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采用多尺度特征增强的路面病害检测模型
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摘要:针对现有网络多尺度特征提取能力不足造成路面病害因尺寸差异难以完全识别的问题,提

出了一种多尺度特征增强的路面病害检测模型。构建基于混合空洞卷积的快速空间金字塔池化模

块,通过堆叠不同膨胀系数的空洞卷积进一步扩大网络感受野,以实现更大范围上下文信息的捕

捉,并保留更多的空间信息;设计多路径特征融合网络,通过多分支和跳跃连接实现跨层级的特征

捕捉,并减少特征融合过程中的信息丢失;采用K-means聚类算法结合交叉比获得合理的瞄点框;
在损失函数中,设计一种面积惩罚项并设置下降梯度,提高预测框回归精度与效率;通过引入跨通

道交互的高效注意力实现模型重要通道间的交互。实验结果表明:所提模型的检测精度比原模型

YOLOv5s提高了4.0%;与FasterR-CNN、CenterNet等经典模型和YOLOv8s、YOLOv7n-tiny等

先进模型相比,检测精度提高了1.0%~17.9%。模型经 TensorRT加速引擎优化加速后,在

NVIDIAJetsonTX2与NVIDIAJetsonNano平台上的检测速率提高近1倍,同时不影响检测精度。
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Abstract:Toaddressthedifficultyinfullyidentifyingpavementdefectsofdifferentsizescaused
byinsufficientmulti-scalefeatureextractioncapabilityofexistingnetworks,apavementdisease
detectionmodelbasedonmulti-scalefeaturereinforcementwasproposedinthispaper.Firstly,a
fastspatialpyramidpoolingmodulebasedonmixeddilatedconvolutionwasconstructed,andby
stackingdilatedconvolutionswithdifferentdilationcoefficients,thenetworkreceptivefieldwas
furtherexpandedtocapturealargerrangeofcontextualinformationandpreservemorespatial
information.Next,amulti-pathfeaturefusionnetworkwasdesignedtoachievecrosslevel
featurecaptureandreduceinformationlossduringthefeaturefusionprocessthroughmultiple
branchesandskipconnections.TheK-meansclusteringalgorithm wasusedtogetherwiththe
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IntersectionoverUniontoobtainreasonableanchorboxes.Inaddition,apenaltytermforarea
wasdesignedinthelossfunctionandadescentgradientwassetuptoimprovetheaccuracyand
efficiencyofthepredictedboxregression.Finally,efficientattentionthroughcrosschannel
interactionwasintroducedtoachieveinteractionbetweenimportantchannelsinthemodel.
Experimentalresultsshowthatintermsofdetectionaccuracy,theproposedmodelwas4.0%
higherthantheoriginalmodelYOLOv5sand1.0%to17.9%higherthanclassicalmodelssuchas
FasterR-CNNandCenterNetandadvancedmodelssuchasYOLOv8sandYOLOv7n-tiny.After
optimizationwithTensorRTaccelerationengine,thedetectionspeedonNVIDIAJetsonTX2and
NVIDIAJetsonNanoembeddedplatformsnearlydoubledwithoutcompromisingthedetectionaccuracy.
Keywords:pavementdiseasedetection;multi-scalefeaturereinforcement;mixeddilatedconvolution;

featurefusionnetwork;efficientchannelattention;embeddedplatform

  随着交通运输领域的快速发展,道路总里程不

断增加,交通安全问题已经成为人们关注的焦点。
路面的状况直接关系到车辆行驶的安全,而路面病

害的存在会导致路面状况恶化,对车辆行驶安全和

路面使用寿命产生不利影响。因此,对路面病害及

时检测并修复对延长路面使用寿命和保障车辆行驶

安全具有重要意义。为及时客观地检测到车辙、裂
缝、坑槽等路面病害,从而进行有效的路面养护,需
要采用准确的病害检测手段[1]。

目前,路面病害的检测方法包括人工巡检、传统

图像处理算法以及机器学习等。然而,传统的人工巡

检存在人工疲劳、漏检和成本高等问题,且易受主观

判断的影响,存在较大的误差[2]。由于道路病害形状

各异,且路面存在油斑、路面标志等强干扰,传统图像

处理算法对病害的检测性能有限[3]。Tang等[4]利用

灰度与形态学等算法检测裂缝,存在对噪声敏感和计

算耗时长的问题。Zhao等[5]改进Canny算子,并在

路面裂缝检测中成功应用,但易受斑马线等干扰。
随着信息技术的发展和深度学习算法的不断优

化,卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,

CNN)在图像识别领域取得了巨大成功[6]。近年

来,深度学习在道路表观病害检测领域被广泛应用。

Zhang等[7]首次将深度学习算法应用于路面裂缝检

测问题的研究中,该方法在裂缝尺寸分布不均匀、背
景噪声复杂等情况下仍然表现出良好的检测效果。
张伟光等[8]使用三层卷积层和两层全连接层设计了

一个卷积神经网络模型,实现了准确的裂缝识别。
王丽苹等[9]基于 AlexNet网络架构设计了一种路

面裂缝检测模型,该模型能够准确且快速地识别裂

缝。但是,上述研究仅判断图像中是否存在裂缝,不
能对 裂 缝 定 位。孙 朝 云 等[10]将 VGG16网 络 与

FasterR-CNN结合并改进裂缝瞄点框的生成方法,

提高了对小尺度裂缝的定位精度,但感受野有限且

多尺度特征未得到充分的融合。许贵阳等[11]在

FasterR-CNN中引入引导瞄框,在不同尺度上生成

区域建议,提高了裂缝检测的针对性,但缺乏对多尺

度特征进行有效融合的机制。罗晖等[12]设计了

YOLOv4+DC+FL算法,通过引入损失函数和迁

移学习策略提高对多尺度路面病害的检测精度,但
未考虑网络池化层和特征融合层等方面对多尺度的

影响。Roy等[13]在YOLOv5的特征融合阶段增加

小目标检测层,并结合了Swin-Transformer模块,
虽然在特征融合阶段考虑了多尺度病害特征的增

强,但忽略了池化阶段感受野有限和存在信息损失

的问题。Li等[14]基于YOLOv5设计了一种从边缘

到客户端的道路损坏检测系统,该系统具有较好的

实时性,但没有针对路面病害多尺度特性去优化网

络。周中等[15]在 YOLOX算法的基础上提出了一

种名为YOLOX-G的实时裂缝图像检测算法,其特

征融合阶段采用卷积和上下采样对多尺度特征进行

融合,存在信息损失从而不利于多尺度裂缝的检测。

Xiang等[16]通过在YOLOv5s特征融合网络中引入

Space-to-depth-Conv模块提高对小尺度病害的检

测精度,但依旧未考虑多尺度信息在融合过程中的

损失。尽管上述方法在整体检测精度或实时性方面

取得了效果,然而它们通常只关注单个或少数病害

类别,未充分考虑实际路面病害种类的多样性和病

害在空间上的大小差异。病害在空间上的大小差异

导致路面病害特征呈现出多尺度的复杂性,现有网

络在应对这种多尺度的路面病害特征时,往往会暴

露出多尺度特征处理能力不足的问题,造成病害因

尺寸差异大而不能实现准确的识别。
针对上述存在的问题,本文首先优选包含7种

病害类别的开源数据集,相较于以往仅关注单一或
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少数病害类别的研究,更全面地考虑了路面病害类

别及尺寸差异。其次,基于 YOLOv5s提出多尺度

特征增强的路面病害检测模型,充分提取与融合多

尺度特征,以提高不同尺度病害的识别与定位精度。
本文的主要创新如下:

(1)针对池化阶段感受野有限和不同尺度池化

操作导致信息丢失的问题,提出一种基于混合空洞

卷积的快速空间金字塔池化模块(mixeddilated
convolution-SPPF,MdC-SPPF),通过混合空洞卷

积增强相邻像素点之间的空间关系,有效地捕捉更

大范围的上下文信息,同时减少信息丢失,从而使得

模型在处理不同尺度的特征时更加鲁棒。为进一步

有效捕捉复杂的多尺度特征,通过一种不降维跨通

道交互的注意力,显式关注重要通道间的多尺度目

标区域,从而提高模型的鲁棒性。
(2)针对多尺度信息融合不充分和原始多尺度

特征融合网络中存在部分信息损失的问题,设计一

种多路径特征融合网络(multi-pathfeaturefusion,

MF-CSP)。通过构建多条并行路径,分别提取并融

合不同尺度的特征,从而能够更全面地捕捉到病害

在各个尺度上的信息特征,以提高模型的检测精度

和对各种尺度病害的鲁棒性。
(3)针对瞄点框会影响模型对多尺度目标的检

测效果,本文改用交叉比(intersectionoverunion,

IoU)帮助网络更好地学习不同尺寸的病害。为进

一步提高多尺度目标检测的效果和稳定性,建立基

于面积惩罚项和带梯度变化的损失函数(SGCIoU_

Loss),提高损失函数对形状和尺度差异较大的目标

的敏感度。
(4)在开源数据集上证明本文模型优越的多尺

度特征处理性能,再将训练好的模型分别部署在

NVIDIAJetsonTX2和NVIDIAJetsonNano两个

不同算力的平台上进行测试,验证该模型在嵌入式

设备上进行病害检测的性能及在实际工程中应用的

可行性。

1 病害检测模型

1.1 YOLOv5s模型

在深度学习模型选择方面,选择YOLO系列模

型[17-18]。其中,YOLOv5[19]作为该系列中典型且成

熟的目标检测算法,广泛应用于路面病害检测领域

中。YOLOv5的网络结构[16]如图1所示。YOLOv5
包含YOLOv5n、YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l和

YOLOv5x这5种网络宽度和深度逐步增大的变体

模型以满足不同检测任务的需求。为保证所选取的

模型能够有效地捕捉数据特征,同时考虑到实际计

算资源有限,本文选用网络深度和宽度较适中的

YOLOv5s作为基线模型。

图1 YOLOv5网络结构[16]

Fig.1ThenetworkstructureofYOLOv5[16]

1.2 多尺度特征增强的病害检测模型

本文提出的多尺度特征增强模型如图2所示,
主要结构包括主干网络、高效通道注意力、池化结

构、多 尺 度 特 征 融 合 网 络 及 检 测 端。该 模 型 以
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YOLOv5s模型作为主框架,采用本文提出的基于

混合空洞卷积的快速空间金字塔池化作为模型的池

化结构,通过高效通道注意力实现重要通道间的交

互,利用所设计的多路径特征融合网络实现不同层

级间多尺度语义信息的融合,K-means聚类算法结

合IoU获得合理的瞄点框。在损失函数方面,构建

基于面积惩罚项和带梯度变化的损失函数,实现模

型权重的不断优化。

图2 多尺度特征增强的病害检测模型

Fig.2 Multi-scalefeatureenhancementmodel

1.2.1 MdC-SPPF模块

SPPF模块采用金字塔池化操作,将特征图经

过3次池化,得到不同尺度的子特征图,后经连接层

拼接成固定长度的特征向量,在保留空间信息的同

时实现了多尺度的感受野,从而增强模型的鲁棒性

和泛化能力。但是,池化窗口大小和感受野仍然是

有限的,并且池化运算后会造成特征尺度的下降,从
而带来边界信息的缺失,不利于路面病害的检测。
为此,本文提出基于混合空洞卷积的快速空间金字

塔池化模块,结构如图3所示。

(a)混合空洞卷积结构

(b)MdC-SPPF模块整体结构

图3 MdC-SPPF模块结构

Fig.3ThestructureofMdC-SPPFmodule
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  MdC-SPPF模块中的具体实现步骤如下:首
先,利用3个膨胀系数不同的标准空洞卷积[20-21]搭

建一个混合空洞卷积块,如图3(a)所示。其中,为
使混合空洞卷积完全覆盖特征层区域,充分学习输

入的信息,将膨胀系数设置为1、2、5。每个标准空

洞卷积的卷积核大小、步长分别设置1×1和1,以
高效地关注局部细节,并减少细节信息损失。接着,
将该混合空洞卷积嵌入到每个池化层后,更好地捕

捉大范围的语义信息,提高网络在处理多尺度路面

病害特征时的性能。

注:红色箭头表示输入,维度为宽×高×通道数;卷积层中参数为

(输出通道数,卷积核大小,步长);C3结构中参数为输出通道数。

图4 MF-CSP特征融合网络结构

Fig.4ThestructureofMF-CSPfeaturefusionnetwork

1.2.2 多路径特征融合网络

YOLOv5中的特征融合网络由路径聚合网络

和特征金字塔网络构成,通过融合不同尺度的特征,
以获取丰富的语义信息并更好地适应多尺度目标的

检测任务。但是,不同尺度的特征在融合过程中会

有一定的损失。为尽量减少这种损失,借助残差网

络的思想,设计了一种多路径特征融合网络,以改善

经卷积后可能导致语义信息丢失的问题,其结构如

图4所示。首先,在SPPF结构后新增一个4倍上

采样操作,将其连接到两个2倍上采样和卷积操作

的支路,以融合高分辨率和更高语义的特征。其次,
在特征金字塔网络结构中,在每个C3结构处构建

残差结构,维护信息的一致性,最小化信息的损失,
有助于更好地捕获和融合不同层级的特征。最后,
在SPPF结构后执行逐点卷积,将SPPF结构输出

的特征与卷积块输出的特征进行拼接,增强特征的

多样性,从而在路面病害检测任务中获得更好的

性能。

1.2.3 瞄点框获取

原始算法通过K-means聚类算法和遗传算法来

生成一组瞄点框。瞄点框定义了模型期望检测到的

目标形状和大小,使模型可以更好地适应不同尺度的

目标。然而,路面病害形状存在尺度变化较大、长宽

比显著不同等特点[22],导致初始聚类算法所采用的

欧式距离公式不能很好地聚类出与病害形状相似的

瞄点框,故在K-means聚类算法中结合IoU聚类出

适合本文数据集的瞄点框。距离度量的定义如下

d=1-φIoU(g,a) (1)
式中:d表示两框间的距离;φIoU 表示两框交叉比函

数;g、a分别表示真实框、瞄点框。

1.2.4 SGCIoU_Loss损失函数

损失函数作为CNN模型训练过程中的目标函

数,决定模型权重的优化方向。最早使用IoU衡量预

测框与真实框之间的重叠程度,即两框的交集面积除

以它们的并集面积。在YOLOv5中改用回归性能较

好的回归函数CIoU[23],综合考虑了IoU、两框中心点

间的距离与两框长宽比,使得预测结果具有较高的准

确性和稳定性。IoU及CIoU的定义如下

RIoU = bpred∩btrue
bpred∪btrue

(2)

RCIoU =RIoU-ρ2(b,bgt)
c2 -αβ (3)

式中:bpred、btrue 为预测框、真实框面积;b和bgt 为预

测框和真实框的中心点;c为同时包含病害的预测

框和真实框的最小区域对角线长度;ρ2(b,bgt)为两

框中心点间欧氏距离的平方;αβ 为惩罚项,反映了

预测框和真实框之间宽高比的差异。β和α分别为两

框宽高比一致性参数和权衡量,定义如下

β= 4π2
arctanwA

hA
-arctanwB

hB  
2

α= β
1-RIoU+β

式中:(wA,hA)和(wB,hB)为真实框和预测框的宽

高;β由真实框的宽高和预测框的宽高动态调整,该
值越小,表示两框宽高比越接近,使得模型更加注重
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预测框的形状,提升目标检测的精度和鲁棒性;α动

态平衡RIoU和β,确保在不同RIoU水平下都有合适的

梯度信号,提升模型的检测精度和可靠性。
病害形状通常长宽比差异较大,两框之间的重合

度对两框中心点间欧氏距离较为敏感,不利于预测框

的准确回归。为此,本文在CIoU的基础上新增面积

惩罚项,并以此建立新的回归函数RSCIoU,定义如下

RSCIoU =RCIoU+s=

RCIoU+2πarctan
wAhA+wBhB

max(wA,wB)max(hA,hB)  
(4)

s= 2πarctan
wAhA+wBhB

max(wA,wB)max(hA,hB)  (5)
式中:s为面积惩罚项。

为提升预测框回归精度以及提升模型的收敛速

度,设计了基于面积惩罚项和带梯度变化的损失函

数,定义如下

LSGCIoU =lg2-lg(1+RSCIoU) (6)

1.2.5 高效通道注意力模块

在卷积神经网络中,常通过注意力机制突出目

标特征。在计算注意力过程中,文献[24]证明了通

道降维不利用通道间的学习,因此本文通过高效通

道注意力模块[24]对重要的多尺度特征进行增强。
该模块通过一维卷积,在不改变通道维度的同时实

现跨通道交互,其结构如图5所示。通过关注通道

间关系来进一步强化模型多尺度能力,而无需引入

大量额外参数。一维卷积根据输入通道数自适应地

选择其卷积核大小,确保通道注意力高效有效。

k—一维卷积的卷积核大小;φ(C)—随通道数C变化的自适应函数。

图5 高效通道注意力模块结构

Fig.5Thestructureofefficientchannelattentionmodule

2 实验验证与结果分析

2.1 数据集准备与环境搭建

为验证本文改进方法的有效性及模型多尺度性

能,选取由全球道路损伤检测挑战赛提供的开源数

据集RoadDamageDetectionChallenge2020[25],包
含捷克、印度和日本这3个国家的道路病害图像。
本文优选了日本国家的数据,称作RDDJ数据集,因
为该部分数据样本量最大且病害类型丰富,有助于

评估模型的性能。RDDJ数据集包含10506张分辨

率为600×600像素的图像,含有D20(龟裂,6199
张)、D40(坑洞,2243张)、D10(横向裂缝,3979张)、

D00(纵向裂缝,4049张)、D44(白线模糊,3995张)、

D43(十字路口模糊,736张)、D50(井盖,3553张)共7
个病害类别。同时,数据集按照8∶1∶1的比例随

机划分为训练集、验证集和测试集。
实验环境配置如下:操作系统为 Windows10专

业版,CPU 型号为12thGenIntel(R)Core(TM)

i5-12400F,内存为32GB。加速硬件方面,配备了

一块GeForceRTX3060TiGPU,使用CUDA11.3
和cuDNN8.2.1进行加速。编程语言选用Python
3.8,开发平台为 VisualStudioCode2019。此外,
网络优化器为随机梯度下降,初始学习率为0.001,
批次大小设置为16,训练轮数设置为300。

同时,结合迁移学习策略[26]对本文模型进行训

练,提高模型的泛化能力。将在大型开源数据集

PASCALVisualObjectClassesChallenge2007[27]

下训练得到的权重作为初始权重,并在路面病害数

据集下对初始权重微调,最终得到本文的路面病害

检测模型。

2.2 评价指标

本文采用在IoU 为0.5下的平均精度均值

(meanaverageprecision,mAP@0.5)作为模型精度

指标,该指标综合了召回率和准确率,其定义如下

mAP = 1N∫
1

0
p(r)dr (7)

式中:N 为数据中的类别数;p为准确率;r为召回率。
模型体积、检测速率常用于衡量模型大小和检

测实时性。为方便全面评价模型在实际应用中的可

行性,本文使用综合评价指标S 对模型进行评价,
该指标综合考虑了模型体积、检测速率、mAP@0.5
这3个指标,能够同时确保每个指标的贡献均衡。
先对3个指标进行归一化处理,并对归一化后的结

果求平均值,得到指标S,相关计算方法定义如下

SV =1-V-Vmin

VavgVstd
(8)

Sm =mAP-mAP,min

mAP,avgmAP,std
(9)

SF =F-Fmin

FavgFstd
(10)
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S=SV +Sm +SF

3
(11)

式中:SV、Sm、SF 分别为模型体积、检测精度、检测

速率的归一化结果;V、mAP、F分别为模型体积、检测

精度、检测速率;下标min、avg、std分别表示最小

值、平均值、标准差。
2.3 消融实验

为验 证 改 进 K-means、SGCIoU_Loss、MdC-
SPPF和 MF-CSP对病害检测性能的影响,共设计

了16组消融实验,结果如表1所示。

表1 消融实验结果

Table1Resultsofablationexperiment

基线模型 改进K-means SGCIoU_Loss MdC-SPPF MF-CSP 模型体积/MB mAP 检测速率/(帧·s-1) S

√ 13.8 0.649 104 0.340

√ √ 13.8 0.668 104 1.573

√ √ 13.8 0.670 107 1.704

√ √ 14.1 0.675 107 2.027

√ √ 20.9 0.672 96 1.791

√ √ √ 13.8 0.672 103 1.832

√ √ √ 14.1 0.674 108 1.963

√ √ √ 20.9 0.676 97 2.051

√ √ √ √ 14.1 0.677 106 2.156

√ √ √ √ 20.9 0.666 96 1.402

√ √ √ √ 21.2 0.679 92 2.241

√ √ √ √ 21.2 0.676 94 2.048

√ √ √ 14.1 0.669 106 1.637

√ √ √ 20.9 0.675 96 1.985

√ √ √ 21.2 0.678 96 2.178

√ √ √ √ √ 21.2 0.683 94 2.502

 注:表中加粗结果为最优值。

  由表1可看出,各改进方法均能提升模型的检

测精度。首先,改进后的K-means聚类算法能够生

成更符合病害尺度特点的瞄点框,因此提高了模型

的鲁 棒 性,mAP@0.5 提 高 了 1.9%。其 次,

SGCIoU_Loss损失函数有助于提高预测框回归的

准确性,从而使模型的 mAP@0.5提高了2.1%。
引入 MdC-SPPF模块扩大了感受野,且有效地改善

了因池化导致分辨率减小造成的语义信息丢失问题,
提高了模型对多尺度特征的表达能力,mAP@0.5
提高了2.6%。添加 MF-CSP后,模型能够学习到

更丰富 的 多 尺 度 语 义 信 息,mAP@0.5提 高 了

2.3%。这些结果证明了各改进方法在提高模型检测

精度方面的有效性。
通过 消 融 实 验 结 果 可 知,改 进 的 K-means、

SGCIoU_Loss损失函数、MdC-SPPF和 MF-CSP
这4种 方 法 组 合 得 到 的 模 型,能 够 获 得 最 高 的

mAP@0.5,虽然模型的检测速率有所降低,但依旧

达到了94帧/s,满足实时性检测的要求。此外,该
模型还获得最高的S,达到2.502,较好地兼顾了模

型体积、检测精度与检测实时性。
为进一步验证消融后的模型对路面病害的多

尺度检测效果,将其与基线模型在测试集上进行

了对比,其中部分典型结果如图6所示。可以看

出,相较于基线模型,消融后的模型在多尺度特征

提取方面表现出优越的性能,能更准确地检测路

面病害。如图6中的示例1所示,基线模型对于远

处的小尺度病害、与病害特征相近的干扰物(例如

图6示例1中第二行中的落叶)会出现漏检和误检

的情况,但消融后的模型在处理类似病害时表现

出较高的可靠性。在示例2中,消融后的模型提

高了路面病害检测的置信度,其在多尺度特征提

取与融合方面的有效性得到了验证。综上可知,
经消融后获得的模型在多尺度病害检测能力方面

得到了提升。
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注:检测结果以“病害类别 置信度”的形式呈现。

图6 模型消融前后的效果对比

Fig.6Comparisonoftheeffectsbeforeandafterablationofthemodel

2.4 注意力模块实验对比

为验证高效通道注意力模块对模型多尺度特征

的表达能力,与通道注意力的典型代表压缩与激励

模块(squeezeandexcitation,SE)和卷积注意力模

块(convolutionalblockattentionmodule,CBAM)
进行对比,结果如表2所示。可以看出,高效通道注

意力 模 块 的 检 测 精 度 最 高,其 次 是 SE,但 添 加

CBAM降低了模型的检测精度。
表2 注意力模块实验对比

Table2Experimentalcomparisonofattentionmodule

模型 模型体积/MB mAP

消融后模型 21.2 0.683
消融后模型+SE 22.3 0.685

消融后模型+CBAM 22.3 0.681
消融后模型+高效通道

注意力模块
22.2 0.689

 注:表中加粗结果为最优值。

图7展示了嵌入各注意力模块后生成的梯度加

权类激活映射(gradient-weightedclassactivation
mapping,GradCAM)可视化结果。依据实验数

据,并结合可视化结果,可进一步直观地分析注意力

模块对多尺度病害区域的感知能力。可以看出,相
比SE和CBAM,高效通道注意力模块能有效地提

高多尺度目标区域的感知效果,同时对背景有一定

的抑制的作用。这是因为不降低通道维度更有利于

各通道间的交互,进而突出多尺度目标特征。SE和

CBAM因为涉及到通道降维的过程,所以对多尺度

特征的关注和对背景的抑制效果不如高效通道注意

力模块。
2.5 优越性检验

为进一步验证本文模型的优越性,在相同的实

验条件下进行对比实验。对比模型包括FasterR-
CNN、SSD等常用模型以及YOLOv8s、YOLOv6n、

YOLOv7n-tiny等较新的目标检测模型。此外,还
与引言中的文献[13,15-16]这3个较新的方法进行

对比,结果如表3所示。
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图7 GradCAM可视化结果

Fig.7GradCAMvisualizationresults

表3 本文模型与其他模型重要性能参数的对比

Table3Comparisonofimportantperformanceparametersbetweenproposedmodelandothermodels

模型 模型体积/MB mAP 检测速率/(帧·s-1) S
YOLOv6n[28] 37.5 0.657 16 1.336

YOLOv7n-tiny[29-30] 11.7 0.653 19 1.299
Efficientdet[31] 25.6 0.519 6 0.083

FasterR-CNN[32-34] 108.0 0.520 6 0.099
YOLOX[35] 68.5 0.610 61 0.922
SSD[36-37] 192.0 0.520 10 0.108
CenterNet[38] 124.0 0.586 6 0.699
YOLOv5s 13.8 0.649 104 1.280
YOLOv5m 40.8 0.672 59 1.481
YOLOv5l 89.2 0.679 51 1.547
FOCS[39] 122.0 0.629 8 1.089
RetinaNet[40] 139.0 0.510 8 0.012
YOLOv8s[41] 22.5 0.662 98 1.397
文献[13]模型 21.7 0.582 54 0.663
文献[15]模型 120.5 0.576 8 0.608
文献[16]模型 11.0 0.648 116 1.273

本文模型 22.2 0.689 94 1.641

 注:表中加粗结果为最优值。
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  从表3可知,本文模型的模型体积略大于

YOLOv5s、YOLOv7-tiny和文献[16]中的模型,相
较于其他模型仍较小,但 mAP@0.5相比于所有模

型高出1.0%~17.9%。在检测速率方面,本文模

型虽然略低于YOLOv5s与YOLOv8s和文献[16]
中的模型,但仍能达到94帧/s,高于其他模型,满足

实时性的要求。从S 来看,本文模型的S 最高,表
明本文模型在性能综合考量下兼顾了模型体积、检
测精度以及检测速率的需求。

为进一步直观地评价本文模型在多尺度特征

提取方面的优势,对各模型在测试集上进行测试。
图8展示了本文模型、对比模型中最新且精度最

高的YOLOv8s及经典模型FasterR-CNN的检测

效果。可以看出,FasterR-CNN对小尺度病害或

尺度较大但特征不明显的病害会出现识别不全或

漏检的情况。虽然 YOLOv8s相比FasterR-CNN
有所改善,但同样会出现上述漏检情况。本文模

型明显改善了识别不全和漏检的情况,证明了本

文模型在面对多尺度病害时优越的特征提取能力

和对实际多尺度路面病害检测的可靠性。

注:检测结果以“病害类别 置信度”的形式呈现。

图8 部分对比模型的可视化结果

Fig.8Someofthevisualizationresultsincomparisonmodels

3 模型的嵌入式移植与推理加速

模型训练在台式机上完成,为测试本文模型在实

际工程应用中的可行性,将其经TensorRT 优化加速

后分 别 在 NVIDIAJetsonTX2与 NVIDIAJetson
Nano两个不同算力的嵌入式平台上部署测试。具体

地,在模型推理阶段,通过TensorRT加速引擎代替

PyTorch引擎,实现对模型的推理加速。

TensorRT是NVIDIA推出的深度学习推理加速

引擎,原理包括层次优化、精度混合等,内部程序通过

CUDA、C 语 言 编 写[42]。NVIDIAJetsonTX2 与

NVIDIAJetsonNano平台上的环境均一致,包括

Ubuntu18.04操作系统、Python3.6.9、PyTorch1.10.1
深度学习框架、CUDA10.2、cuDNN7.6.5以及各种

必要的Python库等。本文模型在不同嵌入式平台

上应用不同推理引擎的检测速率如表4所示。
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表4 本文模型在嵌入式平台上的检测速率

Table4Detectionrateofthemodelonembeddedplatforms

嵌入式设备 推理引擎 检测速率/(帧·s-1)

NVIDIAJetsonTX2

NVIDIAJetsonNano

PyTorch 8
TensorRT 13
PyTorch 3
TensorRT 6

 注:表中加粗结果为最优值。

从表4可知,经过TensorRT优化加速后,本文

模型的检测速率得到了显著提升。在NVIDIAJetson
TX2上,检测速率从8帧·s-1提高到了13帧·s-1。
在NVIDIAJetsonNano上,检测速率从3帧·s-1

提高到了6帧·s-1。检测速率在不同边缘设备上

获得近1倍的提升。不同模型在不同嵌入式平台上

的检测效果如图9所示。可以看出,两个边缘设备

推理生成的目标检测框与在 Windows10主机推理

生成的几乎一致,基本没有精度损失,验证了本文模

型在实际路面病害检测任务中的可靠性。

注:检测结果以“病害类别 置信度”的形式呈现。

图9 不同模型在不同嵌入式平台上的检测效果

Fig.9Detectionresultsondifferentembeddedplatformsofdifferentmodels

4 结 论

为实现对实际路面病害准确地检测,本文基于

YOLOv5s提出多尺度特征增强的路面病害检测模

型,在数据集上训练测试并与YOLOv8s、YOLOv7n-
tiny、CenterNet等模型及引言中部分较新的方法进行

对比,最后经TensorRT框架分别部署在 NVIDIA
JetsonTX2与NVIDIAJetsonNano两个不同算力

的嵌入式平台上进行推理测试。本文结论如下。
(1)针对病害尺度多元化、背景复杂及原始池化

阶段感受野有限等问题,提出嵌有混合空洞卷积的

快速空间特征金字塔池化模块,有效地提高了模型

对多尺度特征的提取能力。其次,在路径聚合网络

和特征金字塔网络的基础上设计了多路径特征融合

网络,获得了丰富的多尺度语义信息,提高了模型对

病害的表征能力。接着,采用K-means聚类算法结

合IoU聚类出适合病害尺度特点的瞄点框,提高了

模型的鲁棒性。接着,建立了带面积惩罚项和带梯

度变化的损失函数,提高了模型的检测性能与收敛

速度。通过消融实验证明了上述改进方法的有效

性。最后,通过不降维跨通道交互的高效通道注意

力强化模型对重要通道间多尺度目标区域的关注

度,进一步提高了模型对多尺度特征的感知能力。
(2)在RDDJ数据集上进行模型性能的评估实

验。结果表明,本文模型的检测精度相比原模型

YOLOv5s提高了4.0%,并且具有较高的检测速

率,有效地提升了模型在实际场景下对病害的识别

效果。并且,在相同的实验条件下,本文模型相比引

言中较新的方法及YOLOv8、YOLOv6等先进模型

具有最高的检测精度,并保持一定的实时性,表明本

文模型具有优越的检测性能。
(3)本文模型分别在 NVIDIAJetsonTX2与

NVIDIAJetsonNano两个不同算力的嵌入式平台

上部署测试,结果验证了其在实际路面病害检测中

的实用性。
(4)尽管本文提出的模型取得了较好的检测效

果,但在模型轻量化方面还不够先进。因此,下一步

将结合结构化剪枝、知识蒸馏等模型压缩技术对本

文的多尺度特征增强模型进行轻量化,使该模型

在达到更高准确率的同时实现轻量化。然后,将

661



 第2期 胡鹏,等:采用多尺度特征增强的路面病害检测模型

zkxb.xjtu.edu.cn 

其部署在无人机平台上,在线实现准确的道路病

害检测,为公路管理部门提供路面健康数据并及

时进行修复,防止路面进一步恶化,保证路面车辆

行驶安全。
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