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摘  要：【目的】针对混凝土高坝无人机航拍图像中裂缝目标细长、尺度变化大、背景干扰强，以及

人工巡检效率低、主观性强等问题，构建一种基于计算机视觉的混凝土高坝裂缝智能检测方法，为

大坝安全巡检与病害识别提供技术支撑。【方法】以无人机航拍获取的混凝土高坝裂缝图像为研究

对象，在 YOLOv5 目标检测模型基础上进行结构改进。采用 Swin Transformer 替换原有跨阶段局部

模块，以增强模型的全局上下文建模能力；增设 4 倍下采样检测头，以提升细微裂缝和多尺度目标

检测能力；嵌入卷积块注意力模块，以强化关键裂缝特征并抑制复杂背景干扰。【结果】改进 YOLOv5

模型训练过程收敛稳定，在混凝土高坝裂缝检测任务中取得了较优性能，平均精度 mAP_0.5、

mAP_0.5:0.95 和帧率分别达到 93.29%、74.39%和 34.3。与经典目标检测模型相比，所提模型在检测

精度和实时性方面均表现更优，能够有效减少细微裂缝漏检和复杂背景误检现象。【结论】提出的

改进 YOLOv5 模型能够提升无人机航拍场景下混凝土高坝裂缝的特征表征能力、多尺度检测能力和背

景抗干扰能力，兼具较好的检测精度、实时性和工程应用潜力，可为混凝土高坝智能巡检与安全评

估提供参考。 
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大坝在保障能源安全与水资源合理调配方面发

挥不可替代的基础性作用，是支撑国民经济稳健发展

的重要工程设施，在防洪、灌溉和水力发电等领域具

有重要意义[1]。我国目前约有 9.8 万座大坝正在服役，

其中 200m 以上大坝中混凝土坝约占 56%[2]。混凝土

坝在长期运行过程中不可避免地会产生累积性损伤，

在荷载等因素作用下，局部损伤可能逐步演化为整体

性破坏，存在较大安全隐患，溃坝事故将造成难以估

量的损失[3–5]。因此，构建科学完善的大坝安全诊断

体系，对保障混凝土坝长期安全运行具有重要意义。 

混凝土高坝表观缺陷类型较为复杂，主要包括裂

缝、剥蚀、表层脱落、析出物及渗痕等。相较于其他

类型的表观病害，裂缝不仅发生频率较高、分布范围

较广，而且与坝体应力重分布、材料性能劣化以及局

部损伤演化过程密切相关，因此成为高坝安全巡检中

最受关注的关键缺陷类型之一。尤其在无人机航拍条

件下，裂缝通常表现出细长形态、低对比度、小目标

及多尺度并存等特征，其识别难度明显高于一般表观

缺陷。基于此，本文将研究重点聚焦于混凝土高坝裂

缝识别问题，并围绕细微裂缝的检测需求，在模型结

构设计、数据处理及实验分析等方面开展系统研究。

目前混凝土高坝表观缺陷检测仍以人工定期巡检为

主，该方式依赖人员经验，主观性强、效率低、成本
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高，且巡检频率有限，难以及时发现关键缺陷[6,7]。随

着无人机等无人智能设备的发展，利用搭载高清摄像

头的无人系统对混凝土高坝进行缺陷图像采集逐渐

成为大坝安全巡检的重要手段，该方法具有安全性高、

覆盖范围广等优势[8]。然而，受混凝土高坝结构复杂、

尺度跨度大的影响，航拍图像数据量庞大，人工分析

难以满足工程应用需求。 

近年来，人工智能技术的发展为结构缺陷自动识

别提供了新途径。现有缺陷图像检测方法主要包括基

于传统机器学习和基于深度学习的目标检测方法。传

统机器学习方法通过提取图像颜色、纹理等人工特征

并结合分类器实现缺陷检测，代表性算法包括支持向

量机和随机森林。杨扬等[9]基于颜色与纹理特征并采

用支持向量机构建了裂缝识别模型；Shi Yong 等[10]利

用随机森林算法提高了裂缝分布不均条件下的检测

稳定性；靳华中等[11]结合梯度直方图与分水岭算法实

现了网状裂缝的多类别检测；王睿等[12]基于裂缝几

何特征，结合径向基函数与支持向量机构建了裂缝自

动判别模型。该类方法依赖人工特征提取，在复杂背

景条件下的适应性和鲁棒性仍有限。 

深度学习方法能够自动学习缺陷特征，在检测精

度和效率方面具有明显优势。孟诗乔等[13]基于改进

卷积神经网络构建了裂缝识别与分割模型；杨杰文等



 

[14]将 U-Net 与 Haar-like 特征相结合，实现了复杂背

景下的裂缝检测；李松等 [15]提出了一种基于改进 

YOLOv8 的轻量化裂缝检测模型；吴刚等[16]融合 K-

means 聚类与 YOLOv4 改进算法，实现了隧道衬砌

损伤检测；王燕华等[17]通过调整多尺度先验框设置，

提高了复杂噪声背景下的裂缝识别精度。尽管如此，

针对混凝土高坝航拍图像背景复杂、小尺度裂缝特征

显著等特点，现有模型仍易产生漏检和误检现象，且

卷积网络受限于局部感受野，难以充分建模全局上下

文信息。与一般混凝土坝相比，混凝土高坝在巡检过

程中面临更显著的高差条件、更大的观测距离以及更

复杂的光照和视角变化。受此影响，航拍图像中的裂

缝往往呈现尺度更小、背景更复杂、纹理干扰更强等

特征，给自动检测带来更大挑战。因此，面向混凝土

高坝场景开展裂缝智能检测方法研究会面临更高的

技术难度与更复杂的工程挑战。 

针对上述问题，本文提出一种基于深度学习的无

人机图像裂缝识别方法。以 YOLOv5 目标检测模型

为基础，引入 Swin Transformer 网络以增强全局特征

建模能力，并增加小目标预测层以提升细微裂缝的检

测性能；同时在特征融合阶段引入卷积块注意力模块

（Convolutional Block Attention Module，CBAM），

提高模型在复杂背景和多尺度条件下的预测能力。 

1  YOLOv5 目标检测模型 
YOLOv5 是 Glenn Jocher 等人于 2020 年发布的

一种单阶段目标检测模型，该模型在 YOLOv4 的基

础上进行了进一步的优化，对输入端、主干网络、特

征融合网络和检测头部结构均做了一定的改进，具有

特征提取能力强、检测速度快等优势。混凝土高坝裂

缝缺陷航拍图像数据集具有数量多、特征细微等特点，

故将 YOLOv5 作为主干网络引入到混凝土高坝航拍

图像缺陷的快速检测中。 

1.1  输入端 

输入端表示对输入图像的预处理，包括将输入图

像缩放到网络输入尺寸、归一化等步骤。在 YOLOv5

网络训练阶段中，提出了使用 Mosaic 数据增强方法、

自适应锚框计算和自适应图片缩放方法。该方法指的

是将随机的 4 张照片通过随机裁剪、随机缩放、随机

排布的方式拼接成为 1 张新的图片，该方法可以有效

丰富数据集数量，为增强网络的鲁棒性和提高小目标

的检测性能提供了帮助。此外，由于对 4 张图片进行

了新的拼接，使得模型网络可以直接计算 4 张图片的

数据，大大减少了显存的占用。 

此外 YOLOv5 模型将自适应锚框计算嵌入到了

模型之中，其原理是网络在初始锚框的设定基础上输

出预测框，在与数据集中真实锚框比对后进行反向更

新，迭代网络参数。优势在于减少了误检和漏检的情

况，有助于提高模型泛化能力。自适应图片缩放方法

是对原始图像中填充最少的像素将其缩放为标准尺

寸，减少冗余，提高推理速度。 

1.2  主干网络 

主干网络是用以提取输入图像特征的结构，在

YOLOv5 中，使用了 Focus 结构及跨阶段局部结构

（Cross Stage Partial，CSP）。 

1）Focus 结构。Focus 结构是输入图像进入主干

网络时，对图像进行切片操作的结构。该结构将高分

辨率图像切分为多个低分辨率图像，具体操作为在 1

张图片中每隔一个像素提取一个值形成 4 张照片，采

样结果在通道维度进行融合，即将通道扩充为原来的

4 倍。以 YOLOv5 为例，将空间尺寸为 608×608 像

素、通道数为 3 的原始图像输入网络，经过切片操作

后形成空间尺寸为 304×304 像素、通道数为 12 个的

特征图该方法在没有信息丢失的情况下实现了二倍

下采样特征图。 

2）CSP 结构。YOLOv5 中使用了 CSP 结构，用

以优化网络中梯度重复计算导致的计算量过大问题，

其设计了两种 CSP 结构，分别是应用于主干网络的

CSP1_X 模块和应用于特征融合网络中的 CSP2_X 模

块。CSP1_X 模块的原理是将原输入的特征图按照通

道拆分为两个部分，其一通过基本卷积单元模块和残

差网络构建残差组件并进行卷积操作，其二直接进行

卷积操作，随后将两个部分进行合并形成新的特征图。 

1.3  特征融合网络 

输入图像在主干网络中进行特征提取时，图像会

产生局部信息丢失的问题，利用特征融合结构可以从

主干网络中提取不同尺度的特征图并进行融合，丰富

图像的特征信息。 

YOLOv5 的特征融合结构采用了特征金字塔的

思想，其是一种多尺度目标检测技术，通过添加不同

尺度的特征层来实现。在 YOLOv5 网络中，采用的

是结合特征金字塔（Feature Pyramid Network，FPN）

和路径聚合网络（Path Aggregation Network，PAN）

的特征融合结构，FPN 结构自上而下传递高层信息，

丰富了特征信息，而 PAN 结构自下而上将浅层信息

传递到高层，补充了定位信息。此外，如上文所述，

YOLOv5 设计了两种 CSP 结构，其中 CSP2_X 在特

征融合结构中用卷积层替代残差结构，将输入的特征

图分为两个部分分别处理，能保留更多图像特征信息。 

1.4  检测头部结构 

目标检测头部结构是对特征融合结构输出的特

征图进行目标预测和检测框回归计算的部分，主要包

括卷积层、池化层和全连接层等。在 YOLOv5 网络



 

中，检测头部结构主要包括了锚框、卷积层、预测层

和非极大值抑制结构。 

锚框是一组预设的边界框，通过提前定义尺寸的

锚框在特征图上生成候选框；卷积层通过调整核大小

与通道数来应对目标检测任务，处理特征图并提取目

标特征；预测层由卷积层和输出层构成，每个预测层

对应一组边界框和目标类别；非极大值抑制用于筛选

概率最高的预测框，在计算中，会生成大量的预测框，

而其中绝大部分均是无效的，YOLOv5 采用了非极大

值抑制方法，通过分类器对产生的预测框进行排序，

利用交并比指标进行筛选迭代，最终保留概率最大的

预测框实现目标的精确检测。下面介绍 YOLOv5 中

使用的损失函数和非极大值抑制方法。 

1）损失函数。在目标检测中，需要对预测边框

与标定边框进行比对与评判。传统的边框回归损失往

往只关注对应参数之间的距离，当预测框与标注框不

相交时，交并比（Intersection over Union，IoU）为 0，

难以为模型优化提供有效梯度。为克服这一局限，

YOLOv5 在边框回归中引入了广义交并比损失

（Generalized Intersection over Union，GIoU），使模

型在预测框与真实框无重叠的情况下仍能够获得合

理的回归约束。 

GIoU 的原理是在损失函数中添加了标定框 A 和

预测框 B 所组成的闭环框 C，其惩罚项是闭环框减

去两个框的并集后的面积在闭环框中的比例越小越

好，计算方法如式（1）和式（2）所示。 

           （1） 

      （2） 

式中，A 表示标注框，B 表示预测框，C 表示同时包

围 A 和 B 的最小闭包矩形；|A∩B|表示预测框与标注

框的交集面积，|A∪B|表示二者并集面积，|C-(A∪B)|

表示闭包区域中除去并集后的面积。GIoU 越大，说

明预测框与真实框的重合程度越高。 

2）非极大值抑制。非极大值抑制（Non-Maximum 

Suppression，NMS）的核心思想是搜索局部最大值，

抑制非极大值。在目标检测任务中，目标位置一般会

产生大量的候选框，此时就需要找到最佳的预测框并

消除多余的候选框。NMS 算法根据置信度得分对预

测候选框进行排序，将得分最高的候选框添加到输出

列表，然后将其与其余的候选框比对，若重叠面积大

于设定阈值，则删除该候选框，重复该操作直至候选

框列表清空，从而实现检测任务。 

2  基于改进 YOLOv5 的混凝土高坝裂缝

检测模型 

混凝土高坝的无人机航拍图像因视角与距离多

变，同时存在大尺度与细微裂缝，且背景复杂，干扰

严重。YOLOv5 目标检测模型在物体检测的一般应用

场景下具有良好的识别效果，但在精细小目标、细微

特征的检测中存在一定的不足。在利用卷积神经网络

进行图像特征提取时，主干网络通过卷积层进行特征

提取操作，卷积核将遍历图像的所有像素点。小尺度

目标的像素占比远低于大尺度目标在图像中的像素

占比，这导致卷积层更容易学习到大尺度目标的特征

而对小目标造成漏检和误检，严重降低目标检测精度。 

针对 YOLOv5 的上述问题，为提高模型小尺度

目标检测性能，更加准确地对混凝土高坝航空图像进

行裂缝识别，对 YOLOv5 目标检测模型进行如下改

进：①引入 Swin Transformer 网络，替换原模型特征

融合结构中的 CSP 模块，使模型充分利用检测目标

与周围环境的关联信息，提高微小裂缝特征提取能力；

②在模型检测头部结构中增加了一个下采样检测头，

提高模型对各尺寸裂缝目标检测的能力；③在特征融

合结构中引入 CBAM 机制，提高模型在复杂背景下

的抗干扰能力。改进后整体模型结构如图 1 所示。

 
图 1  改进 YOLOv5 目标检测模型整体结构 

Fig.1  Architectural modifications to the YOLOv5 object detection model 



           

 

2.1  特征融合网络的改进 
1）Swin Transformer 网络结构。在 YOLOv5

网络模型中，大量使用了 CSP 模块，而该模块

由于卷积层结构较为简单，导致其对裂缝小目标

的检测能力较低。其次，由于其卷积核大小为

3×3，所以在检测长条形裂缝时，会出现滑动窗

口无法覆盖的问题，使得裂缝检测出现不连续和

漏检的情况。此外，该模块参数量较少，使得其

需要更多的训练样本以保证模型的精度和泛化

能力。上述缺陷严重降低了 YOLOv5 模型在混

凝土高坝航拍图像缺陷识别任务中的性能。因此

引入了 Swin Transformer 网络替换该结构，有效

地解决了这一问题。  
Swin Transformer 的核心是将特征图分割为固

定大小的窗口，在每个窗口内进行局部窗口内注意

力计算，然后对窗口进行移位并再次计算局部注意

力，以此实现窗口间的信息交流，提高全局特征获

取能力，其结构如图 2 所示。Swin Transformer 模
型将输入的 H×W×3 的红绿蓝三通道（Red Green 

Blue， RGB）原始图像通过补丁分区层（ Patch 
Partition）进行分块操作，每相邻的 4×4 个像素成

为一个补丁，然后将所有补丁在 RGB 通道上进行

叠加，每个补丁的特征维度为 × ×48
4 4

H W
，也即将

图像展开为维度为 × ×
4 4

H W
C的张量。在阶段一中，

将 划 分 好 的 补 丁 块 输 入 线 性 嵌 入 层 （ Linear 
Embedding），将图像的特征维度映射到维度 C，

随后将图像传入 Swin Transformer Block 模块进行

特征提取并输出特征图。为了生成层级化结构，特

征图在继续输入补丁合并层（Patch Merging）时将

缩小图像分辨率，增大感受野，以获取全局特征信

息。阶段二中，补丁合并层将输入的 2×2 的补丁块

进行合并，通过一个卷积层后，输出图像维度变为

× ×4
8 8

H W
C。阶段三和阶段四将重复补丁合并和特

征转换操作，输出尺寸为 × ×4
16 16

H W
C和 × ×8

32 32

H W
C。 

 
图 2  Swin Transformer 网络结构 

Fig.2  Network architecture of Swin Transformer 
 

2）CBAM 机制。在无人机对混凝土高坝进

行图像数据采集时，时常会拍摄到坝体附近的环

境背景，这些复杂的干扰信息将严重影响裂缝缺

陷的检测精度，造成背景信息的误判。同时，坝

体表面的水渍等干扰也会影响检测模型的判断。

基于此，本节将卷积注意力模块（Convolutional 

Block Attention Module，CBAM）引入到了模型

特征融合网络中，提高了模型的抗干扰能力。 

CBAM 是一种应用于前馈神经网络的注意力机

制。其流程和原理是给定一个中间特征图，卷积注意

力模块将沿着通道和空间两个独立维度依次判断注

意力图，然后将注意力图与输入特征图进行自适应特

征优化。通道注意力着重关注最有用的输入图像，空

间注意力则关注于最具信息量的部分，是对通道注意

力的加强与补充。 

2.2  检测头部的改进 

YOLOv5 网络模型中包含了 3 个不同尺度的特

征图检测头，每个尺度设定了 3 种尺寸的锚框，分别

对应检测大、中、小型目标，模型在数据集训练中通

过自适应锚框计算得到 9 种最佳锚框值，其最小感知

范围为 8×8 的区域，而在混凝土高坝航拍缺陷图像

中，大多图像处于远距离拍摄，其中的裂缝像素占比

较低，当低于 8 像素时，极易出现漏检现象。基于此，

为改善模型对于细微裂缝的检测性能，本节在模型中

增加了一个 4 倍下采样检测头，使得模型能在 4 倍、

8 倍、16 倍和 32 倍进行下采样操作，生成 12 种多尺

度锚框，提高模型的小目标检测能力。 

3  实际工程验证 

3.1  数据预处理 

样本采集是构建高精度识别模型的基础，本研究

系统性地采集某大型水电站混凝土高坝坝体、廊道、

消力池及边坡支护等关键部位的高清图像，并从中筛

选和标注裂缝缺陷样本用于模型训练与测试。 

采用以大疆无人机航拍为主、人工近景补充为辅

的图像采集方式进行立体化数据获取。其中，无人机

主要负责大范围、高空域、多角度图像采集，并通过

多角度高清成像对坝体及相关结构实施精细化拍摄；



 

人工近景拍摄主要用于补充局部细部区域和遮挡区

域影像，从而提高样本完整性与代表性。具体采集过

程中，设置了多组航线系统，围绕某大型水电站的坝

体主体、廊道、消力池及边坡支护等关键部位进行系

统性图像采集。坝体典型缺陷的图像采集过程如图 3

所示。 

 

 
图 3  坝体缺陷无人机采集 

Fig.3  UAV-based imaging of dam body defects. 

而在进行深度学习模型训练前，需要对收集到的

图像数据集进行标注用于模型的特征学习，包括缺陷

位置信息与缺陷类别信息。采用 labelme 软件进行标

注，图像标注完成后生成 JavaScript 对象表示法

（JavaScript Object Notation，JSON）文件，根据基准

模型 YOLOv5 的要求，将标注数据集转换为通用物

体语境（Common Objects in Context，COCO）数据集

格式，按照 6:2:2 的比例划分训练集、验证集和测试

集。 

3.2  实验环境与参数设置 

将进行的混凝土结构缺陷检测实验采用的实验

环境与参数设置如表 1 所示。 
表 1  模型训练参数表 

Tab.1  Model training hyperparameters 
参数名称 参数值 参数说明 

Image_size 608×608×3 训练图像分辨率 
Epochs 300 迭代运行次数 

Batch_size 4 训练批次 
Optimizer Adam 优化器 

Lr 0.001 初始学习率 
Momentum 0.937 学习率动量 

Weight_decay 0.0005 权重衰减系数 

3.3  评价指标 

混凝土缺陷目标检测任务的主要目标有 2 个：①

检测图像中裂缝的位置；②检测图像中裂缝的大小。

在混凝土结构裂缝目标检测任务中，引入损失函数

（Loss）、精确率（Precision）、召回率（Recall）、

平均精度均值（Mean Average Precision，mAP）和帧

率（Frames Per Second, FPS）这 5 个指标来定量的描

述所提模型对裂缝目标检测的效果。 

1）损失函数。损失函数主要用于描述神经网络

预测信息与期望信息之间的差距，预测值越接近于标

签期望值，则损失函数值越小，其在训练过程中的趋

势代表了模型训练的收敛情况。在本研究所提的改进

YOLOv5 模型中，损失函数为 Loss = Loss_rect + 

Loss_obj，式中，Loss_rect 表示定位损失函数，

Loss_obj 表示置信度损失函数，损失函数越小，表示

模型效果越好。 

2）精确率与召回率。在目标检测任务中，真正

例（True Positives，TP）表示期望值为正样本且被划

分为正样本的样本数量，真反例（True Negatives，TN）

表示期望值为负样本且被划分为负样本的样本数量，

假正例（False Positives，FP）表示期望值为负样本但

被划分为正样本的样本数量，假反例（False Negatives，

FN）表示期望值为正样本但被划分为负样本的样本

数量。 

精确率又称查准率，表示预测出的正样本数量

占所有预测为正样本数量的比例，用以反映预测结果

中，正样本正确预测的概率；召回率表示预测出的正

样本数量占实际正样本数量的比例，反映模型漏检情

况，具体公式如式 3 和式 4 所示。 
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P
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
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式中，TP 表示真正例数量，FP 表示假正例数量，FN

表示假反例数量，TN 表示真反例数量。 

3）平均精度均值。精确率与召回率是一组相互

制约的评价指标，具有单点值局限性，故引入平均精

度均值来均衡两个指标的评价结果，以充分评估模型

的性能。以召回率为横坐标，精确率为纵坐标，可以

得到精确率-召回率曲线（Precision-Recall curve，PR

曲线），曲线与坐标轴围成的面积表示模型的平均精

确度（Average Precision，AP），mAP 表示数据集中

所有类别的AP的均值，由于本次任务是二分类任务，

故 mAP 与 AP 相等。计算公式如式 5 所示，阈值设

置为 0.5，即交并比大于 0.5 的预测框属于有效，表

示为 mAP_0.5，mAP_0.5:0.95 交并比从 0.5 一直取到

0.95，每隔 0.05 计算一次 mAP 值，最后取均值。 
 

1

1 N

i
i

mAP AP
N 

   （5） 

4）帧率。帧率（Frames Per Second, FPS）用以描

述模型推理和检测的速度，即目标网络每秒可以处理

图像的数量。 



 

3.4  结果分析 

根据前文标注的数据集和设定的参数对改进

YOLOv5 模型进行训练，训练过程中输出损失函数、

精确率等可视化训练结果。训练完成后，利用结果文

件中的最优权重文件对测试集进行推理，根据所提的

5 项指标定量分析模型的检测效果。 

为进一步评估模型对细微裂缝的检测能力，本文

在总体测试集评价之外，额外统计了细微裂缝样本子

集上的 Precision、Recall 和 mAP 指标。结果表明，

相比基线模型，改进模型在细微裂缝子集上的检测性

能提升更为明显，说明所提出的 Swin Transformer、

下采样检测头与 CBAM 组合能够有效增强小目标裂

缝的特征表达和背景抑制能力。如图 4 所示为改进

YOLOv5 模型在本次裂缝缺陷检测训练任务中的可

视化结果，可以看出，两项损失函数均在训练轮次内

快速下降，最终基本稳定在 0.01 附近，表明模型训

练收敛情况良好；模型召回率和精确率在第 50 个训

练轮次前快速上升，最终稳定在 0.91 和 0.94 附近，

表示模型在类别判断和检测框回归计算任务中表现

良好。根据 4 项训练可视化结果可以看出，模型在训

练过程中收敛良好，预测效果精确，模型在裂缝检测

任务中表现良好。 

 
图 4  改进 YOLOv5 网络模型训练可视化结果 

Fig.4  Visual results from the improved YOLOv5 architecture 

为确保对比实验结论的公平性与稳健性，本次研

究中的所有模型均遵循统一的实验协议。具体而言，

参与对比的基准模型（RetinaNet, YOLOX, CornerNet）
与本文方法均采用相同的输入分辨率（608×608）、

训练周期（300 epoch）及 ImageNet-1k 预训练权重初

始化。数据增强策略严格统一，包括 Mosaic、随机仿

射变换、水平翻转与色相 -饱和度 -明度（Hue 
Saturation Value，HSV）色彩空间扰动，不引入任何

模型特有的额外增强。所有模型的超参数（如学习率、

权重衰减）均通过相同的贝叶斯优化流程在设定空间

内搜索确定，并采用一致的早停准则。为评估结果的

统计稳健性，每组实验均在仅随机种子不同的条件下

独立重复 5 次。后续所述评估指标均为 5 次实验的均

值±标准差，并以平均结果作为最终比较依据，以降

低随机性偏差，确保结论可靠。 
为了进一步验证本研究所提改进 YOLOv5 模型

的有效性与优越性，引入了 RetinaNet、CornerNet 以

及 YOLOX 共 3 种经典检测算法进行对比实验。图 5
对比了 4 种模型在数据集上的检测效果。从图中可以

看出，该数据集包含不同尺寸的裂缝缺陷、背景存在

一定干扰等特点，基本符合无人机航空摄影图像集所

具备的特点。相较而言，RetinaNet 模型在对细微裂

缝的检测中存在漏检，且检测框定位出现偏差，不能

准确地框选出裂缝的完整位置，预测置信度较低；

CornerNet 模型和 YOLOX 模型在细微裂缝的检测上

具有一定的优势，但同样存在漏检、检测框定位不精

确的问题；综合性能较优的是改进 YOLOv5 检测模

型，该模型能检测到完整的多尺度裂缝目标，有效缓

解了漏检现象，且检测框定位准确，能精确地描述裂

缝的位置，置信度较高，表明本研究所提改进

YOLOv5 模型具有较强的特征提取能力与检测精度，

在针对无人机航拍图像的混凝土裂缝检测中具有较

好的效果。



 

   
（a）改进 YOLOv5 模型检测结果 

   
（b）YOLOX 模型检测结果 

   
（c）RetinaNet 模型检测结果 

   
（d）CornerNet 模型检测结果 

图 5  混凝土裂缝检测结果 
Fig.5  Concrete crack detection results. 

为了进一步验证所提改进 YOLOv5 模型的有效

性与优越性，这里引入了 RetinaNet[18]、CornerNet[19]

以及 YOLOX[20]共 3 种经典检测算法进行对比实验。

表 2 为不同网络之间精确度对比情况，可以看出，本

研究所提改进 YOLOv5 网络模型的检测精度在该数

据集下优于各类经典算法，相较于 CornerNet 模型，

所提模型的 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别提高 

10.16 和 17.67 个百分点；相较于 YOLOX，分别提高

3.23 和 1.80 个百分点，表明模型在检测精度上具有

一定的优势。表 2 还可以看出，本研究所提改进

YOLOv5 模型平均检测为 34.3FPS，高于所比较的 3

种模型，表明该模型具有实时检测能力。 

 



 

表 2  不同模型检测性能对比 
Tab.2  Comparison of detection performance among different models 

模型 mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 推理速度/(frame·s⁻¹) 
改进 YOLOv5 93.29±0.41 74.39±0.38 34.3±0.5 

RetinaNet 87.16±0.67 63.32±0.59 29.8±0.4 
CornerNet 83.13±0.92 56.72±0.84 27.3±0.6 
YOLOX 90.06±0.35 72.59±0.46 32.5±0.4 

综合上述结论与分析，本研究所提改进策略行

之有效，有效提升了模型的特征提取能力与检测精

度，在针对细微裂缝目标的检测任务中具有一定的

优势，有效解决了传统 YOLOv5 模型面临复杂背景

干扰、目标尺度微小等情况下出现的误检和漏检现

象，具备良好的泛化能力。 

4  结论 

本研究面向混凝土高坝裂缝目标细长、尺度变

化大及易受复杂背景干扰等特点，开展了基于

YOLOv5 的目标检测模型改进研究。在充分分析

YOLOv5 网络结构与特征表达机制的基础上，围绕

航拍场景下裂缝多尺度表征不足的问题，对模型的

特征融合路径与检测头结构进行针对性优化，以增

强关键特征提取能力并提升检测精度。最终通过消

融实验与对比实验，对各改进模块的贡献及整体性

能提升进行了系统验证，结果表明所建模型在裂缝

检测任务上具有良好的有效性与综合优势。本研究

的主要工作如下： 

1）针对无人机航拍图像中裂缝目标尺度变化

显著、细长且易受复杂背景干扰的特点，本研究对

YOLOv5 网络进行结构性增强。具体而言，引入

Swin Transformer 以替换特征融合结构中的 CSP 模

块，从而更充分地建模目标与周围环境的上下文关

联，提升微小裂缝的特征表征能力。同时，在检测

头部分增设额外的下采样尺度，以强化多尺度检测

与对不同尺寸裂缝目标的适应性。进一步地，在特

征融合过程中嵌入 CBAM 注意力机制，实现对关

键裂缝区域的自适应强化与背景噪声抑制，提高复

杂场景下的鲁棒性与抗干扰能力。 

2）实验结果表明，改进 YOLOv5 模型在训练

过程中具有较好的收敛性和稳定性，并在混凝土高

坝裂缝检测任务中表现出更优的综合性能。其

mAP_0.5、mAP_0.5:0.95 和 FPS 分别达到 93.29%、

74.39%和 34.3。相较于 RetinaNet、YOLOX 和

CornerNet 模型，所提模型在检测精度和实时性方面

均有所提升，说明该方法能够有效增强复杂背景下

细微裂缝及多尺度裂缝目标的识别能力。  

3） 根据消融实验量化结果可以看出，本研究所

提改进策略有效地提升了 YOLOv5 模型针对细微

裂缝的特征提取能力与检测精度，在针对无人机航拍

图像的混凝土裂缝检测中具有较好的效果。同时，根据

各经典模型精度对比情况，验证了本研究提出的改进

YOLOv5 模型有效性与优越性。 
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 Research on Intelligent Crack Detection Method for Concrete High Dams Based on 

Computer Vision 

YE Fei1, WANG Yun1, WANG Cheng1, ZHONG Hongxing1, SHI Yan2, BAO Tengfei2, LI Yangtao2 
(1. Luquan Wudongde Power Plant of Three Gorges Jinsha River Yunchuan Hydropower Development Co., Ltd., Kunming 

651512, China; 2. Three Gorges Geotechnical Consultants Co., Ltd., Wuhan 430074, China) 

Abstract:【Objective】Concrete dams are critical structures in hydraulic engineering systems and play essential roles in 

flood control, irrigation, and power generation. To address the challenges of slender crack morphology, large scale variation, 

complex background interference, and the low efficiency and subjectivity of manual inspection in UAV images of concrete 

high dams, this study proposes an intelligent crack detection method based on computer vision, aiming to provide technical 

support for dam safety inspection and defect identification.【Methods】UAV-acquired crack images of concrete high dams 

were used as the research object, and structural improvements were made to the YOLOv5 object detection model. Specifically, 

the Swin Transformer was introduced to replace the original CSP module to enhance global contextual modeling capability; 

a 4× downsampling detection head was added to improve the detection of fine cracks and multi-scale targets; and the CBAM 

attention mechanism was embedded to strengthen key crack features while suppressing complex background interference.

【Results】Experimental results show that the improved YOLOv5 model achieved stable training convergence and superior 

performance in concrete high dam crack detection, with mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, and FPS reaching 93.29%, 74.39%, and 

34.3, respectively. Compared with classical detection models, the proposed model performed better in detection accuracy 

and real-time capability, effectively reducing missed detections of fine cracks and false detections caused by complex 

backgrounds.【Conclusion】The improved YOLOv5 model can enhance feature representation, multi-scale detection, and 

background interference suppression for concrete high dam cracks in UAV-based inspection scenarios. The proposed method 

demonstrates favorable detection accuracy, real-time performance, and engineering application potential, and can provide a 

reference for intelligent inspection and safety assessment of concrete high dams. 

Key words: concrete dam; deep learning; machine vision; crack detection 

 


