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摘　要　为解决桥梁裂纹识别中不同裂纹的识别问题,提高模型的拟合能力,并提升裂纹的特征提取能力,提出了一种基于

YOLOV５融合 EfficientNet,引入 CBAM 注意力机制的桥梁裂纹识别的算法 YOLOv５ＧCrack.首先,基于网络 EfficientNet的

高精度、高效性,替换 YOLOv５的特征提取网络以提取裂纹特征;其次,将 CBAM(ConvolutionalBlockAttentionModule)卷积

块注意力模块与通道和空间注意力模块结合,以增强模型表达浅层目标特征信息的能力,提高了裂纹的识别精度;最后,在桥梁

裂缝数据集ConcreteCrackImagesforClassification上训练.研究结果表明:在大型裂纹的识别能力上,YOLOv５ＧCrack检测识

别精度高于 YOLOv５,其 mAP＠０．５,Recall及Precision明显提高,而消耗的算力明显降低,能够满足裂纹的检测要求.

关键词:YOLOV５;EfficientNet;裂纹识别;CBAM
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Abstract　Toaddresstheissuesofdifferentcrackrecognitioninbridgecrackidentification,improvethemodel’sfittingability,

andenhancecrackfeatureextractioncapability,thispaperproposesanalgorithmcalledYOLOv５ＧCrackbasedonthefusionof

YOLOv５andEfficientNet,incorporatingtheCBAMattentionmechanisminbridgecrackrecognition．Firstly,thefeatureextracＧ

tionnetworkofYOLOv５isreplacedwiththeEfficientNetnetworkknownforitshighaccuracyandefficiency,toextractcrack

features．Secondly,theconvolutionalblockattentionmodule(CBAM)isusedtoenhancethemodel’sabilitytocapturethefeature

informationofshallowtargetsbycombiningchannelandspatialattentionmodules,therebyimprovingcrackrecognitionaccuracy．

Finally,themodelistrainedonthebridgecrackdataset“concretecrackimagesforclassification”．Theresearchresultsshowthat

YOLOv５ＧCrackdemonstrateshigheraccuracyindetectinglargecrackscomparedtoYOLOv５,withimprovedmAP＠０．５,recall,

andprecision．Additionally,itconsumeslesscomputingpowerwhilemeetingtherequirementsofcrackdetection．

Keywords　YOLOv５,EfficientNet,Crackdetection,CBAM
　

１　引言

桥梁作为道路交通的重要承载体,在日常的使用中会受

到天气、承受载荷等影响,表面出现裂痕,甚至破裂,因此桥梁

的裂纹识别工作非常重要[１Ｇ２].裂纹识别在国内外一直是桥

梁检测的热门话题.早期的裂纹识别以物理识别性为主,例

如超声波检测[３]、涡流检测[４Ｇ５]、射线检测[６Ｇ７]等.Tang等[８]

提出了混凝土缺陷的超声红外检测,对混凝土构建进行超声

检测,在早期裂纹识别中,探测效果较好;但是在目标较小时

存在检测效果不佳与融错问题.Xu等[９]基于非线性声场理

论,提出边带峰计数法及损伤指标概念对热损伤混凝土微裂

纹进行检测,为微裂纹的检测提供了应用价值.在早期未流

行计算机学习时,物理识别裂纹的方法是主流的裂纹检测方

法,但其存在多目标检测困难、人工检测误差大和工人的安全

无法保证问题[１０Ｇ１１].

机器学习因具有时效性、高效性和精准性,逐渐取代了传

统的人工物理识别检测裂纹方法[１２].基于机器学习的裂纹

识别算 法 大 体 分 为 ３ 类:监 督 学 习、无 监 督 学 习、强 化 学

习[１２Ｇ１３].Li等[１４]提出了一种新的无监督多尺度融合裂纹检

测算法 MFCD,其基于单尺度 WMIP,引入了在不同尺度上检

测裂纹的思想,在召回率及精准度上有明显提升,但明暗度较

低时算法性能会降低.Zhang等[１５]提出基于若监督实例分

割框架,并引入新的二进制交叉熵损失函数,提高了裂纹

识别的精准 率,减 少 了 人 工 标 记,但 比 较 容 易 产 生 漏 检.
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Zhao等[１６]基于注意力机制,并引入混合监督学习对裂纹进

行检测,增强了浅层物理信息的提取,其检测速度以及精准率

有较大提升.基于机器学习的检测方法不仅提升了裂纹检测

的精准度,也大幅度降低了检测成本;但其存在小目标特征提

取能力低及对阴暗部提取能力不够明显的不足,而卷积神经

网络的应用在很大程度上解决了此类问题.

近年来,卷积神经网络也被广泛用于缺陷检测,并取得了

不错的表现.Teng等[１７]基于 YOLOv２进行裂纹识别研究,

相比于Renet１８,Alexnet与 VGG,其计算时间与精度都更优.

Du等[１８]提出了基于 YOLO 的 PD检测和分类的方法,其不

考虑环境干扰,直接提取环境中的特征,在强光与光线不足时

也能很好识别,但对阴影部分的识别比较困难.针对复杂背

景,对于有效目标的特征提取问题,Zhu等[１９]以InceptionV２
网络代替FasterRCNN 的卷积层,提供多尺度图像特征,获

得了更高的识别精准度.Wang等[２０]为提高关键特征的提取

能力,引入CBMA模块,通过增强学习特征提高特征提取能

力,并提高多尺度特征融合效率.

由于桥梁裂纹的多样性、环境因素影响,裂纹检测精

度低,部分裂纹存在漏检、误检问题.针对这些问题,本文

提出 了 以 YOLOV５ 为 主 检 测 网 络,以 EfficientNet代 替

YOLOV５的特征提取网络,其在深度、宽度和分辨率方面

具有很好的平衡;在 YOLOv５主特征提取网络中引入通道

与空间注意力机制 CBMA 模块,以提高网 络 整 体 特 征 提

取能力.

２　实施方案

２．１　YOLOV５检测网络

YOLO[２１]系列首次于２０１５年提出,２０１５年 YOLOV１的

出现,开创了oneＧstagedetection,相对于twoＧstage的方法,

YOLO在速度和精确度上有了明显提升.２０２０年 YOLOV５
提出,在 网 络 结 构 上,YOLOV５Ｇs 深 度 最 浅,速 度 最 快,

YOLOV５Ｇx则反之.本文针对网络的轻量化以及精准度的

要求,选择深度适中、精准度高的 YOLOV５Ｇm.YOLOV５网

络工作原理:输入特征图,经自上而下的卷积操作,从而提取

到最后３层有效特征层,再通过自下而上的特征融合得到最

后的３次有效输出,有效地提取到高层语义信息和浅层物理

信息,有利于分类和定位,更充分地提取到物体的特征信息.

其网络结构如图１所示.

图１　YOLOV５网络结构图

Fig．１　NetworkstructurediagramofYOLOV５

２．２　EfficientNet特征提取网络

EfficientNet是一系列的卷积神经网络架构,包括 EffiＧ

cientNetB０到EfficientNetB７.相对于 B１－B７,B０网络模型

规模更小,参数量更少,因此训练速度较与其余版本的 EffiＧ

cientNet更快,且通用性良好.基于桥梁裂纹识别的问题,

选择EfficientNeBb０[２２]为主特征提取网络,它在网络的深度、

宽度和分辨率方面具有很好的平衡,以少的参数量得到更好

的识别度,解决了增加宽度导致的在训练过程中的梯度消失

问题,并提高了更深层次的特征提取,保障高精度的同时减少

了计算量.

２３１２０００６３Ｇ２
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EfficientNetB０结构图如图２(a)所示,其由Stem 结构和

多个残差块结构堆叠而成,最后以１×１的卷积、池化操作和

全连接完成特征输出.MBConv结构如图２(b)所示,首先对

输入的特征图进行一个１×１的卷积,进行升维操作,并标准

化;在加激活函数后,进行一次３×３或５×５的深度可分离卷

积,引入SE注意力机制模块;然后再接一个 Conv１×１普通

卷积进行降维操作,进行一次 Dropout操 作,完 成 特 征 图

融合.

　　　(a)EfficientNetB０网络流程图 (b)MBConv结构图

图２　EfficientNetB０网络结构图

Fig．２　NetworkstructurediagramofEfficientNetB０

２．３　CBAM注意力模块

与SEnet通过对通道之间的关系建模提升神经网络表达

特征的能力不同,轻量级注意力模块 CBMA引入通道注意力

模块CAM 与空间注意力模块SAM,从两个维度产生注意力特

征信息,再与原输入特征图相乘进行特征修正,得到特征图[２３].

(１)CBAM 注意力机制工８作原理:给定一个中间特征

图F作为输入,先对其进行最大池化与平均池化操作,将两

个池化层的结果汇入全连接层进行计算,最后相加生成通道

维度上的注意力 MC,将 MC 与输入特征图相乘,得到通道维

度调整后的特征图F′.再将F′在空间上进行最大池化与平

均池化操作,将得到的二维向量拼接,最后卷积生成空间注意

力 MS.其运算过程为:

F′＝MC(F)􀱋F

F″＝MS(F′)􀱋F′{ (１)

CBAM 模块生成通道注意力与空间注意力的原理图如

图３所示.

图３　CBAM 模块原理图

Fig．３　SchematicofCBAM module
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　　(２)通道注意力模块(CAM):将中间特征F 分别进行平

均池化以及最大池化得到的两个特征图反馈到两个全连接层

中,进行相加,再以sigmoid函数得到权重系数,最后将权重

系数与输入特征图相乘,得到输出特征图.
通道注意力模块计算如式(２)所示:

MC(F)＝σ(MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool(F)))

＝σ(W１(W０(Fc
avg)))＋W１(W０(Fc

max))) (２)
(３)空间注意力模块(SAM):同样地,将得到的通道注意

力模块F′通过最大池化和平均池化进行压缩,得到两个一维

特征图,将两个特征图在通道中拼接;再将两个特征图从通道

维度拼接,得到一个通道数为２的特征图,用单个卷积核的卷

积层对其进行卷积操作,使维度与输入的特征图一致.

空间注意力模块计算如式(３)所示:

MS(F)＝σ(f７×７([Avgpool(F);MaxPool(F)]))

＝σ(f７×７([Fs
avg;Fs

max])) (３)

２．４　YOLOV５ＧCrack修改后网络结构

YOLOV５ＧCrack修改后的网络结构图如图４所示,特征

提取网络以 EfficientNetB０主特征提取网络替换 YOLOV５
特征提取网络,在SPP模块前引入CBAM 注意力机制.由于

本文算法仅需要EfficientNetB０的特征提取部分,而不需要

分类,因此删除了 EfficientNetB０最 后 的 １×１卷 积 层、池

化及全连接层,以最后３次降维后的输出作为３次有效输

出特征层,将输出的３次特征进行自下而上的特征融合后

再输出.

图４　YOLOV５ＧCrack网络结构图

Fig．４　NetworkstructurediagramofYOLOV５ＧCrack

３　实验条件

３．１　数据集选取

本文使用 ConcreteCrackImagesforClassification数据

集,选取其中１３８４张图片,以９∶１的比例将其划分为训练集

及验证集,其中训练集１２４５张,验证集１３９张;使用Labelimg
标签工具进行标注,将其分为两个类别:LagerCrack(大型裂

纹)和SmallCrack(小型裂纹).

３．２　实验环境及训练

实验 操 作 系 统 为 Windows１０,CPU 型 号 为 AMD,R７
３７００X,GPU为 GeForceRTX３０７０,显存大小为８GB,运行内

存为３２GB,Pytorch版本为１．７．１,编程语言为 python３．７,

CUDA版本为１１．６.工作主要是针对大型裂纹的识别,为了

得到更好的大型危害性裂纹识别效果,采取修改数据增强方

式,mosaic数据增强参数为０．５;采用SGD优化算法,BatchＧ
size为８,Epochs为１７５,GPU训练,训练次数为５次.

３．３　目标检测回归损失函数

损失函数用来衡量模型预测值和真实值的差异度.常见

的目标检测回归损失函数有 GIoU,DIoU,CIoU等.相比 GIoU
和DIoU,CIoU考虑了预测框与目标框长宽比的要素,更好地

反映了其重叠程度.本文采用CIoU,其计算如式(４)所示:

CIOU＝IOU－ρ２(b,bgt)

c２ －αv (４)

其中,ρ２(b,bgt)分别代表预测框与真实框的中心点欧氏距离,

c代表预测框与真实框的最小闭合区域得到对角线的距离,α
为权重函数,v衡量长宽比的相似度,如式(５)、式(６)所示:

２３１２０００６３Ｇ４
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α＝
v

１－IOU＋v
(５)

v＝４
π２ arctanwgt

hgt －arctanw
h( )

２
(６)

其中,wgt与hgt分别为目标框的长与宽,w 与h 分别为预测框

的长与宽.

４　实验数据及分析

４．１　评价指标

在网络检测精度上,采用通用精度指标:精准度(PreciＧ
sion)、召回率(Recall)和平均精度(meanAveragePrecision,

mAP);通过模型参数量(param)与浮点计算量(Gflpos)衡量

网络复杂度及算力消耗程度.精准度、召回率、平均精度在机

器学习领域和统计分类问题中,常用混淆矩阵表达其关系.

表１　混淆矩阵

Table１　Confusionmatrix

混淆矩阵
真实值

Positive Negative

预测值
True TP FP
False FN TN

表１中,TP为真阳性,FP为假阳性,FN 为假阴性,TN
为真阴性.精准度与召回率的计算如式(７)、式(８)所示:

precision＝ TP
TP＋FP

(７)

recall＝ TP
TP＋FN

(８)

模型大小通过Param 网络参数量来恒定,Param 越大网

络参数越多,训练时内存占据更大.GFlops是实际运算过程

中加减乘除的计算次数,代表计算力.GFlops越大,算力消

耗越大.

４．２　实验结果对比及分析

本文做了两组实验,第一组为３种网络的消融实验,分别

对 YOLOV５ＧEfficient(融合 EfficientNetB０特征提取网络)、

YOLOV５ＧCrack(本文网络)与原有的 YOLOV５的混凝土桥

面裂纹识别能力进行对比.第二组为与主流 YOLO 系列目

标识 别 算 法 做 对 比 实 验.本 文 算 法 YOLOV５ＧCrack 与

YOLOV５及 YOLOV５ＧEfficient的对比如图５－图７所示.

从图５－图７可以看出,替换原版 YOLOV５网络的主特征提

取网络后的 YOLOV５ＧEfficient在精准度、召回率上有小幅度

提高.从表２和表３中得出,mAP＠０．５提高了６％,Recall
提高了４．７％,Presicion提高了６％,但算力资源消耗大幅度

降低.改进后的模型 YOLOV５ＧCrack在精准度、召回率上显

著高于原版 YOLOV５网络.

图５　mAP＠０．５对比图

Fig．５　mAP＠０．５comparison

图６　Precision对比图

Fig．６　Precisioncomparison

图７　Recall对比图

Fig．７　Recallcomparison

表２　模型参数对比

Table２　Comparisonofmodelparameters
(％)

Algorithm mAP＠０．５ Recall Precision
YOLOV５ ６０．６ ５９．１ ６０．１

YOLOV５ＧEfficient ６３．９ ６０．０ ６３．０
YOLOV５ＧCrack ６６．６ ６３．８ ６６．１

表３　模型大小及算力消耗对比

Table３　Comparisonofmodelsizeandcomputingpower

consumption

Algorithm
Modelsize
(params)

GFLPOs
(forwardpass)

GPU_men/
GB

YOLOV５ ２０８７１３１８ ３８５．８ ６．２３３
YOLOV５ＧEfficient ２１９０３７９９ ３２８．６ ４．８４７
YOLOV５ＧCrack ２２１３５７６７ ３３６．８ ５．０３７

在类别检测方面,本文主要研究目标为大型裂纹,在特征

提取部分主要提升大型裂纹特征提取能力,而适度降低小型

非危害性裂纹提取能力.改进后的算法识别对比结果如

表４、表５所列,mAP＠０．５ 提高了 １５．３％,Recall提高了

１２％,Presicion提高了１５％.改进后的模型在大裂纹特征提

取方面有明显提高,并且降低了非危害性小型裂纹的特征提

取概率.

表４　Largecrack识别参数对比

Table４　Comparisonoflargecrackrecognitionparameters
(％)

Algorithm mAP＠０．５ Recall Precision
YOLOV５ ６９．３ ６６．４ ６８．８

YOLOV５ＧEfficient ７０．３ ６３．１ ７０．１
YOLOV５ＧCrack ８４．６ ７８．４ ８３．８

表５　Smallcrack识别参数对比

Table５　Comparisonofsmallcrackrecognitionparameters
(％)

Algorithm mAP＠０．５ Recall Precision
YOLOV５ ５１．９ ５１．８ ５１．４

YOLOV５ＧEfficient ５７．５ ５６．９ ５５．９
YOLOV５ＧCrack ４８．６ ４９．２ ４８．４
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　　表６列出了３种 YOLO系列网络的对比实验结果,其中

本文算法的 mAP,Recall和Precision 均明显高于其余两种

算法.

表６　与部分目标识别网络的对比

Table６　Comparisonwithsometargetrecognitionnetworks
(％)

Algorithm mAP＠０．５ Recall Precision
YOLOV５ＧCrack ６６．６ ６３．８ ６６．１

YOLOV４ ５１．３ ５０．１ ４８．６
YOLOV３ ４６．４ ４５．８ ４５．１

４．３　检测结果对比分析

为更一步验证本文算法针对大型裂纹的识别能力,选取

部分含有大型裂纹和小型非危害性裂纹的图片进行识别,并
与 YOLOV５网络识别进行对比.图８给出了本文算法和原

版 YOLOV５ 的 识 别 对 比 图,左 边 为 本 文 算 法 YOLOV５Ｇ
Crack,右边为 YOLOV５算法.

(a)单一大型裂纹识别对比

(b)大小型裂纹误检对比

(c)大小型裂纹漏检对比

图８　模型识别对比

Fig．８　Modelrecognitioncomparison

从图８(a)中可以看出,YOLOV５ＧCrack识别单一大型裂

纹的能力强于 YOLOV５,YOLOV５只检测到部分裂纹,而

YOLOV５ＧCrack检 测 到 了 全 部 大 型 裂 纹. 图 ８(b)中

YOLOV５判断大型裂纹与小型裂纹的能力低于本文算法.

图８(c)中 YOLOV５存在大量的漏检问题,而本文算法提取

到了图片中所有裂纹并识别出对应的裂纹.研究结果表明:

本文YOLOV５ＧCrack算法在检测精度上明显优于YOLOV５.

结束语　基于原版 YOLOV５算法在桥梁混凝土桥面大

型裂纹识别的检测能力低,提升大型裂纹识别能力的问题,提
出了 YOLOV５ＧCrack算法.为了在节省网络算力的同时不

明显影响网络的复杂程度及精度,并能提高大型裂纹抓取能

力,本文提出了一种基于 YOLOV５的改进模型,以 EfficientＧ

Net的主特征提取网络替换 YOLOV５的主特征提取网络.
特征提取网络引入通道与空间注意力机制 CBAM,以加强对

大型裂纹的抓取能力,减少模型误检和漏检的问题,并且突出

针对大型裂纹的识别精度.实验和测试结果表明:YOLOV５Ｇ
Crack算法在精度上明显高于 YOLOV５,mAP＠０．５提高了

６％,Recall提高了４．７％,Presicion提高了６％.类别检测方

面,其大裂纹提取能力明显提高,mAP＠０．５提高了１５．３％,

Recall提高了１２％,Presicion提高了１５％,虽适度降低了小

型非危害性裂纹的特征提取能力,但算力资源节省能力强,总
体优于 YOLOV５与未引入 CBAM 注意力机制的 YOLOV５Ｇ
Efficient模型.
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