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基于注意力机制和多特征融合的裂缝检测算法
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 摘　要               针对背景噪声较大的路面裂缝检测精度不高的问题，文章中提出一种基于注意力机制和多特征融合的路

面裂缝检测算法。基于改进的 ResNet 网络，在编码阶段，使用嵌入双重注意力机制的多尺度扩张残差

网络加强对裂缝像素的重点关注，提高模型的特征提取能力；在解码阶段，采用基于空间注意力机制

的特征金字塔模块融合多层次和多尺度特征，提高裂缝检测的准确性。在 DeepCrack、CRKWH100 和

CrackTree260 数据集上所提算法表现出优越性能，F1-score 值达到了 84.44%。   
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0  引言

裂缝作为衡量道路质量的重要指标，及时检测修复路

面裂缝是道路养护工作的重要内容。传统基于数字图像处

理的路面裂缝检测方法，通常假设裂缝具有良好的连续性

和高对比度，但在现实生活中路面房屋、树木、杆子等物

体的阴影遮挡会导致裂缝亮度不均匀。噪声背景下的全自

动裂缝检测仍然是一个挑战。随着卷积神经网络（convo-

lution neural network，CNN）在计算机视觉领域的快速发展，

CNN 丰富的层次特征在像素级语义分割任务和裂缝检测方

面取得了很大进展，很多研究者提出了基于卷积神经网络

的裂缝检测网络模型，其检测精度均高于传统的基于数字

图像处理的方法。

Liu 等人 [1] 提出了一种深层次的卷积神经网络 Deep-

Crack，该网络由全卷积神经网络和深度监督网络组成，训

练过程聚合了从低卷积层到高卷积层的多层次特征，并为每

一个卷积阶段提供集成的直接监督。Yang 等人 [2] 提出了一

种端到端的裂缝检测模型，采用特征金字塔（feature pyra-

mid）[3] 结构将上下文多尺度特征进行融合，并采用分层推

进算法调整样本权重，使得模型能够关注较难识别的样本。

瞿中等人 [4] 提出了一种基于注意力机制和轻量级空洞卷积的

裂缝检测算法，该算法通过引入注意力机制来提高模型识别

精度。这些网络模型在检测速度和精度上都有较大提升，但

对于拓扑结构复杂噪声较大的裂缝图像检测精度和抗噪性能

仍有待提高。

本文提出了一种基于注意力机制和多特征融合的路面裂

缝检测网络模型，该模型以改进的 ResNet[5] 作为骨干网络，

在编码阶段采用嵌入双重注意力机制的扩张残差网络作为特

征提取器，在增大网络感受野的同时加强对裂缝的重点关注，

实现裂缝像素的准确提取。在解码阶段，采用多特征融合模

块将各阶段得到的不同尺度特征图进行融合，形成最终的预

测图，以提高裂缝检测的准确性。

1  基于注意力机制和多特征融合的路面裂缝检测

该网络模型需要对输入图像中每个像素点的类别进行区

分，即判断裂缝像素和非裂缝像素，可将其视为图像的二分

类操作。裂缝检测过程分为模型的训练过程和模型测试过程，

保存训练好的网络模型，通过在不同的数据集上进行测试，

验证模型是否具有较好的裂缝检测性能。

1.1  模型结构

本文所提出的裂缝检测网络模型结构如图 1 所示。

图 1  网络模型结构
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该模型采用非对称的编码 - 解码结构，编码阶段采用

改进的 ResNet 网络来提高特征提取能力，由于在浅层网

络中提取到的噪声较大，因此在前两个卷积阶段的残差

块中嵌入双重注意力机制（convolutional block attention 

module，CBAM）[6]，减少噪声影响提取更有效的裂缝信息。

在最后一个卷积阶段采用混合扩张卷积来解决图像分辨率

减小带来的细节信息丢失问题。在解码阶段，将各卷积阶

段得到的多尺度多层次特征图进行融合，并再一次采用空

间注意力（spatial attention，SA）抑制非裂缝特征，提高

检测的准确性。

1.2  注意力机制

针对背景复杂的裂缝图像，在特征提取时常将噪声视为

裂缝像素，导致检测精度不高。浅层网络具有丰富的细节信

息和边缘信息，为提取到更有效的裂缝特征减少噪声干扰，

本文在编码阶段的浅层网络中应用空间 - 通道注意力机制。

通过通道注意力加强网络模型对有用通道的关注增大有用通

道的权重，通过空间注意力让网络模型更加关注某一通道上

的空间信息，提高对裂缝像素的定位能力。在 ResNet 前两个

卷积阶段的残差块中嵌入注意力模型，图 2 可以看出特征图

side3经过注意力模块处理前后的对比图。在第二卷积阶段后，

提取到的特征图噪音信息明显减少，且边缘信息更加清晰，

为后续的卷积层提供了更丰富的细节特征。

图 2  经注意力模块处理的前后对比图

空间 - 通道注意力模块如图 3 所示，采用平均池化和最

大池化的方法对特征地图的空间信息和通道信息进行聚合。

原特征图

最大池化 平均池化

共享全连接

最大输出 平均输出

激活函数

+

(a) 通道注意力

原特征图

最大池化 平均池化

卷积层

激活函数

(b) 空间注意力

拼接

图 3  注意力机制

平均池化在图像中保留更多的全局信息，而最大池化保

留更多的纹理信息。聚合两个池化操作可以大大提高网络模

型对裂纹像素的聚焦能力。

1.3  混合扩张卷积

随着网络模型的加深，图像分辨率越来越小，会带来较

多细节信息丢失的问题，因此在网络末端采用混合扩张卷积

替换 ResNet 第五阶段的卷积操作。在第五阶段采用卷积核大

小为 3×3，空洞率为 1、2、4 的卷积层，在每一卷积层加入

1、2、4 的空洞率后，感受野由原来 3、5、7 的变成 3、7、

15，感受野达到原来的两倍，经过扩张卷积得到的特征图拥

有更多的全局语义和细节信息。对于串联结构的卷积而言，

裂缝特征会随着级联卷积被不断地稀释，为解决这一问题，

本文采用串并联相结合的方式如图 4 所示，将经过 3 层扩张

卷积得到的特征图进行拼接， 将拼接后的特征图并入到主干

网级联的扩张卷积层中。通过该方式可以在既不增大网络参

数的情况下又能捕获多尺度上下文信息。
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图 4  混合扩张卷积模块

1.4  多尺度特征融合

在编码阶段进行特征提取时，深层网络的语义信息表征

能力强，但图像分辨率低，缺乏细节信息；而浅层网络的细

节信息丰富，但噪声较大语义信息表征能力弱。为了获取丰

富的裂纹信息，可以将深层语义信息和浅层细节信息进行融

合。因此，在解码阶段，采用基于空间注意力机制的特征金

字塔模块 (FPN-SA)，在将深层语义信息逐层与浅层网络融合

时加入空间注意力模块，加强网络模型对深层语义信息的引

导作用，加强深层语义信息的权重，从而解决深层语义信息

丢失的问题。多尺度特征融合模块结构如图 5 所示。

SA

SA

SA

SA

侧边输出层

预测结果

融合操作

SA 空间注意力

中间特征图

图 5  基于空间注意力机制的多尺度特征融合模块
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在经过多尺度特征融合模块后得到 5 个侧边输出特征图。

将 5 个侧边特征图分别经过卷积核为 1 的卷积层进行降维操

作，然后经过转置卷积进行上采样到与输入图像相同尺寸，

最终将上采样后的特征图进行融合形成最终的预测图。侧边

特征融合模块网络结构如图 6 所示。融合后的特征图包含了

更丰富的多层次多尺度裂缝信息，使预测结果更加贴合路面

真实情况。

上采样 上采样上采样 上采样上采样 上采样上采样

Add

上采样上采样

图 6  多尺度特征融合

2  实验结果分析

2.1  数据集

（1）DeepCrack：它是一个人工标注的多尺度、多场景

的公开基准裂缝数据集。该数据集由 537 张 RGB 彩色图像

组成，其中 300 张作为训练集，237 张作为测试集。本文使

用 DeepCrack 的训练数据集来训练网络模型。

（2）CRKWH100[7]：包含了 100 张由线阵相机在地面

采样距离为 1 mm 且可见光照明下拍摄的路面图像，其大小

均为 512×512的裂缝图像。本文将CRKWH100作为测试集。

（3）CrackTree260[8]：CrackTree260 数据集包含 260 张

路面裂缝图像，采用区域阵列相机在可见光照射下拍摄，所

有图像的大小为 800×600，且图像均受噪声和阴影的影响较

大。CrackTree260 也作为测试集。

2.2  评价标准

为了对该网络性能进行评价引入裂缝检测领域常见的几

个评价指标，精确率（precision，P）、召回率（recall，R）

和 F1-score（F1），计算公式为：

                                                           （1）

                                                           （2）

                                                               （3）

式中：P 是指在被所有预测为正的样本中实际为正样本的概

率。R 是指在实际为正的样本中被预测为正样本的概率。F1-

score 是同时考虑正确率和召回率，当两者同时达到最大值时

取平衡值。在本文中更加关注 F1-score 的值，因为它同时集

成了准确率和召回率，可以准确地评估网络。

2.3  对比方法

为了验证所提网络模型的有效性，本文将其与现有裂

缝检测方法进行了比较。在所有比较方法中，均设置相同的

网络参数。输入图像大小均设置为 256×256，Epoch 设置

为 700，每 50 个 epoch 保存一次网络模型，学习率设置为

1e-4，权重衰减为 2e-4。

（1）U-Net[9]：U-Net 是基于全卷积网络下的一个语义分

割的网络模型，采用典型端到端且对称的编码器 - 解码器网

络结构。

（2）SegNet[10]：SegNet 是一个进行像素级语义分割的

网络模型，在整体上运用了对称的编码器 - 解码器的结构。

（3） HED[11]：HED 在全卷积神经网络和 VGG16 的基

础上进行改进，通过多个侧边输出不同尺度的边缘，然后通

过一个训练的权重融合函数得到最终的边缘输出，是一个非

常有效的边缘检测网络。

（4）CrackSeg[12]：一个端到端可训练的裂缝分割网络用

于像素级的道路裂缝检测，该网络充分利用了层次卷积特征

的语义信息，对于复杂场景下的裂纹检测非常有效。

2.4  实验结果与分析

将所提出的网络模型在 DeepCrack 数据集上进行消融实

验，将 DeepCrack、SegNet、HED 和 CrackSeg 网络模型和本

文所提出的模型在 DeepCrack 数据集、CRKWH100 数据集和

CrackTree260 数据集上进行测试。实验目的在于验证所提网

络的有效性。

（1）消融实验：为了研究注意力机制和多尺度特征融

合模块在本文所提网络模型中的有效性，以多尺度扩张残

差网络为基准，实验结果显示在添加了两个模块以后网络

取得最好的性能，表 1 为在 DeepCrack 数据集上的消融实

验结果。

表 1  在 DeepCrack 数据集上的消融实验

Methods
DeepCrack

P R F1-Score

ResNet 0.819 8 0.718 9 0.766 1

ResNet+CBAM 0.768 8 0.831 0 0.798 7

ResNet+FPN-SA 0.840 1 0.829 3 0.834 7

Ours 0.835 4 0.853 6 0.844 4

（2）在 DeepCrack 数据集上的结果：在 DeepCrack 数据

集上其精确率召回率曲线如图 7 所示，本文所提出的方法表

现出最优的效果。如表 2 所示本文所提的方法在 DeepCrack

数据集上 F1-score 值达到 84.44%，其值高于第二好的 Deep-

Crack 方法。可视化结果如图 8 所示，第一行为在 DeepCrack
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数据集上的结果，从视觉角度看本文所提的方法受噪声的影

响最小，能够提取到较为清晰的裂缝。

图 7  在 DeepCrack 数据集上的 Precision-Recall 曲线

表 2  在 DeepCrack 上的对比实验结果

Methods
DeepCrack

P R F1-score

U-Net 0.637 1 0.582 3 0.608 5

SegNet 0.732 5 0.693 1 0.712 3

HED 0.825 0 0.852 1 0.838 3

CrackSeg 0.788 8 0.813 3 0.800 9

Ours 0.835 4 0.853 6 0.844 4

（3）在 CRKWH100 数据集上的结果：从图 9 和表 3 可

以看出，本文提出的方法在 CRKWH100 数据集上检测精度

是最高的，F1-score 值达到 79.93%，均优于目前现有的裂缝

检测方法。其可视化结果如图 8 第二行所示。

图 9  在 CRKWH100 数据集上的 Precision-Recall 曲线

表 3  在 CRKWH100 上各算法的对比实验结果

Methods
CRKWH100

P R F1-score

U-Net 0.659 7 0.540 9 0.594 4

SegNet 0.683 5 0.645 9 0.664 2

HED 0.739 0 0.766 9 0.752 7

CrackSeg 0.826 7 0.546 2 0.657 8

Ours 0.816 5 0.782 7 0.799 3

（4）在 CrackTree260 数据集上的结果：如图 10 所示，

本文提出的方法在 CrackTree260 数据集上的检测效果优于

其他方法，在 Precision-Recall 曲线上获得了最高值。由表

4 可知本文方法的 F1-score 值为 62.25%，较第二高提高了

1.67%，图 8 的第三行显示了几种方法在 CrackTree260 数据

集上测试的结果，从视觉效果看本文提出的方法能够检测出

较为连续的细裂缝，证明本文所提出的网络模型具有较好的

泛化能力。

     （a）原图       （b）标签图像        （c）Ours           （d）U-Net          （e）SegNet          （f）HED         （g）CrackSeg

图 8  三个数据集上不同网络的检测结果图
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图 10  在 CrackTree260 数据集上的 Precision-Recall 曲线

表 4  在 CrackTree260 上各算法的对比实验结果

Methods
CrackTree260

P R F1-score

U-Net 0.721 1 0.522 3 0.605 8

SegNet 0.501 6 0.715 8 0.589 8

HED 0.598 6 0.569 9 0.583 9

CrackSeg 0.527 0 0.646 9 0.580 9

Ours 0.585 0 0.665 1 0.622 5

3  结语

本文提出了一种基于注意力机制和多特征融合的路面裂

缝检测方法。使用多尺度扩张残差网络作为特征提取器，利

用混合扩张卷积解决了图像分辨率降低带来的细节信息丢失

问题，同时为了降低噪声带来的影响，在浅层网络的每一个

残差块中嵌入注意力模块，从通道和空间两个维度对图像不

同区域的权重进行自适应调整。在解码阶段，采用基于空间

注意力机制的特征金字塔模块将深层语义信息与浅层的细节

信息进行充分融合，得到 5 个侧边输出特征图，将 5 个侧边

输出特征图进行上采样与拼接，得到最终的预测结果图。本

文方法相比于现有的裂缝检测方法在精确度方面有一定程度

的提升，同时具有较好的泛化性能。

如何实现精确的裂缝自动检测，是今后应该继续研究的

问题。从而进一步提高裂缝检测的精确度，不断提高网络模

型的泛化能力，将其用于其他的目标检测领域。
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