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摘 要： 针对道路缺陷小目标在复杂背景下检测精度低、 漏检误检率高、 泛化能力欠佳的问题， 提出了一种改

进YOLOv8的道路缺陷检测算法SGBNet。首先， Neck部分用加权双向特征金字塔网络（Bi-directional Feature 
Pyramid Network， BiFPN）替换PANet， 提升模型的特征融合能力； 其次， Neck引入全局注意力机制（Global 
Attention Machanism， GAM）， 在特征融合阶段进行注意力调整， 提高检测精度； 最后， 添加小目标检测层， 进
一步增强深层语义信息与浅层语义信息的结合， 提高对道路缺陷小目标的检测能力。与原始YOLOv8n算法相

比， 算法SGBNet的精确率、 召回率和平均精度分别提升了3. 3%， 2. 5%和2. 5%， 实现了对道路缺陷更精准

的检测。
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Road Defect Detection Based on Improved YOLOv8
LI　Haoxuan， SU　Yanqiong

（College of Physics and Electronic Engineering， Shanxi University， Taiyuan 030006， China）
Abstract： A road defect detection algorithm SGBNet， which improves YOLOv8， is proposed to address the 
issues of low detection accuracy， high missed and false detection rates， and poor generalization ability of small 
targets with road defects in complex backgrounds.  Firstly， the Neck part replaced PANet with BiFPN weighted 
bidirectional feature pyramid to improve the feature fusion ability of the model.  Secondly， GAM is introduced 
into Neck to adjust attention in the feature fusion stage and improve the detection accuracy.  Finally， a small 
target detection layer is added to further enhance the combination of deep semantic information and shallow 
semantic information.  and improve the ability to detect small objects with road defects.  Compared with the 
original YOLOv8n algorithm， the accuracy， recall， and average accuracy of the algorithm SGBNet has been 
improved by 3. 3%， 2. 5%， and 2. 5%， respectively， achieving more accurate detection of road defects.
Key words： road defect detection； bi-directional feature pyramid network（BiFPN）； global attention 

machanism（GAM）； small object detection layer

0　引　言

随着城市人口和交通流量的逐渐增加， 道路

病害引起了人们广泛关注， 如凹坑、 裂缝、 坑洞以

及塌陷等异常问题将直接影响交通效率和行车安

全。在“十四五”现代综合交通运输体系发展规划

中明确规定， 要强化交通运输领域关键核心技术

研发， 利用科技手段开展公路风险动态监测预警
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和分析研判［1］。因此， 对道路损伤进行快速准确

检测已成为当务之急。

传统的道路缺陷检测主要是通过数字图像处理

技术识别裂缝的颜色、 形状、 边缘等特征。王兴［2］利

用小波变换识别复杂道路裂缝， 然而数据采集容易

受噪声影响， 对分散的缺陷检测精度低。人工方法

效率低、 鲁棒性差， 不能满足日益增加的道路养护

需求。随着人工智能技术的不断革新， 深度学习算

法被应用于路面缺陷检测中， 主要包括两阶段检测

算法和单阶段检测算法。两阶段检测算法有R-CNN、 
Fast R-CNN、 Faster R-CNN等。如Cha等［3］开发了

两阶段目标检测算法Faster R-CNN检测混凝土路

面的病害， 但其检测效率不能满足工程中实时检测

的需求。单阶段检测算法有SSD算法和YOLO系列

算法。YOLO算法不仅速度快， 而且检测精度高， 
得到很多人关注。陈旭丹等［4］运用YOLOv1算法对

道路缺陷进行检测， 实现了对路面病害的准确识别。

Zhang等［5］对YOLOv3算法进行了改进， 首先在具有

相似几何形状的数据集上进行预训练， 之后引入批

量正则化和Focal loss来提高检测精度， 实验结果表

明该方法性能优于YOLOv3和Faster R-CNN算法。

罗晖等［6］提出了改进YOLOv4多尺度道路病害检测

算法， 采用CSPDarknet-53骨干网络代替普通卷积， 
使用Focal loss优化YOLOv4中的损失函数， 同时利

用裁剪、 翻转、 调整亮度、 噪声扰动等数据增强方式

扩充数据集。Yu等［7］使用YOLOv5进行道路裂缝检

测， 并进行了轻量化改进， 大幅度缩减了模型参数

体量， 提升了检测速度到85帧/s。倪昌双等［8］改进

YOLOv7算法并运用于沥青路缺陷检测中， 使用K-
means++聚类算法和漏斗激活函数F-ReLU有效

解决了传统卷积网络检测精度低、 定位不准等问题。

基于此， 本文以单阶段YOLOv8算法为基础， 
为解决其在复杂背景下道路缺陷小目标检测中准确

性低、 泛化能力欠佳的问题， 提出了一种改进

YOLOv8道路缺陷检测算法SGBNet。

1　YOLOv8算法

YOLOv8作为最新的YOLO模型， 是一种单阶

段目标检测算法， 能对图像中的目标进行快速有效

的定位和识别。本文使用的YOLOv8n由4个部分构

成， 包括输入端（Input）、 主干网（Backbone）、 Neck
模块和Head输出端， 其结构如图 1 所示。

输入端进行 Mosaic 数据增强［9］、 自适应锚框

计算和自适应灰度填充。主干网由 Conv、 C2f 和
SPPF 构成， C2f 借鉴 YOLOv7 的 ELAN 思想［10］， 
通过并行更多分支保证轻量化同时获得更加丰富

的梯度流信息， 并增加Split操作。Neck模块采用

PANet 结构捕获上下文信息， 加强网络特征融合

能力。输出端将分类和检测过程进行解耦。

YOLOv8 是一种检测精度高、 速度快的算

法， 但其对复杂背景下道路缺陷小目标检测精度

低， 因此， 本文提出了SGBNet算法。

图 1　YOLOv8n网络结构图

Fig. 1　YOLOv8n network structure diagram
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2　SGBNet算法
SGBNet 网络结构如图 2 所示， 首先在 Neck

中用双向特征金字塔网络（Bi-directional Feature 
Pyramid Network， BiFPN）替换PANet， 通过跨尺

度加权连接， 实现自顶向下和自底向上双向特征

融合， 提升模型的特征融合能力。其次， Neck 引

入全局注意力机制（Global Attention Machanism， 
GAM）， 在特征融合阶段进行注意力调整， 提高检

测精度。最后， 添加小目标检测层， 进一步增强

深层语义信息与浅层语义信息的结合， 提高对道

路缺陷小目标的检测能力。

2. 1　BiFPN
YOLOv8n采用PANet结构， 如图 3 所示， 由特

征金字塔网络（Feature Pyramid Network， FPN）和

路径聚合网络（Path Aggregation Network， PAN）两

部分组成， 用于融合不同尺度特征图的语义信息和

空间信息， 采用单一的自顶向下和自底向上进行特

征融合［11］。

FPN可获取多张不同尺度的图像提高算法性

能， 获得更加鲁棒的语义信息， 但 FPN 对不同层

存在语义差异， YOLOv8n直接使用至路面缺陷检

测过程中同样存在这个问题。

BiFPN是在FPN的基础上改进的， 增加了上

下文信息的边， 并对每个边乘以一个相应的权

重， 从而更加有效地进行特征融合， 对于算法缺

陷检测精度提升明显。BiFPN 思路为： 假设一个

节点仅有一个输入边， 且没有特征融合， 那么删

除它来简化双向网络。在此基础上， 如果输入和

输出在同一水平且通道数相同， 则增加额外的

边， 不增加太多成本融合更多特征［12］。PANet使
用一个双向路径［13］， 而 BiFPN重复使用双向路径

达到更高层次特征融合， 并通过神经架构搜索

（Neural Architecture Search， NAS）技术计算使用

次数［14］。BiFPN网络结构如图 4 所示。

本文用BiFPN替换原来的PANet， 通过在P3、 
P4层的输入和输出节点加两条边来保留更多语义信

息， 且删除同一层只有一条输入边的节点来简化网络。

2. 2　GAM

GAM不仅能减少信息的弥散， 同时也能扩大

全局交互性， 从而优化网络性能［15］， 其主要包括

通道和空间两大注意模块。通道注意力子模块主

要储存维度信息， 其储存原理依赖于 3D序列， 然
后用两层的编码-解码器结构（MLP）放大跨维度

通道-空间依赖性。空间注意力子模块包含两个卷

积层， 可以使更多空间信息聚焦。由于最大池化

操作容易造成信息丢失从而影响整体性能， 所
以， 省略池化操作以达到更优的映射特性保留［16］。

通道注意力模块和空间注意力模块分别如

图 5 和图 6 所示。

图 4　BiFPN网络结构

Fig. 4　BiFPN structure

图 2　SGBNet模型结构图

Fig. 2　Model structure drawing of SGBNet

图 3　PANet
Fig. 3　PANet
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GAM整体计算过程如图 7 所示。将上述 2个

子模块进行融合， 假设输入特征为F1， 经通道注

意力后得到特征为F2， 最终输出特征为F3， 通道

注意力模块为Mc， 空间注意力为Ms， 则中间状态

F2和输出结果F3的计算公式如下

F2 =Mc ( F1 )F1， （1）
F3 =Ms ( F2 )F2。 （2）

2. 3　小目标检测层

由于YOLOv8网络受锚定框尺寸限制， 不能对

微小道路缺陷进行标定， 无法精确地识别这些小目

标。为了解决这一问题， 给原始网络引入一个更小

的目标检测层。此检测层输出特征图的大小为160×
160， 可以有效提取分辨率在8×8以下的裂缝图像

信息， 能够满足复杂场景下道路缺陷检测的要求， 
较好地解决了YOLOv8模型不能精确识别小目标的

问题［17］。

3　实验分析

3. 1　实验环境

实验参数设计如表 1 所示。

3. 2　数据集及预处理

本文使用开源 RDD2022 中国数据集， 共
4 378 张图像， 该数据集包括 China_Drone 图像集

和 china_motorcycle 图像集。China_Drone 图像集

包含 2 401 张缺陷图像， 共计 3 068 个道路缺陷； 
china_motorcycle 图像集包含 1 977 张缺陷图像， 
共计 4 650个道路缺陷。缺陷种类有纵向裂缝、 横
向裂缝、 复合裂缝、 坑洞 4类［18］， 缺陷代码分别为

D00、 D10、 D20、 D40， 如图 8 所示。

由于RDD2022数据集环境复杂， 道路类别多

变、 不均衡等特点， 导致识别精度低， 模型的泛化

能力低。通常采用数据增强方法来提高模型的泛

化能力。本文采用图像对比度增强处理数据集， 
通过改变图像灰度级之间的级差， 将图像灰度级

图 5　通道注意力

Fig. 5　Channel attention

图 6　空间注意力

Fig. 6　Spatial attention

图 7　GAM计算过程

Fig. 7　GAM computational process

表 1　实验参数设置

Tab. 1　Experimental parameter setting

名称

操作系统
GPU

编程语言
框架

迭代次数
单批训练量

线程数
学习率

参数

Windows10
NVIDIA GeForce RTX 3080Ti， 12 GB

Python3.8
Torch 1.10.0+cuda11.3

300
16
2

0.01

图 8　数据集各类缺陷

Fig. 8　Data set defects
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增强到指定范围， 突出图像细节信息， 最终得到

8 756 张图片， 实验将数据集按 8∶1∶1 分为训练

集、 验证集、 测试集， 其中训练集 7 092 张， 验证

集788张， 测试集876张。

由于数据集D00、 D10、 D20、 D40中均存在小

目标， D00小目标最多， D40特征区域小， 导致检测

精度低。因此， 本文将重点分析D00、 D40精度是否

提升， 如果有提升说明当前改进对小目标有效。

3. 3　评价指标

本文使用的模型评价指标包括精确率（Precision， 
P）， 召回率（Recall， R）， 平均精度均值（mAP）， 参
数量（Parameters）， 模型体积， FPS（每秒传输帧数）。

精确率指正确检测目标的比例， 召回率表示数据集

目标中实际检测出的比例， 计算公式为

P= TP
TP+FP

， （3）

R= TP
TP+FN

， （4）

AP=∫
0

1

P (R ) dR， （5）

mAP= 1
n∑
i= 1

n

AP ( i )， （6）

式中： TP为正例且预测正确； FP为正例但预测错

误； FN为负例且预测错误。

3. 4　实验结果分析

图 9 和图 10 分别为 YOLOv8n 和 SGBNet 算
法平均精度均值和边界框损失曲线对比， 可以看

出 SGBNet 算法精度提升幅度更大， 损失收敛更

快， 模型的预测结果更接近真实值。

3. 4. 1　消融实验对比

为了验证本文算法的准确性， 引入不同模块进

行对比。如表 2 所示， 第3组在YOLOv8n中添加了

BiFPN， 虽然Precision有所损失， 但Recall和mAP

分别提高0. 9百分点和0. 2百分点， D00和D40分别

提高0. 4百分点和0. 6百分点， 说明BiFPN可有效

提升模型的特征融合能力。第6组在第3组基础上

增加GAM， 与原算法相比精确率不变， 召回率提升

3. 4百分点， mAP提高了1. 1%， D00和D40分别提

高1. 2百分点和1. 0百分点， 说明GAM可有效放大

全局维交互特征。第9组在第6组基础上加入小目

标检测层（本文模型）， 相较于原算法， Precision、 
Recall、 mAP分别提高了3. 3百分点、 2. 5百分点和

2. 5 百分点， D00 和 D40 分别提高 3. 3 百分点和

2. 4百分点， 说明小目标检测层可有效提高对小目标

特征提取能力， SGBNet对D00、 D40平均精度都有

较大提升， 证明了本文算法有效性。

图 9　平均精度均值曲线

Fig. 9　Average accuracy mean curve

图 10　边界框损失曲线

Fig. 10　Boundary frame loss curve

表 2　消融实验结果对比

Tab. 2　Comparison of ablation results

组别

1
2
3
4
5
6
7
8
9

数据
增强

×
√
√
√
√
√
√
√
√

BiFPN

×
×
√
×
×
√
×
√
√

GAM

×
×
×
√
×
√
√
×
√

小目标
检测层

×
×
×
×
√
×
√
√
√

P/%

61.2
92.0
91.1
92.4
93.4
92.0
94.3
93.7
95.3

R/%

63.5
88.7
89.6
92.3
93.6
92.1
94.7
94.3
91.2

AP/%

D00
62.2
92.2
92.6
94.4
96.4
93.4
95.8
96.0
95.5

D10
66.5
94.5
94.2
95.8
97.4
96.2
96.9
96.7
97.0

D20
67.1
95.8
95.8
97.0
95.6
96.4
96.5
97.3
97.8

D40
61.9
95.4
96.0
96.6
95.8
96.4
96.9
97.1
97.8

mAP/%

64.4
94.5
94.7
96.0
96.3
95.6
96.5
96.8
97.0

参数量

3 006 623
3 006 623
3 006 635
3 578 719

10 853 220
3 578 731

13 164 580
10 853 238
13 164 598

模型体
积/MB

6.30
6.30
6.30
7.50

22.20
7.50

43.44
22.20
43.44
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图 11 为原算法与SGBNet算法检测效果对比

图， 从第 1 张图中可以明显看出 D00 置信度分数

提升 0. 5， 第 2 张 SGBNet 算法检测出更多 D00， 

并额外检测出D10， 第 3张图D20置信度分数提升

0. 1， 第 4张图D40提升 0. 1， 说明改进后算法对不

同尺度缺陷识别和定位更准确。

3. 4. 2　与不同算法比较

为了进一步验证算法的性能， 比较了本文算

法和其他算法的检测效果， 结果如表 3 所示， 可
以看到随着 YOLO 的发展， 其检测精度、 检测速

度都显著提升。两阶段算法 Faster R-CNN 检测

精度虽比单阶段 SSD高， 但检测速度远不如单阶

段 SSD。本文算法在 mAP上明显高于其他模型， 
证明了本文算法实现了对道路缺陷高精度检测。

4　结　论

为解决道路缺陷小目标在复杂背景下存在漏

检、 误检等问题， 本文提出了SGBNet网络模型对

道 路 缺 陷 进 行 检 测 识 别 ： 1） 用 BiFPN 替 换

PANet， 进行多尺度特征融合； 2） Neck 中引入

GAM， 在特征融合阶段进行注意力调整， 提高检

测精度； 3） 添加小目标检测层， 进一步提高深层

语义信息与浅层语义信息的结合， 提高对道路缺

陷小目标检测能力。实验结果表明， 算法SGBNet
的精确率、 召回率和平均精度较原算法分别提升

了 3. 3 百分点、 2. 5 百分点和 2. 5 百分点， 实现了

对道路缺陷更精准的检测。未来将研究如何进一

步提升对小目标的检测精度， 同时降低模型体

积， 实现轻量化部署。
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