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摘要：将 SSD 网络原有 Backbone 替换为轻量级的 MobileNetV2 网络，同时引入通道注意力机制 SENet 结构对特征图不同通道
施加不同权重，使之能更有利于检测。 利用 3 种不同环境下裂缝数据进行融合，构建新数据集，使网络能更优学习到不同环境

下裂缝对象，进一步提高网络的识别能力，加快网络的推理速度。原 SSD 网络中 Anchor 是按照通用数据集进行设定的，而进行

结构表面裂缝检测时关注的数据类型较为单一，运用 K-means 算法聚类出适合裂缝数据集的 Anchor，加快模型收敛且较原模
型有更高的准确性。 最终，改进后算法的精确率较先前增加了 3.6%，检测速度是先前的 2 倍多，可满足实时检测，算法可为实

际工程中检测结构表观裂缝病害提供一种更快速、更精确的检测方法。
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Abstract：The original backbone of the SSD network was replaced with a lightweight MobileNetV2 network. At
the same time, the channel attention mechanism SENet structure was introduced to apply different weights to dif-
ferent channels of the feature map, making it more conducive to detection. Using the crack data in three different
environments to fuse, a new data set was built so that the network can better learn crack objects in different en-
vironments, further improving the network′s recognition ability and speeding up the network′s reasoning speed.
The anchor in the original SSD network were set according to the general data set, and the data type concerned
in the detection of structural surface cracks was relatively single. The K-means algorithm was used to cluster the
anchor suitable for the crack data set, which speeded up the convergence of the model and was more efficient
than the original one. The model had higher accuracy. Finally, the accuracy of the improved algorithm is 3.6%
higher than that of the previous one, and the detection speed is as much as 2 times that of the previous one,
which is enough to meet real -time detection, the algorithm can provide a faster and more accurate detection
method for the detection of structural apparent cracks in practical engineering.
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裂缝作为土木工程中最为常见的表观病害形
式，常见于隧道、公路、桥梁及墙体表面。 建构筑物
随着表面裂缝的进一步扩展，结构的损伤将逐步从
表观转移到内部， 严重的将影响结构的耐久性，甚
至导致其整体性破坏引发重大事故，故此对结构表
观裂缝进行检测识别就显得尤为重要。

近年来，不少学者将深度学习方法运用在土木
工程学科各个领域，Xu 等[1]应用深度学习目标检测
技术从图像中识别和定位受损钢筋混凝土柱的多
类型地震损伤，此技术可为后期研究震害损伤提供
资源。 丁杨等[2]将人工智能运用在监测大体积混凝
土放热中，结合 7 种人工智能方法，选择合适的算
法并进行优化，可为今后土木工程领域监测-预测-
预警提供依据。 Fang 等[3]利用深度学习计算机视觉
领域技术，借助监控摄像头对施工现场进行安全检
测实时识别工人有无佩戴安全帽。

学者利用深度学习中卷积神经网络可将低级
特征通过卷积操作抽象成高级特征， 表示这一特
点进行了结构表观裂缝病害检测研究。 Lei 等 [4]利
用深度卷积神经网络对道路路面裂缝进行检测。
黄彩萍等 [5]利用卷积神经网络对混凝土表观病害
进行智能分类达到 90%以上的准确率。王丽苹 [6]运
用深度学习目标检测中 Faster R-CNN 模型对混
凝土路面裂缝进行检测。袁泽辉等 [7]将卷积神经网
络运用在管道表面缺陷识别研究方面， 取得了较
高的识别率。 廖延娜等 [8]通过扩充数据集、聚类算
法对数据进行聚类及对 YOLOv3 网络进行改进的
手段，使得修改后的网络能提高小裂缝检测精度。
马健等 [9]提出用 YOLOv5 网络对古建筑木结构裂
缝进行检测，相对于传统技术具有高效、便捷等较
多优点。

除 R-CNN 及 YOLO 系列之外，SSD 网络在目
标检测领域也备受关注。 SSD 网络采用回归思想，
网络直接输出类别概率及位置信息， 具有检测性
能较好、检测速度快、准确率高等特点，但对于小
目标的识别效果一般。 故论文通过改进 SSD 网络

模型来实现多场景下结构表观裂缝病害检测，运
用深度学习技术更加智能化的检测出结构表面裂
缝病害。

研究在数据集及模型上进行了改进，相比于原
SSD 模型在检测精度和检测速度上得到明显提升，
主要工作有以下几个方面： 首先将 SSD 网络原有
Backbone 替换为轻量级的 MobileNetV2 网络，目的
是加快网络推理速度的同时减小模型的参数，使其
能满足实时检测， 为后期部署在终端提供现实基
础。 其次引入通道注意力机制 SENet 结构，使模型
学习到不同通道的信息，从而实现通道的自动校准
来提升检测的精确率。 然后通过利用多个场景不同
环境下数据集进行融合，增强网络对裂缝的识别能
力， 使模型能运用于多场景条件下。 最后运用 K-
means 聚类算法对目标数据集先验框进行分析，根
据所得结果修改原有数据集中的先验框宽高比例，
从而提高网络对目标的学习能力，加快网络的收敛。

1 SSD网络模型及其改进

SSD 全称为 Single shot multibox detector，是
Liu等[10]在 ECCV2016上提出的。SSD网络是基于回
归的目标检测算法，相较于其他算法具有速度快以
及检测准确率高的优势。同时结合了 YOLO 的回归
思想和 Faster R-CNN 中的 Anchor机制。 采用回归
思想，降低了模型的复杂度，从而提高算法的实时
性； 采用 Anchor 机制， 通过设计不同高宽比先验
框，进行回归预测。

SSD 采用 VGG16 模型作为前置骨干网络，并
对 VGG16 模型进行了一定的修改， 使其用于整个
网络的特征提取。 骨干网络去除了原始 VGG16 模
型中的 Dropout 层与 FC8 层，将 FC6 和 FC7 替换为
卷积层 Conv6 和 Conv7； 之后在末端添加 4 个卷积
层 Conv8_2、Conv9_2、Conv10_2 和 Conv11_2， 具体
网络结构如图 1 所示。向 SSD网络输入固定尺寸的
图像， 将其传输到改进后的 VGG16 模型中获得不
同尺寸大小的特征图，在不同特征图上对预先默认
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的边界框计算其类别及置信度， 最终通过 NMS 方
法（非极大值抑制）移除掉一部分检验框，从而输出
最优的检测结果。

2 基于MobileNetV2 改进的 SSD 目标检测
算法

2.1 轻量级网络MobileNetV2
MobileNetV2是由 Sandler等[11]提出并在Mobile-

NetV1 基础上改进后得到的轻量级、 高效化卷积神
经网络。 MobileNetV2 也被称之为深度可分离卷积，
其主要特征是将传统的卷积过程分离成了深度卷
积和点卷积两个过程，以及网络中添加了倒残差结
构和线性激活函数，这使得网络能在加快推理速度
的同时，又能不损失模型的检测精度。 图 2 为深度

可分离卷积和传统卷积计算过程对比图。
从图 2 可知， 传统卷积过程的计算量为 D×D×

M×N，而深度可分离卷积过程的计算量 D×D×1×M+
1×1×M×N，两者之比为

D×D×1×M+1×1×M×N
D×D×M×N ＝ 1N + 1

D2 （1）

本算法使用卷积核尺寸 D＝3，从上述比值结果
中可得出， 深度可分离卷积可减少 8/9 网络结构计
算量，因此可加快模型的检测速度。

MobileNetV2 网络结构中还加入了倒残差结
构，如图 3 所示，参考了 ResNet 模型中残差块而进
行改进的。 与 ResNet模型中不同的是，该结构先利
用 1×1 卷积对特征进行升维，扩张其深度，再用 3×3
卷积在高维度空间进行特征提取，可获得更丰富的
特征，最后经过 1×1 卷积降低通道维度并利用线性
激活函数，该结构使得网络能够获取到图像更多的
特征从而增强网络的表达能力。

2.2 改进 SSD算法
为了能更好的满足工业中对目标实时检测要

求， 论文用轻量级的 MobileNetV2 模型作为特征提
取网络替换掉 SSD 中原有 VGG16 模型。 具体操作
如下，保持原有 SSD 算法中输入图像尺寸，即 300×
300×3，去除原本 MobileNetV2 模型中的全连接层和
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Detections

图 1 SSD 网络结构示意图
Fig.1 Schematic diagram of SSD network structure
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图 3 倒残差结构示意图
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图 5 改进后 SSD 模型网络结构示意图
Fig.5 Schematic diagram of the network structure of the improved SSD model
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表 1 改进后 SSD 算法网络结构参数
Tab.1 Parameters of the network structure of the

improved SSD algorithm

图 4 SENet 模块结构示意图
Fig.4 Schematic diagram of SENet module structure
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池化层，并在尾部添加 4 个由倒残差结构组成的
卷积层。 为了实现对不同尺度裂缝均有较好的检
测效果，选取网络中 6 个不同尺度特征图来实现
裂缝的分类和定位， 分别为 19×19，10×10，5×5, 3×
3，2×2，1×1，改进后的 SSD 算法网络结构参数如表
1所示。

3 通道注意力机制模块

注意力机制[12]已广泛运用在计算机视觉各个领
域，利用注意力机制可使网络更多关注特征中的一
些细节信息，从而一定程度上提高特征的表达能力。
SENet 是通道注意力机制模块的缩写， 该机制主要

通过关注特征图各通道之间的关系，从而达到提高
性能的效果。

SENet 模块结构示意图如图 4 所示，其先对由
卷积得到的特征图进行全局平均池化， 然后对全
局特征进行激励操作，学习各通道之间的关系，此
时，网络会重点关注信息量较大的通道特征，而对
一些信息量较小的通道进行忽略。 完成上述操作后
将得到不同通道的权重，最后权重与先前的特征图
相乘得到最终的特征图，送入到检测头进行分类和
定位。

4 数据集的制作

由于文章更多关注的是多场景不同环境下结
构表面的裂缝，故将收集到的隧道（混凝土）、公路
（沥青）及桥梁（钢材）3 种场景下裂缝数据进行混
合，混合后的数据集涵盖了工程中可能出现的多种
常见背景及裂缝形式，丰富了研究样本数据。 与现
有文献数据集大多只关注一类环境下的裂缝不同，
混合构建的新数据集使网络能更好的学习到不同
环境下裂缝对象，从而提高网络的识别能力（图 5）。

根据网络训练需求，将收集到原始图像全部分
割成统一大小 300×300 像素，并确保每张图片中都
至少包含一个目标，总共得到 1 000张图片数据将
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割成统一大小 300×300 像素，并确保每张图片中都
至少包含一个目标， 总共得到 1 000张图片数据将
其命名为 S_Crack（图 6），作为最终网络训练验证数
据集，对照实验采用同等数量的单一裂缝数据集。

最后，使用深度学习目标检测中常用的标注工
具 Labelimg 进行数据标签的制作，该工具可快速便
捷的构建进行训练所需要的文件。

5 数据集目标框的聚类分析

根据不同尺度特征图，网络生成对应大小与高
宽比的先验框，计算公式如下

Sk=Smin+
Smax-Smin

m-1 （k-1） （2）

式中：Smax和 Smin是原 SSD 论文[9]中设定好的最大和
最小特征层尺度，默认为 0.9 和 0.2。 m 为特征层层
数，默认取 m=6，k 的取值为[1，m]，中间各特征层尺
度按上述公式计算。

当特征层尺度一定时， 变化高宽比设定 As-
pect_ratios=[3，2，1，1/2，1/3]来计算先验框宽、高。

wk=Sk ar■ ，hk=Sk ar■ （3）
由于论文数据集所关注的目标类型与通用数

据集相差较大， 采用原始 VOC 数据集宽高比的先
验框生成候选框，将会造成候选框的冗余，从而增
加计算量。 K-means聚类算法在众多场景下都有较
好的表现 [13-15]，故为消除人工设计先验框存在的主
观因素， 使用 K-means 算法设计自适应先验框，对
前文所建立的 S_Crack目标检测数据集中裂缝的真
实框作聚类分析，从而得到先验框宽高比。 图 7 为
数据集中所有先验框聚类后的结果。

根据聚类后的结果， 进一步设定适合文章数据
集的宽高比 Aspect_ratios=[6，3.5，1，1/3.5，1/6]。

6 实验结果与分析

6.1 模型参数设置
运用 Google Colab 深度学习开放平台， 以 Py-

torch 深度学习为框架，Python 为编程语言实现论文
裂缝目标检测模型训练及验证。实验环境为 Ubuntu
操作系统，GPU Tesla T4，CUDA 11.2，Pytorch 1.2.0。
本次实验数据集为 S_Crack 共 1 000 张混合环境下
的裂缝图像，按 9∶1 划分训练集和验证集，故 900 张
作为训练集，100张作为验证集。Epoch设置为 200，
Batch_size为 16，Initial_learning_rate 为 1e-4。
6.2 评价指标

本实验选取的评估指标是精确率（precision，P），
其可直接反映模型的精确性，公式如下

P= TP

TP+FP
（4）

式中：TP为模型预测为正的正样本；FP为模型预测
为正的负样本。
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除上述指标外，论文还考虑为满足实际生产将
检测速度作为该实验的评估指标，以每秒传输帧数
FPS作为评估，FPS越大说明检测速度越快。
6.3 实验结果

为验证修改后模型的性能，论文对修改前后算
法进行训练并测试，各算法检测结果如表 2。可以看
出，未经修改的原始 SSD 算法精确率不高且 FPS 较
小，无法满足工程实际上的实时性要求，替换 Anchor
为 K-means 聚类优化后的算法，精确率和检测速度
都有所提升，这是因为聚类后的先验框更符合裂缝
的宽高比，因此不会造成候选框的冗余，加快网络的
推理速度。 使用融合数据集进行训练，可使算法性能
略有提高，说明网络从不同环境下裂缝数据中学习到
了信息。 更换 Backbone为 MobileNetV2且加入通道
注意力机制模块后精确率提高到 73.9%， 相比于原始
SSD算法增加了 3.6%，且 FPS为 122 frame，检测速度
是先前的 2倍多，足以满足生产生活中的实时检测。

从图 8 损失曲线中可以得出， 经论文方法改
进后的 SSD 算法相较于原始算法， 训练得到的平
均损失率更低，说明改进后模型的收敛性更好。

从互联网上获取房屋内外墙体表面裂缝图像
进行测试，实验结果如图 9 所示，改进后算法对裂

缝的置信度明显高于原始算法，且对未经过训练的
图像仍有较高的准确率，说明了模型的普适性。

7 结论

1） 在原有 SSD 目标检测算法的基础上进行修
改，提出了一种新的建筑表观裂缝检测算法，在提
高算法准确率、加快网络推理速度的同时框选出裂
缝可能出现的位置还在预测图像上标注出裂缝的
个数，方便观测人员对裂缝数量进行统计。

2） 改进后算法的精确率较先前增加了 3.6%，
检测速度是先前的 2倍多，可满足实时检测。

3） 相比于费时费力的传统检测方法，利用该算
法对裂缝进行检测可减少检测人员因视觉疲劳所
带来的误差。 模型小、推理速度快，后期可将模型部
署在无人机或智能小车上，进行房屋建筑外墙和隧
道衬砌的表观裂缝识别，从而更快速、更精确实现
大批量场景检测。
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