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基于 Deepcrack 网络的混凝土裂缝检测方法
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摘摇 要:混凝土结构裂缝对建筑安全构成了极大的潜在威胁,裂缝检测对建筑结构的维护具有重要意义,当前基于深度学

习的裂缝检测针对提取裂缝细节的能力仍有待提高。 因此,该文对 Deepcrack 网络进行优化,提出了基于金字塔分割注意

力和全局上下文的混凝土裂缝检测算法 PG-Deepcrack。 首先,在编码器中提出双卷积-注意力并行模块,增加金字塔分割

注意力分支为卷积层提供更丰富的多尺度裂缝信息;其次,为了捕获长距离依赖关系,并行模块操作后引入全局上下文模

块,进一步提升网络对裂缝细节的表达能力;最后,在特征融合阶段利用全维动态卷积和 GELU 激活函数,对编解码器特征

层联级融合,使网络更全面地保留不同尺寸的裂缝信息并提高模型的泛化性能。 为验证网络模型的有效性,在 Deepcrack
数据集上与 7 个网络模型进行对比试验,所提出的网络表现了最佳性能,IoU 达到了 72. 78% 。
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Concrete Crack Detection Method Based on Deepcrack Network

WU Bin,MA Yu-jing,LIU Yu-hang,ZHAO Jie*

(School of Computer and Information Engineering,Tianjin Chengjian University,Tianjin 300384,China)

Abstract:Concrete structural cracks pose a great potential threat to building safety,and crack detection is of great significance to the ma鄄
intenance of building structures. The current deep learning-based crack detection for extracting crack details still needs to be improved.
Therefore,we optimize the Deepcrack network and propose a concrete crack detection algorithm PG-Deepcrack based on pyramid split at鄄
tention and global context. Firstly,a dual-convolution-attention parallel block is proposed in the encoder to add a pyramid-split attention
branch to provide richer multi - scale crack information for the convolutional layer. Secondly, in order to capture long - distance
dependencies,a global context block is introduced after the operation of the parallel block,which further improves the ability of network
to express the crack details. Finally,the omni-dimensional dynamic convolution and the GELU activation function are utilized in the
feature fusion stage to cascade-level fusion of codec features,so that the network retains the information of different sizes of cracks in a
more comprehensive way and improves the generalization performance of the model. To validate the effectiveness of the network model,
a comparative test is conducted with seven network models on the DeepCrack dataset, and the proposed network exhibits the best
performance with an IoU of 72. 78% .
Key words:image segmentation;crack detection;pyramid split attention;global context;omni-dimensional dynamic convolution

0摇 引摇 言
受多种因素影响,混凝土建筑结构表面极易产生

裂缝,导致建筑结构加速恶化,缩短了使用寿命,严重

时会造成重大的人民财产损失和恶劣的社会影响。 因

此,混凝土建筑的安全性和稳定性成为人们关注的首

要问题,及早发现裂缝并采取合理的维护措施对于避

免灾难性事故的发生具有重要意义[1]。

在人工智能发展早期,基于图像处理技术的裂纹

检测方法得到了广泛研究与应用,其中主要包括基于

阈值分割[2-3]、小波变换[4-5]、边缘检测[6-7] 和形态学操

作[8-9]等不同算法。 这些算法在一定程度上解决了人

工目视存在的缺陷,大大提高了检测效率,检测结果具

有客观性。 然而在实际应用中,这些算法仅能有效地

检测出某一种特定环境下的裂缝图像,需要根据开发
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者经验选择最适合的算法并调参以获得准确的检测结

果,即存在泛化能力弱、鲁棒性差的问题。
随着深度学习的迅速发展,越来越多的研究人员

将卷积神经网络应用于土木工程领域,进一步提高了

对裂缝的检测效率和精度。 Ren 等人[10] 提出了基于

SegNet 的 CrackSegNet 裂纹检测网络,该网络更有效

地提取了多尺度特征,取得了更高的检测精度,但 IoU
值仅达到了 59. 06% ,检测效果仍有待提升。 Zaid 等

人[11]基于多尺度目标定位和增量标注细化提出了具

有弱监督框架的路面裂缝分割网络,但该网络没有关

注细小裂缝的分割问题。 Li 等人[12] 提出了基于

VGG16 网络结构的跳过连接裂纹检测网络 SCCDNet,
利用深度可分离卷积法提高了裂纹分割的精度,同时

降低了模型的复杂性,但其精度只能达到 0. 729 4,远
低于 0. 829 6 的召回率,表明抗错误检测的能力弱于

抗遗漏检测的能力。 Wang 等人[13] 提出了一种结合注

意力机制和空间金字塔的裂纹分割网络,该模型关注

到了对裂缝细节信息的提取精度但忽略了背景噪声对

裂缝的干扰,检测效果不理想。 刘凡等人[14] 基于 U-
Net 网络提出了并行注意力机制,分别从通道和空间

两个维度关注裂缝信息并抑制背景噪声,但检测结果

中存在裂缝间断、不连续的问题。 综上所述,由于裂缝

在背景、形状、大小等方面具有多样复杂性,基于卷积

神经网络的混凝土裂缝分割仍然是一项具有挑战性的

检测任务。
为进一步加强神经网络对裂缝背景噪声的抗干扰

性,同时提升对裂缝细节的检测效果,该文以 Zou 等

人[15]提出的 Deepcrack 网络为基础,提出了一种结合

金字塔分割注意力( pyramid split attention)和全局上

下文信息(global context)的混凝土裂缝检测网络模型

PG-Deepcrack。 主要贡献如下:
(1)提出了双卷积-注意力并行模块,在基础的卷

积分支上,再增加一个金字塔分割注意力分支,为原卷

积层补充多尺度、更丰富的裂缝信息,提高网络对细小

裂缝表达的准确性。
(2)在编码器中引入全局上下文模块,自适应地

调整图像不同区域的权值,捕获像素级长距离依赖关

系,进行全局上下文建模,加强网络对裂缝区域的关注

度,并能进一步消除背景噪声的干扰。
(3)在特征融合部分使用全维动态卷积和 GELU

激活函数,实现对多尺度特征的自适应融合,增强融合

效果。

1摇 文中方法
1. 1摇 网络结构

该文提出的混凝土裂缝检测的网络模型 PG -
Deepcrack 主要分为三部分:编码器、解码器和特征融

合,整体结构如图 1 所示。

图 1摇 PG-Deepcrack 网络结构

·991·摇 第 4 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 武摇 斌等:基于 Deepcrack 网络的混凝土裂缝检测方法



摇 摇 其中,图中的数字表示通道数。 模型的编码器与

解码器各有五个卷积模块,在编码器中使用双卷积-
注意力并行模块(DCAP)代替原 Deepcrack 网络中的

五层普通卷积模块,减少了裂缝细节信息在卷积和池

化过程中的丢失,保留更丰富的裂缝细节像素;在每个

双卷积-注意力并行模块之后引入全局上下文模块

(GC),通过对特征图建模,建立长距离依赖关系,使
网络增强对裂缝的关注,抑制背景噪声的影响。 在特

征融合部分,使用一个卷积核大小为 3伊3 的全维动态

卷积层和 GELU 激活函数,融合编解码器对应层的特

征图,捕捉到两个特征层之间的相互作用关系,解决尺

度变化带来的问题,使得模型具有更好的鲁棒性。 为

减少计算开销,解码器部分仍然保留原网络中的卷积

模块。
1. 2摇 双卷积-注意力并行模块

在裂缝分割任务中,裂缝边缘像素容易被误判注

为背景噪声,进而造成边缘细节丢失。 为了保留丰富

的裂缝边缘细节,该文提出了双卷积-注意力并行模

块 ( Dual - Convolution - Attention Parallel Block,
DCAP),结构如图 2 所示。 该模块由两个分支结构组

成,其中一个分支由两个3伊3大小的卷积层组成,有

效地对输入图像中的裂缝信息进行特征提取;另一个

分支由一个 1伊1 大小的卷积层和金字塔分割注意力

模块(PSA)构成,能够使网络在特征提取阶段增强对

裂缝的关注度,有效减少裂缝信息的丢失,增强裂缝的

特征表达力。 最后将两个分支结构拼接融合,第二分

支为第一分支补充更丰富的细节特征,提高裂缝检测

的准确率和鲁棒性。

图 2摇 双卷积-注意力并行模块结构

金字 塔 分 割 注 意 力 ( Pyramid Split Attention,
PSA) [16]结构如图 3 所示。

图 3摇 金字塔分割注意力模块

摇 摇 第一步,通过分割和融合模块(Split and Concat,
SPC)将输入特征 X 的通道划分为 4 组生成 X i ( i = 0,
1,2,3),每组分别对应 3,5,7,9 大小的卷积核提取信

息,产生 4 组多尺度信息的特征图 F i ( i = 0,1,2,3),
最后由 Concat 拼接操作得到多尺度特征图 F 。 其中

特征图 F i 与 F 分别用公式 1、公式 2 表示:
F i = Conv(K i 伊 K i)(X i),i = 0,1,2,3 (1)
F = Cat([F0,F1,…,F3]) (2)
第二步,利用压缩和激励模块 ( Squeeze - and -

Excitation,SE) [17]将多尺度特征图进行全局平均池化

编码全局信息,获得不同尺度特征图的注意力权重

Z i ;为实现注意力信息交互并融合跨维度信息,将 Z i

进行 Concat 拼接生成向量 Z ,利用 Softmax 再分配特

征图权重向量,此过程分别用公式 3 ~ 5 表示:
Z i = SEWeight(F i),i = 0,1,2,3 (3)
Z = Z0 茌 Z1 茌 Z2 茌 Z3 摇 摇 摇 (4)
att = Softmax(Z) (5)
最后,将归一化的权重向量 att 与特征图 F 进行点

乘操作,生成的特征用公式 6 表示。 此操作实现了注

意力权重和通道之间的交互,使在特征图中对裂缝识

别更重要的通道被赋予更高的权重。
X ' = F已attention (6)
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1. 3摇 全局上下文模块

为避免通过堆叠卷积层的方式获取全局上下文信

息,该文在编码器中引入全局上下文模块 (Global
Context,GC) [18],用于提取全局上下文信息,从而获得

更丰富的浅层和深层特征,消除无关背景噪声的干扰,
其结构如图 4 所示。

k

图 4摇 全局上下文模块

由图 4 可以看出,全局上下文模块可以划分为三

个阶段:第一阶段是上下文建模操作,采用 1 伊1 卷积

Wk 和 Softmax 函数生成关注权重,通过归一化所有输

出来保证它们的总和等于 1,避免预测结果偏离实际

情况。 它将所有位置的特征聚合在一起,形成一个全

局上下文特征。 第二阶段是特征变换操作, Wv1 和 Wv2

是两个 1伊1 的卷积层,其通道数分别为 C / r 和 C , C

表示输入特征映射的通道数, r 表示维数的缩减比,其
中 r 等于 16。 由于两层瓶颈变换使优化更加困难,因
此在瓶颈变换中 (在 ReLU 前面) 加入了层归一化

(Layer Normalization,LN),降低优化难度,提高泛化

性。 通过 1伊1 卷积Wv 进行特征变换,捕获通道维度之

间的相互依赖性。 第三阶段是相加操作,将原始的特

征图与变换后的特征图进行融合。 GC 模块的整体表

达式如公式 7 所示:

z i = x i + Wv2ReLU(LN(Wv1移
Np

j = 1

eWkx j

移
Np

m = 1
eWkx j

x j)) (7)

1. 4摇 动态融合模块

为了保留最丰富的裂缝信息,该文在特征融合模

块中使用了全维动态卷积和 GELU 激活函数实现编

解码器对应特征层之间的动态融合。 通过将不同尺度

的特征图进行组合,可以帮助模型更全面地识别和定

位裂缝,提高裂缝分割的精度,增强网络的鲁棒性。
1. 4. 1摇 全维动态卷积

全维 动 态 卷 积 ( Omni - Dimensional Dynamic
Convolution,ODConv) [19],其结构如图 5 所示。 首先,
通过逐通道全局平均池化(Global Average Pooling,
GPA)运算将输入特征 x 压缩到具有 cin 长度的特征向

量中。 经 FC 层将压缩特征向量映射到具有压缩比

r = 1 / 16 的低维空间,降低模型复杂度。

图 5摇 全维动态卷积

摇 摇 对于 4 个头部分支,每个分支由 FC 层和 Sigmoid
函数组成,分别生成归一化的 琢wi , 琢fi , 琢ci 和 琢si 。
ODConv 利用多维注意力机制并以并行方式沿核空间

的卷积核数量、输出通道数、输入通道数和空间维度

(4 个维度)学习 4 种类型的注意,显著增强了基本卷

积运算的特征提取能力。 其计算公式表示为:
y = (琢w1已琢f1已琢c1已琢s1已W1 + … +

琢wn已琢fn已琢cn已琢sn已Wn)*x (8)
其中, 琢wi 沂 R 表示将注意力标量分配给整个卷积核,
琢fi 沂 Rcout 表示为每个滤波器 Wn 输出通道 cout 分配不同

的标量, 琢ci 沂Rc in 表示为每个滤波器Wn 的输入通道 cin
分配不同的标量, 琢si 沂 Rk伊k 表示为每个滤波器 Wn 在

空间位置处分配不同的标量, 已 表示沿着核空间的不

同维度的乘法运算, * 表示卷积运算。
1. 4. 2摇 GELU 激活函数

高斯误差线性单元(GELU) [20] 是一种高性能的

非线性激活函数,因为其非线性变化是一种符合预期

的随机正则变换方式,其本质是 Dropout、Zoneout 和
ReLU 的合成。 与 ReLU 激活函数相比,它在零点附近

比 ReLU 更加平滑,这可以使模型有更好的泛化性能。
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因此,该文在每个动态卷积后配合使用 GELU 激活函

数,不仅提高了模型的训练速度和精度,而且减少了模

型参数数量。

2摇 实验结果与分析
2. 1摇 实验配置

为了保证实验的真实性和统一性,实验在基于

Ubuntu 和 Cuda11. 4 建立的深度学习环境下进行,所
提出的网络模型及消融实验、对比实验采用相同的系

统、平台以及编译环境。 计算机硬件和环境配置参数

详如表 1 所示。
表 1摇 实验环境及配参数

硬件 / 软件 参数 / 版本

操作系统 Ubuntu18. 04. 6

CPU
Inter(R) Core(TM) i9-10900X CPU

@ 3. 70GHz伊20

GPU NVIDIA GeForce RTX 3080 Lite Hash Rate

内存 32 GB

Anaconda 4. 10. 1

PyTorch 1. 11. 0

Python 3. 9

摇 摇 在网络训练中优化器选择 Adam,学习率设置为

1e-4,使用交叉熵损失函数,由于内存的限制,多线程

的数量和批处理的大小设置为 1 个,并使用 200 个

epoch 进行训练。
2. 2摇 实验数据集

所有实验均在公开数据集 Deepcrack(Liu) [21] 上

进行 训 练, 并 在 Deepcrack 测 试 集 上 进 行 测 试。
Deepcrack 是一个包含 537 幅大小为 544伊384 像素的

混凝土裂缝数据集,其中 300 张为训练集,237 张为测

试集。 它具有多场景多尺度的混凝土裂缝,包括遮挡、
阴影、水坑、污渍等多种噪声。
2. 3摇 评价指标

混凝土裂缝分割的实质是对图像上每个像素点进

行二分类。 因此,每个像素的检测结果可分 4 类,得到

的混淆矩阵可由表 2 所示。
表 2摇 混淆矩阵

混淆矩阵
真实值

Positive Negative

预测值
Positive TP FP

Negative FN TN

摇 摇 为全面衡量网络模型的性能,该文使用了 5 个评

价指标:准确率(Accuracy)、精确度(Precision)、召回

率(Recall)、F 值(F1 -score)、交并比( IoU)。 将使用

IoU 值作为性能评估的总体指标。

准确率表示模型预测正确的结果(包括正样本和

负样本)所占总体的比例:

Accuracy = TP + TN
TP + FN + FP + FN (9)

精确度表示被正确预测的正样本与所有被预测为

正样本之比,其值越大则表示裂缝的分割越准确:

Presicion = TP
TP + FP (10)

召回率表示被正确预测的正样本与实际正样本之

比,其值越大则表示裂缝的分割越完全:

Recall = TP
TP + FN (11)

F 值被定义为召回率和精确度的调和平均值,其
值越大则表示裂缝的分割越有效:

F1 - score = 2*Precision*Recall
Precision + Recall (12)

IoU 是模型预测图与真值图的交集和并集的面积

之比,其值越大则表示预测图与真值图的重叠程度

越高:

IoU = TP
TP + FP + FN (13)

2. 4摇 实验结果

2. 4. 1摇 对比实验

将文中网络模型与四个经典的分割网络模型

(DeconvNet[22]、FCN[23]、U-Net[24]、SegNet[25] )和三个

先 进 的 裂 缝 检 测 网 络 模 型 ( Deepcrack[15]、
LinkCrack[26]、AR-Unet[27] )进行了比较,验证所提网

络的有效性。
以上网络模型在 Deepcrack 数据集上的可视化结

果如图 6 所示。 从第一、二行结果中可以看出,文中方

法对细小裂缝表达能力更强,检测结果更完整;从第五

行可以看出,文中方法不易受裂缝边缘噪声的干扰,检
测结果更准确。 总体而言,提出的 PG-Deepcrack 网络

在 Deepcrack 测试集上对细小裂缝检测效果最佳,对
形状复杂的裂缝检测结果最完整;且受噪声的影响最

小,出现错检、漏检的情况更少,但对于成像不清晰、低
对比度的裂缝区域,该模型分割的效果仍有待提高。
表 3 记录了各个网络模型在 Deepcrack 测试集中的性

能表现,与以上 7 个网络相比,PG-Deepcrack 获得了

最佳的 A,P,R ,F1 和 IoU 值,分别达到了 98. 71% ,
83. 25% ,86. 28% ,83. 33% 和 72. 78% 。 因此,从实验

数据中可以看出,改进后的 PG-Deepcrack 网络对裂缝

细节的表达能力更强,对背景噪声的抗干扰性更强,在
裂缝的分割性能上有大幅提升。
2. 4. 2摇 消融实验

为验证提出的不同改进方法的有效性,进行了模

块消融实验。 以 Deepcrack 网络为基准,在 Deepcrack
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测试集上讨论了 DCAP 模块、GC 模块、动态融合模块

以及三个模块之间的组合方法对裂缝提取精度的效

果。 各模块在网络中的性能表现如表 4 所示,其中

“姨冶表示使用的模块,“—冶表示未使用的模块。

图 6摇 在 Deepcrack 数据集上的可视化结果

表 3摇 不同方法在 Deepcrack 数据集上的性能比较摇 %

网络模型 A P R F1 IoU

DeconvNet[22] 98. 34 83. 28 79. 40 79. 35 67. 14

FCN[26] 98. 37 76. 10 75. 74 73. 99 60. 31

U-net[25] 98. 39 81. 97 80. 33 79. 46 67. 23

SegNet[25] 98. 16 76. 05 78. 30 77. 41 64. 58

Deepcrack[15] 98. 56 79. 22 86. 09 81. 16 69. 61

LinkCrack[26] 98. 47 80. 94 84. 25 80. 53 68. 82

AR-Unet[27] 98. 40 80. 17 83. 18 79. 71 67. 97

Ours 98. 71 83. 25 86. 28 83. 33 72. 78

表 4摇 不同模块消融实验性能比较

Deepcrack DCAP GC ODFuse A / % P / % R / % F1 / % IoU / %

姨 — — — 98. 56 79. 22 86. 09 81. 16 69. 60

姨 姨 — — 摇 98. 63尹 摇 81. 71尹 摇 85. 16引 摇 82. 04尹 摇 70. 91尹

姨 — 姨 — 摇 98. 67尹 摇 81. 99尹 摇 85. 67引 摇 82. 38尹 摇 71. 32尹

姨 — — 姨 摇 98. 60尹 摇 81. 29尹 摇 84. 67引 摇 81. 64尹 摇 70. 31尹

姨 姨 姨 — 摇 98. 68尹 摇 82. 36尹 摇 85. 89引 摇 82. 76尹 摇 71. 84尹

姨 姨 — 姨 摇 98. 63尹 摇 81. 40尹 摇 84. 96引 摇 81. 81尹 摇 70. 72尹

姨 — 姨 姨 摇 98. 68尹 摇 81. 32尹 摇 88. 01尹 摇 83. 15尹 摇 72. 50尹

姨 姨 姨 姨 摇 98. 71尹 摇 83. 25尹 摇 86. 28尹 摇 83. 33尹 摇 72. 78尹

摇 摇 由表 4 可以看出,将 Deepcrack 网络中的卷积层替

换为提出的 DCAP 模块, P 值提高了 2. 49 百分点,IoU
值提高了 1. 31 百分点;在编码器中引入 GC 模块后,
A,P,R ,F1,IoU 值均有所提高,其中 P 值提高了 2. 77
百分点,IoU 值提高了 1. 72 百分点;在特征融合模块

将 Deepcrack 中使用的普通卷积替换为全维动态卷积

后, P值提高了 2. 07 百分点,IoU 提高了 0. 71 百分点,
各模块均进一步改善了裂缝检测的性能,提升了分割

精度,充分证明了文中方法的有效性。

3摇 结束语
针对混凝土裂缝分割任务中语义信息丢失、忽略

裂缝细节的问题,设计了像素级分割网络模型 PG-
Deepcrack。 首先,在编码器中提出了双卷积-注意力

并行模块增强网络对裂缝细节特征的表达力;其次,在
编码器中引入全局上下文模块使网络更加关注裂缝特

征同时抑制背景噪声;最后,在特征融合模块使用全维

动态卷积和 GELU 激活函数,提高多尺度特征融合效
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果。 经对比验证,该方法在五项评价指标上均取得了

最佳效果。 因此,改进后的算法具有更强的裂缝检测

能力,进一步推动了实现混凝土裂缝的智能化检测

工作。
但该模型为确保分割精度,牺牲了内存资源消耗

和计算成本。 因此,接下来将借鉴轻量化网络的设计

思想,减小模型大小和内存占用,使其在实际工程中能

够部署在移动设备上。
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