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摘要　提出了一种基于生成式对抗网络的细小桥梁裂缝分割方法.该方法在判别器结构中引入分割分支,将生成

式对抗网络与语义分割网络合二为一,兼具超分辨率图像重建功能与分割功能.在处理细小桥梁裂缝分割问题

时,该方法先将低分辨率的细小桥梁裂缝图像转换为超分辨率的粗大型桥梁裂缝图像,再对转换后的超分辨率图

像进行分割.实验结果表明,该方法更容易识别出细小桥梁裂缝并实现准确分割,与传统的分割方法相比,该方法

的分割召回率提高了６％,平均交并比提高了１０％.
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１　引　　言

随着交通运输业的发展,公路的养护工作变得

十分重要.桥梁作为当今社会交通枢纽的重要组成

部分,不仅承担着运输重任,还关系着运输人员的安

危.然而,桥梁结构在长期使用中难免产生各种各

样的损坏,这会造成桥梁结构抗力衰减并产生安全

隐患,因此,定期的检查和维护是必不可少的.裂缝

是桥梁最常见的缺陷.桥梁裂缝产生的原因多种多

样,主要原因是沥青路面的疲劳以及不利的大气条

件可能导致材料收缩;此外,裂缝也可能由沥青混合

物质量差造成的结构路面阻力而引起.桥梁路面缺

陷的检测是后续维护和修理的前提,因此桥梁裂缝

的检测必不可少.现实生活中,由于裂缝分布杂乱

无规律,很多细小裂缝容易被周边障碍物干扰,从而

造成漏检误检,这会产生极大的安全隐患.为了避

免这类情况的发生,对细小桥梁裂缝检测的研究十

分重要.
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随着计算机行业的飞速发展,一系列基于计算

机视觉、数字图像处理的方法被应用于裂缝检测[１Ｇ３]

中.Li等[４]提出了一种基于相邻差分直方图的裂

缝分割算法,这类基于阈值分割的裂缝识别方法易

受光照、噪声和纹理的影响,检测效果往往不稳定.
针对这一问题,Landstrom等[５]结合形态学处理和

逻辑回归算法对裂缝进行检测,利用统计学分类方

法滤除噪声,提高了检测精度.近几年,在物体检测

和识别[６Ｇ８]方向上取得重要成果的深度学习方法也

逐渐被用到桥梁裂缝的检测中.赵珊珊等[９]提出使

用卷积神经网络对裂缝进行检测,对预标记的裂缝

图像块进行预处理,将预处理后的图像输入卷积神

经网络中完成对裂缝的检测.为了进一步将裂缝检

测精确到像素,Jégou等[１０]提出全卷积语义分割网

络,该模型可以获得更贴合裂缝本身分布的检测结

果,但其将低分辨率分割图上采样至输入图像分辨

率机制,花费了大量计算成本.针对这一问题,

Badrinarayanan等[１１]在解码器中使用池化层索引

对特征图进行上采样,使得待分割图像可以保持高

频细节的完整性.但是,对于分布杂乱、特征相对不

明显的细小桥梁裂缝而言,由于特征信息难提取,裂
缝本身分布面积小于周围障碍物,以及对应位置像

素信息与周围接近等原因,上述传统的裂缝检测方

法对细小桥梁裂缝的检测效果往往不佳.针对小目

标检测问题,通常是增加输入图像的数量以提高小

目标的分辨率,从而获得高分辨率的特征图[１２Ｇ１８].
还可以通过修改网络模型,将多个低层特征合成新

的高层特征,以生成小目标的多尺度表示方法[１９Ｇ２１].
以上方法均试图通过数据增强或者增加特征维

度提高模型对小目标的检测能力.通过数据增强的

方法常常导致训练和测试耗费大量的时间.而由低

级特征构造高级特征的方法,则不能保证所构造的

特征对最终的检测有效,且其对检测效果的贡献也

仅限于偿还计算成本.对于小目标检测问题,有效

的方法是寻找每个类别目标的低分辨率图像和其对

应的高分辨率图像内在结构的相关性,将低分辨率

图像按照一定的规则转换为与高分辨率图像相似的

超分辨率图像,再使用转换后的超分辨率图像代替

低分辨率图像完成检测任务.相比低分辨率图像,
超分辨率图像具有更多可以被分类模型检测到的细

节特征,改善了网络的欠拟合问题,从而提高了检测

准确率.生成式对抗网络[２２]具有学习图像间潜在

关联并依此生成以假乱真的图像的特性.因此,本
文提出一种分割生成对抗网络(SEＧGAN),将具有

低分辨率的细小桥梁裂缝图像输入到网络,得到

超分辨率图像以及对应的裂缝分割结果.在SEＧ
GAN模型中,对判别器结构和生成器结构分别进

行了改进.在判别器结构中,将原本识别输入图

像真伪的传统判别器更名为判别分支,同时为判

别器结构引入了分割分支,并通过分割分支反馈

的分割损失和判别分支反馈的对抗损失共同引导

生成器生成更为真实的超分辨率图.与此同时,
为了进一步挖掘真实的高分辨率图像与生成器生

成的图像之间的潜在关联,对判别器结构中的判

别分支的输出部分进行了改进,使得判别器回传

的信息更准确;在生成器结构中,引入了像素损

失,使得生成器可以生成视觉上与真实图像更相

似的超分辨率图像.

２　相关工作

２．１　生成式对抗网络原理

生成式对抗网络由生成器和判别器两个部分组

成.判别器是一个简单地卷积神经网络模型,其以

真实图像和生成器构造的虚假图像为输入,通过一

系列卷积层、激励层、归一化层、池化层对输入数据

进行特征提取,最终输出[０,１]区间的概率值.生成

器则是一个反向的卷积神经网络模型,通过一系列

反卷积层进行上采样,结合激励层,将低维向量转化

为与真实图像维度相同的向量输出.其中生成器的

输入是随机生成的高斯白噪声,经过生成器网络的解

码,最终输出一个与真实图像大小相同的向量,然后

通过判别器预测的置信值计算与真实类别对应标签

之间的差距,直接将此误差作为反向传播的误差来更

新参数以及最初的输入向量.生成式对抗网络采用

交叉熵损失函数进行参数优化,该过程可表示为

minGmaxDV(D,G)＝Ex~Pdata(x)
{lb[D(x)]}＋

Ex~PG(x)
{lb{１－D[G(z)]}}, (１)

式中:minGmaxDV(D,G)为损失函数;V 为损失函

数;E 表示均值;D 为判别器模型;G 为生成器模

型;P 为向量分布类型;x 为真实图像;z 为输入的

随机噪声向量.判别器需要判别输入的是真实图像

还是生成器生成的图像,当输入为真实图像时,

D(x)的值趋近于１;当输入为生成器生成的图像

时,D(x)的值趋近于零.生成器则需尽可能调整z
的分布,使得G(z)与x 的分布差异最小化,即使

D[G(z)]趋近于１.由于生成式对抗网络具有两个

子网络模型,因此采用逐步交叉的训练方式.训练

判别器时的损失函数为
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maxDV(D,G)＝Ex~Pdata(x)
{lb[D(x)]}＋

Ex~PG(x)
{lb{１－D[G(z)]}}. (２)

此时,默认生成器性能已达到最优,只需训练判别器

的分类性能.训练生成器的损失函数时,默认判别

器具有最优的判别能力,即Ex~Pdata(x)
{lb[D(x)]}

部分始终为固定常数,不需要加入训练,故训练生成

器时的损失函数为

minGV(D,G)＝Ex~PG(z)
{lb{１－D[G(z)]}}.

(３)

　　由于生成式对抗网络具有模拟生成图像的功

能,这里将生成式对抗网络运用于细小桥梁裂缝图

像的超分辨率桥梁裂缝图像重建中,并在生成式对

抗网络的判别器中引入差异判别分支,增加像素损

失,为细小桥梁裂缝图像补充更多的细节信息,将细

小桥梁裂缝图像转化为易于被语义分割模型分割的

超分辨率粗大型桥梁裂缝图像.

２．２　语义分割网络原理

语义分割网络与目标分类网络结构类似,同样

由卷积层、池化层、激励层构成.不同的是,目标分

类网络在卷积层特征提取之后得到一个长度等于分

类类别数目的列向量,接着,通过激活函数将列向量

中的值映射到[０,１]区间,得到目标属于每个类的概

率,概率值最大的类即为模型预测的类别.而语义

分割网络在卷积层特征提取之后进行反卷积和分阶

段特征融合操作,得到个数等于分类的类别数目、大
小等于网络输入尺寸的热图,并根据输入图像对应

的分割标签按局部区域像素点分类准确率计算损失

值,实现梯度回传,此时分割损失函数可表示为

L(x;θ)＝∑
ij
l(xij;θ), (４)

式中:xij为图像i行j列对应的像素值;θ为模型对

应的超参数;l(xij;θ)为局部像素的分类损失函数.
针对粗大型、中型桥梁裂缝图像,使用传统的语

义分割网络可很好地对裂缝信息进行像素级别的分

割.但针对形状细小、纹理特征不清晰的细小型桥

梁裂缝图像,由于在整幅图像中裂缝像素信息所占

比例少,供分割模型学习的显著特征不足,同时易受

噪声干扰,仅使用单一语义分割网络对其进行分割,
容易产生误检、漏检等问题.因此,将语义分割网络

引入生成式对抗网络的判别器结构中,建立针对细

小桥梁裂缝图像的语义SEＧGAN.首先将低分辨

率细小型桥梁裂缝图像输入生成式对抗网络,生成

对应的超分辨率粗大型桥梁裂缝图像,再使用语义

分割网络对超分辨率粗大型桥梁裂缝图像进行分

割.该方法将小目标检测问题转换为正常尺度目标

检测问题,避免了因细小桥梁裂缝图像中裂缝像素

信息不足、噪声干扰导致的检测不准确情况,提升了

分割模型针对细小桥梁裂缝图像的分割准确率.

３　细小桥梁裂缝语义分割生成式对抗

网络

将生成式对抗网络突破性地运用于小目标图像

语义分割任务中,建立细小桥梁裂缝语义分割生成

式对抗网络SEＧGAN,并针对细小桥梁裂缝图像特

征分别对生成式对抗网络的判别器结构和生成器结

构进行调整.在判别器结构中,新增加分割分支,将
传统的判别器保留并以判别分支的形式与分割分支

共同构成新的判别器,使得判别网络兼具判别图像

真伪以及裂缝图像语义分割的功能.与此同时,传
统的损失函数忽略了真实图像与生成图像之间的差

异性,无法学习到更多两者之间的潜在关系,为了更

深层次地挖掘两者之间的内在关联,同时增强判别

器非线性拟合能力,对判别分支的损失函数进行调

整,将原本的二分类问题转换为差异程度分析问题.
在生成器模型中,为了提高模型生成图像的能力,

更好地刻画细小桥梁裂缝图像细节,首先引入更深层

的残差结构,在保证不会造成梯度消失问题的情况下,
提高网络的非线性拟合能力.为了缩小生成图像与真

实图像在视觉上的差异,引入像素损失,保证两种图像

从潜在分布到视觉分布均具有相似性.考虑到细小桥

梁裂缝的形状大多细长不规则,且其对应的像素分布

占图像整体像素的比例少,这里将细小桥梁裂缝图像

进行四等分,得到１６个低分辨率子图,低分辨率子图

切分示意图如图１所示.使用生成式对抗网络对子图

依次进行超分辨率重建,并对重建后的裂缝图像进行

语义分割,得到相应的检测结果图,将结果图按原切分

顺序进行拼接,从而得到最终的检测结果.

３．１　SEＧGAN判别器

不同于传统的判别器,判别器模型由两个分支

构成,分别是判别分支和语义分割分支.判别分支

与传统的判别器功能相同,用于判别输入是真实图

像还是生成器生成的图像.语义分割分支的作用有

两个,一是生成裂缝的语义分割结果完成网络对裂缝

检测,二是获得分割损失,与判别器得到的对抗损失

共同调整生成器生成超分辨率图像的分布,判别器结

构示意图如图２所示.判别器将真实的高分辨率桥

梁裂缝图像对应的特征图和生成器生成的超分辨率

特征图作为输入,经过特征提取分类,最终输出.
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图１ 低分辨率子图切分示意图.(a)原始图像;(b)切分示意图;(c)切分成的低分辨率子图

Fig敭１ SchematicoflowＧresolutionsubgraphsegmentation敭 a Originalimage  b schematicofsegmentation 

 c lowＧresolutionsubgraphsaftersegmentation

图２ 判别器结构示意图

Fig敭２ Structuraldiagramofdiscriminator

３．１．１　差异判别分支

传统的判别器结构中,判别器模型分别对真实

的裂缝图像与生成的裂缝图像进行学习,并按照相

应的标签分别对两种图像的学习结果进行修正,这
样做忽略了真实的裂缝图像与生成的裂缝图像之间

的内在联系,无法将判别器功能最大化.为了更好

地挖掘真实图像分布与生成图像分布之间的潜在相

关性,引导网络生成的图像更完美地拟合真实图像,
引入差异判别分支,使判别器不再分裂化地对两种

图像进行判别,而是对两者之间的差异进行判别.
考虑到高分辨率粗大型桥梁裂缝图像与生成器生成

的超分辨率细小桥梁裂缝图像之间具有一定的相关

性,并且真实的高分辨率图像的真实程度和生成器

生成的超分辨率图像的虚假程度都是相对于判别器

学习到的两者之间的相对差异而言的,两者之间的

差异可以表示为

dis[x,G(z)]＝ F(x)－E{F[G(z)]}L１
,(５)

式中:F 表示判别网络特征提取过程,因此F(x)
表示真实高分辨率桥梁裂缝图像经过判别网络后

提取到的特征;F[G(z)]表示生成的超分辨率桥

梁裂缝图像经过判别网络后提取到的特征.传统

的判别器输出经激活函数 D＝σ[F()]映射为

[０,１]区间的概率值,其中σ为激活函数.对于真

实的高分辨率图像判别器,其输出为 D{dis[x,G
(z)]},对应生成的超分辨率图像判别器输出为

D{dis[G(z),x]},经过激活函数映射,此时的判别

器输出仍为[０,１]的概率值,与传统的判别器一

样,真实图像相对生成图像的真实程度对应标签

为１,生成器生成图像相对真实图像的虚假程度对

应标签为零.此时生成式对抗网络的损失定义为

Ladv＝Ex~Pdata(x)
{lb{D{dis[x,G(z)]}}}＋

Ex~PG(z)
{lb１－D{dis[G(z),x]{ }}}, (６)

式中:Ladv为 对 抗 损 失.在 训 练 判 别 器 时,损 失

函数为

maxDV(D,G)＝Ex~Pdata(x)
{lb{D{dis[x,G(z)]}}}＋

Ex~PG(z)
{lb{１－D{dis[G(z),x]}}}. (７)

训练生成器时,损失函数为

minGV(D,G)＝
Ex~Pdata(x)

{lb{１－D{dis[G(z)],x}}}. (８)

　　采用的差异判别分支结构如图３所示.分支的

输入由两部分组成,G(z)为生成器生成的超分辨率
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图３ 差异判别分支结构

Fig敭３ StructuraldiagramofDiscriminationbranch

桥梁裂缝图像,HR 为真实的高分辨率桥梁裂缝图

像.分支的结构主要由卷积层、激活层、归一化层

构成.

３．１．２　分割分支

分割分支使用独立的分割结构模型,直接使用

FCＧDenseNet１０３中的网络模型对桥梁裂缝图像进

行语义分割,分割分支结构图如图４所示,第一行表

示网络的大致结构,由denseblock结构、transition
down结构、卷积层、反卷积层构成.其中 dense
block、layer以及transitiondown结构的组成如图４
第二行所示,箭头表示将箭头起点所在层的输出与

箭头终点所在层的输出进行内容拼接.拼接后形成

具有更厚结构的特征图,并将组合后的特征图作为

下一层的输入.先由生成模型生成细小桥梁裂缝的

超分辨率图像,将超分辨率图像及其对应的语义分

割标签图一起送入分割分支,随后生成对应热图,通
过给定的语义分割标签图计算损失的过程可表示为

Lseg＝∑
ij

[yijlbxij ＋(１－yij)lb(１－xij)],

(９)
式中:Lseg为分割损失;xij为网络预测热图对应i、j
位置的像素所属类别;yij为标签图对应i、j 位置的

像素所属类别.将损失回传给生成器,生成器根据

返回的梯度信息调整模型超参数并对生成的超分辨

率图像进行细化,促使生成器生成更易于实现分割

分支检测的细节信息.

图４ 分割分支结构图

Fig敭４ Structuraldiagramofsegmentationbranch

３．２　SEＧGAN生成器

３．２．１　SEＧGAN生成器网络结构

在处理超分辨率生成问题中,往往通过在生

成网络中加入残差结构增加模型的复杂性,同时

又避免了因过拟合造成的泛化能力差的问题,提
高了网络的生成能力和泛化能力,从而可生成与

高分辨率图像分布类似的超分辨率图像.超分辨

率生成式对抗网络(SRＧGAN)[２３]是典型在生成器

中运用残差结构的方法,其在卷积神经网络的卷

积层后增加残差结构,使得网络具有更深的层,增
添 了 非 线 性 特 征,从 而 使 模 型 的 学 习 能 力

大幅提升.
为了进一步提高生成器生成超分辨率图像的

能力,增强网络的非线性拟合功能,以使深层卷积

可以拟合得到浅层卷积输出的特征,并在防止网

络出现梯度消失问题的同时将低级特征和高级特

征融合,从而形成多层残差融合模型,这里将SRＧ
GAN中生成网络的１６个残差块扩展成３２个,生
成的网络结构对比图如图５所示.网络由卷积

层、激活层、归一化层、反卷积层构成,图中灰色结

构为残差块部分,深灰色方块对应单个残差块的

内部结构.
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图５ 生成网络结构对比图

Fig敭５ Comparisonchartofgeneratednetworkstructures

３．２．２　像素损失

仅使用对抗损失和分割损失对SEＧGAN进行

调整,往往会出现虽然网络损失很低,但肉眼看到的

结果却并不好的问题.这是因为对抗损失和分割损

失均是从图像的特征分析角度来获得用于生成超分

辨率图像的优化梯度信息,而对于模型而言可以得

到等价的像素分布,由于不同位置的取值不同,图像

呈现的效果差距很大.因此,为了弥补像素分布差

异而造成的视觉缺憾,在对生成器生成的超分辨率

图像进行优化时,加入了像素损失项,可表示为

Lp＝ G(z)－x , (１０)
式中:Lp 为像素损失.像素损失与对抗损失、分割

损失结合,共同控制超分辨率图像的分布,得到SEＧ
GAN模型的损失函数为

L＝Ladv＋λLseg＋μLp, (１１)
式中:Ladv为对抗损失;Lseg为分割损失;λ为分割参

数;μ 为像素参数.

４　实验与结果分析

具体的运行操作环境分为两部分:硬件部分和

软件环境.图像采集装置采用日本Panasonic公司

的wvＧBP３３０相机,计算机硬件采用Inter(R)Core
(TM)i５Ｇ６６００中央处理器,主频为３．３１GHz,主机

内存为８G,硬盘大小为１０２４G.软件开发环境为

Ubuntu１６．０４,深度学习框架采用 Tensorflow１．０,

python２．７.

４．１　数据集

为了提高分割准确率,采用手工拍摄的１０３５０
张１２８pixel×１２８pixel大小的RGB彩色桥梁裂缝

图像作为高分辨率输入图像.对采集的高分辨率图

像进行４倍下采样得到１０３５０张３２pixel×３２pixel
大小的RGB彩色桥梁裂缝图像作为生成网络的低

分辨率输入图像.同时,在高分辨率图像中挑选

３０００张包含各种形态的高分辨率桥梁裂缝图像,制
作对应的语义分割标签,将挑选的３０００张桥梁裂缝

图像及其对应的标签作为判别器的分割分支输入,
辅助生成器生成超分辨率桥梁裂缝图像,同时完成

细小桥梁裂缝的语义分割.在分割分支中,数据集

分为３个部分,包括训练集、验证集和测试集,其中

训练集２４００张,占图片总数的８０％,验证集和测试

集分别３００张,各占图片总数的１０％.每一张图像

都对应一张手工标注的语义分割标签,桥梁裂缝图

像与手工标注的语义分割标签图如图６所示.图６
(b)中的绿色区域对应裂缝位置,黑色部分对应

背景区域.

图６ 桥梁裂缝图像与手工标注的语义分割标签图.
(a)桥梁裂缝图像;(b)手工标注的分割图像

Fig敭６BridgeＧcrackimageandmanuallylabelledsemantic
segmentationimage敭 a BridgeＧcrackimage 
　　 b manuallylabelledsegmentationimage

４．２　分割生成式对抗网络的训练

SEＧGAN结构由两个部分构成,分别是生成器

和判别器.实验中生成器结构较深,因此采用分步

训练的策略.第一步单独训练生成器网络,以下采

样得到的低分辨率桥梁裂缝图像作为网络的输入,
对应的高分辨率桥梁裂缝图像作为标签,计算像素

损失Lp,Lp 值越高说明生成器生成的超分辨图像

与真实图像之间的差距越大,网络的训练过程即最

小化像素损失的过程.在训练中,初始学习率为

０．０００１,学习率衰减为０．１,衰减步长为５０００００,批次

训练图像张数为１６,迭代１００００００次后将训练结果

保存;第二步单独训练判别器的分割分支,将挑选出

的３０００张桥梁裂缝图作为分割分支的输入,对应的
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由人工标注的语义分割结果作为分割分支的标签,
计算分割损失Lseg,Lseg值越高说明分割分支对输入

裂缝图像的分割越不准确,这里使用adam梯度下

降方式寻求最优解,初始学习率为０．０００５,动量项取

值０．５,迭代１０００００次后保存训练结果;第三步分别

读取前两步的训练参数,在此基础上共同训练生成

器和判别器的判别分支,使用人工采集的高分辨率

桥梁裂缝图像和生成器模型G 生成的超分辨率桥

梁裂缝图像作为判别器判别分支的输入,其中生成

样本 的 标 签 为 零,真 实 样 本 的 标 签 为 １.实 现

步骤为:

１)使用真实样本训练判别分支Dadv.

２)保持生成器模型G 的参数不变,使用G 生

成的样本训练判别分支Dadv.

３)保持判别分支Dadv的参数不变,使用低分辨

率图像作为输入生成超分辨率图像,将生成图像输

入到Dadv中,计算Dadv的损失值,由此获得G 网络

更新超参数以及调整生成图像分布的梯度信息,并
将梯度信息用来完成G 网络的更新.

４)保持分割分支Dseg的参数不变,使用低分辨

率图像作为输入生成超分辨率图像,将生成图像输

入到Dseg中,计算Dseg的损失值后将值返回给G,完
成G 网络的更新.

５)重复步骤１)~４),迭代训练１０００００次后完

成对抗网络的更新.

４．３　结果比较与分析

区别于传统的分割网络,本文将裂缝的类型

分为３种,分别为粗大型桥梁裂缝、中型桥梁裂缝

以及细小桥梁裂缝,分别使用不同的算法对这３
种桥梁裂缝进行分割.细小桥梁裂缝不同于一般

的小目标,由于裂缝本身具有细长不规则的特性,
且当背景较为昏暗时,模型很难提取到明显的裂

缝特征,而细小桥梁裂缝作为几种裂缝中特征最

不明显的一类,检测与分割工作更是难上加难.
对不同类型的裂缝的各算法分割效果对比如图７
所示,第１行为粗大型桥梁裂缝,第２行为中型桥

梁裂缝,第３行为重点研究的细小桥梁裂缝.图７
(a)为 原 始 图 像;图７(b)为 标 签 图;图７(c)为

AdaptNet(Adapt Structured Output Spacefor
SemanticSegmentation)[２４]方法对应的分割效果;
图 ７ (d)为 FCＧDenseNet(Fully convolutional
networksforsemanticsegmentation)[２５]方法对应的

分割 效 果;图 ７(e)为 金 字 塔 场 景 解 析 网 络

(PSPNet)[２６]方法对应的分割效果;图７(f)为本文

方法对应的分割效果.从图７中可以看出,４种算

法对于粗大型桥梁裂缝都有较好的表现,对于中

型桥梁裂缝效果稍差,而对于细小桥梁裂缝,传统

的算法出现了漏检以及误检的情况.由此可见,
仅使用传统的方法进行细小桥梁裂缝的语义分割

无法得到很好的检验效果.

图７ 算法分割效果对比图.(a)原始图像;(b)标签图;(c)AdaptNet;(d)FCＧDenseNet;(e)PSPNet;(f)SEＧGAN
Fig敭７ Comparisonofsegmentationresultsusingdifferentalgorithms敭 a Originalimages  b labelledimages 

 c AdaptNet  d FCＧDenseNet  e PSPNet  f SEＧGAN

４．３．１　分割结果

将所提算法与分割效果比较好且主流的分割算

法进行对比,得到细小桥梁裂缝分割结果对比图如

图８所示.由图８可以看出,所提方法对细小桥梁

裂缝分割具有明显的优势.图８中３行分别对应３
张不同形态的细小桥梁裂缝图.图８(a)为原始的

高分辨率图像;图８(b)为原始图像对应的标签图;
图８(c)为AdaptNet方法对３张图的分割结果,从
图中可以看出,对于细小桥梁裂缝,该方法存在严重

的漏检现象;图８(d)为FCＧDenseNet方法对３种图

的分割结果,从图中可以看出,FCＧDenseNet对中型

桥梁裂缝检测结果较好但对细小桥梁裂缝几乎检测
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图８ 细小桥梁裂缝分割结果对比图.(a)原始图像;(b)标签图;(c)AdaptNet;(d)FCＧDenseNet;(e)PSPNet;(f)SEＧGAN
Fig敭８ ComparisonofsmallＧbridgeＧcracksegmentationresults敭 a Originalimages  b labelledimages 

 c AdaptNet  d FCＧDenseNet  e PSPNet  f SEＧGAN

不出;图８(e)为PSPNet方法的分割结果,与前两种

算法相比,PSPNet可以检测出部分细小桥梁裂缝,
但是检测效果不稳定且有误检的情况发生;图８(f)
为所提算法的分割结果,从图中可以看出,相较于其

他算法,所提算法对细小桥梁裂缝检测效果更好,几
乎没有误检以及漏检的情况发生.同时,使用精确

度、召回率、F１ 分数对分割结果进行了更为直观的

评估,不同算法分割效果对比如表１所示.由表１
可见,对于不同形态的细小桥梁裂缝,本文算法的召

回率、F１ 分数、平均交并比(IOU)３项指标均明显

高于其他３种传统方法.
表１　不同算法分割效果对比

Table１　Comparisonofsegmentationresultsusing
differentalgorithms ％

Algorithm Precision Recall F１score MeanIOU
AdaptNet ８２．６ ５０．９ ６３．０ ７０．５
FCＧ

DenseNet
８９．３ ５２．８ ６６．４ ７２．９

PSPNet ９５．１ ５６．９ ７１．２ ７６．０
SEＧGAN ９５．５ ７０．４ ８１．１ ８２．２

４．３．２　损失函数

使用峰值信噪比(PSNR)对仅包含对抗损失的生

成式对抗网络、包含对抗损失和像素损失的生成式对

抗网络以及本文中包含对抗损失、像素损失以及分割

损失的生成式对抗网络生成的超分辨率图像进行对

比评估,得到不同损失对生成图像峰值信噪比的影

响,如图９所示.图９中方框曲线表示仅含对抗损失

时的PSNR曲线,三角曲线表示包含对抗损失和像素

损失时的PSNR曲线,圆点曲线表示包含对抗损失、
像素损失以及分割损失的PSNR曲线.可以看出,原
点曲线对应的网络模型生成的超分辨率图像质量远

高于其他两种模型;三角曲线对应的网络模型生成效

果略优于方框曲线对应的网络模型,但从曲线的走向

可以明显发现,加入像素损失后模型的稳定性较强,
而仅包含对抗损失的模型在Epoch为１９０附近生成

图像的质量急剧下降,生成图像的质量不高,后期分

割得到的有用特征变少,因此仅使用对抗损失的对抗

网络无法得到十分准确的分割结果.
损失函数效果对比图如图１０所示,图１０(a)为

原高分辨率图像,图１０(b)为仅使用对抗损失对网

络进行优化后生成的超分辨率图像,图１０(c)为使

用对抗损失和像素损失对网络进行优化后生成的超

分辨率图像,图１０(d)为使用对抗损失、像素损失以

及分割损失对网络进行联合优化后生成的超分辨率

图像.从图１０中可以明显看出,仅使用对抗损失训

练网络会出现较为明显的马赛克现象,即细节部分

有许多多余的纹理特征,这为后期裂缝的分割增加

了许多噪声,极大地影响了分割质量;而使用了对抗

损失和像素损失训练的网络因为所有像素点具有相

同的权重,因此更加关注生成图像整体与原高分辨

率图像的视觉一致性,改善了有对抗网络自动生成

的纹理噪声,但裂缝的细节信息有所丢失;本文采用

的损失函数既改善了生成网络生成纹理噪声的现

象,又较高程度地还原了裂缝的特征.
为了防止单个评价指标对生成图像评价不准确

的情况,使用PSNR、均方误差(MSE)和结构相似性

(SSIM)指标共同进行评价.不同损失函数对生成

图像的影响如表２所示.从表２中可以看出,所提

算法生成的超分辨率图像的３项指标均优于另外两

种方法.综上所述,使用３种损失函数同时对生成

式对抗网络的超参数和生成向量提供梯度信息,可
以得到生成能力更强、生成的超分辨率图像质量更

高的网络模型.
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图９ 不同损失对生成图像PSNR的影响

Fig敭９ EffectoflossonPSNRofgeneratedimage

图１０ 损失函数效果对比图.(a)原始图像;(b)低分辨率

图像;(c)Ladv;(d)Ladv＋Lp;(e)Ladv＋Lp＋Lseg

Fig敭１０Comparisonofeffectoflossfunction敭 a Original
images  b lowＧresolutionimages  c Ladv 

　　　 d Ladv＋Lp  e Ladv＋Lp＋Lseg

表２　不同损失函数对生成图像的影响

Table２　Effectoflossfunctionongeneratedimage

Lossfunctionfortraining PSRN MSE SSIM
Ladv ２５．００７６ １６５．２９１７ ０．８２１０

Ladv＋Lp ２６．０７５０ １６０．５３８０ ０．８５４６
Ladv＋Lp＋Lseg ２７．６８３０ １１０．８６０１ ０．８７０２

４．３．３　判别分支结构

为了进一步改善生成的超分辨率图像的质量,
对判别器中的判别分支结构进行修改,考虑到原高

分辨率图像与由低分辨率图像生成的超分辨率图像

之间存在一定的关联,为了进一步衡量两者的相似

性,在计算两者之间的特征差异后,将差异输入到判

别分支进行判别.实验证明,改进的判别分支可以

促使生成网络生成质量更高的超分辨率图像.不同

判别器生成的超分辨图像如图１１所示.每行对应

一张桥梁裂缝图像,图１１(a)为原高分辨率图像,图

１１(b)为将原图进行４倍下采样后用于训练的低分

辨率图像使用双线性插值上采样后得到的图像,图

１１(c)为使用传统的判别器结构生成的桥梁裂缝图

像,图１１(d)为使用所提判别器结构生成的桥梁裂

缝图像.由图１１可以看出,使用传统的判别器生成

的桥梁裂缝图像带有纵向格子,而使用所提出的判

别器可以改善这一问题,从而得到更为清晰且真实

的图片.与此同时,使用PSRN、MSE、SSIM３个图

像质量评价指标对３种情况下得到的图像进行评

估,不同判别器生成的超分辨图像质量如表３所示.
由表３可见,相较于传统判别器生成的超分辨率图

像,使用所提的判别分支结构可以得到质量更高且

与原高分辨率图像更为相似的超分辨率图像.

图１１ 不同判别器生成的超分辨图像.(a)原始图像;
(b)低分辨率图像;(c)传统判别器;(d)差异判别器

Fig敭１１SuperＧresolutionimagesgeneratedbydifferent
discriminators敭 a Originalimages  b lowＧ
resolutionimages  c traditionaldiscriminator 
　　　　 d discriminationbranch

表３　不同判别器生成的超分辨图像质量

Table３　QualityofsuperＧresolutionimagesgenerated
bydifferentdiscriminators

Discriminator PSRN MSE SSIM
LowＧresolutionimage ２２．２２１０ ３８９．９０００ ０．３１５２
Traditionaldiscriminator ２６．７７８１ １３６．５４０４ ０．８６２０
Discriminationbranch ２７．６８３０ １１０．８６０１ ０．８７０２

４．４　小结

在４．３．１ 节 中,首 先 使 用 AdaptNet、FCＧ
DenseNet、PSPNet以及SEＧGAN分别对粗大型桥

梁裂缝、中型桥梁裂缝和细小桥梁裂缝进行分割,验
证了研究细小桥梁裂缝分割方法的必要性.随后使

用不同算法分别对不同形态的细小桥梁裂缝进行分

割,实验结果表明,针对细小桥梁裂缝分割问题,提
出的SEＧGAN方法具有较高的分割准确率,由于细

小桥梁裂缝本身提供的细节信息较少,噪声干扰导

致的模型漏检情况也得到了明显的改善.SEＧGAN
突破性地引入分割分支,将生成式对抗网络的超分

辨率图像重建和语义分割联系起来,并增加由分割

分支回传的分割损失以及由高分辨率细小桥梁裂缝

图像与超分辨率细小桥梁裂缝图像相减得到的像素

损失用以对模型进行联合优化.在４．３．２节中,对

１０１００４Ｇ９



激 光 与 光 电 子 学 进 展

新增损失的充分性进行验证,实验证明使用SEＧ
GAN中损失函数生成的图像质量更高,模型对细小

桥梁裂缝细节的补充更完整.最后,SEＧGAN创新

性地将判别分支的真伪判别功能改进为差异程度判

别功能,进一步提高了模型生成超分辨率图像能力,
这一结论在４．３．３节中得到了验证.综上所述,SEＧ
GAN针对细小桥梁裂缝分割问题具有绝对性优势,
且生成的超分辨率桥梁裂缝图像更加逼真.

５　结　　论

将生成式对抗网络运用到对小目标进行语义分

割的领域,将生成式对抗网络的超分辨率图像重建

和语义分割联系起来设计了一个新的SEＧGAN.
相比传统的超分辨率图像生成算法,利用所提算法

生成的超分辨率细小桥梁裂缝图像质量更高,且与

原高分辨率图像更为相似.与此同时,由于分割分

支的引入,所提方法更偏向于生成易于被分割模型

检测到并进行正确分割的细节特征,使得在生成的

超分辨率图像中,原低分辨率图像的细节特征能够

被更加精准地补充完整,从而使分割分支在处理分

割任务时得到更多的有用信息.实验结果证明,对
于细小桥梁裂缝分割问题,较传统的分割算法,所提

算法具有更高的分割准确率.

参 考 文 献

 １ 　PangXR WangDP敭Obliquecrackmonitoringof
concretebeam with macroFBGstrainsensor J 敭
Laser& OptoelectronicsProgress ２０１７ ５４ １２  
１２０６０３敭

　　　庞香润 王大鹏敭FBG宏应变传感器的混凝土梁斜

裂缝监测 J 敭激光与光电子学进展 ２０１７ ５４ １２  
１２０６０３敭

 ２ 　QuL Wang K R ChenL L etal敭Fastroad
detectionbasedonRGBDimagesandconvolutional
neuralnetwork J 敭ActaOpticaSinica ２０１７ ３７

 １０  １０１０００３敭
　　　曲磊 王康如 陈利利 等敭基于RGBD图像和卷积

神经网络的快速道路检测 J 敭光学学报 ２０１７ ３７

 １０  １０１０００３敭

 ３ 　WangB WangX ChenF etal敭Pavementcrack
recognitionbasedonaerialimage J 敭ActaOptica
Sinica ２０１７ ３７ ８  ０８１０００４敭

　　　王博 王霞 陈飞 等敭航拍图像的路面裂缝识别

 J 敭光学学报 ２０１７ ３７ ８  ０８１０００４敭

 ４ 　LiQQ LiuXL敭Novelapproachtopavementimage
segmentation based on neighboring difference

histogrammethod C ∥２００８CongressonImageand
Signal Processing May ２７Ｇ３０ ２００８ Sanya 

Hainan China敭NewYork IEEE ２００８ ７９２Ｇ７９６敭

 ５ 　LandstromA ThurleyMJ敭MorphologyＧbasedcrack

detectionforsteelslabs J 敭IEEEJournalofSelected
TopicsinSignalProcessing ２０１２ ６ ７  ８６６Ｇ８７５敭

 ６ 　LuY Y LuC W TangCK敭Onlinevideoobject
detectionusingassociationLSTM C ∥２０１７IEEE

International Conference on Computer Vision

 ICCV  October２２Ｇ２９ ２０１７ Venice Italy敭New

York IEEE ２０１７ ２３６３Ｇ２３７１敭

 ７ 　LinTY GoyalP GirshickR etal敭Focallossfor
denseobjectdetection C ∥２０１７IEEEInternational
ConferenceonComputerVision ICCV  October

２２Ｇ２９ ２０１７ Venice Italy敭New York IEEE 
２０１７ ２９９９Ｇ３００７敭

 ８ 　HuangC ChenP YangX etal敭REDBEE A
visualＧinertialdronesystem forrealＧtime moving
objectdetection C ∥２０１７IEEE RSJInternational

Conference on Intelligent Robots and Systems

 IROS  September２４Ｇ２８ ２０１７ Vancouver BC 

Canada敭NewYork IEEE ２０１７ １７２５Ｇ１７３１敭

 ９ 　ZhaoSS HeN敭Roadsurfacecrackdetectionbased

on CNN  J 敭 Transducer and Microsystem
Technologies ２０１７ ３６ １１  １３５Ｇ１３８敭

　　　赵珊珊 何宁敭基于卷积神经网络的路面裂缝检测

 J 敭传感器与微系统 ２０１７ ３６ １１  １３５Ｇ１３８敭

 １０ 　JégouS DrozdzalM VazquezD etal敭Theone
hundred layers tiramisu fully convolutional

DenseNetsforsemanticsegmentation C ∥２０１７
IEEEConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition Workshops CVPRW  July ２１Ｇ２６ 
２０１７ Honolulu HI USA敭New York IEEE 

２０１７ １１７５Ｇ１１８３敭

 １１ 　BadrinarayananV KendallA CipollaR敭SegNet a
deepconvolutionalencoderＧdecoderarchitecturefor

imagesegmentation J 敭IEEE Transactions on
PatternAnalysisandMachineIntelligence ２０１７ ３９

 １２  ２４８１Ｇ２４９５敭

 １２ 　BellS ZitnickCL BalaK etal敭InsideＧoutsidenet 
detectingobjectsincontextwithskippoolingand
recurrent neural networks C ∥ ２０１６ IEEE

Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ LasVegas 

NV USA敭NewYork IEEE ２０１６ ２８７４Ｇ２８８３敭

 １３ 　BenensonR OmranM HosangJ etal敭Tenyears
ofpedestriandetection whathavewelearned  C ∥
European Conference on Computer Vision 

１０１００４Ｇ１０



激 光 与 光 电 子 学 进 展

September６Ｇ７and１２ ２０１４ Zurich Switzerland敭
SwitzerlandAG SpringerInternationalPublishing 
２０１４ ６１３Ｇ６２７敭

 １４ 　ZhangC ChenY敭Objectdetectionbasedonhard
examplesminingusingresidualnetwork J 敭Laser&
OptoelectronicsProgress ２０１８ ５５ １０  １０１００３敭

　　　张超 陈莹敭残差网络下基于困难样本挖掘的目标检

测 J 敭激 光 与 光 电 子 学 进 展 ２０１８ ５５ １０  
１０１００３敭

 １５ 　ChenXZ KunduK ZhuY K etal敭３dobject

proposalsforaccurateobjectclassdetection C ∥
Proceedings of Advances in Neural Information
ProcessingSystems２８ NIPS２０１５  December７Ｇ
１２ ２０１５ Montreal Canada敭SanFrancisco Margan
Kaufmann ２０１５ ４２４Ｇ４３２敭

 １６ 　ZhuJW LiuW H YinJF etal敭Infraredsmall
targetregionsdetectionbasedonimprovedimage
complexity J 敭Laser& OptoelectronicsProgress 
２０１８ ５５ １０  １０１００６敭

　　　朱婧文 刘文好 印剑飞 等敭基于改进复杂度的红

外弱小目标区域检测算法 J 敭激光与光电子学进展 
２０１８ ５５ １０  １０１００６敭

 １７ 　LiuW AnguelovD ErhanD etal敭SSD single
shotmultiboxdetector C ∥Europeanconferenceon
computervision敭Springer October１１Ｇ１４ ２０１６ 
Amsterdam The Netherlands敭Switzerland AG 
SpringerInternationalPublishing ２０１６ ２１Ｇ３７敭

 １８ 　YangF ChoiW LinYQ敭Exploitallthelayers 
fastandaccurateCNN objectdetector withscale
dependentpoolingandcascadedrejectionclassifiers

 C ∥２０１６IEEEConferenceonComputerVisionand
PatternRecognition CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ Las
Vegas NV USA敭NewYork IEEE ２０１６ ２１２９Ｇ
２１３７敭

 １９ 　HeKM ZhangXY RenS etal敭Spatialpyramid

poolingindeepconvolutionalnetworksforvisual
recognition J 敭IEEE Transactions on Pattern
Analysis & MachineIntelligence ２０１５ ３７ ９  
１９０４Ｇ１９１６敭

 ２０ 　LiH X LinZ ShenX H etal敭Aconvolutional

neuralnetworkcascadeforfacedetection C ∥２０１５
IEEEConferenceonComputerVisionandPattern
Recognition CVPR  June７Ｇ１２ ２０１５ Boston 
MA USA敭NewYork IEEE ２０１５ ５３２５Ｇ５３３４敭

 ２１ 　WuY H LiuY L LiJ M etal敭Trafficsign
detection based on convolutional neural
networks C ∥The ２０１３ International Joint
ConferenceonNeuralNetworks IJCNN  August４Ｇ
９ ２０１３ Dallas TX USA敭New York IEEE 
２０１３ １Ｇ７敭

 ２２ 　Goodfellow LJ Pouget A J Mirza M etal敭
Generativeadversarialnets C   Proceedingsof
AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems
２７ NIPS２０１４  December８Ｇ１３ ２０１４ Montreal 
Canada敭SanFrancisco MarganKaufmann ２０１４ 
２６７２Ｇ２６８０敭

 ２３ 　LedigC TheisL HuszárF etal敭PhotoＧrealistic
singleimage superＧresolution using a generative
adversarialnetwork C ∥２０１７IEEEConferenceon
ComputerVisionandPatternRecognition CVPR  
July２１Ｇ２６ ２０１７ Honolulu HI USA敭NewYork 
IEEE ２０１７ １０５Ｇ１１４敭

 ２４ 　TsaiYH HungWC SchulterS etal敭Learningto
adapt structured output space for semantic
segmentation C ∥２０１８IEEE CVFConferenceon
ComputerVisionandPatternRecognition June１８Ｇ
２３ ２０１８ SaltLakeCity UT USA敭New York 
IEEE ２０１８ ７４７２Ｇ７４８１敭

 ２５ 　SimonJ MichalD DavidV etal敭Theonehundred
layerstiramisu fullyconvolutionaldenseNetsfor
semanticsegmentation C ∥２０１７IEEEConference
on Computer Vision and Pattern Recognition

 CVPR  July２１Ｇ２６ ２０１７ Honolulu HI USA敭
NewYork IEEE ２０１７ １１７５Ｇ１１８３敭

 ２６ 　ZhaoHS ShiJP QiXJ etal敭Pyramidscene

parsingnetwork C ∥２０１７IEEE Conferenceon
ComputerVisionandPatternRecognition CVPR  
July２１Ｇ２６ ２０１７ Honolulu HI USA敭NewYork 
IEEE ２０１７ ６２３０Ｇ６２３９敭

１０１００４Ｇ１１


