
 

 

基于改进残差网络的扬尘图像识别方法①
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摘　要: 当前利用深度学习方法进行扬尘图像识别的研究较少, 一些传统的方法使得扬尘图像的识别率较低. 针对

这种情况, 提出一种基于改进残差网络的扬尘识别方法. 该方法将 ResNet-50网络应用到扬尘数据集中, 并对其网

络结构进行了改进. 加入空间金字塔池化以解决输入图像尺寸不固定的问题, 并且将金字塔池的策略改为平均池

化, 将扩大特征图的方法应用到主干网络中, 有利于提取到更加细粒度的特征, 提升模型的性能, 从而提高识别率.
实验结果表明, 该方法具有很高的精确度, 为扬尘识别提供了一种有效的方案.
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Abstract: At present, there are few studies on dust image recognition using the deep learning method, and the recognition
rate of dust images is low due to the application of some traditional methods. In view of this situation, a dust identification
method based on an improved residual network is proposed. The method applies ResNet-50 network to a dust data set,
and the network structure is improved. Then, spatial pyramid pooling is added to solve the problem that the size of the
input images is not fixed. In addition, the pyramid pooling is changed to average pooling, and the method of expanding a
feature graph is applied to the backbone network, which is conducive to extract more fine-grained features, improve the
performance of the model, and increase the recognition rate. In conclusion, the proposed method has high accuracy and
provides an effective scheme for dust identification.
Key words: dust identification; deep learning; residual network; pyramid pooling; Convolutional Neural Network (CNN)

 
 

随着我国经济迅速的发展, 环境的问题也变得越

来越明显, 其中扬尘污染也越来越成为环境污染的重

要来源. 扬尘污染的存在方式是多种的, 在土质和碎石

道路上存在, 在建筑工地和水泥等路面上也会存在. 同
时, 因为重型车辆和一些大型设备对路面的影响, 扬尘

量也变得越来越多, 扬尘污染也将会变得更加严重. 因

此, 对于扬尘识别的研究具有重大的实际意义.
传统的扬尘识别方法中大多采用物理信号进行监

测. 李晋惠等[1] 充分利用了Mie散射原理, 在这一基础

上研究出了一种多光路扬尘监测方法. 雷俊花[2] 提出

了一种高层建筑装修施工扬尘污染远程监测方法. 牛
志云等[3] 设计了基于 STM32 微控制器的光散射式扬
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尘监测仪. Yu等[4] 根据实验室和教室实际环境中空气

质量的监测要求, 设计了粉尘浓度监测系统. 为了能够

实时监测大气扬尘, 张所容[5] 利用 Mie 散射原理和激

光散射法, 导出了计算扬尘物质量浓度的方法. 随后搭

建监测系统的实物架构, 并采用基于 B/S 的结构进行

了相应的软件系统设计. 袁冬琴[6] 设计了基于遥感技

术的工地扬尘污染自动监测方法. 传统方法的缺点在

于比较依赖环境, 而且识别的距离是非常有限的, 需要

大量人力和物力.
除了传统方法外, 应用图像处理技术监测扬尘污

染也是一个很好的思路. 王建鹏[7] 提出一种融合了无

线传感器技术、激光前散射粉尘监测技术、图像识别

技术和云平台技术的扬尘监测系统. 马国鑫等[8] 充分

使用了无人机和图像识别技术, 将 HSV 特征提取, 直
方图对比以及非零像素点计算作为核心, 设计了施工

扬尘污染源自动监测系统, 并且测试了该系统的运行

效果. 任婷婷[9] 运用图像处理技术中的图像滤波去噪,
图像分割, 图像特征提取和分类识别的方法, 对道路扬

尘污染监测与识别算法做了研究. 这类方法相对于传

统方法来讲, 可以降低人力和物力的需求, 提升识别精

度和稳定性, 但这一类方法的缺点是比较针对于某一

个特定的场景, 训练出的模型具有很大的局限性.

基于深度学习的扬尘识别方法能够很好地解决上

述存在的问题. 因此, 提出一种基于改进残差网络的扬

尘识别方法, 将图像通过改进的 ResNet-50网络进行特

征提取, 更好的表达图像信息, 提高识别精确度. 

1   相关工作 

1.1   卷积神经网络

卷积神经网络[10–12] 是一类包含卷积计算并且具有

深度结构的前馈神经网络, 是深度学习的代表算法之

一. 它具有表征学习的能力, 它能够以原始图像作为输

入, 通过卷积网络结构来形成更加抽象的高层次特征,
从而可以获得更深层次的数据特征表示, 避免了人工

提取图像特征的复杂[13]. 其中的经典网络有 LeNet-5,
AlexNet, ZFNet, VGG-16, ResNet等. 

1.2   残差网络

模型使用的基础网络 ResNet是 2015年由 He等[14]

提出的, 在 ImageNet 测试集上的误差达到 3.57%, 这个

结果在 ILSVRC 2015 分类任务中取得第一名. ResNet
网络主要是为了解决网络中的梯度消失和退化问题, 有
利于网络更快的收敛. 目前, 残差网络主要应用于图像分

类, 物体识别, 自然语言处理, 目标检测等领域.
ResNet-50结构图如图 1(a)所示.
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图 1    网络结构图
 

图 1 中输入图像是大小为 224×224×3 的三维数

组, 第一个卷积层是独立卷积层 Conv1, 使用 64 个大

小为 7×7, 步长为 2的卷积核, 输出的大小为 112×112.
之后是一个最大池化层, 池化窗口和步长分别为 3×3
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和 2, 输出大小为 56×56. 接着是 4 个不同的卷积残差

块 Conv2_x, Conv3_x, Conv4_x和 Conv5_x, 每个卷积

残差块由 2~3 个卷积层和跨越它们的连接组成, 并且

每个块的输出大小分别为 56×56, 28×28, 14×14, 7×7.
最后是平均池化层, 全连接层和损失函数 Softmax.
ResNet-50 网络中的残差块主要采用的是 1×1+3×3+
1×1 的卷积层形式, 相比常规网络的 2 个 3×3 卷积层

形式, 使用三层残差块结构不仅可以保持网络精度, 同
时还能减少网络的计算量. 两种残差块的结构如图 2(a)
和图 2(b)所示.
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图 2    残差块

  

1.3   残差网络的学习算法

通过一个假设将残差的概念引入进来: 假设可以

通过恒等映射的方式来构建所增加的层, 这样就可以

把一个深层网络变成了一个浅层的网络. 至少可以保

证深层网络的训练误差不会大于所基于的较浅模型.
将 H(x)假设为所需的底层映射, 第一层的输入为 x, 让
堆叠的非线性层来拟合另一个映射: F(x)=H(x)−x. 因此

原来的映射转化为: F(x)+x.
在残差网络中, 对于网络中每一个堆叠层都将采用

残差学习的方式. 残差块如图 2所示. 并将残差块定义为:

y = f (x, {Wi})+ x (1)

f (x, {Wi})其中, x 和 y 是考虑层的输入和输出向量,  是

要学习的残差映射, W i 是 i 层的权重. 在式 (1) 中 x
和 f 的维度是必须要相等的. 如果维度不同, 可以通过

快捷连接方式执行线性投影 Ws 以匹配维度:

y = f (x, {Wi})+Wsx (2)
 

2   模型设计

ResNet-50 网络在许多领域都得到了广泛的应

用 ,  比如在人脸识别等比较成熟的领域应用较为理

想, 但应用于扬尘识别时, 识别准确率较低. 因此, 对

ResNet-50 网络进行改进, 形成新的网络模型, 以适应

扬尘图像识别, 改进如下: (1) 将网络中最后一次空间

下采样操作的卷积层步长从原来的 2 设置为 1; (2) 移
去了网络中最后的平均池化层. 同时, 在该网络的基础

上引入了多尺度的金字塔池化方法; (3)在全连接层后

加入改进的 Softmax 损失函数, 进一步提高模型的识

别性能. 整体的网络结构如图 1(b)所示. 

2.1   扩大特征图

在 ResNet-50网络中, 网络中的每个块都会有一个

空间下采样的操作, 为了增大扬尘特征图的空间大小,
去除网络最后一次空间下采样 .  当输入一张 224×
224 的扬尘图像后, 网络会输出一个 7×7 的特征图. 将
网络中最后一次空间下采样卷积层的步长从 2设置为

1, 将特征图的输出尺寸扩大为 14×14. 这样不仅不会增

加模型的参数量, 而且还能够使得模型的参数结构得

以保持, 增大特征图的空间大小有利于提取到更加细

粒度的扬尘图像特征, 进而提升扬尘识别模型的性能. 

2.2   金字塔池化层加入

在针对扬尘识别的 ResNet-50网络中, 卷积层接受

任意大小的输入, 但它们产生的输出大小不一, 而全连

接层需要固定长度的向量作为输入. 那么对于结构已

经确定的 ResNet-50网络, 就需要对扬尘图像进行裁剪

或缩放等操作, 这么做会降低扬尘识别的精度. 在 2015
年 He 等[15] 提出的金字塔池化 (SPP) 方法解决了这一

问题. 金字塔池化方法能够让网络适应不同大小尺寸

的扬尘图片, 不仅增加了扬尘识别模型的尺度不变性,
而且还可以抑制训练过程中过拟合现象的发生. 它可

以通过将空间信息集中在本地的空间容器中来维护空

间信息, 这些空间存储单元的大小与扬尘图像大小成

比例, 无论图像大小, 存储单元的数量都是固定的. 因
此, 改进的 ResNet-50 网络模型去掉全连接层之前的

平均池化层, 并将金字塔池化的方法引入到扬尘识别

中 .  金字塔池化层如图 3 所示 ,  具体操作是将经过

ResNet-50 网络输出的特征映射采用不同的池化尺度

(1×1,2×2,4×4), 得到 21 个固定的特征向量, 然后把这

些向量平铺组成一个新的特征向量并送入全连接层.
金字塔池化层就是在最后一个残差块 conv5_x 卷

积层的扬尘特征图的每个图片上进行了 3个卷积操作.
最下边为原图像特征图, 中间的是分成大小为 4 的特

征图, 最上边的是分成大小为 16的特征图. 因此, 每一

个特征图就变为 1+4+16=21 个特征图. 其中每一个卷
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积操作的本质都是平均池化, 不同的只是窗口大小和

步长. 参数设置如图 4所示.
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图 3    金字塔池化层
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图 4    金字塔池化参数设置

  

2.3   损失函数的改进

为了充分发挥 ResNet-50网络体系结构学习表示的

识别能力, 受人脸识别中损失函数的启发, 在扬尘识别

模型训练阶段加入了改进的 Softmax损失函数. Softmax
对于类间距离的优化效果很明显, 对于所学习的特性,
Softmax损失函数公式为:

LSoftmax = −
1
m

m∑
i=1

log
eWT

yi
xi+byi∑

p
j=1eWT

j xi+b j
(3)

xi yi xi

其中, m 是训练过程中的样本的数目, p 是训练数据集

中的类数.  是第 i 个样本的特征,  是对应于 的标签,
W 和 b 是 Softmax损失之前的最后内积层的权重矩阵

和偏置向量, x 是网络最后一层输出的特征, 经过一个

全连接的分类层, 即乘以权重 W 并加上偏置 b, 输出

score. Wj 是 W 的第 j 行, 对应于 j 类. Softmax 可以有

效区分类间差异, 但是对于类内的分布没有很好的约

束, 因此监督效果不够.

z j =WT
j x =

∥∥∥W j
∥∥∥∥x∥cosθ j (4)

原始的 Softmax 损失在空间分布比较随意, 输出

的 score 为式 (4), 即神经元的权重向量的模||Wj||乘以

特征向量的模||x||, 再乘以两个向量夹角的余弦值 cosθj,
因此, 在分类过程中 score会受到模和夹角的影响.

W j
∗ =

W j∥∥∥W j
∥∥∥ , X∗ =

x∥∥∥x∥∥∥ (5)

为了消除在扬尘识别过程中模和夹角的影响, 将
权重向量 Wj 和特征向量 x 归一化, 从而消除模的影响.
如式 (5)所示, 归一化之后的 Softmax只需要比较两个

角度的大小, 这样可以减少损失函数优化参数的数量,
只需要考虑角度, 大大提升了 Softmax 分类器的分类

性能, 提高了扬尘识别的准确率. 

3   实验分析 

3.1   实验数据集

由于扬尘图像识别目前没有公开的数据集 .  因
此,通过在互联网上收集各类有关扬尘场景的图片, 整
理形成训练集和测试集, 然后使用数据增强在训练集

和测试集中生成更多的数据, 解决了该研究中没有数

据集以及数据量不足的问题. 为了增强模型的泛化能

力, 采用数据增强的操作扩充所需的数据样本, 让网络

模型更好的适应各种应用场景.
首先收集含有扬尘以及非扬尘的图像制作训练和

测试数据集, 并使用数据扩增技术增加数据量, 部分实

验图像如图 5, 图 6 所示. 实验数据集分为训练集和测

试集, 每个集合均含有扬尘图像与非扬尘图像. 将 10 000
张扬尘图像与 5000张非扬尘图像作为实验数据, 将其

中的 13 000张作为训练集, 2000张作为测试集. 

3.2   实验设置

实验使用的操作系统是 64位的 Ubuntu18.04操作

系统 ,  在训练和测试过程中使用了 NVIDIA GTX
1660Ti GPU进行加速, 算法使用深度学习框架 PyTorch
实现, Python版本为 3.6.

实验的主干网络采用了在 ImageNet[16] 上预训练

好的 ResNet-50 模型, 完成模型的权重初始化, 这样可

以减少训练时间 .  扬尘图片的输入尺寸将其调整为

224×224. 在训练过程中, 设定初始学习率为 0.001, 迭
代次数为 120次, batch大小设置为 32.
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图 5    非扬尘图像
 

 

图 6    扬尘图像
  

3.3   实验结果

为了说明改进 ResNet-50 网络的有效性, 选择了

3种方法进行对比, 方法 1是使用原始的 ResNet-50网
络, 方法 2 是将最后一次空间下采样操作的卷积层步

长从原来的 2设置为 1, 不使用金字塔池化的 ResNet-50
网络, 方法 3是只使用金字塔池化, 最后一次空间下采

样操作的卷积层步长不变的 ResNet-50网络, 方法 4是
使用改进的 ResNet-50 网络. 此外, 在训练中 4 种方法

均使用 Softmax损失函数进行优化. 4种方法的实验对

比结果如表 1 所示. 各个实验的训练曲线如图 7 所示.
 

表 1     不同网络实验对比结果
 

方法 描述 训练次数 准确率(%)
方法1 基础网络 120 88.7
方法2 去除最后空间下采样 120 89.2
方法3 加入金字塔池化 120 89.5
方法4 改进ResNet-50 120 93.4

 
 

通过对这 4种网络结构的实验结果进行比较可以

看出, 使用初始 ResNet-50 网络的准确率最低. 与方法

1相比, 通过增大特征图尺寸来提高识别效果的方法可

以提高 2.5%, 使用金字塔池化后可以提高 5.1%, 而方

法 4要比方法 1提高 8%, 说明了将增大特征图尺寸和

金字塔池化的方法加入到 ResNet-50网络中是有效的,
证明了改进 ResNet-50网络的有效性.

从图 7 可以看出, 准确率提高和损失率下降最快

的是方法 4, 相比其他 3 种方法, 方法 4 的收敛速度更

快, 在训练次数达到 60 次时趋于稳定在 0.94 左右. 方

法 2 和方法 3 的收敛速度有交叉的部分, 方法 1 的速

度是最慢的.
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图 7    训练曲线

 

为了验证 ResNet-50网络的性能, 选取了其他两种

卷积神经网络 Vgg16[17] 和 Alexnet[18] 训练扬尘数据集,

并和 ResNet-50网络的训练准确率作比较, 比较结果如

表 2所示. 通过表中数据可以发现, 在这 3种网络结构
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模型中 ResNet-50的准确率最高.
为了说明模型的泛化能力, 采用改进 ResNet-50网

络和 ResNet-50 网络分别在公共数据集 CIFAR-10 上

进行了实验. CIFAR-10是一个和普适物体相近, 由Hinton
的学生整理的一个用于识别普适物体的小型彩色图像

数据集, 共包含 10个类别的 RGB彩色图像, 每个类别

有 6000张图像, 每张图像的尺寸大小为 32×32. 该数据

集有 50 000 张图像用于训练集, 10 000 张图像用于测

试集. 实验准确率对比结果如表 3所示.
 

表 2     3种网络模型准确率对比
 

网络 迭代次数 准确率(%)
Alexnet 120 82.8
Vgg16 120 84.3

ResNet-50 120 88.7
 

表 3     CIFAR-10数据集准确率对比
 

网络 迭代次数 准确率(%)
ResNet-50 120 80.5

改进ResNet-50 120 91.3
 
 

基于改进 ResNet-50网络的扬尘识别方法在该数据

集下的准确率为 91.3%, 相比基础的 ResNet-50 网络提

高了 10.8%, 说明了改进的网络模型有较好的泛化能力. 

4   结论

深度学习在图像识别中具有重要意义, 相比传统

的图像识别方法, 基于深度学习的识别方法具有自学

习和适应能力, 可以更好地对目标进行特征提取. 改进

的网络模型将 ResNet-50网络应用到扬尘识别中, 并对

其进行了改进. 经实验验证, 改进 ResNet-50 网络对扬

尘图像有较高的识别率, 同时也有很好的泛化能力, 可
以有效地识别各种类扬尘图像以及其他非扬尘图像,
在实际中有很大的应用价值.
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