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０　 引言

截至 ２０２２ 年 底ꎬ中 国 公 路 总 里 程 已 超 过

５３５万 ｋｍꎬ其中低等级公路超过３７５万 ｋｍꎬ占总里

程的 ７０％以上ꎮ 低等级公路路面普遍存在较为严

重的路表损坏和内部隐蔽病害ꎬ其中裂缝类病害约占

６０％以上[１]ꎬ裂缝病害导致路面服役水平降低和寿命

缩短ꎬ造成巨大的交通安全隐患ꎮ 探地雷达(ｇｒｏｕｎｄ
ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ ｒａｄａｒꎬ ＧＰＲ)作为一种高效、可穿透、成像

分辨率高的无损检测手段ꎬ已广泛应用于道路隐蔽病

害、隧道衬砌等检测中[２￣４]ꎮ 使用探地雷达检测道路
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病害生成大量图像数据ꎬ人工解译雷达图像数据对经

验要求高ꎬ且解译效率低、周期较长ꎮ 因此ꎬ构建探地

雷达特征数据库ꎬ获取典型雷达图像特征ꎬ实现雷达

图像的智能化识别ꎬ具有重要意义ꎮ
基于探地雷达的地下隐蔽目标识别方法可分

为正演和反演 ２类ꎮ 通过正演方式可以生成大量仿

真雷达图像数据ꎬ从雷达图像的生成原理入手分析

雷达的成像特征ꎬ但正演方式无法模拟实际道路材

料与结构特征ꎬ仿真数据与实际数据存在一定差

异ꎻ反演方式可分为基于雷达时频域信号推测地

下结构和基于雷达图像的目标识别 ２ 种方式ꎮ 文

献[５]基于模拟数据构建出基于时频融合数据的

电磁反演处理框架 ＧＰＲ￣ＥＩｎｅｔꎬ实现了单、双目标

的介电常数反演推算ꎻ文献[６]通过卷积神经网络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)构建出道路参

数与雷达数据之间的映射关系ꎬ通过反演实现了对

道路病害的快速检测ꎻ文献[７]采用数值模拟和模

型试验ꎬ针对反演算法复杂度高的问题ꎬ提出一种

自动调整惯性权重的重采样粒子群优化算法ꎬ提高

了识别效率与精度ꎮ 然而采用上述反演方式推测

地下结构存在严重依赖后续解译工作、对雷达使用

经验要求较高等问题ꎮ 采用探地雷达检测地下构

筑物ꎬ并通过深度学习对雷达图像进行智能判识的

研究初见成效ꎮ ２００５ 年ꎬ文献 [ ８]采用 ＣＮＮ 与

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 框架相结合的混合结构ꎬ通过预测框转

化后的中心点与宽、高等数据ꎬ将目标检测任务转

化为一个序列预测的任务ꎻ文献[９]提出一种基于

可学习图核的时空对应框架ꎬ通过自监督方式进行

语义解析和图像预测ꎻ文献[１０]提出一种基于对抗

训练的可变形多粒度特征融合网络ꎬ实现了高效目

标检索ꎻ文献[１１]采用迁移学习和卷积神经网络ꎬ
对地下构筑物在探地雷达图像中显示出的双曲线

特征进行了定位和提取ꎻ文献[１２]通过支持向量机

等算法实现了对地下物体的形状尺寸、土体类型等

的分类ꎻ文献 [ １３] 通过 Ｋ 邻近算法 ( Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬ ＫＮＮ)处理降维后的数据ꎬ降低计算性能

需求的同时实现了目标识别ꎻ文献 [ １４]从雷达

Ｂ￣ｓｃａｎ图像入手构建典型数据集ꎬ通过进一步处理

的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法检测出的矩形框ꎬ实现道路内

部病害的定位ꎻ文献[１５]采用多种 ＣＮＮ 模型构建

出级联神经网络ꎬ进行道路病害的快速识别与定

位ꎻ文献[１６]通过在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法中引入注意

力机制ꎬ通过多视图病害分析对道路病害进行分

类ꎬ显著提升了训练结果的平均准确率和召回率ꎮ
上述深度学习方法多为双阶段算法ꎬ计算效率较

低ꎬ难以做到实时监测ꎮ 文献[１７]于 ２０１６ 年提出

采用单阶段算法的 ＹＯＬＯ 算法ꎬ在训练精度和训练

效率等方面比其他算法具有更加明显的优势ꎻ文献

[１８]通过改进的 ＹＯＬＯ ｖ４模型对城市道路病害与

结构物进行了自动识别ꎻ文献[１９]通过对抗神经网

络扩充数据ꎬ并采用 ＹＯＬＯ ｖ５ 模型进行监督学习ꎬ
实现了铁路路基病害的智能识别ꎮ 近年来ꎬＹＯＬＯ
算法的整体性能得到了进一步提升ꎬ广泛应用于交

通工程领域的病害识别ꎮ
综上ꎬ针对探地雷达数据的路面隐蔽病害智能

识别方法受到了国内外学者的广泛关注ꎮ 相关智

能识别算法的精度和鲁棒性严重依赖于探地雷达

数据的质量和体量ꎮ 然而ꎬ目前相关数据集较少且

多集中于服役状态相对较好的高速公路路面结构ꎮ
低等级公路与高速公路在路面结构形式、设计使用

年限、养护维修等方面存在较大不同ꎬ导致相应病

害数量及分布特征等存在显著差异ꎮ 针对该问题ꎬ
本研究通过开展现场试验ꎬ获得了低等级沥青路面

裂缝的雷达典型图像数据集ꎬ通过数据增强和噪声

过滤对数据集进行处理ꎬ利用 ＹＯＬＯ ｖ８ｌ 模型对雷

达图像进行智能判识ꎬ解决人工识别雷达图像效率

低的问题ꎬ并通过在 ＹＯＬＯ 模型中引入注意力机制

等方法ꎬ消除模型的过拟合问题ꎬ提高模型精确度、
召回率等指标ꎬ达到较高的识别准确度ꎬ具有一定

的工程意义ꎮ

１　 雷达图像数据库建立

１.１　 探地雷达图像获取

本研究的数据采自山东省济南市莱芜区某三

级路 Ｋ２５８ ＋ ０００ ~ Ｋ２６７ ＋ ０００ 路段ꎬ检测路段全长

９ ｋｍꎬ检测宽度为两车道全宽ꎮ 该路段路面结构由

８ ｃｍ 沥青面层、双层 １７ ｃｍ 水稳碎石基层组成ꎮ 该

道路使用年限较长ꎬ道路存在多种典型的路面裂

缝ꎬ设计进行铣刨处理ꎮ
数据集获取及验证流程如图 １所示ꎮ 本研究通

过 ２类方法获取并验证道路内部裂缝的典型雷达图

像ꎬ分别为:(１)通过对雷达图像上显示的典型裂缝

定位并取芯验证ꎻ(２)根据观测、记录的铣刨病害反

推雷达图像对照验证ꎮ
通过上述 ２ 种方式对照验证后ꎬ检查误判裂缝

病害的原因ꎬ并调整验证原则ꎬ将经过验证的雷

达图像分割、标注后ꎬ制作成裂缝数据集ꎬ用于

ＹＯＬＯ ｖ８模型训练ꎮ 其中ꎬ钻芯取样可验证直径小

于 １０ ｃｍ 的病害ꎬ但无法观测裂缝水平向的发展程
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度ꎻ观察铣刨法只能验证裂缝在同一层位横向展

布ꎬ无法观测裂缝沿竖向的连续发展程度ꎮ ２ 种方

法优势互补ꎬ将雷达图像与裂缝病害匹配印证ꎬ共
同建立典型裂缝的雷达图像数据集ꎮ

图 １　 数据集获取及验证流程
Ｆｉｇ.１　 Ｄａｔａｓｅｔａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

１.２　 探地雷达图像验证

钻芯取样能够反映出裂缝的竖向联系ꎬ从分析

裂缝特征得出集中、典型的病害间联系ꎮ 初步分析

采集的雷达图像后ꎬ寻找包含典型清晰的裂缝病害

雷达图像作为钻芯取样点并对它定位ꎬ根据实时动

态( ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ｋｉｎｅｍａｔｉｃꎬ ＲＴＫ)定位对取样点位放

样ꎬ再对放样点进行钻芯验证和裂缝特征记录ꎬ预
测裂缝与实际裂缝的位置与特征对照一致后ꎬ将雷

达图像存至样本库ꎮ

钻芯验证时ꎬ将检测路段每隔 １ ｋｍ 分为一段ꎬ
共分 ９段ꎮ 对采集的数据降噪和增益后ꎬ筛选和标

记出每段最典型的取芯点ꎮ 本研究共开展钻孔取

芯 １８处ꎮ 同时ꎬ通过观察铣刨后揭露的裂缝分布情

况ꎬ验证流程为:待铣刨清扫完成后ꎬ观察铣刨后路

表并采用 ＲＴＫ 定位ꎬ将表现较为集中的典型裂缝病

害标注在雷达图像中ꎮ
本研究通过上述 ２ 种方式共采集裂缝病害 ９３

处ꎬ雷达图像对比验证如图 ２所示ꎮ

图 ２　 雷达图像对比验证
Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｄａｒ
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　 　 裂缝位置的验证通过 ＲＴＫ 经纬度定位ꎮ 为保

证定位准确性ꎬ雷达图像与实测得到的经纬度相差

不超过 ０.０００ ５″(约为 ２０ ｃｍ)ꎮ 舍弃由于定位失准、
超出检测范围、病害类型或位置不一致造成的裂缝

后ꎬ选取包含已验证裂缝的通道获取雷达图像ꎮ 按

照每幅宽度 ２０ ｍ、高度 １.２ ｍ 的尺寸在系统中输出

雷达图像ꎬ组成裂缝图像数据库ꎬ输出图像大小为

９６７像素×５２６ 像素ꎬ将图像的坐标轴裁剪后ꎬ得到

图像大小为 ９２６像素×４９０像素ꎮ
１.３　 探地雷达图像处理

为使裂缝图像具有足够的分辨率以保证训练

框分割的精确性ꎬ需要对雷达图像进行像素扩充ꎮ
为尽量保持操作前后像素比例一致ꎬ通过线性插值

将图像扩充为 １ ８００像素×１ ０００像素ꎮ 为使数据集

中每张图像包含经由验证的完整病害图像ꎬ将图像

分割为 ４５０像素×５００像素的小块ꎬ即每张图片对应

实际道路长 ５.０ ｍ、深 ０.６ ｍ 内的病害ꎮ 通过该方

法ꎬ基于钻芯取样验证得到 １９３张雷达图像ꎬ通过铣

刨观察获得 ５３５张雷达图像ꎬ共计 ７２８张ꎮ
由于该道路裂缝类型较多且程度严重ꎬ导致雷

达图像噪音较大ꎬ容易出现误判和标注边界不清晰

等问题ꎬ需设定明确的标注原则ꎮ 基于雷达图像的

生成原理ꎬ结合模型的训练结果中显示出的一致特

性ꎬ调整原有的标注原则ꎬ最终总结出标注裂缝应

遵循的原则为:
(１)标注框应以代表强正波的高亮白色或代表

负波的黑色为边界[２０]ꎻ
(２)框出部分应具有双曲线特征[２１]ꎬ双曲线顶

部边缘无需对称ꎻ
(３)水平向的连续双曲特征应分开框选[２２]ꎬ否

则会影响特征提取ꎻ
(４)由于竖向会产生同相轴现象[２３]ꎬ在同一水

平位置且双曲特征一致的异常点应一起框选ꎻ
(５)框选裂缝时图像内应包括双曲线顶端且至

少包含双曲线的 ２ / ３ꎮ

２　 训练及模型修改方案

２.１　 模型参数介绍

本研究采用 ＹＯＬＯ ｖ８ 模型进行初始训练ꎮ
ＹＯＬＯ ｖ８模型由训练准备部分、特征提取骨干网络

和特征综合检测头部网络 ３部分组成ꎮ 在训练准备

中完成数据增强ꎬ并通过聚类算法推断标注框的大

小ꎻ在骨干网络中通过对图像进行 ５ 次下采样特征

提取ꎬ并采用 Ｃ２ｆ 对上一层输入的信息进行特征提

取与融合ꎻ头部网络采用双向特征金字塔结构ꎬ通
过 ２次上采样和 ２次下采样在大、中、小 ３个不同的

尺度上形成特征层ꎬ并使每个特征层都具备其他 ２
个特征层的特征信息ꎬ实现特征融合ꎬ提升检测的

准确率和速度ꎮ
采用迁移学习方法提高训练效率ꎮ 以 ４ 张图片

为一组进行训练ꎬ将带有标注的 ７２８ 张数据集及 ６０
张与数据集格式相同、但不包含异常点的雷达图像按

照 ７ ∶２ ∶１的比例分别分配至训练集、测试集与验证集

进行训练ꎮ 使用软件为:ＰｙＣｈａｒｍ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ Ｅｄｉｔｉｏｎ
２０２０.２.２ ｘ６４ꎬ Ｐｙｔｈｏｎ ３.８ꎬ ＣＵＤＡ １２.２.７９ꎮ
２.２　 模型结构比选

ＹＯＬＯ ｖ８模型对于目标检测任务给出 ５ 个子

版本ꎬ按照模型参数量由小到大依次为 ｎ、ｓ、ｍ、ｌ、ｘꎮ
采用不同版本进行雷达图像训练ꎬ与平均精度均值

ｍＡＰ对比ꎮ 平均精度均值表征模型的整体表现ꎬ最
大为 １.０ꎬｍＡＰ越大ꎬ说明模型的训练效果越好ꎬ通常

在其后添加数字表示计算该参数时考虑的置信度

范围ꎬ例如 ｍＡＰ５０表示在计算平均精度时ꎬ采用交并

比阈值为 ０.５０ꎬ即当预测框与真实框的重叠度大于

或等于 ５０％时ꎬ认为该预测是正确的ꎮ ｍＡＰ５０~９５是一

种综合评价指标ꎬ通过对交并比阈值以 ０.０５ 为一个

间隔、在 ０.５０~０.９５内逐步增加ꎬ计算模型在不同交

并比阈值下的平均精度ꎬ因此 ｍＡＰ５０~９５比 ｍＡＰ５０更加

严格ꎬ数值上一般更低ꎮ 不同模型 ｍＡＰ５０~９５对比结果

如表 １所示ꎮ 由表 １可知ꎬＹＯＬＯ ｖ８ｌ 模型对于雷达

图像数据库的训练效果最好ꎬ故采用该版本进行后

续训练ꎮ
表 １　 不同模型 ｍＡＰ５０~９５对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍＡＰ５０~９５ ｖａｌｕｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

结构名称 ｍＡＰ５０~９５

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ ０.７９９
ＹＯＬＯ ｖ８ｓ ０.８６３
ＹＯＬＯ ｖ８ｍ ０.９０２
ＹＯＬＯ ｖ８ｌ ０.９２６
ＹＯＬＯ ｖ８ｘ ０.９０２

２.３　 ＹＯＬＯ ｖ８ｌ 训练结果

采用 ＹＯＬＯ ｖ８模型的 ｌ 版本进行训练ꎬ结果如

图 ３ 所示ꎮ 在图 ３( ａ)中ꎬ训练集与验证集的损失

Ｌｏｓｓ(损失是衡量模型预测输出与实际标签之间差异

的指标)随训练轮次提升逐渐稳定下降ꎮ 预测框损

失代表预测出的边界框与实际目标边界框之间的

差异ꎬ分类损失表示模型对不同目标及同一目标的
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不同特征分类的准确程度ꎮ 图 ３(ｂ)表示精确率、召
回率以及 ｍＡＰ随训练轮次提升的变化ꎬ训练过程中ꎬ
精确率、召回率以及 ｍＡＰ稳定提升ꎬ但在训练末尾有

一定程度的下降ꎬ说明产生了过拟合现象ꎮ

图 ３　 ＹＯＬＯ ｖ８ｌ 模型训练效果
Ｆｉｇ.３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＹＯＬＯ ｖ８ｌ ｍｏｄｅｌ

２.４　 模型结构修改

为进一步提升训练效果ꎬ并消除训练中产生的过

拟合现象ꎮ 本研究在骨干网络末尾引入 ＭＰＣＡ[２４]、
ＳｅｇＮｅｘｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、 Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ[２５]３种
在深度学习领域的经典注意力机制[２６]ꎬ并将原函数

的激活函数修改为 ＳＥＬＵ 函数[２７]ꎬ与原模型以及该

模型前一个版本(ＹＯＬＯ ｖ５)的训练效果对比分析ꎮ

３　 试验结果分析

　 　 为避免过拟合现象ꎬ并进一步提高识别效率与

精度ꎬ引入注意力机制ꎬ将算法对图片不同位置的

关注度分配权重ꎮ 在 ＹＯＬＯ ｖ８ｌ 的模型结构基础上

添加 ＭＰＣＡ、 ＳｅｇＮｅｘｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、 Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 三种不同的注意力机制ꎬ并与 ＹＯＬＯ ｖ５ｌ、
ＹＯＬＯ ｖ８ｌ 以及修改激活函数为 ＳＥＬＵ 函数的

ＹＯＬＯ ｖ８ｌ￣ＳＥＬＵ 进行对比ꎬ各种模型的计算复杂度

如表 ２所示ꎬ其中时间复杂度取决于网络中的乘加

计算(ｍｕｌｔｉｐｌｙ￣ａｃｃｕｍｕｌａｔｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓꎬ ＭＡＣｓ)ꎬ也就

是模型的十亿次浮点计算次数( ｇｉｇａ ｆｌｏａｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬ ＧＦＬＯＰｓ)ＧＦＬＯＰｓꎬ空间复杂度

采用计算参数量来表征ꎮ
表 ２　 不同模型的计算复杂度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍＡＰ５０ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ
ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 　 模型名称 ＧＦＬＯＰｓ 参数量

ＹＯＬＯ ｖ８ｌ￣ＳＥＬＵ １６４.８ ４３.６１
ＹＯＬＯ ｖ８ｌ￣ＭＰＣＡ １６４.９ ４４.９２
ＹＯＬＯ ｖ８ｌ￣ＳｅｇＮｅｘｔ １６５.１ ４３.９３
ＹＯＬＯ ｖ８ｌ￣Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １６５.７ ４４.６６
ＹＯＬＯ ｖ５ｌ １３４.７ ５３.１３
ＹＯＬＯ ｖ８ｌ １６４.８ ４３.６１

　 　 ＧＦＬＯＰｓ表征了模型在处理数据时的计算效率ꎬ模
型的 ＧＦＬＯＰｓ越高ꎬ代表模型在相同时间内计算次数

更多ꎬ从而处理更复杂的任务ꎮ 参数量的大小表征

模型运行时消耗的计算资源ꎬ模型参数量较小说明

计算时消耗的计算资源较少ꎮ 由表 ２ 可知ꎬＹＯＬＯ
ｖ５ｌ 模型的计算效率最低ꎬ运行模型消耗的计算资

源最大ꎬＹＯＬＯ ｖ８ｌ 模型在 ＹＯＬＯ ｖ５ｌ 模型的基础上

进行了很多优化ꎬ使模型在保持高精度的同时ꎬ减
少了计算量ꎬ提高了检测速度ꎮ 表 ２ 中采用 ＳＥＬＵ
激活函数替换 ＹＯＬＯ ｖ８ｌ 模型原始激活函数后

ＧＦＬＯＰｓ与参数量均未发生改变ꎬ说明修改激活函数对

于计算复杂度无影响ꎬ将不同注意力机制引入

ＹＯＬＯ ｖ８ｌ 模型中导致模型参数量与计算效率均得

到不同程度的提高ꎮ 其中ꎬ引入 Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的 ＹＯＬＯ ｖ８ｌ 模型在消耗额外计算资源较

小的情况下拥有最高的计算效率ꎬ证明它对雷达图

像的识别具有一定的适配性ꎮ
每隔 ５０ 训 练 轮 次 将 不 同 模 型 的 ｍＡＰ５０ 与

ｍＡＰ５０~９５分别对比ꎬ结果如图 ４所示ꎮ
图 ４中ꎬ相同的训练轮次下ꎬＹＯＬＯ ｖ８ｌ 模型的

２种 ｍＡＰ均始终比 ＹＯＬＯ ｖ５ｌ 模型更高ꎬ说明 ＹＯＬＯ
ｖ８ｌ 比 ＹＯＬＯ ｖ５ｌ 在计算效率、计算精度等方面都有

了明显的提升ꎮ 如图 ４(ａ)所示ꎬＹＯＬＯ ｖ８ｌ 框架的

算法 ｍＡＰ在迭代至 ２００ 轮时开始收敛ꎬ且增速差距

不大并且由于训练最终 ｍＡＰ５０较高ꎬ难以继续提升ꎬ
具体体现为在 ０.９７附近震荡ꎮ

由图 ４(ｂ)可知ꎬ各模型 ｍＡＰ５０~９５增速差异明显ꎮ
其中ꎬ修改激活函数的 ＳＥＬＵ 模型的 ｍＡＰ前期增速最

快ꎬ收敛最早ꎬ但稳定后的 ｍＡＰ终值不高ꎬ说明改用

ＳＥＬＵ 激活函数可以帮助模型前期快速收敛ꎬ在短时

间内达到较好的训练效果ꎮ 添加了 ３ 种注意力机制

的 ＹＯＬＯ ｖ８ｌ 模型训练初期 ｍＡＰ 提升速度与原始
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ＹＯＬＯ ｖ８ｌ 模型相近ꎬ但在 １５０ 轮后超过原始模型ꎬ
说明引入新的注意力机制可能需要对模型的超参

数进行调整ꎬ因此训练效果提升不明显ꎻ在 ＹＯＬＯ
ｖ８ｌ 及添加注意力机制的改进模型中ꎬ第 ４５０ 轮附

近原始模型最先趋于稳定ꎬ添加 ＭＰＣＡ 和 ＳｅｇＮｅｘｔ
注意力机制的模型在 ５００ 轮左右趋于稳定ꎬ稳定

后 ｍＡＰ 高 于 原 始 模 型ꎬ 添 加 Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力机制的模型在第 ６００ 轮后趋于稳

定ꎬ且稳定后 ｍＡＰ终值最高ꎬ证明其训练效果最好ꎬ
说明添加注意力机制的算法需要更多训练轮次才

能收敛到最佳状态ꎮ

图 ４　 各种模型的 ｍＡＰ５０与 ｍＡＰ５０~９５对比
Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍＡＰ５０ ａｎｄ ｍＡＰ５０~９５ ｆｒｏｍ

ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 在骨干网络后添加 Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
注意力机制ꎬ并对比添加 Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
注意力机制的模型与原始模型的训练结果ꎬ如表 ３
所示ꎮ

表 ３　 不同模型预测结果对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
模型 精确率 / ％ 召回率 / ％ ｍＡＰ５０ ｍＡＰ５０~９５

ＹＯＬＯ ｖ８ｌ ９８.５ ９１.５ ０.９７２ ０.９２３

ＹＯＬＯ ｖ８ｌ￣Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ
Ｒｏｕｔｉｎｇ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９９.４ ９２.３ ０.９７４ ０.９４６

　 　 由表 ３可知ꎬ训练效果精确率达到 ９９.４％ꎬ召回

率达到 ９２.３％ꎬｍＡＰ５０达到 ０.９７４ꎬ ｍＡＰ５０~９５达到０.９４６ꎮ
分析数据可知ꎬ在骨干网络中添加 Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力机制时ꎬｍＡＰ５０与原模型相差不大ꎬ
ｍＡＰ５０~９５更高ꎬ说明添加注意力机制有助于提升模型

的训练效果ꎬ验证集的 ２种损失均比原始模型更低ꎬ
证明其与雷达图像的契合度更高ꎮ Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 是一种双层路由注意力机制ꎬ能够在不同

层次上对输入数据进行精细化的建模与学习ꎬ更适

合雷 达 裂 缝 图 像 识 别ꎮ 采 用 Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 改进后的训练效果如图 ５ 所示ꎬ对比

ＹＯＬＯ ｖ８ｌ 原模型ꎬ有效消除了训练后期的过拟合

现象ꎮ

图 ５　 采用 Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 改进模型的训练效果
Ｆｉｇ.５　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｗｉｔｈ Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ

Ｒｏｕｔｉｎｇ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

　 　 通过 ２ 种模型预测的裂缝标注图像如图 ６ 所

示ꎮ 图 ６中识别框上方显示了病害的类别ꎬ其后数

字为预测的置信度ꎬ对比数据集与预测结果可知

ＹＯＬＯ ｖ８ｌ 模型对于裂缝的预测置信度均达到 ０.９
以上ꎬ而经过 Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 改进的模型

对比原模型多个检测框的置信度都有所提升ꎬ具有

较强的实用价值ꎮ
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图 ６　 数据集标注情况及预测效果对比
Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结论

本研究通过钻芯取样与观察铣刨相结合的方

式建立了准确可靠的数据集及对应的标注原则ꎮ
通过 ＹＯＬＯ ｖ８ｌ 模型训练数据集ꎬ可以实现低等级

公路的裂缝预测ꎬ伴随产生一些过拟合现象ꎮ 通过

引入 ＭＰＣＡ、 ＳｅｇＮｅｘｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、 Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 三种注意力机制并分析其训练效果ꎬ得出

Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力机制与雷达图像

最为适配ꎬ训练精度在 ＹＯＬＯ ｖ８ｌ 的基础上得到了

较大提高ꎬ精确率提高至 ９９. ４％ꎬ召回率提高至

９２.３％ꎬｍＡＰ５０提高至 ０.９７４ꎬｍＡＰ５０~９５提高至 ０.９４６ꎬ并消

除了原本训练中出现的过拟合现象ꎬ满足路面裂缝智

能判识的要求ꎬ证明了该方法的可行性和可靠性ꎮ
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