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基于卷积神经网络的砂石骨料分类方法研究
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摘要 针对目前在检测商用砂石骨料的过程中,人工检测的效率低下且受到主观因素的影响较大以及检测的准确

率不理想,提出一种基于卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)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(Visual

 

Geometry
 

Group
 

16)模型进行网络结构的改进和参数优化,利用

TensorFlow深度学习框架搭建一个13层的卷积神经网络结构。实验数据集采集于某商用混凝土生产企业日常生

产中的砂石骨料,共5000幅数字图像,模型在训练过程中采用GPU进行高速计算。相比于 VGG16模型,CNN13
模型的卷积层和参数量较少,对GPU内存的要求更低,训练速度更快,分类的准确率更高,每个等级的砂石骨料的

分类准确率都达到99%以上。
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Abstract In
 

the
 

current
 

process
 

of
 

detecting
 

commercial
 

sand
 

and
 

gravel
 

aggregates 
 

the
 

manual
 

detection
 

is
 

inefficient 
 

greatly
 

affected
 

by
 

subjective
 

factors 
 

and
 

the
 

detection
 

accuracy
 

is
 

not
 

ideal 
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 CNN 
 

based
 

on
 

the
 

sand
 

and
 

gravel
 

aggregate
 

image
 

classification
 

model
 

 CNN13  
 

This
 

classification
 

model
 

refers
 

to
 

the
 

classic
 

CNN
 

visual
 

geometry
 

group
 

16
 

 VGG16 
 

model
 

to
 

improve
 

the
 

network
 

structure
 

and
 

optimize
 

parameters 
 

The
 

CNN13
 

model
 

uses
 

the
 

TensorFlow
 

deep
 

learning
 

framework
 

to
 

build
 

a
 

13-layer
 

CNN
 

structure 
 

The
 

experimental
 

dataset
 

includes
 

5000
 

digital
 

images 
 

which
 

is
 

collected
 

from
 

the
 

sand
 

and
 

gravel
 

aggregates
 

in
 

the
 

daily
 

production
 

of
 

a
 

commercial
 

concrete
 

manufacturer 
 

The
 

model
 

uses
 

GPU
 

for
 

high-speed
 

calculation
 

during
 

the
 

training
 

process 
 

Compared
 

with
 

the
 

VGG16
 

model 
 

the
 

CNN13
 

model
 

has
 

fewer
 

convolutional
 

layers
 

and
 

parameters 
 

lower
 

requirements
 

for
 

GPU
 

memory 
 

faster
 

training
 

speed 
 

higher
 

classification
 

accuracy 
 

and
 

classification
 

accuracy
 

for
 

each
 

level
 

of
 

sand
 

and
 

gravel
 

aggregates
 

is
 

more
 

than
 

99% 
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1 引  言

混凝土是常用的建筑材料之一,主要由水泥和

砂石骨料组成,其中砂石骨料是混凝土组成材料中

用量最多的材料。目前,在商用混凝土生产企业中

对砂石骨料的检测[1]大多采用的是人工检测的方

式,然而人工检测不仅会受到人为因素的影响且检

测标准不统一,使得检测效率低下。目前,国内的一
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些研究机构和企业利用数字图像处理技术[2-3]和机

器视觉技术对砂石骨料进行检测[4-6]。李旭[7]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,从而达到对混凝土粗骨料检测的目的。刘春

等[8]利用数字图像处理技术分割出了岩石颗粒与孔

隙,从而提取岩石颗粒的轮廓信息,这对砂石骨料的

检测具有借鉴意义。
然而数字图像处理技术对光照环境具有很强的

敏感性,实际上混凝土的生产过程和环境比较复杂

且光照不稳定,所以单纯的数字图像处理技术并不

能很好地直接投入实际生产,仅仅适用于实验环境。
卷积神经网络(CNN)[9-12]因其具有权值共享和局部

视野的特点,所以具有很强的鲁棒性,广泛应用于图

像识别,特别是在图像分类[13-14]、目标检测[15]和预

测结果[16]。Zhang等[17]利用改进的卷积神经网络

对汽车软管表面上的缺陷进行分类,分类的准确率

达到96%以上。Ye等[18]通过优化VGG16(Visual
 

Geometry
 

Group
 

16)和VGG19中完整连接层的数

量,使得蔬菜害虫图像的识别准确率得到了有效提

高。Hsu 等[19]提 出 了 一 种 集 成 卷 积 神 经 网 络

(ECNN)的框架,该框架对常见的晶圆仓图(WBM)
中的缺陷模式可以获得很好的识别效果。Wang
等[20]提 出 了 一 种 深 度 多 尺 度 卷 积 神 经 网 络

(DMCNN),在检测网络入侵方面相比于传统网络

具有较高的检测准确率。程国建等[21]通过卷积神

经网络模型实现了岩石薄片图像特征的自动提取,
该模型基于岩石薄片图像可以获得高效且可靠的自

动分类结果。
本文参考经典的VGG16模型[22]并综合分析砂

石骨料的特点,设计和搭建一个全新的由10层卷积

层和三层全连接层组成的13层卷积神经网络模型

CNN13,通过优化卷积层的数量和参数并以某商用

混凝土生产企业的砂石骨料图像为数据集,在GPU
上分别对CNN13模型和 VGG16模型进行高速训

练实 验。实 验 结 果 表 明,相 比 于 VGG16 模 型,

CNN13模型可以减少内存消耗以及加快训练时间,
收敛更快也更稳定,同时能够大幅度提高砂石骨料

识别的准确率和可靠性。

2 卷积神经网络

卷积神经网络是一种可以自动从数据库中学习

并更新权重参数的模型,其是深度学习的代表模型

之一。卷积神经网络由输入层、隐藏层和输出层组

成,而权重参数“隐藏”在隐藏层中,隐藏层的数量越

多则表明深度学习的深度越深。卷积神经网络具有

局部视野和权值共享的特点,在图像分类中具有很

强的鲁棒性,能够对复杂的图像进行分类,而且因其

结构简单且应用性强,广泛用于解决图像分类的

问题。
卷积神经网络 VGGNet由牛津大学的视觉几

何组开发,其由多个卷积层和全连接层组成。根据

层的深度,VGGNet可以分为 VGG16和 VGG19。

VGGNet具有结构简单、应用性强和识别率高的特

点,是一种常用的深度学习经典模型,在比较模型性

能的方面具有很好的对比意义。

VGG的卷积层中使用的是3×3的小型滤波

器,首先利用连续卷积操作来提取局部特征,然后利

用池化操作进行降采样,最后由全连接层输出结果。

2.1 卷积神经网络的基本结构

2.1.1 卷积层

对于输入图像数据,卷积运算是指滤波器按一

定的步幅滑动进行计算,即滤波器中的各个元素与

相对应的输入图像数据中的各个元素(像素值)相
乘,然后求和并将结果输出到对应位置。当输入图

像数据在所有位置上都完成一次滑动计算时,即完

成一次卷积运算。在相同的卷积神经网络中,滤波

器越小,则参数量就越少。使用5×5的滤波器进行

卷机运算的参数量有5×5=25个,使用3×3的滤

波器进行两次卷积运算的参数量有2×3×3=
18个,因此在卷积神经网络中尽可能加深卷积层的

深度(数量)以及使用小型滤波器。

2.1.2 池化层

池化是缩小长、高方向上的空间的运算,从而达

到降采样的目的,而池化计算即是在滤波器中选择

最大值或者平均值作为输出值。池化对输入图像数

据的偏差具有很高的鲁棒性,当输入图像数据发生

微小偏差时,池化仍会返回与没有发生偏差的结果

相同。最大池化运算过程如图1所示。当在2×2
的滤波器(虚线矩形框)中进行池化运算时,该滤波

器中的最大值为2,输出即为2,以此类推。

图1 最大池化运算的过程

Fig 
 

1 Process
 

of
 

maximum
 

pooling
 

calculation
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2.1.3 激活函数

每次卷积运算都使用Relu(Rectified
 

Linear
 

Units)
函数进行激活,当Relu函数的输入大于0时,直接

输出该值,当输入不大于0时,输出为0,可表示为

f(x)=
0, x≤0
x, x>0 , (1)

式中:x 表示输入信号;f(x)表示输出信号。

2.1.4 输出层

卷积神经网络中使用Softmax函数作为输出

函数来解决分类问题,当Softmax函数用于分类

时,其输入的种类与对应的标签经过卷积神经网络

多次迭代后输出映射到(0,1)区间,可以看作某一种

类对应标签的概率,因此整个Softmax层的输出相

加结果为1。Softmax函数作为输出函数,则输出

信号可表示为

yk =
exp(ak)

∑
n

i=1
exp(ai)

, (2)

式中:yk 表示第k 个神经元的输出信号;ak 表示第

k个神经元的输入信号;ai 表示第i个神经元的输

入信号;n 表示输入神经元的总数量。

2.2 卷积网络结构

本文参考 VGG16并对其进行优化,设计一种

基于TensorFlow深度学习框架的13层卷积神经

网络(CNN13),其由10层卷积层和三层全连接

(FC)层组成,该网络的结构设计如图2所示。

图2 CNN13的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

CNN13

  卷积神经网络CNN13中各层网络层的设计

如下。

1)
 

输入图像是经过预处理的单通道灰度图(分
辨率为384

 

pixel×275
 

pixel)。

2)
 

卷积层使用3×3的滤波器,步长为1,边界

填充的像素值为0。每次卷积运算的输出特征尺寸

不变,数量为该层滤波器的数量。

3)
 

池化层采用最大池化法进行处理,使用2×2
的滤波器,步长为2,边界填充的像素值为0。每次

池化运算的输出特征尺寸为输入特征的1/2,数量

不变。

4)
 

全连接层使用1024个参数。

CNN13中 各 个 网 络 层 的 参 数 设 置 如 表 1
所示。 

表1 CNN13中各个网络层的参数设置

Table
 

1 Parameter
 

settings
 

of
 

each
 

network
 

layer
 

in
 

CNN13

Network
 

layer Input Filter Output

Input 384×275×1 384×275×1

conv
 

1-64 384×275×1 3×3×64 384×275×64

maxpooling
 

1 384×275×64 2×2 192×138×64
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表1(续)

Network
 

layer Input Filter Output

conv
 

2-128 192×138×64 3×3×128 192×138×128

maxpooling
 

2 192×138×128 2×2 96×69×128

conv
 

3-256 96×69×128 3×3×256 96×69×256

conv
 

4-256 96×69×256 3×3×256 96×69×256

maxpooling
 

3 96×69×256 2×2 48×35×256

conv
 

5-512 48×35×256 3×3×512 48×35×512

conv
 

6-512 48×35×512 3×3×512 48×35×512

maxpooling
 

4 48×35×512 2×2 24×18×512

conv
 

7-512 24×18×512 3×3×512 24×18×512

conv
 

8-512 24×18×512 3×3×512 24×18×512

maxpooling
 

5 24×18×512 2×2 12×9×512

conv
 

9-512 12×9×512 3×3×512 12×9×512

conv
 

10-512 12×9×512 3×3×512 12×9×512

maxpooling
 

6 12×9×512 2×2 6×5×512

FC
 

1-1024 6×5×512 1024

FC
 

2-1024 1024 1024

FC
 

3-1024 1024 1024

  CNN13采用反向传播的方式对权重参数进行

更新,每个网络层使用非饱和线性激活函数Relu进

行激活,使用神经元随机删除的方法随机删除全连

接层的参数以防止网络过拟合,使用自适应矩估计

优化器对整个网络进行优化,由Softmax函数输出

分类结果。

3 混凝土骨料的分类

通过查阅某商用混凝土生产企业的砂石骨料分

类标准和具体分类细则,对不同等级的砂石骨料进

行随机图像采集以获取数据集。

3.1 砂石骨料的分类标准

按照某商用混凝土生产企业的砂石骨料生产标

准进行分类,砂石骨料的重要指标为粒径尺寸和粒

形组成含量。合格砂石骨料的粒径分布在10~
25

 

mm;骨料的粒形以整形(正方体或者圆形)为主,
针片状含量越少越好。砂石骨料一共分为5个等

级,每个等级具体的分类标准如表2所示。

3.2 砂石骨料数据

随机对生产使用中的混凝土骨料进行图像采样,
每个等级采集1000幅数字图像,总共采集5000幅数

字图像。将每个等级的数字图像分为训练集和测试

集,分配比例为8∶2,即使用800幅数字图像作为

训练集,200幅数字图像作为测试集。图像数据集

表2 砂石骨料的分类标准

Table
 

2 Classification
 

standard
 

of
 

sand
 

and
 

gravel
 

aggregate

Grade
Particle

 

size
 

/mm

Mass
 

fraction
 

/%

Needle
 

and
 

flake(Q)
Round

 

or
 

square(P)

1 10-15 0≤Q≤2 98<P≤100

2 10-20 2≤Q≤5 95<P≤98

3 10-25 5≤Q≤10 90<P≤95

4 10-25 10≤Q≤20 80<P≤90

5 10-25 20≤Q≤30 70<P≤80

包含了不同生产环境中的砂石骨料,包括表面干燥

和表面潮湿的砂石骨料,如图3所示,各个等级的砂

石骨料如图4所示。

图3 砂石骨料示意图。(a)表面干燥的砂石骨料;
(b)表面湿润的砂石骨料

Fig 
 

3 Schematic
 

of
 

sand
 

and
 

gravel
 

aggregate 
 

 a 
 

Sand
 

and
 

gravel
 

aggregate
 

with
 

dry
 

surface 
 

 b 
 

sand
 

  and
 

gravel
 

aggregate
 

with
 

wet
 

surface
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图4 各个等级的砂石骨料示意图。(a)第一级;(b)
 

第二级;(c)
 

第三级;
 

(d)
 

第四级;
 

(e)
 

第五级

Fig 
 

4 Schematic
 

of
 

all
 

grades
 

of
 

sand
 

and
 

gravel
 

aggregate 
 

 a 
 

1st
 

level 
 

 b 
 

2nd
 

level 
 

 c 
 

3rd
 

level 
 

 d 
 

4th
 

level 
 

 e 
 

5th
 

level

3.3 砂石骨料数据的预处理

对采集到的数字图像采用双线性插值的方法进

行预处理,将原始图像的宽和高压缩至原图像的

10%,处理前与处理后的图像数据如表3所示。
表3 原始图像预处理前后的对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

original
 

image
 

before
 

and
 

after
 

preprocessing

Image Size
 

/MB Width
 

/pixelHeight
 

/pixel

Original
 

image 10.00 3840 2748

Processed
 

image 0.10 384 275

数字图像同时在宽和高的方向上进行双线性插

值运算后,保留了原始数字图像上的特征,同时数字

图像所占的内存也有效减少,因此预处理后的卷积

计算和处理速度可以得到大幅度提升,并且对显存

的需求也降低了。

4 实验过程及结果

实验过程中所采用的硬件平台参数:CPU 为

Inter
 

Corei5-9400;GPU为NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1660
 

Ti,内存为6
 

G。在计算过程中使用GPU硬

件并调用深度神经网络库(cuDNN)进行深度学习

计算,极大地提高了计算速度。
本文使用CNN13和 VGG16两种卷积神经网

络进行对比实验,训练过程中多次设置不同的超参

数进行训练。
其他超参数设置:训练步幅设为10000,全部图

像参与65轮训练;每25步保存一次损失函数值、准
确率和步幅。

4.1 损失函数对比

CNN13模型和 VGG16模型的损失函数变化

曲线如图5所示。从图5可以看到,两种模型的损

失函数曲线都在训练几百步之后快速收敛至一点

几,但是CNN13模型的损失函数曲线的下降梯度

比VGG16模型大很多。

图5 CNN13模型和VGG16模型的损失函数对比曲线

Fig 
 

5 Comparison
 

curves
 

of
 

loss
 

function
 

between
 

CNN13
 

model
 

and
 

VGG16
 

model

CNN13模型的损失函数曲线的收敛速度较快

且波动范围较小,在训练初期极速下降,然后在小范

围内波动,最后逐渐收敛至0。在训练4000步即数

据集迭代26轮后,损失函数值收敛至0。模型继续

训练,即使损失函数曲线出现较小范围的波动,但损

失函数值最终收敛于0。

VGG16模型的损失函数曲线的收敛速度较慢

且波动范围较大,在训练6000步即数据集迭代39
轮后,损失函数值才逐渐收敛至0。模型继续训练,
损失函数曲线出现小范围的波动,损失函数值最终

收敛于0。
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4.2 准确率对比

CNN13模型与 VGG16模型的准确率如图6
所示。CNN13模型的准确率曲线在训练过程中呈

小范围的波动,逐渐收敛于1,在训练4000步即数

据集迭代26轮后收敛至1。模型继续训练,CNN13
模型的准确率曲线虽然出现小范围的波动,但仍始

图6 CNN13模型和VGG16模型的准确率对比曲线

Fig 
 

6 Comparison
 

curves
 

of
 

accuracy
 

between
  

CNN13
 

model
 

and
 

VGG16
 

model

终保持在0.9以上。训练结束,准确率收敛于1。

VGG16模型的准确率曲线在训练后出现较大

范围的波动,在训练6000步即数据集迭代39轮后

才逐渐收敛于1。模型继续训练,准确率曲线出现

小范围的波动,甚至出现反常的波动,准确率波动下

降至0.7,训练结束后收敛于1。

4.3 内存消耗对比

相比于VGG16模型,CNN13模型使用的网络

层数更少,参数总量仅有三千万左右,比VGG16模

型少了一亿,只有VGG16模型的23%,参数占用的

内存消耗也逐渐减少。虽然CNN13模型中每个网

络层 的 输 出 内 存 消 耗 比 VGG16 模 型 多 出

15.1
 

MB,但在6
 

G内存的GPU上训练能够同时接

受的数据批次提升了,CNN13模型每次能够投入

37个批次,VGG16模型每次只能投入33个批次,
说明VGG16模型对GPU内存的要求降低。两个

模型的内存消耗如表4所示。

表4 CNN13模型与VGG16模型的内存消耗对比

Tabel
 

4 Comparison
 

of
 

memory
 

consumption
 

between
 

CNN13
 

model
 

and
 

VGG16
 

model
 

Model
Number

 

of
 

convolution
 

layers
Total

 

parameters
Model

 

memory
 

/MB
Output

 

memory
 

/MB
Maximum

 

batchsize

CNN13 13 31692160 120.9 73.2 37

VGG16 16 138357544 527.8 58.1 33

  卷 积 神 经 网 络 CNN13模 型 的 训 练 耗 时 为

66
 

min,卷积神经网络 VGG16模型的训练耗时为

71
 

min,后者比前者多耗时5
 

min。

4.4 实验结果

使用测试集中的数据对已完成训练的模型进行

测试。测试集一共有5个种类,每个种类有200幅

图像,总共1000幅图像。统计模型的预测结果,每
个种类的准确率如表5所示。

表5 CNN13模型和VGG16模型的准确率

Tabel
 

5 Accuracy
 

of
 

CNN13
 

model
 

and
 

VGG16
 

model

Model
Accuracy

 

/%

Grade
 

1 Grade
 

2 Grade
 

3 Grade
 

4 Grade
 

5

CNN13 100.0 100.0 99.5 99.5 100.0

VGG16 97.5 100.0 99.5 81.0 93.0

从表5可以看到,CNN13模型的预测结果中仅

有第3类和第4类的预测结果错误,但是两个种类

中都只有一幅图像预测错误,准确率均为99.5%,
其他种类的预测结果全部正确,准确率均为100%;

VGG16模型的第4类预测结果最不理想,准确率仅

为81%,说明1000幅图像中有54幅图像预测分类

错误。

5 结  论

在混凝土砂石骨料的预测分类问题中,相比于

VGG16模型,CNN13模型的预测准确率更高、稳定

性更强并且效果更好,还具有如下几个优点。1)相
比于 VGG16模型,CNN13模型的网络层数更少,
参数量更少,GPU 内存消耗更少,训练时间更短;

2)在训练过程中,CNN13模型的损失函数曲线的收

敛速度比VGG16模型更快,波动范围更小,收敛之

后更加稳定,不会出现较大范围的波动,准确率曲线

同样也收敛更快,波动范围更小,收敛之后没有出现

较大范围的波动;3)模型测试结果表明,CNN13模

型的分类效果更好,准确率更高,1000幅图像中仅

有2幅图像预测分类错误,但是 VGG16模型的准

确率下降很多,1000幅图像中有54幅图像预测分

类错误。
本文所提出的基于CNN13模型的混凝土砂石

骨料分类方法已成功地应用于某商用混凝土生产重
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点企业并得到了全面推广,该方法在实际生产中大

幅度提高了检测的准确性和稳定性,提高了生产效

率,在该企业推动混凝土制造过程的全面智能化中

起到了关键作用。
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