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摘　要：　随着以机器学习为核心的人工智能技术与无人机（unmanned aerial vehicle，UAV）图像技术不断发展，为高空

在役钢结构表面腐蚀的快速识别提供了新的思路。文中利用 UAV 采集既有钢结构建筑的腐蚀图像并建立

数据集；在现有机器学习方法的基础上，提出了一种基于分层注意力的 FasterViT 与 YOLOv8 网络结构相结

合的机器学习新算法，实现了钢结构表面腐蚀区域的精准定位与腐蚀程度的快速智能识别。该算法识别准

确率高于 YOLO 系列、FasterViT 单独使用情况下的准确率，准确率达到 92.6%。文中所提方法可为在役钢

结构服役性能的量化评估提供技术支撑。
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Abstract：　With the development of artificial intelligence technology centered on machine learning and unmanned aerial vehicle 
（UAV） imaging technology，new approaches are provided for the rapid identification of surface corrosion in high-

altitude in-service steel structures. In this paper，UAV imaging technology was used to photograph existing steel 
structure buildings to obtain corrosion images and establish a dataset，and on the basis of existing machine learning 
methods，a new machine learning algorithm combining hierarchical-attention-based FasterViT and YOLOv8 network 
structure was proposed，which enabled the rapid and intelligent identification of corrosion severity and corrosion 
locations on the surface of steel structures. The recognition accuracy of this method was higher than those of the 
YOLO series and FasterViT alone，with an accuracy of 92.6%.The proposed method can provide technical support 
for the quantitative assessment of the service performance of in-service steel structures.
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钢结构被广泛应用于大型体育场馆、高铁站房、大跨

度桥梁等重大基础设施工程中。受自身构造特点以及风

吹、雨淋、日晒等长期环境因素共同作用，钢结构表面会

发生不同程度锈蚀。锈蚀不仅会降低钢结构的承载力与

耐久性，严重时还会引发结构坍塌等重大安全事故。因

此，及时、准确地检测识别钢结构表面腐蚀状况，做好维

护管养工作，对保障工程安全具有重要意义。

针对高空在役钢结构，传统人工腐蚀识别方法存在

效率低、识别精度有限、作业风险高等不足。随着无人机

（unmanned aerial vehicle，UAV）图像技术的发展，UAV
能够便捷抵达结构各类待检部位；UAV 搭载三维高清扫

描激光相机可采集钢结构表面图像数据。同时，以机器

学习为核心的人工智能技术，已在工业制造、医疗诊断、

安防监控等诸多领域展现出良好应用潜力。将两类技术

有机结合，能够实现高空在役钢结构腐蚀的自动化识别

分析，可大幅提升腐蚀识别的效率与准确度。

常规的钢结构腐蚀识别技术主要包括超声波检

测［1］、电磁检测［2］、声发射检测［3］等，但上述方法用于高

空在役钢结构的腐蚀检测时，存在识别局限性较大、效率

偏低、现场灵活性不足的问题。随着 UAV 与机器学习技

术 的 快 速 发 展 ，众 多 学 者 转 向 以 卷 积 神 经 网 络［4］

（convolutional neural network，CNN）为基础的机器学习

图像识别技术开展研究。CHEN 等［5］采用旋翼 UAV 采

集钢结构构件图像，所提出的腐蚀智能识别算法可自动

识别图像内的腐蚀区域，识别精度较高。HAN 等［6］基于

UAV 图像技术提出了一种腐蚀图像检测方法，建立腐蚀

分割数据集，结合特征金字塔网络（FPN）与路径聚合网

络（PANet）算 法 ，得 到 识 别 精 度 较 高 的 检 测 模 型 。

JIANG 等［7］提出了一种融合深度学习与 UAV 视觉的桥

梁螺栓状态自动分析方法，该方法能有效消除 UAV 采集

数据的固有缺陷，实现螺栓缺陷的准确分类。 JIANG
等［8］研发了一种爬壁无人机（UAS）系统，可获取无失真

的混凝土构件裂缝细节图像；采用 CNN 对图像集开展训

练与验证，证实了该系统与方法具备工程实用性。逯鹏

等［9］提出了一种基于 Vision Transformer 网络的钢结构

表面锈蚀程度识别方法，该方法对锈蚀程度的分类准确

率可达 90%。

但目前公开的钢结构腐蚀开源数据集数量较少，而

神经网络训练需要大量样本数据，造成钢结构腐蚀识别

模型精度受限。为此，本文提出一种基于分层注意力的

FasterViT［10］与 YOLOv8［11］网络相结合的方法，开展钢

结构表面腐蚀智能识别研究。利用 UAV 拍摄采集钢结

构表面腐蚀图像，采用 LabelImg 工具完成腐蚀分类标

注，构建钢结构表面腐蚀数据集；基于自建数据集完成模

型训练与测试，验证该算法对腐蚀识别检测的有效性。

1　UAV图像技术

1.1　图像采集

山东体育学院训练馆的外部采用了螺栓球节点空间

网格结构（图 1），但由于长期暴露于自然环境，在水分、氧

气、污染物以及风霜雨雪、日照等因素作用下，钢构件易

产生腐蚀。网架处于高空位置，采用人工识别腐蚀状态

难度大。本文采用大疆 MATRICE 300 SERIES 四旋翼

UAV，搭载 ZENMUSE P1 相机采集钢结构腐蚀高清图

像，UAV 设备参数见表 1。依托大疆平台实现 UAV 精准

定位、智能巡航与定点拍摄；该平台以多传感器信息融合

系统为基础，集成视觉传感、超声传感、激光传感等多类

传感器模块。针对 UAV 设计对应的飞行策略，对传感器

采 集 信 息 进 行 补 充 与 处 理 ，提 升 整 套 系 统 智 能 化

水平［12］。

1.2　实景模型建立

将 UAV 实拍照片导入到 3D 建模软件中，利用软件

图 1　外侧网架部分图片

Fig. 1　Partial picture of the outer mesh frame

表 1　UAV设备参数

Table 1　UAV equipment parameters

设备 参数

尺寸/mm

叶片直径/mm

最大俯仰角度/（°）

云台最大负重/g

定位精度

飞行时间/min

取值

810×670×430

15

30

930

1 cm＋1 ppm（水平）
1.5 cm＋1 ppm（垂直）

30
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中的空中三角测量功能，对导入的照片进行处理和分析，

生成目标物体的三维坐标与纹理信息；手动添加像控点

以提升模型精度，添加完成后重新进行空中三角测量，优

化模型细节与精度［13］。基于处理后的数据生成初始 3D
模型，对模型进行检查、优化、裁剪、缩放、旋转等操作，将

优化后的 3D 模型导出为 fbx 格式，如图 2 所示。

依托该实景模型对训练馆螺栓球节点（图 3）开展初

步分析对比，对照模型与实拍影像，筛选腐蚀状态匹配的

螺栓球节点、桁架图像，作为数据集原始素材。

1.3　数据集的分类及标注

本文以 UAV 采集的钢结构腐蚀高清图像作为数据

源并完成标注，构建适配本文网络模型的数据集用于算

法训练，数据集制作流程见图 4。数据集划分为训练集、

测试集、验证集三类：训练集用于模型迭代训练；测试集

用于检验模型腐蚀识别功能是否正常；验证集用于评估

训练完成模型对腐蚀程度的识别准确度。

对 UAV 原始图像做预处理，统一缩放分辨率至 360
像素×360 像素；该分辨率既可实现数据集轻量化、提升

识别推理速度，也可匹配后续腐蚀识别系统交互界面的

输入要求。通过人工筛选剔除画面模糊、与腐蚀目标无

关的图像。最终构建的数据集共包含 500 张图像（图 5），

涵盖不同拍摄角度，同时包含点蚀、氧化皮局部剥落、大

面积锈蚀、构件本体缺陷等多种环境干扰工况；其中训练

集 400 张，验证集 50 张，测试集 50 张，部分样本见图 5。

数据集划分完成后，依据我国现行标准［14］根据图像

中钢结构腐蚀颜色深浅、腐蚀面积占比，将腐蚀划分为轻

度腐蚀、中度腐蚀、重度腐蚀、极度腐蚀 4 个等级。当图

像内存在多等级腐蚀区域重叠时，按照由重到轻的顺序

极度、重度、中度、轻度标注最高腐蚀等级；轻度与中度腐

蚀重叠时，若中度腐蚀区域占比大于 50%，整体标记为中

度腐蚀；重度与极度腐蚀重叠时，直接标记为极度腐蚀；

通过统计区域内各等级腐蚀点密度，综合判定腐蚀等级，

分类标准见表 2。
确定分类标准后开展数据标注，生成 4 类腐蚀标签；

采用 LabelImg 工具完成数据集标注，标注过程如图 6 所

示。在标注过程中对于区分阴影与锈蚀，通过视觉特征

对比：（1） 阴影颜色为单一灰色或黑色；纹理平滑渐变，

构件表面无损伤；边缘与遮挡物形状一致；（2） 锈蚀颜色

为多色混杂包括橙红、黄褐、棕黑等颜色；表面存在颗粒、

起泡、剥落或裂纹；边缘不规则扩散，边界模糊。对于灰

图 2　训练馆实景模型

Fig. 2　Training hall live model

图 3　螺栓球节点

Fig. 3　Bolt ball joints

图 4　数据集制作流程图

Fig. 4　Dataset production flowchart

图 5　腐蚀图像数据集部分样本

Fig. 5　Some samples from corrosion image dataset
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尘等附着物：（1） 颗粒分布均匀，无表面结构破坏；（2） 颜
色与环境污染物相关（如灰色、土黄色）。标注时借助高

通滤波器强化锈蚀纹理细节，进一步区分灰尘干扰；锈蚀

多集中在焊缝、螺栓球节点、网架上侧等易积水高湿位

置，灰尘更易堆积于水平构件表面。标注完成后输出目

标框坐标，与图像一一对应；该标注方式可降低复杂边

缘、密集点蚀区域的标注难度，得到标注精度较高的完整

腐蚀数据集。

2　机器学习原理
机器学习的核心是从数据中学习特征模式，实现对

未知样本的预测与判别。机器学习［15］的发展分为浅层

学习、深度学习两个阶段。浅层学习模型结构简单，隐含

层数量少甚至无隐含层，具备较强的自学习能力、非线性

映射能力与鲁棒性［16］。深度学习采用多层隐含层网络

结构，特征提取学习能力更强；通过逐层初始化策略，有

效降低神经网络训练难度。浅层学习与深度学习的原理

对比见图 7。
机器学习主要分为数据准备、模型训练、模型评估三

个环节。首先采集足量任务相关数据，结合任务与数据

特征选取适配模型，使用预处理后的数据开展训练；将数

据集划分为训练集、验证集，通过多轮训练与验证循环，

获取模型在多组子集上的性能指标，客观评价模型泛化

能力。分类任务常用评价指标包含准确率、精确率、召回

率、F1分数；回归任务常用均方误差（MSE）、平均绝对误

差（MAE）、决定系数（R2）作为评价指标。

2.1　YOLOv8网络模型

YOLOv8 是在 YOLO 系列算法基础上整合优化得

到的网络结构，见图 8。从图中分析可知，YOLOv8 依靠

多层卷积堆叠提取图像多尺度特征。同时融入残差连接

（residual connections）［17］缓解深层网络训练的梯度消失、

梯度爆炸问题，在降低计算开销的同时提升训练效率与

模型性能。YOLOv8 采用了全新的主干网络（backbone）
和检测头（head），兼顾检测精度与推理速度，适合实时检

测 场 景 ；集 成 深 度 可 分 离 卷 积 、特 征 金 字 塔 网 络

（FPN）［18］、路径聚合网络（PAN）等技术，以减少计算量

并提高计算效率，且在各种复杂场景下表现出较高的鲁

棒性和稳定性，相较于该系列中的旧版本，YOLOv8 有较

高的目标检测能力。为进一步提升识别精度与推理速

度，本文对 YOLOv8 网络做改进优化处理。

2.2　FasterViT网络模型

FasterViT（fast vision transformers with hierarchical 
attention）是 NVIDIA 团队提出的一种高效神经网络结

构。该模型融合 CNN 局部特征学习与 ViT 全局建模优

势，引入分层注意力（HAT）［19］模块，在降低计算量的前

提下增加窗口间的交互，可用作即插即用的增强模块，用

于分类、对象检测、图像分割等任务，兼顾识别精度与图

像推理吞吐量。FasterViT 由 4 个不同阶段组成，在高分

辨率阶段使用残差卷积块，后续阶段采用 Transformer
块；阶段之间通过步长卷积层降低输入图像分辨率，并利

用 HAT 模块提取长、短距离空间关系，进行有效的跨窗

口交互。FasterViT 网络结构如图 9 所示，本文结合该网

络优势对 YOLOv8 网络模型进行改进。

表 2　腐蚀程度分类标准

Table 2　Classification criteria of corrosion degree

腐蚀程度

轻度腐蚀（mild_corrosion）

中度腐蚀（moderate_corrosion）

重度腐蚀（severe_corrosion）

极度腐蚀（extreme_corrosion）

腐蚀程度表观状态

腐蚀颜色较浅，面积较小，表面涂层有轻微氧化皮剥落，存在少量点蚀。

腐蚀颜色较深但面积小或腐蚀面积大但腐蚀颜色较浅，腐蚀比较均匀，腐蚀颜色为浅棕色。

表面已存在面积较大的腐蚀，表面涂层已有氧化皮剥落，腐蚀颜色较深且为棕色。

腐蚀颜色深且面积大，表面涂层已大部分剥落，腐蚀部分表观颜色呈黑色与深红色。

图 6　腐蚀图像标注过程

Fig. 6　Corrosion image labeling process

图 7　浅层学习与深度学习［16］

Fig. 7　Shallow learning and deep learning
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2.3　改进 YOLOv8算法

为提升模型检测精度、优化计算资源分配，本文采用

FasterViT 模 块 与 YOLOv8 模 块 结 合 的 方 法 ，将

FasterViT 模块集成到 YOLOv8 颈部网络，替换颈部中

原有的 C2f 模块，强化网络对腐蚀图像特征的提取能力，

获得 FasterViT-YOLOv8 算法，如图 10 所示。由图可知，

YOLOv8 的骨干网络（backbone）通过多次卷积输出多分

辨率特征图，包含细粒度到全局不同层级视觉特征，送入

颈部网络完成多尺度特征融合处理。

输入图像 x ∈ RH × W × 3 先经过两次 3×3 的卷积层，

每个卷积层步长为 2，每次卷积后接入 ReLU 激活函数；

FasterViT 对空间特征应用层归一化，再使用内核为 3×3
且步长为 2 的卷积层，将空间分辨率降低一半。

x̂ = GELU (BN (Conv3 × 3 ( x) ) ) （1）

x = BN (Conv3 × 3 ( x̂) )+ x （2）
式中：BN 表示批归一化；x̂ 表示中间输出特征，经过 3×3
卷积、批归一化、GELU 激活运算后得到的中间特征；x 表

示输入特征图，来自 FasterViT 模块的输入，为网络原始

输入经过前期卷积处理后的特征张量；GELU 表示高斯

误差线性单元非线性激活函数。

在 Swin-Transformer 局部窗口基础上，FasterViT 通

过其窗口注意力模块引入 carrier tokens（CTs），用于汇总

图 8　YOLOv8网络结构

Fig. 8　YOLOv8 network structure

图 9　FasterViT网络结构

Fig. 9　FasterViT network structure

图 10　FasterViT-YOLOv8颈部网络

Fig. 10　FasterViT-YOLOv8 neck network
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窗口内特征信息，完成窗口之间交互。当给出一个输出

特征图 x ∈ RH × W × d，其中 H、W、d 分别表示特征映射的

高度、宽度、数量，设置 H=W，以 n = H 2 /k2 将输入特征

图划分为 n×n 个局部窗口，其中 k 为窗口大小，计算公

式为：

x̂ = Splitk × k( x) （3）
通过构件 CTs 可实现成本降低，并获得较本地窗口

更大的注意力覆盖范围。首先，对各窗口的 L2c 特征执

行池化操作，完成 CT 初始化，计算公式为：

x̂ = Conv3 × 3 ( x) （4）
x̂ ct = AvgPoolH 2 → n2 L ( x̂ c) （5）

式中：Conv3 × 3 为 Twins 中使用的高效位置编码；x̂ ct 和

AvgPool分别表示 carrier token 和特征池化操作。

在每个 HAT 块中，CT 都会经过以下处理：

x̂ ct = x̂ ct + γ1 ⋅ MHSA (LN ( x̂ ct) ) （6）

x̂ ct = x̂ ct + γ2 ⋅ MLPd → 4d → d (LN ( x̂ ct) ) （7）
式中：LN 表示层归一化；MHSA 表示多头自注意力；γ 为

可 学 习 各 通 道 特 定 的 缩 放 因 子 ；MLPd → 4d → d 为 带 有

GELU 激活函数的两层 MLP 结构；x̂ ct 为 FasterViT 提出

的载体令牌特征；γ2 为可训练参数。

最后，token 被进一步拆分为局部特征和 CT，用于后

续的分层注意力层：

x̂1，x̂ ct，1 = Split ( x̂w ) （8）
式中：x̂1 为局部窗口特征；x̂ ct，1 为拆分之后得到的新一代

carrier-token 载体令牌 ；x̂w 为输入至 Split 操作的组合

token 特征。

改进后的模型通过 FasterViT 实现空间特征层归一

化，实现精度与吞吐量的平衡。在目标尺寸、形态等特征

显著变化的情况下，注意力机制可自适应调整不同特征

权重，确保模型训练过程中聚焦多样化的特征。适配

UAV 拍摄视角下的复杂检测场景，提升模型鲁棒性与检

测性能。

2.4　训练参数

本 文 采 用 计 算 机 编 程 语 言 Python3.8.10 构 建

FasterViT-YOLOv8 模型，使用自建钢结构腐蚀数据集

开展训练，本文所采用的设备和参数见表 3。训练初始学

习率（Learning Rate）设置为 0.001，用于控制参数更新速

率，阈值设置为 0.4，训练循环数 epochs 设置为 500，每轮

训练包含 100 次迭代（Steps）。为防止过拟合，启用早停

策略：持续监控验证集指标，当验证集性能不再提升甚至

下降时终止训练，保证训练损失与验证损失同步下降；采

用较小的 batch size 提高梯度更新频率。最终在独立测

试集完成模型评估，减小验证集参与超参数调优带来的

结果偏差。

3　智能识别结果分析

3.1　评价指标

利用不同算法识别出的结果分为四类，分别为正确

预测为正类的样本数（TP），模型预测为正；正确预测为负

类的样本数（FP），模型预测为负类；错误预测为正类的样

本数（FN），该样本实际为负类，但模型误判为正类；错误

预测为负类的样本数（TN），该样本实际为正类，但模型误

判为负类。

本文采用准确率 Acc（Accuracy）、精确率 P（Precision）、

召回率 R（Recall）、平均准确率均值 mAP（mean Average 
Precision）、F1 值及混淆矩阵综合评估模型性能。召回率

和精确率是二元分类任务的关键评估指标，其有助于评

估模型的预测准确性。对模型进行分析，各指标计算见

式（9）~（13）：

（1） 准确率（Accuracy）
准确率 A cc 是正确预测为正的样本（TP）占预测为正

的总样本（TP+FP）的比例，其计算方法如下：

A cc = TP + TN

TP + TN + FN + FP
（9）

（2） 精确率（Precision）
精确率 P 为所有被预测为正例的样本中，真实正例

所占比例，该指标用于衡量模型预测正例的准确程度，其

计算方法如下：

P = TP

TP + FP
（10）

（3） 召回率（Recall）
召回率 R 表示所有正例样本中，被正确识别为正例

的样本占例，反映模型对真实正例的检出覆盖水平，其计

算方法如下：

R = TP

TP + FN
（11）

（4） F1值

F1 值是精确率和召回率的调和平均值，其计算方法

如下：

表 3　实验设备及参数

Table 3　Experimental equipment and parameters

名称

操作系统

GPU

运行内存

Cuda

编程语言

编程工具

深度学习框架

版本或型号

windows10（64 bt）

NVIDIA GeForce RTX 3080

32 GB

Cuda-10.0

Python3.8.10

PyCharm

PyTorch
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F 1 = 2TP

2TP + FP + FN
   （12）

（5） 平均准确率均值（mean Average Precision）
平均准确率均值 mAP 则是用来度量模型在所有类别

上的平均精确率，其计算方法如下：

mAP = 1
N ∑

i = 1

N

AP，P =∫
0

1
P ( )R dR （13）

式中：N 为数据集的目标检测类别总数量。

3.2　模型训练

通过搭建 YOLOv8 改进模型网络环境，完成改进模

型网络、数据集配置文件、模型配置文件编写。在配置

完毕后，依据电脑的具体性能参数（如 CPU、GPU 型号

及内存大小等），合理设置训练过程中的各项参数开始

训练。训练结果如图 11 所示，box_loss（边界框损失）、

dfl_loss（目标损失）曲线呈持续下降并逐步趋于平稳，损

失稳态值越低，代表边界框定位效果越好［20］。同时，

cls_loss（分类损失均值）曲线则反映分类的准确性，其值

越小代表分类结果越准确。此外 P（精确度）曲线、R（召

回率）曲线及 mAP（平均精度均值）随训练轮次增加逐步

上升并趋近 0.9，说明模型训练收敛效果良好，检测精度

较高。

训练结束自动生成权重文件；将测试代码中的权重

路径更新为生成的 best 权重文件，保持参数与训练阶段

一致并运行测试代码，系统会输出测试结果。对比检测

结果可知：原始 YOLOv8 模型存在部分识别缺陷；当采

用改进后的算法进行检测时，上述问题得到显著改善，腐

蚀图像检测置信度最高可达 92%，检测效果良好。

3.3　对比分析

为充分验证本文所提改进算法的优势与有效性，

使 用 自 建 数 据 集 对 YOLOv5、YOLOv6、YOLOv7、
YOLOv8、FasterViT 及 FasterViT-YOLOv8 开展对比实

验，测试结果见表 4。

图 11　训练参数变化曲线

Fig. 11　Variation curves of training parameters

表 4　不同的算法模型性能对比

Table 4　Performance comparison of different algorithmic models

算法

YOLOv5

YOLOv6

YOLOv7

YOLOv8

FasterViT

FasterViT-YOLOv8

模型参数量/×104

785

973

695

562

634

696

R/%

80.7

81.2

82.1

82.6

80.3

88.7

Acc/%

81.1

81.7

82.4

85.3

83.6

90.1

P/%

80.2

81.6

82.9

83.8

83.9

89.6

mAP@0.5/%

81.7

81.9

87.6

88.2

84.7

92.6

FPS

105

113

119

136

115

169

注：mAP@0.5 表示模型每秒钟可以处理完成的图像帧数，用来衡量目标检测模型的推理速度。
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对比实验结果表明：本文提出 FasterViT-YOLOv8
综合指标最优；准确率为 90.1%，mAP@0.5 为 92.6%，优

于 其 他 YOLO 系 列 以 及 原 始 FasterViT 模 型 ；相 比

FasterViT，FasterViT-YOLOv8 的准确率提升了 6.5%，

mAP@0.5 提升了 7.9%。综上所述，本文所提 FasterViT-

YOLOv8 算法兼顾检测精度与推理速度。

表 5 为在自建数据集上各类别 mAP@0.5 的对比结

果，FasterViT-YOLOv8 算法在轻度、中度、重度、极度腐

蚀四类上检测精度整体最优，其中中度腐蚀类别精度达

到 87.6%；仅极度腐蚀精度略低于 YOLOv7 精度，造成这

一现象的原因在于网络结构、模型复杂度与调优程度存

在差异。

综 上 所 述 ，FasterViT-YOLOv8 的 各 项 指 标 相 比

YOLOv8 的各项指标提升明显，在全部对比模型中综合

性能占优，验证了该改进算法在钢结构腐蚀目标检测任

务中的有效性。

3.4　可视化分析

从自建数据集随机选取多组不同角度、场景复杂的

图像，对比 YOLOv8 与 FasterViT-YOLOv8 可视化检测

结果，见图 12。通过图 12 目标检测可视化结果对比可以

看出，原始 YOLOv8 存在目标漏检、置信度偏低现象；改

进的 FasterViT-YOLOv8 可以检出漏检腐蚀目标，检测

置信度更高，有效缓解漏检、误检问题，整体检测性能得

到提升。

4　结论
本文以 UAV 采集的 500 张钢结构表面腐蚀图像作

为数据源，对 6 种机器学习模型开展钢结构腐蚀识别对

比实验，得到主要结论如下：

（1） 采用搭载高清相机的多旋翼 UAV，可采集高空

在役钢结构的腐蚀高清图像，以此构建适配模型训练的

数据集；采集多视角、多干扰条件下的样本，是提升复杂

现场下腐蚀识别性能的重要基础。

（2） 本文采用 FasterViT 模型对 YOLOv8 目标检测

算法进行优化，优化后的 YOLOv8 算法在精确率上相较

于 YOLOv5、YOLOv6 及 YOLOv7 分 别 提 高 了 9.0%、

8.4%、7.7%，同时在 mPA@0.5 指标上分别提高了 10.9%、

10.7%、5.0%，目标检测能力显著增强。

（3） 本文构建的 FasterViT-YOLOv8 智能识别模型，

通过对网络颈部模块优化，提升了钢结构腐蚀识别精度。

将该算法应用于山东体育学院训练馆网架的腐蚀识别，

钢管腐蚀识别准确率可达 92.6%，具备工程应用价值。
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