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摘　要　大坝缺陷识别分类技术是人类智能的基本表现,它是最典型、最困难的模式识别问题之一.由于大坝缺陷图

像具有信噪比低、光照分布极度不均匀等特征,分类识别算法的识别率较低.针对这些问题,文中提出一种基于图像

LBP特征和Gabor特征组合与CNN相结合(LBPandGaborfeaturecombinationandCNN,LGＧCNN)的缺陷图像识别

方法,对采集到的大坝图像进行分析,实现对缺陷图像的识别和分类.该方法首先分别提取图像的LBP特征与 Gabor
特征;然后将得到的 LBP特征和 Gabor特征组合作为 CNN的输入;最后通过逐层训练网络,实现大坝缺陷类型的分

类识别.实验结果表明,LGＧCNN的平均识别准确率为８８．３９％,缺陷召回率为９２．７５％,与相同参数设置下的 CNN
分类识别算法相比,识别准确率和缺陷召回率分别约提高了３．１％和２．５％,具有最优的结果.
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Abstract　Damdefectrecognitionandclassificationtechnologyisthebasicmanifestationofhumanintelligence．Itisone
ofthemosttypicalanddifficultpatternrecognitionproblems．DuetothelowsignalＧtoＧnoiseratioandextremelyuneven
illuminationdistributionofdamdefects,therecognitionrateofclassificationandrecognitionalgorithmisrelativelylow．
Inordertosolvetheseproblems,thispaperproposedadefectimagerecognitionmethodbasedonthecombinationofimaＧ

geLBPfeaturesandimageGaborfeaturescombinedwithCNN(LBPandGaborfeaturecombinationandCNN,LGＧ
CNN),analyzedthecollecteddamimage,andrealizedtherecognitionandclassificationofthedefectiveimages．Firstly,

theLBPfeaturesandtheGaborfeaturesofimagesareextractedrespectively．Then,thefeaturesofLBPandGaborare
combinedtobetheinputofCNN．Finally,bytrainingthenetworklayerbylayer,theclassificationandrecognitionof
damdefectsarerealized．TheexperimentalresultsshowthattheaveragerecognitionaccuracyofLGＧCNNis８８．３９％,

aswellastherecallrateofdefectis９２．７５％．ComparedwiththeCNNclassificationalgorithmunderthesameparameＧ
ters,therecognitionaccuracyandtherecallrateofdefectareincreasedby３．１％and２．５％respectively,andtheresults
isthebestresults．
Keywords　Defectimage,LBPfeature,Gaborfeature,CNN,Classification

　

１　引言

我国是一个水利大国,目前已拥有水库大坝９．８万余座,
是世界上水库大坝最多的国家[１].但随着时间的推移和坝龄

的增长,温度、环境压力等各种因素使得大坝出现了变形、裂
缝、渗漏、钙化物析出等一系列表观缺陷.因此,充分利用大

坝传感器监测到的图像数据,从中挖掘出有效信息,辅助大坝

传感器日常监测数值的数据分析,从而进行更合理、更准确的

决策,对后期的险情诊断和修复加固具有重要的意义.

Zhang等[２]采用多层感知器比较了 Gabor特征和几何特

征,发现 Gabor特征具有更好的识别性能,但 Gabor变换的

计算量和特征维数较高,对内存的需求很大.邓洪波等[３]提

出了一种局部 Gabor滤波器组,其有效地提高了特征的提取

速度,减少了存储量,并用 PCA 方法[４]降维,得到了较好的

识别效果.近年来,Gabor特征提取方法[５]在特征维数、实时

性和准确性上都有所突破.Gabor小波主要依靠 Gabor核在

频域上对信号进行加窗,描述信号的局部频率信息,可以提取

多尺度、多方向的空间频率特征,使得一些局部图像纹理信息



的特征被放大[６],更有利于特征识别.而 LBP特征能描述图

像的全局特征,进行出缺陷图像中亮光点、暗点、光照均匀区

域以及不同方向边缘等微小特征的分布情况.
综上所述,针对大坝缺陷图像信噪比低、光照分布极度不

均匀等特征,亟需一种受光照影响小且能描述缺陷局部纹理

特征的图像特征提取方法[７].本文综合考虑缺陷图像的全局

特征和局部特征,提出了一种基于图像组合特征与卷积神经

网络[８]的缺陷图像分类识别方法(LGＧCNN).该方法将 GaＧ
bor小波变换和LBP特征提取方法相结合[９],利用它们各自

的优点来获得更高的准确度和更好的鲁棒性.基于特征组合

与CNN的缺陷分类识别框架如图１所示.

图１　基于特征组合与CNN的缺陷分类识别框架

Fig．１　Frameworkofdefectclassificationandidentificationbased

onfeaturecombinationandCNN

本文第２节首先对图像进行 LBP特征提取和 Gabor特

征提取,接着进行 LG特征组合,最后进行 PCA 降维以提取

图像特征;第３节将图像的LBP特征与 Gabor特征组合后作

为CNN的输入,通过逐层训练网络,实现缺陷类型的识别;
第４节对比分析了LGＧCNN模型的识别效果和运行效率;最
后总结本文工作,给出缺陷图像分类识别未来的研究方向.

２　基于LBPＧGabor缺陷图像的特征提取

对从某特高拱坝实际采集的大坝图像数据进行人工视觉

层面和检测程序的初步甄别,可以将大坝缺陷图像归类为正

常图像、裂缝图像、渗水点图像、渗水面图像以及钙化物析出

图像５种,如图２所示.相应地,经 LGＧCNN 模型训练输出

的识别分类结果图像中也包括这５类.

　　　　 　　(a)正常 (b)裂缝 (c)渗漏点

　　 　　(d)渗水面　　　　　　(e)钙化物析出

图２　大坝缺陷原图

Fig．２　Originalimageofdamdefect

对输入图像进行预处理,提取图像的 LBP＋Gabor组合

特征并进行PCA降维处理.假设输入图像为f(x,y),归一

化大小为２５６×２５６.

１)LBP特征提取

LBPP,R(gc)＝ ∑
P－１

i＝０
s(gi－gc)２i (１)

其中,R为LBP算子覆盖区域的半径,P 为采样点数目,gc 为

图像中心灰度值,gi 为中心点周围的灰度值.如果gi＞gc,

则s(gi－gc)＝１;否则s(gi－gc)＝０.取８×８采样窗口,步长

设置为４,依次计算６４×６４采样窗口内的 LBP统计特征,得
到６４×６４×５９维的 LBP直方图特征,连接各个区域的 LBP
直方图即可构成一个 LBP特征向量:FetLBP

→(x,y)＝[bx,y,１

bx,y,２􀆺bx,y,５９].

２)GABOR特征提取

ψμ,υ(z)＝‖kμ,υ‖２

δ２ e
(－‖kμ,υ‖

２
z２/２δ２)[eizkμ,υ －eδ

２/２] (２)

其中,kμ,υ＝kυeiφμ ,kυ＝kmax

λυ 定义频率;φμ＝μπ
８

,φμ∈ [０,π)定义

方向;z＝x,y;δ＝２π;kmax＝π/２;λ＝ ２.

Gψf(x,y,μ,υ)＝f(x,y)∗ψμ,υ(z) (３)

其中,∗为卷积操作,将输入图片分成６４×６４大小的块,每个

块使用５种尺度υ∈{０,􀆺,４}和８个方向μ∈{０,􀆺,７}的 GaＧ
bor滤波器ψμ,υ(z).滤波后得到４０幅 Gabor图像,连接图像

对应像素点的 Gabor特征可得到６４×６４×４０维的 Gabor特

征向量FetGabor
→(x,y)＝[ax,y,１ax,y,２􀆺ax,y,４０],如图３所示.

图３　Gabor特征提取图

Fig．３　Gaborfeatureextractiondiagram

３)LG组合特征

大坝缺陷识别是多类识别,有一对一和一对多等识别方

法,但通常具有分类器数量较多的缺陷.基于同一类样品之

间的联系与不同类别样本之间的联系不同这一原则,可以把

多类分类问题转化为二类分类问题.因此,大坝缺陷识别的

多类问题也可以转化为大坝缺陷图像之间的类内相似度和类

间相似度这一二分类问题.本文中针对 LBP特征和 Gabor
特征的组合,采用求取两向量余弦值计算两向量相似度的

方法.

４)PCA降维

本文选用主成分分析法[５]进行降维处理,在最大程度保

留原始数据特征方向的基础上将其投影到较低维空间,最终

选取主成分方差占比为９７．４％的特征作为提取的LG组合特

征,以此作为卷积神经网络的输入.

３　LGＧCNN模型训练

３．１　LGＧCNN整体结构

基于 MatConvNet工具箱设计CNN结构,经图像特征提
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取和组合得到单幅图像１０２４×１维的 LG组合特征向量,通

过调整向量行列数将特征向量重构为３２×３２维后作为 CNN
输入进行网络训练过程.表１列出了每层网络的操作和具体

维度.

表１　LRＧCNN每层的操作与维度

Table１　OperationanddimensionsofeachlayerofLRＧCNN

LGＧCNN网络层级

级层 高度 宽度 通道 操作

卷积核设置

高度 宽度 步长 个数

输入 ３２ ３２ １ C１ ７ ７ １ ８
L１ ２６ ２６ ８ P１ ７ ７ １ －
L２ ２０ ２０ ８ C２ ３ ３ ２ １６
L３ ９ ９ １６ P２ ５ ５ １ －
L４ ５ ５ １６ C３ ５ ５ １ ９６
L５ １ １ ９６ RELU － － － －
L６ １ １ ９６ Softmax － － －
L７ １ １ ５ － － － －

首先利用一定数量的已标记图像样本建立网络训练样本

集,初始化网络参数和权重,然后提取样本集特征作为网络输

入进行样本训练.训练过程中通过不断地迭代更新权重来获

得分类效果最好的训练网络权重.网络训练结束后,采集到

的原图像即可通过训练好的分类器判别出不同类型的大坝缺

陷图像.

３．２　CNN网络参数的设置

CNN模型架构由许多参数确定,对于不影响 CNN 性能

或影响很小的参数,通常按照最优化设置为固定值;而对于能

够影响网络收敛和训练准确度的参数,需要在严格的规则下

进行 调 节.影 响 CNN 网 络 的 几 个 关 键 参 数 为:学 习 率

(Learningrate)[１０]、权值衰变(WeightDecay)[１１]、动量(MoＧ

mentum)[１２]、最小批尺寸(miniＧBatchsize)[１３]、丢失率(DroＧ

poutratio)[１４].表２列出了LGＧCNN网络的部分参数设置.

表２　LGＧCNN模型训练的参数设置

Table２　ParametersettingsofLGＧCNNmodeltraining

参数类型 设定值 属性

权值衰变 ０．０００１ fixed
动量 ０．９ fixed

最小批尺寸(miniＧBatchsize) １００ －
最大迭代次数(Maxiteration) ２０００００ －

Crop_size ２５６×２５６ －

Dropoutratio ０．５ －

３．３　CNN训练过程和权重更新

由于网络初始权值ω是随机分配的,在训练期间,预测值

和实际分类通常是不一致的.为了计算两者之间的偏差量,

定义Softmax损失函数[１５],公式如下:

L＝１
m

∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
１{y(i)＝j}log e

W T
jx

(i)

∑
n

l＝１
e

W T
lx

(i)[ ] ＋λ
２ ∑

n

j＝１
W２

j (４)

其中,L用来表示∑
n

l＝１
exp(W T

lx(i))与∑
n

j＝１
１{􀅰}之间的独立关系;

１{y(i)＝j}是逻辑表达式,返回值为０或１,若第i个输入的预

测类相对j类是正确的,则返回１,否则返回０;λ是正则项(权

重衰变)参数,用于惩罚大的权重,防止出现过度拟合的情况.

为了缩小偏差量,获得期望的结果,更新权重是必要的,

这也是CNN训练最重要的步骤.本文选用基于反向传播的

SGD算法[１６]实验上述目标.标准的梯度下降算法是在整个

训练集的基础上更新ω;而SGD可以在单个或多个训练样本

上执行,能最简单、有效地实现最小化偏差.同时为了加快训

练速度,在SGD算法中引入动量算法(MOBP),具体更新过

程如下.

步骤１　计算出相对于权值ω的损失函数梯度值:

WL(W;x(i),y(i))＝１
m ∑

m

i－１
[x(i){１(y(i)＝j)－p(y(i)＝

j|x(i);W)}]＋λWj (５)

步骤２　超参数引入动量ε和学习速率α来更新速度υ:

υ←ευ－α WjL(W;x(i),y(i)),Wj←Wj＋υ (６)

在物理学中动量被定义为质量与速度的乘积,在这里考

虑的是单元质量.

步骤３　权重ω按式(５)迭代更新,直到收敛,也即Wj 不

再变化为止.式(６)中的上标(i)表示第i个训练样本,i的范

围取决于 miniＧBatchsize(最小批尺寸),即整个数据集中使用

的训练样本数量.整个卷积神经网络通过重复上述过程进行

偏差量缩小的权重调整工作,最终得到收敛的优化网络权重

ω.通过保存权重以及之前训练好的网络参数可以得到训练

好的LRＧCNN分类器,用于步骤３中测试图像集的分类识

别.

步骤４　缺陷分类识别的输出:经过步骤２,CNN分类器

训练完成,卷积神经网络的最后一层即Softmax层会将多个

神经元的输出映射到(０,１)区间内.根据式(７)可以得到第i
个训练样本属于m 个训练样本,第j类属于n 类中的概率表

达,也即每个输入的独立分类概率.其中函数输入为上层输

出的特征向量 W T
nx(i);输出为一个５维的权重向量,代表测

试图像隶属于正常、裂缝、渗水点、渗水面、钙化物析出这５类

缺陷的概率值,总权重值为１.

P(y(i)＝n|x(i);ω)＝

p(y(i)＝１|x(i);ω)

p(y(i)＝２|x(i);ω)

⋮

p(y(i)＝n|x(i);ω)
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fori＝１,􀆺,m (７)

根据测试结果的概率向量,最大概率值所对应的缺陷分

类即为测试分类的识别结果.

步骤５　测试图像结果

CNN网络权重更新完成,也即分类器训练完成后,可以

输入测试图像进行分类识别.本文中选取测试图像的大小为

３２６４×１８３６,训练样本的大小为２５６×２５６.这是因为选择较

小尺寸的图像来训练网络,可以扫描大于设计尺寸的任何图

像,同时对于样本数量的扩充也有帮助;但是如果训练样本图
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像尺寸过小,则会造成样本标注困难,一些非缺陷的细节特征

也将被关注到,造成模型准确度下降.因此,应选取合适的样

本图像大小.

对于缺陷的定位检测,本文通过滑动窗口的方法,在测试

图像的不同位置得到滑动窗口大小固定的 LBP和 Gabor组

合特征,将其输入训练好的 CNN 分类器中进行高层次特征

提取和匹配,得到所有的预测值;然后通过筛选,丢弃预测值

低的窗口并进行滑窗合并等操作;最终得到输出结果.各类

缺陷识别结果如图４所示.

图４　缺陷识别结果图

Fig．４　Defectrecognitionresultmap

算法１和算法２描述了 LGＧCNN 缺陷分类识别算法的

过程.首先输入图像数据集;然后分别提取 LBP特征和 GaＧ

bor特征,经PCA降维后组合两种特征向量得到 LG组合特

征,并将其作为模型的输入;通过前向传播和权值更新训练

CNN分类器,得到结果向量和分类误差.

算法１　LGＧCNN算法

输入:图像数据集,学习率α,batchsize,迭代次数num,缺陷结果类型

集Presult＝[P１,P２,P３,P４,P５]＝[正常,裂缝,渗水点,渗水面,

钙化物析出]

输出:分类结果P(y(i)＝n|x(i);ω),误差Error

１．提取LBP特征向量FetLBP
→(x,y)＝[bx,y,１bx,y,２􀆺bx,y,５９]

２．提取 Gabor特征向量FetGabor
→(x,y)＝[ax,y,１ax,y,２􀆺ax,y,４０]

３．FetLG
→(x,y)←FetLBP

→(x,y)×FetGabor
→(x,y)//获得LG组合特征

４．处理LG特征,将数据归一化,并使用PCA 将 LG特征组合降至３

维,调整特征行、列数;各类缺陷分别抽取１２００幅图片样本,提取图

片样本的LG特征数据作为后续实验的训练数据.

５．初始化网络参数r,batchsize,n//对CNN网络参数进行初始化

６．随机初始化网络,bias←０//对CNN卷积核与权重进行随机初始化

７．开始训练网络:

８．fori＝１tonumdo

９．　forj＝１tonumbatchsizedo

１０．　　returnSGDM(α,ε,θ,ϑ,train_size)//方向传输更新权值

１１．验证网络:

１２．P(y(i)＝n|x(i);ω)← １

∑
n

j＝１
e

W
T
jx

(i)
[e

W
T
１x

(i)

e
W

T
２x

(i)

􀆺 e
W

T
nx

(i)

]//输出

分类概率

１３．returnError//计算分类误差

１４．returnP(y(i)＝n|x(i);ω)//分类结果

１５．end

算法２　SGDM 算法

输入:学习率α,动量参数ε,初始参数θ,初始速度ϑ,样本数量train_

size

输出:训练好的网络权重

１．初始化θ

２．whilem＜train_sizedo//没有达到停止准则

３．　y(i)←{x(１),􀆺,x(m)}//包含 m个样本{x(１),􀆺,x(m)}的小批量,

对应目标y(i)

４．　g← １
m θ∑

i
L(f(x(i);θ),y(i))//计算梯度估计

５．　ϑ←εϑ←αg//计算速度更新

６．　θ←θ＋ϑ//应用更新

７．endwhile

４　实验验证

４．１　实验环境

实验数据来源于某特高拱坝的实测图像资料,由放置在

每个采集点的监测仪器按时间序列采集.选取６６４０张原始

采集图像,每幅图像的像素大小均为３２６４∗１８３６.其中,

５５４０张图像用于训练和验证过程,１１００张图像用于测试过程.

如图５所示,图像从中心位置向外衍射分割成２５６∗２５６
像素的图像,用来建立训练样本集和验证样本集.样本集图

像已标注缺陷的类型,每个图像都经过重采样.表３列出了

用于LGＧCNN训练和测试的分类图像数目,每次训练随机从

样本库选择训练样本集,其中用于训练和验证的数量之比为

４∶１.

(a)正常样本 (b)钙化物样本 (c)裂缝样本

(d)渗水面样本 (e)渗漏点样本

图５　各类缺陷样本图

Fig．５　Varioustypesofdefectsamples

表３　LGＧCNN实验数据集信息

Table３　InformationofLGＧCNNexperimentaldataset

序号 类别 训练集 验证集

１ 正常 １２００ ２８００

２ 裂缝 １２００ ２０７６

３ 渗水点 １２００ ８２０

４ 渗水面 １２００ １５００

５ 钙化物 １２００ ２３８０

６ 总 ６０００ ９５７６

为了对本文提出的 LGＧCNN混合模型进行性能检验,根
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据以下两个条件选择对比算法.

１)与不同特征输入的识别算法比较:选用相同的 CNN
分类器,根据输入训练网络特征的不同,将本文基于特征组合

与CNN的缺陷识别方法(LGＧCNN)与基于LBP特征的CNN
算法(LＧCNN)、基于 Gabor特征的 CNN 算法(GＧCNN)进行

对比分析.

２)与不同分类器的性能比较:用经典 CNN,SVM[１７],

LDA[１８],AdaBoost[１９]等分类器作为对比算法进行特征训练

实验,通过比较分析算法的多种评价指标来验证本文算法的

有效性.其中,CNN 分类器的参数设置与本文 LGＧCNN 算

法的参数设置一致,输入为图像训练集的灰度图像;SVM 和

LDA分类器的特征仍为 LBP＋Gabor组合特征,SVM 采用

常用的 LIBSVM,其 核 函 数 采 用 径 向 基 函 数 (RadialBasis

Function,RBF)[２０]:K(x,xi)＝exp{－|x－xi|２/２δ２},δ为

RBF核函数参数.

实验实现了基于特征组合与 CNN 识别算法(LGＧCNN)

的参数验证过程;与 LＧCNN,GＧCNN,CNN 等算法进行了对

比实验,从不同特征输入的识别算法和不同分类器的性能两

个条件出发进行了实验对比分析.

４．２　实验评价标准

实验结果主要通过表４所列的３个指标进行评估.

表４　实验结果评价标准

Table４　Evaluationcriteriaofexperimentalresults

指标 说　明

缺陷识别准确度 识别效果评价指标包括准确率、召回率和综合评价指标

特征提取时间 针对不同的特征输入,卷积神经网络提取特征的平均时间

分类识别时间 算法从输入到识别出缺陷类型所需要的平均时间

１)缺陷识别准确度度

目前用于评价图像分类识别算法的指标[２１]主要有误差

率、准确率、精准率、召回率、综合指标.这些指标通过混淆矩

阵来衡量.混淆矩阵可以表示模型分类,以缺陷类为例,将裂

缝的分类结果分为４类.

①真正类 TP(TruePositive):实际图像为裂缝,模型识

别结果为裂缝;

②假正类 FP(FalsePositive):实际图像为非裂缝,模型

识别结果为裂缝;

③真负类 TN(TrueNegative):实际图像为非裂缝,模型

识别结果为非裂缝;

④假负类FN(FalseNegative):实际图像为裂缝,模型识

别结果非裂缝.

４种情况的记号定义如表５所列.

表５　４种情况的记号定义

Table５　Notationdefinitionsunderfourconditions

实际值/预测值 分类结果为裂缝 分类结果为非裂缝

实际裂缝 TP FN
实际非裂缝 FP TN

基于表５的统计和表４中对缺陷识别准确度的说明,以缺

陷类为例,将准确率、召回率和综合评价指标分别做如下定义.

准确率(Precision,P):分类正确的图像数目占预测结果

为正类的图像数目的百分比.

P＝ TP
TP＋FP

(８)

召回率(Recall,R):分类正确的图像数目占测试图像中

实际为正类的图像数目的百分比.

R＝ TP
TP＋FN＝TP

P
(９)

综合评价指标(FＧmeasure):在P和R指标出现矛盾的情

况下,需要综合考虑两者.

F＝
(α２＋１)P∗R
α２(P＋R) (１０)

准确率与召回率是相互影响的,一般情况下,两者的增长

趋势是相反的,此时可以利用综合指数F 进行评价,F 越大,

性能越好.本文在进行缺陷检测与识别实验时,优先考虑提

高准确率,在保证准确率的情况下提升召回率.

２)特征提取时间

特征提取时间是针对不同的特征输入,卷积神经网络提

取特征的平均时间,时间越短,算法的运行效率越高.

３)分类识别时间

分类识别时间是算法从输入到识别出缺陷类型所需要的

平均时间,时间越短,算法的运行效率越高.

４．３　算法参数设置的对比分析

在卷积神经网络中,选取不同的参数时实验结果也会有

所不同,因此,通过对不同卷积核(kx,ky)、批尺寸(batchsize)

进行研究学习,得出最后网络训练的最优结果.

１)卷积核参数的影响

卷积核大小决定了提取的 FeatureMap的大小,是提高

CNN性能的关键.表６反映了卷积核参数的设置对分类误

差的影响.其中k１ 指第一层卷积核,k２ 指第二层卷积核,erＧ

ror１,error２,error３ 是卷积层特征图个数分别为６和１２、７和

１４、８和１６时实验的分类误差.

表６　卷积核参数的设置对CNN网络训练误差的影响

Table６　Effectofconvolutionkernelparametersettingontraining

errorofCNNnetwork

k１ k２ error１/％ error２/％ error３/％

３ ４ １３．３１ １２．２６ １１．９７

３ ６ １１．５３ １１．５８ １１．１９

３ ８ １１．７４ １２．６６ １２．６３

３ １０ ４０．７０ １３．１４ １３．０４

５ ３ １３．５１ １２．６７ １４．５０

５ ５ １１．１３ １０．５７ １１．１６

７ ２ １２．９８ １４．７５ ３０．７０

７ ４ １０．５０ １１．０４ １０．４３

７ ６ １０．８３ １０．３６ １１．３５

由表６可知,对同一个数据集进行实验时,卷积层的特征

图个数的变化会影响实验误差,误差最小时对应的卷积层的

卷积核大小不变.理论上,卷积核越大越好,但如果太大,特

征图过于复杂,超过卷积核的表示能力时,将很容易出现过拟

合的情况,因此,卷积核大小需谨慎选择.
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２)batchsize的影响

实验中,保持其他参数不变,改变batchsize的大小,结果

如表７所列.

表７　不同batchsize对训练结果的影响

Table７　Effectsofdifferentbatchsizeontrainingresults

batchsize ２０ ４０ ８０ １６０

error/％ ３．５３ ４．８６ ７．８０ １１．１３

由表７可知,其他参数相同时,随着batchsize的减小,误

差减小.实验中每次选取batchsize个样本进行训练,训练完

成后,网络模型参数会被更新.因而,在实验数据量较小的情

况下,减小batchsize的值可能会增加运行时间,使模型跳出

局部最优.

确定各参数的大小后,将得到一个完整的 LGＧCNN模型

架构.当一个完整的数据集通过了神经网络一次并且返回了

一次,这个过程称为一个epoch.训练过程中,每次权重更新

(epoch)的准确度变化如图６所示.

(a)训练过程中每个epoch的准确度

(b)不同样本数量下的准确度

图６　LGＧCNN训练过程中准确度的变化

Fig．６　AccuracychangesinLGＧCNNtrainingprocess

如图６(a)所示,在 CNN 训练过程中,每更新一次权重,

网络就会自动对输入的图像特征再次进行学习以提取深层特

征,此时准确度也会上升,直至网络收敛.在第５１个epoch
的准确率达到９３．８１％和第４９个epoch的准确率达到９３．６２
时,训练集和验证集分别获得最高识别准确度.

为了找到理想的训练样本数量,图６(b)给出了选用不同

样本数量进行训练时训练集和验证集的准确度,实验中其他

参数的设置不变.可以看出,样本数量达到２０００时验证集的

准确度达到９２．４％.因此,为了训练一个性能较好的 CNN
分类器,应至少选取样本数量为２０００及以上的样本集.

４．４　分类识别的对比分析

初步提取的LBP和 Gabor图像特征经过 LGＧCNN 算法

进一步得到了细化[２２],然后由模型最后一层分类输出得到一

个５维的概率向量,最大概率值对应的分类即为算法的识别

结果.在上述实验的基础上,将LGＧCNN算法与其他分类识

别算法进行比较.根据不同评价指标对所提算法进行对比分

析,实验分两部分:１)对输入的分类识别算法的性能进行比

较;２)对不同分类器的性能进行比较.

１)与不同特征输入的识别算法的比较

实验选取２０００个随机样本进行６次网络训练,统计结果

如图７所示.

(a)４种算法的精确度比较

(b)４种算法的召回率比较

(c)４种算法综合指标F 的比较

图７　不同输入算法的比较

Fig．７　Comparisonofdifferentinputalgorithms

由图７(a)可以看出,识别算法的准确度与样本的选取有

关,训练样本的不同也会造成准确度的差异.但 LGＧCNN算

法的准确度高于 LＧCNN 算法和 GＧCNN 算法,最高能达到

８９．３９％,这是因为 LGＧCNN 算法综合了缺陷图像中关键的

纹理特征,即LBP和 Gabor特征,并通过CNN提取更深层次

的特征,相较于单特征的分类器输入训练能够提取更多的细

节信息,因而识别准确度高.从图７(b)来看,LＧCNN 算法的

召回率偶尔低于LＧCNN和 GＧCNN算法,这是因为后者基于

单个特征输入的识别算法,考虑的细节因素不够全面,受一些

干扰因素的影响,将最终分类结果错误识别成某一类缺陷,导

致召回率提高.从图７(c)可以看出,LＧCNN算法的综合指标

F值也比其他几种算法高.综上可以看出,LGＧCNN 算法的

缺陷识别精确度比较理想,相比其他几种单特征输入的算法

有明显优势.

２)与不同分类器的性能比较

实验选用１０００个随机样本,８０％的样本数据用作模型训
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练,其中模型训练数据采用２０％的数据进行交叉验证,２０％
的样本数据用作模型结果测试.表８统计了各种算法的平均

识别准确率、平均召回率、最差效果、最好效果以及综合指标

F的实验数据.表９给出了不同分类器对于不同缺陷的分类

识别率.

表８　各种分类识别算法的准确率和召回率对比

Table８　Comparisonofaccuracyratesandrecallratesofvarious

classificationalgorithms

分类识别算法
平均识别准确率

和召回率
最差 最好

平均综合

指标F

LGＧCNN

CNN

SVM

AdaBoost

LDA

０．８８３９ ０．８０６７ ０．９２６３
０．９２７５ １ １
０．８５２４ ０．８３１６ ０．９３２５
０．９０２３ ０．８２９３ １
０．８４７９ ０．７１９５ ０．９２６３
０．８９７５ ０．９３１８ ０．９３２９
０．８０５９ ０．７３１７ ０．９０５３
０．８２２０ ０．７５００ ０．９２５０
０．８３３７ ０．７７８８ ０．９１００
０．８６６６ ０．８５３７ １

０．９０５２

０．８７６６

０．８７２０

０．８１３９

０．８４９８

实验分析:基于特征组合和 CNN 模型的分类识别算法

在１０００次随机样本实验下的平均识别准确率为８８．３９％,缺

陷召回率为９２．７５％,具有最优的结果,说明该模型在保证准

确率的同时具有非常高的召回率,这样能够减少程序漏检的

情况.

表９给出了实验中各分类识别算法对５种缺陷的平均分

类识别率.基于组合特征的 LGＧCNN 模型在不同缺陷上的

分类准确率总体上优于其他分类器,尤其是在裂缝和渗漏点

两种缺陷上,平均识别率分别达到９０．６％和８９．９８％.从表

中可以看出,５种方法对裂缝的识别率均最高,即裂缝容易与

其他３种缺陷(渗漏点、渗水面和钙化物)区分;渗水和钙化物

析出容易导致错误分类的主要原因是两者形状相似,均为不

规则形状,再加上渗水后期也会有钙化物析出,因而识别难度

较大.

表９　不同识别算法对缺陷的平均分类识别率

Table９　Averagerecognitionrateofdifferentrecognitionalgorithms

ondefects
(单位:％)

分类识别算法 正常 裂缝 渗漏点 渗水面 钙化物

LGＧCNN ８７．６５ ９０．６０ ８９．９８ ８３．２１ ８４．７５
CNN ８７．５０ ９２．８３ ８４．３０ ８０．２０ ８４．１６
SVM ８８．１３ ９１．４０ ７９．１８ ８０．３４ ８５．６２
LDA ８５．４３ ８８．２０ ８６．５０ ７８．２０ ８０．１０

AdaBoost ８７．７５ ９０．７０ ８２．３０ ８１．２１ ９０．５０

从上述实验可以看出,在参数设置合理的情况下,基于特

征组合和CNN模型的分类识别算法相比传统的分类识别算

法在准确率和召回率上都有明显提高,在缺陷分类识别上能

达到较好的分类效果,且分类器训练时间较短,能在保证准确

率的同时提高算法运行效率.

结束语　本文从大坝缺陷图像[２３]的特征分析入手,根据

检测图像的时间和空间分布特点[２４],首先分别提取训练样本

图像的 LBP特征和 Gabor特征图;接着,基于特征向量余弦

特征组合两种特征得到 LG 组合特征;然后将 LG 组合特征

作为深度学习模型CNN的输入,通过逐层训练神经网络,提

取更高层次的特征;在提取 LG 特征后将其输入到训练好的

CNN分类器中,最终分类识别出缺陷类别.本文从图像特征

提取入手,研究了监测图像缺陷的检测和识别技术,但后续还

有很多需要研究和改善的地方,如提出的大坝缺陷图像特征

提取与融合研究[２５Ｇ２６]并没有考虑到缺陷检测和评判的实时

性[２７],后期研究可以重点关注这方面.
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