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基于YOLO v3深度学习算法的道路裂缝

识别模型研究

苏卫国，王景霄

（华南理工大学 土木与交通学院，广东 广州 510000）

摘要：针对道路裂缝检测识别需人工参与、传统算法识别不准确等问题，提出一种基于YOLO v3深度学习算法的道路

裂缝识别方法。首先将数据集图片缩放成 416×416，然后利用 Labelme对数据进行裂缝标注并对边界框位置信息进

行转换，最后利用 YOLO v3算法框架进行模型训练。结果表明：YOLO v3算法的精确率、召回率、F1分数都大于

95%，图片检测速度达到 0.123 1 s/张。YOLO v3深度学习算法在精度和速度上都满足了道路裂缝实时检测的要求。
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0 前言

根据“十四五”综合交通运输发展主要指标，中

国公路总里程在 2025年底将会达到 550万 km，高速

公路里程也将会突破 19万 km。截至 2020年底，中国

公路总里程已超过 535万 km，高速公路里程也已达

到 17.7万 km。庞大且复杂的公路交通网使得公路日

常养护问题日益突出，由于受公路施工工艺、交通流

量、气候条件等因素的影响，公路路面在使用过程中

无法避免会产生各种裂缝，进而对道路行车安全产

生威胁。为了更好地保障道路使用性能与保证行车

安全，必须采用快速且高效的道路裂缝检测方法。

传统的路面裂缝检测识别方法主要是依靠人工

进行检测，但人工检测工作效率低，作业风险系数

大，且容易受主观因素影响。由于近年来计算机视

觉和图像检测、目标识别技术的快速发展，研究者通

过人工选取裂缝特征，实现对路面裂缝的自动检测。

但人工选取特征具有很强的主观性，在特征选择上

的优劣决定了路面裂缝检测的性能，常用特征选择

方法包括基于直方图估计、梯度方向直方图、局部二

值模式、Gabor滤波和多特征融合等。Saar等［1］利用

模板对裂缝边缘特征进行提取，然后利用膨胀处理

操作和迭代阈值得到裂缝检测图，在沥青路面裂缝

检测方面取得了较好的效果；阮崇武［2］提出了同时利

用裂缝特定模板分割、连通域线性、区域信息去噪等

图像处理技术提取裂缝特征，大大提高了道路裂缝

检测率。虽然这些方法具有较好的检测性能，但是

它们对输入图像的质量要求较高，在外界环境发生

变化、光线不均匀和有噪声干扰时，裂缝检测的性能

将受到影响，鲁棒性较差。

伴随深度学习技术广泛应用于各领域，其在图

像和语音的分类与识别等方面取得了巨大的成功，

研究者在基于深度学习算法的图像裂缝检测方面进

行了大量研究并取得一定成果。Zhang等［3］提出了一

种基于 CNN模型的裂缝识别算法，并公开了试验所

使用的路面图像数据集；Mandal等［4］提出了一种基

于 YOLO v2深度学习框架的自动道路裂缝检测系

统，公开了与研究相关的代码和经过训练的模型；

Fan等［5］在采用深度卷积神经网络进行图像裂缝目

标识别的基础上，根据自适应阈值法提取目标裂缝

的信息；柏嘉洛［6］首先使用一种数据融合方法生成大

量所需训练样本，设计了一个解码器‒编码器结构的

深度卷积神经网络进行端到端的自动道路裂缝检
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测；冯卉［7］在卷积神经网络模型的基础上，采用不同

的卷积核进行多尺度特征图采样，同时使用图像注

意力机制给予不同尺度的特征图不同的权重，从而

能够较好地识别道路裂缝；Yang等［8］提出了一种基

于 SSD深度学习框架的自动路面裂缝检测系统，并

加入感受野模块来提高网络的特征提取能力。

基于深度学习的图像检测模型可以分为一阶段

与两阶段，其中两阶段有 Mask‐Rcnn和 Faster‐Rcnn
系列，特点是速度慢，效果较好；一阶段有 YOLO系

列，优点是检测速度快，但效果相对较差。道路裂缝

检测工作量大，任务重，需要短时间内完成，YOLO
系列算法天生灵活，检测速度快且效果能够基本满

足道路裂缝检测的需求。YOLO v3是 YOLO系列

的第三代算法，在YOLO v1和YOLO v2的基础上进

一步改进，YOLO v3检测速度和mAP值都超过了其

他算法。本文将运用YOLO v3算法进行道路裂缝检

测，并与其他算法进行对比分析，以验证YOLO v3在道

路裂缝检测中的良好效果与高效率。

1 YOLO 系列算法介绍

YOLO系列是基于深度学习算法的一种回归模

型，训练过程中，与 R‐CNN系列对候选框提取与输

出分类结果分两阶段进行不同，YOLO系列直接输

出边界框的位置信息与分类结果。YOLO v3算法［9］

在前系列（即YOLO v1和YOLO v2）的基础上有所保

留和改进，所以首先介绍YOLO v1［10］和YOLO v2［11］。
1.1 YOLO v1

YOLO v1的主要思想是将整幅图像作为深度学

习网络的原始输入，然后在最后输出层对边界框的

位置信息和类别进行回归预测。第一步是把输入的

整张图片划分成 S×S个同等大小的网格单元（Grid
Cell），然 后 对 每 个 网 格 单 元 都 预 测 B 个 边 界 框

（Bounding Box），每个边界框一共预测 5个数值：x、

y、w、h和 Confidence Score。x、y、w、h是用来表示边

界框的位置与大小信息，都需要进行归一化处理，使

其范围变成 0~1。Confidence Score表示置信度，如

果网格里没有物体即全为背景，则其值等于 0；相反，

网格里面有物体（本场景中即为裂缝），其值为所预

测的边界框和标注的真实框（Ground Truth）的 IoU

值。另外，每个网格还需预测 C个类别概率，表示边

界框中的目标分别为每个类别的概率和边界框识别

目标的效果。边界框的 Confidence Score乘以 C个类

别概率，得到边界框属于每个类别的置信度大小。

最后只需要通过给定阈值，排除置信度低的边界框，

对剩下的边界框进行非极大值抑制处理，就可以实

现目标检测。

网络结构如图 1所示，图中 s为步长，主要采用

GoogLeNet网络架构，前面的 6层卷积层获取图片不

同层级的特征，通过最后的 2层全连接层可以得到边

界框属于每个类别的置信度和边界框的位置大小信

息。最后的输出是 S×S×（B×5+C）的张量。

卷积层1×1×1283×3×2561×1×2563×3×512
最大池化层2×2-s-2

卷积层1×1×2563×3×5121×1×5123×3×1 024
最大池化层2×2-s-2

}4
卷积层1×1×5123×3×1 0243×3×1 0243×3×1 024-s-2

}2
卷积层3×3×1 0243×3×1 024

全连接层 全连接层卷积层3×3×192
最大池化层2×2-s-2

卷积层7×7×64-s-2
最大池化层2×2-s-2
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图 1 YOLO v1网络架构

YOLO v1作为 YOLO系列的第一个版本，其优

点很明显，就是整个网络相对简单，能够极大地提升

检测效率。缺点是对于距离相对较近的目标，或者尺

寸较小的目标，检测效果较差。另外，由于在训练前

已经对标注框的大小进行聚类，当实际检测中某一类

物体的大小不同于训练样本时，检测效果同样不佳。
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1.2 YOLO v2
YOLO v2在 v1版本的基础上做了一定的改进，

进一步提高了检测的准确率和速度，同时能够识别

更多的目标。主要的改进如下：

（1）批量归一化。深度学习过程由于反向传播

存在梯度发散的问题，无法更新前面的网络层权重，

容易导致深层网络与浅层网络效果相似。批量归一

化可以解决这个问题，相当于进行了一定的正则化

作用，能够使网络更快更好地收敛。

（2）高分辨率图像分类器。YOLO v1预训练时

输入的图像大小为 224×224（单位为像素×像素，下

同），但在正式训练时使用的图像大小为 448×448，
由于预训练和正式训练所输入的图像大小不一致，

使得模型的检测效果下降。YOLO v2则是首先使用

224×224大小的图像进行预训练，然后采用 448×
448大小的图像对模型权重进行调整，最后才使用

448×448的图像进行正式训练，降低了前后分辨率

不一致对模型性能的影响。

（3）用先验框。YOLO v1是直接利用最后的全

连接层得到边界框位置和大小的预测信息，没有充

分利用训练样本中目标的位置与大小信息，导致最

终模型的效果不佳。YOLO v2借鉴了先验框的思

想，在训练开始前，首先对训练样本中已经标注好的

边界框进行聚类，得到了训练样本中目标的边界框

空间信息，同时取消了最后的全连接层，在网络的最

后直接预测实际边界框的偏移值。

YOLO v2在当时由于其优秀的检测性能备受瞩

目，在检测速度上都超过了其他算法，可谓是当时最

先进的检测算法，同时由于其可以通过微调网络进

行速度与精度的权衡，得到了广泛运用。

1.3 YOLO v3
YOLO v3比 YOLO v1和 YOLO v2在网络架构

上复杂了很多，融合了当下多种流行算法的思想，在

小物体检测方面更加准确，另外还可以根据实际情

况微调模型结构来获取更快的速度或者更高的精

度。改进方面如下：

（1）多尺度预测。一共 3个尺度，每个尺度下都

可以预测 3个边界框，共 9个边界框，多于 YOLO v2
中的 5个边界框。尺度 1是 32倍下采样，特征图大小

为 13×13；尺度 2是对尺度 1中的特征图进行上采样

（x2），再与 16倍下采样的 26×26特征图拼接；尺度 3

同尺度 2，是对尺度 2中的特征图进行上采样（x2），再

与 8倍下采样的 52×52特征图拼接。多尺度预测如

图 2所示。

RGB彩色图像输入

416×416×3

检测（大尺度）

检测（中尺度）

检测（小尺度）

上采样

上采样
52×52

26×26

13×13

特
征

图
拼

接
特

征
图

拼
接

图 2 多尺度预测

（2）改进网络结构。在 YOLO v2取消全连接层

的基础上，进一步取消了池化层，再加入残差连接，

它基本融合了当下的经典算法。如图 3所示。

层类型
名称

卷积层
卷积层

卷积层
卷积层
残差结构层

卷积层
卷积层
残差结构层

卷积层
卷积层
残差结构层

卷积层
卷积层
残差结构层

卷积层
卷积层
残差结构层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积核
个数

尺寸/
（像素×像素）

特征图大小/
（像素×像素）

1×

2×

8×

8×

4×

32
64
32
64
128
64
128
256
128
256
512
256
512

1 024
512

1 024

3×3
3×3/2
1×1
3×3
3×3/2
1×1
3×3
3×3/2
1×1
3×3
3×3/2
1×1
3×3
3×3/2
1×1
3×3

256×256
128×128

128×128
64×64

64×64
32×32

32×32
16×16

16×16
8×8

8×8
平均池化层
连接层
归一化指数函数

全局
1 000

图 3 YOLO v3网络架构

（3）多标签任务预测。YOLO v1和 YOLO v2
都是采用 Softmax预测每个边界框所属类别，这样存

在 的 问 题 就 是 每 个 边 界 框 只 能 属 于 一 个 类 别 。

YOLO v3中，使用独立的多个逻辑回归分类器对边

界框类别进行预测，每个边界框可以属于多个类别，

实现多标签预测。
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2 数据预处理

2.1 数据来源

本文使用的裂缝数据集来源于相关文献的数据

集 以 及 自 行 收 集 的 真 实 道 路 裂 缝 图 像 ，包 括

CRACK500、GAPs384、TITS、CrackTree200等公开

数据集。CRACK500数据集［12］包含 500幅裂缝图

像，每幅图像分辨率为 2 560×1 440；GAPs384数据

集［13］包 含 384 幅 裂 缝 图 像 ，每 幅 图 像 分 辨 率 为

1 920×1 080；TITS数据集［14］包含 224幅裂缝图像，

每 幅 图 像 分 辨 率 为 460×320；CrackTree200 数 据

集［15］包含 206幅裂缝图像，每幅图像分辨率为 800×
600；另有自行收集的正式道路裂缝数据集，包含 686
张裂缝图像，每幅图像分辨率为 1 024×1 024。数据

集大小一共为 2 000张裂缝图片，同时包含了水泥混

凝土路面和沥青混凝土路面。不同于大部分的目标

检测任务，道路裂缝数据集中不需要负样本图片（即

不包含裂缝的路面图像），这是因为道路裂缝图像中

绝大部分是背景（即除去裂缝以外的路面部分），这

些背景已经是相当大量的负样本。

2.2 图片缩放

由于收集的裂缝图片分辨率大小不一致，为了

加快模型收敛速度，所以在训练模型前先将所有图

片缩放至原模型的输入分辨率大小 416×416。具体

方法如下：为保证缩放前后图像比例保持一致，将原

图像像素较大的边长按照某一比例缩放至 416，剩下

的一边按照同样比例缩放，对于缩放后 416×416图
片的未填充部分进行灰色填充。

2.3 图片标注

训练模型时需要告诉模型目标的位置信息，即

在训练前首先要人工手动对数据集中的裂缝进行标

注，无论是公开数据集还是自行收集的数据集，都需

要将图中的裂缝用边界框标注出来。本研究运用

Labelme标注工具进行道路裂缝标注，Labelme是
Python下的第三方标注工具包。选用矩形边界框进

行标注。本文的裂缝数据集中包括了各种裂缝类

型，如横向裂缝、纵向裂缝、块状裂缝、龟裂裂缝，为

了简单起见，本研究并未对裂缝进行分类，均标注为

一种类型裂缝（Crack）。

2.4 标注框转换

通过 Labelme标注得到的数据为边界框位置 x1、

x2、y1、y2（相对图片左上角原点）和图片大小 img_h、
img_w。YOLO v3模型的边界框位置信息为 x、y、

w、h。x和 y表征边界框的中心坐标位置，采用其相

对偏移值而非实际坐标值，值域为 0~1；w和 h表征

边界框的宽度与长度，用边界框的实际宽度与长度

分别除以图片的宽度与长度，进行归一化处理，值域

同样为 0~1。x1、x2、y1、y2、img_h、img_w和 x、y、w、h

之间的转换关系如式（1）~（4）所示：

x= [( x 1 + x2 ) /2- 1 ]
img_w （1）

y= [( y1 + y2 ) /2- 1 ]
img_h （2）

w= x2 - x1
img_w （3）

h= y2 - y1
img_h （4）

转换前的 json格式数据如图 4所示，转换后的 txt
格式数据如图 5所示，图 5中第一个数字 0表示标注

类别 Crack，本文只有一个标注类别，序号即为 0。
"points"：［
［

100.3612334801762，
178.85462555066078

］，

［

319.74449339207047，
233.0396475770925

］

］，

"imageHeight"：416，
"imageWidth"：416

图 4 转换前的 json格式边界框数据

图 5 转换后的 txt格式边界框数据

3 试验结果与分析

3.1 先验框生成

由于YOLO v3算法框架的原始边界框尺寸大小

是基于 COCO数据集（一共有 80个分类）确定的，而

本研究只有一个分类（Crack裂缝），且裂缝这一目标

和 COCO数据集的目标有较大差别，所以原先设置
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的边界框尺寸不适合本研究，需要在训练模型前对

标注的真实边界框尺寸进行聚类分析。本研究采用

K‐means算法对训练集中标注好的图像样本进行无

监督学习，聚类生成 9个先验框尺寸。

聚类分析过程如下：① 首先给定 9个聚类中心

点，给出 9个聚类中心的长度与宽度尺寸；② 计算所

有标注框和 9个聚类中心点的距离，使标注框与所给

出的聚类中心的中心重合，距离 d=1-IoU（IoU为

两者之间的交并比）。标注框与聚类中心点的距离

越小，说明该标注框与该聚类中心尺寸越接近，将其

归于这一聚类中心；③ 首轮聚类结束后，按照已分配

好的聚类生成新的聚类中心的长宽尺寸，等于该聚

类中宽和高的平均值；④ 循环②、③步骤，直至每个

聚类中心的长宽尺寸变化小于阈值。最终得到的先

验框如表 1所示。

表 1 先验框大小

特征图/（像素×像素）

13×13

26×26

52×52

感受野

大

中

小

先验框尺寸/（像素×像素）

38×54

22×46

12×24

44×66

28×50

15×31

48×103

29×63

22×35

3.2 模型训练

采用 YOLO v3算法对图像中的道路裂缝进行

识别与检测，基于迁移学习的方法，使用预训练模

型作为基础特征提取网络。模型迭代参数 epochs
设置为 101，批处理参数 batch_size 设置为 2，采用

darknet53.conv.74作为预处理权重，优化方法为自适

应梯度下降法，验证集比例为 0.2，其余参数采取模型

默认参数。由于训练集较小，最后 train loss稳定在

0.5左右。本试验的计算机环境配置为Windows 10
操作系统、CUDA 10.1.236、CUDNN 7.2.1、Intel（R）
Core（TM） i5‐7300HQ CPU、Nvidia GeForce GTX
1050Ti显卡，深度学习框架为 Pytorch，调用 GPU进

行加速训练。

3.3 评价指标

使用精确率（Precision）、召回率（Recall）和 F1分
数（F1‐score）作为模型评价指标，具体计算方法见式

（5）~（7）。精确率表示在被模型分为正例的样本中，

实际为正例的比例，即边界框选出的目标中真实为

裂缝所占的比例。召回率则是在实际为正例的样本

中，能够被模型准确预测为正例的样本的占比，即图

片中所有的裂缝被边界框框出的比例。精确率和召

回率是两个矛盾的评价指标，无法同时取得最大，而

F1分数则综合考虑了精确率和召回率两个评价指

标，F1越大一般代表该模型效果越好。

精确率 P：

P= TP

TP+ FP

（5）

召回率 R：

R= TP

TP+ FN

（6）

F1分数：

F1= 2PR
P+ R

（7）

式中：TP为真阳性，将正例（裂缝）预测为正例（裂缝）

的数量；FP为假阳性，将负例（非裂缝）预测为正例

（裂缝）的数量；FN为假阴性，将正例（裂缝）预测为负

例（非裂缝）的数量。

3.4 试验结果与分析

训练模型结束后，采用 CFD数据集作为测试集

评价模型。CFD数据集用于文献［16］的试验部分，

一共包含了 118张裂缝图像，YOLO v3模型检测结

果如图 6所示。

CrackCrackCrack

Crack

Crack Crack
Crack

图 6 YOLO v3模型检测结果

由图 6可知：裂缝能够被识别出来，但也存在少

量漏检、错检的情况，这是因为训练集较小以及迭代

次数也较小导致的。由于 CFD公开数据集被广泛用

于 其 他 模 型 研 究 的 测 试 中 ，所 以 通 过 横 向 对 比

YOLO v3裂缝识别模型与先前研究的相关模型在同

一数据集上的效果，可以证明 YOLO v3深度学习算

法用于道路裂缝识别的优秀性能。本文中提出的模

型与其他不同裂缝识别模型在该数据集上的识别结

果如表 2所示。
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表 2 CFD公开数据集测试结果

评价模型

YOLO v3

Cross Forest［13］

CrackTree［12］

DenseCrack‐Syn‐2p［6］

精确率

0.954 7

0.834 3

0.732 2

0.978 5

召回率

0.958 5

0.899 5

0.764 5

0.981 6

F1分数

0.956 6

0.865 7

0.708 0

0.980 0

由表 2可知：YOLO v3模型在精确率、召回率、

F1 分 数 等 评 价 指 标 上 远 远 优 于 Cross Forest［13］、
CrackTree［12］模型，这也说明了深度学习的优越性，在

识别能力上远大于传统模型；YOLO v3模型的评价

指标略小于 DenseCrack‐Syn‐2p［6］，这是由于 YOLO
v3算法是一阶段的算法，同时本研究训练数据较少

（1 510张，远小于 DenseCrack‐Syn‐2p中的 8 403张）。

通过测试，YOLO v3模型的单张图片检测速度只有

0.123 1 s/张，在精度和速度上都满足了道路裂缝检

测的要求。

4 总结与展望

提出了基于YOLO v3模型来解决道路裂缝识别

这一问题。首先需要对数据进行预处理，包括图片

大小缩放、图片标注及转换，然后运用YOLO v3算法

进行模型训练，结果表明YOLO v3模型的精确率、召

回率和F1分数等评价指标都达到了 95%以上，速度与

精度都满足了道路裂缝识别检测的要求。

但本研究的训练数据相对较少，模型的性能还

未达到最佳，可增加训练数据以提升模型的精度。

另外，为了简单起见，本研究只有一个类别，并未对

裂缝进行分类，今后可以在标注裂缝时进行分类，以

更 好 地 实 现 对 裂 缝 的 检 测 识 别 。 同 时 并 未 改 动

YOLO v3算法的内部架构，后续研究可以考虑微调

内部架构使其更符合道路裂缝识别这一目标。
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