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　　摘要：传统数字图像处理技术在处理桥梁结构裂缝时由于裂缝形态和环境影响的复杂性导
致检测效果不佳，且缺乏自适应和智能化的能力。为此，基于深度学习提出了一种结合

ＹＯＬＯｖ５和Ｕ２－Ｎｅｔ的裂缝检测系统。ＹＯＬＯｖ５可实现裂缝实时高精度识别和定位，引入更适
用与显著性目标且特征提取能力强的 Ｕ２－Ｎｅｔ图像分割模型，提出了基于计算轮廓最大内切圆
算法的裂缝宽度测量法，通过模拟高铁桥梁的破坏性实验，采集２　５６０张测试图像作为系统的输
入端对该系统进行评估。结果表明，识别定位模型测试集的准确率、召回率、平均精确度分别为

９２．２１％、９４．６３％、９５．３２％；分割模型测试集准确率、召回率、平均精确度分别达到９２．８６％、

９５．６１％、９３．３５％，并能够准确计算出裂缝的宽度。
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０　引言

截至２０２２年末，中国高铁运营里程超过４０　０００　ｋｍ，目前大多数高铁线路都采用“以桥代路”的方式
进行修建［１］。因此桥梁结构在高铁线路中占据了较大的比例，高铁桥梁的健康状况成为保障行车安全和
桥梁可靠性的关键因素。传统的人工检测方法存在效率低、成本高和人为主观因素等问题；传统数字图
像处理技术在处理桥梁结构裂缝时，由于裂缝的形态和尺度比较复杂、存在噪声干扰和光照变化等因素，
处理效果难以满足工程需求［２］。

近年来，随着机器学习和人工智能技术的发展，基于深度学习的图像处理方法逐渐兴起，并取得了很
好的效果［３－４］。深度学习和机器视觉在高铁桥梁裂缝检测中具有更高的准确性、更强的鲁棒性、更高的实
时性和更强的泛化能力，结合裂缝识别、分割、宽度测量等方法，实现高铁桥梁裂缝的自动检测［５］和量
化［６］，为高铁桥梁的安全监测和维护提供更加可靠和高效的技术手段。

裂缝识别定位和裂缝分割是基于深度学习的裂缝检测系统的两大主要任务。ＲＥＤＭＯＮ　ｅｔ　ａｌ［７］提
出了ＹＯＬＯｖ３算法，该算法对ＹＯＬＯ和ＹＯＬＯｖ２进一步改进，升级了网络结构，提升了对小目标的检
测能力。ＺＨＡＮＧ　ｅｔ　ａｌ［８］对ＹＯＬＯｖ３进行改进用于实现桥面裂缝的检测，实现了高准确率实时检测桥
面裂缝。ＳＨＵ　ｅｔ　ａｌ［９］将ＹＯＬＯｖ５运用到裂缝检测中，相较于ＹＯＬＯｖ３检测效果更好，其识别精度与效
率以及网络的灵活性都得到大幅提升。李怡静等［１０］提出一种改进 Ｕ２－Ｎｅｔ的裂缝检测方法，将深度可
分离卷积和扩张卷积融入 Ｕ２－Ｎｅｔ语义分割模型，提升了模型对微小裂缝的预测效果，提升了识别精
确率。
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１　高铁桥梁裂缝智能检测算法与实现

研究目的是开展基于机器视觉的高铁桥梁裂缝检测研究，主要包括以下３个部分内容：裂缝自动识
别定位、分割和最大宽度测量。首先，采用ＹＯＬＯｖ５作为裂缝识别定位模型，通过训练和优化模型，实现
对高铁桥梁中裂缝的自动定位，同时，使用Ｕ２－Ｎｅｔ作为裂缝分割模型，将其应用于裂缝像素级别的分割，
以获取裂缝的准确轮廓信息；然后，研究裂缝宽度测量方法；最后，利用机器视觉技术实现对裂缝实时监
测与宽度测量。

１．１　ＹＯＬＯｖ５裂缝识别定位算法

ＹＯＬＯｖ５是Ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ目标检测算法，它在经过ＹＯＬＯｖ１、ＹＯＬＯｖ２、ＹＯＬＯｖ３和ＹＯＬＯｖ４的不断改
进下，拥有了更强大性能的网络，使其速度与精度都得到了显著的提升，尤其是在细小目标的检测任务
上。ＹＯＬＯｖ５主体模型结构主要由４部分组成：输入端、Ｂａｃｋｂｏｎｅ网络、颈部网络和预测端［１１］。

ＹＯＬＯｖ５的模型结构图如图１所示。

维
度
拼
接

输入端 Backbone 颈部网络 预测端

64×64×18

32×32×18

16×16×18

PAN 结构FPN 结构

(a)YOLOv5 主结构 (b)各模块拆解

图１　ＹＯＬＯｖ５网络结构

输入端负责对输入图像进行预处理和数据增强，以提高模型的泛化能力和鲁棒性。主要包括 Ｍｏｓａｉｃ
图像增强，将４张不同的图像拼接成一张大图像，增加数据集的多样性和难度；自适应锚框计算，根据输
入图像中目标的尺寸和形状，自动计算出最适合的锚框参数，避免手动设置；自适应图片缩放，根据输入
图像中最大目标的尺寸，动态地调整输入图像的尺寸，以适应不同尺度目标的检测。

Ｂａｃｋｂｏｎｅ网络负责对输入图像进行特征提取，提取出不同层次和尺度的特征图。颈部网络结合了

ＦＰＮ结构和ＰＡＮ机构，从骨干网络的输出中继续提取特征，并进行上采样处理，从而进一步提高模型在
目标检测任务中的性能。预测端负责对特征图进行目标检测和分类，输出最终的检测结果。

１．２　Ｕ２－Ｎｅｔ裂缝分割算法

Ｕ２－Ｎｅｔ又称Ｕ２－Ｎｅｔ，是一种用于显著目标检测的深度网络架构，其主要特点是采用了２层嵌套的

Ｕ－结构，即Ｕ２－结构，来提取和融合不同层次和尺度的特征图，从而实现高效且准确的目标检测。Ｕ２－结
构是Ｕ２－Ｎｅｔ的核心组成部分，它由２个嵌套的Ｕ－结构组成，即ＲＳＵ（ＲｅＳｉｄｕａｌ　Ｕ－ｂｌｏｃｋｓ）。ＲＳＵ是一种
改进的残差Ｕ－块，它可以在不同层次上提取特征，并通过跳跃连接实现特征之间的残差学习，还使用池化
操作来增加总体体系结构深度，而不会显著增加计算成本。其由输入卷积层、对称编码器－解码器结构和
残差连接３部分组成。与Ｕ－Ｎｅｔ类似，它能够从不同尺度的特征中提取信息，并通过残差连接融合多尺
度特征。Ｕ２－Ｎｅｔ算法的网络结构和ＲＳＵ残差块结构如图２所示。
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图２　Ｕ２－Ｎｅｔ网络结构和ＲＳＵ结构

１．３　计算轮廓最大内切圆裂缝宽度测量法
传统的裂缝宽度测量法受到环境、裂缝形状等影响导致效果不佳，本文提出了一种计算轮廓最大内

切圆算法。如图３所示，该算法主要包括图像预处理和裂缝轮廓提取、确定内切圆搜索范围及圆心、二分
法求最大内切圆半径。首先，对图像进行连通域去噪、灰度处理和二值化，去除干扰因素，保留有效信息；
然后，找到裂缝的轮廓，利用轮廓检测的算法，提取出二值化图像中的裂缝轮廓；最后，用轮廓最大内切圆
算法计算裂缝最大宽度，打印出裂缝宽度信息并在图像中对应位置绘制最大内切圆。

(a)裂缝图像 (b)分割后 (c)去噪和边缘增强 (d)边缘提取 (e)计算轮廓最大内切圆

图３　计算轮廓最大内切圆裂缝宽度测量法

２　裂缝检测模型构建和数据集制作

２．１　模型构建和训练数据集制作
在进行裂缝定位和分割模型的训练前，需要构建相应数据集。针对此任务，基于Ｐｙｔｏｒｃｈ框架构建和

优化了ＹＯＬＯｖ５和 Ｕ２－Ｎｅｔ深度网络模型。系统训练阶段采用的计算机环境基于 Ｐｙｔｈｏｎ３．８、Ｐｙ－
Ｔｏｒｃｈ１．１．１、ＡＭＤ　Ｒｙｚｅｎ　７　５８００Ｈ处理器、英伟达ＲＴＸ３０６０显卡和３２　ＧＢ内存。

裂缝识别定位模型训练数据集采用Ｃｏｎｃｒｅｔｅ　Ｃｒａｃｋ　Ｉｍａｇｅｓ　ｆｏｒ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ数据集中的４０　０００张
混凝土裂缝图像，并且利用对实验采集的２　０００张高铁桥梁裂缝进行了随机裁剪、随机旋转、随机噪声、随
机亮度等数据增强方法，将数据集扩充到４　０００张，二者相结合组成了本次裂缝识别定位模型的数据集共
计４４　０００张。以ＹＯＬＯｖ５ｓ作为基础模型架构，训练过程设置初始学习率为０．０１、最小学习率设置为

０．０００　１、ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ大小为５０、ｅｐｏｃｈｓ大小为１　０００、模型总共训练时间为２５　ｈ。
裂缝分割数据集共包含１　５００张裂缝图像，其中从Ｃｏｎｃｒｅｔｅ　Ｃｒａｃｋ　Ｉｍａｇｅｓ　ｆｏｒ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ数据集

中选择了５００张，加上采集的１　０００张高铁桥梁裂缝图像。训练过程设置学习率为０．０００　１、ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ大
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小为１０、ｅｐｏｃｈｓ为５００、模型总共训练时间为１０　ｈ。

２．２　实验采集测试数据集
由于高铁桥梁目前大多数年限较短，从安全因素考虑，采用实验模拟进行裂缝图像数据的采集工作

和裂缝检测模型的测试。模拟实验采用４根混凝土桩进行破坏性实验，每根桩高６０　ｃｍ、宽１５　ｃｍ，对每个
面按２５　ｍｍ×２５　ｍｍ方格进行划分，共１４４（２４×６）个方格。

３　裂缝检测模型实验测试与结果评估

３．１　模型评估
评估模型的目的是为了衡量训练得到的模型性能，即检验模型的准确性和可靠性。评估指标是用于

评估模型性能的量化标准，评估指标可以反映模型的优劣。
引入３个评价指标，准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐｒ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒｅ）和平均精确度（Ａｖｅｒａｇｅ　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，

ＡＰ）来对模型进行评估。Ｐｒ为被模型预测为正类的样本中，实际为正类的比例

Ｐｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（１）

式中，ＴＰ为正确预测的正例数；ＦＰ为错误预测的正例数。

Ｒｅ为实际为正类的样本中，被模型预测为正类的比例

Ｒｅ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（２）

式中，ＦＮ 为错误预测的负例数。

ＡＰ为预测结果排序后每个阈值下的精确率的平均值

ＡＰ＝∫
１

０
Ｐｒ（Ｒｅ）ｄ（Ｒｅ） （３）

式中，Ｐｒ（Ｒｅ）为召回率为Ｒｅ时的最大精度值。

３．２　结果分析

３．２．１　识别定位模型结果分析
利用ＹＯＬＯｖ５识别定位模型训练结果如图４所示。模型的收敛速度很快且最终趋于平稳，所以选用

该权重为检测时的预权重。
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图４　各项训练评价指标随训练次数变化曲线

将测试图像输入到最优网络模型中之后，统计裂缝识别定位结果，得到该模型的准确率、召回率、平
均精确度分别为９２．２１％、９４．６３％、９５．３２％。
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３．２．２　裂缝分割模型结果分析
模型将预测到的裂缝区域像素赋值为２５５，其他区域像素为０，并最终输出裂缝的二值图像。经统计，

分割模型对测试集的准确率、召回率、平均精确度分别达到９２．８６％、９５．６１％、９３．３５％，Ｕ２－Ｎｅｔ裂缝分割
模型对于测试集中单条裂缝、多条裂缝和交叉裂缝的准确率、召回率、平均精确度如表１所示。

表１　Ｕ２－Ｎｅｔ裂缝分割模型结果评估 ％

评价指标
裂缝类型

单条 多条 交叉
全部裂缝

准确率　　 ９３．２５　 ９１．２２　 ８７．４７　 ９２．８６

召回率　　 ９７．３６　 ９５．２５　 ９２．３２　 ９５．６１

平均精确度 ９５．８７　 ９３．３６　 ８５．５９　 ９３．３５

　　在通过对分割后的图像进行预处理、裂缝边缘提取之后，最终通过计算轮廓最大内切圆算法打印出
裂缝的像素宽度并在图中绘制最大内切圆位置，如图５所示。最后需根据实际图像参数将像素宽度转化
为实际宽度，以分辨率为５１２×５１２像素图片为例，在方格划分时每一个方格尺寸是２５　ｍｍ×２５　ｍｍ，２５
ｍｍ对应５１２个像素点，所以，１　ｍｍ代表２０．４８像素，输出的像素宽度除以２０．４８则为实际的裂缝宽度，
单位为ｍｍ。

(a)裂缝图像 (b)裂缝识别定位 (c)裂缝分割 (d)图像去噪 (e)宽度计算

图５　桥梁裂缝智能检测示例

随着时间的推移和承受不断增加的荷载作用，未来的高铁桥梁可能会出现开裂，通过对４根混凝土
桩进行破坏性实验，模拟了高铁桥梁可能出现的裂缝情况，并获得了具有较高普适性的裂缝样本集。该
裂缝智能检测系统可以实现裂缝的自动定位、判断，系统表现出较高的泛化能力，能够较好地处理复杂的
实验数据。

３．２．３　裂缝检测方法对比分析

ＹＯＬＯｖ５识别定位模型识别准确率和召回率分别为９２．２１％、９４．６３％，均高于文献［８］采用改进

ＹＯＬＯｖ３模型中的裂缝识别准确率８９．１６％和召回率９１．１６％；且对于５１２×５１２像素的图像平均检测速
度为６２．５０帧／ｓ，远高于文献［８］中的检测速度２０．５６帧／ｓ。可见ＹＯＬＯｖ５对于裂缝的识别定位更为准
确、速度更快。Ｕ２－Ｎｅｔ裂缝分割模型分割准确率为９２．８６％，高于文献［１２］中采用 Ｕ－Ｎｅｔ卷积网络的裂
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缝分割准确率９１．４０％；而仅使用Ｕ２－Ｎｅｔ裂缝分割模型处理一张测试图像用时平均为２　０１２　ｍｓ，本文中
将ＹＯＬＯｖ５与Ｕ２－Ｎｅｔ结合进行裂缝检测，经过前者快速识别裁剪，明显减少了后者的分割任务量，节约
了５５．７７％的处理时间。

４　结论

提出计算轮廓最大内切圆裂缝宽度测量法，再结合ＹＯＬＯｖ５目标检测算法和Ｕ２－Ｎｅｔ图像分割算法构
成了高铁桥梁裂缝智能检测系统，构建并训练出了针对高铁桥梁裂缝识别定位模型和分割模型，实现了裂缝
的自动定位、分割和测宽，裂缝检测更精确、更快速，提升了检测效率，得到以下结论：

（１）针对高铁桥梁裂缝构建和训练了ＹＯＬＯｖ５裂缝识别定位模型，引入了 Ｕ２－Ｎｅｔ算法来完成裂缝
分割任务。

（２）针对裂缝宽度计算部分，提出了基于计算轮廓最大内切圆算法的裂缝最大宽度计算方法，获得裂
缝的宽度信息。与传统裂缝图像处理测宽方法相比，该方法能更好地适应多条裂缝、交叉裂缝等复杂的
裂缝形状，从而使计算的裂缝最大宽度更为精确。

（３）为了模拟高铁桥梁可能出现的裂缝，通过对混凝土桩进行破坏性实验，以此作为测试对象。对模
型评估、测试，统计测试结果得到识别定位模型的准确率、召回率、平均精确度别为９２．２１％、９４．６３％、

９５．３２％；分割模型准确率、召回率、平均精确度分别达到９２．８６％、９５．６１％、９３．３５％。对比结果表面，所
提出的裂缝智能检测方法具有更快的速度和更高的精确度，该方法为高铁桥梁裂缝的智能检测提供了技
术支撑。

（４）此方法对单条和多条独立裂缝的检测效果较好，但对于分叉交叉裂缝等复杂情况识别效果依然
不够理想，后续需继续提升系统泛化能力，进一步优化网络架构和丰富模型训练数据集样本数量。
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