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基于深度学习的土木工程计算机视觉健康监测
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摘要：土木工程领域的健康监测对保证工程长期、稳定服务

有着重要的意义。相较于传统的监测方法，基于深度学习的

计算机视觉技术具有高效、准确等优势。对基于深度学习的

计算机视觉技术在土木工程全生命周期健康监测领域中的

应用进行系统综述。首先，借助文献可视化软件对该领域文

献进行科学计量分析；其次，简要阐述了计算机视觉技术的

发展历程，总结了在构建深度学习数据集过程中数据获取、

数据处理和数据标注三个重要环节的方法与内容；最后，重

点回顾了在施工现场安全管理、在役结构局部损伤检测和结

构灾后整体损伤评估等应用场景中基于深度学习的计算机

视觉技术的发展历程与工程实际应用价值，并展望了可拓展

的应用方向。
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康监测
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Deep Learning-Based Computer Vision 
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Abstract： Health monitoring in the field of civil 
engineering is of great significance to ensure the long-term 
and stable service of infrastructure. Compared with 
traditional monitoring methods， the computer vision 
technology based on deep learning has the advantages of 
high efficiency and accuracy. This paper provides a 
systematic review on the application of the deep learning-

based computer vision technology in the field of civil 
engineering life cycle health monitoring. First， a scientific 

econometric analysis of the literature in this field is 
conducted with the help of literature visualization 
software. Then， the development process of computer 
vision technology is briefly described， and the methods of 
data acquisition， data processing， and data annotation in 
the process of constructing deep learning data sets are 
summarized. Afterwards， the development and practical 
engineering application value of the computer vision 
technology based on deep learning in safety management 
of construction site， local damage detection of in-service 
structures and overall damage assessment of structures 
after disaster are reviewed. Finally， the future application 
directions are prospected.

Keywords： deep learning; computer vision; civil 

engineering; life cycle; health monitoring 

随着基础项目建设的高速发展，工业民用建筑

进入了饱和期和维护期。一方面，建筑结构在长期

荷载、环境腐蚀、材料变形和疲劳破坏等因素的耦合

作用下出现大量的损伤破坏。另一方面，结构在强

台风、海啸、破坏性地震等偶发环境外力作用下将发

生不同程度的破坏及倒塌。因此，在工业智能化时

代，如何利用人工智能技术来高效地辅助土木工程

建设全生命周期中涉及到的施工安全管理、结构损

伤检测及结构重大灾后整体评估等任务一直是学者

们不断探索的课题。本文旨在对现有基于深度学习

算法的计算机视觉技术在土木工程建设全生命周期

中的研究和应用进行针对性总结与归纳，通过进一

步分析各检测体系中所涉及算法的共性问题，从探

索深度学习算法可以完成的计算机视觉任务开始，

到挖掘出更丰富的可以应用的工程领域，从而实现

从算法微观层面到构建整体检测体系的宏观层面的
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飞跃，助力人工智能新成果更好地辅助土木工程领

域任务。

1 文献检索与分析 

为了系统地识别和分析近年来基于深度学习的

计算机视觉技术在土木工程建设全生命周期中的应

用，本研究选择Web of Science作为检索文章的数据

源，通过设置包括“土木工程”且“深度学习”且“计算

机视觉”或“结构健康监测”或“结构表面损伤”或“施

工安全”或“震后损伤评估”或“灾后影像识别” 的关

键词或主题，设置跨度为 2015年 1月至 2022年 5月

的发文时间，在剔除不相关文献后，选择使用271篇

文献进行分析，文献出版时间分布如图1所示。

本研究基于 Citespace［1］进行了关键词分析，绘

制了本研究领域的高频、高中介中心性关键词排序

表 格 ，见 表 1。 可 以 看 出 ，“deep learning”和

“computer vision”位居频率排名的前两名，说明所检

索文章较好地反映了基于深度学习的土木工程计算

机 视 觉 技 术 研 究 ；结 合 高 中 心 性 ，可 以 看 出

“convolutional neural network”与多个研究对象关联

紧密，说明其在本研究领域具有重要意义。

2 计算机视觉技术简介 

计算机视觉技术旨在助力计算机使用算法来理

解数字图像和视频并提取有用的信息，重点在于图

像数据的特征设计，包括提取特征点、边缘和轮廓等

数据特征。最初的特征设计是基于人工实现的，例

如，尺度不变特征变换算法实现了显著稳定的图像

特征点检测，可有效用于图片匹配；方向梯度直方图

算法对图像的几何和光学形变具有良好的不变性，

通过与支持向量机分类器结合广泛应用于图像识别

中，可实现实时性检测。随着互联网技术的发展以

及便携式电子设备的出现，大量图片数据资源被获

取，人工特征设计技术衍生成了成熟的数据集图像

处理技术，包括降噪、傅利叶变换等，主要负责图像

压缩、增强复原和匹配识别三大任务。此外，机器学

习在快速发展后被广泛应用于图像识别、结构优

化［2］、自然语言处理等多个领域。由此，基于机器学

习的计算机视觉技术在健康监测等领域得到迅速应

用与发展。

为解决一般机器学习算法效率低、精度不足等

问题，有学者提出基于深度学习卷积神经网络

（CNN）［3］的计算机视觉技术，其具有卓越的学习能

力、广泛的覆盖范围和良好的适应性等优势。表 2
列举了与计算机视觉相关的常用深度神经网络。通

过与深度神经网络相结合，计算机视觉技术的识别

精度得到了大幅提升，应用场景也快速扩展，在图像

分类、目标检测、语义分割和实例分割任务中发挥重

要作用。

3 深度学习数据集的构建 

创建高质量数据集对提高算法训练效率和学习

图1　文献出版时间分布

Fig. 1　Distribution of publication time of literature

表1 关键词排名

Tab. 1　Ranking of keywords

项目

1
2
3
4
5
6

按频率排序

关键词

deep learning（深度学习）
computer vision（计算机视觉）

convolutional neural network（卷积神经网络）
neural network（神经网络）

damage detection（损伤检测）
identification（识别）

频率

112
62
38
37
36
33

按中介中心性排序

关键词

convolutional neural network（卷积神经网络）
crack detection（裂纹检测）
object detection（目标检测）

recognition（识别）
classification（分类）

computer vision（计算机视觉）

中介中心性

0. 26
0. 19
0. 19
0. 17
0. 17
0. 16
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泛化能力具有重要意义。本节将介绍常用的数据获

取手段、数据处理技术以及数据标注方式。

3. 1　数据获取　

通常将深度学习样本分成训练集、验证集和测

试集三部分。训练集用于训练神经网络学习特定特

征；验证集用于对网络训练结果进行验证，确定网络

参数和最终模型；测试集则用于评估算法的运行状

况及检测性能。目前常用的数据获取方法有人工收

集、虚拟合成、网络爬取、对抗生成等，它们可在一定

程度上解决深度学习模型训练效果不佳以及学习泛

化能力不足等问题。

3. 2　数据处理　

除了通过增加新样本来扩充训练集样本数量

外，图像处理技术也可增强图像包含的数据信息。

例如，通过噪声消除等方法可进一步优化图像对环

境变化的鲁棒性，此外，图像处理算法还能减少分辨

率差异，优化模型对特征的提取能力和检测性能［4］。

近年来深度学习模型的应用也从二维扩展到三维，

实现了扩充数据的目的。以上方法对提升数据驱动

型深度学习算法的训练效果和检测性能至关重要。

3. 3　数据标注　

为了将数据集中目标对象的位置和像素等信息

转化为计算机所能理解的语言，数据标注的过程是

必不可少的。目前常用的标注工具大多源自

Github，其功能几乎覆盖了训练深度学习模型所需

要的全部数据标注方法。除此之外，各大科技公司

也相继开发出了支持人机协作自动化数据标注及人

工矫正的云平台。表 3介绍了常用的标注工具，列

举了典型的标注类型和文件导出格式，以便于实际

应用。

4 基于深度学习的计算机视觉技术在

土木工程中的应用 

基于深度学习的计算机视觉技术在土木工程结

构建设全生命周期中均有广泛而丰富的应用，从对

建造施工现场的危险把控和识别，到对结构投入使

用过程中的结构连接安全性检测以及结构表面典型

缺陷检测，到对老化结构的健康状况监测以及灾后

建筑物倒塌检测评估等。

4. 1　施工现场安全管理　

基于深度学习的计算机视觉技术在施工现场安

全管理中的应用包括施工人员安全、设备安全以及

表3　常用的标注工具及其特点

Tab. 3　Common annotation tools and their features

应用领域

图像分类、目标检测

目标检测、语义分割

语义分割、实例分割

工具

LabelImg
Vatic

Pixel Annotation Tool
Labelme
VOTT

VIA⁃VGG Image Annotator
CVAT

Colabeler
ModelArts

标注类型

2D框
视频标注

多边形分割
点标注、线标注、2D框、多边形分割

点标注、线标注、2D框、多边形分割、语义分割、视频
标注

点标注、线标注、2D框、多边形分割、语义分割、视频
标注、3D点云

人机交互协作标注

文件导出格式

PASCAL VOC， COCO， CreateML
JSON
JSON

JSON， VOC， COCO
PASCAL VOC， CSV， VoTT

CSV， JSON
PASCAL VOC， COCO， CAVT

PASCAL VOC
PASCAL VOC

表2　与计算机视觉相关的深度神经网络分类

Tab. 2　Classification of deep neural networks related to computer vision

领域

Object detection
（目标检测）

Pixel level segmentation
（像素级分割）

Image data processing
（图像数据处理）

Reconstruction
（重建）

Model pruning
（模型剪枝）

算法

R⁃CNN， Fast R⁃CNN， Faster R⁃CNN
YOLO， YOLOX

RetinaNet， CornerNet， CenterNet
FCN， DeepLab， Segnet

Mask R⁃CNN， RefineNet， U⁃Net
PointNet， PointCNN， RealPoint3D， VoxelNet

PointFusion， PointRCNN， RoarNet
SRCNN， GAN， f⁃GAN， EBGAN， InfoGAN

PoseNet， SurfaceNet， MVSNet， CNN⁃SLAM

MobileNet， ShuffleNet， SqueezeNet， EffNet

细节描述

双阶段有锚框深度学习目标检测框架
单阶段有锚框深度学习目标检测框架

无锚框深度学习目标检测框架
语义分割深度学习模型
实例分割深度学习模型

常应用于激光雷达点云数据的处理
可实现激光雷达信息和图像数据融合

应用于图像、视频等信息处理

常应用于三维重建领域

有效解决模型压缩精简问题
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进度管理。

（1）施工人员安全监测

正确合理佩戴个人防护装备是施工人员预防危

险的重要举措，利用深度学习目标检测技术可以检

测工人的状况及潜在安全隐患。以安全帽检测为

例，已有研究成功实现工人安全帽佩戴检测［5-6］，通过

构建高质量数据集，可显著提高防护设备检测效

率［7］，实现施工场景中人与物的识别［8-9］。此外，计算

机视觉技术在工人活动识别领域也取得较大的进

展，研究相继解决了运动传感器布置和混合不安全

行为检测［10］等问题，实现了工人活动模式定义［11］和

行为解释，使施工人员安全管理更为先进高效。表4
列举了施工人员安全监测任务中使用的多种技术方

法，包括工人防护设备检测、潜在环境安全因素检测

及工人不安全行为识别和解释等。

（2）施工设备安全监测

施工现场常有大型工程设备，一旦发生不规范

设备操作便极易引发安全事故，因此针对工程设备

的监测尤为重要。

表5列举了该监测任务中多种常见的基于深度

学习的计算机视觉技术方法，首先解决了工程设备

实时检测问题［12］，并陆续提高了检测精度［13］， 但仍

存在遮挡、无法验证距离测量精度等问题［14］。为此，

Zeng等［15］基于改进的YOLO v3算法实现了对远场

视频工程设备的实时多尺度检测与定位，图 2展示

了该研究中各种检测方法关键性能指标的比较。图

中，R-FCN 表示基于区域的全卷积网络，Faster R-

CNN表示更快的区域卷积神经网络。结果表明改

进的 YOLO v3 较 Faster R-CNN、RetinaNet 以及 R-

FCN在检测速度、精度和鲁棒性方面都得到了显著

的提升。值得一提的是，基于深度学习的目标检测

算法在设备和工人之间交互行为的安全性检测中也

具备突出优势，例如，可实时监控工人与设备之间潜

在的碰撞、判断设备与工人在空间中的接近度以及

量化发生交互行为时工人的安全水平等。

（3）施工进度管理

施工进度管理是维持施工秩序、规范建筑活动

及控制风险的重要方法，其关键是设备活动识别。

表6列举了施工进度管理任务中常见的计算机视觉

技术方法。将 CNN 和长短期记忆网络（LSTM）结

合可实现基本的设备活动识别，在此基础上增加检

测、跟踪和分类网络，可以实现长视频中工程设备活

动及生产力的评估与分析［16］，确保更安全的施工操

作［17］、更有效的人力资源配置［18］以及更高效的施工

监管［19］。此外，自动化施工场景分析也是基于深度

学习的计算机视觉技术重要应用领域，将场景分析

技术用于安全管理中，可以更清晰地反映当前施工

表4　施工人员安全监测方面各方法评价

Tab. 4　Evaluation of construction personnel safety monitoring methods

施工人员安全监测内容

安全帽检测

包括4种颜色的头
盔、工人和安全背心检测

工人和高空作业安全带检测

工人混合不安全行为识别

识别工地图像中
的各种建筑活动

作者及方法

Shen等［6］基于CNN并引入边
界框回归技术

Wang等［7］基于YOLO

Fang等［8］基于Faster R⁃CNN

Ding等［10］结合CNN和
LSTM
Luo等［11］基于Faster R⁃CNN
和关联网络

优势

较Fang等［5］取得了更高的精度和召回率

可同时检测多个类别防护设备，YOLO v5
模型具有良好的性能
Faster R⁃CNN检测工人的准确率和召回率
均较高

可准确检测现场工人行为

成功定义施工人员的各种活动模式

局限/展望

无法精确检测背对监控摄像头工人
头盔的佩戴情况
很难检测到小的、阻挡的和奇怪的
实例
样本大小和安全带的颜色对识别结
果造成影响
可能会存在运动捕捉耗时多、时空
背景不清晰等问题

很难区分长期活动和过渡状态

表5　施工设备安全监测方面各方法评价

Tab. 5　Evaluation of construction equipment safety monitoring methods

施工设备安全监测内容

挖掘机实时检测

自卸车、挖掘机、
装载机等检测

现场设备及工人
的姿势状态实时检测
远场视频中多个工程

设备的实时检测与定位

作者及方法

Fang等［12］基于改进的
Faster R⁃CNN

Kim等［13］基于R-FCN

Luo等［14］基于YOLO v2

Zeng等［15］基于改进的
YOLO v3

优势

可同时检测工人，检测速度较快，成本较
低
可同时实现5类施工设备的检测，平均检
测精度较高
实现了现场设备及工人的姿势状态（即移
动或静止）的及时反馈
实现了复杂环境下多个工程设备实时多
尺度检测与定位

局限/展望

存在遮挡问题

缺乏时效性

假定了恒定的设备运行速度

进一步可研究更远距离施工监控视频图像
中存在的小物体检测和定位问题
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场景的含义［20］，以便施工进度管理。

从本节可以看出，目前研究局限于单次解决某

个或几个对象特征自动识别的问题，而没有从整体

上实现施工现场安全管理中多任务场景内动态关

联，从而达到高效的信息获取与分析。未来可以引

入视频结构化技术，通过汇聚全量施工现场视频场

景记录，在连续帧中检测和关联相同对象来实现动

态关联网络，进一步提高检测能力，实现对所获信息

的高效利用。

4. 2　在役结构损伤检测　

基于深度学习的计算机视觉技术在土木工程结

构服役时的局部损伤检测中已发挥出积极作用，检

测任务主要分为结构连接安全性检测和结构表面典

型损伤检测。

（1）结构连接安全性检测

焊缝连接是钢结构、组合结构中常用的连接形

式，控制焊缝质量是确保构件连接安全的重点，表 7
列举了多种焊缝缺陷识别计算机视觉技术方法。常

用的焊缝缺陷检测多使用普通焊缝图像数据集 ［21］，

这往往会增加识别成本，影响识别效率。为此学者

们提出了利用X射线焊缝图像获得理想数据集的思

路［22］，在该基础上结合图像增强技术提高了焊缝缺

陷检测效率［23］。此外，有学者提出更为先进的算法，

对缺陷种类进行细分或利用分类器进行精细化缺陷

识别，解决了小数据集下网络泛化性能差的问题［24］

并满足了焊缝缺陷实时检测要求［25］。

螺栓连接是另一种常用的结构连接方式，具有

连接方便、可靠性强等优点，但螺栓松动、锈蚀和缺

失会产生一系列安全隐患。以螺杆伸长为兴趣指

标，有学者基于深度学习的计算机视觉技术实现了

对螺杆伸长的实时检测，在此基础上，Yuan 等［26］实

现了对螺栓松动近实时地识别、分类、分割和计数。

但基于螺杆伸长的方法来检测螺栓初期松动是困难

的，为此，有学者结合霍夫线性变换算法实现了任意

角度下螺栓微小松动的检测［27］，进一步实现了螺栓

松动角度的量化［28］。为了提高深度学习模型的检测

图2　各类工程设备检测方法的性能比较［15］

Fig. 2　Performance comparison of various testing 
methods for engineering equipment

表6　施工进度管理方面各方法评价

Tab. 6　Evaluation of construction schedule management methods

施工进度安全管理内容

自动分析多台挖掘机
的活动和生产力

土方工程中不规范
操作的自动识别
评估工人劳动力

消耗以配置人力资源
预制墙体施工

进度的自动监控

作者及方法

Chen等［16］基于Faster R⁃CNN +Deep 
SORT +3D ResNet

Lin等［17］结合CNN与LSTM

Li等［18］基于Faster R⁃CNN

Wang等［19］基于Mask R⁃CNN

优势

适用于长视频，且可自动计算多
台设备生产率
实现了土方工程中不规范操作的
自动识别

可视化评估工人的劳动力消耗

实现了预制墙体施工进度监控现
场管理的数字化

局限/展望

整体活动识别准确率和生产率计算准
确率并不高
视频分析能力有限，仅可同时识别一台
挖掘机和最多两辆自卸卡车

进一步将应用于大型施工场景

受摄像头移动和视野范围的影响较为
严重

表7　焊缝缺陷识别各方法评价

Tab. 7　Evaluation of weld defect identification methods

焊缝缺陷识别内容

识别正常、重叠、飞溅和
带气孔普通焊缝图像

利用多种图像识别焊缝缺陷

识别未焊接、裂纹、气孔
等X射线焊缝图像

识别11种焊接缺陷

识别8种不同的焊缝缺陷等级

作者及方法

Zhu等［21］结合CNN和随
机森林
Mery等［22］基于CNN等
多种算法

Sizyakin等［23］基于CNN

Yang和 Jiang等［24］基于
统一DNN

Yang等［25］基于YOLO 5

优势

采用随机森林算法进行分类，泛化能力强，鲁
棒性强
发现在 X 射线图像上训练的 CNN 模型可以
显著提高准确度

提高了焊缝缺陷检测效率，减少了误报概率

小数据集下具有良好的泛化能力，分类能力
突出
检测速度较快，满足钢管生产线上的实时检
测要求

局限/展望

所提方法存在间歇性步骤，影响
了识别效率

可能存在过拟合

精度有待提高

无法自动获取焊缝缺陷候选区域

不同类型数据集有限

217



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 52 卷

效率和特征感知能力，Yang［29］、Zhang［30］等利用一些

新的检测算法框架完成螺栓连接微小松动、缺失以

及损坏等结构连接安全性检测任务。表8列举了螺

栓松动自动识别相关技术方法。

（2）结构表面典型损伤检测

在结构服役期内，裂缝被认为是结构表面损伤

中最普遍的破坏类型之一。近年来， 已有多种经典

的神经网络模型被迁移应用于裂纹检测，如：

AlexNet［31］、GoogLeNet［32］、ResNet［33］、Faster R-CNN
和 U-Net［34］等。此外，有学者开发了新的深度学习

网络架构［35］，显著提高了裂纹检测性能。针对图像

数据质量影响检测性能的问题，有研究提出了两阶

段联合迁移学习方法［36］，解决了强环境背景推断条

件下的裂纹识别问题，也有研究结合图像生成算法，

克服了缺乏裂纹标记图像的缺点。裂纹自动检测技

术也可迁移应用到其余表面损伤检测中，同时实现

多种缺陷的损伤检测，如：锈蚀、钢筋裸露、混凝土剥

落定位检测等［37］。表9列举了多种结构表面典型损

伤自动检测技术方法。

近年来，相关研究学者提出了基于深度学习的

三维重建技术，该技术现已在土木工程结构损伤检

测领域得到了快速发展与应用。Zhang等［38］提出了

一种基于卷积神经网络的CrackNet，可实现三维裂

缝像素级别的自动检测，在此基础上有学者提出了

CrackNet II［39］ 、CrackDN等衍生类架构，取得了更好

的整体性能。此外，三维重建在生成密集点云方面

具有突出优势，其可在建筑立面缺陷、路面裂缝检

测、建筑拆除碎片体积评估等方面发挥重要作用［40］。

对于桥梁工程结构而言，三维重建技术已发展为可

集成小型无人机、移动机器人平台来生成桥梁三维

模型的状态管理系统，在此基础上，已有学者结合同

步定位和映射方法（SLAM）实现了三维层面上桥梁

损伤自动检测和量化［41］。此外，三维损伤数据还可

与桥梁建筑信息模型（BIM）的缺陷对应［42］。表 10
列举了一般土木工程结构三维损伤自动检测技术

方法。

本节主要总结了近年来在役结构损伤检测中基

于深度学习的计算机视觉技术的应用，可以看出，目

前研究缺乏具有可靠文本信息或可视化图像的损伤

自动评价体系。未来可考虑集成损伤分析，进一步

组织成可供计算机和人理解的可靠文本信息或可视

化图形信息，实现“输入图像+输出图文报告”的机

制，以提供更多的信息解释和趋势判断能力。

表8　螺栓松动识别各方法评价

Tab. 8　Evaluation of bolt loosening identification methods

螺栓松动识别内容描述

基于螺杆伸长的螺栓
松开、拧紧两种检测内容
基于螺母与螺杆相对
转动的螺栓松动检测

量化螺栓松动角度

在合成数据集上训练
以识别微小螺栓松动

实时检测螺栓损坏

作者及方法

Yuan等［26］基于Mask R⁃CNN

Huynh等［27］基于R⁃CNN和霍
夫线性变换
Qi等［28］基于Faster R⁃CNN并
采用高斯滤波器

Yang等［29］基于YOLO v3

Zhang等［30］基于方位感知中
心点识别网络

优势

实现了螺栓松动近实时识别、分类、像素
级分割和计数
实现了任意角度下的微小松动角度的螺
栓检测

丰富了使用场景，量化了螺栓松动角度

大大减少了采集真实图像的时间和成本；
实现了微小螺栓松动检测

克服了非垂直螺栓定位不准确的问题

局限/展望

暗光下需补光检测；螺栓初期松动
检测困难

对未锈蚀螺栓的适用性有限

精度有待提高

可进一步优化高水平视角和暗光条
件下的错误检测问题

可能无法检测螺栓的微小松动

表9　结构表面典型损伤检测各方法评价

Tab. 9　Evaluation of typical damage detection methods for structural surfaces

结构表面典型损伤检测内容

缺陷的检测和定位

裂缝描绘（包括检测和分割）

裂纹检测、分割
和综合定量评估

像素级裂纹检测

道路路面自动裂缝检测

混凝土大坝裂缝
分类和弱监督定位

作者及方法

Li等［31］提出MSDRPN

Ni等［32］基于CNN开发CDN

Kalfarisi等［33］结合Faster R⁃CNN
与SRFED

Zhang等［34］基于CrackUnet

Fan等［35］提出U⁃HDN

Li等［36］提出两阶段联合迁移学
习

优势

同时实现缺陷的检测和定位

CDN不需要手工设计的低级特征，完全可由自身
实现裂缝描绘

可对被检测的结构裂纹进行综合可视化定量评估

使用新的损失函数提高模型性能，最高训练精度
优于FCN模型
利用具有多个上下文信息的裂纹特征实现端到端
高精度的裂纹检测
实现以较高的精确率有效识别结构裂缝且可实现
弱监督定位

局限/展望

定位子网络对工作条件有
要求
对于一些细裂缝，很容易
高估其宽度
进一步将进行多重缺陷的
检测和分割
无法从强光背景图像中准
确检测裂缝
神经网络结构复杂，增加
了计算成本

或不能具体地量化裂缝
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4. 3　灾后结构损伤评估　

灾后建筑物倒塌损坏识别是实现快速救援及合

理重建的关键。随着光学成像、合成孔径雷达等遥

感技术的迅速发展及应用，基于深度学习的计算机

视觉技术被广泛用于评估灾后建筑物的破坏情况。

（1）基于卫星影像识别

以卷积神经网络为代表的深度学习算法被广泛

应用于灾后卫星影像物体检测和识别，基于CNN框

架将卫星遥感图像用于场景分类是可行的，在此基

础上，有学者依靠特征提取后处理方法实现了建筑

物定量和定性检测［43］，结合样本平衡方法解决了灾

后建筑物识别样本失衡问题［44］。此外，也有学者结

合超参数优化算法、使用深度网络架构以及轻量化

网络模型提高了检测精度和速度［45-46］。近年来，随着

超像素分割和特征融合等技术的发展，已有研究同

时实现了灾后建筑物多种损伤等级的检测，克服了

特征选择困难、图像分割碎片化等问题。表11列举

了基于卫星影像的结构灾后整体损伤自动评估技术

方法。

（2）基于航拍影像识别

除了卫星影像外，航拍影像也被广泛应用于灾

后救援及重建领域。有学者提出了一种基于航空图

像的震区倒塌建筑物自动识别技术，基于此思路，

Miura等［47］利用航拍影像训练CNN模型成功实现了

不同损伤等级识别，验证了该技术的应用潜力，值得

一提的是，在此基础上引入图像的3D特征可以显著

提高网络模型的泛化能力和准确率。然而，由于航

拍影像下倒塌建筑物形状多样、背景复杂，检测会受

到传统网络特征提取能力的限制，为此，有学者引入

可变形卷积层提高对任意形状倒塌建筑物的适应

性［48］，或使用k-means算法优化锚点的数量和尺寸大

小［49］，这些做法有效缓解了误检和漏检问题。此外，

通过结合在线硬样本挖掘技术提高信息利用率［50］或

使用新的网络架构［51］可获得更好的分类结果。表12

列举了基于航拍影像的结构灾后整体损伤自动评估

技术方法。

（3）结合多种分辨率或多模式灾害影像识别

以上方法大都使用单一分辨率作为输入，而结

合多种途径（机载、卫星、航拍图像）或者多种模式

（多分辨率、多时相、多感官）获取的高分辨率图像来

训练网络可以提高算法的检测精度。较为典型的是

Rudne 等［52］提出的融合多分辨率、多时相和多感官

卫星图像训练CNN的思想。表13列举了结合多种

分辨率或多模式灾害影像的灾后自动识别技术

方法。

从本节可以看出，基于深度学习的计算机视觉

技术以高效、低成本、可快速获取感兴趣图像特征等

优势正在结构灾后整体损伤评估领域发挥着愈发重

要的作用，但不可否认的是，该技术在处理灾后地面

表10　一般土木工程结构三维损伤检测各方法评价

Tab. 10　Evaluation of 3D damage detection methods for general civil engineering structures

一般土木工程结构
三维损伤检测内容

三维裂缝像素级检测

基于3D点云的混凝土
人行道自动缺陷检测
自动检测和量化桥梁

混凝土的分层和剥落情况

3D BIM桥梁损坏检测

作者及方法

Zhang等［39］提出CrackNet II

Jiang等［40］基于U⁃Net和3D点
云
MCLAUGHLIN等［41］基于
CNN和SLAM
ISAILOVIĆ等［42］基于CNN
并利用3D点云

优势

与原始CrackNet［38］相比，性能提高较多，可检
测到更多的细小或细线裂纹
可准确全面地检测垂直位移情况以识别潜在的
路面绊倒危险
结合CNN标记图像生成具有彩色和语义标记
的三维结构地图
提出结合对 IFC模型的语义丰富将损伤组件结
合到BIM中

局限/展望

可能存在像素级不连续问题

进一步可考虑应用于更多复
杂道路场景

暂不适用于其他缺陷

基于点云生成的图片可能会
造成信息缺失

表11　基于卫星影像的结构灾后整体损伤评估各方法评价

Tab. 11　Evaluation of global damage assessment methods for post-disaster structures based on satellite im⁃
ages

灾后建筑物损伤评估内容

基于卫星图像提取建筑物特征

从震后遥感图像中
区分倒塌和未倒塌建筑物

从震后遥感图像
中定位倒塌建筑物

超高分辨率遥感图像
中震后损坏建筑物检测

作者及方法

Yang等［43］基于DCNN及特征提
取后处理

Ji等［44］基于SqueezeNet

Ma等［45］基于改进的YOLO v3

Wang等［46］基于改进的FCN和
OCR技术等

优势

定量和定性检测能力优异

在一定程度上解决了样本不平衡
问题
实现了模型轻量化，提高了检测
速度和精度
增强了特征表示，减少了漏检误
检

局限/展望

性能取决于预测的建筑区域和边界

对小型建筑物而言，假阳性随着真阳
性增加而增加
由于数据量及样本标签准确性的限制
会产生误差

进一步可将该方法应用于其他场景
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现场细致调查时存在精度不足、无法探测结构内部

破坏等问题。为此，未来可考虑与工业自动化监测

设备集成，在解决灾后细致调查问题的同时使结构

健康监测更加智能化和高效便捷。

5 结语 

本文重点回顾和总结了基于深度学习的计算机

视觉技术在土木工程建设全生命周期中的应用。首

先利用CiteSpace 软件对检索到的相关文献进行科

学分析与统计；其次简要阐述了计算机视觉技术的

发展历程和基本原理，归纳了构建深度学习数据集

所涉及的数据获取、数据处理以及数据标注方法；最

后回顾了近年来基于深度学习的计算机视觉技术在

施工现场安全管理、在役结构损伤检测以及灾后结

构损伤评估领域中的应用研究。通过对相关工程应

用发展脉络的了解，可以找到研究共性和迁移点，从

而启发研究者在未来开发更多类型的实际应用，更

好地辅助工程任务。下面列出了可以拓展的应用

方向。

（1）进一步完善预制构件的数据集类型，使其更

好地服务于装配式建筑施工进程。

（2）引入视频结构化技术，建立施工场景对象动

态关联网络。

（3）将可见损伤检测结果与内容分析相结合，进一

步组织成可供计算机和人理解的文本信息或可视化图

形信息，以提供更多的信息解释和趋势判断能力。

（4）集成自动化监测车以及机器人，使结构健康

监测更加智能化和高效便捷，进一步推动基于深度

学习的计算机视觉技术在土木工程领域的实际部署

及产业化发展。

目前，基于深度学习的计算机视觉技术正在土木

工程建设全生命周期中发挥重要作用。未来，通过构

建高质量数据集、引入新的图像处理技术以及改进深

度学习算法框架等方法，基于深度学习的计算机视觉

技术将发挥出更丰富的土木工程应用潜力。
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