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摘要　为实现复杂背景下裂纹目标的有效检测,提出一种融合小波边缘检测与多尺度结构化森林的裂纹分割方

法,以提高裂纹检测稳健性.该方法利用多幅裂纹图像和人工标注结果提取裂纹图像特征通道并离散化映射标准

结果;利用三角滤波器和降采样方法获取常规和相关性候选特征;并将该特征与离散化后的标签进行结构化森林

分类器的训练和验证,进而获得多个尺度的裂纹分割.在７７６幅结构体裂纹图像和６００幅钢梁裂纹图像数据集上

进行实验,结果表明,相比于单一多尺度结构化森林方法和其他几种分割方法,本文方法能够在较短的时间内获得

最高的分割精度.
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１　引　　言

尽早预知并及时检修表面裂纹是提高结构体性

能和防止发生重大事故的重要途径.早期的人工目

视检测技术受分辨力和客观评判标准与主观经验不

一致的限制,长时间的裂纹检测因结构体表面照度、
颜色和环境的影响而产生遗漏裂纹等错误统计现

象.随着自动化技术的不断进步,计算机视觉逐渐

应用于工业、医学和刑侦等领域的目标识别[１]和故

障检测[２].
空间域处理中卷积滤波[３]可以有效检测陶瓷表

面的发丝裂纹,但多次卷积相当耗时;差影法[４]可以

用于分割相同场景变化的裂纹,但受限于空间、位置

和角度等;Hough变换[５]可检测指定形状的裂纹曲

线,但固定极角和极距仅适合规则裂纹;利用频率

域、小波域和多尺度几何分析方法也可进行有效的

裂纹分割,如隐马尔科夫树模型[６]可以将小波系数

分布的求解问题转化为隐状态的归属问题,但其边
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缘方块效应明显,且没有考虑同一尺度内小波系数

的相关性;非下采样Contourlet变换[７]可有效解决

提取颜色暗、对比度低的缺陷,但仅限于分割纹理特

征的表面裂纹.
由于裂纹特征和形式的多样性,大部分研究者

倾向于将裂纹分割重点放在监督学习上.为有效提

取强度不一致的裂纹并寻找阴影区域可能存在的相

似性裂纹,将迭代Canny算子、基于区域的改进主

动轮廓模型和基于贪心追逐的支持向量机(SVM)
结合可以进行桥梁裂纹分割[８],但迭代耗时较长;利
用卷积神经网络(CNN)深度学习[９]可以有效分割

可变光和阴影中的混凝土裂纹,但仅适用于尺寸较

大的强裂纹.CrackBT[１０]方法可检测被噪声覆盖

的潜水坝裂纹,但最小生成树进行过度剪枝易导致

部分细微裂纹信息丢失.
近期,将亮度、颜色和纹理等多个特征作为输入

的方法[１１Ｇ１３]在精度和耗时方面优于多尺度图像分割

和传统边缘检测方法,但显著性边缘的多样视觉特

性导致其无法达到较好的分割效果.基于图像块的

结构化学习[１４]计算包含边缘中心像素点的相似性

全局推理方法可以有效弥补上述缺陷.其中,基于

结构化森林(SFD)的快速边缘检测方法[１５]将边缘

检测转换为已知图像块中预测局部分割掩膜的问

题,并利用结构化标签训练多棵决策树以确定树中

每个分枝的分裂属性,该方法在公开数据库中取得

了更好的效果.由于实验所用数据库中的目标属于

细微裂纹,所以将该方法应用于裂纹图像分割时仍

具有较好的分割稳健性.但利用三角滤波器进行图

像卷积滤波和梯度幅值求导易导致裂纹边缘信息被

错误提取,并且高尺度滤波较差的平滑效果会使裂

纹目标逐渐趋于相似背景,从而出现较高尺度中裂

纹边缘信息的丢失现象.
为提高裂纹边缘检测的精确度,并实现复杂背景

下目标的有效分割,本文提出一种基于多尺度小波变

换和结构化森林的表面裂纹分割方法(SFW).考虑

到小波变换的多分辨率分析可以聚焦裂纹的任意细

节,且反对称双正交小波半重构方法在多尺度边缘检

测中所体现的双正交、反(奇)对称和半重构特性优

势[１６],利用小波半重构的模极大值边缘检测方法进

行边缘特征通道提取,并利用两个尺度的检测结果进

行各自４个方向的梯度直方图(HOG)特征通道提

取.为提高裂纹图像分割的稳健性,将裂纹图像作为

对象训练结构化森林分类器并进行多尺度裂纹分割,
同时对多个尺度的裂纹分割结果求取均值.

２　方法概述

SFW方法的流程如图１所示.首先,利用多幅

裂纹图像和相应人工标注的标准结果(GT)提取裂

纹图像特征和GT的离散化映射;然后,利用特征通

道形成的常规性和相关性候选特征以及离散化后的

图１ SFW方法流程框图

Fig敭１ FlowchartofSFW method
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标签进行结构化森林分类器的训练;最后,对裂纹图

像进行多尺度快速裂纹分割.

２．１　特征通道提取

对于一幅具有R、G、B三通道信息的训练图像,
在训练单棵决策树之前需要进行特征提取.文献

[１２]中提取的特征通道共有１３个,包括CIEＧLUV
彩色空间的三个颜色通道、两个尺度(原始尺度和降

采样尺度)上的梯度边缘通道以及相应尺度上４个

方向(水平、垂直、±４５°)的HOG信息.
本文利用反对称双正交小波半重构的模极大值

边缘检测方法,通过替换两个尺度上的卷积梯度求

导实现边缘通道的提取,利用自动生成的小波去噪

阈值进行输入图像的全局阈值去噪,并利用反对称

双正交小波半重构的模极大值方法进行去噪图像的

边缘检测.
根 据 文 献[１３]所 述,设{hk}k∈Z、{gk}k∈Z 和

{h
~
k}k∈Z、{g~k}k∈Z分别表示反对称双正交小波对偶滤

波器组中的分解滤波器组及其重构滤波器组.采用

反对称双正交小波对f(x,y)进行多尺度分解时,利
用分解滤波器hk、gk 可将j＋１(j＝－１,０,１,,J)
尺度上的近似分量分解为j 尺度上的近似分量

AW２jf
、水平分量 HW２jf

、垂直分量VW２jf
和对角分量

DW２jf
.对HW２jf

和DW２jf
上采样后利用基于列的重构

滤波 器h
~r
k、g~rk 进 行 一 维 重 构,并 上 采 样 后 得 到

半重构:

HSR＝h
~r
kHW２jf ＋g~r

kDW２jf ~
∂f(x,y),φj(２x)φj(２y)[ ]

∂y ＝

∂f(x,y)∗Φj(２x)Φj(２y)[ ]

∂y
. (１)

　　利用基于行的重构滤波器h
~c
k、g~c

k 对VW２jf
和

DW２jf
进行同样的操作,可以得到:

VSR＝h
~c
kVW２jf ＋g~c

kDW２jf ~
∂f(x,y),φj(２x)φj(２y)[ ]

∂x ＝

∂f(x,y)∗Φj(２x)Φj(２y)[ ]

∂x
. (２)

　　j＋１尺度上f(x,y)方向梯度的模值和相角分

别为

M２j＋１f ＝ HSR
２＋ VSR

２,

A２j＋１f ＝arctanVSR/HSR( ) , (３)
比较M２j＋１f与A２j＋１f对应梯度方向上相邻两个像素

的模值即可判断是否取得局部极大值,并利用阈值

去除边缘模极大值中的伪边缘,从而定位j＋１级分

辨率上反对称双正交小波半重构后的模极大值边缘

信息Es,即

Es ＝
１,　if　M２j＋１f ≥T
０,　else{ . (５)

　　检测方法的流程如图２所示,１３个特征通道的

提取过程如图３所示.

图２ 小波半重构的模极大值边缘检测方法流程框图

Fig敭２ FlowchartofmodulusmaximaedgedetectionmethodwithwaveletsemiＧreconfiguration

２．２　离散化映射

由于结构化输出空间具有复杂的高维度特征,
直接在结构化标签中评价多个候选分裂需要耗费大

量时间,而且利用GT产生的结构化标签无法实现

信息增益准则的定义,所以需要将已知节点中所有

结构化标签y∈Y 映射到一个两类的离散化标签集

０８１５０２４Ｇ３
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图３ 墙体裂纹的１３个特征通道

Fig敭３ １３featurechannelsofwallcrack

合c∈C＝{１,２},经c估计的信息增益可以近似为

经过 y 估 计 的 信 息 增 益 结 果,映 射 公 式 为

∏:Y→Z→C,其中,Y→Z 表示利用简化欧氏距离

的交替映射方法将Y 映射到可以直接计算多元联

合熵的过渡空间集合Z,假定y(l)表示结构化标签

y 中第l(１≤l≤２５６)个像素的分割索引值,判断其

中抽样的任意一对像素坐标l１≠l２ 所属的分类结

果y(l１)和y(l２)是否相同,如果相同则结果为１,
否则结果为０;由于二值向量Z 的维度较高,直接利

用其进行信息增益的计算耗时过长,所以Z→C 表

示利用主成分分析(PCA)方法对Z 进行降维得到

最终的离散化标签集合C.

２．３　训练结构化森林分类器

对１３个特征通道进行滤波后可以获得相应的

常规性和相关性特征向量.设截取结构化标签图像

块的尺寸为１６×１６,对常规性特征向量和相关性特

征向量进行滤波和降采样后可以分别获得１６×
１６×１３＝３３２８维候选特征x∈１６×１６×１３和１３×C２５

２ ＝
１３×３００＝３９００维候选特征.利用Bagging算法可

以从７２２８维综合候选特征中随机抽取１/４维度的

特征构成特征向量x∈X＝R１８０７;利用同样的算法从

人工标注的GT集合中抽取固定尺寸的分类标签y
∈Y＝Z１６×１６共同构成训练集合S＝(S１,,S１８０７)∈
X×Y.在对裂纹图像进行GT标注时,由于裂纹细

微(随机森林方法使用的BSDS５００数据库以３pixel
宽度为单位进行边缘标注,而两个裂纹数据库中的

裂纹像素宽度均未达６pixel,所以制作裂纹GT时

会将范围内的目标像素相互连接),而且检测针对３
个尺度的判断求均值,所以分割结果包含整个裂纹

区域.图４给出了“—”型、“∣”型、“╱”型、“S”型、
“L”型、“T”型、“Y”型和“O”型共８类常见的裂纹特

征向量和对应的结构化分类标签(尺寸放大至３２×

３２).

图４ 特征向量与结构化标签

Fig敭４ Featurevectorsandstructuredlabels

结构化森林分类器由多棵决策树组成,每棵树

可通过一种递归的方法进行独立训练.对于设定的

节点t和训练集S＝(S１,,S１８０７)∈X×Y,信息增

益准则可以寻找到分裂函数h(x,θt)实现数据较好

分裂效果的属性参数θt,则有

It＝I(St,SL
t,SR

t)＝

H(St)－ ∑
m∈{L,R}

Sm
t /St( )H(Sm

t), (７)

式中Sm
t∈S 为经过节点t时分裂的分枝子节点集

合,m ∈{L,R}(L、R 分 别 表 示 左、右 侧 分 枝),

H(St)、H(Sm
t)为表示训练集合S 经过节点t时的

基尼不纯度和分裂形成的左、右两个分枝的基尼不

纯度,采用公式可表示为

SL
t ＝{(x,y)∈St|h(x,θt)＝０},SR

t ＝St/SL
t

St＝SL
t ∪SR

t,SL
t ∩SR

t ＝∅
SL

t ＝S２t＋１,SR
j ＝S２t＋２, (８)

H(S)＝∑
S∈y

p(y)１－p(y)[ ] , (９)

式中p(y)为x 中属于分类标签y 的经验分布.根

据属性可以构造决策树的各个分支,直到整棵树能

够准确地分类训练集,对多棵决策树进行组合即可

得到结构化森林分类器.

２．４　多尺度边缘检测

对于一幅待分割的裂纹图像,首先,提取常规

性和相关性特征向量;然后,利用生成的结构化森

林分类器对向量进行投票判断类别,每棵树均对

新样本类别进行判断;最后,输出所有决策树的分

０８１５０２４Ｇ４
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类判断结果.最终类别的二值判定概率可表示为

p(c|x)＝
１
N∑

N

n
pn(c|x), (１０)

式中决策树的数量为n∈{１,２,,N}.利用结构

化森林分类器对原始图像、原始图像降采样和上采

样共３个尺度进行分类,求取３个尺度的判断均值

即可得到最终结果.

３　裂纹检测结果及分析

为 验 证 SFW 方 法 的 有 效 性,从 １５７６ 幅

５５０pixel×４１０pixel的裂纹图像数据集中随机抽

取２７６幅图像进行６种小波基和６种传统方法的检

测和结果对比;对该数据集中的８００幅和５８０幅图

像(３００幅训练图像和２８０幅测试图像)分别进行

SFW方法(hrbio１．１)分类器的训练和验证;对７７６
幅图像进行基于６种小波的SFW 方法、SFD方法、
全卷积网络(FCN)模型[１７]和多尺度降采样规范化

割(MDW Ncut)方法[１８]的测试比较;利用采集的

６００幅１２８０pixel×９６０pixel的钢梁裂纹图像数据

集进行SFW方法、SFD方法、FCN模型以及Canny
边缘检测方法的比较.

定量评价方法采用文献[１９]中的召回率(R)、精
确率(P)、FＧ测量(F)和平均绝对误差(MAE)进行比

较.实验环境:台式机Intel(R)Core(TM)i５Ｇ４６７０

CPUT６５７０３．４０GHz,１６GB内存,Windows７Ｇ６４bit
上运行SFW方法、SFD方法、FCN模型和Canny边

缘检 测 方 法;PCIntel(R)Core(TM)２DuoCPU
T６５７０２．１０GHz,２GB内存,Windows７Ｇ３２bit上运行

MDWNcut方法;均使用Matlab２０１４b运行代码.

３．１　小波模极大值裂纹边缘检测结果及分析

为验证小波模极大值裂纹边缘检测的有效性,
对２７６幅裂纹图像进行６种小波和６种传统方法的

定性和定量比较,６种传统方法的阈值T 均以自适

应阈值为准.
由图５可知,Prewitt、Sobel和Robert算子检测

裂纹因细节丢失导致部分裂纹断裂;Canny和Log算

子产生了与裂纹不相关的大量冗余信息;除dmeyＧ１
检测结果中出现白色带状光斑外,其他５种小波的检

测效果均优于传统方法;前５种小波中hrbio１．１Ｇ１
(hrbio１．１小波基,第一个尺度)和rbior１．１Ｇ１的检测效

果优于其他３种小波.图６给出了相应的受试者工

作特征(ROC)曲线和RPFM柱状图,其中,rbio１．１Ｇ１
方法获得了最大的R、P 和F 均值;Prewitt算子的

R、P、F 和MAE均值除优于Coiflet小波外低于其他

小波,其原因在于粗糙的检测效果导致可评价的正、
负样本均较少;另外,利用反对称双正交小波的半重

构特性进行模极大值裂纹检测时,第二个尺度的结果

高于第一个尺度,而且运算耗时短于其他小波.

图５ 小波与传统检测方法的定性比较.(a)原图;(b)GT;(c)hrbio１．１Ｇ１;(d)rbior１．１Ｇ２;(e)sym２Ｇ１;(f)coif１Ｇ１;
(g)dyadicＧ２;(h)dmeyＧ１;(i)Prewitt;(j)Sobel;(k)Robert;(l)Canny;(m)Log

Fig敭５ Qualitativecomparisonsofwaveletswithtraditionaldetectionmethods敭 a Originalimage  b GT  c hrbio１敭１Ｇ１ 

 d rbior１敭１Ｇ２  e sym２Ｇ１  f coif１Ｇ１  g dyadicＧ２  h dmeyＧ１  i Prewitt  j Sobel  k Robert  l Canny  m Log

３．２　SFW 分类器的参数优化

SFW分类器参数主要包括分裂参数(结构化标

签采样数量nSample)、特征参数(栅格胞元数量

nCell、归一化半径norRad、常规性通道模糊因子

chSmooth和相关性通道模糊因子simSmooth)以

及分类器模型参数(图像结构化标签宽度imWidth、

GT结构化标签宽度gtWidth、候选特征抽取百分比

fracFtrs、最大树深度 maxDepth、最小节点采样数

量 minChild、锐 化 程 度 sharpen 和 决 策 树 数 量

nTree).
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图６ ６种小波和其他６种方法的ROC曲线和RPFM柱状图.(a)ROC曲线;(b)RPFM柱状图

Fig敭６ ROCcurvesandRPFMbarsofsixwaveletsandsixothermethods敭 a ROCcurves  b RPFMbars

图７给出了选择不同分裂参数、模型参数和特

征参数得到的召回率R 和平均绝对误差 MAE,其
中,参数的训练和验证均在一个参数的最优召回率

R 的前提下进行.由图７(a)可知,进行二分类时结

构化标签中如果进行最佳的信息增益测量,m＝
Z 应 选 择 较 大 值;图 ７(b)~ (e)给 出 了

通道特性如何影响精度的变化;图７(f)和图７(g)给出

了图像和标签块大小对准确率的影响;图７(h)给出

了利用小部分的总特征进行树训练可忽略对准确性

的影响;比较图７(i)~(l)可知,较深、未剪枝和较多

棵树的表现最好,且剪枝时每个节点至少有８个训

练样本才可以减少模型大小,其中,训练的决策树数

量nTree为８时召回率R 达到最大值,nTree为１６
时准确率开始下降.

图７ SFW分类器参数训练和验证的定量比较.(a)nSample;(b)nCell;(c)normRad;(d)chSmooth;(e)simSmooth;
(f)imWidth;(g)gtWidth;(h)fracFtrs;(i)maxDepth;(j)minChild;(k)sharpen;(l)nTree

Fig敭７ QuantitativecomparisonsofSFWclassifierintrainandvalidation敭 a nSample  b nCell  c normRad 

 d chSmooth  e simSmooth  f imWidth  g gtWidth  h fracFtrs  i maxDepth  j minChild  k sharpen  l nTree

３．３　结构体裂纹分割结果及分析

以７７６幅图像为对象进行SFW 方法、在SFW
方法框架基础上利用５种小波代替hrbio１．１的方

法、单 一 尺 度 SFW(SFWＧ１)方 法、多 尺 度 SFW
(SFWＧM)方法、单一尺度SFD(SFDＧ１)方法、多尺

度SFD(SFDＧM)方法、FCN模型和 MDW Ncut方

法的测试比较(文中方法虽然为边缘检测方法,但由

于细微裂纹图像标注的 GT与后两种方法所用的

GT相同,而且３个尺度的判断均值结果可包含整

个裂纹区域,因此将其与后两种方法进行比较).

SFWＧ１和SFWＧM 分类器选择验证获取的最

优参数:nSample为２５６,nCell为５,norRad为１,
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chSmooth为１６,simSmooth为０,imWidth为８,

gtWidth为 ４,fracFtrs为 １/４,maxDepth 为 ３２,

minChild为８,sharpen为０,nTree为８;其他５种

小 波 方 法 训 练 的 分 类 器 参 数 均 选 择 最 优 参 数.

SFDＧ１和SFDＧM 分类器选择的最优参数:norRad
为４,chSmooth为２,simSmooth为８,imWidth为

３２,gtWidth为１６,fracFtrs为１/４,maxDepth为

６４,minChild为８,其他参数的选取与SFW 相同.

FCN方法选取与３．２节相同的裂纹图像进行FCNＧ
８s模型的训练和验证,以２０个epoch内的重叠率

为基准,直至训练和验证样本的重叠率不再升高为

止,选取最优参数:batchSize为４,numSubBatches
为２,learningRate为０．０００１,epoch为１２５,其他参

数设置为缺省值.MDW Ncut方法最优参数:σI＝

０．０１,σE＝０．０５,s＝[１,２,３],d＝４,r＝[１,２,４],其
他参数设置为缺省值.

图８(a)~(h)所示为６种小波方法的定性比较结

果;图８(i)~(p)为SFW方法在单尺度和多尺度上与

其他方法进行定性比较的结果.由图８可知,基于

hrbio１．１的SFW不仅方法在分割效果上优于其他５
种小波,而且在单一尺度和多尺度上分割的结果均优

于SFD方法、FCN方法和MDWNcut方法.
图９和表１分别为１１种方法的ROC曲线图、

RPFM柱状图以及相应的定量比较结果.可见,

SFW方法可获得最多的曲线面积和最高的R、P 和

F 均值,FCNＧ８s模型可获得最低的 MAE均值.由

于多尺度小波边缘检测与SFD方法的卷积滤波相

比耗时较长,所以SFDＧ１方法运算效率最高.

图８ 不同方法的定性比较.(a)原图１;(b)GT１;(c)hrbio１．１Ｇ１(SFWＧM);(d)rbior１．１Ｇ２;(e)dyadicＧ２;(f)sym２Ｇ１;
(g)coif１Ｇ１;(h)dmeyＧ１;(i)原图２;(j)GT２;(k)SFWＧM;(l)SFWＧ１;(m)SFDＧM;(n)SFDＧ１;(o)FCNＧ８s;(p)MDWNcut
Fig敭８ Qualitativecomparisonsofdifferentmethods敭 a Originalimage１  b GT１  c hrbio１敭１Ｇ１  d rbior１敭１Ｇ２ 

 e dyadicＧ２  f sym２Ｇ１  g coif１Ｇ１  h dmeyＧ１  i originalimage２  j GT２  k SFWＧM hrbio１敭１Ｇ１  

 l SFWＧ１  m SFDＧM  n SFDＧ１  o FCNＧ８s  p MDWNcut

图９ １１种方法的ROC曲线和RPFM柱状图.(a)ROC曲线;(b)RPFM柱状图

Fig敭９ ROCcurveandRPFMbarsof１１methods敭 a ROCcurves  b RPFMbars

３．４　钢梁裂纹分割结果及分析

将采集的３３０幅光照不均的钢梁裂纹图像和

２７０幅带有油污痕迹的钢梁裂纹图像(１２８０pixel×

９６０pixel)作为分割对象进行SFW 方法、SFD方

法、FCN方法和Canny边缘检测方法的比较.
针对第一类图像,SFW方法、SFD方法和FCN

０８１５０２４Ｇ７
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表１　１１种方法关于５种定量方法的均值比较

Table１　Averagecomparisonsof１１methodswith５quantitativemethods

Method R P F MAE Time/s
hrbio１．１ ０．７８６２ ０．６１５２ ０．６４７７ ０．１００４ ０．５１０７
rbio１．１ ０．７８０９ ０．６１３７ ０．６４５６ ０．１１７４ ０．５５４７
dyadic ０．７６３４ ０．６０８０ ０．６３８０ ０．１０９０ １．２８０４
sym２ ０．７７９５ ０．６１３３ ０．６４５０ ０．１２００ ０．５２３１
coif１ ０．７７４１ ０．６１１５ ０．６４２７ ０．１０２４ ０．６５３９
dmeyＧ１ ０．７５４３ ０．６０５１ ０．６３４１ ０．１５１３ ０．８７９４
SFWＧ１ ０．７６１９ ０．６０４７ ０．６３７２ ０．２４８３ ０．１２２０
SFDＧM ０．７７５２ ０．６１１６ ０．６４２９ ０．０４８７ ０．３６３６
SFDＧ１ ０．７６０５ ０．６０６７ ０．６３６４ ０．０４９７ ０．０８４１
FCNＧ８s ０．７７０７ ０．６１０８ ０．６４１５ ０．０２１４ １．３６４６
MNcut ０．７２２８ ０．５９４０ ０．６１９５ ０．１０３４ ２．００１９

方法分别选择测试图像以外的４００幅裂纹图像和１２０
幅裂纹图像进行训练和验证.选取SFW方法和SFD
方法的最优参数:nSample为１６,nCell为１,normRad
为８,chSmooth为２,simSmooth为３２,imWidth为４,

gtWidth为 １２,fracFtrs为 １/４,maxDepth 为 １０,

minChild为４,sharpen为０,nTree为４.FCN选取

epoch为９１(训练和验证的终止条件与第３．３节相同)
时的FCNＧ８s模型作为测试模型.

针对第二类图像,前３种方法分别选择测试图

像以外的３００幅裂纹图像和１３０幅裂纹图像进行训

练和验证.选取SFW 方法和SFD方法的最优参

数:nSample为 ２５６,nCell为 ５,normRad 为 ４,

chSmooth为 ２,simSmooth 为 ８,imWidth 为 ４,

gtWidth为３２,fracFtrs为１/４,maxDepth为６４,

minChild为８,sharpen为０,nTree为８.FCN选

取epoch为１８１(训练和验证以４０个epoch内的重

叠率为基准,直至训练和验证样本的重叠率不再升

高为止)时的FCNＧ８s模型作为测试模型.两类钢

梁裂纹图像分割中的Canny边缘检测方法选择标

准差σ＝７．５,阈值T∈[０．０４,０．１０],窗口尺度w＝
９.因部分检测结果存在冗余信息,如挡板、钢梁侧

面与上下两个面的交叉线,所以需要根据实际裂纹

尺寸对检测结果进行特征描述子(面积A∈[１０００,

２００００],高度 H∈[５０,１０００],宽度W∈[３０,３００])
的去冗余处理.

图１０(a)~(f)给出了５种方法对于光照不均图

像的部分定性比较结果;图１０(g)~(l)给出了５
种方法油污裂纹图像的部分定性比较结果.其中,

图１０ ５种方法的定性比较.(a)原图;(b)GT;(c)SFW;(d)FCNＧ８s;(e)SFD;(f)Canny;(g)原图;(h)GT;
(i)SFW;(j)FCNＧ８s;(k)SFD;(l)Canny

Fig敭１０ Quantitativecomparisonsof５methods敭 a Originalimage  b GT  c SFW  d FCNＧ８s  e SFD 

 f Canny  g originalimage  h GT  i SFW  j FCNＧ８s  k SFD  l Canny
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Canny算子和 FCNＧ８s模型只能分割少量裂纹;

SFD方法虽然能够分割更多的真实裂纹但图像中

存在冗余信息;SFW方法分割的裂纹信息最接近人

工标注的GT.
由图１１和表２可知,SFW 方法在耗费少量运

算时间的前提下可包含最大的曲线面积和最高的

R、P 和F 值;FCNＧ８s模型可获得最低的 MAE均

值;Canny边缘检测方法的 MAE值之所以较低是

因为GT中真实裂纹的面积远小于其他标准数据库

(如PASCALVOC２０１２,WEIZMANN)中 GT的

目标面积,而且比较方法无法分割(或仅能分割较

少)的目标会使误差率降低.

图１１ ５种方法获得的两类图像的ROC曲线.(a)第一类;(b)第二类

Fig敭１１ ROCcurvesoftwotypesofimageswithfivemethods敭 a Firsttype  b secondtype

表２　５种方法的的定量比较

Table２　Quantitativecomparisonsoffivemethods

Imagetype Parameter SFW FCNＧ８s SFD Canny

Crackimagesof
theuneven

illuminationsurface

R ０．８５０５ ０．８００９ ０．７９６１ ０．７８１３
P ０．６３０６ ０．６１６３ ０．６１４９ ０．６１０４
F ０．６７０７ ０．６５０９ ０．６４９０ ０．６４２９
MAE ０．０１３５ ０．００４４ ０．０１６３ ０．００９３
Time/s ０．７５３１ ０．２７３７ ０．２８１４ ０．１１６５

Crackimages
ofthecontaminated

surface

R ０．８３１７ ０．６６１０ ０．８１８０ ０．７３４７
P ０．６２５５ ０．５６９８ ０．６２１５ ０．５９５７
F ０．６６３４ ０．５８８５ ０．６５８０ ０．６２２９
MAE ０．００９３ ０．００５６ ０．００８９ ０．００９４
Time/s ０．７５３１ ０．２７３７ ０．２８１４ ０．１１６５

４　结　　论

为实现复杂背景下裂纹目标的有效分割,本文

提出将结构化森林方法引入表面裂纹分割,并从提

高分割稳健性的角度出发,将反对称双正交小波半

重构的模极大值边缘检测方法引入结构化森林方法

的１３个特征通道提取中.基于多种评价标准的结

构体和钢梁裂纹分割结果表明,与原始SFD方法和

其他方法相比,本文方法能够在较短的时间内获得

最高的分割精度,但在误差率评价方面仍与FCN方

法存在一定的差距.因此,下一步的研究方向是在

保证较高分割精度的前提下降低裂纹目标分割的误

差率.

参 考 文 献

 １ 　LinSZ ZhengY LuXF etal敭Adaptivetracking
algorithmforaerialsmalltargetsbasedon multiＧ
domain convolutional neural networks and
autoregressionmodel J 敭ActaOpticaSinica ２０１７ 
３７ １２  １２１５００６敭

　　　蔺素珍 郑瑶 禄晓飞 等敭基于多域卷积神经网络

与自回归模型的空中小目标自适应跟踪方法 J 敭光

学学报 ２０１７ ３７ １２  １２１５００６敭
 ２ 　QuL Wang K R ChenL L etal敭Fastroad

detectionbasedonRGBDimagesandconvolutional
neuralnetwork J 敭ActaOpticaSinica ２０１７ ３７
 １０  １０１０００３敭

０８１５０２４Ｇ９



光　　　学　　　学　　　报

　　　曲磊 王康如 陈利利 等敭基于RGBD图像和卷积

神经网络的快速道路检测 J 敭光学学报 ２０１７ ３７
 １０  １０１０００３敭

 ３ 　Withayachumnankul W Kunakornvong P 
AsavathongkulC etal敭Rapiddetectionofhairline
cracksonthesurfaceofpiezoelectricceramics J 敭
InternationalJournal of Advanced Manufacturing
Technology ２０１３ ６４ ９Ｇ１２  １２７５Ｇ１２８３敭

 ４ 　CaiZQ XiaoJ WenL W etal敭Algorithmof
defectsegmentationforAFPbasedonprepregs J 敭
JournalofAeronauticalMaterials ２０１７ ３７ ２  ２１Ｇ
２７敭

　　　蔡志强 肖军 文立伟 等敭基于预浸纱自动铺放缺

陷的分割算法 J 敭航空材料学报 ２０１７ ３７ ２  ２１Ｇ
２７敭

 ５ 　YaoL XiaoJ敭Pantographslidecracksdetection
methodbasedonfuzzyentropyandHoughtransform
 J 敭JournaloftheChinaRailwaySociety ２０１４ ３６
 ５  ５８Ｇ６３敭

　　　姚兰 肖建敭基于模糊熵和 Hough变换的受电弓滑

板裂纹检测方法 J 敭铁道学报 ２０１４ ３６ ５  ５８Ｇ
６３敭

 ６ 　XuK Song M YangCL etal敭Applicationof
hidden Markovtree modeltoonＧlinedetectionof
surfacedefectsforsteelstrips J 敭Journalof
MechanicalEngineering ２０１３ ４９ ２２  ３４Ｇ４０敭

　　　徐科 宋敏 杨朝霖 等敭隐马尔可夫树模型在带钢

表面缺陷在线检测中的应用 J 敭机械工程学报 
２０１３ ４９ ２２  ３４Ｇ４０敭

 ７ 　LiXQ JiangHH LiuPY etal敭Defectdetection
onmagnetictilesurfacebasedonadaptivethreshold
surfacesinNSCTdomain J 敭JournalofComputerＧ
AidedDesign& ComputerGraphics ２０１４ ２６ ４  
５５３Ｇ５５８敭

　　　李雪琴 蒋红海 刘培勇 等敭非下采样Contourlet
域自适应阈值面的磁瓦表面缺陷检测 J 敭计算机辅

助设计与图形学学报 ２０１４ ２６ ４  ５５３Ｇ５５８敭
 ８ 　LiG ZhaoX X Du K etal敭Recognitionand

evaluation ofbridgecracks with modified active
contourmodelandgreedysearchＧbasedsupportvector
machine J 敭AutomationinConstruction ２０１７ ７８ 
５１Ｇ６１敭

 ９ 　ChaYJ ChoiW敭DeeplearningＧbasedcrackdamage
detectionusingconvolutionalneuralnetworks J 敭
ComputerＧAided Civil and Infrastructure
Engineering ２０１７ ３２ ５  ３６１Ｇ３７８敭

 １０ 　ShiPF FanXN WangGR敭Anovelunderwater
damcrackdetectionalgorithmbasedonsonarimages

 C ∥Proceedingsofthe５thInternationalConference
onComputerSciencesandAutomationEngineering 
２０１６ ４５２Ｇ４５６敭

 １１ 　ArbelaezP MaireM FowlkesC etal敭Contour
detectionandhierarchicalimagesegmentation J 敭
IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachine
Intelligence ２０１１ ３３ ５  ８９８Ｇ９１６敭

 １２ 　RenXF BoLF敭Discriminativelytrainedsparse
codegradientsforcontourdetection J 敭InAdvances
inNeuralInformationProcessingSystems ２０１２ ２５ 
５８４Ｇ５９２敭

 １３ 　Gupta S Arbelaez P Malik J敭 Perceptual
organizationandrecognitionofindoorscenesfrom
RGBＧDimages C 敭IEEEConferenceonComputer
VisionandPatternRecognition CVPR  ２０１３ ５６４Ｇ
５７１敭

 １４ 　LimJJ ZitnickCL DollarP敭Sketchtokens A
learned midＧlevelrepresentation for contour and
objectdetection C 敭IEEEConferenceonComputer
Visionand Pattern Recognition CVPR  ２０１３ 
３１５８Ｇ３１６５敭

 １５ 　DollarP ZitnickC L敭Fastedgedetectionusing
structuredforests J 敭IEEETransactionsonPattern
Analysisand MachineIntelligence ２０１５ ３７ ８  
１５５８Ｇ１５７０敭

 １６ 　ChiJ N Zhang C Zhang Z H etal敭Image
enhancementbasedonantiＧsymmetricalbiorthogonal
waveletreconstruction J 敭ActaAutomaticaSinica 
２０１０ ３６ ４  ４７５Ｇ４８７敭

　　　迟健男 张闯 张朝晖 等敭基于反对称双正交小波

重构的图像增强方法 J 敭自动化学报 ２０１０ ３６
 ４  ４７５Ｇ４８７敭

 １７ 　ShellhamerE LongJ DarrellT敭Fullyconvolutional
networksfor semantic segmentation J 敭IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence ２０１７ ３９ ４  ６４０Ｇ６５１敭

 １８ 　WangS WuX ZhangY H etal敭Imagecrack
detectionwithmultiＧscaledownＧsamplednormalized
cut J 敭ChineseJournalofScientificInstrument 
２０１７ ３８ １１  ２７８８Ｇ２７９６敭

　　　王森 伍星 张印辉 等敭基于多尺度降采样规范化

割的图像裂纹检测 J 敭仪器仪表学报 ２０１７ ３８
 １１  ２７８８Ｇ２７９６敭

 １９ 　Hornung A Pritch Y Krahenbuhl P敭Saliency
filters contrastbasedfilteringforsalientregion
detection C 敭IEEEConferenceonComputerVision
andPatternRecognition CVPR  ２０１２ ７３３Ｇ７４０敭

０８１５０２４Ｇ１０


