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基于改进多分支特征共享结构网络的裂缝检测算法
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摘要 针对路面裂缝检测时裂缝的位置、形态的不确定性及裂缝特征与路面背景纹理的相似性等问题，提出了一

种改进的多分支特征共享结构网络的裂缝图像分割算法。为了在减少计算参数冗余的同时提高检测精度，使用轻

量化特征提取网络获取高层特征，采用多分支跳跃连接的方法提高通道间的信息利用。各分支融合全局卷积网络

（GCN）模块和边界细化（BR）模块，提高了对裂缝边缘的分割性能和对裂缝区域内部分类的鲁棒性，利用循环残差

卷积（RRC）模块，推动了对裂缝特征的累积。最后采用中轴法提取裂缝骨架，计算裂缝的形态参数，得到裂缝长度

和宽度的相对误差分别为 4. 73%和 5. 21%。设计的多组对比实验结果表明，所提改进算法能够有效地提高对路

面裂缝检测的精度和效率。
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Abstract To address issues such as position and shape uncertainty in pavement crack detection, as well as
similarity between crack features and pavement background texture, an improved crack image segmentation
algorithm based on multibranch feature shared structure network is proposed. To improve the detection accuracy
while reducing the redundancy of computational parameters, a lightweight feature extraction network is used to
acquire high level features, and the multibranch hopping connection method is employed to improve the information
utilization between channels. Each branch combines the global convolution network (GCN) module and the boundary
refinement (BR) module to improve crack edge segmentation and classification robustness within the crack region,
and it employs the recurrent residual convolution (RRC) module to drive crack feature accumulation. Furthermore,
the crack morphological parameters are calculated using the median-axis method to extract the crack skeleton, and
relative errors of the crack length and width are 4. 73% and 5. 21%, respectively. The results of multiple datasets of
designed comparison experiments show that the proposed improved algorithm can significantly improve the accuracy
and efficiency of pavement crack detection.
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1 引 言

路面裂缝作为道路极易出现的一种常见病害

形式，在各种外在因素的影响下会导致路面结构承

载力下降，危害交通安全，因此及时准确地获取裂

缝检测信息至关重要［1］。然而传统的基于图像处理

技术的方法依赖于主观人为设定的图像特征，靶向

性很强而难以扩展到其他复杂场景当中。徐志刚

等［2］采用这种方法分析裂缝的形态学特征，进而确

定裂缝位置，通过切分子图像分别对图像的不同区

域进行直方图估计来进行区域分割，效果优于阈值

分割方法，但未测试噪声图像。Hu等［3］则通过设计

一种新型灰度和旋转不变算子对图像中的粗糙区

域进行分割，该算子对不规则纹理类型的噪声具有

较强的鲁棒性。Salman等［4］使用 Gabor函数进一步

检测背景纹理复杂的裂缝图像，分析裂缝连通域并

设定合适的滤波器参数作后处理，提高抗噪声干扰

能力，但得到的裂缝边界不连续而难以进行裂缝形

态参数的计算。王德方等［5］则在传统的图像处理方

法中加入了形态学处理方法，并融合聚类算法和区

域生长法进行裂缝提取，提高了图像的抗光照能力

但检测效率偏低。卢小平等［6］采用多次迭代的方法

获取裂缝图像的快速检测模型，该模型在迭代一定

次数后可达到较高的准确率，但其依赖于迭代前的

图像预处理操作，对应用场景的可扩展性不足。由

此可见，传统的图像处理方法难以处理复杂形式的

裂缝图像，往往只能针对裂缝检测的单一问题进行

优化，难以平衡抗干扰能力、准确性和检测效率等

多方面的问题。

近年来，计算机视觉领域的蓬勃发展使得路面

裂缝检测的自动化水平不断提高，大量研究者基于

深度学习方法开展关于路面裂缝检测方面的研究

工作。Zhang等［7］率先使用深度卷积神经网络搭建

分类模型，该模型能够根据提取到的裂缝特征分离

裂缝图像和非裂缝图像，但无法实现裂缝区域的定

位且误检率较高。Chen等［8］则利用卷积神经网络

与朴素贝叶斯融合的方法剔除检测过程中的假阳

性错误，以锚点为中心生成检测框来实现裂缝区域

定位，但该方法并未分割裂缝区域。Zou等［9］进一

步提出了一种具有编解码结构的裂缝检测方法，该

方法通过学习裂缝的高级特征来实现多尺度深度

卷积特征融合，能够分割裂缝区域但得到的评估指

标仍不够高。朱苏雅等［10］使用多层卷积和阈值法

提取裂缝特征，融合改进的连接算法进行裂缝的精

细提取，取得了较好的检测效果，但模型参数量庞

大，导致训练比较困难。与此同时，Ghosh等［11］使用

ResNet的残差块来改进 U-Net的卷积层结构，在多

个公开数据集上获得了优良的性能，但该模型并未

测试其他裂缝图像，鲁棒性不足。

计算机硬件设备的提升加快了对视觉图像的

分析处理速度，进而出现了大量采用图像分割方式

的路面裂缝检测模型。该模型在整体结构层面上

以卷积和反卷积操作获取裂缝的多级特征，在特征

层面上则对各级裂缝特征图进行像素点级别的相

加或进行通道级别的拼接实现多尺度特征融合，最

后进行逐点像素判断类别获得裂缝与背景区域的

二分类分割图像［12］。这种方式需要模型有更强的

语义信息表达能力，能够保留足够的整体细节用于

分类判断。鉴于上述研究，本文根据裂缝区域检测

的特点提出一种改进的多分支特征共享结构网络

的裂缝检测算法。所提算法充分利用原始 Fast-
SCNN［13］轻量化、高效的特点，引入多分支跳跃连接

以加强通道间信息的利用，同时使用全局卷积网络

（GCN）模块和边界细化（BR）模块［14］增强对裂缝区

域的特征表达能力，消除卷积核的冗余计算，减少

结构增加带来的计算负荷；并在网络结构中融合循

环残差卷积（RRC）模块进行特征累积，保证后续特

征图的表达能力，从而提高路面裂缝检测精度；最

后采用中轴法处理预测图像，通过骨架提取分析形

态信息并计算误差。结果证明，改进后的算法能够

有效地对较小的边缘不清晰的裂缝进行分割，有较

强的抗噪声干扰能力和较高的实时性。

2 改进的多分支特征共享结构网络

所提改进的多分支特征共享结构网络由 4个部

分组成。首先是用于裂缝特征初步提取的下采样

阶段，紧接着是捕获多层次上下文特征信息的全局

特征提取阶段，随后为整合各分支不同层次特征的

特征融合模块，最后是用于裂缝和非裂缝区域类别

判定的分类阶段。

2. 1 原始的快速分割算法

原始的 Fast-SCNN算法基于二分支结构和编

解码网络的组合，结构可以分为 4个部分。学习下

采样模块包含 1个标准卷积层和 2个深度可分离卷

积层，类似于 Mobilenet［15］，用于初步的特征提取。

深度可分离卷积为深度卷积和 1× 1点卷积的组

合，首先使用深度卷积融合输入特征图的空间信

息，随后使用点卷积对特征图的通道信息进行整

合，利用通道交互降低特征图的通道数，减少模型

计算量。图 1为深度可分离卷积的示意图。

在获取初步的特征信息后，使用由反向残差瓶

颈块和金字塔池化组合的全局特征提取模块进一

步提取特征语义信息，其核心为带有残差的瓶颈深

度可分离卷积，通过一系列卷积提取图像的高层特

征。随后采用金字塔池化模块在各特征层应用不

同大小的池化核学习不同层次的深度特征，再使用

上采样操作放大特征图至同一大小后与输入特征

图进行拼接，融合不同层次的特征信息。图 2为金

字塔池化模块的结构图。

特征融合模块类似于残差神经网络的跳跃连

接，为了确保效率，将网络的主干分支与另一个浅

层特征分支相加得到最后的特征图，使得编码后的

特征层融合高层和浅层特征信息。最后将特征图

通过一系列卷积后上采样到原图大小，对图像的每

个像素点做一次分类，得到最终的分割图像。

2. 2 网络层改进原理

针对原始算法的不足，提出如图 3所示的改进

多分支特征共享结构网络，其改进由 4个方面组成。

首先，增加浅层特征的融合分支结构，促进模

型学习更多浅层高分辨率图像的语义特征，提高对

裂缝区域的识别能力。模型使用两个深度可分离

卷积构成的轻量化初级特征提取网络，采用深度可

分离卷积可以减少网络中的浮点运算数和卷积参

数，从而可以降低模型的计算开销和存储需求。原

算法仅与第二分支的 1/8特征图融合，丢失了大量

的浅层特征，而改进算法通过融合 1/4和 1/8特征

图两个分支结构，充分利用了更多的高分辨率浅层

特征信息。

其次，在进行金字塔池化操作后，分阶段逐次

对特征图进行上采样，中间加入 GCN模块和 BR模

块组成的边缘优化结构，加强对图像中裂缝边界信

息的处理，减小直接进行四倍上采样带来的特征学

习的计算误差。模型的全局特征提取模块的主干

分支通过 3组 Bottleneck结构逐步提取裂缝图像的

高层特征，随后通过金字塔模块融合特征图不同区

域的上下文信息。由于全局特征提取模块的主要

输入为进行了高层特征提取的裂缝图像，在经过一

系列卷积下采样和金字塔池化后丢失了大量裂缝

像素的位置信息，致使裂缝边缘产生毛刺、断裂等

定位错误，从而影响到了对裂缝边缘像素标签的预

测，难以检测到小于一定尺寸的路面裂缝。为此采

图 1 深度可分离卷积。（a）卷积流程；（b）卷积结构

Fig. 1 Depth separable convolution. (a) Convolution process; (b) convolution structure

图 2 金字塔池化模块

Fig. 2 Pyramid pooling module
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用 GCN模块和 BR模块的组合用于优化裂缝预测

信息。图 4为GCN模块和 BR模块的示意图。

在将 1/4、1/8、1/16等不同分支下采样得到的

特征图融合前后，反复应用 GCN模块和 BR模块的

组合，在提高特征图分辨率的同时达到细化边界进

行预测的目的，一定程度上提高了对裂缝边缘分割

的精度。在全局特征提取模块和特征融合模块中使

用 GCN模块和 BR模块，为每类图像生成多尺度语

义评分图，低分辨率特征图在经过上采样后和高分

辨率特征图融合以保证多分支特征的共享。不同于

条件随机场（CRF）等概率图模型只能作为语义分割

模型进行二次推理来提高分割精度，BR模块可以作

为裂缝边缘定位的补充，可嵌入到模型内部，与

GCN模块相组合加强对裂缝区域内部和边界的空

间信息表达。GCN模块使用两组并行的卷积组合

来代替大卷积核，从而降低卷积过程的参数量。

同时，所提改进算法利用 RRC模块替代特征融

合模块中的普通卷积结构，有助于特征累积来提高

特征表达能力，在保证参数量不变的情况下提高模

型性能。一般循环卷积层（RCL）的操作是根据离

散时间步长来确定的。假设 xn 为 RCL的第 n层的

输入，P ( i，j )位于 RRC模块的第 m层特征图的输入样

本中，那么网络在时间步长为 t时的输出可以表

示为

Y n
( i，j )m ( t )=(w f

m )T*x f ( i，j )n ( t )+(w g
m )T*xg ( i，j )n ( t-1 )+ bm，

（1）
式中：w f

m为标准卷积层的权重；w g
m为 RCL的第m层

特征图的权重；bm表示偏差；x f ( i，j )n ( t )和 xg ( i，j )n ( t- 1 )

分别为标准卷积层的输入和 RCL的第 n层的输入。

RRC模块由 RCL融合残差单元组成，其输出

xn+ 1可以表示为

xn+ 1 = xn+ f [Y n
( i，j )m ( t )]= xn+max [0，Y n

( i，j )m ( t )]，
（2）

式中：f [Y n
( i，j )m ( t )]表示使用标准的激活函数 ReLU

来激活 RCL的输出；xn+ 1 则作为后续网络层的输

入。图 5为 RRC模块的结构图。

所提算法基于以上对网络结构的改进，增强了

模型提取裂缝图像多级特征和融合边界信息的能

力，从而显著提高了路面裂缝检测的性能。

图 3 改进的多分支特征共享结构网络

Fig. 3 Improved multi-branch feature shared structure network

图 4 模块结构图。（a）GCN模块；（b）BR模块

Fig. 4 Structure diagram of modules. (a) GCN module; (b) BR module

3 实 验

3. 1 建立裂缝图像数据集

路面存在多种形式的裂缝，为了提高模型的鲁

棒性，使用 SONY FDR-AX60相机拍摄了包含阴

影、杂物、车道线等噪声干扰且形态多样的路面裂

缝图像，随后通过图像标注工具 LabelMe对采集获

得的 800张分辨率为 3840× 2160的原始图像进行

标注。使用滑动窗口法将原图裁剪成分辨率为

512× 512的子图像，具体流程如图 6所示。同时，为

了提高模型的泛化能力，通过旋转 90°和 180°、镜像等

数据增广手段进一步扩充数据集，并使用公开裂纹

数据集 Cracktree200［16］、GAPs384［17］、Crack500［18］混
合的数据集进行训练和测试。Cracktree200包含

206张分辨率为 800× 600的带有阴影、车道线等噪

声类型的裂缝图像，GAPs384数据集包含 1969张分

辨率为 1920× 1080的灰度图像，Crack500包含 500
张分辨率为 2000× 1500的裂缝图像。为了便于模

型训练，同样采用滑动窗口法将图像裁剪为 512×
512的尺寸大小。根据裂缝所占图片区域的大小，

最终筛选得到总数为 20000张的裂缝数据集，并以

6∶2∶2随机划分训练集、验证集和测试集，具体如

表 1所示。

3. 2 实验环境和评价指标

使 用 深 度 学 习 框 架 PyTorch，实 验 运 行 于

Ubuntu20. 04平台，硬件环境为 Intel i7-9750的 CPU
处理器和 24 GB的 RAM内存，搭载 12 GB显存的

NVIDIA GeForce GTX TitanX显卡。

根据图片像素的预测类别和实际类别计算混淆

矩阵，得到裂缝检测的真阳性（TP）、假阳性（FP）、真

阴性（TN）、假阴性（FN）4种不同的识别状态。由这

4种不同状态分别计算出基于裂缝像素点的准确率

（precision）、召回率（recall）和 F1评分作为基础指标，

同时采用平均交并比（MIoU）来评估分类性能，衡量

裂缝分割精度。各项评价指标的公式为

P= NTP

NTP + NFP
， （3）

R= NTP

NTP + NFN
， （4）

F 1 =
2× P× R
P+ R

， （5）

PMIoU =
1
2 ( NTP

NTP + NFN + NFP
+ NTN

NTN + NFN + NFP )。
（6）

3. 3 模型训练细节

为了防止模型训练时陷入局部最优点，采用随

机梯度下降优化算法，动量参数大小设置为 0. 9，权
重衰减系数为 1× 10-4。网络的训练批次为 200个
epoch，训练的批处理大小设置为 8以提高训练效

率。为了选择最佳的初始学习率，比对了不同学习

率在模型上的训练参数，使用 Poly学习率衰减方

式，其中 p为 0. 9。

L= init × (1- E epoch

N epoch )
p

， （7）

式中：L为学习率；init为初始学习率；E epoch为最大迭

代次数；N epoch为当前迭代次数。图 7为改变初始学

习率得到的训练损失和精确度曲线。由图 7可以看

图 6 数据集标注裁剪的流程

Fig. 6 Process of dataset annotation and crop

表 1 裂缝数据集的划分

Table 1 Partition of crack dataset

图 5 RRC模块结构图

Fig. 5 Structure diagram of RRC module
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3 实 验

3. 1 建立裂缝图像数据集

路面存在多种形式的裂缝，为了提高模型的鲁

棒性，使用 SONY FDR-AX60相机拍摄了包含阴

影、杂物、车道线等噪声干扰且形态多样的路面裂

缝图像，随后通过图像标注工具 LabelMe对采集获

得的 800张分辨率为 3840× 2160的原始图像进行

标注。使用滑动窗口法将原图裁剪成分辨率为

512× 512的子图像，具体流程如图 6所示。同时，为

了提高模型的泛化能力，通过旋转 90°和 180°、镜像等

数据增广手段进一步扩充数据集，并使用公开裂纹

数据集 Cracktree200［16］、GAPs384［17］、Crack500［18］混
合的数据集进行训练和测试。Cracktree200包含

206张分辨率为 800× 600的带有阴影、车道线等噪

声类型的裂缝图像，GAPs384数据集包含 1969张分

辨率为 1920× 1080的灰度图像，Crack500包含 500
张分辨率为 2000× 1500的裂缝图像。为了便于模

型训练，同样采用滑动窗口法将图像裁剪为 512×
512的尺寸大小。根据裂缝所占图片区域的大小，

最终筛选得到总数为 20000张的裂缝数据集，并以

6∶2∶2随机划分训练集、验证集和测试集，具体如

表 1所示。

3. 2 实验环境和评价指标

使 用 深 度 学 习 框 架 PyTorch，实 验 运 行 于

Ubuntu20. 04平台，硬件环境为 Intel i7-9750的 CPU
处理器和 24 GB的 RAM内存，搭载 12 GB显存的

NVIDIA GeForce GTX TitanX显卡。

根据图片像素的预测类别和实际类别计算混淆

矩阵，得到裂缝检测的真阳性（TP）、假阳性（FP）、真

阴性（TN）、假阴性（FN）4种不同的识别状态。由这

4种不同状态分别计算出基于裂缝像素点的准确率

（precision）、召回率（recall）和 F1评分作为基础指标，

同时采用平均交并比（MIoU）来评估分类性能，衡量

裂缝分割精度。各项评价指标的公式为

P= NTP

NTP + NFP
， （3）

R= NTP

NTP + NFN
， （4）

F 1 =
2× P× R
P+ R

， （5）

PMIoU =
1
2 ( NTP

NTP + NFN + NFP
+ NTN

NTN + NFN + NFP )。
（6）

3. 3 模型训练细节

为了防止模型训练时陷入局部最优点，采用随

机梯度下降优化算法，动量参数大小设置为 0. 9，权
重衰减系数为 1× 10-4。网络的训练批次为 200个
epoch，训练的批处理大小设置为 8以提高训练效

率。为了选择最佳的初始学习率，比对了不同学习

率在模型上的训练参数，使用 Poly学习率衰减方

式，其中 p为 0. 9。

L= init × (1- E epoch

N epoch )
p

， （7）

式中：L为学习率；init为初始学习率；E epoch为最大迭

代次数；N epoch为当前迭代次数。图 7为改变初始学

习率得到的训练损失和精确度曲线。由图 7可以看

图 6 数据集标注裁剪的流程

Fig. 6 Process of dataset annotation and crop

表 1 裂缝数据集的划分

Table 1 Partition of crack dataset

Parameter

Image size /
（pixel×pixel）

Number of images /frame

Training
set

512× 512

12000

Validation
set

512× 512

4000

Test
set

512× 512

4000

图 5 RRC模块结构图

Fig. 5 Structure diagram of RRC module
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出，当初始学习率为 1× 10-3时，模型的训练损失最

小，因此选 1× 10-3作为初始学习率。使用交叉熵

损失函数并引入正则惩罚项作为模型训练的目标

函数，公式为

LCE =-∑
i= 1

s2

[ ]yi logy 'i+ ( )1- yi log ( )1- y 'i +

β
2 ∑j

W j
2， （8）

式中：yi和 y 'i分别表示第 i个输出单元的真实值和预

测值；s2为标签的数量；β为权重衰减系数；Wj表示

网络的第 j个权重。

3. 4 实验结果与对比分析

比较所提改进算法与典型的深度卷积网络模

型的性能差异，在相同的训练数据集和训练条件

下，分别对各个网络模型进行训练优化。对所提

改 进 算 法 与 Fast-SCNN、SegNet［19］ 、Pspnet［20］ 、

DeepCrack、CrackU-Net［21］5种算法进行了比较和分

析，并且在含有井盖、落叶、车道线、油渍等复杂干

扰噪声的图像数据集上进行了测试，结果如表 2所
示，表 2中以每秒帧数（FPS）来衡量裂缝检测模型

的速度，括号中的数值代表检测单张裂缝图像所耗

费的时间，单位为 ms。实验显示，改进算法的各项

分割指标均优于其他检测算法。由于增加的模块

中存在较多的残差结构块，且在特征过程中使用多

模块组合优化的方式，相比于原算法，改进算法的

检测速度有所下降，但仍拥有较好的实时性。未来

可以通过模型蒸馏或者模型剪枝方法研究更优良

的模块组合方式来提高性能。

图 8为不同算法对含有噪声的裂缝图像的可视

化对比结果。由图 8可以看出：在复杂背景条件下，

原始算法对噪声图像的抗干扰性不强，且对裂缝边

界信息表达不够准确；增加合理的特征融合分支结

构和多模块组合优化能够强化对裂缝特征的表达

能力，从而提高检测精度，可以有效地检测出较为

微小的裂缝区域，同时对带有复杂背景噪声的裂缝

图像有较强的鲁棒性。

图 9为各算法指标的变化趋势。如图 9（a）所示，

随着训练迭代次数的增加，模型学习到了更多的裂

缝特征信息并逐渐收敛，当迭代次数达到 200时，模

型的各项评估指标均达到了最大值。

接受者操作特性曲线（ROC）是一种对灵敏度

进行描述的功能图像。由于 ROC曲线在评估类别

不均衡的模型性能方面表现不佳，而 PR曲线对裂

缝像素分类的准确性更加敏感，因此采用 PR曲线

表 2 不同裂缝检测算法的性能比较

Table 2 Performance comparison of different crack detection algorithms

Algorithm
Fast-SCNN
SegNet
Pspnet

DeepCrack
CrackU-Net

Proposed algorithm

Precision
0. 7548
0. 8312
0. 9021
0. 8463
0. 8736
0. 9695

Recall
0. 7962
0. 7864
0. 9115
0. 8159
0. 7938
0. 9283

F1
0. 7749
0. 8082
0. 9068
0. 8308
0. 8318
0. 9485

MIoU
0. 7692
0. 8206
0. 8021
0. 8642
0. 8527
0. 8902

FPS（Millisecond/image）
67. 5（14. 81）
18. 7（53. 48）
29. 3（34. 13）
25. 6（39. 06）
34. 8（28. 74）
59. 4（16. 84）

图 7 改变初始学习率得到的训练损失和精确度曲线。（a）损失；（b）精确度

Fig. 7 Training loss and accuracy obtained by changing the initial learning rate. (a) Loss; (b) accuracy
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评估模型的性能。由图 9（b）可以看出，所提改进模

型所包含的面积最大，性能优于其他比较算法。

为了进一步验证所提改进算法的泛化能力，对

模型在 Cracktree200、GAPs384、Crack500三个公开

裂缝数据集上进行测试，结果如表 3和图 10所示。

可以看出，所提算法可以准确识别出图像中的细裂

图 8 不同算法在含有噪声的裂缝图像中的可视化对比结果

Fig. 8 Visual comparison results of different algorithms in crack images with noise

图 9 各指标的变化趋势。（a）评估指标；（b）PR曲线

Fig. 9 Change trend of each indicator. (a) Evaluation index; (b) PR curve

表 3 不同公开数据集上所提算法的测试结果

Table 3 Test results of the proposed algorithm on different public datasets

Dataset
Cracktree200
GAPs384
Crack500

Precision
0. 9432
0. 9527
0. 9683

Recall
0. 9509
0. 9445
0. 9485

F1
0. 9470
0. 9486
0. 9583

MIoU
0. 8772
0. 8495
0. 8679

FPS（Millisecond/image）
54. 5（18. 35）
53. 8（18. 59）
56. 2（17. 79）
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缝，仅在部分裂纹连接处存在断裂情况，表明所提

改进算法具有良好的泛化能力，可准确识别图像中

的裂缝区域，同时具有较好的实时性。

3. 5 裂缝参数计算

为了更好地评估路面裂缝图像分割的有效性，

从模型的预测图像中提取裂缝骨架并计算裂缝的

长度和宽度。如图 11所示，分别使用 Zhang-Suen算
法［22］、Hilditch算法［23］和中轴法进行裂缝区域的骨架

化提取。结果显示：文献［22］的算法在细微裂缝处

容易产生断点，且骨架化边缘粗糙不够平滑；文献

［23］的算法同样会产生锯齿状的边缘，且在不同方

向的裂缝连接处会中断；因此本文选择中轴法进行

裂缝骨架提取，便于后续的参数计算。

从测试集的预测结果中随机选择 10幅图像，采

用中轴法计算裂缝参数，根据裂缝左右边界上所有

像素连接长度的最大值计算长度，由裂缝骨架像素

之和与裂缝长度之比计算裂缝宽度。如表 4所示，

所提改进算法的长度和宽度相对误差均小于其他

对比算法。

图 12为所提算法在 10幅测试图像上与裂缝真

实值的对比结果。结果显示，预测图像的裂缝像素

图 10 所提算法在公开数据集上的分割效果

Fig. 10 Segmentation effects of the proposed algorithm on
the public dataset

测量值和真实标注图像的长度和宽度像素测量值的

相对误差分别为 4. 73%和 5. 21%。结果表明，所提

算法可为公路健康状况的合理评估提供可靠的

保证。

4 结 论

提出了一种基于改进多分支特征共享结构网

络的路面裂缝检测算法。针对路面裂缝特征与背

景特征的相似性和位置的不确定性问题，对原始算

法进行改进，并在训练集和交叉验证集上进行模型

训练和优化。改进算法的各项评价指标均优于其

他比较算法，且由于在网络中增加了多分支结构，

并利用 GCN模块与 BR模块组成的边缘优化模块

和用于特征累积的 RRC模块组成多模块优化方式，

提高了模型对裂缝边缘的分割性能和裂缝区域内

部分类的鲁棒性，同时尽可能降低了模型参数量，

对于原算法而言，降低了一定的检测速度。在 3个
公开裂缝数据集上进行模型测试来评估模型的泛

化能力。最后使用中轴法提取裂缝骨架并进行裂

缝参数计算。结果显示，改进后的裂缝检测算法具

有较高检测精度和检测效率，可以满足一定的工程

检测的需要。
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图 12 裂缝长度和宽度测量误差对比

Fig. 12 Comparison of measurement errors of crack length
and width

表 4 不同对比算法的长度和宽度相对误差

Table 4 Relative errors of length and width of different comparison algorithms

Parameter

Relative error of length /%
Relative error of width /%

Fast-SCNN

8. 62
7. 94

SegNet

7. 28
6. 53

Pspnet

6. 96
7. 32

DeepCrack

5. 73
6. 87

CrackU-Net

5. 14
6. 02

Proposed
algorithm
4. 73
5. 21

图 11 裂缝骨架提取的可视化结果示意图

Fig. 11 Schematic of visualized results of crack skeleton extraction
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测量值和真实标注图像的长度和宽度像素测量值的

相对误差分别为 4. 73%和 5. 21%。结果表明，所提

算法可为公路健康状况的合理评估提供可靠的

保证。

4 结 论

提出了一种基于改进多分支特征共享结构网

络的路面裂缝检测算法。针对路面裂缝特征与背

景特征的相似性和位置的不确定性问题，对原始算

法进行改进，并在训练集和交叉验证集上进行模型

训练和优化。改进算法的各项评价指标均优于其

他比较算法，且由于在网络中增加了多分支结构，

并利用 GCN模块与 BR模块组成的边缘优化模块

和用于特征累积的 RRC模块组成多模块优化方式，

提高了模型对裂缝边缘的分割性能和裂缝区域内

部分类的鲁棒性，同时尽可能降低了模型参数量，

对于原算法而言，降低了一定的检测速度。在 3个
公开裂缝数据集上进行模型测试来评估模型的泛

化能力。最后使用中轴法提取裂缝骨架并进行裂

缝参数计算。结果显示，改进后的裂缝检测算法具

有较高检测精度和检测效率，可以满足一定的工程

检测的需要。
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