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摘　要: 输变电工程中边坡土壤类型的准确识别对稳定性评估与防护设计具有重要意义. 然而, 传统的野外调查与

实验室分析效率低下且主观性强, 难以满足复杂工程场景的实时识别需求. 为此, 本文提出一种基于纹理融合的轻

量化深度学习模型 SSR-MobileNetV2-T. 该模型采用多尺度 Gabor滤波、局部二值模式 (local binary pattern, LBP)
的双分支网络结构, 以增强对土壤微观纹理的特征提取能力. 构建了多源土壤图像数据集, 并通过 HSV阈值分割与

多样化数据增强扩充样本, 模拟野外复杂环境条件, 以端到端方式训练模型. 实验结果表明, 在 5类边坡土壤图像分

类任务中, SSR-MobileNetV2-T模型平均准确率达到 98.1%, F1-score 达到 97.9%, 整体性能优于 SVM、CNN以及

EfficientNet等典型轻量化模型, 尤其在砾石和砂类别中表现突出. 参数敏感性分析和消融实验验证了各模块设计

的有效性. 研究表明, SSR-MobileNetV2-T模型兼具轻量化与高精度特性, 可为输变电工程中边坡土壤的智能识别

提供高效、可靠的技术支撑.
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Abstract: Accurate identification of slope soil types is vital for stability assessment and protective design in transmission
engineering. However, conventional field surveys and laboratory analyses have low efficiency and high subjectivity, thus
making them difficult to satisfy the requirements for real-time identification in complex engineering scenarios. To this
end, this study proposes a lightweight deep learning model based on texture integration SSR-MobileNetV2-T, which
employs a dual-branch network structure combining multi-scale Gabor filtering and local binary pattern (LBP) to enhance
the ability to extract soil micro-texture. Meanwhile, a multi-source soil image dataset is constructed, and the samples are
enlarged via HSV-based threshold segmentation and diverse data augmentation to simulate complex field conditions and
thus train the model in an end-to-end manner. The experiments show that on a five-class slope-soil image classification
task, the SSR-MobileNetV2-T model achieves an average accuracy of 98.1% and an F1-score of 97.9%, generally
outperforming typical lightweight models such as SVM, CNN, and EfficientNet, with prominent performance for gravel
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and sandy soils in particular. Parameter sensitivity analysis and ablation experiments confirm the effectiveness of each
module’s design. The study indicates that SSR-MobileNetV2-T is both lightweight and highly accurate, providing
efficient and reliable technical support for the intelligent identification of slope soil in transmission projects.
Key words: texture feature; lightweight model; SSR-MobileNetV2-T model; Gabor filtering; local binary pattern (LBP)

输变电工程施工和维护过程中常因开挖或地形改

造形成临时边坡, 这些边坡多分布于山地丘陵等复杂

地带, 其稳定性直接关系到输电线路运行安全与电力

系统供电可靠性 [1,2]. 土质边坡因结构松散、固结能力

弱, 易受降雨渗透与冻融循环影响; 岩质边坡因节理裂

隙发育与风化作用, 常出现局部滑塌与剥落[3]. 据统计,
约 68% 的沿线边坡失稳事故与土壤类型误判导致的

防护措施不当直接相关[4], 其中邻近居民区和交通要道

的风险尤为突出. 传统人工检测方法周期长、成本高,
难以满足大规模边坡巡检的时效性要求. 因此, 开发快

速、精准的土壤类型识别技术对保障输变电工程边坡

稳定和人员安全具有重要意义.
为了对输变电临时边坡的土壤类型进行识别, 国

内外研究学者展开了一系列研究. 传统研究方法包括

现场物理观测和实验室理化分析[5,6]方法, 以及支持向

量机分类技术[7]、多分类器集成技术[8]等机器学习方

法. 传统的现场物理观测与实验室理化分析尽管结果

可靠, 但存在耗时费力、对测试人员经验依赖大且无

法实现大范围快速检测的问题. 早期基于人工特征的

机器学习方法在小样本可控场景中有一定效果, 但对

复杂野外环境的泛化能力不足. 近年来, 随着数据量和

计算能力的提升, 深度学习凭借端到端的特征学习方

式在图像识别领域取得显著进展, 并逐步应用于土壤

图像分类与属性推断, 显著提高了自动识别的准确率

和鲁棒性[9]. 然而, 常规深度模型的高计算和存储需求

限制了其在移动终端或现场设备上的部署, 成为工程

现场实时判读的主要障碍.
为在有限的计算与存储资源下兼顾模型精度与效

率, 轻量化网络 (如 MobileNet 系列、ShuffleNet 以及

EfficientNet 等) 已成为工程应用场景中的优先选择.
ShuffleNet、EfficientNet[10–12]等网络在通用视觉任务中

表现突出, 但其设计更偏向通用图像分类, 对土壤识别

中微观纹理与跨尺度结构的建模仍缺乏针对性. 此外,
不同架构在复杂场景下的可扩展性和工程部署的灵活

性也存在差异. 综合考虑, MobileNetV2 结构简洁、易

于改造和扩展, 并已在多个移动端任务中得到广泛验证;
其倒残差结构与深度可分离卷积能够在显著降低模型

参数量和计算成本的同时保持良好的分类性能, 适用

于资源受限的工程现场. 目前已有工作尝试将 Mobile-
Net 变体用于土壤识别并实现移动端部署, 如 Inazumi
等[13]采用 Soil-MobileNet的卷积神经网络 (CNN)模型

来对土壤进行分类, 提出的 Soil-MobileNet模型可用于

手机上的实时土壤分类, 在识别准确率较高的基础上

实现了在移动端的部署; Banoth 等[14]将 MobileNetV2
架构与定制的 CNN模型相结合, 对包含 108张土壤图

像的数据集进行验证, 在计算效率和准确率上均有所

提高. 但将此类轻量化主干直接用于边坡土壤识别仍

存在若干局限. 首先, 深度可分离卷积与窄通道设计在

压缩模型的同时, 常会削弱对图像中高频纹理和方向

性细节的表达能力, 而这些细微纹理往往是区分粉土

与黏土等细粒土类的关键依据; 其次, 轻量化网络通常

采用较小的卷积核和较浅的层次结构, 因而难以在同

一模型中既兼顾局部微观细节又反映宏观结构格局,
对含有不同尺度颗粒混合的剖面难以形成全面表征;
同时, 现场采集的土壤图像受光照、湿度和遮挡等条

件影响较大, 模型在不同采集条件或跨场景应用时容

易出现性能波动.
根据上述背景, 本文设计了一种基于融合纹理的

轻量化改进模型 SSR-MobileNetV2-T, 该模型以Mobile-
NetV2 为主干, 通过增加空间多尺度模块、纹理分支

与通道注意力, 增强对细粒纹理及跨尺度结构的表征

能力, 从而兼顾模型轻量化与识别精度, 实现工程现场

可部署的高效识别.

 1   土壤分类、数据集与预处理

 1.1   土壤分类

目前, 土壤分类的方法很多, 如按土壤成因划分可

分为残积土和运积土 (冲积土、风积土、冰碛土), 按
照颗粒粒径分布可分为粗粒土、细粒土和有机质土[15].
在输变电工程边坡稳定性分析中, 应根据土壤的力学
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性质和工程适用性进行分类. 根据国际通用, 结合颗粒

级配和塑性指数 (PI) 将土分为砾石 (G)、砂 (S)、粉

土 (M)、黏土 (C)、有机土 (O)[16], 如图 1所示. 在本研

究中, 将上述 5类作为识别目标进行模型训练和评估.
  

(a) 砾石 (b) 砂土 (c) 粉土

(e) 有机土(d) 黏土 
图 1    土壤分类示意图

 

 1.2   数据集的获取与构建

为了构建边坡土壤图像数据集, 本研究使用带 f/2
光圈镜头的 48 MP智能手机摄像头对野外土壤剖面进

行拍摄 (ISOCELL GM2.0 传感器, 具有智能宽动态范

围WDR技术, 可在高对比度条件下捕获清晰图像). 所
选拍摄地点涵盖丘陵、河谷、平地等生态区域, 共采

集 506 个不同土壤剖面样本, 涵盖砾石、砂、粉土、

黏土和有机土这 5类. 在野外采集过程中, 尽量保证多

样性, 例如在不同光照、湿度和拍摄角度下采集图像,
包含裸露土层和部分植被覆盖等多种场景. 图 2 给出

了典型山地区域采集的土壤剖面样本示例, 可见在不

同光照条件下土壤表层颜色和纹理的明显差异.
  

 
图 2    山地野外采样的土壤剖面示例

 

同时, 为进一步扩充训练样本, 我们还采用了公开

的土壤图像数据集, 包括 Shi 等[17]开发的 897 张土壤

剖面图像、Gyasi 等[18]构建的包含 4  864 张土壤图像

的 VITSoil 数据集以及 Raihan 等[19]的 Mendeley 土壤

湿度数据集 (包含 1 177张土壤表面图像). 将本研究采

集的野外图像与这些公开数据集结合, 构建了一个包

含自然光照、植被干扰、多水分含量等多样条件的大

规模土壤图像数据集, 约 7 000余张土壤样本.
 1.3   图像预处理与划分

获取的土壤图像存在背景复杂、数据量不足等问

题, 需要对图像进行预处理 (包括归一化、数据增强、

背景划分等), 并进行土壤数据集的划分. 首先, 对原始

图像进行尺寸归一化和去噪处理, 以满足网络输入要

求; 然后, 针对背景复杂问题, 采用 HSV颜色空间阈值

分割方法提取土壤感兴趣区域 (ROI). 最后, 将预处理

后的数据集按 8:1:1 比例随机划分为训练集、验证集

和测试集, 以便进行模型训练和性能评估. 具体步骤如

图 3所示.
 
 

原始图像

RGB转
HSV

背景分割

尺寸
归一化

像素
归一化

训练集
(80%)

验证集
(10%)

测试集
(10%) 

图 3    土壤图像处理与划分
 

 1.3.1    数据增强

在获取原始图像后, 对数据进行了预处理以适应

模型训练. 针对野外采样图像可能存在的光照和视角

变化, 我们还进行了多种数据增强操作, 包括旋转、裁

剪、翻转、缩放和亮度调整等[20]. 主要增强参数如下:
随机旋转角度范围为±30°– ±45°, 以模拟拍摄视角变化;
随机平移比例不超过图像宽高的 0.3; 随机裁剪比例为

0.6–1.0, 以保持目标区域完整; 镜像翻转概率为水平

0.5、垂直 0.2; 缩放因子范围为 0.5–1.2; 亮度调整系数

α 取值范围为 0.6–1.4, 用于模拟晴天、阴天及阴影条

件; 随机遮挡 (cutout) 面积占图像的 2%–12%, 概率为
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0.3, 用于提升模型对局部缺失的鲁棒性.
这些操作不仅增加样本量, 还模拟了不同光照和

湿度条件, 提高模型对变化场景的适应能力. 例如, 通
过调整亮度模拟晴天与阴天之间的差异, 通过缩放和

翻转模拟不同拍摄角度. 数据增强后, 训练集规模扩展

到 50 000余张, 大幅缓解样本不足问题, 并增强模型的

鲁棒性. 以样本中某一张砂图片为例, 其数据增强图像

处理的整个过程如图 4所示.
 
 

原始图像
(土壤标本)

旋转 剪切 旋转 缩放 亮度

 
图 4    土壤样本数据增强处理结果

 

 1.3.2    背景分割与 ROI提取

为进一步提高训练样本的信噪比并减少背景对特

征学习的干扰, 对原始拍摄图像进行土壤感兴趣区域

(ROI)的提取. 为得到便于在移动端现场调试与迁移的

样本, 需要满足以下条件: 一是计算代价低、实现简单

且无需像素级标注, 便于在样本有限的初期阶段快速

构建高质量训练集; 二是 HSV 将色相与亮度分离, 土
壤与常见背景 (天空、植被、混凝土等) 在色相/饱和

度上通常存在可区分的分布, 基于统计阈值即可显著

提升 ROI 的纯度, 从而提高下游轻量化分类器的训练

效率与收敛稳定性; 三是该方法具有良好的工程适配

性, 阈值可根据现场采样的统计特征快速调整, 便于在

不同采集设备或光照条件下现场调试与迁移. 因此本

文选择基于 HSV的阈值分割[21]方法.
HSV 背景分割的具体步骤为: 首先将 RGB 图像

转换到 HSV (hue-saturation-value)色彩空间, 依据训练

集像素分布统计确定阈值区间为 H∈[0.05, 0.35], S∈
[0.10, 0.80], V∈[0.20, 0.95]; 随后生成二值掩模, 采用结

构元半径 3 与 7 的形态学开闭运算去噪与填洞; 最后

按连通域面积筛选主区域并统一缩放为 224×224像素

输入网络[22]. 具体流程如图 5所示.
依据 H、S、V 分量的阈值设定[23], 可有效提取土壤

区域 (ROI), 并排除复杂背景干扰. 该方法能在不依赖

语义标注的前提下, 显著提高土壤区域纯度与特征稳

定性, 为后续纹理特征融合提供高质量输入. 图 6展示

了典型土壤样本的采集图像及其对应的 ROI提取效果.
 1.3.3    归一化与数据划分

将预处理后的数据集随机划分为训练集、验证集

和测试集. 设总样本数为 N, 按比例划分为 8:1:1, 即
80%作为训练集, 10%作为验证集, 10%作为测试集.

 
 

原始RGB
图像

RGB转HSV

提取ROI

输出预处
理图像

设置阈值Hmin, Hmax,
Smin, Vmin

 
图 5    背景分割与 ROI提取步骤

 
 

原始图像 HSV掩膜 土壤ROI

 
图 6    背景分割与 ROI提取处理

 

 2   基于 SSR-MobileNetV2-T模型的土壤图像

识别算法

 2.1   算法设计

 2.1.1    算法总体思路

近年来, 随着输变电边坡工程安全监测对土壤类

型快速、准确识别需求的不断提升, 传统人工目视鉴

别方法在效率与精度方面的不足逐渐显现[24]. 为了解

决上述问题, 本文以轻量级的 MobileNetV2 网络为基

础, 提出一种改进的边坡土壤图像识别算法——SSR-

MobileNetV2-T模型, 算法整体结构如图 7所示.

模型采用双分支网络结构: 主干分支 (SSR-Mobile-

NetV2)用于提取全局语义特征, 纹理分支 (texture branch)
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用于显式增强多尺度纹理特征. 主干分支基于Mobile-
NetV2设计, 利用深度可分离卷积减小模型参数量, 并
通过空间多尺度模块 (SS 模块) 自适应捕获不同尺度

的宏观结构信息. 纹理分支则融合多尺度 Gabor 滤波

器和 LBP 算法, 从不同频域和统计纹理角度提取土壤

微观纹理特征. 两个分支提取的特征通过通道注意力

模块 (CA模块)进行融合加权, 进一步抑制背景干扰.
 
 

土壤图像

图像预处理

主干网络提取特征
(MobileNetV2)

空间多尺度卷积
(3×3, 5×5, 7×7)

多尺度Gabor
滤波和LBP
纹理特征提取

纹理
分支 特征融合: 拼接

+1×1卷积降维

通道注意力

重标定

全局平均池化

全连接分类层
测预

砾石
砂
粉土
黏土
有机土

开始: 输入

模块: SE-Net

输出: 土壤类型

 
图 7    算法流程图

 

 2.1.2    MobileNetV2主干网络的设计

主干网络为MobileNetV2, 其采用倒残差结构和深

度可分离卷积, 这种设计在保持网络参数精简的同时,
有效提升特征的表达能力, 适合像输变电工程边坡土

壤图像识别等资源受限的移动端设备部署. 网络结构

由初始卷积层、多个倒残差模块 (inverted residual
module)和全局平均池化层组成.

倒残差模块通过扩张因子 t 对特征进行升维, 再通

过逐层深度可分离卷积进行特征提取, 随后通过 1×1
卷积恢复到低维特征空间. 深度可分离卷积和扩张因

子提高了网络的非线性特征学习能力, 减少参数量, 提
升计算效率, 能有效提取土壤图像的中低层次全局几

何特征和基础纹理信息. 具体的结构参数如表 1 所示.
土壤图像深度可分离卷积的倒残差模块如图 8所示.
 2.1.3    空间多尺度模块的设计

为应对边坡土壤图像中砾石、砂土等宏观结构

的尺度多样性问题, 本文设计了空间多尺度 (spatial
multiscale, SS) 模块. 该模块以前级网络输出的低层特

征图为输入, 通过 3 条并行的卷积分支 (核尺寸分别

为 3×3、膨胀率分别为 2 与 3 的 3×3 卷积分支) 同步

进行特征提取. 各分支输出均统一至 256 个特征通道,

随后在通道维度进行拼接与融合, 以实现对不同尺度

空间信息的有效整合.
  

表 1    MobileNetV2网络结构及参数
 

Input Operator t c n s
224×224×3 Conv2d — 32 1 2
112×112×32 bottleneck 1 16 1 1
112×112×16 bottleneck 6 24 2 2
56×56×24 bottleneck 6 32 3 2
28×28×32 bottleneck 6 64 4 2
14×14×64 bottleneck 6 96 3 1
14×14×96 bottleneck 6 160 3 2
7×7×160 bottleneck 6 320 1 1
7×7×320 Conv2d 1×1 — 1 792 1 1

  

Stride=2 block

InputInput

Stride=l block

Dwise 3×3, ReLU6

Conv l×l, ReLU6

Dwise 3×3, 
stride=2, ReLU6

Conv l×1, ReLU6

Add

Dwisve l×l, Linear
Dwisve l×l, Linear

 
图 8    MobileNetV2倒残差块的结构图

 

该模块通过整合不同尺度卷积核所提取的特征,
使模型能同时感知土壤剖面中从宏观层理到微观颗粒

分布的多层次结构信息. 这种多尺度特征融合策略, 增
强了模型对土壤图像中几何形态与结构特征的捕捉能

力, 从而能在复杂背景下更可靠地区分不同土壤类型,
并为后续通道注意力模块提供信息更完备的特征图.
 2.1.4    通道注意力模块的设计

在多尺度特征提取后, 为进一步增强对土壤图像

关键特征通道的识别能力, 同时抑制无关信息与噪声

干扰, 本文引入了基于 SE-Net (squeeze-and-excitation
network) [25]的通道注意力 (channel attention, CA)机制.
该模块首先通过全局平均池化操作对每个特征通道

进行“压缩”, 将其转换为一个通道描述符. 随后, 该描

述符经由一个两级全连接层 (中间带有降维与还原

层)构成的“激励” (excitation)结构, 通过 Sigmoid激活

函数生成各通道的归一化权重. 最终, 这些权重被用

于对原始特征图进行通道维度的重标定, 实现自适应

特征优选.
该模块的引入能够自适应地关注与土壤类型密切

相关的关键特征 (如特定矿物质的反光特性、有机质

的颜色信息等), 从而显著提升特征表示的质量与模型
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的判别能力. 其结构如图 9所示, 空间多尺度模块与通

道注意力模块的串联处理流程如图 10所示.
  

特征映射 压缩

激励

F

C′ W′
H

O

C CW W重构

H′ H

 
图 9    通道注意力结构

 2.1.5    纹理特征提取模块的设计

针对粉土与黏土等类别间微观纹理差异细微、难

以区分的问题, 本文设计了一个独立的纹理特征提取

模块 (texture feature extraction, T). 与侧重宏观几何结

构的空间多尺度模块不同, 本模块专门致力于捕捉土

壤表面的微观纹理模式[26].
 
 

主干网络

Concatenate

layer

Full-connected

layer

(224, 224, 3)

(7, 7, 1792) Sigmoid

Sigmoid

Sigmoid

图像输入及预处理 空间多尺度 通道注意力 特征融合分类

 
图 10    SSE模块土壤样本图像处理

 

在结构设计上, 本模块融合了传统图像处理算子

与深度学习方法. 首先, 利用多方向、多尺度的 Gabor
滤波器组 (3×3、5×5、7×7) 对输入图像进行卷积, 以
模拟人类视觉系统对纹理方向的敏感性, 从而增强模

型对土壤表面方向性纹理 (如流水痕迹、沉积层理)的
响应. 然后, 引入局部二值模式 (LBP)算子来刻画图像

中每个像素点与其邻域的强度关系, 以此捕捉对光照变

化不敏感的局部纹理结构信息. 最后, 将 Gabor与 LBP
提取的互补性纹理特征进行融合, 并通过轻量级卷积

层进行高阶特征映射与维度规整.
该模块显著提升了模型对粉土、黏土和有机土等易

混淆类别的识别精度, 能够有效鉴别土壤表面的光滑

度、颗粒感和微裂纹等细微特征, 为最终分类提供重要

的判别依据. 纹理特征提取的具体流程如图 11所示.
 
 

输入土壤图像
(3×3 5×5 7×7)

特征拼接融合
轻量卷积/残差模块
提取高级纹理 输出纹理特征

(局部二值模式)

多尺度Gabor滤波

LBP编码

、 、

 
图 11    纹理特征提取流程

 

纹理特征提取模块通过纹理分支, 采用深度可分

离卷积与轻量级残差模块, 确保低计算量下提取高质

量的纹理特征. 不同土壤纹理特征提取流程及可视化

结果如图 12所示.
 2.2   特征融合与模型训练

算法采用“双分支”特征融合方式, 将主干网络提

取的高层全局特征与纹理模块提取的局部纹理特征进

行通道维度拼接, 通过 1×1卷积进行降维融合, 以获得

对土壤图像的整体与局部特征全面表达.
训练策略上, 首先对主干网络和纹理模块进行预

训练, 随后联合进行微调训练. 同时, 选取 Adam 优化

器进行参数更新, 并通过 INT8量化压缩技术降低模型

的部署存储开销, 确保算法能高效部署在现场的移动

端设备中.
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原始图像

(a) 砾石

(c) 粉土

(d) 砂

(e) 有机土

(Gabor+LBP）

(b) 黏土

Gabor滤波响应图 LBP编码图
融合纹理图 注意力加

权纹理图

Y1-1 Y1-2 Y1-3 Y1-4

Y2-1 Y2-2 Y2-3 Y2-4

Y3-1 Y3-2 Y3-3 Y3-4

Y4-1 Y4-2 Y4-3 Y4-4

Y5-1 Y5-2 Y5-3 Y5-4 
图 12    纹理特征提取流程及可视化结果

 

 2.3   算法实现流程及可行性分析

算法通过对每个模块的输入输出特征尺寸、通道

维度进行严格控制与匹配, 保证了整体结构在实际实

现中的可行性. 同时, 通过对土壤图像的中间特征响应

图的可视化分析, 如图 13 所示, 进一步验证了模块设

计的合理性与有效性.
从图 13 中可以看出, 随着网络逐层深入, 特征图

逐渐从底层边缘信息 (图 13(a) 的 Y1-1–Y1-4) 过渡到

显著纹理增强区域 (图 13(c) 的 Y3-1–Y3-4、图 13(d)
的 Y4-1–Y4-4), 为分类器提供了丰富的判别依据. 该模

块设计显著提升模型在复杂背景下对细粒土与粗粒土

的识别能力, 同时保持结构轻量, 适用于边坡土壤的现

场快速识别.
 2.4   评价指标

考虑到土壤图像数据集中各类别样本数量不均衡,

本研究采用准确率 (Accuracy)、精确率 (Precision)、

召回率 (Recall)、F1 分数 (F1-score) 以及混淆矩阵作

为性能评估指标, 以综合评价模型的分类性能与泛化

能力. 准确率、精确率、召回率和 F1分数指标的计算

公式如式 (1)–式 (4)所示:

Accuracy =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
×100% (1)

Precision =
T P

T P+FP
×100% (2)

Recall =
T P

T P+FN
×100% (3)

F1-score =
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(4)

其中, TP (true positive)是模型正确预测为正类的样本

数; TN (true negative) 是模型正确预测为负类的样本

数 (多分类中一般不单独计算); FP (false positive)是模

**** 年 第 ** 卷 第 * 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

7

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


型错误预测为正类的样本数; FN (false negative) 是模 型错误预测为负类的样本数.
 
 

原始图像

(a) 砾石

(c) 粉土

(d) 砂

(e) 有机土

倒残差模块 空间多尺度模块 纹理特征模块 注意力机制模块

(b) 黏土

Y1-1 Y1-2 Y1-3 Y1-4

Y2-1 Y2-2 Y2-3 Y2-4

Y3-1 Y3-2 Y3-3 Y3-4

Y4-1 Y4-2 Y4-3 Y4-4

Y5-1 Y5-2 Y5-3 Y5-4 
图 13    SSR-MobileNetV2-T特征提取流程

 

 3   实验结果与分析

 3.1   消融实验

实验在配备 NVIDIA RTX 4060 GPU 的工作站上

进行, 使用 PyTorch深度学习框架. 模型训练采用 Adam
优化器, 初始学习率设置为 1E-3, 并应用余弦退火策略

进行学习率衰减, 批量大小 (batch size) 为 32, 共训练

100个轮次 epoch. 损失函数为交叉熵损失.
本文建立的 SSR-MobileNetV2-T边坡土壤图像识

别算法, 是在 MobileNetV2 主干结构基础上融合多分

支、纹理增强与注意力机制等模块的改进模型. 为系

统评估各模块对整体性能的贡献, 本文设计并实施了

消融实验. 消融实验通过逐步去除或替换模型中的关

键组件, 分析不同模块对分类精度的影响. 具体实验设

置如下.
(1) Baseline: 仅包含标准的MobileNetV2主干网络;
(2) Baseline+SS: 在 Baseline基础上增加空间多尺

度 (SS)模块;
(3) Baseline+SS+CA: 在上一配置基础上增加通道

注意力 (CA)模块;
(4) Baseline+T (Gabor): 在 Baseline基础上增加仅

含多尺度 Gabor滤波的纹理分支 (texture branch);
(5) Baseline+T (Gabor+LBP): 在纹理分支中融合

Gabor滤波与 LBP特征;
(6) SSR-MobileNetV2-T (Ours): 本文完整模型, 集

成双分支结构 (SS模块、CA模块及完整的纹理分支 T).
表 2 对比了各实验配置下的参数量、准确率和
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F1-score, 实验结果如下.
从表 2可以看出, 逐步添加各模块后, 模型性能持

续提升. SS 模块引入后准确率提升约 2.2%, 证明多尺

度特征提取对捕获土壤宏观结构信息的有效性. 进一

步加入 CA后再提升约 1.7%, F1-score 同步提高, 表明

注意力机制能有效聚焦关键特征通道, 抑制背景干扰.
单独的纹理分支 (T)对性能提升贡献显著, 其中纹理分

支 (Gabor)带来约 3.4%的提升, Gabor+LBP再提升约

0.6%, 验证了二者在描述微观纹理上的互补性.
  

表 2    消融实验结果对比
 

实验配置 参数量 (M) 准确率 (%) F1-score (%)
Baseline 3.4 86.0 85.7

Baseline+SS 3.7 88.2 87.9
Baseline+SS+CA 3.8 89.9 89.5
Baseline+T (Gabor) 4.1 89.4 89.0

Baseline+T (Gabor+LBP) 4.3 91.0 90.7
SSR-MobileNetV2-T (Ours) 4.8 98.1 97.9

 

本文的完整模型整合了所有模块, 取得最佳性能

(准确率为 98.1%, F1-score 为 97.9%), 且参数量仅小幅

增加, 保持了模型的轻量化特性. 消融实验充分证明各

模块设计的必要性与有效性.
 3.2   参数敏感性分析

接着, 对纹理提取模块中的关键参数进行敏感性

分析, 以验证所选配置的合理性. 在 Gabor滤波器尺度

分析中, 测试了多种滤波器尺寸组合 (如[3,5]、[3,5,7]
和[5,7,9])对模型性能的影响. 结果表明, 组合[3,5,7]在
特征表达能力与计算效率之间取得最佳平衡: 其中 3×3
小尺度滤波器能够有效捕捉粉土和黏土等细粒土壤的

微观纹理特征, 而 5×5 和 7×7 中尺度滤波器适用于提

取砂和砾石等粗粒土壤的宏观结构. 相比之下, 更大尺

寸组合 (如[5,7,9]) 虽然对砾石的识别略有提升, 但细

粒土壤的局部纹理信息损失更多, 分类准确率降低, 并
增加了不必要的计算量.

在 LBP参数分析中, 主要评估了邻域点数 (P)和采

样半径 (R) 的不同取值对分类性能的影响. 实验结果

显示, P=8、R=1 的配置表现最佳, 能够较好地表征土

壤图像的局部纹理结构并保持较强的抗噪能力; 而较

大的邻域和半径 (如 P=16、R=2)虽然理论上可以提供

更多纹理信息, 但更容易受到成像噪声和光照变化的

影响, 导致粉土和黏土等相似类别的性能下降. 因此,
本研究所选参数配置合理.

上述敏感性分析结果不仅验证了本文所选参数的

合理性, 也为后续相关研究中纹理特征的提取与优化

提供了实验依据.
 3.3   对比实验结果

为评估不同图像识别方法在边坡土壤图像分类任

务中的性能, 本文系统对比了传统方法: 基于手工特征

(HOG、LBP)的 SVM; 经典深度学习模型: VGG16、Res-
Net50; 轻量化模型: 标准 MobileNetV2、EfficientNet-
B0、ShuffleNetV2以及本文提出的 SSR-MobileNetV2-
T 模型. 对比内容包括模型大小、准确率、F1-score、
参数量, 对比结果见表 3.
  

表 3    对比实验结果
 

方法
模型大小

(MB)
参数量

(M)
准确率

(%)
F1-score
(%)

SVM (HOG+LBP) ≈0.5 — 84.6 83.9
VGG16 ≈528 138.4 90.2 89.1
ResNet50 ≈98 25.6 91.2 91.7

MobileNetV2 ≈14 3.4 93.2 92.8
EfficientNet-B0 ≈21 5.3 94.6 94.3

ShuffleNetV2 1.0x ≈9 2.3 94.3 94.0
SSR-MobileNetV2-T (Ours) 18.5 4.8 98.1 97.9

 

从表 3 可知, 本文提出的 SSR-MobileNetV2-T 模

型在准确率和 F1-score 上均优于所有对比模型. 传统

SVM 方法性能最低, 凸显了手工特征在复杂土壤纹理

表征上的局限性. 虽然 VGG16 和 ResNet50 性能尚可,
但其庞大的参数量 (远超其他模型)使其难以部署在移

动设备上. 在轻量化模型中, 标准MobileNetV2的性能

证实了其作为强大基线的有效性, 但仍不及本文模型.
EfficientNet-B0和 ShuffleNetV2作为新兴的高效架构,
性能优于 MobileNetV2, 但与本文模型仍有明显差距

(准确率低 3.5% 以上). 这充分证明本文引入的多尺度

纹理融合与注意力机制在土壤图像识别任务中的独特

优势, 在保持极轻量级的同时, 实现了最佳的识别精度.
 3.4   SSR-MobileNetV2-T 模型实验结果分析

SSR-MobileNetV2-T 模型在 100 轮训练过程中,
验证集准确率逐步上升, 测试损失逐步下降. 通过日志

文件记录的测试损失和准确率可以分析模型的训练效

果. 各类型土壤的识别准确率见表 4.
从表 4 可以看出, SSR-MobileNetV2-T 模型在各

个类别上都有着较高的识别精度, 各个类别上的精确

率和召回率均较为平衡, 且均在 96% 以上, 平均准确

率、召回率和 F1-score 都超过 96%, 其中砾石 (G)、
有机土 (O) 和砂 (S) 类别的识别准确率可达约 98%
以上, 各个评价指标都最高. 这也说明经过多模块的优

化, 尤其是在纹理增强与注意力机制引入后, 模型表现
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出显著的性能提升.
预测结果可视化示例如图 14 所示, (a)–(f) 分别对

应边坡 1、边坡 2、边坡 3及边坡 4在强光、普通光、

不同角度条件下的采集图像. 所有结果均显示 SSR-
MobileNetV2-T能够准确识别各图像的真实土壤类型,
增强了方法的实验说服力.

 

表 4    各类型土壤识别结果 (%)
 

类别 准确率 精确率 召回率 F1-score
砾石 (G) 98.6 98.4 98.6 98.5
砂 (S) 98.8 98.6 98.8 98.7

粉土 (M) 96.5 96.7 96.5 96.6
黏土 (C) 96.2 96.5 96.2 96.3

有机土 (O) 98.2 98.0 98.2 98.1
 
 

(a) 边坡1 (b) 边坡2 (c) 边坡3

(e) 边坡4 (普通光, 角度1)(d) 边坡4 (强光, 角度1) (f) 边坡4 (普通光, 角度2)

 
图 14    预测土壤类型可视化

 

SSR-MobileNetV2-T 模型的混淆矩阵如图 15 所

示. 可以看出: SSR-MobileNetV2-T 模型对砾石、砂、

粉土、黏土和有机土这 5类土壤的识别准确率均超过

95%. 其中, 颗粒特征明显的砾石和砂识别效果最佳

(分别为 98.6%和 98.8%); 纹理相似的粉土与黏土互相

误分类比例较高 (分别为 2.22% 和 2.55%), 但仍保持

96%左右的高精度; 有机土识别误分类很少, 对整体精

度影响不大. 总体而言, SSR-MobileNetV2-T模型平均

准确率高达 98.1%, 明显优于MobileNetV2与 SVM模

型. 此外, 通过针对性地扩充易混类别的数据集或优化

Gabor滤波参数, 有望进一步提升模型的分类效果.
训练过程中的损失值、准确率随训练轮次的关系,

如图 16–图 17所示.

由图 16可知, 训练损失曲线随训练轮次增加呈现

由高到低持续下降趋势, 并在后期接近于 0, 在训练开

始的前 10–15 个训练轮次, 损失值从较高水平快速下

降, 反映出模型在初步学习土壤纹理和特征时, 能迅速

抓住主要判别信息. 当训练 40轮之后, 准确率达到 90%,
说明识别精度较高; 随着训练轮次增加, 损失曲线的下

降速度放缓并趋于平稳, 说明模型对主要特征已充分

学习, 仅通过小步长微调来降低损失. 后期的波动幅度

较小, 表示训练过程稳定, 没有出现显著的过拟合或梯

度爆炸等问题. 这一现象意味着在训练集上模型几乎

可以完美区分各类别. 若验证集或测试集上也能保持

高准确率, 则说明模型具有良好的拟合能力和一定的

泛化性能.
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图 15    SSR-MobileNetV2-T模型混淆矩阵
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图 17    识别准确率

 

图 17 中各土壤类型的准确率随训练轮次整体呈

现稳定上升趋势, 但表现出明显的类别差异. 砾石和砂

类型的准确率上升最快, 在早期训练阶段便已接近收

敛, 后期曲线波动较小, 表明模型对这两类典型纹理特

征的土壤具有良好的学习和判别能力. 相比之下, 粉土

和黏土的准确率提升速度相对较慢, 且中后期曲线波

动较大, 反映出模型在细粒、纹理相近土壤上的特征

提取和区分仍存在一定难度. 有机土的准确率提升过

程平稳, 表明其特征易于被模型捕捉. 整体来看, 模型

能够在大多数土壤类型上实现准确率的持续提升和有

效收敛, 显示出良好的训练效果和较强的泛化能力.
图 15–图 17 共同展示了 SSR‑MobileNetV2‑T 模

型通过专门的纹理特征提取模块, 不仅实现了移动端

土壤图像识别的轻量化和高精度, 还在复杂的边坡环

境中展现出对不同土壤类别细微纹理的优越判别能力.
训练过程稳定、准确率高 (>96%), 且在大部分土壤类

别上取得极低的错分率, 能够为边坡稳定性评估中的

土壤识别提供高效而可靠的解决方案.

 4   结论与展望

本文针对移动端土壤图像识别任务中的模型复杂

度高、纹理特征提取不足等关键问题, 提出了一种改

进的 SSR-MobileNetV2-T 模型, 该模型在保持轻量化

设计的同时, 显著提升对土壤微观纹理的区分能力, 结
论如下.

(1) 改进的 SSR-MobileNetV2-T 模型在边坡土壤

5 分类任务中取得 98.1% 的平均识别准确率和 97.9%
的 F1-score, 显著优于传统 SVM模型、经典 CNN模型

(VGG16、ResNet50)及多种主流轻量化模型 (Mobile-
NetV2、EfficientNet-B0、ShuffleNetV2). 模型对不同

类型的土壤, 尤其是纹理相似的粉土和黏土, 均表现出

稳定且高精度的识别能力, 训练过程收敛平稳, 泛化性

能良好.
(2) 消融实验证实, 空间多尺度模块、通道注意力

机制及融合 Gabor 与 LBP 的纹理分支, 均为模型性能

提升做出独立且重要的贡献, 它们的有效集成是模型

成功的关键.
(3) 模型在保持高精度的同时, 参数量仅为 4.8M,

模型文件大小 18.5 MB, 易于部署在移动设备上, 满足

输变电工程现场对实时性、便携性的要求.
综上所述, 本文提出的 SSR-MobileNetV2-T 模型

在边坡土壤类型识别任务中实现了轻量化与高精度的

兼顾, 为输变电工程等场景下的移动端智能识别提供

了一种高效、可靠的解决方案, 具有重要的工程应用

价值. 然而, 需指出的是, 尽管模型在大规模数据库上

表现出较强的鲁棒性, 但在真实边坡环境中仍可能面

临若干挑战. 例如, 植被、石块及施工设备的遮挡会导

致土壤纹理特征被部分掩盖, 相机俯仰角度与拍摄距

离的变化会带来明显的尺度差异, 而土壤湿度条件的

动态变化亦可能影响纹理可辨性. 这些因素均可能降

低模型在现场复杂环境下的可靠性. 此外, 目前数据库
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构建过程中仍依赖人工预处理, 存在一定的人为偏差.
针对上述问题, 未来研究可从两个方向展开: 一是引入

语义分割与目标检测模块, 实现对土壤区域的自动化

提取, 降低背景干扰; 二是探索端到端联合优化的网络

架构, 减少人工预处理环节, 从而进一步提升模型在复

杂边坡环境中的适应性与实用性.
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