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摘  要：为了解决现有裂缝识别算法准确度不高、检测与分割任务不能同时进行等问题，提出了一种基于改进型 Mask 
R-CNN 模型的路面裂缝识别方法。首先，建立裂缝数据集并进行标注，然后使用 Mask R-CNN 模型对裂缝数据集进行

训练和测试，并对模型中锚点的长宽比进行调整，实现在裂缝定位的同时对生成的检测框内的裂缝像素进行分割；其次，

针对 Mask R-CNN 模型生成的裂缝检测框不精准的问题，设计了 C-Mask R-CNN 多阈值检测方法，通过结合级联不同

阈值的检测器来提高候选框质量，实现高阈值检测下的裂缝精准定位；最后，对改进后的模型进行一系列的优化参数和

实验对比，并验证所提模型的有效性。实验结果表明，C-Mask R-CNN 模型检测部分的平均准确率均值（mean average 
precision，mAP）达到 0.954，与改进前模型相比提升了 9.7%，分割部分的 mAP 达到 0.935，与改进前相比提升了 13.0%，

识别效果较好。综上所述，C-Mask R-CNN 模型可以较为完整地对裂缝进行定位及提取，识别精度较高。
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Abstract： Objectives: To solve problems that the existing crack identification algorithms are not accurate 
and the detection and segmentation tasks cannot be performed simultaneously, we propose a pavement 
crack identification method via the improved Mask R-CNN model. Methods: First, the crack dataset is col⁃
lected and labeled. And the crack dataset is trained and tested by Mask R-CNN model, and the aspect ra⁃
tios of the anchor points in the model are adjusted to segment the crack pixels in the generated detection box 
while the crack is located. Second, to solve the problem that the crack detection boxes generated by Mask 
R-CNN model are inaccurate, C-Mask R-CNN is designed to improve the quality of crack region proposal 
by cascading multi-threshold detectors and achieve accurate positioning under high threshold. Finally,a se⁃
ries of optimization parameters and experimental comparison are carried out for the improved model, and 
the effectiveness of the proposed model is verified. Results: The experimental results show that the mean 
average precision (mAP) of C-Mask R-CNN model in the detection part is 0.954, which is 9.7% higher 
than that of the conventional model, and its mAP in the segmentation part is 0.935, which is 13.0% higher 
than that of the conventional model. It confirms that the C-Mask R-CNN model performs well in identi⁃
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fying cracks. Conclusions: In summary, the proposed C-Mask R-CNN model can locate and extract 
cracks with high identification accuracy.
Key words： pavement crack identification； deep learning； Mask R-CNN model； cascade threshold detec⁃
tor； road engineering

在公路基础设施建设中，混凝土起着非常重

要的作用，而路面裂缝又是混凝土结构表面维护

中很常见的一种道路病害，它对公路的使用期限

及车辆的行车安全均会产生严重危害，并且还需

要花费大量费用进行修补维护。因此，对路面裂

缝进行检测及识别具有极其重要的意义。

近年来，国内外学者对路面裂缝识别的研究

也取得了一定的成果。邹勤等［1］对裂缝全局几何

特征进行分析，以实现裂缝检测。该方法采用最

小生成树原理描述裂缝特征，对间断的裂缝也有

较好的识别效果。Premachandra 等［2］对裂缝图像

像素进行方差分析，采用改进的判别分析法来提

取 裂 缝 。 Oliveira 等［3］提 出 了 一 套 完 整 的 基 于 块

和 像 素 方 法 的 图 像 处 理 算 法 来 对 路 面 裂 缝 进 行

检测，但该方法对细裂缝的检测精度稍低。马荣

贵等［4］提出了一种基于多窗口的滤波算法，用于

解决路面裂缝中不均匀的光照现象，并通过使用

灰度矫正、阈值分割等方法有效解决了裂缝不均

匀成像对分割的影响。Yoo 等［5］提出了一种通过

消除噪声来检测裂缝的方法，将神经网络与二元

Logistic 回归分析结合起来，进而从噪声中智能识

别裂缝。赵珊珊等［6］针对路面裂缝分布复杂的问

题，提出了一种基于卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）模型的裂缝检测方法，但由

于 噪 声 等 干 扰 ，模 型 的 检 测 精 度 并 不 高 。 王 丽

苹［7］提 出 了 一 种 基 于 Faster R-CNN 的 混 凝 土 路

面裂缝检测方法，实现了从粗到精的裂缝实时定

位。Zou 等［8］提出了结合多尺度信息的深度卷积

网络来对裂缝进行分割，该方法在 SegNet［9］结构

基础上构建了 DeepCrack 网络，并将编码-解码网

络 中 产 生 的 卷 积 特 征 以 相 同 的 尺 寸 成 对 融 合 。

Maeda 等［10］提 出 了 一 种 基 于 SSD（single shot 
multibox detector）轻 量 级 网 络 的 裂 缝 检 测 方 法 ，

结 合 MobileNet 和 Inception V2 网 络 对 裂 缝 进 行

特征提取。侯越等［11］针对裂缝数据集小、标注成

本高等问题，提出了先基于卷积自编码进行数据

扩增，再使用 DenseNet 进行裂缝识别方法，该方

法 无 须 人 工 标 注 且 为 实 现 端 到 端 的 裂 缝 检 测 提

供了可行性。Alipour 等［12］针对固定尺寸输入图

像造成的精度缺失现象，提出了一种基于深度全

卷 积 CrackPix 网 络 的 像 素 级 别 裂 缝 检 测 系 统 。

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（deep neu⁃
ral network，DNN）的像素级裂缝识别方法。

从上述裂缝识别研究现状中可以看出，随着

人工智能技术的发展，国内外学者对裂缝识别的

研 究 重 点 从 数 字 图 像 处 理 技 术 逐 渐 转 移 到 深 度

学习，并取得了不错的成果。但现有的很多算法

使 用 场 景 局 限 ，完 成 任 务 单 一 ，无 法 同 时 实 现 裂

缝的检测与分割任务，并且实际工程中的路面情

况往往比较复杂，因此依然存在多方面问题。基

于此，本文提出了一种基于改进型 Mask R-CNN
深 度 学 习 模 型 的 路 面 裂 缝 识 别 方 法 。 该 方 法 在

实现裂缝高阈值定位的同时，能对生成的检测框

内的裂缝像素进行分割，有效提高了路面裂缝识

别的准确度，在路面裂缝的自动化识别和道路养

护工作中具有重要的工程应用价值。

1　基于 Mask R-CNN的裂缝识别

方法

在路面裂缝的识别任务中，使用检测网络可

以 实 现 裂 缝 定 位 ，但 不 能 计 算 裂 缝 长 宽 、面 积 等

参 数 ；使 用 分 割 网 络 能 对 裂 缝 像 素 进 行 分 割 ，但

无 法 定 位 裂 缝 位 置 以 及 区 别 裂 缝 条 数 。 这 种 使

用 单 一 任 务 的 网 络 模 型（如 检 测 网 络 或 分 割 网

络）只能完成路面裂缝的检测或分割任务。当使

用检测与分割的组合模型时，会出现一些由裂缝

像素分割结果断裂引起的裂缝数目错判问题，或

者是检测网络精度低造成检测框框不全裂缝，从

而导致分割结果不完整的现象。针对以上问题，

本文将 Mask R-CNN 用于路面裂缝的识别工作。

如 图 1 所 示 ，Mask R-CNN 可 以 将 裂 缝 的 检 测 与

分割任务融合在一个网络模型中，在实现目标定

位 的 同 时 对 生 成 的 检 测 框 内 的 裂 缝 像 素 进 行

分割。

1.1　Mask R-CNN原理

1.1.1　特征金字塔网络

Mask R-CNN 采用 CNN 加特征金字塔网络

（feature pyramid network，FPN）的 结 构 进 行 图 像

特 征 提 取 。 通 过 将 低 层 特 征 和 高 层 特 征 进 行 多

次融合，解决了多尺度预测的问题。首先将输入
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图像从下到上进行下采样，特征图尺寸越来越小；

然后从上到下对特征图上采样，使其越变越大；最

后横向连接，将高语义信息和强位置信息不断相

加，得到不同尺度的特征。FPN 的特点在于它可

以实现精准定位，适合裂缝等细小目标的检测。

1.1.2　区域建议网络

区 域 建 议 网 络（region proposal network，

RPN）用 于 生 成 高 质 量 的 区 域 候 选 框 ，网 络 的 输

入 为 加 入 FPN 的 特 征 提 取 网 络 生 成 的 特 征 图 。

由于本文检测的目标是裂缝，结合线性裂缝细长

的 特 点 ，本 文 对 锚 点 anchor 的 长 宽 比 进 行 调 整 ，

调 整 比 例 为｛1∶1，1∶3，3∶1｝，以 适 应 裂 缝 目 标 的

检 测 。 图 2（a）为 长 宽 比 调 整 前 特 征 图 中 某 个 点

映射至原始裂缝图像上生成的候选区域，图 2（b）

为调整后生成的候选区域。

1.1.3　mask 掩膜分支

与 R-CNN 系列［14-16］其他算法相比，Mask R-

CNN 最大的不同在于其增加了一个 mask 掩膜部

分，通过连接全卷积网络来对特征图中的每个像

素点进行分类［17］，从而实现像素级的目标分割。

Mask R-CNN 算法采用多任务的训练方式，

其损失函数计算公式如下：

L = L rc + L rb + L cls + L box + Lmask （1）

式 中 ，L rc 表 示 RPN 分 类 损 失 ；L rb 表 示 RPN 边 界

回 归 损 失 ；L cls 表 示 目 标 分 类 损 失 ；L box 表 示 边 界

框回归损失；Lmask 表示掩膜分割结果的损失。

Mask 分支采用逐像素 Sigmoid 来计算损失，

每 个 像 素 对 应 一 个 预 测 向 量 ，对 于 一 个 类 别 为 n

的感兴趣区域，Lmask 代表在第 n 个 mask 上输出的

损 失（其 余 n - 1 个 mask 输 出 对 整 个 损 失 无 贡

献），计算公式如下：

Lmask =

- 1
a2 ∑

1 ≤ i,j ≤ a

[ ]yij log2 ŷ n
ij +( 1 - yij ) log2 ( 1 - ŷ n

ij )

（2）

式中，yij 表示 a × a 掩膜区域内的像素 ( i，j ) 标签；

ŷ n
ij 代 表 在 相 同 位 置 上 第 n 层 mask 上 像 素 的 预

测值。

1.2　数据准备与环境搭建

本 文 使 用 智 能 检 测 车 设 备 来 采 集 路 面 裂 缝

图像，见图 3，在校园内和高速公路上采用了不同

设 备 以 适 应 不 同 路 面 和 场 景 。 本 文 重 点 对 高 速

公路沥青路面裂缝进行采集，采集的裂缝数据集

包含横向裂缝、纵向裂缝和网状裂缝 3 种类别。本

文用于模型训练和测试的样本数据集共 6 400 张，

其 中 横 向 裂 缝 2 200 张 、纵 向 裂 缝 2 200 张 、网 状

裂缝 2 000 张，按照 9∶1 的比例将数据随机划分为

训练集（5 760 张）和测试集（640 张），每张图像尺

寸 为 1 280×960 像 素 ，数 据 集 链 接 为 https：//
github.com/juhuyan/CrackDataset_DL_HY。 图 4
展示了 3 种类别的部分裂缝图像，可以看出，本文

使用的裂缝数据集中，裂缝与背景之间的像素较

为相近，且存在阴影、路面污染等噪声。

裂 缝 识 别 模 型 的 开 发 框 架 为 MMDetection
检 测 库 ，相 关 的 实 验 环 境 设 备 及 软 件 配 置 如 表 1
所示。MMDetection 是一个开源的深度学习工具

箱 ，它 包 含 Faster R-CNN、Mask R-CNN 等 多 种

深 度 学 习 框 架 ，其 优 点 是 性 能 较 高 、训 练 速 度 快

且所需显存小［18］。

1.3　模型训练结果

本 文 使 用 ResNet101 和 ResNeXt101 两 种 特

征提取网络分别对模型进行训练，表 2 为两种特征

提取网络下 Mask R-CNN 模型的检测平均准确率

（average precision，AP）与 分 割 AP 结 果 ，其 中 ，

图 3　采集裂缝数据

Fig.3　Collection of Crack Images

图 2　映射至原图的候选区域

Fig.2　Proposal Region Mapped to the Original Image

图 1　Mask R-CNN 裂缝识别模型示意图

Fig.1　Diagram of Crack Identification Model 
Based on Mask R-CNN 
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mAP@50表示交并比（intersection over union，IoU）

设为 0.5 时检测的平均准确率均值（mean average 
precision，mAP）。 与 ResNet 相比，使用 ResNeXt
后，检测 mAP 从 0.713 提升至 0.857，分割 mAP 从

0.658 提 升 至 0.805，效 果 较 好 ，因 此 本 文 选 择

ResNeXt101 作为裂缝识别模型的特征提取网络。

图 5 展示了 Mask R-CNN 裂缝识别模型的精

确 -召 回（precision-recall，Pr-Re）曲 线 。 Pr-Re 曲

线 下 的 面 积 大 小 代 表 了 模 型 准 确 度 的 高 低（即

AP 值），面 积 越 大 ，则 准 确 度 越 高 。 图 5 中 ，C75
表 示 当 划 分 正 负 样 本 IoU 阈 值 为 0.75 时 的 AP
值；C50 表示当 IoU 为 0.5 时的 AP 值；Loc 表示当

IoU 为 0.1 时 的 AP 值 ；Sim 表 示 除 去 相 似 种 类 混

淆 后 的 AP 值 ；Oth 表 示 不 同 种 类 间 混 淆 的 AP
值；BG 表示除去背景上假正例的 AP 值；FN 表示

除 去 所 有 错 误 后 的 AP 值 。 由 图 5（a）可 知 ，当

IoU=0.5 时，检测 AP 为 85.7%，IoU=0.75 时，检

测 AP 只有 52.8%，检测精度骤降。

图 6 展示了 3 种裂缝类别下模型测试的部分

效 果 图 ，可 以 看 出 ，利 用 Mask R-CNN 模 型 基 本

可以正确区分出裂缝，其对裂缝轮廓的分割较为

细 致 ，但 对 裂 缝 边 缘 部 分 的 检 测 不 是 很 精 确 ，会

存在一些检测框框不全裂缝的现象（见图 6（c）和

图 6（f）），以 及 一 条 裂 缝 被 误 识 别 为 两 条 裂 缝 的

情况（见图 6（a）和图 6（d）），其对于网状裂缝的识

别效果不是很好（见图 6（g）~图 6（i））。针对这些

不足，本文将在下一节中改进。

2　基于C-Mask R-CNN模型的裂缝

识别方法

2.1　级联多阈值检测器原理

通常通过某个 IoU 阈值下的 AP（Pr-Re 曲线

下面积）来评价模型的性能。图 5（a）出现的检测

精度骤降现象表明，IoU 阈值越高，对检测结果的

要 求 就 越 高 ，相 应 的 AP 值 会 降 低 。 检 测 结 果 不

表 1　实验环境配置说明

Tab.1　Details of Experimental Environment Configuration

名称

操作系统

GPU 显卡

CUDA
CUDNN
mmdet
mmcv
Python
Pytorch

Anaconda

版本

Ubuntu 18.04LTS
NVIDIA GeForce GTX 1080Ti

Cuda-9.0.1-Linux
Cudnn-7.3.1-Linux

1. 0rc0
0.4.3
3.6

1.2.0
Anaconda3-6.0.1-Linux-x86_64

图 5　Mask R-CNN 模型的 Pr-Re 曲线图

Fig.5　Pr-Re Curves of Mask R-CNN Model

图 4　部分裂缝数据集

Fig.4　Partial Crack Datasets

表 2　两种特征提取网络下的模型对比

Tab.2　Model Comparison Under Two Feature 
Extraction Networks 

类别

横向裂缝 AP
纵向裂缝 AP
网状裂缝 AP

mAP@50

ResNet101
检测

0.796
0.764
0.579
0.713

分割

0.753
0.712
0.508
0.658

ResNeXt101
检测

0.906
0.909
0.756
0.857

分割

0.887
0.873
0.654
0.805
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精 确 会 直 接 导 致 分 割 结 果 不 完 整 ，因 此 ，实 现 高

IoU 阈 值 下 的 检 测 有 助 于 获 得 高 精 度 的 分 割

效果。

对于裂缝检测问题，由于裂缝的形状和尺寸

大 小 不 尽 相 同 ，即 使 是 同 一 类 别 的 裂 缝 ，其 长 度

也会不一样，有的裂缝较为细长，有的比较窄短，

网状裂缝的面积往往又很大，这些形状大小不一

的裂缝图像给检测任务带来了很大挑战。Mask 
R-CNN 采 用 的 是 单 阈 值 检 测 器 ，在 进 行 多 分 类

任 务 时 为 了 均 衡 正 负 样 本 ，把 划 分 正 负 样 本 的

IoU 阈值设为 0.5，但这种划分方法其实并不适合

裂缝目标的检测，因为当 IoU 阈值为 0.5 时，候选

区域内存在许多背景噪声，对于裂缝这种一般存

在于候选框对角线位置上的细长形目标，会因为

背 景 的 干 扰 而 仅 使 很 少 一 部 分 裂 缝 目 标 作 为 正

样 本 参 与 模 型 训 练 ，导 致 检 测 结 果 出 现 大 量 误

检。但直接提高 IoU 阈值又会使正负样本的分布

不均衡，从而导致正样本数量减少而出现漏检现

象［19］。 针 对 Mask R-CNN 这 种 单 阈 值 检 测 的 弊

端，引入了 Cascade R-CNN［20］模型中多阈值检测

的思想，通过级联多个不同的阈值检测器逐步提

高 IoU 阈值，实现高阈值检测下的精准定位。

Cascade R-CNN 结 构 如 图 7 所 示 ，它 是 一 种

级 联 的 网 络 结 构 ，模 型 的 输 入 由 两 部 分 组 成 ，分

别 是 通 过 RPN 产 生 的 候 选 区 域 B 0 和 通 过 CNN
生 成 的 特 征 图 ，以 图 7 为 例 ，它 使 用 了 3 个 检 测

器，每个检测器都包含有池化层、全连接层（H）、

分类部分（C）和边界回归部分（B），每个检测器的

输 入 都 是 上 一 个 检 测 器 经 过 边 界 回 归 生 成 的 候

选 框 B，即 B 1 连 接 第 二 个 检 测 器 的 池 化 层 ，B 2 连

接第三个检测器的池化层，越后面的检测器设定

的 IoU 值越大，这就可以使每个检测器只对某一

个 IoU 阈值下的候选区域进行检测，从而提升候

选 框 的 质 量 和 模 型 的 训 练 效 果 。 当 只 运 行 前 向

运算预测类别时，Cascade R-CNN 会将最后一层

检测器输出的候选框送入前面每个检测器，各自

计算分类，然后对各个检测器的分类结果进行集

成计算，作为最终的结果输出。

级联检测器的模型架构如下：

f ( x,b )= fT,fT - 1,⋯,f1 ( x,b ) （3）

式中，T 表示级联的个数；b 表示样本。每个检测

器对应本阶段的样本 bT，下一阶段得到的样本 bT

会比前一阶段的样本 bT - 1 质量高。

2.2　C-Mask R-CNN方法

Mask R-CNN 只包含了一种检测器，这大大

限制了模型的检测性能，在指定的 IoU 阈值增大

时，会出现 AP 值骤降的情况，从而对后续的裂缝

分割部分造成一定影响，而 Cascade R-CNN 通过

级 联 多 个 不 同 阈 值 的 检 测 网 络 逐 层 提 高 候 选 区

域的 IoU 阈值，通过这种方式训练出来的模型可

以 有 效 避 免 AP 值 骤 降 的 问 题 ，实 现 高 阈 值 检 测

下的高精度定位。因此，本文设计了一种基于级

联多阈值检测的 C-Mask R-CNN 方法，以完成路

面 裂 缝 的 识 别 工 作 。 该 方 法 将 Cascade R-CNN
模型与 Mask R-CNN 模型结合起来，在实现裂缝

目标高精度检测的基础上，对检测框内的裂缝进

行像素分割，具有了两种模型的优点。

图 8 为 加 入 级 联 多 阈 值 检 测 器 的 Mask R-

CNN 模型结构。该模型在 RPN 生成候选区域之

后级联了 3 个检测器来分别完成目标的分类和回

归 ，池 化 方 式 摒 弃 了 Cascade R-CNN 中 的 ROI 
Pooling 池 化 ，而 是 选 择 保 留 小 数 信 息 的 ROI 
Align 池化。如图 8 中虚线箭头所示，前一个检测

图 7　级联检测器结构

Fig.7　Structure of Cascade Detector

图 6　Mask R-CNN 模型测试裂缝识别效果图

Fig.6　Crack Identification Results Obtained by 
Mask R-CNN Model
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器经过边界回归生成的候选框，会被送进下一个

检测器，越靠后的检测器指定其划分的 IoU 阈值

越 高 ，生 成 候 选 框 的 质 量 也 就 越 高 ，同 时 高 质 量

的 候 选 框 反 过 来 又 会 作 为 输 入 训 练 更 高 阈 值 下

的检测器，通过这种逐步回归的检测方式来提高

模 型 的 检 测 精 度 。 在 模 型 最 后 一 层 检 测 器 上 加

入 mask 掩膜分支部分完成裂缝分割任务。但该

方 法 仅 对 Mask R-CNN 的 检 测 部 分 进 行 了 阈 值

级联，并未涉及模型的 mask 分割部分，因此，尽管

提 升 生 成 检 测 框 的 质 量 会 对 分 割 效 果 起 到 一 定

帮助，但这种没有与 mask 分支进行信息交互的级

联方法对裂缝的高精度分割来说效果不大。

基于此问题，本文在上述结构的基础上设计

了图 9 所示的 C-Mask R-CNN 模型，在每个阶段

都 会 生 成 相 应 的 mask，将 这 些 mask 分 支 串 联 起

来完成裂缝像素信息的交互。如图 9 中虚线箭头

所示，当前阶段的 mask i 会与下一阶段的 mask i + 1 

进行卷积操作，与 FPN 中横向连接的思想类似，

通过 1×1 的卷积核使 mask i + 1 得到 mask i 的特征

信息。这种对每一阶段输出的 mask 分支信息进

行融合的方式可以使裂缝像素的分割更为细致，

从而实现高精度的裂缝检测与分割任务。

当级联多个检测器时，越靠后的检测器生成

候 选 框 的 质 量 越 好 ，对 目 标 的 定 位 也 就 越 准 确 ，

但当级联检测器数量足够多时，前后层训练出来

的检测器差异会越来越大，后检测器输出的特征

与前检测器输出的特征之间差异越明显 ,检测效

果 也 不 一 样 。 由 于 输 出 的 检 测 结 果 是 综 合 了 各

图 9　C-Mask R-CNN 模型结构

Fig.9　Structure of C-Mask R-CNN Model

图 8　级联阈值检测器模型结构

Fig.8　Model Structure of Cascade Threshold Detector
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个层检测器的结果，越靠后的检测器输出特征在

使用较前的检测器进行检测时，会因前后特征的

不匹配而造成准确度下降。因此，级联检测器数

目 过 多 时 反 而 会 出 现 检 测 性 能 降 低 的 情 况 。 本

文分别级联 3、4、5 层检测器进行实验，实验结果

如表 3 所示，其中，mAP@75 表示当 IoU 阈值设定

为 0.75 时 裂 缝 的 平 均 检 测 精 度 ，由 结 果 可 知 ，当

检测器个数为 3 时，检测性能最好。

检测器设定的 IoU 阈值与输入候选框 IoU 阈

值 越 接 近 时 ，检 测 性 能 越 好［21］，随 着 检 测 器 逐 层

回归，候选框与真实标签之间的 IoU 也会有所提

升，并且越靠后的检测器生成的候选框与真实标

签之间的差距会越小，从而导致候选框的质量提

升程度越来越低。因此，为了减弱候选框质量提

升程度降低带来的影响，本文对级联 IoU 阈值采

用线性增长和曲线增长两种方式进行实验对比，

线 性 增 长 IoU 阈 值 设 为 0.5、0.6 和 0.7，每 次 固 定

递增 0.1 个阈值；曲线增长 IoU 阈值设为 0.5、0.62
和 0.72，每 次 递 增 阈 值 数 依 次 减 小 。 表 4 为 两 种

增 长 方 式 的 对 比 结 果 ，可 以 看 出 ，当 检 测 器 阈 值

的 提 升 采 用 曲 线 增 长 方 式 时 检 测 性 能 更 好 。 综

上所述，本文采用级联三层检测器，IoU 阈值设定

分别为 0.5、0.62 和 0.72。

3　实验与结果分析

3.1　模型优化对比

本 文 分 别 采 用 ResNet101 和 ResNeXt101 两

种 网 络 作 为 裂 缝 检 测 与 分 割 模 型 的 特 征 提 取 网

络 进 行 训 练 ，表 5 为 两 种 特 征 提 取 网 络 下 的 C-

Mask R-CNN 模 型 的 检 测 AP 与 分 割 AP 对 比 结

果，可以看出，使用 ResNeXt 特征提取网络，模型

的 检 测 mAP 从 0.778 提 升 至 0.887，分 割 mAP 从

0.753 提 升 至 0.874；相 比 于 Mask R-CNN 结 果 ，

本 文 提 出 的 C-Mask R-CNN 模 型 表 现 效 果 更 为

优异。综上，本文采用 ResNeXt 作为裂缝的特征

提取网络。

本文对模型优化器的选择也进行了实验，分

别采用随机梯度下降（stochastic gradient descent，
SGD）、SGD 加动量（SGD+Momentum）、自适应

学 习 率 优 化 器（AdaGrad、RMSProp 和 Adam）进

行 训 练 ，训 练 loss 曲 线 见 图 10，可 以 看 出 ，不 同

优 化 器 下 loss 曲 线 的 收 敛 速 度 不 同 ，最 终 趋 于

稳 定 的 loss 值 也 不 同 ，AdaGrad 的 表 现 效 果 最

差 ，Adam 和 RMSProp 走势基本相同，Adam 最终

稳定的 loss 值最低，说明模型训练效果最好。表 6
为 5 种优化器下的模型训练结果，可以看出，单纯

使用 SGD 训练出来的模型准确率最低，加入动量

之后 AP 值有明显提升；3 种自适应学习率优化器

中，AdaGrad 的表现结果最差，RMSProp 和 Adam
比 较 接 近 ，但 综 合 来 说 ，Adam 算 法 效 果 更 好 ，因

此，本文选择 Adam 作为裂缝识别模型的优化器。

3.2　模型训练

在模型训练中，本文采用动态调整的方式来

设 置 学 习 率 ，将 初 始 学 习 率 设 置 为 0.000 1，采 用

动态调整方式训练 20 个 epoch，将 batch_size 设为

1，一共进行 17 500 次迭代。

在 模 型 训 练 过 程 中 ，学 习 率 变 化 曲 线 、训 练

准 确 度 变 化 曲 线 以 及 loss 曲 线 如 图 11 所 示 。 由

图 11（a）可知，随着训练轮数的增加，学习率也在

动 态 地 不 断 降 低 ；图 11（b）展 示 了 训 练 过 程 中 级

联 3 层检测器的准确度的变化过程，其中，s0、s1 和

s2 分别代表第一、第二和第三阶段的检测器，随着

IoU 阈值的提升，对检测结果的要求会越高，三层

检 测 器 的 准 确 度 是 依 次 下 降 的 ；图 11（c）展 示 了

训练过程中 RPN 的分类损失 loss_rpn_cls 和回归

损 失 loss_rpn_bbox；图 11（d）展 示 了 三 层 检 测 器

s0、s1 和 s2 的分类损失 cls、回归损失 bbox 和分割损

表 3　级联不同个数的检测器

Tab.3　Cascade Detectors with Different Numbers 

检测器个数

3
4
5

IoU 阈值

0.5，0.6，0.7
0.5，0.6，0.7，0.8

0.5，0.58，0.66，0.74，0.82

mAP@75
0.860
0.853
0.839

mAP@50
0.951
0.948
0.945

表 4　不同 IoU阈值增长方式对比

Tab.4　Comparison of Different IoU Threshold
 Growth Ways 

增长方式

线性增长

曲线增长

IoU 阈值

0.5，0.6，0.7
0.5，0.62，0.72

mAP@75
0.860
0.862

mAP@50
0.951
0.954

表 5　两种特征提取网络下的模型对比

Tab.5　Model Comparison Under Two Feature 
Extraction Networks 

类别

横向裂缝 AP
纵向裂缝 AP
网状裂缝 AP

mAP@50

ResNet101
检测

0.851
0.816
0.666
0.778

分割

0.829
0.798
0.633
0.753

ResNeXt101
检测

0.915
0.927
0.819
0.887

分割

0.903
0.923
0.797
0.874
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失 mask 的 loss 曲线；图 11（e）展示了 9 种 loss 相加

得到的总 loss 曲线的变化过程。由这些 loss 曲线

可以看出，loss 是逐渐下降并趋于平稳的。

3.3　实验结果与对比

本 文 采 用 Pr-Re 曲 线 、AP 和 mAP 作 为 评 价

指 标 来 衡 量 模 型 性 能 。 图 12 展 示 了 C-Mask R-

CNN 模型检测部分的 Pr-Re 曲线。图 13 展示了

C-Mask R-CNN 模型分割部分的 Pr-Re 曲线。

表 7 和表 8 分别为模型改进前后的检测部分

与分割部分在几种指标评价下的对比结果，分析

表 7 和 表 8 可 知 ，在 C50 指 标 下 ，对 于 检 测 部 分 ，

Mask R-CNN 模 型 3 种 裂 缝 类 别 的 mAP 为

0.857，C-Mask R-CNN 模 型 的 mAP 为 0.954，提

升 了 9.7%；对 于 分 割 部 分 ，Mask R-CNN 模 型 3
种 裂 缝 类 别 的 平 均 准 确 率 mAP 为 0.805，C-

Mask R-CNN 模 型 的 mAP 为 0.935，提 升 了

13.0%，分割效果有很大提升。

此外，当 IoU 阈值由 0.5 提高到 0.75 时，对于

检测部分，Mask R-CNN 模型的 mAP 从 0.857 降

至 0.528，下 降 了 32.9%，C-Mask R-CNN 模 型 的

mAP 从 0.954 降 至 0.862，只 下 降 了 9.2%。 同

图 10　不同优化器下的 loss 曲线对比

Fig.10　Comparison of Loss Curves Under 
Different Optimizers

图 11　模型训练过程的变化曲线

Fig.11　Change Curves of Model Training Process

表 6　不同优化器下模型训练结果对比

Tab.6　Comparison of Model Training Results Under Different Optimizers 

优化器

SGD
SGD+Momentum

AdaGrad
RMSProp

Adam

检测 AP
横向裂缝

0.710
0.915
0.751
0.960
0.956

纵向裂缝

0.538
0.927
0.679
0.948
0.952

网状裂缝

0.462
0.819
0.606
0.948
0.954

mAP
0.570
0.887
0.679
0.952
0.954

分割 AP
横向裂缝

0.552
0.903
0.809
0.943
0.927

纵向裂缝

0.449
0.923
0.686
0.939
0.952

网状裂缝

0.486
0.797
0.567
0.890
0.924

mAP
0.496
0.874
0.687
0.924
0.935
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理，对于分割部分，C-Mask R-CNN 模型的 mAP
值下降率比 Mask R-CNN 模型的 mAP 值下降率

低 9.6%，这 充 分 表 明 采 用 级 联 多 阈 值 检 测 器 的

方法可以有效解决在 IoU 阈值增大时出现的 AP
骤 降 现 象 ，实 现 高 IoU 阈 值 下 高 质 量 的 裂 缝

检测。

图 12　检测部分 Pr-Re 曲线

Fig.12　Pr-Re Curves of Detection Part

图 13　分割部分 Pr-Re 曲线

Fig.13　Pr-Re Curves of Segmentation Part
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图 14 为模型改进前后的裂缝识别对比图，可

以看出，C-Mask R-CNN 模型对裂缝的检测与分

割更为细致，改善了使用 Mask R-CNN 时出现的

裂缝边缘分割不准确、检测框框不全裂缝的问题

（如 图 14（b）所 示），以 及 一 条 裂 缝 被 误 识 别 为 多

条裂缝的现象（如图 14（a）和图 14（c）所示），在高

质 量 的 裂 缝 检 测 框 内 可 以 较 好 地 对 裂 缝 像 素 进

行分割。

图 15 展示了使用 C-Mask R-CNN 模型对横

向裂缝、纵向裂缝和网状裂缝识别的部分测试效

果 图 ，可 以 看 出 ，该 模 型 具 有 良 好 的 裂 缝 识 别

能力。

图 16 展 示 了 在 当 路 面 存 在 多 种 噪 声 干 扰 的

情 况 下 ，使 用 C-Mask R-CNN 模 型 的 识 别 效 果 ，

从图 16 中可以看出，当路面背景复杂，存在污渍、

标 志 线 、阴 影 干 扰 时 ，所 提 模 型 也 能 较 为 准 确 地

识别裂缝。

表 9 为 C-Mask R-CNN 模 型 与 目 前 几 种 主

流模型在裂缝数据集上测试的准确度对照表，可

以看出，C-Mask R-CNN 模型的 mAP 值最高，这

充分验证了其有效性［22］。

4　结     语

为 了 解 决 现 有 裂 缝 识 别 算 法 中 使 用 单 一 模

型或组合模型后识别精度不高等问题，本文提出

了一种基于 Mask R-CNN 模型的裂缝识别方法，

在实现裂缝检测定位的同时，对检测框内的裂缝

像素进行分割，并对模型中 anchor 的长宽比进行

调整，以便更好地适应裂缝目标的检测。同时，针

对 Mask R-CNN 模型中提高 IoU 阈值时出现的检

测精度骤降问题，设计了一种 C-Mask R-CNN 多

阈值检测方法，通过级联不同 IoU 阈值的检测器

来提高生成候选框的质量，实现高阈值检测下的

裂缝精准定位，同时通过对比级联不同个数检测

器和不同阈值增长方式来改善模型。

图 14　模型改进前后裂缝识别对比图

Fig.14　Comparison of Crack Identification Effects 
Before and After Model Improvement

表 7　改进前后检测模型在各指标评价下的对比结果

Tab.7　Precision Comparison of Detection Models in Different Indexes Before and After Improvement 

模型

Mask R-CNN

C-Mask R-CNN

类别

横向裂缝 AP
纵向裂缝 AP
网状裂缝 AP

mAP
横向裂缝 AP
纵向裂缝 AP
网状裂缝 AP

mAP

C75
0.506
0.630
0.448
0.528
0.832
0.885
0.868
0.862

C50
0.906
0.909
0.756
0.857
0.956
0.952
0.954
0.954

Loc
0.964
0.945
0.847
0.919
0.979
0.962
0.964
0.965

Sim
0.964
0.945
0.847
0.919
0.979
0.962
0.964
0.965

Oth
0.969
0.948
0.929
0.949
0.981
0.963
1.00

0.982

BG
1.00

0.990
1.00

0.997
1.00

0.990
1.00

0.997

FN
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00

表 8　改进前后分割模型在各指标评价下的对比结果

Tab.8　Precision Comparison of Segmentation Models in Different Indexes Before and After Improvement 

模型

Mask R-CNN

C-Mask R-CNN

类别

横向裂缝 AP
纵向裂缝 AP
网状裂缝 AP

mAP
横向裂缝 AP
纵向裂缝 AP
网状裂缝 AP

mAP

C75
0.144
0.141
0.411
0.232
0.341
0.340
0.693
0.458

C50
0.887
0.873
0.654
0.805
0.927
0.952
0.924
0.935

Loc
0.963
0.945
0.834
0.914
0.981
0.964
0.954
0.967

Sim
0.963
0.945
0.834
0.914
0.981
0.964
0.954
0.967

Oth
0.967
0.948
0.885
0.933
0.984
0.965
0.993
0.981

BG
1.00

0.990
1.00

0.997
1.00

0.990
1.00

0.997

FN
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
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