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基于改进PSPNet的桥梁裂缝图像分割算法
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摘要 针对传统桥梁裂缝检测算法检测精度低和现有的主流语义分割算法容易丢失裂缝图像细节信息、结果不连

续等问题,提出了一种基于改进PSPNet的桥梁裂缝图像分割算法。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;其次通过带有扩张卷积的残差网络初步提取裂缝特征;接着将提取到的特征送入到空

间位置自注意力模块(SPAM)和金字塔池化模块的串联结构中,使其能够在空间维度上获得丰富的上下文信息。

实验结果表明,与现有的主流语义分割算法相比,所提算法得到的裂缝细节更加丰富,各项分割指标都有较为显著

的提升,平均交并比达到84.31%,并能对细小桥梁裂缝进行准确、完整提取。
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1 引  言

桥梁为人类扩大活动范围提供媒介,已成为人

类扩大生存空间的重要渠道,极大地促进了社会发

展[1]。改革开放以来,中国桥梁工程建设跨入黄金

时期。据不完全统计,2019年和2020年中国大跨

度建成通车的桥梁接近20座。交通运输事业是我

国经济的重要支撑,是社会发展的强力保障,随着交
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通运输业的不断发展,桥梁不仅承担着促进经济发

展的重要功能,还关系着运输人员的人身安全。近

年来,国内外大桥垮塌事故频繁发生,引起了我们对

桥梁安全的高度重视。裂缝作为桥梁最常见的缺

陷,是桥梁结构达到承载能力极限的标志,严重影响

着桥梁的安全运营。因此针对桥梁裂缝检测方法的

研究具有极为重要的意义。
随着计算机数字图像处理和计算机视觉的飞速

发展,国内外科研人员开始将这些新兴的技术方法

用于裂缝检测任务中,取得了不错的研究结果。在

传统的图像处理领域,Li等[2]首先使用直方图均衡

化来解决照明不均匀影响裂缝检测的问题,其次使

用改进的Canny算法绘制裂缝轮廓。该方法对阴

影条件下的裂缝图像具有很好的检测效果,但是当

裂缝较为宽大时,检测效果降低。Qu等[3]基于改

进的渗透模型,使用亮度特征和裂缝长度特征来去

除噪声区域,用来检测不清晰的裂缝图像。Amhaz
等[4]提出了一种基于最小代价路径搜索的二维路面

图像裂缝检测算法,但是该算法需要对多个参数进

行优化,从而增加了算法运行时间。近几年,深度学

习成为计算机领域的研究热点,国内外学者开始将

深度学习与裂缝检测结合在一起[5-13]。Kang等[14]

提出了一种基于Faster
 

R-CNN的裂缝区域自动检

测、定位算法,该算法使用改进的管状流场算法对裂

缝区域进行定位,进而从检测到的裂缝区域中分割

出裂缝像素。李良福等[15]利用滑动窗口算法将裂

缝图像切分成更小的图像块,再使用卷积神经网络

进行分类,最后使用改进的滑动窗口算法进行检测,
取得了较好的检测效果。Zhang等[16]使用卷积神

经网络将图像切成若干小块,获得每块的裂缝概

率图,但该模型忽视了各个像素之间的空间关系,
使得 结 果 图 中 裂 缝 宽 度 大,精 确 度 仍 需 提 高。

Long等[17]将全卷积网络应用于像素级裂缝检测,
使用反卷积进行上采样,弥补细节损失,但是没有

考虑 像 素 之 间 的 关 系,缺 乏 空 间 一 致 性。Zhao
等[18]提出PSPNet,设计了一个金字塔池模块来收

集有 效 的 上 下 文 信 息,包 含 不 同 尺 度 的 信 息。

Badrinarayanan等[19]提出了SegNet模型,利用池

化索引保证了高层信息的完整性,但是对小目标进

行上采样时,仍会丢失部分边界信息。
卷积运算会产生局部感受野,相同标签像素对

应的特征可能会有所不同,这些差异会导致类内不

一致,影响识别的准确性,同时经多次池化下采样操

作,图像的细节信息也会逐步丢失。为了解决这些

问题,本文提出了一种基于PSPNet改进的桥梁裂

缝检测模型。该方法能够充分考虑各像素之间的关

系,在特征与注意力之间建立关联来探索全局上下

文信息,在空间维度上对裂缝语义信息进行处理,提
升了桥梁裂缝检测的精度。

2 数据集的采集和扩增

2.1 图像采集

所采用的桥梁裂缝数据集是大疆 Mavic
 

2行业

双光版无人机自带的1200万像素相机采集的。相

机距离桥梁表面的高度越高,采集到的范围就越大,
就会导致裂缝图像分辨率下降,以至于细小裂缝不

能清晰地展示在图片中。经过多次测试,最终确定

无人机镜头距离裂缝表面40
 

cm时采集到的图像质

量最佳。首先将无人机悬停在裂缝位置的上方,调
整云台位置,使得相机镜头平行于裂缝表面;接着

将无人机从悬停状态转为沿着裂缝区域进行平稳

飞行状态,每隔1
 

s拍摄一次图像,一共采集20000
张图像,其中包含了单根裂缝、交叉裂缝、网状裂

缝、无桥梁裂缝等类型的图片。对采集到的图像

进行归一化,得到分辨率大小为512×512的图

像。经过筛选,最终选出2000张图像作为原始数

据集。
为了保证数据集图像的质量,需要对阴天、雨后

等特 殊 天 气 拍 摄 的 低 质 量 图 像 进 行 预 处 理。
图1(a)为光照不足的情况下采集到的裂缝图像。
使用拉普拉斯锐化[20]来提升裂缝图像对比度和裂

缝边缘细节,如图1(b)所示,可以看到,经过处理后

的图像与原始图像相比视觉效果明显提升。

图1 低质量图像预处理。(a)原图;(b)拉普拉斯锐化

后的结果

Fig 
 

1 Low-quality
 

image
 

preprocessing 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

result
 

obtained
 

by
 

Laplacian
 

sharpening

2.2 数据集的扩增

使用深度学习进行桥梁裂缝分割时需要大量带

有标签的数据作为数据集,如果直接使用采集来的
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2000张桥梁裂缝图像去训练网络模型,将会导致网

络模型过拟合。若是完全采用人工的方式采集大量

的桥梁裂缝图像组建数据集,不仅任务繁重,而且效

率低下。针对这个问题,使用数字图像处理的方法

对原始桥梁裂缝数据集进行数量规模的扩增。对已

采集到的桥梁裂缝图像数据集进行图像几何变换的

扩充,如旋转180°和270°、水平翻转、垂直翻转等,
如图2所示。

图2 桥梁裂缝数据集扩增示意图。(a)原图;(b)旋转180°;(c)旋转270°;(d)水平翻转;(e)竖直翻转

Fig 
 

2 Schematic
 

of
 

bridge
 

crack
 

dataset
 

amplification 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

rotate
 

180° 
 

 c 
 

rotate
 

270° 
 

 d 
 

horizontal
 

flip 
 

 e 
 

vertical
 

flip

  经过数据集扩充方法处理后,桥梁裂缝图像最

终的数量达10000张。将扩增后的数据按照一定的

比例划分为训练集、测试集和验证集。为了确保数

据集的多样性,在划分时考虑到每个集合都应该包

含单根裂缝、交叉裂缝、网状裂缝、无桥梁裂缝等类

型的图像,经过划分后,桥梁裂缝检测模型的训练

集有8000张图像,验证集和测试集各有1000张

图像。

3 基于改进PSPNet网络的桥梁裂缝

检测方法

3.1 PSPNet网络

随着全卷积网络应用于语义分割中,一系列基

于深度学习的语义分割网络得到了飞速发展,例如

U-Net和DeepLab系列的网络。但是这些网络经

过多次卷积和池化等下采样操作,图像的细节信

息 会 逐 步 丢 失,进 而 影 响 识 别 的 准 确 性。而

PSPNet模型采用残差网络作为特征提取网络,并
使用金字塔池化模块收集不同区域、不同尺度的

信息,在空间精度上有了较好的提升。整体结构

如图3所示。
虽然PSPNet使用金字塔池化层,在一定程度

上缓解了不同子区域间上下文信息丢失的问题,但
该网络仅对分辨率较小的裂缝高层特征图进行解

码,没有充分考虑像素之间的关系,忽略了底层空间

细节特征对裂缝图像分割产生的影响。而桥梁裂缝

背景复杂多样,噪声种类繁多,分布及种类毫无规

律,若是将PSPNet模型直接用于桥梁裂缝检测任

务中,将会出现细小裂缝和复杂裂缝检测不完整等

问题。对语义分割任务来说,判别特征十分重要。
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图3 PSPNet结构

Fig 
 

3 PSPNet
 

structure

目前主流的语义分割网络提取特征时多以局部特征

为主,这不利于长期上下文信息获取,容易造成目标

和物体类内的分类错误,影响检测精度。

3.2 基于改进PSPNet的桥梁裂缝检测模型

  在PSPNet网络上引入自注意力机制[21]来获

得丰富的上下文信息,使得不同位置的相似特征

可以相互增强,整体结构如图4所示。将一种基

于自 注 意 力 机 制 的 空 间 位 置 自 注 意 力 模 块

(SPAM)嵌入到残差特征提取模块和金字塔池化

模块之间,形成串联结构。

图4 所提网络的结构

Fig 
 

4 Proposed
 

network
 

structure

  首先使用ResNet-50作为特征提取网络。为了

减少计算量,将输入部分的7×7卷积核换成了3个

3×3卷积核。并且针对残差网络不断的池化和下

采样导致特征图分辨率下降,网络丢失敏感细节的

问题,采用扩张卷积来替换残差网络内部的下采样

层,保持特征图的空间分辨率,如图5所示。扩张卷

积就是在基础卷积核中加入间隔,在保持参数个数

不变的情况下增大卷积核的感受野,同时它可以保

证输出的特征映射大小保持不变,提高了检测结果

的准确率。在标准残差网络中,输入大小为512×
512的图像时,输出特征图的大小只有16×16。这

里通过引入扩张卷积,对于输入大小为512×512的

图像,输出特征图的大小可以达到64×64,能够保

留更多的细节信息。
将残 差 网 络 提 取 到 的 裂 缝 特 征 图 送 入 到

SPAM中获取更加丰富的上下文信息,使得不同位

置的相似特征可以相互增强,从而增加了类内的紧

凑性和语义一致性。计算机视觉自注意力机制和人

类的注意力机制非常类似,基本思想就是让模型能

重 点 关 注 一 些 信 息 而 忽 略 掉 大 量 无 关 的 信 息。

SPAM具体结构如图6所示。
首先将具有扩张卷积的残差网络提取出的局部
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图5 扩张率为1,2,3的3×3卷积核感受野示意图

Fig 
 

5 Schematic
 

of
 

the
 

3×3
 

convolution
 

kernel
 

receptive
 

field
 

with
 

expansion
 

rates
 

of
 

1 
 

2 
 

3

图6 SPAM结构

Fig 
 

6 SPAM
 

structure

特征A∈RC×H×W 分别送入到三个1×1卷积层中,
减少了通道数和网络的计算量。产生的3个新的特

征图B、C、D 的大小均为 RC×N。将B 和C 重塑为

RN×C,其中像素点的数目N=H×W。同时对C 的

转置RN×C 和B 进行矩阵乘法,得到S∈RN×N,再
进行softmax运算,得到空间注意力映射矩阵。

sji=
exp(Bi·Cj)

∑
N

i=1
exp(Bi·Cj)

, (1)

式中:Bi 代表矩阵B 中的第i个元素;Cj 代表矩阵

C 中第j 个元素;sji 代表第i 个位置的特征对第

j个位置的影响,如果这两个位置恰好都是属于同

一类的像素点,那么sji 就会产生很大的值,这样就

会突出相似特征之间的联系。接着将D 也重塑为

RC×N,与S 的转置矩阵 RN×N 进行矩阵乘法,再乘

上自注意力系数α,将其结果重塑为RC×H×W。最后

与特征图A∈RC×H×W 进行逐元素相加,得到输出

E∈RC×H×W,再经过一个卷积层,得到最终输出。

Ej =α∑
N

i=1

(sjiDi)+Aj。 (2)

  将α初始化为0,通过网络训练逐渐学习到更

大的权重。由(2)式可知,得到的每个位置的特征

E 是所有位置的特征与原始特征的加权和,因此

它具有全局语境观,根据空间注意图选择性地聚

合语境。
最后将经SPAM 计算后的特征图送入到金字

塔池化模块中。该模块包含4个池化层,其大小分

别为1×1、2×2、3×3和6×6,然后分别在这些子

区域内使用全局平均池化,提取局部特征。对每层

池化使用1×1卷积降维后,通过双线性插值对低维

的特征图进行上采样,得到与输入特征图相同尺寸

的特征图,并且在通道上对不同层级的特征图进行

拼接,得到最后的裂缝分割结果。

4 实验结果与分析

所提算法使用Python,C++语言实现,深度学

习 框 架 采 用 Pytorch
 

1.6.0。 操 作 系 统 为

Ubuntu20.04
 

LTS,实验平台硬件条件为 Ryzen
 

5
 

3600处理器,主频为3.6
 

GHz,RAM16G,NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

2080Ti显卡,显存11
 

G。数据集图

像分辨率设置为512×512。
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4.1 训练细节和实验设置

在训练过程中,选择随机梯度下降(SGD)算法

进行优化,Batch-size设置为16,初始学习率设为

0.01,动量设置为0.9,权重衰减为0.0005。训练时

采用Ploy学习策略,其中初始学习率在每50次迭

代之后乘以(1-Niter/Ntotaliter)0.9,其中 Ntotaliter 为总

的迭代次数,最小学习率设为1×10-4。最大迭代

次数设置为40000,每迭代4000次保存一次训练结

果,同时使用验证集进行验证。
由于桥梁裂缝语义分割是一个二分类的问题,

只有裂缝和背景两个类别,所以采用二分类交叉熵

作为分割网络的损失函数。二分类交叉熵损失函

数为

Lbce=
1
M∑m -[rm·log(pm)+(1-rm)·

log(1-pm)], (3)
 

式中:rm 表示像素点的真实值;pm 表示像素点m
预测值的概率;M 为图像像素点总数目。训练过程

中的损失曲线如图7所示,结果表明,所提算法可使

数据集的训练损失迅速收敛。

图7 训练过程中损失曲线

Fig 
 

7 Loss
 

curve
 

during
 

training

4.2 评估标准

针对桥梁裂缝检测结果,使用总体像素准确率

(PA)、平均交并比(mIoU)和F1_score进行量化

评价。
总体像素准确率和平均交并比计算公式分

别为 
 

PA=
NTP+NTN

NTP+NFP+NTN+NFN
, (4)

 

PmIOU=
NTP

NTP+NFP+NFN
, (5)

式中:NTP 表示预测为正类别,标签也为正类别的像

素;NTN 表示预测为负类别,标签也为负类别的像

素;NFP 表示预测为正类别而标签为负类别的像素;

NFN 表示预测为负类别但标签是正类别的像素。

F1_score可以看作是模型精确率(precision)和召回

率(recall)的一种加权平均,兼顾了精确率的查全和

召回率的查准作用,计算公式为

Pprecision=
NTP

NTP+NFP
, (6)

Rrecall=
NTP

NTP+NFN
, (7)

 

FF1_score=2×
Pprecision×Rrecall

Pprecision+Rrecall
。 (8)

4.3 对比实验

为了验证所提算法的准确性,设置了两组对比

实验。第一组,验证SPAM的有效性;第二组,对所

提算法与现有的一些主流语义分割算法进行对比,
不仅对比了各个算法的检测准确性,还进行了时间

效率方面的对比。
第一 组 实 验,对 PSPNet和 带 有 SPAM 的

PSPNet进行对比,结果如表1所示,SPAM 显著提

升了总体像素准确率和平均交并比。与PSPNet相

比,将SPAM与金字塔池化模块串联的网络的平均

交 并比达到了84.31%,提高了7.97个百分点。时
表1 有无SPAM的实验结果对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

experiment
 

results
 

without
 

and
 

with
 

SPAM

SPAM Precision
 

/% Recall
 

/% PA
 

/% F1_score
 

/% mIoU
 

/% Time
 

/s

-- 86.14 82.25 98.28 84.15 76.34 0.46

√ 95.34 90.27 99.37 92.74 84.31 0.60
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间效率方面,在同样的训练集下设置批处理大小为

16,原PSPNet迭代一次需要0.46
 

s,所提算法迭代

一次需要0.60
 

s,虽然引入了SPAM 导致算法的计

算复杂度提高,但是所耗时间并没有大幅提高。
如图8所示,带有SPAM 的网络使结果图中的

裂缝细节和边界更加清晰,细小裂缝分割结果更好。

图8 有无SPAM对比结果图。(a)原图;(b)标签;(c)无SPAM;(d)有SPAM
Fig 

 

8 Comparison
 

results
 

without
 

and
 

with
 

SPAM 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

label 
 

 c 
 

without
 

SPAM 
 

 d 
 

with
 

SPAM

  第二组对比实验,使用了Deeplab-V3+[22]、U-
Net++[23]、EncNet[24]模型进行了桥梁裂缝检测。

图9给出了部分裂缝图像检测结果。可以看到:对
于裂缝宽度较大、噪声干扰少的图像,三种模型均能

图9 不同算法的结果对比。(a)原图;(b)标签;(c)Deeplab-V3+;(d)U-Net++;(e)EncNet;(f)所提算法

Fig 
 

9 Comparison
 

of
 

results
 

between
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

label 
 

 c 
 

Deeplab-V3+ 
 

 d 
 

U-Net++ 
 

 e 
 

EncNet 
 

 f 
 

proposed
 

algorithm
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够将裂缝信息完整检测出来,表现效果较好;但是当

图像存在细小裂缝或者图像裂缝较为复杂时,三种

模型均会出现误检,检测结果不连续等问题。图9
第1 行,图 像 中 存 在 一 根 细 小 裂 缝,可 以 看 到

Deeplab-V3+会出现漏检现象。第3行,图像存在

细小裂缝并且交叉时,各检测模型都出现了不同程

度的漏检,Deeplab-V3+和 U-Net++漏检较为严

重,而EncNet和所提算法则能够更多地体现裂缝

细节。针对第4行细小复杂的网状裂缝,Deeplab-
V3+、U-Net++、EncNet模型表现效果较差,检测

的裂缝图像不连续,其中Deeplab-V3+,U-Net++

漏检较为严重。整体而言,所提算法检测结果更准

确,细节表现更好,能够将裂缝准确完整检测出来。
继续使用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所示。结果表明,对于不同类

型的桥梁裂缝,所提算法在总体像素准确率、平均交

并比、F1_score指标上明显高于其他几种主流的语

义分割模型。在时间效率方面,在同样的训练集下

设置批处理大小为16,Deeplab-V3+迭代一次需要

0.52
 

s,U-Net+ + 需 要 0.63
 

s,EncNet 需 要

0.42
 

s,所提算法需要0.60
 

s,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。
表2 所提算法与主流语义分割模型对比

Table
 

2 Comparison
 

between
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

mainstream
 

semantic
 

segmentation
 

models

Algorithm Precision
 

/% Recall
 

/% PA
 

/% F1_score
 

/% mIoU
 

/% Time
 

/s

U-Net++ 84.52 80.13 97.14 82.27 75.18 0.63

Deeplab-V3+ 84.76 81.42 98.93 83.06 77.95 0.52

EncNet 91.38 83.79 99.06 87.42 80.75 0.42

Proposed
 

algorithm 95.34 90.27 99.37 92.74 84.31 0.60

5 结  论

研究了图像语义分割在桥梁表面裂缝分割提取

中的应用。针对PSPNet网络在桥梁表面裂缝分割

提取任务上存在的细小裂缝检测不完全、图像背景

比例较大等问题,在PSPNet网络基础上,引入了一

种基于自注意力机制的空间位置模块,将其与金字

塔池化模块串联起来,共同捕捉上下文信息。实验

结果表明,与原始PSPNet和其他主流的语义分割

模型相比,所提算法在细小裂缝和复杂裂缝等方面

取得了良好的分割结果,能够更好地捕捉到裂缝细

节信息。
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