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摘 要:针对爬壁机器人进行桥梁检测时存在的对尺度多变,密集混杂混凝土表观缺陷识别精度低,易错检漏检问

题,提出了一种基于YOLOv12n的轻量级CDM-YOLO算法。首先,针对多尺度缺陷难识别问题,在骨干网络浅层引

入 MFC多尺度特征融合网络,改善其提取多样化和细粒度特征能力,丰富特征信息流,使模型适应多尺度缺陷。其

次,针对相似缺陷易混淆问题,在骨干网络深层和颈部使用动态tanh机制强化模型特征融合和聚焦能力,提升其对不

同缺陷的分辨力,降低漏检错检。最后,针对密集混杂缺陷,在模型颈部采用CARAFE上采样算法,加强深度语义信

息流动,优化模型对密集缺陷的识别能力。上述方法在保持网络实时轻量的前提下提升了模型的检测精度。CDM-
YOLO的 mAP(IoU=0.5)和召回率相对于YOLOv12n分别提升了2.43%和3.25%,表明其能更好应对多尺度和密

集缺陷,错检漏检发生率更低,并支持有限算力的爬壁机器人及现场设备。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

faced
 

by
 

wall-climbing
 

robots
 

during
 

bridge
 

inspections—namely
 

low
 

accuracy
 

in
 

identifying
 

densely
 

clustered,
 

visually
 

complex
 

concrete
 

defects
 

across
 

varying
 

scales,
 

leading
 

to
 

false
 

positives
 

and
 

false
 

negatives—we
 

propose
 

a
 

lightweight
 

CDM-YOLO
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv12n.
 

First,
 

to
 

tackle
 

the
 

difficulty
 

in
 

recognizing
 

multi-scale
 

defects,
 

we
 

introduce
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

network
 

into
 

the
 

backbone.
 

This
 

enhances
 

the
 

backbone's
 

ability
 

to
 

extract
 

diverse
 

and
 

fine-grained
 

features,
 

enabling
 

the
 

model
 

to
 

adapt
 

to
 

defects
 

of
 

varying
 

scales.
 

Second,
 

to
 

address
 

the
 

confusion
 

between
 

dissimilar
 

defects,
 

a
 

dynamic
 

tanh
 

mechanism
 

is
 

employed
 

in
 

the
 

neck
 

to
 

enhance
 

feature
 

focus,
 

clearly
 

distinguishing
 

different
 

defects
 

and
 

reducing
 

false
 

positives
 

and
 

negatives.
 

Finally,
 

for
 

densely
 

clustered
 

defects,
 

the
 

CARAFE
 

algorithm
 

is
 

applied
 

in
 

the
 

neck
 

to
 

strengthen
 

deep
 

semantic
 

information
 

flow,
 

optimizing
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

identify
 

dense
 

defects.
 

These
 

methods
 

improve
 

detection
 

accuracy
 

while
 

maintaining
 

real-time
 

performance
 

and
 

lightweight
 

characteristics.
 

Compared
 

to
 

YOLOv12n,
 

CDM-YOLO
 

achieves
 

a
 

2.43%
 

improvement
 

in
 

mAP
 

(IoU=0.5)
 

and
 

a
 

3.25%
 

increase
 

in
 

recall.
 

This
 

demonstrates
 

its
 

superior
 

handling
 

of
 

multi-
scale

 

and
 

dense
 

defects
 

with
 

lower
 

false
 

positive
 

and
 

false
 

negative
 

rates,
 

making
 

it
 

suitable
 

for
 

wall-climbing
 

robots
 

and
 

field
 

equipment
 

with
 

limited
 

computational
 

resources.
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0 引  言

  截至2024年末,我国建成桥梁已达107.93万座,长度

约8
 

576.49万延米[1],发展态势蓬勃。但随着早期建成桥

梁服役时间的增加,其混凝土结构在自然老化和复杂外因,
如干湿循环、温度应力和复杂荷载作用下会不可避免的出
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现各种缺陷,为桥梁安全服役埋下隐患,甚至在未来造成重

大安全事故,定期进行桥梁检测和评估就具有了重要意义。
传统桥梁检测依赖人工检测,但存在检测效率低、检测周期

长且经验依赖严重等问题[2]。为应对上述问题,通过无人机

或机器人搭载图像采集设备和深度学习算法代替人工,进行

智能化检测的方式在近年来逐渐获得青睐。该方法具有检

测效率高、经验要求弱和操作简便等优点,适用于工程现场

和人工难检场景,如水上桥墩和斜拉索桥梁高耸立面等缺陷

壁面检测。而针对不同应用场景,大量优化算法也被提出。
倪彤元等[3]在SSD(single

 

shot
 

multiBox
 

detector)网络深层中

引入 了 一 种 局 部 特 征 敏 感 的 卷 积 块 注 意 力 机 制

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM),改善微小裂

缝缺陷感知能力,提高了识别精度,但不能适应多种类别缺

陷检 测;Yang 等[4]提 出 了 一 种 图 卷 积 网 络 (graph
 

convolutional
 

network,
 

GCN)与多轴视觉变换器结合的网

络,改善了标签关联特征,实现高精度多种类缺陷分类,但不

能报告目标准确位置;梁胤杰等[5]设计了泊松混合损失方法

对干扰背景缺陷进行增广,并引入SPD-Conv增强复杂背景

和低分辨率图像的位置检测能力,而 Wang等[6]则引入了

SENet(squeeze-and-excitation
 

network)降低背景噪音,并通

过不对称处理正负样本损失以平衡损失信息,提高位置检测

精度,但上述两种方法模型规模均不够轻量;苗力恒等[7]针

对水下资源受限环境基于路径聚合网络(path
 

aggregation
 

network,
 

PAN)重构了YOLOv8颈部(neck),在降低参数量

的前提下提升模型多尺度特征融合能力,但推理速度略低;
韩建峰等[8]基于UNet(U-Net)提出了一种能够解决无人机

路面裂缝检测断裂问题的分割算法,其泛化能力强,但难以

分辨密集混凝土缺陷特征;Huang等[9]针对一般模型语义表

示不足及高阶特征关联弱的问题融合了跨位置表达的超图

网络,从而实现精确分辨缺陷位置及形态,但欠缺实例验证;
丁威等[10]基于爬壁机器人及稳定的视觉采集设备,结合一

种裂缝分割网络(feature
 

pyramid
 

transformer,
 

FPT)完成多

尺度裂缝准确测量,兼顾实际应用和检测精度,但又仅局限

于裂缝缺陷。目前,各种缺陷检测算法存在如对尺度多变,
密集混杂缺陷的错检漏检,模型规模、精度和适应缺陷种类

不能兼顾,多缺陷检测应用较少等问题。
为解 决 上 述 精 度-规 模-应 用 矛 盾,本 文 在 轻 量 级

YOLOv12n模型[11]的基础上构建了CDM-YOLO模型,并
基于自研爬壁机器人和检测软件针对实际缺陷混凝土壁面

开展验证。该模型通过引入 MFC多尺度特征融合网络、

DyACf模块和CARAFE上采样算法来改善网络模型对多

样化特征提取、关联特征融合和深度语义信息保留能力。
实验结果表明,CDM-YOLO 的 mAP(IoU=0.5)上升到

87.53%,召回率上升到81.10%,精确率也达到91.17%,
相较 于 原 始 YOLOv12n 模 型 的 mAP(IoU=0.5)为

85.10%,召回率为77.85%,精确率为91.56%,模型预测

准确性取得了一定提升。关于模型规模及计算复杂度,

CDM-YOLO 的 计 算 量 和 参 数 量 仅 为 7.6
 

GFLOPs和

2.86
 

M,保持了网络的轻量性。综上,CDM-YOLO在保持

了轻便高效的前提下增强了多尺度混凝土缺陷的识别能

力,为桥梁混凝土表观缺陷检测提供了一种轻量级多尺度

缺陷检测方法。

1 混凝土缺陷检测算法设计

1.1 YOLOv12模型概述

  YOLOv12模型首次引入了一种区域划分简单,感受

野较大的局部注意力机制,称之为区域注意力机制(area
 

attention,
 

AAttn)。AAttn省略了一般注意力机制中窗口

划分和额外位置编码的操作,并利用flash
 

attention算法优

化缓存和显存混合读写的I/O开销,从而在不降低卷积神

经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)速度的前提

下,利用丰富上下文关联提高检测精度。这一创新架构及

其特性正有助于模型在复杂工程环境下分辨近邻的具有相

似特征的不同缺陷,提升检测精度。由于现场进行桥梁检

测需要采用机器人检测系统作为承载,算力有限。故基于

规模最小的YOLOv12n为基准模型(baseline)进行优化。

1.2 CDM-YOLO构建

  考虑实际工程场景桥梁混凝土表观缺陷类别多,缺陷

尺度多变且不同类别和尺度缺陷密集混杂,本文针对此对

YOLOv12n进行如下改进优化:

1)
 

针对实际缺陷尺度变化大,难以兼顾问题,在模型

骨干网络(backbone)浅层用多尺度特征融合网络(MFC)
代替传统C3k2和Conv模块的堆叠,以改善backbone难以

提取多层次、多样化和细粒度特征问题,丰富模型特征信息

流,从而使模型适应尺度多变的混凝土缺陷。

2)
 

针对现场壁面存在相似缺陷多,易错检漏检问题,
对模型backbone深层和neck的原始A2C2f进行改进,引
入动态tanh(dynamic

 

tanh,
 

DyT)机制,简化AAttn的计算

量和参数量,稳定训练梯度流,同时强化neck的特征融合

能力,从而提升模型对相似类别缺陷的识别能力,降低漏检

和错检。

3)
 

针对密集混杂缺陷,在neck中引入内容感知特征

重组(content-aware
 

reassembly
 

of
 

features,
 

CARAFE)上
采样算法代替最临近插值算法,实现局部特征自感知,加强

深度语义信息流动性,从而不损失密集缺陷边界特征和混

杂缺陷的局部典型特征,提高模型检测精度。
联合上述改进,经实验证明,可以综合提升模型对相似

和多尺度缺陷检测能力,检测精度有较好的提升。将改进

后的模型命名为CDM-YOLO,其结构如图1所示。

1.3 多尺度特征融合网络 MFC
  为应对工程环境存在的多变尺度缺陷,设计了一种

MFC多尺度特征融合网络,总体结构如图2所示。

MFC网络具有3条[12]供不同缺陷信息流动的通路,
包括一条1×1卷积通路,一条深度可分离卷积(depthwise

 

·522·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

  

图1 CDM-YOLO模型总体结构

Fig.1 CDM-YOLO
 

overall
 

structure

图2 MFC网络结构

Fig.2 MFC
 

network
 

structure

separable
 

convolution,
 

DSConv)通 路[13],和 一 条 带

PCGLU模块的通路。经Conv粗提取的缺陷特征先经过

一个1×1卷积压缩以降低计算量,然后同时通过3条通

路。其中1×1卷积通路对全部特征进行维度压缩变换以

进行跨通道信息交互,获得通道整合特征信息。DSConv
通路对缺陷特征执行逐深度卷积(DWConv)和逐点卷积

(PWConv),提取了输入的空间特征并进行升维,从而获得

强化的层次特征表示。由于计算阶段的分离,这一过程的

计算量大大降低,使 MFC网络更加轻量。
对于带PCGLU模块的通路(如图3所示),内部则采

用主流残差连接方式堆叠。初始粗粒度特征首先经过部

分卷积(partial
 

conv,
 

PConv)操作[14],在少量增加计算量

的前 提 下 留 存 其 显 著 部 分。接 着 进 行 门 控 线 性 卷 积

(convolutional
 

GLU,
 

CGLU)[15],即使用门控分支选择性

的“开关”值分支以控制值分支内的信息流。门控分支中

采用DWConv以实现通道级注意力位置编码,从而使得

CGLU能够从PConv结果中再次选优基于最近邻特征的

局部空间显著特征,获取足量细粒度特征,并提升较小尺

度缺陷的识别精度。最后,MFC采用一个1×1卷积融合

不同通路的通道整合、层次表示和细粒度特征,从而获得

了兼具多样性与语义深度的丰富特征信息流。为进一步

简化计算量与参数量,引入了基于下池化和1×1卷积的

Adown模块[16]以降低特征图尺寸。

图3 PCGLU通路内部结构

Fig.3 Internal
 

structure
 

of
 

PCGLU
 

channel

MFC网络的主要创新在于其3条并行通路可以产

生丰富多样的细粒度特征信息流,显著增强了backbone
特征分离和流动能力,产生并留存不同规模缺陷的特征

表 达,从 而 使 模 型 获 得 适 应 多 种 尺 度 混 凝 土 缺 陷 的

能力。

1.4 特征聚焦DyACf
  归一化层起到了稳定模型输入,提升网络深度和学习

效率的作用。然而对于引入了 AAttn的 YOLOv12n模

型,批归一化(batch
 

norm,
 

BN)存在对序列化输入适应性

差和对批处理超参数敏感的缺点;层归一化(layer
 

norm,
 

LN)虽然能够适应序列数据,但又具有计算量巨大,对不同

类别输入特征分 离 度 差 的 问 题。为 改 进 上 述 问 题,在
AAttn前后引入了动态DyT机制[17]。DyT机制采用形如

统计上LN层“输入数据-输出数据”S型曲线的带可学习

参数的tanh函数来替代 YOLOv12n中复杂的归一化层,
其仅对输入元素进行变换而不计算复杂统计量,兼具简单

性和功能性。公式为:

DyT(x)=γtanh(αx)+β (1)
式中:α为缩放可学习参数,γ和β为通道可学习参数。
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DyT对输入特征进行元素级α倍缩放来适应不同特

征,然后进行tanh运算平滑压缩极端值完成归一化,最后

进行γ倍缩放和β偏置适应不同通道。这些参数均随模

型训练过程学习更新,以动态跟随网络不同深度和通道

的阶段 性 特 征,保 证 特 征 实 时 最 优。学 习 情 况 如 图4
所示。

图4 DyT机制学习情况可视化

Fig.4 Visualization
 

of
 

DyT
 

mechanism
 

learning
 

progress

由图4可知,随着网络深度增加,训练结束时DyT参

数距离初始参数差值有变大趋势,说明其对输入特征压缩

能力逐渐增强,起到了稳定训练梯度的作用。DyT的引入

避免了BN层不适应序列数据的缺点,并利用形式简单的

公式规避了LN层的复杂统计量计算。其利用输入数据,
尤其是极端值的非线性压缩稳定了训练梯度流,降低了模

型对非典型缺陷特征的学习难度,加快收敛速度。DyT的

动态可学习参数还降低了模型对初始化参数的敏感性,提
高了模型 检 测 的 鲁 棒 性。基 于 DyT 和 AAttn设 计 了

DyACf模块,具体结构如图5所示。

图5 DyACf模块结构

Fig.5 DyACf
 

module
 

structure

由图5可知,DyACf模块将前级多样化特征进行通道

混合,寻找特征内在联系,接着通过AAttn注意力关注内

在联系的有效部分,并用DyT进一步简化关联映射,从而

有效分离易混淆的相似特征。DyACf因 AAttn而具有较

强区域缺陷特征聚焦能力,又因DyT而具有高效分离和序

列化能力,从而能够有效分离相似类别缺陷区域,较好聚

焦于不同特征类别,提高网络识别易混淆的相似类别桥梁

混凝土表观缺陷的能力,降低模型错检和误检率。

1.5 富语义上采样CARAFE
  YOLOv12n采用最近邻插值算法完成输入图像上采

样,融合深层抽象特征和细节信息,保留丰富层次特征。
但该方法忽略了采样像素点邻域灰度及其变化信息,造成

上采样结果信息变化不连续,关联语义信息损失严重。这

一问题使得原始YOLOv12n难以分辨密集混凝土缺陷特

征,并降低其对混杂缺陷特征检测的准确率。若换用反卷

积法,可以改善关联语义信息损失问题,但该方法又有局

部特征丢失和算力依赖严重的问题。综合考虑上述问题,
采用轻便的CARAFE上采样算法[18]来替换传统算法。

CARAFE上 采 样 过 程 分 两 过 程,即 卷 积 核 预 测

(kernel
 

prediction,
 

KP)过程和内容感知重组(content-
aware

 

reassembly,
 

CAR)过 程。其 中 KP 过 程 如 图 6
所示。

图6 CARAFE的卷积核预测过程

Fig.6 CARAFE
 

convolutional
 

kernel
 

prediction
 

process

KP过程首先对输入图像进行卷积核预测:将输入通

道通过1×1卷积压缩以降低计算量,再使用具有中等感

受野的位置信息编码核与输入图像进行卷积,从而获得语

义信息关联充分的局部特征。最后进行核归一化,完成语

义信息重组。该过程公式描述如式(2)~(3)所示。

kencoder=kup-2 (2)

D'l=KP(δ(Dl,
 

kencoder)) (3)
式中:kencoder表示位置信息编码核尺寸,kup 表示内容感知

核尺寸,δ(Dl,kencoder)表示以位置l为中心的特征图Dl 的

kencoder×kencoder临近区域。
接着进行CAR过程,公式如式(4)所示。

Bl =CAR(δ(Dl,kup),D'l) (4)
式中:δ(Dl,kup)表示以位置l为中心的特征图Dl 的kup×
kup 临近区域。

该过程将上阶段获得到的富语义特征按原始输入图

像特征分布进行特征再编码,从而实现输入图像局部内容

自感知和增强,生成具有明确语义信息和较强局部特征的

高分辨率上采样图像。CAR具体操作流程如图7所示。
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图7 CARAFE的内容感知重组过程

Fig.7 CARAFE
 

content-aware
 

reorganization
 

process

相比于传统上采样,CARAFE上采样算法的KP过程

通过连续卷积获取了充分关联的邻域细节特征,克服了局

部特征丢失问题,并增强密集缺陷边界特征;CAR过程通

过原始图像位置自编码和组装实现语义增强,重组出上下

文关联紧密的深度语义信息,克服了关联语义信息损失严

重问题,并自然区分混杂缺陷特征。两过程协同改善上采

样输出图像质量,增强密集混杂缺陷的检测能力。图8为

CARAFE与baseline上采样的特征图效果对比,由图可见

CARAFE采样结果更细腻,分辨率更高,边界特征明显,更
适应密集缺陷检测。

图8 模型上采样结果对比

Fig.8 Upsampling
 

results
 

comparison

2 实验设计与结果分析

2.1 数据集构建

  本文使用的混凝土表观缺陷图像部分搜集于互联网,
部分来源于南洋理工大学开源数据集Public

 

Crack[19],一
共获取到了含裂缝、剥落和露筋3种类型缺陷的7

 

861张

图片。为降低深度学习模型学习难度,丰富数据特征,减
轻数据“长尾效应”,将图像尺寸统一处理为640×640,并
进行图片模糊、加高斯噪声、对比度变化、旋转和翻转等数

据增强处理,得到了12
 

119张图片。按7∶2∶1的比例划分

训练集、验证集和测试集,用于后续实验。数据集图片及

处理示例如图9所示。

图9 原始缺陷图像和增强缺陷图像示例图

Fig.9 Example
 

of
 

original
 

and
 

enhanced
 

defect
 

images

2.2 实验环境及超参数配置

  本文实验平台为 Ubuntu
 

11.4.0,模型均采用Python
语言并依托Pytorch框架实现。详细计算机硬件及环境配

置如表1所示。

表1 实验环境主要配置

Table
 

1 Main
 

configurations
 

of
 

experimental
 

environment
计算机配置 参数信息

CPU型号

内存

GPU型号

Pytorch版本

Python版本

CUDA版本

16核
 

AMD
 

EPYC
 

9354
60

 

GB
RTX

 

4090
 

24
 

GB
2.2.2
3.11
11.8

  关于模型的超参数,综合考虑模型收敛速度及最终精

度,选用 AdamW 优化器,设定模型训练轮次(epoch)为

120,批处理大小(batch
 

size)为64,初始学习率(lr0)为

0.000
 

6。为增强模型泛化性能,提高训练速度和训练稳定

性,启用马赛克(mosaic)增强、训练热身(warm-up)、AMP
算法和flash

 

attention算法进行训练。详细超参数配置如

表2所示。

表2 模型主要超参数配置

Table
 

2 Model
 

main
 

hyperparameter
 

configuration

超参数名称 超参数值 超参数名称 超参数值

epoch 120 IoU 0.680
 

0
batch

 

size 64 momentum 0.940
 

0
lr0 0.000

 

6 mosaic
 

rate 0.937
 

0
lrf 0.100

 

0 close-mosaic 60
weight

 

decay 0.000
 

5 热身动量 0.842
 

0
optimizer AdamW 热身轮次 3
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2.3 评价指标

  本文采用了6个常用技术指标以合理评估模型不同

方面性能,依次为:精确率(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)、类别平均精度(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、帧率

(frames
 

per
 

second,
 

FPS)、模型参数量(parameters)和模

型浮点计算量(GFLOPs)。其中,精确率衡量模型预测正

样本的准确性,召回率衡量模型正确搜索正样本的能力,
类别平均精度综合评价模型预测多个类别的平均准确性,
帧率衡量模型实时计算速度,参数量和浮点计算量综合衡

量模型规模及计算复杂度。指标详细计算公式为:

P =
TP

TP+FP
(5)

R =
TP

TP+FN
(6)

式中:P 为精确率,R 为召回率,TP 为模型预测正确的正

样本,FP 为预测错误的正样本,FN 为未预测到的正

样本。

mAP =
1
N∑

N

i=0∫
1

0

PidR (7)

式中:N 为样本类别数,Pi 为第i类别的准确率。

FPS =
1

 

000
pre+infer+post

(8)

式中:FPS 为实时帧率,pre为数据前处理时间,infer为

模型推理时间,post为后处理时间,单位均为ms。

2.4 消融实验

  为评估CDM-YOLO的改进是否有效,在保证硬件配

置和运行环境均相同的前提下设计了8组消融实验,实验

结果如表3所示。

表3 CDM-YOLO模型模块消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

CDM-YOLO
 

ablation
 

experiment

YOLOv12n MFC DyACf CARAFE
计算量/

GFLOPs
参数量/

M
精确率/

%
召回率/

%
mAP(IoU=0.5)/

%
√
√
√
√
√
√
√
√

√

√
√

√

√

√

√
√

√

√
√
√

6.2
7.3
5.8
6.1
7.3
7.6
6.1
7.6

2.55
2.71
2.51
2.64
2.71
2.85
2.65
2.86

91.56
90.68
88.05
90.45
89.11
93.08
90.06
91.17

77.85
80.33
81.30
79.83
82.24
80.13
80.07
81.10

85.10
87.30
85.89
86.48
87.21
87.36
87.41
87.53

  由表3可知,在baseline分别引入 MFC、DyACf和

CARAFE模块后,mAP(IoU=0.5)均有不同程度增长,分
别增长了2.20%、0.79%和1.38%,表明替换网络对多尺

度缺陷均具有不同程度缓解能力。其中单独引入 MFC网

络指标增长最高,说明该模块的多样化特征提取和深度语

义信息流动性有效增强了模型应对尺度多变缺陷的能力,
并适应相对复杂的背景。而DyACf模块的改进在提升了

mAP(IoU=0.5)的前提下仍使模型计算量和参数量由

baseline 的 6.2
 

GFLOPs 和 2.55
 

M 分 别 下 降 到

5.8
 

GFLOPs和2.51
 

M,说明该模块不仅提高了网络识别

混合类别缺陷的能力,还简化了AAttn的复杂计算,助力

网络轻量化。对于CARAFE算法,其计算量和参数量分

别为6.1
 

GFLOPs和2.64
 

M,在略微提升参数量及降低

计算量的基础上提升了 mAP(IoU=0.5)值,说明其上采

样过程对算力依赖低,但语义信息明确,局部特征较强,能
够改善模型对密集和混杂缺陷特征的检测能力。进一步,
若将模块两两组合,则模块改善网络能力更强。其中效果

最好的组合是DyACf和CARAFE,其mAP(IoU=0.5)达
到了87.41%,相较于baseline提升了2.31%,这是由于两

模块存在协同作用,即DyACf对CARAFE提供的缺陷关

联语义信息进行了有效的区域关注,从而协同提高了模型

检测的准确性。
最后,同时改进3处的 CDM-YOLO 表现最优。其

mAP(IoU=0.5)较 baseline提 升 2.43%,recall提 升

3.25%,precision仅下降0.39%,但仍保持在91%以上。
其参数量和计算量保持在2.86

 

M 和7.6
 

GFLOPs,仅比

baseline高1.4
 

GFLOPs和0.31
 

M,保持了网络的轻量

性。综上,消融实验表明了CDM-YOLO各改进模块均有

效,而多个模块组合也有效,且模块越多效果越优,说明模

块间协同性好。CDM-YOLO 有效提升了baseline的性

能,并兼顾了网络的轻量性。

2.5 主流模型性能对比

  为进一步评估改进后CDM-YOLO相对其他模型的

性能和优势,选取YOLO(you
 

only
 

look
 

once)系列和RT-
DETR(real-time

 

detection
 

transformer)系列主流模型及

Faster
 

R-CNN(fast
 

region-based
 

convolutional
 

network)和
SSD等经典模型进行常用指标对比分析,对比实验结果如

表4所示。
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表4 主流模型性能指标对比实验结果

Table
 

4 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

mainstream
 

models

模型名称
不同类别的AP(IoU=0.5)/%

裂缝 剥落 露筋

mAP
(IoU=0.5)/%

精确率/

%
召回率/

%
计算量/

GFLOPs
参数量/

M
帧率/

fps
Faster

 

R-CNN
SSD

YOLOv8n
YOLOv11n

RT-DETR-HGNetv2-l
RT-DETRv2-R18vd

YOLOv5n
YOLOv10n
YOLOv13n
YOLOv12n
CDM-YOLO

91.10
88.84
90.69
92.00
88.76
29.45
91.17
91.20
91.21
91.72
92.22

76.39
67.10
70.52
77.49
76.57
85.70
77.54
78.48
75.17
73.34
78.12

90.07
88.13
90.15
92.64
89.33
93.00
90.11
91.05
90.66
90.68
92.25

85.85
81.36
83.79
87.38
84.89
69.36
86.27
86.89
85.68
85.25
87.53

63.28
87.44
86.22
90.23
92.39
69.61
89.07
89.86
92.73
91.56
91.17

80.75
74.15
78.51
81.69
79.86
65.84
80.66
79.72
77.74
77.85
81.10

180.1
60.9
8.1
6.3
103.4
60.0
7.1
8.2
6.2
6.0
7.6

28.29
23.88
3.01
2.58
31.99
20.00
2.50
3.69
2.45
2.55
2.86

50.15
58.95
96.79
87.39
26.33
34.12
89.11
75.47
44.54
60.67
56.24

  由 表 4 可 知,CDM-YOLO 对 比 YOLOv8n、RT-
DETRv2-R18vd和SSD模型具有性能上的显著优势,其计

算量和参数量分别低于上述模型0.5、52.4、53.3
 

GFLOPs
和0.15、17.14、21.02

 

M,而mAP(IoU=0.5)和召回率则

比 上 述 模 型 高 3.74%、18.17%、6.17% 和 2.59%、

15.26%、6.95%。同时,CDM-YOLO相较于 YOLOv5n、

YOLOv10n、YOLOv13n 和 RT-DETR-HGNetv2-l 的

mAP(IoU=0.5)和召回率指标分别高1.26%、0.64%、

1.85%、2.64%和0.44%、1.38%、3.36%、1.24%,而其计

算量和参数量相差并不大(较 YOLOv5n高0.5
 

GFLOPs
和0.36

 

M、YOLOv13n高1.4
 

GFLOPs和0.41
 

M;较
YOLOv10n 低 0.6

 

GFLOPs 和 0.83
 

M、RT-DETR-
HGNetv2-l低95.8

 

GFLOPs和29.13
 

M),体现出较好的

综合优势。对于FPS,CDM-YOLO相对baseline仅下降

4.43
 

fps,仍保持在56
 

fps以上,具备检测的实时性。细分

缺陷中,CDM-YOLO对裂缝的识别精度最佳,为92.22%,

RT-DETRv2-R18vd对剥落最敏感,AP达到85.70%。对

于 露 筋 缺 陷,CDM-YOLO、RT-DETRv2-R18vd 和

YOLOv11n均有不错的表现,AP均达到92%以上,识别

能力较强。综上,CDM-YOLO在各类缺陷检测上相对于

大部分对比模型在检测精度、错检率和漏检率上均具备一

定优势,并能兼顾网络的轻量性和实时性,能够更好的应

对桥梁混凝土表观缺陷检测任务。

2.6 泛化性实验

  为验证CDM-YOLO 的泛化能力,另选取 Roboflow
滑铁卢大学开源混凝土缺陷数据集(含裂缝,剥落,露筋和

泛碱缺陷,其中泛碱缺陷未使用)[20]进行模型泛化验证。
由表5可知,由于不同数据集特征分布有所差异,跨数据

集验证时各模型指标均有所下降,但对比各模型,CDM-
YOLO的mAP和P仍高于baseline、YOLOv13n和 RT-
DETR-HGNetv2-l模型3.18%、10.13%和4.73%、6.06%

和1.20%、0.18%,表明其泛化性能更优。召回率虽然低

于YOLOv10n和RT-DETR-HGNetv2-l,但计算量和参数

量却优于上述二模型0.6
 

GFLOPs、0.83
 

M和95.8
 

GFLOPs、

29.13
 

M(表4),表明其速度更快,更适合有限算力设备。

表5 泛化实验结果

Table
 

5 Generalization
 

experiment
 

results %

模型名称 精确率 召回率 mAP(IoU=0.5)

SSD
YOLOv8n

RT-DETR-HGNetv2-l
YOLOv5n
YOLOv10n
YOLOv13n
YOLOv12n
CDM-YOLO

75.34
70.87
76.49
69.25
74.38
70.61
66.54
76.67

44.46
47.23
59.59
47.47
49.26
45.58
48.03
48.25

50.28
50.82
52.23
50.90
53.14
48.70
50.25
53.43

2.7 可视化分析

  为观察CDM-YOLO特征提取和区域关注的效果,对
图像进行了grad-CAM热力图分析,结果如图10所示。

热力图中颜色相对较暖的区域代表模型更关注的区

域。由图10可知,CDM-YOLO对分布较广的网状裂缝

(第1行)既能关注到缺陷中心,也不丢弃分布较广的周围

裂缝信息,而对较小尺度的剥落缺陷(第2行)外环境特征

几乎无错误关注。最后,CDM-YOLO对大面积露筋(第3
行)和纤细裂缝(第4行)两种差异情形,也能达成对不同

缺陷特征的兼顾,并相对于baseline保留更多边缘信息。
热力图说明,CDM-YOLO对多种类别或尺度缺陷均能进

行较好关注,缺陷和背景分离度高,边缘信息丢失少,特征

关注具有一定优势。为更加直观的展示检测效果,对检测

结果进行可视化处理,结果如图11所示。
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图10 不同模型的特征关注热力图

Fig.10 Thermal
 

maps
 

of
 

different
 

models

  由图11可知,在密集剥落和复杂背景小露筋缺陷(前
2行)检测上,baseline和其他模型明显存在遗漏和错误,而
CDM-YOLO检测结果与原始标注最为接近;对于纤细裂

缝与粗大裂缝混合缺陷,CDM-YOLO在全检测的基础上

其框准性相对其他主流模型具有较大优势。综上,可视化

分析表明,CDM-YOLO在各种不同尺度缺陷情形下,其对

缺陷的正确关注能力及目标检测精度均取得了不错的效

果,并较好抑制了错检漏检。

2.8 算法和机器人的联合应用

  若将机器人与深度学习算法结合,则可用于各类工程

现场和人工难检情况,比如水上桥墩、桥墩内部和斜拉索

桥梁高耸立面及顶端等缺陷壁面的自动化检测。轮式爬

壁机器人通过在本体吸附腔上方搭载高速径流风机定速

旋转排气,从而在本体吸附腔内形成小于大气压的负压,
利用大气-吸附腔的压差产生的吸附力来完成壁面吸附。
为减小转弯半径,提升灵活性,采用电机直驱行走轮的方

  

图11 不同模型检测效果可视化示例图

Fig.11 Visualization
 

of
 

different
 

model
 

testing
 

images

式完成机器人壁面行走和原地转向。机器人应用场景和

基本吸附模块本体如图12所示。
为使得检测效果更佳,采用支持彩色RGB图像采集

的高清相机 HP60C作为图像采集设备。该摄像头最大支

持1
 

080P分辨率,且安装方便。高清摄像头及其安装如

图13所示。

2.9 现场测试

  为方便现场人员操作,基于Python实现了现场电脑

的检测软件,该软件可以检测图片和视频两种输入类型。
为进一步验证CDM-YOLO实际性能,使用该软件与机器

人联动进行现场测试。软件界面和实际混凝土壁面检测

效果则如图14所示。
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图12 机器人应用场景及壁面吸附

Fig.12 Robot
 

application
 

scenarios
 

and
 

wall
 

adsorption

图13 图像采集设备及其安装

Fig.13 Image
 

acquisition
 

equipment
 

and
 

installation

图14中,第1行检测到壁面存在宽度变化的裂缝缺

陷,置信度达0.81;第2行检测到小剥落缺陷,置信度达

0.78;最后1行检测到中等大小剥落缺陷,置信度达0.83,
且没有将青苔误检。由图14可知,在实际工程环境下,

CDM-YOLO检测置信度均较高,且能够分辨不同尺度缺

陷,可以较好完成检测任务,具有一定泛化性能并取得较

好的实践效果。

图14 检测软件及实际壁面检测效果

Fig.14 Testing
 

software
 

and
 

testing
 

effect

3 结  论

  本研究针对一般模型对尺度多变,密集混杂桥梁混凝

土缺陷检测精度低,易错检漏检等问题,提出了一种轻量

级CDM-YOLO模型,并应用自研轮式爬壁机器人和检测

软件进行验证。由于引入了能够提取细粒度特征的网络

MFC、进行有效区域聚焦的模块DyACf和改善深度语义

信息流动性的模块CARAFE,CDM-YOLO的特征提取和

融合,深度语义关联和流动能力较强。与原始模型相比,
其mAP(IoU=0.5)达到87.53%,R达到81.10%,P也达

到91.17%,而参数量保持在7.6
 

GFLOPs,计算量保持在

2.86
 

M,具备一定检测精度和模型规模上的优势。总的来

说,CDM-YOLO为桥梁混凝土表观缺陷检测提供了一种

轻量级多尺度缺陷检测方法,为采用机器人和现场设备进

行检测提供便利。
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