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摘要:为解决传统人工巡检混凝土坝裂缝效率低下的问题,将人工智能和计算机视觉技术相结合,
提出了复杂背景下混凝土坝裂缝像素级精细化自动识别分割方法。 为克服复杂环境背景因素干

扰,基于多种数字图像处理手段对混凝土坝裂缝图像进行预处理,有效去除环境噪声。 在 Mask R鄄
CNN 基础上,对模型主干网络进行改进以提升裂缝特征提取能力。 采集 500 幅包含单裂缝、多裂

缝、交叉裂缝、龟裂等多种裂缝形态的混凝土坝裂缝图像用于模型训练与验证,并采用定性分析和

定量评估相结合的手段多维度评估模型泛化能力和鲁棒性。 结果表明:改进 Mask R鄄CNN 对含有多

种裂缝特征及噪声背景的裂缝图像识别效果良好,模型在测试集上的目标检测和分割掩码平均精确

度分别达 76郾 3 和 61郾 9,满足高精度裂缝精细分割要求;与 Cascade鄄Mask R鄄CNN、Yolact++等基准模型

相比,改进 Mask R鄄CNN 在目标检测、分割掩码精确度及模型推理速度多方面均有一定的优势。
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Pixel鄄level crack detection method of concrete dam based on improved Mask R鄄CNN / / NIU Huiyu1, BAO
Tengfei1,2,3,LI Yangtao1,HUANG Siwen1(1. College of Water Conservancy and Hydropower Engineering, Hohai University,
Nanjing 210098, China; 2. State Key Laboratory of Hydrology鄄Water Resources and Hydraulic Engineering, Hohai
University, Nanjing 210098, China; 3. College of Hydraulic & Environmental Engineering, China Three Gorges University,
Yichang 443002, China)
Abstract: In order to solve the problem of low efficiency of traditional manual inspection, artificial intelligence and
computer vision technology was combined to propose a pixel鄄level refined automatic identification and segmentation method
for concrete dam cracks under complex backgrounds. To overcome the interference of complex environmental background
factors, the concrete dam crack image is preprocessed based on various digital image processing methods to effectively
remove environmental noise. Based on the Mask R鄄CNN instance segmentation model, the model backbone network is
optimized to improve the crack feature extraction ability. In the experiment, 500 images of concrete dam cracks, including
single crack, multiple cracks, cross cracks, map cracks and other crack forms, were collected for model training and
verification. A combination of qualitative analysis and quantitative evaluation was used to evaluate the generalization ability
and robustness of the model in multiple dimensions. The test results show that the improved Mask R鄄CNN model in this
paper has a good effect on crack image recognition with various crack features and noise backgrounds. The average accuracy
values of the model爷s target detection and mask segmentation on the test set are 76. 3 and 61. 9, respectively, which can
meet the requirements of high鄄precision fine segmentationfor cracks. Compared with benchmark models such as Cascade鄄
Mask R鄄CNN and Yolact + +, the improved Mask R鄄CNN method has certain advantages in object detection, mask
segmentation accuracy and model inference speed.
Key words: concrete dam; crack detection; instance segmentation; improved Mask R鄄CNN; artificial intelligence

摇 摇 混凝土坝是最常见的水工建筑物,由于其长期

暴露于大气与水环境中,因此在流水冲刷、化学腐

蚀、冻融破坏等外界作用下,表面容易出现裂缝[1鄄2],
严重危害了混凝土坝的整体结构安全。 工程中,识
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别混凝土坝裂缝,并对其进行及时修补,对保障大坝

在全生命周期内安全运行具有重要意义。
传统的混凝土坝裂缝检测主要依赖管理人员的

定期巡检,人工巡检耗时长、效率低。 通过拍摄设备

采集裂缝图像,利用图像处理算法进行自动化识别

可提升裂缝检测效率。 目前混凝土结构裂缝图像处

理算法主要有图像分割算法(阈值分割[3鄄6]、边缘检

测[7鄄8]与数学形态学[9鄄10] 等)和机器学习算法,多应

用于道路、桥梁等传统建筑领域:刘晓瑞等[11] 基于

不同的阈值分割算法,给出了隧道表面裂缝快速检

测技术;徐港等[12]提出了一种基于多种连通域特征

的工程结构表面裂缝提取方法;Katakam[13] 对路面

图像进行分块,并进行阈值分割,成功提取出路面裂

缝,但是该算法对图像质量要求比较高,且未对背景

复杂的情况进行验证;Nishikawa 等[14] 提出了一种

强鲁棒性的针对混凝土建筑物表面裂缝检测的方

法;Chun 等[15] 提出一种基于两步轻度梯度提升机

的混凝土表面裂缝自动检测方法,并以一座运行多

年的混凝土桥作为实例验证模型有效性。 针对水工

建筑物的裂缝检测问题,王一兵等[16] 提出了基于

LabVIEW+VDM 的混凝土坝裂缝检测方法;张小伟

等[17]提出一种基于自适应区生长和局部 K鄄Means
聚类的坝面裂缝检测算法;Rezaiee鄄Pajand 等[18] 提

出了一种基于遗传算法的混凝土溢流重力坝裂缝检

测方法,提取二维裂缝特征进行非线性分析,最终确

定裂缝的位置和大小。 但图像处理算法多针对某一

特定场景设计,检测过程需要对每一张图像人工调

参,并手动构建裂缝特征,很依赖工程师的调参经

验,具有很大的局限性。 此外,数字图像处理方法对

海量图像数据处理效率较低,难以满足裂缝图像快

速识别的要求。
随着计算机技术的发展,基于深度学习的卷积

神经网络(convolutional neural network,CNN)在目标

检测领域具有良好的效果,可以自主地从图像数据

集中学习特征,避免了传统图像处理算法存在的局

限性。 目前 CNN 卷积神经网络已在混凝土结构裂

缝检测领域得到应用[19鄄20],虽然其可以进行混凝土

裂缝图像识别,但无法精细化分割裂缝的形态、获取

裂缝特征。 针对这一问题,He 等[21]通过改进 Faster
R鄄CNN[22]网络,于 2017 年提出了 Mask R鄄CNN,解
决了精细化像素级的实例分割问题。

混凝土坝裂缝图像语义信息较为丰富,裂缝呈

现单裂缝、多裂缝、交叉裂缝、龟裂等多形态特征,对
深度学习模型的特征提取能力要求较高,且背景区

域可能含有噪声、光照阴影等不利因素,严重影响模

型的裂缝识别效果。 为克服复杂环境背景因素干

扰,提升模型的图像特征提取能力,本文基于多种数

字图像处理手段对混凝土坝裂缝图像进行预处理,
并在 Mask R鄄CNN 的基础上,将 ResNet101+FPN 网

络作为主干网络进行结构改进,提升模型的特征提

取能力,对复杂背景下的混凝土大坝裂缝图像进行

精细分割,获取裂缝的几何形态特征,并对改进

Mask R鄄CNN(以下简称本文模型)进行验证。

1摇 混凝土坝裂缝实例分割方法

1. 1摇 复杂条件下混凝土坝的裂缝图像预处理

混凝土坝服役环境恶劣,设备采集的裂缝图像

普遍存在光照不均、噪声干扰多的问题。 此外,无人

机等移动设备在图像获取过程中,易出现运动模糊,
这些不利因素严重影响视觉检测模型的裂缝识别效

果。 基于此,本文提出一套组合图像预处理方法,可
有效克服混凝土坝裂缝图像光照不均、噪声干扰和

运动模糊的问题,提升后续裂缝分割与提取效果。
a. 直方图均衡化。 直方图均衡化是一种有效

处理图像光照不均的图像增强技术。 直方图统计了

图像中灰度值出现的概率分布情况,低照度图像的

直方图分量集中于低灰度级区域,而灰度鲜明、对比

度强的图像则集中于高灰度级区域。 因此,可通过

改变图像的直方图分布,使图像像素的每级灰度都

分布均匀,以增强对比度,突出裂缝信息表达。 直方

图均衡计算公式为

sk = ( l - 1)移
k

i = 0
p( ri) (1)

式中:k 为归一化前的灰度级;sk 为均衡化后各像素

的灰度级;l 为灰度级数量;ri 为灰度;p( ri)为相应

的直方图灰度概率值。
b. 双边滤波。 双边滤波是一种消除图像背景

噪声,增强重要特征信息的图像处理方法,能够保留

边缘特征,使边缘不易被柔化处理。 混凝土坝图像

中裂缝边缘特征属于高频细节信息,因此采用非线

性滤波处理能够有效地保留裂缝细节信息。 双边滤

波是常用的非线性滤波器,根据邻域像素加权组合

输出滤波后的像素值。 双边滤波计算公式为

f j,h =
移
m,n

Im,nw j,h,m,n

移
m,n

w j,h,m,n

(2)

式中:f j,h为中心点坐标滤波后的值;Im,n为领域(m,
n)内的图像像素;w j,h,m,n 表示像素( j,h)对应领域

(m,n)的权重。
c. 维纳滤波。 维纳滤波是一种自适应最小均

方误差滤波方法,在图像复原领域有着良好的效果。
它能根据图像的局部方差调整滤波器的输出,局部
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方差越大,对图像的平滑作用越强,最终目的是使复

原图像与原始图像的均方误差最小。
1. 2摇 Mask R鄄CNN 基本原理

实例分割是一种兼具目标分类、目标检测和像

素级分割的图像识别任务,在目标检测的基础上进

行图像掩码的分割以达到实例分割的效果,可以看

作语义分割与目标检测的结合。 Mask R鄄CNN 是一

种通用实例分割模型,在 Faster R鄄CNN 网络的基础

上引入了掩码预测分支,并以 ROI Align 层替换

Faster R鄄CNN 网络中的 ROI Pooling 层,避免了 RPN
网络输出的特征图不是按照像素对齐影响掩码预测

分支精度的问题。

图 1摇 Mask R鄄CNN 网络结构

Mask R鄄CNN 网络结构如图 1 所示,基本流程

为:淤将原始图像传入主干网络中获取特征图,对特

征图中的每一点设定 ROI,获得多个 ROI 候选框;将
ROI 候选框输入区域生成网络(RPN)进行前景或后

景的二值分类候选框回归,以获得目标的候选框。
于获得特征图和候选框后,传入 ROI Align 层将特

征图与目标的候选框进行匹配,并池化为固定大小,
借助全连接层将特征图输入目标检测网络,利用分

类分支对每个 ROI 区域输出对应的最大置信度标

签。 盂检测分支预测并获得每个 ROI 区域的边界

框。 榆掩码预测分支预测每个 ROI 最大置信度的

分割掩码,将各分支输出进行汇总,得到包含目标类

别、分类框和分割掩码的图像,完成像素级实例

分割。
1. 3摇 Mask R鄄CNN 的改进

神经网络的深度是影响模型训练效果的重要因

素,网络层数增加,意味着提取到的目标特征更丰

富。 但训练很深的神经网络是一件比较难的事情。
随着神经网络层数的增加,网络学习的效果反而比

层数较少的神经网络更差[23],这不仅是模型过拟合

的原因,梯度爆炸或梯度消失成为训练更深的神经

网络的阻碍,导致训练无法收敛。
He 等[23] 提出了深度残差网络 ( deep residual

networks,ResNet),在不增加网络计算复杂度的前提

下,解决了训练深层次神经网络梯度弥散而导致无

法收敛的问题。 笔者通过多次训练对比发现,对于

混凝土坝裂缝的目标特征,Mask R鄄CNN 骨干网络

选取 ResNet101 时的识别效果比 ResNet50 更好

(图 2)。因为混凝土大坝裂缝属于精细的图像特征,
更深层次的神经网络有利于进行精细识别,提高网

络的特征抽象能力。 但直接使用 ResNet101 的最后

一层全连接层作为特征输出,对微小裂缝的特征检

测效果较差。 这是因为对于目标检测网络,浅层次

网络提取的特征语义信息较少但目标位置准确;深
层次网络提取特征的语义信息丰富,但目标位置不

够精准。 特征金字塔网络(feature pyramid networks,
FPN) [24]设计了上采样与侧向连接结合的结构,上
采样可以获取更丰富语义信息,侧向连接可以获得

更准确的目标位置信息。 特征金字塔网络结构兼顾

了底层特征和语义信息,不同尺度提取的特征都具

有丰富的语义信息。 因此,本文选取 ResNet101 +
FPN 作为 Mask R鄄CNN 的骨干网络对混凝土坝裂缝

图像进行特征提取。
1. 4摇 评价指标

为了更直观地评价 Mask R鄄CNN 对混凝土大坝

裂缝图像的分割效果,选取损失函数、准确率、平均

精确度(AP)定量地评估裂缝分割效果。
损失函数描述了模型预测值与真实值间的差距

大小,其在训练过程中指导模型朝着收敛的方向前

进。 Mask R鄄CNN 实例分割任务中,损失函数 L =
Lcls+Lbox+Lmask

[21],其中 Lcls、Lbox、Lmask分别为分类误

差、检测误差和分割误差。 损失函数越小,检测效果

越好。
准确率 A 指在目标检测任务中,使用模型对数据

集进行分类,分类正确的样本数占总样本数数的比例:

A =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(3)

式中:TP 为实际为正例且被分类器划分为正例的样

本数;TN 为实际为正例且被分类器划分为负例的样

本数;FP 为实际为负例但被分类器划分为正例的样
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图 2摇 不同层数 ResNet 网络下 Mask R鄄CNN 的

训练过程对比

本数;FN 为实际为负例且被分类器划分为负例的样

本数。 A 越大,表示检测结果越准确。
平均精确度是使用 coco 数据集实现目标检测任

务和实例分割任务的通用评价指标[21]。 本文AP50、
AP75、APS、APM、APL 分别为交并比阈值为 0郾 50、0郾 75
及目标尺寸为小、中、大 3 个级别的平均精确度。

2摇 实例验证

图 3摇 裂缝图像标注过程

2. 1摇 图像的采集与预处理

数据采集于中国西北地区某混凝土大坝,为了

方便训练、提高训练速度,将 5 616伊3 744 的原图分

割后缩放为 200伊200 的裂缝图像,并根据第 1郾 1 节

的图像增强方法对裂缝图像进行预处理,以降低裂

缝图像不利因素干扰。
考虑到混凝土坝裂缝形态特征多样、噪声干扰

多、语义信息丰富的特点,选取 500 张包含单裂缝、
多裂缝、交叉裂缝、龟裂等多种裂缝形态特征以及背

景含有噪声干扰的裂缝图像,按照训练集、验证集测

试集为 3 颐 1 颐 1 的比例划分数据集图像,即训练集

300 张、验证集 100 张、测试集 100 张,其中训练集

用于模型训练,验证集用于模型验证及参数调整,测
试集用于测试模型泛化能力。

Mask R鄄CNN 属于有监督学习模型,需要对裂

缝图像进行标注构建训练集。 标注时沿着裂缝轮廓

取点进行多边形的标注(图 3),得到含有目标裂缝

的轮廓掩码信息的 json 文件,最终 json 文件转化为

coco 数据集输入神经网络进行训练。

2. 2摇 试验平台

本文采用的深度学习模型是商汤和香港中文大学

联合开源的 Mmdetection 架构下的 Mask R鄄CNN 开源

代码 ( https:/ / github郾 com/ open鄄mmlab / mmdetection),
骨干网络使用 ResNet101+FPN,在 PC 试验平台进行

训练,试验平台配置:操作系统为 Windows 10,CPU
为 AMD Ryzen 5 3600,GPU 为 GeForce GTX 1660
SUPER,GPU 加速为 CUDA 10郾 1 + cuDNN7郾 6郾 5,深
度学习框架为 Pytorch1郾 6。

根据试验训练数据集和平台配置要求,模型训

练配置参数设置如下:目标类别数为 1,检测类别为

“crack冶;批次处理大小为 2,线程加载数为 1;训练

轮次为 100,初始学习率为 0郾 02,并使用 SGD 优化

器进行梯度下降优化,并采取在学习轮次为 8 和 12
后,学习率乘以 0郾 1 的学习策略。
2. 3摇 结果分析

为验证本文模型对混凝土大坝裂缝图像分割的

效果,按照第 1郾 3 节提出的改进方法进行模型训练,
对训练过程进行损失函数和准确率的可视化输出。
利用训练得到的权重文件,测试 100 张测试集图像

的裂缝分割效果,并引入多种对比模型评估本文模

型在测试集上的裂缝识别精确度和推理速度。
由图 4 可知,随着训练轮次的增加,损失函数不

断降低,最终收敛在 0郾 125 附近,说明模型训练充

分,收敛良好;准确率随着训练轮次的增加不断升高

最终逼近 100% ,说明随着模型的不断训练,裂缝图

像的分割效果越来越好,证明本文模型对于混凝土

大坝裂缝图像分割有着很强的可行性。

图 4摇 Mask R鄄CNN 训练过程可视化结果

如图 5 所示,面对多裂缝形态特征的图像,模型

对每个裂缝单体进行了分割,掩码识别结果与预先

标注掩码高度吻合,证明模型分割效果良好,实现了

对裂缝图像的实例分割任务。
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图 5摇 测试集裂缝图像识别结果

为验证算法去噪效果,选取 3 张包含光照不均、
噪声干扰和运动模糊干扰的裂缝图像进行图像预处

理,结果如图 6 所示。 经预处理,光照不均图像对比

度明显增强,裂缝细节更加清晰;噪声干扰图像裂缝

表 1摇 目标检测平均精确度 单位:%

模型 骨干网络 AP AP50 AP75 APS APM APL

改进 Mask R鄄CNN ResNet101鄄FPN 51郾 9 76郾 3 53郾 5 21郾 9 43郾 7 78郾 7
Mask R鄄CNN ResNet50鄄FPN 11郾 2 30郾 9 5郾 9 2郾 5 7郾 2 28郾 1

Cascade鄄Mask R鄄CNN ResNet50鄄FPN 41郾 5 69郾 3 43郾 9 21郾 2 43郾 5 64郾 8
Yolact++ ResNet50 25郾 6 60郾 8 18郾 1 12郾 9 29郾 6 36郾 3

表 2摇 掩码分割平均精确度 单位:%

模型 骨干网络 AP AP50 AP75 APS APM APL

改进 Mask R鄄CNN ResNet101鄄FPN 19郾 9 61郾 9 6郾 6 7郾 9 17郾 4 29郾 4
Mask R鄄CNN ResNet50鄄FPN 3郾 7 16郾 9 0郾 1 1郾 9 4郾 5 4郾 9

Cascade鄄Mask R鄄CNN ResNet50鄄FPN 15郾 5 56郾 7 2郾 1 9郾 5 17郾 6 18郾 3
Yolact++ ResNet50 5郾 2 26郾 1 0郾 1 0郾 6 4郾 9 11郾 4

表 3摇 模型推理速度

模型 推理速度 / (帧·s-1) 时间 / s 模型 推理速度 / (帧·s-1) 时间 / s

改进 Mask R鄄CNN 13郾 5 9 Cascade鄄Mask R鄄CNN 10郾 4 12
Mask R鄄CNN 12 10 Yolact++ 15郾 3 8

周围背景像素变得更加平滑柔和,凸显了裂缝特征;
运动模糊图像裂缝明显清晰,证明本文采用的图像

增强方法效果良好。 模型基于处理后的裂缝图像实

现裂缝识别和分割,说明改进 Mask R鄄CNN 模型能

有效检测复杂条件下混凝土大坝裂缝图像。
通 过 与 Mask R鄄CNN鄄R50、 Cascade鄄Mask R鄄

CNN、Yolact++对比,在相同的数据集上训练并在测

试集对训练成果进行评估,验证本文模型的优越性。
Cascade鄄Mask R鄄CNN、Yolact + +是目标检测领域近

些年较新提出的实例分割模型,在目标检测领域有

着良好的效果。 不同模型在测试集上评估结果对比

图 6摇 复杂条件下裂缝图像预处理及识别结果

如表 1 ~ 3 所示。
由表 1 ~ 3 可知,改进 Mask R鄄CNN 模型比 Mask

R鄄CNN 在目标检测和掩码分割两方面的平均精确

度分别提升了 40郾 7%和 16郾 2% ,图像识别精确度显

著提升;与 Cascade鄄Mask R鄄CNN、Yolact++这 2 种较

新模型相比,改进 Mask R鄄CNN 模型在掩码分割精

确度方面也有一定的优势;图像评估速度方面,
Yolact++是一种检测速度非常快的实例分割模型,
在 coco 数据集上最高可达 33郾 5 帧 / s[25]。 本文模型

的评估速度优于其他对比模型,仅次于 Yolact++模
型,但由于 GPU 的限制,速度差距不是很明显。

3摇 结摇 语

改进 Mask R鄄CNN 对混凝土坝裂缝图像识别效

果较好,可以实现裂缝图像实例分割,目标检测和分

割掩 码 的 平 均 精 确 度 值 达 76郾 3 和 61郾 9; 与
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ResNet50 结构相比,检测和分割平均精确度分别提

升了 40郾 7% 和 16郾 2% ; 与 Cascade鄄Mask R鄄CNN、
Yolact++模型相比,分割精确度方面也有一定的优

势;模型推理速度方面,本文模型较 Cascade鄄Mask
R鄄CNN 更有优势,仅次于推理速度较快的 Yolact++
模型,检测速度约为 13郾 5 帧 / s。

现有研究内容下,模型对于混凝土大坝裂缝图

像检测的性能尚有很大的提升空间,如水下检测时,
考虑混凝土结构表面附着泥沙或水生动植物等噪声

干扰,增加剥落、孔洞等多种大坝损伤特征和基于无

人机搭载高清摄像头的大坝实时损伤识别等。
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