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摘  要 

利用无人机等方式开展道路巡检时采集的图像存在图像背景复杂以及目标较小等问题，准确识别道路异

常目标成为智能巡检研究热点。本文对两阶段目标检测算法Faster-RCNN进行改进，利用深度残差网络

ResNet50作为网络的特征提取backbone，并利用不同层次的特征构造特征金字塔FPN网络，提高了道

路异常状态检测模型的性能。 
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Abstract 
The images collected when using drones and other means to carry out road inspections have 
problems such as complex image backgrounds and small targets. Accurately identifying abnormal 
road targets has become a research hotspot in intelligent inspection. This paper improves the 
two-stage target detection algorithm Faster-RCNN, uses the deep residual network ResNet50 as 
the feature extraction backbone of the network, and uses different levels of features to construct a 
feature pyramid FPN network, which improves the performance of the road abnormal state detec-
tion model. 
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1. 引言 

道路在长期的交通负荷以及恶劣的自然环境条件下出现裂缝、坑槽、落石、塌陷等异常状态[1]，传

统的道路异常巡检方式是采用人工方式，人工方式需要工作人员到道路现场进行巡视、测量、记录和分

析道路问题，该方式受人员主观观念影响较大，检测效率低，危险性较高，实现过程消耗成本大，因而

逐渐被淘汰。近年来，深度学习得益于计算机硬件技术的发展，在人工智能、目标检测、图像识别等领

域取得了重大进展，卷积神经网络强大的特征提取能力使得计算机视觉任务的精度和效率都达到了极高

的水平。基于深度学习的目标检测[2]是指从输入图像中识别出感兴趣目标并将目标类别以及在图像中的

位置作为结果进行返回的技术。根据目标检测实现步骤的不同，深度学习目标检测框架可分为基于候选

区域的 Two-stage 框架以及基于边框回归的 One-stage 框架。基于候选区域的目标检测算法有：R-CNN [2]、
Fast R-CNN [3]、Faster R-CNN [4]等。基于边框回归的检测算法有：YOLO [5]系列、SSD [6]等。 

相较于可以直接对输入图像目标检测输出的 One-stage 模型，Two-stage 模型在检测速度上稍逊色，

但其检测精准度很高，本文以基于 Two-stage 模型的 Faster R-CNN 算法作为道路异常检测的基础框架，

改进其特征提取骨干网络，并引入 FPN 特征融合模型，提高了模型的多尺度特征提取和整合能力，经实

验表明，改进后的算法对各类复杂背景下的道路异常情况具有较好的检测和识别能力。 

2. Faster R-CNN 目标检测算法原理 

基于候选区域的 Faster R-CNN 目标检测算法将目标检测分两步完成：首先进行可能包含目标的区域

提取并对推荐区域进行特征提取，而后进行目标分类及边框回归得到检测目标的类别及位置。其网络结

构如图 1 所示，该模型由特征提取骨干网络(backbone)、区域推荐网络(RPN)、感兴趣区域池化(ROIpooling)
层及检测子网络四部分构成，其实现目标检测流程如下： 
 

 
Figure 1. Block diagram of Faster R-CNN algorithm 
图 1. Faster R-CNN 算法框图 
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1) 首先对输入图像进行尺寸调整，并送入特征提取骨干网络得到图片的特征信息； 
2) 将(1)中提取的特征数据输入 RPN 网络，进行是否包含目标判断，并将其位置进行初步框定，生

成包含目标信息的推荐区域； 
3) 将(2)中生成的推荐区域映射到(1)中的原始特征图上，并进行池化操作得到统一尺寸的推荐框； 
4) 对最终的推荐框进行全连接计算，分别进行分类和回归操作，得到目标类别和边框位置。 

3. Faster R-CNN 算法改进 

3.1. Backbone 改进 

传统的 Faster R-CNN 算法采用 VGG-16 网络[7]作为特征提取 backbone 并将该网络最后一层卷积结

果作为提取特征，VGG-16 网络在进行特征提取过程中，池化层的存在回导致特征图尺寸逐渐减小，不

利于小目标检测。较深的网络层数有助于提高视觉任务的模型性能，但随着深度神经网络的加深，网络

性能会呈现出“退化”现象，并伴随着梯度信号的逐渐减弱[8]。针对上述问题，本文使用具有残差模块

的残差网络 ResNet50 (Residual Networks)替换原始的 VGG-16 网络，残差模块是一种通过跳跃连接实现

恒等映射的网络结构，如图 2 所示，其中 x 为上阶段网络的输出， ( )x 为残差映射，通过跳跃连接的 x
为恒等映射，残差块的输出为 ( )x x+ 经激活函数 Relu 处理后的结果。当出现梯度消失情况时，网络由

恒等映射得到输出结果。 
 

 
Figure 2. Residual structure diagram 
图 2. 残差结构图 
 

ResNet50 结构如图 3 所示，其由四个阶段的 16 个三卷积层残差块以及首端的卷积层和网络末端的全

连接层共 50 层构成，该网络具有网络层次较深且复杂度不高的优点，提高了图片特征提取性能。 
 

 
Figure 3. ResNet50 network structure 
图 3. ResNet50 网络结构 

3.2. 特征金字塔网络 

传统的 Faster R-CNN 目标检测算法通常将特征提取网络的最后一层输出作为候选区域推荐网络的输

入，网络高层的特征缺乏图片的边缘、纹理等细节信息，不利于进行后续目标定位和小目标检测。在本
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文中，由于输入数据集包含航拍图像，目标在图像中占比较小，为了提高模型的检测性能，引入能够对

不同尺度层次的特征进行融合的特征金字塔结构(Feature Pyramid Networks, FPN)，增强模型对具有多尺

度类型目标的检测能力。为了利用不同尺度的特征信息，FPN 由自顶向下、自下而上以及横向连接几部

分组成，其中，自下而上部分，即特征提取网络的正向传播过程，提取各阶段最后卷积层的输出特征图

作为该尺度下的特征数据；自上而下部分则对上层特征进行上采样并与邻近的前一阶段卷积层输出进行

融合，融合后的各层次的特征都包含丰富的语义和图像细节信息，提高模型对不同尺度图像目标的识别

和定位能力。 
模型的特征提取及融合如图 4 所示，本文所用特征提取网络为 ResNet50，将该网络的第 2、3、4、5

个卷积块输出的不同尺度特征表示为 C2、C3、C4、C5。特征金字塔在进行特征融合时，首先对最高层

特征 C5 进行通道降维，即利用一个 1 × 1 卷积将其通道数变成 256，得到特征层 CP5，随后对其进行上

采样，同时对 C4 特征层进行降维操作，最后将 CP5 和降维后的 C4 进行合并操作，并通过 3 × 3 卷积得

到融合的特征图 P4。其他尺度特征层的融合操作均按照上述流程完成。最高层特征由于层次最深，直接

对其进行降维后经过一个 3 × 3 卷积得到该尺度下的特征图。经 FPN 融合后的多层特征图分别送至 RPN
网络进行候选区域推荐及 ROI 池化层进行建议框截取，为后续目标分类预测和位置回归操作提供多尺度

候选框信息。 
 

 
Figure 4. Multi-scale feature extraction and fusion structure diagram 
图 4. 多尺度特征提取及融合结构图 

4. 数据集准备 

本次实验所用数据集通过网络搜索以及实地拍摄取样的方式获得，所涵盖的道路异常情况包括道路

塌陷、坑槽、落石以及裂缝四种类型，每种类型共有 500 余张原始图片，为了增加训练数据集，采用旋

转、缩放、颜色抖动、水平翻转等方式进行数据增强，最终整理得到道路异常数据集共 8428 张。为了将

数据集送入模型进行训练，按照 Pascal VOC 数据集格式对数据集进行整理并使用 Labelimg 图像标注工

具对每张图像中的异常类别及边框进行手工标注，并按照 8:2 的比例对数据集进行训练集和测试集划分。 
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5. 实验过程及结论 

5.1. 实验环境及参数 

本次实验所用环境为 Ubuntu 系统，显卡为 Nvidia GeForce GTX2080Ti，内存 11G，深度学习框架为

Pytorch1.6+cuda10.0，采用随机梯度下降算法 SGD 实现模型的反向传播优化，初始学习率设置为 0.0001，
动量参数设置为 0.9，权值衰减参数为 0.0005，训练 Epoch 设置为 100。 

在深度学习算法中，模型不断求解各个权重参数的最优解，使得模型拟合出的结果与真实情况更加

接近，随机梯度下降算法通过对模型的权重参数不断求取偏导数从而确定参数的最优化方向。其算式如

(4-1)所示，其中α 为模型学习率。 

( )
( )

J ω
ω ω α

ω
∂

= − ∗
∂

                                    (4-1) 

训练过程分为冻结训练和解冻训练两部分，即在前 50 轮训练中，冻结主干特整提取网络的权重参数，

利用在 ImageNet 数据集上的预训练参数作为 backbone 的初始参数对 RPN 网络以及 Fast RCNN 网络进行

训练；而在后 50 轮训练中，对整个改进后的网络参数都进行训练，得到更加精确的模型。训练过程中，

训练损失及验证损失如图 5 所示，模型在训练过程中，训练和验证损失下降趋势逐渐平缓，即模型逐渐

达到收敛状态。 
 

 
Figure 5. Loss changes during training and validation 
图 5. 训练过程及验证过程损失变化 

5.2. 实验评估及结论 

目标检测算法评价指标通常包含 IoU、FPS、AP 以及 mAP。交并比 IoU 代表算法预测框与真实标注

框的重叠程度，其计算公式如(4-2)所示，其中 gB 代表物体的实际标注边框， pB 代表经过模型计算所得

的预测边框，可以给交并比 IoU 设置一定阈值，用于判断模型预测的边框是否真实包含目标物体。 

( ),IoU p g
p g

p g

B B
B B

B B
=

∩

∪
                                 (4-2) 

检测速度 FPS，即模型每秒钟所能检测的图片数量，用于对模型速度进行评估。 
平均精度 AP (Average Precision)以及平均精度值 mAP (mean Average Precision)是对模型检测精度的
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衡量参数，其中 AP 指标代表各类别目标的检测精度，通常由 P-R 曲线进行积分得到，其中 P 为精确率

Precision，其计算公式如式(4-3)所示： 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                (4-3) 

式中，TP 代表正样本被真实预测为正样本的个数，FP 代表负样本被错误预测为正样本个数。 
R 为召回率 Recall，其计算公式如式(4-4)所示： 

TPRecall
TP FN

=
+

                                 (4-4) 

式中，FN 代表正样本被错误预测为负样本的数量，TP+FN 代表所有正样本数量，召回率通常用于表征

模型将正样本能否全部识别出来的能力。 
平均精度值 mAP 为模型对各类别检测精度 AP 的平均值，代表模型的整体检测精度。 
本文所采用的模型评价标准为平均精度值 mAP，mAP 通过各类检测目标的检测平均精度 AP 进行平

均计算后得到。在实验中进行了 3 组对比实验：即模型的 backbone 分别为 VGG-16、ResNet50 以及本文

的 ResNet50+FPN，实验结果如表 1 所示，可见，本文算法的检测精度最高，mAP 值达到了 98.82%，采

用具有深度残差模块 ResNet50 作为特征提取网络的算法因其具备更深度网络结构，检测精度高于原始的

以 VGG-16 为 backbone 的模型。 
 
Table 1. Comparison of results of different backbone models 
表 1. 不同 backbone 模型结果对比 

Model Backbone mAP/% 

Faster RCNN Vgg-16 93.4 

Faster RCNN Resnet50 97.3 

Faster RCNN Resnet50+FPN 98.8 

 
模型检测效果如图 6~9 所示，从检测效果图中可以看出，改进后的模型对各类道路异常情况实现

了准确的标注识别，提高了道路检测的效率和准确度，为实现智能化的道路巡检提供了一种实用便捷

的方法。 
 

 
Figure 6. The effect of road crack detection 
图 6. 道路裂缝检测效果图 
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Figure 7. The effect of road pothole detection 
图 7. 道路坑槽检测效果图 
 

 
Figure 8. The effect of road collapse detection 
图 8. 道路塌陷检测效果图 
 

 
Figure 9. The effect of road rockfall detection 
图 9. 道路落石检测效果图 

6. 结论 

本文针对传统的 Faster-RCNN 目标检测网络进行了相应的改进，首先将 VGG-16 特征提取网络替

换为网络层次更深、特征提取能力更强的 ResNet50 网络，增强了模型对输入图像的特征提取能力。同

时，为了提高模型对复杂道路图像以及小目标异常情况的检测性能，引入特征金字塔模型对不同尺度
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的图片特征进行融合，增加了不同层次特征的语义和图片细节信息。经实验证明，改进后的 Faster-RCNN
模型能够精准识别输入图像中的道路异常状态，为智能化道路巡检提供了一种可用于实际场景的检测

方法。 
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