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摘　要　混凝土道路路面中,裂缝的出现常常会导致重大的工程和经济问题.目前,利用计算机视觉技术进行裂缝检

测时,需人工预先设计特征提取器对提取的图像特征进行分类,导致泛化能力较差和分类性能较弱.文中提出了一种

基于卷积神经网络的裂缝检测方法,实现路面缺陷的自动化检测分类并提高路面裂缝检测效率与精度.首先,设计混

凝土路面裂缝卷积神经网络,该模型基于 AlexNet网络架构,从网络结构层次和超参数两个方面进行优化设计;其次,
采用相机收集混凝土路面图像以获得学习数据,根据数据集大小、图像颜色因子的不同,分别创建了１００００和２００００
张的灰色图与彩色 RGB图４个数据集;然后,使用创建的４个数据集对设计的混凝土裂缝卷积神经网络进行训练,创

建裂缝检测模型并与原始 AlexNet模型相比较;最后,通过数据集大小、图像颜色因子与网络结构和超参数等影响因

素对比两个模型.实验结果表明,通过增大数据集、使用彩色 RGB图、调整网络结构和超参数,所提模型有助于提高

分类检测精度.与原始 AlexNet网络模型相比,所提网络模型的识别准确率更高,对彩色图像样本的识别准确率最高

可达９８．５％,同时避免了图像灰度的预处理,提高了裂缝检测的工作效率.
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Abstract　Inconcreteroadpavements,thepresenceofcracksoftenleadstomajorengineeringandeconomicproblems．
Atpresent,whencomputervisiontechnologyisusedtoconductcrackdetection,artificialpredesignedfeatureextractor
isneededtoextractimagefeaturesforclassification,resultinginpoorgeneralizationabilityandclassificationperforＧ
mance．Inthispaper,acrackdetectionmethodbasedonconvolutionalneuralnetworkwasproposedtorealizetheautoＧ
maticdetectionandclassificationofpavementdefectsandimprovetheefficiencyandaccuracyofpavementcrackdetecＧ
tion．Firstly,thecrackconvolutionalneuralnetworkofconcretepavementisdesigned．ThemodelisbasedonAlexNet
networkarchitecture,andthemodelisoptimizedfromtwoaspects:networkstructurelevelandhyperparameter．SecondＧ
ly,thecameracollectstheconcretepavementimagetoobtainthelearningdata．Accordingtothedatasetsizeandthe
imagecolorfactor,１００００and２００００graymapsandfourdatasetsofthecolorRGBmaparerespectivelycreated．Then,

thecreatedfourdatasetsareused．Thedatasettrainsthedesignedconcretecrackconvolutionalneuralnetworktocreate
acrackdetectionmodelandcompareittotheoriginalAlexNetmodel．Finally,thetwomodelsarecomparedbyfactors
suchasdatasetsize,imagecolorfactor,networkstructureandhyperparameters．Theexperimentalresultsshowthatby
increasingthedataset,usingthecolorRGBmap,adjustingthenetworkstructureandhyperparameters,theproposed
modelishelpfultoimprovetheclassificationdetectionaccuracy．ComparedwiththeoriginalAlexNetnetworkmodel,

thenetworkmodelidentificationaccuracyishigh,andtherecognitionaccuracyofcolorimagesamplesisupto９８．５％．
Atthesametime,theimagegraylevelpreprocessingisavoidedandtheefficiencyofcrackdetectionisimproved．
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１　引言

混凝土路面缺陷检测对于安全驾驶与运输至关重要,是
国家和地方交通维护部门的重要任务.这项任务中尤其是对

裂缝的检测在公路养护和修复中起着关键的作用.因此,快

速及时地掌握公路路面信息和实现自动化路面缺陷检测模型

是亟待解决的工程实践问题.目前传统的路面检测工作需要

人工走查来完成[１],这种检测方法一般由专业人员检测路面

缺陷,分析严重程度并对路面进行评估,缺点是主观性强,耗
时费力,检测成本高[２].



为了解决这些问题,基于图像处理的方法得到广泛应用,
但易受光照、阴影、背景和纹理等环境因素影响[３],特别是在

检测诸如坑洼、松散和裂缝等缺陷时,检测结果可靠性较差.
随着人工智能技术的发展,计算机视觉和机器学习技术

已成功应用于路面检测.然而,基于机器学习方法的分类模

型需要设计复杂的特征提取器,依赖算法设计者的经验,网络

训练过程繁琐,效率和检测精度不高;且特征提取取决于上下

文,需要图像处理和路面工程的领域知识.
近年来,深度学习在各种机器视觉识别任务中获得了良

好的表现.与传统机器学习不同,深度学习不需要人工设计

特征提取器,能够自动根据原始图像特征进行抽象表达,而且

深度学习识别的精度超越了传统的图像识别算法.这为路面

裂缝的自动化检测提供了新途径.

２　相关工作

２．１　基于图像处理的裂缝检测

Zhang[４]提出了一种基于数字图像处理技术的裂缝检测

算法,通过预处理、图像分割和特征提取,获得了有关裂缝图

像的信息.彭博等[５]采用图像处理技术,将裂缝轮廓进行矢

量处理,提取特征并进行裂缝的分类.宋宏勋等[６]提出了一

种基于双相机立体摄影测量的路面破坏裂缝识别方法.Zou
等[７]提出了一种基于 CrackTree的路面裂缝图像分割算法,
对非均匀照明路面图像中的裂缝进行自动检测.Talab等[８]

对混凝土结构图像进行滤波处理,使用 Otsu方法检测裂缝.

Chen等[９]采用自组织映射 图 像 处 理 技 术 (SelfOrganizing
MapOptimization,SOMO)对桥梁进行检测,验证了基于图像

处理技术进行裂缝检测的可行性.

２．２　基于机器学习的裂缝检测

Liu等[１０]开发了一种裂缝分类系统,其中支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)用于区分图像中的“裂缝”
“非裂缝”和“中间”区域.Saar等[１１]将图像强度特征输入神

经网络,以识别和分类路面裂缝.Mokhtari等[１２]将路面图像

样本分为“裂缝”和“无裂缝”,并对不同机器学习方法进行比

较,结果表明人工神经网络(Artificialneuralnetworks,ANN)
具有良好的预测性能.王睿等[１３]采用 RBFＧSVM 算法对裂

缝的两值图像进行自动判别,实现了高效裂缝识别.Lins
等[１４]开发了一种机器视觉系统,使用裂缝模型算法 HSB和

RSV自动处理一系列图像并估算裂缝尺寸.Bray等[１５]提取

了道路图像的密度特征和直方图特征,并基于神经网络技术

将图像分为具有裂缝和不具有裂缝.

２．３　基于深度学习的裂缝检测

Zhang等[１６]将深度学习中卷积神经网络(Convolutional
neuralnetwork,CNN)应用于道路裂缝检测,证明了 CNN 分

类的准确性.Cha等[１７]提出了基于深度学习的损伤评估方

法,与传统图像检测方法相比,这种方法能够以稳健的方式检

测混凝土裂缝.赵雪峰等[１８]提出了将人工智能与智能手机

相结合,利用智能手机进行混凝土裂纹图片收集,再利用人工

智能深度学习中的卷积神经网络进行图片中的裂纹识别和定

位,达到裂纹检测的目的.Xie等[１９]通过在使用低成本智能

手机收集的５００张３２６４×２４４８图像的数据集上应用 ConvＧ
Nets,证明了基于深度学习(DeepLearning,DL)的路面裂缝

检测的潜力.Feng等[２０]使用深度残差网络(DeepResidual
Network,ResNet),采用深入主动的学习策略,针对民用基础

设施缺陷进行检测和分类,但准确率不高.

因此,将深度学习运用到混凝土路面裂缝图像的处理分

析中,并实现自动化缺陷检测具有重要的研究意义与较大的

发展空间.第３节首先概述模型,然后提供有关设计和训练

方面的详细描述;第４节阐述了路面数据集的形成;第５节详

细阐述了实验的设置和结果;最后总结全文并展望未来.

３　CNN的混凝土裂缝分类自动化框架

给定路面图像,裂缝检测问题的目的是确定特定像素是

否是裂缝的一部分.为了解决这个问题,所提出的解决方案

基于卷积神经网络,该CNN在裂缝图像进行训练,具有给定

的信息,并且可以在没有裂缝的情况下进行分类.如图１所

示,使用卷积神经网络的整体工作流程包括:首先采集混凝土

路面裂缝图像,然后对采集的图像进行预处理,最后训练

CNN模型并进行缺陷分类.

(a)图像采集 (b)图像预处理 (c)模型训练

图１　工作流程概述

３．１　CNN整体架构

CNN类似于传统的神经网络,因为它们是使用具有权

重、偏差和激活函数的人工神经元构建的.人工神经元是接

收一个或多个输入的数学函数,并输出它们的加权和.CNN
中有４个主要操作:卷积、非线性、池化(或子采样)和完全

连接.
模型架构如图２所示,共包含８层,其中５个卷积层,３

个全连接层.模型采用 ReLU(RectifiedLinearUnit)函数作

为非线性激活函数[２１],利用最大池化(MAXPooling)[２２Ｇ２３]策

略进行池化操作,使用局部响应归一化(LocalResponseNorＧ
malization,LRN)操作和 Dropout[２４]技术避免模型过拟合.
在卷积层中,１－３层依次进行卷积操作、池化操作和归一化

操作;４－５ 层只进行卷积操作;６－７ 层 在 全 连 接 后 进 行

Dropout操作,第８层进行全连接,输出融合了分类标签的

Softmax值.

图２　混凝土裂缝卷积神经网络

CNN的输入图像是一个矩阵的像素值,然后进行卷积、
激活、池化并通过完全连接的层,从而产生输出向量.二进制

CNN使用两个输出通道(或二维向量)来指示图像是否包含

或不包含特定类型的缺陷(参见图２),输出是oneＧhot的,使
得[０,１]T 的最终输出值表示存在缺陷,而[１,０]T 的输出表

示在特定图像中没有缺陷.表 １ 列出了输入图像在本文
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CNN训练时的尺寸大小变化情况.

表１　模型训练数据尺寸

数据 高度 宽度 深度

Datainput ２２７ ２２７ ３
Layer１ ２７ ２７ ９６
Layer２ １３ １３ ２５６
Layer３ １３ １３ ３８４
Layer４ １３ １３ ３８４
Layer５ ６ ６ ２５６
Layer６ １ １ ４０９６
Layer７ １ １ ４０９６
Layer８ １ １ ２

３．１．１　卷积

CNN中卷积层[２５]的主要功能是通过卷积运算来计算对

象特征,其中包括一组具有可学习权重的内核.内核与其图

层的输入具有相同的深度,但宽度和高度较小.对于图像卷

积,每个内核在图像中从左上角到右下角滑动,如图３所示.
最后,图像被分成几个重叠的子窗口以从图像中提取特征,一
组内核可以从图像中提取不同的特征.

图３　卷积层操作

卷积层输入表示为x∈RW×H×C,是一个三维的数据,表
示有C 个矩阵,每个矩阵表示为x∈RW×H ,也称为特征图.
输出y∈RW０∴ ×H０×C０ 也 是一个三维数据.特征图分辨率从

W×H 变为W０×H０,特征图的个数也从C变为C０.从输入

到输出的一般公式为:

yC１ ＝∑
C
xC∗wC,C１

(１)

矩阵wC,C１ ∈Rw×h称为卷积核,属于卷积层的参数,一般

通过随机梯度下降更新.xC 为输入数据的第C 个特征图,但
在一些情况下,也会在图像的周围补白.符号∗表示二维数

组的卷积运算.每层进行卷积操作和池化操作时各层参数的

变化情况如表２所列.

表２　各层卷积和池化操作参数

操作 高度 宽度 深度 步长 填充像素数 输出通道数

conv１ １１ １１ ３ ４ ０ ９６
pool１ ３ ３ － ２ ０ －
conv２ ５ ５ ２５６ １ ２ ２５６
pool２ ３ ３ － ２ ０ ２
conv３ ３ ３ ３８４ １ １ ３８４
Pool３ ３ ３ － ２ ０ －
conv４ ３ ３ ３８４ １ １ ３８４
conv５ ３ ３ ２５６ １ １ ２５６

该模型中第一个卷积层的输入是２５６×２５６×３的图像,
然后用９６个１１×１１×３、步长为４的内核去过滤.第二个卷

积层将第一个局部响应归一化 Norm 层的输出作为输入,然
后用２５６个５×５×４８的内核进行过滤.第三个卷积层将第

二个局部响应归一化 Norm 层的输出作为输入,然后用３８４
个３×３×２５６的内核进行过滤.第四、五个卷积层前后相连,
之间没有池化层和归一化层.第四个卷积层有３８４个３×３×

１９２的内核,连接着第３个卷积层的池化作为输入,第五个卷

积层有２５６个３×３×１９２的内核,连接着第４个卷积层的卷

积作为输入.

３．１．２　最大池化

池化(Pooling)实际是一种形式上的向下采样.有多种

不同形式的非线性池化函数,而其中“最大池化”最为常见.
池化层的功能是逐步减少特征图的维数以及网络中的参数量

和计算负荷,可用于控制过度拟合.通常在 CNN 的架构中

的连续卷积层之间插入向下池化.与卷积层类似,池化层也

是平移不变的,因为它们的计算考虑了相邻像素.平均池和

最大池是最常用的策略.图４给出了最大池化过程的示例.
对于８×８特征映射,输出映射减少到４×４维度,最大池化操

作大小为２×２且步长为２.

图４　最大池化操作

对于最大汇集和平均汇集,Boureau等[２６]对其表现进行

了详细的理论分析.Scherer等[２７]进一步对两个汇集操作进

行了比较,发现 MaxＧpooling可以带来更快的收敛,选择优越

的不变特征并改善泛化.因此,该模型中前三层中选用最大

池化策略且操作大小为３×３、步长为２的最大池化.

３．１．３　全连接

作为神经网络中的常规层,全连接层连接其先前层中的

所有神经元.该层的主要功能是创建点积并在每个神经元的

输入中添加偏差.在如图５所示的网络中,最后一个池化层

之后有几个完全连接的层将２D特征映射转换为一维特征向

量,用于进一步的特征表示.

图５　全连接操作

在几个卷积和池化层之后,全连接层用于将特征向量映

射到输出.作为 CNN 的最后一层,完全连接层的神经元与

前一层中的所有输出激活具有完全连接.该层的输入是特征

向量,其是从先前层的特征图获得,并且输出可以是分类值或

适合度值.

３．１．４　ReLU 激活函数

在标准 ANN中给出非线性的最典型的方法是使用S型

函数,例如y＝tan(x),但 Nair和 Hinton[２１]指出饱和非线性

会减慢计算速度,并引入 ReLU 作为非线性激活函数(见
图６).简而言之,其他非线性函数被限制为输出值(例如,正
和负的零和零),除了负输入值,ReLU 没有有界输出,即 ReＧ
LU的梯度总是０或１.这些特征比那些使用S形函数的计

算方便得多,并且达到更高的精度.
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f(x)＝max(０,x)＝
x, if≥０
０, if≤０{ (２)

(a)Sigmoid (b)Tanh

(c)ReLu (d)LeakyReLu

图６　非线性函数曲线图

４　路面裂缝数据集

为了获取足够的混凝土裂缝图像样本数据,本文通过人

工采集方式获得混凝土裂缝图像数据,然后对数据进行预处

理,构建裂缝图像样本集.

４．１　图像数据采集

为了保证数据集的完整性和多样性,并充分考虑光照和

阴影等环境因素影响,本文使用 Canon相机在不同时间和不

同时刻对混凝土道路的不同路段和不同位置进行拍摄,获得

像素为４０００×３０００的彩色裂缝图像,采集的裂缝图像如图７
所示.

图７　混凝土裂缝原始图像

４．２　图像预处理

４．２．１　原始图像标准化

Cannon相机采集的图像像素为４０００×３０００,尺寸较大.
为了适配网络输入图像像素要求,本文通过自动裁剪技术对

原始图像进行标准化.使用 Python语言编写程序实现图像

的批量分割.分割操作采用两种策略,一种是顺序分割策略,
即把一张原始图像分割成１５×１１张大小为２５６×２５６的标准

图像;第二种策略是随机分割策略,即随机确定裁剪位置和角

度,获得不同姿态的２５６×２５６的标准图像.顺序分割策略能

够充分保留原始图像携带的信息.随机分割策略能够产生随

机位置和姿态的图像,有利于网络模型的训练和验证.通过

这两种策略,分别由原始图像创建１００００张裂缝标准图像

数据.

４．２．２　灰度化

图像灰度化是将２４位 RGB三色图像从０到２５５转换为

８灰度值的黑白图像[２８].灰度化可以显著缩小存储空间,减
少计算量.图像灰度计算公式为:

g＝０．２９９R＋０．５８７G＋０．１１４B (３)
其中,R,G,B 分别代表红、绿、蓝３种颜色亮度,g代表合成

亮度.
将标准化处理后的裂缝图像进行灰度处理,获得２００００

张灰度标准图像.灰度图像如图８所示.

(a)标准图像 (b)灰度图

图８　混凝土裂缝预处理

原始图像经过预处理后得到２００００张彩色标准裂缝样本

和２００００张灰度标准裂缝样本.按照有裂纹和无裂纹两种情

形对样本进行分类并设置标签,如图９所示.

(a)裂缝灰度图 (b)无裂缝灰度图

(c)裂缝 RGB图 (d)无裂缝 RGB图

图９　混凝土裂缝图训练和测试图像

分别将两类标准图像分为训练集和验证集两部分,并且

在每一部分中,有裂纹图像数量与无裂纹图像数量相等.在

每类标准图像中,训练集图像１６０００张,验证集图像共４０００
张,如表３所列.

表３　裂缝图像数据集

样本 有裂缝 无裂缝 总数量

彩色图

RGB

训练样本数量/张 ８０００ ８０００ １６０００
验证样本数量/张 ２０００ ２０００ ４０００

裂缝图像总数量/张 １００００ １００００ ２０００

灰度图

训练样本数量/张 ８０００ ８０００ １６０００
验证样本数量/张 ２０００ ２０００ ４０００

裂缝图像总数量/张 １００００ １００００ ２０００

５　实验及结果

５．１　实验装置

本 文 实 验 的 硬 件 环 境 为:IntelCorei７Ｇ４７２０ CPU,

NVIDIAGeForceGTX９７０GPU;软件环境为:Ubuntu１６．０４
操作系统,Python２．７,深度学习开源框架 Caffe[２９],以及相关

的 OpenCV、Cudnn、CUDA、BLAS、Protubuf、lmdb等库.

５．２　实验结果

基于Caffe开发平台,本文进行了两项实验研究:１)数据

集大小与颜色信息对模型性能的影响实验;２)网络结构和超
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参数对模型性能的影响实验.

５．２．１　数据集大小不同

本实验研究数据集大小和图像颜色(彩色图像与灰度图

像)对模型性能的影响.在采集数据之后,从灰度图像数据集

中随机选出１００００张和２００００张图像,并且有裂缝图像与无

裂缝图像数量的比例保持一致,分别记为数据集 A和数据集

B,与 RGB彩色图一样随机抽出１００００张和２００００张图像作

为数据集C和 D,形成４个数据集.利用这４个数据集分别

对本文提出的混凝土裂缝检测模型(记为模型 M)和原始

AlexNet网络模型(记为模型 O)进行训练,准确率和损失率

计算结果如表４所列.

表４　数据集大小不同时不同模型的准确率与损失率

模型 图像颜色
数据大小

/张

训练结果/％
Acc Loss

Model_A_O
Model_A_M
Model_C_O
Model_C_M
Model_B_O
Model_B_M
Model_D_O
Model_D_M

灰度图

RGB图

灰度图

RGB图

A１００００ ９３．７ １７．７
A１００００ ９７．４ ８．５７
C１００００ ９５．７ １１．９
C１００００ ９７．６ ７．３３
B２００００ ９８．０２ ６．２２
B２００００ ９８．３２ ５．３２
D２００００ ９６．８５ ９．７５
D２００００ ９８．５ ４．２８

表４显示,随着数据集图像数量的增加,模型的识别准确

率不断提升,损失率逐渐减少.当数据集大小相同时,原始

AlexNet模型对灰度图的识别准确率高于彩色图像的识别准

确率.本文提出的网络模型对彩色图像的识别准确率高于对

灰度图的识别准确率,并且该网络可直接对彩色标准图像进

行裂缝检测,从而减少了图像预处理计算量.

５．２．２　网络结构与超参数不同

本实验研究网络结构和超参数对网络模型性能的影响.
相比原始 AlexNet网络模型,本文设计的网络模型将第一、二
层的结构层次进行调整,进行 Pooling后进行 Norm 操作;第
三卷积层增加一个Pooling层,最大池化层配置有３×３窗口,
步长为２.两种网络模型均使用批处理大小为４０的SGD算

法进行训练.设置学习率为０．０１,学习策略为“step”,权重衰

减系数和动量参数分别为０．０００５和０．９,最大迭代次数为

１００００次.分别使用数据集 A,B,C 和 D 对本文优化设计

AlexNet网络模型和原始 AlexNet网络进行训练和验证.准

确率与损失率计算结果如表５所列.

表５　不同模型的准确率与损失率

模型 图像颜色
数据大小

/张

训练结果/％
Acc Loss

Model_A_O
Model_C_O
Model_B_O
Model_B_O
Model_A_M
Model_C_M
Model_B_M
Model_D_M

原始

AlexNet

优化后

AlexNet

A１００００ ９３．７ １７．７
C１００００ ９５．７ １１．９
B２００００ ９８．０２ ６．２２
B２００００ ９６．８５ ９．７５
A１００００ ９７．４ ８．５７
C１００００ ９７．６ ７．３３
B２００００ ９８．３２ ５．３２
D２００００ ９８．５ ４．２８

表５表明,随着数据量的增加,原始 AlexNet模型的识别

准确率相应提高,损失率逐渐下降,对灰度图像样本的识别准

确率最高为９８．０２％.本文优化后的 AlexNet网络模型比原

始 AlexNet网络模型的识别准确率高,对彩色图像样本的识

别准确度最高达９８．５％.准确率和损失率与迭代次数的关

系曲线如图１０所示.

(a)Model_B_O (b)Model_D_M

图１０　准确率和损失曲线

结束语　本文针对混凝土路面裂缝缺陷,采用深度学习

卷积神经网络方法进行自动化检测,主要得到了以下结论:通
过人工采集混凝土裂缝图像数据,并对数据进行标准化处理,

构建了混凝土路面裂缝的彩色图像样本集和灰度图像样本

集;基于深度学习架构,从网络结构和超参数两个方面调整优

化网络模型,优化后的模型比原始 AlexNet网络模型的识别

准确率高,对彩色图像样本的最高识别准确度达９８．５％.本

文提出的网络模型能够充分利用彩色图像信息,对彩色图像

的识别准确率高于对灰度图的识别准确率,并且该网络可直

接对彩色标准图像进行裂缝检测,减少了图像预处理计算量,

提高了检测效率.
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