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摘  要：针对传统路面检测车巡检效率低、设备成本高、实时性差等问题，提出了一种基于边缘智能的轻量化路面病害

实时检测方法。该方法采用 YOLO-Trip 模型，高效提取颜色和空间位置特征，结合 TensorRT 技术实现边缘端实时检测；

针对现有里程测量的难题，设计了 IMU 和 GNSS 自校准高频里程计，结合卡尔曼滤波与线性插值算法，实现超高频率里

程测量；构建了低功耗车载边缘计算平台，无需额外供电即可实时采集和检测路面图像。里程计对比实验表明，在 0~40 

km/h 速度范围内，系统采样最大误差与车轮编码器相比仅为 0.9%，显著优于单 GNSS 方案；模型对比实验表明，YOLO-Trip

模型在召回率和平均精度上分别领先基准模型 2.4%和 1.4%，同时参数量减少，计算量降低，减轻了边缘计算压力。系统

能实时检测横向裂缝、纵向裂缝、龟裂和坑洼等病害，准确记录位置信息，适用于农村水泥路和山区柏油路，为路面养

护提供数据支持。 
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Abstract: Aiming at the problems of low efficiency, high cost and poor real-time performance of traditional pavement detection 

vehicles, a lightweight edge-based real-time detection method for pavement distresses is proposed. This method adopts a novel 

YOLO-Trip model to efficiently extract color and spatial features, and integrates TensorRT technology to achieve real-time detection 

on the edge. For the existing mileage measurement challenge, an IMU and GNSS self-calibrated high-frequency odometer is 

designed, combined with Kalman filter and linear interpolation algorithm to realize ultra-high-frequency mileage measurement. A 

low-power on-board edge computing platform is built to collect and detect road surface images in real time without additional power 

supply. In the mileage measurement comparison experiment, the maximum sampling error of the system is only 0.9% different from 

that of the wheel encoder in the speed range of 0~40 km/h, which is significantly better than the single GNSS scheme. The model 

comparison experiment shows that the YOLO-Trip model leads the benchmark model by 2.4% and 1.4% in recall rate and average 

precision, while the parameter quantity and the computational load are reduced, which alleviates the edge computing pressure. The 

system can detect transverse cracks, longitudinal cracks, alligator cracks and potholes and other diseases in real time, and accurately 

record the location information, which is suitable for rural concrete roads and mountainous asphalt roads, providing data support for 

road maintenance. 
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在高等级公路（如高速公路、国道）中，路面检测多依赖高性能大型检测车与专业人工标定，虽精度

高，但因设备体积大、操作门槛高，难以实现低成本、高频次巡检。相比之下，低等级公路目前仍主要依

靠人工巡查或中型检测车：前者效率低下且主观性强；后者成本昂贵且检测频次有限，难以及时响应新发

病害，对农村道路安全构成挑战[1]。 

因此，亟需一种轻量级、可搭载于普通民用车辆的实时路面检测方案。近年来，计算机视觉与深度学

习的发展为该问题提供了新思路。已有研究尝试将深度学习用于病害识别，提升了检测效率与准确率，但

多数缺乏真实场景部署验证[2-4]。部分工作结合传统方法与深度模型，在实际环境中优化算法性能[5-7]，但

仍多采用“采集－存储－上云”流程，对存储与带宽依赖大、效率低。为此，文献[8-9]引入边缘计算设备，

将目标检测、图像分割等任务前置至终端，显著提升了检测效率并降低了网络带宽负载。 

此外，路面检测系统还需兼顾硬件优化。当前里程测量多依赖车轮编码器，虽精度高，但安装复杂、

体积大[10]。针对农村巡检场景，亟需一种高精度且易部署的里程计量方案。文献[11]探索了基于惯性测量

单元（IMU）的测量方法，在姿态估计、误差校正和三维校准等方面取得进展，以低成本实现以往需昂贵

设备才能完成的功能，显著提升了实用性与经济性。 

针对现有路面缺陷检测系统存在成本高、检测效率低、实时性不高等问题，本文利用边缘智能和信号

处理等技术，研究低等级路面病害实时检测方法。 

1  基于边缘智能的系统架构 

边缘智能将计算和推理步骤部署在离数据源更接近的位置，可以提供更快速、更安全、更隐私保护的

数据处理和决策能力，使得人工智能能够更好地应用于各种边缘设备和应用场景中。为了实现路面病害的

实时、高效检测，本文提出基于边缘智能的低等级路面病害检测方案，该方案如图 1 所示，以低功耗高性

能计算平台为核心，结合图像采集、里程计量、目标检测和数据存储部分，快速识别并分类路面的各种病

害。这一过程不仅大大减少了对人力的依赖，同时也提高了检测的实时性和精度。基于边缘智能的结构还

具有良好的可扩展性和灵活性，它可以通过云平台实现远程监控和管理，支持多点同步检测，从而为城市

交通管理部门提供更加全面和及时的信息支持。 

图 1 基于边缘智能的系统架构 

Fig.1 System architecture based on edge intelligence 

2  YOLO-Trip 目标检测算法 

YOLO 模型在常规目标检测中取得了非常好的效果，对于常规目标，其几何形态一般较为规整。然而，
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路面病害目标通常具有异构性，例如，柏油或水泥路面上的病害尺寸、形态等各不相同，导致基础 YOLO

模型检测精度不高，且检测速度慢。 

通过对路面病害样本的进一步观察研究发现，虽然路面病害的尺寸、形态等存在较大差异，但就水泥

路面病害而言，在颜色特征上往往存在着较大的相似性，即路面受损部分的颜色往往较深，多为棕黑色，

与健康的水泥路面有着较大的颜色对比度。此外，在空间分布方面，水泥路面与柏油路面的坑洼、龟裂等

路面病害往往出现在行车道两侧，这是因为行车道的车轮处受到车辆的重压和频繁行驶的影响，导致路面

的磨损和破坏。根据低等级路面病害的这些特点，本文结合路面病害的颜色特征与空间位置特征，通过在

模型的特征提取层与特征融合层的关键位置引入 Triplet 注意力机制，提出 YOLO-Trip 模型，该模型能够

对路面病害样本的颜色、空间等方面进行更加高效的学习。YOLO-Trip 模型具体结构如图 2 所示。  

 
图 2 YOLO-Trip 模型结构图 

Fig.2 YOLO-Trip model structure diagram 

在实现颜色注意力机制时，一种常见的方法是计算一个权重值，并使用该权重统一缩放特征图。为了

得到这些通道的权重，该方法通过输入张量把全局平均池化降维到单一像素级别，这导致了大量空间信息

的丢失，从而破坏了通道维度和空间维度之间的相互依赖性。尽管后来提出的一些结合空间与通道注意力

的模型试图缓解这一问题，但仍然面临通道注意力和空间注意力通常是独立计算、彼此间缺乏有效交互的

挑战。 

为了解决上述不足，采用如图 3 所示的三重注意力（Triplet Attention）机制，它由三个并行分支组成，

旨在融合跨维度的交互。可以看到 Triplet Attention 的第 3 个分支的输入张量经过 Z-Pool（MAX&AVG-Pool）

操作后，形状从 C*H*W 变为 2*H*W，然后通过一个 k*k 的卷积核和 Sigmoid 激活函数生成空间注意力

权重。这一过程则类似于卷积块注意力模块（CBAM），均由这几个部分构成，在组合方式上略有区别，

它们都专注于在高度（H）和宽度（W）之间构建空间注意力。Triplet Attention 的前两个分支则用来捕获

输入张量的通道依赖性，即通过对三维矩阵进行转置操作的方式，在通道 C 与高度 H、通道 C 与宽度 W

之间寻找依赖关系。最终，这 3 个分支的结果通过取平均的方式进行聚合，以生成综合不同维度信息的注

意力输出。此外，Triplet Attention 模块几乎不增加额外参数，在引入注意力机制的同时减小了卷积层中通

道数压缩因子 e 的大小，有助于降低训练过程中所需的参数总量。这种设计不仅增强了模型对图像细节的

关注能力，还保持了较高的计算效率[12]。
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图 3 Triplet-Attention 结构图 

Fig.3 Structure diagram of the Triplet–Attention 

3  高频里程计算法和电路设计 

在路面病害检测作业中，控制相机进行图像采集，往往是通过检测车行驶过的里程来决定，车辆每前

进设定的距离，触发一次图像采集。传统路面检测车辆使用车轮编码器和全球导航卫星系统（GNSS）相

结合的方式实现距离测量和绝对位置采集。车轮编码器用于测量路段的长度信息，通过记录车轮的旋转角

度和圈数，可以确定车辆的位置和行驶距离。然而，这种方式需对车辆机械结构进行改装，较为复杂，不

适合轻量化作业设备，且轮胎胎压变化时轮胎周长同样会改变，影响里程计量精度。  

本系统以 GNSS 结合 IMU 的方式替换车轮编码器。IMU 是一种用于测量加速度和角速度的装置，可

以精确测量车辆的姿态和运动状态。IMU 提供高精度和高频率的数据，可以用于实时监测车辆的运动，并

计算出车辆的位置和行驶距离，而 GNSS 系统则提供车辆的绝对位置和速度信息，用于初始化和校准 IMU

的数据。通过融合 IMU 和 GNSS 的数据，减小 GNSS 系统定位精度受环境影响的问题，并提高里程计量

的准确性和稳定性。相较于传统车轮编码器，此方案无需对车辆进行机械结构改装，且不受轮胎胎压不同

而导致轮胎周长变化带来的精度影响，仅需按角度固定于车顶即可实现高频率高精度的里程测量，在 40 

km/h 行驶速度下，实现了 0.9%的里程测量误差和 500 Hz 的数据刷新率。 

由于 IMU 存在一些固有的积分漂移和传感器噪声等问题。积分漂移是由于加速度计的累积误差导致

位置和速度信息的漂移。传感器噪声会导致测量数据的不准确。为了减小这些误差和噪声对最终定位结果

的影响，本文使用卡尔曼滤波对陀螺仪的数据进行滤波。卡尔曼滤波是一种递归滤波算法，在测量数据和

系统模型之间进行最优估计，可以有效地提高数据的精度和稳定性。通过使用卡尔曼滤波，可以将 GNSS

提供的位置和速度信息与 IMU 提供的姿态信息相结合，得到更准确的运动状态估计[13-14]，这样可以提高

车辆导航系统的精度和鲁棒性，使得系统在运动或者受到干扰时仍能获得较为可靠的定位和姿态信息。 

3.1  高频 IMU 与 GNSS 融合算法 

3.1.1 IMU 原始数据滤波 

本研究实现了基于 MPU6050 传感器的运动姿态估计，包括加速度计和陀螺仪数据的读取、校正、滑

动加权滤波以及卡尔曼滤波的处理流程，最终用于计算并输出修正后的加速度计数据 xA 和 zA ，分为 4 步。 

第 1 步，加速度计数据处理与滑动加权滤波。原始加速度校正，表达式为 

, , 1a a a a a a a a acx x x cy y zy cz z= − = − = − +
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式中： , ,cx cy cza a a 是经过校正的各方向加速度值， x y za a a、 、 是未校正的加速度计读数，通过减去偏移量

, ,x y za a a ，偏移量为静止状态下一段时间内原始加速度值的均值，以消除静态偏差。 

原始角度计算，表达式为 

arctan 57.29578
acy

x
acz


 

=   
 

      

arctan 57.29578
2 2

acx
y

a acy cz



 
 

= −  
 +
 

   

式中： y 为
俯仰角， x 为横滚角，57.29578 为弧度与角度的转换系数。 

滑动加权滤波，表达式为 

  

[ ], [ ]
1 1

msum s
n ns

i

h um h
x x y

ample sa pl
i

i
y

e
i i i    =  = 

= =   

 

式中：
sum

x 和
sum

y 为 X 和 y 方向的滑动加权和， samplen 为采样队列长度，
h h

x y 、 为滑动窗口内的历史角

度值序列，i 是当前窗口内样本的时间序号或位置索引，h 表示“原始”观测值，即滤波前的输入序列，通

过累加并乘以序列索引实现加权求和，以平滑噪声。 

最终角度计算，表达式为 

0.2116880.211688
,

x yn nsample sample

sumsum
yx 

 


= =     

式中：0.211688 为 MPU6050 个体差异调整以及滑动加权滤波的综合系数，每片 MPU6050 的系数值均不一

致。 

第 2 步，陀螺仪数据处理与角速度积分。角速度计算，表达式为 

,
131.0 131.0

y yx x dt dtx y
  

  
−−

=−  =−        

式中： , yx   为经过校正和换算的角速度值， ,x y  为直接读取的陀螺仪角速度原始数据， ,x y  为

静止状态下一段时间内原始角速度值的均值， dt 为单片机端程序运行两次的间隔时间，131.0 为陀螺仪原

始数据到角速度的换算系数。 

积分运算，表达式为 

,
x x x yy y

   +    +            

式中：“”表示数据更新， , yx  为角度变化累加值，使用累加形式代替积分运算。 

第 3 步，卡尔曼滤波。数据平均与方差计算，表达式为 
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[0] [1]

[1] [2]

[8] [9]

a a
x x

a a
x x

a a
x x







     

y y

y y

y

[0] [1]

[1] [2]

[8] [9]
y

a a

a a

a a









 

      

10 101 1
[ ], [ ]

10 101 1

S a i S a ix x y y
i i

= = 
= =

 

       

91 2( [ ] ) ,
9 1

91 2( [ ] )
9 1

R a i Sx xx
i

R a i Sy yy
i

= −
=

= −
=

  

式中： yxS S、 分别为x于y方向加速度的均值， y[] []xa a, 分别为x于y方向加速度协方差计算队列， yxR R、

是分别是 x 于 y 方向加速度的方差。 

卡尔曼增益与状态更新，表达式为 

          

,

( ),

(1 )

PxK
x P Rx x

Kx x x x x

P K P
x x x



=
+

 + −

=

 

−

   

          

,

( ),

(1 )

Py
K

y

y y y

y P Ry y

K y y

P K P
y y



=
+

+ −

=



−

  

式中： yxK K、 是卡尔曼增益， yxP P、 是预测误差协方差，通过每次迭代更新。 

第 4 步，角度补偿与输出，表达式为 

  

sin
57.29578

A
x

y
a

x

 
= + 







 

cos cos
57.29578 57.29578

xA
z

y
a

z

   
= −    



  


 

式中： xA 和 zA 是经过重力分量消除后的 X 方向于 Z 方向的加速度值。 xA 用于结合 GNSS 数据计算车辆

行驶里程。 zA 用于计算路面平整度 IRI 值，不在本文讨论范围内。  

3.1.2  线性插值 

线性插值常用于融合 IMU 和 GNSS 的测量数据，可以大幅提高定位位置刷新率，同时还在一定程度

上减轻由于多径效应等影响带来的定位误差。该方法通过将两个 GNSS 测量点之间的时间分成 n 个间隔，

结合 IMU 测量的加速度和角速度数据，逐一插值最终得到高刷新率的位置信息。 
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时间微分，表达式为 

              1 2t t t = −  

式中： 1 2t t− 为程序两次运行的时间差值，与上文dt 含义相同但数值不相等。 

计算额外位移 e ，表达式为 

            

1 2

2
e A tx=    

速度更新，表达式为 

          
3.6V V A t

x
 +      

式中：V 是在两次即间隔为 100ms 的 GNSS 数据中叠加加速度数据的插值速度，3.6 是将速度单位从 m/s

转换为 km/h 的转换系数，以便和速度单位匹配。 

位移更新，表达式为 

        0.27778D D V t e +    +   

式中： D为最终结合匀速和加速运动的位移累加和，0.27778 是将 km/h 转换为 m/s 的系数。 

3.2  高频里程计电路设计 

高频里程计的 IMU 模块和 GNSS 模块集成于同一电路之中。IMU 模块通过采集 MPU6050 陀螺仪的实

时数据，经卡尔曼滤波后再次叠加 GNSS 数据，随后由 USB 总线传输至边缘计算单元，再由边缘计算单

元经线性插值算法得到高刷新率的行驶里程。 

4  计算平台与实验 

4.1  模型训练环境配置 

本文使用 PyTorch 平台进行路面病害检测模型的训练和推理，并借助 GPU 加速训练和 TensorRT 

加速推理，训练实验配置环境如表 1 所示。 

表 1 训练实验环境配置 

Tab.1 Training Experimental Environment Configuration 

名称 版本 

操作系统 Ubuntu 22.04 LTS 

编程语言 Python 3.10 

显卡 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti      

处理器 Intel Core i9-11900 

内存 32 GB DDR4 

硬盘 128 GB 

深度学习框架 PyTorch 2.0.1 

4.2 车载平台与配置 

搭建了基于高速矩阵相机的测试平台，该平台还包括一辆五菱小型汽车、低功耗边缘计算单元、电源

转换模块和高频里程计。在模型部署过程中，边缘计算设备采用了 NVIDIA TensorRT 技术和半精度量化技
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术以加速推理过程，使模型推理速度提升至原来的 5 倍，同时保持精度基本不变。TensorRT 是由 NVIDIA

开发的用于加速深度学习推理的库。它通过优化网络结构、层融合、剪枝和量化等技术，可以大幅减少推

理过程中的计算量和内存占用，从而提高推理速度。半精度量化是一种降低模型计算资源需求的技术。通

过将模型中的浮点数参数和激活值转换为较低精度的表示格式（如 16 位浮点数），可以减少计算和存储

开销，从而加速推理过程。此外，TensorRT 还支持动态张量处理和混合精度等高级优化技术，能够进一步

压缩模型体积并提升计算效率。结合半精度量化，模型在保持较高精度的同时，能够显著降低功耗，这对

于依赖非恒压稳定电源供电的边缘设备尤为重要。上述技术组合不仅适用于自动驾驶和智能交通领域，还

可广泛应用于工业检测、医疗影像分析等需要高效实时处理的场景[15]。车载边缘计算设备的详细配置与环

境如表 2 所示。 

表 2 边缘计算环境配置 

Tab.2 Edge computing environment configuration 

名称 版本 

系统 Ubuntu 22.04 LTS 

语言 Python 3.10 

显卡 NVIDIA RTX A2000 Laptop GPU 

处理器 Intel Core i3-10105F 

内存 8 GB DDR4 

硬盘 1 TB 

推理框架 PyTorch 2.0.1 

TensorRT  8.6.1 

4.3  数据集 

为评估本文提出的改进方法与量化方法，采用清洗后的 GRDDC 2020 数据集、RDD 2022 数据集中的

中国区无人机拍摄部分（China Drone 数据集）以及自采集数据集进行融合实验，总计 23 991 张样本。实

验过程中，训练集、验证集、测试集的划分比例为 8:1:1。后续实验均采用 512×512 像素的分辨率，部分

数据样本如图 4 所示。 

4.3.1  GRDDC 2020 数据集 

由于 GRDDC 2020 数据集未公布测试集标签，本章选用包含标签的 21 041 张训练集图片（分别来自

捷克、印度和日本，数量依次为 2 829 张、7 706 张和 10 506 张），共标注了 25 046 个边界框，涵盖 9 类

路面缺陷。然而，该数据集中存在较多无关数据，故本实验选择经过清洗的数据集，仅保留包含纵向裂缝、

横向裂缝、网状裂缝、凹坑四种类型的样本。清洗后，剩余图片 20 085 张。 

4.3.2  China Drone 数据集 

China Drone 数据集包含 2 401 张无人机拍摄的路面缺陷图片，共标注了 3 068 个边界框，涵盖 4 类路

面缺陷，分别是：纵向裂缝(D00)、横向裂缝(D10)、网状裂缝(D20)、凹坑(D40)。 

4.3.3  自建数据集 

自建数据集包含 1 505 张由后置高速相机拍摄的路面缺陷图片，共标注了 4 507 个边界框，涵盖 4 类

路面缺陷，分别是：纵向裂缝(D00)、横向裂缝(D10)、网状裂缝(D20)、凹坑(D40)。 
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面缺陷，分别是：纵向裂缝(D00)、横向裂缝(D10)、网状裂缝(D20)、凹坑(D40)。 

 
图 4 数据集预览 

Fig.4  Dataset Preview

4.4  模型对比实验 

为更直观地展示改进后 YOLO-Trip 模型的优势，采用以下评估指标：召回率（R）、精确率（P）、

平均精度均值（mAP）、参数量（N）、计算量（GFLOPs）、推理速度（F）以及训练时长（T），以全

面评估模型性能。其中，P1 为 mAP@0.5，P2 为 mAP@0.5:0.95。 

4.4.1  检测精度 

如表 3 所示，改进的 YOLO-Trip 在精度指标上优于 YOLOv5-S、YOLOv6-S、PP-YOLOE-S、YOLOv8-S

和 YOLOv10-S，展现出更高的检测精度。与 RT-DETR-R18 相比，YOLO-Trip 在精确率（P）和 P1（mAP@0.5）

上略低，但在召回率（R）和 P2（mAP@0.5:0.95）上更高，整体精度相当。 

表 3  精度对比 

Tab.3  Comparison of Accuracy 

网络模型 P R P1 P2 

YOLOv5-S 0.599 0.509 0.538 0.296 

YOLOv6-S 0.607 0.514 0.546 0.300 

PP-YOLOE-S 0.645 0.537 0.609 0.339 

YOLOv8-S 0.681 0.567 0.637 0.360 

YOLOv10-S 0.667 0.556 0.619 0.348 

RT-DETR-18 0.688 0.587 0.655 0.364 

YOLO-Trip 0.683 0.591 0.651 0.366 

1.  检测效率 

    从表 4 可以看出，改进的 YOLO-Trip 在参数量和计算量方面均低于 YOLOv6-S、YOLOv8-S 和

RT-DETR-S。此外，YOLO-Trip 的训练时间也短于 YOLOv6-S、PP-YOLOE-S、YOLOv8-S 和 RT-DETR-S，

训练效率更高。结合表 4 的效率对比数据，YOLO-Trip 在保持较低参数量和计算量的同时，实现了更高的

训练效率。 
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    表 4 效率对比 

    Tab.4  Efficiency comparison 

 

网络模型 
N/（×106个） GFlops T/h F/ms 

YOLOv5-S 7.02 15.8 8.763 11.7 

YOLOv6-S 16.8 44.2 13.982 26.2 

PP-YOLOE-S 7.9 17.4 8.890 12.1 

YOLOv8-S 11.2 28.6 10.27 13.4 

YOLOv10-S 7.2 21.6 9.2 12.9 

RT-DETR-18 19.8 57 11.8 20.6 

YOLO-Trip 9.79 26 9.679 13.7 

4.5 车载设备实验 

所有设备均安装在五菱宏光汽车上，用于在真实环境下测试路面病害检测能力。高速矩阵相机设置为

最高分辨率 1280 × 1024，并将曝光时间设置为自动模式，使相机在较暗环境中能够提高画面亮度，从

而保持裂缝特征的清晰度。采集到图像后，首先将图像填充至 1280 × 1280，随后压缩至 512 × 512 送

入推理模型。该方法能够有效降低目标因图像尺寸变换带来的几何畸变，同时加速推理过程，以满足实时

检测的需求。 

4.5.1 高频里程计对比 

为验证所提方案的有效性，选取 GNSS 与 IMU 融合方案、单 GNSS 方案以及编码器方案进行对比。

编码器参数为 1000 P/R，数据采集平台和 IMU 里程计保持一致，以保证实验的公平性和测试环境的一致

性。将三种方案部署在同一辆车上，同时进行数据采集。 

选择一段长度约 1.1 km 的平坦路段进行测试，采样间隔设定为 2.5 m，即车辆每行驶 2.5 m 采集一张

路面图像。测试过程中，待车辆行驶速度提升至约 40 km/h 后开始测试。实验结果表明，单 GNSS 方案在

采样间隔上的误差远大于 GNSS 与 IMU 融合方案，也远大于编码器方案，其采样间隔最大误差达 44%。

相比之下，编码器方案和 GNSS 与 IMU 融合方案的结果较为接近，采样间隔最大误差分别为 0.5%和 0.9%。 

此外，针对行驶速度与采样间隔误差的关系进行了实验，采样间隔仍设定为 2.5 m。结果表明，当车

辆行驶速度越高时，采样间隔的误差也随之增大。单 GNSS 方案由于其采样速率仅为 10 Hz，因此在行驶

速度增加后，采样间隔的误差迅速增大。而 GNSS 与 IMU 融合方案和编码器方案由于具备超过 500 Hz 的

采样频率，在车辆行驶速度不超过 40 km/h 时，均表现出较小的误差。4.5.2 边缘设备推理测试 

（1）推理速度 

边缘端采用的 RTX A2000 显卡的 FP16 算力为 18.6 TFLOPS（TOPS），而作为对比的服务器端 RTX 2080 

Ti 显卡（功耗 300 W）的 FP16 算力为 26.9 TFLOPS（TOPS）。前者的 TDP 功耗仅为 70 W，能够较好地

胜任边缘智能应用场景。此外，通过 TensorRT 技术对模型进行加速优化，加速后的模型在推理时间上均

有显著提升。 

4.5.3 实际道路测试 

在真实环境中进行了道路测试，路段长度为 6.96 km，起点坐标为 [28.779 678 3, 115.827 018 2]，终



华东交通大学学报 
Journal of East China Jiaotong University 

 

点坐标为 [28.772 396 7, 115.788 116 7]。其中农村低等级水泥路段和山区柏油路段约各占一半，部分验证

了该系统对农村路面的适用性，也进一步证明该设备基于 IMU 和 GNSS 的方法对城市多建筑以及山区

多丛林路段仍具有适用性。本次测试采用 2.5 m 间隔拍摄，单张图像纵向覆盖距离约为 2.5 米，间隔采

样精度为 99.1%，即拍摄间隔控制在 2.47 ~ 2.53 m 之间。总计拍摄 2773 张路面图像，其中存在路面病

害的图像共计 497 张。实验结果分析表明，横向裂缝在测试路段中出现的频率最高，共计 435 处；龟裂

出现次数最少，为 22 次。路面病害密集区域位于农村路段，这与人工清点及实际观察到的路面情况吻合，

能够在一定程度上直观反映路面的质量状况。

5 结语 

针对现有检测设备在体积、检测效率与成本方面的不足： 

1) 提出了一种适用于低等级路面病害的轻量化边缘实时检测方法。通过边缘智能方式，实现路面病害

的识别与定位。 

2) 改进后的模型相比基准模型，在平均精度上提升了 1.4%，在召回率上提升了 2.4%。与同级别主流

模型 RT-DETR-R18 相比，在达到一致检测效果的前提下，推理速度提升约 50%。 

3) 提出的高频里程计方法，极大降低了系统部署难度，且在采样误差对比实验中，其精度与当前主流

的里程测量方法相当。 

4) 通过模型量化加速策略和无连接式里程测量方案，实现了低成本、易部署的边缘端实时检测，提高

了检测效率。该系统针对低等级路面，具有体积小、成本低、维护少等优点。
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