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摘要　针对传统桥梁裂缝检测算法不能准确提取裂缝的问题,提出了一种复杂背景下基于图像处理的桥梁裂缝检

测算法.根据深度卷积生成式对抗网络原理,利用桥梁裂缝图像生成模型,对数据集进行扩增.针对裂缝特征构

建基于语义分割的桥梁裂缝图像分割模型,利用桥梁裂缝图像分割模型提取高分辨率裂缝图像中的裂缝.研究结

果表明,与现有算法相比,所提算法在复杂道路场景中具有更好的检测效果和更强的泛化能力.
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１　引　　言

交通运输是经济发展的基本需要和先决条件,
是现代社会的生存基础和文明标志,是工业发展的

基础设施和重要纽带,关系着国家经济的发展,承载

着社会进步的命脉[１Ｇ２].据«２０１７年国民经济和社

会发展统计公报»[３]统计,在２０１７年,我国新改建高

速公路里程为６７９６km,新建高速铁路投产里程为

２１８２km,建成了世界上最大的高速公路网和高铁

运营网.我国重建设而忽养护的公路桥梁管理模

式,加快了桥梁与道路老化的速度,容易造成安全隐

患[４].已有研究表明,混凝土桥梁长期受直接应力

与次生应力的作用将会产生桥梁裂缝,而桥梁裂缝

是桥梁损伤状况的外在表现,是桥梁结构达到承载

力极限的标志.因此,对混凝土桥梁裂缝的检测十

分重要.
采取有效手段对桥梁裂缝进行检测[５]对确保公

共交通的安全和正常运行具有十分重要的作用,长
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期以来受到了国内外学术界、工程界的广泛关注,并
且取得了一些优秀的研究成果.Oh等[６]提出了迭

代的阈值分割算法,但该算法的阈值需要人工设置;
孙亮等[７]提出了基于自适应阈值Canny算法的裂

缝检测方法,该算法解决了需要人工设置阈值的缺

陷,但没有考虑光照不均与噪声对裂缝识别造成的

影响,很难保证稳定性;Talab等[８]利用 Otsu与多

重滤波结合的算法提取裂缝,该算法考虑了由光照

不均造成的影响,但是单一的阈值使得该算法并不

能适用于所有的图像.
近年来,机器学习与深度学习成为人工智能领

域飞速发展的热点,许多科研工作者成功地将桥梁

裂缝检测与之结合.Zhang等[９]利用深度卷积神经

网络实现对桥梁裂缝的提取与检测,但是该算法检

测到的裂缝宽度与真实裂缝宽度相差极大;Chen
等[１０]使用卷积神经网络和朴素贝叶斯数据融合的

NBＧCNN网络进行裂缝检测,该算法的优点是可以

检测到微小的裂缝,但仅能检测到裂缝的位置,并不

能实现对裂缝的提取;Shi等[１１]利用随机结构森林

算法对裂缝进行自动提取,但是当该算法应用于复

杂背景时,检测效果欠佳.以上算法取得的良好实

验效果均建立在裂缝图像的背景简单且不存在任何

障碍物的情形之下,低估了桥梁路面的复杂程度.
基于此,本文提出了一种基于图像处理且适用于复

杂背景的桥梁裂缝检测算法.具体做法为:首先,通
过桥梁裂缝图像生成模型扩增数据集,接着,利用扩

增的数据集训练桥梁裂缝图像分割模型,最后,利用

桥梁裂缝图像分割模型检测高分辨率裂缝图像中的

裂缝.

２　数据集的扩增

这里提出的复杂背景下桥梁裂缝检测算法属于

深度学习领域,众所周知,深度学习中的网络模型所

涉及的权重参数众多,在训练样本不足的情况下很

容易出现欠拟合.因此,必须建立有充足样本的数

据集.但是到目前为止,全球没有公开的、适用于复

杂背景研究的桥梁裂缝数据集.而如果直接用人工

方式大量采集,不仅工作量极大,而且效率极低.目

前,由Radford等[１２]提出的深度卷积生成式对抗网

络(DCGAN)是人工智能领域的一个研究热点,已
经被成功用于生成全新图像.但文献[１２]中的

DCGAN模型适用于生成６４pixel×６４pixel大小、
类似cifarＧ１０、SVHN数据集的图像,无法有效生成

２５６pixel×２５６pixel、具有线性拓扑结构的桥梁裂

缝的图像.因此,提出了一种基于深度卷积生成式

对抗网络的桥梁裂缝图像生成模型,简称BCIGM.

２．１　采集数据扩增

使用BCIGM 需要几千张图像作为训练样本,
如果全部人工采集仍然是不易实现的.因此,数据

集的扩增分两步完成:第一步,对少量的数据通过图

像的几何变换、空间滤波、线性变换这３类图像处理

方法进行扩充;第二步,使用BCIGM 生成大量裂缝

图像.经过第一步数据集扩充之后,人工手动挑选

出９３６２幅图像作为BCIGM的训练集,经过图像处

理算法扩充之后,部分桥梁裂缝图像数据集扩增示

意图如图１所示.

图１ 桥梁裂缝图像数据集扩增示意图.(a)原图;(b)水平翻转;(c)垂直翻转;(d)线性变换;(e)空间滤波变换

Fig敭１ Schematicofdatasetamplificationofbridgecrackimages敭 a Originalimage  b horizontalflip  c verticalflip 

 d lineartransformation  e spatialfilteringtransformation
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２．２　桥梁裂缝图像生成模型

２．２．１　模型原理

桥梁裂缝图像生成模型的原理与生成式对抗网

络的原理一样,由具有对抗关系的生成模型(G)与
判别模型(D)组成.其中,生成模型(G)的作用是通

过学习已有真实数据样本的概率分布,生成尽可能

服从真实样本分布的样本G(z),判别模型(D)的作

用是判断输入来自真实样本还是来自生成样本

G(z),实质为一个二分类模型.训练BCIGM 的过

程就是不断交替更新G和D的过程,当生成网络G
固定时,优化判别网络,使输入真实数据样本时的输

出尽可能趋向１,输入生成数据样本时的输出尽可

能趋向０;当判别网络(D)固定时,优化生成网络

(G),使生成样本经过判别网络(D)后输出高概率,
当双方达到纳什均衡时,生成模型(G)生成了判别

模型(D)无法判断是否是真实样本的生成样本.上

述过程可表示为

min
G
max

D
V(D,G)＝Ex~pdata(x)logaD(x)[ ] ＋

Ez~pz(z)loga １－D G(z)[ ]{ }{ }, (１)
式中:z为输入生成网络的噪声;G(z)为生成样本;

x 为真实数据样本;a 为大于０且不等于１的任意

底数;D(x)为x 通过判别网络后判断为真实样本

的概率;D[G(z)]为生成样本通过判别网络后判断

为真实样本的概率;Pdata(x)和Pz(z)分别为真实样本

数据的概率分布和初始噪音数据的概率分布;E()
表示计算期望值.

２．２．２　生成模型

生成模型的作用是将输入的噪声通过上采样生

成２５６pixel×２５６pixel×３的裂缝图像,主要由转

置卷积构成.具体过程为:首先,输入１００维的噪

声;接着,通过全连接层后进行维度转换,转换为

１０２４个８×８的特征图;最后,通过５个卷积核为

５×５,步幅为２,卷积核数目依次为５１２,２５６,１２８,

６４,３的转置卷积,且除最后一个转置卷积外,其余

转置卷积后均使用SeLU激活函数[１３].生成模型

如图２所示.
一般来说,转置卷积是由深而窄的层次延展为

窄而深的层次.在生成模型中,输入是由随机噪声

转换成的深而窄的特征图,需要通过转置卷积实现

上采样,从而生成２５６pixel×２５６pixel的彩色裂缝

图像.之所以选择转置卷积,是因为相较于紧邻上

采样、双样条采样、三次样条采样等手工选择采样方

法,更需要一种能够自动优化的上采样方法,而且转

置卷积已经在DCGAN中得到了良好的应用效果.

图２ 生成模型

Fig敭２ Generativemodel

之所以选择５×５的卷积核,是因为在深度学习中,
常用的卷积核为３×３、５×５、７×７,且卷积核越小,
参数量越低,复杂度越小,但是,如果在桥梁裂缝检

测中选择３×３大小的卷积核,不仅不利于提取裂缝

的结构信息,还会受到噪声的影响.步幅设置为２
是因为转置卷积的步幅定义了输出层的大小,且在

“相同”的填充下,步幅为２时,输出特征的大小将是

输入层的两倍.卷积核的数量与特征图大小的设置

综合考虑了模型的复杂度与生成裂缝图像的真实程

度.卷积层数目代表了模型的复杂度,层数越多精

确度往往更高,但同样消耗的计算资源也更高.实

验证实,上述设置可在模型复杂度最低的条件下,生
成更真实的桥梁裂缝图像.

BCIGM选择SeLU激活函数代替Relu激活函

数和BatchNormalization的原因有:第一,SeLU引

入了自归一化的属性,使神经元激励值可以自动地

收敛到零均值和单位方差,并且即使是存在噪声和

扰动,通过许多层的前向传播后仍可收敛到零均值

和单位方差.此外,对于不逼近单位方差的激励值,
其方差存在上确界和下确界,因此梯度消失和梯度

爆炸不可能出现,从而极大地提高了BCIGM 的稳

定性.

２．２．３　判别模型

判别模型的作用是通过特征提取判断输入样本

是否是真实样本,由全卷积网络构成.具体过程如

下:首先,输入２５６pixel×２５６pixel×３的样本图

像,包括真实样本与生成样本两类;接着,经过６个

卷积核大小为５×５,步幅为２,卷积核数目依次为

６４,１２８,２５６,５１２,１０２４,２０４８的卷积,再通过１个卷

积核为１×１的卷积;最后,通过Sigmoid激活函数,
映射出输入样本概率.加入１×１的卷积核是由于

其可以在不改变特征图大小的情况下进行降维,减
少参数的个数,从而降低计算时间.判别模型如

图３所示.
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图３ 判别模型

Fig敭３ Discriminantmodel

３　基于语义分割的桥梁裂缝图像分割

模型

图像语义分割[１４Ｇ１５]作为人工智能领域的重要分

支,是计算机视觉中实现图像理解的重要一环,

SegNet[１６]、FCN[１７]、DeepLab[１８]等网络模型在多目

标分类中已取得了较好的效果.众所周知,在一定

条件下,网络的深度越深,提取到的特征越精确,检
测效果也越好,但是在实际应用中,网络越深越容易

出现梯度扩散的问题.２０１７年,由 Huang等[１９]提

出的密集卷积网络(DenseNet)解决了这个问题.
因此,这里提出一种基于 DenseNet的裂缝分割

模型.

３．１　密集卷积网络

DenseNet是一种具有密集连接的卷积神经网

络.在该网络中,任何两层之间都有直接的连接,即
网络每一层的输入都是前面所有层输出的并集,而
该层所学习的特征图也会被直接传给其后面所有层

作为输入.DenseNet不仅可以高效利用特征图,还
可以 在 网 络 很 深 时 有 效 解 决 梯 度 消 失 问 题.

DenseNet可表示为

Xl ＝Hl X０,X１,,Xl－１[ ]( ) , (２)
式中:l为层数;Xl 代表l层的输出;[X０,X１,,

Xl－１]表示将０到l－１层的输出特征图按深度链

接, 即 Filter Concatenation. 使 用 Filter
Concatenation的好处在于防止了由层数增多带来

的计算资源的爆炸性需求,从而扩展了网络的宽度

和深度.Hl()由BatchNormalization、ReLU 激

活函数和卷积操作组成.由于FilterConcatenation
要求特征图X０,X１,,Xl－１的尺寸相同,而池化操

作会 改 变 特 征 图 尺 寸 且 不 可 或 缺,因 此,提 出

DenseBlock,使得 DenseBlock内的特征图尺寸相

同,每经过DenseBlock的一层,特征图数量增加k,
通过控制k 可以控制网络的宽度,４层DenseBlock

的示意图如图４所示.

图４ ４层DenseBlock的示意图

Fig敭４ Schematicof４ＧlayerDenseBlock

３．２　桥梁裂缝图像分割模型的构建

Jégou 等[２０] 提 出 用 于 语 义 分 割 的 FCＧ
DenseNet１０３模型,并在CamVid数据集中取得了

满意的效果,但是当应用于复杂背景下的桥梁裂缝

提取时,提取效果不佳,参数众多,训练模型时间较

长.因此,针对FCＧDenseNet１０３模型进行了改进,
提出了适用于复杂背景的桥梁裂缝图像分割模型,
简称BCISM.

这里选择 FCＧDenseNet１０３模型作为基础模

型,原因有以下几点:第一,桥梁裂缝为线性拓扑结

构且图像背景纹理复杂,语义分割作为一种针对像

素级别的精确分割,可以对每个像素进行预测,用于

桥梁裂缝的检测有充足的理论支撑.第二,采用

DenseNet的网络结构不仅能够提高模型的参数使

用效率,而且到每个特征图都有短路径连接,从而可

实现隐含的深层监督.此外,特殊的设计使所有层

都可以很容易地访问到它们前面的所有层,这使得

前面 计 算 的 特 征 图 信 息 易 被 重 用.第 三,FCＧ
DenseNet１０３网络模型中１０３层的模型结构可以大

幅提高精确度,并且有效避免了梯度消失,这是大部

分语义分割模型无法实现的.

BCISM一共由７４个卷积层构成,网络模型具

体包括由 DenseBlock和 TransitionDown组成的

下采样路径,由DenseBlock和TransitionUp组成

的 上 采 样 路 径,以 及 Softmax 函 数.其 中,

DenseBlock依次由４,５,７,１０,１２,１０,７,５,４个层构

成,每个层由 BatchNormalization、ReLU 激活函

０６１００２Ｇ４



激 光 与 光 电 子 学 进 展

数、３×３卷积和Dropout构成.Dropout是指在深

度学习网络的训练过程中,对于神经网络单元,按照

一定的概率将其暂时从网络中丢弃,以使每一个

batch都在训练不同的网络,网络中Dropout设为

０．２.TransitionDown的作用是减少特征图的空间

维度,由BatchNormalization、ReLU激活函数、１×
１卷积与２×２池化操作组成,其中１×１的卷积用

于保存特征图的数量,２×２的池化操作用于降低特

征图的分辨率,以此来补偿由于网络层数大幅增加

造成的特征图数量的线性增长.TransitionUp由

一个转置卷积构成,作用是恢复输入图像的空间分

辨率.转置卷积仅对最后一个DenseBlock的特征

图使用,这是由于最后一个DenseBlock综合了所有

之前DenseBlock的信息.Softmax函数的作用是

输出裂缝与非裂缝的概率.BCISM 的网络结构参

数如表１所示.
表１　BCISM的网络结构参数

Table１　NetworkstructureparametersofBCISM

Nameof
layer

Sizeof
kernel/(pixel×pixel)

Stride/

pixel
Sizeofoutputfeature
map/(pixel×pixel)

Numberof
featuremap

Inputlayer － － ２５６×２５６ ３

Convolution Convolution５×５ １ ２５６×２５６ ４８

DenseBlock Convolution[３×３]×４ １ ２５６×２５６ ９６

TransitionDown
Convolution１×１ １ ２５６×２５６ ９６

Maxpooling２×２ ２ １２８×１２８ ９６
DenseBlock Convolution[３×３]×５ １ １２８×１２８ １５６

TransitionDown
Convolution１×１ １ １２８×１２８ １５６

Maxpooling２×２ ２ ６４×６４ １５６
DenseBlock Convolution[３×３]×７ １ ６４×６４ ２４０

TransitionDown
Convolution１×１ １ ６４×６４ ２４０

Maxpooling２×２ ２ ３２×３２ ２４０
DenseBlock Convolution[３×３]×１０ １ ３２×３２ ３６０

TransitionDown
Convolution１×１ １ ３２×３２ ３６０

Maxpooling２×２ ２ ２１６×１６ ３６０
DenseBlock Convolution[３×３]×１２ １ １６×１６ ５０４

TransitionUp Deconvolution３×３ ２ ３２×３２ ５０４

DenseBlock Convolution[３×３]×１０ １ ３２×３２ ６２４

TransitionUp Deconvolution３×３ ２ ６４×６４ ６２４

DenseBlock Convolution[３×３]×７ １ ６４×６４ ４４４

TransitionUp Deconvolution３×３ ２ １２８×１２８ ４４４

DenseBlock Convolution[３×３]×５ １ １２８×１２８ ３００

TransitionUp Deconvolution３×３ ２ ２５６×２５６ ３００

DenseBlock Convolution[３×３]×４ １ ２５６×２５６ ２０４

Convolution Convolution１×１ １ ２５６×２５６ ２

Softmax － － － －

３．３　高分辨率图像裂缝检测

在实际应用中桥梁裂缝图像分辨率都比较大,
通常 使 用 ５１２pixel×５１２pixel,１０２４pixel×
１０２４pixel,甚至２０４８pixel×２０４８pixel的图像.
但是,深度学习网络中使用的输入图像分辨率一

般都较小,如果将网络设计为高分辨率输入,数据

量庞大会造成训练时间过久,甚至会由于网络模

型太深、设计不当而造成模型无法收敛,从而无法

得到理想的输出.因此,这里提出了针对高分辨

率裂缝图像的检测算法.具体做法为:首先,用滑

动窗口算法对高分辨率图像顺次进行裁剪,并对

裁剪图像块按序标号;接着,将图像块依次输入

BCISM进行裂缝检测并按原序依次输出;最后,将
输出图像按原顺序拼接.５１２pixel×５１２pixel的

高分辨率裂缝图像检测示意图如图５所示,将原

图顺次裁剪为(a)~(d)４幅图像,依次输入BCISM
后按原序输出为(a１)~(d１),最后拼接为原图的

检测结果.
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图５ 高分辨率图像检测示意图

Fig敭５ SchematicofdetectionofhighＧresolutionimage

４　实验结果与分析

４．１　数据集

实验共采集１１８３张桥梁裂缝图像,分为背景简

单的图像、背景中含有障碍物的图像、背景中含有大

面积污渍的图像３类.其中,背景简单的图像具体

指裂缝图像中仅含有宽度较大的桥梁裂缝,其背景

无任何干扰物;含有障碍物的图像具体指在裂缝图

像的背景中包含各种各样的障碍物,实验中包括的

障碍物类型有落叶、车道线、阴影、钉子、油漆、污渍

等;背景中含有大面积污渍的图像具体指背景中存

在大面积的污渍,其与第二类中含有污渍障碍物的

区别为污渍所占面积比例的不同,此类中强调的是

大 面 积. 采 集 的 裂 缝 图 像 原 始 分 辨 率 为

２４４８pixel×３２６４pixel,为了便于在后续算法中使

用,对原始图像进行预处理:首先,将采集来的图像

短边 缩 放 到２０４８pixel,裁 出 中 央２０４８pixel×
２０４８pixel的区域;接着,将２０４８pixel×２０４８pixel
的图像下采样为１０２４pixel×１０２４pixel的图像;再
将１０２４pixel×１０２４pixel的图像采用滑动窗口算

法,不重叠裁剪为１６幅２５６pixel×２５６pixel大小

的图像;最后,通过第２节所述方法进行数据集扩

充,最终不同类型图像的数量在数据集总量中的占

比如表２所示.
表２　不同类型图像的数量在数据集总量中的占比

Table２　Proportionofnumberofdifferenttypesof

imagesintotaldataset

Typeof

picture
Simple

background
Background
withobstacles

Background
withlarge
areaofstains

Numberof

pictures
１０４４９ １３２７５ ５７１０

Proportion/％ ３５．５ ４５．１ １９．４

４．２　实验环境

算法 程 序 基 于 主 流 的 深 度 学 习 开 源 框 架

TensorFlow,使用Python语言开发;实验的硬件环

境为Inteli７处理器,NVIDIAGeForceGTX１０７０
显卡;软件环境为Ubuntu１６．０４LTS操作系统.

４．３　对比实验

为了验证所提算法的有效性和准确性,分别设

计了５组对比实验进行验证.
第１组实验用于验证DCGAN模型与BCIGM

对于生成２５６pixel×２５６pixel的裂缝图像效果的

影响.该实验包含３个小对比实验.实验１为

DCGAN模型与BCIGM生成裂缝图像的可视化对

比.实验２为BCIGM采用SeLU激活函数与采用

ReLU激活函数生成裂缝图像的可视化对比.这

２组实验选取前４张生成图像作为代表,Nepoch表示

epoch的数量.实验３为无１×１卷积核的BCIGM
与有１×１卷积核的BCIGM训练网络时每个batch
的使用时间对比,使用时间通过对每个batch的运

行时间进行求和取平均值计算得到.

DCGAN与BCIGM 生成裂缝的可视化对比如

图６所示,对应实验１的结果.ReLU与SeLU生

成裂缝的可视化对比如图７所示,对应为实验２的

结果.表３为实验３的结果.通过观察实验１的２
组图像可以看出,原DCGAN模型生成的裂缝图像

网格现象严重,且学习到第１６个Epoch时才初步

出现条状裂缝特征,而所提出的BCIGM 最后生成

的裂缝图像清晰,基本无网格现象,与真实采集到的

裂缝图像相似度极高,并且第３个epoch就出现了

连接的线性裂缝特征.通过观察实验２可以看出,
采用ReLU激活函数的BCIGM在第３个epoch时

仅出现了不连续的黑色裂缝点,而采用SeLU激活

函数的BCIGM出现了连续的裂缝雏形,除此之外,
最后生成的裂缝图像也更加清晰,更符合实际场景

下拍摄的裂缝图像,更重要的是提高了模型的稳定

性,在测试期间没有出现任何一次模型崩塌现象.
通过观察表３可以看出增加了１×１卷积核以后的

BCIGM训练速度变快,虽然每个batch提升速度不

多,但当训练数据集庞大,epoch增加时,仍然可以

极大地缩短计算时间.
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图６ DCGAN与BCIGM生成裂缝的可视化对比.(a)Nepoch＝０１;(b)Nepoch＝０３;(c)Nepoch＝１６;(d)Nepoch＝２５

Fig敭６ VisualizationcomparisonofcracksgeneratedbyDCGANandBCIGM敭 a Nepoch＝０１  b Nepoch＝０３ 

 c Nepoch＝１６  d Nepoch＝２５

图７ ReLU与SeLU生成裂缝的可视化对比.(a)Nepoch＝０１;(b)Nepoch＝０３;(c)Nepoch＝１６;(d)Nepoch＝２５

Fig敭７ VisualizationcomparisonofcracksgeneratedbyReLUandSeLU敭 a Nepoch＝０１  b Nepoch＝０３ 

 c Nepoch＝１６  d Nepoch＝２５
表３　不同条件下BCIGM对训练速度的影响

Table３　InfluenceofBCIGMontrainingspeed
underdifferentconditions

Condition Time/s
Without１×１convolutionkernel ５．４８０１
With１×１convolutionkernel ５．４３１２

　　第２组实验用于验证数据集扩增方法对于

BCISM的影响.实验的具体操作步骤为:首先,直
接使用人工采集的１１８３张桥梁裂缝图像在不经过

数据集扩增方法的情况下训练BCISM;接着,使用

第２节所描述的数据集扩增方法进行扩增,使用扩

增之后的数据集训练BCISM;最后,从数据集的测

试集中随机选取１５６张桥梁裂缝图像分别对训练好

的BCISM进行测试.测试结果从２个角度进行评

价,第１个角度为有无数据集扩增对实验结果的可

视化对比,如图８所示.第２个角度采用量化的指

标精确率PPrecision与召回率PRecall进行评价.这里,

NTP代表被正确检测出来的裂缝区域像素的数量,

NFP代表被误判为裂缝区域像素的数量,NFN代表属

于裂缝区域的像素但是却没有被检测出来的像素的

图８ 有无数据集扩增对实验结果的可视化对比.
(a)原图;(b)标签;(c)无数据集扩增;(d)有数据集扩增

Fig敭８Visualizationcomparisonofexperimentalresultswith
and withoutdatasetamplification敭 a Original
image  b label  c withoutdatasetamplification 
　　　 d withdatasetamplification
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数量,精确度PPrecision与召回率PRecall的具体计算公

式为

PPrecision＝
NTP

NTP＋NFP
, (３)

PRecall＝
NTP

NTP＋NFN
. (４)

数据集扩增对实验结果的影响如表４所示.
由图８可知,利用未经过数据扩增的数据集训

练的BCISM进行测试时,裂缝部分与原图中裂缝

匹配度很低,检测效果较差.当裂缝背景相对简单

时,未经数据集扩充模型的检测结果与标签图有相

似之处,如图８(a)列所示.但是当背景中存在障碍

物或大面积污渍时,未经数据集扩充的模型的检测

结果几乎与标签图像无任何相似度,如图８(b)~(d)
列所示.观察表４可知,第１组实验没有对采集所得

的数据进行扩充,导致网络模型的训练样本严重不

足,从而产生了欠拟合现象,其直接表现就是精确率

与召回率极低,而利用数据集扩充之后的数据集训练

的BCISM进行测试时,可以看到精确率与召回率显

著提高,网络模型的欠拟合现象基本消除.综上所

述,充足的训练样本对于模型的训练成败至关重要,
这也证明了所提的数据集扩增方法是极其必要的.

表４　数据集扩增对实验结果的影响

Table４　Effectofdatasetamplificationonexperimentalresults

Numberof
trainingsamples

Withorwithout
datasetamplification

Numberof
verificationsamples

PPrecision/％ PRecall/％

１１８３ Withoutdatasetamplification １５６ １３．５ １７．９
２９４３４ Withdatasetamplification １５６ ９２．９ ９２．６

　　第３组实验用于验证所提出的BCISM 与当前

主流的语义分割模型的对比.本组实验选用了

SegNet、FCN、DeepLab、以及FCＧDenseNet５６、FCＧ
DenseNet６７、FCＧDenseNet１０３模型作为BCISM 的

对比 模 型,对 是 否 预 训 练、参 数 大 小、精 确 率

PPrecison、召回率PRecall、模型精确率和召回率的加权

平均PF１_Score以及训练时每张图所用时间几方面进

行对比.BCISM 与现有语义分割模型的对比如表

５所 示,其 中,k 为 增 加 的 特 征 图 数 量,精 确 率

PPrecision与召回率PRecall与第４章第２组对比实验所

述一致,PF１_Score兼顾了精确率和召回率的查全和查

准的作用.PF１_Score的具体计算公式为

PF１_Score＝２×
PPrecision×PRecall

PPrecision＋PRecall
. (５)

　 　 由 表 ５ 可 知,BCISM 与 SegNet、FCN８、

DeepLab３个模型相比,在没有预训练的情况下,参
数量与时间均较低,且 PPrecision、PRecall、PF１_Score均大

幅提高.BCISM 与FCＧDenseNet５６相比,虽参数

量与时间稍高,但PPrecision、PRecall、PF１_Score均提高４％
左右;BCISM 与FCＧDenseNet６７相比,参数量与时

间均低,且PPrecision、PRecall、PF１_Score均提高;BCISM与

FCＧDenseNet１０３相比,参数量不及三分之一且每张

图的时间减 少０．１s左 右,但 是 二 者 的 PPrecision、

PRecall、PF１_Score结果相近,均在９２％以上;综上所述,

BCISM在没有预训练的情况下,用较少的参数、较
短的训练时间,达到了最精确的检测结果.

表５　BCISM与现有语义分割模型的对比

Table５　ComparisonofexitingsemanticsegmentationmodelsandBCISM

Model PreＧtraining Parameter/M PPrecision/％ PRecall/％ PF１_Score/％ Time/s
SegNet True ２９．５ ７４．０ ７８．５ ７６．２ ０．５８２３
FCN８ True １３４．５ ８６．９ ８３．４ ８５．１ ０．３７３９
DeepLab True ３７．３ ８２．６ ８０．９ ８１．７ ０．９７５１

FCＧDenseNet５６(k＝１２) False １．５ ８９．８ ８７．６ ８８．７ ０．１６８５
FCＧDenseNet６７(k＝１６) False ３．５ ８９．０ ８８．８ ８８．９ ０．２６３５
FCＧDenseNet１０３(k＝１６) False ９．４ ９３．０ ９２．１ ９２．５ ０．２７９５

BCISM (k＝１２) False ２．８ ９２．９ ９２．６ ９２．８ ０．１９９８

　　第４组实验用于验证所提算法与现有裂缝检测

算法的裂缝检测效果对比.现有算法与所提算法的

裂缝检测结果的对比如图９所示.
第４组对比实验选择两幅背景简单的裂缝图

像,两幅含有障碍物的裂缝图像,一幅含有大面积污

渍的裂缝图像作为裂缝图像的典型代表.选择阈值

分割算法、Canny算法作为传统裂缝检测算法代表,
选择NBＧCNN算法、随机结构森林算法作为深度学
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习算 法 代 表 进 行 对 比.通 过 观 察 实 验 结 果,由
图９(c)列可见,通过阈值分割算法进行检测的结果

会产生大量的噪声,并且当背景复杂时,会受到障碍

物和大面积污渍的影响,导致检测效果更差.由

图９(d)列可见,Canny算法的检测结果同样不理

想,提取出的裂缝中非裂缝部分占据了极大的比例.
由图９(e)列可见,NBＧCNN算法可以检测到图像中

所有的裂缝,但是仅可以标注裂缝所在位置,不能实

现精确提取,而且把车道线、大片污渍等全部纳入裂

缝提取框中.通过随机结构森林算法检测的图像,
噪声量减少,但是当存在障碍物钉子与落叶时,会把

钉子与部分落叶边缘错分为裂缝,而且当背景含有

大面积污渍时,检测效果极差,如图９(f)列所示.
但是,由图９(g)列可见,所提的复杂背景下基于图

像处理的桥梁裂缝检测算法在以上几种情况下均取

得理想效果,准确提取出了裂缝部分.因此可以证

明:与现有算法相比,所提算法更适用于复杂背景下

的桥梁裂缝检测.

图９ 现有算法与所提算法的裂缝检测结果的对比.(a)原图;(b)标签;(c)阈值分割算法;
(d)Canny算法;(e)NBＧCNN算法;(f)随机结构森林算法;(g)所提算法

Fig敭９Comparisonofcrackdetectionresultsbetweenexistingalgorithmsandproposedalgorithm敭 a Originalimage  b label 

 c thresholdsegmentationalgorithm  d Cannyalgorithm  e NBＧCNNalgorithm  f randomstructureforest
　　　　　　　　　　　　　　　　algorithm  g proposedalgorithm

图１０ 所提算法的部分裂缝检测结果.(a)场景１;(b)场景２;(c)场景３
Fig敭１０ Partialcrackdetectionresultsbyproposedalgorithm敭 a Scene１  b scene２  c scene３

　　第５组对比实验用于验证所提算法在背景简单

的裂缝图像、背景含有障碍物的裂缝图像以及背景

含有大面积污渍的裂缝图像３种场景中进行裂缝检

测的有效性.利用所提算法对测试集中不同背景的

桥梁裂缝图像进行了检测,部分裂缝检测结果如

图１０所示.
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为了证明所提算法适用于复杂背景的桥梁裂缝

检测,第５组实验挑选了图１０中的９幅原始图像进

行说明.按照由上至下,由左及右的顺序对图１０中

的原始 图 像 依 次 进 行 编 号.第１幅、第２幅 与

第３幅为 不 同 类 型 但 背 景 均 简 单 的 裂 缝 图 像,
第４幅为背景中含有阴影的裂缝图像,第５幅为背

景中含有车道线的裂缝图像,第６幅为背景中含有

落叶与车道线的裂缝图像,第７幅为背景中含有油

漆箭头与小块污渍的裂缝图像,第８幅为光照不均

且含有车道线、钉子等障碍物的裂缝图像,第９幅为

含有大面积污渍的裂缝图像.通过观察上图实验结

果可以看出,所提算法不仅适用于背景简单的桥梁

裂缝图像检测,而且适用于背景复杂的桥梁裂缝检

测,可以证明所提算法的有效性.

５　结　　论

提出了复杂背景下基于图像处理的桥梁裂缝检

测算法.主要介绍了基于深度卷积生成式对抗网络

的桥梁裂缝图像生成模型,提出了基于语义分割的

桥梁裂缝图像分割模型,并实现了对高分辨率图像

的裂缝提取.实验结果表明:数据集扩充有效缓解

了由于数据不充足引起的欠拟合现象;与现有的语

义分割模型相比,所提的桥梁裂缝图像分割模型参

数量减少、训练时间缩短,但是检测效果提高;与现

有桥梁裂缝检测算法相比,所提算法在复杂背景下

有更理想的检测效果.
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