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摘 要:为了探究无人机航拍视角下细小裂缝难以检测和检测出现断裂的问题,基于U-Net架构提出了ASE-Net网

络。首先,使用改进的VGG-16作为编码器,以便提取破损的特征信息;其次在最小尺度网络层引入多尺度特征融合

(MSFF)模块、通道增强条形池化(CESP)模块;最后在解码阶段添加ECA_X注意力模块。实验结果表明,本文模型

在自建的无人机航拍路面破损数据集上的 mIoU、mPA、mPrecision分别达到0.820
 

9、0.930
 

2、0.865
 

1,相比于基线

U-Net分别提高15.97%、12.72%、11.02%。最后,在开源数据集Crack500中验证了本文模型相比于其他主流模型

具有更强的性能和泛化能力。模型能实现对路面细小裂缝、坑槽、修补的准确检测,有效解决了裂缝检测的断裂问题,
可提升大尺寸航拍图像路面破损检测效果。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

explore
 

the
 

difficulties
 

in
 

detecting
 

fine
 

cracks
 

and
 

the
 

occurrence
 

of
 

breaks
 

in
 

the
 

aerial
 

view
 

of
 

UAVs,
 

a
 

network
 

called
 

ASE-Net
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

U-Net
 

architecture.
 

First,
 

an
 

improved
 

VGG-16
 

is
 

used
 

as
 

the
 

encoder
 

to
 

extract
 

the
 

broken
 

feature
 

information.
 

Second,
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

block
 

(MSFF)
 

module
 

and
 

channel
 

enhanced
 

strip
 

pooling
 

(CESP)
 

module
 

are
 

introduced
 

at
 

the
 

minimum
 

scale
 

network
 

layer.
 

Finally,
 

the
 

ECA_X
 

attention
 

module
 

is
 

added
 

to
 

the
 

decoding
 

stage.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

model
 

presented
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

a
 

mIoU
 

of
 

0.820
 

9,
 

a
 

mPA
 

of
 

0.930
 

2,
 

and
 

a
 

mPrecision
 

of
 

0.865
 

1
 

on
 

the
 

self-constructed
 

UAV
 

aerial
 

pavement
 

breakage
 

dataset.
 

These
 

results
 

represent
 

improvements
 

of
 

15.97%,
 

12.72%,
 

and
 

11.02%
 

over
 

the
 

baseline
 

U-Net,
 

respectively.
 

Ultimately,
 

the
 

model
 

in
 

this
 

work
 

has
 

been
 

demonstrated
 

to
 

exhibit
 

better
 

performance
 

and
 

generalization
 

ability
 

than
 

other
 

standard
 

models
 

utilizing
 

the
 

open-source
 

dataset
 

Crack500.
 

The
 

model
 

can
 

realize
 

accurate
 

detection
 

of
 

small
 

cracks,
 

potholes,
 

and
 

repairs
 

on
 

the
 

road
 

surface,
 

effectively
 

solving
 

the
 

fracture
 

problem
 

of
 

crack
 

detection,
 

and
 

enhancing
 

the
 

effect
 

of
 

pavement
 

damage
 

detection
 

in
 

large-size
 

aerial
 

images.
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0 引  言

  近年来,交通运输行业蓬勃发展,路面裂缝作为病害的

常见类型之一,对道路安全具有潜在的威胁[1]。路面裂缝

会降低道路的使用寿命,影响人们出行安全[2]。然而,传统

的人工巡检方法主观性强、效率低下、危险系数高。无人机

在飞行过程中不会影响正常交通运行,能够完成各种环境

下的路面高分辨率采集任务,从而提高巡检效率。
赵芳等[3]将多尺度形态学和双边滤波结合的去噪方法

引入Canny算法中,不仅加强了降噪效果,还能保留更多

的边缘特征。Talab等[4]将自适应阈值和多重滤波相结

合,相比于其他传统方法能清晰准确地检测出图像中的裂

缝。上述方法对于路面类型、光照条件、复杂背景下的噪声

比较敏感,容易出现误检、结果不稳定等问题。
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随 着 深 度 学 习 方 法 的 出 现,卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)逐步应用到路面破损

检测中。Liang等[5]提出一种基于双卷积神经网络的裂缝

识别方法,利用CNN排除干扰因素,通过全卷积网络(fully
 

convolutional
 

network,FCN)以逐层合并的结构进行裂缝

分割。Li等[6]将CNN架构与 K-means聚类算法融合,推
动了自动化路面裂缝检测技术的进步。Ibragimov等[7]用

更快的 基 于 区 域 的 卷 积 神 经 网 络 (faster
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,Faster
 

R-CNN)进行破损检

测,通过调整滑动窗口的大小,实现大尺寸路面破损图像检

测。为了进一步提高路面破损检测性能,张华卫等[8]用多

尺度卷积和注意力机制融合裂缝场景的特征来提高检测精

度。然而,这些方法不能将高低阶的特征信息有效融合,特
征流失严重,路面破损检测精度不高。

为了将特征信息进行多尺度特征融合,提高分割精度。

Ronneberger等[9]基于CNN提出了U-Net模型,并成功应

用于医学分割领域。Liu等[10]将 U-Net引入裂缝检测,拥
有少量数据集的情况下仍能获得较高的精度。Lau等[11]

用ResNet34作为U-Net的编码器,引入残差网络避免梯

度消失和网格退化。由于网络层数较少,模型无法提取足

够复杂的特征,导致分割结果的精度不高。为了提高分割

精度,张伟光等[12]利用 VGG-16作为 U-Net的编码器,模
型具有良好的特征提取和迁移学习能力,但对于狭长细小

的裂缝效果欠佳。为了增强对细小裂缝的关注度,王瑞绅

等[13]在 U-Net中引入高效通道注意力(efficient
 

channal
 

attention,ECA)机制,改进的网络能自适应提取裂缝特征

并抑制背景干扰。夏晓华等[14]在空洞空间金字塔池化

(atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,ASPP)模块中使用条形池

化模块代替全局平均池化(global
 

average
 

pooling,GAP),
有效捕获裂缝结构的上下文信息,避免无关区域噪声的干

扰。Li等[15]利用空间位置自注意力模块和金字塔池化模

块获得丰富的上下文信息,改进PSPNet算法能准确地提

取细小裂缝。张大伟等[16]对特征提取层的4个不同分辨

率表征分别融合卷积注意力模块,提出的E-HRNet网络有

效避免了漏检、误检等问题。为了缓解样本不均衡的问题,
范瑶瑶等[17]使用加权Dice和二元交叉熵损失(binary

 

cross
 

entropy,BCE)结合的损失函数提高分割精度。然而,上述

方法数据集图像以近距采集工具为主,如车载相机、工业相

机等,图像采集范围较小,巡检效率低。
近年来,为了提高路面巡检效率,无人机影像裂缝提取

领域取得了一些进展。武广臣等[18]用GrabCut算子提取

前景路面信息,结合边缘检测和双阈值轮廓方法探测路面

裂缝,排除了大量伪边缘信息和噪声干扰。卢小平等[19]提

出一种基于无人机影像的迭代二值化道路裂缝检测方法,
该方法正确率达到86.6%,在复杂场景下有较高鲁棒性。

He等[20]将目标检测算法与无人机相结合,算法在自建的

无人机近远场景图像数据集上具有精度和速度双重优势。

Hong等[21]基于U-Net架构引入了卷积块注意力、将改进

的编码器和长短跳跃连接相融合,所提方法能有效预测无

人机图像中的高速公路裂缝,平均交并比为77.47%,准确

率达到了68.38%。
上述方法的检测目标均为裂缝,缺少其他常见类型的

路面破损研究。此外,由于裂缝像素占比小,细微裂缝通常

难以识别,由于检测精度不高导致出现断裂现象。本文基

于无人机航拍的方式采集路面破损图像,提高巡检效率,同
时,针对路面破损分割算法存在的问题,提出一种改进模

型。主要贡献如下:

1)采用去掉全连接层和第五个池化层的VGG-16作为

主干网络,使用迁移学习策略,有效提取图像特征。同时,
将激活函数改为GELU。

2)在网络层最底部引入 ASPP模块,为了提取更多的

特征,采用密集连接,增加网络深度,有效捕获裂缝的上下

文信息的同时抑制背景信息。

3)用CESP模块替换 ASPP模块中的全局平均池化,

CESP模块在条形池化基础上加强通道相关性,有效捕获

裂缝细长特征的同时提高检测能力。

4)解码部分添加ECA_X注意力机制,动态分配权重,
内部并联3×3标准卷积,对输入特征进行二次提取,增强

特征提取能力。

1 无人机航拍路面破损语义分割ASE-Net网络

  目前,U-Net仍是语义分割网络普遍采用的结构[22-23]。
网络主要由压缩路径、扩展路径和跳跃连接组成,网络结构

如图1所示。压缩路径包括卷积层和池化层,用于生成小

分辨率但压缩的高维语义表示的特征图。扩展路径包含转

置卷积层和卷积层,对特征图进行上采样,解码压缩路径特

征,逐层还原图像尺寸。由于上采样过程中存在学习参数

不稳定和棋盘格效应问题,因此采用双线性插值法替换转

置卷积,还原路面破损边缘信息,实现对破损的像素级分

割。跳跃连接将同尺度特征图拼接在一起,避免特征流失,
像素定位更准确。最后用1×1卷积核将特征映射转换生

图1 U-Net结构

Fig.1 U-Net
 

structure
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  成分割映射,实现语义分割。由于编解码器使用的卷积层

模式有所不同,网络的通用性受到了限制。
为实现路面破损的高精度检测,本文提出了 ASE-Net

网络,主要由3部分构成:基于改进 VGG-16的编码器;引
入 MSFF和CESP模块的最小尺度网络层和结合ECA_X
的解码器,网络结构如图2所示。

图2 ASE-Net结构

Fig.2 ASE-Net
 

structure

1.1 改进VGG-16编码器

  U-Net编码器网络层次较浅,特征学习能力有限[24]。
为了提取更多的有效信息,可以增加网络层数。对于传统

的U-Net,简单的加深网络反而会出现梯度消失问题。同

时,经过卷积和池化操作,特征图的分辨率变小,会丢失更

多全局信息。VGGNet(visual
 

geometry
 

group)作为一种

经典网络模型,能够将预训练好的模型作为特征提取器,
利用提取的特征对新任务进行训练,加速模型收敛。同

时,VGG-16部分网络结构与 U-Net编码阶段的网络结构

极为相似,因此将去除全连接层和第五个池化层的 VGG-
16作为主干网络。

VGG-16模型中卷积神经网络层数多,在反向传播过

程中,网络的权重梯度逐渐衰减,较前层的权重几乎无法

更新,训练过程中可能会出现梯度消失问题。为了解决该

问题,对 VGG-16进 行 改 进。激 活 函 数 由 ReLU 改 为

GELU,反向传播时梯度变化更连续,有助于加速收敛。输

入为负时,GELU输出不全为0,部分神经元不会永远关

闭。改进后的网络结构如图3所示。

图3 改进的VGG-16结构

Fig.3 Improved
 

VGG-16
 

structure

1.2 MSFF模块

  为解决裂缝分割过程中细小裂缝不易识别的问题,引
入 ASPP[25]进 行 特 征 融 合。ASPP是 空 间 金 字 塔 池 化

(spatial
 

pyramid
 

pooling,SPP)[26]和空洞卷积的结合。后

者在标准卷积的基础上引入了膨胀率,相邻像素点之间存

在信息冗余,因此,扩大感受野的同时又能捕获多尺度信

息。但由于邻近的像素是从相互独立的子集中卷积得到

的,远距离相关性不足。
本文基于ASPP提出 MSFF模块,MSFF位于模型的

底部,结构如图4所示。由于CESP模块擅长捕捉方向性

强、细长的特征,因此将GAP替换为CESP;同时,增加网

络深度,利用密集连接减少梯度消失。经过空洞卷积后,
特征图大小的计算如下:

o=
i+2p-k-(k-1)(d-1)

s +1 (1)

式中:o为输出特征图的长或宽,i为输入特征图的长或

宽,p 为卷积过程中补0的个数,k为卷积核大小,d 为扩

张率,s为步长。
1.3 CESP模块

  池化是特征提取的重要步骤,传统池化用方形池化核

处理输入特征图,由于核形状单一,结果包含大量背景区

域,会造成特征污染。图5为池化对比图。如图5(a)所
示,传统池化混淆了裂缝与背景的信息,特征结果不准确。
由图5(b)可知,条形池化[27]沿着水平或垂直方向生成两

种池化核,分别执行池化操作,凭借池化核窄、长的特点,
既能有效利用长距离关系,又能消除噪声,从而分割出道

路表面细小裂缝。水平条形池化和垂直条形池化计算公

式如式(2)、(3)。

yh
i =

1
W ∑0≤j<W

xi,j (2)

·931·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

yv
j =

1
H ∑0≤i<H

xi,j (3)

式中:W 和H 分别为宽度和高度;yh
i 为水平条形池化在

第i行的结果;yv
j 为垂直条形池化在第j列的结果;xi,j 为

第i行j列元素。

图4 MSFF模块

Fig.4 MSFF
 

module

图5 池化对比图

Fig.5 Pooling
 

comparison

  尽管条形池化擅长处理细小特征,但通道间的联系不

紧密,处理具有通道高度相关的特征图时效果欠佳。本文

引入CESP模块,替换掉 ASPP模块中GAP,有效捕获裂

缝的上下文信息,防止无关区域干扰预测,CESP模块如

图6所示。

CESP模块通过GAP获取通道间的相关性,最后与经

过条形池化输出的特征图进行融合,克服局限性的同时提

高模型检测能力,裂缝细节保留更完整,识别结果更加符

合实际。

1.4 ECA_X模块

  路面裂缝包括各种不规则形状。随着网络层数加深,
每次上采样都会丢失细节信息。跳跃连接也只将特征图

进行拼接,并未涉及深层次的融合。本文在最后一次特征

图拼接后引入ECA模块。ECA[28]相比于SE机制可避免

降维,对跨通道交互的信息比较敏感,增加少数参数量时

能带来明显性能提升。

图6 CESP模块

Fig.6 CESP
 

module

  路面裂缝大多细小且复杂,分割效果往往不尽人意。
为了提取到所有细节特征,提出了ECA_X结构。在ECA

内部并联3×3卷积,特征在通道上交互的同时,3×3卷积

对输入特征进行二次提取,最后两个特征结果相乘输出,提
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高特征表达能力。ECA_X结构如图7所示。通过卷积核为

k的快速一维卷积学习通道间的相关性,根据式(4)、(5)动
态调整通道权重,保留重要特征。

C =2γk-β (4)

k=ψ(C)=
log2C+β

γ  odd

(5)

式中:log2C+β
γ  odd

为距
log2C+β

γ
最近的奇数t,k为卷

积核大小,σ为通道数,γ、β为函数指数线性映射系数与常

数项。ECA_X的运算表达式如式(6)所示。

ECA(x)=σ(Conv1×1
1d (GAP(x)))×Conv3×3

2d (x)
(6)

式中:σ为Sigmoid 激活函数,GAP 为全局平均池化。

图7 ECA_X结构

Fig.7 ECA_X
 

structure

1.5 损失函数

  现阶段,BCE损失函数被广泛用于像素分割任务,计
算公式如式(7)。

LBCE = -
1
N∑

n

i=0

[yilogapi+(1-yi)loga(1-pi)]

(7)
式中:N 为类别数,yi 为第i个像素的标签值,pi 为第i个

像素的预测概率值。
本文数据集中各类破损像素分布不均衡,类型占比如

图8所示。若只用BCE损失函数,网络只学习样本量大的

背景数据,模型准确率低。因此引入Dice损失函数,弱化

预测正确的像素,强调预测错误的像素,解决样本失衡问

题,计算公式如式(8)、(9)。

DDice =
1
n∑

n

i=1

2aii

∑
n

j=1
aji+∑

n

k=1
aik

(8)

LDice =1-DDice =1-
1
n∑

n

i=1

2aii

∑
n

j=1
aji+∑

n

k=1
aik

(9)

式中:DDice 为Dice系数,LDice 为Dice损失函数,n为类别

数,aji 是真值为第j 类且预测为第i 类的像素数,aii、

aik 同理。
二者组合使用,既能保证像素的有效性,还能解决正

负样本不平衡问题,计算公式如式(10)所示。

图8 路面破损像素占比

Fig.8 Percentage
 

of
 

pixels
 

with
 

broken
 

pavement

L =LDice+λLBCE (10)
式中:L 为总损失,λ 为BCE 损失函数占的权重,设为

0.5。本文的裂缝检测任务属于分割,像素点分类是辅助,
权重设置较小,模型才会倾向于预测占比少的裂缝像素,
提高分割精度。

2 实验与结果

2.1 实验数据与平台

  目前关于路面破损的开源数据集大多是单类别的,没
有适用于航拍视角下包含多个破损类别的语义分割数据

集。因此由大疆 M300RTK无人机搭载禅思P1相机拍摄

路面破损图像,图像尺寸为8
 

192×5
 

460像素。为避免训

练过程中压缩图像导致信息丢失,本文的数据集均为

640×640像素的航拍图像切片。为提升模型的鲁棒性,同
时考虑到工程需要,数据集中包括不同天气状况、拍摄时

间和无人机飞行高度等情况,拍摄对象包括高速公路、国
道、省道以及校园内部道路等,场景包含阴影、杂物、水渍

等噪声。最终采集1
 

500张图像,将训练集和测试集按8∶2
比例划分,并用Labelme软件精细标注,部分破损图像样

本如图9所示。其中,路面类型有水泥混凝土和沥青路

图9 裂缝图像样本

Fig.9 Crack
 

image
 

samples
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  类型包括裂缝、坑槽和修补,不同类别图像数的占比分别

为60%、13%和27%。
面,破 损 本 文 编 程 环 境 为 Python

 

3.9,模 型 基 于

PyTorch
 

2.0深度学习框架。处理器为Intel
 

i7-10700F,显
卡为 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX3090,16
 

GB
 

RAM。采 用

Adam优化方法,批大小为2,训练300轮。

2.2 评价指标

  为了对比评价所提模型的性能,选择平均交并比(mean
 

intersection
 

over
 

Union,mIoU)、平均精度(mean
 

precision,

mPrecision)、平均像素准确率(mean
 

pixel
 

accuracy,mPA)来
衡量模型分割效果,计算方法如式(11)~(13)。

mIoU =
1
n∑

n

i=1

aii

∑
n

j=1
aji+∑

n

k=1
aik -aii

(11)

mPrecision=
1
n∑

n

i=1

aii

∑
n

j=1
aji

(12)

mPA =
1
n∑

n

i=1

aii

∑
n

j=1
aij

(13)

式中:各变量含义同式(8)、(9),aij 同理。

2.3 对比实验

  为验证改进模型的有效性,选取UNet、VGG16-UNet、

ResNet50-UNet、DeepLabv3+、PSPNet、HRNet模型与本

文模型在航拍路面破损数据集上进行对比实验,如表1所

示。结果表明,本文提出的模型大小较基线增加了1.1倍,
但在 mIoU、mPA和 mPrecision指标上均优于对比模型,
较基线分别提升15.97%、12.72%、11.02%。

表1 不同模型在航拍数据集上的结果对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

aerial
 

photography
 

dataset

模型 mIoU mPA mPrecision
Params/

KB
U-Net 0.661

 

2 0.803
 

0 0.754
 

9 76
 

555

VGG16-UNet 0.735
 

0 0.839
 

2 0.827
 

0 97
 

248

ResNet50-UNet0.697
 

3 0.793
 

9 0.818
 

0 171
 

938

DeepLabV3+ 0.732
 

9 0.830
 

4 0.829
 

9 214
 

744

PSPNet 0.636
 

2 0.787
 

2 0.738
 

4 182
 

806

HRNet 0.625
 

6 0.727
 

2 0.766
 

1 258
 

248
本文模型 0.820

 

9 0.930
 

2 0.865
 

1 162
 

573

  图10为在航拍数据集上使用不同模型的结果对比,
第1、2列为裂缝,第3、4列为坑槽,第5、6列为修补。第1
列中,图10(c)、(g)、(h)模 型 出 现 不 同 程 度 的 漏 检,
图10(d)、(e)模型将道路表面的痕迹分割为了裂缝;第2
列中,图10(c)、(e)、(f)、(g)模型对块状裂缝有多处漏检,
图10(c)、(d)、(f)、(g)、(h)模型将裂缝最右端错误分类为

修补;第3列中,本文方法实现了对坑槽的近似准确分割,
仅在边界上不精确,其他模型除边界分割不精确外,均存

在不同程度的漏检、错检、分类错误现象;第4列中,只有

图10(d)模型和本文方法的分割结果与标签近似,其中本

文方 法 在 最 下 方 分 割 出 的 边 界 较 为 准 确;第5列 中,
图10(f)、(g)模型没有分割出裂缝,图(c)模型存在漏检和

裂缝断裂现象,图10(d)、(e)、(h)模型有多检现象,本文模

型分割结果与标签最接近;第6列中,图(c)、(d)、(f)、(g)、
(h)模型对裂缝存在不同程度的漏检,图(e)模型与本文模

型的检测结果与标签近似。综上,本文模型在各类路面破

损上的分割效果均优于对比模型,尤其在裂缝和修补类型

上表现最佳。

2.4 消融实验

  为验证改进的3个模块对分割性能的影响,分别将

ECA_X、MSFF、CESP模块添加到基线网络上进行训练,结
果如表2所示。实验1表示修改主干网络的结果。实验2
引入 MSFF模块后 mIoU、mPrecision较实验1分别提高

0.0116、0.0135,mPA降低0.0014,说明扩大模型感受

野、特征图密集连接能保留更多特征信息,但是增加了参

数量。实验4在实验2基础上引入ECA_X模块,模型能

动态分配权重并进行二次特征提取,提升了网络的局部和

全局特征提取能力,各指标结果虽然只有小幅提升,但是

参数量只增加了1.298
 

M。针对裂缝狭长且细小的结构,
实验6在实验4基础上引入 CESP模块,mIoU、mPA、

mPrecision分别达到0.8209、0.9302、0.8651,说明模型

对裂缝尾端和纤细部分的特征处理较好。综上,通过航拍

数据集的消融实验,验证了4个改进部分的结合可有效提

升分割性能。

2.5 模型泛化性实验

  由于本文的实验都是在自建的无人机航拍数据集上

完成的,为了更好说明网络与模型性能,将上述7种模型

与文献[29]提出的算法在Crack500开源数据集上进行比

较,结果如表3所示。本文模型在mIoU、mPA、mPrecision
指标上优于其他模型,证明本文模型在处理不同路面状况

时具备更强的鲁棒性。
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图10 分割结果可视化

Fig.10 Visualization
 

of
 

segmentation
 

results

表2 模型消融实验

Table
 

2 Model
 

ablation
 

experiments

Plan Network MSFF ECA CESP mIoU mPA mPrecision Params/KB

1 √ — — — 0.784
 

4 0.920
 

1 0.831
 

0 97
 

248

2 √ √ — — 0.796
 

0 0.918
 

7 0.844
 

5 159
 

795

3 √ — √ — 0.795
 

9 0.921
 

7 0.843
 

1 98
 

546

4 √ √ √ — 0.803
 

0 0.927
 

3 0.847
 

7 161
 

093

5 √ √ — √ 0.814
 

7 0.925
 

1 0.862
 

4 161
 

275

6 √ √ √ √ 0.820
 

9 0.930
 

2 0.865
 

1 162
 

573
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表3 Crack500数据集泛化实验

Table
 

3 Generalisation
 

experiments
 

on
 

the
 

Crack500
 

dataset
模型 mIoU mPA mPrecision
U-Net 0.729

 

5 0.854
 

8 0.797
 

6
VGG16-UNet 0.772

 

0 0.886
 

6 0.828
 

9
ResNet50-UNet 0.768

 

8 0.890
 

3 0.826
 

8
DeepLabV3+ 0.761

 

4 0.898
 

8 0.812
 

8
PSPNet 0.744

 

5 0.891
 

2 0.796
 

6
HRNet 0.756

 

2 0.896
 

6 0.807
 

8
文献[29] 0.791

 

0 0.893
 

0 0.731
 

0
本文模型 0.809

 

1 0.910
 

8 0.852
 

2

3 结  论

  本文提出一种用于航拍路面破损分割的模型。模型

基于U-Net,使用改进的VGG-16增强特征提取;在最小尺

度网络层引入 MSFF、CESP模块,MSFF扩大了模型感受

野、增加网络深度的同时利用密集连接减少特征流失;

CESP在条形池化基础上进行通道增强,使模型聚焦于不

同通道间的关键信息;解码阶段增加ECA_X模块来注重

通道关联性。结果表明,本文模型可有效提升航拍图像中

细小裂缝的检测精度,解决裂缝检测的断裂问题,且具有

更好的泛化能力。但本文模型参数量大,难以实现路面破

损实时分割,后续将平衡模型的检测精度和处理速度,探
究轻量化网络在该领域中的应用。
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