练过程中损失值、RMSE值和精确率的变化趋势。

表2 实验结果

Tab.2 Experimental results 

模型 损失值 RMSE值 精确率/%

原始数据集 0.0880 0.1712 79.82

扩增数据集 0.0714 0.1325 84.67

迁移学习 0.0340 0.0574 96.24

两种方法结合 0.0326 0.0520 97.13

图6 损失值变化趋势图

Fig.6 Variation trend of loss value

图7 RMSE值变化趋势图

Fig.7 Variation trend of RMSE value 
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图8 精确率变化趋势图

Fig.8 Variation trend of precision rate

为了进一步检验网络的识别能力，本文利用相同的方式

构建了ResNet50、InceptionV3和VGG19三个深度卷积神经网

络进行对比实验，同样扩增数据集并引入迁移学习对四个网

络重新进行测试，使用精确率、召回率和F1指数作为评价指

标，所得结果如表3所示。

表3 对比实验结果

Tab.3 Results of comparative experiments 

模型 精确率/% 召回率/% F1指数/%

Xception 96.50 96.78 96.64

ResNet50 90.04 92.13 91.07

InceptionV3 91.31 93.02 92.16

VGG19 88.29 89.46 88.87

通过表2、图6、图7和图8可以看出，使用原始数据

集训练模型的表现较差，使用了图像增广技术扩增数据集

训练后，模型的整体性能有了一定的提高，精确率提高到

84.67%；使用了迁移学习后，模型的性能大大提升，损失

值迅速下降至0.0340，RMSE值下降至0.0574，精确率则提

升到了96.24%；在此基础上扩增数据集使得模型性能再一

次小幅度提升，损失值进一步下降至0.0326，RMSE值下降

至0.0520，精确率提升至97.13%。而表3显示，经过重新测试

后，与三组深度卷积神经网络模型进行对比得出，本文所构建

的模型各方面的性能都比其他三组要好，识别的精确率更高。

最终，我们根据以上数据可以得出结论：比较模型的整

体性能，扩增数据集＋迁移学习＞迁移学习＞扩增数据集＞

原始数据集。利用图像增广技术扩充数据集能在一定程度上

提升模型的性能，这是由于相比于原始数据集，模型得到了

更加充分的训练。引入迁移学习技术能够大幅度提升模型的

性能，这是由于迁移学习后使得模型在开始训练时就已经具

备了一定的特征识别能力。值得一提的是，仅使用迁移学习

的模型使用的是原始数据集且达到很好的效果，这说明迁移

学习能够大幅减少训练所需样本数并且能够缩短训练时间。

与其他网络模型对比也可看出，引入迁移学习的Xception网络

更具有优势。

5   结论(Conclusion)
本文使用图像增广技术扩增数据集，利用迁移学习方法

对Xception深层卷积神经网络模型进行训练，比较了模型前后

的性能。根据实验分析发现：图像增广和迁移学习技术可以

提升模型的性能，其中扩增数据集能够使得模型的训练更加

充分，在一定程度上降低了模型的损失值和RMSE值，将模型

的精确率从79.82%提升到84.67%；而利用迁移学习技术使得

模型的损失值和RMSE值大幅度下降，并且得到了96.24%的

预测精确率，同时还缩减了训练模型的时间，与同级别的深

层网络相比，在精确率、召回率和F1指数等指标上都表现出了

更好的性能。本文实验为深层卷积神经网络检测表面结构裂

纹时出现的识别精度低、耗费时间长等问题提供了解决思路

和解决方案。
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