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摘　要: 道路病害检测作为衡量路面损坏状况、维护道路养护的重要方式, 存在着病害极端长宽比、大小尺度不一

以及难易病害数量分布不均匀等问题. 当前基于卷积的各种方法虽然获得了更大的感受野以增强感知, 但是牺牲了

蕴含细小病害的高频分量, 不适合有细小病害的道路病害检测任务. 为此, 本文提出了一种基于频率增强和形类协

同的道路病害检测算法 FS-YOLO. 首先, 为实现感受野与高频信息的平衡, 我们引入了基于频率的增强卷积策略,
根据局部频率分量动态调整空间膨胀率, 为不同尺寸的病害分配合适的卷积参数. 其次, 面对不同类别病害几何形

状位置各有特点, 我们引入了基于注意力机制的三维显式协同的动态检测头来实现空间几何信息与类别信息的显

式协同, 使模型能够发挥病害类别与空间位置的内在潜能. 最后, 我们引入 Slide loss损失函数来解决实际道路中难

识别与容易识别的病害分布不平衡问题, 特别提升模型对难区分样本的处理能力. 实验结果表明, FS-YOLO在自建

数据集和公开道路病害检测数据集 RDD 2022、UAV-PDD上的精确率和召回率均显著优于基线模型, 且在高速公

路和国省道的实际应用中也得到了有效验证, 显著提高了病害检测的准确率和效率.
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Abstract: Road defect detection, as an important method for measuring pavement damage and maintaining road
maintenance, faces challenges, including extreme length-to-width ratios, varying defect sizes, and uneven distributions of
easy versus difficult defects. Current convolution-based methods have achieved larger receptive fields to enhance
perception, but at the expense of high-frequency components that contain small defects, making them unsuitable for road
defect detection tasks. To address this, a road defect detection algorithm, FS-YOLO, based on frequency enhancement and
synergy of geometric shape and category, is proposed. First, to balance the receptive field and high-frequency
information, a frequency-adaptive dilation strategy is introduced, dynamically adjusting the spatial expansion rate
according to local frequency components, and assigning appropriate convolutional kernels to defects of different sizes.
Second, given that different types of defects have distinct geometric shapes and positions, an attention-based three-
dimensional explicit synergy dynamic detection head is introduced to achieve explicit synergy between spatial geometric
information and category information, enabling the model to leverage the inherent potential of defect categories and
spatial locations. Finally, the Slide loss function is introduced to address the imbalance in the distribution of difficult and
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easy defects in real-world roads, particularly enhancing the model’s ability to handle difficult-to-distinguish samples.
Experimental results show that FS-YOLO significantly outperforms the baseline model in terms of precision and recall on
both the self-built dataset and the public road defect detection datasets RDD 2022 and UAV-PDD. It has also been
effectively validated in practical applications on expressways and national and provincial roads, significantly improving
the accuracy and efficiency of defect detection.
Key words: road defect detection; deep learning; computer vision; YOLO; dilated convolution; explicit synergy; attention
mechanism

道路病害是指道路在使用过程中由于自然因素、

交通荷载以及施工质量等原因导致的各种损坏现象. 这
些病害不仅影响道路的使用寿命, 还会对行车安全造成

严重威胁[1,2]. 例如, 裂缝可能导致雨水渗入地下, 加速

路面的结构损坏; 坑槽则可能引发车辆颠簸甚至交通事

故. 因此, 及时、准确地检测和修复道路病害对于保障

交通安全、提高道路使用寿命具有重要意义[3]. 传统的

道路病害检测方法主要依赖人工巡检和人工标注的方

式, 这种方法难以应对全国干线公路养护管理评价期间

的巨大检测量, 不但效率低下, 人工成本高, 而且人工检

测面对复杂病害时的主观性强, 检测结果强依赖于标注

人员的经验, 不同检测人员对病害的判断标准可能存在

差异, 难以保证检测结果的准确性和一致性.
尽管有许多机器学习、深度学习等自动化的方法

在自动道路病害检测方面做出努力, 但是面对道路病

害极端长宽比、尺寸变化大、数量分布不均等特有问

题, 道路病害检测算法仍有进一步探索的空间. 基于以

上问题, 本文提出了基于频率增强和形类协同的 YOLO-
v8[4]道路表观病害检测算法 FS-YOLO, 实现了道路表

面病害的检测与分类. 面对道路病害尺寸变化大、卷

积膨胀率与高频信息难以平衡的问题, 本文引入基于

频率的增强卷积模块, 该模块能够根据局部频率分量

动态调整卷积参数, 从而为不同尺寸的病害分配合适

的卷积核, 有效解决了传统卷积难以适应多尺寸病害

的问题. 面对不同类别道路病害几何特征各有不同的

情况, 引入三维显式协同的动态检测头模块 (explicit
synergy head, ESHead), 其在尺度感知、空间感知、任

务感知这 3 个方面添加自注意力模块, 显式地建模病

害的几何特征与类别信息, 增强了模型的信息感知能

力, 提升模型对复杂病害的检测效果. 面对实际道路中

不同类别病害数量分布不平衡的问题, 引入了 Slide
loss 损失函数[5], 该函数通过 IoU 阈值划分样本, 并对

边界附近的样本采用滑动加权, 平衡简单与困难样本

的学习, 特别提升了模型对困难样本的处理能力.
在自建数据集和 RDD 2022 数据集[6]上进行的大

量实验表明, FS-YOLO在各类道路病害检测场景中都

取得了较好的成绩. 这不但证实了基于频率特点对特

征进行增强是有效的, 还说明本文方法为复杂道路病

害检测这一挑战提供了有效、可实用的解决方案.

 1   相关工作

 1.1   膨胀率与频率响应映射的理论阐述

h(n) hD(n)

当卷积核的膨胀率从 1提升至 D 时, 其本质是在时

域对原始核函数进行 D 倍零插入扩展. 设原始卷积核

的时域表达式为 , 扩展后的核函数 可定义为:

hD(n) =

 h
( n

D

)
, n ≡ 0 ( mod D)

0, 其他
(1)

1/D

该操作在时域上表现为信号采样间隔的 D 倍扩

展, 即采样率降低至原来的 , 而根据傅立叶变换的

时域-频域对偶性, 时域采样率的变化会直接引发频域

的尺度变换, 这为膨胀率与频率响应的映射提供了核

心理论依据.

x(n) F {x(n)} = X(e jω) ω

x(an)

傅立叶变换的尺度特性[7]明确指出: 若离散时间信

号 的傅立叶变换为 , 其中 为数字

角频率, 对信号进行时域尺寸变换后的信号 , 其傅

立叶变换满足:

F {x(an)} = 1
a

X
(
e jω/a

)
(2)

a = 1/D

hD (n)

在膨胀率扩展场景中, 时域尺度因子 . 将
其代入尺度特征公式可得到扩展后核函数 的傅

立叶变换:

F {hD(n)} = F
{
h
( n

D

)}
= D ·H

(
e jωD
)

(3)

ω数字角频率 的物理意义与信号带宽直接相关. 原
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h (n) Ωorig = [−ωmax,ωmax]

H(e jω) ω

HD(e jω) = D ·H(e jωD) ωD ∈
[−ωmax,ωmax]

始核 的频率响应带宽为 , 也就

是频率响应 非零的 范围. 相应地, 对于扩展后

的核函数, 其频率响应 仅在

时非零, 从而得到扩展后的带宽为:

ΩD =

[
−ωmax

D
,
ωmax

D

]
=

1
D
Ωorig (4)

这表明, 膨胀率 D 的提升会使卷积核的频率响应

曲线在频域上压缩至原来的 1/D, 带宽同步缩放至 1/D.
这样的结论与直觉上对膨胀率的认知一致.
 1.2   早期的道路病害检测算法

为了解决人工检测的低效、病害判断主观等问题,
各类自动化的道路表观病害检测方法应运而生, 这类

研究主要解决道路图片中病害的检测和分类问题, 其
不但能快速、准确、客观地完成病害检测任务, 而且

能够有效减少人为因素的干扰, 提高检测结果的准确

性和一致性.
早期的道路病害检测研究主要集中在基于特征工

程的机器学习方法. 阈值分割法[8,9]、边缘检测法[3]、

区域生长算法等方法最早被用来提取道路图像的视觉

特征, 在自动化病害检测中做出了重要的探索. 基于监

督学习的算法, 如支持向量机 (support vector machine,
SVM)、随机森林 (random forest)等[10]首先利用传统方

法进行视觉特征提取, 随后将提取的视觉特征送入机

器学习算法进行图像的分类, 这些方法虽然在一定程

度上提高了检测效率, 但由于基于规则的方法难以应

对复杂病害特征, 捕捉能力有限, 逐渐难以满足现代道

路病害检测的需求.
 1.3   基于深度学习的道路病害检测算法

随着计算机计算能力的提升以及数据量的积累,
深度学习 (deep learning) 方法在目标检测领域取得了

巨大的成功. 例如, 卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN) 通过卷积层、池化层和全连接层的组

合, 自动地提取图像中的局部视觉特征, 不需要有人为

的干预. 这种自动特征提取能力使得深度学习模型在

处理大规模、复杂的数据时具有显著优势. 近年来, 深
度学习方法被广泛应用于目标检测任务中, 典型的目标

检测网络有 R-CNN、SSD、YOLO、DETR等. R-CNN
系列方法提取视觉特征后, 利用启发式方法 (如 selective
search)或区域提议网络 (region proposal network, RPN)
等生成候选框, 用来定位目标物体. SSD方法在多尺度

的特征图上依照规则生成不同大小和长宽比的先验框,

直接预测先验框的类别和偏移量, 其检测速度快, 能检

测不同大小目标, 但在小目标检测精度上略差. 在道路

病害检测领域, 周秋红[11]提出一种基于不规则四边形

标注框的改进 SSD 道路裂缝检测方法, 根据裂缝形态

进行目标检测, 在检测精度方面有了较高的提升. DETR
架构结合 Transformer 和 CNN, 将目标检测转化为集

合预测问题, 通过编码器解码器结构预测目标类别和

位置, 其通过自注意力机制处理长距离依赖关系, 不过

推理速度相对较慢. 朴恒剑等人[12]在 RT-DETR[13]的基

础上提出 MSaE 注意力机制, 同时在编码器部分使用

GhostConv卷积[14]和 DySample模块[15]优化了上采样,
有效提升了道路缺陷检测能力. YOLO (you only look
once)作为典型的单阶段检测方法, 在不同的小特征区

域上进行多个预测, 其检测速度快, 适合实时应用, 对小

目标检测性能较好, 且模型结构简单, 易于部署和优化.
在道路病害检测任务中, YOLO凭借其便捷易用、

推理速度快等特点受到了广泛的应用. Wang 等人[16]

重构 YOLOv8颈部网络并引入 SimSPPF模块, 减少模

型的参数量的同时提高了模型的病害检测速度. 高雪

豪等人[17]利用 C2iAFF 多尺度特征融合模块和通道注

意力机制 SE, 提高了模型对于裂缝等细小病害特征的

表征能力. Wang等人[18]利用部分卷积设计了 EMA Faster
block结构取代 YOLOv8 C2f模块中的瓶颈结构, 并将

增强后的 C2f 模块称为 C2f-Faster-EMA, 提升了模型

的性能. Zhong 等人[19]引入 C3Ghost 模块增强模型的

特征提取能力, 并引入显式视觉中心 EVC模块对特征

金字塔层进行优化, 从而提高模型的检测性能.
 1.4   YOLOv8 的目标检测算法

YOLOv8基于 YOLO系列算法的核心思想, 采用了

一种端到端的检测框架. 它将目标检测任务视为一个

单一的回归问题, 直接从输入图像预测目标的边界框

和类别概率. 与传统的两阶段检测方法相比, YOLOv8
的单阶段检测机制大大提高了检测速度, 使其在实时

应用中表现出色. 在架构设计上, YOLOv8 引入了更高

效的特征提取网络. 它采用了改进的 CSPDarknet 作为

骨干网络, 通过引入跨阶段部分连接 (cross stage partial
connection) 和深度可分离卷积 (depth-wise separable
convolution), 在保持模型精度的同时显著降低了计算

复杂度. 这种设计使得 YOLOv8 能够在不同硬件平台

上高效运行. YOLOv8 在损失函数的设计上进行了优

化. 它采用了分层的损失函数, 将边界框的定位损失、
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类别预测损失和目标置信度损失进行了有机结合. 对
于边界框的定位, YOLOv8 使用了更精确的 IoU 损失

函数变体 CIoU (complete IoU) 损失, 这种损失函数在

考虑边界框的重叠比例的同时, 还引入了形状和尺度

的惩罚项, 使得模型能够更准确地预测目标的边界框.
在训练策略方面, YOLOv8 引入了混合精度训练技术.
通过在训练过程中动态切换浮点精度和半精度计算,
YOLOv8 能够在保持训练精度的同时大幅减少内存占

用和计算时间. 此外, YOLOv8 还采用了数据增强技术,
如随机裁剪、颜色抖动和多尺度训练等, 这些技术能

够增强模型对不同场景和光照条件的适应能力, 进一

步提升检测性能.
在基于 YOLO 的研究中, 许多研究都集中于卷积

操作的改进. 例如, 李思思等人[20]利用膨胀卷积与多池

化操作捕捉并融合多尺度特征信息, 提高模型识别能

力. 刘美辰等人[21]提出膨胀卷积融合膨胀注意力模块,
增强了模型的小目标检测能力. 曾孟佳等人[22]引入 RFB
多分支空洞卷积层, 增大模型的感受野, 提升模型的特

征提取能力. 尽管这些模型在各自领域可以发挥出色

的检测性能, 但是面对道路病害的特有问题, 如何平衡

大感受野与高频信息仍然需要进一步讨论.

 2   基于频率增强和形类协同的道路病害算法

为了应对道路病害特有的难点, 我们的模型做出对

应的改进. 模型的结构如图 1所示. 为了在扩大感受野

的同时避免损失过多高频细节信息, 我们在 FADC[23]

的基础上提出了基于频率的增强卷积模块 (frequency-
based enhanced convolution, FEConv). 相较于传统卷积,
FEConv 对卷积操作的 3 个重要部分: 特征图、膨胀

率、卷积核分别做了适应性改进, 使得卷积操作在避

免高频信息损耗的同时保持了较大的感受野, 兼顾了

裂缝类细小病害和修补类大病害; 其次, 受 Dynamic
head[24]的启发, 三维显式协同动态检测头 (explicit synergy
head, ESHead)被用来实现病害类别信息与空间几何特

征的显式交互, 充分发挥二者的内在协同作用; 最后,
使用 Slide loss 损失函数进行反向传播, 通过交并比与

阈值的接近程度来判别难易样本, 从而让模型更多关

注难以分类的样本.
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图 1    基于频率增强和形类协同的道路病害算法结构图
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 2.1   基于频率的增强卷积模块

膨胀卷积 (dilated convolution)[25]是一种在卷积操

作中引入空洞的技术, 在增加模型的感受野的同时不

增加参数数量, 广泛应用于计算机视觉领域.
膨胀卷积可以描述为:

X′(p) =
K×K∑
i=1

WiX(p+δ×∆pi) (5)

X′(p) p

K δ

X(p+δ×∆pi) p

∆pi δ

δ Wi

δ

δ

δ

3×3

3×3

5×5

1/δ

其中,  代表 位置的特征经过扩张卷积后的输出,
为卷积核尺寸大小,  是当前卷积层约定的膨胀率,

表示 位置经过偏移后采样的输入特征,
偏移量由 经过扩大膨胀率 倍后得到. 特别地, 膨胀

率 在普通卷积中取值为 1.  是可学习的权重. 与普

通卷积相比, 膨胀卷积引入的膨胀率 (dilation rate) 参
数 , 使得卷积核可以在输入特征图上以更大的间隔进

行操作, 从而保持输出特征图的尺寸不变, 同时有效提

取更广感受野的特征, 但要承受高频分量响应损失的

代价. 具体来说将卷积核的膨胀率从 1 增加到 时, 相
当于通过零插入的方式将卷积核扩展 倍. 在图 2(a)
中, 常规卷积的膨胀率为 1, 一个 的卷积核的感受

野为 , 然而在图 2(b)中, 膨胀率由 1变为 2, 使得感

受野也变大为 . 然而, 根据傅立叶变换的缩放特性,
卷积核的频率响应曲线和带宽都会按 的比例进行

缩放. 带宽的减少极大地限制了该层处理高频成分的

能力, 损害了模型捕捉图像细节的能力.
 
 

感受野为3×3 感受野为5×5

(b) 卷积核为3×3, 膨胀率为2, (a) 卷积核为3×3, 膨胀率为1, 

 
图 2    不同膨胀率卷积核对感受野的影响

 

为了在不损害高频分量响应的前提下扩大特征提

取感受野, 本文从频谱分析的角度引入基于频率的增

强卷积模块 (FEConv), 如图 1左下角所示, FEConv通
过 3 种策略来改进扩张卷积的各个阶段: 特征图频率

解耦模块 (FFD)将输入视觉特征解耦到不同的频域内,
通过为不同频域带加权的方式重新分配高低频信息,
在特征层面实现了频率和感受野的平衡; 自适应膨胀

率模块 (ADR)对 FFD输出的特征图进行频率分析, 从

而为每个特征局部分配不同的膨胀率; 动态卷积核模

块 (DK) 根据特征将传统静态卷积核权重解耦为高频

和低频两部分, 从而进一步提高有效带宽的获取能力.

 2.1.1    特征图频率解耦模块

为了让整体可学习的卷积操作充分发挥潜能, 我们

首先使用特征图频率解耦模块 (feature map frequency

decoupling, FFD), 通过将特征图依据阈值解耦到不同

的频率带, 为各频率带施加不同的权重来动态调整不

同频率信息, 具体操作如图 3所示.
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图 3    特征图频率解耦模块

 

X ∈ RH×W

为了合理地进行特征解耦, 我们首先需要对输入

的特征进行频率分析, 将特征从空间域变换到频率域

中. 对于特征图 , 使用离散傅立叶变换 (dis-

crete Fourier transform, DFT)进行处理, 其可以表示为:

F(u,v) =
1

HW

H−1∑
h=0

W−1∑
w=0

X(h,w)e−2π j(uh+vw) (6)

F ∈ RH×W

X

|u| |v|

其中,  为 DFT 输出的频率域特征, H 和 W 为

其高宽, h 和 w 为特征图 的索引. 高度和宽度维度中

的归一化频率分别由 和 给出.

对于频率域特征图, 我们利用不同掩码分解到不

同频率带中, 再通过空间变化获得不同频率带中的视

觉特征:

Xb = F −1(MbF) (7)

Xb b F −1

Mb

其中,  代表 频率带的空间特征.  为逆快速傅立

叶变换 (inverse fast Fourier transform, IFFT), 用于将频

域信号转换回空间域.  是一个二值掩码 (binary mask),

用于提取特定频率范围内的成分:
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Mb(u,v) =
{

1, if ϕb ⩽max(|u|, |v|) < ϕb+1
0, otherwise (8)

ϕb ϕb+1

ϕ {ϕk |k = 0,1,2, · · · ,
B−1 and ϕk ∈ [0,0.5]}

其中,  和 是预定义的频率阈值, 用于划分不同的

频率带, 其中 取自预定义频率阈值集

. 在具体实现中, 我们按照八度卷

积的做法将频域划分为 4个频率带. 随后, FFD通过重

加权的方法重新组合, 来平衡不同频率成分的权重:

X̂(i, j) =
B−1∑
b=0

Ab(i, j)Xb(i, j) (9)

X̂ Ab b其中,  则为增强后空间域的特征图.  是第 个频率

带的权重, 负责对频率分量选择性映射.
 2.1.2    动态卷积核模块

传统的卷积操作中, 卷积核的权重是静态的, 也就

是一旦训练完成就固定不变. 这种静态的卷积核虽然

能够捕捉不同频率的信息, 但在处理复杂的视觉问题

时仍有增强的空间. 为此, 动态卷积核模块 (DK) 根据

不同的输入视觉特征来动态生成卷积核, 从而更好捕

捉和处理低频与高频信息.
如图 4 所示, 我们首先将卷积核参数分解为低频

与高频两部分, 这一过程会增加少量的参数量和计算

负担. 对于静态卷积核, 其权重解耦可以被描述为:

W = Wl + Wh (10)

Wl K×K其中,  是卷积核的低频部分, 充当一个 的低频

均值滤波器, 其具体实现为卷积核权重的均值:

Wl =
1

K×K

K×K∑
i=1

Wi (11)

为增强卷积核对不同频率信息的捕捉能力, 动态

卷积核 DK模块自适应地调整低频和高频部分的权重:

Ŵ= λlWl+λhWh= λlWl+λh(W −Wl) (12)

Ŵ Wh

λl λh

其中,  是调整后的动态卷积核权重,  是卷积核的

高频部分, 可以被定义为卷积核与低频部分的差值.
和 作为卷积核的低频部分和高频部分的权重, 通

过全局池化层和卷积层预测而来: λ(c)
l =GlobalPooling(Convl(X(c)))

λ(c)
h =GlobalPooling(Convh(X(c)))

(13)

X(c)其中,  表示在 c 通道的特征. 通过动态调整二者比

重可以使得网络可以根据输入特征的复杂性, 灵活地

关注低频背景信息或高频细节信息.
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图 4    动态卷积核模块

 

 2.1.3    自适应膨胀率模块

δ = 1

自适应膨胀率 (ADR)模块基于频率信息为每个局

部分配不同膨胀率. 如图 5(a)所示, 图片的右上角有两

条纵向裂缝, 左上角有一处白色污染物, 因此在图 5(b)
的特征图中, 污染物和裂缝的位置频率信息更高, 就意

味着该局部中含有更多的有效视觉信息, 其余位置的

沥青路面呈现出较低的频率, 也就是拥有更少的细节

信息. 因此, 像图 5(c) 一样, 我们期待为低频部分如

图 5(c1) 分配较大的膨胀率, 使其获得较大的感受野,
而图 5(c2)中的纵向裂缝部分呈现出大量高频成分, 自
适应膨胀率模块为该局部分配较小的膨胀率 ( )
以避免局部高频细节的遗漏和丢失, 保持特征较宽的

有效带宽.
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图 5    自适应膨胀率
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F δ̂ θ Convθ

在具体实现中, 对于离散傅立叶变换得到的频率

域特征图 , 膨胀率 由参数为 的卷积操作 所

预测:

δ̂ = ReLU(Convθ(F)) (14)

ReLU θ

s p F(p,s) RF (p)

δ̂(p)

其中,  用来保证膨胀率非负,  作为优化目标旨在

平衡感受野与高频信息, 即最大化感受野与丢失的高

频信息之间的差值. 关于感受野的描述, 我们称窗口大

小为 , 位置为 的特征为 , 它的感受野 与

变化趋势相同, 可以被描述为:

RF (p) = δ̂(p)×(K −1)+1 (15)

同时, 为了衡量扩张率增加导致的高频信息丢失,
我们计算高频功率:

HP(p) =
∑

(u,v)∈H+
δ̂(p)

|F(p,s)(u,v)|2 (16)

至此, 优化目标可以被描述为:

θ =maxθ
(∑
RF (p)−

∑
HP(p)

)
(17)

最终, 我们将以上模块所提到的增强特征图、动

态卷积核、自适应膨胀率应用到卷积操作中:

X′(p) =
K×K∑
i=1

X̂iŴ(p+ δ̂(p)×∆pi) (18)

 2.2   三维显式协同动态检测头

在传统目标检测任务中, 建模物体之间的位置和

形状关系可以更好地帮助物体识别, 道路表观病害也

是如此. 不同类别病害所具有的形状和位置特点各有

不同, 尽管 YOLOv8 的目标检测头已经隐式地建模了

空间与类别的关系, 但是这种建模难以充分发挥两优

化目标的协同作用. 我们认为将病害的类别判断与几

何信息进行显式交互, 才能充分发挥两优化目标之间

的内在的协同潜能.
为此, 本文引入了三维感知显式协同的动态检测

头 (ESHead), 如图 6所示, 其利用多个自注意力机制在

尺度感知、空间感知、任务感知之间进行显式建模,
显著提升目标检测头的多目标协同和表达能力. 具体

来说, 动态检测头利用 3 种不同的注意力机制实现不

同方面的感知, 其可以表示为:

x′ =AC(AS (AL(x), x), x) (19)

AL

AS

AC

其中, 尺度感知注意力 应用在水平尺度上; 空间感

知注意力 关注特征的空间维度; 任务感知注意力

则部署在通道维度上, 其具体更新流程如图 6所示.
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图 6    三维显式协同动态检测头

 

 2.3   改进的损失函数

α

µ

µ µ

α

f (x)

YOLOv8 模型采用了复合损失函数 BCEWith-
LogitsLoss来判定当前预测框的类别置信度, 其内部首

先运用 Sigmoid 激活函数, 然后计算二元交叉熵损失

(BCE) 损失. 但由于在道路缺陷检测场景下, 数据分布

存在难易样本不均衡的问题. 数据集中简单样本数量

较多, 难样本数量少, 导致模型倾向于关注简单样本而

无法准确分类困难样本. 针对这一问题, 我们将 Slide
loss权重函数引入道路病害检测任务中来优化函数, 通
过衡量检测框与目标框的相近程度来应对样本不平衡

的挑战. 在训练阶段计算损失过程时, 该函数为难分类

的样本分配较大膨胀因子 , 引导模型更多地关注难以

分类的样本, 从而提升模型难样本的辨别能力并提高

检测精度. 具体而言, 膨胀因子的确定依赖预测框与真

实框之间的交并比 (IoU), 对于 IoU 阈值 , 将 IoU 接近

阈值 的样本视为难样本, IoU 与 相距较大的样本划

分为容易样本. 对于难分类样本, 膨胀因子 将会更大.
权重函数由函数 计算得到:

α = f (x) =


1, x ⩽ µ−0.1
e1−µ, µ−0.1 < x < µ
e1−x, x ⩾ µ

(20)

µ µ

在具体实现中, 我们使用所有边界框 IoU 的均值

作为 的取值. 依据样本 IoU 与阈值 的关系, 利用不同

的权重函数对原 BCEWithLogitsLoss损失进行加权处

理, 再进行反向传播:

LSlide = α ·LBCEWL (21)

µ = 0.5

µ−0.1

[µ−0.1,µ]

在图 7 中我们取 ,  可以发现滑动损失在

0.5附近的权重更大. 对于负样本, IoU 小于 的部

分不进行放大, IoU 在 的负样本有最高的权

重, 意味着需要重点学习优化. 对于正样本, 随着 IoU
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µ |x−µ|距离阈值 的距离 越大, 意味着样本可信度越高,
从而优化的权重逐渐变小.
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图 7    Slide loss 损失函数膨胀权重

 

 3   实验与分析

为了验证本文方法在道路病害检测任务中的有效

性, 首先我们进行消融对比各模块改进相较于基线模

型 YOLOv8n的差距, 来验证模块的有效性. 随后, 在公

开数据集 RDD 2022和自建数据集上进行了对比实验,
证明模型整体改进对于检测结果的提升.
 3.1   数据集

我们团队在发展过程中收集了沥青路面道路病害

图片 94 187 张, 包含中国多个城市的高速公路、国省

道等, 图片均自顶而下拍摄采集. 数据集标签包含纵向

裂缝、横向裂缝、龟裂、块状裂缝、坑槽、松散、条

状修补、块状修补等主要检测类别, 主要病害的数量

如表 1 所示. 在本文模型实验过程中, 按照 8:1:1 的比

例划分训练集、验证集和测试集.
 
 

表 1    自建数据集道路病害标签情况
 

病害名称 训练集数量 验证集数量 测试集数量 数据集总数

纵向裂缝 24 169 3 071 3 790 31 030
横向裂缝 14 579 1 921 2 104 18 604
条状修补 79 791 10 192 9 817 99 800
块状修补 9 300 1 177 1 271 11 748
龟裂 1 367 191 162 1 720

块状裂缝 1 137 134 163 1 434
坑槽 1 729 218 261 2 208

 

在将前沿算法应用到实际行业的过程中, 数据标

注标准的制定格外重要. 数据标注质量的高低直接限

制了后续模型学习的上限, 尤其在数据量较小的情况

下. 相较于当前的常规矩形框标注, 使用小框密集标注

的方式虽然能够更好地拟合任意形状的病害, 但是其

小框捕捉特征不明显, 在真实道路污染物多的情况下,
容易出现误检的情况. 如在国、省道路面中, 道路上的

水渍、油滴、泥土等各类干扰物极易被识别为病害,
造成误检问题, 降低模型准确率. 为此我们额外标注了

许多非病害类别以增强模型的辨别能力. 此外, 道路病

害类别的判别也至关重要 ,  例如施工缝与裂缝的区

分、修补与大面积修补的划分、裂缝与龟裂块状裂缝

的辨别等都需要科研算法人员与业务人员依据国标行

标进行研讨共同制定. 让标注结果在分类正确的前提

下, 尽可能多地蕴含明显的视觉特征, 降低模型的学习

难度, 做到业务正确与算法可实现的平衡. 在自建数据

集标注过程中, 我们使用了项目历史标注数据对模型

进行训练. 依靠包含脏数据的约 14万张图片对模型进

行预训练可以得到基本可信的结果, 随后我们通过脚

本对比标注结果与预测结果, 依次筛选出误标注、漏

标注的数据, 分批进行调整, 大大减小了标注与工作量.
同时, 在两个不同角度的公开数据集上进行了实

验. RDD 2022 是一个多国图像数据集, 用于自动道路

损伤检测, 由印度理工学院罗凯里分校交通系统中心

等机构创建. 该数据集包含来自 6 个国家的 47 420 张

道路图像, 标注了超过 55 000个道路损伤实例. 为保持

数据的一致性, 选择了其中 14 884 张从车顶向前采集

的数据作为实验数据, 数据集按照 8:1:1进行划分训练

集、验证集和测试集. 除了以上道路巡检数据集外, 我
们还在无人机采集的数据集 UAV-PDD上进行了验证.
该数据集共包含 2 440张三通道 JPG格式图像, 同时为

了增强实用性, 作者特意在下雨过后 1 h拍摄了部分路

段的照片. 图像中分别标记了 6种类型的道路损坏, 包
括纵向裂缝、横向裂缝、鳄鱼裂缝、斜裂缝、修补和

坑槽.
 3.2   实验设备配置及评价指标

实验服务器使用 Ubuntu 20.04.6 LTS系统, 训练使

用显存为 80 GB 的 NVIDIA A100 显卡 ,  CPU 为

Intel(R) Xeon(R) Gold 6342 CPU@2.80 GHz, 运行

内存 512 GB. 本模型基于 Python 3.9、PyTorch 2.6.0
深度学习框架进行训练、验证, 配置 CUDA 12.4版本,
batch_size设置为 64, epoch最大被设置为 200, 网络学

习率为 0.01, 优化器使用 SGD. 将图片缩放到 1024×1024
时占用显存约为 26 GB. 模型在训练时使用了 mosaic、
图像翻转、光照条件变化、运动模糊等 YOLO 默认

图像增强设置. 在推理时, 本文模型可以在单张 GeForce
RTX 2080上完成推理.

为了衡量网络模型性能, 采用目标检测常用的评
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价指标: 召回率 (R)、准确率 (P)、F1分数 (F1)、平均

正确率 (mAP@0.5). 其中, 召回率 (R)指检测到真实病

害数量与全部真实病害数量的比值, 衡量模型查全能

力. 准确率 (P)是检测真实病害数量与检测到全部目标

数量之比, 反映模型检测准确性. F1 分数 (F1) 是召回

率和准确率的调和平均数, 综合衡量两者平衡. 平均正

确率 (mAP@0.5) 在目标检测等任务中, 以 IoU 阈值

0.5为标准, 计算模型对不同类别病害检测准确性的平

均值, 评估模型整体性能.
模型效率也是模型能否工程应用的一个重要考虑

因素, 在本文中使用每秒处理的图片数量 (FPS) 来衡

量. 模型的规模大小使用计算量和参数量两个指标来

衡量. 计算量反映了模型的计算复杂度, 通常以浮点运

算次数 FLOPs来计数, 本文中使用 GFLOPs (109 FLOPs)
来表示. 参数量则是模型所有参数的总数, 通常以百万

(M)计数.
 3.3   消融实验

对于各模块的消融实验. 为了验证各模块的有效

性和对模型性能的影响, 我们在 RDD 2022 数据集上

进行消融实验, 实验结果如表 2 所示. F1 和 mAP@0.5
被作为衡量模型的实验指标, baseline 模型为 YOLO-
v8n, “√”表明当次实验中使用了该模块. 基线模型的

YOLOv8n对图片全局使用相同的膨胀率, 难以兼顾高

频信息与更大的感受野. 添加 FEConv 模块的方法在

F1 和 mAP@0.5 的指标上实现了 3.6% 和 1.4% 的提

升. 这得益于频率的增强卷积模块更好地为不同的局

部特征分配不同的膨胀率. 在基线模型添加 ESHead
显示协同预测头后, 模型的检测 F1 提升至 80.9%, 证
明了挖掘空间特征与病害类别的内在关系能够增强模

型的判别能力. 添加了 Slide loss 后, 模型也在 F1 和

mAP@0.5的指标上获得了 0.9%和 0.6%的增益, 这表

明增强难区分样本有益于提高模型的能力.
 
 

表 2    各模块有效性验证的消融实验
 

baseline FEConv ESHead
Slide
loss

F1 (%) ΔF1 (%)
mAP@0.5

(%)
ΔmAP@0.5

(%)
√ — — — 77.1 +0 73.5 +0
√ √ — — 80.7 +3.6 74.9 +1.4
√ — √ — 80.9 +3.8 74.3 +0.8
√ √ √ — 81.3 +4.2 76.9 +3.4
√ — — √ 78.0 +0.9 74.1 +0.6
√ √ — √ 81.7 +4.6 77.6 +4.1
√ — √ √ 81.9 +4.8 78.3 +4.8
√ √ √ √ 83.6 +6.5 79.1 +5.6

• 对特征图频率解耦模块的分析. 如表 3 所示, 我
们对频率域分为 4 段, 同时对模型为不同频率域所分

配的权重的均值进行了统计. 结果表明, 模型会为高频

率域的特征分配更低的平均权重. 这可能是由于在道

路病害图片中, 模型更倾向于将高权重分配给裂缝类

病害, 或面积较大病害的边缘区域, 而这一部分在图像

中只占很少的面积.
  

表 3    不同频率域的平均权重统计
 

频率域 [0, 1/16] (1/16, 1/8] (1/8, 1/4] (1/4, 1/2]
平均权重 1.0 0.72 0.41 0.28

 

除了按照八度卷积的方法进行频率划分之外, 我
们还使用平均划分的方法对频率域进行划分. 如表 4
所示, 可以看到基于八度卷积划分方法的 F1指标超出

平均划分方法 6.6%. 这表明八度卷积这种类似于人类

视觉模式的划分方式也适用于深度学习领域.
 
 

表 4    不同频率带划分方法的性能比较 (%)
 

频率域划分方法 R P F1 mAP@0.5
平均划分 71.9 82.9 77.0 75.3
八度卷积 77.2 91.2 83.6 79.1

 

• 对自适应膨胀率模块的分析. 为了比较不同膨胀

率对模型特征感知及预测能力的影响, 我们对不同膨

胀率以及自适应膨胀率的方法进行了消融实验. 实验

结果如表 5 所示, 可以看到自适应膨胀率的方法相较

于固定膨胀率的方法取得了更好的效果.
 
 

表 5    不同膨胀率的性能比较 (%)
 

膨胀率 R P F1 mAP@0.5
1 75.2 80.9 77.9 73.1
2 77.1 86.6 81.6 77.2
4 71.2 83.9 77.0 69.2

ADR (ours) 77.2 91.2 83.6 79.1
 

• 对动态卷积核模块的分析. 对于分离后的卷积

核, 通过动态调整低频部分和高频部分的比重, 可以有

效提高模型的有效带宽, 增强模型的检测性能. 为了量

化这一模块的效果, 我们对两模块的权重比例进行了

消融实验. 如表 6 所示, 相较于固定比值的融合方式,
使用自适应的方式可以让模型依据当前输入图像自主

地选择卷积核组成比例, 从而更好地适应不同的场景.
 
 

表 6    卷积核不同比例的性能比较 (%)
 

λh/λl R P F1 mAP@0.5
0.5 74.6 83.1 78.6 74.9
1.0 75.3 89.7 81.9 77.8
2.0 72.9 90.5 80.8 76.7

自适应 77.2 91.2 83.6 79.1
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 3.4   实验结果分析

为了验证本文方法在道路病害检测中的优势, 我
们和其他主流的目标检测方法进行了对比实验. 首先,
在自建数据集上进行实验, 实验结果如表 7所示. 通过

实验比较了 FS-YOLO 模型与其他经典模型在病害检

测方面的性能. FS-YOLO在各项指标上均取得了优异

的成绩. 具体来看, FS-YOLO 模型的 F1 分数达到了

73.8%, 超过 Faster R-CNN、YOLOv8n 分别 12.8%、

4.9%, 这表明相较于两阶段的目标检测算法, 单阶段的

方法在提高检测速度的同时还可以通过避免次优化的

方式提高检测精度. 相较于 RT-DETR 方法, 我们不但

在精度上实现了超越, 也表明了本文改进的有效性, 而
且基于 YOLO的方法使得所提方法在参数量上有较为

显著的优势. 虽然 YOLO 不可避免的后处理会增加图

片的处理时间, 但是 NMS这种可控的后处理操作仍有

应用价值. 此外, 在工程应用中, DETR 系列模型训练

时间长, 其能否满足项目推进中的时间要求是一个必

须考虑的问题. 具体来看, 召回率 (R) 为 66.1%, 精确

率 (P)为 83.6%, 较高的精确率也贴合了用户在道路评

价工作中的实际要求.
 
 

表 7    不同模型在自建数据集上的性能比较
 

Model R (%) P (%) F1 (%) mAP@0.5 (%) ΔmAP@0.5 (%) Params (M) GFLOPs FPS (f/s)
YOLOv3 59.19 61.4 60.3 63.2 0 61.9 19.0 83.0
YOLOv4 57.9 59.3 58.6 61.7 −1.5 61.3 16.5 67.0
YOLOv5 60.3 63.9 62.0 64.1 −0.9 2.5 7.2 78.7
YOLOv8n 63.7 77.3 69.8 70.3 +7.1 3.0 8.2 84.8

Faster R-CNN 58.3 63.9 61.0 59.1 −4.1 60.1 108.6 29.0
RT-DETR 67.1 75.9 71.2 71.3 +8.1 42.0 136.0 108.0

FS-YOLO (ours) 66.1 83.6 73.8 75.2 +12.0 3.7 8.6 83. 3

注: 加粗字体表示最优数值, 下划线表示次优数值

 

表 8 和图 8 中, 我们详细列举了主要病害类别的

检测效果指标以及混淆矩阵, 可以观察到模型对于工

程关注的类别实现了较高的准确率. 在混淆矩阵中, 我
们可以直观地观察到容易分类错误的病害类别, 如脱

离上下文的情况下条状修补和块状修补难以区分, 松
散与白色土渍在黑白图像中难以辨别.
 
 

表 8    FS-YOLO在自建数据集主要病害类型上的性能 (%)
 

类别 P R F1 mAP@0.5
坑槽 83.0 73.1 77.7 65.3

条状修补 93.8 96.4 95.1 96.4
块状修补 62.6 71.9 66.9 69.5
块状裂缝 78.5 54.7 64.5 61.2
龟裂 94.8 67.9 79.1 80.4

横向裂缝 80.3 72.4 76.1 72.2
纵向裂缝 76.0 76.6 76.3 75.7

 

将 YOLOv8n 与本文 FS-YOLO 模型的检测结果

进行可视化, 结果如图 9 所示. 由图 9(d)、(e) 可以看

到, FS-YOLO 可以更好地识别裂缝这类信息, 这归功

于基于频率的增强膨胀卷积模块更好地捕捉了高频细

节信息.
为了进一步验证 FS-YOLO 的有效性, 我们将 FS-

YOLO 与其他模型在道路巡检数据集 RDD 2022 及无

人机数据集 UAV-PDD 上进行了进一步比较. 表 9 展

示了 FS-YOLO在前景摄像头采集的数据集 RDD 2022
上的性能, 可见其各项指标均高于其他网络. 我们将这

归因于 FEConv 的自适应设计, 这使得模型应对不同

场景的图像都可以展现出充分的鲁棒性. 表 10展示了

模型在航拍数据集 UAV-PDD上的结果. FS-YOLO在

F1指标上高出基线模型 1.2%, 在 mAP@0.5上高出基

线模型 0.9%. 结果表明, 我们的方法可以广泛应用于

道路病害检测任务中.
 
 

0

0.2

0.4

0.6

0.8

预测类别

真
实
类
别

背景

施工拼接缝

黑色土渍

白色土渍

龟裂

水渍

纵向裂缝

横向裂缝

块状裂缝

拼接路面

块状修补

条状修补

松散

坑槽

背
景

施
工
拼
接
缝

黑
色
土
渍

白
色
土
渍

龟
裂

水
渍

纵
向
裂
缝

横
向
裂
缝

块
状
裂
缝

拼
接
路
面

块
状
修
补

条
状
修
补

松
散

坑
槽

 
图 8    模型在自建数据集上的混淆矩阵
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图 9    YOLOv8n与 FS-YOLO在自建数据集上的识别结果

 
 
 

表 9    不同模型在 RDD 2022上的性能比较 (%)
 

Model R P F1 mAP@0.5
YOLOv5 71.8 80.4 75.9 72.0
YOLOv7 66.6 76.4 71.2 69.5
YOLOv8n 73.4 81.1 77.1 73.5

FS-YOLO (ours) 77.2 91.2 83.6 79.1

注: 加粗字体表示最优数值, 下划线表示次优数值
 
 
 

表 10    不同模型在 UAV-PDD上的性能比较 (%)
 

Model R P F1 mAP@0.5
YOLOv5 85.1 83.9 84.5 91.7
YOLOv8n 89.1 88.9 89.0 93.0

FS-YOLO (ours) 91.3 89.1 90.2 93.9

注: 加粗字体表示最优数值
 

 4   结论与展望

本文针对道路病害检测中存在的病害尺寸多样

性、类别与位置差异以及难易病害分布不均等问题,
提出了一种基于频率增强和形类协同的检测算法 FS-
YOLO. 通过引入基于频率的增强卷积模块, 实现了大

感受野与高频信息的平衡, 使模型能够更好地处理不

同尺寸的病害; 借助三维显式协同的动态检测头, 充分

发挥了病害类别与空间位置的内在关联, 提升了检测

的准确性; 采用 Slide loss 损失函数则有效解决了病害

分布不平衡问题, 增强了模型对困难样本的处理能力.
实验结果不仅充分证明了改进模型在公开数据集及实

际道路场景中的优越性能, 精确率和召回率均显著优

于基线模型, 而且展现出了模型在实际应用中的卓越

表现. 接下来, 应对极端复杂路况和有水路面时, 模型

的鲁棒性可能还有待进一步提升. 未来的工作将致力

于进一步丰富雨水路面、省道复杂路面数据量, 优化

模型结构, 提高模型在各种复杂条件下的鲁棒性和泛

化能力, 为道路养护和管理提供更加可靠、高效的技

术支持.
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