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摘 要　砖砌墙体裂缝的形成与发展是一个渐进过程，管理单位若在日常排查中忽视其动态变

化，极易对人民生命财产安全构成威胁。针对传统人工检测方法存在的高风险、低效率、高成本等

问题，提出一种改进的 SSG-YOLOv8n 模型。该模型在 YOLOv8n 基础架构上，通过引入 SPD Conv
卷积模块、增设小目标检测头并嵌入 SAFM 注意力机制模块，有效提升砖砌墙体裂缝形态的识别检

测精度。试验数据显示，改进模型的 mAP@50 指标较原始 YOLOv8n 模型提升 4. 3%。为平衡检测

精度提升与模型复杂度控制，进一步集成 GhostNet 轻量化模块，在保持精度优势的同时，显著降低

浮点运算量、参数量及模型尺寸。试验结果表明：改进后的模型兼具检测精度与计算效率优势。
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Abstract： The formation and development of cracks in brick walls is a gradual process.  If the manage⁃
ment unit ignores dynamic changes during daily inspections， it is highly likely to pose a threat to the 
safety of people's lives and property.  To address the problems of high risk， low efficiency， and high cost 
existing in traditional manual detection methods， this paper proposes an improved SSG-YOLOv8n 
model.  Based on the basic architecture of YOLOv8n， this model significantly enhances the recognition 
and detection accuracy of the crack patterns of brick walls by introducing the SPD Conv convolution 
module， adding a small target detection head， and embedding the SAFM attention mechanism module.  
The experimental data showed that the mAP@50 index of the improved model was 4. 3% higher than that 
of the original YOLOv8n model.  To balance detection accuracy improvement and model complexity con⁃
trol， the GhostNet lightweight module was further integrated.  While maintaining the accuracy advan⁃
tage， it significantly reduced floating-point operations， parameter count， and model size.  The experi⁃
mental results indicated that the improved model achieved both high detection accuracy and computa⁃
tional efficiency， providing important technical support for automated crack pattern detection in brick 
walls.
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随着我国经济持续发展与城镇化进程加速，住

房需求呈现显著增长态势。统计数据显示，全国房

屋竣工面积从 1998 年的 17566. 6 万 m2 增至 2023 年

的 101999. 09 万 m2［1］。砖砌体因具备优异的隔热性

能、较高抗压强度、材料易得性、坚固耐用性及经济

成本优势［2］，成为城乡建筑墙体材料的主要选择。

然而受施工不规范、材料性能不达标及长期使用等

因素影响，大量砖砌体墙体出现开裂现象。墙体裂

缝的形成是一个渐进发展过程，若在房屋服役期间

未能及时监测其发育状态，极易对生命财产安全构

成潜在威胁［3］。当前我国建筑墙体裂缝检测仍以人

工巡检为主，该方法存在作业风险高、效率低下及

成本高昂等固有缺陷［4］。深度学习技术的兴起为解

决这一工程检测难题提供了科学可行的路径。

在过去的几年里，深度学习驱动的目标检测模

型在计算机视觉领域展现出卓越的技术优势［5］。在

此背景下，裂缝检测作为建筑安全评估的核心环

节，吸引众多学者将深度学习模型引入该领域，有

效提升裂缝识别的效率与准确性。例如，Thohari
等［6］提出将深度学习特征提取与机器学习算法相结

合的方法，不仅提升了检测精度，还实现了嵌入式

设备部署，为建筑裂缝的检测提供了有效方案。

Chen 等［7］针对建筑外立面裂缝检测问题，提出基于

深度学习的解决方案，提高了建筑裂缝检测的效

率。Zhu 等［8］改进了 SSD 模型用于混凝土裂缝检测，

有效推动了深度学习在建筑安全评估领域的工程

应用。

YOLO（You Only Look Once）作为深度学习领域

极具开创性与影响力的目标检测模型，自 2016 年

由  Joseph Redmon 等首次提出以来，历经多次迭代

优化。目前 YOLO 模型普遍运用于道路、桥梁以及

管道缺陷的检测。例如，Lan 等［9］针对传统路面裂缝

检测实时性差、精度低的问题，提出了 YOLOv5s-
attention 模型，对道路裂缝形态图像的识别进行了

出色的处理；Yao 等［10］改进了 YOLOv8 模型用于道

路目标检测，优化了模型参数并提高了检测精度；

Liu 等［11］提 出 一 种 结 合 深 度 卷 积 生 成 对 抗 网 络

（DCGAN）和  YOLOv5 的桥梁裂缝快速检测方法，提

高了大型混凝土结构裂缝检测效率；Li 等［12］改进了

YOLOv8 模型用于混凝土桥梁表面缺陷检测，提高

了坐标定位的准确性，降低了模型的复杂程度；凌

同华等［13］改进 YOLOv5 模型，提出了 YOLO-Pipe 检

测模型，实现了对排水管道缺陷更高精度的实时检

测。上述模型的改进与优化，提高了检测的效率，

节约了检测的成本。

砖砌墙体裂缝的形态学特征是评估建筑结构

损伤程度的关键依据。尽管深度学习模型凭借强

大的特征表征能力提升了检测效率，但其在复杂场

景下的抗干扰能力不足，检测精度仍存在优化空

间；同时，模型参数量过大导致计算资源消耗高，进

一步限制了工程应用推广。YOLO 系列模型以轻量

化架构与高效检测性能的优势，为砖砌墙体裂缝形

态识别提供了理想技术路径。已有研究表明，该模

型在道路、桥梁及管道缺陷检测等领域展现出复杂

环境适应性，但其在实际工程应用中仍面临多重技

术瓶颈，具体表现为：1）裂缝作为典型小目标，在图

像中占比小且语义特征模糊，易导致模型漏检；2）
墙体周边复杂背景物件（如生活用品）的不规则轮

廓与多样纹理形成强视觉噪声，增加特征判别难

度；3）工程现场依赖便携式移动设备部署，有限算

力资源对模型轻量化提出迫切需求。

针对上述关键问题，本文提出一种改进的 SSG-
YOLOv8n 检测模型：首先在 YOLOv8n 基础架构上依

次引入 SPD Conv 卷积模块、小目标检测头及 SAFM
注意力机制，通过增强特征提取能力与多尺度目标

感知能力提升检测精度；继而集成 GhostNet 轻量化

模块，在保证检测精度的同时显著降低浮点运算

量、参数量及模型尺寸，形成精度与效率均衡的优

化方案。

1　数据集构建

1. 1　图像采集与标注

在深度学习模型训练与验证过程中，高质量的

大规模样本数据是保障模型有效性与准确性的核

心要素。然而当前针对砖砌墙体裂缝形态研究的

公开可用标准化数据集相对匮乏，严重制约了相关

领域的模型开发与优化工作。基于此，本文依托长

沙市某小区检测项目及其他工程实践，系统采集并

筛选典型裂缝形态图像，构建了适用于砖砌墙体裂

缝形态研究的专用数据集。研究团队在实际检测
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中累计获取 1273 张原始图像，针对当前学术界与工

程领域尚未形成统一的裂缝形态量化分类标准的

现状［14］，提出基于倾角的裂缝分类方法：将裂缝按

倾角划分为 3 类，即 0°~20°定义为水平裂缝，20°~

70°为斜裂缝，70°~90°为竖向裂缝。该分类体系紧

密结合工程实际需求，所选 3 种典型裂缝形态可为

建筑结构健康评估提供关键形态学依据，部分代表

性裂缝图像如图 1 所示。

本文使用 MakeSense（https：//www. makesense.
ai/）网页对裂缝进行标注，通过在图像上画出矩形

框来确定裂缝的范围以及裂缝形态，涵盖水平裂缝

（C1）、斜裂缝（C2）以及竖向裂缝（C3）3 种墙体常见

的裂缝形态，获得了包含裂缝形态信息的 TXT 标注

文件。

1. 2　数据增强

在深度学习的过程中，训练数据样本的质量和

数量对于模型的性能有着决定性的影响。通过数

据增强技术，可以有效地丰富数据集样本，使模型

在运行当中能发挥更好的效果。本文考虑到砖砌

墙体裂缝形态的特征，使用了翻转、缩放、裁剪和色

彩变换等数据增强操作，有效拓展了数据集，最终

获得 4189 张裂缝形态图像。

将上述图像按照 8∶1∶1 的比例划分为训练集、

验证集和测试集，分别包含了 3351、419、419 张图

像。其中训练集中水平裂缝、斜裂缝和竖向裂缝数

量分别为 1762、1518、1018 条，验证集中水平裂缝、

斜裂缝和竖向裂缝数量分别为 227、212、105 条，测

试集中水平裂缝、斜裂缝和竖向裂缝数量分别为

230、118、189 条。

2　研究方法

2. 1　YOLOv8 模型

YOLOv8 是 Ultralytics 公司开发的一种深度学

习网络模型［15］。YOLOv8 在精度和速度方面优于以

前的型号，比如 YOLOv5 等。官网有 5 种配置，分别

是 n、s、m、l 和 x，本文综合考虑了精度和参数量，选

用了参数量最小且精度表现良好的 YOLOv8n 模型。

它的网络架构由 3 个不同的组件构成：Backbone、
Neck 和  Head［10］。 Backbone 模 块 是 由 CBS、C2f、
SPPF 三种模块组成，融合了 CSP 模块的设计理念，

从输入图像中执行特征提取；Neck 模块执行特征融

合处理，使模块能够获得 3 种不同尺寸的特征，与

YOLO5 不同的是，它删除了上采样阶段的卷积，并

且将其中的 C3 模块替换为了 C2f模块；Head 模块检

测  3 种尺寸的特征并输出检测结果。

2. 2　改进的 YOLOv8n 模型

在实际检测场景中，砖砌墙体裂缝检测面临多

重技术挑战：1）作为典型小目标，裂缝在图像中像

素占比低且边缘模糊，导致特征表征不充分；2）墙

体周边复杂背景（如生活用品）的不规则轮廓与多

样纹理形成强视觉噪声，严重干扰裂缝特征的有效

提取；3）传统网络结构优化方法易导致参数量激

增，难以满足移动终端对模型轻量化与实时检测的

双重需求。这些问题直接造成原始 YOLOv8n 模型

在实际应用中出现漏检率高、误检频繁及计算效率

低下等现象。

针对上述技术瓶颈，提出一种融合多模块改进

的 SSG-YOLOv8n 检测模型：首先，在骨干网络中嵌

入 SPD Conv 卷积模块并增设小目标检测头，通过增

强局部特征提取能力与多尺度特征融合策略，有效

解决小目标特征模糊导致的检测失效问题；其次，

在特征融合阶段引入 SAFM 注意力机制模块，通过

（a） 水平裂缝 （b） 斜裂缝 （c） 竖向裂缝

图 1　裂缝样本

Fig. 1　Crack samples
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自适应抑制背景噪声干扰，显著提升模型对裂缝细

节特征的捕捉能力；最后，针对模块叠加带来的参

数冗余问题，采用 GhostNet 轻量化架构对模型进行

优化，在保证检测精度的同时大幅降低计算复杂

度。改进后的网络结构如图 2 所示，红色标注区域

为本文提出的关键改进模块。

2. 2. 1　SPD Conv 卷积模块与小目标检测头

卷积神经网络（CNN）在图像分类和目标检测等

领域中取得了巨大的成功。然而实际检测过程中，

因图像采集快速，且裂缝在图像中占比较少，导致图

像模糊，从而在卷积过程中获得较少的有用信息。

传统上，大小目标的检测都被看成一个多尺度的目

标检测问题，现有的改进此类问题的办法一般都是

使用跨行卷积和最大池化，利用这些方法可能导致

细粒度信息的丢失，压缩了有限的有效信息，从而进

一步导致检测性能的降低［15］。

为了解决目标模糊方面的局限性，本文引入了

SPD Conv 模块［16］，旨在提高网络的检测性能。SPD 
Conv 模块由空间到深度层与非跨步卷积层有机结合

而成，其核心功能在于实现特征图的有效下采样，同

时维持通道维度信息的稳定性。当输入图像数据特

征 X 的维度为 S × S × C 1 时，该模块通过一系列精细

化处理操作，可输出更为细致的子特征序列，计算公

式如式（1）所示。

f0，0 = X [ 0：S：scale，0：S：scale ]
f1，0 = X [ 1：S：scale，0：S：scale ]

fscale - 1，0 = X [ scale - 1：S：scale，0：S：scale ]
f0，1 = X [ 0：S：scale，1：S：scale ]

fscale - 1，1 = X [ scale - 1：S：scale，1：S：scale ]

⋮
f0，scale - 1 = X [ 0：S：scale，scale - 1：S：scale ]
fscale - 1，scale - 1 = X [ scale - 1：S：scale
                         scale - 1：S：scale ]

     （1）

为了方便读者理解 SPD Conv 的处理流程，本文

以 scale=2 举例说明，处理的流程见图 3。当输入特征

图 X 的维度为 S × S × C 1 时，经过式（1）的处理，得到

了 4 个子特征图，分别为 f0，0， f1，0，f0，1，f1，1，此时每个子

特征图维度为 ( S
2 ，

S
2 ，C 1 )， 输入特征图 X 被下采样为

原来的一半。

之后，沿着通道维度按顺序将 4 个子特征映射进

行 连 接 ，如 图 3（d）所 示 ，此 时 特 征 图 维 度 为

( S
2 ，

S
2 ，4C 1 )。然后为其配备一个无跨步卷积层对连

接后的特征图进行处理，该卷积层配备  C2 滤波器，

Stride 设定为  1，C2的维度应当小于 C1的维度，得到了

如图 3（e）所示的特征图。此时通道数变为 C2，高和

宽被压缩到
S

scale
。

在目标检测任务中，对于裂缝等小型目标物的

检测精度提升是一个关键问题。内置小型物体检测

头为解决该问题提供了有效的途径［17］。在构建小目

标检测头时，通常是将不同尺度的特征进行拼接，随

图 2　SSG-YOLOv8n 模型的结构示意

Fig. 2　Structural diagram of the SSG-YOLOv8n model
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后实施下采样操作。这种方式较为直接，仅仅是简

单地将多尺度特征整合并进行下采样，全程无需开

展任何额外的复杂处理，便能在一定程度上增强对

小型目标物的检测能力。

本文通过将小目标检测头与 SPD Conv 卷积模

块集成来重新设计网络，如图 2 所示。第 20 层的分

支被上采样后，采用拼接操作与第 2 层的特征图进

行融合。最后合并来自两个分支的相同大小的特

征图，创建一个新的小目标检测头。这个新的检测

头与其他 3 个检测头一起形成一个四头检测结构。

虽然这些改进使模型的计算量有所增加，但模型可

以捕捉到更小的特征，从而可以大大提高模型的准

确性，充分满足裂缝小目标检测任务的实际需求。

2. 2. 2　SAFM 注意力机制模块

当 前 主 流 注 意 力 机 制 如 通 道 注 意 力 SENet
（Squeeze-and-Excitation Network）、高效通道注意力

ECA（Efficient Channel Attention）及坐标注意力 CA
（Coordinate Attention）等，在提升模型特征表征能力

的同时存在两方面局限性：其一，这类机制的引入

会导致模型参数量显著增加，加剧计算复杂度；其

二，针对砖砌墙体裂缝这类小目标检测任务，传统

注意力机制主要聚焦于通道或全局空间的语义加

权，缺乏对小目标局部细节特征的针对性强化，难

以有效抑制复杂背景噪声的干扰。鉴于此，本文针

对小目标检测场景的特殊性，选择 SAFM 注意力机

制作为优化方案，其独特的特征融合与局部细节增

强策略，能够在控制参数量增长的同时，显著提升

模型对小目标特征的敏感度。

SAFM 注意力机制模块［18］的网络体系结构如图

4 所示，实现的过程是首先将输入的特征划分为 4
块，并将它们输送到多尺度特征生成单元（MFGU）
中生成不同尺度的特征，从而使得模型可以捕捉图

像中不同大小区域的特征，其中的 1 块进行 3×3 的

深度卷积处理，其他 3 块通过池化操作单独采样，给

定输入特征 B，计算公式见式（2）：

[ B 0，B 1，B 2，B 3 ] = Split ( B )
B̂ 0 = DW - Conv3 × 3 ( B 0 )
B̂ i =↑ p (DW - Conv3 × 3 (↓ p

2i

( Bi ) ) )  1 ≤ i ≤ 3
（2）

式中：Split（∙）对应通道分割操作；DW-Conv3×3（∙）是

一个 3×3 的深度卷积；↑p（∙）表示通过最接近的插

值快速实现特定级别的上采样特征到原始分辨率

p；↓ p
2i

表示将输入特征池化到
p
2 i 的大小。

之后将被提取到的不同特征连接到通道维度

上并执行 1×1 卷积，使得这些特征进行融合，计算公

式见式（3）：

B̂ = Conv1 × 1(Concat ( [ B̂ 0，B̂ 1，B̂ 2，B̂ 3 ] ) ) （3）
式中：Concat（∙）表示连接操作；Conv1×1（∙）表示 1×1
卷积。

最后通过 GELU 函数对其进行归一化处理，从

而估计注意力图，并根据估计的注意力智能自适应

地调制输入，计算公式见式（4）：

B̄ = ϕ ( B̂ )⊙B （4）
式中：ϕ (·) 表示 GELU 函数；⊙是元素积。

2. 2. 3　GhostNet轻量化模块

传统深度卷积神经网络在图像识别任务中展

现出优异性能，但其特征映射存在显著冗余问题。

这一缺陷极大地限制了神经网络在移动设备上的

部署。

为了有效减少传统神经深度卷积网络的冗余，

本文引入了 GhostNet 轻量化网络［19］。它的实现过

        （a）                           （b）                     （c）                                （d）                          （e）
图 3　SPD Conv 卷积说明图（scale = 2 时）

Fig. 3　Illustration of SPD Conv convolution （ scale = 2）

156



工业建筑  2025 年  第  55 卷  第  7 期

程见图 5，假设原始的通道数是 H × W × C，首先在

原 始 卷 积 的 过 程 当 中 减 少 一 半 的 通 道 数 生 成

Y1(H × W × 0. 5C )的特征映射；之后对上述得到的

特征映射进行优化线性操作 Φ，得到简洁有效的特

征映射 Y2(H × W × 0. 5C )；最后沿着通道维数将得

到的新映射 Y2 与第一步卷积得到的映射 Y1 进行拼

接，得到完整的特征输出 (Y1， Y2 )。

3　试验设计与分析

3. 1　试验环境

试验环境为 14 vCPU Intel（R） Xeon（R） Platinum 
8362 CPU @ 2. 80 GHz处理器，RTX 3090（24 GB） 显存，

45 GB 内存；Ubuntu22. 04 操作系统，PyTorch 2. 1. 0，
Cuda 12. 1 和 Python 3. 10。模型训练参数：批次大

小 为 16，初 始 学 习 率 设 为 0. 01，最 终 学 习 率 为

0. 0001，优化器为 SGD，开启 Mosaic 数据处理设置，

总迭代训练次数为 300 轮。

3. 2　评价指标

针对裂缝形态检测任务，本模型采用参数量

（Parameters）、浮 点 运 算 量（FLOPs）、模 型 大 小

（Model size）来评估模型轻量化程度，并以平均精度

均值（mAP@50）来衡量模型对砖砌墙体裂缝形态的

识别精度，mAP@50 的交并比阈值取 0. 5。其计算

公式见式（5）。

AP = ∫0

1
Pr ( R )dR

mAP @50 = 1
n ∑

i = 1

n

APi

（5）

式中：AP 为平均精度，其大小为 Pr-R 曲线下部分的

面积；Pr 为精确度；R 为召回率；n 为类别的数量，本

文取 n=3。
3. 3　消融试验

为验证 YOLOv8n 模型添加的  SPD Conv 卷积模

块、小目标检测头、SAFM 注意力机制模块和  Ghost⁃
Net 轻量化模块的有效性，在自制的砖砌墙体裂缝

数据集上，以 YOLOv8n 原模型为基础，设计消融试

验，分析模型的改进效果。试验结果如表 1 所示，图

6 为损失曲线，图 7 为 P-R 曲线，图 8 为验证集在不

同训练时期的 mAP@50 值。其中 A 代表 SPD Conv
卷积模块以及小目标检测头，B 代表 SAFM 注意力

机制模块，C 代表 GhostNet轻量化模块。

从图 6 中可以看出：迭代训练次数达到 300 轮

时 ，4 种 模 型 的 损 失 曲 线 逐 渐 趋 于 稳 定 ；SSG-
YOLOv8n 模型在训练过程中展现出更优的损失下

降表现，有助于加快模型的收敛，提升模型训练的

效果。

从图 7 中可以看出，SSG-YOLOv8n 模型的 P-R

曲线整体处于更优位置，表明该模型能在不同召回

率下维持相对更高精确度，有效提升了砖砌墙体裂

缝形态识别检测的综合性能。

图 4　SAFM 注意力机制模块的网络体系结构图

Fig. 4　Network architecture diagram of the SAFM attention 
mechanism module

图 5　GhostNet轻量化模块网络体系结构图

Fig. 5　Network architecture diagram of the GhostNet lightweight module

表 1　消融试验结果

Table 1　Results of ablation experiments
实

验

1
2
3
4

模型

YOLOv8n
YOLOv8n+A
YOLOv8n+A+B
YOLOv8n+A+B+C

（SSG-YOLOv8n）

FLOPs/G
6.9

14.7
15

14.8

Param⁃
eters/106

2.7
3.1
3.2
3.1

Model 
size/MB

5.4
6.2
6.4
6.2

mAP@
50/%
89.9
92.8
94.2
94.3
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从表 1 以及图 8 中可以看出，迭代训练次数达

到 300 轮时：

1）试验 2 在试验 1（原模型）的基础上采用了

SPD Conv 卷积模块以及增加小目标检测头提高了

计算精度，mAP@50 指标较试验 1 提高了 2. 9%；

2）试验 3 在试验 2 的基础上增加了 SAFM 注意

力机制模块，从而进一步增加了模型的检测精度，

mAP@50 指标较试验 2 提高了 1. 4%；

3）试验 4 在试验 3 的基础上引入了 GhostNet 轻
量化模块，较试验 3，在 mAP@50 提高的基础上，浮

点运算量降至 14. 8 G，参数量减少至 3. 1×106，模型

大小减小至 6. 2 MB。试验 4 相较于试验 1，mAP@50
提高了 4. 4%，达到了 94. 3%。

3. 4　对比试验

为进一步客观地验证本文提出的改进模型的

性能，在自制的砖砌墙体裂缝形态数据集上以及在

相同试验环境下，将 SSG-YOLOv8n 模型与 YOLOv3 
Tiny、YOLOv5n、YOLOv6n、Faster R-CNN（VGG）以

及 SSD（MobileNetv2）目标检测模型进行对比，结果

见表 2。可知：

1）SSG-YOLOv8n 模型在检测精度上表现最优，

mAP@50 值 达 94. 3%，较 原 始 YOLOv8n 模 型

（89. 9%）提升 4. 4%，且显著高于对比的其他主流模

型（ 均 ≥75%）。 其 中 ，相 较 于 YOLOv3 Tiny、
YOLOv5n、YOLOv6n、Faster R-CNN（VGG）和 SSD
（MobileNetv2），mAP@50 分 别 提 升 10. 3%、6. 6%、

10. 2%、7. 2% 和 15. 8%，验 证 了 SPD Conv 卷 积 模

块、小目标检测头及 SAFM 注意力机制对小目标特

征提取能力的有效增强。 2）在模型复杂度方面，

SSG-YOLOv8n 的 浮 点 运 算 量 为 14. 8 G，略 高 于

YOLOv5n（5. 9 G）和 SSD（MobileNetv2）（3. 1 G），但

显著低于 Faster R-CNN（VGG）（200. 8 G）；参数量为

3. 1×10⁶，模型大小 6. 2 MB，均处于对比模型的中间

梯队。尽管 YOLOv3 Tiny 的浮点运算量（14. 5 G）稍

低，但其参数量（9. 5×10⁶）和模型大小（18. 3 MB）均

高于 SSG-YOLOv8n 模型，且检测精度低 10. 3%。

YOLOv5n 虽在轻量化指标上表现优异，但其 mAP@
50 较本文模型低 6. 6%，反映出传统模型在复杂背

景下的小目标检测能力不足。 3）值得注意的是，

SSD（MobileNetv2）的浮点运算量最低（3. 1 G），但检

测精度仅 78. 5%，为所有对比模型中最差，表明单

纯追求极低计算量会导致特征提取能力下降，难以

满足裂缝检测的精度要求；而 Faster R-CNN（VGG）

表 2　模型对比结果

Table 2　Model comparison results
模型

YOLOv3 Tiny
YOLOv5n
YOLOv6n
YOLOv8n
Faster R-CNN(VGG)
SSD(MobileNetv2)
SSG-YOLOv8n

FLOPs/G
14.5

5.9
11.6

6.9
200.8

3.1
14.8

Param⁃
eters/106

9.5
2.2
4.2
2.7

136.7
3.8
3.1

Model 
size/MB

18.3
4.4
8.2
5.4

521.6
14.5

6.2

mAP@
50/%
84.0
87.7
84.1
89.9
87.1
78.5
94.3

图 8　不同训练时期的 mAP@50 的值

Fig. 8　mAP@50 values in different training periods

图 6　损失曲线

Fig. 6　Loss curves

图 7　P-R 曲线

Fig. 7　P-R curves
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尽管采用复杂架构，但其浮点运算量、参数量和模型大

小 均 为 最 高（ 分 别 为 200. 8 G、136. 7×10 ⁶ 、

521. 6 MB），却未实现精度突破（87. 1%），凸显了本

文模型通过 GhostNet轻量化模块平衡精度与效率的

优越性。

综合表 2 数据对比可知，SSG-YOLOv8n 模型通

过多模块改进，在保持浮点运算量、参数量和模型

大小处于中等复杂度的同时，实现了检测精度的显

著提升（mAP@50 达 94. 3%），有效解决了传统模型

在小目标检测中精度与效率难以兼顾的问题。试

验结果表明，该模型兼具高精度检测能力与工程部

署适应性，为砖砌墙体裂缝形态的自动化实时检测

原图 YOLOv3 Tiny YOLOv5n YOLOv8n SSG-YOLOv8n
图 9　砖砌墙体裂缝形态识别效果

Fig. 9　Recognition results of crack patterns in brick walls
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提供了高效可靠的技术方案。

3. 5　效果验证

为更加直观地展示 SSG-YOLOv8n 模型对砖砌

墙体裂缝形态识别的检测效果，选择测试集中的部

分图像进行检测，效果如图 9 所示。可知：SSG-
YOLOv8n 模型可以识别出砖砌墙体裂缝形态的总

体趋势以及范围；其次 SSG-YOLOv8n 模型对砖砌

墙体裂缝形态识别检测的精度较高，普遍都达到了

0. 80 以上，可以在日常的检测中发挥不错的效果。

4　结 论

本文针对砖砌墙体裂缝检测中的小目标特征

模糊、复杂背景干扰及模型轻量化需求，提出一种

改进的 SSG-YOLOv8n 检测模型，通过多模块协同

优化实现了检测精度与计算效率的有效平衡，主要

研究结论如下：

1）通过在 YOLOv8n 基础架构中引入 SPD Conv
卷积模块、小目标检测头及 SAFM 注意力机制模块，

构建多尺度特征增强与背景噪声抑制策略，有效解

决了裂缝小目标特征表征不充分及复杂场景误检

问题。消融试验表明，改进模型的 mAP@50 指标较

原始 YOLOv8n 模型提升 4. 4%，达到 94. 3%，验证了

多模块联合优化对小目标检测能力的强化作用。

2））针对模块叠加导致的参数量冗余问题，集

成 GhostNet 轻量化架构对模型进行优化，在保持检

测精度优势的同时，将浮点运算量控制在 14. 8 G、

参数量 3. 1×10⁶、模型大小 6. 2 MB，相较于传统改进

方法，避免了因精度提升带来的计算复杂度激增，

显著提升了模型在便携式设备上的部署适应性。

3）SSG-YOLOv8n 模型的 mAP@50 指标分别高

于 YOLOv3 Tiny、YOLOv5n、YOLOv6n、Faster R-
CNN（VGG）及 SSD（MobileNetv2）模 型 10. 3%、

6. 6%、10. 2%、7. 2% 和 15. 8%，且浮点运算量、参数

量和模型大小均处于对比模型的中间梯队，突破了

传统模型“高精度-高计算量”或“轻量化-低精度”

的技术瓶颈，为砖砌墙体裂缝形态的自动化实时检

测提供了兼具工程实用性与技术先进性的解决

方案。
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