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基于高语义特征与注意力机制的桥梁裂缝检测
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[摘　要]为提高桥梁裂缝的检测效果,提出了一种基于高语义特征与注意力机制的桥梁裂缝检测(deepbridge
crackdetection,DBCD)网络.该网络基于编码器－解码器网络架构,首先编码器基于SegNet,在下采样过程中引

入最大池化索引,以避免提取桥梁裂缝特征时细节损失;其次在编码器和解码器间加入高语义特征融合模块,提高

检测不同桥梁裂缝尺度的鲁棒性;再次在解码器阶段引入注意力机制,设计基于混合域注意力机制的解码器模块,

实现对桥梁裂缝的准确定位.最后在现场真实拍摄的桥梁裂缝图像数据集上,与传统的网络进行了比较,DBCB具

有更丰富的细节、更准确的定位及更高的检测精度.
[关键词]高语义特征;注意力机制;桥梁裂缝检测

[中图分类号]TP２３,TP１８１,U８　　[文献标识码]A

　　裂缝作为最主要的桥梁病害之一,严重影响着

桥梁的安全,准确高效地检测裂缝对桥梁养护有着

积极的意义.目前,噪声背景下的全自动裂缝检测

仍然是一个挑战[１].
桥梁裂缝检测方法分为边缘检测和图像分割,

在输入图像质量高、裂缝具有良好的连续性和高对

比度情况下,传统的边缘检测[２]和图像分割[３Ｇ４],都
可以高精度的检测出裂缝.然而,在实践中,背景噪

声、阴影、曝光方向或裂缝本身形状多样、尺度多变

等都可能影响传统方法的裂缝检测性能.近年来,
深度学习在图像分类[５]、图像分割[６]、语音识别[７]等

方面取得了巨大成功.基于深度学习的图像分割对

图像整体分割,通常采用编码器 解码器架构.编

码阶段中池化层的索引可以提高边界定位的准确

性[８].在编解码融合过程中,全卷积网络[９]对多尺

度特征逐点相加(add)融合,可以提高分割的准确

性;与全卷积网络不同,UＧNet[１０]采用了对应层卷积

通道拼接(concat)的方式来共享编码器的各层信

息,提高目标检测能力.解码阶段的卷积特征可以

提高语义分割的性能,Chen等[８]提出了基于空洞卷

积的空间金字塔池化(ASPP),获取不同尺度上的

卷积特征.Gu等[１１]提出在编码器 解码器网络中

加入空间金字塔池化(SPP),降低在编码过程中因

为卷积层和池化层造成的细节损失,提高分割的准

确率.
由于 ASPP易出现棋盘伪影,SPP采用池化易

出现局部信息的损失,为了更好的检测桥梁裂缝,本
文提出了一种基于高语义特征与注意力机制的桥梁

裂缝检测网络,该网络采用编码器 解码器框架,编
码器基于SegNet,在下采样中利用最大池化索引捕

获并记录特征图中的边界信息,避免细节缺失;在编

码器和解码器间加入高语义特征融合(HSFF)模

块,该模块根据分层的卷积模块提取更高语义特征,
再根据融合后的更高语义特征提取编码器的高语义

特征,得到最终的高语义特征;在解码器阶段,不是

简单的高低层特征融合,而是引入混合域注意力机

制来恢复桥梁裂缝细节,实现对桥梁裂缝的准确定

位,从而提高桥梁裂缝检测的性能.

１　基于高语义特征与注意力机制的桥
梁裂缝检测网络

　　为实现对桥梁裂缝的有效检测,提出基于高语

义特征与注意力机制的桥梁裂缝检测(DBCB)网

络,该网络采用编码器 解码器框架.该网络由三

部分组成:编码器、高语义特征融合模块和带有注意

力机制的解码器.DBCB 基于 Segnet编码网络,

DBCB利用高低层融合连接编码器和解码器网络

(图１).编码器网络和解码器网络的特征图在编码



器 的 卷 积 阶 段 和 解 码 器 的 混 合 域 注 意 力 机 制

(HDAM)阶段拼接(concat)融合,并且将所有尺度

的融合图拼接(concat)融合,得到 DBCB网络的输

出.DBCB的特点表现在三个方面:１)在编码器的

下采样步骤中利用最大池化索引捕获并记录特征图

中的边界信息,避免细节缺失.２)在编码器和解码

器之间引入高语义特征融合(HSFF)模块,使网络

在进行特征提取时采用不同的卷积核提取高语义特

征,更加专注于裂缝及其相关信息,可以更好地提取

裂缝的特征,实现对不同尺度裂缝识别的鲁棒性.

３)将混合域注意力机制(HDAM)模块引入到解码

器中,可以保证解码器网络在解码过程中更加关注

裂缝的细节信息,使得裂缝细节更加丰富、定位更

准确.

图１　DBCB结构

１．１　编码器模块

编码器网络结构与 VGG１６[１４]网络结构类似,
编码器网络主要用于特征提取,采用 VGG１６的前

１３个卷积层和５个下采样池化层.丢弃完全连接

层,有助于在最深的编码器输出处得到较高分辨率

的特征图.每个编码器由卷积层、批归一化层、REＧ
LU构成.随后,执行最大池化层,窗口设置为２×
２、步幅设置为２(非重叠窗口),输出结果等价于下

采样(系数为二).步长大于１的最大池化操作可以

减少特征图的比例,同时不会在小的空间移位上引

起平移变化,但是下采样将导致空间分辨率的损失,
这可能导致边界的偏差.为避免细节的缺失,当执

行下采样时,最大池化索引用于捕获并记录编码器

特征图中的边界信息.每经过一个编码器,输出特

征图尺寸缩小为输入特征图的一半,通道数变为输

入特征图的两倍,通过编码器后输出的特征图尺寸

为１６×１６×５１２.

１．２　高语义特征融合模块

由于桥梁裂缝形状、长度和宽度在图像占比中

不尽相同,给桥梁裂缝的识别带来了一定的困难.
为了解决桥梁裂缝多尺度变化的问题,许多研究者

提出了相关方法,例如采用 ASPP或SPP结构,这
些结构使得识别率有一定的提高,但是这些方法存

在一些问题:ASPP的空洞卷积操作易出现棋盘伪

影效应,SPP结构的池化操作以损失局部信息为代

价[１２].在缺乏相关信息情况下,融合各尺度特征

图,提升的效果有限.为此,本文提出高语义特征融

合(HSFF)模块,在编码器获得高层特征后,通过分

层的连续卷积操作来提取更高层特征,然后将各层

的高层特征统一尺寸后执行相加融合操作,最后将

各层的融合结果与执行了１×１卷积操作的高层特

征执行相乘融合,获得最终的高语义特征.通过高

语义特征融合模块,利用不同的卷积核提取更高层

特征,以实现对不同尺度桥梁裂缝识别的鲁棒性,解
决因桥梁裂缝尺寸不同导致识别困难的问题.

HSFF结构如图２所示.模块边的数字表示输

出的特征图的尺寸.HSFF 与编码器直接相连,

HSFF的输入是编码器输出的高层特征(图像尺寸

为１６×１６×５１２),该特征同时输入到上下两条支路

中:上条支路直接对输入特征进行１×１卷积操作;
下条支路首先通过分层的卷积(conv)模块提取更高

层特征,上一层conv的输出作为下一层conv的输

入,一共３层.conv模块采用不同的卷积核对特征

图分别进行卷积,再将结果相加融合,其结构如图２
所示.conv１、conv３、conv５均采用３×３的卷积核,

conv２、conv４、conv６均采用５×５的卷积核,conv１
－conv６步长均为３.前两层卷积层的输出不仅进

入下一层卷积层,而且分别再进行一次７×７和５×
５的卷积操作.第三层再进行一次３×３的卷积操

作之后,经过２倍上采样,通过反卷积操作后与上一

层(第二层)的卷积结果进行逐点相加(add)融合.
同理,在第二层中,第一次融合的输出结果经过２倍

上采样后与上一层(第一层)卷积结果逐点相加

(add)融合,最后第二次的融合结果经过２倍上采样
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后与上条支路的输出进行逐点相乘(求积)融合,从
而得到 HSFF的输出.

图２　HSFF结构

１．３　混合域注意力机制解码器模块

在编码器 解码器体系中,解码器主要作用是

逐层恢复图像中目标的细节.传统的解码器工作原

理是将高层特征进行上采样、卷积操作后与对应编

码器的低层特征融合,实现目标细节的逐渐恢复.
但是简单的高底层特征融合对桥梁裂缝细节恢复有

限.人类的视觉注意力机制能够从图像中快速聚焦

于重要的部分,忽略不重要信息.深度学习注意力

机制源于人类的视觉注意力.深度学习注意力机制

主要分为通道域、空间域和混合域注意力机制,通道

域注意力机制主要关注学习通道域的权重,空间域

注意力机制主要关注空间信息,而混合域注意力机

制结合了两者特点.混合域注意力机制不仅可以作

用于底层特征,而且可以作用于高层特征,更加适用

于高低层融合特征[１３].本文通过在高低层融合的

过程中引入混合域注意力机制,使网络提高恢复裂

缝细节的能力,抑制无关信息,准确定位,提高输出

质量.高低层融合的结构如图３所示.
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图３　高低层融合的结构

首先,来自高语义特征融合模块的特征图经过

反卷积操作后,引入混合域注意力机制(HDAM),

HDAM 结 构 如 图 ４ 所 示,将 通 道 注 意 力 模 块

(CA)[１４]的输出作为空间注意力模块(SA)[１４]的输

入,以着重关注裂缝的特征信息,去除冗余信息,提
高输出特征图质量.其次,将 HDAM 的输出与解

码器网络中相应尺度的最后一个卷积层拼接(conＧ
cat).再次,１×１卷积层将多通道特征图减少到１

个通道.最后,为了计算每个尺度中的像素级损失,
加入反卷积层以对特征图进行上采样,并使用裁剪

层将上采样结果裁剪成输入图像的大小.经过这些

运算,可以得到与桥梁裂缝原始图像大小相同的各

尺度的预测图.在五个不同尺度中生成的预测图进

一步拼接(concat),并且添加１×１卷积层,用以融

合所有尺度的输出,得到最终的多尺度融合图.
CA SA

Input Middle Output

图４　HDAM 结构

２　实验分析

为验证DBCB的有效性,采用现场真实拍摄的

桥梁裂缝图像数据进行实验,桥梁裂缝图像是由大

疆无人机经纬 M３００RTK、禅思 H２０系列云台相机

采集的,要求无人机相机平行于桥梁构件表面拍摄,
并且拍摄距离保持在３m,角度偏差不大于１５°.一

共采集了１４００张原始桥梁裂缝图像,大小为５１２×
５１２,并将这１４００张桥梁裂缝图像分为集合 A(７００
张)、集合B(２００张)、集合C(５００张).对集合 A中

的７００张图像利用图像平移、水平镜像、垂直镜像,
加入高斯随机噪声和随机噪声的方法进行数据扩

增,用于构 建 DBCB 的 训 练 集.扩 增 后,挑 选 出

３１００张图像作为训练集.训练集样本的标签使用

labelme的Linstrip标注,line_width设置为１.集

合B作为验证集,集合C作为测试集.

２．１　实验设置

在编码器网络中的每个卷积层之后都使用批量

归一化,加快训练过程中的收敛.整个网络中卷积

层权重初始化的方法为“msra”,偏差初始化为０.
初始全局学习率设置为０．００００２,Batchsize设置为

８,shuffle设置为 True,最大训练轮数设置为４００,
优化器选用 Adam,损失函数采用交叉熵.在训练

时,每２０轮训练,将学习率设置为原来的一半;验证

集的损失函数值降低幅度不超过５％,则提前结束

训练.
实验环境为 NVIDIA GeForceTITAN RTX

GPU,Intel(R)Xeon(R)Gold６１４６CPU,３２GB内

存,Windows１０操作系统,在Pytorch上编程实现.

２．２　识别结果分析

为说明DBCB在桥梁裂缝检测中的有效性,将
本网络与 UＧNet[１５]、SegNet[１６]、DANet[１７]和 PSPＧ
Net[１８]进行比较,图５各行展示了本文方法与对比

方法的测试效果,图中第一列至第七列分别为桥梁
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原始图像、人工标注图像、本文方法的识别结果、UＧ
Net的识别结果、SegNet的识别结果、DANet的识

别结果、PSPNet的识别结果.从图５可知,与其他

网络相比,整体而言,本文网络检测出的裂缝细节信

息更丰富,定位更准确,与人工标注的裂缝较吻合,
其检测效果明显优于其它网络.

!" ground
truth

DBCB U Net- SegNet DANet PSPNet

图５　识别效果对比

为对本文提出的桥梁裂缝检测网络实验结果进

行量化分析,引入计算机视觉中常用的精确率 P
(Precesion)、召回率R (Recall)、F 值[１９]以及平均

交并比(mIoU)[２０]进行评估,各指标定义如下

P ＝
TP

TP＋FP

R ＝
TP

TP＋FN

F ＝２􀅰P􀅰R
P＋R

mIOu＝
１

k＋１∑
k

i＝０

TP
TP＋FP＋FN

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(１)

其中,TP 表示真阳性、FP 表示假阳性、FN 表示

假阴性,k＋１表示类别数,包含背景与裂缝两类,k
取为１.不同方法的识别结果与人工标注进行比

对,各种网络在测试集中的检测结果见表１.
表１　不同网络的定量比较

网络 P R F mIoU 时间/s

DBCB ０．９０３２ ０．９１５１ ０．９０９１ ０．８１２４ ０．３３
UＧNet ０．８８６３ ０．８９１２ ０．８８８７ ０．７８４７ ０．２６
SegNet ０．８７８６ ０．８８９７ ０．８８４１ ０．７６１２ ０．２３
DANet ０．８９６５ ０．９０１４ ０．８９８９ ０．８０６５ ０．２９
PSPNet ０．８８９４ ０．９０３２ ０．８９６２ ０．７９７２ ０．２８

　　由表１可知,DBCB的 P 分别比 UＧNet、SegＧ
Net、DANet、PSPNet高出１．６９％、２．４６％、０．６７％、

１．３８％,R 分别高出２．３９％、２．５４％、１．３７％、１．１９％,

F 分别高出２．０４％、２．５０％、１．０２％、１．２９％,mIoU
分别高出 ２．７７％、５．１２％、０．５９％、１．５２％.因此,

DBCB桥梁裂缝检测精度最好.在图像处理时间

上,SegNet效率最高,增加模块处理时间会增加.

３　 结论

本文针对桥梁裂缝难以检测的问题,利用深度

神经网络,通过在编码阶段加入最大池化索引,在编

码器和解码器之间引入高语义特征融合模块,在解

码阶段引入混合域注意力机制,构建了一种基于高

语义特征与注意力机制的桥梁裂缝检测网络.实验

结果表明,与传统网络相比,本网络具有更好的检测

效果和更高的检测精度.
未来将结合 MMX、SSE等优化算法,在提高算

法检测准确率的情况下,进一步提高算法的处理效

率,使得网络在实际应用中表现出更好的性能.
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BridgeCrackDetectionBasedonHighLevelSemantic
FeatureandAttentionMechanism
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(１SchoolofElectricalandElectronicEngineering,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China;
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３ChinaRailwayBridgeScienceResearchInstitute,Ltd．,Wuhan４３００３４,China)

Abstract:Inordertoimprovethedetectioneffectofbridgecracks,aDeepbridgecrackdetection(DBCD)

networksbasedonhighlevelsemanticfeatureandattentionmechanismisproposed．ThedetectionnetＧ
worksisbasedontheencoderdecodernetworkarchitecture．Firstly,theencoderisbasedonSegNet,and
themaximumpoolindexisintroducedinthedownsamplingprocess,whichcanavoidthelossofdetails
whenextractingbridgecrackfeatures．Secondly,byaddingahighlevelsemanticfeaturefusion(HSFF)

modulebetweentheencoderandthedecoder,therobustnessofdetectingdifferentbridgecrackscalesis
improved．Subsequently,byintroducinganattentionmechanisminthedecoderstage,designingaHybrid
domainattentionmechanism (HDAM)toachieveaccuratepositioningofbridgecracks．Finally,compared
withthetraditionalmodel,DBCBhasricherdetails,moreaccuratepositioningandhigherdetectionaccuＧ
racybyusingitontherealbridgecrackimagedatasettakenonsite．
Keywords:highＧlevelsemanticfeature;attentionmechanism;bridgecrackdetection
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