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基于无人机的坝面裂纹缺陷智能检测方法
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摘要:针对当前坝面巡检主要依靠人工现场巡视或搭设脚手架观测等方式存在安全风险大、成本

高、效率低且依靠人眼识别,存在误检、漏检、主观性强的问题,研发了系留式无人机并搭载高清相

机完成坝面裂纹缺陷图像采集;通过卷积神经网络提取高维信息,提高坝面裂纹缺陷识别精度;采
用 ResNet鄄152 为骨干网络搭建网络模型提取裂纹缺陷特征,并以此为基础设计新的解码网络层实

现裂纹像素分割检测。 试验结果表明:裂纹缺陷查准率 P、召回率 R、综合指标值 F 和平均交并比

M 分别达到 74. 61% 、78. 71% 、74. 99% 和 73. 34% ;提出的检测模型能有效识别坝面裂纹缺陷,可
为坝面结构安全评估提供辅助数据支撑。
关键词:无人机;坝面;裂纹;卷积神经网络;智能检测
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Intelligent detection method of crack defects on dam surface based on UAV / / CHEN Rongmin1, WANG Haoran2,
WANG Shuang3, FENG Chuncheng3, LI Yonglong2 ( 1. China Datang Corporation Ltd. , Beijing 100045, China;
2. Tsinghua Sichuan Energy Internet Research Institute, Chengdu 610000,China; 3. Southwest University of Science and
Technology, Mianyang 621000, China)
Abstract: Current dam surface inspections in actual engineering applications mainly rely on manual on鄄site inspections or
scaffolding observations to obtain the safety status of the dam surface structure. These methods have problems such as high
safety risks, high costs, and low efficiency. In addition, false detection, missed detection, and subjective issues due to
human eyes identification exist. The tethered UAV equipped with high鄄definition cameras is used to collect dam face
images, which can reduce safety risks and improve efficiency. Convolutional neural networks are applied to achieve dam
face image defect recognition and the accuracy of dam surface defect recognition is improved. The ResNet鄄152 is used as the
backbone network to build a network model to extract the characteristics of cracks and defects, based on which a new
decoding network layer to achieve crack pixel segmentation detection is designed. The testing results show that the crack
defectsdetection precision P, recall rate R, comprehensive index F and average intersection ratio M of crack defects reach
74. 61% , 78. 71% , 74. 99% and 73. 34% , respectively. Comparative experiments were carried out with a variety of pixel鄄
level segmentation methods, indicating that the proposed detection model can effectively identify crack defects on dam
surface and provide auxiliary data support for the safety assessment of dam surface structure.
Key words: UAV; dam surface; crack; convolutional neural network; intelligent detection

摇 摇 当前坝面人工巡检存在安全风险大、巡检成本

高、缺陷识别效率低等问题[1鄄2]。 近年来无人机在大

型基础设施巡检方面发展迅猛,通过无人机搭载激

光雷达、可见光相机等传感器,可实现对基础设施多

维信息和全方位的缺陷巡检[3]。 坝面表观裂纹具

有背景复杂,分布不均,非结构化等缺点,利用无人

机采集坝面图像可以极大改善目前人工巡检的效

率。 如果仅依靠人工从无人机采集的原始图像中识

别坝面裂纹缺陷,这也将面临工作量大,同时存在效

率低下、判断主观化等问题。 而采用传统图像算法

分析超声图像完成检测缺陷的缺点在于设备成本

高、识别率低且耗时,无法直观给出缺陷检测结

果[4鄄7]。 张小明[8] 提出了一种包含数据采集与图像

数据处理的缺陷自动检测方法,该方法使用图像处理

技术对采集到的数据进行分析和处理,并结合计算结

果判断出缺陷的位置和形状。 陈谋钦等[9] 将二维视

觉和三维视觉相结合,可以自动识别坝面缺陷,并获

得缺陷的大小、形状和深度信息,但精度不是很高。
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近几年以计算机视觉和机器学习为基础的缺陷

检测方法已成为研究热点[10]。 Gui 等[11] 提出了基

于数据驱动和支持向量机的混凝土缺陷检测算法,
就时序数据而言可有效检测出缺陷。 Nishikawa
等[12]提出了分步级联式混凝土缺陷检测算法,首先

采用图像滤波算子进行预处理,然后消除残余噪声

以便有效地检测出缺陷。 Hoang 等[13] 建立了传统

边缘检测与卷积网络两种缺陷检测方法,并进行了

对比试验,结果表明基于卷积网络的缺陷分类识别

率优于传统方法。 Feng 等[14] 提出了基于主动学习

的方法检测混凝土缺陷,该方法引入人工专家系统

对较难分辨的数据样本进行重新标注,提高了缺陷

的识别精度。 Kim 等[15] 结合数字图像处理和形态

学的方法,能够定量检测出毫米级的裂纹。 Cha
等[16]提出了基于全卷积网络的缺陷检测算法,可减

少网络参数并提高缺陷检测的实时性。 以上方法仅

仅识别出了缺陷,并没有实现缺陷定位,无法得知缺

陷位于图像中的具体坐标。 Xue 等[17] 提出了基于

RPN 区域建议网络的缺陷检测识别算法,可识别并

定位缺陷的位置。 Chathurdara 等[18] 提出了一种基

于自动编码器的结构损伤识别框架,可支持深度神

经网络,并可用于求解高度非线性的模式识别问题。
然而由于缺陷不具有结构化性质,定位指标并不是

很高。 Fei 等[19]提出了一种基于深度学习的缺陷分

割算法,并取得了较好的像素级检测效果,但检测精

度仍有待提升。 综上所述,虽然缺陷检测方法研究

取得了一定的进展,但仅能获得粗略的裂纹定位信

息,且训练得到模型的泛化性能和检测精度均有待

提升。 坝面混凝土裂纹存在形状不规则,分布随机、
背景干扰因素多等问题,采用像素级语义分割方式

实现裂纹检测更能满足实际需求。 本文采用无人机

搭载高清云台相机对水工混凝土大坝进行近距离图

像采集; 然后对采集图像进行预处理; 其次以

ResNet鄄152[20鄄21]网络结构和参数为核心架构完成裂

纹特征提取,并设计网络的解码层进行裂纹像素级

检测;通过迭代训练得到最佳模型性能,最后在测试

集验证了模型的有效性。 图 1 为整个裂纹缺陷识别

流程。

图 1摇 裂纹缺陷检测流程

1摇 坝面数据集

1. 1摇 坝面图像采集

以亭子口水利枢纽大坝为研究对象。 该大坝为

重力型混凝土坝,坝顶高程 465 m,最大坝高 116 m,
坝轴线总长 995. 4 m,共分 50 个坝段,从左到右依次

为:1 ~16 号为左岸非溢流坝段,轴线长 292. 1 m;17 ~
20 号为厂房坝段,轴线长 112. 0 m;21 号为底孔门库

坝段,轴线长 20. 8 m;22 ~ 26 号为底孔坝段,轴线长

85. 0 m;27 ~ 35 号为表孔坝段,轴线长 158. 5 m;
36 号为纵向围堰兼表孔门库坝段,轴线长 25. 0 m;
37 号为升船机坝段,轴线长 42. 0 m;38 ~50 号为右岸

非溢流坝段,轴线长 260. 0 m,现场坝面如图 2 所示。

图 2摇 嘉陵江亭子口水电站大坝

为适应坝面的复杂环境,高效地获取图像信息,
设计了系留式无人机系统如图 3 所示。 该无人机采

用系留式供电方式满足长时间作业需求,并搭载高

清云台相机,通过控制云台转向调整合适的角度和

焦距完成图像采集。 无人机轴距为 1 000 mm,尺寸

为 80 cm伊80 cm伊50 cm,最大起飞重量为 6. 3 kg,相
机 CMOS 为 12. 8 mm伊9. 6 mm,镜头等效焦距为 28
mm,图像像素为 5472伊3648。 坝面环境处于半封闭

状态,无法有效依靠 GPS 信号进行定位飞行,因此

采用了双目视觉定位技术实现无人机定位。 根据水

电站实际坝面环境特点,同时考虑到厂房坝面高压

设备对无人机安全的影响,图像采集重点在表孔和

底孔坝段区域,最终共获得 2 000 幅高清图像。

图 3摇 无人机作业场景

1. 2摇 图像预处理及数据集创建

输入图像的质量对预测结果影响较大,因此数

据预处理是很有必要的。 针对获得的原始图像存在

亮度低、有效数量少等问题,采用数据增强方法扩充
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裂纹图像数量和提高图像质量。 首先剔除完全不含

裂纹缺陷的图像,进而筛选出带有裂纹的有效图像。
通常图像中裂纹像素与周围背景像素的亮度差别明

显,多呈现出中间宽、两端窄、长度不一、部分形状呈

拓扑发散状态,且具有缝隙宽度和一定的深度,据此

挑选出 500 幅有效的裂纹图像,并采用专业标注软

件完成裂纹像素的标注。 为减小硬件的算力成本,
同时扩充数据量,在选出的有效数据集进行裁剪、翻
转、镜像等仿射变换,共获得 1 040 幅 608伊608 图像

块。 图 4 为图像数据扩充示例。

图 4摇 裂纹图像数据扩充示例

为充分开展模型训练及验证,从裂纹图像样本

随机选择样本创建训练集、验证集和测试集 3 个子

集。 根据常规数据集分配方式设置子集的分配比例

为 8 颐 1 颐 1,因此最终获得训练集图像 832 幅、验证

集和测试集图像各 104 幅。

2摇 裂纹缺陷识别模型搭建

2. 1摇 模型整体结构

本文提出的裂纹缺陷检测网络模型由特征提取

层和特征解码层两部分组成。 特征提取是由多层普

通卷积网络构成的特征提取层;特征解码是由反卷

积网络构成的像素分割层,以编码后的特征图为输

入,通过上采样不断将特征图恢复至原始图像大小,
实现每个像素的分类[22]。 提出的模型采用了

ResNet鄄152 作为特征提取层,ResNet鄄152 作为多类

别目标检测领域中常用的网络结构,该网络在大型

ImageNet 数据集中表现优异,完全可以迁移到其他

数据集上以提取图像的高维抽象特征。 坝面裂纹缺

陷检测网络结构如图 5 所示。

图 5摇 坝面裂纹缺陷检测网络架构

2. 2摇 特征提取层

特征提取层的主要作用是完成输入图像的特征

编码和提取图像特征。 利用卷积和池化操作进行特

征提取与降采样,实现对输入图像的特征编码。 每

个卷积层包含了批量归一化处理、ReLU 激活函数

及池化层,通过多层卷积运算可有效提取原始图像

的丰富高维特征。 具体而言,保留 ResNet鄄152 的卷

积层结构及参数,并剔除掉分类层网络。 从原始输

入到特征提取层输出会经过 4 次降采样处理,即最

小特征图分辨率为 19伊19。 通常采用 2伊2 的池化操

作降低特征图分辨率,同时还能降低网络模型的计

算量。 图 6 为坝面裂纹特征提取层结构示意图。

图 6摇 坝面裂纹特征提取层结构示意

2. 3摇 特征解码层

为了获得端到端的像素级裂纹检测结果,采用

上采样操作恢复特征图的尺寸,确保最终的输出与

原始输入尺寸保持一致。 常用的上采样操作包括反

卷积和双线性插值,本文提出的模型主要采用了反

卷积操作进行上采样。 反卷积又称为转置卷积,但
并非卷积的逆解,可将小尺寸稀疏矩阵变成大尺寸

稠密矩阵。 根据特征提取层中的不同降采样阶段获

得不同的特征图,即分别利用 1 / 8 特征图、1 / 16 特

征图及 1 / 32 特征图作为特征解码层的部分输入,特
征提取层的卷积层数越深,其感受野越大,特征图包

含的个性化高级语义信息越丰富,卷积层数越浅,越
接近于输入端,特征图包含的纹理、轮廓及颜色等信

息越丰富。 此外,卷积网络的层数太深,也可能导致

梯度消失或过拟合问题。 为此,在特征解码层分别

利用了特征提取层的不同尺度的中间特征图提升特

征利用率,改善模型收敛效果,以防止梯度消失和过

拟合问题。 由于输入图像的分辨率为 608伊608,因
此 1 / 32 特征图的分辨率为 19伊19,1 / 16 特征图的分

辨率为 38伊38,1 / 8 特征图的分辨率为 76伊76。 首先

对 1 / 32 特征图使用 1伊1 卷积进行降维处理,再进行

一次反卷积和两次 3 伊3 卷积操作,获得分辨率为

38伊38的特征图;1 / 16 特征图首先进行 1伊1 卷积降

维,再使用连续的 3伊3 卷积操作,最后与 1 / 32 的输

出特征图叠加。 为了与 1 / 8 特征图保持相应的维

度,先后进行反卷积、1 伊1 降维处理和 2 次卷积操

作,获得 76伊76伊256 特征图后与 1 / 8 特征图进行叠

加。 最后,采用反卷积操作、1 伊1 卷积降维操作及

·9·
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3伊3卷积获得 152伊152伊64 的特征图,后续再接 4 倍

扩大率的反卷积和 1伊1 卷积操作,获得最终的 608伊
608伊2 的特征图, 并输出模型预测结果。 图 7 为特

征解码层结构示意图。

图 7摇 特征解码层结构

3摇 损失函数及评价指标

3. 1摇 损失函数

通过分析坝面裂纹数据集可知,图像中的背景

和裂纹的比例严重不均衡,最终结果导致背景的识

别效果非常好,而裂纹的检测精度则较低。 为此引

入权重交叉熵损失函数,通过增加裂纹样本的损失

的权重,减小背景样本的损失权重,以提高裂纹的检

测精度。 交叉熵通常用于表示两个概率分布的相似

度,交叉熵的结果越小,越相似;交叉熵的结果越大,
越相异。 首先使用 softmax 函数对网络预测结果进

行处理,然后分别计算正负样本的像素损失值 Lo 和

Lb,并计算所有像素损失的总和 l,最后计算其平均

值得到最终的损失值。

lo =
1
n [移

n

i = 1
wo to log(po)] i

(1)

lb = 1
n [移

n

i = 1
wb tb log(pb)] i

(2)

l = lo + lb (3)
式中:wo 为正样本权重参数;to 为正样本标签值;po

为正样本预测值;wb 为负样本权重参数;tb 为负样

本标签值;pb 为负样本预测值;n 为输入图单通道的

像素总数。
3. 2摇 裂纹缺陷检测评估指标

深度卷积网络预测出的结果经过形态学后期处

理后,需要对预测结果进行评估。 像素级别的裂纹

检测本质上属于像素二分类问题,因此可以采用查

准率 P、召回率 R、综合评价指标 F 值、平均交并比

M 作为评估指标。

P =
TP

TP + FP
(4)

R =
TP

TP + FN
(5)

F = 2PR
P + R (6)

M = 1
k + 1

TN

TN + FN + FP
+

TP

TP + FN + F
æ
è
ç

ö
ø
÷

P

(7)

式中:k 为样本数量;TP 为预测结果为裂纹样本,且
标签也为裂纹样本的样本数;FN 为预测结果为背景

样本,但标签为裂纹样本的样本数;FP 为预测结果

为裂纹样本,但标签为背景样本的样本数;TN 为预

测为背景样本,且标签也为背景样本的样本数。
P 表示所有预测为裂纹样本的像素中,像素标

签为裂纹样本的概率;R 表示所有标签为裂纹样本

的像素中,正确预测为裂纹样本的概率;F 指标由 P
和 R 共同决定,该指标为 P 与 R 的折中选择;M 为

平均交并比,表示所有裂纹、背景样本的预测结果与

标签重复比例的平均值。

4摇 试验结果与分析

4. 1摇 模型训练环境搭建

所有的试验任务都在一台图像工作站上完成,
其硬件平台配置具有 Intel 核心 i7鄄8750H,16 GB 内

存和 6 GB 显存的 NVIDIA GTX 1060 的显卡。 采用

Tensorflow 1. 10 深度学习框架来建立提出的裂纹检

测模 型。 GPU 加 速 的 软 件 环 境 配 置 版 本 为

CUDA鄄9. 0和 CUDNN鄄7. 5,利用 Anacoda鄄2 以创建独

立的 Python 3. 5 环境。
4. 2摇 训练结果及分析

模型训练的学习率初始值设置为 0. 000 1,训练

周期设置为 100,每次输入的图像数量为 5。 采用了

Adam 优化器进行梯度下降以计算参数更新增量。

图 8摇 模型训练中训练集与验证集损失变化情况

图 8 展示了模型的损失值随训练轮数的变化趋

势,验证集损失与训练损失值保持一定差值,在训练

轮数经过 70 个周期后,损失值变化较为平缓,没有

出现较大的异常波动,表明网络模型具有较好的稳

定性。 模型训练完成后,保存模型参数,加载未经训

练的测试集数据,测试网络模型的缺陷检测性能。
图 9 所示为训练过程中,在验证集上的平均交

并比变化情况。 由图可知训练轮数达到 30 之前,虽
然幅值波动较大,但总体上趋于增长趋势。 当训练

轮数接近 40 时,平均交并比逐渐趋于平稳状态。 部
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分测试结果示例如图 10(图中红色标记为识别示

例,黄色框标记的为未能正确识别示例)所示,图中

标注为红色部分为识别的裂纹结果,黄色为未能正

确识别出的裂纹样本,从测试结果可直观看出所提

模型能有效地识别出裂纹缺陷。 但对于部分特征不

明显的,深度较浅的裂纹则不能完整地检测出来,这
也是后续工作提升的重点任务之一。

图 9摇 模型训练中验证集上的平均交并比变化情况

图 10摇 测试集部分测试结果示例

4. 3摇 对比试验

摇 表 1摇 不同方法的裂纹缺陷检测指标对比情况摇 摇 单位:%

网络模型 P R F M
本文方法 74. 61 78. 71 74. 99 73. 34

FCN 67. 81 73. 50 70. 54 68. 32
U_Net 72. 56 71. 52 72. 04 71. 09

Deeplabv3 71. 73 75. 07 73. 36 71. 51

摇 摇 为了验证本文提出方法的检测性能,将本文提

出的方法与 FCN[23]、U_Net[24]、Deeplabv3[25] 语义分

割模型进行了对比试验。 FCN 应用全卷积网络到

语义分割任务,并在反卷积层增加卷积操作,融合多

个尺度特征来提升提取全局特征的能力。 U_Net 是
医学图像分割表现优异的网络模型,采用对称型结构

网络设计,将浅层与深层特征直接对应拼接获得更多

特征。 Deeplabv3 采用了空洞卷积来扩大卷积的感受

野,以获得更大的特征范围。 以上模型均在同样的数

据上经过多次训练得到的测试结果。 试验结果

(表 1)表明,本文提出的坝面裂纹缺陷检测方法在测

试集上的各项指标,均高于其他模型的测试指标。

5摇 结摇 语

针对当前坝面巡检存在的问题,设计了坝面系

留无人机采集系统,通过远程控制无人机完成坝面

图像采集,提高了采集效率,降低安全风险。 提出了

基于 ResNet鄄152 网络的裂纹缺陷检测模型,利用不

同层级特征图设计相应的解码网络,并进行权重参

数训练。 最后在测试集上进行模型性能验证,试验

结果表明,所提模型的查准率 P、召回率 R、F 值和

平均交并比 M 分别达到了 74. 61% 、 78. 71% 、
74郾 99% 和 73. 34% 。 与其他方法的对比试验结果

表明,该模型表现出更好的性能,能够有效地检测出

坝面裂纹。 本文提出的方法不仅减小了人力成本,
还能有效地检测坝面裂纹缺陷,同时提升了水利水

电工程的智能化和信息化程度。
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