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摘 要:针对目前道路缺陷检测模型在复杂背景下检测精度不高、计算复杂度高、错检漏检率高的问题,本文基于

YOLOv8模型进行了改进。首先,在模型的特征提取网络(Backbone)中融入EMA注意力机制,提高模型的特征表示

能力,同时保留重要信息、减少计算成本;其次,将轻量级的特征融合网络结构SlimNeck与加权特征融合机制

Weighted
 

Fusion结合构成新的颈部网络结构SWNeck,有效降低模型参数量与计算复杂度,提高特征融合效率,减少

噪声的特征冗余;最后,引入Slide
 

Loss权重函数,给难以正确分类的样本赋予更大的权重,提高模型对于道路缺陷中

的难样本数据的学习能力,进一步增强模型检测性能。实验结果表明,改进后的道路缺陷检测模型相较于原

YOLOv8n模型 mAP提高2.7%,模型参数量、计算量分别降低7%和10%。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy,
 

high
 

computational
 

complexity
 

and
 

high
 

false
 

detection
 

and
 

missed
 

detection
 

rate
 

of
 

the
 

current
 

road
 

defect
 

detection
 

model
 

in
 

complex
 

background,
 

this
 

paper
 

is
 

improved
 

based
 

on
 

the
 

YOLOv8
 

model.
 

Firstly,
 

the
 

EMA
 

attention
 

mechanism
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

feature
 

extraction
 

network(Backbone)
 

of
 

the
 

model
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

representation
 

ability
 

of
 

the
 

model,
 

while
 

retaining
 

important
 

information
 

and
 

reducing
 

the
 

computational
 

cost
 

.Secondly,
 

the
 

lightweight
 

feature
 

fusion
 

network
 

structure
 

SlimNeck
 

and
 

the
 

weighted
 

feature
 

fusion
 

mechanism
 

Weighted
 

Fusion
 

were
 

combined
 

to
 

form
 

a
 

new
 

neck
 

network
 

structure
 

SWNeck,
 

which
 

effectively
 

reduced
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

computational
 

complexity,
 

improved
 

the
 

feature
 

fusion
 

efficiency,
 

and
 

reduced
 

the
 

feature
 

redundancy
 

of
 

noise.
 

Finally,
 

the
 

Slide
 

Loss
 

weight
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

give
 

greater
 

weight
 

to
 

the
 

samples
 

that
 

are
 

difficult
 

to
 

classify
 

correctly,
 

improve
 

the
 

learning
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

for
 

difficult
 

sample
 

data
 

in
 

road
 

defects,
 

and
 

further
 

enhance
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

model.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

road
 

defect
 

detection
 

model
 

improved
 

mAP
 

by
 

2.7%
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv8n
 

model,
 

and
 

the
 

amount
 

of
 

parameters
 

and
 

computational
 

complexity
 

of
 

the
 

model
 

were
 

reduced
 

by
 

7%
 

and
 

10%,
 

respectively.
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0 引  言

  随着交通运输业和城市化的飞速发展,作为城市交通

主动脉的道路,其质量与完整性会极大地影响人们的日常

通行安全、效率以及财产等。然而,由于路面长期承受车辆

负载、自然环境的侵蚀以及施工和维护的不足,道路表面及

内部结构容易出现不同类型的缺陷,如裂缝、坑洼、坑洞、剥

落等问题。若利用传统人工方法采集路面状况并加以分

析,造成的时间及人工成本偏高。因此,为了保持道路的安

全性、提升道路养护效率,有效准确的道路缺陷检测至关

重要。
道路缺陷检测大致分为两类,一类为传统的道路缺陷

检测方法,包括阈值分割法[1]、边缘检测法[2]、区域增长

法[3]。传统方式需要人为提取缺陷特征,导致效率低且实
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用性差,无法满足日益增加的道路维护需求。随着深度学

习方法在各种目标检测、图像处理的任务中获得了硕大的

关注。在道路缺陷检测任务中,越来越多的学者选择利用

深度学习的方法来实现。其中大致分为两大类:两阶段检

测算法及单阶段检测算法。两阶段检测算法中,Faster
 

R-CNN[4]、Mask
 

R-CNN 等[5]模 型 占 据 重 要 地 位。如

Sekar等[6]提出一种基于感兴趣区域和全局平均池化对齐

的的 Faster
 

R-CNN 方法来检测不同的道 路 缺 陷;Kim
等[7]介绍了一种新型缺陷检测模型,该模型使用掩码和基

于位置的完全卷积神经网络(Mask
 

R-CNN)来检测裂缝。
单阶段算法以SSD(single

 

shot
 

multiBox
 

detector)算法[8]

和YOLO(you
 

only
 

look
 

once)系列算法为代表,YOLO算

法不仅速度更快,检测精度也更高,因此引起了更多的关

注。如 Wang等[9]使用 YOLOv3算法构建了路面缺陷检

测模型,实现了自动特征提取,检测速度有所提高,但灵活

性仍然较差,难以满足嵌入式系统所需的灵活性。Zhu
等[10]提出了

 

TPH-YOLOv5。他们用
 

Transformer预测

头[11]取代了以前的预测头,并添加了卷积块注意力模块

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)[12]来处理

航拍图像。然而,transformer结构在图像上产生了非常高

的计算 复 杂 性。Huang等[13]提 出 了 一 种 基 于 改 进 的

YOLOv7架构的轻量级道路缺陷检测模型,模型通过融合

四个关键加强功能,实现了参数和计算量的均衡。高敏

等[14]基于 YOLOv7进行了改进,融入坐标注意力机制

(coordinate
 

attention,CA)注意力机制同时利用双向特征

金字塔网路来提高模型的检测精度,但其模型的泛化性能

不足。周建新等[15]提出一种改进的YOLOv8算法,设计了

新的C2f-Dysnake模块及RDFPN网络,使模型对细长裂

缝的提取能力提高,但代价是增加了模型的体积和计算复

杂度。王雪秋等[16]提出一种新型道路缺陷检测模型DML-
YOLO,利用可变形卷积技术及多路径聚合的坐标注意力

机制(multiPath
 

coordinate
 

attention,MPCA)进一步提升

了模型的检测精度,但其仍存在部分漏检情况。
虽然上述研究所提出的方法在道路缺陷检测上有不同

程度的提升,但仍存在模型体积偏大、计算复杂度高、误检

漏检的问题。并且目前的道路缺陷检测依然面临着不同的

挑战与困难,比如:在真实路面环境中由于树木遮盖、阳光

照射不均匀和行人等的干扰,有些检测模型对道路进行检

测时易发生错检和遗漏的情况;并且其检测精度与计算成

本无法同时兼顾。基于此,本文以YOLOv8n模型为基础,
对以上难点进行优化改进。具改进方案如下:

1)将 基 于 跨 空 间 学 习 的 高 效 多 尺 度 注 意 力 机 制

(effiient
 

multi-scale
 

attention,EMA)[17]融入原模型的特征

提取网络(Backbone)的末尾,通过跨空间学习来捕捉多尺

度信息,同时减少计算开销,提高计算效率。

2)对特征融合(Neck)部分进行了重新设计,提出将基

于轻量级卷积技术GSConv设计的颈部网络SlimNeck[18]

与加权特征融合机制 Weighted
 

Fusion相结合构成新的颈

部网络SWNeck替换原有的颈部网络,其提升了模型的特

征融合效率,提高了模型的检测性能,并实现了模型的轻

量化。

3)对于数据集中存在部分难以准确检测的样本的问

题,引入Slide
 

Loss[19]权重函数对原模型的分类损失函数

进行优化改进,其在训练过程中可以赋予更大的权重给难

检测的样本,使模型更有效地学习并区分难易样本数据。

1 YOLOv8网络结构

  YOLOv8是YOLOv5的更新版本,其在 YOLOv5的

基础上首先将C3模块替换为了梯度流更丰富的C2f模块;
其次,采用了目前主流的解耦头设计,将分类与检测头分

离,同时其采用了无锚框(Anchor-Free)的设计;最后,采用

了TAL(task
 

alignment
 

learning)动态分配策略,应用了更

多的数据增强技术,如随机裁剪、颜色调整等。YOLOv8n
模型结构如图1所示。

图1 YOLOv8n模型

Fig.1 YOLOv8n
 

model
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2 改进的YOLOv8模型

  为了解决YOLOv8n模型检测时的误检、漏检以及计

算复杂度和参数量较大的问题。本文基于YOLOv8n模型

进行了改进,首先,在Backbone的末端融入一种高效多尺

度注意力机制模块EMA,增强模型的特征提取及表示能

力同时减少计算开销;其次,将原有的颈部网络结构替换

为由 SlimNeck 以 及 加 权 特 征 融 合 机 制[20](weighted
 

fusion)结合的SWNeck颈部网络结构,其不仅可以降低模

型的参数量和计算量,并且有效地增强了模型的检测性

能;最后,利用Slide
 

Loss权重函数优化原有的分类损失函

数,在模型训练阶段赋予更大的权重给难检测样本数据,
使模型充分学习道路缺陷数据集中的难辨别、易混淆的样

本,从 而 进 一 步 提 升 模 型 的 检 测 准 确 度。改 进 后 的

YOLOv8n网络模型结构如图2所示。

图2 改进YOLOv8n模型

Fig.2 Improved
 

YOLOv8n
 

model

2.1 EMA注意力机制

  由于真实道路环境存在干扰因素,且在部分背景环境

特征的影响下,难以准确区分道路表面缺陷目标特征,进
而导致模型无法有效准确地辨别和提取缺陷特征。同时,
道路图像通过网络卷积层之后,会造成模型通道中存在冗

余信息、特征图缩小,进而在模型检测过程中遗漏部分特

征信息,使模型检测准确度低。综上,本文在特征提取网

络(Backbone)的输出之后融入一种跨空间学习的高效多

尺度注意力机制EMA,它采用了多尺度并行子网路结构,
可以在通道不降低维度的前提下,有效融合跨纬度交互信

息,显著提升模型的特征表示能力。

输入特征图经过EMA注意力机制时,其部分通道首

先被重塑至批次维度,同时,通道维度被分成若干子特征,
随后这些子特征分别经过不同的分路进行进一步的处理:
一路通过一维全局池化来处理,一路经过3×3的卷积操

作生成特征图;之后,利用Sigmoid激活函数及归一化操作

对两个分路的输出特征进行调制,同时各并行分路之间进

行信息交换并更新通道权重,以此来获得像素级的关系;
最终,各分路特征信息输出叠加后通过最后的Sigmoid激

活函数调节得到输出特征。综上,在Backbone的末尾引

入EMA可以有效提升模型特征提取能力及检测精度。

EMA注意力机制的结构如图3所示。

图3 EMA结构

Fig.3 EMA
 

structure
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2.2 SWNeck颈部网络

  YOLOv8的颈部网络采用的是PAN-FPN(路径聚合

网络-特征金字塔网络)的结构,可以有效聚合捕获的多尺

度特征信息,实现了信息的跨尺度传递。然而,颈部网络

中的卷积以及C2f模块参数量较大,同时会造成冗余计算。
并且,其特征融合仅仅是通过简易的相加或者叠加方式实

现的,无法对缺陷目标的特征进行有效的聚合,从而导致

检测精度较低。因此,本文将基于GSConv卷积技术设计

的轻量 化 网 络 结 构 SlimNeck 与 加 权 特 征 融 合 机 制

(weighted
 

fusion)融合构成了新的颈部网络SWNeck,在
降低了模型的参数量和计算复杂的同时提高了特征融合

效率,减少噪声的特征冗余,从而提升模型的性能。
首先,本文将原颈部网络中的标准卷积Conv替换为

轻量级卷积GSConv,其有效减少了模型的计算量和参数

量,并保证了模型的准确性;其次,将 VoVGSCSP(vanilla
 

object
 

vocabulary
 

global
 

semantic
 

contextual
 

spatial
 

pyramid)模块中的特征融合模块Concat结合加权特征融

合机制(weighted
 

fusion)构成一种新的特征融合模块 WF-
Concat,因此 VoVGSCSP模块改进为 W-VoVGSCSP模

块,提升特征融合性能的同时实现了轻量化;同时,利用

WF-Concat模块替换颈部网络中的4个Concat模块,进一

  

步提升模型检测精度,这样改进后,原 YOLOv8模型的

Neck即 替 换 为 改 进 后 的 SWNeck。VoVGSCSP 及 W-
VoVGSCSP结构如图4所示。

图4 模块改进对比图

Fig.4 Comparison
 

chart
 

of
 

module
 

improvment

GSConv与标准卷积相比拥有更少的参数量和计算

量,但其与标准卷积的学习能力相当。它首先通过标准卷

积生成特征图,再将此特征图经过深度可分离卷积操作得

到新的特征图,之后将两个特征图拼接之后经过一个通道

混洗操作重新排列特征通道,提高特征间的信息流动,最
后得到输出特征图。GSConv结构如图5所示。

图5 GSConv结构

Fig.5 The
 

structure
 

of
 

the
 

GSConv

  加权特征融合机制(Weighted
 

Fusion)可以进一步增

强模型的特征融合能力,其通过把输入特征图加权并求和

的方式,来整合不同尺度的特征图。权重系数是一种可学

习的参数,通过网络的自主学习可以获得。这些参数通过

调整不同尺度特征在融合过程中的重要性,赋予更高的权

重给信息量更大的特征,以此来更好地融合多尺度特征信

息。其输入输出关系如下:

O =∑
i

ωi

ε+∑jωj

·Ii (1)

  其中,Ii 是输入特征图,ωi 是输入特征Ii 的一个可学

习的权重,初始率ε =0.0001,ωj 是学习权重,O 是输

出特征。

2.3 Slide
 

Loss权重函数

  YOLOv8模型中使用的是结合了Sigmoid激活函数

和 二 元 交 叉 熵 损 失 的 复 合 损 失 函 数

(BCEWithLogitsLoss)。这个函数在处理二分类问题时非

常有用,因为其内部进行了Sigmoid操作。但在道路缺陷

检测时,由于数据集中的简单样本占多数,样本分布不均

衡,模型会更聚焦于简单样本,使模型不能够正确分类困

难样本数据。基于此,本文引入了Slide
 

Loss权重函数改

进分类损失函数,用于解决样本不平衡问题。在模型训练

阶段,它通过给不同难度的样本赋予不同的权重,使模型

更聚焦于难以正确分类的样本,进而增强模型的泛化能

力,提升检测准确性。具体来说,它通过对预测框和真实

框之间的交并比(IoU)进行加权,设置一个阈值μ,其值为

所有边界框交并比(IoU)的均值,比μ小的属于负样本,比

μ大的属于正样本,使得难分类样本获得更高的权重。然

后,根据样本的交并比(IoU)值和阈值μ的关系,使用不同

的权重函数对损失进行加权。该函数可视化如图6所示。
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图6 Slide
 

Loss权重函数

Fig.6 Slide
 

Loss
 

weighting
 

function

Slide
 

Loss权重函数如下:

f(x)=
1,x≤u-0.1
e(1-u),u<x<u-0.1
e(1-x),x≥u

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

  其中,μ是所有边界框交并比(IoU)的均值。
将Slide

 

Loss权重函数与原分类损失函数相乘即得到

改进后的分类损失函数:

lossnew =f(x)×BCEWithLogitsLoss (3)

3 实验分析

3.1 数据集介绍及预处理

  本文使用RDD2022(Road
 

Defect
 

Detection2022)开源

数据集[21],其涵盖了来自中国、印度、日本、捷克、美国及挪

威等6个国家所收集的47
 

420张图像。本文挑选其中的

中国数据集部分,包括China_Drone图像集以及China_

Motorcycle图像集,总共有4
 

378张图像,共计4
 

650个道

路缺陷。缺陷样本种类有纵向裂缝D00、横向裂缝D10、网
状裂缝D20、坑洞D40以及修补Repair五类。由于数据集

中的类别分配不平衡,导致检测准确度低,模型泛化能力

低。因此,本文采用上下翻转、90°旋转、25%的灰度级处理

等数据增强手段来提高模型的泛化能力,最终得到9
 

204张

图像。实验按照8∶1∶1将数据集随机划分为训练集、验证

集、测试集。其中训练集有7
 

292张图像、验证集955张图

像、测试集957张图像。

3.2 实验设置

  本文实验环境及参数设置如表1所示。
3.3 评价指标

  本文使用的模型评价指标包含每秒十亿次浮点运算

数(GFLOPs)、模型参数量(Parameters)、模型体积大小

(Size)以及以下3种重要指标:
精度值(precision,P):

P =
TP

TP+FP
(4)

召回率(recall,R):

R =
TP

TP+FN
(5)

表1 实验参数配置

Table
 

1 Experimental
 

parameter
 

configuration

名称 参数

操作系统 Ubuntu
 

22.04.3
GPU RTX

 

3080,10
 

G
编程语言 Python3.11

深度学习框架 PyTorch2.4.0+Cuda12.1.1
训练轮数 300
图像尺寸 640×640
优化器 AdamW
学习率 0.001
Batchsize 16
Workers 8
Pretrained False

平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP):

AP =∫
1

0
P(R)dR (6)

mAP =
1
n∑

n

i=1
AP(i) (7)

  其中,P 与 mAP 值越大说明模型检测精度越高,

GFLOPs、模型参数量及模型体积是反应模型轻量化的程

度,值越小说明轻量化程度越高。召回率R 代表数据集中

正样本被正确预测为正的比例。
上述式中:TP 为真阳性,代表真实类别为正例且正确

预测的正样本数目;FP 为假阳性,代表真实类别为负例但

预测错误的样本数目;FN 为假阴性,代表真实类别为正例

且预测错误的样本数目;AP 是P(R)曲线的面积;n 表示

种类总数。

3.4 消融实验对比

  为了验证本文改进模型检测性能的有效性,进行了一

系列消融实验。如表2所示,第1组代表原YOLOv8n模

型,即基线模型。本文在YOLOv8n模型的基础上分别加

入EMA注意力机制(第2组)、SWNeck(第3组)、Slide
 

Loss(第4组),之后在第1组的基础上加入SWNeck(第5
组),在第5组的基础上加入Slide

 

Loss(第6组),将它们与

基线模型进行比较。通过表中的数据可以得出,相比于原

YOLOv8n模型,改进后的模型拥有更高的精度以及相对

更低的计算量和参数量。其中第2组在主干网络的末尾

引入EMA 注 意 力 机 制 使 P 值 提 升3.8%,mAP 提 高

1.3%,GFLOPs和参数量与基线持平;第3组将原颈部网

络替换为改进后的颈部网络SWNeck使P值提升1.3%,

mAP提高1%,同时参数量下降7%,GFLOPs下降10%;
第4组引入Slide

 

Loss权重函数使P值提升0.6%,mAP
提高0.4%,GFLOPs及参数量与基线持平;第5组同时引

入EMA注意力机制及SWNeck使P值提升4%,mAP值提

高2.5%,参数量下降7%,GFLOPs下降10%;第6组同时
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引入EMA、SWNeck以及Slide
 

Loss函数使P值提升3.6%,

mAP值提升2.7%,参数量下降7%,GFLOPs下降10%。
通过对比原YOLOv8n模型,改进后的模型的精度P、平均

精度均值mAP以及召回率R都有较大的提升,同时参数量

和GFLOPs也有所下降,证明改进后的模型在准确性及轻

量化上实现了均衡,从而有效地降低了模型的计算成本。

表2 消融实验结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

ablation
 

results
组别 EMA SWNeck Slide

 

Loss P/% R/% mAP50/% Parameter/106 GFLOPs Size/MB
1 80.9 76.8 83.6 3.01 8.1 6.0
2 √ 84.7 75.5 84.9 3.01 8.1 6.0
3 √ 82.2 77.6 84.6 2.80 7.3 5.6
4 √ 81.5 78.3 84.0 3.01 8.1 6.0
5 √ √ 84.9 79.0 86.1 2.80 7.3 5.7
6 √ √ √ 84.5 82.0 86.3 2.80 7.3 5.7

3.5 不同模型对比实验

  为了进一步验证本文改进模型的性能,将改进后的模

型与其他传统算法进行了比较,包括两阶段算法如Faster
 

RCNN、单 阶 段 YOLO 系 列 算 法 如 YOLOv5s[22]、

YOLOv6n、YOLOv7tiny、YOLOv8n及两个最新的 基 于

YOLOv8的改进模型[23-24],结果如表3所示。

表3 不同模型对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

different
 

models
模型 mAP50/% Parameters GFLOPs

Faster
 

RCNN 75.9 136.51 370.2
YOLOv5s 83.2 9.12 23.8
YOLOv6n 78.4 4.23 11.8
YOLOv7tiny 84.9 6.02 13.2
YOLOv8n 83.6 3.01 8.1
文献[23] 85.3 13.16 17.6
文献[24] 85.7 2.50 7.2
改进模型 86.3 2.80 7.3

  实验结果表明,本文改进后的模型相较于所比较的模

型,在平均准确值 mAP50上均优于所比较的模型。文

献[24]的改进模型虽然参数量及计算复杂度要比本文模

型低,但mAP50方面有一定程度的差距。因此,相比之下

本文改进后的模型的精度最优、并且满足了实时监测的需

求,展现出了优于其他对比模型的性能,可以有效且高精

度地实施道路缺陷检测。

3.6 改进模型有效性分析

  将YOLOv8n与改进后的模型做进一步的对比,以此

来证明改进模型的有效性。如图7(a)所示为 YOLOv8n
模型检测效果,图7(b)为改进模型的检测效果。图中可

以看出,第1张图及第4张图中YOLOv8n出现了漏检情

况,改进模型检测出更多的缺陷;第2张图与第3张图中

原模型出现了错检现象,其对同一个缺陷目标检测出了多

个结果,而改进模型有效地解决了这个问题,并且检测精

度更高。说明改进后的模型对不同缺陷的识别和检测更

准确。

图7 检测效果对比
Fig.7 Comparison

 

of
 

detection
 

effects
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4 结  论

  为了解决复杂背景下道路缺陷检测容易出现漏检误

检的问题以及数据集中的样本不平衡问题,本文基于

YOLOv8n模型进行了改进。首先,在主干网络的末尾引

入EMA注意力机制,在降低计算成本的同时有效保留了

每个通道的特征 信 息,增 强 特 征 提 取 能 力;其 次,利 用

GSConv设计的SlimNeck结构融合加权特征融合机制设

计一种新的颈部网络结构SWNeck,提升特征融合效率并

降低模型的复杂度,从而提高了模型的检测精度;最后,引
入Slide

 

Loss权重损失函数,对数据集中的困难样本进行

重新的权重分配,使难样本在训练过程中获得更高的关

注,从而提升模型的检测性能。实验结果表明改进后的模

型拥有更高的精度,其平均精度均值提高了2.7%,同时模

型的参数量降低7%,GFLOPs降低10%。因此,本文的改

进方案在提升精度的同时,也实现了模型的轻量化,为真

实道路环境下的道路缺陷检测提供了新的方案。未来工

作的重点将聚焦于体积更小的模型,进一步降低模型的计

算量及参数量,同时保证准确度,以提升模型在真实环境

下的道路养护及缺陷检测的实用价值。
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