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图 3　 样本预处理与数据增强处理示例

Fig. 3　 Examples
 

of
 

sample
 

preprocessing
 

and
 

data
 

augmentation
 

processing

表 2　 数据划分结果
Table

 

2　 Data
 

division
 

results
样本标签 训练集 / 张 验证集 / 张 测试集 / 张

已苫盖裸地 993 331 331
未苫盖裸地 456 152 152

1. 3　 残差网络

　 　 卷积神经网络是深度学习中最为典型的算法

之一,是一类具有深度结构和采取卷积计算方式

的神经网络,通常包括卷积层、池化层和全连接

层,主要用于图像智能识别、语音智能识别等任

务。 卷积神经网络通过卷积计算提取输入数据的

特征,通过多层卷积和池化计算对输入数据的特

征进行深度学习,最终通过全连接层进行分类。
随着深度学习技术的发展,为提取图像更深层次

的特征,卷积神经网络向着更深更复杂的结构推

进,卷积层数越来越多。 由此,在训练深度卷积神

经网络时,出现了网络层数越深越难以训练的情

况。 为解决更深层网络难以训练和精度下降的问

题,HE 等 [ 21] 提出了残差网络( Residual
 

Network,
ResNet) 。 残差网络是一种特殊的卷积神经网络,

其结构允许网络将原始输入信息直接传递到后续

层(该过程称为跳跃连接) ,允许网络学习输入和

输出之间的差异(该差异也称为残差) ,而不是直

接学习完整的输出。 残差网络引入跳跃连接后,
缓解了在深度神经网络中增加深度带来的梯度消

失问题 [ 20] 。 残差网络的优点主要有:一是可以缓

解梯度消失的问题。 跳跃连接使得梯度在反向传

播时不会因为深度增加而衰减。 二是可以提高网

络的性能。 跳跃连接使网络直接学习恒等映射,
使网络可以更有效地逼近目标函数。 三是相对于

传统的深层网络,残差网络收敛速度快,训练过程

更 稳 定, 更 容 易 训 练。 ResNet18、 ResNet34、
ResNet50 是三种较为常用的残差网络,在农业、
医学、安防等领域皆有应用。 尉国帅等 [ 22] 利用改

进的 S-ResNet34 算法对通过数码相机获取的小
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麦叶片图像进行智能识别,用以判定小麦是否患

有条锈病,发现基于改进后算法的识别模型的准

确率为 93. 85%。 易婉晴等 [ 23] 通过比对 ResNet18
和 ResNet50 算法,探讨了基于 CT 图像构建深度

学习模型对肾结核疾病进行鉴别诊断的可行性。
其研究结果显示,基于 ResNet18 算法的模型在诊

断肾结核疾病上的效能优于基于 ResNet50 算法

的模型,前者的识别准确率为 88. 7%,后者的识

别准确率为 80. 0%。 刘志锋等 [ 24] 利用改进的

ResNet50 算法对钨矿石双能 X 射线图像进行智

能识别,用于工业生产中的矿石快速分拣,得到的

识别准确率为 87. 4%。 陈跨越等 [ 25] 基于改进的

ResNet18 网络开展了火灾图片识别研究,得到的

识别准确率为 83. 13%。
三种算法的应用成本量化分析结果如表 3 所

示。 比对分析时,主要考虑三种算法的网络层数、
参数数量、每层的浮点运算次数和计算参考时间

这 4 个指标,其中层数和每层的浮点运算次数主

要反映模型的计算资源需求 [ 26] 。 ResNet18 是一

个 18 层的残差网络,参数数量较另外两种算法更

少,每层的浮点运算次数也低于另外两种算法,较
为适用于计算资源需求较低的场景。 ResNet34
包含 34 层, 参 数 数 量 和 浮 点 运 算 次 数 高 于

ResNet18, 可 以 用 于 处 理 更 复 杂 的 数 据 集。
ResNet50 具有更多的参数、更深的网络结构和更

高的浮点运算次数,可以提取更复杂的特征,适用

于处理大规模图像数据集。 在比对三种算法的计

算时间成本时,本研究参考了 ZHENG 等 [ 27] 的比

对 结 果。 ZHENG 等 [ 27] 通 过 将 ResNet 与

ChangeOS 相结合,对遥感影像中的建筑物灾害损

伤进行评估。 比对结果显示:在基于像元和基于

对象两种图像分割方法中,CPU 及 GPU 的计算参

考时间排序从长到短均为 ResNet50、 ResNet34、
ResNet18。 当然,样本量的增长也会使模型的计

算时间变长。
本研究采用 ResNet18、ResNet34、ResNet50 三

种算法对图像数据增强前后的样本分别进行训

练,对比基于三种算法训练形成的未苫盖裸地识

别模型的识别精度,比对采用图像数据增强技术

前后的识别精度变化。

表 3　 ResNet18、ResNet34、ResNet50 应用成本量化分析
Table

 

3　 Quantitative
 

analysis
 

of
 

application
 

costs
 

for
 

ResNet18,ResNet34,and
 

ResNet50
指标 ResNet18 ResNet34 ResNet50

网络层数 / 层 18 34 50
大致参数数量 / 百万个 11. 7 21. 8 25. 6

运算次数 / GFLOPs 1. 8
 

3. 6
 

4. 1
 

基于像元的图像分割方法中的
CPU 计算参考时间 / s

2. 13 2. 48 3. 13

基于对象的图像分割方法中的
CPU 计算参考时间 / s

3. 97 4. 14 5. 01

基于像元的图像分割方法中的
GPU 计算参考时间 / s

0. 36 0. 36 0. 37

基于对象的图像分割方法中的
GPU 计算参考时间 / s

0. 49 0. 50 0. 51

适用场景
适宜在资源受限的环境或
设备中使用,如移动设备等

适用于较复杂的任务
适用于具有更高精度要求的复杂任
务,例如图像分类、检测和分割等

　 　 注:参数数量和运算次数是参考 ZHOU 等 [ 26] 基于长度和宽度都为 224 像素的图像测算出的结果。

1. 4　 精度评估方法

1. 4. 1　 交叉熵损失函数

　 　 交叉熵损失函数是图像识别分类中最常用的

损失函数。 交叉熵用来度量两个概率分布的差异

性,用以衡量模型学习的分布和真实分布的差

异 [ 28-29] 。 交叉熵的值越小, 模型预测效果就越

好。 在训练过程中,本研究采用二分类交叉熵损

失函数同步记录了模型的训练和验证损失,计算

公式如公式(1)所示。
　 Loss = - [ ylog( ŷ) + (1 - y) log(1 - ŷ) ] (1)

其中:Loss 为交叉熵损失;y 取值为 0 或 1,图像中

存在未苫盖裸地则为 1,否则为 0; ŷ 是模型识别

正确的概率。
1. 4. 2　 测试精度评估

　 　 利用 2023 年 10 月 1 日—2024 年 4 月 30 日

工地视频截图数据开展识别测试,对模型自动识

别出的扬尘问题进行外业核查与精度评估,评估

方法如公式(2)所示。

∮ =
W查实

W总

× 100% (2)
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式中: ∮ 为查实率,%; W查实 为经现场实地检查发

现确实存在的扬尘问题数量; W总 为利用视频监

控自动识别出的扬尘问题总数。

2　 结果分析

2. 1　 精度评估

　 　 为了评估数据增强处理的有效性,同时比对

ResNet18、ResNet34、ResNet50 三种算法在训练形

成未苫盖裸地识别模型上的适用性。 对于原始工

地监控视频截图数据和经过图像预处理及数据增

强处理 的 工 地 监 控 视 频 截 图 数 据, 分 别 利 用

ResNet18、ResNet34、 ResNet50 开展模型训练,并

评估模型的识别准确度,结果如表 4 所示。

表 4　 模型结果比较
Table

 

4　 Comparison
 

of
 

model
 

results

算法
未增强准确度 /

%
增强准确度 /

%
准确度提升量 /

百分点

ResNet18 39. 14 72. 44 33. 30

ResNet34 42. 73 77. 31 34. 58

ResNet50 47. 36 80. 65 33. 29

三种算法模型对比结果显示,相比利用未经

图像预处理和数据增强处理的样本训练形成的

未苫盖裸地识别模型,利用经图像预处理和数

据增强处理后的样本训练形成的未苫盖裸地识

别模型的准确度皆呈提升趋势,基于 ResNet18、
ResNet34、ResNet50 三种算法形成的未苫盖裸地

识别模型的识别精度分别提升了 33. 30、34. 58、
33. 29 个百分点。 上述结果说明,本研究中的图

像预处理和数据增强处理方法可以有效提升利

用工地监控视频图像智能识别未苫盖裸地模型

的识别准确度。 其中,基于 ResNet50 算法形成

的未苫盖裸地识别模型的效果最佳,对经过图

像预处理和数据增强处理的工地监控视频截图

数据的识别准确度可达 80. 65% 。
利用交叉熵损失函数记录 ResNet50 模型每

次迭代的训练和验证损失,结果如图 4 所示。
图 4 显示,模型训练损失在前 3 步大幅下降,此
后进入平稳下降阶段,在第 15 步后进入平稳阶

段,损失值维持在 41% 左右。 模型验证损失在

前 7 步大幅下降,此后进入震荡阶段,于第 9 步

达到最低值,之后有所回升,于第 14 ~ 15 步进入

平稳阶段。 考虑到模型的训练和验证损失在第

15 步左右趋于平稳,取第 15 步为最优模型,对

应的损失值为 29% 。

图 4　 模型训练 Loss 函数随步长变化曲线

Fig. 4　 Curve
 

of
 

loss
 

function
 

variation
with

 

step
 

size
 

during
 

model
 

training

2. 2　 应用分析

　 　 本研究将未苫盖裸地识别模型应用到工地扬

尘问题监管中,智能化地从工地监控视频图像中

识别未苫盖裸地。 采用人工方式对自动识别结果

进行审核,并将经审核后的工地裸土未苫盖问题

推送给工地所属区,由属地管理部门开展扬尘问

题现场检查,督促相关工地落实管控措施,实现对

扬尘问题的闭环管理。 2023 年 10 月 1 日—2024
年 6 月 30 日,本研究利用模型共计识别出裸土未

苫盖问题 544 条,并将全部问题推送至工地所属

区,由属地管理部门开展现场检查并反馈现场检

查情况。 544 条问题的现场检查反馈率为 100%,
其中:现场检查反馈确实存在问题的情况占比为

85. 3%;出现反馈未发现问题的情况主要是由于

现场检查时发现工地已对未苫盖裸地进行了苫

盖,视频监控中的问题已不存在。
2. 2. 1　 工地自动识别扬尘问题时间分布特征

分析

　 　 对 2023 年 10 月 1 日—2024 年 6 月 30 日期

间识别发现并推送的工地问题线索数量按月进行

统计(图 5) ,结果显示,2024 年 3 月为工地扬尘

问题的高发时期,推送问题线索数量在各月份中

最多,达到了 102 条,问题查实率为 92%,而该月

同时也是工地的开工高峰期。 2024 年一季度的

工地裸土未苫盖问题数量相对偏多,为 2023 年四

季度的 1. 3 倍、2024 年二季度的 1. 7 倍。 因此,
从时间角度,在工地施工扬尘问题管控中,应重点

关注 3 月。 从逐月的查实率来看,2024 年 2—6
月的问题查实率皆在 90%以上,普遍高于其余时

段,极少出现现场检查发现未苫盖裸地已完成苫

盖的情况。
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图 5　 问题线索数量的时间序列

Fig. 5　 Time
 

series
 

of
 

problem
 

clues
 

quantity

2. 2. 2　 工地自动识别扬尘问题空间分布特征

分析

　 　 对 2023 年 10 月 1 日—2024 年 6 月 30 日识

别发现并推送的工地扬尘问题线索按区进行空间

分布特征分析。 首先,分别统计各区工地数量、采
用本研究模型自动识别出的问题数量、经人工现

场查实的扬尘问题数量;然后,用人工现场查实的

问题数量除以采用本研究模型自动识别出的问题

数量,以此来计算工地自动识别扬尘问题的查实

率。 结果显示:研究期间,各区工地数量占比在

2% ~ 12%之间,本研究自动识别出的各区扬尘问

题的查实率在 13% ~ 100% 之间。 通过对自动识

别结果进行空间分布特征分析,可以得出扬尘问

题偏多的区域,便于在开展扬尘问题执法检查和

帮扶工作时,对重点地区进行重点巡查。
2. 2. 3　 重复出现扬尘问题工地分析

　 　 利用工地名称对重复出现问题线索的工地进

行统计发现,研究期间,1 个工地重复出现裸土未

苫盖问题 10 次,2 个工地重复出现裸土未苫盖问

题 6 次,3 个工地重复出现裸土未苫盖问题 5 次,
6 个工地重复出现裸土未苫盖问题 4 次,19 个工

地重复出现裸土未苫盖问题 3 次。 因此,利用本

研究构建的未苫盖裸地识别模型从工地监控视频

图像中识别未苫盖裸地问题,并对发现的问题进

行统计,可以分析出反复出现问题的工地,以及问

题的高发时期,从而在开展扬尘问题执法检查和

帮扶工作时,对反复出现问题的工地进行重点检

查,为工地扬尘精细化监管提供“标靶” 。

3　 结论

　 　 本研究开展了残差网络深度学习技术在工地

扬尘监管中的应用研究。 从北京市施工扬尘监管

平台截取监控画面 651 张作为样本,包括存在未

苫盖裸地问题的图片 238 张,已苫盖裸地图片

413 张,并将样本按 3 ∶ 1 ∶ 1 的比例划分为训练

集、验证集、测试集。 利用降噪算法、图像旋转等

数据增强手段对样本进行处理和扩增,使样本数

量由 651 张扩增至 2
 

415 张,并将经预处理和数

据增强处理后的图像同样按照 3 ∶ 1 ∶ 1 的比例划

分为训练集、验证集、测试集。
利用 ResNet18、ResNet34、ResNet50 三种算法

对无数据增强样本和经过数据增强处理的样本分

别进行模型训练,开展模型识别精度评估。 结果

显示,图像预处理和数据增强处理可以有效提升

利用工地监控视频图像智能识别未苫盖裸地模型

的识别准确度。 利用 ResNet50 算法和经过数据

增强处理的样本训练形成的未苫盖裸地识别模型

的 识 别 准 确 度 最 高, 可 达 80. 65%。 与 利 用

ResNet50 算法和无数据增强样本训练形成的模

型相比,该模型的识别准确度提升了 33. 29 个百

分点。
将本研究构建的未苫盖裸地识别模型应用到

工地扬尘问题监管中,并采用人工现场检查的方

法对识别结果进行审核。 2023 年 10 月 1 日—
2024 年 6 月 30 日,利用该模型共计识别出裸土

未苫盖问题 544 条。 经现场检查,确实存在问题

的情况占比为 85. 3%。 这表明该模型可提高裸

土未苫盖问题的发现效率。 同时,通过对发现的

问题线索进行时间、空间、工地类型特征分析,对
重复出现问题的工地进行统计,可以精准锁定反

复出现问题的工地,以及问题的高发时期、区域和

工地类 型, 从 而 为 工 地 扬 尘 精 细 化 监 管 提 供

“标靶” 。
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