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［摘要］ 混凝土表面裂缝检测是混凝土建筑安全评估和风险预警的重要手段。 传统人工检测方法工作量大，且需

考虑复杂环境下影响人身安全等因素。 基于无人机的裂缝检测方法得到了应用，但当受不确定因素影响时，无人

机无法采集足够的训练样本，限制了其检测性能。 为此，基于无人机与深度学习，提出少样本条件下混凝土表面裂

缝检测方法，采用主流深度学习网络 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 和 ＹＯＬＯＸ，利用 ＷＢＦ 算法将检测结果进行融合，有效弥补了像

素级标签信息较少导致的检测性能下降。 在少样本裂缝图像库及户外场地进行了试验测试，试验结果表明，在少

样本条件下基于无人机与深度学习的裂缝检测方法性能得到有效提升，对裂缝检测的准确率达到 ５８􀆰 ６７％。
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０　 引言

　 　 混凝土建筑在我国基础设施建设中得到了广

泛应用，由于受施工、维护、老化等多重因素影响，
混凝土建筑表面会产生裂缝，这些表面裂缝往往是

更严重的内部裂损起因或前兆。 因此，对混凝土表

面裂缝进行检测是混凝土建筑安全评估及风险预

警的重要手段。 对于传统的人工巡检方式，一方面

由于工作量大，效率较低，且易受主观经验影响，无
法快速准确完成表面裂缝检测工作；另一方面由于

混凝土建筑分布环境较复杂，巡检过程中需要考虑

诸多影响人身安全的因素，进一步限制了人工作业
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的高效性。 因此，对混凝土建筑表面裂缝进行快

速、准确、安全、高效地检测是结构安全维护重

难点［１⁃２］。
无人机作为常见的小型飞行器，具有快速灵

活、对不同目标建筑物可达性较高的特点。 随着飞

控及导航系统的不断发展，其对复杂环境的适应性

大大提高，这为使用无人机进行工程检测提供了坚

实的保障。 随着深度学习技术的快速发展，其在图

像分类、目标检测、语义分割等任务上的速度与准

确性不断提高［３⁃７］，甚至在某些任务上超越了人类

水平。 因此，近年来，基于无人机和深度学习的混

凝土表面裂缝检测方法得到了广泛应用［８⁃１０］。 利用

无人机携带摄像机，在符合相关安全规定的前提

下，对目标建筑物进行贴近飞行，在有效悬停状态

下采集高清图像。 利用基于深度学习的目标检测

及语义分割技术，对图像中包含的裂缝进行自动识

别定位。 作为图像信息的采集平台，无人机常受诸

多不可抗力因素的限制，无法采集足够多的图像样

本供深度网络进行学习，如受恶劣天气影响导致无

人机无法飞行或飞行时长有限，也可能因安全规定

等导致无人机无法贴近飞行到目标区域。 即使不

考虑上述因素的影响，无人机在悬停状态下采集的

图像质量也会受拍摄环境的影响，如逆光、光线不

足及机体轻微抖动造成运动模糊，或雨雪天气导致

图像出现雨化、雾化等噪声现象，在少样本条件下

最终会影响基于深度网络的目标检测、语义分割算

法性能及其对复杂环境的鲁棒性［１１⁃１３］。
针对上述问题，本文提出少样本条件下混凝土

表面裂缝检测方法，训练 ２ 种主流目标检测网络

Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ，ＹＯＬＯＸ，通过对比分析其性能表现，提
出有效的融合算法，将不同网络学习到的特征进行

有效融合，进一步提高目标检测算法的性能。 在少

样本裂缝图像库进行了试验测试，结果表明在少样

本条件下，通过数据增强及各环节方法的互补融

合，有效提升了基于深度学习的裂缝检测方法性能。
１　 少样本条件下基于深度学习的裂缝检测方法

１􀆰 １　 少样本裂缝图像库

　 　 利用网络资源及已收集到的 ２００ 张不同大小、
形状的混凝土表面裂缝图像，采用双线性插值法将

其统一缩放至 ２５６ 像素×２５６ 像素，方便后续网络训

练。 这些裂缝图像包含多种不同混凝土构件，如结

构墙体、混凝土路面，总体背景较复杂，且包含如阴

影等环境因素的干扰。 使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ，Ｌａｂｅｌｍｅ 软件

对裂缝图像进行人工标注，每张图像包含的类别标

签与位置标签供裂缝检测网络进行学习测试，像素

级的语义标签供裂缝分割网络进行学习测试。 按

照 ４ ∶ １ 的比例划分训练集和测试集，建立了完整带

标签信息的少样本裂缝图像库。
１􀆰 ２　 裂缝检测

　 　 本文使用 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ，ＹＯＬＯＸ 目标检测网络

对裂缝进行识别定位［１４⁃１７］。 在训练阶段，对 ２ 种网

络分别进行训练；在测试阶段，使用加权框融合

（ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｂｏｘｅｓ ｆｕｓｉｏｎ，ＷＢＦ）算法［１８］，对 ２ 种网络

产生的目标候选框结果进行有效融合，进一步提升

其定位精度，整体架构及流程如图 １ 所示。

图 １　 裂缝检测整体架构与流程

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｒａｃｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 为经典的两阶段目标检测算法，
其在 Ｆａｓｔ⁃ＲＣＮＮ 基础上加入了区域生成网络 ＲＰＮ
（ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ），代替原有的选择性搜索

方法，进一步提高了定位区域的搜索效率。 通过卷

积神经网络提取图像特征，包含卷积、池化、激活等

操作，本研究选取 Ｒｅｓｎｅｔ 作为主干网络提取图像高

层视觉特征。 将得到的特征图通过 ＲＰＮ 网络生成

候选框，ＲＰＮ 网络通过全连接层进行分类与回归，
判断锚点框中目标是否存在，将分类为正例的锚点

框定位感兴趣区域 ＲｏＩ （ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ）。 通过

ＲｏＩ 池化层将锚点框对应的坐标信息从卷积特征图

中分离，生成对应的 ＲｏＩ 特征图。 通过全连接层进

行分类及回归，分别给出对应的类别信息及位置

信息。
相比于 Ｆａｓｔ⁃ＲＣＮＮ 的选择性搜索策略，ＲＰＮ 网

络可提前判断锚点框中是否有目标，并修正其坐标

信息，在准确性及速度方面均有所提升。
ＹＯＬＯ 系列算法作为最具代表性的单阶段目标

检测算法［１９］，其速度与精度均达到了较高水平，其
中 ＹＯＬＯＸ 是目前较为新颖的算法之一，主要包含

三部分，即主干网络（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、特征利用（Ｎｅｃｋ）
和解耦的检测头（Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ ｈｅａｄ）。 主干网络用于

提取图像特征信息，并送入 Ｎｅｃｋ 进行特征融合与拼

接。 Ｎｅｃｋ 包 含 特 征 金 字 塔 网 络 ＦＰＮ （ ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ） 及 路 径 聚 合 网 络 ＰＡＮ （ ｐａｔｈ
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ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ）。 ＦＰＮ 采用自顶向下的结构，对
高层特征信息通过上采样的方式进行传递融合，得
到用于预测的特征图；ＰＡＮ 用于将不同网络层数之

间的特征信息进行高效传递。 基于经过 Ｎｅｃｋ 得到

的多尺度特征信息，经过解耦头将特征信息根据任

务的不同分为分类和回归部分。 分类部分用于输

出对应的类别标签，回归部分用于输出预测框坐标

信息及根据 ＩｏＵ（ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ）判断预测框

中是否有目标。 采用解耦头不仅可以提升模型精

度，还可以在训练时增加网络收敛速度。
对于单个目标检测模型来说，非极大值抑制

（ｎｏｎ⁃ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ）是常用的后处理

手段。 通过 ＮＭＳ 筛选高于 ＩｏＵ 阈值的检测框，从而

剔除冗余检测框。 但对于少样本条件下的目标检

测任务来说，单一的目标检测网络性能往往较差，
需要通过融合多种目标检测网络提升最终的检测

精度。 相比于 ＮＭＳ 对预测框的简单剔除操作，ＷＢＦ
算法可有效利用多个模型产生的多个预测框，通过

置信度排序及融合算法，生成最终的平均预测框。
ＷＢＦ 算法应用不同框的置信度作为融合框权

重。 融合框在形状与位置上更偏向于权重大的一

方。 在少样本条件下，应用 ＷＢＦ 算法将 Ｆａｓｔｅｒ⁃
ＲＣＮＮ 与 ＹＯＬＯＸ 检测结果进行融合，相比于采用

ＮＭＳ 算法或单一目标检测网络，其性能均有所

提升。
２　 少样本裂缝图像库试验

２􀆰 １　 试验设置

　 　 利用建立的少样本裂缝图像数据库测试目标

检测网络性能。 首先将少样本图像数据库按照 ４ ∶
１ 的比例划分训练集与验证集，对使用的深度网络

分别进行训练和测试。 在裂缝检测部分，使用 ＷＢＦ
算法将 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 与 ＹＯＬＯＸ 检测结果进行融合，
并测试其性能指标。

本试验采用 ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ７ 作为程序语言，使用的深

度学习框架为 ｐｙｔｏｒｃｈ⁃１􀆰 ８􀆰 ２，网络模型训练使用的服

务器配置为 Ｉｎｔｅｒ Ｘｅｏｎ Ｇｏｌｄ 处理器、ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ３０９０ 显卡。 不同网络主干模型及训练参数设置

如表 １ 所示，迭代次数设置满足网络收敛要求。

表 １　 模型训练参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ
模型 主干网络 优化器 迭代次数 ／ 次

Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ Ｒｅｓｎｅｔ５０ ＳＧＤ ６ ０００
ＹＯＬＯＸ Ｄａｒｋｎｅｔ５３ Ａｄａｍ １ ２００

ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋ Ｘｃｅｐｔｉｏｎ Ａｄａｍ ２ ０００
Ｕ⁃ｎｅｔ ＶＧＧ１６ Ａｄａｍ ３ ２００

２􀆰 ２　 裂缝检测

　 　 模型的性能分析通常依赖于混淆矩阵中的 ４ 个

基本元素，即真阳性 （ ＴＰ）、假阳性 （ＦＰ）、真阴性

（ＴＮ）和假阴性（ＦＮ）。 真阳性指模型预测为正类

（阳性），且实际标签也为正类，即模型正确地识别

出了正样本，反映了模型正确识别裂缝的能力。 真

阴性指模型预测为负类（阴性），且实际标签也为负

类，即模型正确地识别出了负样本，代表模型正确

排除非裂缝区域的准确性。 假阳性指模型预测为

正类，但实际标签为负类，即模型错误地将负样本

预测为正样本，代表模型误将非裂缝分类为裂缝的

情况。 假阴性指模型预测为负类，但实际标签为正

类，即模型错误地将正样本预测为负样本，代表模

型未能检测到实际裂缝的情况。 裂缝检测使用的

评价指标主要有精度 Ｐ、召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 分数（精度

与召回率的调和平均，确保了当精度和召回率同时

较高时，模型预测结果较准确），其定义如下：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（２）

Ｆ１ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

（３）

　 　 Ｆ１ 分数作为衡量模型性能的重要指标，尤其在

处理类别分布不均的数据集时显得尤为关键，通过

结合精度与召回率，提供了单一的度量标准，能够

全面评价模型的效能。 不同模型性能对比如表 ２ 所

示，ＩｏＵ 阈值设置为 ０􀆰 ５。

表 ２　 裂缝检测网络性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｒａｃｋ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

深度网络 精度 Ｐ ／ ％ 召回率 Ｒ ／ ％ Ｆ１ 分数 ／ ％
Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ ３８􀆰 １７ ５５􀆰 ４６ ４５􀆰 ２２

ＹＯＬＯＸ ６１􀆰 ２６ ３７􀆰 ３１ ４６􀆰 ３８
ＷＢＦ 融合 ５８􀆰 ６７ ４６􀆰 ２３ ５１􀆰 ７１

由表 ２ 可知，Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 在召回率上表现最

好，ＹＯＬＯＸ 在精度上表现最好。 采用 ＷＢＦ 算法将

２ 种网络检测结果进行融合后，虽降低了精度与召

回率，但得到的 Ｆ１ 分数最高，说明经过 ＷＢＦ 融合后

的网络综合性能更强。
２􀆰 ３　 融合试验

　 　 在裂缝检测任务中，分别采用 ＷＢＦ 算法、传统

ＮＭＳ 算法及二者叠加对不同模型检测结果进行融

合试验，以提高模型整体性能，结果如表 ３ 所示。
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表 ３　 裂缝检测融合试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｒａｃｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｂｌａｔｉｏｎ
网络模型 融合方法

Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ ＹＯＬＯＸ ＷＢＦ ＮＭＳ ＷＢＦ 与 ＮＭＳ 叠加
Ｆ１ 分数 ／ ％

采用 不采用 不采用 不采用 不采用 ４５􀆰 ２２
不采用 采用 不采用 不采用 不采用 ４６􀆰 ３８
采用 采用 采用 不采用 不采用 ５１􀆰 ７１
采用 采用 不采用 采用 不采用 ４７􀆰 １７
采用 采用 不采用 不采用 采用 ４３􀆰 ２３

　 　 由表 ３ 可知，相比于 ＮＭＳ 简单剔除预测框或直

接将不同模型预测框进行叠加的方法，利用不同网络

预测结果的置信度得分对检测框进行加权融合（利用

ＷＢＦ 算法进行融合）得到的模型综合性能最好。

图 ３　 靶标 １ 裂缝检测结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｒａｃｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ １

３　 裂缝检测结果

　 　 依据上述方法制作了 ２ 组靶标用于仿真测试

（见图 ２），均可用于验证裂缝检测性能。 靶标 １ 图

像来源为少样本裂缝图像库测试集和手绘不同宽

度及形态裂缝，靶标 ２ 图像来源为使用 ＡｕｔｏＣＡＤ 软

件绘制和手绘不同宽度及形态裂缝。
使用无人机搭载 １６ｍｍ 定焦镜头，在距靶标 ４ｍ

处进行悬停拍摄，采集测试样张，并将测试图像输

入基于少样本的裂缝图像检测系统，得到检测结果

如图 ３，４ 所示，图中图像自上而下依次为原图、初步

检测结果和最终结果。 由图 ３，４ 可知，本文所提方

法可有效检测裂缝目标，且对于不同宽度及形态的

裂缝检测具有较高的鲁棒性。 由检测结果可知，裂
缝检测准确率达 ５８􀆰 ６７％。
４　 结语

　 　 本文提出了少样本条件下基于无人机和深度

学习的混凝土表面裂缝检测方法。 通过少样本裂

缝图像库及户外测试，对试验结果进行定量分析，
验证所提方法的有效性。 未来的研究中将继续探

索更深层次的网络结构和优化策略，以进一步提升

　 　 　

图 ２　 测试靶标

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｅｓｔ ｔａｒｇｅｔｓ

模型检测性能和效率。 在性能提升方面， 设计更高
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图 ４　 靶标 ２ 裂缝检测结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｒａｃｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ２

效、准确的裂缝检测模型，通过将裂缝产生机理融

入模型设计中，以期获得更好的裂缝检测、分割效

果；通过领域自适应技术提高模型在多变环境中的

泛化能力，进一步优化用户界面和交互设计，以满

足更广泛的需求；通过引入更多样化的数据增强方

法和考虑不同尺度的裂缝特征，提高模型对不同类

型和尺寸裂缝识别能力。 在样本获取方面，将现有

大语言模型生成能力和裂缝检测任务相结合，尝试

自动生成裂缝样本，以达到扩展现有数据集、提升

模型训练效率的目的。
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ＤＩＮＧ Ｗ， ＹＵ Ｋ， ＳＨＵ Ｊ Ｐ． Ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｒａｃｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｐｔｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ＵＡＶ ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ ｃｉｖｉｌ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２１， ５４ （Ｓ１）： １⁃１２．

［１１］ 　 李新叶， 龙慎鹏， 朱婧． 基于深度神经网络的少样本学习综

述［Ｊ］ ． 计算机应用研究， ２０２０， ３７（８）： ２２４１⁃２２４７．
ＬＩ Ｘ Ｙ， ＬＯＮＧ Ｓ Ｐ， ＺＨＵ Ｊ． Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｂａｓｅｄ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ ］ ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ
ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， ２０２０， ３７ （８）： ２２４１⁃２２４７．
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更多数据后进一步研究。
参考文献：
［ １ ］　 翟雷，李文涛，王永生，等． 大跨度钢结构空间张弦桁架施工

全过程监测与分析［Ｊ］ ． 施工技术（中英文）， ２０２２， ５１ （１４）：
７７⁃８２．
ＺＨＡＩ Ｌ， ＬＩ Ｗ Ｔ， ＷＡＮＧ Ｙ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｌｏｎｇ⁃ｓｐａｎ ｓｔｅｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｔｅｎｓｉｏｎｅｄ ｔｒｕｓｓ［Ｊ］ ． Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２， ５１ （１４）： ７７⁃
８２．

［ ２ ］ 　 符演，赵东拂，刘育民． 钢结构厂房火灾后安全性鉴定［ Ｊ］ ． 施
工技术（中英文）， ２０２４， ５３ （９）： ７９⁃８３．
ＦＵ Ｙ， ＺＨＡＯ Ｄ Ｆ， ＬＩＵ Ｙ Ｍ． Ｓａｆｅｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｅｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｐｌａｎｔ ａｆｔｅｒ ｆｉｒｅ ［ Ｊ］ ． Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２４， ５３ （ ９ ）：
７９⁃８３．

［ ３ ］ 　 汤东婴，魏晓斌，孙正华，等． 空间钢桁架结构卸载施工模拟

及监测技术应用研究［ Ｊ］ ． 施工技术（中英文）， ２０２３， ５２
（１４）： １７⁃２２．
ＴＡＮＧ Ｄ Ｙ， ＷＥＩ Ｘ Ｂ， ＳＵＮ Ｚ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｕｎｌｏａｄｉｎｇ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ
ｓｐａｃｅ ｓｔｅｅｌ ｔｒｕｓｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［Ｊ］ ． Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２３， ５２
（１４）： １７⁃２２．

［ ４ ］ 　 卢树杰，陈庆诚，文祥，等． 基于无人机的钢结构锈蚀视觉检

测［Ｊ］ ． 工业控制计算机，２０１９，３２（７）：７９⁃８１，８７．
ＬＵ Ｓ Ｊ， ＣＡＩ Ｑ Ｃ， ＷＡＮＧ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｖｉｓｕａｌ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｅｅｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＵＡＶ ［ Ｊ ］ ． Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ， ２０１９，３２（７）：７９⁃８１，８７．

［ ５ ］ 　 ＷＡＮＧ Ｃ Ｙ， ＷＡＮＧ Ｎ， ＨＡＯ Ｓ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ａ ｎｅｗ
ｖｉｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｂｏｌｔｓ ｌｏｏｓｅｎｅｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｆｌａｎｇｅ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，
２０２０（２）：１３６６⁃１３７５．

［ ６ ］ 　 ＺＨＡＮＧ Ｙ， ＳＵＮ Ｘ Ｗ， ＬＯＨ Ｋ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｂｏｌｔ
ｌｏｏｓｅｎｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ］ ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｈｅａｌｔｈ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ， ２０２０（１９）： １０５⁃１２２．

［ ７ ］ 　 胡欣，周运强，肖剑，等． 基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的螺纹钢表面缺

陷检测［Ｊ］ ． 图学学报，２０２３，４４（３）：４２７⁃４３７．
ＨＵ Ｘ， ＺＨＯＵ Ｙ Ｑ， ＸＩＡＯ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｒｅａｄｅｄ ｓｔｅｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ ［ Ｊ ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
ｇｒａｐｈｉｃｓ， ２０２３，４４（３）：４２７⁃４３７．

［ ８ ］ 　 ＣＨＡ Ｙ Ｊ， ＣＨＯＩ Ｗ， ＳＵＨ Ｓ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｖｉｓｕａｌ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄａｍａｇｅ ｔｙｐｅｓ ［ Ｊ ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｉｄｅｄ ｃｉｖｉｌ ａｎｄ
ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１８，３３（４）： ７３１⁃７４７．

［ ９ ］ 　 ＲＥＮ Ｓ， ＨＥ Ｋ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ： Ｔｏｗａｒｄｓ
ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］ ．
ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０１７， ３９（６）： １１３７⁃１１４９．

［１０］ 　 ＲＥＤＭＯＮ Ｊ， ＤＩＶＶＡＬＡ Ｓ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ
ｏｎｃｅ： Ｕｎｉｆｉｅｄ， ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１６．

［１１］ 　 ＨＥ Ｋ， ＺＨＡＮＧ Ｘ， ＲＥＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｉｎ
ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ
ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１５，
３７（９）：１９０４⁃１９１６．

［１２］ 　 ＺＨＥＮＧ Ｚ， ＷＡＮＧ Ｐ， ＬＩＵ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｔａｎｃｅ⁃ＩｏＵ ｌｏｓｓ： Ｆａｓｔｅｒ
ａｎｄ ｂｅｔｔｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２０．

［１３］ 　 ＨＵ Ｊ， ＳＨＥＮ Ｌ， ＡＬＢＡＮＩＥ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２０， ４２（８）： ２０１１⁃２０２３．

［１４］ 　 ＷＯＯ Ｓ， ＰＡＲＫ Ｊ， ＬＥＥ Ｊ Ｙ， ｅｔ ａｌ． ＣＢＡＭ： Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ［Ｃ］ ／ ／ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ，
２０１８．

［１５］ 　 ＬＩＵ Ｙ Ｃ， ＳＨＡＯ Ｚ Ｒ， ＴＥＮＧ Ｙ Ｙ， ｅｔ ａｌ． ＮＡＭ： Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ⁃
ｂａｓｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ［ Ｃ ］ ／ ／ ３５ｔｈ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２１．
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［１２］　 郑欣悦． 基于深度学习的少样本图像分类方法［Ｄ］． 北京：

中国科学院大学（中国科学院国家空间科学中心），２０１９．
ＺＨＥＮＧ Ｘ Ｙ． Ａ ｆｅｗ ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ （Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｐａｃｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｃｅｎｔｅｒ， ＣＡＳ）， ２０１９．

［１３］ 　 卢依宏， 蔡坚勇， 郑华， 等． 基于深度学习的少样本研究综

述［Ｊ］ ． 电讯技术， ２０２１， ６１（１）： １２５⁃１３０．
ＬＵ Ｙ Ｈ， ＣＡＩ Ｊ Ｙ， ＺＨＥＮＧ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ ］ ． Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２１， ６１（１）： １２５⁃１３０．

［１４］ 　 徐佳琦． 基于边缘提取与 ＶＧＧ１６ 深度卷积神经网络的混凝

土裂缝识别方法研究［Ｊ］ ． 施工技术， ２０２３， ５２（９）： １１⁃１５．
ＸＵ Ｊ Ｑ． Ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｃｒａｃｋ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｄｇｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ＶＧＧ１６ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］ ．
Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２３， ５２（９）： １１⁃１５．

［１５］ 　 高友文， 周本君， 胡晓飞． 基于数据增强的卷积神经网络图

像识别研究［Ｊ］ ． 计算机技术与发展， ２０１８， ２８（８）： ６２⁃６５．
ＧＡＯ Ｙ Ｗ， ＺＨＯＵ Ｂ Ｊ， ＨＵ Ｘ Ｆ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｊ］．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ， ２０１８， ２８ （８）： ６２⁃６５．

［１６］ 　 ＲＥＮ Ｓ Ｑ， ＨＥ Ｋ Ｍ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ：
ｔｏｗａｒｄｓ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
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