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摘要　针对传统裂缝图像分割方法不能准确提取混凝土表面裂缝的难题,提出了一种改进的轻量级全局卷积网络

的路面裂缝图像分割模型.根据深度卷积网络原理,使用大卷积核对裂缝图像进行分类和定位,针对裂缝特征构

建轻量级的语义分割 MobileNetv２ＧGCN模型.实验对比结果表明,该模型在三个公开裂缝数据集上都表现出优越

的性能.采用中轴骨架算法提取语义分割后的裂缝骨架,计算裂缝平均宽度的物理值,其实验结果具有较高的准

确性,可为公路健康检测提供可靠的数据支持.
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１　引　　言

裂缝是一种对公路安全构成潜在威胁的常见路

面病害之一[１].为了保持道路良好的使用状态,对
裂缝进行定位和修复是交通养护部门的一项重要工

作.裂缝测量的第一步是检测裂缝,然而手工检测

裂缝相当繁琐,需要相关专业人员操作,劳动密度

大,效率低.为了降低工作成本,方便道路检查,有
必要实现路面裂缝的自动检测[２Ｇ３].

随着计算机视觉技术的发展,路面裂缝的自
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动检测已成为人们研究的热点.早期,Liu等[４]和

Kaseko等[５]提出基于阈值的方法寻找裂缝区域,
假设真实的裂缝像素始终比周围背景的颜色深,
但最后裂缝分割的效果严重受阈值影响.Dollár
等[６]将经典的结构森林边缘检测方法应用于裂缝

检测,然而该方法使用的裂缝数据是基于手工制

作的,缺乏代表性.Shi等[７]提出一种随机化结构

森林裂缝检测算法,结合多个层次的互补特征表

示裂缝,该方法优于现有的最小生成树路面裂缝

检测[８]、系统无监督训练的裂缝检测[９]、自由路径

计算特征的裂缝检测[１０]及最小路径选择裂缝检

测[１１]等方法.然而,随机化结构森林算法仍是利

用手工制作的特征进行裂缝检测,识别能力不足,
无法识别复杂背景中的裂缝.Li等[１２]提出基于贪

婪搜索 的 线 性 支 持 向 量 机 算 法,该 算 法 是 基 于

Canny算子的图像分割方法,受阈值影响较大,不
能分割复杂场景中的裂缝.

近年来,深度学习以其良好的表现在计算机视

觉领域得到了广泛的应用.Zhang等[１３]采用深度

学习方法进行基于裂缝块的裂缝分类检测,该方法

检测不方便,对裂缝块大小比较敏感.Schmugge
等[１４]将裂缝检测作为一种分割任务,利用深度学习

将每个像素划分为裂缝或背景,但裂缝分割的准确

率较低.李良福等[１５]提出了复杂背景下的桥梁裂

缝检测算法,使用深度卷积生成式对抗网络增加裂

缝数据集,有效缓解了由于数据不充足引起的欠拟

合现象,其对密集连接的全卷积(FCＧDenseNet１０３)
模型进行了改进,提出了适用于复杂背景的桥梁裂

缝图像生成模型,模型的参数量较少,但模型的准确

率还有待提高.
基于上述研究,本文提出了一种改进的全局卷

积网络(GCN)算法.为了实现全局卷积,本文采用

对称的、可分离的大卷积核来减少模型参数和计算

成本,进一步引入边界细化块提高裂缝边界附近的

定 位 能 力,并 将 该 模 型 建 模 为 残 差 网 络

(ResNet１５２)和GCN的融合结构进行端对端的训

练,实验验证了大卷积核对裂缝分割的重要性.为

了提高模型的泛化能力和准确性,将多种预训练模

型与全局卷积网络结合,提出了一种融合可在移动

端 运 行 的 MobileNetv２ 和 全 局 卷 积 网 络 的

MobileNetv２ＧGCN模型,在不同公开裂缝数据集上

验证了该模型的优越性.本文进一步采用中轴骨架

算法提取裂缝骨架,计算裂缝平均宽度,通过实验验

证该方法能够准确测量裂缝宽度.

２　全局卷积网络的裂缝图像分割方法

通过分析裂缝图像分类和语义分割模型的特

点,提出一种全局卷积网络,解决裂缝图像分割中的

分类和定位问题.

２．１　裂缝图像分类和分割模型

裂缝图像分割需要从带有语义标签的输入图像

中输出每个像素的分数映射.该步骤面临分类和定

位两个挑战,然而研究发现对于分类和定位的要求

是互相矛盾的.对于分类任务,要求模型对同一个

经过平移、旋转或重新标定的输入对象具有相同的

分类结果.对于定位任务,由于定位结果依赖于输

入图像裂缝的位置,需要模型对裂缝图像的改变具

有很强的敏感性.
深度学习中,分类和定位的差异导致模型结构

不同.对于分类,目前大多数框架,如 AlexNet、

VGGNet、GoogleNet或ResNet都采用如图１(a)所
示的锥形网络.该网络结构从相对较小的隐藏层中

提取特征,该隐藏层在空间维度上比较粗糙,分类器

通过全连接层密集地连接整个特征图,这使得模型

对局部干扰具有鲁棒性并允许分类器处理不同类型

的输入.相比之下,对于定位,需要相对较大的特征

映射来编码更多的空间信息,比如FCN、SegNet和

UＧNet分割框架采用图１(b)所示“桶状”的网络结

构,并采用反卷积、反池化和扩张卷积等技术生成高

分辨率特征图,再用分类器局部连接特征图上的每

个空间位置,生成裂缝像素级语义标签.

图１ 不同网络模型.(a)分类模型;(b)分割模型

Fig敭１ Differentnetworkmodels敭 a Classificationmodel 

 b segmentationmodel

２．２　构建全局卷积网络

基于２．１节的分析,全局池化会丢弃位置信息,
所以对裂缝实现定位的模型结构必须为全卷积网

络,没有任何全连接层或全局池化层.其次,从分类

的角度分析,由于分类模型的密集连接结构,卷积结
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构的内核尺寸应该尽可能大,特别是当卷积核增加

到特征图的空间大小时,该网络将与纯分类模型具

有相同的优点.基于这两个原则,提出一个新的全

局卷积网络,如图２(b)所示,GCN模块没有直接使

用更大的卷积核,而是采用 GoogleNet的思想,将
大卷积核拆分为卷积组合,卷积核的大小由参数k
控制,使用１×k＋k×１和k×１＋１×k 的卷积组

合,使得在特征图中的一个较大k×k 区域紧密连

接成为可能.与普通的k×k 卷积相比,GCN结构

有较少的参数个数,这对于较大的卷积核尺寸更

实用.
裂缝图像整体分割模型如图２(a)所示,使用预

训练的ResNet１５２[１６]作为特征网络,全卷积改进网

络(FCN４)[１７]作为分割框架,两者融合形成ResNetＧ
GCN模型,从特征网络的不同阶段提取多尺度特征

图.全局卷积网络结构为每类图像生成多尺度语义

评分图,低分辨率的分数图将被反卷积层上采样,再
与高分辨率的分数图叠加生成新的分数图,经过最

后一次上采样后生成最终的语义评分图,输出预测

结果.
边界的准确识别与分割是图像分割的重要步

骤,常见的边界预测方式是条件随机场(CRF),以及

后来 衍 生 出 来 的 全 连 接 CRF(DenseCRF)[１８]和

CRFAsRNN[１９].DenseCRF是建立在完全连通图

上的 CRF 变 体,作 为 深 度 卷 积 后 的 处 理 方 法,

CRFAsRNN将DenseCRF建模为RNN样式的运

算符并提出端到端处理过程,但其涉及过多CPU
计算.为了提高裂缝边界识别的准确率,添加边界

细化(BR)模块,与CRF类处理方法不同,实验将

BR模块集成到网络中,并进行端到端的训练,如图

２(c)所示.不同于GCN模块的大卷积核获得区域

的整体语义连接特征,实验将边界对齐建模为残差

结构,BR模块使用小卷积核,提取更丰富的细节语

义信息,获得更多的裂缝空间结构细节,重复使用

BR模块,以提高裂缝特征图的分辨率,达到细化裂

缝边界预测的目的.细化的分数图S∗的表达式为

S∗ ＝S＋R(S), (１)
式中:S 为粗分数图;R 为残差分支.

图２ ResNetＧGCN模型的整体结构图.(a)整个框架的结构;(b)GCN结构;(c)边界细化模块

Fig敭２ OverallstructureoftheResNetＧGCNmodel敭 a Structureoftheentireframework 

 b GCNstructure  c boundaryrefinementmodule

３　实　　验

本节主要介绍裂缝数据集的采集和标签的制

作,以及三个公开裂缝数据集的详细情况.通过分

析裂缝图像分割模型,验证大卷积核的作用,并进一

步提出新的模型进行实验对比.

３．１　获取裂缝数据集

实验对陕西区域的三条公路部分路段进行历时

一个月的调研.在一天不同时段,使用尼康 D３００
相机拍摄路面不同位置的裂缝,可确保拍摄的图像

含有丰富形态的裂缝,并包含不同噪声,如光照、污

渍、杂物和伪裂缝.将这些复杂环境下的裂缝图像

作为裂缝图像分割模型的样本,提高裂缝检测的泛

化能力和鲁棒性.最终构建裂缝数据集并将裂缝分

为六类,如图３所示.
实验采用的ResNetＧGCN裂缝图像分割模型,

将图像的分类预测转换为图像像素的分类预测,所
以需要制作裂缝图像分割标签.采用图像标注软件

LableMe制作裂缝图像标签,将裂缝像素标记为

２５５,背景像素标记为０,实验标注的部分裂缝标签

如图 ４ 所 示,图 ４(a)~４(c)为 原 裂 缝 图 像,
图４(d)~４(f)为标注的裂缝图像.
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图３ 包含不同裂缝类型的数据集.(a)裂缝;(b)含水渍的裂缝;(c)含修补密封的裂缝;
(d)含车道线的裂缝;(e)拼接缝;(f)含杂物的裂缝

Fig敭３ Datasetcontainingdifferentcracktypes敭 a Crack  b waterycrack  c crackwithrepairseal 

 d crackwithlaneline  e stitchingseam  f crackcontainingdebris

图４ 实验裂缝数据的标注.(a)(b)(c)原始裂缝图像;(d)(e)(f)手工标记的裂缝

Fig敭４ Labelingofexperimentalcrackdata敭 a  b  c Originalcrackimages  d  e  f manuallymarkedcracks

　　 将 采 集 的 裂 缝 图 像 和 标 签 滑 动 裁 剪 为

５１２pixel×５１２pixel大小的图像,最终选取３６００张

含丰富信息的裂缝图像.为了评估模型的泛化能

力,根据交叉验证原则,将裂缝数据集分为３个部

分:６０％数据用于模型训练,２０％数据用于模型验

证,２０％数据用于模型测试,如表１所示.
表１　裂缝数据集详情

Table１　Crackdatasetdetails

Data Training Verification Test
Imagesize/
(pixel×pixel)

５１２×５１２ ５１２×５１２ ５１２×５１２

Numberofimages ２１６０ ７２０ ７２０

　　为了进一步验证算法的性能,在Crack５００[２０]、

GAPs３８４[２１]和Cracktree２００[８]三个公开数据集上

进行实验.

Crack５００:使用手机在天普大学主校区拍摄

５００张大小为２０００pixel×１５００pixel的图像,每个

裂缝图像都有一个对应的像素级标注的二进制标签

图像.由于图像数量和计算资源有限,且每张图像

尺寸较大,实验前将每张图像裁剪成１６个部分重叠

的图像区域,采用这种方式最终得到１８９６张不同的

裂缝图像.

GAPs３８４:引入德国沥青路面病害图像,通过

提供标准化的高质量大规模路面病害数据集,验证

算法的实际应用能力.该裂缝数据集从德国沥青路

面病害数据集选取只包含裂缝类别的图像,并进行

像素级标注.实验使用该数据集测试所提网络模型

的泛化能力.

Cracktree２００:包括２０６张尺寸为８００pixel×
６００pixel的路面图像,该数据集具有阴影、遮挡、
低对比度、噪声等各种类型的裂缝.数据集的标

注为像素级二值图像标签,可直接用于评价模型

性能.

３．２　卷积核大小对裂缝图像分割的影响

采用GCN来实现分类器和特征之间的紧密连

接.GCN的关键思想是使用大卷积核,卷积核大小

用参数k表示.为了验证其有效性,实验采用图２
所示整体架构并分别测试不同k 值情况下的模型

性能.为了更好地比较实验结果,使用一个简单的

１×１卷积替换 GCN 作为基准,使用平均交并比

(mIoU)作为评价标准.平均交并比的计算公式为

mIoU＝ ∑
n

i＝０

pii

∑
n

j＝０pij ＋∑
n

j＝０pji－pii

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ (n＋１),

(２)
式中:n＋１为类别数,包含裂缝和背景两类,此时n
取１;pij为本属于类i但被预测为类j的像素数量;

pii为正确预测类i的数量;pij为本属于类j但被预

测为类i的像素数量.不同卷积核大小的GCN实

验结果如表２所示.

表２　不同卷积核大小的GCN实验结果对比

Table２　ComparisonofGCNresultswithdifferentconvolutionkernelsizes

k Base ３ ５ ７ ９ １１ １３ １５
mIoU/％ ７０．５ ７１．１ ７１．９ ７２．６ ７３．３ ７４．１ ７５．２ ７６．６
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　　实验使用从３到１５不同大小的奇数核,只使用

奇数核是为了避免出现对齐错误.k＝１５的情况

下,特征图大小等于１６×１６,网络结构变成“真正的

全局卷积”.从结果可以看到,裂缝图像分割的准确

率随着k 值的增加而不断提高,特别是k＝１５的

“全局卷积”以７．２％的显著优势超过最小核卷积结

果.实验结果表明,大卷积核为 GCN结构提供良

好的性能,这与第２节的分析一致.
在上述实验中,基准网络结构和不同核大小的

GCN模型之间存在差异,所以不能确定模型的改进

是归因于大卷积核还是GCN.一种可能认为是k值

越大带来的额外参数导致性能提高,另一种则考虑使

用简单结构代替GCN实现更大卷积核的实验效果.
因此,将进一步验证GCN模型的性能.

１)GCN结构中,参数的数量随着k 值的增加

而线性增加,因此假设表２中的性能改进主要源自

参数数量的增加.为了解决这个问题,将 GCN与

普通k×k 卷积进行比较,结果如图５所示.从结

果可以看到,对于任意给定的卷积核大小,普通卷积

网络结构包含的参数比GCN多,但后者性能始终

优于前者.同样明显的是,对于普通卷积,当k≤５
时,卷积核越大性能越好,但是k≥７时,卷积核越

大性能越差,可能是太多的参数使训练发生过拟合,

图５ GCN与普通卷积核的比较

Fig敭５ ComparisionofGCNandordinary
convolutionkernel

这减少了卷积核增大带来的好处.然而,在训练中

发现大卷积核实际上使网络难以收敛,而 GCN结

构不会受其影响.

２)将GCN与堆叠的小卷积进行比较.形成一

个大卷积核的另一种简单方法不是使用GCN,而是

使用堆叠的小内核卷积,这在CNN架构中非常常

见,比如VGGNet.实验使用两个３×３卷积核来近

似一个５×５卷积核,将GCN与等效的不同内核大

小的堆叠卷积进行比较,结果如表３所示.为了与

GCN结构保持一致,实验没有在堆叠的卷积中应用

非线性.结果表明,对于任何较大的内核尺寸,

GCN的性能仍优于普通堆叠卷积.
表３　GCN和等效的小内核堆叠卷积对比

Table３　ComparisonofGCNandequivalentsmallkernelstackconvolution

k ３ ５ ７ ９ １１

mIoU/％
GCN ７１．１ ７１．９ ７２．６ ７３．３ ７４．１
Stack ６９．８ ７０．９ ６９．５ ６８．２ ６７．５

　　对于较大的卷积核尺寸,卷积核的堆叠会带来

比GCN更多的参数,这可能会影响实验结果,减缓

模型的预测速度.因此,减少堆叠卷积的中间特征

图数量,并进行更进一步的比较,实验结果如表４所

示.结果表明,GCN模型的性能受较少参数的影

响,与普通堆叠卷积相比,GCN是一种更好的结构.
表４　减少堆叠卷积层数的实验结果对比

Table４　Comparisonofexperimentalresultstoreducethe
numberofstackedconvolutionlayers

Numberof
layers

Stack GCN
２０４８ １０２４ ２１０ ２０４８

mIoU/％ ７１．１ ７０．５ ６８．６ ７２．８
Parameter
amount/k

７５８８５ ２８５０５ ４３０７ ６０８

　　３)所提的GCN通过向特征图引入密集连接

的方法来提高裂缝图像分割能力.基于此原因可

推断,由于 GCN非常接近纯分类问题,位于裂缝

图像中心的像素可能会从GCN中获得更多信息,
而对于裂缝的边界像素,其性能主要受定位能力

的影响.
为了验证上述推断,将裂缝分割图像分为两部

分:１)边界区域,其像素到裂缝边界小于等于３pixel
的部分;２)内部区域作为其他像素.实验评估GCN
裂缝图像分割模型在两个区域的分割结果,如表５
所示.实验发现GCN模型主要提高内部区域的精

度,对边界区域的影响很小,这有力地支持所提算

法.此外,在表５中,对BR模块进行评估,与GCN
结构相反,BR模块主要提高计算边界区域的精度,
证实BR模块的有效性.

３．３　本文裂缝分割模型及实验结果分析

在２．２节 中,裂 缝 图 像 分 割 模 型 是 优 化 的

ResNet１５２.由 于 ResNet１５２ 结 构 相 对 较 复

杂,网络参数较多,训练成本较高,因此将GCN模
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表５　添加边界细化块的实验结果对比

Table５　Comparisonofexperimentalresultsafteradding
boundaryrefinementblocks

Model
Boundary
accuracy/％

Center
accuracy/％

Overall
accuracy/％

Baseline ７１．３ ９０．１ ７０．３
GCN ７１．５ ９１．１ ８５．６

GCN＋BR ７２．６ ９２．３ ８６．７

型与ResNet５０、ResNet１０１和 MobileNetv２预训练

模型结合,提出新的 ResNet５０ＧGCN、ResNet１０１Ｇ
GCN和 MobileNetv２ＧGCN结构.实验过程中,同
样采 用 图２所 示 网 络 结 构 和 大 卷 积 内 核,删 除

ResNet和 MobileNetv２对应的原始瓶颈结构中的

前两层,用GCN模型替换并添加边界细化模块.
为了充分比较各模型的裂缝图像分割性能,将提

出 的 ResNet５０ＧGCN、 ResNet１０１ＧGCN 和

MobileNetv２ＧGCN模型与ResNetＧGCN模型进行比

较.该对比实验在裂缝数据集上对三个新模型进行

预训练,并在Cracktree２００裂缝数据集上进行微调.
对 比 实 验 均 采 用 Python３ 编 程 语 言 和

TensorFlow框架,在配置为i７处理器,１０８０tiGPU
的高性能计算机上完成.对训练的样本进行图像平

均减法和水平翻转处理以增强数据,提高模型的泛

化能力.训练过程中,通过经验和实验验证,最终将

参数设置如下:迭代次数为６００次,训练批次大小为

８,动量为０．９９,权重衰减为０．０００５,此训练参数的设

置能够保证网络模型准确高效运行.
经过一系列对比实验,提出的新融合预训练模

型与原ResNetＧGCN模型实验对比结果如表６所

示,新融合预训练模型的准确率比ResNetＧGCN模

型更高,原因在于原模型参数过多,产生了过拟合现

象.该对 比 实 验 结 果 还 表 明 基 于 MobileNetv２Ｇ
GCN模型的实验结果均略优于其他预训练模型,而
且该模型较小,在模型加载和预测过程中有很大

优势.
表６　不同预训练融合模型的实验结果对比

Table６　Comparisonofexperimentalresultsofdifferent

preＧtrainingfusionmodels

Model mIoU/％ Accuracy/％ Modelsize/MB
ResNetＧGCN ７６．６ ８６．７ ６７１．０
ResNet５０ＧGCN ８２．６ ９０．２ ２７４．０
ResNet１０１ＧGCN ８３．６ ９３．４ ４９２．０
MobileNetv２ＧGCN ８４．６ ９８．５ １５．５

　　上述实验结果表明 MobileNetv２ＧGCN非常适

用于裂缝图像分割而且性能最优.后续将详细介绍

MobileNetv２ＧGCN模型在采集裂缝数据集上的实

验结果及模型评估.实验采用的参数比较合理,所
以模型的损失下降较快,收敛到最小值.从图６和

图７可以看到,模型验证准确率达到９８．２％,mIoU达

到８４．６％,都达到较高的稳定水平,可准确分割裂缝

图像.

图６ MobileNetv２ＧGCN模型的测试准确率

Fig敭６ TestaccuracyofMobileNetv２ＧGCNmodel

图７ MobileNetv２ＧGCN模型测试的mIoU

Fig敭７ TestmIoUofMobileNetv２ＧGCNmodel

从图 ８ 可 直 观 地 看 到 模 型 分 割 结 果,

MobileNetv２ＧGCN模型分割的裂缝图像与对应的

标签图像基本一致,从图中标记区域可看到只有在

某些细小的裂缝分叉和某些裂缝纹理复杂处出现偏

差,由此可推断所提的 MobileNetv２ＧGCN模型有很

好的裂缝分割性能.
为了进一步验证算法的性能,将所提模型在

Crack５００、GAPs３８４和Cracktree２００三个裂缝数据

集上进行对比实验,结果如表７所示.从表７可以

看到 MobileNetv２ＧGCN在裂缝数据集上的mIoU达

到８０％以上,测试准确率达到９０％以上,实验结果

表明该模型具有很好的泛化能力,可准确实现裂缝

图像分割,为进一步计算裂缝宽度提供保证.
为了验证 MobileNetv２ＧGCN模型的裂缝分割

性 能,不 仅 将 MobileNetv２ＧGCN 与 经 典 的

SegNet[２２]和DeepLab[２３]语义分割方法进行裂缝图
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图８ MobileNetv２ＧGCN模型裂缝分割效果.(a)原图;(b)标签;(c)预测结果

Fig敭８ CracksegmentationeffectofMobileNetv２ＧGCNmodel敭 a Originalimages  b labelimages  c predictionresults

表７　不同数据集上 MobileNetv２ＧGCN的实验结果

Table７　ExperimentalresultsofMobileNetv２ＧGCNondifferentdatasets

Dataset Crack５００ GAPs３８４ Cracktree２００ Proposed
mIoU/％ ８５．８ ８２．３ ８０．５ ８５．３

Accuracy/％ ９５．５ ９２．４ ８９．６ ９８．５

像 分 割 对 比,还 与 现 有 的 裂 缝 图 像 分 割 模 型

CNN[２４]和FCN[２５]在采集的数据集上进行对比,实
验结果如表８所示.从表８可以看到,SegNet和

DeepLab在一定程度上可提取图像中的裂缝,但准

确率较低,实验中还发现分割后的裂缝图像含有大

量噪声,不适用于复杂场景下的裂缝图像分割.

CNN和FCN表现出相当好的裂缝图像分割性能,
但与所提的 MobileNetv２ＧGCN模型相比还具有一

定差距,从对比结果可以看到,MobileNetv２ＧGCN
模型是一种高性能的裂缝分割模型.

表８　MobileNetv２ＧGCN与其他裂缝分割模型实验对比结果

Table８　ComparisonofMobileNetv２ＧGCNandothercracksegmentationmodels

Model SegNet DeepLab CNN FCN MobileNetv２ＧGCN
mIoU/％ ６７．８ ６９．２ ７２．３ ８０．５ ８５．３

Accuracy/％ ７４．５ ８０．３ ８１．９ ８９．６ ９８．５

４　测量裂缝宽度

使用 MobileNetv２ＧGCN模型可准确分割裂缝

图像,实验将利用中轴骨架算法提取裂缝分割图像

后的单像素骨架,进而计算裂缝平均宽度的物理值.

４．１　提取裂缝骨架

提取裂缝骨架的目的是将裂缝在像素级上进行

转换,将单像素裂缝及其拓扑结构进行可视化,为计

算裂缝宽度提供基础条件.
先对输出的预测像素图像进行标记,将检测得

到的裂缝分为多个裂缝段,其次将这些裂缝段细化

为宽度仅为一个像素的裂缝骨架,以定量描述图像

中的裂缝,最后根据生成的骨架,确定裂缝的宽度形

态特 征.裂 缝 图 像 的 骨 架 化 方 法 有 中 轴 法[２６]、

Hilditch算 法[２７]和 Zhang快 速 并 行 算 法[２８]等.

Hilditch算法的缺点是判断某一像素是否为边缘像

素时,判断条件太多,条件之间存在重复,而且对宽

度较大的裂缝不能准确进行骨架化,生成的裂缝骨

架化图像模糊.Zhang快速并行算法是利用相互并

列的结构元素,基于形态学方法对二值化图像进行裂

缝细化,更易于实现且计算简单,但Zhang快速算法

不能保证细化的裂缝宽度为单像素,而且细化的裂缝

图像含有很多毛刺,这对后面计算裂缝宽度带来很大

影响.综上所述,实验采用中轴法精准地去除各裂缝

毛刺,快速准确地提取裂缝骨架,得到的裂缝骨架如

图９所示.图９(a)~９(c)表示分割后的裂缝图像,图
９(d)~９(f)表示在分割的裂缝图像上提取的裂缝骨

架,从图中可以看到提取的裂缝骨架准确率很高,细
小的裂缝分支也能很好地提取骨架.

４．２　计算裂缝平均宽度的物理值

根据３．１节提出的中轴算法提取裂缝骨架,可
计算得到裂缝平均宽度的形态特征,当裂缝以单像

素宽度表示骨架时,裂缝平均宽度的评估方法为

D＝
∫

S

f２(x,y)ds

L ≅∑f２(x,y)ds

∑f(x,y)dl
, (３)
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图９ 裂缝骨架提取.(a)(b)(c)分割后的二值图像;(d)(e)(f)提取的裂缝骨架图像

Fig敭９ Crackskeletonextraction敭 a  b  c Binaryimagesaftersegmentation  d  e  f extractedcrackskeletonimages

式中:L 为裂缝长度;ds为裂缝单元的有限面积;D
为裂缝的平均宽度,通过对校准图像的像素位移积

分除以裂缝的骨架长度即可得到.如图１０所示,实
验从测量的裂缝图像中选取２４绘制裂缝平均宽度

真实像素与预测像素作对比.从图１０可以看到,预
测的裂缝平均宽度像素与真实平均宽度像素相差很

小,最大相差为８pixel,证明该方法可准确测量裂

缝的平均宽度.

图１０ 真实与预测的裂缝平均宽度像素对比

Fig敭１０ Comparisonofrealandpredicted
averagecrackwidthpixel

基于上述实验,可在给定拍照距离的情况下,将
裂缝的像素宽度转换为物理宽度.此外通过计算整

幅图像中裂缝像素占总像素数的比例,可定量评估

图像中裂缝的覆盖率,这些指标可为公路健康检测

提供重要参考数据.

５　结　　论

通过对裂缝图像分类和分割的分析,发现大卷

积核对于缓解分类和定位之间的矛盾至关重要,根
据大卷积核原理,提出了全局卷积网络.对比实验

结果表明,使用较大的卷积内核在裂缝图像分割中

取得了较好的性能.为了进一步细化裂缝边界,又
提出了一种新的边界细化块方法.实验结果证明,
全局卷积网络主要对裂缝像素内部区域进行改进,
而边界细化块则提高了裂缝边缘的分割性能.为了

继续深化模型,采用大卷积核和边界细化块,将

MobileNetv２预训练模型与GCN结合,构造了一个训

练成本低、网络结构简单、参数少的高性能优化

MobileNetv２ＧGCN裂缝图像分割模型.得到准确分

割的裂缝图像后,进一步进行骨架提取测量裂缝的平

均宽度,取得了良好效果.与现有路面裂缝分割方法

相比,提出了比较完整的路面裂缝自动检测算法.
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