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基于改进YOLOv8的混凝土裂缝检测算法
赵文华， 刘澳鹏， 杜常博， 孙 琦， 孔佳慧

（辽宁工程技术大学 土木工程学院，辽宁 阜新 123000）
摘 要：为实现混凝土裂缝准确高效检测，提出一种基于YOLOv8s的混凝土裂缝检测模型YOLO-CCD。引入多

尺度卷积模块 PSConv （poly-scale convolution），增强跨尺度特征的学习能力，提高对微小裂缝和复杂背景下裂

缝的检测效果。采用高效通道注意力机制（efficient channel attention，ECA），增强特征通道之间的依赖关系，

优化特征表示。引入 SIoU 损失函数，通过综合考虑几何特征优化边界框回归过程，提高模型的检测精度。与

YOLOv8s 模型相比，改进后模型的平均精度 mAP50、mAP50-95分别提升了 7.9% 和 2.4%。与其他检测方法相比，

本文提出的模型在检测精度和计算效率方面均有显著优势。研究结论为混凝土裂缝检测提供了新的可行方法。
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Concrete crack detection algorithm based on improved YOLOv8
ZHAO　　Wenhua, LIU　　Aopeng, DU　　Changbo, SUN　　Qi, KONG　　Jiahui

(School of Civil Engineering, Liaoning Technical University, Fuxin 123000, China)

Abstract: In order to realize the accurate and efficient detection of concrete cracks, a concrete crack detection 

model YOLO-CCD based on YOLOv8 s is proposed. The multi-scale convolution module PSConv (poly-scale 

convolution) is introduced to enhance the learning ability of cross-scale features and improve the detection effect 

of small cracks and cracks in complex backgrounds. The efficient channel attention (ECA) mechanism is used to 

enhance the dependence between feature channels and optimize feature representation. The SIoU loss function is 

introduced to optimize the bounding box regression process by comprehensively considering the geometric 

features, so as to improve the detection accuracy of the model. Compared with the YOLOv8 s model, the average 

accuracy mAP50 and mAP50-95 of the improved model are increased by 7.9 % and 2.4 %, respectively. Compared 

with other detection methods, the model proposed in this paper has significant advantages in detection accuracy 

and computational efficiency. The research conclusion provides a new feasible method for concrete crack 

detection.

Keywords: object detection; YOLOv8; concrete crack; concrete crack detection; efficient channel attention; poly-

scale convolution; loss function

0　引言

随着城市化的不断推进，混凝土已经成为建
筑工程中应用最广泛的材料之一[1]。但随着时间的
积累和天气等环境因素的影响，混凝土结构会出
现多种缺陷[2]。其中，裂缝影响建筑外观，更削弱
结构的承载能力和耐久性，带来安全隐患。因此，
如何及时、准确地检测裂缝，成为保障建筑安全

和延长使用寿命的关键。

传统的裂缝检测方法有人工巡检、基于图像

处理算法[3-4]等，这些方法或者费时费力，或者对

复杂环境的适应能力有限。近年来，随着深度学

习技术的迅速发展，出现多种自动化的裂缝检测

技术[5-8]，其中最典型的是基于卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN） 的方法[9-11]。
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这类方法依托 CNN，通过学习大量数据自动提取
裂缝特征，与传统方法相比，裂隙的检测精度和
检测效率均有提升。但CNN的特征提取能力有限，
在复杂环境下可能会出现边缘识别不清、误检率
较高等问题。与 CNN 相比，单阶段目标检测算法
YOLO （you only look once）系列对目标检测能力
更强，在混凝土裂缝检测领域应用广泛。早期研
究采用YOLOv2进行裂缝检测[12]，验证了该算法在
目标识别任务中的可行性。在此基础上，将YOLO

与结构光技术相结合[13]，不仅用于裂缝尺寸测量，
还通过激光对齐校正算法提高测量精度。为了提
升 YOLO 在裂缝检测中的精度和计算效率，学者
提出多种优化方案。例如，在YOLOv4的基础上，
引入轻量级主干网络MobileNetv1[14]减少计算时间，
同 时 结 合 卷 积 块 注 意 力 机 制[15] （convolutional 

block attention module，CBAM）进一步增强特征提
取能力。用小感受野模块 （receptive field block-

small， RFB-s） 替 换 空 间 金 字 塔 池 化 （spatial 

pyramid pooling，SPP）模块，扩大模型的感受野，

提高裂缝检测的准确率。这些优化策略在保持实

时检测能力的同时，增强了模型的鲁棒性，能更

好地适应复杂环境下的裂缝检测任务。

以上研究表明，在裂缝检测方面，使用YOLO

算法效果较好，但仍存在不足。例如：裂缝的形

态多变，细节特征较为微小，现有 YOLO 算法模
型捕捉细节能力不足，导致检测效果不够理想；
在提取特征时，深度网络产生大量冗余信息，增
加了计算量，还有可能干扰检测结果。注意力机
制[16-17]的使用可以一定程度上缓解以上问题，但计
算复杂度较高，限制了在实时检测任务中的应用。

针对这些问题，本文提出一种基于 YOLOv8

的轻量级裂缝检测算法（YOLO-CCD）。在算法中
引 入 多 尺 度 卷 积 模 块 （poly-scale convolution，
PSConv），增强对不同尺度裂缝特征的学习能力，
使算法对细节识别更加敏感。结合高效通道注意
力机制（efficient channel attention，ECA），优化通
道间的信息交互，提升算法的整体检测性能，缩
短计算时间。算法中采用 SIoU 函数替换 CIoU 函
数，减少对框形状的无效惩罚，提高模型的检测
精度。

1　YOLO-CCD模型

YOLO-CCD 整体框架见图 1 。该模型包括三

个 部 分 ： 骨 干 网 络 （Backbone）、 颈 部 网 络

（Neck）、检测头（Head）。骨干网络用于提取多尺

度特征；颈部网络用于多尺度特征融合，确保模

型在不同分辨率下都能准确检测目标；检测头用

于最终的目标分类、定位和回归，输出检测框。

图 1中，CBS模块是YOLOv8网络中的一种基
础构建单元，由卷积层（Convolution）、归一化层
（BatchNorm）、SiLU激活函数组成；C2f是一种特
征提取和融合模块，应用于骨干网络和颈部网络
部分以提高模型的特征捕获能力；SPPF模块是在
YOLOv5的SPP结构基础上改进得到的一种特征提

取模块，旨在通过多尺度特征融合提高模型检测
性能。C3、C4、C5表示YOLOv8网络中的第三、第
四、第五个特征提取阶段；P3、P4、P5分别表示在
C3、C4、C5 阶段提取的特征图。Concat 为拼接操
作 ， 用 于 将 不 同 层 的 特 征 图 拼 接 在 一 起 ；
UpSample为上采样操作，通过复制最近邻的像素

图1　YOLO-CCD整体框架

Fig.1　overall frame of YOLO-CCD
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值以提高图像分辨率；Lbox和Lcls分别为回归损失函
数和分类损失函数。

1. 1　多尺度卷积

由于裂缝形态、大小和分布存在较大差异，
有效捕捉不同尺度的裂缝特征至关重要。CNN 在

特征提取方面能力较强，但对多尺度裂缝识别有

局限性，难以精准识别复杂尺度的裂缝。这是因

为普通卷积的感受野固定，无法针对大小不同的

裂缝进行自适应调整，检测时容易出现漏检或误

检。当裂缝形态复杂、背景干扰较强时，漏检、

误检现象更突出。

为提升模型对不同尺度裂缝的适应能力，引

入多尺度卷积（PSConv）增强网络的鲁棒性，使

算法更好地应对裂缝特征的变化。PSConv 通过动

态调整卷积核的扩张因子，使模型自适应地处理

不同尺度的裂缝信息，提高检测精度。

对比分析标准卷积[18] （standard convolution，
Sconv） 、 扩 张 卷 积[19] （dilated convolution，
DConv）、多尺度卷积（PSConv）方案的计算策略
以及优缺点。

（1）标准卷积
标准卷积是 CNN 最基础的计算操作，核心思

想是使用小尺寸的卷积核滑动地对输入特征图进
行加权求和。对于输入特征图X和卷积核W，标准

卷积的计算式为

Y (ij) =∑
m
∑

n

W ( )mn ×X ( )i +mj + n ， （1）

式中：X(i, j)为输入特征图的像素值；W(m,n) 为卷

积核权重；Y(i, j) 为输出特征图；m、n为卷积核滑

动时的位置偏移量。

标准卷积中，卷积核的大小固定，因此当裂

缝尺寸变化较大时，模型的感受野难以完全覆盖

裂缝的关键信息。在实际应用中，这种情况较为

常见，尤其是裂缝尺寸和形态存在较大变异时，

标准卷积的局限性会更明显。

（2）扩张卷积

扩张卷积通过引入扩张因子，在卷积核元素

之间插入空隙，使其能够覆盖更大的感受野，而

不会增加参数量。扩张卷积的计算式为

Y (ij) =∑
m

∑
n

W (mn) ×X (i + rmj + rn)，（2）

式中，r为扩张因子，决定卷积核中的元素间隔。

扩张卷积扩大了感受野，但在特征提取时增

加了采样间隔，导致信息稀疏，影响检测的精度。

尤其是在裂缝细节较为复杂的场景下，易出现信

息丢失或误差累积的现象。因此，仅依赖扩张卷
积来解决多尺度问题，仍存在局限性。

（3）多尺度卷积

多尺度卷积 （PSConv） 引入动态扩张因子和
周期性分布策略，增强了对多尺度裂缝的捕捉能

力。如图 2所示，假设输入为FÎRC in ´H ´W，卷积核

为 gÎRCout ´C in ´ k ´ k，输出为 HÎRCout ´H ´W，其中 Cin 为

卷积输入深度；Cout为卷积输出深度；H×W为图像

大小；k×k为卷积核大小。

与标准卷积不同，PSConv能根据输入的通道

信息和特征分布，动态调整 r，使模型精准适配不

同尺度的裂缝结构。这种灵活设计允许网络在不

同尺度下自主选择合适的感受野，确保模型在小

尺度裂缝检测时能关注到细节信息，在大尺度裂

缝检测时也有较强的全局感知能力。此外，与扩

张卷积相比，PSConv通过周期性分布策略进一步

优化特征提取过程，避免因过度扩张导致的信息

丢失。

1. 2　高效通道注意力机制

裂缝特征存在多维度不确定性，涵盖尺寸、
形态、纹理等多方面。为增强网络对这些复杂特

征的鲁棒性，需要在空间维度上提取有效的特征，

同时捕捉通道间的依赖关系。

引入 PSConv模块后，算法在多尺度特征融合

方面表现良好，但通道间关系建模仍有不足。为

此，在算法模型中引入高效通道注意力模块ECA，

其核心思想是根据通道数自适应调整卷积核大小，

确保不同类型裂缝特征（如细微裂纹与交叉裂缝）

均能被有效捕获。与传统的通道注意力方法不同，

ECA 采用一维卷积构建通道间的局部依赖关系，

摆脱全连接层或复杂矩阵计算，因此能在提升特

征表达能力的同时，保持较低的计算量，实现检

测性能和实时性之间的良好平衡。

在通道注意力机制中，挤压与激励注意力机
制[20] （squeeze-and-excitation，SE） 和自注意力机

制[21] （self-attention，SA）较为常见，这两种方式

在不同的任务中展现了良好的效果，但各自也存

在一定局限。

SE 模块先对输入特征图进行全局平均池化

（global average pooling，GAP），获取每个通道的

图2　PSConv示意

Fig.2　PSConv schematic
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全局信息，再通过两层全连接网络计算通道注意
力权重，最后利用权重调整输入特征的通道强度，
计算流程如下。

给定输入特征图 XÎRC ´H ´W，SE 对每个通道
进行池化，得到

zc =
1

HW∑
i = 1

H ∑
j = 1

W

Xcij， （3）

式中：zc为池化后通道级特征；Xc,i,j为输入特征图
第 c通道在(i,j)处的特征值。

接着，经过两层全连接层，得到每个通道的
注意力权重系数为

sc = σ (W2δ (W1 zc) )， （4）

式中：δ ( × )为 ReLU 激活函数；W1、W2分别为两

层全连接层的可学习权重。
最终，得到每个通道的权重 sc作为通道的注意

力系数，作用于输入特征图，即
X ′=X × sigmoid ( sc)。 （5）

尽管 SE机制能够有效建模通道关系，但由于
依赖全连接层，在高分辨率图像处理时计算量较
大，容易增加推理时间。

SA 通过计算输入特征之间的相似性，建立全
局依赖关系。首先，将输入序列X通过线性变换生
成查询矩阵Q、键矩阵K、值矩阵V，， 分别为

Q =XWQ K =XWK V =XWV，

其中，WQ、WK、WV ÎRC ´C为可学习矩阵。
随后，采用点积计算 Q 与 K 的相似度得分，

经缩放和归一化后再与V相乘，生成最终的输出序
列为

XSA = softmax ( QK T

d )V， （6）

式中： d 为缩放因子； soft max ( × ) 为归一化

函数。
SA 可以捕捉长距离的特征关系，但计算复杂

度高，在高分辨率图像任务中，难以直接应用于
对实时性有严格限制的下游任务中。

ECA 采用一种更轻量级的方式对通道间的关
系进行建模，核心思想是利用一维卷积来高效提
取通道间的依赖信息，而不引入全连接层或矩阵
运算，ECA计算流程见图3。

首先，对输入特征图进行全局平均池化，即

zc =
1

HW∑
i = 1

H ∑
j = 1

W

Xcij。 （7）

随后，通过一维卷积来学习通道间的依赖关
系，即

ωc = σ (Conv1( zc) )， （8）

式中：Conv1 表示一维卷积操作；σ ( × )为激活函

数。根据通道间的局部依赖性自适应调整卷积核

大小，以更高效的方式学习通道注意力。

最后，采用 ECA 计算得到的通道注意力权重

调整输入特征，增强重要通道的信息表达能力，

降低无关通道的影响。

1. 3　损失函数

在目标检测任务中，边界框回归 （bounding 

box regression）的作用是让模型的预测框尽可能贴

合真实框。YOLOv8 采用 CIoU 边界框回归损失函

数，其核心公式为

LCIoU = 1 - IoU + ρ2 c2 + av， （9）

式中：IoU为交并比；ρ为两中心点的欧式距离；c

为真实框和预测框最小闭包区域的对角线长度；a

为动态权重；v为用于衡量真实框与预测框宽高比

一致性的参数。

ρ = ( xg - x) 2

+ ( yg - y) 2

， （10）

v =
4
π2

é
ëarctan (wg hg ) - arctan (w h )ùû

2

，（11）

α =
v

( )1 - IoU + v
， （12）

式 （10）～式 （12） 中：(xg,yg)和(x,y)分别为真实

框和预测框中心点的坐标；wg为真实框宽度；hg为

真实框高度；w为预测框宽度；h为预测框高度。

混凝土裂缝有细长、狭窄、不规则等形态，在

检测任务中，对边界框的预测精度要求较高。CIoU

主要关注交并比、中心点距离、高宽比，无法调整

预测框的旋转方向，导致预测框易偏离裂缝主方

向，当计算高宽比合理性时，CIoU采用式（9）计

算。当裂缝为细长形时，高宽比较大，梯度更新

过慢，收敛减慢，导致裂缝检测框过大或过小，

检测精度降低。

SIoU损失函数综合考虑几何特征，优化模型，

提高检测准确度和稳定性，由以下损失组成。

角度损失衡量预测框与真实框中心连线的方

向偏差，采用反三角函数量化角度误差，表示为

Λ = 1 - 2sin2(arcsinχ )， （13）

图3　ECA计算流程

Fig.3　ECA calculation process
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其中，χ为反映方向对齐程度的参数，表示为

χ =
|| yg - y  

( )xg - x
2

+ ( )yg - y
2
。 （14）

距离损失结合两中心点欧式距离和角度损失，

表示为

D =∑( )ρ2Λ c2 。 （15）

距离损失项鼓励预测框的中心点向真实框靠

拢，提高定位精度。

形状损失引入宽高差异的惩罚项，通过参数 γ

动态控制对形状敏感度，增强模型对目标尺寸变

化的适应性，表示为

Ω =∑é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú( )w -wg

2

+ ( )h - hg

2

( )wg + hg

2
× γ 。 （16）

真实框与预测框的传统交并比损失计为

L IoU = 1 -
|| Bp Ç Bg

|| Bp È Bg

， （17）

式中，Bp和Bg分别表示预测框和真实框区域。

综合以上4项损失，SIoU损失函数表示为

LSIoU = L IoU +
D +Ω

2
。 （18）

式 （18） 在传统 IoU 损失的基础上，通过动

态形状损失项增强对框尺寸变化的适应性，结合

角度和距离损失联合优化，提升了模型检测精度。

2　实验结果与分析

2. 1　数据集

采用 3 051张混凝土裂缝图片构建数据集，按

照 4∶1 将数据集分割为训练集和测试集。数据集

包含不同类型的裂缝，如横向裂缝、纵向裂缝、网

状裂缝和细小裂缝等，同时涵盖不同光照、噪声干

扰下的裂缝，确保模型的泛化能力。通过标注工具

LabelImg手工标注原始图像中的裂缝，生成 .xml格

式文件，再利用 python 脚本转换为 .txt 格式文件，

用于YOLOv8改进模型的训练。

2. 2　实验环境

实验环境参数见表 1。采用评价指标 mAP50、

mAP50-95衡量模型检测框的精准度，F1分数综合衡

量模型的召回率和查准率，计算量和参数规模衡

量模型的计算效率和规模大小。

2. 3　消融实验

为验证改进模型各模块的有效性，对引入的
各个模块进行消融实验，各评价指标的计算结果
见表 2。表 2中，模型A为基准模型YOLOv8s，在
模型A的基础上依次加入PSConv、ECA和SIoU损
失函数，得到模型B、模型C、模型D。

由表 2 可知，与模型 A 相比，引入 PSConv 模

块后，模型 B 的 mAP50 和 F1 分别提升了 3.7% 和

1.5%，表明引入 PSConv模块增强了跨尺度特征的

学习能力，提高了模型的检测精度。PSConv模块

的引入并没有明显增加计算复杂度，计算量仅增

加了 4.4 GFLOPs。引入 ECA 模块后，模型 C 的

mAP50和 F1提升至 86.4% 和 84.1%，计算量降低至

28.2 GFLOPs，优于模型A，证明ECA模块的引入

优化了通道间的信息交互，既降低了计算成本，

又 增 强 了 模 型 的 检 测 性 能 。 同 时 引 入 ECA、

PSConv 和 SIoU 的模型 D （YOLO-CCD 模型），整

体性能最佳，相较于模型A，其mAP50和F1分别提

升了7.9%和2.4%，计算量降低了4.5 GFLOPs。

YOLO-CCD 模型未显著增加模型大小，参数

量仅提高了 1.5×106，表明该模型在保持高精度和

高效率的同时，依然满足轻量化要求，各模块引

入阶段的性能递进也验证了模型设计的有效性。

2. 4　与其他方法对比实验

为进一步评估YOLO-CCD模型在裂缝检测中的

效果，在相同的数据集上，分别与主流的裂缝检测

模型Faster-RCNN、SSD、YOLOv3-tiny、YOLOv5s、

YOLOv8s进行对比实验，结果见表3。

表1　实验环境参数
Tab.1　　experimental environment parameters

环境参数

系统

内存

CPU

GPU

语言框架

学习率

batch size

优化器

设置

Ubuntu20.04

32GB 3200MHz

Intel i7-13700

NVIDIA RTX 4070

Python, PyTorch

0.01

32

Adam

表2　消融实验结果
Tab.2　　results of ablation experiment

模型

A

B

C

D

mAP50/%

81.9

85.6

86.4

89.8

mAP50-95/%

59.2

60.1

63.9

64.6

F1/%

82.3

83.8

84.1

84.7

计算量/
GFLOPs

28.4

32.8

28.2

23.9

参数量/
M

11.1

11.3

11.9

12.6
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由表 3 可知， YOLO-CCD 模型的 mAP50 和

mAP50-95分别达到 89.8%和 64.6%。与Faster R-CNN

模型相比，YOLO-CCD 模型的 mAP50和 mAP50-95分

别提升了 15.7 个百分点和 11.0 个百分点。与 SSD

算法对比，YOLO-CCD 模型的 mAP50和 mAP50-95分

别提升了 19.7 个百分点和 12.9 个百分点。YOLO-

CCD 的计算效率和模型大小也均优于 Faster R-

CNN 模型和 SSD 模型。与 YOLOv3-tiny 模型和

YOLOv5s 模型对比，YOLO-CCD 模型的体积较

高，YOLO-CCD 模型的 mAP50 分别提升了 12.5 个

百分点、9.01个百分点，mAP50-95分别提升了 5.3个

百分点、10.8个百分点，F1分别提升了 7.3个百分

点、 8.2 个百分点，计算复杂度分别降低了 11 

GFLOPs 和 28.2 GFLOPs。将 YOLO-CCD 模型与

YOLOv8s 模型对比可见，这两种模型的检查精度

均较高，但从模型计算量、参数量等方面对比可

见， YOLO-CCD模型更优。

2. 5　可视化对比

为测试 YOLO-CCD 模型的检测效果，选取现

场采集的典型裂缝图进行测试，结果见图4。

对比图 4 （a）、图 4 （b）、图 4 （c）中的第一

个图片样本可知，在裂缝出现分叉时，YOLOv8容

易产生多个检测框，一定程度上存在重复输出，

影响模型计算效率。YOLO-CCD 模型中引入了多

尺度卷积，增强了模型的特征提取能力。对比图 4

（a）、图 4 （b）、图 4 （c）中第二个图片样本可知，

YOLOv8 模型在细小裂缝的检测上存在漏检，而

YOLO-CCD 模型能准确检测到细微裂缝，表明

YOLO-CCD模型在引入了 ECA模块后，能充分捕

捉微小目标，增强了对细节的把握，更适应小尺

寸目标检测。对比图 4 （a）、图 4 （b）、图 4 （c）

中第三个图片样本可知，YOLOv8模型将图片上的

深色污渍错误识别为裂缝，而 YOLO-CCD 能准确

识别出裂缝，表明该模型抗干扰能力更优，检测

精度更高。

3　结论

（1） 提出一种改进的轻量级混凝土裂缝检测
模型 YOLO-CCD，该模型基于 YOLOv8 架构，引
入PSConv多尺度卷积模块，结合ECA通道注意力
机制，并改进损失函数，增强了模型对不同尺度
裂缝的适应性和特征表达能力。

（2） 通过消融实验和对比实验可知，YOLO-

CCD模型的 mAP50、mAP50-95和 F1分数等检测精度
指标均有提升，证明了YOLO-CCD模型的可行性。

（3） 现场实验证明，与基准模型 YOLOv8s 相
比，YOLO-CCD 模型的检测精度更高，对复杂背
景裂缝检测性能更优。
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