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Presenter Notes
Presentation Notes
我们研究的主要目的是拟针对于现有的神经网络的不足做出改进，设计出一种高效的视觉变压器模型用于裂缝的语义分割。
首先是卷积神经网络（CNN）已广泛应用到各种下游任务当中，基于CNN的裂缝检测方法也很多，但受限于卷积的局限性，其感受野范围是固定的，所以就导致其倾向于对局部特征进行提取，从而导致检测结果的模糊不连续，加深卷积神经网络transformer网络模型，其依赖于独特的自注意力机制可以实现对全局特征信息的建模并进行提取，但现有的基于transformer的网络因需要对全局特征进行自注意力机计算，所以导致计算复杂度极大。而且考虑到整张裂缝图像，裂缝的占比是是很低的，所以全局的特征信息需要进一步提取也就是并不都是有效的特征信息，而且会忽略局部的特征信息。的深度会一定层度的改善感受野的问题，但无疑会增加计算成本。
然后就是近两年在computer vision（CV）中爆火的
所以，我们就出拟设计一种全新的语义分割网络，兼顾CNN和Transformer的优点，对局部和全局信息进行有效提取，且计算成本低。
其算法主要包括三个部分：层级式金字塔结构用于生成多尺度的特征图，多尺寸特征提取是用来对每个阶段生成的特征图进行进一步提取，然后融合自注意力机制是对特征进行自注意力计算。
最后，制作裂缝数据集对算法进行训练验证，并比较结果。
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(a) Architecture of CrackSegFormer


Presenter Notes
Presentation Notes
我们所提出的CrackSegFormer采用的是层级式金字塔结构，一共有四个阶段，每个阶段生成不同尺寸大小的特征图。其主要包括两个模块，Cross-Scale PatchEmbed Layer和Efficient Transformer block。在每个阶段，堆叠的block的次数也不相同，分别是2242.



Cross-Scale PatchEmbed Layer
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Conv 4x4 4x4 / / dim/2
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(c) Specific parameters of Cross-Scale PatchEmbedding Layer
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(d) Architecture of Cross-Scale PatchEmbed Layer


Presenter Notes
Presentation Notes
在层级式金字塔网络结构当中，使用高效的多尺度特征提取来生成每个阶段的输入。它主要使用两种卷积方式：普通卷积以及空洞卷积。首先，采用两种不同尺寸大小的卷积核（4×4，8×8）来提取不同尺度的特征。因为在检测任务当中，需要去检测的目标有着不同大小，这时就需要我们的网络能够提取到多尺度的信息，这对于检测性能是至关重要的。此外还有一层空洞卷积，这是因为使用空洞卷积不仅可以进一步增大感受野，而且不增加额外的计算量。
图a为卷积示意图，图b为空洞卷积的示意图,表为具体参数，卷积核的大小，步伐，通道数
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Presenter Notes
Presentation Notes
Efficient Transformer block中主要包含两个自注意力机制，局部多头自注意力机制和全局池化自注意力机制，交替出现在block中。经过Cross-Scale PatchEmbed Layer提取到的特征输入到Efficient Transformer block当中。先进行layernorm操作对数据进行归一化，然后进行局部自注意力运算。其具体的过程就是将特征图分为一个一个不重叠的子窗口，然后使得自注意力运算发生在每个子窗口上，以此来提取丰富局部的特征信息，且因自注意力计算发生在小窗口上，大幅减少计算复杂度。但现在所提取到的只是局部的特征信息，还需要一种机制使得局部信息和全局信息可以进行交互。所以我们就引入Global Pooling-Multi-Head Self-Attention全局池化多头自注意力机制。对于自注意力计算所需要的qkv，对于代表全局特征的Q不做处理，而对于K和V，首先通过不同大小的自适应池化层来降低维度并且以此来获得丰富的上下文信息，然后再经过卷积层进一步提取特征，然后再通过残差连接拼接在一起，最后生成的K和V，再和Q做自注意力计算。然后使得高效的全局自注意力机制和局部自注意力机制交替出现在transformer block当中，这样就可以使得局部信息和全局信息可以进行交互。





Dataset: 5985 crack images, 80% for training,
20% for validation.

Data augmentation: brightness, contrast,
rotation, Gaussian blur, Gaussian noise, and
pepper-salt noise.

Performance metrics: precision, recall, F1-
score, and mloU.

State-of-the-art (SOTA) model: Deeplabv3plus,
Pspnet, U-Net, FCN, PVT, PVTv2-bS5, Swin
Transformer-small.

brightness

Gaussian blur

contrast

Gaussian noise

rotation

pepper-salt noise


Presenter Notes
Presentation Notes
我们使用5985张各种环境下的裂缝图像对模型进行训练，80%训练，20%用于验证效果。然后对数据集进行处理，使用各种数据增强的方法，来增加样本的多样性。一般语义分割的评价指标为这四个，其中最重要的就是miou值，平均交并比即真实标签和预测值的交和并的比值。然后我们使用其他各种模型也同样进行，并与我们提出的模型进行比较验证。
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Presentation Notes
这是未增强的数据集的对比图
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(j) The proposed CrackSegFormer.
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使用数据增强后的比较图
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(a) The validation results of comparative models.

Model
CNN-based

Transformer-based

Precision (%)

Deeplabv3plus 96.61

Pspnet 96.4
U-Net 95.32
FCN 96.28

PVT-Medium 89.73

PVT-Large 90.31
PVTv2-B4 89.51
PVTv2-B5 89.52
Swin-tiny 93.69
Swin-small 94.36

CrackSegFormer 96.89

Recall (%)
83.17
83.89
87.67
89.49

89.62
89.84
89.34
89.55
92.68
93.2

93.77

F1-score (%)
89.02
89.38
91.12
92.65

92.46
92.47
91.87
92.08
91.73
92.11
94.8

mloU (%)
81.83
82.32
84.79
85.09

86.8

86.81
85.9

86.23
87.13
87.94
90.53

(b) The comparison of models’ computational efficiency

Model Parameters (M)
PVT-Medium 43.3
PVT-Large 60.47
PVTv2-B4 62.04
PVTv2-B5 81.44
Swin-tiny 27.5
Swin-small 48.79

CrackSegFormer

30.05

FLOPs (G)
103.25
152.34
157.12
182.10
69.97
136.74
65.55

mloU (%)
86.8
86.81
85.9
86.23
87.13
87.94
90.53
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Presentation Notes
第一个表是不同模型在相同数据集上训练验证后，四个指标的数值，可以看出我们提出的模型有着最高的miou值。
第二表是不同模型的高效性的比较，相较于swin-tiny，虽然参数量比它多2.55M，但是我们的计算量比他少了4.42GFLOPs，miou高了3.4%。
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Presenter Notes
Presentation Notes
截止到目前在基于视觉的损伤结构裂缝检测方面已经做出了巨大的努力，但目前已开发的基于视觉/图像的技术与其在实际项目中的应用还存在差距，为了统一裂缝识别、分割和宽度测量的过程，以及更好的识别性能，针对实际场景提出了一种卷积主动学习识别-分割-测量的集成多步骤框架
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