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摘  要 

道路坑洞威胁着汽车的驾驶安全，针对无人驾驶汽车，进行可靠的坑洞检测尤为重要。在所有的检测方

法中，基于深度学习网络的图像识别算法具有更高的精度和更快的检测速度。因此，本文旨在提供基于

YOLOv5的高精度坑洞检测方法。具体来说，首先在中国城乡道路上采集了1000张图像，通过网络搜索

引擎获得了1500张图片。使用YOLOv5s模型对获得的数据集进行训练，同时，对原有的模型进行了优化，

增加SE注意力机制和BiFPN特征融合机制，以获得更好的精度和泛化性。检测结果表明，优化后的模型

检测精度由81.1%提高到95.0%；mAP0.5由89.1%提高到92.2%；mAP0.5:0.95由48.2%提高到49.5%；

检测速度基本与原模型持平，可满足实时检测要求。因此，本文获得了一种可实时且性能更优的道路坑

洞检测方法，可应用于无人驾驶汽车安全系统。 
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Abstract 
Road potholes pose a threat to the driving safety of cars, especially for autonomous vehicles, and 
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reliable pothole detection is particularly important. Among all detection methods, image recognition 
based on deep learning networks has higher accuracy and faster detection speed. Therefore, this 
article aims to provide a high-precision pit detection method based on YOLOv5. Specifically, 1000 
images were collected on urban and rural roads in China, and 1500 images were obtained through 
online search engines. Train the obtained dataset using the YOLOv5s model. Optimize the activation 
function, add attention mechanism and BiFPN feature fusion mechanism to achieve better accuracy 
and generalization. The results show that the accuracy of the optimized model has increased from 
81.1% to 95.0%; mAP0.5 increased from 89.1% to 92.2%; mAP0.5:0.95 increased from 48.2% to 
49.5%. The detection speed is basically the same as the original model, which can meet the require-
ments of real-time detection. Therefore, this article presents a real-time and high-performance 
method for detection, which can be applied to the safety system of autonomous vehicles. 
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1. 引言 

无人驾驶汽车技术发展迅速，但无人驾驶汽车环境感知能力还有待提高。目前，对于汽车、行人、

道路残留物等凸出型障碍物的检测相对成熟，但对道路凹陷型检测的研究略有不足。道路坑洞会影响乘

坐舒适性，还会破坏轮胎、悬架和车轴，甚至导致故障抛锚。在中国，大量道路使用时间长，使用强度

高，导致道路坑洞增加，而且在降雨[1]后也会容易产生坑洞。在传统汽车中，驾驶员可以用肉眼观察坑

洞，而无人驾驶汽车必须采用先进的传感技术[2]来检测坑洞。 
目前最广泛使用的检测方法是图像识别。一般来说，图像会受到光线、环境、形状和障碍物的影响，

因此，目标检测任务一直都是极具挑战性的。目前，现有的坑洞检测技术主要有图像识别和 3D 雷达扫描

等，激光扫描检测精度高，能精准判别前方坑洞，但是存在检测距离短，检测时间长等问题，无法满足

行车过程中实时检测的要求，而传统的图像识别方法又存在检测精度低，容易漏检和误检的问题。因此，

本文拟采集大量道路坑洞图片作为数据集，同时采用基于 YOLOv5s 深度学习算法的目标检测技术，对该

算法进行优化。 

2. 相关工作 

2.1. 坑洞检测工作 

在过去的几年里，人们提出了一些坑洞检测方法。She [3]提出了一种利用三维线激光数据全面精确

测量坑洞特性的新方法，结果表明，坑洞特性测量的相对误差在 3.66%至 4.78%之间；Aparna [4]提出了

一种基于卷积神经网络的热成像方法，在夜间和多雾天气条件下也有效，作者声称精度达到 97.08%。上

述方法具有较高的检测精度，但无法实现快速实时的多目标检测。Huidrom [5]提出了一种基于实时机器

学习的方法，实现了一种用于自动检测和评估现实视频剪辑中的坑洼、裂缝和补丁的方法；Egaji [6]使用

RFT (随机森林树)应用了一个 2 秒的非重叠移动窗口进行特征提取，超参数调整后的准确率、精确度、召

回率分别为 0.9444、1.0000、0.8889，但是检测速度较低。 
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2.2. 深度学习网络 

Puliti [7]提出了一种基于 YOLOv5 的目标检测方法，可以自动识别树木并根据雪的损伤对其进行分类，

达到了 76%的准确率和 78%的召回率，该研究适用于无人机图像采集。Li [8]介绍了基于光照校正和补偿的

图像增强方法，并使用 YOLOv5 对模型进行检测，提高了应对外部光照变化的能力。He [9]简化了 YOLOv5
的网络结构并将其应用于野火检测模型，增加了注意力机制，改进的野火检测算法的平均准确率为 71.5%，

召回率为 66.2%。Jubayer [10]为了识别生长在各种食物表面上的不同霉菌，使用 YOLOv5 算法对数据集进

行训练，采用 BiFPN 特征提取网络，精确度、召回率和平均精确度(AP)分别为 98.10%、100%和 99.60%。

Cao [11]提出了基于 YOLOv5 的重载铁路钢轨扣件检测方法，该方法修改了锚具尺寸，以提高对扣件小目

标的关注度，结果表明改进后的 YOLOv5 具有良好的性能和良好的应用前景。上述文献中，YOLOv5 算法

的优化方向主要是图像增强、添加注意力机制、改善特征提取机制等，为本文的优化方向提供了思路。 

3. 模型设计 

3.1. 数据集 

数据集中共有 2500 幅图像，其中 1000 幅是通过城市和农村道路的实地拍摄收集的，另外 1500 幅是通

过网络搜索引擎获得的，所有图像都包括不同的环境，如照明、天气和路面(水泥、沥青和土路)，还包括不

同大小和形状的坑洞。在原始图像的基础上，我们通过旋转、缩放、对称、颜色去除甚至虚化来扩展数据

集。此外，众所周知，同一物体在不同距离处呈现出不同的形状，因此，本文拍摄了不同距离处的坑洞照

片，如图 1 所示。所有这些工作都旨在增加数据的多样性和检测的泛化性。所有标注都是通过 Labelimg 标

注工具手动完成的，然后自动将数据集划分为训练集和验证集。至此，数据集的准备工作已经完成。 
 

 
Figure 1. Pothole shapes in different distance 
图 1. 不同距离的坑洞形状 

3.2. YOLOv5 识别算法 

在本文中，YOLOv5 被提出用于凹坑检测，其网络框架融合了 Mosaic 数据增强和自适应锚帧方法，

提高了小目标检测能力。另外，在 Backbone 和 Neck 部分部署了 CSP 结构，以增强网络特征的融合能力。 

3.3. 评估指标 

以下是关于 YOLOv5 的几个评估指标，真阳性(TP)表示被正确识别为阳性采样的数量，假阳性(FP)
表示被错误识别为阳性的阴性样本数量，假阴性(FN)表示被不正确识别为阴性采样的数量、精确度(P)、
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召回率(R)、平均精确度(AP)、平均准确度(mAP)表示检测精确度，定义如下公式： 
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4. 优化 

4.1. 注意力机制 

在图像处理过程中，人类选择性地将注意力集中在视觉空间的一部分以获取信息，将计算资源集中

在图像的一部分上以节省“带宽”，这大大降低了任务的复杂性，因为需要处理的像素更少。因此，我

们将注意力机制嵌入到机器学习模型中，随着深度学习能力的增强，特征提取将更加具体。在本文中，

引入了 SE 注意力机制[11]，该机制为每个特征图提供不同的权重。本文采用的 SE 注意力机制为每个特

征图提供不同的权重，并专注于更有用的图。SE 的过程分为两个步骤：挤压和激励： 
1) 挤压：通过对特征图进行全局池化，获得当前特征图的全局压缩特征； 
2) 激励：通过两层全连接瓶颈结构获得特征图中每个通道的权重，将加权后的特征图作为下一层网

络的输入。 
SE 构建块的结构如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. The structure of the SE building block 
图 2. SE 构建块的结构 

4.2. BiFPN 特征融合机制 

 
Figure 3. BiFPN feature network 
图 3. BiFPN 网络结构 
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在融合不同分辨率的特征时，传统的方法是将它们调整到相同的分辨率并融合，但不同的特征具有

不同的输入分辨率，对输出特征的贡献也不同，因此提出了一种加权双向特征金字塔网络(BiFPN)，如图

3 所示，该网络建议为每个输入添加额外的权重，并使每个输入特征的重要性由网络学习得到。 
BiFPN 构建了一个自上而下和自下而上的双向通道。当在不同尺度之间融合来自 Backbone 网络不同

尺度的信息时，使用相同的上采样和下采样特征分辨率尺度，并在相同特征的原始输入和输出节点之间

添加水平连接，融合更多特征。 

4.3. 结果 

将应用了 SE 注意力机制和 BiFPN 特征融合机制的优化 YOLOv5s 模型标记为 YOLOv5s-opt，将原

始 YOLOv5s 标记为 YOLOv5s-ori，我们使用已建立的训练参数对两个模型进行训练，并绘制评估指标图

进行比较，如图 4 所示。 
 

 
(a)                                          (b) 

 
(c)                                          (d) 

Figure 4. Comparison of YOLOv5s-opt and YOLOv5s-ori 
图 4. YOLOv5s-opt 和 YOLOv5s-ori 对比 

 
Table 1. Comparison of YOLOv5s-opt and YOLOv5s-ori 
表 1. YOLOv5s-opt 和 YOLOv5s-ori 对比 

 YOLOv5s-ori YOLOv5s-opt 

P 81.1% 95.0% 

R 90.9% 90.5% 

mAP0.5 89.1% 92.2% 

https://doi.org/10.12677/csa.2024.1412237


周家强 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.1412237 34 计算机科学与应用 

 

续表 

mAP0.5:0.95 48.2% 49.5% 

Detection time (t) 73.0 ms 75.3 ms 

FPS 13.7 13.3 

 
从表 1 可以看出，YOLOv5s opt 表现更好：收敛速度更快；精度由 81.1%提高到 95.0%；mAP0.5 由

89.1%提高到 92.2%；mAP0.5:0.95 由 48.2%提高到 49.5%，此三项为判断检测精度的核心指标，即优化后

的算法具备了更高的检测精度。根据表 1 所示，优化前后，FPS 分别为 13.7 和 13.3，检测速度无明显放

缓，仍能满足实时检测要求，这是由于上述优化措施并没有大幅增加 YOLOv5 原网络的复杂度。此外，

如图 5 所示，优化前模型将路边树叶错误的识别为坑洞(篮圈内)，而优化后模型成功地避免了此类错误，

降低了错检率，这意味着模型的泛化能力和准确性也得到了提高。 
 

 
Figure 5. Comparison of detection effect of YOLOv5s-ori and YOLOv5s-opt 
图 5. YOLOv5s-ori 及 YOLOv5s-opt 检测效果对比 

5. 结论 

针对无人驾驶汽车的坑洞实时检测问题，本文提出了一种基于深度学习网络的坑洞检测模型。首先，

建立了一个包含 2500 幅图像的数据集，包括在中国城乡道路上通过实地拍摄收集的 1000 幅图像(包含不

同距离拍摄的照片)和通过网络搜索引擎获得的 1500 幅图像。其次，使用 YOLOv5s 模型对所获得的数据

集进行训练。然后在 YOLOv5s 的基础上，增加注意力机制和 BiFPN 特征融合机制。实验结果表明，检

测精度由 81.1%提高到 95.0%；mAP0.5 由 89.1%提高到 92.2%；mAP0.5:0.95 由 48.2%提高到 49.5%；而

检测速度基本保持不变，可满足实时检测要求；同时错检率有所降低，意味着模型的泛化能力和准确性

也得到了提高。 
本文获得了一种可同时满足实时性和高检测精度的坑洞检测方法，为无人驾驶汽车实现路面坑洞检

测提供了一种可行的方法。后续可继续进一步完善坑洞数据集，提升模型的检测性能。 
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