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摘　要　道路是现代交通运输最主要的途径之一,道路缺陷对于道路安全有着巨大威胁.因此准确检测道路缺陷对道路养护

修缮具有重要意义.道路缺陷具有低连续性和低对比度的特点,现阶段多采用人工检测方法,检测效率低,人力成本高,且检测

人员的安全可能会遭受威胁.随着深度学习的发展,神经网络方法被广泛应用于工程实践.UＧnet是具有编码器Ｇ解码器结构

的端到端深度学习模型,对微小对象检测能力强,适用于道路裂缝缺陷检测.利用 UＧnet深度学习网络对道路缺陷进行检测,
能提高检测效率,无需人工干预,保证检测人员安全,降低检测的人工成本.实验结果表明,UＧnet网络在数据集 Crack５００上的

效果优于FCN,Segnet等语义分割网络,在保持较高精度的情况下实现了道路缺陷检测.在此基础上对 UＧnet网络层数进行超

参数优化,确定该数据集上的最优 UＧnet网络结构.
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Abstract　Roadisoneofthemostcrucialwaysfortransportation．Crackonroadwillcausegreatdangertotransportationifyou
leaveitunchecked,soitisimportanttodetectcrackpreciselyinroadmaintenance．RoadcracksareusuallydiscontinuousandlowＧ
contrastwhichisdifficulttodetectusingtraditionalmethodsofimageprocessing．Inthispaper,weutilizeUＧnetforroadcrack
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１　引言

裂缝是经常出现在各种物体表面的一种缺陷,例如铸件

表面裂缝[１]、桥面裂缝[２]、部件缺陷[３].裂缝的出现对物体的

质量和安全性会造成巨大的影响.如果忽视裂缝的存在,较
小的裂缝会发展成较大的裂缝.例如在高速公路上的裂缝,

如果发现的不及时,在雨天气候时会加剧裂缝的扩张,对交通

安全的影响是巨大的.所以,及时发现并对裂缝进行修补是

至关重要的.全世界有超过七千万公里的高速公路,如果采

用人工检测的方法,检测工作人员的安全难以得到保证且检

测难度较大,费时费力,成本很高.而利用自动检测方法能在

降低成本的同时保证检测效率.同时,早期微小裂缝的修补

会较为简单且成本低,具备检测微小裂缝的能力是对检测方

法的基本要求之一.

道路裂缝一般呈线状,如果道路缺陷具有较好连续性且

具有高对比度,利用传统图像处理方法如边缘检测等能达到

好的检测效果.但裂缝的出现一般伴随着间断性和背景噪

声,裂缝的连续性会被道路的纹理所影响.在此基础上,道路

环境还具有不确定性.道路环境呈开放式,路边的物体在阳

光的照射下会产生阴影,对裂缝存在遮挡的可能性.这种情

况下,裂缝与背景对比度降低,缺陷检测的难度进一步提高.

因此,具备较好的抗噪声能力也是检测方法的基本要求之一.

随着深度学习领域的飞速发展,基于深度学习的裂缝检测方

法越来越多.深度学习方法无需人工提取特征,由卷积操作

提取特征,简化了操作流程,同时具有更好的泛化性能.同时

深度学习方法针对不同的数据集无需重新设计特征,在对原

神经网络进行微调的基础上即可满足其他任务,并且其具备

较好的抗噪声能力,在各领域得到广泛应用.

针对以上问题,本文利用 UＧnet[４]网络对道路缺陷进行

检测.UＧnet为语义分割深度学习网络,对图像中每个像素

进行分类.其最初用于医学图像分割,在医学领域取得了很

好的应用效果,常用于细胞检测、视网膜血管检测等.UＧnet
对微小物体有很好的检测效果,同时具有较强的抗干扰能力.

在实验中发现,卷积模块个数的不同会造成检测精度的不同.

因此,本文对卷积层模块个数进行分析实验,整定超参数卷积

模块个数,最终利用 UＧnet实现对道路裂缝的检测.



２　研究现状

语义分割是图像处理的三大任务之一.分割任务的本质

是将图像进行像素级的分类.如今,利用深度学习方法进行

分割在各领域都得到广泛应用.比如在医学上可以用于细胞

检测,大大减少了医护工作者的工作量;在自动驾驶领域,利
用神经网络对出现在汽车视野中的物体进行分割,提高自动

驾驶车辆对周围环境的感知能力;对于交通领域来说,国内外

很多学者都在逐步将深度学习方法应用到车道线识别、道路

缺陷检测等.在语义分割方面,Jonathan等[５]提出利用全卷

积神经网络FCN对图像进行分割.该方法去除了传统卷积

神经网络的全连接层,并用卷积层代替.得益于此,该网络能

接收任意尺寸的输入图像.在卷积操作完成之后,利用反卷

积将特征恢复到输入图像大小,并以softmax作为激活函数,

得到图像像素分类概率图,进而得到图像的分割结果.FCN
网络是将深度学习应用于语义分割的开端.在道路缺陷检测

方面,如Cao等[６]提出利用全卷机神经网络作为编码器和解

码器对道路缺陷进行检测.该方法采用舍弃全连接层的

VGG１６网络结构对输入图像进行编码,得到高层级的语义特

征,将得到的高层特征利用反卷积操作和上采样逐步恢复图

像至输入图像分辨率,进而得到图像分割结果.其中,在编码

器和解码器之间利用索引池化,即保留编码器中池化操作的

最大值索引信息,在上采样过程中利用保留的索引信息,能更

好地保留特征的空间信息,提高分割精度.随着深度学习的

发展应用,越来越多的高速高精度深度学习网络被应用于道

路缺陷检测.

深度学习需要大量的数据量来支撑算法,因此对于数据

的数量要求较高.本文采用的数据集为 Crack５００[７].该数

据集提供５１６张包含道路缺陷的图像,图像大小为３２６４∗
２４４８,拍摄地点为美国天普大学(TempleUniversity),经由智

能手机采集,每张图像对应有已标注的二值图像标签.该数

据集的作者已经将图像分为３个部分,即训练集、验证集、测
试集,并将过大的原始图像裁剪为６４０∗３６０大小的图像.３
个部分分别包括１８９６张、３４８张、１１２３张图像.我们利用训

练集对 UＧnet进行训练,在训练过程中用验证集评估网络训

练情况,并在训练完成后,用测试集来检验网络的泛化能力.

图１给出了为训练集部分图片及对应标签,验证集部分图片

和测试集部分图片.

图１　数据集部分图片

Fig．１　Samplesfromdataset

３　UＧnet网络结构的原理

不同于其他深度学习分割网络,UＧnet最大的特点是采

用跳跃连接结构(skipＧconnection),将编码器的到的特征图以

叠加(Concatenate)的方式,与解码器对应的网络层相叠加,在
叠加后再进行反卷积.跳跃连接将编码器中获得的特征信息

引入到对应解码器中,为上采样或反卷积提供了更多低层次

的空间与信息.而这些低层信息通常为轮廓信息、位置信息

等,为后期图像分割提供多尺度多层次的信息,由此可以得到

更精细的分割效果.UＧnet网络结构如图２所示.

图２　UＧnet网络结构图

Fig．２　StructureofUＧnet

UＧnet为编码器Ｇ解码器结构.在编码器部分,采用卷积

模块进行特征提取.图２中 N 表示卷积模块个数,并设定基

准 UＧnet卷积模块个数为５.每个卷积模块包括两个卷积

层,在每个卷积层后跟随BN层.BN层的作用是防止神经网

络在训练过程中出现梯度弥散或梯度爆炸,加快收敛速度,减
少训练时间.每个卷积模块的卷积层中卷积核个数分别为

３２,６４,１２８,２５６,５１２.每经过一个卷积模块,有池化层对得到

的特征进行降维,在维持通道数不变的情况下,将尺寸缩小为

上一个卷积模块的一半.在经过５个卷积模块后,得到输入

图像的高层级特征向量,将特征向量传入解码器部分.编码

器部分的激活函数采用 ReLU函数.
在解码器部分,采用上采样和卷积组合的方法实现反卷

积,增大特征图像分辨率.在解码器部分采用４个解码模块

对提取特征进行解码.解码模块由反卷积和卷积模块组成.
每个反卷积跟随一个卷积模块,解码部分的卷积模块与编码

器中相同层级的卷积模块一致.解码模块的输入不止有上一

层级的输出,还有来自相对应编码器得到的特征图.在通道

维度上相连接,将编码器得到的低等级特征进行融合(ConＧ
catenate),保证对低等级特征的充分利用,提高网络对微小目

标的分割效果.在编码器中仍采用 ReLU作为激活函数.
在将特征还原为输入图像大小后,将与输入图像大小相

同的特征图送入softmax层,得到每个像素属于各个类别的

概率,确定输入各个类别的概率阈值,若高于该阈值则认为该

像素属于指定类别.最终,得到图像分割结果.

４　实验结果与分析

４．１　实验环境

本文研究的硬件环境为i９Ｇ９９００kintel处理器,内存为

３２GB,GPU为 GeForceGTX２０８０显卡(８GB显存);操作系

统为 Windows１０,软件环境为 Keras２．２．４,Python３．６.

４．２　实验结果

在得到训练完成的模型后,在有１１２３张图片的测试集

上进行测试,得到最终测试结果.
部分实验结果如图３所示,其中由上至下算法模型依

次为 FCN,Segnet[８],Enet[９],UＧnet以及 GroundTruth.由

图３可知,在经过网络训练后,UＧnet具备较强的缺陷检测

能力,并且检测性能优于其他网络模型,尤其是对细微缺
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陷的检测效果更好.

图３　部分实验结果图

Fig．３　Partialresultsofdetection

４．３　实验测试指标及分析

语义分割任务通常采用准确率(Precision)、召回率(ReＧ

call)以及F１Ｇscore来对模型效果进行评价.各指标的表达式

如下:

P＝ TP
TP＋FP

R＝ TP
TP＋FN

(１)

F１＝２RP
R＋P

其中,TP 为正确预测的正样本数,FP 为错误预测的正样本

数,FN 为错误预测的负样本数.F１Ｇscore用来衡量准确率

和召回率,为二者的调和均值.利用以上指标对模型进行评

估,结果如表１所列.

表１　不同分割算法的效果对比

Table１　Performancecomparisionofdifferentmethods

Method Precision Recall F１Ｇscore
FCN ０．５５ ０．４４ ０．５２

Segnet ０．５３ ０．５１ ０．５３
Enet ０．５９ ０．４５ ０．５５
UＧnet ０．５５ ０．５５ ０．５５

在使用相同数据集训练和测试后,结果表明 UＧnet在召

回率和F１Ｇscore上的得分高于其他模型,而Enet在准确率上

的得分是最高的.得益于 UＧnet的跳跃连接(skipＧconnecＧ
tion)结构,在上采样阶段重复利用低层级提取的特征,因此

细节分割能力更为突出.从对结果图的观察来看,Enet的准

确率较高但检测效果并不好,原因可能是其对图像像素进行

二分类时正负样本不平衡所致.

５　网络参数整定

卷积层个数对于神经网络性能的影响一直是深度学习领

域的研究难题.不同的卷积模块个数对于特征提取的程度不

同,会影响图像最后的分割结果.故对网络的神经网络的卷

积模块个数进行整定,比较不同卷积模块数下 UＧnet对缺陷

的检测能力.由于输入图像尺寸的限制,实验设置的卷积模

块数 N 范围限制为２~７.实验结果如图４所示.

图４　不同卷积模块数下 UＧnet的结果

Fig．４　ResultsofUＧnetunderdifferentnumberofconvolution

modules

图４中结果从上至下所用卷积模块数 N＝２,３,４,５,６,７,
最后一行为Groundtruth.由图４可知当N＝４时,模型已经

具备较强的对简单缺陷进行检测的能力,但对困难样本的检

测仍不满足任务要求.随着网络层数的加深,对困难样本的

处理能力也相应增强,同时保留对简单样本的检测能力.当

N＝７时,UＧnet的检测能力最强.其对应的评价指标对比如

表２所列.

表２　不同卷积模块数下 UＧnet算法的效果对比

Table２　PerformancecomparisionofUＧnetunderdifferentnumber

ofconvolution

N Precision Recall F１Ｇscore
N＝２ ０．５６ ０．４８ ０．５４
N＝３ ０．５４ ０．５２ ０．５４
N＝４ ０．５５ ０．５５ ０．５５
N＝５ ０．５７ ０．５９ ０．５８
N＝６ ０．６２ ０．５３ ０．６０
N＝７ ０．６２ ０．５９ ０．６１

由表２可知,随着网络层数的加深,UＧnet对于缺陷的检

测能力也逐步提高.随着卷积模块的增加,网络的特征提取

能力越来越强,对于缺陷的语义特征获取更为准确,同时在上

采样时利用了编码器的低层级特征,因此在加深网络的同时

并不会导致浅层特征的丢失.N＝７时模型的各项指标都高

于或等于其他网络模型,在各测试模型中性能最好.

结束语　本文针对道路裂缝缺陷数据集利用 UＧnet神经

网络对图像中缺陷进行语义分割.该网络在经过训练后具备

对道路缺陷进行检测的能力,得到了稳定的模型参数,并且通

过和其他深度学习方法进行比较,验证了 UＧnet网络在缺陷

检测任务中优于其他深度学习方法,在检测任务中具有较高

准确率,对道路缺陷的准确检测,能够保证交通运输的安全进

行,降低交通运输风险,减少财产损失.但是目前的工作仍然

有很多需要改进之处,细微缺陷的检测与全局缺陷的检测存
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在矛盾,加深网络的同时检测微小缺陷的能力也减弱.后续

工作考虑改进网络结构,在保证全局缺陷检测精度的情况下,
提高对细微缺陷的检测能力.此外,数据集中存在路面情况

较为恶劣的情况,但道路并未出现缺陷,易让神经网络产生错

误识别,将非缺陷区域识别为缺陷.因此后续工作还将提高

网络对图像噪声的处理能力,降低错误识别率,并加强对检测

结果的评价.
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