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基于卷积自编码的沥青路面目标与裂缝智能识别

侯　越１，陈逸涵１，顾兴宇＊２，茅　荃３，曹丹丹１，
ＷＡＮＧ　Ｌｉｎ－ｂｉｎｇ４，荆　鹏１

（１．北京工业大学 北京市交通工程重点实验室，北京 １００１２４；２．东南大学 交通学院，江苏

南京２１００９６；３．江苏现代路桥有限责任公司，江苏 南京　２１００９６；４．弗吉尼亚

理工大学 土木工程与环境工程系，弗吉尼亚 黑堡　ＶＡ　２４０６１）

摘要：目前基于深度学习的路面裂缝识别经常面临训练数据集小，以及路面图片标注成本高等问

题，基于小规模路面图片数据集，利用卷积自编码（ＣＡＥ）方法进行数据增强，开展包括路面裂缝在

内的路面目标智能化识别方法研究。在传统图像几何变换数据增强的基础上，采用ＣＡＥ重构图

片方法对原始数据集进行两步骤扩增；利用卷积神经网络ＤｅｎｓｅＮｅｔ，设置了不同数据扩增方法的

对比试验；针对沥青路面裂缝图片背景较黑，裂缝特征不清晰，无监督聚类学习难度大等问题，采用

了一种基于ＣＡＥ预训练的深度聚类算法ＤＣＥＣ，对经数据增强的路面图片进行无标注的聚类识

别。研究结果表明：经过ＤｅｎｓｅＮｅｔ网络１００代的训练，在同一测试集的测试下，基于原始数据集

训练的网络分类准确度为７８．４３％，利用传统图像处理方法进行扩增后准确度为８３．４４％，利用所

提出的图片增强方法进行数据扩增后准确度达８７．１９％；在保持扩增后数据集样本量大小相同的

情况下，与几何变换、像素颜色变换等经典数据增强手段相比，ＣＡＥ重构图片的数据扩增方法有较

高的路面图片识别精度；ＣＡＥ数据扩增方法较受训练数据集样本量的影响，利用传统方法将数据

集扩增后进行ＣＡＥ特征 学 习，重 构 后 的 图 片 样 本 更 易 被 机 器 识 别；相 较 于 传 统 机 器 学 习 聚 类 算

法，所提出的的ＤＣＥＣ深度聚类方法将聚类准确率提升了约１０％，初步实现了无需人工标注的路

面目标的端到端智能识别。
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ｎｏｖａｔｉｏｎ －Ｍｕｎｉｃｉｐａｌ　Ｌｅｖｅｌ　ｏｆ　Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｆｕｎｄｓ（Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ）ｏｆ
Ｂｅｉｊｉｎｇ　Ｃｉｔｙ（ＰＸＭ２０１９＿０１４２０４＿５０００３２）
＊Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ａｕｔｈｏｒ．Ｅ－ｍａｉｌ　ａｄｄｒｅｓｓ：ｇｕｘｉｎｇｙｕ１９７６＠１６３．ｃｏｍ．
ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１９７２１／ｊ．ｃｎｋｉ．１００１－７３７２．２０２０．１０．０２２

０ 引　言

车辆荷载和环境等因素引起的裂缝、坑槽、车辙

等病害降低了行车的安全性和舒适性，需要道路工

作者定期对路面性能进行检测和评价，采用宏观、微
观以及数学分析等方法分析材料性能与病害成因，
从而及时对路面进行养护。传统的路面病害人工检

测方法效率低，难以满足现代化智能路面检测的需

要，基于路面自动化检测设备进行路面图像采集与

病害识别是大势所趋。
受益于人工智能技术的发展，机器学习方法被

逐渐应用于路面病害识别领域。机器学习算法的核

心在于通过算法学习数据、解析数据、训练模型，从

而预测未 知 的 数 据。根 据 输 入 数 据 是 否 带 有 标 签

（标注／未被标注）可分为有监督学习和无监督学习。
传统有监督 学 习 的 机 器 学 习 方 法 包 括 支 持 向 量 机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）、随机森林（Ｒａｎ－
ｄｏｍ　Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）等，已被广泛应用于路面图片的分
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类与检测中。比如Ｆｕｊｉｔａ等［１］利用移动测绘系统获

取图像，将图 像 的 多 尺 度 特 征 用 于ＳＶＭ 分 类 器 的

训练，实 现 了 像 素 级 路 面 裂 缝 图 像 的 分 类。Ｐａｎ
等［２］利用４种不同的核函数的ＳＶＭ 模型对无人机

采集的路面光谱图像进行智能检测。
传统机器学习方法的缺点在于需要人工提取图

像特征，无法实现路面图片端到端的智能识别，为克

服该缺 点，机 器 学 习 中 发 展 出 了 以 卷 积 神 经 网 络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）为 代 表 的

深度学习方法，该算法能够避免复杂的人工图像特

征提取过程，自动进行特征学习，因此被广泛应用于

图像分类、目标识别等任务中。近几年，深度学习方

法逐渐 被 引 入 道 路 领 域 并 取 得 较 多 成 果。Ｚｈａｎｇ
等［３］基于卷积神经网络提出了ＣｒａｃｋＮｅｔ裂 缝 识 别

网络，实现了三维沥青路面的像素级裂缝检测。沙

爱民等［４］利用３个ＣＮＮ模型分别完成路面病害识

别、路面裂缝特征提取和坑槽特征提取，计算准确度

较高。Ｄｏｒａｆｓｈａｎ等［５］将ＣＮＮ作 为 小 尺 寸 图 像 的

分类器，结合滑动窗法并采用迁移学习，将经典的深

度卷积神经 网 络 ＡｌｅｘＮｅｔ移 植 到 路 面 检 测 应 用 领

域，实现 大 尺 寸 水 泥 混 凝 土 路 面 破 损 图 像 的 裂 缝

检测。
基于深度学习的算法模型往往含有大量参数，

较大样本量的数据集更加有利于训练学习，从而构

建出更可靠的模型。当前道路工程领域的研究者们

能获得的路面图片数据集样本数量一般比较有限。
针对于数据量较小、数据质量较差的数据集，经常采

用数据增强的方法对数据集进行扩充。深度学习中

的数据增强算法可概括为基本的图像处理方法和基

于深度学习的数据增强方法［６］。①传统的基于图像

处理的数据增强方法。主要包括３类［７］：其一，图片

的几何变换方法，如对图片进行裁剪、旋转、镜像操

作；其二，图片的色彩空间变换方法，如调整图片亮

度、对图片添加噪声；其三，为解决机器学习中样本

不平衡问题 而 产 生 的 多 样 本 合 成 算 法，如ＳＭＯＴＥ
算法［８］。②基于深度学习的数据增强方法。其中最

为典 型 的 算 法 是 生 成 式 对 抗 网 络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄ－
ｖｅｒｓａｒｙ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）［９］，利 用 生 成 器 与 判 别 器

两部分网络对样本图片进行特征学习，并重新生成

与训练样本分布一致的较为逼真的图片。该方法受

到计算机界的广泛关注，但目前道路桥梁领域应用

ＧＡＮ进行数据扩增的研究较少。Ｚｈａｎｇ等［１０］提出

采用ＣｒａｃｋＧＡＮ解 决 路 面 裂 缝 图 片 分 割 时 的 样 本

不平衡等问题。李良福等［１１］基于ＧＡＮ扩充桥梁裂

缝图片数据集以缓解裂缝分割时的欠拟合问题，利

用ＧＡＮ进行图 片 超 分 辨 率 重 建，提 升 了 桥 梁 裂 缝

分割精度［１２］。生成式对抗网络的训练过程复杂，且

计算机计算成本较为庞大［１３－１４］。除了ＧＡＮ，另外一

种数据增强的工具是卷积自编码 器。２０１７年Ｌｏｒｅ
等［１５］提出低 光 网 络ＬＬＮｅｔ，将 自 编 码 器（Ａｕｔｏ－ｅｎ－
ｃｏｄｅｒ，ＡＥ）的方法引入图像增强领域，该网络通过

学习低光网络特征，并利用自编码器网络的去噪能

力，重新生成明亮的图像［１５－１６］。同时，在道路工程领

域，研究者们多将自编码器的方法直接用于路面图

片分类。Ｓｈｉ等［１７］提出了一种图像处理与多层自编

码器相结合的方法对路面裂缝图片进行识别，钱彬

等［１８］应用稀疏 自 编 码 器 对 图 像 进 行 特 征 学 习 后 利

用Ｓｏｆｔｍａｘ分类器识别路面裂缝图片。目前为 止，
将卷积自编码器方法应用于道路图像增强的研究仍

然较少。
目前在道路目标识别中，常用的方法有监督学

习方法。但即使获得大样本量的数据集，该方法也

仍然存在数据集人工标注成本高的缺点，常常要花

费数月时间创建一个训练数据集。因此，以聚类和

降维为主要手段的无监督学习方法受到日益重视。
聚类方法根据一定的特征对对象进行分组，而数据

降维通过找到共同点来减少数据集的变量，使得无

监督学习的训练样本不需要带有标签，可实现样本

的自动 分 类 及 标 注。典 型 的 聚 类 算 法 如 Ｋ－ｍｅａｎｓ
聚类方法、层次聚类方法、谱聚类方法等，在计算机

视觉领域中已有较为深远的研究，也有部分研究者

将其应用于道路工程路面目标识别领域，但大多将

聚类算法作为裂缝图片的语义分割手段或将其作为

图片预处理手段［１９－２０］，并未将其直接用于路面图片

的分类识别任务中。自编码器也属于无监督深度学

习中降维算法的一种，近年来，计算机视觉领域的研

究者将以Ｋ－ｍｅａｎｓ为 代 表 的 传 统 聚 类 学 习 算 法 与

以自编码器为代表的深度学习算法相结合，提出了

深度聚类的算法，使得在原始图像上进行大规模端

到端的聚类成为可能［２１－２５］。
综上，目前道路病害智能识别中存在如下研究

现状：①经常面临训练数据集小的问题，但是基于深

度学习的数据增强研究较少；②路面图片标注成本

较高，但是低成本无监督学习的研究较少。为此，本
文基于小样本路面图像数据集，应用卷积自编码器

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ，ＣＡＥ）方 法，进 行 如

下研究：首先，对原始图片采用批量图像处理方法进

行数据扩增，结合卷积自编码器法进行图像特征学

０９２ 中　国　公　路　学　报　　　　　　　　　　　　　　２０２０年



习并重构图像，实现原始数据集的有效扩增。其次，
基于卷积神经网络ＤｅｎｓｅＮｅｔ（Ｄｅｎｓｅ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）的有监督学习，测试了不同数据增强方法

下的模型分 类 精 度，验 证 了ＣＡＥ数 据 扩 增 方 法 的

有效性。最后，利 用 一 种 基 于ＣＡＥ预 训 练 的 无 监

督深度 聚 类 算 法 ＤＣＥＣ（Ｄｅｅｐ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｅｍ－
ｂｅｄｄｅｄ　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），将数据增强后形成的大样本量

路面图片删去标签信息进行聚类学习，并将该方法

所得结果与传统机器学习方法结果进行对比，初步

探讨了无监督深度聚类方法在道路裂缝等目标智能

识别中的可行性。

１ 研究框架及算法

１．１ 研究框架

本文研究路线如图１所示。

图１ 研究路线

Ｆｉｇ．１ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　Ｔｈｉｓ　Ｓｔｕｄｙ
１．２ 有监督算法

１．２．１ 卷积神经网络

卷积神经网络是一种包含卷积计算的深度学习

算法，由于其卷积核参数共享和层间局部连接的特

点使得卷积神经网络能够以较小的计算代价完成复

杂的特征学习任务。卷积神经网络的组成部分包括

输入层，隐含层和输出层。
（１）输入层：在处理图像问题时，输入层为代表

图片的长、宽、深的三维矩阵，长和宽即图像的大小，
矩阵的深度表示为图像的色彩通道数，黑白图片的

深度为１，ＲＧＢ彩色图片的深度为３，每个像素点以

灰度值表示。
（２）隐含层：通常由卷积层、池化层和全连接层

３个部分构筑而成。
卷积层带有权 重 参 数 的ｋ个 尺 寸 为ｌ×ｌ的 卷

积核，卷积核以特 定 步 长ｓ扫 过 大 小 为ｗ×ｈ的 输

入图像，与逐个对应区域的像素值做点积。卷积层

可以看做是特征提取的过程，提取结果表示为特征

图，特征图尺寸为［（ｈ－ｌ）／（ｓ＋１）］×［（ｗ－ｌ）／（ｓ＋
１）］×ｋ。通常利用激励函数对卷积层输出结果进行

一次非线性变换，以协助模型表达复杂特征。早期

的网络多 采 用Ｓｉｇｍｏｉｄ激 励 函 数，Ｓｉｇｍｏｉｄ函 数 具

良好的解释性，函数的输出值在（０，１）之间，但在深

层网络中表现不佳。卷积神经网络中常常使用如式

（１）所示的ＲｅＬＵ函数［２６］，该函数的导数计算更快，

使得训练更易收敛，具体如下

　　　　　ｆ（ｘ）＝ｍａｘ｛０，ｘ｝ （１）
式中：ｘ为激活函数的输入信号值。

池化层在一定大小的采样窗口中，在该邻域内

对特征图进行特定规则的下采样。通常在池化层采

样过后，特征图深度不变，长度和宽度减半，从而降

低网络计算量和所需内存。在实际应用过程中，较

为典型的池化方法为最大池化与平均池化。最大池

化指在池化操作时对邻域内特征点取最大值，平均

池化即对邻域内特征点求平均。
全连接层位于隐含层的最后部分，通常ｗ×ｈ×

ｋ的特征图在传输到全连接层前将所有特征展平成

Ｎ×１的向量，其中Ｎ＝ｋ×ｗ×ｈ。该向量会与全连

接层的Ｔ×Ｎ 的权重向量作点积再加上一个偏置，
将其传递至激励函数产生该单元的状态，得到Ｔ×１
的向量，其中Ｔ 表 示 多 分 类 类 别 数 量，最 后 将 信 号

传递至输出层。在有些网络中，会采取全局平均池

化代替全连接层，在上一层的特征图数量往往为类

别数量，对每幅特征图取平均值，展平得到Ｔ×１的

向量，能够大幅减少参数，同时减少过拟合现象［２７］。
（３）输出层：在多分类任务中，输出层通常采用

Ｓｏｆｔｍａｘ的结构 输 出 分 类 标 签。经 过 如 式（２）所 示

的Ｓｏｆｔｍａｘ函数转换，重新得到一个Ｔ×１的向量，

向量中每个值表示预测结果属于各个类别的概率，
将概率最大的类别作为最终的输出结果。

ｆ（ｘ）ｊ ＝ ｅｘｊ

∑
Ｔ

ｊ＝１
ｅｘｊ

（２）

式中：ｘｊ 为 第ｊ个 类 别 的 输 入 信 号，该 函 数 分 母 为

所有输入信号的指数和。

常常运用批 标 准 化［２８］的 方 法 对 神 经 元 输 入 特

征进行归一化处理，使得训练过程更易收敛，参与批
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标准化中每个Ｂａｔｃｈ的样本数量称为Ｂａｔｃｈ　Ｓｉｚｅ。
在有监督学习中，卷积神经网络使用反向传播

的框架进行网络参数更新。在训练过程中，先进行

正向传播，得到预测结果，通过损失函数比较预测结

果和真值，再从后至前依次调整每一层的参数，不断

迭代，直至损失函数收敛，模型训练结束。在训练过

程中，更新参数的基本原理为梯度下降，即沿着梯度

寻找一个函数的极小值。为使得反向传播算法更快

收敛，一般会在网络训练时采用一定的优化算法对

该过程进行优化。

１．２．２ ＤｅｎｓｅＮｅｔ图片分类网络

ＤｅｎｓｅＮｅｔ［２９］是较为经典的卷积神经网络之一，
该网络的核心在于其密集块（Ｄｅｎｓｅ　Ｂｌｏｃｋ）结构，即

网络中每一层的输入来自该结构中前面所有层的输

出，该结构能够在保证模型中层与层之间信息传输

最大化的同时，连接网络中的所有层，使得每层网络

学习后特征的传递更加有效，相较于传统的卷积神

经网络，该结构更窄，参数更小。
本文以ＤｅｎｓｅＮｅｔ作为各类数据增强方法的对

比验证网 络，所 使 用 的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ网 络 结 构 框 架 如

图２所示。其中，密集块由多次１×１和３×３卷积

操作构成，在３×３卷积之前加入１×１卷积的设计

能够减少输入特征映射的数量，从而提高计算效率。
两个密集块中间由１×１卷积层及２×２平均池化层

连接过渡，能够起到降维作用，即经过过渡的卷积和

池化层，输出图片尺寸变小，通道数降低。分类层由

全局平均池化层和Ｓｏｆｔ　Ｍａｘ层组成，获得图片的预

测结果［２９］。

图２ ＤｅｎｓｅＮｅｔ网络结构图［２９］

Ｆｉｇ．２ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ＤｅｎｓｅＮｅｔ［２９］

１．２．３ 有监督识别评价指标

对 于 各 类 数 据 增 强 算 法 的 有 监 督 分 类 效 果 评

判，采用准确率ＡＣＣ作为评估指标，即分类正确的样

本占总样本个数的比例。由于试验中各类别图片数

量均衡，利用准确率能够较为简单直观地反映模型

的有效性。计算公式如下

ＡＣＣ＝ｎｃ／ｎｔ （３）
式中：ｎｃ 为 预 测 正 确 的 样 本 数 量；ｎｔ 为 总 的 样 本

数量。

１．３ 无监督算法

１．３．１ 卷积自编码器

自编码器是神经网络的一种，属于无监督学习

算法，最早于１９８６年 被 提 出，２００６年 Ｈｉｎｔｏｎ等［３０］

改进了自编码网络结构并将其用于ＢＰ神经网络的

网络权重预训练阶段。该算法利用反向传播算法训

练，使得输入尽可能等于输出。该网络可以由两部

分组成：编码器（Ｅｎｃｏｄｅｒ）和解码器（Ｄｅｃｏｄｅｒ），如图

３所示。编码 器 将 输 入 数 据 压 缩 为 潜 在 空 间 表 征，
将高维数据压缩为低维数据，用ｆ（ｘ）表示。解码器

将空间表征重构为输出，相当于数据的解压过程，用
函数ｇ（ｘ）表示。其优化目标即最小化重构误差，如
式（４）所示

ｆ，ｇ＝ａｒｇ　ｍｉｎｆ，ｇＬ（ｘ，ｆ（ｇ（ｘ））） （４）
传统的自编码方法使用全连接层，对于二维图

像，全连接层会造成空间信息的损失，卷积自编码器

图３ 自编码器网络结构示意图［３０］

Ｆｉｇ．３ Ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　Ｍｏｄｕｌｅ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ［３０］

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＣＡＥ）［３１］将卷积神经

网络结构融入自编码器中，利用卷积层代替全连接

层，从而较好 地 保 留 图 片 特 征 信 息［３２］。其 中，编 码

器中采用与卷积神经网络相似的卷积和池化操作，
而在解 码 器 中，采 用 卷 积 操 作 和 上 采 样（Ｕｐｓａｍ－
ｐｌｉｎｇ）操作，使 得 每 一 层 输 出 图 片 的 尺 寸 大 于 输 入

图片的尺寸，将编码器提取的特征图还原到和原图

同样尺 寸 的 大 小，实 现 图 片 重 构。本 文 基 于 ＣＡＥ
方法，利用其编码器结构对路面原始图像进行数据

降维并得到图片的特征空间，嵌入聚类网络，实现路

面图片的无监督深度聚类；利用其解码器结构将图

片重构，获得新的图片，扩充数据集，提高路面病害
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识别模型鲁棒性。

１．３．２ 深度卷积嵌入聚类算法

深度 卷 积 嵌 入 聚 类 算 法ＤＣＥＣ［２４］是 深 度 嵌 入

聚类算法（Ｄｅｅｐ　Ｅｍｂｅｄｄｅｄ　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＤＥＣ）［２２］的

改进算 法，最 大 的 不 同 在 于ＤＥＣ网 络 基 于 ＡＥ，而

ＤＣＥＣ网络基于ＣＡＥ。ＤＣＥＣ网络由ＣＡＥ网络和

一个与 ＣＡＥ嵌 入 层 相 连 接 的 聚 类 层（Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
Ｌａｙｅｒ）组成，如图４所示。ＤＣＥＣ中的ＣＡＥ网络部

分采用３层卷积编码层和３层卷积解码层，在编码

层后接展平层（Ｆｌａｔｔｅｎ），将编码器部分所学得的特

征展开，再 通 过 嵌 入 层（Ｅｍｂｅｄｄｅｄ　Ｌａｙｅｒ）中 的１０
个神经元，得到１０维特征，后接全连接层，利用反卷

积操作（Ｄｅ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ），使 得 解 码 器 中 将 特 征 重

构为与原始图片尺寸相同的重构图片。反卷积操作

为卷积操作的逆过程，即在卷积操作前，通过填充输

入图片的像素（Ｐａｄｄｉｎｇ），使得输出图片尺寸大于输

入图片尺寸，最终实现图片的重构。编码器和解码

器共同训练，使得嵌入层ｈ有效学习到图片的特征。

ＣＡＥ特征学习完成后，由嵌入层的潜在表征后接聚

类层，并在聚类层利用Ｋ－ｍｅａｎｓ算法进行网络初始

化，通过最小化损失函数进行训练，直至得到最优的

聚类结果［３３］。

图４ ＤＣＥＣ网络框架［２４］

Ｆｉｇ．４ ＤＣＥＣ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ［２４］

ＤＣＥＣ网 络 结 构 中 的 损 失 函 数 如 式 （５）所

示［２３－２４］，由重建损失Ｌｒ 和聚类损失Ｌｃ 构成。

Ｌ＝Ｌｒ＋γＬｃ （５）

式中：γ＞０，表示嵌入空间扭曲程度控制系数。
重建损失表示数据集中的样本在经过ＣＡＥ结

构后的均方误差（ＭＳＥ），定义为式（６）［２２－２４］

Ｌｒ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
‖Ｇω′（Ｆω（ｘｉ））－ｘｉ‖２２ （６）

式中：ｎ为数据集中的图片数量；ｘｉ 为第ｉ张输入模

型的原始 图 片。Ｆω，Ｇω′分 别 为 编 码 函 数 和 解 码 函

数，Ｚｉ＝Ｆω（ｘｉ）表 示 为 第ｉ张 图 片 经 过 编 码 器 结 构

得到的潜在空间特征，ｘｉ′＝Ｇω′（Ｚｉ）表示为潜在空间

特征经过解码器结构得到的重建数据。
聚类损失如式（７）所示，以ＫＬ散度来表示，用

以衡量目标分布Ｐ与拟合分布Ｑ 之间的匹配程度。
二者差异越大，则ＫＬ散度越大。若二者完全匹配，
则ＫＬ散度为０［２２－２４］

Ｌｃ＝ＫＬ（Ｐ‖Ｑ）＝∑ｉ∑ｊｐｉｊｌｇ
ｐｉｊ
ｑｉｊ

（７）

式中：ｑｉｊ为第ｉ个样本ｑｉ 属于第ｊ类的概率，它表示

原始特征分布经过编码层结构后位于潜在特征空间

的嵌 入 点Ｚｉ 和 聚 类 中 心μｊ 的 相 似 性，定 义 为 式

（８）［２２－２４］，即

ｑｉｊ ＝
（１＋‖ｚｉ－μｊ‖

２）－１

∑ｊ
（１＋‖ｚｉ－μｊ‖

２）－１
（８）

目标分布ｐｉｊ由ｑｉｊ决定，定义为式（９）［２２－２４］

ｐｉｊ ＝ ｑ２ｉｊ

∑ｉｑｉ
［

ｊ
∑ｊ

ｑ２ｉｊ

∑ｉｑｉ
］

ｊ

－１
（９）

１．３．３ 无监督识别评价指标

无监督识别结果使用聚类准确率、标准互信息

（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　Ｍｕｔｕａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）和 调 整

Ｒａｎｄ指数（Ａｄｊｕｓｔｅｄ　Ｒａｎｄ　Ｉｎｄｅｘ，ＡＲＩ）为 指 标 评

价聚类模型的效果［３４－３５］。其中，ＡＣＣ即正确分类的

样本占所有样本的百分比，取值范围为［０，１］，计算

公式与式（４）类 似。ＮＭＩ与 ＡＲＩ都 是 衡 量 聚 类 结

果和实际情况的数据分布的匹配程度的指标，值越

大，表示聚类结果与实际情况更加吻合。计算一组

数据聚类结果类别划分和真实类别划分之间标准互

信息值ＮＭＩ的计算公式见式（１０）［３６－３７］，其取值范围

为［０，１］。

ＮＭＩ＝ ２Ｉ（Ｘ，Ｙ）
（Ｈ（Ｘ）＋Ｈ（Ｙ））

（１０）

式中：Ｉ（Ｘ，Ｙ）为聚类结果划分Ｘ 与实际划分Ｙ 的

互信息量；用来评价２种划分结果的一致性，Ｈ（Ｘ）
和Ｈ（Ｙ）分别代表２种划分的熵。

ＡＲＩ的取值范围为［－１，１］。ＡＲＩ基于兰德系

数（Ｒａｎｄ　Ｉｎｄｅｘ，ＲＩ）ＲＩ 产生［３８］，如式（１１）

ＲＩ＝（ａ＋ｂ）／Ｃｎ２ （１１）
式中：分子表示聚类结果与实际情况属性一致的样

本对数；ａ为 聚 类 结 果 与 实 际 情 况 中 都 为 同 一 类 的

元素对数；ｂ为 聚 类 结 果 和 实 际 情 况 都 为 不 同 类 的

元素个数；分母表示将聚类划分和实际划分的２个

数据集的元素进行组合，共有几种组合方式；ｎ为数

据集中的样本量。

ＡＲＩ对ＲＩ进 行 了 调 整，使 得 聚 类 结 果 所 得 分

数具有更高的 区 分 度，ＡＲＩ的 值ＡＲＩ的 计 算 公 式 如

式（１２）［３９］

ＡＲＩ＝
ＲＩ－Ｅ［ＲＩ］

ｍａｘ（ＲＩ）－Ｅ［ＲＩ］
（１２）
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２ 数据采集与图片处理

２．１ 数据采集与预处理

本文所采用的路面图像集来源于江苏省部分沥

青路 面 的 巡 检 结 果，采 集 的 原 始 数 据 为４　０９６像

素×２　０００像 素 的 ＲＧＢ图 像。本 研 究 的 计 算 平 台

为一台移动计算工作站，其处理器为Ｉｎｔｅｌ　Ｃｏｒｅ　ｉ７－
７７００ＣＰＵ，显 卡 为 ＮＶＩＤＩＡ　Ｑｕａｄｒｏ　Ｐ３２００ｗｉｔｈ
Ｍａｘ－Ｑ　Ｄｅｓｉｇｎ　ＧＰＵ，内存３２．０ＧＢ。算法模型基于

Ｐｙｔｈｏｎ语言实 现。有 研 究 表 明 深 度 学 习 的 不 同 架

构会对病害 识 别 结 果 产 生 影 响［４０］，为 方 便 计 算，本

文所使用 的 深 度 学 习 框 架 统 一 采 用 以 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
为后端的Ｋｅｒａｓ框架。

为使数据集满足训练要求，对原始图像进行预

处理。首先，由于受到计算机内存限制，需要对原始

图片进行批量剪裁，解决图片过大难以训练的问题。
但过小的图片不足以包含路面目标的特征，因此对

图片进行先裁剪，后缩放的处理。本文通过双线性

插值进行横向缩放至４　０００像素×２　０００像素，对缩

放后的图片进行连续剪裁，横纵向图片裁剪步长均

为４００，得到４００像素×４００像素的子图像，并将子

图像缩放至２００像素×２００像素。为平衡数据集各

类别 样 本 图 片 数 量，筛 选 出４００张 路 面 背 景 图 像，

４００张路面裂缝图像，４００张路面标线图像和４００张

路面修补裂缝图像，共１　６００张图片，删去图片的彩

色信息，并将图片转换为单通道的灰度图，作为原始

数据集，各类别示例图片如图５所示。受采集条件、
光照条件等额外因素影响，原始数据集中包含有图

片曝光程度良好的路面图片［图５（ａ）～（ｄ）］和曝光

程度较差的路面图片［图５（ｅ）～（ｈ）］。

图５ 原始数据集中各类别路面图片

Ｆｉｇ．５ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｃｌａｓｓｅｓ　ｏｆ　Ｐａｖｅｍｅｎｔ　Ｓｕｒｆａｃｅｓ　Ｉｍａｇｅｓ　ｉｎ　Ｏｒｉｇｉｎａｌ　Ｄａｔａｓｅｔ

２．２ 基于图像处理的数据扩增

由于神经网络参数总量十分庞大，使得这些参

数的训练往往需要基于大量数据。数据增强是深度

学习中的常用提升数据量的步骤，目的在于通过扩

大数据集的规模，获得更加稳健的网络，提高模型的

泛化能力。本文的原始数据集样本量较小，直接用

于训练模型将导致模型鲁棒性较差，泛化能力较弱。
本文将原始数据集的８０％，共１　２８０张图片作为训

练集，原 始 数 据 集 的２０％，共３２０张 作 为 测 试 集。
对于训练集中的１　２８０张 图 片，首 先 采 用 传 统 数 据

扩增方法，运用图像批量处理的手段对原始数据集

进行数据增强：第１步，将每张图片进行垂直镜像变

换，如图６（ａ）所示，第２步，对于原始图片及镜像图

片，分别进行９０°，１８０°和２７０°旋转变换，如图６（ｂ）～
（ｄ）所示。

数据增强后，数据总量扩大至原始数据训练集

的８倍，共１０　２４０张图片，记为Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ数据集，
包括路面背景、路面裂缝、路面标线、路面修补裂缝

图片各２　５６０张，并 以 此 为 基 础，利 用ＣＡＥ图 片 重

构方法生成新的数据集。

３ ＣＡＥ图片重构

３．１ 网络结构与参数设置

本文用于数据扩增的ＣＡＥ网络如图７所示，由

２层编码层 和２层 解 码 层 构 成。图 片 输 入 时，先 经

过 编码器，进行如下操作：①编码层１：首先进行卷
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图６ 基于图像处理的数据扩增示意

Ｆｉｇ．６ Ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　Ｄａｔａ　Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｍｅｔｈｏｄｓ

图７ 本研究所采用的ＣＡＥ结构

Ｆｉｇ．７ ＣＡＥ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　Ｕｓｅｄ　ｉｎ　Ｔｈｉｓ　Ｓｔｕｄｙ

积核尺寸为３×３，个数为１６的卷积操作，以ＲｅＬＵ
作为激活函 数，后 接 一 个 步 幅 为２的 最 大 池 化 层；

②编码层２：进行卷积核尺寸为３×３、个数为３２的

卷积操作，同 样 以 ＲｅＬＵ作 为 激 活 函 数，再 次 经 过

一个步幅为２的最大池化层。此时，编码器已学得

图片特征，表示在尺寸为５０×５０×８特征图中，随后

在解码器中进行图片重构：①解码层１：首先将特征

图进行卷积核尺寸为３×３、个数为８的卷积操 作，
经过ＲｅＬＵ激活函数后，经过一个步幅为２的上采

样层。②解码层２：进行卷积核尺寸为３×３、个数为

１６的卷积操作，经过ＲｅＬＵ激活函数后，经过 一 个

步幅 为２的 上 采 样 层。此 时，特 征 图 尺 寸 还 原 为

２００×２００×１６，后经过输出层。在输出层中仍采用

尺寸为３×３的卷积核，为了使得输出图片获得深度

为１的灰度图，卷积核个数为１，并且当输入小于０
时，ＲｅＬＵ激活函数的输出值为０，在图像重构时可

能造成部分像素 损 失，因 此 输 出 层 采 用Ｓｉｇｍｏｉｄ激

活函数，最终获得尺寸为２００×２００×１的路面图片。
在卷积自编码器的训练过程中，编码器和解码

器共同训练，优化目标为最小化重构误差。以自适

应 学 习 率 调 整 算 法 Ａｄａｄｅｌｔａ（Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｒａｔｅ　Ｍｅｔｈｏｄ）［４１］作为 反 向 传 播 过 程 中 梯 度 下 降 的

优化算法，该算法的优势在于能够自适应调整梯度

下降时 的 学 习 速 率，而 不 需 要 手 动 设 置。注 意 到

Ｋｉｎｇｍａ等［４２］算法均 可 采 用，本 文 在 图 片 重 构 部 分

采用Ａｄａｄｅｌｔａ优化算法是基于初步试算的结果，而

在ＤｅｎｓｅＮｅｔ和ＤＣＥＣ部分采用了Ａｄａｍ算法。在

未来 的 研 究 中 将 会 对 优 化 算 法 的 选 取 进 行 深 入

研究。

３．２ 图片重构结果

将 Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ数 据 集 输 入 ＣＡＥ 网 络，经 过

１　０００代的充分训练后，重新生成１０　２４０张图片，记

为ＧｅｏＣＡＥ。部分重构图片如图８所示。
对比图８中的输入图片和经ＣＡＥ重构后输出

的图片，由于沥青路面为黑色，受路面纹理本身因素

以及采集时间、天气、光照条件等外部因素的影响，
路面图片的背景噪声较大，数据集中部分路面图片

难以辨认。而 经ＣＡＥ重 构，输 出 图 片 的 图 片 特 征

相对更加明 显，本 文 所 使 用 的ＣＡＥ方 法 起 到 了 较

好的路面图片去噪和增光效果。
在本文的数据集中，部分图片曝光条件不良，同

时裂缝占整张图片的比例较小，导致这些图片中路

面裂缝特征相对不明显，如图９（ａ）、（ｃ）所示。当裂

缝 图 片 经 过ＣＡＥ模 型 的 特 征 学 习 与 重 构 增 强，重
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图８ 部分ＣＡＥ输入图片与重构图片

Ｆｉｇ．８ ＣＡＥ　Ｉｎｐｕｔ　Ｉｍａｇｅｓ　ａｎｄ　Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　Ｉｍａｇｅｓ

新 生成的图片中路面裂缝相对更加清晰可见，如图 ９（ｂ）、（ｄ）所示。

图９ 光照较差条件下部分沥青路面裂缝图片重构

Ｆｉｇ．９ Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　Ｃｒａｃｋ　Ｉｍａｇｅｓ　ｏｆ　Ａｓｐｈａｌｔ　Ｐａｖｅｍｅｎｔ　Ｕｎｄｅｒ　Ｐｏｏｒ　Ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ　Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

４ 有监督分类对比试验

４．１ 对比试验设置

为验证ＣＡＥ重构图片的数据扩增方法在有监

督分类任务中的有效性，本文设计了如表１所示的

对比试验。
（１）对比试验１用以测试本文所使用的两步骤

数 据 扩 增 手 段 的 有 效 性。Ｏｒｉｇｉｎａｌ中 各 样 本 图 片 不
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表１ 对比试验中的数据集构成

Ｔａｂｌｅ　１ Ｄａｔａｓｅｔｓ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

对比

试验
训练集 数据扩增方法

训练集

样本量
测试集

１

２

３

Ｏｒｉｇｉｎａｌ 无扩增

Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ 几何变换方法

Ｇｅｏ　ＣＡＥ 先几何变换扩增，后ＣＡＥ重构扩增

ＣＡＥ２５６０ 基于原始数据的１００代ＣＡＥ重构扩增

Ｍｉｒｒｏｒ 镜像变换

Ｒｏｔａｔｉｏｎ 图片旋转９０°、１８０°、２７０°后随机选取其中每类别图片６４０张为训练集

Ｎｏｉｓｅ 增加高斯噪声

Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ 图片自适应直方图均衡化方法

ＣＡＥ１２８０ 与原始数据集一一对应的ＣＡＥ重构图片

Ｍｉｒｒｏｒｂａｓｅｄ　ＣＡＥ１２８０
基于镜像变换扩增后数据集进行ＣＡＥ特征学习，将模型迁移至

原始数据集重构图片

Ｇｅｏｂａｓｅｄ　ＣＡＥ１２８０ 将ＧｅｏＣＡＥ中训练完成的ＣＡＥ模型，迁移至原始数据集重构图片

１　２８０

１０　２４０

２０　４８０

２　５６０

１　２８０

原始数据

测试集

ＣＡＥ－ｔｅｓｔ１

ＣＡＥ－ｔｅｓｔ２

ＣＡＥ－ｔｅｓｔ３

经过任何 数 据 扩 增 手 段；Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ为 利 用 图 像 处

理方法扩增后的训练集；ＧｅｏＣＡＥ为经过图 像 处 理

和ＣＡＥ重构图片２个步骤扩增后的数据集。
（２）对比试验２用以对比ＣＡＥ数据增强方法与

传统数据 增 强 方 法。传 统 数 据 增 强 方 法 选 择 了 镜

像、旋转２种基于空间几何变换的数据增强方法，和
对图片增加噪声、图像自适应直方图均衡化２种基

于像素颜色变换的数据增强方法。各试验均在原始

数据集的基础上扩增，扩增后的训练集包含各数据

增强手段增强后的图片与原始图片，并且保证扩增后

各训练集的数据量相等，测试经各类方法数据增强后

的模型在同一原始数据构成的测试集中的表现。
（３）对比试验３用以测试经ＣＡＥ重构后的图片

是否更利于 被 深 度 学 习 模 型 识 别，并 测 试ＣＡＥ重

构图片效果受特征学习时数据质量及数据量大小等

因素的影响。ＣＡＥ１２８０组：基于原始数据集图片进

行ＣＡＥ特征学习与重构，该组试验的１　２８０张训练

集图片与测试集中的３２０张图片与原始数据集的训

练集 和 测 试 集 一 一 对 应；Ｍｉｒｒｏｒｂａｓｅｄ　ＣＡＥ　１２８０
组：首先将原始数据集进行镜像变换扩增，ＣＡＥ特

征学习时数据量扩充到原始数据集的２倍，利用学

习完成的模型对原始数据集进行重构，同样生成与

原始训练集与测试集一一对应的图片，包括训练集

１　２８０张与测试集３２０张图片；Ｇｅｏｂａｓｅｄ　ＣＡＥ　１２８０
组试验基于Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ数据集进行ＣＡＥ图片特征

学 习，即 通 过 旋 转 和 镜 像 的 传 统 几 何 手 段 扩 增，

ＣＡＥ特征学习时数据量扩充到原始数据集的８倍，

将学习训练完成的ＣＡＥ模型基于原始数据集生成

图片，同样得到与原始数据集的训练集和测试集一

一对应的ＣＡＥ重构图片，包括训练集１　２８０张与测

试集３２０张图片。

各组对比试验以ＤｅｎｓｅＮｅｔ为统一的网络训练

１００代，训练时Ｂａｔｃｈ　Ｓｉｚｅ取值为１６，即一次训练１６
个样本，以提高内存的利用率。使用Ａｄａｍ［４２］作为

反向传播时的梯度下降的优化算法。Ａｄａｍ算法中

的超参数的配置如下：α＝１×１０－５，表示学习率，对

权重的更新比率进行控制，较小的值能够使得模型

在收敛时获得更好的性能；β１＝０．９，β２＝０．９９９分别

控制一阶矩和二阶矩均值的衰减率；ε＝１×１０－８，是
为了防止在算法实现时除以０而设置的参数，其取

值相对固定。

４．２ 对比试验结果分析

经过１００代的训练，各组对比试验测试 结 果 如

表２所示。

通过对比试验１可知，不经过任何数据增强手

段下，ＤｅｎｓｅＮｅｔ在 原 始 数 据 集 的 总 体 分 类 精 度 为

７８．４３％，其中背景图片的分类准确率较低。融合旋

转和 镜 像 的 基 于 几 何 手 段 的 传 统 数 据 扩 增 方 法

（８３．４４％）能够小幅提升路面图片总体分类 的 准 确

率，精度得到主要提升的类别为路面背景图片和修

补裂缝图片，但对于裂缝图片的分类准确率反而有

所降低。而经过图像处理与ＣＡＥ重构两步骤数据

扩增的方法（８７．１９％），相较于无扩增手段，原始数

据测试集的总体分类准确率提升，其中路面背景图

片的分类正确率提升最为明显，并且缓解了几何变

换扩增手段 造 成 路 面 裂 缝 图 片 识 别 正 确 率 降 低 的

情况。

对 比 试 验２对 比 了ＣＡＥ数 据 增 强 方 法 与 其 他
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表２ 采用不同数据集训练后模型的测试结果

Ｔａｂｌｅ　２ Ｔｅｓｔ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＤｅｎｓｅＮｅｔ　Ｍｏｄｅｌ　Ａｆｔｅｒ　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｗｉｔｈ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｄａｔａ　Ｓｅｔｓ

对比试验 训练集 测试集
各类别测试准确率／％

总体 背景 裂缝 修补裂缝 路面标线

１

２

３

Ｏｒｉｇｉｎａｌ

Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ

ＧｅｏＣＡＥ

ＣＡＥ２５６０

Ｍｉｒｒｏｒ

Ｒｏｔａｔｉｏｎ

Ｎｏｉｓｅ

Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

Ｏｒｇｂａｓｅｄ　ＣＡＥ１２８０

Ｍｉｒｒｏｒｂａｓｅｄ　ＣＡＥ１２８０

Ｇｅｏｂａｓｅｄ　ＣＡＥ１２８０

原始数据

测试集

原始数据

测试集

ＣＡＥ－ｔｅｓｔ１

ＣＡＥ－ｔｅｓｔ２

ＣＡＥ－ｔｅｓｔ３

７８．４３　 ６１．２５　 ７６．２５　 ９０．００　 ８６．２５

８３．４４　 ７２．５０　 ７２．５０　 ９７．５０　 ９１．２５

８７．１９　 ８８．７５　 ７５．００　 ９７．５０　 ８７．５０

８２．５０　 ７２．５０　 ８１．２５　 ８７．５０　 ８８．７５

８０．６３　 ７７．５０　 ７２．５０　 ８０．００　 ９２．５０

８０．００　 ７０．００　 ７０．００　 ９３．７５　 ８６．２５

７９．６９　 ８０．００　 ７５．００　 ７７．５０　 ８６．５０

７６．５６　 ６８．７５　 ６２．５０　 ８７．５０　 ８７．５０

７９．０６　 ６７．５０　 ７８．７５　 ８８．７５　 ８１．２５

８９．３８　 ９５．００　 ８８．７５　 ８６．２５　 ８７．５０

８３．１３　 ９０．００　 ７１．２５　 ８０．００　 ９１．２５

传统典型的数据增强算法，根据试验结果可知，当保

持扩增后训练集样本量相等时，除图片直方图均衡

化变换以外，其他各类传统数据增强方法都能一定

程度上提升图片总体识别精度。其中，ＣＡＥ图像增

强算法相较于不使用数据扩增手段，模型图片识别

精度得到提高。对比其他传统数据增强算法，ＣＡＥ
数据扩增方法有更好的表现。

对比试验３运用３种不同方法获得原始数据的

ＣＡＥ重构后的图片，并保持重构后试验训练集及测

试集样本与原始数据集样本一一对应。根据试验结

果可知，将ＣＡＥ重 构 后 的 图 片 代 替 原 始 图 片 能 够

整体 提 升 ＤｅｎｓｅＮｅｔ对 图 片 的 识 别 精 度，证 明 了

ＣＡＥ重构后的图 片 比 原 始 图 片 更 加 有 利 于 机 器 识

别。经过几何 扩 增 后 的 数 据 训 练ＣＡＥ模 型，再 就

训练完成的模型对原始数据集进行重构，其重构后

的数据质量与ＣＡＥ训练时数据量大小有关。其原

因可能在于，ＣＡＥ本身是一种深度学习方法，更 多

的训练数据 更 有 利 于ＣＡＥ模 型 学 习 到 图 片 特 征。
通过几 何 变 换 等 传 统 手 段 预 扩 充 数 据 集，再 利 用

ＣＡＥ对预扩充后的数据集进行特征学习的方法，有
利于ＣＡＥ模型 性 能 的 提 升，从 而 提 高１分 类 准 确

率。此外，注意到本文各类别样本量较为均衡，因此

未将精确度、召回率以及Ｆ１分数等作为评判指标，
而只采用准确率来进行初步衡量，未来的深入研究

可考虑更多的评判指标。
总体来说，相比于传统的数据扩增手段，本文所

使用的ＣＡＥ数 据 扩 增 手 段 有 一 定 的 优 越 性，ＣＡＥ
重构后的图片能够一定程度提升机器对路面图片的

识别精度。但ＣＡＥ方法受特征学习时数据集样本

量的影响，在未来应用中，当原始数据集较小时，采

用融合传统 数 据 扩 增 与ＣＡＥ数 据 增 强 的 方 法，能

够使得识别精度有更明显的提升。

５ ＤＣＥＣ无监督聚类

５．１ 网络结构与参数设置

为解决实际工程应用过程中大样本量数据集人

工标注成本高的问题，本文继续探究利用深度聚类

算法，实现大规模路面图片端到端无标签聚类的可

能性。本文基于扩充后的样本量较大的数据集，对

图片进行无监督聚类学习。
研究中所使 用 的 无 监 督 学 习 模 型 ＤＣＥＣ网 络

参考框架［２４］如图１０所示。ＤＣＥＣ网络中所使用的

ＣＡＥ结构为：在编码器部分，依次进行卷积核尺 寸

为５×５，个数为３２的卷积操作（卷积层１）；卷积核

尺寸为５×５，个数为６４的卷积操作（卷积层２）以及

卷积核尺寸为３×３，个数为１２８的卷积操作（卷 积

层３）。每层卷积编码层步长为２，并以ＲｅＬＵ作为

激活函数，每次输出特征图数量翻倍，每张特征图大

小减半。将编码器后接维度为８０　０００的展平层，再
利用全连接操作，将所学得的特征在嵌入层降维至

１０维，后接解码器结构。解码器首先通过一个全连

接层，将１０维特征嵌入层全连接至与展平层相对称

的８０　０００个神经元中。接着经过重塑层，将８０　０００
维向量重塑为２５×２５×１２８的特征图。其后依次进

行卷积核尺寸为３×３、个数为３２的反卷积操作（反

卷积层１），卷积核尺寸为５×５、个数为３２的反卷积

操作（反卷积层２），以及卷积核尺寸为５×５、个数为

１的反卷积操作（反卷积层３），每次反卷积操作的步

长为２，除了输出层使用Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数以外，其

余 层 仍 然 以ＲｅＬＵ作 为 激 活 函 数。经 过 各 层 编 码
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图１０ 本文中ＤＣＥＣ网络框架图［２４］

Ｆｉｇ．１０ ＤＣＥＣ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　Ｕｓｅｄ　ｉｎ　Ｔｈｉｓ　Ｓｔｕｄｙ［２４］

层的反卷积操作，图片尺寸不断增加，直至图片重构

为与原始路面图片同样大小的灰度图片［２４，３３］。

ＤＣＥＣ中的聚类层结构即将１０维特征的嵌 入

层后接聚类层（Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　Ｌａｙｅｒ），使得图片特征参

数大小大大降低［２４，３３］。

ＤＣＥＣ分两阶段训练，第１阶段由模型中ＣＡＥ
部分预训练完成特征提取，使得预训练所得的１０维

特征值能够较好地拟合输入数据集的特征；第２阶

段由聚类模型完成，在ＤＣＥＣ算法中嵌入 Ｋ－ｍｅａｎｓ
聚类层，利用损失函数继续迭代，微调网络，间隔一

定迭代次数更新聚类结果，比较前后２次更新后标

签的分配情况，若更改变动小于一定阈值，则停止训

练，最终完成 无 监 督 聚 类 过 程。本 文 使 用 的ＤＥＣＥ
模型中的各个超参数的设置参考了ＤＥＣ网络及后

续改进算法［２２－２４］，各超参数取值如表３所示：
表３ ＤＣＥＣ模型各超参数设置［２２－２４］

Ｔａｂｌｅ　３ Ｈｙｐｅｒ－ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｉｎ　ＤＣＥＣ［２２－２４］

阶段 超参数 取值 含义

预

训

练

聚

类

优化算法 Ａｄａｍ［４２］
α＝０．００１，β１＝０．９，β２＝０．９９９，

ε＝１×１０－８

迭代次数 ２００ 预训练阶段迭代次数为２００次

Ｂａｔｃｈ　Ｓｉｚｅ［２８］ ２５６ 预训练阶段每次训练２５６张图片

优化算法 Ａｄａｍ［４２］
α＝０．００１，β１＝０．９，

β２＝０．９９９，ε＝１×１０－８

γ ０．１ 决定式（６）中两部分Ｌｏｓｓ的权重

Ｂａｔｃｈ　Ｓｉｚｅ［２８］ ２５６ 每次训练２５６张图片

更新间隔 １４０ 间隔１４０代更新聚类结果

Ｔｏｌ　 ０．００１
当２次连续更新之间标签分配

更改小于阈值时停止训练

Ｍａｘｉｔｅｒ　 ２×１０４ 允许迭代的最大次数

５．２ 训练结果对比分析

５．２．１ 算法对比

在无监督 学 习 部 分，选 取 Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ训 练 集 中

路面背 景、裂 缝 及 路 面 标 线３类 样 本 图 片 各２　０００
张，以及其对 应 的 每 类２　０００张ＣＡＥ重 构 后 的 图

片，共１２　０００张图片作为数据集进行测试。在数据

输入无监督训练模型时，删去所有数据的标签类别

信息，仅在计算准确率时使用。为验证ＤＣＥＣ算法

的有效性，将聚类学习结果与以下２种方法进行对

比试验：
（１）Ｋ－ｍｅａｎｓ［４３］：利用Ｐｙｔｈｏｎ语言中的Ｓｋｌｅａｒｎ

机器学习算法工具中的Ｋ－ｍｅａｎｓ算法包，根据集群

图片之间的距离度量，当质心移动小于公差时，迭代

停止，完成聚类。
（２）ＡＥ＋Ｋ－ｍｅａｎｓ［４４］：利 用 全 连 接 的 Ａｕｔｏ－ｅｎ－

ｃｏｄｅｒ（ＡＥ）结构对图片进行特征学习和降维，在ＡＥ
结构 充 分 学 习 后，将 ＡＥ编 码 器 部 分 的 输 出 后 接

Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类层，实现聚类。
各方法训练结果如表４所示。在大样本量的沥

青路面图片无监督聚类中，相较于普通机器学习无

监 督 算 法，ＤＣＥＣ 算 法 将 聚 类 准 确 度 提 升 了 约

１０％，同时 ＮＭＩ以及 ＡＲＩ两项指标得分远 高 于 普

通机器学习算法。表明，相较于传统算法，利用基于

ＤＣＥＣ的路面目标与裂缝无监督识别方法所得聚类

结果与原始数据匹配程度更高，聚类效果更好。
表４ 不同无监督机器学习模型的测试结果

Ｔａｂｌｅ　４ Ｔｅｓｔ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｍｏｄｅｌ

算法 ＡＣＣ　 ＮＭＩ　 ＡＲＩ

ＤＣＥＣ　 ０．５７９　８　 ０．２２１　１　 ０．１６３　７

Ｋ－ｍｅａｎｓ　 ０．４７０　０　 ０．０７０　８　 ０．０３９　４

ＡＥ＋Ｋ－ｍｅａｎｓ　 ０．４７８　５　 ０．０７７　２　 ０．０４４　２

５．２．２ 数据集对比

本文进一步探究是否使用ＣＡＥ算法扩充数据

集对无监督聚类精度提升的影响，建立如表５所示

的以３组数据集构成的对比试验。
在预训练阶段，各数据集中经过２００代 的 预 训

练，Ｌｏｓｓ较快达到收敛，表明ＤＣＥＣ中的ＣＡＥ网络

已完成数据集的特征学习。
在聚类阶段继续训练，并调整网络。当２次 连

续 更 新 之 间 的 标 签 分 配 更 改 率 小 于 设 定 的 阈 值

９９２第１０期　　　　　　　侯　越，等：基于卷积自编码的沥青路面目标与裂缝智能识别



表５ 无监督学习数据集组成

Ｔａｂｌｅ　５ Ｄａｔａ　Ｓｅｔ　Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｉｎ　Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ

数据集

编号
说明

各类别图片数量

路面

背景
裂缝

路面

标线

总数量

Ａ 由未经ＣＡＥ重构的图片组成 ２　０００　２　０００　２　０００　６　０００

Ｂ 由经ＣＡＥ重构后的图片组成 ２　０００　２　０００　２　０００　６　０００

Ｃ 为数据集Ａ和Ｂ的混合 ４　０００　４　０００　４　０００　１２　０００

０．００１时停止训练。训练过程中，随迭代次 数 增 加，
不同 训 练 数 据 集 下ＤＣＥＣ网 络 各 指 标 变 化 曲 线 如

图１１所示。
结 束 训 练 后，各 数 据 集 经ＤＣＥＣ网 络 的 无 监 督

训练结果见 表６。由 结 果 可 知，融 合 了 未 经 重 构 及

重构后图片的 数 据 集Ｃ的 聚 类 准 确 率 与 仅 包 含 未

经重构的数据集Ａ所得的准确率相近，但数据集Ｃ
的ＮＭＩ值和ＡＲＩ值较高。而仅由重构后图片组成

的数 据 集 Ｂ所 得 准 确 率 较 低，但 所 得 ＮＭＩ值 和

ＡＲＩ值高于数据集Ａ与数据集Ｃ。由此可见，ＣＡＥ
数据增强方法能够一定程度上使得聚类结果与数据

真实分布情况更加匹配，但总的来说对路面图片的

无监督聚类识别整体提升效果较为有限。其可能的

原因在于，路面背景图片噪声较大，造成数据集类内

差距较小，最终导致整体无监督识别精度较低。

图１１ ＤＣＥＣ训练ＤｅｎｓｅＮｅｔ过程各指标变化曲线

Ｆｉｇ．１１ Ｃｈａｎｇｉｎｇ　Ｃｕｒｖｅｓ　ｏｆ　ＤＣＥＣ　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
表６ 各数据集训练结果

Ｔａｂｌｅ　６ Ｔｒａｉｎｉｎｇ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｄａｔａ　Ｓｅｔｓ

数据集 迭代次数 ＡＣＣ　 ＮＭＩ　 ＡＲＩ

Ａ　 ３　３６０　 ０．５７１　８　 ０．１４４　１　 ０．１２９　１

Ｂ　 ５　５８０　 ０．４８５　８　 ０．３９０　１　 ０．３３１　２

Ｃ　 ３　７８０　 ０．５７９　８　 ０．２２１　１　 ０．１６３　７

　　当前，深度聚类算法仍处于发展阶段，大规模数

据集下的无监督聚类算法尚未发展成熟。目前的深

度聚类算法大多停留在理论研究阶段，距离真正的

工程应用 还 需 进 一 步 研 究 完 善。在 计 算 机 视 觉 领

域，研究者们大多将其用于对黑底白字，图片尺寸较

小（２８ 像 素 ×２８ 像 素），图 片 特 征 较 为 明 显 的

ＭＮＩＳＴ［４５］或图片尺 寸 更 小（１６像 素×１６像 素）的

ＵＳＰＳ［２３］两种手写 数 字 数 据 集 进 行 试 验，聚 类 准 确

率较有监督学习分类准确率低。也有学者将深度聚

类在稍 复 杂 的 图 片 尺 寸（９６像 素×９６像 素）ＳＴＬ－
１０［４６］数据集上进行试验，其所得准确率则更低。例

如ＤＥＣ网络提出者Ｘｉｅ［２２］利用ＤＥＣ对各数据集进

行试验，尽管 在 ＭＮＩＳＴ数 据 上 取 得 了８４．３％的 试

验精度，但当使 用ＤＥＣ对 经８×８Ｈｏｇ特 征 提 取 后

的ＳＴＬ－１０数据集进行测试时，准确率仅为３５．９％。

综上研究，将深度聚类方法真正应用于图片特

征不够明显的道路裂缝等病害图片的识别上还需要

进一步研究，但本文所使用的ＤＣＥＣ网络是一种较

有前景的无监督分类方法。

６ 结 语

本文利用传统图片几何变换和ＣＡＥ网络重构

增强图片２种方法对小样本路面图片数据集进行扩

充，利用卷积神经网络对原始数据集及２组增强数

据集进行有监督分类对比研究，并基于深度聚类模

型ＤＣＥＣ探 究 了 无 监 督 学 习 在 路 面 裂 缝 识 别 方 面

的应用，得到以下结论：
（１）针对路面裂缝图片的小样本数据集，运用常

规图片几何变换和ＣＡＥ网络重构增强等数据扩增

方法能够扩充样本数量，较好地提升神经网络模型

对路面图片分类的精度。
（２）本文 所 使 用 的ＣＡＥ重 构 路 面 图 片 更 具 图

片特征，在沥青黑色路面背景下较为清晰，在有监督

学习中，该数据扩增方法能够一定程度提升模型的

可靠性。对比传统的数据增强方法，该方法可以较

好地提升 识 别 精 度。并 且，将 传 统 方 法 与ＣＡＥ方

法相结合的方式，能够提升深度学习模型对图片的

识别准确率。
（３）深度无监督聚类在人工智能领域仍处于发

展状态，本文 所 使 用 的 基 于ＣＡＥ图 像 特 征 预 训 练
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的ＤＣＥＣ深 度 聚 类 网 络 方 法 对 路 面 图 片 的 识 别 精

度相较于传统无监督聚类算法提升了约１０％，且聚

类结果与真实图片分布匹配程度更佳，因此具有潜

在的应用前景，但将该算法进行真正的工程应用还

有待深入研究。
（４）本文 在 设 置ＣＡＥ算 法 与 其 他 各 类 数 据 增

强算法的对比试验中，没有讨论生成式对抗网络方

法ＧＡＮ。在后 续 的 工 作 中 将 对 本 文 算 法 与 ＧＡＮ
等算法进行对比，并进一步探究本文所使用的算法

在不同场景下路面病害识别的适用性。
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