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基于 ＹＯＬＯｖ５ 的钢结构节点损伤检测研究∗
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［摘要］ 以钢结构节点损伤检测为出发点，针对算法在个人困难数据集上的优化问题，使用预训练权重，通过分析

训练过程中的损失趋势评估合适的训练周期。 选择 ＣＢＡＭ 注意力机制提升迁移学习的效率和性能，使用 ＡｄａｍＷ
优化器加快模型收敛速度，改善数据集的划分策略以展现模型真实性能，提高模型的鲁棒性，防止过拟合。 根据先

进算法理论优化了模型损失函数，提升模型在个人数据集上的精确率和召回率。 针对问题复杂度与算法复杂度匹

配性进行试验，选择最适合个人数据集的 ＹＯＬＯｖ５ｎ６ 模型，最终优化出适合在现实场景中应用的钢结构节点损伤

检测模型权重。
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０　 引言

　 　 大跨空间结构由于其体量大且多作为人流密

集的公共场所，在地震作用下发生破坏将造成严重

的经济损失、人员伤亡和社会影响，如 ２０１３ 年芦山

地震造成典型的大跨空间结构芦山县体育馆、芦山

县中学体育馆和宝兴中学体育馆罩棚结构发生了

不同程度的破坏，震后结构损伤评估和修复工作耗

费大量人力、物力和财力。
由于大跨空间结构破坏形式具有复杂化和多

样化的特点［１⁃３］，地震后对其进行损伤检测较困难。
目前损伤检测手段主要包括视觉检查、超声波测量

等，在实际应用中操作复杂、耗时长且对专业人员

的依赖性高。 近年来，深度学习技术迅速发展，促
进了不同学科领域创新与发展，尤其是图像识别类

模型在结构损伤检测领域呈现出了应用潜力，通过

训练 深 度 卷 积 神 经 网 络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）识别并定位图像中的损伤区域或构

件，可提高检测准确性和效率，以通过无人机进行
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大跨空间结构震后损伤情况评估，同时保证了评估

人员自身安全。
已有学者在损伤检测方面进行了深度学习相

关研究，如卢树杰等［４］ 利用无人机拍照和计算机视

觉技术，实现了对钢结构锈蚀的自动检测；Ｗａｎｇ
等［５］使用 ＣＮＮ 网络识别螺栓松动状态，并通过霍夫

变换估计旋转角度；Ｚｈａｎｇ 等［６］ 使用螺栓松动图像

训练 Ｆａｓｔ Ｒ⁃ＣＮＮ 模型，以检测钢结构中的松动螺

栓；胡欣等［７］基于改进的 ＹＯＬＯｖ５ 对螺纹钢表面缺

陷进行了检测；Ｃｈａ 等［８］ 使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 模型对

混凝土裂缝、两级（中等和高度）钢腐蚀、螺栓腐蚀

和钢分层数据进行了训练和检测。
本研究以钢结构节点损伤检测为目标，在目标

检测算法 ＹＯＬＯｖ５ 的基础上，针对个人数据集进行

模型调整，对 ＹＯＬＯｖ５ 算法关键部分与模型设计进

行研究，优化适合个人困难数据集的最优模型，为
深度学习在交叉领域中的应用提供参考。
１　 数据集准备

　 　 钢结构节点在地震作用下的破坏形式主要包

括：①焊缝因承受过大剪力、扭矩产生裂纹或破坏；
②螺栓连接处或薄板连接节点因承受过大剪力发

生剪切破坏或断裂；③节点连接处因材料应力超过

其弹性极限发生塑性变形，如图 １ 所示。 为方便后

续研究，简单地将节点分为完好节点和损伤节点，
进行震后钢结构损伤等级评估，需提取无人机拍摄

图像中的所有节点，识别并定位其中的损伤节点。
钢结构节点损伤检测问题适合利用深度学习

计算机视觉领域的目标检测算法解决，难点在于钢

结构节点数量多且分布密集，目前开源算法大部分

是在 ＣＯＣＯ 数据集上训练验证的，为优化出在下游

领域性能较好的模型，须有针对性地对个人问题和

数据集进行算法调整。
数据集中的图像来自 ２０１３ 年芦山 ７􀆰 ０ 级地震

中钢结构损伤照片和使用相机、无人机拍摄的哈尔

滨地区钢结构照片与视频（见图 ２）。 对数据集进行

进一步筛选，保证数据的多样性，剔除相似度高的

图像，将图像适当裁剪保留关键部分。 共整理出

１ ８１５ 张图像，其中含有损伤节点的图像约 １００ 张。
将数据集以 ４ ∶ １ 的比例划分为训练集与验证集，初
始划分方式为随机划分。
２　 ＹＯＬＯｖ５ 算法

　 　 目标检测卷积神经网络主流算法有两类，其
中，一阶段算法以 ＹＯＬＯｖ５ 为代表，无须预选区域，
直接输出物体类别概率和位置坐标值，经过非极大

值抑制后输出预测结果，有着更快的检测速度；二

图 １　 受到破坏的钢结构节点

Ｆｉｇ． １　 Ｄａｍａｇｅｄ ｓｔｅｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｊｏｉｎｔｓ

图 ２　 待检测的钢结构节点

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｅｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｊｏｉｎｔｓ ｗａｉｔｉｎｇ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

阶段算法以 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 为代表［９］，首先从图像中

生成预选区，然后从预选区生成最终的物体边框，
该算法精度较高，但训练与推理速度较慢。 在实际

工程中，ＹＯＬＯ 算法以其检测速度快、体量小、方便

部署等优异性能备受青睐［１０］，技术方面相对成熟，
因此本研究以 ＹＯＬＯｖ５ 为基础进行优化。

首先将图像自适应缩放至长边相等，然后进行

图像增强处理，包括随机透视变换、平移、剪切、旋
转、缩放等，图像内节点标签信息随着数据增强操

作同等变换。 图像输入模型前向传播得到不同深

度的 ３ 层特征图，在 ３ 层特征图上分别检测大、中、
小类目标，浅层特征图预测小目标，深层特征图预

测大目标。 检测头部分通过卷积操作控制输出维

度，输出每个位置上所有类别的预测分数、置信度、
预测框相对于基本框中心点的偏移量、预测框相对
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于基本框高宽的缩放系数。 损失函数有 ３ 项，即采

用 ＢＣＥ ｌｏｓｓ 的分类损失和置信度损失［１１］，采用

ＣＩｏＵ 的定位损失［１２］，其中分类损失和定位损失仅

考虑正样本的损失，置信度损失考虑所有样本的损

失。 对大、中、小类目标依据检测难度设置权重系

数，计算 １ 个批量图像的损失后，依据梯度下降法进

行损失的反向传播，更新网络模型权重，其中涉及

学习率调整、权重衰减等优化方法，依据模型在验

证集上的精确率、召回率、平均精度（ｍＡＰ）等指标

加权计算得到 １ 个拟合度，根据拟合度高低保存性

能最好的模型。 推理时，将检测头输出的预测框进

行非极大值抑制，取出类别分数最大者，综合考虑

预测框类别分数和置信度，如果大于指定阈值则保

留，进行类别间的非极大值抑制，去除对于同一目

标可能的重复预测框，得到图像的最终预测结果。
３　 模型训练优化

　 　 因数据集分为完好节点和损伤节点，损伤节点

数据显示难以获得，２ 类数据分布不均衡，因此本研

究仅完成钢结构节点损伤检测的第 １ 步，在密集困

难场景下检测出图像中的所有完好节点和损伤节

点。 将完好节点和损伤节点分开的任务属于细粒

度分类问题，有待进一步研究，本研究旨在探索深

度学习在钢结构节点损伤检测过程中应用的理论

方法，为后续研究提供参考。
３􀆰 １　 数据集与训练周期

　 　 在交叉领域应用深度学习时，不易获取数据，
需利用有限的数据集训练出性能可接受的模型。
另外，在模型训练过程中，损失值一直下降，需控制

合适的训练周期量，保证模型训练充分不至于欠拟

合，同时尽量避免模型过拟合降低泛化能力。
为解决上述问题，需从模型训练过程中的损失

值入手进行分析，训练集损失值除了用于求解反向

梯度和了解模型训练过程中的下降趋势外，还可揭

示模型性能存在的瓶颈，在模型优化过程中，对模

型应采用的优化策略具有一定指导意义。 随着训

练的进行，如果训练集和测试集损失值均下降，说
明模型还在有效学习；如果训练集损失值下降，但
测试集损失值上升，说明模型越来越拟合训练集，
泛化能力越来越差；如果训练集损失值继续下降，
但测试集损失值停止下降，认为该模型已处于过拟

合状态，即可停止训练。
开源模型应用到下游任务时，可使用官方权重

在个人数据集上进行微调，微调过程中可选择冻结

指定网络层权重，也可使用配置文件从头训练。 针

对个人数据集，使用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 进行初步测试，设置 ４

组试验，分别为使用配置文件＋３００ｅｐｏｃｈｓ（试验 １）、
使用预训练权重＋１００ｅｐｏｃｈｓ（试验 ２）、使用预训练

权重＋１５０ｅｐｏｃｈｓ（试验 ３）、使用预训练权重＋冻结主

结构（ｂａｃｋｂｏｎｅ）权重＋１５０ｅｐｏｃｈｓ（试验 ４），ｐａｔｉｅｎｃｅ
均设为 ５０ｅｐｏｃｈｓ，其中 １ 个 ｅｐｏｃｈ 表示整个训练数

据集被神经网络完整地通过 １ 次，ｐａｔｉｅｎｃｅ 表示模型

性能不再提升的观察周期数，训练过程中损失值下

降曲线如图 ３ 所示。

图 ３　 损失值下降曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｌｉｎｅ ｃｕｒｖｅｓ

对比使用预训练权重（试验 ２）与从头训练（试
验 １）的数据差异，使用预训练权重时精确率、召回

率、平均精度明显更高，收敛速度更快，因此对在公

开大数据集上训练过的权重进行微调是有必要的。
由图 ３ 可知，训练集损失值持续下降，验证集损失值

在 ６０ｅｐｏｃｈｓ 后存在微上升趋势，最终收敛时训练集

损失值低于验证集损失值，说明出现了一定的过拟

合现象；收敛损失接近，说明对于钢结构节点损伤

检测来说，数据集规模是足够的。 权衡考虑，确定

之后所有训练均以 ｅｐｏｃｈ ＝ １２０， ｐａｔｉｅｎｃｅ ＝ １５ 为

基准。
３􀆰 ２　 注意力机制

　 　 注意力机制是深度学习领域广泛应用的技术，
通过关注输入特征图的重要部分，并分配有限的信
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息处理资源给重要部分，降低算法对噪声的敏感

性，增强模型的泛化能力。 通常的实现方式为训练

模型根据输入特征图的不同部分赋予其不同的权

重，以便更集中地关注重要信息。 算法开发者通常

在公开的有挑战性数据集上验证算法性能，这需要

算法能够从图像中提取复杂的语义信息，这样的模

型应用到交叉领域时，检测难度大幅度降低，会导

致部分参数和网络结构冗余，因此微调时可使用注

意力机制加速收敛和优化模型。
算法精度与算法本身和数据集均有关，添加注

意力机制不一定提高精度，如果模型欠拟合，注意

力机制可提升算法性能，但可能造成精确率上升、
召回率下降。 注意力机制的添加位置和个数需要

不断实践， 建议加在提取高级特征的 ｂａｃｋｂｏｎｅ
之后。

使用 ＳＥ，ＣＢＡＭ，ＮＡＭ 注意力机制与原版模型

Ｉｎｉｔｉａｌ 进行对比试验［１３⁃１５］，采用热力图的形式展现

预测特征图中类别分数、置信度分数对输入图像各

位置梯度的影响，即模型从图像中提取高级语义信

息，有助于理解模型的决策依据。 将图 ２ 作为原始

图像，观察添加不同注意力机制前后热力图的变化

（见图 ４），热力图颜色越亮表明此处梯度越大，对模

型预测结果起着更重要的作用。 由图 ４ 可知，注意

力机制可帮助模型更加关注图像中待检测节点部

分，其中添加 ＣＢＡＭ 注意力机制效果最好。
３􀆰 ３　 损失函数

　 　 对于钢结构节点损伤检测而言，检测目标密

集，人眼辨别费时费力，精确的定位框有助于研究

人员进行节点个体之间的区分，完成震后结构损伤

状态的判断。 在整体算法中，损失函数决定了模型

优化方向，是深度学习优化过程中最需要注意的环

节，对目标的精确定位起着关键作用。 ＹＯＬＯｖ５ 中

计算了 ３ 类损失，其中类别损失和置信度损失采用

ＢＣＥ 交叉熵损失函数计算，预测框的定位损失采用

ＣＩｏＵ 损失函数计算，随着技术的进步，有更好的算

法值得尝试。
ＩｏＵ 函数用于度量目标检测任务中预测框与真

实框的重叠程度，当边界框之间未重叠时，反向传

播的梯度会消失。 ＤＩｏＵ 函数将惩罚项定义为中心

点间距离的归一化长度，ＣＩｏＵ 函数在 ＤＩｏＵ 函数的

基础上增加了对纵横比一致性的考虑，ＥＩｏＵ 函数在

ＤＩｏＵ 函数的基础上加大了对距离度量的惩罚力度，
αＣＩｏＵ 函数基于 ＣＩｏＵ 进行推广，通过 α 指数的调

整，可增强算法在小型数据集上的鲁棒性。
以 ＹＯＬＯｖ５ 默认的 ＣＩｏＵ 为对照组，分析不同损

图 ４　 不同注意力机制下检测节点热力图

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｊｏｉｎｔｓ ｈｅａｔ ｍａｐｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

伤函数训练结果，如表 １ 所示。 由表 １ 可知，从精确

率和召回率上看，损失函数优化后算法性能得到提

升，这与添加注意力机制和改动优化器相比提升效

果更明显，其中 ＥＩｏＵ 表现最好，相对于 ＣＩｏＵ 来说，
精确率提升了 ６􀆰 ６６％，召回率提升了 ６􀆰 ５４％，置信

度 ０􀆰 ５ 下平均精度提升了 ６􀆰 １４％。 综上所述，在损

失函数方面进行技术更替是有价值的，后续试验将

在此基础上进行。
表 １　 损失函数训练结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
损失
函数

停止
周期

精确率 召回率
置信度 ０􀆰 ５
下平均精度

置信度 ０􀆰 ５～０􀆰 ９５
下平均精度

ＣＩｏＵ ４６ ０􀆰 ７２１ ０􀆰 ８１０ ０􀆰 ７８２ ０􀆰 ４２９
ＥＩｏＵ ６６ ０􀆰 ７６９ ０􀆰 ８６３ ０􀆰 ８３０ ０􀆰 ４３９
αＣＩｏＵ ８２ ０􀆰 ７５２ ０􀆰 ８３７ ０􀆰 ８１４ ０􀆰 ４３２
Ｆｏｃａｌ ６７ ０􀆰 ７５５ ０􀆰 ８５９ ０􀆰 ８２０ ０􀆰 ４３７

３􀆰 ４　 模型复杂度

　 　 在深度学习实践中，不能一味地追求网络深度与
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宽度，模型复杂度应与问题复杂度相匹配，相对于要

解决的问题，模型过于简单，推理性能不稳定；模型过

于复杂，容易过拟合，泛化能力差。 ＹＯＬＯｖ５ 针对 ３ 个

检测层（Ｐ３，Ｐ４，Ｐ５）提供了 ｎ，ｓ，ｍ，ｌ，ｘ 模型的配置文

件和预训练权重，图像尺寸为 ６４０ 像素×６４０ 像素，下
采样倍率为 ３２；ＹＯＬＯｖ５ 针对 ４ 个检测层（Ｐ３，Ｐ４，
Ｐ５，Ｐ６）提供了 ｎ６，ｓ６，ｍ６，ｌ６，ｘ６＋ＴＴＡ 模型的配置文

件和预训练权重，图像尺寸为 １ ２８０ 像素×１ ２８０ 像

素，下采样倍率为 ６４。 ｎ，ｓ，ｍ，ｌ，ｘ 模型体量由小到

大，之间的区别在于 Ｃ３ 模块堆叠数量不同和每层

网络用于提取特征的神经元个数不同。 ４ 个检测层

是在 ＦＰＮ 和 ＰＡＮ 结构中增加 １ 层特征融合计算结

构，同时考虑检测头处特征图大小的一致性，输入

端图像大小扩大 ２ 倍。
对上述模型从简单至复杂进行逐步试验，结果

如表 ２ 所示。 由表 ２ 可知，综合精确率、召回率、平
均精度来看，３ 个检测层的模型性能优劣顺序为

ＹＯＬＯｖ５ｌ，ＹＯＬＯｖ５ｍ，ＹＯＬＯｖ５ｓ，ＹＯＬＯｖ５ｎ，基本满足

模型越大越复杂，拟合能力越强的原则；ＹＯＬＯｖ５ｌ 模
型精确率达到了 ０􀆰 ８１１，召回率达到了 ０􀆰 ８５７，置信

度 ０􀆰 ５ 下平均精度达到了 ０􀆰 ８５５，性能最好，不过从

模型体量上看，该模型体量大，推理慢，不适合后续

部署应用，因此未进行更大模型 ＹＯＬＯｖ５ｘ 试验。

表 ２　 模型复杂度试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 精确率 召回率
置信度 ０􀆰 ５
下平均精度

置信度 ０􀆰 ５～０􀆰 ９５
下平均精度

ＹＯＬＯｖ５ｎ ０􀆰 ７４１ ０􀆰 ８１０ ０􀆰 ７８２ ０􀆰 ４１９
ＹＯＬＯｖ５ｓ ０􀆰 ７６９ ０􀆰 ８６３ ０􀆰 ８３０ ０􀆰 ４３９
ＹＯＬＯｖ５ｍ ０􀆰 ７７６ ０􀆰 ８５４ ０􀆰 ８３１ ０􀆰 ４２３
ＹＯＬＯｖ５ｌ ０􀆰 ８１１ ０􀆰 ８５７ ０􀆰 ８５５ ０􀆰 ４４２
ＹＯＬＯｖ５ｎ６ ０􀆰 ８８５ ０􀆰 ８９６ ０􀆰 ８９５ ０􀆰 ４４０
ＹＯＬＯｖ５ｓ６ ０􀆰 ８９５ ０􀆰 ７９８ ０􀆰 ８２９ ０􀆰 ４５３

４ 个检测层的 ＹＯＬＯｖ５ｎ６，ＹＯＬＯｖ５ｓ６ 模型输入图

像尺寸为 １ ２８０ 像素×１ ２８０ 像素，与个人数据集原始

图像大小更接近，数据读取至输入端时因缩放导致的

信息损失更少。 ＹＯＬＯｖ５ｎ６，ＹＯＬＯｖ５ｓ６ 模型下采样倍

率为 ６４，在 ４ 个检测层进行检测，相较于同等大小的

ＹＯＬＯｖ５ｎ，ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型具有先天性的优势，因此大

部分指标较高。 由表 ２ 可知，ＹＯＬＯｖ５ｓ６ 模型体量中

等，精确率最高，召回率最低，展现了精确率与召回率

互相冲突的原理，表明模型复杂化倾向于提升精确率

而非召回率，这与钢结构节点损伤检测重视召回率的

任务理念不符，因此同样放弃 ＹＯＬＯｖ５ｓ６ 模型，并不

再进行后续更复杂模型的相关试验；与 ＹＯＬＯｖ５ｍ，
ＹＯＬＯｖ５ｓ，ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型相比，ＹＯＬＯｖ５ｎ６ 模型表现

更好，因此采用 ＹＯＬＯｖ５ｎ６ 模型作为适合个人数据集

的最优模型结构。
４　 模型应用

使用 ＡｄａｍＷ 优化器在预训练权重的基础上进

行迁移训练，最终优化出适合在现实场景中应用的

钢结构节点损伤检测模型权重，模型精确率达

０􀆰 ８８５，召回率达 ０􀆰 ８８６，平均精度达 ０􀆰 ８９５，在实际

应用中除去极小目标外，可实现钢结构节点的全面

高效检测。
模型训练完成后，将权重文件进行处理可部署

至移动端，支持视频和图像格式的目标检测，以矩

形框的形式定位图像中的节点，给出目标的类别和

置信度分数，同时可统计检测到的目标数量，帮助

工作人员在震后快速定位钢结构中的完好节点和

损伤节点，节省人力和时间成本，保障检测人员的

自身安全。 ＹＯＬＯｖ５ｎ６ 模型检测结果如图 ５ 所示，
由图 ５ 可知，该模型检测效果较好，在钢结构节点损

伤检测任务中具有较高的应用价值。

图 ５　 ＹＯＬＯｖ５ｎ６ 模型检测结果

Ｆｉｇ． ５　 ＹＯＬＯｖ５ｎ６ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

５　 结语

　 　 在灾后抢险救援和重建工作中，判断建筑物受

损情况是关键且重要的，对于大跨空间结构，其损

伤情况更加复杂，评估困难更大。 近年来，深度学

习技术在结构损伤方面展现出了应用前景，通过图

像识别可快速、准确地了解大跨空间结构损伤情况

和程度，提高了损伤检测的准确性和效率，为震后

结构损伤评定提供了决策支持。
针对大跨空间结构震后损伤检测问题，本研究

重点展示了深度学习目标检测应用于交叉领域时

的算法优化，旨在探索可在实际工程中使用的模型

优化路径，提高构件损伤自动化检测与评估效率，
以密集条件下钢结构损伤节点检测为切入点，使用

目标检测 ＹＯＬＯｖ５ 算法在困难数据集上进行模型优

化，为模型的前沿训练与应用提供实践经验，最终

给出适用于钢结构节点损伤检测的最优模型。
由于数据集中完好节点与损伤节点数量不平

衡，目前模型仅能初步实现将场景中的所有钢结构

节点进行提取，将损伤节点分离定位的任务需收集
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更多数据后进一步研究。
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［ 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．

（上接第 １０ 页）
［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
［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１７， ３９（６）：１１３７⁃１１４９．

［１７］ 　 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．

［１８］ 　 ＲＯＭＡＮ Ｓ， ＷＥＩＭＩＮ Ｗ， ＴＡＴＩＡＮＡ Ｇ． Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｂｏｘｅｓ ｆｕｓｉｏｎ：
Ｅｎｓｅｍｂｌｉｎｇ ｂｏｘｅｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ［ Ｊ］ ．
Ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｖｉｓｉｏｎ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２１， １０７：１０４１１７．

［１９］ 　 陈志强， 杨霞， 陈小杰． ＹＯＬＯ 与 ＳＡＨＩ 模型在建筑外立面表

观损伤检测中的协同应用［ Ｊ］ ． 施工技术， ２０２２， ５１（２４）：
１１４⁃１１９．
ＣＨＥＮ Ｚ Ｑ， ＹＡＮＧ Ｘ， ＣＨＥＮ Ｘ Ｊ． Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ＹＯＬＯ ａｎｄ ＳＡＨＩ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｐａｒｅｎｔ ｄａｍａｇｅ ｏｆ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｆａｃａｄｅｓ［Ｊ］ ． Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２２， ５１（２４）：
１１４⁃１１９．


