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Abstract: Bridge is an important part of traffic infrastructure, and its maintenance is related to smooth traffic and even the 

safety of people's lives and property. Automatic detection of concrete bridge cracks is an important part of bridge maintenance. 

However, it is still a challenging task due to the inhomogeneous strength of concrete bridge cracks, the complexity of the 

background, and the weakness of the target. Currently, traditional image processing-based technology cannot detect bridge 

cracks well, and the typical deep learning model is not very effective when directly used to detect bridge cracks. In response to 

this problem, this paper proposes a bridge crack detection model based on the improved U-Net deep learning model. Compared 

with the original U-Net model, the convolution block of our improved model is wider in the encoding stage, and the wider 

convolution block enables the model to learn more semantically discriminative information. Finally, the performance of the 

improved model is validated on a dataset with 600 images. Experimental results show that compared with other advanced 

detection models, the proposed method achieves better performance in terms of average intersection ratio and pixel accuracy. 

Therefore, the method proposed in this paper can detect concrete bridge cracks automatically, which provides a certain 

reference value for bridge crack maintenance engineers based on image recognition technology. 
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摘要：桥梁是交通基础设施中的重要组成部分，其维修保养关系着交通畅通甚至人民生命财产的安全。自动检测混凝

土桥梁裂缝是桥梁养护中的重要一环。然而，由于混凝土桥梁裂缝的强度不均匀性、背景的复杂性以及目标的弱小性，

它仍然是一项具有挑战性的任务。目前，基于传统的图像处理技术不能很好地对桥梁裂缝进行检测，而典型的深度学

习模型直接用于桥梁裂缝的检测时效果也不甚理想。针对此问题，本文提出了一种基于改进U-Net深度学习模型的桥梁
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裂缝检测模型。相比于原始的U-Net，我们的改进模型在编码阶段的卷积块更宽，更宽的卷积块使得模型有能力学习到

更多的语义分辨信息。最后，在具有600张图像的数据集中验证了改进模型的性能。实验结果表明，与其他先进的检测

模型相比，提出的方法在均交并比以及像素准确率等指标下取得了更好的性能。因此，本文提出的方法可以较好地对

混凝土桥梁裂缝进行自动检测，为基于图像识别技术的桥梁裂缝维护工程技术人员提供了一定的参考价值。 

关键词：深度学习，桥梁裂缝检测，U-Net，卷积神经网络 

 

1．引言 

随着城市化建设的发展越发迅速，道路桥梁的建设俨

然成为城市建设与社会经济中不可或缺的重要组成部分，

不仅为交通运输提供方便，而且促进了经济的发展桥梁在

日常生活中发挥着重要作用。定期的桥梁检查对于保持桥

梁的结构健康和可靠性非常重要[1]。混凝土结构应用于桥

梁建造居多，因其材料来源广泛，造价相对较低，且具有

高强度、耐久力大、可塑性强等特点，能够满足建筑工程

需求。但由于环境及自身收缩等因素，致使桥梁本身发生

不同程度的病害，主要包括裂缝、钢筋腐蚀、混凝土中的

气泡和孔隙、腐蚀以及地基的不均匀沉降等。中华人民共

和国交通运输部印发的《公路桥涵养护规范》中规定对混

凝土桥梁检查应包含以下几点：1）混凝土是否出现裂缝、

表面风化、剥落等情况；2）预应力钢束锚固区段混凝土

有无开裂，沿预应力筋的混凝土表面有无纵向裂缝；3）

刚构的固结处，混凝土有无开裂、破损及钢筋腐蚀[2]。从

该规范中可以看出，对混凝土桥梁裂缝的检查尤为重要。 

 

图1 提出的宽U-Net结构图。 

桥梁裂缝是桥梁的主要损伤之一，其检测是桥梁养护

的一项重要工作。传统的桥梁裂缝检测方法依赖于人工视

觉检测，检测效率和准确性无法得到保证。近年来，机器

学习和计算机视觉被应用于裂缝检测领域，并取得了良好

的效果。密歇根大学的Qader为了克服利用人工来检测裂

缝时效率低等问题[3]，对现有的几种图像检测方法进行了

分析，包括傅里叶变换、几种边缘检测算子等，以实现裂

缝自动化检测，实验结果表明基于傅里叶变换的方法相对

可靠有效，但并没有体现出图像处理技术的优势所在[2]。

普渡大学的研究学者开展了基于视觉的桥梁裂缝自动检

测的研究[4]，通过自动处理和分析收集的图像，可以从图

像中识别钢结构螺栓附近的裂缝。该方法利用多种不同角

度拍摄的图像和这类故障的典型外观和特征的相关知识，

可以成功地检测出螺栓附近的裂纹，但有些实际环境比较

复杂，得到的图像存在缺陷。Prasanna等人基于机器学习

和特征组合的方法设计了多特征分类器[5]，并用来对桥梁

裂缝进行检测。但是他们所提出的方法检测出的裂缝图像

中依旧存在噪声，并且裂缝的基本结构也受到破坏失去了

连贯性。曼尼托巴大学和麻省理工大学的教授共同提出了

一种基于视觉的裂缝检测方法，来解决广泛变化的现实环

境对图像处理技术带来的问题[6]。他们发现基于神经网络

的算法比传统边缘检测算法的表现更好，且鲁棒性更强，
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更加适用于复杂的实际应用环境。张维峰提出了一种基于

数字图像处理的桥梁裂缝检测方法[7]，以含有裂缝的桥墩

及其他混凝土试件作为研究对象，在各种图像处理算法的

基础之上，通过分析图像裂缝的几何特征，设计了一种桥

梁缺陷检测分析模型。实验结果表明，基于图像处理技术

进行裂缝检测切实有效，但较差质量的裂缝图像会带来结

果误差。胡世坤基于数字图像处理技术提出了一种裂缝图

像增强方法，通过引入引导滤波器进一步提升路面裂缝检

测算法的性能[8]。针对传统分割算法的不足，他们又提出

了基于最近邻的均值漂移提取算法，最后通过投影法与阈

值判断方法来对横向裂缝、纵向裂缝等裂缝进行分类，但

在去噪时无法完全滤除所有的非裂缝区域。 

尽管目前有许多学者提出了很多方法来检测桥梁裂

缝，但是经典的机器学习或者深度学习模型主要针对的是

图像中包含大尺寸、整体目标的分类任务或者检测任务，

比如AlexNet[9]、GoogLeNet[10]、Faster R-CNN[11]等。

如果将这些模型直接用于如图2(a)、图3(a)所示的桥梁裂缝，

由于它们是具有拓扑结构的线性目标，效果将不会理想，

只能得到一个目标区域块，而得不到裂缝具体细节。而且，

通常训练目标检测网络需要大量的数据。因此，本文提出

了一种基于U-Net[12]图像分割技术的桥梁裂缝检测模型。

U-Net最开始被科研人员开发出来分割医学细胞图像。该

模型仅仅需要30张训练集，就能取得很好的泛化性能。考

虑到自然场景中的图像的复杂纹理，我们在U-Net的基础

上设计了一种宽U-Net模型。新的模型跟U-Net模型区别在

于：1）我们的模型更宽而不是更深；2）实验结果表明宽

的模型可以达到更好的精度并避免模型加深时的过拟合。 

本文的其余部分安排如下。第1节给出模型的详细结

构及其描述。第2节描述了数据集、模型实现系列、评估

指标以及实验结果与讨论。最后，在第3节中给出了本文

的结论部分。 

2．提出的Wide U-Net 

本节描述提出的宽U-Net模型。受宽残差网络[13]在图

像识别任务中取得的成功的启发，我们提出了用于混凝土

桥梁裂缝检测的Wide U-Net模型。Wide U-Net结构源自

U-Net[12]，其中所有卷积层替换为更宽的卷积层。图1显

示了Wide U-Net的详细架构。Wide U-Net由两条路径组成，

即收缩路径和扩展路径，它们都包含相同数量的卷积块。

在收缩路径中，每两个卷积块使用下采样操作将图像大小

减半。这有利于加快训练速度，降低计算复杂度。同时，

下采样有利于提升感受野，感受野的提升有利于本文要解

决的密集预测任务。 

为了预测输入图像中每个像素的标签，使用转置卷积

操作将扩展路径中的特征逐渐上采样至其原始大小，该操

作在每两个宽卷积块之后执行。Wide U-Net 架构还允许

将局部信息和全局特征结合起来，这对于锐化边缘特征是

有意义的，这可以使得裂缝的最终分割更加精确。这是通

过在收缩和扩展路径中连接一些卷积块的输出来完成的，

如图1所示。 

图1还展示了收缩路径中的第2个宽卷积块的输出与

扩展路径中的第3个卷积块的输出连接。此外，收缩路径

中的第4个残差块的输出和扩展路径中的第一个卷积块的

输出也被连接起来。这种结构可以使得收缩路径中的卷积

输入包含低层次卷积块提取到的细节信息。由于混凝土桥

梁裂缝检测问题（裂缝与背景）的互斥属性，在扩展路径

的最后一个卷积块后附加一个1*1的卷积层来降低扩展路

径输出的维度。最后，利用Softmax分类器获得给定输入

的每个像素点的类别概率，即可得到最终的裂缝检测结果。 
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在本文中，K=2，1{}⋅ 是一个指示函数，表示如果在(i, 

j)处其标签为c，那么取值为1。 

3．实验评估与讨论 

本节介绍数据集，训练细节，评估准则以及实验结果

与讨论。 

3.1．数据集 

本文使用的数据集包含600张图像，提供自论文[14]。

数据集中图像大小为224*224。我们将数据集划分为训练

集，验证集与测试集。其中，训练集占比80%，测试集占

比20%。而验证集是在训练集中再划分出12.5%。 

3.2．实现细节 

实验平台是一台具有3.70-GHz中央处理器、32G内存

和Windows 10操作系统的工作站。我们使用PyTorch[15]

框架实现所有的网络模型，并使用单张图形显卡（NVIDIA 

GeForce RTX 3060）对其进行加速训练。 

表1 不同模型的性能比较。 

模型 PA mIoU 
类别IoU 

背景 裂缝 

Unet [12] 0.981 0.839 0.980 0.699 
FCN [17] 0.979 0.830 0.978 0.682 

Deeplab [16] 0.982 0.839 0.981 0.698 

PSPNet [18] 0.970 0.735 0.969 0.501 
Ours 0.982 0.847 0.982 0.713 

在对深度学习网络进行训练的过程中，学习率lr是优

化时非常重要的一个因素。通常情况下，在训练过程中学
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习率都是要动态调整的，且是会逐渐衰减的。我们给每个

网络设定最大训练世代epoch为200，然后使用Poly动态调

整学习率的策略[16]： 

power

epoch
lr=base _ 1-

num _ epoc
lr

h

 
×  
 

       (3) 

其中，num_epoch表示当前迭代的世代量。base_lr设

置为0.1，power设置为0.9。训练过程中使用随机梯度下降 

(SGD) 优化器，动量为0.9，权重衰减为0.0005。 

3.3．评估准则 

本文采用以下两种最常见的关于分割网络的评估准

则来评估所有网络模型的性能。 

a) mean Intersection over Union (mIoU)，即“均交并比”。

mIoU表示类别的真实标签和预测值的交集和并集的比值： 
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其中，i表示真实值，j表示预测值， ij
p

表示将i预测

为j的像素个数。因此，分子即为交集，分母即为并集。 

b) Pixel Accuracy (PA)，即像素准确率。PA表示预测

正确的像素占总像素的比例： 
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3.4．实验结果 

我们所提出的方法在实验上与目前先进的分割模型进

行了比较，其中包括 U-Net、FCN、Deeplab 和 PSPNet。

表1展示了我们的方法与其他一些先进的模型对比实验结果。

可以从表中看到，我们所提出的方法总体上明显优于其他四

种先进方法。特别在于mIoU这项指标上，我们的方法以

84.7%的得分取得较大的优势，比U-Net高出了0.8个百分点，

由此证实了此方法的有效性。对于PA这项指标，我们的方

法也仍然在所有网络中占据着一定优势。除此之外，表1显

示所提出方法在class IoU这项指标下，其背景以及裂缝的

IoU值分别以98.2%、71.3%取得了最高得分，这表明我们的

方法相较于其他方法在分割性能上的优越性，特别是在这种

目标裂缝与背景比例高度不平衡的像素数量的情况下。 

图2和图3展示了利用所有方法检测混凝土桥梁裂缝

的案例结果。图2是所有方法在横向裂缝情形下的检测结

果，图3是所有方法对分叉裂缝的检测结果。图2(b)是对应

于图2(a)的真实标签。图2(c)、(d)、(e)是为自然场景分割

所开发的模型，可以发现这些方法在桥梁裂缝检测场景下

并不占优势，这是因为相比于复杂的自然场景图像，本文

处理的特定场景下的图像类别含量少但是却存在类别极

不均衡的情况。因此为检测自然场景图像开发的模型应用

在特定领域时会出现过拟合，最终泛化结果不佳。而U-Net

和我们的模型较Deeplab、FCN以及PSPNet而言表现出了较

好的性能。我们的方法比U-Net每个卷积块具有更宽，从

图2(f)、(g)以及图3(f)、(g)的对比中可以发现更宽的网

络表现出了更好的性能但却没有出现过拟合的现象。对于

带分叉裂缝的检测而言，我们的模型很好地检测出了全部

裂缝，这对于后续计算裂缝宽度以及长度是有用的，而其

他方法出现了断裂的情况，将造成后续处理结果不准确。 

    

                  (a)                           (b)                            (c)                           (d) 

    

                                (e)                            (f)                             (g) 

图2 混凝土桥梁横向裂缝检测结果。(a)输入图像；(b)真值标签；(c)Deeplab；(d)FCN；(e)PSPNet；(f)U-Net；(g)提出的模型。 
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                  (a)                           (b)                            (c)                           (d) 

    
                                (e)                            (f)                             (g) 

图3 混凝土桥梁分叉裂缝检测结果。(a)输入图像；(b)真值标签；(c)Deeplab；(d)FCN；(e)PSPNet；(f)U-Net；(g)提出的模型。 

4．结论 

本文提出了一种基于深度学习的桥梁裂缝自动检测

算法。为了提升裂缝检测的准确性，我们设计的模型在编

码器阶段具有更宽的卷积块，更宽的卷积块可以学习到更

多的语义识别信息。实验结果表明，和其他裂缝检测算法

相比，本文提出的算法具有更好的检测效果和更强的泛化

能力。 
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