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摘要：针对传统路面裂缝检测实时性差、准确率低的问题，利用深度学习网络在目标检测方面的优势，提

出了一种改进的 YOLOv5 算法，本文称为 YOLOv5s-attention，以实现路面裂缝自动化检测与识别。首先，

对采集到的裂缝图片用 LabelImg 标注软件进行手工标记，然后通过改进 YOLOv5 网络训练得到网络模型

参数。最后，利用所建立的模型对裂缝进行验证和预测。除此之外，采用综合评价指标(F1-measure，F1)和

平均精度均值(mean Average Precision, mAP)这两个指标来比较原 YOLOv5s、YOLOv5s-attention 模型在路面

裂缝上检测与识别的性能。经 YOLOv5s 与 YOLOv5s-attention 比较发现，YOLOv5s-attention 检测准确率

(Precision)提高 1.0%，F1 提高 0.9%，平均精度均值(mean Average Precision, mAP)提高了 1.8%。由此可知，

该网络在实现道路裂缝自动化识别上具有一定的现实意义。 
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Abstract: Aiming at the problem of poor real-time performance and low precision of traditional 

pavement crack detection, this paper uses the advantages of deep learning network in target 

detection, and proposes an improved yolov5 algorithm, which is called yolov5s-attention in this 

paper, to realize the automatic detection and recognition of pavement cracks. Firstly, the collected 

crack images are manually labeled with LabelImg annotation software, and then the network model 

parameters were obtained by improving the YOLOv5 network training. Finally, the model is used 

to verify and predict the cracks. In addition, F1 and mean Average Precision (mAP) are used to 

compare the performance of the original YOLOv5s and YOLOv5s-attention models in detecting 

and identifying pavement cracks. The comparison between YOLOv5s and YOLOv5s-attention 

showed that the accuracy of YOLOv5s attention increased by 1.0%, F1 increased by 0.9%, and mAP 

increased by 1.8%. It can be seen that the network has certain practical significance in realizing the 

automatic recognition of road cracks. 
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我国幅员辽阔，在道路建设上尤其发达，

随之带来的是一系列的道路病害问题，且大

部分道路产生的问题主要集中在裂缝上。当

前研究路面裂缝的自动化识别问题，有两类

方法，第一类是基于数字图像处理；第二类

是现在大热的机器视觉方法，即，基于深度

学习，建立卷积神经网络 (Convolutional 

Neural Network，CNN)并利用网络实现数据

特征的自动化识别，以此使网络模型按一定

的规律不断自我调整来实现输入数据输出

等于或者无限接近于标签。 

本文研究是基于深度学习建立卷积网

络来实现路面裂缝自动化检测与识别。基于

深度学习的目标检测的网络有 Faster-

RCNN[1]、单步多框目标检测 (Single Shot 

MultiBox Detector，SSD)[2]、你仅看一次(You 

Only Look Once，YOLO)[3]系列等。 

Faster-RCNN 目前是应用在路面裂缝中

最多的一个两阶段目标检测法，徐等人[4]对

沥青路面因复杂背景难以检测提出了用

ResNet50 替换主干特征提取网络，并在

ResNet50 中引入了注意力机制，实验表明，

改进后的模型裂缝检测精准度达到 85.64%。

Hao 等人[5]以机场跑道裂缝为研究背景，采

用 Faster-RCNN 网络检跑道的裂缝，在主干

网络里面加入注意力机制，实验表明，改进

后的 Faster-RCNN 网络准确率达提高了

6.4%。在 Faster-RCNN 网络中添加了注意力

机制使得检测精度有所提高，但此类算法属

于两阶段目标检测法，使得训练速度小于单

步目标检测算法。  

为了提高裂缝自动化识别的速度，单步

目标检测算法随之引入裂缝检测中。YOLO

系列是最流行的单级检测方法之一，在一阶

检测模型中实现了快速检测速度和高检测

精度之间的良好平衡，并且已经应用于交通

运输，如交通标志、车流、路面坑洼、视觉

裂缝等检测。黄等人[8]通过对 YOLOv3 网络

的多尺度预测模型进行改进，提高了预测小

裂缝的精度。但是由于裂缝分布较为复杂，

以至于对该类检测桥梁裂缝的精度还需要

进一步的研究。周等人[9]将 YOLOv3 算法和

卷 积 块 注 意 模 块 (Convolutional Block 

Attention Module，CBAM)相结合。此文献所

改进过后的 YOLOv3 不仅降低了网络检测

的复杂性和参数，还提高了网络预测精度。

文献[10]中应用 YOLOv4 用于桥梁表面裂缝

的检测，并采用一些轻量级网络代替

YOLOv4 中的特征提取网络，可减少参数数

量和骨干网络层数，实验结果表明，该方法

的精确度、召回率和 F1 值分别比其他先进

方法高。Hu 等人[11]采用 YOLOv5l 为基础模

型，在 Neck 模块引入注意力机制 CBAM 和

C3 模块，经实验可知，改进后的 YOLOv5l

模型识别裂缝的 F(0.8)为 65.9%，召回率为

74.2% 。 Yu 等 人 [12] 从 两 方 面 改 进 了

YOLOv5m，在 C3 模块和 SPPF 模块之间添

加了 Bot-transformer，经实验表明，改进后

的 YOLOv5m 模型识别裂缝的 F1 值提高了 

1.3%，mAP 提高了 2.1%，推理速度提高了

1.4 倍。文献[13]中分别采用了 YOLOv5s、

YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x 这四种

YOLO 模型来检测沥青路面的裂缝，经过实

验对比发现，YOLOv5s 的检测速度最快。 

从上述可知，在 YOLO 系列算法中引入

注意力机制会提高裂缝识别准确率，而

YOLOv5s 裂缝检测速度是 YOLOv5 系列中

最快的，因此本文在 YOLOv5s 网络中引入

注意力机制得到一个新网络，即，YOLOv5s-

attention，且将 YOLOv5s-attention 应用到路

面裂缝检测与识别上。文章有以下几部分内

容：1 是介绍处理数据集等相关工作；2 是

介绍关于 YOLOv5s 算法的基本原理，和引

入的注意力机制的原理；3 是讨论改进

YOLOv5s 系列模型的训练结果；最后为关

于裂缝检测与识别研究的结论。 

1  初始准备工作 
1.1  数据集处理 

本次研究目的是能利用最新的目标检

测算法来自动识别道路裂缝，因此需要采集

比较多的裂缝。本文将文献[14]中的裂缝图片

和文献[15]中的裂缝图片制作成一个新的数

据集，新的数据集收集了 3022 个样本，将

自建的数据集以 7：2：1 的比例随机分为训

练集、验证集和测试集，得训练集 2115 张、

测试集 605 张、验证集 302 张。像素密度分

别为 300dpi 和 96dpi，数据集中图片的尺寸

不一，但由于 YOLO 网络中输入照片尺寸一



般设置为 32 的倍数。因此，在搭建网络时

通过程序将裂缝图片尺寸自动修改成

640×640。在输入裂缝图片之前，我们将数据

集中所有的照片用标注软件 LabelImg 进行

标注，类别为HCrack(横向裂缝)、30°Crack、

45°Crack、LCrack（纵向裂缝）、HoneyCrack

（龟裂裂缝），标注类型保存为 TXT 格式。

标注步骤为先建立数据集存放的文件夹，一

共在文件夹 datasets 下建立两个子文件夹，

分别为 images、labels，且 images 和 labels

文件夹中又包括三个文件夹，分别为 train、

test、val。其中 images 用于存放需要使用的

裂缝图片，labels 中存放对应的标注文件和

索引文件 classes。然后在 Pytorch-GPU 环境

下打开 LabelImg 标注软件，对裂缝照片画

矩形框进行标注。图 1 是这五种裂缝的标签

其中 0 表示横向裂缝，1 表示 30°裂缝，2

表示 45°裂缝，3 表示纵向裂缝，4 表示龟

裂裂缝。 

1.2 设备与软件准备 

用于搭建基于 YOLO v5 算法的深度学

习道路裂缝自定识别模型的硬件 CPU 为英

特尔 Intel(R) Xeon(R) Platinum 8260，内存为

128G，显卡(GPU)为 NVIDIA GeForce RTX 

2080 Ti，内存为 75G。 

使用的语言为 Python，环境配置为

Pytorch-GPU。配置 Python 语言环境的步骤

为首先安装 Anaconda，用 Anaconda 来管理

不同的环境。紧接着安装 Cudnn 和 CUDA，

因为本文使用的电脑显卡为 20 系列，那么

我们就需要安装 CUDA10.2。然后通过

win+R 启动 cmd，在窗口中激活 Pytorch-

GPU 环境，且对应的 Python 版本为

Python3.8。当这些完成之后，我们打开

Anaconda 软件，更改环境，在里面下载编辑

器 VSCode。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1  五种裂缝的标签 

Fig. 1  Labels for five cracks



2 YOLOv5 算法介绍 
2.1  YOLO 算法发展历程 

从 1986 年开始，进入了一个机器视觉

的研究，Rumelhart 和 Hinton 等人首先提出

了反向传播(Back Propagation，BP)算法[16]。

到 1998年Lecun又利用BP算法训练Lenet5

网络，从此卷积神经网络进入人类视线[17]。

2006 年 Hinton 又在 Science Paper 中首次提

出了 Deep Learning[18]的概念。前期关于深

度学习的概念已经有雏形，但是又局限于当

时的电脑硬件技术原因。直到 2012年Hinton

的学生 Alex Krizhevsky 用 GPU 研究出了一

个 Deep Learning 网络模型[19]，并且在视觉

领域竞赛 ILSVRC 2012 中获得了第一名，

Alex Krizhevsky 研究的 Deep Learning 网络

模型在拥有几百万张的 ImageNet 数据集上

的检测效果好于传统检测方法，从传统检测

准确率 70%多提升到了 80%多。到了 2015

年何恺明团队提出了残差网络 ResNet[20]，且

获得 2015 年 ImageNet 竞赛中分类任务、目

标检测第一名，和 COCO 数据集中目标检

测和图像分割的第一名。该网络中具有超深

的网络结构（突破 1000 层）、Residual 模块

以及使用标准化(Batch Normalization，BN)

加速训练（此网络丢弃了 dropout）这三个亮

点。然而随着深度学习的快速发展，单纯得

对图像进行分类已经不能满足当下的工程

需求，研究者们开始考虑如何抓取图像中的

物体，然后进行数次训练以实现自动识别功

能，随之发展起来的便是目标检测网络。目

标检测模型主要分为两大类： 

(1) 第一类是 Two-stage，首先通过专门的模

块生成区域候选框 (Region Proposal 

Network，RPN)，寻找前景(Foreground)

以及调整基于 anchors 的边界框，然后

基于之前生成的区域候选框 RPN 进一

步分类以及调整基于 Proposals 的边界

框。这一类主要的网络有 Faster-RCNN。 

(2) 第二类是One-stage，是直接基于 anchors

进行分类和同时调整边界框。主要的网

络有 SSD、YOLO 系列。 

这两类网络都有自己各自的优点，One-stage

检测速度快，Two-stage 检测更准确。本文是

研究关于道路裂缝的自动识别，在前人研究

了许多神经网络模型的情况下，对于道路识

别精度已经达到比较好的一个精度了，因此

这次为了使得检测速度更加快一点，选择将

YOLO 算法与道路裂缝结合在一起进行研

究。 
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图 2  残差块 

Fig. 2  Residual block 



2.2  YOLOv5 网络算法 

YOLOv5 算法有四个组成部分，分别是：

输入(input)、主干特征提取网络(Backbone)、

特征金字塔网络(Feature Pyramid Networks，

FPN)和检测头(YOLOHead)。 

Backbone 是 YOLOv5 的主干特征提取

网络，在 YOLOv5 中 backbone 采用的主干

特征提取网络是 CSP-Darknet53 。 CSP-

Darknet53 中 包 含 Focus 模 块 、

Conv_BN_SiLU 模块、C3 模块、以及 SPPF

模块，其中 Conv_BN_SiLU 模块包含卷积层、

标准归一化和激活函数，C3 模块中引入残

差网络，如图 2。将裂缝图片输入到 YOLOv5

网络中，然后图片在 CSP-Darknet53 中进行

特征提取，从而得到输入图片的特征层。 

在 Neck 中我们通过加强特征提取网络

FPN 把获取到的三个有效特征层将不同尺

度的特征信息进行结合，即，特征融合。并

且在 FPN 部分还需要继续特征提取，然后

通 过 路 径 聚 合 网 络 (Path Aggregation 

Network，PANet)进行上采样(UpSampling)特

征融合和下采样(DownSampling)特征融合。 

YOLOHead 是 YOLOv5 的分类器与回

归器。详细信息如图 3 所示。 

与广泛应用的 YOLOv3 相比，YOLOv5

在以下几个部位进行了改进:  

(1) 数据增强，其中包括 Mosaic 数据增强和

Mosaic 利用了四张图片进行拼接实现

数据中增强。它最大的优点是可以丰富

检测物体的背景，且当进行标准归一化

BN 计算的时候可以直接计算出四张图

片的数据。 

(2) 多正样本匹配。在之前的 YOLO 系列里

面，在训练时每一个真实框对应一个正

样本，即在训练时，每一个真实框仅由

一个先验框负责预测。YOLOv5 中为了

加快模型的训练效率，增加了正样本的

数量，在训练时，每一个真实框可以由

多个先验框负责预测。 

2.3  注意力机制 Attention Mechanism 

注意力机制是基于人类视觉研究出来

的机器视觉，主要有 Soft attention 和 Hard 

attention 两类。选择与通道、空间有关的 Soft 

attention 中的 SENet(Squeeze-and-Excitation 

Networks )[21]和 CBAM[22]。 

SENet 是通过 Squeeze 和 Excitation 两

个模块实现对特征通道加入注意力机制，先

用 Squeeze 对每个特征图进行全局池化，平

均成一个实数值，然后通过 Excitation 操作，

此时网络输出了 1×1×C 大小的特征图，此

Excitation 步骤提升了重要特征，抑制了不

重要特征。如图 4。随之研究者又提出与

SENet注意力机制类似的通过学习的方式自

获取每个特征通道的重要程度的轻量的注

意力模块 CBAM，且 CBAM 还具有通过类

似的学习方式自获取每个特征空间的重要

程度。CBAM 的通道注意原理和空间注意原

理如图 5、6。 
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图 3  YOLO v5 网络结构 

Fig. 3  YOLOv5 Network Structure 
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图 4  SENet 注意力模块 

Fig. 4  SENet Attention Module 
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图 5  通道注意力模块 

Fig. 5  Channel Attention Module 
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图 6  空间注意力模块 

Fig. 6  Spatial Attention Module 

 

2.4  改进主干特征提取网络 

CSPLayer-Darknet53 是 YOLOv5s 的主

干特征提取网络，其中使用到的 CSPLayer

模 块 记 作 C3 。 C3 中 使 用 了 三 个

Conv_BN_SiLU 模块，首先图片输入进主干

网络，经过 Focus 层，Focus 层是在裂缝图

片上每隔一个像素值取一个特征值，且原本

的裂缝照片为 4×4×3 的像素组成，现经过

Focus 层后，获得四个独立的特征层，并将

这四个独立的特征层进行堆叠，此时关于高

和宽的信息就集中到了通道上，使得通道数

扩充了四倍，拼接起来的特征层从原来的三

通道变为十二通道，也就是图片信息从原始

的高宽集中到通道上，然后输入 C3 模块，

在此模块中，首先通过两条通道进行卷积、

标准归一化和激活函数处理，其中一条通道

还会经过 bottleneck 模块，然后将提取到的

特征堆叠，最后将堆叠后的结果再一次卷积、

标准归一化和激活函数处理，结合 C3 模块 

处理流程，可以在 bottleneck 模块中添加注

意力机制。在 YOLOv5s 的主干结构中的 C3

层加入注意力机制 CBAM，不仅可以更好的

从通道上提取裂缝的特征，还可以自学习的

在空间维度上提取到裂缝的特征，得到一个

新的 C3CBAM 层，可以更好的自学习裂缝

特征。以及在主干网络第九层引入 SENet 注

意力模块，可以将整个主干结构提取到的特

征经过 SENet 模块进行自学习，这样可以提

高召回率。图 7 是原 C3 模块和改进后的

C3CBAM 模块，图 8 是改进 YOLOv5s-

attention 主干结构。 

另外，还有其他三种改进 YOLOv5s 模



型，分别是：YOLOv5s-SE(1)、YOLOv5s-

SE(4) 和 YOLOv5s-C3CBAM-SimSPPF 。

YOLOv5s-SE(1)是在 YOLOv5s 原主干结构

第九层引入 SENet 注意力模块，作用是利用

SENet将主干结构提取到的特征在通道上实

现自学习，从而提高裂缝识别的准确率；

YOLOv5s-SE(4)是在 YOLOv5s 原主干结构

的每一层 C3 后面添加一层 SENet 注意力机

制，可以实现裂缝特征每通过一层 C3 堆叠

后都可以在通道方向上进行自学习，可以明

显提高裂缝识别的准确率；YOLOv5s-

C3CBAM-SimSPPF 是首先在 C3 内部添加

了 CBAM 注意力机制，以实现裂缝识别准

确率，以及引进 YOLOv6 中的 SimSPPF 结

构[23]，而 SimSPPF 是将原 SPPF 中的激活函

数 SiLU 改为 ReLU，以实现训练时间的缩

短。 
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图 7  (a)是原 C3 模块，(b)是 C3CBAM 模块 

Fig. 7  (a) is Original C3 block, (b) is C3CBAM block 
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图 8  YOLOv5s-attention 主干结构 

Fig. 8  YOLOv5s-attention backbone 

2.5  基于改进 YOLOv5s 的路面裂缝检测 

网络学习的具体操作为，首先将尺寸为

640× 640 的裂缝图片输入到主干结构

C3CBAMDarknet 中，然后在主干结构中提

取到的特征传入 Neck 结构中进行特征融合，

以及再次提取传入的裂缝特征，最后传入

YOLOHead 中进行预测。图 9 是改进后的

YOLO v5s-attention 网络流程图。 
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图 9  YOLOv5s-attention 网络流程 

Fig. 9  YOLOv5s-attention network process 

3  训练结果和评价 
3.1  模型训练 

首先将处理好的裂缝数据集放置在根

目录中，此时裂缝数据集的形式是 TXT 格

式。运行 train.py，开始网络训练，训练的数

据集就是处理好之后的裂缝图片。训练得到

的权重会自动放在 run 文件夹内。对

YOLOv3、原 YOLOv5s 、YOLOv5s-attention

以及其他改进的 YOLOv5s 模型都不加

YOLOv5s 的预权重分别训练 300 epoch，然

后得到相对应的值。 

3.2  评价指标  

综合评价指标 F1 是用来平衡准确率和

召回率的调和平均值。准确率是检测出一类

特征的数量与检测出所有特征数量之间的

比率，是用来评价此模型是否能准确检测出

目标，即，查准率；召回率是检测出一类特

征的数量和数据集中所有的该类特征数量

的比率，衡量的是模型检测系统的查全率。

准确率和召回率、综合评价指标 F1 的计算

公式如下： 

True Positive TP
Precision=

True Positive+False Positive TP+FP
  

(1) 

True Positive TP
Recall=

True Positive+False Negative TP+FN
  

(2) 

其中 True Positive 是网络模型预测是裂缝的

正样本，False Positive 是网络模型预测为裂

缝的负样本，False Negative 是网络模型预

测不是裂缝的正样本，即，误检。 



         
2 P R

F =
2

α (P + R)

 
             (3) 

其中，P 表示 Precision，R 表示 Recall, α 为

权重因子。且当 α=1 时，表示准确率和召回

率的权重相同，即，F 为 F1，公式如下： 

2 P R
F1 =

P + R

 
               (4) 

一般情况下，F1 较高时更能说明模型更有

效。 

平均精度均值 mAP 是检测到所有目标

类别平均精度(Average Precision，AP)的均值，

平均精度 AP 是用来衡量某一类检测效果的

好坏，在某一类裂缝检测中即为识别精度，

而平均精度均值 mAP 是衡量多个类别的检

测效果，即所有裂缝识别效果。 

      
i 1 i i i

n-1

AP = (r - r )P (r +1)

i 0



     (5) 

其中 r1,r2…rn 是按升序排列的 Precison 插值

段第一个插值处对应的 Recall 值，Pi表示第

i 个检测到的精度。 

        
AP

mAP =
N(classes)


        (6) 

3.3  训练结果评估 

3.3.1 综合评价指标 F1 

用综合评价指标(F1-measure，此时 α=1)

评 估 YOLOv3 、 YOLOv5s 、 YOLOv5s-

attention 以及其他改进的 YOLOv5s 模型是

否 能 准 确 的 识 别 出 这 五 类 裂 缝 。 取

batch_size=1，计算出 F1 值，见表 1。 

由表 1 可以看出，YOLOv5s 的准确率

为 55.3%，召回率为 59.0%，YOLOv5s-

C3CBAM-SimSPPF 的准确率为 58.0%，召

回率为 57%，YOLOv5s-attention 的准确率

为 56.4%，召回率为 59.8%。由此可知，经

过改良的 YOLOv5s-C3CBAM-SimSPPF 模

型 精 确 度 相 对 较 高 ， 但 是 召 回 率 比

YOLOv5s 模型低，也就是在正确的检测出

的结果中召回正确的个数少，使得 F1 值小

于 YOLO 模型，在 YOLOv5s-C3CBAM-

SimSPPF 模 型 引 入 了 YOLOv6 中 的

SimSPPF 模块，既不增加计算参数，还减少

了运算速度，但是经训练表现出召回率不太

高，导致检错率上升，因此去掉了 SimSPPF

模块，将 SPPF 层前添加对特征通道自学习

的注意力模块 SENet，从而得到 YOLOv5s-

attention 模型，经验证可知，此模型精确度

比原 YOLOv5s 模型提高了 1.0%，召回率提

高了 0.7%。  

表 1  YOLO 网络 Precision、Recall、F1 比较  

Tab. 1  Comparison of YOLO networks Precision, Recall, and F1 

Module  Evaluation Precision(%) Recall(%) F1(%) 

YOLOv3 

YOLOv5s 

YOLOv5s-SE(1) 

YOLOv5s-SE(4) 

YOLOv5s-C3CBAM-SimSPPF 

YOLOv5s-attention(Ours) 

43.0 

55.3 

56.9 

57.3 

58.0 

56.4 

50.7 

59.0 

57.1 

54.7 

57.0 

59.8 

46.5 

57.1 

57.0 

56.0 

57.5 

58.1 

3.3.2 平均精度均值 mAP 

用平均精度均值 mAP(此时 IoU=0.5)衡

量检测这五类裂缝的整体检测效果，以用于

评估 YOLOv5 系列模块的性能。下表是各个

模型的 mAP 值。 

从表 2 可知，YOLOv5s-SE 模型是在

YOLOv5s 的主干特征提取网络第九层添加

了一个特征通道自学习的注意力机制SENet，

mAP 值达到 56.9%，但是此模型的召回率较

低，导致裂缝的检错率较高，而 YOLOv5s-

attention 模型各方面都表现得比 YOLOv5s

好，mAP 值提高了 1.8%。 

 

 

 



表 2  YOLO 网络的 mAP 值 

Tab. 1  The mAP value of the YOLO 

Module   Evaluation mAP(%) 

YOLOv3 

YOLOv5s 

YOLOv5s-SE(1) 

YOLOv5s-SE(4) 

YOLOv5s-C3CBAM-SimSPPF 

YOLOv5s-attention(Ours) 

30.7 

53.7 

56.9 

54.1 

53.9 

55.7 

3.4 图片预测结果分析 

图 10 分别是是 YOLOv5s、YOLOv5s-

C3CBAM-SimSPPF、YOLOv5s-attention 三

个模型在自学习道路裂缝特征后裂缝预测

结果。图(a)是使用 YOLOv5s 网络来识别的

裂缝，此算法可以识别出龟裂裂缝、横向裂

缝和 45°裂缝，然而出现漏检裂缝的现象；

图(b)是 YOLOv5s-C3CBAM-SimSPPF 网络

识别裂缝结果，从图中可知虽然能够识别出

三种裂缝，然而对横向裂缝识别的检测框不

唯一，也就是不能识别出此条裂缝的类别，

且 仍存在 漏检的 裂缝； 图 (c) 是使 用

YOLOv5s-attention 网络识别裂缝的结果，可

识别出龟裂裂缝、横向裂缝、45°裂缝和 30°

裂缝，能别出其他两个网络未识别出的 30°

裂缝，且标签框能够准确识别出裂缝的类别，

漏检的裂缝能够识别到的原因是由于在

YOLOv5s-attention 网络主干结构中添加了

关于通道的注意力机制 SENet，以及在 C3

模块中添加了 CBAM 模块，两者同时在通

道 和 空 间 上 作 用 ， 其 召 回 率 相 对 于

YOLOv5s 和 YOLOv5s-C3CBAM-SimSPPF

网络分别提高了 0.7%和 2.4%，因此能够识

别出漏检的 30°裂缝，另外 YOLOv5s 和

YOLOv5s-attention 网络使用了 K-means 聚

类算法，使得标签框能够准确识别出裂缝的

类别。 

由图 10 中的(d)、(e)、(f)可以看出，原

始 YOLOv5s 网络和改进后的 YOLOv5s-

C3CBAM-SimSPPF 网络存在误检的现象，

且不能检测到小裂缝目标，而 YOLOv5s-

attention 网络即没有把划痕误以为是裂缝，

也识别到图片中右下角的裂缝小目标。 

 

 

 

(a)                                              (b) 



 

(c) 

(d)                                              (e) 

(f)                                              (g) 

图 10  (a)、(d)图为 YOLOv5s 网络预测结果，(b)、(e)图为 YOLOv5s-C3CBAM-SimSPPF 网络预测结果，

(c)、(f)图为 YOLOv5s-attention 网络预测结果，(g)为裂缝原图 

Fig. 10  (a) The figure shows the YOLOv5s network prediction results, (b) the YOLOv5s-C3CBAM-SimSPPF 

network prediction results, (c) the YOLOv5s-attention network prediction results, (g) Original image of cracks

4  结论  
针对路面裂缝问题提出了利用神经网

络算法来自动化识别裂缝。讨论了 YOLOv3、

YOLOv5s、YOLOv5s-attention 和一系列改良

的 YOLOv5s 模型在裂缝识别上的速度和精

度，并采用综合评价指标 F1 和 mAP 来评价

网络算法的优越性。通过网络训练对比，

YOLOv5s-attention 网络从目标检测网络中

脱颖而出。YOLO v5s-attention 网络将主干

结构 backbone 中的 C3 层添加注意力模块

CBAM，以及在 SPPF 层和 C3 层之间添加

注意力模块 SENet。由训练可得结论： 

1) 与原 YOLOv5s 训练时长相比，添加

注意力机制后对训练时长影响不大，平均三

个小时训练 300epoch。 



2) 新的 YOLOv5s-attention 网络对识别

30°裂缝的准确率提高，且可以预测出原

YOLOv5s 网络未识别到的 30°裂缝。  

3) 新的 YOLOv5s-attention 网络在识别

裂缝能力上与原 YOLOv5s 网络相比可知，

其综合评价指标 F1 值上升 0.9%，平均精度

均值 mAP 提高了 1.8%。 

接 下 来 的 工 作 就 是 进 一 步 改 良

YOLOv5 网络，使得改良后的 YOLOv5 模

型更加占用的内存更小，即更加轻量化，检

测速度更快，并且可实现安装在小型移动设

备上，进行实时检测路面裂缝，随有随补，

避免道路裂缝开裂持续性。 
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