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基于多分辨率网络的桥梁裂缝检测方法研究
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摘要 针对传统的桥梁裂缝检测算法具有抗噪能力差和难以处理复杂背景的裂缝图像,以及常规深度学习图像分

割算法存在空间精确度低的问题,提出一种基于多分辨率且具有较高空间精确度的桥梁裂缝检测方法。首先使用

无人机采集桥梁图像,通过图像增强处理得到桥梁裂缝数据集。接着利用并行连接多分辨率子网和重复的多尺度

融合,使检测模型在整个过程中保持高分辨率表示,同时在相同深度和相似水平的低分辨率表示的帮助下执行重

复的多尺度融合以提升高分辨率表示,使得高分辨率表示中具有很强的高级语义特征。最后在数据集上对所提算

法进行训练及验证。结果表明,所提算法的各项分割指标都有较为显著的提升,裂缝检测准确率高达93.8%,平均

交互比达到85.48%。
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Abstract Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

traditional
 

bridge
 

crack
 

detection
 

algorithms
 

have
 

poor
 

antinoise
 

ability
 

and
 

difficulty
 

processing
 

crack
 

images
 

with
 

complex
 

backgrounds 
 

and
 

the
 

conventional
 

deep
 

learning
 

image
 

segmentation
 

algorithm
 

has
 

low
 

spatial
 

accuracy 
 

a
 

bridge
 

crack
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

multi-resolution
 

and
 

high
 

spatial
 

accuracy
 

is
 

proposed 
 

First 
 

the
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

is
 

used
 

to
 

collect
 

bridge
 

images 
 

The
 

bridge
 

crack
 

dataset
 

is
 

obtained
 

through
 

image
 

enhancement
 

processing 
 

Then 
 

the
 

parallel
 

connection
 

is
 

used
 

to
 

connect
 

multi-
resolution

 

subnets
 

and
 

repeated
 

multi-scale
 

fusions 
 

so
 

that
 

the
 

detection
 

model
 

maintains
 

high-resolution
 

representations
 

throughout
 

the
 

process 
 

while
 

performing
 

repeated
 

multiscale
 

fusion
 

using
 

low-resolution
 

representations
 

of
 

the
 

same
 

depth
 

and
 

similar
 

level 
 

This
 

is
 

to
 

improve
 

the
 

high-resolution
 

representation
 

so
 

that
 

high-resolution
 

representation
 

also
 

exhibits
 

strong
 

high-level
 

semantic
 

features 
 

Finally 
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

trained
 

and
 

verified
 

on
 

the
 

dataset 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

all
 

the
 

segmentation
 

indexes
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

are
 

significantly
 

improved 
 

the
 

accuracy
 

of
 

crack
 

detection
 

is
 

as
 

high
 

as
 

93 8% 
 

and
 

the
 

average
 

interaction
 

ratio
 

reaches
 

85 48% 
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1 引  言

截至2019年12月,世界上已建成的大跨度斜

拉桥前10座有7座在中国,世界上已建成的铁路/

公铁两用斜拉桥排名前8位均在中国,世界上已建

成的大跨度悬索桥前10座有6座在中国[1],其中港

珠澳大桥因难度高超而被称作桥梁界的“珠穆朗玛

峰”,其是世界最长的跨海大桥。我国无论从大桥数
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量还是质量方面,均已处于世界领先水平。然而,由
于桥梁结构的原因,在长期使用中难免会遇到各类

损坏,从而造成安全隐患。对于我国这样一个桥梁

大国来说,桥梁维护成为了交通建设中尤为重要的

部分,而裂缝又是最主要的桥梁病害之一,所以桥梁

裂缝的检测是桥梁维护工作中的重中之重。
随着计算机图像技术的飞速发展,其为实现桥

面裂缝的智能检测提供了巨大的帮助。传统的检测

算法一般采用图像处理法。早期效果较好的方法是

由Abdel-Qader等[2]于2006年提出的基于Sobel
算子和傅里叶变换的算法。2015年,Bu等[3]提出

了一种基于小波的图像特征以及支持向量机来自动

检测桥梁图像中裂缝的方法,该方法在第一阶段中

决定是否应对图像进行预处理(取决于图像特性),
在第二阶段是从图像中提取小波特征。2019年,李
灏天等[4]提出了一种基于Bilateral-Frangi滤波的

裂缝检测算法,该算法可以更好地抑制噪声干扰。

2020年,贺福强等[5]提出了基于海森矩阵旋转矢量

不变性的滤波去噪声和局部区域裂缝走势生长方向

连接的联合提取裂缝算法。各种运用于图像处理的

中值滤波方法[6-9]层出不穷,但是由于传统的图像处

理方法往往仅能处理简单的裂缝类型,对于复杂背

景或特征不明显的细小裂缝,均不能有效检测,所以

研究者又提出了将深度学习算法应用在桥梁裂缝检

测领域。2016年,Zhang等[10]在裂缝检测的过程中

运用了深度卷积神经网络,通过计算图像的块中心

点为裂缝像素的概率,从而得到整幅图像中各像素

为裂缝像素的概率。2018年,Chen等[11]提出了定

位细小裂缝的方法,通过卷积神经网络(CNN)和朴

素贝叶斯(NB)数据相融合的NB-CNN对裂缝进行

检测,但是并未对裂缝实现有效提取。2019年,朱
苏雅等[12]提出了一种基于 U-Net卷积网络的像素

级语义分割算法并对桥梁裂缝进行检测,然而该算

法仅对较为明显且单根粗大型裂缝的检测效果较

好,并不能有效检测细小裂缝以及复杂的网状裂缝。

近年来,深度学习方法在其他领域也表现出

了优异的性能,但是经典的深度学习模型直接应

用在桥梁裂缝的检测[13-15]却存在着诸多问题。对

于桥梁裂缝的检测工作来说,经典的分割模型所

得到的特征图分辨率较低,这会丢失空间结构信

息,导致最终的空间精度偏低。本文针对上述问

题,提出一种多分辨率的桥梁裂缝语义分割模型,
简称 HRBCS。模型运行的整个过程中,在保存高

分辨率表征的同时通过步长为2的卷积操作来生

成多个中低分辨率的分支,并通过重复的多尺度

融合,最终可以得到具有较高空间精度的高分辨

率特征图,这对复杂情况下的桥梁裂缝检测效果

有了极大的提升。

2 准备工作

2.1 图像的采集与分类

初始数据集通过型号为Phantom
 

4
 

Pro的无人

机自 带 的 CMOS(Complementary
 

Metal-Oxide-
Semiconductor)面阵相机来采集得到。通过对桥梁

裂缝数据集的分析,发现不同类别的裂缝所产生的

危害也大不一样。实验根据基本形态和危害程度将

裂缝分为如下几个类别。1)单根细小裂缝[16]:一般

宽度在10
 

mm 以下,这种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。2)单根粗壮裂缝:
这种裂缝类似于单根细小裂缝,但是宽度一般极大,
同时也是一种较为严重的病害。3)交叉裂缝:交叉

裂缝一般为几条单根裂缝的随机组合。4)网状裂

缝:块状裂缝一般来说形状极其不规则,裂缝之间相

连,长 边 长 度 一 般 小 于 3
 

m,而 短 边 长 度 大 于

40
 

cm。几类裂缝的部分图像,如图1所示。
由于所提算法旨在针对背景复杂多样、噪声种

类 繁多和分布及形态毫无规律的桥梁裂缝图像进

图1 不同类型的桥梁裂缝。(a)单根细小裂缝;(b)单根粗壮裂缝;(c)交叉裂缝;(d)网状裂缝

Fig 
 

1 Different
 

types
 

of
 

bridge
 

cracks 
 

 a 
 

Single
 

small
 

crack 
 

 b 
 

single
 

thick
 

crack 
 

 c 
 

cross
 

crack 
 

 d 
 

reticulated
 

crack
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行考虑,在图像采集的过程中,选择不同材质背景的

数座桥梁并分别在不同天气的情况下进行采集,共
采集20300张高分辨率的图片,其中包含图1的各

类桥梁裂缝图像以及桥梁无裂缝图像。
 

2.2 图像的预处理

在原始采集的图像中,无裂缝的桥梁图像较多,

而提出的语义分割算法需要较多的裂缝图像来帮助

网络模型学到桥梁裂缝的特征,所以从20300张原

始图像中选取2000张较为明显的裂缝图像,通过几

何变换和线性变换等数字图像处理方法将裂缝数据

集扩充到1×104 张。部分经过图像处理方法扩充

后的图像如图2所示。

图2 桥梁裂缝图像数据集扩充后的部分图像。(a)原图;(b)90°旋转;(c)180°旋转;(d)水平翻转;(e)竖直翻转

Fig 
 

2 Partial
 

images
 

of
 

expanded
 

bridge
 

crack
 

image
 

dataset 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

90°
 

rotation 
 

 c 
 

180°
 

rotation 
 

 d 
 

horizontal
 

flip 
 

 e 
 

vertical
 

flip

  为了使桥梁裂缝数据集中的特征更明显,选择

了具有色彩恢复的多尺度图像增强(MSRCR)算法,
该算法利用彩色恢复因子C 来调节原始图像中三

个颜色通道之间的比例关系,从而将相对较暗区域

的信息突显出来,进而消除图像色彩失真的缺陷。
经过 MSRCR算法处理后的图像,其局部对比度增

大,亮度与真实场景相似,在人们视觉感知下,图像

显示更加逼真。
最后将扩充后的1×104 张桥梁裂缝图像进行

标定以及分类,其中共有5个类别,包括4类裂缝以

及背景。以PASCAL
 

VOC
 

2012语义分割数据集

格式进行存储,所有标注结果均存储在对应图片名

的XML文件中。

3 基于多分辨率网络的桥梁裂缝语义

分割模型

3.1 HRBCS出现的原因分析

从图1可以看到,桥梁裂缝图像具有背景复杂、
纹理多样、噪声繁多且分布无规律等特点。传统的

检测算法难以处理种类复杂的噪声,所以检测效果

不佳。深度学习领域中的语义分割算法[17]具有非

常优秀的特征提取能力,因此提出一种基于多分辨

率网络的改进 HRBCS模型,用于检测并分割桥梁

裂缝。目前,主流的趋势是由较高的分辨率特征图

开始,通过步长为2的卷积块甚至是池化操作来逐

渐缩小特征图的尺寸,从而丰富各个通道的信息,最
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后通过一个全局池化处理来输出通道信息。例如,
经典的FCN(Fully

 

Convolutional
 

Networks)[18]是
先对图像进行下采样处理再使用转置卷积进行上采

样处理,不使用跳层连接;U-Net系列的模型[19]采

用对称结构先对图像进行下采样处理再进行上采样

处理,同时使用跳层连接来恢复下采样处理过程所

丢失的信息;DeepLab系列的模型[20]应用编码-解
码模式将空洞卷积替换分类网络中的常规卷积,用
来计算中等分辨率表示。上述模型在公共数据集和

某些领域中均产生了较好的效果,但对于高分辨率

图像也会丢失很多细节。

3.2 多分辨网络的特点

多分辨率网络[21]简称 HRNet,其是一种能够

在整个过程中保持高分辨率表示的网络模型,创
新之处在于使用并行连接多分辨率子网以及重复

的多尺 度 融 合。下 面 介 绍 该 模 型 采 用 的 两 种

方法。

1)
 

并行连接多分辨率子网:HRNet的模型结

构如图3所示,保持模型的最上面一层特征图为高

分辨率表示。与大多数现有方法中采用先下采样再

恢复的串联方式不同,其可以使低级的空间信息在

该网络上得以充分保留。

图3 多分辨率网络模型的结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

multi-resolution
 

network
 

model

  2)
 

重复的多尺度融合:本模型中多尺度融合需

要用到的情形共有以下三种。第一种为将中低分辨

率表示的分支进行融合,使其为形成下一层的高分

辨率特征图提供帮助,如图4(a)所示。具体操作流

程:首先将两个中低分辨率表示的分支通过1×1的

卷积变换到高分辨率同样的通道数;然后对两个中

低分辨率表示进行上采样处理,使得两个低分辨率

表示的尺寸与高分辨率表示一致(H/4,W/4),其中

H 为图像高度,W 为图像宽度;最后将三个不同分

辨率表示进行求和,得到最后融合的高分辨率表示。

第二种为将高低分辨率表示的分支进行融合,使其

为形 成 下 一 层 的 中 分 辨 率 特 征 图 提 供 帮 助,如
图4(b)所示。具体操作流程:首先将高分辨率表示

的分支通过步长为2的3×3的卷积变换到与中间

分辨率表示相同的尺寸(H/8,W/8)与通道数;然后

将先后通过1×1卷积与上采样操作的最低分辨率

表示同样调整到与中间分辨率表示相同的尺寸与通

道数;最后将三个不同分辨率表示进行求和,得到最

后融合的中间分辨率表示。第三种为将中高分辨率

表示的分支进行融合,使其为形成下一层的低分辨

图4 融合操作示意图。(a)中低分辨率融入高分辨率;(b)高低分辨率融入中等分辨率;(c)中高分辨率融入低分辨率

Fig 
 

4 Schematic
 

of
 

fusion
 

operation 
  

 a 
 

Low
 

and
 

medium
 

resolution
 

merged
 

into
 

high
 

resolution 
 

 b 
 

high
 

and
 

low
 

resolution
 

merge
 

into
 

medium
 

resolution 
 

 c 
 

medium
 

and
 

high
 

resolution
 

merge
 

into
 

low
 

resolution
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率特征图提供帮助,如图4(c)所示,这种方法可以

使高分辨率表示中具有很强的高级语义特征,分割

结果在空间上的预测会更加准确。

3.3 构建HRBCS模型

根据多分辨率网络的思想,对于语义分割而言,
由于其主干网络在空间上预测的精确度优于其他主

干网络,则桥梁裂缝的检测工作对预测的空间精确

度要求也较高。因此,提出 HRBCS模型并用于桥

梁裂缝的检测,HRBCS模型如图5所示,其中s为

步长,⊕为融合操作。

图5 HRBCS模型

Fig 
 

5 HRBCS
 

model

首先输入桥梁裂缝图像(尺寸为[H,W,3]),通
过HRBCS模型的5个阶段后得到最后的输出,下
面详细介绍模型中的5个阶段。

第一个阶段:首先通过两次步长为2的3×3卷

积操作,可以使图像的高(H)和宽(W)变为原来的

1/4;接着使用4个瓶颈块来初步提取图像特征并将

通道数变为256;最后将得到的输出(尺寸为[H/4,

W/4,256])输入第二阶段中。
第二个阶段:首先接收到第一个阶段输出的高

分辨率分支(尺寸为[H/4,W/4,256]),并通过步长

为2的3×3卷积层来产生一个较低分辨率分支(尺
寸为[H/4,W/4,256]);接着对每一个分支分别使

用瓶颈块进行特征提取;最后对特征进行重复的多

尺度融合以得到最后的输出,并将得到的输出(尺寸

分别为[H/4,W/4,32]和[H/8,W/8,64])输入第

三阶段中。
第三个阶段和第四个阶段重复第二个阶段的工

作,并将得到的输出(尺寸分别为[H/4,W/4,32]、
[H/8,W/8,64]、[H/16,W/16,128]和[H/32,

W/32,256])输入第五个阶段中。
第五个阶段:首先将三个并行的低分辨率子网

的输出通过双线性插值和1×1卷积上采样,可以到

高分辨率子网的尺寸([H/4,W/4]);然后通过简单

的连接操作来连接相同尺寸的4个分支(尺寸为

[H/4,W/4,480]);最后将连接结果通过1×1的卷

积后,通道数转为语义分割的类别数目,从而得到最

后的结果(尺寸为[H/4,W/4,5])。
在HRBCS模型中,第一阶段只是降低了图像

的分辨率,并且通过1×1卷积后将通道数变为

256,中间阶段对产生的低分辨率分支进行重复的多

尺度融合,从而进一步提取图像特征。这里将产生

低分辨分支的功能以及重复的多尺度融合功能进行

分离,产生低分辨率分支的功能在二~四阶段的开

头,重复的多尺度融合功能在二~四阶段的结尾。
模型中频繁用到的瓶颈块[22]是 ResNet-50/

101/152网络中的经典残差模块。瓶颈块的结构如

图6所示。首先使用1×1的卷积来降低通道数以

减少计算开销,然后使用3×3的卷积对特征进行提

图6 特征提取块示意图

Fig 
 

6 Schematic
 

of
 

feature
 

extraction
 

block
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取,最后使用1×1的卷积来恢复通道数。需要注意

的是,每个卷积块后面均连接批量归一化(BN)层可

以对特征进行归一化处理,残差连接前、1×1卷积后

只接入BN层,可以避免加权之后的特征皆为正,从
而保持特征的多样性。跳层连接也有两种情况:当输

入模块和残差支路的通道数一致时,直接进行相加;
当两种通道数不一致时(一般发生在分辨率降低之

后,与分辨率通道数一般相同),需要对输入特征使用

1×1卷积,之后同样使用BN层,而不使用ReLU层。

4 结果分析

4.1 实验配置

4.1.1 数据集的设置

通过比较数据集的不同数量来划分比例并研究

其对最终模型精度的影响,在多次实验后确定将数

据集中的1×104 张图像划分为三个部分:训练集

8000张,占总数的80%,验证集和测试集各占1000
张,分别为总数的10%。此外,为了避免偶然性,所
有实验都是重复三次后取均值,以保证结果的准确

性与客观性。

4.1.2 实验平台

使用的实验平台配置如下:Intel
 

i7处理器,

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1070显卡。具体的运行软

件环境:操作系统为 Ubuntu
 

20.04,深度学习框架

采用PyTorch
 

1.5.0和PyThon
 

3.7,开发环境采用

cuda
 

11.0,TorchVision
 

0.6.0。

4.1.3 参数设置

在训练过程中,选择 Adam 优化器,批处理大

小设为64,初始的学习率被设为0.01,动量设为

0.9,权重衰减系数设为0.0005,最大迭代次数设为

1.6×104。在训练阶段,学习率的变化方式采用学

习率预热的方式,可以使网络有更好的表现。

4.2 对比实验

区别于传统的分割网络,实验使用的分割目标

共有5种类别,分别为单根细小裂缝、单根粗壮裂

缝、交叉裂缝、块状裂缝以及伪裂缝。为了验证所提

算法对桥梁裂缝分割的准确性和有效性,共设置三

大组对比实验。第一组是所提算法与传统分割算法

的对比;第二组是所提算法模型在原始数据集与扩

充数据集上训练效果的差异;第三组是使用不同的

语义分割算法对5类裂缝进行检测。
第一组实验选择阈值分割算法和Canny算法

作为传统的裂缝检测算法。为了验证所提算法对背

景的适应性,特别选择4类不同裂缝在不同的背景

条件下进行实验。实验的可视化结果如图7所示。
从图7可以看到,两种传统算法容易受到噪声的干

图7 不同算法的裂缝检测结果。(a)原图;(b)标签;(c)阈值分割算法;(d)Canny算法;(e)所提算法

Fig 
 

7 Crack
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

labelling 
 

 c 
 

threshold
 

segmentation
 

algorithm 
 

 d 
 

Canny
 

algorithm 
 

 e 
 

proposed
 

algorithm
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扰,并且对于细小裂缝以及由细小裂缝线性组成的

网状裂缝这种特征不明显的图像,更是难以检测分

割,而所提算法则能在不同的背景条件下,极为优异

地检测与分割各类裂缝。
第二组实验是验证扩增数据集对所提算法的影

响,分别在原始的数据集以及扩充的数据集上进行

训练,并分别在测试集上进行测试。首先按照同样

的比例将2000张未经过扩充以及增强处理的原始

图像划分训练集、测试集和验证集,其中训练集中含

有1600张图像,测试集和验证集中各含有200张图

像。接着进行两轮训练与测试,第一轮直接使用未

经过扩充和增强的1600张桥梁裂缝图像进行训练,
并在其划分出200张图像的测试集上进行测试;第
二轮使用经过第2节提出的扩充及增强方法后的

8000张图像进行训练,并在其1000张图片的测试

集上进行测试。最后分别得到测试结果,这里选择

从直观的可视化角度以及数据化角度进行评价。裂

缝检测结果的直观可视化结果如图8所示。

图8 有无数据集扩充的可视化结果。(a)原图;(b)标签;(c)无数据集扩充;(d)有数据集扩充

Fig 
 

8 Visualization
 

results
 

with
 

or
 

without
 

dataset
 

expansion 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

labelling 
 

 c 
 

without
 

dataset
 

expansion 
 

 d 
 

with
 

dataset
 

expansion

  量化评价前先简单介绍语义分割中像素的分

类,通常使用xTP 表示预测的类别与标签类别一致

的像素,xFN 表示未被正确预测出的像素,即标签属

于目标类别而预测结果相反,xFP 表示被错误预测

为目标类别的像素。接着给出用于量化评价实验结

果的指标:精确率(P)、召回率(R)以及平均交互比

(mIOU)[23-24],计算公式分别为

xmIOU=xTP/(xTP+xFP+xFN), (1)

P=xTP/(xTP+xFP), (2)

R=xTP/(xTP+xFN)。 (3)

  F1 分数可以看作模型精确率和召回率的一种

加权平均值,其兼顾了精确率和召回率的查全和查

准的作用。F1 分数的具体计算公式为

F1=2×
P×R
P+R

。 (4)

  接着使用4个量化指标来对比数据集对训练结

果的影响,实验后得到的结果如表1所示。从图8
表1 有无数据集扩充对 HRBCS模型的影响

Table
 

1 Effect
 

of
 

HRBCS
 

model
 

with
 

or
 

without
 

dataset
 

expansion

Number
 

of
 

training
 

samples
With

 

or
 

without
 

dataset
 

expansion
P

 

/%R
 

/%

1800 Without
 

dataset
 

expansion 48.7 34.1

8000 With
 

dataset
 

expansion 93.8 93.5
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和表1可以看到,所提算法的裂缝检测准确率高达

93.8%,未扩充数据集的实验出现一定的欠拟合现

象,而所提的数据集扩充及增强方法获得了很好的

效果。

第三组实验是将一些在公共数据集上结果突出

的分割算法与所提算法进行对比。首先依然从几类

裂缝图像的可视化结果进行对比,结果如图9所示,
其中PSPNet为Pyramid

 

Scene
 

Parsing网络。

图9 所提算法与主流算法的分割结果。(a)原图;(b)标签;(c)
 

U-Net++;(d)
 

DeepLab-V3+;(e)
 

PSPNet;
(f)所提算法

Fig 
 

9 Segmentation
 

results
 

of
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

mainstream
 

algorithm 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

labelling 
 

 c 
 

U-Net++ 
 

 D 
 

DeepLab-V3+ 
 

 e 
 

PSPNet 
 

 f 
 

proposed
 

algorithm
 

  从图9可以看到,对于最容易检测到的单根粗

大型裂缝,几种模型的检测结果均表现较好,可以完

整检测分割出来;对于单根细小型裂缝,只有所提算

法表现较好,其余三种主流算法均不能得到有效的

分割结果;对于单根粗大型裂缝和单根细小型裂缝

线性组合形成的块状裂缝与网状裂缝,由于其他三

种主流分割算法在单根细小裂缝检测上的表现,已
经可以预见其在复杂的裂缝上也很难对细小裂缝部

分有好的表现,但所提算法在处理单根细小裂缝以

及复杂的网状裂缝的分割过程中,表现极为突出。
从宏观的角度分析,所提算法始终保持高分辨率特

征图,所以对于单根细小裂缝以及近乎由单根细小

裂缝所组成的复杂网状裂缝而言,在空间上的精确

度更为准确。
接着依然使用实验二中用到的几项评价指标对

分割结果进行更为直观的评估,评估结果如表2所

表2 所提算法与主流语义分割算法的对比

Table
 

2 Comparison
 

between
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

mainstream
 

semantic
 

segmentation
 

algorithms

Algorithm Precision
 

/% Recall
 

/% F1
 score

 

/% mIoU
 

/% Parameter
 

/106

U-Net++ 71.0 70.3 70.7 75.30 59.5

DeepLab-V3+ 82.6 80.9 81.7 78.60 43.5

PSPNet 95.1 56.9 71.2 76.00 65.9

Proposed
 

algorithm 93.8 93.5 93.6 85.48 65.9
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示。从表2可以看到,对于不同形态的细小桥梁裂

缝,在精确率、召回率、F1 分数和平均交互比等几项

指标中,所提算法明显优于其他三种主流的语义分

割算法,进一步从数据角度论证了所提算法对桥梁

裂缝检测的有效性;在与PSPNet相同的参数量之

下,所 提 算 法 的 平 均 交 互 比 达 到 了85.48%,比

PSPNet算法高出近10个百分点。

5 结  论

本文提出并实现一种基于高分辨率卷积神经网

络的桥梁裂缝检测方法,介绍所用数据集的采集以

及预处理过程,并详细讲述所提算法的实现过程,最
终完成对裂缝图像的精准检测。实验结果表明,数
据集的扩充可以有效缓解由数据不充足引起的欠拟

合现象;与现有桥梁裂缝检测算法相比,所提算法在

复杂背景中有更理想的检测效果;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在空间

上的精确度更高;并且在相同的参数量下,所提算法

的检测效果更好。
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