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0 引言

近年来，国家大力推动钢结构建筑发展，数据表

明，2017年以来中国钢筋年产量已超过 2亿吨，2017
年建筑业的总产值超过 21万亿元，而其中钢铁在建筑

材料中所占的造价达到了 20%~30%［3］。钢筋广泛应

用于各种建筑结构，特别是大型、重型以及高层建筑

结构，但在实际运用中，钢筋计数问题一直困扰着从

业者。自上世纪 70年代便有好多工程人员投入至钢

筋计数的研究中，对于成捆钢筋，曾有研究利用重量

传感器的方法来进行计数，该研究理论为同类型钢筋

有着相同的重量和长度的标准，根据总重量和单根钢

筋的重量便可以得出一捆钢筋的数量。但是由于不

同钢材厂的工艺不同，以及部分钢材厂存在负公差生

产，故重量传感器方法无法得出精准的结果。随着计

算机视觉技术的发展，有研究将神经网络应用于钢筋

计数方法，该研究认为虽然钢筋端面形状不规则，但

是面积是相近的，故可以通过将一捆钢筋端面图片进

行二值化，通过判断每一个端面的面积与平均值的差

异便可以得出成捆钢筋的数量［4］。但该方法存在一定

缺陷，钢筋端面平均值和目标物体有较大的依赖性，

自适应性较差，同时，若多个钢筋的端面大面积重叠，
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摘 要：

在工地建筑领域，钢筋已然成为不可或缺的基本材料之一，在我国的绝大数工

地，现有的钢筋计数方法是工人逐一统计已计数和未计数的钢筋，不仅耗时、耗

力，而且由于工人长时间计数钢筋，人眼和人脑容易疲劳，计数误差将增加［2］。

由于工地钢筋图像数据不便于大量采集和标注，提出一种基于小数据的钢筋检

测模型，将该模型应用于智慧工地中的钢筋计数应用，工人只需将拍摄的钢筋

图像通过终端传入模型，便可以快速准确地得到图像中钢筋的数量。

Abstract：
In the field of construction site，rebar has become one of the indispensable basic materials. At present，in the vast number of

construction sites in China，the existing rebar counting method is that workers count the counted and uncounted rebar one by

one. This process is not only time-consuming and labor-consuming，but also worker counts rebars for a long time，worker’s

eyes and brain are prone to fatigue，and the counting error will increase［2］. Because the image data of rebar in construction site

is not easy to collect and label，it proposes a rebar detection model based on small data. This model is applied to the rebar

counting application in intelligent construction site. Workers only need to upload the captured rebar image into the model

through the terminal，then they can quickly and accurately get the number of rebar in the image.
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也无法判断具体数量。随着双目视觉和激光技术的

发展，一些大型钢材制造商将“双目视觉+线激光”技

术应用于钢筋计数，该技术利用激光测距的测量结果

对双目视觉的测量结果进行修正，有效地提高双目立

体视觉远距离测量精度［5］，但是该技术成本高，需要使

用双目立体视觉仪和激光测距仪等大型设备，在工地

这种特殊而复杂的场景中无法便利地使用。为解决

以上问题，同时工地钢筋图像数据不便于大量采集和

标注，本文提出基于小数据目标检测算法并将其应用

于钢筋计数应用中，工地工作人员只需将钢材照片通

过终端上传至云服务器中的钢筋检测模型，便可以快

速准确地得到照片中钢筋的数量。

1 目标检测算法

目前，深度学习已经应用到了各个领域中，应用

场景主要为 3类：物体识别、目标检测、自然语言处理。

其中目标检测作为计算机视觉的重要任务之一，不仅

要识别出物体属于哪个分类，还要得到物体在图片中

的位置。近年来随着深度学习技术和算力的高速发

展，目标检测算法也从基于手工特征的传统算法转向

了基于深度神经网络的检测技术，深度神经网络的目

标检测算法主要分为 2类：one-stage和 two-stage，one-
stage算法主要包含 SSD［14］、YOLO［11］等算法，two-stage
算法主要包含 R-CNN［13］、Fast R-CNN［12］、Faster R-
CNN［6］等算法，两者的主要区别在于 two-stage算法需

要先生成可能包含物体的预选框，其次再进行物体检

测；而 one-stage算法会直接在网络中提取特征来预测

物体的分类和位置，one-stage相关的算法计算速度比

较快，但是准确率略低于 two-stage算法。

本文使用的算法主要为 two-stage中的 Faster R-
CNN算法，算法模型结构如图 1所示，Faster R-CNN算

法实现图像中的目标检测需经过如下 4个步骤：第 1
步将预训练卷积神经网络作为特征提取器，对输入的

图像进行特征提取得到图像的特征图；第 2步利用

RPN（Region Propose Network）网络对提取的卷积特征

图进行处理，得到一定数量的包含目标物体的候选区

域；第 3步通过ROI Pooling对卷积神经网络提取的特

征和包含目标物体的边界框进行处理，同时提取每个

候选区域的特征，得到一个新的向量；第 4步基于R-
CNN模块对前 3步得到的特征进行分类和边框回归。

在深度目标检测算法中，最难的问题是生成长度不定

的边界框列表，边界框是具有不同尺寸和长宽比的矩

形，但是构建深度神经网络时，最后的网络输出一般

是固定尺寸的张量输出，Faster R-CNN网络在第 2步
的RPN中，通过采用 锚（Anchors）来解决边界框列表

长度不定的问题，Anchors是固定尺寸的边界框，即在

原始图像中统一放置固定大小的参考边界框，不同于

直接检测目标位置，这里将问题转化为求解每个An⁃
chor是否包含目标和如何调整 Anchor以更好地拟合

目标对象［15］，故RPN网络最终为每个Anchor提供 2个
输出结果：一是 Anchor目标物体的概率和背景的概

率，二是 4个预测值（∆ xcenter、∆ ycenter、∆width、∆
height），用来调整Anchor的边界框，使其更好地拟合

预测的目标对象。RPN处理后，将得到约 2 000个候

选区域，若直接进行分类和回归计算，则会出现效率

低、速度慢等问题，Faster R-CNN采用 RoI Pooling 即

对每个候选区域提取固定尺寸的特征图，继而对固定

尺寸的特征图进行分类和回归，这样便可以提高计算

的效率。以上便是 Faster R-CNN算法实现图像目标

检测的流程。

2 基于小数据的目标检测模型

本文通过将优化后的目标检测算法模型应用于

钢筋识别应用中，在工地复杂环境中，工人只需将拍

摄后的钢筋照片通过终端上传至模型，便可以快速准

确地得出照片中钢筋的数量。为了训练出钢筋检测

模型，本文首先收集了约 250张成捆钢筋图像，钢筋图

像如图 2所示，每张图像的标记为［N，4］，其中N为一

张图像中的目标框的数量，4维数据分别为［X1，Y1，W，

H］，X1和Y1分别为目标中心点的（X，Y）坐标，W和H分

图1 Faster R-CNN结构图

图片 Conv1 Conv2 Conv3 Conv4 Conv5ROI Pooling

RPN

边框回归

分类器
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别为目标的宽度和高度值，将这 250张图像随机分为

训练集（200张图像）和测试集（50张图像），训练集图

像用于训练钢筋检测模型，测试集图像用于检测模型

的准确率。由于工地环境复杂，钢筋图像采集较困

难，同时单个钢筋目标较小，标注需要大量的人力，故

很难达到目标检测算法所需的图像数量级（通常为

100 000数量级），为了在小数据集的图像上得到更高

的准确率，本文做了 2处优化，一是从数据层面对训练

集图像进行数据增强，二是利用在 ImageNet数据集上

的预训练模型对钢筋检测模型进行微调。

数据增强是一种通过让有限的数据产生更多等

价数据的人工扩展训练数据集的技术，它是克服训练

数据集不足的有效手段，目前在深度学习的各个领域

中应用广泛，对于图像分类问题，已有大量实验通过

对图像进行剪裁、平移等操作来增强数据集，实验结

果表明数据增强可以极大的改进图像分类的表现。

而对于图像目标检测问题，若对原始图像进行随机剪

裁和平移操作，对应图像内目标的位置坐标信息也会

发生变化，Quoc Le等研究者表示［8］，尽管数据增强能

极大的改进图像分类表现，但它在目标检测任务上的

效果还未被透彻研究过，此外，目标检测所用图像的

注释会造成大量的成本，所以数据增强对此计算机视

觉任务的影响可能会更大。在此研究中，作者们研究

了数据增强在目标检测上的影响，在 COCO数据集上

的实验结果说明，优化后的数据增强策略将检测准确

率提升了 2.3 mAP，使单推理模型能够达到最佳效果

——50.7 mAP。
计算机视觉中的图像增强包括剪裁、翻转、旋转

一定角度、扭曲等几何变换以及像素扰动、添加噪声、

光照调节、对比度调节、样本加和或插值、分割补丁、

基于GAN网络［9］的图像生成等的数据增强方法。但

是并不是所有的数据增强方法都适合于数据集不足

的应用，对于不同的应用场景需要具体分析，数据增

强要保证原始数据、增强后的数据以及测试数据满足

同一分布。本文的钢筋计数应用中的单个钢筋具有

旋转不变性，故可以使用几何变换的数据增强方法，

同时，考虑由于实际应用场景受光照、拍照角度等因

素的影响，为了让模型训练学习的更全面，我们还使

用了噪声扰动的数据增强方法。对钢筋图像训练集

使用旋转和随机剪裁增强方法强制目标检测模型学

习这些变换方式，一方面使模型学习的数据更全面，

同时数据增强起到了正则化的作用，这样可以减小模

型的结构风险，提高模型的鲁棒性，防止发生过拟合。

本文使用 imgaug方法对钢筋图像做了旋转、随机裁剪

以及噪声扰动这 3种方式的数据增强，增强后训练集

约有 10 000张图像，imgaug方法支持图像中关键点和

目标边框一起变换，故对图像进行旋转和剪裁操作图

像中目标的坐标也会随之发生变化，减少了大量的人

工标注的工作量。图 3为随机剪裁增强后的钢筋图

像，图4为扰动增强后钢筋图像。

本文使用了在 ImageNet数据集上的预训练模型

对钢筋检测模型进行微调。ImageNet数据集由李飞飞

教授团队在 2009年发布，包含了超过 2万类物体，共

计 1 400多万张图片，为整个人工智能领域奠定数据

图2 钢筋图像

图3 随机剪裁后的钢筋图像
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基础，诸多计算机视觉任务都是在 ImageNet数据集上

进行预训练，将预训练得到的参数应用在相应的目标

任务上作为初始参数，在新模型训练过程中慢慢调整

参数，以取得较好的效果。卷积神经网络底层提取的

图像特征更为一般化，包括边缘特征、纹理特征等特

征，而顶层才会提取到图像特有的高级特征，在目标

检测算法中加入微调，即使算法中的卷积神经网络只

需侧重于提取高级特征，这样效果会比原始的网络提

升很多。本文使用了同类深度学习模型中精度较高

的 深 度 残 差 网 络 ResNet101 的 预 训 练 模 型［7］，

ResNet101包含 100个卷积层，一个全局平均值池化层

和一个 1 000维的全连接层，去掉最后的全局平均值

池化层和全连接层，最后加上了一个 1 024维的 1×1卷
积层用以降维。

本文提出的基于小数据的目标检测系统架构如

图 5所示，其中底层为基础的数据层，数据层主要是产

生高质量的数据以供服务层的算法模型使用，数据对

于一个算法模型至关重要，需要为算法提供足够多、

高质量的数据，除先验知识外，算法能达到的最佳性

能受限于数据所提供的有用信息容量，当算法性能接

近某个极限时，不管如何改进算法，基本没有意义，但

是通过增加有用的数据集却可以提高算法准确性。

架构的第二层为服务层，在服务层封装基于小数据的

目标检测算法，对外提供调用接口。第三层为接口

层，接口层介于应用层与服务层之间，应用层通过接

口层的接口服务模块调用钢筋识别能力服务，接口层

兼有任务分配和记录功能，支持HTTP协议。顶层为

应用层，对接终端，用户通过发送请求便可以快捷地

使用算法模型，图 6为终端调用钢筋识别算法进行钢

筋计数，工地用户只需将待计数的成捆钢筋进行拍

照，将拍摄后的照片上传即可快速地得到图片中钢筋

的数量，该方法相比于传统的人工计数更准确、更便

捷。

3 实验

本文的实验在 NVIDIA TITAN XP 12G显卡、64G
内存、Ubuntu 操作系统的计算机上运行，实验中使用

的编程语言为 python3，深度学习框架为 PyTorch，Py⁃

图5 基于小数据目标检测算法的架构

图4 噪声扰动后的钢筋图像

手机、电脑终端

数据层

应用层 HTTP请求/SDK

接口层 HTTP
调度模块

算法模型服务层

数据增强

数据管理

数据加标注 数据预处理

图6 终端调用钢筋识别算法进行钢筋计数

识别出216个钢筋

重新提交 后退

生成随机钢筋图片

自选图片 上传

钢筋识别模块
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Torch是一个实现机器学习算法的接口，同时也是执行

机器学习算法的框架，具有简洁、快速、易用的特点。

本文使用的 250张原始数据集为网上公开的钢筋图

像。

在目标检测问题中，目标的分类和定位都需要进

行评估，每张图像都可能具有不同类别的不同目标，

因此，在图像分类问题中所使用的标准度量不能直接

应用于目标检测问题，目标检测问题中常用的度量指

标 为 均 值 平 均 精 度（MAP——Mean Average Preci⁃
sion），即将所有类别的平均精度求和除以所有类别，

如式（1）所示。

MeanAveragePrecision=∑AveragePrecisionC
N ( classes ) （1）

本文使用的 IoU（目标框和预测框的交并比）阈值

为 0.5，若 IoU>0.5则认为是正确的检测，否则认为是错

误的检测，给定一张图像的类别C，计算其Precision如
公式（2）所示，图像正确预测的数量除以在这张图像

上这类目标的总数量。

PrecisionC=N ( TruePositives )C
N ( TotalObjects )C （2）

C类目标的平均精度为在验证集上所有图像对于

C类的精度值的总和除以有C类目标的所有图像的数

量，如公式（3）所示。

AveragePrecisionC= ∑precisionC
N ( TotalImages )C （3）

Faster R-CNN目标检测算法的损失主要分为

RPN网络的损失和 Faster R-CNN的损失，计算方法如

公式（4），并且两部分都包含分类损失和回归损失。

计算分类损失用的是交叉熵损失，而计算回归损失用

的是 Smooth_l1_loss，Smooth_l1_loss损失和 L1损失基

本相同，只是当L1误差值非常小时，表示为一个确定值

σ，在计算回归损失的时候，只计算正样本（前景）的损

失，不计算负样本的位置损失。

L ( { pi},{ ti} ) = 1
Ncls
∑
i

Lcls ( )pi, p*i + λ 1
N reg
∑
i

p*i L reg ( ti, t*i )
（4）

图 7为本文提出的基于小数据的目标检测算法和

Faster R-CNN算法训练损失的变化，基于小数据的目

标检测算法的分类损失和回归损失均比原始 Faster
R-CNN算法低很多，同时有效地防止了模型过拟合，

加速收敛。此外，基于小数据的目标检测算法的mAP
为 98.2%，比原始Faster R-CNN提高了 2.1%，图 8为基

于小数据的目标检测算法的识别结果，图 9为基于

Faster R-CNN算法识别的结果。通过以上结果证明本

文提出的小数据钢筋检测模型在钢筋图像数量不足

的情况下显著地提高了钢筋计数的准确率和泛化能

力。

4 总结与展望

本文提出了基于钢筋训练数据集不足情况下的

运行损失
数据增强后分类损失
数据增强后回归损失
数据增强后运行损失

epoch35 epoch40epoch0 epoch5 epoch10 epoch15 epoch20 epoch30epoch25
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图7 2种算法的训练损失变化

王志丹
基于小数据的钢筋检测方法的研究

技术前沿
Technology Frontier

43



2020/02/DTPT

小数据目标检测模型，该模型可用于工地复杂环境

中，工地工作人员只需将拍摄的钢筋图像上传至该模

型，便可以快速得出钢筋的数量，相比于传统的人工

计数方法，更高效、准确。同时，该模型在一些特殊情

况下识别效果有待提高，例如钢筋长短不齐、存在遮

挡等情况，后续需根据实际应用场景出现的各种情况

进行针对性的算法优化。
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图8 基于小数据目标检测算法的检测结果

图9 Faster R-CNN算法的检测结果
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