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摘要:
 

为了建立一种基于深度学习卷积神经网络 (DCGAN) 的路面裂缝检测模型, 提高特殊路面裂缝 (如模糊裂

缝、 浅裂缝等) 的识别准确率, 提出了基于 DCGAN 预处理和残差密集注意力网络 (RDAN) 的路面裂缝识别方法。
该方法基于对抗学习的思想, 在数据预处理中保留了高分辨率的裂缝特征, 同时抑制背景噪声的影响, 将模糊裂缝

增强为清晰裂缝, 将浅色裂缝重建为深色裂缝, 提升模型训练、 识别效果; 在模型训练中, 提出了一种全新的适用

于路面裂缝识别的 RDAN; 基于传统的残差网络和密集网络的结构进行融合改进, 在元素维度和通道维度同步进行

层与层之间特征的传递, 改善深度卷积神经网络训练过程中的退化问题; 通过引入卷积块注意力模块, 在空间与通

道 2 个维度实现自适应特征优化, 进一步提升网络在实际复杂路面背景下的裂缝特征提取能力, 抑制背景噪声的干

扰。 结果表明: 基于 DCGAN 预处理和 RDAN 的路面裂缝识别方法在 CiCS50000 实际工程数据集及多个公开数据集上

取得了最优的识别效果, 在 CiCS50000 数据集准确率、 精确率、 召回率和 Dice 相似系数上分别达到了 97. 51%,
87. 05%, 83. 36%和 81. 02。
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Abstract:
 

To
 

establish
 

a
 

type
 

of
 

pavement
 

crack
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

convolutional
 

neural
 

network
 

for
 

improving
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

for
 

special
 

pavement
 

cracks
 

( e. g.,
 

fuzzy
 

crack
 

and
 

light-
colored

 

crack),
 

the
 

pavement
 

crack
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

convolution
 

generative
 

adversarial
 

network
 

(DCGAN)
 

preprocessing
 

and
 

residual
 

dense
 

attention
 

network
 

(RDAN)
 

was
 

proposed.
 

In
 

the
 

data
 



公 路 交 通 科 技 第 41 卷

preprocessing
 

module,
 

guided
 

by
 

the
 

adversarial
 

learning
 

concept,
 

the
 

method
 

preserves
 

high-resolution
 

crack
 

features
 

while
 

suppressing
 

the
 

influence
 

of
 

background
 

noise.
 

The
 

fuzzy
 

cracks
 

can
 

be
 

enhanced
 

to
 

clear
 

cracks.
 

The
 

light-colored
 

cracks
 

can
 

be
 

reconstructed
 

to
 

dark
 

cracks.
 

The
 

training
 

and
 

recognition
 

effect
 

of
 

subsequent
 

models
 

can
 

be
 

improved.
 

In
 

the
 

model
 

training
 

module,
 

a
 

wholly
 

new
 

RDAN
 

for
 

pavement
 

crack
 

recognition
 

was
 

proposed,
 

which
 

was
 

developed
 

through
 

the
 

fusion
 

and
 

improvement
 

of
 

traditional
 

ResNet
 

and
 

DenseNet
 

structures.
 

The
 

layer-to-layer
 

characteristics
 

transfer
 

was
 

synchronized
 

between
 

the
 

element
 

dimension
 

and
 

channel
 

dimension
 

to
 

improve
 

the
 

degradation
 

problem
 

during
 

training
 

of
 

deep
 

convolutional
 

neural
 

networks.
 

The
 

adaptive
 

feature
 

optimization
 

was
 

realized
 

in
 

2
 

dimensions
 

of
 

space
 

and
 

channel
 

by
 

introducing
 

the
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

crack
 

feature
 

extraction
 

ability
 

and
 

suppress
 

the
 

background
 

noise
 

interference
 

in
 

the
 

actual
 

complex
 

road
 

background.
 

The
 

result
 

indicates
 

that
 

the
 

pavement
 

crack
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

DCGAN
 

preprocessing
 

and
 

residual
 

dense
 

attention
 

network
 

has
 

achieved
 

the
 

optimal
 

recognition
 

effect
 

on
 

the
 

CiCS50000
 

real
 

engineering
 

dataset
 

and
 

multiple
 

public
 

datasets.
 

The
 

accuracy,
 

precision,
 

recall
 

rate
 

and
 

Dice
 

coefficient
 

of
 

the
 

CiCS50000
 

dataset
 

reach
 

97. 51%,
 

87. 05%,
 

83. 36%,
 

81. 02
 

respectively.
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0　 引言

随着高性能计算机技术的发展, 以深度卷积神

经网络为代表的人工智能技术逐步在路面裂缝检测

领域替代了传统的数字图像处理技术, 其在效率、
精度等方面均展示了明显的优势。 同时, 此类技术

更适用于 “端到端” 的路面裂缝检测方法[1-7] 。 在

数据预处理方面, 常用方法包括均值滤波、 中值滤

波、 双边滤波、 直方图均衡化和自适应直方图均衡

化[8]等; 在网络方面, 为了解决训练过程中退化问

题, He 等[9]首先将残差学习的思想应用到卷积神经

网络, 提出了 ResNet; 不同于 ResNet 对于网络深度

的研究, Huang 等[10] 提出了一种网络密集连接方式

DenseNet, 选择从特征图入手, 增强了前后层之间的

特征传播与特征服用, 相比 ResNet 减少了参数计算

量; Yang 等[11] 提出一种特征金字塔和层次增强网络

(FPHBN) 用于路面裂缝识别, 加强不同层次间特征

信息的结合, 通对不同层次损失进行加权计算, 训

练裂纹检测网络; Feng 等[12] 提出了一种带有残差连

接的多尺度金字塔结构, 通过对不同尺度的特征图

进行加权融合, 改善卷积神经网络在下采样过程中

导致的裂缝特征丢失的问题; Nguyen 等[13] 针对道路

裂缝背景复杂等问题, 提出了一种基于灰度图像的

深度神经网络 DNN 的像素级裂缝识别方法, 训练数

据来源于公开数据集, 图片数量仅有几百张; Tong
等[14]使用 8

 

820 张图片, 提出了基于全卷积网络和

一个不确定的框架的像素级别裂缝识别方法; Huyan

等[15]使用 3
 

000 张图片提出了基于 U-net 网络的像

素级别裂缝识别方法。 由于路面背景存在复杂性

(如阴影、 污渍、 标线、 修补等) , 裂缝形态存在

多样性, 以模糊裂缝和浅色裂缝为代表的特殊裂缝

成为制约路面裂缝自动化检测算法总体识别准确率

的关键因素。 然而, 现有方法在实际应用过程中,
存在以下不足。

(1) 由于实际路面状况复杂多变, 背景噪声众

多, 传统的图像增强与去噪方法很难在不引入负面

效应的条件下完全消除这些影响。 同时, 传统的路

面裂缝预处理算法往往基于像素灰度进行判断, 并

没有针对裂缝的特征与背景噪声进行准确地区分,
由于实际情况下路面裂缝的种类繁多, 尤其是对于

类似浅色裂缝为代表的特征存在明显差异的特殊裂

缝, 无法取得有效的预处理效果。
(2) 由于目前裂缝识别领域的论文大多使用分

辨率较小、 背景干扰较少、 裂缝特征较为明显的图

像数据集来做相关研究, 训练出的模型难以准确拟

合实际路面复杂背景下的裂缝特征, 往往会造成大

量的误识别和漏识别, 特别是对以浅色裂缝和模糊

裂缝为代表的特殊裂缝类型识别效果较差。
(3) 经典的用于图像分类的卷积神经网络

ResNet 和 DenseNet 的核心思想都是通过建立前、
后层之间的连接, 从而增强特征信息的传播, 帮助

训练更深层次的卷积神经网络。 在此基础上, 可尝

试基于 ResNet 和 DenseNet 的融合改进网络结构,
同时保留前后层之间特征图的元素级连接和通道级
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连接, 增强特征信息传递, 此外将卷积模块注意力

机制引入融合改进网络结构, 在通道和空间 2 个维

度实现自适应特征优化, 以达到更好的裂缝识别

结果。
因此, 本研究主要从特殊裂缝的预处理和裂缝

识别网络的构建两方面入手提出改进方法, 着重解

决实际工程化应用中由于特殊裂缝识别困难造成的

总体识别准确低的问题, 实现路面裂缝自动化识别

能力的提升。

1　 本研究方法

本研究方法框架如图 1 所示, 其整体是基于网

格的端到端裂缝分割网络; 输入为裂缝图像; 输出

为对于该图像每个格子包含裂缝的预测概率矩阵。

图 1　 方法框架

Fig. 1　 Method
 

framework

1. 1　 图片标注

在实际工程化应用过程中, 由于任务量大, 裂

缝数量和种类繁多, 采用像素级标记耗费大量的时

间和人力, 不符合工程化应用的实效性需求。 《多

功能 路 况 自 动 化 检 测 设 备》 ( GB / T
 

26764—
2011) [16] 《公路技术状况评定标准》 ( JTG

 

5210—
2018) [17] 和配套的 《 公路技术状况自动化检测规

程》 ( JTG / T
 

E61—2014) [18]
 

等标准均采用网格标注

方法, 采用 10
 

cm×10
 

cm 或 100×100 像素的网格,
不同颜色的网格代表不同的路面损坏类型。

本研究实际工程数据集图片, 由多功能路况快

速检测设备采集得到, 图像尺寸均为 2
 

000 × 3
 

000
像素左右。 为了符合网络的输入输出标准, 首先对

图像进行补全 ( Padding) 操作, 用 255 灰度值填

充原始路面灰度图的下侧与右侧, 将图像补全为

2
 

200×3
 

400 像素, 均以 100×100 像素格为单位进

行人工标注; 每个格子对应标记为 1 或 0, 其中 1
代表该格子区域内有裂缝, 0 代表无裂缝, 对于每

张图像的裂缝标记矩阵, 即为 22×34。
1. 2　 图片预处理

采取单通道灰度图作为网络输入, 用于训练的

原始路面图像数据尺寸全部被标准化处理为 704 ×
1

 

088 像素。
1. 2. 1　 深度卷积生成对抗网络 (DCGAN)

DCGAN 生成模型 ( G) 和判别模型 ( D) 的网

络结构构建, 如图 2 所示。 其中生成模型的作用是

接收浅色裂缝、 模糊裂缝样本, 经过全卷积的网络

结构, 实现非线性映射, 输出裂缝特征增强或重建

后的样本。 判别模型的作用是接收清晰裂缝样本和

生成模型输出的预处理样本, 在卷积的过程中总共

经过 5 次下采样操作, 将原始尺寸为 704×1
 

088 的

输入图像, 输出尺寸为 22 × 34 的裂缝概率预测矩

阵, 用于对裂缝位置的监督以及对于输入数据

“真” 、 “假” 的判断。 相比原始的 GAN, 本研究在

DCGAN 的设计过程中去掉了全连接层, 采用全卷

积的网络结构。 同时, 使用带步长的转置卷积层代
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图 2　 深度卷积生成对抗网络

Fig. 2　 Deep
 

convolution
 

generative
 

adversarial
 

network

替上采样和池化层操作, 这样做的好处是可以增加

对抗网络训练的稳定性。
在具体的训练过程中, 首先挑选一定数量的浅

色裂缝样本、 模糊裂缝样本, 和相等数量的清晰裂

缝样本作为对抗样本随机配对。 其中, 区别于原始

GAN 的输入数据为随机噪声或真实图像样本, 本研

究使用浅色裂缝或模糊裂缝样本代替原始 GAN 输入

的随机噪声, 使用清晰裂缝样本代替原始 GAN 输入

的真实样本, 以此使生成模型实现 “由图像到图像”
的预处理映射。

对抗训练的过程, 首先固定生成模型权重, 将

模型容易识别的清晰裂缝的 “真” 样本, 与模型难

以识别的特殊裂缝图像经过生成模型生成的 “假”
样本, 分别输入对抗网络的判别模型进行训练, 清

晰裂缝样本对应真实裂缝标记矩阵, 而特殊裂缝样

本对应全 “0” 标记矩阵, 更新判别模型的网络权

重; 之后, 固定判别模型权重, 对特殊裂缝图像经

过生成模型生成的 “假” 样本, 对应真实裂缝标记,
更新生成模型的网络权重。 通过对抗训练, 最终实

现将浅色裂缝经过生成模型后重建为深色裂缝, 将

模糊裂缝经过生成模型后增强为清晰裂缝。 同时,
在训练过程中, 由于在损失函数的设定过程中加入

对于裂缝位置的监督, 使得模型重点关注裂缝部分

的特征的预处理, 因此在生成的图像中, 可以起到

淡化背景噪声 (例如阴影、 污渍等) 的效果, 很大

程度上减少后续裂缝识别模型训练、 识别过程中的

误识别、 漏识别情况。

最后, 将生成模型用于图片预处理, 对输入图

像进行预处理增强, 提升模型训练效果。 同时, 该

预处理过程也可视为生成模型对于不同类型的裂缝

进行特征归一化, 统一输出为深色且清晰的裂缝特

征, 同样有助于加速裂缝识别模型的收敛。
1. 2. 2　 损失函数

对于一张路面裂缝图像, 由于图像中真正有裂

缝的部分往往占比很少, 会导致正负样本分布不均

衡, 通过设定 Dice
 

Loss 作为判别模型的损失函数来

指导生成对抗网络的训练过程。 Dice
 

Loss 最早在 V-
Net[17]中被提出并广泛用于医学图像分割, 根据 Dice
相似系数计算得到。 Dice 相似系数是一个用于度量 2
个集合之间相似程度的指标, 它的取值范围为 [0,
1], 越接近 1 表示模型预测结果和真实标记之间的

相似程度越高, 如式 (1) 所示:

S = 2 X ∩ Y
X + Y

, (1)

式中, X∩Y 为 2 个集合内正样本的交集; X 和

Y 为 2 个集合内各自的正样本的个数。 本研究采用

拉普拉斯平滑方法, 在 Dice
 

Loss 的分子和分母上同

时加上一个较小的平滑系数 α, 取值为 0. 000
 

1, 防止

出现分母为 0 的情况。 Dice
 

Loss 通过用 1 减去 Dice
相似系数来计算, 表达式为:

Dice_ Loss = 1 - 2 X ∩ Y + α
X + Y + α

(2)

1. 3　 残差密集注意力网络

通过结合传统 ResNet 和 DenseNet 的基本结构并
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加以改进, 引入 CBAM 注意力机制, 分别提出了基

于层级的基本连接单元 RDAL, 基于模块级的基本连

接单元 RDAB 和完整的裂缝识别网络 RDAN。 如图 1
所示, RDAN 由 4 个 RDAB 和 3 个 Transition

 

Layer 交
替构成, 每个 RDAB 又由不同数量的 RDAL 构成。
在 RDAB 中特征图不断叠加, 使得传递特征维度不

断增大, 在 RDAB 后连接过渡层, 通过池化核为 2×
2、 步长为 2 的平均池化操作实现一次下采样, 降低

维度减少计算量。
在 RDAN 前端采用卷积核为 7×7、 步长为 2 的

卷积层和池化核为 3×3, 步长为 2 最大池化层, 在实

现降维的同时通过较大的感受野保留突出的纹理特

征, 同时完成对图像的两次下采样操作; 在 RDAN
后端移除了分类网络最后的全连接层, 采用 1×1 的

卷积层将特征图维度降维为 1; 最后经过一个

Sigmoid 激活函数, 将特征图每个格子输出的参数值

映射到 [0, 1] 之间, 得到模型对每个格子包含裂

缝的预测概率值, 每个格子的预测概率值组合起来

得到对于整张图的预测概率矩阵。 通过设定阈值进

行二值化判断, 在本研究中阈值设为 0. 5, 即如果当

前格子的预测概率大于 0. 5, 则认为这个格子内有裂

缝, 标记为 1; 反之认为这个格子内没有裂缝, 标记

为 0。
基于模块化的网络结构设计可以根据不同的算

力水平和数据量大小, 对网络的深度进行动态调整。
本研究设计了 3 种不同深度的 RDAN 网络结构, 如

表 1 所示。
表 1　 不同深度的 RDAN 网络结构

Tab. 1　 RDAN
 

with
 

different
 

depths

层级 输出大小 RDAN-Small RDAN-Medium RDAN-Large

RDAB (1) 176×272
1×1conv
3×3conv[ ] ×3

1×1conv
3×3conv[ ] ×6

1×1conv
3×3conv[ ] ×6

Transition
 

Layer (1)

176×272 1×1conv

88×136 2×2average
 

pool, stride
 

2

RDAB (2) 88×136
1×1conv
3×3conv[ ] ×6

1×1conv
3×3conv[ ] ×12

1×1conv
3×3conv[ ] ×12

Transition
 

Layer (2)

88×136 1×1conv

44×68 2×2average
 

pool, stride
 

2

RDAB (3) 44×68
1×1conv
3×3conv[ ] ×12

1×1conv
3×3conv[ ] ×8

1×1conv
3×3conv[ ] ×24

Transition
 

Layer (3)

44×68 1×1conv

22×34 2×2average
 

pool, stride
 

2

RDAB (4) 22×34
1×1conv
3×3conv[ ] ×8

1×1conv
3×3conv[ ] ×8

1×1conv
3×3conv[ ] ×16

1. 3. 1　 残差密集注意力层

本研究提出的残差密集注意力层 (RDAL) 的基

本结构如图 3 所示。 对于每 1 个 RDAL, 输入特征图

F 分别沿 3 条支路在前馈网络中进行前向传播, 其中

黑色实线为中心支路; 中心支路下的虚线为残差支

路; 中心支路上的虚线为密集连接支路。

图 3　 残差密集注意力层

Fig. 3　 Residual
 

dense
 

attention
 

layer

对于中心支路, 输入特征首先经过一组瓶颈层,
瓶颈层指 BN -RELU -Conv(1 × 1) -BN -RELU -Conv
(3×3) 结构, 在减少参数的同时提高了计算效率;
之后, 特征图被发送到 CBAM 模块, 依次通过通道

注意力模块和空间注意力模块, 生成注意力权重;
最后 CBAM 将注意力权重与特征图相乘以实现自适

应特征优化。 本研究将通道注意力模块的非线性映

射表示为 Hc(·), 将空间注意力模块的非线性映射

表示为 Hs( ·)。 则对于第 l 层的输入特征图 F l 来

说, 第 l 层中心支路的输出特征图 Fcore( l+1) 为:
Fcore( l +1) = Hs(Hc(F l) 􀱋 F l) 􀱋 (Hc(F l) 􀱋 F l)。

(3)
　 　 输入经过红色线表示的残差支路, 残差支路的

输出与核心支路的输出进行相加。 由于残差连接是

元素级相加, 因此需要保证特征图具有相同的通道维

度。 本研究在残差支路中添加一个线性投影 Wres 来调

整特征图的维度, 这里 Wres 使用一个 1×1 的卷积层来

实现通道维度匹配, 则对于第 l 层的输入特征图 Fl 来

说, 第 l 层残差支路的输出特征图 Fres( l+1) 为:
Fres( l +1) = Wres(F l)。 (4)

　 　 最后, 将中心支路与残差支路元素级相加后得

到的特征图, 与前面所有的 RDAL 生成的特征图在

通道层面进行拼接, 作为所有后续 RDAL 的输入。
如图 1 中 RDAN 所示, 本研究使用蓝色线表示在前

向传播中, 始终维护一组特征图的集合拼接, 每经

过一个 RDAL 都会向该集合中加入当前层输出的特

征图, 并且一直将这个集合传递给后续所有层。 对

于第 l 层, 本研究将密集支路对输入特征的非线性操
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作统称为 Hl(·), 则第 l 层的输出 F l+1 为:
F l +1 = Hl[Fcore(0) + Fres(0) , …, Fcore( l) + Fres( l) ]。

(5)
　 　 在 RDAN 中, 底层结构还是沿用 DenseNet 中的

密集连接, 这样做的好处是, 可以使用更少的参数

计算量实现更深层次的特征复用。 而在 RDAL 内部

连接中, 依靠引入注意力机制, 实现了前馈传播过

程中拼接特征图的信息增强, 同时依靠 ResNet 中的

短路连接, 保证最差学习情况也是原始特征图的恒

等映射, 进而改善训练退化问题。
1. 3. 2　 残差密集注意力模块

如图 1 中 RDAB 中结构所示, RDAB 由一系列

RDAL 相连所组成, 每经过一个 RDAL, 前馈网络中

的特征图维度增加 growthrate, 本研究中 growthrate
设置为 32。 设进入 RDAB 的特征图维度为 Din, 当前

RDAB 由 N 层 RDAL 构成, 则这个 RDAB 的输出特

征维度 Dout 为:
Dout = Din × growthrate。 (6)

1. 3. 3　 过渡层

随着网络层数的增加, 经过 RDAB 连接之后的

特征图维度会不断增大, 如式 (6) 所示。 参数过多

会导致计算效率低下, 因此本研究采用 DenseNet 网
络中的过渡层, 进行参数压缩。 如图 1 中 RDAN 中

结构所示, 过渡层由 BN - RELU - Conv ( 1 × 1) -
AvgPool (2×2, stride

 

2) 的组合构成, 通过卷积核

为 1×1 的卷积层, 将通道数压缩为一半, 减少参数

计算量。 通过步长为 2 的平均池化操作, 将每一个

输入特征图的长和宽分别缩减为原来的 1 / 2, 下采样

后的特征图大小为原始的 1 / 4。
1. 3. 4　 损失函数

对于裂缝识别网络, 同样使用 Dice
 

Loss 作为损

失函数指导训练。 优化方法选用 Adam 优化法对网络

参数自适应地优化更新。 1 阶矩衰减率 β1 取值选择

0. 9; 2 阶矩衰减率 β2 取值选择 0. 999; 学习率 α 取

值选择 10―3; 平滑因子 ε 取值选择 10―8。

2　 试验设计

2. 1　 试验数据

(1) 实际工程数据集包括 CiCS50000 裂缝精修

数据集, 如表 2 所示。
表 2　 工程数据集

Tab. 2　 Engineering
 

dataset

数据集名 图片数 / 张 图像像素 采集方式 说明

CiCS50000
裂缝精修

50
 

000 约 2
 

000×3
 

000
 

同一多功能路况快速采集设备,
采集角度与路面垂直且相机放置

于车顶, 镜头到路面的距离保持

不变

有裂缝和无裂缝的图像数量比例为 1 ∶ 1, 包含各种类型的裂

缝 (40
 

138 张清晰裂缝、 2
 

132 张模糊裂缝、 7
 

730 张浅色裂

缝等) 及各种类型的噪声干扰 ( 油漆、 污渍、 标线、 修补

等)

　 　 (2) 公开数据集包括 CFD 数据集[18] 、 AigleRN
数据集[19]和 CRACK500 数据集[11] , 如表 3 所示。 为

了符合本研究的网络输入与评价标准, 对 AigleRN
和 CRACK500 数据集中图片尺寸进行了裁剪。

表 3　 公开数据集

Tab. 3　 Public
 

dataset

数据集名 图片数 / 张 图像像素 采集方式 说明

CFD 118 320×480 手机 —

AigleRN 38 462×991 或 462×311 Aigle-RN 系统 将图像尺寸裁剪为 448×960 像素或 448×288 像素

CRACK500 500 约 2
 

000×1
 

500 手机 将图像裁剪为 352×640 像素

2. 2　 硬件和软件环境

本研究试验的硬件环境为 1 台包括 4 个 NVIDIA
 

TITAN
 

X 图形处理器的深度学习服务器。 每个 GPU
的单精度浮点计算能力约为 11TFlpos, 显存大小为

12
 

G。 服务器内存为 128G, 处理器为 2 个 Intel
 

Xeon
 

E5-2637v4, 共有 8 个内核, 最大频率为 3. 7
 

GHz。
本研究中的算法通过 Python3. 6 进行编程与实现。

2. 3　 裂缝识别网络试验

本试验旨在验证本研究所提出的 RDAN 裂缝识

别网络的效果, 初步构建 3 种不同深度的 RDAN 结

构, 如表 1 所示, 在 CiCS50000 实际工程数据集和

CFD, AigleRN, CRACK500 这 3 个公开数据集上分

别进行训练、 测试, 并且将裂缝识别领域内其他主

流裂缝识别算法在上述数据集上进行复现, 在测试
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集上通过计算各项评价指标对比各算法的优劣。
2. 4　 生成对抗网络预处理试验

为了探究本研究所提出基于生成对抗网络的路

面裂缝图像预处理算法在实际工程应用过程中的有

效性, 本研究分别设计了对比试验: 分别对比了

DCGAN 预处理后对于各种网络模型训练效果的提升

情况, 和 DCGAN 预处理方法与传统预处理方法分别

对于 RDAN 模型训练效果的提升情况。
2. 5　 评价指标

本研究中的问题场景结合了计算机视觉领域中

的物体定位和图像分类两类问题, 若关注单个检测

窗口则可以看作针对窗口小图像的二分类问题; 若

关注整张路面图像则可以看作在图像中寻找裂缝区

域的位置。 针对某 1 个 100 × 100 像素的识别窗口,
根据识别结果的二分类与实际标注的二分类可以将

单个窗口的识别结果分为 4 种情况:
(1) 真阳性 ( True

 

Positive, TP), 即识别结果

为真, 实际标注为真;
(2) 真阴性 (True

 

Negative, TN), 即识别结果

为假, 实际标注为假;
(3) 假阳性 (False

 

Positive, FP), 即识别结果

为真, 实际标注为假;
(4) 假阴性 ( False

 

Negative, FN), 即识别结

果为假, 实际标注为真。
由以上 4 个基本参数可以推导出以下几个应用

最为广泛的评价指标。
准确率 (Acc): 对于一张路面裂缝图像, 准确

率表示预测正确的格子数占总格子数的比例, 其中

预测正确的情况包括正确的识别为有裂缝 ( TP) 和

正确的识别为无裂缝 (TN), 表示为:

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN

。 (7)

　 　 精确率 (Pr): 对于一张路面裂缝图像, 精确率

表示模型识别为有裂缝的格子数中, 有多少确实预

测正确, 因此精确率亦被称作查准率。

Pr =
TP

TP + FP
。 (8)

　 　 召回率 (Re): 对于一张路面裂缝图像, 召回率

表示图像中实际为有裂缝的格子中, 有多少被模型

正确地识别出来, 因此召回率亦被称作查全率。

Re = TP
TP + FN

。 (9)

　 　 Dice 相似系数: 本研究引入 VNet 中提出的用于

分割任务的 Dice 相似系数, 用于评价模型预测裂缝

矩阵与实际标记矩阵的正样本相似程度。 在本问题

中 Dice 相似度指标的计算方式等价于分类问题中的

F1 指数, 它是一种综合考虑精确率和召回率的参

数, 可以用 TP, FP, FN 表示为:

Dice = 2 × TP
2 × TP + FP + FN

。 (10)

3　 结果与讨论

3. 1　 裂缝识别网络试验

3. 1. 1　 在 CiCS50000数据集上进行对比试验

本研究将 CiCS50000 数据集按照 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例

随机划分为训练集、 验证集和测试集。 初始学习率

设置为 0. 0001, 每训练 50 轮衰减 10 倍。 BatchSize
设置为 16, 每个模型共训练 200 轮, 取验证集指标

最优轮次的模型在测试集上进行测试和自动化评价

指标计算。 各模型的参数量和测试集上评价指标结

果如表 4 所示。
表 4　 不同模型在 CiCS50000 数据集上的识别效果指标

Tab. 4　 Recognition
 

effect
 

indicators
 

of
 

different
 

models
 

on
 

CiCS50000
 

dataset

模型
参数量 /

M
准确率 精确率 召回率

Dice
系数

ResNet34[9] 81. 33 0. 971
 

0 0. 824
 

8 0. 807
 

6 0. 748
 

3

ResNet50[9] 90. 14 0. 969
 

9 0. 806
 

8 0. 815
 

8 0. 743
 

6

ResNet101[9] 162. 85 0. 970
 

3 0. 823
 

6 0. 809
 

1 0. 750
 

0

U-Net[20] 18. 08 0. 969
 

3 0. 746
 

0 0. 823
 

8 0. 705
 

8

Pyramid
 

Residual
 

Network[12]
7. 69 0. 965

 

0 0. 668
 

1 0. 805
 

1 0. 624
 

5

ConvNet[21] 6. 40 0. 874
 

0 0. 467
 

0 0. 794
 

1 0. 424
 

1

CrackForest[18] — 0. 766
 

7 0. 157
 

5 0. 665
 

3 0. 101
 

1

DenseNet-Small[10] 8. 83 0. 970
 

1 0. 825
 

3 0. 784
 

3 0. 729
 

3

DenseNet-Res-Small 9. 93 0. 971
 

2 0. 842
 

5 0. 795
 

3 0. 749
 

9

本研究提出的 RDAN-
Small

10. 01 0. 971
 

2 0. 853
 

8 0. 801
 

8 0. 763
 

8

DenseNet-Medium[10] 11. 43 0. 971
 

0 0. 825
 

2 0. 806
 

5 0. 748
 

7

DenseNet-Res-Medium 12. 93 0. 971
 

5 0. 840
 

1 0. 813
 

2 0. 766
 

0

本研究提出的 RDAN-
Medium

13. 02 0. 973
 

2 0. 856
 

1 0. 821
 

8 0. 781
 

5

DenseNet-Large[10] 27. 12 0. 973
 

0 0. 844
 

1 0. 829
 

6 0. 782
 

9

DenseNet-Res-Large 31. 57 0. 972
 

1 0. 854
 

0 0. 821
 

1 0. 780
 

1

本研究提出的 RDAN-
Large

31. 72 0. 973
 

5 0. 868
 

1 0. 827
 

1 0. 793
 

0

　 　 从试验结果来看, 本研究所提出的 RDAN-Large
模型在 CiCS50000 实际工程数据集上, 获得了最高

的准确率 97. 35%, 最高的精确率 86. 81%以及最高
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的 Dice 相似系数 79. 30%, 同时也保证了较高的召回

率。 通过对比同一深度下 RDAN 添加残差密集连接

和 CBAM 模块前后的试验指标可以看出, 对于相对

浅层次的网络 ( RDAN-Small 和 RDAN-Medium), 在

添加了残差密集连接与 CBAM 模块之后, 在精确率

和召回率上都取得了明显的提升, 综合指标 Dice 相

似系数分别提升了 3. 45%和 3. 28%; 而对于较深层

次的网络 (RDAN-Large), 精确率也由 84. 41%提升

到 86. 81%, 综合指标 Dice 相似系数提升了 1. 01%。
通过对比不同深度网络的试验指标, 本研究发

现原始 Small 深度的 DenseNet 网络, 在加入本研究

所提出的残差密集连接和 CBAM 模块之后, 精确度

和 Dice 相似系数已经超过了原始 Medium 深度的

DenseNet 网络; 同样的对于 Medium 深度的 DenseNet
网络, 在加入本研究提出的残差密集连接和 CBAM
模块之后, 精确度和 Dice 相似系数也达到接近原始

Large 深度的 DenseNet 网络的水平。 综上所述, 本研

究的 RDAN 网络的改进使得原始 DenseNet 网络在较

浅的层次即可达到或超过原始更深层次网络的识别

效果, 同时模型的参数量并没有太多的增加。
3. 1. 2　 在 CFD 公开数据集上进行对比试验

本研究在 CFD 公共数据集上训练和测试各个模

型。 由于 CFD 数据集只有 118 张图像, 因此本研究

采用 5 折交叉验证训练方法。 将数据集等分成 5 份,
每次选取 4 份作训练集和验证集, 1 份作测试集, 训

练集、 验证集和测试集的比例为 7 ∶ 1 ∶ 2, 图片数量

分别为 82, 12, 24, 最终对每折测试集上结果取平

均。 在训练过程中, BatchSize 设置为 16, 模型共训

练 200 轮。 初始学习率设置为 0. 000
 

1, 每 50 轮衰减

10 倍。 最后, 挑选出测试集上最优效果进行对比分

析, 如表 5 所示。
表 5　 不同模型在 CFD 数据集上的识别效果指标

Tab. 5　 Recognition
 

effect
 

indicators
 

of
 

different
 

models
 

on
 

CFD
 

dataset

模型 准确率 精确率 召回率 Dice 系数

CrackForest 0. 941
 

8 0. 853
 

8 0. 871
 

1 0. 838
 

7

ConvNet 0. 922
 

8 0. 854
 

7 0. 733
 

3 0. 783
 

0

FPHBN 0. 708
 

6 0. 382
 

6 0. 912
 

6 0. 525
 

3

Pyramid
 

Residual
 

Network 0. 961
 

9 0. 941
 

4 0. 865
 

5 0. 894
 

8

本研究提出的 RDAN-Small 0. 951
 

1 0. 907
 

5 0. 847
 

6 0. 869
 

4

本研究提出的 RDAN-Medium 0. 956
 

2 0. 925
 

4 0. 857
 

0 0. 884
 

4

本研究提出的 RDAN-Large 0. 961
 

4 0. 932
 

2 0. 871
 

4 0. 894
 

6

　 　 在 CFD 公开数据集上, 本研究所提出的 RDAN-
Large 网络在精确率上略低于 Feng 等[8]

 

提出的

Pyramid
 

Residual
 

Network, 而在召回率上略高于该网

络, 准确率和 Dice 相似系数基本持平。 这是由于

CFD 数据集的图像路面背景比较干净清晰, 没有太

多噪声干扰, 裂缝特征相对明显, 因此采用结构相

对简单的网络也能够取得不错的效果。
3. 1. 3　 在 AigleRN 公开数据集上进行对比试验

本研究在 AigleRN 公开数据集上, 对各个模型

进行训练预测。 由于该数据集图片数量同样较少,
总共只有 38 张, 因此本研究采用 5 折交叉验证的训

练、 测试方式, 将数据集等分成 5 份, 每次选取 4
份作训练集和验证集, 1 份作测试集, 训练集、 验证

集和测试集的比例为 7 ∶ 1 ∶ 2, 图片数量分别为 26,
4, 8, 最终对每折测试集上结果取平均。 训练过程

中, 由于每张图像尺寸不同, 本研究将 BatchSize 设

为 1, 初始学习率设为 0. 000
 

1, 训练 200 个 epoch,
每 50 轮学习率衰减 10 倍, 挑选出测试集上最优效

果进行分析, 如表 6 所示。
表 6　 不同模型在 AigleRN 数据集上的识别效果指标

Tab. 6　 Recognition
 

effect
 

indicators
 

of
 

different
 

models
 

on
 

AIGLERN
 

dataset

模型 准确率 精确率 召回率 Dice 系数

CrackForest 0. 720
 

7 0. 457
 

5 0. 911
 

0 0. 549
 

7

ConvNet 0. 843
 

9 0. 561
 

7 0. 525
 

6 0. 534
 

9

FPHBN 0. 874
 

1 0. 440
 

4 0. 530
 

8 0. 453
 

5

Pyramid
 

Residual
 

Network 0. 920
 

4 0. 742
 

7 0. 848
 

6 0. 736
 

9

本研究提出的 RDAN-Small 0. 939
 

8 0. 807
 

6 0. 741
 

3 0. 728
 

0

本研究提出的 RDAN-Medium 0. 955
 

1 0. 875
 

7 0. 748
 

0 0. 765
 

4

本研究提出的 RDAN-Large 0. 955
 

9 0. 894
 

5 0. 743
 

3 0. 779
 

9

　 　 本研究提出的 RDAN-Large 模型获得了最高的准

确率 95. 59%, 最高的精确率 89. 45%及最高的 Dice
相似系数 77. 99%。 随着网络深度的加深, 精确度提

升效果越明显, 进而在 AigleRN 数据集上取得了最

好的效果。
3. 1. 4　 在 CRACK500公开数据集上进行对比试验

本研究在提出的 CRACK500 公开数据集上对各

个模型进行训练预测。 按照 Yang 等
 [11]的做法, 对

500 张图像进行裁剪, 每张图像裁剪成 16 个不重叠

的图像区域, 最终只保留包含 1
 

000 像素以上裂缝的

区域。 训练集由 1
 

896 张图像构成, 验证集由 348 张

图像构成, 而测试集由 1
 

124 张图像构成。 训练过程

中, 将 BatchSize 设为 16, 初始学习率设为 0. 000
 

1,
训练 200 个 epoch, 每 50 轮学习率衰减 10 倍, 挑选

出测试集上最优效果进行分析, 如表 7 所示。
本研究所提出的 RDAN-Large 模型获得了最高的
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准确率 95. 47%, 最高的精确率 84. 73% 及最高的

Dice 相似系数 83. 17%。 相比于其他方法来说, 本研

究提出的 RDAN 网络更加关注提升裂缝检测的精确

度, 同样随着网络的加深, 提升效果越明显, 进而

在 CRACK500 数据集上取得了最好的效果。
表 7　 不同模型在 CRACK500 数据集上的识别效果指标

Tab. 7　 Recognition
 

effect
 

indicators
 

of
 

different
 

models
 

on
 

CRACK500
 

dataset

模型 准确率 精确率 召回率 Dice 系数

CrackForest 0. 230
 

3 0. 184
 

9 0. 995
 

7 0. 290
 

7

ConvNet 0. 899
 

7 0. 711
 

9 0. 609
 

6 0. 600
 

3

FPHBN 0. 907
 

8 0. 617
 

8 0. 951
 

9 0. 730
 

5

Pyramid
 

Residual
 

Network 0. 942
 

9 0. 807
 

7 0. 801
 

4 0. 772
 

1

本研究提出的 RDAN-Small 0. 950
 

5 0. 830
 

2 0. 845
 

4 0. 817
 

5

本研究提出的 RDAN-Medium 0. 952
 

3 0. 831
 

4 0. 856
 

6 0. 825
 

4

本研究提出的 RDAN-Large 0. 954
 

7 0. 847
 

3 0. 851
 

1 0. 831
 

7

3. 1. 5　 交叉训练测试试验

不同数据集之间的路面背景和裂缝特征均有所

不同, 为了更加全面地验证本研究所使用的实际工

程数据集 CiCS50000 的有效性及该数据集上训练出

模型的泛化能力, 基于 RDAN-Large 网络设计了不同

数据集之间的交叉训练和验证试验, 包括: (1) 在

CiCS50000 裂缝精修数据集上训练, 在 3 个公开数据

集 CFD, AigleRN, CRACK500 上测试; (2) 在 3 个

公开数据集 CFD, AigleRN, CRACK500 上训练, 在

CiCS50000 裂 缝 精 修 数 据 集 上 测 试; ( 3 ) 在

CiCS50000 裂缝精修数据集上预训练模型, 分别在

CFD, AigleRN, CRACK500 数据集上进行迭代训练

和测试; (4) 在 CFD, AigleRN, CRACK500 数据集

上预训练模型, 在 CiCS50000 裂缝精修数据集上进

行迭代训练和测试。 试验结果如表 8 所示。
表 8　 不同数据集交叉训练、 测试结果

Tab. 8　 Cross-training
 

and
 

testing
 

results
 

of
 

different
 

dataset

训练集 测试集 准确率
 

精确率 召回率 Dice
 

系数

CiCS50000 CFD 0. 932
 

9 0. 945
 

9 0. 700
 

7 0. 779
 

3

CiCS50000 AigleRN 0. 958
 

8 0. 885
 

1 0. 782
 

6 0. 792
 

1

CiCS50000 CRACK500 0. 859
 

7 0. 990
 

8 0. 061
 

5 0. 084
 

5

CFD CiCS50000 0. 793
 

0 0. 041
 

8 0. 553
 

8 0. 027
 

6

AigleRN CiCS50000 0. 916
 

0 0. 198
 

0 0. 519
 

4 0. 064
 

6

CRACK500 CiCS50000 0. 744
 

1 0. 070
 

3 0. 627
 

2 0. 059
 

6

CiCS50000+CFD CFD 0. 968
 

7 0. 930 0. 913
 

3 0. 916
 

8

CiCS50000+AigleRN AigleRN 0. 974
 

8 0. 933
 

4 0. 873
 

7 0. 884
 

9

CiCS50000+CRACK500 CRACK500 0. 956
 

2 0. 851
 

5 0. 850
 

7 0. 829
 

1

CFD+CiCS50000 CiCS50000 0. 972
 

3 0. 834
 

9 0. 849
 

5 0. 789
 

5

AigleRN+CiCS50000 CiCS50000 0. 972
 

2 0. 829
 

8 0. 841
 

1 0. 779
 

6

CRACK500+CiCS50000 CiCS50000 0. 973
 

0 0. 847
 

8 0. 837
 

1 0. 788
 

4

　 　 单纯在 CiCS50000 裂缝精修数据集上训练的模

型, 只有在 AigleRN 数据集上表现出不错的泛化效

果, 而在 CFD 与 CRACK500 数据集上, 相比之前均

表现出较低的召回率和 Dice 相似度; 反之, 对于在

CFD, AigleRN, CRACK500 上 训 练 的 模 型, 在

CiCS50000 裂缝精修数据集上直接进行检测, 各项指

标同样很低。 这说明了本研究选取的各个数据集图

像特征差异较大, 具有对比价值, 在一个数据集上

训练, 直接在另一个数据集上进行测试, 难以取得

很好的裂缝检测效果。
而在 CiCS50000 裂缝精修数据集上进行预训练

后, 再在 3 个公开数据集上进行迭代微调训练, 均

取得了非常优秀的测试结果, 特别是在 CFD 与

AigleRN 公开数据集上, 整体指标相比表 5 和表 6 中

单独训练的结果, 均取得了进一步的突破。 而由于 3
个公开数据集与 CiCS50000 裂缝精修数据集相比图

像数量较少, 因此在公开数据集上预训练后, 再在

本研究的 CiCS50000 裂缝精修数据集上迭代微调,
提升效果并不明显。
3. 2　 生成对抗网络预处理试验

(1) DCGAN 预处理后对于不同模型的训练效果

提升对比试验

本研究在 CiCS50000 数据集上设计对比试验。
首先使用训练好的生成对抗网络的生成模型, 对

CiCS50000 数据集整体进行预处理, 然后使用几种效

果最好的 CNN 进行训练。 如表 9 所示, 本研究在使

用 DCGAN 预处理后的 CiCS50000 数据集上, 分别使

用 ResNet34, ResNet50, ResNet101及本研究所提出

91



公 路 交 通 科 技 第 41 卷

表 9　 使用 DCGAN 预处理前后裂缝识别效果对比

Tab. 9　 Comparison
 

of
 

crack
 

recognition
 

effect
 

before
 

and
 

after
 

DCGAN
 

pretreatment

模型
 

无 DCGAN 预处理 DCGAN 预处理

准确率 精确率 召回率 Dice 系数 准确率 精确率 召回率 Dice 系数

ResNet34 0. 971
 

0 0. 824
 

8 0. 807
 

6 0. 748
 

3 0. 970
 

6 0. 866
 

5 0. 796
 

8 0. 768
 

3 ( +0. 020)

ResNet50 0. 969
 

9 0. 806
 

8 0. 815
 

8 0. 743
 

6 0. 969
 

8 0. 850
 

7 0. 799
 

4 0. 760
 

9 ( +0. 017
 

3)

ResNet101 0. 970
 

3 0. 823
 

6 0. 809
 

1 0. 750
 

0 0. 970
 

3 0. 846
 

1 0. 809
 

7 0. 763
 

6 ( +0. 013
 

6)

本研究提出的 RDAN-Large 0. 973
 

5 0. 868
 

1 0. 827
 

1 0. 793
 

0 0. 975
 

1 0. 870
 

5 0. 833
 

6 0. 810
 

2 ( +0. 017
 

2)

的 RDAN-Large 网络进行训练和测试。 通过对比发

现, 使用 DCGAN 对试验数据进行预处理后, 相比

不使用预处理方法, 对上述各个模型的在测试集上

的 Dice 相似系数分别提升了 2. 00%, 1. 73%, 1. 36%,
1. 72%, 进而验证了本研究提出的基于生成对抗网络

的路面裂缝预处理算法, 在实际工程数据上能够带来

有效的数据质量提升。
(2) DCGAN 与传统预处理方法对比试验

本研究在 CiCS50000 数据集上设计对比实验。 使

用不同的传统预处理和 DCGAN 预处理方法分别对

CiCS50000 数据集整体进行预处理, 使用 RDAN-Large
网络模型分别进行预处理后训练和测试, 探究哪种预

处理方法对于裂缝识别网络的训练效果提升最大。
如表 10 所示, 相比不使用任何预处理方法, 传

统预处理方法均可以对模型训练效果带来一定提升,
其中中值滤波方法对于识别召回率的提升最为明显,
达到 85. 39%。 本研究采用 DCGAN 预处理, 裂缝识别

模型的训练效果相比之前取得了进一步提升, 在准确

率、 精确率和 Dice 相似系数上分别达到了最高的

97. 51%, 87. 05%, 81. 02%, 这也验证了本研究所提

出预处理算法的先进性和实际可用性。
表 10　 各种预处理方法预处理后裂缝识别效果对比

Tab. 10　 Comparison
 

of
 

crack
 

recognition
 

effect
 

after
 

pretreatment
 

with
 

various
 

pretreatment
 

methods

预处理方法 准确率 精确率 召回率 Dice
 

系数

无预处理 0. 973
 

5 0. 868
 

1 0. 827
 

1 0. 793
 

0

均值滤波 0. 974
 

9 0. 858
 

8 0. 848
 

5 0. 805
 

8

中值滤波 0. 974
 

3 0. 854
 

3 0. 853
 

9 0. 809
 

0

高斯滤波 0. 974
 

7 0. 852
 

5
 

0. 847
 

0 0. 800
 

1

双边滤波 0. 974
 

6 0. 856
 

0 0. 845
 

4 0. 801
 

9

直方图均衡 0. 973
 

6 0. 853
 

3 0. 839
 

0 0. 794
 

2

自适应直方图均衡化 0. 974
 

3 0. 857
 

8 0. 843
 

6 0. 801
 

9

DCGAN 0. 975
 

1 0. 870
 

5 0. 833
 

6 0. 810
 

2

4　 结论

本研究在实际工程化应用过程中, 针对以浅色

裂缝和模糊裂缝为代表的特殊裂缝识别准确率低的

问题, 提出一种基于 DCGAN 预处理和 RDAN 网络的

路面裂缝识别算法。
(1) 在图像预处理过程中, 提出了一种基于生

成对抗网络的路面裂缝图像预处理算法。 通过设计

DCGAN 作为基本的生成模型和判别模型网络结构,
实现特殊裂缝的增强和重建, 识别效果优于传统图

像预处理方法。
(2) 通过结合传统 ResNet 和 DenseNet 的基本结

构并加以改进, 引入 CBAM 注意力机制, 分别提出

了基于层级的基本连接单元 RDAL, 基于模块级的基

本连接单元 RDAB 和完整的裂缝识别网络 RDAN。
通过模块化的基本结构设计, 可以根据不同的算力

水平和数据量大小, 对 RDAN 的网络深度进行动态

设计调整。
(3) 本研究提出的 RDAN 网络在公开数据集和

实际工程数据集上, 相较于其他网络, 均能取得最

优的路面裂缝识别效果。 并且通过不同数据集之间

的交叉训练、 验证试验, 证明了在本研究提出的

CiCS50000 数据集上预训练的模型, 在其他数据集上

迭代训练后表现出良好的泛化能力。
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