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摘　要: 针对路面病害检测中因病害形态多样、尺度差异大、背景灰度值相似而导致检测精度较低的问题, 提出一

种改进的轻量化路面病害检测模型 PD-YOLOv5s (pavement disease-YOLOv5s). 首先, 模型嵌入三维无参数注意力

机制 SimAM, 在不额外增加模型参数的同时有效增强模型在复杂环境下的特征提取能力; 其次, 引入残差块

Res2NetBlock增加模型感受野, 增强模型在更细粒度层次上的特征融合能力. 最后, 构建 SPD-GSConv模块完成下

采样, 从而有效捕捉不同尺度的目标特征, 将提取的特征融入模型完成路面病害分类检测. 在真实路面病害数据集

上实验结果表明: 相较于原 YOLOv5s, PD-YOLOv5s模型平均精度值 (mAP)提升 4.7%, 参数量降低至 6.78M, 检测

速度达到 53.97 f/s. PD-YOLOv5s在降低网络计算成本的同时具有优越的检测性能, 对路面病害检测具有工程应用

价值.
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Abstract: This study proposes an improved lightweight pavement disease detection model called pavement disease-
YOLOv5s (PD-YOLOv5s) to address the problem of low detection accuracy in pavement disease detection due to diverse
disease forms, large-scale differences, and similar background grayscale values. Firstly, the model applies a three-
dimensional parameter-free attention mechanism called SimAM to effectively enhance the feature extraction ability of the
model in complex environments without increasing the number of model parameters. Secondly, the model integrates the
residual block Res2NetBlock to expand its receptive field and improve its feature fusion at a finer granularity level.
Finally, the SPD-GSConv module is constructed for downsampling to effectively capture target features of different scales
and integrate the extracted features into the model to perform pavement disease classification detection. Experimental
results on real pavement disease datasets show that the mean average precision (mAP) of the PD-YOLOv5s model is
improved by 4.7% compared to that of the original YOLOv5s model. The parameters of the proposed model are reduced
to 6.78M, and the detection speed reaches 53.97 f/s. The PD-YOLOv5s model has superior detection performance while
reducing network computing costs, making it valuable for engineering applications in pavement disease detection.
Key words: pavement disease; target detection; deep learning; YOLOv5; SPD-GSConv
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由于车辆反复荷载和恶劣环境因素的影响, 路面

会出现各种不同程度的损伤, 路面病害对道路安全、

服务质量和使用寿命有显著影响, 且路面病害发现越

晚, 维护成本就越高. 因此, 路面病害识别对道路养护

至关重要. 此外, 收集的数据中通常包含水渍、阴影、

油渍及其他噪声干扰, 而传统的路面病害特征提取依

赖人工, 且往往限制于所采用的数据集、路面情况的

复杂程度, 存在检测效率低且鲁棒性差的缺陷[1]. 随着

计算机技术的不断发展, 利用深度学习进行路面病害

检测的方法准确率和速度显著提升, 具有较强的自适

应性和鲁棒性[2].
目前, 基于深度学习的目标检测算法大致可以分

为两种方式: Two-stage 目标检测算法与 One-stage 目
标检测算法[3,4]. Two-stage目标检测算法的思想是生成

一系列的候选区域, 通过卷积神经网络进行分类, 代表

性算法主要有 R-CNN[5]、Fast R-CNN[6]、Faster R-CNN[7].
孙朝云等 [ 8 ]针对路面灌封裂缝提出一种基于改进

Faster R-CNN 的检测方法, 结果表明该模型能够明显

提高对灌封裂缝的检测精度和定位精度. 此类算法将

目标定位与目标识别分开处理, 具有较高的检测精度,
但由于训练过程较为复杂, 不可避免地降低了检测速

度, 从而限制了其在实时检测中的应用[9]. One-stage目
标检测算法的思想是在保证检测精度和实时性的同时把

识别问题转换为回归问题, 常见的代表性算法是 SSD[10]、

YOLO[11]. 李中远等[12]将 SSD 目标检测算法应用于道

路裂缝检测中, 有效地提高了检测精度与速度, 但 SSD
存在特征提取不足的缺陷, 对裂缝检测精度有待提高.

针对复杂道路检测中计算量大、识别率低且难以

实时检测等问题, YOLO 系列网络被广泛应用于路面

病害检测中. 为进一步提高模型的检测性能, 研究者们

提出了一系列基于 YOLO 系列的改进算法. 罗晖等[13]

在 YOLOv4的基础上引入可变形卷积与自适应空间特

征融合结构, 满足对公路多类型病害检测的准确性与

实时性. Chu 等[14]提出一种改进的 Ghost-YOLOv5s 检
测算法, 该方法在保持检测性能的同时, 有效降低了模

型参数量, 满足实际工程需求. 高明星等[15]提出一种改

进 YOLOv5-DeepSORT 的路面病害重识别检测方法,
与原模型相比, 具有轻量化、高精度的优点. 张用川等[16]

提出一种改进 YOLOv5 的道路损伤检测模型, 能有效

检测出多种天气状况下的道路病害. 综上所述, YOLOv5
能一次性完成目标定位与目标分类任务, 具有检测速

度快和模型轻量化的特点, 但在检测精度和鲁棒性上

仍需进一步提升. 因此, 如何权衡 YOLO系列检测模型

的速度与精度是亟需解决的关键问题.
在实际应用场景中, 路面病害种类繁多, 包括裂

缝、龟裂、坑洞等多种形式, 具有分布广、多尺度的

特性. 通过研究发现, 路面病害与路面背景特征较为相

似, 且具有一定的线性特征和空间连续性[17]. 因此, 如
何在路面病害特征信息弱、病害尺度差异大、复杂背

景下实现路面病害快速、准确的检测仍是一项具有挑

战性的任务.
针对上述问题, 为了确保路面病害检测的高效性与

准确性, 本文结合实际应用场景, 提出基于改进 YOLOv5
的路面病害检测模型 PD-YOLOv5s (pavement disease-
YOLOv5s). PD-YOLOv5s 嵌入三维无参数注意力机制

SimAM 以提高模型在复杂环境下对路面病害的检测精

度, 在此基础上引入残差块 Res2NetBlock 以增强网络

在更细粒度层次上的病害特征信息融合能力, 通过空间

换深度操作 (space-to-depth)组合鬼影混洗卷积 GSConv
所构建的 SPD-GSConv 模块在有效捕捉不同尺度的路

面病害特征的同时大幅减少所需参数量, 为实现路面病

害快速、准确检测与分类提供新的思路. 

1   PD-YOLOv5s路面病害检测模型 

1.1   YOLOv5s 网络模型

本文结合路面病害自动化检测的工程应用需求,
选用 YOLOv5系列中参数量最小的 YOLOv5s作为路

面病害检测的基础模型进行改进, 以实现在复杂路面

环境下对病害的快速、准确检测.
YOLOv5s 模型由 4 个模块组成: 输入端 (Input)、

主干特征提取网络 (Backbone )、特征融合颈部

(Neck)、输出预测端 (Head), 其网络结构如图 1 所示.
Input 模块对图像进行 Mosaic、旋转、平移等数据增

强操作, 以增强模型泛化能力. Backbone模块由 CBS、
C3、SPPF 模块组成, 其中 CBS 模块主要负责下采样;
C3 模块负责提取并融合特征; SPPF 模块通过对特征

图多次最大池化操作, 提取并融合深层特征. Neck 模

块由特征金字塔 (FPN) 和感知对抗网络 (PAN) 组成,
用于融合 Backbone 模块提取的浅层特征与原始深层

特征, 并将特征传递到 Head层. Head模块负责预测目

标特征信息, 并且通过非极大值抑制 (NMS) 对预测框

进行校正与筛选.
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图 1    YOLOv5网络结构图

 
 

1.2   注意力机制 SimAM
本文所使用的数据集均为实际环境下采集与处理

的路面病害图片, 包含了环境背景、路面水渍等非重

要特征的影响, 非重要特征易造成病害边缘和纹理信

息模糊. 针对这一难点, 引入注意力机制可使模型更加

关注路面病害识别中的重要特征信息, 削弱环境背景

对检测效果的干扰. SimAM[18]是基于人脑注意力机制

所提出的 3-D 无参数注意力模块, 其在不增加网络参

数的条件下, 通过 Energy 函数计算注意力权重, 相比

于现有 1-D通道注意力和 2-D空域注意力更具有轻量

性与灵活性[19], SimAM注意力模块原理如图 2所示.
 
 

Height
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图 2    SimAM结构图

 

SimAM注意力机制的计算过程如式 (1)所示:

X̃ = Sigmoid
(

1
E

)
⊙X (1)

X X̃其中,  为输入特征,  为输出特征, E 为每个通道上的

能量函数, 经过一系列简化, 最小能量函数计算过程如

式 (2)所示:

e∗t =
4(σ̂2+λ)

(t− µ̂)2+2σ̂2+2λ
(2)

t λ µ̂ σ̂2 X其中,  为输入特征值,  为超参数,  和 分别为 中每

个通道上的均值和方差, 其计算公式如式 (3) 和式 (4)

所示:

µ̂ =
1
M

M∑
i=1

Xi (3)

σ̂2 =
1
M

M∑
i=1

(Xi−µ)2 (4)

M其中,  为输入特征图的大小.

在路面病害检测中, 为了提高小尺寸目标检测精

度, 引入三维无参数注意力机制 SimAM, 在不额外增

加参数量的同时, 对带有关键信息的神经元赋予更高

的权重, 从而增强网络在复杂环境下对路面病害的关

注度. 

1.3   Res2NetBlock 残差结构

为了增强网络在更细粒度层次上的特征融合能力,

并且有效降低信息梯度的重复性 ,  本文引入残差块

Res2NetBlock[20]替代原 YOLOv5s 算法中的残差块

Bottleneck. Res2NetBlock 并未继续使用原结构中

3×3 的滤波器, 而是将其替换为一组更小的滤波器, 同

时用梯度残差块连接不同的滤波器组, 网络结构对比

如图 3所示.

xi, i ∈ {1,2, · · · , s} xi

Ki () xi Ki−1 ()

Ki () Ki () yi yi

特征图通过 1×1 的卷积后, 被均匀分成 S 个特征

映射子集 , 每个 都有对应的 3×3卷积

变化, 记作 , 特征子图 与 的输出相加后输

入至 ,  的输出用 表示, 其中 表达式如式 (5)
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所示:

yi =


xi, i = 1
Ki(xi), i = 2
Ki(xi+ yi−1), 2 < i ⩽ s

(5)

yi

在 Res2NetBlock 模块利用多尺度分割处理, 融合

不同尺度信息以更有效地提取全局和局部特征. 将所

有 并联并采用 1×1 的卷积进行融合, 更有效地处理

路面多尺度病害特征. 通过引入 Res2NetBlock 模块,
能在降低信息梯度重复的同时提高路面病害的检测

性能.
 
 

1×1 1×1

1×1

3×3

3×3

3×3

1×1

3×3

x1 x2

K2

K3

K4

x3 x4

y1 y2 y3 y4

(a) Bottleneck Block (b) Res2NetBlock 
图 3    不同残差块结构图

  

1.4   SPD-GSConv
在小目标检测任务中, 卷积神经网络 (CNN) 易导

致细粒度信息的丢失, 因此引入 SPD (space-to-depth)
模块, 如图 4 所示. 采用空间换深度操作, 将输入图像

分割成多个块后按照一定的规则重新排列, 再通过卷

积将通道维度信息融合, 有效地捕捉不同尺度的目标

特征.
 
 

C
o
n
c
a
t

 
图 4    SPD结构图

 

SPD 虽将特征信息融合, 但会带来通道数与参数

量的增加, 因此本文在部分 SPD 操作后加入鬼影混洗

卷积 GSConv[21]对通道维度信息进行融合, 以此减少参

数量与计算量, GSConv结构图如图 5所示.
GSConv 主要由 Conv 模块、DWConv 模块、

Concat 模块与通道混洗模块组成, 假设输入与输出通

道数分别为 C1 与 C2, 首先对输入特征图进行标准卷积

操作后得到通道数为 C2/2 的特征图, 接着进行深度可

分离卷积操作得到另一个通道数为 C2/2 的特征图, 将
两者进行 Concat 拼接得到通道数为 C 的拼接特征图,
最后通过通道混洗操作输出目标通道数的特征图.
  

Input

C1 channels

Output

C2 channels

C2/2 channels

C2/2 channels

Conv

DWConv

GSConv

Concat shuffle

 
图 5    GSConv结构图

  

1.5   PD-YOLOv5s 整体网络结构

引入三维无参数注意力机制 SimAM、残差块

Res2NetBlock、构建由鬼影混洗卷积 GSConv 与

space-to-depth 融合的 SPD-GSConv 模块, 调整后的网

络结构如图 6所示. 

2   路面病害数据集及模型训练 

2.1   数据集介绍

为增加样本的多样性, 在提高模型泛化能力的同

时减少计算资源 ,  本文选取包含不同来源、不同环

境、不同拍摄角度的路面病害图片作为初始数据集.
初始数据集由 GRDDC2020和 GRDDC2022公开数据

集中具有代表性的部分病害图片; 车载 GoPro 拍摄的

路面病害图片; 手机摄像头拍摄的大学校园内不同时

段的路面病害图片共同构成. 上述数据集的选择有助

于提高模型在各种环境和拍摄角度下对路面病害的识

别能力, 同时也有利于减少过拟合, 并在计算资源有限

的情况下更好地应对实际工程应用中的各种情况.
将初始数据集经过透视变换、加入随机噪点、ISO

曝光度处理后, 调整其尺寸为 640×640、位深度为 24,
最终构成本文所使用的数据集 P_CRACK. 此数据集共

15 031 张图片, 其中 70% 作为训练集, 20% 作为验证

集, 10% 作为测试集, 即训练集包含 10 522 张图片, 验
证集包含 3 006张图片, 测试集包含 1 503张图片. 数据

集包括的路面病害类型及其特征如表 1所示.
同时, 为进一步检验该模型的泛化性能, 本文选取

GRDDC 2022数据集中新增的挪威、美国的路面数据

作为对比验证集 N_CRACK、U_CRACK, 各数据集路

面病害情况如表 2所示.
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图 6    PD-YOLOv5s网络结构图

 
  

表 1    路面病害类型与特征
 

病害类型 特征

纵向裂缝 与道路纵向方向平行, 呈现不规则的线状

横向裂缝 与道路横向方向平行, 呈现不规则的线状

龟裂 通常呈不规则的网格状分布, 形似乌龟背壳纹路

坑洞 通常呈现凹陷的形态, 一般为圆形或椭圆形

白线模糊 通常表现为线条褪色、不清晰、边缘模糊

井盖高差 通常表现为井盖相对于道路表面凸起或下沉
  

表 2    数据集病害标签数量情况
 

病害类型 标签 P_CRACK U_CRACK N_CRACK
纵向裂缝 D00 7 164 6 893 2 133
横向裂缝 D10 4 827 3 316 420
龟裂 D20 8 450 856 127
坑洞 D40 5 648 146 108

白线模糊 D44 5 878 — —
井盖高差 D50 3 738 — —

  

2.2   模型训练

本算法在 Windows 10 操作系统下, 采用 Python
作为开发语言, 使用 PyTorch作为网络框架. 本模型的

硬件测试环境处理器为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6226R

CPU @ 2.90 GHz, 内存为 128 GB, 显卡为 NVIDIA
RTX A4000.

实验训练参数设置如下: 输入图像尺寸为 640×640,
优化器选择 SGD, 初始学习率为 0.01, 采用 epoch 为

3、动量参数为 0.8的 warm-up训练预热, 预热结束后,
采用余弦退火算法将学习率进行更新. 批处理大小设

置为 16, 总迭代次数设置为 300次. 

3   实验结果与分析 

3.1   性能指标

为全面评估模型的性能, 实验相关指标包括精确

率 (Precision, P)、召回率 (Recall, R)、多分类平均精确

率 (mean average precision, mAP)、F1 值、平均精度

(average precision, AP)、参数量 (Parameters)、每秒检

测图片的帧数 (frame per second, FPS). 其中, P 用于衡

量模型检测路面病害的准确性; R 用于评估模型检测

路面病害的全面性; mAP 用于评估模型在路面多类别

病害检测任务中的整体性能; F1 值通常用来评估检测
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模型的性能; AP 用于衡量模型在不同路面病害的预测

准确度; Parameters 用来衡量模型的复杂度与大小;
FPS用于衡量模型的处理速度, 具体公式如下所示:

P =
T P

T P+FP
(6)

R =
T P

T P+FN
(7)

F1 =
2×P×R

P+R
(8)

AP =
∫ 1

0
PdR (9)

mAP =

C∑
i=1

AP(i)

C
(10)

其中, TP 表示被网络检测并且正确分类的病害数量,
FP 表示被错误识别成病害的背景区域数量, FN 表示

未被正确检测出来的病害数量. 

3.2   消融实验

为验证模型每次改进对于路面病害检测网络性能

的影响, 本文在 YOLOv5s 基础上进行消融实验, 选用

上述 5 个性能指标以比较不同改进方案的整体性能,
“√”表示添加此模块, 实验结果如表 3所示.

 
 

表 3    消融实验结果
 

实验 SimAM Res2Block SPD-GSConv P (%) R (%) F1 (%) mAP (%) Parameters (M)
1 — — — 61.1 57.8 59.4 57.6 7.03
2 √ — — 61.4 60.4 60.9 59.5 7.03
3 — √ — 63.9 59.2 61.5 60.2 6.59
4 — — √ 63.4 60.2 61.8 61.3 7.05
5 √ √ — 63.1 60.1 61.6 60.8 6.76
6 √ — √ 61.0 61.8 61.2 60.9 7.21
7 — √ √ 64.0 59.8 61.8 61.8 6.61
8 √ √ √ 63.6 60.5 62.0 62.3 6.78

 

由表 3 可知 ,  模型嵌入三维无参数注意力机制

SimAM, 准确率、召回率、mAP 分别提升 0.3%、

2.6%、1.9%, 说明 SimAM 模块在不额外增加参数量

的同时能有效增强网络对目标区域的关注度; 使用残

差块 Res2NetBlock替代原 YOLOv5s算法中的残差块

Bottleneck, 准确率、召回率、mAP 分别提升 2.8%、

1.4%、2.6%, 参数量下降 6.25%, 说明残差块 Res2-
NetBlock 增加了感受野的范围, 有利于网络在更细粒

度层次上提取全局和局部信息; 加入 SPD-GSConv 模

块进行下采样, 提升了 YOLOv5s在更细粒度上的融合

能力, 减少了特征损耗, 准确率、召回率、mAP 分别提

升 2.3%、2.4%、4.2%. 融合上述 3 个模块的 PD-
YOLOv5s模型, 准确率、召回率、mAP 较原 YOLOv5s
模型分别提升 2.5%、2.7%、4.7%, 且参数量减少 3.56%.
通过消融实验结果分析可知, 所有模块均可以实现 F1
值的有效提升, 由此证明了本文所添加各模块的有效性.

PD-YOLOv5s 与 YOLOv5s 检测模型在路面缺陷

数据集中 6 类缺陷的检测结果如图 7 所示. 相较于原

YOLOv5, 纵向裂缝、横向裂缝、龟裂、坑洞、白线模

糊、井盖高差 AP 值分别提升 9.4%、4.4%、7.3%、

2.6%、7.8%、2.5%, 实验结果证明了本文所提出的

PD-YOLOv5s模型相较于原 YOLOV5s具有更强的特

征提取能力, 在路面病害检测中具有良好性能.
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83.2
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85.7
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类
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PD-YOLOv5s YOLOv5s

AP (%) 
图 7    各类路面病害 AP 值对比

  

3.3   不同数据集对比实验

不同路面数据集在路面病害分布、图像质量、场

景变化等方面存在差异, 而在实际应用中路面病害的

识别性能易受病害大小与形状、图像质量高低的影响.
为评估 PD-YOLOv5s 模型的泛化能力, 本文数据集

U_CRACK、N_CRACK, 在相同的实验环境与测试设

备下进行验证, 实验结果在表 4中展示.
由表 4 可知, 相较于原始模型, 本文所提出的 PD-

YOLOv5s 模型在不同病害数据集下对各类病害的检

测能力都得到了明显提升, 数据集 P_CRACK、U_
CRACK、N_CRACK 的 mAP 分别提升 4.7%、7.4%、

3.5%. 实验证明在不同的复杂路面环境下, PD-YOLOv5s
模型均具有较好的检测性能.
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表 4    不同数据集对比实验结果 (%)
 

Dataset Model
AP

mAP
D00 D10 D20 D40 D44 D50

P_CRACK
YOLOv5s 41.2 40.2 61.0 49.2 65.2 83.2 57.6

PD-YOLOv5s 50.6 44.6 68.3 51.8 73.0 85.7 62.3

U_CRACK
YOLOv5s 68.6 55.0 53.7 6.1 — — 45.9

PD-YOLOv5s 73.7 62.8 59.0 17.5 — — 53.3

N_CRACK
YOLOv5s 38.7 39.6 9.57 5.2 — — 23.3

PD-YOLOv5s 42.3 45.1 12.3 7.6 — — 26.8
  

3.4   不同检测模型对比实验

为进一步验证本文所提出的路面病害检测模型

PD-YOLOv5s 对目标的检测性能与优势, 在相同的实

验环境与同一数据集下 ,  使用两阶段目标检测模型

Faster R-CNN, 单阶段检测模型 SSD、YOLOv4、
YOLOv5s 与本文所提模型 PD-YOLOv5s 进行模型训

练与测试, 实验结果如表 5所示.
由表 5 分析可知, 本文提出的道路病害检测模型

PD-YOLOv5s 检测精度优于其他主流检测模型, PD-
YOLOv5s的 mAP 值与 Faster R-CNN、SSD、YOLOv4、
YOLOv5s 相比, 分别提高 19.9%、14.7%、12.4%、

4.7%. 此外, Faster R-CNN、SSD、YOLOv4参数量大,
对硬件设备要求高, 不满足实时检测的需求, 而 PD-
YOLOv5s 模型参数量仅为 Faster R-CNN 的 1/20、
SSD的 1/3、YOLOv4的 1/9. 由此可见, PD-YOLOv5s
具有更小的模型参数量, 满足轻量化检测的需求. 通过

对比实验结果分析表明, 本文所提出的 PD-YOLOv5s
模型具有优越的检测性能, 同时计算量和参数量较低,
且帧速率达到 53.97 f/s, 满足工业实时检测需求.
  

表 5    不同检测模型对比实验结果
 

Model
AP (%) mAP

(%)
Parameters

(M)
FPS

D00 D10 D20 D40 D44 D50
Faster R-CNN 33.7 21.1 57.0 26.2 66.1 50.3 42.4 136.79 13.68

SSD 34.5 20.8 53.5 38.6 57.9 80.1 47.6 24.41 19.31
YOLOv4 34.2 26.1 58.7 34.8 64.6 80.9 49.9 63.97 15.60
YOLOv5s 41.2 40.2 61.0 49.2 65.2 83.2 57.6 7.03 52.16

PD-YOLOv5s 50.6 44.6 68.3 51.8 73.0 85.7 62.3 6.78 53.97
  

3.5   目标检测可视化效果

为了更直观展示本文所提模型 PD-YOLOv5s的检

测效果, 选取 4组图片对比 YOLOv5s与 PD-YOLOv5s
对路面病害的检测效果, 检测对比效果如图 8所示.

 
 

原图

YOLOv5s

PD-YOLOv5s

(a) (b) (c) (d) 
图 8    不同模型检测效果对比

 

PD-YOLOv5s的优越性主要体现在以下几方面.

(1) PD-YOLOv5s具有较高的特征提取能力

路面裂缝病害具有一定的线性连续性, 如图 8(a)

所示, YOLOv5s忽略了病害特征, 其将同一横向裂缝错

误识别为两条裂缝, 而 PD-YOLOv5s 有效提取到连续

横向裂缝的特征信息, 保证了病害特征提取的完整性.
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(2) PD-YOLOv5s具有较高的检测精度

路面病害形态多样、大小差异较大, 且分布在路

面的各个区域. 如图 8(b), 因车辆雨刷器前端器件呈现

圆形形状, 且具有一定高度差, YOLOv5s 误将圆形器

件检测为坑槽, 存在误检现象. 此外, 由于路面阴影遮

挡, YOLOv5s忽略了路面坑槽病害, 存在漏检现象. 如
图 8(c)所示, 纵向裂缝分布在路面较远处, 且病害尺寸

较小, YOLOv5s无法检测出路面远处的病害. 相反, PD-
YOLOv5s 模型不仅能检测出路面中突出位置的病害,
而且可以检测出分布在道路远处的较小尺寸的病害,
减少了误检、漏检现象, 有效提升了路面病害检测精度.

(3) PD-YOLOv5s具有较高的检测置信度

在同一路面病害下, PD-YOLOv5s 模型对路面

病害检测的置信度明显提升, 如图 8(d) 所示, 相较于

YOLOv5s、PD-YOLOv5s对白线模糊和横向裂缝的置

信度分别提高了 12.0%、13.0%, 可见, PD-YOLOv5s
有效提升了道路病害的检测精度. 

4   结论与展望

针对路面病害检测精度较低的问题, 结合实际应

用场景, 提出一种基于改进 YOLOv5 的轻量化路面病

害检测模型 PD-YOLOv5s. 通过三维无参数注意力机

制 SimAM 以提高模型在复杂环境下对路面病害的检

测精度. 同时, 引入残差块 Res2NetBlock增强网络在更

细粒度层次上的特征融合能力; 受轻量级卷积 GSConv
的启发, 引入空间换深度操作 (space-to-depth) 组合

GSConv所构建的 SPD-GSConv模块进行下采样, 有效

捕捉不同尺度的目标特征, 同时大幅减少所需参数量.
实验结果表明, 与 SSD、Faster R-CNN、YOLOv4 等

主流检测模型相比, 本文所提模型具有更高的准确率

和更低的参数量. 同时, 经过不同路面数据集的验证,
本文所提模型具有较好的泛化性能, 对道路病害检测

领域有实际工程意义.
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