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摘 要：脱空作为典型的道路隐伏病害是导致路基塌陷的主要诱因， 智慧交通的发展对快速、 高效、 准确识

别脱空病害提出了极高要求。常用的探地雷达无损检测技术受道路结构层介质复杂和病害形态多变的耦合

影响， 存在病害特征提取一致性差和难于辨识等问题。本文以高速公路百公里实测图像数据为真实样本， 提
出了一种基于DFES-YOLOv5s的道路脱空病害智能检测算法。针对病害特征形态多变提取难的问题， 基于

YOLOv5s模型设计了可变形卷积用以替代C3模块， 从而提升了对多变特征的适应性， 有效提取了病害关键

特征； 针对背景干扰信息多的问题，采用Focal-EIOU损失函数关注高质量锚框，综合评估宽高差异， 解决了

正负样本不均衡和模型收敛难的问题； 针对病害特征与背景噪声高相似性的问题， 加入 SimAM 注意力机

制， 过滤干扰信息， 从而提升模型的目标特征表示和判别的能力。实验结果表明， 本研究所设计的 DFES-
YOLOv5s检测算法的准确率、 平均精度、 召回率分别达到 84. 2%， 88. 5%， 84. 2%，相较于常规 YOLOv5s
算法分别提升了9. 7百分点， 5. 3百分点， 7. 0百分点。该研究为提升道路脱空病害智能化检测水平和工程化

推广应用提供了关键技术支撑。
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structural layer of complex media and disease morphology of variable coupling， there are issues such as 
poor consistency of the disease feature extraction and difficult to recognize.  In this paper， we took the 100-
kilometer measured image data of the highway as a real sample， and proposed an intelligent detection algo⁃
rithm of road cavity disease based on DFES-YOLOv5s.  To address the difficult problem of extracting fea⁃
tures of disease with variable morphology， a deformable convolutional alternative C3 module was designed 
based on the YOLOv5s model to enhance the adaptability to the variable features， and the key features of 
the disease were effectively extracted；  To address the problem of high similarity between disease features 
and background noise， the Focal-EIOU loss function was used to focus on high-quality anchor frames and 
comprehensively evaluate the width-height difference， which solved the problems of positive and negative 
sample imbalance and difficult model convergence； For the problem of many background interference infor⁃
mation， the SimAM attention mechanism was added to filter the interference information to improve the 
performance of the model in the target feature representation and discrimination ability.  Experimental 
results show that the accuracy， average precision， and recall of the DFES-YOLOv5s detection algorithm 
designed in this study reach 84. 2%， 88. 5%， and 84. 2%， respectively， which are improved by 9. 7， 
5. 3， and 7. 0 percentage points， respectively， compared with the conventional YOLOv5s algorithm.  This 
research provides key technical support for enhancing the intelligent detection level and engineering popu⁃
larization and application of road cavity disease.
Key words： cavity； roadbed； ground-penetrating radar； DFES-YOLOv5s； intelligent detection

0　引　言

随着我国城镇化建设进程的不断推进， 城市道

路基础设施建设快速发展。受雨水冲刷、 车辆载荷、 
冻土春融等自然力冲击， 道路极易因面层、 基层、 垫
层等内部结构层损坏而产生脱空病害。与可视性的

道路表面裂纹、 龟裂不同， 结构层脱空病害具有隐

伏特征， 若不及时处理会逐渐累积， 最终形成路面

大面积破损、 突然坍塌等深层次灾害， 不仅会增加

维修成本、 引发交通拥堵， 更会严重威胁人车安全。

因此， 提前预测道路隐伏病害， 适时开展检测与维

护， 对延长道路使用寿命和保障交通安全至关重要［1］。

探地雷达（Ground Penetrating Radar， GPR）
是一种利用天线发射和接收高频电磁波来探测介

质内部物质特性和分布规律的地球物理方法， 具
有探测速度快、 过程连续、 分辨率高等优点， 在道

路病害检测应用方面操作方便、 灵活、 无损。目

前， 道路脱空病害检测主要依靠对探地雷达所获

取的图像资料进行人工离线分析和病害辨识。面

对智慧交通发展对道路病害的长距、 大量、 短时、 
精准检测需求， 单纯依靠人工经验和专家机制进

行病害识别与标注， 难以满足智能化发展要求， 
亟待开展基于深度学习的道路隐伏病害研究。

相较于需要人工参与特征设计的Hough变换［2］、 

尺度不变特征［3］、 加速稳健特征［4］等传统机器学习方

法， 深度学习技术具有更高的识别准确率， 并且已

广泛应用于公路病害检测中。Kang等［5］采用UcNet
网络对地下物体进行分类， 能够在没有专家干预的

情况下解释GPR图像数据， 识别准确率达88. 26%， 
但存在大量漏检现象， 召回率仅为72. 36%； 江路路

等［6］采用YOLOv5算法对实测和正演模拟生成的GPR
图像进行脱空病害自动识别， 平均精度为 75. 9%； 
Li等［7］采用V-IoU YOLOv3算法对探地雷达图像的

智能化检测平均精度为84. 56%； Qiu等［8］采用BiFPN
和GIoU改进YOLOv5网络结构来解决GPR检测中

存在的误检问题， 平均精度为75. 7%； Luo等［9］采用

CAPW-YOLO 检测隧道衬砌空腔的平均精度为

83%。由上分析， 对脱空病害检测的平均精度仍待

提高。

部分研究者模拟生成GPR图像进行病害识别

研究。周中等［10］通过有限差分时域方法生成模拟

雷达图像， 并使用 YOLOv7改进算法对隧道衬砌

内 部 缺 陷 进 行 识 别 ， 平 均 精 度 为 74. 52%； 
Omwenga等［11］采用 AC-GPR算法来检测 GprMax
软件生成的 GPR 仿真图像数据； Hu 等［12］利用对

抗生成网络扩充现有GPR数据集， 在YOLOv5算

法的基础上增加注意力机制， 对脱空病害检测的

平均精度达到了 87. 5%。这类方法仅仅适用于相

对均匀的环境， 仿真模型很难模拟出真实道路地
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下的复杂性和多样性， 与实测图像数据存在偏差。

在开放场景下， 道路隐伏病害的智能检测受

目标形态多变、 正负样本不均衡和背景信息复杂

等因素影响， 存在模型难以有效解析正样本特征

和特征提取一致性差等问题。针对上述问题， 本
文从提升形态多变目标的检测精度以及使模型有

效聚焦正样本特征两方面展开研究。

1　数据集构建

1. 1　B⁃SCAN图像获取

本文所用数据集是在山西高速公路上实测的GPR 
B-SCAN图像， 相较于模拟生成的数据集， 其可以

更真实地反映地下结构信息。GPR的电磁波工作原

理如图 1（a） 所示， 发射天线向地下发射高频电磁波， 
在地下介质间发生反射现象， 接收机会接收到不同

回波信号， 经处理生成如图 1（b） 所示的二维剖面图， 
即B-SCAN图像。图中清晰可见明暗不同的线条和

边缘不规则的结构， 这是由异构路基介质层对雷达

电磁波的不同反射所形成的典型图谱， 其中也隐含

了部分病害特征。

1. 2　数据增强

在GPR图像采集过程中， 采集角度和路面高

度的不同会改变图像中异常目标的形状， 从而影

响识别效果。为了提升模型的泛化能力和鲁棒

性， 本文采用了图像镜像变换和 180°旋转变换两

种数据增强技术对原始数据进行增强， 如图 2 和
图 3 所示。这使得模型在面对不同方向和视角的

图像时都能够保持较高的识别准确率， 同时， 该
增强策略能够让模型学习到更加泛化的特征， 而
不仅仅依赖于训练数据中的特定样本， 这有助于

减少模型过拟合的风险。

1. 3　脱空标注

电磁波在脱空病害的上下界面射入射出时， 脱
空区域与混凝土层之间介电常数的不同使反射波发

生变化， 反射系数与介电常数的关系如式（1）所示。

当电磁波从高介电常数的介质层射向低介电常数的

介质层时， 反射系数为正数， 反射相位与入射相位

相同， 在入射位置呈现为波谷， 显示白色； 反之， 反
射系数为负数， 反射相位与入射相位相反， 在入射

位置呈现为波峰， 显示黑色， 因此脱空病害的双曲

线表现为黑白相间的模式， 如图 4 所示。本文通过

实地取芯验证了上述成像特征的准确性。

R= α1 - α2

α1 + α2

， （1）

式中： α1， α2分别表示相邻界面的介电常数。

在明确脱空病害的成像特征后使用LabelImg
软件对 GPR B-SCAN 图中的脱空病害进行专家

级别的精确标注， 病害区域都被一个边界框所围

绕， 并且配有相应的类别标签， 软件会将每个病

图 4　脱空病害成像特征

Fig. 4　Imaging features of cavity disease

图 1　GPR成像原理

Fig. 1　GPR imaging principle

图 2　镜像变换

Fig. 2　Mirror transformation

图 3　旋转变换

Fig. 3　Rotation transformation
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害的标记框信息全部保存在 txt文本中， 如图 5 所
示。其中一行的五个数值对应一个标记框的信

息， 从前到后分别是目标的类别序号、 中心点横

坐标、 中心点纵坐标、 标注框的宽和高， 真实反应

了脱空病害在图像中的位置和大小， 且四个位置

信息都是经过归一化处理后得到的数值。本文共

标注了 2 589张 GPR B-SCAN 图像并将其用于模

型训练， 其中脱空实例共计 18 264 个， 在模型训

练前将所有图像数据按 7∶3 的比例划分为训练集

和验证集。

2　改进网络模型研究

2. 1　网络模型适应性分析

道路脱空病害检测中， 不同形状病害的特征

差异容易导致模型混淆， 且在实际场景中复杂的

背景对识别精度有较大影响。由于病害识别精确

度依赖于算法模型的泛化能力和适应性， 因此， 
在使用深度学习技术解决实际问题时， 熟悉算法

底层原理并根据病害特征选择合适模型以及调用

函数至关重要。YOLOv5s 实时检测模型主要由

骨干网络、 颈部网络和检测头三部分组成， 骨干

网络负责提供三个不同采样尺度下的特征图， 颈
部网络负责融合骨干网络输出的特征图， 加强对

特征的提取， 检测头负责对所有Anchor框分类和

回归， 并输出模型最终预测结果。训练过程中的

每轮迭代都通过 CIOU 损失函数不断调整模型参

数， 以最小化损失函数， 从而优化模型性能［13］。

针对道路地下脱空病害的实际呈现特征， 为提高

识别准确率， 本文在YOLOv5s模型的基础上做出

如下改进： 
首先， 为解决普通卷积只能通过固定位置的

卷积核提取特征图上的信息， 导致其在面对脱空

病害这种形态多变的目标时适应性较弱， 存在关

键特征提取效果较差的问题［14］， 本文通过分析病

害特征， 提出采用可变形卷积（DCNv2）替换骨干

网络中C3模块的普通卷积， 允许卷积核在空间上

根据输入特征图的内容自适应调整采样位置， 以
期提高对形态多变目标的关键特征提取能力； 其
次， 道路地下环境的复杂性导致GPR B-SCAN图

像中干扰因素较多， 相较原网络模型中的 CIOU
损失函数， Focal-EIOU损失函数可通过优化惩罚

项更准确地衡量预测框和真实框之间的相似性， 
并提升高质量锚框对模型收敛的贡献度； 最后， 
为了减少无关背景信息对模型提取目标特征造成

的干扰， 在三个检测头之前加入SimAM注意力机

制， 从而提升模型对目标特征的判别能力。改进

后的网络模型如图 6 所示。

图 5　病害标注过程

Fig. 5　Disease labeling process

图 6　DFES-YOLOv5s网络模型

Fig. 6　DFES-YOLOv5s network model
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2. 2　可变形卷积模块设计

为了使模型能够更好地适应脱空病害形态多

变的特点， 加强对局部特征的提取， 提高检测精

度， 使用 DCNv2 替换 C3 模块中的普通卷积， 即
C3_DCN模块。DCNv2通过在卷积运算之前添加

一个额外的卷积模块， 动态学习每个卷积采样点

的偏移量， 并通过插值操作调整卷积核的形状， 
从而灵活适应目标的形态变化， 如图 7 所示。这

种动态适应机制使得模型能够根据输入特征图的

内容微调卷积核， 帮助模型有效提取形态多变目

标的边缘、 纹理等细节信息， 准确定位目标关键

区域。相比于普通卷积模块， C3_DCN 模块在提

取形态多变目标的局部特征和提升检测精度方面

具有显著优势。

DCNv2中的权重模块使卷积分支在预测采样

点偏移量的同时也预测了每个采样点的权重， 将
质量差的采样点权重置为 0， 减少了一些不必要的

计算， 提高了网络对重要特征的关注度。DCNv2
的计算公式为

 f ( p0 ) = ∑
pn∈R
w ( pn ) ∙x ( p0 + pn + ∆pn ) ∙∆mk，（2）

式中： f ( p0 )为输出特征图特定位置的值； ∆pn为
学习到的位置偏移量， 用于调整卷积核的采样点

位置； p0 为卷积核中心点的位置； pn为卷积核中

每个采样点与中心点的相对位置； x ( p0 + pn +
∆pn ) 表示输入特征图 p0 + pn + ∆pn 位置的值； 
w ( pn )表示位置 pn处的卷积核权重； ∆mk表示学

习到的特征权重， 用于对采样点的特征值进行加

权， 取值范围在（0， 1）之间。

2. 3　Focal⁃EIOU损失函数分析

EIOU损失函数包括： 重叠损失、 中心距离损

失和宽高损失三部分， 如式（3）所示， 其中wc和 hc

分别表示覆盖预测框和真实框最小外接框的宽度

和高度［15］。式（3）的前两部分延续CIOU损失函数

的方法最小化预测框和真实框之间的重叠区域以

及中心点之间的距离， 最后一部分在 CIOU 损失

函数的基础上将纵横比拆开， 分别计算宽度和高

度的差异， 这样能够更准确地衡量两个边界框之

间的相似性， 尤其是在目标形状和大小多变的情

况下， 能够加快模型的收敛速度。

LEIOU = 1 - IOU+ ρ2( )b，bgt

( )wc 2 + ( )hc 2 +

ρ2( )w，wgt

( )wc 2 + ρ2 ( h，hgt )
( hc )2 。 （3）

此外， 本实验使用GPR在山西高速公路上采

集的百公里图像数据， 相比从受控环境仿真得到

的图像数据， 真实的地下环境包含更多干扰噪

声， 导致脱空病害辨识度低， 模型难以有效识别。

Focal Loss 损失函数旨在解决目标检测中的

正负样本不平衡的问题， 它基于交叉熵损失并加

入了调节因子（如式（4）所示）。αt用于平衡正负样

本的影响， γ控制易分类样本的权重， 使得模型更

专注于难分类样本的训练。此思想同样可有效解

决脱空病害检测任务中因背景干扰噪声过多导致

的正负样本难以分辨的问题。

FL ( pt ) =-αt(1 - pt )
γ log ( pt )。 （4）

本文基于 Focal Loss 赋予难分类样本更高权

重来解决类别不平衡问题的思想， 在 EIOU 损失

函数的基础上引入了类似的调节机制， 不同的是

Focal-EIOU赋予了高质量样本更高的权重， 抑制

了与真实目标框重叠比例较少的预测框（异常值）

对模型回归的贡献度。在提高模型定位精度的同

时， 解决了类别不平衡的问题， 公式为

LFocal - EIOU = IOUσLEIOU， （5）

式中： σ表示控制异常值抑制程度的参数； LEIOU表

示标准的EIOU损失值。融入 IOUσ项使模型更专

注高质量样本。

2. 4　SimAM注意力机制

在道路地下脱空病害检测场景中， 部分背景信

图 7　DCNv2结构

Fig. 7　DCNv2 structure
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息与待检测目标具有相似的特征， 给脱空病害的准

确识别带来了极大挑战。因此， 为提升模型对目标

特征的敏感度， 抑制无关信息的干扰， 本文在模型

的三个检测头之前加入了SimAM注意力机制， 以增

强模型在复杂背景下的检测精度和鲁棒性。

SimAM是一种简洁高效的注意力机制， 它结

合了通道信息和空间信息， 通过三维权重机制同

时在通道维度和空间维度上学习权重， 从而保证

了每个神经元都会被分配一个唯一的权重， 如
图 8 所示。

在不增加额外参数的前提下， SimAM能够学

习到更具辨识力的神经元， 使模型能够专注于特

征图中的关键信息， 提升了模型的目标特征表示

和判别的能力。SimAM 为每个神经元定义了能

量函数， 具体计算为

e*t = 4( σ̂ 2 + ∂ )
( t- μ̂ )2 + 2σ̂ 2 + 2∂ )

， （6）

式中： ∂表示正则化系数； t表示目标神经元； μ̂表
示通道上神经元的平均值， 计算公式如式（7）所
示； σ̂ 2 表示所有神经元的方差， 计算公式如式（8）

所示。e*t 越小表示目标神经元 t与其他神经元的区

别越大， 重要性越高。

μ̂= 1
M∑

i= 1

M

xi， （7）

σ̂ 2 = 1
M∑

i= 1

M

( xi - μ̂ )2， （8）

式中： M表示神经元的个数； xi表示其他神经元的

输入特征。

3　实验结果和讨论

3. 1　实验环境和训练参数

本文实验运行环境为 Ubuntu 20. 04， 使用

Intel Xeon w9-3495X CPU 处 理 器 和 NVIDIA 
RTX A6000 GPU 显 卡 ， 并 在 Python 3. 7 和

PyTorch 1. 13. 1环境中实现， 使用CUDA 11. 7对

GPU加速。训练过程中的具体参数如表 1 所示。

3. 2　对比实验

为了验证DFES-YOLOv5s模型的性能优势， 将
其与 SSD、 Faster-RCNN YOLOv5n、 YOLOv7-
tiny、 YOLOv7、 YOLOv9、 YOLOv11和YOLOv5s
八种主流的目标检测模型进行比较， 实验结果如表 2 
所示。

经过对比发现相较于表中其他目标检测模

型， YOLOv5s在保持较高检测精度的同时具有较

小的参数量和较低的计算复杂度。此外， 相较于

最新的 YOLOv11 模型， YOLOv5s 在道路地下脱

空病害检测场景中具有更好的表现效果， 因此， 
本文选择 YOLOv5s 作为基础模型。在此基础上

表 1　模型的训练参数

Tab. 1　Training parameters for the model

参数

输入图片大小/像素

初始学习率

Batch Size
Epoch/轮
优化器

权重衰减

值

640×640
0.01
16

150
SGD

0.000 5

图 8　SimAM注意力机制

Fig. 8　SimAM attention mechanism

表 2　9种模型对比实验

Tab. 2　Comparative experiments with nine models

模型

SSD
Faster⁃RCNN

YOLOv5n
YOLOv7⁃tiny

YOLOv7
YOLOv9

YOLOv11
YOLOv5s

DFES⁃YOLOv5s

AP0.5/%
74.5
60.9
79.1
73.6
79.6
78.9
77.0
83.2
88.5

P/%
70.3
68.6
70.6
71.5
73.5
72.8
71.8
74.5
84.2

R/%
79.6
64.2
74.3
67.4
73.3
74.8
71.1
77.2
84.2

F1
0.74
0.66
0.72
0.69
0.73
0.74
0.71
0.75
0.82

参数量

2.374 0×107

1.195 4×108

1.760 0×106

6.010 0×106

3.648 0×107

7.028 0×107

2.580 0×106

7.020 0×106

7.200 0×106

FLOPs
3.496×1010

7.246×1010

4.100×109

1.300×1010

1.032×10111

3.134×1011

6.300×109

1.580×1010

1.370×1010
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改进的 DFES-YOLOv5s 模型虽然参数量有所增

加， 但因为DCNv2的引入减少了一些不必要的计

算， 所以整体的FLOPs并没有提高。实验结果表

明， DFES-YOLOv5s模型在保持轻量化的同时其

平均精确度、 准确率、 召回率都达到了最高， 分别

为88. 5%， 84. 2%和84. 2%。

为了进一步验证 DFES-YOLOv5s 模型在脱

空病害检测方面的优势， 对比了其与YOLOv5s模
型对相同图像的部分检测结果。在背景干净但脱

空病害形态多样的图像中， YOLOv5s模型会出现

漏检的情况， 而DFES-YOLOv5s能够准确识别出

不同形态的脱空病害， 如图 9 所示， 其中红色矩

形框为改进前模型未能识别出的脱空病害的位

置。在背景杂乱且存在与目标特征相似信息的图

像中， DFES-YOLOv5s模型表现出更强的抗干扰

能力， 有效排除了无关信息的干扰， 并准确检测

出了脱空病害的位置， 如图 10 所示， 其中红色矩

形框同样为改进前模型未识别出的脱空病害的位

置。当小尺寸脱空病害密集出现时， 虽然两个模

型都能够识别出全部目标， 但由于改进后的模型

在目标定位上的精度更高， 导致YOLOv5s模型的

预测框置信度普遍低于本文改进后的 DFES-
YOLOv5s 模型， 如图 11 所示。这表明 DFES-
YOLOv5s模型不仅具有更高的识别准确率， 还显

著降低了模型的漏检率， 验证了其在道路地下脱

空病害检测任务中的有效性与高鲁棒性。

3. 3　消融实验

为了观察不同改进模块对道路地下脱空病害

检测性能的影响， 针对DFES-YOLOv5s模型的关

键组件进行了一系列消融实验， 如表 3 所示。将

YOLOv5s 模型与改进模型进行对比来更直观地

观察改进方法的有效性以及不同组合之间的

差异。

从表 3 中可以明显看出， 仅使用Focal Loss作
为模型的损失函数， 虽然解决了类别不平衡的问题， 
提高了模型的检测精度， 但由于定位精度较低， 导
致模型的漏检率增大， 在与EIOU损失函数相结合

图 9　形态多变目标的脱空检测

Fig. 9　Cavity detection for morphologically varying targets

图 10　复杂背景下的脱空检测

Fig. 10　Cavity detection in complex backgrounds

图 11　小尺寸目标的脱空检测

Fig. 11　Cavity detection for small size targets
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后更准确地衡量了预测框和真实框之间的相似性， 
因此， 模型整体性能得到了提高； 在此基础上设计

新的C3_DCN模块代替了YOLOv5s骨干网络中原

有的C3模块， 加强了模型对形态多变目标的适应性， 
进一步提升了模型的性能； 最后， 在检测头之前加

入SimAM注意力机制， 提升了模型的目标特征表示

和判别的能力。相较于YOLOv5s， 本文改进模型的

AP、 P和R分别提高了 5. 3 百分点， 9. 7 百分点和

7. 0 百分点， 再次证明了DFES-YOLOv5s模型在脱

空病害目标检测方面的高效性。

4　结　论

针对道路地下脱空病害的目标检测任务， 本
文提出了DFES-YOLOv5s模型用于检测GPR B-
SCAN图像中的脱空病害。该方法首先利用GPR
无损探测技术在山西高速公路上采集了百公里的

B-SCAN 图像数据作为模型训练所需的数据集， 
其次为了提高模型对形态多变目标的识别能力， 
设计新的 C3_DCN 模块替换 YOLOv5s 骨干网络

中的原 C3 模块， 然后使用 Focal-EIOU 作为模型

训练的损失函数， 在加快了模型收敛速度的同时

解决了正负样本难以分辨的问题， 最后在三个检

测头前加入SimAM注意力机制， 加强了模型对重

要特征的关注。结果表明， 本文提出的 DFES-
YOLOv5s智能检测模型具有高效性， 也为道路病

害预知和维护提供了数字化、 智能化手段。
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