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【摘要】围绕桥梁支座病害智能检测与损伤评估，本文梳理支座类型、病害机理及人工检
查、无损检测、振动监测和计算机视觉方法，重点比较 YOLO目标检测、U-Net图像分割、剪
切角量化及无人机/机器人取像研究。对 13项代表性研究的统计表明，现有成果以病害定位和
分类为主，几何量化与功能状态验证相对不足。深度学习适合支座定位和多病害初筛，但跨桥
泛化、少数类召回率和角度误差更能反映工程可用性。后续应将图像结果与人工量测、振动、
位移和应力信息结合，形成“识别—量化—复核”的损伤评估流程。
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1.引言

桥梁支座位于梁体和墩台之间，主要作

用是把上部结构荷载传给下部结构，同时允

许梁体因温度、车辆荷载和地震产生一定的

位移与转角。支座体积不大，却会直接改变

桥梁的受力边界。支座一旦出现脱空、错

位、过大剪切变形或转动受阻，梁端和墩台

就可能产生新的附加受力。因此，支座检查

不能只看外观是否整洁，还要判断它是否仍

能正常承压、滑移和转动[1]。
目前支座检查仍以人工近距离观察、尺

量和拍照为主。此类方法直观，但桥下空间

狭窄、光照不足，检查结果也容易受人员经

验和拍摄角度影响。计算机视觉和深度学习

可以帮助检查人员快速筛选大量照片，找出

疑似开裂、脱空、外鼓和剪切变形的支座；

振动、位移和应力监测则可以补充图像看不

到的功能信息[2-4]。智能检测的作用应当是

提高发现问题和整理数据的效率，而不是直

接代替工程人员做出维修结论。

基于桥梁支座从病害发现到维修处置的

实际流程，本文按照“支座类型与病害—检

测方法—深度学习识别—损伤评估”的主线

展开。除整理相关检测与识别方法外，还讨

论检测结果如何为现场复检、病害分级和养

护决策提供依据，以加强智能检测与桥梁养

护之间的联系。

2.桥梁支座的类型与病害机理

2.1主要类型与基本功能

表 1.桥梁支座类型、主要功能与常见病害

支座类型 主要作用 常见病害 检查重点 适合的智能任务

板式/叠层

橡胶支座

承压、剪切、

适应转角

开裂、外鼓、脱空、剪

切变形、钢板外露

支座轮廓、上下边

线、接触长度

多病害检测、分割和

剪切角量化

盆式/球型

支座

承压、转动和

滑移

锈蚀、滑板磨损、倾

斜、卡滞、螺栓缺失

钢构件位置、滑移

量、螺栓和滑动面

构件定位、多标签分

类和位移测量

摇轴/辊轴

钢支座

转动和纵向移

动

锈蚀、偏位、倾覆、滚

动受阻

轴线、倾角、间隙和

移动轨迹

关键点检测和姿态估

计

垫石及连接

部位

支承、锚固和

传力

垫石开裂、锚栓松失、

接触不良

垫石表面、锚栓数量

和密贴状态
目标检测和分割

注：病害名称依据现行养护规范和支座检查资料归并[1]。
常见桥梁支座包括板式或叠层橡胶支 座、盆式支座、球型支座以及摇轴、辊轴等
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钢支座。按约束特点又可分为固定支座和活

动支座。橡胶支座依靠橡胶层的压缩和剪切

变形工作，构造较简单、应用范围广；盆式

和球型支座承载力较大，并利用滑动面和转

动面适应梁体变位；钢支座的转轴、辊轴和

连接件对锈蚀、错位较为敏感。识别病害前

必须先分清支座类型，否则同一外观现象可

能被错误解释。

上述支座类型的主要功能与常见病害汇

总如表 1所示。

2.2常见病害及成因

橡胶支座常见病害包括龟裂、开裂、层

间外鼓、脱空、错位、剪切变形过大和加劲

钢板外露；钢支座则常见锈蚀、螺栓或销钉

损伤、滑动面磨损以及转动困难。病害成因

通常不是单一因素：重载和反复荷载会加快

材料疲劳，温度和水分会影响橡胶与钢件性

能，安装偏差会造成支承面受力不均，长期

缺少清理和养护又会使小问题逐步发展[1，
5]。图 1给出了在役橡胶支座的真实病害形

态。

图 1.在役橡胶支座典型病害实拍（引自文献[5]）
2.3表观病害与功能问题的联系

表面开裂、锈蚀和垃圾堆积可以直接从

照片中看到；剪切角、错位量和脱空比例需

要从轮廓或边线进一步测量；承压是否均

匀、滑移是否受阻以及刚度是否下降，则需

要结合位移、振动、应力或现场试验判断。

三类信息之间有关联，但不能简单画等号。

例如，轻微龟裂不一定已经造成明显承载功

能下降，而脱空虽然纹理不明显，却可能导

致局部受力集中。后续智能检测应先说明自

己输出的是“病害类别”“几何量”还是

“功能状态”。

3.支座病害检测方法综述

3.1人工检查与几何测量

目视检查是最基本的方法，检查人员根

据支座类型查看开裂、外鼓、锈蚀、滑移、

锚固和垫石状态，并通过钢尺、塞尺、位移

标尺或全站仪测量间隙、位移和转角。它的

优点是能够结合桥型、温度和维修历史作出

现场判断，缺点是检查频率低、不同人员的

记录尺度不一致。为了让后续算法结果可以

复核，现场照片应同时记录桥梁名称、支座

编号、拍摄方向、日期、温度和尺度参照

[1]。
3.2无损检测与振动监测

面对目视难以触及的内部损伤或功能退

化问题，工程中常引入应力波、红外热像、

声发射及冲击振动等辅助检测手段。其中，

应力波方法通过波速和能量衰减判别介质连

续性，红外热像用于识别表面温度场异常，

声发射技术可实时捕捉裂纹活动产生的瞬时

信号，而振动分析则利用梁体响应或柔度变

化来推断支承边界条件的改变。这些技术虽

能弥补肉眼观察的不足，但其可靠性很大程

度上依赖于环境温度、交通荷载、传感器布

置方案及基准数据的准确性，因此目前多用
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于对可疑支座的专项复核，尚不宜取代以视

觉排查为主的日常养护巡查[3，4，6，7]。
各类检测方法的特点与适用范围如表 2

所示。

表 2.支座检测方法的特点与适用范围

方法 主要输入 主要输出 局限 适用场景

目视与尺量 现场观察、照片、量尺 病害记录、位移和角度 主观性强、效率较低 常规巡检和验收

应力波/超声 波形、波速和幅值 内部异常位置 耦合和边界条件敏感 专项复检

红外/声发射 温度场或瞬态声信号 温度异常或裂纹活动 受环境噪声影响 疑似病害辅助判断

振动/冲击 加速度、位移、柔度 刚度变化和异常位置
需要健康基线和环境

补偿
功能性检测

计算机视觉 RGB图像或视频
类别、病害框、掩膜和

几何量
只能看到可见病害

高频初筛和定量

量测

3.3应力与连续监测

对新建桥梁或计划更换的关键支座，可

在支承界面布置压力、位移或应变传感器。

Cao 等开发了多通道支座界面应力采集系

统，在轴压和偏压试验中记录不同测点的受

力变化，传感器校准精度约为±1.6%，采集板

检测误差小于 200 μV[8]。这类系统物理意义

清楚，但设备成本、长期耐久和存量桥梁安

装空间需要提前考虑。

该系统的构成与传感器布置如图 2 所

示。

图 2.支座界面应力监测系统及轴压/偏压传感器布置（引自文献[8]，CC BY 4.0）
4.基于深度学习的支座病害智能识别

4.1目标检测模型

目标检测适合处理一张照片中同时出现

多种病害的情况。Cui等通过位置先验和迁移

学习改善小样本支座状态分类[9,10]；Gao等
针 对 开 裂 、 剪 切 变 形 和 脱 空 改 进

YOLOv4[11]；Wang 和 Su 采用先定位钢支

座、再分类状态的两阶段方法[12]。鲁德文和

李晰建立包含 6787张图像、7类表观病害的

BD 数 据 集 ， 对 YOLOv3 、 YOLOv4 和

YOLOR进行对比，结果表明 YOLOR在整体

召回率和 mAP方面更高[13]。这些研究说明

YOLO类模型适合现场快速初筛，但不同论

文的数据集和划分方式不同，指标不能直接

横向排名。

以鲁德文和李晰[13]的研究为例，其样

本、数据分布及模型检测对照如图 3所示，

YOLOv3、YOLOv4与 YOLOR的整体性能对

比如图 4所示。
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图 3.板式橡胶支座病害样本、数据分布及模型检测对照（摘编自文献[13]）

图 4.YOLOv3、YOLOv4与 YOLOR整体性能对比（据文献[13]数据重绘）

4.2图像分割与剪切角量化

只给出“存在剪切变形”还不够，工程

上更关心变形有多大。对于板式橡胶支座，

可以先分割支座主体，再提取轮廓并拟合上

下边线。工程现场可用水平相对位移Δ与橡胶

层总厚度 tₑ计算剪切角，也可以用图像中两

条拟合边线斜率 k₁、k₂计算夹角[14]。两种方

法使用的基准不同，拍照时应尽量保持正

视，并进行透视校正。剪切变形与图像量测

之间的几何关系如图 5所示。

图 5.板式橡胶支座剪切变形与图像量测关系（据文献[14]整理重绘）
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式中：α为根据实际位移计算的剪切角，

θ为根据图像边线计算的夹角。梁栋等在 U-
Net基础上加入深度可分离卷积和多尺度注意

力模块，分割 F1和 IoU均超过 95%，实桥图

像剪切角与人工测量的最大误差为 1.3°
[14]。该研究的价值不只是模型精度高，更重

要的是给出了可以人工复核的角度结果。融

合深度可分离卷积与多尺度注意力的改进 U-
Net结构如图 6所示。

图 6.融合深度可分离卷积与多尺度注意力的改进 U-Net（摘编自文献[14]）
4.3数据集与评价指标

支座照片往往由一次检查连续拍摄，同

一支座的相邻照片背景和角度很相似。如果

随机按图片划分训练集和测试集，同一支座

可能同时出现在两边，结果会被高估。更稳

妥的做法是按桥梁或支座编号划分，并保留

一座未参加训练的桥梁作为最终测试。类别

不平衡也需要单独处理，严重脱空、深裂缝

等少数类应重点报告召回率，而不能只看总

体准确率。
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检测任务应报告各类 Precision、Recall、

AP 和 mAP；分割任务还应报告 IoU、

Dice/F1和边界误差；剪切角量化则应报告角

度平均误差和最大误差。图像指标用于评价

模型，角度、长度和分级一致率用于评价工

程可用性，两类指标缺一不可。

表 3 汇总了 13 项代表性研究在研究对

象、方法、数据规模、性能指标与特点局限

上的对比。

表 3.代表性支座智能检测研究比较

文献（作者，年

份）

研究对象/
数据

方法/模型 数据规模 主要性能指标 特点与局限

Cui等[9]（2021） 橡胶支座

图像
几何注意力正则化

CNN 小规模 改善小样本状态分类
先定位后分

类思路

Cui等[10]
（2022） 弹性支座 深度学习条件评估 小样本 状态评估精度提升 标签较粗

Gao等[11]
（2023）

开裂/剪切/
脱空

改进 YOLOv4 未说明 三类病害可定位
场景范围有

限

Wang和 Su[12]
（2023） 钢支座

BearDet+BearCla两阶

段
未说明 R=91.4%，AP=81.7% 前级漏检会

传递

梁栋等[14]
（2023）

天津实桥

橡胶支座
改进 U-Net+边线拟合 实桥图像

F1/IoU>95%；最大角度

误差 1.3°
依赖正视图

与清晰边界

Liang等[15]
（2024）

工程图像 LSK-YOLOv8n 自建
mAP0.5较基线+5.7个百

分点

缺少公共数

据集

鲁德文和李晰[13]
（2025）

板式橡胶

支座
YOLOv3/4与 YOLOR 6787 张，

7类
YOLOR整体 R与 mAP

较高

需增加跨桥

测试
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Fayyadh 等[6]
（2012）

弹性支承 振动数据评估 试验 支承状态识别
需健康基线

与环境补偿

Chen等[7]
（2016）

梁体模态 RBF神经网络 模态数据 支座损伤识别
依赖基准模

态

Cao等[8]
（2023） 支座界面 多通道应力采集

轴压/偏压

试验
校准精度±1.6% 设备成本与

耐久受限

Zhang等[16]
（2024） 橡胶支座 CNN+有限元

试验/有限

元
损伤区域识别

依赖材料模

型与边界

Zhang等[17]
（2021） 支座桥梁 ANN 本构模型 循环试验 地震响应快速计算

依赖边界条

件

Orfeo等[18]
（2023）

自感知橡

胶
电阻量测

双剪/压缩

试验
变形自感知

仍处研究试

验阶段

表 4.基于上述 13项研究的智能检测方法分布统计

方法类别 文献数（占比） 代表文献

目标检测（YOLO系列/两阶段） 4（31%） [11][12][15][13]
图像分割（U-Net） 1（8%） [14]

CNN分类与注意力机制 2（15%） [9][10]
振动/响应识别 2（15%） [6][7]

有限元/试验验证 2（15%） [16][17]
自感知材料 1（8%） [18]

界面应力采集 1（8%） [8]
由表 3可见，13项代表性研究覆盖橡胶

支座、钢支座、支座界面与自感知材料等多

类对象，但数据基础差异显著：规模最大的

为鲁德文和李晰[13]的 6787张、7类板式橡

胶支座图像，最小者为小样本或试验/模态数

据；仅梁栋等[14]与鲁德文和李晰[13]使用了

实桥或现场图像，多数工作依赖试验或自建

小样本，缺少跨桥泛化数据。在指标报告

上，目标检测类多给出 mAP、Recall 或 AP
（ 如 Wang 和 Su[12] 的 R=91.4% 、

AP=81.7%，Liang等[15]的 mAP0.5较基线提

高 5.7 个百分点，鲁德文和李晰 [13]的
YOLOR整体表现更优），分割类给出 F1与
IoU；但 Gao等[11]未说明数据规模与具体指

标，Cui等[10]标签较粗，故表中结果不应用

于直接排名。从“识别—量化—验证”的链

条看，多数研究停留在病害定位或分类，进

入几何量化（梁栋等[14]的剪切角）或功能验

证（振动[6，7]、应力[8]、有限元[16，17]、
自感知[18]）的较少，说明从“看得见的病

害”走向“可量化的损伤程度”仍是薄弱环

节。表 4进一步给出上述 13项研究在方法类

别上的分布统计。

由表 4可见，在 13项研究中，目标检测

是绝对主力（4项，31%），图像分割仅有 1
项（8%），几何量化相关研究明显不足。

CNN分类与注意力机制有 2项（15%）。若

将目光转向功能状态评估类方法，合计 6项
（46%），其中振动/响应识别、有限元/试验

验证各 2项，自感知材料与界面应力采集各

1项，说明研究者已不再满足于单纯依靠视

觉信息，开始尝试将结构响应纳入评估框

架，但这些探索尚处初期、彼此独立。总体

上看，图像识别类占 7项（54%），结构响

应与材料验证类占 6项（46%），后者多局

限于试验验证，与前者未形成有效融合，也

无统一基准可供对比。

4.4无人机、机器人与现场应用

无人机和小型机器人能够减少人员进入

梁底危险空间的次数。Peel等研究了用于支

座检查的小型移动机器人定位方法[19]；无人

机桥检综述则指出，飞行平台虽然取像快，

但梁底气流、遮挡、定位和安全规定都会影

响应用[20]。对支座而言，设备选择应服从检

测目标：拍摄裂缝需要高分辨率近景，计算

剪切角需要接近正视且带尺度参照。平台负

责稳定取像，深度学习负责初筛，最终仍由

人工确认。

5.从病害识别到损伤评估

5.1病害程度分级

智能评估可以分成三步。第一步识别支

座类型和病害位置；第二步量化剪切角、脱

空比例、裂缝面积或位移；第三步结合温

度、构造类型、规范要求和历史变化提出复
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检或更换建议。这样做比直接让模型输出

“轻度、重度”更容易检查。系统应保留原

图、支座编号、测量结果、置信度和人工修

改记录，避免算法结论脱离现场。

5.2振动与响应信息辅助判断

图像只能看到表面。Fayyadh 和 Abdul
Razak利用振动数据评估弹性支承状态[6]；
Chen等把梁体模态信息输入径向基函数神经

网络，用于识别支座损伤[7]。这类方法可以

发现支承刚度变化，但环境温度、车辆荷载

和传感噪声也会改变响应。因此，更合理的

用法是先由视觉发现疑似问题，再用振动、

位移或应力进行复核。

5.3地震损伤评估

严重地震损伤难以从在役桥梁中大量收

集，试验和有限元分析可以补充训练样本。

Zhang等用橡胶支座试验校准有限元模型，

再用卷积网络识别应力场中的损伤区域[16]；
另一项研究用循环试验数据训练神经网络本

构模型，用于快速计算支座桥梁的地震响应

[17]。这些方法适合科研和极端工况分析，但

结果依赖材料模型与边界条件，不能直接代

替现场检测。

5.4智能检测系统的集成

一个面向实际应用的智能检测系统，不

能只靠一个识别模型撑起来。除了病害检测

算法，还应配套图像质量筛选、支座编号与

位置管理、人工复核界面以及检测报告生成

等模块，才能构成完整的工作流。对于重要

桥梁或关键支座，还可在此基础上接入压力

垫、位移计甚至自感知橡胶等传感元件。例

如 Orfeo等[18]通过双剪和压缩试验发现，导

电橡胶的电阻变化与其变形之间存在对应关

系，说明材料本身就有潜力充当传感单元。

不过这类自感知支座目前仍处于实验室探索

阶段，距离工程推广还有不小距离，更适合

作为长期跟踪的研究方向。此外，Grad-CAM
这类可视化工具可以帮助技术人员判断模型

在识别时是否聚焦于支座本身的病害区域，

但热力图只是辅助理解模型的工具，不能替

代工程上的合理解释与现场判断[21]。
6.结论与展望

6.1结论

基于文本代表性研究的对比分析，得出

以下主要判断。

（1）支座病害的诊断应区分三个信息层

次：外观损伤可直接判读，剪切角与脱空率

需经图像量测，功能退化则依赖位移、振动

或应力数据。三者各有用处，不能混用，工

程结论应明确标注信息来源的层次。

（2）目标检测是当前主流，而图像分割

仅 1项，几何量化研究明显不足。涉及功能

状态判断的振动/响应、有限元、自感知等方

向合计 6 项，说明评估思路正从纯视觉向

“视觉+响应”融合的方向发展，但各方向只

有零星工作，远未形成体系。就工程可用性

而言，跨桥推广能力和少数病害的召回率，

比 mAP这样的单值指标更有参考价值；而分

割模型输出的剪切角，也需要经人工量测和

规范要求核实才能使用。

（3）智能检测的角色应当定位于辅助筛

查和养护排序的数据支撑，不能替代现场复

核、施工设计和工程人员的最终判断。

6.2未来展望

面向未来，可按三阶段推进：近期先统

一开裂、脱空、剪切变形等病害名称与分

级，建立按桥梁或支座编号划分、含跨桥测

试的数据集，并以现场尺量结果校核剪切角

与脱空比例；中期将图像与温度、位移、振

动或压力数据融合，在视觉初筛后对支座功

能进行复核，并用缩尺试验与有限元分析校

核顶升控制参数；长期在新建或更换支座中

采用便于拆换的构造与预留传感接口，使支

座状态可连续记录，逐步形成检测—评估—
更换—复核相衔接的养护系统。无论阶段如

何，智能系统都应保留人工复核与不确定性

提示，不应将低置信度结果直接转为维修结

论。
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