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基于深度学习的桥梁裂缝检测与裂缝
测量分析技术研究

王占飞１ꎬ李明阳１ꎬ李保险１ꎬ李　 峥２ꎬ王乐群１

(１. 沈阳建筑大学交通与测绘工程学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１６８ꎻ２. 中建二局第四建筑工程有限公司ꎬ天津 ３００４５７)

摘　 要 目的 为解决在混凝土桥梁人工巡检中耗时费力、安全性不高的问题ꎬ提出基

于 Ｒｅｓｎｅｔ 网络的桥梁裂缝检测技术ꎬ并对裂缝进行定量测量ꎮ 方法 创建裂缝数据集

与背景数据集ꎬ并提出双边滤波 － 灰度化 － 对比度增强法(Ｂｉｌａｔｅｒａｌ￣Ｇｒａｙｉｎｇ￣Ｃｏｎｔｒａｓｔ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎬＢＧＣ)对图像进行预处理ꎬ用预处理前后的数据分别对 Ｒｅｓｎｅｔ 网络和传

统 ＶＧＧ 网络进行训练和测试ꎬ建立四组试验并对比试验结果ꎻ开发桥梁裂缝测量系

统ꎬ逐步提取裂缝轮廓ꎬ对裂缝进行无接触测量ꎬ并用实例验证系统在不同拍摄高度

及其 ３０°偏角下的测量精度ꎮ 结果 在 Ｒｅｓｎｅｔ 网络和 ＶＧＧ 网络中ꎬＢＧＣ 预处理后使

识别准确率分别提高 ２􀆰 ２９％和 ４􀆰 ９９％ ꎻＲｅｓｎｅｔ 网络对比 ＶＧＧ 网络ꎬ裂缝识别的准确

率大幅提高 ３１􀆰 ３％ ꎬ准确率提升至 ９７􀆰 ４４％ ꎻ在裂缝测量系统中ꎬ测量的平均精度在

９０􀆰 １４％以上ꎬ最高可达 ９６􀆰 ９％ ꎮ 结论 图像进行 ＢＧＣ 预处理后ꎬ网络识别准确率更

高ꎻＲｅｓｎｅｔ 网络独有的残差单元可以减少冗余特征的学习ꎬ大幅提高识别准确率ꎻ裂
缝测量系统在设置的不同试验拍摄条件下ꎬ测量精度均较高ꎬ可满足实际工程需求ꎮ
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　 　 随着基础设施建设的加快ꎬ我国桥梁总

量稳居世界第一[１]ꎬ但伴随使用时间的增

加ꎬ梁体表面出现了各类破损和病害ꎬ因此ꎬ
及时检测出损害位置并进行适当加固修复是

目前亟需解决的问题ꎮ 据统计ꎬ我国公路危

桥中ꎬ超过 ９０％的病害是由裂缝导致的ꎮ
随着深度学习理论[２] 的飞速发展ꎬ在众

多领域中取得了重大成果ꎮ 与人工检测相

比ꎬ深度学习技术应用于桥梁检测[３] 中ꎬ拥
有更高的效率和安全性ꎮ 为此ꎬ国内外学者

开展了大量研究ꎮ 贺志勇等[４] 使用搭载高

清摄像头的无人机采集桥梁底面裂缝图像ꎬ
利用八方向的 Ｓｏｂｅｌ 算子对图像进行边缘检

测ꎬ将图像进行形态学开运算去除噪点ꎬ得到

了较清晰的二值图像ꎬ最后构造了 ＢＰ 神经

网络对裂缝进行识别分类ꎮ Ｙ. Ｊ. Ｃｈａ 等[５]

将 ＣＮＮ 与滑动窗口结合进行裂缝检测ꎬ减
少了由于图像切割对裂缝的影响ꎬ对裂缝进

行了分类ꎮ 王森等[６] 将全卷积神经网络

ＦＣＮ 引入到图像裂纹检测中ꎬ构建了一种

Ｃｒａｃｋ ＦＣＮ 模型ꎬ实现了目标的裂纹检测ꎮ
这些方法都能够对裂缝进行识别和分类ꎬ但
识别准确率仍有提高空间且未对裂缝做出定

量测量ꎮ 鉴于此ꎬ笔者提出将 Ｒｅｓｎｅｔ 网络应

用于混凝土桥梁裂缝检测中ꎬ通过输入多种

复杂环境下的裂缝图像对网络进行训练和测

试ꎬ以更高的准确率对裂缝进行识别和分类ꎻ
对图像处理、图像分割技术展开研究ꎬ以此为

理论基础ꎬ基于 Ｍａｔｌａｂ 开发了«桥梁裂缝测

量系统»ꎬ通过统计裂缝轮廓处的像素点个

数ꎬ对裂缝进行定量测量ꎬ并评估了裂缝图像

在不同拍摄高度及角度下测量精确度ꎬ为在

役混凝土桥梁健康评估提供参考指标ꎮ

１　 创建数据集

在开源数据库中[７]获取 ２ ０００ 张桥梁裂

缝图像ꎬ像素为 １ ０２４ × １ ０２４ꎬ由于数量较

少ꎬ应进行数据扩充ꎮ 首先ꎬ将其分割为像素

２５６ × ２５６ 的图像ꎬ扩充后共 ３２ ０００ 张图像ꎬ
包含带有裂缝的裂缝图像和不带有裂缝的背

景图像ꎮ 然后ꎬ从中选出 １２ ０００ 张裂缝图像

组成裂缝数据集及 １９ ５００ 张背景图像组成

背景数据集ꎬ如图 １ 所示ꎮ 最后ꎬ从两个数据

集中随机选出 ８０％的图像作为训练样本ꎬ其
余 ２０％作为测试样本ꎬ如表 １ 所示ꎮ

２　 裂缝图像预处理

由于图像的拍摄环境受到阳光、阴影、雨
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图 １　 数据集的组建

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ
表 １　 训练和测试样本量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ 张

图像 训练样本 测试样本 总量

裂缝 ９ ６００ ２ ４００ １２ ０００

背景 １５ ６００ ３ ９００ １９ ５００

水等情况的影响ꎬ所得图像中包含一部分成

像质量较低的图像ꎮ 图 ２( ａ)为光照不足时

所得图像ꎬ图 ２(ｂ)为表面存在水渍的情况ꎮ
为了提升图像质量ꎬ需要对图像进行预处理ꎮ

图 ２　 图像数据中存在的缺陷

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｅｆｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ

２. １　 裂缝细节锐化

为突出裂缝边缘细节ꎬ采用 Ｂｉｌａｔｅｒａｌ 滤
波[８]进行裂缝轮廓锐化ꎬ效果如图 ３ 所示

(局部裂缝位置放大 ８ 倍)ꎮ Ｂｉｌａｔｅｒａｌ 滤波既

可以锐化裂缝细节、突出裂缝特征ꎬ又可以减

轻因雨水、污渍等因素对图像的影响ꎮ

图 ３　 Ｂｉｌａｔｅｒａｌ 滤波效果对比

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

２. ２　 灰度化

将 ＲＧＢ 彩 色 图 转 换 为 灰 度 图

(Ｇｒａｙｉｎｇ) [９]ꎬ可大幅减少后续计算量和计算

时间ꎮ 若将图像中的任意像素点定义为

( ｉꎬｊ)ꎬ此处的灰度值为 Ｇｒａｙ( ｉꎬｊ)ꎬ则 ３ 个颜

色通道对应的值分别为 Ｂ ( ｉꎬ ｊ)ꎬＲ ( ｉꎬ ｊ)ꎬ
Ｇ( ｉꎬｊ)ꎮ 由于图像的拍摄受到周边环境的

影响ꎬ故对 ＲＧＢ 三原色分量进行合适的加权

平均[１０]ꎬ即可得到最合理的灰度图像ꎬ即:
Ｇｒａｙ( ｉꎬｊ) ＝ ０􀆰 １１４Ｂ( ｉꎬ ｊ) ＋ ０􀆰 ２９９Ｒ( ｉꎬ

ｊ) ＋ ０􀆰 ５８７Ｇ( ｉꎬｊ) . (１)
２. ３　 图像增强

为进一步减轻因光照不足导致裂缝不突

出的问题ꎬ将 Ｂｉｌａｔｅｒａｌ 滤波处理的图像灰度

化后 再 进 行 对 比 度 增 强 处 理 ( Ｃｏｎｔｒａｓｔ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ)ꎮ 若将图像任意点像素定义为

ｘ( ｉꎬｊ)ꎬ那么以此点为中心ꎬ在窗口大小为

(２ｎ ＋ １) × (２ｎ ＋ １)的区域内ꎬ其局部均值和

方差可表示如下:

ｍｘ( ｉꎬｊ) ＝ １
(２ｎ ＋ １) ２∑

ｉ＋ｎ

ｋ ＝ｉ－ｎ
∑
ｊ＋ｎ

ｌ ＝ｊ－ｎ
ｘ(ｋꎬｌ) .

(２)

σ２
ｘ( ｉꎬｊ) ＝

１
(２ｎ ＋ １) ２∑

ｉ＋ｎ

ｋ ＝ｉ－ｎ
∑
ｊ＋ｎ

ｌ ＝ｊ－ｎ
[ｘ(ｋꎬｌ) －

ｍｘ( ｉꎬｊ)] ２ . (３)
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其中ꎬｍｘ( ｉꎬｊ)为均值ꎬ可近似认为是背景部

分ꎮ ｘ(ｋꎬｌ)为(２ｎ ＋ １) × (２ｎ ＋ １)区域内的

像素值ꎻσ２
ｘ( ｉꎬｊ)为局部方差ꎮ 此时ｘ(ｋꎬｌ) －

ｍｘ( ｉꎬｊ)即是高频细节部分ꎬ对高频做增益乘

积ꎬ则有:
ｆ( ｉꎬ ｊ) ＝ ｍｘ ( ｉꎬ ｊ) ＋ Ｇ( ｉꎬ ｊ) [ ｘ( ｉꎬ ｊ) －

ｍｘ( ｉꎬｊ)] . (４)
其中ꎬｆ( ｉꎬｊ)为增益后的值ꎮ 对于增益 Ｇꎬ这
里取大于 １ 的常数 Ｃꎬ达到增强的效果ꎬ即:

ｆ( ｉꎬｊ) ＝ ｍｘ ( ｉꎬ ｊ) ＋ Ｃ[ ｘ( ｉꎬ ｊ) － ｍｘ ( ｉꎬ
ｊ)] . (５)

处理效果如图 ４(ｃ)所示ꎮ

图 ４　 增强效果对比

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｗｉｔｈ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｅｆｆｅｃｔ

将所有数据进行 Ｂｉｌａｔｅｒａｌ 滤波、灰度

化和图像增强处理后ꎬ裂缝轮廓更加清晰ꎬ
光照条件不足等情况有所改善ꎬ命名本预

处理方法为双边滤波 －灰度化 －对比度增强

(Ｂｉｌａｔｅｒａｌ￣Ｇｒａｙｉｎｇ￣Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎬＢＧＣ)ꎬ
预处理后的数据分配如表 ２ 所示ꎬ进行后续

的训练和测试ꎮ
表 ２　 原图与预处理后的数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｄａｔａ ｓｅｔ

处理方式 样本用途 裂缝图 / 张 背景图 / 张 总量 / 张

原图
训练 ９ ６００ １５ ６００ ２５ ２００

测试 ２ ４００ ３ ９００ ６ ３００

ＢＧＣ
训练 ９ ６００ １５ ６００ ２５ ２００

测试 ２ ４００ ３ ９００ ６ ３００

３　 桥梁裂缝图像识别分类

３. １　 卷积神经网络

卷积 神 经 网 络 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ ) [１１ － １２] 是 由 具 有 权 重

(Ｗｅｉｇｈｔｓ)、偏置(Ｂｉａｓ)和激活函数的人工神

经元构成的ꎬ接入若干个输入的函数并输出

它们的加权和ꎮ 其中有以下几个基础性操

作ꎬ分别为卷积、激活、池化和全连接ꎬ最后通

过 Ｓｏｆｔｍａｘ 得到识别分类结果ꎬ如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 卷积神经网络框架

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

３. ２　 ＶＧＧ 网络模型

ＶＧＧ 网络[１３] 通过反复堆叠 ３ × ３ 的小

型卷积核和 ２ × ２ 的最大池化层ꎬ卷积层步长

被设置为 １ꎬ构筑了 １６ 层的网络模型ꎮ ＶＧＧ
网络的结构非常简洁ꎬ但参数量较大ꎬ笔者使

用传统 ＶＧＧ 网络作为对比试验ꎬ网络结构

如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 ＶＧＧ 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ＶＧＧ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

３. ３　 Ｒｅｓｎｅｔ 网络模型

Ｒｅｓｎｅｔ 网络[１４] 也是卷积神经网络模型

的一种ꎮ 随着网络越深ꎬ映射越难拟合ꎬ称为

退化现象ꎮ Ｒｅｓｎｅｔ 网络的提出就是为了解决

这种退化问题ꎬ通过短路机制加入了残差单

元ꎬ残差网络原理如图 ７ 所示ꎮ
将神经网络单元内要拟合的函数拆成直

接映射部分和残差部分ꎬ即 ｙ ＝ Ｆ(ｘ) ＋ ｘꎮ 其

中ꎬＦ ( ｘ) 为残差函数ꎬ ｘ 为映射部分ꎮ 图

７(ａ)中ꎬ将 ｘ 直接映射成为 ｙ ＝ Ｆ(ｘ)输出ꎬ而
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图７(ｂ)中ꎬ将 ｘ 映射为 ｙꎬ再将 ｙ － ｘ 输出为

Ｆ(ｘ)ꎬ此时网络学习的是 ｙ － ｘꎬ并不直接输

出 ｙꎬ因残差较小ꎬ学习残差项更加容易ꎮ 图

７(ｂ)的结构是残差网络的基础ꎬ也叫做残差

块(Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ) [１５]ꎮ 残差网络可以更快

地向前传播数据或向后传播梯度ꎬ笔者应用

Ｒｅｓｎｅｔ 网络作为试验网络对裂缝图像进行识

别分类ꎬ网络结构如图 ８ 所示ꎮ

图 ７　 残差网络原理

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ８　 Ｒｅｓｎｅｔ 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ Ｒｅｓｎｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

３. ４　 试验过程及结果分析

３. ４. １　 试验过程及结果

首先ꎬ将训练样本和 ＢＧＣ 处理后的训练

样本分别用 ＶＧＧ 网络和 Ｒｅｓｎｅｔ 网络进行训

练ꎬ得到训练好的模型ꎮ 然后ꎬ同样将测试样

本和 ＢＧＣ 处理后的测试样本分别输入到两

个已经训练好的模型中进行测试ꎮ 最后ꎬ统
计试验结果ꎬ如表 ３ 及图 ９、图 １０ 所示ꎮ

表 ３　 ＶＧＧ 与 Ｒｅｓｎｅｔ 输出结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＶＧＧ ａｎｄ Ｒｅｓｎｅｔ

网络模型
处理

方式

训练 /

次

测试 /

次

准确率 /

％

测试集

损失值

ＶＧＧ
原图 １５ ７５０ ３ ９３８ ６１􀆰 １５ ０􀆰 ６６８ １

ＢＧＣ １５ ７５０ ３ ９３８ ６６􀆰 １４ ０􀆰 ６０８ １

Ｒｅｓｎｅｔ
原图 １５ ７５０ ３ ９３８ ９５􀆰 １５ ０􀆰 ０９５ ３

ＢＧＣ １５ ７５０ ３ ９３８ ９７􀆰 ４４ ０􀆰 ０７９ １

图 ９　 ＶＧＧ 网络测试准确率及损失值

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ＶＧＧ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 １０　 Ｒｅｓｎｅｔ 网络测试准确率及损失值

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｒｅｓｎｅｔ
ｎｅｔｗｏｒｋ

３. ４. ２　 结果分析

(１)预处理对准确率的影响如表 ４ 所示ꎮ
笔者提出的 ＢＧＣ 预处理方法对比原图在不同

网络下的准确率均有提高ꎬ可见在数据量巨大

的裂缝识别分类中ꎬ对图像的预处理是有必要

的ꎬ且笔者提出的预处理方法效果较好ꎮ
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表 ４　 预处理前后的准确率对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

模型
准确率 / ％

原图 ＢＧＣ 提升

ＶＧＧ 模型 ６１􀆰 １５ ６６􀆰 １４ ４􀆰 ９９

Ｒｅｓｎｅｔ 模型 ９５􀆰 １５ ９７􀆰 ４４ ２􀆰 ２９

　 　 (２)不同网络结构和参数设置对模型性

能的影响如表 ５ 所示ꎮ 相比于传统 ＶＧＧ 网

络ꎬＲｅｓｎｅｔ 网络拥有独特的残差单元ꎬ通过跨

层连接的方式ꎬ减少冗余特征的学习且可以

使网络很深ꎬ提高了裂缝识别的准确率ꎮ
表 ５　 不同网络准确率的对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

处理方式
准确率 / ％

ＶＧＧ 模型 Ｒｅｓｎｅｔ 模型 提升

原图 ６１􀆰 １５ ９５􀆰 １５ ３４

ＢＧＣ ６６􀆰 １４ ９７􀆰 ４４ ３１􀆰 ３

４　 裂缝定量测量系统

根据«城市桥梁检测与评定技术规范»
要求ꎬ当裂缝超过 ０􀆰 ２５ ｍｍꎬ就必须进行修复

加固ꎮ 为了对裂缝进行测量ꎬ 笔者基于

Ｍａｔｌａｂ 语言开发了«桥梁裂缝测量系统»ꎮ
４. １　 裂缝定量测量原理

４. １. １　 像素标定

固定相机分辨率ꎬ在目标平面法线方向

上一定距离进行拍摄ꎬ根据已经确定物理宽

度的目标平面与其所拍摄的像素大小ꎬ获得

像素标定值(单位像素的实际宽度)ꎬ即:
Ｋ ＝Ｄ / ｄ. (６)

式中:Ｋ 为标定值ꎻＤ 为平面固定宽度ꎬｍｍꎻｄ
为图像的像素大小ꎮ
４. １. ２　 裂缝物理值转换

图像数据上测得的裂缝像素统计值需要

转换为实际物理值ꎬ即:
Ｗ ＝ Ｋ × ｐ. (７)

式中:Ｋ 为标定值ꎻｐ 为像素点个数ꎮ

４. ２　 操作流程及处理方法

首先ꎬ对图像进行直方图均衡化[１６]、
Ｍｅｄｉａｎ 滤波[１７] 和对比度增强操作ꎬ如图 １１
所示ꎮ 分割出裂缝轮廓[１８]ꎬ 并进行二值

化[１９]处理( Ｉｍａｇｅ Ｂｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎ)ꎬ如图 １２( ａ)
所示ꎮ 然后ꎬ二值图像会存在较多噪点ꎬ影响

裂缝部位的像素点统计ꎬ对二值图像再次进

行滤波可消除多数噪点ꎬ如图 １２ ( ｂ)所示ꎮ
但混凝土表面可能存在难以消除的大块噪

点ꎬ如图１２( ｂ)中线框内所示ꎬ通过只显示

图 １１　 裂缝轮廓分割

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｔｈｅ ｃｒａｃｋ ｃｏｎｔｏｕｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

图 １２　 裂缝精准提取

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒａｃｋ
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裂缝连通区域的轮廓ꎬ屏蔽大块噪点的方法ꎬ
可更精准地提取裂缝轮廓ꎬ即图 １２( ｃ)中裂

缝判定ꎮ 最后ꎬ对裂缝位置进行绿框标记ꎬ如
图 １２(ｄ)所示ꎬ并自动计算各项像素统计值

信息ꎮ
４. ３　 裂缝测量及精度验证

在实际情况下ꎬ使用无人机或摄像机拍

摄时ꎬ可能会产生距离浮动和倾斜角偏差ꎬ笔
者有意采集不同拍摄高度及其 ３０°偏角下的

裂缝图像ꎬ对系统的测量精度进行验证ꎮ 所

使用的相机参数:１ ２００ 万像素ꎬ五倍光学变

焦ꎬ拍摄图像的像素大小为 ３ ０２４ × ３ ０２４ꎮ
取景框内对应的实际长度为 １０５ ｍｍꎬ则标定

值 Ｋ 为 ０􀆰 ０３４ ７ꎬ如图 １３ 所示ꎮ
首先ꎬ任选 ５ 处裂缝ꎬ分别在距离目标平

面 ０􀆰 ５ ｍ、１􀆰 ５ ｍ 和 ２􀆰 ５ ｍ 及与之对应偏角

３０°的条件下进行拍摄(拍摄时让裂缝位置

始终固定在取景框内ꎬ随着距离变远ꎬ放大图

像使裂缝位置在取景框内保持不变) ꎬ每处

图 １３　 像素标定

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

不同条件下拍摄所得图像命名为 １ 组(共 ５
组)ꎮ 然后ꎬ将图像输入到系统ꎬ计算裂缝的像

素统计值并转换为物理值ꎮ 最后ꎬ通过对比计

算的物理值与仪器测得的实际物理值差异ꎬ评
估本系统在实际情况下的测量精度ꎬ参与测量

的图像如图 １４ 所示ꎬ测量结果如表６ ~ 表 １０
所示ꎬ统计结果精度对比如图 １５ 所示ꎮ
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图 １４　 不同高度及角度下的图像

Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ｉｍａｇｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ａｎｇｌｅｓ
表 ６　 １ 组位置

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｇｒｏｕｐ １ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ

高度 /

ｍ

偏角 /

(°)

测量最大

宽度 / ｍｍ

实际最大

宽度 / ｍｍ

宽度误

差 / ％

测量长

度 / ｍｍ

实际长

度 / ｍｍ

长度误

差 / ％

测量面

积 / ｍｍ２

实际面

积 / ｍｍ２

面积误

差 / ％

０􀆰 ５ ０ １􀆰 １８０ １􀆰 ３０ ９􀆰 ２０ １０１􀆰 ２４３ １０４􀆰 ９ ３􀆰 ４９ ５５􀆰 ０４４ ６１􀆰 ５０ １０􀆰 ５０

１􀆰 ５ ０ １􀆰 ３５３ １􀆰 ３０ ４􀆰 １０ ９８􀆰 ６７５ １０４􀆰 ９ ５􀆰 ９３ ６０􀆰 ３３２ ６１􀆰 ５０ １􀆰 ９０

２􀆰 ５ ０ １􀆰 ２８４ １􀆰 ３０ １􀆰 ２０ ９５􀆰 ６６８ １０４􀆰 ９ ８􀆰 ８０ ５９􀆰 １５９ ６１􀆰 ５０ ３􀆰 ８０

０􀆰 ５ ３０ １􀆰 ４５７ １􀆰 ３０ ５􀆰 １０ ９９􀆰 ２３６ １０４􀆰 ９ ５􀆰 ４０ ６４􀆰 ４０２ ６１􀆰 ５０ ４􀆰 ７０

１􀆰 ５ ３０ １􀆰 ４２３ １􀆰 ３０ １２􀆰 １０ ９７􀆰 ８６３ １０４􀆰 ９ ６􀆰 ７１ ５７􀆰 ９１６ ６１􀆰 ５０ ５􀆰 ８０

２􀆰 ５ ３０ １􀆰 ４２３ １􀆰 ３０ １２􀆰 １０ ９３􀆰 ２８４ １０４􀆰 ９ １１􀆰 １０ ５９􀆰 ５９９ ６１􀆰 ５０ ３􀆰 １０

表 ７　 ２ 组位置

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｇｒｏｕｐ ２ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ

高度 /

ｍ

偏角 /

(°)

测量最大

宽度 / ｍｍ

实际最大

宽度 / ｍｍ

宽度误

差 / ％

测量长

度 / ｍｍ

实际长

度 / ｍｍ

长度误

差 / ％

测量面

积 / ｍｍ２

实际面

积 / ｍｍ２

面积误

差 / ％

０􀆰 ５ ０ １􀆰 ９０９ ２􀆰 ００ ４􀆰 ５５ １１４􀆰 ４７５ １１５􀆰 ７ １􀆰 ０６ ７５􀆰 ００３ ７４􀆰 ３０ ０􀆰 ９５

１􀆰 ５ ０ ２􀆰 ０４７ ２􀆰 ００ ２􀆰 ３５ １０９􀆰 ３２７ １１５􀆰 ７ ５􀆰 ５１ ６６􀆰 ８０４ ７４􀆰 ３０ １０􀆰 １０

２􀆰 ５ ０ １􀆰 ６６６ ２􀆰 ００ １６􀆰 ７０ １０４􀆰 ０９４ １１５􀆰 ７ １０􀆰 ００ ８４􀆰 ０５４ ７４􀆰 ３０ １３􀆰 １０

０􀆰 ５ ３０ １􀆰 ８３９ ２􀆰 ００ ８􀆰 ０５ １２０􀆰 ０７４ １１５􀆰 ７ ３􀆰 ７８ ７８􀆰 ２６７ ７４􀆰 ３０ ５􀆰 ３０

１􀆰 ５ ３０ ２􀆰 １１７ ２􀆰 ００ ５􀆰 ８５ １１０􀆰 ４７８ １１５􀆰 ７ ４􀆰 ５１ ７３􀆰 ９８３ ７４􀆰 ３０ ０􀆰 ４３

２􀆰 ５ ３０ ２􀆰 ２４４ ２􀆰 ００ １２􀆰 ２０ １０５􀆰 ６６７ １１５􀆰 ７ ８􀆰 ６７ ６５􀆰 ８６９ ７４􀆰 ３０ １１􀆰 ３０

表 ８　 ３ 组位置

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｇｒｏｕｐ ３ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ

高度 /

ｍ

偏角 /

(°)

测量最大

宽度 / ｍｍ

实际最大

宽度 / ｍｍ

宽度误

差 / ％

测量长

度 / ｍｍ

实际长

度 / ｍｍ

长度误

差 / ％

测量面

积 / ｍｍ２

实际面

积 / ｍｍ２

面积误

差 / ％

０􀆰 ５ ０ １􀆰 ５２７ １􀆰 ７１ １０􀆰 ７０ １０３􀆰 ４３５ １０９􀆰 ４ ５􀆰 ４５ ７１􀆰 ０３９ ７８􀆰 ２０ ９􀆰 １６

１􀆰 ５ ０ １􀆰 ８３９ １􀆰 ７１ ７􀆰 ５４ １０２􀆰 ８４１ １０９􀆰 ４ ６􀆰 ０１ ８７􀆰 ３５３ ７８􀆰 ２０ １１􀆰 ７０

２􀆰 ５ ０ １􀆰 ８７４ １􀆰 ７１ ９􀆰 ５９ ９９􀆰 ７２８ １０９􀆰 ４ ８􀆰 ８４ ７１􀆰 ３８９ ７８􀆰 ２０ ８􀆰 ７１

０􀆰 ５ ３０ １􀆰 ９４３ １􀆰 ７１ １３􀆰 ６０ １０１􀆰 ８２３ １０９􀆰 ４ ６􀆰 ９３ ８２􀆰 ５２４ ７８􀆰 ２０ ５􀆰 ５３

１􀆰 ５ ３０ １􀆰 ６３１ １􀆰 ７１ ４􀆰 ６２ ９８􀆰 ８３６ １０９􀆰 ４ ９􀆰 ６６ ８５􀆰 ６２９ ７８􀆰 ２０ ９􀆰 ５０

２􀆰 ５ ３０ １􀆰 ７３５ １􀆰 ７１ １􀆰 ４６ ９６􀆰 ３８９ １０９􀆰 ４ １１􀆰 ９０ ７５􀆰 ６６４ ７８􀆰 ２０ ３􀆰 ２４
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表 ９　 ４ 组位置

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｇｒｏｕｐ ４ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ

高度 /

ｍ

偏角 /

(°)

测量最大

宽度 / ｍｍ

实际最大

宽度 / ｍｍ

宽度误

差 / ％

测量长

度 / ｍｍ

实际长

度 / ｍｍ

长度误

差 / ％

测量面

积 / ｍｍ２

实际面

积 / ｍｍ２

面积误

差 / ％

０􀆰 ５ ０ ２􀆰 ９８２ ３􀆰 ２２ ７􀆰 ３９ １１２􀆰 ６８４ １１７􀆰 １ ３􀆰 ４０ １０６􀆰 ９４１ １０９􀆰 ７ ２􀆰 ５２

１􀆰 ５ ０ ２􀆰 ９５０ ３􀆰 ２２ ８􀆰 ３９ １１０􀆰 ３８１ １１７􀆰 １ ５􀆰 ７４ １０３􀆰 ２１６ １０９􀆰 ７ ５􀆰 ９１

２􀆰 ５ ０ ３􀆰 １９２ ３􀆰 ２２ ０􀆰 ８７ １０６􀆰 ４６２ １１７􀆰 １ ９􀆰 ０８ １１０􀆰 ６６６ １０９􀆰 ７ ０􀆰 ８８

０􀆰 ５ ３０ ３􀆰 ２６２ ３􀆰 ２２ １􀆰 ３０ １１５􀆰 ５４８ １１７􀆰 １ １􀆰 ３３ １２０􀆰 ０２０ １０９􀆰 ７ ９􀆰 ４０

１􀆰 ５ ３０ ３􀆰 ４３５ ３􀆰 ２２ ６􀆰 ６８ １１３􀆰 ２３８ １１７􀆰 １ ３􀆰 ３０ １１８􀆰 ７６２ １０９􀆰 ７ ８􀆰 ２６

２􀆰 ５ ３０ ３􀆰 ３６６ ３􀆰 ２２ ４􀆰 ５３ １０７􀆰 １３２ １１７􀆰 １ ８􀆰 ５１ １１３􀆰 ８２１ １０９􀆰 ７ ３􀆰 ７６

表 １０　 ５ 组位置

Ｔａｂｌｅ １０　 Ｇｒｏｕｐ ５ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ

高度 /

ｍ

偏角 /

(°)

测量最大

宽度 / ｍｍ

实际最大

宽度 / ｍｍ

宽度误

差 / ％

测量长

度 / ｍｍ

实际长

度 / ｍｍ

长度误

差 / ％

测量面

积 / ｍｍ２

实际面

积 / ｍｍ２

面积误

差 / ％

０􀆰 ５ ０ １􀆰 ０４１ １􀆰 ２５ １６􀆰 ７０ １０５􀆰 ３４６ １０７􀆰 ６ ２􀆰 １０ ４７􀆰 ５５６ ５４􀆰 ８０ １３􀆰 ２０

１􀆰 ５ ０ １􀆰 ２１５ １􀆰 ２５ ２􀆰 ８０ １０３􀆰 ５４２ １０７􀆰 ６ ３􀆰 ７７ ５２􀆰 １８２ ５４􀆰 ８０ ４􀆰 ７８

２􀆰 ５ ０ １􀆰 ２１５ １􀆰 ２５ ２􀆰 ８０ ９９􀆰 ４５２ １０７􀆰 ６ ７􀆰 ５７ ４８􀆰 ８９４ ５４􀆰 ８０ １０􀆰 ８０

０􀆰 ５ ３０ １􀆰 ２４９ １􀆰 ２５ ０􀆰 ０８ １０３􀆰 １４１ １０７􀆰 ６ ４􀆰 １４ ５０􀆰 ７８０ ５４􀆰 ８０ ７􀆰 ３４

１􀆰 ５ ３０ １􀆰 ３８８ １􀆰 ２５ １１􀆰 ００ ９７􀆰 ３４５ １０７􀆰 ６ ９􀆰 ５３ ６３􀆰 ３４５ ５４􀆰 ８０ １５􀆰 ６０

２􀆰 ５ ３０ １􀆰 ２８４ １􀆰 ２５ ２􀆰 ７２ ９２􀆰 ２３５ １０７􀆰 ６ １４􀆰 ３０ ５６􀆰 ０７４ ５４􀆰 ８０ ２􀆰 ３２

图 １５　 统计结果精度对比

Ｆｉｇ􀆰 １５　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 由统计结果可知ꎬ本系统测得的裂缝平

均最大宽度、平均长度及平均面积的测量精

度均在 ９０􀆰 １４％以上ꎬ最高精度可达 ９６􀆰 ９％ ꎬ
系统的测量精度较高ꎬ可满足实际工程需要ꎮ

５　 结　 论

(１)以传统 ＶＧＧ 网络作为对比试验ꎻ试

验表明:Ｒｅｓｎｅｔ 网络对比 ＶＧＧ 网络识别的

准确率在 ＢＧＣ 测试集中ꎬ准确率大幅提高

３１􀆰 ３％ ꎬ优势明显ꎮ
(２)笔者提出了 ＢＧＣ 预处理方法ꎬ经过实

际验证ꎬＶＧＧ 网络测试集准确率提高 ４􀆰 ９９％ꎬ
Ｒｅｓｎｅｔ 网络测试集准确率提高 ２􀆰 ２９％ꎬ可见笔

者提出的预处理方式效果较好ꎮ
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(３)针对裂缝的定量测量ꎬ开发了裂缝

测量系统对裂缝进行量化分析ꎻ为适应实际

拍摄情况ꎬ客观评估了不同拍摄高度及角度

下的 测 量 精 度ꎻ 通 过 计 算ꎬ 平 均 精 度 在

９０􀆰 １４％以上ꎬ最高可达 ９６􀆰 ９％ ꎬ可满足工程

需求ꎮ
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