
34

智 能 科 技 2026 年 8 月第 23 期 总第 648 期

基于深度学习的建筑结构裂缝
智能检测与安全评估系统研究

祖明新

（河北康城建设集团有限公司，河北 保定 072651）

摘　要　传统人工检测方式效率低、主观性强，难以满足大规模工程巡检需求。针对这一困境，本文提出一种融

合改进 YOLOv8目标检测网络与裂缝形态参数化分析的建筑结构裂缝智能检测系统。在自建的 8 420幅混凝土裂

缝图像数据集上，引入注意力机制与多尺度特征融合策略对基础网络加以改造，检测精度 mAP@0.5达到 94.3%，较

基线模型提升 6.8%。裂缝宽度估算误差控制在 0.05 mm以内，安全评级与专家人工评级的一致率达到 91.2%。该

量化评估模型旨在为结构健康监测提供技术参考。
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0　引言

混凝土裂缝是建筑结构耐久性退化最直观的表征

信号。当裂缝宽度超过《混凝土结构设计规范》规定

的一类环境普通构件最大限值 0.3 mm 时，易形成贯通

性渗水通道，大幅提升外界水、氯离子等侵蚀介质侵

入内部的效率，会显著加速钢筋锈蚀进程，进而逐步

削弱结构的长期承载性能。[1]。《民用建筑可靠性鉴定

标准》（ GB 50292-2015）明确要求定期人工巡检，但

现实情况是，光照条件、检测人员经验和作业面可达

性这三个变量叠加在一起，复杂工程现场的漏检率能

轻松突破 15%[2]。深度学习目标检测算法自 2015 年以

来在视觉检测领域取得了实质性进展，YOLO 系列模型

凭借单阶段推理的速度优势已在工业缺陷检测场景中

站稳脚跟，2023 年发布的 YOLOv8 更是在多项公开基准

上重新定义了精度与速度的平衡点 [3]。从问题驱动的

视角看，真正的难点不在于某个算法跑出多漂亮的数

字，而在于如何把深度检测模型与裂缝形态量化计算

衔接起来，构建从图像采集、缺陷定位到安全分级的

完整闭环 [4]。本文针对混凝土表面裂缝在光照不均、

背景纹理复杂环境下检测精度不足的痛点，提出基于

改进 YOLOv8 的检测框架，建立与《混凝土结构现场检

测技术标准》（GB/T 50784）相衔接的定量安全评级

体系，并通过实际工程图像验证系统的有效性。

1　裂缝图像采集与数据集构建

在建筑结构裂缝检测的计算机视觉任务中，标注数

据的质量是决定检测模型性能上限的核心约束条件，这

一规律在该类任务上体现得尤为突出。研究团队选取 6

栋在役混凝土建筑作为采集现场，涵盖商业建筑、既有

住宅及工业厂房等多种结构类型，使用工业相机（分辨

率4 032×3 024像素，像素尺寸2.4 μm）在自然光与

补光灯两种照明条件下拍摄原始图像共11 380幅。图像

筛选阶段剔除了模糊、过曝及重叠率超过 80%的冗余样

本，保留 8 420幅有效图像，裂缝宽度覆盖 0.05 mm ～

2.80 mm，发丝裂缝、结构性裂缝与贯穿裂缝三类形态均有

充分样本。标注环节由两名具有10年以上检测经验的工程

师独立完成边界框标注，意见不一时引入第三位专家仲裁，

最终积累标注实例29 643个，格式采用COCO JSON标准。

数据集按7:1.5:1.5划分训练集、验证集与测试集。

值得关注的是，三个子集的裂缝宽度分布经Kolmogorov-

Smirnov 检验（p=0.43 ＞ 0.05）符合同分布假设，从

根本上消除了分层不均导致评估失真的隐患。现场图

像中裂缝实例稀疏分布的问题同样不容忽视，研究采

用马赛克拼接（Mosaic）与随机仿射变换组合的数据

增强策略，将训练样本扩充至原始规模的 4倍 [5]。增

强时对亮度（因子范围 0.6 ～ 1.4）、对比度及旋转角

度（±15°）施加有限幅度的随机扰动，刻意保留裂

缝形态的物理合理性，而非追求数量上的无限膨胀。
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2　改进的 YOLOv8 裂缝检测模型

2.1　基础架构与改进动机

YOLOv8 以 C2f 模块取代 C3 模块，在 Neck 部分引

入 PAN-FPN结构完成多尺度特征融合，检测头则解耦为

分类与回归两个独立分支 [6]。这套架构在通用目标检

测场景表现出色，但混凝土裂缝目标有其特殊性：裂缝

宽度通常仅占图像宽度的 0.1% ～ 0.5%，属于极细长的

微小目标，标准 32 倍下采样带来的分辨率损失相当可

观；与此同时，混凝土表面纹理与裂缝在低对比度条件

下局部梯度特征高度相似，特征提取阶段背景噪声的干

扰几乎难以避免。这两个具体挑战指向了三个清晰的改

进方向：注意力引导、特征尺度扩展与回归损失优化。

2.2　CBAM注意力机制嵌入

本研究在 C2f 模块输出端嵌入卷积块注意力模块

（CBAM），其核心由通道注意力与空间注意力串联而成。

通道注意力权重的计算如下：

Mc(F)=σ(W1ReLU(W0F c
avg)+W1ReLU(W0F c

max))

                                        （1）

空间注意力在通道压缩之后对空间位置重新加权，

强制网络聚焦裂缝边缘高曲率区域，而非取决于混凝土

骨料纹理 [7]。消融实验的数字很明显：单独引入 CBAM

模块，验证集 mAP@0.5 提升 2.1%，足以证明注意力机

制在细粒度纹理辨别上切实有效。

2.3　浅层特征融合路径与损失函数优化

微小裂缝的细节在深层特征图里往往已经消失，

为此，研究在 Neck 结构中增加一条短路径，将 Back-

bone 第二阶段输出（步长 8倍下采样）直接接入检测

头，使检测头同时接收步长 8、16、32 三种尺度的特

征图。在代价方面，网络参数量从 6.3M 增至 7.1M，推

理时延在 RTX 3080 上从 8.2 ms 增至 9.6 ms，这些计

算开销换来的精度增益远超预期。在回归损失层面，

原始 YOLOv8 采用 CIoU，对细长形状目标的长宽比惩罚

力度不够，替换为 Wise-IoU（WIoU）后，动态聚焦系

数β对高质量预测框赋予更大梯度权重：

LWIoU=r β
˙LIoU，r=exp˙(

(x-xg)
2

w g
2

+
(y-yg)

2

h g
2 -1)

                                        （2）

验证集结果显示，WIoU相较 CIoU使 AR@0.5 提升

1.4%，宽度小于 0.2 mm 的发丝裂缝漏检率从 11.3% 降

至8.6%，改进效果集中体现在最难检测的那批样本上。

3　裂缝特征量化与安全评估方法

3.1　裂缝宽度像素标定

裂缝宽度的估算精度高度依赖物理标定的准确性，

稍有偏差便会在后续安全评级中放大误差。研究在每个检

测场景放置标准标定板（格点间距 10.00±0.01 mm），

通过单应性矩阵推算每像素对应的实际物理尺寸。经

15 组重复测量评估，95% 置信区间内物理尺寸误差不

超过±0.02 mm/pixel。宽度估算本身采用骨架化细化

算法提取裂缝中心线，沿中心线方向每隔 5个像素采

样一次法向宽度，取最大法向宽度作为特征宽度 wmax。

对照 120 个裂缝实例的游标卡尺人工量测值，自动估

算的 RMSE 为 0.047 mm，达到《混凝土结构现场检测技

术标准》（GB/T 50784-2013）规定的 0.05 mm 精度门

槛。从宽度区间来看，0.05 mm ～ 0.30 mm 段偏差最大

（RMSE=0.041 mm），超过 0.50 mm 后误差进一步收窄

至 0.028 mm，宽裂缝反而更好处理。

3.2　安全评级模型

依据《民用建筑可靠性鉴定标准》（ GB 50292-2015）

的裂缝分级原则，安全评级模型综合了裂缝宽度、裂

缝长度与裂缝密度（单位面积裂缝像素占比）三个特

征量。三个特征量归一化后线性加权，权重系数由 10

名结构工程师参与专家打分法确定，组间变异系数分

别为 9.3%、12.1%、14.7%，专家意见的分歧程度在可

接受范围内，权重稳定性较好。评级公式如下：

 S=0.55˙f(wmax)+0.30˙f(L)+0.15˙f(ρ)    （3）

其中，f(̇ ) 为分段线性映射函数，将各特征量归

一化至 [0，1]。自定义结构安全评价指标 SS S 值按区

间 [0，0.3)、[0.3，0.6)、[0.6，0.8)、[0.8，1.0]，

依次对应A级（安全）、B级（观察）、C级（限制使用）、

D级（危险）四个安全等级；所有等级划分的阈值均与

现行《混凝土结构设计规范》中的裂缝宽度限值逐一

校核，确保最终评级结果完全贴合工程实践要求。

4　实验结果与分析

4.1　检测性能对比

表 1列出改进模型与基线 YOLOv8 及近年主流方法

在测试集上的检测性能。

改进模型 mAP@0.5 达到 94.3%，比基线 YOLOv8n 高

出 6.8%，比双阶段 Faster R-CNN 高 5.4%，9.6 ms推理

时延对应实时检测（30 fps 上限约 33 ms）留有充裕余

量。在细长裂缝子集（宽度＜0.2 mm，n=1 263个实例）

上，改进模型 AP 为 89.2%，基线模型仅 78.5%，提升

幅度 10.7%，这正是浅层特征融合路径的针对性贡献所

在。消融实验的分解结果见表 2，逐项引入三种改进模

块后，mAP@0.5 分别增加 2.1%、3.2%、1.4%，三者累

计贡献了总提升量的 99%，且各模块增益相互独立，未

见负向叠加，说明三种策略分别针对不同特征瓶颈，

改进路径在内在逻辑上站得住脚。
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表 2　消融实验结果（mAP@0.5）

配置 mAP@0.5

基线 YOLOv8n 87.5%

+CBAM 89.6%

+CBAM+ 浅层融合路径 92.8%

+CBAM+ 浅层融合路径 +WIoU 94.3%

4.2　安全评级验证

在独立验证场景（2栋与训练场景不同的建筑外墙，

共 387 幅图像）中，系统自动评级与结构工程师人工

评级的一致率为 91.2%（353/387），加权 Kappa 系数

κ=0.87，属于高度一致区间。不一致的 34个样本中，

28 个属于系统评级偏严，6个评级偏松，偏严型误判

占不一致样本的 82.4%，单向性相当明显。深挖这 28

个样本可以发现，问题集中在裂缝密度特征ρ的计算

上：施工缝纹理在阈值分割阶段被错误纳入裂缝骨架，

ρ值因此虚高，综合评分S随之被拉升。针对这一根源，

在骨架化前增加形态学闭运算预处理步骤可有效分离

施工缝纹理，该修正方案已在后续 100 幅图像上完成

预实验，ρ虚高样本的比例从 8.8% 降至 2.1%，预计

整体一致率修正后可升至93%以上。至于6个偏松误判，

均发生在多条发丝裂缝密集交叉的场景，单条裂缝宽

度未超过阈值，但整体结构退化程度不轻，这类场景

需要引入裂缝网络连通性特征加以补充，是下一步要

解决的问题。

4.3　复杂光照条件下的鲁棒性验证

按拍摄光照条件将测试集划分为强光直射、阴影

遮挡、逆光及低照度四类场景，每类单独统计检测指

标，mAP@0.5 分别为 93.1%、91.7%、88.4%、89.9%，最

大波动幅度 4.7%，整体检测性能保持稳定。逆光场景

表现相对偏弱，主要原因在于裂缝边缘与背景之间的

灰度对比度被大幅压缩，导致特征提取阶段有效信息

不足，CBAM注意力机制难以凭空补足缺失的边缘细节。

为此，研究团队在图像预处理阶段引入自适应直方图

均衡化（CLAHE）作为补充手段，逆光场景 mAP@0.5 由

88.4% 提升至 90.6%，低照度场景同步提升 1.3%，验证

了预处理增强与模型结构改进相结合的可行性。

5　结论

本文提出的改进 YOLOv8 裂缝检测系统，通过嵌入

CBAM 注意力模块、引入浅层特征融合路径及替换 WIoU

回归损失三项改造，在 8 420 幅混凝土裂缝图像测试集

上取得 94.3% 的 mAP@0.5，裂缝宽度自动估算 RMSE 为

0.047 mm，安全评级与专家评级一致率达 91.2%（κ=

0.87），精度与速度均满足工程现场实时检测的要求。

核心价值在于将检测模型的精度提升与裂缝形态参数

化计算及国标分级体系有机融合，构建了从原始图像

到安全等级输出的完整技术链路，消融实验进一步厘

清了三项技术手段各自的贡献边界。裂缝密度特征在

施工缝干扰下鲁棒性不足，是当前系统最明显的短板。

未来研究应探索基于语义分割的裂缝与施工缝区分策

略，同时在预应力构件、砌体墙等更多结构类型上扩

展数据集，以提升模型的跨场景泛化能力。
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表 1　各模型在裂缝测试集上的检测性能

模型 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 AR@0.5 推理时延（ms）

YOLOv5s 84.6% 52.3% 82.1% 6.8

YOLOv8n（基线） 87.5% 55.7% 84.3% 8.2

Faster R-CNN 88.9% 57.4% 86.7% 42.5

本文改进模型 94.3% 62.1% 91.4% 9.6


