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基于改进 YOLO 模型的钢筋混凝土构件震后损伤检测
 *

陈梓潇　宋成浩　胡晓斌

（武汉大学土木建筑工程学院，武汉  430072）
摘 要　首先开展了钢筋混凝土（RC）柱抗震试验，在此基础上考虑外部数据，建立了 RC 构件

震后损伤数据集。然后采用 FasterNet 网络代替 YOLOv5 模型的骨干网络，并在 Neck 网络中引入

C3Ghost 模块和 GhostConv，提出了一种轻量级模型 FG-YOLOv5。对该模型进行了训练和测试，

并开展了消融试验，最后将其部署至智能手机上，实现了 RC 构件震后损伤的快速检测。结果表

明 ：相 对 于 普 通 卷 积 ，部 分 卷 积 及 GhostConv 可 以 大 大 地 降 低 计 算 量 ；引 入 FasterNet 网 络 、

C3Ghost 模块及 Ghostconv 对 YOLOv5 模型进行轻量化，可在检测精度提高的情况下，大大降低模

型大小及计算量；该研究提出的 FG-YOLOv5 模型，可方便地部署在手机上，实现 RC 构件震后损

伤快速检测。
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Post-Earthquake Damage Detection of Reinforced Concrete Members Based on the 
Improved YOLO Model
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Abstract： In this paper， seismic tests of reinforced concrete （RC） column were conducted， based on 
which the post-earthquake damage dataset of RC member was established considering the additional data 
obtained externally.  A lightweight model， i. e.  FG-YOLOv5， was then proposed by replacing the back⁃
bone of YOLOv5 model with the FasterNet network and introducing the C3Ghost module and GhostConv 
in the neck of YOLOv5 model.  Based on the dataset， the FG-YOLOv5 model was trained and tested and 
the ablation test was also carried out.  Finally， the model was deployed on a smartphone to achieve rapid 
post-earthquake damage detection of RC members.  The results showed that， compared to the conven⁃
tional convolution， the partial convolution and GhostConv can greatly reduce the computational cost.  By 
introducing the FasterNet， C3Ghost module and Ghostconv into the YOLO v5 model， greatly smaller 
model size and computation with a bit higher detection accuracy can be achieved.  The FG-YOLOv5 
model proposed in this paper can be conveniently deployed on mobile phones for rapid post-earthquake 
damage detection of RC members.
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0　引  言

中国作为一个地震频发的国家，地震活动范围

广、频率高、危害大，如何保障生命财产安全及震后

结构的快速恢复成为研究焦点。对于钢筋混凝土

（RC）结构，震后损伤调查是恢复重建的基础。目

前，主要通过人工方法进行震后损伤调查，既耗时

又费力，调查结果的可靠性取决于工程师的专业知

识和经验 ，且在调查时工程师的安全也会受到

威胁［1］。

随着计算机和传感器技术的发展，结构健康监

测（SHM）技术被广泛用于检测或监测 RC 结构的损

伤。SHM 方法通常分为两大类：基于振动的方法和

基于计算机视觉的方法［2］。基于振动的方法从传感

器获取结构振动数据，采用时频信号处理技术来定

位、检测和量化损伤，如小波变换［3］和同步压缩小波

变换［4］。然而，损伤诊断与传感器的数量和位置直

接相关［2］，且传感器的安装成本高，难以维护。相对

而言，基于计算机视觉的方法不需要布置传感器，

成本较低，因此得到了广泛关注。其中，卷积神经

网络（CNN）具有强大的特征提取能力［5］，在基于计

算机视觉的方法中得到了普遍的应用。目标检测

是计算机视觉领域的一个重要研究方向，随着深度

学习的发展，单阶段模型和两阶段模型［6-10］在 RC 结

构损伤检测中的应用得到了发展。在检测速度方

面，单阶段模型比两阶段模型更快，更适合工业应

用。代表性的单阶段模型有 YOLO［8］、SSD 等［9］，其

中，YOLO 系列模型（例如 YOLO v3~v5［9-11］）在检测

精度和速度上均具有良好的表现，从而在结构损伤

检测中得到了广泛应用。

为 了 满 足 实 时 检 测 的 需 求 ，部 分 研 究 者 对

YOLO 系列模型进行了轻量化研究，将其应用于 RC
结 构 或 构 件 的 损 伤 检 测［12-17］。 Zhang 等［12］在

YOLOv3 模型的基础上提出了一种桥梁表面裂缝检

测算法，其中 YOLO 模型的标准卷积被 MobileNet［18］

网络的深度可分离卷积替代，同时引入了 Mobile⁃
Netv2 模型的倒置残差块，在减少网络参数量的同

时 ，不 引 起 检 测 精 度 下 降 。 邹 俊 志 等［13］改 进 了

YOLOv3 模型的网络结构，在检测层中嵌入 SE 注意

力机制模块和空间金字塔池化模块，加强了语义特

征提取能力，提高了桥梁表观病害检测精度。Zou
等［14］在震后构件损伤检测中对 YOLOv4 模型进行改

进，引入了深度可分离卷积，在不降低精度的前提

下降低了计算量。Wu 等［16］提出了一种采用剪枝技

术和 EvoNorm-S0 结构的改进 YOLOv4 模型来识别

混凝土结构表面裂缝，采用剪枝技术使网络结构轻

量化，而 EvoNorm-S0 结构可以提高检测精度。Liu
等［17］在 YOLOv5 模型的基础上引入角度回归变量，

定义新的损失函数，并将  PSA-Neck 和  ECA-Layer 
注意力机制模块集成到网络架构中，提高了混凝土

桥梁表面裂缝检测精度与检测速度。

综上可知：现有的相关研究主要针对混凝土桥

梁病害检测，较少针对 RC 构件损伤检测，特别是震

后损伤检测。此外，尽管研究者对 YOLO 模型进行

了改进，但模型参数量仍然较大，难以满足移动部

署及实时检测的需求。基于此，本文首先开展 RC
柱抗震试验，并搜集外部数据，构建 RC 构件震后损

伤数据集，然后基于 YOLOv5 模型，分别对其 Back⁃
bone 网络及 Neck 网络进行优化，提出一种 RC 构件

震后损伤检测轻量化模型，利用构建的数据集对其

训练及测试，并开展消融试验，最后将其部署在智

能手机上，实现了 RC 构件震后损伤的快速检测。

1　RC柱抗震试验

本文主要考虑 4 种典型的 RC 构件损伤类型，包

括细裂缝、宽裂缝、混凝土剥落和钢筋暴露。

本课题组针对 RC 柱开展了系列的抗震试验，

包括低周往复试验及低周疲劳试验。此外，为获得

更多的 RC 柱损伤数据，且考虑到不同加载形式下

RC 构件损伤类型大致相同，还补充进行了轴压

试验。

试验尺寸及配筋如图 1 所示。柱高 950 mm，截

面尺寸为 350 mm×350 mm；基础梁长度 1300 mm，截

面尺寸为 350 mm×500 mm。
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图 1　试件尺寸及配筋　mm
Fig.  1　Specimen size and reinforcement
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抗震试验加载装置如图 2（a）所示。其中，低周

往复试验采用荷载-位移双控方法施加水平力［19］，
即第一阶段采用荷载控制，第二阶段采用位移控

制，直至试件破坏。实际加载制度如图 3 所示，其中

Δy为试件屈服位移。低周疲劳试验采用位移控制加

载，位移峰值取为屈服位移，直至试件破坏。若超

过 100 次循环试件仍未破坏，为加快试验进程，将位

移峰值增大至 2 倍屈服位移进行加载，直至试件

破坏。

轴压试验加载装置如图 2（b）所示。采用二阶段

控制加载，首先是荷载控制，当荷载接近承载力设计

值时改为位移加载，待荷载值下降到峰值荷载的 85% 
或试件变形很大不宜继续加载时，停止加载。

通过上述试验，共拍摄 145 张 RC 柱损伤照片，

其中低周往复试验、低周疲劳试验及轴压试验分别

拍摄 62、48、35 张。不同试验 RC 构件典型的损伤照

片实例如图 4 所示。

2　RC构件震后损伤数据集

为增加 RC 构件震后损伤数据集样本的数量及

代表性，除了从上述抗震试验获取的数据外，还从

网络上搜集外部数据，包括原始图片或已标注好的

数据集。

2. 1　外部数据

本研究采用的外部数据包括从 DataCenterHub
网站［20-21］下载的原始图片、Crack500 数据集［22］和

（a） 抗震试验

（b） 轴压试验

图 2　试验加载装置

Fig.  2　Test setup

图 3　低周反复试验加载制度

Fig.  3　Loading protocol of cyclic test

图 4　RC 柱损伤照片

Fig.  4　Damage photos of RC columns
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CODEBRIM 数据集［23］中的部分图片，共 675 张。典

型的 RC 构件损伤图片实例如图 5 所示。

2. 2　数据增强

为了提高模型的训练效果，防止出现过拟合情

况，需要对数据集进行增强。本节采用 OpenCV，通

过随机裁剪、随机平移、水平翻转、垂直翻转、水平

旋转、改变图像亮度、增加噪声、高斯模糊和随机区

域裁剪等方法，对上述数据集进行增强。

对于每张图像，从上述数据增强方法中随机

选取 4 种进行处理，然后使用 Labelimg ［23］进行标

注，标注结果保存为 YOLO 格式的文本文件，包含

各目标的损伤类别、目标框中心点坐标和尺寸

信息。

经 过 数 据 增 强 ，最 终 数 据 集 中 图 像 数 量 从

820 张扩充到 4100 张。各类损伤目标数量分别为：

细裂缝共 11920 个，宽裂缝共 2380 个，混凝土剥落

共 3570 个，钢筋暴露共 7705 个。增强后的数据集

按照 8∶1∶1 的比例划分为训练集、验证集和测试集，

最 终 得 到 3280 张 训 练 图 像 、410 张 验 证 图 像 和

410 张测试图像。

3　RC构件震后损伤检测轻量化模型

本 节 基 于 YOLOv5 ［24］、FasterNet［25］和 Ghost⁃
Net［26］网络，提出一种用于 RC 构件震后损伤检测的

轻量化模型  FG-YOLOv5。
3. 1　FG-YOLOv5 网络结构

YOLOv5 网络［图 6（a）］对原始 YOLO 网络进行

了改良，具有更加优秀的检测效果，但其模型参数

量很大 ，难以满足移动应用部署及实时检测的

需求。

本节对 YOLOv5 网络进行了轻量化，提出了

FG-YOLOv5 网络 ，如图 6（b）所示。该模型针对  
YOLOv5 网 络 进 行 了 两 方 面 的 改 进 ：一 是 将

Backbone 网络替换为训练速度更快、更轻量化的  
FasterNet 网络，以大幅降低参数数量和计算量；二

是参照 GhostNet 网络，将 Neck 网络的 C3 模块与

Conv（普通卷积）替换为轻量化的 C3Ghost 模块和

GhostConv，以 更 少 的 计 算 量 生 成 特 征 图 来 提 取

特征。

3. 2　FasterNet 模块

FG-YOLOv5 中 Backbone 网络中主要包含 Fast⁃
erNet 模块，其结构如图 7（a）所示，主要由部分卷积

（PConv）组成。不同于普通卷积，该卷积只对输入

张量通道的一部分应用普通卷积进行空间特征的

提取，对其余部分进行恒等变换（即保持不变），如

图 7（b）所示。

不失一般性，设经过部分卷积后，输入和输出

张量大小不变，如图 7（b）所示。部分卷积的计算量  
Sp为：

Sp = h × w × k2 × c2
p （1）

式中：w、h 分别为输入或输出张量的宽度及高度；k

为卷积核的宽度及高度；cp 为输入张量参与普通卷

积的通道数或卷积核的通道数。

设输入或输出张量的通道数为 c，对于普通卷

积，其计算量 Sc1为：

S c1 = h × w × k2 × c2 （2）
由式（1）、（2）可得：

Sp
S c1

= c2
p

c2 （3）
因 此 ，将 YOLOv5 的 Backbone 网 络 替 换 为

FasterNet 网络，可大大降低计算量，显著提高计算

效率。

3. 3　C3Ghost 模块及 GhostConv
C3Ghost模块结构如图8所示，其中Ghostbottleneck

（a） 细裂缝                                     （b） 粗裂缝

（c） 混凝土剥落                                （d） 钢筋暴露

图 5　从外部获取的 RC 构件损伤图片

Fig. 5　Damage images of RC members obtained externally
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是由 GhostConv 组成的轻量级瓶颈结构。

GhostConv 结构如图 9 所示，可分为 3 步：普通卷

积、深度可分离卷积（DWConv）和特征拼接。其中，

第一步是使用少量的卷积核生成特征图；第二步是

对第一步生成的特征图进行深度可分离卷积，生成

新的特征图；第三步拼接前面两步得到的特征图。

其中，第一步生成的特征图负责提取全局信息，第

二步生成的特征图负责提取局部信息，因此能够在

减少参数量和降低计算复杂度的前提下，提高模型

的表现能力。

对于普通卷积，设输入张量的尺寸为 h×w×c（高

度×宽度×通道数），输出张量的尺寸为 h'×w'×n（高

度×宽度×通道数），卷积核的大小为 k×k（高度×宽

度），则其计算量 Sc2为：

S c2 = n × h' × w' × c × k2 （4）
对于 GhostConv，设第一步生成的特征图大小为

h'×w'×n/s，第二步卷积核的大小为 d×d，对每个通道

进行 1 次卷积，并重复 s-1 次，则其计算量 Sg可以表

示为：
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图 6　网络结构

Fig. 6　Network architecture

（a） FasterNet模块结构

（b） 部分卷积

图 7　FasterNet模块

Fig. 7　FasterNet block
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Fig. 9　GhostConv structure

147



陈梓潇，等：基于改进 YOLO 模型的钢筋混凝土构件震后损伤检测

S g = n
s

× h' × w' × c × k2 + n
s

× ( s - 1) × h' × w' × d2

（5）
由式（4）、（5）可得：

S g
S c2

≈ 1
s

（6）
因此，将 YOLOv5 Neck 网络的 C3 模块与普通卷

积替换为 C3Ghost 模块和 GhostConv，可以大大降低

计算量，提高计算速度。

4　模型性能

采用第 2 节建立的 RC 构件震后损伤数据集，分

别对 YOLOv5 及 FG-YOLOv5 模型进行训练和测试，

并开展消融试验。

4. 1　模型训练

环境配置如下：

1）硬件。 CPU 为 AMD Ryzen9 5900X，GPU 为

NVIDIA RTX 3090，显存为 24 GB，内存为 64 GB。

2）软件。操作系统为 Windows， Python 版本为

3. 8. 8，深度学习框架为 PyTorch1. 10. 0，GPU 并行计

算框架为 CUDA11. 4，加速库使用 cuDNN 8. 1. 0。
模型训练参数如下：使用  SGD 优化器，训练次

数为  300，初始学习率为  0. 01，动量为 0. 937，动量

衰减为 0. 0005，批处理大小设置为  8，输入图像的分

辨率固定为 640×640。
训练过程中两种模型在验证集上的损失曲线

如图 10 所示。可以看出：当迭代次数在 150 次前，

两种模型的边界框损失、置信度损失、分类损失 3 种

损失函数均随迭代次数的增加而减小，然后逐渐趋

于一个较小的稳定值，说明已经收敛且未出现过拟

合现象。

训练过程中两种模型在验证集上的精确率、召

回率和以 0. 5 为阈值的均值平均精度（mAP）曲线如

图 11 所示。可以看出：随着迭代次数增加，两种模

型在验证集上的性能逐渐提高。特别地，当迭代次

数为 298 时，FG-YOLOv5 模型在验证集上具有最高

的 mAP 值（85. 4%），此时模型已达到最优。

4. 2　模型测试

采用测试集 ，对已训练好的 YOLOv5 及 FG-
YOLOv5 模型进行测试，可得 P（精确度）-R（召回

率）曲线分别如图 12 所示。可以看出：相对而言，

FG-YOLOv5 模型对宽裂缝、混凝土剥落、钢筋暴露

检测效果更好，YOLOv5 模型对混凝土剥落、钢筋暴

露检测效果更好。总体上来看，FG-YOLOv5 模型略

优于 YOLOv5 模型。

从 测 试 集 随 机 选 取 一 张 图 片 ，分 别 采 用

YOLOv5 及 FG-YOLOv5 模型进行损伤检测，结果如

图 13 所示。可以看出：对于细裂缝，两个模型的检

测 效 果 大 致 相 当 ；对 于 钢 筋 暴 露 ，相 对 于 FG-
YOLOv5 模型，YOLOv5 模型检测的置信度更低，且

存在 1 处漏检，表明 FG-YOLOv5 模型对钢筋暴露的

检测效果更好，其原因在于 FG-YOLOv5 模型采用

了 C3Ghost 模块与 GhostConv，相较于 YOLOv5 模型

具有更好的泛化能力，能将混凝土剥落中的钢筋暴

露检测出来。

4. 3　消融试验

本节将 YOLOv5 作为基准模型，进一步开展消

融 试 验 ，深 入 研 究 FasterNet 网 络 、C3Ghost 模 块

Ghostconv 对 FG-YOLOv5 模型性能的影响。

表 1为消融试验设计表，表中，将 YOLOv5模型作

为基准模型，此外考虑是否引入FasterNet网络、C3Ghost
模块Ghostconv对YOLOv5模型进行改进，共设计了7个
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图 10　损失曲线

Fig. 10　Loss curve
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不同的模型，其中的模型 7即为 FG-YOLOv5模型。采

用精确率（P）、召回率（R）、均值平均精度（mAP@0. 5）、

模型大小、计算量来量化模型的性能。

采用第 2 节建立的 RC 构件震后损伤数据集，对

上述模型进行训练和测试，结果见表 1。可以看出：

引入 FasterNet 网络后，相对于基准模型，mAP@0. 5
下降 1. 2%，模型大小减小 2. 9 MB（21. 2%），计算量

降低 4. 8GFLOPs（30%）；引入 C3Ghost 模块及 Ghost⁃
conv 后，mAP@0. 5 分别提升 1. 4%、0. 8%，模型大小

分别减小 3. 6 MB（26. 3%）和 2. 6 MB（18. 9%），计算

量 分 别 降 低 2. 9 GFLOPs（18. 1%）和 1. 5 GFLOPs
（9. 4%）；同时引入  FasterNet 网络、C3Ghost 模块及

Ghostconv 后，mAP@0. 5 提升 1. 1%，模型大小减小

5. 5 MB（40%），计算量降低 7. 3 GFLOPs （45. 6%）。

综合来看，相对于 YOLOv5 模型，FG-YOLOv5 模型

对于 RC 构件损伤检测的精度略高，但模型大小及

计算量大大降低，因此适用于 RC 构件损伤的快速

检测。

5　RC构件震后损伤检测 APP开发

将前文中建立的 FG-YOLOv5 模型部署在手机

上，开发 RC 构件震后损伤检测 APP，用于震后现场

对 RC 构件的损伤进行快速检测。

APP 开发主要包括模型部署和交互界面设计两

个步骤。对于前者，使用 PyTorch 的 JIT 模块将模型

转换为 TorchScript 格式并进行序列化，序列化后的

模型不再依赖于 Python，因此可以部署到手机上。
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图 11　网络性能

Fig. 11　Network performance

（a） YOLOv5 模型

（b） FG- YOLOv5 模型

图 12　P-R 曲线

Fig. 12　P-R curve

      （a） YOLOv5 模型                      （b） FG-YOLOv5 模型

图 13　检测结果对比

Fig. 13　Comparison between detection results
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然后，利用 Android Studio［27］在 Android 手机上完成

交 互 界 面 设 计 ，开 发 语 言 采 用 Java，JDK 版 本 为

11. 0. 12。
APP 工作流程具体为：在获取图像后，将图像尺

寸缩放为 640×640，并将其输入保存在系统中已训

练完成的轻量化模型中，模型进行前向推理，在 3 个

尺度上分别输出各目标框的检测结果，以及该目标

分别属于 4 种损伤类别的概率。由于模型只具有推

理功能，得到所有目标检测的候选框后，还需要对

其进行非极大值抑制操作以减少图像上目标框的

数量。最后，显示检测结果，并给出统计结果。

APP 界面如图 14 所示，支持两种图像获取方

式，分别为相册获取和拍照获取。获取图像后，APP
进行损伤检测，平均每张照片检测只需要 0. 01 s。
检测完成后给出检测结果，并分别统计细裂缝、宽

裂缝、混凝土剥落、钢筋暴露 4 类损伤的数量。本文

开发的 RC 构件震后损伤检测 APP，能方便地对震后

现场 RC 构件的损伤进行快速检测。

6　结  论

首先建立了 RC 构件震后损伤数据集，然后基

于 YOLO v5 模型，提出了 RC 构件震后损伤检测轻

量化模型 FG-YOLOv5，最后将其部署到手机上，用

于震后 RC 构件损伤的快速检测。主要工作和结论

如下：

1）考虑 4 种典型的 RC 构件损伤类型，利用实验

室试验及外部数据，并通过数据增强，建立了 RC 构

件震后损伤数据集。

2）相对于普通卷积，部分卷积及 GhostConv 可

以大大降低计算量。在此基础上，引入 FasterNet 网
络、C3Ghost 模块及 Ghostconv 对 YOLO v5 模型进行

轻量化，可以在检测精度略好的情况下，大大降低

模型大小及计算量。

3）将本文所提出的 RC 构件震后损伤检测轻量

化模型 FG-YOLOv5 部署在手机上，开发了 RC 构件

震后损伤检测 APP，可以快速地在震后现场完成 RC
构件的损伤检测。
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