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摘    要   桥梁表观病害检测是确保桥梁安全的关键步骤. 然而, 桥梁表观病害类型多样, 不同病害间外观差异显著且病害

之间可能发生重叠, 现有算法无法实现快速且准确的桥梁多病害检测. 针对这一问题, 对 YOLO (You only look once) 进
行了改进, 提出了 YOLO-lump和 YOLO-crack以提高网络检测多病害的能力, 进而形成基于双网络的桥梁表观病害快速

检测算法. 一方面, YOLO-lump在较大的滑动窗口图像上实现块状病害的检测. 在 YOLO-lump中, 提出了混合空洞金字

塔模块, 其结合了混合空洞卷积与空间金字塔池化, 用于提取稀疏表达的多尺度特征, 同时可以避免空洞卷积造成的局部信

息丢失; 另一方面, YOLO-crack在较小的滑动窗口图像上实现裂缝病害的检测. 在 YOLO-crack中, 提出了下采样注意力

模块, 利用 1×1卷积和 3×3分组卷积分别解耦特征的通道相关性和空间相关性, 可以增强裂缝在下采样阶段的前景响应,
减少空间信息的损失. 实验结果表明, 该算法能够提高桥梁表观病害检测的精度, 同时可实现病害的实时检测.
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Abstract   Surface defect detection is a critical step to ensure bridge safety. However, there are various types of
bridge surface defects, different defects have a wide range of variation in appearance and generally overlap with
each other. The existing algorithms cannot efficiently and precisely detect such defects. To solve this problem, we
improve the YOLO (You only look once) to enhance the performance of the network to detect multiple defects,
YOLO-lump and YOLO-crack are proposed to form a dual deep network for fast bridge surface defect detection. On
the one hand, the YOLO-lump can realize the detection of the lump defects on larger sub-images, by employing a
hybrid dilated pyramid module based on the hybrid dilated convolution and the spatial pyramid pooling to extract
multi-scale features and to avoid losing local information caused by the dilated convolution. On the other hand, the
YOLO-crack can realize the detection of the crack defects on smaller sub-images, by proposing a downsampling at-
tention module which uses the 1×1 convolution and the 3×3 group convolution to respectively map cross-channel
correlation and spatial correlation of features, enhancing the foreground response of the crack in the downsampling
stage and reducing the loss of spatial information. Experimental results show that the proposed algorithm can im-
prove the detection accuracy of the bridge surface defects and realize real-time detection.
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中国桥梁数量位居世界首位[1], 大量的桥梁改

善了交通状况, 同时, 为保障桥梁的安全运营, 需要

对桥梁进行定期的检查和养护. 桥梁在建造以及使

用的过程中, 受到施工材料、建筑工艺、极端天气、

车辆超载等因素的影响, 不可避免地出现结构性或

非结构性的损伤, 进而形成蜂窝、漏筋、孔洞、裂缝

等表观病害. 若是能够及时地对桥梁进行检查并修

复损伤, 将大大减少桥梁的维护成本, 延长桥梁的

使用寿命. 到目前为止, 桥梁健康状况的评估大多

仍是由人工目视进行[2], 工人在升降装置的协助下,
到达桥梁各个位置对病害进行测量和统计. 然而,
这种传统方法检测效率低下且结果受到工人主观经

验的影响, 因此, 实现桥梁表观病害的自动化检测

具有重要意义.
随着人工智能技术的发展, 近年来越来越多的

机器人被用于桥梁的自动化检查中 , 文献 [3−4]
利用无人机获取桥梁和钢索的高清图像并进行病害

的检测, 文献 [5]使用移动机器人对桥梁进行检查,
在文献 [6]开发了一种水下机器人对桥墩的水下部

分进行检测. 由湖南桥康智能科技有限公司研发的

轻量化桥梁智能检测机器人 BIR-X-LITE, 可海量

地采集桥梁底部的高分辨率表观图像数据. 为了高

效且准确地评估桥梁健康状况,需要利用桥梁表观

病害检测算法对图像进行快速有效的分析. 过去许

多传统病害检测算法中, 边缘检测器[7]和阈值检测

方法[8−9] 被用于裂缝检测. 文献 [10] 利用基于局部

熵的阈值算法检测桥梁蜂窝病害. 如果病害具有高

对比度以及良好的连续性, 传统算法可实现高精度

的检测. 但在实际应用中, 受到光照强度变化、噪声、

背景干扰等因素的影响, 部分病害图像特征不明显,
从而导致传统算法无法实现准确地病害检测.

近年来, 深度学习在计算机视觉等领域表现出

了良好的性能[11−14], 利用该技术在复杂条件下对桥

梁表观病害图像进行检测已成为现实. 在文献 [15]
利用卷积神经网络 (Convolutional neural net-
works, CNN)对 16×16像素的图像进行分类, 来判

断该图像中是否存在裂缝病害. 而 Kim等[16]将区域

卷积神经网络 (Region-CNN, R-CNN)与形态学后

处理相结合, 以检测和分割桥梁裂缝病害. 但是大

部分深度学习方法只针对一种类型的病害进行检

测, 不能对桥梁的健康状况进行全面地评估.
随着多尺度检测网络的发展, 桥梁多病害检测

算法被相继提出. Zhang 等 [17] 利用 YOLO (You
only look once)网络实现了对桥梁裂缝、剥落、蜂窝

和漏筋 4种病害的检测. 该方法在 YOLOv3的基

础上, 引入了迁移学习方法和批量正则化等方法.

Li等[18] 基于 Dense-net网络和迁移学习方法, 提出

了新的全卷积神经网络 (Fully convolutional net-
works, FCN), 对裂缝、蜂窝、风化和孔洞 4种病害

进行检测和分割. 然而, 在上述网络训练所使用的

数据集中, 各类病害从不相等的距离被拍摄, 从而

缩小了不同病害间的大小差异.
在实际应用中, 如 Yang等[19]、Mundt等[20] 和

Hüthwohla等[21] 指出, 不同类型的病害外观差异显

著, 且病害之间可能发生重叠, 利用单个网络完成

所有桥梁表观病害的检测或分类是一个巨大的挑

战. 针对上述问题, 文献 [19]通过引入距离加权系

数对蜂窝和裂缝病害图像进行缩放对齐; 文献 [20]
在 224×224像素步长的滑动窗口上对桥梁多病害

进行分类, 但可能导致大型病害整体结构信息的丢

失; 文献 [21]提出了三阶段分类器, 可将不健康的

桥梁区域分为特定病害类型, 以不同步长的滑动窗

口对图像进行了多次的分类, 提高了分类的准确性.
不同类型的病害外观差异显著, 且病害之间可

能发生重叠, 加上光照强度变化、噪声、背景干扰等

影响, 现有的目标检测算法无法在固定步长的滑动

窗口上实现桥梁多病害的快速鲁棒检测. 针对上述

问题, 本文对YOLO[22−23]进行了改进, 提出了YOLO-
lump和 YOLO-crack, 以提高网络检测多病害的能

力, 进而形成基于双网络的桥梁表观病害快速检测

算法. 1) YOLO-lump在 1 280×1 280像素步长的

滑动窗口上实现块状病害 (包括蜂窝、漏筋和孔洞

病害)的检测, 针对长宽比和大小多变的块状病害,
提出了混合空洞金字塔模块, 采用空间金字塔池

化[24] 的并行采样结构, 并在不同的通道上利用混合

空洞卷积[25] 提取不同尺度的特征. 该模块可用于提

取稀疏的多尺度特征, 能在不显著增加计算复杂度

的情况下扩展网络的感受野, 同时可以避免空洞卷

积造成的局部信息丢失. 2) YOLO-crack在 640×
640像素步长的滑动窗口上实现裂缝病害的检测,
由于常规的下采样方法可能会导致裂缝像素损失,
受文献 [26−27]启发, 提出了下采样注意力模块, 其
在额外的下采样通道中, 利用 1×1卷积和 3×3分
组卷积分别解耦特征的通道相关性和空间相关性[28],
以找到特征中重要的信息, 然后叠加到原始的下采

样结果上. 该模块能够增强下采样过程中裂缝的前

景响应, 有利于裂缝细节特征的保留. 为了提高网

络的检测速度, 基于文献 [29−30]对 YOLO-crack
进行了轻量化的调整. 此外, 为了进一步提升本文

算法的性能, 条件生成式对抗网络[31] 被用于生成新

的训练样本以提升病害检测的鲁棒性. 而 focal loss
损失函数[32] 被用于解决正负样本不平衡的问题以
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优化网络训练过程. 本文提出的算法可配合 BIR-X-
LITE机器人实现桥梁多病害的快速鲁棒检测, 算
法整体流程如图 1所示. 综上所述, 本文主要贡献

如下:
1)建立了桥梁表观图像数据库, 共有 169  621

张高分辨率图像, 包括蜂窝、漏筋、孔洞和裂缝 4种
常见病害类型.

2)提出了混合空洞金字塔模块, 结合了混合空

洞卷积和空间金字塔池化, 能有效扩展网络的感受

野并保护特征连续性, 提高网络的多尺度检测性能.
3)提出了下采样注意力模块, 利用 1×1卷积

和 3×3分组卷积分别解耦特征的通道相关性和空

间相关性, 能加强下采样阶段病害的前景响应, 减
少空间信息损失.

4)根据桥梁病害的实际情况, 提出了双网络桥

梁表观病害快速检测算法, 其双网络分别为 YOLO-
lump和 YOLO-crack网络, 配合 BIR-X-LITE机

器人可实现桥梁多病害的检测. 实验结果证明, 在本文数

据集上, 该算法性能优于其他最新方法, 且检测一

张 5 120×5 120像素的图像仅花费 0.995秒. 

1    基于 GAN 网络的数据增广

桥梁健康状况评估是多阶段的工作[33], 由于桥

梁机器人可海量地采集桥梁底部的高分辨率表观图

像数据, 为了提高桥梁健康状况评估效率, 首先需

要利用检测网络快速地筛除出病害区域. 因此, 检
测阶段的性能会极大地影响桥梁健康状况评估的结

果. 为了全面准确地掌握桥梁健康状况, 需要实现

鲁棒性高的病害检测. 在图像采集的过程中, 受到

光照强度变化、噪声、机械振动等因素的影响, 少部

分图像成像质量不佳从而形成困难样本, 导致病害

检测性能下降. 为了增强网络的鲁棒性, 提高网络

对于困难样本的检测能力, 利用生成式对抗网络[34]

(Generative adversarial networks, GAN)自动生成

困难样本以对训练数据进行增广. 近年来, GAN
网络被广泛应用于各类图像处理任务中. 刘建伟等[35−39]

通过实验证明, GAN网络生成的数据具有一定的

实用性.
利用条件 GAN网络[31] 对桥梁病害图像进行数

据增广, 该网络可以将桥梁表观病害语义分割图像

合成为真实病害图像. 原始数据集包含 597张块状

病害图像和 516张裂缝病害图像以及对应的语义分

割图像. 网络的训练参数设置如下: 初始学习率设

置为 0.0001, 动量设置为 0.5, 使用的优化器为

Adam, 批量大小设置为 1, 训练迭代次数为 100轮.
在新生成的病害图像中, 挑选出 444 张块状病害

图像以及 427 张裂缝病害图像, 部分生成图像见

图 2. 

 

 

图 1    双网络桥梁表观病害快速检测算法整体框架

Fig. 1    Overview of the dual deep network for fast bridge surface defect detection
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(a) GAN网络生成的裂缝
病害图像

(a) Crack defect images
generated by GAN

network

(b) GAN网络生成的块状
病害图像

(b) Lump defect images
generated by GAN

network 

图 2   GAN网络生成的桥梁表观病害图像

Fig. 2    Bridge surface defect images
generated by GAN network

  

2    双网络桥梁表观病害快速检测算法
 

2.1    混合空洞金字塔模块

桥梁病害的长宽比及大小差异显著, 其中, 漏
筋病害特征细长, 而蜂窝病害的尺寸几乎可以任意

变化, 不同的蜂窝病害其面积差异可达到 10倍以

上. 由于 YOLO需要根据聚类结果先行设定锚框,
然后网络在特征图上以设定好的锚框对目标进行搜

索与检测. 桥梁病害长宽比及大小的差异对聚类结

果的准确性造成了影响, 当目标的长宽比及大小与

聚类结果相差较大时, 会影响检测网络的定位准确

性. 为解决上述问题, 需要增强网络的多尺度检测

性能, 使网络能够更好地提取和识别不同桥梁病害

的特征.
在过去工作中, 空洞空间金字塔池化 [ 40 ](At-

rous spatial pyramid pooling, ASPP)被用于解决

分割领域物体尺度变化大的问题, 将空洞卷积添加

到空间金字塔池化的框架中, 以有效地提取多尺度

上下文信息, 但是空洞卷积的膨胀系数设置过大,
不利于桥梁病害的检测. 为了对桥梁病害多尺度特

征进行提取, 将 ASPP中高膨胀系数的空洞卷积分

解为多个低膨胀系数的空洞卷积, 空洞卷积膨胀系

数的设置与文献 [25], 这样可以避免空洞卷积级联

后造成的局部信息丢失. 为了减少计算量, 在空洞

卷积之前额外加入了 1×1卷积来减少特征通道数

量. 另一方面, 由于 1×1卷积后引入了 Mish激活

函数[41], 可以增强模块的非线性表达, 提升其特征

提取能力. 本文提出的混合空洞金字塔模块如图 3
所示, 其中 r代表空洞卷积的膨胀系数.

在混合空洞金字塔模块中, 输入特征被采样到

4条相互独立的通道之中, 组成空间金字塔进行并

行采样. 首先, 经过 1×1卷积将特征通道数减少至

输入特征通道数的 1/4. 在第 1条通道内, 特征图不

进行额外的处理. 而在另外 3条通道内, 通过不同

数量和膨胀系数的空洞卷积叠加, 提取包含不同感

受野的特征图. 从整体上看, 每条特征提取通道内

的空洞卷积都只与输入特征的一部分相连接, 这有

助于提取特征级的稀疏信息, 提高特征的多样性. 最
后, 将 4条通道中的特征图进行合并, 然后经过 1×1
卷积, 得到稀疏的多尺度输出特征. 此外, 批量归一

化和Mish激活函数被添加到每一次卷积操作之后. 

2.2    下采样注意力模块

在深度神经网络中, 常使用步长为 2的 3×3卷
积实现图像的下采样, 这在一定程度上丢失了上下

文中包含的特征, 造成特征图分辨率的降低和病害

空间信息的损失. 为了减少下采样过程中的信息损

失, 利用注意力机制加强病害的前景响应.
挤压与激发 (Squeeze and excitation, SE)[26] 注

意力模块和卷积块注意力模块 (Convolutional
block attention module, CBAM)[27] 是典型的包含

注意力机制的模块设计. 在这些注意力模块内, 首
先利用全局池化将全局信息编码到通道维度上或者

是空间维度上, 然后利用多层感知器和 3×3卷积分

别解耦特征的通道相关性和空间相关性. 但是全局

池化的使用压缩了特征的维度, 造成细节信息的丢

失, 这不利于裂缝病害注意力特征图的提取. 为此,
本文提出了下采样注意力模块.

文献 [28]指出, 常规的卷积层在三维空间中学

习提取特征, 为了简化任务, 可以利用 1×1的卷积

和 3×3分组卷积分别映射特征的通道相关性和空

间相关性. 受此启发, 本文在原有的下采样通道上,
额外的增加了一条通道, 在该通道内, 通过 1×1卷
积和 3×3分组卷积实现特征间通道相关性和空间

相关性的解耦, 以判断特征内不同通道及空间位置

信息的重要性; 然后在原采样特征的基础上, 对信

息进行增强, 来加强裂缝的前景响应. 下采样注意

 

输入特征图

1×1卷积 1×1卷积 1×1卷积 1×1卷积

BN+Mish BN+Mish BN+Mish BN+Mish

BN+Mish BN+Mish BN+Mish

BN+Mish BN+Mish

BN+Mish

3×3空洞卷积 (r=1) 3×3空洞卷积 (r=1) 3×3空洞卷积 (r=1)

3×3空洞卷积 (r=2) 3×3空洞卷积 (r=2)

3×3空洞卷积 (r=5)

通道合并

1×1卷积

BN+Mish

输出特征图 

图 3    混合空洞金字塔模块

Fig. 3    The hybrid dilated pyramid module
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力模块可以方便地添加到任何网络框架下, 其结构

如图 4所示.
  

输入特征图

步长为2的3×3卷积 2×2最大池化

BN+Mish

1×1卷积

3×3分组卷积

1×1卷积

3×3分组卷积

1×1卷积

BN+Mish

通道合并

1×1卷积

BN+Mish

输出特征图 

图 4   下采样注意力模块

Fig. 4    The downsampling attention module
 

在注意力通道内, 先使用 2×2最大池化对特征

进行下采样 ,  之后通过两个连续的 1×1 卷积和

3×3分组卷积分别实现特征间通道相关性和空间相

关性的解耦. 在解耦特征相关性的过程中, 每次卷

积操作后均不添加批量归一化, 同时使用线性激活

函数, 以避免破坏兴趣流形[42]. 最后, 将注意力通道

的下采样结果和原始的下采样结果合并, 得到下采

样注意力模块的输出. 

2.3    双网络桥梁表观病害检测算法

在实际应用中, 首先利用 BIR-X-LITE机器人

对桥梁表观图像进行采集. 该机器人由车身主体、

相机装置和控制室组成, 分别如图 5(a1)~(a3)所示,
工作方式如图 5(b)所示, 典型桥梁表观病害见图 5(c).

由于不同病害以相等的距离进行拍摄, 部分病

害如蜂窝和裂缝, 在图像内表现出巨大的外观差异.
如图 6所示, 在 5 120×5 120像素的高分辨率图像

上, 仅有巨大的蜂窝病害可被观察到; 在 1 280×1 28
0像素的子图像上, 蜂窝和漏筋病害表现出明显的

特征, 但裂缝病害仍不能被很好地识别; 在 640×
640像素的子图像上, 裂缝病害可以被更好地观察

到, 但这有可能导致蜂窝病害整体结构信息的丢失.
为了对桥梁多病害进行快速鲁棒地检测, 本文对YOLO
进行了改进, 提出了 YOLO-lump和 YOLO-crack
网络, 进而形成基于双网络的桥梁表观病害快速检

测算法. 

2.3.1    YOLO-lump 网络

YOLO-lump 在 1  280×1  280 像素步长的滑

动窗口上实现蜂窝、漏筋和孔洞 3 种病害的检测.
YOLO-lump由特征提取网络 CSPDarknet-53[23] 和
特征融合网络 PANet[43] 组成. 混合空洞金字塔模块

被添加到网络第 3个下采样层之前, 用于提取稀疏

的多尺度特征. 正常情况下, 正负样本的比例应该

是比较接近的, 现有的检测模型正是基于这一假设.
然而在桥梁表观病害检测问题中, 病害前景的区域

(即正样本)是远小于桥梁背景的区域 (即负样本)
的. 负样本的梯度累计, 可能会掩盖病害前景的作

用, 使得网络在训练中无法充分学习到病害的特性

信息. 为了解决这一问题, focal loss损失函数被用

于计算置信度损失以及分类损失. 

2.3.2    YOLO-crack 网络

YOLO-crack在 640×640像素步长的滑动窗

口上实现裂缝病害的检测, 在这一过程中将产生大

量的滑窗图像, 网络无法实现高效率地检测. 因此

本文对网络进行了轻量化调整, 以实现检测精度和

检测速度的平衡. YOLO-crack 由特征提取网络

CSPDarknet-39 和跨阶段局部特征金字塔 (Cross
stage partial feature pyramid networks, CSP-
FPN)特征融合网络组成. 与 CSPDarknet-53相比,
CSPDarknet-39网络的深度减少了 25%, 特征通道

数减少了 19%. 而对于标准的 CNN网络来说, 下采

样是必不可少的, 常规的下采样方法可能会造成裂

缝空间信息的丢失, 本文提出的下采样注意力模块,
被添加到每一个下采样阶段, 以加强裂缝的前景响

应, 减少空间信息的损失.

 

(a1) 车身主体

(a2) 相机装置

(a3) 控制室

(a) BIR-X-LITE机器人

(cl) 蜂窝 (c2) 漏筋

(c3) 孔洞 (c4) 裂缝

(b) 数据采集工作中 (c) 病害展示 

图 5    BIR-X-LITE机器人数据采集过程

Fig. 5    The process of data acquisition by the
BIR-X-LITE robot

 

 

放
大
4
倍

放
大
16
倍

(a) 5 120×5 120像素
图像

(a) The image with
5 120×5 120 pixels

(b) 1 280×1 280像素
图像

(b) The image with
1 280×1 280 pixels

(c) 640×640像素
图像

(c) The image with
640×640 pixels

裂
缝

 

图 6    不同病害之间大小比较

Fig. 6    Comparison of defects with different sizes
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为了进一步减少网络参数, 本文使用特征金字

塔网络[44] (Feature pyramid networks, FPN)作为

YOLO-crack的特征融合网络, 并在 FPN中 1×1
卷积和 3×3卷积级联的部分增加了跳跃连接[30], 改
进后的网络被称为 CSP-FPN. 这可以将具有更多

细节信息的底层特征和更多语义信息的高层特征融

合, 加强了特征的复用, 有利于保留裂缝细节特征.
在网络输入大小为 640×640像素时, YOLO-crack
的计算量相比 YOLOv4减少了 52%. 此外, YOLO-
crack的损失函数与 YOLO-lump一致. 

3    实验结果与分析

本节首先介绍实验设定、数据集和评价指标,
然后对实验结果进行展示和分析. 实验共分为 4个
部分. 第 1部分为改进前后块状病害检测网络性能

对比实验, 比较 YOLO-lump与其他目标检测算法

在块状病害检测上的性能差异; 第 2部分用于验证

本文提出的改进对于裂缝病害检测的有效性, 比较

YOLO-crack与其他模型在裂缝病害检测上的性能

差异; 第 3 部分验证了 YOLO-lump 和 YOLO-
crack的实际应用性能, 在高分辨率图像上对检测

结果进行了分析. 第 4部分用于验证双网络算法对

于解决块状病害与裂缝病害差异过大问题的有效性. 

3.1    实验说明
 

3.1.1    实验设定

本文实验程序运行环境为 Ubuntu18.04, 深度

学习显卡为 NVIDIA RTX 2080Ti, CUDA版本为

11.1. 训练过程中所有网络均不使用预训练模型, 初
始学习率设置为 0.0005, 动量设置为 0.94, 衰减系

数设置为 0.0005, 使用的优化器为 SGD, 批量大小

设置为 2, 训练迭代次数为 100轮. 使用的数据增强

方法有 HSV随机变换、缩放变换、旋转变换和翻转

变换. 

3.1.2    数据集介绍

本文使用的数据由 BIR-X-LITE机器人以统

一标准采集得到. 所建立的桥梁表观图像数据库中,
包含不同地区共计 10座桥梁的表观图像数据, 其
中有 5  120×5  120像素的高分辨率图像共 169  621
张, 总计大小 792.7 GB, 具体如表 1所示. 由于大多

数桥梁健康状况良好, 仅有少数图像中包含了桥梁

病害, 从上述图像中, 挑选出 1 151张块状病害图像

和 643张裂缝病害图像, 并人工对病害位置进行了

标注.
实验中使用 806张块状病害图像、450张裂缝

病害图像和 118 735张无病害图像进行网络的训练

和性能验证, 剩下的高分辨率图像用于网络性能的

测试. 然而受到计算资源的限制, 无法在网络中直

接训练高分辨率图像. 为了对网络进行训练, 依据

前文所做的分析, 将高分辨率图像中的块状病害裁

剪为 1 280×1 280像素大小的子图像, 将裂缝病害

裁剪为 640×640像素大小的子图像, 建立的数据集

见表 2. 部分训练数据见图 7, 图像经不同比例缩放

以方便展示. 图 7(a)为大型蜂窝病害, 图 7(b)为小

型蜂窝病害, 图 7(c)为孔洞病害, 图 7(d)为漏筋和

蜂窝病害, 图 7(e)为严重漏筋病害, 图 7(f)为小型

筋病害, 图 7(g)为显著裂缝, 图 7(h)为细小裂缝,
图 7(i)为潮湿裂缝, 图 7(j) ~ (k)为背景. 

3.1.3    评价指标

本实验中, 评价指标采用召回率、准确率、F1
(F1 Score)和 mAP[45] (Mean average precision).
其中, 召回率用于描述正确检测到的病害数占应该

被正确检测到的病害数的比例, 准确率用于描述正

确检测到的病害数占所有检测到的病害数的比例,
F1为召回率和准确率二者加权调和平均, mAP体

现了目标检测网络的综合性能. 

3.2    块状病害检测实验分析
 

3.2.1    网络输入大小对比实验

网络输入大小通常会对块状病害检测结果有较

大影响, 在 YOLOv4网络的训练阶段, 本文将块状

病害子图像缩放到不同大小, 缩放大小分别设置为

416×416 像素、512×512 像素、608×608 像素和

704×704像素. 表 3为不同输入大小下块状病害的

检测结果. 由表 3可知, 受到网络设计的限制, 网络

往往具有感受野上限, 当检测物体分辨率过大时,
网络无法捕捉到物体的全局信息. 而过低的输入分

 
表 1    桥梁表观图像数据库

Table 1    Dataset of the bridge surface images

采集时间 桥梁名称 图像数目 数据大小

2018-09

东临路大桥 2 126张 6.4 GB

红旗二号桥 10 470张 31.4 GB

荒唐亭大桥 6 090张 18.2 GB

马家河大桥 1 402张 4.2 GB

2018-10

南川河大桥 4 055张 13.6 GB

宁家冲大桥 17 119张 48.4 GB

天马大桥 3 614张 11.9 GB

2018-11 铜陵长江大桥 19 961张 116.0 GB

2019-07 新庆大桥 25 784张 225.5 GB

2019-04 广东潮汕大桥 79 000张 317.1 GB

总计 10座大桥 169 621张 792.7 GB
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辨率会导致细节信息的丢失, 这都会造成块状病害

检测性能的下降. 当输入大小为 512×512像素时,
块状病害检测 mAP为 88.6%, 相比于输入大小为

608×608像素时 mAP降低了 0.6%, 但是检测时间

缩短为了 18.8 ms, 仅为后者的 76.1%, 因此综合考

虑检测效率和检测性能, 本文选择将块状病害图像

缩小至 512×512像素进行检测. 

3.2.2    YOLO-lump 网络结构消融实验

YOLO-lump网络结构消融实验, 验证了本文

提出的模块和改进对于块状病害检测网络性能的

影响. 以 YOLOv4网络为基础, 基于 GAN网络生

成新的样本加入网络训练中, 得到的网络被称为

YOLO-lump-A. 将 YOLO-lump-A网络的损失函

数修改为 focal loss, 所得到的网络被称为 YOLO-
lump-B. 然后将 ASPP模块加入到 YOLO-lump-
B网络中, 得到的网络被称为 YOLO-lump-C. 将膨

胀系数全部设置为 3的混合空洞金字塔模块添加

到 YOLO-lump-B 网络中 ,  得到的网络被称为

YOLO-lump-D. 将膨胀系数依次设置为 1、2、5的
混合空洞金字塔模块添加到 YOLO-lump-B网络

中, 得到的网络被称为 YOLO-lump. 实验结果如

表 4和图 8所示.
通过 YOLOv4和 YOLO-lump-A的结果对比

可知, 利用 GAN网络生成的困难样本可以提升网

络的鲁棒性. 由 YOLO-lump-A与 YOLO-lump-B
的结果对比可知, focal loss损失函数能够有效解决

块状病害检测中正负样本不平衡的问题, 提升网络

性能. 由 YOLO-lump-B与 YOLO-lump-C的结果

对比可知, ASPP中每条通道上空洞卷积膨胀系数

过大, 使得 ASPP在检测网络底层结构中不能很好

地提取特征, 导致了网络性能下降. 由 YOLO-lump-
B与 YOLO-lump-D的结果对比可知, 在混合空洞

金字塔模块内使用同一膨胀系数的空洞卷积, 会导

致局部信息的丢失和特征连续性的破坏, 进而造成

病害检测性能的下降. 由 YOLO-lump-D与 YOLO-
lump的结果对比可知, 膨胀系数设置合理的混合

空洞金字塔模块可以增强网络获取多尺度信息的能

 
表 2    训练/验证/测试数据集

Table 2    Training/validation/testing datasets

类型 训练集 (正/负样本) 验证集 (正/负样本) 测试集 (正/负样本)

块状病害 7 668张 (2 611/5 057) 2 924张 (978/1 946) 51 231张 (345/50 886)

裂缝病害 5 643张 (3 283/2 360) 1 453张 (873/580) 51 079张 (193/50 886)

 
表 3    不同输入大小下块状病害检测结果对比

Table 3    Results of lump defect detection with different
input sizes

输入大小 召回率 准确率 F1 mAP 检测时间

704 × 704 80.6% 79.3% 79.9% 85.6% 37.8 ms

608 × 608 86.5% 83.9% 85.2% 89.2% 24.7 ms

512 × 512 85.8% 84.5% 85.1% 88.6% 18.8 ms

416 × 416 80.7% 77.4% 79.0% 82.1% 16.6 ms

 
表 4    YOLO-lump网络消融实验

Table 4    Ablation experiment on the YOLO-lump

网络模型 召回率 准确率 F1 mAP 检测时间

YOLOv4 85.8% 84.5% 85.1% 88.6% 18.8 ms

YOLO-lump-A 86.1% 84.8% 85.4% 89.3% 18.8 ms

YOLO-lump-B 87.2% 84.4% 85.8% 90.7% 18.8 ms

YOLO-lump-C 79.3% 68.1% 73.3% 74.9% 26.7 ms

YOLO-lump-D 84.4% 83.3% 83.8% 87.7% 20.1 ms

YOLO-lump 86.4% 89.7% 88.0% 92.7% 20.4 ms

YOLO-lump-E 88.7% 89.5% 89.1% 93.5% 24.3 ms

 

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j) (k)

 

图 7    训练数据示例

Fig. 7    Examples of the training dataset
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力, 并避免了空洞卷积造成的局部信息丢失, 能有

效提高块状病害的检测性能 .  最终本文提出的

YOLO-lump网络, 在块状病害检测上 mAP达到

了 92.7%.
此外, 在 YOLO-lump的基础上加入下采样注

意力模块, 得到的网络被称为 YOLO-lump-E. 由
YOLO-lump与 YOLO-lump-E的结果对比可知,
下采样注意力模块可以增强下采样过程中块状病害

的前景响应, 提升检测性能. 然而 YOLO-lump不

是轻量化的网络, 随着下采样注意力模块中分组卷

积数量的增加, 计算效率也是成倍的下降. YOLO-
lump-E检测时间相较 YOLO-lump增加了 19.1%,
且块状病害检测更依赖于多尺度的全局信息, 下采

样注意力模块对 YOLO-lump网络性能提升相对有

限. 因此在 YOLO-lump网络中使用下采样注意力

模块不利于实现检测精度和检测速度的平衡. 根据

实际问题需求, 本文使用YOLO-lump检测块状病害. 

3.2.3    块状病害检测算法对比

本实验将 YOLO-lump网络的性能与 SSD[46]、

Faster-RCNN[47]、RetinaNet[32]、FCOS[48]、Efficient-
Det [ 2 9 ]、YOLOv3、Improved-YOLOv3 [ 1 7 ] 以及

YOLO-v4网络进行了比较. 实验结果如表 5所示.
在对比的网络内, 本文算法有最好的性能, mAP相

比其他网络至少保持着 3.1% 的领先, 同时检测时

间相较于 YOLOv4仅增加了 1.6 ms.
图 9 为不同网络在桥梁表观图像上的检测结

果. 图像Ⅰ~Ⅳ是指大型蜂窝病害图像、蜂窝和漏筋

病害图像、细长漏筋病害图像、蜂窝和孔洞病害图

像. 其中, A代表蜂窝病害, B代表漏筋病害, C代

表孔洞病害, D 代表裂缝病害. 由图 9 可知, SSD
和 Faster-RCNN网络在块状病害检测中出现了较

多漏检和误检目标框, 且定位准确度不高, 说明其

在特征区分度上低其他算法; 而 RetinaNet、FCOS
和 EfficientDet网络在检测与正样本相似的背景干

扰时, 可能会出现错误检测现象, 例如将图Ⅴ中墙

面的黑色痕迹错误地识别为漏筋病害; 在 YOLO
网络 (YOLOv3、Improved-YOLOv3、YOLOv4)上
的检测结果显示, 相比于以上算法, YOLO网络能

够更好地识别背景干扰, 但是在部分场景下对大型

蜂窝病害的定位不够准确, 如在图像Ⅱ中, 当蜂窝

与漏筋病害发生重叠时, 网络对蜂窝病害进行检测

时丢失了左右两侧的信息; 而本文提出的 YOLO-
lump网络与 YOLO网络相比, 有更强的多尺度性

能和更大的感受野, 因此在大型块状病害的检测上

有更好的表现, 同时, 能够较准确地识别背景干扰. 

3.3    裂缝病害检测实验分析
 

3.3.1    YOLO-crack 网络结构消融实验

通过 YOLO-crack网络结构消融实验, 验证了

本文提出的模块和改进对于裂缝病害检测网络性能

的影响. 以 YOLOv4网络为基础, 基于 GAN网络

生成新的样本加入网络训练中, 得到的网络被称为

YOLO-crack-A. 将 YOLO-crack-A网络的损失函

数修改为 focal loss, 得到的网络被称为 YOLO-
crack-B. 对 YOLO-crack-B进行轻量化调整, 使用

CSPDarknet-39作为特征提取网络, 使用 FPN作

为特征融合网络, 得到的网络被称为 YOLO-crack-
C. 将 YOLO-crack-C的特征融合网络改进为 CSP-
FPN, 得到的网络被称为 YOLO-crack-D. 在
YOLO-crack-D中加入下采样注意力模块, 提出的

网络被称为 YOLO-crack. 实验结果如表 6和图 10
所示.

 
表 5    块状病害检测网络对比实验

Table 5    Comparison of different detectors
on the lump dataset

网络模型 特征提取网络 mAP 检测时间

SSD VGG-16 85.1% 30.3 ms

Faster-RCNN ResNet-101 86.9% 34.9 ms

RetinaNet ResNet-101 89.5% 41.5 ms

FCOS ResNet-101 87.9% 28.8 ms

EfficientDet EfficientNet 89.6% 22.3 ms

YOLOv3 Darknet-53 87.6% 15.4 ms

Improved-YOLOv3 Darknet-53 89.3% 15.4 ms

YOLOv4 CSPDarknet-53 88.6% 18.8 ms

YOLO-lump CSPDarknet-53 92.7% 20.4 ms
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图 8    不同块状病害检测网络的 PR曲线

Fig. 8    Precision-recall curves of different detectors on
the lump dataset
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桥梁表观图像Ⅰ 桥梁表观图像Ⅱ 桥梁表观图像Ⅲ 桥梁表观图像Ⅳ 桥梁表观图像Ⅴ 桥梁表观图像Ⅵ
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图 9    本文方法和其他方法在不同桥梁表观图像上的测试结果

Fig. 9    Results of the proposed method and other methods on various bridge surface images
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通过 YOLOv4和 YOLO-crack-A的结果对比

可知, 利用 GAN 网络生成的困难样本可以提升

网络的鲁棒性和网络对正负样本的识别能力 ,
YOLO-crack-A在裂缝病害检测上准确率最高. 由
YOLO-crack-A和 YOLO-crack-B的结果对比可

知, 在 YOLO-crack-A中加入 focal loss损失函数

后, 网络在正样本上获得充分的训练, 能够更全面

地检测裂缝病害, 同时背景干扰信息也更容易被误

判为正样本, YOLO-crack-B在裂缝病害检测上召

回率最高. 由 YOLO-crack-B与 YOLO-crack-C的

结果对比可知, 轻量化的网络在不显著降低裂缝检

测性能的前提下, 大幅减少了检测时间, 有利于实

现检测精度和检测速度的平衡. 由 YOLO-crack-C
与 YOLO-crack-D的结果对比可知, CSP-FPN相

较于 FPN, 可以将具有更多细节信息的底层特征和

更多语义信息的高层特征融合, 加强了特征的复用,
有利于裂缝病害的检测 . 由 YOLO-crack-D 与

YOLO-crack的结果对比可知, 本文提出的下采样

注意力模块可以减少下采样过程中的信息损失, 加
强裂缝的前景响应, 提高裂缝检测的性能. 最终本

文提出的 YOLO-crack 网络在裂缝病害检测上

mAP 达到了 86.2%. 分析 F1 和 mAP 指标可知,
YOLO-crack-B和 YOLO-crack在裂缝病害检测上

综合性能优于其他网络, 但是 YOLO-crack检测时

间仅为 YOLO-crack-B的 59.3%, 可以实现高精度

高效率的裂缝病害检测. 根据实际问题, 本文使用

YOLO-crack检测裂缝病害.
此外, 在 YOLO-crack网络的下采样注意力模

块内, 使用批量归一化和非线性激活函数, 得到的

网络被称为 YOLO-crack-E. 由 YOLO-crack与

YOLO-crack-E的结果对比可知, 在解耦通道注意

力和空间注意力过程中, 使用批量归一化和非线性

激活函数会破坏兴趣流形, 造成下采样注意力模块

性能的下降. 

3.3.2    注意力模块对比实验

为验证本文提出的下采样注意力模块的有效

性, 本文将 YOLO-crack-D网络与注意力模块有

SE注意力模块、 CBAM注意力模块、下采样注意

力模块进行对比实验. 实验结果如表 7所示, 此外,
利用 Grad-CAM++[49] 算法生成了网络的激活热力

图见如图 11.

  
表 7    注意力模块对比实验

Table 7    Comparison of different attention modules

网络模型 mAP 检测时间

YOLO-crack-D 84.6% 16.5 ms

YOLO-crack-D+SE注意力模块 84.9% 16.9 ms

YOLO-crack-D+CBAM注意力模块 85.7% 17.4 ms

YOLO-crack-D+下采样注意力模块 86.2% 17.6 ms

 

Grad-CAM++算法可以清晰地展示网络关注

的区域. 由实验结果可知, YOLO-crack-D加下采

样注意力模块的组合在裂缝病害检测上有最好的性

能. 对比 SE和 CBAM注意力模块, 下采样注意力

模块不需要对特征进行全局池化, 因此能够更好地

保留细节信息. 加入下采样注意力模块后, 能够更

有效地减少裂缝像素在下采样阶段的损失, 有助于

裂缝边缘轮廓信息的保留, 增强网络对裂缝附近特

征信息的提取. 

3.3.3    裂缝病害检测算法对比

YOLO-crack与 SSD、Faster-RCNN、Retin-
aNet、FCOS、EfficientDet、YOLOv3、Improved-
YOLOv3、YOLOv4和 YOLOv4-crack进行对比实

验, 实验结果如表 8所示. 本文提出的模型有着最

 
表 6    YOLO-crack网络消融实验

Table 6    Ablation experiment on the YOLO-crack

网络模型 召回率 准确率 F1 mAP 检测时间

YOLOv4 80.8% 79.4% 80.2% 84.5% 29.7 ms

YOLO-crack-A 77.5% 82.6% 80.0% 85.0% 29.7 ms

YOLO-crack-B 85.6% 76.7% 81.0% 85.7% 29.7 ms

YOLO-crack-C 78.7% 79.1% 78.9% 83.8% 17.1 ms

YOLO-crack-D 79.0% 79.5% 79.2% 84.6% 16.5 ms

YOLO-crack 80.2% 81.2% 80.7% 86.2% 17.6 ms

YOLO-crack-E 77.9% 80.9% 79.4% 82.5% 17.7 ms
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图 10    不同裂缝病害检测网络的 PR曲线

Fig. 10    Precision-Recall curves of different detectors on
the crack dataset
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高的精度和最快的检测速度, 相较于其他的目标检

测算法, YOLO-crack在 mAP上至少保持着 1.7%
的领先, 检测时间仅需要 17.6 ms. 这是因为与其他

网络中采用的常规下采样方法相比, 本文提出的下

采样注意力模块能增强裂缝的前景响应, 有助于提

升裂缝检测的性能. 而轻量化调整可以有效减少网

络参数, 提高检测速度.
图 9中图像 V和 VI是指显著裂缝病害图像和

细小裂缝病害图像, 裂缝病害位置用字母 D标记.
由图 9可知, SSD和 Faster-RCNN网络在裂缝检

测上表现相对较差, 出现较多的错误检测案例, 同
时在单个病害上有多个重叠的检测框; 对于 Retin-
aNet、FCOS和 EfficientDet网络, 在背景干扰与裂

缝较为相似时, 网络可能不能做出准确地识别, 如
在图像Ⅱ中, 有一小段外漏的细钢丝, 而上述 3个
网络将其错误识别成裂缝病害. YOLO网络的检测

结果显示, 其能有效减少裂缝病害的错误检测现象,
但 YOLO网络可能会丢失细小裂缝的信息从而导

致漏检; 而本文对 YOLO进行改进, 提出了 YOLO-
crack网络, 能减少下采样阶段裂缝空间信息的损

失, 更完整地提取裂缝的细节特征, 因此在裂缝病

害检测上有更好的表现. 

3.4    实际应用性能测试

为了评估本文所提出的双网络算法在实际应用

中的性能, 对 345张块状病害图像、193张裂缝病害

图像和 50  886张无病害图像的高分辨率图像进行

检测. 在检测过程中, 利用 TensorRT对 YOLO-
lump和 YOLO-crack网络进行了部署, Tensor-
RT是一个高性能的深度学习前向传播优化器, 可
以有效加快检测速度. 由于正负样本的极度不平衡

(1:189), 相较于准确率, 召回率能更好地反映算法

性能, 因此在实验结果中, 本文主要对召回率进行

计算, 并对误检区域面积与检测图像总面积的比值

进行了统计. 实验结果统计见表 9中, 其中 GT代

表图像中包含病害的总数量, TP代表被网络检测

到并正确分类的病害数量, FN代表属于病害但是

没有被正确检测出来的病害数量, FP代表被错误

识别成病害的背景区域数量.
由实验结果可知, 在高分辨率桥梁表观图像上,

本文算法能够在 1 s以内完成桥梁多病害的检测,
配合 BIR-X-LITE机器人可实现病害的实时检测.
同时, 对块状病害和裂缝病害检测的平均召回率达

到 95% 以上. 而在没有病害的图像上, 误检区域面

积仅占检测图像总面积的 1.655%. 实验结果证明,
本文算法可以实现高召回率的桥梁表观病害检测,
并能够在海量的桥梁表观图像中快速筛除大面积的

无病害区域, 提高桥梁健康状况评估的效率. 

3.5    双网络算法与单网络性能对比实验

在本文的双网络算法中, 使用了不同的滑窗大

小, 分别对块状病害和裂缝病害进行检测. 实验重

新训练了 YOLOv4网络使其能检测所有桥梁表观

病害, 以验证双网络算法对于检测性能的影响. 为
了使单网络检测过程中病害尺度保持一致, 将高分

辨率图像中的块状与裂缝病害均裁剪为 640×640
像素大小的子图像. 双网络算法与单网络检测的实

验结果见表 10.

 
表 8    裂缝病害检测网络对比实验

Table 8    Comparison of different detectors
on the crack dataset

网络模型 特征提取网络 mAP 检测时间

SSD VGG-16 79.8% 45.2 ms

Faster-RCNN ResNet-101 81.2% 54.7 ms

RetinaNet ResNet-101 82.9% 58.4 ms

FCOS ResNet-101 83.4% 42.9 ms

EfficientDet EfficientNet 83.5% 27.4 ms

YOLOv3 Darknet-53 82.3% 23.8 ms

Improved-YOLOv3 Darknet-53 84.1% 23.8 ms

YOLOv4 CSPDarknet-53 84.5% 29.7 ms

YOLO-crack CSPDarknet-39 86.2% 17.6 ms
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图 11    Grad-CAM++可视化结果

Fig. 11    Grad-CAM++ visualization results
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由表 10分析可知, 与单网络检测相比, 双网络

算法在蜂窝、漏筋、孔洞和裂缝病害的检测上 ,
mAP分别提高了 6.1%、5.4%、4.3% 和 4.4%. 这是

因为, 块状病害体积较大, 以 640×640像素对图像

进行滑窗时, 往往无法得到完整的病害图像, 这可

能会造成病害整体结构信息的丢失, 导致块状病害

检测性能的下降. 比如高分辨率蜂窝病害的内部看

起来可能像是健康的混凝土表面. 此外, 在双网络

算法中, 块状病害和裂缝病害锚框的平均值分别为

320×304像素和 178×225像素. 在单网络算法中,
锚框的平均值为 338×336像素. 锚框的变化会对裂

缝病害检测性能造成较大的影响. 而双网络算法在

不同的滑窗大小下对块状病害和裂缝病害进行检

测, 可以更加有效地提取不同病害的特征. 同时, 双
网络算法可以针对不同病害分别设定锚框, 可以有

效解决块状病害与裂缝病害差异过大的问题. 在速

度方面, 双网络算法检测病害所用的加权平均时间

相比单网络仅多了 4.5 ms. 总之, 双网络算法能够

提升桥梁表观病害检测的性能. 

4    结束语

本文基于改进 YOLO提出了一个双网络桥梁

表观病害快速检测算法, 其双网络分别为 YOLO-

lump和 YOLO-crack, 配合 BIR-X-LITE机器人可

实现桥梁多病害的自动鲁棒检测. 首先本文利用机

器人对数十座桥梁进行拍摄, 建立了一个桥梁表观

图像数据库. 针对长宽比和大小多变的块状病害,
提出了混合空洞金字塔模块, 该模块可以有效提高

网络的多尺度性能, 扩展网络感受野. 而针对细小

的裂缝病害, 提出了下采样注意力模块, 通过对特

征相关性的解耦, 能减少裂缝在下采样阶段的信息

损失. 将本文算法与目前最新方法进行对比, 实验

结果证明了本文方法的有效性, 并适合移植到工业

检测环境. 在未来的工作中, 可从双网络之间的特

征共享角度做适当改进, 进而达到更好的检测结果.
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