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基于 PyQt5 与 YOLOv8 的自动化混凝土
裂缝检测系统设计与实现
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 摘　要              混凝土裂缝是影响建筑耐久性与承载力的主要病害。其早期检测对结构安全和寿命提升至关重要。文章

设计并实现了一种基于 YOLOv8（you only look once v8）的混凝土裂缝智能检测系统，旨在提高混凝土

裂缝检测的自动化、高效性和准确性。系统采用 Python 图形界面框架 PyQt5 设计，使用深度学习算法

YOLOv8 作为核心检测框架，通过数据增强、模型训练与优化、用户界面设计等环节，实现了对混凝土

裂缝的精准识别与定位。实验结果表明，该系统用户界面友好，操作简便，通过引入改进的注意力机制

（C2f_attention 模块）和双向特征金字塔网络（bidirectional feature pyramid network, BiFPN），能够显

著提升对小目标裂缝的准确性并减少背景噪声的影响，从而提高了整体检测性能。均值平均精度（mean 

average precision, mAP）相比于原始 YOLOv8 从 0.709 8 提升至 0.734 1，改进后的模型准确性和鲁棒性

得到了进一步提高，为混凝土裂缝的健康监测和维护提供了有力支持，具有广阔的应用前景和研究价值。   
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0  引言

裂缝作为各种物理结构表面常见的缺陷，修补裂缝是防

止危险扩大，维护基础设施安全的重要保障。混凝土裂缝是

建筑工程中常见的结构缺陷，不仅影响正常使用，还会加剧

钢筋锈蚀，降低承载能力与结构耐久性 [1]。

裂缝产生的主要原因包括三个方面：首先，混凝土抗拉

强度低，长期超载会导致受力不均，从而引发裂缝；其次，

混凝土常年暴露于外，易受温度变化影响产生变形，雨水侵

蚀也加剧了裂缝的发展；最后，施工材料及工艺水平直接影

响结构质量和使用年限，劣质材料或工艺不当均可能增加裂

缝风险。若裂缝未能及时检测与修复，会加剧其结构的损害。

当裂缝尺寸超过混凝土结构的安全临界值时，不仅会影响外

观与正常使用，还可能引发重大安全事故，造成严重经济损

失。因此，开展有效的混凝土裂缝检测和预防工作对于保障

结构安全、提升耐久性及延长服役寿命具有重要意义。

传统的混凝土裂缝检测方法主要包括人工巡检、超声波

检测、红外热成像检测等。然而，这些方法存在诸多局限性。

人工巡检对于宽度较小的裂缝，很难用肉眼对其进行检测，

不仅成本高、效率低，而且主观性强，使得对混凝土结构损

伤的判断具有不确定性，且难以实现对大规模混凝土结构的

全面检测 [2-3]；超声波检测和红外热成像检测虽然具有较高的

检测精度，但设备昂贵、操作复杂，且对检测环境要求较高，

难以在实际工程中广泛应用。因此实现混凝土裂缝自动化检

测日趋重要。

此前，计算机视觉在土木工程的应用十分广泛。深度学

习技术，特别是卷积神经网络（CNN）在图像识别领域的卓

越表现，为自动化、高精度的裂缝检测提供了可能。由于深

度学习在医学图像和计算机视觉任务中表现出了深度神经网

络明显的学习深度特征的有效性，并且深度卷积神经网络在

特征学习和监督分类中表现出了较好的性能，与传统的混凝

土裂缝检测相比，计算机视觉具有低成本、高质量和易于使

用的特点。Deng 等人 [4] 使用 YOLOv2（you only look once 

v2）目标检测器建立 YOLOv2 检测网络，以检测具体的裂

缝和手写文字这两种现场采集图像中最常见的结构特征。

Sofía 等人 [5] 提出了一种新颖的裂缝检测模型 CDM（crack 

detection model），该模型使用 YOLOv4-tiny（you only look 

once v4-tiny）算法，这是一种基于 CNN 的单阶段检测器，

用于检测全尺寸钢筋混凝土图像中的弯曲和剪切裂缝，所提

出的 CDM 不仅能够检测裂缝，还能提供裂缝的数量并适当

分类。Liu 等人 [6] 提出一种融合 CBAM（convolutional block 

attention module）注意机制，以增强 YOLOv5 模型的高精

度桥梁裂缝识别能力。余加勇等人 [7] 将 YOLOv5 与 UNet3+

（UNet3plus）算法结合，开发了一种集成智能桥梁裂缝检测

方法。但上述研究都只是针对混凝土裂缝检测的算法研究工
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作，未实现高效、低成本的轻量级智能裂缝实时检测系统。

YOLO 系列算法以其高效、准确的检测性能受到了广泛

关注。YOLOv8（you only look once v8）作为 YOLO 系列的

迭代版本，在前几代算法优点的基础上，引入了新的网络结

构和优化策略，通过轻量化结构优化了特征提取流程，进一

步提升了检测性能。因此，本文将 YOLOv8 算法应用于混凝

土裂缝检测领域，设计并实现了一种基于 YOLOv8 的混凝土

裂缝检测系统。

1  YOLOv8 算法概述

YOLO 系列算法是目标检测领域的一种重要算法，自

2016 年首次提出经历了多次迭代和升级。YOLO 系列算法的

主要特点是实现了端到端的目标检测，即直接将输入图像映

射到目标的位置和类别。相比传统的目标检测算法，YOLO

系列算法具有更高的检测速度和准确性。

YOLO 系列算法每一版本均对网络结构和训练策略进

行了改进，引入了新的网络结构、优化策略和功能。例如，

YOLOv3[8] 算法引入了多尺度预测和残差网络结构，提高了

检测精度和鲁棒性；YOLOv4[9] 算法在 YOLOv3 的基础上进

行了进一步的优化和改进，引入了更多的网络结构和训练技

巧；YOLOv5[10] 算法则更加注重工程化实现和易用性，引入

C3 模块和 SPPF 模块，提供了丰富的预训练模型和配置选项。

YOLOv8 算法在继承前几代算法优点的基础上，引

入了新的网络结构和优化策略，进一步提升了检测性能。

YOLOv8 网络结构如图 1 所示。

图 1  YOLOv8 网络结构

YOLOv8 算法的主要特点包括：

（1）新的骨干网络：YOLOv8 采用了一种全新的骨干

网络，该网络具有更深的层次和更宽的感受野，能够提取更

丰富的特征信息。

①采用 C2f 模块替代 YOLOv5 的 C3 结构，通过梯度流

优化实现更深层次特征提取，同时保持轻量化设计。

②集成 SPPF（空间金字塔池化）模块，增强多尺度特

征融合能力，提升对不同尺寸目标的检测精度。

（2）Anchor-Free 检 测 头：YOLOv8 算 法 采 用 了 An-

chor-Free 的检测头，避免了 Anchor Box 的设计和匹配过程，

简化了模型结构并提高了检测速度。裂缝多为细长结构，传

统锚框易因尺寸不匹配导致漏检。Anchor-Free 通过直接预测

中心点和尺寸，可灵活适配裂缝狭长形态。

（3）优化的损失函数：YOLOv8 算法引入了优化的损

失函数，通过引入更复杂的目标损失计算方式，如考虑目标

大小、形状和类别的不同损失权重，使得模型在训练过程中

更加关注于难以检测的目标。这种改进尤其对检测小目标和

不规则形状的目标有重要意义。

2  系统模块

混凝土裂缝检测系统设计遵循模块化原则，主要分为以

下几个核心模块：

（1）用户界面模块：负责提供用户友好的交互界面，

本文使用 PyQt5 图形界面库设计界面，系统主界面如图 2 所

示，用户可以通过界面按钮加载文件、启动检测任务和查看

检测结果。界面响应逻辑：界面设计遵循用户操作的直观逻

辑。例如，用户点击“加载图片”后，会弹出文件选择对话

框；选择文件后，图片自动加载到中心显示区。检测完成后，

结果直接在图像上标注并在侧边栏列表中更新检测记录。

图 2  系统主界面

（2）检测模块：检测模块是系统的核心，集成 YOLOv8

模型实现混凝土裂缝的自动检测，负责处理用户上传的图片，

使用 PyTorch 框架加载模型，这一过程在系统启动时完成，

确保模型随时可用于检测任务。为了适配 YOLOv8 模型的输

入要求，对加载的图像进行预处理，包括调整分辨率、归一

化像素值等。这些操作确保模型能够正确解析图像数据并执

行实时有效的混凝土裂缝检测。

（3）结果处理模块：检测完成后，模型会输出检测到的

对象的位置。系统解析这些输出，将检测结果用矩形框标出。

（4）数据存储模块：负责存储原始数据及检测结果，

支持数据的回溯与进一步分析。

基于 PyQt5 和 YOLOv8 的混凝土裂缝检测系统模块设计
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图如图 3 所示，通过这样的功能模块划分，系统不仅保证了

高效的运行性能，也便于后续的维护和升级。

图 3  基于 PyQt5 和 YOLOv8 的混凝土

裂缝检测系统模块设计图

3  实验

3.1  实验环境

本次实验基于 Intel Core i7-10700 @2.9 GHz，NVIDIA 

RTX 3060 GPU，16 GB RAM 的计算机上进行。操作系统为

Windows 11，深度学习框架为 Python 3.9，PyTorch 1.9.0，

CUDA 12.1。前端可视化界面采用 Python 3.9 与 PyQt5 5.15.2

应用框架开发。

3.2  数据集

为了构建高质量的数据集，本文采用了多种采集方式，

包括现场拍摄和 CFD 公开裂缝数据集，涵盖不同光照、宽度

和长度的裂缝场景。同时为避免模型过拟合，提升数据多样

性和模型泛化能力，在原裂缝图像的基础上通过旋转、模糊、

亮度增强等方法生成 500 张裂缝图像及其对应的标注图像。

采集到的图像数据使用 LabelImg 工具标注裂缝位置，生成对

应的标注文件。最终数据集样本图像为 700 张。

3.3  数据预处理

对采集到的混凝土裂缝图像数据进行预处理操作。预处

理操作包括调整图像大小和归一化。调整图像大小是为了适

应 YOLOv8 算法的输入要求；归一化是为了消除不同图像之

间像素值的差异，对图像像素值进行归一化处理，将其缩放

到 [0,1] 范围内。

3.4  模型训练模块

本文使用相同的超参数和训练策略对原始 YOLOv8 模

型和改进后的 YOLOv8 模型对标注好的数据集进行训练和测

试，并调整学习率、批次大小、训练轮数等超参数以获得最

佳的检测性能。优化器使用的是 Adam。

3.5  模型优化

优化策略包括引入注意力机制、特征金字塔网络等。注

意力机制能够增强模型对裂缝特征的提取和识别能力；特征

金字塔网络则能够在不同尺度上提取特征并进行融合，提高

对小目标裂缝的检测能力。

（1）引入注意力机制：为了提高模型对重要特征的关

注度，本文在主干网络中引入了改进的注意力机制（C2f_

attention 模块）。该模块能够根据输入特征的不同重要性，

自适应地调整其权重，从而增强模型对裂缝特征的提取和识

别能力。

（2）双向特征金字塔网络（BiFPN）：双向特征金字塔

能够更有效地融合多尺度特征，并且通过引入双向连接，增

强了特征融合的能力。本文在检测头中使用了 BiFPN 模块，

使得不同尺度的特征能够更加充分地融合，提升了检测效果。

4  实验结果与分析

4.1  实验设置

为了验证基于 YOLOv8 的混凝土裂缝检测算法的性能，

本文进行了以下实验：

数据集划分：将采集到的混凝土裂缝图像数据集划分为

训练集、验证集和测试集。训练集用于训练模型；验证集用

于调整模型参数和防止过拟合；测试集用于评估模型的检测

性能。

评价指标：采用平均精度均值（mAP）、召回率

（Recall）、精确率（Precision）和 F1 值作为评价指标。

mAP 反映了模型在不同类别上的平均检测精度；召回率反映

了模型对正样本的识别能力；精确率反映了模型对负样本的

识别能力；F1 值是召回率和精确率的调和平均数，综合反映

了模型的检测性能。

4.2  实验结果

4.2.1  检测精度

在测试集上对算法进行了检测精度测试。测试结果如表

1 所示。

表 1  测试集上的检测精度

单位：%

模型 mAP Recall Precision F1 值

YOLOv8（基准模型） 70.98 69.02 70.47 71.67

改进后的 YOLOv8 73.41 72.26 73.83 72.21

从表 1 可以看出，由于在 YOLOv8 模型的基础上引入改

进的注意力机制和双向特征金字塔网络，模型在 mAP、召回

率、精确率和 F1 值上均优于基准模型。这表明通过引入注意

力机制和双向特征金字塔网络等优化策略，能够有效提高模

型的检测精度，裂缝检测实验结果如图 4 所示。
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图 4  裂缝检测实验结果

4.2.2  对比分析

将本文提出的算法与基于其他深度学习算法（如 Faster 

R-CNN、SSD 等）的混凝土裂缝检测算法进行了对比分析。

对比结果如表 2 所示。

表 2  本文提出的算法与基于其他深度学习算法对比结果

单位：%

模型 mAP Recall Precision F1 值

Faster R-CNN 71.05 69.28 69.95 68.94

SSD 70.22 59.04 69.58 67.07

本文提出的算法 73.41 72.26 73.83 72.21

从表 2 可以看出，本文提出的算法在各指标均优于基

于 Faster R-CNN 和 SSD 的混凝土裂缝检测系统。这表明

YOLOv8 算法在混凝土裂缝检测领域具有显著的优势。

4.3  实验分析

改进后的 YOLOv8 模型在检测精度上优于基准模型的原

因主要包括以下几点：（1）注意力机制：引入注意力机制能

够增强模型对裂缝特征的提取和识别能力，使模型更加聚焦

于裂缝区域。（2）特征金字塔网络：引入双向特征金字塔网

络能够在不同尺度上提取特征并进行融合，提高对小目标裂

缝的检测能力。（3）数据增强：采用数据增强技术增加数据

的多样性和丰富性，提高模型的泛化能力。

5  结论

本文设计并实现了一种基于 PyQt5 和 YOLOv8 的混凝土

裂缝检测系统。该系统集成了深度学习算法 YOLOv8 和图形

用户界面设计，结合数据增强、模型训练与优化等环节，实

现了对混凝土裂缝的精准识别与定位。此外，系统的用户界

面较为直观，使得非专业用户也能轻松操作。实验结果表明，

该系统在检测精度和实时性方面均表现出色，能够在多种操

作环境下提供稳定且准确的检测结果，为混凝土结构裂缝的

健康监测和维护提供了一种高效、便捷的技术路径，具有重

要的理论与工程价值。虽然本文方法相较其他混凝土裂缝检

测方法有较好的检测精度，但距离实际工程应用的检测精度

要求仍有较大距离。后续会进一步优化网络结构，致力于提

升路面裂缝检测的准确率，并探索轻量化的裂缝检测方法，

在提升检测精度的同时压缩模型参数量，提升检测速度。
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