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基于 Xception和 SA的 YOLOv5建筑裂缝检测方法
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摘摇 要:裂缝检测对于建筑的维修和加固、延长其使用寿命具有重要意义。 针对建筑裂缝种类多和尺寸小造成裂缝检测

精度低、速度慢的问题,提出了一种改进的 YOLOv5 裂缝检测算法,在提高检测裂缝精度的同时也提升了检测裂缝的速度。
首先,引入轻量级网络 Xception 对主干网络轻量化,减少主干网络参数量以提升检测裂缝的速度;其次,使用空洞空间金

字塔池化 ASPP(Atrous Spatial Pyramid Pooling)模块替换 SPP(Spatial Pyramid Pooling)模块,扩大感受野范围,加强主干网络

提取裂缝特征的能力,避免因对主干网络轻量化而造成检测裂缝的精度降低;最后,添加 SA(Shuffle Attention)注意力机

制,进一步加强网络提取裂缝特征的能力,提高裂缝检测的精度。 通过在自制数据集上进行的实验表明,改进的算法 mAP
比原算法提高了 1. 6% ,速度为 50. 8 f / s,比原算法提高了 2. 7 f / s,满足建筑裂缝检测的精度和实时性要求,同时将改进算

法与 Faster R-CNN、Mobile-SSD、YOLOv4-tiny 等算法进行对比,证明了该算法的优越性,更适合部署到硬件平台上。
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YOLOv5 Building Crack Detection Method Using Xception and SA

BIAN Chang-geng,HAO Wan-jun,MA Wen-qi
(School of Electronic and Information Engineering,Suzhou University of Science and Technology,

Suzhou 215009,China)

Abstract:Crack detection is of great significance for the maintenance and reinforcement of buildings and for extending their service life.
Aiming at the problems of low accuracy and slow speed of crack detection caused by the variety and small size of building cracks,an im鄄
proved YOLOv5 crack detection algorithm is proposed,which improves the accuracy of crack detection and the speed of crack detection.
Firstly,the lightweight network Xception is introduced to lighten the backbone network and reduce the number of backbone network pa鄄
rameters,thus improving the speed of crack detection. Secondly,the SPP (Spatial Pyramid Pooling) module is replaced with the ASPP
(Atrous Spatial Pyramid Pooling) module to expand the receptive field,strengthen the ability of backbone network to extract fracture
features,and avoid reducing the accuracy of crack detection due to the lightweight of backbone network. Finally,SA (Shuffle Attention)
attention mechanism is added to further enhance the ability of network to extract crack features and improve the accuracy of crack
detection. Through experiments on self -made datasets, the mAP of improved algorithm is 1. 6% higher than that of the original
algorithm,with a speed of 50. 8 f / s,which is 2. 7 f / s higher than that of the original algorithm,and meets the accuracy and real-time re鄄
quirements of building crack detection. At the same time, the improved algorithm is compared with Faster R -CNN,Mobile -SSD,
YOLOv4-tiny and other algorithms,which proves its superiority and is more suitable for deployment on hardware platforms.
Key words:crack detection;Xception;atrous spatial pyramid pooling;Shuffle attention

0摇 引摇 言
混凝土建筑由于自然环境的长期腐蚀、长时间负

载过重以及施工不当等原因会产生裂缝,这会严重影

响其以后的使用,并且会对人员的生命和财产造成安

全隐患[1]。 因此,尽早检测出裂缝并对建筑进行加固

和维修,具有重要意义。

传统的裂缝检测方法依赖于人工操作,主观性大,
不仅效率低下,且无法保证工作人员的安全[2]。 而基

于图像的裂缝识别算法,虽然替代了人工,但只是提取

裂缝的一些浅层特征,检测的效果较差,且容易受到光

照等外界因素的影响[3]。
近些年来,深度学习的发展为建筑裂缝检测提供
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了新的方法。 基于深度学习的目标检测算法不依赖于

人工,而是通过自主学习便可直接对输入的图像进行

检测。 目前,目标检测算法可分为两类,一类是一阶段

的算法,如 SSD[4]、YOLO[5] 等,另一类是二阶段的算

法,如 Faster R-CNN[6]等。 一阶段的算法虽检测速度

较快,但检测精度不高,相反,二阶段的算法检测精度

较高,但是推理速度较慢。 随着深度学习的发展,众多

研究者开始将目标检测算法应用于建筑裂缝的检测。
孙朝云等[7]采用 VGG 网络替换 Faster R-CNN 的

主干特征提取网络,虽然提高了裂缝检测的精度,但模

型复杂,速度较慢。 李鹏程等[8] 采用 MobileNet 对

SSD 主干做轻量化处理,提升了感受野范围,具有较

快的检测速度,但检测裂缝的精度较低,以上算法无法

兼顾检测精度和速度。 而随着 YOLO 系列算法的发

展,如今 YOLO 算法检测精度和速度都得到了很大提

升。 杨富强等[9] 采用广义交并比对 YOLOv3 损失函

数进行改进,并采用迁移学习进行训练,模型具有较好

的检测精度。 郝巨鸣等[10] 在 YOLOv4 中引入 Ghost
模块,并加入高效注意力机制 ECA,降低了模型的复

杂度,也提高了检测精度和速度。 然而嵌入式设备的

发展对网络模型大小、检测的精度和速度都提出了更

高的要求。
YOLOv5 各方面的性能都优于之前的算法。 为

此,基于上述研究,该文在 YOLOv5 的基础上进一步

改进,采用轻量级网络 Xception[11] 对主干网络轻量

化,同时加入 ASPP[12]模块扩大特征感受野范围,加强

主干网络特征提取能力,最后在网络的颈部加入

Shuffle Attention[13]注意力机制,进一步提高裂缝检测

的精度,通过在自行构建的数据集上进行训练和实验,
验证了改进算法的有效性。

1摇 YOLOv5 网络模型
对于建筑裂缝的检测,考虑其精度和速度的要求,

选取 YOLOv5s 作为检测的网络模型,其网络结构如图

1 所示。
YOLOv5 的网络 结 构 主 要 由 Backbone、 Neck、

Head 共 3 部分组成,其输入端主要对图片进行缩放、
数据增强以及自适应锚框计算。

主干 Backbone 主要是由 Focus、CBS、C3、SPP 等

模块组成。 其中,Focus 模块主要对图片进行切片操

作,将原先图片的 RGB3 个通道扩展成 12 个通道;
CBS 是基本的卷积层,由 BN 以及 SiLU 构成;C3 模块

是由 CBS 模块与残差模块连接构成,在不增加网络深

度的情况下实现了对残差特征的学习;SPP 模块对不

同大小的卷积核进行池化、融合,提取图片重要特征。
颈部 Neck 是由 FPN 和 PAN 组成,FPN 采用上采

样,将语义特征从高层传递到低层,而 PAN 采用下采

样,将定位特征从低层传递到高层,提高了特征融合的

能力。

图 1摇 YOLOv5 网络结构

输出端 Head 负责预测,输出对象的概率、置信度

和检测框的位置,YOLOv5 有 3 层负责预测,分别对大

小不同的物体进行检测。

2摇 改进的 YOLOv5 网络模型
2. 1摇 轻量级网络 Xception

由于 YOLOv5 的主干网络 CSPDarknet 中含有较

多的普通卷积层,这加大了计算量,影响了检测速度,
因此该文使用 Xception 轻量化网络作为 YOLOv5 的

主干特征提取网络。
Xception 网络识别性能优于 CSPDarknet,同时能

减少卷积运算,并且在准确率、效率等方面已经超过了

MobileNet 等轻量化网络。 Xception 是 Inception 网络

的“极端冶版本,该网络首先采用 1伊1 卷积寻找跨通道

相关性,然后分别映射每个输出通道的空间相关性,如
图 2 所示。

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

Input

Output
channels

Concat

1 1Conv

图 2摇 Xception 模块

Xception 网络由 3 个部分组成,输入图片的尺寸

为 299伊299伊3,首先在 Entry flow 中经过两次普通卷

积,然后使用深度可分离卷积和残差结构的组合得到

19伊19伊728 的特征图,所得特征图输入到 Middle flow
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中继续使用深度可分离卷积进行特征提取,重复八次,
最后输入到 Exit flow 中处理,最终得到 2 048 维度的

向量。
为直观反映 Xception 和 CSPDarknet 的性能,在

YOLOv5s 网络中分别加入两种网络进行测试,两者的

参数量对比如表 1 所示。 可以看出 Xception 网络层数

和参数量更少,计算速度更快,能够实现网络轻量化。
表 1摇 主干网络性能对比

模型 层数 参数量 GFLOPS

CSPDarknet 272 7 233 211 16. 4

Xception 133 2 049 132 8. 9

2. 2摇 空洞空间金字塔池化 ASPP
YOLOv5 采用的是空间金字塔池化 SPP,它将输

入的特征并行通过不同大小的池化核,变成固定大小

的向量,再进行融合。
由于对主干网络进行轻量化,使得参数减少,虽然

提高了检测速度,但导致检测的精度降低。 为了加强

主干网络特征提取能力,该文采用 ASPP ( Atrous
Spatial Pyramid Pooling)模块替换 SPP 模块。 ASPP 是

在 SPP 的基础上引入了空洞卷积,当提取的特征具有

较大的感受野时,特征图的分辨率会降低,两者之间是

矛盾的,空洞卷积很好地解决了这个矛盾。 与普通卷

积不同的是,空洞卷积引入了“扩张率( rate)冶参数,它
表示卷积核各个点之间的间隔数量,其原理如图 3
所示。

图 3摇 普通卷积与空洞卷积

图 3 左侧是普通卷积,扩张率为 1,感受野为 3伊3,
而右侧是空洞卷积,扩张率为 2,其感受野为 7伊7,依此

类推。 空洞卷积的优势在于不进行池化操作,扩大了

感受野,使得每个卷积的输出信息范围都较大,ASPP
原理如图 4 所示,与 SPP 相比,该模块使用多个并行的

空洞卷积,单独处理不同大小的特征,然后再进行融

合,在扩大了感受野的同时,提高了主干网络特征提取

的能力,也提高了模型的检测速度。

Input

Pool 1 1

Conv 1 1

Upsample

RF:1 1 RF:13 13 RF:25 25 RF:37 37
Conv 1 1,r6Conv 1 1 Conv 1 1,r12 Conv 1 1,r18

Concat

Conv 1 1

Output

图 4摇 ASPP 模块

2. 3摇 Shuffle attention 注意力机制

在深度学习中,注意力机制能够聚焦于基本特征

而抑制不必要的特征,从而提高模型提取特征的能力,
并且是即插即用,因此目前被广泛用于目标检测。 为

进一步增强模型的特征提取能力,提高裂缝检测精度,
该文在 YOLOv5 的颈部添加 SA 注意力机制,与颈部

的 C3 模块融合。
目前注意力机制主要分为通道注意力机制和空间

注意力机制。 这两种注意力机制只注意通道或空间一

个方面,效率较低,如 SE[14]。 此后,有学者将这两种

注意力机制整合到一个模块中,如 CBAM[15],并且效

果取得了显著改善,但加大了计算量,使得模型收敛困

难。 当然也有学者简化了通道或空间注意力,如

ECA[16]使用一维卷积简化了 SE 模块中权值的计算。

而该文所采用的 SA 注意力机制以一种更轻但更有效

的方式将两种注意力融合到一起,其整体结构如图 5
所示。

对于一个特征 X ,SA 先沿着通道的维度将 X 沂
RC伊H伊W 分为 g 组,即 X = [X1,X2,…,Xg] ,每组特征 Xk

沂 RC / g伊H伊W 又被分成两个分支,一个分支根据通道之间

的关系生成通道注意图,另一个分支根据空间信息生

成空间注意图。 其中,SA 内部的通道注意力和 SE 实

现 类 似, 而 空 间 注 意 力 的 实 现 是 通 过 GN
(GroupNorm)获取空间的维度信息,然后进行连接,最
后使用通道洗牌操作,使得通道之间的信息在不同维

度之间传递,通道注意力和空间注意力的最终输出分

别如式(1)和式(2)所示。
X '

k1 = 滓(Fc( s))·Xk1 = 滓(W1 s + b1)·Xk1 (1)
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X '
k2 = 滓(W2·GN(Xk2) + b2)·Xk2 (2)

式中, s = Fgp(Xk1) = 1
H 伊 W移

H

i = 1
移

W

j = 1
Xk1( i,j) ,表示的是

通道统计量, H 、 W 、 C 分别表示特征图的高、宽和通

道数。 这里 W1、 b1、 W2、 b2 是引入的超参数,每个 SA

模块中,每个分支的通道数是 C / 2g ,因此总的参数为

C / 3g ,一般 g 为 32 或 64,这与百万参数相比,SA 是相

当轻量级的。 因此,相比于其它注意力机制,SA 同时

考虑了通道和空间两种注意力,并且参数更少,在加强

模型特征提取能力的同时也提高了检测速度。

图 5摇 SA 原理

摇 摇 最终,改进的 YOLOv5 的网络结构如图 6 所示。
当输入为 640伊640伊3 时,Entry flow 和 Middle flow 输

出的特征图大小分别为 80伊80伊256 和 40伊40伊512,在
颈部进行特征融合,而 Exit flow 输出特征图大小为 20伊
20伊2 048,需经过一次卷积将通道数 2 048 调整为

1 024,再输入到 ASPP 模块中,之后进行特征融合,颈
部 C3 模块与 SA 融合,提高检测精度,最后在 Head 端

进行检测。

图 6摇 改进 YOLOv5 网络结构

3摇 实验及结果分析
3. 1摇 数据集与实验环境

由于目前还没有统一的建筑裂缝检测的数据集,
因此通过网络搜索和拍摄自行构建数据集,同时对采

集到的图片采用 Mosaic 数据增强,最终得到约 6 000
张图片,并按照 8 颐 1 颐 1 比例划分训练集、验证集、测
试集。

随后使用 labelimg 工具标注数据集,这里由于裂

缝比较狭长,若直接采用一个整框标注会使得背景所

占比例较高,无法充分提取特征,若采用小框标注,会
加大训练难度。 因此采用多个适中大小的框交替标

注,覆盖整条裂缝,标注完成生成 YOLO 格式 txt
文件。

实验环境为 W10 系统、GPU 为 RTX3050,深度学

习的框架为 Pytorch,设置初始学习率为 0. 001,动量为

0. 937,最大迭代次数为 600 轮。
3. 2摇 模型训练与评价指标

将改进的 YOLOv5 模型在数据集上进行训练,其
损失函数的曲线如图 7 所示。

图 7摇 Loss 曲线

如图 7 所示,随着训练轮数增多,损失逐渐降低。
前 100 轮衰减较快,第 200 轮迭代曲线有略微震荡,最
终约 300 轮迭代时,曲线收敛。

深度学习模型评价指标一般采用精确率 P 、召回

率 R 、平均精度 AP、平均精度均值 mAP、模型单位时

间检测图片帧数 FPS 以及参数量等,相关评价指标的

计算公式如式(3) ~ 式(6)所示。

P = TP
TP + FP (3)
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R = TP
TP + FN (4)

AP = 乙1
0
PdR 摇 摇 摇 摇 (5)

mAP =
移

N

i = 1
APi

N (6)

其中,TP 表示裂缝图片中正样本预测正确的数量,TN
表示负样本预测正确的数量,FP 为正样本预测错误的

数量,FN 表示负样本预测错误的数量。
3. 3摇 消融实验

为了验证所加模块对模型性能的影响,进行消融

实验,其结果如表 2 所示。
表 2摇 消融实验

模型 mAP / % 参数 / M FPS / ( f / s)

YOLOv5 89. 6 7. 2 48. 1

YOLOv5+Xception 89. 1 6. 7 49. 3

YOLOv5+ASPP 90. 2 7. 4 49. 2

YOLOv5+SA 90. 9 7. 4 49. 0

YOLOv5+Xception+
ASPP+SA

91. 2 7. 2 50. 8

摇 摇 由表 2 可以看出,首先,仅添加 Xception 模块,虽
然检测速度得到了提高,但 mAP 降低了 0. 5 百分点,
因为对主干网络轻量化,使得参数量减少,造成了检测

的精度降低。 其次,仅添加 ASPP 模块,mAP 提高了

0. 6 百分点,FPS 提高了 1. 1 f / s,因为 ASPP 中引入了

空洞卷积,扩大了感受野,加强了主干的特征提取能

力。 再者,仅加入 SA 注意力机制,mAP 提高了 1. 3 百

分点,同时由于 SA 模块的参数量较少,属于真正的轻

量级模块,FPS 也得到了提高。 最后,同时加入 3 种模

块,提升效果最为明显,mAP 提高了 1. 6 百分点,FPS
达到 50. 8 f / s,且参数量也和原来一致,从而验证了所

改进的模型在性能上优于原先的模型。
同时,为了验证 SA 注意力机制的有效性,在

YOLOv5 模型中分别加入目前比较常用注意力机制

SE、CBAM 以及 ECA 和 SA 进行对比,其实验结果如

表 3 所示。
表 3摇 注意力对比实验

模型 mAP / % 参数 / M FPS / ( f / s)

YOLOv5+SE 90. 1 7. 4 48. 1

YOLOv5+CBAM 90. 5 7. 4 47. 8

YOLOv5+ECA 90. 5 7. 2 48. 7

YOLOv5+SA 90. 9 7. 2 49. 0

摇 摇 从表 3 可以看出,由于 SE 只考虑通道之间的关

系,未考虑空间信息,故 mAP 和 FPS 较低。 CBAM 注

意力机制结合了通道和空间注意力机制,虽然提高了

检测精度,但是 CBAM 的计算量大,速度较慢。 ECA
注意力机制虽然 mAP 和 CBAM 相同,但 FPS 较 SE、
CBAM 有较大提高,因为 ECA 去掉了 SE 模块中的全

连接层,在全局平均池化之后直接用一个 1 维卷积学

习,提高了检测速度。 而该文所加入的 SA 注意力机

制,mAP 和 FPS 比其它 3 种注意力机制都高,因为 SA
的参数量最少,属于轻量化的模块,并且结合了通道和

空间特征,既提高了检测的精度,也加快了检测速度,
验证了 SA 注意力机制的有效性。
3. 4摇 目标检测算法对比

为进一步对改进的模型进行评估,将改进算法与

目前较典型的目标检测算法进行纵向对比,其结果如

表 4 所示。
表 4摇 目标检测算法对比

模型 mAP / % 参数 / M FPS / ( f / s)

Faster R-CNN 93. 4 96. 8 11. 2

Mobile-SSD 80. 6 23. 7 39. 4

YOLOv4-tiny[17] 85. 4 24. 5 48. 7

文中算法 91. 2 7. 2 50. 8

摇 摇 从表 4 可以看出,Faster R-CNN 作为二阶段的目

标检测算法,虽然检测精度是所有算法里精度最高的,
但是模型复杂,参数较多,检测速度最慢。 Mobile -
SSD、YOLOv4-tiny 等轻量化模型,虽然检测速度快于

Faster R-CNN,但检测精度不高。 而文中算法虽然精

度没有 Faster-RCNN 高,但 mAP 仍达到了 91. 2% ,且
检测速度是最快的。 因此,综合检测的精度和速度两

方面来看,文中算法性能是最优的。
3. 5摇 检测效果对比

最后,为了验证改进模型的检测效果,选取 3 组典

型的裂缝图片,其检测效果对比如图 8 所示。

图 8摇 检测效果对比
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从图 8 可以看到,检测以上几种裂缝,改进之后的

算法检测裂缝的置信度都大于原算法,除此之外,原算

法的检测框出现了不连续的情况,没有完整反映出裂

缝的走势,而改进之后的算法的检测框都是连续的,覆
盖整个裂缝,验证了改进算法的有效性。

4摇 结束语
提出了一种改进的 YOLOv5 建筑裂缝检测算法,

主要创新点在于使用 Xception 网络对主干网络轻量

化,并采用 ASPP 模块替换 SPP 模块,最后在颈部添加

SA 注意力机制。 通过实验证明,改进算法满足了裂缝

检测精度和实时性的要求,但由于检测框较多,导致模

型的召回率较低,有待进一步优化。
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