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摘 要： 目的　在桥梁缆索和隧道环境中进行表面病害检测面临多重挑战：人工病害定位在复杂结构中的高投入

成本；隧道内存在光照不足、病害区域的表面特征复杂、范围广阔和易遭遮挡等问题，这些因素使得传统图像处理技

术在病害区域检测上表现出较低的抗干扰能力、识别精度不足和分割效果欠佳，鉴于此，提出一种基于融合注意力

及增强感受野的深度网络模型。方法　该模型使用融合 Transformer 注意力机制的骨干网络提取目标特征信息，获

得更为密切联系的全局特征表示，以解决光照不足导致局部特征缺少的问题；引入空间序列缩减法降低骨干网络的

参数量；改进使用具有串并联关系的空洞卷积池化金字塔（series-parallel atrous convolutional pyramid， SACP）模块，

使 得 卷 积 感 受 野 进 一 步 扩 大 并 且 彼 此 融 合 ，更 好 地 感 知 完 整 的 病 害 范 围 ；解 码 阶 段 融 合 卷 积 注 意 力 模 块

（concentration-based attention module， CBAM），提高浅层特征的有效边界特征权重。改进损失函数加快模型收敛速

度。结果　本文实地采集隧道内衬以及桥梁缆索病害部位图像构建数据集展开实验，结果表明：本文模型在隧道内

衬病害提取上准确率（accuracy， Acc）达到 94. 4%，平均交并比（mean intersection over union， mIoU）达到 78. 14%，F1
分数（F1-score）达到 76. 45%。在桥梁缆索病害提取上 Acc 达到 97. 15%，mIoU 达到 80. 41%，F1 分数达到 77. 92%。

结论　相较于主流的分割网络，本文模型在桥隧表面病害提取的精度上均有提升，具有更优秀的提取效果和抗干扰

能力，能更好地满足复杂环境下病害检测工程需求。
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Abstract： Objective　Using computer image technology to identify defects in bridge cables and tunnel linings is an efficient 
and convenient method.  Surface defect detection on bridge cables and tunnel linings faces multiple challenges： high costs 
of manual defect localization in complex structures.  Insufficient tunnel lighting， complex defect features， and imbalanced 
target-background ratios often present apparent shortcomings in traditional image technology for defect area detection， such 
as poor anti-interference ability， low recognition rates， and subpar segmentation effects.  Therefore， this study proposes a 
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deep network model based on the fusion attention and enhanced receptive field. Method　The model employs a backbone 
network integrating a fused Transformer to extract target feature information and establish a more closely related global tex⁃
ture feature representation， which solves the problem of a lack of local features caused by insufficient lighting.  Addition⁃
ally， spatial reduction attention is introduced to reduce the parameter count of the backbone.  The series-parallel atrous con⁃
volutional pyramid （SACP） module was introduced to further expand the convolutional receptive field and integrate it， 
thereby enhancing the perception of the complete defect scope with multiscale characteristics.  The decoder uses a 
concentration-based attention module（CBAM） to strengthen the effective boundary feature weights of shallow features and sup⁃
press some occluded features， which sharpens the segmentation results.  The model employs a composite loss function that com⁃
bines cross-entropy loss and Dice loss to balance the contributions of positive and negative samples.  Datasets for experimentation 
were constructed via the onsite collection of tunnel lining defect images and bridge cable climbing robot-acquired cable 
defect images. Result　The results demonstrate the following： 1） the proposed multitransformer backbone reduces computa⁃
tional complexity while maintaining feature extraction capabilities.  2） The optimized SACP module improves the segmenta⁃
tion accuracy by 2%， and the use of depthwise separable convolution effectively reduces the complexity.  3） Owing to the 
use of an improved composite loss function， the convergence speed of the network has accelerated.  4） The proposed net⁃
work model achieves an accuracy of 94. 4%， a mean intersection over union of 78. 14%， and an F1 score of 76. 45% for the 
tunnel lining dataset.  The generalization ability of the proposed model was also demonstrated in the bridge cable dataset.
Conclusion　Compared with mainstream segmentation networks， the proposed model improves the accuracy of bridge cable 
and tunnel lining defect detection， demonstrating enhanced extraction efficacy and anti-interference capability.  Therefore， 
this model can better meet the engineering requirements for defect detection in complex environments.
Key words： deep learning； attention mechanism； convolution receptive field； image analysis； automated defect detec⁃
tion； structure surface defect recognition

0　引 言

随着我国交通事业的高速发展，桥隧交通工程

作为交通基础设施的重要组成部分，在促进区域经

济发展和社会互联互通方面发挥着不可替代的作

用。然而，随着桥隧的不断投入使用和使用年限的

增长，在使用过程中可能受到各种因素的影响，例如

地质变化、交通负荷和自然灾害等，其病害问题逐渐

显露出来。这些病害包括但不限于开裂、剥落、渗水

甚至断裂等，尤其是在桥梁缆索以及隧道内衬这些

受力关键部位，严重影响了桥隧的结构完整性和使

用安全性（张劲泉 等，2023；洪江华，2023）。因此，

及时准确地检测和定位桥隧表面病害，对维护基础

交通设施的健康状态、延长使用寿命以及提高交通

运输的安全性至关重要（彭孟开，2016）。

传统桥隧病害检测提取方法主要包括人工巡检

和仪器检测。人工巡检易受人为主观因素的影响，

仪器检测往往需要特种设备和专业技术人员进行操

作，应用面不广（邓普，2015；李丹乐，2018）。近年

来，图像设备已普遍用于快速、高精度的大场景数据

采集，例如隧道图像采集系统和爬索机器人。利用

采集的环境图像，基于边缘检测算法、形态学算法、

区域生长算法等常规算法无法很好地应对光线、角

度和拍摄距离等因素变化带来的挑战，泛化能力差，

具有一定的盲目性（龚锐 等，2020；徐蔚波 等，2017；

刁智华 等，2010）。同时，机器学习技术的快速发

展，可以在大量数据的基础上进行自主学习和提取

相关高阶特征，具有识别速度快、分割准确度高和鲁

棒性高等优点，可以实现优秀的目标检测提取（孙刘杰 
等，2022）。早期机器学习算法如 K 均值聚类（K-

means）、随机森林（random forest）以及支持向量机

（support vector machine）等有效提高了图像自动病

害检测的可靠程度（Shi 等，2016；Li 等，2017），但受

限于算力，较低参数量使得模型鲁棒性不高，需要理

想成像条件和较多预处理（许霄煜，2022）。

伴随计算硬件发展，同时受生物视觉系统的启

发，Shelhamer 等人（2017 ）将卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network， CNN）的全连接层替换为卷积

层，首次提出全卷积网络（fully convolutional network， 
FCN），从而实现像素级的语义分割任务。随后卷积

网络在医学及自然领域取得大量突破（Ronneberger
等，2015；Badrinarayanan 等，2017；Zhao等，2017）。

Bhowmick 等人（2020）将 U-Net 改进为彩色图像
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分割运用在桥梁裂缝检测并量化计算，但由于训练

样本不足，分割效果也有待优化。Liang（2019）基于

贝叶斯优化超参数，基于 3 层图像进行桥梁局部损

伤级损伤定位及评估。佃松宜等人（2022）在 U-Net
基础上加入注意力补偿模块得到 TCS-Net，可以更有

效地提升目标关注权重，更好地探测壳上的细小裂

缝，但对于细长特征外的检测效果无法得到保证。

董绍江等人（2024）基于 YOLO（you only look once）网

络模型改进得到桥梁表观病害检测方法，引入轻量

级注意力机制并进行多头预测，但是缺少像素级病

害指示。王宝坤等人（2023）改进具有残差单元的注

意力编码器，使用多达 4 500 幅影像构建盾构隧道病

害数据集，使得识别精度相比传统模型有明显提高。

这些卷积网络模型专注于局部特征信息获取，忽略

了在全局下更加丰富的特征潜力，往往导致不一致

的感知重点，出现零星分割问题。

注意力机制一直在推动各种识别任务的最新发

展，其通过使用非归纳偏差和全局范围内对远程关

系进行建模来增强特征的学习能力。继 Vaswani 等

人（2023）提出的 Transformer 在自然语言处理（natu⁃
ral language processing， NLP）领域取得成功后，ViT

（vision Transformer）（Dosovitskiy 等 ，2021）、Detr
（Carion 等 ，2020）以 及 Swin Transformer（Liu 等 ，

2021）网络模型相继提出，取得令人瞩目的目标检测

精度表现，在病害检测方面同样受益。Fang 等人

（2022）基于 Transformer 构建编解码器框架 TransU⁃
Net，消除了阴影、噪声等负面因素的干扰。Zhou 等

人（2022）在 骨 干 网 络 中 加 入 挤 压 — 激 发 网 络

（squeeze-and-excitation network，SENet）注意力模块，

在复杂的隧道背景和光照条件下有效区分病害目

标。周中等人（2024）使用 Transformer 以及卷积双分

支进行特征提取，实现病害全局特征和局部细节特

征互补，但同时带来巨大的计算量。

针对桥隧表面病害尺度跨度大、环境光线对比

度高、可能存在复杂管线遮挡情况的问题，现存的神

经网络还无法高效提取上下文多尺度信息，完成对

目标病害的整体感知。本文在编码器—解码器网络

框架上，设计了一个具有针对性的可靠桥隧表面病

害区域检测的深度网络。

本文主要贡献如下：1）针对复杂度较高且注重

局部特征感知的卷积骨干网络，融合使用无位置编

码、具有多尺度输出骨干网络 Multi-Transformer。通

过提取目标上下文信息来提高在光线不足场景下的

病 害 特 征 表 示 能 力 。 其 中 空 间 序 列 缩 减 法 降 低

Transformer 编码器复杂度。在浅层特征输出中使用

卷积注意力提升空间及通道重要特征权重，从而突

出目标边界。2）针对空洞卷积金字塔结构中感受野

相对固定的问题进行优化，增加部分分支，并融合各

空洞卷积分支结果以进一步扩大感受野，改进得到

具 有 串 并 联 关 系 的 空 洞 卷 积 池 化 金 字 塔（series-

parallel atrous convolutional pyramid，SACP）结构，提

高多尺度下目标区域完整的感知能力。3）针对以上

改进方式开展实验，证明本文提出模型在面对病害

区域检测任务的有效性。

1　基于融合注意力及增强感受野的语

义分割网络

1. 1　编码器—解码器结构分割网络

经典的编码器—解码器分段结构可以充分细化

目标边缘信息，模型结构较适合于目标分割任务。

DeepLabv3+ 在 Pascal VOC（pattern analysis， statisti⁃
cal modeling and computational learning visual object 
classes）数据集上取得了良好的语义分割成绩（Chen
等，2018），但较深架构堆叠许多局部卷积层容易引

起归纳偏差以及模型退化，并且伴随网络的深度增

加，计算量也急剧增大，对保留原始特征产生不利影

响（He 等，2016）。与此同时，网络架构存在着感受

野相对固定、无法全面适应目标区域大小、边缘信息

未充分利用以及容易出现零星特征分割块的问题。

针对以上情况，本文选择基于编码器—解码器网络

框架改进，得到更适用于复杂场景的分割模型。

1. 2　融合注意力及增强感受野的网络模型

基于融合注意力及增强感受野的网络模型整体

框架如图 1 所示。在网络编码阶段，基于全局的注

意力机制可以很好地避免卷积出现的归纳偏差并且

可以弥补全局缺失的上下文联系以加强信息交流

（Xie 等，2021），获得更为完整的全局信息，因此本文

设计的网络融合 Transformer 构建骨干网络（Multi-
Transformer），其具有多尺度不同精细的特征输出，

详见 1. 2. 1 节。多层感知器（multi-layer perceptron， 
MLP）模块进行线性映射及拼接，以聚合多尺度信

息，加强提取图像特征的能力，详见 1. 2. 2 节。同

时，在空洞卷积金字塔结构中提出具有串并联的
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SACP 框架，添加额外空洞卷积分支并彼此连接，可

以融合多尺度感受野提取的特征，提升病害区域完

整感知能力，详见 1. 2. 3 节。

在网络解码阶段，卷积注意力提升输入解码器

的有效目标特征的权重，抑制噪声，以应对存在遮挡

的病害情况，详见 1. 2. 4 节。其输出与来自 SACP 的

输出拼接进行融合，再经过 3 × 3 卷积以及 4 倍双线

性上采样，最终得到分割输出。

1. 2. 1　基于注意力的特征提取骨干网络

由于 CNN 网络深且宽的架构堆叠，许多局部卷

积层容易引起归纳偏差以及退化，自 ViT（Dosovits⁃
kiy 等，2021）模型诞生以来，基于全局的注意力机制

Transformer 的特征提取架构可以很好地弥补全局上

下文联系。

由于图像 Transformer 计算保留序列块（patch）
位置信息需要借助位置编码，PVT（pyramid vision 
Transformer）模型（Wang 等，2021）采用位置嵌入编

码来实现位置信息定位。然而面对不同的分辨率输

入，涉及到位置编码插值问题（Xie 等，2021），因此本

文使用的 Multi-Transformer 骨干网络没有在序列编

码阶段加入位置编码，而在前馈神经网络模块中使

用 3 × 3 深度卷积来添加填充信息，通过零填充来涉

及位置信息，同时还可以降低自注意力编码的计算

量（Islam 等，2020）。在 Multi-Transformer 骨干网络

中 共 分 为 4 个 阶 段 ，每 个 阶 段 都 包 含 一 个 Trans⁃
former 编码模块、序列编码模块以及重塑层如图 2
所示。

在重叠 patch 嵌入及展平模块中，巧妙地利用了

二维卷积遍历特征图以获取具有重叠关系的 patch，

这种重叠关系类似 Swin-Transformer 中保持特征块

周围的局部连续性，并且同时对特征图完成下采样，

具体参数见表 1。在第 1 层中使用较大的 patch 以便

快速获得广域信息，降低分辨率，随后层均使用小

patch 以掌握细腻的特征关系。

在完成 patch 嵌入后进行线性映射序列展平。

其中，p × p 大小的 patch 组成序列块，每幅图像的序

列 长 度 为 N = H × W
P2 ，再 进 行 展 平 得 到 线 序 列

{x i
p ∈ Rp2 × c| i = 1，⋯，N}，其 中 i 代 表 图 像 的 第 i 个

patch，再将序列 x i
p 由 C 维映射到 Transformer 的 D 维

空间（embed dimensions）中，具体为

z0 = [ x1
pE ; x2

pE ; ⋯ ; xN
p E ] （1）

式中， x i
p ∈ Rp × p 为第 i 个 patch， E ∈ R( )p2 × C × D 为线性

映射关系。

Transformer 编码器以自注意力为核心模块，由 L

层多头自注意力（multi-head self-attention， MSA）、前

馈神经网络（feedforward neural network， FNN）和层

归一化（layer normalization， LN）组成，如图 3 （a）所

示，L 层 Transformer 堆叠方式可以表示为

图 1　基于融合注意力及增强感受野的网络模型

Fig. 1　The model based on attention and enhanced receptive field
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ì
í
î

ïï

ïïïï

z ′
l = MSA (LN ( z l - 1 ) ) + z l - 1

z l = FNN (LN ( z ′
l ) ) + z ′

l

（2）
式中，z l 为第 L 层 Transformer 序列编码，MSA(·) 为多

头注意力，LN (·) 为层归一化，FNN (·) 为前馈神经。

在 一 个 自 注 意 力 结 构 中 ，针 对 输 入 序 列

z l ∈ RN × D，给定映射矩阵Wq，Wk，W v ∈ RD × Dh，计算矩

阵 query，key，value ∈ RN × Dh，核心是求解每个元素的

v与其他元素的 k的相似性，经过缩放以及归一化求

得加权和输出权重A ij，可表示为

[ q, k, v ] = z × Wqkv,Wqkv ∈ RD × 3Dh

A = fsoftmax( q × kT

Dh ) , A ∈ RN × N

SA ( z ) = A × v （3）
式中，Wqkv 为映射矩阵，q为 query矩阵，k为 key矩阵，

v为 value矩阵，Dh 为缩放因子，一般根据多头数量

设置为
D
h 。

由于自注意力计算复杂度是 O (N 2 )，这对于较

高分辨率的图像分割是相当大的计算量（Dosovitskiy
等，2021），因此引入渐进式空间序列缩减法（spatial-
reduction attention， SRA）以 降 低 计 算 量（Wang 等 ，

2021），保证网络模型的高效。如图 3（c）所示，在这

个过程中，只针对 key以及 value矩阵进行缩减，核

心是通过将序列线性映射到较小尺度来完成自注意

力计算。以 key为例可以表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

K′ = Reshape( N
R , Dh × R ) (K )

K̂ = Linear (Dh × R, Dh ) (K′)
（4）

式 中 ，R 为 缩 减 度 ，K ∈ RN × Dh 为 原 key 矩 阵 ，

K̂ ∈ RN
R × Dh 为缩减矩阵，Reshape 为重塑维度操作，

Linear 为维度映射操作。将 q，k，v代入式（3）仍然得

到 SA ( z ) ∈ RN × D。由此，自注意力机制计算复杂度

O (N 2 ) 降低到 O ( N 2

R )。渐进式各阶段缩减度设置

见表 1。

此外，采用多头注意力机制可以输入特征映射

到不同空间进行学习，增加网络理解能力，如图 3
（b）所示。在多头注意力中，一般是由 h 个头的自注

意力构成。最终多个结果向量进行拼接后映射回原

始尺度，表示为

MSA ( z ) = [ SA1 ( z ) ; SA2 ( z ) ; ⋯ ; SAh ( z ) ] × W 0 （5）
式中，W0 ∈ Rh × Dh × D 为级联映射矩阵，SA(·) 为第 i 个

单头自注意力。

为保持全局上下文信息提取的非线性化，多头

注意力机制输出需要经过 FNN 进行非线性激活，如

图 3（d）。FNN 模块可以表示为

fFNN( z ) = fMLP( fGELU( fDWConv3 × 3( fMLP ( z ) ) ) ) + z （6）
式中，MLP 为多层感知机，GELU（ Gaussian error lin⁃
ear units）为激活函数，DWConv 为深度卷积，目的是

填加零填充来弥补位置编码的缺失，还可以进一步

图 2　Multi-Transformer 骨干网络以及 MLP 模块结构

Fig. 2　Multi-Transformer backbone and structure of MLP module
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降低计算量。最终，编码结束后的序列
H × W

p2 重塑

回特征层结构 é
ë
êêêê H

OS ，
W
OS

ù
û
úúúú。

1. 2. 2　MLP 模块

在 Multi-Transformer 骨干网络中采用了分层的

特征注意力提取结构，浅层特征关注于全局粗略关

系，深层特征关注于局部细腻关系。为了充分利用

多级信息，一个简单的 MLP 模块（如图 1 所示）加入

到其后以进一步聚合各层的特征信息。在这个模块

中，4 个经过 Transformer 注意力计算得到的特征序

列经过重塑分别得到相对于原尺寸下采样 4、8、16
以及 32 倍的特征图，随后通过 MLP 层映射到统一通

道维度来平衡各特征图的贡献程度。由于在编码器

阶段采用下采样 16 倍的输出提供给解码器生成掩

膜，可以很好地权衡分割质量以及内存占用，因此将

下采样 32 倍的特征进行上采样至 16 倍，下采样 4 和

8 倍的特征经过 3 × 3 卷积下采样到 16 倍。最终将

四者拼接融合特征信息作为 SACP 模块的输入。

1. 2. 3　感受野增强的 SACP 模块

空洞卷积金字塔模块核心是通过构建不同的膨

胀率的空洞卷积，从而得到不同感受野的卷积核，用

来提取多尺度目标信息，但是每个分支的空洞卷积

层相互独立，没有进行尺度特征信息的共享。

受到 Xception 骨干网络的启发，在改进模块中

首先采用深度可分离卷积（depthwise separable con⁃
volution， DSConv）替 代 普 通 卷 积 以 降 低 计 算 量

表1　Multi-Transformer网络参数

Table 1　Parameters of Multi-Transformer

阶段

1
2
3
4

重叠序列块嵌入（k, s, p）
（7, 4, 3）
（3, 2, 1）
（3, 2, 1）
（3, 2, 1）

输出步长（OS）

4
8

16
32

嵌入维度

64
128
320
512

多头数量

1
2
5
8

深度

3
4
6
3

缩减比率

8
4
2
1

图 3　Transformer 编码器结构

Fig. 3　Transformer encoder structure
（（a）Transformer encoder；（b）general multi-head attention；（c）efficient multi-head attention；（d）feedforward neural network）
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（Howard 等，2017）。深度可分离卷积将标准卷积分

为两个部分：深度卷积（depthwise convolution）和点

卷积（pointwise convolution）。在深度卷积中特征的

每个通道都与唯一的卷积核对应，保证通道信息的

独立性，随后在 1 × 1 的点卷积中将特征的不同通道

信息融合到固定通道数，实现不同通道的信息交流。

此外，受到 DenseASPP 的启发（Yang 等，2018），

为进一步加强金字塔结构的提取能力，本文将膨胀

率为 3 以及 24 的空洞卷积分支加入到并行结构中，

形成空洞卷积分支膨胀率{xi| i = 1，3，6，12，18，24}

的并行结构以进一步扩大感知范围，如图 1 中的

SACP 模块所示。得益于强大的骨干网络上下文特

征提取能力，并没有采用高计算复杂度的稠密连接，

而是改进为一种简单而高效的形式：将膨胀率为 1、

3、6、12 以及 18 的空洞卷积块的输出结果通过添加

拼接模块，与下一个卷积分支输入进行空间和通道

尺度对齐堆叠，以此构建出联级空洞卷积关系，可以

进一步融合感受野感知的范围，提高模块多尺度特

征提取的能力，同时降低模块的计算量。提出的

SACP 具体结构如图 4 所示。

1. 2. 4　边界增强卷积注意力

为提高解码器能力，本文方法加入卷积注意力

模块以加工来自浅层骨干网络的特征信息，提高边

界信息的有效保留。卷积注意力模块（concentration-

based attention module，CBAM）（Woo 等，2018）由空间

注意力及通道注意力构成，卷积注意力机制可以提

升浅层局部目标特征的权重，降低噪声带来的影响，

因此可以高效地应对成像质量不高、存在管线遮挡的

内衬病害提取问题。CBAM主体结构如图5所示。

输入特征在 CBAM 模块中首先经过通道注意力

模块完成空间向权重计算，随后与原始输入特征进

行通道权重相乘融合，得到通道向有效特征信息增

强。再将输出特征经过空间注意力模块完成通道向

权重计算，随后同样与输入进行空间权重融合，得到

空间向有效特征信息增强。CBAM 整体可以表示为

CBAM (F ) = MS ⊗ F′ = MS ⊗ (MC ⊗ F ) （7）
式中，F 为输入特征，MC 为通道注意力权重，MS 为空

间注意力权重，⊗为逐像素相乘操作。

通道注意力模块中重点关注通道向信息，具体

表示为

图 4　SACP 结构

Fig. 4　Series-parallel atrous convolutional pyramid structure
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MC(F ) = σ ( fMLP( fAvgPool(F ) ) ) +
σ ( fMLP( fMaxPool(F ) ) ) （8）

式 中 ，σ 为 sigmoid 激 活 函 数 ，fMLP 为 多 层 感 知 机 ， 
fAvgPool (⋅) 为全局平均池化，fMaxPool (⋅) 为全局最大池化。

空间注意力模块将重点关注空间向信息，具体表

示为

MS(F ) = σ (F7 × 7[ ( fAvgPool(F′) ; fMaxPool(F′) ) ] ) =
σ (F7 × 7([F Savg ; F Smax ] ) ) （9）

式中，σ 为 sigmoid 激活函数，F7 × 7 为 7 × 7 卷积操

作 ，fAvgPool (⋅) 为 全 局 平 均 池 化 ，fMaxPool (⋅) 为 全 局 最 大

池化。

2　实验内容

2. 1　实验平台

实验所使用的硬件平台为 CPU AMD 3960X，内

存 128 GB 四通道，GPU RTX 3090 × 4。软件平台为

操作系统 Ubuntu 18. 04，编程语言 PyThon 3. 8，深度

学习库 PyTorch 1. 8，并行计算架构 CUDA 11. 1。

2. 2　数据采集与处理

为验证本文模型的泛化能力，实验使用两大自

定义病害数据集，包括盾构隧道内衬病害数据集以

及桥梁缆索病害数据集。

2. 2. 1　隧道内衬病害数据集

实验采用广州市地铁提供的现场探测拍摄的

48 份 RGB 图像以及 LiDAR 扫描强度转化的 61 份灰

度图像作为原始数据。统一裁剪到 512 × 512 像素

大小后使用标注软件标注病害区域，重点关注病害

出现的位置，如图 6 所示，其中各子图左边为病害、

右边为标签。

为了弥补训练样本数量不足，网络模型易出现

欠拟合情况，实验中对病害数据集进行数据增强操

作，包括物理变化和色彩变化，具体见表 2，处理效

果如图 7 所示。经过增强后样本总量为 1 000 幅，依

照 7∶2∶1 比例来划分训练集、验证集以及测试集，基

于此数据集开展模型内的各模块有效性实验以及模

型间对比实验。

图 6　隧道内衬常见病害及其标签

Fig. 6　Common defects of tunnel lining and their labels

表2　数据集增强类别及其参数

Table 2　Dataset enhancement categories and 
their parameters

类别

物理变化

色彩变化

旋转

左右互换

缩放

小块变形

剪切

裁剪

翻转

亮度

颜色

对比度

概率/%
80
50
30
80

100
100
100
100
100
100

范围

±25°
-

±15%

±10%

10%

80%

-
±50%

100%

±50%

注：“-”表示无需指定范围。

图 5　CBAM 模块

Fig. 5　Concentration-based attention module
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2. 2. 2　桥梁缆索病害数据集

实验采用由缆索机器人现场拍摄，位于山西某

斜拉桥梁的缆索病害 RGB 图像作为原始数据。统

一裁剪到 960 × 540 像素大小后进行标注，病害基本

类型及其标签如图 8 所示，其中各子图左边为病害、

右边为标签。样本总量为 2 304 幅，依照 7∶2∶1 比例

来划分训练集、验证集以及测试集，基于此数据集开

展模型间对比实验。

两个数据集存在病害类别不同以及应用场景的

差异，但由于本文模型骨干部分使用 ImageNet-1K 大

数据集进行预训练，随后整体在目标数据集中进行

少量训练微调参数，以此将网络迁移到目标领域。

经过迁移学习后，本文方法都能够达到较好的结果，

证明该方法具有良好的泛化能力，不存在场景迁移

的问题。

2. 3　损失函数

在深度学习中，交叉熵损失函数（cross entropy 
loss， CE）经常作为多分类任务的损失函数，交叉熵

损失可以表示为

Lce = -∑
i = 1

n

p ( )xi × ln (q ( xi ) ) （10）
式中，xi 为第 i 个样本，n 为总类别数，p (·) 为真实概

率，q (·) 为预测概率。针对隧道内衬病害分布情况，

负样本（即背景，类别为 0）占大部分，使得损失函数

偏重于单个类别，不便于网络对病害特征的学习，因

此改进采用复合损失函数。Dice 是一种集合相似度

度量指标，通常用于计算两个样本的相似度，值域为

［0， 1］，越接近 1 表示两个集合越相似。加权采用

Dice 损失函数使得网络更关注前景目标，加强学习

效果。Dice 损失函数可以表示为

LDice = 1 - 2 || y ∩ y′

|| y + || y′
（11）

式中，y为真实值，y′为预测值，|·|为值的数量。最

终，采用的复合损失函数表示为

Lall = α × Lce + β × LDice （12）
式中，α 和 β 为平衡权重。

2. 4　评价指标

语义分割是对图像的所有像素点进行分类，赋

予不同的标签值。对于语义分割的评价指标，本文

使用准确率、平均交并比以及 F1分数作为评价指标。

准确率是指正确预测的样本数占总预测样本数

的比值，可以表示为

Iacc = NTP + NTN
NTP + NFP + NFN + NTN

（13）
式中，NTP 为真正例数量，NFP 为假正例数量，NFN 为真

反例数量，NTN 为假反例数量。

平均交并比（mean intersection over union，mIoU）

表示各分类预测值与真实值之间交并比（IoU）的平

均值，mIoU 的值域为［0，1］，值越接近 1 表示分割精

度越高，分割效果越好，计算式为

mIoU = 1
k + 1 ∑

i = 0

k pii

∑
j = 0

k

pij + ∑
j = 0

k

pji + pii

（14）

式中，k 代表类别数，i 为真实值，j 为预测值，pii 为真

图 7　数据集增强操作

Fig. 7　Dataset enhancement operations

图 8　桥梁缆索常见病害及其标签

Fig. 8　Common defects of bridge cables and their labels
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正例（true positive，TP），pji 为假正例（false positive，

FP），pij 为假反例（false negative，FN）。

F1 分数（F1-score）表示精确率和召回率的加权

平均，F1-score 的值域为［0，1］，值越接近 1 表示分割

精度越高，计算为

F1 = 2 × P × R
P + R

（15）
式中，P 为精确率，R 为召回率。具体为

P = NTP
NTP + NFP

R = NTP
NTP + NFN

（16）

2. 5　实验设置

网络训练时选用 Adam 优化器，其中动量设置

为 0. 9，权重衰减设置为 0. 000 5；学习率衰减策略

使用 poly 指数衰减，初始学习率设为 0. 007；默认采

用随机种子；多卡训练使用 SyncBatchNorm；批处理

设置为 16，迭代次数（epochs）为 100。实验过程中均

采用 ImageNet-1K 大规模数据集对骨干网络进行预

训练，载入最佳预训练权重以加快网络迁移学习的

收敛速度。

3　实验结果与分析

3. 1　骨干网络的对比实验

为验证本文改进的骨干网络性能以及计算复杂

度，将 Multi-Transformer 替换为主流骨干网络展开对

比实验，实验结果如表 3 所示。其中 ResNeXt-101 在

瓶颈结构卷积中使用 32 组，每组 8 个卷积核的深度

可分离卷积，Swin-Transformer 使用微型模型，Con⁃
vNeXt 使用基础模型。

由表 3 可以得出，所使用的 Multi-Transformer 骨

干网络使用序列缩减法将参数量降低 38%，浮点计

算量也降低 14%。相比于参数量最低的 MobileNet-
v2 骨干网络 mIoU 精度提升 4. 4 个点，同时略高于

ResNet-101 精度表现。得益于强大的多尺寸特征输

出聚合设计，相较于 Transformer 骨干单输出的 Swin-

Transformer，在参数减少的同时精度提升 3. 44 个点。

距 离 结 构 复 杂 的 ResNeXt-101 仍 有 近 0. 6 个 点 的

mIoU 精度差距，但参数量降低 72%，浮点计算量降

低 92%。因此，Multi-Transformer 在保持较低计算要

求的前提下，表现出较为出色的分割能力，因此作为

本文模型的最佳性价比选择。

3. 2　SACP改进实验

为检验所提出的 SACP 模块改进方式的有效

性，实验 1 定义原始空洞卷积金字塔模块为模型 A，

仅加入膨胀率为 3、24 空洞卷积分支为模型 B，仅加

入拼接模块为模型 C，同步加入卷积分支和拼接模

块的改进为模型 D，结果如表 4 所示；实验 2 对比将

SACP 模块中的标准卷积改进为深度可分离卷积的

参数量变化，结果如表 5 所示。

由表 4 得知，相比原始空洞卷积金字塔，改进后

的模块 mIoU 精度提升 2%，达到 78. 14%。而单独添

加卷积分支以及加入拼接模块相比原版提升有限，

均提升不到 1%。由此得出结论，加强空洞卷积分支

表3　基于不同骨干网络的参数量及精度对比

Table 3　Comparison of parameters and accuracy based on different backbone

骨干网络

Xception（Chen 等，2018）
MobileNet-V2（Sandler 等，2018）
ResNet-101（He 等，2016）
ResNeXt-101(32 × 8 d)（Xie 等，2017）
Swin Transformer-T（Liu 等，2021）
ConvNeXtV2-B（Woo 等，2023）
Multi-Transformer-原始

Multi-Transformer-序列缩减

参数量/M

37.87
15.40
42.50
86.74
27.52
88.72
38.98
24.20

浮点计算量/GFlops

46.67
10.69

178.20
363.59

24.76
80.22
33.38
28.64

精度

Acc/%
88.51
92.66
94.25
94.57
93.62
89.56

-
94.40

mIoU/%
55.33
73.74
77.69
78.72
74.70
60.35

-
78.14

注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示数据项无需评估。
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并彼此融合各感受野可以更好地感知完整的目标区

域，两者改进方式结合可以获得更好的分割结果。

由表 5 知，将模块中的标准卷积改进为深度可

分离卷积可以将参数量降低 61. 18 %。综合以上，

改进后 SACP 模块使用的深度可分离膨胀卷积融合

了深度可分离卷积以及膨胀卷积的优势，获取多个

较大感受野的同时，降低参数量和计算复杂度，提高

模型的效率。

由图 9 的模块整体感受野热力图得知，相比模

型 A 仅使用空洞卷积金字塔，改进后的模型 D 有更

加均匀广泛的感受野分布，可以更加全面感知目标

特征。此外，在中心关注区域感受野分布也更加均

匀 ，因 此 改 进 后 的 方 案 更 适 合 复 杂 分 布 的 病 害

情况。

3. 3　消融实验

由于使用多尺寸特征输出的骨干网络，为统一

各尺寸的贡献程度，使用 MLP 模块进行尺度和通道

对齐以融合多尺寸特征。在此实验中，MLP 模块与

3. 2 节中改进的 SACP 模块作为消融单位参与实验，

以证明这两个模块的添加是否对网络模型带来分割

精度改进，再加入 CBAM 模块进行验证实验，结果如

表 6 所示。

由表 6 可以得出，未经过 MLP 模块进行通道映

射以及 SACP 加强的实验 1 模型分割精度最差，相较

最优模型 mIoU 精度下降 3%。单独加入 MLP 模块的

实验 2 可以提升 mIoU 精度 1. 3%，单独改进 SACP 模

块的实验 3 可以提升 1%，综合两者改进的实验 5 对

网络模型有分割精度提升贡献，单独加入 CBAM 模

块的实验 4 模型精度也略有提升。综合 3 项改进的

实验 6 整体模型 mIoU 精度为 78. 14%。

图 10 显示了模型特征关注区域的变化情况。

在骨干网络提取后的注意分布中，存在着大量误关

注区域，目标提取区域不明显，目的是广泛提取潜在

的关注目标。经过 MLP 模块多层特征融合，目标区

域基本聚焦，但依旧存在较多其他干扰区域。经过

SACP 模块多尺度感知，目标病害区域得到完备凸

显，但由于较大感受野使得光线不均处存在部分噪

声。最后经过 CBAM 模块注入注意力，目标区域权

重提高，边界清晰，噪声得到有效抑制。

3. 4　损失函数对比实验

由于使用交叉熵损失函数以及 Dice 损失函数

的复合损失函数来计算网络预测与实际的差距，本

表5　基于使用不同卷积方式的SACP模块参数量对比

Table 5　Comparison of SACP module parameter based on 
using different convolutional methods

SACP 卷积方式

标准卷积

深度可分离卷积

参数量/M

19.22
7.46

表6　网络的消融精度对比

Table 6　Comparison of ablation accuracy

实验

1
2
3
4
5
6

MLP

-
√
-
-
√
√

SACP

-
-
√
-
√
√

CBAM

-
-
-
√
-
√

精度/%

Acc
93.32
93.91
93.95
93.67
94.15
94.40

mIoU
75.16
76.42
76.14
75.82
77.37
78.14

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”和“-”分别表示添加和

不添加相应模块。

图 9　感受野热力图（数值表示关注度）

Fig. 9　Heat map of receptive field （the color bar indicates the 
level of attention）

表4　基于不同改进方式的SACP模块精度对比

Table 4　Comparison of SACP module accuracy based on 
different improvement methods

SACP 模块

模型 A
模型 B
模型 C
模型 D

精度

Acc/%

93.71
94.09
94.02
94.40

mIoU/%

76.01
76.86
76.73
78.14

注：加粗字体表示各列最优结果。
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实验针对复合函数的权重展开实验，实验结果如

表 7 所示，训练中的损失值如图 11 所示。

由表 7 可以得到，加入 Dice 损失可以降低受到

大量背景负样本的影响，使得整体模型分割 mIoU 精

度提高 2. 43 个百分点。由图 11 实验数据可知，0. 5
倍交叉熵损失搭配 0. 5 倍 Dice 损失的复合函数初始

损失较低并且收敛速度快于其他类型，因此作为后

续实验的基本复合损失函数搭配。

3. 5　模型间对比实验

为验证网络模型分割病害的有效性，本实验利

用构建的隧道内衬数据集以及桥梁缆索数据集，将

改进后的网络与现有主流网络展开训练验证。各网

络模型分割评定指标如表 8 和表 9 所示。分别额外

选取实地采集的病害图像进行分割预测。其中针对

隧道内衬数据集，6 幅图像代表管线遮挡、低光照以

及大光比复杂的环境，分割结果如图 12 所示。针对

桥梁缆索数据集，7 幅图像代表细粒度损伤、轻度损

伤、病害大跨度、阴影干扰以及多种病害情况，分割

结果如图 13 所示。

由表 8 可知，FCN、SegNet、LR-ASPP 以及 Swin-

Unet 由于模型本身堆叠量的限制，无法有效提取病

害信息，导致网络分割精度较低。SegNeXt 使用多

尺度卷积注意依然无法应对多尺度的病害特征，精

度最低。LR-ASPP 在实现最低计算需求下取得较为

显 著 的 精 度 提 升 ，得 益 于 精 炼 的 骨 干 网 络

MobileNet-V3 以及简化的 ASPP 结构。Bi-Former 由

于没有充分利用编码器的多层特征信息，以及缺少

良好设计的解码器结构，尽管使用动态稀疏聚合全

图 10　特征注意力热力图变化（红色表示关注度高）

Fig. 10　Changes in feature attention heatmap （red indicates high level of attention）

表7　基于损失函数不同平衡权重训练精度对比

Table 7　Comparison of training accuracy based on 
different balance weights of loss functions

平衡权重

α

1
0.8
0.5
0.2

β

0
0.2
0.5
0.8

精度

Acc/%

93.85
93.74
94.40

94.06

mIoU/%

75.94
76.39
78.14

77.74
注：加粗字体表示各列最优结果。

图 11　复合损失函数损失值变化

Fig. 11　Change in loss value of composite loss function
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局上下文特征关系，但计算量依然较高，有效信息得

不到充分细化利用。PSPNet 由于采用 ResNet-50 骨

干，分割精度显著上升，但参数量随之提高。Deep⁃
Labv3+模型采用 MobileNet 骨干网络的参数量基本

与 DeepLabv3 相当，但 mIoU 精度提升 11. 5%，F1 精

度提升 20%，这表明 MobileNet 搭配解码器的使用可

以在同等复杂度下提升分割精度。采用 ResNet-101
骨干网络的 DeepLabv3+模型达到 77. 69% 的 mIoU
分割精度，高堆叠骨干网络使得特征信息利用率得

到提高，代价是较大计算量。而本文提出的模块

SACP 弥补空洞卷积金字塔采样不够密集的缺点，使

用 Transformer 骨干网络在保证特征提取效果的前提

下，引入序列缩减机制使得参数量下降 12%，取得最

高分割精度，mIoU 为 78. 14%，F1 分数为 76. 45。

由表 9 可知，本文模型在桥梁缆索数据集上保持

较 高 的 分 割 水 平 ，其 mIoU 达 到 80. 41%，Acc 达 到

97. 15%。这一性能优势相对于隧道内衬数据集上的

表现更为突出。这是因为缆索图像采集基本处于光

线充足的环境，病害特征明显，拍摄距离相对固定，相

对宽松的环境条件使得网络能够表现出更好的分割

表8　各主流网络模型参数量及在隧道内衬数据集的精度对比

Table 8　Comparison of parameters and accuracy among mainstream networks based on tunnel lining dataset

网络模型

FCN（VGG-16）（Shelhamer 等，2017）
SegNet（VGG-16）（Badrinarayanan 等，2017）
PSPNet（ResNet50）（Zhao 等，2017）
DeepLabv3（ResNet50）（Chen 等，2017）
DeepLabv3+（MobileNet-V2）（Chen 等，2018）
DeepLabv3+（ResNet101）（Chen 等，2018）
LR-ASPP（MobileNet-V3）（Howard 等，2019）
SegNeXt（Base）（Guo 等，2022）
Swin-Unet（Cao 等，2022）
Bi-Former（Base）（Zhu 等，2023）
本文

参数量/M

35.31
29.44
46.71
41.99
41.83
74.87

3.22
29.91
27.17
58.40
47.69

浮点计算量/GFlops

148.53
160.68

69.46
173.79

33.75
82.88

2.07
41.55

5.92
91.10
58.22

精度/%
Acc

90.91
91.53
93.86
91.10
92.66
94.25
93.31
90.31
93.15
92.61
94.40

mIoU
66.03
70.32
72.06
66.10
73.74
77.69
74.05
64.13
73.65
71.17
78.14

F1-score
49.17
65.64
68.35
50.38
71.14
73.93
71.29
48.89
70.72
66.95
76.45

注：加粗字体表示最优精度结果。

表9　各主流网络模型在桥梁缆索数据集的精度对比

Table 9　Comparison of accuracy among mainstream networks based on bridge cables dataset

网络模型

DeepLabv3+ (MobileNet-V2)（Chen 等，2018）
DeepLabv3+ (ResNet101)（Chen 等，2018）
LR-ASPP (MobileNet-V3)（Howard 等，2019）
SegNeXt (Base)（Guo 等，2022）
Swin-Unet（Cao 等，2022）
Bi-Former (Base)（Zhu 等，2023）
本文

精度/%

Acc
97.02
97.09
96.54
94.66
96.71
95.12
97.15

mIoU
78.90
79.72
76.39
65.34
78.02
68.02
80.41

F1-score
76.17
78.32

72.12
56.13
74.61
58.25
77.92

注：加粗字体表示最优精度结果。
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精度。同时，明显的病害特征也使得本文模型与主

流 网 络 之 间 的 差 距 减 小 。 在 F1 分 数 上 ，使 用

ResNet101 骨干网络的 DeepLabv3+比本文模型精度

高 0. 4%，这是由于缆索病害分布较为集中，面积相对

固定，使得本文基于全局上下文关系的提取机制以

及增强感受野的优势不能充分发挥。然而，本文模

型在 mIoU以及 Acc精度上依然保持领先。

由图 12 得知，PSPNet 与 SegNet 由于网络深度不

足，无法有效应对复杂环境，在图 12（b）（d）（f）中，

SegNet 边缘混乱，PSPNet 出现大量的误判断区域。

Swin-Unet 以及 Bi-Former 在图 12（c）（d）大光比环境

中在同样出现较多误分割且零星区域，单纯提取上

下文信息在复杂环境中无法很好地保留有效特征信

息，表现较差。M-DeepLabv3+与 R-DeepLabv3+情况

较为相似，空洞卷积金字塔模块相对独立的感受野

无法扩大对目标区域的感知，在对图 12（b）（e）分割

时都缺失较多的区域，R-DeepLabv3+对图 12（c）的

分割最准确，但依然无法明确区分管线遮挡的病害。

LR-ASPP 在图 12（a）（c）中对病害整体分割较为精

确，但感知面积偏小，同样出现零星误分割区域。而

本文模型依靠强大的 Transformer 机制可以保证上下

文信息的关系感知，SACP 模块扩大目标的特征感知

范围，解码器加入注意力机制提高边缘信息的保留

能力，图 12（a）（b）（d）（e）分割区域最为完整，边缘清

晰，能够有效应对光线分布不均、存在线路遮挡的环

境条件。图 12（c）效果相对较差，但能够发现在管

线 遮 挡 位 置 尝 试 分 割 的 痕 迹 ，较 符 合 真 实 标 签 。

图 12（f）针对细腻度病害检测，本文模型尽管分割面

积较真实标签小，但依旧较其他模型准确，没有受到

管线的信息干扰。综上，本文模型能更好地满足隧

道内衬病害分割任务的需求。

由图 13（a）得知，M-DeepLabv3+、LR-ASPP 以及

Bi-Former 无法有效地对细粒度附着物进行提取，本

文模型依靠多层特征利用机制，能够完整保留有效

特征。在图 13（b）中，对于轻度损伤，R-DeepLabv3+
表现最佳，保留完整分段的病害，尽管本文模型出现

对缆索外的区域误分割，但正确识别的病害区域与

标签基本相同。在图 13（c）中，本文模型依靠强大

的上下文关系提取机制，面对大跨度病害区域提取

表现最佳，基于 Transformer 机制的 Bi-Former 同样分

图 12　隧道内衬图像分割结果

（M-DeepLabv3+为使用 MobileNet 骨干网络；R-DeepLabv3+为使用 ResNet-101 骨干网络）

Fig. 12　Image of tunnel lining segmentation results 
（M-DeepLabv3+ represents the use of MobileNet backbone； R-DeepLabv3+ represents the use of ResNet-101 backbone）
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割区域完整，但提取面积过大，而其他基于卷积的模

型均无法保留完整的开裂区域。在图 13（d）的阴影

干扰环境中，本文模型与 R-DeepLabv3+和 LR-ASPP
均能保证病害提取完整。在图 13（e）（f）中，上述模

型均能完整提取人工标签未发现的额外病害区域，

LR-ASPP 由于相对固定的卷积金字塔导致零星空洞

的 分 割 区 域 。 在 图 13（g）中 ，面 对 轻 度 裂 纹 ，M-

DeepLabv3+和 R-DeepLabv3+都将部分正常区域界

定为损伤，相比之下本文模型病害提取更为完整，且

边界定位清晰。综上，本文模型同样能满足桥梁缆

索病害分割任务的需求。

4　结 论

本文针对桥隧表面病害区域检测问题，提出一

种融合注意力机制及增强感受野融合的深度网络模

型 。 模 型 中 采 用 具 有 强 大 全 局 信 息 关 联 能 力 的

Transformer 骨干网络，并且融合多层特征的机制可

以更好地取得丰富的上下文特征信息。与此同时，

通过改进密集空洞空间金字塔 SACP 以获得更大病

害整体范围的感受野。此外，在解码器加入的卷积

注意力也能更好地抑制噪声，提高边界细节的区分

能力。最后表明使用深度可分离卷积可以有效降低

模型的参数量，提高效率。本文实地采样隧道内衬

病害以及桥梁缆索病害图像作为数据集，对本文模

型展开实验。隧道内衬病害对比实验结果表明本文

提出的模型相较于主流的 Unet、DeepLabv3、Deep⁃
Labv3+和 Swin-Transformer 模型有着更精确、更完整

的分割效果。准确率能够达到 94. 4%，平均交并比

达到 78. 14%，F1 分数达到 76. 45%。此外，在桥梁

缆索病害对比实验中同样展示出本文模型的较强泛

化能力。因此，本文提出的深度网络模型在保证轻

量化的同时实现较好的病害定位能力，可以较好地

应用于实际工程中。由于数据集覆盖范围尚未全

面、数据集不足以支撑多类别分割以及数据标注成

本高等问题，在接下来的工作中将引入少样本学习

策略，并且获取更多病害实例来确保更精准的病害

预测。
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