
水利水电科技进展,2022,42(6) 摇 Tel:025 83786335摇 E鄄mail:jz@ hhu. edu. cn摇 http: / / jour. hhu. edu. cn

第 42 卷第 6 期
Vol. 42 No. 6

水 利 水 电 科 技 进 展
Advances in Science and Technology of Water Resources

2022 年 11 月
Nov. 2022

基金项目:江西省水利厅科技项目(202123YBKT25)
作者简介:李怡静(1984—),女,副教授,博士,主要从事遥感影像和激光雷达数据处理研究。 E鄄mail:ejinn@ ncu. edu. cn
通信作者:李火坤(1981—),男,教授,博士,主要从事水利水电工程枢纽安全与健康诊断研究。 E鄄mail:lihuokun@ ncu. edu. cn

DOI:10. 3880 / j. issn. 1006 7647. 2022. 06. 009

基于改进 U2 鄄Net 与迁移学习的无人机影像堤防裂缝检测
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(1. 南昌大学工程建设学院,江西 南昌摇 330036; 2. 江西省水利科学院,江西 南昌摇 330029)

摘要:为准确便捷地从大范围背景复杂的堤防表面获取裂缝的形态信息,提出了一种基于改进

U2 鄄Net(U2 鄄ADSNet)的裂缝检测方法。 该方法在 U2 鄄Net 中融合深度可分离卷积和扩张卷积,扩大

了原有模型的感受野,增强了对细节特征的学习能力,降低了模型参数;在少量无人机实测影像数

据基础上,利用裂缝开源数据集进行迁移学习,降低了训练成本;通过切片预测实现对大范围无人

机影像的裂缝检测,利用连通域搜索去除可能的误检。 将 U2 鄄ADSNet 与 FCN、SegNet、U鄄Net 和

DeepCrack等语义分割模型在堤防裂缝数据集上进行对比,验证了 U2 鄄ADSNet 的有效性,该模型经

过迁移学习后交并比达到 78. 55% ,综合评价指标值为 87. 87% ,可用于堤防裂缝的检测。
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Crack detection of embankment in UAV images based on improved U2 鄄Net and transfer learning / / LI Yijing1,
CHENG Haodong1, LI Huokun1, WANG Jiao2, HU Qiang2(1. School of Infrastructure Engineering, Nanchang University,
Nanchang 330036, China; 2. Jiangxi Academy of Water Science and Engineering, Nanchang 330029, China)
Abstract: In order to accurately and conveniently obtain the morphological information of cracks from embankment surface
with a large scale of complex backgrounds, a crack detection method based on U2 鄄ADSNet is proposed based on the
improvement of U2 鄄Net. This method combines depthwise separable convolution and atrous convolution in U2 鄄Net, which
expands the receptive field of the original model, enhances the learning ability of detailed features, and reduces model
parameters. Based on a limit number of UAV measurable image data, the open source dataset of cracks for transfer learning
is applied to reduce the training cost. Crack detection on a large range of UAV imagery is achieved by slicing prediction and
possible false detections are removed using connected domain search. The effectiveness of the improved model has been
verified by comparing U2 鄄ADSNet with semantic segmentation models such as FCN, SegNet, U鄄Net and DeepCrack on the
embankment crack dataset. The model intersection of union reaches 78郾 55% after migration learning, and the
comprehensive evaluation index is 87. 87% , which can be used for embankment crack detection.
Key words: embankment; crack detection; U2 鄄Net; UAV image; transfer learning; semantic segmentation

摇 摇 堤防是水利工程中重要的挡水建筑物,是保障

经济和社会发展的基础设施之一。 堤防在施工和后

期运行过程中容易出现开裂的情况,获取裂缝形态

可为维护堤防的结构健康提供依据,是保障堤防安

全运行的重要措施[1]。
传统的结构裂缝检测主要由人工完成,结果受

检测人员的主观影响,且耗时费力,也存在一定的安

全隐患,在有通行要求的堤防还会对交通产生影响。
因此如何便捷高效且准确地对裂缝进行检测,以便

维修人员对裂缝选择最佳的养护策略和维修措施,
提高堤防监测和养护的自动化水平,是亟待解决的

问题。 利用无人机遥感摄影技术可以方便快捷地获

取大区域影像数据,再结合图像处理方法从影像中

识别和获取裂缝信息,可大幅度提高检测效率[2鄄3]。
传统的影像裂缝检测利用裂缝和背景的灰度值

差异或采用机器学习与数字图像处理方法实现裂缝

识别[4鄄7],这需要人工设定参数,降低了检测的自动

化水平和检测方法的普适性,且堤防上存在较多干

扰噪声,如光线、杂草、水渍、路面标记和碎片等,会
对检测效果产生影响。 近年来流行的深度学习方法

具有更强的识别能力,利用深度学习方法进行裂缝

检测受到了广泛关注。 识别裂缝的深度学习方式可
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分为筛选、检测和提取 3 类,其中裂缝筛选是对图像

中是否含有裂缝进行区分[8];裂缝检测是确定图像

中是否含有裂缝,并将裂缝的大致位置或种类标注

出来[9];裂缝提取是从复杂的背景中将每个像素分

类为裂缝像素或非裂缝像素,从而获取整个裂缝的

轮廓,目的是准确提取裂缝并进行特征量化[10鄄11]。
裂缝筛选和检测只能实现裂纹的分类和粗略定位,
而裂缝提取能为堤防裂缝评估提供直观和准确的依

据。 为提高裂缝提取的精度,张紫杉等[12] 利用

U鄄Net实现了对高陡边坡裂隙的智能识别; Dung
等[13] 使用深度卷积网络 VGG (visual geometry group
network)作为全卷积网络( fully connected network,
FCN)的主干对整个编码器 解码器结构进行端到端

训练,训练、验证和测试集的综合评价指标和平均精

度均可达到约 90% ;Park 等[9] 基于 YOLOv3鄄tiny 算

法,利用结构光原理建立了一套裂缝检测和量化系

统;Kumar 等[14]基于 Mask R鄄CNN 实现了检测和分

割不同类型的裂缝,便于对不同种类的裂缝采取有

效的预测措施;Zou 等[15] 在 SegNet[16] 的编码器 解

码器架构基础上构建了 DeepCrack 模型,使用端到

端可训练的卷积神经网络 ( convolutional neural
networks,CNN)来学习裂纹特征,取得了较好的提取

结果;Liu 等[4] 设计了一种路面裂缝检测与分割方

法,使用改进的 YOLOv3鄄tiny 算法检测图像中的裂

缝,使用改进的 U鄄Net 对检测图像中的裂缝进行分

割,所提出的两阶段式的裂缝检测方法具有较高的

精度;Li 等[17]提出了一种基于 FCN 的混凝土损伤

检测方法,可以用于检测裂缝、剥落、风化和孔洞 4
种混凝土损伤;Feng 等[18] 根据 SegNet 结构的特点

提出了一种大坝表面裂缝检测模型(crack detection
on dam surface ,CDDS)用于大坝裂缝的像素级检

测,其效果优于 SegNet、U鄄Net 和 FCN。
上述裂缝检测模型通过基于图像分类模型的主

干,例如 VGG、ResNet、DenseNet 等,来解决裂缝区

域的筛选和提取问题,但这些模型主干不是专门为

了语义分割而提出的,因此模型对局部细节与全局

对比度关注不够,在裂缝检测中无法获得满意的语

义分割结果。 U2 鄄Net[19]是一种语义分割模型,其特

有的残差块( residual U鄄blocks,RSU)具有捕捉多尺

度信息的能力,在一定程度上可以弥补常用的语义

分割模型对局部细节与全局对比度关注不够的问

题,且不依赖于现存的任何分类网络主干。 堤防具

有距离长、面积大的特点,利用无人机采集影像检测

裂缝可提高工作效率。 针对无人机影像中的堤防裂

缝特征不明显和背景存在大量噪声的问题,本文使

用扩张卷积( atrous convolution,AC)和深度可分离

卷积 ( depthwise separable convolutions, DSC ) 对

U2 鄄Net原有的 RSU 进行改进,提出了新的残差块

ADS鄄RSU,基于 ADS鄄RSU 构建了语义分割模型

U2 鄄ADSNet,通过迁移学习对模型进行训练后采用

切片预测实现了对大尺度无人机影像中的堤防裂缝

的像素级检测。

1摇 语义分割模型 U2 鄄ADSNet

1. 1摇 ADS鄄RSU
1. 1. 1摇 DSC 与 AC

DSC 的思想于 2014 年提出[20],经过改进之后

被应用于 Xception 和 MobileNets 等深度学习模型

中。 普通卷积同时提取特征图的区域信息和通道信

息,DSC 将区域信息和通道信息分开进行学习,这种

方式有助于模型在区域和通道之间建立新的连接,
更好地学习堤防裂缝特征,提高裂缝检测性能。

为减弱下采样带来的细节特征丢失,本文利用

AC 提高语义分割模型的准确性,可以扩大卷积时的

感受野,又不会降低分辨率,从而提升语义分割的

精度。
1. 1. 2摇 改进的 ADS鄄RSU

为减弱下采样带来的细节特征丢失,提升对裂

缝分割的效果,同时降低训练成本,在 RSU 的基础

上,ADS鄄RSU 利用 DSC 替换各层的普通卷积,并在

DSC 的第一步深度卷积使用 AC 代替。 图 1 为

ADS鄄RSU 内部改进细节。

图 1摇 ADS鄄RSU 内部改进示意图

1. 2摇 U2 鄄ADSNet 模型的构建

U2 鄄Net 是 2020 年国际计算机视觉与模式识别

会议 (CVPR)提出用于显著对象检测的深度模型结

构,其特有的 RSU 可以获取图像不同尺度的信息,
在增加网络深度的同时不显著增加计算复杂度。 该

模型对轮廓的提取效果表现优秀,其外层主要结构

类似 U鄄Net,通过底层的 RSU 来提取多尺度特征。
受此模型结构的启发,本文以 ADS鄄RSU 为基础

架构构建了语义分割模型 U2鄄ADSNet。 图 2 为 U2鄄
ADSNet 模型构架,为两级镶嵌的 U 形结构,外层为大

U 形结构,每个立方体代表一层,左侧为编码层,右侧
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图 2摇 U2 鄄ADSNet 模型架构

为解码层,由 ADS鄄RSU 填充,一共有 11 层。 网络结

构分为编码模块(En_1 ~ En_6)、解码模块(De_1 ~
De_5)和特征融合模块(Side_1 ~ Side_6)3 个主要部

分。 网络体系结构建立在 ADS鄄RSU 上,不需要任何

预训练主干即可适应不同的应用环境。 此外

U2 鄄ADSNet在具有较深的网络架构的同时可以保持

较低的训练成本。

图 3摇 无人机影像堤防裂缝检测流程

2摇 无人机影像的堤防裂缝检测

无人机可以便捷地获取大范围堤防影像,本文

基于 U2 鄄ADSNet 实现了无人机影像中的堤防裂缝快

速检测。
无人机影像的堤防裂缝检测流程(图 3 )如下:

基于 U2 鄄ADSNet,通过制作裂缝分割数据集和迁移

学习,利用裂缝开源数据集和少量堤防裂缝样本,实
现无人机影像中堤防裂缝的特征学习。 最后,在预

测阶段采用切片预测实现大范围的堤防裂缝检测,
利用连通区域搜索去除可能的误检。
2. 1摇 迁移学习

深度学习需要进行大量的样本训练,而人工制

作样本数据集效率低下。 针对缺乏无人机航拍图裂

缝样本的问题,利用迁移学习机制,利用大众摄影图

像的公共数据集和少量无人机影像数据进行特征学

习,既可以提高检测精度又可大大降低训练成本。
本文采用迁移学习方法中使用最普遍的的模型

参数迁移进行深度学习,其主要思想是使目标域共享

源域的模型参数[21],实现方法是先利用源数据对模

型进行预训练,然后通过对预训练模型共性特征复用

的方法对目标数据进行训练,而无需从零开始训练模

型,能够加快模型收敛速度,降低训练成本。
2. 2摇 切片预测

由于卷积神经网络计算复杂且运算量大,为了

降低训练时硬件负担,训练模型所用的图片尺寸往

往较小,但实际应用场景的影像尺寸远大于训练数据

集中的图片,而裂缝在图片中占的比例较小,直接用

于模型预测,裂纹被网络识别的机会较小,甚至无法

识别。 为了解决这个问题,本文采用切片预测方式,
通过对大尺寸图片进行切片分割,分块送入训练好的

模型,自动对影像进行分块预测。 图 4 为切片预测效

果,很明显使用了切片预测之后的结果更加精确。
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图 4摇 切片预测示意图

在切片之前先按照无人机飞行方向根据影像的

重叠部分对堤防影像进行拼接,得到完整的堤防影

像。 影像拼接采用 OpenCV 库的 Stitcher 类。 经过

大量的试验,得到切片合适的尺寸应接近神经网络

训练时实际输入的大小,切片过大则无法检测出裂

缝,过小会出现大量干扰。
2. 3摇 基于连通域的裂缝提纯

实际应用场景下环境复杂多变,难免会出现一

些模型无法准确识别的特征,预测得到的二值图片

含有一定的噪声,采用连通域特征来进行裂缝提纯。
结合裂缝形态特征,4 邻域连通会影响裂缝标

记的准确性,因此整合了 8 邻域连通规则进行裂缝

提纯。 U2 鄄ADSNet 预测结果中偶尔会出现白点噪

声,其像素基本在 1 000 以下,均远小于裂缝实际像

素。 经过试验,设置 500 ~ 1 000 之间的阈值均可过

滤掉白点噪声。

3摇 试验与分析

3. 1摇 试验数据

试验数据集 1 来源武汉市新洲区一处长江堤坝

段实地采集的影像数据,采集设备为大疆精灵 4pro,
飞行高度 20 m,相机型号 FC6310R。 数据集 1 包含

了一些具有代表性的裂缝类型和复杂背景,样例如

图 5 所示。 从无人机影像中手动截取 165 张 227伊
227 像素的图片,标注了所有标签,经过随机旋转和

裁剪操作扩展到 2 000 张,其中裂纹图片和非裂纹

图片各1 000 张,并随机挑选 70% 用于训练,10% 用

于验证,20%用于测试。
数据集 2 来自用于混凝土裂缝分类的开源数据

集[22],图片为布达佩斯城市大学(METU)的各个校

园建筑表面裂缝,包括裂纹图片和非裂纹图片两类,
大小为 227伊227 像素,每个类别有 2 万张图片,总共

图 5摇 数据集 1 样例

4 万张图片。 本文从该开源数据集中随机挑选了

420 张图片,人工进行了标注,然后随机旋转和裁剪

扩展到了 4 000 张,其中裂纹图片和非裂纹图片各

2 000 张,部分样本如图 6 所示。

图 6摇 数据集 2 样例

3. 2摇 评价指标

本文的裂缝检测属于语义分割中的二分类问

题,选用正确率、精确率、召回率和交并比对预测结

果进行评估。 正确率、精确率、召回率和交并比计算

公式分别为

Iacc = (X tp + X tn) / (X tp + X tn + X fp + X fn)摇 摇 (1)
Ipr = X tp / (X tp + X fp) (2)
Ire = X tp / (X tp + X fn) (3)

Iou = X tp / (X tp + X fp + X fn) (4)
F1 = 2IprIre / ( Ipr + Ire) (5)

式中:Iacc、Ipr、Ire、Io u 分别为正确率、精确率、召回率

和交并比;F1为综合评价指标,越接近 1 说明模型性

能越好;X tp为模型正确分割为“裂缝冶的像素数;X tn

为模型正确分割为“非裂缝冶的像素数;X fn为模型错

误分割为““非裂缝冶的“裂缝冶像素数;X fp为模型错

误分割为“裂缝冶的“非裂缝冶像素数。
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3. 3摇 模型对比试验

试验基于 PyTorch 1. 7. 1,计算机 CPU 为英特尔

i7 10700 ( 32GB RAM), GPU 为英伟达 RTX4000
(8GB)。

FCN、SegNet 和 U鄄Net 为语义分割领域常用的

模型,其中本文试验采用的 FCN 为 FCN16,主干基

于 VGG16 网络,编码部分分别使用了 VGG16 特征

提取部分的第 0 到第 15 层、第 17 到第 22 层和第 24
到第 29 层;SegNet 的主干编码部分使用了 VGG16
特征提取部分的第 0 到第 4 层、第 5 到第 9 层、第 10
到第 16 层、第 17 到第 23 层和第 24 到第 30 层。
DeepCrack 为最近提出的一种主要用于路面裂缝检

测的模型,该模型在 SegNet 的基础上构建,融合了

SegNet 的 5 层特征。
在数据集 1 上进行对比试验,所有模型在训练

时首先将输入的图片尺寸放大到 320伊320 像素,然
后随机裁剪到 288伊288 像素送入网络进行训练,均
使用 Adam 优化器,超参数设置如下: 训练次数为

100, 批量为 4, 学习率为 10 鄄3。 图 7 为训练过程中

6 种模型的训练损失和验证损失。

图 7摇 6 种网络在数据集 1 上的训练和验证损失

由图 7 可以看出 U2鄄ADSNet 在训练初期具有更

快的收敛速度,和其他模型相比,在训练次数相同的

情况下损失最小。 各个模型训练次数到 100 时的损

失曲线已经十分平稳且缓慢,将此时的训练结果在数

据集 1 的测试集上进行了对比,获得 6 种模型的试验

结果如图 8 和图 9 所示 ,可以明显看出 U2鄄Net 和 U2鄄
ADSNet 具有显著的优势。 在一些细节方面,U2鄄Net
则没有 U2鄄ADSNet 表现得好,U2鄄ADSNet 可以更好地

提取裂缝细节特征,同时也能更好地过滤噪声,但是

也存在一定程度的误识别,如图 10(c)所示。

图 8摇 不同模型在数据集 1 裂缝图片上的表现

图 9摇 不同模型在数据集 1 非裂缝图片上的表现

FCN16 分割失败的主要原因在于模型结构简

单,其最终的分割结果由最底层特征图上采样 2 倍

后与第 4 层最大池化后的特征图相加,然后再上采

样 16 倍得到,较大的上采样会损失细节信息。
SegNet 记录最大池化时最大数值的位置,在上采样

时能更好地还原,但是其性能的提升主要在速度上。
U鄄Net 在背景较为简单的医学图像表现良好,难以
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图 10摇 U2 鄄ADSNet 识别失败案例

适应部分堤防裂缝特征不明显、背景复杂的情况。
DeepCrack 相比 SegNet 有一定提升,但是在堤防裂

缝检测上仍然存在不足。
U2 鄄ADSNet 采用改进的 ADS鄄RSU 残差结构,相

比 U2 鄄Net 较为精确,误识别主要存在于特征不明显

或者与裂缝特征极为相似的区域。 如图 10 所示,在
裂缝识别方面,一些清晰度不够或者特征不明显的

裂缝仍然存在识别误差,提升无人机航测摄像头的

清晰度有望提高识别精度;在背景噪声过滤方面,一
些表面破损但没有裂缝的情况下会存在一定的噪

点,其形态与裂缝存在差异,可在后处理中去除。

表 1摇 不同模型评价指标、模型参数量和训练成本对比

模型 Iacc / % Ipr / % Ire / % Iou / % F1 / % 浮点运算量 乘加运算量 模型参数量 测试时间 / s 训练时间 / h

FCN 94. 99 78. 66 53. 98 46. 39 64. 03 603. 6 1 239. 04 134 269 764 220. 96 30. 45
SegNet 96. 09 83. 55 64. 97 57. 69 73. 10 61. 7 123. 27 28 438 850 122. 86 2. 22
U鄄Net 94. 69 79. 78 46. 55 41. 69 58. 80 24. 11 49. 48 31031810 116. 41 2. 36

DeepCrack 93. 75 83. 33 71. 43 62. 50 76. 92 25. 45 50. 85 14 720 389 98. 32 5. 45
U2 鄄Net 98. 3 89. 21 83. 87 76. 44 86. 46 47. 67 95. 18 44 009 869 20. 43 3. 41

U2 鄄ADSNet 98. 27 86. 14 88. 37 77. 77 87. 24 6. 16 12. 03 5 140 715 20. 65 3. 02

表 1 为各个模型在数据集 1 测试集上的表现,
其中浮点运算量、乘加运算量和模型参数量的数值

越大代表模型越复杂,训练时间和测试时间越长代

表模型训练成本越高。 由表 1 可见,U2 鄄Net 和 U2 鄄
ADSNet 的正确率( Iacc)、精确率 Ipr、召回率 Ire、交并

比( Iou)和综合评价指标(F1 )均优于前 4 种模型。
相比 U2 鄄Net,U2 鄄ADSNet 的精确率略微下降,但召回

率、交并比和综合评价指标均有所提高。
受标注工具的限制,一些裂缝内部的细微噪声

(实际为裂缝)无法手动准确标注。 U2 鄄ADSNet 因为

使用 AC 增大了卷积层感受野,将裂缝内部细微噪

声归类为裂缝,而评价指标是基于手动注释的标签

统计的,这就导致 U2 鄄ADSNet 的正确率和精确率相

比 U2 鄄Net 有略微降低。 由于裂缝外部轮廓更加精

细,带来交并比提高。 虽然精确率下降了 3. 07 个百

分点,但召回率提升了近 5 个百分点,综合评价指标

的提升则体现了 U2 鄄ADSNet 对裂缝的识别具有更好

的性能。
由表 1 可以得出, U2鄄ADSNet 在浮点运算量、乘

加运算量和模型参数量上,相比其他模型具有明显优

势,测试时间远少于前 3 种模型,与 U2鄄Net 几乎无差

别,训练时间相比 U2鄄Net 下降了 11. 44%,表明本文

提出的 U2鄄ADSNet 在实际应用阶段易于训练。
试验表明,U2 鄄ADSNet 在召回率、交并比和综合

评价指标等方面均优于 U2 鄄Net,训练时间和网络的

计算量上也具有明显优势,这表明 ADS鄄RSU 有助于

网络更好地学习并更准确地分割对象,在堤防的裂

缝分割任务中更具有优势。
3. 4摇 无人机影像的堤防裂缝检测试验

为了检验 U2 鄄ADSNet 在实际场景下的表现,在
数据集 2 上先对模型进行预训练,确定最优的迁移

学习策略,以便后续用少量无人机样本数据实现堤

防裂缝的检测。 在预测阶段采用切片预测(切片为

288伊288 像素),并进行裂缝提纯。
神经网络靠近输入端的卷积层一般提取图像的

通用特征,因此通过 5 次试验确定预训练的 U2鄄
ADSNet 编码层效果最优加载层,5 次试验训练过程中

的损失曲线对比如图 11 所示(图中“迁移 En_1冶代表

加载预训练 的 U2鄄ADSNet 特征提取层的第 1 层,“迁
移 En_1鄄2冶代表加载预训练 的 U2鄄ADSNet 特征提取

层的第 1 到第 2 层(即前两层),其他以此类推)。

图 11摇 不同迁移学习策略下的训练损失

由图 11 可见,采用迁移学习策略后模型在训练

次数相同的情况下,损失更小,表 2 为 U2 鄄ADSNet 采
用 5 种不同迁移学习策略在数据集 1 测试集上的性

能对比。
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表 2摇 U2 鄄ADSNet 采用不同迁移学习策略的性能对比

单位:%

策略 Iacc Ipr Ire Iou F1

未迁移学习 98. 27 86. 14 88. 37 77. 77 87. 24
迁移 En_1 98. 47 91. 89 84. 19 78. 55 87. 87
迁移 En_1鄄2 95. 99 86. 25 79. 52 69. 64 82. 75
迁移 En_1鄄3 98. 42 90. 30 85. 19 78. 52 87. 67
迁移 En_1鄄4 98. 28 89. 92 82. 74 76. 20 86. 18
迁移 En_1鄄5 98. 38 89. 89 84. 28 77. 34 87. 00

由表 2 可知,只加载第 1 层预训练参数(迁移

En_1)得到的迁移学习模型效果最优,可以在降低

训练成本的同时进一步提高模型的效率和精度,因
此实际场景的应用使用此种迁移学习策略。 图 12
为迁移学习 U2 鄄ADSNet 和深度学习中常用的裂缝检

测方法无人机影像预测结果对比(无人机影像的高

度为 4 864 像素,宽度为 3 648 像素,每张图选择两

个细节展示,分别用红色和绿色标记)。

图 12摇 不同模型无人机影像预测结果对比

FCN、SegNet 和 U鄄Net 的预测结果仅能预测裂

缝的位置分布,对裂缝细节信息预测较差而且没有

完全过滤背景区域。 DeepCrack 预测的结果虽然有

一定提升但是仍然不够理想。 U2 鄄Net 的预测效果有

所提升,但是不能完全预测出图像 1 中微小裂缝。
迁移学习 U2 鄄ADSNet 对背景区域的噪声具有较好的

过滤效果,可以准确预测大多数裂缝,但是也存在部

分伸缩缝被误识别为裂缝的情况,如对图像 1 的预

测结果。
3. 5摇 试验结果分析

a. 从数据集 1 的测试结果来看,U2 鄄ADSNet 的
模型参数量、评价指标和预测效果均优于 FCN、
SegNet、U鄄Net 和 DeepCrack,相比 U2 鄄Net 也有一定

的提升;U2 鄄ADSNet 比 U2 鄄Net 对细微裂缝的检测效

果更好,说明本文提出的语义分割模型 U2 鄄ADSNet
具有一定优势。

b. 以 ADS鄄RSU 为基础构建的 U2 鄄ADSNet 具有

U2 鄄Net 优点,同时降低了模型参数量,提升了模型感

受野和学习能力,相比 U2 鄄Net 在数据集 1 上的训练

时间缩短了约 24 min,有效地降低了训练成本。
c. 使用 U2 鄄ADSNet 在开源数据集 2 上的预训

练参数后,可大大降低模型在应用时的训练和标注

成本。 由于没有开源的堤防裂缝数据集,为了达到

精确的检测效果,仍需手动标注少量堤防裂缝样本

进行训练。
d. 从无人机影像端到端的检测效果来看,U2 鄄

ADSNet 对堤防背景过滤和裂缝细节信息的预测方

面具有更好的效果,可以快速实现大范围的裂缝检

测,无需进行烦琐的预处理。

5摇 结摇 语

为有效实现堤防表面裂缝信息的快速获取,本
文提出了一种 U2 鄄ADSNet 语义分割模型与迁移学习

结合的裂缝检测方法。 U2 鄄ADSNet 通过将 AC 和

DSC 融入 ADS鄄RSU,降低了模型的计算量,增大了

感受野,提升了模型对微小裂缝的预测效果;迁移学

习降低了训练成本,提升了识别精确率;切片预测实

现了大范围无人机影像的裂缝检测;使用裂缝的连

通域特征来进行后处理,降低了结果中的噪声。 与

FCN、SegNet、U鄄Net、DeepCrack 和 U2 鄄Net 的试验对

比结果表明,U2 鄄ADSNet 在交并比、综合评价指标和

召回率上均为最优,分别为 77. 77% 、87. 24% 和

88郾 37% 。 本文方法对于其他地方的裂缝也具有检

测能力,但尚存在与裂缝特征相近的噪声被误识别
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的问题,后续研究将针对部分混凝土伸缩缝被误识

别为裂缝这一问题进行改进,并扩充堤防裂缝数据

集,提升识别精度。
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