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摘　要　基于弱监督语义分割的道路裂缝检测方法大多基于先分块后检测的流程,分块增加了标注的工作量和误判的分块数

量.针对上述问题,提出了基于深度强化学习的道路裂缝分块分类模型,根据道路裂缝图像特点,对智能体的状态、动作和获取

的奖励进行了设计,训练智能体自主选择裂缝分块,并将选择结果作为分块标签用于多尺寸分块道路裂缝检测.在cquＧbpdd
等数据集上进行的对比实验,证明了所提方法在道路裂缝分割性能、裂缝平均宽度的测量准确度方面优于现有方法.
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Abstract　MostoftheexistingweaklysupervisedsemanticsegmentationmethodsarebasedontheprocessofblockingbeforedeＧ

tection,whichincreasestheannotationworkload．However,theexistingautomaticblockclassificationmethodsinputallblocksinＧ

tothemodeltopredicttheblockcategory,increasingthenumberofblocksthataremisjudgedandaffectingtheperformanceof

subsequentsemanticsegmentation．Aimingattheaboveproblems,thispaperproposesaroadcrackblockclassificationmodel

basedondeepreinforcementlearning．Accordingtocharacteristicsofroadcrackimages,thestates,actions,andrewardsobtained

bytheagentsaredesigned．Theagentistrainedtoselectcrackblocksindependently,andtheselectionresultsareusedasblock

labelsformultiＧsizeblockroadcrackdetection．Throughcomparativeexperimentsonseveraldatasets,itisprovedthatthepropＧ

soedmodeloutperformsexistingmethodsintermsofroadcracksegmentationperformanceandcrackwidthmeasurementaccuraＧ

cy．
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１　引言

传统的道路裂缝检测需要人工进行巡检、拍摄和测量.

随着图像处理、机器视觉和深度学习等技术的发展,通过道路

检测车和无人机拍摄路面图像并进行自动检测已成为主流的

道路检测手段.主要的检测方法有图像分类、目标检测和语

义分割等[１Ｇ４].其中,图像分类可以区分裂缝的类型;目标检

测可以使用矩形框检测出裂缝的范围,估算出裂缝的面积.

但这两种检测方法均无法得到较为精准的裂缝位置.而语义

分割不仅能区分裂缝的类型,还能以像素级的精度检测裂缝

的具体位置,后续也可以在此基础上计算出较为准确的裂缝

面积,同时通过骨架提取方法得到裂缝长度,进而得到平均宽

度等重要的公路技术评估指标,因而成为道路裂缝检测的重

要方法.

使用完全监督的语义分割进行道路裂缝检测,需要对大

量道路图像进行像素级的裂缝标注,制作训练数据需耗费较

高的时间和人力成本[５Ｇ７].针对不同路面材质和路面环境,需
要采集相应的路面图像并进行标注,这也加大了标注的工作

量.同时,道路裂缝类型的判断和范围的界定需要一定的专

业知识和经验,能胜任的标注人员较少,导致标注工作的难度

和时间进一步增加.弱监督语义分割使用更粗糙的标注数据

进行训练,可以使用图像级的类别标签训练模型完成语义分

割任务,从而大幅减少标注工作量,该方法更适合实际的道路

检测工作.现有基于弱监督语义分割的道路裂缝检测研究

中,由于原图尺寸较大、裂缝占比较小等原因,通常会对原图

进行分块后再进行检测.随着原图尺寸和分块数量的增加,

分类标注的工作量不断增加,从而降低了弱监督语义分割相

对于完全监督语义分割的优势.



针对上述问题,本文对基于弱监督语义分割的道路裂缝

检测进行了进一步的研究,对现有方法中图像分块标注这一

重要环节进行了优化,使用深度强化学习的方法,结合道路裂

缝的图像形态特点,设计了智能体的状态、动作和奖励函数,

训练智能体进行多种尺寸图像分块的类别标注,并进行弱监

督语义分割.最后,在cquＧbpdd等数据集上进行了实验,证

明了该方法的有效性[８].

２　相关工作

道路裂缝图像通常有两个特点:(１)由道路检测车或无人

机拍摄的路面图像通常尺寸较大且数量较多,例如 Yan和

Zhang拍摄了２２２５４张尺寸为１６８８×１８７４的路面图像,Zhu
和Song制作了９３０００张５１２×５１２的道路裂缝数据集[９Ｇ１０];

(２)常见的道路裂缝通常为细长形态,裂缝部分占整个图像的

比例很小,直接对原图进行检测效果较差.因此,现有基于弱

监督学习的道路检测方法通常基于“分块Ｇ标注Ｇ检测Ｇ拼接”的

流程,即先对原图进行分块并标注类别,再使用弱监督方式对

分块进行检测,最后将各分块的检测结果拼接成原图尺寸,得

到最终的检测结果.根据检测结果粒度的不同,基于弱监督

学习的道路检测方法可分为分块级检测、特征级检测和像素

级检测３类.

(１)分块级检测.将道路裂缝图像进行分块后,利 用

原图的分类标注预测各分块的分类,从而得到损坏图像的

块级别检测结果.例如 Huang等提出的 WSPLINＧIP以及

Tang等提出的IOPLIN,分别通过综合决策网络和期望最

大化方 法,从 图 像 级 分 类 标 签 预 测 了 各 分 块 的 分 类 标

签[８,１１].此类方法可以检测出损坏分块所在的位置,但无

法得到像素级的分割结果.同时此类方法还存在以下问

题:一是所有分块都要在分块标签推理网络中进行一次前

向传播,在正常分块占多数的情况下,这会影响分类准确

率;二是其对分块的切分方法虽有优化工作,但缺少对各

分块间相似关系的研究.

(２)特征级检测.将道路裂缝图像进行分块后,人工标注

分块图像的类别,通过训练分类网络生成各分块的类激活图

(ClassActivationMaps,CAM)得到检测结果.例如,Xu等

使用CAM 对路面裂缝检测模型的性能进行可视化比对,并

通过 CAM 获取了裂缝的大致分布[１２];Li等在对水坝表面

裂缝进行 检 测 的 过 程 中,使 用 GradＧCAM 生 成 了 分 块 的

CAM 图像,并将其拼接成原图尺寸[１３].此类方法可以检

测出裂缝的大致形态和走向,但边界处与真实裂缝区域差

异较大,虽然为一些不需要精确检测的任务(如计算损坏

的区域面积)提供了较可靠的语义信息,但是无法准确获

取损坏宽度等重要指标.

(３)像素级检测.将道路裂缝图像进行分块后,人工标注

分块图像的类别,通过弱监督方式得到每个分块的 CAM,将

其作为分割伪标签,对 CAM 优化后进行语义分割,得到检测

结果.Wang等用此方法得到了裂缝的像素级检测结果[１４].

此类方法可以得到像素级的分割结果,但是需要对分块的类

别进行手工标注.由于实际项目中损坏图像尺寸较大,分块

数量较多(例如 Dong等拍摄了５２１张分辨率从１２６１４×２９２２
到３４４７３×２９５６的裂缝图像,将其分成约３９万个分块图像进

行人工标注),因此此类方法仍需要耗费巨大的人力成本[１５].

除了以上３个主要的研究方向之外,还有一类研究主要

是针对不准确的路面裂缝标注,使用弱监督学习的方式获取

分割结果.例如,RillＧGarcia等针对不准确的像素级标注,使

用模型预测的结果进行自训练,每个新模型将前一个模型的

输出作为输入预测新的伪标签[１６];Inoue等设计了一个双分

支模型在不准确的标注上进行训练,macro分支基于不精准

的标注进行语义分割,micro分支对分割结果的边界进行

修正[１７].此类研究主要针对不准确的人工标注,未能对模型

自动生成的伪标签进行研究.

在道路裂缝检测的分块标注环节,为了减少人工标注工

作量,可以使用深度强化学习的方法训练智能体进行自动标

注.目前基于深度强化学习的分块分类工作较少,但基于深

度强化学习的目标定位与分块分类有一定的相似之处并获得

了一定的成果.这类研究通常使用深度神经网络提取图像特

征,将其作为强化学习中智能体的状态,将目标框的平移、缩

放和比例改变等一系列变化作为动作,将预测目标框与真实

目标框的IOU(IntersectionoverUnion)作为奖励,在没有真

实目标框的情况下,根据预测目标框内外的分类概率计算奖

励并指导智能体寻找最佳目标框[１８].

上述研究取得了一定的成果,但在对原图像进行分块和

分块类别标注环节仍有不足.道路裂缝检测前需要将原图像

切分成大量分块图像,并进行分类标注,人工标注工作量极

大,削减了弱监督学习的优势.而现有方法将原图像所有的

分块都输入分类模型进行预测,未充分利用原图的分类标签

对可能存在裂缝的分块进行预选,也没有对分块分类结果进

行进一步的校正,导致分块分类标签准确度不高,从而降低了

最终的裂缝检测效果.

３　问题定义

道路裂缝图像的分块分类任务是在只有原图分类标签的

情况下,期望获取分块图像的分类标签.由于无法直接训练

分块图像的分类模型,因此将其转换为一个序列动作的决策

优化问题,使用深度强化学习的方法进行处理.通常的图像

分类任务通过训练分类模型对图像的类别进行预测,任何一

张图像的分类结果都不会影响下一张图片的分类结果.而在

道路裂缝图像的分块分类任务中,智能体每次从原图像的分

块中选择一个可能存在裂缝的分块,不断迭代,直到没有存在

裂缝的分块,从而完成分块分类任务.在这个过程中,每次分

块的选择会影响下一步可选的分块,所选分块存在裂缝的概率

也将影响最终分类的准确率,任务的目标是使选择的分块存在

裂缝的概率尽可能高,未选分块存在裂缝的概率尽可能低.

为了简化问题,本文选择较常见的条状裂缝和网状裂缝

作为主要研究对象,将其与无裂缝的道路图像组成训练数据

集,使用强化学习的方法,研究分块裂缝的分类模型.

基于强化学习的试错思想,训练智能体判断分块图像中

是否存在裂缝.智能体在每一张图像的各个分块中进行
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选择,刚开始时智能体接近于随机选择裂缝分块,选择错误或

者选择正确将相应获得惩罚或奖励,并通过奖励函数进行量

化.为了达到最大化奖励这一目标,智能体不断完善分块选

择动作,使得获得的奖励越来越高,从而学会在给定图像中选

择最佳的动作.

针对上述分块分类问题,将基于强化学习的分块裂缝分

类问题定义如下:

已知原道路裂缝图像及其分类标签{X
⇀ :y⇀},将每张裂缝

图像切分为r×c个分块,得到分块图像为{X
⇀

(i,j),i∈[１,r],

j∈[１,c]},在没有真实分块裂缝分类标签的情况下,训练模

型预测{X
⇀

(i,j)}的分类标签{y⇀(i,j)}.

对于每一张道路裂缝图像X,智能体从其分块{X(i,j)}中

选 择 可 能 裂 缝 的 分 块,判 断 为 存 在 裂 缝 的 分 块 记 为

{X(i,j)damageＧpre},判断为无裂缝的分块记为{X(i,j)normal_pre},智能

体需要最大化预判为裂缝分块的概率:

X＝{X(i,j)damage_pre}＋
{X(i,j)normal_pre},max

Xi,j
　P({X(i,j)damage_pre})

本文将强化学习中的状态、动作和奖励定义如下:

(１)t时刻的状态为X 去除已选分块后的部分图像特征,

记为st.

(２)t时刻的动作用于选择可能裂缝的分块,记为at,动

作的数量记为 Naction.

(３)t＋１时刻的状态为选择at后下一时刻的状态,记为

st＋１.

(４)奖励是环境在(st,at)下赋予智能体的奖励值,记

为rt.

４　基于DQN的道路裂缝分块分类模型

现有的道路裂缝图像的分块分类方法主要有 Huang等

提出的 WSPLINＧIP[１１]以及 Tang等提出的IOPLIN[８].WSＧ

PLINＧIP方法使用原图不同尺寸的分块图像构建图像金字

塔,训练分块标签推理网络,并通过综合决策网络以弱监督的

方式引导分块标签推理网络进行学习,完成道路裂缝图像的

分块分类任务.IOPLIN方法通过期望最大化进行分块标签

蒸馏,迭代地训练分块标签推理网络,从而实现道路裂缝图像

的分块分类.这两种方法在cquＧbpdd数据集上有较好的分

块分类效果,但均存在如下问题:将所有分块都输入分类模型

进行预测.由于路面裂缝所占面积相比于无裂缝部分通常较

小,因此进行分块后裂缝分块与无裂缝分块的数量相差较大,

分块图像作为后续弱监督语义分割的训练数据需要进行数据

平衡,很大一部分的无裂缝分块并不参与后续训练,预测其分

类会增加训练数据中的错误标签数量,从而降低分块分类的

准确率.本文基于强化学习的思想,通过深度价值网络训练

智能体选择裂缝的大致部位,将预判为裂缝的分块输入分块

裂缝分类模型,预判为无裂缝的分块不再进行分类预测,从而

减少误判的分块数量,提高分块分类的准确率.

深度强化学习是强化学习与深度学习相结合的产物,使使

用深度神经网络作为网络结构.代表工作有DeepMind提出的

AlphaGo以及腾讯 AI实验室提出的深度强化学习框架等.

本文基于 DQN的道路裂缝分块分类模型,设计了价值

网络和目标网络、智能体的状态和动作,并利用原道路裂缝图

像的分类标签同步训练分类模型用于奖励值的计算.图１展

示了模型的总体结构.

图１　基于 DQN的分块分类模型

Fig．１　ModelofroadcrackblockclassificationbasedonDQN

４．１　状态设计

强化学习中的状态 代 表 智 能 体 当 前 的 状 况.首 先 将

原图像划分为r×c个分块区域,在基于深度强化学习的

分块裂缝分类问题中,智能体的状态与智能体选择的裂缝

分块有关,已选分块图像和未选分块图像都可以作为智能

体的状态,如 图 ２所 示.如 果 使 用 已 选 分 块 图 像 作 为 状

态,状态对应 的 图 像 为 已 选 分 块 覆 盖 到 原 图 大 小 的 黑 色

背景图上,则初始的状态仅有一个分块,其余均为黑色图

像,输入 DQN计算 Q值或输入分类器计算裂缝概率时的

准确率较低,导致后续的训练效果较差.因此使用未选分

块图像作为状态,状态对应的图像是在原图已选分块的位

置上覆盖相应的黑色图像,从而使得初始图像仅有一块黑

色图像,其余图像为原图像分块,提高了后续计算 Q 值和

裂缝概率的准确率,改善了训练效果.
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(a)已选分块作为状态 (b)未选分块作为状态

图２　将已选分块作为状态和将未选分块作为状态

Fig．２　Usingselectedblocksandunselectedblocksasstate

(１)初始状态

初始状态可以使用原图像X 的特征图,由智能体通过随

机方式选择第一个可能存在裂缝的分块.但由于原图像中裂

缝部分的占比较小,随机方式选择的分块大概率为无裂缝的

分块,导致后续训练困难,最终选择的裂缝范围与真实裂缝部

分相差较大,因此考虑充分利用原图的分类信息,计算原图的

CAM,从而得到初始分块,如图３所示.

图３　由CAM 确定初始状态

Fig．３　InitialstatedeterminedbyCAM

完全使用 CAM 覆盖的分块作为初始的裂缝分块也存在

问题:一是进行二值化时难以确定最佳阈值,容易导致选择的

初始分块数量过多,或选择不到初始分块,使得后续训练无法

进行;另一个是 CAM 往往关注局部区域甚至是一些无裂缝

的区域,容易选择到无裂缝的分块.本文通过对 CAM 进行

二值化和坐标平均的方法来缓解上述问题.

(２)状态转移

智能体在当前状态st选择了动作at后,其状态需要进行

变换,下一时刻的状态st＋１通过st和at即可计算得出.在t时

刻,状态st对应的图像为原图像中已选分块用黑色背景遮盖

后的图像,将其表示为分块的集合形式{Xt},将动作at对应

选择的分块表示为{Xat},那么从当前状态对应的图像中将所

选分块去除后即得下一状态的图像,即st＋１＝{Xt}－{Xat},

如图４所示.

图４　状态转移

Fig．４　Statetransition

４．２　动作设计

分块裂缝分类与目标检测中的目标定位有相似之处,

两者都是选择图像中的一部分,使其尽可能与目标(如物

体或裂缝部位等)的范围接近.不同之处是目标检测使用

矩形窗口,用回归的方式寻找最佳位置和大小,是一个连

续的过程;而分块裂缝分类则是选择由若干个分块组成的

裂缝区域,这个区域是一个不规则形状,并且选择过程是

一个离散的过程.

分析道路图像中的裂缝部分可以发现,裂缝一般为横向、

纵向或网状的连续区域,很少出现分散的裂缝形成多个独立

区域.可以针对这一特点设计动作,将分块移动方向作为动

作:设置一个活动分块head,将其运动的方向作为动作,其运

动的轨迹作为裂缝分块的选择结果.head的初始位置为初

始状态中已选分块的位置,智能体的动作设计为head的运动

方向:向上、向下、向左、向右,在未选分块概率小于阈值或

head周围没有分块可以选择时终止,如图５所示.

图５　智能体动作设计

Fig．５　Agentactiondesign

４．３　奖励函数设计

环境需要对智能体的动作进行奖励或惩罚,以指导智能

体的试错过程.奖励和惩罚是衡量智能体行为好坏的标准,

智能体的长期目标是使得其动作获得的奖励最大.智能体的

动作选择越好,表明智能体选择分块确实为裂缝分块的数量

越多,未选分块为无裂缝分块的数量越多.对于道路裂缝分

块分类任务,如果使用原始 DQN的方法,将智能体当前选择

的分块存在裂缝的概率值作为奖励值,训练数据只有原图像

的分类标签,没有分块的类别标签,只能使用原图训练的分类

器预测分块的裂缝概率.由于分块和原图尺寸相差较大(特

别是分块数量较多的情况下),因此预测的裂缝概率准确率较

低,容易对智能体的决策产生误导,从而增加训练的难度.因

此,在分块分类问题中,不直接使用当前动作对应分块的裂缝

概率作为奖励值,而是基于当前状态和动作计算未选分块、已

选分块的裂缝概率,进行综合评价.

在智能体选择了一个分块并将其从未选分块中去除

后,如果未选分块存在裂缝的概率变小,说明所选分块为

裂缝分块,模型给予智能体奖励;如果未选分块存在裂缝

的概率变大,则所选分块既有可能为裂缝分块,也有可能

为正常分块,无法判断智能体选择的好坏,既不给予惩罚,

也不给予奖励.类似地,当智能体选择的分块加入已选分

块中后,如果已选分块存在裂缝的概率变低,则认为选择

的分块为无裂缝分块,给予智能体惩罚;如果已选分块存

在裂缝的概率变高,则所选分块既有可能为裂缝分块,也

有可能为正常分块,无法判断智能体选择的好坏,既不给

予惩罚,也不给予奖励.同时,将奖励值设置为裂缝概率

差值与原有概率值之比,以缓解奖励值过大导致训练震荡

的问题.本文所提出的奖励函数是基于上述设计原则,经

多次实验后得到的最佳奖励函数.

设当前时刻为t,未选分块组成图像为{Xt},已选分块组

成图像为{Yt},智能体选择的动作对应分块为{Xat},下一时

刻t＋１状态对应的图像为{Xt}－{Xat}.将t时刻未选分块

的裂缝概率P({Xt})记为 Pu,t,t时刻已选分块的裂缝概率
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P({Yt})记为Ps,t,t＋１时刻未选分块的裂缝概率P({Xt}－
{Xat})记为Pu,t＋１,t＋１时刻已选分块的裂缝概率P({Yt}＋
{Xat})记为Ps,t＋１.则奖励rt 的计算方法如下:

rt＝

Pu,t－Pu,t＋１

Pu,t
, Pu,t＞Pu,t＋１

Ps,t＋１－Ps,t

Ps,t
, Ps,t＞Ps,t＋１

ì

î

í

ï
ï

ïï

４．４　训练网络

使用深度神经网络作为智能体的主体网络,将原图像去

除已选分块后的图像特征输入网络,来获取当前状态下的状

态Ｇ动作价值Q(st,at),选择Q 值最大的动作更新状态,再进

行下一步的选择,直到终止状态,并不断迭代以训练智能体.

训练步骤如下.

(１)使用Bellman方程更新状态价值函数,其中γ是折扣

系数:

Q(st,at)＝E[rt＋γmax
at＋１

　Q(st＋１,at＋１)|st,at)]

(２)在第i次迭代中定义以下损失函数来训练 Q网络:

Li(θi)＝E[(yi－Q(s,a;θi))２]

其中训练目标yi为:

yi＝E[rt＋γmax
at＋１

　Q(st＋１,at＋１;θi－１)|st,at)]

(３)使用梯度下降法等优化算法最小化损失函数,训练

DQN网络.

５　多尺寸分块道路裂缝检测流程

弱监督道路裂缝检测方法主要基于 CAM 方法进行语义

分割.由于CAM 只能检测图像中较显著的裂缝特征,无法

获取像素级精度的结果,因此现有研究对其进行了改进.

例如,Xu等使用CAM 获取了道路裂缝的大致分布[１２];Li等

使用分块后再检测的流程,通过 GradＧCAM 生成了裂缝图像

分块的CAM 图像,并将其拼接回原图尺寸[１３].然而现有研

究的改进思路局限在提高弱监督语义分割网络的分割性能,

忽略了对分块尺寸的研究.仅用一种尺寸对原图进行分块会

导致分块边界处的裂缝检测结果错误,相邻两个分块之间存

在重叠、矛盾或明显的边界痕迹,在分块边角处也容易产生误

判.本文方法使用多种尺寸对道路裂缝图像进行分块和拼

接,充分利用了多尺寸分块的图像信息来提升检测精度.在

上文提出的分块分类模型中,由于智能体的动作只有活动分

块的上、下、左、右４个方向,动作数量与分块数量无关,因此

可以将不同分块尺寸的分块输入同一个 DQN 模型预测分块

类别,获取分块训练数据集,这样可以极大地降低分块标注成

本,使得多种尺寸分块成为可能.

检测流程主要包括多尺寸分块、邻接块标签校正、分块语

义分割、多尺寸分块拼接、分割边界修正部分.多尺寸分块部

分使用不同的尺寸对原图进行分块,并使用 DQN 的方法进

行自动分类生成分块训练集.使用基于 DQN 的道路裂缝分

块分类模型获取的分块分类标签中存在一部分错误标签,因

此在对分块进行弱监督语义分割前,通过邻接块标签校正模

块对分块标签进行优化校正,提高分块分类标签的准确率.

分块语义分割部分通过弱监督语义分割模型获取分块 CAM
并优化生成分割结果.多尺寸分块拼接部分将不同尺寸分块

的分割结果进行拼接,生成原图尺寸的裂缝分割结果.分割

边界修正部分使用原图的亮度信息对分割结果的边界进行修

正.总体检测流程如图６所示.

图６　多尺寸分块道路裂缝检测流程

Fig．６　ProcessofmultiＧsizeblockroadcrackdetection

５．１　邻接块标签校正

通过基于 DQN的道路裂缝分块分类模型获取的分类标

签存在部分错误,例如将无裂缝分块判断为裂缝分块,或将裂

缝分块判断为无裂缝分块.分块标签的准确率直接影响了

后续语义分割的性能,因此需要对其进行一定的校正,提高分

块的分类准确率.针对道路裂缝的图像形态,根据相邻分块

裂缝类型趋于相似的原则,设计了不同的邻接区域的邻接块

标签校正方法,如图７所示.
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由于无裂缝分块的数量较裂缝分块的数量多,因此与某

一分块相邻的分块中,无裂缝分块数量一般也多于裂缝分块.

如果对判断为有裂缝的分块进行校正,容易将正确判断为裂

缝的分块校正为无裂缝分块,反而降低了分块分类准确率.

因此将校正范围限制在被判断为无裂缝的分块,即只对无裂

缝分块进行校正.校正方法如下:

设pij为第i行第j列的分块ij被预测有裂缝的概率,按

如下方法计算其邻接块的相似度:

sij＝∑|pij－padj|
其中,padj表示分块ij的邻接分块adj被预测有裂缝的概率.

校正后的分块分类结果为:

prec
ij ＝

１－pij, 如果sij≥sthresh

pij, 如果sij＜sthresh
{

其中,sthresh表示校正的阈值.

图７　３种邻接块标签校正区域

Fig．７　Labelrecalibrationregionsofthreeadjacentblocks

５．２　多尺寸分块语义分割

由于基于 CAM 进行语义分割往往会关注目标物体的某

一局部位置,并且可能会关注与目标物体密切相关但在目标

物体轮廓外的位置,因此只能得到目标物体的大致位置.鉴

于此,可以对 CAM 生成的分割结果进行优化,如种子区域生

长和迭代物体特征挖掘等方法;也可以对生成 CAM 的方法

进行优化,如图像间语义相似性和差异性等方法[２１].本文使

用对 CAM 生成的分割结果进行优化的方式,对多种尺寸的

分块图像进行弱监督语义分割,主要流程如下:

使用分块训练数据集训练SEAM 模型[２２]得到 CAM,再

使用密集条件随机场方法微调 CAM 结果,将微调结果作为

语义亲和力网络 AffinityNet的训练数据来训练 AffinityNet.

AffinityNet训练完成后,由 AffinityNet预测局部语义相

似度,并将其转换为概率矩阵.之后使用随机游走传播提高

CAM 的质量,生成准确的分割标签并进行分割.

各尺寸分块的语义分割结果生成后,将分割结果拼接回

原图尺寸(w,h).拼接过程中使用投票法,统计每种尺寸分

割结果中每个像素的类型,取数量最多的类型作为每个像素

的类型.假设共使用了 N 种分块尺寸,并设原图尺寸的分割

结果为Sn,n∈[１,N],Sn中的像素为sij
n ,i∈[１,h],j∈[１,

w],由于是二分类的分割结果,因此Sn中的像素值为０或１.

设拼接后的结果为T,T 中的像素为tij,i∈[１,h],j∈[１,w],

使用以下方法计算tij:

tij＝
１, ∑

N

n＝１
sij

n ≥ N/２

０, ∑
N

n＝１
sij

n ＜ N/２

ì

î

í

ïï

ïï

,i∈[１,h],j∈[１,w]

基于弱监督语义分割获取的分割结果是通过 CAM 得到

的,CAM 往往会关注裂缝特征明显的某一局部区域,无法完

全覆盖裂缝区域.上文中使用的SEAM 方法对CAM 进行了

扩展,然而扩展后的 CAM 范围又超出了真实的裂缝区域,因

此有必要对分割结果的边界进行进一步的修正:在双分支模

型的基础上,增加了图像预处理和亮度计算后的腐蚀操作,通

过计算原图像中每个像素的亮度值,得到裂缝的可能边界,并

与CAM 得到的分割结果结合,进一步缩小分割边界范围,使

其更贴近真实的裂缝区域.

５．３　裂缝测量评估

路面技术状况指数中路面裂缝的评估和分类主要基于裂

缝部位的长度、宽度、面积和块度等,因此对路面裂缝进行测

量是评定路面技术状况的重要依据.目前自动测量方法一般

基于裂缝分割图像,对分割出的裂缝进行骨架提取后,计算细

化后像素个数,再通过映射算法计算实际物理值.骨架提取

是其中关键一步,Yang等利用此类方法测量了路面裂缝长

度[２３].

本文使用 ZS并行迭代方法在拼接后的道路裂缝分割结

果上进行骨架提取.设骨架提取后的图像为 K,其像素点为

kij,i∈[１,r],j∈[１,c],原图尺寸的分割结果为Sn,n∈[１,

N],Sn中的像素为sij
n ,i∈[１,r],j∈[１,c],则骨架像素点个数

为L＝ ∑
n

i＝１,j＝１
kij (i∈[１,r],j∈[１,c]),裂缝的面积为 A＝

∑
n

i＝１,j＝１
sij(i∈[１,r],j∈[１,c]),裂缝的平均宽度为W＝A/L.

设真实的裂缝长度、面积和平均宽度分别为 Lgt,Agt,

Wgt,本文通过计算误差来评估裂缝量化性能:

RL＝|L－Lgt|
γ􀅰Lgt

,RA＝|A－Agt|
γ􀅰Agt

,RW ＝|W－Wgt|
γ􀅰Wgt

其中,γ为误差修正系数,可设置为语义分割结果与真实裂缝

区域的 mIoU值.

６　实验

基于上述检测方法,使用cquＧbpdd数据集中的条状裂

缝、网状裂缝图像和正常图像进行多种尺寸的分块,通过上述

分块分类模型进行自动分类并进行邻接块标签校正和数据平

衡,训练弱监督语义分割模型生成分割结果,对分割边界进行

修正并对多尺寸分块进行拼接.使用语义分割常用评估指标

mIoU以及裂缝测量评估指标,将所提方法与现有主流检测

方法进行了比较.

使用cquＧbpdd数据集中的裂缝图像和正常图像构建实

验数据.cquＧbpdd数据集仅提供了道路图像以及其裂缝分类
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标签.胶结裂缝、纵向裂缝和横向裂缝等多数呈条状分布,龟

裂和块状裂缝呈网状分布,因此将其分别归并为条状裂缝和

网状裂缝.训练集包括条状裂缝、网状裂缝和正常路面的图

像,共计３１６５张,图像大小为１２００×９００,使用８种尺寸的分

块,分块数量分别为１×１(原图不分块)、２×２、２×３、３×３、

３×４、４×４、４×５和５×５,并对分块后的训练集进行数据平

衡.验证集包括条状裂缝、网状裂缝和正常路面的图像,共计

７８９张,人工进行像素级裂缝标注,用于与检测结果进行对

比,评估道路裂缝的语义分割性能和裂缝量化性能.

将现有检测方法与本文提出的检测方法进行对比实验.

现有方法使用单一尺寸的分块方式,利用原图训练 EfficientＧ

Net,WSPLINＧIP,IOPLIN 等进行分块分类,最后使用 GradＧ

CAM 或SEAM 算法计算CAM 并获取分割结果.本文方法

使用多种尺寸进行分块,利用基于 DQN 的道路裂缝分块分

类模型获取分块类别标签,并进行邻接块标签校正,再通过

SEAM 算法计算 CAM 并获取初步分割结果,进行分割边界

修正后,利用不同组合将不同尺寸的分块分割结果拼接至原

图尺寸.

弱监督语义分割的性能评价指标使用语义分割中常用的

评价指标 mIoU(平均交并比).由于裂缝的量化测量是道路

裂缝检测的重要工作之一,因此还需要将检测结果与真实的

裂缝测量结果进行对比.

２×３＋３×３＋３×４组合、２×２＋２×３＋３×４组合、１×

１＋２×２＋２×３＋３×３＋３×４组合的实验结果如表１所列.

可以看出,使用２×２＋２×３＋３×４组合的语义分割性能最

佳,本文方法所有分块组合得到的分割结果在 mIoU 性能指

标上均超过了现有主流方法.

表１　现有方法与本文方法性能的对比

Table１　Comparisonofperformancebetweenexistingmethods

andtheproposedapproach

检测方法
IoU/％

背景 条状 网状 mIoU
EfficientNet＋GradＧCAM(１×１分块)[２４] ８１．７１ １０．７８ １７．２１ ３６．５６

EfficientNet＋SEAM(１×１分块) ８５．５０ ２６．４３ ２９．２１ ４７．０５
EfficientNet＋SEAM(２×２分块) ８７．５５ ４４．８２ ３７．８１ ５６．７３
EfficientNet＋SEAM(２×３分块) ８８．４３ ４７．５９ ３０．６７ ５５．５６
EfficientNet＋SEAM(３×３分块) ９３．２１ ５１．１７ ２８．８５ ５７．７４
EfficientNet＋SEAM(３×４分块) ９２．９４ ４４．２６ １３．６７ ５０．２９
EfficientNet＋SEAM(４×４分块) ９３．８３ ４８．４４ １４．１０ ５２．１２
EfficientNet＋SEAM(４×５分块) ９２．２５ ３８．７５ １６．３６ ４９．１２
EfficientNet＋SEAM(５×５分块) ９２．３３ ３７．５０ ７．３７ ４５．７３

WSPLINＧIP＋SEAM(５×５分块)[１１] ９３．２２ ３９．６５ ２６．５６ ５３．１４
IOPLIN＋SEAM(５×５分块)[８] ９３．７３ ３９．５０ ２７．８７ ５３．７０
２×３＋３×３＋３×４组合＋DQN＋

多尺寸分块(本文方法) ９４．８１ ５１．５８ ３６．７３ ６１．０４

２×２＋２×３＋３×４组合＋DQN＋
多尺寸分块(本文方法) ９４．３６ ４７．８５ ４３．２６ ６１．８３

１×１＋２×２＋２×３＋３×３＋３×４
组合＋DQN＋多尺寸分块(本文方法) ９４．１８ ４７．１９ ４３．２７ ６１．５４

使用上文的裂缝量化评估方法,分别计算使用１×１(原

图不分块)、２×２、２×３、３×３、３×４、４×４、４×５和５×５尺寸

分块,以及使用２×３＋３×３＋３×４组合、２×２＋２×３＋３×４
组合、１×１＋２×２＋２×３＋３×３＋３×４组合拼接后的道路裂

缝的语义分割结果与真实裂缝长度、面积和平均宽度的误差,

结果如表２所列.可以看出,２×３＋３×３＋３×４组合拼接的

检测结果误差最小.３种组合得到的检测结果在条状裂缝、

网状裂缝上测量的平均宽度的误差均小于现有方法(表中的

长度、宽度均为像素的相对大小).

表２　道路裂缝测量误差对比

Table２　Comparisonofmeasurementerrorsinroadcracks

检测方法 长度 面积 平均宽度

EfficientNet＋SEAM(１×１分块)[２２] １．４８ ４．７４ １０．０５
EfficientNet＋SEAM(２×２分块) ０．６５ １．５５ ２．５９
EfficientNet＋SEAM(２×３分块) ０．９２ １．３８ １．４５
EfficientNet＋SEAM(３×３分块) ０．６８ ０．９０ １．１４
EfficientNet＋SEAM(３×４分块) ０．８８ １．０１ ０．７８
EfficientNet＋SEAM(４×４分块) ０．７７ ０．８７ ０．６８
EfficientNet＋SEAM(４×５分块) ０．９７ １．０７ １．０１

WSPLINＧIP＋SEAM(５×５分块)[１１] ２．０６ ２．２３ ０．７４
IOPLIN＋SEAM(５×５分块)[８] ２．５５ ２．５４ ０．７２
２×３＋３×３＋３×４组合＋DQN＋

多尺寸分块(本文方法) ０．９１ １．０２ ０．５８

２×２＋２×３＋３×４组合＋DQN＋
多尺寸分块(本文方法) ０．９５ １．１６ ０．６４

１×１＋２×２＋２×３＋３×３＋３×４组合＋
DQN＋多尺寸分块(本文方法) １．３２ １．３２ ０．６１

此外,对多尺寸分块进行了消融实验.在１×１(原图不

分块)的基础上分别增加不同大小的分块进行拼接,分析不同

大小分块对分割性能的影响.由表３可以看出,单独使用一

种尺寸分块分割结果与原图分割结果进行拼接后,mIoU 指

标均有一定提升,并且同时使用多种尺寸的组合性能提升

更大.

表３　多尺寸分块消融实验结果

Table３　ResultsofmultiＧsizeblockablationexperiments

分块组合
IoU/％

背景 条状 网状 mIoU
１×１(原图不分块) ８９．９６ ２６．６９ ３６．０６ ５０．９０
１×１＋２×２组合 ９４．７３ ４０．７４ ３７．９１ ５７．７９
１×１＋２×３组合 ９４．９６ ４３．８６ ３７．３６ ５８．７３
１×１＋３×３组合 ９４．９０ ４３．１３ ３７．４２ ５８．４８
１×１＋３×４组合 ９４．０７ ４４．３６ ３７．７６ ５８．７３

１×１＋２×２＋２×３＋３×３＋３×４组合 ９４．１８ ４７．１９ ４３．２７ ６１．５４

实验结果表明,使用本文改进的基于弱监督语义分割的

道路裂缝检测方法,道路裂缝分割和测量的精度均得到了提

升,其在 DeepCrack和 RoadDamageDataset等数据集上也取

得了较好的效果.在算法效率方面,实验中从道路裂缝分块

分类和道路裂缝检测两个方面分别对现有方法与本文方法进

行了算法效率的对比.

对于道路裂缝分块分类任务,使用IOPLIN 和 WSPLINＧ

IP以及本文方法标注一张１２００×９００道路裂缝图像的２×２、

３×３、４×４和５×5个分块,本文方法耗时略长于现有方法,如

表４所列.

表４　道路裂缝分块分类耗时对比

Table４　Timeconsumptionforroadcrackblockclassification

分块数量
耗时/s

IOPLIN WSPLINＧIP DQN(本文方法)

２×２ ２１．５５ ２０．２１ ２３．１７
３×３ ２３．４８ ２２．３３ ２３．９５
４×４ ２６．７０ ２６．４６ ２６．４７
５×５ ２８．６０ ２７．７９ ３０．５９

对于道路裂缝检测任务,使用 GradＧCAM、SEAM 方法和
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本文方法,使用３种分块组合检测一张１２００×９００的道路裂

缝图像.本文方法较 GradＧCAM 方法耗时增加约１０％,较

SEAM 方法耗时增加约５％,如表５所列.

表５　多尺寸分块道路裂缝检测耗时对比

Table５　TimeconsumptionforroadcrackdetectionofmultiＧsize

block

分块数量
耗时/s

GradＧCAM SEAM 本文方法

２×３＋３×３＋３×４组合 ４１．１２ ４３．３４ ４５．２９

２×２＋２×３＋３×４组合 ４１．８７ ４２．３１ ４５．８２

１×１＋２×２＋２×３＋３×３＋３×４组合 ５０．１５ ５４．５２ ５５．７８

实际应用中,可使用单尺寸检测快速获取裂缝的大致分

布区域范围,并使用多尺寸检测进一步优化检测结果,减小裂

缝测量误差,提高道路损坏程度评估的准确度.

结束语　本文针对道路裂缝检测中图像分块产生的问

题,对分块分类标注和多尺寸分块检测方法进行了研究,提出

了基于强化学习的分块分类模型.基于深度学习的思想,定

义了道路裂缝图像的分块分类任务,并根据道路裂缝图像分

块分类任务的特点,设计了强化学习的状态、动作和奖励三大

要素,训练智能体对裂缝分块进行选择.本文解决了分块后

标注工作量大的问题,提高了分块分类性能,为后续基于弱监

督语义分割的道路裂缝检测提供了必要的自动分块类别标注

方法.在cquＧbpdd数据集中条状裂缝和网状裂缝类型上,对

多种尺寸的分块进行了道路裂缝检测实验,测量了裂缝的长

度、面积和平均宽度.所提方法在条状裂缝、网状裂缝类别的

mIoU指标以及裂缝平均宽度指标上均超过了现有方法.

本文使用了多尺寸分块拼接的方法来提高分块弱监督语

义分割的性能,分块拼接时需要遍历裂缝图像的像素点,在图

像尺寸较大的情况下检测速度相对较慢.虽然实际项目中对

像素级的道路裂缝检测的实时性要求不高,但是随着公路里

程的快速增长,道路检测和养护工作量大量增加.检测方法

的效率问题是后续研究需要关注的方向.
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CCF东莞换届,新一届执监委会产生

２０２４年１０月１３日,CCF东莞会员活动中心(以下简称:CCF东莞)举行换届选举会议.３０余名来自高等院校、科研院所、

企事业单位的CCF东莞委员和会员代表参会,本次会议由CCF东莞主席魏文红主持.

会议伊始,CCF东莞换届筹备组组长袁华强教授首先就本次换届选举的筹备情况及选举规则进行了简要介绍.

随后,CCF东莞现任主席魏文红向与会代表详细介绍了CCF东莞近年来的发展情况.分享了分部在学术交流、会员服务、

校企合作等方面取得的成果,并展望了未来的发展方向和目标.

换届选举环节,按照CCF会员活动中心选举规则,依次进行主席、副主席、秘书长、执行委员,监督委员会主席和委员的选

举,各位候选人分别进行限时竞选演说,阐述任职后的工作规划并回答委员提问.现场委员们认真聆听,并积极参与提问和讨

论.由现场委员通过不记名差额选举的方式,选举产生了新一届CCF东莞执行委员会和监督委员会成员(名单附后).

新当选的CCF东莞主席陶铭在会上发表了当选感言.他表示将带领新一届执委会成员,继续秉承 CCF的宗旨和使命,为

会员提供更多有价值的服务和支持,推动CCF东莞不断向前发展.

CCF会员与分部工委副主任秦征给与会代表做了CCF文化介绍.他详细阐述了CCF的宗旨、发展历程以及核心价值观,

并分享了CCF在推动计算机科学与技术领域发展方面所做的努力和取得的成就,赢得了在场委员的认可.

与会代表们纷纷表示,将一如既往地支持CCF东莞的工作,共同推动东莞地区计算机科学和技术的发展.

参会人员合影
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