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【摘　 要】 　 为提高道路安全巡检工作中路面坑槽隐患的检测效率和自动化水平，降低交通事故发

生概率，构建一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ的路面坑槽隐患智能检测模型。 在原 ＹＯＬＯｖ５ｓ网络中加入自

适应空间特征融合（ＡＳＦＦ）模块，将主干网络替换为 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ 网络，引入轻量通道注意力（ＥＣＡ）模
块；通过消融试验分析改进模块对检测模型性能的影响，验证目标检测效果，并开发交互式可视化检

测界面。 结果表明：改进后的模型精度、召回率和平均检测精度分别提升了 ４􀆰 １％、９􀆰 ９％和 ５􀆰 ６％。
较原网络有较为显著的提升，具有良好的检测效果，能够满足路面坑槽自动化检测的应用需求，提高

巡检效率，减少因路面坑槽导致的交通事故。
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０　 引　 言

　 　 截至 ２０２３ 年，我国（不含港澳台地区）综合交

通路网总里程超过 ６００ 万 ｋｍ，公路里程总长度达

５４４􀆰 １万 ｋｍ，其中 １８􀆰 ４万 ｋｍ为高速公路［１］。 随着

交通路网的扩张及车辆数量的激增，道路交通安全

问题日益突出，不仅给交通管理带来严峻挑战，也严

重威胁人们的出行安全。 在自然环境和行车荷载的

作用下，公路包括高速公路路面会产生不同程度的

裂缝、沉陷、坑槽等损伤，路面坑槽是影响道路交通

安全的重要因素之一［２］。 因此，及时发现并修复路

面坑槽，对保障道路交通安全至关重要。 然而，传统

的人工巡查检测手段存在误检漏检、耗时费力、数据

更新周期长等问题。 道路检测车能提高路面检测效

率，但因其需要搭载的大型检测传感设备昂贵，导致

检测成本高。 因此，需要一种轻量化检测设备，并结

合现代科技手段，实现路面隐患的自动化巡检。
近年来，ＹＯＬＯ 算法［３］在目标检测领域取得显

著成果，相较于其他方法，其在精度和速度上均有较

大优势。 ＹＯＬＯｖ５ 是在 ＹＯＬＯｖ３ 基础上改进的算

法，具备更高的准确性、更快的检测速度和较小的计

算量，成为路面坑槽检测的理想选择。 通过改进

ＹＯＬＯｖ５ 算法，可以实现对不同类型路面病害的检

测［４］和更精确的定位［５］，并有效增强目标检测模型

的性能［６］。 但目前研究中改进算法的检测效果仍

不理想，未能有效解决路面坑槽目标检测算法中参

数多、速度慢、检测准确率低等问题。 无人机

（Ｕｎｍａｎｎｅｄ Ａｅｒｉａｌ Ｖｅｈｉｃｌｅ，ＵＡＶ）作为一种便携、灵
活的飞行设备，广泛用于交通基础设施检测，通常搭

载高清相机。 钟靖涛［７］ 基于无人机技术，采用

ＹＯＬＯｖ３ 模型搭建了路面病害检测平台，开展了路

面病害识别研究。 高明星等［８］针对目标检测算法

在无人机图像中容易出现漏检、误检及重复检测的问

题，提出了基于改进 ＹＯＬＯｖ５－ＤｅｅｐＳＯＲＴ算法的公路

路面病害检测方法。 由此可见，基于无人机的目标检

测算法在路面坑槽隐患识别方面具有显著优势。
笔者针对路面坑槽检测问题，提出一种改进的

ＹＯＬＯｖ５ｓ网络模型，通过融入自适应空间特征融合

（Ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ Ｓｐａｔｉａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ，ＡＳＦＦ）模块，利用

ＦａｓｔｅｒＮｅｔ替换传统的主干网络，并引入高效通道注

意力（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＥＣＡ）模块，提升模

型在路面坑槽检测上的适用性；构建路面坑槽检测

系统，并通过无人机巡检实际场景，验证系统的可行

性和实用性，以提高道路巡检的效率和自动化水平，

及时排除道路安全隐患，有效预防交通事故的发生。

１　 路面坑槽隐患分析与技术路线

１􀆰 １　 路面坑槽隐患分析

　 　 道路路面在季节变换和车辆长期反复碾压下，
易出现坑槽、车辙等路面病害，若不及时维修，会降

低行车舒适性，甚至引发交通事故，其中坑槽影响尤

为严重。 坑槽的出现具有随机性，位置和大小不断

变化，行车中难以被发现。 一旦遇到坑槽，轻则车辆

轮胎受损，重则发生交通事故，导致人员伤亡和财产

损失。 针对大坑槽、小坑槽、密集坑槽 ３种类型的坑

槽，部分隐患如图 １所示。

图 １　 路面坑槽病害

Ｆｉｇ． １　 Ｒｏａｄ ｐｏｔｈｏｌｅ ｄａｍａｇｅ

坑槽大小、位置和数量会直接影响驾驶员采取

哪种躲避措施［９］，由图 １路面坑槽可知：大面积坑槽

可能导致汽车轮胎甚至整辆汽车陷入其中；遇到小

坑槽，车主可能选择不减速直接轧过，但车辆绕行会

对其他车道的车流产生干扰，增加危害；密集坑槽频

繁引起车辆颠簸，影响行驶稳定性和操控性，可能引

发交通事故。

１􀆰 ２　 路面坑槽目标检测系统构建

　 　 首先，通过网络搜索及实地调研拍摄，收集路面

坑槽图片，并利用 ｌａｂｅｌｉｍｇ工具标注图片中的坑槽，
构建图片数据集。 其次，基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型，针对

性优化检测精度、速度和计算量，提出一种坑槽检测

方法，使之更适用于无人机巡检应用场景。 基于此，
在无人机上架设高清摄像头以覆盖检测区域，并开

发交互式系统页面实现计算机图像识别，建立检测

系统，检测道路坑槽，并验证其检测精度。 系统以直

观的方式展现了路面坑槽检测结果，包括坑槽的位

置、数量和识别精度，最终实现智能高效的道路巡

检，系统构建流程如图 ２所示。
ＹＯＬＯｖ５ｓ算法广泛应用于路面坑槽识别，但存

在目标误检、漏检和识别精度低等问题。 为提升路

面坑槽目标的识别效率，选用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络框架，
并融入 ＡＳＦＦ 自适应特征融合机制、ＦａｓｔｅｒＮｅｔ 和通

道注意力模块优化网络模型，从而提高检测水平。

·８６·
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图 ２　 目标检测系统构建流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

２　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络的改进

２􀆰 １　 ＡＳＦＦ

　 　 路面坑槽尺寸变化广泛，小大不一，在复杂路面

环境下，光照和遮挡等因素影响坑槽识别，对检测算

法构成挑战。 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的特征融合模块，即路径聚

合网络（Ｐａｔｈ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮ）用于目标检

测，实现了信息的自底向上和自顶向下流动，但在融

合不同层特征时较为简单，未能充分利用各层特征

的互补优势。 ＬＩＵ Ｓｏｎｇｔａｏ 等［１０］提出 ＡＳＦＦ 方法，基
于数据驱动，自适应地融合不同尺度的特征图，有效

捕获和区分不同大小的坑槽，增强多尺度检测能力，
并通过学习不同尺度特征图融合的权重，更好地集

成和优化特征信息，提高特征的利用效率。 合理的

模块设计确保性能提升的同时，不会大幅增加计算

负担。 融入 ＡＳＦＦ模块旨在通过更高效的特征融合

方式，增强模型对新场景的适应性及泛化性能。

２􀆰 ２　 融合 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ

　 　 算法的识别速度是其在路面坑槽识别中实用性

和有效性的关键。 快速识别能力能够确保路面变化

的实时检测，并将结果及时报告给管理部门以便修

复。 这种高效的反馈机制可以提高对突发情况的应

对效率，减少因路面坑槽导致的交通事故，保障行车

安全和道路畅通。 为提升算法的训练效率与检测速

度，ＣＨＥＮ Ｊｉｅｒｕｎ等［１１］提出一种新的部分卷积，优化

由冗余计算引起的参数量问题，增强对空间特征的

捕捉能力，并在此基础上提出 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ。 研究将主

干网络替换为 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ 网络，聚焦于加速推理，确
保即时反馈，同时维持高精度，适用于对速度和精度

要求高的智能交通应用场景。 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ网络结构如

图 ３所示，其中，ｈ、ｗ 分别为特征图的高度和宽度，ｋ
为特征图的卷积核长度，Ｃ 为常规卷积通道数。

图 ３　 融合 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ 模块的网络结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ＦａｓｔｅｒＮｅｔ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ通过残差连接与批标准化模块增强模

型的特征提取和语义信息捕捉能力，并减少数据传

输中的噪声干扰与数据交错频次。 网络架构中的嵌

入层和合并层用于空间下采样和通道数扩展，
ＦａｓｔｅｒＮｅｔ 模块使输入特征得以循环使用，最后的

３个层用于特征分类。

２􀆰 ３　 ＥＣＡ 模块

　 　 在道路复杂环境中，阴影、积水、磨损标记等多

样化干扰因素可能与坑槽特征混淆。 ＥＣＡ 模块［１２］

具有高效和轻量化的特点，参数量比传统卷积神经

网络更小，能在不大幅增加计算负担的情况下，使模

型在有限资源下高效工作，满足长时间、大面积道路

·９６·
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监测需求。 该模块通过强调重要特征通道，忽略无

关或干扰信息，提升识别准确性，使改进后的

ＹＯＬＯｖ５ｓ（图 ４）在道路复杂场景中的路面坑槽识别

表现更优异。
为确保模块识别效果和计算速度，在全局平均

池化后，ＥＣＡ模块捕获每个通道及其相邻通道的局

部跨通道交互信息，避免了降低通道维数。 通道维

数用 Ｄ 表示，ｎ 为一维卷积的核大小，与 Ｄ 成正比

关系，根据通道维数计算卷积核尺寸：

ｎ ＝ φ（Ｄ） ＝
ｌｏｇ２（Ｄ）
２

＋ １
２ ｏｄｄ

（１）

式中􀰙·􀰙ｏｄｄ 取最接近的奇数。

图 ４　 改进后 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＡＦＥ 网络架构

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＡＦＥ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　 目标检测模型试验结果与分析

３􀆰 １　 数据集构建及试验环境

　 　 通过网络图库搜索和使用手机、无人机在不同道

路拍摄，收集了包含不同角度、不同天气、不同明暗色

调、不同清晰程度和不同道路场景的道路图片数据，
并且图像中存在裂缝、油污、井盖等其他干扰病害，共
收集了 ２０１２张图片，涵盖不同大小、形状和深度的坑

槽。 使用 ｌａｂｅｌｉｍｇ软件标注坑槽位置，生成． ｘｍｌ格式

的文件，并转换图片格式，以便用于 ＹＯＬＯｖ５ 网络的

训练，随后建立检测数据集。 数据集按 ８ ∶ ２ 比例分

为训练集和验证集，并进行 １００轮次拟合试验。

３􀆰 ２　 评价指标

　 　 统计分类目标包括正例和反例 ２ 类，基于正例

和反例的不同组合，样本呈现 ４ 种情况：真正例

（Ｔｒｕｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＴＰ）、假正例（Ｆａｌｓｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＦＰ）、
真反例（Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）、假反例（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，

ＦＮ） ［１３］。
基于此，计算精确率 Ｐ、召回率 Ｒ、平均精度

（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ＡＰ ） 和平均精度均值 （ ｍｅａｎ
Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）４ 个评价指标，以评估模型

性能。

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％ （２）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （３）

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （４）

ｍＡＰ ＝ １
ａ∑

ａ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ （５）

式中：ａ 为隐患类别总数，文中只含一种隐患类别，ａ
＝ １；ｉ 为隐患类别。 预测框和真实框分别用 Ａ、Ｂ 表

示，二者的交集与并集之比称为交并比（ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）。

ＩｏＵ ＝ Ａ∩ Ｂ
Ａ∪ Ｂ

（６）

·０７·
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３􀆰 ３　 消融试验结果分析

３􀆰 ３􀆰 １　 改进模块性能分析

　 　 测试改进模块性能，如图 ５所示。 由图 ５可知：
基于原 ＹＯＬＯｖ５ｓ算法框架，分别优化 ３ 个关键模块

后，经训练集验证，各改进模块均提升了模型的识别

精度，且 ｍＡＰ＠ ０． ５（表示 ＩｏＵ 值为 ０． ５ 时，计算各

类别所有图片的加权平均值）都超过 ８０％。 这一结

果证实文中选用的改进点在路面坑槽识别任务上的

适用性。 总体来看，采用 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ 网络替换原始部

件的优化方式最为有效，增强了模型对图像特征的

捕捉能力，从而显著提升了平均精度 ｍＡｐ均值。
３􀆰 ３􀆰 ２　 模型消融试验

　 　 验证 ３种改进方式的有效性后，采用消融试验

开展分析［１４］。 虽然 ＡＳＦＦ 模块的引入对提升平均

精度能力表现较差，但其对模型精度的改善效果最

好。 因此，选择首先在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 检测算法中增加

ＡＳＦＦ模块，然后逐步增加改进点，最终将所有改进

点融合在一起试验。 在相同的试验条件下，６ 组试

　 　 　 　 　 　

验的结果见表 １。 为简化改进后模型的名称，在原

模型后添加所加入模块的首字母来命名，ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃
Ａ、ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃Ｆ、 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃Ｅ 表示单独加入 ＡＳＦＦ、
ＦａｓｔｅｒＮｅｔ、ＥＣＡ 模块，ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＡＦ 表示加入 ＡＳＦＦ
和 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ模块，ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＡＦＥ表示同时加入 ３ 个

模块。

图 ５　 改进模块性能测试

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｕｌｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ

表 １　 消融试验结果分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ＡＳＦＦ ＦａｓｔｅｒＮｅｔ ＥＣＡ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ＠
０􀆰 ５ ／ ％

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ∶
０􀆰 ９５ ／ ％

ＦＰＳ ／
（帧·ｓ－１）

浮点运
算量 ／ Ｇ

参数量 ／
ＭｉＢ

ＹＯＬＯｖ５ｓ — — — ８５􀆰 ０ ７０􀆰 ７ ８０􀆰 ９ ５２􀆰 ７ １７６􀆰 ８ １５􀆰 ８ ７􀆰 ０１
ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃Ａ √ — — ８７􀆰 ３ ７２􀆰 ６ ８１􀆰 ６ ５４􀆰 ６ １４９􀆰 ６ ２４􀆰 ２ １２􀆰 ４５
ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃Ｆ — √ — ８３􀆰 ８ ７６􀆰 ２ ８２􀆰 ３ ５３􀆰 ３ １７９􀆰 ９ １３􀆰 ７ ５􀆰 ９９
ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃Ｅ — — √ ８３􀆰 １ ７７􀆰 ６ ８２􀆰 ６ ５４􀆰 ８ １７５􀆰 ５ １５􀆰 ８ ７􀆰 ０１
ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＡＦ √ √ — ８６􀆰 ８ ７６􀆰 ３ ８３􀆰 １ ５７􀆰 ２ １５４􀆰 ８ ２４􀆰 ２ １２􀆰 ４５
ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＡＦＥ √ √ √ ８９􀆰 １ ８０􀆰 ６ ８６􀆰 ５ ５９􀆰 ５ １４６􀆰 ０ ２２􀆰 １ １１􀆰 ４２
　 　 注：√表示模块被选用加入网络模型，—表示模块未被选用加入网络模型；ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５表示在 ０􀆰 ５～ ０􀆰 ９５内，以 ０． ０５
为步长的不同 ＩｏＵ阈值下的 ｍＡＰ；ＦＰＳ表示每秒帧数（Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ）。

　 　 由表 １中前 ４ 组观察试验结果可知：单独引入

３种模块后，改进模型的 ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５ 分别提高了

０􀆰 ７％、１􀆰 ４％和 １􀆰 ７％。 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ模块的增加使模型

的 ＦＰＳ 值增加 ３􀆰 １ 帧 ／ ｓ，加快了模型处理图像的速

度，并部分补偿了因引入另外 ２ 个改进模块而下降

的速度。 这些数值的增长表明 ３种改进方式在提高

模型识别路面坑槽目标的性能方面都是有效的。
ＥＣＡ模块的引入并未改变模型的计算量和参

数量，展现了其在增强模型性能和保持良好资源效

率的双重特性。 相比之下，ＦａｓｔｅｒＮｅｔ 模块替换原网

络部分结构后，模型的计算量和参数量呈现减少趋

势，有利于实现模型的轻量化设计。 与此相反，
ＡＳＦＦ模块加入后，计算量和参数量有所增长，这是

因为在模型的输出端实现了特征的自适应融合。

图 ６为雷达图，展示了在原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型逐步

叠加改进点的过程中，４ 种改进模型的训练测试结

果。 根据 Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ∶ ０􀆰 ９５分成

不同象限，以更明显地评估改进性能的差异。 观察

结果显示，随着改进点的增加，４ 个评价指标均呈增

长趋势，其中召回率的提升最为显著，达到 ９􀆰 ９％。
这表明模型识别出的正例数量更接近实际存在的坑

槽数量，确保了目标检测的精准度，同时降低了漏检

率，实现了提高算法检测水平的试验目的。
３􀆰 ３􀆰 ３　 改进模型训练结果

　 　 经过 １００轮优化，改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＡＦＥ 模型提

取的数据与人工标注的数据高度吻合，表明改进算

法在识别训练数据集时具有较强的性能和较高的准

确性。 图 ７为改进模型与原模型训练结果对比，由

·１７·
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图 ６　 消融试验 ４ 个评价指标对比雷达

Ｆｉｇ． ６　 Ｒａｄａｒ ｃｈａｒｔ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｆｏｕｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

图 ７可知：Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ∶ ０􀆰 ９５ 相

较于原模型都有明显提升，且 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 变化曲线

在 ５０轮次后趋于平缓和稳定，实现了识别精度与召

回率之间的平衡。 综合分析表明：改进算法模型的

综合检测性能相较于原 Ｙｏｌｏｖ５ｓ模型有所提升，Ｐ 从

８５􀆰 ０％增涨到 ８９􀆰 １％，Ｒ 提升了 ９􀆰 ９％，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５提
高至 ８６􀆰 ５％，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ∶ ０􀆰 ９５ 增加了 ６􀆰 ８％，检测

精度显著提高，其优异的性能可以满足路面坑槽实

时智能检测的需求。

图 ７　 改进模型与原模型训练结果对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ

３􀆰 ４　 路面坑槽检测可视化应用

　 　 为直观验证改进后的检测算法在实际场景中的

识别效果，使用优化前后的模型，分别预测验证集中

的 ４０３ 张图片，并选取 ３ 组具有代表性的验证结果

来展示具体的改进点。 隐患预测框上方的文字标签

和数字分别表示隐患类别及其识别置信度，原算法

与优化后算法预测结果对比如图 ８所示。 观察结果

显示，改进后的算法性能更好，整体精度显著提高。
值得注意的是，在第 １ 组图中，漏检问题减少；第 ２
组图中，误检问题得到改善；第 ３ 组图中，锚框边界

的框定更加精确。 综上，改进算法可以准确识别路

面坑槽隐患目标，验证了算法的有效性。

图 ８　 原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法与改进后算法检测效果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ＹＯＬＯｖ５ｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

在实际道路巡检运维场景中，使用 ＰｙＱｔ５ 设计

路面坑槽检测系统，结合目标检测算法，页面效果如

图 ９ａ 所示，目标检测工具分为功能选择、检测结果

和检测信息 ３ 个主要部分。 功能选择包括模型权

重、初始化模型和数据源选择，数据源可以来自图

片、视频和调用摄像头实时检测；检测结果区域直观

展示目标检测算法处理数据源后的结果；检测信息

部分实时输出检测结果的坐标、精度和类别。 这种

实时检测系统有助于用户及时查看模型运行效果和

实际场景中路面的状态。
实时检测系统采用搭载 ２ ０００ 万像素影像传感

器［１５］的无人机，悬浮在有坑槽路面上空实时拍摄，
结果如图 ９ｂ所示。 系统自动识别并统计摄像头覆

盖画面内的坑槽数量，检测精度保持在 ８５％以上实

·２７·



第 １期 赵江平等：改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ的路面坑槽目标检测模型

图 ９　 路面坑槽检测系统可视化界面

Ｆｉｇ． ９　 Ｐａｖｅｍｅｎｔ ｐｏｔｈｏｌｅ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｄｉｓｐｌａｙ

地应用表明：该系统直观展示检测结果，显著提升路

面巡检效率，帮助工作人员及时发现隐患并采取措

施，保障道路交通安全。

４　 结　 论

　 　 １） 提出 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＡＦＥ，一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 改
进的路面坑槽隐患检测轻量化网络模型。 通过深度

融合不同层级的特征，优化全局和局部特征的分配。
ＦａｓｔｅｒＮｅｔ替代原 ＹＯＬＯｖ５ｓ的主干网络，并加入 ＥＣＡ
模块，显著提升模型在路面坑槽检测中的特征提取

能力和语义信息理解力，有效提升了模型的融合效

率和检测精度。
２） 改进后的网络模型在保持较高运算速度的

同时，相较于原 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型，其精度、召回率和平

均检测精度分别提升了 ４􀆰 １％、９􀆰 ９％和 ５􀆰 ６％。 尽管

模型参数有所增加，但在计算成本和检测性能之间

取得平衡后，模型仍能满足实际路面巡检的需求，展
现了其在实用性和高效性上的均衡。 下一步研究将

考虑增加更多训练数据和优化算法，提高系统的适

应性和应用范围，并结合云端技术实现远程监测和

数据管理。
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