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基于改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２的钢筋混凝土桥梁病害分类识别
ＤｉｓｅａｓｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＲｅｉｎｆｏｒｃｅｄＣｏｎｃｒｅｔｅＢｒｉｄｇｅｓｂａｓｅｄｏｎＩｍｐｒｏｖｅｄＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２

吴立朋１，２，闫新宇１，２，金哲诚１，２

（１石家庄铁道大学 土木工程学院，石家庄 ０５００４３；
２道路与铁道工程安全保障省部共建教育部重点实验室 （石家庄铁道大学），石家庄 ０５００４３）

摘　要：为了及时有效地发现桥梁病害，克服目前人工目测方法固有的费时、费力且易受主观因素影响的
缺陷，提出一种基于卷积神经网络的轻量化桥梁病害智能识别方法。在保持原ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络模型宽度不变的
情况下，通过减少网络中瓶颈模块的数量，并在其中嵌入ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉｔａｔｉｏｎ通道注意力机制，使新网络能够
更有效地学习和利用特征通道之间的关系，以提升网络识别性能。结果表明：经过缩减瓶颈模块和嵌入通道注

意力机制两次改进的网络模型，实现了９８７８％的识别准确率，较改进前提高了２８５％，计算量也较改进前减少
了２３０２Ｍ；将改进后的网络模型引入Ｍａｔｌａｂ的ＧＵＩ界面，将代码可视化为可以独立使用的桥梁病害识别系统，
为风化、钢筋锈蚀、开裂和孔洞四种桥梁病害的高效识别提供便利。
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０　引言

桥梁是重要的交通基础设施，与国家建设、社

会进步和人民福祉紧密相关。我国已成为世界桥梁

大国，截至２０２２年底，我国有公路桥梁１０３３万座，
总长约８５７６万 ｋｍ。在环境和荷载共同作用下，桥
梁结构性能老化现象与日俱增，随之而来的养护任

务日益艰巨。若不采用合理的方法及时发现桥梁病

害并适时处理，则可能危及桥梁的使用寿命和承载

能力［１］。桥梁的运营和维护工作已是我国公路管理

部门的工作重心，在役桥梁检测需求巨大。桥面、

桥底、缆索、墩塔、梁内和水下基础等部位所处检

测环境复杂，以人工目测为主的传统桥梁检测方式

难以实现特殊区域精细检测，并且容易受人为主观

因素影响［２］。随着人工智能技术的发展，越来越多

的桥梁病害检测工作采用智能机器人来完成，机器

人可搭载不同的传感器实现桥梁内部、外部构件的

智能无损检测。Ｊａｎｇ等［３］提出了一种由多个摄像机、

攀爬机器人和控制计算机组成的环形爬壁机器人系

统，通过在桥墩上进行移动扫描，获得高质量的原

始图像，再进行图像拼接和裂缝特征识别计算；Ｌｉｕ
等［４］提出了一种利用无人机进行桥墩裂缝数字图像

评估方法，并重建了三维场景；谢文高等［５］提出了

搭载高清摄像头的水下机器人检测方法，为桥梁水

下部分检查只能依靠人工下潜摸查提供了新方式。

近年来，随着图像处理技术的发展，深度学习

技术特别是深度卷积神经网络在计算机视觉领域得

到广泛应用。孟诗乔等［６］利用基于 Ｄｅｅｐｌａｂ包含网络
优化模块的卷积神经网络对裂缝区域进行识别，并

实现了像素级语义分割，提高了原模型识别准确率；

杨杰文等［７］通过对比其他网络模型，证明了一种结

合Ｕ－Ｎｅｔ和 Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ的深度学习算法的有效性；
余加勇等［８］建立了 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ裂缝识别模型，实
现了裂缝的自动化检测；王桂平等［９］利用迁移学习

使得模型在小规模桥梁裂缝数据集上也能获得很好

的识别效果。为减少裂缝图像中存在噪声、光线、

阴影等因素的干扰，刘凡等［１０］设计了一个并行注意

力机制嵌入到Ｕｎｅｔ网络的解码部分。
为了提高模型准确率，专家学者们设计了多种

具有复杂结构的深度卷积网络并将其应用于图像分

类［１１］、故障诊断［１２］、图像去雾［１３］等领域。然而由

于移动设备和嵌入式设备的计算能力和内存有限，

导致复杂网络无法部署，这就限制了深度学习在实

时检测方面的应用。为此，专家学者们提出了 Ｓｈｕｆ
ｆｌｅＮｅｔ［１４］、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ［１５］和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［１６］等轻量级卷
积神经网络，与常见的深度卷积神经网络相比，这

些网络的结构更简单，能够部署在移动设备和嵌入

式设备上。为实现桥梁表观病害的精准快速识别，

对ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络模型进行优化和调整，包括修改
网络深度减少模型计算量和引入注意力机制，提高

模型识别准确率。

１　试验数据和方法

１１　数据采集
试验所需图像数据集一部分来自于 Ｂｉｎｇ网站搜

索获得，一部分来自于 ＣＰＶＲ２０１９收录的开源数据
集。试验数据集共包含２４６０张高分辨率图像，其中
风化病害６１８张，钢筋锈蚀病害６１８张，开裂病害
６２２张，孔洞病害６０２张。数据集示例如图１所示。
１２　数据预处理

每次输入训练网络的图像是统一尺寸，大小均

为２２４×２２４或２２７×２２７的 ＲＧＢ图像。原始数据集
图像尺寸不同，采用两种方式进行调整。离线调整
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Ｆｉｇ１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｂｒｉｄｇｅｄｉｓｅａｓｅｓｉｍａｇｅ

是数据集图像在被输入训练网络之前，统一调整尺

寸，存储在磁盘中；在线调整是将数据集图像直接

输入训练网络，利用 Ｍａｔｌａｂ软件中的深度网络设计
器，自动调整图像尺寸为网络所需大小，这种在线

调整的方式能够降低存储成本。

为了防止网络出现过度拟合，增强模型的鲁棒

性，试验将图像训练数据应用随机几何变换，包括

旋转、翻转和缩放。组合方法是指采用其中的任意

两种或三种对图像进行预处理。不同的预处理方式

产生的效果不同。在 Ｍａｔｌａｂ中，对于训练的每次迭
代，增强图像数据存储是随机几何变换后的图像数

据，如图２所示。随机扰动每轮的训练数据，因此每
轮使用的数据集略有不同，每轮训练图像的实际数

量不变，提升了模型的泛化能力。经过变换的图像

不会存储在内存中，降低了存储成本。采用缩放、

旋转、翻转以及它们的组合方法进行性能对比试验，

从中选出最优的数据增强方式对图像进行预处理

操作。
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Ｆｉｇ２　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｉｍａｇｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

１３　桥梁病害分类模型比较
为了使网络实时运行，直接部署到移动端上，

选取轻量级网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ、Ｓｈｕｆ
ｆｌｅＮｅｔ及参数量较少的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ和 ＲｅｓＮｅｔ１８进行性

能对比试验。５个模型的准确度和损失对比曲线如图
３所示。由图可知，与其他 ４个模型相比，Ｍｏｂｉｌｅ
ＮｅｔＶ２的性能更好一些。各个模型的大小和参数量以
及在验证集上的准确率见表 １，数据表明 Ｍｏｂｉｌｅ
ＮｅｔＶ２准确率最高，模型较小且复杂度低。综上，选
取ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２进行改进。
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１　
tu{x

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｓ

模型 参数量／Ｍ 模型大小／Ｍｂ 准确率／％

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ２２ １３０ ９４３９

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ５９ ２７０ ９００４

ＲｅｓＮｅｔ１８ １１１ ４４０ ９１１７

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ ０７ ５２ ９１５８

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ０９ ５２ ８８３５

１４　改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络结构
１４１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２模型结构

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２在 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１的基础上引入了倒
置残差模块 （先升维，后降维），并将最后一个卷积

层后的激活函数 ＲｅＬＵ６改为线性激活函数 Ｌｉｎｅａｒ，
模块整体结构如图 ４所示，Ｃｏｎｖ为卷积操作，
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ＤＷＣｏｎｖ代表深度可分离卷积，３×３和１×１代表卷
积核的尺寸。倒置残差模块不仅能增强模型特征提

取能力，而且能够减少模型训练所需要的内存。改

用线性激活函数，保留了更多的特征信息，更适合

用在可移动端和嵌入式设备的桥梁病害识别系统上。
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１４２　减少Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块数量
为使网络模型在图像识别领域有更好的识别效

果，一些研究通过增加网络深度的方法提高模型准

确率。但网络会随深度的增加发生梯度消失和梯度

爆炸，影响网络识别精度。而增加网络宽度会增加

通道数量，使网络提取到更多的图像特征；同时，

减少网络宽度，影响图像特征提取。所以保持

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络模型宽度不变，通过减少原网络模
型的深度来提高图像识别准确率［１７］。由表２［１８］可知，
网络初始输入图像尺寸为２２４×２２４，特征提取阶段
输入图像尺寸分别为 １１２×１１２、５６×５６、２８×２８、
１４×１４、７×７。根据不同输入图像尺寸将特征提取过
程分为５个阶段，每个阶段包含瓶颈模块的数量分别
为３、３、４、６、１。模型浅层网络主要提取图像颜
色、边缘等空间信息，深层网络对这些信息进行再

次提取和融合。为避免空间信息在浅层网络丢失，

影响深层网络提取特征，减少瓶颈模块较多的第四

阶段模块数量，分别设为４、５、６个，以提高网络准
确率。

１４３　改进Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块
ＳＥ模块是自适应特征提取注意力机制，能增强

网络对重要特征的关注能力。为了更有效提取桥梁

病害特征信息，在ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２瓶颈模块第一个全连
接层和激活函数之间嵌入ＳＥ模块［１７］，改进后的瓶颈

模块结构如图５所示。改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络结构参
数见表２。
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操作 输入 输出通道数 重复次数

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ２２４２×３ ３２ １
Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １１２２×３２ １６ １
Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １１２２×１６ ２４ ２
Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ５６２×２４ ３２ ３

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ－ＳＥ ２８２×３２ ６４ ４

（ＳＥ）

Ａｖｇｐｏｏｌ Ｈ×Ｗ×Ｃ Ｃ
ＦＣ １２×Ｃ Ｃ／ｒ
ＲｅＬＵ １２×Ｃ／ｒ Ｃ／ｒ
ＦＣ １２×Ｃ／ｒ Ｃ
Ｓｉｇｍｏｉｄ １２×Ｃ Ｃ

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １４２×６４ ９６ ２
Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １４２×９６ １６０ ３
Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ７２×１６０ ３２０ １
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ７２×３２０ １２８０ １
Ａｖｇｐｏｏｌ ７２×１２８０ １
ＦＣ １２×１２８０ ｋ

　注：Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ为卷积操作，Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ为瓶颈结构，Ａｖｇｐｏｏｌ为全
局平均池化，ＦＣ为全连接，Ｈ、Ｗ、Ｃ分别表示特征图的高、宽及通
道数，ｒ为通道缩减系数，ｋ表示数据集所包含的类别数。
１５　参数设置

每次试验数据集按７∶３的比例分为训练集１７２２
张和测试集７３８张，试验均采用相同的训练策略。每
批次３０张图像输入训练模型，通过前向传播和反向
传播计算损失并更新参数；全部训练数据完成５０轮
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次迭代，设置初始学习率０００１，采用 ＳＧＤ优化器，
参数为默认参数。

１６　评价指标
为了客观评价模型的性能，试验的评价指标采

用准确率、精确率、召回率和 Ｆ１值，指标值越高代
表模型性能越好。

２　试验结果与分析

２１　不同数据增强方式对比试验
基于ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络对不同的数据增强方式进

行对比试验，结果见表 ３。表中 Ｏｎ－Ｒｅｓｉｚｅ（２２４，
２２４）代表在线调整输入图像尺寸为 ２２４×２２４；
Ｏｆｆ－Ｒｅｓｉｚｅ（２２４，２２４）代表离线调整输入图像尺寸
为２２４×２２４；ＲＲＥ代表将图像进行任意水平和垂直
翻转；ＲＲＯ代表将图像随机旋转任意角度；ＲＳＣ代
表将图像随机缩放１０％。方案１在线处理图像尺寸
比方案２离线处理准确度提升０８９％。在方案１的
基础上，通过翻转、旋转和缩放三种几何变换方式

以及它们的组合来对图像数据进行增强，从表中数

据来看，采用方案４对数据进行增强后模型的训练效
果最好，准确率最高，为９５９３％。方案４是对图像
进行随机水平、垂直翻转，这也模拟了图像不同的

拍摄角度，增强了模型的泛化能力。数据扩充后的

数据集图像数量为７３８０张，后续试验均采用随机翻
转的增强方式对图像进行预处理。
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ｍｅｔｈｏｄｓｏｎｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙ

序号 数据预处理方式 准确率／％
１ Ｏｎ－Ｒｅｓｉｚｅ（２２４，２２４） ９４３９
２ Ｏｆｆ－Ｒｅｓｉｚｅ（２２４，２２４） ９３５０
３ Ｏｎ－Ｒｅｓｉｚｅ（２２４，２２４） ＋ＲＲＯ ９１０９
４ Ｏｎ－Ｒｅｓｉｚｅ（２２４，２２４） ＋ＲＲＥ ９５９３
５ Ｏｎ－Ｒｅｓｉｚｅ（２２４，２２４） ＋ＲＳＣ ９５３６
６ Ｏｎ－Ｒｅｓｉｚｅ（２２４，２２４） ＋ＲＲＯ＋ＲＲＥ ９４７５
７ Ｏｎ－Ｒｅｓｉｚｅ（２２４，２２４） ＋ＲＲＯ＋ＲＳＣ ９２１１
８ Ｏｎ－Ｒｅｓｉｚｅ（２２４，２２４） ＋ＲＲＥ＋ＲＳＣ ９５４９
９ Ｏｎ－Ｒｅｓｉｚｅ（２２４，２２４） ＋ＲＲＯ＋ＲＳＣ＋ＲＲＥ ９４３４

２２　不同瓶颈模块数量对比试验
将ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络中第四阶段的瓶颈模块数量分

别设置为４、５、６，在桥梁病害数据集上进行对比试验，
见表 ４。表中 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（４）、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（５）、
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（６）分别代表模型第４阶段的瓶颈模块数

量为 ４、５、６的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（４）
的各 个 评 价 指 标 均 最 低；ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（５）与
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（６）相比，准确率、精确率、召回率和
Ｆ１值分别提高了２７１％、２６１％、２５５％、２５８％。
因此，将模型第４阶段瓶颈模块数量由６个减少为５
个，使模型性能更好。
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模型
准确率

／％
精确率

／％
召回率

／％
Ｆ１值
／％

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（４） ９５２６ ９５３０ ９５３３ ９５３１
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（５） ９８６４ ９８５３ ９８５０ ９８５１

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（６）（原模型） ９５９３ ９５９２ ９５９５ ９５９３

　　采用随机验证集作为测试集对改进后模型进行
性能测试，得到混淆矩阵，如图６所示。图中０为孔
洞，１为开裂，２为钢筋锈蚀，３为风化，第５行为
各病害类别的精确率，第５列为各病害类别的召回
率。（５，５）为模型的整体准确率。改进后模型对孔
洞、钢筋锈蚀和风化的识别准确率均有提升，模型

对全部样本的识别准确率提高了２７１％。
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２３　改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络结构消融试验
通过改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络结构消融试验，验

证了不同改进方法对桥梁病害检测网络性能的影

响。以 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络为基础，首先修改网络中
卷积层的权重学习率因子，将第三、四、五阶段瓶

颈模块中的卷积层以及网络最后一个卷积层的权重

学习率因子渐进式分别设置为４、５、６、７，得到网
络 Ｗ－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（５）；在 Ｗ－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（５）
网络第三阶段的瓶颈模块中引入注意力机制，得到

网络ＳＥ－Ｗ－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（５）。不同改进后的消融
试验结果见表 ５。通过 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（增强后）和
Ｗ－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２的结果对比可知，渐进式的设置网
络中卷积层的权重学习率因子没有使模型的准确率得

到提高。由 Ｗ－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２和 Ｗ－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（５）
的结果对比可知，缩减网络中瓶颈模块的数量，降

低网络的复杂度，平衡网络的深度和宽度也可以提

高模型准确度。由Ｗ－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（５）和ＳＥ－Ｗ－
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（５）的结果对比可知，在瓶颈模块中引
入注意力机制，增加网络对包含图像重要特征通道

的关注，网络可以实现更高识别精度。综上，经过

三次改进的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络，在桥梁病害数据集上
的识别精度为９８７８％。模型的参数量对应于模型的
空间上的复杂程度，参数量越大，模型在运行过程

中所占用的内存就越多；而计算量对应于模型计算

时间上的复杂度，计算量越大，模

型计算识别时间越长。在经过缩减

模块后的模型上引入注意力机制，

相较于原模型，减少瓶颈模块的计

算量为２３３４Ｍ，添加注意力机制增
加的计算量为 ０３２Ｍ，所以模型计
算量相较于原模型不但没有增加，

反而减少了２３０２Ｍ。对于参数量，
虽然增加了０１Ｍ，但是准确率提高
了２８５％。综上，改进后的ＳＥ－Ｗ－
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（５）相较于原模型在没
有增加更多的模型空间复杂度的前

提下，不仅减少了计算量，而且提

高了模型的识别精度，使模型的性

能得到了提升。

z
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Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

模型
参数量

／Ｍ
计算量

／Ｍ
网络

层数

准确率

／％

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（增强后） ２２ ３１８９６ １５４ ９５９３

Ｗ－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ２２ ３１８９６ １５４ ９５６６

Ｗ－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（５） ２１ ２９５６２ １４５ ９７９７

ＳＥ－Ｗ－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（５） ２３ ２９５９４ １７８ ９８７８

３　基于ＧＵＩ的病害分类识别系统

采用改进后的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２病害识别模型能快
速、准确识别图像中的病害类别。但模型仍处于代

码层面，可通过嵌入识别系统实现模型利用。根据

识别系统的设计需求，在 Ｍａｔｌａｂ的 ＧＵＩ界面合理布
局控件，并通过编写回调函数实现指定功能。不仅

能识别风化、钢筋锈蚀、开裂和孔洞四类桥梁病害，

还可对图像进行旋转、灰度化、锐化、滤波和分割

四种变换并保存。该系统是后缀为 “ｅｘｅ”的独立
可执行文件，不依托于Ｍａｔｌａｂ等软件平台。

以一张未经过模型训练的钢筋锈蚀图像为例，

识别结果和处理结果如图７所示。该系统可以实现上
述功能需求，能够对无人机获取的桥梁图像进行病害

类型识别，相较于人工巡检桥梁提高了检测效率和安

全性，也降低了检测成本，具有一定的实用价值。
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研究与应用

４　结论

针对风化、钢筋锈蚀、开裂和孔洞４种桥梁病害
建立了数据集，提出了一种基于改进轻量级网络

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２的桥梁病害识别方法，并利用改进后模
型设计了桥梁病害识别系统，主要结论如下：

（１）统一图像尺寸，在线调整比离线调整准确
率高；再增加对图像随机水平和垂直翻转能够使模

型训练效果好。

（２）缩减ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络中瓶颈模块并向模块
中引入注意力机制，能使模型准确率进一步提升，

达到９８７８％，比原模型提高 ２８５％，计算量减少
２３０２Ｍ。

（３）利用改进的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络模型，设计了
一个桥梁病害识别系统，将代码可视化，能精准、

高效识别风化、钢筋锈蚀、开裂和孔洞 ４种桥梁
病害。
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