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摘要：针对路面损伤形式多样、检测精度不高及漏检率较高的问题，本文提出一种基于 RT-DETR 模型的改进方法。首

先，基于空间域高频边缘增强与频域全局特征提取的联合思想，设计了空频双域特征增强模块 FreSCal，增强模型对目

标信息和边缘信息的提取能力，并提升目标区域与背景的区分能力。其次，借鉴 CGRSeg 网络的上下文引导特征重构思

想，提出上下文引导空间特征重构金字塔网络 RSDFPN，通过构建尺度感知的语义金字塔与动态特征融合机制，显著增

强模型对多尺度目标的特征融合能力。最后，通过动态分组卷积混洗与 Transformer 的全局建模能力，实现空间域高效

特征增强与频域上下文融合，提升模型对目标识别的检测精度。实验结果表明，本文的改进方法在 RDD2022 和 UAV-

PDD2023 两个主流数据集上均取得显著提升，mAP@0. 5 指标较基线方法分别提升 1. 9% 和 3. 7%，可为路面损伤检测

提供一种有效的技术支持。
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Abstract： Aiming at the problems of various pavement-damage forms， low detection accuracy and high 
miss-detection rate， this paper proposed an improved method based on the RT-DETR model.  First， in⁃
spired by the joint idea of high-frequency edge enhancement in the spatial domain and global feature extrac⁃
tion in the frequency domain， the spatial– frequency dual-domain feature-enhancement module FreSCal 
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was designed to strengthen the model’s ability to extract target and edge information and to improve its ca⁃
pacity to distinguish target regions from background.  Secondly， drawing on the context-guided feature-re⁃
construction concept of the CGRSeg network， the context-guided spatial feature-reconstruction pyramid 
network RSDFPN was proposed.  By building a scale-aware semantic pyramid and a dynamic feature-fu⁃
sion mechanism， the model’s capability to fuse features for multi-scale targets was significantly enhanced.  
Finally， through dynamic group convolution shuffling and the global modeling capacity of Transformer， ef⁃
ficient spatial-domain feature enhancement and frequency-domain context fusion were achieved， raising the 
model’s detection accuracy for target recognition.  The experimental results show that the improved meth⁃
od in this paper has achieved significant improvement on both RDD2022 and UAV-PDD2023 mainstream 
datasets， mAP@0. 5 Compared with the baseline method， the indicators are increased by 1. 9% and 
3. 7% respectively， which can provide an effective technical support for pavement damage detection.
Key words： pavement damage detection； Real-Time Detection Transformer（RT-DETR）； space fre⁃

quency dual domain； context guided reconstruction； Dynamic Group Convolution Shuffle 
Transformer（DGCST）

1 引  言

在全球城市化加速进程中，道路设施面临高

频荷载与环境侵蚀的多重威胁，传统人工检测因

效率瓶颈难以满足需求，而基于深度学习的检测

算法通过精准识别路面裂缝及坑洼损伤，为构建

道路健康智能监测系统开辟了新路径。

近年来，路面损伤智能检测领域借助深度学习

技术获得了显著的突破，而多种创新性的检测算法

通 过 基 于 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural 
Network，CNN）的结构来提升路面损伤检测的性

能。例如，Yang等［1］设计多尺度三重注意力网络，

通过多尺度特征融合、通道注意力机制及空间注意

力机制，来解决传统方法在像素级裂缝分割中感受

野有限和局部特征处理不足等问题，提升了裂缝分

割的准确性。Li等［2］构建了融合高低层语义信息

的金字塔结构，并采用可变形卷积层替代标准卷积

操作以适配道路损伤的不规则轮廓，同时在特征金

字塔末端引入空洞卷积扩展感受野，显著改善了复

杂路况下的检测效果。Sami等［3］基于 YOLOv5框

架改进，通过优化初始锚框参数、引入高效通道注

意力机制以及焦点损失函数，解决了样本失衡和特

征提取效率低下的问题，提升了模型对路面损伤的

检测精度和速度。 Wang 等［4］提出将 BiFPN 和

SimSPPF 相结合来优化特征金字塔，并引入具有

动态大卷积核注意力机制扩大模型感受野，提升了

对道路缺陷的检测精度和速度。Hong等［5］提出了

一种基于深度学习的无人机图像高速公路裂缝分

割方法，主要采用卷积神经网络构建模型，通过大

量标注数据训练，学习裂缝与背景的特征差异，实

现裂缝像素的精准分类。Li等［6］提出了一种基于

区域引导网络的复杂背景图像道路损毁检测方法，

通过区域引导网络将图像划分为多个区域，提取各

区域特征并结合分类器识别道路损毁区域，解决了

复杂背景图像中道路损毁检测精度低、易受背景干

扰的问题。Han等［7］提出了 MambaCrackNet，融合

Visual Mamba 模块与卷积神经网络，结合自监督

预训练和多尺度特征融合，提升像素级裂缝分割精

度，解决了传统方法精度不足和对标注数据依赖强

的问题。

随着 Transformer 架构在计算机视觉领域的

兴起，其也被逐渐应用于路面损伤检测中。Qing
等［8］对 DETR 检测框架进行了适应性改进，通过

引入动态调整的损失函数和多尺度特征融合策

略，解决了裂缝形态复杂多样导致的检测精度不

足问题，提升了模型对裂缝的表征能力和检测效

率。Lin 等［9］则采用纯 Transformer 架构的编解码

网络，将输入图像解构为规则化网格序列后，采

用压缩型多头自注意力机制进行全局上下文建

模，利用跨层聚合架构的解码器整合全局和局部

注意力以恢复详细特征，并进行像素级裂缝掩码

预测，有效地捕捉了目标对象。Wang 等［10］提出

了 一 种 基 于 Transformer 优 化 构 建 的 Road-

TransTrack 模型，用于道路损伤检测与计数，该
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模型借助 Transformer 和自注意力机制处理连续

帧序列特征，解决了现有模型在连续帧中难以准

确计数和区分相同损伤的问题。Deng 等［11］提出

了一种基于检测变换器的 DSR-Net，该网络采用

独特的选择性回退查询机制，专注于提升道路裂

缝检测的精度和效率，有效解决了传统方法在复

杂背景下检测精度不足、易受干扰的问题。

早期的 DETR 基于 Transformer 编码器 -解

码器实现端到端检测：编码器通过全局注意力建

模展平图像特征（O（n²）复杂度），解码器利用可

学习目标查询（Object Queries）执行集合预测，并

以二分匹配损失取代 NMS。然而，随机初始化

的查询令收敛过程迟缓，而高分辨率特征序列所

带来的计算负担又严重制约了实时应用。则

RT-DETR［12］（Real-Time Detection Transformer）
针对该瓶颈提出三项协同优化：首先，构建混合

编码器（AIFI+CCFM），以尺度内交互与跨尺度

融合替代单一的 Transformer 结构，显著压缩计

算量并维持全局上下文建模；其次，引入 IoU 感

知查询选择，依据质量评分动态筛选初始目标查

询，直接加速解码器收敛；最后，通过特征解耦与

集合预测机制简化后处理，彻底规避 NMS。这

些改进使 RT-DETR 在保持端到端优势的同时，

达成高精度实时检测。

尽管许多方法在路面损伤检测领域取得了

一定进展，但对于路面损伤信息检测仍需要进一

步优化，本文提出了一种基于 RT-DETR 模型的

改进方法 RSF-DETR，旨在提升路面损伤检测的

精度。主要包括以下几点工作：

（1） 设计空频双域特征增强模块（FreSCal），

结合空间域的 Scharr 算子梯度计算强化局部细

节，利用频域的快速傅里叶变换与逆变换提取全

局纹理信息，并通过可学习权重动态融合双域特

征，增强模型对目标信息和边缘信息的提取能

力，提升目标区域与背景的区分度。

（2） 提出上下文引导空间特征重构金字塔网

络（Residual Shuffle Dense Feature Pyramid Net⁃
work， RSDFPN），构建尺度感知语义金字塔与

动态特征融合机制，通过特征交互提取尺度感知

的语义特征，减少信息丢失，提升模型对多尺度

目标的特征融合能力。

（3） 引入动态分组卷积混洗与 Transformer
协同优化模块（Dynamic Group Convolution Shuf⁃
fle Transformer， DGCST），通过动态分组卷积混

洗减少冗余计算，打破通道隔离，增强特征多样

性，同时引入基于 Transformer 的卷积前馈网络

（ConvFFN），融合局部与全局特征建模能力，提

升对图像的表征能力。

2 RT-DETR 模型

RT-DETR 是一个基于 Transformer 的实时

端到端检测模型，由主干网络、混合编码器和解

码器构成，其结构如图 1 所示。

图 1　RT-DETR 模型结构图

Fig. 1　RT-DETR model structure diagram
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该模型以 ResNet为主干网络提取多尺度图像

特征，通过混合编码器整合 AIFI模块的尺度内交

互与 CCFM 模块的跨尺度融合，有效平衡全局上

下文建模与计算效率。其解码器采用 IoU 感知查

询选择机制，动态筛选初始查询特征，并借助检测

头进行迭代优化，直接输出目标边界框及置信度，

在避免传统 NMS后处理的同时实现实时检测。通

过特征解耦、查询动态优化与集合预测机制，可以

为路面损伤快速精准识别提供一种解决方案。

3 RSF-DETR 模型

3. 1　RSF-DETR整体网络架构

为提升对路面损伤的检测能力，本文基于以

ResNet18 为 Basicblock 的 RT-DETR 方法进行改

进，其结构如图 2 所示。

RSF-DETR 首先经空频双域特征增强模块

FreSCal 来改进主干网络提取图像特征，通过融

合空间细节与频域纹理的互补特性，强化模型对

局部细微结构的敏感度。

在混合编码器部分，AIFI模块进行尺度内交

互，并利用上下文引导空间特征重构金字塔网络

RSDFPN，构建尺度感知的语义金字塔与动态特

征融合机制，来增强模型对多尺度目标的特征融

合能力，通过动态组卷积混洗变换与 Transformer
协同优化 DGCST［13］模块来提升特征信息交互。

在解码器部分，RSF-DETR 延续 RT-DETR
中的 IoU 感知查询选择策略，从图像特征中筛选

出固定数量的特征作为解码器的初始查询对象。

最后经过解码器借助辅助预测头对这些查询进

行迭代优化，生成目标的边界框和置信度，从而

输出最终的检测结果。

为清晰呈现 RSF-DETR 在 RT-DETR 基础

上的具体改动，其结构对比如表 1 所示。

图 2　RSF-DETR 模型结构图

Fig. 2　RSF-DETR model structure diagram

表 1　RT-DETR与 RSF-DETR结构对比

Tab.  1　Comparison of RT-DETR and RSF-DETR Structures

组件

主干网络

特征金字塔

特征交互模块

RT-DETR

ResNet18

CCFM （跨尺度特征

融合模块）

RepC3

RSF-DETR

Conv+FreSCal模块

RSDFPN 网络（替换 CCFM）

DGCST 模块（替换 RepC3）

位置

主干网络

混合编码器

混合编码器

作用

增强空间边缘细节与频域全局纹

理信息提取能力

构建尺度感知语义金字塔，动态

融合多尺度特征

动态分组卷积混洗优化局部计

算，融合 Transformer全局建模
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3. 2　空频双域特征增强 FreSCal模块

RT-DETR 以 ResNet 作为主干网络提取多

尺度图像特征，主要依靠卷积操作来完成特征提

取。在对路面目标信息提取时，该结构对边缘信

息的提取能力不足，且对全局纹理的感知能力有

限，难以精准捕捉裂缝等损伤的细节。因此，本

文引入空频双域特征增强模块 FreSCal模块改进

主干网络来增强图像特征提取能力。

FreSCal 模块通过分别在空间域捕捉图像的

边缘信息以及在频域中捕捉图像的低频和高频

信息，从而在全局和局部尺度上提取信息，最后

将空间域和频域的特征进行加权相加实现特征

融合，使模型能同时考虑空间结构信息和频率信

息，大幅增强了图像特征的表达能力，其结构如

图 3 所示。

首先使用 Scharr 算子来计算图像的 x 和 y 方

向梯度，生成高频边缘特征图，这些特征图经过

归一化处理后进行合并，以强化图像中裂缝、坑

洞等损伤的局部空间结构，具体公式如式（1）：

  Gmag = G 2
x + G 2

y ，G norm = Gmag

max ( Gmag )
，（1）

其中：Gx，Gy表示水平和垂直方向梯度图，Gmag表

示梯度幅值，Gnorm 表示归一化梯度图。随后通过

卷积层逐级增强这些高频细节，同时引入残差连

接来缓解梯度消失的问题，可以确保细节信息的

完整传递，进而能够有效地捕捉图像中的细节和

边缘信息。这时在频域分支中，模块通过快速傅

里叶变换 FFT2D 将图像从空间域映射到频率

域，并进行卷积操作以捕捉图像的全局特征和高

频纹理细节，公式为：

     F ( I ) ( u，v )= ∑
x = 0

W - 1

∑
y = 0

H - 1

I ( x，y ) ⋅ e
- j2π ( )ux

W
+ vy

H ，（2）

其中：F（I）表示图像（I）的频域，（u，v）表示频域

坐标，（x，y）表示空间域坐标，W，H 为图像尺寸，

e
-j2π ( )ux

W
+ vy

H 为复正弦基函数，用于分解图像频率

成分。

F { I*k } ( u，v )= F ( u，v ) ⊙K ( u，v )， （3）
F ( u，v )= F ( I ) ( u，v ) ⊙K freq ( u，v )， （4）

其中，Kfreq（u，v）表示可学习频域卷积核，公式（3）
利用卷积定理，频域乘积等价于空间域循环卷

积，因此该操作实际上对原图施加了一个全局纹

理滤波器。

之后，通过逆快速傅里叶变换 IFFT2D 将数

据转换回空间域，并再次应用卷积层以进一步提

取和整合特征，这样可以有效捕捉图像的低频和

高频成分，帮助模型在不同尺度上提取信息，公

式为：

I recon ( x，y )= 1
W ⋅ H ∑

u = 0

W - 1

∑
v = 0

H - 1

F out ( u，v ) ⋅ e
j2π ( )ux

W
+ vy

H ，

（5）

∑
x，y

|I recon [ x，y ] |2 = 1
W ⋅ H ∑

u，v

|F̂ ( u，v ) |2，（6）

其中，Irecon 表示从频域重建的空间域图像，式（6）
根据帕塞瓦尔定理，以保证整体能量在空频变换

过程中守恒。

最终将空间域和频域分支提取的特征进行

加权融合，生成综合特征图，显著提升对道路质

量信息的表达能力，公式为：

F fused = α ⋅ F spatial + β ⋅ F freq， （7）
其中：α，β 表示可学习权重，初始值各为 0. 5，默认

（0. 5，0. 5）用于保证跨数据的平稳收敛，Fspatial 表

示空间域分支提取的特征，Ffreq 表示频域分支提

取特征。

经过 FreSCal 模块处理后，模型通过跨步卷

积逐步聚合多尺度特征，结合空间域和频域特征

提取的优势，显著提升对道路损伤信息的捕捉能

力以及与背景的区分度，最终输出融合空频双域

优势的特征图，为路面损伤检测提供鲁棒的特征

表示。

3. 3　上下文引导重构网络 RSDFPN
在特征融合阶段，RT-DETR 通过融合主干

网络最后三个阶段的特征图来整合目标特征，

但在应用于路面损伤检测的场景时，特征在多

尺度融合中易被忽略或丢失，并且缺乏有效的

上下文引导机制，无法充分利用全局上下文信

息来优化特征表示。因此，采用上下文引导空

图 3　FreSCal模块结构图

Fig. 3　FreSCal module structure diagram
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间特征重构 RSDFPN 网络来提升模型对目标的

检测能力。

RSDFPN 网络受 CGRSeg［14］（Context-Guid⁃
ed Spatial Feature Reconstruction for Efficient Se⁃

mantic Segmentation）网络启发，通过上下文引导

的空间特征重构提升模型对多尺度特征的融合

能力以及对小目标的检测性能，其结构如图 4
所示。

模型首先通过不同尺度的特征提取生成不

同分辨率的特征图，随后对这些特征图（F4，F6，
F11）进行池化操作形成金字塔特征，并将这些金

字 塔 特 征 送 入 多 个 堆 叠 的 RCM（Rectangular 
Self-Calibration Module）模块中，通过特征交互

提取尺度感知的语义特征。

P = AP ( F，r )， （8）
其中：AP（F，r）表示平均池，它对特征 F 进行了

一个给定因素的降采样，P 表示包含金字塔形上

下文的特征。

RCM 模块通过捕获金字塔上下文信息优化

特征表示，包含矩形自校准注意力 RCA（Rectan⁃
gularSelf-Calibration Attention）、批量归一化 BN
（BatchNormalization ）和多层感知机（Multi-Lay⁃
er Perceptron，MLP）。RCA 通过水平及域的进

行有效建模，融入形状自校准机制来进行优化。

并采用两个大核条带卷积分置水平、垂直方向分

别对注意力图进行校准，网络首先在水平方向

上，通过条带卷积对各元素所在行调整，然后采

用批量归一化对特征进行归一化处理，其次使用

ReLU 实现非线性激活，最后再通过垂直条带卷

积对垂直形状进行校准，从而实现对小目标的精

准定位和特征优化。

在金字塔上下文提取完成后，RSDFPN 网络

通过动态插值融合技术将低层次特征与高层次

特征进行融合，这一过程通过多特征融合模块

FBM（Feature Fusion Block）实现，并将来自主干

网络的低层次空间特征与金字塔上下文模块提

取的高层次特征进行结合，经过动态插值技术使

融合后的特征更好地保留小目标的语义信息，同

时增强了模型对复杂背景的适应能力。具体

过程：

CGR = DIF( FBM ( RCM ( F )，P ) ). （9）
经过上下文引导的空间特征重构后的特征

显著提升了模型对路面损伤目标的检测能力。

3. 4　DGCST模块

RT-DETR 的 RepC3 模块在特征融合上存

在固定策略和动态调整不足的问题，在对路面

损伤检测中易导致目标特征丢失，影响检测精

度。因此，采用 DGCST 模块替换 RepC3 模块，

图 4　RSDFPN 网络结构图

Fig. 4　RSDFPN network structure diagram
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减少冗余计算，并融合局部与全局特征建模，以

提升特征提取效率和表达能力，其结构如图 5
所示。

该模块首先沿通道维度将输入特征图按 3：
1 的比例分为两条路径，一部分用于分组卷积和

通道混洗操作，通过先将输入特征图进行分组

卷积，根据网络深度和通道数的调整分组策略，

捕 捉 特 征 之 间 的 相 关 性 ，减 少 冗 余 计 算 ，公

式为：

G = min ( )Gmax，
C in

k ⋅ d
， （10）

其中：Cin 为输入通道数，d 为网络深度，k 为可调

比例系数，Gmax为最大分组数。

随后通过通道混洗在不引入额外参数的条

件下重新排列通道顺序，打破组间隔离，促进跨

组信息流动。与此同时，另外一部分直接进行卷

积处理以保留原始特征信息，通过分组卷积和通

道混洗的特征图与直接卷积处理后的特征图进

行融合，整合两条路径的特征信息。将融合后的

特征图引入基于 Transformer 的卷积前馈网络

ConvFFN，通过多尺度卷积层堆叠进一步捕捉特

征图的局部关系和上下文信息，提升特征的表征

能力，输出优化后的特征图。

4 实  验

4. 1　数据集介绍

本次实验使用的数据集为 RDD2022［15］，该

开源数据集涵盖了来自中国、日本、美国、捷克、

挪威以及印度等多个国家的道路破损图像。在

本次研究中，仅选取中国的道路损伤图像，并剔

除了一些未标记路面质量的样本，筛选出 4 373
张道路破损图像作为本次实验的数据集。这些

图像涵盖了 5 种常见的路面病害类型，分别为：

D00（纵向裂缝）、D10（横向裂缝）、D20（网状裂

缝）、D40（坑洞）以及 Repair（修补）。在本次实验

中，将 RDD2022 数据集中的中国道路损伤图像

按照 7∶1∶2 的比例随机划分为训练集、验证集和

测试集［16］，其中训练集包含 3 061 张图像，验证集

包含 437 张图像，而测试集则包含 875 张图像。

表 2 呈现了 RDD2022 中国道路损伤数据集中每

种损伤类别所在的图像分布以及标注实例数量

统计。

在 分 析 实 验 中 ，选 用 的 数 据 集 为 UAV-

PDD2023［17］，该数据集的图像数据来源于无人机

对道路路面的巡查拍摄，标注了六种道路损坏类

型 ，分 别 为 ：Longitudinal crack（纵 向 裂 缝）、

Transverse crack（横向裂缝）、Alligator crack（鳄

鱼裂缝）、Oblique crack（斜裂缝）、Repair（修复）、

Pothole（坑洼）。该数据集剔除部分未标记图像

共 2 425 张路面损失图像，划分比例为 8∶1∶1，其
中训练集、验证集和测试集分别为 1 940 张图像、

242 张图像和 243 张图像。表 3 呈现了 UAV-

PDD2023 数据集中每种损伤类别所在的图像分

布以及标注实例数量统计。

选用从 RDD2022 数据集中选取的挪威路段

图像，剔除未标注及损坏样本后保留 2 652 张清

表 2　RDD2022中国数据集详细信息

Tab. 2　Detailed information of RDD2022 Chinese dataset

Category
D00
D10
D20
D40

Repair

Number of images
2 453
1 761
750
228
803

Number of annotations
4 104
2 359
934
321

1 076

图 5　DGCST 模块结构图

Fig. 5　DGCST module structure diagram
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晰图像，使用数据增强技术模拟雨天场景，生成

对应的雨天图像。按 8∶1∶1 划分训练集、验证集

和测试集，用于验证模型在雨况下的鲁棒性。原

始图像与模拟雨天效果对比如图 6 所示。

4. 2　实验环境配置

本次实验在 Ubuntu 20. 04 操作系统下进行，

硬件配置为 NVIDIA RTX 4090 GPU 和运行内

存 24GB。使用 Python 3. 8 和 PyTorch 2. 0. 0 深

度学习框架进行模型训练，使用 cuda11. 8 版本进

行加速计算，输入图像尺寸设定为 640×640 pix⁃
els，批量大小（batch size）为 8，配置 4 个工作进程

（workers=4）以并行处理数据加载任务，初始学

习率设为 0. 001，训练轮次（epochs）设为 250，并
采用随机梯度下降算法（Stochastic Gradient De⁃
scent， SGD）作为优化器来更新模型参数。

4. 3　评价指标

本实验通过多种指标对模型性能进行评估，

包括参数量（Params）、平均检测精度（mAP）、精

确 率（Precision）、召 回 率（Recall）、计 算 量（G-

FLOPs）以及每秒检测帧数（FPS）。

精确率（Precision）是评估模型预测准确性的

指标，反映了模型预测为正例的样本中实际为正

例的比例。TP 表示被模型正确预测为正例的样

本数量，FP 表示被错误预测为正例的样本数量，

计算公式为：

precision = TP
TP + FP

. （11）

召回率（Recall）表示在所有实际为正例的样

本中，被模型正确预测为正例的比例。FN 表示

实际为正例但被模型错误预测为负例的样本数

量，计算公式为：

recall = TP
TP + FN

. （12）

AP（Average Precision）是精确率-召回率（P-

R）曲线下面积，以 R 为横轴，以 P 为纵轴，绘制 P-

R 曲线，计算公式为：

AP =∫
0

1

P ( R ) dR. （13）

mAP 为各类别平均精度的均值，其中 N 为 N
个检测类别目标，计算公式如下：

mAP =
∑
i = 1

N

A Pi

N
. （14）

4. 4　消融实验

在本次实验中，以 RT-DETR 模型作为基线

模型，并通过参数量、精确率、召回率、GFLOPs
和检测精度（mAP@0. 5，mAP@0. 5∶0. 95）作为

评价指标进行消融研究，根据实验结果来分析改

进方法中各个模块对整体模型性能的影响，实验

结果如表 4 所示。

根据表 4 的实验结果可知，经过 FreSCal 模
块改进模型的主干网络后，模型参数量略有增

加，GFLOPs 从 57. 0 G 上升到 60. 6 G，但 mAP@
0. 5 从 83. 9% 提升至 84. 6%，mAP@0. 5∶0. 95 从

54. 4% 提升至 54. 7%，而且召回率和精确率也都

有所提高。通过采用 RSDFPN 网络进行改进，

可以看出参数量和计算量分别降低了 3% 和

15%，且 mAP@0. 5 提 升 了 1. 2%，mAP@0. 5∶
0. 95 提升了 0. 6%，有效提升了模型对目标的区

分和定位能力。使用 DGCST 模块替换混合编

码器中的 RepC3 模块后，检测精度 mAP@0. 5 提

升了 1%，mAP@0. 5∶0. 95 提升了 0. 4%，且参数

量和计算量均有所下降，这表明使用 DGCST 模

块替换 RepC3 模块对整体模型产生了积极影响。

当 FreSCal 模块与 RSDFPN 结合时，检测精度相

比单独使用 FreSCal 模块 mAP@0. 5，mAP@0. 5

表 3　UAV-PDDUAV-PDD20232023数据集详细信息

Tab. 3　Detailed information of UAV-PDD2023 dataset

Category

Longitudinal crack
Transverse crack

Alligator crack
Oblique crack

Repair
Pothole

Number of 
images
2 152
408
843

1 230
132
180

Number of 
annotations

5 398
603

1 686
2 994
195
282

图 6　原始图片和模拟雨天图片结果对比

Fig. 6　Comparison of the original image and simulated 
rainy day image results
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∶0. 95 分别提高了 0. 7%，1. 1%，进一步增强了模

型对目标的检测能力。当 FreSCal 模块与 DGC⁃
ST 模块配合使用时，参数量和计算量比单独使用

FreSCal 模 块 有 所 降 低 。 此 外 当 RSDFPN 与

DGCST 模块结合时，参数量和计算量也比之前

有所减少，提升了模型的轻量化程度。

最后经过上述三个方法改进后相较于基线

方法参数量虽略有增加，但计算量些微下降，同

时精确率和召回率也都有所提高，且检测精度

mAP@0. 5，mAP@0. 5∶0. 95 最 终 分 别 达 到 了

85. 8% 和 56. 1%。由此可见，改进后的模型整体

性能显著提升。

为了更加直观地比较基线方法和改进方法

的优劣，对两种方法使用热力图技术进行可视化

分析，其可视化分析结果如图 7 所示。

在（a）部分的图中，可以看出基线方法大部

分关注了目标区域，却漏失了中间一小部分没有

关注，而改进方法对所要检测的区域，则是大部

分的对目标都进行了关注，虽然也有部分细节遗

漏，但比基线方法则更加全面地进行了关注所要

检测的目标区域。而在（b）部分的图中，可知基

线方法和改进方法都检测到了目标区域，但基线

方法的检测效果却不如改进方法。

因此，改进方法引入空频双域特征增强 Fr⁃
eSCal 模块和上下文引导重构网络 RSDFPN，通

过捕捉高频细节和提升多尺度特征融合能力，能

够覆盖更完整的目标区域，并且聚焦于目标区

域，此外通过 DGCST 模块来增强信息交互，显

著提升对目标区域的感知能力。

4. 5　对比实验

为验证 RSF-DETR 方法相对于其他主流算

法的检测性能，选取参数量（Params）、检测精度

（mAP@0. 5， mAP@0. 5∶ 0. 95） 、 计 算 量

（GFLOPs）和每秒检测帧数（FPS）来作为评价指

标 ，在 RDD2022 中 国 数 据 集 上 与 Faster-
RCNN［18］ ，SSD［19］ ，YOLOv5m，YOLOv6s［20］ ，

YOLOv8m，YOLOv9m［21］，YOLOv10b［22］，YO⁃
LO11m，YOLO12m，Mamba-YOLO［23］，Deform⁃
able-DETR［24］，DAB-DETR［25］以及 RT-DETR 等

主流算法进行对比实验。

根据表 5 实验结果，可以看出 Faster-RCNN
在模型参数量上明显高于其他模型，但在检测精

度和计算量方面的表现不如部分其他模型，且其

检测精度仅略优于 YOLOv6s。改进方法相较于

Faster-RCNN，SSD，YOLOv5m，YOLOv8m，

Deformable-DETR，DAB-DETR 和 Mamba-Yolo
等模型，参数量更低，计算量仅略高于 Mamba-

YOLO，但在检测精度方面均优于这些模型。相

较于 YOLOv6s，尽管改进方法的计算量和参数

表 4　消融实验结果

Tab. 4　Results of ablation test

0
1
2
3
4
5
6
7

FreSCal

√

√
√

√

RSDFPN

√

√

√
√

DGCST

√

√
√
√

Params/M
19. 9
20. 4
19. 2
19. 2
21. 0
19. 8
18. 6
20. 3

P
0. 847
0. 873
0. 852
0. 852
0. 874
0. 869
0. 878
0. 875

R
0. 787
0. 815
0. 808
0. 814
0. 793
0. 792
0. 786
0. 794

mAP@0. 5
0. 839
0. 846
0. 851
0. 849
0. 853
0. 848
0. 850
0. 858

mAP@0. 5∶0. 95
0. 544
0. 547
0. 550
0. 548
0. 558
0. 552
0. 553
0. 561

GFLOPs
57. 0
60. 6
48. 2
55. 6
58. 3
59. 3
46. 8
56. 9

图 7　基线方法和改进方法的热力图结果对比

Fig. 7　Comparison of thermodynamic chart results be⁃
tween baseline method and improved method
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量略高，但检测精度优于 YOLOv6s。相较于 YO⁃
LOv8m，YOLO11m 和 YOLO12m，本文的改进方

法参数量略高，但计算量更低，且检测精度更高。

而与参数量相同的 YOLOv10b 相比，改进方法在

检测精度和计算量上表现出更优的性能。

与基线模型 RT-DETR 相比时，改进方法的

参数量略高，但计算量有所降低，且 mAP@0. 5
和 mAP@0. 5∶ 0. 95 分 别 提 升 至 85. 8% 和

56. 1%，并根据表 4 可以看出改进方法在检测精

度方面优于所有对比模型，表明其对于路面的各

种损伤的目标检测能力更强，尽管改进方法推理

速度为 52. 3 FPS 低于部分模型，但在实际应用

场景中仍能满足检测速度的要求。

综上所述，RSF-DETR 在计算复杂度、检测

速度和检测精度之间实现了有效平衡，相较于其

他模型具有显著优势。

4. 6　不同划分比例验证实验

将 RDD2022 数据集中的中国道路损伤图像

按照 8∶1∶1 的比例随机划分为训练集、验证集和

测试集［26］，实验结果如表 6 所示。

由表 6 可知，改进方法在不同划分比例中检

测精度也有所提升，检测精度 mAP@0. 5 提高了

2. 2%，mAP@0. 5：0. 95 提高了 2. 1%，证明了改

进方法的有效性。

4. 7　可视化分析

为进一步体现改进方法的检测效果，本文选

取了三张图片进行评估，并将其与部分主流算法

进行可视化对比分析，其可视化结果如图 8所示。

表 5　对比实验结果

Tab. 5　Comparison of experimental results

Model

Faster-RCNN

SSD

YOLOv5m

YOLOv6s

YOLOv8m

YOLOv9m

YOLOv10b

YOLO11m

YOLO12m

Mamba-YOLO

Deformable-DETR

DAB-DETR

RT-DETR

Ours

Params/M

137. 1

26. 3

25. 0

16. 3

25. 8

20. 0

20. 4

20. 0

20. 1

21. 8

40. 1

43. 7

19. 9

20. 4

mAP@0. 5

0. 791

0. 777

0. 852

0. 790

0. 837

0. 836

0. 803

0. 828

0. 808

0. 850

0. 853

0. 852

0. 839

0. 858

mAP@0. 5∶0. 95

0. 501

0. 485

0. 556

0. 490

0. 546

0. 560

0. 532

0. 552

0. 526

0. 559

0. 552

0. 547

0. 544

0. 561

GFLOPs

370

62

64. 0

44. 0

78. 7

76. 5

98. 0

67. 7

67. 1

49. 6

123. 0

65. 3

57. 0

56. 9

FPSbs=1

71. 5

78. 2

229. 5

325. 0

261. 5

158. 7

166. 5

198. 8

165. 7

70. 3

45. 1

47. 6

66. 4

52. 3

表 6　不同划分比例的实验结果

Tab. 6　Experimental results with different division ratios

Strategy
Baseline

Baseline+FreSCal
Baseline+FreSCal+RSDFPN

Baseline+FreSCal+RSDFPN+DGCST

P
0. 850
0. 864
0. 871
0. 872

R
0. 816
0. 820
0. 838
0. 831

mAP@0. 5
0. 844
0. 853
0. 861
0. 866

mAP@0. 5∶0. 95
0. 556
0. 557
0. 565
0. 577
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图 8　不同模型检测结果可视化分析

Fig. 8　Visual analysis of test results of different models
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如图 8，（a）为图片的三张原图，在（b）部分

中，可以看出 YOLOv8m 在图片（1），（2）中均检

测到了目标结果，却在图片（3）中出现漏检现象，

并没有检测到任何信息，这可能是因为在特征提

取过程中，未能充分有效地提取关键特征或在高

层特征图阶段发生了特征丢失，从而导致了漏检

现象的发生。在（c）和（e）部分中可知，YOLOv-

10b 和 YOLO12m 在图片（2），（3）中均成功检测

出了目标对象，不过 YOLO12m 在图片（3）的检

测结果中出现了误检现象，而 YOLOv10b 则只检

测出一种类别，并且也出现误检现象。在（d），

（f）部分中，YOLOv11m 和 Mamba-YOLO 在图

片（2），（3）的检测结果中，均出现了误检的现象，

无法精准地识别并检测出目标信息。

图 8 中的（g）和（h）分别为基线方法与改进方

法的可视化检测结果，在图片（1）中，基线方法虽

未出现漏检，但其检测效果的确不如改进方法，

且改进方法针对小目标的检测效果要优于基线

方法的检测效果，并在与其他方法对比时，也能

更加精确的识别出目标。对比图片（2）的检测结

果时，可以看出基线方法可能由于受复杂背景的

影响，错误地检测出了 D10 类别的目标，而原图

中并不存在该类别目标，出现了较为明显的误检

现象。相比之下，改进方法精准地检测出了目标

对象，且未出现错误检测的现象。在对图片（3）
进行检测时，基线方法未能检测出图像左侧的

D20 类别的目标，出现了漏检现象，而改进方法

则不受任何影响，准确地识别并检测出了该

目标。

在图 8 的可视化检测结果中，改进方法相较

于其他方法，能够更为精确识别目标对象，有效

地减少了漏检和误检的情况，且各目标的检测置

信度也高于其他方法。

4. 8　分析实验

为验证改进方法的泛化性和鲁棒性，本文在

UAV-PDD2023 数据集和选用 RDD2022 中的挪

威路段模拟雨天图像数据集进行检测结果分析。

表 7 展示了改进方法在 RDD2022 中的挪威

路段模拟雨天图像数据集上的消融实验结果，可

知改进方法相较于基线方法精确率和召回率有

所提高，检测精度 mAP@0. 5 提高了 1. 8%，并且

mAP@0. 5∶0. 95 提高了 1. 4%。

表 8 展示了改进方法在 UAV-PDD2023 数据

集上的消融实验结果，可知在基线方法上使用

FreSCal 模块改进主干网络时，检测精度 mAP@
0. 5 相较于基线方法提高了 1. 7%，在此基础上使

用 RSDFPN 网络进行改进后，检测精度 mAP@

0. 5 提高了 1. 1%，最后加入 DGCST 模块后，检

测精度 mAP@0. 5 最终达到了 85. 8%，且检测精

度 mAP@0. 5：0. 95 最终达到了 55. 8%。实验结

果显示改进方法提高了在 UAV-PDD2023 数据

集上的检测精度。

表 7　改进方法在模拟雨天图像消融实验结果

Tab. 7　Improved method for simulating the experimental results of image ablation on rainy days

Strategy
Baseline

Baseline+FreSCal
Baseline+FreSCal+RSDFPN

Baseline+FreSCal+RSDFPN+DGCST

P
0. 450
0. 458
0. 479
0. 504

R
0. 286
0. 286
0. 293
0. 303

mAP@0. 5
0. 275
0. 283
0. 286
0. 293

mAP@0. 5∶0. 95
0. 107
0. 111
0. 116
0. 121

表 8　改进方法在 UAV-PDD2023消融实验结果

Tab. 8　Improvement method in UAV-PDD2023 ablation experiment results

Strategy
Baseline

Baseline+FreSCal
Baseline+FreSCal+RSDFPN

Baseline+FreSCal+RSDFPN+DGCST

P
0. 845
0. 863
0. 871
0. 888

R
0. 768
0. 793
0. 805
0. 816

mAP@0. 5
0. 821
0. 838
0. 849
0. 858

mAP@0. 5∶0. 95
0. 519
0. 545
0. 550
0. 558
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表 9 和表 10 分别展示了基线方法和改进方

法在 UAV-PDD2023 数据集中各具体类别的精

确率、检测精度和召回率的实验结果，可知每个

类别的检测精度 mAP@0. 5 都有所提升，而且在

总 的 检 测 精 度 中 mAP@0. 5 提 高 了 3. 7%，

mAP@0. 5∶0. 95 提高了 3. 9%，并且召回率和精

确率都有所提高。

由 上 述 分 析 结 果 可 知 改 进 方 法 在 UAV-

PDD2023 数据集和选用 RDD2022 中的挪威路段

模拟雨天图像数据集上的有效性，实验结果进一

步验证了改进方法在路面损伤检测中的泛化性

和鲁棒性。

5 结  论

该研究针对路面损伤检测改进了 RT-DETR
模型，致力于提升对于路面损伤的检测能力。模

型的核心是首先引入空频双域特征增强 FreSCal

模块，增强网络对边缘信息的提取能力，其次通

过构建尺度感知的语义金字塔与动态特征融合

机制的 RSDFPN 网络，增强模型多尺度特征融

合的能力，最后使用 DGCST 模块来替换 RepC3
模块，增强了局部特征的表征能力，进一步改善

了图像识别效果，RSF-DETR 以小幅降速换取显

著精度提升，其 52. 3 的 FPS 适配适用于对实时

性要求适中的道路巡检中，但在高帧率车载场景

可能受限。通过实验结果分析，改进后的方法在

一定程度上提高了对路面损伤检测的精度。
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