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基于改进 ＹＯＬＯｖ５的路面坑洼检测算法研究

王哲兴１，李　军１，谭　倩２

（１．重庆交通大学 机电与车辆工程学院，重庆４０００７４；２．重庆交通大学 交通运输学院，重庆 ４０００７４）

摘　要：路面坑洼作为路面结构的重要缺陷之一，对于保障自动驾驶车辆的行驶安全或移动机
器人运行具有重大意义。在处理路面坑洼检测时，面临着挑战性的计算机视觉任务，要求在不

同的工况下对多样化的数据样本进行处理。诸如雾、雨、雪等天气因素会对道路图像的质量和

可见性产生负面影响，进而增加了数据预处理和特征提取的难度。传统的目标检测算法通常

难以有效适应这些场景变化，导致训练数据集无法充分反映道路坑洼的多样性和复杂性，从而

降低了目标检测模型的泛化能力和准确性。在实际应用中，这些方法容易导致漏检和误检的

错误，对道路状况识别和评估的效率和质量造成影响。本文提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ５的改进
的路面坑洼检测算法，通过引入一个概念简单、功能强大但非常新颖的注意力机制（ＢｉＦＰＮ），
并替换适合的激活函数与损失函数，提升了模型的检测精度以及查全率，同时降低计算参数，

简化检测模型。经实验验证，本文改进的算法与原模型相比准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）提升了７．２％，
召回率（Ｒｅｃａｌｌ）提高了５．５％，平均准确率（ｍＡＰ）达到了８０．８％，较原ＹＯＬＯｖ５ｓ模型提升了
２．１％。综上，与常用的一类传统算法相比，本文的改进算法能在几乎不牺牲运行速度的情况
下较为明显地提高检测精度，降低漏检率，且不影响检测时的帧率，具有较好的移动端部署价

值与对相应研究的参考价值。
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１　引　言
道路交通伤害给人们的生命和财产造成了巨

大的损失，已经成为全球性的公共安全问题。根

据世卫组织的统筹数据，全世界每年几乎有 １３０
万人因交通事故死亡，平均每天有超过３５００人死
于道路交通伤害，而由于恶劣天气影响［１］与夜间

行车导致的车祸占了近７成，给个人、家庭和国家
带来巨大的损失，其中道路路面问题所占比例突

出。当前对道路坑洼进行检测的研究较少，并且

坑洼检测容易受到环境因素［２］的影响。例如在缺

少光源、阴雨天、雾天的成像效果差［３］，由于道路

环境的多样性和复杂性，对坑洼的识别率和精度

难以保证，因此在车辆行驶过程中实时检测坑洼

的技术仍未成熟。在汽车智能驾驶的技术中，对

坑洼的目标检测是一个关键的问题。然而，现有

的检测方法在稳健性、鲁棒性和实时性方面仍存

在不足，难以适应各种复杂的道路环境。因此，如

何提高坑洼检测的定位精度和降低检测延时，是

保证自动驾驶车辆能够及时避开坑洼，提高行驶

安全和舒适性的重要研究目标［４］。

ＺｏｙｓａＫＤ［５］等学者利用震动法，利用加速度传
感器的信号反馈作为坑洼病害的检测依据，是一种

成本低、速度快的方法。然而，这种方法也存在一定

的局限性，如信号干扰、阈值设定等因素可能导致坑

洼的误测和漏检，不能满足精确提取路面坑洼病害

的要求。学者杨雷等人［６］通过对车载激光扫描点

云数据进行研究，为了有效地检测城市道路上的坑

洼病害，提出了一种基于点云数据的坑洼自动提取

方法。该方法利用点云的三维空间分布特征，采用

剖面线自适应曲线拟合的技术，能够准确地识别和

定位坑洼区域，提高坑洼检测的效率和精度。但是

此类方法基于车载激光，故对于面积较小的坑洼提

取会受到点云纵向密度影响，且成本较高。学者焦

双健等人［７］介绍了基于深度学习网络的嵌入式检

测系统，该系统的核心思想是利用大量的样本数据

训练一个深度学习网络模型，得到一个能够准确识

别路面坑洼的最优模型。然后，将其嵌入到英伟达

ＴＸ２平台上运行。最后，通过车载摄像头采集路面
图像，输入到系统中，实现路面坑洼的自动检测，但

其检测模型的精度与召回率还有提升的空间，未来

将尝试降低系统的模型大小，提升检测速度。高建

贞［８］等学者采用图像处理方法来检测路面坑洼，具

体步骤如下：首先，对路面坑洼图像进行图像增

强［９］处理，提高其对比度、清晰度；其次，对处理过

的图像施行阈值分割以区分坑洼区域及背景区域；

然后，提取出坑洼区域的线性特征，如边缘、长度、宽

度等；最后，根据线性特征识别出坑洼目标，并计算

其位置和大小。该方法能够较高地提高坑洼检测的

准确度，但是由于图像处理过程较为复杂，无法满足

实时性的检测要求。Ｗａｎｇ［１０］等学者开发出一种路
面坑洼识别方法，其核心原理是小波能量域与马尔

科夫随机场，即通过小波能量域提取路面图像的特

征，得到坑洼区域的能量分布特征，然后利用马尔科

夫随机场对能量分布特征进行建模和分类，实现坑

洼区域的识别和定位。Ｊｏ［１１］等学者提出一种低花
费的坑洼识别系统，该系统的核心思想是利用图像

处理方法来检测路面坑洼，具体步骤如下：首先，采

用Ｏｔｓｕ阈值法将原始图像二值化，把兴趣区域集中
于车道线间；其次，区域内的纹理以及几何特征，如

灰度、梯度、面积等，提取出坑洼候选区域；最后，对
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坑洼候选区域进行分析和判断，识别出坑洼的位置

和大小。该系统的优点是时间花费较低，能够实现

实时检测。Ｈｏａｎｇ［１２］等学者提出了一种基于方向可
调滤波和监督学习的坑洼识别方法。该方法的核心

思想是利用方向可调滤波对路面图像进行预处理，

检测出路面有缺陷的部分，再通过积分投影提取出

其中的形状特征，最后利用监督学习模型对形状特

征进行分类，实现坑洼图像的识别。以上部分本文

综述了文献中的一些路面坑洼识别方法，这些方法

都能够实现较高的识别效果，但是仍然存在一些局

限性。主要的问题是环境因素的干扰，如光线、阴

影、水滩等，影响了图像的质量和特征的提取，导致

识别精度受到负面影响。赵珊珊等学者［１３］开发出

基于卷积神经网络的路面缝隙探测模型，该方法的

核心思想是利用卷积神经网络对路面图像进行特征

提取和分类，实现坑洼的识别。首先对路面图像进

行图像增强、分割等预处理，处理后的图像会输入至

卷积神经网络模型，得到探测结果。该方法通过实

验验证了卷积神经网络对于特征明显的坑洼识别具

有较强的敏感性，但是容易受到车道线与井盖等杂

物的影响，导致其精度不高，缺失对裂缝较大而形成

的水坑进行检测。祝一帆等人［１４］提出的一种基于

ＣｒａｃｋＵＮｅｔ的路面坑洼检测方法，该方法的核心思
想是利用ＣｒａｃｋＵＮｅｔ模型对路面图像进行特征提
取和分类，实现坑洼的识别。该方法的优点是模型

较轻量化，能够部署于移动设备，实现移动检测。但

检测精度仅为５９４％。
综上，为了提高智能汽车、摩托车等移动设备的

安全性和舒适性，即增强其对路面坑洼的检测能力，

亟需一种能够适应移动设备的灵活部署、并且具有

高实时性和高准确性的算法。本文针对路面坑洼的

检测问题，提出了一种基于ＹＯＬＯｖ５ｓ的深度学习方
法。本方法在以 ＹＯＬＯｖ５ｓ为基础，对其网络结构、
注意力机制、激活、损失函数等部分优化，以适应坑

洼的密集分布的特征需求。通过该方法，可以实现

路面坑洼的实时检测，并提高检测的效率与精度。

本文通过消融实验，验证出本文改进的检测模型的

有效性和优越性。实验结果显示，与ＹＯＬＯｖ５ｓ的基
础模型相比，本文检测模型在检测精度方面有了显

著的提高，达到了坑洼检测与部署于移动端的基本

要求。

２　材料与方法
２１　数据集

为了验证道路坑洼实时检测的原ＹＯＬＯｖ５算法
与改进后 ＨＤＦＹＯＬＯ算法之间的差别以及算法的
有效性和实时性，且现有的公开的数据集中并没有

大型的坑洼数据集，因此通过在上网查找和实地拍

摄的方式获得数据集。为了建立本实验所需的数据

集，我们在 ｐｙｔｈｏｎ库中选择了“ｌａｂｅｌｉｍｇ”对图像执
行手动标注，完成了数据集的构建。

本实验构建的数据集涵盖了交通路面上的各类

缺陷，如坑洼、坑洞、水洼等，这些缺陷具有不同的大

小、数量和形状，且存在重叠、阴影、遮挡等复杂情

况。数据集共包含６６５张图像，从不同的角度和距
离拍摄，其中６８张作为验证集用于加强模型的训练
效果。

２２　坑洼目标检测方法
由于真实移动设备运行环境中的检测的道路坑

洼是处于运动状态的，对道路坑洼的目标检测模型

必须具有较高的实时性与精准性，ＹＯＬＯｖ５具有速
度快、精度高等特点，能满足道路坑洼检测要求故以

ＹＯＬＯｖ５为基本框架模型。
ＨａｒｄｓｗｉｓｈＤＩｏＵＢｉＦＰＮＹＯＬＯｖ５是基于 ＹＯＬＯｖ５

改进的模型，简称为ＨＤＦＹＯＬＯ，模型结构如图１所
示。ＹＯＬＯｖ５的基本结构包括 Ｉｎｐｕｔ、Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ
以及Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ４部分。Ｉｎｐｕｔ即输入端包含对图像
的Ｍｏｓａｉｃ数据增强、自适应锚框计算、自适应图片
缩放。Ｂａｃｋｂｏｎｅ即骨干网络是一种图像特征提取
器，它的主要功能是从输入图像中获取不同层次与

维度的特征数据，可以为 Ｎｅｃｋ层与 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ层的
后续检测任务提供有效的输入。Ｎｅｃｋ层即颈部网
络是一种特征融合［１５］网络，这层可以有效融合骨干

网络提取器提取的低层与高层的特征，进而获得具

体细节、语义信息以及高定位信息的数据特征。

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ层即Ｈｅａｄ层，是预测网络层也为输出层。
是模型检测层，可以对不同尺度的特征图上的多尺

寸物体根据融合的特征图来预测，再通过 ｎｍｓ即非
极大值抑制筛选框获得最后的预测的结果。

为了改善ＹＯＬＯｖ５模型在实际检测情况中存在
因运动或环境、天气等因素导致的道路坑洼识别精

度差、错误识别或识别率低的情况。ＨＤＦＹＯＬＯ在
网络原有的基础上的 ＣＢＳ卷积模块对激活函数进
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行替换，以此提升模型的检测精度与运算效率以及

模型的表征能力。利用ＢｉＦＰＮ替换掉ＹＯＬＯｖ５特征
融合网络中 ＰＡＮｅｔ，可以减少道路坑洼特征信息丢
失，以此改善多尺度特征融合能力提升检测精度。

利用 ＤＩｏＵ替换原始损失函数 ＣＩｏＵＬＯＳＳ来减少损
失模型的运算复杂度、增强训练速度，提升检测精度

加快回归精度。

图１　ＹＯＬＯｖ５网络结构图

Ｆｉｇ１ＹＯＬＯｖ５ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

２２１　激活函数改进
在神经网络领域，若全部特征都接受来自上一

层的网络输入函数的线性变化，模型的验证的难度

都会降低，导致整个网络的逼近能力较低，意味着网

络只能解决线性可分问题但不包含非线性问题。激

活函数的神经元部分含有非线性成分，可以让深层

的神经网络的表达能力更强并且可以应用到非线性

模型中。故选取合适的激活函数可以显著提升模型

的表达、计算能力以及运行速度。ＹＯＬＯｖ５中使用
的是ＳＩＬＵ函数，此函数是基于 Ｓｗｉｓｈ激活函数改进
所得的，Ｓｗｉｓｈ激活函数的表达式如下：

Ｓｗｉｓｈ( )ｘ＝ｘ·Ｓｉｇｍｏｉｄβ( )ｘ （１）

Ｓｗｉｓｈ( )ｘ＝
１

１＋ｅｘｐ（－ｘ） （２）

当式（１）中 的β取值为１时，Ｓｗｉｓｈ激活函数就
变为了ＳｉＬＵ激活函数，ＳｉＬＵ的表达式如下：

Ｓｗｉｓｈ( )ｘ＝ｘ·Ｓｉｇｍｏｉｄ( )ｘ （３）

但ＳＩＬＵ激活函数容易在输入值接近正负无穷
时，函数的导数会接近于０，这意味着模型的梯度将
接近于消失，即阻止梯度的更新，使得模型收敛的难

度较大。而Ｈａｒｄｓｗｉｓｈ激活函数时一个分段的线性
函数，其特点是无上界、有下界，并且具有单调性，能

够让模型输入的值趋于无穷时也能维持梯度存在，

避免信息损失，并且相对于其他激活函数，Ｈａｒｄｓｗ
ｓｉｈ激活函数在计算复杂度与近似性能方面具有优
势，相较于ＲｅＬＵ与ＳＩＬＵ激活函数能提供更好的非
线性拟合能力，进而增强模型的表达能力，故本文卷

积块的激活函数选用 Ｈａｒｄｓｗｉｓｈ激活函数。原 ＣＢＳ
模块修改后的网络结构为ＣＢＨ模块，修改后的网络
结构图２所示。

图２　ＣＢＨ模块结构图

Ｆｉｇ２ＣＢＨｍｏｄｕｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

Ｈａｒｄｓｗｉｓｈ激活函数（图３）的数学表达式如式
（４）所示，它根据输入值 ｘ的不同，分为３种情况进
行计算：

Ｈａｒｄｓｗｉｓｈ＝

０，ｘ≤３
ｘ，ｘ≥３
ｘｘ＋( )３
６ ，

{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

图３　Ｈａｒｄｓｗｉｓｈ函数图像

Ｆｉｇ３Ｈａｒｄｓｗｉｓｈｆｕｎｃｔｉｏｎｉｍａｇｅ

２２２　特征融合网络改进
在Ｂｃａｋｂｏｎｅ层的对卷积块的改进会改善整个

模型对数据集的特征的提取效果，故提取特征变多，

则对 Ｎｅｃｋ层也会有更多要求。其中，Ｎｅｃｋ层的
ＰＡＮｅｔ，即路径聚合网络，其基本功能是通过下采样
由下往上的传递目标的定位数据，保证深层的特征

图能得到浅层大量的细节数据，因此对提取特征增

多则对特征融合网络的要求也会提升。ＹＯＬＯｖ５中
的ＰＡＮｅｔ的特征传递操作需要在各个阶段之间进
行多次信息传递和合并，这导致了较大的通信开销。

这可能会增加模型的计算复杂度和推理时间。ＰＡ
Ｎｅｔ采用自上而下和自下而上的特征融合策略，但
由于不同层级之间的特征差异，可能存在信息传递

不完全或信息损失的问题。这可能影响到对目标的

准确表示和检测性能。ＢｉＦＰＮ全称为 Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
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ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋ加权双向（自顶向下＋自低
向上）特征金字塔网络［１６］，ＢｉＦＰＮ网络通过逐层的
特征融合和上下采样操作，能够有效地融合来自不

同尺度的特征信息［１７］。这种多尺度的特征融合有

助于提升目标检测算法在不同大小目标上的性能。

并且ＢｉＦＰＮ使用了一种自适应的特征融合机制，可
以根据不同特征图的重要性动态调整权重。这种机

制能够有效地捕捉目标物体的上下文信息和语义信

息，减少有用特征的丢失，提升特征融合能力，即提

升了目标检测算法的建模能力。此外，ＢｉＦＰＮ网络
通过删除没有参与特征融合的节点，简化了网络结

构，减少了不必要的参数量和计算量。这使得 ＢｉＦ
ＰＮ网络在实际应用中更具可行性和高效性。

如图４所示，其中“”箭头代表由上向下的通
道，能够传递高层特征的语义信息；“↓”的箭头代
表从下向上的通道，能够传递底层特征的位置数据；

曲线箭头为同层中在输入节点与输出节点间新加的

一条通道。此外，每个节点都有多个输入和输出通

道。而为了判断是否需要增加额外通道，需要计算

输入通道之间的相似性分数，即根据特征图的内容

和位置信息来进行计算，以此来判断输入通道之间

的相关性，若某个输入通道与其他输入通道有比较

高的相似性，则说明此通道中含有比较重要特征信

息，能直接传输至输出通道。反之，若某通道与其他

输入通道的相似性较低，则说明需要增添额外的通

道以提供更多的特征信息。而额外通道的数量则需

要根据具体任务需求与网络结构来确定，通常额外

通道的数量可以通过实验与调优来决定。通过适当

增加或删减通道，可以为模型提供更强的特征表达

能力，进一步改善目标检测性能。如图４（ｂ）中 Ｐ７
层只有一条输入边的节点被删除，因为只有一条输

入边，却没有特征融合，那么这个节点在网络在融合

多种特征的时候特征信息贡献就会很小。删除此节

点对网络的影响较小，同时还能简化双向网络。经

图４　ＰＡＮｅｔ与ＢｉＦＰＮ网络结构对比图

Ｆｉｇ４ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰＡＮｅｔａｎｄＢｉＦＰＮｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

过实验，对于 Ｐ４、Ｐ５、Ｐ６三层，ＢｉＦＰＮ在输入节点与

输出节点中增添了条额外通道，这能使网络在不增

加过多额外的计算和存储开销的前提下补充、融合

更多网络特性。故本文引用改进的 ＢｉＦＰＮ替换特

征融合网络中的ＰＡＮｅｔ。

２２３　损失函数的改进

损失函数存在于检测网络，即 Ｈｅａｄ层中。

ＹＯＬＯｖ５自带的 ＣＩｏＵ引入了更多的约束条件，考虑

了预测框和真实框之间的重叠区域，虽然可以更好地

避免由于预测框和真实框相交而导致ＩｏＵ计算不准

确的问题，在计算目标之间的距离时，能考虑目标的

大小和位置，可以更加准确地区分不同类别之间的目

标，但会因此反而会导致仅需要单独识别目标的模型

的精度与召回率受到影响，且ＣＩｏＵ有更高的计算复

杂度，训练速度相对较慢等特性。其次ＤＩｏＵ损失函

数在计算边界框之间的距离时，考虑了目标的尺寸信

息。这有助于减少尺寸较小的目标对损失函数的影

响，从而提高目标检测模型对小尺寸目标的鲁棒性。

此外，ＤＩｏＵ损失函数能够更好地引导模型学习准确

的目标定位，因为它在计算损失时考虑了目标之间的

距离。这有助于减少定位误差，提高目标检测的定位

准确性。因此提出使用距离交并比（ＤｉｓｔａｎｃｅＩｎｔｅｒ

ｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ，ＤＩｏＵ）代替ＣＩｏＵ的方案。

ＤＩｏＵ引入的距离惩罚项，还能惩罚预测框与真

实框之间的距离差异，可提高检测精度，加快回归精

度。另外ＤＩｏＵ损失函数在计算时更加稳定，可以

有效地规避训练导致的梯度爆炸或消失的情况，让

模型的训练更稳固。ＤＩｏＵ公式：

ＤＩｏＵ＝ Ｃ∩Ｄ
Ｃ∪Ｄ

－ρ
２ ｂ，ｂ( )ｇｔ

ｃ２
（５）

式中：ｃ为预测框与真实框所在最小闭合区域中的

对角线长；ρ２ ｂ，ｂ( )ｇｔ 为两框的中心点间的欧几里得

距离［１８］。ｂ与 ｂｇｔ为预测矩形框与标注矩形框的中

心点，Ｃ为预测矩形框，Ｄ为标注矩形框。则 ＤＩｏＵ

的损失函数公式为：

ＬＤＩｏＵ ＝１－
Ｃ∩Ｄ
Ｃ∪Ｄ

＋ρ
２ ｂ，ｂ( )ｇｔ

ｃ２
（６）

综上，本文提出的一种改进的模型，称为 ＨＤＦ

ＹＯＬＯ，其网络结构和组件结构如图５和图６所示。

本文修改后的模型网络整体结构如表１所示。
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图５　ＨＤＦＹＯＬＯ网络结构图

Ｆｉｇ５ＨＤＦＹＯＬＯｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

图６　ＨＤＦＹＯＬＯ网络组件结构图

Ｆｉｇ６ＨＤＦＹＯＬＯｎｅｔｗｏｒｋｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

２３　试验平台与评估指标
２３１　实验平台与模型训练参数

本文的实验环境基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１操作系统，
ＣＰＵ型号为 １２ｔｈＧｅｎＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－
１２７００Ｈ２３０ＧＨｚ，１６Ｇ ＲＡＭ，ＧＰＵ型号为 ＧＰＵ
ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ３０６０６ＧＢ，显存为６ＧＢ。网络训练的
调参如下：原始输入图片尺寸为６４０×６４０，初始学
习率设为００１，周期学习率为０１，权重衰减系数为
００００５，动量系数为 ０８，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为 １６，ｅｐ
ｏｃｈｓ为３００轮。

２３２　评估指标
为实现评测模型的检测能力的目的，本文选用

以下指标作为评判标准：准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回
率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、平均精度（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ｍＡＰ）、参数量（ｐａｒａｍａｔｅｒｓ）、每秒浮点运算次数
（ＦｌｏａｔｉｎｇＰｏｉｎｔＯｐｅｒａｔｉｏｎｓｐｅｒＳｅｃｏｎｄ，ＦＬＯＰｓ）、帧率
（ＦｒａｍｅｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）。其中，Ｐ表示检测正确
的目标占所有检测结果的比例，Ｒ表示检测正确的
目标占所有真实目标的比例，ｍＡＰ代表不同类别的
Ｐ与Ｒ的平均值。Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ的计算公式分别如式
（７）、（８）、（９）所示：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （７）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （８）

ｍＡＰ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ＡＰｉ

Ｎ （９）

在本实验中，我们使用ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）表示检
测框正确地预测了正例，即水坑被成功地识别出来。

我们使用ＦＰ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）表示检测框错误地预测
了负例，即非水坑的区域被误判为水坑。ＦＮ（Ｆａｌｓｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅｓ）为没有被预测出的坑洼。ｍＡＰ表示ＰＲ曲
线下所围成的面积，它是对 Ｐ和 Ｒ的一种综合性评
价指标，ｍＡＰ＠０５表示ＩＯＵ（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）
为０５时的ｍＡＰ，多数情况默认ＩＯＵ阈值为０５即
大于０５的认为是识别目标。这种方法得到的ｍＡＰ
称为 ｍＡＰ＠０５，ｍＡＰ＠０５：０９５为 ＩＯＵ取值位于
０５到０９５的区间同时其步长为００５时的 ｍＡＰ的
平均值，Ｎ代表类别总数。ＦＰＳ则是代表模型每秒传
输的图片帧数，其数值越大，表示检测的画面流畅度

越高，也说明网络的检测速度越快，实时性越强。

表１　ＨＤＦＹＯＬＯ网络结构列表
Ｔａｂ．１ＬｉｓｔｏｆＨＤＦＹＯＬＯｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

ｆｒｏｍ ｎ ｐａｒａｍｓ ｍｏｄｕｌｅ ａｒｇｕｍｅｎｔｓ

０ －１ １ ３５２０ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣｏｎｖ ［３，３２，６，２，２］

１ －１ １ １８５６０ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣｏｎｖ ［３２，６４，３，２］

２ －１ １ １８８１６ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣ３ ［６４，６４，１］

３ －１ １ ７３９８４ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣｏｎｖ ［６４，１２８，３，２］

４ －１ ２ １１５７１２ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣ３ ［１２８，１２８，２］

５ －１ １ ２９５４２４ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣｏｎｖ ［１２８，２５６，３，２］

６ －１ ３ ６２５１５２ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣ３ ［２５６，２５６，３］
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　　（续表）

ｆｒｏｍ ｎ ｐａｒａｍｓ ｍｏｄｕｌｅ ａｒｇｕｍｅｎｔｓ

７ －１ １ １１８０６７２ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣｏｎｖ ［２５６，５１２，３，２］

８ －１ １ １１８２７２０ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣ３ ［５１２，５１２，１］

９ －１ １ ６５６８９６ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＳＰＰＦ ［５１２，５１２，５］

１０ －１ １ １３１５８４ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣｏｎｖ ［５１２，２５６，１，１］

１１ －１ １ ０ ｔｏｒｃｈｎｎｍｏｄｕｌｅｓｕｐｓａｍｐｌｉｎｇＵｐｓａｍｐｌｅ ［Ｎｏｎｅ，２，′ｎｅａｒｅｓｔ′］

１２ ［－１，６］ １ ６５７９４ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＢｉＦＰＮ＿Ａｄｄ２ ［２５６，２５６］

１３ －１ １ ２９６４４８ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣ３ ［２５６，２５６，１，Ｆａｌｓｅ］

１４ －１ １ ３３０２４ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣｏｎｖ ［２５６，１２８，１，１］

１５ －１ １ ０ ｔｏｒｃｈｎｎｍｏｄｕｌｅｓｕｐｓａｍｐｌｉｎｇＵｐｓａｍｐｌｅ ［Ｎｏｎｅ，２，′ｎｅａｒｅｓｔ′］

１６ ［－１，４］ １ １６５１４ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＢｉＦＰＮ＿Ａｄｄ２ ［１２８，１２８］

１７ －１ １ ７４４９６ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣ３ ［１２８，１２８，１，Ｆａｌｓｅ］

１８ －１ １ ２９５４２４ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣｏｎｖ ［１２８，２５６，３，２］

１９ ［－１，１３，６］ １ ６５７９５ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＢｉＦＰＮ＿Ａｄｄ３ ［２５６，２５６］

２０ －１ １ ２９６４４８ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣ３ ［２５６，２５６，１，Ｆａｌｓｅ］

２１ －１ １ ５９０３３６ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣｏｎｖ ［２５６，２５６，３，２］

２２ ［－１，１０］ １ ６５７９４ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＢｉＦＰＮ＿Ａｄｄ２ ［２５６，２５６］

２３ －１ １ １０５１６４８ ｍｏｄｅｌｓｃｏｍｍｏｎＣ３ ［２５６，５１２，１，Ｆａｌｓｅ］

４　试验设计与结果分析
４１　消融实验

为验证本研究对 ＹＯＬＯｖ５改进的有效性，设计
消融试验内容如下：依次为 ＹＯＬＯｖ５模型更改
Ｈａｒｄｓｗｉｓｈ激活函数、ＢｉＦＰＮ模块 ＤＩｏＵ损失函数来
训练模型进而对比实验情况，模型检测对比都使

用相同的数据集，训练批次与轮数等实验设定都

相同，以验证不同算法的检测性能，并且都使用

ＹＯＬＯｖ５ｓｐｔ作为预训练权重模型，进行三百轮训
练，训练完成后，选取训练效果最好的一轮所产生

的模型，在测试集上进行实验评估各个算法的性

能指标，训练过程所得的 ＹＯＬＯｖ５与 ＨＤＦＹＯＬＯ
两个模型曲线变化图７所示。三角形图标曲线表
示改进模型，正方形图标的曲线表示原模型。由

图７可知，两指标曲线在一百轮前呈现不断增加
的趋势，在一百轮训练之后趋于稳定，ＹＯＬＯｖ５ｓ
原模型会提前出现训练拟合的情况，而改进的

ＹＯＬＯｖ５ｓ坑洼检测模型则不会，且 ｍＡＰ值与 ｐｒｅ
ｃｉｓｉｏｎ值较原 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型均有比较明显的
提升。

本 文 又 通 过 使 用 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５Ｂｏｔ、
ＹＯＬＯｖ５Ｈａｒｄｓｗｉｓｈ、ＹＯＬＯｖ５Ｄｉｏｕ和 ＨＤＦＹＯＬＯ等

算法进行消融实验，以验证不同算法的检测性能，均

在前文介绍的数据集上进行了模型训练，并以

ＹＯＬＯｖ５ｓｐｔ作为预训练权重模型。训练完成后，在
测试集上进行实验评估了各个算法的性能指标，结

果如表２所示。

图７　初始模型与改进模型的实验指标变化曲线

Ｆｉｇ７Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｉｎｄｅｘｃｈａｎｇｅｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｅｉｎｉｔｉａｌ

ｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄｍｏｄｅｌ
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表２　ＨＤＦＹＯＬＯｖ５实验对比表
Ｔａｂ．２ＨＤＦＹＯＬＯｖ５ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｔａｂｌｅ

模型 准确率Ｐ／％ 召回率Ｒ／％ 平均精度均值ｍＡＰ／％ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ＦＬＯＰｓ／Ｂ ＦＰＳ／（ｆ·ｓ－１）

ＹＯＬＯｖ５ｓ ７７３０ ６９６０ ７８７０ ７０１２８２２ １５８ ９６１５３８

ＹＯＬＯｖ５ＢｉＦＰＮ ７６９０ ７１８０ ７８４０ ７１６１３１１ １６４ ９６１５３８

ＹＯＬＯｖ５Ｈａｒｄｓｗｉｓｈ ７６５０ ７１８０ ７７４０ ７０１２８２２ １５８ ９８０３９２

ＹＯＬＯｖ５ＤＩｏＵ ７７００ ７０１０ ７７６０ ７０１２８２２ １５８ ９２５９２６

ＨＤＦＹＯＬＯ ８４５０ ７５１０ ８０８０ ７１６１３１１ １６４ ９７０８７４

　　从表 ２中可以看出，虽然参数量增加了
１４８４８９，计算量增加了０６Ｂ，但 ＨＤＦＹＯＬＯ模型
的 Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ＠０５等多个指标与初始模型
ＹＯＬＯｖ５ｓ的对应指标相比，均出现了一定提升，准
确率 Ｐ提高了７２％，召回率提高了５５％，ｍＡＰ
＠０５提升了２１％，ＦＰＳ几乎维持不变。说明在
准确度、查全率大幅提升的情况下，模型部署能力

与检测速度几乎没有受到影响。ＹＯＬＯｖ５ＢｉＦＰＮ
模型的召回率 Ｒ比原模型提升了 ２２％，但是准
确率、平均精度均有所下降，且参数量与运算量有

一定提升，说明 ＢｉＦＰＮ注意力机制能够有效提升
模型的查全率，但是会牺牲一部分检测精度、增大

模型体积与降低运行性能；ＹＯＬＯｖ５Ｈａｒｄｓｗｉｓｈ模
型 ＦＰＳ仅仅提升了１８９，却降低了模型检测的准
确性与平均精度，使得模型检测能力不够。同样

的，ＹＯＬＯｖ５Ｄｉｏｕ网络会提升模型的查全率，但是
却牺牲了检测精度，即减少了漏检的情况，但会增

加误检错检的概率，从而导致模型的检测效果会

变差。以上模型的实验数据说明，ＨＤＦＹＯＬＯ模
型的改进发挥出了一加一大于二的作用，对模型

的检测性能提升有一定帮助。

３２　模型对比
为了能够更好地验证改进的 ＨＤＦＹＯＬＯ模

型相较于原模型 ＹＯＬＯｖ５ｓ的提升效果，本文使用
不同环境下道路坑洼检测数据集对模型进行测

试。图８为ＹＯＬＯｖ５ｓ原模型与ＹＯＬＯｖ５ｓＢＨＤ模
型对相同图片进行检测的结果对比，图８中（ａ）、
（ｃ）为原 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型测试图，图 ８中（ｂ）、（ｄ）
为改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型即 ＨＤＦＹＯＬＯ的检测效
果。ＨＤＦＹＯＬＯ模型用 ＤＩＯＵ损失函数替换了
ＣＩＯＵ损失函数，增强了模型对尺寸较小目标的
识别能力与定位能力，提升了检测精度。图（ａ）
在图中央有明显的道路坑洼的情况下出现了漏

检，以及对图右下角的有阴影且颜色不同的平坦

区域误检为坑洞。图（ｂ）则成功检测出了汽车视
角下图中央的坑洼，也没有对图右下角的阴影部

分错误识别，且对道路坑洼检测的有着更高的置

信度，说明 ＨＤＦＹＯＬＯ模型在干旱道路上有少量
坑洼的情况下增加了对坑洼识别的查全率。改

进模型替换了 ＢｉＦＰＮ结构，即增强了注意力集中
机制，关注更多目标特征以及位置信息，减少对

无关信息的注意，提升识别精度，使得模型识别

精度与查全度得到加强，识别效果更好。图（ｃ）
显示，在潮湿的道路上坑洼较为密集的情况下漏

检了许多特征较为明显的坑洼目标，图（ｄ）则检
测到了特征明显的目标，明显减少了漏检的情

况，ＨＤＦＹＯＬＯ模型增强了对图中间与边缘的目
标的识别率。同样图（ｄ）所展示的图片中，ＨＤＦ
ＹＯＬＯ的检测都有更高的置信度，能为智能汽车
的决策提供更有力的数据信息支撑。综上所述，

本文所改进的模型拥有更好的检测效果，更适合

完成道路坑洼检测任务。
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图８　模型检测效果对比

Ｆｉｇ８Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓ

４　结　论
目前对于道路坑洼进行检测的算法的研究与

改进较少，受实操环境与各种工况的影响现有的

检测准确度与查全能力都不够完善，实际运行能

力有待加强，参数量与计算量使得算法在机器的

部署也会受到影响，检测与运行会存在误差干扰，

本文针对目前研究较少的坑洼检测领域，对

ＹＯＬＯｖ５坑洼检测算法进行检测能力的改进，增强
模型的表达能力，通过引入 ＢｉＦＰＮ网络来强化网
络捕捉目标特征的能力，增进特征融合能力，简化

网络结构，并对无关特征信息进行抑制。使用 ＤＩ
ｏＵ提高目标的检测精度与定位精度，从而增强模
型的鲁棒性。结果表明，ＨＤＦＹＯＬＯ算法在开源
的坑洼数据集上表现出色，相较于 ＹＯＬＯｖ５ｓ算法，
在模型的检测精度提升了７２％，召回率提高了
５５％，平均精度提升了２１％的情况下，ＦＰＳ几
乎没有改变，即代表检测速度近乎没有受到影响，

而对道路的坑洼检测更准确，具有较强的扩展性

以及鲁棒性，满足在小型边缘设备上的部署要求，

对交通安全方面具有重要的实际应用，对相关研

究也有一定帮助［１９］。
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