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摘　要　针对较复杂背景下路面裂缝检测问题,由于基于深度学习的图像分割算法检测效果不甚理想,以及裂缝图像自身像素

类别不平衡,提出了一种基于注意力机制和可变形卷积的路面裂缝检测网络,该网络基于编码Ｇ解码结构进行构建.为了解决

较为复杂背景裂缝检测困难的问题,首先,由可变形卷积提升网络对不同形状裂缝线性特征的学习能力;其次,使用密集连接机

制强化特征信息;然后,在解码阶段采用转置卷积和桥接方式与编码阶段特征逐步融合,并结合多级特征融合的思想,提高网络

的检测精度;最后,引入注意力模块(SimAM),在不增加网络参数的前提下,更加关注目标特征的提取,抑制背景特征.在两个

公开裂缝数据集上进行实验来验证该算法的有效性,实验结果表明,该算法的各项性能评价指标均优于对比算法,BCrack数据

集的平均像素精度、平均交并比分别达到９２．１２％和８４．７９％,CFD 数据集的平均像素精度、平均交并比分别达到９１．０２％和

７４．７５％,在复杂背景裂缝检测下表现良好,可应用于路面维修工程.
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Abstract　Aimingatthepavementcrackdetectionproblemundercomplexbackground,duetotheunsatisfactorydetectioneffect
ofimagesegmentationalgorithmbasedondeeplearning,andtheimbalanceofpixelcategoriesinthecrackimageitself,thispaper
proposesapavementcrackdetectionnetworkbasedonattentionmechanismanddeformableconvolution,whichisconstructed
basedonencoderＧdecoderstructure．Inordertosolvetheproblemofdifficultcrackdetectionincomplexbackground,firstly,deＧ
formableconvolutionalisusedtoimprovethelearningabilityoflinearfeaturesofcrackswithdifferentshapes．Secondly,the
denseconnectionmechanismisusedtostrengthenthefeatureinformation．Then,inthedecoderstage,thefeaturefusionoftransＧ
poseconvolutionandbridgeareadopted,andthemultiＧstagefeaturefusioniscombinedtoimprovethedetectionaccuracyofthe
network．Finally,theattentionmodule(SimAM)isintroducedtopaymoreattentiontotheextractionoftargetfeaturesandsupＧ
pressbackgroundfeatureswithoutincreasingnetworkparameters．ExperimentsarecarriedoutontwoopencrackdatasetstoveＧ
rifytheeffectivenessofthealgorithm．Theexperimentalresultsshowthattheperformanceevaluationcriteriaofthealgorithmare
betterthanthecomparisonalgorithms．ThemeanpixelaccuracyandmeanintersectionoverunionoftheBCrackdatasetreached
９２．１２％ and８４．７９％,respectively．Themeanpixelaccuracyand meanintersectionoverunionoftheCFDdatasetreached
９１．０２％and７４．７５％,respectively．TheaverageaccuracyandaverageintersectionratioofCFDdatasetis９１．０２％and７４．７５％,

respectively．Thealgorithmperformswellincrackdetectionundercomplexbackground,andcanbeappliedtopavementmainteＧ
nanceengineering．
Keywords　Crackdetection,EncoderＧdecoderstructure,Deformableconvolutional,Denseconnectionmechanism,Attentionmodule
　

１　引言

道路是交通系统的重要组成部分,为提高服务水平和使

用寿命,需要对其进行损伤检测.及时采用有效方法进行裂

缝检测并修补损伤,有助于保持交通安全和正常运行[１].目

前裂缝检测方法仍采用人工检测为主,该方法耗时低效、存在

主观性,还容易引发安全问题.因此,利用图像处理技术进行

道路裂缝检测成为了近年学者研究的一个热门问题.
近年来,随着图像处理技术的研究,基于图像处理的裂缝

检测算法大量涌现,如基于阈值[２]、区域[３]和边缘[４]检测是早

期常用的分割算法.虽然传统的图像处理方法可以实现裂缝

分割,但图像处理过程复杂,且易受光照、阴影、污渍的影响,
对于复杂背景裂缝图像检测,传统方法会出现检测的裂缝不

完整、错误检测或遗漏检测等问题.

２２０３００２１４Ｇ１



随着深度学习技术在图像分类上取得突破,基于深度学

习的裂缝检测算法的研究发展迅速.目前基于深度学习的裂

缝检测方法主要分为３类:基于图像分类的方法、基于目标检

测的方法和像素级预测方法.基于图像分类的方法,Cha
等[５]首次结合CNN模型和滑动窗口法来检测混凝土表面裂

缝,结果表明CNN模型优于传统裂缝检测方法,具有更高的

精度和鲁棒性.Li等[６]利用滑动窗口法将桥梁裂缝图像切

分为较小面元图像,利用CNN 对面元进行分类识别,从而完

成裂缝提取.上述基于图像分类的方法由于全连接层的存

在,且基于滑动窗口法感受野受限、效率低、计算量较大,速度

有待进一步提升.基于目标检测的方法,Zhang等[７]提出了

一种基于 YOLO３的裂缝检测算法,实现对裂缝的检测.这

类方法虽然可以定位裂缝位置,但由于裂缝是不规则的,导致

检测精度低,精准定位裂缝困难.上述两种方法虽然能够定

位裂缝,但无法逐像素检测裂缝,而像素级预测方法可以获得

裂缝几何特征,是目前流行的研究方向.Lecun等[８]为弥补

卷积神经网络在像素级分割识别方面的不足,提出了全卷积

神经网络(FCN).自FCN被提出后图像分割领域迅速发展,
常用的图像分割方法包括 FCN,SegNet[９],PSPNet[１０],DeepＧ
Lab[１１],UＧNet[１２]等,这些普遍使用的分割方法在裂缝检测方

面也得到了发展,Yang等[１３]引入FCN来同时解决检测和测

量裂缝问题,但是测量误差较大;Ren等[１４]提出了基于SegＧ
Net的裂缝检测网络 CrackSegNet,但是处理效率仍不够理

想.由于像素级的裂缝检测和一般图像分割有较大差别,因
此一般的图像分割模型直接应用在裂缝检测时,很难达到理

想的效果.随着自然语言处理技术的发展,注意力机制逐渐

被应用于裂缝检测来提升网络的抗噪能力.Zhou等[１５]利用

空间和通道注意力机制来捕获裂缝的空间结构信息和高级上

下文特征,提升了检测精度.Qiao等[１６]引入scSE注意力机

制模块来增强重要信息特征,同时抑制空间和通道中不重要

的信息特征,有效地提高了模型的检测效率,降低了计算成

本.有研究将 UＧNet应用于裂缝分割[１７],并取得了良好的检

测效果,UＧNet是编码器Ｇ解码器结构的全卷积神经网络模

型,其网络结构能适用于细微裂缝检测,能实现任意分辨率的

检测.以往研究中的模型也存在一些问题[１８],自制裂缝分割

数据集困难,一般采用少量图像训练,泛化能力弱;在更复杂

背景下的裂缝检测有待进一步提升.此外,对于形态多样且

具有线性特征的裂缝图像,普通卷积由于尺寸形态固定,其激

活单元的感受野也相对固定,减弱了裂缝特征的表征能力.
因此,如何根据检测任务的难度来选择适当深度的模型是另

一个挑战.
因此,本文提出了一种基于注意力机制和可变形卷积的

路面裂缝检测网络,基于编码Ｇ解码结构进行网络构建.编码

阶段通过可变形卷积改进网络 VGG１６作为特征提取网络;
使用密集连接机制强化网络;在解码阶段使用多级特征融合

模块融合语义信息和细节信息;最后结合注意力模块,提升检

测精度.本文提出的网络,更加具有泛化性,并能实现对较复

杂背景下的路面裂缝的有效语义分割.

２　相关知识

２．１　转置卷积

转置卷积(TransposedConvolution),又称反卷积[１９],与
卷积操作类似.通过在输入特征边缘填充大量零来实现输出

高宽大于输入高宽的效果,从而实现向上采样的目的.在解

码阶段需要将特征图逐步还原到原图的分辨率,这时需要对

其进行上采样,转置卷积可以引入参数让网络自动学习卷积

核的权重以更好地恢复空间分辨率,因此,我们用转置卷积来

替代常规的上采样操作(最近领插值、双线性插值等).

２．２　Dropout层

深层神经网络训练出来的模型很容易产生过拟合的现

象,为了防止过拟合发生,我们在网络中添加 Dropout层[２０],
随机断开一定概率的参数,提升模型的泛化能力,如图１所

示.其中图１(a)为标准全连接层,图１(b)为添加 Dropout的

全连接网络.

(a) (b)

图１　Dropout示意图

Fig．１　SchematicdiagramofDropout

２．３　DenseBlock结构

DenseNet提出了一种密集连接机制构成的DenseBlock结

构,其作用是增强特征传播,特征能够重用,强化高层特征对细

节特征的获取.图２为DensBlock结构图,其中密集连接机制

为相互连接所有层,每一层的输入来自前面所有层的输出.本

文受DenseBlock结构中的密集连接机制启发,设计了特征强

化网络,进一步加强编码阶段各阶段特征信息的利用率.

图２　DensBlock结构图

Fig．２　DiagramofDensBlockstructure

本文用x０ 表示输入层,xl 表示其他层的输出,其中l是

层数,则各层的输出可定义为:

xl＝Hl([x０,x１,,xl－１]) (１)

其中,Hl()代表非线性转化函数,它是一个组合操作,其包

括一系列的BN,ReLU及Conv操作,这里l层与l－１层之间

实际上包含多个卷积层.

３　基于注意力机制和可变形卷积的裂缝检测模型

本文提出的网络模型包含了５个模块,分别是特征编码

器模块(FeatureEncoder Module)、特 征 强 化 模 块 (Feature
EnhancementModule)、特 征 解 码 器 模 块 (FeatureDecoder
Module)、特征融合模块(FeatureFusionModule)和注意力模

块(AttentionModule),其详细网络结构如图３所示.所提出

２２０３００２１４Ｇ２
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的网络采用编码Ｇ解码结构.首先,将大小为２５６×２５６的原

始彩色图像输入进特征编码器模块,由可变形卷积学习不同

形状的裂缝特征;其次,特征编码器模块各阶段提取到的特征

送入特征强化模块,加强各阶段特征信息的利用率;然后,将

加强后的特征经过 Dropout层以桥接形式和上采样得到的特

征进行拼接,对解码器模块各阶段的特征进行融合,细化裂缝

分割结果;最后,将融合的特征输入到注意力模块,抑制背景

特征,提高检测精度.

图３　网络模型结构图

Fig．３　Diagramofnetworkmodelstructure

３．１　编码器模块

为了更 好 地 学 习 不 同 形 状 裂 缝 特 征 信 息,本 文 基 于

VGG１６结构作为特征提取网络,将 VGG１６所有卷积层替换

为可变形卷积,为使网络得到充分卷积,增加可变形卷积层

数,最终构成编码器模块.
裂缝检测的难点在于裂缝具有形状多样的几何线性结构

特征,现有的卷积神经网络模型对于物体几何形变的适应能

力几乎完全来自数据本身所具有的多样性,其模型内部并不

具有适应几何形变的机制.因为卷积操作本身具有固定的几

何结构,而由其层叠搭建而成的卷积网络的几何结构也是固

定的,所以不具有对于几何形变建模的能力.针对此问题,本
文引入了具有空间几何形变能力的可变形卷积[２１].图４给

出了标准卷积与可形变卷积提取裂缝特征的方式.

图４　３×３标准卷积和可形变卷积示意图

Fig．４　Schematicdiagramof３×３standardconvolutionand
deformableconvolution

可变形卷积是利用额外的卷积层去学习相应的偏移量,
将得到的偏移量叠加到输入特征图中相应位置的像素点中,
让卷积核在输入特征图能够发散采样,从而使网络能够聚焦

目标函数.
卷积核R 定义了感受野的大小和膨胀率.此处定义了

一个３×３大小、膨胀率为１的卷积核 R,R＝{(－１,－１),
(－１,０),,(０,１),(１,１)}.对于标准卷积,输入特征图x上

p０ 的输出特征映射y可以定义为:

y(p０)＝ ∑
pn∈R

ω(pn)x(p０＋pn) (２)

其中,pn 为R 中的点,ω(∗)为采样点权重.
可变形卷积是在标准卷积采样点位置R 上增加偏移量

Δpn,{Δpn|n＝１,２,,N},N＝|G|.因此,可变形卷积定

义为:

y(p０)＝ ∑
pn∈R

ω(pn)x(p０＋pn＋Δpn) (３)

可变形卷积提取裂缝特征的过程如图５所示,为学习偏

移量Δpn,对特征图施加一个卷积层.在训练期间,用于生成

输出特征的卷积核和生成偏移量的卷积核是同步学习的.其

中偏移量的学习是利用插值算法,通过反向传播进行学习.

图５　可变形卷积特征的提取过程

Fig．５　Extractionprocessofdeformableconvolutionfeature

３．２　特征强化模块

为了提高编码器模块各阶段特征信息的利用率,受密集

连接机制的启发设计特征强化模块,即图３中的模块２,详细

结构如图６所示.将编码器模块stage１Ｇstage４提取到的特

征图输入强化网络,浅层特征经过１×１Conv以及下采样

２２０３００２１４Ｇ３
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和深层特征经过１×１Conv进行特征融合,即强化网络各阶

段输出为:融合自身阶段特征层与前面阶段所有特征层的输

出.因此,编码器模块的特征经过强化网络后特征信息能够

有效利用.

图６　特征强化模块的结构图

Fig．６　Structurediagramoffeatureenhancementmodule

３．３　特征融合模块

一般语义分割算法使用网络最后一层的特征图进行结果

预测,可能导致语义信息不完全利用.在还原图像分辨率的

过程中,不同特征层的语义信息是不一样的.为使不同层的

信息进一步得到有效利用,设计多级特征融合模块,如图３所

示.对于解码器模块得到的１６×１６,３２×３２,６４×６４,１２８×
１２８,２５６×２５６大小的５个特征图分支,先分别进行１×１卷

积压缩特征,再分别通过转置卷积变为２５６×２５６大小的特征

图,进一步对这５个特征图进行堆叠.

３．４　注意力模块

复杂背景裂缝检测,容易出现遗漏检测(细节裂缝)、错误

检测(背景噪声).为了突出目标特征,抑制背景噪声,本文加

入了最新注意力模块 SimAM[２２].与现有通道、空间注意力

模块不同,它是一种无参数注意力机制,添加到网络中不增加

网络参数,能为特征图推导３D 注意力权重.图７给出了注

意力模块SimAM 的原理.

图７　注意力模块SimAM 的原理图

Fig．７　SchematicdiagramofattentionmoduleSimAM

通过定义一个简单的能量函数,度量神经元之间的线性

可分性,计算最小能量的计算式如式(４)所示:

e(t)＝ ４(σ２＋λ)
(t－μ)２＋２σ２＋２λ

(４)

其中,μ＝１
M ∑

M

i＝１
xi,σ２＝１

M ∑
M

i＝１
(xi－μ)２.

上述公式表明,能量e(t)越小,取值为t的神经元与周围

神经元的区别越大,对视觉处理更重要.因此,每个神经元的

重要性可以通过 １
e(t)来衡量.

按照注意力机制的定义,对特征进行增强处理,得到输出

与输入特征的关系,如式(５)所示:

x~i＝S １
e(xi)( )xi,i＝１,２,,M (５)

其中,S(x)表示 Sigmoid激活函数,X＝{x１,x２,,xM }为

输入特征,X
~
＝{x~１,x~２,,x~M}为输出特征.

３．５　损失函数

损失函数设计的好坏对网络性能的影响很大,以往大多

数分割任务使用交叉熵作为损失函数[２３],式(６)为二分类问

题的交叉熵损失函数.

LCE＝－１
N ∑

N

i＝１
[yilogy

∧
i＋(１－yi)log(１－y

∧
i)] (６)

其中,N 为像素数,yi 为第i个像素点的标记值,y
∧
i 为第i个

像素点的预测结果.
交叉熵损失函数侧重于确定每个像素的类别,且对每个

类别的关注度相同,因此容易受到类别不平衡的影响.对于

裂缝图像来说,目标裂缝占比小,使用交叉熵损失函数,网络

更偏向于背景预测.为解决类别不平衡带来的问题,我们引

入骰子损失函数(DiceLoss)[２４],一种用于评估两个样本之间

相似性度量的函数,取值范围为０~１,值越大表示两个样本

的相似度越高,骰子损失函数(二分类)的表达式如下:

LDL＝１－
２∑

N

i＝１
yiy

∧
i＋ε

∑
N

i＝１
y２

i＋∑
N

i＝１
y
∧２
i＋ε

(７)

其中,参数ε设置为１,防止分母为０情况,减少过拟合,避免

更快收敛.
骰子损失函数有利于正负样本不平衡的情况,侧重于对

前景的挖掘,在训练过程中,小目标较多的情况下波动大,极
端情况下会出现梯度饱和的情况,训练困难.

综合考虑交叉熵损失函数与骰子损失函数的特点,针对

样本不平衡问题,对两种损失函数进行加权求和,得到新的损

失函数,这样新的损失函数既能关注像素级别和图像级别的

显著性,又能解决正负样本不平衡问题,如式(８)所示:

L＝αLCE＋(１－α)LDL (８)
其中,L为本文损失函数,α∈[０,１]为权重系数,本文中α设

为０．１５.

４　实验结果与分析

本文基于 Python下的 Tensorflow２深度学习框架设计

实验.模型 训 练 与 测 试 配 置 了 Windows系 统、IntelXeon
CPUE５Ｇ２６８０v２２．８GHz８ 核 处 理 器、GeForceRTX２０７０
SUPER显卡.

４．１　数据集

(１)DBCCrack.DBCCrack数据集是由 Li等[６]收集的公

共裂缝数据集,包含２０６８张１０２４×１０２４尺寸的 RGB图像,
裂缝特征比较明显.用labelme软件标注得到相应的标签图

像,以２５６ 为 步 长 将 其 切 割 为 ２５６×２５６ 尺 寸 的 图 像,共

３３０８８张,从中随机筛选出１１０００张含裂缝的图像,按８∶１∶１
划分为训练集、验证集、测试集,最终获得８８００张训练集图像

和１１００张验证集图像以及１１００张测试集图像.
(２)CFD.CFD数据集是Shi等[２５]提出的一个混凝土路

面裂缝数据集,包含１１８张大小为４８０×３２０尺寸的 RGB图

像,图像裂缝较细小,包含背景噪声.用labelme软件标注得

到相应的标签图像,由于数据集太小,因此进行数据增强,包
括对图像做旋转、镜像操作,最终获得１０００张图像,按８∶１∶１
划分为训练集、验证集、测试集,最终获得８００张训练集图像,

１００张验证集图像,１００张测试集图像.由于图像在输入网络

前会被统一调整为 ２５６×２５６ 的尺寸,因此不需要对 CFD
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数据集的尺寸进行裁剪.

４．２　性能评价指标

为评估本文模型的性能,本文选择了３个评价指标[２６],
即像素精度(PA)、平均像素精度(MPA)、平均交并比(MIＧ
oU),其中PA 表示预测正确的像素点占总像素的比例,如
式(９)所示:

PA＝
∑
m

i＝０
pii

∑
m

i＝０
　∑

m

j＝０
pij

(９)

MPA表示计算每个类内被预测正确分类像素数的比例,
然后对所有类求平均,如式(１０)所示:

MPA＝ １
m＋１∑

m

i＝０

pii

∑
m

j＝０
pij

(１０)

MIoU是图像分割问题的标准评估度量,表示真实值与

预测值两个集和的交集和并集的重叠比,如式(１１)所示:

MIoU＝ １
m＋１∑

m

i＝０

pii

∑
m

j＝０
pij＋∑

m

j＝０
pji－pii

(１１)

式(９)－式(１１)中,m 表示类别,背景为附加类别,pii表示

预测正确分类的像素数量,pij表示属于i类但预测为j类的

像素数数量.

４．３　实验参数设置

本文算法在训练过程中采用eager模式进行训练,冻结

训练,总共迭代２００个轮回,前１００个轮回采用冻结训练加快

训练速度,也防止在训练初期权值被破坏,Batchsize设置为

１６,初始学习率设为１×１０－４;后１００个轮回不采用冻结训

练,Batchsize设置为８,初始学习率设为１×１０－５.两阶段都

采用 Adam优化器优化网络模型,网络激活函数采用 ReLu.

４．４　实验结果与分析

为验证本文算法的优越性,将本文算法同 UＧNet,SegＧ
Net,Deeplabv３,RCF算法进行性能比较,最终实验结果为多

次实验的平均结果.
(１)在 DBCCrack数据集上的实验.本文算法和４种对

比算法经过训练,从测试集中挑选不同类型的裂缝图像进行

识别效果比较,如图８所示.SegNet,Deeplabv３,RCF,UＧNet
算法的预测结果是不连续的,会出现断点情况,本文算法能较

好地去除噪声并较完整且精确地识别出裂缝.

图８　DBCCrack数据集上的定性比较结果

Fig．８　QualitativecomparisonresultsonDBCCrackdataset

表１列出了这些算法的PA,MPA,MIoU.由表１可知,
本文算法 的 各 项 指 标 都 高 于 对 比 算 法,其 MPA 达 到 了

９２．１２％.因此,本文算法具有一定的优越性.

表１　不同算法在 DBCCrack数据集上的性能对比

Table１　Performancecomparisonofdifferentalgorithmson

DBCCrackdataset
(单位:％)

算法 PA MPA MIoU
SegNet ６９．５８ ８４．２４ ７５．５１

Deeplabv３ ７８．９２ ８９．２０ ８１．２９
RCF ８１．３３ ９０．１９ ８１．３１
UＧNet ７２．３０ ８５．８５ ８０．１１
Ours ８５．０１ ９２．１２ ８４．７９

(２)在CFD数据集上的实验.在 DBCCrack数据集上已

验证本文算法的优越性,为进一步验证本文算法的优越性以

及稳定性,我们在相对复杂的CFD数据集上进行性能对比实

验.图９给出了不同类型的裂缝图像测试结果,可以看出本

文算法在CFD数据集上的识别效果优于其他方法.当裂缝

图像背景相对简单、裂缝与背景区域有显著差异时,本文算法

与对比算法都能较好地提取裂缝,SegNet算法的识别效果稍

差(见图９中的第１行与第２行).当裂缝图像受到背景因素

影响时,对比算法预测结果出现多处误检与漏检情况(见图９
中的第３行与第４行).当裂缝图像为块状裂缝时,对比算法

预测结果是不完整的(见图９中的第５行与第６行).由本文

算法在不同类型裂缝图像的检测结果可以看出,本文算法能

完整并较好地识别出图像中的裂缝.

图９　CFD数据集上的定性比较结果

Fig．９　QualitativecomparisonresultsonCFDdataset

表２列出了各算法的评价指标结果.由表２可知,本文

算法各项指标依旧高于其他算法,且具有更高的检测精度,在
两个数据集上PA和 MPA的实验结果接近,数据集的复杂程

度对本文算法的影响较小,证明了本文算法的优越性和稳

定性.

表２　不同算法在CFD数据集上的性能对比

Table２　PerformancecomparisonofdifferentalgorithmonCFDdataset
(单位:％)

算法 PA MPA MIoU
SegNet ４７．６７ ７３．３２ ６３．３２

Deeplabv３ ６０．８８ ７９．９９ ６８．４９
RCF ６４．９５ ８１．９６ ６８．７５
UＧNet ６３．７７ ８１．６７ ７４．５３
Ours ８３．０２ ９１．０２ ７４．７５

结束语　针对复杂背景裂缝检测困难的问题,本文提出

了一种基于注意力机制和可变形卷积的路面裂缝检测算法,
以编码Ｇ解码结构进行构建.用可变形卷积学习形态多样的
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裂缝几何线性特征;使用密集连接机制强化特征信息;采用转

置卷积和桥接方式与编码阶段特征逐步融合,并结合多级特

征融合的思想,融合裂缝的语义信息和细节信息;引入注意力

模块,抑制背景特征,提高检测精度.此外,结合交叉熵损失

和骰子损失函数解决裂缝像素类别不平衡的问题.实验结果

表明,本文算法具有较强的稳定性、鲁棒性和优越性,可以解

决较复杂背景干扰的裂缝检测问题,满足一定的工程检测需

求.但由于实际场景中裂缝类型、粗细、光照及背景的复杂程

度具有很强的不确定性,要完整、无误地提取出裂缝,还需要

做深入地研究.在后续工作中可以考虑结合目标检测算法构

建一个端到端的裂缝检测,在简化分割网络的参数量的同时

也避免了背景复杂度的影响.
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