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基于深度学习的钢桥桥面铺装病害识别与量化方法

温勇兵

（中国铁建投资集团有限公司，广东 珠海　５１９０００）

摘要：受反复的交通荷载、温度变化、风载等的影响，钢桥桥面铺装的应力状态复杂，加上柔性

的桥面铺装与刚性钢桥结构力学相容性问题，钢桥桥面铺装易出现早期病害。为了识别、分类和

量化钢桥桥面铺装典型病害，文中提出一种基于深度摄像头ＫｉｎｅｃｔＶ２和深度学习的桥面铺装病

害识别方法。先通过传感器采集桥面铺装病害图像，创建带标识的数据库，并将其转化为训练集，

然后利用ＹＯＬＯｖ５对训练集的原始数据进行训练、验证与测试，获得桥面铺装病害识别、分类和量

化结果。结果表明，基于深度学习，利用随机采样一致性（ＲＡＮＳＡＣ）可以实现ＲＧＢＤ传感器在不

同工作距离上的平面拟合，达到对桥面铺装病害的高效识别，各类病害的识别误差均可控制在

１０％以内；与人工识别方法相比，利用简单图像采集设备和机器学习的智能识别方法能以较低的

成本在不影响交通的条件下完成钢桥桥面铺装病害识别与量化，计算效率更高，可大大节省人工

和时间成本，且能保证识别结果在一定精度范围内。

关键词：桥梁；钢桥；桥面铺装；病害识别；病害分类；病害量化；深度学习

中图分类号：Ｕ４４５．７　　　　　　　文献标志码：Ａ　　　　　　　文章编号：１６７１２６６８（２０２４）０１０１２１０６

基金项目：中铁建集团科技项目（ＺＴＪ２０２０ＨＱＲＪＫＹＫＴ）

　　由于钢桥结构和钢材导热性的影响，钢桥桥面

铺装受温度的影响比普通沥青路面更明显。钢桥桥

面因存在加劲肋的支撑，桥面板的大规模焊接，在纵

隔板、纵向加劲肋、横肋（或横隔板）处易出现应力集

中［１３］，钢桥桥面铺装受力情况复杂。另外，大跨径

钢桥一般横跨江河、海峡和山谷，经常受强风甚至台

风的影响及其他因素产生的振动作用。受交通荷

载、温度变化、风载、地震等的影响，钢桥桥面铺装的

应力和变形复杂，很容易出现病害［４５］。因此，必须

对钢桥桥面铺装的使用质量和状况进行评估。

鉴于传统的人工检测桥面铺装病害的方法效率

低下且容易出错［６８］，研究人员提出了许多基于图像

处理和机器学习的方法来检测桥面铺装病害。Ｓｎａ

ｖｅｌｙＮ．在编码器和解码器网络中融合卷积特征，基

于ＳｅｇＮｅｔ架构建立ＤｅｅｐＣｒａｃｋ系统，用于裂纹检

测［９］。ＪａｈａｎｓｈａｈｉＭ．Ｒ．等采用深度卷积神经网络

技术（ＤＣＮＮ），提出了像素级裂缝检测架构Ｃｒａｃｋ

Ｕｎｅｔ
［１０］。ＧｕａｎＨ．Ｙ．等通过扫描获得桥面铺装

病害图像，并利用形态学算法对病害图像进行处理，

得到了描述真实病害特征的关键参数［１１］。李姗采

用ＹＯＬＯｖ５进行道路铺装病害检测，取得了良好的

分类效果［１２］。余俊等基于数码摄像机获取的路面

病害图片，提出一种对路面病害进行识别、处理和分

类的智能检测方法，该方法包括异常检测、异常提取

和病害分类三部分，在提升识别效率的同时提高了

识别精度［１３］。

在各类桥面铺装病害（裂缝、坑洞、车辙、剥落

等）中，坑洞和裂缝是典型的桥面铺装病害，严重影

响桥面铺装的平整度和行车舒适度。其中坑洞因视

觉的独特性，机器学习方法可以基于二维图像快速

进行检测，但二维图像只能对病害进行检测和分类，

不能对坑洞的体积损伤进行量化［９，１４］。因此，一些

学者采用从运动中获取结构的方法，用三维深度图

像识别沥青桥面铺装的状况。由ＲＧＢＤ传感器和

深度传感器组成的传感器系统也被用来提取三维点

云，以检测和量化桥面铺装的坑洞［１０，１５］。

但这些用于识别和量化已知病害的方法都是人

工或半自动的。尽管数据收集过程可以使用能够检

测数据的系统来进行，但病害评估仍然由受过培训的

评估人员手动或通过计算机完成。由于识别和分类

过程的主观性，不同的评估人员可能对缺陷有不同的

解释，这些方法都不能独立地识别某些病害的关键特

征［１６１７］。为此，本文提出一种钢桥桥面铺装病害智能

识别、分类和量化方法，基于微软ＫｉｎｅｃｔＶ２相机，对
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二维图像进行缺陷识别、缺陷提取和病害分类训练，

通过深度传感器，采用ＹＯＬＯｖ５算法识别桥面铺装

典型病害，然后对识别的病害进行分类和量化。

１　病害采集与分析方法

１．１　分析与算法框架

根据桥面铺装的典型病害特征，利用传感器自

动获取图像，并基于深度学习方法通过训练、建模、

处理等识别、分类、量化桥面铺装典型病害。该方法

基于深度摄像头ＫｉｎｅｃｔＶ２自动检测和识别桥面铺

装典型病害，过程如下：１）图像采集；２）基于深度

传感器（包括红外相机和红外投影仪）的深度信息获

取；３）基于彩色图像的缺陷检测和识别，基于Ｒｅｓ

Ｎｅｔ３４网络的病害分类；４）基于深度点云数据，使

用ＹＯＬＯｖ５进行病害分割和量化（见图１）。缺陷

识别和提取通过小图像裁剪块的异常检测，灵活控

制检测误差容限，节省计算成本［１８］。

图１　分析与算法框架流程

１．２　桥面铺装典型病害数据获取

采用微软ＫｉｎｅｃｔＶ２拍摄桥面铺装典型病害图

像，包含以不同角度、光线和距离拍摄的图像，获得

一定规模的数据来充实训练数据集，提高模型的泛

化能力。将这些图像裁剪成３００×３００像素的小块，

图２为几种典型桥面铺装病害的图像裁剪块。

图２　桥面铺装典型病害裁剪图块

　　图３为桥面铺装病害识别方法，主要包括缺陷

检测、缺陷提取、桥面铺装病害分类。先通过摄像设

备获得缺陷图像，然后根据缺陷图像识别缺陷区域，

并自动提取各类桥面铺装病害，最后对提取的病害

进行分类。

　　缺陷检测通过卷积来进行训练。卷积自动编码

图３　桥面铺装病害识别方法
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器本质上是一个由编码器模块和解码器模块组成的

结构。在检测到缺陷后，根据缺陷分数对区块中的

桥面铺装病害进行分割和提取。根据缺陷分数计算

多个阈值，实现对桥面铺装病害的缺陷识别。对所

有像素的缺陷分数进行排序，然后计算所需百分位

数对应的缺陷分数。

通过缺陷分数与阈值的比较来识别桥面铺装病

害，并对其进行分类。方法如下：１）按式（１）计算百

分位数犘Ｇ 的异常得分犃犘Ｇ
，如果犃犘Ｇ

大于默认犜Ｇ

值，则更新犜Ｇ 值。２）根据所有像素的异常分数按

式（２）确定犜Ｌ，将犜Ｌ 与 犜Ｇ 进行比较，若 犜Ｌ＞

α犜Ｇ，则阈值 犜＝犜Ｌ；若 犜Ｌ＜α犜Ｇ，则 犜＝犜Ｇ。

３）根据犜 值将病害图像划分成若干个图像区块，

如果区块中像素的缺陷分数大于犜，则提取相应的

区块识别桥面铺装病害并进行分类。

犃犘Ｇ ＝
犘Ｇ

１００
×∑

犖

犻＝１

狀犻 （１）

式中：狀犻 为图像犻的总像素；犖 为图像总数。

犜Ｌ＝
犘Ｌ

１００
×狀 （２）

式中：犘Ｌ 为为计算犜Ｌ 选定的百分比；狀为病害图

像的总像素。

２　病害识别与分类方法

基于深度学习的钢桥桥面铺装病害智能识别与

量化方法可以测量和拟合一个不受传感器和目标之

间距离限制的平面，该方法依赖传感器的输出，不需

要任何人工测量。首先，采用ＲＧＢＤ传感器进行数

据点云采集。ＲＧＢＤ传感器是基于ＲＧＢＤ数据的

三维重建技术开发的传感器。微软ＫｉｎｅｃｔＶ２是一个

深度相机，其 ＲＧＢ图像数据的分辨率为１９２０×

１０８０像素，而点云数据的分辨率为５１２×４２４像

素。最小和最大的深度值为０．５～４．５ｍ，深度值即

每个点到深度相机所在垂直平面的距离。在ＲＧＢ

Ｄ传感器中，通过ＴＯＦ（Ｔｉｍｅｏｆｆｌｉｇｈｔ）值计算每个

点的深度，从而得到每个像素的三维坐标。微软

ＫｉｎｅｃｔＶ２与 ＭＡＴＬＡＢ有接口，可通过 ＭＡＴＬＡＢ

编程获得深度数据。

然后采用ＹＯＬＯｖ５定位桥面铺装的坑洞病害，

通过ＲＧＢＤ 传感器获得图像来识别坑洞病害。

ＹＯＬＯｖ５ 由 主 干 网 络 （Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、特 征 网 络

层（Ｎｅｃｋ）、输出和预测（Ｈｅａｄ）组成（见图４）。为了量

化坑洞体积，采用随机采样一致性算法（ＲＡＮＳＡＣ）拟

合得到桥面铺装的参考平面。

图４　犢犗犔犗狏５的对象检测架构

２．１　犢犗犔犗狏５框架

ＹＯＬＯｖ５框架主要由主干网、颈部网和识别网

组成。主干网是一种卷积神经网络，它将不同细粒

度图像聚合形成图像特征；颈部网由一定数量的混

合特征和组合图像特征组成，由其生成特征金字塔

网络（ＦＰＮ），通过识别网络生成输出图像特征；识别

网主要用于模型的最终识别与检测，锚框作用于前

一层的特征映射和输出信息向量，包括对象的置信

度和对象边界坐标的最大值和最小值，通过预测锚

框对原始图像中的病害进行标识，完成病害识别。

通过深度图像训练对ＹＯＬＯｖ５模型进行训练。

以坑洞病害识别为例，基于采集的坑洞数据，通过构

建深度点云数据集进行量化。数据集包含７４９张由

ＫｉｎｅｃｔＶ２拍摄的ＲＧＢ图像，在不同的光照条件下，

调整拍摄距离（５０～３００ｃｍ）拍摄桥面铺装病害图像，

用于数据扩展。将获得的图像分解为１１０７幅８５３×

１４４０像素的图像，并对图像中的坑洞形态进行识

别，形成一个带标识的坑洞图像数据集（见图５）。

图５　带标识的坑洞图像数据集

　　将坑洞图像的训练、验证和测试数据集按照

８∶１∶１的比例分开，并通过水平和垂直翻转及曝光
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度调整，对训练集和验证集进行扩展。考虑到小数

据集的限制，使用转移学习对 ＹＯＬＯｖ５进行预训

练，提高训练效率。原始学习率设置为０．００５，指数

学习率衰减为０．９，动量参数设置为０．９，进行８００次

训练，批量大小为３２个原始数据，特征图大小为

７５×７５像素。

２．２　坑洞识别结果分析

坑洞识别结果见图６。对于不同距离的分析模

型，像素点体积均由３组数值表征，取其平均值进行

计算。基于深度学习的桥面铺装病害智能识别与量

化方法能高效地识别坑洞，对坑洞进行分割和量化，

且不受坑洞大小、深度和传感器距离的影响。从

图６可以看出：ＹＯＬＯｖ５捕捉到了桥面铺装上的坑

洞，并通过边界框进行了标识，可以对其进行分割。

如果路面坐标确定，便可以提取所识别到的坑洞

数据。

图６　坑洞识别结果

　　如图７所示，在角度不变的情况下，摄像头与待

识别坑洞间的距离对坑洞深度的识别精度有一定影

响。智能识别的坑洞深度普遍小于人工实测的坑洞

深度，这与测试设备对坑洞不同深度的识别精度有

关。智能识别精度随着摄像头与坑洞距离的增大先

增大后减小，１．８ｍ左右时识别精度最佳；识别误差

随着识别距离的增加先减小后增大，平均误差在

４％左右，满足识别要求。

图７　坑洞深度识别结果与误差

３　模型训练与实现　

３．１　病害分类处理

采用卷积神经网络（ＣＮＮ）分类器对病害进行分

类处理。ＣＮＮ使用深度前馈神经网络分析多维数

据，卷积滤波器的精度取决于实现该滤波器所用训练

数和过滤器的大小，处理过程见图８。经过卷积层

后，输出大小为２５６×１０×１０像素的特征图，卷积核

大小为１×１。然后在并行最大池化层的作用下对特

征图进行二次采样，输出大小为１０２４×４０×４０像素

的特征图。最后在具有５１２卷积核的卷积层的作用

下，生成大小为５１２×２０×２０像素的输出图像。

图８　卷积神经网络对病害的分类处理

　　为了创建不同尺寸的图像块进行数据扩展以增

强模型学习的特征，在原始训练数据集中采用非重

叠滑动窗口将图像分解为不同比例的小方块，将所

有的块重新缩放为３００×３００像素，每个像素都在

［－１，１］区间进行归一化处理，然后将区块用于训

练与学习。采用均方误差作为损失函数，利用

Ａｄａｍ优化器，以最小化损失值。初始学习率设置

为０．０１，指数学习率衰减为０．９，动量参数设置为

０．９，进行３００次训练，批量大小为３２个原始数据。

训练后进行模型验证，在验证集上具有最小损

失值的模型为最终模型。在测试阶段，采用滑动窗

口将测试图像裁剪成不同大小的块，对裁剪后的块

进行缩放和归一化，生成病害图像，然后进行拼接集

合，生成整个病害图像。测试过程仅需要很短的时
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间，即可输出高分辨率和高识别度的病害图像。桥 面铺装典型病害分类结果见图９。

图９　桥面铺装典型病害分类结果

３．２　病害识别效果评价

损失值作为深度学习模型在训练过程中的一个

指标，可以用于评估模型预测结果与真实值之间的

误差。图１０为交叉验证过程中损失值和精确度随

迭代次数的变化。由图１０可知：随着迭代次数的增

加，病害识别的损伤值逐渐减小、精确度逐渐增大，

并趋于稳定；在迭代的初始阶段，验证集的损失值低

于训练集的损失值，这是因为验证集没有经过亮度

和对比度预处理，此外在进行模型评估时禁用了

Ｄｒｏｐｏｕｔ层；经过约３０次迭代后，训练集损失值逐

渐大于验证集损失值。

　　表１为桥面铺装几种典型病害的识别精度。由

图１０　病害识别损失值和精确度随迭代次数的变化

表１可知：裂缝、网裂、松散剥落的分类精度较好，识

别精度在９４％左右；车辙、坑洞和正常桥面（无明显

病害）的识别精度较低，识别精度在９２％左右。车

辙、坑洞识别精度较低的原因是桥面铺装结构中这

些病害的发生频率较低、长度较短、面积较小、严重

程度较轻，所以数据较少，个别的轻微病害和已修补

的病害也对识别精度有一定影响；正常桥面识别精

度较低的原因是获取的正常桥面图像较复杂，会受

桥面铺装上杂物、与病害相似特征的正常路面（或程

度很轻的病害）、路面表面纹理特征及识别角度、距

离和阴影等因素的影响。

表１　桥面铺装病害的识别精度

桥面铺装病害 识别精度／％ 桥面铺装病害 识别精度／％

裂缝 ９３．１～９４．９ 车辙 ９１．２～９３．２

坑洞 ９０．２～９１．７ 松散剥落 ９２．９～９４．１

网裂 ９４．０～９５．７

正常 ９０．４～９２．０

　　利用上述桥面铺装病害智能识别方法对某钢桥

桥面铺装结构进行识别与评估，以验证该方法的适

用性和准确性。作为对比，采用传统的人工识别方

法进行病害识别，并通过计算机处理获得桥面铺装

典型病害（见图１１）。

　　以桥面铺装最主要的裂缝和坑洞病害为例，人

工识别和智能识别结果对比见表２。人工识别中裂

缝和坑洞同时进行，消耗的时间分别按照裂缝和坑

洞的比例计算。智能识别方法所消耗时间包括采集

数据处理、模型训练和测试时间。从表２可以看出：

智能识别的精确度低于人工识别方法，其中裂缝识

别精度低５．０％，坑洞识别精度低７．４％。究其原因，

一是智能识别会受到病害原图片清晰度、病害边缘

识别误差的影响，二是识别数据本身会受到摄像设

备性能、光照、角度和距离的影响，三是算法本身的

精度在某种程度上受到限制。智能识别方法的耗时

比人工识别方法少，其识别效率显著高于人工识别

方法，提升６０％以上。与人工识别方法相比，智能
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图１１　桥面铺装人工病害识别结果

表２　不同病害识别方法时裂缝和坑洞病害的识别结果对比

病害类型
精确度／％

人工识别 智能识别

耗时／ｈ

人工识别 智能识别

智能识别与人工识别的比较／％

精确度 耗时

裂缝 ９８．９ ９４．０ ４９ １７ －５．０ －６５．３

坑洞 ９８．２ ９０．９ ３２ １２ －７．４ －６２．５

识别方法能在不影响交通的条件下完成桥面铺装病

害识别和量化，计算效率更高，可大大节省人工和时

间成本，并获得较高的识别精度。

４　结论

本文基于深度学习提出一种钢桥桥面铺装典型

病害识别与量化方法。先将采用微软ＫｉｎｅｃｔＶ２ 相

机拍摄的钢桥桥面铺装典型病害图像通过裁剪转化

为３００×３００像素的区块作为训练集，再对ＲＧＢ图

像进行缺陷识别、缺陷提取和分类训练；构建一个卷

积编码器，从桥面铺装图像中识别病害，使用阈值分

割法获得包含桥面铺装病害特征的图像；对模型进

行训练，根据病害特征对所识别的桥面铺装病害进

行分类与量化。采用ＹＯＬＯｖ５创建、训练、验证和

测试一个标记了桥面铺装病害的数据库，识别病害

并对其进行体积量化。验证结果表明，本文方法具

有较高的识别精度和识别效率，病害识别精度在

９０％以上。基于深度学习，利用随机采样一致性实

现ＲＧＢＤ传感器在不同工作距离上的平面拟合，

桥面铺装病害的识别误差在１０％以内。智能识别

方法的识别精度略逊于人工识别方法，但智能识别

方法的识别效率显著高于人工识别方法，提升６０％

以上，且智能识别方法能在不影响交通的情况下完

成桥面铺装病害识别和量化，计算效率高，可大大节

省人工和时间成本。在未来，ＲＧＢＤ传感器可以安

装在无人驾驶车上，用于危险或大交通量道路的病

害识别。
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