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摘　 要: 为了对混凝土表面裂缝进行自动分割, 通过搜集试验数据及公开数据集, 采用数据增强建立了混

凝土表面裂缝数据集, 提出了 2 种基于 U - Net 的全监督裂缝分割模型: DA - CrackNet 和 TransUNet。 前者在

U-Net 的基础上加入软注意力机制和空间与通道结合的卷积块注意力机制; 后者由 Transformer 与 U-Net 结合而

成。 利用上述数据集进行训练和测试, 对比不同改进 U-Net 模型的裂缝分割性能。 结果表明: 与 U-Net 相比,
DA-CrackNet 准确率、 召回率、 mIoU 及 F1 分数分别提高了 1. 41%、

 

1. 35%、 2. 07%及 1. 53%; 与 TransUNet 相
比, DA-CrackNet 各性能指标差别不到 1%, 但训练时间降为 50%。 因此, 综合考虑计算精度和计算效率,
DA-CrackNet 性能最优。 研究成果可为相关工程提供参考。
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Abstract: In

 

order
 

to
 

automatically
 

segment
 

concrete
 

surface
 

cracks,
 

this
 

paper
 

first
 

collected
 

experimental
 

data
 

and
 

public
 

datasets
 

to
 

establish
 

concrete
 

surface
 

crack
 

dataset
 

through
 

data
 

augmentation.
 

Then,
 

two
 

fully-supervised
 

crack
 

segmentation
 

models
 

based
 

on
 

U-Net
 

were
 

proposed,
 

namely,
 

DA-CrackNet
 

and
 

TransUNet.
 

The
 

former
 

adds
 

a
 

soft
 

attention
 

mechanism
 

and
 

a
 

convolutional
 

block
 

attention
 

mechanism
 

combining
 

spatial
 

and
 

channel
 

information
 

to
 

the
 

U-Net
 

structure,
 

while
 

the
 

latter
 

is
 

established
 

by
 

combining
 

Transformer
 

with
 

U-Net.
 

Based
 

on
 

the
 

above
 

dataset,
 

the
 

two
 

proposed
 

improved
 

U-Net
 

models
 

were
 

trained
 

and
 

tested
 

to
 

compare
 

their
 

crack
 

segmentation
 

performance.
 

The
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

U-Net,
 

DA-CrackNet'
s

 

accuracy,
 

recall,
 

mIoU
 

and
 

F1
 

score
 

increase
 

by
 

1. 41%,
 

1. 35%,
 

2. 07%
 

and
 

1. 53%
 

respectively.
 

Moreover,
 

the
 

difference
 

of
 

each
 

performance
 

metric
 

between
 

DA-CrackNet
 

and
 

TransUNet
 

is
 

less
 

than
 

1%,
 

while
 

the
 

training
 

time
 

of
 

DA-CrackNet
 

is
 

reduced
 

to
 

50%
 

compared
 

to
 

TransUNet. Therefore,
 

DA - CrackNet
 

has
 

the
 

best
 

performance
 

considering
 

both
 

computational
 

accuracy
 

and
 

efficiency. The
 

findings
 

offer
 

valuable
 

insights
 

for
 

similar
 

engineering
 

applications.
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0　 引言

在环境因素与外部荷载作用下, 混凝土材料在

服役期间不可避免地产生劣化, 进而导致混凝土结

构出现损伤。 表面裂缝是混凝土结构最早可察觉的

损伤形式, 裂缝的发展可能导致结构失效, 从而带

来巨大的经济损失甚至人员伤亡。 因此裂缝识别[1-2]

成为混凝土结构健康监测领域的重要研究方向。 传

统的裂缝检测方法既耗时又费力, 且易出现主观错

误, 而计算机视觉技术[3] 具有自动化、 高效性及准

确性等特点, 在裂缝识别方面得到了广泛的应用。
基于计算机视觉的裂缝识别任务可分为两类:

裂缝检测及裂缝分割。 当前, 机器学习和深度学习

在裂缝识别任务中得到了最广泛的应用[4-5] 。 在裂缝

检测方面,
 

Peng 等[6] 利用随机森林的三阈值路面裂

缝检测方法, 预测了局部裂缝补丁, 生成了裂缝评

分图, 并从裂缝评分图中获得初步的裂缝检测结果;
Liu 等[7-8] 提出了一种高效的隧道裂缝检测和识别方

法, 将原始图像转换为二值图像, 将基于双阈值技

术得到的三类物体边缘图像导入 SVM 中训练裂缝分

类器; Shi 等[9] 应用积分通道特征重新定义构成裂

缝的标记, 引入随机森林算法生成高性能裂缝检测

器, 可识别任意复杂的裂缝; Liu 等[10-11] 提出了一

种使用 VGG16 网络的二元分类方法, 将图像中的混

凝土裂缝分成结构性裂缝及非结构性裂缝, 根据裂

缝的特征对不同类型的裂缝进行分类。 在裂缝分割

方面, FCN 和 U - Net 模型得到了广泛应用。 其中,
 

Dung 等[12]
 

基于 FCN 提出了一种用于混凝土裂缝检

测的语义分割网络, 使用预训练好的 VGG16 分类网

络作为 FCN 的编码器用于提取特征, 将特征图经过解

码器进行上采样得到裂缝的像素表示, 测试结果表明

该算法能够较好地检测出图像中的裂缝; Lau 等[13]
 

用

预训练的 ResNet-34 替换 U-Net 的编码器部分, 使用

Dice 系数损失作为损失函数, 在 CFD 数据集[14]
 

和

Crack500 数据集[15]
 

进行训练和测试, 结果表明其性能

优于在这些数据集上训练和测试的其它模型。
综上可知, 在混凝土表面裂缝识别 (特别是裂

缝分割) 方面, 深度学习方法得到了最为深入的研

究, 其中, U-Net 是其中应用较为成熟的深度学习模

型, 但其性能还有待进一步提升。 基于此, 首先搜

集试验数据及公开数据集, 采用数据增强建立了混

凝土表面裂缝数据集, 然后分别基于注意力机制和

Transformer 架构, 对 U-Net 进行改进, 提出两种全监

督裂缝分割模型: DA-CrackNet 和 TransUNet, 并利用

上述数据集进行训练和测试, 对比不同模型的性能。

1　 混凝土表面裂缝数据集

为建立混凝土表面裂缝数据集, 先搜集原始混

凝土表面裂缝图片, 再进行数据增强。
原始图片主要来源于两部分: 一是搜集相关文

献中的试验数据[16] , 即从文献中获取试验照片; 二

是利用公开数据集, 如 Dorafshan 等[17] 。 共收集了

500 张 512×512 的裂缝图像, 并用 labelme 软件进行

了标注, 部分裂缝图像如图 1 所示。

图 1　 裂缝图像示例
Fig. 1　 Examples

 

of
 

crack
 

photos

为使数据集趋于平衡, 除了常用的翻转和旋转

等数据增强方法外, 还提出了一种基于随机擦除算

法的数据增强方法, 即填充裂缝法。 如图 2 所示, 其

操作步骤如下: (1) 在裂纹掩模中随机选择裂缝,
用黑色像素填充; (2) 从裂纹图像中提取背景颜色;
(3) 用提取的背景颜色填充步骤 (1) 中选择的裂

缝; (4) 用内涂法使边缘平滑。 在数据增强后, 所

建立的混凝土表面裂缝数据集中包含 2
 

000 个样本。
根据留存法, 以 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例随机分为训练集、 验

证集和测试集。
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图 2　 裂缝填充算法
Fig. 2　 The

 

algorithm
 

of
 

crack
 

filling

2　 改进 U-Net 模型

基于 U-Net, 通过引入注意力机制, 并参考在大

语言模型中得到广泛应用的 Transformer 架构, 提出

两种改进的 U-Net 模型:
 

DA-CrackNet 和 TransUNet。
2. 1　 U-Net

 

U-Net 由于其结构简单且具有较高的分割精度,
广泛应用于语义分割任务。 其基本结构如图 3 所示,
主要包括编码器和解码器两个部分。 其中, 编码器

由卷积层和最大池化层组成, 在 5 个尺度上提取图像

的特征, 通过融合编码器中的低层特征 (包含更多

的空间信息) 和解码器中的高层特征 (包含更多的

语义信息), 将拼接后的特征图经过四次上采样层并

输入 1 × 1 的卷积层, 即可得到与输入尺寸相同的

512×512×1 的裂缝分割结果。

图 3　 U-Net 结构图
Fig. 3　 The

 

architecture
 

of
 

U-Net
 

2. 2　 DA-CrackNet
 

为了解决 U-Net 对小裂缝识别不足的问题, 对

U-Net 进行改进, 通过增加双注意力机制, 提出了用

于裂缝分割的 DA-CrackNet 模型, 其结构如图 4 所示。
双注意力机制包括软注意力机制 ( SAM) 和卷

积块注意力机制 ( CBAM)。 如图 4 ( a) 所示,
 

SAM

嵌入到原始 U-Net 的主干中, 用于恢复微小裂缝中的

低级语义信息, 然后由解码器将其集中到恢复的高级

语义特征中, 以提高微小裂缝分割的性能。 图 4 (b)
显示了 SAM 的细节, 它主要通过对图像的不同通道进

行加权来工作。 具体来说, 高度相关的信息通道被赋

予较大的权重, 而不相关的信息通道则被赋予较小的

权重。 与 SAM 不同, CBAM 连接到网络的最深层, 以

更有效地提取必要的信息, 如图 4 (a) 所示。 CBAM
的结果被连接到离输出最近的卷积块上, 因此第一级

的跳跃连接被相应取消。 CBAM 由通道注意力机制和

空间注意力机制组成, 如图 4 (d)、 (e) 所示, 前者

自适应地重新校准每个通道的权重, 后者是一种自适

应的空间区域选择机制, 聚焦于重要的位置。

(a) DA-CrackNet 架构图

(b) 软注意力机制

(c) CBAM 模块

(d) 通道注意力机制
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(e) 空间注意力机制

图 4　 DA-CrackNet 结构图
Fig. 4　 The

 

architecture
 

of
 

DA-CrackNet

2. 3　 TransUNet
Transformer 是当今应用最为广泛的大语言模型。

将 Transformer 与 U-Net 结合起来, 提出了用于裂缝

分割的 TransUnet 模型, 结构如图 5 所示。 整体架构

同样分为编码器与解码器, 其中前者采用混合编码

器, 由两个关键模块组成: 一个是 CNN 骨干特征提

取网络, 用于提取多尺度局部特征图; 另一个是分

层 Transformer 模块, 用于提取全局特征。
 

(a) TransUNet 架构

(b)
 

Transformer 层

图 5　 TransUNet 结构图
Fig. 5　 The

 

architecture
 

of
 

TransUNet

3　 模型训练

3. 1　 评价指标

在语义分割领域, 评估模型性能的常用指标包括准

确 率 ( Precison )、 交 并 比 ( Mean
 

Intersection
 

over
 

Union)、 召回率 (Recall) 以及 F1 分数, 其定义如下:

Precision = TP
TP + FP

(1a)

IoU = TP
TP + FP + FN

(1b)

Recall = TP
TP + FN

(1c)

F1 = 2TP
2TP + FP + FN

(1d)

式中: TP、 TN、
 

FP 和 FN
 

分别表示真阳性
 

、 真阴

性、 假阳性和假阴性的个数。
3. 2　 模型训练

对于裂缝分割, 背景像素的数量大于裂缝区域

的像素数量。 传统的二值交叉熵 ( BCE) 由于具有

较好的抗噪声性能而被广泛用作损失函数。 此外,
骰子损失函数 ( Dice) 为非平衡数据集的分割提供

了更准确的结果。 考虑到 BCE 损失函数的泛化能力

和 Dice 损失函数的准确性, 采用如下损失函数:
LossBCE +Dice = 0. 5LossBCE + LossDice (2a)

LossBCE = ∑
N

i = 1
yi logpi (2b)

LossDice = 1 -
2∑

N

i = 1
yipi

∑
N

i = 1
yi + pi( )

(2c)

式中: yi
 是实际值; pi

 是预测值; N
 

是像素数量。
模型训练和测试的环境配置见表 1。 经过反复试

算, 最优超参数设置如下: 批量大小设置为 8,
epoch 次数设置为 300; 使用 SGD 优化器, 初始学习

率设置为 10-3, 动量设置为 0. 9 以加速收敛; 此外,
采用余弦退火策略调整学习率以抑制过拟合, 最小

学习率设为 10-5。
表 1　 环境配置

Table
 

1　 Environmental
 

configurations
环境 配置
CPU AMD

 

Ryzen9
 

5900X
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3090 / 24GB
操作系统 Windows

 

Server
 

2022
Python 3. 8. 8
CUDA 11. 4

PyTorch 1. 10. 0

使用相同的超参数值, 分别训练 U -Net、 DA -
CrackNet 以及 TransUnet 模型。 三种模型的训练集和

验证集的损失曲线如图 6 所示。 对于 U -Net 模型,
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当 epoch 数达到 274 时, 从验证集得到的损失值最

小, 说明已经达到了最优网络; 对于 DA - CrackNet
模型, 最优网络对应的 epoch 数为 286; 对于 TransU-
net 模型, 当 epoch 数达到 290 时, 从验证集得到的

损失值最小, 说明达到了最优网络。 图 7 给出了 U-
Net、 DA-CrackNet 及 TransUnet 模型在验证集上的准

确率、 平均交并比、 召回率及 F1 分数随训练迭代次

数增加的变化曲线。

(a) U-Net 模型 　 (b) DA-CrackNet 模型 　 (c) TransUnet 模型

图 6　 训练过程损失函数曲线

Fig. 6　 The
 

loss
 

of
 

the
 

training
 

process

(a) 准确率

(b) 平均交并比

(c) 召回率

(d) F1 分数

图 7　 性能评价指标变化曲线

Fig. 7　 The
 

curves
 

of
 

various
 

performance
 

metrics
 

during
 

training

4　 模型测试

由图 8 可知, 三个模型均具有较好的混凝土表面

裂缝分割效果。

(a) 裂缝图像

(b) U-Net 分割结果
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(c) DA-CrackNet 分割结果

(d) TransUnet 分割结果

图 8　 不同模型的分割结果对比

Fig. 8　 Comparative
 

analysis
 

of
 

segmentation
 

results
 

of
 

different
 

models

进一步, 利用上述 4 个指标和一个 epoch 的训练

时间, 对 U-Net、 DA -CrackNet 和 TransUnet 模型的

裂缝分割性能进行了综合对比, 结果见表 2。 可以看

出: 三种模型都具有优异的裂缝分割性能; 与 U-Net
相比, DA-CrackNet 和 TransUnet 的准确率分别提高

了 1. 41%、 1. 44%, mIoU 分 别 提 高 了 2. 07%、
2. 92%, 召回率分别提高了 1. 35%、 1. 39%,

 

F1 分数

分别提高了 1. 53%、 2. 39%; DA -CrackNet 和 Tran-
sUnet 模型之间各性能指标差别不到 1%, 但 TransU-
net 训练一次花费的时间为 104. 86

 

s, 约为 U-Net 和
DA-CrackNet 训练时间的两倍。 因此, 综合考虑计算

精度和计算效率, DA-CrackNet 为最优模型。
表 2　 模型性能对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

between
 

different
 

models
模型 准确率 / % 召回率 / % F1 / % 交并比 / % 时间 / s

DA-CrackNet 96. 25 79. 22 77. 47 72. 34 53. 97
TransUnet 96. 28 79. 26 78. 33 73. 19 104. 86

U-Net 94. 84 77. 87 75. 94 70. 27 47. 56

5　 结论

基于 U-Net 模型, 分别引入注意力机制和参考

Transfomer 架构, 提出了两种用于混凝土表面裂缝分

割的改进 U -Net 模型: DA - CrackNet 和 TransUNet,
并通过混凝土表面裂缝数据集进行了训练和测试,
综合对比了不同模型的性能, 主要结论如下:

(1) 提出了一种基于随机擦除算法的数据增强

方法, 即填充裂缝法, 建立了混凝土表面裂缝数

据集。
(2) 通过引入软注意力机制和卷积块注意力机

制, 提出了用于裂缝分割的 DA -CrackNet 模型, 以

解决 U-Net 对小裂缝识别不足的问题。
(3) 将 Transformer 与 U-Net 结合起来, 提出了

用于裂缝分割的 TransUnet 模型, 整体架构可分为编

码器与解码器, 其中前者采用混合编码器, 包括

CNN 骨干特征提取网络和分层 Transformer 模块。
(4) 在测试集上, DA-CrackNet 及 TransUnet 的

裂缝分割性能均优于 U-Net。 DA -CrackNet 和 Tran-
sUnet 之间各性能指标差别不大, 但前者计算效率更

高。 综合考虑计算精度和计算效率,
 

DA-CrackNet 性
能最优。
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