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摘  要 

本文提出了一种基于Swin-Transformer改进的YOLOv7道路异常病害检测方法(STA-YOLOv7)，旨在解

决道路异常病害图像分辨率较高以及多尺度目标检测不准确等问题。具体地，该方法在YOLOv7的结构

中嵌入了Swin-Transformer中基于滑动窗口的设计的编码器，以捕捉不同尺度下病害的上下文信息与全

局依赖关系，充分学习目标的语义特征。此外，我们还引入了AlignOTA损失函数来为模型训练提供更精

确的标签分配策略，增强分类与回归的一致性。通过与Swin-Transformer、YOLOv7、TPH-YOLOv5等
算法进行比较，STA-YOLOv7能够有效检测不同目标，降低漏检率的同时提高了准确率，适用于不同环

境下各种尺度病害的检测，达到了实际复杂未知场景中实时性应用的需求。 
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Abstract 
We propose an improved YOLOv7 method for road damage detection based on Swin-Transformer 
(STA-YOLOv7), aiming to address the challenges of high-resolution road damage images and inac-
curate multi-scale object detection. Specifically, the Swin-Transformer encoder based on a sliding 
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window design is embedded into the YOLOv7 architecture to capture contextual information and 
global dependencies of damages at different scales, and fully learn the semantic features of the 
targets. In addition, the AlignOTA loss function is introduced to provide more precise label as-
signment strategies for model training, enhancing the consistency of classification and regression. 
Compared with Swin-Transformer, YOLOv7, TPH-YOLOv5 and other algorithms, STA-YOLOv7 can 
effectively detect different targets, reduce missed positives while improving accuracy, and is ap-
plicable for detecting anomalies of various scales in different environments. It meets the require-
ments of real-time application in complex and unknown scenarios. 
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1. 引言 

随着城镇化的迅速发展，道路在使用中出现各种损害如裂纹、坑槽等异常病害，严重影响道路的使

用寿命，甚至威胁城镇道路交通安全。实时准确的检测系统有助于及时进行道路养护，完善交通设施。

传统的道路病害检测方法，通常采用支持向量机(SVM) [1]、直方图[2]和小波变换[3]等，但这些方法的泛

化性较差。近年来，随着计算机视觉领域图像处理技术与深度学习理论的迅速发展，基于深度学习的道

路病害异常检测方法表现出显著的优势[4]，逐渐取代传统的方法。在复杂的道路场景下，如何精准地对

路面异常病害进行精准识别与定位成为了该行业亟待解决的问题。 
道路病害检测(RDD)即检测道路图像或者视频中的病害目标并进行分类和定位。由于不同病害目标

的尺度、外形大小不一，以及受到光照、遮挡等影响，目前道路病害异常检测仍存在许多挑战。和一般

的目标检测任务一样，道路病害检测主要包括两个阶段，分别是特征提取和分类回归。根据两个过程是

否能端到端实现的标准，目前基于深度学习的目标检测算法主要分为两类，分别是两阶段目标检测和单

阶段目标检测[5]。两阶段目标检测算法分为两个阶段，首先在第一阶段对输入图像进行卷积提取目标候

选区域，第二阶段中对每个候选区域进行标签分配实现分类和回归，代表算法有 R-CNN [6]、Fast R-CNN 
[7]和 Faster R-CNN [8]等。尽管两阶段算法精度较高，但处理大量的候选区域特征需要庞大的计算量。而

单阶段检测算法则直接进行特征提取并生成候选锚框来端到端地预测感兴趣区域的类别和位置，代表算

法有 YOLO 系列[9] [10]、SSD [11]和 RetinaNet [12]等。相比于两阶段检测算法，单阶段检测算法凭借浅

层的网络结构具有较高的速度，这在应用场景中具有实时性，但简单的卷积采样存在一定的误检率。基

于深度卷积神经网络提取图像的语义特征，受卷积核感受野的限制，缺乏对全局信息的感知，因而特征

映射未能获得更加完整的表达。 
目前单阶段检测器通过对整张图像划分网格的方式进行采样，由于卷积核感受野的限制，使得目标

的特征仅仅依赖于高质量的局部卷积。Transformer [13]是一个基于自注意力机制的深度学习模型，由于

多头自注意力机制解决了感受野中长距离的依赖问题，凭借其特有的全局操作建模所有像素之间的关系，

充分利用图像的上下文特征，弥补了 CNN 局部操作的缺点，并且可以应用于多种视觉任务中，表现出巨

大的发展潜力。CNN 与 Transformer 结合既能够保留细粒度的局部特征，又能够获取全局语义信息，有
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效提高模型提取特征的表达能力，提升模型的检测性能。MobileViT [14]将轻量级的卷积添加到 ViT [15]
模型结构中可实现高效的图像分类；DeiT [16]使用 Convnet 作为教师网络，基于 token 蒸馏的策略进行特

征融合，提高了模型的泛化性，在图像分类任务中表现出色。ACmix [17]探索卷积与自注意力之间强大

的潜在关系，从机理融合的角度出发，混合不同类别的样本进行表征学习。 
目标检测器在训练中通过标签分配划分正负样本，而正样本的数量则直接关系到模型的精度和鲁棒

性。静态标签分配策略虽然简单可行，但固定的锚框数量和大小不适用于多样的目标和场景。动态标签

策略从优化标签分配方案的角度，逐渐适用于多尺度目标数据集与复杂场景中。YOLOv7 的检测头基于

SimOTA [18]动态标签分配策略为真实框选择不同数量和质量的正样本，引导主检测头和辅助检测头学习。

尽管 SimOTA 动态标签分配策略为真实框分配预设锚框提供诸多方案，但仍然存在标签分配不合理的问

题，造成训练中分类与回归损失不平衡。基于交并比 IOU 损失和分类的交叉熵损失受到一定的局限性，

因此解决分类与回归损失的不一致有助于模型在正确的分类下进行精准的定位。 
本文针对以上问题提出了一种改进 YOLOv7 的道路异常病害检测算法，主要贡献分为以下几个方面： 
1) 以 YOLOv7 网络结构为基础，设计了一种结合 Swin-Transformer 自注意力机制的 STA-YOLOv7

结构，充分利用全局语义信息，融合不同尺度的特征，提高目标检测的准确率。 
2) 针对多尺度目标分类与回归损失不平衡问题，引入 AlignOTA [19]动态标签分配对齐损失函数，

优化标签分配策略，提高分类与回归的一致性。 
3) 在 RDDBJ 数据集上的实验结果表明，STA-YOLOv7 算法的性能优于其他方法，mAP 达到 62.3%，

比 YOLOv7 提高 3.7 个百分点。 

2. 相关原理介绍 

2.1. YOLOv7 原理 

 

 
Figure 1. The architecture of YOLOv7 network 
图 1. YOLOv7 的网络结构 
 

YOLOv7 网络结构主要分为四部分，如图 1 所示，分别是输入(Input)、骨干网络(Backbone)、颈部网

络(Neck)和检测头(IDetect)四部分[20]。输入图像首先经过裁剪、自适应缩放、Mosaic 等一系列数据增强
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处理后，被送入到骨干网络中。主干网络在对预处理图像进行特征提取后输出三种不同尺度大小的特征

图并送入到颈部网路中。与 YOLOv5 中的颈部网络相同，YOLOv7 的颈部网络主要为 PAFPN 特征金字

塔结构，自下而上地将大、中、小三种不同尺寸的特征进行上采样并按通道数融合不同层次的特征。MP
模块与 SPPCSPC 模块中进行多次池化操作以融合不同尺度的特征来避免图像失真问题。经 IDetect 检测

头来预测输入图像中目标的类别和位置信息。训练中，YOLOv7 的损失函数包括分类损失、定位损失和

置信度损失，其中分类损失与置信度损失函数采用 BCELoss 二值交叉熵损失函数，采用 CIOU 损失函数

作为定位损失。同时，YOLOv7 中规划的重参数化卷积 Repconv 在不增加推理成本的基础上优化网络速

度。在 5FPS 到 160FPS 范围内，YOLOv7 在速度与精度方面表现优秀[21]，超过了当前主流的目标检测器。 

2.2. Swin-Transformer 原理 

 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 2. The architecture of Swin-Transformer. 
图 2. Swin-Transformer 的网络结构 

 
类似于特征金字塔的层级结构，Swin-Transformer 模型[22]是基于多尺度融合的 Transformer 模型，

通过移动不重叠窗口的设计提取不同尺度的特征，同时允许跨窗口连接，实现了局部特征与全局特征的

信息交互。如图 2(a)所示，Swin-Transformer 编码器由一个 Patch Partition 模块与四个连续的 stage 组成。

Stage 中包含两种注意力模块，分别是窗口多头自注意机制(Windows Multi-Head Self-Attention, W-MSA)
模块和滑动窗口多头自注意力机制(Shifted Windows Multi-Head Self-Attention, SW-MSA)模块。W-MSA
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模块将特征图划分为多个不重叠的窗口，由多头自注意力机制 MSA 对每个独立窗口中的特征计算注意力

分数[23]。但 W-MSA 模块中各窗口之间缺乏全局相关性，因此 SW-MSA 模块改变了 W-MSA 对窗口的

划分方式，即通过 Shift Window 循环位移的方式融合多个窗口的特征，同时使用 Mask 机制融合不同尺

度的上下文信息，保持特征的相对位置关系。如图 2(b)所示，Stage 中交替使用 W-MSA 模块与 SW-MSA
模块，将分层的局部注意力与全局的自注意力机制相结合，产生不同层级的特征图。Stage1 中含有 Linear 
Embedding 层对每个像素的通道维度做线性变换将维度映射为 C。其余 Stage 中使用 Patch Merging 层进

行下采样合并多个窗口的信息。Swin-Transformer 具有很好的扩展性，适用于处理不同尺度目标与密集目

标，在图像分类、检测与分割任务中表现优异。 

3. 改进的 STA-YOLOv7 模型 

Swin-Transformer 在不同网络层之间进行局部信息与全局信息的交互，提取的特征具有层次性，但模

型参数量较大且敏感，训练难度较高。YOLOv7 模型具有较好的实用性，训练速度较快，模型参数量较

小，但特征提取能力较弱。本文提出了 STA-YOLOv7 模型，结合 Swin-Transformer 的特征提取优势与

YOLOv7 的实用性，改进 YOLOv7 的特征提取能力，提高多尺度目标检测的精度与速度。 

3.1. 网络结构改进 

为了解决高分辨率图像中卷积神经网络的语义信息导致的多尺度目标检测不精确的问题，我们在

STA-YOLOv7 模型中将 Swin-Transformer 模型替换 YOLOv7 主干网络顶层的 ELAN 模块，在 ELAN 提

取的低分辨率特征映射进行全局像素操作，既可以利用自注意力机制的优势，又可以有效减少计算量，

节省内存空间[24]。同时在 FPN 结构中融入 Swin-Transformer 模块捕捉不同区域间的相关性和重要性，

有助于提高模型对各种大小目标的适应能力，提高目标检测的准确率，在并行计算的前提下进一步提高

目标检测器的速度，在速度与精度之间实现更好的平衡。STA-YOLOv7 模型(图 3)的骨干网络对目标背景、

边缘形状等上下文信息具备强大的建模能力，有效利用语义信息指导下游分类与定位任务。同时，该模

型具有更好的扩展性和应用价值。 
 

 
Figure 3. The architecture of STA-YOLOv7. 
图 3. STA-YOLOv7 的网络结构. 
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3.2. AlignOTA 损失函数 

准确合理的目标检测器依赖于训练过程中正样本的贡献度。与传统的目标检测损失函数不同，

AlignOTA 损失函数[19]在分类损失中引入了 Focal Loss，动态调整正负样本的权重来抵消不平衡产生的

影响，缓解了分类与回归不一致的问题，有助于网络学习更准确的定位信息和分类信息。在训练过程中，

基于锚框的方法依据预设锚框与真实框的偏移量的标准来划分正负样本，结合在线挖掘困难样本的思想，

重点关注预测框与真实框 IOU 较低的困难样本，通过最大化困难样本的目标置信度来惩罚训练过程中产

生的错误分类信息。对于不同类型的样本计算与其对应的目标框之间的对齐损失，有助于帮助模型为每

个目标选择分类与回归对齐的样本。正确的标签分配能够使模型在训练中学习正确的类别信息，提高模

型的性能和应用价值。AlignOTA 在不同尺度大小的目标上具有很强的灵活性。具体来说，AlignOTA 损

失函数由回归损失 IOU 损失函数与分类损失交叉熵损失函数构成，IOU 损失衡量预测测框与真实框的定

位偏移损失，分类损失衡量样本分类置信度损失。在分类损失中，AlignOTA 引入了 Focal Loss 损失函数，

缓解不平衡性产生的影响，使得模型具有更强的鲁棒性。我们在 STA-YOLOv7 算法中引入 AlignOTA 损

失函数，缓解标签分配中样本不平衡导致的分类回归不一致的问题。具体公式如下： 

AlignOTA loss reg clsL L= +                                 (1) 

( )IOU ,gt predreg regα =                                  (2) 

( )lnregL α= −                                      (3) 

( ) ( )2
,cls pred predL cls CE clsα α= − ×                             (4) 

4. 实验 

4.1. 数据集与评估指标 

道路病害检测数据获取与标注是非常困难的任务，由于不同天气、关照、角度等影响，道路病害图

像的采集存在较大的挑战。本次实验中的数据集 RDDBJ 是由某道路养护单位提供的，覆盖不同天气、光

照及路段等多种场景下的数据。本文使用 LabelImg 工具对 RDDBJ 数据集进行标注，通过 One-hot 编码

将样本分为 5 类：线裂、网裂、坑槽、泛油和龟裂。采集约 4100 张图片，通过数据清洗，经过 CutPaste
数据增强策略后共有 5390 张用于构建数据集，并按照 9:1 的比例划分训练集和测试集，其中训练集 4312
张，测试集 539 张。训练集中所有样本参与训练，在测试集上进行评估。 

实验中使用了一些性能指标来评估算法的性能，如查准率 P (Presion)、召回率 R (Recall)和平均精度

mAP (mean Average Precision)。此外，在工业场景中，FPS (Frame per Second)作为速度评估指标决定了模

型能否实现工程化实施。在本文中，我们主要使用 mAP 和 FPS 的主要结果作为评估指标。其中，查准

率、召回率和 mAP 表示为： 

TP
TP FP

P =
+

                                     (5) 

TP
TP FN

R =
+

                                     (6) 

( )1

0
AP dP R R= ∫                                    (7) 

1mAP AP
N

= ∑                                    (8)   
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其中 TP 表示正样本被正确预测为正样本的数量，FN 表示将正样本错误预测为负样本的数量，FP 表示将

负样本被错误预测为正样本的数量。 

4.2. 实验环境与训练 

实验环境基于 Ubuntu18.04 操作系统，显卡为 NVIDIA RTX3090，CPU 为 AMD Ryzen 9 5950X 16
核心处理器，内存为 64 GB，存储为 1 TB SSD。实验基本上采用 YOLOv7 官方推荐的参数设置，基于

Python 与 Pytorch 深度学习框架搭建模型，输入图像大小为 640 × 640，使用随机翻转和数据增强等策略

进行训练，使用标签平滑，采用 Adam 优化器，训练期间批量大小为 32，初始学习率为 0.01，学习率动

量为 0.937，权重衰减率为 0.0005，迭代 200 次。 

4.3. 实验结果分析 

为验证 STA-YOLOv7 算法的有效性，我们将该模型与 YOLOv7 [10]、Swin-Transformer [22]、
TPH-YOLOv5 [25]、YOLOv7 + Transformer 等算法进行比较，实验结果如表 1 所示。结果显示，

STA-YOLOv7 模型的 mAP 达到 62.3%，比 YOLOv7 提高 3.7 个百分点，速度达到 72 FPS，在速度与精

度之间实现了更好的平衡，验证了 STA-YOLOv7 模型的有效性。Swin-Transformer 编码器将 YOLOv7 的

低维特征映射转换为高维空间表示，增强了特征的语义表达能力，有利于后续任务的完成。相比于

TPH-YOLOv5，STA-YOLOv7 更适用于处理高分辨率图像。实验证明 Swin-Transformer 编码器是

STA-YOLOv7 网络性能提升的关键因素，在目标检测任务中发挥着至关重要的作用。我们在图 4 中展示

了 STA-YOLOv7 算法在 RDDBJ 数据集中的一些代表性的可视化检测结果。 
 

Table 1. Performance comparison of different algorithms on RDDBJ dataset. 
表 1. 不同算法在 RDDBJ 数据集上的性能比较 

Method Size mAP@.5 FPS Param. 

YOLOv7 640 0.586 156 37.2M 

Swin-Transformer 640 0.599 95 37.6M 

TPH-YOLOv5 640 0.576 113 38.5M 

YOLOv7+Transformer 640 0.609 87 37.3M 

STA-YOLOv7 640 0.623 72 37.4M 
 

 
Figure 4. Some representative results of STA-YOLOv7 on RDDBJ dataset 
图 4. STA-YOLOv7 在 RDDBJ 数据集上一些代表性结果 
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4.4. 消融实验 

4.4.1. Swin-Transformer 模块消融实验 
为验证 Swin-Transformer 模块与 YOLOv7 在融合特征方面对下游检测任务的重要性，在 Swin-Trans- 

former 模块的消融实验中，我们设计了三组实验：1) Swin-Transformer + YOLOv7 (backbone)；2) Swin- 
Transformer + YOLOv7 (FPN)；3) Swin-Transformer + YOLOv7 (backbone + FPN)，实验结果如表 2 所示。 

 
Table 2. Ablation experiments with different type of component fusion between Swin-Transformer and YOLOv7. 
表 2. Swin-Transformer 与 YOLOv7 进行不同组件融合的消融实验 

Type P R mAP@.5 FPS 

Baseline 0.589 0.552 0.586 145 

(1) 0.612 0.561 0.592 126 

(2) 0.619 0.583 0.614 108 

(3) 0.635 0.590 0.623 72 
 

从上述实验中可以看到将 Swin-Transformer 模块插入 YOLOv7 的不同位置会对模型性能产生不同程

度的影响。在 Backbone 中插入 Swin-Transformer 模块时，模型性能稍微有提升，在 FPN 中插入

Swin-Transformer 模块时，模型的 mAP 相较于基线有明显提升。在多个位置比如 Backbone 与 FPN 中插

入 Swin-Transformer 模块时，模型的 mAP 进一步提高。 

4.4.2. AlignOTA 损失函数消融实验 
为进一步验证标签分配对齐损失函数对检测性能的提升，本文设计标签分配对齐损失的消融实验，

对比完整的 STA-YOLOv7 模型与去除 AlignOTA 损失函数的模型。 
 

Table 3. Ablation Study of AlignOTA loss introduced in STA-YOLOv7 model. 
表 3. STA-YOLOv7 引入 AlignOTA 损失函数的消融实验 

Method P R mAP@.5 FPS 

Without AlignOTA 0.592 0.561 0.591 85 

STA-YOLOv7 0.638 0.615 0.623 72 
 

表 3 中，实验结果显示，移除标签对齐损失后，STA-YOLOv7 的 mAP 由 0.623 下降到 0.591，下降

约 3.2%。这证明了 AlignOTA 标签分配对齐损失对检测性能有较大的提升作用，验证了其在 STA-YOLOv7
算法中的重要性。 

5. 总结与展望 

本文针对高分辨率图像中多尺度病害目标检测精度低的问题提出了 STA-YOLOv7 算法，缓解了标签

分配不对齐的问题，同时学习不同尺度目标的全局语义信息与局部细粒度特征，有效提高了模型的准确

性与鲁棒性。实验结果表明 STA-YOLOv7 算法能够适应复杂场景下的多尺度病害目标检测[26]，具有较

高的应用潜力。虽然我们的方法在实验中取得了令人满意的结果，但仍有许多潜在的改进空间。在未来

的工作中，我们将继续探索更高效的模型结构和训练策略，以进一步提高病害检测方法的性能。 
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