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基于改进 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋在复杂环境下的道路裂缝检测
陈宇平，范　高

（广州大学 土木工程学院，广东 广州　５１０００６）

摘　要：有效的道路裂缝检测是保障道路安全的关键。针对现有道路裂缝检测方法效率低，检测结果易受检
测环境影响的问题，文章结合深度学习与计算机视觉技术，在ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋架构的基础上提出了一种适用于复
杂道路场景下的道路裂缝检测网络ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ。ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ引入新颖的网络模块和结构设计，具有轻量
化、强泛化的特点以及精细分割的能力。文章基于数据集Ｃｒａｃｋ５００进行试验，验证和测试数据集的裂缝交并比
（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ，ＩｏＵ）分别达到了０６７和０５８，比现有的网络有明显提高；另外，采用复杂环境下拍摄
的广州大学校内道路图片对该网络进行实际工程验证，基于Ｃｒａｃｋ５００数据训练的ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ在无需新增附
加训练数据的情况下，能精准识别和分割出不同场景及环境下校内道路的裂缝，证明了该方法的有效性和鲁棒

性，以及在实际工程中的应用价值。
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　　路面裂缝是公路交通的常见病害形式。由于
不均匀的路基沉降、高温、暴雨等环境因素，以及

车辆超载、冲击等人为因素，道路在长期使用中出

现损坏并在表面产生裂缝。随着裂缝的发展，将

导致路面径流渗入到内部结构，破坏道路内部结

构的稳定，使路基失稳，严重时甚至可能引发路基

的塌陷，从而造成人员伤亡和公共财产损失。为

了保证道路的安全性与可靠性，运输维修部门必

须定期检查路面的运营状态。早期的道路裂缝检

测主要基于现场工程师的目测法，该方法不仅劳

动强度大、效率低，而且由于检测人员经验参差，

很可能出现漏检问题［１］。

随着摄影设备和计算机性能的飞速发展，基

于计算机视觉（ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，ＣＶ）的道路表面
病害检测技术成为土木工程结构［２］及交通［３］领域

重要的研究方向。相较于目测法，自动检测法不

仅可以大幅降低人工成本，同时可以提高检测速

度，降低漏检率，具有广泛的应用前景。目前，基

于ＣＶ的裂缝识别主要由三类算法实现：第一类阈
值法，假设裂缝像素比非裂缝像素更暗，通过设置

适当的像素阈值分辨裂缝区域［４］。采用阈值法检

测裂缝速度快，但是由于光线变化及污点等噪声

会使阈值失效，大大降低了识别准确率，因此，难

以应用在复杂的环境中，一般在固定的数据集或

固定的场景中可以得良好的结果。第二类边缘检

测算法，包括边缘检测器［５］、数学形态学［６］等。边

缘检测算法比基于强度阈值的方法更具鲁棒性，

但在实际环境中，由于路面的复杂性、光源的不均

匀性和裂缝纹理的不规则性，识别结果稳定性差，

只能作为人工检测的辅助手段。以上两类传统的

计算机视觉检测方法自动化程度低，需要具有专

业技术的工程师辅助调整参数，且对拍摄环境要

求严格，无法作为通用的裂缝检测技术。

近年来，伴随着计算机性能的不断提高，基于

包括支持向量机［７］、深度学习［８－１０］等在内的第三

类ＣＶ裂缝识别方法，即机器学习，在裂缝检测领
域取得了高速发展。作为深度学习［１１］的核心，卷

积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）
通过参数共享和稀疏层连接设计，相较于其他机

器学习算法大幅降低了模型中的参数数量，且更

善于捕捉二维图像中的网格状特征，在解决ＣＶ任

务上具有独特的优势［１２－１４］。ＣＮＮ一项重要的应
用是语义分割，通过带有标签数据的有监督训练，

建立不同语义像素与对应标签的映射，完成训练

后，可对新图像每个像素赋予对应的语义标签，完

成图像成分的分割。该原理非常适用于高精度裂

缝检测，即通过分配给道路图像每个像素以背景

或裂缝的标签，可以准确识别图片中的裂缝成分。

Ｃｈａ等［８］改进 ＣＮＮ模型进行混凝土表面裂缝检
测，验证了基于深度学习的裂缝检测方法的可行

性。Ｙａｎｇ等［３］制作Ｃｒａｃｋ５００道路裂缝数据集，并
且设计了一种特征金字塔和分层推进模块，用于

提取道路图片丰富的语义信息，从而有效地分割

裂缝。张海川等［１５］采用生成器是ＵＮｅｔ＋＋和判别
器为ＰａｔｃｈＧＡＮ的条件对抗网络进行裂缝检测。
Ｌａｕ等［９］基于 ＵＮｅｔ卷积神经网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数
据集上预训练后，再进行道路裂缝检测。宋榕榕

等［１６］在Ｄｅｅｐｃｒａｃｋ网络基础上引用三重注意力模
块，以获得更多互补性的裂缝特征，实现道路裂缝

的检测。

尽管现有研究已证明 ＣＮＮ模型可以有效地
识别和分割裂缝，但是目前研究中所使用的训练

集和测试集的场景单一，网络的泛化性和鲁棒性

未能有效验证。同时，裂缝具有细长的特征，在语

义分割的时候非常考验网络精细化分割能力，然

而现有方法识别出的裂缝边缘特征还不够清晰，

有时甚至会忽略细小裂缝。因此，本文针对目前

裂缝检测方法泛化能力弱，检测效果易受拍摄环

境干扰，细小裂缝识别精细度不足等问题，基于深

度学习与ＣＶ技术，提出了一种高效、轻量的裂缝
检测模型ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ。通过增加主干网络提取
特征的维度以及在编码器部分引入多个并行的空

洞空间卷积池化金字塔（ＡｔｒｏｕｓＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄ
Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＡＳＰＰ）模块，获得更加丰富和可靠的裂缝
图像特征，以实现复杂场景下高精度的裂缝检测。

本文的主要内容归纳如下：第一节介绍ＣｒａｃｋＤｅｅ
ｐｌａｂ网 络 结 构 和 模 型 参 数；第 二 节 根 据
Ｃｒａｃｋ５００［３］道路裂缝数据集训练、测试和评估
ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ，并与 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋比较；第三节在
基于 Ｃｒａｃｋ５００训练出的 ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ网络中直
接预测不同状况下现实道路图片中的裂缝；最后

一节总结全文并提出未来改进的建议。
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１　多尺度特征融合的ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ

本文在 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋模型的基础上，通过主
干网络多尺度的特征提取和添加ＡＳＰＰ模块，设计
出性能优异的裂缝检测网络 ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ。其特
殊的结构设计可以在处理图像时捕捉更加丰富和

可靠的图像特征，提高裂缝检测的可靠性、鲁棒性

以及裂缝分割的精细度。裂缝检测是一个二分类

的语义分割任务，即将图片像素划分为裂缝和背

景。在一张道路图像中，通常表现裂缝的像素数

量非常少，占比小于 １０％，而背景成分占比超过

９０％。这样不均衡的样本分布使网络在训练的过
程中更倾向于学习主要成分的数据特征，而忽略

次要成分的特征学习，网络在预测时也有更高的

概率将像素点标记为主要语义以取得较小的误

差，从而造成大量裂缝像素的错误识别。为解决

该问题，ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ首次在裂缝检测任务中采
用焦点损失（ｆｏｃａｌｌｏｓｓ）［１７］和骰子系数损失（ｄｉｃｅ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｏｓｓ）［１８］作为损失函数，有效缓解了样本
不均衡导致的网络误识别。

１．１　ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ框架
ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ网络包括编码器和解码器两个

部分，如图１所示。

图１　ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ框架
Ｆｉｇ．１　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ

　　图１中，编码器主要由主干网络和ＡＳＰＰ模块
构成，编码器通过逐层的下采样连续压缩数据特

征，促使网络挖掘数据代表性的高维特征。特征

学习完成后，将主干网络不同深度提取出的特征

图通过跳跃连接传递到 ＡＳＰＰ，然后再传递到解码
器，通过双线性插值上采样改变特征图尺寸，再与

主干网络提取的低维特征融合。通过对融合特征

图进一步卷积和双线性插值上采样运算，将特征

图尺寸升至原始输入图像大小，并通过 Ｓｏｆｔｍａｘ层
的概率运算预测各像素的输出语义。ＣｒａｃｋＤｅｅｐ
ｌａｂ的特征提取通过堆叠的卷积层实现，既继承了
卷积神经网络参数少的优点，又因其特殊的结构

设计，在特征提取的效率上有很大提升。每个卷

积层包含卷积、批标准化（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）和
激活三步运算。通过在激活和卷积中间插入批标

准化，可以防止梯度消失或梯度爆炸，并加快训练

速度。ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ中使用的激活函数包括 Ｒｅ
ＬＵ，ＲｅＬＵ６和Ｓｏｆｔｍａｘ，表达式如下：

ＲｅＬＵ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ）， （１）
ＲｅＬＵ６（ｘ）＝ｍｉｎ（ｍａｘ（０，ｘ），６）， （２）

Ｓｏｆｔｍａｘ（ｐ）＝ ｅｙｊ

∑Ｎ

ｉ
ｅｙｉ
，ｊ＝１，…，Ｎ， （３）

公式（３）中，Ｎ为分类数，ｙｊ为第ｊ类的预测结果。
１．２　编码器的主干网络

本文采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２［１９］作为编码器的主干
网络。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２通过大量使用包含逐点卷积
（ｐｏｉｎｔｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）和逐通道卷积（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）的深度可分离卷积［２０］，具有预测精度

高和轻量的特点，在满足裂缝检测精度要求的同

时还兼具优异的运算效率。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２由多个
倒置残差块组成，如图２所示，图片特征图输入倒
置残差块，经过逐点卷积进行升维，再通过逐通道

卷积提取特征，最后再由逐点卷积进行特征压缩。

与普通残差块相比，倒置残差块使用深度可分离

卷积操作，可以大幅减少模型参数量，在不影响模

型特征提取能力的前提下，使模型结构轻量化。

此外，倒置残差块的最后一层不再进行激活计算，

以避免对特征的损坏。图２中，倒置残差块有两种
跨步不同的线性瓶颈结构，当跨步为１时，进行残
差连接；当跨步为２时，则不进行残差的连接。

５４
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图２　倒置残差块示意图
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｓｃｈｅｍａｔｉｃｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｎｖｅｒｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ

１．３　编码器的ＡＳＰＰ模块
基于多个不同速率下并行的 ＡＳＰＰ进行特征

融合，可以在多个特征尺度上捕获图像的上下文

信息，来更有效地恢复分割对象的整体和细节部

分。ＡＳＰＰ示意图如图３所示。

图３　空洞空间卷积池化金字塔示意图（ＡＳＰＰ）
Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｓｃｈｅｍａｔｉｃｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＡｔｒｏｕｓＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄ

Ｐｏｏｌｉｎｇ（ＡＳＰＰ）

　　ＡＳＰＰ包括一个１×１的卷积块，扩张率分别为
６、１２和１８的３个空洞卷积和一个全局池化层。空
洞卷积通过扩张率的大小增大感受野和长距离信

息的联系，可以在扩大感受野的同时，保持空间分

辨率和像素的相对空间位置。当使用多个不同扩

张率空洞卷积提取的特征相融合时，能够有效加强

数据信息的连续性，减少信息在特征传递时的丢失。

１．４　损失函数
本文采用焦点损失和骰子系数损失作为网络

的损失函数，来解决样本不均衡造成的裂缝检测

失效。骰子系数损失是一个区域相关的损失值，

即当前像素的损失值不仅和自身的预测值相关，

也和附近其他像素的预测值相关，对正负样本不

平衡的场景有较强的处理能力。焦点损失是另一

种处理样本分布不均衡的损失函数，其根据判别

样本的难易程度给对应的损失添加权重，使得模

型在训练时更专注于难分类的样本特征学习。当

执行二分类任务时，焦点损失函数和骰子系数损

失函数表达式ＬＦ和ＬＤ分别为
ＬＦ＝－（１－ｐｔ）γｌｏｇ（ｐｔ）， （４）

ＬＤ ＝１－
２∑Ｎ

ｉ
ｐｉｇｉ＋ε

∑Ｎ

ｉ
ｐ２ｉ＋∑Ｎ

ｉ
ｇ２ｉ＋ε

， （５）

式中，ＬＦ表示焦点损失，ＬＤ表示骰子系数损失，Ｎ
代表样本的数量，ｐｉ代表预测的二进制分割体积，
ｇｉ代表真正二进制分割体积，ε是防止分母为零
的最小值，ｐｔ表示预测为正样本的概率，（１－ｐｔ）γ

为调节系数。设置 ε＝１ｅ－５，γ＝２。网络整体的
损失函数Ｌ表示为

Ｌ＝ＬＤ＋ＬＦ。 （６）

２　基于Ｃｒａｃｋ５００试验验证

Ｃｒａｃｋ５００裂缝数据集示意图如图４所示。该
图由 Ｙａｎｇ等［３］在天普大学用手机收集的５００张
２０００×１５００像素的路面裂缝图像组成，原始图像
为拍摄的ＲＧＢ图片，标签为由背景和裂缝两种像
素组成的语义标签图像。将每幅图像裁剪成 １６
个不重叠的图像区域，只保留含有１０００个以上裂
缝像素的区域，最终形成包含训练集１８９６张图像，
验证集３４８张图像，以及测试集１１２４张图像。

图４　Ｃｒａｃｋ５００数据集示意图
Ｆｉｇ．４　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＣｒａｃｋ５００ｄａｔａｓｅｔ
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２．１　训练配置
在训练过程中，样本载入的批量大小（ｂａｔｃｈ

ｓｉｚｅ）设置为１６，训练共执行３００个回合。将学习
率设置在１ｅ－３和１ｅ－６之间，采用 Ａｄａｍ优化
器［２１］和余弦退火学习率［２２］调整学习率。Ｃｒａｃｋ
Ｄｅｅｐｌａｂ框架和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２主干网络的代码由
Ｐｙｔｈｏｎ３８编写，并使用 ＴｅｎｓｏｒｆｌｏｗＧＰＵ２６０和
Ｋｅｒａｓ２６０构建。用于训练拟议网络的工作站配
置了ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＡ４０、ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＳｉｌｖｅｒ４２１０Ｒ＠
２４０ＧＨｚ（Ｘ２）的处理器和１２８ＧＢＲＡＭ。

本文基于精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐｒｅｃ）和交并比（Ｉｎ
ｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ，ＩｏＵ）指标评估网络裂缝识别
性能。这些指标可以表示为

Ｐｒｅｃ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ， （７）

ＩｏＵ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ， （８）

ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）表示模型预测的正样本为正类
别，ＦＮ（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）表示模型预测的正样本为
负类别，ＦＰ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）表示模型预测的负样本
为正类别。

网络首先基于开放的ＰａｓｃａｌＶＯＣ［２３］数据集预
训练。ＰａｓｃａｌＶＯＣ数据集为图像语义分割数据
集，具有２０个分类。使用预训练可以调整初始模
型的随机化参数，加快正式训练时网络梯度下降

的速度，并且更易于获得一个低误差的模型。

２．２　评估和预测
本文使用包括旋转、水平翻转、高斯滤波及图

像色域变换在内的数据增强技术增加训练数据

量，提高网络的泛化能力。ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ的 Ｌｏｓｓ
和ＭＩｏＵ曲线如图５所示。

图５　ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ的Ｌｏｓｓ和ＭＩｏＵ曲线
Ｆｉｇ．５　ＬｏｓｓａｎｄＭＩｏＵｃｕｒｖｅｓｏｆＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ

　　图５（ａ）展示了训练和验证数据集的损失曲
线。训练和验证的损失在前３０个回合迅速降低，
达到０１４，而后，损失值缓慢下降，并在第２２０个
回合趋于稳定，损失值最小的达到００９。训练集
和验证集的损失曲线在前８０个训练回合中几乎
重叠，这表明在大概８０个训练回合时，网络已经
拟合。图５（ｂ）展示了验证集的 ＭＩｏＵ曲线（背景
和裂缝的平均 ＩｏＵ）。随着训练的推进，验证集的
ＭＩｏＵ值迅速增长，在第１５个回合，ＭＩｏＵ已经达到
８１３７％，后续至第７８回合缓慢提高，并达到最大值
８２２２％。ＭＩｏＵ曲线表明 ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ从训练数
据集中快速地学习到了可靠的裂缝特征，网络在

验证集上同样可以有效地识别和分割道路图像中

的裂缝，具有优秀的泛化能力。网络训练完成后，

最好的裂缝ＩｏＵ达到０６７，背景ＩｏＵ为０９８。
　　本文在验证集中随机选取３张图片，比较标

签图像和网络所预测图像（图６）。如图６中第一
行原始图片所示，３张图的背景颜色各不相同，图
６（ａ）的背景为赤红，图６（ｂ）的背景为泥土黄，图
６（ｃ）背景为大理石白。网络对原始图片中的裂缝
进行识别，由预测图像可以看出裂缝分割准确精

细，边缘清晰，且与标签中的裂缝图形非常接近。

同时，ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ面对不同背景的路面图像，没
有受到背景变化的干扰而导致网络失准，体现出

网络强大的泛化能力。

　　Ｃｒａｃｋ５００的测试数据集相较于验证集的图片
内容更为复杂，有更多的细裂缝和多裂缝场景。

对测试集裂缝检测非常考验网络对裂缝边界上和

细节上精细分割的能力。本文在测试集中随机选

取３张图片，比较标签图像和网络所预测图像，验
证ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ网络精细分割能力，识别结果见
图７。
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图６　Ｃｒａｃｋ５００验证集裂缝识别结果
Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｃｒａｃｋｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍＣｒａｃｋ５００ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

图７　Ｃｒａｃｋ５００验证集测试集识别结果
Ｆｉｇ．７　ＴｈｅｃｒａｃｋｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍＣｒａｃｋ５００ｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ

　　在更为复杂的测试集上，裂缝的 ＩｏＵ值仍然
可以达到０５８。如图７所示，本文提出的 Ｃｒａｃｋ

Ｄｅｅｐｌａｂ在面对裂缝更多、更细的复杂场景时依
然有着优秀的表现。由图 ７（ａ）和图 ７（ｂ）可以
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看出，面对狭长的裂缝，网络做到精细的分割。

而图７（ｃ）由于裂缝太多且过于密集，网络虽然
无法将细小裂缝像素完全准确地分割，但依然有

很高的准确度。

为了证明 ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ网络结构设计的优
越性，将主干网络为 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２的 ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ
与主干网络分别为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２和 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ［２４］的
ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋基于 Ｃｒａｃｋ５００数据集进行对比。值
得注意的是，原始的ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋和Ｘｃｅｐｔｉｏｎ同样
是非常优秀的网络。在经过相同条件的预训练和

训练之后，各网络表现如表１所示。

表１　各网络Ｃｒａｃｋ５００测试集裂缝识别结果
Ｔａｂｌｅ１　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｒｅｅｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈＣｒａｃｋ５００ｔｅｓｔｓｅｔ

方法 主干网络 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ＩｏＵ
／％

参数量

／百万

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ６９．２２ ５７．８５ ２．７５

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ７１．１４ ５８．１８ ４１．２５

ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ７２．８３ ５８．３５ ６．１３

　　从表１可以看出，本文提出的 ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ
识别裂缝的 ＩｏＵ结果最佳，达到５８３５％，甚至超
过参数多了接近４０００万的 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋（Ｘｃｅｐ
ｔｉｏｎ作为主干网络）。另外，ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ虽然参
数量相较于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２作为主干网络的 Ｄｅｅｐ
ＬａｂＶ３＋多了３００多万个参数，但其裂缝识别能力
有明显提高。裂缝分割任务更需要在细节和边界

上做到精准分割。因此，ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ通过空间
金字塔丰富了裂缝边界信息，可以更精准地识别

和分割裂缝，使得在网络参数少量提升的前提下，

有效提高识别精度。

３　工程实际图像验证

ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ在 Ｃｒａｃｋ５００数据集上验证了
其泛化和精细分割的能力。尽管训练集、验证集

和测试集图片不同，但是，其拍摄环境和图像背景

较为一致。而实际的检测场景和裂缝背景复杂多

样，一个通用的自动检测技术需要能应对各种现

实场景。因此，本节将第二节训练的 ＣｒａｃｋＤｅｅｐ
ｌａｂ在未增加任何附加训练数据的情况下，应用于
实际道路检测，验证方法的适用性。用于检测的

图像是广州大学附近的不同道路，用手机距离地

面约１３０ｃｍ的高度进行拍摄。拍摄得到的裂缝
图片用 ｌａｂｅｌｍｅ制作一份标签用于对比和评估。
采集到的图片以５１２×５１２像素进行切割后输入
ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ网络进行检测，预测结果如图８所
示。图８（ａ）是在夜晚拍摄的道路图像，图８（ｂ）和
图８（ｃ）拍摄于白天，场景都是沥青道路；图８（ｄ）
的场景是人行跑道。不同图片的裂缝和背景像素

都不相同，甚至图片裂缝中还夹杂有落叶或花絮。

观察预测图可以看出，尽管落叶和花絮与裂缝像

素相差甚远，但是网络依然准确地识别和分割出

道路裂缝，说明网络不靠像素大小识别和分割，而

是基于裂缝的图像特征。在这样的复杂场景下，

阈值法将完全失效。另外，如图８（ｆ）所示，红色圈
所示区域内有一段树根，其颜色和纹理都与裂缝

非常接近，肉眼观测难以区分。在这种严苛的测

试条件下，ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ仍然正确地将树根与裂
缝区别，并标记为背景。而阈值法或边缘检测法

在这种场景下很难准确地识别裂缝。试验结果表

明，ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ可以准确识别不同光线、颜色、
背景下的裂缝，且不会错误识别划痕、坑洼、树根

等近似图像，不易受背景纹理的影响。

将制作的标签评估图 ８中 ６个图的网络预
测图，得到总体裂缝的 ＩｏＵ值为 ０７２。其中，图
８（ａ）～图 ８（ｆ）的 ＩｏＵ值分别为 ０６８，０６８，
０６２，０７２，０７８和０７６。结果表明，ＣｒａｃｋＤｅｅ
ｐｌａｂ具有优秀的特征提取和泛化能力，有广泛的
工程应用前景。

４　结　论

本文基于深度学习和ＣＶ技术，提出一种参数
少、精度高的裂缝检测模型 ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ。归因
于其优秀的结构设计，ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ在 Ｃｒａｃｋ５００
的验证和测试数据集测试中的裂缝 ＩｏＵ值分别
达到了０６７和０５８，且只有６１３万的参数量，表
明网络具有轻量化和精细分割能力。在实际工

程中展示出了出众的特征提取和泛化能力。对

广州大学校园内随机拍摄的路面图片进行裂缝

识别，总体裂缝 ＩｏＵ值达到了０７２，具有优异的
工程应用前景。未来，基于 ＣｒａｃｋＤｅｅｐｌａｂ模型
高效、准确的特点，拟开展基于视频检测路面裂

缝的研究。

９４
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图８　工程实际图像预测结果
Ｆｉｇ．８　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｇｒａｐｈｓｆｏｒｐｒａｃｔｉｃａｌｓｃｅｎａｒｉｏｓ
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