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(57)摘要

本发明提供了一种基于深度学习的建筑材

料样本识别方法，包括模型训练阶段及样本识别

阶段，模型训练阶段包括制作建材样本数据集、

构建样本识别的多尺度信息融合卷积神经网络；

对样本数据集数据增强获得最佳模型性能；样本

识别阶段包括将处理好的建材样本图像输入模

型，进行特征提取生成最佳尺寸特征图，将生成

特征图修正作为ROI，根据不同尺度ROI传入ROI 

pooling层中，并映射为同一尺寸proposal，投射

在原始建材样本图像上生成proposal  feature 

map，进行BBOX和CLS分支处理等步骤生成位置精

准的建材检测框并识别出样本的材料性能状态。

本方法通过多尺度的特征图进行信息提取，很好

的学习到不同尺度的目标特征信息，具有良好的

识别性能及泛用性，在建设工程领域有着广阔的

应用前景。
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1.一种基于深度学习的建筑材料样本识别方法，其特征在于：包括模型训练阶段及样

本识别阶段，

所述模型训练阶段包括如下步骤：

S1、进行建材样本采集、标注，制作建材样本数据集；所述数据集包含每种类别的建筑

材料样本，并切分为训练集、测试集和评估集；

S2、构建建材样本识别的多尺度信息融合卷积神经网络；

S3、对S1中的样本数据集进行数据增强：以获得最佳的模型性能；

所述样本识别阶段包括如下步骤：

S1、将处理好的建材样本图像输入模型，通过imagenet上预训练好，并去顶层的Resnet

进行特征提取，并生成最佳尺寸的特征图；

S2、将S1中生成的特征图分别经过RPN2，3，4，5，生成不同尺寸的候选anchor；对anchor

面积进行设定，所有RPN生成的anchor统一采用1：1、1：2、2：1的长宽比，生成多个候选

anchor后RPN根据真实标注，利用二分类和bounding  box  regerssion功能筛选出包含目标

最完整的anchor并进行修正，作为ROI；

S3、不同尺度的ROI，使用不同的残差卷积模块所输出的特征图层作为ROI  pooling层

的输入，大尺度的ROI采用深层卷积模块的输出特征图，使用ROI  leave作为采用相应层卷

积模块输出的判别标准：

其中，w、h为ROI区域的长宽，K0为基准leave；

S4、将S3生成的ROI传入ROI  pooling层中，ROI  pooling将多尺度的ROI统一映射为同

一尺寸大小的proposal，并投射在原始的建材样本图像上生成proposal  feature  map，方

便后续的BBOX和CLS分支进行处理；

S5、CLS分支对proposal  feature  map，通过全连接层与softmax计算每个样本所属的

类别，输出最高的类别概率作为置信度；

S6、BBOX分支利用bounding  box  regression功能对proposal区域进行修正，生成位置

更加精准的建材检测框并识别出建材样本的材料性能状态。

2.如权利要求1所述的一种基于深度学习的建筑材料样本识别方法，其特征在于：所述

模型训练阶段S3包括如下步骤：

S31、利用多种数据增强的方法组合构建出不同尺度和场景下的建材样本图像，对现有

数据进行扩充，以模拟复杂的识别场景，提高模型对细节特征信息的学习，增强模型的泛用

性；

S32、设置初始权重为imagenet上预训练的权重，初始学习率为0.001，学习率衰减指数

为0.1，batch_size为16，并输入图像尺寸；

S33、损失函数上，RPN系列模块采用二分类损失和回归损失；CLS分支采用多分类损失，

BBOX分支采用回归损失；

S34、训练中采用SGD随机梯度下降优化器，在训练集、测试集上训练直至模型性能达到

最佳。

3.如权利要求2所述的一种基于深度学习的建筑材料样本识别方法，其特征在于：所述

S31中数据增强的方法包括：

权　利　要　求　书 1/2 页

2

CN 112329771 A

2



S311、Random  Erasing：

(1)IRE，在整个目标图像上随机选择遮挡位置；

(2)ORE，在目标的bounding-box区域内随机选择遮挡位置；

(3)将IRE和ORE二者组合；

S312、Hide  and  Seek：

将图片切分为S*S个网格，每个网格按概率进行隐藏，在训练中对同样的图片，每个批

次都隐藏不同的网格组；

S313、Grid  Mask：

为避免S31和S32中1存在过度删除区域，造成完整目标被删除或者上下文信息缺失的

问题；通过Grid  Mask对x，y，r，d四个参数进行设定：

其中，r为mask的尺寸，M为保留像素数，H、W为图像尺寸；x、y为在图像上随机生成的区

域坐标；未遮挡区域的值为1，遮挡区域的值为0，生成一个和原图相同分辨率的mask，然后

将该mask与原图相乘得到一个图像；

S314、Mixup

对图像进行混类增强，将不同类之间的图像进行混合；其算法可归结为：

其中x1、x2为不同的图像的像素，λ为权重；

S315、Cutmix

随机将一部分区域裁剪掉，并随机填充训练集中的其他数据的区域像素值。

4.如权利要求1所述的一种基于深度学习的建筑材料样本识别方法，其特征在于：所述

样本识别阶段S1进行样本提取后生成最佳特征图的步骤包括：

S11、将Resnet中最后若干个残差卷积模块，记为{C1,C2,C3,…Cn}，分别提取残差模块的

输出特征图记为{P1,P2,P3,…,Pn}；

S12、将最深层的特征图P5经过1进行2倍的最近邻上采样；

S13、提取Cn相邻的残差卷积模块Cn-1的输出特征图Pn-1，进行1*1的卷积降维处理；

S14、然后通过对应部位的像素值相加的方法，与特征图Pn进行融合；

S15、融合特征图经过3*3卷积减少上采样所带来的混叠效果；

S16、迭代上述过程，直至生成最佳尺寸特征图。
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一种基于深度学习的建筑材料样本识别方法

技术领域

[0001] 本发明属于建设工程领域，具体涉及一种基于深度学习的建筑材料样本识别方

法。

背景技术

[0002] 随着数据信息处理需求的增加和人工智能技术的迅速发展，人们开始尝试使用何

种基于机器学习或深度学习的方法对建筑材料样本进行识别，如聚类神经网络，支持向量

机，小波变换神经网络等浅层网络算法。但上述浅层网络算法需要各种复杂算法才能从回

波信息中提取决定样品识别特征信息；计算复杂度和消耗计算资源较高，因此通用性较低。

卷积神经网络是深度学习领域重要的模型之一，其网络结构对存在平移、反转、仿射变换等

特性的图像数据具有高度不变性，因此，近年来卷积神经网络在计算机视觉中的各个领域

被广泛使用并取得了优良的成果。但是传统的单线性卷积神经网络在识别过程中，只针对

最后一层输出，即：单一尺度的特征图进行信息提取，显然无法良好的学习到不同尺度的目

标特征信息；因此在复杂的建筑材料场景中很难实现良好的识别性能。

发明内容

[0003] 为了解决现有技术中的难题，本发明提出了一种基于深度学习的建筑材料样本识

别方法。

[0004] 本发明的目的通过以下技术方案来实现：

[0005] 一种基于深度学习的建筑材料样本识别方法，包括模型训练阶段及样本识别阶

段，

[0006] 所述模型训练阶段包括如下步骤：

[0007] S1、进行建材样本采集、标注，制作建材样本数据集；所述数据集包含每种类别的

建筑材料样本，并切分为训练集、测试集和评估集；

[0008] S2、构建建材样本识别的多尺度信息融合卷积神经网络；

[0009] S3、对S1中的样本数据集进行数据增强：以获得最佳的模型性能；

[0010] 所述样本识别阶段包括如下步骤：

[0011] S1、将处理好的建材样本图像输入模型，通过imagenet上预训练好，并去顶层的

Resnet进行特征提取，并生成最佳尺寸的特征图；

[0012] S2、将S1中生成的特征图分别经过RPN2，3，4，5，生成不同尺寸的候选anchor；对

anchor面积进行设定，所有RPN生成的anchor统一采用1：1、1：2、2：1的长宽比，生成多个候

选anchor后RPN根据真实标注，利用二分类和bounding  box  regerssion功能筛选出包含目

标最完整的anchor并进行修正，作为ROI；

[0013] S3、不同尺度的ROI，使用不同的残差卷积模块所输出的特征图层作为ROI 

pooling层的输入，大尺度的ROI采用深层卷积模块的输出特征图，使用ROI  leave作为采用

相应层卷积模块输出的判别标准：
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[0014] 其中，w、h为ROI区域的长宽，K0为基准leave；

[0015] S4、将S3生成的ROI传入ROI  pooling层中，ROI  pooling将多尺度的ROI统一映射

为同一尺寸大小的proposal，并投射在原始的建材样本图像上生成proposal  feature 

map，方便后续的BBOX和CLS分支进行处理；

[0016] S5、CLS分支对proposal  feature  map，通过全连接层与softmax计算每个样本所

属的类别，输出最高的类别概率作为置信度；

[0017] S6、BBOX分支利用bounding  box  regression功能对proposal区域进行修正，生成

位置更加精准的建材检测框并识别出建材样本的材料性能状态。

[0018] 优选地，所述模型训练阶段S3包括如下步骤：

[0019] S31、利用多种数据增强的方法组合构建出不同尺度和场景下的建材样本图像，对

现有数据进行扩充，以模拟复杂的识别场景，提高模型对细节特征信息的学习，增强模型的

泛用性；

[0020] S32、设置初始权重为imagenet上预训练的权重，初始学习率为0.001，学习率衰减

指数为0.1，batch_size为16，并输入图像尺寸；

[0021] S33、损失函数上，RPN系列模块采用二分类损失和回归损失；CLS分支采用多分类

损失，BBOX分支采用回归损失；

[0022] S34、训练中采用SGD随机梯度下降优化器，在训练集、测试集上训练直至模型性能

达到最佳。

[0023] 优选地，所述S31中数据增强的方法包括：

[0024] S311、Random  Erasing：

[0025] (3)IRE，在整个目标图像上随机选择遮挡位置；

[0026] (4)ORE，在目标的bounding-box区域内随机选择遮挡位置；

[0027] (3)将IRE和ORE二者组合；

[0028] S312、Hide  and  Seek：

[0029] 将图片切分为S*S个网格，每个网格按概率进行隐藏，在训练中对同样的图片，每

个批次都隐藏不同的网格组；

[0030] S313、Grid  Mask：

[0031] 为避免S31和S32中1存在过度删除区域，造成完整目标被删除或者上下文信息缺

失的问题；通过Grid  Mask对x，y，r，d四个参数进行设定：

[0032]

[0033] 其中，r为mask的尺寸，M为保留像素数，H、W为图像尺寸；x、y为在图像上随机生成

的区域坐标；未遮挡区域的值为1，遮挡区域的值为0，生成一个和原图相同分辨率的mask，

然后将该mask与原图相乘得到一个图像；

[0034] S314、Mixup

[0035] 对图像进行混类增强，将不同类之间的图像进行混合；其算法可归结为：

[0036]
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[0037]

[0038] 其中x1、x2为不同的图像的像素，λ为权重；

[0039] S315、Cutmix

[0040] 随机将一部分区域裁剪掉，并随机填充训练集中的其他数据的区域像素值。

[0041] 优选地，所述样本识别阶段S1进行样本提取后生成最佳特征图的步骤包括：

[0042] S11、将Resnet中最后若干个残差卷积模块，记为{C1 ,C2,C3,…Cn}，分别提取残差

模块的输出特征图记为{P1,P2,P3,…,Pn}；

[0043] S12、将最深层的特征图P5经过1进行2倍的最近邻上采样；

[0044] S13、提取Cn相邻的残差卷积模块Cn-1的输出特征图Pn-1，进行1*1的卷积降维处理；

[0045] S14、然后通过对应部位的像素值相加的方法，与特征图Pn进行融合；

[0046] S15、融合特征图经过3*3卷积减少上采样所带来的混叠效果；

[0047] S16、迭代上述过程，直至生成最佳尺寸特征图。

[0048] 本发明的有益效果体现在：本发明的方法通过多尺度的特征图进行信息提取，很

好的学习到不同尺度的目标特征信息，具有良好的识别性能及泛用性，在建设工程领域有

着广阔的应用前景。

具体实施方式

[0049] 以下结合实施例具体阐述本发明的技术方案，本发明揭示了一种基于深度学习的

建筑材料样本识别方法，包括模型训练阶段及样本识别阶段，所述模型训练阶段包括如下

步骤：

[0050] S1、进行建材样本采集、标注，制作建材样本数据集；所述数据集包含每种类别的

建筑材料样本，并切分为训练集、测试集和评估集；

[0051] S2、构建建材样本识别的多尺度信息融合卷积神经网络；

[0052] S3、对S1中的样本数据集进行数据增强，以获得最佳的模型性能；

[0053] 具体的，

[0054] S31、利用多种数据增强的方法组合构建出不同尺度和场景下的建材样本图像，对

现有数据进行扩充，以模拟复杂的识别场景，提高模型对细节特征信息的学习，增强模型的

泛用性；

[0055] S32、设置初始权重为imagenet上预训练的权重，初始学习率为0.001，学习率衰减

指数为0.1，batch_size为16，输入图像尺寸为224*224。

[0056] S33、损失函数上，RPN系列模块采用二分类损失和回归损失；CLS分支采用多分类

损失，BBOX分支采用回归损失。

[0057] S34、训练中采用SGD随机梯度下降优化器，在训练集、测试集上训练20epoch，直至

模型性能达到最佳。

[0058] 其中，所述S31中增强的方法包括如下步骤：

[0059] S311、Random  Erasing：

[0060] (5)IRE，在整个目标图像上随机选择遮挡位置；

[0061] (6)ORE，在目标的bounding-box区域内随机选择遮挡位置；
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[0062] (3)将IRE和ORE二者组合；

[0063] S312、Hide  and  Seek：

[0064] 图片切分为S*S个网格，每个网格采用一定概率进行隐藏，在训练中对同样的图

片，每个批次都隐藏不同的网格组；

[0065] S313、Grid  Mask：

[0066] 为避免S31和S32中1存在过度删除区域，造成完整目标被删除或者上下文信息缺

失的问题；通过Grid  Mask对x，y，r，d四个参数进行设定：

[0067]

[0068] 其中，r为mask的尺寸，M为保留像素数，H、W为图像尺寸；x、y为在图像上随机生成

的区域坐标；未遮挡区域的值为1，遮挡区域的值为0，生成一个和原图相同分辨率的mask，

然后将该mask与原图相乘得到一个图像；

[0069] S314、Mixup

[0070] 对图像进行混类增强，将不同类之间的图像进行混合；其算法可归结为：

[0071]

[0072]

[0073] 其中x1、x2为不同的图像的像素，λ为权重。

[0074] S315、Cutmix

[0075] 随机将一部分区域裁剪掉，并随机填充训练集中的其他数据的区域像素值。

[0076] 所述样品识别阶段包括如下步骤：

[0077] S1、将处理好的建材样本图像输入模型，通过imagenet上预训练好并去顶层的

Resnet进行特征提取。

[0078] S2、将Resnet中最后5个残差卷积模块，记为{C1,C2,C3,C4,C5}，分别提取5个残差模

块的输出特征图记为{P1,P2,P3,P4,P5}；生成最佳尺寸的特征图；

[0079] 所述生成特征图的包括如下步骤：

[0080] S21、将最深层的特征图P5经过1进行2倍的最近邻上采样；

[0081] S22、提取C5相邻的残差卷积模块C4的输出特征图P4，进行1*1的卷积降维处理；

[0082] S23、然后通过对应部位的像素值相加的方法，与特征图P5进行融合，融合方式；

[0083] S24、融合特征图经过3*3卷积减少上采样所带来的混叠效果；

[0084] S25、迭代上述过程，直至生成最佳尺寸的特征图；

[0085] S3、上述步骤中生成的特征图分别经过RPN2，3，4，5，生成不同尺寸的候选anchor；

anchor面积分别设定为32*32、64*64、128*128、256*256，所有RPN生成的anchor统一采用1：

1、1：2、2：1的长宽比，生成多个候选anchor后RPN根据真实标注，利用二分类和bounding 

box  regerssion功能筛选出包含目标最完整的anchor并进行修正，作为ROI；

[0086] S4、不同尺度的ROI，使用不同的残差卷积模块所输出的特征图层作为ROI 

pooling层的输入，大尺度的ROI采用深层卷积模块的输出特征图，使用ROI  leave作为采用

某层卷积模块输出的判别标准： 其中，w、h为ROI区域的长
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宽，K0为基准leave，小尺度ROI就用深度浅层卷积模块的输出特征图，设定为5，代表特征图

P5尺寸。

[0087] S5、将S4生成的ROI传入ROI  pooling层中，ROI  pooling将多尺度的ROI统一映射

为7*7尺寸大小的proposal，并投射在原始的建材样本图像上生成proposal  feature  map，

方便后续的BBOX和CLS分支进行处理；

[0088] S6、CLS分支对proposal  feature  map，通过全连接层与softmax计算每个样本所

属的类别，输出最高的类别概率作为置信度；

[0089] S7、BBOX分支利用bounding  box  regression功能对proposal区域进行修正，生成

位置更加精准的建材检测框，并识别出建材样本的材料性能状态。

[0090] 当然本发明尚有多种具体的实施方式，在此就不一一列举。凡采用等同替换或者

等效变换而形成的所有技术方案，均落在本发明要求保护的范围之内。
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