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摘  要: 传统图像处理方法或机器学习方法解决裂缝检测问题通常仅适应特定场景. 随着场景切换, 此类方法的检

测精度会受到显著的影响, 在多应用场景下缺乏鲁棒性. 为了适应多应用场景, 在原裂缝检测方法 CrackFormer 基础

上进行出改进, 提出一种基于高斯尺度混合模型的检测方法——GSM-CrackFormer. 首先通过高斯尺度混合模型构

建描述裂缝特征的高斯分布的模块; 然后结合门控机制设计信号转换模块, 将由分布生成的裂缝特征信息转化为锐

化裂缝语义特征的指导信号, 通过新颖的上下采样策略进一步平衡模型感受野与其捕获细节特征能力之间的关系; 

最后调整损失函数, 缓解裂缝像素与非裂缝像素之间不平衡的问题. 在多样化场景数据集 CrackSeg9k 上进行训练和

评估的实验结果表明, 所提方法优于文中所对比的方法, 其全局最佳(ODS)指标达到 0.784, 单图最佳(OIS)指标达到

0.785, 平均交并比(MIoU)达到 0.828. 
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Abstract: Traditional image processing methods or machine learning approaches for addressing crack detec-

tion problems typically cater to specific scenarios. As the scene changes, the detection accuracy of such me-

thods is significantly affected, lacking robustness across multiple application scenarios. To adapt to diverse 

application contexts, improvements have been made upon the original crack detection method, CrackFormer, 

leading to the proposal of a detection approach based on the Gaussian Scale Mixture (GSM) model, known 

as GSM-CrackFormer. Firstly, a Gaussian Scale Mixture model is constructed to describe Gaussian distribu-

tions related to crack features. Subsequently, a signal transformer is designed, incorporating a gating me-

chanism to convert crack feature information generated by the distributions into guiding signals for enhanc-

ing semantic features. Additionally, a novel up-down sampling strategy is introduced to further balance the 

relationship between model receptive fields and its capability to capture detailed features. By adjusting the 

loss function, the imbalance issue between crack and non-crack pixels is effectively mitigated. Finally, we 

conduct experiments on the CrackSeg9k dataset to evaluate the performance of our proposed method. Our 
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experimental results demonstrate that GSM-CrackFormer outperforms the methods compared in the paper, 

achieving a global best (ODS) of 0.784, a monograph best (OIS) of 0.785, and a mean intersection ratio 

(MIoU) of 0.828. 

 

Key words: crack detection; image processing method; Gaussian scale mixture model; crack detection scenario; 

up-down sampling strategy 

裂缝是基础设施或工艺品中常见的缺陷 , 它

不仅会给钢筋、混凝土等基础设施的结构安全带来

威胁, 还会影响玻璃、瓷砖等工艺品的外观和功能, 

因此, 及时了解裂缝的恶化程度, 准确、高效地定

位裂缝位置对于基础设施或工艺品都至关重要 . 

已有的人工检测裂缝的方法既费时又存在主观性, 

为了提高检测效率和降低成本 , 人们迫切需要采

用自动化方法来检测裂缝 . 传统机器学习方法通

过捕获裂缝区域与背景区域的天然差异性、裂缝细

长形状和不规则走向等特征来检测裂缝 , 这些方

法主要依赖于工程特征的提取 , 需要手动设计和

选择特征, 并且效果受限于规则制定的合理性, 因

此在实际应用中, 这些方法的检测效果并不理想. 

由于深度学习的方法能够从训练数据中自主学习

特征, 不需要手动设计和选择特征, 因此能够显著

地提高目标分割的性能; 但这些方法受限于训练

样本的规模与多样性 , 往往只能适用于单一场景

(如墙、道路或玻璃等), 一旦切换到陌生“场景”, 

检测精确度会显著变化 . 尽管传统检测方法受限

于规则, 但在某些场景切换下, 其检测效果反而比

深度学习方法好. 总体而言, 深度学习方法的精度

更高 , 但在多样化场景中的鲁棒性还需要进一步

提升. 针对上述问题, 本文借鉴文献[1]的思路, 将

广 泛 应 用 于 图 像 领 域 的 高 斯 尺 度 混 合 (Gaussian 

scale mixture, GSM) 模 型 与 现 代 卷 积 神 经 网 络

(convolutional neural network, CNN)中流行的卷积

算子相结合 , 兼具传统检测方法与深度学习方法

两者的优点 . 本文提出描述裂缝特征分布的模块

GSM-Mask 和 处 理 模 块 GSM-Del, 其 中 , GSM- 

Mask 模块通过 GSM 构建关于裂缝特征的高斯分

布, GSM-Del 模块利用门控机制将高斯分布生成的

裂缝特征信息转换为锐化语义特征的指导信号 ; 

提出一种上下采样策略, 其由混合池化层[2]和参照

交替卷积思想[3]设计的交替卷积层组成, 用于平衡

模型感受野和模型捕获细节特征的能力 , 在此基

础上引入 BCELoss[4], 以有效地提高模型训练的稳

定性和泛化性. 

1  相关工作 

1.1  传统裂缝检测方法 
传统裂缝检测方法依赖于手动设计的特征 , 

如 Sobel 算法[5], Canny 算法[6], 集成差分进化[7]和

花授粉算法 [8]的差分进化花授粉算法 (differential 

flower pollenation, DFP) [9]方法等. 这些方法仅对

局部进行编码, 缺乏裂缝的全局视图, 无法应对复

杂的裂缝检测场景 , 但它们也奠定了传统裂缝检

测方法的基础. 文献[10]基于 Canny 算法提出一种

关于金属表面缺陷的半自动检测方法 , 仅需处理

较少的热图就能输出缺陷的边缘图; 文献[11]通过

激光扫射仪获得点云, 从相邻点的强度梯度和 2 个

法向量的倾斜角中提取属于裂缝和破损区域的点, 

并将其转换为二值图, 最后基于 Sobel 算法提取裂

缝边缘; 文献[12]采用鲁棒主成分分析和支持向量

机技术对信号进行去噪、分类, 用于检测尺寸原件

小于 30 mm 的微裂纹; 文献[13]根据裂缝图像中每

个像素与其附近像素之间的强度顺序, 将灰度图像

转换为对比度不变的四通道图像, 该方法保留了裂

缝固有的曲线结构特征, 并提高了分割的健壮性. 

1.2  基于深度学习的裂缝检测方法 
近年来 , 深度学习在计算机视觉领域取得了

巨大突破. Crack-SegNet[14]和 CrackU-Net[15]都是采

用编码器-解码器体系结构. 其中, 编码器通过使

用卷积、池化等操作提取高级语义; 解码器利用池

化索引或跳跃连接融合编码器所提取的高级语义

特征, 以从高级表示中恢复丢失的空间信息. 文献

[2]用混合池化替换传统的空间池化, 在低级特征

图中使用空间注意力(spatial attention, SA)捕获裂

缝的空间结构信息 , 使用通道注意力捕获高级上

下文的特征; 文献[16]提出一种基于多尺度注意力

和犹豫模糊集的路面裂缝检测方法 , 利用多尺度

特征融合模块获取多尺度上下文信息 , 结合双重

注意力模块增强捕捉裂缝细节的能力和抑制背景

噪声的效果 , 然后利用犹豫模糊集在多属性决策

中的优势计算裂缝的隶属度 , 最终通过犹豫模糊
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度量对分割后的二值图像进行判断; 文献[17]利用

生成对抗网络检测裂缝 , 旨在解决检测方法将所

有像素视为背景的问题; 文献[18]提出一种用于细

粒度裂纹检测的方法, 由类似 SegNet 的编码器-解

码器架构的新颖注意力模块组成 , 通过缩放注意

力模块融合编码器-解码器块的输出, 达到抑制非

语义特征同时锐化语义特征的目的. 

1.3  GSM 模型 
GSM 模型作为一种经典的统计模型, 在图像

恢复、去噪、压缩、特征提取和信号处理等领域得

到了广泛应用 . 在信号处理领域 , 文献 [19]利用

GSM 模型作为降水回波高通小波系数的先验模型, 

表征降水回波的空间分布统计特征; 在图像处理

领域, GSM 模型的显著特征是对图像的每个像素

进行建模 , 得到具有不同尺度的高斯分布的加权

和; 文献[20]使用同步稀疏编码扩展 GSM 模型 , 

获得了非局部扩展, 实验结果表明, 该方法恢复的

图像不仅保持边缘的清晰度 , 还抑制了不良的伪

影; 文献[21]充分利用 GSM 模型对系数邻域相关

性的概括能力, 实现图像去噪效果; 文献[22]基于

GSM 先验提出一种新颖的、基于最大后验估计框

架的高光谱图像重构方法 , 与之前使用手工定制

尺度先验的 GSM 模型不同, 该方法是通过 CNN 学

习尺度先验和局部均值. 

2  GSM-CrackFormer 方法 

2.1  GSM-CrackFormer 方法框架 
为了适应多应用场景, 本文改进了原裂缝检测

方 法 CrackFormer[18], 提 出 一 种 基于 GSM 模 型

CrackFormer 方法——GSM-CrackFormer.  

裂缝检测作为二分类问题 , 其检测效果可以

表现为检测框或语义分割形式, GSM-CrackFormer

方法属于图像分割领域 . 在其输入部分 , 添加以

GSM 模型为原型设计的 GSM-Mask 模块和转化模

块 GSM-Del; 其主干部分是在 CrackFormer[18]的基

础上改进而来, 在下采样阶段的前 3 轮中, 使用混

合池化[2]代替最大池化操作, 同时捕获不同位置之

间长短距离的依赖关系; 在上采样阶段的后 3 轮

中, 借鉴交替卷积思想[3]设计交替卷积模块替换双

线性插值 , 提高模型对细节特征的恢复能力 . 最

后 , 将指导信号与方法主干部分在各阶段所获得

的裂缝特征进行融合 . 图 1 所示为 GSM-Crack-

Former 方法的结构, 其中待检测图像(图 1 中右上

角)会分别传入到以 GSM 模型所设计的模块(图 1

中标记为 GSM-Mask 和 GSM-Del)以及方法主干部

分(改进后的 CrackFormer[18], 图 1 左边部分), 最后

将 2 部分所捕获到的特征信息汇聚得到预测结果

(图 1 中右下角). 

 

 
 

图 1  GSM-CrackFormer 方法结构 
 

2.2  GSM-Mask 模块 
GSM 模型是一种在图像处理中广泛应用的高

维数据概率模型, 具备强大的自适应性, 能够自动

调整模型参数并同时学习多个特征, 从而提取更加

丰富的图像特征 , 非常适用于裂缝检测等相关工

作. 本文将 GSM 模型应用于裂缝检测, 通过学习裂

缝特征分布并从中提取特征信息, 能够更好地考虑

数据的统计特性, 提取更加准确的特征信息. 

本文借鉴文献[22]的设计思路, 将捕获裂缝特

征问题描述为最大后验概率估计问题 . 假设裂缝

图像为 C H WY   , 裂缝特征信息为 N H WX   , 

其中 C 与 N 均表示裂缝图像与裂缝特征的维度 . 
Py  与 Qx  分别为裂缝图像与裂缝特征信息

的矢量化形式( P CHW , Q NHW ), 则有 
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     p p p x y y x x   (1) 

假 设 似 然 项 服 从 高 斯 分 布 , 引 入 测 量 矩 阵
P QA  , 则有 
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假设裂缝特征信息中每个像素 ix 是独立同分

布, 利用 GSM 模型表征可得先验项 

       
0

di i i i i
i i

p p x p x p  


  x . 

其中,  i ip x  服从均值为 i 、方差为 2
i 的高斯分

布, 公式为 

 

   
2

1
2

2
2 exp

2

i i
i i

i
i

x
p x




 

  
   
 

 (3) 

在 GSM 模型中, 尺度先验  ip  通常采用手

动定制的算子进行表示 , 如无信息先验分布中的

杰弗里先验    0.50.5 1i i ip     . 为了方便起见 , 

统一将其记为     expi ip F   , 其中 ,  iF 

表示能量函数. 由于 GSM 模型本身的复杂性以及

能量函数的不确定性, 单独求解  ip x 的解析解是

比较困难的, 因此, 本文采用联合估计 x 与 θ 来逼

近最优解的方法, 将式(1)更新为 
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对式(4)两边同时取对数 , 并将式(2)(3)代入 , 

可得目标函数 

 

    

     

   

   

   

   

,

1

1 1

, 1

2 2
2

2 2
1

2
2 2
2 2

, 1

22
2

, 1

 

, argmax log

log log

argmax log log

2 2

argm

 

  2 2

  

  

i arg n 

in

m

n

Q

n i i n
i

Q

n n i
i

Q
i i

i i

Q
i i

i i

Q

i i i
i

p

p x p

x
F

x
R

x R



 



 










 









 

 

 


  


   

  

 













x θ

x θ

x θ

x θ

x θ

θ

y Ax
θ

y Ax θ

y Ax

y x

θ
 
(5)
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推导式(5)时 , 为了简化运算 , 引入 l 表示 θ , 

并将目标函数转化为迭代更新 x 与 l . 值得注意的

是, l 本质上仍然与 θ 相关, 而 θ 的求解受到能量

函数的约束. 此外, 随着 x 的更新, 模型中的其他

参数(如测量矩阵 A 、均值 μ 和方差 等)也应相应

更新. 本文借鉴了文献[22]的思路, 引入 CNN, 除

了 x 之外, 其余参数均利用 CNN 自主地从数据中

学习更新, 最终, 式(5)更新为 
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经随机梯度下降法, 可得目标函数为 
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其中 , t 表示迭代轮次 ;  表示为梯度下降步长 ; 

   表示 CNN 模块, 用于更新 l . 虽然本文的推导

流程与文献[22]相似, 且目标函数相同, 但本文在

具体模块实现上与文献[22]存在差异. 下面通过迭

代流程, 逐一介绍各个模块的设计. 

本文采用多轮迭代更新方式优化 tx , 从而得到

裂缝特征信息 tX  GSM-Mask 模块流程如图 2 所示. 

(1) A 与 TA 矩阵. 作为迭代更新的第 1 个环

节, A 与 TA 矩阵用于提取式(1)似然项的高斯分布

均值. 这 2 个矩阵具有相同的结构, 包含 2 个卷积

层和 1 个残差连接层. GSM-Mask 模块中, 裂缝特

征信息 tx 率先传入 A 矩阵进行处理, 得到高斯分

布均值; 然后将该均值与 y 进行差运算得到差异

部分 , 并将其传入 TA 矩阵 , 最终得到预估结果 . 

A 与 TA 的结构图如图 3a 所示. 

(2) 特征交融. 特征交融的目的是采集裂缝特

征信息, 以便后续获取分布均值与方差信息, 其与

文献[22]方法在实现上存在显著差异. 此部分由 3

个卷积层组成密集卷积层 , 首先通过采用 unfold

函 数 对 裂 缝 特 征 信 息 tx 进 行 局 部 块 分 解 , 通 过

view 函数重新组装局部块, 可以在避免使用卷积情

况下将特征张量转化为所需的形状 , 与直接使用

卷积相比 , 这样做可以避免特征丢失并减少内存

开销; 然后通过密集卷积层进行特征重用. 该部分

的最终输出结果标记为 M , 结构如图 3b 所示. 

(3) ( )  与 μ . 本文提出一种使用非对称轻量

SegNet 来获取高斯分布的均值和方差的方法, 此

网络采用编码器-解码器结构, 其中, 每个编码块

与解码块均仅包含 1 个卷积层. 编码器部分由 3 个

编码块组成, 其中, 后 2 个编码块之间添加了平均

池化层以进行下采样. 解码器部分由 2 个解码块和 
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图 2  GSM-Mask 模块流程 

 

 
 

图 3  GSM-Mask 模块结构 

2 个分别表示 ( )  和 μ 的模块组成. 在对 ( )  的提

炼步骤中, 首先编码器通过 3 个编码块进一步提炼

从密集卷积层获得的特征 M , 得到 3 个不同尺度

下的特征信息, 分别记为 e
1f , e

2f 和 e
3f ; 将特征信

息 e
2f 与 e

3f 进行融合, 随后再融合 e
1f , 达到多尺度

特征融合的目的; 将融合结果通过 reshape 函数展

开特征信息, 最后通过 fold 函数将展开后的特征

信息重新组装 , 组装后的特征信息作为高斯分布

的方差信息  tx . 在 μ 的提炼步骤中, 前期步骤

跟 ( )  提炼方法一致 , 获得重新组装后的特征信

息; 然后借鉴 im2col 的设计思想, 将卷积操作转

化为矩阵间的乘法. μ 的提炼步骤如图 3c 所示. 

首先对原裂缝特征 tx 在高度和宽度维度上进行填

充, 以保证边缘像素计算的正确性; 然后通过循环

从填充后的张量中提取子张量 , 并沿着通道维度

进行堆叠; 最后将重新组装的特征信息与堆叠的

原始裂缝特征信息进行逐元素相乘 , 并将结果沿

着通道维度进行求和 , 此结果作为高斯分布的均

值信息 tμ .  

综合上述迭代过程获得的中间结果 , 根据式

(7)迭代更新 tx , 最后通过卷积操作实现特征汇聚

构成裂缝特征图 tX . 图 4 所示 GSM-Mask 模块每

轮迭代提取的裂缝特征图, 其中, t 为迭代轮次. 



2034 计算机辅助设计与图形学学报 第 36 卷 

 

     
      

 
a. 原图           b. 4t =            c. 20t =  

 
d. 36t =           e. 52t =           f. 68t =  

 

图 4  t 不同时 GSM-Mask 模块的结果 

 
2.3  GSM-Del 模块 

尽管学习到的高斯分布能够映射出裂缝特征, 

但并不能完全满足裂缝检测模型的预测需求 , 不

过 , 这种分布可以为后续裂缝检测模型提供指导

信号. 因此, 本文提出一种结合门控机制和注意力

机制的方法, 能够将从 GSM-Mask 模块获取到的

特征信息转化为锐化语义特征的指导信号 . 门控

机制能够锐化现有特征的显著性 , 同时尽可能地

补充尚未感知的残余特征. GSM-Del 模块的输入包

括前一模块捕获的裂缝特征信息 tX 和裂缝图像 Y . 

在 tX 的引导下, 强化 Y 与 tX 共有的特征 O , 并通

过 SA[23]和高效通道注意力(efficient channel atten-

tion, ECA)[24]机制提取尚未被提取的潜在特征 R , 

最终汇聚得到锐化裂缝语义特征的指导信号 , 进

一步提高后续模型的分割性能. 该方法表示为 

  Conv 0t tO X X Y ≤ , 

     SA 0 ECA 0t t t tR X X Y X X Y      , 

  Conv 1S R Y R O     . 

其中, S 表示所求的指导信号.  

GSM-Mask 步骤如下:  

输入. 裂缝图像 Y , 从分布中所提取的特征信

息 X .  

输出. 指导信号 S .  

Step1. 对 X 强转换  0.5 =0X x≤ ,  >0.5 =1X x .  

Step2. 获取 Y 与 X 共有特征信息 m Y X  .  

Step3. 获取残余特征信息  1r Y X   . 

Step4. 通过空间以及通道注意力机制进一步精练

残余特征    SA ECAR r r  .  

Step5. 提炼共有特征  ConvO m . 

Step6. 汇聚残余特征以及共有特征 , 同时通过卷

积网络改变输出维度, 得到锐化裂缝语义特征的指导信

号   Conv 1S R Y R O     . 

2.4  CrackFormer 的改进 
本文提出上下采样策略替换原 CrackFormer[18]

的采样策略. 在下采样阶段, 利用混合池化层[2]代

替原先单一的池化操作. 通过消融实验证明, 混合

池化层能有效地提高方法的表征能力; 在上采样

阶段, 采用交替卷积设计思想[3], 提出交替卷积模

块, 能够有效地提高图像的保真度, 尽可能将采样

结果图还原成真实特征图; 为了平衡计算开销和

效率问题, 仅在前 3 轮下采样和后 3 轮上采样阶段

进行替换操作. 最终, 整个模型的输出表示为 

 d u, ,  , {1,2,3,4,5}
i ii if f f a i  , 

  1 2 3 4 5Conv cat , , , , ,F S f f f f f . 

其中, u i
f 与 di

f 分别表示上下采样的中间结果; ia

表示缩放注意力层 [18]的输出结果 ;    为融合操

作; if 表示融合的中间结果; F 为最终检测结果. 

本文策略的结构图 5 所示. 

 

 
 

图 5  上下采样策略模块结构 

 
2.5  损失函数 

裂缝检测场景中本身存在前景背景不平衡问

题, 给模型带来不稳定性. 为了解决这个问题, 本

文采用文献[4]提出的将加权二元交叉(binary cross 

entropy, BCE)损失函数与 Dice 相似系数相结合的

损失函数. 

BCE 损失函数可以有效地惩罚模型预测错误

的像素点, 使模型更加关注预测正确的像素点, 定

义为 

     BCE
1

log lo
1

1 1g
n

p i i f i i
i

n nl y p y p
n

 


     . 
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其中, p 与 f 分别表示调整模型对于正样本(裂

缝区域)与负样本(非裂缝区域)的关注程度; p 表

示模型预测结果; y 是真实样本; n 为任意常数. 

Dice 相似系数可以更好地反映模型对于少数

类别的分割效果, 定义为 

DICE

2
1

py
l

p y





 

 


 
. 

其中,  表示光滑系数, 用于避免出现分母为 0 的

情况, 保证了损失函数的稳定性. 综上, 最终的损

失函数为 BCE BCE DICE DICEl l l   , 其中 , BCE 与

DICE 分别表示 BCEl 和 DICEl 的权重.  

3  实验及结果分析 

3.1  数据集 
本文采用哈佛大学提供的数据集 CrackSeg9k[25]

进行实验, 它是迄今为止所构建最大、最多样的开

源裂缝分割数据集, 总共包含 9 255 幅图像, 由多

个开源数据集组成 . 该数据集在表面 , 背景 , 光

照, 曝光, 裂缝宽度和类型(线性、分支、网状、无

裂缝)上具有很大的多样性, 涉及的场景包括沥青

道路、水泥道路、瓷砖表面、墙体表面、玻璃等各

类常见的生活场景 , 最大限度地符合多场景检验

要求. 为了进一步验证 GSM-CrackFormer 方法的

优异性, 还引入了广泛应用于裂缝检测中的 3 组经

典 数 据 集 CrackTree260[26], CrackLS315[27] 和

Stone331[28]. 这 3 组数据集均可在开源社区中获得

(https://github.com/qinnzou/DeepCrack). 其 中 , 

CrackTree260 数据集包含 260 幅道路图像, 并且都

是在可见光照下拍摄的; CrackLS315 数据集包含

315 幅由线阵相机在激光照射下拍摄的沥青路面

图像, 由于对比度极低, 在这个数据集上训练比在

其他数据集上训练困难很多; Stone331 数据集采自

石材切割表面 , 由于所采集的石材分割表面十分

光滑, 因此人的肉眼很难察觉到. 本文中, 所有数

据集均按照 7∶3 划分为训练集和测试集.  

3.2  实验设置 
GSM-CrackFormer 方法基于公共深度学习框

架 PyTorch 实现. 在模型训练中, batchsize 设置为

4, Shuffle 策略为 True, 并采用随机梯度下降法

(stochastic gradient descent)对网络参数进行更新, 

动量设置为 0.9. 总共进行了 500 个 epoch 的训练, 

初始学习率为 310 , 并使用了 StepLR 策略调整第

20, 50 和 100 个 epoch 的学习率. 所有的实验均在

Ubuntu 18.04 操作系统下进行, 使用单卡 NVIDIA 

TESLA V100S 32 GB 进行训练和测试. 

3.3  评价指标 
在评估模型性能时 , 本文选用裂缝检测任务

中 常 用 的 指 标 有 全 局 最 佳 (optimal dataset scale, 

ODS), 单图最佳(optimal image scale, OIS), 平均

交并比(mean intersection over union, MIoU)以及计

算量(floating-point operations per second, FLOPs). 

3.4  参数设定 
本文模型的目标函数由 BCE 损失函数与 Dice

相似系数 2 部分组成. 针对 BCE 损失函数中的权

重设定, 为了方便求得最优参数, 在实验过程中固

定 Dice 系数的权重 DICE 与 BCE 损失函数的整体

权重 BCE , 再假定 f =1, 随着权重 p 的变化, 分

别记录模型最终收敛后的测试结果, 结果如表 1 所

示. 可以看出, 当 p 与 f 的比值趋向 20 时, 模型

的表现效果最好. 同理, 在求解 BCE 损失函数与

Dice 相似系数之间的权重关系时 , 先固定 p 与

f 的比值, 再固定 DICE =1, 此时模型最终收敛后

的结果如表 2 所示. 可以看出, BCE 与 DICE 的比

值趋向 6 时, 模型的表现效果最好.  

 
表 1  f  1 时 pω 不同取值的测试结果对比 

p ODS OIS MIoU 

24 0.764 3 0.767 6 0.786 2 

22 0.777 5 0.775 6 0.808 3 

20 0.784 5 0.785 6 0.818 2 

18 0.785 3 0.781 6 0.811 3 

16 0.781 1 0.783 6 0.801 6 

14 0.779 6 0.780 6 0.808 7 

12 0.774 1 0.775 6 0.788 8 

10 0.770 3 0.771 0 0.791 2 

 8 0.761 3 0.765 3 0.783 2 

注. 粗体表示最优值. 

 
表 2  DICE 1 时 BCE 不同取值的测试结果对比 

BCE ODS OIS MIoU 

14 0.767 1 0.770 8 0.793 9 

12 0.774 4 0.775 9 0.806 2 

10 0.780 9 0.781 7 0.812 3 

 8 0.781 1 0.782 6 0.812 9 

 6 0.784 5 0.785 6 0.818 2 

 4 0.783 3 0.784 6 0.814 3 

 2 0.780 1 0.781 7 0.810 6 

注. 粗体表示最优值. 
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3.5  对比实验 
选取 5 种经典方法进行对比实验 , 分别是

Canny[6], RCF[29], DeepCrack[27], CrackFormer[18] 和

SegCrack9k[25]上表现最好的基准模型 DeepLabV3[30] 

(添加 DINO[31]模块辅助生成特征图). 其中, Canny

是一种经典的边缘检测算法; RCF 基于 VGG16 进

行拓展 , 通过在每个阶段生成特征图并进行多阶

段融合实现边缘检测; DeepCrack 是 SegNet 模型的

拓展; CrackFormer 是一种用于细粒度裂缝检测的

方 法 , 在 单 一 裂 缝 检 测 场 景 中 表 现 优 异 ; 而

DeepLabV3 则使用 ResNet-101 作为预训练模型. 

6 种方法在 CrackSeg9k 数据集上的实验结果

如表 3 所示. 可以看出, GSM-CrackFormer 方法优

于对比方法, ODS 和 OIS 指标较基准模型提升了约

0.06, MIoU 提升了约 0.047. 6 种方法对 CrackSeg9k

数据集中 10 个场景随机采样的可视化结果如图 6

所示. 从图 6 中可以看出, Canny 和 RCF 这 2 种边

缘检测方法在最后第 2 列单一且较为光滑的玻璃

或瓷砖的应用场景中, 表现较好, 但是它们在第 1

列~第 8 列的沥青等道路场景中的表现很差; 与 

 
表 3  6 种方法在 CrackSeg9k 数据集上的结果对比 

方法 ODS OIS MIoU 参数量 FLOPs

Canny[6] 0.081 5 0.102 4 0.480 9    

RCF[29] 0.326 4 0.355 3 0.554 5 15.6M 187.9G

DeepCrack[27] 0.340 5 0.442 6 0.575 8 35.8M 468.6G

CrackFormer[18] 0.741 2 0.743 5 0.795 5 8.2M 128.3G

DeepLabV3[30] 0.723 4 0.725 6 0.771 6 138.6M 560.9G

GSM-CrackFormer 0.784 5 0.785 6 0.818 2 10.5M 207.6G

注. 粗体表示最优值. 

 

 
a. 测试图像 

 
b. Ground Truth 

 
c. Canny[6] 

 
d. DeepCrack[27] 

 
e. RCF[29] 

 
f. DeepLabV3[30] 

 
g. CrackFormer[18] 

 
h. GSM-CrackFormer 

 

图 6  6 种方法在 CrackSeg9k 数据集上的预测结果 
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Canny 和 RCF 方法相比, Deepcrack, DeepLabV3 和

CrackFormer 这 3 种应用于分割中的方法恰好相反; 

GSM-CrackFormer 方法面对混合的应用场景获得

结果都很清晰且贴近裂缝的 Ground Truth, 同时对

于第 2 列所示混有非裂缝的干扰图的测试数据, 除

了 CrackFormer 和 GSM-CrackFormer 方法外, 其余

方法都出现误判结果. 

实验结果表明, GSM-CrackFormer 方法优于对

比方法, 包括目前在 CrackSeg9k 数据集上表现最

好的方法. 

3.6  消融实验 
进 一 步 , 在 CrackSeg9k[25], CrackTree260[26] 

CrackLS315[27]和 Stone331[28]数据集上进行消融实

验, 验证各模块的增益和方法的优异性. 

(1) 在 CrackSeg9k 数据集上的实验结果表 4

所示. 首先将 GSM-Mask 和 GSM-Del 这 2 个模块

联合训练, 单独作为预测方法(简称为 GSM), 可以

看出, ODS 为 0.721 2, OIS 为 0.721 5, 表明仅联合

这 2 个模块作为独立方法, 就几乎优于目前大部分

方法. 然后改进原 CrackFormer 方法, 分别替换了

该方法的上下采样策略、损失函数以及添加 GSM

模块, 可以看出, GSM-CrackFormer 方法对裂缝检

测方法提高表征裂缝特征能力均有贡献 . 其中 , 

GSM 模块完美契合 CrackFormer 模型, 在 ODS 和

OIS 上相较于 CrackFormer 分别提升约 0.022 4, 

0.026. 其他改进也有相应的提升 , 引入结合交替

卷 积 与 混 合 池 化 操 作 的 上 下 策 略 后 , 分 别 提 升

0.016 9 和 0.019 7; 替 换 损 失 函 数 后 , 提 升 约

0.012 9 和 0.014 8. 

 
表 4  CrackSeg9k 数据集上的消融实验对比 

方法 
采样 

策略 

损失 

函数 
GSM ODS OIS 

GSM × × √ 0.721 2 0.721 5

CrackFormer 

√ × × 0.758 1 0.763 2

× √ × 0.754 1 0.758 3

√ √ × 0.767 5 0.768 2

× × √ 0.763 6 0.769 5

√ √ √ 0.784 5 0.785 6

 
(2) 在 数 据 集 CrackTree260, CrackLS315 和

Stone331 上的实验结果如表 5 所示 . 可以看出 , 

GSM-CrackFormer 方法在数据集 CrackTree260 和

Stone331 上的表现略逊于 CrackFormer 方法, 但总体

而言优于其他对比方法. 此外, 由于 CrackSeg9k 数

据集在一定程度上可视为 CrackTree260, CrackLS315

和 Stone331 这 3 组数据集的超集, 为了公平验证

GSM-CrackFormer 方法的优异性和鲁棒性 , 能更

准确地捕获裂缝的本质特征 , 对所有参与评估的

方法进行了调整. 原先的训练集随机采样自 3 组经

典 数 据 集 的 方 式 改 为 按 相 同 数 量 随 机 采 样 自

CrackSeg9k 数据集, 这样有助于扩大应用场景范

围 , 使各参与比较的方法所训练的样本更加多样

化 , 同时也更加复杂化(存在一定比例的干扰图), 

而测试集保持不变. 接着, 针对各对比方法对输入

样本尺寸的要求 , 分别对训练集的图像尺寸进行

调整. 最后, 进行了 5 轮实验, 最终结果取这 5 轮

实验的平均值. 可以看出, GSM-CrackFormer 方法

受数据集影响不大, 检测指标仅下降 1%~4%; 而

其他对比方法得到的检测指标普遍下降较多 , 尤

其是 RCF 方法, 与本身在 Stone331 数据集上训练

且测试的情况下获得指标相比, 在 Stone331 数据

集上的指标下降最多, 其中, ODS 下降约 22%, OIS  

 
表 5  4 种方法在 3 个数据集上的消融实验对比 

数据集 方法 ODS OIS 

CrackTree260

RCF[29] 0.857 1 0.863 3

DeepCrack[27] 0.852 1 0.864 2

CrackFormer[18] 0.881 4 0.883 5

GSM-CrackFormer 0.875 8 0.873 4

RCF*[29] 0.742 6 0.752 1

DeepCrack*[27] 0.715 6 0.734 1

CrackFormer*[18] 0.805 1 0.812 3

GSM-CrackFormer* 0.856 1 0.861 2

CrackLS315

RCF[29] 0.786 1 0.810 3

DeepCrack[27] 0.780 6 0.807 9

CrackFormer[18] 0.851 4 0.861 5

GSM-CrackFormer 0.868 1 0.874 9

RCF*[29] 0.701 2 0.742 6

DeepCrack*[27] 0.695 2 0.731 7

CrackFormer*[18] 0.756 8 0.765 9

GSM-CrackFormer* 0.815 2 0.835 2

Stone331 

RCF[29] 0.788 6 0.815 6

DeepCrack[27] 0.856 3 0.876 6

CrackFormer[18] 0.879 9 0.883 3

GSM-CrackFormer 0.861 2 0.876 4

RCF*[29] 0.612 0 0.681 2

DeepCrack*[27] 0.768 2 0.779 8

CrackFormer*[18] 0.790 9 0.800 2

GSM-CrackFormer* 0.823 6 0.834 8

注. 粗体表示最优值, *号表示训练集为 CrackSeg9k. 



2038 计算机辅助设计与图形学学报 第 36 卷 

 

     
      

下降约 16%, 这可能与该方法未能适应检测石材

切割表面等场景有关; DeepCrack 和 CrackFormer

方法也都有接近 10%的下降. 实验结果表明, 不论

从检测精度还是鲁棒性角度看, GSM-CrackFormer

方法均优于目前表现优异的裂缝检测模型. 

4  结  语 

GSM-CrackFormer 方法的设计旨在适应多样

化的裂缝检测场景. 本文基于 GSM 模型构建了

GSM-Mask 模块 , 该模块能够生成关于裂缝特征

的高斯分布 , 为裂缝检测方法的研究与改进提供

了新的思路. GSM 模型的强大之处在于它能够在

每个像素点上建模, 具备出色的自适应性, 能够自

动地调整模型参数并同时学习多个特征 . 因此 , 

GSM-CrackFormer 方法能够提取更加丰富的图像

特征, 使其在众多对比方法中脱颖而出. 此外, 本

文采用了门控机制设计信号转化模块 GSM-Del, 

将由高斯分布生成的裂缝特征转化为锐化的裂缝

语义特征的指导信号 . 这一巧妙的设计不仅在增

强已有的显著性的同时 , 尽可能地补充了尚未发

掘的剩余特征. 最后, GSM-CrackFormer 方法是在

原裂缝检测方法 CrackFormer 的基础上进行改进

的. CrackFormer 方法本身已经是一个表现优异的

方法 . 本文通过引入上下采样策略以弥补原方法

可能存在的细节丢失的缺陷 , 同时更换了损失函

数, 进一步引导方法集中关注裂缝区域, 从而提高

了 方 法 检 测 裂 缝 的 能 力 . 实 验 结 果 表 明 , 在

CrackSeg9k 数据集上, GSM-CrackFormer 方法的

ODS 为 0.784 5, OIS 为 0.785 6, MIoU 为 0.818 2, 

均超过对比的检测方法. 

与目前主流方法相比, 尽管 GSM-CrackFormer

方法能够在 CrackSeg9k 数据集中涉及的多个场景

下检测到裂缝 , 不会像其他方法一样出现全黑现

象 , 但对于某些比较模糊的场景 , 精度还有待提

高; 此外, 正如表 3 所示, 该方法的 FLOPs 还是较

高 , 尚不适用于一些资源有限的移动设备或嵌入

式系统等. 未来, 将提升现有方法的检测精度, 并

且尝试增加模型的应用场景(如夜间检测), 进一步

提高鲁棒性. 此外, 对推理模块的优化也是今后工

作的重点. 
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