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摘要  在公路的使用过程中，其表面会产生危害结构健康的裂缝，研究高效精确裂缝分割算法已成为交通运输领域的一

个重要课题。在现有的基于图像的裂缝分割方法中，由数据驱动的深度学习技术展现出了强大的适用性。但基于神经

网络的裂缝分割模型普遍缺乏对模型实时性的关注，为平衡模型精度和速度，选择合适的架构超参数，设计了一套架构

超参数挑选框架，提出了实时路面裂缝分割模型（FastCrack-SPOS）。首先，设置不同的待选宽度（16，32，48，64，80）、深

度（D1，D2，D3）、下采样倍率（1/4，1/8，1/32），构建出 45 组不同结构模型，分析每种参数对模型性能的影响；然后，使用

神经架构搜索技术为模型每层自动搜索合适类型的卷积块，进而构建出最终模型。实验结果表明：所提架构超参数挑选

框架在轻量级裂缝分割模型的设计上十分有效；构建出的 FastCrack-SPOS 在路面裂缝数据集上的交并比达 62. 88%；参

数量仅 0. 29×106，相比现有模型，减少 95%；处理 1024×1024 的图像的速度达 147 frame/s，在速度和精度间取得了平衡，

具有较高的实际应用价值。
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Abstract The use of highways can lead to various cracks on their surface, which can harm the structure.  Thus, the 
research on efficient and accurate crack segmentation algorithms in transportation has attracted significant interest in recent 
times.  Data-driven deep learning technology showed the best applicability among the existing image-based crack 
segmentation methods.  However, crack segmentation models based on neural network generally lack attention to real-time 
performance.  Therefore, this study designs a set of structure hyperparameter selection frameworks and proposes a real-
time pavement crack segmentation model (FastCrack-SPOS) to balance the accuracy and speed of the model and to select 
the appropriate structure hyperparameters.  First, we constructed 45 groups of different structural models with various 
widths (16, 32, 48, 64, 80); depths (D1, D2, D3); and down-sampling ratios (1/4, 1/8, 1/32) and analyzed the effects of 
each parameter on model performance.  Then, we used the neural architecture search technology to search for suitable 
convolution blocks for each layer and constructed the model.  Experimental results reveal that the proposed architecture 
hyperparameter selection method is highly effective for lightweight crack segmentation model design.  Our FastCrack-

SPOS has an intersection ratio of 62. 88% in the pavement crack dataset, and the number of parameters is only 0. 29×106, 
which is a reduction by 95% compared to existing models.  For processing images with size of 1024×1024, the speed 
attained by the FastCrack-SPOS is 147 frames/s, thereby achieving a balance between speed and accuracy, leading to its 
high practical application value.
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1　引 言

公路是交通运输领域的重要组成。在温度变化、

车辆载荷、结构形变等因素的作用下，公路在使用过程

中通常会出现结构性损坏，其中最常见的就是路面裂

缝［1］。路面裂缝是评估混凝土公路结构健康状况的一

个重要依据［2］。严重的路面缺陷会给交通运输带来很

大的安全隐患［3］。对混凝土路面裂缝进行及时检测是

十分重要的［4］。早期的裂缝检测工作都是通过人工观

测来完成的，成本高、工作量大，且由于判别标准不一

致，经常出现漏检和误检的现象［5-6］。

基于图像的裂缝检测方法普遍取代了人工检测，

传统的数字图像处理算法由于容易实现、易于移植的

特点得到了广泛研究［7-10］。Zou 等［7］提出了一种名为

CrackTree 的全自动裂缝检测算法，利用张量投票算

法计算裂缝概率图，再由最小生成树细化得到裂缝骨

架，该方法可较好抵抗阴影干扰，但张量投票算法速度

太慢。为进一步提高检测速度和精度，出现了基于边

缘检测［9］、阈值分割［10］的系列方法。传统数字图像处

理算法在背景简单、噪声较少的情况下具有较好的检

测结果，但在实际应用场景中，往往会出现阴影、油漆、

坑洞等复杂噪声，传统算法难以精确检测出裂缝

区域［11-12］。

由于传统算法的局限性日渐突出，人工难以设计

出可抵抗复杂噪声的数字图像检测算法，机器学习技

术被应用到了裂缝检测中。Shi 等［13］为检测纹理形状

更加复杂的裂缝，将积分通道作为裂缝特征，利用基于

随机结构森林的裂缝检测器来高效识别复杂裂缝，检

测效果明显优于传统方法。基于机器学习的方法虽然

取得了更加优异的结果，但特征提取环节仍需手动设

计，依赖研究者的先验知识，难以设计出一套通用的特

征提取方法［14］。卷积神经网络能够弥补机器学习方法

的不足，其特征提取和分类环节均在模型内部自动完

成，无需手动设计特征提取环节。李刚等［15］将卷积神

经网络（CNN）和滑动窗口技术相结合，用于图像分类

任务，系统精度达 97. 3%，但滑动窗口大小需手动设

置，无法根据裂缝尺寸自适应检测。目标检测模型即

可弥补分类模型的不足［16-17］。毛莺池等［18］将目标检测

模型 Faster-RCNN 应用到裂缝检测中，模型可根据裂

缝尺寸自适应标记出裂缝所在矩形框，平均交并比达

82. 5%，但不能对图像中的裂缝和背景进行像素级分

割，模型输出不能直接用于裂缝物理参数的计算。

对于语义分割模型，其输入和输出同尺寸，输出赋

予每个像素点一个类别，为只包含 0（代表背景）或者 1
（代表裂缝）的二值图［19-20］，可直接用于裂缝物理参数

的计算。目前，语义分割模型在裂缝分割任务上得到

了广泛应用［4，14，21-22］。 Liu 等［4］将 VGG16 作为网络主

干，在拼接编码阶段对各层特征图融合多尺度信息，同

时使用条件随机场细化裂缝边界，平均交并比达

85. 9%，但分割速度只有 9 frame/s。Jiang 等［14］为提高

模型分割速度，提出一种快速二阶段检测方法，首先使

用目标检测模型 YOLOv4 生成裂缝所在矩形区域，再

对目标区域进行像素级分割，速度提升为单阶段方法

的 7. 5 倍，但速度仍只有 1. 5 frame/s。基于语义分割

的裂缝分割模型普遍存在参数量高、计算量大的问题。

目前，一些工作注意到了这一问题，致力于设计轻量级

裂缝分割模型［18-20］。Shim 等［23］将 DenseNet121 作为主

干，对编码阶段进行精简，全程使用薄特征图，参数量

减少 85. 7%。Choi 等［24］将可分离卷积和稠密连接块

结合，在编码器阶段下采样到 1/16，对 1024×512 尺寸

图像的处理速度达 36 frame/s。Shim 等［25］为进一步简

化模型，直接删除解码器，仅保留轻量级编码器，全程

保留高分辨率薄特征图。

轻量级裂缝分割模型正向特征图更薄、分辨率更

高、层数更少的方向发展。但现有工作中，难以找到对

模型分辨率、层数等架构超参数的调节依据，既没有完

善的理论为模型架构精简提供依据，也缺乏实验性的

工作来为裂缝分割模型架构超参数的选择提供参考，

缺少对实时裂缝分割模型架构超参数研究的工作。

为平衡模型精度和速度，构建轻量化裂缝分割模

型，本文针对实时裂缝分割任务，设计了一套架构超参

数挑选框架，研究了架构超参数对裂缝分割模型性能

的影响，主要考虑了 4 种架构超参数，即宽度（通道

数）、深度（层数）、下采样倍率和卷积块类型。首先，为

模型宽度、深度、下采样倍率分别设置了多个候选值，

在此基础上构建了 45 种不同架构的模型（对应 45 种组

合），对这 45 种模型在本文的混合路面裂缝数据集上

进行训练，根据实验结果分析架构超参数的变化对模

型精度的影响，从这些组合中挑选出模型的最佳宽度、

深度和下采样倍率；然后，在已选架构基础上，通过单

路径神经架构搜索（SPOS）算法［26］进一步为模型各层

选出合适类型的卷积，在此基础上提出了实时路面裂

缝分割模型（FastCrack-SPOS），通过对比实验，验证

了 FastCrack-SPOS 的有效性。本文贡献包括：1）针对

实时裂缝分割任务，设计了一套架构超参数挑选框架，

提出了实时路面裂缝分割模型 FastCrack-SPOS，在

62. 8% 的交并比下对 1024×1024 输入的处理速度达

144 frame/s，具有较高的实际应用价值；2）通过对

45 种不同架构模型进行实验，分析了裂缝分割模型宽

度、深度、下采样倍率三种架构参数对模型精度和速度
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的影响，从中选出了模型的最佳宽度、深度和下采样倍

率，为裂缝分割模型的轻量化工作提供了参考；3）首次

将神经架构搜索技术应用到裂缝分割任务中，该技术

可自动为模型每层搜索出合适类型的卷积块。在本文

构建的混合裂缝数据集上，单路径神经架构搜索算法

只需一天就可从 1. 68×106 种模型结构中搜索出高性

能架构，大幅缩短了人工挑选卷积块的时间，搜索出的

模型在精度上优于由搜索空间中单一卷积块构建的模

型，为未来向裂缝分割领域引入更多的自动化模型设

计技术带来了先例。

2　所提模型设计方法

2. 1　架构超参数挑选框架

模型的架构超参数对性能至关重要，会直接影响

模型的精度和实时速度，架构超参数一般包含卷积核

尺寸、深度（层数）、宽度（通道数）［27］。文献［28］表

明，大尺寸卷积可由多个小尺寸卷积连续组合来代

替，小尺寸卷积的组合在保持感受野的同时，具有更

少的参数量和计算量，且能一定程度上提高性能。

Zhang 等［29］对裂缝分割模型进行研究，发现大尺寸卷

积核导致模型性能下降。因此，本文不将卷积核尺寸

作为架构超参数实验变量。裂缝分割任务中，待分割

裂缝结构细长，在图像中的占比小，细节信息易在多

次下采样后丢失，且在已有工作中［15-17］，模型下采样

倍率存在多种设置，故将模型的下采样倍率也作为待

分析架构超参数。因此，首先考虑模型深度、宽度、下

采样倍率 3 个架构超参数，对它们进行多组实验，分

析架构参数的变化对模型精度和实时性的影响。另

一方面，模型各层卷积类型对性能同样存在重要影

响，在模型每层设置不同类型的卷积块，合适的卷积

块组合构建出的模型比单一卷积构建的模型具有更

好的性能［30］。Guo 等［26］通过实验表明，可使用单路径

神经架构搜索算法为模型每层搜索出合适类型卷积

块，这些卷积块组合构建出的模型在精度上优于由单

一卷积块构成的模型。因此，对于模型各层卷积块类

型这一超参数，本文以实用化为导向，不进行大量组

合实验，而是使用单路径神经架构搜索算法，直接为

模型每层自动搜索合适类型的卷积块。在裂缝分割

领域，还没有使用神经架构搜索技术来自动设计裂缝

分割模型的先例。

设计的架构超参数挑选框架如图 1 所示，主要分

为两部分。第一部分，为模型宽度、深度、下采样倍率

分别设置多个候选值，在此基础上构建了 45 种不同架

构的模型（对应 45 种组合），对这 45 种模型在本文的混

图 1　架构超参数挑选框架

Fig.  1　Architecture hyperparameter selection framework
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合路面裂缝数据集上进行训练，根据实验结果分析架

构超参数的变化对模型精度和速度的影响，从这些组

合中挑选出模型的最佳宽度、深度和下采样倍率；第二

部分，在上述架构基础上，使用单路径神经架构搜索算

法为模型各层选出合适的卷积块，进而构建出最终模

型。最后，对所设计模型和现有模型进行比较，以验证

设计的实时裂缝分割模型的有效性。

2. 2　初始模型

DDRNet［31］为 实 时 语 义 分 割 领 域 的 state of the 
arts（SOTA）模型，参数量较少，方便在其基础上继续

进行轻量化研究。对 DDRNet 进行精简，将简化得到

的模型称为 OriginalNet，结构如图 2 所示。

2. 3　第一部分：宽度、深度和下采样倍率

模型宽度、深度和下采样倍率 3 个超参数的实验

设置如图 2 所示，均在初始模型 OriginalNet 的基础上

进行变化。

对于模型深度，为保证模型轻量化，将模型层数逐

层删减［32］，设置三种情况，即 D1（不包含 layer 3 和

layer 4）、D2（不包含 layer 4）和 D3（完整层数）；对于模

型宽度（通道数），令其为 w，为保证硬件计算的高效

性，将 16 设置为最小通道数［33］，在 16 基础上对通道进

行递增，设置待选值为｛16， 32， 48， 64， 80｝；对于下采

样倍率，参照裂缝分割工作中的常见值［15-17］，考虑对细

节信息和类别信息的关注度，设置待选值为｛1/4， 
1/8， 1/16｝。总共可构建出 3×5×3=45 种模型架构，

在完全相同的实验设置下，对这些模型进行实验。

2. 4　第二部分：卷积块类型

模型各层卷积类型选择过程如图 3 所示。首先，

图 2　模型宽度、深度和下采样倍率实验

Fig.  2　Width, depth, and downsampling rate experiment of the model

图 3　卷积块类型选择

Fig.  3　Convolution block type selection

设置一组待搜索卷积块 Choice Block，其包含 6 种深度

学 习 领 域 广 泛 应 用 的 卷 积 模 块 ：BasicBlock［34］、

FacConvBlock［35］、SepConvBlock［36］、DilConvBlock［37］、

ShuffleV2Unit［38］、GhostBlock［39］，再使用 Choice Block
替换原始模型中的卷积块，构建的超网如图 3 所示，搜

索空间中总共 68 = 1679616 种候选架构。然后，使用

SPOS 算法对超网进行训练，具体来说，在每次迭代

中，从超网每个 Choice Block 中随机采样一个卷积块，

将所有采样卷积块的组合作为当前的采样子网，使用

采样子网对训练数据进行正向推理，反向传播时也仅

更新采样子网对应的权值参数，训练完成后，挑出超网

中精度最高的采样子网作为模型输出，其每层对应从

Choice Block 中搜索出的卷积块。

算法流程如图 4 所示，可表示为

W * = arg min
W

Eα ∈ Α{L train[N (α，W α) ] } ， （1）

式中：W 代表超网权重（所有架构共享）；Α 为搜索空

间；α 为从搜索空间 Α 中随机采样的架构；W α 代表采

样架构 α 对应的权重；W * 代表超网训练完得到的最佳

权 重 ；N (α，W α) 代 表 架 构 α 对 应 的 模 型 ；

L train[N (α，W α) ]表示架构 α 对应模型在训练集上的损

失。式（1）中的期望通过均匀采样近似。

3　实 验

3. 1　数据集

为增加数据集丰富程度，考虑到不同的图像分辨

率、背景环境、干扰噪声、裂缝几何形状和尺寸，选取了

6 个公开的路面裂缝数据集：CrackTree［7］、CFD［13］、

GAPs384［40］、CrackDataset［22］、DeepCrack［4］、Crack500［40］。

在其基础上构建一个混合裂缝数据集，共包含图片

5514 张，将训练集和验证集按照 5∶1 比例划分，尺寸从

320×480 变化到 600×800，裂缝区域在图像中的占比

从 4% 变化到 47%，裂缝形状各异。背景包含阴影、油

斑、水渍、坑洞等多种噪声。

3. 2　评价指标

采用裂缝分割任务常见的精确率（precision）、召

回率（recall）、F1 分数和交并比（IoU）作为模型评价指

标［4］。精确率表示预测为裂缝的像素点中真实类别为

裂缝的比例，召回率表示真实裂缝点被准确预测的比

例，精确率和召回率有时是相互矛盾的。F1 分数一般

作为分类任务的总体指标。交并比表示预测裂缝区域

和真实裂缝区域交集和并集的比值，能够较好反映网

络对裂缝的分割性能。

3. 3　对比方法

确定模型的最终结构后，和以下模型进行对比：经

典裂缝分割模型 DeepCrack［41］、HED［42］；常见语义分割

模型 UNet［43］、SegNet［44］、DeeplabV3+［45］；常见实时语

义分割模型 ESPNet［46］、FastSCNN［47］、DFANet［48］。

3. 4　实验设置

3. 4. 1　实验平台

实验硬件配置为 NVIDIA GeForce GTX 1080ti 
GPU（11G），Intel Core i7-7700K CPU @4. 2 GHz，16 GB 
RAM。系统为 Windows10，编程语言为 Python3. 8，深
度学习框架为 PyTorch1. 9. 0。所有模型的推理速度

均在 1080ti GPU 上以 1024×1024 分辨率进行测试。

3. 4. 2　数据增强

为进一步提高模型鲁棒性，使用数据增强来扩大

训练集，采用三种常见的数据增强策略［31］：随机水平/
垂直翻转图片；随机调整亮度、饱和度、对比度为初始

图像的 0. 6~1. 4；随机将图像尺寸缩放为原图的 0. 5~
1. 75。最后从其中裁剪 512×512 的区域作为模型训

练时的输入。数据增强策略不会增加数据集图像总

数，而是在每轮读取训练集数据时对图片进行图像处

理，图像处理算法参数在一定范围内随机变化，可在每

轮生成完全不同的训练集，更好地提高模型鲁棒性。

3. 4. 3　训练设置

使用 SGD 优化器，初始学习率为 0. 5×10−2，动量

为 0. 9，weight decay 为 5×10−4，采用 poly 学习率衰减

策略，poly 中的 power 为 0. 9，预热 10 轮，所有模型训

练 300 个 epochs，batchsize 为 8。针对正负样本不平衡

的情况，采用裂缝分割中广泛使用的 Dice 系数［14，40-41］

作为损失函数。

4　结果与讨论

4. 1　第一部分：宽度、深度和下采样倍率

设置的 45 种结构模型在路面数据集上的实验结

果如图 5 所示，对各模型交并比、F1 分数、精确率、召回

率、速度和参数量进行直观比较。图 6 展示了使用网

格搜索挑选架构超参数的流程。

1） 在所有模型中，33 号模型的交并比和 F1 分数

最高，其宽度为 64、深度为 D3、下采样倍率为 1/8；7 号

模型在所有模型中推理速度最高，其宽度最小、深度最

浅 、下 采 样 倍 率 最 小 。 对 于 所 有 模 型 ，交 并 比 从

Algorithm 1:  convolution type search algorithm 
1  Input:  search space A; SuperNet weight W
2  Output:  high performance architecture 
3  for Nepoch=1,…, Nnum_epochs do

 4     for Nstep=1,…, Niterations do
5         randomly  sample an architecture α from search space A
6        calculate hard loss Lhard over one step 
7         update the weight Wα of subnet N(α, Wα)
8         if RIoU val (α)>RIoU val (αtop) then

 

9             αtop=α
10        end if 
11    end for 
12 end for 
13 export αtop architecture 

图 4　卷积类型搜索算法

Fig. 4　Convolution type search algorithm
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设置一组待搜索卷积块 Choice Block，其包含 6 种深度

学 习 领 域 广 泛 应 用 的 卷 积 模 块 ：BasicBlock［34］、

FacConvBlock［35］、SepConvBlock［36］、DilConvBlock［37］、

ShuffleV2Unit［38］、GhostBlock［39］，再使用 Choice Block
替换原始模型中的卷积块，构建的超网如图 3 所示，搜

索空间中总共 68 = 1679616 种候选架构。然后，使用

SPOS 算法对超网进行训练，具体来说，在每次迭代

中，从超网每个 Choice Block 中随机采样一个卷积块，

将所有采样卷积块的组合作为当前的采样子网，使用

采样子网对训练数据进行正向推理，反向传播时也仅

更新采样子网对应的权值参数，训练完成后，挑出超网

中精度最高的采样子网作为模型输出，其每层对应从

Choice Block 中搜索出的卷积块。

算法流程如图 4 所示，可表示为

W * = arg min
W

Eα ∈ Α{L train[N (α，W α) ] } ， （1）

式中：W 代表超网权重（所有架构共享）；Α 为搜索空

间；α 为从搜索空间 Α 中随机采样的架构；W α 代表采

样架构 α 对应的权重；W * 代表超网训练完得到的最佳

权 重 ；N (α，W α) 代 表 架 构 α 对 应 的 模 型 ；

L train[N (α，W α) ]表示架构 α 对应模型在训练集上的损

失。式（1）中的期望通过均匀采样近似。

3　实 验

3. 1　数据集

为增加数据集丰富程度，考虑到不同的图像分辨

率、背景环境、干扰噪声、裂缝几何形状和尺寸，选取了

6 个公开的路面裂缝数据集：CrackTree［7］、CFD［13］、

GAPs384［40］、CrackDataset［22］、DeepCrack［4］、Crack500［40］。

在其基础上构建一个混合裂缝数据集，共包含图片

5514 张，将训练集和验证集按照 5∶1 比例划分，尺寸从

320×480 变化到 600×800，裂缝区域在图像中的占比

从 4% 变化到 47%，裂缝形状各异。背景包含阴影、油

斑、水渍、坑洞等多种噪声。

3. 2　评价指标

采用裂缝分割任务常见的精确率（precision）、召

回率（recall）、F1 分数和交并比（IoU）作为模型评价指

标［4］。精确率表示预测为裂缝的像素点中真实类别为

裂缝的比例，召回率表示真实裂缝点被准确预测的比

例，精确率和召回率有时是相互矛盾的。F1 分数一般

作为分类任务的总体指标。交并比表示预测裂缝区域

和真实裂缝区域交集和并集的比值，能够较好反映网

络对裂缝的分割性能。

3. 3　对比方法

确定模型的最终结构后，和以下模型进行对比：经

典裂缝分割模型 DeepCrack［41］、HED［42］；常见语义分割

模型 UNet［43］、SegNet［44］、DeeplabV3+［45］；常见实时语

义分割模型 ESPNet［46］、FastSCNN［47］、DFANet［48］。

3. 4　实验设置

3. 4. 1　实验平台

实验硬件配置为 NVIDIA GeForce GTX 1080ti 
GPU（11G），Intel Core i7-7700K CPU @4. 2 GHz，16 GB 
RAM。系统为 Windows10，编程语言为 Python3. 8，深
度学习框架为 PyTorch1. 9. 0。所有模型的推理速度

均在 1080ti GPU 上以 1024×1024 分辨率进行测试。

3. 4. 2　数据增强

为进一步提高模型鲁棒性，使用数据增强来扩大

训练集，采用三种常见的数据增强策略［31］：随机水平/
垂直翻转图片；随机调整亮度、饱和度、对比度为初始

图像的 0. 6~1. 4；随机将图像尺寸缩放为原图的 0. 5~
1. 75。最后从其中裁剪 512×512 的区域作为模型训

练时的输入。数据增强策略不会增加数据集图像总

数，而是在每轮读取训练集数据时对图片进行图像处

理，图像处理算法参数在一定范围内随机变化，可在每

轮生成完全不同的训练集，更好地提高模型鲁棒性。

3. 4. 3　训练设置

使用 SGD 优化器，初始学习率为 0. 5×10−2，动量

为 0. 9，weight decay 为 5×10−4，采用 poly 学习率衰减

策略，poly 中的 power 为 0. 9，预热 10 轮，所有模型训

练 300 个 epochs，batchsize 为 8。针对正负样本不平衡

的情况，采用裂缝分割中广泛使用的 Dice 系数［14，40-41］

作为损失函数。

4　结果与讨论

4. 1　第一部分：宽度、深度和下采样倍率

设置的 45 种结构模型在路面数据集上的实验结

果如图 5 所示，对各模型交并比、F1 分数、精确率、召回

率、速度和参数量进行直观比较。图 6 展示了使用网

格搜索挑选架构超参数的流程。

1） 在所有模型中，33 号模型的交并比和 F1 分数

最高，其宽度为 64、深度为 D3、下采样倍率为 1/8；7 号

模型在所有模型中推理速度最高，其宽度最小、深度最

浅 、下 采 样 倍 率 最 小 。 对 于 所 有 模 型 ，交 并 比 从

Algorithm 1:  convolution type search algorithm 
1  Input:  search space A; SuperNet weight W
2  Output:  high performance architecture 
3  for Nepoch=1,…, Nnum_epochs do

 4     for Nstep=1,…, Niterations do
5         randomly  sample an architecture α from search space A
6        calculate hard loss Lhard over one step 
7         update the weight Wα of subnet N(α, Wα)
8         if RIoU val (α)>RIoU val (αtop) then

 

9             αtop=α
10        end if 
11    end for 
12 end for 
13 export αtop architecture 

图 4　卷积类型搜索算法

Fig. 4　Convolution type search algorithm
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55. 15% 变化到 63. 67%，参数量从 0. 0797×106 变化

到 3. 869×106，速度从 8 frame/s变化到 503 frame/s。
2） 深度。深度对性能的影响如图 5（a）和图 5（b）

所示，呈现出单调趋势，随着深度（层数）增加，性能也

图 5　各模型的参数指标比较结果，D 为模型深度，R 为下采样倍率。（a）交并比；（b）F1 分数；（c）精确率；（d）召回率；（e）速度；

（f）参数量

Fig. 5　Comparison result of parameter indicators of each model, D represents model depth and R represents downsampling rate.
（a） IoU； （b） F1 score； （c） precision； （d） recall； （e） FPS； （f） number of parameters

随之上升，但层数越多时，性能的提升就越慢；模型深

度越大，宽度增加对模型性能的提升越慢。深度对性

能的影响也可从模型本身参数量来理解，模型层数越

多，通道数越高，模型参数量越大，对数据集的拟合情

况 也 越 好 。 深 度 对 参 数 量 和 推 理 速 度 的 影 响 如

图 5（e）和图 5（f）所示，深度越大，模型参数量越多，推

理速度越低。本次实验最高深度仅为 4 层，参数量保

持在个位数以下，较为轻量，且深度越深，精度越高。

因此，当宽度和下采样倍率固定时，选择实验中的 D3
作为最终深度，相比其他深度值，得到的精度值最高，

分割性能最好。

3） 下采样倍率。下采样倍率对模型交并比呈现

非单调的影响趋势。如图 5（a）所示，当模型深度达 D2
时，下采样倍率先从 1/4 变到 1/8，再变到 1/16，交并比

呈现出先升高后降低的趋势，此时 1/8 倍率下精度最

高。实际上，倍率为 1/4 时，特征图尺寸更大，网络能

关注到更多细节信息，但相对地缺失了高级语义信息，

对区域类别的判断会存在偏差；而倍率为 1/16 时，特

征图尺寸更小，模型能关注到更多语义类别信息，但相

应地特征图中就会缺失更多的细节信息［32］；在 1/8 的

倍率下，网络则能在细节信息和语义信息间取得平衡。

如图 5（e）和图 5（f）所示，下采样倍率对参数量没有影

响，对速度影响较大，倍率越高，推理速度越低；宽度越

大时，下采样倍率加倍导致的速度损失越大。在深度

为 D3、宽度值固定时，1/8 的倍率下能够达到最大的精

度指标，且下采样倍率的变化对模型参数量几乎没有

影响。显然，选择同等参数下精度更高的 1/8 下采样

倍率。

4） 宽度。宽度对性能的影响同样如图 5（a）和

图 5（b）所示，呈现出和深度类似的单调趋势，当宽度

增加时，无论深度和下采样倍率为多少，模型的交并比

都会逐渐上升，但随着宽度继续增大，性能的上升幅度

越来越小。这正好验证了现有结论，更宽的网络能捕

获更加细粒度的特征，模型的分割性能就会上升，但随

着宽度继续增大，模型中缺乏高层特征，性能的上升幅

度也就越来越小［32］。图 5（e）和图 5（f）表明，宽度增加

后，模型计算量增加，推理速度明显降低，且宽度相比

深度对参数量和计算量的影响更大。挑选宽度时，综

合考虑模型精度和推理速度，计算速度的降低能否带

来与其匹配的精度增益。采取如下方法：确定深度为

D3、下采样倍率为 1/8 后，还有 5 种待选模型，宽度为

｛16，32，48，64，80｝，设置一个宽度为 8 的基线模型，以

该模型交并比和 FPS 为基准，计算 5 个待选模型相对

于 基 线 模 型 的 交 并 比 变 化 量 ΔR IoU 和 速 度 变 化 量

ΔSFPS，将 ΔR IoU/ΔSFPS 作为衡量指标，此值越大，表明

模型精度提高时推理速度的降低程度越小，或者说速

度降低时模型精度提升越大。

ΔR IoU 和 ΔSFPS 的计算结果如表 1 所示。宽度为 16
的模型即为本文使用的初始模型 OriginalNet，其交并

比为 61. 51%。而宽度为 32 的模型的 ΔR IoU/ΔSFPS 值

最大，说明该模型降低单位速度时给精度指标带来的

增幅最大，性能提升更划算。因此，从 45 种模型中选

择架构超参数为 w=32、D=D3、R=1/8 的 15 号模型

作为最终的轻量级模型结构，将其称为 FastCrack。
4. 2　第二部分：卷积类型

对 确 定 深 度 、宽 度 和 下 采 样 倍 率 的 模 型 结 构

图 6　网格搜索挑选架构超参数

Fig.  6　Hyperparameters selected by grid search

表 1　各模型相对基线模型的 ΔR IoU 和 ΔSFPS

Table 1　ΔR IoU and ΔSFPS of each model relative to baseline model
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随之上升，但层数越多时，性能的提升就越慢；模型深

度越大，宽度增加对模型性能的提升越慢。深度对性

能的影响也可从模型本身参数量来理解，模型层数越

多，通道数越高，模型参数量越大，对数据集的拟合情

况 也 越 好 。 深 度 对 参 数 量 和 推 理 速 度 的 影 响 如

图 5（e）和图 5（f）所示，深度越大，模型参数量越多，推

理速度越低。本次实验最高深度仅为 4 层，参数量保

持在个位数以下，较为轻量，且深度越深，精度越高。

因此，当宽度和下采样倍率固定时，选择实验中的 D3
作为最终深度，相比其他深度值，得到的精度值最高，

分割性能最好。

3） 下采样倍率。下采样倍率对模型交并比呈现

非单调的影响趋势。如图 5（a）所示，当模型深度达 D2
时，下采样倍率先从 1/4 变到 1/8，再变到 1/16，交并比

呈现出先升高后降低的趋势，此时 1/8 倍率下精度最

高。实际上，倍率为 1/4 时，特征图尺寸更大，网络能

关注到更多细节信息，但相对地缺失了高级语义信息，

对区域类别的判断会存在偏差；而倍率为 1/16 时，特

征图尺寸更小，模型能关注到更多语义类别信息，但相

应地特征图中就会缺失更多的细节信息［32］；在 1/8 的

倍率下，网络则能在细节信息和语义信息间取得平衡。

如图 5（e）和图 5（f）所示，下采样倍率对参数量没有影

响，对速度影响较大，倍率越高，推理速度越低；宽度越

大时，下采样倍率加倍导致的速度损失越大。在深度

为 D3、宽度值固定时，1/8 的倍率下能够达到最大的精

度指标，且下采样倍率的变化对模型参数量几乎没有

影响。显然，选择同等参数下精度更高的 1/8 下采样

倍率。

4） 宽度。宽度对性能的影响同样如图 5（a）和

图 5（b）所示，呈现出和深度类似的单调趋势，当宽度

增加时，无论深度和下采样倍率为多少，模型的交并比

都会逐渐上升，但随着宽度继续增大，性能的上升幅度

越来越小。这正好验证了现有结论，更宽的网络能捕

获更加细粒度的特征，模型的分割性能就会上升，但随

着宽度继续增大，模型中缺乏高层特征，性能的上升幅

度也就越来越小［32］。图 5（e）和图 5（f）表明，宽度增加

后，模型计算量增加，推理速度明显降低，且宽度相比

深度对参数量和计算量的影响更大。挑选宽度时，综

合考虑模型精度和推理速度，计算速度的降低能否带

来与其匹配的精度增益。采取如下方法：确定深度为

D3、下采样倍率为 1/8 后，还有 5 种待选模型，宽度为

｛16，32，48，64，80｝，设置一个宽度为 8 的基线模型，以

该模型交并比和 FPS 为基准，计算 5 个待选模型相对

于 基 线 模 型 的 交 并 比 变 化 量 ΔR IoU 和 速 度 变 化 量

ΔSFPS，将 ΔR IoU/ΔSFPS 作为衡量指标，此值越大，表明

模型精度提高时推理速度的降低程度越小，或者说速

度降低时模型精度提升越大。

ΔR IoU 和 ΔSFPS 的计算结果如表 1 所示。宽度为 16
的模型即为本文使用的初始模型 OriginalNet，其交并

比为 61. 51%。而宽度为 32 的模型的 ΔR IoU/ΔSFPS 值

最大，说明该模型降低单位速度时给精度指标带来的

增幅最大，性能提升更划算。因此，从 45 种模型中选

择架构超参数为 w=32、D=D3、R=1/8 的 15 号模型

作为最终的轻量级模型结构，将其称为 FastCrack。
4. 2　第二部分：卷积类型

对 确 定 深 度 、宽 度 和 下 采 样 倍 率 的 模 型 结 构

图 6　网格搜索挑选架构超参数

Fig.  6　Hyperparameters selected by grid search

表 1　各模型相对基线模型的 ΔR IoU 和 ΔSFPS

Table 1　ΔR IoU and ΔSFPS of each model relative to baseline model

w

80
64
48
32
16
8

D

D3
D3
D3
D3
D3
D3

R

1/8
1/8
1/8
1/8
1/8
1/8

IoU /%

63. 40
63. 67
63. 15
62. 83
61. 51
59. 56

SFPS /（frame·s−1）

32
59
78

152
231
354

ΔR IoU /%

3. 84
4. 11
3. 59
3. 27
1. 95

ΔSFPS /%

322
295
276
202
123
322

ΔR IoU

ΔSFPS

0. 01193
0. 01393
0. 01301
0. 01619
0. 01585
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FastCrack，使用 SPOS 算法搜索模型各层的卷积类型。

算法在单个 1080ti GPU 上花费 1天，最终从包含 1. 68 ×
106 种架构的超网中为模型各层搜索出的卷积块如图 7
所示，将此卷积组合构建的模型称为 FastCrack-SPOS。

在本文构建的混合数据集上对 FastCrack-SPOS 和搜索

空间中分别用 6 种单一卷积块构建的模型进行训练和

测试，结果如表 2 所示。FastCrack-SPOS 的交并比、精

确率和 F1分数明显高于其他模型，仅以 0. 29×106的参

数量达到 147 frame/s的速度。

实验结果表明，单路径神经架构搜索算法大幅减

少了人工选择卷积类型所需的时间，对包含 1. 68 ×
106 种架构的超网搜索只需 1 天，若单独训练这些子网

需要 1. 68 × 106 GPU days，显然难以实现。另一方

面，FastCrack-SPOS 和由单一卷积块构建的模型的对

比实验表明，SPOS 算法在裂缝分割任务中十分有效，

通过训练包含多种卷积块的超网，能够自动为模型每

层挑选出合适卷积块，在目标数据集上构建出高性能

轻量级架构，说明将神经架构搜索与裂缝分割相结合

是完全可行的，为未来向裂缝分割领域引入更多的自

动机器学习技术带来了先例。

4. 3　和其他模型对比

确定模型宽度、深度、下采样倍率和各层卷积块类

型共 4 种超参数后，对 FastCrack-SPOS 模型和其他系

列模型进行对比。实验结果如表 3 所示：FastCrack-

SPOS 取得了最大的交并比和 F1 分数，且具有最快的

推理速度和最少的参数量；在交并比、精确率、召回率、

F1 分数指标上显著高于 DeepCrack、HED 等现有检测

模型，参数量与它们相比减少 95% 左右；而 UNet、
SegNet、DeeplabV3+等常见的语义分割模型虽拥有

较大的参数量，但交并比和 F1 分数仍不及 FastCrack-

SPOS，且 速 度 仅 为 FastCrack 的 1/15；DFANet、
ESPNet、FastSCNN 等实时语义分割模型的速度均超

过 30 frame/s，且 ESPNet 参数量仅为 0. 364×106，但

在精度上和 FastCrack-SPOS 相比仍存在一定差距。

图 7　FastCrack-SPOS 模型结构

Fig.  7　Network structure of FastCrack-SPOS

表 2　FastCrack-SPOS 模型的有效性分析

Table 2　Validity analysis of FastCrack-SPOS model

Method
FastCrack-Basic
FastCrack-Fac
FastCrack-Sep
FastCrack-Dil

FastCrack-Shuffle
FastCrack-Ghost
FastCrack-SPOS

IoU /%
62. 83
61. 64
61. 26
61. 44
59. 81
61. 62
62. 88

Precision /%
75. 42
74. 91
74. 77
75. 50
74. 20
73. 91
76. 07

Recall /%
79. 00
77. 67
77. 22
76. 74
75. 51
78. 76
78. 38

F1 /%
77. 17
76. 27
75. 97
76. 12
74. 85
76. 25
77. 21

FLOPs /109

12. 64
9. 19
4. 42
4. 42
3. 62
3. 98
7. 08

SFPS /（frame·s−1）

152
163
125
126
175
122
147

Params /106

0. 61558
0. 438
0. 208
0. 208
0. 169

0. 1855
0. 291

表 3　FastCrack-SPOS 和常见语义分割模型的对比

Table 3　Comparison between FastCrack-SPOS and common semantic segmentation models

Model
DeepCrack

HED
UNet

SegNet
DeeplabV3+

ESPNet
DFANet

FastSCNN
FastCrack-SPOS

IoU /%
23. 23
59. 91
58. 99
62. 46
62. 56
61. 89
48. 21
61. 74
62. 88

Precision /%
31. 24
73. 04
74. 49
77. 22
73. 41
75. 22
62. 77
76. 86
76. 07

Recall /%
54. 41
76. 92
73. 93
76. 57
80. 89
77. 73
67. 52
75. 83
78. 38

F1 /%
39. 69
74. 93
74. 21
76. 89
76. 97
76. 46
65. 06
76. 34
77. 21

FLOPs /109

2190. 8
321. 5

669. 75
1205. 34
360. 25

88
7. 18
3. 48
7. 08

SFPS /（frame·s−1）

1. 6
10. 2
5. 1

4. 46
7. 7

99. 2
47

132
147

Params /106

30. 91
14. 72
31. 04
16. 31
59. 34
0. 364
2. 177
1. 136
0. 291
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各模型对裂缝的分割结果如图 8 所示。从第 1 列

和第 5 列可看出：在面对大范围的油漆干扰时，各模型

对细小裂缝的分割结果普遍不高；DeepCrack 对图像

细节噪声很敏感，存在诸多误检；而 HED、DFANet 等
模型不同程度地受到油漆干扰；UNet 和 SegNet 对细

小裂缝检测结果稍好，但仍存在诸多漏检，且检出的裂

缝不连续；所提模型漏检、误检情况少，对细小裂缝的

检出程度更高。从第 2 列和第 3 列可以看出：在背景颜

色干扰较大时，DeepCrack 漏检严重；HED、DFANet
存在大面积误检；SegNet、ESPNet、FastSCNN 对细小

裂缝的分割同样存在断裂、不连续的情况；FastCrack-

SPOS 分割较为精准，可较好检出裂缝细节信息。从

第 4 列可以看出，对于背景简单没有噪声的图像，所有

模型普遍可达到较好的分割效果。从第 6 列可看出，

图 8　裂缝分割结果

Fig.  8　Crack segmentation results
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FastCrack-SPOS 能够较好地抵抗阴影干扰。

实验结果表明：相比于常见的裂缝分割、边缘检测

及语义分割模型，设计的架构超参数挑选框架所构建

出的 FastCrack-SPOS 不仅具有更好的裂缝分割性能，

且推理速度远快于其他模型，对 1024×1024 输入的处

理速度达 147 frame/s，在速度和精度之间取得了平

衡；同时参数量只有 0. 29×106，十分轻量，易于后续将

模型部署到移动设备上，具备较高的实际应用价值。

4. 4　模型泛化性探究

为了进一步验证 FastCrack-SPOS 模型的泛化性，

增加了额外的消融实验。对在路面裂缝数据集上训练

好的所有模型在开源的隧道裂缝数据集上进行测试，

以验证所提模型的泛化能力。隧道裂缝数据集［49］中包

含了更为复杂的油漆、污渍干扰及不同的背景。实验

结果如表 4 所示。可以看到，在隧道裂缝数据集的评

测上，FastCrack-SPOS 仍然能够保持最高的交并比和

F1 分数，综合性能最好，说明利用所设计的架构超参

数挑选框架设计的 FastCrack-SPOS 不仅在路面裂缝

数据集上具有最佳的性能，而且在隧道裂缝的分割上

同样优于其他模型，具有一定的泛化性。

5　结 论

针对实时裂缝分割任务，为平衡模型精度和速度，

设计了一套架构超参数挑选框架，提出了实时路面裂

缝分割模型 FastCrack-SPOS。首先，对模型宽度、深

度、下采样倍率 3 个超参数进行了一些系列组合实验，

发现 1/8 下采样倍率更适合深层模型；深度和宽度的

增加会提高模型精度，但增加幅度越高，精度提升越

慢，过大的宽度还会导致精度的下降。实际选择时需

考虑参数量增加带来的额外计算成本，为裂缝分割模

型的轻量化工作提供参考。然后，对于卷积块类型这

一超参数，首次向裂缝分割任务中引入神经架构搜索

技术，自动为模型每层挑选合适类型的卷积，大幅缩短

人工设计裂缝分割网络所需时间，针对性构建出了高

性 能 轻 量 级 裂 缝 分 割 模 型 。 实 验 结 果 表 明 ，

FastCrack-SPOS 模型的交并比达 62. 88%，参数量仅

有 0. 29×106，相比现有模型减少 95% 左右，推理速度

达到 147 frame/s，具备较高的实用价值，便于部署到

无人机、手机等便携式计算设备中。
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