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基于FE-Unet的机场道面裂缝检测
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摘要:机场道面裂缝具有形态复杂多变、走向不连续、数据噪音多等特征,现有算法模型均未达到

令人满意的结果。为了改善裂缝检测效果,本文提出了一种新的深度学习模型,命名为“FE-Un-
et”。该模型采用改进的残差连接方式,在解决多层网络下梯度的回传问题的同时起到细化特征

以及整合通道的信息作用,提升了各阶段特征的区分度;此外,模型中的通道注意力模块(channel
attentionblock,CAB)可以更 好 地 提 取 判 别 特 征,增 强 预 测 的 一 致 性;最 后,利 用 焦 点 损 失(focal
loss,FL)使模型专注于难分类的细小裂缝。实验中,以 实 际7778张机场道面裂缝图像来训练模

型,并在1701张图像上进行验证。在与经典的全卷积神经网络(fullyconvolutionalnetwork,FCN)、

DeepLabv3和 Unet对比实验中,FE-Unet对裂缝、灌缝和板缝的检测性能均优于其他模型。其中,

FE-Unet对裂缝检测的精度、召回率、F1值分别达到了80.31%、82.72%和81.49%。
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Abstract:Airportpavementcracksarecharacterizedbycomplexmorphology,discontinuoustrendandlots
ofdatanoise,andtheexistingalgorithmmodelshavenotachievedsatisfactoryresults.Inordertoim-
provethecrackdetectioneffect,thispaperproposesanewdeeplearningmodelnamed"FE-Unet".The
modeladoptstherefineresidualblock,whichnotonlysolvestheproblemofgradienttransmissionin
multi-layernetwork,butalsorefinesthefeaturesandintegratestheinformationofchannels,andim-
provesthedistinguishingdegreeoffeaturesineachstage.Inaddition,thechannelattentionblock(CAB)
inthemodelcanbetterextractdiscriminantfeaturesandenhancetheconsistencyofprediction.Finally,
focalloss(FL)isusedtomakethemodelfocusonthefinecracksthataredifficulttoclassify.Intheex-
periment,themodelistrainedwith7778airportpavementcrackimagesandverifiedon1701images.In
comparisonwithclassicalfullyconvolutionalnetwork(FCN),DeepLabv3andUnet,FE-Unethasbetter
detectionperformanceforcracks,repairandjointthanothermodels.Amongthem,theprecision,recall
rateandF1valueofFE-Unetforcrackdetectionreached80.31%,82.72%and81.49%.
Keywords:deeplearning;imageprocessing;airportpavementdetection;FE-Unet;crackrecognition

0 引 言

  传统机场道面的裂缝评估主要是通过人工巡

视的方式,该方式主观性强(易错)、效率低、成本

高、危险性较大,机场维护人员对裂缝评估自动化

的需求非常强烈。在过去,尽管国内外学者对裂
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缝自动化识别进行了大量的研究,但是依旧离落

地应用非常遥远。如今深度学习被广泛应用于计

算机视觉领域,取得了巨大的进展,也为裂缝自动

化识别提供了强大的助力。
  如今,已有大量学者利用目标检测模型对图

像中的裂缝进行自动识别,例如经典的目标检测

框架R-CNN系列和YOLO系列。GOU等[1]使用

FasterR-CNN成功地对道面裂缝进行了检测,取
得了一定的效果;DENG等[2]将FasterR-CNN方

法使用在桥面裂缝检测 领 域,同 样 取 得 了 成 功。
UKHWAH等[3]使 用 YOLO网 络 模 型 对 道 面 裂

缝进行检测,达到了一定的效果。总的来说,目标

检测网络主要是利用边框回归的原理来对目标区

域进行选取,并不太适合寻找粗细不一、形状多变

的道面裂缝。
  除了目标检测模型之外,很多语义分割模型

也被应用于裂缝识别当中。FAN等[4]利用深度

卷积网络加上自适应阈值的方法,实现了裂缝的

精准分割。但是,深度卷积神经网络分割结果较

宽,总体精度较低。文青等[5]使 用 MaskR-CNN
算法来实现对建筑物表面裂缝的检测。但由于候

选区域提取准确度不高,导致分割结果较差。随

后,编码-解码结构的网络不断成熟,大多数语义

分割任务都是基于该架构进行,裂缝检测领域也

是如 此。ZHANG 等[6]提 出 的 CrackNet实 现 了

3D图像中裂缝的像素级检测,但是CrackNet仅使

用了通道的扩张,在图像的原始尺度下检测裂缝,
导致检测出的裂缝的整体性较差。LIU等[7]提出

了一种深度卷积神经网络(DeepCrack),通过在神

经网络中加入条件随机场,实现了端到端的像素

级的裂缝语义分割。但是,该网络对含有浅裂缝

的图 像 识 别 效 果 较 差,常 常 出 现 误 检。曹 锦 纲

等[8]通过在编码-解码器结构网络中加入注意力

机制,构建了基于注意力机制的编码-解码结构裂

缝检测网络,提高了裂缝检测的性能。但是,该模

型对 细 裂 缝 的 检 测 结 果 不 理 想。SARMIENTO
等[9]使用DeepLabv3网络对混凝土道面损坏进行

分割,取得了较好的分割效果;DUNG等[10]使用

全 卷 积 神 经 网 络 (fullyconvolutionalnetwork,
FCN)[11]对混凝土裂缝进行检测,取得了一定的

检测效果;ZHANG等[12]使用基于 Unet的改进

的模型来对建筑裂缝进行识别,同样也有较好的

识别效果。虽然FCN、DeepLabv3和Unet在一定

程度上提升了裂缝检测能力,但由于其复杂的卷

积结构,导致卷积过程中损失了一部分重要的特

征信息,使得检测边缘模糊,细节信息丢失。
  针对上述深度学习在裂 缝 识 别 中 遇 到 的 问

题,本文提出了一种快速、有效的机场道面裂缝检

测网络(fasteffectiveunet,FE-Unet)。该网络基于

Unet框架[13],在 自 编 码 中 采 用 改 进 的 残 差 模 块

(refineresidualblock,RRB)解决了多层网络下梯

度的回传问题,加快了网络的收敛速度,整合了通

道中的特征信息,细化了特征,提升了各阶段特征

的区分度;同时,在编码器和解码器之间采用通道

注意力 模 块(channelattentionblock,CAB),有 助

于模型获取具有判别性的特征,增强预测的一致

性;在模型训练过程中,利用焦点损失(focalloss,
FL)[14]使模型赋予难分类的细小裂缝更多权重,
使裂缝分割更加精确。

1 方法原理

  本文提出的FE-Unet主要包含 RRB、CAB、反
卷积模块(deconvolutionblock,DB)、多层感知模块

(multilayerperceptionblock,MLPB)4个模块。其

中主要的模块为RRB和CAB。
1.1 整体框架

  本文使用的FE-Unet网络结构如图1所示。其

主要流程为:首先图像经过RRB模块中的1×1卷

积,调整图像通道;而后经过RRB提取初级特征,主
要提取裂缝的轮廓信息;再经最大池化(maxpool)进
行降采样;经过几次重复操作,逐步提取图像的高级

语义特征;通过DB进行上采样。在每个特征层上采

样过后,利用CAB实现特征的选择,再利用RRB模

块对特征进行处理。重复几次操作过后,最后得到

裂缝、灌缝和板缝的精确的语义分割图像。

图1 FE-Unet结构

Fig.1 FE-Unetstructure

1.2 RRB
  在深度神经网络中,当增加网络层数后,网络可
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以进行更加复杂的特征模式的提取,但网络深度增

加后,容易出现梯度消失和梯度爆炸的问题,模型变

得难以训练。ResNet[15]就很好地解决了模型训练时

梯度回传的问题。

  利用ResNet思想,本文设计了RRB,其结构如

图2所示。首先,使用1×1的卷积统一图像的通道

数,在不改变特征图尺寸的大小的情况下,有效地减

少网络的参数量,提升了浅层与深层特征图之间的

信息交流与融合能力;其次,通过使用残差结构将原

始特征信息与经过多次卷积后提取的特征信息进行

融合,使得网络可以获取更多的关于裂缝的特征信

息,起到一定的细化特征的作用,提升网络对各阶段

特征的识别能力。在损失回传的过程中,该模块解

决了多层网络下梯度回传的问题,加快了网络的收

敛速度。同时,通过该模块后,网络的宽度与深度得

到提升,每一层网络可以学习到更多的裂缝的纹理、
亮度、频率等特征,对于特征信息也起到了一定程度

上的增强作用。

图2 RRB
Fig.2 Refineresidualblock

  具体流程如下:

  yRRB =ELU(Conv
1×1
(x)+

Conv
3×3
(H(Conv

1×1
(x)))), (1)

式中,yRRB表示输入图像x经过1×1卷积和x经过

1×1卷积、H 函数(H 表示3×3卷积、组标准化和

ELU激活操作)、3×3卷积相加后经过ELU激活函

数后的输出,该操作可以进一步整合特征图中存在

的特征信息,进一步提升模型的非线性表达能力。

1.3 CAB
  裂缝的形态存在较大尺度的变化。而单一的特

征提取手段存在一定的局限性,使得网络提取特征

信息不全以及不能充分利用高层和低层的特征信

息。因此,需要利用特征融合模块结合裂缝的语义

信息以及裂缝的细节信息。在特征融合中,使用注

意力机制增强特征的一致性。根据DFN (discrimi-
nativefeaturenetwork)[16]的结果可以看出,注意力

机制可以在一定程度上提升模型预测的一致性。

  整个特征融合注意力机制模块如图3所示。其

中,特征融合之后再通过卷积进行特征提取,得到更

高层级的特征图,而后对特征进行有效的融合。其

中,由于原始图像的分辨率较高,在低级特征层(low
levelfeature)中,能够得到更多的图像空间编码的信

息,这些特征大多表示裂缝的局部形态信息,具有较

强的区分性,但是由于其感受野较小缺乏语义信息,
导致低层特征的语义一致性较差;在高层特征层

(highlevelfeature)中,输入的特征图像的尺寸较小,
模型相对于原图有了更大的感受野,能够较好地提

取出裂缝的全局信息,有着更强的语义一致性,而高

层特征却由于其较大的感受野而失去了较多的空间

信息,因此预测出的裂缝结果模糊粗糙。针对此情

况,本文设计CAB模块用于解决这种问题,该模块

利用高级特征指导低级特征进行选择,使得模型可

以获得更具区分性的特征。因此,该模块可以使模

型在保留裂缝的低层局部空间特性的同时取得具有

语义一致性的特征图。

图3 CAB
Fig.3 Channelattentionblock

  主要流程如下:

  yk
i,j =Hk

i,j+Lk
i,jWk

i,j, (2)
式中,yk

i,j表示最后的特征输出,i,j∈D,D 表示特征

像素位置集合,k∈{1,2,3,…,K},K 表示总的通道

数,Hk
i,j表示高层语义特征,Lk

i,j表示低层语义特征,

Wk
i,j表示中间卷积输出,具体流程如下:

  yConcat=Concat(L,H), (3)
式中,yConcat表示Concat高层及低层特征的后输出,L
表示低层特征,H 表示高层特征,通过级联不同层级

的特征输出,使特征图的通道信息更加丰富。

  W =Sigmoid(Conv
3·3
(H(yConcat))), (4)

式中,W 表示yConcat经过3×3卷积、组标准化、ELU
激活函数、3×3卷积和Sigmoid激活函数后的输出,
通过这一系列的操作,模型中的特征得到进一步提

取,可以更好地利用特征。

2 实验数据

  本次实验共选取了9479张图像作为数据集,其
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中7778张为训练集,1000张为验证集,701张为测

试集。所使用的图像数据来自国内多个机场,图像

数据是由道面机器人自动采集完成的灰度图,使用

labelme工具进行标注,图像原始尺寸为1800×900。
为了方便训练模型,每张图像被裁剪成4张1024×
512大 小 的 图 像 传 入 网 络。相 机 采 集 图 像 如 图4
所示。

  由于部分图像采集工作在夜晚进行,因此在图

像采集时,机器人采用大功率LED射灯配合面阵相

机采集机场道面图像,但是由于射灯的物理结构决

定,相机拍摄图像呈中间亮、四周暗的特性。拍摄的

原始图像以及图像行像素值分布如图5所示。因

此,需要对图像进行光照补偿处理。

图4 机场道面图像

Fig.4 Imageofairportroadsurface

图5 相机原始图像及行像素值分布图:(a)原始图像;(b)原始图像行像素值分布

Fig.5 Theoriginalcameraimageandthedistributionofrowpixelvalues:(a)Originalimage;
(b)Distributionofpixelvaluesinoriginalimagerows

  光照补偿算法流程如下:

  I(x,y)=B(x,y)+G(x,y), (5)

式中,I(x,y)表示机场道面总光强分布矩阵,B(x,y)

表示背景光强分布,G(x,y)表示射灯光强分布,(x,

y)表示图像像素坐标。

  求取像素平均值如下:

  􀭵I(x,y)= 1N∑
N

i=0
Ii(x,y), (6)

式中,􀭵I(x,y)表示光照像素平均值矩阵,N 表示选取

图像张数,Ii(x,y)表示第张图像像素分布矩阵,通过

多张图像求取均值,可以使图像中的噪声干扰减少。

  M(x,y)= max
(􀭵I(x,y))
􀭵I(x,y)

, (7)

式中,M(x,y)表示所得系数矩阵,通过平均值图像

矩阵􀭵I(x,y)得到的系数矩阵,可以使光照补偿的图

像的特征更加明显。

  I'i(x,y)=M(x,y)􀱋Ii(x,y), (8)

式中,I'i(x,y)表示第i张图像Ii(x,y)经过光照补

偿后得到的光照均匀且特征明显的机场道面图像。

  机 场 道 面 图 像 经 光 照 补 偿 前 后 对 比 如 图6

所示。

  此外,本文使用了一系列的数据增强手段。图7

展示了机场道面图像经过相应图像增强手段后图像

的变化。图7中第1列图像为网络输入图像。通过

弹性变换、网格失真、光学畸变和旋转处理后,图像

中裂缝、灌缝和板缝的形态和位置特征均出现了一

定程度的变化,丰富了网络模型的输入,模型可以学

习到更多的裂缝的特征,提升了模型的抗干扰能力。
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图6 机场道面原始图像以及光照补偿处理后的图像:(a)原始图像;(b)光照补偿处理后的图像

Fig.6 Theoriginalimageofairportpavementandtheimageafterlightcompensationprocessing:
(a)Theoriginalimage;(b)Theimageafterlightcompensationprocessing

图7 通过不同类型图像增强手段后图像的变化

Fig.7 Changesinimagesafterdifferenttypesofimageenhancement

3 模型训练

  本文算法基于深度学习开源框架Pytorch实现,
使 用Python编程语言,程序运行的环境是主频为

3.20GHz的i7-8700CPU,16GB运行内存,GPU为

GeForceRTX2080,8GB显存,操作系统为 Win-
dows10。实验中,每个epoch耗时4h左右。

3.1 评价标准

  为了对本文提出的机场道面裂缝检测算法FE-
Unet进行量化评估,本文采取了精度(precision,

Prec)、召回率(recall,Rec)、和F1对结果进行定量

分析。精度表示裂缝区域像素被正确检出来的像素

个数占检测出来的总的裂缝数量的比例;召回率表

示被正确检出的裂缝像素个数占应被正确检出的裂

缝像素个数的比例;F1是Prec与Rec的综合评价指

标。3项指标分别定义如下:

  Prec= TP
TP+FP

, (9)

  Rec= TP
TP+FN

, (10)

  F1=2·Prec·Rec
Prec+Rec

, (11)

式中,TP 表示裂缝区域被正确检测出的裂缝像素个

数,FP 表示非裂缝区域被预测为裂缝的像素个数,

FN 表示裂缝区域未被检测为裂缝的像素个数。

3.2 损失函数

  本文首先选用交叉熵(crossentropy,CE)损失

函数对模型参数进行优化。

  CE(pk)=-lg(pk), (12)
式中,pk 表示预测样本属于第k类别的概率。

  对于裂缝图像数据,由于裂缝呈线性分布且只

占图像的小部分,图像大多为背景信息。造成了负

样本过多,在训练的时候,背景的损失占据总损失的

大部分,影响模型的优化方向。针对正负样本不平

衡的情况,本文使用FL来平衡样本的权重。

  FL(pk)=-α(1-pk)γlg(pk), (13)
式中,α为一常数,当γ增加的时候,α需要减小一点,
本次实验α=2.5,γ为注意参数,本次实验γ=2.0;
(1-pk)γ 为调制系数,通过该系数减少易分类样本

的权重,从而使模型更加专注于难分类样本。
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3.3 模型设置

  本文算法在训练中,批量大小为4,优化器选用

Adam,初始学习率为0.0001,第一次估计的指数衰

减率为0.9,第二次指数衰减率为0.999。损失函数

选用CE和FL,激活函数选用ELU。

3.4 训练结果

  图8(a)展示了FE-Unet模型在训练过程中裂缝

识别的F1值的变化情况。从图中可以看出,使用

FL函数训练模型时,裂缝的 F1达到最大值81.
49%。图8(b)展示了训练过程中灌缝和板缝F1值

变化情况。结合(a)和(b)可以看出,对于裂缝和板

缝,分割对象目标较小时,FL训练模型时会更加稳

定;对于灌缝,分割目标较大,使用CE损失函数训练

模型时会更加稳定。

图8 训练过程参数变化曲线图:(a)裂缝F1值变化曲线;(b)灌缝和板缝F1值变化曲线

Fig.8 Curvesofparameterchangeintrainingprocess:(a)CurvesofF1valueofcrack;
(b)CurvesofF1valueofrepairandjoint

4 实验结果与分析

4.1 裂缝的识别

  表1展示了利用CE和FL函数训练DeepLab
v3、FCN、Unet以及FE-Unet模型的最终对裂缝的

识别结果的F1值对比。从表1中可以看出,使用

FL作为损失函数时,在部分网络的裂缝识别精度方

面有所下滑。但是,使用FL函数对模型预测结果的

召回率的提升效果十分明显。同时,对于不同的模

型,使用FL函数对模型的F1值均有提升,其中对

FCN以及FE-Unet模型作用效果明显,其F1值分

别提升了4.93%和2.8%,使FE-Unet模型的F1值

达到了81.49%。本次实验后续的对比均为使用FL
函数训练出的模型结果的对比。

  从表1整体数据以及图9整体效果来看,FE-
Unet对裂缝的检测效果更好,在不同场景下,FE-
Unet网络对机场道面裂缝的检测效果明显优于

DeepLabv3、FCN和Unet。

  从图9中图像1的检测结果可以看出,对于背景

简单且裂缝特征明显的图像,DeepLabv3、FCN、Un-
et和FE-Unet均有较好的检测效果。具体对比来

看,FE-Unet网络的分割结果完整度最高,分割结果

更加精细,最接近图9中第2行所展示的真实标注

(groundtruth,GT)结果。

  结合图9中图像2的检测结果可以看出,对于有

板缝、存在轻微干扰、背景出现色差且裂缝较细的图

像,DeepLabv3、FCN、Unet和FE-Unet对裂缝的识

别结果都受到不同程度的影响,对比其他网络模型

结果来看,FE-Unet模型对细裂缝分割结果更加精

细,连续性更好。

  当裂缝特征较为明显但是图像背景较暗且存在

其他干扰因素时,如图9中图像3所示,FE-Unet整

体性能优于其他3个网络,DeepLabv3、FCN和Un-
et均不能完整地检出裂缝,FE-Unet模型的检测结

果虽然存在一定程度上的不连续,但是整体对裂缝

的检出结果明显优于其他3个模型的结果。

  对于像图9中图像4这种背景复杂、存在灌缝等

干扰因 素 且 裂 缝 形 态 复 杂 的 图 像,DeepLabv3、

FCN、Unet和FE-Unet均能在不同程度检出裂缝,
但是,DeepLabv3、FCN和 Unet模型对干扰因素较

多的图像,抗干扰能力较差;FE-Unet相对于其他3
个模型有着较强的抗干扰能力。对于背景极为复杂

的机场道面图像,如图9中图像5所示,DeepLabv3
不能检出该场景下的裂缝,FCN和Unet仅能检出极

少部分裂缝,虽然FE-Unet也不能完全检出该场景

下 的 裂 缝,但 是 相 对 于 DeepLab v3、FCN 和

Unet,FE-Unet检 出 的 裂 缝 最 完 整,最 接 近 真 实

情况。
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  总的来说,FE-Unet对于不同场景下图像中的

裂缝均能实现较好的提取效果,通过与DeepLabv3、
FCN和Unet进行对比,FE-Unet识别出的裂缝更完

整,更接近实际。

图9 不同算法裂缝识别结果对比

Fig.9 Comparisonofcrackrecognitionresultsofdifferentalgorithms

表1 裂缝识别的性能对比

Tab.1 Performancecomparisonofcrackidentification

Lossfunction Model
Crack

Prec/% Rec/% F1/%

Crossentropy

DeepLabv3[9] 67.82 58.46 62.79
FCN[11] 74.40 62.68 68.04
Unet[13] 78.64 64.54 70.89
FE-Unet 81.91 75.71 78.69

Focalloss

DeepLabv3[9] 67.15 60.73 63.78
FCN[11] 77.64 68.83 72.97
Unet[13] 78.71 67.54 72.69
FE-Unet 80.31 82.72 81.49

4.2 灌缝和板缝的识别

  机场道面板块的道面状况指数(pavementcon-
ditionindex,PCI)的计算不仅与表面的裂缝有关,还
和灌缝和板缝等因素有关。因此,本次实验在识别

裂缝的同时还对机场道面中存在的板缝和灌缝进行

识别。

4.2.1 灌缝的识别

  图10和表2展示了不同的模型对机场道面中存

在的灌缝的识别效果。原图中黑色区域为灌缝区

域。从数据上来看,使用FL函数训练出的FE-Unet
模型 对 灌 缝 识 别 的 精 度、召 回 率 与F1值 分 别 为

68.07%、85.67%和75.86%,总体要优于其他模型。
具体来看,虽然DeepLabv3、FCN和Unet模型可以

较为准确地识别裂缝,但是对灌缝的识别的整体性

较差。从表2中可以看出,DeepLabv3、FCN、Unet
和FE-Unet通过FL函数训练后,模型对灌缝的识别

效果有一定程度上的提升。本文的FE-Unet模型不

仅对裂缝有着较好的识别效果,同时也能较为完整

地识别出灌缝。

图10 不同算法灌缝识别结果对比

Fig.10 Comparisonofrepairrecognitionresultsofdifferentalgorithms
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表2 灌缝识别的性能对比

Tab.2 Performancecomparisonofrepairrecognition

Lossfunction Model
Repair

Prec/%Rec/% F1/%

Crossentropy

DeepLabv3[9] 52.38 74.46 61.50
FCN[11] 60.05 67.81 63.69
Unet[13] 63.66 69.71 66.55
FE-Unet 91.48 63.91 75.25

Focalloss

DeepLabv3[9] 55.29 74.83 63.59
FCN[11] 66.45 72.30 69.25
Unet[13] 59.88 84.75 70.18
FE-Unet 68.07 85.67 75.86

4.2.2 板缝的识别

  图11和表3展示了不同模型对机场道面的板缝

的识别效果。从数据上来看,使用FL函数训练出的

FE-Unet模型对板缝识别的精度、召回率与F1值分

别为88.03%、80.47%和84.08%,总体优于其他模

型。具体来看,相对于DeepLabv3、FCN和Unet模

型,FE-Unet能够识别出更加完整的板缝。同时,从
表3可以看出,对于板缝的分割,使用FL函数训练

出的模型有着更好的性能。

图11 板缝识别性能对比

Fig.11 Performancecomparisonofjointrecognitionperformance

表3 板缝识别的性能对比

Tab.3 Performancecomparisonofjointrecognition

Lossfunction Model
Joint

Prec/%Rec/% F1/%

Crossentropy

DeepLabv3[9] 63.60 84.68 72.64
FCN[11] 87.96 66.56 75.78
Unet[13] 72.87 82.89 77.56
FE-Unet 90.32 75.71 82.37

Focalloss

DeepLabv3[9] 72.50 78.04 75.16
FCN[11] 80.35 75.52 77.86
Unet[13] 85.09 76.03 80.31
FE-Unet 88.03 80.47 84.08

4.3 消融实验

  FE-Unet整体架构设计采用模块化的概念,每
个模块都是相对独立设计的,允许根据实际需求来

设计与升级网络。为了验证FE-Unet模型中 RRB

和CAB的有效性,本文开展如下消融实验,实验结

果如表4所示。从表4的数据中可以看出,在 Unet
模型中,分别引入RRB和CAB后,模型的性能均得

到了一定程度的提升。同时,在FE-Unet模型中,去
掉RRB时,模型对裂缝、灌缝和板缝的整体识别性

能下 降 幅 度 明 显,其F1值 分 别 降 低 至73.19%、

72.10%和81.08%。实验结果表明,RRB能够获取

更多有效的特征信息。单独从FE-Unet模型中去掉

CAB时,模型对裂缝、灌缝和板缝的整体识别性能也

出现 了 一 定 程 度 上 的 下 降,其F1值 分 别 降 低 至

77.34%、71.92%和81.74%。实验结果表明,CAB
能够提取并保留更具区分性的特征。由表4消融实

验可知,当两个模块同时使用时,FE-Unet模型对裂

缝、灌缝和板缝的识别精度、召回和F1值均达到最

高,验证了CAB和RRB的有效性。

表4 FE-Unet不同模块有效性验证

Tab.4 VerificationoftheeffectivenessofdifferentFE-Unetmodules

Model
Crack Repair Joint

Prec/% Rec/% F1/% Prec/% Rec/% F1/% Prec/% Rec/% F1/%
Unet 78.71 67.54 72.69 59.88 84.75 70.18 85.09 76.03 80.31

Unet+CAB 76.83 69.88 73.19 67.78 77.00 72.10 85.17 77.35 81.08
Unet+RRB 73.29 81.86 77.34 68.07 76.23 71.92 86.00 77.88 81.74
FE-Unet 80.31 82.72 81.49 68.07 85.67 75.86 88.03 80.47 84.08
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4.4 实验总结

  本次实验以现有的机场道面数据集为基础,分
别使用DeepLabv3、FCN、Unet和FE-Unet模型来

识别机场道面特征(裂缝、灌缝、板缝),并总结如下:

  本次实验对机场道面图像中存在的裂缝进行识

别,实验结果表明,使用FL函数训练出的FE-Unet
模型具有较好的鲁棒性,能在有不同干扰程度的图

像中较为准确地识别出机场道面存在的裂缝。

  除此之外,本文也对灌缝和板缝的识别性能进

行了评估。最终识别结果表明,FE-Unet对灌缝和

板缝的识别效果也有相当的水准。

  FE-Unet模型对机场道面中的裂缝、灌缝和板

缝识别结果明显优于DeepLabv3、FCN和Unet。

5 结 论

  本文提出了新型的图像分割模型FE-Unet,利
用RRB以及CAB来提升道面表观特征的识别能

力。在训练过程中,相较于传统的CE损失,FL更加

关注道面特征处的误差,进而提升裂缝、灌缝和板缝

的识别能力。实验结果表明,深度学习模型很有希

望落地应用,为机场道面检测人员减少工作量以及

对机场道面养护与管理提供了理论依据。
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