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摘 要：针对复杂背景下道路裂缝分割方法存在的边缘细节易缺失、目标误判问题，提出双层卷积和多特征融合的路面

裂缝分割网络。首先，采用 U-Net网络为基础架构，设计双层卷积网络改进编码部分，增大感受野，提取丰富的
上下文信息.其次，引入坐标注意力模块优化解码部分，进一步加强网络对裂缝边缘细节的学习.最后，将产生的
多级特征反馈至特征融合模块，堆叠通道有效融合深层和浅层特征。此外，损失函数采用二值交叉熵损失和

Dice损失函数相结合的方式，有效解决了背景大于裂缝像素点导致的样本不均衡问题。通过在 CRACK500、
CFD、Cracktree200公开数据集上的实验结果表明：该方法实现 MIoU分别为 76.8%、65.3%、53.0%，比现有方法
MIoU平均提高 3.5%，可以实现优异的道路裂缝自动分割效果.
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Pavement Crack Segmentation Method Based on Bilevel Convolution and Multi-
feature Fusion

YANG Zhenjian，SHAO Xianqing，WANG Jiao
（School of Computer and Information Engineering，TCU，Tianjin 300384，China）

Abstract：Aiming at the problems of missing edge details and misjudgment of target in road crack segmentation method
under complex background袁 this article proposed a pavement crack segmentation network based on bilevel convolution and
multi-feature fusion. Firstly袁 the U-Net network was used as the infrastructure to design a bilevel convolutional network to
improve the coding part袁 increase the receptive field袁 and extract rich context information. Secondly袁 the coordinate
attention module was introduced to optimize the decoding part to further enhance the network忆 s learning of crack edge
details. Finally袁 the generated multilevel features were fed back to the feature fusion module袁 and the deep and shallow
features were effectively fused by stacking channels. In addition袁 the loss function combined binary cross-entropy loss and
Dice loss function袁 which effectively solved the sample imbalance problem caused by a background larger than crack pixels.
The experimental results on CRACK500袁 CFD袁 and Cracktree200 show that the MIoU achieved by this method is 76.8%袁
65.3%袁 and 53%袁 respectively袁 which is 3.5% higher than the result by the existing methods袁 and it can achieve excellent
automatic segmentation effect on road cracks.
Key words：defect detection；crack segmentation；bilevel convolution；multi-feature fusion；image processing；deep learning

收稿日期：2022-10-12；修订日期：2023-03-10
基金项目：天津市科技计划项目（20YDTPJC01310）

作者简介：杨振舰（1986—），男，山东茌平人，教授，博士
通信作者：邵娴晴（1997—），女，天津城建大学硕士生.研究方向：图像处理、裂缝检测. E-mail:ycygzzz@163.com.

DOI：10.19479/j.2095-719x.2404290

天 津 城 建 大 学 学 报
允燥怎则灶葬造 o枣 栽蚤葬灶躁蚤灶 Chengjian 哉灶蚤增藻则泽蚤贼赠

第 30卷 第 4期
圆园24年 8月

Vol.30 No.4
Aug. 2024

裂缝是反映道路安全的重要指标，尤其是对于桥

梁、隧道等重大公路工程.裂缝的形成会加速道路的
老化，影响路基的强度和稳定性.如果裂缝不能及时
修补，继续扩展蔓延，就会导致更严重的路面缺陷，造

成重大交通事故，甚至人员伤亡.因此，定期进行裂缝
检测对保证道路安全具有极其重要的作用.传统的人
工检测方法不仅检测精度低，而且费时费力、影响正

常交通.基于此，研究裂缝自动检测的方法对道路安
全具有十分重要的意义.
随着传统图像处理技术的发展，相关研究人员提

出利用聚类算法[1-2]、阈值分割[3-4]、边缘检测[5-7]等传统

算法对裂缝进行自动检测，在节省人力的同时，取得

了比人工检测更好的效果.但由于路面裂缝常会受到
光照、阴影、遮挡物（如落叶、油污）等外部因素的干
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扰，传统算法通常需要提前对图像进行大量的预处

理，耗费时间，而且算法泛化性不好，检测精度较低，

非常容易出现漏检误检等情况.
近年来，由于卷积神经网络（convolutionalneuralnet原

works，CNN）具有较强的特征学习能力，可以避免光
照、遮挡物等不可控因素的干扰，且大都不需要对图

像进行预处理，可以满足精度和时间上的双重要求.
因此基于卷积神经网络的深度学习技术已广泛应用

于裂缝检测领域，成为目前的研究热点. Dung[8]提出了

一种全卷积网络（fully convolutional networks，FCN）[9]来

进行混凝土裂缝检测方法，该方法可以实现像素级裂

缝分割，但是该模型在上采样中对特征的还原效果不

够精细，对图像中细节不够敏感.在对各个像素进行分
类时，没有考虑像素与像素之间的关系. Bang等[10]提出

了一种利用深度卷积编码-解码网络来识别图像中道
路裂缝的分割方法，利用残差网络作为编码器进行特

征提取，反卷积模块作为解码器定位输入图像中的裂

缝. Yang等[11]提出了一种基于 HED[12]模型的特征金字

塔和分层增压网络，通过金字塔模块整合多尺度语义

信息，提出分层增强模块自上而下逐层加权来处理识

别难度较大的样本.但是当背景环境出现大量噪声干
扰时，分层加权会导致模型将低层特征的背景识别为

目标，造成背景误判现象，大大降低了准确率. 刘凡
等 [13]通过将并行注意力模块嵌入 U-Net[14]网络中的解
码部分，增大上采样网络中的特征权重，很大程度抑

制了背景图像中各种干扰问题.但是图像细节恢复效
果模糊，与背景区分度不高.

事实上，图像细节的恢复依赖于上下文信息，因

此在初步提取特征时应更加关注深层次上下文信息.
此外，将提取到的多层次特征进行充分融合，可以有

效解决目标误判问题.综上所述，提出双层卷积和多

特征融合的路面裂缝分割网络 BMFNet（bilevel convo原
lution and multi-feature fusion network）.本文的研究意
图主要包括：

（1）针对编码网络池化过程中的上下文信息丢失
问题，设计双层卷积网络深层次提取上下文信息，自

适应地在每个空间位置周围建立远程空间和通道间

依赖关系，扩大感受野，从而丰富输出特征，有效区分

背景和目标的差异.
（2）针对复杂背景下的细节易缺失、噪声干扰问

题，引入坐标注意力机制进一步优化解码网络，将通

道注意转化为 2个一维特征编码过程，分别沿着 2个
空间方向聚集特征，更准确地定位目标的位置，帮助

网络更好地专注于识别裂缝边缘.在此基础上，设计
多尺度特征融合模块将低层和高层特征进行线性连

接，互相补充得到全面的特征表达，以减少噪声干扰

的误检问题.
（3）针对背景像素点过多导致的样本不平衡问

题，设计二值交叉熵损失和 Dice损失函数相结合的新
损失函数.

1 网络模型

U-Net网络由一个获取上下文信息的编码器和一
个实现精确定位的解码器组成，是一种端到端的 U型
结构，该结构使它在使用更少的训练图片的同时，分

割的准确度也较高.但是该网络对于细节特征处理得
不够好，提取到的多层次特征没有得到充分融合，误

检率也大大提高. 因此本文以 U-Net 为基础网络模
型，提出 BMFNet整体结构，如图 1所示，实现了端到
端的裂缝分割效果.

图 1 BMFNet网络结构示意图
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1.1 双层卷积网络

为了有效收集全局上下文信息，减少网络在下采

样的最大池化操作中会因特征图分辨率减小而产生

信息丢失问题，本文设计双层卷积提取网络作为编码

部分. 网络主要由双层卷积模块（bilevel convolution
network moudle，BNM）组成，该模块包含一个 3伊3卷积
和自校准空洞卷积，结构如图 2所示.

自校准空洞卷积是基于自校准卷积[15]改进的双层

卷积块，包含 2层结构：一层是自校准层；另一层是空
洞卷积层.通过添加不同膨胀率的空洞卷积串联组合
层，不但可以保持原始特征大小以获得局部上下文信

息，还可以增强原始感受野，以减少池化带来的信息

丢失.该双层卷积将自校准层提取的区别性特征和空
洞卷积层的丰富原始信息沿通道维度合并，有效加强

了特征表达.双层卷积结构如图 3所示.
具体来说，双层卷积提取网络由 5个自校准空洞

卷积模块和 4个下采样层组成，在每层下采样中，通图 2 双层卷积模块
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图 3 双层卷积结构图
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道数会增加 1倍，依次为 64，128，256，512，1 024.自
校准空洞卷积的输入特征为 X沂RC伊H伊W，输出特征为

Y沂RC伊H伊W. {Fn，n = 1,2，…，6}表示不同卷积核大小的卷
积层，{Ki，i = 1,2，…，6}表示对应的滤波器.首先，将输
入特征 X 分隔成{X1，X2} 2部分，分别用于收集自校准
层和空洞卷积层的上下文信息.

在自校准层中，对输入 X1进行 r伊r的平均池化操
作获得特征 T1.接着，对特征 T1进行基于 K5的卷积变

换和上采样操作，得到自校准残差项权重 X忆1
X忆1 = Up（F5（T1））= Up（T1 伊 K5） （1）

式中：Up（*）表示双线性插值操作，实现中间参考量从
小尺度空间到原始特征空间的映射.

然后，为建立远程关系，将残差项权重 X忆1和 X1

输入特征逐像素相加，经过激活函数处理后，和基于

K4卷积变换后的特征进行逐像素相乘得到 Y忆1
Y忆1 = F4（X1）·滓（X1 + X忆1）= X1 伊 K4 （2）

式中：滓表示 sigmoid函数.接着经过基于 K6卷积变换

后得到自校准层输出 Y 1.
在空洞卷积层中，为提高输入特征 X2的有效感受

野，设计使用膨胀率为 2，4，8的空洞卷积串联模块组
合，得到全局上下文特征 Y 2

Y 2 = F3（F2（F1（X1）））=（（X2 伊 K1）伊 K2）伊 K3 （3）

最后，将特征 Y 1和 Y 2沿通道维度合并，生成具有

丰富语义信息的特征 Y .
双层卷积网络通过自校准空洞卷积模块提取来

自校准层和空洞卷积层 2个不同尺度空间的信息，可
以互补对输入图像的特征处理，大大增加感受野，提

取到更为完整、准确的裂缝区域.
1.2 解码网络

为进一步将多尺度特征映射到更精细尺度，更有

效地恢复图像细节，对解码网络部分的不同层次特征

进行有效融合.首先引入坐标注意力[16]模块（coordinate
attention，CAM）进行优化，再将优化的分级特征分别
反馈至多特征融合模块（multi-feature fusion moudle，
MFM），以解决复杂背景下噪声干扰问题.
1.2.1 坐标注意力模块

通道注意力可以显著提升模型的性能，但是通常

忽略了位置信息，而位置信息对于生成空间选择性注

意力图非常重要.因此，本文在解码网络中嵌入坐标
注意力机制进行优化，通过将位置信息嵌入到通道注

意中，充分利用双层卷积提取阶段裂缝特征的有效位

置信息，弥补卷积运算在提取细节特征时的缺失问题.
坐标注意力模块结构如图 4所示.
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在坐标注意力模块中，首先输入特征向量 I，使用
尺寸（H，1）和（1，W）的池化卷积核沿着垂直坐标方向
和水平坐标方向对每个通道进行编码，生成一对具有

方向感知能力的特征映射 Icw和 Ich

Ich = 1
W 0臆i臆W

移 Ic（h，i） （4）

Icw = 1
H 0臆j臆H

移 Ic（j，w） （5）

式中：Ich表示高度为 h的第 c 个通道输出特征；Icw表
示宽度为 w的第 c 个通道输出特征. W 和 H 表示特征
图的宽度和高度.

将公式（4）和公式（5）产生的特征沿通道维度连
接，然后使用 1伊1卷积压缩特征图通道数量，生成中
间特征 f

f = 啄（（conv）concat（Icw，Ich）） （6）
式中：啄表示 ReLU激活函数.

再将特征切分为 2个单独的特征 f h和 f w，再利用
2个 1伊1卷积将它们分别变换到和输入特征 I同样的
通道数，记为 gh和 gw

gh = 滓（conv（f h）） （7）
gw = 滓（conv（f w）） （8）

式中：滓表示 sigmoid激活函数.
最后，将输出特征 gh和 gw分别用作水平和垂直坐

标的注意力权重，与原始特征图 I逐像素相乘，得到最
终注意力模块输出 f D

f D = I 伊 gh 伊 gw （9）
1.2.2 多特征融合模块

对于输入图像，其在浅层特征提取阶段能保持裂

缝区域的边界，但对局部噪声处理不好，如黑点和污

垢.相反，随着网络层次的加深，特征的提取逐渐具有
更好的抗噪声能力，但未必能保持对边界分割的完整

性.因此，线性融合不同特征提取阶段的特征可以很
好地权衡两者，使特征信息表达更加全面.基于此，本
文设计特征融合模块作为网络的输出模块，融合解码

器和最后一层编码器的多尺度裂缝特征，互相补充深

浅层次特征信息表达，减少背景干扰造成的目标误检

等问题.
具体来说，通过双线性插值的方式将解码模块每

次上采样之前产生的 4 个侧边特征图映射为输入图
像尺寸.再将它们与网络最后一级特征图通道连接，
并送入 1伊1的卷积层来降低输出特征通道数，生成最
终的二值预测图.
1.3 损失函数

裂缝检测作为二值图像分割问题，本文采用语义

分割任务常用的二值交叉熵损失函数（binary cross
entropy loss，BCE）和 Dice损失函数结合的方式，可以
很好地解决背景像素点大于裂缝像素点导致的样本

不均衡问题.改进后的损失函数 Loss为
Loss = LossBCE + 琢LossDice =

- 1
S n
移[Gnlog（Pn）+（1 - Gn）log（1 - Pn）] +

琢 1- n
移GnPn+滋

n
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+ n
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（10）
式中：LossBCE、LossDice分别表示二值交叉熵损失函数和
Dice损失函数；琢为比例系数，设置为 1；S表示图像像
素点个数；Gn表示像素点 n的标签值；Pn表示像素点

n的预测值.

2 模型的训练与评价

2.1 数据集

为验证所提方法的有效性和泛化性，本文在

CRACK500[12]公开裂缝数据集上训练与测试，并在

CFD[17]、Cracktree200[18]数据集上进行验证.
CRACK500数据集于 2019年被提出，是目前最

大的具有像素级注释的公开路面裂缝数据集，它面临

着裂缝宽度的不同、裂缝与周围环境之间的低对比度

图 4 坐标注意力模块结构图
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等挑战.该数据集被分为 1 896张训练图像、348张验
证图像和 1 124张测试图像.图像的大小是 640伊360，
每个路面裂缝图片都有一个像素级的注释二进制图片.

CFD（crackforest dataset）数据集于 2016年被提出，
该数据集由 118张北京城市道路路面裂缝的图像组
成，图像的大小是 480伊320，这些图像包含了阴影和交
通车道，裂缝的宽度为 1~3 mm.

Cracktree200数据集于 2012年被提出，包含 206
张大小为 800伊600的路面裂缝图像，这些图像包含有
阴影和遮挡的场景.每个图像都有一个用于直接评估
的像素级注释.
为保证模型的训练效果，采用对原始输入图片进

行等比例缩放、灰度条填充的预处理策略，将图片大

小调整为统一的 512伊512伊3.将 CRACK500数据用于
训练集、验证集和测试集，Cracktree200和 CFD数据集
全部用于测试集.因此，共有训练样本 1 896张，验证
样本 348张，测试样本 1 448张.其中，Crack500、CFD、
Cracktree200数据集部分样本图像和标签如图 5所示.

2.2 模型训练参数

实验环境为 Ubuntu系统，编程语言为 Python，基
于 PyTorch1.10.0 深度学习框架搭建模型，GPU 为
NVIDIA GeForce GTX 1080，CUDA 版本为 10.2. 在训
练过程中，本文将初始学习速率设置为 0.000 1，选用
Adam优化器，批处理大小设置为 2，训练 epoch为 200
个，shuffle设置为 True.
模型训练-验证 Loss曲线如图 6所示。当 Epoch

达到 100时，损失曲线波动达到平稳.

2.3 评价指标

裂缝检测作为一项像素级别的语义分割任务，其

最常用的评价指标是平均交并比（mean inetersection
over union，MIoU）和平均像素准确率（mean pixel ac原
curacy，MPA）. MPA计算的是正确分类的像素数量与
所有像素数量的平均比值.在本文中，其计算的是实
际裂纹像素数量与所有像素的平均比值. MIoU 计算
的是真实标签和预测值 2 个集合的交集和并集的平
均比值，在本文中，其计算的是分割真实裂纹与预测

裂纹之间的平均交并比.假设共有类（包括背景），平
均像素准确率和平均交并比的计算方法如式（11）-
（12）所示

MPA = 1
k + 1

k

i=0
移 pii

k

j=0
移pij

（11）

MIoU = 1
k + 1

k

i=0
移 pii

k

j=0
移pij +

k

j=0
移pji - pii

（12）

式中：pij代表实际为第 i类预测为 j 类的像素数量；pii

代表实际为第 i类预测为 i类的像素数量；pji代表实

际为 j 类预测为 i类的像素数量.
2.4 实验结果分析

为验证各模块的有效性，本文在 CRACK500数据
集上进行消融实验.基准模型采用 U-Net，模型 1是在
原编码网络中采用双层卷积提取网络，模型 2是在模
型 1基础上添加坐标注意力模块（CAM），模型 3是在
模型 2上添加多特征融合模块（MFM），模型 4是在模
型 3的基础上采用改进后的损失函数.通过计算客观
指标来比较不同模块在裂缝图像上的分割效果.实验
结果如表 1所示.
由表 1可以看出，模型 1相比基准模型，MIoU和

MPA分别提高了 6.3和 0.4个百分点，说明双层卷积

图 6 训练-验证损失函数
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（a）CRACK500数据集

（b）CFD数据集

（c）Cracktree200数据集

图 5 裂缝数据集样本
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网络提取全局上下文信息的准确率有所提升；模型 2
相比模型 1，MIoU和 MPA分别提高了 1.2和 0.6个百

分点，说明引入坐标注意力机制后对裂缝的定位和识

别细化能力明显提高；模型 3 相比模型 2，MIoU 和
MPA分别高出了 1.3和 0.7个百分点，说明添加融合

模块后分割误检率有所下降；模型 4比模型 3，MIoU
和 MPA分别高出了 0.9和 0.8个百分点，说明使用改

进的损失函数更加贴合模型训练，效果有显著提升.
实验效果图如图 7所示.

从图 7b中可以看出，原模型对裂缝的分割效果
并不好，受噪声干扰较大，并且存在大量漏检情况；从

图 7c中看出，在编码部分采用双层卷积提取网络后，
裂缝的大致形态完整度提升.这是由于添加空洞卷积
层后感受野更大，提取的信息也更加丰富了，但是仍

有裂缝细节丢失；从图 7d中看出，图像细节边缘有更
多的保留，说明引入坐标注意力模块优化后，网络对

细节的处理能力有所加强；从图 7e中看出，与真实标
签对比后的漏检现象明显减少，说明加入融合模块后

有效减少了漏检率.综上所述，验证了本文提出网络
模型的有效性.

为验证本文方法与其他方法比较的优越性，本文将

模型与 CrackForest[17]、FBHBN[11]、SegNet[19]、TransUnet[20]

算法进行对比评估.实验在 CRACK500数据集上训练
验证，并分别在 3个不同数据集上进行测试，对比指
标结果如表 2所示.

由表 2 可见，CrackForest 与 BMFNet 的指标相差
较多，说明本文提出的 BMFNet与传统模型相比具有
更大的优势；FBHBN 和 SegNet 的指标也明显低于
BMFNet，原因是没有很好地融合多层次特征，忽略了
对裂缝深层细节的处理，导致准确率下降；而本文提

出的 BMFNet利用多特征融合模块对深浅层特征进行
融合，超过了目前流行的语义分割算法 TransUnet，
MIoU和 MPA分别达到 76.8%和 87.2%，说明 BMFNet
针对复杂背景下的裂缝分割任务失误率更小、准确度

更高. BMFNet可视化对比效果如图 8所示.
由图 8所示，图中的 3行图片分别展示了BMF-

（a）原始图像 （b）Baseline （c）模型 1

图 7 BMFNet不同模块的消融实验效果

（d）模型 2 （e）模型 3 （f）真实标签

图 8 BMFNet与不同算法对比的可视化效果图

（a）原始图像 （b）CrackForest （c）FBHBN （d）SegNet （e）TransUnet （f）BMFNet （g）标签图

表 1 BMFNet的消融实验结果

模型 双层卷积网络 CAM MFM 损失函数 MIoU/% MPA/%
Baseline 67.1 84.7
模型 1 姨 73.4 85.1
模型 2 姨 姨 74.6 85.7
模型 3 姨 姨 姨 75.9 86.4
模型 4 姨 姨 姨 姨 76.8 87.2

模型
Crack500测试集 CFD测试集 Cracktree200测试集

MIoU MPA MIoU MPA MIoU MPA

CrackForest 56.3 68.3 50.6 52.7 50.1 51.4

FBHBN 60.0 61.5 40.5 40.6 42.0 42.7

SegNet 70.6 78.5 55.7 59.9 50.7 59.7

TransUnet 74.2 78.4 59.7 62.7 50.6 53.1

BMFNet 76.8 87.2 65.3 71.3 53.0 66.5

表 2 BMFNet与不同算法性能对比指标结果
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Net 在 CRACK500、CFD 和 Cracktree200 数据集的可
视化效果图.从第三行（b）列检测结果可以看出，传统
算法的 CrackForest并不适合裂缝结构较复杂时的裂
缝提取，在裂缝较细和背景噪声较多时无法检测出裂

缝轮廓.从第 2行（c），（d）,2列效果可以看出，FBHBN
和 SegNet算法容易受到光照阴影干扰，不能很好地分
割出真实效果；从第 1行（e）列效果看出，TransUnet算
法在进行裂缝提取任务时，细节处不够准确，会受到

噪声干扰，存在大量目标误检的情况；BMFNet在不同
场景下的裂缝检测中表现良好，因为双层卷积网络能

够提取丰富的上下文信息，融合模块能够让多层次特

征充分互补，减少噪声干扰的误检现象.综上所述，本
文方法在 3个公开数据集上的表现效果良好，验证了
方法的泛化性和有效性，因此 BMFNet更适合于复杂
背景下的路面裂缝分割任务.

3 结 语

本文提出了一种双层卷积和多特征融合的路面

裂缝分割网络 BMFNet，有效地解决了裂缝边缘细节
易缺失和目标误检问题.首先通过双层卷积提取网络
来增强网络对裂缝区域的提取能力；然后通过坐标注

意力机制捕获方向和位置感知信息来更准确地识别

裂缝边缘；最后通过特征融合模块对多尺度特征信息

线性融合输出，有效解决模型在复杂背景下的误检现

象；另外，改进单一损失函数解决背景占比较大的问

题，提高了分割的准确性.总体上，在 3个具有代表性
的公开数据集上测试，MPA分别达到了 87.2%、71.3%、

66.5%，MIoU分别达到了 76.8%、65.3%、53.0%，能够

满足自然条件下的裂缝检测需求.在后续工作中，将
研究如何计算裂缝具体的长度和宽度，并将成果在道

路巡检机器上进行应用，为道路安全任务提供帮助.
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