
Advances in Applied Mathematics 应用数学进展, 2023, 12(3), 1130-1140 
Published Online March 2023 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/aam 
https://doi.org/10.12677/aam.2023.123115   

文章引用: 隆涛. 基于深度学习与图像处理技术的混凝土表面裂缝智能识别[J]. 应用数学进展, 2023, 12(3): 1130-1140.  
DOI: 10.12677/aam.2023.123115 

 
 

基于深度学习与图像处理技术的混凝土 
表面裂缝智能识别 

隆  涛 

长安大学理学院，陕西 西安 
 
收稿日期：2023年2月17日；录用日期：2023年3月13日；发布日期：2023年3月21日 

 
 

 
摘  要 

裂缝检测是保证各类设施安全的关键任务。然而，由于复杂的结构表面噪声与干扰阻碍裂缝的识别，深

度学习技术识别裂缝后，无法进一步获得裂缝的相关参数，裂缝检测仍然具有一定挑战性。为解决上述

问题，提出了基于深度学习与图像处理技术相结合的混凝土表面裂缝智能识别方法。在U-Net基础上，

采用多级特征融合与引入图像梯度构建网络，实现裂缝的提取。构建包含连通域去噪、断裂连接、边缘

检测、裂缝骨架化、裂缝参数计算等流程的图像处理技术，实现裂缝参数信息自动获取。通过实验验证，

改进的U-net算法提取裂缝，其mPA达到90.08%。图像处理技术计算裂缝参数，裂缝宽度与实际值相接

近，相对误差小于10%。研究结果表明：本文算法裂缝检测结果精度较高，且裂缝参数计算精度达到工

程应用要求。 
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Abstract 
Crack detection is a critical task to ensure the safety of all types of facilities. However, the complex 
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structural surface noise and interference hinder the identification of cracks. After the deep learn-
ing technology identifies the crack, the relevant parameters of the crack cannot be further ob-
tained, and the crack detection is still challenging. In order to solve the above problems, an intel-
ligent identification method for concrete surface cracks based on the combination of deep learn-
ing and image processing technology is proposed. On the basis of U-Net, the network is constructed 
by multi-level feature fusion and the introduction of image gradient to realize the extraction of 
cracks, and the image processing technology including connected domain denoising, fracture con-
nection, edge detection, fracture skeletonization, fracture parameter calculation and other processes 
is constructed to realize the automatic acquisition of fracture parameter information. Through 
experimental verification, the improved U-net algorithm can extract cracks and make the mPA 
reach 90.08%. The image processing technology calculates the crack parameters, and the crack 
width is close to the actual value, and the relative error is less than 10%. The research results 
show that the algorithm in this paper has high accuracy of crack detection results, and the calcula-
tion accuracy of crack parameters meets the requirements of engineering application. 
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Crack Detection, Deep Learning, Image Processing Technology, Multi-Level Feature Fusion,  
Image Gradient 
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1. 引言 

裂缝是混凝土结构建筑诸多损伤中最为常见的一种损伤表现，它是结构现场安全性检测监测以及模

型试验研究的重要指标。在工程结构现场检测与实验室实验中，目前人工检测仍然是裂缝检测的主要方

法。然而，人工检测需要维护人员进行现场勘查、标记、测量，并记录结果。实践表明，人工检测裂缝

主观性强、工作强度大、效率低且存在安全隐患，因此人工检测裂缝无法满足工程实践的需求。 
近年来，随着数字图像处理技术的发展，利用数字图像处理技术进行结构表面裂缝检测成为有效的

检测方法。根据 Zaker 等人[1]的归纳，与裂缝检测相关研究与应用相对较多的有 4 种，分别基于阈值、

边缘、区域、匹配。其中 Sobel 算子以及 Canny 算子在裂缝检测中应用最为广泛[2]。与传统人工检测相

比，虽然裂缝的提取过程更加客观，实现了裂缝形态和参数的准确记录，但图像处理过程复杂，且易受

环境影响。 
随着深度学习的兴起，裂缝检测领域研究逐步由传统的图像处理技术转变为基于深度学习方法进行

检测。通过对大量样本进行学习，自动提取裂缝特征，实现裂缝的识别与提取。Hsieh 等人[3]根据不同

目的将基于深度学习的裂缝检测算法分成了 3 类：图像分类算法、目标检测算法、图像分割算法。Cha
等人[4]首次利用 CNN 模型来检测混凝土表面裂缝，结果表明 CNN 优于传统裂缝检测方法。与分类算法

不同，目标检测算法不仅需要判断类别，而且需要定位裂缝的位置。目标检测算法可分为以 RCNN [5]
为代表的二阶段算法和以 YOLO [6]为代表的一阶段算法。无论分类算法还是目标检测算法，都无法进行

后续裂缝特征参数计算，而图像分割算法则能实现后续裂缝特征参数计算。常用的图像分割算法包括 FCN 
[7]、SegNet [8]、PSPNet [9]、DeepLab [10]、U-Net [11]等，Ren 等人[12]提出了基于 SegNet 的裂缝检测

网络 CrackSegNet；于海洋等人[13]改进 U-Net 模型，建立了一种融合残差和注意力机制的道路裂缝检测

Open Access

https://doi.org/10.12677/aam.2023.123115
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


隆涛 

 

 

DOI: 10.12677/aam.2023.123115 1132 应用数学进展 
 

模型。以 U-Net 为代表的编码–解码结构深度学习网络模型，其结构适用于细长物体检测，常用于裂缝

检测领域。由于实际结构表面裂缝复杂多样，目前裂缝检测也存在着一些难题：预测结果边缘较厚，裂

缝轮廓定位不精准；深度学习技术在提取裂缝后，无法更进一步获得裂缝的相关参数。 
为了解决上述问题，本文采用深度学习算法与图像处理技术相结合来识别裂缝的形态和计算裂缝几

何特征，改进 U-Net 深度学习算法来提取裂缝形态，后续利用连通域去噪、断裂连接、边缘检测、裂缝

细化等图像处理技术来计算裂缝的几何特征，通过实验验证本文检测方法的可行性。 

2. 混凝土表面裂缝检测方法 

混凝土表面裂缝检测方法主要步骤包括移动智能手机裂缝图像采集、像素标定、基于深度学习算法

的裂缝提取、裂缝参数测量。 

2.1. 裂缝图像采集 

利用移动智能手机对校园里一段混凝土路面进行裂缝图像采集，本次采用如图 1 所示的设备进行拍

摄，用三角支架固定手机，使手机平面与地面平行。为方便后续计算，固定拍摄距离大小，通过多次尝

试，最终固定手机与地面距离为 40 cm 为最佳拍摄距离。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of crack 
image acquisition device 
图 1. 裂缝图像采集装置示意图 

2.2. 像素标定 

物体的像素尺寸并非实际尺寸，要将图像中的像素尺寸转换为实际尺寸，需要对像素进行标定。本

文采用二维码技术[14]进行像素标定。如图 2 所示，将待测裂缝旁放置标准尺寸二维码贴纸作为标识，二

维码采用统一尺寸，AB、AC 的实际尺寸为 25 mm。利用 python 软件获得 AB 的像素长度 1d ，AC 的像

素长度 2d ，理想情况下，AB = AC。为减小手机平面与地面倾斜带来的拍摄误差，取两直角边均值为 

1 2

2
d dd +

=                                         (1) 

因此可根据实际二维码尺寸与其所成像的像素尺寸获得像素标定值，公式如下： 

Dk
d

=                                            (2) 

其中，D 为二维码的实际尺寸，本文为 25 mm；d 为二维码图像的像素尺寸，单位为 pixel。 
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Figure 2. Schematic diagram of QR code 
placement 
图 2. 二维码放置示意图 

2.3. 深度学习算法与实现 

2.3.1. 裂缝分割整体框架 
U-Net 是编码-解码结构的图像分割算法。编码阶段即特征提取阶段，结构与 VGG16 相似，由卷积

与池化堆叠而成。解码阶段即加强特征提取阶段，将编码阶段最底层特征逐步上采样还原，与编码阶段

特征层进行融合，最终还原到原始图像分辨率大小。U-Net 上采样恢复图像分辨率过程中，不仅丢失很

多裂缝特征信息，而且还会导致裂缝边缘定位不精准。于是本文在 U-Net 不足上进行改进。如图 3 所示，

在 U-Net 基础上进行多级特征融合，防止特征信息丢失。另外增加一个边缘细化分支，用于定位裂缝边

缘。 
采用多级特征融合，防止特征丢失。将编码阶段五个加强特征层 P1~P5 进行特征拼接。融合的特征

层包含了丰富的细节特征信息的同时，还包含丰富的高级语义信息。 
边缘细化分支对预测结果进行边缘细化定位。Canny 算子的边缘检测能够得到真实的裂缝边缘特征。

本文采用 Canny 算子得到梯度图像，将梯度图像与多级融合特征层相结合，以细化边缘预测结果。 
 

 
Figure 3. Structure of crack segmentation network 
图 3. 裂缝分割网络结构图 
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2.3.2. 损失函数 
裂缝检测是一个二分类任务，常用交叉熵作为损失函数。对于裂缝图像来说，正负样本极不平衡，

使用交叉熵损失函数进行网络训练，网络更偏向于背景预测。为降低样本不平衡带来的影响，本文采用

加权交叉熵损失函数[15]，定义如下： 

( )( ) ( )
1

1 ˆ ˆlog 1 1 log 1
N

WCE i i i i
i

L y y y y
N

β β
=

 = − + − − − ∑                     (3) 

其中，N表示像素数， iy 表示第 i个像素点的标签，ˆiy 表示第 i个像素点的预测结果， ( )G G Gβ − + −= + ，

G+ 和 G− 分别表示裂缝和非裂缝像素数量。 
加权交叉熵函数关注的是每个像素的预测情况，没有考虑裂缝预测的整体情况。因此在加权交叉熵

函数的基础上引入 Dice 损失函数[16]，定义如下： 

1

2 2

1 1

ˆ2
1

ˆ

N

i i
i

Dice N N

i i
i i

y y
L

y y

ε

ε

=

= =

⋅ +
= −

+ +

∑

∑ ∑
                                   (4) 

其中，参数 ε 设置为 1，防止分母为 0 情况。 
因此，本文网络模型训练的总体损失函数为： 

WCE DiceL L L= +                                         (5) 

2.4. 裂缝参数测量 

通过深度学习算法提取裂缝后，采用数字图像处理技术对预测结果进行后处理，计算裂缝的宽度，

具体步骤包括连通域去噪、断裂连接、边缘检测、裂缝骨架化、裂缝宽度计算等，如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Measurement process of crack parameters 
图 4. 裂缝参数测量过程 

2.4.1. 连通域去噪 
如图 4(a)所示，首先采用八连通域进行标记，然后计算各标识块的像素数，最后删除像素数小于阈

值的连通域。 

2.4.2. 断裂连接 
基于图像分割的算法预测裂缝，可能出现断裂的情况，断裂处会直接影响后续裂缝宽度的计算。传

统的形态学方法处理断裂，可能破坏裂缝的连通性和完整的骨架结构。为了获得完整、连续的裂缝，采

用基于 KD-tree 的裂缝连接算法[17]对分割后的裂缝进行连接，结果如图 4(b)所示。 
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2.4.3. 边缘检测 
如图 4(c)所示，采用 Canny 算子进行边缘检测。对图像进行灰度化，利用高斯滤波来平滑图像去除

噪声，计算梯度幅值和方向，对梯度幅值进行非极大值抑制来消除边误检，用双阈值算法来寻找可能的

边界，利用滞后技术来跟踪边界。 

2.4.4. 裂缝骨架化 
本文采用Zhang-Suen并行细化算法[18]来提取裂缝的骨架，如图 5所示，中心像素点 P1的八邻域图，

具体步骤如下： 
步骤 1：循环所有的裂缝像素并将同时满足以下条件的裂缝像素转为背景像素： 
a) ( )2 P1 6N< <  
b) ( )P1 1S =  
c) P2 P4 P6 0× × =  
d) P4 P6 P8 0× × =  
步骤 2：满足以下全部条件的像素点也从裂缝像素转为背景像素： 
a) ( )2 P1 6N< <  
b) ( )P1 1S =  
c) P2 P4 P8 0× × =  
d) P2 P6 P8 0× × =  
其中， ( )P1N 表示 P1 中心点周围属于裂缝的像素点的总数， ( )P1S 表示 P2~P9~P2 顺时针 0~1 累积

出现的次数。 
 

 
Figure 5. Eight fields of P1 pixel 
图 5. P1 像素点的八领域 

 
使用 Zhang-Suen 细化算法，可以得到裂缝的骨架，但提取的骨架还存在一些毛刺、假枝和非单像素

宽度问题，如图 6 所示。这些问题会影响后续裂缝参数的计算，因此需要对细化后的结果再进行处理。 
 

 
Figure 6. Display of thinning algorithm problems 
图 6. 细化算法问题展示 
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非单像素宽度问题指的是非分支点处的连通性大于 2。经统计在裂缝骨架上会出现如图 7 所示的四

种非单像素宽度情况。本文采用基于模板匹配的方法来解决非单像素宽度问题。具体步骤为：遍历裂缝

骨架，若骨架上的裂缝像素点 P1 及其八邻域像素满足下面任意一种情况，则将该裂缝像素点 P1 转化为

背景像素点。具体情况为： 
1) P1 P2 P8 1= = = 且 P4 P5 P6 0= = =  
2) P1 P2 P4 1= = = 且 P6 P7 P8 0= = =  
3) P1 P4 P6 1= = = 且 P2 P8 P9 0= = =  
4) P1 P6 P8 1= = = 且 P2 P3 P4 0= = =  
按照上述算法，可实现裂缝骨架的单像素宽化。 
 

 
Figure 7. Non-single-pixel width 
图 7. 非单像素宽情况 

 
针对裂缝骨架中的毛刺、假枝，本文基于连通域标记方法来进行消除，具体步骤如下： 
1) 遍历单像素宽化后的裂缝骨架每一像素点，直到所有裂缝像素点被遍历完毕； 
2) 统计当前点 P1 的八邻域中为裂缝像素的个数，若个数大于 2 则表明点 P1 是分支点，记录其 P1

位置并将 P1 像素值设置为 0； 
3) 将 P1 转化为背景像素后，此时图像中会出现多个连通域，分别计算每个连通域的像素和； 
4) 设置一个阈值 T，删除连通域像素个数和小于 T 的连通域，即从裂缝像素转化成背景像素，反正，

不作处理； 
5) 统计点 P1 的八邻域范围内的裂缝像素个数，若个数大于 1 则将点 P1 像素值从 0 变为 1，反正，

不作处理。继续遍历下个裂缝像素。 
通过设定阈值，可以消除掉裂缝骨架中较小的毛刺、假枝，同时也能够消除骨架图像中的孤立点。 

2.4.5. 裂缝宽度计算 
裂缝宽度的大小代表着路面的破损等级，是评价裂缝危害等级的一个重要标准。本文使用正交骨架

线法[19]来计算裂缝的宽度，如图 8 所示，两条黑线代表裂缝边缘轮廓，红线为裂缝骨架线，裂缝宽度计

算步骤如下： 
步骤 1：计算骨架线上任意像素点 nP 的法线梯度。 
为了计算 nP 点处的法线梯度，首先需要计算 nP 与之相邻的两个裂缝像素点 1nP − 、 1nP + 拟合的抛物线

函数：
2y ax bx c= + + ，然后求 nP 点处在抛物线上的一阶偏导数，即 nP 的斜率 ( )nT Pm 。 nP 的斜率与法线

梯度互为负倒数，于是 nP 的法线梯度可由公式(6)计算出： 

( )
( )

1
n

n

N P
T P

m
m

= −                                         (6) 

步骤 2：根据 nP 处的法线长度计算该点的裂缝宽度。 
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nP 的法线 ( )nN Pm 与裂缝边缘相交的两点距离即为 nP 处的裂缝宽度。如图 8 中，计算两点之间的距离

即红色直线便是点 nP 的裂缝宽度。 
步骤 3：计算骨架上每个像素点的裂缝宽度，得到裂缝宽度的平均值和最大值。 

 

 
Figure 8. Schematic diagram of crack width calculation 
图 8. 裂缝宽度计算示意图 

3. 实验结果与分析 

3.1. 评价指标 

为了评估我们的工作，我们在分割任务中引入了常见的评估指标[20]：Precision，Recall，F1-score，
PAM，PA 和 MIou，其公式如下： 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                      (7) 

TPRecall
TP FN

=
+

                                       (8) 

2 Precision RecallF1-score
Precision Recall
× ×

=
+

                                (9) 

TP TNPA
TP FP FN TN

+
=

+ + +
                                  (10) 

1 TP TNMPA
2 TP FN FP TN
 = + + + 

                               (11) 

1 TP TNMIoU
2 TP FN FP TN FN FP
 = + + + + + 

                           (12) 

其中，TP、FP、TN、FN 分别表示真阳性、假阳性、真阴性、假阴性。 

3.2. 裂缝分割实验结果与分析 

本文基于 python 的深度学习框架 tensorflow2 上进行实验。模型训练和预测在 Linux 系统上完成。训

练过程中，设置早期停止，批处理大小设置为 16，训练周期设置为 200，采用 Adam 优化器优化网络模

型。 
表 1 给出了算法的评价指标结果，与 U-Net 相比，改进后的算法检测精度更高，其平均精度达到了

90.08%，验证了改进后的算法的有效性和优越性。 
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Table 1. Quantitative evaluation results of algorithm 
表 1. 算法定量评价结果 

算法 PA MPA MIoU Precision Recall F1-score 

U-Net 72.73 86.18 78.90 86.90 86.35 86.58 

Ours 80.71 90.08 79.26 84.56 90.06 87.07 

 
本文算法进行训练后，在测试集中进行裂缝检测，部分结果如图 9 所示，可以看出本文提出的裂缝

分割算法能够完整地识别出裂缝。 
 

 
Figure 9. Crack identification results of the algorithm in this paper 
图 9. 本文算法裂缝识别结果 

3.3. 裂缝宽度检测 

为验证本文裂缝宽度计算方法的有效性，对图 9 中的裂缝识别结果进行宽度检测，并使用裂缝测宽

仪测量裂缝真实值，测量精度为 0.01 mm。为直观显示裂缝宽度的变化情况，对图 9 裂缝分割 F 沿裂缝

骨架的方向计算每一个裂缝测量点的裂缝宽度，得到了裂缝宽度分布曲线，如图 10 所示。 
采用本文宽度测量方法，计算图 9 裂缝图像裂缝宽度最大值和平均值，裂缝宽度计算结果如表 2 所

示。从表中可以看出，本文计算裂缝宽度结果与实测值总体差距不大，检测结果与实测结果最大宽度和

平均宽度相对误差都 10%以内，证明本文宽度检测方法的有效性。 
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Figure 10. Crack width distribution curve 
图 10. 裂缝宽度分布曲线 

 
Table 2. Crack width test results 
表 2. 裂缝宽度检测结果 

图片编号 
实测宽度/mm 计算宽度/mm 绝对误差/mm 相对误差/(%) 

最大值 平均值 最大值 平均值 最大值 平均值 最大值 平均值 

A 1.15 0.38 1.177 0.408 0.027 0.028 2.35 7.37 

B 1.27 0.36 1.316 0.389 0.046 0.029 3.62 8.06 

C 0.96 0.46 0.998 0.482 0.038 0.022 3.96 4.78 

D 0.78 0.40 0.767 0.379 0.013 0.021 1.67 5.25 

E 0.92 0.39 0.941 0.401 0.021 0.011 2.28 2.82 

F 0.52 0.35 0.548 0.370 0.028 0.020 5.38 5.71 

4. 结论 

针对现有裂缝检测研究上面的不足，本文提出了一种基于深度学习与图像处理技术相结合的混凝土

表面裂缝智能识别方法，并进行了实验验证。 
1) 对 U-Net 深度学习图像分割算法不足进行改进来提取裂缝。采用多级特征融合，防止特征信息丢

失，添加边缘细化分支对预测结果进行边缘细化定位。 
2) 为提高裂缝参数检测精度，深度学习算法提取裂缝后进行了一系列的图像处理技术，宽度计算结

果与真实值对比显示：裂缝宽度最大值与平均值相对误差小于 10%，属于误差范围内，验证了本方法的

有效性与可行性。 
3) 在后续工作中可以考虑利用深度学习的方法来计算裂缝的宽度，简化计算量的同时也避免背景复

杂度的影响。 
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