
  2024 年第 2 期 31

计算机应用信息技术与信息化

基于改进 YOLOv5 的道路缺陷检测与分类研究
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 摘　要               针对道路缺陷识别中识别准确度低，容易出现漏检情况等问题，提出了一种改进 YOLOv5 网络的图像识

别算法用于道路缺陷识别。首先，在 YOLOv5 网络的颈部网络中引入集中注意力机制（CBAM）与原

有的 CSP 结构结合，提高对道路缺陷特征的关注能力。然后，在特征融合层引入自适应特征融合机制

（ASFF），改善主干网络的特征提取能力，提升算法检测精度。最后，道路缺陷识别消融实验和对比

实验表明，使用改进后的 YOLOv5s 算法的平均准确率达到 77.2%，相较于原 YOLOv5s 算法提高 2.3%，

召回率达到 74.9%，提高 2.5%，其他各项指标均有提升，验证了改进方法的有效性。   
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0   引言

近年来，随着我国的交通网络建设日益完善，公路建设

蓬勃发展。交通运输部 2022 年交通行业发展统计报告显示，

截止到 2022 年年末，我国公路总里程已达 535.48 万公里。同

时，我国对公路养护的需求也随之增大，这就要求对道路缺

陷进行及时发现与修复。如何快速准确地在路面信息中得出

检测结果成为发现道路缺陷的关键所在。

随着机器视觉的快速发展，将机器视觉检测应用于道路

缺陷检测成为可能。近些年来，基于深度学习方法的图像检

测技术 [1] 迅速发展，逐步应用于各个领域。

基于深度学习的图像检测算法在提取图像特征方面具有

显著优势，其鲁棒性与泛化能力更好，使用场景更广。基于

深度学习的图像检测方法在近些年来涌现出了一批优秀的深

度学习检测算法，可以分为二阶段和一阶段两类。二阶段是

指先使用网络提取目标区域，然后再对区域采用卷积神经网

络（CNN）进行识别，如 R-CNN[2]、Fast R-CNN[3] 均为二阶

段网络。一阶段目标检测方法能够做到一次提取特征就可以

实现目标检测，代表性算法有 YOLO[4]、SSD[5] 等。赵姗姗等

人基于 CNN 网络提出了一种裂缝检测方法 [6]，但由于道路

背景干扰，检测精度不高；晏班夫等人基于 Faster R-CNN 对

道路裂缝进行检测，能够提取裂缝形态及大小，但误检率偏

高，难以实际应用 [7]。

一阶段网络只需一次提取特征即可实现目标检测，在精

度略微下降的同时，大幅提高了训练速度，使实时检测成为

可能。王博等人提出了一种基于 SSD 的轻量级的道路裂缝检

测算法，在提高了检测速度的同时，略微提高了检测精度 [8]，

但对于部分种类的道路裂缝检测准确率有所降低。石丽等人

在 RetinaNet 模型的基础上进行改进，引入 SE Net，增强特

征图的特征表达能力，完成对路面露骨病害图像的检测 [9]，

但检测速度有所降低。何铁军在 YOLOv5 中引入 Space-to-

depth 应对图像分辨率低的问题，同时添加 SPPFCSPC 实现

多尺度特征的提取，有更强的特征提取能力，准确率更高 [10]，

但因为大幅增加了模型的参数导致模型的检测速度降低。

以上在道路缺陷检测中所使用的方法都在实际应用

中取得了较好的效果，但仍然存在检测难度大、泛化能力

弱等缺陷，在检测精度上仍然有提升空间。YOLOv5 算法

在 YOLOv4 的基础上增加了 Focus 结构并将 CSP 应用到了

neck 层中，同时增加了自适应锚定框，对比 YOLOv4 算法，

YOLOv5 网络更小，检测速度更快，灵活性更高。

通过对现有方法进行深入分析后，本文提出了一种基

于 YOLOv5 的道路缺陷检测改进方案。在 YOLOv5s 的颈部

（neck）网络中引入集中注意力机制（convolutional block at-

tention module，CBAM），同时从通道与空间维度提升网络

对道路裂缝特征信息的关注度，提升模型的特征提取能力；

在特征融合处引入自适应特征融合机制（ASFF）进行优化，

提升网络的特征融合效果，进而提升识别精度。通过实验验

证，改进后的算法能够显著提升对道路裂缝的检测精度，降

低漏检率，验证了改进方法的有效性。

1  YOLOv5 网络概述

YOLOv5 是一种单阶段目标检测算法，是目前比较成

熟的深度学习目标检测模型。根据其在宽度（width）和深

度（depth）方面的不同配置，分为四种版本：YOLOv5s、
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YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5n。四个模型中，YOLOv5s

模型最小，同时识别速度最快，但其检测精度还有提升空间。

因此本文选择 YOLOv5s 为基础模型并对其进行改进。

YOLOv5 的网络结构可以分为四个部分，分别是输入端、

backbone 结构、颈部 neck 网络以及 head 输出端。

输入端在目标检测中负责对输入的图片进行多项数据增

强和预处理工作，以准备图像用于后续的目标检测算法，提

升模型训练速度和精度。backbone 部分是 YOLOv5 网络模型

的主干部分，主要结构有 Conv 模块、CSP 模块和 SPPF 模块，

选用相对轻量化的 CSPDarknet53 作为骨干网络，在保证较高

精度的同时，能够尽可能地减少计算量。其中 Conv 模块主

要通过卷积、归一化最终通过激活函数实现对输入特征的转

换和提取，用于后续的检测与分类。CSP 模块可以通过增加

网络的深度和感受野提高网络的特征提取能力。SPPF 模块通

过池化、连接、全连接三个步骤将不同大小的感受野应用于

同一张图像，实现对不同尺度特征信息的捕捉。neck 网络中

采取特征金字塔结构（FPN）将不同层次特征图融合在一起，

进一步提高特征的多样性和鲁棒性。Head 输出端主要负责进

行多尺度目标检测，得出检测结果。

2  改进的 YOLOv5 算法

由于正常环境下道路背景复杂，目标有所差异，难以有

效地对道路等缺陷进行检测，因此需要对模型进行改进和提

升。接下来探究 YOLOv5 加入集中注意力机制，自适应空间

特征融合的方法。

2.1  集中注意力机制

CBAM 是一种新提出的集中注意力机制，其中包含通

道注意力模块（channel attention module）和空间注意力模

块（spatial attention module），这两个模块分别进行通道与

空间维度上的注意力特征融合 [11]。通道注意力机制计算跨

空间维度的特征图的加权平均值，而空间注意机制计算跨通

道维度的特征图的加权和。将两种注意力机制结合后得到了

CBAM 模块。CBAM 模块结构图如图 1 所示。

输入特征

MaxPool

AvgPool

共享全连接层

MaxPool

[MaxPool,AvgPool] 卷积层 空间注意力

输出特征

通道注意力模块

空间注意力模块

图 1  CBAM 注意力机制

具体来说，通道注意力模块使用全局最大池化和全局平

均池化层对输入进行降维，得到两个二维特征图，然后通过

两个全连接层得到通道注意力系数，将其与输入进行乘积操

作，得到加权的输出。空间注意力模块则进行基于特征图的

全局最大池化和全局平均池化层处理，得到两个二维特征图，

将特征图拼接后通过卷积层后得到空间注意力特征图。

由于道路缺陷的背景复杂，缺陷目标在图像中一般所占

面积小。将 CBAM 模块引入到 YOLOv5s 的结构中，网络可

以学习关注相关特征并抑制不相关特征，从而提高目标检测

任务的准确性。

通过多次训练，发现将 CBAM 模块与 YOLOv5s 网络

neck 中的 CSP 结构结合之后，效果最好。

2.2  自适应空间融合

ASFF（adaptively spatial feature fusion）是一种新的特征

融合方式，与 YOLOv5 中原本的 FPN 特征融合方式相比，

它能够更好更充分地利用不同尺度的特征 [12]。在路面缺陷

特征图像中，由于道路缺陷目标图像占比较少且背景复杂，

因此目标特征信息往往处于网络底中层卷积后的特征层中。

YOLOv5 中为了能够充分利用高层语义信息和底层细粒度融

合，采用了 FPN 架构，因此无法充分利用不同尺度的特征信

息。为充分利用不同尺度的特征，在网络中引入自适应空间

特征融合方式（ASFF），提高网络的检测精度。ASFF 结构

如图 2 所示。
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Stride 8

Level 2
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Stride 32 predict

ASFF-2

ASFF-2

predict

predict

图 2  ASFF 模块结构

该结构中 Level1、Level2、Level3 会将各自的特征发送

到每个 ASFF 层中，将各个特征与相应的权重参数 α1、β2、γ3

相乘后相加，便能够得到新的融合特征。新的特征公式为：

                     （1）

式中：yl
ij 是指输出特征的 yl 的第 (i,j)个向量，αij

l、βij
l、γij

l

为来自不同特征层的权重参数，
1 l
ijx →

为来自 Level1 ～ 3 相应

层中的特征。

由于计算融合特征时采取相加的方式，因此不同 ASFF

层计算时需要调整 Level1 ～ 3 输出特征大小，保持相应

计算时特征大小相同。同时，权重参数是调整尺寸后通过

Level1 ～ 3 的特征图经过 1*1 卷积后得到权重参数 α、β、γ，

之后通过 concat 拼接后再通过 softmax 使其范围在 [0,1] 内

并且和为 1。其中 αij
l 计算公式为：

                                      （2）
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改进后的网络结构如图 3 所示。
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图 3  改进后的 YOLOv5 模型

3  实验与分析

3.1  数据准备

本文所使用的数据集来自 RDD2022 开源数据集。

RDD2022 数据集是一个用于道路缺陷检测的公开数据集，由

中国科学院自动化研究所发布。该数据集收集了大量的道路

图像和视频，并提供了多种道路缺陷的标注，包括裂缝、坑

洼、路面变形等。本文选取该数据集中的部分图片，共 6782

张图片，包含路面上常见的 4 种缺陷以及缺陷修补后的图像，

分别是 D00（纵向裂缝）、D10（横向裂缝）、D20（龟裂）、

D40（坑洞）、repair（已修复），使用随机划分方法将其划

分为训练集和验证集，比例为 8:2，最终训练集中有 5426 张

图片，验证集中有 1356 张图片。

3.2  实验环境

本实验环境使用的计算机硬件配置为 Intel Core i9-

12900H CPU，NVIDIA GeForce RTX3060 Laptop GPU，6 GB

显存，使用的操作系统为 Window11，16 GB 内存，采用

Python3.7，PyTorch1.12.0 深度学习框架，CUDA11.6GPU 加

速库。

采用 YOLOv5 系列中模型最小的 YOLOv5 为初始模

型，整个训练过程使用随机梯度法进行训练，共训练 150 个

epoch，beach size 设置为 4，初始学习率为 0.01，权重衰减为

0.000 5，图片输入尺寸设置为 640×640。

3.3  评估指标

本实验选择召回率（recall，R）、精确率（precision，
P）、各类别准确率均值（mAP@0.5）以及平衡分数 F1 作

为模型的评价指标。其中召回率是指被正确检测到的缺陷数

量（TP）占数据集中总缺陷数量（TP+FP）的比例。精确率

是指被正确检测到的缺陷数量（TP）占所有预测为缺陷目标

的比例（TP+FN）。 mAP@0.5 是指将 IOU 设置为 0.5 时，

计算出所有类别的准确率，然后所有类别求平均，即可得到

mAP@0.5。F1 为召回率与精确率的调和平均。各指标的计算

方法如公式（3）～（5）所示。

                                                 （3）

                                              
   （4）

                                            （5）

                                             （6）

式中：TP 为能够被正确检测到的缺陷，FP 为被错误检测为缺

陷的背景数量，FN 为数据集中没有被检测出来的缺陷样本数

量，n 为数据集中标注出来的样本种类。

3.4  实验结果分析

训练模型过程中所得到的 mAP 变化曲线图如图 4 所

示。从图 5 所示的结果中可以看出改进后的模型拥有更高的

mAP。改进后的模型在迭代 130 次左右时稳定在 77.3% 左

右，同时改进前的模型也稳定在了 74.9% 左右。由此可见，

相比于 YOLOv5 算法，本文在平均精度均值 mAP 方面有了

一定的提升。
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图 4  改进前后 mAP@0.5 对比曲 线

     

（a）改进前                           （b）改进后

图 5  YOLOv5 和改进 YOLOv5 检测结果对比

为了进一步验证本文改进方法的有效性，分别对添加了

自适应空间特征融合（ASFF）、集中注意力机制的 YOLOv5
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模型进行实验验证，即进行消融实验。实验结果如表 1 所示。

表 1 不同模型在测试集上的效能评估

模型 mAP/% R/% P/% F1/%

YOLOv5 74.9 72.4 76.8 74.5

YOLOv5+CBAM 75.4 73.7 76.5 75.1

YOLOv5+ASFF 76.6 72.8 76.7 74.6

YOLOv5+CBAM
+ASFF 77.2 74.9 78.5 76.7

由表 1 可知，改进后的 YOLOv5 模型算法对于道路缺陷

的识别准确率均值 mAP@50 达到了 77.2%，提高了 2.3%；召

回率达到了 74.9%，提升了 2.5%；精确率达到了 78.5%，提

升了 1.7%；平衡分数 F1 达到 76.7%，提升了 3.2%，说明本

文的改进方法是有效的，改进后的 YOLOv5 模型能够更准确

地识别道路上的缺陷。

为了验证改进后算法的优势，选取了部分缺陷路面分别

进行改进前后模型验证。图 5 所示为算法改进前后对相同路

面缺陷的检测结果。从图 5 中第一组检测结果可以看出，改

进后的算法对路面缺陷检测精度更高；在第二组实验中可以

看出，由于路面缺陷不明显，导致原 YOLOv5 算法出现了漏

检现象，而改进后的算法检测出来原模型未检测出的目标，

能够有效降低漏检率。因此，改进后的算法能够更加有效地

对道路缺陷目标进行检测。

为了更好地显示改进 YOLOv5 的优势，在相同的硬件条

件下，将改进后的 YOLOv5 模型与其他深度学习模型进行对

比，对 比结果如表 2 所示。可以看出本文算法各方面性能均

表现更好，验证了本文改进模型的有效性。

表 2  各种模型性能指标

 方法 mAP/% R/% P/% F1/%

YOLOv3 65.1 68.1 61.2 64.5

YOLOv4 42.1 36.0 32.0 34.0

YOLOv5s 74.9 72.4 76.8 74.5

文中方法 77.2 74.9 78.5 76.7

4  结语

为了解决目前在复杂道路环境下难以准确检测路面缺陷

的问题，本文提出了一种基于 YOLOv5s 的改进算法。针对

复杂道路环境下缺陷的多样性和复杂性，对 YOLOv5s 的颈

部（neck）网络进行了优化，引入了集中注意力机制（CBAM）

来增强网络对重要特征信息的关注度，并通过自适应特征融

合机制（ASFF）进行优化，提高了特征融合效果，从而提

高网络对道路缺陷的检测能力。在本文使用的道路缺陷数据

集上进行实验，改进后的算法相比于原始的 YOLOv5 模型取

得了显著的性能提升，改进后的网络模型在召回率以及 mAP

上均有较大提升，分别提升了 2.5% 和 2.3%，同时精确率也

提升了 1.7%，优于 YOLOv5 算法，但对横向裂缝的检测精度

仍然偏低，需要进一步提高。后续将进一步研究如何提高对

裂缝的检测精度，同时尝试采用更多的路面图片数据训练模

型，提高算法的实用性。
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