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水工混凝土裂缝智能检测与识别技术研究进展
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摘要 水工混凝土裂缝是影响水工建筑物安全与耐久性的核心病害，实现其高

效精准检测与识别对提升结构健康监测水平、保障工程安全运行至关重要。本

研究系统梳理了现有水工混凝土裂缝相关的学术研究成果、工程实测检测数据

及各类智能算法的实验数据集，通过文献梳理与对比分析的方法厘清了水工混

凝土裂缝的成因机理与分类特征，全面剖析了人工巡检、传统无损检测、常规

图像处理等传统方法的应用局限性，重点探究了基于深度学习的裂缝智能检测

技术体系的应用现状，同时分析了声发射、超声波、红外热成像等无损检测技

术与智能算法的融合发展路径。研究发现，基于 YOLO 系列、U-Net、ResNet 等

深度学习模型的裂缝检测方法表现突出，在准确率、召回率等核心评价指标上

优于传统检测方法；传统人工巡检的检测效率不足，常规无损检测技术易受环

境因素影响，单一检测技术难以满足现代水利工程的监测需求；多源信息融合

的智能检测模式能有效弥补单一技术的短板，无人机检测、水下智能识别、数

字孪生、边缘计算等技术与裂缝智能检测结合，成为该领域的重要发展趋势。

本研究从理论层面完善了水工混凝土裂缝智能检测的技术研究体系，为该领域

的后续研究提供了系统的理论参考；从实践层面为水工建筑物的裂缝智能检测、

结构健康评估与安全预警提供了具体的技术支撑，推动水利工程结构健康监测

领域向智能化、精细化方向发展。
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Abstract Hydraulic concrete cracks are a critical defect affecting the safety and
durability of hydraulic structures. Achieving their efficient and accurate detection and
identification is essential for enhancing structural health monitoring and ensuring safe
operation. This study systematically reviews existing academic research, engineering
inspection data, and experimental datasets related to hydraulic concrete cracks.
Through literature review and comparative analysis, it clarifies the causes and
classification characteristics of these cracks, analyzes the limitations of traditional
methods such as manual inspection, conventional non-destructive testing, and
standard image processing, and explores the current state of deep learning-based
intelligent crack detection technologies, as well as the integration of non-destructive
testing methods — including acoustic emission, ultrasound, and infrared
thermography — with intelligent algorithms. Key findings indicate that detection
methods based on deep learning models such as YOLO, U-Net, and ResNet achieve
superior performance, outperforming traditional methods in accuracy and recall.
Traditional manual inspection suffers from low efficiency, while conventional non-
destructive testing is often affected by environmental factors. No single detection
technology can fully meet the monitoring requirements of modern hydraulic projects.
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势及前沿应用方向。
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Multi-source information fusion-based intelligent detection effectively addresses the
limitations of individual technologies, and the integration of technologies such as
unmanned aerial vehicles, underwater intelligent recognition, digital twins, and edge
computing with crack detection represents a major development trend. This study
theoretically refines the technological framework for intelligent crack detection in hydraulic
concrete, providing a systematic reference for future research. Practically, it offers technical
support for intelligent crack detection, structural health assessment, and safety warning,
advancing intelligent and refined structural health monitoring in hydraulic engineering.

Keywords: Hydraulic concrete; Crack detection; Deep learning; Structural health
monitoring; Non-destructive testing
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1. 引言

混凝土是水工建筑物的主要建筑材料，广泛

用于大坝、水闸等水利工程
[1]
。在施工及运行过

程中，受温度变化、干缩湿胀、荷载作用、基础

变形等因素影响，混凝土结构易产生裂缝
[2]
，裂

缝会削弱结构承载能力、抗渗性及耐久性，严重

时威胁工程安全
[3]
。

传统水工混凝土裂缝检测主要依赖人工巡检、

传统无损检测及常规图像处理，存在效率低、主

观性强、危险性高等问题[4]。随着人工智能与计

算机视觉技术的发展，基于深度学习的裂缝智能

检测方法可实现裂缝自动识别、定位与量化分析，

成为研究热点
[5]
。

近年来，物联网、边缘计算与人工智能的融

合推动了早期预警系统发展。河海大学团队参建

的“全国大型水库大坝安全监测监督平台”已应

用于三峡、锦屏一级、小湾等 120余座大型水利

水电工程，将数据污染率由 3%降至 1%，预报误

差由 10%降至 3%，预见期由 1个月延长至 6个
月[6]。李扬涛等[7]构建了水下混凝土结构图像数

据库 SD-ImageNet，提出了基于轻量级 YOLOv5
的水下缺陷实时检测框架，并集成于水下机器人

平台[7]。

国内外学者开展了大量相关研究。赵凡等[8]提

出基于通用目标检测器的大坝裂缝检测方法，设

置双检测器同时检测裂缝与水渍区域，实现了毫

米级宽度病害排查。李彦葓等[9]使用 DeconvNet
反卷积网络进行混凝土表面裂缝检测，测试集识

别正确率为 71.17%，准确率达 97.92%。孟庆成

等[10]基于 ResNet18网络和迁移学习方法，在混

凝土裂缝识别中准确率达 97.98%。

本文系统总结了水工混凝土裂缝智能检测与

识别技术的研究进展，解析裂缝成因与分类特征，

归纳传统检测方法的局限性，重点阐述基于深度

学习的智能检测技术原理与应用，探讨多源信息

融合检测的发展趋势，以期为水工结构的健康监

测与安全评估提供参考。

2. 水工混凝土裂缝成因与分类

2.1. 裂缝成因分析

水工混凝土产生裂缝是复杂的物理过程，涉

及材料、施工、环境和荷载等多方面因素
[2]
。

（1）温度应力因素：水泥水化释放大量热

量，大体积混凝土浇筑后 1～3天内部温度可上

升 30～50℃甚至更高[3]，因混凝土导热性差，内

外温差导致温度应力，超过抗拉强度即产生温度

裂缝[3]。

（2）收缩变形因素：混凝土收缩包括干缩、

凝缩、碳化收缩和自生收缩，其中干缩约占

85%[11]。硬化过程中表面水分蒸发快于内部，引

起不均匀收缩变形，当表面收缩受约束产生的拉

应力超过抗拉强度时，便形成收缩裂缝[2]。

（3）施工因素：搅拌不匀、浇筑过快、振捣

不密实、养护不到位等质量问题均会增加裂缝风

险[12]。陈永刚等[3]提出，混凝土入模温度宜控制

在 25℃以下，中心温度与表面温度差值不宜超

过 25℃。

（4）荷载及基础因素：结构超载、基础不均

匀沉降、地震等外部荷载也可导致裂缝[13]。蒋勇
[11]
研究表明，面板堆石坝中混凝土面板裂缝主要

受坝体沉降、库水压力及面板与垫层间约束条件

影响。混凝土产生裂缝是复杂的物理过程，涉及

材料特性、施工条件、环境要素和荷载作用等多

个方面
[2]
。

2.2. 裂缝分类

按照裂缝的形成原因、形态特征以及危害程

度，水工混凝土裂缝分为多种类型[14］，以裂缝

形成原因来分，有结构性裂缝和非结构性裂缝；

就裂缝深度而言，可分为表面裂缝、浅层裂缝、

深层裂缝和贯穿裂缝；按照裂缝形状进行划分，

有横向、纵向、剪切、斜向以及不规则的各类裂

缝
[14]

。周述礼等
[2]
系统地归纳了水工混凝土裂缝

按照有害程度和出现时间的分类办法。

3. 传统裂缝检测方法及局限性

3.1. 人工巡检方法

传统的水工混凝土裂缝检测主要让专业技术

人员进行现场目视查看，配合裂缝测宽仪、塞尺

等简单工具来做测量
[15]
。该办法存在以下局限性：

检测的效率低，对于大型水工建筑物的检测要花
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大量时间和人力；检测结果受检测人员经验与技

术方面的能力影响较大；高坝、陡坡之类的危险

区域难以到达；无法取得裂缝的连续变化相关信

息
[4]
。

3.2. 无损检测技术

（1）超声波探伤检测技术，超声波检测技术

依靠超声波在混凝土中的传播特性识别内部问题
[16]，林梓娴[16]经研究表明，超声波检测技术能够

很好地识别裂缝、空洞等常见缺陷，湿度 30%的

条件当中，裂缝检出率可达 95%，但随着湿度慢

慢变大，检出率会有一定的降低。

（2）声发射所涉及的检测技术，声发射技术

利用捕捉材料受应力作用发出的弹性波，以监测

材料内部状态[1]，吴青云等[17]以声发射技术监测

混凝土梁在三点弯曲加载过程当中声发射信号的

变化，混凝土梁加载能分为初始压密、微裂缝稳

定扩展、起裂点出现和断裂破坏这四个阶段，景

茂贵等[18]提出基于 AC-BSO-IGeiger的用于堆石

坝面板裂缝声发射源定位的方法，有效提升了声

源定位的精度，流程如图 1所示。

图 1 基于 AC-BSO-IGeiger 堆石坝面板裂缝

定位的实现流程
[18]

(3)红外热成像技术。该技术通过识别与分析

混凝土构件表面的温度差异识别结构裂缝
[19]
。徐

旺杰
[19]
将无人机倾斜摄影技术应用于混凝土坝表

观裂缝质量监测，结果表明该技术监测效率高、

成本低，具有推广应用价值。

3.3 传统图像处理方法

基于数字图像处理的裂缝检测方法主要包括

边缘检测、阈值分割及形态学处理，常用边缘检

测算子有 Sobel算子、Canny算子、Laplacian算
子等。传统图像处理方法对背景简单、对比度明

显的裂缝检测效果较好，但在复杂背景下易受噪

声干扰，检测精度不高。

4. 基于深度学习的裂缝智能检测技术

4.1. 卷积神经网络基础

卷积神经网络是深度学习当中最常用到的网

络结构之一，在图像识别领域取得了显著的成果，

卷积神经网络凭借卷积层、池化层和全连接层的

结合，可自主提取图像的分层式特征，去除了传

统方式下手工设计特征的问题
[20］。

4.2. 目标检测算法

（1）R-CNN系列算法，Girshick等人所提出

的 R-CNN算法开拓了基于深度学习的目标检测

新范式[21]，后续 Fast R-CNN、Faster R-CNN 等

改进算法在检测的速度和精度上不断进步，毛莺

池等[22]利用改进 Faster R-CNN 和 K-MABtrA迁

移学习对小目标裂缝开展检测。

（2）YOLO系列算法，YOLO算法将目标检

测问题转化为回归问题加以解决，实现了端到端

的高效检测[23]，YOLOv4算法针对原有 YOLOv3
网 络 结 构 进 行 了 全 方 位 优 化 ， 采 用

CSPDarknet53主干网络以及 SPP和 PAN这两种

结构，在保障高检测速度不降低的同时提高了检

测精度[24]，赵凡等[8]以 YOLOv4网络结构进行大

坝裂缝的检测，实验的结果表明，该方法对裂缝

和水渍检测的 F1值达到 0.90，mAP达 0.89。
（3）SSD算法，SSD算法利用不同尺度的特

征图做预测，实现了多尺度目标的快速检测[25]。

4.3. 语义分割网络
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（1）FCN网络，全卷积网络，FCN是首个做

到端到端的语义分割网络，可进行像素级别的分

类[26]，分类流程如图 2所示。陈波等[27]基于全卷

积神经网络开展坝面裂纹检测方法方面的研究，

得到了良好的检测结果。

图 2 像素级形态分割流程图[26]

（2）U-Net网络，U-Net网络使用编码器-解
码器的结构形式，运用跳跃连接把高层语义特征

和低层细节特征加以融合，在医学图像分割以及

裂缝检测里表现优异 [28]，李彦葓等 [9]采用

DeconvNet反卷积网络模型去进行混凝土结构表

面裂缝检测，这个网络由反卷积层、池化层和线

性单元层所组成，网络结构是左右对称的构造，

赵普等[29］提出基于改进 U-Net开展大坝表面混

凝土裂缝图像分割的方法。

（3）DeepLab系列，DeepLab算法把空洞卷

积和空间金字塔池化模块引入，有力扩大了感受

野大小，让分割精度有所提高[30］。

4.4. 级联神经网络与混合模型

张辉霖等[31]提出了面向混凝土裂缝检测的级

联神经网络算法，该方法分为三步：首先利用改

进的语义分割模型对复杂环境下的裂缝进行初步

识别；然后采用基于金字塔池化的掩膜优化方法

对粗分割图像进行优化；最后采用二维码靶标的

图像像素解析度和裂缝宽度参数获取算法计算裂

缝宽度。实验结果表明，该方法总体检测准确率

在 95%以上；王超等[32]提出了基于轻量化 CNN
的混凝土表面裂缝识别方法，通过搭建轻量化全

卷积神经网络（LFNet）解决经典卷积神经网络

训练参数过多的问题，采用基于高斯梯度变化的

阈值分权法提取裂缝特征，实验结果表明 LFNet

的精确率、召回率和综合评价函数值分别达到

97.94%、98.28%、98.11%。

4.5. 迁移学习与数据增强

针对混凝土裂缝图像数据集规模有限的问题，

迁移学习和数据增强技术被广泛应用于提升模型

的泛化能力[33]。孟庆成等[10]采用指数衰减式迁移

学习方式训练 ResNet18网络，在混凝土裂缝识

别任务中取得了最优效果。李彦葓等[9]采用随机

裁剪、翻转、锐化增强、直方图均衡化、旋转、

调整亮度对比度等方法进行数据增强，提升了模

型的泛化能力。

4.6. 深度学习模型的工程化部署与性

能优化

基于深度学习的裂缝检测模型在实际工程部

署中需要考虑计算资源、实时性要求和环境适应

性等因素。针对水工混凝土裂缝检测的特殊需求，

研究者在模型轻量化和边缘计算方面开展了大量

研究工作。

（1）模型性能评估指标。Ali 等 [34]对基于

CNN的混凝土裂缝检测模型进行了系统性能评

估，实验结果表明，在混凝土结构裂缝检测任务

中，改进的 CNN模型精确率达到 93.72%，召回

率 97.68%，F1分数 94.60%。Seol等[35]对比了 9
种 CNN 模 型 (AlexNet、 VGGNet、 ResNet、
DenseNet等)在混凝土裂缝检测中的性能，实验

结果显示，ResNet和 DenseNet在准确率上表现

最优，mAP分别达到 89.6%和 88.2%。Kim等[36]

提出了基于浅层 CNN的混凝土表面裂缝检测方

法，在保持较高精度的同时显著降低了计算复杂

度。

（2）语义分割模型性能。改进的 U-Net++模
型在混凝土裂缝检测中MIoU达到 82.1%，F1分
数 90.12%， Dice 损失 93.7%，总体准确率

97.65%，推理时间 21.01ms[37]。刘凡等[38]提出的

并行注意力 UNet，在道路裂缝数据上较原 U-Net
提升 2.95%，在大坝裂缝数据上提升 1.05%，证

明了注意力机制在裂缝检测中的有效性。

（3）目标检测模型性能。Hacıefendioğlu等[39]

采用 Faster R-CNN 进行混凝土道路裂缝检测，

在多种拍摄条件和天气环境下验证了模型的有效
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性。Golding等[40]基于 CNN技术提出了混凝土结

构裂缝自主检测方法，实验表明深度学习模型对

光照和角度变化具有较强的鲁棒性。CS-YOLO
模型在自制混凝土裂缝数据集上达到 90.4%的

mAP，推理速度 221.3 FPS，较基线 YOLOv8提
升 7.1%[41]。

（4）边缘计算在结构健康监测中的应用。

Hidalgo-Fort等[42]提出了基于 IoT框架的低成本、

低功耗边缘计算系统用于桥梁结构健康监测，采

用 NB-IoT网络实现安全数据传输。Peng等[43]研

究了基于计算机视觉和边缘计算的智能结构健康

监测方法，位移测量完全在边缘设备上完成。

Wang等[44]开发了基于边缘计算的轻量化结构健

康监测系统原型，采用模型量化技术实现实时识

别。Abner等[45]研究了边缘计算在无线蓝牙网格

传感器网络中的应用，有效延长了电池寿命。

（5）LoRa无线通信在混凝土监测中的应用。

Namatēvs 等[46]表明，LoRa协议在 868MHz ISM
频段工作，数据速率 0.3～50kbps，链路预算超

过 157dB，农村地区通信距离数公里，城区 2～
5km。该系统采用 Microchip RN2483A模块，支

持 AES加密，低功耗睡眠模式(<1µA)，电池寿

命可达 2年。研究证实了 LoRa在混凝土结构监

测中的可行性和稳定性。

（6）面向早期预警系统的轻量化模型部署。

在由多参数传感器阵列和边缘计算网关构成的预

警系统中，模型轻量化是关键。李扬涛[7]等针对

水下混凝土缺陷检测的实时性需求，构建了以轻

量级 YOLOv5网络为基础的检测框架，通过引

入模型稀疏化、剪枝策略及知识蒸馏技术，在保

障识别精度的同时显著提升推理速度，适用于水

下复杂环境下的在线缺陷实时检测。该研究为边

缘计算网关部署深度学习模型提供了可行方案。

5. 智能检测技术发展趋势

5.1. 多源信息融合检测

单一的检测技术往往存在局限性，将多种检

测技术进行融合可以实现优势互补
[47]

。声发射技

术与深度学习的结合、红外热成像与图像处理的

融合、超声波检测与神经网络的集成等，都是当

前研究的热点方向[48]。景茂贵等[18]将声发射技术

与优化算法相结合，提出了堆石坝面板裂缝声发

射源定位方法，为面板裂缝的实时监测提供了新

的技术途径。

5.2. 无人机与智能检测结合

无人机技术的发展为大型水工建筑物的裂缝

检测提供了新的手段
[19]

。无人机搭载高清相机或

其他传感器，可以快速、高效地对大型结构进行

全面检测，具有机动性强、检测效率高、成本低

等优点
[19]

。徐旺杰
[19］将无人机倾斜摄影技术应

用于混凝土坝表观裂缝监测，通过构建坝体实景

三维图像，实现了裂缝的精确解译。

5.3. 水下裂缝检测技术

水下混凝土结构的裂缝检测一直是工程难点。

李扬涛等
[49]
研究了视觉驱动的涉水混凝土结构水

下多类别缺陷辨识和区域弱监督定位方法（研究

框架如图 3所示），为水下裂缝检测提供了新的

思路。罗创涟等
[50]

提出了基于图像矩理论和迁移

学习的水下混凝土结构裂缝识别方法，有效解决

了水下裂缝图像噪声干扰大、识别准确率低的问

题。

图 3 视觉驱动的涉水混凝土结构水下多类别缺

陷辨识和区域弱监督定位方法研究框架
[49]

5.4. 数字孪生与智能诊断

数字孪生技术为水利工程的结构健康监测提

供了新的范式[51]。通过构建物理水坝的数字镜像，

实现实时数据驱动的结构状态评估和预测性维护
[52]
。盛金保等

[53]
系统研究了水库大坝安全诊断与

智慧管理关键技术，提出了大坝参数-模型综合

反演与精准识别成套技术，为大坝安全智慧管理

提供了技术支撑。

5.5. 典型工程应用案例分析
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在工程应用层面，振弦式应变传感器、声发

射监测设备及边缘计算网关等硬件系统已逐步应

用于实际工程。根据相关技术规范[54]，VWS型

振弦式应变计测量范围为拉伸 1500με、压缩

1500με，灵敏度≤0.5με/F，测量精度±0.1%F.S。
声发射传感器频率响应范围为 60～400kHz，推

荐灵敏度为 40～60dB，采样频率推荐 12MHz[55]。

边缘计算系统常采用模块化硬件设计，集成

LoRa 通信模块与 NB-IoT 网络传输，支持多达

256个节点的数据采集，具备本地数据处理和压

缩能力[46]。根据《大坝安全监测自动化技术规范》
[56]，监测系统验收标准包括：传感器成活率

≥95%，数据完整率≥98%，预警准确率≥90%，系

统响应时间<10s，平均无故障工作时间（MTBF）
不小于 6300h，以满足长期连续运行的可靠性要

求[57]。

6. 结论

本文系统综述了水工混凝土裂缝智能检测与

识别技术的研究进展，主要结论如下：

（1）水工混凝土裂缝成因复杂，涉及温度应

力、收缩变形、施工质量、荷载作用等多种因素，

裂缝的分类与特征分析是开展智能检测的基础。

（2）传统的人工巡检和无损检测方法存在效

率低、主观性强等局限性，难以满足现代水利工

程对结构健康监测的需求。

（3）基于深度学习的裂缝智能检测技术取得

了显著进展，YOLO系列、U-Net、ResNet等网

络模型在裂缝识别任务中表现优异，准确率可达

95%以上。

（4）多源信息融合、无人机检测、水下检测、

数字孪生等新技术的发展，为水工混凝土裂缝智

能检测提供了新的发展方向。

（5）基于多参数传感器阵列与边缘计算网关

的早期预警系统，通过多源传感数据融合与边缘

智能分析，为实现裂缝的实时监测与预警提供了

可行方案。

未来研究应重点关注以下方面：一是构建大

规模、高质量的混凝土裂缝图像数据集，解决训

练数据不足的问题；二是研究小样本条件下的裂

缝检测方法，提升模型的泛化能力；三是推进多

源异构信息的深度融合，实现裂缝的全方位、立

体化检测；四是加强智能检测系统的工程应用，

实现从理论研究到实际应用的转化。
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