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摘 要:路面裂缝作为道路的最普遍病害之一,及时准确地识别和定位裂缝对道路的养护与持续健康运行具有重要
意义。然而路面裂缝检测易受路面光照、路面阴影以及路面环境等复杂因素的影响,导致路面裂缝分割精度低并容易
出现断裂等问题。为实现路面裂缝图像快速、准确的语义分割,本文提出了基于像素强度顺序变换和 UNetFormer的
路面裂缝分割模型。首先采用像素强度顺序变换算法对裂缝图片进行预处理,根据各像素与其附近像素之间的强度
顺序,将图像沿着对角线4个方向转换为对比度更高的四通道图像,保留裂缝曲线结构固有特征的同时有效增强了裂
缝与背景像素对比度;然后基于UNet和Transformer网络的结构特征,通过构建 UNetFormer分割模型完成对路面
裂缝的高精度分割,其中设计并引用了全局-局部注意力机制以充分捕获路面裂缝特征信息。最后,使用 CFD、
Crack200和Crack500三个开源数据集进行实例验证,实验结果表明,本文所提的裂缝分割模型F1-score 分别达到
83.4%、82.6%和81.9%,模型参数仅为UNet网络模型的37.7%,相较于现有的裂缝分割模型具有更高的分割精度
以及更强的泛化能力。
关键词:路面裂缝;语义分割;PIOT;UNetFormer;GLAM
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Abstract:As
 

one
 

of
 

the
 

most
 

common
 

diseases
 

of
 

roads,
 

the
 

timely
 

and
 

accurate
 

identification
 

and
 

localization
 

of
 

cracks
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

the
 

maintenance
 

and
 

continuous
 

healthy
 

operation
 

of
 

roads.
 

However,
 

the
 

detection
 

of
 

pavement
 

cracks
 

is
 

easily
 

affected
 

by
 

complex
 

factors
 

such
 

as
 

road
 

illumination,
 

road
 

shadows,
 

and
 

road
 

environment,
 

which
 

leads
 

to
 

low
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

pavement
 

cracks
 

and
 

prone
 

to
 

fracture
 

and
 

other
 

problems.
 

In
 

order
 

to
 

realize
 

fast
 

and
 

accurate
 

semantic
 

segmentation
 

of
 

pavement
 

crack
 

images,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

pavement
 

crack
 

segmentation
 

model
 

based
 

on
 

pixel
 

intensity
 

order
 

transform
 

(PIOT)
 

and
 

UNetFormer.
 

Firstly,
 

the
 

PIOT
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

preprocess
 

the
 

crack
 

images,
 

and
 

according
 

to
 

the
 

intensity
 

order
 

between
 

each
 

pixel
 

and
 

its
 

neighboring
 

pixels,
 

the
 

image
 

is
 

converted
 

into
 

a
 

four-channel
 

image
 

with
 

higher
 

contrast
 

along
 

the
 

four
 

directions
 

of
 

the
 

diagonal,
 

which
 

retains
 

the
 

intrinsic
 

features
 

of
 

the
 

crack
 

curve
 

structure
 

and
 

effectively
 

enhances
 

the
 

contrast
 

between
 

the
 

cracks
 

and
 

the
 

background
 

pixels.
 

Then,
 

based
 

on
 

the
 

structural
 

characteristics
 

of
 

UNet
 

and
 

Transformer
 

networks,
 

the
 

high-
precision

 

segmentation
 

of
 

pavement
 

cracks
 

is
 

accomplished
 

by
 

constructing
 

the
 

UNetFormer
 

segmentation
 

model,
 

in
 

which
 

the
 

global-local
 

attention
 

mechanism
 

is
 

designed
 

and
 

invoked
 

to
 

fully
 

capture
 

the
 

pavement
 

crack
 

feature
 

information.
 

Finally,
 

three
 

open-source
 

datasets,
 

CFD,
 

Crack200
 

and
 

Crack500,
 

are
 

used
 

for
 

example
 

validation,
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

F1-score
 

of
 

the
 

crack
 

segmentation
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

reaches
 

83.4%,
 

82.6%,
 

and
 

81.9%,
 

respectively,
 

and
 

the
 

model
 

parameter
 

is
 

only
 

37.7%
 

of
 

that
 

of
 

the
 

UNet
 

network
 

model,
 

which
 

provides
 

higher
 

segmentation
 

accuracy
 

compared
 

to
 

the
 

existing
 

crack
 

segmentation
 

model
 

and
 

stronger
 

generalization
 

ability
 

than
 

the
 

existing
 

crack
 

segmentation
 

models.
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0 引  言

  截至2023年底,中国公路总里程达到550万公里,过

去十年增加了112万公里稳居世界第一[1]。公路建设飞速

发展的同时,路面裂缝作为最常见的道路病害之一,成为公

路养护任务中最关注的问题[2]。对裂缝进行及时检测与防
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护,能够有效预防其发展成为大面积的龟裂甚至是坑槽等

严重的路面病害,可有效提高道路的安全性并延长使用

寿命。
传统的图像分割技术主要分为阈值化方法和边缘检测

方法。其中阈值化方法是通过设定灰度值阈值,将图像的

像素分为背景和对象两部分,目前使用最广泛的阈值化方

法有类间方差、最优阈值、基于不变矩和梯度幅度等。边缘

检测方法则是在相应的裂纹边界和细节等线性特征上,将
属于不同灰度级的两个区域边界分隔开。然而传统的图像

分割技术在分隔精度和效率上已很难满足对长距离路面检

测的要求。
随着相关硬件设备的计算性能在不断提升,基于深度

学习和计算机视觉的图像处理技术得到快速发展[3]。其中

语义分割作为计算机视觉领域的核心之一,不仅能够准确

地检测裂缝的位置,还能提供对裂缝的语义理解。相较于

传统的裂缝分割方法,可以有效的避免噪声、阴影、光照不

均等因素对裂缝识别精度的影响。Cha等[4]提出了基于卷

积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)的滑动窗

口裂缝检测方法,取得了较好的识别效果。廖延娜等[5]针

对裂缝形态复杂多样以及识别精度低的难题,提出了基于

Mask-RCNN (mask
 

regionbased
 

convolutional
 

neural
 

network)的桥梁裂缝检测算法,通过引入语义增强模块和

结合特征金字塔网络来提高裂缝检测精度。张华卫等[6]针

对现有裂缝检测方法存在精度低、噪声多和细节丢失等问

题,提出一种基于注意力融合网络和并行提取的裂缝检测

方法,利用像素注意力机制融合裂缝的高低阶特征来消除

噪声干扰并提高裂缝检测精度。Sun等[7]在DeepLabv3+
的解码器中加入一个注意力掩模,在多尺度注意力模块的

帮助下,实现在低级和高级特征映射之间自动加权,有效提

升了分割性能。Guo等[8]基于U-Net网络开发了一种边缘

适应的细化网络(BARNet)来分割道路裂缝,有效地解决

了在识别裂缝位置时边界不精确的问题。Wang等[9]将裂

缝检测信息与分割信息进行融合,提出了的RDSNet模型,
从一定程度上提高了裂缝检测精度。虽然上述模型在路面

裂缝分割效果方面都有不同程度的提升,但对边缘裂缝特

征信息的提取,复杂噪声及路面阴影干扰下的裂缝分割,仍
存在较大不足,难以快速准确地分割出裂缝区域。

近年来,Transformer模型因其优异的全局图像特征

捕捉能 力 而 受 到 广 泛 关 注,相 较 于 传 统 的 深 度 CNN,

Transformer具有更好的长距离依赖建模能力、并行计算

能力、多尺度特征表示和位置编码的处理能力[10-11]。可以

通过自身的多头自注意力机制更加快速精确地定位和分割

裂缝,从而提高分割的准确性和鲁棒性。其中Liu等[12]针

对裂缝背景中复杂的纹理噪声对分割的影响以及细小裂缝

误 识 别 的 问 题,提 出 了 一 种 细 粒 度 裂 缝 检 测 架 构

CrackFormer;通过缩放注意块来抑制非语义特征,能够高

效检测出细粒度裂缝。在此基础上,邝先验等[13]针对如何

平衡裂缝检测的精度和实时性的问题,提出一种基于轻量

级Transformer的裂缝分割方法CrackViT,通过融合CNN
与Transformer构建裂缝特征提取网络,提高对裂缝图像

全局和局部特征信息提取能力的同时,有效减少了网络模

型参数和计算量。
此外,由路面裂缝的特点可知,对裂缝的曲线结构分析

是必要的。而现有的曲线对象分割方法通常将重点集中在

具体的工程特征来进行设计[14]。通过调整算法参数来解

决某些特定环境下的路面裂缝问题,难以应对具有多种复

杂曲线结构的路面裂缝的划分,特别是在裂缝像素强度不

均匀以及与嘈杂的背景像素之间对比度低的情况下效果很

差。为此,本文提出了一种基于像素强度顺序变换(pixel
 

intensity
 

order
 

transform,PIOT)和UNetFormer的路面裂

缝分割模型PIOT-UNetFormer,以提高不同路面的裂缝分

割精度和鲁棒性。其中PIOT算法是一种增强路面裂缝曲

线结构特征的方法,且经过裂缝分割网络 UNetFormer模

型可以更高效的捕捉裂缝特征,对道路裂缝进行精准分割。
本文主要贡献如下:

1)
 

提出了一种图像局部强度顺序变换算法,通过转换

像素强度的顺序关系来增强图像中的线性结构,同时抑制

不相关的结构和噪声,可有效增强裂缝曲线结构的固有特

征,并提高裂缝与背景像素的对比度,使分割模型更容易捕

获裂缝的特征信息;

2)
 

设计了全局-局部注意力机制(global-local
 

attention
 

mechanism,GLAM)模块,以充分捕获路面裂缝全局与局

部特征信息,增强对裂缝关键信息的关注并抑制无关信息,
并将其引入到 UNetFormer裂缝分割模型,可有效缓解边

缘裂缝分割间断或识别不到的问题;

3)
 

基于UNet和Transformer网络构建裂缝分割模型

UNetFormer,充分融合并利用CNN与Transformer网络

分割裂缝的优势,完成对路面裂缝的高精度分割的同时减

少了模型参数和计算量,有效提高模型的效率和泛化能力;

4)
 

本文方法在数据集CFD、Crack200和Crack500上

进行验 证,在 3个 数 据 集 上 精 度 分 别 达 到 了 82.4%、

83.5%和80.4%。

1 路面裂缝分割模型

  路面裂缝数据的采集易受路面光照、路面阴影以及路

面环境等复杂因素的影响,且在整幅裂缝图像中裂缝本身

占比较小,致使在图像中裂缝与路面背景对比不鲜明,特别

是边缘或细小裂缝,某些细节信息在处理的过程中极易被

忽略,从而导致路面裂缝分割精度低并容易出现断裂等问

题。为实现路面裂缝的快速精准分割,本文提出了一种基

于像素强度顺序变换和UNetFormer的路面裂缝分割模型

基于像素强度顺序变换和UNetFormer的路面裂缝分割模

型,旨在提高路面裂缝的分割精度和增强模型的泛化能力。
本文的总体框架流程如图1所示。其主要分为图像处理模
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块和图像语义分割模块。首先采用PIOT算法对裂缝图片

进行预处理,根据各像素与其附近像素之间的强度顺序,将
图像沿着对角线4个方向转换为对比度更高的四通道图

像,保留裂缝曲线结构固有特征的并增强裂缝与背景像素

对比度;然后通过 UNetFormer图像分割模型完成对路面

裂缝的快速与高精度分割。

图1 本文总体框架图

Fig.1 Overall
 

frame
 

diagram
 

of
 

this
 

paper

1.1 局部对角线灰度变换算法

  PIOT算法基于像素强度的相对顺序用于裂缝的特征

描述,受Census
 

Transform(CT)[15]算法启发。CT算法是

一种非参数局部变化,如图2(a)所示,它的值仅取决于窗

口中像素的相对灰度,所以该变换本质上不受失真的影

响,从而保持相对灰度顺序。SparseCT[16]在CT算法的基

础上使用较大邻域区域内的像素子集,如图2(b)所示。与

其他基于CT的变体相比,本文中提出PIOT算法是专门

从4个斜对角方向来捕捉裂缝结构,从中心像素的4个对

角方向的邻域像素上依次由外向内进行像素强度顺序比

较,如图2(c)所示。

图2 不同像素强度顺序变换算法对比

Fig.2 Comparison
 

of
 

different
 

pixel
 

intensity
 

order
 

transform
 

algorithms

尽管不同类型路面的裂缝图像的对比度和灰度分布

都不同,但路面裂缝的共有特征是曲线结构比上下文更

暗。PIOT变换算法不依赖于每个像素的绝对值,因此像

素之间对比度的变化更稳定。PIOT算法工作过程如图3

所示。首先将给定图像转换为灰度图像,根据局部灰度顺

序计算4个方向二进制码,形成一个捕捉裂缝曲线结构特

征的基于四通道灰度顺序的图像。准确来说该方法按照

局部对角线方向的灰度顺序进行计算,对于一幅图f(x,

y)中的每个像素p,将f(p)的值与p左上方45°方向、左
下方45°方向、右上方45°方向以及右下方45°方向的每组8

个相邻像素 {ni
s i=1,…,8}

 

(p 的欧几里德距离为 2~

82)进行比较,这里像素间的像素强度顺序差依照从外向

内的顺序对像素进行比较,其中,s∈{lu,ru,ld,rd}分别

表示p 的左上方45°方向、右上方45°方向、左下方45°方向

以及右下方45°方向。通过4个方向上相应像素值的比

较,分别得到4幅灰度图像。将这4个方向上形成的灰度

图像串联在一起,构成一个基于四通道灰度顺序的图像

F = [f'lu,f'ru,f'ld,f'rd]。
对于每个方向s∈ {lu,ru,ld,rd}中,计算每个像素

p 对应各方向上的灰度图像f's,如式(1)所示。

f's(p)=∑
8

i=1

[f(p)>f(ni
s)]×2i-1 (1)

式中:若值f(p)大于f(ni
s),则 [f(p)>f(ni

s)]为1,否
则为0。PIOT算法通过转换像素强度的顺序关系来增强

图像中的线性结构,其变换不依赖于像素的绝对灰度值,
而只取决于相对灰度值,重点着落于路面裂缝曲线结构中

“比……暗”特性这个固有特点。相较于现有的裂缝图像

处理方法,PIOT算法可有效增强裂缝曲线结构的固有特
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图3 PIOT算法变换流程图

Fig.3 PIOT
 

algorithm
 

transform
 

flowchart

征,同时抑制不相关的结构和噪声,并提高裂缝与背景像

素的对比度,使分割模型更容易捕获裂缝的特征信息。

1.2 全局-局部注意力机制模块

  针对边缘裂缝分割间断或识别不到的问题,本文引入

了GLAM 模块,以充分捕获路面裂缝全局与局部特征信

息,增强对裂缝关键信息的关注并抑制无关信息的干扰。
该模块由全局-局部注意力、多层感知器、两个批归一化层

和两个附加操作组成,其结构如图4所示。模块中的全局-
局部注意力层通过构造两个并行分支以分别提取全局和

局部的裂缝特征信息,其中局部分支采用两个并行卷积层

来捕获局部裂缝的细粒度特征信息,全局分支则基于窗口

的多头自注意(multi-head
 

self-attention,MHSA)来提取

全局的裂缝特征信息,最后由全局分支提取的全局裂缝特

征信息和局部分支提取的的局部裂缝特征信息聚合为全

局-局部裂缝特信息。

图4 GLAM模块结构图

Fig.4 GLAM
 

module
 

structure
 

diagram

MHSA作为GLAM 模块的核心,首先将原始数据通

过不同的可学习线性映射生成查询矩阵Q、关键矩阵K 和

值矩阵V,以投影到更高维的空间中,使得后续的计算能够

考虑更多的信息。然后,计算查询和所有键的点积,通过

缩放因子进行归一化,并通过softmax函数应用以获得注

意力权重。最后,将这些权重乘以V 以形成加权特征图。
其具体实现公式如下:

Qh =QWQ
h,Kh =KWK

h,Vh =VWV
h (2)

Ah =SoftMax(
QhKT

h

CH

) (3)

MHSA =Concat(A1V1,A2V2,…,AHVH)Wx (4)
其中,x 代表输入数据,Qh,Kh,Vh(h =1,2,…,H)

分别表示每个头中的查询矩阵、键矩阵和值矩阵,WQ
h,

WK
h,WV

h 分别为是相应转换的权重,Ah 代表第h 个头部的

注意力计算的结果。

1.3 基于UNetFormer的路面裂缝分割模型

  为对经过PIOT算法处理的裂缝图像数据进行快速准

确的分割,本文充分融合并利用CNN与Transformer网络

分割裂缝的优势,提出了一种基于 UNetFormer的路面裂

缝分割模型,该模型由CNN的编码器和基于Transformer
的解码器来组成,其网络结构如图5所示。完成对路面裂

缝的高精度分割的同时减少了模型参数和计算量,有效提

高模型的效率和泛化能力。

图5 UNetFormer网络结构图

Fig.5 UNetFormer
 

network
 

structure
 

diagram

由于 ResNet18[17]在实时语义分割任务中的优异表

现,本文选择ResNet18作为编码器,以显著低的计算成本

提取多尺度语义特征。其中编码器部分由4个阶段的

Resblocks组成,每个阶段都以一定的比例因子对特征图

进行下采样。然后将每一阶段生成的特征图都与解码器

对应的特征图进行1×1卷积(通道数为64),即跳跃连接,
通过加权求和将残差块产生的特征与解码器GLAM 模块

产生的特征进行聚合。同时根据两个特征对分割精度的

贡献有选择地对它们加权,从而学习更广泛的融合特征。
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加权求和的运算公式为:

FF =α·RF+(1-α)·GLF (5)
其中,FF 代表融合特征,RF 表示Resblocks提取的

特征,GLF 表示GLAM模块捕获的特征。
解码器部分则是由4个GLAM块组成,构建出一个轻

量级的基于Transformer的解码器。通过这种分层和轻量

级的设计,解码器能够在多个尺度上捕获全局和局部上下

文的裂缝特征,同时保持高效率。

UNetFormer模型训练时,本文采用使用Sigmoid交

叉熵损失对网络参数进行优化,输出损失为Li,定义为:

Li = -yilog(pi)-(1-yi)log(1-pi) (6)
式(4)中yi 表示像素i的标签是否正确,pi 为像素i

的预测概率,然后使用权重求和,如式(7)所示。

L =∑
i
Li (7)

2 实验结果及分析

2.1 数据集

  为验证本文方法的有效性,本文使用了3个数据集,
分别为CFD、Crack200和Crack500。

1)
 

CFD数据集

CFD是第一个公开的路面裂缝集[18],它包含118张图

像,图像分辨率为480×320像素,将原始数据按7∶3比例

划分为训练集和测试集。该数据集包含的图像光照变化、
表面污渍、油腻污垢和复杂的背景纹理等多种噪声类型,
裂缝分割具有一定的挑战性。

2)
 

Crack200数据集

Crack200数据集由 Wang等[19]提供,其中包括206张

RGB图像并和其对应的真值图,图像分辨率为800×600
像素。在实验过程采用垂直翻转、水平翻转、垂直水平翻

转、对比度增强等方法对数据集进行了扩充,将数据集扩

增至1
 

030张,并按6∶4比例划分为训练集和测试集。

3)
 

Crack500数据集

Crack500路面裂缝数据集由 Yang等[20]提出。数据

集中包括500张原始的高分辨率图像(2
 

000×1
 

500像

素),将原始数据按6∶4比例划分为训练集和测试集,每
张图像的大小调整为320×640像素。不同场景的裂缝图

像展现了横向、纵向、龟裂等各式裂缝,有着不同程度的分

割难度。

2.2 实验环境及参数设置

  实验环境为Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold
 

5115
 

CPU@2.40
 

GHz
 

2.39
 

GHz,NVIDIA
 

Quadro
 

P5000
 

GPU
 

16
 

GB,window
 

10操作系统,本文提出的方法使用PyTorch框架实现。在

GPU上进行模型训练,其中,Batch
 

Size设置为16,最大训

练轮数设置为150,采用动态学习率以避免模型的震荡与

过拟合,并提高模型收敛速度,其初始学习率为1×10-2,
优化器选用RAdam。

2.3 评价指标

  为了更精确地 评 估 本 文 方 法,本 文 选 取 Precision
(Pr)、Recall(Re)和F1-score(F1)这3个指标进行衡量。
其中,Pr代表精度,Re代表召回率,两者衡量了模型分割

的准确性[21],其定义公式为:

Pr=
TP

TP+FP
(8)

Re=
TP

TP+FN
(9)

式中:TP、FP、FN 分别代表真阳性、假阳性和假阴性的

数量。对于裂缝与背景来说,TP 是正确预测为裂缝的像

素点数量,FP 是错误判定为裂缝的像素点数量,FN 是错

误判定为背景的裂缝像素点数量。为了获得更好的效果,

Pr和Re的值应尽可能的高。由于本文分割的目标为裂

缝,而裂缝在图像中的占比较小,导致Pr 和Re会出现一

定的矛盾,所以为了更好地评判模型性能引入了综合评价

指标F1-score[22]用来衡量二分类模型精确度,同时兼顾了

分类模型的Pr和Re,可看作是模型精确率和召回率的一

种调和平均。其计算公式如下:

F1 =
2×Pr×Re
Re+Pr

(10)

2.4 实验结果与分析

  本文经计算将8个对角相邻像素按照计算结果从外

向内进行两两比较,形成的四通道图像。发现针对裂缝图

像,裂缝区域与非裂缝区域之间的差异性更强。与普通四

通道图相较,结果如图6所示,PIOT算法在主观视觉上保

留了裂缝的更多细节,红框中为两种算法保留同一细节的

对比展示,裂缝痕迹保留更完整更清晰,说明其鲁棒性

更好。
为验证本文方法的有效性,将本文与 UNet、FPHBN、

Deeplabv3+进行对比,以此验证所提出网络的有效性。
由表1可看出,从本文方法在CFD数据集上的表现比

较优秀,F1值为83.4%。根据图7,从整体数据可看出,所
有方法在CFD数据集上的分割性能都不太理想,这是因为

CFD数据集中有大量的细裂缝图像,增加了分割难度,细
裂缝是所有方法都面临的挑战,而本文的方法针对细裂缝

识别更准确,更接近真值图像,精度更高,实验结果图如

图8(a)所示。
由表2可看出,基于Pr、Re和F1 分数的定量比较,将

本文方法与表中的基于Crack200数据集的其他两种方法

进行比较。据表2可知本文方法在Crack200数据集上表

现较好,Pr的值达到了83.5%。F1 的值显著高于其他两

种方法,为82.6%。值得一提的是此数据集中的图像全部

为细裂缝,本文算法针对细小裂缝表现优秀,实验结果如

图8(b)所示。
由表3可看出,在Crack500数据集上,本文提出的方

法Pr、Re和F1 值是最高的,分别为80.4%,82.5%以及
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图6 PIOT算法结果对比图

Fig.6 Comparison
 

of
 

PIOT
 

algorithm
 

results

表1 不同方法在CFD数据集上对比实验结果

Table
 

1 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

CFD
 

datasets
方法 Pr Re F1

U-Net[23] 0.740 0.776 0.781
FPHBN[20] 0.599 0.753 0.667
Deeplabv3[24] 0.619 0.735 0.672
Ours 0.824 0.818 0.834

图7 不同方法在CFD数据集的结果展示图

Fig.7 Presentation
 

of
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

CFD
 

dataset

81.9%。与U-Net和FPHBN相比较,在F1 上分别提升

了5.2%和4.5%。观察图8(c)可知,对于龟裂的、结构复

杂、裂缝较大的图像,本文算法具有更好的表现。

表2 不同方法在Crack200数据集上对比实验结果

Table
 

2 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

Crack200
 

datasets

方法 Pr Re F1

U-Net[23] 0.781 0.811 0.796
FPHBN[24] 0.601 0.631 0.611
Ours 0.835 0.819 0.826

表3 不同方法在Crack500数据集上对比实验结果

Table
 

3 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

Crack500
 

datasets

方法 Pr Re F1

U-Net[23] 0.760 0.762 0.767
FPHBN[24] 0.784 0.807 0.774
Ours 0.804 0.825 0.819

2.5 消融实验

  为了比较本文中所提出方法中各个模块的特征提取

的性能并验证各模块的性能,本文在Crack200数据集上进

行消融实验,结果如表4所示。
在表4中,RGB表示原图,UNetFormer表示原始网

络,UNetFormer(GLAM)表示加入了GLAM 模块。由实

验结果显示,相较于RGB图像,PIOT算法预处理后的四

通道图像经过UNetFormer分割网络后,实验的各项指标
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图8 本文方法在不同数据集上的实验结果

Fig.8 Experimental
 

results
 

of
 

this
 

paper's
 

method
 

on
 

different
 

datasets

表4 在Crack200数据集上的消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

Crack200
 

datasets
方法 Pr Re F1

RGB-UNetFormer 0.748 0.754 0.738
PIOT-UNetFormer 0.807 0.821 0.804

RGB-UNetFormer(GLAM) 0.773 0.785 0.764
PIOT-UNetFormer(GLAM) 0.835 0.819 0.826

均有所提升,其中,在Pr、Re和F1 上分别提升了5.9%、

6.9%和6.6%,说明本文所提的PIOT图像预处理算法能

有效提高裂缝图像分割的精度。为进一步提高模型的分

割性能,本文在 UNetFormer网络中引入了GLAM 模块,
根据实验结果可看出,添加 GLAM 模块的 UNetFormer
网络要比单一的 UNetFormer网络具有更好的分割效果,
各项 指 标 也 有 一 定 的 提 升,其 中,RGB-UNetFormer
(GLAM)相较于RGB-UNetFormer在Pr、Re和F1 上分别

提升了2.5%、3.1%和2.6%,PIOT-UNetFormer(GLAM)
相较于 PIOT-UNetFormer在 Pr 和F1 上 分 别 提 升 了

2.8%和2.2%,只有在召回率Re降低了0.2%,基本持平。
综上 所 述,本 文 所 提 的 PIOT 图 像 预 处 理 算 法 以 及

UNetFormer(GLAM)网络模型都能有效提升裂缝分割的

精度,两者的结合最终将F1 提升到82.6%。

2.6 模型参数量比较

  随着网络模型的层数增多,传统的 UNet网络模型训

练所需的参数量也会越来越多,使得模型训练所需的时间

也逐渐变长,降低了模型的时效性和泛化能力。将 UNet
和Transformer进行有效融合,在提高分割精度的同时会

极大的减少计算量,将本文方法分别与 UNet、SwinUNet、

GhostUNet和
 

UNetFormer
 

模型进行参数量对比,对比结

果如表5所示。

表5 模型参数量对比结果

Table
 

5 Comparison
 

results
 

of
 

model
 

parameters

方法 参数量/MB
UNet[25] 31.0

SwinUNet[26] 41.4
GhostUNet[27] 13.4
UNetFormer 9.2

UNetFormer(GLAM) 11.7

  由表5可知,本文所提模型参数量为11.7MB,比
参数量最少的UNetFormer模型增加了2.5MB,这是由

于本文模型中引入了GLAM 模块,相较于其他模型,本
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文模型的参数量仍具有较大优势,只有 UNet网络模型

参数的37.7%,在完成路面裂缝高精度分割的同时减

少了模型参数和计算量,有效提高了模型的效率和泛化

能力。

3 结  论

  针对裂缝像素强度的不均匀以及与嘈杂的背景像素

之间对比度低而导致的微小裂缝难以识别的问题,本文提

出的基于像素强度顺序变换和 UNetFormer的路面裂缝

分割模型,使用PIOT算法对裂缝图像进行像素强度顺序

转换,有效抑制噪声的同时有效增强了图像中的裂缝特征

信息,为UNetFormer分割模型提供更多的裂缝细节特征

信息;此外,通过充分融合并利用CNN与Transformer网

络分割裂缝的优势,构建出 UNetFormer裂缝分割模型,
并引入GLAM 模块,有效地增强了对细小及边缘裂缝特

征的关注度,在完成对路面裂缝的高精度分割的同时减少

了模型参数和计算量。最后根据实验结果表明本文所提

的路面裂缝分割模型的分割精度更高,分割出的裂缝细节

信息更丰富,模型预测效果稳定,具有较高的分割效率和

泛化性能。
虽然本文方法在路面裂缝分割方面表现优异,但仍存

在一些不足,相较于三通道的图像数据,分割模型在处理

四通道的数据时消耗的时间更长,对硬件的计算能力要求

更高。未来将对分割模型进行改进和优化,进一步实现路

面裂缝分割网络的轻量化。
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