
　第４６卷　第２期 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版 ） Ｖｏｌ．４６　Ｎｏ．２　

　２０２５年３月 ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｕａｑｉａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ） Ｍａｒ．　２０２５　

　　犇犗犐：１０．１１８３０／ＩＳＳＮ．１０００?５０１３．２０２４１０００８　

　　　基于迁移学习和卷积神经网络的

桥梁图像美学评价

叶添照，赵少杰，云季彪
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摘要：　为了在桥梁方案设计中实现桥梁美学智能评价，提出一种基于迁移学习和卷积神经网络的桥梁图像

美学自动评价方法。首先，通过冻结部分卷积层和修改丢弃率优化ＶＧＧ１６网络模型；其次，利用迁移学习将

已知数据集ＡＶＡ模型运用到桥梁图像评价上，最终可自动输出对应桥梁美学评分值。结果表明：与人工主

观评分相比，文中方法的平均吻合度达到９０．２％，该智能评价方法具有较好的准确性和工程实用性。
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随着人工智能技术的日益发展，基于计算机视觉对大量图片进行美学评价变得可能。传统基于人

的主观美学评价存在因人而异的缺点，因此，采用计算机视觉技术，摒弃人的主观性，基于图像特征的客

观美学质量的评价方法值得深入研究。

目前，基于计算美学方法提取的图像美学特征对图像进行美学分类取得了一些进展。王伟凝等［１］

提出并行深度卷积神经网络的图像美感分类方法，从多个角度对图片进行特征的自动提取和学习，从而

得到更加完整的美感表述。蚁静缄［２］通过提取低层视觉特征和高层美学特征，基于机器学习建立图像

美感评估分类模型。Ｓｕｎ等
［３］提出一套视觉复杂度算子对图像的美学质量进行分类。Ｚｈａｎｇ等

［４］通过

多模态递归注意力卷积神经网络（ＭＲＡＣＮＮ）自动提取图像的审美特征，审美质量分类明显优于统一
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审美预测任务。文献［５７］通过精细设计的网络结构，从颜色、布局、多模态综合等角度考虑多种特征因

素，以精准地衡量图像的美学价值。目前，利用神经网络对图片进行分类已取得不错的效果，卷积神经

网络（ＣＮＮ）是各种神经网络中最强大的学习结构之一，但鲜少用于桥梁图片的美学评价。梁艳等
［８］提

出桥梁美学应与实用、安全、经济等要素统一考虑。由于图片的复杂性和主观性，局部特征很难全面地

表达出图片的要素。李素梅等［９］基于卷积神经网络模型对不同舒适度等级的立体图像进行等级分类。

王伟凝等［１０］利用三分法则对图像进行美化。王欣等［１１］提出多尺度特征提取网络的图像美学可观量化

评分方法，利用多尺度特征单元对图片进行深层次挖掘，完成更准确的美学评估。Ｄａｉｃｈｉ等
［１２］构建一

个用于美学评价的基于深度学习的卷积神经网络模型，以高精度实现美学评估。Ｌｕｏ等
［１３］提出一系列

构图模板，如矩形分割法、黄金分割法则和当地文化的形态学特征等。Ｗｏｎｇ等
［１４］利用视觉注意力机制

模型提取了显著区域特征，同时也考虑显著区域和背景之间的联系，得出有区域特征的评价结果更贴合

人们的审美评价。Ｄａｔｔａ等
［１５］建立了一个较为完善的美学自动评分网站ＡＣＱＵＩＮＥ，实时在线对图片

进行打分。Ｈｏｕ等
［１６］提出基于图像内容的嵌入微调卷积神经网络方法评价图像美学质量，可很好地解

决数据规模小的问题。

综上，目前美学评价还很少有关注桥梁美学方面的专用模型。现有评价模型由更加广泛的图片组

成，所涵盖的特征不能很好地适用于桥梁美学评价。因此，本文结合ＶＧＧ１６网络模型，采用迁移学习

将学习过的模型运用到桥梁美学评价领域；采用基于特征的迁移，将源域和目标域的数据特征变换到统

一特征空间中，再进行桥梁分类识别和美学评价，从而实现从泛化模型到专用模型的转变。

１　数据集的构建

深度学习算法依赖于数据样本的全面性和完整性，需要构建适当的桥梁美学图像库，为迁移学习提

供合适的训练样本及验证样本，进而通过完成特征学习，实现对桥梁图像的美学评估。

１．１　数据集

数据集包括通用数据集和实桥数据集，其中，通用数据集为 ＡｅｓｔｈｅｔｉｃＶｉｓｕａｌＡｎａｌｙｓｉｓ（ＡＶＡ），用

于迁移学习模型的训练；实桥数据集为自定义数据集，用于迁移学习卷积神经网络模型的训练和验证。

１．１．１　ＡＶＡ数据集　ＡＶＡ数据集包含超过２５万幅社交图片，每幅图片采集了来自２００个不同职业、

不同年龄的用户评分，评分范围为１～１０分，以确保评分的客观性和广泛性。

１．１．２　实桥数据集　实桥数据集包括拱桥、梁桥、斜拉桥和悬索桥４类。为了使数据集样本充足，对桥

梁图片进行裁剪、旋转、平移及灰度处理等操作得到新数据集（图１），以此产生更多的图片用于后续的

特征提取和训练学习。新数据集包含了１２８６２张图片，其中，拱桥有３２３７张，梁桥有２６２５张，斜拉桥

有３５００张，悬索桥有３５００张。

（ａ）原图　　　　　　　（ｂ）旋转－２０°　　　　　　 （ｃ）旋转４５°　　　　　　（ｄ）旋转９０°

（ｅ）灰度处理　　　　　（ｆ）高斯滤镜　　　　　　（ｇ）灰度拉伸　　　　　　　（ｈ）缩放　　　

图１　新数据集
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２　基于卷积神经网络的图像美学评估

基于卷积神经网络的图像美学量化方法的步骤如下：１）数据收集和图像预处理；２）卷积神经网络

模型搭建；３）模型训练；４）模型评估与优化；５）应用模型进行图像美学量化评分。

２．１　卷积神经网络

卷积神经网络作为一种深度学习模型，在图像分类识别上具有显著优势：１）输入图像和网络的拓

扑结构能高度契合；２）能很好地获取特征图的全局结构信息
［１７］；３）特征提取和模式分类紧密相连，网

络通过多层卷积和池化操作自动学习到有用的特征；４）权重共享可以减少网络的训练参数，降低模型

复杂度，在处理大规模图像数据时具有高效性能。

因此，选取ＶＧＧ１６卷积神经网络结构，初始步骤将２２４×２２４×３通道图像输入卷积层。该层利用

大小为３×３的卷积核进行特征提取，卷积步骤的步长设定为１，卷积层采用“ｓａｍｅ”填充，以保证特征图

的尺寸与输入相同。在卷积过程之后，数据通过ＲｅＬＵ激活函数进行非线性处理，随着网络层数的增

加，数据分布可能会趋向于饱和极限区域，导致梯度消失。为了解决这一问题，对输入数据进行归一化

处理，使其符合均值为０、方差为１的正态分布标准。最后，进入池化层，使用２×２的池化核进行特征

提取，减少特征图的尺寸，同时保留了关键特征信息。经过４轮以上的卷积和池化操作后，图像的特征

信息得到逐步的提取和精简，桥梁特征信息即可进入全连接层，将特征图的高、宽和通道数转换为一个

４０９６维的向量。这个过程将二维的特征图扁平化为一维，并通过全连接层进行线性和非线性变换，最

终输出分类结果。

２．２　迁移学习

迁移学习的主要原理是利用源域中已有的大量标注数据，显著减少在新任务上对模型训练所需时

图２　迁移学习原理
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间。这种方法在很大程度上增强了模型的稳定性和鲁棒

性。其核心目标是将模型在源数据集上积累的先验知识，

即模型的权重，转嫁至新的任务或数据集上，以提高学习效

率。迁移学习原理，如图２所示。迁移学习通常保持模型

的卷积层结构不变，已经训练好的权重和参数能够有效地

迁移到新的模型结构中。因此，设计适用于新任务冻结部

分卷积层的网络模型，为了提高识别准确率，修改丢弃率，

其余网络层结构保持不变，并使用新数据集对模型进行训

练。实验中将所有层都进行了训练，以保证网络结构的真

实性。

２．３　丢弃层

加入丢弃层（ｄｒｏｐｏｕｔ），使全连接层节点随机失活，减

少模型过拟合现象的出现。具体公式为

狉
（犾）
Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（狆），　　槇

狔
（犾）＝狉

（犾）
狔
（犾），　　狕

（犾＋１）＝ω
（犾＋１）槇狔

（犾）＋犫
（犾＋１），　　狔

（犾＋１）＝犳（狕
（犾＋１））。 （１）

式（１）中：Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ函数是以概率狆随机生成一个０、１的向量；槇狔
（犾）表示第犾层随机失活的特征；狔

（犾），

狔
（犾＋１）分别表示第犾层和第犾＋１层特征；狑

（犾＋１）、犫
（犾＋１）分别表示第犾＋１层的权重参数和偏置项；狕

（犾＋１）表

示未经激活函数的第犾＋１层特征；犳（狕
（犾＋１））表示将特征经过激活函数。

２．４　基于迁移学习的犞犌犌１６网络模型优化

设计优化的基于迁移学习的ＶＧＧ１６网络模型，如图３所示，总共有１２层。该网络冻结了ＶＧＧ１６

模型中第４组卷积层的最后１层（２８×２８×５１２）和第５组卷积层（１４×１４×５１２），由９个卷积层、３个全

连接层和２个丢弃层构成。为了适应特定的分类任务，将模型的修改分类设定为４。卷积层被分成４

组，卷积层的卷积核都为３×３，步长为１；池化层的卷积核都为２×２，步长为２。数据第１组经过２层６４

个卷积核的卷积层捕捉局部特征，尺寸变为２２４×２２４×６４，通道数变为６４，并进行池化处理；第２组经

过２层１２８个卷积核的卷积操作后，尺寸变为１１２×１１２×１２８，通道数变为１２８，通过池化层；第３组经

过３层２５６个卷积核的卷积操作，尺寸变为５６×５６×２５６，通道数变为２５６，再池化；第４组经过３层５１２
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个卷积核的卷积操作，尺寸变为２８×２８×５１２，通道数变为５１２，再进行池化；最后，经过２次全连接和丢

弃层，再经过一次全连接。

图３　基于迁移学习的ＶＧＧ１６网络模型

Ｆｉｇ．３　ＶＧＧ１６ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ

３　实验结果与及分析

测试环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０６０ＳＵＰＥＲ，运用ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２．５，

ｐｙｔｈｏｎ３．９进行深度学习。批处理大小设置为１２８，使用ＳＧＤ优化器，动量参数为０．９，初始学习率为

０．０１，每１００轮训练将学习率下调至原来的１／１０。

３．１　模型验证分析

桥梁分类主要关注准确率（ηａ）和损失值（犔）这两个评估指标，为确保每种桥型的识别准确率，修改

ｄｒｏｐｏｕｔ层的丢弃率，分别设置为０、０．２、０．４、０．５。不同丢弃率的ＶＧＧ１６网络模型实验结果，如图４所

示。图４中：狀为整个数据集在神经网络中训练过的次数。

　　（ａ）丢弃率为０　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）丢弃率为０．２

　（ｃ）丢弃率为０．４　　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）丢弃率为０．５

图４　不同丢弃率的ＶＧＧ１６网络模型实验结果

Ｆｉｇ．４　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＶＧＧ１６ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｅｓ

由图４（ａ）可知：模型的准确率和损失在训练集和验证集之间波动幅度较大，训练过程中存在过拟

合现象，说明模型在训练数据上表现良好，但在验证数据上表现不佳。由图４（ｂ）～（ｄ）可知：加入

ｄｒｏｐｏｕｔ层后，模型准确率和损失值的训练集和验证集曲线更加一致，同时减少收敛所需的迭代次数，识
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别结果准确率有明显提升；随着丢弃率的增加，准确率和损失值曲线更加接近；当丢弃率为０．２时，训练

集与验证集的准确率误差为０．０６９，训练集与验证集的损失值误差为０．１７０；当丢弃率为０．４时，训练集

与验证集的准确率误差为０．０９０，训练集与验证集的损失值误差为０．１５０；当丢弃率为０．５时，准确率和

损失值曲线几乎重合，说明丢弃率为０．５的ＶＧＧ１６网络模型具有更佳的收敛和拟合效果。

利用已有的预训练模型知识迁移到新的任务上，冻结部分卷积层能很好地保留预训练模型已学习

到的有用特征。因此，ＶＧＧ１６网络模型冻结卷积层第４组最后１层、第５组卷积层和全部冻结卷积层。

冻结部分卷积层，结果如图５（ａ）所示。由图５（ａ）可知：模型在迭代４０次左右趋于稳定，表明未出

现过拟合和梯度消失等问题，网络结构相对比较稳定。冻结全部卷积层，结果如图５（ｂ）所示。由图５

（ｂ）可知：模型在训练次数达到２０次时趋于稳定，收敛于１００％和８３％，表明训练集和验证集相差较大；

损失值曲线在训练次数达到２０次时，开始收敛，最终趋于０，但验证集的损失值开始逐渐增大到１００％，

分析可知该过程出现梯度消失现象，参数无法更新，模型不可用。此外，冻结部分卷积层可以简化模型

结构，预期效果较好。

　（ａ）冻结部分卷积层　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）冻结全部卷积层

图５　冻结卷积层实验结果

Ｆｉｇ．５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｒｏｚｅｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａｙｅｒ

按照８∶２划分训练集和验证集，其中，１０２９０张为训练集图片，其余为验证集图片。数据集在使用

迁移学习的ＶＧＧ１６网络模型上的热力图，如图６所示。在所建立的数据集中，拱桥识别准确率最高，

可以达到９８％；梁桥的识别准确率最低，只有８６％；斜拉桥和悬索桥的识别准确率分别为９４％和９６％。

由于拱桥具有独特的拱形结构和实腹式、空腹式等多种构造形式，其拱轴线形状和不同构造形式在图像

上呈现出特征多样性。相较于梁桥相对单一的直线梁结构，这些丰富多样的曲线形态和不同构造使得

模型能更好地捕捉到区别于梁桥的关键特征，从而使拱桥的识别准确率高于梁桥。由此可见，该数据集

有很好的分辨性，且该网络模型也表现出很好的适应性，具有较好的使用性。

文中算法在实桥数据集上的准确率及损失值曲线，如图７所示。由图７可知：使用迁移学习的模型

　　　　　图６　热力图　　　　　　　　　　　　　　　图７　准确率曲线和损失值曲线

　　　　　　Ｆｉｇ．６　Ｈｅａｔｍａｐ　　　　　　　　　　　Ｆｉｇ．７　Ａｃｃｕｒａｃｙｃｕｒｖｅｓａｎｄｌｏｓｓｖａｌｕｅｃｕｒｖｅｓ
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在学习的初步阶段准确率很高，且保持较高上升趋势，但是验证集的准确率和损失值存在较大的振荡，

原因是网络模型开始迭代时初始参数随机分布，不同的随机参数会使神经元对输入数据的响应差异较

大；由于分类较少，模型在第３０轮训练后接近收敛，并在后续训练中维持了较高的稳定性，最终准确率

达到９４．７％。由此可知，使用迁移学习的网络模型在实验中具有良好表现。

３．２　桥梁图像美学评估

根据以上模型验证分析结果，对ＡＶＡ数据集进行实验。选取ＡＶＡ数据集中评分１～１０分各分段

图像共４０００幅，其中，８０％作为训练集，２０％作为测试集。网络结构模型及参数，如图３所示。

基于ＡＶＡ数据集得出实验模型，输入数据集任意桥梁图片。图像美学量化评分结果，如图８所

示。图８中：每幅图片下方的数据为文中方法的结果，括号内数据为人工评分得到的均分；直方图是对

应选取１００人作为调查对象得到的概率密度质量函数图，横坐标为人工评分，纵坐标为对应的概率密

度，求均值便得到了人工评分值。由图８可知：自动评价结果与人工评分值基本吻合，平均吻合度达到

９０．２％，说明使用迁移学习的桥梁图片美学量化方法是准确和可行的。

　（ａ）实腹式拱桥　　　　　　　　（ｂ）空腹式拱桥　　　　　　　　　　（ｃ）连续梁桥

　（ｄ）斜拉桥　　　　　　　　　　（ｅ）悬索桥１　　　　　　　　　　　（ｆ）悬索桥２

图８　图像美学量化评分结果

Ｆｉｇ．８　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｓｃｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｉｍａｇｅａｅｓｔｈｅｔｉｃｓ

经迁移学习评价桥梁图片的量化方法得到的评分值接近人工评分值，评价精度较好，大部分评分值

略高于人工评分值，分析原因主要有以下２点：１）使用迁移学习训练的源数据集包含较多种类，含有的

桥梁图片的评分训练较分散，导致结果准确性降低；２）人工评分因选取的对象专业性不统一，导致分数

评价差异较大。因此，后续可进一步优化源数据集，提高人工评分的准确性，从而提高训练网络的评价

准确性。

４　结束语

提出一种基于迁移学习和卷积神经网络的桥梁图像美学评估方法，可用于改善桥梁美学评估因数

据量少导致的评估不准确的问题。所用卷积神经网络经过迁移学习优化改善后，采用ＡＶＡ数据集作

为源域，冻结部分卷积层和修改丢弃率，输出桥梁图像的客观量化值，从而达到对桥梁图片的评分。实
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验结果表明，所提方法能较准确地对桥梁图片进行美学评估。由于数据集的数量限制，所得结果与人工

评分值还存在一定的差距，后续工作可进一步提高算法精度，并不断完善数据集。
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ｅｓ［Ｊ］．ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ，２０２１，３１（６）：４６８４７６．ＤＯＩ：１０．１０８０／１０１６８６６４．２０２０．１８７００５６．

［１４］　ＷＯＮＧＬＡＩＫＵＡＮ，ＬＯＷＫ．Ｓａｌｉｅｎｃｙｅｎｈａｎｃｅｄｉｍａｇｅａｅｓｔｈｅｔｉｃｓｃｌａｓｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｃａｉｒｏ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００９：９９３９９６．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＩＣＩＰ．２００９．５４１３８２５．

［１５］　ＤＡＴＴＡＲ，ＪＯＳＨＩＤ，ＬＩＪｉａ，犲狋犪犾．Ｓｔｕｄｙｉｎｇａｅｓｔｈｅｔｉｃｓｉｎｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｉｃｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇａｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌａｐｐｒｏａｃｈ

［Ｃ］∥９ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｒａｚ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２００６：２８８３０１．ＤＯＩ：１０．１００７／１１７４４０７

８＿２３．

［１６］　ＨＯＵＬｅ，ＹＵＣｈｅｎｐｉｎｇ，ＳＡＭＡＲＡＳＤ．Ｓｑｕａｒｅｄｅａｒｔｈｍｏｖｅｒ′ｓｄｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄｌｏｓｓｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１６１１１７）［２０２４１０１０］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６１１．０５９１６．

［１７］　牛顿，林宁，林振超，等．多特征融合的焊缝图像多标签分类算法［Ｊ］．华侨大学学报（自然科学版），２０２４，４５（４）：

５１４５２３．ＤＯＩ：１０．１１８３０／ＩＳＳＮ．１０００５０１３．２０２４０３０３３．

（责任编辑：黄晓楠　　英文审校：陈婧）

２８１ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０２５年


