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摘要： 针对现有道路表观病害检测识别精度低、漏判、误检率高的问题，提出了一种改进的道路表观

病害检测高精度识别模型（ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ⁃ＹＯＬＯｖ５， ＩＰＤ⁃ＹＯＬＯｖ５）。 在 ＹＯＬＯｖ５ 的主干

特征提取网络中添加由不同空洞卷积组成的 ＡＳＰＰ 模块，引入 ＳＥ⁃Ｎｅｔ注意力机制以加强算法从裂缝

图像中提取不同尺度特征的能力，实现多尺度特征图的有效融合。 结果表明：较传统检测算法，所提

的 ＩＰＤ⁃ＹＯＬＯｖ５模型在道路裂缝病害检测上的识别精度最高，其中平均精度比未改进的 ＹＯＬＯｖ５算法

提高了 ７．４７％，漏判率降低了 １０．２９％。
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　 　 路面的早期裂纹检测有助于在其严重损坏之

前评估路面的性能。 传统的人工检测时间成本

高，且监测效率与监测时间呈负相关［１］。 因此，
研发低成本高效率的路面病害智能检测技术具有

重要的现实意义。
计算机视觉技术的发展为路面病害智能检测

提供了技术支撑。 路面病害定位是路面病害智能

检测的关键，Ｃｈａ 等人［２］开发了两阶段目标检测
算法 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ检测混凝土路面的病害，但其

检测效率不能满足工程中实时检测的需要。
Ｄｅｎｇ 等人［３］在对混凝土表面裂缝的检测中使用

ＹＯＬＯ （ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ）单阶段目标检测算法，
可以大幅度提高检测效率，但针对较大尺度目标

的检测性能较差。 ＹＯＬＯ算法的检测速度和精度

被不断完善，李姗［４］将 ＹＯＬＯｖ５ 应用到路面表观

病害检测中，实现了路面常见表观病害的高效、精
确检测。 与其他方法对比，ＹＯＬＯｖ５ 算法在确保

高检测精度的同时还能维持较高的检测速度，是
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路面表观病害检测的理想模型。 但是对于环境恶

劣、噪声繁杂以及图像细节模糊的路面表观病害，
基于深度学习的检测方法的现有模型和方法仍无

法直接移植使用，需要针对具体环境和病害类别

进行目标检测模型搭建和训练。
综上，本研究基于 ＹＯＬＯｖ５ 算法开发了目标

裂缝自动检测模型，引入了 ＡＳＰＰ 模块与 ＳＥ⁃Ｎｅｔ
注意力机制增强算法对道路表面裂缝图像的特征

提取能力，加入了 Ｆｏｃａｌ 损失函数以加强算法对

难样本的识别能力，进而提高模型对各类裂缝病

害的泛化能力。

１　 方法介绍

１．１　 ＹＯＬＯｖ５ 算法介绍

ＹＯＬＯｖ５算法通过提取输入图像的特征对待

检测物体进行准确的定位和分类，实现对目标物

体的快速检测和定位。 其基本模型构造包括 ３ 个

主要部分：主干特征提取层、加强特征层和检测

层，具体网络结构如图 １所示。

图 １　 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构图

Ｆｉｇ．１　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５

　 　 传统 ＹＯＬＯｖ５算法在检测道路病害时通常存

在网络层深且参数过多的问题，对训练数据的数量

与质量要求较高，为提高识别效果需要大量的训练

样本；实际工程检测中由于光线、环境等影响，所采

集到的图像质量容易影响原始算法检测精度，并且

在小目标上可能存在一定的不足，会出现漏检、错检

现象。
１．２　 算法改进
１．２．１　 优化特征提取网络

由于目标检测任务中不同物体的大小和形状
不同，需要在不同尺度的特征图上进行检测。 虽

然 ＹＯＬＯｖ５的主干特征网络 ＣＳＰ⁃Ｎｅｔ采用的是多

尺度特征融合的方式，但是仍然存在感受野不够

灵活的问题。 引入 ＡＳＰＰ （ ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ

ｐｏｏｌｉｎｇ） ［５］模块可优化 ＹＯＬＯｖ５ 算法中的主干特

征提取网络，扩大目标检测模型的感受野，其示意

图如图 ２所示。
ＡＳＰＰ 模块是一种经典的多尺度特征提取网

络结构，可以通过不同膨胀率的空洞卷积操作来

增加感受野，并通过不同大小的池化操作来捕捉

不同尺度的目标信息。 该网络采用了空洞卷积和

金字塔池化等操作，可以充分利用特征图的空间

信息，提高特征表达能力和模型鲁棒性。
１．２．２　 注意力机制

ＳＥ 网络（ ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＳＥ⁃
Ｎｅｔ） ［６］本质上是一种用于图像分类的卷积神经

网络，其主要通过学习特征图通道之间的关系，对
提取的特征施加平均池化的结果使模型更加容易

３３３
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聚焦于待检测的物体上。 ＳＥ⁃Ｎｅｔ 的核心思想是

通过对特征通道进行自适应的通道加权增强网络

对于重要特征的关注度。 比起传统的卷积神经网

络，ＳＥ⁃Ｎｅｔ 可以在不增加网络复杂度的情况下，
改善目标检测模型提取特征的能力，适合移植于

改进 ＹＯＬＯｖ５算法中，其结构如图 ３所示。

图 ２　 ＡＳＰＰ 模块工作示意图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＡＳＰＰ ｍｏｄｕｌｅ

图 ３　 ＳＥ⁃Ｎｅｔ 注意力机制模块

Ｆｉｇ．３　 ＳＥ⁃Ｎｅｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅ

１．２．３　 改进损失函数

目标检测算法因不同类别的样本数量不同，
其相应模型对少数类别的分类效果可能不佳。
Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ［７］是一种针对类别不平衡问题的损失函

数，其主要思想是通过调整损失函数的权重，来减

轻模型对于容易分类的样本的惩罚力度，从而提

高对难分类样本的关注度。 本研究利用该损失函

数替代 ＹＯＬＯｖ５算法中传统的二值交叉熵损失函

数，具体计算如式（１）：
Ｆｌ（ｐｔ）＝ －α（１－ｐｔ） γ ｌｏｇ（ｐｔ） （１）

式中，ｐｔ 表示模型对于样本的预测概率，α 表示样

本的权重因子，γ 表示调节参数，用于调节难易样

本的权重。

１．３　 评价指标

为了对各目标检测算法的性能进行量化评

价，采用查全率（Ｒ）、查准率（Ｐ）、单类别平均精

度（ＡＰ）以及多类别平均精度均值（ｍＡＰ）作为评

价指标，对应的计算表达式为：

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（２）

ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（３）

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （４）

ｍＡＰ ＝
∑ｍ

ｉ
ＡＰ ｉ

ｍ
（５）

式中，ＴＰ 表示目标病害被正确检测的数量；ＦＮ表

４３３
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示目标病害被错误检测为其他病害的数量；ＦＰ 表

示其他病害被检测为目标病害的数量。

２　 实验结果及分析

２．１　 实验环境与数据集

实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１操作系统上进行，ＣＰＵ为

ｉ９⁃１３９００Ｋ，ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ２０８０Ｔｉ 显卡，编
程语言采用 Ｐｙｔｈｏｎ ３．７，以 Ｐｙｔｏｒｃｈ 为框架在 ＰｙＣ⁃
ｈａｒｍ上进行开发。 模型的各项初始超参数设置

如表 １所示。
２．２　 实验数据集与图像增强方法

实验采用的目标检测数据集均来自实际行车

拍摄的图像数据，包含了 ７ 种不同类型的道路缺

陷，共 ８ １３２ 幅原始缺陷图像。 这些缺陷类型包

括：鳄鱼裂缝、块状裂缝、纵向裂缝、路面坑洼、密
封纵向裂缝、密封横向裂缝和横向裂缝。 这些道

路缺陷会影响驾驶体验和行车安全，对它们进行

自动化检测和识别具有重要意义。
算法具有大量的参数，因此需要采集大量的

数据才能训练出准确和泛化能力强的模型。 本研

究采用图像增强技术中的仿射变换方法增加数据

样本的数量，分别通过水平镜像翻转，旋转 １８０°，

图像缩放与高斯模糊方法扩增得到 ４８ ７９２ 幅

图像。
表 １　 模型各项超参数设置

Ｔａｂ．１　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｍｏｄｅｌ

超参数名称 数值设置

输入图像尺寸 ６４０×６４０

批量大小 １６

学习率 ０．０１

学习率下降器 Ｃｏｓ

优化器 Ｓｇｄ

动量系数 ０．９３７

权重衰减率 ０．０００ ５

训练次数 ３００

２．３　 模型检测效果

通过数据扩增方法处理后获得 ４８ ７９２ 幅道

路裂缝图像样本，从中随机选择 ８０％（３９ ０３４ 幅）
作为训练集， １０％ （４ ８７９幅）作为验证集， １０％
（４ ８７９幅）作为测试集，按照表 １的参数设置输入

到算法中对模型进行迭代，损失曲线如图 ４所示。

图 ４　 损失函数曲线图

Ｆｉｇ．４　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

　 　 观察图 ４ 的损失曲线发现，模型训练的次数

越多，训练和验证损失值越小，尤其在前 １００
ｅｐｏｃｈ的训练中，损失曲线下降的速度最快，曲线

波动较大，表明模型学习到大量的特征信息，权重

参数变化较大。 当模型训练到 ３００ 个 ｅｐｏｃｈ 时，
损失曲线已经接近水平状态，收敛效果理想。 综

上，所提出的 ＩＰＤ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型在训练与验证阶

段的收敛能力优异。
对训练完毕的目标检测模型输入测试集数

据，通过同样的参数设置与输入样本，对 ＳＳＤ［８］、
Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ［９］、ＹＯＬＯｖ３［１０］、ＹＯＬＯｖ５共 ４种算法分

别进行训练、验证与测试，将所有结果与 ＩＰＤ⁃
ＹＯＬＯｖ５模型的测试结果进行对比与分析，设置

置信度阈值为 ０．５，不输出置信度低于 ０．５ 的识别
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框，随机挑选 ２ 张道路裂缝病害的图像进行检测

与识别，如图 ５所示。

图 ５　 各算法的检测结果对比

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

从图 ５看出，对于上侧的裂缝图像，ＳＳＤ算法

没有能够识别出对应裂缝病害，而对于下侧的裂

缝图像，Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ 与 ＹＯＬＯｖ３ 算法都识别不出

对应两处的裂缝病害。 由图 ５（ ｅ）上看出，ＩＰＤ⁃
ＹＯＬＯｖ５ 模型不仅能够准确地识别出道路裂缝类

别和位置，并且得出的置信度最高，说明引入的改

进方法能够很好地对 ＹＯＬＯｖ５ 算法进行优化，不
仅扩大了模型的感受野，还加强了对需要关注的

裂缝区域的关注程度，能够强化病害特征提取，利
于提高算法的泛化能力，从而提高模型的检测

性能。
通过与 ２．３节中的性能指标对各个算法模型

进行评价与对比，结果如表 ２所示。
可以发现，与其他算法相比，ＩＰＤ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模

型的检测性能最佳，ｍＡＰ 高达 ９６．１５％。 说明其

在道路裂缝检测方面具有更高的准确性和可靠

性，能够更加精准地检测和识别道路表观裂缝同

样数量数据集的情况较高的查全率和查准率，也
说明其具有更好的泛化能力。

表 ２　 各算法检测指标对比

Ｔａｂ．２　 Ｉｎｄｉｃｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 Ｒ ／ ％ Ｐ ／ ％ ｍＡＰ ／ ％

ＳＳＤ ８１．８３ ８９．２４ ８５．９７

Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ ８４．３１ ９０．９１ ８６．３９

ＹＯＬＯｖ３ ７９．２１ ８９．１７ ８８．６９

ＹＯＬＯｖ５ ８１．９３ ９０．３２ ８９．４７

ＩＰＤ⁃ＹＯＬＯｖ５ ９０．３６ ９１．９７ ９６．１５

３　 应用检测评价

为评估所提出的 ＩＰＤ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型在实际工

程中的自动检测识别性能，在福建省福州市桂山

路共采集了 １ ６１９ 张不同道路的图像进行识别，
结果见表 ３和图 ６所示。

表 ３　 实际路面检测中各算法精度对比

Ｔａｂ．３　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ
ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

算法类型 Ｒ ／ ％ ｍＡＰ ／ ％

ＹＯＬＯｖ５ ８３．１９ ８７．５１

ＩＰＤ⁃ＹＯＬＯｖ５ ９７．５３ ９８．７２

ＩＰＤ⁃ＹＯＬＯｖ５模型运用了空洞卷积等一系列

增大感受野的先进算法，有效防止了模型出现过

拟合或由正负样本不均导致精度下降等问题，能
够更好地适应实际道路病害的自动检测。 实验结

果也证实了 ＩＰＤ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型在路面表观病害检

测中的优越性。 在实际道路检测中，通过 ＩＰＤ⁃
ＹＯＬＯｖ５模型检测的 Ｒ 指标高达 ９７．５３％，较原模

型增长了 １４．３４％；ｍＡＰ 指标高达 ９８．７２％，较原模

型提高了 １１．２１％。 在实际道路图像识别中，通过

ＩＰＤ⁃ＹＯＬＯｖ５模型检测下各病害识别的置信度均

高于原模型，在图 ６（ ａ）和（ｄ）中，原模型都没有

识别出对应裂缝，而 ＩＰＤ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型不仅检测

出相应病害，而且其置信度高达 ０．９８ 与 ０．８３。 从

工程应用的结果可以看出，比起其他各算法，ＩＰＤ⁃
ＹＯＬＯｖ５ 模型拥有更加优秀的多尺度特征提取性

能，不仅提高了识别目标的置信度，同时实现了在

实际道路环境下能保持卓越的检测精度。
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图 ６　 实际路面病害识别对比图

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

４　 结论

基于传统 ＹＯＬＯｖ５算法，引入了 ＡＳＰＰ 模块、
ＳＥ⁃ Ｎｅｔ注意力机制和 Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 函数对其进行改

进，提出了一种道路裂缝检测识别方法。 本研究

的主要贡献如下：
１）引入 ＡＳＰＰ 网络和 ＳＥ⁃Ｎｅｔ 注意力机制优

化 ＹＯＬＯｖ５算法的特征提取结构，将道路裂缝病

害特征多尺度化，丰富了裂缝信息的特征细节，有

效地提高了模型对道路裂缝的检测和定位能力。
２）通过 Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 函数将传统的交叉熵损失

函数中的权重因子进行了改进，引入了一个额外

的调节参数，增加了对难例样本的关注程度，大幅

度增强了模型对难以分类样本的识别能力。
３）数据集上的大量实验验证表明提出的方

法在道路裂缝检测方面与其他常见算法相比较高

的准确性和鲁棒性，具有明显的优势，为道路病害

检测领域的研究和应用提供了有益的参考。
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