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摘　要　针对目前对细小裂缝检测能力不强、分割精度低等问题,提出了一种改进的 UＧNet模型来检测路面裂缝,提高检测能

力和分割精度.中文设计了新的模块 MSDWBlock(MultiＧScaleDepthwiseSeparableConvolutionalBlock),应用在编码器和解

码器部分,通过深度可分离卷积增强模型的能力,扩大模型感受野,在跳跃连接部分引入了 C２G 注意力机制模块,提升模型对

裂缝特征的感知能力;并引入了 ASPP(AtrousSpatialPyramidPooling)和 DWT(DiscreteWaveletTransformation).ASPP通

过在多个尺度上进行操作,有助于捕捉到裂缝的特征,而 DWT能够减少卷积池化过程中的裂缝空间信息损失,保留裂缝边缘

信息.这种结构设计使得网络更专注于裂缝的特征,从而提升了裂缝检测的准确性.通过实验证明所提模型显示出优于 UＧ
Net,Segnet,U２net等先进模型的精确性.在CFD数据集上 mIoU,F１分别达到７８．５１％,０．８６８.这些成果表明,所提方法能有

效提升道路裂缝检测的性能.
关键词:裂缝检测;UＧNet神经网络;深度可分离卷积;注意力机制;空间金字塔;小波变换
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Abstract　Aimingatthecurrentproblemsofweakdetectionabilityandlowsegmentationaccuracyforsmallcracks,animproved
UＧNetmodelisproposedtodetectroadcracksandimprovedetectionabilityandsegmentationaccuracy．Thispaperdesignsanew
module,multiscaledepthseparatedconvolutionalblock(MSDWBlock),whichisappliedintheencoderanddecodersections．
Throughitsdepthwiseseparableconvolution,themodel’sabilityisenhanced,themodel’sreceptivefieldisexpanded,andaC２G
attentionmechanismmoduleisintroducedintheskipconnectionsectiontoenhancethemodel’sperceptionofcrackfeatures．And
atrousspatialpyramidpooling(ASPP)anddiscretewavelettransformation(DWT)areintroduced．ASPPhelpstocapturethe
characteristicsofcracksbyoperatingatmultiplescales,whileDWTcanreducethelossofcrackspatialinformationduringconvoＧ
lutionalpoolingandpreservecrackedgeinformation．ThisstructuraldesignmakesthenetworkmorefocusedonthecharacterisＧ
ticsofcracks,therebyimprovingtheaccuracyofcrackdetection．Ithasbeendemonstratedthroughexperimentsthattheaccuracy
oftheproposedmodelisbetterthanthatofadvancedmodelssuchasUＧNet,Segnet,andU２net．OntheCFDdataset,mIoUand
F１reaches７８．５１％and０．８６８respectively．TheseresultsindicatethattheproposedmethodcaneffectivelyimprovetheperforＧ
manceofroadcrackdetection．
Keywords　Crackdetection,UＧnetneuralnetwork,Depthwiseseparableconvolutional,Attentionmechanism,Spatialpyramid,

Wavelettransform
　

１　引言

裂缝作为道路表面破损的初期征兆,是最常见的道路损

坏形式之一[１].它不仅削弱了道路的使用性能,更对交通安

全和运输效率构成了严重威胁[２].及时检测道路裂缝不仅有

助于改善道路性能,还可以确保道 路 的 适 用 性[３].随 着 技

术的飞速进步,道路裂缝的检测逐步从传统的人工方法过

渡到基于图像处理的自动化技术.如 Shi等[４]使用积分

通道特征结合随机森林算法来识别裂缝特征;Zou等[５]则

提出了削除路面阴影和加强裂缝对比度的算法.传统的

裂缝检测方法大多是基于图像处理区域生长[６]、基于边缘

检测的方法[７]和基于阈值的方法[８].这类方法的核心在

于利用基本图像属性,例如图形的连续性、表面纹理和形

状特征.然而,这些属性的简单性也导致了检测结果对环

境噪声、影子 效 应 以 及 光 线 变 化 等 外 界 干 扰 的 高 度 敏 感

性[９].这些传统 技 术 在 速 度 上 优 于 人 工 检 测,提 高 了 效
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率,但它们无法完全避免由环境因素干扰而引起的误判.
近年来研究人员通过神经网络的浅层卷积进行裂缝检测

研究.Zhang等[１０]的研究表明,相较于传统机器学习方法,

CNN对路面裂缝的检测更为准确.然而,这类方法可能会导

致对裂缝宽度的高估,从而影响检测精度.为了解决这一问

题,Zhang等[１１]提出了一种基于 CNN 的高效网络.该网络

架构称为CrackNet,专门用于自动检测沥青表面裂缝.

UＧNet[１２]作为一种全卷积神经网络模型,因其多尺度特

征融合能力和即使在有限数据集上也能实现精确分割的优

势,已被广泛应用于医学图像分割等领域.近年来,UＧNet亦

被应用于桥梁、隧道等基础设施的裂缝检测[１３]中.UＧNet的

优势是其能在数据稀缺的情况下实现对裂缝的精确像素级分

割,为当前数据有限的问题提供了解决方案[１４].基于 UＧNet
的衍生模型也不断被开发并应用于道路表面缺陷的识别工

作,CrackUＧNet模型便是其中之一,它能够精确地识别出由

摄像头采集的图像中的道路裂缝[１５].
以上研究在道路检测的过程中依然存在对裂缝的检测精

度不足、多尺度裂缝识别能力有限等问题,针对以上问题本文

提出了一种基于新模块的 UＧNet模型,并引入了C２G注意力

机制与 ASPPＧDWTBlock模块,以提升对裂缝检测的精度和

鲁棒性.
本文的主要贡献包括:

１)提出了一种新型的针对裂缝特征的提取模块 MSDWＧ
Block,通过结合深度可分离卷积和多尺度卷积核来获取更大

的感受野,提高了模型提取裂缝特征的能力.

２)针对细小裂缝识别的问题,引入了 C２G注意力机制,
该机制通过在特征图上加权重聚焦于重要的特征,从而提高

模型对细小裂缝的敏感性和识别能力.通过这种方式,即使

在复杂的背景或低对比度的条件下,模型也能够有效地区分

出裂缝的存在.

３)针对多尺度裂缝特征识别能力有限问题,采用 ASPPＧ
DWTBlock模块.ASPP能够在多个尺度上提取特征,扩大

模型的感受野,从而帮助模型捕捉到不同大小的裂缝.同时,

DWT通过小波变换捕捉和强化裂缝的信息,并减少卷积和

池化过程中的信息损失.

２　改进网络模型

２．１　改进的UＧnet网络模型整体结构

UＧNet模型通过结合下采样路径获得的上下文信息和上

采样路径获得的精确定位信息,对于捕获丰富的空间信息以

检测多尺度道路裂缝至关重要.本文基于 UＧNet网络模型

的改进模型如图１所示.为了增强对路面裂纹识别的效能与

准确性,本文在下采样(编码)阶段引入 MSDWBlock模块,如
图２所示.在编码过程中,使用 MSDWBlock模块从输入图

像中提取具有丰富特征通道信息的特征.MSDWBlock可以

通过其内部的深度可分离卷积有效地提取特征.这种卷积首

先使用深度卷积(每个输入通道独立的卷积操作)来捕获空间

特征,然后利用点卷积(１×１卷积)聚合通道信息.

图１　改进的 UＧNet网络模型整体结构

Fig．１　OverallstructureoftheimprovedUＧNetnetworkmodel

图２　MSDWBlock模块结构图

Fig．２　MSDWBlockmodulestructurediagram
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　　在上采样(解码)阶段,每个上采样模块之后,将编码阶段

的输出与上采样结果进行拼接,紧接着通过一个 MSDWＧ
Block块进行进一步的特征提取.MSDWBlock可以帮助网

络从低分辨率的特征映射中恢复出更多细节以及高分辨率的

输出,这对于像素级别的任务(如裂缝检测)来说非常重要.

通过逐步结合来自编码器的特征和逐层放大的特征图,MSDＧ
WBlock可以帮助网络恢复出清晰的裂缝边界.

为了提高模型对裂缝识别的准确性,本文引入一种改进

的注意力机制模型———C２G 注意力模块.该模块专注于更

精细地提取和关注输入图像的重要特征,通过结合自适应最

大池化和自适应平均池化策略,分别捕获裂缝图像的显著特

征和全局上下文信息.模块内部的CG子模块和卷积层充当

参数调整分支,通过改变卷积核尺寸和步长,以及采用 GELU
激活函数,实现多尺度特征的提取.C２G模块还采用了空洞

卷积的设计原则,避免了由空洞卷积堆叠引起的网格效应,使
模型能够获取更丰富和精细的特征信息.通过 Sigmoid函

数,实现两种类型的注意力信息的有效融合.

采用了结合 ASPP和 DWT 的模块.ASPPＧDWTBlock
模块通过在 ASPP结构中新增一个池化分支和一个 DWT分

支来增强对裂缝特征的提取.新增的pool分支目的是获取

全局上下文信息,而 DWT分支则是一种特征提取手段,其垂

直(v)、水平(h)和对角(d)分支有助于捕获裂缝图像在这３个

方向上的特征.

２．２　改进的UＧNet采样阶段

在多种检测任务中,不同深度和尺度的特征图携带的信

息对检测结果有着显著影响.在卷积神经网络(CNN)体系

结构中,初级层次的特征图倾向于包含丰富的局部纹理和边

缘信息,呈现出更细致的结构细节,但这些特征通常伴随较低

的语义水平和较高的噪声成分.相反,高级层次的特征图具

备更强的语义表示能力,但由于重复的下采样操作,它们往往

损失了一些空间细节,导致分辨率下降.

在道路裂缝检测的应用场景中,裂缝本身的微妙结构与

其周围的视觉噪声具有一定程度的相似性,这即使在人工视

觉检测中也是一个难题.低层次的卷积层能够捕捉到大量关

于裂缝的信息.然而,当受到复杂道路环境背景的干扰时,这
些特征图会包含许多噪声、暗斑和污点等.通过连续多层卷

积和池化处理,高层次的卷积能够从这些初始特征图中抽象

出更高级别的特征,减少噪声和其他干扰成分,但与此同时,

网络深度的增加也可能导致诸多微小裂缝的细节信息丢失.

这种情况下,高层提取的特征图将无法反映真实的路面状况,

从而降低了检测精度.各层次的特征图尽管具有各自的优势

和局限,但它们之间存在潜在的互补性.通过将低层次的细

节特征图与高层次的语义特征图进行有效融合,可以综合利

用各层特征的优点,以提升裂缝检测的整体精确度.针对该

问题,设计了一种新的模块 MSDWBlock,如图２所示.该模

块通过结合深度可分离卷积和多尺度卷积核,能够融合多尺

度和多层次的特征,获取更大的感受野,并且使最终的预测图

更接近路面真实状况.使用 MobileNet[１６]中的深度可分离卷

积结构作为attention层,以便加强模型对感受野信息的获取

能力.
在模型的编码阶段,MSDWBLock的深度可分离卷积取

代了传统的卷积层.这些卷积层之后分别接有 BN(Batch

Normalization)层和 ReLU 激活函数.下采样是通过最大池

化层实现的,编码器输出的特征图将进一步在解码阶段进行

特征融合.

解码阶段保留了 UＧNet中的跳跃连接和上采样结构,以
逐通道方式将编码阶段的特征图与解码阶段的上采样特征图

拼接,从而有效地传递细节信息,提高裂缝检测的精确度.每

个跳跃连接合并后,继续应用深度可分离卷积层来提取特征,

并通过 BN 层和 ReLU 激活函数进行进一步处理.之后,上
采样层被用于逐步放大特征图,直至恢复至原始输入的尺寸.

在输出层,采用１×１卷积将特征图映射到指定的类别数

量(文中设置数量为２),然后通过softmax或sigmoid激活函

数获得每个像素点的类别概率值.

２．３　MSDWBlock模块结构设计

MSDWBlock模块的核心是将输入特征图通过一个１×１
卷积层进行通道数调整,接着应用 GELU 作为激活函数,以
增强非线性表达能力.经过这一处理步骤得到的特征图称为

x_att_in,它不仅可用于后续的深度可分离卷积,而且还可与

原始输入进行特征融合.为了捕捉不同尺度的裂缝信息,本
文设计了３个并行的深度可分离卷积块,分别使用３×３,５×
５和７×７的卷积核.这些块的设计利用了分组卷积,先对各

个输入通道进行独立的空间卷积,然后通过１×１卷积来聚合

特征.每个卷积块都紧跟着一个批量归一化层和 ReLU激活

函数,以稳定训练过程并引入非线性.接下来,通过一个１×
１卷积的通道混合层,将x_att_in与３个尺寸的特征图在通

道维度进行拼接,实现特征的增强.这样的设计使得网络能

够同时考虑局部细节和较大范围的上下文信息,对于裂缝这

种具有多尺度的目标检测至关重要.

最终,采用了一个前馈网络(FFN),它包括１×１卷积、

３×３卷积和１×１卷积,能够进一步增强特征表示.FFN 的

输出是经过 MSDWBlock模块处理后的特征图,确保经过模

块处理的特征图能够有效地用于后续的网络结构中.

２．４　基于C２G注意力机制的特征融合网络

在背景干扰下,裂缝在视觉上特征并不显著.针对该问

题,本文设计了C２G注意力模块,旨在针对网络对裂缝特征

进行识别和获取,C２G注意力机制如图３所示.C２G模块利

用通道注意力与空间注意力机制,不仅考虑通道间的全局统

计信息,而且融合了局部及更广泛的空间上下文信息,实现了

特征融合网络中对细微裂缝信息特征的增强.

通过自适应最大池化和自适应平均池化,C２G模块有效

地捕获了每个通道的全局最大值和全局平均值,这两种统计

结果为模型提供了关于不同通道重要性的指标.

CG子模块设计为一个卷积网络,包含两个卷积层及

GELU激活函数.第一个卷积层(１×１卷积核)维持通道维

度不变,而第二个卷积层(３×３卷积核,边缘填充为１)则是为

了捕捉局部上下文信息.这种结构不仅考虑了通道间的关

系,还考虑了空间上的相邻关系.并且使用５×５卷积核进一

步处理平均池化后的特征,目的是捕获更广泛的空间上下文

信息,增加模型对裂缝空间细节的敏感度,从而有助于识别和

分割裂缝区域.
在这两个特征处理路径之后,C２G模块通过逐元素乘法

将处理后的特征与原始输入特征相结合,从而重标定了通道

和空间信息.随后,将这两个增强的特征图叠加,并通过SigＧ
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moid激活函数生成注意力图.该注意力图介于０~１之间,

C２G注意力模块生成的注意力图与输入特征相乘,有效地对

特征进行了重标定和强化.对于在视觉上不显著的裂缝图

像,也能检测到相应的细节信息.

图３　C２G 注意力机制

Fig．３　C２Gattentionmechanism

２．５　改进的金字塔池化模块

２．５．１　小波变换的应用

在裂缝检测任务中,裂缝的空间细节信息对于检测精度

至关重要.小波变换通过多级分解的特性,能够在不同频率

范围内提取多个子频带,从而拥有在多分辨率和多尺度分析

方面的能力.Guo等[１７]利用了小波系数的稀疏性和结构性

信息来提高中间层的稀疏性并丰富其结构性信息,使用 Haar
小波子带作为输入来恢复图像的缺失细节.

小波变换之所以适合于裂缝检测任务,是因为它可以减

少池化和卷积操作中可能造成的空间信息丢失.通过连续应

用高通和低通滤波器,小波变换使信号能够在不同的细节水

平上进行分解.近年来,小波变换与深度学习的结合也开始

展现出潜力,Bae等[１９]结合小波变换与残差网络,研究发现小

波变换的更多子带可以提高网络的学习效果.Li等[１９]提出

用小波变换代替神经网络中的池化操作,保留原始图像的高

频信息以及边缘细节.

小波变换还可以嵌入到编码器Ｇ解码器的过程中.综

上,本文 采 用 了 ２D Haar[２１] DWT 与 UＧNet相 结 合 的 方

法,以保留不同的裂缝空间信息特征.采用２D Haar小波

变换的 DWT能够实现对原始图像的多尺度分解,执行一

层小波变换.通过该变换,一幅原始图像可被分解为４个

不同的子频带图像,分别对应原始图像在不同方向和尺度

上的频率 分 量,４ 个 子 带 图 像 的 尺 寸 均 为 原 始 图 像 的 一

半,因此总体分辨率降至原图 的 １/４.在 这 一 过 程 中,分

别对应低通和高通滤波器的作用,相当于使用４个滤波器

(fLL,fLH,fHL,fHH)对原始图像x行分解,获得(xLL,xLH,

xHL,xHH)４个子带图像,其中 A 为低频图像,V 为竖直细

节图像,H 为水平细节图像,D 为对角细节图像.滤波器

的参数固定,不随网络训练的反向传播进行梯度下降.

２．５．２　ASPP与小波变换结合

在深度网络模型中,频繁的下采样过程会减少输入图像

的分辨率,随着网络深度的增加,图像的细节特征逐渐流失.

现有的道路裂缝检测方法大多都基于卷积神经网络来提取特

征,但是随着网络层数的堆叠,可提取的特征越来越有限,这
不仅导致了模型参数量的膨胀,而且对模型的准确率并没有

带来预期的提升,反而可能会降低检测的精度和速度.为解

决这一问题.一些裂缝检测算法开始采用空洞卷积技术.

通过空洞卷积,可以减少对下采样的依赖,从而保留更多

的裂缝细节信息,减少感受野缩小导致的问题.在裂缝检测

任务中,由于裂缝特征的背景可能非常复杂,且裂缝的形态多

样,仅使用固定空洞率的连续卷积层虽然能够通过空洞卷积

在初级层次上扩展感受野,以便捕获更多的裂缝特征,但当网

络逐渐深入到更高层次时,最顶层的卷积层可能会变得太过

稀疏.这种稀疏性可能会导致对细小裂缝的检测力度下降,

同时宽裂缝的关键局部特征也可能遗失,进而大幅度削弱检

测的准确性.

不仅要从特征图中提取深层次的语义信息进行像素级分

类,还要利用浅层特征图中的边缘和轮廓信息以增强定位精

确度.利用金字塔池化可以在编解码过程中实现深层语义信

息与细节轮廓信息的有效融合.此外,引入小波变换有助于
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在卷积和池化操作中减少信息丢失.
本文引入了 ASPP模块,该模块使用具有不同扩张率的

空洞卷积并行处理输入特征图,从而在不增加额外参数的情

况下扩大感受野.还可通过捕获多尺度信息,使模型适应不

同尺寸的裂缝,保证了对大面积和微小裂缝都有良好的识别

率,并且与小波变换相结合以改善道路裂缝分割的性能.
在本文的方法中,ASPP模块被改进,通过并行的空洞卷

积,引入了３个不同尺度的空洞卷积.改进的ASPPＧDWT模

块图如图４所示.小波变换被用于分解图像,得到３个高频

子带,这些子带分别捕获图像水平、垂直和对角线方向的细节

信息.在改进的 ASPP模块中,DWT被用于分解输入图像,
得到一个低分辨率的近似图像和３个细节系数图像:LL表示

低频近似系数,它包含了图像的主要分布,有助于捕捉裂缝的

全局信息;LH,HL和 HH 分别代表水平、垂直和对角线方向

的高频细节系数,它们可突出裂缝相关的细节和纹理.
通过不同膨胀率的卷积核来捕获裂缝特征信息,并结合

ASPP和 DWT的方法使模型能够同时在不同的尺度和方向

上工作.

图４　ASPPＧDWT模块图

Fig．４　ASPPＧDWTmodule

３　实验

３．１　实验环境配置

本文实验环境硬件配置:使用 Windows１１操作系统,

运行 内 存 １６GB,处 理 器 AMD Ryzen７Ｇ５８００H,显 卡 为

NVIDIARTX３０９０,程序语言为 Python３．８,本文所有模型

基于PyTorch深度学习框架实现,使用 GPU 加速.为了防

止训练过程中模型陷入局部最优点,采用 Adam 优化器对训

练进行优化.

３．２　数据集

本文实验使用的数据集是 Crack５００和 CFD(CrackFoＧ
rest)数据集.Crack５００数据集经过处理后包含３３６８张裂缝

图像,其中训练数据集３０００张图像,验证数据集３６８张图像.
所有图像均配备有像素级人工标注的裂缝真值图像.CFD
数据集包含１１８幅大小为４８０×３２０像素的沥青路面图像,在
数据集中有白色标线、阴影等背景噪声,标签图像全部由手工

标记.为了提高模型的泛化能力,采用随机翻转、裁剪等数据

增强方法扩充CFD数据集.

３．３　评价指标

为了评估不同的分割模型,本文选取的分割精度评估指

标包括调和平均数(F１Ｇscore)、召回率(Recall,R)、精确率

(Precision,P),以 及 平 均 交 并 比 (meanIntersectionover
Union,mIoU).其中F１值能够同时衡量精准率和召回率,在
裂缝检测遗漏少的前提下误判越少,F１值也会越高;R表示

模型正确检测的裂缝像素占所有裂缝像素的百分比;P表示

正确检测的裂缝像素原本是正确像素的比例.

F１＝２×P×R
P＋R

(１)

R＝ TTP

TTP ＋FFN
(２)

P＝ TTP

TTP ＋FFP
(３)

mIoU＝１
２∑

１

i＝０

TP
TP＋FP＋FN

(４)

其中,TTP 表示被正确分为裂缝像素的数量;FFP 表示被错误

分为裂缝像素的数量.

３．４　改进模型的性能评估

为了验证所提出网络的有效性,将其与 UＧNet,Segnet,

linknet,U２net,AttenＧunet置于同一硬件环境及相同的参数

初始化条件下,分别在 CFD 和 Crack５００数据集上进行训练

和测试.在这两个数据集上不同网络的检测结果图像如

图５和图６所示.

图５　不同模型在CFD数据集上的裂缝检测效果

Fig．５　CrackdetectioneffectsofdifferentmodelsonCFDdataset
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图６　不同模型在Crack５００数据集上的裂缝检测效果

Fig．６　 CrackdetectioneffectsofdifferentmodelsonCrack５００dataset

　　此外,本文使用所提出的评估指标对不同的模型结果进行

分析评估,对比实验的评估结果中黑体加粗数据为最优数据.

表１　不同模型在CFD数据集上的评价指标

Table１　EvaluationindicatorsofdifferentmodelsonCFDdataset
模型 mIoU P R F１
UＧnet ６９．３２ ０．７５１ ０．８０２ ０．７７６

AttenＧunet ７２．６５ ０．７８９ ０．８３７ ０．８１２
linknet ７４．３８ ０．８０５ ０．８４３ ０．８２４
Segnet ７６．２８ ０．８２７ ０．８６６ ０．８４６
U２net ７７．２１ ０．８４ ０．８７６ ０．８５８

本文模型 ７８．５１ ０．８５１ ０．８８１ ０．８６８

表２　不同模型在Crack５００数据集上的评价指标

Table２　EvaluationindicatorsofdifferentmodelsonCrack５００
dataset

模型 mIoU P R F１
UＧnet ７３．３９ ０．８０４ ０．８３６ ０．８２０

AttenＧunet ７７．６２ ０．８４６ ０．８７２ ０．８５９
linknet ７８．８５ ０．８５１ ０．８７８ ０．８６４
Segnet ７９．７４ ０．８５８ ０．８８４ ０．８７１
U２net ８０．７１ ０．８６４ ０．８９１ ０．８７７

本文模型 ８１．２４ ０．８７３ ０．８９７ ０．８８５

由表１可知,本文模型在 CFD 数据集上的mIoU,P,R,

F１的数值均高于其他５种模型,在该数据集上本文模型表现

最好,４项指标比原始 UＧNet分别高出９．１９％,１０％,７．９％,

９．２％.由 表 ２ 可 知,本 文 模 型 在 Crack５００ 数 据 集 上 的

mIoU,P,R,F１的数值均高于其他５种模型,在该数据集上本

模型表现最好,４项指标比原始 UＧNet分别高出 ７．８５％,

６．９％,６．１％,６．５％;引入注意力机制以后,网络模型能对裂

缝赋予更多的权重,使得网络更加关注裂缝信息.而 MSDＧ
WBlock模块和 ASPPＧDWT 结构可以获取感受野和捕获多

尺度信息的能力,并且能够减少卷积和池化过程中的信息损

失,提供更加丰富的空间位置信息.从图５的第２行和３行

能够明显看出,改进后的模型相比原始网络 UＧNet能够更加

关注裂缝区域,抑制背景干扰的能力更强,以此来提高模型检

测的准确率.在图６的第三行能比较清楚地看出,改进后的

模型更加关注裂缝的细节信息,与本实验其他对比模型相比,

本文模型可以更加精确地检测到细节信息.最终的改进模型

提取微小裂缝的完整度较高.

３．５　改进模型的消融实验

在本文中,通过一系列的消融实验对逐步构建的模型架

构进行了验证与分析;研究重点集中于探讨 UＧNet网络与不

同模块融合时的多种配置情况,并分别评估了以下配置对道

路裂缝检测精度的影响:单独融合 MSDWBlock模块、单独融

合 ASPPＧDWT模块、同时融合 ASPPＧDWT 和 MSDWBlock
模块、同时融合 ASPPＧDWT和 C２G模块,以及 ASPPＧDWT,

MSDWBlock和C２G模块三者联合融合.

在CFD数据集上的消融实验结果如表３所列,加粗字体

表示最优数据,可以看到本文最终的改进模型在所有指标上

均优于其余阶段的结果.从表３中可以看出,在 CFD数据集

上将 UＧNet模型分别加入 ASPPＧDWT,MSDWBlock和 C２G
模块后,相较于原始网络 mIoU 分别提升２．５２％,２．９３％,

４．５５％;相同地融入 ASPPＧDWT以后分别加入 MSDWBlock
和C２G模块后,后者相较于前者 mIoU 提升１．６３％,在相同

情况下,C２G模块对于提升模型的抗干扰能力和检测性能更

强;最后在全部融合后,相较于原始 UＧNet网络 mIoU 提升

９．１９％.从图７的消融图像中可以清晰地看到,本文模型在

检测裂缝细节上均优于其他的实验对比模型.

表３　在CFD数据集上的消融实验结果

Table３　AblationexperimentalresultsonCFDdataset

编号 UＧnet
ASPPＧ
DWT

MSDWＧ
Block

C２G mIoU P R F１

a √ － － － ６９．３２ ０．７５１ ０．８０２ ０．７７６
b √ √ － － ７１．８４ ０．７７５ ０．８２４ ０．７９９
c √ － √ － ７２．１３ ０．７８２ ０．８２９ ０．８０５
d √ － － √ ７３．８７ ０．７９４ ０．８３８ ０．８１５

e √ √ √ － ７４．３５ ０．８０２ ０．８４１ ０．８２１

f √ √ － √ ７５．９８ ０．８２４ ０．８５９ ０．８４１

g √ － √ √ ７５．１４ ０．８２１ ０．８５３ ０．８３７

h √ √ √ √ ７８．５１ ０．８５１ ０．８８１ ０．８６８
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图７　CFD数据集上消融实验图像对比

Fig．７　ComparisonofablationexperimentalimagesinCFDdataset

　　从表４中可以看出,在 Crack５００数据集上:将 UＧNet模

型分别加入 ASPPＧDWT,MSDWBlock和 C２G模块后相比原

始网络 mIoU分别提升１．１８％,３．３７％,３．９２％;再加入改进

方法后模型对细节信息的检测效果比原始 UＧNet模型更优.

在图８第三行,除了能检测出裂缝的位置,还可以对裂缝的细

节形状信息进行检测还原.

实验结果表明,相比原始 UＧNet模型,本文融合 ASPPＧ

DWT,MSDWBlock和C２G模块的模型检测能力较优,可以

有效提升 UＧNet对裂缝的检测性能.

表４　在Crack５００数据集上的消融实验结果

Table４　AblationexperimentalresultsonCrack５００dataset

编号 UＧnet
ASPPＧ
DWT

MSDWＧ
Block

C２G mIoU P R F１

a √ － － － ７３．３９ ０．８０４ ０．８３６ ０．８２０
b √ √ － － ７４．５７ ０．８１７ ０．８４２ ０．８２９
c √ － √ － ７６．７６ ０．８３５ ０．８６３ ０．８４９
d √ － － √ ７７．３１ ０．８４３ ０．８７１ ０．８５７
e √ √ √ － ７９．７４ ０．８５６ ０．８８２ ０．８６９
f √ √ － √ ８０．３５ ０．８６２ ０．８８９ ０．８７５
g √ － √ √ ８０．１２ ０．８６０ ０．８８６ ０．８７３
h √ √ √ √ ８１．２４ ０．８７３ ０．８９７ ０．８８５

图８　Crack５００数据集上消融实验图像对比

Fig．８　ComparisonofablationexperimentimagesinCrack５００dataset

３．６　ASPP与ASPPＧDWT验证

针对 ASPP与 ASPPＧDWT再进行分类实验.实验将通

过在CFD数据集上进行 ASPP与 ASPPＧDWT 模块自身,以

及分别融合其他两种模块进行对比,来验证 ASPP加入 DWT
后,模型检测精度是否提升.

从表５可以看出,ASPPＧDWT 相比 ASPP在 mIoU,F１
等值上均有提高,并且从图９的可视化图像也能看出,融入

DWT后,相比原 ASPP,模型对裂缝细节的检测上较好,说明

DWT在加入模型后,能通过减少卷积和池化过程中的空间

信息损失来提升模型总体精度.

表５　在CFD 数据集上的对比实验

Table５　ComparativeexperimentsonCFDdataset

模型
ASPP

mIoU F１ P R

ASPPＧDWT

mIoU F１ P R

－(a) ７０．８６ ０．７８９ ０．７６３ ０．８１７ ７１．８４ ０．７９９ ０．７７５ ０．８２４

C２G(b) ７３．４２ ０．８１８ ０．７９７ ０．８４０ ７５．９８ ０．８４１ ０．８２４ ０．８５９

MSDWBlock(c) ７４．１２ ０．８２９ ０．８１６ ０．８４０ ７４．３５ ０．８２１ ０．８０２ ０．８４１

C２GandMSDWBlock(d) ７７．１９ ０．８６１ ０．８４４ ０．８７９ ７８．５１ ０．８６８ ０．８５１ ０．８８１
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图９　CFD数据集上的对比实验

Fig．９　ComparativeexperimentsonCFDdataset

　　结束语　本文提出了一种改进的道路裂缝检测模型,此

方法在原始的 UＧNet模型的基础上进行了创新,通过融入

ASPPＧDWT模块、MSDWBlock模块,以及 C２G注意力机制,

成功提升了模型识别裂缝的性能.ASPPＧDWT模块的引入,

使网络能够在卷积和池化的过程中减少位置信息的损失.这

一改进使得模型在检测裂缝时,能够保留更多的结构细节,而

且在一定程度上抑制了背景噪声的干扰,从而优化了检测

结果.

同时加入 MSDWBlock模块有助于增强感受野,进一步

强化了对关键特征的提取,提高了模型的泛化性能.C２G注

意力机制的融入,进一步提升了模型对裂缝细节的感知能力.

这一机制通过精细调整特征权重,让网络更加专注于裂缝特

征的学习,从而有效地增强了模型在复杂场景中的裂缝检测

能力.本文通过一系列消融实验验证了这些改进措施的有

效性.

实验 结 果 表 明,与 原 始 UＧNet模 型 相 比,加 入ASPPＧ

DWT模块的模型在减少位置信息损失方面相比 ASPP在裂

缝检测的精度上有所提升,加入 MSDWBlock模块的模型在

精度上相比原始网络在 mIoU,F１等指标均有提升,而引入

C２G注意力机制后的模型则在裂缝特征的细节捕捉上更为

精准.

尽管模型在道路裂缝检测任务上取得了一定的成果,但

仍存在一些需要改进和探索的地方.例如,本模型在处理一

些特殊类型的裂缝(如图８)时,在部分细节上的检测,离原始

图像仍有一些差别.因此,未来的研究方向将致力于改善模

型在处理这类复杂裂缝上的性能.此外,也希望进一步优化

模型的计算效率,以便于在实际应用.
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