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基于 Crack Mask R‑CNN 模型的路面裂缝

像素级分割及测量算法应用分析
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摘要：针对现有路面裂缝分割存在的问题，该文提出一种 Crack Mask R‑CNN 像素级分割算法。Crack Mask R‑CNN
是一种用于路面裂缝图像的实例分割框架，其不仅可对图像中的裂缝进行检测，还可以对每一个裂缝的具体轮廓给出

一个高质量的分割结果。首先对采集的道路裂缝大数据进行数据去噪和数据增强，构建用于模型训练、测试的数据

集；其次，通过优化分割算法中锚框的比例和大小提高模型选择裂缝候选区域的准确度，并使用 IoU‑guided 非极大值

抑制（Non‑Maximum Suppression，NMS）算法替代传统算法，以此提高道路裂缝分割精度。在模型学习超参数优化方

面，通过训练多种组合算例，从中选择分割效果最优的超参数组合，最终训练出裂缝分割精度为 93.45% 的分割模型；

最后，通过提取裂缝区域的拓扑特征信息，进一步实现裂缝像素级别尺寸信息的有效测量。

关键词：深度学习；Crack Mask R‑CNN；路面裂缝；分割及测量

中图分类号：U418　　　　文献标志码：A

0    引言

裂缝是路面常见的病害之一。路面出现裂缝病

害时，随着车辆载荷的作用会导致裂缝两侧进一步

破坏，造成路面大面积损坏，增加道路的维护费用。

因此，快速、准确地找到道路裂缝的位置并及时修

复，可防止路面结构进一步恶化，并且维护费用也会

进一步减少［1］。目前，该项工作已得到了社会各界的

高度重视，各类先进的技术手段都已应用到道路裂

缝检测中［2］。

数字图像处理技术应用于路面的病害检测中。

基于图像处理的算法包括阈值分割、区域增长及边

缘检测的方法［3‑4］。Wang 等［5］提出了一种基于多尺

度局部最优阈值的分割算法，与其他阈值分割方法

相比，该算法更有效、鲁棒性更好；Muduli 等［6］结合

双曲线正切（HBT）滤波和 Canny 边缘检测算法进行

路面裂缝的检测，可以更加精确地检测到目标区域

的 边缘，故该方法提高了路面裂缝检测的精度；

Ayenu‑Prah 等［7］提出一种基于二维经验模式分解

（BEMD）与 Sobel 边缘检测器检测路面裂缝的方法，

该方法使用 BEMD 去除路面图像的噪声，然后使用

Sobel 边缘检测器进行裂缝的检测，以此提高裂缝检

测的精度，但是，这种检测方法效率较低，并且对于

背景复杂的图像检测效果不佳。

基于机器学习的检测方法已经应用于路面病害

检测中。Marques等［8］提出了一种基于支持向量机的

路面裂缝检测算法。该方法首先对图像进行预处

理，然后使用支持向量机的方法检测每块中是否包

含裂缝。该方法有效提取了裂缝区域，但是该方法

对图像质量要求较高，不能有效提取模糊图像的裂

缝轮廓。监督学习与非监督学习的最大不同是用于

训练与测试的数据中有没有标签。Akagic 等［9］提出

了一种基于灰度直方图和 Ostu 阈值法的沥青路面裂

缝无监督的检测方法，该方法在低信噪比的情况下

取得了令人满意的性能。

随着深度学习的发展，深度学习逐渐应用到路

面病害的检测与分割中。基于深度学习的路面病害
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检测与分割算法，大大提高了检测与分割的性能。

这些方法可以分为非像素级别检测方法、像素级别

分割方法两大类。非像素级别检测的目的是在图像

中使用边界框定位目标对象并确定目标对象类型。

为了提高检测的效率与精度，科研人员提出了许多

深度学习模型，如 YOLO［10］、SSD［11］等算法。Zhang
等［12］提出了一种基于卷积神经网络（CNN）的深层深

度学习模型来进行混凝土裂缝的检测；Cha 等［13］提出

了一种包含 4 个卷积层的卷积神经网络来提取混凝

土子裂缝特征，并且取得了优异的效果。但是该方

法无法提取裂缝的整体特征。而像素级别的分割方

法为图像中的每个像素分别标签，可以提取出路面

损害的具体轮廓。Zou 等［14］提出了一种 Deep Crack
模型，主要使用编码器-解码器将路面图像像素有

效分割为背景区域与裂缝区域；David 等［15］提出了一

种基于 U‑Net的分割网络，仅实现了对路面图像裂纹

的像素级的有效分割；Yang 等［16］提出了一种基于全

卷积神经网络的裂缝分割技术，该网络有效实现了

裂缝的分类与逐像素的裂缝分割，并进一步测量了

各类裂缝的长度、宽度。但是该方法对于细小裂缝

无法进行有效的分割与测量。

基于以上研究存在的问题，为了进一步提高算

法的精度与效率，本文提出一种 Crack Mask R‑CNN
路面裂缝像素级实例分割算法。为了适应不同大小

的裂缝，通过调整锚的比例和大小来优化 RPN。使

用 IoU‑guided NMS［17］代 替 非 极 大 值 抑 制 算 法

（NMS），提高分割的精度。为了优化模型的超参

数，通过多次试验，选取分割效果最优的超参数组

合。然后与其他分割的模型进行了对比分析，证明

本文所提出模型的分割有效性。最后，通过提取裂

缝的拓扑特征，进一步测量裂缝的像素级别尺寸

信息。

1    Crack Mask R‑CNN 分割模型

Crack Mask R‑CNN 的基本结构如图 1 所示，主

要由卷积神经网络、改进的区域建议网络（Region 
Proposal Network，RPN）、RoIAlign、分割网络 4 部分

组成。通过预训练的卷积神经网络提取裂缝特征，

结 合 特 征 金 字 塔 网 络（Feature Pyramid network，
FPN）［18］自顶向下进行特征融合，然后由改进的 RPN

网络生成若干个候选区域（RoI），并采用 IoU‑guided 
NMS 代替非极大值抑制算法（NMS）保留精确的候

选区域，接着通过 RoIAlign 将保留的候选区域映射

到固定维度，最后通过分割网络，输出路面损害的类

别、像素级别的分割结果。

卷积神

经网络

改进的

RPN
RoIAlign BB 回归

Mask

分类

图 1    Crack Mask R‑CNN 网络结构

（1） 卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
CNN）

Crack Mask R‑CNN 算法使用具有 5 个卷积层的

ResNet101［19］作为卷积神经网络。该网络还采用了

特征金字塔网络（Feature Pyramid Network，FPN）自

顶向下将高分辨率、低语义的底层特征和低分辨率、

高语义的顶部特征进行融合，从而丰富了各个尺寸

特征的语义信息。卷积的计算方式如式（1）所示：

S = X ( )i，j ∗W ( )i，j =

∑m∑n
X ( )m，n W ( )i - m，j - n （1）

式中：W ( )i，j 为卷积核；X ( )i，j 为神经网络的输入；*

为卷积操作。 i 代表第 i 行，j 代表第 j 列，m 代表裂缝

图像的最大行，n 代表裂缝图像的最大列。

（2） 改 进 的 区 域 建 议 网 络（Region Proposal 
Network，RPN）

区域建议网络是在卷积神经网络提取特征的基

础上获得多个获选区域（Region of Interest，RoI）。区

域建议网络采用全卷积神经网络，使用上层网络输

出的特征图作为该网络的输入，通过不同纵横比、不

同尺度 anchor 在特征图中滑动，生成若干个候选区

域，一次全卷积操作可以获得多个区域的特征。依

据路面裂缝病害的特征，为了适应不同形状、不同大

小的裂缝区域，本文采用尺度为 32×32、64×64、
128×128，纵横比为 1∶1、1∶2、2∶1 进行候选区域的提

取。候选区域计算过程如式（2）所示：

d ( )P = ωT X ( )P （2）
式中：X（P）为特征图的特征向量；d ( P）为模型的预

测区域值；ωT 为参数矩阵。

        通过上述方式，会产生很多候选区域，并且有

冗余候选框。原始 RPN 网络采用非极大值抑制法

（Non‑Maximum Suppression，NMS）消除由 RPN 产
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生的冗余候选框，该种方式首先会降序排列每一

类别保留的候选区域并选取得分高的目标框，若

其余目标区域与该区域重叠面积（IoU）大于一定

的阈值时会删除该区域框。该种方式只考虑了分

类置信度，但是候选区域框与位置也有密切的联

系，故本文通过引入 IoU‑guided NMS 引入位置置

信度，解决了分类置信度与位置置信度不匹配的

问题。

IoU‑guided NMS 首先取出位置置信度最大的候

选区域框，然后过滤掉与该区域框重叠面积大于一

定阈值的区域框，计算剩下候选区域框的分类置信

度，并更新分类置信度最高的候选区域框，直至所有

的获选区域框处理完毕。NMS 是以候选区域框的分

类置信度排序，然后按 IoU 过滤得到分类置信度最高

的框。IoU‑guided NMS 则是以候选区域框的定位置

信度排序，然后按 IoU 过滤，并更新分类置信度。以

得到定位置信度最高的框，并且分类置信度。

（3） RoIAlign
RPN 保留下来的候选区域和特征图在位置上具

有对应关系，需要把这些候选区域映射到与其对应

的特征图中。Crack Mask R‑CNN 采用 RoIAlign 实

现了该过程，并将对应特征向量固定到一定维度。

（4） 分割网络

经过上述网络之后，采用包含 Bounding‑box 回

归网络、分类网络及 Mask 分支的分割网络，实现路

面裂缝病害的定位、分类及分割。

2    数据集

2.1    数据集来源

深度学习训练需要大数据的支持，本文主要对

裂缝病害的分割进行研究，故在高速公路上使用车

载 CCD 相机实时拍摄高清道路图像，并进行筛选，收

集具有裂缝病害的 2 000 张图像作为本文试验的初

始数据进行研究。

2.2    数据预处理

2.2.1    数据去噪

首先，在数据采集过程中，采集到的图像通常有

各种噪声的干扰，比如拍摄光线干扰造成的图像昏

暗、拍摄角度干扰造成的图像灰度分布不均匀等。

为了使裂缝病害图像更加清晰，需要对图像进行去

噪处理。根据本文裂缝图像存在噪声的特点，使用

高斯过滤器对图像进行光滑去噪，消除拍摄过程中

产生的噪声；其次，拍摄到的裂缝图像，有可能尺寸

不同，故需要对图像进行裁剪，本文试验将图像裁剪

为 512×512 像素。

2.2.2    数据增强

可用于试验的裂缝图像只有 2 000 张，故需要使

用数据增强技术进行数据集扩充。本文首先采用翻

转变换、平移变换，尺度变换及添加高斯噪声的方

式，总计生成用于训练测试的图像 6 000 张。这样不

仅增加模型训练的数据量，而且，通过随机添加高斯

噪声，提升了训练模型的泛化能力及鲁棒性。

2.3    数据标注

用于模型训练与测试的图像都需要相应的标

签才能学习到语义信息，所以需要对图像进行标

注。本文使用开源的 labelme 软件对图像的背景区

域及裂缝区域进行标注，背景及裂缝区域分别记为

0，1。按照 3∶1∶1 的比例将标注后的图像分为训练

集、验证集、测试集。训练集用来训练本文所提出

模型，使用验证集对训练的模型进行模型验证并进

行超参数选择，测试集用来进行模型最终性能的

评估。

3    试验环境及评价指标

3.1    试验环境

数据处理需要高性能计算的支持，本文的工作

是基于 linux 系统中的 TensorFlow 框架，并且配备了

Nvidia 2080Ti 的 GPU 以及 32GBRAM 的 Intel i9 的

CPU。本文使用 CUDA 和 CUDNN 进一步加快图像

处理的速度。使用的计算机语言为 Python3.6。
3.2    评价指标

图像分割中有许多标准来衡量算法的精度。在

本文中采用像素精度来评估算法的分割效果。像素

精度（Pixel Accuracy， PA）［20］表示标记正确的像素占

总像素的比例。如式（3）所示：

PPA = ∑i = 1
n pii

∑i = 1
n ∑j = 1

n pij

 （3）

式中：PPA 为像素精度；pij 为属于类 i 而被判定为类 j

的像素数量；pii 为判定正确的像素数量。
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4    试验结果及分析

4.1    模型训练及验证

4.1.1    超参数的选择

在 Crack Mask R‑CNN 中需要设置许多影响模

型训练的超参数，其中常见且重要的超参数包括初

始学习率、动量参数、权重衰减参数。初始学习率影

响着模型的学习速率，若初始学习率太大将会导致

模型无法收敛；若初始学习率太小，则会导致模型学

习速度太慢。动量参数可以提高学习效率，使用权

重衰减参数可以有效地防止模型过度拟合。根据

Crack Mask R‑CNN 模型训练的需要，开始训练时应

选择较大的学习率；训练一段时间后，应缩短参数更

新步幅，减小学习率。在本试验中，最大迭代次数设

置 为 10 000，选 择 初 始 学 习 率 为 0.001、0.005、
0.000 1，并选择指数衰减方式，每隔 2 000 次迭代学

习率衰减一次。为了选择最优的超参数组合，进行

多次对比试验，并在验证集进行验证，试验结果如表

1 所示。故选择最优的超参数组合，初始学习率、动

量参数、权重衰减参数分别为 0.005、0.85、0.000 2。
此时像素精度为 92.98%。

表 1    超参数选择

初始学习率

0.001

0.001

0.001

0.005

0.005

0.005

0.005

0.005

0.000 1

0.000 1

0.000 1

动量参数

0.80

0.85

0.90

0.90

0.85

0.85

0.85

0.80

0.80

0.90

0.85

权重衰减

参数

0.000 2

0.000 3

0.000 2

0.000 2

0.000 3

0.000 2

0.000 5

0.000 3

0.000 2

0.000 3

0.000 5

损失值

0.096 5

0.087 4

0.089 6

0.084 5

0.086 5

0.072 5

0.079 8

0.089 8

0.126 2

0.112 9

0.102 5

验证集（像

素精度）/%

90.37

91.25

91.34

90.68

91.65

92.98

92.13

91.03

88.65

89.12

90.29

4.1.2    卷积神经网络对模型的影响

Crack Mask R‑CNN 中使用了预训练的卷积神

经网络进行裂缝特征的初步提取。为了验证卷积神

经网络对 Crack Mask R‑CNN 分割性能的影响，本文

采用 VGG16、ResNet50、ResNet101 共 3 种卷积神经

网络进行试验。本试验对在验证集上的分割 PA 及

分割效率进行分析。分割 PA 为在验证集上的像素

精度，分割效率为在验证集上的平均分割时间。表 2
显示了基于 3 种预训练卷积神经网络的分割性能。

从表 2 可以看出：随着 3 种预训练卷积神经网络深度

的增加，分割效率有所下降，平均裂缝分割时间增加

了 0.8 s，但是，路面裂缝像素精度越来越高，基于

ResNet101 的 Crack Mask R‑CNN 的 像 素 精 度 达

92.38%，增加了 3.73%。

表 2    3种卷积神经网络的性能对比

网络

基于 VGG16 的 Crack Mask 
R‑CNN

基于 ResNet50 的 Crack Mask 
R‑CNN

基于 ResNet101 的 Crack 
Mask R‑CNN

网络层

数/层

16

50

101

分割像素

精度/%

88.65

90.26

92.38

分割效率/
（s ⋅ 张-1）

2.7

2.9

3.5

4.2    试验测试

为了验证 Crack Mask R‑CNN 路面裂缝分割的

有效性，本试验使用测试集中的 1 200 张裂缝图像进

行 Crack Mask R‑CNN、Mask R‑CNN、FCN、边缘检

测方法的定量与定性对比分析。图 2 为 4 种模型在

混凝土及沥青路面裂缝分割示例。从图 2 可以看出：

本文提出的 Crack Mask R‑CNN 可以较为完整、准确

地提取到裂缝轮廓，并且没有冗余信息，但是 Mask 
R‑CNN、FCN 分割模型与 Crack Mask R‑CNN 相比，

分割效果有待提高。边缘检测方法裂缝分割效果较

差，并且会产生一些冗余信息，这是由于边缘检测等

数字图像处理方法对于目标区域与背景区域灰度值

变化较大的检测效果较好，对于变化较小的检测效

果有待提高。

表 3 展示了 4 种分割模型在测试集上的定量分

割性能。可以看出：Crack Mask R‑CNN 与其他 3 种

分 割 模 型 相 比 具 有 最 优 的 分 割 像 素 精 度 值 ，达

93.45%，分别增加了 3.18%、3.40%、12.24%。但是

由于 Crack Mask R‑CNN 的网络结构更加复杂，平

均分割时间有所提高。边缘检测方法的路面裂缝分
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割时间最短，但是分割效果最差，难以达到有效

分割。

原始图像 真实区域 Crack Mask
R‑CNN

Mask
R‑CNN

FCN 边缘检测

图 2    4种模型分割效果对比示例

表 3    四种分割模型性能对比

模型

Crack Mask R‑CNN
Mask R‑CNN

FCN
边缘检测

分割像素精度/
%

93.45
90.27
90.05
81.21

分割效率/
（s ⋅ 张-1）

3.2
2.4
2.5
1.8

4.3    裂缝尺寸测量

为了给公路养护部门提供更好的帮助，本文在

路面裂缝良好分割的基础上，对裂缝像素级别的长

度、平均宽度及面积展开研究。首先基于分割得到

的 Mask 掩码图像得到裂缝的拓扑特征，然后使用遍

历算法统计裂缝的面积及长度像素级别尺寸信息，

通过面积像素尺寸信息/长度像素尺寸信息，从而得

到裂缝的平均宽度像素尺寸信息，如图 3 所示。

原始图像 分割结果 拓扑特征 测量结果

长度：762

面积：10 004

平均宽度：13

长度：800

面积：26 962

平均宽度：34

长度：807

面积：25 414

平均宽度：31

长度：992

面积：17 886

平均宽度：18

图 3    路面裂缝像素级别尺寸信息测量示例

5    结语

针对路面裂缝的精确分割与测量，提出了一种

Crack Mask R‑CNN 智能分割模型。本文通过预训

练的卷积神经网络并结合特征金字塔网络提取裂缝

特征，在 RPN 网络中通过优化锚框的比例和大小提

取更加精确的候选区域，并采用 IoU‑guided NMS 保

留定位置信度及分类置信度较高的候选区域，以此

提高了分割的性能。试验结果表明：本文提出的

Crack Mask R‑CNN 分割模型具有有效的分割效果，

与 Mask R‑CNN、FCN、边缘检测方法进行对比，证

明了本文提出方法具有更高的分割精度。在良好分

割结果的基础上，实现了路面裂缝像素级别尺寸信

息的测量，可为公路养护部门提供帮助。
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