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摘要：深度学习是机器学习的一个经典分支，而卷积神经网络模型是一种典型的深度学习模型。随着训练数据集的

剧增和计算机硬件(GPU)处理能力的显著提高，卷积神经网络强大的特征学习和特征表达能力引起了广泛的关注，

并在众多领域取得了一系列突破性的研究成果。首先回顾了卷积神经网络的发展历史，介绍了卷积神经网络的基本

结构及部分典型卷积神经网络模型，重点以道路工程、轨道交通工程、桥涵工程、水利工程等为例，对卷积神经网

络在土木工程中的应用现状进行了归纳与分析，最后指出了卷积神经网络在土木工程领域中的应用特点及未来的发

展方向。
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Abstract:Deep learning is a classical branch of machine learning, and the convolutional neural network model
is a typical deep learning model.With the increase of training data set and the significant improvement of
computer hardware (GPU) processing capacity, the powerful feature learning and feature expression ability of
convolutional neural network has attracted wide attention and achieved a series of breakthrough research
results in many fields. Firstly reviewed the development history of convolution neural network, this paper
introduces the convolution of the neural network basic structure, the key to road, rail traffic engineering, bridge
engineering, water conservancy project as an example, the convolutional neural network application in civil
engineering present situation has carried on the summary and analysis, and finally points out the characteristics
of convolution neural network application in the field of civil engineering and development direction in the
future.
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引言

卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)是一种广为人知的典型深度学习模型，其发展历

史可分为三个阶段：提出理论、建立模型、成为研究热点。

1962年，Hubel和Wiesel[1]通过对猫脑视觉皮层的研究，发现在视觉皮层中存在一系列构造复杂

的细胞，它们被称为“感受野”。感受野所在的层级结构中处于较低阶段的细胞通常会相应刺激模式
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较为简单的特征，而处于较高阶段的细胞通常也会选择性地响应刺激模式更复杂的特征，且都对刺激

模式位置的变化更加不敏感。

1980年，在Hubel和Wiesel的层级模型基础上，Fukushima提出了神经认知机(Neocognitron)[2]。
神经认知机采用简单细胞层(S-layer，S层)和复杂细胞层(C-layer，C层)交替组成，被认为是CNN的第

一个工程实现网络，CNN中的卷积和池化(也称作下采样)分别对应简单细胞和复杂细胞。

在模型建立阶段，LeCun做出了重要贡献。1990年，LeCun等[3]提出了CNN的初始版本，之后又

基于 Fukushima的研究工作进行了改进，并于 1998年提出了基于梯度学习的 CNN模型——LeNet-5[4]，
并在手写数字字符的识别应用中获得了成功。在手写数字识别领域的成功应用引起了学术界对CNN的

关注，这在CNN的发展过程中具有里程碑式的意义，同一时期，CNN在语音识别[5]、物体检测[6]、人

脸识别[7]等方面的研究也逐渐发展起来。

CNN成为研究热点有两个关键历史时刻。一个是 2006年，Hinton等人[8]在《Science》上发表论

文，提出了两个主要观点并引出了深度学习(Deep Learning，DL)的研究，掀起了人工神经网络的研究

热潮[9]。其主要观点有：(1)多隐层的人工神经网络具有优异的特征学习能力；(2)可通过“逐层预训练”

(layer-wise pre-training)来有效克服深层神经网络在训练上的困难。

另一个是 2012年，Hinton的学生Krizhevsky等[10]提出的一种与 LeNet-5类似但具有更深结构的

CNN架构——AlexNet，并在大型图像数据库 ImageNet[11]的图像分类竞赛中以准确度超越第二名 11%
的巨大优势夺得了冠军，使得CNN成为了学术界的焦点。在此之后，不断有新的 CNN模型在AlexNet
的基础上被提出，比如牛津大学的VGG(Visual Geometry Group)[12]、Google的GoogLeNet[13]、微软的

ResNet[14]等，这些网络不断刷新着AlexNet在 ImageNet竞赛上创造的纪录。

CNN的局部连接、权值共享及池化操作等特性使之可以有效地降低网络的复杂度，减少训练参数

的数目，使模型对平移、扭曲、缩放具有一定程度的不变性，并具有强鲁棒性和容错能力，且也易于

训练和优化。

本文概述了 CNN的基本结构和工作原理、介绍了AlexNet及改进后的 Faster R-CNN网络模型结

构，之后以道路工程、轨道交通工程、桥涵工程、水利工程等为例，对CNN在土木工程中的应用现状

进行了归纳与分析。

1 CNN概述

CNN是目前深度学习技术领域中非常具有代表性的神经网络之一，在学术界常用的标准图像标注

集 ImageNet上，学者们基于CNN取得了很多成就。

CNN是一种前馈型的神经网络，相比于其他神经网络结构，能够有效降低网络模型的学习复杂度，

具有更少的网络连接数和权值参数，从而更容易训练。

1.1 CNN的基本结构

CNN是一个多层次结构模型，由输入层、卷积层、池化层、全连接层以及输出层组成。CNN的

主要特点在于卷积层的特征由前一层的局部特征通过卷积共享的权重得到。

在 CNN中，输入图像通过多个卷积层和池化层进行特征提取，逐步由低层特征变为高层特征；高

层特征再经过全连接层和输出层进行特征分类，产生一维向量输出。

一个简单的 CNN模型的结构示意图如图 1所示，该网络模型由两个卷积层(C1，C2)和两个池化层

(S1，S2)交替组成｡首先，原始输入图像通过与 3个可训练的滤波器(或称作卷积核)和可加偏置向量进

行卷积运算，在C1层产生 3个特征映射图，然后对每个特征映射图的局部区域进行加权平均求和，增

加偏置后通过一个非线性激活函数在 S1层得到 3个新的特征映射图。随后这些特征映射图与C2层的



3个可训练的滤波器进行卷积，并进一步通过 S2层后输出 3个特征映射图。最终 S2层的 3个输出分

别被向量化，然后输入到传统的神经网络中进行训练。

图 1 CNN模型的简单结构示意图

在传统的 CNN中，激励函数一般使用饱和非线性函数(saturating nonlinearity)如 sigmoid函数、tanh
函数等。相比较于饱和非线性函数，不饱和非线性函数(non-saturating nonlinearity)能够解决梯度爆炸/
梯度消失问题，同时也能够加快收敛速度[15]。Jarrett等人[16]通过实验发现纠正非线性函数(rectified
nonlinearity)能够显著提升卷积网络的性能，Nair等人[17]验证了这一结论。因此在目前的CNN结构中

常用不饱和非线性函数作为卷积层的激励函数如ReLU函数。

池化层的功能主要有两点：1)对特征图进行降维；2)通过降低特征面的分辨率在一定程度上保持特

征的尺度不变特性[18]。池化层起到二次提取特征的作用，常用的池化方法有最大池化、均值池化、随

机池化等[19, 20]。

CNN的训练目标是最小化网络的损失函数。输入经过前向传导后得到输出，通过损失函数计算出

与期望值之间的差异，称为“残差”。常见损失函数有均方误差(Mean Squared Error，MSE)函数，负

对数似然(Negative Log Likelihood，NLL)函数等[21]。

1.2 AlexNet模型

2012年，Krizhevsky等[10]提出了大型深度CNN——AlexNet，并在 2012-ILSVRC中首次实现了

15.4%的 Top 5误差率，赢得当年的冠军。AlexNet由 5个卷积层和 3个全连接层组成。Krizhevsky在
AlexNet中集成了大量技术来提高性能并减少训练时间，如提高训练速度的ReLU非饱和非线性激活函

数，提高泛化能力的 LRN(local response normalization)，增强数据的图像转换(image translation)、水平

反射(horizontal reflection)和改变图像 RGB通道的强度，使用 dropout来减弱全连接层的过拟合问题，

使用随机梯度下降(SGD)训练模型等。

1.3 Faster R-CNN模型

在AlexNet基础上得到的GoogLeNet、VGGNet等CNN模型可以自动从训练数据集中提取高维特

征，使得识别检测分类的精度和准确率得到了显著提升，但也存在计算过程复杂度高、耗时长等问题。

Girshick等人[22]在CNN的基础上进一步开发了R-CNN(Region-CNN)。R-CNN使用Selective Search
的方法替代传统CNN的滑动窗口，预先找出输入图像中目标可能出现的位置即区域建议（Region
Proposal），计算对应区域建议的特征，最后结合预先训练得到的分类器进行分类。相较于传统 CNN
所使用的滑动窗口，R-CNN利用 Selective Search避免了对目标检测框的海量枚举，有效提升了计算效

率。图 2给出了R-CNN算法的示意图。



图 2 R-CNN算法示意图

R-CNN算法虽设计巧妙，但是其将模型检测过程分为多个阶段的做法极大地消耗了检测效率，

因此学者们提出了 Fast R-CNN[23]。Fast R-CNN首先将区域建议映射到卷积层上，避免对每一个区域都

进行特征提取；之后提出了区域建议池化层（RoI Pooling），将不同尺寸区域建议都用一个固定维度

进行特征表示，进而可以送入同一个全连接层进行识别。图 3给出了 Fast R-CNN的架构示意图，其在

提高检测精度的同时，也大幅提高了训练与测试的速度。

图 3 Fast R-CNN算法示意图

为进一步提升速度，Ren等人[24]在 Fast R-CNN的基础上增加了候选窗口网络(region proposal
network，RPN)，提出了 Faster R-CNN算法。RPN通过设置不同尺度的锚(anchor)来提取候选框，代替

了 Selective Search对区域建议进行预测，进一步缩短了检测框的生成时间，大大降低了检测耗时。相

比于 Fast R-CNN，Faster R-CNN的所有任务都统一在单一的深度学习框架之下，计算速度大幅度提升。

1.4 CNN的工作原理

1、定义网络模型。网络模型需要根据具体的应用而定义，包括应用的数据量和数据特点，网络

深度、网络每一层的功能，以及网络中的超参数等。网络模型的各方面均已有一定的研究，如模型深

度方面[14]、卷积的步长方面[25]、激励函数方面[26]、网络中的超参数选择[27]等。

2、训练网络模型。CNN通过残差的反向传播对修改网络中的参数达到训练效果。事实上，训练

过程中的过拟合、梯度的消逝与爆炸等问题[28]极大影响了训练的收敛。改善训练收敛问题的研究有：

基于高斯分布的随机初始化网络参数[10]；利用经过预训练的网络参数进行初始化[12]；对CNN不同层

的参数进行相互独立同分布的初始化[29]。

3、预测网络结果。CNN的预测过程就是在训练好的网络上，对输入数据进行前向传导，在各个

层次上输出特征图，最后利用全连接网络的输出进行预测。近期的研究表明，经过前向传导的 CNN
高层特征具有很强的判别能力和泛化性能[30]；另外，通过迁移学习，这些特征可以被应用到更加广泛

的领域。

2 CNN在土木工程中的应用

CNN的应用主要体现在计算机视觉、自然语言处理、数据预测等方向。



2.1 道路工程

准确的路面病害检测结果可为路面养护管理决策提供可靠、有效的技术支持。为进一步提高利用

二维图像统计路面病害的精度与效率，沙爱民等人[31]将CNN引入了基于图像分析的路面病害识别与测

量：将原始图像进行等尺寸分割作为训练样本以建立病害识别模型，将识别出的结果作为训练样本分

别建立裂缝特征提取模型、坑槽特征提取模型。构建的CNN网络模型的识别与计算的高度自动化，可

大幅提高病害检测速率，且模型具有较高的测量精度和效率。

前方车辆的实时准确检测有助于提前发现安全隐患，并及时向驾驶员发出警告。为区分车底阴影

和非车底阴影干扰、提高车辆检测的准确率和可靠性、降低误检率，李琳辉等人[32]提出一种基于CNN
的前方车辆检测方法：首先用边缘增强的区域增长方法实现路面检测，其次提出了车底阴影自适应分

割算法以分割出不同光照下的车底候选区域，最后运用CNN对有限个候选区域检测结果进行验证和剔

除，最终获得精确的检测结果，实现车辆目标的准确检测。

车牌识别在交通信息控制与智能交通中发挥着重要作用，车牌识别系统的三个部分（车牌定位、

字符分割与字符识别）中字符识别的效果起到决定性作用。赵志宏等人[33]为了适应目前中国车牌字符

识别的需要，对传统的CNN模型——LeNet-5的结构进行了改进，主要是改变输出单元的个数与增加

卷积层C5特征图的个数。结果表明改进后的CNN模型识别率高达 98.68%，且正确率和识别速度上都

极具优势。

2.2 轨道交通工程

高速铁路两旁每隔几米远就会有架设的高压输电线路保障列车有足够的动力，而对每个输电架进

行编号可以方便铁路保障人员对输电线路进行检修。为克服人工识别处理繁琐而低效的问题、实现轨

道交通周围环境信息的智能感知，孟琭等人[34]设计并实现了一种基于CNN的高铁轨道周边路牌数字识

别的智能系统。系统采用了目标检测、语义分割以及数字识别三大模块，其中语义分割模块使用了全

卷积的方式，对目标检测的结果进一步处理，可准确得到路牌中的数字区域；数字识别模块则参考

MNIST数据集的手写体识别系统并针对路牌中数字的特点做了相应改进。实验结果表明，白天的平均

识别准确率为 87.98%，黑天的平均识别准确率为 72.92%。

塞钉是安装轨道电路轨端连接线的关键部件，当前对塞钉的巡检主要依赖于人工上道作业的方式，

效率低下，因此在轨腰处安装了线阵相机以对采集到的图像进行分析。杜馨瑜等人[35]在既有计算机视

觉的目标检测算法的基础上，提出了基于深度学习的铁道塞钉自动检测算法。该算法在目标检测的特

征提取阶段，设计了塞钉卷积神经网络(plug Convolution Neural Network, pCNN)以自动从候选目标区域

逐层提取最能表现塞钉特征的特征图像。经对比试验验证，所提出的基于深度学习的铁道塞钉自动检

测算法与其他现有算法相比能进一步提升目标检测性能。

2.3 桥涵工程

桥梁等大型钢结构中高强螺栓延迟断裂偶有发生，若发现及处理不及时，将会累积连接失效的风

险。赵欣欣等人[36]针对铁路桥梁高强螺栓缺失的场景特征，开展了基于 CNN的桥梁高强螺栓缺失图像

识别方法研究。在保证数据多样性的前提下经过数据增强和均衡处理建立螺栓缺失数据集，之后建立

不带分支的扁平化深层CNN模型，最后在 ImageNet训练集中预训练后再使用本数据集进行参数微调。

试验结构表明最终的螺栓识别准确率达 94.7%。

常采用计算机视觉检测方法提高桥梁结构中表面病害的检测效率。



韩晓健等人[37]将桥梁结构表面病害归纳为裂缝、锈蚀与缺损三大类，并结合迁移学习技术调整

AlexNet 模型的参数，最终构建了桥梁结构表面病害自动识别模型并在实际工程中进行测试。结果表

明该模型的识别率分别为裂缝 86%、锈蚀 82%、缺损 70%，可用于桥梁结构表面病害的快速识别。

刘洪公等人[38]在对桥梁表面图像进行一系列图像预处理后对 LeNet-5 模型进行改进以对横向裂

缝、纵向裂缝、块状裂缝和网状裂缝进行识别及分类。分类结果显示，横向裂缝，纵向裂缝、块状裂

缝的分类准确率均达到 90%以上，网状裂缝的分类准确率达到 85%。

朱苏雅等人[39]针对裂缝检测算法准确度不高、容易丢失细节等问题，提出一种基于U-Net网络的

裂缝检测方法，该方法因可以保留裂缝细节而提高了检测的准确性，达 90%以上。在保留裂缝细节的

前提下，实现了对裂缝宽度的测量，准确性高。

梁雪慧等人[40]构建了一个较大规模的桥梁裂缝数据集，并在GoogLeNet模型的基础上改进了网络

结构及 inception模块，建立起了桥梁裂缝特征图像分类系统，检测结果表明该方法的检测准确率超过

96%。在识别出裂缝的同时用小矩形框出裂缝图片进行定位，进一步实现了裂缝长度及宽度的计算。

2.4 水利工程

水利工程中，大体积混凝土在成型过程中产生的温度应力会破坏整体结构的受力性能，因此有必

要对成型中的混凝土进行最大温度值监测。丁杨等[41]以大体积混凝土浇筑过程为工程背景，选取受外

界影响因素较小、实测温度曲线最大的监测点的监测数据作为研究对象，以该点 0～211h的监测数据

作为CNN网络模型的输入，预测 233～355h的监测数据并与实测数据进行对比。预测结果显示在第

223h计算出的结果与实测数据的误差仅为 1.9%。

在土木工程中，常用ANSYS等大型商用有限元分析软件进行计算，但难以准确确定初始条件，

相对地，由已知数据预测未知数据，可以在确保精确度的基础上极大地降低成本。

Wesafety平台[42]可以实时统计出某大型水电站施工现场的大量安全隐患数据，其中高处坠落、物

体打击、起重伤害、触电、坍塌、机械伤害、三违行为等为典型安全隐患。为降低事故率、加强施工

现场的安全管理，林鹏等人[43]提出了基于CNN的安全隐患学习与挖掘模型，可以从大量隐患中高效、

准确地识别典型隐患，其中典型隐患识别正确率为 95.4％，非典型隐患的识别正确率为 97.1％。识别

效率得以提高、整改时间更为宽裕、整改效率得到明显提升。

在土方需求巨大且无精确的单个卡车负载称量要求的土木工程项目，如水电，机场，大规模景观

改造等场景[44]中，现场土方量统计常采用卡车计数的方式。为克服人工误差、高人工成本、持续维护

和应用环境等限制，Quan Liu等人[45]通过引入CNN和迁移学习(Transfer learning, TL)提出了一种基于

机器视觉的大土方需求工程现场土方工程量统计方法以对满载/空载货车进行分类。分析结果表明CNN
与迁移学习的组合中最高工作精度为 98％，最快的卡车图像分类速度为 41.1图像/秒。

3 结束语

CNN在土木工程领域的应用已经取得了一定的研究成果，成本低、效率高、准确度高，优势显著，

但也有很多工作值得进一步研究。其应用特点及未来可能的发展方向有以下几点：

1、CNN在土木工程中的应用主要体现在计算机视觉方向，借助采集到的图像进行特征提取和检

测呈主要趋势。



2、CNN在土木工程领域中的不同任务时面临的关键问题是如何选择合适的网络架构和训练参数，

值得进一步研究。

3、当前数据集采用的人工标记方式需要投入大量的人力财力，因此无监督式的CNN训练方式越

来越重要，未来在训练CNN时可更多地考虑无监督方式。
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