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[摘 要] 针对小样本条件下混凝土桥面裂缝图像分类问题，本文以 SDNET2018 数据集中的桥面图像为研究对象，构建裂缝

与无裂缝二分类任务，对 HOG+SVM、LBP+SVM、基础 CNN、MobileNetV2 和 ResNet18 五种模型进行了实验比较，并分析了不同参

数设置对模型性能的影响。结果表明，传统机器学习方法中 HOG+SVM 优于 LBP+SVM；深度学习方法整体优于传统方法，其中迁移

学习模型表现较好。在本文实验条件下，ResNet18 取得最高测试准确率 97.5%，裂缝类别 F1 值为 0.9751；MobileNetV2 的测

试准确率达到 97.0%，表现出较好的轻量化应用潜力。实验结果表明，迁移学习方法在小样本混凝土桥面裂缝图像分类任务中表

现较好，合理的参数设置有助于提升模型性能。
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1 绪论

混凝土结构在长期荷载、环境侵蚀和材料老化等因素作

用下，表面容易产生裂缝。裂缝不仅影响结构外观，还可能

降低结构耐久性和安全性，因此对混凝土裂缝进行及时、准

确识别具有重要意义。传统裂缝检测主要依赖人工巡检，然

而，随着图像处理、机器学习和深度学习技术的发展，基于

图像的自动裂缝识别方法逐渐成为研究热点
[1,2]

。

现有裂缝识别方法主要包括传统机器学习和深度学习两

类。传统方法通常依赖 HOG、LBP 等人工特征，结合 SVM 等

分类器进行识别，优点是实现简单、对小样本较友好，但特

征表达能力有限。深度学习方法能够自动提取图像特征，尤

其是迁移学习模型，在小样本任务中通常具有更好的识别效

果
[3]
。

图 1 混凝土桥面无裂缝、裂缝图像示例

桥面混凝土裂缝图像具有背景复杂、纹理干扰明显、样

本数量有限等特点，分类难度较高。基于此，本文选取

SDNET2018 数据集中的桥面图像，构建裂缝与无裂缝二分类

任务，对 HOG+SVM、LBP+SVM、基础 CNN、MobileNetV2 和

ResNet18 五种模型进行对比实验，分析不同方法及参数设置

对分类性能的影响，以探讨其在小样本桥面裂缝识别中的适

用性。

2 数据与方法

本文采用 SDNET2018 数据集中的桥面混凝土图像构建

二分类数据集，训练集和测试集均保持裂缝类与无裂缝类样

本数量平衡。训练集包含裂缝图像 500 张、无裂缝图像 500

张，测试集各 100 张，以保证实验对比的公平性。

方法上，本文分为传统机器学习和深度学习两类。传统

方法选取 HOG+SVM 和 LBP+SVM，其中 HOG 用于提取边缘和

方向信息，适合描述裂缝的线状结构；LBP 用于提取局部纹

理特征，能够反映裂缝周围灰度变化。深度学习部分选取基

础 CNN、MobileNetV2 和 ResNet18，其中基础 CNN 用于分

析从零训练的效果，MobileNetV2 和 ResNet18 采用迁移学

习策略，用于比较轻量化模型与残差网络在小样本条件下的

性能差异。

3 实验设置

本文采用统一实验框架对五种模型进行比较。传统机器

学习模型主要调整特征提取参数与 SVM 参数；HOG+SVM 重点

搜索图像尺寸、方向数、单元大小、块大小及核函数和惩罚

系数；LBP+SVM 主要调整图像尺寸、半径、采样点数、编码

方式及 SVM 参数。

深度学习模型主要考察学习率、批大小、冻结策略和数
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据增强方式。学习率设置为 0.001、0.0001 和 0.00001，批

大小设置为 8、16 和 32，冻结策略分为冻结骨干网络与不

冻结骨干网络，数据增强分为基础增强与强增强。CNN、

MobileNetV2 和 ResNet18 采用相同的参数组合进行搜索，

以保证可比性。

模型评价采用准确率、精确率、召回率和 F1 值。本文

重点关注裂缝类别的召回率和 F1 值，因为在裂缝检测任务

中，漏检裂缝比误判更需要避免。
[4]

4 结果与分析

本文对 HOG+SVM、LBP+SVM、基础 CNN、MobileNetV2 和

ResNet18 五种模型进行了实验比较，并在最优参数配置下对

其性能进行分析。

4.1 传统机器学习模型分析

通过参数搜索，HOG+SVM 与 LBP+SVM 均能够实现桥面

裂缝图像的有效分类。其中，HOG+SVM 的最优测试准确率

为 82.5%，裂缝类别精确率为 0.8037，召回率为 0.860，

F1 值为 0.831；LBP+SVM 的测试准确率为 81.0%，F1 值

为 0.812。总体来看，HOG+SVM 在各项指标上均略优于

LBP+SVM。

表 1 传统机器学习模型最优结果表

模型 图像尺寸 特征/参数设置 裂缝类准确率 裂缝类精确率 裂缝类召回率 裂缝类 F1 值

HOG+SVM 128 ori=9, ppc=8, cpb=3, rbf, C=10 0.825 0.804 0.860 0.831

LBP+SVM 128 R=3, P=16, uniform, rbf, C=10 0.810 0.804 0.820 0.812

图 2 HOG+SVM 与 LBP+SVM 最优模型混淆矩阵

造成这一差异的主要原因在于两类特征的表达方式不

同。HOG 特征通过描述梯度方向分布，能够较好刻画裂缝的

边缘和线状结构；而 LBP 更侧重局部纹理信息，在桥面复杂

背景下容易受到干扰，从而影响分类效果。

从参数结果来看，两种模型均表现出一定规律：RBF 核

函数整体优于线性核函数，说明裂缝图像特征具有非线性分

布特性；同时，适中的特征尺度参数（如 HOG 单元大小、

LBP 半径等）更有利于提升模型性能。总体而言，传统机

器学习方法实现简单、训练成本较低，在小样本条件下具

有一定稳定性，但受限于人工特征表达能力，其分类性能

仍有提升空间。

4.2 深度学习模型分析

相比传统方法，深度学习模型在裂缝识别任务中表现出

更强的特征学习能力。基础 CNN 在最优参数配置下测试准确

率达到 91.0%，裂缝类别 F1 值为 0.908，较传统模型有明

显提升。这表明卷积神经网络能够从原始图像中自动提取有

效特征，提升分类性能。但由于训练样本规模有限，从零训

练的 CNN 在特征表达和泛化能力方面仍存在一定不足。

基于迁移学习的 MobileNetV2 和 ResNet18 表现更为

优异。其中，MobileNetV2 的测试准确率为 97.0%，F1 值为

0.970；ResNet18 达到最高测试准确率 97.5%，F1 值为

0.975。两种模型均显著优于基础 CNN，说明预训练模型能够

有效缓解小样本带来的训练不足问题，提高模型对裂缝特征

的识别能力。

从模型结构来看，ResNet18 通过残差连接增强了深层特

征表达能力，因此在复杂背景下具有更好的判别能力；而

MobileNetV2 作为轻量化模型，在保证较高精度的同时，计

算复杂度更低，具有较好的工程应用潜力。

参数实验结果表明，各深度学习模型在参数变化下呈

现出较为一致的规律：不冻结骨干网络通常优于冻结策略，

说明完整微调有助于模型更好适应目标任务；批大小为 8

或 16 时性能较优，而较大批量（32）可能降低泛化能力；

学习率以 0.001 或 0.0001 表现较好，过小学习率会导致

收敛缓慢甚至欠拟合。此外，数据增强能够在一定程度上

提升模型鲁棒性，但过强增强可能破坏裂缝细节信息，需

要合理控制。

表 2 深度学习模型最优结果表
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模型 学习率 批大小 冻结策略 数据增强 裂缝类准确率 裂缝类精确率 裂缝类召回率 裂缝类 F1 值

CNN 0.001 8 不冻结 basic 0.910 0.927 0.890 0.908

MobileNetV2 0.0001 16 不冻结 strong 0.970 0.961 0.980 0.970

ResNet18 0.001 16 不冻结 strong 0.975 0.970 0.980 0.975

图 3 三种深度学习模型最优混淆矩阵对比图

4.3 模型综合对比分析

比较五种模型的最优结果如图 4，可以得到性能排序为：

ResNet18 > MobileNetV2 > CNN > HOG+SVM > LBP+SVM。整

体来看，深度学习方法显著优于传统机器学习方法，而迁移

学习模型在小样本条件下表现最佳。

图 4 五种模型综合性能对比图

具体而言，传统方法虽能实现基本分类，但在复杂背景

下识别能力有限；基础 CNN 通过端到端学习显著提升性能，

但仍受限于样本规模；迁移学习模型则通过引入预训练特征，

有效提升了模型的泛化能力和分类精度。其中，ResNet18 更

适用于对精度要求较高的场景，而 MobileNetV2 在兼顾精度

与计算效率方面具有优势，更适合实际工程部署。

实验结果表明，在小样本混凝土桥面裂缝图像分类任务

中，合理选择模型结构并结合迁移学习策略，能够显著提升

识别性能。

5 结论

本文以 SDNET2018 数据集中的桥面混凝土裂缝图像

为研究对象，针对小样本条件下的裂缝图像分类问题，构

建了 HOG+SVM、LBP+SVM、基础 CNN、MobileNetV2 和

ResNet18 五种模型的对比实验，并分析了不同参数设置对

模型性能的影响。

实验结果表明，传统机器学习方法能够实现裂缝图像的基

本分类，其中 HOG+SVM 整体性能优于 LBP+SVM。基础 CNN 的

性能明显高于传统方法，说明卷积神经网络在裂缝特征提取方

面具有优势。相比之下，基于迁移学习的模型表现更优，其中

ResNet18 取得最高测试准确率 97.5%，MobileNetV2 达到

97.0%，表明预训练模型在小样本条件下具有更强的特征表达

能力和泛化能力。参数分析结果表明，不冻结骨干网络通常优

于冻结策略，学习率 0.001 或 0.0001 整体优于 0.00001，

适当的数据增强有助于提升模型稳定性与泛化性能。

综上，在小样本混凝土桥面裂缝图像分类任务中，迁移

学习方法具有更好的适用性。其中，ResNet18 更适用于精度

优先场景，MobileNetV2 在保证较高精度的同时具备轻量化

优势，更适合工程应用。
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