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基于改进残差网络的混凝土砂石骨料种类识别研究
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江南大学轻工过程先进控制教育部重点实验室　江苏 无锡２１４１２２
　(１２４９０１５８０４＠qq．com)

　
摘　要　为解决混凝土砂石骨料复杂种类识别精度低的问题,实现砂石骨料种类自动识别,提出了一种适用于混凝土砂石骨料

种类识别的 CMＧResNet１８网络模型.首先采集骨料图像数据集,并采用数据增强方法增加样本以提升模型的鲁棒性;其次选

择 ResNet１８模型作为主干网络,融合 CBAM 模块和 MHSA模块,以增强模型的特征提取能力;最后增加 Dropout函数以提高

神经网络的泛化性能,同时在训练中引入迁移学习以加快网络收敛速度,并增大最后一层学习率,使其更好地适应训练数据并

提高模型性能.实验结果表明,CMＧResNet１８模型在原材料识别中取得了高达９９．０９％的准确率.与其他网络模型 AlexNet,

VGG１９,EfficientNet,ResNet１８,ResNet３４相比,CMＧResNet１８模型在识别准确率、精确率、召回率、F１Ｇscore上均有提高,表明

该方法在混凝土砂石骨料识别中具有较高的实用性和可行性.
关键词:砂石骨料;数据增强;残差网络;注意力机制;迁移学习
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StudyonIdentificationofConcreteSandandGravelAggregateTypesBasedonImproved
ResidualNetwork
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Abstract　Inordertosolvetheproblemoflowaccuracyofidentificationofcomplextypesofconcretesandandgravelaggregates
andrealizetheautomaticidentificationofsandandgravelaggregatetypes,aCMＧResNet１８networkmodelsuitablefortheidentiＧ
ficationofconcretesandandgravelaggregatetypesisproposed．Secondly,theResNet１８modelisselectedasthebackbonenetＧ
work,theCBAM moduleandtheMHSAmodulearefusedtoenhancethemodel’sabilitytoextractfeatures,andthentheDropＧ
outfunctionisaddedtoimprovethegeneralizationperformanceoftheneuralnetwork,andtransferlearningisintroducedintothe
trainingtoacceleratethenetworkconvergencespeed,andthelastlayerlearningrateisincreasedtobetteradapttothetraining
dataandimprovethemodelperformance．ExperimentalresultsshowthattheCMＧResNet１８modelachievesanaccuracyofupto
９９．０９％intheidentificationofraw materials．ComparedwithothernetworkmodelsAlexNet,VGG１９,EfficientNet,ResNet１８
andResNet３４,theCMＧResNet１８modelhasimprovedtherecognitionaccuracy,precision,recallrateandF１Ｇscore,andtheresults
showthatthemethodhashighpracticabilityandfeasibilityintheidentificationofconcretesandandgravelaggregates．
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１　引言

在混凝土自动化生产过程中,各砂石骨料需要通过旋转

喂料机和机械臂进入不同的配料仓.为确保砂石骨料正确进

入配料仓,各混凝土砂石骨料在入仓初期需要进行种类识别.

目前在大部分企业混凝土生产过程中,主要依靠巡检员通过

人工对入仓砂石骨料进行种类判定.然而由于砂石骨料种类

繁多,人工识别耗时高,增加了混凝土加工企业的人工成本.

因此,研究一种适应实际生产需求的砂石骨料种类自动识别

方法十分必要.

目前,利用数字处理技术和机器视觉技术对砂石骨料进

行识别的研究逐步展开[１],Li[２]利用图像处理技术对混凝土

粗骨料的长宽比系数进行提取,实现了对混凝土粗骨料的

检测.Liu等[３]利用数字图像处理技术分割出岩石颗粒与孔

隙,从而提取岩石颗粒的轮廓信息,这对砂石骨料识别具有借

鉴意 义.卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)因其具有权值共享和局部视野的特点,具有很强的鲁

棒性,被广泛应用于图像识别[４].Ceng等[５]通过SqueezeNet
网络模型进行训练,在较短时间内实现了岩石薄片图像分类,

并取得了较好的分类效果.Yang等[６]通过大量砂石骨料物

理属性数据,就砂石骨料品质问题展开了研究,提出了基于卷

积神经网络的砂石骨料分类模型.Yu等[７]提出了一种能够

直接从破碎工序上识别骨料成分的算法模型,采用遗传算法

(GA)与支持向量机(SVM)相结合的算法,对破碎、筛分后的

人工砂石骨料物理特征量进行训练,建立的 GAＧSVM 模型具

有较强的分类效果.Yan等[８]提出了一种基于卷积神经网络
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的砂石骨料图像分类模型CNN１３,该分类模型参考经典卷积

神经网络 VGG１６(VisualGeometryGroup１６)模型进行网络

结构的改进和参数优化,实现对每个等级的砂石骨料进行分

类,且分类准确率较高.Tuan等[９]开发了一种用于粗集料颗

粒识别和形状分析的自动立体视觉检测系统(SVIS),将深度

学习和立体视觉技术结合起来,计算单元转换因子和每个粒

子的厚度,以方便粒子形状分析,该系统弥补了图像处理技术

的不足,极大地辅助了现场骨料检测的决策过程.

上述方法介绍了利用图像处理技术和深度学习的方法实

现对砂石骨料的识别,但是这些方法仅能识别特征区别明显

的砂石骨料种类,在混凝土生产过程中,各种砂石骨料中会存

在材料化学属性一致,但密度不同(即归为不同种类砂石骨

料)的情况因其密度不同会导致生产的混凝土性能差异,针对

数据集中存在相同材料但不同密度的复杂种类场景,其识别

准确率亟待改善.为进一步提高混凝土砂石骨料的分类识别

精度,本文提出了对经典残差网络(ResidualNetwork１８,ResＧ
Net１８)进行改进的新方法,以 ResNet１８模型为基础模型,融
入CBAM 和 MHSA注意力机制,增加 Dropout函数,在模型

训练过程中引入迁移学习机制并增大最后一层学习率.实验

结果表明,该方法可以更好地适应砂石骨料图像的特点,明显

提高砂石骨料图像的识别准确率.

２　数据集构建

２．１　研究对象

本文以进入料仓前混凝土各砂石骨料为识别对象,在混

凝土生产企业收集共９种混凝土砂石骨料,即３．９５粗籽(名
称前面数字表示密度)、３．９５矿粉、４．３粗籽、４．３矿粉、４．４铁

精粉、５．０铁精粉、细石、黄沙、青石料,混凝土砂石骨料样品

如图１所示.

图１　混凝土砂石骨料样本

Fig．１　Sampleofconcretesandandgravelaggregate

２．２　图像采集与预处理

实验中采用的是海康机器人公司的 MVＧCA００４Ｇ１０UC
进阶型面阵相机,相机采用Sony的IMX２８７CMOS芯片,该
工业相机拍摄的图像分辨率为７２０像素×５４０像素.使用海

康机器人的工业相机进行混凝土砂石骨料各类别图像的采

集,各类混凝土砂石骨料图像如图２所示.

将采集到的图像按约７∶３的比例划分为训练集和测试

集,其中训练集中的图像通过随机水平和垂直翻转图像、随机

调整图像的亮度、对比度和饱和度以及添加随机噪声或模糊

等十余种方法来扩充数据集以满足数据多样性,经过数据处

理后的砂石骨料数据集如表１所列.

图２　部分混凝土砂石骨料图像

Fig．２　Partialimageofconcretesandandgravelaggregate

表１　数据集展示

Table１　Datasetdisplay

骨料类别 训练集 测试集 数据总数

３．９５粗籽 １１５５ ２５２ １４０７
３．９５矿粉 １１７９ ２５２ １４３１
４．３粗籽 １１４４ ２５２ １３９６
４．３矿粉 １１７２ ２５２ １４２４

４．４铁精粉 １１９８ ２５２ １４５０
５．０铁精粉 １１７９ ２５２ １４３１

细石 １１６０ ２５２ １４１２
黄沙 １１９８ ２５２ １４５０

青石料 １１９５ ２５２ １４４７

３　建立识别模型

３．１　ResNet１８模型

为保证砂石骨料分类任务的高准确率和实时性,选取网

络层数适中、收敛速度快、能够平衡训练速度和网络深度的

ResNet１８作为主干网络,在保证砂石骨料特征提取能力的同

时使网络有较快的训练速度和推理速度.ResNet１８ 是由

He[１０]等提出的一种深度神经网络模型.它的主要特点是引

入了残差连接和深度残差学习.这两个关键概念的引入可以

解决深度神经网络中的梯度消失和梯度爆炸问题.残差结构

如图３所示.

图３　残差结构图

Fig．３　Residualstructurediagram

图３中,x表示输入,H(x)表示输出,F(x)表示残差.传

统的CNN尝试拟合输入x与输出H(x),而残差网络结构则

尝试学习F(x)＋x,而不是直接学习输入与输出之间的潜在

映射x→H(x).残差单元在接收输入数据后,如果一个浅层

网络的准确率已经达到饱和状态,则在其后面添加几个恒等

映射层,使得输出等于输入.通过增加网络的深度但不增加

误差,使得神经网络的层数可以超过之前的限制,并提高了识

别准确性.
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３．２　CBAM注意力机制

CBAM 注意力机制(ConvolutionalBlockAttention MoＧ
dule,CBAM)由两个子模块组成:通道注意力机制(Channel
AttentionModule,CAM)和空间注意力机制(SpatialAttenＧ
tionModule,SAM)[１１].CBAM 注意力机制结合了通道注意力

和空间注意力,能够同时关注特征图的通道维度和空间维

度[１２].在 ResNet１８骨干网络基础上,引入了通道注意力与

空间注意力模块,以便在砂石骨料图像特定通道中和不同区

域上放大有用信息,抑制不相关信息,这有助于网络更好地捕

捉到砂石骨料图像中的重要特征[１３].

图４　CBAM 注意力机制

Fig．４　CBAMattentionmechanism

　　CBAM 的模型结构如图４所示,通道注意力(CAM)模块

将输入的特征图F(H×W×C)分别经过基于宽和高的全局

最大池化和全局平均池化,得到两个１×１×C 的特征图,接
下来使用共享的隐藏多层感知器(MLP)对它们进行处理,之
后再送入两个全连接层,最后使用sigmoid激活函数输出得

到权重系数.将权重系数与输入特征图相乘加权到之前的通

道上,更新各通道的特征权重,即式(１)中的Mc(F):

Mc(F)＝σ[W１(W０(Fc
avg))＋W１(W０(Fc

max))] (１)

其中,Fc
avg为特征图经过全局平均池化的结果,Fc

max为经过全

局最大池化的结果,σ指代sigmoid函数,它是一种常用于深

度学习中的激活函数,W０和W１是共享感知机的训练权重.
空间注意力(SAM)模块将通道注意力模块输出特征图

作为本模块的输入特征图.首先进行一个基于通道的全局最

大池化和全局平均池化,得到两个尺寸为 H×W ×１的特征

图,然后将这两个特征图基于通道做拼接操作.然后经过一

个７×７卷积操作,降维为 H×W×１,再经过sigmoid函数生

成空间注意力特征,即式(２)中的Ms(F):

Ms(F)＝σ{f７×７([Fs
avg;Fs

max])} (２)
其中,σ指代sigmoid函数,f代表卷积操作,[]代表通道拼接

操作,Fs
avg为特征图经过全局平均池化的结果,接着将该向量

和该模块的输入特征图做乘操作,得到最终生成的特征.

３．３　多头自注意力机制

为了进一步有效地提取丰富的砂石骨料细节特征,多头

自注意力机制(MultiＧHeadAttention,MHSA)是一种通过并

行计算多个独立的注意力头来捕捉输入序列中的关系和依赖

性的神经网络模块[１４],如图５所示,其中每个头都会对输入

序列进行注意力计算,最后通过线性变换和拼接操作将各个

注意力头的输出进行整合,得到最终的表示.

图５　MHSA注意力机制

Fig．５　MHSAattentionmechanism

多头自注意力的关键结构是 MHSA 自注意力层,MHＧ
SA由多个独立的自注意力层组成.每个头都有独立的查询

Q、键K和值V 向量,并且这些向量都会被映射到可学习权重

矩阵WQ
i ,WK

i ,WV
i :

Qi＝XWQ
i (３)

Ki＝XWK
i (４)

Vi＝XWV
i (５)

这可将输入转换到不同的表示空间中,且不同权重矩阵

之间相互独立,将Qi,Ki,Vi输入到第i个并行头中,并计算向

量之间的点积相似度,计算过程如式(６)所示:

Zi＝softmax QiKT
i

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Vi,i＝１,２,􀆺,h (６)

将Qi,Ki,Vi通过除以可学习参数 dk ,来保证点积结果

范围不变,并且减小梯度变化的影响,更好地进行反向传播和

优化.将得到的相似度通过softmax函数进行归一化,从而

得到每个头的注意力权重分布,用于对值向量进行加权求和,

如式(７)所示:

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(Z０,Z１,􀆺,Zh)Wo (７)

式(７)中将所有自注意力层的输出合并,并与权重矩阵

Wo相乘,得到最终的 MHSA输出,MHSA从多个角度提取特

征之间的相关性,得到了更加丰富全面的特征信息.

３．４　改进识别模型

本文提出了一种新的CMＧResNet１８(CBAMandMHSAＧ

ResNet１８)识别模型,基于 ResNet１８的改进网络模型综合了

CBAM 和 MHSA 注意力机制,这样 的 改 进 能 够 充 分 利 用

CBAM 和 MHSA 的优势,在图像分类任务中进一步提升性

能,使网络更具表达能力和泛化能力.改进的网络模型如

图６所示,图中虚线框表示在第三层卷积层后加入 MHSA注

意力机制、在第四层卷积层后加入 CBAM 和 MHSA 注意力

机制,有助于网络更好地捕捉到砂石骨料图像中的重要特征,

用以增强模型性能;添加 Dropout函数用于在训练过程中随

机地将某些神经元的输出置为零,从而增加模型对输入的鲁

棒性,使得模型对噪声或变化更具适应性,减少过拟合;同时

在训练过程中增加最后一层学习率,以加快对最后一层权重

的更新,使其适应训练数据并提高模型性能.将更多的注意

力集中在对最后一层的权重进行调整,从而更好地适应识别

任务的特定需求.
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图６　CMＧResNet１８模型

Fig．６　CMＧResNet１８model

３．５　实验环境与评价指标

本文模 型 训 练 的 实 验 硬 件 环 境 如 下:Intel酷 睿 i５Ｇ
１１３２０H 处理器,运行内存为１６GB,CPU 频率为３．２GHz,搭
载 NVIDIAGeForceMX４５０GPU.软件环境基于 Win１１系

统,Anaconda３平台,通过 Python语言在 Pytorch深度学习

框架中搭建并运行网络模型,卷积神经网络模型的训练效果

与模型参数设置密切相关,设置批大小(batch_size)为１２８,每
次训练迭代５０轮,并使用 Adam(AdaptiveMomentEstimaＧ
tion)优化器.Adam优化器具有占用内存小、应用简单、计算

效率高等优点[１５].初始学习率设置为０．０００１,在图像进入网

络训练之前进行预处理和归一化处理,将其统一为６４像素∗
６４像素大小.使用迁移学习[１６],用 ResNet１８网络模型在

ImageNet(ILSVRCＧ２０１２)数据集上预训练出的权重来初始化

当前模型权值,加速网络收敛,提高训练效率[１７].选择准确

率、识别时间作为网络模型的主要评价指标,并结合混淆矩阵

计算精确率、召回率、特异度和 F１值来综合评价网络模型对

混凝土各砂石骨料种类的识别能力.

４　研究结果与分析

４．１　有无迁移学习结果对比

本文应用迁移学习的方式为基于模型的迁移,即重新利

用模型中的参数.通过迁移学习用 ResNet１８网络模型在

ImageNet(ILSVRCＧ２０１２)数据集上预训练出权重和特征提取

能力,然后在预训练好的 ResNet１８网络中添加 CBAM 和

MHSA注意力机制,通过在砂石骨料数据集上进行训练来调

整模型以适应本文分类识别任务.通过一组有无迁移学习对

比实验,证实了迁移学习的优势.

实验结果如图７所示,x轴代表训练次数,左侧y轴代表

准确率,右侧y轴代表损失值.这４条折线中,蓝色代表“有
迁移学习准确率”,绿色代表“有迁移学习损失值”,红色代表

“无迁移学习准确率”,黄色代表“无迁移学习损失值”.

图７　有无迁移学习的实验结果

Fig．７　Experimentalresultswithorwithouttransferlearning

经过５０ 轮 迭 代,图 中 显 示 具 有 迁 移 学 习 的 CMＧResＧ
Net１８模型在准确率和损失值上始终优于无迁移学习的结

果,并且网络收敛速度相比无迁移学习模型明显加快,训练效

率得以提升.这表明具有迁移学习的 CMＧResNet１８网络

模型不但可以提高识别率和测试精度,同时收敛速度也有明

显提高,无需从头开始训练新模型,可以节省大量的时间和计

算资源.

４．２　不同网络模型对比

为了验证本文模型改进的有效性,将本文研究的 CMＧ
ResNet１８网络模型与常见用于图像分类的 ResNet１８、ResＧ
Net３４、AlexNet[１８]、VGG１９[１９]和 EfficientNet[２０]网络模型在

混凝土砂石骨料数据集上的训练结果进行对比.训练前,将
各模型参数调整为一致,在相同的训练环境下进行５０次迭

代.各个模型测试准确率、精确度、召回率、F１Ｇscore和识别

时间等性如表２所列.

表２　不同网络模型的性能对比

Table２　Performancecomparisonofdifferentnetworkmodels

模型 准确率/％ 精确率/％ 召回率/％ F１Ｇscore/％ 时间/ms
AlexNet ９０．７１ ９１．３６ ９０．６８ ９０．８０ １４．２
VGG１９ ８８．００ ８８．４１ ８７．８０ ８７．８７ ２９．５

EfficientNet ９７．８３ ９７．９８ ９７．８５ ９７．８２ １９．１
ResNet１８ ９６．５０ ９６．７１ ９６．５０ ９６．５２ １５．３
ResNet３４ ９７．４７ ９７．５７ ９７．６０ ９７．４４ １８．０

CMResNet１８ ９９．０９ ９９．１０ ９８．８０ ９８．９３ １５．８

对比各网络模型的测试准确率发现,各卷积网络模型在

混凝土砂石骨料种类数据集上的最终识别准确率都在８８％
以上.CMＧResNet１８ 网络模 型 的 测 试 准 确 率 略 高 于 ResＧ
Net３４和 ResNet１８ 网 络 模 型,５０ 次 迭 代 训 练 后 CMＧResＧ
Net１８网络模型的测试集识别准确率可达到９９．０９％,比经典

ResNet１８模型的测试准确率高２．５９％,较更深层次的 ResＧ
Net３４网络模型高１．６２％,比 EfficientNet模型高了１．２６％.

VGG１９模型的准确率仅为８８％,比 CMＧResNet１８网络模型

的识别准确率低１１．０９％,AlexNet模型最终的识别准确率仅

为９０．７１％,比 CMＧResNet１８ 网 络 模 型 的 识 别 准 确 率 低

８．３８％.综上,与其他模型相比,CMＧResNet１８模型在混凝

土砂石骨料数据集上的识别效果最佳.

得到上 述 最 优 性 能 的 原 因 在 于 在 ResNet１８ 中 加 入

CBAM 和 MHSA 机制可以带来以下的优势:MHSA 注意力

机制能够从不同的角度观察混凝土各个砂石骨料图像内容,
而CBAM 注意力机制能够关注特征图中不同通道和空间位

置的重要性.通过引入这些注意力机制,模型可以从多个角

度学习和融合信息,提高了对混凝土砂石骨料图像的理解能

力.这样的结合使得模型能够同时考虑到局部和全局信息,
提高了对图像的感知能力.

当对每个模型的识别时间进行分析时,由表２可知AlexＧ
Net识 别 时 间 最 短,仅 为 １４．２ms;VGG１９ 识 别 时 间 为

２９．５ms,相对较长;EfficientNet识别时间为 １９．１ms;ResＧ
Net１８识别时间为 １５．３ms,接近于 AlexNet的 速 度;ResＧ
Net３４识别时间为１８．０ms,相对较快;CMＧResNet１８识别时

间为１５．８ms,速度快且性能优秀.这说明其性能提升的同时
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并未大幅增加复杂度,体现了模型改进的有效性.综合来看,

CMＧResNet１８在这组数据中表现最优,拥有最高的准确率、
精确度、召回率和 F１Ｇscore值,并且在识别时间方面也表现

良好.

４．３　消融实验

为了验证 CMＧResNet１８模型中 CBAM 和 MHSA 模块

的有效性,在相同数据集上进行了消融实验,实验结果如表３
所列.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentresults
(％)

模型 准确率 精确率 召回率 F１Ｇscore
ResNet１８ ９６．５０ ９６．７１ ９６．５０ ９６．５２

ResNet１８＋CBAM ９７．６６ ９７．８４ ９７．６５ ９７．６６

ResNet１８＋CBAM＋MHSA
(仅添加在第四层) ９８．３６ ９８．５２ ９８．３５ ９８．３４

CMＧResNet１８ ９９．０９ ９９．１０ ９８．８０ ９８．９３

随着各个模块的加入,模型的准 确 率 逐 渐 提 升,其 中

ResNet１８＋CBAM 比 ResNet１８的分类准确率提高１．１６％,
表明CBAM 添加到 ResNet１８中的空间和通道注意力机制可

以帮助模型更好地理解输入图像,并提升其特征提取能力;

ResNet１８＋CBAM＋ MHSA(仅 添 加 在 第 四 层)比 仅 添 加

CBAM 机制的准确率提高了０．７％,表明 MHSA通过全局视

野,模型可以更好地把握图像的全局特征和关联,有助于提升

模型的分类性能;最后,CMＧResNet１８与 ResNet１８＋CBAM＋
MHSA(仅添加在第四层)进行对比,准确率、精确率、召回率

和F１Ｇscore分别有０．７３％,０．５８％,０．４５％和０．５９％的提升,
这表明CMＧResNet１８中多层的 MHSA可以逐渐扩大感受野

并捕捉到更复杂的图像信息,与CBAM 机制结合从而增强了

模型的特征提取能力和表达能力,使得准确率得以提高.

４．４　混凝土砂石骨料种类识别结果的混淆矩阵

混淆矩阵可以用于可视化地展示分类模型的性能,是评

判模型结果的重要指标之一,常用于评判分类器模型[２１].本

文研究的CMＧResNet１８网络模型使用测试集测试模型的效

果,得到混淆矩阵如图８所示,预测值密集分布在对角线上,
说明该模型的分类非常准确.观察预测错误的样本分布可

知,个别３．９５矿粉和４．３矿粉出现预测错误,可能是因为数

据集中个别３．９５矿粉和４．３矿粉的颜色和粉碎粒度等特性

都趋于一致;以及个别４．４铁精粉和４．３矿粉的颜色极为相

近.在特征提取过程中易混类特征差异极小,难以区分,因此

容易出现识别错误.

图８　混凝土砂石骨料测试集混淆矩阵

Fig．８　Concretesandaggregatetestsetconfusionmatrix

总体来说,本文提出的CMＧResNet１８模型在采集的混凝

土砂石骨料数据集上的分类性能优秀,能够较好地对混凝土

砂石骨料种类进行区分,准确地对混凝土砂石骨料种类进行

判别.

CMＧResNet１８模型混凝土砂石骨料各种类识别结果如

表４所列.

表４　CMＧResNet１８模型混凝土砂石骨料种类识别结果

Table４　Identificationresultsofconcretesandandgravelaggregate

byCMＧResNet１８model
(％)

种类 精确率 召回率 特异度 F１Ｇscore
３．９５粗籽 ９８．１３ ９９．６２ ９９．７９ ９８．８７
３．９５矿粉 ９９．６４ ９７．５６ ９９．９５ ９８．５９
４．３粗籽 １００ ９９．３７ １００ ９９．６８
４．３矿粉 ９５．８２ ９９．６７ ９９．４４ ９７．７０

４．４铁精粉 ９９．３３ ９８．３３ ９９．９１ ９８．８３
５．０铁精粉 １００ ９８．９９ １００ ９９．４９

细石 ９９．３３ １００ ９９．９１ ９９．６６
黄沙 １００ ９８．９９ １００ ９９．４９

青石料 ９９．６６ ９９．３２ ９９．９５ ９９．４９

由表４可知,本文模型的召回率、F１值、特异度均很高,９
种混凝土砂石骨料分类特异度均在９９％以上.以 F１Ｇscore
为标准对其分类性能排序的结果为４．３粗籽、细石、５．０铁精

粉、黄沙、青石料、３．９５粗籽、４．４铁精粉、３．９５矿粉、３．９５矿

粉,其中３．９５矿粉的识别效果略有不足.由表２可知,测试

集的识别准确率达９９．０９％,精确率达９９．１０％,召回率达

９８．８０％,F１Ｇscore达９８．９３％.这表明 CMＧResNet１８模型在

混凝土砂石骨料种类识别任务上表现优异.

结束语　为有效解决混凝土原材料种类的识别问题,本

文提出了CMＧResNet１８模型,该模型选择 ResNet１８模型作

为主干网络,融合 CBAM 模块和 MHSA 模块以增强模型对

特征的提取能力,增加 Dropout函数以提高神经网络的泛化

性能.本文首先对混凝土砂石骨料原始数据集进行了充分的

扩充,随后将 CMＧResNet１８模型与迁移学习策略相结合,使

得模型能够在相对较少的训练迭代次数内达到较高性能水

平,从而显著缩短训练时间.本文将训练得到的 CMＧResＧ

Net１８模型的识别结果与当前广泛使用的其他分类网络模型

进行了全面对比.结果显示,CMＧResNet１８网络模型对混凝

土砂石骨料图像的识别率可达到９９．０９％,验证了 CMＧResＧ

Net１８网络模型的可行性.本文对于实现砂石骨料种类的自

动识别具有重要的应用价值.通过快速、准确地识别混凝土砂

石骨料的种类,可以提高混凝土生产的效率和质量控制水平.
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