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基于轻量化多尺度动态融合卷积模块的
裂缝分割方法

张学辉1,2, 李笑航1∗, 田学昭3, 安军海1,2, 赵双双1

(1. 河北科技大学建筑工程学院, 石家庄 050018; 2. 河北省岩土与结构体系防灾减灾技术创新中心(筹),
石家庄 050018; 3. 中国二十二冶集团有限公司, 石家庄 050000)

摘　 要　 裂缝检测对维护建筑物结构安全至关重要,近年来,基于深度学习的卷积神经网络为裂缝检测提供了新的解决方

案。 但这是以巨大的计算资源为代价的,因此在实际应用中存在实时性差、检测效率低的问题。 针对此问题,提出了一种基

于 U-Net 架构的轻量化多尺度动态融合卷积模块(multi-scale dynamic fusion convolution, MSFC),以提高裂缝分割的效率。 为

验证所提方法的有效性,构建了一个包含 2 045 张裂缝图像的数据集 Crack2045,并在该数据集上进行了实验。 实验结果表

明:与原始 U-Net 模型相比,采用 MSFC 模块的模型在保持准确率不下降的情况下减少了 78. 51% 的参数量和 63. 75% 的计算

量。 同时,MSFC 模块具有一定的泛化性,能够无缝集成到不同的语义分割模型中。 研究结果不仅为裂缝检测提供了一种高

效的深度学习方法,也为资源受限环境下的模型部署提供了新的可能性。
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Segmentation Method Based on Light Measurement
Multi-scale Dynamic Fusion Module
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[Abstract]　 Crack detection is crucial to maintaining the structural safety of buildings. In recent years, convolutional neural networks
based on deep learning have provided new solutions for crack detection. However, this comes at the cost of huge computing resources,
so there are problems of poor real-time performance and low detection efficiency in practical applications. To address this problem, a
lightweight MSFC (multi-scale dynamic fusion convolution module) based on the U-Net architecture was proposed to improve the effi-
ciency of crack segmentation. To verify the effectiveness of the proposed method, a dataset Crack2045 containing 2 045 crack images
was constructed and experiments were conducted on this dataset. The experimental results show that compared with the original U-Net
model, the model using the MSFC module reduces 78. 51% of the parameters and 63. 75% of the computational complexity while main-
taining the same accuracy. At the same time, the MSFC module has a certain degree of generalization and can be seamlessly integrated
into different semantic segmentation models. This study not only provides an efficient deep learning method for crack detection, but also
provides new possibilities for model deployment in resource-constrained environments.
[Keywords]　 deep learning; crack segmentation; U-Net; lightweight model
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　 　 裂缝是建筑物在使用过程中经常出现的问题,
可能会引起严重的安全隐患。 因此,及早发现裂

缝,对于维护建筑物的结构安全至关重要[1]。 传统

方法通常依赖于专业人员进行目视检查和手工测

量,但存在主观差异的问题,并且手工检查需要大

量的时间和人力资源,特别是对于大型建筑或大

面积的检查任务。 为了满足当前对裂缝检测的需

求,研究者们基于图像处理技术提出了阈值分割、
边缘检测、结合特定理论等图像分割方法[2] ,以实

现更快更准的裂缝检测,但这些方法仍需克服复

杂场景和泛化等问题。 随着深度学习技术在计算

机视觉领域的广泛应用[3] ,为解决图像分割问题

提供了新的方法,并且在裂缝检测[4] 方面取得了

显著进展。
基于深度学习技术的像素级裂缝检测最广泛

使用的架构主要为 SegNet[5]、Deeplab[6]、FCN( fully
convolutional networks) [7] 和 UNet[8] 等,几乎所有的

裂缝分割架构都是基于这些架构开发的。 大量的

土木工程专业的研究者对这些模型进行了优化和

改进,例如,邓砚学等[9] 针对 SegNet 网络难以精确

分割沥青路面微小病害的问题,使用残差网络( re-
sidual network, ResNet)作为主干网络,并加入空洞

卷积层,提高网络对细小病害的识别性能。 朱俊彬

等[10]提出了一种基于 VGG-16(visual geometry group
network with 16 layers)和深度特征融合的全卷积神

经网络用于裂缝检测,通过侧边输出和 Focal Loss
损失函数提高了模型的抗干扰性和收敛速度。 张

修杰等[11]通过在 DeepLabv3 +模型中嵌入注意力机

制并改进主干网络,提出了优化模型DeepLabv3 +
(N-S)用于混凝土梁裂缝分割及特征量化。 然而,
这样的成功在很大程度上依赖于密集的计算,这给

在资源受限环境中有效部署带来了挑战。 因此,研
究者们已经探索了各种模型压缩策略和网络架构

设计来提高网络效率。
模型压缩策略包括网络剪枝、权重量化和知识

蒸馏。 具体来说,网络剪枝[12]是通过剪除已有模型

中不重要的神经元连接,使其得更小。 权重量化[13]

主要关注将网络权重从浮点类型转换为整数类型

以节省计算资源。 知识蒸馏[14] 在训练有素的大型

教师网络的指导下生成小型学生网络。 这些压缩

技术的共同点是,它们被视为后处理步骤,因此它

们的性能通常受给定初始模型的限制。 与此同时,
这些方法在实现高压缩率时会导致准确性急剧

下降。
在网络设计中,U-Net 作为一种经典的全卷积

神经网络结构,在图像分割任务中取得了重要的突

破。 它采用了编码器-解码器结构,并利用跳跃连接

有效地保留了多尺度的上下文信息,使得模型能够

更好地捕捉细节和整体信息。 然而,为了进一步提

升裂缝检测效率和适用性,学者们尝试对 U-Net 进
行改进。 孟庆成等[15] 采用 MobileNet _V2 结构对

U-Net进行优化,以实现模型的轻量化,适用于资源

受限的环境中。 钟志峰等[16] 通过减少 U-Net 的深

度来降低模型参数量。 这种方法可以简化网络结

构,减少模型复杂度,提高模型的运行效率。 朱立

学等[17]提出了一种利用多尺度串联空洞卷积组合

的方法,以增大感受野并加强对细节的敏感度,提
高图像分割的准确性和效率。 尽管这些轻量化的

改进方法在特定网络设计和数据集上取得了成功,
但它们缺乏泛化能力,难以适用于其他网络架构和

任务。
卷积操作的过度使用是导致模型参数量庞大

的主要原因。 因此,开发一种高效的卷积模块,对
于构建轻量且性能优越的网络至关重要。 Mo-
bileNet[18]将标准卷积操作分为深度卷积和逐点卷

积两个步骤,提出了深度可分离卷积模块(depthwise
separable convolutional module,DSC)在减少参数量

的同时加快了训练速度。 TiedBlockConv[19] 在相等

的通道块上共享相同的卷积滤波器,以单个滤波器

产生多个响应并提出了共享卷积模块( tied convolu-
tional module,Tied)。 GhostNet[20] 考虑了特征图之

间的冗余,使用廉价操作如深度卷积来学习冗余特

征并 提 出 了 幽 灵 卷 积 模 块 ( ghost convolutional
module,Ghost)。 李润龙等[21] 通过引入分组卷积和

Channel-shuffle 技术,减少了网络结构的参数量并提

高了网络运行效率。
以上的卷积模块和改进方法在一定程度上可

以降低模型的参数量和计算量,但在裂缝图像分割

等下游任务中会显著影响准确率。 因此,现提出轻

量化多尺度动态融合卷积模块(multi-scale dynamic
fusion convolution, MSFC)。 MSFC 模块采用了多尺

度深度可分离卷积,并结合注意力机制用于通道动

态融合。 以在不降低模型预测准确率的前提下实

现模型轻量化,既满足工程应用中对实时性和计算

效率的需求,又保证高精度分割。

1　 基础网络架构

本文研究中采用 U-Net[8] 作为基础网络架构,
U-Net。 模型的输入为原始灰度图像,输出为与原始

输入等大的预测图像,是一种端到端的网络模型。
如图 1 所示,输入数据先通过下采样路径,在下采样

路径中先后经历卷积模块、最大池化,逐渐减少输入
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图 1　 U-Net 架构图

Fig. 1　 U-Net architecture diagram

图像的尺寸,上采样路径先后通过转置卷积、卷积

模块来自下采样的特征图,恢复图像尺寸,在上采

样过程中,通过跳跃连接的方式进行特征融合,将
上下采样中相同通道的网络层进行拼接,使模型在

上采样过程中获得更多的信息,以达到更好的分割

效果。

2　 多尺度动态融合卷积模块

原始基础网络采用的常规卷积模块参数量较大,
因此训练出的模型也较大。 为了在不降低模型预测

准确率的前提下实现轻量化,本文研究提出轻量化多

尺度动态融合卷积模块(multi-scale dynamic fusion
convolution, MSFC)。 该模块采用深度可分离卷积

(depthwise separable convolutional module,DSC)代替

常规卷积。 深度可分离卷积是一种成本较低的卷积

操作,通过减少参数数量和计算量以提高模型的计算

效率,但会导致准确度下降。 为了弥补下降的准确

度,使用了多种尺度的卷积核,从 3 × 3 到 11 × 11 的

卷积核,如图 2 所示,其中较小的卷积核主要用于捕

获图像中的细微特征,如裂缝的细小分支和边缘。 较

大的卷积核则有助于捕捉更广泛的上下文信息,为模

型提供对整张图像的深入理解,这在处理大尺度裂缝

和复杂纹理背景时尤为重要。 设计原理基于金字塔

模块[22],该理论指出多尺度特征的整合对于提高图

像分割的准确性至关重要。 这种多尺度卷积核的组

合显著提高了模型对裂缝特征的识别能力。
为了更好地融合不同尺度卷积核捕获到的特

征,采用了如图 3 所示的 SE(squeeze-and-excitation)
机制[23]。 首先,对于每批次的多个通道特征图,通
过全局平均池化计算其平均值,得到一个全局特

征。 然后,将全局特征输入到全连接层中,计算每

个通道的权重,进而对特征图通道进行加权。 加权

后的特征图通道可以保留原特征图重要特征,并且

可以抑制无用的特征。 SE 机制旨在解决卷积过程

中不同通道权重分配不均匀的问题。 在传统的卷

积操作中,每个通道被默认视为同等重要,然而在实

图 2　 不同大小卷积核的特征映射

Fig. 2　 Feature maps of different sizes of convolutional kernels

图 3　 SE 机制结构图

Fig. 3　 Structure diagram of SE mechanism

际问题中,各通道的重要性存在差异。 本文研究中

在每种尺度下的卷积核后引入 SE 机制,通过学习

不同通道的重要性来调整权重,然后将不同尺度下

得到的特征图在通道维度上拼接,再次经过 SE 机

制,进一步学习不同尺度中通道的重要性。
具体来说,MSFC 主要分为 3 个步骤(图 4):减少

通道、空间多尺度编码器以及通道动态融合。 以卷积

神经网络第 K 层为例,将输入 X 记为Xk∈RN × C × H ×W,
其中 N、C、H、W 分别代表照片数量、照片通道数、照
片高度及照片宽度。 以下将分别介绍每一步的算式。

步骤 1　 减少通道。
Xk

d = Wk
d 􀱋 Xk (1)

式(1)中:Wk
d 为 1 × 1 卷积核;􀱋表示卷积计算。

12772025,25(18) 张学辉,等:基于轻量化多尺度动态融合卷积模块的裂缝分割方法



投稿网址:www. stae. com. cn

图 4　 MSFC 模块结构的设计细节

Fig. 4　 Design details of MSFC module structure

　 　 得到特征映射 Xk
d∈RN × C / n × H ×W,其中 n 为可调

节的参数,决定计算量大小。 本文中 n 取 4,即将通

道减少为原来的 1 / 4。
步骤 2　 空间多尺度编码器。
Wk

s = {Wk
3,Wk

5,Wk
7,Wk

9,Wk
11} (2)

Xk
s = Wk

s 􀱋 Xk
d (3)

Xk
s = {Xk

1,Xk
2,Xk

3,Xk
4,Xk

5} (4)
Mk

s = SE(Xk
s ) (5)

式中:Wk
s 为 m 个不同大小的卷积核,m 取 5;SE 为

SE 机制。
本文研究中使用 3 × 3、5 × 5、7 × 7、9 × 9、11 ×11

5 种大小的卷积核,对 Xk
d 卷积计算得到 5 种尺度的

特征映射 Xk
s∈RN × C/ n ×m × H ×W。 然后在同一尺度中对

不同通道的重要性进行学习,每种尺度的特征映射

Xk
s 后加上 SE 机制,得到 5 个 Mk

s ∈RN × C/ n × H ×W,最终

在通道上进行拼接得到Mk∈RN × C/ n ×m × H ×W。
步骤 3　 通道动态融合。
Mk

e = SE(Mk) (6)
Xk

o = Wk
d 􀱋 Mk

e (7)
再次对不同尺度通道的重要性进行学习,Mk后

加上 SE 机制得到 Mk
e ∈RN × C / n × m × H ×W,最后通过

1 × 1的卷积核融合所有特征并扩展通道数为 2C 得

到最终输出 Xk
o∈RN × 2 × C × H ×W。

3　 实验内容

3. 1　 数据集

本文研究中使用的数据集为 Crack2045,由 2045

张多种裂缝场景和尺度的图像组成。 如表 1 所示,
包括公开数据集 Deepcrack[24]、Concrete-crack[25] 及

自制数据集 Crack723。
Deepcrack 数据集[24] 包含了 537 张分辨率为

544 像素 × 384 像素的裂缝图像,采集自墙体、路面

以及互联网,覆盖了多种裂缝场景和尺度。 Con-
crete-crack 数据集[25] 为中东技术大学建筑混凝土

裂缝图像数据集,共 458 张,每张图像大小为 4 032
像素 × 3 024 像素。 这些照片被切片成 4 × 104 张大

小为 227 像素 × 227 像素的图像,并从裂缝图像中

选择 410 张进行像素级标注。 Crack723 数据集为自

制数据集,由建筑结构检测加固公司采集自一座需

进行加固设计的砌体结构办公楼。 这个自制数据

集包含了 45 张大小为 5 120 像素 × 3 840 像素的裂

缝图像,并使用 Photoshop 软件对裂缝进行像素级标

注,再经过切片处理和筛选最终得到 723 张大小为

256 像素 × 256 像素的图像。
将 以 上 3 个 数 据 集 的 大 小 统 一 处 理 为

256 像素 × 256 像素,并按照 7∶ 3 的比例划分将其划

分为训练集和测试集,最终得到训练集1 436 张,测试

集 609 张。 表 1 中的三种数据集示例如图 5 所示。
表 1　 数据集

Table 1　 The dataset
数据集 裁剪前数量 裁剪前大小 裁剪后数量 裁剪后大小

Deepcrack 537 544 × 384 912 256 × 256
Concrete-crack 410 227 × 227 410 256 × 256

Crack723 44 5 120 × 3 840 723 256 × 256
Crack2045 991 — 2 045 256 × 256
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图 5　 数据集示例图片

Fig. 5　 Dataset example images

3. 2　 实验环境与配置

为了确保实验的可靠性和结果的可比性,提供

的详细本地实验配置如表 2 所示。
本文研究中采用 PyTorch 深度学习框架,CPU

为 Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2. 00 GHz,GPU 采用

了 NVIDIA Tesla P100,采用 200 个 Epochs 来训练深

度学习模型,使用了 Adam 优化器来优化模型参数,
并采用相同的随机种子进行训练和测试。 这些训

练参数的选择经过了仔细的考虑,旨在保证模型性

能的同时,尽可能地减少训练时间和资源消耗。

表 2　 实验配置

Table 2　 Experimental setup
硬件和训练参数 配置

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2. 00 GHz
GPU NVIDIA Tesla P100
Cuda 12. 1

PyTorch 2. 1. 2
Python 3. 10
Epoch 200

Optimizer Adam

3. 3　 评估指标

为了对比评价本文所提出卷积模块的分割性

能,主要使用了以下性能评价指标,包括精确度

(Precision)、召回率(Recall)、F1 分数(F1 -score)、交并

比(intersection over union, IoU)。 其数学公式为

Precision = TP
TP + FP (8)

Recall = TP
TP + FN (9)

F1 -score = 2TP
2TP + FP + FN (10)

IoU = TP
TP + FP + FN (11)

式中:TP 为模型将样本中的正样本正确预测为正样

本的数量;FP 为模型将样本中的负样本错误预测为

正样本的数量;FN 为模型将样本中的正样本错误预

测为负样本的数量。
除了分割性能,模型的效率和适用性同样至关

重要。 在实际应用中,还需考虑模型参数量 ( Pa-
rams),即指神经网络或模型内部可学习参数的数

量,以及计算量(FLOPs),指模型在单个输入上进行

推理时执行的数学操作数量。
以上这些评估指标将帮助全面了解和比较所

提出模块的性能。
3. 4　 超参数优化

在模型训练中,超参数的选择对于模型性能至关

重要。 它们直接影响模型的性能表现。 本文研究中

使用 Crack2045 数据集对 U-Net 进行多个实验来确定

最优超参数。 首先使用训练集训练模型并记录表现

最佳轮次,然后在测试集上确认模型效果。 重复训练

和测试过程,直至找到最佳超参数组合。
3. 4. 1　 Batch sizes

在模型训练中,批量大小也是一个关键超参

数,它决定了每次迭代中用于更新模型参数的样本

数量。 由于硬件配置的限制,本文研究中将批量大

小设定为 32。 在实际实验中需要根据硬件性能和

任务需求进行进一步调整,以找到最适合研究目标

的批量大小。
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3. 4. 2　 学习率

学习率(learning rate,LR)是模型训练中的一个

关键超参数,它决定了网络优化过程中权重更新的

幅度,并可能对网络收敛和最终性能产生重大影

响。 在本研究中,通过使用 4 种学习率(1 × 10 - 1、
1 × 10 - 2、1 × 10 - 3和 1 × 10 - 4)来训练网络以获得最

佳训练性能和最佳学习率,并使用相同损失函数和

训练批次大小。
如表 3 所示,当学习率设置为 1 × 10 - 3时,F1 分

数(83. 00% )和交并比(73. 03% )达到其最大值。
相反,当学习率设置为 1 × 10 - 1时,4 种评估指标值

均为最低。 因此,1 × 10 - 3 被确定为具有最佳学

习率。

表 3　 不同学习率训练的模型测试结果

Table 3　 Test results of models trained with
different learning rates

学习率 召回率 / % F1 分数 / % 交并比 / %
1 × 10 - 1 80. 54 79. 29 68. 46
1 × 10 - 2 83. 82 82. 23 71. 97
1 × 10 - 3 86. 25 83. 00 73. 03
1 × 10 - 4 83. 14 81. 99 71. 98

　 注:加粗数值为最优数据。

3. 4. 3　 损失函数

在模型训练中,损失函数的选择也至关重要,
需要根据数据集的特点来选择适合的损失函数。
在裂缝图像中,正样本(目标区域)通常比负样本

(背景)少得多。 为了处理样本不平衡的问题,本文

研究中采用了 Dice 损失函数和二元交叉熵(binary
cross entropy, BCE)损失函数的组合形式。

BCE 损失函数是用来评估当前训练得到的概

率分布(预测值)与真实分布(输入值或真实值)的
差异情况,其计算公式为

LBCE = - [ylny∧ + (1 - y)ln(1 - y∧)] (12)
式(12)中:LBCE为 BCE 损失值;y 为真实标签;y∧ 为

模型的预测输出。
Dice 损失函数由 Milletari 等[26] 首次提出,旨在

应对语义分割中正负样本强烈不平衡的场景。 Dice
损失函数来自 Dice 系数(Dice coefficient),是一种

用于评估两个样本相似性的度量函数,取值范围在

0 ~ 1,取值越大表示两个样本相似度越高。 其计算

公式为

LDice = 1 - 2 | X ∩ Y |
| X | ∪| Y | (13)

式(13)中:LDice为 Dice 损失损失值; | X∩Y |为 X 和

Y 之间交集的元素个数; |X∪Y |为 X 和 Y 之间并集

的元素个数;X 为真实分割图像的像素标签;Y 为模

型预测分割图像的像素类别。

为了确定损失函数的最佳组合,本文研究对 3
种不同 Dice + BCE 组合的损失函数进行了评估。
根据 3. 4. 1 节和 3. 4. 2 节的结果,设置学习率为 1 ×
10 - 3,批量大小为 32。

如表 4 所示,综合比较分析 3 种不同加权损失

函数组合的结果后,确定 0. 5Dice + 0. 5BCE 为损失

函数的最佳组合。 最终 U-Net 的训练和测试的最优

超参数如表 5 所示。
训练的 Batch sizes 为 32,测试的 Batch sizes

为 1,学习率为 1 × 10 - 3。 损失函数为 0. 5Dice +
0. 5BCE。 在后续的实验中固定下这些参数。

表 4　 不同损失函数组合训练模型的测试结果

Table 4　 Test results of models trained with different
combinations of loss functions

损失函数配置 召回率 / % F1 分数 / % 交并比 / %
0. 3Dice + 0. 7BCE 85. 28 82. 12 71. 82
0. 5Dice + 0. 5BCE 86. 25 83. 00 73. 03
0. 7Dice + 0. 3BCE 84. 90 82. 97 72. 98

　 注:加粗数值为最优数据。

表 5　 最优超参数

Table 5　 Key hyperparameters
训练超参数 配置

训练 Batch sizes 32
测试 Batch sizes 1
损失函数配置 0. 5Dice + 0. 5BCE

学习率 1 × 10 - 3

4　 实验结果和分析

4. 1　 MSFC 采用不同卷积核组合对比实验

对 MSFC 模块采用不同卷积核组合的情况进行

了对比实验,卷积核组合包括[3, 5, 7]、[3, 5, 7,
9]、[3, 5, 7, 9, 11]及[3, 5, 7, 9, 11, 13]。

实验结果如表 6 所示,MSFC 模块采用不同卷

积核组合的模型在测试集上评估指标,发现采用

[3, 5, 7, 9, 11]卷积核组合模型的交并比最大。
且所用参数量和计算量均略高于前两种卷积核组

合。 然而对于[3, 5, 7, 9, 11, 13]虽然卷积核种

类增加了,但是交并比降低 0. 02% 。

表 6　 MSFC 采用不同卷积核组合训练的模型测试结果

Table 6　 Test results of model trained with different
combinations of convolutional kernels in MSFC

卷积模块
召回

率 / %
F1 分

数 / %
交并

比 / %
参数量 /

106

计算量 /
106

[3, 5, 7] 84. 94 82. 33 71. 92 1. 26 4 017. 23
[3, 5, 7, 9] 83. 66 82. 56 72. 39 1. 45 4 448. 79

[3, 5, 7, 9, 11] 83. 94 83. 12 73. 15 1. 67 4 968. 84
[3, 5, 7, 9, 11, 13] 84. 41 83. 17 73. 13 1. 93 5 595. 06

　 注:加粗数值为最优数据。
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　 　 综合比较分析,[3,5,7,9,11]卷积核组合为

最优选择,之后实验中的 MSFC 模块均采用该

组合。
4. 2　 不同卷积模块对比实验

为了验证所提出的 MSFC 模块的有效性,以
U-Net架 构 为 基 础, 第 一 层 均 为 普 通 卷 积 模 块

(standard convolutional module,BASE),其他层分别

采用普通卷积模块、深度可分离卷积模块(DSC)、幽
灵卷积模块(Ghost)、共享卷积模块(Tied)和本文所

提出MSFC模块进行对比实验,其中 BASE 卷积模块

使用标准的卷积操作,通过多个卷积核在输入图像

或特征图上进行卷积,具有较高的参数量和计算

量。 DSC 模块将标准卷积操作分为深度卷积和逐

点卷积两个步骤,显著减少了参数量和计算量。
Ghost 卷积模块在应用标准卷积后,通过线性变换生

成冗余特征图,从而减少参数量和计算量。 Tied 卷

积模块在多个层之间共享卷积核参数,减少了参数

量,同时保持了一定的特征提取能力。
实验结果如表 7 所示,BASE 卷积模块由于其高

参数量和计算量,特征提取能力强,导致较高的召回

率、F1 分数和交并比,但训练和推理的效率较低。
DSC 模块通过分离卷积操作显著减少了参数量和计

算量,提升了计算效率,但特征提取能力有所下降,导
致较低的召回率、F1 分数和交并比。 Ghost 卷积模块

通过生成冗余特征图进一步减少了参数量和计算量,
但可能导致特征表达能力不足,表现略低于标准卷积

模块。 Tied 卷积模块通过共享卷积核参数减少了参

数量,并保持了较好的特征提取能力,但在某些情

况下可能会限制模型的灵活性。 MSFC 模块通过结

合多尺度卷积核进行特征提取,提升了特征表达能

力,在性能和效率之间取得了较好的平衡。
综合比较分析,MSFC 模块在不降低模型预测

准确率的前提下实现了模型轻量化。

表 7　 采用不同卷积模块训练的模型测试结果

Table 7　 Test results of models trained with
different convolutional module

卷积

模块

召回率 /
%

F1 分数 /
%

交并比 /
%

参数量 /
106

计算量 /
106

BASE 86. 25 83. 00 73. 03 7. 77 13 710. 13
DSC 81. 62 81. 29 70. 93 1. 52 3 644. 98
Ghost 83. 49 81. 13 70. 82 1. 12 3 495. 56
Tied 83. 87 83. 11 73. 12 2. 48 8 274. 31
MSFC 83. 94 83. 12 73. 15 1. 67 4 968. 84

　 注:加粗数值为最优数据。

4. 3　 不同卷积模块可视化对比分析

如图 6 所示,选取了测试集中具有代表性的裂

缝图片,并对比了不同卷积模块在裂缝检测任务中

的表现。 在红色框标记的区域内,MSFC 模块展现

出了更高的细节捕捉能力和整体结构保持性,能够

准确识别并连接裂缝特征,其他模块可能不足以捕

获复杂的裂缝特征,导致模型测试效果不佳。
以此可以得出 DSC、Ghost、Tied 以及 BASE 模

块在应对复杂裂缝时存在一定不足,容易导致裂缝

出现断裂或部分细节缺失的情况。 然而,MSFC 模

块提取裂纹的整体结构具有更好的连续性,取得了

比其他卷积模块更好的预测结果。
同时,为了更直观地证明 MSFC 模块的效果,如

图 7 所示,U-Net 模型分别采用 BASE 模块和 MSFC
模块进行充分训练后,网络输出层对同一张测试图

像特征映射的对比。
图 7(a)为输入图像,图 7( c)显示了 MSFC 模

块在输出层中产生的特征映射,呈现出与图 7(b)的
BASE 卷积模块不同的特征映射。 采用 BASE 模块

对于裂缝和非裂缝的特征捕捉对比明显不清晰。
而采用 MSFC 模块的输出层中的所有特征映射,对
于裂缝和非裂缝的特征捕捉对比明显清晰。 这一

对比清晰地展示了两种卷积模块在网络训练过程

中对捕获有益特征能力的差异,MSFC 模块能够更

有效地平衡局部细节和全局上下文信息,从而进一

步提升分割性能。
4. 4　 在其他模型上的对比实验

为了全面验证本研究算法的效果,比较了 5 种

常用的语义分割模型:FCN-8s[7]、Segnet[5]、Res-U-
net[27]、Attention U-net[28] 和 U-net ++ [29],以及采用

了 MSFC 模块的这些模型,其中 MSFC 模块采用 4. 1
节中实验所得出的最优[3,5,7,9,11]卷积核组合

这些模型各具特点:全卷积网络(FCN-8s)作为经典

的端到端像素级分类模型;Segnet 采用了编码-解码

结构,并通过最大池化索引实现高分辨率的语义分

割输出;Res-U-net 结合了残差网络(ResNet34) 和

U-Net 以解决梯度消失问题;Attention U-net 在U-Net
中引入了注意力机制,提升了对重要特征的关注能

力;而 U-net ++通过引入多尺度特征和密集连接进

一步增强了特征提取和分割性能。
实验结果如表 8 所示,使用 MSFC 模块后模型

的参数量和计算量均显著减少,同时性能保持稳定

或略有提升。 如 Attention U-net 的参数量从 7. 85 ×
106 减少到 1. 76 × 106,计算量从 13 996. 61 × 106 减

少到 5 255. 31 × 106, 召 回 率 从 83. 71% 提 升 至

85. 10% ,F1 分数从 82. 71%提升至 82. 98% ,交并比

从 72. 74% 提升至 72. 91% 。 这表明 MSFC 模块在

提升模型性能的同时,能够大幅降低模型复杂度,
使其在资源受限环境中表现出色。
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图 6　 不同卷积模块训练的模型的预测结果对比

Fig. 6　 The prediction results of models trained with different convolutional modules compared

图 7　 网络输出层对同一张测试图像特征映射的对比

Fig. 7　 The comparison of feature mappings for the same test image in the network output layer

表 8　 不同模型测试结果

Table 8　 Test results of models trained with different convolutional module
算法 召回率 / % F1 分数 / % 交并比 / % 参数量 / 106 计算量 / 106

BASE

FCN-8s 74. 75 72. 05 59. 77 4. 72 4 281. 18
Segnet 74. 07 77. 12 64. 77 7. 07 6 103. 24

Res-U-net 85. 95 83. 17 73. 24 24. 52 14 502. 99
Attention-U-net 83. 71 82. 71 72. 74 7. 85 13 996. 61

U-net ++ 85. 08 83. 53 73. 43 8. 83 33 926. 68

MSFC

FCN-8s 77. 04 72. 53 60. 22 0. 35 　 924. 55
Segnet 75. 84 77. 11 64. 68 0. 98 　 1 400. 56

Res-U-net 84. 05 83. 12 73. 12 16. 27 　 12 708. 92
Attention-U-net 85. 10 82. 98 72. 91 1. 76 　 5 255. 31

U-net ++ 85. 78 83. 52 73. 52 2. 17 　 15 902. 88
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　 　 综上所述,MSFC 模块具有一定的泛化性,能够

无缝集成到不同的语义分割模型中,适应多种应用

场景,并有效处理多尺度特征,增强模型的鲁棒性

和适应性。

5　 结论

对于本文设计的 MSFC 模块在裂缝分割任务上

进行的一系列试验,得到以下主要结论。
(1)基于 U-Net 架构提出的轻量化多尺度动态

融合卷积模块(MSFC),通过对深度可分离卷积和

注意力机制的创新性整合,在保持准确率不下降的

情况下减少了 78. 51% 的参数量和 63. 75% 的计算

量。 该方法为资源受限环境下裂缝检测的工程应

用提供了新的可能性, MSFC 模块源代码可在

https: / / github. com / hanglixiao / MSFC 获取。
(2)在裂缝分割任务中,模型性能的提升并非

仅仅依赖于特征数量的增加。 关键在于如何充分

捕捉并利用不同尺度的特征。 MSFC 模块在整合

全局图像信息方面展现了卓越的性能。 相较于仅

使用单一尺度卷积核的方法,MSFC 模块能够更好

地协调局部细节特征与全局上下文信息之间的

关系。
(3)对于多尺度卷积的思想,盲目增加卷积核

种类并不会使模型性能显著提升,反而可能会伴随

着更多的参数量和计算量,未来的工作将探索更加

灵活的卷积核配置策略,以增强模型的泛化能力。
(4)MSFC 模块具有很强的泛化性,能够无缝集

成到不同的语义分割模型中,参数量和计算量均显

著减少,同时其性能指标保持稳定或有所提升,适
应多种应用场景,具有广泛的应用前景和实际价

值,对推动土木工程的智能化发展具有重要意义。
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