
 

 

改进 YOLOv8 的道路损伤检测①
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摘　要: 针对道路损伤检测面临的多尺度目标、复杂的目标结构、样本分布不均及难易样本对边界框回归的影响

等问题, 本研究提出了一种基于改进 YOLOv8的道路损伤检测算法. 该方法通过引入动态蛇形卷积 (dynamic snake
convolution, DSConv) 替代原有 C2f (faster implementation of CSP bottleneck with 2 convolutions) 模块中的部分

Conv, 以自适应聚焦于细小而曲折的局部特征, 增强对几何结构的感知. 在每个检测头前引入高效多尺度注意力

(efficient multi-scale attention, EMA) 模块, 实现跨维度交互, 捕获像素级别关系, 提升对复杂全局特征的泛化能力.
同时, 增设小目标检测层以提高小目标检测精度. 最后, 提出 Flex-PIoUv2策略, 通过线性区间映射和尺寸适应性惩

罚因子, 有效缓解样本分布不均和锚框膨胀问题. 实验结果表明, 该改进模型在 RDD2022数据集上的 F1分数、平

均精度均值 (mAP50、mAP50-95) 分别提高了 1.5个百分点、2.1个百分点和 1.2个百分点. 此外, 在 GRDDC2020
和 China road damage数据集上的验证结果显示, 该算法具有良好的泛化性.
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Abstract: This study proposes an algorithm for road damage detection based on an improved YOLOv8 to address
challenges in road damage detection, including multi-scale targets, complex target structures, uneven sample distribution,
and the impact of hard and easy samples on bounding box regression. The algorithm introduces dynamic snake
convolution (DSConv) to replace some of the Conv modules in the original faster implementation of CSP bottleneck with
2 convolutions (C2f) module, aiming to adaptively focus on small and intricate local features, thereby enhancing the
perception of geometric structures. By incorporating an efficient multi-scale attention (EMA) module before each
detection head, the algorithm achieves cross-dimensional interaction and captures pixel-level relationships, improving its
generalization capability for complex global features. Additionally, an extra small object detection layer is added to
enhance the precision of small object detection. Finally, a strategy termed Flex-PIoUv2 is proposed, which alleviates
sample distribution imbalance and anchor box inflation through linear interval mapping and size-adaptive penalty factors.
Experimental results demonstrate that the improved model increases the F1 score, mAP50, and mAP50-95 on the
RDD2022 dataset by 1.5%, 2.1%, and 1.2%, respectively. Additionally, results on the GRDDC2020 and China road
damage datasets validate the strong generalization of the proposed algorithm.
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道路损伤对行人和交通安全构成了重大挑战. 传
统的手动目视检查方式不仅耗时费力, 还可能干扰交

通流动, 并增加检查人员的安全风险. 由于专家资源有

限和财政资源紧缺, 许多地方政府难以及时开展必要

的检查工作. 尽管一些市政机构尝试通过高性能传感

器实现自动化检测, 但高昂的成本限制了其在大规模

道路网络上的应用. 因此, 迫切需要一种成本低且精度

高的道路损伤检测系统.
深度学习技术在图像分析中取得了突破, 为交通

工程领域的应用提供了新的可能性 .  深度学习模型

R-CNN (region-based convolutional neural network)[1]、
Faster R-CNN[2]、YOLO (you only look once)[3]和 SSD
(single shot detector)[4]能够处理大规模复杂数据集, 并
从原始数据中直接提取有用特征和模式. 这些模型支

持端到端训练过程, 显著提高了道路损伤检测与分类

的效率和准确度, 对公共安全和经济发展产生了积极

影响.
Zhang 等[5]提出的基于稀疏表示和多特征融合的

路面裂缝检测方法, 尽管在检测精度上有所提升, 但
无法满足实时处理的需求. 同年, Tarabalka等[6]提出的

基于流域的裂缝检测算法 , 通过分割方法来检测裂

缝, 并通过消除噪声提高了识别效果. 该方法有效减

少了噪音干扰, 但分割算法在处理复杂背景时可能存

在挑战.
Zhang等[7]将深度学习应用于道路损伤检测, 利用

廉价智能手机收集数据 ,  并使用深度卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN) 对图像贴片进行分

类. 该方法降低了硬件成本, 但在噪声环境下的检测精

度依赖于网络的鲁棒性. Pereira 等[8]提出了基于 CNN
的道路坑洼检测算法. 与传统的机器学习算法相比, 该
方法在检测精度上有显著提升, 但在光照变化的情况

下, 坑洼检测精度仍然较低.
Feng 等[9]利用深度学习技术进行裂缝检测, 通过

识别像素块并保留裂缝的形状、长度和方向等信息.
虽然有效保留了裂缝的几何特征, 但在处理较大面积

时可能需要更多计算资源. Nie等[10]采用 Faster R-CNN
进行道路损伤检测, 并使用迁移学习进行模型优化, 但
Faster R-CNN计算开销较高. 2020年, Du等[11]利用车

载摄像头和轻量化改进的 YOLOv5 模型进行损伤检

测. 该方法显著减小了模型参数体积, 但在高分辨率图

像处理上仍需优化.

Katsaliros 等[12]利用四元数神经网络 (quaternion
neural network, QNN)[13]进行裂缝检测, 但四元数神经

网络的计算复杂度较高, 可能影响实时性. 李松等[14]引

入 bottleneck Transformer和 Ghost模块使得模型轻量

化, 在保持高性能的同时, 具有更低的计算成本和更小

的模型尺寸, 但对细小曲折的裂缝检测精度较低.
近两年, 魏陈浩等[15]引入可变形卷积 (deformable

convolution, DConv) [16]并增加了小目标检测头, 从而增

强了复杂背景下的目标学习能力, 武兵等 [17]提出了

YOLOv8-RDD算法, 结合了 DConv、自注意力机制和

坐标注意力机制, 以提高检测精度. 胥铁峰等[18]通过融

合 Dconv 和改进的分类损失函数, 进一步提升了检测

精度. 然而, Dconv 缺乏明确的约束条件, 可能导致网

络对感知区域无目标漫游. 王海群等[19]提出了重参数

化 YOLOv8 算法, 通过融合多尺度特征和重参数化技

术, 提升了模型的检测精度. 但这些模型仅在国内相似

道路上进行训练, 缺乏在复杂条件和多种地貌下的鲁

棒性和泛化能力. Zeng 等[20]通过引入大可分离核注意

力机制 (large separable kernel attention, LSKA) 和轻量

化卷积与检测头来提高检测精度, 但精度提升较小.
Ultralytics团队于 2023年推出的 YOLOv8版本[20],

以其实时性、高检测精度和相对轻量的网络结构, 成
为道路损伤检测研究的理想选择. 因此, 针对道路损伤

检测存在的问题和相关工作的不足, 本文基于 YOLOv8
模型, 提出了一种改进 YOLOv8的道路损伤检测算法,
主要贡献包括以下 4个方面.

(1) 在用于语义信息传递的 C2f 模块中, 将部分

Conv 替换为 DSConv[21], 通过自适应聚焦于细小且弯

曲的局部特征 ,  增强了模型对复杂几何结构的感知

能力.
(2) 在每个检测头前部署 EMA 模块[22], 利用跨维

度的交互, 捕捉像素级别的关系, 确保空间语义特征在

每个特征组内均匀分布, 提升对复杂全局特征的泛化

能力.
(3) 新增小目标检测层, 专门针对小尺度目标进行

优化, 提高模型的识别精度.
(4) 提出 Flex-PIoUv2策略来替代原模型中的边界

框损失函数, 结合线性区间映射和尺寸适应性的惩罚

因子, 有效应对样本分布不均和难易样本对边界框回

归的影响以及锚框膨胀问题, 进一步提高模型的检测

性能. 
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1   改进 YOLOv8算法介绍

考虑到模型尺寸的限制, 本研究选用了体积小且

精度较高的 YOLOv8n 网络. YOLOv8n 模型的构架分

为 4 大部分: 输入层 (input) 、主干网络 (backbone) 、

颈部网络 (neck) 以及头部网络 (head). 通过一系列针

对性的改进, 模型的结构如图 1所示.
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图 1    改进后的 YOLOv8模型

 

为有效解决道路损伤检测中目标的细小及复杂的

局部结构问题, 本研究引入了 DSConv. DSConv 通过

其灵活的感受野, 并在自由学习过程中引入特定的约

束, 确保对目标的连续聚焦, 避免因过大的变化偏移引

起的感知范围过度扩散. DSConv的灵活感受野、动态

坐标计算和特定约束机制, 不仅提高了模型的几何结

构感知能力, 还显著提升了整体检测性能.

此外, 为应对目标全局特征的复杂性和多样性, 本

研究在各检测头前部署了 EMA 模块. EMA 模块通过

将通道维度拆分为若干子特征组, 使每个组学习独特

的语义信息, 从而强化对关注区域的特征表征. 同时,

双并行分支结构利用不同尺度的局部感受野收集空间

信息, 实现空间语义特征在各特征组内的均匀分布, 显

著提高了模型对复杂多变全局特征的泛化能力.

针对多尺度目标检测的挑战, 本研究增加了小尺

度目标的检测层, 通过深层特征向浅层特征的有效传

递及融合, 保留了更丰富的小目标轮廓及位置信息, 显

著提高了模型在小目标检测精度上的表现, 有效弥补

了原模型在此方面的局限.

最后, 为了解决样本分布不均和难易分布对边界

框回归的影响以及锚框回归中的膨胀问题, 本研究提

出了 Flex-PIoUv2策略. 该策略通过线性区间映射方法

增强了对不同质量锚框的区分能力, 使得损失函数能

够更有效地聚焦于难易样本的处理. 此外, Flex-PIoUv2
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通过调整参数来更好地处理样本不均衡问题, 确保模

型在训练过程中对所有样本类型进行均衡学习. 同时,
引入具有尺寸适应性的惩罚因子, 精确引导锚框回归,
避免锚框不必要的膨胀, 提升了边界框回归的准确性. 

2   算法改进 

2.1   C2fDS 模块

传统卷积无法根据目标形状变化进行调整, 导致

在细小结构检测方面表现不佳. DConv 通过其灵活的

感受野和动态调整机制, 确保感受野集中在目标区域,
避免了传统方法中因固定感受野导致的信息丢失和误

检问题. 然而, DConv 缺乏明确的约束条件, 可能导致

网络对感知区域无目标漫游, 影响检测精度.
DSConv 在自由学习过程中引入了特定的约束条

件, 这些约束有效引导卷积核在目标区域进行精确聚

焦, 避免了对无关区域的漫游, 从而提升了模型的检测

精度. 这些特定的约束条件不仅提高了细小结构的检

测精度, 还能有效控制计算量, 确保模型在有限硬件资

源上的高效运行.

H×W Cin Cout

K ×K

O(H×W ×K2×Cin×Cout) O(H×W ×12×
C2

out)

O(H×W ×3×K ×Cin×2×K)+O(H×W ×2×K)

O(H×W ×K ×Cin×Cout)+O(H×W ×K2)

O(H×W × (K2×
Cin×Cout+K ×Cin×Cout+K2+C2

out))

O(H×W × (K2×Cin×Cout+2×
Cout))

DSConv 模块包含 4 个主要卷积操作: 普通卷积、

自适应卷积、偏移卷积和 1×1 卷积. 假设输入特征图

的大小为 , 输入通道数为 , 输出通道数为 ,
卷积核的大小为 . 普通卷积和 1×1卷积的计算复

杂度分别为 和

自适应卷积包含偏移卷积和批归一化, 计算复杂

度为 ,
以及动态蛇形卷积核和坐标映射与双线性插值的复杂

度 . 综合上述

计算, DSConv 模块的总计算复杂度为

. 相比之下, 原卷

积模块的计算复杂度为

. DSConv模块的计算量增加较为明显, 但精度提

升显著.
如图 2所示, DSConv能够根据输入图像的特征动

态调整卷积核的形状和大小, 从而适应不同目标的几

何形状. 这种灵活的感受野使得 DSConv 在处理复杂

局部结构的目标时, 比传统卷积具有更高的适应性. 此
外, DSConv 通过引入特定的约束, 确保对目标的连续

聚焦, 避免因过大的变化偏移引起的感知范围过度扩

散问题. 具体坐标计算如式 (1)和式 (2)所示.
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图 2    动态蛇形卷积核可选择的感受野和坐标计算

 

x图 2中 轴方向的变化为:

Ki±c =

 (xi+c, yi+c) =
(
xi+ c,yi+Σ

i+c
i ∆y

)
(xi−c, yi−c) =

(
xi− c, yi+Σ

i
i−c∆y

) (1)

y在 轴方向的变化为:

K j±c =


(
x j+c, y j+c

)
=

(
x j+Σ

j+c
j ∆x,y j+ c

)
(
x j−c, y j−c

)
=

(
x j+Σ

j+c
j ∆x, yi− c

) (2)

c K

Ki±c

Ki

Ki+1 Ki ∆ = {δ|δ ∈ [−1, 1]}
Σ

其中,  表示距离中心网格的水平距离. 卷积核 中每

个网格位置 的选择是一个累积过程. 从中心位置

开始, 远离中心网格的位置取决于前一个网格的位

置:  相对于 增加了偏移量 . 因
此, 偏移量需要进行累加 , 以确保卷积核符合线性形

态结构. 由于偏移量通常是分数, 然而坐标通常是整数

形式, 因此采用双线性插值, 表示为:

V(x,y) =
n∑
i

m∑
j

wi j f (xi,y j) (3)

V(x,y) (xi,y j)

wi j wi j

wi w j

其中,  表示任意 (分数) 位置,  枚举特征图

中的所有整数空间位置, 而 是双线性插值核.  是

二维的, 它被分解为两个一维核,  和 为水平和垂直

方向的权重, 如下所示:

wi j = wiw j (4)

本研究将 bottleneck 模块中的第 1 个 Conv 替换

为 DSConv, 并将其命名为 Bottleneck_D. 然后, 将 C2f
模块中的所有 bottleneck替换为 Bottleneck_D, 形成了

C2f_DySnakeConv (C2fDS) 模块, 最终替换用于语义信

息传递的 C2f 模块 (如图 1 所示). 本模块更有效地利

用了 DSConv 在捕捉局部特征方面的优势, 显著提升

了目标检测任务的整体性能. 

2.2   EMA 模块

本研究引入 EMA模块, 来提高模型在有限计算资
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源下的检测精度和效率. 传统的注意力机制模块在处

理复杂全局特征时, 往往面临计算成本高、通道信息丢

失的问题, 难以有效捕捉细小而弯曲的裂缝. 例如, SE
(squeeze-and-excitation network)[23]模块在处理包含细

小横向裂缝的道路图像时, 可能由于全局池化操作而

无法保留裂缝的精确位置信息, 导致检测结果不够准

确. EMA 模块通过重塑和拆分通道维度, 实现特征的

均匀分布和高效利用, 并通过双并行分支结构, 利用不

同尺度的感受野, 增强了模型对复杂全局特征的捕捉

能力. 这种设计不仅减少了通道信息的丢失, 降低了计

算成本, 还显著提升了模型的检测性能. 具体结构如图 3
所示, EMA 模块被集成至 YOLOv8 每个检测头前. 该
模块使得模型能够通过并行的卷积核更全面地利用中

间特征图的上下文信息.
  

groups

GroupNorm

Avg pool

Softmax

MatMul

Avg pool

Softmax

MatMul

C//G×H×W

C//G×H×W

C×H×W

C//G×H×W

C//G×H×W

1×H×W
1×H×W

C//G×H×W
C//G×1×W

C//G×1×(W+H)

C//G×1×W

C//G×H×1

C//G×H×1

C//G×1×1

1×C//G

C//G×1×1

1×C//G

X Avg pool Y Avg pool

Sigmoid

Sigmoid

Re-weight

Sigmoid

Re-weight

Concat+Conv(1×1)
Conv(3×3)

 
图 3    EMA模块

 

O(H×W ×C/groups)

EMA模块的结构计算复杂度主要包括自适应平均

池化、卷积、归一化和 Softmax操作, 具体来说, 自适应

平均池化层的计算复杂度为 , Con-

O((H+W)×C/groups)

O(H×W ×9×C/groups)

O(H×W ×C/groups)

O(H×W ×C/groups)

O(H×W ×C/groups)

O(H×W ×C/groups)

O(H×W ×C)

O(H×W ×C× (1+15/groups))

cat和 1×1卷积计算复杂度都为 ,
3×3 卷积计算复杂度为 .  Re-
weight操作的计算复杂度为 . Gro-
upNorm 计算复杂度为 . MatMul
计算复杂度为 . 此外, 矩阵乘法的

计算复杂度为 . 最后的 Re-weight
计算复杂度为 . 最终, 经过计算化简提取最

大项, 其总计算复杂度为 .
这表明 EMA 模块的计算复杂度依赖于输入特征图的

高度和宽度、通道数以及分组因子, 且计算量很小, 适
合部署提高性能.

通过在检测头前引入 EMA模块, 模型能够在提炼

道路损伤检测目标的复杂全局特征方面表现得更加出

色, 显著提升了检测性能. 这种方法不仅提高了对各种

类型道路损伤的检测精度, 同时也优化了计算效率, 使
得在有限硬件资源上的部署成为可能. 

2.3   小目标检测层

本研究通过在 YOLOv8 模型中增添小目标检测

层, 提升了对小目标的检测精度, 并解决了下采样过程

中局部细节特征及小目标信息丢失的问题. 此改进通

过深层特征向浅层特征的有效传递及融合, 实现了更

丰富的小目标轮廓及位置信息的保留, 显著提高了小

目标的定位与识别准确性, 有效减少了小目标的漏检

与误检率.
在道路损伤检测中, 小目标 (如细小裂缝和微小坑

洼) 的检测是一大挑战. 这些小目标在不同尺度上表现

出复杂的几何特征. P2 检测层能够更精准地捕捉这些

细微特征, 提高了模型在复杂场景下的检测性能. 

2.4   Flex-PIoUv2 函数

边界框回归在目标检测中占据着核心地位. 损失

函数中的不合理惩罚因子会导致锚框在回归过程中进

行不必要的膨胀. 例如, IoU (intersection over union) [24]

在检测框和真实框不相交时, 无法反映两者间距且难

以精确表征重合度. GIoU (generalized IoU) [25]通过引

入最小外接框解决了在无重叠时损失为零的问题, 但
在检测框与真实框出现包含现象时退化为 IoU, 并且在

相交情况下收敛速度较慢. DIoU (distance IoU) [26]改进

了 GIoU, 通过回归两个框中心点的欧氏距离来加速收

敛, 但未考虑边界框的纵横比. CIoU (complete IoU) 在
DIoU基础上增加了检测框尺度和长宽的损失, 但纵横

比描述的是相对值, 存在模糊性, 并且未解决难易样本
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的平衡问题.
针对这些挑战, 本研究提出了一种借鉴 Focaler-

IoU[27]和 PIoUv2[28]方法的新型损失函数, 名为 Flex-
PIoUv2, 旨在有效缓解由样本不均和难易样本对边界

框回归的影响, 同时解决锚框在回归过程中的膨胀问

题. Flex-PIoUv2损失函数通过线性区间映射方法和适

应性的惩罚因子降低边界框损失值, 显著提升了锚框

的定位准确性和聚焦能力.
Focaler-IoU 函数使用了分段函数来重建 IoU 损

失, 从而改善边界框回归. Focaler-IoU的公式如下:

IoUfocaler =


0,

IoU −d
u−d

,

1,

IoU < d

d ⩽ IoU ⩽ u

IoU > u

(5)

[d,u] ∈ [0,1] d u其中, IoU 是原始 IoU 值,  . 通过调整 和

的值, 我们可以使 IoU 专注于不同的回归样本. 其损失

定义如下:

LIoUfocaler = 1− IoUfocaler (6)

d

d

在 Focaler-IoU 中, 设定一个阈值 , 使得 IoU 低于

的样本不被考虑. 这虽然可以减少低质量样本对损失

的影响, 但也可能忽略了一些潜在有用的信息, 导致样本

利用不充分. 道路损伤检测目标大部分都是中低质量样

本, 显然不符合需求. 因此, 本研究提出了 Flex-IoU, 使
用线性区间映射重新构建 IoU 损失, 其损失定义如下:

IoUflex =


IoU

u
, IoU ⩽ u

1, IoU > u
(7)

LIoUflex = 1− IoUflex (8)

d去掉阈值 后, Flex-IoU函数所有样本都参与损失

计算, 确保样本利用最大化. 这种方式更全面地反映了

样本的分布情况, 有助于模型在不同质量的样本上均

衡学习, 产生整体较高的回归效果. 通过线性区间映射,
Flex-IoU 在低 IoU 范围内更为平滑, 避免了因 IoU 值

较低而导致的损失曲线不连续问题, 从而促进模型更

稳定地收敛.
为了解决锚框膨胀等问题, 引入了一种具有尺寸

适应性的惩罚因子, 引导锚框直接有效地回归. 将这个

惩罚因子与一个根据锚框质量调整梯度的函数结合起

来, 称为 Powerful-IoU损失. Powerful-IoU损失直接最

小化锚框的 4个边与目标框的相应边之间的距离来优

化边界框回归. 此损失定义如下:

p =
(

dw1

wgt
+

dw2

wgt
+

dh1

hgt
+

dh2

hgt

)
/4 (9)

LPowerful-IoU =LIoU +1− e−p2
(10)

其中, p 综合考虑了锚框与目标框的定位误差和尺寸误

差, 每个变量定义如图 4所示.
 
 

wgt

hgt

dh
1

dh
2

dw
2

dw
1

 
图 4    p 每个变量定义

 

m (x)

在此基础上, 为了增强聚焦中等质量锚框的能力,
结合由单个超参数控制的非单调注意力层 . PIoUv2
的损失定义如下:

q = e−p, q ∈ (0,1] (11)

m (x) = 3x · e−x2
(12)

LPIoUv2 = 3 ·m (λq) ·LPowerful-IoU (13)

q q = 1 p = 0

p q

λ

m (λq)

其中,  用于衡量锚框的质量, 当 时,  , 表示锚

框和目标框之间完全对齐. 随着 的增加,  逐渐减小,
表示锚框质量较低.  是控制注意力函数行为的超参

数,  增强了 PIoU 聚焦于中等质量锚框的能力.
PIoUv2 在每个锚框的回归过程中, 更加关注中等质量

的锚框.
结合 Flex-IoU 和 PIoUv2 损失函数, 本研究提出

了 Flex-PIoUv2, 其损失定义如下:

LFlex-PIoUv2 = 3 ·m (λq) ·
(
LIoUflex +1− e−p2

)
(14)

本研究提出的 Flex-PIoUv2 策略通过线性区间映

射方法, 在不同的 IoU 范围内进行调整, 从而增强对不

同质量锚框的区分能力. 与 PIoUv2相比, Flex-PIoUv2
在处理低质量锚框时表现出更好的自适应性. 通过调

整参数值, 损失函数能够专注于特定范围内的样本, 从
而更好地处理样本不均衡问题. 此外, Flex-PIoUv2 结

合的非线性函数, 使损失函数在优化过程中具有平滑
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的变化特性, 避免了由于不连续性引起的优化振荡问

题, 促进模型更稳定地收敛. 这些改进使得 Flex-PIoUv2
在处理各种质量的锚框时表现出更优异的性能, 相较

于 PIoUv2具有明显的优势. 

3   实验结果 

3.1   数据集

实验数据集选自公共道路损伤数据集 RDD2022[29],
该数据集包含来自 6 个国家, 捕获了纵向裂缝、横向

裂缝、鳄鱼裂缝和坑洼 4 种类型的道路损伤. 由于其

中有部分图片没有符合要求的标注, 所以进行了数据

清理. 样本数据集按照 7:3比例随机划分. 最终有 23 767
张照片, 其中, 训练集 16 634张图像, 验证集 7 133张图

像. 纵向裂缝 (D00) 13 548个, 横向裂缝 (D10) 7 709个,
鳄鱼裂缝 (D20) 8 412个, 坑洼 (D40) 3 674个.

GRDDC2020[30]数据集包含从印度、日本和捷克共

和国收集的道路图像, China road damage 数据集仅包含

国内收集的道路图像. 为与训练数据集标签保持一致, 本
文进行了数据清理, 并按照 7:3 比例随机划分. 最终,
GRDDC2020验证集 2 381张, China road damage 验证

集 1 984张. 这些数据集均已上传至飞桨 AI Studio平台. 

3.2   实验参数和评价指标

u = 0.95 λ = 1.5

本实验采用的硬件环境为: RTX A5000 (24 GB) 软
件环境为: CUDA 11.1, 深度学习框架为 PyTorch 1.9.0.
模型训练周期 (epoch) 为 300, 批量大小 (batchsize) 为
32, 优化器 (optimizer) 自动选择, 初始学习率为 0.01.
在 Flex-PIoUv2函数中超参数 ,  . 为了客

观评价实验结果, 本文选取了平均精度均值 (mAP) 和
F1分数来衡量改进模型的优缺点. 计算公式如式 (16)–
式 (19)所示:

Precision =
T P

T P + FP
(15)

Recall =
T P

T P + FN
(16)

F1 = 2× T P×FP
T P + FP

(17)

mAP =
1
c

c∑
i=1

∫ 1

0
Precision (Recall)d(Recall) (18)

其中, TP 表示检测结果中正确目标的个数, FP 表示检

测结果中错误目标的个数, FN 表示正确目标中缺失目

标的个数. 

3.3   DSConv 相关实验

本实验探讨了将 bottleneck 模块中不同感受野下

的普通 Conv替换为 DSConv, 以及将 neck层中用于不

同作用的 C2f 模块替换为 C2fDS 对模型性能的影响.
实验结果表明 (表 1), 当 C2fDS 模块替换用于语

义信息传递的 C2f模块 (YOLOv8n+C2fDS) 时, 模型性

能显著提升, 主要是因为 DSConv 能有效捕捉细小且

弯曲的局部特征. 然而, 将 bottleneck 模块中的第 2 个

Conv 替换为 DSConv, 组成新的 bottleneck 块, 并用这

些 bottleneck块替换 C2f中的所有 bottleneck块, 形成

新的 C2f模块用于语义信息传递 (YOLOv8n+C2fDS2),
效果并不理想. 这是因为第 2 个卷积层通常具有更大

的感受野, 它需要处理来自第 1 层的综合和抽象特征.
DSConv 在小感受野下 (第 1 层卷积) 更有效, 而在较

大感受野下 (第 2 层卷积) 效果较差, 限制了其优势的

发挥. 此外, 将 C2fDS替换用于位置信息传递的 C2f模
块 (YOLOv8n+C2fDS (loca)) 也未能取得理想效果, 主
要原因是 DSConv的感受野设计不适合跨层级的位置

信息传递.
 
 

表 1    DSConv相关实验 (%)
 

Model F1
mAP50 mAP50-95

D00 D10 D20 D40 All D00 D10 D20 D40 All
YOLOv8n 56.8 57.9 54.9 66.6 45.3 56.2 31.9 27.7 35.2 19.7 28.6

YOLOv8n+C2fDS 57.2 57.9 56.0 66.7 46.0 56.6 32.2 28.0 35.3 20.1 28.9
YOLOv8n+C2fDS2 56.5 57.6 54.5 66.6 45.1 56.0 31.7 27.4 35.2 19.5 28.4

YOLOv8n+C2fDS (loca) 56.6 57.1 55.0 66.7 45.1 56.0 31.4 27.7 35.5 19.6 28.5
 
 

3.4   Flex-PIoUv2 相关实验

在本研究中, 通过综合分析训练与验证阶段的边

界框回归损失、mAP50以及 mAP50-95等指标的动态

变化, 探究了 Flex-PIoUv2损失函数在目标检测任务中

的性能影响. 模型包括基准 YOLOv8n、结合 C2fDS、

P2和 EMA模块的 Improved模型、进一步集成 PIoUv2

的 Improved 模型, 以及融入 Flex-PIoUv2 损失函数的

最终模型.

实验结果表明, 采用 Flex-PIoUv2损失函数的模型

在边界框回归损失上相比于 CIoU 和 PIoUv2 损失函
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数的模型表现出显著的减少, 如图 5和图 6所示. Flex-
PIoUv2 在优化锚框回归过程中具有显著优势, 能够更

有效地减少预测框与真实框之间的偏差. 图 7 和图 8
所示的 mAP50 和 mAP50-95 指标的提高, 进一步验证

了 Flex-PIoUv2 损失函数在提高模型检测精度方面的

有效性. 尤其是在较高 IoU 阈值的条件下, Flex-PIoUv2
仍维持着较高的检测性能, 这对于对定位精度要求高

的目标检测任务极为重要.
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图 5    训练集边界框损失
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图 6    验证集边界框损失

综上所述, 通过引入 Flex-PIoUv2 损失函数, 可以

显著提升目标检测模型的整体性能, 特别是在边界框

回归和高 IoU 阈值检测精度方面表现出色.
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图 7    mAP50值
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图 8    mAP50-95值 

3.5   消融实验

本研究通过一系列消融实验 ,  验证了改进模块

C2fDS、P2、EMA 以及 Flex-PIoUv2 损失函数在

YOLOv8n模型中的有效性. 实验结果如表 2所示, 综合

应用这些模块的改进模型相比单独添加模块的变体在性

能上表现更优, 尤其是在 mAP50和 mAP50-95指标上.
 
 

表 2    消融实验 (%)
 

Model F1
mAP50 mAP50-95

D00 D10 D20 D40 All D00 D10 D20 D40 All
YOLOv8n 56.8 57.9 54.9 66.6 45.3 56.2 31.9 27.7 35.2 19.7 28.6

YOLOv8n+C2fDS 57.2 57.9 56.0 66.7 46.0 56.6 32.2 28.0 35.3 20.1 28.9
YOLOv8n+P2 57.1 57.9 55.9 67.2 45.8 56.7 32.2 28.0 35.4 20.3 29.0

YOLOv8n+EMA 57.1 57.5 56.3 66.7 46.2 56.7 31.8 28.2 35.6 20.2 28.9
YOLOv8n+C2fDS+P2 57.1 58.4 55.1 66.5 45.9 56.4 32.6 27.4 35.6 20.1 28.9

YOLOv8n+C2fDS+EMA 57.0 57.6 55.6 66.6 46.3 56.5 32.1 27.6 35.6 20.3 28.9
YOLOv8n+P2+EMA 56.8 58.1 56.1 67.0 45.6 56.7 32.5 28.3 35.7 20.2 29.2

YOLOv8n+C2fDS+P2+EMA
(Improved)

57.2 59.0 55.8 66.9 46.4 57.0 32.7 28.0 35.2 20.7 29.2

Improved+PIoUv2 58.1 59.3 56.1 67.5 49.2 58.0 32.8 28.3 35.4 21.6 29.5

Improved+Flex-PIoUv2 (Our)
58.3
(+1.5)

59.8
(+1.9)

56.2
(+1.3)

67.8
(+1.1)

49.2
(+3.9)

58.3
(+2.1)

33.1
(+1.2)

28.0
(+0.3)

36.2
(+1.0)

21.8
(+2.1)

29.8
(+1.2)
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具体而言, 替换为 Flex-PIoUv2 损失函数的 Im-
proved模型相比 YOLOv8n、Improved以及 Improved+
PIoUv2展现出更显著的提升. 特别是, Flex-PIoUv2损
失函数对于难样本 D00 (纵向裂缝) 和数量较少的样

本 D40 (坑洼) 的检测有明显的提升, 相较于基准模型

YOLOv8n, mAP50 分别提升了 1.9 和 3.9 个百分点,
mAP50-95 分别提升了 1.2 和 2.1 个百分点. 损失函数

方面, 同时使用 Improved 模型, Flex-PIoUv2 相较于

CIoU、PIoUv2, mAP50 分别高出 1.3 和 0.3 个百分点,
mAP50-95分别高出 0.6和 0.3个百分点. 这验证了 Flex-
PIoUv2 损失函数在平衡样本分布和提升困难样本检

测准确度方面的有效性.
综上所述 ,  通过引入 Flex-PIoUv2 损失函数和

C2fDS、P2、EMA模块后的 YOLOv8n模型在各种检

测任务中均表现出更优的性能, 特别是在处理困难样

本和少量样本时, 表现尤为出色. 

3.6   与不同算法的实验

为了客观评估本研究所提出的道路损伤检测模型

的性能, 采用了多个性能评估指标, 并将其与当前主流

的目标检测算法进行了比较. 通过实验结果 (见表 3) ,
与 YOLOv8n 相比, YOLOv8s 的参数量和计算量分别

增加了 270% (3.0×106 到 11.1×106) 和 242% (8.3 GFLOPs
到 28.4 GFLOPs), 但 F1分数仅提升了 3.0% (56.8%到

58.5%), mAP50提升了 4.8% (56.2%到 58.9%), mAP50-
95 提升了 5.6% (28.6% 到 30.2%). 而本文模型在参数

量保持不变, 计算量仅增加了 54.2% (8.3 GFLOPs 到
12.8 GFLOPs) 的情况下, F1 分数提升了 2.6% (56.8%
到 58.3%), mAP50 提升了 3.7% (56.2% 到 58.3%),
mAP50-95提升了 4.2% (28.6%到 29.8%). 这一结果表

明, 本文模型在保持参数量不变的情况下, 以相对较小

的计算量增加, 达到了接近 YOLOv8s 的性能提升, 从
而验证了本文模型在效率和精度上的优越性, 并达到

了良好的平衡.
 
 

表 3    与主流模型对比
 

Model
F1
(%)

mAP50
(%)

mAP50-95
(%)

Params
(106)

GFLOPs

YOLOv5s 56.9 56.4 28.8 7.1 16.3
YOLOv5m 58.3 58.5 30.1 21.1 50.6
YOLOv7tiny 55.7 55.3 25.6 6.0 13.5
YOLOv8n 56.8 56.2 28.6 3.0 8.3
YOLOv8s 58.5 58.9 30.2 11.1 28.4

Our 58.3 58.3 29.8 3.0 12.8

尽管本模型在性能上未能超越最先进的 YOLOv8s,
但其仍具有明确的意义和重要性. 具体而言, 本模型具

备以下几个优势: 首先, 本文模型在保持较低计算资源

增长的前提下, 实现了接近 YOLOv8s 的性能提升, 展
示了更高的效率和性价比, 尤其适用于计算资源有限

的应用场景. 其次, 本模型提供了一种根据道路损伤检

测样本质量的具体情况来调整的 Flex-PIoUv2函数, 为
该领域的方法多样性做出了贡献. 最后, 本模型提供了

对模型复杂性与性能之间权衡的洞察, 这对于实际部

署至关重要. 

3.7   通用性对比实验

为了验证本文提出的模型和损失函数的泛化能力

和精度, 使用了 GRDDC2020和 China road damage在
数据集进行实验对比. 实验结果如表 4和表 5所示.
 
 

表 4    GRDDC2020数据集对比 (%)
 

Model F1 mAP50 mAP50-95
YOLOv8n (CIoU) 65.0 68.7 36.6
Improved (CIoU) 66.9 71.1 37.9
Improved+PIoUv2 67.1 71.3 38.7

Improved+Flex-PIoUv2 69.6 73.6 39.6
 
 

表 5    China road damage数据集对比 (%)
 

Model F1 mAP50 mAP50-95
YOLOv8n (CIoU) 86.4 91.4 61.4
Improved (CIoU) 86.9 91.6 62.6
Improved+PIoUv2 87.0 92.2 61.5

Improved+Flex-PIoUv2 88.2 92.7 62.5
 

在 GRDDC2020 数据集上, 本模型相较于 YOLO-
v8n 模型在 F1 分数上提升了 4.6 个百分点, mAP50
上提升了 4.9个百分点, 在 mAP50-95上提升了 3个百

分点. 损失函数方面, 同时使用 Improved 模型, Flex-
PIoUv2 在 F1 分数上相较于 CIoU 和 PIoUv2 分别高

出 2.7、2.5 个百分点, mAP50 上高出 2.5、2.3 个百分

点, mAP50-95上高出 1.7、0.9个百分点.
在 China road damage 数据集上, 本文的模型和损

失函数也表现优异. 验证了其优秀性能和泛化能力. 

3.8   可视化结果分析

在实际应用中, 道路损伤检测模型需要具备在各

种天气条件、光照条件及复杂背景下的鲁棒性. 为了

验证模型在这些条件下的性能, 本节对比分析了 YOLO-
v8n 模型和本文模型在高光照多目标、极小目标、雪

地、阴天等情况的检测效果. 可视化结果如图 9 所示,
图 9(a) 为 YOLOv8n 模型的检测结果, 图 9(b) 为本文
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模型的检测结果.
在高光照多目标条件下, YOLOv8n模型会出现漏

检问题, 在极小目标条件下, YOLOv8n 模型会检测不

到小目标, 而本文模型能够精确识别. 在雪地、阴天等

恶劣条件下, YOLOv8n 模型均未识别到目标, 虽然本

文模型检测置信度不高, 但均已检测出目标. 这表明其

在复杂背景下的适应能力较强. 在复杂背景条件下, 包
括高光照、积水、积雪等多种复杂因素共同作用, 容
易出现误检和漏检现象. 虽然本文模型会出现扩大锚

框且置信度较低的情况, 但能够较好地排除背景干扰,
保持检测稳定性, 减少误检和漏检情况. 这表明本文模

型在处理复杂背景时具备更高的稳定性和鲁棒性.
 
 

(a) YOLOv8n

(b) 本文模型

 
图 9    可视化结果

 
 

4   结论与展望

本研究提出了一种改进 YOLOv8的道路损伤检测

算法. DSConv针对局部结构进行优化学习, EMA模块

则增强全局特征的表达. 两者关系互补, 既能捕捉细节,
又能理解整体结构. 进一步增加小目标检测层, 提高小

目标检测精度. 最终, 本文提出的 Flex-PIoUv2 有效解

决样本分布不均和难易样本等问题.
虽然本文模型在检测精度上相比原模型有了较大

提升, 但在实际应用的可行性方面仍存在改进空间.未
来的改进方向包括: 在不增加计算负担的情况下优化

neck层结构, 以更有效地融合语义和位置信息; 通过模

型剪枝等轻量化技术减少参数量和计算需求, 以提升

在资源受限环境中的推理效率; 以及进一步验证和优

化 Flex-PIoUv2 损失函数在不同目标检测模型中的性

能和通用性.
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