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摘 要:为了减少背景干扰对路面缺陷检测的影响,解决对小尺寸细长裂缝能够提取的特征十分有限的问题,本文基

于YOLOv8模型进行了改进。首先,将网络中的C2f
 

融合动态蛇形卷积设计了C2f-Dysnake
 

模块改善对目标形状和

边界的敏感性,增强了对细长裂缝的特征提取能力;其次,将重参数化泛化特征金字塔网络RepGFPN与动态上采样

器DySample结合构成新的颈部网络RDFPN,增加了对低层特征图的关注度,提升了对小目标的检测能力;最后在主

干网络中加入
 

MPCA注意力机制,捕捉不同尺度上的位置关系,提高主干网络的特征提取能力。实验结果表明,改进

算法在RDD2022数据集上与原算法相比 mAP50提高了2.3%,检测速度达到了98
 

fps,综合考量较其他算法有明显

优势,验证了该方法的有效性和优越性。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

background
 

interference
 

on
 

pavement
 

defect
 

detection
 

and
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

features
 

that
 

can
 

be
 

extracted
 

from
 

small-sized
 

slender
 

cracks
 

are
 

very
 

limited,
 

this
 

paper
 

is
 

improved
 

based
 

on
 

the
 

YOLOv8
 

model.
 

Firstly,
 

the
 

C2f-Dysnake
 

module
 

was
 

designed
 

by
 

fusing
 

the
 

C2f
 

in
 

the
 

network
 

with
 

dynamic
 

serpentine
 

convolution,
 

which
 

improved
 

the
 

sensitivity
 

to
 

the
 

shape
 

and
 

boundary
 

of
 

the
 

target
 

and
 

enhanced
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

slender
 

cracks.
 

Secondly,
 

the
 

reparameterized
 

generalization
 

feature
 

pyramid
 

network
 

RepGFPN
 

and
 

the
 

dynamic
 

upsampler
 

DySample
 

were
 

combined
 

to
 

form
 

a
 

new
 

neck
 

network
 

RDFPN,
 

which
 

increased
 

the
 

attention
 

to
 

the
 

low-level
 

feature
 

map
 

and
 

improved
 

the
 

detection
 

ability
 

of
 

small
 

targets.
 

Finally,
 

the
 

MPCA
 

attention
 

mechanism
 

is
 

added
 

to
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

capture
 

the
 

position
 

relationship
 

at
 

different
 

scales
 

and
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

backbone
 

network.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

improves
 

mAP50
 

by
 

2.3%
 

and
 

reaches
 

98
 

fps
 

on
 

the
 

RDD2022
 

dataset,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

reaches
 

98
 

fps,
 

which
 

has
 

obvious
 

advantages
 

over
 

other
 

algorithms
 

and
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引  言

  道路是我国经济发展和人民生活保障的支柱,但随着

时间的推移,道路会在自然条件与车辆荷载的共同作用下

出现例如裂缝、坑洼等一系列损伤,如若不及时对道路缺陷

进行检测与控制,不仅会给后续路面养护工作带来更多的

困难,还会严重影响道路安全和行车安全,所以对道路进行

高效精准的缺陷检测是维护道路安全的关键之一。
道路缺陷检测技术主要分为两种方式,一种是早期传

统的路面缺陷检测,主要包括基于图像阈值的分割方法[1]、

基于边缘检测的方法[2]和基于区域生长特征的路面裂缝检

测方法[3]等。另一种检测方法是近年来被使用越来越广泛

的基于深度学习的路面缺陷检测方法,包括两阶段算法和

单阶段算法。两阶段目标检测算法以Fast
 

R-CNN、Mask
 

R-CNN、U-net为代表。Kang
 

等[4]使用Faster
 

R-CNN算

法的集成来检测道路的裂纹区域。牛慧余等[5]通过对

Mask
 

R-CNN
 

模型的主干网络进行改进,提升了对裂缝的
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特征提取能力,有效提高了模型对裂缝的检测精度。单阶

段目标检测算法[6]以 YOLO(you
 

only
 

look
 

once)系列和

SSD(single
 

shot
 

MultiBox
 

detector)为代表。黄开启等[7]

通过对YOLOv3网络的多尺度预测模型进行改进,提高了

对小裂缝预测的精度。周双喜等[8]通过在 YOLOv5主干

结构中添加注意力模块,有效提高了对识别
 

30°裂缝的准

确率,且占用的内存更小,检测速度更快。李松等[9]基于

YOLOv8网络,结合卷积神经网络与Transformer的优势,
设计了BOT模块,引入了C2fGhost模块以及坐标注意力

(coordinate-attention,CA),实现了对路面损伤高准确率且

低参数的检测。王海群等[10]通过在YOLOv8主干网络中

构建CNX2f
 

特征提取模块并引入RepConv和重参数模块

(diverse
 

branch
 

block,DBB),以及构建SPPF-Avg模块,解
决了多尺度特征提取不足的问题,有效提高了对路面病害

的检测精度。
然而当前道路缺陷检测仍存在一些难题,比如路面缺

陷特征和背景环境特征具有相似性、实际道路环境中存在

树枝遮挡或光照不均等复杂背景干扰,检测过程容易出现

误检、漏检情况;以及道路缺陷形状、大小差异较大,难以对

其进行有效特征提取。因此,本文基于YOLOv8n
 

模型针

对上述问题了进行改进。包括如下几点贡献:

1)利 用 动 态 蛇 形 卷 积(dynamic
 

snake
 

convolution,

Dysnake
 

Conv)设计了C2f-Dysnake模块,有效地改善了网

络对目标形状和边界的敏感性,增强了对不同尺度、形状和

姿态的裂缝的感知能力,提高了模型检测精度。

2)重新设计了颈部网络,提出了将重参数化泛化特征

金字 塔 网 络(reparametrized
 

generalized
 

feature
 

pyramid
 

network,RepGFPN)与动态上采样器DySample结合,构成

新的颈部网络结构 RepGFPN
 

DySample
 

feature
 

pyramid
 

network(RDFPN),增加了对低层特征图的关注度,提升了

对小目标的检测能力。

3)引 入 了 多 路 径 聚 合 的 坐 标 注 意 力 机 制 模 块

(multipath
 

coordinate
 

attention,MPCA),能够捕捉不同尺

度上的位置关系,使其能更好地识别并提取重要特征,减少

背景干扰。

1 YOLOv8网络结构

  YOLOv8是YOLOv5的更新版本,其核心改进聚焦于

模型架构的优化与性能提升,由输入端、骨干网络、颈部网

络和头部网络组成,其网络结构如图1所示。

图1 YOLOv8网络结构

Fig.1 YOLOv8
 

network
 

structure

2 改进的YOLOv8网络

  为了提高道路缺陷检测的精度,本文提出了一种改

进YOLOv8n的网络模型,首先,将动态蛇形卷积Dysnake
 

Conv与
 

C2f
 

模块相融合,得到的C2f-Dysnake模块把主干

网络的倒数第一个C2f
 

模块替换掉,C2f-Dysnake模块有

效地改善了网络对目标形状和边界的敏感性,增强了对

不同尺度、形状和姿态的裂缝的感知能力,提高了模型检

测精度。其次,将原有的颈部结构改进为由RepGFPN以

及动态上采样器DySample结合的RDFPN颈部网络,在
不增加更多计算量的同时,有效提升了模型的精度。最

后在主干网络的末端引入了一种多路径聚合的坐标注意

力机制 MPCA,它能够捕捉不同尺度上的位置关系,使其

在进行道路缺陷检测时,能够更好地识别并提取重要特

征,减少背景干扰。改进后的YOLOv8n网络结构如图2
所示。
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图2 改进的YOLOv8网络

Fig.2 Improved
 

YOLOv8
 

network

2.1 C2f-Dysnake模块

  道路检测的过程中,由于路面缺陷种类大多是大小长

短以及弯曲程度不一的裂缝缺陷,有些小目标缺陷很容易

被漏检,尤其对尺寸较小的细长裂缝能够提取的特征十分

有限,造成对这类裂缝的检测精度效果不佳。为了使模型

能够更精准的识别和定位此类目标缺陷,本文引入一种通

过自适应地聚焦于细长和弯曲的局部结构来准确地捕捉管

状结构特征的动态蛇形卷积Dysnake
 

Conv[11]与C2f结合。
它的设计是为了更好地适应细长管状的动态结构,从而更

好地感知关键特征。Dysnake
 

Conv的结构如图3所示。

图3 Dysnake
 

Conv结构图

Fig.3 Structure
 

diagram
 

of
 

Dysnake
 

Conv

  传统的卷积操作通常在处理规则、网格状的数据时效

果最佳,但在处理目标形状变化较大的情况下可能存在一

定的局限性,而动态蛇形卷积则能够通过引入动态的、可
变形的卷积核自适应性地调整卷积核的形状和大小,更有

效地捕获目标的特征,从而更好地适应目标的特定形状。
将Dysnake

 

Conv与C2f模块相融合,其中Bottleneck
模块中的卷积被替换为Dysnake

 

Conv模块,构成了新的模

块Dysnake
 

Bottleneck,从而得到了C2f-Dysnake模块并用

其替换主干网络的倒数第一个C2f模块。与基准模型相

比,C2f-Dysnake模块改善了模型对目标形状和边界的敏

感性,提升了对路面缺陷的检测精度,且对模型的参数量

基本没影响,还增强了模型对不同尺度、形状和姿态的目

标的感知能力,从而提高了检测的准确性和鲁棒性。C2f-
Dysnake模块如图4所示。
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图4 C2f-Dysnake结构图

Fig.4 Structure
 

diagram
 

of
 

C2F-Dysnake

2.2 RDFPN颈部网络

  YOLOv8的颈部主要对提取到的特征进行融合。在

原结构的了特征金字塔(feature
 

pyramid
 

network,FPN)
中,多尺度特征融合旨在聚合从主干中提取的不同分辨率

的特征,从而增强输出特征的表达能力,提升模型性能。
但特征图在经过多次的上下采样后会丢失部分的原始特

征信息,且网络对低层特征图的关注度较低,容易忽略一

些细节信息,降低对小目标的检测精度,所以本文结合重

参数化泛化特征金字塔网络(RepGFPN)[12]以及超轻量级

高效的动态上采样器(DySample)[13]构成了新的颈部网络

结构(RDFPN),增加了模型对低层特征图的关注度,提升

了 对 小 目 标 的 检 测 能 力。RepGFPN 网 络 结 构 和

DySample中的模块设计如图5、6所示。

图5 RepGFPN结构图

Fig.5 Structure
 

diagram
 

of
 

RepGFPN

在ICLR2022的工作中GiraffeDet提出了一种新颖的

Light-Backbone
 

Heavy-Neck结构,名为广义模糊神经网络

(generalized
 

feature
 

pyramid
 

network,GFPN)[14],它能够

充分交换高级语义信息和低级空间信息。RepGFPN网络

是在 GFPN 网 络 的 基 础 上 提 出 来 的。相 较 于 GFPN,

RepGFPN在融合过程中实行了不同尺度特征使用不同的

通道数,从而在轻量级计算量的约束下,灵活控制高层特

征和低层特征的表达能力,满足实时目标检测中颈部网络

的设计。
但RepGFPN网络在增加模型对低层特征图的关注度

的同时也会带来一些额外的参数量和运算量,所以本文将

图6 DySample中的模块设计

Fig.6 Module
 

design
 

in
 

DySample

超轻量 级 高 效 的 动 态 上 采 样 DySample模 块 添 加 到

RepGFPN颈部网络中的前两个CSPStage模块之后使得

该网络模型进行路面缺陷检测时在不增加更多计算量的

同时,有效提升了模型的精度。

2.3 MPCA注意力机制

  由于路面缺陷特征与部分背景环境特征之间存在相

似性,且环境错综复杂,为了提高模型对缺陷特征的识别

与提取能力,在基础网络架构的骨干末端融入注意力机制

是一种简单有效的方法。注意力机制一般可分为通道注

意力机制、空间注意力机制及二者的融合机制,然而,常用

的通道注意力机制如SE(squeeze-and-excitation)、CBAM
(convolutional

 

block
 

attention
 

module)、CA等都有一些不

足,SE专注于通道间的相互作用,却未能充分考虑空间位

置信 息 的 价 值,这 在 视 觉 任 务 中 往 往 是 至 关 重 要 的;

CBAM试图通过全局池化手段在通道层面融入位置信息,
但这种策略主要聚焦于局部信息的整合,而无法获取长范

围依赖的信息;CA
 

虽然保留了部分位置信息,但会导致当

某一通道中一部分的特征信息的权重较高,而该通道的整

体注意力权重较低时,该通道中部分重要的信息就会丢

失,从而影响预测结果。
针对上述的问题,这里引入了一种多路径聚合的坐标
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注意力机制 MPCA,它能很好的考虑多尺度位置信息,能
够捕捉不同尺度上的位置关系,这使其在进行道路缺陷检

测时,能够更好地识别并提取重要特征,减少背景干扰。

MPCA模块结构如图7所示。

图7 MPCA结构图

Fig.7 MPCA
 

structure
 

diagram

  MPCA
 

注意力机制具体实现为首先分别对输入特征

图的高度和宽度方向进行平均池化,沿两个空间方向聚合

特征,得到两个方向感知的特征图,保存沿着一个空间方

向的精确位置信息,这样有助于网络更准确地定位感兴趣

的目标,接着对特征图进行全局平均池化,获得一个具有

全局感受野的特征图,这样可以强化特征图的通道信息,
最后,为了防止有些部分的特征信息被孤立,将其与具有

方向感知的特征图进行交互融合得到最后结果。将其引

入到主干网络的末尾后对路面缺陷检测的精度方面有着

很好的提升。

3 实验与结果

3.1 实验环境与数据集

  本实验的环境如表1所示。

表1 实验环境

Table
 

1 Experimental
 

environment

配置 参数

操作系统 Windows10

CPU
12

 

vCPU
 

Intel􀅺
 

Xeon􀅺
 

Platinum
 

8255C
 

CPU@2.50
 

GHz
内存 40

 

GB
GPU RTX

 

3080
显存 10

 

GB
编程语言 Python3.8

深度学习框架 PyTorch
 

1.10.0+Cuda
 

11.3

  在本实验的网络训练过程中,所设定的关键超参数详

情如表2所示。
本实验 选 用 了 全 球 道 路 损 伤 检 测 挑 战 赛 提 供 的

RDD2022[15]公开数据集,该数据集广泛涵盖了来自中国、

  表2 训练超参数

Table
 

2 Training
 

hyperparameter
名称 参数

数据增强 Mosaic
更新学习率 余弦退火算法

优化器 Auto
训练轮数 300
输入图像 640×640
Batch 16

Pretrained False

印度、捷克、挪威、美国、日本6个国家的丰富道路图像资

源,总量超过四万张。鉴于挪威部分图像尺寸显著异于其

他,为保持数据一致性及训练效率,剔除了这部分数据,随
后从剩余5个国家的图像中随机抽样,构建了包含10

 

000
张图像的实验数据集,此数据集进一步被划分为训练集、
测试集与验证集,比例为8∶1∶1,以支撑模型的有效训练

与性能评估。针对道路损坏的识别,本数据集聚焦于四种

典型损坏类型:D00(代表纵向裂缝)、D10(横向裂缝)、D20
(网状裂缝)以及D40(坑洞),旨在通过模型训练实现对这

些常见道路缺陷的高精度检测。4种类型缺陷不规则分布

在一万张数据集中,经过检测可知其中D40(坑洞)在4种

缺陷类型中训练样本最少。
3.2 评价指标

  本 文 选 用 平 均 精 度 均 值(mean
 

average
 

precision,
mAP)、参 数 量(Parameters)、每 秒 十 亿 次 浮 点 运 算 数

GFLOPs和每秒传输帧数(frames
 

per
 

second,FPS)作为评

价指标,计算公式如式(1)~(4)所示。

P =
TP

TP+FP
(1)

R =
TP

TP+FN
(2)
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AP =∫
1

0
P(r)dr (3)

mAP =
∑

n

i=0
AP(i)

n
(4)

其中,TP 代表模型正确预测的正样本数目,FP 代表

模型错误预测的负样本数目,FN 表示正确目标中缺失目

标的个数,n表示缺陷类别的数量。AP 是对P-R曲线的

积分,即曲线与横纵坐标所围成的面积,mAP为各类预测

对象精度的均值,mAP@0.5是 指IoU 阈 值 为0.5时

的mAP。

3.3 不同注意力机制对网络性能的影响

  为了进一步验证并选择最适宜的注意力机制,本文不

仅聚焦于 MPCA注意力机制,还广泛测试了多种其他注意

力机制模块作为对照,如SE注意力模块、CBAM注意力模

块、exponential
 

moving
 

aver-age
 

(EMA)注 意 力 模 块、

channel
 

prior
 

convolutional
 

attention(CPCA)注意力模块、

SimAM注意力模块。通过这一对比实验设计,旨在明确

展示 MPCA注意力机制相较于其他候选方案在性能上的

优越性,从而验证其作为本研究中注意力机制首选的合理

性。实验结果如表3所示。
从表3中可以看出,添加 MPCA注意力模块比添加

SE模块、CPCA 模块、SimAM 模块在 mAP50上分别高

0.5%、0.3%和0.8%,虽然与添加CBAM模块和EMA
 

模

块在检测精度
 

mAP50方面相同,但在 mAP50-95上要分

别高于CBAM 和EMA
 

0.6%和0.3%,且添加了 MPCA
注意力模块在运算量GFLOPs方面是最少的,所以相比于

其他的注意力机制模块,本文提出的 MPCA注意力机制综

合来看更优。

表3 不同注意力机制实验对比

Table
 

3 Experimental
 

comparison
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms

模型
mAP50/

%
mAP50-95/

%
Params/

106
GFLOPs

基线 59.1 29.6 3.0 8.2

+SE 59.8 30.0 3.0 8.2

+CBAM 60.3 29.8 3.2 8.3

+EMA 60.3 30.1 3.0 8.2

+CPCA 60.0 30.4 3.1 8.3

+SimAM 59.5 29.8 3.0 8.1

+MPCA 60.3 30.4 3.2 8.0

3.4 消融实验

  为了验证所提出改进方案对模型检测性能的有效提

升,本文基于YOLOv8n网络框架,设计并实施了一系列消

融实验。所有实验均在统一的超参数配置和训练策略下

进行,确保了实验的公平性和可比性。实验共构建了多个

模型,包括直接对比的YOLOv8n基础模型,以及分别应用

不同改进策略的YOLOv8n-D(替换骨干网络倒数第一个

C2f
 

模块为C2f-Dysnake模块)、YOLOv8n-R(将颈部结构

优化为结合 RepGFPN 与 DySample的 RDFPN 结构)、

YOLOv8n-M(在骨干网络SPPF模块后融入 MPCA注意

力机 制),以 及 这 些 改 进 组 合 而 成 的 YOLOv8n-DR、

YOLOv8n-DM、YOLOv8n-RM与最终的YOLOv8n-DRM
(本文改进算法),表中名称省略了YOLOv8n,实验结果如

表4所示。

表4 消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
模型 C2f-Dysnake GDFPN MPCA mAP50/% Params/106 GFLOPs FPS
基线 59.1 3.0 8.2 103
D √ 59.8 3.2 8.2 123
R √ 60.9 3.2 8.3 154
M √ 60.3 3.3 8.0 188
DR √ √ 60.7 3.5 8.4 104
DM √ √ 60.2 3.5 8.2 118
RM √ √ 61.3 3.5 8.3 140
DRM √ √ √ 61.4 3.8 8.4 98

  表4中的数据明确展示了,通过在YOLOv8n模型中

应用不同的改进方法(以“√”标记表示采用),每种方案均

成功 实 现 了 模 型 检 测 精 度 的 提 升,相 较 于 原 始 的

YOLOv8n模型有显著的性能增强。将骨干网络的倒数第

一个C2f
 

模块替换为C2f-Dysnake模块使检测精度提高了

0.7%;对颈部网络的改进使检测精度提高了1.8%;引入

MPCA注意力机制模块使检测精度提高了1.2%,虽然在

参数量上有少许的增加,但减少了2.4%的运算量;同时引

入C2f-Dysnake模块和改进的颈部网络以及同时引入C2f-
Dysnake模块和 MPCA注意力机制模块分别使检测精度

提高了1.6%和1.1%,且后者使运算量也降回了与基线齐

平;同时引入改进的颈部网络和 MPCA注意力机制模块使

检测精度提高了2.2%;最后将上述3部分改进全部引入

原网络得到的检测效果最佳,mAP50指标实现了2.3%的
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增长,这一结果有力地验证了本文所提出的改进算法在增

强模型检测性能方面的显著效果。虽然改进的模块带来

了一定的计算量和参数量,但是检测精度提高了,检测速

度也达到了98
 

fps,能满足实时性检测的需求。

3.5 不同算法的比较

  为深入验证本文改进算法在路面缺陷检测领域的优

越性,本文将 YOLOv8-DRM 与传统的目标检测算法(涵
盖两阶段如 Faster-RCNN[16]、Cascade-RCNN[17],及单阶

段如EfficientNet[18]、CenterNet[19])以及YOLO系列多个

轻量级版本(YOLOv3tiny[20]、YOLOv4tiny[21]、YOLOv5s[22]、

YOLOv6n-ReLU[23]、YOLOv7tiny[24]、与YOLOv8n[25])进
行了系统性比较。结果如表5所示。

表5 不同算法对比试验

Table
 

5 Comparative
 

testing
 

of
 

different
 

models
模型 mAP50/% mAP50-95/% Params/106 GFLOPs FPS

Faster-RCNN 51.2 22.5 137.1 370.2 21
Cascade-RCNN 54.8 25.0 87.9 110.6 24
EfficientNet-b0 59.0 28.2 5.6 11.1 73
Center

 

Net 51.0 21.5 14.4 19.3 70
YOLOv3tiny 45.5 22.7 12.1 19.0 189
YOLOv4tiny 50.6 17.8 6.1 16.5 196
YOLOv5s 56.2 25.5 7.0 16.0 85

YOLOv6n-ReLU 57.9 27.0 4.3 11.1 87
YOLOv7tiny 58.0 25.6 6.0 13.2 114
YOLOv8n 59.1 29.6 3.0 8.2 103

YOLOv8
 

DRM 61.4 30.8 3.8 8.4 98

  实验结果表明,YOLOv8-DRM 在 mAP50和 mAP50-
95两项关键指标上均展现出显著优势,相较于所比较的算

法,分别实现了不同程度的提升,特别是在 mAP50上,相
较于两阶段算法Faster-RCNN、Cascade-RCNN和单阶段

算法EfficientNet、CenterNet分别提高了10.2%、6.6%、

2.4%和10.4%,且FPS亦有显著提升。与YOLO系列算

法相比,本文所提出的算法在mAP50分别提高了
 

15.9%、

10.8%、5.2%、3.5%和2.3%,尽管其参数量和计算量相

较YOLOv8n略有增加,但平均精度有2.3%的提升,表明

该算法在精度与效率间取得了良好平衡。
综上所述,YOLOv8-DRM在综合考量精度、模型复杂

度及检测速度方面,展现出了优于其他对比算法的性能,
在路面缺陷检测任务中,能够高效且精准地识别缺陷,具
有良好的实际应用潜力和价值。

3.6 不同数据集算法对比

  为了验证算法的泛化能力,本研究还在Road
 

Damage
数据集下将该算法与其他几种先进模型进行了对比实验。
该数据集涵盖了3

 

321幅源自智能手机相机的真实道路缺

陷图像,确保了实验数据的多样性和实际应用场景的贴近

性。与之前的数据集缺陷类型划分相同,将道路缺陷目标

分为4大类:D00(纵向裂缝)、D10(横向裂缝)、D20(网状

裂缝)和D40(坑洞),同时训练集、测试集、验证集的比例为

8∶1∶1。实验结果如表6所示。
结 果 表 明,YOLOv8-DRM 在 mAP50 上 相 较 于

YOLOv3tiny、YOLOv5s、YOLOv6n-ReLU 和 YOLOv8n

  表6 不同数据集算法对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

algorithms
 

of
 

different
 

datasets

模型 mAP50/% mAP50-95/%
YOLOv3tiny 49.7 21.6
YOLOv5s 52.3 24.1

YOLOv6n-ReLU 57.6 25.6
YOLOv8n 57.8 26.4

YOLOv8
 

DRM 61.5 28.4

分别增加了11.8%、9.2%、3.9%和3.7%,在 mAP50-95
上分别增加了6.8%、4.3%、2.8%以及2%。综上所述,

YOLOv8-DRM算法在Road
 

Damage数据集上展现了卓

越的性能,为算法在更广泛场景下的应用提供了坚实的数

据支撑和理论依据。这一结果充分证明了本文算法的有

效性及其优良的泛化能力。

3.7 实际应用检测评价

  为了从实际应用方面检验改进模型的提升效果,本文

将YOLOv8n原始算法与改进后算法进行了数据集检测对

比实验。实验选取了验证集中的代表性图像样本进行检

测,以直观展示改进算法的优势,检测结果如图8所示。
在图8(a)的示例中,针对缺陷集中的路面,改进后的算法

展现出了更高的敏感性和准确性,有效弥补了原算法在检

测细小裂缝时可能存在的遗漏问题;在图8(b)所展示的场

景中,针对路面存在不同颜色变化,增加了检测难度的情

况,改进后的算法依然能够稳定地检测出缺陷区域;如
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图8(c)所示,改进后的算法纠正了原算法将树枝阴影误检

为缺陷的错误;如图8(d)所示,在车载记录仪拍下的阴天

路面情况中,改进后的算法仍可以检测到远处不明显的缺

陷。综上所述,改进后的算法较原算法有更高的检测精

度,同时减少了对缺陷漏检、误检的情况发生,这一表现不

仅证明了算法在复杂环境下的鲁棒性,也体现了其在处理

实际道路检测任务中的优越性。通过这一系列的实验验

证,本文提出的改进算法在提升检测精度、增强适应性方

面取得了显著成效,为实际应用提供了更加可靠的技术

支持。

图8 检测效果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

detection
 

effects

4 结  论

  为了解决有些小目标缺陷容易被漏检误检的问题,减
少背景干扰对路面缺陷检测的影响,从而提高对路面缺陷

的检测精度,本文基于YOLOv8n
 

模型进行了改进,并在数

据集
 

RDD2022
 

上选取了10
 

000张图片进行训练和验证。
首先,利用Dysnake

 

Conv卷积设计了C2f-Dysnake模块,
有效地改善了网络对目标形状和边界的敏感性,增强了对

不同尺度、形状和姿态的裂缝的感知能力,提高了模型检

测精度。其次,重新设计了颈部结构,提出了将重参数化

泛化 特 征 金 字 塔 网 络 RepGFPN 与 动 态 上 采 样 器

DySample相结合构成新的颈部网络RDFPN,增加了对低

层特征图的关注度,提升了对小目标的检测能力,在不增

加更多计算量的同时,有效提升了模型的精度。最后引入

了 MPCA坐标注意力机制模块,它能够捕捉不同尺度上的

位置关系,使其能够更好地识别并提取重要特征,减少背

景干扰。实验数据充分显示了改进后的YOLOv8n模型在

本实验路面缺陷数据集上的良好表现,实现了平均精度均

值增加2.3%。因此,本文所提出的改进方法对于提升路

面缺陷检测的准确性和效率具有重要意义。下一步研究

重点,要用更轻量级的方法优化模型,在对精度不产生影

响的前提下尽力缩小模型的尺寸,降低计算成本,增加模

型检测速度,以提高模型的实用价值。
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