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摘要 基于深度学习的裂纹检测方法严重依赖大量的像素级标注信息,为此提出一种基于半监督学习的裂纹检测

方法。该方法将多尺度模块引入到裂纹检测的网络模型中,仅利用小部分的像素级标注数据进行全监督训练。对

于无标签数据,融合多种显著性区域检测方法生成伪标签,可以减少对像素级标注信息的依赖。在裂纹数据集上

对改进网络进行实验验证,并与常用语义分割网络和弱监督实验基准从主观评价、精度、召回率和F1-score的角度

进行比较。实验结果表明,改进网络可以有效提升裂纹的识别准确率,提出的半监督训练策略在仅需6.25%像素

级标注信息的情况下,能够取得与全监督方法相当的识别精度和召回率。
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Abstract The
 

crack-detection
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

relies
 

heavily
 

on
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

pixel-level
 

annotation
 

information 
 

Thus 
 

a
 

crack-detection
 

method
 

based
 

on
 

semi-supervized
 

learning
 

is
 

proposed 
 

The
 

proposed
 

method
 

introduces
 

multiscale
 

modules
 

into
 

the
 

network
 

model
 

of
 

crack-detection 
 

It
 

uses
 

only
 

a
 

small
 

part
 

of
 

pixel-level
 

annotation
 

data
 

for
 

fully-supervized
 

training 
 

For
 

the
 

unlabeled
 

data 
 

the
 

fusion
 

of
 

multiple
 

saliency
 

area
 

detection
 

methods
 

to
 

generate
 

pseudolabels
 

can
 

reduce
 

pixel-level
 

reliance
 

on
 

the
 

labeled
 

information 
 

The
 

improved
 

network
 

is
 

experimentally
 

verified
 

on
 

the
 

crack
 

dataset 
 

It
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

commonly
 

used
 

semantic
 

segmentation
 

network
 

and
 

weakly
 

supervized
 

experimental
 

benchmarks
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

subjective
 

evaluation 
 

accuracy 
 

recall
 

rate 
 

and
 

F1-score 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

network
 

can
 

effectively
 

enhance
 

crack
 

recognition
 

accuracy 
 

The
 

proposed
 

semi-supervized
 

training
 

method
 

can
 

achieve
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

recall
 

rate
 

equivalent
 

to
 

the
 

fully-supervized
 

method
 

when
 

only
 

6 25%
 

pixel-level
 

label
 

information
 

is
 

required 
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1 引  言

裂纹是一种十分常见且严重影响建筑物使用寿

命的缺陷,及时准确地检测裂纹对建筑物及道路桥

梁等维护工作至关重要。随着计算机视觉技术的发

展,自动化检测的方法逐渐代替了人工巡检的方式。
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在裂纹检测的任务中,传统方法主要包含阈值分

割[1-2]、边缘检测[3-4]、最小路径搜索[5]和小波变换[6]

等。基于手工特征的聚类[7]、随机森林[8]和支持向

量机[9]等机器学习方法在裂纹检测的任务中取得了

较大的进步,但这些方法仍然存在一定的局限性,如
忽略了裂纹宽度。随着深度学习的发展,基于语义

分割[10]、像素块分类[11]或显著性检测[12]等方法陆

续被提出。随着全卷积神经网络[13]的提出,图像语

义分割在识别准确率上获得了十分显著的提升,受
到了科研人员的广泛关注。

目前,基于图像语义分割的裂纹检测方法的检

测性能得到了很大的提升,但是仍然存在着许多不

足。如基于图像语义分割的裂纹检测方法,通常直

接使用已有的通用语义分割网络在表面裂纹的数据

集上进行训练,但未对裂纹检测任务中表面裂纹的

特征进行针对性的设计,仅有少量工作对裂纹检测

方法进行改进,如 DeepCrack[14],但还是未充分利

用裂纹不同尺度的上下文信息,所以在裂纹的识别

准确率方面有进一步提升的空间;基于深度学习的

裂纹检测方法大多为全监督学习方式,需要在大规

模的像素级标注的数据集上进行训练,然而像素级

标注的这一过程十分费时费力。因此,如何减少对

标注信息的依赖是裂纹检测方法在实际应用中需要

解决的一个关键问题。目前,基于对抗生成的半监

督语义分割方法使用小部分手工标注的数据集进行

训练,对未标注的图像生成伪标签并参与网络训练,
该方法的训练过程复杂,不易收敛,因此在裂纹检测

任务中需要研究更有效的半监督学习方法以克服对

像素级标签的依赖。
鉴于此,本文提出一种简单有效的半监督训练

策略,其与采用对抗生成思想使用部分手工标注的

数据集进行训练生成伪标签的方法不同,利用简单

易得的多种无监督算法生成的预测结果融合成伪标

签,以此简化伪标签生成的训练过程,解决对抗网络

的训练困难以及难以收敛的问题。在训练过程中引

入部分手工标注的数据集,给出正确预测的准确定

义,从而提高网络的预测和判别能力。同时,在

DeepCrack网络的基础上,提出基于多尺度的裂纹

检测模块(MSCM),使用该模块对改进后的网络进

行半监督训练。

2 半监督裂纹检测方法

深度学习中的全监督学习方式严重依赖数据集

所提供的标注信息,所以如何减少对标注信息的依

赖是深度学习在实际使用中所面临的挑战之一。为

了简化半监督学习方式生成伪标签的训练过程,提
出融合多种显著性区域检测方法的半监督训练框

架,半监督训练框架如图1所示,其中GC为Global
 

Contrast,SF为Saliency
 

Filters,wCtr为 Weighted
 

Contrast。首先对无标签数据采用多种无监督方法

生成预测结果,然后对其进行融合生成伪标签后参

与网络训练,最后在裂纹检测网络DeepCrack中引

入 MSCM,使用该模块对改进后的网络进行半监督

训练。

图1 半监督训练框架

Fig 
 

1 Semi-supervised
 

training
 

framework
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2.1 DeepCrack网络框架

实验选取DeepCrack作为基础网络,其由编码

网络和解码网络组成,同时包含深监督机制[15]。

DeepCrack是一种全卷积网络,输入一张任意尺寸

的RGB(Red,
 

Green,
 

Blue)三通道图像,则输出一

个单通道的预测结果,其中预测结果经过激活函数

计算后在对应的像素位置处输出该像素属于裂纹的

概率。与传统的卷积神经网络不同,全卷积网络结

构中利用卷积层替代了原本的全连接层,以此保留

图像 特 征 的 空 间 信 息 来 达 到 定 位 的 目 的。在

DeepCrack网络中,编码网络为去掉全连接层的

VGG
 

16(Visual
 

Geometry
 

Group
 

16),使用该网络

对图像特征进行提取,其包含13个卷积核大小为

3×3的卷积层(步长为1)和5个最大池化层。在网

络级联的卷积层与池化层中,图像特征的尺寸逐渐

缩小,感受野逐渐扩大,特征抽象的程度不断提升。
解码网络的结构与编码网络相对称,不同的则是编

码网络中的池化层改为解码网络中的上采样层。根

据下采样阶段保存的最大池化元素位置来索引信息

并对其进行非线性上采样,从而保证最大元素恢复

到原有位置,而其他位置用零来填充。上采样后得

到的稀疏特征经过卷积之后得到稠密特征,可以避

免上采样阶段的学习过程,使得网络参数减少。
采用最大池化索引的方式对目标进行上采样,

使 得 上 采 样 阶 段 尺 寸 较 小 的 目 标 被 忽 略,但

DeepCrack网络引入了深监督机制,其可以充分利

用编码与解码网络中的各阶段特征并对其进行融合

监督。首先融合每一个对应阶段编码网络中池化层

前卷积层输出的特征,以及解码网络中卷积层输出

的特征,经过跳层结构对特征进行融合和上采样,获
得一个与输入图像尺寸相同的单通道输出,将各个

阶段的融合结果通过跳层结构进一步融合,得到的

单通道输出作为网络最终的输出结果。跳层结构由

一个卷积核为1×1的卷积层和一个上采样层组成,
使用卷积核为1×1的卷积层对融合特征进行降维

以得到单通道输出,上采样层将得到的单通道输出

上采样到输入图像的尺寸。
深监督机制中,由于裂纹检测中只包含两个类

别,所以各阶段的融合输出采用的损失函数均为二

元交叉熵(BCE)函数,表达式为

LBCE(Fi;W)=∑
I

i=1
 w1·ylbV(Fi;W)  +

w2·(1-y)lb1-V(Fi;W)   , (1)

式中:I表示数据集中图像总数;W 表示网络参数;

Fi 表示第i阶段的特征融合输出;w1 和w2 表示各

类别所赋予的权重;y 表示真实值;V 表示预测值。
 

结合深监督机制中各阶段融合输出的损失以及

网络最终输出结果的损失,则网络总的损失函数可

以表示为

L(W)=∑
I

i=1 ∑
K

k=1
LBCE(F

(k)
i ;W)+

LBCE(Ffusion
i ;W) , (2)

式中:K 表示网络中的融合阶段总数;Ffusion
i 表示各

阶段特征融合输出的最终融合结果,同样为网络的

最终输出。
 

2.2 MSCM
在不同尺度的感受野下,不同尺寸的裂纹,响应

程度不同,考虑到DeepCrack网络中对裂纹的上下

文信息利用不够充分,仅有几个不同尺寸且级联递

增的感受野。为了进一步利用不同尺度的上下文信

息,提高不同尺寸与形状的表面裂纹的识别准确率,
提出基于多尺度的 MSCM,使用该模块提高裂纹检

测的性能。随着图像特征在级联的卷积层与池化层

中的传递,图像特征尺寸逐渐减小,感受野逐渐增

大,抽象程度逐渐增高,这有利于分类效果的提升,
但是同时也丢失了一定的空间信息,不利于目标的

精确定位。为了解决这一矛盾,利用膨胀卷积在保

证图像特征尺寸不会减小的前提下获得更多的上下

文信息。膨胀卷积最初在一维信号中使用,表达

式为

x1(j)=∑
S

s=1
x(j+r·s)·wk(s), (3)

式中:j表示一维信号上第j个被卷积的窗口;x 表

示输入的一维信号;x1 表示输出;wk 表示尺寸为S
的卷积核;r表示膨胀间距。

 

膨胀卷积在保持卷积核原有参数数目的前提

下,通过在原有卷积核的间隙插入零的方式来扩大

卷积核的尺寸以获得更大的感受野,很好地解决了

图像特征减小与感受野增大的这一矛盾。在改进网

络中引入的 MSCM,则是通过引入不同膨胀率的膨

胀卷积层来获得不同尺度的上下文信息,通过引入

全局平均池化层来获得图像级特征。MSCM 结构

如图2所示。MSCM 包含4个具有不同膨胀率的

膨胀卷积层和一个全局平均池化层与上采样层。当

膨胀卷积层的膨胀率为1时,则其等同于普通的卷

积层。通过多尺度模块来保证图像特征尺寸在不受

影响的前提下,获得了更多尺度的上下文信息,使得
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图2 MSCM结构

Fig 
 

2 MSCM
 

structure

分类效果得到进一步提升,更好地识别不同尺寸与 形状的表面裂纹。改进后的网络框架如图3所示。

图3 改进后的网络框架

Fig 
 

3 Improved
 

network
 

framework

2.3 半监督训练策略

目前,基于图像语义分割的裂纹检测方法通常

采用全监督训练的方式,在数据集中提供原始图像

的同时还需要提供像素级标注的标签信息,但手工
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标注的这一过程十分费时费力,代价高昂。为了缓

解对标签数据的依赖,在语义分割任务中很多研究

人员关注半监督语义分割任务。根据对抗生成的思

想利用对抗生成网络在小规模的数据集上进行训练

后,对未标注图像进行预测,预测结果作为伪标签并

参与网络的训练。考虑到以上方法存在训练不易收

敛和训练过程慢等缺点,提出一种简单有效的半监

督训练策略。该策略将由简单易得的无监督方法生

成的预测结果经过融合操作后作为伪标签,同时使

少量的手工标签参与训练,在保证识别准确率的前

提下极大地减少手工标注的工作。这一策略的核

心思想是根据卷积神经网络强大的学习能力,利
用部分的手工标注数据集给出正确预测的准确定

义,并将其与大量融合后的伪标签进行训练,从而

提升网络的抗噪声能力,进而获得与全监督方法

相当的检测效果。
综上,实验提出基于多种无监督显著性区域检

测方法融合生成伪标签并参与训练的半监督训练策

略。该训练策略选取了SF[16]、wCtr[17]和GC[18]三
种无监督显著性区域检测方法,并作为生成伪标签

的基础方法,用来对无标签数据进行显著性区域检

测,检测结果作为该方法对无标签图像中裂纹的检

测结果。获得无监督检测结果后,对其进行二值化

处理并将其划分为裂纹与背景以提高召回率。二值

化过程可表示为

B=
1, B̂ >σ
0, otherwise , (4)

式中:σ表示二值化处理所设定的阈值;̂B 表示无监

督方法中样本的预测值;B 表示二值化后取值;0表

示背景;1表示裂纹。
得到预测结果后,根据融合策略对其进行融合,

将融合所得的结果作为无标签数据的伪标签。在裂

纹检测的问题中只包含背景和裂纹两个类别,所以

融合后所获得的伪标签也可以代表所属裂纹类别的

置信度,融合结果越大表示该样本越可能是裂纹。
融合策略可表示为

Cfusion=∑
L

l=1
al·bl, (5)

式中:L 表示无监督方法的个数;bl 表示第l种无监

督方法经二值化后的预测结果;al 表示第l种无监

督方法的融合系数;Cfusion 表示融合后的伪标签。
 

提出的半监督训练策略选取改进后的网络作为

基础网络并对其进行训练。网络训练过程中,如果

未能正确预测并给出准确定义,尤其对于困难样本

来说,卷积神经网络很难在训练过程中获得较好的

预测判别结果,所以训练过程中利用少量的全监督

标记样本数据集进行预训练,接着迁移到包含少量

的全监督数据集和大量的无监督数据集上进行训

练,从而提升网络对困难样本的预测判别能力和网

络的抗噪声能力。

3 实验与分析

3.1 实验设置与数据集

实验环境为64位 Ubuntu操作系统,GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti
 

GPU;软件方面采用
 

PyTorch深度学

习框架,编程语言为PyThon3.6。以改进后的卷积

神经网络作为基本网络,在自建的数据集上构建表

面裂纹检测模型,采用 Adam 算法进行训练调优。
训练过程中,为了增强手工标注标签的作用以及提

升网络的预测能力,在有全监督数据集参与训练的

实验中,先将网络在全监督数据集中进行预训练,接
着将其迁移到包含少量的全监督数据集和大量的无

监督数据集中进行训练,从而提升网络在大规模数

据集中的预测能力和抗噪声能力。检测过程中,利
用划分出的测试集来测试网络模型的裂纹检测

能力。
根据调研可知,目前的道路裂纹数据集中含有

大量的标注噪声,并不能真实评测算法的效率,所以

实验收集整理了道路裂纹数据集(RCD),使用该裂

纹数据集对目前公开的数据集进行整理和修正。考

虑到背景纹理对裂纹检测任务的影响,所以收集的

RCD中包含多种纹理背景的表面裂纹图像,同时数

据集中还包含横向、纵向和网状等多种形状与尺寸

的表面裂纹,可以保证自建数据集中裂纹的多样性

以及裂纹识别的难度。自建表面数据集中共包含

350张图像,图像的分辨率为296
 

pixel×306
 

pixel。
在数据 增 强 阶 段,图 像 尺 寸 调 整 为224

 

pixel×
224

 

pixel并输入网络中。数据集划分为训练集、验
证集和测试集,分别有210张、70张和70张图像。
由于数据集的样本数较少,所以训练前的训练集需

经过数据增强处理,包含旋转、翻转和剪切等手段,
最终无标签训练集包含9000张表面裂纹图像。因

为裂纹像素在图像中占比较小,所以存在类别不均

衡的问题,实验通过在二元交叉熵损失函数中赋予

不同类别不同的权重来均衡在损失函数中具有不同

比例的两个类别。
实验 所 采 用 的 无 监 督 方 法 分 别 为 SF[16]、

wCtr[17]和GC[18],这些方法在众多的无监督方法中
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检测效果较好,生成的预测结果经过二值化处理和

融合后作为伪标签并参与网络训练,图4为对应的

二值化处理后的效果。实验所采取的定量评价指标

为图像语义分割问题中常用的精度、召回率和F1-
score等,其中F1-score综合衡量了裂纹的检测效

果,表达式为

P=
NTP

NTP+NFP
, (6)

R=
NTP

NTP+NFN
, (7)

xF1-score=2·
P·R
P+R

, (8)

图4 不同方法得到的伪标签。(a)原图;(b)真值图;(c)SF方法;(d)wCtr方法;(e)GC方法

Fig 
 

4 Pseudo
 

tags
 

obtained
 

by
 

different
 

methods 
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Original
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SF
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wCtr
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 e 
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method
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式中:NTP 表示正样本被正确识别为正样本的数

量;NFP 表示负样本被识别为正样本的数量;NFN

为正样本被识别为负样本的数量。综合手工标注

的误差以及表面裂纹自身的特点,认定裂纹预测

结果在距离正样本的2
 

pixel以内同样被认定为正

样本。

3.2 实验分析

为了验证所提出的半监督训练策略的有效性,
将半监督训练策略与常用语义分割网络SegNet[19]

和DeepCrack的全监督策略在 RCD上进行比较,
手工标签数据集的图像数目与弱标签数据集比例为

1/15,定量分析结果如表1所示。对不同类型和纹

理背景的裂纹检测效果如图5所示。从表1可以看

到,所提出的半监督训练策略在仅需6.25%像素级

标注信息的情况下,能够取得与常用语义分割网络

表1 不同网络的裂纹检测结果

Table
 

1 Crack-detection
 

results
 

of
 

different
 

networks

Network Precision
 

/% Recall
 

/% F1-score

SegNet[19] 85.23 89.77 86.74

DeepCrack[14]
 

81.71 92.88 86.26

Proposed
 

network 80.29 93.56 85.66

图5 不同网络下的裂纹检测效果。(a)原图;(b)真值图;(c)SegNet网络;(d)DeepCrack网络;(e)所提网络

Fig 
 

5 Crack-detection
 

effect
 

under
 

different
 

networks 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

ground-truth 
 

 c 
 

SegNet
 

network 
 

 d 
 

DeepCrack
 

network 
 

 e 
 

proposed
 

network
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SegNet和DeepCrack全监督策略相当的识别精度、
召回率和检测效果,所提出的半监督训练策略可以

有效减少裂纹检测任务中的数据标注。从图5可以

看到,所提出的半监督训练策略的检测结果在整体

上稍优于SegNet和DeepCrack的全监督策略,在
实线框中表现出明显优势,说明半监督训练策略可

以较为准确地识别全监督训练策略错误遗漏的部

分,而虚线框为所提出的半监督训练策略错误遗漏

的部分,结合图4可以看到,伪标签中对细小裂纹处

的标注结果不准确,从而导致在所提出的半监督训

练策略下,细小裂纹处的检测结果可能出现偏差。
为了进一步研究所提出的半监督训练策略在不

同比例的标签数据和融合策略对实验结果的影响,
以及多尺度模块在网络改进中的作用,进行如下扩

展实验。

1)
 

不同比例的标签数据的性能

为了研究所提出的半监督训练策略中不同比例

的手工标签数据集对检测效果的影响,构建了手工

标注数据集与伪标签数据集在不同比例条件下的对

比实验。表2为三种方法的定量分析结果。表3为

手工标注数据集与伪标签数据集在不同比例条件下

的定量分析结果。表4为在不同比例的手工标注数

据集上预训练后的定量分析结果。从表2~4可以

表2 三种方法的定量分析结果

Table
 

2 Quantitative
 

analysis
 

results
 

of
 

three
 

methods

Method Precision
 

/% Recall
 

/% F1-score

SF[16] 76.87 72.37 69.22

wCtr[17] 74.33 71.30 67.34

GC[18] 86.57 66.93 70.00

表3 手工标注数据集与伪标签数据集在不同比例

条件下的定量分析结果

Table
 

3 Quantitative
 

analysis
 

results
 

of
 

manual
 

labeled
 

dataset
 

and
 

pseudo
 

labeled
 

dataset
 

in
 

different
 

proportions

Proportion Precision
 

/% Recall
 

/% F1-score

0 72.93 85.21 74.52

1/150 72.74 88.62 76.59

1/65 77.48 88.50 80.47

1/30 77.68 92.67 83.39

1/15 80.29 93.56 85.66

1/6 85.99 92.17 88.42

1 89.34 97.48 92.31

表4 不同比例的手工标注数据集上预训练后的定量

分析结果

Table
 

4 Quantitative
 

analysis
 

results
 

after
 

pre-training
 

on
 

different
 

proportions
 

of
 

manually
 

annotated
 

datasets

Proportion Precision
 

/% Recall
 

/% F1-score

1/150 14.26 50.35 21.46

1/65 25.85 60.38 35.04

1/30 49.83 63.80 54.81

1/15 69.48 83.51 75.21

1/6 82.16 91.59 86.22

看到,伪标签数据集参与训练对网络检测效果有

极大的提升效果,精度和召回率提升效果明显;当
手工标注数据集与伪标签数据集的比例达到1/15
及以上时,虽然预训练后的测试结果已经较高,但
在伪标签数据集上的训练可以进一步提升网络的

检测效果和泛化能力,同时因为伪标签标注不够

准确且包含一定的噪音,所以也提升了网络的抗

噪声能力和鲁棒性;所提出的半监督训练策略中,
不同比例的手工标注数据集对网络的识别检测效

果的提升均有一定的效果,F1-score均高于三种无

监督方法,且随着所占比例的提升,提升效果增

强,精度和召回率提升明显。图6为手工标注数

据集与伪标签数据集在不同比例情况下的半监督

裂纹检测效果。从图6可以看到,随着手工标注

标签所占比例的增大,所提出的半监督裂纹检测

效果不断提升,背景与裂纹的判别和裂纹边界的

定位更准确。

2)
 

三种无监督方法的标签融合策略

为了研究对比多种无监督显著性区域检测方

法融合策略中融合比例的影响,构建了在不同融

合比例下的对比实验。表5为SF、wCtr和GC方

法在不同融合系数下的裂纹检测结果,其中union
表示三种方法的预测结果中一种方法预测该像素

为裂纹,则伪标签中将该像素标注为裂纹。结合

表2和表5可以看到,网络检测的召回率较高而精

度相对较低,当融合过程中给予精度较高而召回

率较低的无监督检测结果更大的融合权重时,对
网络检测效果的提升较为明显,但为了减少对单

一无监督方法的依赖,尤其是当选用的无监督方

法较多时,综合多种无监督方法的预测结果,所以

实验默认选用1∶1∶1的融合比例。
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图6 手工标签与伪标签的不同比例参与训练后的裂纹检测效果。(a)原图;(b)真值图;(c)0;(d)1/150;(e)1/65;(f)1/30;
(g)1/15;(h)1/6;(i)1

Fig 
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表5 SF、wCtr和GC方法在不同融合系数下的裂纹

检测结果

Table
 

5 Crack
 

detection
 

results
 

of
 

SF,
 

wCtr
 

and
 

GC
 

methods
 

under
 

different
 

fusion
 

coefficients

Fusion
 

coefficient Precision
 

/% Recall
 

/% F1-score

1∶0∶0 81.78 89.81 84.81

0∶1∶0 81.07 88.14 83.68

0∶0∶1 85.32 95.03 89.34

1∶1∶1 80.29 93.56 85.66

1∶1∶2 85.93 91.33 87.69

Union 80.39 91.67 84.77

3)
 

多尺度模块的影响

为了研究 MSCM 对裂纹检测网络的提升效

果,构 建 了 全 监 督 条 件 下 常 用 语 义 分 割 网 络

SegNet和DeepCrack,以及引入 MSCM 后改进网

络的 对 比 实 验。表6为 在 自 建 表 面 裂 纹 数 据 集

表6 不同网络在全监督方式下的裂纹检测结果

Table
 

6 Crack
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

networks
 

under
 

full
 

supervision

Network Precision
 

/% Recall
 

/% F1-score

SegNet
 [19] 85.23 89.77 86.74

DeepCrack[14]
 

81.71 92.88 86.26

Proposed
 

network 89.34 96.48 93.31
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RCD上,常用语义分割网络SegNet和 DeepCrack
以及改进后的网络在全监督方式下的定量分析结

果。从表6可以看到,所提出的改进网络在精度、
召回率和F1-score上有显著的提升,相比于实验

基准网络DeepCrack分别提升7.63,3.60,7.05个

百分点,检测效果优于SegNet与DeepCrack。图7
为不同类型裂纹的检测效果。从图7可以看到,

改进后的网络在细小裂纹和特大尺寸裂纹的识别

准确率上均有较大的提升,实线框中的部分提升

效果明显,裂纹边缘定位更精准,对困难样本的判

别更准确。实验定性与定量结果均证明引入的

MSCM可以有效利用不同尺度的上下文信息,使
得对不同尺度和形状裂纹的检测效果有一定的

提升。

图7 不同网络在全监督方式下不同裂纹的检测效果。(a)原图;(b)真值图;(c)SegNet网络;(d)DeepCrack网络;
(e)所提网络

Fig 
 

7 Detection
 

effect
 

of
 

different
 

cracks
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  综上可知,所提出的半监督训练策略在只有少

量手工标注标签参与训练的条件下,可以取得较好

的裂纹检测效果,其中利用无监督融合策略生成的

伪标签数据集不仅提升了网络的检测效果,还可以
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提高网络的抗噪声能力。当参与训练手工标注数据

集达到一定的规模时,半监督策略训练所获得的网

络模型的检测能力能够达到部分全监督网络的检测

效果。裂纹检测网络中引入的 MSCM 可以有效利

用了不同尺度的上下文信息,使得网络的检测效果

有一定程度的提升。

4 结  论

针对表面裂纹的检测问题,提出一种简单有效

的半监督训练策略,采用无监督方法生成的预测融

合结果作为伪标签并参与卷积神经网络的训练,在
保证裂纹检测效果的前提下极大地减少手工标注的

工作。在基础网络中,根据膨胀卷积的特点引入

MSCM,可以提高网络对不同形状和尺寸裂纹的检

测能力。在现有利用图像语义分割解决表面裂纹检

测的工作中,全监督方式下改进后网络的检测精度、
召回率和F1-score分别提升了7.63,3.60,7.02个

百分点,半监督方式下只利用了极少部分的手工标

签,便可以取得与全监督方法相当的识别精度和召

回率。未来的工作将围绕进一步降低手工标注数据

集所占的比例,以及提高网络在伪标签数据集中训

练后的识别效果。
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