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摘　 要:细微裂纹的高效识别对结构体早期故障诊断具有重要意义。 图像分割等方法在处理复杂且带有断裂的细微裂纹时难

以达到满意效果。 因此,将细微裂纹的识别问题转变为密集连续的中心点预测问题,利用精细化分层残差模块构造特征提取器

并结合具有特征复用的注意力模块提出一种细微裂纹检测方法。 首先使用相同的矩形框沿裂纹轨迹密集连续地标注;其次对

不同的精细化分层残差模块进行消融实验,得到有利于细微裂纹特征提取的骨干网络;最后结合具有特征复用的注意力模块与

骨干网络对比了六种不同的特征复用方式。 实验结果表明,本文方法的最高和平均精度分别为 61. 0%和 54. 7% ,与原模型相比

分别提升 4. 9%和 6. 3% ,成功识别细微裂纹及其局部断裂区域并抑制背景干扰。
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Abstract:The
 

effective
 

identification
 

of
 

micro
 

cracks
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

the
 

early
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

structures.
 

The
 

image
 

segmentation
 

method
 

and
 

other
 

methods
 

are
 

difficult
 

to
 

achieve
 

satisfied
 

results
 

in
 

the
 

detection
 

of
 

micro
 

cracks
 

with
 

complex
 

shapes
 

and
 

broken
 

area.
 

Therefore,
 

transforms
 

the
 

problem
 

of
 

micro
 

cracks
 

identification
 

into
 

a
 

series
 

of
 

dense
 

and
 

continuous
 

central
 

point
 

prediction.
 

A
 

feature
 

extractor
 

is
 

established
 

by
 

using
 

the
 

refined
 

layered
 

residual
 

module,
 

and
 

the
 

feature
 

reuse
 

attention
 

module
 

is
 

also
 

utilized
 

to
 

propose
 

a
 

micro
 

cracks
 

detection
 

method.
 

Firstly,
 

the
 

same
 

rectangular
 

bounding
 

box
 

is
 

used
 

to
 

label
 

the
 

crack
 

track
 

densely
 

and
 

continuously.
 

Secondly,
 

the
 

ablation
 

experiments
 

are
 

implemented
 

on
 

the
 

different
 

refined
 

hierarchical
 

residual
 

module
 

to
 

obtain
 

the
 

backbone
 

network
 

which
 

is
 

conducive
 

to
 

the
 

feature
 

extraction
 

of
 

micro
 

cracks.
 

Finally,
 

six
 

different
 

feature
 

reuse
 

methods
 

are
 

compared
 

by
 

combining
 

the
 

attention
 

module
 

with
 

feature
 

reuse
 

and
 

backbone
 

network.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

highest
 

and
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

61. 0%
 

and
 

54. 7% ,
 

respectively,
 

which
 

are
 

4. 9%
 

and
 

6. 3%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

model.
 

The
 

proposed
 

method
 

successfully
 

identifies
 

the
 

micro
 

cracks
 

and
 

their
 

local
 

broken
 

areas,
 

and
 

suppresses
 

background
 

interference
 

in
 

practical
 

application.
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0　 引　 　 言

结构体在长期施加外界交变载荷的过程中,会以细

微裂纹的方式呈现出早期故障。 而细微裂纹在重复施加

载荷后,更会导致其随机扩展和宽度、深度尺寸的扩大,
这不仅影响结构体的正常运作甚至存在严重的安全隐

患。 因此,结构体一旦出现早期细微裂纹,应当需要及时

对其进行有效的健康监测。 常见的裂纹检测不仅需要复

杂的设备仪器且应用场景有限[1] 。 如利用激光超声波与

结构体作用[2] 或超声脉冲反射[3] 获取细微裂纹非线性信

号等方法均需要昂贵的设备支持。 得益于计算机设备的

发展,深度学习在图像领域得到广泛应用。 将全卷积神

经网络与多尺度结构化森林[4] 、空间金字塔[5] 等方法相

结合可实现复杂背景下的结构体裂纹分割,但受限于有

效特征较为有限的细微裂纹。 结合迁移学习与数据增强

等策略的卷积神经网络虽然有利于训练细微裂纹分类

器,但不适用于裂纹区域较小的裂纹[6-7] 。 借助特征匹配

的三维定位方法可实现精密微小缺陷的检测,但难以实

现密集连续的小目标检测[8] 。 此外,复杂背景下细微裂

纹在图像中难以用肉眼察觉且局部位置存在模糊断点等

问题,使得高效检测结构体表面的细微裂纹进一步面临

挑战。
针对早期细微裂纹难以检测的问题,本文提出将细

微裂纹近似为密集连续特征点组成的线,通过相同的矩

形方框沿裂纹轨迹完成标注并利用中心点预测每一个细

微裂纹特征点。 其次,利用精细化分层残差模块搭建特

征提取器来实现同尺度下多语义特征的兼顾,这有助于

扩大各尺度中精细化裂纹块浅层粗糙特征的感受野。 针

对细微裂纹局部区域出现间隙、背景杂质干扰等问题,提
出一种具有特征复用的注意力模块,并将其应用于细微

裂纹及其相似背景的特征信息化区分。 同时,利用输入

特征或全局池化信息计算自适应权值并将结果加权到输

出特征中实现特征复用,使注意力受自身特征分布的影

响而自适应地调整输出特征的分布。 实验表明,本文方

法的最高精度和平均精度分别达到 61. 0% 和 54. 7% ,相
比原模型分别提升 4. 9% 和 6. 3% ;并在线性检测方法比

较中和实际检测中成功识别细微裂纹及其局部断裂区域

并减少了背景杂质干扰。

1　 相关工作

在实际工程应用中及时发现结构体表面的细微裂纹

对早期维护具有重要意义,将测量仪器和图像处理技术

相结合可完成裂纹识别及其量化分析[9] ,但受限于图像

质量或裂纹特征。 而 DeepLab 系列[10-13] 、FCN[14] 等深度

学习算法通过能完整的将裂纹轮廓从背景中分割出来,
但像素级的处理具有较高的时间成本且处理速度较为缓

慢;相比之下,目标检测算法弥补了像素级处理的不足但

需要面临形态各异的细微裂纹带来的挑战。 若将细微裂

纹分成无数个相同的精细化裂纹块,并将密集连续的各

块中心点进行轨迹连接,便可形成一条重合于细微裂纹

的轨迹线。 因此,利用相同的小矩形框依次对精细化裂

纹块进行标注,再借助精细化裂纹块的中心点预测细微

裂纹轨迹。 精细化裂纹块的特征差异小且排列方式具有

规律性,能够在大量减少多余背景的同时有效控制不同

背景中细微裂纹的差异。
细微裂纹属于微缺陷的一种,有效地提取细微的缺

陷特征是研究的难点之一。 利用超声与数字全息高分辨

率成像技术[15] 或结合磁光成像与灰度共生矩阵提取细

微缺陷特征,并通过神经网络进行分类预测[16] 均可有效

识别细微缺陷,但未能利用深度学习算法直接提取细微

缺陷特征。 基于 Mask-RCNN[17] 通过消融实验得到最优

模型再进一步优化网络[18] ,为依靠深度学习算法实现缺

陷检测提供实验思路。 基于 Faster
 

R-CNN[19] 筛选锚框训

练工业 CT 图像缺陷实现卷积神经网络自动提取目标特

征,可满足 9×9
 

pixel 以上的缺陷特征[20] 。 若将微缺陷抽

象成对图像某些候选区域的分类与回归时,锚框模型会

在噪声背景下影响微弱信号的判别,从而产生大量错误

候选框并导致错误检测[21] 。 因此,本文考虑使用无锚框

的 CenterNet[22] 深度学习算法进行细微裂纹的特征提取

和中心点预测。 这种方式不仅能解决锚框带来的负面影

响,基于点的预测也能够有助于寻找精细化裂纹块的中

心位置。
利用小矩形框标注虽然能有效缓解不同背景中细微

裂纹间存在的特征差异问题,但要求深度学习算法能充

分提取微小的精细化裂纹块特征,并满足大量密集连续

的中心点预测。 精细化裂纹块属于小目标,融合多种优

化模型的方法、减少多余的背景信息或设计专用检测模

型等都有利于小目标检测[23] 。 由精细化分层残差模

块[24] 构建的骨干网络将特征逐层提取与融合,能有效提

升各网络层的感受野[25-26] ,并在显著目标检测中优势明

显。 显著目标检测侧重于关注图像中某种类型的目标,
如细微裂纹图像中包含大量背景信息而精细化裂纹块便

是需要关注的显著目标。 因此,利用精细化分层残差构

建骨干网络有利于获得更多密集连续的精细化裂纹块特

征。 精细化裂纹块的特征与某些背景杂质是具有一定的

相似性,有可能会影响细微裂纹特征的提取。 而融合不

同风格的注意力模块却有助于显著目标检测,并在小目

标检测方面表现出色[27] 。 如利用注意力结构自适应加

权可优化分类器对时频特征的识别,实现齿轮箱端到端

故障诊断[28] 。 将视觉注意力提取的运动区域作为显著
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区域可完成快速运动估计[29] ,在深度学习网络中引入具

有空间感知的自注意力,能够有效解决大规模密集目标

特征的提取[30] 。 因此,本文将具有特征复用的注意力模

块与精细化分层残差模块构建的骨干网络相结合,突出

细微裂纹块的表面特征并减少错误检测背景信息的概

率。 具有特征复用的注意力模块在自适应权值的作用下

将更加关注特征映射的活跃区域,有利于进一步区分细

微裂纹与近似裂纹的背景区域。

2　 本文方法

2. 1　 基于点的细微裂纹检测

大多数目标检测算法利用矩形方框标识需要预测的

目标,其中基于锚框的检测算法会尽可能多的寻找这些

矩形方框的位置和类别。 为防止同一目标被多个不同的

矩形方框重复标记,这些算法通常会借助一个后处理方

式从中筛选出一个最高概率得分的方框作为最佳预测结

果。 对于密集连续标注的细微裂纹来说,其相邻两矩形

方框间的特征差异较小且所有矩形方框均有规律的沿着

疲劳裂纹轨迹排列,所以矩形框出现的位置将特别集中。
而利用交并比删除重复矩形方框的后处理方式将容易导

致概率得分相对较低的真实方框大量丢失。
为防止密集连续的矩形方框大量丢失,本文首先利

用无需后处理的 CenterNet 检测算法确定一系列密集连

续矩形方框可能存在的位置,运用高斯滤波将方框的中

心位置转化为关键点,从而得到目标关键点热力图;其次

通过最大池化筛选出关键点特征热力图中较为接近细微

裂纹特征的关键点作为估计细微裂纹的中心点元素;最
后通过一系列密集连续的中心点形成一条与细微裂纹相

互重合的线。 这条重合线相比于细微裂纹具有较高的可

识别度,能清晰地描绘细微裂纹的疲劳轨迹。 在寻找中

心点的过程中,高斯核的表达式如下:

Y = e

(x- p̂x) 2+(Y-p̂y) 2

2σp
2

(1)
式中:p̂ 表示中心点的位置;σp

2 是标准方差。 利用最大

池化筛选中心点的表达式如下:

Y^ ∈ [0,1]
W
R × H

R ×C
(2)

式中: Y^ = 1 表示存在的目标中心点;Y^ = 0 表示只检测到

背景;W、H 分别表示输入图像宽和高的尺寸;R 是尺寸的

缩放比例;C 代表关键点的类型数。 虽然通过密集连续

的中心点与矩形方框角点的联系,可用于计算矩形方框

的训练损失,但本文提出的细微裂纹检测方法只需预测

其中心点即可。 基于点的细微裂纹检测方法如图 1 所

示, 在第 k 个目标框中利用角点坐标 (x1
k,

 

y1
k) 和

(x2
k,

 

y2
k) 可将其中心点的坐标P和小目标的框边尺寸 S

表达为:

Pk =
xk

1 + xk
2

2
,
yk

1 + yk
2

2( ) (3)

Sk = ( | xk
1 - xk

2 | , | yk
1 - yk

2 | ) (4)

图 1　 基于点的细微裂纹检测方法

Fig. 1　 The
 

micro
 

crack
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

points

2. 2　 网络模型

如图 2 所示,本文将网络模型分为浅层网络,骨干网

络,颈部和头部。 首先,利用浅层网络初步提取精细化裂

纹块特征,经最大池化送入由精细化分层残差模块搭建

的骨干网络中,实现同尺度语义特征的兼顾并有助于扩

大各尺度中精细化裂纹块浅层粗糙特征的感受野。 在骨

干网络中,相邻两精细化分层残差模块间通过最大池化

进行降采样并同时筛选出较为活跃的特征映射。 其次,
将具有特征复用的注意力模块放置在网络颈部,在骨干

网络输出的高维特征映射中有助于裂纹特征活跃区域的

自适应调整。 最后,将 3 个可变形卷积模块[31] 放置在网

络头部,最终结合中心点检测算法实现细微裂纹检测。
图 3 为精细化分层残差模块的结构。 首先使用 1×1

的卷积核提取输入特征,再沿通道方向对提取结果进行
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图 2　 网络模型结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

network
 

module

恒等均分,得到多个不同通道尺度的特征子块 X i。 其次,
通过多个卷积宽度相同的 3×3 卷积核分别提取 X i 的特

征并得到多个输出特征。 最后,在通道维度上拼接所有

输出特征得到重组特征 Y i,利用 1×1 卷积核压缩通道信

息得到最终输出。 精细化分层结构中各层间存在残差关

系如下所示:

Y j =
x j, j = 1
x j + y j -1, 1 < j ≤ i{ (5)

图 3　 精细化分层残差模块

Fig. 3　 Refined
 

hierarchical
 

residual
 

convolution
 

block

相比于普通残差模块[32] ,精细化分层残差模块每个

特征子块 X j(1<j≤i)都能学习来自 X j- 1 的特征。 在不消

耗大量运行时间的前提下,利用精细化分层结构可以从

输入特征中够获取更多通道信息,这有助于进一步丰富

骨干网络的感受野。 因此,不同的精细化分层结构和卷

积宽度将影响细微裂纹特征的感受野。 此外,特征较为

单一的精细化裂纹块有着丰富的浅层粗糙信息,而所需

深层特征较为有限,因此较深的骨干网络未必产生较好

的检测效果。
可变形卷积模块如图 4 所示,将输出 3 个用途不同

的特征映射,分别用于预测目标中心点、中心点偏置及目

标框尺寸损失。 因此,模型的损失函数可表示为:

L = L1 + L2 + L3 = 1
N ∑

xyc
(1 - Y^

xyc)
α log( Y^

xyc) +

λo
1
N ∑

N

k = 1
S
⌒

p - S( ) + λs
1
N ∑

p
O
⌒

p⌒
- (p - p)( ) (6)

其中, α,λs 和λo 表示超参数;Y^xyc 表示热力图的关键

点;N 是关键点存在的总个数; O
⌒

p⌒
是中心点偏移量;

(p - p) 是单个中心点坐标损失;S
⌒

p - S 是单个目标边界

框大小损失。

图 4　 可变形卷积模块

Fig. 4　 Deformable
 

convolution
 

module

2. 3　 特征复用注意力机制

人类在观察某个场景时会通过场景中的部分信息判

断总体情况,并非同时处理整个场景的信息[33] ,而深度

学习根据这一特点引入了注意力机制,让神经网络有区

别的对待特征映射的各部分区域,使其关注重点信息并

忽略次要信息。 在结构体表面的细微裂纹中相邻两精细

化裂纹块之间的特征差异性较小,且与背景杂质具有一

定的相似性。 本文利用注意力机制可关注活跃区域的特

点计算自适应权值并加权在注意力机制的输出特征中。
将注意力特征以权值的形式进行特征复用,使得注意力

模块可结合自身特点实现自适应地调整活跃区域的比

例,从而提升细微裂纹与背景杂质的区分能力。
通道注意力和空间注意力均可用于重新标定输入图

像的特征,若沿通道维度依次进行拼接,则属于经典的注

意力机制卷积模块[34] 。 如图 5 所示,通道注意力和空间

注意力均采用全局池化获取丰富的全局信息,区别在于
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通道注意力沿通道方向逐层进行全局池化,而空间注意

力侧重于同一位置不同通道的差异。 在通道方向上逐层

进行全局最大池化可提取每个通道中精细化裂纹块较为

明显的纹理特征,而全局平均池化则将细微裂纹特征与

背景信息相互融合。 通道注意力利用多层感知机学习通

道方向上的特征分布,并将输出结果相加后通过激活函

数得到最终输出。 相比之下,通道注意力有助于判断特

征映射中哪些内容与细微裂纹特征有关;而空间注意力

侧重于细微裂纹特征与背景之间的位置差异。

图 5　 注意力机制卷积模块

Fig. 5　 Convolution
 

block
 

of
 

the
 

attention
 

module

为突出结构体表面细微裂纹的纹理特征,本文利用

输入特征或全局池化特征计算自适应权值并将其加权在

输出特征中。 通道注意力受到自适应权值的影响将具有

自适应调整输出特征的能力。 若将输入特征沿通道方向

进行归一化处理可得到输入特征在通道维度上的特征分

布。 将该特征分布作为一种权值与通道注意力的输出特

征相乘,有助于调整通道维度的总体分布特点。 由于全

局最大池化可得到各通道中特征最活跃的区域,而全局

平均池化有助于融合各通道的上下文信息使得特征分布

更加均匀。 利用全局池化信息可计算有利于放大活跃区

域的另一种权值,并将其加权在多层感知机的输出中,有
助于调整各层通道输出特征的分布特点。 全局池化特征

复用算法如算法 1 所示,输入特征复用算法如算法 2 所

示,特征复用注意力算法如算法 3 所示。

算法 1　 全局池化特征复用算法

输入变量:
 

F
输出变量:

 

FR_MG

1: [
 

Max_Pool,
 

Avg_Pool]
 

←
 

Global_Pooling
 

(F)

2: [
 

Max_out,
 

Avg_out]
 

←
 

MLP
 

(Max_Pool,
 

Avg_Pool
 

)

3: while　 search_best_reused_methods　 do

4: 　 if　 Feature
 

Reused
 

Methond_1　 then

5: W1
 

←
 

Max_out
 

/
 

(Max_out
 

+
 

Avg_out)

6: W2
 

←
 

Avg_out
 

/
 

(Max_out
 

+
 

Avg_out)

7: else
 

if　 Feature
 

Reused
 

Methond_2　 then

8: [Sg_Max_out,
 

Sg_Avg_out]←Sigmoid
 

(Max_out,
 

Avg_out)

9: W1
 

←
 

Sg_Max_out
 

/
 

(Sg_Max_out
 

+
 

Sg_Avg_out)

10: W2
 

←
 

Sg_Avg_out
 

/ (Sg_Max_out
 

+
 

Sg_Avg_out)

11: 　 else
 

if　 Feature
 

Reused
 

Methond_3　 then

12: W1
 

←
 

Sigmoid
 

[Max_out
 

/ (Max_out
 

+
 

Avg_out)]

13: W2
 

←
 

Sigmoid
 

[Avg_out
 

/ (Max_out
 

+
 

Avg_out)]

14: 　 else

15: 　 　 [W1,
 

W2]
 

←
 

Other_
 

Feature_Reused
 

_Methods

16: end

17: FR
 

←
 

Multiply
 

[(W1,
 

W2),
 

(Max_out,
 

Avg_out)]

18: [FR_Max,
 

FR_Avg]
 

←
 

FR

19: G
 

←
 

Add
 

(FR_Max,
 

FR_Avg
 

)

20: FR_MG
 ←

 

Sigmoid
 

(G)

21: Return　 FR_MG

算法 2　 输入特征复用算法

输入变量:
 

F
输出变量:

 

FR_MI

1: while　 search_best_reused_methods　 do

2: if　 Channel_Dimension　 then

3: FR_F
 

←
 

Softmax
 

(F,
 

dimension= 1)

4: else
 

if　 Batch_Dimension　 then

5: FR_F←Softmax
 

(F,
 

dimension= 0)

6: end

7: FR_MI
 ←

 

Multiply
 

(F,
 

FR_F)

8: Return　 FR_MI

算法 3　 特征复用注意力算法

输入变量:
 

F,
 

FR_MG,
 

FR_MI

输出变量:
 

FR_CBAM

1: while　 select_best_reused_function　 do

2: if　 Reused_FR_MG 　 then

3: Mt
 

←
 

Multiply
 

(F,
 

FR_MG)

4: else
 

if　 Reused_FR_MI
  then

5: Mt
 

←
 

Multiply
 

(F,
 

FR_MI
 )

6: else
 

if　 Reused_FR_MG_and_FR_MC
  then
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7 Mt
 

←
 

Multiply
 

(F,
 

FR_MG,
 

FR_MI
 )

8: end

9: [Max_Pool,
 

Avg_Pool
 

]
 

←
 

Global_Pool
 

(Mt)

10: MS_Conv
 

←
 

Concat
 

((Max_out,
 

Avg_out
 

),
 

dimension= 1)

11: MS_Vec
 

←
 

Conv_7×7×1
 

(MS_Conv
 

)

12: MS
 ←

 

Sigmoid
 

(MS_Vec
 

)

13: Return　 MS

14: M
 

(F)
 

←
 

Multiply
 

(Mt,
 

MS
 )

15: FR_CBAM
 

←
 

M
 

(F)

16: Return　 FR_CBAM

3　 实验与讨论

3. 1　 实验准备

本文在台式机(Inter(R)
 

Core(TM) i7-9700
 

CPU
 

@
 

3. 00
 

GHz,GPU
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080S,16
 

GB 运行

内存,Windows10-64
 

bit,深度学习框架为 PyTorch1. 2,配
置 CUDA10. 0 版本和 cudnn7. 6. 4 神经网络加速库)上运

行 CenterNet 及其改进模型。 由于目前未有公开的结构

体表面细微裂纹数据集,本文使用尼康 D5300 型号相机

在水泥地、墙体和瓷砖等表面进行拍摄,共得到 620 张尺

寸为 512×512 的多背景细微裂纹图像,并从中随机抽取

400 张作为训练数据集、100 张作为验证数据集和 120 张

作为测试数据集。 使用 LabelImg 工具包密集连续的标注

细微裂纹特征,并将其转换为 COCO 格式后进行训练。
训练使用迭代的训练策略,并将损失函数的超参数 α,λs

和 λo 分别设置为 2, 0. 1 和 1。 设置初始学习率为

0. 001,权重衰减系数为 0. 000
 

5,动量为 0. 9。 总迭代次

数为 500 次并在迭代训练 360 次和 420 次后依次衰减 10
倍学习率。 最后通过平均召回率、最高精度、平均精度和

训练损失进行定量比较。 训练损失如式(6) 所示,其余

计算式如下:

AR = 1
N ∑ TP

TP + FN
(7)

P = TP
TP + FP

(8)

AP50 =
Max[P1,P2,…,P i]　 AP50 ∈ Max
1
N ∑

N

1
P i 　 i = [1,N];otherwise{ (9)

其中, N是训练次数;TP表示预测正确的正样本;FP
表示负样本预测为正样本;FN 表示正样本预测为负样

本;AR 表示平均召回率;P 表示在交并比阈值为 0. 5 时的

精度。 其中,AP50 包含最高精度和平均精度,模型每训练

20 次计算一次 AP50 和 AR。 其中,最高精度和平均精度

分别表示模型可拥有的最佳检测性能和总体检测性能。
3. 2　 实验结果的定量分析

如表 1 所示,通过骨干网络的消融实验结果发现

RH-Res_50 的性能较好。 骨干网络较浅的 RH-Res_26 由

于缺乏足够的特征表达能力,其检测效果较差;而较深的

RH-Res_101 拥有较强的特征拟合能力,虽然损失值收敛

情况良好但精度相对较低。 RH-Res_50 中卷积宽度和分

层数分别为 26 和 4。 本文在此基础上依次将卷积宽度调

整为 48、14,并在 2 ~ 8 范围内选用不同的 scale 值。 当卷

积宽度不变且分层数增加到 6 时,检测精度略微提升而

增加到 8 时性能反而下降。 当卷积宽度减少为 14 时,各
个分层提取的细微裂纹特征较少,虽然增加分层数可以

获得更加丰富的融合特征,但检测性能并没有得到提高。
当卷积宽度增加到 48 时,模型的检测性能提升明显。 其

中,分层数为 2 时,平均精度达到 48. 4% ;当分层数为 6
时,局部精度最高可达到 57. 6% 。 因此,本文选取拥有最

高平均精度的 RH-Res_50+width48_scale_2 网络作为下

一步特征复用注意力实验的骨干网络。

表 1　 骨干网络消融实验结果

Table
 

1　 The
 

results
 

of
 

ablation
 

experiment
 

on
 

backbone

方法 骨干网络 AR / %
AP50

 / % Min
 

Loss
 

( ×10-3 )

Max Mean L1 L2 L3

Res_34 3-4-6-3 26. 3 54. 2 46. 9 464 295 193

RH-Res_26 2-2-2-2 25. 8 54. 1 44. 7 494 368 200

RH-Res_50 3-4-6-3 26. 6 55. 1 47. 3 459 310 192

RH-Res_74 3-12-6-3 26. 9 54. 5 46. 7 515 414 204

RH-Res_101 3-4-23-3 24. 6 53. 6 44. 7 456 324 191

RH-Res_50+width26_scale4 26. 6 55. 1 47. 3 459 310 192

RH-Res_50+width26_scale6 26. 3 55. 9 48. 0 458 302 191

RH-Res_50+width26_scale8 27. 6 54. 2 47. 5 464 324 192

RH-Res_50+width48_scale2 27. 2 56. 1 48. 4 458 313 191

RH-Res_50+width48_scale4 26. 7 56. 1 44. 8 482 307 199

RH-Res_50+width48_scale6 27. 3 57. 6 47. 2 459 318 190

RH-Res_50+width14_scale4 27. 0 54. 9 46. 3 464 351 193

RH-Res_50+width14_scale6 26. 0 52. 8 44. 6 455 308 192

RH-Res_50+width14_scale8 26. 1 53. 4 45. 1 460 309 192

　 　 本文基于 RH-Res_50+width48_scale_2 分别比较 2
种不同的输入特征复用模块和 3 种不同的全局池化特征

复用模块,实验结果如表 2 所示。 其中,通道维度的输入

特征复用模块在总体平均精度方面提升显著且精度变化

较为稳定。 全局池化特征复用模块中方法 2 和方法 3 都

有助于模型性能的提升。 其中,方法 2 在精度方面提升

较为显著。 将通道维度的输入特征复用模块与全局池化
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特征复用模块相结合,发现 FR_
 

MI
 C+FR_

 

MG
 M3 模块

的最高精度和平均精度达到 61. 0%和 54. 7% ,与 RH-Res
_50+width48_scale_2 相比分别提升了 4. 9%和 6. 3% 。 此

外,本文在局部精度最高的 RH-Res_50+width48_scale_6
骨干网络中使用相同的特征复用模块,发现仍然有助于

改善模型的性能。 两个实验的训练损失变化曲线如图 6
所示,精度变化曲线图 7 所示。
3. 3　 中心点实验分析

不同标注方式的检测效果如图 8 所示。 首先将相同

的矩形方框有规律地标注在细微裂纹轨迹上,再通过中

心点检测算法得到细微裂纹表面的矩形方框中心点。 当

标注间距从 2 倍减少到 0. 5 倍时,矩形方框将密集连续

地分布在细微裂纹轨迹上,其中心点将连成一条宽于细

微裂纹宽度且重合于裂纹轨迹的线,最终实现细微裂纹

的识别。

表 2　 不同特征复用模块对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

different
 

features
 

reused
 

modules

特征复用模块 AR / %
AP50

 / % Min
 

Loss
 

( ×10-3 )

Max Mean L1 L2 L3

RH-Res_50+width48_scale2 27. 2 56. 1 48. 4 458 313 191

+FR_
 

MI
 Batch 24. 4 52. 9 42. 3 462 286 192

+FR_
 

MI
 Channel 26. 4 55. 5 51. 4 460 291 192

+FR_
 

MG
 Method_1 26. 9 57. 2 48. 5 465 295 194

+FR_
 

MG
 Method_2 28. 3 60. 1 52. 9 458 289 192

+FR_
 

MG
 Method_3 29. 0 57. 8 51. 8 469 299 194

+FR_
 

MI
 C+FR_

 

MG
 M2 25. 5 54. 8 48. 2 465 301 191

+FR_
 

MI
 C+FR_

 

MG
 M3 29. 3 61. 0 54. 7 465 301 191

FR_
 

MI
 C+FR_

 

MG
 M3_48_6 28. 8 57. 2 51. 7 480 334 196

图 6　 两个实验的损失曲线

Fig. 6　 The
 

loss
 

curves
 

of
 

two
 

experiments
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图 7　 两个实验的精度变化曲线

Fig. 7　 The
 

average
 

precision
 

curves
 

of
 

two
 

experiments

图 8　 不同标注方式的检测效果比较

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

of
 

different
 

labeling
 

methods

　 　 在 512 × 512 的图像中细微裂纹宽度大多小于

5
 

pixel。 如图 9 所示的细微裂纹宽度约为 2
 

pixel,标注框

图 9　 细微裂纹的检测过程

Fig. 9　 Illustration
 

of
 

micro
 

crack
 

detection
 

process

的边长约为 5
 

pixel,经过前向传播计算可以得到边界框

及其对应的中心点。 再经过高斯滤波处理,中心点将变

成一个直径小于边界框边长但大于裂纹宽度的热映射

点。 这些热映射点有规律地分布于热力图中,其中心点

与边界框中心点重合。 利用热映射点的特点可解决细微

甚至模糊的细微裂纹难以用肉眼识别的问题。
3. 4　 实验结果的定性分析

本文选取残差网络( Res_34)、两种精细化分层残差

网络以及具有特征复用模块的精细化分层残差网络进行

定性比较。 其中,两种精细化分层残差分别是卷积宽度

为 26、分层数为 4 的 RH-Res_50_w26_s4 和卷积宽度为

48、分层数为 2 的 RH-Res_50_w48_s2。 在 RH-Res_50_
w48_s2 骨干网络的基础上同时嵌入通道维度的输入特

征复用模块和第 3 种全局池化特征复用模块将得到本文

方法。
　 　 1)热力图检测结果比较

细微裂纹在局部区域存在不同程度的裂纹间隙。 如

图 10 第 3 行图组实线所示,具有背景杂质的图像中 RH-
Res_50_w26_s4 无法识别受背景干扰的间隙区域,其余

方法均察觉到间隙存在但本文方法的误差相对较小。 如

图 10 第一和第四行图组实线框所示,较模糊的间隙区域

只有本文方法可进行有效识别,其余方法均将间隙区域

标记为裂纹。 如图 10 第 2 行图组实线框所示,在背景杂

质相对较少且间隙明显的区域,未使用特征复用注意力

模块的网络所识别的间隙区域较为粗糙。 由于精细化分

层残差网络比普通残差网络有着更大的模型感受野。 而

较大的模型感受野使得高维特征映射中细微裂纹和背景

特征的信息增加,因此容易将部分裂纹间隙区域错误标

记为裂纹特征。 本文方法利用特征复用注意力模块有选

择的关注大感受所提供的特征信息,有助于前向传播计

算出的中心点落在裂纹轨迹内,所以输出的热映射点相

对细致。 同理,如图 10 第 2 组图实线框所示,本文方法

在处理细微裂纹的末端位置时表现较好。 如图 10 第 4
组图虚线框所示,本文方法实现了微小甚至模糊的裂纹

间隙识别。
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图 10　 热力图检测结果

Fig. 10　 Detection
 

results
 

of
 

heatmap

　 　 2)边界框回归结果分析

在经典的目标检测模型中每个回归的边界框都对应

一个独立的目标,并在训练过程中逐渐接近于标注的边

界框(GT)。 在本文提出的细微裂纹检测方法中,回归的

边界框不再是对应某个独立的目标,而是目标的局部区

域。 由于标注框中的精细化裂纹特征大多为块黑色细

线,而且不同的标注框间特征差异小。 因此在训练过程

中细微裂纹上的各个精细化裂纹块难以有效进行端到端

回归。 如图 11 第 4 行图组所示,虚线框中的标注框有规

律地排列,而实线框中回归的边界框位置与 GT 是存在

一定差异的。 另一方面,如图 11 第 3 行图组黑色框所

示,在同一条裂纹上,回归的边界框大小仍然存在差异。
因此,所提方法在目标检测模型性能评估中并未达到较

高精度。 但在密集连续的前提下,边界框位置和大小的

回归误差并不会给热力图带来太大影响。
细微裂纹图像中有效的裂纹特征极为有限,如宽度

为 4 个像素的裂纹在高维特征映射中仅占 1 / 8 个像素,
且与背景纹理或黑色斑块具有一定的相似性。 如图 11
中标记的圆圈和箭头所示,Res_34 在裂纹末端位置出现

少量漏检,RH-Res_50_w26_s4 和 RH-Res_50_w48_s2 在

图像边缘区域出现错误预测的情况较为严重。 本文将注

意力模块具有选择性的关注图像局部区域的特点与具有

大感受野的骨干网络相结合以减少漏检和错检。 因为精

细化分层残差所扩大的感受野中也包含背景信息,这对

于裂纹特征的判断是具有一定影响的,但也为特征复用

注意力模块提供了丰富的信息参考。 精度是反映目标检

测模型性能的统计量,而本文方法所提升的精度主要表

现在控制边界框位置和大小的回归误差、边界框的中心

点与裂纹轨迹的偏置误差两个方面。
3. 5　 与其他方法比较

本文引入 Steger、Canny 和 Prewitte
 

3 种线性检测方

法与热力图及其在阈值为 0. 5 时的二值图进行比较。 如

图 12 所示,原图(a)中包含粗裂纹和细微裂纹。 如方框

所示,由于 Canny 和 Prewitte 线性检测方法更关注边缘信

息,容易受到背景污渍的影响。 其中,裂纹检测结果容易

出现局部断裂且细微裂纹的检测结果并不易于肉眼观

察。 其次分别将原图 ( b) 及其热力图和二值图送入

Steger 高斯线性检测器,实验结果表明该方法在背景清晰

且裂纹特征较明显时适用。 线性检测与本文方法的区别

在于线性检测方法偏向像素级处理。 一方面在调整阈值

时不同场景中裂纹的检测效果各异,另一方面图像中的

背景污渍、凹槽等非裂纹目标容易与裂纹混淆。 而基于

深度学习算法的本文方法属于图像级处理,利用特征提

取器获取高维特征映射并从中学习或预测裂纹特征。
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图 11　 边界框回归结果

Fig. 11　 Regression
 

results
 

of
 

bounding
 

boxes

图 12　 不同方法定性比较

Fig. 12　 Qualitative
 

comparison
 

of
 

different
 

methods

4　 结　 　 论

针对图像分割等方法难以实现细微裂纹的有效识别

问题,本文利用中心点预测算法将传统的裂纹检测问题

转变为密集连续的中心点预测问题,并提出一种结合精

细化分层残差骨干网络和特征复用注意力模块的中心点

预测模型。 通过精细化分层残差构建的骨干网络实现同

尺度语义特征的兼顾,有助于扩大各尺度下特征映射的

感受野;提出一种具有特征复用的注意力模块,利用输入

特征和全局池化特征计算自适应权值并将结果加权至输

出特征中,在有效突出细微裂纹甚至是肉眼难以察觉的

超细微裂纹特征的同时减少背景杂质带来的干扰。 实验

结果表明,本文方法的最高精度和平均精度分别达到
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61. 0%和 54. 7% ,相比原模型提升了 4. 9%和 6. 3% ;在定

性比较中识别多种不同的细微裂纹间隙、排除黑色斑块

等背景杂质并成功识别出肉眼难以察觉的超细微裂纹。
本文方法在对比实验中也存在一些可供后续研究的方

向。 首先密集连续的小目标框在标注过程中受限于裂纹

形状等不确定因素的影响难以统一尺寸;其次切分后的

裂纹特征差异较小,使用目标检测的评估方式会出现精

度和召回率偏低但定性检测效果良好的情况,因此可基

于本文方法进一步研究新的评估方式;最后自适应加权

思想本质上是利用输入特征得到权值再对输出特征加权

以强化某些特征,该思想也可尝试于其他特征提取模块。
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