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基于 MobileNetV2-DeepLabv3+的混凝土坝
水下裂缝语义分割模型
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摘要:为解决深度学习算法难以有效检测混凝土坝水下裂缝的问题,构建了基于 MobileNetV2-
DeepLabv3+的混凝土坝水下裂缝语义分割模型。 该模型引入轻量化网络 MobileNetV2,同时将深层

特征下采样倍数降为 8,以提高小数据集工况下的识别准确率和推理速度;将交叉熵损失函数与

Dice 损失函数的组合作为模型的损失函数,以缓解类别不平衡问题。 工程实例验证结果表明:该

模型在测试集上的平均像素准确率和平均交并比分别高达 90. 87%和 86. 33%,满足水下裂缝语义

分割精度要求;典型工况下的混凝土坝水下裂缝的分割效果优于其他对比模型,泛化能力强;模型

具有内存占比小、推理速度快的特点,可用于混凝土坝水下裂缝的检测。
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Abstract:

 

To
 

tackle
 

the
 

difficulty
 

of
 

detecting
 

underwater
 

cracks
 

in
 

concrete
 

dams
 

effectively
 

with
 

deep
 

learning
 

algorithms,
 

a
 

semantic
 

segmentation
 

model
 

for
 

underwater
 

cracks
 

in
 

concrete
 

dams
 

based
 

on
 

MobileNetV2-DeepLabv3+
 

was
 

proposed.
 

The
 

lightweight
 

network
 

MobileNetV2
 

was
 

introduced
 

into
 

the
 

model
 

and
 

the
 

deep
 

feature
 

downsampling
 

multiplier
 

was
 

reduced
 

to
 

8,
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

inference
 

speed
 

under
 

small
 

dataset
 

conditions.
 

To
 

alleviate
 

the
 

problem
 

of
 

category
 

imbalance,
 

the
 

combination
 

of
 

cross
 

entropy
 

loss
 

function
 

and
 

Dice
 

loss
 

function
 

was
 

used
 

as
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

validation
 

results
 

from
 

an
 

engineering
 

case
 

show
 

that
 

the
 

mean
 

pixel
 

accuracy
 

and
 

mean
 

intersection
 

over
 

union
 

of
 

the
 

model
 

on
 

the
 

test
 

set
 

are
 

as
 

high
 

as
 

90. 87%
 

and
 

86. 33%,
 

respectively,
 

meeting
 

the
 

requirements
 

for
 

underwater
 

cracks
 

of
 

high-precision
 

semantic
 

segmentation.
 

Compared
 

with
 

other
 

models,
 

the
 

proposed
 

model
 

shows
 

better
 

segmentation
 

effect
 

of
 

underwater
 

cracks
 

of
 

concrete
 

dams
 

under
 

typical
 

conditions,
 

with
 

strong
 

generalization
 

ability.
 

With
 

features
 

of
 

low
 

memory
 

usage
 

and
 

high
 

inference
 

speed,
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

suitable
 

for
 

underwater
 

crack
 

detection
 

of
 

concrete
 

dams.
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　 　 混凝土坝是我国高坝的重要组成部分[1] ,但是

其工作条件复杂,在运行过程中长期承受水流冲刷

以及内部应力、化学反应的影响,加之有时施工质量

差或基础处理不完善,其表面会出现开裂现象[2-3] 。

相比于水上裂缝,水下裂缝往往更难发现,且增长速

度更快,对混凝土坝的稳定性威胁更大。 目前混凝

土坝水下裂缝的检测仍以人工定期检测为主,潜水

员通过目视或探摸桩基的方式对水下混凝土结构进
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行检测,但水下环境复杂且暴露的钢筋混凝土结构

多,对检测人员的专业性要求高,且存在检测效率

低、漏检率高的问题。 因此,探究精准、高效的混凝

土坝水下裂缝识别方法对保障混凝土坝的安全运行

具有重要意义。
近年来,随着远程控制技术的不断发展,混凝土

坝水下裂缝的检测方法逐渐转变为通过无人机和水

下机器人代替人工获取大量图像,再结合数字图像

处理算法提取特征信息的方式来识别裂缝,该方式

大大提高了裂缝检测效率[4-5] 。 目前数字图像处理

算法主要有传统图像处理算法和机器学习算法(人

工神经网络[6] 、支持向量机[7]和 K 均值聚类[8] 等),
多应用于桥梁、隧洞和路面等领域的裂缝检测中。
例如:Talab 等[9]提出了一种基于 Sobel 和 Otsu 的组

合处理方法来检测裂缝,该方法能从周围物体中分

离出清晰的裂缝轮廓;谭卫雄等[10] 建立了一种基于

人工蜂群算法和 BP 神经网络的路面裂缝识别算

法,实现了复杂背景下的裂缝识别;张小伟等[11] 采

用自适应区域生长算法和局部 K 均值聚类算法先

后获取裂缝粗细分割图,解决了坝面裂缝噪声严重

的问题。 虽然上述方法在裂缝识别方面取得了一定

的效果,但还需要过多的人工预处理操作,对于大规

模的图像数据处理效率低,自动化程度不高,难以满

足实际裂缝识别需求。
相比于数字图像处理算法,深度学习算法能直

接从图像中获取特征信息并整合,实现端对端的学

习,有效提高了图像识别的自动化程度。 目前深度

学习算法在裂缝识别领域主要有图像分类、目标检

测和语义分割 3 种应用,其中前两者重点是通过滑

动窗口或矩形框对裂缝进行简单定位,无法精细化

分割裂缝的形态,而语义分割利用不同的颜色标记

不同类别的像素,可实现对裂缝的边缘轮廓提取和

特征参数识别。 例如:李良福等[12] 通过构建深度桥

梁裂缝分类模型和运用 Otsu 阈值分割算法,实现了

对桥梁裂缝的精确提取,但是该方法检测过程复杂,
而且推理速度慢;Vu

 

Dung 等[13] 提出了一种基于全

连接网络的混凝土裂缝检测方法,能很好地分割复

杂背景下的混凝土裂缝像素,但受噪声影响较大;
Badrinarayanan 等[14] 利用编码 解码器和像素级分

类层搭建了 SegNet,能精准分割缺陷图像,但主要用

于路面场景和室内场景;李原等[15] 提出了一种基于

改进 Res-UNet 的钢铁表面缺陷分割算法,有效解决

了缺陷图像样本不均衡的问题,但对小样本缺陷的

分割效果差;Zhu 等[16] 基于 DeepLabv3+模型,引入

自适应注意力机制,提出了一种针对水工混凝土结

构损伤检测的语义分割方法,可实现高精度的裂缝

识别,但其主干网络采用 Xception 结构,性能受数据

集数 量 影 响 较 大; 黄 思 文 等[17] 同 样 基 于

DeepLabv3+模型,引入轻量化网络和空洞深度可分

离卷积,并降低深层特征下采样倍数,提出了一种针

对水工混凝土裂缝的语义分割方法,可有效分割多

种类型的混凝土裂缝,但还未考虑表面噪声严重的

水下缺陷检测情况。
基于深度学习的裂缝图像识别研究虽已取得一

些成果,但受混凝土坝水下裂缝图像存在表面噪声

干扰严重、可获取样本少以及类别不平衡(水下裂

缝与背景的像素占比相差悬殊) 等问题的影响,直
接使用现有算法难以有效检测混凝土坝水下裂缝。
为克服这些局限性,本文构建了基于 MobileNetV2-
DeepLabv3+的混凝土坝水下裂缝语义分割模型(以

下简称“本文模型”)。 该模型选用 DeepLabv3+作为

基础模型,引入 MobileNetV2 网络作为主干网络,并
将深层特征下采样倍数降为 8,来提高小数据集工

况下的识别准确率和推理速度,同时提出将交叉熵

损失函数和 Dice 损失函数的组合作为模型损失函

数,以缓解类别不平衡问题,并结合实际工程构建数

据集,验证本文模型的可靠性与有效性。

1　 模型构建

1. 1　 经典 DeepLabv3+网络模型

DeepLab 系列网络模型[18] 是针对卷积神经网

络在高层特征映射时需进行多次池化导致分辨率降

低、分割精度不高提出的,也是目前广泛使用的语义

分割模型。 相比于之前的模型,DeepLabv3+[19] 提出

了全新的编码-解码结构,并引入 Xception 网络[20] ,
将 ASPP 模块和解码结构的卷积操作改为深度可分

离卷积,在一定程度上既减少了计算参数,又保证了

模型的识别准确率。
经典 DeepLabv3+网络模型的特征提取过程为:

①输入图像经主干网络 Xception 提取后分为两部

分:一部分为深层特征,经 16 倍下采样后传入 ASPP
模块,另一部分为浅层特征,经 4 倍下采样后传入解

码结构;②在 ASPP 模块中对深层特征进行上下文

信息的结合,并通过 1×1 卷积调整通道数后,输出

高层语义特征层;③对高层语义特征层 4 倍上采样

后,与经 1×1 卷积调整通道数的浅层特征层融合拼

接,得到复合特征图;④通过 3×3 卷积运算和 4 倍

上采样操作,将复合特征图尺寸恢复到与原始图像

一致,并对每一个像素点进行分类,输出预测结果。
1. 2　 MobileNetV2 网络

MobileNetV2 网络[21] 是轻量级卷积神经网络,
参数少,推理速度快,且在小数据集工况下仍能实现
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较高的分割精度。 该网络非常重要的特点是引入了

倒残差结构,倒残差结构主要包括通道扩张、特征提

取和通道压缩三部分,这与 ResNet 的残差结构[22]

刚好相反,同时将 3×3 卷积换为 3×3 深度可分离卷

积,表现为两头小中间大的结构,此结构可减少网络

参数和降低计算复杂度,同时提高网络的鲁棒性和

表达能力。
1. 3　 模型结构

经典 DeepLabv3+模型的主干网络为 Xception,
该网络的优异性能是在识别目标种类和训练集数量

都较多的基础上实现的,而在混凝土坝水下裂缝识

别中,公开且满足要求的水下裂缝图像较少,这会导

致模型的识别效果不够理想,且本身结构复杂,推理

速度 慢, 难 以 满 足 实 际 识 别 要 求。 同 时 经 典

DeepLabv3+模型对深层特征的下采样倍数为 16 ~
32,过高的下采样倍数会丢失裂缝特征信息,降低分

割准确度。 故本文引入 MobileNetV2 代替原主干网

络,以适应小数据集工况和减少参数来提高运行速

度,同时将深层特征下采样倍数降为 8,以减少裂缝

特征信息丢失,构建基于 MobileNetV2-DeepLabv3 +
的混凝土坝水下裂缝语义分割模型,结构如图 1
所示。

图 1　 模型结构

1. 4　 损失函数

在语义分割领域中,损失函数是用于度量模型

预测结果与真实标签之间差异程度的函数。 目前常

用的损失函数有交叉熵损失函数[23] 和 Dice 损失函

数[24] 。 交叉熵损失函数会单独评估每一个像素,并
将其平均以获得该像素所属类别的预测值,这会导

致它在处理类别不平衡的问题时,更容易把所有像

素识别为背景,使得模型分割精度降低;而 Dice 损

失函数是基于预测结果和真实标签的像素交集与并

集之比的度量函数,它可以缓解样本中类别不平衡

问题,但会存在损失饱和问题。 故为缓解类别不平

衡问题,进一步提高模型的分割精度,本文提出将交

叉熵损失函数和 Dice 损失函数的组合作为模型损

失函数。
1. 5　 模型工作流程

依据上述模型与方法,本文模型的主要实现过

程如下:①结合工程现场采集的影像构建数据集,并
划分为训练集、验证集和测试集;②搭建本文模型并

设置初始训练参数;③训练模型并依据总损失函数

的计算结果调整模型参数,待验证集损失函数满足

要求后输出模型权重;④在测试集上进行消融试验

分析,评估本文模型的改进效果,若满足分割精度要

求则结束,反之继续调整参数重新训练。 具体的工

作流程如图 2 所示。

图 2　 模型工作流程

2　 工程实例验证

2. 1　 数据集来源与处理

本文使用自制混凝土坝水下裂缝数据集,原始

数据来源于水下机器人在长江中游某水库主坝现场

拍摄获取的影像数据,影像分辨率为 720 × 480 像
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素,帧率为 30 帧 / s。 数据集的构建过程为:①从水

下机器人拍摄的视频中逐帧提取清晰且能人眼分辨

的原始图像;②为提高本文模型的泛化能力和鲁棒

性,对原始图像使用局部放大、旋转 90°、拉伸 30°和
左右镜像 4 种图像增强方法进行处理;③在 Labelme
软件界面中经人工精细标注后,生成相应的 PNG 标

签文件。 经过处理得到的水下裂缝图像及其对应的

标签文件共有 400 张,按 8 ∶ 1 ∶ 1 进行划分,即训练

集 320 张、验证集 40 张以及测试集 40 张。
2. 2　 环境配置与训练参数

深度学习模型的训练需要占用大量的显存,本
文模型是利用超算云服务器来进行训练的,其中单

张计算卡的软硬件环境配置见表 1。
表 1　 模型环境配置

环境 配置说明

硬件环境
CPU:Platinum82 系列(80vCPU)

 

v6@ 2. 5 GHz;
内存: 38 GB; GPU: NVIDIA 􀅹 Tesla 􀅹 V100

 

SXM2;显存:32 GB
软件环境 操作系统:CentOS7. 8
开发环境 Pycharm 集成开发环境

算法编程环境
深度学习框架 Pytorch

 

1. 7. 1 和 GPU 加速
CUDA

 

11. 0

模型结合迁移学习策略,采用 VOC2007 数据集

作为预训练权重,训练优化器为 Adam,训练过程分

为冻结阶段和解冻阶段两部分:在冻结阶段,模型的

主干特征提取网络不参与训练,此时模型占用的显

存小,可节省电脑运算资源与空间,仅用于微调模型

参数;在解冻阶段,模型的主干特征提取网络参与训

练,此时占用的显存大,用于调整模型所有参数,具
体的训练参数见表 2。

表 2　 训练参数设置

阶段 训练轮数 批尺寸大小 学习率

冻结 0 ~ 50 8 1×10-4

解冻 51 ~ 100 4 1×10-5

2. 3　 评价指标

语义分割领域常用的评价指标有像素准确率

(PA)、召回率( Recall)、平均像素准确率( MPA)和

平均交并比(MIoU)等,本文选用 MPA 和 MIoU 来评

价模型对混凝土坝水下裂缝的分割精度[25-27] 。
MPA 为模型对各类别图像正确分类的像素占总像

素的平均值;MIoU 为每个类别预测结果与真实标签

的交集与并集之比的平均值。
2. 4　 结果分析与对比

为验证本文模型在混凝土坝水下裂缝检测中的

可靠性,对其在训练集和验证集中的损失函数进行

可视化评估,然后利用优化后的权重文件,在 40 张

测试集上进行消融试验分析并与多种模型对比,测

试本文模型对混凝土坝水下裂缝的分割效果。
2. 4. 1　 训练过程评估

训练集和验证集损失函数经 100 轮训练的变化

情况如图 3 所示。 从图 3 可以看出,随着训练轮次

的增加,模型在训练集和验证集上的损失函数均呈

现先快速降低后缓慢降低并逐渐稳定的趋势;在第

50 轮引入主干网络参与训练后,其损失函数小幅波

动后继续呈现下降趋势,说明模型有效地从数据集

中学习了检测规则;模型在训练结束后训练集与验

证集损失函数均小于 0. 15,说明模型的损失函数在

混凝土坝水下裂缝数据集上收敛效果较好,模型训

练得很充分。

图 3　 训练集和验证集损失函数随训练轮次的变化

2. 4. 2　 消融试验分析

本文对经典 DeepLabv3 + 有两次改进: 引入

MobileNetV2 网络代替原主干网络 Xception;将深层

特征下采样倍数改为 8。 为评估各项改进对经典

DeepLabv3+性能的提升效果,进行了消融试验分析

各种改进组合的精度指标,结果见表 3。 由表 3 可

以看出,引入 MobileNetV2 网络和降低深层特征下

采样倍数均在一定程度上提高了模型在测试集上的

检测效果,且只引入 MobileNetV2 网络的效果明显

比只降低深层特征下采样倍数的效果要好。
表 3　 消融试验结果

主干网络 下采样倍数 MPA / % MIoU / %

Xception

MobileNetV2

16 87. 94 83. 45
 

8 90. 11 85. 06
16 90. 96 85. 71

 

8 90. 87 86. 33

为缓解类别不平衡问题,本文将交叉熵损失函

数和 Dice 损失函数的组合作为模型的损失函数。
类别不平衡问题会让损失函数将更多水下裂缝像素

识别为背景,故本文统计了不同损失函数下模型对

水下裂缝像素的分类情况,涵盖 40 张 720×480 像素

的图像,总共包含 13 824 000 个像素,其中水下裂缝

像素数为 377718 个。 结果表明,当模型仅使用交叉

熵损失函数时, 正确分类的水下裂缝像素数为

294 366 个;仅使用 Dice 损失函数时, 该数值为
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311 824 个,后者的表现略优于前者。 然而,当应用

本文提出的损失函数时,模型正确分类的水下裂缝

像素数最高,达到了 315 090 个,说明该损失函数能

进一步提升模型对水下裂缝正确分类率,使模型的

整体性能更优。
2. 4. 3　 与其他模型对比

为验证本文模型的优越性,选取典型的图像分

割模型在测试集中进行对比试验,对比模型分别为:
经典 DeepLabv3 + 模型[19] 和基于两种主干网络

VGG16 和 ResNet50 的 U-Net 模型[15,28](以下分别简

称为“U-Net(VGG16)模型”和“U-Net(ResNet50)模

型”)。 不同分割模型的精度见表 4。 本文模型的

MPA 和 MIoU 值分别高达 90. 87%和 86. 33%,两项

指标均高于所有对比模型。

图 4　 4 种典型工况下不同模型的分割效果

表 4　 不同分割模型的分割精度

模型 MPA / % MIoU / %

本文模型 90. 87 86. 33
经典 DeepLabv3+模型 87. 94 83. 45
U-Net(VGG16)模型 85. 90 82. 38

U-Net(ResNet50)模型 87. 52 84. 35

为检验本文模型的泛化能力,从测试集中选取

表面不平整、成像模糊、颜色干扰和局部阴影 4 种典

型工况下的混凝土坝水下裂缝来测试模型性能,并
与上述对比模型进行可视化效果分析。 不同模型的

分割效果如图 4 所示。 从图 4 可以看出,本文模型

不受凹凸不平表面的干扰,表现为抗噪性能强,对主

裂缝的分割完整度略差于 U-Net( VGG16)和 U-Net
( ResNet50 ) 模 型, 但 U-Net ( VGG16 ) 和 U-Net
(ResNet50)模型将多处背景像素识别为裂缝,受噪

声影响更大;本文模型能清晰地识别出水下裂缝,对

主裂缝的分割完整度好,而经典 DeepLabv3+模型对

主裂缝的分割不全面,且存在多处间断,难以识别出

水下裂缝的边缘轮廓。 因此,本文模型除了在局部

阴影的工况下存在部分小间断外,对水下裂缝的整

体识别效果最优,边缘分割更精确,优于其他模型。
为实现精准高效的混凝土坝水下裂缝检测,除

了分割效果外,还需考虑模型的复杂程度与推理速

度。 表 5 为不同模型的权重文件大小(所占内存空

间)、对单张分辨率为 720×480 像素的混凝土坝水

下裂缝图像的识别时间以及经 100 次检测后得到的

帧率值,可以看出,本文模型权重文件最小、所占用

的空间最少,仅为经典 DeepLabv3+模型的 1 / 9;识别

速度最快,对单张图像的检测只需 0. 018 s,对应的

帧率值为 56. 23 帧 / s,相比于经典 DeepLabv3+模型

提升了 29. 37 帧 / s, 即模型平均每秒能多处理

29. 37 张图片。 故相比于其他模型,本文模型分割

效果最优,识别速度最快,综合性能最强。
表 5　 不同模型的权重文件大小及识别速度

模型
权重文件
大小 / MB

单张图像
识别时间 / s 帧率 / (帧 / s)

本文模型 22. 44 0. 018 56. 23
经典 DeepLabv3+模型 209. 71 0. 037 26. 86
U-Net(VGG16)模型 94. 97 0. 026 37. 98

U-Net(ResNet50)模型 167. 91 0. 023 43. 15

2. 4. 4　 测试结果可视化

为进一步评价本文模型在混凝土坝水下裂缝分

割中的识别效果,重新选择了 3 张未标注的水下裂

缝图片来评价其分割性能,原图和分割结果图如

图 5 所示,可以看出本文模型在 3 张水下裂缝图片

上仍表现出优异的分割性能,可有效用于混凝土坝

水下裂缝的检测。
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图 5　 测试结果

3　 结　 语

针对深度学习算法难以有效检测混凝土坝水下

裂缝的问题,基于经典 DeepLabv3+模型,通过引入

轻量化网络 MobileNetV2,将深层特征下采样倍数为

8 以及将交叉熵损失函数和 Dice 损失函数的组合作

为模 型 损 失 函 数, 构 建 了 基 于 MobileNetV2-
DeepLabv3+的语义分割模型,并通过工程实例验证

了该模型的可靠性与有效性。 结果表明, 基于

MobileNetV2-DeepLabv3+的语义分割模型在测试集

上的 MPA 和 MIoU 值分别达到 90. 87%和 86. 33%,
可实现高精度的语义分割。 此外,将交叉熵损失函

数和 Dice 损失函数的组合作为模型损失函数能有

效缓解水下裂缝图像的类别不平衡问题。 在面对表

面不平整、成像模糊、颜色干扰和局部阴影等复杂工

况时,该模型的识别效果优于其他比较模型,且模型

的 权 重 文 件 大 小 仅 为 22. 44 MB, 帧 率 高 达

56. 23 帧 / s,具有内存占比小、推理速度快的特点,
适合实际工程的水下裂缝检测。
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