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摘要 混凝土结构在施工与使用的过程中易产生各种形式的裂缝,由此会产生诸多安全问题。传统的人工安全检

测方法,不仅耗费财力和时间,而且无法保障其检测精度。为了提高混凝土表面裂缝的识别效率,提出了一种基于

卷积神经网络结合聚类分割的识别方法,实现了对较复杂背景下混凝土表面裂缝图像的准确识别。研究结果显

示,该方法不仅能够高效地分类,还能够高精度地对较复杂背景下的裂缝进行识别,这为降低混凝土表面裂缝识别

的工作量、维护混凝土结构,对其进行安全检测提供了理论依据,同时也为以后更高精度和更复杂条件下的裂缝识

别研究提供了一些参考。
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Abstract Various
 

forms
 

of
 

cracks
 

can
 

easily
 

occur
 

during
 

the
 

construction
 

and
 

use
 

of
 

concrete
 

structures 
 

leading
 

to
 

many
 

security
 

problems 
 

The
 

traditional
 

manual
 

safety
 

detection
 

method
 

not
 

only
 

consumes
 

financial
 

resources
 

and
 

time
 

but
 

also
 

provides
 

no
 

guarantee
 

of
 

accuracy 
 

To
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

crack
 

recognition
 

on
 

a
 

concrete
 

surface 
 

a
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network
 

combined
 

with
 

clustering
 

segmentation
 

is
 

proposed
 

herein 
 

which
 

achieves
 

accurate
 

recognition
 

of
 

concrete
 

surface
 

crack
 

images
 

under
 

more
 

complex
 

backgrounds 
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

not
 

only
 

efficiently
 

classify
 

but
 

also
 

identify
 

cracks
 

in
 

more
 

complex
 

backgrounds
 

with
 

high
 

accuracy 
 

In
 

addition 
 

the
 

proposed
 

method
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a
 

certain
 

theoretical
 

basis
 

for
 

the
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reduce
 

of
 

crack
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on
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surfaces 
 

as
 

well
 

as
 

the
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and
 

safety
 

inspection
 

of
 

concrete
 

structures 
 

Furthermore 
 

the
 

proposed
 

method
 

provides
 

references
 

for
 

future
 

fracture-identification
 

studies
 

under
 

higher
 

accuracy
 

and
 

more
 

complex
 

conditions 
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1 引  言

目前,我国混凝土结构的应用十分广泛,涉及许

多工程行业,其在施工与使用的过程中会产生各种

裂缝,这给结构的施工以及维护保养带来了安全隐

患。目前最普遍的检测方法仍是人工检测,不仅效

率低下,还存在安全问题。而较为先进的无损检测

方法成本高昂且无法完全实现非接触测量。近年

来,随着计算机视觉技术的不断发展,基于计算机技

术对裂缝实现高精度检测成为了热点。然而,其检

测方法主要分为传统的图像处理方法(包括滤波处

理[1]、边缘检测[2]、阈值分割[3]、区域分割[4]等)和机

器学习方法(基于深度学习[5]和聚类分割[6]等)。
针对传统图像处理方法,孙卫红等[7]利用相位

角及灰度分布改进Canny算子,对较细的表面裂缝

进行识别,但是产生了较多的噪声。肖利芳等[8]尝

试基于Sobel算子的改进边缘检测算法对混凝土表

面裂缝进行检测,较好地去除了噪声,但对于裂缝整

体骨架的提取效果不佳。韩豫等[9]采用 Otsu法改

进Canny边缘算法,实现了对裂缝的提取,但是提

取的裂缝骨架不够完整并且整体识别准确率不够

高。而邵闯等[10]在中值滤波方法的基础上,提出了

一种改进的中值滤波方法,结合阈值分割方法,能较

好地对灰度差异不明显的混凝土表面裂缝进行识

别,但是该方法不能识别复杂背景下的裂缝。瞿中

等[11]利用改进选择算子的遗传规划算法实现了对

混凝土裂缝图像的光照归一化,能对一定复杂背景

下的裂缝进行识别,但是效果不够显著。

相比于传统图像处理方法,刘新根等[12]基于深

度卷积神经网络,结合滑动窗口技术,不仅能一定程

度上减少背景对裂缝识别的影响,还能够对大批量

的裂缝图片进行较高精度的识别,但还是仅限于施

工缝、线缆等背景的干扰。而Cha等[13]利用深度学

习,从大量图像样本中学习共有特征,提出一种鲁棒

性很强的分类器,但仅能实现对不同光照条件下的

混凝土构件上的裂缝检测。王森等[14]引入全卷积

网络实现了较复杂背景下的裂缝目标的有效检测,
降低了错误标记的概率,但是处理效率仍不够高。
薛 亚 东 等[15]基 于 改 进 优 化 的 卷 积 神 经 网 络

GoogleNet,较好地实现了复杂背景下多样裂缝的

高精度识别,但是对裂缝数据集识别的准确率不够

理想。
基于以上研究,针对混凝土表面裂缝,本文提出

基于神经网络和聚类分割组合的混泥土表面裂缝识

别的方法,实现了对混凝土表面裂缝图像的精确识

别和量化计算。

2 裂缝初步识别

2.1 裂缝识别网络(CIN)
针对裂缝形状的多样性及裂隙量级的不确定

性,在卷积神经网络基础上提出了一种名为裂缝识

别网络(CIN),其结构如图1所示。令i为序号,则

Li 为第i层;Ci 为第i次卷积操作;Pi 为第i次池

化操作。其中:L1,L3,L4,L6,L8,L9 为卷积层;L2,

L5,L7,L10 为池化层;L11 为全连接层;L12 为ReLU
层;L13 为Dropout层;L14 为Softmax层。

图1 裂缝识别网络(CIN)结构示意图

Fig 
 

1 Schematic
 

of
 

Crack
 

Identification
 

Net
 

 CIN 

  该模型的基本结构由6个卷积层、4个池化层、

1个全连接层和1对输入、输出层组成。其中,对所

有的卷积层和全连接层均进行批规范化处理,以提

升模型的泛化能力;为了保证图像不因过大或过小

而影响识别效果,设定输入层为尺寸大小256×
256×3的图像,其中3个维度分别为长度、宽度和

RGB分量(红色、绿色和蓝色分量);为了更好地进

行特征压缩,简化网络复杂程度,设置L2,L5,L7,

L10 的池化窗口大小分别为2×2、4×4、4×4、6×6,
步长均为2,并采用最大池化法则;而为了得到更深

层的图像特征,同时保证不增加网络的复杂性,设置

卷积层L1,L3,L6,L8 的卷积核尺寸为3×3,L4 和
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L9 卷积核的尺寸为5×5,所有卷积层步长均为1;
经由卷积和池化处理后,通过Flatten操作输出包

含512个元素的矢量至 ReLu层;再经过Dropout
层随机切断部分神经元连接,使得网络模型参数之

间的依赖性降低,以提高模型的鲁棒性,有效防止过

拟合;最后通过Softmax层来判断经过以上处理后

的数据是否为裂缝图像。
根据所构建的裂缝识别网络进行裂缝的识别。

首先,建立大量的裂缝数据集,并将该数据集划分为

训练集和验证集。利用划分好的训练集和验证集对

裂缝识别网络模型进行训练,然后通过测试集检验

模型预测的效果,其整体识别流程如图2所示。

图2 识别流程图

Fig 
 

2 Flowchart
 

of
 

identification

2.2 数据集验证

利用数码单反相机(Nikon
 

D5600)采集500张

原始图像,拍摄距离为15
 

m,角度控制在60°~90°。
每张图像由于拍摄距离及角度不同,光照强度均有

所差异。在500幅原始图像中,300幅图像用于训

练、验证和测试,200幅图像用于第二次测试。将

300幅图像的尺寸裁剪为256
 

pixel×256
 

pixel,然

后将每幅图像标注上有无裂缝,将其作为预处理步

骤构建用于训练、验证和测试的数据库。生成的数

据库包含广泛的裂缝图像类型,如裂缝图像中包含

了交叉裂缝、粗细裂缝以及带杂物裂缝等,非裂缝图

像包含了带有阴影、凸起和纹理等的混凝土表面,便
于训练出具有高鲁棒性和高精确度的裂缝检测模

型,如图3所示。

图3 裂缝与非裂缝图像。(a)裂缝图像;(b)非裂缝图像

Fig 
 

3 Example
 

of
 

crack
 

and
 

non-crack
 

images 
 

 a 
 

Crack
 

images 
 

 b 
 

non-crack
 

images

  为了对识别模型的识别精度进行有效地验证,
并且保证检测方法的简便性,采用交叉验证法[16]进

行验证,训练5组模型,得到5组模型的训练结果,
图4所示为随机挑选的第4组训练结果,分别为训

练集与验证集的正确率和损失率曲线。
由图4(a)可知,模型收敛速度十分迅速。在较

少样 本 数 据 的 情 况 下,损 失 曲 线 下 降 较 快,在

20
 

epochs时曲线便趋于稳定,代表样本训练几乎完

成。由图4(b)可清楚地看到验证集精度不断上升,
损失 值 不 断 降 低,且 在 20

 

epochs时 精 度 趋 于

100%,损 失 值 趋 于0,且 两 者 趋 于 稳 定,说 明 在

20
 

epochs时训练完成。
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图4 第4组模型的训练以及验证结果。(a)训练结果;(b)验证结果

Fig 
 

4 Training
 

and
 

validation
 

results
 

for
 

group
 

4th
 

model 
 

 a 
 

Training
 

results 
 

 b 
 

validation
 

results

  图5所示为5种交叉验证的结果,5组模型训

练集的正确率均在99%以上,验证集正确率的平均

值为99.1%。5组模型的验证集的正确率有稍许变

动,但变动范围较小,由此体现出裂缝网络训练模型

具有较好的鲁棒性和稳定性。
从数据集中随机抽取部分图像测验裂缝识别

网络 的 识 别 裂 缝 的 效 果,其 识 别 结 果 如 图 6
所示。 

图5 5种不同组合的训练与验证正确率

Fig 
 

5 Accuracy
 

rate
 

of
 

training
 

and
 

validation
 

for
 

5
 

different
 

groups

图6 裂缝识别效果。(a)原始图像;(b)裂缝分类与识别结果

Fig 
 

6 Example
 

of
 

identification
 

results 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

crack
 

classification
 

and
 

identification
 

result

  由图6可知,裂缝识别网络虽然对确定的裂缝

图像进行了准确定位,但是定位结果没有对裂缝进

行完整的标识,缺乏连续性,并且不能消除图中背景

杂物对裂缝的影响。如果仅依此结果进行裁剪来进

行定量计算,将产生较大的误差,所以需要进一步对

裂缝进行精确分割。

3 裂缝精确分割

经过裂缝初步识别,得到了初始裂缝图像,但没

有实现对裂缝图像中裂缝的准确分割。对此,本节

在改进K-means聚类算法的基础上实现对裂缝的

精确分割。

3.1 改进K-means聚类分割算法

K-means聚类算法虽然具有快速、高效的分割

特性,但是其对聚类中心选取的要求很高且极易收

敛到局部最优解,从而错过全局最优解。针对此,本
研究利用动态粒子群优化(DPSO)实现对K-means
聚类算法的改进。
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具体改进步骤如下:

1)
 

首先将彩色图像转换为灰度图像,得到裂缝

的初始灰度图像,给定初始聚类数k。

2)
 

根据K-means算法确定聚类中心m。

3)
 

聚类中心确定之后,计算粒子i 的适应度

值,表达式为

fi=∑
n

i=1
∑
k

j=1
‖xi-mj‖2, (1)

式中:xi 为数据点集X 中的第i个数据点;mj 为第

j个聚类中心;n 为粒子个数。

4)
 

确 定 粒 子 的 惯 性 系 数 w[17]和 学 习 因 子

s[17]。惯性系数可表示为

w=

wmin-
(wmax-wmin)×(fi-fmin)

fave-fmin
,fi ≤fave

wmax,fi >fave









(2)
式中:wmax 为最大惯性系数;wmin 为最小惯性系数;

fi 是粒子i的当前适应值;fave 是所有粒子的当前

平均适应值;fmin 是所有粒子的最小适应值。学习

因子可表示为

s1=s1,int+
s1,fin-s1,int

tmax
×t

s2=s2,int+
s2,fin-s2,int

tmax
×t












, (3)

式中:s1,s2 分别代表粒子的自我学习能力和向优秀

集体的学习能力;s1,int和s2,int 代表粒子初始的学习

能力;s1,fin 和s2,fin 代表粒子最终的学习能力,s1,int>
s2,int,s1,fin>s2,fin;tmax 表示算法的最大运行时间。

5)
 

利用步骤4)得到的惯性系数w 和学习因子

s更新粒子的速度vi 和位置xi,表达式为

xij(t+1)=xij(t)+vij(t+1),j=1,2,3,…,d
vij(t+1)=wvij(t)+s1r1[pij -xij(t)]+
     s2r2[pgj -xij(t)]







 ,

(4)
式中:r1,r2 为区间[0,1]上均匀分布的两个随机

数;t为时间;pij 为粒子i在更新过程中经历的位

置;pgj 为粒子i在更新过程中经历的最佳位置。

6)
  

当达到最大迭代次数或者粒子群适应度方

差δ2 收敛于固定值时,输出全局最优解,得到粒子

群适应度方差δ2,即

δ2=
1
n∑

n

i=1

(fi-fave)2, (5)

否则重复步骤2)至步骤4)。

7)
 

以步骤5)的最优解为最优聚类中心,进而得

到k个聚类。

8)
 

进行准则函数判断。采用戴维森堡丁指数

(DBI,ηDBI)指标函数[18]作为最终聚类结果的准则函

数,其计算公式为

ηDBI=
1
k∑

k-1

i=1
∑
k

j=i+1
max

Si+Sj

d(i,j)  , (6)

式中:d(i,j)表示为第i个类与第j 个类间的类间

距离;Si 表示为第i个聚类中每一个数据点与该类

的中心mi 之间的欧氏距离标准误差和;k 表示为数

据集的总聚类数。

9)
 

若ηDBI收敛则将此时的聚类结果作为最终

结果输出;若不收敛则重复步骤2)至步骤8)直至收

敛,然后再输出结果。

3.2 算法性能分析

采用 精 确 率 (precision)、召 回 率 (recall)和

F-measure评价指标对算法的有效性进行评价,具
体评价指标[19]的定义为

P=
a

a+b
, (7)

R=
a

a+c
, (8)

F=
2PR
P+R

, (9)

其中:P 代 表 精 确 率;R 代 表 召 回 率;F 代 表

F-measure值;a 代表裂缝图像中被正确识别为裂

缝的图像数;b 代表背景图像中被识别为裂缝的图

像数;c代表裂缝图像中被识别为背景的图像数。

3.3 与传统算法对比

基于本文裂缝数据集,以几张较为简单的裂缝

图像为例,将本文提出的改进算法与传统改进的

Otsu算法[20]、改进的Canny算子[21]以及改进的中

值滤波算法[22]的分割效果进行对比,其对比效果如

图7所示。
由图7可知,针对图示裂缝,传统算法带有大

量的极细微的噪声,并且连续性和完整性较差;而
本文算法比较真实准确地还原了原始裂缝骨架的

轮廓,并且能够完全去除表面杂质带来的噪声。
再将各算法与本文提出的CIN进行融合,并对整

体的识别效果进行对比分析,其各项评价指标对

比如图8所示。
由图8可知,基于本文数据集,改进 K-means

算法的召回率和F-measure值均在90%以上,精确

率达到了97%,均远高于其他三类算法。由此可
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图7 利用本文算法和传统方法获得的分割效果。(a)原图像;(b)改进Otsu算法;(C)改进Canny算法;
(d)改进中值滤波算法;(e)本文算法

Fig 
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results
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the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

traditional
 

methods 
 

 a 
 

Original
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 b 
 

improved
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algorithm 
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improved
 

Canny
 

algorithm 
 

 d 
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filter
 

algorithm 
 

 e 
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algorithm

图8 各算法的评价指标对比

Fig 
 

8 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

each
 

algorithm

知,改进K-means算法的性能要优于上述三类传统

算法。

3.4 与聚类算法对比

基于本文裂缝数据集,利用本文提出的改进的

K-means分割算法对带有大量青苔、带落叶或水渍

的混凝土表面裂缝图像进行识别,并将识别结果与

K-means算法[23]、mean
 

shift算法[24]以及Fuzzy
 

C-
means算法[25]进行对比分析,如图9所示。

由图9可知,针对图示的带青苔的裂缝图片,各
算法均能提取出裂缝骨架,但是只有改进K-means
算法能够去除所有噪声。而针对带落叶和水渍的裂

缝图片,只有改进K-means算法去除了干扰物带来

的噪声,且完整而又精确地提取出了裂缝骨架。而

各算法结合CIN后的指标评价对比如图10所示。
由图10可知,基于本文数据集,改进 K-means

算法的召回率和F-measure值均在90%以上,精确

率达到了97%,仍远高于其他三类聚类算法。由上

可知,改进 K-means算法的性能要优于以上聚类

算法。

4 裂缝量化识别

基于CIN和改进K-means算法准确分割出的

裂缝骨架,本章将对裂缝的相关物理尺寸进行量化

识别。

4.1 裂缝物理尺寸

需对裂缝的物理尺寸,即面积、长度、平均宽度

以及占据比例进行计算,计算方法如下。

1)裂缝面积:计算出每个连通域包含的像素数

目,依据每个像素所对应的实际物理尺寸,得到每个

连通域的面积,并对所有连通域的面积进行求和。
裂缝的实际物理尺寸为

Pa=η2·Pi, (10)
式中:Pa 单位为mm2;Pi 为裂缝的像素尺寸,单位

为pixel2;η 为裂缝在图像中的缩放比例,单位为

mm·pixel-1。

  2)裂缝长度:对裂缝骨架进行图像细化,细化后
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图9 利用本文算法和聚类方法获得的分割效果。(a)原图像;(b)
 

K-means算法;(c)
 

Meansshift算法;
(d)

 

Fuzzy
 

C-means算法;(e)本文算法
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的裂缝宽度为单个像素,计算此时周长的一半可得

此时裂缝的像素数目,并依据(12)式每个像素实际

物理尺寸,得到裂缝长度。

3)裂缝平均宽度:裂缝平均宽度为裂缝面积与

长度之比,结合裂缝长度的计算方法可得裂缝平均

宽度,计算公式为

di=2Si/Ci,
 

1≤i≤n, (11)
式中:Si 为第i个裂缝的面积,Ci 为第i个裂缝的

周长,di 为第i个裂缝的平均宽度,n 为裂缝总数。

4)裂缝占据比例:裂缝的面积与图像总面积

之比。

4.2 裂缝标识

为了便于计算裂缝的尺寸,需对采集到的裂缝

图像进行标识。基于本文数据集,结合CIN网络模

型的输出结果,对裂缝图片进行标识测试。使用软

件为matlab
 

2016b,处理器为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-8300H
 

CPU
 

@2.30
 

GHz,内存为8.00
 

GB,显卡

为 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX1050Ti,操 作 系 统 为

Windows
 

10。
为更好地验证本文方法对裂缝的标识性能,以

图11所示的裂缝为例,进行标识测验,并且为了便

于对裂缝进行量化计算,对裂缝进行了分段标识。
其中图11(a)为裂缝原图像;利用本文方法对裂缝

图像 进 行 基 于 深 度 学 习 的 识 别,其 识 别 结 果 如

图11(b)所示;对识别裂缝的分割如图11(c)所示;
对分割的裂缝的标识如图11(d)所示。

由图11可知,本文方法对图11(a)中的裂缝图

像标识效果十分良好。对第一张裂缝图像的宽窄部

分均做到了有效识别和标识;对第二张极细裂缝图

像的标识均恰当地在转折处分段;对第三张带有一

定角度且有微小断裂的裂缝仍做到了精确标识和

分段。

4.3 裂缝尺寸计算

利用本文方法对裂缝进行识别、分割和标识,最
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图11 裂缝标识示例。(a)原图像;(b)神经网络识别;(c)分割;(d)标识

Fig 
 

11 Identification
 

of
 

cracks
 

with
 

different
 

thicknesses 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

identification
 

of
 

neural
 

network 

 c 
 

segmentation 
 

 d 
 

mark

终实现了量化标识,如图12所示。本研究所用拍摄

设备为数码单反相机(Nikon
 

D5600),该相机在图

像拍摄中的缩放比例η为0.21
 

mm·pixel-1。
由图12可知,由于每段裂缝的宽度不一,对裂

缝 采取了分段标识,图12(a)中裂缝1包含8个分

段标识,图12(b)中裂缝2包含4个分段标识,裂缝1
和裂缝2各分段以及整体的像素尺寸和占据比例如

表1所示。结合表1和缩放比例η,得到裂缝1和2
的实际尺寸,并与裂缝测量仪测量结果进行了对比,
得到的结果如表2所示。

图12 裂缝标识示例图。(a)裂缝1;(b)裂缝2
Fig 

 

12 Example
 

of
 

crack
 

marking 
 

 a 
 

Crack
 

1 
 

 b 
 

crack
 

2

表1 裂缝1和2的像素尺寸

Table
 

1 Pixel
 

sizes
 

of
 

crack
 

1
 

and
 

crack
 

2

Crack
 

number
Segmentation
number

Width
 

/

pixel
Length

 

/

pixel
Average
width

 

/pixel
Overall

length
 

/pixel

Area
 

/

pixel2
Occupation
ration

 

/%
1 4 107
2 4 63
3 4 97

Crack
 

1
4 5 152

4.63 1193 5994 0.765 6 163
6 6 286
7 5 258
8 3 67
1 5 913

Crack
 

2
2 6 106

4.75 1384 6213 1.473 4 240
4 4 125
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表2 裂缝1和2的实际尺寸

Table
 

2 Actual
 

size
 

of
 

cracks
 

1
 

and
 

crack
 

2

Crack
 

number
Quantitative

 

calculation Crack
 

gauge
 

measurement
Average
width

 

/mm
Overall

length
 

/mm

Area
 

/

mm2
Average
width

 

/mm
Overall

length
 

/mm
Area

 

/mm2

Crack
 

1 0.97 250.53 264.33 1.00
 

251.20
 

261.52
Crack

 

2 1.00
 

290.64 273.99 0.98 288.42 270.26

  从表1和表2可知,本文提出的识别方法所得

尺寸与裂缝测量仪所得尺寸误差并不是很大。为了

更加精确地对本文方法精度进行验证,从数据集中

随机抽取部分图像,将这部分图像分成10类,每一

类选取一幅具有代表性的图像,如图13所示。对这

10幅裂缝图像的量化识别的结果进行统计,并与裂

缝测量仪所测的平均宽度、整体长度和面积进行对

比,其统计结果如表3所示,精度如表4所示。

图13 用于量化计算的裂缝原始图像

Fig 
 

13 Original
 

crack
 

images
 

for
 

quantitative
 

calculation

表3 统计结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

statistical
 

results

Group
 

number
Average

 

width
 

/mm Overall
 

length
 

/mm Area
 

/mm2

Quantitative
calculation

Crack
 

gauge
measurement

Error
Quantitative
calculation

Crack
 

gauge
measurement

Error
Quantitative
calculation

Crack
 

gauge
measurement

Error

1 0.98 1.00
 

0.02 253.11 257.33 4.22 250.52 254.33 3.81
2 0.9 0.92 0.02 232.45 236.62 4.17 211.20

 

215.69 4.49
3 1.12 1.08 0.04 289.27 280.94 8.33 320.98 318.41 2.57
4 1.05 1.02 0.03 271.19 265.44 5.75 281.74 277.74 4
5 0.97 1.00

 

0.03 250.53 256.28 6.75 248.82 253.28 4.46
6 1.02 1.00

 

0.02 263.44 259.60
 

3.84 266.70
 

260.24 6.46
7 0.95 0.98 0.03 245.36 250.42 5.06 240.12 247.41 7.29
8 0.95 0.97 0.02 246.72 251.53 4.81 244.54 248.78 4.24
9 0.99 1.02 0.03 265.7 263.44 2.26 265.88 267.23 1.35
10 1.2 1.16 0.04 309.93 304.60

 

5.33 364.81 355.60
 

9.21

表4 统计结果精度

Table
 

4 Accuracy
 

of
 

statistical
 

results

Group
 

number Accuracy
 

of
 

average
 

width
 

/mm Accuracy
 

of
 

overall
 

length
 

/mm Accuracy
 

of
 

area
 

/mm2

1 98.00 98.36 98.50
2 97.83 98.24 97.92
3 96.30 97.03 99.19
4 97.06 97.83 98.56
5 97.00 97.37 98.24
6 98.00 98.52 97.52
7 96.94 97.98 97.05
8 97.94 98.09 98.30
9 97.06 99.14 99.49
10 96.55 98.25 97.41
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  由表4可知,本文提出的量化识别方法具有较

好的稳定性,与裂缝测量仪测量结果相比,精度最低

为96.55%,最高可达99.49%,具有极高的识别

精度。

5 结  论

提出了一种融合深度学习卷积神经网络、聚类

分割以及形态学方法的混凝土表面裂缝识别和尺寸

计算方法。该方法能够实现混凝土裂缝与非裂缝图

像的有效分类,并能对裂缝进行精确分割和量化识

别。主要结论如下:

1)
 

运用深度学习卷积神经网络进行训练,得到

了裂缝初步识别模型。经过验证与测试,识别正确

率可达98.8%以上。同时将深度卷积神经网络的

裂缝识别模型与聚类分割、形态学方法结合,提出了

一种名为CIN的混合多算法裂缝识别提取方法。

2)
 

对比传统分割算法以及同类的聚类分割算

法,可知本文提出的改进K-means算法在保证极高

的分割精度和准确率的情况下,能够对复杂背景下

的多种混凝土表面裂缝进行识别。

3)
 

在本文算法的基础上结合形态学方法,实现

了对裂缝的标识、量化识别,以及裂缝物理尺寸的计

算,且实验证明量化识别的精度最低为96.55%,最
高可达99.49%。

4)
 

为保障混凝土表面裂缝检测人员的安全、减
少工作量、维护混凝土结构、对结构进行安全检测,
提供了一定的理论依据,也为以后更高精度和更复

杂条件下的同类裂缝的识别研究提供了一些参考。
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