
 

 

基于改进对比学习的道路裂缝图像分类①
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摘　要: 道路裂缝是路面破损的重要组成部分, 而道路裂缝分类可以对道路养护策略的制定进行针对性的安排. 针
对人工标注分类耗时长, 效率低等问题, 本文提出了一个基于对比学习的道路裂缝图像分类方法, 在传统的对比学

习框架中, 对特征提取部分进行改进, 使得模型对细小裂缝的特征更敏感. 首先对进行数据增强, 其次在特征提取部

分对 ResNet50的部分进行改进, 使用多尺度的方法提取特征; 再使用多层感知机 (MLP)对提取到的特征进行降维

处理, 并投影到向量空间; 最后使用余弦相似度与用归一化温度标度的交叉熵损失对模型进行优化. 实验结果表明,
改进后的模型比原模型在裂缝图像上的分类效果提高了 0.22%, 达到了 92.1%, 对裂缝图像分类有较好的效果.

关键词: 道路裂缝; 图像分类; 对比学习; SimCLR

引用格式:  田浩江,路娜,崔二洋.基于改进对比学习的道路裂缝图像分类.计算机系统应用,2023,32(2):310–315. http://www.c-s-a.org.cn/1003-
3254/8944.html

Road Crack Image Classification Based on Improved Contrastive Learning
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Abstract: Road cracks are the key element of road damage, the classification of which can be used to arrange the
formulation of road maintenance strategy in targeted ways. As the classification with manual annotation is time-
consuming and inefficient, this study proposes a road-crack image classification method based on contrastive learning. In
the traditional contrastive learning framework, the feature extraction part is improved to make the model more sensitive to
the features of small cracks. Firstly, the data is augmented; the ResNet50 part is improved in feature extraction, and the
multi-scale method is used to extract features. Then, multilayer perception (MLP) is employed to reduce the dimensions
of extracted features and project them onto vector space. Finally, cosine similarity and cross-entropy loss of normalized
temperature scale are applied to optimize the model. The experimental results reveal that compared with the original
model, the improved model has a classification effect of 92.1% on crack images, an increase of 0.22%, which indicates it
has a good effect on crack image classification.
Key words: road cracks; image classification; contrastive learning; SimCLR

 
 

由于对道路路面缺乏及时与适当的维护, 会导致

路面表面恶化, 路面价值贬值. 因此, 为了保持路面的

良好状态, 必须对路面破损进行一定程度的评估, 依据

评估情况对路面状况进行准确的监测. 从 20世纪中期

开始, 路面健康监测在路面管理中起着关键作用, 一直

是交通研究的热点. 大多数路面恶化的前期表现为路

面裂缝, 而路面裂缝可能威胁道路安全, 需要尽早修复.
如果不及时处理受损路面, 由于环境或人为因素, 路面

的恶化可能会更严重. 根据相关的统计数据表明, 因为

天然气候的影响和通行车辆荷载的要求, 部分地区道
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路路面裂缝类病害占沥青路面病害甚至高达 85% 以

上[1]. 所以, 路面裂缝被认为是路面破损的一个重要组

成部分. 路面裂缝的形式、严重程度等是评价沥青路

面质量的重要因素. 而道路路面裂缝也是公路质量的

重要评价指标之一, 对于不同类型的路面裂缝, 关系着

制定特定的养护政策, 以及评价养护工作的重要程度[2].
因此对不同类型的路面裂缝进行及时以及准确分类,
并根据分类结果对路面养护措施进行针对性的安排,
成为了当下交通行业的关注重点[3].

 1   裂缝图像分类方法

近些年来, 国内外研究学者将深度学习相关的方

法与技术应用到了路面裂缝分类的领域, 成为了研究

的热点, 许多学者取得了很好的效果. 现阶段利用深度

学习相关的方法实现裂缝分类, 通常的方法是先将每

类裂缝图像标注相应的标签, 通过人工标注的标签在

深度学习网络中进行学习, 得到每个裂缝的特征, 从而

实现分类. 有监督的方法需要人工标注信息, 而大量数

据的精准标注, 需要耗费大量的人力物力资源[4,5]. 而通

过人工标注的方法, 不仅需要大量的人力物力的支持,
而且要耗费大量的时间, 从而影响到道路养护决策的

时效性, 阻碍了养护措施的实施; 另一方面, 通过人工

标注的数据会受到人为主观因素的影响, 导致自动性

较低[6]. 所以设计一个自监督的分类方法成为了一个需

要解决的问题.
2021 年, 章天杰等[7] 提出了一种基于语义分割的

沥青路面裂缝快速分类方法, 首先, 获取沥青路面图像,
建立沥青路面原始图像集; 其次, 使用数据清洗算法对

采集到的裂缝图像进行数据清洗, 构建沥青路面裂缝

图像样本数据集; 再次, 在清洗后的沥青路面裂缝图像

样本数据集基础上采用人工分割标注, 并用数据增广

为模型提供充足的训练数据; 最后, 使用 Unet 网络进

行裂缝图像语义分割, 最终输出裂缝信息. 但过程复杂

不利于大批量检测分类. 2018 年, 马晓丽等[8] 根据图像

灰度作为分类的特征, 引入神经网络实现了裂缝图像

的分类. 首先对原始裂缝图像使用图像掩膜的方法进

行降噪, 并统计出子块灰度方差的最值差、方差的最

值差超过设定阈值的子块数量以及子块灰度熵的最值

之差, 最后以统计出的 3 个数据为特征量进行分类.
但是该算法受待分类数据集的限制, 对不同数据集的

分类效果不同, 无法满足实际工程任务需求. 2018 年,

宋俊芳等[9] 提出一种利用卷积神经网络模型进行裂缝

分类的方法, 该模型在卷积层后选取 ReLU 激活函数

实现简单输入到复杂输出的映射, 并在连续的卷积层

之间加入最大池化层达到降低维度的目的, 最后利用

Softmax 分类器将裂缝分为横向裂缝、纵向裂缝以及

复杂裂缝. 但该模型针对网状和龟裂裂缝的准确率较

低, 无法非常精准的识别. 2018 年, Hoang 等[10] 提出了

一种协同使用包括非局部均值, 可控滤波器, 投影积分

和图像阈值处理在内的图像处理技术对裂缝图像进行

特征提取. 并且通过建立了包含多类支持向量机和人

工蜂群优化算法的机器学习模型来进行路面裂缝分类.
基于特征分析, 发现从图像投影积分导出的一组特征

可以显著增强预测性能, 并且分类准确率较高. 2019
年, Hoang 等[11] 首先利用图像的投影积分和用于图像

阈值处理等图像处理方法对裂缝图像进行特征提取,
然后尝试使用不同的特征融合方案来创建路面裂缝图

像特征数据集. 然后利用这些特征数据集对支持向量

机 (SVM), 人工神经网络 (ANN)和随机森林 (RF)进行

训练. 最终使用训练好的模型和算法对路面裂缝图像

进行分类. 实验结果表示理想的特征数据集可以起到

优化分类效果的作用. 2018, Hoang等[10] 研究建立了一

种自动识别路面裂缝形态的智能方法. 该方法中构建

了一个包含多类支持向量机和人工蜂群优化算法的路

面裂缝分类机器学习模型. 在特征分析的基础上, 从图

像投影积分中提取出一组特征, 可显著提高预测性能.
实验证明提出的图像处理与机器学习模型集成的分类

准确率高达 96%以上.
综上所述, 国内研究主要使用传统的图像处理方

法, 根据不同裂缝类型的差异, 利用图像处理方法对裂

缝特征进行表示学习, 最终通过统计方法或者分类器进

行分类, 达到对裂缝进行分类的目的. 但路面裂缝的多

样性与裂缝图像质量的不稳定会干扰分类的准确性. 国
外路面裂缝图像分类技术主要是结合深度学习了技术

进行处理. 通过深度学习, 不断进行学习训练, 提取出更

高维、抽象的特征, 虽然解决了人工提取特征和分类器

选择的不足. 但受数据本身的影响较大, 且泛化性较差.
根据以上提出的内容, 为解决有监督方法中的大量

数据的精准标注问题、人工标注导致的时效性与自动

性降低的问题, 以及模型的泛化性能问题, 提出一个自

监督的深度学习路面裂缝分类方法成为了一个解决方

向. 本文实现一个充分利用无标注数据的自监督训练
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模型, 学习图像本身的特征, 从而实现道路裂缝图像分

类任务. 本文的研究工作主要包括以下几个方面: 路面

裂缝数据的采集与预处理, 确保模型的分类精度, 对图

像进行了裁剪与缩放等预处理操作; 通过数据增强方

式对数据的特征进行学习, 从而达到自监督训练的目

的; 对数据增强后的数据进行特征提取, 针对道路裂缝

图像的特点进行多尺度的特征提取; 对不类型的路面

裂缝数据进行采集, 并进行训练, 提高了模型的泛化能力.

 2   对比学习分类方法

对比学习的提出, 主要为了解决有监督深度学习

受标注样本制约的问题, 属于无监督学习的一种. 对比

学习主要通过自然存在的大量无标注数据, 利用图像

本身的先验知识, 学习图像本身的特征表示. 传统的自

监督方法主要依赖于图像的颜色、空间位置等单一维

度特征, 无法进行其他维度迁移[12,13]. 为了解决传统自

监督方法所存在的问题, Chen 等[14,15] 提出了一种新的

对比学习框架 SimCLR, 通过多重的数据增强方式, 利
用图像多个维度的特征, 学习到更加通用的特征, 能够

迁移到多种不同的下游任务中. 在 ImageNet 图像分类

的实验中, 该方法与有监督训练的 ResNet50 的结果类

似, 实现了 top-1 的无监督分类准确率. 为解决对比学

习训练过程中的模型退化问题, He 等[16] 提出了新的对

比学习框架 MoCo, 该方法在内存中维护一个查询队

列, 使用动量方法更新网络参数, 在 ImageNet 任务上

的表现超过了  SimCLR. 此后也出现了很多类似于

SimCLR 和 MoCo 的对比学习方法[17–19].
本文基于 SimCLR 对比学习框架, 并对特征提取

模块进行了改进, 提高了分类的准确率, 并加速了训练

过程. 本文算法结构为图 1 所示, 算法结构主要包括

4个部分: ① 数据增强部分, 采用不同的数据增强方式,
将任意图像转换为两个具有相关性的视图; ② 特征提

取部分, 对数据增强后的视图进行特征提取, 采用改进

的 ResNet结构并加入了多尺度的卷积块; ③ 多层感知

机部分, 通过小型的神经网络对提取到的特征向量进

行映射, 降低向量维度; ④ 对比损失函数部分, 通过将

映射的特征向量通过余弦相似度计算相似性, 使用归

一化温度标度的交叉熵损耗进行优化.
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图 1    本文算法框架
 

 2.1   数据增强

x

xi x j

x ∈ X

对于数据的增强方式已经广泛地应用于有监督与

无监督的任务中, 在有监督学习中, 应用于扩充数据样

本, 学习到数据本身的特征, 提高模型的泛化能力. 而
在自监督学习中, 数据增强方式主要用于自然图像当

中[20]. 如图 1 所示, 对于裂缝图像 通过数据增强得到

两张图像 与 . 本文图像的数据增强方式分为两种,
如图 2 所示, 一种为空间几何变换, 主要包括翻转 (Flip),
如水平翻转 (HorizontalFlip)、垂直翻转 (Vertical-
Flip)等, 另一种为颜色空间的变换 (Colorjitter), 如颜色

下降变换 (Colorjitter Down)、颜色上升变换 (Color-
jitter Up)等. 设 为输入的图像, 则对任意图像:

t1(x) = rand(Color jitter,Flip) (1)
t2(x) = rand(Color jitter,Flip) (2)

rand()

N {xk}Nk=1 k ∈ {1,2,3, · · · ,N}
2N {x2k}Nk=1 {x2k−1}Nk=1

x2k = t1(xk) x2k−1 = t2(xk)

2(N −1)

其中,  为随机函数, 在训练时, 随意挑选大小为

的数据,  ,  , 通过随机数据增强

函数, 得到共 个数据, 表示为 与 , 其

中 ,  . 产生的一对数据为正样本,
剩余的 为负样本.
 2.2   特征提取

原本的对比学习框架中使用 ResNet50进行特征提

取, 由于裂缝图像的特殊性, 为对细小裂缝进行较为完

整的特征提取, 本文通过重建了普通的 ResNet架构的

Bottleneck block, 用分层架构取代了标准的 1-3-1 的
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CNN 布局, 并对 ResNet50 的结构进行了改进, 使得对

裂缝特征的表达能力更强. 本文算法框架如图 1所示.
7×7

3×3

如图 3(a), 首先将原先 ResNet50旧的 的卷积

核替换为 3 个 堆积的主干, 激活函数从 ReLU 更

改为Mish, 并更改批处理归一化与激活函数的顺序, 通
过之前研究表明, 更改后对特征提取有积极影响[19,21].
 

(a) 原始图像 (b) 水平翻转 (c) 垂直翻转

(d) 颜色下降 (e) 颜色上升 
图 2    数据增强部分

 

3×3

3×3

3×3

Mish

BN

3×3

3×3

3×3

1×1

×1

×2

×3

×4

1×1

y1

y2

y3

y4

(a) Cov1 (b) Bottleneck block 
图 3    特征提取部分

 

x1 x2 x3 x4

x1 y1 x2

3×3 y2 y2 x3

3×3 y3 y3 x4

3×3 y4

y1 y2 y3 y4 1×1

如图 3(b), 更改后的 Bottleneck block 在经过

1×1 卷积得到的结果, 在保持其尺度不变的条件下, 将
特征图进行均匀的分割得到新的特征子图 ,  ,  ,  ,
每个特征子图具有相同的空间大小, 但只包含原特征

图部分的信息 .  特征图 不经过变换得到 ,   经过

卷积操作后, 得到 , 将 与 拼接后的特征图进

行 卷积操作得到 , 将 与 拼接得到的特征图进

行同样的操作 卷积操作得到 , 得到了不同尺度的

特征图 ,  ,  ,  , 进行拼接后经过 卷积操作进行

不同尺度的特征融合.
 2.3   多层感知机与损失函数

经过特征提取后, 使用多层感知机 (MLP), 即一个

小型的神经网络, 将提取到的特征向量表示映射至可

被对比的空间, 便于损失函数的计算. 主要使用两个单

层全连接神经网络, 在每个全连接层后进行批处理归

一化处理. 在第一个全连接层归一化处理结束后, 使用

ReLU 激活函数, 更好地对相关特征进行挖掘, 加快拟

合的过程. 通过多层感知机将提取到的 1×1×2048维特

征向量降低到 1×1×128 维度, 通过减少计算量来提高

损失函数的计算效率.
本文通过余弦相似度判断各个特征之间的相似程

度. 相比较于距离度量, 余弦相似度更能体现两个向量

在方向上的差异, 是较为常见的相似函数[22]. 通过多对

数据进行损失计算, 称为多类 N 对损失, 提出的目标函

数允许多个反例进行联合计算, 得到最终的损失函数.
与其他损失函数相比, 在目标识别、分类以及检索方

面有更好的效果, 在其他论文中均有应用[23–25].
f (·)

2N h

通过特征提取部分 , 对全部数据增强得到的

个数据进行特征提取, 得到对应的特征向量 :

h2k−1 = f (x2k−1), h2k = f (x2k) (3)

g(·)
z

再通过多层感知机 , 将提取到的特征向量投影

到向量空间, 得到投影向量 :

z2k−1 = g(h2k−1), z2k = g(h2k) (4)

(i, j) i ∈ {1,2,3, · · · ,N}
j ∈ {1,2,3, · · · ,N} sim(zi,z j)

在向量空间中, 即可通过余弦相似度判断各个向量

之间的相似程度, 对于每一对 , 其中 ,
, 计算余弦相似度 , 其中:

sim(zi,z j) = zi
Tz j/(∥zi∥∥z j∥) (5)

li, j(i, j)一对正例 (i, j)之间的交叉熵损失函数 定义为:

li, j = − log
exp(sim(zi,z j)/τ)∑2N

k=1
1[k,i] exp(sim(zi,z j)/τ)

(6)

1[k, j] ∈ {0,1} τ

Loss

(i, j) ( j, i)

其中,  为归一化到 1 的指示函数,  为可调

节的参数. 最后的损失 是通过计算样本内所有的

正例对, 包括 与 得到的:

Loss =
1

2N

∑N

k=1
[l(2k−1,2k)+ l(2k,2k−1)] (7)

N l其中,  为 batchsize大小,  为式 (6)中的交叉熵损失函数.

 3   实验分析

2000×1000

256×256

实验使用的数据集为 Crack500 数据集, 据集中包

括 500 张手机拍摄的, 大小为 的图片, 多种

类型的路面, 有利于提高模型泛化能力. 由于原始数据

过大 ,  将原图中包含的裂缝区域进行裁剪 ,  大小为

. 将裁剪得到的裂缝数据包含 2 000 张图像,
其中 1 000张为训练集, 200张为验证集, 800张为测试

集. 裁剪后的裂缝图像如图 4所示.
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(a) 横向裂缝 (b) 竖向裂缝 (c) 网状裂缝 
图 4    裂缝图像

 

 3.1   实验参数与评价指标

模型训练过程优化器使用随机梯度下降法, 学习

率设置为 lr×BatchSize/256, 基础学习率 lr设置为 0.05,
BatchSize为 512, epoch次数为 300. 实验采用基于 Linux
系统下搭建的 TensorFlow 深度学习框架, 硬件使用两

个 RTX2080ti进行多卡训练.
由于本文中的自监督方法的特殊性, 使用准确率

(Acc)对路面裂缝自监督多分类结果进行评价. 基于本

文中的多分类问题, 在本文路面裂缝多分类实验中以

上 4个指标的真实概念: TP: 属于该类而且被分为该类

的裂缝个数; TN: 不属于该类而且没有被分为该类的

裂缝个数; FP: 不属于该类却被分为该类的裂缝个数;
FN: 属于该类却被分为其他类的裂缝个数. 基于以上

的 4个参数, 分类结果评价指标计算方式如式 (8)所示:

Acc =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(8)

 3.2   数据增强实验

对不同的数据增强方式对分类准确率的影响进行

了比较. 实验结果表明, 空间与颜色变换组合的数据增

强方式的效果要好于单一的数据增强方式. 在进行随

机数据增强函数设计时, 确保每次都能将空间变换与

颜色变换相结合, 使得分类效果更好. 表 1为不同数据

增强方式对分类结果的影响.
  

表 1     不同增强方式对准确率的影响
 

数据增强方式 平均准确率

Flip 0.835 6
Colorjitter 0.873 7

Flip+Colorjitter 0.914 2

 3.3   特征提取实验

为了证明本文设计的特征提取部分对裂缝图像可

以提取到更细粒度的特征, 将原始 ResNet50网络经过

一层残差模块的特征图, 即图 5(a), 与改进后的网络经

过一层残差模块的特征图, 即图 5(b)进行比较, 结果如

图 5 所示. 可以看到, 加入了多尺度与对 Cov1 部分的

改进后, 对裂缝的特征更敏感, 在特征图中裂缝的特征

轮廓更加清晰, 对后续的分类任务有较大的提升.
 

(a) 原始 ResNet50 网络 (b) 改进后的网络 
图 5    特征提取对比

 

 3.4   裂缝分类对比实验

本节对几种分类方法对裂缝图像分类结果进行了

对比, 主要包括支持向量机 (SVM)[26], ResNet50 以及

SimCLR, 分类准确率如图 6所示, 具体的准确率如表 2
所示. 对于 SVM方法, 当数据量比较大时, 分类准确率较

低, 而 ResNet50对各种裂缝的分类准确率较高, SimCLR
方法准确率高于 ResNet50, 而在本文中对 SimCLR 方

法特征提取部分进行改进后, 分类准确率有所提升.
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ResNet50

 
图 6    不同算法分类准确率对比

  

表 2     不同模型分类准确率
 

方法 横向裂缝 竖向裂缝 网状裂缝 平均准确率

SVM 0.766 0.764 0.732 0.754
ResNet50 0.866 0.864 0.823 0.851
SimCLR 0.899 0.919 0.873 0.897
本文方法 0.925 0.924 0.914 0.921
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 4   总结

为解决人工标注耗时长、效率低等问题, 本文提

出了基于对比学习的道路裂缝图像分类方法. 通过实

验发现, 对比学习在道路裂缝图像分类的任务中有较

好的效果, 可以达到好的分类准确率. 通过实验结果表

明, 不同的数据增强方式对分类准确率也有影响. 而通

过对特征提取部分的改进, 也使得模型对细小裂缝的

特征更加敏感, 对后续的分类任务有很大贡献. 而通过

MLP 对特征进行降维处理也简化了计算过程. 在 3 类

道路裂缝的分类任务中, 达到了 92.1% 的平均分类准

确率, 分类结果较为理想. 而本文方法仍存在一些不足,
如训练耗时较长, 训练时收敛较慢等, 仍需要对模型进

行改进. 针对训练耗时较长问题, 可选择更高效的特征

提取网络进行改进, 而针对训练时收敛较慢的问题, 可
通过对损失函数进行调整使得收敛速度加快, 可在后

续的研究中加以改善.
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