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摘 要：针对现有桥梁裂缝检测方法对桥梁裂缝旋转特征提取不充分，检测分割精度低的问

题，提出了一种基于旋转自注意力改进 Mask RCNN 的桥梁裂缝检测方法。首先，在 Mask R-

CNN 实例分割网络的基础上，采用基于 Transformer 学习的 ViTAE 网络作为主干特征提取网

络，提高对裂缝的检测和分割精度；然后，设计旋转可变窗口自注意力机制融入桥梁裂缝检测

网络，提升特征提取网络对裂缝旋转特征的检测能力；最后，通过可变形卷积进一步拟合裂缝

不规则几何形体，强化对裂缝特征信息的识别能力。实验结果表明：本文方法相比于原始

Mask R-CNN 检 测 分 割 方 法 准 确 率 提 高 了 4.85%，召 回 率 提 高 了 13.95%、F1-score 可 达

91.66%。本文方法能够更加充分地提取裂缝特征，实现了更加准确的裂缝检测，在主客观评

价方面均优于对比方法。
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improved Mask RCNN
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Abstract：Aiming at the problem that the existing bridge crack detection methods do not fully extract the 
rotation feature of bridge cracks and have low detection and segmentation accuracy， a bridge crack 
detection method based on improved Mask RCNN with rotation self-attention was proposed. Firstly， on 
the basis of the Mask R-CNN instance segmentation network， the ViTAE network based on Transformer 
learning is used as the backbone feature extraction network to improve the detection and segmentation 
accuracy of cracks. Then， a rotating variable window self-attention mechanism was designed to integrate 
into the bridge crack detection network to improve the detection ability of the feature extraction network for 
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crack rotation features. Finally， the deformable convolution was used to further fit the irregular geometry of 
cracks to strengthen the recognition ability of crack feature information. Experimental results show that 
compared with the original Mask R-CNN detection and segmentation method， the accuracy of the 
proposed method is improved by 4.85%， the recall rate is increased by 13.95%， and the F1-score can reach 
91.66%. The proposed method can extract crack features more fully， achieve more accuratecrack 
detection， and is superior to the comparison methods in subjective and objective evaluation.
Key words：bridge engineering； concrete bridge crack； crack detection of diseases； rotational variable 
window attention； transformer learning

0 引  言

桥梁是道路交通网络中至关重要的国家核心

基础设施之一，其安全健康运营是路网畅通的重

要保障［1］。然而，由于桥梁混凝土材料的劣化、恒

活负载、基础不均匀沉降和长期疲劳服役，易引起

桥梁裂缝病害。桥梁混凝土裂缝也会导致内部钢

筋腐蚀，钢筋腐蚀后，其体积增大，从而胀裂砼保

护层，诱发裂缝开裂并降低结构的耐久性，严重威

胁桥梁的安全性，因此，开展桥梁裂缝检测对于保

障道路安全具有重要意义［2］。

桥梁裂缝检测方法中，人工裂缝识别方法难

以满足目前需求，传统检测存在任务量大、服务效

率低、人为检测主观性强等缺点，对混凝土剪切裂

缝等严重病害裂缝易造成遗漏和错误。目前基于

计算机视觉的裂缝检测由于高精度、快速、自动化

分析等优点，被国内外学者广泛研究。传统图像

裂缝检测方法一般采用边缘检测、数学形态学、阈

值分割等方法获取裂缝特征，通过边缘检测算子

检测出裂缝边缘位置，然后利用设定阈值或腐蚀、

膨胀等数字形态学运算来完成裂缝的分割。Zou⁃
bir 等［3］针对桥梁裂缝在采集和拍摄过程中出现

的噪声问题，采用梯度方向直方图的图像处理方

法提取裂缝特征，同时对横向和纵向裂缝的断点

连接算法进行了改进；Vivekananthan 等［4］利用裂

缝区域和背景区域的灰度差，通过阈值分割进行

裂缝的提取，但分割阈值的选择存在主观性强的

问题，其分割精度较低；卢印举等［5］提出融合多尺

度特征的马尔科夫随机场裂缝分割算法，增强了

对不同尺度裂缝几何结构的特征提取能力，但该

方法抗噪声能力较弱，易出现误分割的问题；Av⁃
endaño 等［6］提出一种基于中值绝对偏差的自适应

阈值裂缝检测方法，根据像素的灰度自适应调整

阈值完成裂缝边缘检测，但阈值易受背景影响，裂

缝检测性能受限。综上，传统图像裂缝检测方法

普遍存在噪声干扰多、特征提取不准确、裂缝细节

少、抗干扰能力差的问题。

当前基于深度学习的目标检测方法被广泛应

用于各种工业领域，如何通过深度学习方法精准

检测桥梁病害也成为热点研究问题。深度学习技

术在检测裂缝时，以深度神经网络自动提取和学

习裂缝特征为主，借助特征提取网络实现对裂缝

结构的端到端学习，通过设定损失函数优化模型

参数，从而完成对裂缝的检测。进行裂缝检测模

型性能评价时，通常以平均准确度、平均召回率、

调和平均数等作为主要指标。Wan 等［7］基于单发

多框检测器和滑动窗口技术进行裂缝识别，但该

方法在滑动窗口后易造成全局语义特征丢失；朱

苏雅等［8］针对桥梁裂缝检测细节丢失的问题，提

出了基于 U-Net 卷积神经网络的像素级裂缝检

测方法，将深层网络和浅层网络结合，提升裂缝检

测的准确度，但该方法易受背景噪声的影响；谭国

金等［9］针对裂缝大小尺度不一所带来的多样性问

题进行改进，提出了基于 DeepLab 的改进方法，提

高对裂缝边缘的检测性能，但该方法对多方向延

伸的裂缝检测性能较差；Xiao 等［10］改进了 YO⁃
LOv5 模型的主干网络，将双向特征金字塔和注

意力机制融入模型进行裂缝检测，但基于锚点框

的检测模型对细小裂缝的识别精度存在一定的影

响；Deng 等［11］将可变形卷积模块和 Faster RCNN
进行融合，完成对混凝土裂缝的检测，但可变形卷

积只能强化局部裂缝信息，难以捕捉全局裂缝信

息，其检测结果存在裂缝检测间断的问题；Liu
等［12］提出一种基于 Mask2former 的裂缝检测模

型，利用跳跃连接增强机制来提升模型的全局特

征提取能力，但由于解码器输出的查询序列存在

不连续的问题，裂缝检测结果易出现粘连的问题。

综上所述，现有桥梁裂缝检测方法存在对桥
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梁裂缝旋转特征提取不充分，检测分割精度低的

问题，因此，本文提出了一种基于旋转自注意力改

进的 Mask RCNN 桥梁裂缝检测方法。为了提高

桥梁裂缝的检测性能，本文以原始 Mask R-CNN
实例分割模型［13］，作为基线模型，以 ViTAE（Vi⁃
sion transformer advanced by exploring）模型［14］为

特征提取网络，并对其进行改进后提出了本文模

型。其中，Mask R-CNN 是一种实例分割的深度

学习模型，由主干网络、区域候选网络、分类分支、

边框回归分支和掩码分支构成，其广泛应用于实

例分割场景中。本文主要工作有：①在 Mask R-

CNN 的基础上，构建基于 ViTAE 的特征提取网

络，加强对裂缝特征的提取；②设计融合旋转可变

窗口自注意力机制的网络框架，提升特征提取对

裂缝旋转特征的检测能力；③通过可变形卷积进

一步增强拟合裂缝能力，使可变形卷积对裂缝的

细长型特征可以更加准确地进行分割；④通过桥

梁裂缝数据集进行消融实验和对比实验分析，证

明本文方法对桥梁裂缝分割的有效性。

1 桥梁裂缝图像多方向性特征分析

对于无人机或者爬壁机器人拍摄的图像，裂

缝图像特征最重要的信息是裂缝边缘信息。混凝

土桥梁裂缝的一个特征是方向延伸，裂缝延伸方

向的图像像素灰度值变化平缓，其他方向变化剧

烈，整体连续，存在局部断裂。

无人机在桥梁裂缝图像采集过程中，由于其

稳定性差，导致不同角度采集的裂缝图像具有多

方向性。此外，桥梁裂缝本身类型较多，不仅具有

水平裂缝、垂直裂缝等，而且存在着诸如旋转、X
形、网状等裂缝类型。对于最常见的水平裂缝图

像，如果将裂缝平移后，采用深度学习中的传统卷

积对桥梁裂缝进行检测，由于传统卷积具有平移

等变性，所以其依然能提取到桥梁的裂缝特征信

息，如图 1（a）所示。由于普通卷积采用局部卷积

操作滤波的模式，所以独立于它们的空间位置。

当输入的桥梁裂缝图像水平移动后，采用普通卷

积仍能预测其移动，该特性被称为普通卷积操作

的平移等变性［15］。

但是，对于旋转类型的裂缝，其裂缝特征呈现

出在不同角度延伸的特点，如果采用传统卷积进行

特征提取，则无法进行有效的裂缝特征提取。这是

因为传统卷积采用滑动滤波的形式进行点卷积计

算得到，其不具备旋转等变性。对于旋转后的裂

缝，传统卷积无法有效提取桥梁旋转裂缝特征，如

图 1（b）所示。因而采用传统卷积并不能保证输出

的实际轨迹与理论轨迹一致，无法有效提取到多方

向裂缝特征信息，导致裂缝检测精度下降。

2 本文方法

2. 1　网络整体结构

针对混凝土桥梁裂缝特征在现有的目标分割

网络中特征提取不充分，旋转特征分割效果差，检

测精度低的问题，考虑裂缝多方向的特点，在桥梁

裂缝分割过程中，原始 Mask R-CNN 网络模型采

用传统卷积进行特征提取，无法有效获取混凝土

桥梁裂缝特征信息，因而本文在 Mask R-CNN 的

基础上对其进行改进，将旋转等变性引入 ViTAE
特征提取网络中，通过学习多类型裂缝的不同角

度延伸方向特征，以适应不同混凝土桥梁裂缝检

向右平移

特征提取

特征提取

特征平移

(a)平移等变性

旋转45˚

特征提取

特征提取

实际轨迹

理论轨迹

特征旋转

(b)不具有旋转等变性

图 1　裂缝旋转示意图

Fig. 1　Fracture rotation diagram
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测，实现对桥梁复杂裂缝的检测和分割。

本文模型网络整体结构如图 2 所示，该模型

工作时，首先将双分支 ViTAE 网络作为模型的特

征提取网络。其次，利用旋转可变窗口自注意力

机制充分提取裂缝旋转特征。然后，融入可变形

卷积增强对裂缝特征的拟合能力。通过区域候选

网络对感兴趣区域进行对齐操作，并对裂缝候选

框进行预选。最后，由全连接层及其对应的边框

回归分支、分类分支和掩膜分支，对桥梁裂缝进行

像素级分割和检测输出。

2. 2　融合旋转自注意力的特征提取网络

原始 Mask R-CNN 在主干特征提取网络中

采用卷积神经网络模块进行特征提取，但传统卷

积神经网络关注的是图像的特征细节，擅长提取

浅层边缘和角点等局部特征，对于类型多样的混

凝土桥梁裂缝无法有效提取其多方向特征。为克

服上述桥梁裂缝特征提取的不足，在本文网络模

型中，主干网络采用 ViTAE 特征提取网络模型。

ViTAE 模型是一种基于 Transformer 的改进模

型，其具有较强的长程捕获上下文信息的能力，在

进行裂缝分割时，首先将待检测桥梁裂缝图像进

行位置编码，划分为多个查询序列（token）。

然后，通过编码器中本文提出的旋转可变窗

口 自 注 意 力 机 制（Rotated varied size attention，
RVSA） ［16］，对输入序列的桥梁裂缝几何位置进

行加权运算，并建立几何位置之间的旋转关联。

最后，通过多个编码器构成的 stage 块，根据输出

的 token 序列得到裂缝图像特征图。

ViTAE 桥梁裂缝特征提取模块由一系列还

原单元模块（Reduction cell，RC）和正常单元模

块（Normal cell，NC）构成的 stage 块组成，层次

结构如图 3 所示。该模块中的还原单元 RC 模块

分别对裂缝特征进行 4、2、2 和 2 倍 4 个阶段的下

采样，来增强桥梁裂缝多尺度上下文特征提取

能力。其中，正常单元 NC 模块主要控制模型的

长程语义提取能力，促进对裂缝特征的全局感

知。此外，相比传统卷积神经网络，ViTAE 特征

提取网络的自注意力机制提高了模型对裂缝像

素的关注程度，同时还提升了对整体裂缝全局

建模的能力，对于模型中多阶段的设计，采用逐

级别降低分辨率方式，相比传统自注意力机制，

其计算程度进一步降低。此外，由于传统卷积

神经网络的填充操作，导致图像边缘裂缝存在

漏检现象，而 ViTAE 中的注意力机制可以弥补

传统卷积中填充操作的缺点。

由图 3 可知，ViTAE 桥梁裂缝特征提取模

块首先堆叠多个还原单元 RC 模块和正常单元

NC 模块，然后，还原单元 RC 模块将特征图缩小

为 4 倍后用 token 序列转换为图像（Sequence to 
image，Seq2Img）运算进行展平，随后输入正常

单元 NC 模块。正常单元 NC 模块不改变图像分

辨率，模型通过 RC 模块和 NC 模块的堆叠增加

模型容量，两种模块详细结构如图 4 所示。最

后，将多个阶段提取得到的不同尺度的特征图

进行多尺度特征融合，进一步提升模型的尺度

等变性能力。

主干网络 特征图
(feature)

bbox(边框回

归分支)

Classification
(分类分支)

Mask(掩膜分支)

感兴趣区域对齐

特征

图

还
原
单

元

正
常
单

元

4 个
FPN(特征金字塔) 3×3 conv Proposals

(边框生成)

1×1 conv

1×1 conv

全连接层RoI Align(感兴

趣区域对齐)

RPN(区域

候选网络) 全连接层

融合旋转自注意力特征提取网络 区域候选网络

桥梁裂缝

分割结果

ROI output

图 2　网络整体结构

Fig. 2　Model frame work
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在图 4 中，裂缝特征通过 RC 模块和 NC 模块

进行旋转特征提取，裂缝特征输入后，分别进入注

意力分支和卷积分支。注意力分支主要负责建立

全局特征，首先通过空洞卷积金字塔进行多尺度

特征提取，加强对尺度等变性的能力。然后，输入

将混凝土桥梁裂缝图像输入全局建模分支中，由

空 洞 卷 积 金 字 塔（Pyramid reduction module，

PRM）提取多尺度信息，特征提取公式如下：

PRM ( f i )= Cat ( [ Conv ( fi，si，ri ) | si ∈ S，ri ∈ R ] )

（1）
式中：f i为第 i 个 RC 模块输入的特征；si为空洞卷

积的扩张速率；ri为缩减比率；Conv 为空洞卷积金

字塔中的卷积层；Cat为拼接操作。

接着，送入可变窗口自注意力模块，注意力计

桥梁裂缝图像

1 024×1 024

R
C
模

块
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块
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R/2 R/2 R/2
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图 3　ViTAE桥梁裂缝提取模块结构图

Fig. 3　ViTAE bridge crack extraction module structure diagram
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Fig. 4　Reduction cell and Normal cell

·· 3664



第  11 期 陈 永，等：基于旋转自注意力改进 Mask RCNN 的桥梁裂缝检测方法

算方式如下：

X= RVSA ( token ) （2）
式中： token 为全局建模分支输入；RVSA 为旋转

可变窗口自注意力；X为变换后输出的目标窗口。

图 4 中，左侧卷积分支主要负责建立局部特

征，通过多个卷积层的堆叠，对裂缝局部进行特征

提取。最后，将卷积分支和注意力分支进行融合，

使得模块可以感知局部和全局感受野，之后由前

馈神经网络重新生成特征图，并传递到下一个

NC 或 RC 模 块 中 ，之 后 采 用 序 列 转 换 图 像

Seq2Img 函数进行运算：

feature ( X )= Seq2Img ( token ) （3）
正常单元模块相比还原单元 RC 模块缺少空

洞卷积金字塔结构，因为输入正常单元 NC 模块

的特征图较小，所以可直接进行特征融合后输出。

2. 3　旋转可变窗口自注意力机制

为克服传统卷积运算在裂缝检测时不具备旋

转可变性的缺点，本文提出旋转可变窗口自注意

力机制对 ViTAE 桥梁裂缝提取模块进行改进。

原 始 ViTAE 网 络 中 虽 然 使 用 多 头 自 注 意 力

（Multi-head self-attention，MHSA） ［17］进 行 特 征

提取，但无人机拍摄导致大量角度变化的裂缝图

像在使用多头自注意力机制时无法有效聚焦［18］。

本文在 ViTAE 网络的基础上，通过设计旋转可变

窗口自注意力 RVSA 替换原始 ViTAE 网络中的

多头自注意力，以促进裂缝旋转信息在窗口的交

换，提升裂缝分割对角度的敏感性以增强对桥梁

裂缝旋转特征的检测能力。可变窗口根据混凝土

桥梁裂缝学习的内容自适应改变窗口的大小和位

置，计算过程如图 5 所示。

在图 5 旋转可变窗口自注意力模型中，为了

增强对混凝土桥梁旋转裂纹的检测能力，本文将

原始 Transformer 划分的固定窗口设计为适用裂

缝的旋转窗口形式。通过旋转窗口来学习不同方

向的裂缝特征，以实现对不同角度裂缝的检测。

对于输入桥梁裂缝特征 X，首先将其按照固

定窗口划分的方式得到查询Qw：

Q w = Linear ( Xw ) （4）
式中：Xw为固定窗口；Linear为线性操作。

然后，通对每个窗口 Xw的大小和位置预测各

种偏移量，利用全局平均池化得到不同窗口对应

的特征，并加入 LeakyReLU 激活层，进一步使用

1×1 的卷积层后，得到水平偏移量 Sw、垂直偏移

量Ow和旋转偏移量 Rw，对应公式如下：

Sw，O w，Rw = Linear ( LeakyReLU ( GAP ( Xw ) ) )
（5）

式中：LeakyReLU 为激活函数；Linear 为线性变

换；GAP 为全局平均池化。

然后根据固定窗口并结合水平偏移量、垂直

偏移量和旋转偏移量进行坐标旋转变换，计算公

式如下：

X v = Xw + Sw + O w + Rw （6）
Kw，V w = Re shape•Linear ( X v ) （7）

式中：Reshape 为矩阵变换；Linear为线性变换；Kw

为键；Vw为值。

通过式（6）（7）进行旋转变换后，将得到的旋

转后的特征 Kw 和 Vw 以及固定窗口 Qw 查询序列

送入自注意力层进行 Attention 计算。

为了直观对比该过程，进行可视化后的效果如

图 6 所示。从图 6（a）可以看出，原始 Transformer
采用固定窗口，其无法适应方向多变的裂缝特征，

而采用本文方法进行窗口旋转后，如图 6（b）所示，

Coordinate 
Transformation

坐标变换

自注意力层

桥梁裂缝图像

全局平均池化

旋转可变形窗口回归模块

水平偏移量Sw

垂直偏移量Ow

旋转偏移量Rw

Kw VwQw

可变窗口回归预测

固定窗口Xw 目标窗口Xv

特征图
X

 窗口定位

图 5　旋转可变窗口自注意力示意图

Fig. 5　Rotated varied-size attention schematic diagram
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旋转窗口能更符合裂缝方向多样性的特点，可以

较好地对分割区域进行选择。

为验证本文旋转可变窗口自注意力模块对混

凝土桥梁裂缝分割的有效性，在不同角度的裂缝

图像上进行分割检测实验，热力图检测结果如图

7 所示。在图 7 中，热力图的高亮暖色区域表示特

征提取的区域，冷色蓝色区域表示对关注区域的

贡献较小。从图 7 可以看出，原始 Transformer 方

法在进行特征提取时，无法有效聚焦裂缝特征，裂

缝周围桥梁背景对其干扰较大，存在较多的背景

杂波干扰，难以有效聚焦裂缝特征。而采用本文

方法后，可以发现能够聚焦裂纹主体特征，有效抑

制背景干扰。针对不同角度、大小、位置和尺度的

旋转裂缝，本文方法取得了更好的聚焦性能。

2. 4　可变形卷积　

此外，在原始 ViTAE 特征提取模块中，采用

传统卷积进行特征提取，然而传统卷积核采用固

定几何形状，很大程度上限制了卷积操作的特征

提取能力，难以有效区分混凝土桥梁背景与裂缝，

因此，本文进一步设计了可变形卷积（Deformable 
convolution network，DCN）［19］，增强对裂缝特征

的拟合能力，将 ViTAE 旁路卷积中的传统卷积层

设计为可变形卷积。

可变形卷积通过为感受野添加偏移量∆ pn，

从而捕捉裂缝的形变信息，可变形卷积通过计算

特征偏移权重获得偏移量，随后由接收偏移量的

卷积核进行偏移，解决了传统卷积层感受野受限

问题，可变形卷积由以下映射公式计算：

y ( p0 )= ∑
pn ∈ R

w ( pn ) ⋅X ( p0 + pn + Δpn ) （8）

在检测混凝土桥梁裂缝时，可变形卷积能够

通过动态调整采样点，动态自适应裂缝的形状，可

以看出可变形卷积采样点更适应裂缝本身的真实

形状，如图 8 所示。

为了验证本文引入可变形卷积对裂缝检测的

效果，下面对加入可变形卷积后的特征提取网络

进行可视化热力图比较实验，如图 9 所示。从比

较实验可以看出，未加入可变形卷积之前，在进行

特征提取时存在大量的背景杂波干扰，未能有效

聚焦于裂缝本身特征，而加入本文可变形卷积后

(b)本文所提旋转窗口
实际可视化窗口

可
视
化
映

射

目标窗口Xv  

(a)原始固定水平窗口

固定窗口Xw 

可
视
化
映

射

实际可视化窗口

图 6　目标窗口的可视化映射

Fig. 6　Visualization mapping of target windows

原始方法 本文方法原图

0度

90度

180度
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图 7　旋转特征提取性能比较

Fig. 7　Comparison of different rotation characteristics

传统卷积

可变形卷积
可变形卷积

传统卷积

图 8　可变形卷积原理示意图

Fig. 8　Schematic diagram of deformable convolution
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在进行特征提取时，其能够覆盖更多的混凝土桥

梁裂缝部分，能有效对裂缝特征进行聚焦。比较

结果说明可变形卷积对裂缝的变形聚焦能进一步

关注裂缝边缘部分，对裂缝的背景信息进行了有

效抑制。

2. 5　区域候选网络

在主干网络完成对混凝土桥梁裂缝的提取

后，下一步采用区域候选网络（Region proposal 
network，RPN）对裂缝进行标记框选。将待检测

桥梁裂缝候选框进行二值分类并过滤部分候选

框，得到适合的候选框。然后遍历剩余候选框和

最优候选框的重叠度，剔除重叠度超过阈值的候

选框。最后，RPN 通过双线性插值对筛选后的每

个候选框计算固定的坐标像素值，从而实现对裂

缝的候选框和像素点输出 ，RPN 结构如图 10
所示。

2. 6　损失函数

本文损失函数设计与 Mask R-CNN 类似，由

分 类 损 失 Lcls、边 界 框 回 归 损 失 Lbox、掩 膜 损 失

Lmask 3 部分构成，其计算公式如下：

L = L cls + L box + Lmask （9）
分类损失 Lcls 和边界框回归损失 Lbox 的计算

公式如下：

L cls = 1
N cls

∑
i

L cls ( pi，pi
* ) （10）

L box = λ
1

N box
∑

i

p i
* L box ( ti，ti

* ) （11）

式中： i 为锚点索引；Ncls 和 Nbbox 为分类和回归数

量；pi 为候选框预测概率，用于候选框质量评估；

pi
*表示候选框预测为前景的概率，用于判断候选

框是否包含目标并给出类别标签；ti 为候选框坐

标偏移量；ti
*为目标候选框真实坐标偏移量；λ 为

Ncls 和 Nbbox 的平衡参数；Lmask 为掩膜损失函数，主

要用于指导裂缝分割像素输出，其计算式如下：

Lmask = - 1
m 2 ∑

k = 1

K

∑
i = 1

m 2

log2 [ pki
* pki +

( 1 - pki
* ) ( 1 - pki )] （12）

式中： m 为掩膜的长度和宽度；k 为检测目标总

数；pki
*为第 k 个目标在真实掩码图像中第 i个像素

的值；pi
*为第 k 个目标在预测掩码图像中第 i 个像

素的值。

3 实验验证

3. 1　性能评价指标

为评估本文对混凝土桥梁裂缝的检测性能的

定量评价，采用平均准确率（mean Average preci⁃
sion，mAP）、平均召回率  （Average recall，AR）、调

和平均数（F1-score，F1）进行定量评价。其中，平均

准确率 AP 越高表示模型误检程度越低；平均召回

率 AR 越高表示模型漏检率越低；调和平均数 F1综

合了准确率和召回率，该值越高表示模型整体检测

性能越好，评价指标对应公式如下：

AP = TP
TP + FP

（13）

AR = TP
TP + FN

（14）

F 1 = 2 × P × R
P + R

（15）

式中：TP 表示预测为正实际也为正的桥梁裂缝样

本数量；FP 表示预测为正但应该预测为错的桥梁

裂缝样本数量；FN 表示预测为错但应该预测正

确的数量。

3. 2　桥梁裂缝数据集及训练环境

为 获 取 足 够 的 桥 梁 裂 缝 数 据 集 ，本 文 在

Bridge_Crack_Image_Data 桥梁裂缝数据集［20］的

基础上，进一步结合网络桥梁裂缝图像，以及现场

(a)原始裂缝图像 (b)未加入可变形卷 (c)加入可变形卷积

图 9　热力图比较实验

Fig. 9　Thermal map comparison experiment

2K个分数 4K个坐标

分类 候选框

特征

Anchor
(锚点)

图 10　区域候选网络示意图

Fig. 10　RPN structure diagram
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对不同混凝土桥梁拍摄采集的图像，通过 La⁃
belme 工具制作了扩充后的桥梁裂缝数据集，共

计 5 000 张图像。其中，70% 作为训练集，30% 作

为验证集和测试集。此外，实验环境的硬件配置

为 Intel（R） Core i9-12900H CPU@ 2. 50 GHz、
32. 0 GB RAM、NVIDIA GeForce GTX 3070Ti。
模型训练时，设置学习率为 0. 002、batch-size 为

2、epoch 迭代次数为 120。
3. 3　消融实验

为验证本文模型中的改进模块对原网络模型

的有效性，依次在基线网络模型的基础上进行了

消融实验，实验结果如表 1 所示，可以看出，骨干

网 络 采 用 ViTAE 特 征 提 取 网 络 后 ，mAP0. 5 和

mAP0. 75 分别提高了 0. 75% 和 7. 99%，表明添加

ViTAE 骨干网络有助于提升桥梁裂缝的分割精

度。将旋转可变窗口自注意力优化 ViTAE 模型

后，mAP0. 5和 mAP0. 75分别提高了 3. 7% 和 4. 5%，

表明模型通过旋转自注意力机制提升了对裂缝特

征提取的关注度。最后，添加可变形卷积模块，其

mAP0. 5 和 mAP0. 75 再次提高了 0. 4% 和 2. 8%，表

明可变形卷积相比传统卷积对裂缝能更有效地实

现特征拟合。

3. 4　对比实验结果

桥梁裂缝可以分为多种类型，包括垂直裂缝、

水平裂缝、交叉 X 形、网状裂缝等。为了验证本文

方法的有效性，针对垂直裂缝、水平裂缝、交叉 X
形、网状裂缝分别进行裂缝分割实验，并且将本文

方 法 与 U-Net、Mask R-CNN、Swin-Transform ⁃
er［21］、Intern-Image［22］和 Mask2former［23］进行裂缝

分割对比实验。

3. 5　评价指标对比分析

不同方法在裂缝数据集上的分割对比实验结

果见表 2，可以看出，U-Net检测模型的检测准确率

最 低 ，Swin-Transformer 准 确 率 高 于 Mask R-

CNN 网络。在 4种方法中，本文模型准确度最高，

较 Mask R-CNN 提高了 4. 85%，较 Swin-Trans⁃
former提高了 2. 80%，较 InternImage和 Mask2for⁃
mer分别提高 1. 6% 和 4. 22%。在召回率方面，较

Mask R-CNN 提 高 了 13. 95%，较 Swin-Trans⁃
former提高了 4. 15%，较 InternImage和 Mask2for⁃
mer 分别提高 3. 26% 和 4. 22%。从 F1-score 可以

看出本文模型对裂缝的分割位置和精度更为准确，

达到最高 91. 66%。因此，从以上定量和定性的评

价实验可以得出结论此模型对不同类型的混凝土

桥梁裂缝具有更好的检测性能。

3. 6　性能评价指标分析

3. 6. 1　垂直裂缝检测实验

首先，进行混凝土桥梁垂直裂缝的检测实验，

垂直裂缝主要是桥梁间隙与结构组织之间的裂缝，

不同方法实验结果如图 11所示。其中，图 11（b）为

U-Net 网络检测结果，结果表明 U-Net 网络能基

本实现对桥梁裂缝轮廓的分割，但全部实验的裂

缝图像都显示裂缝间断点较多且抵抗背景噪声的

干扰能力弱，大量背景噪声点影响检测结果。图

11（c）为 Mask R-CNN 网络检测结果，可以发现

该方法相比 U-Net 能够对背景噪声点起到一定

的抑制作用，但仍会出现裂缝检测不连续的断裂

问题，如图 11（c）中圆圈处存在裂缝断裂情况，此

外，还出现了裂缝漏检的问题，如该行第 1 幅右侧

和第 3 幅下侧矩形框内存在裂缝漏检等问题。图

11（d）为 Swin-Transformer 网络检测结果，发现

该方法相比 Mask R-CNN 网络分割的裂缝断裂

处有所改善，但个别垂直裂缝仍存在不连续的问

题，如该行第 1 幅和第 3 幅箭头处。图 11（e）为 In⁃
ternImage 模型检测结果，该方法通过可变形卷积

来拟合裂缝几何结构，一定程度上提高了裂缝检

测的性能，但仍存在漏检的问题，如第 1 幅右侧裂

缝分支未实现检测。图 11（f）为 Mask2former 模
型裂缝分割结果，由于该模型自身有解码器序列

间断缺陷，导致裂缝检测结果中存在检测不连续

表 2　对比实验结果

Table 2　Comparison of experimental results

检测方法

U-Net
Mask R-CNN
Swin-Transformer
Intern-Image
Mask2former
本文网络模型

AP/%
71.00
84.15
86.20
87.40
87.29
89.00

AR/%
79.30
80.54
90.34
91.23
90.27
94.49

F1-score/%
74.92
82.30
88.83
89.27
88.75
91.66

表 1　消融实验结果

Table 1　Results of ablation experiments

基线模型

Mask-RCNN

ViTAE

√
√
√

RVSA

√
√

DCN

√

mAP0.5/%
84.15
84.90
88.60
89.00

mAP0.75/%
57.31
65.30
69.80
72.60

注：“√”表示模型添加模块；mAP0.5 表示当 IoU 阈值为 0.5
时，模型对裂缝检测精度的平均值；mAP0.75 表示当 IoU 阈值为

0.75 时，模型对裂缝检测精度的平均值。
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的问题。图 11（g）为本文方法结果，间断点、误检

程度等都显示出对桥梁垂直裂缝的分割效果更

好，裂缝分割结果优于其他对比方法。

3. 6. 2　水平裂缝检测实验

在完成垂直桥梁裂缝检测实验后，下面接着进

行水平裂缝检测实验。水平裂缝一般出现在桥梁

水平面上，形成裂缝病害，其主要原因为桥梁承受

的荷载过大，不同检测方法结果如图 12 所示。图

12（b）为 U-Net检测结果，可以发现对于水平裂缝

同样存在较多的背景噪声干扰问题。Mask R-

CNN 网络和 Swin-Transformer 方法较 U-Net 方
法对噪声有所抑制，但都存在检测裂缝断裂的问

题。而 InternImage 和 Mask2former方法均存在检

测不彻底的问题，如第 4幅右上角分支裂缝均未能

完成实例分割检测。本文方法对水平裂缝的检测

更加连贯，且对裂缝噪声干扰能够有效抑制。

3. 6. 3　交叉 X 形裂缝检测实验

交叉 X 形裂缝一般是指裂缝形状类似于字母

X 及其变体形状的裂缝，通常出现在混凝土材料不

合格的桥梁中，X 形主要由于不均匀温度导致断

裂。下面继续对 X形裂缝进行对比检测实验，不同

方法检测结果如图 13 所示，可以看出，在图 13（b）
中，U-Net网络对 X形裂缝的检测依然受背景噪声

(g)本文方法

(f)Mask2former

(e)Intern-Image

(d)Swin-Transformer

(c)Mask R-CNN

(b)U-Net

(a)垂直裂缝原图

图 11　垂直裂缝实验对比图

Fig. 11　Comparison of vertical crack experiments

(a)水平裂缝原图

(b)U-Net

(c) Mask R-CNN

(d)Swin-Transformer

(e)Intern-Image

(f)Mask2former

(g)本文方法

图 12　水平裂缝实验对比图

Fig. 12　Comparison of horizontal crack experiments
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影响非常大，容易出现断检的问题。从图 13（a）中

对交叉 X孔洞型裂缝（如第 1行第 2幅）的检测结果

可以发现，Mask R-CNN 网络和 Swin-Transform ⁃
er检测后，中心孔区域均出现了粘连检测的问题，

此外，对于第 1 行第 4 幅裂缝，从检测结果可以发

现，Mask R-CNN 网络和 Swin-Transformer 检测

后均出现了 X 右侧支路检测结果断裂的问题。图

13（e）中第 3幅 InternImage检测后也存在检测结果

断裂的问题。而图 13（f）中的 Mask2former方法在

第 1 幅左侧裂缝出现了漏分割的问题。对比其他

方法发现，本文方法对于 X形裂缝能够实现完整分

割检测，未出现断点的问题。

3. 6. 4　网状裂缝检测实验

最后进行网状裂缝检测实验，网状裂缝一般

为交叉裂缝未经维护，逐步发展形成网状裂缝，车

辆多次对裂缝施加载荷应力，导致裂缝始终处于

活动状态，网状裂缝检测对比实验如图 14 所示。

其中，图 14（b）为 U-Net 网状裂缝检测结果，可以

看出 U-Net 模型对网状裂缝存在大量的断检的

问题。图 14（c）中 Mask R-CNN 网络检测也存在

大量裂缝无法连续检测的问题，如第 4 幅右侧分

支只完成了部分孤立检测。图 14（d）中  Swin-
Transformer 网络和图 14（e） 中 Intern-Image 模型

检测结果的第 2 幅均出现了严重的网状裂缝检测

(a) X形裂缝原图

(b)U-Net

(c) Mask R-CNN

(d)Swin-Transformer

(e)Intern-Image

(f)Mask2former

(g)本文方法

图 13　X形裂缝实验对比图

Fig. 13　Comparison of X-type crack experiments

(g)本文方法

(f)Mask2former

(e)Intern-Image

(d)Swin-Transformer

(c) Mask R-CNN

(b)U-Net

(a)特殊裂缝原图

图 14　网状裂缝实验对比图

Fig. 14　Comparison of reticular crack experiments
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后空洞粘连的问题，导致其分割精度较低。图 14
（f）为 Mask2former 检测结果，该方法的粘连现象

有所改善，但仍存在图像边缘裂缝和分支处裂缝

分割的断点问题。图 14（g）为本文方法检测结

果，可以看出，其分割性能更优，能够实现对网状

裂缝的精细分割，粘连问题得到了改善，同时裂缝

检测结果也更加连续。

4 结  论

（1）通过构建基于 ViTAE 网络的桥梁裂缝

特征提取主干网络，促进不同尺度特征信息融合，

提高了裂缝特征提取能力。

（2）设计了融合旋转可变窗口自注意力模

块，提高了对裂缝旋转特征的利用率，克服了桥梁

裂缝旋转特征提取不充分的缺点，使裂缝分割效

果更好。

（3）提出使用可变形卷积提高对桥梁不规则

裂缝几何形体的拟合能力，通过可变形卷积替换

传统卷积运算，改善裂缝边缘的分割性能，减少了

裂缝特征信息的丢失。

（4）对不同类型的混凝土桥梁裂缝检测实验

表明：本文方法具有更高的检测和分割精度，相较

原始 Mask R-CNN 准确率提高了 4. 85%，召回率

提高了 13. 95%，本文方法能更准确地实现对混

凝土桥梁裂缝病害的检测。
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