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裂缝检测模型数据集的低监督快速标注算法

刘 超， 许木南， 曹思娴， 牛圣尧， 朱安琪
（同济大学 土木工程学院，上海 200092）

摘要：为解决裂缝检测深度学习模型训练时数据集标注效

率低、成本高的现状，以及现有计算机标注算法对复杂环境

适应性较弱的问题，基于计算机视觉与概率统计理论，提出

低监督快速标注的概念，并以计算机标注和人工标注相融合

的全新标注模式，形成了完整的裂缝检测模型数据集的快速

标注算法。与人工逐像素标注相比，标注精度均为 84% 以

上，且可节省至少85%的时间；与传统计算机标注方式相比，

标注干涉和简单人工标注方式可以较好地处理复杂背景问

题。经 U‒Net 深度学习模型验证，测试集的平均交并比可

达0.90。
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Abstract： Manual dataset labeling is always at the 
expense of low efficiency and high cost in the deep 
learning model training of crack detection. The 
adaptability of existing automatic labeling algorithms to 
complex environment is weak as well. Aiming at these 
problems， the concept of fast labeling with low 
supervision is proposed based on computer vision and the 
probability statistics theory. In addition， a novel fast 
labeling algorithm for crack dataset is formed， composed 
of computer labeling and manual labeling. Compared with 
manual pixel-by-pixel labeling， the labeling accuracy of 
the proposed automatic method is more than 84%， and 
can save at least 85% of the time. Compared with 
traditional computer labeling， complex background can 

be better dealt with by labeling interference and simple 
manual labeling. Validated by U-Net deep learning model， 
the average intersection ratio of test sets can reach 0.90.

Key words： crack detection； computer vision； deep 

learning；low supervision；fast labeling 

随着中国基建的高速发展，很多建筑、桥梁等基

础设施不可避免地出现裂缝病害。裂缝识别向来是

结构检测的重要内容［1］。随着计算机技术的普及与

发展，传统人工巡检的弊端逐渐显露［2］，基于人工智

能的裂缝检测技术逐渐成为研究热点。苑玮琦等［3］

和周颖等［1］基于计算机视觉的裂缝检测技术，提出

利用计算机视觉技术与消费级照相机，在识别裂缝

区域的同时，测量裂缝宽度。深度学习的发展更使

得计算机检测裂缝的准确率得到了大幅提升。Cha
等［4］和Gibb等［5］先后使用卷积神经网络对混凝土裂

缝进行检测，成功解决了裂缝检测的定位问题，诸多

团队对该检测方法进行了研究验证与算法优化。其

中，李良福等［6］结合滑动窗口算法建立的裂缝分类

模型，其识别准确率高达 97. 9%。但这样的技术发

展也为深度学习前期所需的数据集标注提出了更高

的要求。

深度学习的准确性往往依托于海量训练数据，

但人工标注的主流数据集标注方式需要巨大的人工

成本［7］。现阶段，土木工程领域的相关成果多采用

自行标注数据集的方式，且标注结果不公开。为减

少研究前期因数据集标注而产生的时间和人力投

入，融入人工智能并逐步提高其占比是必然的发展

趋势［8］。而数据标注在计算机领域的测试都是基于

已公开的数据集，目前数据集快速标注算法主要为

半自动标注与弱监督学习两大方面。半自动数据标
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注的模式大多需要两次人工介入［9］。而弱监督学习

无法获得逐像素点的标注信息［10］，且标注效果也不

甚理想，Wang等［11］提出的弱监督语义分割精度只有

65. 7%。同时，鉴于现有标注任务不够细化［5］且受

不同领域图像标注专业性和复杂性的影响，此类成

果在土木工程领域的应用存在明显的滞后性。

考虑到现有的裂缝识别算法大多基于理想状

况，缺乏对复杂环境的适应性，难以满足工程应用的

实际需求，故对裂缝数据集的标注算法进行探究，提

出将人工检测与计算机视觉相融合的低监督快速标

注方法。

1 基于计算机视觉的裂缝检测 

计算机视觉对裂缝的识别是减少裂缝标注过程

中人工工作量的重要基础，同样对裂缝检测的精度

起决定性作用，其框架流程如图1所示。

1. 1　图像预处理　

因裂缝及其背景的像素值多呈现黑、白、灰3种

颜色［12］，图像各颜色通道对裂缝检测的影响不大，故

先将图像转化为灰度图像以减少计算机工作量，再

通过 Binary 阈值化操作将灰度图像转换为二值图

像，其公式为

dst (x，y)=
ì
í
î

ïï
ïï

max V     src ( )x，y >阈值

0                   否则                     
   （1）

式中：dst (x，y)为输出图像像素点坐标；src (x，y)为
输入灰度图像像素点坐标；max V为设置的最大值，

常为255，以得到黑白输出图像。

如图 2 所示，为减小图像拍摄亮度和对比度对

裂缝检测的影响，采用自适应阈值二值化算法。在

灰度图像的直方图中遍历阈值 0~255，小于等于该

阈值的像素点设为背景，大于该阈值的像素点设为

前景；分别计算背景和前景像素个数所占总像素个

数的比例w1 ( t )、w2 ( t )和像素平均值，得到像素标准

差σ1、σ2；最后计算类间方差，使类间方差最大的阈值

即为最佳阈值。图2b为其二值化结果。其中，类间

方差σ 2
w计算公式为

σ 2
w = w1 ( t ) σ 2

1 + w2 ( t ) σ 2
2 （2）

而后通过图像模糊，在保存裂缝特征的前提下

尽可能地消除背景噪声对裂缝检测的影响。图像卷

积运算是常用的去噪方法之一［1］。其中，中值滤波

可将每一像素点的灰度值设置为该点某邻域窗口内

的所有像素点灰度值的中值，不涉及最值问题，不受

噪声影响，对消除椒盐噪声的处理效果较好，在处理

边缘特征时也具有优势，如图2c所示。其公式为

g (x，y)= med{ f ( )x - k，y - l ， }( k，l )∈ W )

（3）

式中：f (x，y)、g (x，y)分别为原始图像和处理后图

像；W为二维模板，可采用常见的5 × 5区域。

1. 2　裂缝标注　

形态学操作的基本内容为腐蚀与膨胀。腐蚀是

将核覆盖区域内的像素最小值赋给锚点，膨胀则取

像素最大值。通过先腐蚀后膨胀的开运算，可以消

除目标外的孤立点，使标注所得的裂缝更为连续，如

图2d所示。

为增强局部的对比度，对图像直方图均衡化处

理。将图像各点像素值较为平均地分散至0~255的

范围，并将直方图归一化；按式（4）计算出累计直方

图后，通过式（5）的映射得到输出结果，如图 2e
所示。

H'(i)= ∑
0 ≤ j ≤ i

H ( j ) （4）

dst (x，y)= H'(src( x，y )) （5）

式中：H ( j )为原始图像的统计直方图；H'(i)为原始

图像的累计直方图。

1. 3　裂缝边界提取　

在裂缝标注的基础上，利用 Canny 边缘检测算

图 1　基于计算机视觉的裂缝检测流程

Fig. 1　Procedures of crack detection based on computer vision
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子提取裂缝边界。利用高斯滤波进行降噪处理后，

计算每个像素点 4个方向的梯度值，以梯度值最大

的方向为边缘方向，再将保留的梯度值与设定的高、

低阈值比较，处于高、低阈值之间的梯度作为最终梯

度保留。经过以上步骤所得的如图2f所示的二值图

像，即为裂缝的边界。

2 融合人工与计算机视觉的标注算法 

为提高整体标注的鲁棒性与泛化能力，减少计

算机视觉检测中的误差，在计算机标注后可设置适

当的人工参与进程。

通过基于计算机视觉的裂缝标注，38%的图像

可以预期的精度输出，而62%的图像精度都有进一

步提升的空间。对于后者而言，约有84%的图像是

因其背景存在噪声点，对计算机视觉标注产生干扰；

而剩余16%图像存在的标注问题，一部分为主要裂

缝（即图像中长度较长、宽度较宽的裂缝）边缘标注

准确度不高，另一部分为次要裂缝（即图像中长度较

短、宽度较细的裂缝）无法完整识别。针对以上存在

独立噪声点、主要裂缝标注效果不佳、次要裂缝标注

效果不佳 3种情况，提出采用标注干涉和简单人工

标注的融合处理方式，标注流程如图3所示。

2. 1　针对仅存少量噪声的标注干涉　

因噪声点具有颜色与背景差异明显、边界像素

梯度变化较大等与裂缝相同的特征，噪声点被误判

为裂缝是最常见的检测错误之一，且难以通过模糊

或锐化等分割操作进行有效处理。可直接在相应标

注窗口中，通过画笔等工具将噪声涂抹为背景颜色，

从而将其在标注后的图像中去除，如图4所示。

2. 2　针对主要裂缝标注不佳的简单人工标注方式

主要裂缝标注效果不佳的可能原因为裂缝与背

景差异性不大、裂缝周围存在较严重的环境干扰、裂

缝过于细小等，可采用弱化背景噪声并加强裂缝区

域的思路进行标注。

为实现分区域处理，可以白色粗略地涂抹背景区

域，如图5c所示。对涂抹出的背景区域进行模糊处理；

图 2　基于计算机视觉的裂缝检测结果

Fig. 2　Result of crack detection based on computer 
vision

图 3　裂缝快速标注流程

Fig. 3　Procedures of fast crack detection
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对未涂抹的裂缝及其周围区域进行锐化处理，以使裂

缝边界更为明晰，如图5d所示。同时，通过算法提取

涂抹边界，通过定点模糊避免像素替换中产生干扰裂

缝检测的边界，如图5e所示。后利用计算机视觉重新

标注，即图3流程中的“简单人工标注方式1”，其标注

结果对比如图5b和5f所示。该方法可解决绝大多数

仅存在一条裂缝的图像的标注问题。

2. 3　针对次要裂缝标注不佳的简单人工标注方式

对于次要裂缝因过于细小、不连续性较强等原

因而无法完整检测出的情况，采用“简单人工标注方

式1”的标注结果如图6c所示，次要裂缝的锐化增强

效果并不明显，仍可能被处理为背景噪声，故考虑将

其作为单一裂缝的处理方案，即图3流程中的“简单

人工标注方式 2”。通过涂抹分别将主要、次要裂缝

忽略，对主要、次要裂缝单独进行如“简单人工标注

方式 1”的处理，如图 6d和 6e所示；然后将标注后的

图像叠加，最终标注结果如图6f所示。

2. 4　检测进程判断　

对于是否需要在计算机视觉标注后引入人工参

与、标注结果是否理想的判断，通过人工与计算机并

行的方式进行。人工判断可以直观且准确地分析出

标注结果不理想的原因，便于直接选择相应的处理

方式。但为进一步提高图像标注中的衔接效率，可

将标注结果先交予计算机进行判断，判断流程如图7
所示。

图 5　简单人工标注方式1标注结果

Fig. 5　Result of crack detection with simple manual 
detection method 1

图 6　简单人工标注方式2标注结果

Fig. 6　Result of crack detection with simple manual 
detection method 2

图 4　图像标注干涉结果

Fig. 4　Result of crack detection with interference

图 7　检测进程的计算机判断流程

Fig. 7　Procedures of detection process judgment with computer
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图像直方图通常包含两个峰值，分别对应裂缝

与背景的像素集，但第一峰值通常较低，少数图像直

方图较低峰值不明显，如图8所示。另外，高斯混合

模型拟合所需参数和迭代次数较多，需预先选择合

理的初始参数以便完成迭代，难度较大。因此，改用

正态分布拟合与3σ原则相结合的方式，即假设背景

区域像素点呈正态分布，可得拟合正态函数的均值μ

和均方差σ，而背景部分像素值在μ ± 3σ范围外的概

率仅为0. 002 7，可认为该范围外均为裂缝区域像素

点。由此可大致估算出裂缝区域面积，以对计算机

标注和简单人工标注后的裂缝面积进行初步校核，

避免出现较大裂缝遗漏或较多噪声误判的现象。

对标注后的二值化图像进行连通域分析，可获

取各部分裂缝的面积值。如该输出的面积数值结果

较多或存在较小值，均可能为背景噪声所致。

考虑到简单人工标注后的涂抹边界，在模糊后

仍有被检测出的可能，而由图 5d可以看出，涂抹边

界处的像素梯度往往与裂缝边界处有着较大差异。

在裂缝检测获取裂缝边缘像素点坐标的基础上，以

式（6）和式（7）所示的Scharr算子的卷积操作求得裂

缝边缘像素梯度，并取均值。

Gx =
é

ë

ê

ê
êêê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú-3  0   3
-10 0 10
-3  0   3

（6）

Gy =
é

ë

ê

ê
êêê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú-3 -10 3
    0       0 0
-3     10 3

（7）

式中：Gx和Gy分别为Scharr算子用于检测水平方向

上和竖直方向上的边缘的卷积核模板。

将计算机标注和简单人工标注后的结果相比，

如二者相差过大，则存在检测有误的可能性，因而以

其相对误差作为是否在简单人工标注环节引入干扰

因素的判断依据。通过上述对裂缝总标注面积和预

估面积的差值、裂缝各部分标注面积、简单人工标注

前后裂缝边缘像素梯度差值的分析判断，设定合理

的阈值或参数，可在一定程度上协助分析裂缝标注

结果是否可靠。

3 标注结果分析与深度学习验证 

以Dorafshan等［13］制作的裂缝数据集为例，进行

实验验证，部分图像的原图及对应标注结果如图 9
所示。其中图 9a、9c、9e为原始对象，图 9b、9d、9f分
别为图 9a、9c、9e对应的标注结果。图 9e、9f为该算

法在工程实际图片中的应用，从中可以看出，该方法

对斑点、坑洞及材料本身颜色的不均匀性等干扰均

可进行一定的排除。

3. 1　标注结果分析　

实验结果表明，绝大多数图像可通过计算机视

觉与人工结合的标注方式得到很好的输出。由于目

前对数据集标注精度没有有效的评判标准，故以纯

人工标注图像作为对照，引入深度学习中检测评价

函数交并比（IoU）和平均交并比（MIoU）的概念，进

行标注精度分析。

IoU 为真实标签和预测值的交和并的比值，

MIoU 是该数据集中的每一个类的交并比的平均。

在裂缝标注任务中，裂缝与背景为两类标签，其计算

公式如下：

图 8　数据集图像直方图示意

Fig. 8　Histogram of dataset image

1696



第 11 期 刘 超，等：裂缝检测模型数据集的低监督快速标注算法

          IoU (l )= TP ( )l
TP ( )l + FN ( )l + FP ( )l    ，

             l =裂缝、背景 （8）

MIoU = 1
2 [ IoU (裂缝)+ IoU (背景) ]       （9）

式中：TP表示所提算法标注为正例、手动标注为正

例的像素数；FP表示所提算法标注为正例、手动标

注是反例的像素数；FN表示所提算法标注为反例、

手动标注是正例的像素数。

设 t1、t2分别为手动标注和所提算法标注所用的

时间，时间缩短率 rt的计算公式如下：

rt = 1 - |t2 - t1|
t1

     （10） 

在 Windows 10 系统、Intel（R） Core（TM） i7‒
9750H CPU @ 2. 60GHz（12CPUs）处理器的配置

下，以Python语言得到的时间统计，以及标注像素值

对比情况汇总如表1所示。

由表1可知，图像标注精度均可达84%以上，而

Wang 等［11］以 MIoU 为精度评价指标得出的语义分

割精度只有64. 5%。考虑到人工标注同样存在主观

疲劳、判断尺度等因素的影响［7］，所提算法的标注精

度理想。像素点对比情况见图10。
对从图像导入至图像存储完成所用的时间进行

图 9　裂缝标注结果

Fig. 9　Results of crack detection
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统计。计算机标注与标注干涉两种途径的统计结果

表明，标注图像的最短时间为 0. 88 s，最长时间为

13. 64 s，平均时长为6. 13 s，约70%的图像可在此环

节输出；两种简单人工标注方式的统计结果表明，图

像标注的最短时间为 15. 07 s，最长时间为 67. 60 s，
平均时长为33. 67 s，其余30%的图像基本均可在此

环节输出。以所用时间为变量绘制的频率直方图如

图11所示。

以上结果显示，整体标注平均时长仅为 14. 00  
s。而纯手动对一张尺寸 224×224 的图像进行像素

级的裂缝标注，却需花费2~5 min不等的时间，若换

用图像尺寸更大的数据集，该时间会成倍增加。相

比之下，本文标注算法可节省85%甚至99%以上的

时间，而参与机理决定了该算法标注时间与图像尺

寸的关系不大，且受标注人员主观影响较小，基本不

存在工作疲劳、缺乏经验等可能影响标注结果的

情况。

传统计算机标注方式只能对图像进行整体的模

糊或锐化操作，背景中存在的噪声会因与裂缝的处

理变化同步，难以得到有效处理。本文算法通过简

单人工标注，以最简方式对裂缝与背景进行分区，通

过不同操作与边界处理，解决复杂背景对裂缝标注

的干扰问题。极少量图像无法合理标注的主要原因

为，裂缝过于细小，宽度仅有 1~3个像素点，在图像

模糊或形态学操作的过程中易被忽略；裂缝中存在

碎石颗粒的填充，裂缝识别时产生多个边界等。

3. 2　深度学习验证　

选取利用本文算法标注的 331 张图像，70% 作

为训练集，30%作为测试集，利用Ronneberger等提

出的U‒Net深度学习模型［14］进行应用。测试集标注

结果如图12所示。

训练过程的损失值变化情况如图 13 所示。裂

缝区域的 IoU为0. 82，背景区域的 IoU为0. 98，两个

区域的平均交并比MIoU为0. 90。
将训练模型应用于实际拍摄的工程照片，效果

如图14所示。考虑到此次训练所用数据较少，深度

学习模型存在很大的优化空间，本文算法可用于裂

缝标注的深度学习模型，提高前期数据集处理效率。

表 1 部分裂缝标注结果对比

Tab. 1　Comparison of partial crack detection results

图像
编号

1
2
3
4
5
6
7
8

手动标注

裂缝像素数

3 292
7 431
1 914
3 778
4 986
2 524
31 23

679

t1/s
188
316
149
101
113
228
267
104

本文算法

裂缝像素数

3 193
7 542
1 985
3 484
5 252
2 579
3 598

695

t2/s
0. 885

38. 328
0. 631
0. 548
1. 813

35. 657
32. 963
0. 645

IoU
（裂缝）

0. 844
0. 846
0. 824
0. 912
0. 842
0. 788
0. 793
0. 787

IoU
（背景）

0. 930
0. 838
0. 957
0. 924
0. 889
0. 943
0. 922
0. 984

MIoU

0. 887
0. 842
0. 890
0. 918
0. 866
0. 866
0. 857
0. 886

rt

0. 995
0. 879
0. 983
0. 991
0. 984
0. 844
0. 872
0. 992

图 10　裂缝标注像素点对比

Fig. 10　Comparison of crack detection pixels

图 11　裂缝标注时长频率直方图

Fig. 11　Frequency histogram of crack detection time
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4 结论 

提出低监督快速标注的概念，通过将计算机视

觉与人工标注紧密结合、优势互补，进行裂缝检测。

研究内容包括基于计算机视觉的裂缝检测，和将人

工标注与计算机视觉相融合的多层次标注框架。通

过标注像素点精度与标注时长的对比，以及U‒Net

深度学习模型的训练，对本文算法进行了结果分析

与验证，得出了以下结论：

（1）与人工逐像素标注的结果对比，本文算法标

注结果精度均为 84% 以上，可至少节省 85% 的时

间。本文算法可在保证准确率的同时，提升数据集

标注效率，降低人工监督成本。

（2）本文算法通过简单人工标注，可以有效处理

背景中存在的噪声。

（3）对于裂缝过于细小，以及裂缝中存在碎石颗

粒填充的情况，所提算法无法合理标注。

本文算法仍有进一步提升的空间。如何在标注

进程判断与方式选择中提高计算机所起的作用，是

否能够通过可变参数的思想优化裂缝检测效果，进

而提升标注的精度与稳定性，将在后续工作中进一

步研究。所提低监督快速标注算法，也可在充分的

验证分析后，尝试应用于车道、路标等其他类型目标

的标注中。
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