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基于深度学习的古建筑木结构裂缝复杂
纹理轮廓特征提取方法

马　 健ꎬ阎卫东ꎬ刘国奇

(沈阳建筑大学土木工程学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１６８)

摘　 要 目的 运用多种目标检测方法进行古建筑木结构裂缝检测ꎬ提出能够满足古

建筑木结构裂缝检测速度快、精度高等要求的智能算法ꎮ 方法 首先优化古建筑木结

构裂缝图片数据集ꎻ其次分别用 ＹＯＬＯ、ＳＳＤ 以及 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 等模型中比较典型的

算法进行古建筑木结构裂缝检测ꎻ最后从平均损失函数、精度、召回率、平均精度、每
秒传输帧数、推理时间、总运行时间和权重等定量指标进行模型综合性能比较分析ꎮ
结果 在训练 ３００ 轮的情况下ꎬＹＯＬＯ ｖ５ｓ 模型在 ４ 个模型里表现出了最好的综合性

能ꎬ模型最轻便、裂缝检测速度最快、损失率最小、准确率最高、识别裂缝的正确率最

高ꎮ 结论 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 模型比较适用于古建筑木结构裂缝检测ꎬ满足速度快、精度高的

需求ꎮ
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　 　 «“十四五”文物保护和科技创新规划»
提出ꎬ要加强古建筑木结构病害探测、智能诊

断等关键技术攻关ꎬ完成抢救性保护向预防

性保护的切实转变ꎮ 在此背景下ꎬ开展古建

筑木结构裂缝检测关键技术研究具有重要意

义ꎮ 我国古建筑木结构可以简化为杆系单元

和变刚度单元组合的梁 － 柱体系ꎬ而几乎所

有的梁、柱构件都会出现裂缝ꎬ并在后续荷载

及应力集中作用下扩展成为危险裂缝ꎬ从而

引发构件发生脆断ꎬ甚至导致整体结构出现

连续性倒塌[１ － ２]ꎮ 由此可见ꎬ裂缝的萌生及

扩展是影响古建筑木结构健康服役的重大隐

患ꎬ裂缝识别成为了保护古建筑木结构的关

键前提ꎮ 然而ꎬ当前我国古建筑木结构裂缝

识别主要依靠人工检测ꎬ少部分借助了超声

波、应力波、皮罗钉等物理检测仪器ꎬ以上方

式均属于接触式检测方法ꎬ在古建筑木结构

裂缝识别过程中存在成本高、效率低、误差

大、测不全等局限[３ － ５]ꎮ 基于此ꎬ笔者利用

ＹＯＬＯ ｖ５ 算法对古建筑木结构裂缝进行了

识别ꎬ取得了较好效果ꎬ实现了古建筑木结构

裂缝智能检测ꎬ为古建筑智能运维与健康管

理研究领域提供了新的方法ꎮ

１　 古建筑木结构裂缝检测方法

古建筑木结构裂缝检测理论与方法的相

关研究较少ꎬ现有研究方法相对传统ꎬ存在一

定的缺陷和不足ꎮ Ａ. Ｆｒａｎｃｉｓｏ[６] 等提出了利

用 超 声 波 来 检 测 古 建 筑 木 结 构 裂 缝ꎮ
Ｅ. Ｍｉｇｕｅｌ等[７] 介绍了应力波法在古建筑木

结构裂缝损伤检测中的应用ꎬ阐述了裂缝与

木结构力学性能之间的关系ꎬ定量评价了木

梁腐蚀后的残余强度ꎮ Ｄ. Ｊ. Ｃｏｗｎ 等[８] 通过

两个“皮罗钉木材测试器”实验ꎬ评估了树木

的木材密度ꎬ取得了较好的检测结果ꎮ 马德

云[９]总结了古建筑木结构安全性评估的有

效方法ꎬ并介绍了各个方法的不足ꎮ 由此可

见ꎬ古建筑木结构裂缝检测主要依托人工检

测识别危险裂缝ꎬ少部分引入了超声波、应力

波、皮罗钉等无损检测仪器ꎬ但均无法实现智

能检测ꎬ存在一定的弊端ꎮ
近年来ꎬ随着大数据与人工智能的快速

发展ꎬ深度学习以其强大的建模和表征能力ꎬ
为古建筑木结构裂缝识别智能化发展提供了

可能ꎮ ＹＯＬＯ 是一种新的目标检测方法ꎬ是
第一个在检测精度、检测速度都取得不错效

果的单阶段目标检测算法ꎬ并且成功应用于

农业[１０]、地质学[１１]、遥感[１２ － １３] 和医学[１４] 等

领域ꎮ 此外ꎬ还广泛应用于交通运输领域ꎬ例
如交通标志检测[１５]、路面凹坑检测[１６]ꎮ

除了 ＹＯＬＯ 系列模型ꎬ基于深度学习的

目标检测方法还包括 ＳＳＤ 和 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
等系列ꎮ 为了寻求更加适合古建筑木结构的

检测方法ꎬ笔者将利用 ＹＯＬＯ、 ＳＳＤ 以及

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 三个系列模型中使用率较高、
检测效果较好的四个模型对古建筑木结构裂

缝检测效果进行研究ꎬ并从平均损失函数、精
度、召回率、平均精度、每秒传输帧数、推理时

间、总运行时间和权重等定量指标进行性能

比较分析ꎮ

２　 数据采集及处理

２. １　 数据采集

古建筑木结构裂缝较多ꎬ但是目前在国

内还没有发现公开发布的古建筑木结构裂缝

图片数据集ꎬ对古建筑木结构裂缝检测方法
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研究造成了阻碍ꎮ 笔者基于自身研究领域ꎬ一
直在搜集古建筑木结构裂缝图像ꎬ并且公开发

布了一个包含 ４７４ 张图片的古建筑木结构裂

缝图片数据集[１７]ꎮ 然而ꎬ在研究过程中发现ꎬ
图片数据集的数量、质量等都会对古建筑木结

构裂缝检测精度造成影响ꎮ 因此ꎬ为了证实和

改善这一问题ꎬ笔者利用同一台相机设备ꎬ按
照固定焦距重新采集了沈阳建筑大学八王书

院裂缝图片ꎬ并形成了一个包含 ５９４ 张图片的

新的古建筑木结构裂缝图片数据集ꎮ
２. ２　 数据处理

实验数据的选取、处理以及数据信息生

成的方法参照文献[２０]ꎬ不同的是ꎬ文中古

建筑木结构裂缝图片选自于新的数据集ꎬ图
片质量更加清晰、数量更加丰富ꎬ部分标注后

的图片如图 １ 所示ꎮ

图 １　 标注后的古建筑木结构裂缝图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｎｎｏｔａｔｅｄ ｔｉｍｂｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｒａｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｎｃｉｅｎｔ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ

２. ３　 数据信息文件生成

将裂缝图片标注完成后进行保存ꎬ利用

标签软件 ＬａｂｅｌＩｍｇ 系统生成 ｖｏｃ 格式的裂缝

图片ꎬ图片的标注信息生成为 ｘｍｌ 文件ꎬ包含

文件夹名称、图片名称、图片路径、数据源ꎬ图
片大小节点等标签信息命名为 ｃｒａｃｋꎮ 其中

“０”表示古建筑木结构裂缝标注的类别ꎬ“０”
的个数表示标注裂缝的条数ꎬ如表 １ 所示ꎮ

３　 实验模型及方案

３. １　 模型简介

３. １. １　 ＹＯＬＯ 模型

ＹＯＬＯ 是一种新的单阶段目标检测方

法 ꎬ兼具速度快、效率高、准确率高等特性ꎮ

表 １　 裂缝标注信息情况表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｒａｃｋ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

类别代码 坐标 １ 坐标 ２ 坐标 ３ 坐标 ４

０ ０􀆰 ３７６ １０４ ０􀆰 ４６４ ０４５ ０􀆰 ７５１ ２７８ ０􀆰 ２２６ ９６６

０ ０􀆰 ２０６ ７０２ ０􀆰 ４３７ ８４８ ０􀆰 ４０９ ２４２ ０􀆰 １３３ ５８１

０ ０􀆰 ６７３ ３９７ ０􀆰 ５３４ ３２３ ０􀆰 ６５３ ２０６ ０􀆰 １８３ ６７３

０ ０􀆰 ５１７ ８５７ ０􀆰 ４９４ ３０１ ０􀆰 ９４５ ２３８ ０􀆰 １４２ ４５０

０ ０􀆰 ５０１ ２０１ ０􀆰 ５１２ ８２１ ０􀆰 ９９７ ５９９ ０􀆰 ０７５ ８０８

笔者已有的研究成果表明ꎬ ＹＯＬＯ ｖ５ 在

ＹＯＬＯ 系列模型里更加适用于古建筑木结构

裂缝的检测ꎮ
３. １. ２　 ＳＳＤ 模型

ＳＳＤ 是一种单阶段的通用物体目标检测

算法ꎬ其全称是 Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒꎮ
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其中ꎬＳｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ 指的是 ＳＳＤ 算法属于单阶段

检测方法ꎬＭｕｌｔｉＢｏｘ 说明 ＳＳＤ 是多框预测ꎮ
３. １. ３　 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 是一种比较典型的目标检测

算法ꎬ主要是在 Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ 的基础上提出了

ＲＰＮ 候选框生成算法ꎬ大大提高了目标检测速

度ꎮ Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 网络结构包括四个部分:卷
积层、ＲＰＮ 网络、Ｒｏｌ ｐｏｏｌｉｎｇ 及分类和回归ꎮ
３. ２　 训练平台

实验采用戴尔(ＤＥＬＬ)笔记本电脑ꎬ机
型为游匣 Ｇ１５ ５５１１￣Ｒ１８６６Ｂ２０２１ 款ꎬ系统配

置为 ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ３０６０ꎬ ＣＰＵ 型 号 为 １７￣
１１８００Ｈꎬ内存 １６ Ｇꎬ操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ꎬ
开发平台使用 ｐｙｃｈａｒｍꎬ编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎꎮ
基于 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 开发的 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框

架ꎬ使用建立的 ＣＯＣＯ 数据集ꎮ
３. ３　 训练方案

选取 ５９４ 张古建筑木结构裂缝图片的

８１５ 条裂缝作为训练样本ꎬ利用 ＹＯＬＯ ｖ５、
ＳＳＤ 和 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型进行训练ꎬ从而对

古建筑木结构裂缝图片进行检测ꎮ 训练过程

中ꎬ超参数设置是否科学直接影响古建筑木

结构裂缝检测结果ꎮ 文中的超参数设置包括

四个步骤:训练、测试、模型选择和部署ꎮ 第

一步ꎬ在训练阶段与一个“模型生成器”配对

组件ꎬ通过对网络超参数的优化ꎬ生成 ｎ 个不

同的模型ꎻ第二步ꎬ测试每个训练模型的鲁棒

性ꎬ基于训练阶段优化的超参数配置ꎬ对每个

训练好的模型进行测试ꎻ第三步ꎬ模型选择器

根据查全率选择最佳模型ꎻ第四步ꎬ将该系统

部署到实际应用中ꎬ可以使用一个估计组件ꎬ
用最适合的模型来匹配系统的要求ꎮ 根据测

试实际需要ꎬ每个模型训练轮数总共为 ３００
轮ꎬ使用单 ｇｐｕ 加速训练ꎮ

４　 实验结果分析

４. １　 模型评价指标

４. １. １　 Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ 值
Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ 代表训练平均损失ꎬ表示推

测目标检测损失函数的均值ꎬ该数值越小ꎬ表
明目标检测越精准ꎮ
４. １. ２　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 值

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 代表精度ꎬ表示找对的数量与找

到的所有数量的比值ꎬ衡量的是一个分类器分

出来的正类的概率ꎬ计算式如式(１)所示:

Ｐ ＝ ＴＰ
ＦＰ ＋ ＴＰ. (１)

式中:Ｐ 为精度ꎻＴＰ 为被识别出来含裂缝的

正类样本数量ꎻＦＰ 为被识别出来的不含有裂

缝的负样本数量ꎮ
４. １. ３　 Ｒｅｃａｌｌ 值

Ｒｅｃａｌｌ 代表召回率ꎬ表示找对的正类与

所有本应该被找对的正类的比值ꎬ衡量的是

一个分类能把所有的正类都找出来的能力ꎬ
计算式如式(２):

Ｒ ＝ ＴＰ
ＦＮ ＋ ＴＰ. (２)

式中:Ｒ 为召回率ꎻＴＰ 为被识别出来含裂缝

的正类样本数量ꎻＦＮ 为没有被识别的含有裂

缝的正类样本数量ꎮ
４. １. ４　 ＡＰ 值

对检测目标进行识别时ꎬ检验精度指标

用 ｍＡＰ 表示ꎬ代表多个类别 ＡＰ 的平均值ꎮ
由于本研究中检测样本只有古建筑木结构裂

缝一个种类ꎬ所以可直接用 ＡＰ 作为裂缝检

测的评价指标ꎮ ＡＰ 代表模型检测效果的优

劣程度ꎬ数值越大表示检测结果越好ꎮ 根据

Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 制作一条曲线ꎬ该条曲线

下面的区域面积就是 ＡＰꎬＡＰ 值就是对该面

积进行积分ꎬ计算如下:

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ(Ｒ)ｄＲ. (３)

４. １. ５　 ＦＰＳ 值

ＦＰＳ 是图像领域的有关概念ꎬ表示的是

训练过程中每秒传输的图片帧数ꎮ 当模型的

ＦＰＳ 值超过 ３０ 的时候ꎬ证明该模型可以实现

实时处理图像ꎮ
４. １. ６　 Ｉｎｔｅｒｆｅｎｃｅ ｔｉｍｅ 值

Ｉｎｔｅｒｆｅｎｃｅ ｔｉｍｅ 代表推理时间ꎬ指的是推
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理一张图片所需要的时间ꎬ是考量模型训练

速度的重要指标ꎮ
４. １. ７　 Ｔｏｔａｌ ｒｕｎｔｉｍｅ 值

Ｔｏｔａｌ ｒｕｎｔｉｍｅ 代表模型完成图片训练的

总运行时间ꎬ是考量模型训练速度的重要指

标ꎮ
４. １. ８　 Ｗｅｉｇｈｔ 值

Ｗｅｉｇｈｔ 代表在原有模型的基础上ꎬ根据

古建筑木结构裂缝检测需求所生成模型的大

小ꎬ越小代表模型越轻便ꎮ
４. ２　 结果分析

４. ２. １　 模型训练结果

笔者分别用 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ、ＳＳＤ ３００、Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ ( ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ ＿ ｖ２ ) 和 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
( ｒｅｓｎｅｔ５０＿ｆｐｎ)四个模型对古建筑木结构裂

缝进行训练ꎬ训练 ３００ 轮后ꎬ得到相关指标数

值结果ꎮ 四个模型的部分训练结果如图 ２、
图 ３、图 ４、图 ５ 所示ꎮ

图 ２　 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 模型结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＹＯＬＯ Ｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ３　 ＳＳＤ ３００ 模型结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＳＳＤ ３００ ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
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图 ４　 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ(ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ＿ｖ２)模型结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ(ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ＿ｖ２)ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ５　 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ( ｒｅｓｎｅｔ５０＿ｆｐｎ)模型结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ( ｒｅｓｎｅｔ５０＿ｆｐｎ)ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

４. ２. ２　 训练结果分析

对以上图表信息进行汇总ꎬ结合训练过

程产生的实验数据ꎬ形成不同模型性能对比

所需的评价指标ꎬ结果见表 ２ꎮ
表 ２　 四种模型性能对比评价指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｗａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｅｄ

模型 平均损失函数 精度 / ％ 召回率 / ％ 平均精度
每秒传
输帧数

推理时
间 / ｍｓ

总运行时
间 / ｈ

权重 /
ＭＢ

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
(ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ＿ｖ２) ０􀆰 ２５ ７９􀆰 ２６ ４５􀆰 ６２ ０􀆰 ７９ １２􀆰 ５５ ７９􀆰 ６７ ６􀆰 １５ ６２８

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
( ｒｅｓｎｅｔ５０＿ｆｐｎ) ０􀆰 １６ ８２􀆰 ８３ ５５􀆰 ９３ ０􀆰 ８３ １７􀆰 ５１ ５７􀆰 １２ ７􀆰 ６７ ３１５

ＳＳＤ(３００) ３􀆰 １１ ６７􀆰 ３４ ４９􀆰 ９４ ０􀆰 ６７ ７６􀆰 ０５ １３􀆰 １５ １􀆰 ６７ １００

Ｙｏｌｏ ｖ５
(ｙｏｌｏｖ５ｓ) ０􀆰 ０１ ９６􀆰 ３７ ９８􀆰 ２６ ０􀆰 ９９ １２５􀆰 １６ ８􀆰 ０３ ７􀆰 ６９ １３

　 　 从表 ２ 可以得出ꎬ训练 ３００ 轮的情况下ꎬ
各个模型训练结果分析如下ꎮ

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ(ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ＿ｖ２)模型:平均

损失函数为 ０􀆰 ２５ꎬ精度为 ７９􀆰 ２６％ ꎬ召回率最

小为 ４５􀆰 ６２％ ꎬ平均精度为 ０􀆰 ７９ꎬ每秒传输帧

数最小为 １２􀆰 ５５ꎬ推理时间最大为 ７９􀆰 ６７ ｍｓꎬ
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训练总运行时间为 ６􀆰 １５ ｈꎬ 权重最大为

６２８ ＭＢꎮ 由此可见ꎬＦａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ (ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ＿
ｖ２)模型在四个模型里是最重的模型ꎬ古建筑

木结构裂缝检测推理速度最慢、每秒传输速

度最慢ꎬ综合性能较差ꎮ
Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ( ｒｅｓｎｅｔ５０＿ｆｐｎ)模型:平均

损失函数为 ０􀆰 １６ꎬ精度为 ８２􀆰 ８３％ ꎬ召回率为

５５􀆰 ９３％ ꎬ平均精度为 ０􀆰 ８３ꎬ每秒传输帧数为

１７􀆰 ５１ꎬ推理时间为 ５７􀆰 １２ ｍｓꎬ训练总运行时间

为 ７􀆰 ６７ ｈꎬ权重为 ３１５ ＭＢꎮ 由此可见ꎬＦａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ(ｒｅｓｎｅｔ５０＿ｆｐｎ)模型在四个模型里是比

较重的模型ꎬ古建筑木结构裂缝检测训练总运

行时间较长ꎬ推理速度较慢、每秒传输速度较

慢ꎬ识别裂缝的能力和精度相对较好ꎮ
ＳＳＤ ３００ 模型:平均损失函数最大为

３􀆰 １１ꎬ 精 度 最 小 为 ６７􀆰 ３４％ ꎬ 召 回 率 为

４９􀆰 ９４％ ꎬ平均精度最小为 ０􀆰 ６７ꎬ每秒传输帧

数为 ７６􀆰 ０５ꎬ推理时间为 １３􀆰 １５ ｍｓꎬ训练总运

行时间最小为 １􀆰 ６７ ｈꎬ权重为 １００ ＭＢꎮ 由此

可见ꎬＳＳＤ ３００ 模型在四个模型里是属于比

较轻便的模型ꎬ古建筑木结构裂缝检测总运

行时间最短ꎬ推理时间相对较快ꎬ检测速度较

快ꎬ但是该模型是四个模型里损失函数最大、

检测精度最低的ꎮ
ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 模型:平均损失函数最小为

０􀆰 ０１ꎬ精度最大为 ９６􀆰 ３７％ ꎬ召回率最大为

９８􀆰 ２６％ ꎬ平均精度最大为 ０􀆰 ９９ꎬ每秒传输帧

数最大为 １２５􀆰 １６ꎬ推理时间最小为 ８􀆰 ０３ ｍｓꎬ
训练总运行时间最大为 ７􀆰 ６９ ｈꎬ权重最小为

１３ ＭＢꎮ 由此可见ꎬＹＯＬＯ ｖ５ｓ 模型在四个模

型里是最轻便的模型ꎬ古建筑木结构裂缝检

测速度最快、损失率最小、准确率最高ꎬ识别

裂缝的正确率也是最高的ꎬ唯一不足就是总

的训练运行时间比其他三个模型长ꎮ
４. ２. ３　 测试结果分析

图 ６ 展示了 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ、ＳＳＤ ３００、Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ ( ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ ＿ ｖ２ ) 和 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
( ｒｅｓｎｅｔ５０＿ ｆｐｎ)四个模型的部分测试效果ꎮ
从图中可以看出ꎬＹＯＬＯ ｖ５ｓ 模型的置信度

为 ０􀆰 ９１ꎬ ＳＳＤ ３００ 模型的置信度为 ０􀆰 ６０、
Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ(ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ＿ｖ２)模型的置信度

为 ０􀆰 ９６ꎬＦａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ( ｒｅｓｎｅｔ５０＿ｆｐｎ)模型的

置信度为 ０􀆰 ９９ꎮ 由此可见ꎬ除了 ＳＳＤ ３００ 模

型的测试效果较差ꎬ其他三个模型均取得了

较好的测试效果ꎮ

图 ６　 裂缝侧视图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｆｒａｃｔｕｒｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ
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５　 结　 语

笔者以实现古建筑木结构裂缝智能检测

速度快、精度高为目标ꎬ在前期研究的基础上

优化了古建筑木结构裂缝图片数据集ꎮ 运用

ＹＯＬＯ、ＳＳＤ 和 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 系列模型中比

较典型的基于深度学习的目标检测方法ꎬ对
古建筑木结构裂缝进行了检测对比分析ꎮ
ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 模型在 ４ 个模型里是最轻便的模

型ꎬ裂缝检测速度最快、损失率最小、准确率

最高ꎬ识别裂缝的正确率也最高ꎬ是最适合古

建筑木结构裂缝智能检测的模型ꎮ

参考文献

[ １ ]　 ＲＥＮ ＳꎬＨＥ ＫꎬＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ: ｔｏｗａｒｄｓ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [Ｊ] . ＩＥＥＥ
ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０１６ꎬ３９(６): １１３７ － １１４９.

[ ２ ]　 杨娜ꎬ张翀ꎬ李天昊. 基于无人机与计算机视
觉的中国古建筑木结构裂缝监测系统设计
[Ｊ] . 工程力学ꎬ２０２１ꎬ３８(３): ２７ － ３９.

　 ( ＹＡＮＧ Ｎａꎬ ＺＨＡＮＧ Ｃｈｏｎｇꎬ ＬＩ Ｔｉａｎｈａｏ.
Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｃｒａｃｋ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ Ｃｈｉｎｅｓｅ
ａｎｃｉｅｎｔ ｗｏｏｄｅｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＵＡＶ ａｎｄ
ＣＶ [Ｊ] . Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ２０２１ꎬ３８(３):
２７ － ３９. )

[ ３ ]　 ＣＡＢＡＬＥＩＲＯ Ｍꎬ ＬＩＮＤＥＮＢＥＲＧＨ Ｃꎬ ＧＡＲＤ
Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｒａｃｋｓ ｉｎ ｔｉｍｂｅｒ ｂｅａｍｓ ｆｒｏｍ Ｌｉｄａｒ
ｄａｔａ [Ｊ] . Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｍａｔｅｒｉａｌｓꎬ
２０１７ꎬ１３０: ４１ － ５３.

[ ４ ]　 ＨＹＵＮＧＵＮ Ｋꎬ ＪＵＮＨＷＡ Ｌꎬ ＥＵＮＪＯＮＧ Ａꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｃｒａｃｋ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ
ＵＡＶ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｈｙｂｒｉｄ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
[Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０１７ꎬ１７(９): ２０５２.

[ ５ ]　 ＺＨＡＮＧ ＪꎬＸＵ Ｑ ＦꎬＸＵ Ｙ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｅｎｄｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｉｅｓ ｏｆ ｕｓｅｄ ｗｏｏｄ
ｍｅｍｂｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｏｎ￣
ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｗｏｏｄ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｚｈｅｊｉａｎｇ
ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ￣ｓｃｉｅｎｃｅ Ａꎬ２０１５ꎬ１６(７): ５４１ － ５５０.

[ ６ ]　 ＦＲＡＮＣＩＳＯ ＡꎬＧＵＩＬＬＥＲＭＯ ＩꎬＭＩＧＵＥＬ Ｅꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｐｒｏｐｏｓａｌ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｔｈｅ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｔｉｍｂｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎ
Ｓｐａｉｎ [Ｃ] . １６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ
Ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ Ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎｄ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ＷｏｏｄꎬＴｅｘａｓ:[ｓ. ｎ. ]ꎬ２００９.

[ ７ ]　 ＭＩＧＵＥＬ Ｅꎬ ＩＧＮＡＣＩＯ Ｂꎬ ＦＲＡＮＣＩＳＣＯ Ａꎬ
ｅｔ ａｌ. ＮＤＴ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ

ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｂｅｒ ｏｆ ａｎ ａｎｃｉｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｉｎ Ｃａｌｓａｉｎꎬ Ｓｅｇｏｃｉａ [Ｃ] . １６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎｄ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｏｏｄꎬＴｅｘａｓ:[ｓ. ｎ. ]ꎬ２００９.

[ ８ ]　 ＣＯＷＮ Ｄ Ｊ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｌｏｄｙｎ ａｎｄ
ｔｏｒｓｉｏｍｅｔｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒａｐｉｄ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ
ｗｏｏｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｎ ｌｉｖｉｎｇ ｔｒｅｓｓ [Ｊ] . Ｎｅｗ Ｚｅａｌａｎｄ
ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔｒｙ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２００８ꎬ８ (３):８４ －
９１.

[ ９ ]　 马德云ꎬ宋佳ꎬ左勇志ꎬ等. 古建筑木结构安全
性检测鉴定方法综述[Ｊ] . 建筑结构ꎬ２０１７ꎬ４７
(增刊 １):９８３ － ９８６.

　 (ＭＡ ＤｅｙｕｎꎬＳＯＮＧ ＪｉａꎬＺＵＯ Ｚｈｉｙｏｎｇꎬｅｔ ａｌ.
Ｒｅｖｉｅｗｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｓａｆｅｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ａｐｐｒａｉｓａｌ ｏｎ ｔｈｅ ａｎｃｉｅｎｔ ｔｉｍｂｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ [Ｊ] .
Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ２０１７ꎬ４７(Ｓ１):９８３ － ９８６. )

[１０] ＬＩＵ Ｇꎬ ＮＯＵＡＺＥ Ｃꎬ ＴＯＵＫＯ Ｐ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ.
ＹＯＬＯ￣Ｔｏｍａｔｏ: ａ ｒｏｂｕｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｏｍａｔｏ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ３ [Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ
２０２０ꎬ２０(７):２１４５.

[１１] ＭＡ Ｈꎬ ＬＩＵ Ｙꎬ ＲＥＮ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｏｌｌａｐｓｅｄ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｉｎ ｐｏｓｔ￣ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯｖ３ [Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１９ꎬ１２ (１):
４４.

[１２] ＺＨＯＵ ＪꎬＴＩＡＮ ＹꎬＹＵＡＮ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＵＡＶ ｏｐｉｕｍ ｐｏｐｐｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｎ ｕｐｄａｔｅｄ
ＹＯＬＯｖ３ ｍｏｄｅ [Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０１９ꎬ１９ (２２):
４８５１.

[１３] ＰＡＮＧ ＬꎬＬＩＵ Ｈꎬ ＣＨＥＮ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ
ｃｏｎｃｅａｌｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｐａｓｓｉｖｅ
ｍｉｌｌｉｍｅｔｅｒ ｗａｖｅ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ３
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０２０ꎬ２０(６):１６７８.

[１４] ＹＡＯ ＳꎬＣＨＥＮ ＹꎬＴＩＡＮ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｐｎｅｕｍｏｎｉａ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＹＯＬＯｖ３ [Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０２０ꎬ１０(５):
１８１８.

[１５] ＺＨＡＮＧ Ｈꎬ ＱＩＮ Ｌꎬ ＬＩ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｍａｌｌ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＹＯＬＯｖ３ [Ｊ] . ＩＥＥＥ ａｃｃｅｓｓꎬ ２０２０ꎬ ８:
６４１４５ － ６４１５６.

[１６] ＵＫＨＷＡＨ Ｅ Ｎꎬ ＹＵＮＩＡＲＮＯ Ｅ Ｍꎬ
ＳＵＰＲＡＰＴＯ Ｙ Ｋ. Ａｓｐｈａｌｔ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｐｏｔｈｏｌｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＹＯＬＯ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [Ｃ] . ２０１９ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｓｅｍｉｎａｒ ｏｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｉｔｓ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬＳｕｒａｂａｙａ: [ｓ. ｎ. ]ꎬ２０１９.

[１７] 马健ꎬ阎卫东ꎬ刘国奇. 基于 ＹＯＬＯ ｖ５ 的古建
筑木结构裂缝识别方法[Ｊ] . 沈阳建筑大学
学报(自然科学版)ꎬ２０２１ꎬ３７(５): ９２７ － ９３４.

　 (ＭＡ ＪｉａｎꎬＹＡＮ ＷｅｉｄｏｇꎬＬＩＵ Ｇｕｏｑｉ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｎ ｃｒａｃｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｉｍｂｅｒ ａｎｃｉｅｎｔ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯ ｖ５ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｈｅｎｙａｎｇ ｊｉａｎｚｈｕ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(ｎａｔｕｒａｌ ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ
２０２１ꎬ３７(５):９２７ － ９３４. )

(责任编辑:杨永生　 英文审校:刘永军)


