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蒸压加气混凝土砌块装配式多层建筑裂缝识别方法
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摘要：蒸压加气混凝土砌块装配式多层建筑图像背景包括不同的建筑材料、颜色、纹理等，这些背景信息导

致不同形态的裂缝特征不显著、裂缝识别性能不佳。基于此，提出基于 SR-UNet 的蒸压加气混凝土砌块装

配式多层建筑裂缝识别方法。引入 Lucas-Kanade 方法对裂缝图像的特征点进行跟踪，确定裂缝特征点在当

前帧图像中的具体位置；构建 SR-UNet 网络分割模型对包含裂缝特征点的图像进行分割，并通过密集残差

连接模块和注意力模块处理输入的图像，得到分割后的特征图像；通过边界损失和区域广义 Dice 损失构成

整体损失函数，计算分割图像与真实图像之间的差异，并利用反向传播算法优化模型参数，实现装配式多层

建筑裂缝的识别。实验结果表明：所提方法对装配式多层建筑裂缝的识别准确率最高值为 98，优于对比的 3
种方法，且对光线较暗环境下的裂缝图像以及细小裂缝图像进行识别时，均能完整识别裂缝图像。
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Abstract:The image background of autoclaved aerated concrete block prefabricated multi story buildings includes differ⁃
ent building materials， colors， textures， etc. These background information results in insignificant crack features of dif⁃
ferent shapes， leading to poor crack recognition performance. Based on this， a crack identification method of autoclaved 
aerated concrete block fabricated multi-storey building based on SR-UNet is proposed. Lucas Kanade method is intro⁃
duced to track the feature points of crack images and determine the specific positions of crack feature points in the cur⁃
rent frame image. SR-UNet network segmentation model is built to segment images containing crack feature points， and 
process the input images through dense residual connection modules and attention modules to obtain segmented feature 
images. By using boundary loss and region generalized Dice loss，  an overall loss function is formed，  the difference be⁃
tween the segmented image and the real image is calculated， and the model parameters are optimized using backpropaga⁃
tion algorithm to achieve the recognition of cracks in prefabricated multi story buildings. The experimental results show 
that the proposed method has the highest recognition accuracy of 98% for cracks in prefabricated multi story buildings， 
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which is superior to the three compared methods. Moreover， it can fully recognize crack images in low light environments 
and small crack images.
Keywords:pre-stressed aerated concrete block； panelized building； building crack； image recognition；SR-UNet；Unet

0 引言

蒸压加气混凝土砌块是一种轻质多孔的建筑

材料，在装配式多层建筑领域得到了广泛应用［1］。

然而，在实际使用过程中，受材料性能等多种因素

影响，采用蒸压加气混凝土砌块的装配式多层建筑

常常会出现裂缝，这可能降低蒸压加气混凝土砌块

结构强度，带来安全隐患，因此，对建筑裂缝进行识

别对保障建筑安全性和耐久性至关重要。传统的

裂缝识别方法主要依赖人工巡检，存在效率低、主

观性强、难以全面覆盖等缺点［2］，因此，需要设计一

种适用于蒸压加气混凝土砌块装配式多层建筑的

裂缝识别方法。

蔡晨宁等［3］通过比较损伤前后导电层边界电压

变化，利用 TV-SB 正则化算法，重建电导率变化分

布图像以识别裂缝，从而实现对裂缝的识别，但该

方法仅能获取裂缝的大致位置，对于裂缝的识别容

易出现漏检。王文斌等［4］融合 U-Net和 VGG-16构

造适用于混凝土裂缝识别的模型，利用形态学运算

进一步优化了裂缝识别的结果，该方法在实际应用

中表现出较小的平均偏差，但在面对细小裂缝时，

容易出现漏检问题。李秀丽等［5］融合了注意力机制

和 U-Net架构，增强了模型在复杂场景下的识别能

力，提升裂缝识别的泛化性，但在识别细小的裂缝

时，由于其特征不显著，容易造成漏检。王剑等［6］通

过语义分割方法实现裂缝图像的精准分割，这种方

法提高了裂缝识别的精度，但对于细小裂缝或复杂

背景下的裂缝时，由于这些裂缝的特征往往较为模

糊，因此仍然存在一定的漏检风险。

针对上述问题，本文提出了一种基于 SR-UNet
网络的蒸压加气混凝土砌块装配式多层建筑裂缝

识别方法。该方法融合了 Lucas-Kanade 特征点跟

踪技术与 SR-UNet网络分割模型，首先利用 Lucas-
Kanade 方法精确定位裂缝特征点在图像中的当前

位置，随后利用 SR-UNet模型对含特征点的图像执

行分割任务。模型内部集成了密集残差连接和注

意力机制以优化图像处理，输出分割后的特征图

像。为了提升识别效果，该方法结合了边界损失与

区域广义Dice损失的复合损失函数，并借助反向传

播算法迭代优化模型参数，确保裂缝识别的准确性

和泛化性能。以期突破传统单一特征识别的局限，

为蒸压加气混凝土砌块装配式多层建筑的安全监

测提供高效的技术手段。

1 基于SR-UNet网络的蒸压加气混凝土砌块

装配式多层建筑裂缝识别

1.1　基于光流估计确定裂缝特征点具体位置

通过无人机对装配式多层建筑进行图像视频

的采集，如果待识别的图像视频存在抖动，裂缝的

位置和形态可能会因此变得模糊［7］，为了解决这个

问题，本文引入了 Lucas-Kanade 方法。设 I ( x，y，t)
为待识别图像在 t时刻的灰度值，其中，x和 y分别代

表待识别图像中裂缝的像素点横向和纵向位置，t代

表时间，基于光流假设推导出像素点在横向和纵向

2 个方向上的位移情况，以及裂缝图像灰度值随时

间变化的关系，如式（1）所示。

Ix × u + Iy × v = - ∂S
∂t （1）

式中：Ix表示图像在 x方向的梯度；Iy表示图像在 y方

向的梯度；u表示像素点在 x方向的位移；v表示像素

点在 y方向的位移；
∂S
∂t 表示灰度值随时间的变化。

均衡化可以对待识别裂缝图像的灰度进行变

换［8］，灰度值经分布函数映射后的值如式（2）所示。
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Si = ∑
i = 0

I ni
n，i = 0，1，2，⋯，I - 1 （2）

式中：Si表示当前灰度值经该分布函数映射后的值；

ni表示装配式多层建筑裂缝图像像素数量；n表示装

配式多层建筑裂缝图像像素总数。

在裂缝图像局部邻域内最小二乘法拟合中，选

取一个小的局部邻域，假设在该邻域内的像素点的

灰度值服从匀速运动，通过最小二乘法可以得到一

个线性方程组，如式（3）所示。
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根据视频数据中某一帧图像检测到的裂缝图

像特征点，在当前帧图像中搜索与之对应的特征

点，采用 Lucas-Kanade 光流法来进行光流估计，利

用已知的数字视频数据前一帧裂缝图像与当前帧

裂缝图像之间的位置关系，计算出像素点的移动情

况，从而确定裂缝特征点在当前帧图像中的具体

位置。

1.2　构建SR-UNet网络分割模型

由于蒸压加气混凝土砌块墙体的材料特性及

干缩变形等多种因素［9］，导致得到的裂缝特征点在

形态和尺寸上呈现出了多样性［10］，为了融合这些不

同尺度的裂缝特征点，采用了 SR-UNet网络分割模

型对包含裂缝特征点的当前帧的图像进行分割。

将图像输入到 SR-UNet网络中，输出的是一个与输

入图像大小相同的分割图（图 1），其中每个像素点

都被分类为裂缝或非裂缝。

如图 1所示，该模型具有独特的编码器-解码器

U型设计，其中，编码器部分集成了卷积操作与池化

操作，整个过程共经过 5次卷积操作，采用 3×3的卷

积层对包含裂缝特征点的当前帧的图像进行处理，

如式（4）所示。

o = 2p - k - ( )k - 1 ( )d - 1
s - ∂S

∂tn （4）
式中：o表示输出裂缝特征图像边长；p表示补 0数；k

表示 SR-UNet 网络分割模型卷积核；d表示裂缝特

征图像扩张率；s表示 SR-UNet 网络分割模型卷积

步长。

由于堆叠更多卷积层会导致 SR-UNet 网络分

割模型性能的退化［11］，为了解决这一问题，引入了

密集残差连接模块，经过多次残差连接的 3个卷积

层，如式（5）所示。

K = |

|
|
||
| log2( )C

o + k
o

|

|
|
||
|

（5）
式中：K表示输出的裂缝图像特征；C表示裂缝图像

特征通道数。

密集残差连接模块主要负责构建密集的连接

路径和残差学习［12］，而注意力模块负责让 SR-UNet
网络分割模型关注裂缝图像关键区域［13］。注意力

模块首先将空间维度压缩为单维向量，形成维度为

1×1×C的通道描述符，随后，注意力模块采用卷积层

来处理这些通道级别的特征，以跨通道的方式得到

局部相互作用的信息，并根据不同输入特征的具体

情况调整相邻通道间的交互范围，这二者的计算如

公式（6）所示。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Mk( )K = σ ( )MLP( )Ap( )K + MLP( )Mp( )K
Mt( )K = σ{ }f ( )[ ]Ap( )K ；Mp( )K

（6）

图1　SR-UNet网络分割模型
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式中：Mk表示模型的空间注意力机制；σ表示激活

函数；MLP表示模型的多层感知器；Ap表示平均池化

操作；Mp表示最大池化操作；Mt表示模型的通道注

意力机制；f表示卷积层。

对输入的装配式多层建筑裂缝特征图像，本文

通过平均池化和最大池化操作，得到 2个池化后的

裂缝特征图。进入解码器阶段后，通过转置卷积操

作，裂缝特征图开始逐步还原至接近原始图像的大

小。在这一过程中，解码器与编码器之间采用了跳

跃连接的方式，使得深层网络能够融合浅层的裂缝

特征信息，每次转置卷积后，解码器都会与编码器

阶段相应尺寸的裂缝特征图进行叠加。随后，网络

继续通过卷积与转置卷积操作，直至裂缝特征图完

全恢复至原始图像的大小，最终得到分割后的

图像。

1.3　多层建筑裂缝的识别

损失函数通过计算分割图像与真实图像之间

的差异，并利用这些信息来调整 SR-UNet网络分割

模型参数。在选择损失函数时，为了减少特征不平

衡对识别结果的影响，采用边界损失作为损失函

数［14］，将预测裂缝的边界轮廓与裂缝图像输出特征

的边界轮廓之间的距离作为损失值，如式（7）所示。

ϑ (θ ) = ϕo(K ) sθ(K ) （7）
式中：ϑ (θ )表示边界损失函数；ϕ表示最近距离；sθ

表示预测图像的轮廓；sθ(K )表示特征图像轮廓指数

函数。

由于类的不平衡，边界损失可能陷入局部最小

值［15］，因此引入区域广义 Dice 损失，联合构成损失

函数。在此过程中，需要考虑学习率的变化对于裂

缝识别的影响，因此，引入 L1损失函数，如公式（8）
所示。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ϑGBL( )θ = αϑ ( )θ + ( )1 - ϑ ϑ ( )θ
ϑSR = 1

|| I ∑
i = 1

N

[ ]ISR( )i - IHR( )i （8）

式中：ϑGBL(θ )表示语义分割损失函数；α表示模型的

学习率；ϑSR表示超分辨损失函数；I表示高清裂缝图

像像素点集；ISR( i)表示重构的装配式多层建筑裂缝

图像；IHR( i)表示原始的装配式多层建筑裂缝图像。

通过权重参数，将语义分割损失函数和超分辨

损失函数通过权重系数结合起来，得到整体损失

值，如公式（9）所示。

ϑ = (1 - β )ϑSR + βϑGBL （9）
式中：ϑ表示整体损失值；β表示权重系数。

将计算得到的整体损失值通过反向传播算法

将误差传递给 SR-UNet网络分割模型的每一层，并

更新模型参数，将待识别的建筑裂缝图像输入到更

新好的模型中，模型会根据输入图像生成分割结

果，即识别出图像中的裂缝区域，从而实现建筑裂

缝的识别。

2 模拟实验与结果分析

2.1　硬件参数与软件环境

本次裂缝识别实验所使用的硬件配备了 i7-
10750H CPU、16 GB 内 存 、NVIDIA GeForce RTX 
2060 GPU以及 256 GB显存的NVIDIA GeForce RTX 
4090显卡。软件环境的配置如表1所示。

实验选取了多源裂缝图像数据集为研究对象，

该数据集来源于多个知名的网络共享资源，并经过

筛选与整合，确保了数据的质量和多样性。该数据

集共包含了 3 800 张裂缝图像，涵盖了不同类型的

裂缝、不同的拍摄环境及不同的图像质量。由于数

据集来源于多个不同的网络共享平台，裂缝图像的

表1　软件环境

名称

PyTorch
NumPy

OpenCV-Python
Matplotlib

Pillow图像处理库

Visdom
Scikit-image图像处理库

版本

1.13.0
1.23.0
4.6.0.66
3.6.0
9.2.0
0.1.8.9
0.19.2
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大小和格式可能存在差异。为了保证裂缝图像的

一致性并避免失真，在裂缝图像四边粘贴灰色条带

进行标准化处理，确保了所有图像在尺寸和格式上

的一致性，为后续的图像处理和裂缝识别提供了便

利。为了进一步增强裂缝图像数据的多样性，对装

配式多层建筑裂缝图像进行采集，所采用的装备如

图2所示。

在装配式多层建筑裂缝图像采集过程中，本次

实验分别采集了 3种不同的拍摄距离的裂缝图像，

以获得不同距离下的裂缝细节。在得到原始装配

式多层建筑裂缝图像后，对裂缝图像进行筛选，仅

保留具有代表性的装配式多层建筑裂缝图像，并对

选中的裂缝图像进行了适当的裁剪和预处理，经过

筛选与整合，最终形成了 1个包含 2 700张装配式多

层建筑裂缝图像的数据集。

将上述 2 个裂缝图像数据集整合，得到 1 个包

含 6 500 张裂缝图像的数据集，这些图像包含了多

种拍摄角度，还涵盖了强光、阴天、阴影等多种光照

条件，裂缝类型则涉及垂直、水平、倾斜、网状等多

种形态，数据集中部分裂缝图片如图3所示。

在参数设置方面，将装配式多层建筑裂缝图像

分辨率设置为 640×480 像素，裂缝图像的输入大小

设置为 4，膨胀系数设置为 4，衰减率设置为 16，激活

函数的学习参数设置为 0.25，训练迭代周期设置为

100次，每完成 1个迭代周期后，使用验证集对模型

进行验证。

在本次实验中，选用 Labelme 作为数据集标注

工具。实验数据集的构建流程如图4所示。

利用 Labelme 工具打开待标注的图片，选择创

建多边形功能，随后沿着裂缝图像的轮廓进行细致

描点，当所有点连接成闭合多边形，并标记裂缝图

像对应的类别信息，便完成了标注工作。将标注完

成的裂缝图像保存为 Json 格式，其中，点坐标记录

了描绘裂缝轮廓的所有关键点，形状类型指明了标

注的具体形式，而裂缝图片路径则确保了标注文件

与原始图片之间的关联。为了满足分割网络对标

签格式的要求，需要将 Json格式的标注文件转换为

灰度化的 png 格式图像，针对本研究中的裂缝识别

任务，将装配式多层建筑裂缝图像的背景灰度值设

置为0。
2.2　识别结果分析

为了验证 SR-UNet网络分割模型的有效性，进

行了消融实验，分别移除密集残差连接模块和注意

力模块，观察模型性能的变化。并在相同的数据集

和训练条件下，与传统U-Net分割模型进行了对比，

引入准确率、交并比（IoU）和F1分数为评估指标，具

体实验结果如表2所示。

由表 2可知，完整 SR-UNet模型在准确率、交并

比（IoU）和 F1 分数上均表现出最优性能，分别达到

了 93.6%、87.3%和 92.4。当移除密集残差连接模块

后，模型性能显著下降，准确率降低了 3.5%，IoU 降

低了 4.3%，F1 分数降低了 3。移除注意力模块后，

模型性能也有一定下降，但幅度相对较小。与传统

 

实验用无人机

笔记本电脑

 

图2　建筑裂缝采集系统

 

图3　数据集部分图片

标注 格式转换

Crack_4689.json

 

图4　图像标注
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U-Net 模型相比，SR-UNet 模型在各项评估指标上

均有显著提升，证明了 SR-UNet网络分割模型在裂

缝识别任务中的有效性和优越性。

选取某栋装配式建筑作为研究对象，在测试模

型时，使用精确率-召回率曲线对模型进行评估，其

大小等于 P - R曲线所围成的面积，是评估模型能

力的常用指标，如式（10）所示。

P = PTP
PTP + PFP

（10）
式中：P表示装配式多层建筑裂缝识别准确率；PTP

表示识别正确的装配式多层建筑裂缝图像数量；PFP

表示识别错误的装配式多层建筑裂缝图像数量。

为了验证本文提出的识别方法在裂缝识别上

的优越性，将其与基于导电油墨层电阻层析成像的

识别方法，基于计算机视觉的识别方法以及基于图

像识别这 3种识别方法进行对比。本次实验使用来

源于多个网络共享资源以及实地采集的裂缝图像

数据集对 4 种识别方法进行验证，经过 100 次迭代

后，得到的 4 种方案识别准确率对比结果如图 5
所示。

由图 5 可知，在迭代周期为 100 时，这 4 种识别

方法的识别准确率（P）均达到了最优值，其中，本文

识别方法在验证集上的识别准确率（P）最高值为

98％，均高于另外 3种识别方法，这表明本文识别方

法在蒸压加气混凝土砌块装配式多层建筑裂缝识

别测试中表现出色，具有更高的识别准确性。

为了检查识别方法是否发生过拟合，需要使用

验证集再次对识别方法进行实验，当迭代次数达到

200次时，4种方法的损失值变化情况如图6所示。

4种识别方法的训练轮次均为 200轮，其损失函

数均在下降，并且还都有继续下降的趋势（图 6），其

中，基于导电油墨层电阻层析成像识别方法的训练

集损失曲线显示对训练集的拟合性越来越好，但在

验证集上表现为拟合性从快速变好到逐渐变差。

另外 3种网络的验证集损失均呈现出下降趋势，其

中基于计算机视觉的识别方法验证集损失曲线在

15轮左右时，从训练集损失曲线下方上升到训练集

损失曲线上方，不过未出现过拟合，仍然在收敛。

本文设计的识别方法 2条损失曲线间隙基本保持不

变，均在逐渐下降，若继续训练，不论是训练集还是

验证集，都会有更好的拟合效果，这意味着本文设

计的识别方法能够更准确地捕捉裂缝图像中的特

征，具有更高的识别准确性。

为了验证所设计的识别方法在实际应用中的

作用，在数据集中随机选取 5种不同类型的裂缝图

像进行对比识别实验。4种方法的裂缝识别结果如

表3所示。

从表 3中可以看出，当裂缝较为清晰时，例如横

向裂缝，竖向裂缝和斜向裂缝，这 4种识别方法均能

够准确地对裂缝进行识别；然而，在裂缝为网状结

构，且裂缝较为细小时，基于计算机视觉和基于图

像识别的方法出现了无法完整识别裂缝的问题，存

在裂缝本体漏检的现象。相比之下，本文提出的识

别方法在处理这类图像时，由于引入了损失函数，

减弱了特征不平衡对识别结果的影响，从而使识别

表2　SR-UNet模型消融实验对比结果

模型

完整SR-UNet模型

移除密集残差连接模块

移除注意力模块

传统U-Net模型

准确

率/%

93.6
90.1
91.7
88.6

交并

比/%

87.3
83.0
84.8
79.5

F1分数

92.4
89.4
90.6
87.8

图5　识别准确率对比结果
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图6　损失值变化情况

表3 识别结果

裂缝类型

斜向裂缝

网状裂缝

横向裂缝

网状裂缝

竖向裂缝

裂缝图像 本文方法 基于导电油墨层电阻层析成像 基于计算机视觉 基于图像识别
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方法表现出了更好的性能，裂缝的连续性较好。此

外，当图像中的光线较暗时，并同时包含粗裂缝和

细裂缝时，另外 3种识别方法均出现了漏检的现象，

而本文识别方法依旧可以对裂缝进行完整识别。

因此可以得出，本文提出的识别方法在对光线较暗

环境下的裂缝图像以及细小裂缝图像进行识别时，

均能完整识别裂缝图像。

3 结束语

本文设计的基于 SR-UNet 网络的蒸压加气混

凝土砌块装配式多层建筑裂缝识别方法，通过

Lucas-Kanade特征点跟踪以及直方图均衡化处理，

使得裂缝的特征变得更加突出，通过构建 SR-UNet
网络模型，以及整体损失函数的计算，从而实现建

筑裂缝的识别。实验结果表明，本文所设计的识别

方法在裂缝识别中具有较高的精度，平均识别准确

率最高值为 98％，同时，在处理复杂裂缝形态和光

照条件不佳的裂缝图像时，可以完整识别图像中存

在的裂缝。未来将继续优化算法，提高裂缝识别的

实时性，为装配式多层建筑的安全性和耐久性提供

更加可靠的保障。
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