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摘要: 针对斜坡式防波堤护面层块体个数统计效率和精确率低的问题,提出了基于 Mask R鄄CNN
深度学习网络的斜坡式防波堤扭王字块体的识别和分割方法。 该方法利用 Mask R鄄CNN 深度学习

网络学习实验室采集图像的特征信息,通过调整交并比( IOU)阈值得到评价指标最好的模型,并将

该模型应用于现场防波堤图像护面块体的识别和分割。 测试结果表明,IOU 取 0. 5 时,目标分割的

平均精确率为 91. 83% ,平均召回率为 92. 94% ;将训练得到的网络用于识别无人机航拍现场的防

波堤图像,扭王字块识别率可达 90. 7% ,且拍摄角度和高度对识别精度影响不大。 Mask R鄄CNN 深

度学习网络可实现密集、复杂护面块体的准确识别,具有良好的移植性和通用性。
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Identification and segmentation technology of complex armour blocks of
rubble mound breakwater based on Mask R鄄CNN
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Abstract: In order to address the low statistical efficiency and accuracy of the number of armour unit blocks of slope breakwater, a
method for the recognition and segmentation of the slope breakwater accropodes based the Mask R鄄CNN deep learning network was
proposed. Firstly, this method used the Mask R鄄CNN network learning laboratory to collect the feature information of the image.
Secondly, the model with the best performance evaluation index was obtained by adjusting the IOU threshold. Finally, the trained Mask
R鄄CNN network was applied in the recognition and segmentation of the armour blocks of the on鄄site breakwater image. The test results
show that when the IOU is 0. 5, the average accuracy rate of target segmentation is 91. 83% and the average recall rate is 92. 94% .
Using the trained model to detect the breakwater images taken by drones in actual projects, the identification rate of accropodes is 90.
7% , and the shooting angle and height have little effect on the identification accuracy. Therefore, the Mask R鄄CNN deep learning
network can realize the accurate recognition of dense and complex armour layer blocks with good portability and versatility.
Key words: Mask R鄄CNN; breakwater; block identification; accropode

防波堤护面层是防波堤与波浪直接接触的部分,承受波浪的冲击作用,保护防波堤其他部位不受破坏。



河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 50 卷

斜坡式防波堤的破坏可以定义为其功能的部分或全部丧失,通常与护面层的水力失稳有关[1鄄2]。 Husdon[3]

使用护面块体移动的百分比来描述破坏的特征。 JTS154鄄1—2011《防波堤设计与施工规范》给出了每100 m2

护面层需要安放的块体个数。 通常判断护面层是否破坏的手段之一是比较一定面积护面层块体的个数和该

面积内实际应安放的块体个数。
目前,通常采用人工手动统计方法得到护面块体的个数。 该方法需要操作人员去现场进行实地统计或

通过图像进行统计,效率低、精度差。 随着人工智能的兴起,深度学习算法发展迅猛,计算机代替人工识别护

面块体成为可能。 由于防波堤护面层块体的摆放存在较多粘连,当使用深度学习算法检测和分割块体时分

割困难,因此护面块体的精确分割是实现护面块体个数统计的重要前提。
传统的目标检测算法在背景和目标区分明显时效果较好,但是需要人为的设计特征,算法鲁棒性较差,

时间复杂度较高,难以为复杂的护面块体识别提供有效方法[4鄄5]。 2012 年以来,深度卷积神经网络

(convolutional neural network,CNN)发展迅速,在 ImageNet 图像识别大赛中将图像分类错误率从 25% 降至

15. 3% [6]。 Ciresan 等[7]用 CNN 来挑战语义分割,打破了 CNN 只用于目标分类的常规做法,CNN 开始用于

图像分割领域。 CNN 不需要人为的设计特征,可以通过训练网络提取图像特征,大大提高了算法的鲁棒性。
Girshick 等[8]提出了 RCNN(regions with CNN),将深度学习算法应用于目标检测,通过训练深度学习网络进

行特征提取,然后将训练得到的模型用于目标定位和图像分割。 He 等[9] 于 2017 年提出 Mask R鄄CNN 深度

学习网络可以对密集的目标进行识别和分割,且算法具有较高的识别和分割准确率。
本文将 Mask R鄄CNN 深度学习网络用于复杂的防波堤扭王字块的检测和分割,并准确识别了图像中扭

王字块的边界,可为斜坡式防波堤健康状态监测提供算法支持。

1摇 检测和分割方法

1. 1摇 图像采集

采用从海康威视 DS 网络摄像机拍摄的视频中截取的防波堤护面层扭王字块图像作为训练样本,试验

中扭王字块单个重量为 25 kg,块体最大高度 42 cm,拍摄时相机距扭王字块表面 3 m。 该训练样本为大小不

一的彩色图,如图 1(a)所示。 在使用 Mask R鄄CNN 深度学习网络训练时,首先要制作训练使用的数据集,即
对样本进行标注。 由于训练图像中扭王字块过于密集,标注的图像过多会加大训练的时间开销。 因此,本文

共标注 15 张防波堤护面层扭王字块图像作为训练数据,其中,训练集 12 张图像,测试集 3 张图像。

图 1摇 标注前后的扭王字块

Fig. 1摇 Accropodes before and after labeling

1. 2摇 图像标注

选择图像中所有扭王字块作为目标,使用标注软件 labelme 的多边形功能将所有扭王字块的边缘轮廓

标注出来,不同的块体用不同的标签,如 unit1,unit2。 Labelme 在标注完成后会自动生成一个与标注图像命

名相同的 json 文件来保存所有的标注信息,标注后的图像如图 1(b)所示。 标注点形成了一个闭合的多边

形,多边形内部为扭王字块目标。 图像中的不同扭王字块会用不同颜色的闭合多边形包围,以表示不是同一

块体。 对数据集中的所有图像都进行标注,生成与图像一一对应的 json 文件,此时每个 json 文件只包含与

之对应的图像的信息,而输入 Mask R鄄CNN 深度学习网络中的 json 文件应包含数据集中的所有标注信息,因
此需要将所有的 json 文件合并成一个 json 文件,输入到 Mask R鄄CNN 深度学习网络中进行训练。
1. 3摇 基于 Mask R鄄CNN 的护面块体检测

1. 3. 1摇 Mask R鄄CNN 深度学习网络基本结构

Mask R鄄CNN 深度学习网络主要框架如图 2 所示,是基于 Faster RCNN[10] 改进而来的,使用 RolAlign 代
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图 2摇 Mask R鄄CNN 深度学习网络框架

Fig. 2摇 Framework of Mask R鄄CNN
deep learning network

替了 RoIPooling, 并添加了一个用于预测目标掩膜

(Mask)的新分支。 图 2 上方灰色部分为 Faster RCNN
框架,下方红色部分是在 Faster RCNN 基础上新增的实

例分割网络。 常用的 Mask R鄄CNN 深度学习网络的主干

网络有 ResNet50 和 ResNet101,主干网络的选择会直接

影响特征提取的最终结果。 研究表明,在相同的条件

下,使用 ResNet101 比 ResNet50 的网络效果更好[11]。
采用 ResNet101 与 FPN(feature pyramid networks)相

结合的网络结构对扭王字块图像进行特征提取。
ResNet101 网络包含 101 个卷积层,通过卷积进行特征提取,形成 stage1、stage2、stage3、stage4、stage5 共 5 层

特征图,不同阶段的特征图大小和维度均不同。 stage5 包含很强的语义信息,但是它的特征图最小,空间信

息损失很大。 为了充分利用 ResNet101 网络各个阶段提取的特征,使用 FPN 网络将不同阶段的特征图进行

融合,并将融合后的特征图输入区域候选网络。 FPN 为特征金字塔网络[12],它在自底向上特征提取过程后

增加了自顶而下的特征融合过程,并将两个过程横向连接,即将底层的空间信息和高层的语义信息融合,从
而提升模型的检测性能,也可以更好地检测图像中的小目标。

区域候选网络对特征图中的感兴趣区域(ROI)进行前景或背景的二值分类,并对包含扭王字块体的边

界框回归,使得边界框尽量贴合块体大小。
通过区域候选网络过滤一部分 ROI,剩下包含扭王字块的 ROI,这些 ROI 被输入 ROIAlign 中调整为固定

的尺寸,然后分别输入分类和边框回归两个网络。 分类和边框回归网络利用训练的 ROI 分类器和边框回归

器来进行扭王字块的识别,将 ROI 分为背景或扭王字块,并调整 ROI 的边界框,最后准确地检测到扭王字

块。 分割掩膜(Mask)网络是一个卷积网络,取 ROI 分类器分类结果是前景的 ROI 为输入生成其掩码,掩码

的大小和形状与扭王字块一致,通过掩码对扭王字块进行分割。 最后将识别与分割结果相结合,得到分割后

的图像。
1. 3. 2摇 模型参数

使用 Windows10 操作系统,显卡为 NVIDIA Quadro RTX 5000,显存为 16GB。 使用 Mask R鄄CNN鄄FPN鄄
ResNet101 做主干网络。

预训练模型使用 COCO2014 数据集训练得到的权重模型,在此基础上训练适用于扭王字块识别和分割

的 Mask R鄄CNN 模型。 COCO2014 数据集是微软在 2014 年发布的大型图像数据集,包含 82 783 个训练样

本,40 504 个验证样本以及 40 775 个测试样本,是目标检测竞赛的常用数据集之一。
对最终选择的参数组合通过多次试验进行比较:淤取 max epoch 为 30,初始学习率 0. 001,动量默认

0郾 9。 试验表明,网络对块体的识别效果不佳,即网络欠拟合,模型复杂度较低。 于取 max epoch 为 60,初始

学习率 0. 001,动量默认 0. 9,结果表明,网络会存在将一个目标检测为两个的现象,即网络过拟合,泛化能力

较差。
载入预训练模型的权重对手动标注的扭王字块训练集进行训练,根据模型训练的情况对参数进行微调,

最终的参数设置如下:训练集样本数为 12,测试集样本数为 3,循环次数为 100,批大小为 1,迭代次数为 50
次,学习率为 0. 001,权重衰减系数为 0. 0005。 训练网络需要运行时间约 11 h,训练完成后分割需要几秒钟。

检测模型性能的重要评价指标是精确率和召回率。 精确率表示正确分类的目标占整个被分为该类目标

个数的百分比;召回率表示正确分类的目标占该类所有目标个数的比例。 在计算精确率和召回率时,使用交

并比(intersection over union,IOU)来评估预测质量,IOU 值越大,表明预测结果与真实值越接近。 不同的

IOU 阈值与精确率和召回率的关系如表 1 所示。 精确率和召回率的计算公式如下:

P =
NTP

NTP + NFP
(1)

R =
NTP

NTP + NFN
(2)

式中:P 为精确率;R 为召回率;NTP为存在的目标块体并被正确检测出来的数量;NFP为将其他目标预测为块
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表 1摇 IOU 阈值对测试结果的影响

Table 1摇 Influences of IOU threshold
on test results

IOU 阈值 精确率 / % 召回率 / %

0. 5 95. 36 95. 89
0. 6 93. 87 94. 52
0. 7 89. 92 84. 93
0. 8 75. 45 58. 90
0. 9 2. 43 13. 7

体的数量;NFN为将目标块体预测错误的数量。
从表 1 可以看出,随着 IOU 阈值的递增,精确率和召回率逐步

下降,当 IOU 阈值为 0. 9 时,精确率和召回率大幅减小。 通过比较

不同 IOU 阈值下的精确率和召回率,本文选择 0. 5 作为 IOU 阈值,
此时精确率和召回率取得最大值。

2摇 方法验证

2. 1摇 原图和分割后的图像

目标块体是指图像中需要识别的扭王字块体。 图 3 是包含多个

目标块体的原图和分割后的图像。 由图 3(a)可以看到图像中有许多有一定重叠度的目标块体;图 3(b)为
使用训练好的 Mask R鄄CNN 深度学习网络识别后的结果,多个目标块体分别被不同颜色的掩码覆盖并各自

处于一个独立的虚线框内,每个虚线框上方是该框内目标的预测标签和得分,即该虚线框中目标块体的类别

和目标块体属于该类别的概率。 本文试验只对扭王字块一个类别进行训练,因此最后预测的结果只有一个

类别。

图 3摇 原图与分割后的图像样本

Fig. 3摇 Samples of original image and segmented image

为了验证方法的可靠性,首先,对 Mask R鄄CNN 模型训练过程的损失函数进行分析;其次,选择 3 张图像

作为验证集,利用 Mask R鄄CNN 深度学习网络对其进行分割,再进行精确率和召回率的分析。
Mask R鄄CNN 深度学习网络在训练的过程中需要计算预测结果和标注值间的损失并进行反向传播来优

化模型参数,损失变化曲线如图 4 所示。

图 4摇 Mask R鄄CNN 深度学习网络目标分类 Loss 及 Mask R鄄CNN 深度学习网络目标掩膜 Loss 曲线

Fig. 4摇 Target classification Loss and target mask Loss curves of Mask R鄄CNN deep learning network

Mask R鄄CNN 深度学习网络的损失分两部分组成:淤Mask R鄄CNN 深度学习网络的 heads 损失,包括边框

回归损失、分类损失、掩膜损失;于RPN 网络的损失,包括 RPN 前景 /背景分类损失和 RPN 边界框回归损失。
如图 4(a)所示为组成 Mask R鄄CNN 损失的五部分损失。 如图 4(b)所示为 RPN 对候选框前景或背景的判断

损失和 RPN 提取的边界框损失。 从图 4 可以看出,随着迭代次数的增加,各部分损失的衰减趋势相同,迭代

50 次后,总的损失降为 0. 12,掩膜损失降为 0. 08,剩下四部分损失都小于 0. 02,对数据拟合效果好。
2. 2摇 Mask R鄄CNN 深度学习网络测试结果

将训练好的 Mask R鄄CNN 深度学习网络在测试集上进行测试,最终得到的平均精确率为 91. 83% ,平均

召回率为 92. 94% 。 在检测过程中,由于目标块体之间有一定的重叠度,加上目标块体的密集性以及图像边
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缘处的块体无法识别,会有漏检的情况发生,从而影响识别的精确率和召回率。
2. 3摇 工程实例验证

采用训练得到的模型对无人机航拍的某港口防波堤护面层图像进行分割识别。 该防波堤扭王字块重

25 t,块体最大高度 4. 2m,航拍高度为 30 ~ 50m。 选择 6 张图像进行预测,如图 5 所示,其中图 5(a)(b)为防

波堤同一位置、不同高度拍摄的图像;图 5(c)(d)为同一高度、不同角度拍摄的图像;图 5(e)(f)的拍摄高度

和角度相同,图 5(e)中的白色框内为规则摆放的块体,其余块体为不规则摆放,图 5(f)中块体均为不规则摆

放。 分别对图 5(a) ~ (f)识别结果进行统计分析,每张图像中识别出的块体个数占图像中总块体个数的百

分比分别为 90. 7% 、89. 3% 、87. 7% 、86. 9% 、70. 6%和 82. 4% 。

图 5摇 实际防波堤护面块体预测结果

Fig. 5摇 Prediction results of actual breakwater armour blocks

从预测结果可以看出:淤使用实验室块体图像作为训练样本得到的网络模型可以对防波堤护面层的原型

图像进行识别且识别效果较好,最大识别精确率为 90. 7%,说明该方法具有良好的移植性。 于图 5(a) ~ (d)中
块体均为不规则摆放方式,图 5(a)的拍摄高度为 30 m,图 5(b)的拍摄高度为 50 m,识别块体个数占比之差

为 1. 4% ;图 5(c)(d)的拍摄角度不同,识别块体个数占比之差为 0. 8% ,由此可见,拍摄高度和角度对于不

规则摆放块体的识别效果影响不大,说明该方法具有良好的通用性。 盂通过对比图 5 的 6 幅图可知,影响防

波堤护面扭王字块识别精度的主要因素是块体的摆放规则。 对于图 6(a)中规则摆放方式,由于在训练集中

缺少该摆放方式,因此识别精度较差(图 5(e)),而对于如图 6(b)所示的不规则摆放方式,实验室训练的网

络具有良好的识别精度(图 5(f))。 因此,可以使用实验室物理模型数据集训练的网络去识别原型中采集的

图像,节约了人力物力,大大减少了工作量,为防波堤护面层健康监测提供了技术支持。

图 6摇 防波堤护面块体的摆放形式

Fig. 6摇 Placement form of breakwater armour block

3摇 结摇 摇 语

本文将 Mask R鄄CNN 深度学习网络用于防波堤复杂护面块体的检测,能够使用实验室块体图像训练好
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的网络自动检测图像中的目标块体并对图像中目标块体的个数进行统计,解决了由于块体粘连识别和分割

困难的问题。 Mask R鄄CNN 深度学习网络对比较密集和有一定重叠度的扭王字块进行较为准确的识别和分

割,未出现识别错误的情况;目标分割的平均精确率为 91. 83% ,平均召回率为 92. 94% ;使用训练的网络对

训练集中没有的防波堤护面层原型图像进行识别,在块体为不规则摆放时,块体的识别率可达 90. 7% ,且拍

摄角度和高度对识别精度影响不大,证明了该方法具有良好的移植性和通用性;同时,可以使用实验室物理

模型数据集训练的网络去识别防波堤原型中采集的图像,提供了一种使用实验室物理模型训练结果来识别

原型块体的新方法。
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