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利用深度學習模型 Mask R-CNN 辨識鋼結構橋梁 
鏽蝕之研究 

黎俊成 1*   高書屏 2   王豐良 3   林志憲 3 

摘要 
近幾年，鋼結構橋梁在臺灣逐漸盛行，但臺灣為容易發生鏽蝕的環境，因此橋梁的鏽蝕檢測必須投入

大量成本進行維護。而本研究利用 UAV 結合 Mask R-CNN 進行鏽蝕辨識實驗，而結果表示該方法可以改

善傳統橋梁檢測的缺點。而目前臺灣無適合本研究的鏽蝕數據集，故本研究自行建立了鏽蝕數據集；其匯

入 Mask R-CNN 進行訓練，並經過本研究的實驗，揀選出最佳的超參數配置，即「優化器 SGD 搭配學習

率 1×10-3」，而模型訓練的評估指標結果為：Recall 可達 97.1%、Precision 可達 90.4%、mAP 可達 91.0%

以及 mIoU 可達 89.0%；再經過辨識結果的分析，發現影像中的背景雜訊會影響鏽蝕的辨識。 
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1.  前言 
臺灣有著多高山及多河川的地形，而為了連結

分隔兩地的交通，故需要橋梁的建設來維繫交通。

橋梁建設目前在國內除了混凝土橋梁之外，還有鋼

結構組立的橋梁，而鋼結構因為有著加工組建快速

容易、節省砂石、自重輕盈以及材料強度較高等優

點，因此常被作為都市高架橋以及跨河橋等 (李家

順及張英發，2019)，且其的數量在國內也有逐年增

長的趨勢。 

但由於臺灣地區在氣候以及環境污染的影響

之下，鋼結構橋梁容易發生鏽蝕劣化之情形。而「鏽

蝕」即為金屬材料的「腐蝕」現象，其中金屬在空

氣中受到化學或電化學的作用之下，所產生的產物

就稱為「鏽」，而在「鏽」長期的侵蝕下，會導致金

屬材料產生退化，大幅降低疲勞強度，並產生疲勞

裂縫，此現象會縮短鋼結構橋梁壽命，因此，為了

避免鏽長期破壞鋼結構橋梁的結構性能，國家必須

花費大量成本及時間進行檢測以及維護鋼結構橋

梁 (李家順等，2013、陳正平，2019、Zhang et al., 

2021)，若維護不當則會發生公共安全之虞，例如

2019 年 10 月發生的宜蘭南方澳大橋斷裂事件，即

是因為橋梁構件積水而導致鋼絞線及端錨構件發

生鏽蝕斷裂，破壞了橋梁的結構性能 (國家運輸安

全調查委員會，2020)。以此事件為借鏡，在進行鋼

結構橋梁檢測時，針對鏽蝕劣化的檢測是非常重要

的。 

而近年來，無人航空載具  (Unmanned Aerial 

Vehicle，UAV)快速發展，UAV 也開始投入橋梁的

檢測工作，並且在臺灣 UAV 已是符合規範的檢測

工具 (中華民國交通部，2020)，且對於橋梁檢測，

有著降低人力成本、減少檢測時間、提高安全性、

提 高 檢 測 範 圍 以 及 避 免 交 通 控 管 等 優 點 

(Khedmatgozar Dolati et al., 2021、Mandirola et al., 

2022)，除此之外，針對檢測人員不易檢測之結構部

位，其可藉由拍攝的方式收集影像資料 (Wang et al., 

2020)，並利用影像處理和深度學習的方式檢測橋梁

的鏽蝕劣化。 

隨著電腦視覺技術快速發展，相關的結構劣化

檢測開始利用自動的影像處理技術取代傳統的人
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工目視檢測，以鏽蝕檢測為例：Shen et al. (2013) 使

用傅立葉轉換 (Fourier transform) 技術結合影像處

理，利用色彩以及紋理特徵檢測鋼結構橋梁的鏽蝕

劣化；Vorobel et al. (2021) 利用色彩空間技術，將

影像的色彩空間轉換為 HSV 色彩空間，後續再利

用影像處理方法分割塗料上的鏽蝕顏色特徵，以達

到鏽蝕檢測的任務。 

而深度學習在近幾年亦開始投入結構損傷檢

測的研究，其結合了影像處理的技術，以訓練方式

建立損傷辨識的框架，可以大量且批次的模式進行

辨識作業，與傳統的影像處理辨識法相比，深度學

習可以降低人工作業，以及減少辨識時間，有著節

省時間以及人力成本的優勢。而深度學習在鏽蝕檢

測方面，已經有相關學者利用全卷積神經網路 

(Fully Convolutional Networks, FCN) 以及卷積神經

網路 (Convolutional Neural Networks, CNN) 進行金

屬結構的鏽蝕辨識，使辨識偵測達到自動化，提升

了工作的效率。其中 CNN 模型在鏽蝕辨識上，因

為其受到影像雜訊的影響比較小，因此有比較良好

的適用性 (Munawar et al., 2022)，而 Katsamenis et 

al. (2020) 的實驗比較了 FCN、U-Net 以及 Mask R-

CNN 三套模型對於鏽蝕辨識的性能，最後結果為

Mask R-CNN 精度最高。 

而在 CNN 系列中，對於鏽蝕辨識相關的研究：

Pirie & Moreno-García (2021) 比較三套深度學習模

型 (CNN、YOLO、Mask R-CNN) 辨識水中物體鏽

蝕的性能，在最後其研究結果發現 Mask R-CNN 模

型的表現最佳，mAP 可以達到 77.1%，而 YOLO 的

mAP 僅達到 57%，而此文獻也提及 CNN 需過於仰

賴人工干預來到達成預判辨識目標位置；而 YOLO

因為鏽蝕對於其而言不為一種物體，而是物體上的

特徵，並且 YOLO 亦不擅長辨識較小或過於近距離

的目標，故 YOLO 在辨識鏽蝕上相較不適用。除了

以上 Mask R-CNN 對於鏽蝕辨識的優點，其目前已

為發展成熟的網路模型，再加上其對於結構的鏽蝕

劣化有著優良的檢測以及分割效果 (Wu & Kalfarisi, 

2019)，故 Mask R-CNN 在鏽蝕辨識上有一定的優

勢。而其相關的文獻還包含：Fondevik et al. (2020) 

利用 Mask R-CNN 模型訓練 UAV 收集的影像，並

透過兩個階段的數據增強，避免模型訓練出現過度

擬合之情況；而其最後訓練結果顯示 Mask R-CNN

模型的平均交併比 (Mean Intersection over Union, 

mIoU) 可達到 77.5%。Xi et al. (2020) 開發了一套

深度的 Mask R-CNN 模型，並將其應用於齒輪點蝕

辨識和量測，而該方法可有效的分割影像中齒輪點

蝕，其分割影像的平均精度可達 88.2%。Ta et al. 

(2022) 利用 Mask R-CNN 模型辨識鋼結構的鏽蝕

螺栓，除此之外，研究中發現影像的拍攝距離和角

度皆會影響模型精度，其中距離目標 1 m 以及拍攝

視角 15°可以達到最佳的總體準確率 97.5%。 

針對臺灣目前在鋼結構橋梁的鏽蝕檢測是用

傳統的目視方式進行檢查，而此檢測法不僅會有人

力成本過高的情形，還會有檢測範圍受限以及檢測

效率不佳的問題，甚至有檢測人員安全的疑慮，儘

管可以搭載橋檢車進行檢測，但檢查範圍仍是不足，

例如橋梁拱圈高處或是橋底板皆為橋檢人員不容

易檢測之結構部位 (圖 1)。 

 

 

圖 1 松鶴橋，鋼結構橋梁示意圖 

 

根據以上之因素，本研究將利用 UAV 結合

Mask R-CNN 模型進行實驗，一方面藉由高機動性

UAV 替代傳統的人為目視檢測法，增加檢測的範圍，

另一方面 UAV 結合深度學習模型使鏽蝕辨識的流

程可以自動化，大幅減少了橋梁檢測的人力成本。

  

拱圈高處 

橋底板 
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2.  研究方法 

2.1 研究流程 
本研究詳細的研究流程可詳圖 2。使用 UAV 進

行鋼結構橋梁鏽蝕的拍攝，後續再利用 Mask R-

CNN 進行鏽蝕辨識，而由於國內目前尚無適合用於

本研究的鏽蝕數據集，故本研究自行建立了鏽蝕數

據集，並匯入 Mask R-CNN 進行訓練，再經過超參

數的調整配置，以及分析影響鏽蝕辨識的因素，評

估 Mask R-CNN 進行鏽蝕辨識的效果，以及評估本

研究自行建立的數據集品質。 
 

 

圖 2 本研究之流程圖 
 

2.2 研究資料收集與處理 

2.2.1 鏽蝕數據集建立 
由於目前國內尚無適合用於本研究的鏽蝕數

據集，故本研究自行以手機 ASUS Zenfone 8 進行拍

攝收集，而拍攝目標皆為日常生活中的金屬鏽蝕，

例如金屬欄杆、鋼柱、金屬坐椅、汽車鋼板以及鐵

橋構件等，而每張影像的尺寸為 4576×3432，後續

再以 512×512 的尺寸將影像進行裁切，並以人工揀

選出含有鏽蝕的影像，而本數據集的鏽蝕影像可詳

圖 3，其中有包含了不同條件的資料，例如：不同

顏色的鏽蝕(a)、不同塗料顏色為背景的鏽蝕影像(b)

，以及富含雜訊背景的鏽蝕影像(c)。 

為了增加模型訓練的數據數量，本研究藉由影

像翻轉和調整影像明亮度的方式進行數據增強

(Data Augmentation)，最後將模型訓練的鏽蝕數據集

增強為 4,068 筆影像數據。 

 

(a) 不同顏色的鏽蝕 

(b) 不同塗料顏色為背景的鏽蝕影像 

(c) 富含雜訊背景的鏽蝕影像 
圖 3 本研究數據集示意圖 

 

2.2.2 測試數據 
本研究測試影像由無人機 DJI Mavic 2 Pro 搭載

攝影機 L1D-20c 進行拍攝，而拍攝的實驗橋梁選定

位於南投市的綠美橋 (圖 4)，以及位於彰化縣福興

鄉的福興橋 (圖 5)，前者於西元 2022 年 10 月 21 日

星期五大約早上 10：00 至 11：00 以 UAV 進行拍

攝，後者則是於西元 2022 年 11 月 17 日星期四大

約早上 10：00 至 11：00 進行拍攝，而拍攝的影像

尺寸皆為 5472×3648，拍攝目標主要鎖定在橋梁拱

圈高處的鏽蝕劣化；除了使用原始的影像尺寸，本

研究還另外以正方形的形狀(與訓練數據相似)進行

影像裁切，再進行辨識，以此比較影像裁切前後的

辨識效果。 
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圖 4 綠美橋現地示意圖 

 

 
圖 5 福興橋現地示意圖 

 

2.2.3 影像資料標註 
本研究的影像標註是利用開源的標註工具─ 

LabelMe (Russell et al., 2008)，其操作是以人工方式

判釋並標註，而標註結果經過一系列的轉檔作業之

後，會產生三個檔案，最後再將檔案放置於相對應

的資料夾以後，即可藉由模型讀取資料夾的路徑進

行訓練。而經過 LabelMe 標註之後產生的遮罩示意

圖如圖 6 所示。 

2.3 本研究 Mask R-CNN 架構 
Mask R-CNN (Mask Region-based Convolutional 

Neural Network) 模型為 Faster R-CNN 模型延伸而

出，由 He et al. (2017) 文獻中的 Mask R-CNN 架構

示意圖 (圖 7) 所示，其配置了 ROIAlign，解決了

ROIPooling 像素偏差的缺點，令所有 ROI 的尺寸

相同，並保留了確切的空間位置，使辨識精確率

提升；另外，模型中為每個 ROI 設置微型的全卷

積層 (FC Layer)，以像素到像素的方式進行預測，

並使每個預測為獨立發生的事件，達到實例分割

(Instance Segmentation) 的效果。 
 

 

   
圖 6 LabelMe 標註的遮罩示意圖 

 

 
圖 7 Mask R-CNN 架構示意圖 (He et al., 2017) 

 
而本研究所使用的 Mask R-CNN 的詳細流程可

以詳見圖 8，其流程大致如下： 

(1) 首先，利用殘差網路 (ResNet) 模型結合特徵金

字塔網路 (FPN) 萃取影像特徵，並產製出特

徵圖。 

(2) 將產製出的特徵圖輸入候選區域網路 (RPN)，

生成感興趣區域 (ROI)。 

(3) 利用上一階段生成的 ROI 經過 RoIAlign 處理，

使每個 ROI 的尺寸相同，並將原始影像和特徵

圖的像素相互對應，使預測結果更為準確。 

(4) 最後利用全卷積神經網路 (FCN)對調整完成的

ROI 生成遮罩 (Mask)，以及利用微型的全卷積

層  (FC Layer) 分 別 生 成 辨 識 目 標 的 類 別

(Class) 和辨識框 (Bounding Box, BBox)，以完

成 Mask R-CNN 的實例分割工作。
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圖 8 本研究 Mask R-CNN 運作流程圖 

 

2.4 Mask R-CNN 損失函數 
Mask R-CNN 的損失函數為三種不同的損失函

數的總和，其計算公式如式 (1) 所示： 
 

ெ௔௦௞ ோି஼ேேܮ = ௖௟௦ܮ + ௕௢௫ܮ +  ௠௔௦௞ ................. (1)ܮ
 

其中，ܮ௖௟௦為分類上的損失分數，ܮ௕௢௫為識別框的損

失函數，ܮ௠௔௦௞為遮罩的損失分數。ܮ௖௟௦是由 RPN 中

的邊界框分類層(box-classification layer,cls)計算而

得，其使用了二分類的交叉熵，而詳細的計算公

式如式 (2)： 
 

௖௟௦ܮ = −log [݌௜݌௜
∗ + (1 − ௜)(1݌ + ௜݌

∗)] ............ (2) 
 

其中，݌௜為錨點的預測機率，݌௜
∗為錨點被分類的結

果。ܮ௕௢௫則是代表辨識框與真實情況之間的偏移，

計算公式如式(3)，辨識框偏移量經過 SmoothL1 

Function 計算後即是此損失分數： 
 

௕௢௫ܮ = ௜݌
,௜ݐ)௦௠௢ܮ∗ ௜ݐ

∗) ....................................... (3) 
 

其中，ݐ௜ 為預測錨點的辨識框之參數化坐標，ݐ௜
∗ 為

真實情況的參數化坐標，ܮ௦௠௢為ܵ݉ݐ݋݋ℎ௅ଵ Function

，其公式如式(4)： 
 

,௜ݐ)௦௠௢ܮ ௜ݐ
∗) = ௜ݐ)ℎ௅ଵݐ݋݋݉ܵ − ௜ݐ

∗) .................... (4) 
 

其中式(4) 中的ܵ݉ݐ݋݋ℎ௅ଵ： 
 

(ݔ)ℎ௅ଵݐ݋݋݉ݏ = ൜ ,ଶݔ0.5 |ݔ| ݂݅ < 1
|ݔ| − 0.5, ݁ݏ݅ݓݎℎ݁ݐ݋

 ............ (5) 

 
此外，雖然ܮ௠௔௦௞為 FCN 計算而出，但有別於

一般 FCN 常用的 Softmax 函數搭配交叉熵 (Cross 

Entropy) 的組合，Mask R-CNN 則是改用 Sigmoid

函數搭配平均二元交叉熵  (Average Binary Cross 

Entropy)，此方式可以使每個類別的損失分數獨立

計算，即類別預測不互相干擾 (Ren et al., 2015、He 

et al., 2017)。 

2.5 激勵函數 
Mask R-CNN 的激勵函數使用了兩套不同的演

算法，在分類上，使用了歸一化指數函數 (Softmax 

Function)，其可以將輸入值限制在 0～1 之間，而其

輸出結果為模型的預測值的機率，且輸出值的總和

為 1。其演算公式如式(6)： 
 

௜ݕ = ௘೥೔

∑ ௘೥ೕ಴
ೕసభ

 ....................................................... (6) 

 
其中，C 為類別的總數，y 為預期輸出值，ݖ 為模型

訓練的預測值，݅ 代表了模型訓練第 ݅ 個輸出。而遮

罩分支則是使用了 Sigmoid 函數，其公式可詳式(7)
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，Sigmoid 函數會將輸出數值限制在 0～1 之間，且

0 和 1 分別代表了兩個類別，適合應用在二元分類

的網路模型。 
 

(ݔ)݂ = ଵ
ଵା௘షೣ ..................................................... (7) 

 

2.6 優化器 
優化器 (Optimizer) 在深度學習中，利用調整

權重的方式降低損失分數，而本研究選擇常見的

兩套優化器進行實驗，其一為隨機梯度下降法

(Stochastic Gradient Descent, SGD)，以一個批次

(Batch) 為單位進行計算梯度值，並重新更新模型

權重，其公式如式 (8)。 
 

ܹ = ܹ − ߟ డ௅
డௐ

 ................................................. (8) 
 

其中，W 為權重，L 為損失分數，η 為學習率。 

而另外一套選擇目前深度學習領域流行的

Adam 優化器，其會以自適應的方式調整學習率，

並且計算效率較快以及對於記憶體的容量要求較

低，而其計算過程可詳式(9) 至式 (13)。 
 

݉௧ = ଵ݉௧ିଵߚ + (1 − (ଵߚ డ௅೟
డௐ೟

 ........................... (9) 
 

௧ݒ = ௧ିଵݒଵߚ + (1 − (ଶߚ ቀ డ௅೟
డௐ೟

ቁ
ଶ
 ........................ (10) 

 
݉௧為梯度的一階動差函數，ݒ௧二階動差函數，ߚଵ為

一階動差函數的指數衰減率，ߚଶ為二階動差函數的

指數衰減率，通常ߚଵ和ߚଶ會分別設置為 0.9 和 0.999。 
 

ෝ݉௧ = ௠೟
ଵିఉభ

೟ ......................................................... (11) 
 

ො௧ݒ = ௩೟
ଵିఉమ

೟ ........................................................... (12) 
 

ෝ݉௧為偏離校正後梯度的一階動差函數、ݒො௧為偏離校

正後二階動差函數。 
 

ܹ ← ܹ − ߟ ௠ෝ ೟
ඥ௩ො೟ାఢ

 ............................................. (13) 

 
߳為防止分母為零的參數，通常會設置相當微小的

數值。 

2.7 模型性能評估指標 
評估模型的指標利用了混淆矩陣 (Confusion 

Matrix) (圖 9)，其依據真實情形和預測結果進行分

類，而矩陣內部分別為真陽性 (True Positive, TP)、

偽陽性 (False Positive, FP)、真陰性 (True Negative, 

TN) 以及偽陰性 (False Negative, FN)；在本研究中

，TP 代表「預測的結果與實際情形皆是鏽蝕」，FP

為「預測的結果為鏽蝕，但實際上卻不是鏽蝕」，TN

為「預測的結果與實際情形皆不為鏽蝕」，FN 為「

預測的結果不為鏽蝕，但實際上卻是鏽蝕」。而混淆

矩陣可以計算模型的評估指標：精確率 (Precision)

、召回率 (Recall)。 

 
 真實為陽性 真實為陰性 

預測為陽性 TP 
(True Positive) 

FP 
(False Positive) 

預測為陰性 
FN 

(False 
Negative) 

TN 
(True Negative) 

圖 9 混淆矩陣示意圖 

 

精確率為「TP」與「TP + FP」之間的比率關係

，即是確認「被預測的資料中，正確的資料所佔的

比例」，其公式如式 (14)： 
 

݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ = ்௉
(்௉ାி௉)

 ......................................... (14) 
 
召回率又被稱為查全率，其為「TP」與「TP + 

FN」之間的比率關係，即是確認「真實為正確的資

料中，被預測為正確的資料所佔的比例」，其公式如

式 (15)： 
 

ܴ݈݈݁ܿܽ = ்௉
(்௉ାிே)

 .............................................. (15) 
 
交並比 (Intersection over Union, IoU) 為評估

語意分割的指標，其計算了「預測結果」與「真實

情況」兩集合之間的交集與聯集之間的比例關係，

詳細計算概念如圖 10，而 IoU 的數值越高，代表預

測的結果與真實狀況越接近。至於 mIoU 即為每一

種類別的 IoU 總和的平均，其計算公式用混淆矩陣

表示如式 (16)： 
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圖 10 IoU 計算示意圖 

 
ܷ݋ܫ݉ = ଵ

௞ାଵ
∑ ்௉

ிேାி௉ା்௉
௞
௜ୀ଴  .............................. (16) 

 
其中， ݇ 為類別的數量。 

Mean Average Precision (mAP)為 AP (Average 

Precision) 之平均，而 AP 為精確率與召回率所繪

製的 Precision-Recall 曲線構成的面積，計算公式如

式 (17)： 
 

ܲܣ = ∫ ଵݎ݀(ݎ)݌
଴  ................................................ (17) 

 
其公式代表著變量 ݎ 沿著精確率 (Precision) 曲線

進行積分。 

而 mAP 是將所有類別所計算的 AP 進行總和

再加以平均而出，其計算公式如式 (18)： 
 

ܲܣ݉ = ଵ
௞

∑ ܣ ௜ܲ
௞
௜  ............................................... (18) 

 
其中， ݇ 為類別的數量。 

2.8 模型訓練及實驗設計 

2.8.1 遷移學習 
本 研 究 使 用 的 Mask R-CNN 由 函 式 庫

Tensorflow (2 版) 構建而成，其中為了提升模型訓

練的效率，本研究利用遷移學習 (Transfer Learning) 

的方式，選擇由 Microsoft 發布的「COCO」預訓練

權重 (Lin et al., 2014) 進行遷移學習，而選擇原因

即是因為 COCO 數據集訓練的預訓練模型有著豐

沛且詳細的標註資訊，相當適合應用於物件偵測相

關的模型訓練進行遷移學習。 

2.8.2 訓練數據集分割 

本研究在模型訓練時，將訓練數據集通常會拆

分為訓練集 (Training Set)、驗證集 (Validation Set)

，而測試集 (Testing Set) 為 UAV 所拍攝的實驗橋

鏽蝕影像，不納入訓練集進行訓練；而本研究是利

用 K 折驗證法 (K-Fold Validation) 進行驗證，其會

經過多次的驗證再判斷模型訓練的成效，以避免訓

練結果因為過度仰賴特定的資料拆分驗證結果，而

導致的偏差。其會依照 K 值的設置，將數據集分成

K 個部分，且每次提取一部份作為驗證集，其餘作

為訓練集，待模型完成 K 次的訓練之後，會依據 K

的次數計算出平均的模型分數。K 折驗證法的示例

圖可見圖 11，而示例圖以 K = 3 為例。 
 

 
圖 11 K 折驗證法示例圖 

 

2.8.3 模型超參數調整實驗 
本研究第一個設計的實驗為「模型超參數調整

實驗」，其目的是為了找到適合用於本研究建置的

鏽蝕數據集訓練的 Mask R-CNN 超參數，分別為優

化器、學習率以及訓練週期配置，即表 1 中紅色框

選部分，而此實驗步驟如圖 12 所示，首先會分別利

用兩套優化器進行訓練，並設置三種不同的學習

率，而選定這三個學習率的原因，即是 1×10-2 的設

置在本研究先前的實驗中已出現了梯度爆炸的現

象，而 1×10-6 的設置的成果與 1×10-5 的成果大致相

同，但訓練時間相當耗時，故本研究選定學習率

1×10-3 至 1×10-5 的區間進行研究；後續會經過暫時

設定的 150 次訓練週期，最後會產製 6 套損失分數

結果，以此結果可以分析哪一套優化器配合多少學

習率為最佳的組合，此外，該結果結合 K 折驗證法，

可以分析出適當的訓練週期配置。 
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表 1 模型訓練超參數調整實驗表 
 超參數名稱 設置值 

損

失

函

數

計

算 

優化器 SGD/Adam 
學習率 1×10-3/1×10-4/1×10-5 

LEARNING_MOMENTUM 0.9 
WEIGHT_DECAY 0.0001 

訓練週期 待實驗結果 
STEPS_PER_EPOCH 4068 
VALIDATION_STEPS 100 

 

2.8.4 測試影像數據實驗 
而本研究第二個設計的實驗為「測試影像數據

實驗」，此部分將會進行不同條件的測試影像在鏽

蝕辨識上的成果，其條件包含不同影像尺寸 (512×

512、1024×1024、2048×2048)、背景雜訊的多寡 (本

研究的背景雜訊，即為影像中鏽蝕以外的背景資訊

) 以及影像明亮度等不同條件。此實驗會展示不同

條件下的辨識結果，並分析影響鏽蝕辨識的原因。 

3.  研究成果與分析 

3.1 超參數調整實驗成果與分析 
本章節將分析模型超參數調整實驗的結果，其

結果可詳圖 13，首先觀察優化器 Adam 搭配學習率

1×10-3 (紅色曲線)，此僅僅經過兩次訓練週期就發生

了梯度爆炸的情形，代表本模型在訓練此數據集

時，對於優化器 Adam 而言，學習率 1×10-3 的配置

為過大的數值，此會使模型的訓練無法正常收斂。 

除了上述組合有梯度爆炸的問題，其餘搭配的

實驗結果皆為正常，但收斂的程度不盡相同，從圖

13 中可以發現優化器 SGD 搭配學習率 1×10-5 (綠色

曲線)以及優化器 SGD 搭配學習率 1×10-4 (藍色曲

線)的收斂結果比其它結果略差一點，前者最佳的損

失分數大約為 0.07，後者則是大約為 0.04。至於優

化器 Adam 搭配學習率 1×10-4 (粉紅色曲線)、優化

器 Adam 搭配學習率 1×10-5 (灰色曲線) 以及優化器

SGD 搭配學習率 1×10-3 (黃色曲線)之損失分數最好

都可以達到大約 0.02，且從各個訓練及驗證損失函

數圖可觀察到三種組合皆達到完美擬合的狀態，而

其中 SGD 與學習率 1×10-3 的組合在第 93 次訓練週

期達到大約 0.02 的損失分數，而另外兩種組合在第

93 次訓練週期時僅能達到大約 0.03，而根據以上分

析，SGD 與學習率 1×10-3 的組合的收斂速度是最快

的。而根據以上結果，將 SGD 與學習率 1×10-3 的

組合設定訓練週期 93 次，並利用 K 折驗證法進行

驗證，而其結果將 4 折的驗證損失分數取平均並繪

製成曲線圖，如圖 14 所示，發現模型經過訓練之

後，分數有穩定收斂，並在 93 次訓練週期內皆未發

生發生分數上升的情況，代表未發生過度擬合。 

3.2 測試影像數據實驗成果及分析 

3.2.1 模型之評估指標成果 
模型經過訓練之後，其訓練成果會以召回率

(Recall) (圖 15)、精確率 (Precision) (圖 16)、mAP 

(圖 17) 以及 mIoU (圖 18) 作為指標進行評估，模

型訓練之後產生的權重 (weight)，會經過評比選擇

最佳的訓練結果，以提供模型進行測試數據集的辨

識作業，而本次模型實驗比較了 93 次的訓練結果，

最後選擇了第 87 次訓練週期的訓練結果，其召回

率 (Recall) 可達 97.1%、精確率 (Precision) 可達

90.4%、mAP 可達 91.0%以及 mIoU 可達 89.0%，而

其的訓練分數較為平均，並且普遍偏高。 
 

 
圖 12 模型超參數調整實驗步驟示意圖 
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圖 13 優化器及學習率配置損失函數比較圖 

 

 
圖 14 K 折驗證平均損失分數曲線圖 

 

 
圖 15 召回率分數曲線圖 

 

 
圖 16 精確率分數曲線圖 

 
圖 17 mAP 分數曲線圖 

 

 
圖 18 mIoU 分數曲線圖 

 

3.2.2 結果分析─不同測試影像尺寸 
此實驗的結果可詳圖 19，影像尺寸包含由 UAV

拍攝的原始影像 (5472×3648) 圖 19 (a)，以及與訓

練影像相同尺寸的影像 (512×512) 圖 19 (b) 和其

倍數的影像尺寸，分別為 1024×1024 圖 19 (c) 的測

試影像和 2048×2048 圖 19 (d) 的測試影像；從實驗

的結果可以觀察到原始影像在鏽蝕辨識上並無法

穩定被辨識，而經過實驗之後，發現三個種類尺寸

的辨識效果皆明顯上升。但若是裁切影像中包含了
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複雜的背景雜訊，或是鏽蝕範圍較小等情形，則模

型就無法穩定辨識鏽蝕；反之，若在影像裁切時，

特別針對鏽蝕區域進行裁切，而此結果顯示如圖 20

所示，無論影像尺寸為何，鏽蝕皆可被辨識。 

根據以上實驗結果所示，「測試影像的尺寸」不

為影響鏽蝕辨識的條件，反而「測試影像的背景雜

訊」對於鏽蝕辨識有一定程度的影響。 
 

 
圖 19 不同測試影像尺寸之鏽蝕辨識結果圖 

 

 
圖 20 不同裁切範圍之鏽蝕辨識結果比較圖 

 

3.2.3 結果分析─測試影像背景雜訊 
本實驗為分析「測試影像的背景雜訊」對於鏽

蝕辨識的影響，其辨識結果可詳圖 21，其中綠框部

分即是有成功辨識鏽蝕的成果，但由於鏽蝕具有較

複雜的幾何形狀和顏色特徵，導致語意分割部分無

法完美符合真實的鏽蝕情況。藍框部分則是經過本

研究訓練的模型成功分辨紅色底漆和鏽蝕，並無誤

判之情形。紅框部分為沒有辨識成功的測試影像，

而其影像的背景雜訊與綠框和藍框的影像相比，確

實更為複雜。 

經過本實驗得出：測試影像會因為 UAV 在拍

攝辨識目標時所造成的背景雜訊而影響鏽蝕辨識，

導致誤判或無法辨識的情形，儘管為相同的結構部

位，但不同拍攝角度和距離皆會產生不同的辨識結

果。 
 

 
圖 21 背景雜訊對於鏽蝕辨識之實驗成果圖 

 

3.2.4 結果分析─測試影像明亮度 
本實驗為分析「不同的影像明亮度」對於鏽蝕

辨識的影響，本實驗將測試影像的明亮度分別調整

為「+25」、「+50」、「-25」以及「-50」四種不同的灰

階值，再使用模型進行鏽蝕的辨識，而其實驗的辨

識結果可詳圖 22。 
 

 
圖 22 不同明亮度對鏽蝕辨識之實驗成果圖 

 
從鏽蝕辨識結果可以觀察到在亮度的調整之

下，「背景雜訊較複雜」的影像比較有顯著的影響，

在紅框標示的部分，為經過亮度調整之後產生了辨
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識錯誤以及辨識遺漏的狀況；而「背景雜訊較單純」

的測試影像受到明亮度調整的影響較小，大致上的

鏽蝕皆可成功被辨識。 

4.  結論與建議 

4.1 結論 
本研究利用 UAV 結合 Mask R-CNN 進行鋼結

構橋梁的鏽蝕辨識，透過本次的實驗，發現 UAV 可

以輕易的拍攝橋梁高處的構件，並且可以針對容易

積水的結構部位進行檢測，解決直接目視檢測的限

制，提高了檢測範圍，此外，本實驗在以 UAV 收集

橋梁鏽蝕影像時，僅出動了兩人進行作業，故此檢

測方法可以較少的人力成本即可完成檢測作業。 

而 Mask R-CNN 部分，藉由本研究自行建立了

鏽蝕數據集進行訓練，而數據集總共 4,068 筆鏽蝕

影像數據，雖然相較於其他數據集數量較少，但經

過本研究的模型超參數調整實驗，得出「優化器

SGD 搭配學習率 1×10-3」的搭配最適合，且模型訓

練的評估指標的 Recall 可達 97.1%、Precision 可達

90.4%、mAP 可達 91.0%以及 mIoU 可達 89.0%，而

此結果顯示：Mask R-CNN 經過本研究建立的數據

集訓練之後，已經有相當高的辨識率，並且可以有

效的辨識 UAV 影像的鏽蝕劣化；另外，本研究的訓

練數據和測試數據為不同的拍攝工具，而經過一系

列的實驗與觀察評估指標的分數，發現此方法有一

定的可行性，對於鏽蝕辨識無特別的影響。 

至於測試影像對於鏽蝕辨識的影響實驗，可以

發現影像尺寸對於辨識結果無特別影響，而背景雜

訊對於鏽蝕辨識具有最大的影響力，導致在針對相

同的構件時，不同的拍攝距離和角度所產生不同的

背景雜訊，會導致不同的辨識結果。 

最後，本研究是聚焦在 Mask R-CNN「鏽蝕辨

識」的能力，而結果顯示其在鏽蝕辨識上有尚佳的

應用性。 

4.2 建議 
(1) 本研究建立的鏽蝕數據集匯入 Mask R-CNN 訓

練後，已經有相當高的辨識率，而未來的相關

研究仍可持續增加鏽蝕影像數據，持續強化模

型判斷鏽蝕的能力。 

(2) 本研究發現影像的背景雜訊會影響鏽蝕辨識的

結果，故以 UAV 拍攝測試影像時，要盡量減少

背景雜訊的產生，謹慎控制 UAV 的拍攝距離和

角度。 

(3) 本研究發現影像的背景雜訊會影響鏽蝕辨識的

結果，故以 UAV 拍攝測試影像時，要盡量減少

背景雜訊的產生，謹慎控制 UAV 的拍攝距離和

角度。 

(4) 本研究發現影像的背景雜訊會影響鏽蝕辨識的

結果，故以 UAV 拍攝測試影像時，要盡量減少

背景雜訊的產生，謹慎控制 UAV 的拍攝距離和

角度。 
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Research on Identifying Corrosion of Steel Structure Bridges 
Using Deep Learning Model Mask R-CNN  

 
Jyun-Cheng Li 1*   Szu-Pyng Kao 2   Feng-Liang Wang 3   Jhih-Sian Lin 3 

Abstract 
In recent years, steel structure bridges have become increasingly popular in Taiwan, but Taiwan is prone to 

corrosion, so a lot of costs must be invested in the maintenance of bridge corrosion detection. In this study, UAV 
and Mask R-CNN are used to conduct corrosion identification experiments, and the results show that this method 
can improve the shortcomings of traditional bridge detection. At present, there is no corrosion dataset suitable for 
this study in Taiwan, so this study has established a corrosion data set by itself; It is imported into Mask R-CNN 
for training, and through the experiment of this study, the best super-parameter configuration is selected, that is, 
“optimizer SGD collocation learning rate 1 × 10-3 ”, and the evaluation index results of model training are: Recall 
can reach 97.1%, Precision can reach 90.4%, mAP can reach 91.0% and mIoU can reach 89.0%; After the analysis 
of the identification results, it is found that the background noise in the image will affect the identification of 
corrosion.  
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