
 

 

基于连续注意力机制和卷积金字塔的路面裂缝
检测①
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摘　要: 近年来, 随着全球汽车保有量的增加和路面的不断扩建, 路面裂缝检测受到了广泛的关注. 虽然许多裂缝检

测器模型已经被提出, 但也存在一些问题, 例如: 一些宽度较细的裂缝可能未被检测而出现裂缝断裂的现象; 边缘信

息可能会在过滤或池化过程中丢失. 本文以 SegNet为基础框架, 编码层设计了一种连续注意力机制, 并且在特征图

通过解码层之前添加了卷积金字塔结构, 以减少裂缝检测中的断裂, 获得更完整的边缘信息. 与相关方法相比,
Precision、Recall 和 F1-measure 三个指标分别提高了 2.47%、8.21% 和 6.87%, 对 Crack200、Crack500 和

CrackForest三个开源数据集检测结果的平均交并指标 (MIoU)提高了 14.35%.
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Pavement Crack Detection with Continuous Attention Mechanism and
Convolution Pyramid Structure
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Abstract: With the increase in global vehicles and the expansion of road surfaces, pavement crack detection has received
extensive attention in recent years. Many detector models have been proposed, with some problems, though. For example,
some narrow cracks may not be detected, leading to discontinuous cracks; the detailed crack edge information may be lost
during filtering or pooling. On the basis of SegNet, a continuous attention mechanism is designed in the encoder layer,
and a convolutional pyramid structure is added before the feature map passes through the decoder layer to reduce the
fracture in crack detection and obtain more complete edge information. The Precision, Recall, and F1-measure of our
approach are 2.47%, 8.21%, and 6.87% higher than those of the related method, respectively, and the Mean Intersection
over Union (MIoU) of the detection results on the three open datasets, namely, Crack200, Crack500, and CrackForest is
improved by 14.35%.
Key words: pavement crack; attention mechanism; pyramid structure; encoder-decoder

 
 

路面裂缝是由自然应力引起的路面损坏,如果不及

时处理, 很可能导致道路塌陷和交通事故. 因此, 对路

面进行准确高效的检测尤为重要. 最直接的检测方法

是对路面进行目测, 并由专家对其进行准确的评估. 然
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而, 这种方法涉及到较高的人工成本, 并且可能产生不

可靠和不一致的结果, 同时检测人员直接在路面上检

测是极其危险的且效率也很低[1]. 因此有必要设计一种

精确、自动化的路面裂缝检测系统. 然而路面裂缝的

自动检测是一个充满挑战的课题, 因为裂纹不仅拓扑

结构复杂, 尺度不均匀, 而且会受低对比度和杂乱背景

的影响而降低检测精度[2].
路面裂缝通常具有以下特点:
(1)裂缝的颜色相对于背景较深;
(2)裂缝的延伸方向是线性且宽度可变的;
(3)裂缝边缘的拓扑结构复杂.
传统检测方法中, 基于最大后验分类器, Oliceria等[3]

提出一种利用激光成像系统对图像中的裂缝进行检测,
再利用二值区域和几何特征进行分割. Zou 等[4] 提出

采用地面阴影去除法, 通过张量投票法建立裂缝分布

概率图, 然后构造随机森林对递归树的边缘进行剪枝

以进行裂缝检测. Oliveria等[5] 推出一种用于路面裂缝

检测与表征的图像处理算法和技术评价算法工具箱.
Peng 等[6] 首次采用 Otsu 阈值分割法去除路面图像中

的道路标志, 然后采用自适应迭代阈值分割算法得到

裂缝分割图像.
深度学习方法迅速发展并且已经应用到了路面

裂缝检测任务中 . 基于深度学习的路面裂缝检测方

法可以分为五类: 分割算法 , 边缘检测算法 , 分类器

算法, 生成对抗方法和无监督方法. 文献 [7,8]将裂缝

检测视为分割任务, 文献 [7] 提出一种分块阈值分割

方法对裂缝进行分割. 文献 [8]在 SegNet的基础上通

过融合同一尺度下编码器和解码器的卷积特性来进

行裂缝特征的提取. Yang 等 [9] 将裂缝检测视为边缘

检测任务 , 以特征金字塔的形式将上下文信息转化

为低层特征进行裂纹检测. Dorafshan 等[10] 基于混凝

土图像的裂缝检测比较了深度卷积神经网络和边缘

检测器. Zhang等[11] 采用基于裂缝修补 (CPO)的生成

对抗网络模型对路面进行检测并将大尺度裂缝图像

输入到非对称 U形网络中, 以克服裂缝的产生“全黑”
问题. Li 等 [12] 提出了一种基于无监督多尺度融合裂

纹检测的 (MFCD)算法. 此外, 文献 [13,14]将分类算

法应用到路面裂纹检测中 . 文献 [13] 提出了深度卷

积神经网络 (DCNN) 实现了自动检测和分类路面裂

纹. 文献 [14] 提出基于概率生成模型 (PGM) 和支持

向量机 (SVM)的网络来生成和计算裂纹特征的概率

图 , 并且提出了一种基于融合概率图的加权展开运

算, 增强了算法的有效性.
在一定程度上, 无论是传统方法还是深度学习方

法都可以检测到裂缝. 然而, 保证裂缝检测的连续性和

裂缝边缘的完整性仍需进一步研究. 一方面, 裂缝沿着

其延展方向是连续分布的, 一些比较细的裂缝容易检

测不到. 另一方面, 裂缝的边缘拓扑结构复杂, 检测器

容易丢失边缘信息, 导致检测裂缝的边缘过于光滑. 如
图 1 所示, 图 1(a) 中检测结果出现裂缝断裂的现象,
图 1(b)中的检测结果丢失了裂缝的边缘信息.
 

Predict imageRaw image Ground truth

Predict imageRaw image Ground truth

(a) 出现裂缝断裂的现象

(b) 丢失了裂缝的边缘信息 
图 1    原生 SegNet检测结果

  

1   相关方法 

1.1   SegNet 的发展

我们将路面裂缝检测视为分割任务, 且网络结构

是受 SegNet 的启发. SegNet 是一种编码解码模型, 由
Badrinarayanan 等[15] 首次提出, 用于像素级图像分割.
之后, Badrinarayanan 等[16] 改进了他们之前提出的

SegNet 模型. 编码器部分和 VGG16 的 13 层卷积层相

同, 且编码层由上采样和卷积构成, 最后将每个像素通

过 Softmax激活函数进行分类.
Schmugge等[17] 首先将 SegNet作为基础框架应用

于裂缝检测任务. 他们提出了一种自动检测方法, 以帮

助对核电站部件的焊接、划痕和研磨进行远程自动检

测, 给出了不同光照条件下多帧图像的层次分类置信度. 

1.2   基础框架

虽然我们设计的框架是基于 SegNet 的 ,  但是 ,
它与原生 SegNet[16] 不一样, 我们没有直接在编码器

部分使用 VGG16 模型. 编码器部分分为 5 层, 前 2 层

是两个卷积, 并且每个卷积层后有 1 个 max-pooling
层, 最后 3层是 3个卷积层, 每个卷积层后有 1个 max-
pooling层. 
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2   本文提出的模型

CACPNet 的整体设计结构如图 2 所示, 左边虚线

框出的部分为编码器, 右边为解码器, 编码器上半部分

结构为多层卷积金字塔结构, 下半部分为连续注意力

机制. 

2.1   连续注意力机制

路面裂缝通常是连续的, 因此裂缝之间通常不会

出现断开的现象. 另外, 在检测过程中经常会混淆背景

和裂缝, 这就导致了断裂和裂纹信息丢失问题. 受注意

力门控[18] 的启发, 我们设计了一个连续特征注意机制

模块, 以保证路面裂缝的连续性.
连续特征注意机制结构如图 3 所示. 输入图像或

特征经过的上一层为 Encoder 模块, 下一层为连续注

意力机制模块. 连续注意力机制模块中, 输入的原始图

片或者上层特征图依次经过 1×1×1 的卷积, 批量归一

化处理和 ReLU 函数激活, 接着通过 Softmax 函数激

活和最大值池化处理生成注意力参数与上层特征进行

加权, 得到本层的特征输出. 通常在 Encoder-Decoder
框架中添加注意力机制是和 Attention UNet[18] 类似, 在
编码层和解码层的跳跃连接中添加注意力机制, 而本

文则是在编码层之间添加注意力机制, 因为我们只是

关注裂缝特征在特征提取过程中的细节特征丢失, 所
以采用了在编码层之间连续使用符合各个解码层特征

的注意力门控机制来对各层特征进行加权.
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图 2    CACPNet网络结构
 

Encoder module

Softmax Max-pooling

Attention module

Raw image or

upper feature

Lower feature

Conv+BN+ReLU

1×1×1Conv+BN+ReLU

 
图 3    连续注意力机制结构
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当前层的输入特征 F∈ , 当前层的输出特

征 , 注意力模块的输入为当前层特征 F,
基于当前层的下一层的输入特征为:

F′ = α×F +F (1)

注意力参数的生成过程为:
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i在式 (2) 中,  是第 l 层的输入,  和 分别为第
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BNγ,β σ1 Fl
att

Fl

l 层的权重和偏量, 如果特征的数量级过大, 在通过激

活函数时会提前进入饱和区, 因此需要采取批量归一

化 ,  是 ReLU 激活函数,  是注意力特征生成

公式,  为转换后注意参数的特征, 最后通过 Softmax
激活函数增加非线性和 max-pooling 层归一化尺度得

到注意力参数. 

2.2   多层卷积金字塔结构

传统的特征金字塔结构[19,20] 主要从不同尺度的图

像中提取特征, 但这增加了训练数据量, 降低了效率.
目前用于路面裂缝检测的特征金字塔网络[9,21] 大多是

利用网络最后一层的特征映射来构造特征金字塔, 从
而保证了裂缝特征对路面裂缝的完整性. 但是在一定

程度上缺乏解决裂纹边缘信息丢失的能力. 因此, 我们

提出了一种多层卷积特征金字塔结构, 利用各编码层

的卷积特征进行特征融合. 多层卷积特征金字塔结构

可以充分利用各层图像特征, 既能保证裂纹特征的连

续性, 同时也减少了裂纹边缘信息的丢失.
多层卷积特征金字塔如图 4 所示. 每层的输入为

编码器每一层的输出特征. 从上到下每层的特征图尺

寸为 64×240×160、128×120×80、256×60×40、
512×30×20、512×15×10.
 

Output of encoder Channel 

convolution  Max-pooling

1×1×1

1×1×1

1×1×1

1×1×1

1×1×1

2×2

4×4

8×8

16×16

 
图 4    多层卷积金字塔结构

 

因为各层的特征通道数和图像尺度不同, 无法直

接进行特征融合. 使用 1×1×1 卷积对通道数进行变换,
然后通过最大池改变图像特征尺寸的大小, 最后, 前四

层金字塔结构融合生成 512 通道特征映射, 再与编码

器的最后一个特征层进行特征融合, 最后得到解码层

的输入特征图. 

3   实验分析 

3.1   训练细节

整个网络是由 PyTorch实现的, 训练环境为 3.5 GHz,

8 GB RAM, NVIDIA 2080Ti GPU, 且在 Ubuntu环境下

运行. 

3.2   数据集

比较实验采用 3 个公共数据集, 包括 Crack500 数

据集 [9 ], Crack200 数据集 [4 ] 以 CrackForest 数据集

(CFD)[22]. 因为 3 种数据集图片的大小是不同的, 我们

有所有的图像和地面真相调整到 480×320 分辨率. 同
时, 由于 CFD 和 crack200 数据集中的数据量太小, 我
们随机选取翻转输入图像以增强数据以防止过度拟合. 

3.3   评价指标

为了比较生成的分割图像与真实分割图像的像素级

相似度, 分割任务中主要使用 4个指标, 分别是 Precision、
Recall、F1-measure 和 MIoU.

Precision 是指所有样本中真正样本占所有正样本

的百分比, Recall 是正样本被模型判定为正样本的百分

比, F1-measure 是衡量二分类精度的一个指标. 它同时

考虑了分类器的准确性和召回率.
因此, Precision 可以定义为:

Precision =
T P

T P+FP
(5)

Recall 可以被定义为:

Recall =
T P

T P+FN
(6)

F1-measure 可以定义为:

F1 =
2∗Precision∗Recall
Precision+Recall

(7)

MIoU 可以被定义为:

MIoU =
T P

T P+FN +FP
(8)

式 (6)–式 (9), 要计算这 4 个指标, 我们需要计算

3 个指标, TP 是正样本预测为正样本的个数, FP 是预

测为负样本的正样本个数, FN 是预测为负样本的负样

本个数. 

3.4   参数设置

进行训练时我们设置了两个停止训练的条件, 一
个是训练步数达到了设定值, 第二个是学习率下降到

1e–9. 训练的 batch设置为 6.
由于交叉熵损失不适用分布不均匀的数据集, 因

此我们采用 Tversky 损失[23] 和 L1 正则损失的加权作

为此次实验的损失函数. Tversky 系数是 Dice 系数和

Jaccard 系数加权之后的广义系数. 不平衡分布路面裂

缝可能导致某些数据出现异常值, 但 L1正则损失可以
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处理数据中的异常值. 因此, 我们采用 L1 损失来提高

系统的鲁棒性.

因此损失函数可以定义为:

loss(t, p) = α∗T (t, p)+ (1−α)(L1(t, p)) (9)

式 (11) 中, t 为真实分割图像, p 为预测分割图像, T 为

Tversky损失函数, L1为 L1正则损失函数, α 为权重系

数, 设置为 0.7.
 

3.5   实验结果

如表 1和表 2所示, 为本文定量实验结果. 图 5至
图 7为 3种数据集上可视化检测结果. 从图 5可以看出,
与图 5(a)–图 5(e) 裂缝检测器的结果相比, CACPNet
检测的裂缝边缘信息更丰富, 而不是平滑的. 从图 6可
以看出, 裂缝在原始图像和真实检测图像中是连续分

布的, 没有断开, 但是除 CACPNet的检测结果外, 其他

的裂缝检测器检测出的裂缝发生了断裂. 图 7 是 CFD

数据上的检测结果, 可以看出检测的效果也是要优于

其他的检测器. 图 8 为 3 种不同数据集训练时的损失

和 MIoU 指标曲线图.
 

表 1     3种数据集上的 MIoU 指标比较
 

方法 Crack200 Crack500 CFD
CrackIT 0.397 0.434 0.454

CrackForest 0.501 0.563 0.506
FPHBN 0.420 0.600 0.405
SegNet 0.507 0.736 0.557
文献[21] 0.528 0.736 0.620
CACPNet 0.657 0.753 0.721

 

表 2     CFD数据集上 Precision, Recall, F1-measure 指标 (%)
 

方法 Precision Recall F1-measure
CrackIT 67.23 76.69 71.64
CrackTree 73.22 76.45 70.80
CrackForest 82.28 89.44 85.71
SegNet 83.46 87.50 85.16
MFCD 89.90 89.47 88.04

CACPNet 92.37 97.68 94.91
 

(Raw image&GT) (a) CrcakIT (b) CrackForest (d) SegNet (e) 文献[21] (f) CACPNet(c) FPHBN 

图 5    Crack500数据集可视化检测结果
 

(Raw image&GT) (f) CACPNet(d) SegNet(c) PHBN(b) CrackForest(a) CrcakIT (e) 文献[21] 

图 6    Crack200数据集可视化检测结果
 

(Raw image&GT) (c) FPHBN (d) SegNet (f) CACPNet(e) 文献[21](b) CrackForest(a) CrcakIT 

图 7    CFD数据集可视化检测结果
 
 

3.6   消融实验

我们通过消融实验验证了 CACPNet 各个部分的

重要性, 在 CFD 数据集上设计了与原生 SegNet 的对

比实验, 所有参数设置, 包括学习率和损失函数都保持

一致. 消融实验一共为 3 组, 第 1 组为原生 SegNet, 第

2 组为原生 SegNet 加上连续注意力机制, 第 3 组为第
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二组的基础上加上多层卷积金字塔结构. 具体结果见表 3.
此外, 我们还绘制了 P-R 曲线来验证添加注意机

制和金字塔模型的有效性. 一般来说, 精确度降低, 召

回率提高. 从图 9中可以看出, 融合了注意机制和金字

塔模型的曲线高于其他曲线, 进一步证明了我们提出

的方法的必要性.
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图 8    Crack500, Crack200和 CFD数据集上训练的 MIoU 和 loss
 

表 3     消融实验结果
 

Attention Pyramid Precision (%) Recall (%) F1-measure (%)
N N 83.46 87.50 85.16
Y N 91.66 92.54 92.03
Y Y 92.37 97.68 94.91
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图 9    消融实验 P-R曲线 

4   结论与展望

本文提出了一种基于 SegNet 的路面裂缝检测模

型. 我们基于 SegNet融合了连续特征注意机制与多层

卷积金字塔结构. 连续特征注意力机制可以保证裂纹

之间的连续性, 在某种程度上, 减少了检测裂缝的断裂.
多层卷积金字塔结构采用对每层特征输出进行再利用,
保证全局信息的完整性, 包括可以对细微裂缝检测, 同

时可以保证裂缝边缘信息的完整性. 此外, CACPNet已
经在 3个公共数据集上进行了实验验证, 包括 Crack500
数据集, Crack200数据集和 Crack Forest数据集. 与现

有的方法相比, 经过实验验证, 我们的网络在各种指标

上都得到了一定的提升. 此外, 还进行了消融实验以验

证其每个模块的有效性.
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