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基于矢量量化变分自编码器的混凝土表观裂缝
检测算法

刘 超， 吴纪曙
（同济大学 土木工程学院，上海 200092）

摘要：提出了一种基于第2代矢量量化变分自编码器（VQ‒
VAE‒2）的自监督混凝土表观裂缝检测算法，可以在缺少裂

缝样本的条件下实现高效检测。以重建误差为检测指标，利

用无裂缝图片训练VQ‒VAE‒2，使其在重建裂缝图片时产生

更大的重建误差；在计算重建误差时将原图和重建图片均分

割成若干图块，取对应图块间重建误差最大值作为图片的重

建误差，以增大2类图片的重建误差差异。结果表明，该算法

的精确率为 0.954，召回率为 0.959，准确率为 0.956，F1 分数

为 0.957。在无裂缝样本作为训练集的情况下，该算法能较

好地完成混凝土表观裂缝检测任务。
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Detection Algorithm of Concrete 
Structural Apparent Cracks Based on 
VQ-VAE-2
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Abstract： In this paper， we propose a self-supervised 
algorithm based on VQ-VAE-2 for the automated detection 
of concrete structural apparent cracks. The algorithm 
demonstrates the capability to effectively detect cracks 
without available crack samples. By taking the  
reconstruction error as detection index， VQ-VAE-2 is 
trained on crack-free images. When applied to images with 
cracks， VQ-VAE-2 produces higher reconstruction errors. 
The original and reconstructed images are partitioned into 
blocks for calculating the reconstruction error. The 
maximum value of the reconstruction error between 
corresponding blocks is taken as the reconstruction error 
of the image. This approach increases the difference in 

reconstruction error between the two types of images. The 
results show that the algorithm achieves a precision of 
0.954， a recall of 0.959， an accuracy of 0.956， and an F1 
score of 0.957. These results indicate that the algorithm 
can effectively detect concrete structural apparent cracks 
even without crack samples in the training set.

Keywords： bridge engineering； concrete structural  
apparent crack detection； deep learning； variational 

autoencoders；anomaly detection 

混凝土是桥梁结构的主要材料。开裂是混凝土

结构的主要病害之一，若不及时修复，则会导致桥梁

结构耐久性能和承载能力退化。因此，裂缝检测是

混凝土结构后期管养中的一项重要任务。然而，传

统的裂缝检测方法严重依赖人工，既不高效也不准

确。为了提高混凝土裂缝检测效率，许多基于计算

机视觉技术的检测手段被提出。目前基于计算机视

觉技术的检测手段主要采用深度学习神经网络，可

分为有监督模型和无监督模型。有监督模型，如

AlexNet、GoogLeNet、ResNet、YOLO 等［1-5］，在混凝

土裂缝检测上表现良好。然而，有监督模型都依赖

裂缝训练集，为了保证裂缝检测的准确性，必须采集

大量的裂缝图片以供模型训练。实际工程中，标注

的裂缝图片样本一般较少，训练的有监督模型容易

发生过拟合。

为了克服裂缝检测任务中训练集数据量不足的

困难，有学者通过训练神经网络生成裂缝图片进行

数据增广。侯越等［6］和Xu等［7］分别采用生成对抗网

络（GAN）和卷积自编码器网络（CAE）生成裂缝图

片，然后将生成的裂缝图片与真实的裂缝图片组成

有监督模型的训练集。上述生成模型仍然需要一定

文章编号： 0253⁃374X（2024）11-1699-07 DOIDOI：10. 11908/j. issn. 0253-374x. 22499

收稿日期： 2022-11-28
第一作者： 刘    超，副教授，博士生导师、工学博士，主要研究方向为智能监测技术、精细化设计理论等。

E-mail： lctj@tongji. edu. cn



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 52 卷

数量的裂缝图片作为训练数据，并存在生成的裂缝

图片清晰度不高、多样性较差的问题。另一种可行

的思路是将裂缝视为异常，利用无监督算法检测混

凝土裂缝。其中，基于重建误差的检测方法应用广

泛。在训练阶段仅输入正常图片并使得输出图像尽

可能接近输入图像，能较好地重建正常图片，而对于

异常图片则重建能力较差。2类图片的重建误差存

在明显差异，根据其是否超过阈值可以达到检测异

常图片的目的［8］。

基于重建误差的检测方法常用的深度学习模型

为自编码器。An等［9］介绍了基于自编码器的异常检

测原理，并提出以变分自编码器（VAE）的重建概率

取代重建误差作为异常检测指标。Hasan等［10］提出

了一种基于全卷积自编码器的异常检测方法。Zhou
等［11］提出了Robust Deep Autoencoders，提高了自编

码器的降噪能力，并将其应用于异常检测任务。虽

然上述自编码器在异常检测公开数据集上取得了良

好效果，但是在实际工程应用中仍具有泛化能力太

强和重建图片模糊的缺陷。Gong等［12］在自编码器

中加入记忆模块，组成记忆自编码器（MemAE）以增

强对正常数据特征的学习，从而增大正常与异常的

重建误差差距。虽然MemAE改善了自编码器泛化

能力过强的问题，但是其同样难以重建出清晰的图

片，不利于实际工程的应用。

第2代矢量量化变分自编码器（VQ‒VAE‒2）采

用层级结构，融合多尺度感受野特征，具有强大的图

片重建能力，能重建出高清晰度图片［13］。将混凝土

表观裂缝检测转化为异常检测任务，基于 VQ ‒   
VAE‒2提出了一种无监督混凝土表观裂缝检测算

法。首先采用正常混凝土图片训练用于图片重建的

VQ‒VAE‒2，然后利用 VQ‒VAE‒2 重建待检测的

图片，将原图与重建图片均分割成若干图块，计算各

相应图块间的重建误差，取图块间的重建误差最大

值作为图片的重建误差，最后根据图片重建误差进

行裂缝检测。该算法旨在解决裂缝检测任务中裂缝

样本不足的问题，能在没有裂缝样本作为训练数据

的情况下准确地检测出包含裂缝的图片。

1 VQ‒VAE‒2简介 

VQ‒VAE‒2是由DeepMind团队于2019年提出

的一种变分自编码器。本文所提出的算法是源于基

于重建误差的异常检测方法，这类方法利用正常样

本训练深度学习模型来重建正常样本，从而使模型

在重建正常样本时产生较小的重建误差，而重建异

常样本时产生较大的重建误差。VQ‒VAE‒2在本

文算法中是用于重建输入样本的深度学习模型。

1. 1　离散的潜变量　

变分自编码器是在 2013 年被提出的一种自监

督深度学习模型，由编码器和解码器两部分组成。

在训练过程中，编码器将输入的训练图片降维并匹

配潜变量 z的概率分布，然后解码器从概率分布中

抽样出潜变量 z并用其重建输入的图片。本质上，

变分自编码器是在推理样本的概率分布，再从中抽

取出样本。概率分布p( x )计算式为

p( x )= p( x|z ) p( z )
p( z|x ) （1）

式中：x为图片样本；p( x|z )为似然分布；p( z|x )为后

验分布；p( z )为先验分布。

根据式（1），为了求解图片样本的概率分布

p( x )，需得知似然分布p( x|z )、后验分布p( z|x )和先

验分布 p( z )。在传统的变分自编码器中，潜变量的

概率分布一般假定为标准正态分布，即 z~N ( 0，Ι )。
后验分布p( z|x )和似然分布p( x|z )分别由编码器和

解码器进行拟合。其中，后验分布 p( z|x )的拟合采

用变分推理。变分推理是一种采用简单的分布来近

似推理复杂的未知分布的方法。在VAE中，采用高

斯分布来近似推理后验分布p( z|x )。
VQ‒VAE‒2假设潜变量为离散分布，采用矢量

量化实现离散的潜变量分布。一方面，减小了计算

难度，增加了模型的推理速度；另一方面，离散分布

的隐变量可以逼近连续分布，满足解码器重建输入

图片的需求。此外，在真实世界中许多事物本身也

是离散的［14］。如图 1所示，VQ‒VAE‒2采用矢量量

化（VQ）的方式将潜变量的分布离散化，即模型在训

练过程中训练一个编码表。编码器的输出向量w采

用最邻近匹配的思路，按下式映射到编码表中的向

量wk：

Q (w)=wk，k = arg min
j

||w-w j|| （2）

式中：w为编码器的输出；wk、wj均为编码表中的

向量。

为了使编码表中的向量wk尽可能表征输入图

片的特征，应让其逼近编码器的输出向量w，因此在

训练过程中需添加损失函数对编码表的参数更新进

行约束。模型的损失函数如下：

L( x，y )= ||x- y||2
2 + ||sg(w )-wk||2

2 +
β||sg(wk )-w||2

2 （3）

1700



第 11 期 刘 超，等：基于矢量量化变分自编码器的混凝土表观裂缝检测算法

式中：y为解码器的输出；sg为梯度截止计算符，此部

分的偏导数为零；β为权重系数。

模型的损失函数分为3项，第1项代表输入图像

与重建图像的差异，后 2项则计算编码器的输出向

量w与映射的编码表中向量wk间的差距。

1. 2　层级结构　

难以重建出清晰的图片是大多数自编码器的缺

陷，限制了其在异常检测任务中的精度。为了重建

出清晰的图片，VQ‒VAE‒2采用层级结构，通过融

合不同尺寸感受野特征获得更清晰的输出。如图 2
所示，该VQ‒VAE‒2具有 2层编码器，其中上层具

有更大的感受野。训练过程中，上层先将编码器的

输出量化，并将量化的潜变量解码后与下层编码器

的输出结合来计算下层的潜变量。然后，将上下层

潜变量共同作为解码器的输入并输出重建的图片，

计算原图与重建图片的重建误差。采用这种方法实

现了局部信息与全局信息分别编码，上层编码器负

责编码全局信息，下层编码器在顶部潜变量的基础

上编码局部特征，从而使模型能学习更多的纹理细

节特征。

2 基于VQ‒VAE‒2的裂缝检测方法 

2. 1　检测方法　

重建误差是表征深度学习模型重建图片与输入

图片间差异程度的指标。在训练用于重建图片的深

度学习模型时，常以重建误差作为损失函数，通过迭

代更新模型的参数使重建误差最小化，从而达到输

出图片尽可能接近输入图片的优化目标。模型训练

时参数是根据预测值与训练集误差进行更新迭代，

因此模型的重建能力很大程度上依赖训练集。当训

练集仅包含正常混凝土图片时，训练得到的 VQ‒
VAE‒2只能学习到正常混凝土图片的特征，也就只

能较好地重建正常混凝土图片。当输入图片中包含

裂缝时，重建输入图片则更为困难。这导致重建的

裂缝图片与原图具有更大差异，即具有更大的重建

误差。如图 3所示，以输入与输出图片的均方误差

作为重建误差，训练的模型重建某张无裂缝图片时

产生的重建误差为 0. 000 08，远小于其重建某张裂

缝图片时产生的重建误差 0. 002 09。因此，选择合

适的重建误差阈值可以比较准确地将图片进行

分类。

以重建误差为判断指标，本文提出了一种基于

VQ‒VAE‒2 的无监督裂缝检测方法，如图 4 所示。

首先，以仅包含正常混凝土图片的训练集训练VQ‒
VAE‒2；其次，将待检测图片输入VQ‒VAE‒2中进

行重建；然后，将原图与重建图片均分割成k×k个图

图3　混凝土图片的重建误差

Fig.3　Reconstruction error of concrete images

图2　VQ‒VAE‒2结构

Fig.2　Architecture of VQ‒VAE‒2

图1　矢量量化过程

Fig.1　Process of vector quantization
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块（k为超参数，本文中 k取值为4），并计算重建图片

的图块与原图中相应的图块之间的重建误差，取所

有图块重建误差的最大值作为此图片的重建误差代

表值；最后，对比重建误差及其阈值，若重建误差大

于阈值则判断图片中包含裂缝，反之则为正常

图片。

2. 2　重建误差计算方法　

采用均方误差 eMSE作为重建误差，计算式为

eMSE = 1
MN ∑

i = 0

M - 1

∑
j = 0

N - 1
( I ( i，j )-K ( i，j ) )2

（4）

式中：M为图片 I和K的纵向像素尺寸；N为图片 I和
K的横向像素尺寸。

在异常检测中，均方误差可以评估重建图片与原

图之间像素级别上的平均差异程度，其值越低则2张

图片相似程度越高。由于计算均方误差需要取均值，

因此重建图片与原图之间的差异可能会被掩盖。图5
展示了某张裂缝图片不同区域重建误差的差异，在裂

缝区域，重建图片与原图存在较大差异，其他区域两

者则差异不明显。然而，大多数情况下，裂缝对于整

张图片而言往往只占小部分，因此在计算均值之后，

某些图片虽然存在裂缝，但重建误差并不明显，从而

导致算法误判。在计算重建误差时，先将重建图片与

原图分别分割成同样数量的图块，然后计算对应图块

之间的均方误差，最后取这些图块均方误差中的最大

值作为图片的重建误差。这种重建误差的计算方法

能有效增大无裂缝图片与有裂缝图片的重建误差差

距，提高检测任务的准确性。

3 算法验证 

3. 1　数据集　

为了评估所提出算法的有效性，采用公开数据

集 CCIC（concrete crack images for classification）［15］

进行算法验证。CCIC 数据集共由 40 000 张像素

227×227的混凝土图片组成，其中正常混凝土图片

与裂缝图片各20 000张。选取20 000张正常混凝土

图片及 5 000张裂缝图片，划分成训练集和验证集。

其中，训练集为15 000张正常混凝土图片，验证集为

5 000张正常混凝土图片、5 000张裂缝图片。

3. 2　VQ-VAE-2训练　

在 CPU Intel（R） Core（TM） i7‒10700K、GPU 
NVIDIA GEFORCE RTX3070ti 平 台 上 ，以

Python3. 8语言训练基于PYTORCH 1. 11. 0框架的

VQ‒VAE‒2。训练阶段学习率为0. 000 3，输入图片

像素为 224×224，批尺寸为 32，采用Adam优化器，

共训练560代。训练过程中的损失曲线如图6所示。

前期损失快速下降，经过560代训练后，模型的损失

函数值已经收敛，且数值很小。

图7展示了训练560代后VQ‒VAE‒2重建训练

集图片示例，重建效果良好，输入图片与输出图片基

本难以进行区分。

3. 3　评估指标　

采用验证集评估模型的混凝土表观裂缝检测能

图4　基于VQ‒VAE‒2的混凝土表观裂缝检测算法

Fig.4　Detection algorithm of concrete structural apparent cracks based on VQ-VAE-2

图5　某裂缝图片的异常分数图

Fig.5　Anomaly score map of a crack image
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力。评估指标采用精确率P、召回率R、准确率A、F1
分数（F1）和曲线包围面积SAUC。精确率为正确预测

裂缝图片数占全部预测裂缝图片数的比例。召回率

为正确预测裂缝图片数占全部实际裂缝图片数的比

例。准确率是正确分类的图片数与总图片数之比。

F1为精确率和召回率的调和平均。为了计算上述指

标，首先将检测结果统计在混淆矩阵中，如表 1 所

示。混淆矩阵是异常检测精度评价的重要工具。

P、R、A、F1、SAUC的计算式为：

P = nTP

nTP + nFP
（5）

R = nTP

nTP + nFN
（6）

A = nTP + nTN

nTP + nFP + nTN + nFN
（7）

F1 = 2 PR
P + R

（8）

受试者工作特征曲线（ROC 曲线）是以误识别

率F为横轴、召回率为纵轴绘制的曲线，反映模型在

不同分类阈值时误识别率和召回率的关系。误识别

率计算式为

F = nFP

nTN + nFP
（9）

SAUC为ROC曲线与横坐标轴围成的面积，其值

介于0和1之间，值越大表征模型的分类效果越好。

3. 4　性能评估　

选用MemAE［12］与CAE［16］作为对照。将验证集

的图片输入 VQ‒VAE‒2、MemAE、CAE 中进行图

片重建并计算重建误差。根据重建误差预测图片中

是否包含裂缝，并将预测结果与真实标签进行对比，

混淆矩阵结果如图8所示。根据混淆矩阵计算精确

率P、召回率R、准确率A、F1分数（F1），3种方法结

果如图9a所示。结果表明，在没有裂缝混凝土图片

作为训练数据的情况下，本文提出的检测算法可以

比较准确地检测出包含裂缝的图片，并在精确率P、

召回率R、准确率A、F1分数（F1）上优于MemAE和

CAE。3种方法的ROC 曲线如图 9b所示。根据曲

线与横坐标围成面积可知，VQ‒VAE‒2在SAUC指标

上优于MemAE与CAE。

为了验证将图块级均方误差的最大值作为图像

重建误差的有效性，进行了消融实验。分别采用直接

计算图像的均方误差作为重建误差以及将图块级均

方误差最大值作为重建误差2种计算方式。消融实

验结果如表2所示。结果表明，采用后一种计算方法

更有效，在各项指标上均更优于前者。

3. 5　可视化检验　

为了实现图片中裂缝的位置检测并以可视化的

方式展示检测结果，可将图片划分成更小的图块，并

采用本文算法计算各图块均方误差，以类热力图的

形式可视化裂缝。热力图中高数值的区域即为开裂

区域，表现出较深的颜色。分割的图块数量越多，热

图7　重建训练集图片示例

Fig.7　Example of reconstructed training set images

图6　损失曲线

Fig.6　Loss curve

表1 混凝土表观裂缝检测的混淆矩阵

Tab.1　Confusion matrix for concrete structural 
apparent crack detection

真实值

裂缝
无裂缝

预测值

裂缝

真正类nTP

假正类nFP

无裂缝

假负类nFN

真负类nTN
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力图中裂缝位置越准确，但会导致计算量的显著增

加。因此，将图片分割成256个图块，计算图块均方

误差（16×16的矩阵），然后上采样至224×224后进

行颜色映射，并随机选取了4张图片的裂缝可视化，

如图10所示。结果表明，颜色较深的区域基本上与

图像中裂缝所处的位置重叠，能较好地检测到裂缝

在图片中的位置。

4 结语 

本文提出了一种无监督混凝土表观裂缝的视觉

图8　实验结果的混淆矩阵

Fig.8　Confusion matrices of test results

图9　VQ‒VAE‒2、CAE和MemAE的精确率、召回率、准确

率、F1分数和ROC曲线

Fig.9　Precision, recall, accuracy，F1 score and ROC 
curve of VQ-VAE-2, CAE and MemAE

表2　不同重建误差计算方法性能

Tab.2　Performance of different reconstruction 
error calculation methods

损失函数计算方法

图像级均方误差
图块级均方误差最大值

P
0. 898
0. 954

R
0. 956
0. 959

A
0. 924
0. 956

F1

0. 926
0. 957

图10　裂缝可视化分析结果

Fig.10　Visualization analysis results of cracks
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检测方法，采用以无裂缝混凝土图片训练的 VQ‒
VAE‒2重建检测图片，并计算原图与检测图片间的

重建误差，根据重建误差的大小进行裂缝检测。为

了增大 2类图片重建误差的差异，将重建图片与原

图分割成若干图块，取相应图块间均方误差的最大

值作为检测图片的重建误差。在验证实验中，本文

算法的F1分数为0. 957，高于MemAE和CAE，在其

他评估指标上也表现最优。结果表明，在没有裂缝

混凝土图片作为训练数据的情况下，该方法在混凝

土表观裂缝检测任务中性能良好。
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