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基于改进 ＹＯＬＯｖ８的沥青路面深度图像
病害检测算法
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摘　要：为解决沥青路面病害检测人工成本高、检测精确度与效率低下的问题，提出一种面向多尺度目标沥青路面深度图
像的轻量化道路病害检测模型ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ．通过无人机快速扫描沥青路面并建立三维点云模型得到路面深度图像，将
２４９６张深度图像建立沥青路面病害检测数据集，并按７∶２∶１的比例划分为训练集、验证集以及测试集．在网络主干的Ｃ２ｆ
中引入重塑空间注意力卷积模块ＲＦＡＣｏｎｖ得到Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖ模块以关注感受野空间特征，为图像每个区域的特征提取提
供了定制化的关注度；在网络颈部的Ｃ２ｆ中引入可变形卷积ＤＣＮｖ３得到Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３模块以提升模型对目标形变的建模能
力，降低输出通道数和模型计算成本，提高识别的精确度；将网络中ＳＰＰＦ模块替换为ＳＰＰＥＬＡＮ模块的空间金字塔池化结
构以生成更多尺度，提高特征表示能力．试验结果表明：ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ模型相对于ＹＯＬＯｖ８ｎ模型的ｍＡＰ５０、Ｆ１值、精确率、
召回率和推理时间分别提升了 １．７０％，２．００％，４．２９％，２．００％，３．４０％，而模型计算量、参数量和模型大小分别降低了
０．９ＧＦＬＯＰｓ，０．７３Ｍ，１．４Ｍ．通过结合无人机与改进模型 ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ，可以更安全、快速和准确地提取沥青路面病害，有
效解决传统沥青路面病害的检测精度与成本问题，提高对沥青路面病害的检测效率．
关键词：病害检测；轻量化；无人机；深度图像；ＹＯＬＯｖ８ｎ
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道路网络作为推动国家经济繁荣和改善人民生活的基石，其重要性不言而喻．道路病害是影响道路安
全的重要因素，开发一种高效、精确且便捷的道路病害检测方法对确保道路安全具有重要意义．

目前，国内外学者已经对沥青路面病害做出了大量研究，基于图像识别检测的算法已成为研究趋势．
两阶段算法是以ＲＣＮＮ［１－４］系列为代表．孙朝云等［５］通过调整 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的特征提取层和候选框比例
以增强路面病害检测的准确性；牛慧余等［６］则借助图像预处理与ＭａｓｋＲＣＮＮ骨干网络的优化，增强了对
裂缝特征的提取能力，从而提升检测效率．以ＳＳＤ［７］和ＹＯＬＯ［８－１３］系列为代表的单阶段算法，在保持较高检
测精度的同时，也面临运行速度慢和内存消耗大的问题．高晶等［１４］在ＹＯＬＯｖ５ｓ中嵌入ＳｉｍＡＭ无参数注意
力机制和Ｒｅｓ２ＮｅｔＢｌｏｃｋ残差块得到ＰＤＹＯＬＯｖ５ｓ，并结合ＳＰＤＧＳＣｏｎｖ模块，在减少计算成本的同时，显著
提高了路面病害检测精度，展现出优越的工程应用价值；ＷＵ等［１５］针对移动设备优化了 ＹＯＬＯｖ５，推出了
ＹＯＬＯＬＷＮｅｔ模型，显著降低了计算复杂度；王海群等［１６］则在 ＹＯＬＯｖ８中整合 ＣＮＸ２ｆ特征模块、ＲｅｐＣｏｎｖ
和ＤＢＢ重参数化模块，以及ＳＰＰＦＡｖｇ模块，改善了多尺度特征提取能力，增强了对路面病害的识别精度；
卢小平等［１７］利用无人机拍摄道路图像，使用迭代二值化方法检测出道路裂缝，在复杂的场景下有较高的

鲁棒性，且提高了检测效率；贺泳超等［１８］在ＹＯＬＯｖ７中引入轻量级卷积、Ｓｌｉｍｎｅｃｋ架构及动态稀疏注意力
模块，得到的ＴＬＣＹＯＬＯ算法在隧道衬砌裂缝检测中展现出优于ＹＯＬＯｖ７的准确率，有效提升了裂缝智能
识别的性能；胡鹏等［１９］提出一种多尺度特征增强的路面病害检测模型，通过混合空洞卷积、多路径特征融

合、瞄点框优化、面积惩罚项及高效注意力机制，显著提升了检测精度与效率，并在边缘设备上实现快速部

署，具备较高的工程应用价值．尽管这些研究在特定道路环境的单一或有限目标检测上表现优异，但面对
复杂背景下多尺度的多目标检测任务，仍需进一步提升检测性能．ＹＯＬＯｖ８标志着目标检测技术的重要进
步，作为ＹＯＬＯ系列的迭代算法，在实时检测方面展现出优异的性能．为了克服实际道路环境中目标多样
性、尺度变化大以及复杂背景的干扰，减少错检和漏检，因此对ＹＯＬＯｖ８进行改进，旨在通过创新模块和算
法优化，更有效地应对这些挑战．

ＹＯＬＯｖ８模型以其检测速度快、精度高的优势在目标检测领域得到了广泛应用，但对于复杂场景下的
病害，目标检测容易出现漏检和误检问题，并且将算法应用于实际病害检测时需要考虑计算成本问题，若

计算成本过高，会导致在使用此算法检测时，对硬件的要求较高，即欠缺实际应用能力．针对上述问题，同
时考虑模型的计算量、参数量以及模型大小，本文使用 ＹＯＬＯｖ８ｎ作为基线模型并针对基线模型的网络结
构进行改进与设计，得到新的沥青路面病害深度图像检测模型ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ．结果表明：改进算法保持计
算量较低的同时，提高了识别精度、检测实时性与实际应用能力．

１　沥青路面深度图像病害检测算法

１．１　重塑空间注意力卷积模块Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖ
近年来，关于空间的注意力机制已被广泛应用于改进并提升卷积神经网络，但并没有解决卷积核参数
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共享问题，只关注了空间特征，如协调注意力机制（ＣＡ）［２０］、卷积块注意力模块（ＣＢＡＭ）［２１］．而感受野注意
力（ＲｅｃｅｐｔｉｖｅＦｉｅｌｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）［２２］本质上解决了卷积核参数共享问题，把焦点从空间特征转移到感受野空
间特征上．这种注意力机制关注了感受野空间特征，为大尺寸卷积核提供了有效的注意力权重与特征，以
覆盖更大的感受野．这种感受野注意力卷积操作代表了一种替代标准卷积操作的新方法，这种方法可以有
效地理解并处理深度图像中的病害细节区域．该注意力机制基本不会增加参数量与计算成本，同时提升性
能参数．在沥青路面深度图像中，病害特征以黑色展现在图像上，然而部分病害深度是渐进式加深的，导致
路面与病害是以灰色作为过渡色呈现在图片上，增加了图像的复杂性．为了让模型更精确地识别病害与病
害的种类，在 ＹＯＬＯｖ８ｎ网络 Ｂａｃｋｂｏｎｅ的 Ｃ２ｆ中引入重塑空间注意力卷积 ＲＦＡＣｏｎｖ（ＲｅｃｅｐｔｉｖｅＦｉｅｌｄ
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ），得到Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖ模块，以更有效地处理图像中的细节和复杂的背景．图１为Ｃ２ｆ＿
ＲＦＡＣｏｎｖ模块的结构示意图．

图１　Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖ结构

ＲＦＡＣｏｎｖ模块的主要思想是将空间注意力机制与卷积操作相结合，从而提高卷积神经网络的性能．这
种方法的核心在于优化卷积核的工作方式，特别是在处理感受野内的空间特征时．以下是 ＲＦＡＣｏｎｖ模块
的几个关键思想：

１）ＲＦＡＣｏｎｖ模块中的感受野空间特征被用来指导注意力机制，能够为不同区域和不同尺寸的感受野
提供不同的处理．感受野空间特征是指在卷积神经网络中，卷积层能“看到”输入数据的局部区域，每个卷
积操作的输出是基于输入数据的一个局部感受野．这个感受野定义了卷积核可以接触到的输入数据的大
小和范围．图２展示了一个３×３的卷积操作，其特征是通过将卷积核与同样大小的感受野滑块相乘后求和
而得．输入图像Ｘ上的每一个３×３的区域都被一个３×３的卷积核Ｋ处理．每个感受野内的元素Ｘｉ，ｊ（其中ｉ
和ｊ表示在感受野内的位置）都与卷积核Ｋ所对应位置的权重Ｋｉ，ｊ相乘，所得乘积会被求和得到一个新的
特征值Ｆ．这个过程在整个输入图像上滑动进行，以生成新的特征图．这种标准的卷积操作强调了局部连接
和权重共享的概念．

２）ＲＦＡＣｏｎｖ模块通过引入注意力机制以解决参数共享问题，允许网络为每个感受野生成特定的权重．
图３展示了一个卷积操作的过程．
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图２　３×３卷积操作 图３　１×１卷积操作

其中卷积核参数Ｋｉ通过将注意力权重Ａｉ与卷积核参数 Ｋ相乘得到，使得每个感受野滑块的卷积操
作都有一个独特的卷积核参数，这些参数是将通用的卷积核参数与特定位置的注意力权重相结合来获得

的．这个过程将注意力机制与卷积核相结合，为每个感受野位置产生一个定制化的卷积核．图３中的Ｋｅｒｎｅｌ
１，Ｋｅｒｎｅｌ２和Ｋｅｒｎｅｌ３分别是通过将通用卷积核参数 Ｋ与对应的注意力权重 Ａ１，Ａ２和 Ａ３相乘得到的．因
此卷积核可以根据每个感受野内的不同特征动态调整其参数，而不是对所有区域做相同处理．

３）ＲＦＡＣｏｎｖ模块通过利用感受野注意力机制来动态调整卷积核的权重，从而为每个区域的特征提取
提供了定制化的关注度．即使是大尺寸卷积核，也能够更加有效地捕捉和处理重要的空间特征，且不会对
不重要的信息分配过多的计算资源．而感受野滑块内的特征输出是将输入特征 Ｘ与对应的注意力权重 Ａ
以及卷积核Ｋ的权重进行逐元素乘法运算后得到，式（１）为不同感受野滑块内的特征输出公式．

Ｆ１＝Ｘ１１Ａ１１Ｋ１＋Ｘ１２Ａ１２Ｋ２＋Ｘ１３Ａ１３Ｋ３＋… ＋Ｘ１９Ａ１９Ｋ９；

Ｆ２＝Ｘ２１Ａ２１Ｋ１＋Ｘ２２Ａ２２Ｋ２＋Ｘ２３Ａ２３Ｋ３＋… ＋Ｘ２９Ａ２９Ｋ９；

　　　　　　　　　　　　　　　　…
ＦＮ＝ＸＮ１ＡＮ１Ｋ１＋ＸＮ２ＡＮ２Ｋ２＋ＸＮ３ＡＮ３Ｋ３＋… ＋ＸＮ９ＡＮ９Ｋ９．

（１）

式中：ＦＮ为不同感受野滑块内的特征输出；Ｘ为输入特征；Ａ为注意力权重；Ｋ为卷积核．

　图４　ＲＦＡＣｏｎｖ卷积模块操作

图４为 ＲＦＡＣｏｎｖ卷积模块操作，此操作描述了感
受野滑块中特征的重叠，该现象常出现于标准卷积操

作中．特征的重叠导致了注意力权重的共享问题，意味
着不同的感受野可能会对相同的输入特征使用相同的

注意力权重，并且强调了每个感受野滑块内的卷积操

作的参数不应完全共享，而是应该根据每个特定区域

内的特征和相应的注意力权重进行调整．该调整允许网
络对每个局部区域进行更加精细的处理，能够更好地

捕捉和响应输入数据的特征，而不是简单地对整个图

像应用相同的权重．该方法能够提升网络对特征的理解
和表示，从而改善最终的学习和预测性．ＲＦＡＣｏｎｖ卷积
模块通过其独特的设计，显著增强了模型的表征能力，

使其能够更为精确地适应并表达输入数据中的细节特征，特别是在面对复杂多变的图像内容时．该卷
积模块的参数调整策略，为优化卷积神经网络的性能与泛化能力开辟了新的道路．
１．２　特征提取模块Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３

可变形卷积ＤＣＮｖ３（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｖ３）［２３］模块结构如图５所示．该卷积通过动态
调整其采样位置，以适应不同尺度目标的特征提取需求，从而显著提升模型对多尺度目标的感知能力，尤

其是在处理复杂多变的物体检测任务时，展现出更高的实用性和准确性．
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图５　Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３结构

图６展示了标准卷积和可变形卷积中的采样位置．在标准卷积（图６（ａ））中，采样位置（绿色点）按照
规则的网格形式排列．而在可变形卷积（图６（ｂ））中，采样位置（蓝色点）是通过引入偏移量进行变形的，
并用增强的偏移量（浅蓝色箭头）进行表示，即在可变形卷积中，不再局限于规则的网格位置，而是可以根

据需要在输入特征图上自由地进行采样．通过引入可变形卷积，可以推广各种变换，如尺度变换、（异向）长
宽比和旋转等变换．图６（ｃ）和图６（ｄ）中进行了特殊情况的展示，即可变形卷积能够更灵活地适应不同类
型的变换，从而增强了模型对目标形变的建模能力．

图７为可变形卷积的三维示意图，其中左侧的是输入特征，右侧的是输出特征，卷积核大小为３×３，将
输入特征中３×３区域映射为输出特征中的１×１，如何选择３×３区域是其关键所在，传统的卷积是规则的形
状，可变形卷积是在其中加入一个偏移量，对于每个点分别计算，改变３×３区域中每个点的选取，提取一
些可能具有更丰富特征的点，从而提高检测效果．

图６　标准卷积与可变形卷积采样位置 图７　可变形卷积三维示意图

标准卷积（规则采样）在进行卷积操作时按照规则的网格位置进行采样，而可变形卷积通过引入偏移

量来实现非规则采样，从而在形状变换（尺度、长宽比、旋转等）方面具有更强的泛化能力．可变形卷积的采
样位置可以根据深度图像的背景与各种病害自适应地调整，从而在不同尺度中更准确地捕捉病害特征与

隔离背景．因此在ＹＯＬＯｖ８网络Ｎｅｃｋ的Ｃ２ｆ中引入ＤＣＮｖ３得到Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３模块，为了应对资源受限的环
境与本次试验中小规模的数据集，选择降低输出通道数，使用更少的权重参数，从而降低模块的计算量与

参数量却不改变模型的准确率．
１．３　空间金字塔池化结构ＳＰＰＥＬＡＮ

原ＹＯＬＯｖ８ｎ的ＳＰＰＦ部分是一种快速的空间金字塔池化层，用于从单一尺度的输入中提取多尺度的
特征．由于ＳＰＰＦ模块的特征融合主要依赖于最终的卷积层，导致在特征融合时的细致程度不高．

基于路面深度图像中尺度变化较大，为了更好地识别多尺度目标与更细腻的特征融合，因此在 ＳＰＰＦ
中引入高效的层聚合网络结构ＥＬＡＮ（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＬａｙｅｒＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ）［２４］得到ＳＰＰＥＬＡＮ模块，结构如
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　图８　ＳＰＰＥＬＡＮ结构

图８所示，通过一系列的卷积和最大池化操作来生成
和融合更多尺度的特征，结合了卷积层和空间金字塔

池化（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ）层来增强特征表
示．该模块首先通过一个卷积层 ｃｖ１，从输入通道 ｃ１转
换为输出通道ｃ３，而后输出的结果分别执行相同的最
大池化操作（核大小为 ５，步长为 １）．将所有最大池化
操作的输出以及 ｃｖ１的输出在通道维度上进行拼接，
拼接后的结果通过卷积层ｃｖ５进行处理，从４×ｃ３通道
转换为ｃ２通道，最后输出处理后的特征图．

ＳＰＰＥＬＡＮ模块相比ＳＰＰＦ模块优势在于其使用了多层最大池化操作（每个池化层的核大小为５），这
种多层次的池化操作能够更细致地捕捉多尺度的特征．在 ＳＰＰＥＬＡＮ中，每个池化层的输出都会叠加到最
终的特征向量中，这意味着它能够捕捉到更丰富的尺度信息．通过提取多尺度的特征，在不同的尺度上应
用最大池化操作，可以增强网络对尺度变化的鲁棒性，帮助网络更好地适应不同尺度的裂缝目标，从而提

高检测的准确性．通过结合卷积和最大池化操作，ＳＰＰＥＬＡＮ模块可以生成更丰富的特征表示．这些特征表
示不仅包含局部细节信息，还包含全局上下文信息，有助于网络更好地理解图像内容．与直接在不同尺度
上应用卷积操作相比，ＳＰＰＥＬＡＮ模块通过最大池化操作来生成多尺度特征，不仅保持了计算效率，还进一
步提升了识别准确率．这一特点对于构建高效且性能卓越的网络结构至关重要．
１．４　改进算法理论分析与整体结构

带有深度信息的沥青路面病害种类包括横向裂缝、纵向裂缝、斜向裂缝、网状裂缝、路面沉降以及坑槽

等，由于路面纹理与杂物的干扰，导致深度图像背景复杂．并且沥青路面深度图像所涉及的病害种类繁多，
特征尺度多变，不能较好地处理多尺度与复杂背景的问题．

在深度学习中，感受野是卷积神经网络中的一个重要概念，它决定了网络中的每个神经元能够观察到

的输入图像区域的大小．对于沥青路面深度图像病害检测任务而言，病害特征往往分布在不同的空间尺度
上．因此，合理设计感受野对于提高检测精度至关重要．在网络主干的Ｃ２ｆ中引入ＲＦＡＣｏｎｖ，使得网络能够
根据输入图像的不同区域自动调整感受野的大小和形状．这种创新自适应机制有助于模型在处理复杂多
变的沥青路面病害时，更加灵活地捕捉病害特征，从而提高检测的准确性和鲁棒性．通过动态调整感受野，
ＲＦＡＣｏｎｖ使得网络能够更好地适应不同尺度和形状的病害特征，增强了模型对于复杂场景的处理能力．

沥青路面的病害往往伴随着形状和大小的变化，如裂缝的宽度、长度以及坑槽的深度等．传统的卷积
神经网络在处理形变目标时存在困难，它们通常假设目标的形状和大小是固定的．ＤＣＮｖ３的引入，为模型
提供了一种处理形变目标的有效方法．ＤＣＮｖ３的创新在于通过引入可学习的偏移量，使卷积核能够自适应
地调整其采样位置，从而更有效地捕捉形变目标的特征．这种形变感知机制使得模型在处理复杂形变病害
时，能够保持较高的准确性．在网络颈部的Ｃ２ｆ中引入ＤＣＮｖ３，网络能够学习到更加丰富的特征表示，这些
特征表示对于识别沥青路面深度图像中的病害至关重要．

特征表示能力是深度学习模型性能的关键因素之一．对于沥青路面深度图像病害检测而言，有效的特
征表示能够显著提高模型的检测精度和泛化能力．将网络中的 ＳＰＰＦ模块替换为 ＳＰＰＥＬＡＮ模块，为模型
提供了一种更加高效和准确的特征表示方法．ＳＰＰＥＬＡＮ模块在保持 ＳＰＰ多尺度特性的基础上，引入了
ＥＬＡＮ模块来增强局部注意力．通过计算特征图之间的相关性，ＥＬＡＮ模块为不同区域分配不同的权重，从
而实现局部注意力增强，使得模型能够更加关注病害区域的细节特征，提高识别的准确性，同时ＳＰＰＥＬＡＮ
模块还采用了多任务学习的方式，进一步提高了模型的性能和泛化能力．

从整体上看，改进模型ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ提高了识别沥青路面深度图像病害的性能，在处理复杂多变的
沥青路面病害时，能够保持较高的准确性和鲁棒性．引入 ＲＦＡＣｏｎｖ模块使得网络能够更加灵活地捕捉病
害特征；引入ＤＣＮｖ３模块增强了模型对于形变目标的处理能力；ＳＰＰＥＬＡＮ模块替换ＳＰＰＦ模块，则进一步
提高了模型的特征表示能力和检测精度．改进过后的ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ网络模型结构如图９所示，红色框中
为修改模型的位置．
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图９　ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ网络结构

２　试验设计和结果分析
２．１　数据集介绍与处理

目前，对于沥青路面的研究普遍依赖于使用摄像机直接拍摄路面进行数据采集．由于道路上车流量
大，这种方法不仅危险系数高、采集难度大，而且采集图像时间长，需要多人协作，对采集设备的要求也相

当高．此外，缺乏可用的公开数据集也限制了研究的进展．为此，本文提出了采用无人机建立三维点云模型
并导出深度图像的方法来建立试验所需的目标检测数据集．无人机采集图像的方式具有高效性，可以显著
减少人员直接在道路上的危险作业，并且从三维点云模型中导出的深度图像仅包含路面深度信息，从而有

效地排除了路面上杂乱信息的干扰．
本试验主要采用自制沥青道路目标数据集进行验证．此次采集采用大疆 Ａｉｒ２Ｓ无人机，配备１英寸

ＣＭＯＳ传感器，像素为２０００万，焦距为２２ｍｍ，拍摄分辨率为５４７２×３６４８像素，单像素尺寸为２．４μｍ，对
５ｋｍ的沥青路面进行数据采集，采集到的图像以ＪＰＧ格式保存．根据《低空数字航摄与数据处理规范》［２５］，道
路绘制规范对实景模型建立的第一等级误差，要求将影像的地面分辨率ＧＳＤ控制在４０ｍｍ以下．为了清晰呈
现路面细节（如裂缝、标志线等），地面分辨率通常需要达到厘米级甚至更精细的级别．具有深度信息的沥青
路面病害，其中路面裂缝对于精度要求是最高的，根据沥青路面裂缝宽度分类，对路面造成影响的裂缝宽度

为３ｍｍ以上，即要求地面分辨率最高不超过３ｍｍ．规范中，相对航高的计算公式如式（２）所示．

Ｈ＝
ｆ×ＧＳＤ
ａ

． （２）

式中：Ｈ为相对航高，ｍ；ｆ为相机镜头的焦距，ｍｍ；ＧＳＤ为影像的地面分辨率，ｍｍ；ａ为单像素尺寸，μｍ．
依据式（２）得到相对航高不高于２７．５ｍ，由于建立路面点云模型时既需要所拍摄图像略大于道路宽

度，又需要影像的地面分辨率控制在３ｍｍ之内，同时经过实地勘探与试飞，将航高Ｈ设定为６ｍ，计算得
出影像的地面分辨率为０．６５ｍｍ，满足病害检测条件要求．

将采集后的影像通过ＣｏｎｔｅｘｔＣａｐｔｕｒｅＣｅｎｔｅｒ软件，建立路面三维点云模型，示例如图１０所示．将三维
点云模型导入ＣｌｏｕｄＣｏｍｐａｒｅ软件中，通过平面拟合确定基准路面，将ｚ轴的高程信息投影至ｘｙ平面，并使
用灰度信息表示路面高程，即低于基准路面将会呈现出深色，如图１１所示为投影后的三维点云模型示例．
使用ＣｌｏｕｄＣｏｍｐａｒｅ软件，设置 ｘｙ平面为基准面，将路面横向划分为 ３个区域，每个区域输出分辨率为
４８０×４８０像素的ＪＰＧ深度图像，如图１２所示为其中一块区域输出的深度图像．５ｋｍ沥青路面共输出２４９６张
深度图像以构成自制数据集．

该自制数据集由横向裂缝（ｈｅｎｇ）、纵向裂缝（ｚｏｎｇ）、斜向裂缝（ｘｉｅ）、网状裂缝（ｗａｎｇ）、坑槽（ｋｅｎｇｃａｏ）和
路面沉降（ｃｈｅｎ）等６种常见的路面病害组成，即数据集共有６个种类标签，若呈现窄而长的深色区域，则为
线型裂缝，再依据方向判断其为横向裂缝、纵向裂缝与斜向裂缝；若呈现网状的深色区域，则判断为网状裂

缝；若呈现边界颜色剧烈变化的黑色区域，则为坑槽；若呈现边界颜色过渡自然的深色区域，则判断为路面沉
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降．数据集按照７∶２∶１的比例随机将其划分为训练集、验证集和测试集．各类别实例数量如表１所示．

图１０　沥青路面三维点云模型示例 图１１　投影后的三维点云模型示例 图１２　深度图像示例

表１　各病害数据分布情况

实例名称 标签名称 训练集标签数量／个 验证集标签数量／个 测试集标签数量／个

横向裂缝 ｈｅｎｇ ６１０ ２７９ １４４
纵向裂缝 ｚｏｎｇ ７５０ ３４９ ８９
斜向裂缝 ｘｉｅ １０５ ３０１ ４３
网状裂缝 ｗａｎｇ ８８７ １１６ ６９
坑槽 ｋｅｎｇｃａｏ ３３３ １０３ ６３

路面沉降 ｃｈｅｎ ２５３ ４７ １８

２．２　试验设置
为了保证本文试验的公平性与合理性，所有对比试验以及消融试验均在相同环境与同样试验配置参

数下进行．本文试验环境：基于Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４操作系统，英伟达ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０６０Ｔｉ显卡，Ｐｙｔｈｏｎ３．９．７、ＣＵＤＡ１１．１
作为编译环境，以ＰｙＴｏｒｃｈ１．１２．１作为网络训练框架，ＣＰＵ采用Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＩ５－１４６００ＫＦＣＰＵ＠２．６ＧＨｚ．训练参数：
输入图像分辨率采用４８０×４８０，并以随机梯度下降（ＳＧＤ）优化器对模型进行优化，总的训练轮数（ｅｐｏｃｈ）
设置为２５０，批次大小（ｂａｔｃｈ）设置为１６，工作线程数（ｗｏｒｋｓ）设为８，初始学习率为０．００１，其他参数采用默
认值．
２．３　评价指标

为了全面评估本文所提出算法的有效性，以ＹＯＬＯｖ８ｎ为基线模型，采用多个关键指标进行量化分析对
比．这些指标包括多类别问题的平均精度均值（ｍＡＰ）、精确度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、每秒的浮点运算数（ＧＦＬＯＰｓ）、模型
参数量（Ｐａｒａｍｓ）、Ｆ１值（Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、推理时间（ＩｎｆｅｒｅｎｃｅＴｉｍｅ）以及模型大小．其中，ｍＡＰ，
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｆ１分数是衡量模型检测精度提升效果的重要指标，ｍＡＰ５０是在置信度阈值为５０％时的平均精度
均值；推理时间是指深度学习模型从输入到输出的时间，即模型从接收输入数据到生成输出结果所消耗的时

间，推理时间通常以毫秒为单位表示，除了直接计算时间外，还可以用每秒处理的帧数（ＦＰＳ）来衡量模型的推
理速度；ＧＦＬＯＰｓ、模型大小和模型参数量等指标则用于衡量模型的轻量化程度，在资源受限的环境中，一个
轻量化的模型不仅能够降低硬件性能要求，还能减少能耗和存储空间的使用．
２．４　试验分析
２．４．１　Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖ模块有效性分析

Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖ模块允许网络利用感受野注意力机制为每个感受野生成特定的权重与动态调整卷积核
的权重，从而为每个区域的特征提取提供了定制化的关注度．为了评估 Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖ模块在 ＹＯＬＯｖ８ｎ模
型中的效果及其在不同网络位置的性能表现，设计了详细的有效性分析试验．试验分为 ３种配置：Ｃ２ｆ＿
ＲＦＡＣｏｎｖＢａｃｋｂｏｎｅ（仅在主干网络中替换 Ｃ２ｆ）、Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖＮｅｃｋ（仅在颈部网络中替换 Ｃ２ｆ）、Ｃ２ｆ＿
ＲＦＡＣｏｎｖＡｌｌ（在所有Ｃ２ｆ中替换）．

试验结果由表２可知：在Ｎｅｃｋ或模型所有Ｃ２ｆ中引入Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖ模块，与基线模型ＹＯＬＯｖ８ｎ相比
较，尽管参数量、模型大小和计算量得到了控制，但 ｍＡＰ５０却出现了下降．然而，当仅在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ中引入
Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖ模块时，与基线模型ＹＯＬＯｖ８ｎ相比较，不仅参数量减少０．８６Ｍ、模型大小减少１．７Ｍ、计算量
降低０．８ＧＦＬＯＰｓ，而且ｍＡＰ５０提高０．１％．这一结果表明，在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ的 Ｃ２ｆ中引入 ＲＦＡＣｏｎｖ模块，能够
在降低模型复杂度的同时，显著提升算法的检测准确性．Ｂａｃｋｂｏｎｅ作为目标检测网络的核心组件，负责提
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取图像中的基础特征，该特征对于后续的检测和识别至关重要．在Ｂａｃｋｂｏｎｅ的Ｃ２ｆ中加入 ＲＦＡＣｏｎｖ，意味
着在特征提取的初始阶段引入感受野注意力机制，能够使网络在特征提取的初始阶段关注图像中的关键

区域，提取到更加丰富和准确的特征．相比之下，虽然在颈部或所有Ｃ２ｆ中引入 ＲＦＡＣｏｎｖ也能提高特征质
量，但由于Ｂａｃｋｂｏｎｅ中的特征对整个网络的影响更为突出，因此在Ｂａｃｋｂｏｎｅ中引入Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖ模块能
够显著提高特征质量，进而提升模型的检测性能．

表２　Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖ模块有效性试验

模型 ｍＡＰ５０／％ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ 模型大小／Ｍ ＧＦＬＯＰｓ
ＹＯＬＯｖ８ｎ ８５．６ ３．０１ ６．２ ８．２

Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖＢａｃｋｂｏｎｅ ８５．７ ２．１５ ４．５ ７．４
Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖＮｅｃｋ ８５．１ ２．８１ ４．５ ７．７
Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖＡｌｌ ８５．３ ２．１７ ４．６ ７．５

２．４．２　Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３模块有效性分析
ＤＣＮｖ３是基于可变形卷积的改进版本，它可以根据输入特征的形状和位置动态地调整卷积核，从而

更好地捕捉特征之间的空间关系．为了评估Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３模块在ＹＯＬＯｖ８ｎ模型中的效果及其在不同网络位
置的性能表现，设计了详细的有效性分析试验．试验分为３种配置：Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３Ｂａｃｋｂｏｎｅ（仅在主干网络中
替换Ｃ２ｆ）、Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３Ｎｅｃｋ（仅在颈部网络中替换Ｃ２ｆ）、Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３Ａｌｌ（在所有Ｃ２ｆ中替换）．

由表３中数据可知：３种引入方式均降低了参数量、模型大小以及计算量．但是与基线模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ
相比较，只有在Ｎｅｃｋ中引入Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３模块时，ｍＡＰ５０提高０．２％．这是因为一方面在目标检测网络中，
Ｎｅｃｋ部分通常负责连接 Ｂａｃｋｂｏｎｅ和 Ｈｅａｄ，并对 Ｂａｃｋｂｏｎｅ提取的特征进行进一步的处理和融合．由于
Ｎｅｃｋ部分接收到的特征经过了Ｂａｃｋｂｏｎｅ的初步处理，因此它们通常包含较为丰富的语义信息．在Ｎｅｃｋ的
Ｃ２ｆ中加入 ＤＣＮｖ３，可以利用其动态调整卷积核的能力，对特征进行更加精细的处理和融合，从而提高网
络的检测性能．另一方面，在Ｎｅｃｋ部分进行特征融合时，由于融合了多个不同尺度的特征，因此需要一种
机制来确保这些特征能够有效地结合在一起．ＤＣＮｖ３的可变形卷积机制可以为这种特征融合提供更加灵
活和准确的手段，从而使得融合后的特征更加有利于目标检测任务的进行．如果在所有的Ｃ２ｆ或Ｂａｃｋｂｏｎｅ
中都加入ＤＣＮｖ３，可能会增加网络的复杂度，导致过拟合的风险增加．而在 Ｎｅｃｋ的 Ｃ２ｆ中单独加入
ＤＣＮｖ３，则可以在不增加过多参数的情况下提高网络的性能，从而降低了过拟合的风险

表３　Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３模块有效性试验

模型 ｍＡＰ５０／％ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ 模型大小／Ｍ ＧＦＬＯＰｓ
ＹＯＬＯｖ８ｎ ８５．６ ３．０１ ６．２ ８．２

Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３Ｂａｃｋｂｏｎｅ ８４．３ １．９７ ４．２ ６．８
Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３Ｎｅｃｋ ８５．８ ２．０８ ４．４ ６．９
Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３Ａｌｌ ８５．２ １．９４ ４．１ ６．７

２．４．３　ＳＰＰＥＬＡＮ有效性分析
根据ＥＬＡＮ设计出的ＳＰＰＥＬＡＮ模块，用来替换基线模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ中的 ＳＰＰＦ模块．为了验证其有效

性，选取了当前较新且较热门的ＡＩＦＩ［２６］以及ＦｏｃａｌＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ［２７］模块替换ＳＰＰＦ模块，与ＳＰＰＥＬＡＮ模块在
相同数据集上进行对比试验．试验分为 ３种配置：ＹＯＬＯｖ８ＡＩＦＩ（ＳＰＰＦ模块替换为 ＡＩＦＩ模块）、ＹＯＬＯｖ８
ＦｏｃａｌＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ（ＳＰＰＦ模块替换为 ＦｏｃａｌＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ模块）以及 ＹＯＬＯｖ８ＳＰＰＥＬＡＮ（ＳＰＰＦ模块替换为
ＳＰＰＥＬＡＮ模块）．

试验结果如表４所示，可以看出替换了ＡＩＦＩ模块后，相较于基线模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ，参数量、模型大小以
及计算量有小幅度下降，ｍＡＰ５０却随之下降了１．５％．在替换了 ＳＰＰＥＬＡＮ与 ＦｏｃａｌＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ模块之后，相
较于基线模型ＹＯＬＯｖ８ｎ，参数量、模型大小以及计算量均有小幅度提高，但替换了ＳＰＰＥＬＡＮ模块的模型，
ｍＡＰ５０得到了１．１％的提升．这一结果表明，替换了ＳＰＰＥＬＡＮ模块的模型在极少量提高计算量的同时，模
型准确率得到显著的提升．这得益于ＳＰＰＥＬＡＮ模块通过一系列多层最大池化操作，不仅提升了特征提取
的尺度多样性，同时也确保了计算的高效性．这种设计使得网络能够捕获到多个尺度的特征信息，并在不
同尺度上应用最大池化操作，从而显著增强了网络对尺度变化的适应性．这种适应性使得网络能够更有效
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地处理不同尺寸的裂缝目标，进而提高了检测的精确性．
表４　ＳＰＰＥＬＡＮ模块有效性试验

模型 ｍＡＰ５０／％ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ 模型大小／Ｍ ＧＦＬＯＰｓ
ＹＯＬＯｖ８ｎ ８５．６ ３．０１ ６．２ ８．２
ＹＯＬＯｖ８ＡＩＦＩ ８４．１ ２．９４ ６．１ ８．１

ＹＯＬＯｖ８ＦｏｃａｌＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ ８５ ３．１２ ６．５ ８．３
ＹＯＬＯｖ８ＳＰＰＥＬＡＮ ８６．７ ３．１８ ６．６ ８．３

２．４．４　消融试验结果分析
为验证本文提出的改进模型在道路病害检测中的优势与对算法性能的影响，以ＹＯＬＯｖ８ｎ模型作为基

线模型，将主干中的 Ｃ２ｆ替换为 Ｃ２ｆＲＦＡＣｏｎｖ模块得到 ＲＢＹＯＬＯ模型，将颈部中的 Ｃ２ｆ替换为 Ｃ２ｆ＿
ＤＣＮｖ３模块得到ＤＮＹＯＬＯ模型，将ＳＰＰＦ替换为ＳＰＰＥＬＡＮ模块得到ＹＯＬＯＥ模型，ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ为改
进后针对道路病害深度图像检测的模型．

以上提及的模型均在相同数据集上试验，如表５所示．在基线模型 Ｂａｃｋｂｏｎｅ的 Ｃ２ｆ中引入 ＲＦＡＣｏｎｖ
模块，其关注了感受野空间特征，能动态调整卷积核的权重，更有效地处理图像中的细节和复杂模式，与基

线模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ相比，在略微牺牲 ＦＰＳ的同时，少量提高了 ｍＡＰ５０与 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，且模型计算量减少
９．７６％，模型参数量减少２８．５７％，模型大小减少２７．４２％．在基线模型Ｎｅｃｋ的Ｃ２ｆ中引入ＤＣＮｖ３模块，其能
够根据输入特征的具体形状和位置来实时调整卷积核结构，更好地捕捉特征之间的空间关系，与基线模型

ＹＯＬＯｖ８ｎ相比，ＦＰＳ虽有明显的下降，但是 ｍＡＰ５０提高 ０．２％，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ提高 ２．８７％，模型计算量减少
１４．６３％，模型参数量减少 ３０．９％，模型大小减少 ２９．０３％，显著地降低了模型的计算成本．将基线模型
ＹＯＬＯｖ８ｎ中的ＳＰＰＦ模块替换为ＳＰＰＥＬＡＮ模块，加强了特征提取的尺度多样性，模型ｍＡＰ５０和Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
显著提升１．１％和０．９３％，ＦＰＳ提升２３．６１％的同时，计算量、参数量以及模型大小都略微升高１．２２％，５．６５％
和６．４５％．融合重塑空间注意力卷积的基础上再融合可变形卷积，在略微降低 ９．７２％的 ＦＰＳ的情况下，
ｍＡＰ５０提高０．６％，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ提高０．４５％，计算量降低１２．２％，参数量降低２９．５７％，模型大小降低２７．４２％．
最后在ＲＢＤＮＹＯＬＯ的基础上将 ＳＰＰＦ模块替换为 ＳＰＰＥＬＡＮ模块，得到 ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ模型，相比较
ＲＢＤＮＹＯＬＯ模型，极少地牺牲１．３７％的计算量、７．０２％的参数量以及６．２５％的模型大小，ｍＡＰ５０，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
与ＦＰＳ显著地提高 １．１％、和 １２．５６％．相较于基线模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ，ｍＡＰ５０、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ与 ＦＰＳ提高１．７％，
３．８４％和３．１４％，计算量降低１０．９８％，参数量降低２４．２５％，模型大小降低２２．５８％，改进过后的模型有效提
高了精度的同时，也使模型得到了轻量化．

表５　消融试验结果对比

模型 Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖ Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３ ＳＰＰＥＬＡＮ ｍＡＰ５０／％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％ ＧＦＬＯＰｓ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ 模型大小／Ｍ ＦＰＳ
ＹＯＬＯｖ８ｎ ８５．６ ８１．４８ ８．２ ３．０１ ６．２ ２１６
ＲＢＹＯＬＯ √ ８５．７ ８２．２３ ７．４ ２．１５ ４．５ １９４
ＤＮＹＯＬＯ √ ８５．８ ８４．３５ ７．０ ２．０８ ４．４ １７６
ＹＯＬＯＥ √ ８６．７ ８２．４１ ８．３ ３．１８ ６．６ ２６７
ＲＢＤＮＹＯＬＯ √ √ ８６．２ ８１．９３ ７．２ ２．１２ ４．５ １９５
ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ √ √ √ ８７．３ ８５．７７ ７．３ ２．２８ ４．８ ２２３

２．４．５　与不同算法结果对比
为了进一步验证本文所提模型的精度和轻量化程度的优势，本文对所提出的 ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ模型与

ＦａｓｔｅｒＮｅｔ［２８］，ＲｅｓＮｅｔ１８［２９］，ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２［３０］，ＹＯＬＯｖ５ｎ，ＹＯＬＯｖ６ｎ，ＹＯＬＯｖ８ｎ，ＹＯＬＯｖ９ｔ以及 ＹＯＬＯｖ１０ｎ等几
种近些年性能最优，应用最广泛的目标检测网络进行对比试验，所有试验均在相同的硬件设备上测试，且

均使用自制病害数据集进行训练，以保证试验的公平性与可靠性．在实际检测中，深度图像需经建模后导
出，所以认为改进模型的准确率比实时性更重要，同时也需要兼顾轻量化．为了对以上模型进行量化评估，
采用标准化加权求和方法计算评估分数Ｓ．标准化加权求和公式如式（３）所示．

Ｓ＝∑
ｉ＝７

ｉ＝１
ｗｉｘｉ． （３）

式中：ｘ１～ｘ７分别为ｍＡＰ５０、Ｆ１、Ｒｅｃａｌｌ、计算量倒数、参数量倒数、模型大小倒数、推理时间倒数；ｗ１～ｗ２分
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别为７个指标所对应的权重，本文分别取值０．４０，０．１５，０．１５，０．１０，０．１０，０．０５，０．０５．
表６为试验结果与计算出的评估分数，其中粗体代表性能最佳指标．与以上８种模型相比较，本文所

提出的模型ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ在ｍＡＰ５０、Ｆ１以及Ｒｅｃａｌｌ这３个指标上均表现最优，在ＧＦＬＯＰｓ、Ｐａｒａｍｓ、模型
大小以及推理时间等４项轻量化指标上表现最佳．ＲｅｓＮｅｔ１８模型展现出最小的计算量、参数量与模型体
积，ＹＯＬＯｖ６ｎ模型展现出最低的推理时间，但以上两种模型ｍＡＰ５０较低．改进过后的ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ模型
的ｍＡＰ５０、Ｆ１以及Ｒｅｃａｌｌ均超越了其他８种目标检测网络模型，并且很好地控制了模型计算量，取得了最
高的评估分数 Ｓ，为６６．０９％．综上，本文所提出的 ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ模型对多尺度下路面病害深度图像目标
检测的效果更好，在提高精度与模型轻量化的同时，降低了推理时间，证明了此模型的实用性较高．

表６　不同模型性能比较

模型 ｍＡＰ５０／％ Ｆ１／％ Ｒｅｃａｌｌ／％ 推理时间／ｍｓ ＧＦＬＯＰｓ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ 模型大小／Ｍ Ｓ／％
ＦａｓｔｅｒＮｅｔ ８３．８ ７６ ７５．１ ５．１３ ３７ １５．１９ ３０．７ ５８．９０
ＲｅｓＮｅｔ１８ ８１．２ ７５ ７７．５ ４．４６ ６．２ ２．１１ ４．４ ６２．７２
ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２ ８６．０ ８１ ７９．１ ５．２９ ８．７ ６．３４ １３．２ ６２．６２
ＹＯＬＯｖ５ｎ ８２．７ ７７ ７９．５ ４．７８ ７．２ ２．５１ ５．３ ６２．９７
ＹＯＬＯｖ６ｎ ７８．３ ７４ ７３．０ ４．２４ １１．９ ４．２４ ８．７ ５８．３２
ＹＯＬＯｖ８ｎ ８５．６ ８０ ７８．２ ４．６３ ８．２ ３．０１ ６．２ ６３．８２
ＹＯＬＯｖ９ｔ ７４．９ ６８ ６９．０ ４．７１ １０．７ ２．６２ １７．１ ５５．７７
ＹＯＬＯｖ１０ｎ ７３．６ ６７ ６５．６ ４．８２ ８．４ ２．７１ ５．４９ ５５．３５
ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ ８７．３ ８２ ８０．２ ４．４８ ７．３ ２．２８ ４．８ ６６．０９

２．４．６　可视化对比试验分析
为直观展示改进模型在道路目标检测任务中的有效性，在自制数据集外选取了４张复杂的沥青道路

病害深度图像作为测试数据．将本文改进模型 ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ与 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ，ＲｅｓＮｅｔ１８，ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２，
ＹＯＬＯｖ８ｎ进行沥青道路目标可视化对比试验，各算法检测结果如图１３所示．

图１３　检测效果对比

图１３（ａ）组对比图像中，图像存在车道线干扰，且病害较多，造成图像复杂，增加了检测难度．ＦａｓｔｅｒＮｅｔ，
ＲｅｓＮｅｔ１８，ＹＯＬＯｖ８ｎ模型均存在漏检问题．由于车道线与裂缝相交，ＲｅｓＮｅｔ１８与ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２模型均存在将其
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误判为网状裂缝．ＦａｓｔｅｒＮｅｔ，ＲｅｓＮｅｔ１８，ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２，ＹＯＬＯｖ８ｎ模型均存在重复多检情况．而ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ模
型具有更强的特征提取能力和判别能力，可以成功检测出所有病害且无误判与多检情况．

图１３（ｂ）组对比图像中，图像分辨率较低且存在较小的裂缝，导致裂缝特征信息不明显，ＦａｓｔｅｒＮｅｔ，
ＲｅｓＮｅｔ１８，ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２，ＹＯＬＯｖ８ｎ模型均有漏检与多检情况，而 ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ模型使用了 ＳＰＰＥＬＡＮ模
块，有效加强了在分辨率较低情况下的小目标识别能力．

图１３（ｃ）组对比图像中，裂缝的深度较浅，造成裂缝与背景之间的颜色对比度较小，且图像中含有细
小裂缝．ＦａｓｔｅｒＮｅｔ，ＲｅｓＮｅｔ１８，ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２，ＹＯＬＯｖ８ｎ模型均存在漏检细小裂缝，ＦａｓｔｅｒＮｅｔ与 ＹＯＬＯｖ８ｎ模型
均存在多检．由于ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ模型具有强大的区分目标与背景能力的可变形卷积ＤＣＮｖ３，能成功检测
出图像中所有病害的位置．

图１３（ｄ）组对比图像中，路面不平整导致图像背景复杂，且３个坑槽的分布较为集中，导致 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ
模型错误识别为网状裂缝，ＲｅｓＮｅｔ１８，ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２，ＹＯＬＯｖ８ｎ模型均将坑槽错误识别为斜向裂缝．ＲＢＤＮ
ＹＯＬＯＥ模型在准确检测出所有坑槽的同时并未出现误检与多检，说明改进后的模型具有更强的背景分
辨能力，处理较为集中的病害时更加细致，误检率更低．

可视化对比结果表明，本文改进模型ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ表现出了更高的准确性与鲁棒性，为实际应用提
供了更高的价值．

为直观验证改进模型的泛化能力，选择与改进模型应用场景相关的路面重建数据集（ＲｏａｄＳｕｒｆａｃｅ
ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＤａｔａｓｅｔ，ＲＳＲＤ）［３１］作为测试数据，该数据集采用激光雷达、双目摄像头等设备实车采集，其
中包括沥青路面点云模型与沥青路面实拍图像．通过激光雷达采集的沥青路面点云模型，经ＣｌｏｕｄＣｏｍｐａｒｅ
软件转换为深度图像后，选择其中２张复杂的深度图像作为部分测试数据；通过双目摄像头采集的沥青路
面图像，使用ＣｏｎｔｅｘｔＣａｐｔｕｒｅＣｅｎｔｅｒ软件建立沥青路面点云模型，并在ＣｌｏｕｄＣｏｍｐａｒｅ软件中转换为深度图
像，选择其中两张复杂的深度图像作为另一部分测试数据．将本文改进模型 ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ与 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ，
ＲｅｓＮｅｔ１８，ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２，ＹＯＬＯｖ８ｎ进行沥青道路目标可视化对比试验，各算法检测结果如图１４所示．

图１４　在ＲＳＲＤ数据集中各算法检测效果对比
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图１４（ａ）、图１４（ｂ）以及图１４（ｃ）组对比图像中，ＦａｓｔｅｒＮｅｔ，ＲｅｓＮｅｔ１８，ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２与ＹＯＬＯｖ８ｎ均存在
重复多检和误判情况，而本文改进模型 ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ成功检测出所有病害且无误判与多检情况．
图１４（ｄ）组对比图像中，所有算法均正确检测出所有病害且无误判与多检情况．

可视化对比结果表明，本文改进模型ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ在公共数据集中仍然保持了较高的准确率，表现
出了更强的泛化能力．

３　结论

１）针对沥青路面病害特征分布在不同空间尺度上的问题，在ＹＯＬＯｖ８ｎ模型网络主干的Ｃ２ｆ中引入重
塑空间注意力卷积ＲＦＡＣｏｎｖ，设计出Ｃ２ｆ＿ＲＦＡＣｏｎｖ模块，为每个区域的特征提取提供了定制化的关注度．

２）针对沥青路面的病害伴随着形状和大小变化的问题，在ＹＯＬＯｖ８ｎ模型网络颈部的Ｃ２ｆ中引入可变
形卷积ＤＣＮｖ３，并降低输出通道数以降低模型计算成本，设计出Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３模块，以捕捉特征与空间之间
的关系，精确识别病害目标并准确分离出背景．

３）将ＹＯＬＯｖ８ｎ模型中的ＳＰＰＦ模块替换为 ＳＰＰＥＬＡＮ模块以生成更多尺度，为图像不同区域分配不
同的权重，实现局部注意力增强，加强特征提取的尺度多样性．

４）试验结果表明，相比原ＹＯＬＯｖ８ｎ模型，改进后的 ＲＢＤＮＹＯＬＯＥ模型对于多尺度的沥青路面深度
图像病害检测性能更加优越，泛化能力更强，ｍＡＰ５０与Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ分别提高了１．７％和４．２９％，计算量、参数
量和模型大小分别降低了０．９０ＧＦＬＯＰｓ、０．７３Ｍ、１．４０Ｍ，推理时间降低了０．１５ｍｓ．因此该模型具有精度更
高、模型更轻量化且推理时间更短的优势，为道路病害的自动化检测提供了更加可靠的技术支持．

参考文献：

［１］ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ＤＯＮＡＨＵＥＪ，ＤＡＲＲＥＬＬＴ，ｅｔａｌ．Ｒｉｃｈｆｅａｔｕｒｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＡＣＭ，２０１４：

５８０－５８７．

［２］ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ．ＦａｓｔＲＣＮＮ［Ｃ］／／２０１５ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．ＩＥＥＥ，２０１５：１４４０－１４４８．

［３］ＲＥＮＳＱ，ＨＥＫＭ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ：ｔｏｗａｒｄｓｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９（６）：１１３７－１１４９．

［４］ＨＥＫＭ，ＧＫＩＯＸＡＲＩＧ，ＤＯＬＬáＲＰ，ｅｔａｌ．ＭａｓｋＲＣＮＮ［Ｃ］／／２０１７ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

（ＩＣＣＶ）．ＩＥＥＥ，２０１７：２９８０－２９８８．

［５］孙朝云，裴莉莉，李伟，等．基于改进ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的路面灌封裂缝检测方法［Ｊ］．华南理工大学学报（自然科学版），

２０２０，４８（２）：８４－９３．

［６］牛慧余，包腾飞，李扬涛，等．基于改进ＭａｓｋＲＣＮＮ的混凝土坝裂缝像素级检测方法［Ｊ］．水利水电科技进展，２０２３，

４３（１）：８７－９２．

［７］ＬＩＵＷ，ＡＮＧＵＥＬＯＶＤ，ＥＲＨＡＮＤ，ｅｔａｌ．ＳＳＤ：ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔＭｕｌｔｉＢｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｍ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
!

ＥＣＣＶ２０１６．Ｃｈａｍ：

ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１６：２１－３７．

［８］ＦＡＲＨＡＤＩＡ，ＲＥＤＭＯＮＪ．Ｙｏｌｏｖ３：Ａｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ／

Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８，１８０４：１－６．

［９］ＢＯＣＨＫＯＶＳＫＩＹＡ，ＷＡＮＧＣＹ，ＬＩＡＯＨＭ．ＹＯＬＯｖ４：ｏｐｔｉｍａｌｓｐｅｅｄａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｒＸｉｖｅＰｒｉｎｔｓ，

２０２０：ａｒＸｉｖ：２００４．１０９３４．

［１０］ＲＥＤＭＯＮＪ，ＤＩＶＶＡＬＡＳ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ：ｕｎｉｆｉｅｄ，ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１６ＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＩＥＥＥ，２０１６：７７９－７８８．

［１１］ＬＩＣ，ＬＩＬ，ＪＩＡＮＧＨ，ｅｔａｌ．ＹＯＬＯｖ６：Ａｓｉｎｇｌｅｓｔａｇｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｉｎｄｕｓｔｒｉａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ａｒｘｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ

ａｒｘｉｖ：２２０９．０２９７６，２０２２．

［１２］ＷＡＮＧＣＹ，ＢＯＣＨＫＯＶＳＫＩＹＡ，ＬＩＡＯＨＭ．ＹＯＬＯｖ７：ｔｒａｉｎａｂｌｅｂａｇｏｆｆｒｅｅｂｉｅｓｓｅｔｓｎｅｗｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ［Ｃ］／／２０２３ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＩＥＥＥ，２０２３：７４６４－７４７５．

００１



第１期 英红，等：基于改进ＹＯＬＯｖ８的沥青路面深度图像病害检测算法

［１３］ＴＡＬＡＡＴＦＭ，ＺＡＩＮＥＬＤＩＮＨ．ＡｎｉｍｐｒｏｖｅｄｆｉｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄｏｎＹＯＬＯｖ８ｆｏｒｓｍａｒｔｃｉｔｉｅｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒａｌ

ＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２３，３５（２８）：２０９３９－２０９５４．

［１４］高晶，姚金杰，刘鹏杰，等．基于改进ＹＯＬＯｖ５ｓ的路面病害检测［Ｊ］．计算机系统应用，２０２４，３３（９）：２５３－２６０．

［１５］ＷＵＣＧ，ＹＥＭ，ＺＨＡＮＧＪＬ，ｅｔａｌ．ＹＯＬＯＬＷＮｅｔ：ａｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｒｏａｄｄａｍａｇｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｍｏｂｉｌｅｔｅｒｍｉｎａｌ

ｄｅｖｉｃｅｓ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０２３，２３（６）：３２６８．

［１６］王海群，王炳楠，葛超．重参数化ＹＯＬＯｖ８路面病害检测算法［Ｊ］．计算机工程与应用，２０２４，６０（５）：１９１－１９９．

［１７］卢小平，张航，张冬梅，等．一种基于无人机影像的迭代二值化道路裂缝检测方法［Ｊ］．河南理工大学学报（自然科学

版），２０１９，３８（６）：５５－５９．

［１８］贺泳超，陈秋南，程家杰．基于改进ＹＯＬＯｖ７算法的隧道衬砌裂缝智能识别［Ｊ］．湖南科技大学学报（自然科学版），

２０２４，３９（２）：３５－４３．

［１９］胡鹏，夏晓华，钟预全，等．采用多尺度特征增强的路面病害检测模型［Ｊ／ＯＬ］／／西安交通大学学报，１－１２［２０２４－０９－１１］．

［２０］ＨＯＵＱＢ，ＺＨＯＵＤＱ，ＦＥＮＧＪＳ．Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｏｂｉｌｅｎｅｔｗｏｒｋｄｅｓｉｇｎ［Ｃ］／／２０２１ＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＩＥＥＥ，２０２１：１３７０８－１３７１７．

［２１］ＷＯＯＳ，ＰＡＲＫＪ，ＬＥＥＪＹ，ｅｔａｌ．ＣＢＡＭ：ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ［Ｃ］／／ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
!

ＥＣＣＶ２０１８．

Ｃｈａｍ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１８：３－１９．

［２２］ＺＨＡＮＧＸ，ＬＩＵＣ，ＹＡＮＧＤＧ，ｅｔａｌ．ＲＦＡＣｏｎｖ：ｉｎｎｏｖａｔｉｎｇｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．

２０２３：２３０４．０３１９８．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２３０４．０３１９８ｖ６．

［２３］ＷＡＮＧＷ Ｈ，ＤＡＩＪＦ，ＣＨＥＮＺ，ｅｔａｌ．ＩｎｔｅｒｎＩｍａｇｅ：ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｌａｒｇｅｓｃａｌｅｖｉｓｉｏｎｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］／／２０２３ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＩＥＥＥ，２０２３：

１４４０８－１４４１９．

［２４］ＷＡＮＧＣＹ，ＹＥＨＩＨ，ＭＡＲＫＬＩＡＯＨＹ．ＹＯＬＯｖ９：ｌｅａｒｎｉｎｇｗｈａｔｙｏｕｗａｎｔｔｏＬｅａｒｎｕｓｉｎｇｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅｇｒａｄｉｅｎｔ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＥＣＣＶ２０２４．Ｃｈａｍ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＮａｔｕｒｅＳｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０２５：１－２１．

［２５］国家市场监督管理总局，国家标准化管理委员会．低空数字航摄与数据处理规范：ＧＢ／Ｔ３９６１２—２０２０［Ｓ］．北京：中

国标准出版社，２０２０．

［２６］ＺＨＡＯＹＡ，ＬＹＵＷＹ，ＸＵＳＬ，ｅｔａｌ．ＤＥＴＲｓｂｅａｔＹＯＬＯｓｏｎｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０２４ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＩＥＥＥ，２０２４：１６９６５－１６９７４．

［２７］ＹＡＮＧＪ，ＬＩＣ，ＤＡＩＸ，ｅｔａｌ．Ｆｏｃａｌｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，

３５：４２０３－４２１７．

［２８］ＣＨＥＮＪＲ，ＫＡＯＳＨ，ＨＥＨ，ｅｔａｌ．Ｒｕｎ，ｄｏｎｔｗａｌｋ：ｃｈａｓｉｎｇｈｉｇｈｅｒＦＬＯＰＳｆｏｒｆａｓｔｅｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／２０２３ＩＥＥＥ／

ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＩＥＥＥ，２０２３：１２０２１－１２０３１．

［２９］ＨＥＫＭ，ＺＨＡＮＧＸＹ，ＲＥＮＳＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１６ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＩＥＥＥ，２０１６：７７０－７７８．

［３０］ＴＡＮＧＹ，ＨＡＮＫ，ＧＵＯＪ，ｅｔａｌ．ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２：Ｅｎｈａｎｃｅｃｈｅａｐｏｐｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｌｏｎｇｒａｎｇｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，３５：９９６９－９９８２

［３１］ＺＨＡＯＴ，ＸＵＣ，ＤＩＮＧＭ，ｅｔａｌ．ＲＳＲＤ：Ａｒｏａｄｓｕｒｆａｃｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔａｎｄｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｏｒｓａｆｅａｎｄｃｏｍｆｏｒｔａｂｌｅ

ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｄｒｉｖｉｎｇ［Ｊ］．ａｒｘｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒｘｉｖ：２３１０．０２２６２，２０２３．

１０１




