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【摘  要】混凝土结构作为建筑工程中重要的组成部分，其安全性和耐久性直接影响建筑的整体质

量和使用寿命。然而，传统的混凝土缺陷识别方法依赖人工，耗时费力，亟需探索缺陷自动识别方法。

本研究旨在对比不同目标检测算法的性能特点与适用场景，为混凝土结构表观质量缺陷检测建立更

加高效、准确的识别方法。因此，本研究首先构建了一个包含 1085 张图片及 1760 个缺陷实例的混

凝土表观质量缺陷图像数据集；然后，选择了 YOLOv5、YOLOv9、SSD 和 EfficientNet 四种目标检

测模型进行训练和测试；最后，通过对比各模型训练的速度与效率、精确率、召回率与 mAP 等指标

对模型进行性能对比与分析。结果表明，针对混凝土结构表观缺陷识别问题 YOLOv9 在四种模型具

有更好的鲁棒性与准确率，mAP 可达 0.71。有关研究为开发施工质量缺陷识别方法及装备提供了有

益指导，并服务施工巡检效率与建造质量提升。 
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1  引言 

混凝土结构在现代建筑工程中发挥着关键作用，其安全性和耐久性直接关系到建筑的

整体质量和使用寿命。随着城市化和基础设施建设的快速推进，对混凝土结构安全性的检

测变得愈发重要[1]。 

然而，传统的人工检测方法耗时费力，且准确性有限。随着计算机视觉和数字孪生技

术的发展，自动化缺陷识别方法逐渐受到关注[2]。目标检测算法作为计算机视觉的核心技

术，被广泛应用于混凝土表观质量缺陷识别中。因此，本研究旨在通过训练和测试不同目

标检测算法，评估其在混凝土表观质量缺陷识别中的性能与适用性，为工程实践提供高效、

准确的模型，提升施工巡检效率和建造质量。 

2  研究现状 

2019 年以后，涉及深度学习的混凝土结构图像缺陷自动识别算法成为一个流行话题[3]，

如 Fast R-CNN、Faster R-CNN、SSD、YOLO 等一系列能够快速实现物体识别与定位的目



第十届全国 BIM 学术会议论文集                                     杭州·2024 

标检测网络出现 Cha 等[4]开发了一个包含 2366 张 500×375 像素的图像的数据库，然后用

Faster R-CNN 在数据库中进行训练与测试；Wang 等[5]基于 ResNet101 框架的 Faster R-CNN

模型识别历史砌体结构的两类损伤——风化和剥落；Chen 等[6]基于金属表面缺陷的特点采

用特征金字塔网络对 Faster R-CNN 框架进行优化，提高了其精度；Ghosh[7]等将 Faster R-

CNN 与 Inception v2、ResNet-50 等特征提取网络结合使用进行震后建筑表面裂纹、等四种

缺陷的识别工作。Maeda 等[8]用安装在汽车上的手机拍摄 9053 张道路缺陷图像，15435 个

缺陷实例中包含横向裂纹，龟裂等八种类型的缺陷，他们使用 SSD 准确率均较高。Cao 等
[9]将道路表面的裂缝缺陷细分为五个等级，然后以 9493 张图像训练和验证 SSD 与 Faster R-

CNN 的 8 个识别模型。Yin 等[10]从闭路电视中提取管道内部的缺陷图像数据，共有 4056 个

样本的数据集对于 YOLOv3 进行训练。Jiang 等[11]制作了包含 5000 张图片的建筑表面缺陷

数据集，包括裂纹、斑点等类型，他们用改进的 YOLO 网络以及 MobileNetV3-SSD 在数据

集上进行训练，并且比较了不同 EfficientNet and MobileNet 基准网络的效果。Yu 等[12]用无

人机收集了 376 张桥梁裂缝缺陷的图像，并且他们利用焦损失对损失函数进行 YOLOv4 的

网络优化然后在数据集上进行训练，改进后的 YOLOv4- fpm 相比 YOLOv4 准确率有所提

高。 

3  数据集构建 

本研究构建了一个包含四种常见混凝土表观缺陷的综合数据集，共包含 1085 张图像和

1760 个缺陷实例。数据集来源于互联网开源数据集、互联网爬取的图像及建筑工地拍摄的

图像，保证了数据的多样性和真实性。数据集中包含 611 个露筋缺陷、598 个剥落缺陷、

409 个裂纹缺陷和 142 个蜂窝缺陷，确保了数据集的平衡性，有助于提升模型训练效果和

实际应用的准确性。此外，数据集涵盖了路面、桥梁、震损结构和施工阶段等多个场景，

增强了数据集的泛化性，利于提升模型的鲁棒性。 

4  缺陷识别模型对比与选择 

本实验选取 YOLOv5、YOLOv9、SSD 和 EfficientNet 四种模型进行训练，并通过常

见的目标检测模型评估指标对各模型进行性能对比，最终选出最优模型用于实际工程缺

陷识别。 

4.1  模型对比方法 

为了验证各模型的性能，本研究采用以下步骤： 

（1）数据集划分： 

将构建的数据集随机划分为训练集、验证集和测试集，比例为 7:2:1，以确保模型训练、

验证和测试的公平性。 

（2）模型训练： 

在相同的数据集上分别训练 YOLOv5、YOLOv9、SSD 和 EfficientNet 四种模型。训练

过程中，采用适合各模型的训练参数和优化器设置，以确保结果的可比性。 
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（3）性能评估： 

为了科学评估各模型的性能，我们选择了精确率（Precision）、召回率（Recall）和平

均精度（Average Precision, AP）作为评价指标[13]。 

（4）对比与分析： 

对比各模型在精确率、召回率和 mAP 等指标上的表现，分析其优劣。通过对比分析，

识别出在不同缺陷类型上的最佳模型，结合实际应用需求，选出综合性能最优的模型用于

实际工程缺陷识别。 

通过上述步骤，本文可对比各模型在不同缺陷类型上的表现，分析其优劣，最终选择

在精确率、召回率和 mAP 等指标上表现最佳的模型用于实际工程应用。 

4.2  模型构建与训练 

本实验选取 YOLOv5、YOLOv9、SSD 以及 EfficientNet 四种模型进行训练，每种模型

均在第三节中构建出的数据集上进行训练，以确保对比结果的公平性。表 1 展示了各模型

训练时长、优化器、训练时代数等参数的对比，然后在 4.3 节中会通过各类缺陷的精确率、

召回率和 mAP 等指标进一步进行模型性能的对比与分析。 

表 1 各模型基本参数与训练策略 

模型 输入尺寸 批次 学习率 优化器 训练时间 训练时代 训练硬件 

YOLOv5 640x640 16 0.01 Adam 5h 500epoch NVIDIA GeForce RTX 3090 

YOLOv9 640x640 16 0.01 Adam 4h 270epoch NVIDIA GeForce RTX 3090 

SSD 300x300 16 0.001 SGD 8h 220epoch NVIDIA GeForce RTX 2080Ti 

EfficientDet 512x512 16 0.01 Adam 1d 150epoch NVIDIA GeForce RTX 2080Ti 

 

YOLOv9 的训练时间为 4 小时，是所有模型中训练速度最快者，意味着它能够高效迭

代和调整；YOLOv5 训练时间为 5 小时，二者在训练时间指标上相比于 SSD 的 8 小时和

EfficientNet 的一天的训练时间优势非常明显。 

4.3  模型对比与测试 

在精确率方面，YOLOv9 在综合所有缺陷的表现最佳且均衡，特别是在蜂窝和裂缝识

别上，其精确率分别达到 0.955 和 0.904。相较之下，SSD 在精确率方面表现很差，例如其

在蜂窝缺陷上的精确率仅为 0.0614，表明其在实际应用中可能会产生大量误报。EfficientNet

虽然在裂缝和露筋识别上的精确率较高，但由于训练时间较长，不适合需要快速响应的实

际应用。 

在召回率方面，SSD 在综合所有缺陷的表现最佳，YOLOv9 与 YOLOv5 表现相近。SSD

的高召回率意味着其能够识别大多数缺陷，但同时也伴随着较高的误报率。YOLOv9 尽管

召回率稍低，但其精确率较高。EfficientDet 召回率方面表现一般，适合需要平衡精确率和

召回率的场景。 
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图 1  各模型精确率对比 

 
图 2  各模型召回率对比 

表 2 各模型训练类别 AP 以及 mAP 

模型 
各类别表现 

mAP0.5 
裂缝 露筋 剥落 蜂窝 

YOLOv5 0.63 0.642 0.477 0.601 0.588 

YOLOv9 0.797 0.736 0.566 0.738 0.71 

EfficientNet 0.5595 0.7083 0.4626 0.5323 0.5657 

SSD 0.883 0.535 0.757 0.773 0.737 
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SSD 和 YOLOv9 在裂缝、露筋、剥落和蜂窝四个缺陷类别上均表现出较高的 AP 值，

二者整体 mAP 达到 0.732 和 0.71，显著高于另外两个模型。 

通过分析各指标，发现 SSD 尽管精确率最低，但召回率最高，适用于漏检容忍度低

但可接受较多误报的场景。EfficientNet 在精确率和召回率上表现中等，但训练时间最

长，适合对训练时间不敏感且只需要中等精确率的应用。YOLOv5 在各项指标上表现适

中，适用于需要平衡训练时间和精确度的场景。由于工程实际需要对现场进行全面扫描，

会产生海量图片数据，且工程追求经济性，会追求以更小容量的服务器完成任务需求，所

以工程实际中混凝土结构表观质量缺陷识别需要识别精确率较高、平均精度较好的模型，

防止误报较多进一步生成更多图片数据给服务器带来较大荷载。所以综合考虑识别时间、

训练时间、精确率、mAP 等因素，YOLOv9 表现最佳，是综合性能最优的模型。 

表 3 各模型综合对比 

模型 平均精确率 平均召回率 mAP0.5 训练时间 

YOLOv5 0.562 0.609 0.588 5h 

YOLOv9 0.849 0.528 0.71 4h 

EfficientNet 0.778 0.405 0.5657 1d 

SSD 0.0413 0.887 0.737 8h 

 

使用 YOLOv9 模型基于数据集测试集图片进行实验，测试效果如图 3 所示——该图片

的标注情况可以作为参照。从两者对比可以看出 YOLOv9 在本次测试中识别露筋、剥落缺

陷方面表现良好。例如，在多张含有露筋的图片中，模型均能识别并标记出相应缺陷，且

置信度值如 1.0、0.7 等显示出高可靠性。但从本次测试效果观察，模型对于露筋具体范围

的检测以及对于剥落和蜂窝的区分能力仍存在不足，需后续继续研究改进。 

5  总结 

本研究首先构建了一个包含 1085 张图片和 1760 个缺陷实例的混凝土表观质量缺陷图

像数据集，并选择了 YOLOv5、YOLOv9、SSD 和 EfficientNet 四种目标检测模型进行训练

和测试。通过对比各模型在训练速度、精确率、召回率和 mAP 等指标上的表现，综合评定

YOLOv9 为最优模型。结果表明，YOLOv9 不仅在精确率和鲁棒性方面表现优异，而且在

训练时间和实时性上也具有显著优势，适用于实际工程应用。 

本文构建的多样化数据集，以及对多种目标检测模型的系统性比较，为混凝土结构质

量检测领域提供了一定的数据基础，为开发施工质量缺陷识别方法及装备提供了有益指导。

未来的研究可以进一步优化 YOLOv9 模型，以提升其对复杂缺陷的识别能力，并将其应用

扩展到其他类型的建筑结构质量检测中，进一步推动混凝土表观质量缺陷识别的自动化和

智能化发展。 
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