
２０２５ 年 １０ 月下

第 ５４ 卷　 第 ２０ 期

施工技术（中英文）
ＣＯＮＳＴＲＵＣＴＩＯＮ ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ １４１　　

ＤＯＩ： １０􀆰 ７６７２ ／ ｓｇｊｓ２０２５２００１４１

基于改进 Ｕ⁃Ｎｅｔ 算法的预制纤维混凝土与

普通混凝土接合面图像分割研究∗
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［摘要］ 针对预制装配式混凝土构件接合面质量检测难题，提出一种改进 Ｕ⁃Ｎｅｔ 图像分割算法，通过引入

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的全局语义建模能力，结合 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型局部特征提取优势，构建了面向纤维混凝土和普通混凝土接

合面破坏面图像特征的图像分割模型。 试验结果表明，Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型在真实接合面数据集上平均交并比（ｍＩｏＵ）达
７８􀆰 １５％，较传统 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型提高 ６􀆰 ４５％，改进算法设计提升了 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络对接合面图像的识别精确度，证明了改进

算法在预制纤维混凝土与普通混凝土接合面识别分割上的应用价值。
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０　 引言

　 　 在建筑业工业化加速发展的背景下，预制装配

式混凝土结构凭借施工效率高、环境影响小等优

势，在高层建筑、桥梁工程等领域得到了广泛应

用［１］。 然而，构件间接合面的质量缺陷引发的界面

应力集中，已成为制约装配式结构整体性能提升的

关键瓶颈。 已有研究表明，在由纤维混凝土与普通

混凝土组成的装配式结构中，二者接合面的黏结质

量是影响结构承载性能与地震作用下变形能力的

关键因素之一［２⁃３］。 在剪力墙竖向接缝或梁柱节点

中［４］，接合面有效黏结面积不足可能引发脆性破

坏，严重威胁结构安全。 因此，实现接合面性能的

精准检测与量化评估，是保障装配式建筑全生命周

期性能的核心环节。
当前，混凝土接合面抗拉、抗剪等关键力学性

能具有多种试验检测方法，包括直剪、斜剪、劈裂抗

拉等常规试验［５⁃７］。 这类试验方法可获取界面抗
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拉、抗剪强度等关键指标，在试验过程中，基于

ＤＩＣ［８］、声发射［９］等非接触式检测方式，可建立界面

变形、损伤演化等因素对接合面力学性能的影响。
但对操作人员经验依赖度高，且无法量化界面有效

黏结面积占比等关键质量指标。
近年来，计算机视觉技术的突破为工程材料缺

陷检测提供了新思路［１０］。 基于卷积神经网络

（ＣＮＮ） ［１１］的图像分割技术可通过像素级特征提取，
精准识别组织边界与病变区域。 其中，Ｕ⁃Ｎｅｔ［１２］ 作
为经典改进架构，突破了传统 ＣＮＮ 在小样本数据场

景 下 的 精 度 瓶 颈。 Ｓｉ 等［１３］ 提 出 的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型，进一步融合了 ＣＮＮ 和基于自注意

力（ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的网络结构 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１４］的优势，
在有限数据条件下实现了精度与计算效率的协同

优化。 值得注意的是，预制混凝土接合面破坏后的

界面纹理与医学图像具有高度相似性：纤维混凝土

与普通混凝土接合面形成显著灰度对比，黏结失效

区域多呈现蜂窝状孔隙或线性裂缝，缺陷模式规律

性强，但其纹理需通过像素级分析精确定位。 而 Ｕ⁃
Ｎｅｔ 算法恰在小样本高分辨率分割上具有独特优

势，这为迁移 Ｕ⁃Ｎｅｔ 图像分割技术至混凝土接合面

图像场景提供了可行性。
然而，针对混凝土接合面等自然场景图像分割

问题，常用的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型在接合面检测中面临 ２ 大

挑战：①由于 ＣＮＮ 局部感受野特性，难以建模不规

则缺陷间在全局空间中的关联关系；②工程样本稀

缺导致模型易拟合，泛化能力不足。 针对以上问

题，本文提出一种融合自注意力机制的改进 Ｕ⁃Ｎｅｔ
模型，通过结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１５］的全局语义建模能力

与 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的局部细节捕捉优势，实现接合面破坏图

像的高精度分割。 首先介绍了改进 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型结构

和特点，然后采用 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２，Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据

集验证改进算法的有效性和优越性，最后建立预制

纤维混凝土与普通混凝土接合面破坏面数据集，分
析改进算法对混凝土接合面分割的有效性。 该方

法可非破坏性地获取界面有效黏结面积等关键参

数，为接合面质量评估与施工工艺优化提供技术

支撑。
１　 基于自注意力机制的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络结构

　 　 在装配式混凝土构件图像检测中，纤维混凝土

与普通混凝土接合面破坏面纹理特征与医学图像

相似，其识别任务需同时满足丰富的全局语义与小

样本场景下的鲁棒性要求。 尽管在医学影像中已

验证了 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型局部特征的提取能力［１２］，但 Ｕ⁃
Ｎｅｔ 卷积操作中固有的局部感受野限制了模型对图

像长程空间依赖关系的建模能力。 而采用混合结

构［１３］可改善因数据量少而导致的泛化性不足和特

征提取偏差等问题。
针对上述挑战， 在 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络结构中加入

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型中的自注意力机制，通过捕捉图像

全局依赖关系增强改进的混合架构 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型（简
称“Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型”）对图像内容的理解能力。
１􀆰 １　 ＴＬＡＭ 模块设计

　 　 为增强模型对全局上下文的捕捉能力，设计一

种结合注意力机制的 ＴＬＡＭ （ ｔｏｐ ｌａｙｅｒ ａｕｘｉｌｉａｒｙ
ｍｏｄｕｌｅ） ［１６］模块，并将其与 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型结合，以优化

模型的泛化能力和精度。 ＴＬＡＭ 模块结构设计如图

１ 所示。

图 １　 ＴＬＡＭ 模块结构设计

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ＴＬＡＭ ｍｏｄｕｌｅ

ＴＬＡＭ 模块包含以下关键部分。
１）多头注意力（ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＨＡ）。 从

不同子空间学习信息，提高模型对不同位置特征的

理解。
２）ＤｒｏｐＫｅｙ［１７］。 受经典 Ｄｒｏｐｏｕｔ 机制启发的结

构化正则化方法，通过动态调整注意力键向量（ｋｅｙ
ｖｅｃｔｏｒｓ）的随机丢弃比例，实现比传统随机失活更精

细的过拟合抑制。
３）ＲｅｓＢｌｏｃｋ（残差块） ［１８］。 通过类似短路的网

络连接方式，使网络能学习到更深层次的特征而不

丢失之前层次的信息。
４）ＶｉＴ（ ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ） ［１９］。 其为图像处理

设计的一种 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构，通过将 １ 张图片分割

成多个像素块后再进行自注意力计算。 这种算法

可强调全局上下文的重要性，对于困难的图像分割

任务有着很大帮助。
５）Ｌｉｎｅａｒ 和 Ｈｅａｄ（全连接层和输出层）。 其可

根据特征图进行最终分割。
为获取更广泛的上下文信息，ＲｅｓＢｌｏｃｋ 使用 ７×

７ 的大卷积核，增大感受野，可覆盖更多的输入数
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据，帮助网络更好地理解全局语义。 ＲｅｓＢｌｏｃｋ 实现

细节如图 ２ 所示。

图 ２　 ＲｅｓＢｌｏｃｋ 实现细节

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ＲｅｓＢｌｏｃｋ

１􀆰 ２　 改进的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 总体架构

　 　 基于 ＴＬＡＭ 模块的改进 Ｕ⁃Ｎｅｔ 总体结构如图 ３
所示。 Ｕ⁃Ｎｅｔ 核心特征在于对称的编码器⁃解码器架

构与跨层跳跃连接机制。 左侧编码器通过卷积和

下采样提取多尺度语义特征，右侧解码器则利用上

采样和跳跃连接融合浅层细节与深层语义，有效解

决了图像目标形态多变、边界模糊的难题。

图 ３　 基于 ＴＬＡＭ 模块的改进 Ｕ⁃Ｎｅｔ 总体结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＴＬＡＭ ｍｏｄｕｌｅ

由于主干网络最后一层具备的通道多且语义

信息丰富，所以选择主干网络最后一层输出特征图

作为 ＴＬＡＭ 模块的输入。 ＴＬＡＭ 模块通过深度挖掘

全局语义关联，将处理后的特征张量以残差连接方

式与解码器终层进行特征叠加，最终形成多层次语

义协同的融合输出体系。
２　 基于标准数据集的算法验证试验

２􀆰 １　 标准数据集和评估指标

２􀆰 １􀆰 １　 数据集选择

　 　 采用 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２，Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ［２０］ 数据集及

其官方 ２０ ／ １９ 类语义标签，验证改进算法的有效性

和优越性。 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２ 数据集是计算机视觉

研究领域广泛使用的一个基准数据集，常用于评估

算法在不同视觉对象识别和图像分类任务中的性

能，共约 １ 万张图片，其中包括训练集、验证集和测

试集。 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集是城市场景理解和语义分

割领域的标准数据集之一。 该数据集数据真实多

样，有效避免了模型对单一场景的过度拟合，数据

规模适中，包括 ５ ０００ 张精细标注的图像和 ２ 万张

粗略标注的图像，分为训练集、验证集和测试集。
２􀆰 １􀆰 ２　 评价指标

　 　 交并比 ＩｏＵ（ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ）是计算机视

觉中用于衡量 ２ 个区域重叠程度的指标，常用于目

标检测、图像分割等任务中评估预测结果与真实标

注的匹配度。 ＩｏＵ 是对像素级预测结果的集合运

算，即有：

ＩｏＵ ＝
Ａｒｅａｏｖｅｒｌａｐ

Ａｒｅａｕｎｉｏｎ
（１）

式中：Ａｒｅａｏｖｅｒｌａｐ 为预测分割与真实标注间重叠像素

基数；Ａｒｅａｕｎｉｏｎ 为两者覆盖的像素空间并集，即图像

总像素点数量。
选择平均交并比 ｍＩｏＵ（ｍｅａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ

ｕｎｉｏｎ）作为性能评估指标，ｍＩｏＵ 为所有感兴趣类别

的 ＩｏＵ 平均值，该指标通过量化预测分割与真实标

注间的重合度实现对模型精度的全面衡量。
若有 Ｎ 个类别，则 ｍＩｏＵ 计算如式（２）所示。

ｍＩｏＵ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ＩｏＵｉ （２）

式中： Ｎ 为目标类别总数；ＩｏＵｉ 为第 ｉ 个类别的交并

比值，即第 ｉ 个类别的 ＩｏＵ 值。
ｍＩｏＵ 层级化计算策略既保留了单类别检测灵

敏度，又通过算术平均确保多类别任务的综合评估

效度。
２􀆰 ２　 试验验证

２􀆰 ２􀆰 １　 参数设置

　 　 在进行 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２ 试验和 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 试

验时，参数设置如表 １ 所示。

表 １　 数据集参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ
试验数
据集

主干
网络

学习率
ＢａｔｃｈＳｉｚｅ ／

个
训练轮
数 ／ 轮

权重
衰减

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２ ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ ０􀆰 ０００ ３ ８ ２００ ０􀆰 ０００ １
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ ０􀆰 ０００ １ ３２ ６０ ０􀆰 ０００ １

　 注：ＢａｔｃｈＳｉｚｅ（批处理尺寸）是深度学习模型训练过程中的关键超
参数，其定义为单次迭代中输入模型的样本数量

２􀆰 ２􀆰 ２　 试验结果

　 　 试验结果如表 ２ 所示，ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２ 试验

在添加了 ＴＬＡＭ 模块后，Ｕ⁃Ｎｅｔ 的 ｍＩｏＵ 相对提高了

２３􀆰 ３％。 同样，Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 试验在添加了 ＴＬＡＭ 模块

后，Ｕ⁃Ｎｅｔ 的 ｍＩｏＵ 相对提高了 ２１􀆰 ７％，均证明了

ＴＬＡＭ 模块提升图像分割的有效性。
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表 ２　 试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
数据集 模型 ｍＩｏＵ ／ ％

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２
Ｕ⁃Ｎｅｔ ２３􀆰 ６

Ｕ⁃Ｎｅｔ∗ ２９􀆰 １

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ
Ｕ⁃Ｎｅｔ ３１􀆰 ７

Ｕ⁃Ｎｅｔ∗ ３８􀆰 ６

２􀆰 ３　 消融试验

　 　 消融试验是一种用于评估复杂算法各模块有

效性的研究方法，其通过逐步移除或修改模型的特

定模块，定量分析各模块对整体性能的贡献度。 为

进一步证明 ＴＬＡＭ 模块中 ＲｅｓＢｌｏｃｋ，ＭＨＡ，ＶｉＴ 模块

有效性，进行系统性消融试验，定量评估 ＴＬＡＭ 各模

块对 Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型图像分割的贡献度。
２􀆰 ３􀆰 １　 总体消融试验结果

　 　 基于计算机视觉领域标准的组件有效性验证

范式，采用渐进式模块移除策略，结合对照试验设

计，对 ＲｅｓＢｌｏｃｋ，ＭＨＡ，ＶｉＴ 组件分别进行消融试验，
试验结果如表 ３ 所示。

表 ３　 数据集总体消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

数据集
模块

ＲｅｓＢｌｏｃｋ ＭＨＡ ＶｉＴ
ｍＩｏＵ ／ ％

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２
√ × × ２５􀆰 ５
√ √ × ２６􀆰 ９
√ √ √ ２９􀆰 １

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ
√ × × ３４􀆰 ３
√ √ × ３７􀆰 ９
√ √ √ ３８􀆰 ６

　 　 通过对比试验揭示了 ＲｅｓＢｌｏｃｋ 模块对 Ｕ⁃Ｎｅｔ∗
架构的性能增强 机 制。 在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２ 与

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集中，集成 ＲｅｓＢｌｏｃｋ 的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 改进模

型分别实现了 ｍＩｏＵ 从 ２３􀆰 ６％提升至 ２５􀆰 ５％（相对

增幅 ８􀆰 ０５％）和从 ３１􀆰 ７％提升至 ３４􀆰 ３％（相对增幅

８􀆰 ２０％） 的 性 能 改 进。 该 性 能 增 益 主 要 源 于

ＲｅｓＢｌｏｃｋ 的四重优化机理。
１）采用 ７×７ 大卷积核扩大感受野，构建多尺度

上下文感知能力，增强长距离特征关联捕捉。
２）ＲｅｓＢｌｏｃｋ 构建多尺度上下文感知能力，增强

长距离特征关联捕捉，使网络能利用更深层特征，
提高分割任务的准确性。

３）残差连接缩短了反向传播路径，有效缓解了

深层网络梯度衰减。
４）Ｕ⁃Ｎｅｔ 跳跃连接与残差分支形成双路复用机

制，提升了跨层级特征交互效率。
添加 ＭＨＡ 模块后，精度分别实现了 ５􀆰 ４９％，

１０􀆰 ５０％的相对提升，其优化机理如下。

１）ＭＨＡ 模块允许模型同时学习数据的不同表

示，增强模型对特征的捕获能力。
２）自注意力机制可使网络考虑全局依赖关系，

有助于识别图像中关联区域。
３）通过 ＭＨＡ，网络可更有效地模拟学习图像中

远距离像素间的关系，有效捕获长距离像素依赖。
最后添加了 ＶｉＴ 模块，分别实现了精度 ８􀆰 １７％，

１􀆰 ８５％的相对 ｍＩｏＵ 值提升。 ＶｉＴ 抛弃了传统 ＣＮＮ
的滑动窗口卷积操作，通过将图像切割成 ｐａｔｃｈ 组

成序列，直接建模 ｐａｔｃｈ 间长程依赖，再进行自注意

力机制使模型学习不同 ｐａｔｃｈ 间的全局关系。 其中

ｐａｔｃｈ 是 ＶｉＴ 模块将图像离散化的基本单元，将 １ 张

完整图像均匀切割为多个不重叠小方块，每个小方

块称为 １ 个 ｐａｔｃｈ。 这种方式有助于模型更好地理

解图像中的结构和语义信息，从而提高分割的准确

性。 总体来看，本文设计的每个模块对于模型性能

的提升做出了贡献。
２􀆰 ３􀆰 ２　 ＲｅｓＢｌｏｃｋ 模块数量消融研究

　 　 ＴＬＡＭ 模块通过添加残差块增强特征交互机

制，添加合适数量的残差块可优化自注意力计算的

全局语义表征。 鉴于残差块数量对模型性能的影

响，通过系统性消融试验对 ＲｅｓＢｌｏｃｋ 模块配置数量

开展量化分析，最终确定最优结构配置方案。 基于

２ 个标准数据集对 ＴＬＡＭ 模块中 ＲｅｓＢｌｃｏｋ 模块数量

进行消融研究，结果如图 ４ 所示。

图 ４　 ＲｅｓＢｌｏｃｋ 模块数量消融试验结果

Ｆｉｇ． ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＲｅｓＢｌｏｃｋ
ｍｏｄｕｌｅ ｑｕａｎｔｉｔｙ

消融试验结果表明，ＲｅｓＢｌｏｃｋ 模块数量为 ０ 或

１ 时会造成浅层缺陷，全局语义表征能力下降，导致

ｍＩｏＵ 损失。 当 ＲｅｓＢｌｏｃｋ 模块数量为 ３ 或 ４ 时引起

过度堆叠问题，出现性能⁃计算量悖论，模型计算量

激增而分割精度反而下降，高阶语义特征的过度抽

象化导致局部细节丢失。
综合考虑模型性能和计算量，最终选定 ２ 个

ＲｅｓＢｌｏｃｋ 模块作为最优配置，在保证模型轻量化的

同时实现精度最大化。
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２􀆰 ３􀆰 ３　 训练曲线分析

　 　 为进一步揭示 Ｕ⁃Ｎｅｔ∗架构改进的优化机理，
绘制 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集训练曲线，如图 ５ 所示，展示

了 Ｕ⁃Ｎｅｔ 和 Ｕ⁃Ｎｅｔ∗在整个训练过程中的性能变化。

图 ５　 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集训练曲线对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ ｄａｔａｓｅｔ

可以发现 Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型在整个训练过程中的性

能始终优于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型，Ｕ⁃Ｎｅｔ∗在训练大约 ５０ 轮

时开始趋于收敛， 早于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 收 敛 趋 势， 最 终

Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型达到的 ｍＩｏＵ 接近 ３８􀆰 ５５％，远高于 Ｕ⁃
Ｎｅｔ 模型。 上述结果验证了 ＴＬＡＭ 模块的双重优化

机制，既通过注意力机制增强语义分割敏感度，又
借助残差学习范式优化路径平滑度。
３　 基于真实接合面破坏面数据集的算法应用

　 　 为验证改进 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型对于真实混凝土接合面

图像识别的有效性，汇总了东南大学研究 ＥＣＣ⁃
ＮＣ［２１］与 ＵＨＰＣ⁃ＮＣ［２２］接合面的抗剪强度时所拍摄

的图片，并对其自行标注，建立了关于预制纤维混

凝土与普通混凝土真实接合面破坏面数据集，共 ２７
张图片，分为 １８ 张训练集和 ９ 张验证集。 部分数据

集原始图片如图 ６ 所示。

图 ６　 ＥＣＣ⁃ＮＣ 与 ＵＨＰＣ⁃ＮＣ 接合面破坏面数据示例

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ＥＣＣ⁃ＮＣ
ａｎｄ ＵＨＰＣ⁃ＮＣ ｊｏｉｎｔ ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ

３􀆰 １　 标注过程及超参数设置

　 　 使用 Ｌａｂｅｌｍｅ 插件进行手工标注，白色标注为

普通混凝土，黑色为其余部分，仅区分普通混凝土

和其他，形成二分类掩码。 在进行真实接合面破坏

面数据集试验时，考虑到数据集图片数量较少，在
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集上训练过的权重进行迁移学习，Ｕ⁃
Ｎｅｔ 主 干 网 络 选 用 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０， 设 置 学 习 率 为

０􀆰 ０００ １，ＢａｔｃｈＳｉｚｅ 为 ３２ 个，训练 ６０ 轮，权重衰减为

０􀆰 ０００ １。 重置图片分辨率为 ２ ０４８×１ ０２４ 像素，数
据集标注过程如图 ７ 所示。

图 ７　 数据集原始图片与标注图片

Ｆｉｇ． ７　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｌａｂｅｌｅｄ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ

３􀆰 ２　 试验结果

　 　 与上述标准数据集类似，开展基于真实数据集

的应用试验、模块消融试验和 ＲｅｓＢｌｏｃｋ 模块数量消

融试验，试验结果如表 ４，５ 所示。 为更直观地对比

Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型和 Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型的性能，绘制两者训练曲

线，试验结果如图 ８ 所示。

表 ４　 总体消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｂｌａｔｉｏｎ
模块

ＲｅｓＢｌｏｃｋ ＭＨＡ ＶｉＴ
ｍＩｏＵ ／ ％

√ × × ７５􀆰 ７３
√ √ × ７７􀆰 ９７
√ √ √ ７８􀆰 １５

表 ５　 ＲｅｓＢｌｏｃｋ 模块数量消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＲｅｓＢｌｏｃｋ ｍｏｄｕｌｅ
ｑｕａｎｔｉｔｙ ａｂｌａｔｉｏｎ

ＲｅｓＢｌｏｃｋ 模块数量 ０ １ ２ ３ ４
ｍＩｏＵ ／ ％ ７３􀆰 ４１ ７５􀆰 ５８ ７５􀆰 ７３ ７５􀆰 １１ ７４􀆰 ９９

　 　 由试验结果可知，Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型在真实数据测试

集上 ｍＩｏＵ 达 ７８􀆰 １５％， 较 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型相对提升

６􀆰 ４５％，表明其能更精准分割界面过渡区与损伤区。
由模块消融试验结果表明，与 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型 ｍＩｏＵ
（７３􀆰 ４１％）相比，逐步添加 ３ 个模块的 ｍＩｏＵ 均有所

提升，３ 个模块对模型整体性能的提升均有关键作

用。 通过 ＲｅｓＢｌｏｃｋ 模块消融试验可观测到，当选择

ＲｅｓＢｌｏｃｋ 模块数量为 ２ 时，模型整体性能达到最优。
此外，Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型和 Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型训练曲线也验证了

Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型在训练阶段比 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型有更出色的
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图 ８　 ＥＣＣ⁃ＮＣ 与 ＵＨＰＣ⁃ＮＣ 接合面破坏面

数据集训练曲线对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｆａｉｌｕｒｅ ｓｕｒｆａｃｅ
ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ＥＣＣ⁃ＮＣ ａｎｄ ＵＨＰＣ⁃ＮＣ ｊｏｉｎｔ ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ

性能表现；Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型 ｍＩｏＵ 增长速度及收敛速度

更快，性能更早趋于稳定。
４　 试验结果分析

　 　 由 真 实 接 合 面 破 坏 面 数 据 集 和

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２，Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集试验结果可以

观察到，添加 ＴＬＡＭ 模块后，Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型对比 Ｕ⁃Ｎｅｔ
模型显著提升了分割效果，ｍＩｏＵ 分别由 ７３􀆰 ４％提升

至 ７８􀆰 ２％、由 ２３􀆰 ６％提升至 ２９􀆰 １％、由 ３１􀆰 ７％提升

至 ３８􀆰 ６％。 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型对自然图像特征提取效果不

佳，即使通过架构优化获得的 Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型对 ｍＩｏＵ
提升也有限。 而 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型和 Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型在工程

场景中的特征提取效果均较好。 可从接合面图像

特性和算法特性的内在联系分析这一原因。
１）网络结构适配性。 Ｕ⁃Ｎｅｔ 编码器⁃解码器对

称结构及跳跃连接的架构与混凝土接合面图像的

特性适配。 其局部细节捕捉能力可精准提取破坏

面图像的微观特征。 Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型通过引入全局感

知 ＴＬＡＭ 模块，进一步强化模型的特征表达能力。
２）图像特征匹配度。 混凝土接合面图像具有

目标明确、边界清晰、破坏模式单一的特点，其图像

微观结构与医学图像的纹理特征高度相似。 而自

然图像因目标多样性、边界模糊性和场景复杂性，
显著增加了特征提取难度。 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型在工程场景

中通过高效捕捉一致性特征实现鲁棒分割，而面对

自然图像的多变特性时性能受限。
３）任务需求契合度。 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型所具备的细节

保留能力与小样本学习的设计理念，与混凝土接合

面分割需求高度契合；其跳跃连接及浅层特征复用

机制使网络在训练数据有限的情况下仍可维持高

精度，而对称编解码结构亦能充分捕捉破坏面形态

的规律性。 相反，通用数据集的多目标、多尺度特

性要求网络具备更强的语义抽象能力，凸显了工程

场景任务与算法特性间的匹配逻辑。

试验结果表明：接合面图像微观特征显著性、
破坏模式一致性的结构特性与 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型局部感知

优势、小样本适应性的算法特性存在强耦合关系。
基于接合面破坏面性质和任务需求选择匹配的算

法，不仅为优化工程检测方法提供技术路径，而且

有助于从计算角度深入理解接合面破坏机制。
５　 结语

　 　 针对预制装配式混凝土接合面破坏特征检测

需求，提出了一种融合自注意力机制的改进 Ｕ⁃Ｎｅｔ
模型（Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模型），通过结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的全局

语义建模能力与 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型的局部特征提取优势，
有效增强了模型对预制装配式构件连接处纤维混

凝土和普通混凝土接合面破坏面图像特征的捕捉

能力。 主要结论如下。
１）工程适用性验证。 混凝土接合面破坏图像

具有纹理对比鲜明、灰度阶跃集中、缺陷模式规律

性强等特点，与医学图像特征高度相似。 Ｕ⁃Ｎｅｔ∗模

型在真实工程数据集上平均交并比达 ７８􀆰 １５％，较
Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型提升 ６􀆰 ４５％，有效提高了模型对接合面

的识别效果。
２）工程应用价值。 通过非接触式图像分析，可

替代传统破坏性检测方法，减少了构件损伤；分割

结果直观展示微观缺陷（如气泡膜式接合面的蜂窝

状孔隙）的空间分布，从而辅助施工工艺优化。
３）研究局限与展望。 真实接合面数据集仅包

含 ２７ 张接合面图像，需扩充样本数量（如不同材料

配合比、施工工艺下的破坏模式）；模型在自然场景

中的泛化能力有限，需结合数据增强或预训练策略

进行进一步优化。
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３２３（６０８８）：５３３⁃５３６．
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Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
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［１１］ 　 王秀贞，李秀辰． 岗南水库溢洪道门槽爆破拆除施工技
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