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［摘要］ 随着智能交通系统的发展，路面病害的自动识别逐渐成为道路养护的重要研究方向。 然而，现阶段的路面

病害识别仍面临诸多挑战，如不同病害类型间的复杂性和相似性、病害的多尺度特性及环境因素的影响等问题。
近年来，基于深度学习的目标检测方法在路面病害识别中展现出显著优势，尤其是 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ，ＹＯＬＯ 系列模型

（包括 ＹＯＬＯｖ３，ＹＯＬＯｖ５，ＹＯＬＯｖ８）在该领域得到广泛应用和研究。 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 作为两阶段检测模型的代表，具
有较高精度，但检测速度相对较慢，难以满足实时应用的需求。 ＹＯＬＯ 系列模型通过将检测和分类任务合并为一个

步骤，大幅度提升了检测速度。 ＹＯＬＯｖ３ 在速度与精度间取得了良好平衡，但对小目标的检测效果存在不足。
ＹＯＬＯｖ５ 进一步优化了模型结构，使得模型在轻量化和精度上有了更好表现。 最新的 ＹＯＬＯｖ８ 在模型精度、速度及

泛化能力上均有显著提升，尤其在路面病害自动识别任务中展现出卓越性能。 对 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ，ＹＯＬＯｖ３，ＹＯＬＯｖ５，
ＹＯＬＯｖ８ 和改进后的 ＹＯＬＯｖ８ ５ 种模型在路面病害自动识别中的表现进行了系统对比和分析，结果显示改进后的

网络精准度为 ９３􀆰 ２８９％，ｍＡＰ 达到 ８９􀆰 ９％，具有较好实际应用效果。
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Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ， ＹＯＬＯｖ３， ＹＯＬＯｖ５， ＹＯＬＯｖ８ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯｖ８ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｉｓ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｎｄ
ａｎａｌｙｚｅｄ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ９３􀆰 ２８９％， ａｎｄ ｍＡＰ ｒｅａｃｈｅｓ ８９􀆰 ９％，
ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ａ ｇｏｏｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｒｏａｄｓ；ｐａｖｅｍｅｎｔｓ；ｄｉｓｅａｓｅｓ；ｃｒａｃｋｓ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ；ｍａｃｈｉｎｅ ｖｉｓｉｏｎ； ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｎｏｎ⁃
ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｔｅｓｔ

０　 引言

　 　 随着计算机视觉和深度学习技术的快速发展，
基于人工智能的路面病害识别方法应运而生［１⁃３］。
特别是深度学习中的目标检测技术，已被广泛应用

于路面病害的自动识别中。 其中，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 作

为早期的两阶段目标检测模型，通过引入区域建议

网络（ＲＰＮ），在提高检测精度的同时兼顾了检测效

率。 然而，由于其计算复杂度高，难以满足实时检

测的需求。
ＹＯＬＯ 系列模型以其单阶段检测的结构大幅度

提高了检测速度，且在目标检测的精度上也表现出

色。 ＹＯＬＯｖ３ 在目标检测领域得到广泛应用，然而

其在小目标检测方面的性能依然存在不足。 后续

的 ＹＯＬＯｖ５ 通过优化模型结构进一步提升了模型的

精度和速度，并在轻量化方面表现突出。 最新的

ＹＯＬＯｖ８ 模型则在此基础上进行了进一步改进，在模

型精度、推理速度和泛化能力上均有显著提升，成为

当前路面病害自动识别研究中的热门选择［４⁃６］。
然而，尽管 ＹＯＬＯｖ８ 在各种基准测试中表现优

异，但在复杂的路面环境中，其识别准确率和鲁棒

性仍存在进一步提升的空间。 本文针对现有

ＹＯＬＯｖ８ 模型在路面病害识别中不足之处，提出了

一种改进的 ＹＯＬＯｖ８ 模型，旨在通过优化网络结构、
添加注意力机制、增强特征提取能力等方法，提高

模型对不同类型路面病害的识别精度和鲁棒性。
本文将对该改进方法进行详细介绍，并通过试验验

证其在实际应用中的有效性。
１　 网络架构概述

　 　 模型的整体架构如图 １ 所示，主要由主干网络、
特征金字塔网络（ＦＰＮ）和检测头 ３ 部分组成。 首

先，输入的路面病态图像经过主干网络的卷积层

（Ｃｏｎｖ２ｄ）和 Ｃ２ｆ 模块提取低级特征，同时通过空间

金字塔池化层（ＳＰＰＦ）增强多尺度特征表达。 然后，
特征金字塔网络通过上采样 （ ＵＰＳａｍｐｌｅ） 和拼接

（Ｃｏｎｃａｔ）操作融合来自不同层次的特征，以捕捉目

标的全局和局部信息。 最后，检测头部分包括多个

瓶颈层（ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ）和卷积操作（ＣＢＳ），用于进一步

优化特征表达，并通过 ＢｏｘＬｏｓｓ 和 ＣｌｓＬｏｓｓ 完成目标

的边界框回归和类别分类任务［７⁃８］。 该架构通过多

次特征融合与池化操作实现了对不同尺度目标的

高效检测，适用于多目标检测任务。

图 １　 ＹＯＬＯ⁃ＣＢＡＭ 模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯ⁃ＣＢＡＭ ｍｏｄｅｌ

１􀆰 １　 ＣＢＡＭ 注意力机制

　 　 在道路裂缝的目标检测任务中，将 ＣＢＡＭ 注意

力机制加入 ＹＯＬＯｖ８ 的结构，可显著提升模型对道

路关键特征的提取能力，从而提高检测准确度和模

型对复杂场景的适应能力。 具体来说，ＣＢＡＭ 通过

通道和空间 ２ 个维度的注意力机制，帮助模型自适

应地调整特征图中每个通道和空间位置的重要性，
使得模型可聚焦更重要的特征，并忽略不相关的背

景或噪声。
在通道维度上，ＣＢＡＭ 能让 ＹＯＬＯｖ８ 更加精准

地区分出对检测任务最重要的特征。 对于道路裂

缝检测，模型能更好地识别车辆、行人、交通标志等

与背景不同的特征，减少冗余信息的干扰。 在空间

维度上，ＣＢＡＭ 帮助模型集中注意力在目标物体所

在的区域，而不是全局特征。 空间注意力可有效避

免模型将注意力分散在无关区域，如天空、建筑物

等，提升检测的效率和准确性。
１􀆰 ２　 Ｃ２ｆ 模块

　 　 Ｃ２ｆ 结构如图 ２ 所示，该模块是一种改进的特

征融合模块，主要用于提升特征提取的效率与表达

能力。
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图 ２　 Ｃ２ｆ 结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｃ２ｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

首先，该模块将输入特征图划分为两部分：一
部分特征图通过跳跃连接直接传递到模块的输出

端，跳过任何中间的卷积运算。 这种设计确保了浅

层信息的无损传递，有效保留了图像的边缘、纹理

等细节，避免了在深度卷积过程中丢失关键的低层

次信息。 另一部分特征图则通过多个卷积层进行

处理，通常使用的是轻量化的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构。
Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构通过减少通道数来降低计算量，然后

再恢复通道数，确保在高效计算的同时提取更深层

的语义特征。 这部分经过卷积处理的特征图可捕

捉到更复杂的、高层次的特征，如物体的形状、类别

等重要信息，增强了模型的特征表达能力。 最后，
两部分特征图在输出处通过卷积层进行融合，结合

浅层细节信息与深层语义信息，从而形成更完整、
表达力更强的输出特征图。
１􀆰 ３　 ＰＡＮ 结构

　 　 ＰＡＮ（ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ）和 ＦＰＮ（ ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ）作为目标检测中的重要模块，用于

处理多尺度特征融合，提升对不同尺度目标的检测

性能。 如图 ３ａ 所示，ＦＰＮ 是一种自上而下的特征融

合方法，主要用于生成多尺度特征金字塔，增强网

络对不同尺度物体的检测能力。 ＦＰＮ 通过自上而

下的特征融合方式，将高层语义信息逐级传递到低

分辨率的特征层中，使得低层次特征具有更丰富的

语义信息，对小目标检测非常有帮助。 由于 ＦＰＮ 是

单向的自上而下信息流，仅将高层语义信息传播到

低层，而无法从低层传递回高层，限制了信息的充

分利用，对大目标和中等尺度目标的处理仍然存在

一定的局限性。 如图 ３ｂ 所示，ＰＡＮ 在 ＦＰＮ 的基础

上增加了自下而上的特征传递路径，使得不仅高层

语义信息可下传，低层的细节信息也可向上传递到

高层。 这样可使模型对不同尺度的目标都具有较

好的检测能力，特别是大目标和复杂场景的检测。
２　 试验与结果分析

２􀆰 １　 数据集

　 　 本文所使用的数据来源于湘潭市的现场拍摄

图 ３　 ＰＡＮ 结构

Ｆｉｇ． ３　 ＰＡＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

病态图像，包含多种干扰因素，如晴天、阴天、暗光

源、斜裂缝、圆裂缝、分岔裂缝等复杂场景。 这种多

变的数据对模型的训练提出了较高要求。 训练数

据共采用 ５００ 张现场拍摄照片，通过数据增强方法

最终扩充至 １ ６００ 张，按 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例划分为训

练集、验证集和测试集。 值得注意的是，本文使用

了 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强方法，通过随机拼接不同图像有

效减少了模型对原始数据的依赖，降低了过拟合

风险。
２􀆰 ２　 训练参数设置

　 　 在本研究中，为保障深度学习模型的高效训练

与推理过程，实验采用性能较强的硬件与软件环

境。 计算平台配备了 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０６０Ｔｉ
ＧＰＵ 和 ６４ＧＢ 运行内存，能够满足高分辨率图像处

理与复杂网络结构训练的需求。 软件环境方面，使
用 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ９􀆰 １９ 作为开发语言，深度学习框架选用

ＰｙＴｏｒｃｈ ２􀆰 １􀆰 ２，并在 ＣＵＤＡ １２􀆰 １ 的支持下进行 ＧＰＵ
加速。 同时，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 家庭版 ２２Ｈ２，
保证了系统的稳定性与兼容性。

试验超参数设置批处理大小设置为 １６，图像的

输入大小为 ６４０×６４０，初始学习率设置为 ０􀆰 ０１，学习

率衰减策略为余弦退火策略，训练迭代次数设置为

３００，并使用 ＳＧＤ 优化器，然后进行训练［９⁃１０］。 在结

束时评估了模型层、参数和 ｍａｐ＠ ０􀆰 ５ 等指标，以证

明模型在训练过程中的性能。
２􀆰 ３　 比较模型

　 　 为验证 ＣＢＡＭ 注意力机制在裂缝检测中对不

同尺寸目标的检测效果，本文选取了多种主流目标

检测模型进行对比实验，涵盖了两阶段检测器（如
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ）和一阶段检测器（如 ＹＯＬＯ 系列）。
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 结构复杂，通常依赖深层特征提取网

络并结合区域提议网络（ＲＰＮ），在精度方面表现较

好，但计算开销大、检测速度较慢；ＹＯＬＯｖ３ 属于一

阶段检测器，具有较快的检测速度，适用于实时检



１３２　　 施工技术（中英文） 第 ５４ 卷

测场景，但对小目标识别能力有限；ＹＯＬＯｖ５ 在保持

检测速度的同时提升了检测精度，并具有较强的可

扩展性；ＹＯＬＯｖ８ 为 ＹＯＬＯ 系列的较新版本，引入新

的骨干网络结构和损失函数，在各类目标检测任务

中表现优异；基于 ＹＯＬＯｖ８，本文引入 ＣＢＡＭ 注意力

机制，构建 ＹＯＬＯｖ８⁃ＣＢＡＭ 模型，以进一步提升对复

杂背景下裂缝目标的检测性能［１１－１４］。

图 ４　 各模型结果对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

２􀆰 ４　 评价指标

　 　 在模型训练结束时，得到训练过程中最后一阶

段的权值和最佳训练权值。 通常使用最佳训练权

值作为模型的输出权值进行验证。 采用精准度

（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ ｒｅｃａｌｌ）、平均 ｍＡＰ 来评估模型

性能，检测设置 ２ 个类别，分别为背景和撞击点。 计

算如式（１） ～式（３）所示。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（２）

ｍＡＰ ＝
∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ

Ｃ
（３）

式中：ＴＰ，ＦＰ，ＦＮ 分别为真阳性、假阳性和假阴性样

本，用于评估具有正负标签的正确预测或错误预测

的图像。 采用 ＰＲ 曲线下的面积来评估模型的准确

性，ＰＲ 曲线包围的面积为 ＡＰ，所有类别的平均 ＡＰ
为 ｍＡＰ ［１５］。
２􀆰 ５　 试验结果

　 　 改进后的模型与上述主流目标检测模型进行

了比较，试验在一致的条件下进行，以评价改进版

ＹＯＬＯｖ８ 模型在各条件下的检测表现。 通过分析表

１ 明显看出，改进后的模型在各指标上优于主流模

型。 改进后的模型 ｍＡＰ 值达到 ８９􀆰 ９％，表明引入的

ＣＢＡＭ 具有较强的特征提取能力［１６］。 该模型对具

有环境光影响的小目标检测 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｒｅｃａｌｌ 分
别达到 ９３􀆰 ２８９％和 ８７􀆰 ２５２％，表明 ＹｏｌｏＶ８ 在处理复

杂背景特征和多尺度特征融合方面具有优越性。
此外，与其他主流模型相比，如 ｆａｓｔ⁃ＲＣＮＮ，ＹｏｌｏＶ３，
ＹＯＬＯｖ５，ＹＯＬＯｖ８，改进后的模型召回率分别提高

４４􀆰 ７１２％，３４􀆰 ８１８％，１６􀆰 ４７４％，４􀆰 ９５４％。
　 　 检测结果如图 ４ 所示。 检测覆盖了不同路面类

型，包括普通柏油路面、有斑马线或黄线标识的路

面及不平整路面。 裂缝检测在不同背景下的表现

不同，对于纯色的路面（如柏油路面）裂缝检测较为
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准确，框的形状和裂缝形态相符合。 在复杂背景下

（如有明显的路面标线或黄色斜线的区域），检测框

密集分布，部分标志与裂缝交织在一起，增加了检

测的难度和误判率。 在图 ４ 中发现 ＹＯＬＯｖ５ 和

ＹＯＬＯｖ８ 存在检测不全和漏检问题，与主流的 ＹＯＬＯ
系列模型相比，Ｆａｓｔｅｒ⁃Ｒｃｎｎ 具有较低的置信度和可

靠性。 ＹＯＬＯｖ３ 在复杂纹理背景干扰下未能检测到

裂缝。 本文所提出的模型在检测、消除漏检、假检

测及复杂纹理影响等方面取得了最高精度。
３　 结语

　 　 本文所提基于人工智能的路面病害自动识别

方法具有较高准确率和效率，能有效替代传统人工

检测手段，降低人力成本和减少主观误差。 通过深

度学习模型对大量数据进行训练，系统可快速识别

常见的路面病害类型，相较于现主流模型如 Ｆａｔｅｒ⁃
Ｒｃｎｎ，ＹＯＬＯｖ３，ＹＯＬＯｖ５，ＹＯＬＯｖ８ 精度上分别提高

４３􀆰 ８４９％，３６􀆰 ５３１％，１２􀆰 ９６８％，４􀆰 ６１５％，实现了病害

检测的自动化和智能化。
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