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基于改进的卷积神经网络的道路井盖缺陷检测研究

姚明海，隆学斌
（浙江工业大学 信息工程学院，杭州　３１００２３）

摘要：道路井盖缺陷检测对于道路维护与安全至关重要，论文提出了一种改进的卷积神经网络算法，可实现井盖缺陷的快

速、准确检测；算法对卷积神经网络的激活函数模型进行了改进，针对Ｒｅｌｕ激活函数在输入小于零时输出设为零，导致部分缺

陷信息丢失问题，设计了 ＭＲｅＬｕ和ＢＲｅＬｕ两种改进激活函数；在此基础上，为了增强神经网络模型的特征表达能力，提出了双

层激活函数模型；最后，在公共数据集 ＭＮＩＳＴ，ＣＩＦＡＲ－１０上进行了比较实验，网络主要参数有批处理大小 （ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为

３２，最大迭代次数为１０００次，学习率为０．０００１，每经过５０００次迭代衰减５０％；实验结果表明，基于改进后的激活函数和应用

双层激活函数所构造的卷积神经网络，大大减少了训练参数，不仅收敛速度更快，而且可以更加有效地提高分类的准确率。
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０　引言

道路井盖是现代城市建设和交通管理的必需设备，井

盖的缺失和损坏会造成严重的交通事故和经济损失。所以

道路井盖的管理变得愈发重要。然而，道路井盖妥善的管

理必须建立在精确的井盖缺陷检测的基础上。人工排查丢

失或者有破损的井盖会产生诸如效率低、耗时多、精确度

不足等问题，而且由于城市道路整改多，人工检查车道以

及草丛内等地方的井盖非常不安全，因此人工排查显然不

是一个好的井盖缺陷检测选择，实现对井盖状态的自动检

测具有重要意义。为了克服人工检测带来的这些问题以达

到更安全、更快速、更精确地进行井盖缺陷检测的目的，

一些研究人员在传感器和图像处理方法上做出了一些研究。

比如，文献 ［１］提出了 基于无线传输、电机驱动井盖锁结

构技术来实现对丢失井盖的动态检测的方法；文献 ［２］通

过提取井盖的颜色、边缘轮廓等特征，并使用改进的霍夫

变换方法，计算窨井盖的区域范围，进而判断是否有破损

或丢失的情况。通过分析这些文献，可以发现，基于传感

器和图像处理的方法虽然能实现井盖的监测，但算法的性

能不够好，计算量较大，对破损且有安全隐患的井盖无法

实现自动检测，难以应用到实际检测当中。由于深度学习

在特征提取上有显著的优势，基于传感器和图像处理的井

盖缺陷识别方法慢慢被卷积神经网络所取代。文献 ［３］提

出了基于ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ
［４］的卷积神经网络模型对井盖进

行检测的方法。该方法证明，卷积神经网络跟之前基于传

感器和图像处理的方法相比，在准确率和检测效率上确实

取得了飞跃性的进步，但如果在改进激活函数和网络结构

上做进一步改进的话，性能会更好，这也就是本文的主要

研究内容。

在激活函数角度上，目前使用最多的是 ＲｅＬｕ激活函
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数。一方面，在一定程度上克服了ｓｉｇｍｏｉｄ和ｔａｎｈ激活函

数的梯度弥散的缺点，为训练后的网络带来了适度的稀疏

特性，而且由于ＲｅＬｕ表达式中没有除法和指数运算，因此

计算速度更快。但是，另一方面，ＲｅＬｕ激活函数也没有真

正解决输入小于零时输出也为零的缺点，同样也在一定程

度上导致了神经元信息的丢失，特别是当输入很多为负值

时。因此，本文提出一种基于ＲｅＬｕ改进的激活函数 ＭＲｅ

Ｌｕ和ＢＲｅＬｕ，其克服了ＲｅＬｕ的信息丢失的缺点，保留更

多的输入为负值的信息并且能够传输更多信息到下一个网

络层。在网络结构角度上，之前的神经网络多数是只用一

个激活函数，不能最大限度地表达神经元的非线性特性。

因此，本文运用两个激活函数对卷积神经网络模型进行优

化。实验表明，本文提出的方法跟现有方法相比，不仅具

有更高的识别准确率，而且同时提高了收敛速度和鲁棒性，

并且可以应用于各种深度神经网络体系结构中。

１　涉及相关算法

１１　犕犆犆犖犖神经网络模型

改进的卷积神经网络是专门用于道路井盖缺陷检测的

卷积神经网络模型 （ｍａｎｈｏｌｅｃｏｖｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＣＣＮＮ）。如图１所示，本网络结构由３

个卷积层，两个最大池化层以及一个全连接层加上ｓｏｆｔｍａｘ

层组成。从图可知，第一个网络层接收输入井盖图片，然

后网络层１和２执行卷积操作，并经过激活函数将神经元特

征激活，然后再通过最大池化层降低参数数量；最后将经

过只有卷积操作的网络层３输出进行全连接，综合前几层

采集到的井盖特征，经过ｓｏｆｔｍａｘ层将全连接层的输出映射

成概率分布，用于井盖识别的分类。本文以非线性激活函

数为唯一变量，来研究不同激活函数对井盖识别快速性和

准确率的影响。

图１　神经网络模型 ＭＣＣＮ结构图

１２　卷积神经网络和激活函数

卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）
［５］

提供了一种端到端的学习模型，模型中的参数可以通过反

向传播中的梯度下降算法进行反复训练以使输出结果接近

真实值。经过训练的卷积神经网络能够学习到图像中的特

征，比如纹理特征、颜色特征、形状特征和空间特征等，

并完成对图像特征的提取和分类。作为深度学习的一个重

要研究分支，卷积神经网络的特点在于每一层的特征都由

上一层部分区域通过权值共享的卷积核以及激活函数激励

得到。这一特点使卷积神经网络在图像缺陷识别［６］的应用

上更优于其他神经网络方法。随着卷积神经网络的流行，

一些改进算法也不断出现，如有基于自适应学习率的研

究［７］，有将ＤｒｏｕｔＯｕｔ层运用于池化阶段的方法
［８］，有致力

于预训练与随机初始化模型［９］，这些方法都在一定程度上

提高了卷积神经网络的表达能力。本文主要研究在道路井

盖缺陷识别问题上，激活函数的优化对提高分类准确率和

降低损失率的影响。激活函数主要作用是提供网络的非线

性建模能力，如果网络中只包含线性卷积和全连接运算，

即使网络层数再多也仅能表达线性映射，难以有效解决实

际环境中的非线性分布的数据。当激活函数应用于卷积神

经网络时，主要在前向转播和反向传播两个过程中对网络

参数的训练产生影响和作用。

１３　犚犲犔狌激活函数

因为曾经一度被广泛使用的经典激活函数Ｓｉｇｍｏｉｄ和

Ｔａｎｈ都具有致命的梯度弥散的缺点，所以当前在神经网络

模型中激活函数使用的趋势就是非饱和修正线性函数 Ｒｅ

Ｌｕ。修正线性单元 （ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，ＲｅＬｕ）是这样一

种激活函数，如果输入的值小于或者等于零，那么输出就

为零；如果输入大于零，那么就会保持原值不变，原样输

出。其用数学表达式定义为：狔 （狓）＝ｍａｘ （０，狓），如图

２所示。ＲｅＬｕ这种直接地强制某些数据为０的做法，在一

定程度上，为训练后的网络带来了适度的稀疏特性。它不

但减少了参数之间的相互依存关系，而且缓解了过拟合问

题的发生。相比较传统的Ｓ型激活函数，ＲｅＬｕ不含除法和

指数运算，计算速度更快。但是，经过卷积操作的输出值

多数都会产生大量的负值，如果所有的负值在经过修正线

性单元后都被取代为零的话，就会丢失大量的输入信息，

对特征提取将产生很大的不良影响，最后导致识别准确率

下降。

图２　ＲｅＬｕ函数

１４　双边犚犲犔狌激活函数

在近期的卷积神经网络的研究中，多种基于ＲｅＬｕ的激

活函数不断涌现。其中，双边修正线性单元 （ＢｉｌａｔｅｒａｌＲｅ

ＬＵ）就是一个典型的代表，该激活函数被应用于 Ｄｅ

ｈａｚｅＮｅｔ网络模型
［１０］，用来增强模糊的原始图片。

２　改进算法

在本文的研究中，我们将基于改进的修正线性单元和

改进的双边修正线性单元来改善卷积神经网络结构 ＭＣＣ

ＮＮ性能。
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２１　改进的修正线性单元

改进的修正线性单元激活函 （ＭｏｄｉｆｉｅｄＲｅＬｕ，ＭＲｅ

Ｌｕ）的数学表达式 （１）如下：

犳（狔）＝ｍａｘ（狋犿犻狀，狔） （１）

　　其中：狔表示输入值，犳 （狔）表示输出，狋犿犻狀在 ＭＲｅＬｕ

激活函数中是常量。ＭＲｅＬｕ激活函数的如图３所示。由图

可知，当输入犳 （狔）＞＝０时，输出保留输入的值不变；

当输入狋犿犻狀＜犳 （狔）＜０时，输出也保持该负值不变；当输

入犳 （狔）＜狋犿犻狀时，输出为狋犿犻狀。对比ＲｅＬｕ可以看出，该

激活函数克服了ＲｅＬｕ因为梯度弥散导致的信息严重丢失的

缺陷。

图３　ＭＲｅＬｕ激活函数

神经网络模型 ＭＣＣＮＮ在网络层２的卷积操作后使用

ＭＲｅＬｕ作为其激活函数示意图如图４所示。

图４　使用 ＭＲｅＬｕ激活函数的网络结构图

２２　双边修正线性单元

双边修正线性单元 （ＢｉｌａｔｅｒａｌＲｅｃｔｉｆｉｅｄＲｅＬｕ，ＢＲｅＬｕ）

可以用下面的数学等式 （２）来描述：

犳（狔）＝ ｍｉｎ（狋ｍａｘｍａｘ（狋ｍｉｎ狔）） （２）

　　其中：狔表示图片输入，犳 （狔）表示输出，狋ｍｉｎ和狋ｍａｘ是

ＢＲｅＬｕ激活函数的边缘常量值。ＢＲｅＬｕ激活函数如图５所

示。由图可知，当狋ｍｉｎ＝０且狋ｍａｘ不存在时，就可以退化成修

正线性单元ＲｅＬｕ；在ＢＲｅＬｕ激活函数中，狋ｍｉｎ和狋ｍａｘ都是常

量，且相应地，狋ｍｉｎ＜０，ｔｍａｘ＞１。

相应地，神经网络模型 ＭＣＣＮＮ在网络层２的卷积操

作后使用ＢＲｅＬｕ作为其激活函数示意图如图６所示。

３　实验结果与分析

本文中，我们有两类不同的实验。一个是在不同数据

集上对提出的改进的激活函数的对比验证；另一个是利用

第一个实验的验证结果，将改进的激活函数放到本研究所

要解决的道路井盖识别的具体应用上。两个实验都是基于

主流框架ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
［１１］，实验设备是一台基于ＴｅｓｌａＫ４０Ｃ

图５　ＢＲｅＬｕ激活函数图

图６　使用ＢＲｅＬｕ激活函数的网络结构图

的服务器，具体设备参数如表１所示。并且训练时使用

Ｘａｖｉｅｒ初始化网络参数，将 ＡｄａｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ
［１２］作为优化器

的优化算法，ｓｏｆｔｍａｘ
［１３］交叉熵损失函数作为损失函数，网

络训练的其他参数还有：批处理大小 （ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为３２，

输入井盖尺寸为２０８２０８，最大迭代次数为１０００次，学习

率为０．０００１，每经过５０００次迭代衰减５０％。表１为实验

硬件参数。

表１　硬件参数

硬件环境
ＣＰＵＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５－２６０９

ＧｐｕＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＫ４０ｃ

内存 １２８Ｇ

操作系统环境 Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４．５ＬＴＳ

３１　不同公共数据集上的验证

本实验中，我们将基于１．１所述的 ＭＣＣＮＮ的神经网

络模型，以激活函数为唯一变量来在两个典型的数 （其中

狋ｍｉｎ取－０．２５，狋ｍａｘ取２．０）据集 ＭＮＩＳＴ，ＣＩＦＡＲ－１０上做

对比实验。

３．１．１　ＭＮＩＳＴ数据集

采用的 ＭＮＩＳＴ数据集
［１４］是由美国中学生手写阿拉伯

数据集，共有６００００个２８×２８维的０－９的灰度手写数字

图片，其中５００００个样本作为训练集，１００００个样本作为

测试集。在该数据集上，应用图１所示的 ＭＣＣＮＮ神经网

络作为训练模型，以ＲｅＬｕ，ＭＲｅＬｕ，ＢＲｅＬｕ分别作为第双

层网络的激活函数来验证不同激活函数的性能。为了观察

采用不同激活函数的网络表现出的性能，对每次实验中的

测试精度和损失函数进行表统计。表２～３分别代表激活函

数与迭代次数对应的损失函数与精度统计。之所以要对损

失函数进行统计是因为损失函数是衡量数据属于某个类别

的概率，损失函数越小说明网络收敛越快，而测试精度则

是直观反映网络性能的量。
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表２　ＭＮＩＳＴ数据集上激活函数与迭代次数对应的损失函数值（Ｌｏｓｓ）

迭代次数（次） １０００ ２０００ ３０００ ４００００ ５００００ ６００００ ７００００ ８００００ ９００００ １００００

ＲｅＬｕ ０．０５７３ ０．０４１４ ０．０３４８ ０．０３０５ ０．０３０２ ０．０２７８ ０．０２８５ ０．０２８９ ０．０２８６ ０．０２８３

ＭＲｅＬｕ ０．０６７７ ０．０４５０ ０．０４０２ ０．０３３１ ０．０３４９ ０．０２７６ ０．０３３２ ０．０２５５ ０．０２８２ ０．０２７７

ＢＲｅＬｕ ０．０６０５ ０．０５０３ ０．０４２２ ０．０３２１ ０．０３１６ ０．０２８８ ０．０２７６ ０．０２１５ ０．０２１１ ０．０２０９

表３　 ＭＮＩＳＴ数据集上激活函数与迭代次数对应的损失函数值（Ａｃｃｕｒａｃｙ／％）

迭代次数（次） １０００ ２０００ ３０００ ４００００ ５００００ ６００００ ７００００ ８００００ ９００００ １００００

ＲｅＬｕ ０．９５０４ ０．９５７７ ０．９５８６ ０．９５９５ ０．９６０３ ０．９６１０ ０．９６２２ ０．９７０３ ０．９７２７ ０．９７５４

ＭＲｅＬｕ ０．９５０６ ０．９５４４ ０．９５５６ ０．９５７５ ０．９６０１ ０．９６１０ ０．９７１２ ０．９７６５ ０．９８２２ ０．９８５５

ＢＲｅＬｕ ０．９５１６ ０．９５４５ ０．９５６５ ０．９５７７ ０．９６９９ ０．９６１４ ０．９７０９ ０．９７７６ ０．９８２１ ０．９８２５

　　从表看３出，采用 ＭＲｅＬｕ激活函数的网络取得了最高

的准确率０．９８５５，ＢＲｅＬｕ次之，为０．９８２５，而 ＲｅＬｕ为

０．９７５４。说明改进的激活函数不仅解决了梯度消失问题，

还大大提高了网络的识别率。同时，从表２中可以发现，

ＭＲｅＬｕ不仅是精度最高的，而且是收敛速度最快的，这是

因为 ＭＲｅＬｕ的输出更接近０均值，ＳＧＤ更接近 Ｎａｔｕｒａｌ

ｇｒａｄｉｅｎｔ。因此可知，我们改进的激活函数有更高的精度和

更少的损失，呈现出更好的性能。

３．１．２　ＣＩＦＡＲ－１０数据集

作为本实验的第二个数据集，我们考虑使用ＣＩＦＡＲ－

１０数据集
［１５］。它是由ＣＩＦＡＲ （ＣａｎｄｉａｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅＦｏｒＡｄ

ｖａｎｃｅｄＲｅｓｅａｒｃｈ）收集整理的一个用于机器学习和图像识

别的数据集。该数据集包含６００００个３２３２的彩色图像，

共有１０类。其中５００００个训练图像和１００００个测试图像。

实验采用的参数与网络模型与 ＭＮＩＳＴ数据集一样。同理，

为了观察采用不同激活函数的网络表现出的性能，对每次

实验中的测试精度和损失函数进行表统计，并且作图以直

观显示。表４～５分表代表激活函数与迭代次数对应的损失

函数与精度统计。

从表５看出，采用，ＭＲｅＬｕ激活函数的网络取得了最

高的准确率０．９８８５，ＢＲｅＬｕ次之，为０．９８６５。这两者与

准确率为０．９７５４的ＲｅＬｕ激活函数相比，有了比较明显的

提升。说明改进的激活函数不仅解决了梯度消失问题，还

大大提高了网络的识别准确率。同时，从表４中可以发现，

ＢＲｅＬｕ与 ＭＲｅＬｕ的收敛速度差不多一样快，比ＲｅＬｕ激活

函数快一些。因此可知，我们改进的激活函数有更高的精

度和更少的损失，呈现出更好的性能。

３２　井盖数据集上的验证

经过上面两种公共数据集的验证，我们发现改进的激

活函数确实有更好的性能。因此，为了进一步证明本结论，

我们将其应用到本文要解决的井盖识别问题的应用上。

３．２．１　实验数据

本文训练的样本来源于定期从城市视频监控抓取的视

频流集，共有１５００路视频，将视频分解成帧图片并经过筛

选后，采集其中的５０００张图片，包含有完整井盖、破损井

盖和井盖丢失３种图片。现将其中４０００张图片作为训练

集，剩下１０００张作为测试集，分类结果分为 Ａ、Ｂ、Ｃ三

类，分别代表完整井盖、破损井盖和丢失井盖。图片像素

作为输入进入 ＭＣＣＮＮ神经网络后统一尺寸为２０８２０８。

如图７所示。

３．２．２　训练和识别过程

将训练集中的实验数据取出，然后进行人工标注，分

为完整井盖，井盖缺失，井盖破损三类。然后将标注好的

尺寸为２０８２０８的训练集数据输入到本文中以 ＭＲｅＬｕ、

ＭＲｅＬｕ和ＢＲｅＬｕ作为唯一变量的 ＭＣＮＮ神经网络，然后

经过５０００次正向传播和反向传播的反复迭代来进行网络参

表４　ＣＩＦＡＲ－１０数据集上激活函数与迭代次数对应的损失函数值（Ｌｏｓｓ）

迭代次数（次） １０００ ２０００ ３０００ ４００００ ５００００ ６００００ ７００００ ８００００ ９００００ １００００

ＲｅＬｕ ０．０５７３ ０．０４１４ ０．０３４８ ０．０３０５ ０．０３０２ ０．０２７８ ０．０２８５ ０．０２８９ ０．０２８６ ０．０２８３

ＭＲｅＬｕ ０．０６７７ ０．０４５０ ０．０４０２ ０．０３３１ ０．０３４９ ０．０２７６ ０．０３３２ ０．０２５５ ０．０２８２ ０．０２７７

ＢＲｅＬｕ ０．０６０５ ０．０５０３ ０．０４２２ ０．０３２１ ０．０３１６ ０．０２８８ ０．０２７６ ０．０２１５ ０．０２１１ ０．０２０９

表５　ＣＩＦＡＲ－１０数据集上激活函数与迭代次数对应的损失函数值（Ａｃｕｒｒａｃｙ／％）

迭代次数（次） １０００ ２０００ ３０００ ４００００ ５００００ ６００００ ７００００ ８００００ ９００００ １００００

ＲｅＬｕ ０．９５１１ ０．９５２８ ０．９５７６ ０．９６０１ ０．９６０３ ０．９６２０ ０．９６３１ ０．９７０３ ０．９７１７ ０．９７５４

ＭＲｅＬｕ ０．９５１０ ０．９５３４ ０．９５４５ ０．９５７５ ０．９６１１ ０．９６２０ ０．９７１３ ０．９７６６ ０．９８１２ ０．９８８５

ＢＲｅＬｕ ０．９４１１ ０．９５３５ ０．９５４５ ０．９５８７ ０．９６１９ ０．９６２１ ０．９７０９ ０．９７２６ ０．９８２１ ０．９８６５
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图７　数据集内样本分类

数训练，最后得出分类结果。其中，正向传播的作用是提

取井盖特征，反向传播的作用是通过梯度下降的优化算法

来减少损失函数，进而让分类的结果接近真实值。

３．２．３　实验结果分析

将井盖图片进行训练后，３种不同井盖类别的识别结果

如表６所示，整体井盖识别结果如表７所示，包括识别准确

率和损失率。

表６　不同井盖类型识别结果

ＲｅＬｕ ＭＲｅＬｕ ＢＲｅＬｕ

精度 损失 精度 损失 精度 损失

完整 ９７．０７ ２．８０ ９８．１６ ２．７０ ９８．５５ ２．６８

破损 ９５．２２ ４．１５ ９６．１５ ３．１１ ９７．０１ ３．０８

丢失 ９９．２２ ２．２３ ９９．５５ ２．１０ ９９．８０ ２．２１

整体识别精度与损失由表７统计如下：

表７　井盖识别结果

ＲｅＬｕ ＭＲｅＬｕ ＢＲｅＬｕ

Ａｃｃｕｒａｃｙ（％） ９６．５６ ９８．２８ ９８．５６

Ｌｏｓｓ ０．５６ ０．３７ ０．２９

根据表６第二、四、六列的第四、五行数据，可以看

出该城市中井盖出现破损比井盖丢失的情况更多；由表７

激活函数ＲｅＬｕ、ＭＲｅＬｕ、ＢＲｅＬｕ对识别结果的准确率和

损失率可知，利用改进的激活函数检测到的井盖丢失或者

破损的精度会比ＲｅＬｕ激活函数更高，且收敛速度更快。由

于井盖丢失时特征比较明显，很容易提取，比如出现大面

积空洞，而井盖破损程度各异，大多数没有明显的共同特

征，所以检测效果在ＲｅＬｕ、ＭＲｅＬｕ以及ＢＲｅＬｕ作为激活

函数都会相比井盖丢失情况效果稍差；完整井盖的检测精

度是这３个识别类别中精度最高的，特别是应用改进的激

活函数，其中ＢＲｅＬｕ达到９８．５６％，ＭＲｅＬｕ达到９８．２８％，

比ＲｅＬｕ的９６．５６％高出许多。由此可见，改进的激活函数

改善了井盖缺陷检测的精度与性能。

４　结束语

本文研究中，提出了在道路井盖缺陷识别的应用中，

通过用改进的激活函数 ＭＲｅＬｕ和ＢＲｅＬｕ来替代修正单元

ＲｅＬｕ来作为非线性激活函数。实验证明，改进的激活函数

不仅能够提高井盖缺陷识别的精度，而且还能加快收敛速

度。但算法仍有不足之处，例如检测过程中出现的漏检、

误检，仍不可避免；如何改进样本质量，改变网络参数狋ｍｉｎ

和狋ｍａｘ以再提高检测精度；此外，此算法还有一个限制，就

是在网络层１和网络层２的激活函数不能同时使用 ＭＲｅＬｕ

或者ＢＲｅＬｕ，因为第二、双层的卷积操作输出值包含大量

不同的特征信息。在未来的研究中，将进一步寻找解决这

些问题的方法，以到达改善道路井盖识别的性能。
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