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基于注意力机制和轻量级空洞卷积的混凝土路面裂缝检测

瞿　中 王彩云

重庆邮电大学计算机科学与技术学院　重庆４０００６５
　
摘　要　混凝土路面上的裂缝会影响结构的安全性、适用性和耐久性,裂缝检测是一个充满挑战的研究热点.文中提出了由改

进的全卷积网络和深监督网络组成的裂缝检测模型,以改进的 VGGＧ１６作为主干网络,首先将低层卷积特征聚合,通过空间注

意力机制再次融合到主干网络;其次,将中高层卷积特征通过轻量级空洞卷积融合模块进行多尺度融合得到具有清晰边缘且分

辨率较高的特征图像,所有的侧边特征图像相加产生最终的预测图像;最后,深监督网络为每个阶段的检测结果提供直接监督.

该网络选择焦点损失函数作为评价函数,经过训练的网络模型能够在光照不均、背景复杂等各种条件下从输入的原始图像中高

效地识别出裂缝位置.为验证所提方法的有效性和鲁棒性,在 DeepCrack,CFD,Crack５００这３个数据集上与６种方法进行了

比较,所提算法表现出卓越的性能,FＧscore值达到了８７．１２％.

关键词:裂缝检测;注意力机制;空洞卷积;多尺度融合;全卷积;深度监督网络
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CrackDetectionofConcretePavementBasedonAttentionMechanismandLightweightDilated
Convolution
QUZhongandWANGCaiyun
CollegeofComputerScienceandTechnology,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China

　

Abstract　Cracksintheconcretepavementwillaffectthesafety,applicability,anddurabilityofthestructure,andcrackdetection

isachallengingresearchhotspot．ThispaperproposesacrackdetectionmodelcomposedofanimprovedfullconvolutionalnetＧ

workandadeepsupervisionnetwork,whichusestheimprovedVGGＧ１６asthebackbonenetwork．Firstly,thelowＧlevelconvoluＧ

tionalfeatureaggregationisfusedtothebackbonenetworkagainthroughthespatialattentionmechanism．Secondly,themiddle

andhighＧlevelconvolutionalfeaturesarefusedthroughthelightweightdilatedconvolutionfusionmoduleformultiＧfeaturefusion

togettheclearedgeandhighＧresolutionfeaturemaps,allsidefeaturemapsareaddedtoproducethefinalpredictionmap．Finally,

thedeepsupervisionnetworkprovidesdirectsupervisionforthedetectionresultsofeachstage．Inthispaper,thefocuslossfuncＧ

tionisselectedastheevaluationfunction,andthetrainednetworkmodelcanefficientlyidentifythecracklocationfromtheinput

originalimageundervariousconditionssuchasunevenilluminationandcomplexbackground．ToverifytheeffectivenessandroＧ

bustnessoftheproposedmethod,itiscomparedwithsixmethodsonthreedatasets,DeepCrack,CFD,andCrack５００,andthereＧ

sultsshowthatithasexcellentperformance,andtheFＧscorevaluereaches８７．１２％．

Keywords　Crackdetection,Attentionmechanism,Dilatedconvolution,Multiscalefusion,Fullyconvolutionalnetwork,DeepsuＧ

pervisionnetwork

　

１　引言

裂缝是公路病害中最常见的一种缺陷,它们使腐蚀物到

达路面内部的钢筋层,加速了腐蚀,使得公路的抗拉强度降

低,不仅影响美观,更重要的是,情况严重时会影响行车安全,

因此,定期检查道路裂缝的严重程度极其重要.早期裂缝检

测采用手工检测,不仅成本高、耗时长、给作业人员带来安全

隐患,其检测结果还依赖于不同人员的主观检测标准.随后,

不同的检测算法不断被应用到实践中,但受光照不均、油渍、

水渍、阴影、道路背景纹理等大量干扰因素的影响,导致在检

测过程中大量裂缝出现断裂、对比度低、误检等问题.深度学

习快速发展,其在裂缝检测研究领域得到了广泛的应用.

本文提出了一种基于注意力机制和轻量级空洞卷积的混

凝土路面裂缝检测网络模型.该网络模型以改进的 VGGＧ１６
网络作为主干网络实现了裂缝特征的快速和精确提取,通过

在低卷积层加入空间注意力机制,提高了特征提取能力.将



不同阶段的特征用并行的不同空洞率的空洞卷积融合,提升

高层特征的分辨率;使用多尺度特征融合,提高检测的准

确率.

２　相关工作

２．１　裂缝检测方法

裂缝检测从传统方法的检测发展到了深度学习检测,无

论是检测精度还是鲁棒性都有了很大的提升.Cheng等[１]采

用了基于阈值的算法,该算法有一个前提条件是裂缝像素总

是比背景像素更暗.Nejad等[２]提出了基于 Radon小波变换

和动态神 经 网 络 阈 值 选 择 的 自 动 裂 缝 检 测 系 统.Amhaz
等[３]考虑到路面图像的光度和几何特征,提出了基于最小路

径的裂缝检测方法.Yamaguchi等[４]提出了基于渗流的快速

检测裂缝的方法.

随着深度学习在图像分类、目标检测、语义分割等各个领

域的广泛应用,卷积神经网络强大的特征提取和泛化能力在

裂缝检测中也被广泛采用.Fan等[５]以编码Ｇ解码架构为基

础增添分层特征学习和不同空洞率的空洞卷积,实现了端到

端的自动裂缝检测.Qu等[６]提出了基于 DeepLab的密集特

征提取器,同时结合了多尺度特征融合和深监督网络的裂缝

检测网络.Xu等[７]基于改进 UＧNet网络建立 HUＧResNet模

型,引入scSE注意力机制模块在空间和通道重新标定输出特

征.虽然这些网络模型相比传统算法在误检、检测速度、泛化

能力上有了很大的提高,但是裂缝检测的精度还有待进一步

提升,裂缝边缘还需要进一步精细,抗干扰能力还要进一步

加强.

２．２　注意力机制

人们可以在复杂的图像中找到突出区域.在计算机视觉

中,注意力机制可以模仿人类视觉系统,其被视为一个动态选

择的过程,根据输入的重要性自适应地调整权重.注意力机

制大致可以分为４种:通道注意力机制、空间注意力机制、时

间注意力机制和分支通道注意力机制.Hu等[８]对通道之间

的依赖关系进行建模,来自适应地调整通道的特征响应值,首

次提出了通道注意力机制,相应的网络模型命名为 SENet.

Woo等[９]沿着通道和空间两个维度依次推断出注意力系数,

然后将注意力与输入特征相乘实现自适应特征细化,提出了

轻量级通用模块 CBAM.时间注意力机制用于决定何时注

意动态时间抉择,通常用于视频处理.为了解决轻量级卷积

神经网络的性能下降问题,Chen等[１０]提出了动态卷积,其核

心思想是根据输入相关注意力动态聚合多个并行卷积核,组

装多个内核不仅计算效率高而且具有更强的表现能力.

３　基于注意力机制和空洞卷积的混凝土路面裂缝

检测

　　本文将裂缝检测视为像素级的二分类问题,用“０”和“１”

分别表示非裂缝和裂缝.裂缝检测算法分为训练模型和测试

模型两个阶段.在训练阶段,以损失函数为指引,寻找最优的

权值参数,并将网络模型保存下来;在测试阶段,使用训练好

的模型检测不同数据集,验证模型的有效性和鲁棒性.

３．１　模型结构

考虑到低层特征和高层特征各具特点以及感受野对特征

提取的影响,本文提出的网络整体模型结构如图１所示,大致

分为四大部分:１)改进了 VGGＧ１６网络并将其作为主干网络

用于特征提取;２)低层嵌入的空间注意力机制用于为后续卷

积提供多细节特征的高分辨率输入图像;３)高层采用并行轻

量级空洞卷积,该模块能有效地融合多尺度特征;４)聚合所

有特征图产生最终预测图的输出层.主干网络中 VGGＧ１６的

前１３层卷积深度较浅,Conv２阶段的侧边输出的裂缝图像有

较清晰的裂缝边缘及细节信息,但同时也含有较多噪声.为

减少噪声,从而为后续特征融合提供高质量裂缝图像,在

Conv２阶段增加了一个３×３的卷积.丢弃全连接层和第五

个池化层,因为第五个池化后产生的特征图分辨率过低,对产

生精细的预测图像贡献较小.每一个卷积由３部分组成:卷

积层、批归一化、激活层 Relu.每一个卷积阶段都有一个侧

边裂缝预测图像,都会根据损失函数计算出损失值,为形成最

终的预测图像提供指导,构成深监督学习,如图２所示.所有

的侧边特征图像通过一个１×１的卷积减少通道数,然后相加

得到最终的预测图像.

图１　网络模型结构图

Fig．１　Architectureoftheproposednetwork

２３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．２,Feb．２０２３



图２　深监督网络结构图

Fig．２　Architectureofdeepsupervisednetwork

３．２　注意力机制

随着卷积层的不断加深,裂缝在特征提取过程中的边缘

信息和细节信息会不断丢失.从图３可以看出,特征图side４
分辨率较低,为了使深层卷积仍然有丰富的细节信息,将有清

晰边缘信息的噪声较少的浅层特征图并入到主干网络的想法

应运而生.图像通常包含关注的前景细节和复杂的背景信

息,在低层特征中裂缝区域应该被重点关注,使用空间注意力

机制可以为有效特征区域带来更大的关注度.

图３　特征图side４经SA模块处理的对比图

Fig．３　Contrastimagesofside４afterSAprocessing

本文使用的空间注意力机制[１１]原理如图１右侧框中的

SA所示.首先为了增大感受野并捕获全局信息,１×k和k×

１的这两种卷积被使用,这样可以提取被关注区域的特征信

息.随后将提取的特征相加,利用Sigmoid运算将结果映射

到[０,１]的范围,得到相应的权重.将经过空间注意力机制处

理过的特征图与主干网络融合,为后续卷积层提供更高分辨

率且噪音较少的输入.

３．３　并联的轻量级空洞卷积

从全局视图来看,裂缝通常呈长且不规则的曲状,拓扑结

构复杂.传统卷积由于感受野的限制,没有完美契合裂缝的

结构特征,而空洞卷积通过不同空洞率改变感受野的大小,提

取了更多细节信息.因此,本文提出了并行的轻量级空洞卷

积(DilatedConvolutionFeatureFusion,DCFF),如图４所示.

提出的模块有两大特点:

图４　并行轻量级空洞卷积融合模块展开结构

Fig．４　Unrolledstructureofparallellightweightdilatedconvolution

fusionmodule

(１)同时将高层特征和低层特征输入到 DCFF模块中获

取具有细节信息的高分辨率特征图.图１中特征图side４和

side５作为高层特征具有大量的语义信息,但是其结构信息

丢失,特 征 图 side２ 分 辨 率 高 且 边 缘 信 息 精 确,有 别 于

ASPP[１２]只对最后的特征图像做处理,该模块集成了多侧边

特征图像的有价值的信息,侧边特征被渐进式地多次利用.

(２)普通的空洞卷积会增加模型参数量,降低模型训练速

度,为了在提升性能的同时不忽略时间成本,采用不同空洞率

的深度可分离卷[１３]构成轻量级空洞卷积模块,不仅没有消耗

更多的时间和内存,还提升了性能.

３．４　损失函数

深监督网络的核心是在每个卷积阶段产生预测图,并根

据损失函数计算损失值,而不是只在输出层进行监督.深监

督网络达到了对卷积中间层和最终结果综合监督的目的.本

文使用的损失函数由两部分构成:侧边网络的损失函数和融

合层的损失函数.

侧边网络主要由５个侧边特征图构成,每个侧边特征图

都计算损失值,最后加权求和得到侧边的总损失值,计算式

如下:

Lside(X,Y,W,w)＝ ∑
M

m＝１
∂ml(m)

side(X,Y,W,w(m)) (１)

由于每个侧边输出特征图对最终预测图的贡献不尽相

同,∂m 为每个侧边输出特征图的权重[１４].X 和Y 分别对应

原图像和标签图像的总像素,W 表示网络模型的总参数,每

一个侧边输出层都可以视为带权w(m)的分类器,m 表示第m
个侧边层.l(m)

side 代表第 m 个侧边层的损失函数,其表达式

如下:

l(m)
side(X,Y,W,w(m))＝－ ∑

i∈Y＋
w０logPi(yi＝１|X,W,w(m))－

∑
i∈Y－

w１logPi(yi＝０|X,W,w(m))(２)

裂缝图像中裂缝像素和背景像素的比例相差甚远,正负

样本不均衡,成为了训练高性能模型的障碍.为了解决这一

问题,本文通过给正负分配权重来降低样本不均衡的影响,

w０ 和w１ 即为裂缝像素和非裂缝像素的权重,标签图像中裂

缝与非裂缝像素的总数表示为Y＋ 和Y－ .

融合层的损失计算方式(Lfuse)和侧边输出层的损失函数

(见式(２))相同,最终的损失函数为:

L＝Lside(X,Y,W,w)＋Lfuse(X,Y,W) (３)

４　实验结果分析

４．１　实验平台及参数设置

本文提出的网络模型及所有的对比方法均使用深度学习

的框架PyTorch编程实现,在模型训练阶段,用随机梯度下

降(SGD)优化模型,用“Xavier”方法初始化卷积层参数,偏差

设置为０,初始化全局学习率为１×１０－４,动量为０．９,epoch
设置为５００,每训练５０个epoch就会保存一次模型参数.本

文提出的网络模型及所有对比方法的训练和测试均在 UbunＧ

tu１６．０４的操作系统、多个高性能的 TeslaＧV１００ＧSXM２Ｇ３２GB

GPU集群,以及充足的CPU资源的平台上进行.

４．２　数据集

(１)DeepCrack:该数据集来源于文献[１４],被称为 DeepＧ

Crack,包含了５３７幅不同类型的裂缝图像,部分图像中含有

较多的噪声,如水坑、斑点、污渍、遮挡物、阴影.这些图像主

要分为两组:一组包含３００幅图像的训练集和另一组包含

３３２瞿　中,等:基于注意力机制和轻量级空洞卷积的混凝土路面裂缝检测



２３７幅图像的测试集.所有图像的分辨率固定为５４４×３８４.

(２)CFD:Shi等[１５]提出了 CFD带标签图像的路面裂缝

数据集,包含１１８幅分辨率为４８０×３２０的图像.所有图像都

有手工标记的标签图像,可直接用于指标评估.这些图像中

有车道线和光影的噪声,并且大多数裂缝都是具有检测难度

的细裂缝.

(３)Crack５００:Yang 等[１６]共 享 了 带 有 标 签 的 数 据 集

Crack５００,包含３７９２幅训练图像、６９７幅测试图像.不同场

景的裂缝图像展现了横向、纵向、龟裂等各式裂缝,有着不同

程度的检测难度.

４．３　对比实验结果分析

将本文提出的方法与基于深度学习的裂缝检测方法进行

了比较,这些裂缝检测方法与本文提出的方法使用相同的网

络参数在 DeepCrack上进行训练,并在３个数据集上进行

测试.

(１)FPHBN[１６]:FPHBN 是在 HED网络上的提升,它应

用了特征金字塔和层次增强网络.本文使用 PyTorch框架,

所有的参数设置与文献[１６]网络模型相同.

(２)DeepCrack[７]:DeepCrack建立在SegNet的编码器Ｇ解

码器架构上,在编码和解码的阶段相同尺度的特征会成对

融合.

(３)DeepCrack[１４]:DeepCrack网络的主干网路是 VGGＧ

１６的前１３层,每一个卷积层次都会产生一个侧边输出,所有

的侧边相加可得到最终的预测图像.

(４)CrackSegNet[１７]:CrackSegNet是一种由主干网络、扩

展卷积、空间金字塔池和跳过连接模块组成的改进的深度卷

积神经网络模型.

(５)UＧHDN[５]:UＧHDN 在编码Ｇ解码体系结构中嵌入了

多个扩展模块,并设计了分层特征学习来综合特征信息.

(６)CENet[１８]:Gu等基于 UNet提出的 CENet网络.主

要由特征编码器、上下文提取器和特征编码器３部分组成.

CENet用于医学图像处理,本文经过少量修改之后将其用于

裂缝检测.

４．４　实验评价指标

在实验对比中需要评估不同算法的性能,本文使用了４
个常见的语义分割评估指标:精度 Precision(P)、召回率 ReＧ

call(R)、F值FＧscore(F),平均交并比(MIoU).其中 F值作

为性能评估的总体指标.根据标记情况和实际预测情况,将

像素分为４种类型:真阳性(TP)、假阳性(FP)、真阴性(TN)、

假阴性(FN).P,R,FＧscore的定义如式(１)－式(３)所示.

Precision＝ TP
TP＋FP

(４)

Rcall＝ TP
TP＋FN

(５)

FＧscore＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(６)

用nij表示类别i中被预测为类别j的总像素数,ncls表示

像素类别的总类别数,ti＝∑
j
nij代表类别i的总像素数,这里

的类别i包括真阳性和假阳性,平均交并比 (MIoU)表 示

如下:

MIoU＝ １
ncls

􀅰
∑
i
nii

ti＋∑
j
nji－nii

(７)

４．５　实验结果与分析

本文将 FPHBN,DeepCrack[７],DeepCrack[１４],CrackSegＧ

Net,UＧHDN,CENet 和 本 文 提 出 的 网 络 在 DeepCrack,

Crack５００,CFD数据集上进行对比,验证所提网络的有效性.

(１)各方法在 DeepCrack数据集上的检测结果分析:在

图５所示的PＧR曲线中,本文提出的方法是所有方法中最优

的.由图６可以看出,本文提出的方法在 DeepCrack数据集

上的检测效果最佳,其检测的裂缝边缘清晰,噪声较少,对复

杂拓扑结构的裂缝检测最完整,且能辨别出障碍物.图７(a)

给出了本文算法在该数据集上的更多检测结果.从表１可以

看出,本文提出的方法的P,R,FＧscore值,以及 MIoU 都是最

高的,其中 MIoU 为８８．０２％,其 FＧscore 比 UＧHDN,CrackＧ

SegNet,FPHBN,DeepCrack[７],DeepCrack[１４],CENet的 FＧ

score值分别提高了２．３９％,４．５９％,６．２６％,１．７４％,１．３５％
和７．８４％.本文算法的参数总量为２５．８×１０６,由于使用了

多个模块,因此相应的参数量相比其他算法有所增加.

图５　在 DeepCrack数据集上的PＧR曲线

Fig．５　PＧRcurvesonDeepCrackdataset

(a)原图 (b)标签图像 　　(c)Ours　　　(d)UＧHDN　(e)CrackSegNet 　(f)FPHBN　(g)DeepCrack[７](h)DeepCrack[１４] (i)CENet

图６　不同方法的检测结果对比

Fig．６　Comparisonofdetectionresultsofdifferentmethods
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(a)DeepCrackdataset

(b)CFDdataset

(c)Crack５００dataset

图７　DeepCrack,CFD,Crack５００数据集上的检测结果

Fig．７　DetectionresultsonDeepCrack,CFDandCrack５００datasets

表１　在 DeepCrack上的对比实验结果

Table１　ComparativeexperimentalresultsonDeepCrack

Methods P R FＧscore MIoU Params
UＧHDN[５] ０．８４２９ ０．８５１８ ０．８４７３ ０．８６０６ ３４．５×１０６

CrackSegNet[１７] ０．８１２８ ０．８３８３ ０．８２５３ ０．８４３３ １４．９×１０６

FPHBN[１６] ０．８２９３ ０．７８８８ ０．８０８６ ０．８４４６ １５．５×１０６

DeepCrack[７] ０．８６４２ ０．８４３７ ０．８５３８ ０．８６６６ ２９．４×１０６

DeepCrack[１４] ０．８６０８ ０．８５３７ ０．８５７７ ０．８６９３ １４．７×１０６

CENet[１８] ０．８１３５ ０．７７３１ ０．７９２８ ０．８１０３ ２９．０×１０６

Ours ０．８８０７ ０．８６１９ ０．８７１２ ０．８８０２ ２５．８×１０６

(２)各方法在CFD数据集上的检测结果分析:从表２和

图８可以看出,本文提出的方法在CFD数据集上的 MIoU 是

最高的,FＧscore值为０．７０４０,比最低值高出７．８３％.从整体

数据可看出,所有方法在 CFD上的检测性能都不太理想,这

是因为CFD数据集中有大量的细裂缝图像,增加了检测难

度,细裂缝是所有方法都面临的挑战.

表２　在CFD上的对比实验结果

Table２　ComparativeexperimentalresultsonCFD

Methods P R FＧscore MIoU
UＧHDN[５] ０．６３９５ ０．７７５５ ０．７０１０ ０．７６５１

CrackSegNet[１７] ０．６３６９ ０．６１４８ ０．６２５７ ０．７２２４
FPHBN[１６] ０．５９８７ ０．７５２８ ０．６６７０ ０．７０８０
DeepCrack[７] ０．５９６７ ０．７３２７ ０．６５７７ ０．７３９４
DeepCrack[１４] ０．６２４４ ０．７３４１ ０．６５８１ ０．７４９４

CENet[１８] ０．６１９１ ０．７３４７ ０．６７２０ ０．７４７９
Ours ０．６５６９ ０．７５８４ ０．７０４０ ０．７６７１

图８　在CFD数据集上的PＧR曲线

Fig．８　PＧRcurvesonCFDdataset

(３)各方法在Crack５００数据集上的检测结果分析.

图９　在Crack５００数据集上的PＧR曲线

Fig．９　PＧRcurvesonCrack５００dataset

从图９中的PＧR 曲线图可以看出,本文提出的方法位于

５３２瞿　中,等:基于注意力机制和轻量级空洞卷积的混凝土路面裂缝检测



坐标最右上方,在表３中,本文提出的方法FＧscore值和 MIoU
也是最高的,分别为０．８６５９和０．８７７８.与 UＧHDN,CrackSegＧ
Net,FPHBN,DeepCrack[７],DeepCrack[１４]和CENet相比,FＧscore
值分 别 提 高 了 ０．２％,１．５７％,６．２２％,１．８６％,１．０４％ 和

２．７９％.观察图７(c)可知,对于龟裂的、结构复杂、受车道线

干扰的裂缝,本文算法的检测结果接近原裂缝,精度较高.

表３　在Crack５００上的对比实验结果

Table３　ComparativeexperimentalresultsonCrack５００

Methods P R FＧscore MIOU
UＧHDN[５] ０．８６２３ ０．８６５５ ０．８６３９ ０．８７６１

CrackSegNet[１７] ０．８２４５ ０．８７７６ ０．８５０２ ０．８６５１
FPHBN[１６] ０．７９１８ ０．８１５８ ０．８０３７ ０．８３０６
DeepCrack[７] ０．８３５６ ０．８５９３ ０．８４７３ ０．８６２９
DeepCrack[１４] ０．８４０７ ０．８７０８ ０．８５５５ ０．８６９４

CENet[１８] ０．８２４４ ０．８５２１ ０．８３８０ ０．８５５７
Ours ０．８６１９ ０．８７０１ ０．８６５９ ０．８７７８

４．６　消融实验

为了证明本文提出的方法中的各个模块对特征提取性能

都有一定的提升,本文在 DeepCrack数据集上进行了消融实

验,结果如表４所列.

表４　在 DeepCrack上的消融实验结果

Table４　AblationexperimentalresultsonDeepCrack

Methods P R FＧscore
VGG＋ ０．８６６０ ０．８５６２ ０．８６１１

VGG＋ _SA ０．８７４５ ０．８５７６ ０．８６６０
VGG＋ _DCFF ０．８７６１ ０．８６１９ ０．８６９０

VGG＋ _SA_DCFF ０．８８０７ ０．８６１９ ０．８７１２
VGG_SA_DCFF ０．８８１０ ０．８５９６ ０．８７０２

由表４前４行的数据可以看出,注意力机制的加入和并

行轻量级空洞卷积融合模块(DCFF)都对指标提升做出了较

大的贡献,其中 DCFF模块对性能的提升更加明显,两者组合

在一起将FＧscore 提升到了０．８７１２.比较表４最后两行可

知,VGG＋ 给检测指标带来了微小的提升(VGG＋ 表示在图１
网络结构中Conv２卷积阶段增加了一层卷积).

结束语　本文提出了一种基于空洞卷积和注意力机制的

混凝土路面裂缝检测方法.在特征提取阶段,低层特征通过空

间注意力机制融入主干网络,为后续卷积提供了更多的细节信

息;在特征融合阶段,将中高层特征经过并联的轻量级空洞卷

积模块,在增大感受野的同时提高了特征图的分辨率,并且侧

边特征渐进式地被多次使用.最后将并联的轻量级空洞卷积

模块的输出与低层侧边输出相加作为最终的预测图像.本文

提出的方法提高了裂缝检测的精确性,也具有较强的鲁棒性.
未来将继续研究裂缝检测的问题并进一步提高算法的精

度和模型的泛化能力,尝试将目标检测的方法用于裂缝检测.
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