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摘　要: 道路损坏对道路的使用寿命和安全性构成极大威胁, 及早发现道路损坏有利于进行维护和修理. 传统的道

路缺陷检测技术通常依赖于手动视觉检测和车载道路路面监控系统, 然而这些方法在很大程度上受道路维护人员

经验的影响. 随着深度学习的发展, 越来越多的研究者将其应用于道路缺陷检测领域, 其中最常见的当属 YOLO系

列目标检测方法及其各种变体. 但这类方法大多需要进行后处理操作, 这会阻碍模型优化、损害鲁棒性并导致检测

器延迟推理. 针对这些问题以及道路缺陷检测中存在的多尺度问题, 本文提出了改进后的 RT-DETR 模型, 对主干

网络的结构进行了微调, 并提出了MSaE注意力机制. 在编码器部分, 使用 GhostConv卷积和 DySample模块优化

了上采样, 使用 ADown模块优化了下采样. 本文在公开数据集 SVRDD中进行了对比实验. 实验结果表明, 本文提

出的改进方法在 SVRDD 数据集中的 mAP@50指标达到了 72.5%, 相较于基准的 RT-DETR-R18提高了 3.8个百分

点, 有效提升了道路缺陷检测能力.
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Abstract: Road damage poses a great threat to the service life and safety of roads. Early detection of road defects
facilitates maintenance and repair. Traditional road defect detection methods typically rely on manual visual inspection
and vehicle-mounted pavement monitoring systems. However, these methods are largely influenced by the experience of
road maintenance personnel. With the advancement of deep learning, increasing numbers of researchers have applied it to
road defect detection. Among these, the YOLO series of object detection methods and their various variants are the most
common. However, most of these methods require post-processing operations, which hinder model optimization, impair
robustness, and lead to delayed inference by the detector. To address these issues, as well as the multi-scale challenges in
road defect detection, an improved RT-DETR model is proposed. The backbone network is fine-tuned, and the MSaE
attention module is introduced. In the encoder, GhostConv convolution and DySample module are used to optimize
upsampling, while the ADown module optimizes downsampling. Comparative experiments are conducted on the public
SVRDD dataset. Experimental results show that the proposed improved method achieves a 72.5% mAP@50 on the
SVRDD dataset, 3.8 percentage points higher than the benchmark RT-DETR-R18, significantly enhancing road defect
detection performance.
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1   引言

公路交通系统对于促进区域稳定、加速经济发展

以及提升人民生活质量具有不可替代的作用. 在公路

的使用周期中, 路面会面临多种外部挑战, 包括持续的

机械应力 (如车辆反复碾压)、气候波动 (如温度变化

和雨水侵蚀), 以及潜在的人为破坏, 这些因素共同作

用下, 会导致路面出现裂缝、坑洞、剥落等不同类型

的损害, 不仅影响公路的正常使用, 还可能构成交通安

全的隐患. 鉴于此, 公路养护工作在当前我国公路交通

系统建设中占据了核心地位, 成为保障公路安全、延

长公路寿命的关键.
近些年来, 部分研究者采用目标检测方法对道路

缺陷展开检测, 主要涵盖两阶段目标检测算法与单阶

段目标检测算法. 两阶段目标检测方法的检测精度相

对更高, 然而由于需要进行两个阶段的处理, 其检测速

度较为缓慢, 具有代表性的方法包括基于 RCNN 的一

系列算法. Suh等人[1]以 ZF-Net作为特征提取网络, 提
升了特征提取的速度, 实现了对桥梁、路面等基础设

施的损伤检测. Pang等人[2]运用 Inception V2网络进行

特征提取, 以获取更为有效的深度特征, 从而实现了道

路缺陷的有效检测. 与两阶段网络的流程不同, 单阶段

网络采用了一种更为简洁高效的方式: 它们无需生成

候选区域, 而是通过一个统一的网络架构直接输出目

标的类别和位置信息. 这种设计极大程度地简化了检

测流程, 提高了检测速度. 单阶段网络中常用的算法有

YOLO (you only look once)[3–6]系列、SSD (single shot
multibox detector)[7]等, 这些算法在确保检测精度的同

时, 实现了快速实时的目标检测, 且尤其适用于对速度要

求较高的应用场景. Ren等人[8]在其研究中, 将 YOLOv5
中的路径聚合网络 (PAN)替换为一种泛化的特征金字

塔网络 (GFPN), 即对 YOLOv5的特征提取部分进行了

改进, 利用 GFPN更好地融合不同层次的特征, 增强模

型在物体检测任务中的表现, 特别是提高了对于多尺

度目标的检测能力. 高敏等人[9]提出了改进 YOLOv7
的道路坑洼检测算法, 采用Mosaic+Mixup进行内置数

据增强, 扩充小样本数据集, 增强模型泛化能力, 并引

入 CA注意力机制, 对横纵位置信息进行编码, 在保证计

算量的同时又能关注大范围位置信息, 还采用了 BIFPN
双向特征金字塔网络, 通过融合多尺度语义特征提高

了检测效率. Wang 等人[10]提出了一种基于 YOLOv8s
的增强型道路缺陷检测算法 BL-YOLOv8. 他们通过融

合 BiFPN概念, 重构其颈部结构, 对 YOLOv8s模型进

行了优化, 减少了模型的参数、计算负载和整体大小.
此外, 为了增强模型的运算性能, 还引入 SimSPPF 模

块优化了特征金字塔层, 提高了模型的速度. He等人[11]

提出了一种名为 LMFE-RDD的道路缺陷检测器, 用于

平衡速度和精度, 该检测器构建了轻量级多特征提取

网络 (LMFE-Net)作为骨干网络, 并构建了高效语义融

合网络 (ESF-Net)进行多尺度特征融合.
然而, 上述算法均需在后续处理中采用非极大值

抑制 (NMS) 等后处理操作, 这会对模型优化造成阻

碍、损害鲁棒性并致使检测器延迟推理. 鉴于此, 研究

人员将目光投向在自然语言处理领域表现卓越的 Trans-
former 架构. Dosovitskiy 等人[12]提出了 Vision Trans-
former (ViT), 这种应用于计算机视觉的纯 Transformer
结构模型在拥有大量数据以及足够的训练开销的情况

下, 能够接近当时最为先进的 CNN 模型的性能. 随后,
DETR[13]首次将目标检测任务重新定义为图像到集合

的问题, 借助匈牙利算法确定目标分类预测帧与实际

帧的最佳匹配, 避免了传统卷积神经网络中的后处理

操作, 如 NMS 和锚帧生成. 然而, 它的编码器设计复

杂, 导致网络收敛缓慢, 并且对小目标的检测效果不佳.
Deformable DETR[14]考虑到多尺度信息对目标检测性

能的影响, 采用可变形注意力模块解决了收敛缓慢以

及特征分辨率有限的问题, 提升了训练效率和效果, 但
同时也增加了模型的复杂性以及计算和内存开销. RT-
DETR[15]考虑了特征层输入的重要性以及分类分数与

位置置信度对检测的影响, 设计了高效混合编码器来

处理多尺度特征, 减少了计算开销, 还提出了 IoU感知

查询选择用来改善初始目标查询. 但是, RT-DETR 仍

然不能在道路缺陷检测任务中与同尺寸的 YOLO系列

目标检测器拉开差距, 尤其是在这种多尺度场景下难

以识别到小目标, 且对一些大目标的识别也不尽如人意.
因此, 本文在 RT-DETR的基础上提出了一种改进

后的 RT-DETR 模型, 主要贡献如下: 1) 去掉了骨干网

络中所有 BasicBlock 中的平均池化层, 并基于 SaE 注

意力机制[16], 提出了 MSaE (multi-scale SaE) 注意力模

块, 并应用到了骨干网络中的前两个 Blocks中, 提高了

对于不同尺寸对象的检测能力. 2)使用 ADown模块[17]

进行下采样, 在减少模型参数量的同时进一步细化了

特征图的分辨率. 3) 使用 DySample 模块[18]进行上采

样, 并使用 GhostNet[19]中的 GhostConv 替换了两处上
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采样前的卷积, 实现了模型精度的提升. 

2   相关工作 

RT-DETR 目标检测算法

RT-DETR 是由百度与北京大学电子与计算机工

程学院的团队共同开发而成. RT-DETR主要由主干网

络、高效混合编码器 (efficient hybrid encoder)以及带

有辅助预测头的 Transformer解码器组成.

本文以 RT-DETR-R18为基准模型, 即主干网络使

用 ResNet18[20], RT-DETR-R18 的结构如图 1 所示, 主
干网络将最后 3 个阶段的特征输入到编码器中, 接着

高效混合编码器将多尺度特征转化为图像特征序列, 再
运用 IoU感知查询选择方法 (IoU-aware query selection)
来挑选固定数量的编码器特征, 以此作为解码器的初

始目标查询. 最后, 带有辅助预测头的解码器对目标查

询进行迭代优化, 进而生成类别和边界框.
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图 1    RT-DETR-R18结构图

 

RT-DETR 的主干网络主要承担提取多尺度图像

特征的任务, 从主干网络的最后 3 个 Blocks 中提取特

征并送入高效混合编码器. 高效混合编码器是 RT-DETR
的关键创新部分之一, 它主要由两个组件构成: 基于注

意力的尺度内特征交互 (attention-based intra-scale
feature interaction) 以及基于 CNN 的跨尺度特征融合

(CNN-based cross-scale feature fusion). 尺度内特征交互

借助自注意力机制处理同一尺度内的特征, 而跨尺度

特征融合则运用轻量级的跨尺度注意力机制融合不同

尺度的特征, 从而提升了模型对不同大小目标的检测

能力. 通过这样的方式, 既保留了 CNN 的局部特征提

取能力, 又充分利用了 Transformer 的全局建模能力.
随后是 RT-DETR的另一个主要创新点: IoU感知查询

选择, 其作用是选择初始目标查询. 它从编码器输出的

特征中挑选固定数量的特征作为初始查询, 选择过程

依据不确定性最小化原则, 以确保选出最有可能包含

目标的查询. 最后, 将跨尺度特征融合后的特征拼接在

一起并送入 Transformer 解码器 (RTDecoder), 通过迭

代优化目标查询, 逐步细化目标的位置和类别信息. 在
解码器的每一层都添加了辅助预测头, 这些预测头能

够生成中间预测结果, 对模型的训练和收敛起到促进

作用, 最终的预测结果则来自最后一层的预测头.
总的来说, RT-DETR通过创新的编码器设计和感

知查询选择机制, 成功地将 Transformer应用于实时目

标检测任务, 在保持高精度的同时实现了较高的检测

速度, 为目标检测领域提供了一个强有力的新选择. 
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3   算法设计和实现

本文在 RT-DETR原结构的基础上做了些改进, 其
整体结构如图 2所示. 首先是主干网络部分, 去掉了所

有 BasicBlock_C中的平均池化层, 在前两个 Blocks中
的 BasicBlock_A, BasicBlock_B 以及去掉了平均池化

层的 BasicBlock_C 中添加了基于 SaE 注意力模块改

进的多尺度 SaE 注意力模块 MSaE, 提高了对于不同

尺寸目标的检测能力. 随后, 在高效混合编码器部分做

了较多改动, 在 CCFM 模块中的两个上采样前的卷积

层替换为了轻量化的 GhostConv 卷积, 同时使用基于

点采样的 DySample 模块优化了上采样操作, 最后, 将
两个下采样模块替换为了轻量且高效的 ADown 模块,
这些改动整体上虽然会使模型的复杂度略有提高, 但
也使得模型的检测精度有了明显的提升, 整体的改进

思路也是针对道路缺陷检测这种多尺度场景进行有目

的性的优化.
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图 2    改进后的 RT-DETR结构

 
 

3.1   增加多尺度 SaE 注意力模块 MSaE

SaE模块是在 SENet (squeeze and excitation network)

的基础上进行优化的. 它结合了挤压 (squeeze) 和激励

(excitation)操作, 引入了多分支的全连接层结构, 能够

让模型学习到更广泛的全局信息, 进一步增强网络对

不同特征模式的捕捉能力, 同时对模型的尺寸不会有

太大影响.

SaE 模块结构如图 3 所示, 首先是挤压操作, 模块

的输入经过全局平均池化层, 得到通道方向的统计信

息, 这一步骤能够将输入的空间信息进行压缩, 聚焦于

通道层面的特征. 接着, 通过一个全连接层对全局平均

池化层的输出进行处理. 这个 全连接层进行了一定的

缩减尺寸, 能够在保留关键特征的同时, 减少数据维度.

在挤压操作之后, 紧接着是激励操作, 最后将多路输出

拼接成原始形状. 然后, 将激励层的输出与输入层的特

征图进行乘法操作, 这能够根据激励层所学习到的权

重, 对原始特征图进行重新校准, 突出关键特征的作用.

本文在 SaE模块的基础上针对道路缺陷检测中存

在的多尺度问题提出了改进, 其结构如图 4所示.

改进后的结构保留了原有的挤压和激励操作, 同

时在其头部添加了两层, 第 1 层是一个并行的多尺度

特征提取层, 分别使用 1×1 的卷积核与 3×3 的卷积核

提取不同尺度的特征, 第 2 层则是对第 1 层的输出进

行融合. 新的注意力模块通过这种方式保留了原有的
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全局信息学习的能力, 同时强化了对不同尺寸目标的

特征捕捉能力.
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Linear

Sigmoid

Output

C

ReLU

Linear

ReLU

 
图 3    SaE模块结构

 

如图 5 所示, 本文将原主干网络中所有 Block 中

的平均池化层全部去掉, 原始的 ResNet中本来就是没

有这一层的, RT-DETR的作者在添加这一层后取得了

更好的效果, 然而在 SVRDD 数据集上的表现并不佳,
同时在前两个 Block中的 BasicBlock_A, BasicBlock_B
以及去掉平均池化层的 BasicBlock_C中添加了MSaE
注意力模块, 构成了新的MSaEBlock_A和MSaEBlock_B
模块. 之所以仅在骨干网络的浅层中添加 MSaE 注意

力模块, 主要是为了提高小目标的检测效果, 同时还不

会过多地提高模型的复杂度, 并且 MSaE 本身也是面

向多尺度场景的, 因此还能兼顾到较大尺寸的目标的

检测效果.
 
 

Input

AvgPool

Linear

ReLU

Linear

ReLU

Linear

ReLU

Linear

ReLU

Concatenate

Linear

Sigmoid

Output

C

Conv, k=1, s=1 Conv, k=3, s=1

Conv, k=1, s=1

 
图 4    MSaE模块结构

 
 

MSaEBlock_A

ConvNormLayer

ConvNormLayer ConvNormLayer

(a) MSaEBlock_A结构

(b) MSaEBlock_B结构

MSaE

ReLU

MSaEBlock_B

ConvNormLayer ConvNormLayer MSaE

ReLU

 
图 5    加入MSaE注意力机制的MSaEBlcok结构
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3.2   使用 ADown 模块进行下采样

在深度学习模型中, 特征下采样是一项关键操作,
对于降低计算量、扩大感受野以及提取多尺度特征具

有重要意义.
ADown 模块是在 YOLOv9 中提出并使用的一个

轻量化的下采样模块, ADown 模块结构如图 6 所示.
采用了独特的下采样策略, 先进行平均池化, 然后进行

拆分, 随后对拆分后的特征图分别进行不同的操作再

拼接, 这种方式避免了对整个特征图进行复杂的单一

操作, 因此能够在降低特征图空间分辨率的同时, 较好

地保留图像的特征信息. 尤其是与一些简单的下采样

方法 (如直接使用大步长卷积) 相比, 它可以避免过度

丢失信息, 更好地捕捉特征图中的关键信息, 使得模型

能够更准确地识别目标的位置和类别.
  

Input

AvgPool

Chunk

MaxPool

CBS
Concatenate

C

CBS

Output 
图 6    ADown结构

 

ADown 模块在实际应用中展现出显著优势, 在特

征下采样过程中, 它能够在保持较高精度的同时, 提高

计算效率, 降低资源消耗. 在需要多尺度特征处理的任

务中, ADown 模块为模型提供了强大的下采样能力.
考虑到提出的MSaE注意力模块会提高模型的复杂度,
因此本文将原 CCFM 模块中的下采样模块替换为了

ADown模块. 

3.3   使用 GhostConv 和 DySample 模块进行上采样

本文结合使用 GhostConv 卷积和 DySample 模块

进行上采样, 主要是为了在上采样前保留更多的特征,
并且在上采样时能够根据输入特征自适应地调整采样

位置, 从而更好地捕捉图像的细节和结构信息, 更好地

应对道路缺陷检测中的多尺度问题.

GhostConv 卷积是一种针对卷积神经网络的创新

设计, 特别适用于嵌入式设备, 这些设备通常具有有限

的内存和计算资源. Ghost模块的核心思想是利用已有

的特征图通过低成本的线性变换生成更多的“幽灵”特
征图 (ghost feature maps), 从而提高网络的计算效率.

本文使用 GhostConv 结构如图 7 所示, 首先进行

一次常规卷积, 对输入特征图进行初步的特征提取, 产
生了一部分输出特征图. 之后, 数据被分为两路, 一路

保持不变, 另一路经过一个卷积核大小为 5, 步长为 1
的卷积层. 最后, 将两路特征进行融合, 得到与原始卷

积操作相同维度的输出特征图, 在上采样前尽可能多

地保留和生成有用的特征, 同时降低了模型的复杂度

和计算成本.
  

Concatenate

Output

C

Input

c

Conv, k=1, s=1

c//2

Conv, k=5, s=1

c//2 c//2

c

 
图 7    GhostConv结构

 

接下来是 DySample上采样, 它是一种新型的轻量

且高效的上采样技术. DySample不需要引入高分辨率

特征. 它提出了一种用于上采样操作的点采样方法, 该
方法在连续特征图上生成具有感知内容的采样点, 然
后对这些点进行重新采样. 这种方法可以节省基于核

的动态卷积所带来的计算开销, 并进一步提高计算效率.

C×H1×W1 X

2×H2×W2

S x y

S X

C×H2×W2 X′

DySample 结构如图 8(a) 所示, 给定一个大小为

特征图 , 以及一个由采样点生成器 (samp-
ling point generator)产生的大小为 的采样集

, 其中第 1维的 2表示 和 坐标. grid_sample 函数使

用 中的位置对假设的双线性插值 进行重新采样, 生
成大小为 的 , 这个过程定义为:

X′ = grid_sample(X,S ) (1)

s C×H×W X

C 2s2

本文中使用的 DySample 的采样点生成器使用了

静态范围因子, 如图 8(b)所示, 给定一个上采样尺度因

子 和一个大小为 的特征图 , 使用一个线性

层, 其输入和输出通道数分别为 和 , 来生成大小为
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2s2×H×W O

2× sH× sW S O

G

的偏移量 . 然后, 通过素随机排序将其重

塑为 , 采样集 是偏移量 和原始采样网络

的和, 即式 (2)和式 (3).

O = linear(X) (2)

S =G+O (3)

本文将原 CCFM 模块中的上采样模块替换为了

DySample模块, 这一改进不仅减少了模型参数和计算

量, 还提高了模型的精度.
 
 

(a) 基于采样的动态上采样

(b) 静态范围因子

2g

2g
2gs2

0.25

G

O S

sH

sH

sW

sW
W

H
X

generator set

X′

2g

H
X

W
C

sH

sHsW

sW

C

Sampling point Sampling

Grid sample

linear

 
图 8    DySample结构

 
 

4   实验分析 

4.1   数据集介绍

SVRDD[21]数据集由北京大学遥感与地理信息系

统研究所的 Ren等人共同开发. 他们从百度地图获取了

8 000张街景图像, 并对其中 20 804个损坏实例进行了

标注. 此数据集共有 7种标签, 主要包括纵向裂纹、横

向裂纹、鳄鱼裂纹、坑洼、纵向斑块、横向斑块, 同
时考虑到坑洼和井盖在分类时可能出现错误的情况,
特意添加了井盖这一类别. 这些图像的背景极为复杂,
涵盖了行人、车辆、建筑物、高架桥、树木及其阴影

等多种元素, 并且图像是在不同的季节、天气以及照

明条件下收集而来的. SVRDD 是首个基于街景图像的

道路缺陷公共数据集, 在相关研究领域具有重大的开

创意义和价值. 

4.2   实验细节

在本文实验中, 将最大训练次数设定为 300. 在训

练的前 50 个 epoch 被设置为 warmup 阶段, 而在 RT-
DETR 源码中此设置为 2 000, 但这样的设置在较小数

据集的情况下可能会导致模型不收敛. 初始学习率设

置为 0.000 5, 并采用 ADamW 优化策略进行学习率调

整, 在最后一轮时学习率降为 0.000  05. 训练过程中,
batch-size 设置为 32, 输入图片的尺寸均统一设置为

640×640. 在训练本文改进后的 RT-DETR 模型以及其

他模型时均不加载预训练模型. 本实验中使用的硬件

配置如表 1所示.
 
 

表 1    训练所用机器配置表
 

类型 参数

系统 Ubuntu 20.04.2 LTS
CPU Intel(R) Xeon(R) Platinum 8362 CPU @ 2.80 GHz
GPU Nvidia GeForce GTX3090, 24 GB
内存 45 GB

  

4.3   实验结果

为了验证实验结果, 本文使用准确率、召回率和

平均精度均值 (mean average precision, mAP)来评估模

型的检测性能. 准确率与召回率定义如下:

Precision =
T P

T P+FP
(4)
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Recall =
T P

T P+FN
(5)

其中, FP 是假阳性, FN 是假阴性, TP 是真阳性.
平均精度均值的定义如下:

mAP =

∑
PA

NC
(6)

其中, NC 为类别数量, PA 为各类别的平均精度. 在实验

中采用了两种主要的评估指标: mAP@50 和 mAP@
50:95. mAP@50表示当交并比 (intersection over union,
IoU)阈值设定为 0.5 时, 所有类别的平均精度. 而 mAP@
50 : 9 5  则是一个更为全面的指标 ,  它计算   I o U
阈值从 0.5到 0.95 (以 0.05 为步长)范围内的多个 mAP
值, 然后取这些值的平均. 这种方法可以更全面地评估

模型在不同 IoU 阈值下的性能. mAP 的取值范围是

0到 1之间. 值越接近 1, 表明模型的整体性能越好, 在
各类目标的检测能力上越强.

除了精度指标, 本文还关注模型的效率. 检测速度

通常用每秒处理的图片数量 (frames per second, FPS)
来衡量. FPS 越高, 表示模型的实时性能越好. 而模型

大小的评估主要采用两个指标: 计算量和参数量. 计算

量反映了模型的计算复杂度 ,  通常以浮点运算次数

(FLOPs) 为单位, 本文使用 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)为单位. 这两个指标对于评估模型在不同设备上的

部署可行性和运行效率至关重要. 

4.3.1    对比实验

为了验证本文算法改进的有效性, 本文在 SVRDD
数据集上分别验证了 RT-DETR-R18, RT-DETR-R34
以及 YOLO 系列从 YOLOv8 到 YOLO11 相近尺寸的

模型, 并与本文算法进行对比, YOLO系列采用 Ultralytics
默认的超参数, RT-DETR系列采用与本文算法相同的

超参数. 对比结果如表 2所示. 其中每个模型的 FPS都

是在 TensorRT FP32 精度下测量获得, 从中可以看出,
本文的算法相较于基准的 RT-DETR-R18 性能有所提

升, Precision 由 0.745 提升至 0.76, Recall 由 0.647 提

升至 0.675, mAP@50和 mAP@50:95也均提升了 3.8个
百分点, 模型参数量也略有降低, 不过模型计算量略有

提升, 检测速度也降低了 5.1%. 对比更大尺寸的 RT-
DETR-R34, 本文算法除了 Precision 略低, 其他指标均

优于 RT-DETR-R34. 对比 YOLO 系列检测器时, 本文

的算法也表现出了优秀的性能. 在与尺寸相近的 YOLO
系列模型对比时, 本文算法不仅做到了更高的精度, 同
时带来了更快的检测速度.

 
 

表 2    SVRDD数据集对比实验结果
 

模型 Precision Recall mAP@50 (%) mAP@50:95 (%) 参数量 (M) 计算量 (GFLOPs) FPS
YOLOv8m 0.727 0.645 69.2 41.6 23.22 67.9 172
YOLOv9m 0.717 0.635 67.3 40.3 16.73 61.1 155
YOLOv9c 0.747 0.645 69.8 43.0 21.36 84.1 139
YOLOv10m 0.708 0.619 66.2 40.0 16.49 64.0 212
YOLOv10b 0.762 0.619 68.8 42.2 20.46 98.7 162
YOLO11m 0.761 0.622 68.7 41.4 20.03 67.7 164

RT-DETR-R18 0.745 0.647 68.7 40.0 20.1 58.3 197
RT-DETR-R34 0.790 0.643 71.2 41.8 30.21 88.6 163

本文算法 0.76 0.675 72.5 43.8 19.71 66.6 187
  

4.3.2    消融实验

为了分析各模块组合对模型的影响, 本文设计了

消融实验, 采用同样的硬件配置和超参数, 训练 300个
epoch, 并在 SVRDD数据集上训练, 对比了在验证集上

的检测结果, 结果如表 3所示. 在加入 GhostConv卷积

后检测精度就获得了较多提升, 不过模型参数量和计

算量只有轻微浮动. 随后加入 DySample 上采样模块,
mAP@50:95 又有了进一步的提升, 说明 DySample 模
块有助于提高模型在较高 IoU 阈值下的检测效果. 单
独加入 MSaE 注意力模块时, 模型精度也有一些提升,
说明 MSaE 在多尺度场景下能够发挥出不错的效果.

当同时加入 MSaE 模块, GhostConv 卷积和 DySample
上采样时, mAP@50和 mAP50:95分别提升了 2.3个百

分点和 2.7个百分点, 说明这几个模块的组合使用取得

了良好的反应. 最后有了 ADown 下采样的加入, 使得

整体性能又有了再一次的提升, 但是没有 MSaE 模块

的加入时, DySample 模块并不能与 Adown 模块形成

良好的配合, 是因为 DySample模块上采样后的特征分

布和语义信息无法很好地被 ADown 模块理解和利用,
然而加入 MSaE 注意力模块之后, 提高了主干网络的

特征提取能力, 对后续的上采样和下采样提供了助力,
恰好解决了这一问题, 实现了检测精度的进一步提升.
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表 3    SVRDD数据集消融实验结果
 

序

号

Ghost-
Conv

MSaE ADown
DySam-
ple

mAP@
50 (%)

mAP@50:
95 (%)

参数

量 (M)
计算量

(GFLOPs)
1 — — — — 68.7 40.0 20.1 58.3
2 √ — — — 70.7 41.6 20.04 58.2
3 — √ — — 70.5 42.3 20.61 68.4
4 — — √ — 70.0 41.3 19.33 56.6
5 — — — √ 69.7 42.0 20.11 58.3
6 √ — — √ 70.7 42.3 20.05 58.2
7 √ — √ √ 68.8 41.1 19.2 56.5
8 √ √ — √ 71.0 42.7 20.57 68.3
9 √ √ √ √ 72.2 43.7 19.71 66.6

 

为了进一步验证本文算法在多尺度场景下的检测

效果, 分别使用改进前后的模型在 SVRDD 数据集上

做了进一步的分析, 将目标框面积小于 32×32 像素的

为小目标, 大于 96×96的为大目标, 之间的为中等目标

进行实验.
实验结果如表 4所示, 表中 mAP_s, mAP_m, mAP_l

分别代表小, 中, 大目标的 mAP@50:95指标, 可以看出

改进后的算法对于小目标和大目标提升幅度尤为明显,

说明本文提出的MSaE注意力模块以及其他结构上的

改进卓有成效.
 

4.4   实验结果对比

为了体现本文算法的有效性, 从测试集中选取了

图像进行检测, 检测结果如图 9所示. 为确保识别的准

确度, 置信度阈值设置为了 0.6, 即过滤掉置信度低于

0.6 的检测对象. 第 1 张图中, 改进前的模型并未能检

测出细长的横向补丁, 第 2张图中, 未能检测出右侧的

纵向裂纹, 这两个都是大尺寸对象, 而在第 3 张和第

4 张图像中分别有一个很小的坑洼和一个较小的井盖

没有被检测到, 改进后的模型则都成功识别到了上述

的目标, 说明提出的 MSaE 模块以及其他的改进对于

不同尺寸目标的检测效果有明显的提升.
 
 

表 4    不同尺寸目标检测精度对比
 

模型 mAP_s mAP_m mAP_l
RT-DETR-R18 0.199 0.346 0.458

本文算法 0.241 0.374 0.630
 
 

(a) 原RT_DETR检测结果

(b) 改进RT-DETR检测结果 
图 9    街景图象道路缺陷检测

 
 

5   结论与展望

针对道路缺陷检测任务, RT-DETR模型本身作为

基于 TransFormer的目标检测模型, 避免了 NMS等后

处理问题, 减少了中间步骤的复杂性和人工干预. 本文

在此基础上做了一系列的改进, 在主干网络中, 先是去

掉了 4 个 Block 中的所有平均池化层, 同时基于 SaE
注意力模块针对多尺度场景进行改进, 提出新的MSaE
注意力模块. 并在前两个 Block 中的 BasicBlock_A,
BasicBlock_B以及去掉平均池化层的 BasicBlock_C中

添加了 MSaE 注意力模块, 使得模型能够更多地关注
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到不同尺度的特征, 使其检测精度更高, 用以解决道路

缺陷检测中的多尺度问题. 在高校混合编码器部分, 重
点改进了 CCFM 模块, 使用 ADown 模块优化了下采

样, 使用 GhostConv卷积和 DySample模块优化了上采

样. 这一系列改进使得模型的复杂度略有提高, 但明显

提高了检测精度. 不过改进后的模型仍然存在一些不

足, RT-DETR本身存在的一些问题并没有得到有效的

解决. 由于使用了 TransFormer, 因此模型的尺寸比较

大, 结构也相对复杂, 同时, 在实际应用中, 硬件资源受

限的情况下, 它的速度也会受到很大影响. 后续的工作

将着重去简化模型结构, 尤其是编码器和解码器部分,
保持端到端优势的同时, 减小对硬件性能的依赖.
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