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基于改进 YOLOv5 的路面坑洼检测研究
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 摘　要               路面坑洼是常见的路面病害之一，危害极大，因此路面坑洼的识别与检测对人们的日常生活十分重要。

基于 YOLOv5 算法，提出了一种改进的路面坑洼检测方法。首先，使用轻量型网络 MobilNetV3 替换原

YOLOv5 主干网络；其次，在模型的 head 部分加入三个无额外参数的 SimAM 注意力模块，以提取更

加重要的通道特征，剔除无关通道信息，使模型捕获更多关键信息；最后，将原模型的损失函数更换为

精度与收敛能力更加优秀的 Alpha-IoU 损失函数。为验证改进模型的有效性，在公开数据集 Annotated 

Potholes Image Dataset 上进行对比实验，实验结果表明，改进后的 YOLOv5 模型体积缩短了 48%，平均

检测精度与检测速度分别提高了 14.8% 和 6.6%。改进算法能够快速有效地检测出路面坑洼，具有一定

的应用价值。   
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0  引言

随着城市交通的不断发展，道路的安全性和舒适性成

为人们关注的焦点。路面坑洼作为一种常见的道路缺陷，

不仅影响了车辆的行驶体验，还可能导致交通事故和车辆

损坏 [1]。因此，准确、高效地检测和识别路面坑洼变得至

关重要。在过去的几十年里，许多传统的路面坑洼检测方

法都依赖于人工巡查，这不仅费时费力，而且容易出现漏

检和误检的情况。目标检测是计算机视觉领域的核心问题

之一，其任务是在图像中精准地识别出所有被关注的目标

物体，并进一步确定它们的类别和位置。鉴于不同类别物

体在外观、形状和姿态上呈现出显著差异，同时受到光照

条件、物体遮挡等多种因素的影响，目标检测问题一直是

计算机视觉领域中最具挑战性和复杂性的问题之一 [2]。随

着计算机视觉和深度学习技术的迅猛发展，自动化的路面

坑洼检测方法逐渐受到关注。

近年来，深度学习技术在计算机视觉领域取得了举世瞩

目的进展与成功。目前的目标检测算法主要分为两大流派：

one-stage 算法和 two-stage 算法 [3]。其中，two-stage 算法中

Faster R-CNN[4] 在目标检测任务中表现出色，但其计算复杂

度较高，不适合实时应用。one-stage 算法中 SSD[5] 是另一种

流行的目标检测算法，但其对小目标的检测效果也不尽如人

意。在复杂光照和天气条件下，SSD 的鲁棒性可能受到影响。

本文提到的 one-stage 目标检测模型 YOLOv5 因其高效的实

时性能和准确性而备受关注。然而，现有的 YOLOv5 模型在

路面坑洼检测方面仍存在一些挑战，例如对小尺寸坑洼的检

测不够精准，以及在复杂光照和天气条件下的鲁棒性不足，

模型参数与计算量提升，导致训练速度变慢、精度减低。

基于以上不足，本文将 YOLOv5 的主干模型换为轻量

级网络 MobilNetV3，在损失少量精度的前提下，极大降低

参数量、计算量以及推理时间。为了在不引入额外参数的前

提下提高模型检测精度，本文提出将 SimAM 注意力模块整

合至网络架构中，由于 SimAM 注意力模块的主要操作均基

于所设定的能量函数选择机制，从而减少了不必要的结构调

整，提高了整体的效率与灵活性。最后将原模型的损失函数

替换为更加适合小数据集的 Alpha-EIOU 损失函数来提升检

测精度。

1  YOLOv5 网络介绍

YOLOv5 是一种一阶段目标检测算法，在检测过程中

不产生图像备选框，而是一步到位直接生成检测目标的坐

标和类别。它在目标检测领域扮演着重要角色。为了适应

不同的使用场景，YOLOv5 共有四个版本的目标检测网络，

分别是：YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x，

各个网络版本的模型大致相同，区别在于对应网络的深度与

特征图宽度依次递增，具体的网络模型如图 1 所示。为了

实现轻量化模型，在本文的改进中，选择模型体积最小的

YOLOv5s。
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YOLOv5的网络模型可以分为以下部分：Input（输入端）：

用于接收并且对数据进行预处理；Backbone（主干网络）：

这是网络的主体部分，用于从图像中提取丰富的特征表示；

Neck（颈部）：负责对特征图进行多尺度特征融合，连接主

干网络和头部；Head（头部）：头部进行最终的回归预测 [6]。

1.1  Input

YOLOv5 的输入端对输入数据进行了一些处理，首先会

对数据样本进行 Mosaic 数据增强，Mosaic 通过随机缩放、

随机裁剪和随机排布的方式将多张图像拼接在一起，这有助

于模型更好地适应不同目标的大小和位置。除此之外，输入

端还会进行自适应锚框计算，针对不同的数据集，YOLOv5 

会根据初始设定的锚框长宽进行自适应计算，以更好地适应

不同尺度的目标。最后还支持自适应图片缩放：YOLOv5 在

输入图像上进行自适应缩放，以适应不同大小的输入图像，

提高检测速度。

1.2  Backbone

Backbone 部分是网络的主体部分，用于从图像中提取丰

富的特征表示，主要包括 Focus、C3 和 SPP 三个模块。Focus

用于在输入图像进入主干网络之前进行特征处理，类似于一种

特殊的下采样方法，旨在有效提取图像中的信息。Focus 模块

将输入特征图切分成多个低分辨率的子特征图，然后将这些子

特征图拼接在一起。这样，它将图像的宽度和高度信息转换到

通道维度，从而减少了下采样带来的信息损失。

Backbone 主干网络采用了 C3（CSPDarknet53）结

构，这是对 YOLOv3 版本中的 Darknet53 进行的改进。

CSPDarknet53 是 一 种 交 叉 阶 段 部 分（CSP） 结 构， 将

Darknet53与CSP融合。它在特征提取过程中引入了跨层连接，

从而更好地融合不同尺度的特征。通过 CSP 策略，CSPDark-

net53 将特征图分成两部分，一部分直接用于预测，另一部分

经过跨层连接后再与原始特征图融合。这种结构有助于提高

特征的表达能力，使模型更好地适应不同目标的大小和位置。

SPP 模块是一种空间金字塔池化方法，用于多尺度目标

检测的特征提取。SPP 模块将输入特征图分成不同大小的网

格，并在每个网格中进行池化操作，得到固定大小的特征向

量。在 YOLOv5 中，SPP 模块的结构包括多个不同大小的池

化操作，通过将这些池化结果拼接在一起，实现局部特征和

全局特征的融合，提高检测精度。

1.3  Neck

Neck模块是连接主干网络（Backbone）和头部网络（Head）

的部分，负责特征融合和处理，以提高检测的准确性和效

率。在 YOLOv5 中，Neck 模块采用一种名为 PANet（path 

aggregation network）[7] 的特征融合模块。PANet 是一种用于

处理多尺度目标检测的技术，它可以通过在骨干网络上添加

不同尺度的特征层来实现。PANet 通过自顶向下和自下向上

两个部分来实现特征融合。自顶向下通过上采样和与更粗粒

度的特征图融合来实现不同层次特征的融合，自下向上通过

使用一个卷积层来融合来自不同层次的特征图。

1.4  Head

Head 模块是 YOLOv5 网络的最后一部分，它负责将特

征图转换为目标检测的最终输出，包括目标类别、位置和置

图 1  YOLOv5 网络结构图
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信度。其中预测层是此部分的核心，通过卷积操作将特征图

转换为目标检测的预测结果。预测层输出的通道数取决于目

标类别数和每个目标的预测信息（例如边界框坐标、置信度

等）。其中，边界框损失通过损失函数 GIoU（generalized 

intersection over union）[8] 来度量真实值与预测值之间的距离，

通过反向传播来训练网络。

2  YOLOv5 网络改进

原 YOLOv5 网络需要大量的训练数据才能训练出较好的

模型。如果训练数据不足，会导致模型的准确率下降。在处

理小目标时，YOLOv5容易出现漏检或误检的情况。经过测试，

YOLOv5 对路面坑洼的检测存在漏检错检，并且在阴雨天或

对积水坑洼的检测效果不尽如人意，检测效率不足。为了改

善上述问题，本文对网络的三部分进行了改进。

2.1  MobilNetV3 轻量级网络

相对于重量级网络而言，轻量级网络的特点是参数少、

计算量小、推理时间短。MobileNetV3 是一种典型的轻量级

卷积神经网络，它在保持高性能的同时，具有较小的模型大

小和低计算复杂 [9]。具体的网络结构如图 2 所示。

图 2  MobileNetV3 网络结构图

MobileNetV3 继承了 MobileNet 系列的主要特点，其中

通道可分离卷积是其发挥轻量级作用的关键因素。通道可分

离卷积将卷积操作分为两个步骤：首先进行通道压缩，然后

再进行正常的 1*1卷积，这样做能显著减少计算和参数数量。

同时，网络相较于前代网络将激活函数更改为 Hard-swish

激活函数。这是一个快速轻量级的激活函数，它是在 ReLU

激活函数的基础上进行改进的，通过增加一定的非线性特性

和使用更少的计算代价来提高模型的表现。具体的激活函数

公式为：

                                    （1）

 RELU6 =MIN(6,MAX(0,x))                                  （2）

2.2  SimAM 注意力模块

注意力机制是一种模仿人类视觉和认知系统的方法，允

许神经网络在处理输入数据时集中注意力于相关的部分。通

过引入注意力机制，神经网络能够自动地学习并选择性地关

注输入中的重要信息，提高模型的性能和泛化能力。现有的

注意力模块通常关注信道或空间维度，通过额外的子网络生

成注意力权值，但这两种注意机制与人脑中的特征和空间注

意不完全对应。如图3所示，为了更好地模拟人脑的注意机制，

SimAM 设计出一种通过能量函数来估计三维权重的方法，通

过评估每个神经元的重要性，度量神经元之间的线性可分性，

同时保持轻量级属性 [10]。

图 3  SimAM 注意力机制实现三维权重

能量函数公式为：

                                            （3）

式中：μ 和 σ 是除 t 以外的所有神经元的平均值和方差。公

式表明，能量越低，神经元与周围神经元越不同，对视觉处

理越重要，所以注意力模块根据 et
* 值的大小来反向对不同神

经元赋予不同的权重，提取更加重要的通道特征，剔除多余

特征，使模型精度提高。

2.3  Alpha-IoU 损失函数

YOLOv5 原损失函数中的 GIoU 预测框损失函数，其计

算基于边界框回归指标的聚合效果：GIoU 计算目标检测的

损失时，决定于预测框和真实框之间的距离、重叠区域和纵

横比等指标的聚合。当真实框包含预测框，且真实框与预测

框的大小固定时，其 IoU 恒定为预测框与真实框面积的比

值，则无论预测框在真实框中的哪个位置，损失都不变，造

成梯度消失。这导致收敛速度较慢且效率较低，导致检测器

不准确。后续的有关改进研究中提出了 DIoU[11] 与 CIoU[12] 等

损失函数在 IoU 损失中引入惩罚项以缓解梯度消失问题。本

文使用的 Alpha-IoU 损失函数是在现有损失函数的基础上引

入 power 变换构建的一个新的 IoU 损失函数。首先，将 Box-

Cox 变换应用于 IoU 损失；然后推广为 power IoU loss，其中

α 是一个权重参数。除此之外，还添加了一个附加的 power

正则项，使得 Alpha-IoU 能够概括现有的基于 IoU 的损失，

包括GIoU、DIoU和CIoU等 [13]。Alpha-IoU不引入额外的参数，

直接估计三维权重。针对不同的模型要求，适当选择 α（即

α>1）有助于提高 IoU 目标的损失和梯度自适应加权的边界

框回归精度。经过多次实验，Alpha-IoU 在小数据集和噪声

的边界框提供更强的鲁棒性。在这里，只依次列出 Alpha-
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CIoU、Alpha-GIoU 与 Alpha-DIoU 的公式（4）～（6）以供

参考。

              （4）

                           （5）

              （6）

3  实验与结果分析

3.1 实验平台及参数配置

为验证改进措施的有效性，在公开数据集 Annotated Pot-

holes Image Dataset 上进行对应实验，具体实验环境及其配置

如表 1 所示。在模型中选择的图片大小为 640×640，由于数

据集偏小，考虑到过拟合问题，将迭代次数设置为 100 轮，

批次大小选择 16，初始学习率为 0.01，循环学习率为 0.2，

动量设置为 0.917，权重衰减 0.000 5，为了改善模型泛化能力，

最小化损失锐化，采用 SAM 优化器，实验均是在不加载预

训练权重的情况下进行。

表 1  实验环境配置

3.2  数据集准备

本次实验采用的数据集为 kaggle 上公开的路面坑洼图像

数据集 Annotated Potholes Image Dataset，数据集共有 665 张

图片，带有对应的标注信息。同时，通过网络爬虫和实地拍

摄对原数据集扩充，经过 labelimg 标注工具标注检测目标，

最终将数据集扩充至 820 张数据。数据集中，小型坑洼和中

型坑洼共占数据集的 80%，余下的 20% 数据为大型坑洼。最

后，将数据集按照 8:1:1 的比率划分为训练集、验证集和测

试集。

本文采用的数据集格式为 PASCOL VOC，但是 YOLOv5 只

支持 txt 的数据集文件，所以要将 PASCOL VOL 格式下的 xml

文件转换成 txt 文件。经过上述的数据集准备，每个文件都标注

出了目标框的左上角 (xmin,ymax) 与右下角 (xmax,ymin) 顶点坐标。

YOLOv5 所需要的文件要求中心点坐标 (x,y) 以及目标框的宽 w

与高 h，转换公式如式（7）~（9）所示，其

中 iw 与 ih 表示输入图像的宽与高：

                         （7）

                       （8）

                                                       （9）

                                                     （10）

3.3  性能评价指标

实验的好坏要通过训练结果的指标来评价，本文适用的

指标有 Precision（精确率）、Recall（召回率）和 mAP（mean 

average precision，平均检测精度）。其中，精准率表示模

型预测为正样本的结果中，实际为正样本的比例；召回率表

示实际为正样本的结果中，模型成功预测为正样本的比例；

mAP 则表示数据集中所有类别的平均精度的均值，综合体现

了模型的优劣。上述评价指标的计算方法为：

                                                           （11）

                                                           （12）

                                                            （13）

                                                        （14）

式中：TP 表示正样本被正确筛选的数量；FP 表示负样本被

当作正样本筛选的数量；FN 表示正样本被当作负样本筛选

的数量；C 表示类别数目，F 表示 mAP，Pi 表示第 i 个类别

的精确度；T 为精度与召回率曲线与坐标轴所围面积。

3.4  消融实验

消融实验是科学研究中常用的一种方法，通过消融实验

可以知道每一种改进之间的差异性。本文通过消融实验，依

次更改主干模型、添加注意力机制以及修改损失函数，实验

结果如表 2 所示。可以看出，在 YOLOv5 基础上改进主干网

络为 MobileNetV3 的情况下，在损失少量精度的前提下参数

量和计算量大幅减少，检测速率提高，模型具有轻量化特点。

在添加注意力机制 SimAM 与改进损失函数这两种情况下，

没有带来额外计算量，并且精度和召回率均有所提升。将上

述所有改进模块加入到 YOLOv5 模型中，参数量下降 52%，

计算量下降 39%，使得模型轻量化，而且精度提高 12%，召

回率提高 10%，平均检测精度提高 15%，达到 0.85，检测速

率也有小幅度提高，达到 51.8 帧 /s。上述消融实验表明，改

进后的 YOLOv5 网络模型满足快速精准进行路面坑洞检测的

要求，并且具有轻量化模型的优点。

表 2  消融实验结果
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3.5 检测效果对比

为了直观体现本文改进模型对于路面坑洞检测的有效

性，随机挑选几张路面坑洞数据进行对比测试，测试结果如

图 4 所示。图 4 上侧为原 YOLOv5 模型的测试结果，下侧为

改进 YOLOv5 模型的测试结果。检测对比图可以看出，原模

型存在漏检现象，特别是在积水坑洼的条件下；而改进模型

对此有所改进，减少了漏检现象，提高了检测表现。

图 4  YOLOv5 与改进 YOLOv5 检测效果对比

4  结语

本文旨在研究 YOLOv5 改进模型在路面坑洼检测中的应

用，经过测试研究，首先将原 YOLOv5 的主干网络改为轻量

级网络 MobileNetV3，使模型体量大幅缩减，提高检测速度；

然后引入无额外参数的 SimAM 注意力机制实现三维权重，

对不同的神经元赋予不同的权重，使网络通道专注于重要特

征信息，剔除无关通道信息，使模型捕获更多关键信息；最

后将损失函数替换为 Alpha-IoU 损失函数，弥补原损失函数

的缺陷，提高检测精度，并且经过实验证明了上述改进的准

确性。但是本文改进方法仍然对远处小坑洼的检测不是特别

敏感，将在后期的工作中进一步改进，提高模型的检测精度

与鲁棒性。
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