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融合可变形卷积的轻量级路面病害检测算法
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摘　 要　 针对现有的路面病害检测算法在复杂环境下检测精度低、模型复杂度高的问题,在 YOLOv5 基础上,提出了一种融合

可变形卷积的轻量级路面病害检测算法( lightweight deformable convolution YOLOv5,LDC-YOLOv5)。 首先,针对真实路面病害

复杂不规整的特点,使用可变形卷积(Deformable Conv)和深度卷积(Depthwise Conv),设计了一种轻量级特征提取模块,代替

原网络主干部分的 C3 模块,使卷积核聚焦在无规则裂缝病害上,增强病害特征提取能力。 其次,针对特征融合阶段出现算法

复杂度过高的问题,使用轻量级卷积 GhostConv,构建一种轻量级特征融合模块,代替原网络颈部网络部分的 C3 模块,降低网

络参数和复杂度;为避免真实路面出现光照不均,出现阴影遮挡路面病害目标而造成的病害漏检的情况,在主干网络部分,引
入轻量级注意力机制 TripletAttention,增强算法对病害信息上下文之间的理解能力。 最后在 IEEE 公开数据集 RDD2022 和

Kaggle 公开数据集 Road Damage 上进行测试,实验结果表明,与 YOLOv5s 相比,mAP50 在两个数据集上分别提升了 1. 4% 和

4. 2% ,且模型参数量仅为 YOLOv5s 的 67. 6% 。
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A Lightweight Road Disease Detection Algorithm Fused with
Deformable Convolution

KONG Ling-xin1,2, CHEN Zi-qiang1. 2. 3∗, JIN Liang-nian1,2,3, JIANG Yan-ying1,2,3

(1. School of Information and Communication, Guilin University of Electronic Technology, Guilin 541004, China;
2. Guangxi Key Laboratory of Wireless Wideband Communication and Signal Processing, Guilin 541004, China;

3. Nanning Research Institute,Guilin University of Electronic Technology, Nanning 530000, China)

[Abstract]　 In response to the low detection accuracy and high model complexity of existing road damage detection algorithms in
complex environments, a lightweight road damage detection algorithm named LDC-YOLOv5 ( lightweight deformable convolution
YOLOv5) was proposed based on YOLOv5. To address the complexity of real road surface damages, a lightweight feature extraction
module was designed using Deformable Conv (deformable convolution) and Depthwise Conv (depthwise convolution) to replace the C3
module in the original network backbone, enabling convolutional kernels to focus on irregular crack damages and enhancing feature
extraction for damage detection. To reduce algorithm complexity in the feature fusion stage, a lightweight feature fusion module was
constructed using GhostConv to replace the C3 module in the original network neck, lowering network parameters and complexity.
Additionally, to prevent missed detections caused by uneven lighting and shadow obstruction, a lightweight attention mechanism,
TripletAttention, was introduced in the backbone network to improve the algorithm􀆳s understanding of damage information and context.
Experiments conducted on the IEEE open dataset RDD2022 and the Kaggle open dataset Road Damage demonstrate that, compared to
YOLOv5s, the proposed LDC-YOLOv5 achieves a 1. 4% and 4. 2% improvement in mAP50 on the two datasets, respectively, with
only 67. 6% of the model parameters of YOLOv5s.
[Keywords]　 deep learning; object detection; road damages; YOLOv5s; deformable convolution; light weight

　 　 随着中国经济的增长,路面的通车量持续增
加,路面显性病害日益增多。 传统的路面病害检测

方式存在耗时且劳动密集的问题,难以适用于当前
车流量高的道路,因此如何便捷高效地实现路面病
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害检测不仅仅是当前中外热点研究问题,而且是保
障日常交通出行安全的重要需求。

近年来,随着人工智能技术的快速发展,基于
深度学习的路面病害检测逐渐引人关注,中外学者
在此领域展开广泛深入研究。 当前的深度学习目
标检测算法可分为双阶段检测算法和单阶段检测
算法两大类,双阶段算法检测有两个阶段:第一阶
段是选择产生可能的物体候选区域;第二个阶段是

对所产生的候选区域进行分类识别。 Wang 等[1] 对

数据样本进行分析,增强训练使用数据情况,调整
候选框大小,最后在 Faster R-CNN 上取得较高的检

测结果。 Lin 等[2]将 Faster R-CNN 与图像级和实例

级对齐方法相结合,以对抗方式用于领域自适应路
面伤损检测,提升检测精度。 这类算法检测精度较
高,但是模型庞大,不适合用在实时处理系统中。
单阶段检测的算法精度相对低于双阶段算法,但是
算法参数量较小,复杂度较低,适合应用于轻量化

路面病害检测。 Ping 等[3] 使用 SSD 算法进行路面

病害检测,实验表明 SSD 算法与 YOLO 系列算法检
测精度相当,但网络参数高于 YOLO 系列算法。 Ma
等[4]在 YOLOv3 主干网络使用 5 个特征提取模块,
同时删除最大池化层并添加更多 1 × 1 卷积层,虽然
获得更好的病害特征表达以及较快的检测速度,但
是网络参数依旧较高。 张世瑶等[5] 提出一种针对

道路表面像素级检测方法,使用卷积神经网络对裂
缝原始图像进行分割、二值化等一系列处理,最后
在 U-Net ++网络上进行验证,得到了较高的检测准

确率。 Wang 等[6]通过在 YOLOv5 的快速金字塔池

化模块 SPPF(spatial pyramid pooling-fast,SPPF)前面
添加改进洗牌注意力机制模块 IMSA ( Improved
Shuffle Attention,IMSA),并添加了残差块实现特征
融合,在不增加网络参数量的情况下提高检测精

度。 王朕等[7]在 YOLOv5 模型中引入坐标注意力机

制增强模型对感兴趣的区域特征提取能力,同时将
自注意力机制整合到 C3 模块中,提取更多差异化

特征,实现检测能力的增强。 Wei 等[8] 使用双向特

征金字塔网络和空间金字塔池跨阶段部分连接模
块 SPPCSPC ( spatial pyramid pooling cross-stage
partial connections,SPPCSPC)代替 YOLOv5 网络原
有的特征连接方式,研究结果表示,修改后的网络
在不降低检测速度的情况下,检测精度略微提升。
以上算法在提高路面病害检测精度方面取得了良
好的进展,然而在实际工程应用中,除了考虑精度
外,还必须兼顾模型复杂度和实时性的要求,使算
法适用于小型边缘计算设备。

真实的路面裂缝病害具有走向随机、形状复杂

且不固定的特点。 上述文献算法在特征提取时,使
用常规卷积不能有效地提取真实路面裂缝病害目
标特征信息;其次在对范围较大目标进行特征提取
和融合时,上述文献使用大量常规卷积会产生较高
的参数量和复杂度,不适合在路面病害检测中实现

轻量化,无法达到在小型平台上进行实时检测的
目的。

YOLOv5 目标检测算法是 YOLO 系列相对成熟

的经典算法之一,和其他系列目标检测算法[9-14] 相

比,YOLOv5 算法在检测精度和检测速度之间都有
着较好的均衡,同时骨干网络采用 CSPNet 结构有助
于减轻梯度消失问题,提高信息传递的效率。 并且
YOLOv5 算法根据不同检测任务,有着 YOLOv5s 等

5 个结构相同,参数量与复杂度不同的模型,更加方
便模型在不同平台上的移植。 鉴于 YOLOv5 在目标
检测领域存在巨大优势,现提出一种轻量级路面病
害检测算法 LDC-YOLOv5。 针对 YOLOv5 算法存在

对路面病害目标特征提取能力不足的问题,以及模
型参数量和复杂度仍然较高,不利于模型在小型嵌
入式平台上移植的问题,做出以下改进:①使用可
变形卷积和深度卷积构建一种轻量级特征提取模
块,对卷积核增添可学习的偏移量,使得卷积核能

够聚焦在形变无规则路面裂缝病害上,克服常规卷
积对非规整目标特征提取不足的缺点;②使用轻量
级卷积 GhostConv 构成一种轻量级特征融合模块,
将原来特征融合模块在通道数较高位置的常规卷

积替换为少量卷积和深度卷积的叠加,有效缓解特
征融合阶段参数和复杂度过大的问题;③面对真实
路面会出现光照不均,可能会出现阴影遮挡路面病
害目标而造成的病害漏检的情况,引入轻量级的注

意力机制 TripletAttention,增强上下文理解,进一步
增强网络特征提取能力。

1　 LDC_YOLOv5 算法结构

虽然 YOLOv5 以模型轻,检测精度高,在目标检

测领域有较大优势,但是对于路面病害形变复杂,
环境影响严重的情况下,难以达到轻量化且高精度
的效果。 因此本文研究提出一种融合可变形卷积
的轻量级路面病害检测算法 LDC-YOLOv5,算法结

构如图 1 所示。
以 YOLOv5 为基础,在主干网络提出一种轻量

级特征提取模块 DW_DCN,不仅使用深度卷积降低
网络参数,而且使用可变形卷积提高卷积对形变复

杂的路面病害提取能力。 在颈部网络,设计一种轻
量级特征融合模块 C3_Ghost,通过 GhostConv 减少
网络融合中产生的庞大参数和复杂度。 为了降低
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图 1　 LDC-YOLOv5 算法总体结构

Fig. 1　 The overall structure of the LDC-YOLOv5 algorithm

光照不均影响病害漏检缺陷率,最后在主干网络引
用轻量级注意力机制模块 TripletAttention,增强上下

文理解能力。
1. 1　 轻量级特征提取模块

真实路面裂缝病害充满随机性,如果使用常规
卷积,大多数卷积核只会卷积在背景区域,无法获

得路面病害目标的主要特征信息。 可变形卷积则

是在卷积核中添加了可学习的偏移量,在卷积训练
时,卷积核可以始终与物体的实际形状贴近。

在常规卷积中,输出特征的表达式为

y(p0) = ∑
pn∈R

w(pn)x(p0 + pn) (1)

式(1)中:w(·)为卷积核所对应的权重值;x(·)为
对应卷积核位置的特征值;p0为卷积中心点;pn为

p0在卷积和范围内每个偏移量的位置,在可变形卷

积中引入可学习的 Δpn偏移量,并且偏移赋予 λpn

权重,这样偏移后,卷积核可以更好地贴合目标,
从而获得更多有效的特征信息。 因此输出特征表

达式为

y(p0) = ∑
pn∈R

w(pn)x(p0 + pn + Δpn)λpn (2)

由于加入的偏移量一般都是小数,使得输入项
x(·)中的表达式为非整数,即表达的并不是图像

上对应的像素点,因此需要使用双线性插值获得偏

移后的像素点,其表达式为

x(p) = ∑
1

q = 0
G(q,p)x(q)

= ∑
1

q = 0
g(qx,px)g(qy,py)x(q)

= ∑
1

q = 0
max(0,1 - qx - px )max(0,1 -

　 qy - py )x(q) (3)
式(3)中:G(·)为双线性插值核;p 和 q 分别为空间
中任意位置和枚举特征映射 x 中所有积分空间
位置。

通常将插值点位置的像素值设置为其领域 4 个
像素点的加权和,每一个领域点权重根据自身与插
值点横纵坐标距离来设置,使用 max 表达式即限制
了插值点与领域点不会超过一个像素的距离。

运用可变形卷积可以在面对形变复杂的路面
裂缝病害中,充分提取型变复杂的特征信息,学习
到每个卷积块的偏移量和权重,如图 2 所示。

真实路面裂缝病害走向随机,形状复杂,在大
多数检测算法中,使用常规卷积难以有效提取其特
征,如图 3 常规卷积热力图和可变性卷积热力图对
比所示,常规卷积在走向较为规整,特征较为明显
的裂缝处,能够提取有效特征信息,而形状复杂的
龟裂病害,常规卷积难以有效提取其特征。 但是可
变性卷积则可以避免这个缺陷。

考虑到使用可变形卷积会添加了额外的学习
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图 2　 可变形卷积示意图

Fig. 2　 Schematic diagram of a deformable convolution

图 3　 常规卷积与可变形卷积热力图对比图

Fig. 3　 Comparison of conventional convolution and
deformable convolution heat map

量,网络的参数和复杂度得到提升,不利于网络轻
量化处理,因此在使用可变形卷积前,使用深度卷
积将通道数进行缩放。

与常规卷积不同,深度卷积的每一个卷积核只
负责一个通道卷积,因此每个卷积核所需参与计算
量大幅度降低。 将深度卷积生成的若干特征图进
行顺序拼接便得到与输入通道相同的特征图,深度
卷积和常规卷积结构对比图如图 4 所示。

轻量级特征提取模块 DW_DCN 如图 5 所示,首
先通过一个是 3 × 3 的 DWConv 将通道数扩张,接着
通过一个 1 × 1 的常规卷积压缩通道数,并送入由深
度卷积和可变形卷积构成的 Bottleneck_DCN 模块,
在 Bottleneck_DCN 模块中,先通过一个 1 × 1 的
DWConv 进行通道压缩,再进行一个 3 × 3 的可变形
卷积提取形变复杂的病害特征,之后通过一个 1 × 1
的 DWConv 进行通道复原,最后通过与初始输入相
加构成残差块。 通过 Bottleneck_DCN 模块后,与最
先由 DWConv 输出后一个降低通道的 1 × 1 常规卷
积进行 Concat 操作,使得通道数叠加。 最后在进行

图 4　 深度卷积和常规卷积结构对比图

Fig. 4　 Comparison of deep convolution and conventional
convolutional structures

一个 1 × 1 的常规卷积将输出通道数转换为所需要
求。 DW_DCN 模块在保证获得丰富的信息流的同
时,使用更为轻量化的 DWConv 降低参数量,达到轻
量化特征提取的目的。
1. 2　 轻量化特征融合模块

轻量级卷积 GhostConv 相对于常规卷积所产生
的参数量更少,复杂度更低。 GhostConv 使用少量卷
积和线性运算进行叠加而得到输出特征。

假设输入特征的维度为 c × h × w,使用常规卷
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图 5　 DW_DCN 模块结构图

Fig. 5　 DW_DCN module structure diagram

积,经过 n 组 k × k 的卷积核处理后输出特征维度为

n × h′ × w′,其卷积参数量和运算复杂度为

P = nckk (6)
C = nh′w′ckk (7)

式中:P 为常规卷积参数量;C 为常规卷积参数量。
常规卷积层的参数量只与卷积核的数量、输入通道

数和卷积核的大小有关,与特征图的空间出度无

关,因此可用 n × c × k × k 表示;n × h′ × w′为输出特

征图的总元素数量;c × k × k 为计算一个输出位置

是所需的乘加操作数,因此常规卷积计算量可有两

者相乘所得。
同样的输入与输出,在 Ghost 卷积中,则会先使

用一个少量卷积核进行常规卷积,得到(n / s) × h′ ×
w′本征特征输出图;接着对本征特征输出图进行

s - 1次线性变换,生成( s - 1) × ( n / s) × h′ × w′的
Ghost 特征图;最后将本征特征输出图与 Ghost 特征

图进行拼接得到相同的输出,其卷积参数量和运算

复杂度为

PG = n
s ckk + ( s - 1) n

s dd (8)

CG = n
s h′w′ckk + ( s - 1) n

s h′w′dd (9)

式中:PG为 Ghost 卷积参数量;CG为 Ghost 卷积计算

量;s 为总线性变换次数,s 远小于通道数 c;n / s 为第

一次变换时输出通道;d × d 为线性运算的平均核大

小,d × d 大小远小于 k × k。
两种卷积的计算量和复杂度进行对比可知

rP =
PG

P =

n
s ckk + ( s - 1) n

s dd

nckk ≈s + c - 1
sc ≈1

s
(10)

rC =
CG

C =

n
s h′w′ckk + ( s - 1) n

s h′w′dd

nh′w′ckk ≈

s + c - 1
sc ≈ 1

s (11)

式中:rP为 Ghost 卷积与常规卷积参数量对比值;rC
为 Ghost 卷积与常规卷积计算量对比值。

相比于常规卷积,线性运算的成本可以忽略不
计。 因此在得到相同大小的特征图时,使用 Ghost
卷积能够大量减少计算参数和复杂度。

轻量级特征提取模块 C3_Ghost 在原来 C3 基础
上,使用由 Ghost 卷积构成轻量级的 Bottleneck _
Ghost 模块替换原先的 Bottleneck 模块。 Bottleneck_
Ghost 模块由两个 Ghost 卷积组成,第一个用于通道
扩张,获得更多特征信息,另一个用于压缩通道,最
后与初始输入构成残差连接。 C3_Ghost 模块如图 6
所示,首先通过一个 1 × 1 的卷积层是输入通道数压
缩一半,再输送至 Bottleneck_Ghost 模块进行卷积运
算,之后将 C3_Ghost 的输入进行额外的一个 1 × 1
的卷积层与 Bottleneck_Ghost 模块的输出进行 Con-
cat 操作,最后由一个 1 × 1 的卷积层改变输出通道
数得到输出。

图 6　 C3_Ghost 模块结构图

Fig. 6　 C3_Ghost module structure diagram

1. 3　 注意力机制模块
由于路面病害检测对象是真实的路面环境,不

可避免地会出现光照不均而引发的路面病害被漏
检误检的现象,干扰网络对病害的检测能力。 因
此,在设计的主干网络中最后一个 DW_DCN 模块
后,添加一个轻量级注意力机制模块 TripletAtten-
tion,其使用三重分支结构捕捉不同维度交互获得注
意权重,增强网络的感受野和上下文理解能力。 同
时 TripletAttention 强调了空间维度之间的联系,弥
补了特征提取时使用 DWConv 而忽视通道之间的联
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系的不足。
TripletAttention 的 3 个分支,其中两个分支用于

捕获通道和空间 W 以及 H 维度之间的交互关系,另
一个分支用于处理注意力权重的计算。 其结构如

图 7 所示。
第一个分支用于通道数 C 和空间 H 维度的交

互,首先进行维度转换,接着进行 Z-pool 操作,通过

最大池化层和平均池化层双重结合使得空间维度 H
变换为 2,再通过一个 7 × 7 的卷积将空间维度变成

1,之后通过 Sigmoid 函数生成该分支的注意力权

重,最后将维度转换为初始状态。 第二个分支和第

一个类似,是关于通道数 C 和空间 W 维度的交互。
第三个分支是空间注意力权重的计算,不需要通过

维度转换。 最后是计算 3 个分支的平均值。

图 7　 TripletAttention 模块结构图

Fig. 7　 TripletAttention module structure diagram

1. 4　 LDC-YOLOv5 复杂度分析

在原网络 YOLOv5s 中,主干网络采用了 CSP-
Darknet53 经典结构,包含 4 个 C3 特征提取模块。
C3 模块包含大量常规卷积,随着输入特征通道数增

加,该模块产生的参数量和计算量会急剧增大。 同

样,在颈部网络部分中,YOLOv5s 使用 PANet 网络

结构,包含 4 个 C3 特征融合模块,参数量和复杂度

也非常大。
LDC-YOLOv5 算法以 YOLOv5s 算法为基础,在

主干网络使用轻量级深度卷积替换 C3 模块中用于

通道升高的常规卷积操作。 同样,在颈部网络,利
用 Ghost 卷积替换 C3 模块 Bottleneck 部分用于通道

变化的常规卷积项。 两种卷积的替换,使得 LDC-
YOLOv5 算法在原网络检测精度保持不变情况下,
大幅减少了算法的复杂度。 具体参数量(params)和
浮点计算量(GFLOPs)的定量分析如表 1 所示。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验数据

2. 1. 1　 RDD2022 数据集

RDD2022 数据集是 IEEE 公开挑战赛所提供的

路面病害数据集,该数据集包含了由日本、印度、捷
克共和国、挪威、美国和中国 6 个国家,以及晴天、阴
天、夜晚等多场景共 47 420 幅使用智能手机拍摄的

路面图像,其中主要涉及了纵向裂缝(D00)、横向裂

缝(D10)、龟裂(D20)和坑洞(D40)这 4 种主要路面

病害。 为了方便实验,使用了 RDD2022 数据集中由

官方已经标注好 xml 标签的 38 385 张数据训练集

作为实验时使用的数据集,按照 8 ∶ 1 ∶ 1的比例划分

为训练集、验证集和测试集。 这种划分方法可以保

证训练集拥有足够的数据样本用于训练,同时保留

了相等数量的验证和测试数据,使得模型性能评估

更具可靠性。 该方法也是目前深度学习算法中最

常见的数据划分方式之一。
2. 1. 2　 Road Damage 数据集

Road Damage 数据集是 Kaggle 平台提供的公开

路面病害数据集,收集者 Alvaro Basily 使用小米手

机拍摄高分辨率印度尼西亚路面病害,也包含晴

天、阴天等多场景共计 3 321 张图片数据,同样也涉

及了 D00、 D10、 D20、 D40 4 种路面病害。 按照

8∶ 1∶ 1的比例划分为训练集、验证集和测试集,用于

进一步验证本文算法对路面病害检测的强大能力,
以确保实验的科学性和模型评估的可靠性。
2. 1. 3　 全球开放数据创新应用大赛 “道路路面病

害智能分析算法”数据集

该数据集是由广东省政务服务数据管理局,于
2021 年举办 2021 全球开放数据应用创新大赛中,
道路路面病害智能分析算法赛道所提供。 该数据

集包含 14 000 张车载摄像头拍摄实际的中国城市

道路病害图像样本。 使用其中测试集 A 作为实际

路面病 害 检 测 案 例 数 据, 用 于 分 析 本 文 LDC-
YOLOv5 算法训练模型的有效性。
2. 2　 实验环境

本文实验环境:操作系统为 Ubuntu20. 04,GPU
为 NVIDIA RTX 3060,内存为 64 G,Pytorch 版本为

2. 0. 0,cudnn 为 11. 7。 在训练时,采用 SGD 优化器
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对网络进行优化,同时使用 Mosaic 数据增强方法,
随机将训练时使用 4 张图片进行拼接,并保留拼接

图片中的目标信息,增强模型的分类表现和鲁棒

性。 实验采用单个类别的平均精度( average preci-
sion,AP)、多个类别的平均精度(mean average preci-
sion,mAP)、F1 分数、模型参数(parmas)和浮点运算

次数(GFLOPs)对模型进行评估,IoU 阈值为 0. 7,每
个模型训练 300 轮。 为了统一变量,将输入图像尺

寸设为 640 × 640 进行算法比较。
2. 3　 学习率敏感性分析

初始学习率的范围一般在 0. 1 ~ 0. 001,其目的

是让训练时的损失尽可能快地降低到最佳范围内。
目前公认的初始学习率使用值为 0. 01,该数值可以

有效避免模型在训练初期出现较大的波动和收敛

过慢导致训练所需时间增长现象。 因此本次实验

初始学习率设定为 0. 01。
为了选择最佳的最终学习率,对最终学习率进

行敏感性训练分析。 参考 YOLOv5 官方文档所给出

的最终学习率为 0. 000 1 和 0. 001 两种选择方案,
同时参考全球道路损坏检测挑战赛 2020 冠军队伍

在 YOLOv5 模型上所使用最终学习率 0. 002 方案。
使用本文算法在 Road Damage 数据集,分别使用最

终学习率为 0. 000 1、0. 000 5、0. 001、0. 001 5、0. 002
的方案,每个方案进行了 300 轮训练。 以每轮训练

出的模型在验证集上的 mAP50 作为参考指标,选择

训练效果最佳的最终学习率作为模型训练的最佳

学习率指标,其结果如图 8 所示。

图 8　 不同最终学习率训练结果

Fig. 8　 Training results with different final learning rates

通过验证结果可知,随着学习轮数增加,不同

学习率下的模型验证指标 mAP50 都会向着一个极

大值靠近,当选择最终学习率为 0. 001 时,验证指标

mAP50 可以达到最大,说明 LDC-YOLOv5 算法选择

最终学习率为 0. 001 时,能够生成性能最佳的模型,

因此选择初始学习率为 0. 01,最终学习率为 0. 001
作为实验训练指标。
2. 4　 消融实验

为了验证 LDC-YOLOv5 算法各个模块的有效

性,在数据集 RDD2022 上进行消融实验,实验结果
如表 1 所示。 使用 DW_DCN 模块后,网络整体参数
下降约 21. 0% ,浮点运算次数即复杂度减少 39. 3%
左右,平均精度 mAP50 上升 0. 9% ,mAP50-95 上升
0. 5% ,FPS 上升 42 帧较为明显。 在这模块中使用
可变形卷积,对裂缝类病害形变复杂无规律的目标

特征提取能力增强,3 种裂缝类的病害检测精度提
高,尤其是对占地较大的横向裂缝和龟裂块检测精
度提升较大。 可变形卷积的采样位置更符合目标

本身的形状好和尺寸,而常规卷积难以做到。 使用
C3_Ghost 模块后,网络参数再次下降 11. 2% 左右,
复杂度下降 11. 1% 左右,平均精度 mAP50 并没有

太大变化,mAP50-95 上升 0. 3% ,FPS 几乎不变,该
模块在特征融合阶段降低了特征冗余问题,保留主
要特征信息,横向裂缝和纵向裂缝特征信息略微减

少,检测精度降低,但是总体相对稳定。 在引入注
意力机制后,网络模型的参数和复杂度并没有发生
增长,而检测平均精度 mAP50 上升 0. 5% ,mAP50-
95 没有变化,注意力机制弥补了先前模块中使用深
度卷积而造成的空间维度之间相关性信息丢失的
缺陷,对与横向裂缝与龟裂病害上下文信息差异较

大的目标提升较大,检测精度得到进一步提升。 但
是引用注意力机制会增加网络的深度,使得检测速
度 FPS(frames per second,FPS)略微降低。
2. 5　 RDD2022 数据集实验结果

本次实验在数据集 RDD2022 对 LDC-YOLOv5
算法和其他经典轻量级目标检测算法进行对比,验
证本文算法的有效性,结果如表 2 所示。

由表 2 结果可看出,从检测精度来分析,本文算
法 LDC-YOLOv5 的 平 均 检 测 精 度 mAP50 达 到

55. 6%,超过其他对比算法。 YOLOv5s 平均精度
mAP50 次之,达到 54. 2%,其次分别是 PP-PicoDet-l、
YOLOv7-tiny、SSD 和 YOLOv3-tiny,平均精度 mAP50
分别为 53. 4%、50. 5%、49. 7% 和 42. 2%。 4 种路面

病害中,横向裂缝、纵向裂缝和龟裂这 3 种裂缝类病
害走势细长,形状不规则,特征较难表达。 其他经
典算法在特征提取阶段仅使用常规卷积不能得到

较高的检测精度,本文算法使用可变形卷积能够有
效提取裂缝类的形变复杂的病害特征,从而在实验
结果中,总体检测精度与其他算法相比较高。 但是

裂缝类病害特征相似,除了龟裂病害会出现范围较
大的目标体外,纵向裂缝和横向裂缝仅走势不同,较
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　 表 1　 LDC-YOLOv5 算法在数据集 RDD2022 上的消融实验结果

Table 1　 Ablation experimental results of LDC-YOLOv5 algorithm on dataset RDD2022

DW_DCN C3_Ghost
三重注

意力

类别 AP / %
D00 D10 D20 D40

mAP
50 / %

mAP
(50 ~ 95) / %

参数量 / 106 GFLOPs FPS

54. 3 49. 6 63. 7 49. 1 54. 2 26. 4 7. 02 15. 8 196
√ 54. 7 51. 4 65. 4 48. 8 55. 1 26. 9 5. 54 9. 6 238
√ √ 54. 2 50. 5 65. 8 50. 0 55. 1 27. 2 4. 75 8. 0 239
√ √ √ 54. 2 51. 4 67. 3 49. 6 55. 6 27. 2 4. 75 8. 0 232

　 注:√表示使用某个模块在实验条件下被使用。

表 2　 RDD2022 数据集上的算法对比实验结果

Table 2　 Compare the experimental results RDD2022 the algorithms on the dataset

模型
类别 AP / %

D00 D10 D20 D40
mAP
50 / %

mAP
(50 ~ 95) / %

F1 / % 参数量 / 106 GFLOPs FPS

SSD 44. 7 37. 6 77. 7 39. 6 49. 7 24. 0 41. 7 14. 8 25. 0 103
YOLOv3-tiny 42. 9 39. 2 49. 2 37. 4 42. 2 17. 8 46. 6 8. 68 12. 9 285
YOLOv5s 54. 3 49. 6 63. 7 49. 1 54. 2 26. 4 56. 0 7. 02 15. 8 196

YOLOv7-tiny 51. 3 43. 6 63. 7 43. 6 50. 5 23. 3 52. 7 6. 23 13. 9 200
PP-PicoDet-l 52. 6 54. 1 60. 9 46. 0 53. 4 25. 8 55. 8 3. 30 8. 91 238
LDC-YOLOv5 54. 2 51. 4 67. 3 49. 6 55. 6 27. 2 57. 2 4. 75 8. 0 232

难区别。 因此本文算法虽然可以提高对裂缝的检
测率,但是区别细致的裂缝病害仍有瑕疵,所以对
于纵向裂缝的检测精度,本文研究在与基础网络
YOLOv5s 的对比上,并没有较高提升。 对于坑洞类
较为形状常规病害目标,由于本文算法的网络层数
略微增加,使得该病害检测精度有小幅度上升;从
网络参数来分析,本文算法 LDC-YOLOv5 网络参数
仅 有 4. 75 M, 分 别 是 YOLOv7-tiny、 YOLOv5s、
YOLOv3-tiny 和 SSD 算法的 76. 2% 、67. 7% 、54. 7%
和 32. 1% ,而 PP-PicoDet-l 算法网络结构较轻,参数
量仅有 3. 3 M,远超其他算法;从推理速度进行分
析,所有的算法在本实验环境下,FPS 值均超过 30,
可达到实时检测需求,YOLOv3-tiny 网络凭借其网
络层数最少的优点,FPS 能达到 285,PP-PicoDet-l 算
法次之,可达 238。 本文算法略逊于 PP-PicoDet-l 算
法,FPS 为 232,YOLOv7-tiny 和 YOLOv5s 相近,均在
200 左右,SSD 算法较差,仅有 103。 综上分析,本文
算法在路面检测需求中占据较高的优势。

图 9 是这些算法在 RDD2022 数据集上检测结
果。 从 3 张对比图中,不难发现其他经典目标检测
算法对路面病害都存在一定的漏检情况,在第一张
图中,由于远处的坑洞受拍摄角度的影响,其边缘
特征不规律且不够明显。 为了充分提取目标特征
信息,本文算法采用了可变形卷积,将卷积核聚焦
在病害目标周围。 相比于其他算法,使用常规卷积
可能导致各种漏检情况,而本文算法可以检测出所
有的坑洞病害。 在第 2 张对比图中,横向裂缝范围
较小,且在沥青路面上颜色特征不明显,导致许多
经典目标检测算法出现漏检情况。 然而,本文算法
可以检测出所有的病害。 在第 3 张对比图中,树荫

下的裂缝目标受到光线照射不均的影响,其特征信
息与树枝阴影难以区分。 常规卷积难以有效提取
出该目标的特征信息,因此其他算法均未能检测出
此目标。 然而本文算法结合了可变形卷积与注意
力机制,能够有效区分裂缝与阴影之间的差别,并
成功提取出在阴影中形变复杂的裂缝目标特征,避
免了漏检现象的出现。
2. 6　 Road Damage 数据集实验结果

为验证 LDC-YOLOv5 算法的泛化能力以及在
实际工程运用中的有效性,本文研究在高分辨路面
病害数据集 Road Damage 上进行对比试验,实验结
果如表 3 所示。

从表 3 可发现,本文算法 LDC-YOLOv5 对于高
分辨率的路面病害检测情况依旧领先,本文算法在
Road Damage 上 mAP50 可达 66. 3% 。 YOLOv5s 算
法次之,mAP50 为 62. 1% ,其次分别 YOLOv7-tiny
算法、YOLOv3-tiny 算法、PP-PicoDet-l 算法和 SSD 算
法,mAP50 分别为 60. 0% 、57. 5% 、57. 2% 、44. 7% 。
在单 个 类 别 病 害 比 较 中, 本 文 算 法 相 较 于 原
YOLOv5s 网络,对所有病害类别的检测精度均有显
著提升。 这得益于可变形卷积在对复杂裂缝类病
害进行特征提取时的卓越性能。 具体而言,裂缝类
3 种病害的检测精度均增长超过 4% ,而坑洞病害目
标的 提 升 略 低 于 裂 缝 类。 在 纵 向 裂 缝 方 面,
YOLOv7-tiny 算 法 表 现 出 最 高 的 检 测 精 度, 而
YOLOv3-tiny 算法最低,这表明算法网络层数的增
加对病害检测有一定的影响;横向裂缝和龟裂病害
的检测中,SSD 算法和 PP-PicoDet-l 算法检测精度最
低,而本文算法则取得最高的精度。 这表明对于形
变较为复杂的裂缝类病害,应用常规卷积进行病害



投稿网址:www. stae. com. cn

　
2025,25(2) 孔令鑫,等:融合可变形卷积的轻量级路面病害检测算法 691　　

图 9　 各类算法在 RDD2022 数据集上的检测结果

Fig. 9　 Detection results of various algorithms on RDD2022 datasets

表 3　 Road Damage 数据集上的算法对比实验结果

Table 3　 The experimental results of the algorithm on the Road Damage dataset are compared

模型
类别 AP / %

D00 D10 D20 D40
mAP
50 / %

mAP
(50 ~ 95) / %

F1 / % 参数量 / 106 GFLOPs FPS

SSD 60. 6 14. 1 58. 8 45. 4 44. 7 21. 0 40. 2 14. 8 25. 0 99
YOLOv3-tiny 53. 5 42. 4 69. 1 65. 0 57. 5 23. 1 60. 4 8. 68 12. 9 285
YOLOv5s 60. 2 49. 1 65. 4 73. 9 62. 1 28. 9 63. 0 7. 02 15. 8 178

YOLOv7-tiny 66. 5 34. 9 67. 5 71. 2 60. 0 26. 6 60. 6 6. 23 13. 9 179
PP-PicoDet-l 59. 3 42. 7 51. 2 75. 2 57. 2 23. 0 60. 0 3. 30 8. 91 223
LDC-YOLOv5 64. 6 53. 1 70. 9 76. 7 66. 3 30. 6 66. 9 4. 75 8. 0 200

特征提取可能无法获得令人满意的效果,而本文算
法利用可变形卷积的优势再次彰显;坑洞类病害在
实际场景中形状也是各异的,本文算法在检测上也
具备一定优势,因此检测精度最高。 实验结果表
明,LDC-YOLOv5 算法在不同数据集上展现出较强
的泛化能力,病害检测精度相对较高,在实际工程
运用中占据绝对优势。

图 10 分别是这些算法在 Road Damage 数据集
上检测结果。 本文算法可以降低对病害漏检或者

误检情况,特别是在第三张对比图中,本文算法并
没有将车道中间的水渍造成色彩影响部分检测成
病害目标,同时能够正确检测出白色面包车附近的
裂缝病害目标,再次证明了本文算法对路面病害检
测可靠有效性。 但是本文算法在对小目标的检测
上还有一定的劣势,在第一张对比图中,本文算法
不能检测出靠近汽车附近较小的坑洞病害。
2. 7　 LDC-YOLOv5 算法鲁棒性分析

为了验证 LDC-YOLOv5 算法的鲁棒性能,对
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图 10　 各类算法在 Road Damage 数据集上的检测结果

Fig. 10　 Detection results of various algorithms on Road Damage dataset

Road Damage 数据集的测试集添加标准差不同,均
值为 0 的高斯噪声,用于评估本文模型在对抗样本
上的表现能力。 为了控制噪声仅产生微小的像素
级扰动,不会对模型的输出产生显著影响,控制高
斯噪声的标准差在 0. 2、0. 4、0. 6、0. 8 和 1. 0 时,对
模型输入数据产生干扰。 同时将鲁棒性较好的
YOLOv5s 模型作为比较,以 map50 为参考结果,从
而判断 LDC-YOLOv5 算法模型的鲁棒性能,其结果
如表 4 所示。

由表 4 可知,在受到不同强度的高斯噪声影响
时,LDC-YOLOv5 算法依然可以取得较高 mAP50 数
值,其均值为 65. 74% 。 而 YOLOv5s 模型在受到噪
声时获得的均值为 62. 06% , 本文模型均值比
YOLOv5s 模 型 高 3. 68% 。 从 稳 定 性 上 分 析,
YOLOv5s 模型面对不同噪声时 mAP50 数值的方差
为 0. 182,而本文模型为 0. 428。 在高斯噪声的标准
差为 0. 6 时,本文模型检测结果略微下降。 总的来
说,与鲁棒性较强的 YOLOv5s 模型相比,本文模型

表 4　 LDC-YOLOv5 鲁棒性验证结果

Table 4　 LDC-YOLOv5 robustness verification results

标准差
mAP50 / %

YOLOv5s LDC-YOLOv5
0. 0 62. 1 66. 3
0. 2 62. 0 66. 1
0. 4 61. 8 66. 3
0. 6 62. 3 65. 5
0. 8 62. 1 65. 4
1. 0 62. 1 65. 4

在面对不同噪声影响时,依旧可以保持较高的检测
精度,但是随着噪声强度的加强,本文算法模型会
比 YOLOv5s 模型出现波动较大,但是检测精度仍比
YOLOv5s 模型高,总体性能较好,鲁棒性较强。
2. 8　 实际路面检测分析

为了进一步验证 LDC-YOLOv5 算法模型的有
效性,使用 2021 全球开放数据创新应用大赛 “道路
路面病害智能分析算法”数据集中测试集 A 作为实
际的路面病害检测案例,对 LDC-YOLOv5 算法在



投稿网址:www. stae. com. cn

　
2025,25(2) 孔令鑫,等:融合可变形卷积的轻量级路面病害检测算法 693　　

RDD2022 数据集上训练完成的模型进行分析验证。
由于该数据集中病害标签与 RDD2022 数据病害标
签相差较大,模型无法直接计算出 mAP50 等相关指
标,因此添加 YOLOv5s 算法在 RDD2022 数据集上
训练完成的模型进行对比参照,其结果如图 11
所示。

图 11　 实际数据检测结果

Fig. 11　 Actual data test results

从图 11 可看出,LDC-YOLOv5 模型在实际场景
下具有良好的检测性能,模型的鲁棒性和实用性较
高。 在第一张和第三张对比图中,YOLOv5s 算法模
型会出现一定程度的漏检情况,甚至在第二张图中
出现将栅栏影子误检成龟裂病害的情况。 但是本
文模型均不会出现这种错误,整体性能较强。

3　 结论

聚焦于路面病害检测模型检测精度低且模型
复杂的问题,提出了一种融合可变形卷的轻量级路
面检测病害算法 LDC-YOLOv5。 通过实验对所提出
的算法进行验证,得到以下结论。

(1)为解决常规卷积对形变复杂的裂缝类病害
特征提取能力不足的问题,本文算法在主干网络部
分使用可变形卷积和深度卷积,构建轻量级特征提
取模块,可有效提取形变复杂、走向随机的裂缝类
病害特征同时,降低网络参数。

(2)为缓解特征融合部分模型复杂度过高的问
题。 使用轻量级卷积 Ghost 卷积构建轻量级特征提
取模块,在不降低检测精度的同时,可以有效减少
模型整体参数。

(3)实验结果表明,与其他经典轻量级目标检
测算 法 相 比, 所 提 出 的 算 法 相 比 于 原 算 法
YOLOv5s 在数据集 RDD2022 和 Road Damage 上
mAP50 指标分别提升 1. 4% 和 4. 2% ,且模型参数
仅为原网络的 67. 6% 。 所提出算法更易于部署在
边缘计算平台上实现实时病害检测任务。 虽然本
文模型在检测道路病害上有着极大有事,但面对
噪声的侵扰会场生一定波动。 未来将改进算法,

增强算法对数据异常的处理能力,同时收集大量
真实路面病害数据用于模型的训练,进一步提升
算法鲁棒性和泛化能力。
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