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摘 要:针对路面小缺陷检测准确率低、漏检率和误检率高且均匀分布缺陷类型数据集难以采集问题,本文提出一种

基于YOLOv5s的TAS-YOLO改进网络模型方法。首先,在预测结果阶段采用特定任务的上下文解耦头,通过分离

分类和定位任务,增强定位检测框的精度;其次,通过FPN结构将5个尺度的特征图输入解耦头进行预测,增强小目

标的多尺度特征信息;最后,使用滑动窗口损失函数优化YOLOv5,提高难分类样本的检测准确率,且模型收敛效果更

好。实验结果表明,TAS-YOLO算法提升了各类缺陷的平均检测精度,mAP50值达到91.4%,FPS值达到126,较

YOLOv7l、YOLOv8s、YOLOv9c-gelan和Efficientdet等主流检测算法提高了检测的精度和效率。
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Abstract:This
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

TAS-YOLO
 

network
 

model
 

method
 

based
 

on
 

YOLOv5s
 

to
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

accuracy,
 

high
 

missed
 

and
 

false
 

detection
 

rates,
 

and
 

difficulty
 

in
 

collecting
 

uniformly
 

distributed
 

defect
 

types
 

datasets
 

for
 

detecting
 

small
 

road
 

surface
 

defects.
 

Firstly,
 

in
 

the
 

prediction
 

result
 

stage,
 

a
 

context
 

decoupling
 

head
 

for
 

a
 

specific
 

task
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

localization
 

detection
 

box
 

by
 

separating
 

classification
 

and
 

localization
 

tasks;
 

secondly,
 

by
 

using
 

the
 

FPN
 

structure
 

to
 

input
 

feature
 

maps
 

of
 

5
 

scales
 

into
 

the
 

decoupling
 

head
 

for
 

prediction,
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

information
 

of
 

small
 

targets
 

is
 

enhanced;
 

finally,
 

use
 

the
 

silde
 

loss
 

function
 

to
 

optimize
 

YOLOv5
 

and
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

difficult
 

to
 

classify
 

samples.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

TAS-YOLO
 

algorithm
 

improved
 

the
 

average
 

detection
 

accuracy
 

of
 

various
 

defects,
 

with
 

mAP50
 

reaching
 

91.4%
 

and
 

FPS
 

reaching
 

126,
 

which
 

improved
 

the
 

detection
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

compared
 

with
 

mainstream
 

detection
 

algorithms
 

such
 

as
 

YOLOv7l,
 

YOLOv8s,
 

YOLOv9c-gelan
 

and
 

Efficientdet.
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0 引  言

  随着中国国内公路网络结构的建设,道路养护工作从

简单的抢修模式向全面养护模式过渡。已有研究表明,每
投入1元进行道路维护,就相当于路面使用费用节省3
元[1]。及时的检测维护可以有效防止损伤扩大,节约路面

修复支出。传统方法通常耗时低效,妨碍交通且资源消耗

大,因此研究人工智能对路面损伤检测有着重要的意义[2]。
目前人工智能的检测路面缺陷方法主要为两种:一种是手

动提取特征的机器学习方法,一种是基于机器视觉的深度

学习方法。
在手动提取特征的机器学习方法中,Prasanna等[3]提

出一种名为STRUM裂缝检测算法的新算法,用于检测桥

梁中的裂缝信息;Chen等[4]将彩色裂缝图转化成灰度图,
边缘化后用局部定向模式(LDP)算法进行特征提取后,采
用FHRCNN用于路面裂缝检测;Sun等[5]利用梯度直方图

(HOG)提取裂缝特征,然后使用贝叶斯优化设置超参数后

的SVM 算法进行混凝土桥梁裂缝检测。综上所述,机器

学习算法虽然可以考虑到缺陷外观的影响因素,但是对数

据集和训练资源的要求较高,并且依赖研究人员对损伤特

征的了解,因此手动提取特征的机器学习算法的通用性

较差。
基于机器视觉的深度学习因其优于传统机器学习和其
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他算法的检测能力成为备受关注的研究领域[1]。赵朗月

等[6]阐述表面缺陷检测在工业发展的必要性,分析了传统

图像处理方式、机器学习和深度学习检测表面缺陷的优缺

点;高艺平等[7]对深度智能视觉表面缺陷检测方法中分类、
定位、分割三种方法进行描述,总结叙述工业场景中表面缺

陷检测应用的重要性。目前基于深度学习的目标检测算法

分为两类,一种是基于目标区域的两阶段目标检测算法,例
如 RCNN[8]、Fast

 

RCNN[9]、Faster
 

RCNN[10]、Mask
 

RCNN[11]、Cascade
 

RCNN[12]和SPPNet[13]等,还有一种是

基于回归的一阶段目标检测算法,如SSD[14]、YOLO[15-17]、

RetinaNet[18]和 EfficientDet[19]等,这其中的 代 表 算 法 为

YOLO系列。Ren等[1]在YOLOv5的基础上使用广义特

征金字塔网络结构(GFPN)替换SPPF,添加检测层、替换

损失函数和原解耦头,有效提升模型街景路面损伤检测精

度;Zhao等[20]为 了 准 确 检 测 钢 材 表 面 缺 陷 提 出 RDD-
YOLO模型,利用Res2Net替换YOLOv5主干,设计双特

征金字塔网络结构(DFPN)丰富特征信息,采用任务分离

解耦头,提高了对钢材表面缺陷的检测精度;张艳君等[21]

针对路面缺陷检测精度不高的问题,将重参数化、高效聚

合、辅助训练等模块和卷积注意力机制添加在YOLOv7的

网络中,提升检测精度;罗晖等[22]使用深度可分离卷积、改
进损失函数和迁移学习的方式对YOLOv4网络改进,并进

行数据增强,有效解决公路路面病害存在的类别多、尺度变

化大及样本数据集小导致的病害检测困难的问题;程文党

等[23]将ECA注意力机制融入TransUNet网络,有效的对

沥青路面的病害进行检测;陈建瑜等[24]针对路面裂缝检测

耗时耗力,成本高等问题,提出YOLOv5-Crack网络,该网

络引入坐标注意力机制、ESPP结构、GSConv和SIOU损

失函数,解决了路面裂缝检测的弊端;Roy等[25]为提高复

杂 环 境 下 路 面 损 伤 的 检 测 精 度,在 YOLOv5 中 加 入

DenseNet模块、CBAM 注意力机制和特征融合层,使用

Swin-Transformer检测头后,模型的通用性能提高,优于当

前其他模型;孙建诚等[26]用 GhostConv替换 YOLOv5中

的卷积,引入坐标注意力模块,提高在复杂情况下的路面裂

缝检测准确率;景峰等[27]针对路面裂缝检测中漏检和定位

不准的情况,在YOLOv5中使用任务空间分离检测头并引

入注意力机制,有效改善问题;杨振等[28]提出一种名为

YOLO-EH的特征网络增强算法,有效提高了同一路面上

病害的识别率;王梦梦等[29]对YOLOv5改进,使用CBAM
替换主干中的C3,将损失函数替换为EIoU,增加检测层,
改进后的网络能有效检出路面损伤。上述检测路面缺陷方

法已经取得进步,但存在一些问题需要改进:路面缺陷的数

据集往往存在数量较少、易混淆和小尺寸样本,导致预测框

的位置不准确且容易产生误检漏检情况,使得检测准确率

不高。
针对上述问题,本文以YOLOv5s的主体框架为基础,

采用FPN结构增加检测层提取更加丰富的特征信息,以加

强小 目 标 的 特 征 信 息;通 过 滑 动 窗 口 损 失 函 数

(SildeLoss)[30]优化模型,提高难分类样本的检测准确率,
加速模型收敛速度;使用特定任务 的 上 下 文 解 耦 头[31]

(task-specific
 

context
 

decoupling
 

head,
 

TSCODE)来分离

分类和定位任务,有助于预测目标框定位更加准确和稳定。

1 YOLOv5算法理论

  YOLOv5作为一种主流目标检测算法,具有较快的检

测速度和较高的检测准确率,工业应用表现良好并在路面

损伤自动检测方面展示优势。YOLOv5目前官方推出有5
种大小的算法模型,其主要区别在于其中卷积和提取特征

模块的重复次数。YOLOv5s参数量较少且检测精度较

高,为减少计算资源,本文选用YOLOv5s作为基线模型进

行实验和下一步改进,下面介绍模型的主要组成部分。
该模型包括4个部分:输入(input)、主干(backbone)、

颈部(neck)和头部(head)。输入端负责将图片自适应缩放

至640×640大小,并进行锚框检测和图像增强以提升模型

性能。主干模块采用CSPDarknet,结合Focus和CSP结

构,提高特征提取效率和准确性。颈部通过特征金字塔网

络(FPN)、路径聚合网络(PAN)结构和快速空间金字塔池

化SPPF进一步丰富特征图的语义信息,增强目标检测效

果。头部使用CIoU损失函数和非极大值抑制算法,结合3
个检测头输出结果,完成目标分类和定位。

2 TAS-YOLO模型

  针对路面缺陷的检测过程中存在病害样本数不平衡识

别精度低、小目标识别难度大和漏检误检率高等问题,本文

提出TAS-YOLO模型。首先,使用特定于任务的上下文

解耦头替换YOLOv5s的检测头,使用更多的上下文语义

信息加强头部的分类和定位功能;其次,采用FPN结构在

网络的颈部提取特征图像,增加尺寸为160×160和10×
10的特征图输入检测头,加强网络特征提取能力,丰富小

目标的语义信息,提升小目标 检 测 准 确 率;最 后,使 用

SildeLoss优化对YOLOv5的损失函数,SildeLoss可以自

动学习正负样本的阈值,将更高的权重分配给困难分类的

缺陷,用来提高由于样本数量不均衡导致的检测准确率低

YOLOv5s网络结构和TAS-YOLO网络结构如图1所示。

2.1 改进解耦头

  YOLOv5网络中使用检测头进行分类和预测,输出检测

结果。常用的检测头有CoupledHead,DecoupledHead[1,20],

DynamicHead[32]和 TSCODE[31]等。CoupledHead耦合头

采用相同的特征图执行分类和定位任务,然而分类和定位

所需 要 的 信 息 侧 重 不 同。DecoupledHead 解 耦 头 在

CoupledHead的基础上添加分类分支网络,将分类和定位

任务分离,进一步提高了检测精度。然而该解耦头简单的

将分类和定位的检测结果融合,难以适应复杂路面缺陷的

检测任务;DynamicHead检测头在耦合头的基础上添加了
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图1 YOLOv5s网络结构(左)和TAS-YOLO网络结构(右)
Fig.1 YOLOv5s

 

network
 

structure
 

(left)
 

and
 

TAS-YOLO
 

network
 

structure
 

(right)

多种多头自注意力机制,达到提高精度的目的,但由于检

测任务耦合,不能有效地解决分类和定位所需信息的冲

突,检测精度较低。本文提出使用TSCODE解耦头,该解

耦头针对不同任务的需要生成包含不同侧重信息的特征

图来预测结果,为验证该解耦头的有效性,进行了对比实

验,实验结果如表1所示。

表1 各检测头预测结果

Table
 

1 Prediction
 

results
 

of
 

each
 

decoupling
 

head

检测头名称
AP/%

D1 D2 D3 D4 D5 D6
DetectHead 94.0 87.0 89.2 71.5 97.4 92.7

DecoupledHead 93.2 85.2 89.3 70.3 96.2 92.7

DynamicHead 79.6 82.3 84.2 53.4 95.2 86.1

TSCODEHead 96.8 88.8 94.4 73.3 97.4 93.4

  路面缺陷常存在缺陷样本数不平衡、小目标等问题,
根据表1的结果对比可以看出原解耦头、DecoupledHead
和DynamicHead对于路面各类型复杂缺陷检测精确度均

低于 TSCODEHead,均不能达到检测需求。因 此 使 用

TSCODE解耦头,该解耦头针对分类生成空间粗糙但语义

强的特征编码,对于定位生成了包含更多边缘信息的高分

辨率特征图,解决了多个任务需求和多种特征信息之间的

冲突,来更好的提高检测精度。
图2为TSCODE解耦头的内部结构,该解耦头包含

语义上下文编码(SCE)和细节保留编码(DPE)。具体细

节如图2所示,SCE模块对Pl 层使用一个3×3的卷积层

进行2倍下采样然后与Pl+1 层进行连接,生成用于分类

的特征图。DPE模块首先对Pl层进行2倍上采样与Pl-1

层进行融合,然后对融合特征图使用一个3×3的卷积层

进行2倍下采样使其分辨率和Pl 层一样,最后对Pl+1 层

特征进行2倍上采样,将经过处理的特征图进行融合得

到用于定位的特征图。通过SCE和DPE两种结构将两

个任务的语义信息上下文解耦,为分类带来更丰富的语

义信息为定位带来更多的边缘信息,有效提升检测准

确率。

图2 语义上下文编码和细节保留编码

Fig.2 Semantic
 

context
 

encoding
 

and
 

detail
 

retention
 

encoding

该解耦头接收来自5个不同尺度的检测层预测结果,

YOLOv5s基础模型中有3个尺度的检测层,将输入图像

经行32、16、8下采样,接着进行卷积、激活函数和特征连接

得到80×80、40×40、20×20三个尺寸的有效特征层,最后

使用特征层对目标进行预测进行。本文采用FPN结构并

增加检测层,以适应路面缺陷中大小分布不均匀的情况。
改进后的网络将特征图通过快速特征金字塔池化后继续

进行下采样,特征图继续缩小至10×10,将骨干网络中第

二层尺寸为160×160的特征图输入头部进行预测,结构如

图1右所示。这种新结构在减少网络深度的情况下,将检

测层数量从3个增加到5个,提取更丰富的语义特征,提高

小目标的检测精度。
为验证该结构的可行性,进行了对比实验,如表2所

示分 别 使 用
 

①AFPN-YOLOv5、
 

②GFPN-YOLOv5[1]、
 

③DFPN-YOLOv5[20]和
 

④DenseSPH-YOLOv5[25]网络结

构对输入图像进行特征图的提取,4种 网 络 结 构 是 对

YOLO的颈部进行改进,将提取出来的5个尺度的特征图

·051·



 

李金涛
 

等:基于TAS-YOLO的道路表面缺陷检测 第13期

输入TSCODE解耦头进行预测,与本文特征提取结构加

TSCODE的预测结果进行对比。由表2可知,本文所提结

构在平均精度和模型大小方面均优于其他4种结构,表明

该结构具有良好的特征提取能力,且参数量较小。

表2 各结构提取特征结果

Table
 

2 Feature
 

extraction
 

results
 

of
 

each
 

structure

结构名称 P% R% mAP50% 参数量/M

① 84.4 82.7 85.0 35.2

② 89.1 82.7 90.4 30.7

③ 87.4 83.1 89.1 31.5

④ 86.6 83.3 88.4 34.8
本文 89.1 84.6 90.7 18.8

2.2 改进损失函数

  YOLOv5s模型的损失函数由3部分组成分别是置信

度损失Lconf、分类损失Lcls 和边界框回归损失Lbox。 在基

础YOLOv5网络中,置信度损失Lconf 和Lcls 分类损失是通

过带有Sigmoid的二元交叉熵函数(BCEWithLogitsLoss)
计算得来的,三种损失具体计算公式如下所示。

置信度损失:

Lconf = -∑
S2

i=0
∑

B

j=0
I0

ij[Cj
îlnCj

i +(1-Cj
î)ln(1-Cj

î)]-

λn∑
S2

i=0
∑

B

j=0
In

ij[Cj
îlnCj

i +(1-Cj
î)ln(1-Cj

î)] (1)

式中:S2 为特征图的网格数;B 为锚框数;λn 为权重系数;

I0
ij、In

ij 中n为训练epoch的个数;若第i个网格的第j个锚

框处有目标,则I0
ij、In

ij 分别取1与0,若没有目标则I0
ij、In

ij

分别取0与1;Cj
î、Cj

i 分别为预测框和实际框的置信度。
分类损失:

Lcls = -∑
S2

i=0
I0

ij∑
c∈classes

Pj
îlnPj

i +(1-Pj
î)ln(1-Pj

î)  

(2)

式中:Pj
î、Pj

i 分别为预测框和实际框的类别概率。边界框

回归损失:

Lbox =1-RIoU(M,N)+ρ2(Mctr,Nctr)
m2 +αν (3)

α=
ν

[1-RIoU(M,N)]+ν
(4)

ν=
4
π2
arctan

wgt

hgt
-arctan

w
h  

2

(5)

式中:RIoU(M,N)表 示 为 预 测 框 和 实 际 框 的IoU 值;

ρ2(Mctr,Nctr)表示预测框中心点和实际框中心点的欧氏

距离;m 表示预测框和实际框之间最小外接矩形的对角线

的距离;w、h分别取值为预测框的长和宽,wgt、hgt 分别为

实际框的长和宽。

在路面缺陷数据集当中,有些缺陷的数据量小、缺陷

特征易混淆,这些样本称为困难样本,如图3所示,D4类型

仅占总缺陷数的2%;在基线网络实验中,D4类型缺陷的

检测精度是最低的。

图3 数据集缺陷类型分布

Fig.3 Distribution
 

of
 

defect
 

types
 

in
 

data
 

set

为平衡数据集中的困难样本和容易样本,提高检测精

度,本文提出了滑动窗口损失函数(SlideLoss)[25]来优化二

元交叉熵函数。该损失函数以所有边界框的IoU 值的平

均值作为阈值,小于阈值的被视为负样本,大于阈值的被

视为正样本。该损失函数通过调节损失值的权重分配,将
注意力更多放在难分类、错误分类的样本。采用加权函数

计算权重强调困难样本,加权函数为:

γ=
1, L≤μ-0.1
e1-μ, μ-0.1<L<μ
e1-L, L≥μ

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

L'=γL (7)
式中:L 表示为置信度损失或分类损失,γ 表示加权函数

所计算出来的损失权重,L'表示加权得来的损失值。

3 实验结果与分析

3.1 数据集来源以及训练环境配置

  本 文 采 用 UVA-PDD2023数 据 集[33],该 数 据 集 有

2
 

440张图片包含10
 

006个实例标签,均使用无人机在垂

直角度拍摄中国道路,包括不同建设标准下的高速公路、
省道和 县 公 路。缺 陷 主 要 包 括 纵 向 裂 缝(longitudinal

 

crack)、横向裂缝(transverse
 

crack)、斜缝(oblique
 

crack)、
鳄鱼裂缝(alligator

 

crack)、修补(repair)和坑洞(pothole)

6种类型,各类型实例标签的个数如表3所示。将数据集

按比例9∶1随机划分为训练集和测试集。训练总共设置

300个轮次,具体实验环境和参数设置如表4所示。

3.2 评价指标

  为了评估TAS-YOLO网络模型的检测效果,本文采

用精确度P(precision)、召回率R(recall)、F1分数、平均

精确度(average
 

precision,AP)和多分类平均精确度均值

(mean
 

average
 

precision,mAP)对模型进行评估。分析训
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  表3 数据集构成

Table
 

3 Data
 

set
 

composition
类标识符 类型名称 实例个数

D1 鳄鱼裂缝(alligator
 

crack) 547
D2 纵向裂缝(longitudinal

 

crack) 2
 

661
D3 斜缝(oblique

 

crack) 1
 

506
D4 坑洞(pothole) 184
D5 修补(repair) 247
D6 横向裂缝(transverse

 

crack) 4
 

862

表4 实验环境及部分参数

Table
 

4 Experimental
 

environment
 

and
 

some
 

parameters

名称 配置参数

CPU Intel(R)
 

Core
 

(TM)
 

i5-12400F@2.50
 

GHz

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX4060Ti
 

desktop
 

16
 

G

RAM 32
 

G
操作环境 Windows

 

10

软件平台

PyTorch
 

1.10.0
PyThon

 

3.8
CUDA

 

11.3.0

练结果后的混淆矩阵可以得到真阳性(TP)、假阳性(FP),
假阴性(FN)和真阴性(TN)的值,在分类过程中,IoU≥
0.5的为TP,IoU≤0.5为FP。精确度P 的计算公式为:

P =
TP

TP+FP
(8)

召回率R 的计算公式为:

R =
TP

TP+FN
(9)

F1为P 和R 的算术平均值,计算公式为:

F1=2×
PR

P+R  (10)

AP 为P-R曲线下包围的面积,计算公式为:

AP =∫
1

0
P(R)dR (11)

本文 使 用 mAP50 和 mAP50-95 作 为 评 价 指 标,

mAP50是指将IoU 的阈值设置为0.5,计算出来每个类别

AP 的平均值;mAP50-95是指将IoU 的阈值取为0.5∶
0.05∶0.95,计算出来的平均 mAP值。mAP50的计算公

式如下:

mAP50=
∑

N

1
P(Y|IoU ≥0.5)

N
(12)

式中:N 为数据集样本的类别数。

3.3 消融实验及收敛性结果分析

  为验证TSCODE
 

Structure和Silde
 

Loss对模型改进

的有效性,本文进行消融实验。表中 TSCODE
 

Structure
表示TSCODE解耦头加上多尺度网络提取特征图结构,

SildeLoss表示对YOLOv5采用滑动窗口损失函数进行优

化,实验结果如表5所示。

表5 改进模型消融对比实验

Table
 

5 Improved
 

model
 

ablation
 

comparison
 

experiment

TSCODE
Structure

Silde
Loss

AP%
D1 D2 D3 D4 D5 D6

mAP
50/%

mAP
50-95/%

F1
Score/%

94.0 87.0 89.2 71.5 97.4 92.7 87.5 55.7 85
√ 96.8 88.8 94.4 73.3 97.4 93.4 90.7 59.2 87

√ 96.0 88.6 89.2 77.8 97.4 92.6 90.3 57.6 83
√ √ 94.6 90.8 91.6 78.7 98.7 94.1 91.4 60.3 88

  从表5可得,在单独加入TSCODE
 

Structure后,对比

原网络mAP50值提高3.2%,mAP50-95值提高3.5%,表
明分离分类和定位任务的解耦头有效提高了检测精度,验
证了特征提取结构能有效提高模型的多尺度特征提取和

融合能力;对D1(鳄鱼裂缝)、D2(纵向裂缝)、D3(斜缝)、D4
(坑洞)和D6(横向裂缝)5个类型缺陷的平均检测精度均

有提升,表明该解耦头有效增强模型的定位和分类信息,
提高了模型整体性能;D3类缺陷的平均检测精度提升

5.2%,该类型缺陷中包含有小目标,说明该结构有效的丰

富了小目标的语义信息。单独使用Silde损失函数后,D4
缺陷的平均检测精度相较于原网络提高7.2%,这类缺陷

的特点是数量较少且易混淆,检测时难以精确识别。优化

损失函数在不对样本数据进行数据增强的情况下,有效改

善了困难样本检测率低的情况。在加入两种改进策略后,

D4缺陷的平均检测精度进一步提高至78.7%,加入优化

损失函数对比单独使用TSCODE
 

Structure,D1类型的检

测精度下降了2.2%,其余5类的检测精确度都有提升,这
对检测多种不同类型缺陷更有利,表明优化损失函数进一

步提高了模型检测复杂路面缺陷的能力。加入混合改进

策略后,各类型的平均检测精度都有提升;对于模型的

mAP50值和mAP50-95值达到最高,相比较于基础模型分

别提高3.9%和4.6%,F1分数提高了3%。
图4为TAS-YOLO和YOLOv5s的检测框损失、分类

损失和置信度损失的变化图。在分类损失曲线图中,两个
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模型都具有较好的收敛速度且趋近于0;在检测框损失曲

线中,两个模型在15轮训练后开始收敛,改进模型在25轮

训练后,损失值下降幅度比原模型大,收敛速度加快,最终

收敛效果比原模型好;在置信度损失曲线图中,改进模型

在145轮时收敛速度开始比原模型快,最终损失值收敛到

0.00107。通过对比损失值的变化,改进模型的总体收敛

效果好于原模型,说明改进模型的优越性,能够很好应用

于道路缺陷类型的检测中。

图4 TAS-YOLO和YOLOv5s损失曲线

Fig.4 Loss
 

curves
 

of
 

TAS-YOLO
 

and
 

YOLOv5s

3.4 模型检测结果分析

  为进一步验证TAS-YOLO网络模型的有效性,随机选

择3张图片进行检测,对比检测结果图如图5所示。观察

图(a)、(d),原模型在检测时,漏检了D5(修补)缺陷,改进后

的模型成功检出,并且准确率到达90%;对比图(b)、(e),

TAS-YOLO改善了D3(斜缝)缺陷的漏检情况且检测框包

围目标的范围更准确,大幅提高D6(横向裂缝)和D2(纵向

裂缝)的检测准确率,分别提升了45%和42%;对比(c)、(f)
图,在原模型的检测图中出现对D1(鳄鱼裂缝)和D4(坑洞)
误检情况,且两类缺陷检测框的重合,改进模型中准确检测

出两类缺陷,并且由于使用特定任务的上下文解耦头,消除

了重叠检测框,预测框更符合实际目标框。根据检测图的

对比结果分析,改进后的模型对漏检、误检的情况有明显改

善,检出率更高,有效提高了检测准确率。

图5 YOLOv5s和TAS-YOLO检测结果

Fig.5 Test
 

results
 

of
 

YOLOv5s
 

and
 

TAS-YOLO
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3.5 不同网络的对比实验分析

  如表6所示 TAS-YOLO网络模型和目前主流的目

标检测算法进行对比,结果表明,相比较于其他算法,该
算法提升了各类缺陷的平均检测精度,比YOLOv8s提高

12.8%;对 比 YOLOv7l 算 法 提 高 15.9%;对 比

YOLOv9c-gelan算 法 提 高 6.1%;对 比 Centernet 和

Efficientdet算法,平均精度提高26%和41%。检测速度

对比 YOLOv7l、YOLOv9c-gelan、Efficientdet算法有明显

提高,验证了TAS-YOLO网络模型具有更好的鲁棒性和

检测性能。

表6 不同方法检测的实验结果对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

detected
 

by
 

different
 

methods

模型名称
AP%

D1 D2 D3 D4 D5 D6
mAP
50/%

F1
Score/%

FPS/
(frame·s-1)

YOLOv8s 73.9 87.8 77.1 62.0 85.0 85.5 78.6 77 95
YOLOv7l 84.4 76.8 63.7 50.9 97.2 79.0 75.3 71 61

YOLOv9c-gelan 95.3 86.4 82.5 57.3 99.1 91.2 85.3 83 60
Centernet 67.0 73.7 57.1 45.9 77.5 70.3 65.2 54 97
Efficientdet 65.9 31.3 57.6 25.2 57.4 63.0 50.2 47 33
Ours 94.6 90.8 91.6 78.7 98.7 94.1 91.4 88 126

4 结  论

  本文针对路面缺陷数据集建立一种TAS-YOLO网络

模型,该模型基于YOLOv5s优化了网络损失函数、增加了

特征提取层,以及使用了特定于任务的上下文解耦头。实

验结果表明,优化后的损失函数,收敛速度更快,对困难样

本的平均识别精度大大提高;增加特征提取层后,丰富了

小目标的特征信息,提高了识别率;采用的特定于任务的

上下文解耦头对比于原检测头,有效改善了目标框定位不

准而导致的误检和漏检情况,提高了检测准确度。综上所

述,本文所提出的TAS-YOLO网络模型能有效的实现路

面缺陷的准确检测,对道路智慧养护决策提供数据参考。
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