
 

 

基于 ST-UNet 和目标特征的混凝土裂缝检测①
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摘　要: 混凝土裂缝对结构承载能力、耐久性和防水性有负面影响, 因此早期裂缝检测具有重要意义. 大数据和深

度学习的快速发展, 为裂缝智能检测提供了有效的方法. 针对裂缝检测过程中图像正负样本不平衡, 裂缝区域色彩

深沉和低亮度的特点, 提出一种基于 ST-UNet (Swin Transformer U-Net)和目标特征的裂缝检测方法. 该算法在网

络中引入 CBAM注意力机制, 使网络更加关注图像中对裂缝检测起决定作用的像素区域, 增强裂缝图像的特征表

达能力; 使用 Focal+Dice 混合损失函数代替单一交叉熵损失函数, 处理样本图像正负样本分布不均的问题; 设计

APSD正则化项优化损失函数, 针对裂缝区域色彩深沉、低亮度的问题, 降低检测的漏检率与误检率. 裂缝检测结

果表明: IoU 指标提升 22%, Dice指数提升 17%, 该算法是有效可行的.
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Concrete Crack Detection Based on ST-UNet and Target Features
FAN Hao-Kun, LIU Xiang-Yang
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Abstract: Concrete cracks have negative impacts on the structural load-bearing capacity, durability, and waterproofing.
Therefore, early crack detection is of paramount importance. The rapid development of big data and deep learning
provides effective methods for intelligent crack detection. To address the issues of imbalanced positive and negative
samples, as well as the challenges posed by deep colors and low luminance in crack areas during the crack detection
process, this study proposes a crack detection method based on Swin Transformer U-Net (ST-UNet) and target features.
This algorithm introduces the CBAM attention mechanism into the network, enabling the network to focus more on the
pixel regions in the image that are crucial for crack detection, thereby enhancing the feature representation capability of
crack images. The Focal+Dice mixed loss function replaces the single cross-entropy loss function to address the problem
of uneven distribution of positive and negative sample images. Additionally, the design of the APSD regularization term
optimizes the loss function, addressing the issues of deep colors and low luminance in crack areas and reducing both
missed rates and false rates in detection. The results of crack detection show a 22% improvement in IoU and a 17%
increase in the Dice index, indicating the effectiveness and feasibility of the algorithm.
Key words: U-Net; semantic segmentation; loss function; regularization term; crack detection
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混凝土结构常因外部环境、过度使用、施工、材

料或养护问题而产生裂缝, 这些裂缝不仅会导致建筑

耐久度下降, 还会破坏建筑体结构, 产生安全隐患. 传
统的人工检测方法存在专业人员依赖性强、效率低和

主观性强等问题[1–3], 影响了裂缝检测的准确性. 近年

来, 随着计算机技术的发展, 图像处理技术已被更多地

用于检测缺陷和裂缝[4].
在较早的研究中, 裂缝检测算法大多基于传统的

数字图像处理技术算法 ,  如阈值分割法、形态学方

法、渗流模型和边缘检测[5–7]. 这些方法依赖于人工获

取特征, 虽然取得了较为丰厚的成果, 但是获取特征依

赖于人工, 最终检测结果主观性强.
近年来, 基于深度学习的检测方法在裂缝检测领

域取得了显著的成果. 汪超宇等[8]通过引入通道交互空

间注意力与金字塔池化, 提高了检测精度. 两阶段检测

模型 Faster R-CNN[9]在识别混凝土路面裂缝中, 研究了

不同条件对模型检测效果的影响. Ronneberger等[10]提

出了具有 U 型对称结构的 U-Net 网络, 实现了高低层

网络信息融合. 基于全卷积网络的像素级裂缝自动检

测和测量方法[11], 实现了在像素层面上同时识别和测

量不同的裂缝. Chen 等[12]提出一种更高效的编解码结

构用以裂缝检测. MSAR[13]提出了 Swin Transformer作
为新的视觉网络架构, 更适合用于图像分割. 利用阈值

法和改进的迪杰斯特拉连接算法进行精确提取特征[14],
在 U-Net 网络进行裂缝检测, 可以有效提升检测精度.
Hu 等[15]提出了 SENet, 他们在通道维度上对特征层进

行特征提取, 从而提高了通道特征信息的表达能力.
Fu 等[16]提出双重注意网络, 他们通过自注意机制自适

应地融合局部语义特征, 更有效地捕获空间和通道维

度的全局依赖关系. Transformer[17–19]是借鉴语音识别

中注意力机制取得成功的网络模型, 它基于空间和通

道轻量注意力机制在经典语义分割网络中用以强化特

征图的自适应性, 增强网络模型表达能力.
以上工作提高了对混凝土裂缝图像中细长形状裂

缝的检测效果, 但对不明显、低亮度、色彩深沉的细

小裂缝存在漏检与误检现象. 因此, 针对混凝土结构裂

缝区域的像素呈现出色彩深沉且明显低亮度的特点,
本文提出了一种基于 ST-UNet和目标特征的混凝土裂

缝检测方法. 该方法基于 Swin Transformer U-Net语义

分割模型 [ 2 0 ] ,  在编码层与解码层的连接位置添加

CBAM注意力模块, 同时采用 Focal+Dice作为损失函

数[21], 并引入基于目标特征的 APSD (average pixel and
standard deviation) 正则化项来改进损失函数, 该正则

化项使模型更加关注裂缝图像中低亮度、不明显的裂

缝区域, 从而缓解模型对混凝土裂缝的误检、漏检问

题, 提高检测效果. 

1   研究方法 

1.1   网络架构

针对混凝土结构裂缝区域的像素呈现出色彩深沉

且明显低亮度的特点, 本文提出了一种基于 ST-UNet
和目标特征的混凝土裂缝检测方法, 在 ST-UNet 模型

中引入 CBAM 模块, 网络结构如图 1 所示. 作为 Swin
Transformer和 U-Net的混合体, ST-UNet继承了 U-Net
的优秀结构, 构建了以 CNN 残差网络为主编码器和

以 Swin Transformer为辅助编码器的双编码器结构.
在编码器阶段, 先在辅助编码器中采用 ViT (vision

Transformer)将图像划分为不同的 patch, 类比序列数据

的 token, 然后传递到辅助编码器中, 利用 Swin Trans-
former模块获得图像的全局特征, 同时在主编码器中将

原始图像送入 ResNet50网络, 获得图像的深度特征; 然
后, 从辅助编码器的全局特征中提取通道相关性, 将其

嵌入到主编码器的局部特征中, 作为全局线索引导主编

码器进行全局编码, 从而突出整个特征图中重要且更具

代表性的通道, 对更多的全局特征进行编码, 在编码器

与解码器的过渡阶段, 添加 CBAM注意力模块, 使来自

编码器的特征信息更加关注图像中对裂缝检测起决定

作用的像素区域, 增强裂缝图像的特征表达能力. 在解

码器阶段, 对特征图进行 4 次上采样, 每次都将编码器

中低分辨率特征图通过跳跃连接层, 拼接到对应解码器

上采样生成的特征图中, 最后得到检测结果. 

1.2   CBAM 模块

Swin Transformer 最初被设计用于自然语言处理

等序列数据任务, 所以在应用于图像处理等非序列数

据时, 其注意力机制无法充分捕捉到图像中的局部细

节特征, 进而影响整体模型的预测准确性. 而 CBAM
注意力机制[22]可以缓解这一问题. CBAM 结合了卷积

和注意力机制, 能够有效地捕获图像中的空间和通道

信息 ,  通道注意力模块 (channel attention module,
CAM) 使网络能够学习对整体网络性能具有影响的通

道信息, 空间注意力模块 (spatial attention module,
SAM)使网络能够更好地捕捉位置关系信息, 两个模块
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的结合使得网络能够更好地选择和强化图像中的重要

特征通道, 并在不同位置上自适应地调整特征图的权

重. 因此, 在主干网络之后加入 CBAM注意力模块, 这
有助于增强模型对图像非序列数据的处理能力, 提高

模型对图像局部细节特征的提取能力. CBAM 位置如

图 1所示.
CBAM 模块包含 2 个独立的子模块, 通道注意力

模块 (CAM)和空间注意力模块 (SAM), 可以通过它们

分别推断出通道与空间上的注意力权重, 并与输入特

征相乘对特征进行自适应调整. CBAM结构如图 2所示.
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图 1    基于多重互信息约束的高表现力语音转换模型框架图

 
 

最大池化

平均池化
最大池化
平均池化

MLP

Sigmoid Sigmoid

通道注意力模块CAM 空间注意力模块SAM

Conv7×7

 
图 2    CBAM注意力模块

 

F

Fc
avg Fc

max

Mc Mc

F F′

CAM是对输入的特征 分别进行平均池化和最大

池化, 得到两个特征, 即 和 . 然后再利用多层

感知器 (MLP) 进行处理, 将 MLP 输出的特征进行相

加, 再经过 Sigmoid 激活操作, 得到 . 最后, 将 和

输入特征图 相乘 ,  生成 SAM 需要的输入特征 .

CAM计算公式如下:

Mc(F) = σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F)))
= σ(W1W0(Fc

avg))+W1(W0(Fc
max)) (1)

σ () AvgPool其中,  表示 Sigmoid 函数,  表示平均池化,
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MaxPool W0 W1表示最大池化,  和 表示MLP中的参数.
F′

Fc
avg Fc

max

Ms

SAM是将 CAM输出的特征 作为本模块的输入

特征. 首先做一个基于通道维度的平均池化和最大池

化, 得到两个特征 和 , 之后将其进行堆叠. 然

后经过 7×7 卷积调整通道数, 经过 Sigmoid 生成权重

系数 , 再相乘得到最终的特征. SAM计算公式如下:

Ms(F) = σ( f 7×7([AvgPool(F′); MaxPool(F′)]))

= σ( f 7×7([F s
avg ·F s

max])) (2)

σ()其中,  表示 Sigmoid 函数, AvgPool 表示平均池化,
MaxPool 表示最大池化. 

2   损失函数 

2.1   Dice 损失函数

在裂缝检测过程中, 存在图像背景与裂缝分布不

平衡的情况. 为了减轻这种不平衡对模型的影响, 引入

Dice 损失作为模型的损失函数, Dice 损失是一种用来

评估两个样本相似性的度量函数, 取值在 0–1之间, 值
越大表明越相似. 其计算公式为:

LDice = −
1
n

n∑
i=1

2
∑m

j
yi jŷi j+ c∑m

j
yi j+
∑m

j
ŷi j+ c

(3)

yi j i j ŷi j

i j n m

c

其中,  为第 个样本的第 个类别的真实标签,  为第

个样本的第 个类别的预测值,  为样本数,  为类别

数,  为平滑系数. 

2.2   Focal 损失

交叉熵损失用于度量模型的预测概率分布与实际

标签之间的差异, 它反映了模型的预测结果与实际标

签的匹配程度. 通过最小化交叉熵损失, 深度学习模型

能够更好地进行分类任务. 其计算公式为:

LCE = −
1
n

n∑
i=1

m∑
j=1

yi j log
(
ŷi j
)

(4)

yi j i j ŷi j

i j n m

其中,  为第 个样本的第 个类别的真实标签,  为第

个样本的第 个类别的预测值,  为样本数,  为类别数.
然而, 在裂缝分割任务中, 存在正负样本比例不平

衡问题, 传统的交叉熵损失并不适用. 因此, 使用 Focal
损失来代替传统的交叉熵损失. Focal损失由交叉熵损

失改进而来, 根据不同类别的样本分布使用不同的权

重, 为占比较小的类别分配更高的权重, 解决正负样本

分布不均的问题. 对于本文的二分类任务, Focal 损失

函数的计算公式为:

LFocal =

−α(1− p) log(p)y = 1
−(1−α)pγ log(1− p)y = 0

(5)

y p

y α

γ

其中,  表示预测样本的真实标签,  表示模型预测样本

属于正类别 (即 =1) 的概率,  是一个平衡因子, 用于

调整正类别和负类别之间的权重,  是一个调节参数,
用于控制难易样本的权重. 

2.3   APSD 正则化项

使用上述混合损失函数进行实验后, 发现模型对

于一般的细长狭小裂缝有出色的检测效果. 然而, 在处

理裂缝区域色彩深沉、亮度较低、不明显的图像时,
出现了边缘模糊、预测结果不连续、误检和漏检等问

题. 为了缓解这些问题带来的影响, 我们设计了 APSD
正则化项. APSD正则化项通过最小化预测过程中图像

裂缝区域的像素均值与像素标准差, 对损失函数进行

修正, 减少对低对比度背景和深色裂缝的误检率与漏

检率, 从而提高检测效果.
对于混凝土裂缝图像, 裂缝部分通常只占整个图

像的一小部分, 且裂缝区域的颜色较深, 亮度较低. 因
此, 在模型训练过程中, 计算预测图像中标签为目标的

像素点在原始图像中的平均像素值, 将其作为像素值

分数. 分数越低表示预测结果包含更多的深色裂缝区域.
此外, 考虑到混凝土裂缝的另一个特点, 即裂缝通

常在图像中集中分布在某个区域, 区域的像素值接近,
标准差较小. 因此, 在训练过程中, 计算预测图像中标

签为目标的像素点在原始图像中的标准差, 与实际图

像中裂缝区域的标准差进行比较, 从而获得标准差分

数. 因此, APSD正则化项的计算公式为:

Pi =
∑
x,y

Ii(x,y)×Mi(x,y)
Ti

(6)

S i =

√√∑
x,y

(Ii(x,y)−P)2×Mi(x,y)
Ti

(7)

LAPSD =
1
n

n∑
i=1

Pi+λ×
1
n

n∑
i=1

S i (8)

Ii(x,y) i (x,y)

Mi(x,y) i

Ti

λ Pi i

S i i

其中,  表示第 张图像在像素点 处的像素值,
表示第 张图像的掩码函数, 它将为预测为正样

本的像素点返回 1, 否则返回 0,  表示所有预测为正

样本的像素点的数量,  为平衡系数,  表示第 张图像

中预测为正样本像素点的均值,  表示第 张图像中预

测为正样本像素点的标准差. 
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2.4   一种结合了 Focal 损失、Dice 损失和 APSD 正则

化项的损失函数

本文为了应对裂缝检测过程中正负样本不平衡的

问题, 缓解实验过程中模型对具有低亮度、不明显、

色彩深沉特点的裂缝的漏检、误检问题, 设计了一种

新的损失函数. 首先, 将 Focal损失函数与 Dice损失函

数相结合, 以适应正负样本分布不均的裂缝图像. 同时

针对裂缝区域色彩深沉和低亮度的特点, 为损失函数

增加 APSD正则化项来提高模型对裂缝的特征提取能

力, 使模型更加注意低亮度、色彩深沉的区域, 忽略背

景部分, 减少漏检、误检的情况, 提高模型检测精度.
其计算公式为:

L = LFocal+ϕ×LDice+φ×LAPSD (9)

其中, ϕ 为平衡系数, φ 为正则化项参数. 在联合损失函

数中, 平衡系数 ϕ 通过交叉验证确定, 通过尝试不同的

平衡系数组合进行实验, 最后选择表现最好的组合作

为平衡系数; 固定平衡系数 ϕ, 对正则化项参数 φ 通过

反复使用二分法找到最佳正则化项参数. 本文初始筛

选范围为[0, 100]. 

3   实验分析 

3.1   实验数据集

在实际应用场景下, 采集并构建了混凝土裂缝数

据集. 数据集共有原始图像 840张, 通过随机旋转、缩

放、几何平移等方法对数据集进行数据增强, 最终得到

3 200张图像, 其中训练集图像 2 900张, 测试集 300张
图像. 数据集包含多场景多尺度的混凝土裂缝, 所有裂

缝区域均由人工标注完成. 

3.2   实验环境

实验基于深度学习框架 PyTorch 来实现, 硬件环

境为 GPU NVIDIA A10, 采用 Python 3.7语言环境. 采
用 SGD 优化器, 其中动量项设置为 0.9, 权重衰减为

1E−4, 初始学习率设置为 0.01, 并采用了“Poly”衰减策

略. 批次大小设置为 4, 迭代轮次设置为 100. 主编码器

采用了半压缩的 ResNet50, 辅助编码器采用 Swin
Transformer的 Tiny配置. 

3.3   评价指标

本文实验使用平均交并比 (IoU)、召回率 (Recall)
和 Dice 系数来对模型效果进行定量评估, 这些指标为

语义分割实验综合度量指标. 其计算公式为:

IoU =
T P

T P+FN +FP

Recall =
T P

T P+FN

Dice =
2×T P

2×T P+FN +FP

T P FP
FN

其中,  为正确预测为裂缝的像素个数,  为错误预

测背景为裂缝的像素个数,  为错误预测裂缝为背景

的像素个数. 

3.4   图像分辨率实验

本文数据集中图像分辨率不统一, 为了保证输入

的裂缝图像分辨率一致, 需要对数据集图像统一分辨

率. 本文使用 3种不同分辨率的图像进行实验对比, 分
别是 192×192 像素、224×224 像素和 256×256 像素.
实验结果如表 1所示.
  

表 1    不同图像分辨率的实验结果
 

分辨率 (像素) IoU Recall Dice
192×192 0.572 0.637 0.681
224×224 0.576 0.649 0.693
256×256 0.583 0.658 0.713

 

从表 1可以看出, 图像分辨率越大, 实验结果越好.
相比于其他两组图像, 256×256像素的图片在所有指标

上都获得了最优的效果. 因此, 图像分辨率对实验结果

影响较小, 本文实验将所有图像的分辨率统一到 256×
256像素. 

3.5   训练过程分析实验

图 3为本文模型在训练过程中训练损失的变化情

况. 图像中横坐标表示训练的 epoch 次数, 纵坐标表示

损失值. 可以看出, 本文模型在训练过程中的损失值下

降, 并在训练 60个 epoch后趋于收敛.
  

0.08

0.04

0

0.16

0.20

20

0.12

40

训练次数

损
失

800 60

 
图 3    损失曲线

 

为了验证正则化项参数 φ 对实验的影响, 在数据

集上分别采用不同的参数 φ 进行训练, 并用测试集测

试, 实验结果如图 4所示.
从图 4 的结果可以看出 ,  当正则化项参数 φ 取

0.2时, 模型在 IoU、Recall 和 Dice评价指标上达到了
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最佳性能. 随着系数的增大, 模型性能开始迅速下降,
可能因为正则化项对损失函数的惩罚过于强烈, 导致

了模型过度拟合或者丧失了一些细节信息. 因此, 本文

选择正则化项参数 φ=0.2进行实验.
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0.500

0.3
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评
价
指
标

2.1 2.51.00.40.20 0.7

DiceRecall IoU

 
图 4    不同参数正则化项实验结果折线图

  

3.6   与其他网络对比实验

为了验证改进模型的有效性, 我们在混凝土裂缝

数据集上进行了 4 种深度学习模型的实验 ,  分别是

Mask R-CNN 模型、U-Net 模型、TransUnet 模型, 以
及提出的改进模型. 不同模型在裂缝数据集上实验结

果如表 2所示.
由表 2结果可知, 在运算速度方面, 带有 Transformer

模块或 Swin Transformer 的语义分割模型在运算速度

方面低于纯 CNN 结构的语义分割模型. 其中, 本文方

法在数据集上处理一张图片需要 250 ms, 略高于其他

模型, 但是考虑到实际裂缝检测任务主要是针对无人

机拍摄的图片进行检测, 因此从运算速度和运算复杂

度的角度来看, ST-UNet符合任务场景需求. 由表 2的
结果可知, 在检测效果方面, 目标检测算法Mask R-CNN
在本实验数据的前提下, 不如经典语义分割模型的效

果. 在语义分割模型的比较中, 我们提出的方法在各项

评估指标上都表现出良好的效果. 具体来说, 本文模型

在 IoU、Recall 和 Dice 系数相对于对于最佳效果的

TransUnet 模型提升了 28.9%、33.7% 和 20.6%, 具有

明显的提升. 这表明我们的改进方法在裂缝检测任务

中是有效的.
 
 

表 2    不同模型裂缝检测实验结果
 

方法 IoU Recall Dice Time (ms)
Mask R-CNN 0.070 0.040 0.070 110

U-Net 0.364 0.478 0.504 39
TransUnet 0.414 0.436 0.566 125
本文方法 0.583 0.658 0.713 250

 

为了更直观地对比其他模型与本文模型对裂缝图

像的分割效果, 选取部分裂缝图像进行对比分析, 具实

验结果如图 5所示.
 
 

(f) 本文方法(e) TransUnet(d) U-Net(c) Mask

R-CNN

(b) Label(a) Image

 
图 5    不同模型裂缝检测结果

 

从图 5中可以看出, 在本文的裂缝检测实验中, 目

标检测算法 Mask R-CNN 出现了许多误检和漏检现

象, 并且裂缝轮廓模糊. 经典的语义分割模型 U-Net和

TransUnet, 在表现上优于Mask R-CNN, 但在对特殊裂
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缝检测时也出现了漏检与误检问题, 在第 1 幅图像和

第 4 幅图中将背景部分错误检测为裂缝, 在其余图像

中表现出较多的漏检. 通过对比发现, 本文提出的模型

分割出的裂缝更加完整, 有效减少了误检和漏检的情

况. 在第 1 幅图和第 4 幅图中, U-Net 误将背景上的白

色条纹和灰色背景相邻的部分标记为裂缝, 而本文方

法正确的检测到裂缝. 在第 3幅和第 5幅图中, 在低亮

度裂缝图像检测中, U-Net出现了漏检, TransUnet也只

分割出部分轮廓, 而本文提出的模型较为完整的检测

出了裂缝. 综上所述, 本文所提出的模型分割效果更加

精准, 验证了算法的优越性. 

3.7   消融实验

为了验证本文所提出的改进的 ST-UNet网络的有

效性, 在基础网络上增加 CBAM 模块进行消融实验,
得到的实验结果如表 3所示.
  

表 3    模型消融实验
 

方法 IoU Recall Dice
未加入CBAM的ST-UNet 0.549 0.623 0.684

本文方法 0.583 0.658 0.713
 

从表 3 的结果可以看出, 改进的 ST-UNet 模型在

加入 CBAM 注意力模块后, 模型的性能得到了提升,
在 IoU、Recall 和 Dice 分别提高了 6.2%、7.2% 和

4.3%, 验证了 CBAM模块可以关注到裂缝的细节特征,
使模型能够充分提取图像的特征, 也证实了模型所作

出的改进是有效的.
为了验证本文所提出的损失函数的有效性, 分别

使用不同的损失函数在数据集上进行消融实验, 并在

测试集上测试, 得到的实验结果如表 4所示.
  

表 4    不同损失函数的消融实验结果
 

损失函数 评价指标

CE Focal Dice IoU Recall Dice
√ — — 0.363 0.373 0.499
— √ — 0.426 0.446 0.552
— — √ 0.402 0.413 0.527
√ — √ 0.459 0.483 0.590
— √ √ 0.476 0.497 0.609

 

从表 4 的数据可以看到, 单独使用 CE、Focal、
Dice 作为损失函数实验效果较差, 评价指标在整体上

都低于结合后的损失函数. 选择 CE+Focal作为损失函

数, 在性能上比单独使用 Focal在 IoU、Recall 和 Dice
分别提高了 7.7%、8.3% 和 6.9%. 而本文提出使用

Focal+Dice 作为损失函数 ,  与 CE+Local 相比 ,  在
IoU、Recall 和 Dice分别提高了 3.7%、2.9%和 3.2%.
这说明使用 Focal+Dice 作为损失函数, 可以发挥这两

类损失函数的协同作用, 优化了模型性能, 验证了本文

所提出的改进的损失函数的有效性.
为了验证本文所提出的正则化项的有效性, 在数

据集上进行了消融实验, 并在测试集上测试, 得到的实

验结果如表 5所示.
 
 

表 5    正则化项消融实验结果
 

损失函数 IoU Recall Dice
CE+Dice 0.459 0.483 0.590
Focal+Dice 0.476 0.497 0.609

CE+Dice+APSD 0.560 0.609 0.693
Focal+Dice+APSD 0.583 0.658 0.713

 

从表 5 的数据可以明显看出, 将正则化项添加到

CE+Dice 损失函数中, IoU、Recall 和 Dice 分别提高

了 22.1%、26.2%和 17.3%; 将正则化项添加到改进的

损失函数中, IoU、Recall 和 Dice 分别提高了 21%、

32% 和 17%. 这说明了本文提出的正则化项能够有效

提高模型的检测性能, 验证了本文所提出的正则化项

的有效性.
为更直观地对比其他模型与本文模型对裂缝图像

的分割效果, 选取部分裂缝图像进行对比分析, 如图 6.
 
 

(f) 本文(e) CE+Dice

+APSD

(d) Focal+

Dice

(c) CE+Dice(b) Label(a) Image

 
图 6    不同模型裂缝检测结果

从图 6中可以看出, 改进后的损失函数在检测效果

上要优于其他损失函数. 在第 1 幅图像和第 5 幅图像

中, 改进后的模型消除了误检的背景部分; 在 2 幅和第

3 幅图像中, 本文模型检测裂缝更加完整; 在第 4 幅和

第 6幅图像中, 改进后的模型检测到了其他模型的漏检

部分, 提高了检测图像的准确性. 因此本文提出的增加
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正则化项的损失函数在一定程度上解决了裂缝检测中

的漏检、误检问题, 验证了本文改进方法的有效性. 

4   结论与展望

本文提出了一种基于 ST-UNet和目标特征的混凝

土裂缝检测方法来检测混凝土裂缝, 该方法首先在 ST-
UNet 网络中加入 CBAM 模块, 然后使用 Focal+Dice
作为损失函数, 优化模型在正负样本不平衡图像上的

分割性能, 最后针对裂缝图像中裂缝区域像素呈现出

色彩深沉且低亮度的特点, 提出了 APSD 正则化项来

修正损失函数, 减少裂缝的漏检和误检, 提高了分割的

精度. 通过消融实验与对比实验, 验证了提出方法的有

效性. 下一步研究工作要继续优化模型算法, 改进图像

预处理算法以适应小数据的训练, 同时也要增大真实

混凝土裂缝数据集容量, 使模型能够适合大数据集训

练, 增加模型的适用性.
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