
第２４卷　第６期

２０２４年１２月

交 通 运 输 工 程 学 报

JournalofTrafficandTransportationEngineering
Vol􀆰２４　No􀆰６

Dec．２０２４

收稿日期:２０２４Ｇ０５Ｇ１１
基金项目:国家自然科学基金项目(６２００３０６３,６２１０３０６８);重庆市自然科学基金项目(CSTB２０２２NSCQＧMSX１５９９,cstc２０２０jcyjＧmsxmX００４７);

重庆市教育委员会科学技术研究项目(KJZDＧK２０２４００７０９,KJZDＧM２０２３００７０３,KJQN２０２１００７４８)
作者简介:蒋仕新(１９９２Ｇ),男,重庆大足人,重庆交通大学副教授,工学博士,从事计算机视觉与桥梁健康监测研究.
引用格式:蒋仕新,邹小雪,杨建喜,等．复杂背景下基于改进 YOLOv８s的混凝土桥梁裂缝检测方法[J]．交通运输工程学报,２０２４,２４(６):

１３５Ｇ１４７．
Citation:JIANGShiＧxin,ZOUXiaoＧxue,YANGJianＧxi,etal．ConcretebridgecrackdetectionmethodbasedonimprovedYOLOv８sin

complexbackgrounds[J]．JournalofTrafficandTransportationEngineering,２０２４,２４(６):１３５Ｇ１４７．

文章编号:１６７１Ｇ１６３７(２０２４)０６Ｇ０１３５Ｇ１３

复杂背景下基于改进 YOLOv８s的
混凝土桥梁裂缝检测方法

蒋仕新１,邹小雪１,杨建喜１,李　昊２,黄雪梅１,李　韧１,张廷萍１,
刘新龙１,王　笛１

(１􀆰重庆交通大学 信息科学与工程学院,重庆　４０００７４;２􀆰重庆交通大学 交通运输学院,重庆　４０００７４)

摘　要:针对混凝土桥梁裂缝因背景复杂、细小模糊导致检测精度较差的问题,提出了一种基于改

进 YOLOv８s的混凝土桥梁裂缝检测算法,精确定位了裂缝位置信息,并测量了裂缝长、宽等关键

参数;以 YOLOv８s模型为基础,引入全维度动态卷积(ODConv)获取特征图中更丰富的上下文信

息,以增强目标特征提取能力,提高对细小模糊裂缝的检测能力;采用改进通道注意力模块构建了

级联双层特征改进注意力(C２fＧMA)融合模块,以挖掘特征图中更多的纹理信息,进一步使网络更

加关注裂缝特征,从而抑制无关背景信息的干扰,提高复杂背景下的裂缝检测效果;使用焦距交并

比(WIoU)损失函数来解决低质量样本的识别问题,进一步优化了模型的收敛速度和检测准确率;
在桥梁检测报告中筛选出存在裂缝细小模糊、阴影、人工画线、杂草等具有复杂背景的裂缝图像,通
过人工标注的方式建立了复杂背景条件下桥梁裂缝图像数据集;以召回率、平均精度和模型存储容

量作为量化评价指标,并依次通过对比试验及消融试验来对模型进行综合评估.研究结果表明:改
进 YOLOv８s算法的召回率、平均精度和模型存储容量分别为０􀆰８２９、０􀆰８９３和１１􀆰１４MB,其综合

评价指标优于基准方法 YOLOv８s和其他目标检测模型,证明了提出的算法在复杂背景下具有良

好的鲁棒性.
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Abstract:Toaddresstheissueoflowdetectionaccuracyforcracksinconcretebridgescausedby
complexbackgrounds,aswellassmallandobscurefeatures,thecracklocationinformationwas
accuratelylocated,andkeyparameterssuchascracklengthandwidthweremeasuredbasedon
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theimprovedYOLOv８salgorithmforconcretebridgecrackdetection．BasedontheYOLOv８s
model,theomniＧdimensionaldynamicconvolution(ODConv)wasincorporatedtocapturericher
contextualinformationinfeature maps,enhancingthe model􀆳sabilitytoextractthetarget
featuresanddetectsmallandobscurecracks．Animprovedchannelattentionmodulewasusedto
developtheconcatenatedtwoＧlayerfeatureＧmodifiedattention(C２fＧMA)fusionmodule,enabling
theextractionofmoretextureinformationfromfeaturemaps．Thismodificationfurthermadethe
network focus on crack features,suppressing interferences from irrelevant background
informationandimprovingthecrack detection performancein complex backgrounds．The
weightedintersectionoverunion(WIoU)lossfunctionwasintroducedtoaddressthechallengeof
lowＧqualitysamplerecognition,optimizingthemodel􀆳sconvergencespeedanddetectionaccuracy．
Crackimageswithcomplexbackgroundssuchassmallandobscurecracks,shadows,artificial
lines,andweedswerescreenedinthebridgedetectionreport．Abridgecrackimagedatasetwas
establishedbymanualannotationwithcomplexbackgroundconditions．Themodel􀆳sperformance
wascomprehensivelyevaluatedthroughcomparativeandablationexperimentsbytakingrecall,

averageprecisionand modelstoragecapacityasquantitativeevaluationindicators．Research
resultsdemonstratethattheimprovedYOLOv８salgorithmachievesrecall,averageprecisionof
０􀆰８２９,０􀆰８９３and０􀆰６３１,respectively,aswellasthemodelstoragecapacityof１１􀆰１４ MB．Its
comprehensiveevaluationindicatorsoutperformsthe baseline YOLO v８sand othertarget
detectionmodels,validatingthattheproposedalgorithmexhibitsrobustperformanceincomplex
backgrounds．６tabs,１２figs,３０refs．
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０　引　言

桥梁是现代交通基础设施中不可或缺的重要组

成部分,承载着人们的交通需求和经济发展重任.
桥梁在投入使用后,受车辆行驶过程中轮胎带来的

磨损冲击、大自然极端恶劣天气的侵蚀及修建初期

遗留的结构缺陷等影响,需要交通养护部门定期检

查桥面损伤.同时,部分老旧桥梁建设标准与当前

不断增加的桥梁运力要求的负载不匹配,进一步恶

化了桥面损伤程度[１].材料老化、车辆超载、运营环

境恶劣等因素的影响,会造成混凝土桥梁出现裂缝、
腐蚀、剥落等不同类别的结构损伤[２],其中裂缝是混

凝土桥梁表面损坏的典型标志.裂缝的检测与预防

是桥梁养护的关键[３],及时检测并修复裂缝可以避

免桥梁裂缝继续恶化,在降低维修成本的同时,能保

证正常交通秩序与驾驶人安全.

长期以来,桥梁裂缝检测主要依靠人工巡检,劳
动强度大,耗时长,准确性低.基于机器学习[４]和传

统图像处理技术[５]的裂缝提取与分析方法在实际应

用中面临裂缝背景复杂、形态细小且不清晰的挑战,
检测结果容易受到严重影响[６].随着人工智能和计

算机硬件的快速发展,深度学习在计算机视觉领域

广泛 应 用,基 于 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional
NeuralNetwork,CNN)[７]的目标检测技术成为目

前裂缝检测领域中的研究热点.CNN 能实现有效

的特征提取[８],但在识别桥梁表观裂缝时,存在如污

渍、涂鸦、人工画线以及杂草等多种背景干扰因素,

CNN在特征提取中难以区分裂缝和背景噪声,会影

响到捕捉裂缝关键特征的能力,因此,部分研究者利

用不同结构的卷积神经网络得到了许多不同的裂缝

检测模型.Deng等[９]将可变形卷积嵌入检测网络

中,提高了检测器对平面外裂缝的检测精度;晏班夫
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等[１０]为增强基于图像处理的路面表观病害检测效

率和准确性,提出了基于更快速区域卷积神经网络

(FasterRegionＧbasedConvolutionalNeuralNetwork,

FasterRＧCNN)与形态法的路面病害识别方法;余
加勇等[１１]提出了一种基于无人机和用于生成目标

分 割 掩 码 卷 积 神 经 网 络 (Mask RegionＧbased
ConvolutionalNeuralNetwork,MaskRＧCNN)的
桥梁结构裂缝智能识别方法,将无人机和 Mask
RＧCNN相结合,有效实现了桥梁结构表面裂缝的

高效识别和检测.与以FasterRＧCNN[１２]为典型代

表的两阶段目标检测算法相比,单次检测多框检

测器 (SingleShotMultiBoxDetector[１３],SSD)和

YOLO[１４]属于单阶段目标检测算法,这类算法提

升了目标检测的效率和速度.彭雨诺等[１５]提出了

基于改进 YOLO的双网络桥梁表观病害快速检测

算法,实现了裂缝病害的检测.目前,基于深度学

习的目标检测算法在识别桥梁裂缝方面仍面临一

些挑战,包括裂缝特征分布混乱、背景复杂、图像

不清晰等问题,因此,如何提高裂缝检测的准确性

仍需要进一步研究.
基于深度学习的目标检测算法主要集中于混凝

土桥梁表面病害(如露筋、剥落、渗水)的检测,针对

桥梁裂缝细小模糊,所处阴影、杂草、人工画线等干

扰物影响的相关研究依然存在不足.鉴于此,本文

结合改进 YOLOv８s目标检测算法,提出一种复杂

背景下混凝土桥梁裂缝检测方法,以解决桥梁裂缝

存在细小模糊、多干扰物影响等问题,提高桥梁裂缝

检测准确性,同时使用图像分割算法分割已检测到

的裂缝;然后进行裂缝长宽测量,检测裂缝的量化信

息;此外,本文构建了针对复杂背景下混凝土桥梁裂

缝检测任务数据集,用于模型训练;最后,通过与多

个目标检测算法进行对比试验,验证了提出的算法

的有效性和优越性.

１　YOLOv８目标检测算法

目标检测领域中,YOLO目标检测算法发展迅

速,Hussain[１６]在２０２３年提出了基于 YOLOv５改

进的目标检测网络 YOLOv８,该网络由主干网络、
特征融合层和检测层组成,相较于 YOLOv５网络

结构,主要是在主干网络、预测头上进行改进.主

干网络依旧使用跨阶段局部(CrossStagePartial,

CSP)提取主要特征,但将 YOLOv５结构中的卷积

特征融合模块C３替换为轻量化特征融合模块 C２f
模块,进一步实现网络轻量化,同时获得更加丰富

的梯度流信息;瓶颈层主要实现一系列特征融合

与组 合,采 用 特 征 金 字 塔 网 络 (FeaturePyramid
Network,FPN)Ｇ金 字 塔 注 意 力 网 络 (Pyramid
AttentionNetwork,PAN),即利用上采样操作对

深层特征进行尺度放大,通过下采样操作对浅层

特征进行尺度缩小,并将二者进行跨层融合连接,
得到特征明显的加强特征,提升了网络的特征提

取能力;检测头部分采用了目前主流的解耦头结

构,使得分类和目标识别任务能够独立进行,有效

发挥各自的优势,同时采用无锚框思想减少耗时

与算力需求[１７].YOLOv８网络采用马赛克[１８]数

据增强方法来提升网络性能并增强模型的鲁棒

性,马赛克数据增强方法通过将随机选取的４个

图像进行裁剪并拼接为一张新图像的方式来丰富

训练集数据,可以增加数据集的多样性,使网络模

型能够更好地学习和适应不同场景和背景条件下

的目标检测任务.

YOLOv８网络采用超参数调节机制,通过调整

深度和宽度关键参数实现对网络结构深度和宽度的

精确控制,它提供了n、s、m、l、x共５个版本,其中

n版本是最小的网络模型,而x版本则是性能最强

的网络模型,但网络模型太大,对试验条件要求过

高,s、m、l版本检测性能相差较小,但模型大小相差

较大,因此,本文综合考虑检测性能和模型大小的因

素,选择s版本,与原版模型相比,其深度比例为

０􀆰３３,宽度比例为０􀆰５０,在保持相对较小的模型的

同时尽可能提高检测性能.
目前,尽管 YOLOv８s算法在目标检测任务中

展现了出色的性能,但在复杂背景下进行桥梁裂缝

检测任务时,仍然存在一些瓶颈和改进空间:(１)针
对桥梁裂缝细小模糊等问题,特征提取能力较差;
(２)由于完全交并比 (CompleteIntersectionover
Union,CIoU)[１９]损失函数引入的纵横比增量在处

理复杂背景下桥梁裂缝检测时可能存在一定的模糊

性,尤其当裂缝与周围复杂背景相似或存在干扰物

时,这种模糊性可能会影响到裂缝边界框的精确定

位和准确性,且当数据标注存在误差时,裂缝位置的

预测精度也会下降;(３)图片背景噪声干扰过大,存
在大量无效信息,导致细小裂缝在检测任务中竞争

力不足,从而影响裂缝检测效果.

２　基于改进YOLOv８s的裂缝检测算法

本文提出一种基于改进 YOLOv８s的混凝土

桥梁裂缝检测算法,该算法主要采用计算速度更快
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的 焦 距 交 并 比 (WiseIntersection over Union,

WIoU)损 失 函 数、全 维 度 动 态 卷 积 (OmniＧ
DimensionalDynamicConvolution,ODConv)和级

联双层特征改进注意力(ConcatenatedTwoＧLayer
FeatureＧModifiedAttention,C２fＧMA)融合模块,
算法结构如图１所示.

图１　改进 YOLOv８s网络结构

Fig．１　ImprovedYOLOv８snetworkstructure

图２　CIoU和 WIoU损失函数

Fig．２　 LossfunctionsofCIoUandWIoU

２．１　损失函数

边界框回归(BoundingＧBoxRegression,BBR)
的 损 失 函 数 对 于 目 标 检 测 任 务 来 说 至 关 重 要,

YOLOv８s网络采用CIoU[２０]损失函数作为目标定

位函数,CIoU 损失函数引入了边界框回归的重叠

面积、中心点距离和纵横比这３个几何因素,但纵横

比作为一种相对值,无法确定裂缝尺寸或形状信息,
且未考虑难易样本的平衡问题,因此,本文引入

WIoU[２１]损失函数,该损失函数提出了动态非单调

的聚焦机制,用离群度替代IoU 对锚框进行质量评

估.由于本文数据集标注过程中存在一定误差,导

致出现低质量示例,而 WIoU 损失函数提供了明智

的梯度增益分配策略,可以降低高质量锚框的竞争

力,减小低质量示例产生的有害梯度,且 WIoU 没

有计算纵横比,计算速度优于CIoU,故 WIoU 相对

于CIoU 表现较好,提升了目标神经网络的检测性

能.CIoU 和 WIoU 损失函数如图２所示,其中:

Bp 为桥梁裂缝预测框;Bt 为桥梁裂缝真实标注框;
Wg 为真实值与预测值最小封闭框的高;Hg 为真实

值与预测值最小封闭框的宽;d 为真实标注框与预

测框的中心点距离;c为同时包含２个框的最小区

域的对角线长度.
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CIoU和 WIoU的计算式分别为

C＝I－d２

c２ －B (１)

W ＝exp d２

c２( ) ∗[ ] (２)

式中:C为CIoU;W 为 WIoU;I为真实标注框与预

测框重叠面积和总面积的比值;B 为权衡参数与

２个框长宽比一致性的乘积;∗表示将Wg 和 Hg 从

计算图中分离出来.

IoU计算式为

I＝ Bp ∩Bt

Bp ∩Bt
(３)

２．２　全维度动态卷积

为解决桥梁裂缝检测中裂缝细小模糊的问题,
本文将YOLOv８s主干网络中前３个常规卷积替换

为 ODConv,ODConv是由Li等[２２]提出的一种通过

并行策略引入的多维注意力机制,以增强卷积核在

空间的４个维度上学习互补的注意力.通过逐步递

进地对卷积操作在位置、通道、滤波器和核等维度上

应用不同的注意力权重,可以使卷积操作更好地处

理输入数据中各个维度之间的差异性,捕获更加丰

富的上下文信息,提升卷积的特征提取能力,输出表

达能力更强的裂缝特征,其结构如图３所示,图中

Sigmoid函数用于归一化卷积核权,使其值在０~１.
对于动态卷积来说,是通过对多个卷积核进行线性

加权来进行卷积操作,而这些权重则与输入有关,因
此,动态卷积具有输入依赖性,而 ODConv延续了

动态卷积的定义,即

　y＝(αw１W１＋􀆺Wi＋􀆺＋αwnWn)x (４)

　y＝(αw１αf１αc１αs１W１＋􀆺＋αwiαfiαciαsiWi＋􀆺＋
　　　αwnαfnαcnαsnWn)x (５)
式中:x 为输入特征;y 为输出特征;Wi 为第i(i＝
１,２,􀆺,n,n为卷积核总数)个卷积核的权重;αwi为

第i 个卷积核的注意力权重;αfi、αci和αsi分别为

第i个卷积核的输出通道、输入通道和空间维度的

可学习权重.

图３　ODConv结构

Fig．３　ODConvstructure

　　如图３所示,ODConv模块能获得更丰富的上

下文信息,较好地提升卷积特征提取能力,获得更有

效的细小裂缝特征信息,从而提高对细小裂缝的检

测能力,优化复杂背景下细小模糊特征提取困难的

问题.

２．３　C２fＧMA模块

C２fＧMA模块由 C２f模块与改进的 MAＧECA

模块串行组成,结构如图４所示.高效通道注意力

(EfficientChannelAttention,ECA)模块[２３]是基于

压缩与激发(SqueezeＧandＧExcitation,SE[２４])模块

开发的一种轻量级高效通道注意力模块,ECA模块

保持输入特征的通道维度不变,在局部范围内利用

一维卷积操作来捕捉通道间的关联性,并通过自适

应调整卷积核大小来适应不同的上下文信息.原始
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图４　C２fＧMA结构

Fig．４　C２fＧMAstructure

ECA模块使用平均池化提取特征图,能够较好地保

留背景信息,但复杂背景下局部信息的丢失和过多

无用背景信息均会影响细小模糊裂缝特征的提取效

果,因此,本文在ECA模块中引入最大池化来增强

对纹理特征信息的敏感性,更好地保留图像的显著

特征,减少无效信息的影响.首先将输入特征经过

卷积和拆分后,使用 N 个瓶颈层进行特征提取(本
文中N 取值为３),然后将拆分特征图和每个瓶颈层

的特征图分别拼接后进行最大池化与平均池化操

作,并将池化后的特征图相加,生成语义信息更丰富

的特征图,使之更关注通道内重要特征信息,抑制无

关的特征信息,对提取复杂背景下细小模糊的裂缝

特征有更好的效果.针对复杂背景下的细小模糊裂

缝检测,C２fＧMA 模块能使该模型关注更重要的特

征信息,降低背景噪声对模型的影响,有效提高了复

杂背景下桥梁裂缝的检测精度.

３　桥梁裂缝数据集与超参数设置

３．１试验数据集构建

从桥梁检测报告中筛选出存在裂缝细小模糊、阴
影、人工画线、杂草等具有复杂背景的裂缝照片,如
图５所示,图像分辨率为６４０像素×６４０像素,对拍摄

角度、拍摄距离、焦距、对比度等参数无特定要求,并
采用开源LabelImg工具标注每张图像的裂缝.

图５　桥梁裂缝标注

Fig．５　Bridgecrackannotations

３．２　试验环境

本文使用Pytorch网络框架,基于Python代码

运行算法,为保证试验顺利进行,对试验环境进行调

试,具体如表１所示.

３．３　试验参数设置

网络训练采用的优化器为动量随机梯度下降

(Stochastic Gradient Descent with Momentum,

SGD)算法,动量因子设置为０􀆰９３７,初始学习率设

置为０􀆰０１,最终学习率设置为０􀆰０１,学习衰减策略

为余弦退火策略[２５],当前训练步t的学习率ηt 为

ηt ＝ １
２ １＋costπ

T
æ

è
ç

ö

ø
÷[ ]η (６)

式中:T 为学习率衰减的周期;η为初始学习率.

表１　试验环境

Table１　Experimentalenvironment

名称 型号

显卡(GPU) NVIDIAQuadroRTX３０９０

显存/GB ２４

操作系统 Ubuntu２０．０４

Pytorch １．１０．０

Python ３．８．１６

CUDA １１．３

Torchvision ０．１１．１

　　模型输入图像尺寸为６４０像素×６４０像素,分别

采用旋转、平移、改变亮度、加噪声等方式进行数据增

强,提升模型的泛化能力,增强过后共计２１４０个图
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像,并按照４∶１划分为训练集与验证集.

４　试验结果

４．１　模型评价指标

本文选取目标检测任务中的评价指标评估模型

性能,包括查准率、查全率、裂缝的平均准确率.其

检测结果可分为４种:真正例、假正例、真负例、假负

例.准确率P 及召回率R 分别为

P ＝ TP

TP＋FP
(７)

R＝ TP

TP＋FN
(８)

　　精度均值A 为

A ＝∫
１

０
PdR (９)

式中:TP 为真正例,即模型正确识别出存在裂缝的

区域的比例;FP 为假正例,即模型错误地将没有裂

缝的区域预测为有裂缝区域的比例;FN 为假负例,
即模型漏掉了实际存在裂缝的区域的比例.

本文主要采用R、P０．５、P０．５∶０．９５、帧率和模型存

储容量来评价模型,其中:P０．５为IoU 阈值为０􀆰５时

的平均准确率,当检测框与真实框的IoU 值超过此

阈值时,才会被认为是正确检测,强调在较高置信度

下模型的准确性;P０．５∶０．９５为考虑０􀆰５０~０􀆰９５的一

系列IoU阈值的平均精度,反映模型在不同置信度

下的综合性能.PＧR 曲线则是根据不同的IoU 阈

值绘制而成,展示在不同召回率水平下的准确率.
交并比IoU 是衡量目标检测算法预测框与真实标

注框重叠程度的关键指标,通过计算两者的交集与

并集面积之比实现.在目标检测任务中,准确率是

衡量模型性能的重要标准.本文同时采用P０．５∶０．９５

和P０．５,旨在从不同角度全面反映模型的检测能力,
确保结果的可靠性和模型的泛化能力.

４．２　试验对比分析

４．２．１　改进 YOLOv８s与 YOLOv８s对比

YOLOv８s与改进 YOLOv８s算法性能对比如

表２所示,提出的算法针对桥梁裂缝检测取得了更佳

的性能,其P０．５提升了３􀆰６％,P０．５∶０．９５提升了４􀆰５％.
表２　YOLOv８s与改进YOLOv８s性能对比

Table２　PerformancecomparisonbetweenYOLOv８s

andimprovedYOLOv８s

方法 R P０．５ P０．５∶０．９５
帧率/

(帧􀅰s－１)
模型存储
容量/MB

YOLOv８s ０．７８９ ０．８５７ ０．５８６ １３９ １１．１３

改进 YOLOv８s ０．８２９ ０．８９３ ０．６３１ １２３ １１．１４

　　图６为２种算法的PＧR 曲线,实际检测效果如

图７所示,图中数字为裂缝检测置信度,可知:所提

算法的PＧR 曲线面积大于 YOLOv８s的曲线面积,
在不同召回率下均能保持较高的准确率,表明其在

裂缝检测任务中具有更强的特征提取能力,更加适

用于复杂背景下的桥梁裂缝检测场景;相比之下,

YOLOv８s算法可能受到复杂背景和细小模糊裂缝

等因素的影响,其检测效果较差,因此,改进YOLOv８s
算法在处理裂缝处于复杂背景时表现出更高的鲁棒

性和准确性.

图６　两种算法的PＧR 曲线对比

Fig．６　ComparisonofPＧRcurvesbetweentwoalgorithms

通过图７中可视化结果对比可知:在阴影、杂草、
裂缝细小模糊、人工画线等干扰下,所提算法对裂缝

检测具有更高的识别精度,能有效改善因背景复杂、
裂缝细小模糊等因素造成的裂缝错检、漏检情况.

４．２．２　消融试验结果分析

为深入分析算法的有效性与不同模块对网络的

影响,对提出的改进 YOLOv８s算法进行了消融试

验,将其划分为６组不同网络模型,结果如表３所示,
其中:×表示不使用该模块;√表示使用了该模块.

表３中,试验１为基准网络测试结果,试验２~４
分别为 WIoU 模块、ODConv模块、C２fＧMA 模块对

基准网络性能的影响,试验５在试验２的基础上引

入 ODConv模块,试验６在试验５的基础上引入

C２fＧMA模块,即提出的改进 YOLOv８s算法.
从表３可知:试验２中引入了 WIoU损失函数,

能更好地识别低质量样本,同时由于减少了纵横比

计算步骤,进一步加快了模型的计算速度,使得对桥

梁裂缝的检测更加精准且更快速,P０．５相比于试验１
提升了１􀆰４％;试验３中引入了 ODConv模块,该模

块中卷积核在空域、输入通道、输出通道等部分赋予

不同的注意力,使之能够捕获丰富的上下文信息,
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图７　裂缝识别结果对比

Fig．７　Comparisonofcrackrecognitionresults
表３　消融试验结果

Table３　Resultsofablationexperiments

试验编号 WIoU ODConv C２fＧMA R P０．５ P０．５∶０．９５ 帧率/(帧􀅰s－１) 模型存储容量/MB

１ × × × ０．７８９ ０．８５７ ０．５８６ １３９ １１．１３

２ √ × × ０．８２１ ０．８７１ ０．５９５ １４３ １１．１３

３ × √ × ０．８２３ ０．８７２ ０．６１１ １３５ １１．１４

４ × × √ ０．８０８ ０．８７８ ０．６００ １２８ １１．１３

５ √ √ × ０．８２７ ０．８７９ ０．６１３ １４１ １１．１４

６ √ √ √ ０．８２９ ０．８９３ ０．６３１ １２３ １１．１４

提升卷积的特征提取能力,从而进一步解决了桥梁

裂缝细小模糊的问题,相比于试验２在P０．５上提升

了１􀆰５％,但检测速度受网络深度的影响有所下降,
并增加了一定的参数量;试验４中引入改进的 C２fＧ
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MA模块,相比于试验３进一步增强了裂缝特征的

语义信息,弱化了背景信息,故P０．５提升了２􀆰１％;
试验５同时引入了 WIoU 与 ODConv模块,准确率

相比于试验４提升了２􀆰２％;试验６的P０．５整体提升

了３􀆰６％,但网络深度与复杂度发生了改变,最终检

测速度有所下降.
为验证C２fＧMA模块的有效性,在确保其他模

块不变的基础上,对该模块引入不同位置的消融试

验,如表４所示.试验１为仅在头部检测网络中加

入C２fＧMA 模块;试验２为仅在主干网络部分引入

C２fＧMA模块;试验３为在全局网络中引入C２fＧMA
模块.通过对比可知,试验３对裂缝的检测准确率

优于试验１、２,其P０．５分别较试验１、２高０􀆰６％和

０􀆰９％,但总体检测速度略低.综上所述,C２fＧMA
模块在主干网络、检测头部和全局网络中的不同位

置都对模型性能有一定贡献,且在全局网络中的影

响最显著.
表４　C２fＧMA模块不同位置消融对比结果

Table４　Comparisonofablationexperimentresultsof

C２fＧMAmoduleatdifferentlocations

试验编号 R P０．５ P０．５∶０．９５
帧率/

(帧􀅰s－１)

模型存储

容量/MB

１ ０．８２３ ０．８８４ ０．６１９ １３０ １１．１３

２ ０．８２３ ０．８８７ ０．６２３ １３２ １１．１３

３ ０．８２９ ０．８９３ ０．６３１ １２３ １１．１４

　　对损失函数来说,其超参数取值对目标检测任

务的影响也至关重要,因此,本文在保证其他模型不

变的基础上,通过调节超参数进行几组消融试验.
如表５所示,通过调节损失函数的超参数取值,可发

现当置信度损失平衡权重α＝１􀆰６,边界框回归平衡权

重δ＝４时在召回率和准确率上得到了较高的指标.
表５　WIoU超参数对试验结果的影响

Table５　EffectsofWIoUhyperparametersonexperimentalresults

α δ R P０．５ P０．５∶０．９５

２．３ ２ ０．８３３ ０．８８７ ０．６２０

１．９ ３ ０．８１０ ０．８７７ ０．６０５

１．６ ４ ０．８２９ ０．８９３ ０．６３１

１．４ ５ ０．８２５ ０．８９０ ０．６２７

１．３ ６ ０．８３０ ０．８８６ ０．６２５

４．２．３　多种目标检测算法结果对比

为了验证提出的改进YOLOv８s算法的有效性,
本文使用经典的两阶段算法FasterRＧCNN、可变形

检 测 变 换 器 (Deformable Detection Transformer,

DeformableDETR)[２６]算法、改进型除噪锚框的检

测变换器(DETRwithImprovedDenoisingAnchor
Boxes,DINO)[２７]算 法 与 YOLO v８ＧGAMＧWiseＧ
IoU[２８]进行对比试验,结果具体如表６所示,改进

YOLOv８s算法在检测精度方面取得了显著提升,
且模型存储容量仅为１１􀆰１４ MB,远小于其他目标

检测模型,因此,改进 YOLOv８s算法在综合性能

方面具备显著优势,对复杂背景下混凝土桥梁裂缝

图像的检测能力更强.
表６　多种目标检测算法结果对比

Table６　Comparisonofresultsfrommultipletarget

detectionalgorithms

方法 R P０．５ P０．５∶０．９５
模型存储

容量/MB

FasterRＧCNN ０．３０２ ０．４４９ ０．２３２ ４１．３５

DeformableDETR ０．５８２ ０．８１０ ０．４６４ ４０．１０

YOLOv８ＧGAMＧWiseＧIoU ０．７６３ ０．８３２ ０．５４４ １２．８７

DINO ０．６８７ ０．８５８ ０．５８５ ４７．５４

改进 YOLOv８s ０．８２９ ０．８９３ ０．６３１ １１．１４

　　图８展示了桥梁裂缝在其他目标检测网络上的

可视化结果对比,可以看出:改进 YOLOv８s算法

在实际检测中取得了较好的效果,FasterRＧCNN算

法在实际检测过程中存在误检,将图片背景中的杂

草、人工画线等作为裂缝,DeformableDETR 算法

和DINO算法的检测效果略低于提出的算法,且存

在误检现象,且DeformableDETR算法和DINO算

法模型过大,检测速度较低,难以应用,而 YOLO
v８ＧGAMＧWiseＧIoU算法的检测效果较差,存在漏检

问题,因此,所提算法对于复杂背景下的桥梁裂缝检

测有更好的应用价值.

４．３　裂缝长宽测量

本文研究裂缝目标检测算法的目的是对图像中

的裂缝进行识别与定位,可将裂缝与复杂背景分离,
但无法量化分析图像特征,因此,在本文方法研究基

础上,还需结合相关语义分割方法获取裂缝的长宽

信息,如图９所示,实现过程如下.
(１)裂缝定位和识别检测.使用改进 YOLO

v８s算法对裂缝进行定位和识别检测,提取裂缝区

域,确定裂缝的具体位置,使用目标框将裂缝从背景

中分离出来,抑制其他复杂背景的干扰,提高裂缝的

分割精度.
(２)裂缝区域提取.基于第１步所提模型得到

的裂缝边界框位置信息提取对应的裂缝矩形区域,
即形成感兴趣区域(RegionofInterest,ROI),将裂

缝区域作为后续分割任务的输入,将注意力集中在
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图８　多种目标检测算法对比结果

Fig．８　Comparisonofresultsfrommultipletargetdetectionalgorithms

图９　裂缝提取主骨架结果

Fig．９　Resultofcrackextractionofmainskeleton

裂缝区域上,提高分割的准确性和效率.
(３)裂缝分割.在第２步的基础上将提取的

ROI作为输入传递给 Hang等[２９]提出的裂缝语义

分割算法,进行像素级别的裂缝分割,通过该步骤可

获得裂缝的二值掩码图像.
(４)主骨架线提取.如图１０所示,基于裂缝的

二值掩码图像,应用基于像素点的八邻域计算方

法[３０]提取裂缝的主骨架线,以准确表示裂缝的形态

特征,为后续长宽测量提供准确输入.通过对二值

图像中的每个像素点应用一系列基于八邻域的迭代

条件判断,以删除边缘像素并保持图像连通性,从而

将线条减至单个像素宽度,该算法的迭代步骤如下.

a．初始化.将 Hang等[２９]提出的裂缝语义分

割算法得到的二值掩码图像作为输入,其中０值为

背景,非０值为前景.

图１０　八邻域示意

Fig．１０　SchematicofeightＧneighborhood

b．循环遍历.对图像中的每个前景像素点进

行循环遍历.

４４１



第６期 蒋仕新,等:复杂背景下基于改进 YOLOv８s的混凝土桥梁裂缝检测方法

c．条件检查.对每个前景像素点应用一系列条

件检查,以确定是否符合删除条件,其条件包括:

①相邻前景像素点的数量应在２~６;②从P２到P９
再到P２的像素中,０和１出现的累计次数应为１;

③３个连续的像素点P２、P４、P６和P４、P６、P８的值

的乘积应至少有一个为０.

d．标记删除.如果一个前景像素点满足上述所

有条件,则将其标记为删除.

e．交替执行.通常会有２个迭代步骤交替执

行,直到不再发生任何改变.

f．终止条件.当一个完整的迭代过程中没有像

素被删除或标记时,算法终止.
(５)宽度测量.基于裂缝主骨架线的拓扑结构

计算裂缝宽度,具体步骤如下.

a．初始化距离图像.创建一个与主骨架线图像

大小相同的距离图像,并将所有像素点的初始距离

设为无穷大,该图像用于存储每个主骨架线像素点

与最近裂缝边缘像素点之间的距离.

b．遍历主骨架线像素点.首先遍历所有裂缝

边缘像素点;其次采用欧氏距离计算当前主骨架线

像素点与每个裂缝边缘像素点之间的距离;最后比

较并更新当前主骨架线像素点与所有裂缝边缘像素

点之间的距离,选择最小距离作为该像素点与最近

裂缝边缘像素点的距离.

c．更新最小距离图像.遍历主骨架线上的每个

像素点,将其与最近裂缝边缘像素点的最小距离更

新到最小距离图像的相应位置.

d．计算裂缝宽度.遍历最小距离图像的每个像

素点,将每个像素点与最近裂缝边缘像素点之间的

最小距离乘以２,即可得到裂缝的宽度.
本文对测量到的裂缝宽度数据进行了可视化分

析,并通过绘制沿主骨架线方向的裂缝宽度分布热力

图来展示结果,如图１１所示,其中热力图的颜色深浅

表示不同裂缝测量点的裂缝宽度.具体而言,颜色越

深表示裂缝宽度越大,最大裂缝宽度为２０像素.

图１１　沿主骨架线方向的裂缝宽度热力图

Fig．１１　Crackwidthheatmapalongmainskeletonlinedirection

裂缝长度的计算是基于裂缝主骨架线实现的.
首先对图像中的像素进行归一化处理.将像素范围

缩放到０~１,使得不同图像具有相似的像素范围;然
后对归一化后的像素进行累加操作,获得裂缝的像素

长度,即裂缝在图像中连续的像素数量,如图１２所

示,可计算得出裂缝长度为１００６个像素.由于缺少

带有真实裂缝参数的裂缝图像,提出的裂缝量化方法

只是在像素级别进行计算.未来考虑结合拍摄设备

的相关参数和实际拍摄条件来建立数学模型,将像素

级别的裂缝参数映射到裂缝的实际长宽中.

图１２　裂缝长度测量结果

Fig．１２　Cracklengthmeasurementresults

５　结　语

(１)在裂缝长度和宽度测量过程中,背景颜色

(如裂缝所在处的水泥颜色)及杂物等干扰信息往往

会影响裂缝像素的准确抓取,为有效解决这一问题,
提出改进 YOLOv８s算法,旨在精确定位桥梁裂缝

位置信息,特别是在复杂背景下,仍能保持高效的检

测性能.通过采用高精度裂缝定位和像素分割算
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法,进一步提取裂缝主骨架线,从而实现对裂缝宽度

和长度的可靠测量.通过试验验证,该算法的检测

平均精度达到８９􀆰３％.
(２)本文试验数据集均来自桥梁检测报告,改进

YOLOv８s算法在桥梁裂缝图像的拍摄角度、焦距

和对比度方面具有一定的鲁棒性,能够适应不同条

件下的图像,为实际应用带来灵活性和便利性.
(３)尽管所提算法在桥梁裂缝检测方面取得了

显著效果,但仍需在未来工作中进一步验证其稳健

性和适应性.由于复杂背景和桥梁结构表面病害多

样,仅对裂缝这一类病害进行检测难以满足工程实

际需求,针对多种病害实现模型更小、更快速、精度

更高的识别还有待研究.另外,本文在计算裂缝长

度和宽度参数时仅实现了以像素为单位的长度和宽

度的测量,未实现从像素单位映射到实际长度和宽

度,由于裂缝的实际长度和宽度参数对于混凝土结构

的健康评估至关重要,需进一步研究能够测量实际裂

缝长度和宽度的方法,以获取更精确的尺寸数据.
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