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基于特征共享双头Cascade R-CNN的
混凝土细观损伤特征检测

赵 亮†, 高升伦, 陈俊英, 李佳佳
(西安建筑科技大学信息与控制工程学院，西安 710055)

摘 要: 混凝土内部损伤破坏形态具有明显的离散性和随机性,内部损伤特征检测是混凝土细观研究的重要内
容.针对已有混凝土结构内部损伤特征检测模型精度低的问题,提出一种特征共享双头Cascade R-CNN模型对混
凝土CT图像的损伤特征进行检测.首先,为了有效识别损伤特征的空间信息,构建具有空间敏感性的 fc-head(fully
connected head)与空间相关性的conv-head(convolution head)相结合的Cascade R-CNN网络模型;其次,通过特征共
享的方法将检测网络各层级分类信息进行融合,提升低 IOU(intersection over union)阈值 (0.5∼ 0.7) ROI (regions of
interest)检测任务的精度.实验结果表明,所提方法在检测混凝土CT图像的损伤特征中平均精度达到91.31 %,比
原始的Cascade R-CNN提高3.04 %,低 IOU阈值 (0.5∼ 0.7) ROI平均精度提高1.49 %,该模型可以较好地从混凝土
CT图像中检测出细观损伤部分,具有精度高、运算简单、易于工程实现等特点.
关键词: 深度学习；目标检测；混凝土CT图像；Cascade R-CNN；double-head；ROI

中图分类号: TP183 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2021.0124 开放科学 (资源服务)标识码 (OSID):

引用格式: 赵亮,高升伦,陈俊英,等.基于特征共享双头Cascade R-CNN的混凝土细观损伤特征检测 [J].控制与决
策, 2022, 37(7): 1745-1751.

Feature detection of concrete mesoscopic damage based on feature sharing
double-head Cascade R-CNN
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Abstract: The internal damage of concrete has obvious characteristics of discreteness and randomness, and the detection
of internal damage characteristics is an important content of concrete mesoscopic research. To solve the problem of low
precision of existing models, this paper proposes a double-head Cascade R-CNN model with feature sharing to detect the
damage features of concrete CT images. Firstly, a Cascade R-CNN network model, which combines spatially sensitive
fc-head (fully connected head) and spatially correlation conv-head (convolution head), is constructed to effectively identify
the spatial information of the damage feature. Then, the classification information of each level of the detection network is
merged through the feature sharing method, which improves the precision of low IOU (intersection over union) threshold
(0.5∼ 0.7) ROI (regions of interest) detection tasks. The results show that the average precision of the proposed method
is 91.31 %, which is 3.04 % higher than that of the original. The average accuracy of low IOU threshold (0.5∼ 0.7) ROI
is improved by 1.49 %. The proposed model can better detect the mesoscopic damage part from the concrete CT image
with the features of high precision, simple computation and easy engineering realization.
Keywords: deep learning；object detection；concrete CT image；Cascade R-CNN；double-head；ROI

0 引 言

混凝土结构是由水泥砂浆、粗骨料、细骨料、掺

杂相、孔洞及裂纹等组成的多相、非均质复合材料,其

细观结构损伤和宏观性能都与内部孔洞、裂纹的扩

展有关.近年来,随着X射线计算机断层扫描[1-3](X-
CT)技术的发展,无损检测混凝土内部损伤特征成为
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了混凝土细观研究热点.文献 [4]在CT图像信息上
使用迭代局部阈值处理技术分割提取裂纹特征;文
献 [5]使用灰度阈值从混凝土CT图像中分割提取了
孔洞和裂纹,并定量分析了损伤过程;文献 [6]开展了
针对循环混凝土材料CT图像的特征结构边缘提取
研究,并根据特征结构进行了细观数值模拟研究;文
献 [7-8]采用平均灰度值方法分析了混凝土断裂过
程.传统的针对混凝土细观结构检测主要通过对图
像像素的处理辨识出混凝土内部的破损结构.由于
混凝土内部结构的特殊性, CT图像中产生的噪声会
影响上述方法识别混凝土中孔洞及裂纹的精度,从而
在一定程度上影响混凝土细观破损研究.文献 [9]将
混凝土CT图像中的孔隙和裂缝作为检测目标,采用
深度学习的方法构建检测器,实现了对细观损伤特征
的识别,取得了较好的检测精度,但在区分前景目标
和背景时,使用单一固定的阈值0.5,导致训练时产生
大量假阳性目标框,进而影响了目标检测精度.
目标检测是在复杂的图像背景中识别出感兴趣

的目标,标定出一个精确的目标边框 (bounding box),
并判断该边框中目标所属的类别[10-13]. Krizhevsky[14]

在2012年提出了卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN)AlexNet.卷积神经网络因为权值共享
及卷积计算的特点,能够兼顾噪声抑制和图像细节保
护.目前比较经典的目标检测算法R-CNN[15]、fast R-
CNN[16]、faster R-CNN[17]、mask R-CNN[18]皆采用 two-
stage的优化方式,即首先根据预定义的anchor boxes
生成候选框,然后对候选框进行逐步优化处理.级联
R-CNN (Cascade R-CNN)[19]在遵循这一思想的基础

上,采用级联多个不同IOU阈值的检测网络以实现不
断优化预测结果的目的.

Cascade R-CNN在COCO、PASCAL VOC目标检
测数据集上取得了很好的效果,但在混凝土CT图像
目标检测过程中发现, Cascade R-CNN网络在 stage 3
训练过程中通常使用较高的 IOU (0.7)阈值区分图像
的前景和背景,因此将大量 IOU位于0.5∼ 0.7区间的
ROI标记为背景,使得这些ROI得不到有效回归.这
种现象导致一些低 IOU (0.5∼ 0.7)的ROI可能在前一
stage训练中学习得很好,而在stage 3被非极大值抑制
算法 (NMS)[20]中止学习,进而影响低 IOU(0.5∼ 0.7)
的ROI检测精度.
针对上述问题,本文把混凝土CT实验图像中孔

洞及裂纹作为检测目标,提出一种基于特征共享双
头Cascade R-CNN模型 (feature sharing double-head
Cascade R-CNN, FSDH Cascade R-CNN),其 double-

head[21]由 fc-head和conv-head组成: fc-head更具有空
间敏感性,有利于分类任务;而conv-head具有空间相
关性,更加有利于对目标框进行回归.结合 fc-head与
conv-head可以更好地执行分类和回归任务.同时,本
文在分类网络中引入特征共享机制,每一阶段的预
测可以参考其他阶段的预测信息,旨在保持高 IOU
的ROI检测精度的基础上提升低 IOU的ROI检测精
度.在回归网络中,通过级联的方法逐步细化ROI,并
通过反向传播不断优化使目标框更为精准,从而提升
整体性能.实验表明,所提方法在检测混凝土CT图像
的损伤特征中精度达到91.31 %,可有效提升检测任
务的精度.

1 FSDH Cascade R-CNN
在FPN (feature pyramid network)[22]的Cascade R-

CNN为主要结构的基础上,引入特征共享的double-
head结构以提高检测网络在不同高低 IOU阈值下的
性能,同时改善低 IOU (0.5∼ 0.7)ROI检测能力不足
的问题.网络结构如图1所示.

fc-head

stage 1 stage 2 stage 3

FC 1024-d FC 1024-d FC 1024-d

FC 1024-d FC 1024-d FC 1024-d

class

class

class

box

box

stage 3

stage 2

stage 1

conv-head

conv 3 3+

conv 3 3+

conv 3 3+

conv 3 3+

conv 1 1+

conv 1 1+

FC 1024-d

图 1 FSDH Cascade R-CNN网络结构

1.1 分类网络

目标检测网络需要为每个检测对象分配一个类

别标签.在Cascade R-CNN中,每个 stage在给定 IOU
阈值下负责预测特定类的置信度分数.在这个过程
中,当输入一个低 IOU(0.5∼ 0.7)目标框时,它可能在
stage 2获得极高的分数,但在stage 3中却获得较低的
分数.对于 stage 3,如果能够提高低 IOU目标框的得
分概率,则在训练阶段可以召回更多目标框.因此
stage 3的关键问题是优化低 IOU目标框的置信度分
数.基于此问题在分类网络中引入特征共享 fc-head
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模块.并行搭建3个不同 IOU (0.5、0.6、0.7)阈值分
类stage,对于每个分类 stage,直接使用FPN中的两个
1 024-d全连接层作为共享基,共享结构如图1左侧所
示.实验中, FPN池化后的特征 (7×7×256)不仅通过
其自身的全连接层,而且通过其他两个在较低IOU阈
值上训练的全连接层,实现过程如下:

C1 = W 2
1 (W

1
1 (X

cls
i )),

C2 = W 2
2 (W

1
2 (X

cls
i )),

...

Ci = W 2
i (W

1
i (X

cls
i )),

C = C1 + C2 + . . .+ Ci. (1)

其中:W 1
i 和W 2

i 表示第i阶段的两个全连接层的特征

转换,Xcls
i 表示池化后的特征,Ci表示经两个全连接

层转换以后的特征,C是所有Ci通过对应元素相加

得到的综合特征.该方法的优点在于分类信息可以
跨阶段流动,并通过反向传播优化所有IOU阈值对应
的特征转换系数,从而使训练过程更加稳定.

1.2 回归网络

因为回归需要保留有效的空间信息,所以在回
归网络中选用 conv-head取代FPN中常用的全连接
层.虽然引入conv-head对目标框的回归有一定的帮
助,但是在低 IOU阈值下仍然会出现之前提到的问
题,造成 stage 3和 stage 2的检测结果差距较大.因此,
在conv-head中进行回归特征共享.与分类网络中的
并行特征共享不同,回归网络在卷积层间串行共享回
归特征,这种方法的优点在于目标框可以在各 stage
上逐步进行优化,如图1右侧所示.在 stage 1添加了
两个3× 3的卷积层,其他两个 stage仅包含一个3×3
的卷积层和一个1×1的卷积层.为捕捉到回归网络
中的分类信息,在 stage 3后增加一个1 024-d全连接
层.实现过程如下:

B1 = Xbox
i + F 2

1 (F
1
1 (X

box
i )),

B2 = Xbox
i +G1(F

1
2 (B1)),

...

Bi = Xbox
i +Gi−1(F

1
i (Bi−1)). (2)

其中:Fi表示 3×3卷积层对应的特征转换,Gi表示

1×1卷积层对应的特征转换,Bi用于执行目标框预

测.
鉴于 fc-head和conv-head结构不同,捕捉到的目

标分类信息是不同的.因此,将两个分类信息进行如
下融合以达到互补的目的,即

p∗i = pfc
i + pconv

i (1− pfc
i ) = pconv

i + pfc
i (1− pconv

i ).

(3)

其中: p∗i表示anchor被预测为目标的概率, pfc
i 和pconv

i

分别表示 anchor在 fc-head和 conv-head被预测为目
标的概率.

1.3 损失函数设计

分类网络和回归网络都是由区域建议网络

(RPN)[17]端到端联合训练的,网络的损失函数L定义

如下:

L = ωfcLfc + ωconvLconv + Lrpn. (4)

其中:ωfc和ωconv分别表示 fc-head和 conv-head的权
重系数,本文ωfc = 2.0,ωconv = 2.5,Lfc、Lconv、Lrpn

分别表示fc-head、conv-head和RPN的损失函数值.
fc-head的损失包括分类损失和目标框回归损失,

损失函数Lfc定义如下:

Lfc = λfcLfc
cls + (1− λfc)Lfc

reg. (5)

其中:Lfc
cls和Lfc

reg分别表示 fc-head中分类损失和目标
框回归损失;λfc表示平衡 fc-head中两个损失之间的
权重系数,本文取λfc = 0.7.
同理, conv-head损失函数定义如下:

Lconv = (1− λconv)Lconv
cls + λconvLconv

reg , (6)

其中Lconv
cls 和Lconv

reg 分别表示conv-head中分类损失和
目标框回归损失.不同于 fc-head损失函数,因为目
标框回归是conv-head的主要任务,所以与回归损失
Lconv

reg 相乘的平衡权重系数λconv取值较大,本文取
λconv = 0.8.

fc-head和 conv-head中Lfc
cls和Lconv

cls 均采用交叉

熵损失函数,其定义如下:

Lcls(pi, p
∗
i ) = −[pi log p∗i + (1− pi) log(1− p∗i )].

(7)

其中: pi表示 anchor的真实标签,正 anchor的真实标
签为1,负anchor的真实标签为0; p∗i表示anchor被预
测为目标的概率.

fc-head 和 conv-head 中 Lfc
reg 和 Lconv

reg 均 采 用

smoothL1
损失函数Lreg,其定义如下:

Lreg(ti, t
∗
i ) =

∑
i∈x,y,w,h

smoothL1
(ti − t∗i ). (8)

smoothL1
(x) =

0.5x2, |x| < 1;

|x| − 0.5, otherwise.
(9)

其中: ti和t∗i分别表示预测框的位置和真实目标框的

位置.
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2 实验过程及结果分析

2.1 实验环境

本次实验计算机配置如下: CPU 为 Intel Core
i7 10 700k@3.80 GHz,显卡为NVIDIA GeForce GTX
2080Ti,主板为ROG STRIX Z490-A GAMING,内存为
32 G,操作系统为Ubuntu18.04, cuda10.0, cudnn 7.6.4.
在mmdetection深度学习框架上,采用Python编程语
言.

2.2 实验数据集

本文实验采用规格为 60 mm×120 mm的一级
配混凝土圆柱体试件,砂料是从西安铲河中取得
的,骨料是粒径大约为5∼ 20 mm的泾河卵石.采用
西安市中心医院影像中心设备MarconiM8000螺旋
CT扫描仪,在不同的静力压缩荷载下 (δ = 0Mpa、
24.59Mpa、34.89Mpa、32.22Mpa(卸载)及12.7 Mpa
(宏观破坏)),对混凝土圆柱试件沿横断面连续扫描,
扫描厚度大约为 1.0 mm,共扫描 5次,每次 255个断
面,通过CT扫描得到混凝土圆柱体试件的二维断层
序列图像后,将其转化成计算机可以接受的数据格
式.混凝土CT图像数据标注样本如图2所示.

图 2 混凝土CT图像数据

对原始输入图像通过随机水平镜像、改变对

比度等数据增强 (data augmentation)方法扩大训练
样本集的个数,平均每幅图像约含30个目标,总计约
120 000个目标.随机挑选800张混凝土CT图像作为
测试集,同样随机挑选出800张混凝土CT图像作为
验证集,剩下的样本全部用于训练,训练前将所有输
入图像大小调整为640×640.

2.3 消融实验

针对本文设计的网络,训练中设置起始的学习
率 lr=0.002,初始的500次迭代中设置学习率warmup
_ratio=1/3进行预热,分别在4 000和6 000次迭代时

将学习率减小为之前的 0.1倍,采用随机梯度下降
(SGD)算法优化网络参数,动量因子momentum=

0.9,权重衰减因子weight_decay= 0.000 1.训练过程
中损失函数随迭代次数的变化曲线如图3所示.

l o
s
s

iteration /10
3

2.1

1.8

1.5

1.2

0.9

0.6

0.3
0 1 2 3 4 5 6 7

图 3 损失函数随迭代次数的变化

为了验证 fc-head和 conv-head对 stage 2、stage 3
及网络整体性能的影响,采用如下方式进行消融实
验分析:删除本文网络中的 conv-head模块,保留 fc-
head模块,将该消融模型记为 fc;删除本文网络中的
fc-head模块,保留conv-head模块,将该消融模型记为
conv.表 1为消融实验的检测AP (average precision)
值,图4∼图6分别给出了消融实验∆AP(stage 3与
stage 2的精度差)值.

表 1 消融实验结果

ablation experiment fc-head conv-head
stage 3
AP / %

stage 2
AP / %

fc
√

× 85.37 84.56
conv ×

√
86.21 85.58

Cascade R-CNN × × 85.24 84.69
FSDH Cascade R-CNN

√ √
86.73 85.71
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图 4 fc模块与Cascade R-CNN的∆AP对比
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图 5 conv模块与Cascade R-CNN的∆AP对比
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图 6 FSDH Cascade R-CNN与
Cascade R-CNN的∆AP对比

由表1可以看出,本文网络中使用的 fc和conv模
块在AP评价指标中都发挥了作用,删除任何一个
模块都会导致网络的检测精度下降.其中,当消融
实验中缺少 conv-head模块时, fc模块 stage 3的平均
精度为 85.37 %, Cascade R-CNN模型 stage 3的平均
精度为 85.24 %,相比之下前者的精度优于后者,但
相差不大.但是,如图 4所示, IOU = 0.5时前者的

∆AP = −0.4,后者的∆AP = −1.1,由此可见 fc模
块采用并行特征共享提高了 stage 3对低 IOU目标框
的检测精度,使得分更为合理,但对网络的整体性能
提升不大,可以在一定程度上与特征共享的回归网络
互补.

当消融实验中缺少 fc-head模块时,实验结果如
图5所示.首先,由于卷积网络充分保留了样本的空
间相关性信息,使得网络的整体性能有了很大提高,
平均精度提高了0.97 %;其次, conv模块采用串行特
征共享使 stage 3对低 IOU目标框的检测性能也得到
了提升, IOU = 0.5时∆AP为−0.5,大于−1.1.
图6给出了 fc-head和conv-head两个模块同时存

在时的结果,由表1可知, stage 2和stage 3的检测精度
有了显著的提高,并且当 IOU= 0.5时∆AP提升到
−0.25,改善了 stage 3对低 IOU目标框检测能力不足

的问题,验证了两个模块结合的有效性.
为了进一步验证 fc-head模块与 conv-head模块

结合的有效性,将结合后 IOU位于0.5∼ 0.7之间的目
标框置信度得分进行可视化.
如图7所示, FSDH Cascade R-CNN在给定的IOU

阈值区间内置信度得分更加均衡,可以召回更多低
IOU阈值的目标框,提高检测网络的整体性能.
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图 7 IOU (0.5∼ 07)目标框置信度得分可视化

2.4 对比实验结果及分析

本实验使用ResNet-50/101+FPN+FSDH Cascade
R-CNN算法和ResNet-50/101+FPN+Cascade R-CNN
对混凝土CT图像中孔洞及裂纹数据的训练集迭代
7 000次,并将训练好的模型在测试集上进行验证,其
结果如表2所示.

表 2 两种检测算法的性能对比

method backbone AP / % train speed / s test speed / s

Cascade R-CNN ResNet-50 86.34 0.199 0.107
Cascade R-CNN ResNet-101 88.27 0.318 0.138

FSDH Cascade R-CNN ResNet-50 88.86 0.223 0.129
FSDH Cascade R-CNN ResNet-101 91.31 0.336 0.157

由表2可知:本文提出的改进算法在相同训练情
况下平均精度均优于Cascade R-CNN, ResNet-101+
FPN+FSDH Cascade R-CNN取得最高的平均精度
91.31 %;在相同的backbone情况下,引入FSDH后精
度均有提高;此外,虽然改进后的Cascade R-CNN算

法采用double-head结构增加了计算量,但添加的1×1
卷积层有效地抑制了参数增加,从而使检测网络在提
升精度的同时没有过多损失训练时间.
为了进一步验证FSDH Cascade R-CNN算法性

能,在相同数据集上与主流神经网络模型进行了对
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比,表3给出了对比结果.

表 3 FSDH Cascade R-CNN与不同检测算法的性能对比

method backbone AP / %
train test

speed / s speed / s

SSD[23] VGG16 69.32 0.076 0.065
YOLOv3[24] DarkNet-53 74.43 0.065 0.022
YOLOv4[25] CSPDarkNet-53 85.62 0.058 0.018

faster R-CNN[9] ResNet-50 81.39 0.159 0.089
faster R-CNN[9] ResNet-101 87.08 0.203 0.116

FSDH Cascade R-CNN ResNet-101 91.31 0.336 0.157

从实验结果可以看出: FSDH Cascade R-CNN在
检测精度上优于SSD、YOLOv3、YOLOv4、faster R-
CNN;而SSD、YOLOv3、YOLOv4由于没有候选区
域提取机制,整体网络结构相对轻量化,缩短了训练
时间,但也牺牲了一部分检测精度;而YOLOv4采用
CSP模块在保证准确率的同时可以减少计算量,提升
了检测速度,达到平均每张图像检测时间0.018 s.为
了更直观地显示FSDH Cascade R-CNN算法与其他
算法的检测效果对比,图8分别展示了FSDH Cascade
R-CNN、ResNet-101+FPN+Cascade R-CNN、ResNet-
101+FPN+faster R-CNN及YOLOv3在混凝土CT图像
中的检测效果.

(a) ResNet-101+FPN+
FSDH Cascade R-CNN

(b) ResNet-101+FPN+
Cascade R-CNN

(c) ResNet-101+FPN+
faster R-CNN

(d) YOLO v3

图 8 不同算法在混凝土CT图像上的检测效果

图8中将混凝土CT图像测试集孔洞及裂纹命名
为porosity and crack.其中:图8(a)中检测出的孔洞及
裂纹数量为29,图8(b)中检测出的孔洞及裂纹数量为
27,图8(c)中检测出的孔洞及裂纹数量为23,图8(d)
中检测出的孔洞及裂纹数量为19.图8中红色标出位
置为算法漏检目标.综合上述实验结果可知, FSDH
Cascade R-CNN算法在混凝土CT图像损伤特征检测
中的检测精度优于其他算法,可检测出更多的目标.

3 结 䇪

针对混凝土结构内部损伤特征检测问题,提出
了一种基于特征共享双头Cascade R-CNN模型.由具
有空间敏感性的 fc-head和具有空间相关性的 conv-
head分别执行分类和回归任务,通过融合 fc-head与
conv-head的分类信息来提升目标检测网络的整体性
能.在分类和回归网络中引入特征共享机制,改善了
stage 3低 IOU (0.5∼ 0.7) ROI置信度不匹配的问题,
将 stage 3检测精度提升至86.73 %,检测网络整体精
度提升至91.31 %,并与其他主流的目标检测算法进
行了对比实验,结果表明,本文所提模型能够提高混
凝土CT图像损伤特征检测精度,为混凝土细观破损
演化机理研究提供有效的技术支撑. FSDH Cascade
R-CNN方法对混凝土CT图像损伤特征具有较高的
检测精度,但与采用轻量化模型的算法相比,在检测
速度上略逊一筹.因此,下一步研究方向是在保证良
好检测精度的前提下,进一步优化网络模型,提高网
络的检测速度.
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