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摘　要: 露骨病害是水泥路面常见的病害之一, 会严重影响路面使用年限和行车安全性能. 因此, 及时对露骨病害进

行检测与修复十分重要. 针对传统的人工检测方法检测精度不高且检测效率低的问题, 本文提出一种基于改进

RetinaNet模型的水泥路面露骨病害检测方法. 首先对人工和检测车采集露骨病害图像进行滤波、去噪等预处理操

作, 构建模型训练数据集; 然后将 SE Net 结构嵌入特征提取网络, 并改进特征金字塔网络; 最后实现改进的

RetinaNet 对水泥路面露骨病害的检测. 结果表明, 改进的 RetinaNet 模型在露骨病害检测精度上比原模型提高了

4.9%, 达到 98.9%. 且在相同测试数据上, 相比 Faster R-CNN、SSD和 YOLOv3方法, 检测效果均提升显著.
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Detection of Exposed Distress of Cement Pavement Based on Improved RetinaNet
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Abstract: Exposed distress is one of the common diseases of cement pavements, which seriously affects pavement service
life and driving safety. Therefore, it is very important to detect and repair exposed distress in time. Traditional manual
detection methods are low in both detection accuracy and detection efficiency. In view of this, our study proposes a
method for detecting exposed defects of cement pavements based on an improved RetinaNet model. Firstly, preprocessing
operations such as filtering and denoising are carried out on the exposed distress images collected by manual and
inspection vehicles, and the model training data set is constructed. Then the SE Net structure is embedded into the feature
extraction network, and the feature pyramid network is improved. Finally, the detection of exposed distress of cement
pavements is realized by the improved RetinaNet. The results show that the improved RetinaNet model enhances the
detection accuracy of exposed distress by 4.9% compared with the original model, which reaches 98.9%. In comparison
with Faster R-CNN, SSD and YOLOv3 methods, the model significantly improved the detection effect for the same test data.
Key words: road detection; cement exposed distress; deep learning; binarization; improved RetinaNet

 
 

根据我国 2013–2030 年的交通发展规划, 未来公

路的规模为 550 万~600 万公里. 其中, 在 460 万~520
万公里乡村公路中, 水泥混凝土路面占比达到 84%~
87%. 露骨为水泥混凝土路面的常见病害, 路面出现露

骨病害不仅会影响行车的安全性, 继续扩展还会形成

坑槽, 严重影响路面的使用年限. 尽早对露骨病害检测

并加以养护, 可以延长路面的使用寿命, 降低路面维护

成本. 目前露骨病害检测主要依靠人工识别, 这种方法

不仅耗费大量人力物力, 而且检测结果受主观判断影

响, 容易发生误检漏检的情况. 因此, 如何快速自动化
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检测路面露骨病害已经成为亟待解决的问题.
随着深度学习的广泛应用, 目标检测方法已经成

为卷积神经网络领域的热点话题[1,2]. 基于卷积神经网

络的方法主要包括两大类: 一类是 one-stage 一阶段目

标检测方法, 此方法将整个目标检测过程融合成一个

端到端的任务, 只对图像进行一次处理即可得到目标

的类别和位置信息, 其典型的算法有 SSD[3]、YOLOv3[4]、
FSSD[5] 等; 另一类是基于候选区域的 two-stage二阶段

目标检测方法, 此方法将生成候选框和候选框分类回

归分成 2 个阶段, 首先在图像上生成若干可能包含目

标的候选框, 其次使用卷积神经网络对候选框进行特

征提取, 最后使用卷积神经网络对目标区域进行分类

和回归, 其典型的算法有 Fast R-CNN[6]、Faster R-
CNN[7]、SPP-Net[8]、Mask R-CNN[9] 等. 与二阶段目标

检测算法相比, 一阶段目标检测算法效率更高, 但是在

特征提取过程中, 容易产生大量负样本, 导致在训练时

正负样本失衡, 准确率和定位精度较低. Lin等[10] 提出

的 RetinaNet 模型利用 Focal Loss 函数解决样本失衡

的问题, 在 COCO 测试集上其检测精度高于当时最先

进的二阶段检测算法. 谭章禄等[11] 利用 RetinaNet 模
型在煤矿监控中实现自动检测及提取人员信息, 整体

性能满足煤矿监控的需求. Zhang等[12] 引入 Octave卷
积和加权特征金字塔结构以提高 RetinaNet 对车辆的

检测性能, 结果证明该方法对不同场景、不同规模的

车辆目标具有良好的检测结果. 姚青等[13] 选择组归一

化作为 RetinaNet的归一化方法, 改进特征金字塔网络

结构, 改进后的模型对稻纵卷叶螟和二化螟为害状区

域的平均检测精度为 93.76%. 吴华运等[14] 对 RetinaNet
特征金字塔网络的特征融合过程进行优化, 增加语义

特征提取模块, 在特征提取网络 ResNet网络中添加了

膨胀卷积瓶颈模块, 对医药空瓶表面气泡缺陷检测的

准确率为 99.72%. 张涛等[15] 在 RetinaNet模型基础上,
建立用来融合深层特征的 HFF 模块和融合浅层特

征 LFF模块, 在 PASCAL VOC和MSCOCO数据集上

较原模型精度有提升. 邓小桐等[16] 针对迷彩伪装人员

目标特性 ,  将空间注意力和通道注意力机制嵌入到

RetinaNet 网络结构中, 并设计基于定位置信信息的检

测框过滤算法, 比原模型检测精度提升了 8.7 个百分

点, 达到 93.1%.
针对目前缺少关于水泥路面露骨病害检测方法以

及人工检测费时、费力和检测精度不高的问题, 本文

以 RetinaNet 为基础, 以 SE-ResNet101 作为特征提取

网络、对特征金字塔结构进行改进, 提出一种改进的

RetinaNet 模型, 实现对水泥路面露骨病害的准确且快

速地识别. 

1   改进的 RetinaNet模型 

1.1   RetinaNet
RetinaNet 是 Lin 等在 2018 年提出的一阶段目标

检测器, 其结构如图 1所示. RetinaNet主要由 3部分构

成: 如图 1(a)为特征提取网络, 实现对图像的特征提取

操作 ,  目前应用较广泛的特征提取网络有残差网络

ResNet[17]、VGG-Net[18]、GoogleNet[19] 等; 如图 1(b)为
特征金字塔网络 (feature pyramid networks, FPN)[20], 其
将特征提取网络提取的特征图进行重新组合, 形成具

有各种尺度的相同维度特征, 实现特征的精细化提取;
如图 1(c)和图 1(d)表示用来分类和定位的分类和回归

子网络 (fully convolutional networks, FCN)[21], 分类子

网络用于卷积对象分类, 回归子网络用于卷积边界框

回归.
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图 1    改进的 RetinaNet结构图
 

1.1.1    特征提取网络

随着神经网络深度的增加, 特征的提取抽象程度

就越高, 理论上也就能产生更好的拟合效果. 但是, 随

之会出现梯度弥散、梯度爆炸、学习率下降等问题.
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为解决此问题, He等[17] 提出 ResNet残差网络, 如图 2
为 ResNet 的残差单元. H(x)=F(x)+x 表示最优解映射,
其中 x 为输入, F(x)为残差映射. 其采用快捷连接跨越

的思想, 使用等值映射方式, 跳过中间层, 直接将一部

分原始数据直接输出传到下一层. 此结构不会增加网

络参数, 对网络计算的复杂度也不会有影响, 有效的解

决网络的梯度爆炸、梯度弥散的问题.
 

x 等值映射

x
卷积层 卷积层

激活函数 激活函数

H(x)=F(x)+xF(x) 
图 2    残差网络结构图

  

1.1.2    特征金字塔网络 (FPN)
如图 1(b) 为特征金字塔网络, 在 RetinaNet 模型

中, 特征金字塔网络使得高层语义特征和低层位置特

征相结合 ,  增强卷积神经网络的特征提取能力 .  对
ResNet101 特征提取网络输出的特征图 C2～C5 进行

上采样和横向连接操作, 产生特征融合后的特征金字

塔网络结构 P3～P5. 具体操作方法为首先对 C5 使用

步长为 1 的 1×1 卷积核卷积得 P5; 其次对 C4 使用步

长为 1的 1×1卷积核卷积, 并相加对 P5进行两倍上采

样结果; 最后对上一步操作得到的特征图使用步长为

1的 3×3卷积核卷积得到 P4. 以此类推, 得到 P3. 

1.1.3    分类回归子网络与损失函数

{
20,2

1
3 ,2

2
3

}

Ret inaNe t 网络借鉴 RPN  ( reg ion  p roposa l
network)中的 Anchor的思想: 当卷积核滑动到特征图

某位置时, 滑动窗口的中心点映射到原图上形成一个

映射点, 此映射点对应一个尺度和纵横比, 成为一个

Anchor. 本文在 Anchor 生成时使用了 3 种不同尺寸

和 3种不同纵横比{1:2, 1:1, 2:1}, 即可产生

9种 Anchor. 如图 1(c)和图 1(d)为分类和回归子网络,
对生成的所有 Anchor进行分类和回归.

分类子网络为每个 Anchor 预测露骨病害的概率.
将特征金字塔中某一层特征图与激励函数为 ReLU 的

全卷积网络相连接, 使用 Sigmoid 函数预测水泥路面

露骨病害的概率. 在分类子网络中, 检测器一般通过交

叉熵损失函数 (CE loss) 判定预测值与真实值的差异程

度. 目前普遍应用的 CE loss 如式 (1)所示:

CE(p,y) =CE(pt) = − log pt (1)

pt其中, y 为聚焦参数;  的定义如式 (2):

pt =

{
p, y = 1, p ∈ [0,1]
1− p, y , 1, p ∈ [0,1] (2)

(1− pt)

在进行露骨病害检测时, 由于受路面车道线和阴

影的影响, 出现了类不平衡和难易实例的检测问题. 本
文在 CE loss的基础上, 为解决中正负样本区域严重失

衡的问题, 将正负样本增加权重因子 α, 降低负样本的

权重, 增加正样本权重, 加权 CE loss 的定义如式 (3);
为解决难易样本区域失衡的问题 ,  增加调制系数

, 减少易检测的样本权重, 使得模型在训练时更

加专注难检测的样本, 尺度动态可调损失函数 Focal
Loss定义式 (4).

CE(pt) = −αt log pt (3)

FL(pt) = −αt(1− pt)β log pt (4)

β β ⩾ 0,αt其中,  为聚集参数, 且 定义如式 (5):

αt =

{
α, y = 1,α ∈ [0,1]
1−α, y , 1,α ∈ [0,1] (5)

pm
i

tm
i

m ∈ {x,y,w,h} , (x,y)

(w,h) dm
j

tm
i

回归子网络与分类子结构相类似. 在回归子网络

中, RetinaNet使用了 Smooth L1损失函数. 假定 p 代表

预测区域与 Anchor 之间的变换关系, t 代表真实区域

与 Anchor之间的变换关系;  则表示第 i 个预测区域

与 Anchor之间的偏差,  第 i 个真实区域与 Anchor之

间的偏差;  表示区域中心点的坐标;
表示区域的宽和高.  为第 j 类缺陷的真实区域,

为第 i 个预测区域和 Anchor.

px
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i −dx
j )/d
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j)/d
h
j
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i /d
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j ), ph
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i /d
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w
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(6)

定义 Smooth L1如式 (7):

S L1 =

 0.5(pm
i − tm

i )
2
, if
∣∣∣∣pm

i − tm
i

∣∣∣∣ < 1∣∣∣∣pm
i − tm

i

∣∣∣∣−0.5, otherwise
(7)

 

1.2   改进的 RetinaNet
为了更准确的获得水泥路面露骨病害的原始图像

特征, 本文使用 ResNet101作为特征提取网络. 由于路

面病害的破损程度不同, 检测图像中的目标尺寸有差

异, 为扩大感受野, 在 FPN 特征金字塔上做了改进. 并
借鉴了 SE Net的设计思想, 对残差网络进行改进. 
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1.2.1    ResNet101
本文采用深度残差网络 ResNet101作为特征提取

网络, 其结构如图 3所示. 整个网络包含 101个卷积层,
其中每个括号内的结构代表一个结构块, 每个结构块

中包含 3层卷积. 在 Conv2中 3×3, maxpool, stride2代
表卷积核为 3×3, 步长为 2的最大池化操作, 1×1, 64代
表卷积核大小为 1×1, 输出通道为 64的卷积操作, 其余

与之同理. 

1.2.2    改进的 FPN
在 RetinaNet模型中, FPN通过自底向上、自顶向

下、横向连接等多种方式将 ResNet 不同层的特征图

进行融合, 对小目标具有较好的检测效果. 本试验的数

据集中, 露骨病害目标所占比例较大. 为了使模型有利

于大目标图像的检测, 对本试验目标有更好的检测效

果, 选择进一步增大模型的感受野, 具体操作为: 在图 1(b)
P5 的基础上, 使用步长为 2 的 3×3 的卷积核卷积运算

得到 P6、P7, 提升感受野的同时, 进一步对训练目标

信息进行抽象, 获取更高维度的特征信息. 将更大感受

野且更高维度信息整合后送入网络, 同时计算 class
subnet 和 box subnet 的损失值, 进行反向梯度更新, 从
而更加准确的进行下一阶段的特征提取操作, 提升整

体检测性能.
 

输入 7×7, 64, stride 2

Conv1 Conv2 Conv3 Conv4 Conv5

3×3, maxpool, stride 2

全连接层
FC

输出

1×1, 64

1×1, 128 1×1, 256 1×1, 256

1×1, 1024 1×1, 10241×1, 512

3×3, 64

3×3, 128 3×3, 256 3×3, 256

1×1, 256

3×

4× 23× 3×

 

图 3    ResNet101网络结构
  

1.2.3    基于 SE-ResNet101的特征提取网络

图 4为 SE-ResNet101模块内部结构, SE-ResNet101
由 ResNet101 模块和 SE Net 模块两部分构成. SE Net
(squeeze-and-excitation networks)[22] 是基于加权特征图

思想提出的一种网络结构, 在残差网络 ResNet101 中

嵌入 SE, 促使神经网络更有针对性地提取目标特征,
以提高对目标的特征表达能力, 从而提升对露骨病害

的聚焦.

C×W ×H

1×1×C

1×1×C 1×1×C/r

1×1×C/r 1×1×C

SE Net 结构由压缩 Squeeze 和激励 Excitation 两

个部分组成. 具体流程为: 首先 Squeeze操作将

的特征图通过全局平均池化压缩, 可得到 的全

局信息描述符. 其次通过两个全连接层进行 Excitation
操作从而预测每个 channel的重要性. 第一个全连接层

输入为 , 输出 , r 为缩放参数; 第二个

全连接输入为 ,  输出为   .  然后使用

Sigmoid 激活函数输出一个原输入特征图各层权值的

向量. 最后 Scale 操作将输出向量与原输入特征图相

乘, 得到加权特征图, 来增强有效特征, 削弱低效或无

效特征, 提取具有更强指向性的特征, 从而提高检测结果.
不同通道的特征进行一定的相乘相加运算, 使得

加入注意力模块的网络学习到更多有用的图像信息,
也避免了网络学习不感兴趣区域的资源浪费, 增强网

络的学习重点能力, 改善学习效率.
 

Residual W×H×C

W×H×C

Global average

pooling 1×1×C

FC 1×1×C/r

1×1×C/r

FC 1×1×C

1×1×C

Scale

ReLU

Sigmoid

Input

Output
 

图 4    SE-ResNet101模块内部结构 

2   基于改进的 RetinaNet 模型的路面露骨病

害目标检测 

2.1   数据集构建

本文所使用的水泥路面露骨病害图像数据集由人
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工手机拍摄及车载运动相机拍摄, 采集区域主要是在

中国陕西省西安市长安大学及其附近. 最终拍摄数据

集图像共 506幅. 部分露骨病害采集样本如图 5所示.
 

000102.jpg 000106.jpg 000110.jpg 000123.jpg 000298.jpg

000318.jpg 000360.jpg 000388.jpg 000599.jpg 000656.jpg

000742.jpg 000784.jpg 000788.jpg 000795.jpg 000869.jpg

000873.jpg 000893.jpg 000899.jpg 000911.jpg 001019.jpg

001029.jpg 001047.jpg 001085.jpg 001127.jpg 001171.jpg 
图 5    部分水泥路面露骨病害图像

 

由图 5 可以看出, 由于露骨病害图像源自不同拍

摄设备、不同路段, 因此图像背景十分复杂且样本数

据集较少. 基于上述情况, 本文对数据集进行处理以提

升其质量. 首先为解决样本数据集数量不足的问题, 本
文采取镜像、旋转和调节像素等多种方式对数据集进

行数据增广, 最终样本的数量为 1 523. 其次, 为了尽可能

减小背景及路况对检测的影响, 需要对样本数据集进行

预处理工作, 具体流程图如图 6所示. 最后, 使用 LabelImg
软件对数据集图像中的露骨病害目标进行标记, 每个

露骨病害目标对应于数据样本中位置注释的 XML文件.
 

原
始
图
像

灰度化 滤波去噪 图像增强 图像增强

训
练
集
图
像高

斯
滤
波

中
值
滤
波

均
衡
化

伽
马
变
换

 
图 6    露骨病害图像预处理流程图

  

2.2   数据集构建

本实验的操作系统为 Ubuntu 14.04 操作系统. 具
体的实验环境如表 1所示.

从本文自制的 1  523 个数据集中 ,  选出 90% 即

1 370幅露骨病害样本进行训练, 其余 10%即 153幅露

骨病害样本进行测试. 在分类训练集和测试集时, 将图

像按照复杂度 (阴影、车道线及其他异物)均匀地分给

训练集和测试集以保证实验的有效性. 模型训练过程

中的参数设置如表 2所示.
 

表 1     实验环境
 

Name Type
处理器

RAM
GPU
CUDA
Cudnn
OpenCV
操作系统

深度学习框架

编程语言

Intel(R) Core(TM) i7-7700K CPU @ 4.20 GHz
8.00 GB

GeForce GTX 1050 Ti
8.0
7.5
3.7

Ubuntu14.04 64-bit
Keras
Python

 

表 2     RetinaNet模型训练参数
 

参数 值 参数 值

base_lr 0.001 momentum 0.9
steps 1 000 weight_decay 0.000 5
epochs 50 batchsize 2

 
  

2.3   实验评价指标

本文采用准确率 Precision、召回率 Recall 和检测

精度 AP 对水泥路面露骨病害检测的效果进行评价, 其
计算公式如下:

Precision =
T P

T P+FP

Recall =
T P

T P+FN

AP =
∫ 1

0
Precision(Recall)dRecall

(8)

式中, Precision 准确率表示正确检测为露骨病害目标

在全部检测为露骨病害目标结果中的占比, 其值越大

说明误检的目标越少; Recall 表示检测正确的露骨病

害目标在所有露骨病害目标的占比, 其值越大说明漏

检目标越少 ;  TP 表示正确检测露骨病害目标数量 ,
FP 表示误检为露骨病害目标的数量, TN 表示正确检

测非露骨病害目标数量, FN 表示漏检的露骨病害目标

数量. PR 曲线是以 Precision 作为纵坐标, Recall 作为

横坐标, 绘制的二维曲线, PR 曲线与坐标轴所围成的

面积为平均准确率 (average precision, AP)值. AP 值用

来分析模型检测效果, 衡量目标的检测精度. AP 值越

大, 说明其检测精度越高. 

2.4   实验结果对比与分析 

2.4.1    模型改进前后结果对比

为了验证本文方法改进后的 RetinaNet 对水泥路

面露骨病害检测的有效性, 分别对 RetinaNet和改进后
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的 RetinaNet在测试集上的检测结果进行比较. 混淆矩

阵如表 3. 由表 4可知, 在检测精度方面, 改进后的 Retina-
Net比原 RetinaNet的 AP提升 4.9%; 在检测速度方面,
改进后的模型单张速度了仅增加了 1.8 ms. 利用 Python
语言中的 Matplotlib库绘制 PR 曲线如图 7, 可见改进

后的模型整体性能得到了提升, 漏检率进一步的降低.
 

表 3     二分类混淆矩阵
 

真实值
预测值

露骨病害 非露骨病害

露骨病害 真正类 (TP) 假正类 (FN)
非露骨病害 假反类 (FP) 真反类 (TN)

 

表 4     模型改进前后检测结果
 

模型 AP (%) 单副检测速度 (ms)
RetinaNet 94.0 89.6

改进RetinaNet 98.9 91.4
对比 +4.9 –1.8

 
 

图 8 为 RetinaNet 改进前后目标检测算法对水泥

里面露骨病害的识别效果的对比 ,  可以看出改进后

RetinaNet算法相较于原算法有更好的检测效果.
根据改进后的 RetinaNet 输出结果与露骨图像实

际标签, 得到混淆矩阵, 如表 5所示.

(a) 原模型曲线图
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(b) 改进后模型曲线图
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图 7    RetinaNet改进前后的 PR曲线图

 

(a) RetinaNet 模型的识别结果

(b) 改进后 RetinaNet 模型的识别结果
 

图 8    RetinaNet改进前后目标检测算法识别效果
 

 

表 5     露骨病害混淆矩阵
 

真实值
预测值

露骨病害 非露骨病害

露骨病害 152 1
非露骨病害 3 44

图 9比较了使用 CE loss和 Focal loss的训练损失

曲线, 从图 9中可以看出, 在 50轮的训练过程中, 本文

使用的 Focal loss 函数相对于 CE loss 使得改进后的

RetinaNet 收敛速率更快. 在模型训练后期, 采用 Focal

loss在训练集上的损失值均低于 CE loss. 
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2.4.2    不同目标检测模型检测效果对比

为了进一步验证本文改进的 RetinaNet 模型对于

水泥路面露骨病害检测的有效性, 将本文模型与目前

主流的目标检测模型 Faster R-CNN、SSD以及 YOLOv3
对水泥路面露骨病害测试集进行检测对比, 实验结果

如图 10 所示 .  由图 10 可以看出 ,  本文提出的改进

RetinaNet 模型相比于二阶目标检测模型 Faster R-
CNN, 单副检测速度减少 105.8 ms, AP 增加 4.1%; 相
比于二阶目标检测模型 SSD 和 YOLOv3, 虽然检测速

度略有增加, 但检测精度增加 6.4%和 5.2%. 综合上述

分析, 本文提出的模型是一个对水泥路面露骨病害有

效的检测模型.
 

2

L
o
ss

Epoch

1

0
0 10 20 30 40 50

Cross entropy loss

Focal loss

 
图 9    使用 CE loss 和 Focal loss的 loss曲线对比图
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57.8

98.991.4

Faster R-CNN SSD YOLOv3 改进 RetinaNet

AP (%) 单副检测速度 (ms) 
图 10    不同模型检测效果对比

  

3   结论

本文以水泥路面露骨病害为研究对象, 基于改进

的 RetinaNet 网络对露骨病害自动化检测问题展开研

究, 主要结论如下:
(1) 采集路面露骨病害的图像, 并进行灰度化、滤

波去噪、图像增强等预处理操作, 构建水泥路面露骨

病害数据集;

(2) 在 RetinaNet 模型的基础上, 利用 SE Net 的思

想对特征提取网络 ResNet101 进行改进, 增强特征图

的特征表达能力; 增加特征金字塔的层数, 充分扩大目

标的感受野完成对路面露骨病害图像的检测;
(3)通过与 Faster R-CNN、SSD和 YOLOv3对比,

发现改进后的 RetinaNet 模型对露骨病害的检测精度

有显著提升, 达到 98.9%. 实现对露骨病害的准确检测,
能够替代繁琐、效率低的人工检测方法.

本文提出的 RetinaNet 改进模型对水泥路面露骨

病害自动化检测领域具有重要意义. 但改进后的 Retina-
Net模型相比于原模型单幅露骨病害检测时间增加 1.8
ms, 因此在保证识别精度的同时提升网络检测速度是

之后研究工作的重点.
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