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摘要:针对水工建筑物在复杂自然环境和运行工况下易出现水渍、析钙等劣化现象,进而增大表面

裂缝检测难度的问题,提出了一种融合可变形卷积网络(DCNv2)和缩放解耦头(SEH)的裂缝检测

模型 YOLO-SEH。 该模型在颈部引入高效通道注意力机制,以抑制复杂背景中的噪声干扰;在骨干

部分采用 DCNv2 替换 YOLOv5 模型的 C3 模块,以增强模型对裂缝形状的适应能力;在模型头部引

入 SEH,以提高模型对裂缝特征的敏感度与辨识能力。 将该模型用于无人机采集的水闸和大坝影

像裂缝检测任务中,其 mAP@ 0. 5 指标分别达到 86. 2%和 84. 9%;在消融实验中,与 YOLOv5 模型

相比,YOLO-SEH 模型的 mAP@ 0. 5 在大坝和水闸数据集上分别提升了 3. 1、4. 1 个百分点,精确率

分别提升了 4. 8、6. 6 个百分点,召回率分别提升了 3. 4、4. 7 个百分点;与 Faster
 

R-CNN、SSD300、
YOLOv5、YOLOv7 和 YOLOv8 等模型相比,YOLO-SEH 模型在水工建筑物裂缝检测任务中表现出更

优的检测性能。
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deterioration
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water
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and
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precipitation
 

under
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natural
 

environments
 

and
 

operating
 

conditions,
 

thereby
 

complicating
 

surface
 

crack
 

detection,
 

this
 

paper
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a
 

crack
 

detection
 

model
 

YOLO-SEH
 

integrating
 

a
 

deformable
 

convolutional
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( DCNv2)
 

and
 

scaling
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head
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channel
 

attention
 

mechanism
 

is
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into
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model
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to
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noise
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from
 

complex
 

backgrounds.
 

In
 

the
 

backbone,
 

DCNv2
 

is
 

adopted
 

to
 

replace
 

the
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module
 

of
 

YOLOv5,
 

improving
 

the
 

model’ s
 

adaptability
 

to
 

irregular
 

crack
 

shapes.
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is
 

incorporated
 

into
 

the
 

detection
 

head
 

to
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the
 

model’s
 

sensitivity
 

and
 

discriminability
 

to
 

crack
 

features.
 

The
 

proposed
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applied
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on
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and
 

dam
 

images
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unmanned
 

aerial
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( UAVs),
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values
 

of
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model,
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model
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3. 1
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precision
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and
 

6. 6
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points,
 

and
 

the
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increased
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and
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points
 

for
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two
 

datasets,
 

respectively.
 

Furthermore,
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R-CNN,
 

SSD300,
 

YOLOv5,
 

YOLOv7,
 

and
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models
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　 　 水工建筑物在运行过程中可能因结构形变、地
震活动及水流冲刷而产生裂缝,进而面临安全风险。
通过分析裂缝的几何形态及外观特性,可评估其劣

化程度并推测潜在的成因,为结构健康监测提供科

学依据。 人工检测裂缝不仅耗时耗力,且存在较大

的作业安全风险[1] 。 目前,无人机摄影和计算机图

像处理已成为裂缝检测的主要手段。 然而,传统图

像处理方法(如阈值分割[2] 、边缘检测[3-5] 、区域生

长[6-7]等)过度依赖参数设定,普适性差,难以适应

多样化的裂缝形态。 相较于传统方法,机器学习方

法(如支持向量机[8] 、决策树[9] 等)能够利用训练数

据学习到更具代表性的特征。 但该类方法严重依赖

人工设计的特征,需要大量的专业知识和经验,且难

以全面准确地描述裂缝特性,导致模型的泛化能力
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不足。
深度学习方法的兴起为裂缝检测带来了新的突

破,该方法能够自主地从图像数据集中学习特征,避
免了传统方法的局限性[10] 。 例如:Zhu 等[11]将一种

轻量级注意力机制的特征融合策略应用于单发多框

探测器中,实现了混凝土裂缝的有效检测;刘万军

等[12]基于 Faster
 

R-CNN 融合多尺度特征增强与密

集连接结构,遥感识别特征提取性能提升,但推理效

率偏低,难以满足实时应用需求;杨富强等[13] 利用

迁移学习对 YOLOv3 模型进行了优化,结果表明,相
较于直接使用原数据集进行训练的 YOLOv3 模型,
改进模型的平均精度指标提升了 13. 16 个百分点,
显著提高了桥梁裂缝检测的准确率,这一改动虽提

升了病害特征的表征能力和检测效率,但网络模型

的参数复杂度仍然维持在较高水平;Li 等[14] 基于

YOLOv5 模型正则化优化策略去除了深度神经网络

中存在的冗余参数,在自制的拱坝裂缝数据集上取

得了较好的成果。
尽管深度学习中的目标检测算法已在裂缝识别

领域取得了显著进步,仍存在对特定复杂背景检测

效果不佳的问题。 同时,由于水工建筑物容易出现

水渍、析钙等现象,表面呈现灰白色、黑色、斑块状或

条带状分布等劣化现象,使得裂缝与背景之间差异

不明显,给裂缝检测带来了更高的挑战。 YOLOv5
模型在满足工业领域对效率与成本双重考量方面,
展现出了较高的潜力与价值。 本文基于 YOLOv5 模

型提出了一种融合可变形卷积网络( DCNv2) [15] 与

缩放解耦头(SEH)的 YOLO-SEH 模型,并与其他模

型进行了对比。

图 1　 YOLO-SEH 网络的总体结构

1　 模型构建

1. 1　 YOLOv5s 模型优化策略

YOLOv5 模型主要由骨干网络( Backbone)、颈

部(Neck)和预测头( Head)组成。 骨干网络由空间

金字塔池化( SPPF)模块和多个卷积( Conv) 模块、
自适应聚合模块 C3 组成,负责提取输入图像的特

征;颈部采用了上采样( Upsample)和拼接( Concat)
操作,负责对骨干网络提取的特征进行多尺度特征

融合,并把这些特征传递给预测头;预测头则基于这

些特征完成目标检测的分类、回归和置信度预测任

务。 YOLOv5 目标检测框架根据模型深度和宽度参

数的不同,提供了 4 个可扩展的版本,按照计算复杂

度从低到高依次为:YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l
和 YOLOv5x。 YOLOv5s 作为 YOLOv5 系列中轻量

化程度最高的版本,具有参数量少、推理速度快、硬
件部署门槛低等优势,可适配水工场景实时监测需

求,因此本文基于 YOLOv5s 模型展开研究。
为提高水工建筑物的裂缝检测精度,本文对

YOLOv5s 进行了如下优化(图 1):在骨干网络部分

引入可变形卷积技术( DCNv2),将卷积神经网络

(CNN)中的卷积核固定采样模式优化为随感受野

变化的动态调整模式,以更好地捕捉水工建筑物中

形态多样的裂缝细节;在颈部引入高效通道注意力

机制(ECA) [16] ,使模型自适应地强化裂缝特征,抑
制水渍、析钙等背景噪声的干扰;提出一种缩放解耦

头(scaling
 

efficient
 

decoupled
 

head,SEH),将预测头

部分的分类和定位任务分离,以更好地适应各自关

注的特征,同时根据模型规模自动调整通道数,用少

量计算代价提升模型对复杂背景下裂缝特征的敏感

度与辨识能力。
1. 2　 DCNv2 可变形卷积

传统二维卷积核在处理输入的影像特征图时,
常遵循网格 R 的固定采样模式,并在每个采样点应

用权重 k 进行加权求和。 然而,这种方法受限于其

深度特征的固有特性,其感受野范围有限,难以充分

捕捉裂缝区域的全局上下文信息。 因此,本文采用
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DCNv2,旨在提升模型对裂缝几何形变的适应能

力[17] ,从而学习到对水工建筑物裂缝中几何形变更

为稳健的深度特征表示,进而增强模型的鲁棒性和

适用性。
在对水工建筑物影像中的裂缝进行特征提取

时,传统标准卷积采样如图 2(a)所示,可变形卷积

采样如图 2(b)所示,其中圆点符号代表从图像特征

图中提取的激活单元。 这些圆点经由箭头指向的后

续单元,各自对应于先前特征图上突出标记的单元

位置。 经过可变形卷积的处理后,所得单元点与物

体空间位置之间的关联性增强,从而能够更高效地

利用目标的特征信息。

图 2　 标准卷积和可变形卷积对裂缝特征的提取对比

1. 3　 ECA 注意力机制

针对原模型在特征表达及关键信息关注方面的

不足,以及通道间信息交互受限导致的误检等问题

(如将水工建筑物表面的水渍、析钙等劣化现象误

判为裂缝) [18] ,本文将 ECA 模块嵌入网络结构中,
以抑制背景噪声的干扰,同时增强对裂缝特征的提

取能力。 ECA 采用一维卷积增强通道间局部交互,
避免降维造成的信息损失,最大程度地保留裂缝的

细微信息,降低漏检和误检风险。
骨干网络和颈部网络是 YOLOv5s 特征提取与

多尺度融合的核心结构,二者的结构设计直接决定

模型检测性能。 鉴于原模型的骨干和颈部结构引入

ECA 可能存在不确定性,因此本文探讨了在这两层

结构的不同位置嵌入 ECA 模块的影响。 为避免注

意力机制过早介入导致特征提取出现偏差,将注意

力模块分别部署在骨干网络和颈部网络的末端层。
由于骨干部分特征图分辨率高,插入 ECA 可增强全

局上下文捕捉能力,提升目标整体识别效果,但可能

忽略局部细节,对小目标检测效果有限。 颈部部分

特征图分辨率低但细节丰富,插入 ECA 可以增强模

型对小目标的敏感性,在裂缝检测任务中表现更优。
通过后续实验验证上述分析,进一步明确 ECA 模块

的最佳插入位置为颈部。

1. 4　 SEH
 

YOLOv5 模型采用的耦合头设计未对分类任务

和回归任务进行分离,而是将融合多层的特征图同

时输出分类、回归和目标性信息。 这种耦合头设计

在裂缝检测任务中易引发任务干扰,且对复杂目标

的适应性不足,影响了模型的检测性能。
YOLOv6 模型[19]的混合通道策略提高了解耦头

的效率,其中 3×3 卷积层被精简为一层。 然而,尽
管加入了解耦头,模型的计算复杂度依然较高,并且

解耦头的大小不具备随模型尺寸调整的灵活性,这
对注重检测效率的轻量级物体检测网络而言是不利

的[20] 。
为解决上述问题,本文对 YOLOv6 模型的解耦

头进行了改进。 YOLOv6 模型的头部采用固定通道

配置,而 YOLOv5s 模型虽具备通道调整机制,但其

骨干与颈部结构并未直接受通道数影响。 因此,本
文提出通道缩放因子(CSR)概念,CSR 是针对高效

解耦头设计的模型尺寸自适应超参数,具体由以下

公式实现:
KCSR =CSEH / CFPN (1)

其中 CFPN =CFPN-baseωm

式中:CSEH 为 YOLO-SEH 模型解耦头中卷积层的实

际输出通道数;CFPN 为颈部特征金字塔网络( FPN)
的实际通道数;CFPN-base 为 FPN 的基准通道数;ωm 为

通道宽度乘数。
如图 3 所示,YOLO-SEH 模型的头部网络通过结

合骨干与颈部网络的 CSR 动态调整通道数,从而能

够针对不同模型尺寸优化检测头部设计。 随着 CSR
的变化,特征图通道数相应改变,使网络能够根据模

型大小灵活调节特征图通道数。 在水工建筑物裂缝

检测中,小尺寸模型如 YOLOv5 模型可通过该方法减

少参数量,避免因引入大尺寸解耦头导致参数冗余和

性能下降问题,从而实现模型的轻量化与高效性。

2　 实验分析

2. 1　 实验环境

实验环境配置为 Windows11
 

64bit 操作系统,
CPU 为 Intel( R)

 

Core( TM)
 

i7-8565U@ 1. 80GHz,
GPU 为 NVIDIA

 

GeForce
 

MX230,7. 9 G 内存。 深度

学习工具使用 PyTorch1. 11, 图形处理器驱动为

CUDA11. 5、cuDNN8,编程语言使用 Python
 

3. 11. 7,
开发环境为 PyCharm。 参数设置上,本文采用随机

梯度下降优化器,算法训练采用周期性衰减学习率

策略,初始学习率设定为 0. 01,学习率衰减周期为

200 个训练轮次,批量尺寸为 8,权重衰减系数取

0. 000 5。
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图 3　 YOLO-SEH 的解耦头结构

2. 2　 数据来源

本文构建了两套数据集用于 YOLO-SEH 模型

的训练和测试。 第一套数据集来自某进水闸的无人

机序列影像和公开数据集 DeepCrack[21] 。 无人机影

像大小为 5 472×3 648 像素,数量为 400 张。 挑选可

用的 20 张图片进行镜像、旋转、色彩变换等方式增

强数据, 再加入 537 张大小为 544 × 384 像素的

DeepCrack 图像进行扩充,最后形成 1 000 张大小为

480×320 像素的裂缝图像,如图 4 所示。

图 4　 水闸裂缝数据集样例

图 5　 大坝裂缝数据集样例

第二套数据集为本文独立构建的裂缝数据集和

部分文献数据集[22] 。 获得的大坝裂缝影像数量为

3 800 张,选出可用图片 500 张,经过数据增强、裁剪

后形成 416×416 像素与 200×200 像素的 2 000 张裂

缝图像,如图 5 所示。 采用 LabelImg 软件对两个数

据集中的裂缝实施精确标注,并依据 7 ∶ 2 ∶ 1 的比

例随机分配这些图像与标签至训练集、验证集及测

试集中。
2. 3　 模型性能评价指标

为了评估 YOLO-SEH 模型的性能,采用均值平

均精度(mean
 

average
 

precision,mAP,本文交并比阈

值取 0. 5,记作 mAP@ 0. 5)、准确率(P)以及召回率

(R)等关键指标进行量化评价。
2. 4　 实验结果与分析

2. 4. 1　 ECA 位置对模型性能的影响

在 YOLOv5s 模型的骨干与颈部分别引入了

ECA 模块后的实验结果如表 1 所示。 在两个数据

集的 YOLOv5s 裂缝检测中,将 ECA 融合至骨干网

络时 mAP@ 0. 5 涨幅较小,而将其融合至颈部部分

C3 模块的最后一层时检测效果表现更佳,能更好地

适应裂缝检测的任务需求。 骨干网络主要负责提取

基础的图像特征,它所处理的是相对底层、宽泛的图

像信息。 此时引入 ECA,虽然能在一定程度上调整

通道注意力,但由于基础特征的广泛性和一般性,对
最终检测效果的提升较为有限。 而颈部网络处于模

型的中间过渡位置,起着承上启下的关键作用,它接

收来自骨干网络的基础特征,并将其进一步整合,传
递给检测头用于目标检测。 将 ECA 模块加入颈部

网络后,ECA 能够对这些中间特征进行更具针对性

的通道注意力调整,从而让模型输出更贴合任务需

求的特征表示,提升了模型在水工建筑物裂缝检测

场景下的适应性和检测性能。
表 1　 ECA 模块不同引入位置时模型在水闸和大坝裂缝

数据集上的评价指标

引入位置

水闸裂缝数据集 大坝裂缝数据集

P /
%

R /
%

mAP@ 0. 5 /
%

P /
%

R /
%

mAP@ 0. 5 /
%

未引入 79. 2 79. 0 82. 1 79. 0 78. 8 81. 8
骨干网络 81. 1 79. 6 82. 7 79. 4 79. 0 82. 2
颈部网络 82. 3 80. 2 84. 2 81. 1 80. 6 83. 1
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2. 4. 2　 注意力机制对模型性能的影响

为验证融合 ECA 模块的 YOLOv5s 模型在水工

建筑物表面检测裂缝的优势,本文基于 YOLOv5s 模

型分别加入了坐标注意力机制 CA[23] 、经典的空间

通道注意力机制 CBAM[24] 和经典通道注意力机制

SE[25] 。 水闸数据集的具体结果如表 2 所示,加入

ECA 模块后的 mAP@ 0. 5 提升了 2. 1 个百分点,精
确率和召回率分别提升了 3. 1 和 1. 2 个百分点;大
坝数据集中加入 ECA 模块后的 mAP@ 0. 5 提高了

1. 3 个百分点,精确率和召回率分别提升了 2. 1 和

1. 8 个百分点。 从表 2 可知,YOLOv5s 并不适宜无

差别地整合所有注意力机制。 引入 SE 模块后,模
型的漏检率反而呈现上升趋势,说明模型在处理深

层信息方面仍存在局限性,未能有效提升其捕捉能

力。 引入传统的 CA 及 CBAM 模块后,模型大体上

保持了原有的精度水平,这一结果表明,这两种注意

力机制并未使网络性能产生实质上的提升。 相较于

其他 3 种典型的注意力机制,ECA 在水闸裂缝识别

任务中表现优越,有效验证了其在提高模型检测精

度方面的能力。
 

表 2　 融合不同注意力机制时模型在水闸和大坝裂缝

数据集上的性能对比

注意力机制

水闸裂缝数据集 大坝裂缝数据集

P /
%

R /
%

mAP@ 0. 5 /
%

P /
%

R /
%

mAP@ 0. 5 /
%

原模型 79. 2 79. 0 82. 1 79. 0 78. 8 81. 8
CA 81. 9 78. 6 81. 9 80. 7 79. 8 82. 2

CBAM 79. 8 79. 4 83. 2 80. 4 79. 0 81. 9
SE 78. 8 77. 9 80. 2 81. 9 79. 9 82. 8

ECA 82. 3 80. 2 84. 2 81. 1 80. 6 83. 1

表 3　 不同 CSR 取值时模型在水闸和大坝裂缝数据集上的性能对比

CSR 值
水闸裂缝数据集 大坝裂缝数据集

P / % R / % mAP@ 0. 5 / % 参数量 / 106 GFLOPs P / % R / % mAP@ 0. 5 / % 参数量 / 106 GFLOPs
0. 50 78. 4 76. 2 74. 1

 

5. 1 15. 3 75. 4 74. 1 76. 5
 

5. 1 15. 3
0. 75 82. 3 79. 8 78. 5

 

6. 8 19. 7 79. 1 77. 9 80. 5
 

6. 8 19. 7
1. 00 85. 9 81. 9 84. 3 8. 9 26. 3 80. 8 79. 5 82. 9 8. 9 26. 3
1. 25 85. 9 79. 2 81. 9 11. 1 31. 2 81. 2 79. 2 81. 5 11. 1 31. 2

表 4　 各改进模型在水闸和大坝裂缝数据集上的评价指标

模型 ECA DCNv2 SEH 参数量 GFLOPs
水闸裂缝数据集 大坝裂缝数据集

P / % R / % mAP@ 0. 5 / % P / % R / % mAP@ 0. 5 / %
1 × × × 7 022 326 15. 9 79. 2 79. 0 82. 1 79. 0 78. 8 81. 8
2 √ × × 7 022 329 15. 9 82. 3 80. 2 84. 2 81. 1 80. 6 83. 1
3 × √ × 7 084 817 15. 5 83. 1 81. 0 83. 8 81. 4 80. 7 83. 5
4 × × √ 8 901 110 26. 3 83. 9 81. 9 84. 3 80. 8 79. 5 82. 9
5 √ √ × 7 084 820 15. 5 84. 2 81. 5 83. 9 82. 3 81. 4 84. 2
6 √ × √ 8 901 113 25. 5 84. 4 82. 3 84. 1 82. 1 78. 4 82. 3
7 × √ √ 8 963 601 25. 8 84. 6 82. 6 85. 9 83. 2 81. 9 83. 7
8 √ √ √ 8 963 604 25. 8 85. 8 83. 7 86. 2 83. 8 82. 2 84. 9

　 　 注:“√”表示引入该模块,“ ×”表示未引入该模块。

2. 4. 3　 CSR 值对模型性能的影响

为量化不同 CSR 取值对模型检测性能与计算

效率的影响规律并确定最优 CSR 取值,以 YOLOv5s
融合 SEH 解耦头为基础,根据水工建筑物裂缝检测

场景对模型精度与轻量化的双重需求,结合通道缩放

的合理区间,设置 CSR 为 0. 50、0. 75、1. 00、1. 25 共

4 个水平,基于水闸与大坝裂缝数据集开展对比实

验,以覆盖通道压缩、适配、过度扩张 3 种典型状态。
表 3 为不同 CSR 取值时模型在水闸和大坝裂

缝数据集上的性能对比。 由表 3 可知,CSR 为 0. 50
时 SEH 解耦头通道过度压缩,细粒度特征丢失,模
型检测性能明显下降;CSR 为 0. 75 时 SEH 解耦头

通道资源略有补充,性能较 CSR 为 0. 50 时提升,但
仍无法充分捕获复杂裂缝特征;CSR 为 1. 25 时 SEH
解耦头通道冗余,导致计算量大幅上涨,浮点运算总

量(GFLOPs)较 CSR 为 1. 00 时增加了 4. 9,基于水

闸、大坝数据集的 mAP@ 0. 5 指标较最优值分别低

2. 4、1. 4 个百分点;YOLOv5s 融合 SEH 解耦头的最

优取值为 CSR = 1. 00,在该取值下,模型基本实现了

检测性能峰值,同时参数量与 GFLOPs 处于小模型

边缘部署合理区间,既保证了水工建筑物裂缝的精

准检测,又避免了通道冗余带来的计算效率损失。
2. 4. 4　 消融实验

本文设计了 8 组基于 YOLOv5s 模型的消融实

验,并在统一的超参数配置与训练框架下实施,确保

每组条件的一致性,评价指标如表 4 所示。 以水闸

裂缝数据集为例,模型 2 为了增强模型对重要特征

的提取能力,在网络颈部部分最后一层加入了 ECA
注意力机制,mAP@ 0. 5 提升了 2. 1 个百分点,在几

乎没有增加网络参数且 GFLOPs 与原模型一致的前

提下,增强了网络的定位精度与边界框预测效能;为
更好地捕捉裂缝的复杂形态,模型 3 在网络骨干部
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分的最后一层用 DCNv2 可变形卷积替换了 C3 模

块,mAP@ 0. 5 提升了 1. 7 个百分点;为使模型在检

测头中分别处理分类、定位和置信度检测任务以防

任务互相干扰,模型 4 用 SEH 模块替换 YOLOv5 耦

合头,mAP@ 0. 5 提升了 2. 2 个百分点;模型 5、6、7
分别加入两个模块,网络性能依然保持良好,这表明

它们之间未产生相互干扰,验证了模块融合的有效

性。 模型 8 在轻量化的基础上加入了可变形卷积和

解耦头,mAP@ 0. 5 提升了 4. 1 个百分点,可见,将
这两种元素共同整合进网络架构中,能更好地提升

模型的特征提取能力。

图 6　 各改进模型对水闸裂缝图像的检测效果

图 7　 模型在水闸和大坝裂缝数据集上的 P-R 曲线

图 6 展示了水闸影像的部分裂缝检测结果,橙
色标记为漏检的裂缝,红色标记为误检的裂缝。 该

组数据存在较多背景噪声,裂缝特征不明显,YOLO-
SEH 模型相较于 YOLOv5s 模型的检测结果表现出

更高的完整性、置信度和更低的漏检率。
图像 2 的裂缝特征不明显,YOLOv5s 模型的检

测完整性不足,而 YOLO-SEH 模型通过提取更丰富

的特征信息,降低了漏检率。 在裂缝灰度值与水闸

材质很相似且有析钙的图像 3 中和存在水渍的图像

4 中,YOLOv5s 模型将水渍和析钙误检为裂缝,且存

在漏检现象,优化后的所有模型纠正了这些误检,并

大幅提高了识别精度。 对于图像 1 和图像 3,优化

后模型的置信度和裂缝识别率有较大提升。 综合分

析表明,YOLO-SEH 模型在水闸裂缝检测中的性能

明显提升,验证了其有效性。
图 7 为 YOLOv5s 和 YOLO-SEH 模型在不同数

据集上的 P-R 曲线,通过计算曲线下面积可以发

现,曲线与坐标轴围成的区域面积与模型性能呈正

相关关系,其中覆盖面积最大的曲线所对应的模型

具有最优的综合分类能力。 在水闸和大坝裂缝数据

集上,YOLO-SEH 模型曲线覆盖面积更大,这表明其

在精确率和召回率之间达到了更好的平衡,整体性

能优于原模型。
图 8 对比了 YOLOv5s 与 YOLO-SEH 模型在

mAP@ 0. 5 指标下的性能曲线。 当训练迭代次数达

到 75 次时,改进后的 YOLO-SEH 网络逐渐趋于稳

定。 通过对 YOLO-SEH 模型的性能曲线进行深入

分析,可以发现其收敛特性较原模型具有优势:一方

面,改进后算法的收敛速度更快;另一方面,在达到

稳定状态后,其 mAP@ 0. 5 较原模型有较大提升,这
一结果验证了所提出改进方法的有效性。
2. 4. 5　 模型性能对比

为保障对比实验的严谨性,本文在统一超参数
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图 8　 模型在水闸和大坝裂缝数据集上的 mAP@ 0. 5 曲线

配置与训练框架的基础上,选取 Faster
 

R-CNN[26] 、
SSD300[27] 、 YOLOv3[28] 、 YOLOv5、 YOLOv7[29] 、
YOLOv8[30]共 6 种目标检测模型,与本文提出的改

进模型 YOLO-SEH 进行性能对比。 评估指标聚焦

于水闸和大坝两类裂缝数据集的检测精度。 由表 5
和表 6 可知,相较于主流检测模型,YOLO-SEH 模型

在核心精度指标上优势显著,在水闸裂缝数据集中,
其精度、召回率和 mAP @ 0. 5 分别达到 85. 8%、
83. 7%、86. 2%,较 YOLOv8 模型分别提升 3. 1、5. 9、
1. 7 个百分点,较 YOLOv5 模型分别提升 6. 6、4. 7、
4. 1 个百分点,有效增强了复杂场景下目标的识别

与捕获能力,降低了漏检与误判风险。 同时,该模型

在精度跃升的前提下实现了计算量的可控增长,其
参数量为 8. 96×106、GFLOPs 为 25. 8,相较 YOLOv8
模型的参数量(10. 66×106 )和 GFLOPs(28. 7)分别

降低了 16%和 10. 1%,仅略高于 YOLOv7、YOLOv3
等轻量化模型的参数规模,且保持了模型实时推理

速度(FPS)为 31. 41,较 YOLOv8 和 YOLOv7 模型分

别提升了 12. 6%和 22. 2%,仅略低于 YOLOv5 模型

的推理速度。
表 5　 不同网络中在水闸裂缝数据集的实验结果

模型 P / % R / % mAP@ 0. 5% FPS 参数量 / 106 GFLOPs

Faster
 

R-CNN 72. 9 53. 5 72. 0 2. 74 41. 18 10. 4
SSD300 76. 1 54. 0 75. 6 15. 40 26. 29 31. 3
YOLOv3 77. 2 51. 8 76. 2 20. 13 8. 30 13. 1
YOLOv5 79. 2 79. 0 82. 1 35. 71 7. 00 15. 6
YOLOv7 80. 6 76. 5 82. 8 25. 70 5. 90 13. 1
YOLOv8 82. 7 77. 8 84. 5 27. 90 10. 66 28. 7

YOLO-SEH 85. 8 83. 7 86. 2 31. 41 8. 96 25. 8

表 6　 不同网络中在大坝裂缝数据集的实验结果

模型 P / % R / % mAP@ 0. 5% FPS 参数量 / 106 GFLOPs

Faster
 

R-CNN 73. 8 55. 7 73. 2 3. 54 41. 18 10. 4
SSD300 77. 1 57. 3 78. 1 16. 70 26. 29 31. 3
YOLOv3 78. 2 56. 7 79. 7 22. 05

 

8. 30 13. 1
YOLOv5 79. 0 78. 8 81. 8 36. 12

 

7. 00 15. 6
YOLOv7 81. 2 75. 4 82. 4 29. 97

 

5. 90 13. 1
YOLOv8 83. 4 79. 9 83. 2 26. 53 10. 66 28. 7

YOLO-SEH 83. 8 82. 2 84. 9 33. 22
 

8. 96 25. 8

图 9 为各模型对水闸裂缝部分图像的检测效

果。 在裂缝区域的检测效能评估中,尤其针对裂缝

特征较为隐蔽的图像 2 与图像 3,尽管 Faster
 

R-
CNN、SSD300、YOLOv3 以及 YOLOv5 模型均能够实

现对裂缝的基本识别,但它们在检测完整性及准确

性方面存在不足。 图像 3 中树枝与裂缝的灰度值存

在相似性,导致 YOLOv3 模型错误地将部分树枝的

灰度值识别为裂缝。 相比之下,YOLO-SEH 模型不

仅成功检测出了所有的裂缝,同时有效地避免了将

树枝误判为裂缝的情况。
图 10 为各模型对大坝裂缝部分图像的检测效

果。 在所示的场景中,前几个模型都未能检测出图

像 5 靠近边缘的部分裂缝以及在图像 7 主裂缝上的

细小裂缝,而 YOLO-SEH 模型在特征提取方面展现

出了更强的能力,能够识别出以往模型难以检测到

的裂缝细节,从而显著降低了漏检率。 由图像 4 和

图像 6 可以看出,改进后的模型在识别先前置信度

较低的目标方面,展现出了更优的性能。
2. 5　 讨论

本文针对水闸与大坝两类裂缝数据集设计并实

施了一系列对比实验。 实验结果表明,YOLO-SEH
模型在裂缝识别任务中表现优异。 在检测精度方

面,该模型不仅能够更准确地定位裂缝区域,还有效

降低了漏检率和误检率,且在复杂背景干扰下表现

出优异的抗噪性能;在计算效率方面,YOLO-SEH 与

YOLOv5s 模型的推理速度相当,且显著快于其他对

比模型,水工建筑物单张图像推理耗时约 0. 031 s,
展现了精度与效率间的良好平衡。 YOLO-SEH 模型

凭借其良好的特征表征能力和背景噪声抑制效果,
能够高效地检测复杂表面水工建筑物的裂缝形态。

由 于 YOLO-SEH 模 型 的 推 理 速 度 低 于

YOLOv5s 模型,为了优化检测性能与速度之间的权

衡,未来将专注于研发更为轻量化的解耦头。 本文

仅对水闸和大坝两类水工建筑物的裂缝进行检测,
而实际水工建筑物中的劣化现象复杂多样,下一步
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图 9　 各模型对水闸裂缝图像的检测效果

图 10　 各模型对大坝裂缝图像的检测效果

可采用多模态采集手段获取不同工况下典型水工建

筑物的劣化样本,并将 YOLO-SEH 模型的检测目标

从单一裂缝拓展至混凝土碳化、渗漏、冻融破坏等多

类典型水工劣化类型,进一步提升模型的泛化能力

和检测精度,使其更好地适应水工建筑物复杂多变

的实际环境。 此外,后续研究可考虑采用更高性能

的图像采集设备,以获取分辨率更高、质量更优的数

据样本,从而进一步提升模型对水工建筑物裂缝的

识别能力。

3　 结　 语

本文针对水工建筑物表面水渍、析钙等现象干

扰裂缝检测精度的问题,提出了基于可变形卷积与

缩放解耦头的目标检测模型 YOLO-SEH。 模型骨干

部分引入可变形卷积 DCNv2,有效强化了复杂背景

下裂缝的识别能力,为后续特征提取奠定坚实基础;
颈部集成 ECA 注意力机制,能够精准区分裂缝与水

渍、析钙的特征差异,显著降低了误检风险;头部引
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入自适应缩放解耦头( SEH),可根据检测网络的具

体规模灵活调整通道数量,在仅产生轻微速度损失

的前提下,大幅提升裂缝检测精度,各部分协同作用

形成了适配复杂水工场景的高效检测架构。 实验结

果表明,相较于 YOLOv5 模型,YOLO-SEH 模型在大

坝和水闸裂缝数据集上均具有更优异的检测性能,
mAP@ 0. 5 分别提升了 3. 1、4. 1 个百分点,精确率

分别提升了 4. 8、6. 6 个百分点,召回率分别提升了

3. 4、4. 7 个百分点。 在与 Faster
 

R-CNN、 SSD300、
YOLOv3、YOLOv7 等主流检测模型的对比实验中,
YOLO-SEH 模型取得最优检测结果。 该模型能够在

水工建筑物复杂背景干扰下保持稳定的检测效能,
实现检测精度与速度的良好平衡,为水工建筑物裂

缝检测提供切实有效的技术解决方案。
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