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摘　要　路面裂缝对行车安全有很大的潜在威胁,以往的人工检测方法效率不高.现有裂缝检测方法模型泛化能力低,在复杂

背景下的裂缝分割能力差且效率不高.为了解决这些问题,文中提出了一种基于编码器Ｇ解码器结构的新改进型网络结构

CrackUＧNet,目的是提高路面裂缝检测的模型泛化性以及检测精度.首先,CrackUＧNet用密集连接结构增强了基于编码器Ｇ
解码器的网络 UＧNet模型,在以往结构的基础上提高了网络各层特征信息利用率,增强了模型的鲁棒性;其次,CrackUＧNet使

用由残差块和 miniＧU 组成的 CrackUＧblock作为网络的基础卷积模块,相比传统双层卷积层,CrackUＧblock可以提取出更丰

富的裂缝特征;最后,在 CrackUＧNet的下采样节点中使用了空洞卷积替代传统卷积核,以充分捕获图像边缘的裂缝特征.为

验证 CrackUＧNet模型的有效性,在公开裂缝数据集上进行了一系列测试.实验结果显示,CrackUＧNet在数据集上的AIU 值

比以往方法提升了２．２％,在裂缝分割精度、泛化性上都优于现有方法.另外,参数轻量化部分的实验证明,CrackUＧNet可以

进行很大程度的模型剪枝,无人机等移动设备将可满足剪枝后的 CrackUＧNet模型所需的计算资源.
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Abstract　Pavementcracksconstituteamajorpotentialthreattodrivingsafety．Previousmanualdetectionmethodsarehighly
subjectiveandinefficient．Currentcomputervisionmethodshavelimitedapplicationsincrackdetection．Existingmodelshavepoor

generalizationcapabilitiesandlimiteddetectioneffects．Toaddressthisproblem,adensenetworkstructureofpavementcrackdeＧ
tection,calledCrackUＧNet,isproposedtoimprovethemodelgeneralizationcapabilitiesanddetectionaccuracy．Firstly,thedense
connectionstructureofCrackUＧNetadoptsthenetworkdesignfromtheencoderＧdecoderbackbonenetworkUＧNet．Similartothe
encoderＧdecoderbackbonenetwork,thisstructureofCrackUＧNetisabletoimprovetheutilizationoffeatureinformationandto
enhancetherobustnessofthemodel,aswell．Secondly,theCrackUＧblockcomposedofresidualblocksandminiＧUisproposedas
thebasicconvolutionmoduleofthenetwork,whichcanextractmoreabundantcrackfeaturescomparedwiththetraditionaldouＧ
bleＧlayerconvolutionlayer．Finally,dilatedconvolutionisusedinthemiddlelayerofupsamplinganddownsamplinginthenetＧ
worktofullycapturethecrackfeatures,whichisattheedgeiftheimage．CrackUＧNetrunsonpublicfracturedatasetandproＧ
ducesaseriesofexperimentalresults．TheexperimentalresultsshowthattheAIUvalueofthismethodonthedatasetis２．２％
higherthanthepreviousmethod,anditisbetterthantheexistingfracturesegmentationaccuracyandgeneralization．TheexperiＧ
mentalresultsalsoshowthatCrackUＧNetmodelcanbepruned,andtheprunedmodelissuitableforloadingtomobiledevicesfor
roadcrackdetection．
Keywords　Roadpavement,Crackdetection,Deeplearning,Imagesegmentation

　

１　引言

裂缝是一种常见的路面缺陷种类,对道路行车安全有很

大的潜在威胁.因此,及时发现并修复路面裂缝,保持路面的

良好状态对车辆安全行驶有重要意义.传统的裂缝检测采用

人工视觉检测,效率不高.自动化检测裂缝可大幅度节省人

力物力,准确的自动化检测可提高检测效率、降低漏报率.因

此,自动化路面裂缝检测是近年来学者研究的一个热点问题.

早期的自动化裂缝检测方法,如阈值法[１]、边缘检测方

法[２]和基于机器学习的方法[３]被首先运用到裂缝检测中,但



这些方法易受光照、阴影和路面障碍等环境因素影响,并且这

些方法都是基于手工设计的特征算子,检测效率和准确率不

高.近年来,随着计算机视觉领域的发展,深度卷积神经网络

(DeepConvolutionNeuralNetwork,DCNN)被广泛应用至裂

缝检测,并取得了良好表现.相比传统方法,神经网络可以自

动学习图像中的深层语义特征,达到更高的检测准确率.目

前基于深度神经网络的裂缝检测方法主要分为基于图像分类

的方法、基于目标检测的方法和基于图像分割的方法.基于

图像分割的方法颗粒度小,检测精度高,是目前的研究热点方

向,其中,将 UＧNet[４]应用于裂缝分割的方法取得了良好的检

测效果.然而,以往研究的模型中还存在样本外泛化性较差、

复杂背景下裂缝分割能力较差的缺点.

为实现高效、鲁棒的路面裂缝检测,本文提出一种基于编

码器Ｇ解码器(EncoderＧDecoder)结构 UＧNet的裂缝检测网络

CrackUＧNet.首先将网络改进为密集连接结构,从以往经验

来看[４Ｇ５],这种结构能够高效利用多尺度卷积特征;其次,本文

设计了一种基于残差的裂缝检测模块 CrackUＧblock,依据残

差块的特性[６],这种结构可以加强特征提取能力并防止深度

网络退化,提升网络的泛化能力;最后,CrackUＧNet的下采

样节点使用了空洞卷积[７]来增加关键卷积层的感受野以捕获

图像边缘的裂缝信息.实验结果表明,本文提出的 CrackUＧ

Net在检测准确率上优于以往的方法.CrackUＧNet的剪枝

轻量模型版本还可应用于移动设备上进行裂缝检测.

２　相关工作

２．１　基于图像分类的裂缝检测方法

基于图像分类的方法一般使用轻量级的神经网络对目标

图像进行分类.为了使检测的颗粒度更小,这类方法常常使

用小型的窗口进行滑动检测遍历整张图像,过程中对每个窗

口进行二分类.Cha等[８]使用深度神经网络对裂缝图片进行

二分类,其方法模型相对轻量,准确率较高.Luo等[９]使用自

行设计的CNN分类模型研究了网络深度与网络精度之间的

关系.基于图像分类的方法虽然能得到裂缝的定位信息,但

滑动窗口的检测方式导致结果较粗糙且呈块状、颗粒度过大,

不能较好地体现裂缝的特征.降低窗口尺寸可以在一定程度

上缓解颗粒度过大的问题,但这会大幅度牺牲模型的效率.

２．２　基于目标检测的裂缝检测方法

目标检测任务的目的是在图像中定位带有边框的对象,

并确定对象的类别.Mao等[１０]提出一种基于 FasterRＧCNN
的多任务增强裂缝检测方法,其方法效率高,对数据量的要求

也较小.Suh等[１１]使用FasterRＧCNN 来检测民用基础设施

表面的裂缝.Cha等[１２]提出ZFＧnet对FasterRＧCNN进行了

改进,以 加 快 模 型 特 征 提 取 的 速 度.其 中 ZFＧnet[１３]是 在

AlexNet[１４]基础上的改进.对于形状紧凑的裂缝,基于目标

检测的方法效果较好,然而,对于狭长和细小的裂缝,基于目

标检测的方法中区域候选网络(RegionProposalNetwork,

RPN)算法得出的矩形框面积过大,不利于具体形状的检出.

２．３　基于图像分割的裂缝检测方法

基于图像分割的方法较普遍的实现是使用全卷积网络结

构,包括FCN[１５],UＧNet[４],SegNet[１６]等.Yang等[１７]提出在

HED[１８]方法的基础上加入特征金字塔模块的 FPHBN 网络

进行路面裂缝检测,相比 HED等边缘检测方法,其在裂缝上

的检测结果的轮廓更清晰.Ren等[１９]提出了基于SegNet的

裂缝检测网络CrackSegNet,使用编码器Ｇ解码器的结构进行

裂缝检测.另有一些研究者使用基于编码器Ｇ解码器的 U 型

全卷积网络结构对裂缝进行检测,利用多尺度的裂缝特征,一

定程度上提升了裂缝检测的精度[２０Ｇ２１].基于图像分割的方

法以像素为检测单位,颗粒度小,在模型预测过程中能完整地

保留裂缝特征,成为近年来裂缝检测领域的技术趋势.

总体来看:１)基于图像分类的方法的模型效率和检测颗

粒度是互相制约的,这使其检测颗粒度过大,难以体现微小裂

缝的特征;２)基于目标检测的方法则需要使用矩形的检测框,

但是矩形框显然难以精确表述形状复杂的裂缝,检测精度有

提升空间;３)基于图像分割的方法颗粒度小,便于检测出图像

中细微的特征,然而这类方法中由边缘检测方法改进而来的

方法易受背景中的噪声影响,模型泛化性有限.

３　CrackUＧNet路面裂缝检测网络的框架

本文针对裂缝检测的具体应用情境,使用基于编码器Ｇ解

码器的 UＧNet[４]作为骨干网络,提出了 CrackUＧNet路面裂

缝检测网络框架,其总体结构如图１所示.CrackUＧNet使用

CrackUＧblock作为网络中的特征提取单元模块(如图中的蓝

色和绿色节点所示),在 UＧNet的基础上对网络中的卷积模

块进行密集连接(如图中的虚线连接所示),并在网络中加入

深监督,使网络的分支部分也可以输出结果.

图１　CrackUＧNet(电子版为彩色)

Fig．１　CrackUＧNet

３．１　UＧNet结构

CrackUＧNet的网络架构以 UＧNet为基础.UＧNet[４]是

一种带有跳跃连接的基于编码器Ｇ解码器结构的全卷积网络,

其结构如图２所示,其中蓝色虚线框是网络的编码器部分,绿

色虚线框是解码器部分.在 UＧNet中,输入图像经过多层的

卷积下采样过程被编码为具有高度抽象特征信息的底层特征

图像,该特征图像经过同样层数的卷积上采样解码,可被还原

至与输入图像相同的尺寸并作为网络的输出.UＧNet的结构

中,编码器和解码器的水平对应层采用跳跃连接结构,编码器

中图像经过裁剪后被叠加在解码器中的图像通道上.从结构

上来看,编码器Ｇ解码器的结构有助于网络压缩提取出图像中

最具代表性的特征,同时跳跃连接也使得每一层提取出的特征

都能得到利用,避免了下采样过程中图像小尺寸特征的丢失.

５０２祝一帆,等:一种高精度路面裂缝检测网络结构:CrackUＧNet



图２　UＧNet(电子版为彩色)

Fig．２　UＧNet

　　UＧNet结构在医学图像分割中取得了良好的效果.裂缝

图像检测也可以定义为一个二值分割任务,因此 CrackUＧ

Net采用 UＧNet作为模型的基础骨干网络.但是,UＧNet在

裂缝检测上的应用还十分有限,具体包括如下限制因素:１)编

码器层和解码器层之间的信息传递比较有限,简单的跳跃连

接难以充分弥补上采样过程中造成的特征信息丢失;２)卷积

模块中的双层传统卷积层结构提取出的特征代表性有限;

３)网络中参数量较大,单位图像预测时间较长,难以应用至移

动端的裂缝检测中;４)传统卷积核的感受野较小.

３．２　CrackUＧNet结构

为实现高精度的裂缝检测,本文提出一种基于编码器Ｇ解

码器结构 UＧNet的 CrackUＧNet网络结构.CrackUＧNet针

对 UＧNet存在的不足提出了如下的新设计:１)针对层间特征

信息交流有限和模型参数量较大的问题,CrackUＧNet中的

编码器和解码器之间采用密集连接;２)针对卷积模块特征提

取能力有限的问题,设计了基于残差模块的CrackUＧblock结

构替换 UＧNet中的双层卷积;３)针对卷积核感受野有限的问

题,在网络的下采样节点中使用空洞卷积核替代传统的卷积

核.下面对这些模块分别进行介绍.

３．２．１　CrackUＧblock
为使网络中的各个节点能够提取出更具代表性、更鲁棒

的裂缝特征,加强网络的泛化性能,本文设计了一种适用于裂

缝检测的卷积模块CrackUＧblock以替换 UＧNet中的双层卷

积,如图３所示.CrackUＧblock的内部结构称为 miniＧU 结

构,这种结构是一种由残差块[６](见图３(a))和上下采样层构

成的小型编码器Ｇ解码器结构(见图３(b)).

(a)残差块

(b)CrackUＧblock

图３　CrackUＧblock的内部结构

Fig．３　ConstructionofCrackUＧblock

残差块的输入输出关系如下:

H(x)＝F(x)＋x (１)

其中,x为输入,F(x)为卷积层输出,H(x)为残差模块输出.

miniＧU结构由残差块和上下采样层交替组成.设输入的特

征图尺寸为h×w×c,其中h和w 为图像的宽和高,c为图像

的通道数.图像输入 CrackUＧblock后经过３次通道数分别

为６４,１２８和２５６的３×３卷积残差块间隔两次下采样的组

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



合,尺寸变为h
４×w

４×２５６,该尺寸下的特征图拥有高度抽象

的特征;之后,特征图经过两次上采样和残差块的组合还原为

原本尺寸,特征图的通道数为即将融合的节点需求的大小.

由于CrackUＧblock中 miniＧU 的结构增加了网络的层数,导

致网络出现了一定的退化风险,残差块有助于缓解深度神经

网络的退化现象[６],防止改进后的网络检测效果回退.

３．２．２　密集连接

为了提高浅层卷积模块的特征信息利用率,CrackUＧNet
通过密集连接分别将不同深度下相同尺度的特征进行融合.

密集连接和残差块中跳跃连接的思想类似,都是在网络卷积

层前后使用短路的方式将其直接连接起来,两者的不同之处

是密集连接把所有的卷积层互相连接,每一层都会接收其前

面所有层的输出作为额外的输入.这样的连接可以有效利用

每层提取的特征信息,有助于让模型获得更鲁棒的特征[２２].

与 UＧNet仅仅将相对应的编码器和解码器进行跳跃连

接的类残差结构不同,CrackUＧNet受密集连接思想的启发,

在对应的编码器和解码器中加入额外的 CrackUＧblock,如图

１所示.如此,通过将解码器中的每个 CrackUＧblock从垂直

和水平角度与其前面CrackUＧblock的输出相结合,融合了不

同分辨率下的多尺度特征;从倾斜角度与其前面所有 Crack

UＧblock的输出相结合,融合了在相同分辨率下的浅层和深

层的特征.这样的密集连接带来的多尺度特征聚合能使网络

中的特征信息流通效率得到大幅度提升[５].

３．２．３　模型剪枝

裂缝检测程序常需要搭载在裂缝检测的移动设备上,如

无人机 设 备.为 便 于 模 型 在 移 动 设 备 上 的 部 署,本 文 在

CrackUＧNet中加入深监督,如图１所示.深监督[２３]是指除

了训练网络的输出层,也对网络中的中间层进行监督训练,是

一种防止网络中间层得不到训练而无法进行反向传播的机

制.在CrackUＧNet中使用深监督训练每一垂直层的输出,

即图１中编号为W(１,１),W(２,２),W(３,３),W(４,４)的节点.这些节

点经过深监督训练后在实际检测时可以单独进行输出,其输

出分别为L１－L４输出.

在CrackUＧNet中加入深监督进行训练后,得到的模型

可以进行剪枝.预测时将下标首位为 １的节点(W(１,０)和

W(１,１))水平以下,即网络第二行以下的节点全部删去,可得到

以L１输出为输出结果的新分支模型.同理可得 L２－L４输

出的分支模型.分支模型较原模型参数量大幅度减少,而准

确率仍优于其他方法(详见第５节实验数据).因此,分支模

型可应用至移动设备的裂缝检测中.

３．２．４　适应裂缝检测的设计

为了更好地使模型适应裂缝检测的应用,本文在 Crack

UＧNet中加入一些特定设计.首先,为了提高卷积操作的感

受野,在降低计算成本的同时充分捕获出现在图像边缘和角

落的裂缝信息,将网络编码器和解码器过渡层,即编号为

W(１,０),W(２,０),W(３,０),W(４,０)的节点中的卷积核改为空洞卷积

核[７].如图４所示,在尺寸不变的前提下,空洞卷积核的感受

野随膨胀率(Dilatedrate)的上升而提高,本文将膨胀率设为

２,使３×３的卷积核拥有５×５的感受野.

图４　空洞卷积

Fig．４　Dilatedconvolution

为缓解裂缝图像数据集中存在的样本不平衡[２４]问题,

CrackUＧNet模型的训练中选择 FocalLoss作为损失函数.

样本不平衡问题指数据集中正负样本的比例过大,不利于模

型将注意力集中在需要识别的正样本上.对于裂缝图像数据

集,图像中需要重点识别的裂缝像素数量仅占整张图片像素

数量的较小部分,易分类的背景像素反而占大多数,显然存在

样本不平衡问题.FocalLoss损失函数在交叉熵损失函数的

基础上加入了权重参数,通过调整权重参数能够增大模型对

正样本的注意力,强调裂缝像素的识别,同时削弱背景像素中

噪声对模型的影响.FocalLoss的计算公式如下:

Loss＝
－α􀅰y

∧γ􀅰log(１－y
∧), ify＝０

－α􀅰(１－y
∧)γ􀅰logy

∧, ify＝１{ (２)

其中,α为样本的不平衡系数,γ为降低易分类样本权重的参

数.在CrackUＧNet的深监督中也同样使用FocalLoss作为

损失函数.

４　数据集

本文使用的数据集为公开裂缝数据集 CRACK５００[１７]和

CFD[２５],数据集示例图片如图５所示.数据集中包含了多种

光照、阴影和路面障碍等环境因素影响下的裂缝图像,有助于

充分训练出较高泛化性的模型.其中 CRACK５００训练集包

括４００张２５６０×１４４０尺寸的 RGB图像,测试集包括３００张

２５６０×１４４０尺寸的 RGB图像.为了扩大数据集图像数量,

对图像进行裁剪,将每张图像裁剪为１６张大小相同的图像,

并去除裁减后裂缝像素个数不足 １０００的图像,最终获得

１８９６张６４０×３６０尺寸的训练集图像和１１２４张６４０×３６０尺

寸的测试集图像;CFD数据集包括１１８张４８０×３２０尺寸的

RGB图像,数据集的整体信息如表１所列.其中 CRACK５００
数据集中的裂缝特征较明显,且数据量较大,而 CFD数据集

中的 裂 缝 较 细 小、密 集,且 数 据 量 较 小,因 此 实 验 使 用

CRACK５００数据集对模型进行训练和测试,使用 CFD 数据

集对模型进行样本外数据泛化性实验.

(a)CRACK５００数据集 (b)CFD数据集

图５　数据集裂缝图像

Fig．５　Crackdatasetsimages

７０２祝一帆,等:一种高精度路面裂缝检测网络结构:CrackUＧNet



表１　数据集统计信息

Table１　Datasetsstatistics

CRACK５００训练集

裁剪前 裁剪后

CRACK５００测试集

裁剪前 裁剪后
CFD

图片数量 ４００ １８９６ ３００ １１２４ １１８
图片尺寸 ２５６０×１４４０ ６４０×３６０ ２５６０×１４４０ ６４０×３６０ ４８０×３２０

５　实验及结果

５．１　实验设备

本文 实 验 的 硬 件 环 境 为 IntelCorei５Ｇ７５００ CPU,

NVIDIAGeForceGTX１０８０TiGPU;软件环境为 Windows

１０操作系统,Python３．６,Pytorch１．４以及相关的神经网络

Python库.

５．２　实验细节

为验证本文方法的有效性,实验分为以下４个部分.１)

方法对比实验:先在CRACK５００训练集上对各方法的模型进

行训练,然后在CRACK５００测试集上进行测试,对比各模型

的准确率等指标;２)样本外泛化性实验:使用 CRACK５００数

据集训练的模型直接在CFD数据集上进行测试,对比各模型

的样本外泛化性;３)消融实验:使用去除各模块的模型在

CRACK５００数据集上进行训练和测试,根据实验数据判定各

模块对模型的影响;４)剪枝实验:使用剪枝后得到的分支模型

L１在无人机拍摄的路面裂缝图片集上进行测试,检验分支模

型是否适合应用至移动设备的路面裂缝检测.

此外,训练中将卷积时的填充参数(Padding)设置为１,目

的是保证卷积前后图像的尺寸不变,因而通道叠加时不需要

进行裁剪,保留了完整的图像特征信息;模型使用 Adam 优化

器进行优化,学习率设置为０．０００１,训练批(batch)大小为４,

训练迭代次数为９５.

为定量评估各模型的性能,本文采用以下指标进行分割

准确率评估:平均交并比(AIU)、准确率(Precision,P)、召回

率(Recall,R)和 F１得分(F１Ｇscore,F).其中,Yang等[１７]提

出的平均交并比(AIU)是各分割结果图像交并比(IoU)的平

均值,相比IoU,AIU更关注分割结果中对裂缝定位中点的准

确度,更适合作为裂缝分割效果的评价指标.各评价指标的

计算公式如下:

P＝ TP
TP＋FP

(３)

R＝ TP
TP＋FN

(４)

F＝
(α２＋１)×P×R
α２×(P＋R) (５)

AIU＝ １
Nt

∑
t

Nt
pg

Nt
p＋Nt

g－Nt
pg

(６)

其中,TP 为正确识别的裂缝像素数;FP 为误检为裂缝的像

素数;TN 为正确识别的背景像素数;FN 为未检出的裂缝像

素数;t为阈值;Nt为t∈[０．０１,０．９９]下每隔０．０１间隔的阈

值总数;对于给定的t,Nt
pg为预测像素和基准(GroundTruth)

像素的交集,Nt
p ＋Nt

g为预测像素和基准像素的并集.实验

中的 AIU指数据集中所有图像 AIU的均值.AIU 的取值为

０到１,其值越高,表示预测效果越好.

本文提出的方法为基于编码器Ｇ解码器的全卷积网络的

方法,为使对比实验更具有说服性,选取近年来表现优异、同

样基于全卷积网络或是编码器Ｇ解码器结构的模型作为对比

方法.实 验 中 作 为 对 比 的 方 法 包 括 两 种 边 缘 检 测 方 法

RCF[２６]和FPHBN[１７],以及两种基于编码器解码器的全卷积

网络方法 UＧNet[４]和SegNet[１６].这些方法具体的特征如下.

(１)RCF:RCF是一种在经典边缘检测方法 HED[１８]的基

础上改进的方法.其使用全卷积网络和多尺寸特征融合的结

构,与本文网络相似,适合作为对比方法.

(２)FPHBN:FPHBN同样为基于全卷积网络的方法,其

在 HED的基础上加入了特征金字塔和分层推进结构,其在

裂缝检测上的表现超过了同期未针对裂缝进行改进的图像分

割方法,适合作为对比方法.

(３)UＧNet:UＧNet为经典的编码器Ｇ解码器全卷积网络,

同时也是本文的骨架网络,选择 UＧNet作为对比方法可以直

观地体现本文方法的改进效果.

(４)SegNet:SegNet是一种用于图像分割的编码器Ｇ解码

器全卷积网络,其与 UＧNet的不同是在下采样中保存了特征

图的poolingindices,并将其传递至上采样层中,以此保留了

图像的更多细节.因此,选择SegNet作为对比方法,可以比

较本文方法在 UＧNet上的改进是否比其他类似方法有更好

的效果.

５．３　实验结果

(１)在CRACK５００数据集上的实验:首先,选取各方法在

CRACK５００上训练时在验证集中取得最好效果的模型,作为

对比模型.其次,将各模型在 CRACK５００测试集上进行测

试,图６为各方法的效果对比.

图６　对比实验图

Fig．６　Comparisonexperimentresults

相比基于边缘检测的方法 RCF和 FPHBN,本文方法的

分割结果更清晰;相比未针对裂缝检测进行改进的编码器Ｇ解

码器方法SegNet和 UＧNet,本文方法的分割结果裂缝特征更

突出,在细节特征上检测更准确.各模型的效果与模型参数

量数据如表２所列.数据表示,本文模型在各项指标上均优

于对比方法,在关键指标AIU上比其他方法中最好的SegNet
提高了２．２％.图７为所有方法的准确率Ｇ召回率(PrecisionＧ

Recall)曲线.可以看出,在准确率相同的情况下,本文方法的

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



召回率更高;同样,在召回率相同的情况下,本文方法的准确

率更高,证明了本文方法的裂缝分割结果优于所有对比方法.

表２　CRACK５００数据集上的对比实验结果

Table２　ComparisonexperimentresultsonCRACK５００

方法 Precision Recall F１Ｇscore AIU
RCF ０．５３９ ０．７３３ ０．５６９ ０．４２４

FPHBN ０．６０８ ０．７５２ ０．６７３ ０．４８９
SegNet ０．６７４ ０．７１１ ０．６７１ ０．５２３
UＧNet ０．６９９ ０．６６３ ０．６６０ ０．５１４
Ours ０．６５０ ０．７７２ ０．６８４ ０．５４５

图７　PR曲线图

Fig．７　PRcurve

(２)在CFD数据集上的实验:为检验与对比各方法模型

的样本外泛化性,实验中选取各方法在CRACK５００上训练时

在验证集中取得最好效果的模型在 CFD数据集上直接进行

测试.测试结果如表３所列.数据显示,CrackUＧNet在未训

练过的数据集上的表现仍优于其他方法,证明了该模型的泛

化性较高.

表３　CFD数据集上的对比实验结果

Table３　ComparisonexperimentresultsonCFD

方法 Precision Recall F１Ｇscore AIU
RCF ０．２１９ ０．４６９ ０．２４７ ０．１５１

FPHBN ０．２２４ ０．６２０ ０．３２９ ０．１７１
SegNet ０．５０９ ０．７５５ ０．５９１ ０．４３０
UＧNet ０．５９４ ０．６６４ ０．６１２ ０．４５１
Ours ０．６１７ ０．７２５ ０．６５４ ０．４９７

(３)消融实验:为验证本文各模块的有效性,对模型进行

消融实验.检验的模块包括密集连接、残差模块、miniＧU、空

洞卷积４种.将包含以上不同模块的模型在相同实验环境

(CRACK５００训练集)上训练相同的迭代次数(１５０次),并在

测试集上测试模型的 AIU数据,实验结果如图８所示.图中

共显示了v１－v６这６种模型的实验结果,对于每种模型,图

中使用红线划去的模块代表在模型中删去的模块.对比v１
和v２可以看出,v２的模型中使用了密集连接,虽然增强了特

征信息的利用率,但是增加了网络层数,导致网络难以训练,

因此其 AIU略低于v１;对比v１和v４可以看出,v４的模型中

同时使用了密集连接和残差模块,在充分利用特征和增加流

动性的同时解决了网络退化问题,因此其 AIU 相较v１有大

幅提升;对比v４和v５可以看出,v５使用了 miniＧU模块,能更

好地学习裂缝图片的语义信息,因此其 AIU 进一步提升了;

对比v５和v６可以看出,v６的模型在v５的基础上在关键层中

使用了空洞卷积,能更好地捕获图像边缘细小的裂缝信息,因

此其 AIU 比v５更高.总的来说,本文方法针对裂缝数据所

进行的各项改进均有效提升了裂缝检测的精度.

图８　消融实验结果(电子版为彩色)

Fig．８　Ablationexperimentresults

(４)剪枝实验:为验证３．２．３节中叙述的模型剪枝的可行

性,对模型进行了剪枝实验.实验中使用网络在 CRACK５００
训练集上训练９５个轮次后得到的模型,按照３．２．３节的方式

剪枝获得模型 L１－L４,并分别在 CRACK５００的测试集和

CFD数据集上进行测试,测试结果如表４所列.从表４可以

看出,在CRACK５００测试集上,虽然L１的分割效果不及 L４,

但也与其他方法中最好的SegNet效果不相上下;在 CFD数

据集上,L１的分割效果已超过其他方法中最好的 UＧNet.各

剪枝模型在CRACK５００上的具体分割效果如图９所示.可

以看出,由L１至L４,分支模型检测的精确度逐渐升高,分割

的细节表现也趋于完善.同时相比 L４,L１的参数量降低为

原本的１７．８％,模型的轻量化使得其适合被搭载至移动检测

平台.

表４　剪枝实验数据

Table４　Pruningexperimentresults

剪枝模型 参数量/M
AIU

CRACK５００ CFD
L１ ６．０ ０．５０７ ０．４７８
L２ １２．４ ０．５１２ ０．４８７
L３ ２１．４ ０．５２４ ０．４９４
L４ ３３．９ ０．５３９ ０．４９７

图９　CRACK５００数据集上的剪枝实验结果

Fig．９　PruningexperimentresultsonCRACK５００

为了进一步验证本文剪枝模型在移动设备图像上的泛化

性,使用大疆精灵 RTK 型号无人机拍摄的裂缝图像作为测

试集进行实验,测试集包括１２１张标注过的图像.测试结果

９０２祝一帆,等:一种高精度路面裂缝检测网络结构:CrackUＧNet



如图１０所示,可以看出,即使L１剪枝模型并未在无人机数据

集上进行训练,其表现依然优于其他对比方法.相较其他模

型,L１模型分割的结果屏蔽了路面裂缝图像中常见的噪声影

响,如路面白色标记线、沥青修补和光照阴影等.

图１０　无人机图像上的实验效果

Fig．１０　UAVimagesexperimentresults

　　实验的具体数据如表５所列.从分割效果来看,本文的

剪枝模型在多项指标上均优于对比方法,在关键指标 AIU 上

比其他方法中最好的 UＧNet提高了５．１％,证明了本文模型

的泛化性比其他方法强;从占用内存和运行时间来看,本文的

剪枝模型在参数量最低的同时拥有最快的单张图片运行

速度.

表５　无人机图像上的实验结果

Table５　UAVimagesexperimentresults

方法 Precision Recall F１Ｇscore AIU 参数量/M
运行时间/
(秒/张)

RCF ０．２７６ ０．８４７ ０．３７７ ０．２５５ １４．８ ０．０３７
FPHBN ０．３６５ ０．８９７ ０．４８５ ０．３４５ １４．７ ０．０３５
SegNet ０．４２４ ０．９４０ ０．５５９ ０．４１０ ２９．４ ０．０３２
UＧNet ０．５１７ ０．８２３ ０．６０８ ０．４６２ ３１．０ ０．０３９
Ours ０．５９４ ０．８１６ ０．６５３ ０．５１３ ６．０ ０．０２５

结束语　针对路面裂缝检测方法受背景噪声影响严重、

模型泛化性不强的问题,本文提出了一种基于编码器Ｇ解码器

结构 UＧNet的路面裂缝检测网络结构 CrackUＧNet.首先将

作为骨干网络的编码器Ｇ解码器结构 UＧNet改进为密集连接

结构,并加入深监督机制,提高了网络中的特征信息利用率,

同时支持模型剪枝;其次在网络中使用由残差块和 miniＧU 组

成的CrackUＧblock作为网络的基础卷积模块,使网络节点能

够提取出更丰富、更具代表性的裂缝特征信息;最后在网络的

下采样节点中采用空洞卷积,增大关键层卷积的感受野.本

文将编码器Ｇ解码器网络结构运用至路面裂缝检测中,并结合

裂缝图像的特点提出了新的网络结构和模块.实验结果表

明,本文提出的改进模块提高了模型检测效果,与以往方法相

比,CrackUＧNet在 CRACK５００数据集上的 AIU 值提升了

２．２％,在CFD数据集上的AIU 值提升了４．６％,提高了路面

裂缝检测模型的泛化性与精度,同时为路面裂缝检测提供了

新的解决方法.后续的研究将对模型的检测应用作进一步的

优化,包括模型单位图像预测时间的计算,以进一步降低模型

计算量,使其更适用于移动检测设备.
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