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摘　 要:目的 针对现有路面坑洼检测模型参数量大,检测实时性较差,路面环境复杂而导致检测准确度不高的问

题,提出一种基于改进 YOLOv8 的路面坑洼检测算法。 方法 首先,将颈部网络替换为双向金字塔网络 Bifpn(Bi-
directional

 

Feature
 

Pyramid
 

Network),进行不同尺度的特征融合;其次,为提高模型推理速度,使用多分支结构 DBB
(Diverse

 

Branch
 

Block)替换 C2f 模块中的卷积层,提出了重参数化模块 C2f-DBB 并替换部分 C2f 模块;然后,在骨

干网络末端引入通道先验注意力机制 CPCA(Channel
 

Prior
 

Convolutional
 

Attention),在有效提取空间关系的同时保

留通道先验,强化特征提取能力;最后,使用边界框回归损失函数 MPDIoU(MPD
 

Intersection
 

over
 

Union)代替原模

型的 CIoU(Complete
 

Intersection
 

over
 

Union),进一步提高算法精度。 结果 实验结果表明:改进后的算法在平均精度

上较原始网络提高了 3. 1%,而模型参数量仅为 5. 9
 

M,计算量为 7. 3
 

G,分别下降了 6. 3%和 9. 8%,每秒帧数可达

53. 4。 结论 通过实验结果可以看出:改进后的模型与当前主流模型相比在精度上提升显著,且满足实时性要求,对
于实际应用具备一定的参考价值。
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Abstract 
 

Objective To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

large
 

model
 

parameters 
 

poor
 

real-time
 

detection
 

performance 
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy
 

due
 

to
 

complex
 

road
 

environments
 

in
 

existing
 

road
 

surface
 

pothole
 

detection
 

models 
 

an
 

improved
 

YOLOv8-based
 

road
 

surface
 

pothole
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Methods First 
 

the
 

neck
 

network
 

was
 

replaced
 

with
 

a
 

bi-directional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

 BiFPN 
 

to
 

achieve
 

multi-scale
 

feature
 

fusion.
 

Second 
 

to
 

enhance
 

the
 

inference
 

speed
 

of
 

the
 

model 
 

a
 

diverse
 

branch
 

block
 

 DBB 
 

was
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

convolutional
 

layers
 

in
 

the
 

C2f
 

module 
 

and
 

a
 

reparameterization
 

module 
 

C2f-DBB 
 

was
 

introduced
 

to
 

substitute
 

part
 

of
 

the
 

C2f
 

modules.
 

Then 
 

a
 

channel
 

prior
 

convolutional
 

attention
 

 CPCA  
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

at
 

the
 

end
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

retain
 

channel
 

priors
 

while
 

effectively
 

extracting
 

spatial
 

relationships 
 

thereby
 

strengthening
 

feature
 

extraction
 

capabilities.
 

Finally 
 

the
 

boundary
 

box
 

regression
 

loss
 

function
 

MPD
 

intersection
 

over
 

union
 

 MPDIoU  
 

was
 

used
 

instead
 

of
 

the
 

original
 

model􀆶 s
 

complete
 

intersection
 

over
 

union
 

 CIoU  
 

further
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Results
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

increased
 

the
 

average
 

precision
 

by
 

3. 1%
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

network 
 

with
 

the
 

model
 

parameters
 

being
 

only
 

5. 9
 

M
 

and
 

the
 

computation
 

being
 

7. 3
 

G 
 

representing
 

reductions
 

of
 

6. 3%
 

and
 

9. 8% 
 

respectively.
 

The
 

frame
 

rate
 

reached
 

53. 4
 

frames
 

per
 

second.
 

Conclusion The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
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improved
 

model
 

significantly
 

enhances
 

accuracy
 

compared
 

to
 

current
 

mainstream
 

models
 

while
 

meeting
 

real-time
 

requirements 
 

providing
 

valuable
 

reference
 

for
 

practical
 

applications.
Keywords pothole

 

detection 
 

YOLOv8 
 

reparameterization 
 

attention
 

mechanism

　 　 公路网络作为我国重要的基础设施,是经济发展

的基石,交通运输系统不仅满足了人们的出行需求,而
且促进了工商业的蓬勃发展

 [1] 。 但公路路面在实际运
营过程中,随着时间的推移产生坑洼等各种路面病
害[2] 。 如果这些坑洼得不到及时发现和处理,不仅会
降低公路的使用年限,还会损坏高速行驶汽车的轮胎,
导致交通事故的发生。 因此,将目标检测技术应用于
路面坑检测具有重要意义[3] 。

传统的路面坑洼检测方法大部分是通过人工提取
目标特征信息,进而实现对路面坑洼的图像分割,例
如,高建贞[4]通过图像处理方法实现了路面坑洼检测,
先对路面坑洼图像进行图像增强处理,再进行阈值分
割、提取出线性特征,最后识别出坑洼目标。 韩锟等[5]

提出了一种基于像素级特征的路面裂缝检测算法,
 

然

而以上算法都需要基于人工进行坑洼特征信息的提

取,只能在特定场景下进行目标检测,在背景复杂的路
面环境下检测精度较低、且鲁棒性较差。

近年来,随着计算机技术的发展和硬件的提升,基
于深度学习的检测算法已成为路面坑洼检测的主流方
法,可分为两类,分别为单阶段算法和双阶段算法[6] 。
双阶段算法先生成候选框以确定坑洼区域,再对候选

框进检测,所以检测速度较慢,不适用于实时检测[7] 。
韦正璐等[8]利用改进的 Inception

 

模块替代 SSD 网络中
的部分卷积层,有效提高了检测速度,但是当坑洼目标

较小时其算法精度不高。 单阶段算法可以直接对所有

空间区域进行检测。 苏佳等[9]在 YOLOv5 的基础上提出
一种自适应提取模块AFE(Adaptive

 

Feature
 

Extraction),通
过动态调整权重分配突出关键目标的特征表示,引入输出

重构模块 ORS(Output
 

Reconstruction),通过重构不同大小

的目标检测层以实现小目标的精确定位,但在低光照条件
下漏检率较高。 王志等[10]针对检测目标尺度差异较大等
问题, 将 渐 进 金 字 塔 网 络 AFPN ( Asymptotic

 

Feature
 

Pyramid
 

Network)引入YOLOv7 中,解决了多尺度融合的特

征丢失问题。 此外,采用高效聚合网络模块替换 AFPN 中
的基础模块,进一步提高了网络的特征提取能力。

 

但经过

改进的网络计算量较大,不适用于实时性检测。 罗磊等[11]

将 YOLOv8 的部分卷积层替换为幻影卷积 Ghostconv,并且
引入全局注意力模块,有效捕捉输入特征图的全局上下文

信息,使检测精度大幅提高,但改进后的模型体积比原模

型增加了 8%。
上述研究虽然都对路面坑洼检测算法进行了改

进,并取得了一些效果,但仍存在着不足。 部分算法虽

然提升了检测速度,但忽略了检测精度的提升。 部分

算法虽然在常规环境下检测效果较好,但在背景复杂

或检测目标大小不一时表现较差。 为解决上述问题,
本文提出了一种基于改进 YOLOv8 的路面坑洼检测方

法。 首先,针对检测目标尺度不同的问题,将颈部网络

替换为双向金字塔网,在多个尺度进行特征融合。 其

次,基于重参数化的思想提出了 C2f-DBB 模块,使模型

在预测阶段将多个分支结构转化为一个 3×3 卷积,可
以有效提高检测速度。 最后,通过引入注意力机制

CPCA 和将原损失函数替换为 MPDIoU,大幅提高了模

型的检测精度。

1　 YOLOv8 模型设计与算法改进
1. 1　 YOLOv8 模型介绍

YOLO 系列算法能够在保持高精度的同时进行实

时目标检测,因此在目标检测领域应用广泛。 Redmon
等首先受 CoogLeNet 网络结构启发于 2016 年提出了

YOLOv1, 后 续 学 者 又 提 出 了 YOLOv2、 YOLOv3、
YOLOv4、 YOLOv5、 YOLOv7、 YOLOX 等一系列算法。
YOLOv8 是 Ultralytics 公司于 2023 年推出的最新一代

YOLO 模型,支持多种视觉任务。 YOLOv8 具有多个版

本,YOLOv8n
 

是
 

YOLOv8
 

系列中最轻量级的版本,模型

参数和计算量更少、文件更小、便于存储和传输。 此

外,YOLOv8n
 

对硬件资源的需求最低,可以在资源受限

的设备(如嵌入式设备、移动设备)上高效运行,这使得

其在边缘计算和移动应用中具有明显优势。 所以,本
文选用 YOLOv8n 网络模型进行改进。 YOLOv8n 网络

模型结构如图 1 所示。
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图 1　 YOLOv8n 网络结构

Fig. 1　 YOLOv8n
 

network
 

structure
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YOLOv8n 的输入端采用了数据增强的方式,加强

对小目标物体的检测效果;此外,还采用自适应锚框计

算方法,可以将输入的图像调整为统一尺寸,加快了检

测效率。
主干网络部分使用全新的 C2f 结构,可以将目标信

息与上下文结合起来,以此完成对残差信息的学习。
SPPF 模块又称空间金字塔池化,可以将不同大小的图

像转化为统一大小,并将输出的结果进行 Concat 拼接。
颈部网络主要由两部分组成,分别为特征金字塔

网络 FPN[12] 和路径聚合网络 PAN[13] 。 FPN 自顶向下

利用上采样实现不同层次特征的融合,使底层的特征

图带有更丰富的语义信息;PAN 自底向上进行下采样,
使不同层次的特征信息充分融合,保证了网络对不同

尺寸目标的检测性能。
输出端凭借不同大小的输入信息来获得相应大小

目标的特征信息,克服了顶端目标的局限性。
1. 2　 改进的 YOLOv8 算法

由于传统的 YOLOv8n 算法在对路面坑洼目标检测

时存在漏检率高、参数量大等问题。 因此,本文从以下

4 个方面对原模型进行改进。 首先,将颈部网络替换为

双向金字塔网络 BiFPN,增强了特征信息融合效率;为
提高模型推理速度,减少模型参数量,在主干和颈部网

络引入重参数化模块 C2f-DBB;为了强化模型特征的

提取能力,在 SPPF 层后面引入 CPCA 注意力机制;最
后,为了提高算法的边界框回归精度,使用 MPDIoU 代

替 CIoU。 本文所提算法模型的网络结构如图 2 所示。
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图 2　 改进的 YOLOv8n 网络结构

Fig. 2　 Improved
 

YOLOv8n
 

network
 

structure

1. 2. 1　 双向特征金字塔网络

Google
 

Brain 团队的 TAN 等[14]在 PANet 的基础上提

出了双向特征金字塔网络 BiFPN,公式如下:

O = ∑ i

ωi

ε + ∑ j
ω j

·Ii (1)

式(1)中,i、j 表示节点输入层的个数,ω 表示权值,I 表

示节点的输入特征图。
BiFPN 通过更高效的双向跨尺度连接和特征图融

合增强了原算法。 如果一个节点只有一个输入边,而
且不存在特征融合的节点,那么此节点对网络的贡献

相对较小,所以需要进行网络学习以增加其贡献度。
BiFPN 引入了训练权重,根据不同特征层对特征融合的

贡献度学习分配相应的权重,实现特征层的深度融合。
该算法还在同一层中的原始输入和输出节点之间

添加了额外的特征分支,以实现集成更多特征。 通过

跨尺度加权连接和快速归一化方法对特征进行融合,
BiFPN 通过优化特征融合路径和引入自适应加权融合

机制,实现了高效的多尺度特征融合,能够保留更多的

细节信息,从而提高小目标的检测准确性。 反向特征

传播路径的引入,使得高层次的语义信息能够传播回

低层次特征图,提升了低层次特征对小目标的识别能

力。 BiFPN 结构如图 3 所示。

P7

P6

P5

P4

P3

Repeatedblocks

图 3　 BiFPN 结构图

Fig. 3　 BiFPN
 

structure

1. 2. 2　 基于重参数化的 C2f-DBB 模块

(1)
 

重参数化结构 DBB。 DBB ( Diverse
 

Branch
 

Block)是 Xiaohan
 

Ding 等[15] 于 2021 年基于结构重参

数化思想推出的模块,是 ACNet[16] 的改进。 DBB 是一

种多分支结构,共有 4 条分支、5 种转换方法,分别为

BN 融合、串联卷积融合、平均池化层转换为卷积层、多
尺度卷积转化为同一尺度与卷积加法的分支融合。 通

过组合这些 1×1 卷积、K×K 卷积、平均池化层等可以构

建多分支结构,提高网络的表现能力。 虽然多分支结

构在训练过程中会占用较多内存,且需要更长的训练

59
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时间,但在预测时可以将多分支结构进行转换合并操

作,使其融合为一个 3×3 卷积,加快推理速度,如图 4
所示。

Input Input

Output
Output

SiLU SiLU

Conv
1?1

Conv
1?1

Conv
1?1

BN

BN BN

BNBN

BN

Conv
K?K

Conv
K?K

Conv
K?K

Conv
K?K

图 4　 DBB 模块

Fig. 4　 DBB
 

module

(2)
 

C2f -DBB 模块。 本文融合重参数化思想与

C2f 模块,在此基础上提出了 C2f-DBB 模块。 首先使

用两个串行的 DBB 模块替换 Bottleneck 中的 3 × 3 卷

积,组成 Bottleneck-DBB 模块,通过组合 1×1 卷积、K×
K 卷积、平均池化层等构建多分支结构,如图 5 所示。
在训练阶段使用两个串行的 DBB 结构融合特征,由于

DBB 各分支感受野不同,可以获得不同位置的特征,拼
接后的特征更丰富,最后融合各阶段提取的特征,而在

推理时将多分支结构等价变换为 3×3 卷积。

SiLU SiLU

DBB

SiLU SiLU

DBB Conv
3?3

Conv
3?3

图 5　 Bottelneck-DBB 模块

Fig. 5　 Bottelneck-DBB
 

module

将原 YOLOv8n 模型中 C2f 模块中的 Bottelneck 部

分全部替换为 Bottelneck-DBB 模块,即可构成本文所

提出的新模块 C2f-DBB。 输入时首先经过一个 1×1 卷

积处理,然后通过 Split 将输入分为两部分 part1 和

part2,将 part1 输入 Bottleneck-DBB 模块中,得到的结

果输入 Concat,重复 n 次,然后将 part2 也输入 Concat
进行特征融合,最后再通过一个 1×1 卷积得到最终输

出,如图 6 所示。

Conv Split Bottleneck
�DBB

Bottleneck
�DBB ConvConcat

n

图 6　 C2f-DBB 模块

Fig. 6　 C2f-DBB
 

module

1. 2. 3　 CPCA 注意力机制

为了进一步增强检测模型对不同大小坑洼目标的

检测能力,在 YOLOv8 骨干网络 Backbone 中加入通道

优先 卷 积 注 意 力 模 块 ( Channel
 

Prior
 

Convolutional
 

Attention,CPCA)。 CPCA 通过为每个通道分配不同的

注意力权重,增强了小目标相关特征的表示,从而提高

了检测准确性。 通道先验机制的引入,使得注意力分

配更加合理,网络能够更好地选择与小目标相关的特

征通道,提升了小目标的检测效果。 此外,CPCA 在不

同层级特征图中的应用,增强了小目标特征的细粒度

性,进一步提高了检测精度。
通道优先卷积注意力机制结构如图 7 所示,和

CBAM 类似,采用先通道后空间的形式。 首先给定一个

中间特征图 F∈RC×H×W,通道注意力模块推理出一个一

维通道注意力图 MC ∈RC×1×1,将 MC 逐元素与输入特征

F 相乘,然后沿空间维度广播通道注意力值,以获得具

有通道注意力的精细特征 FC ∈RC×H×W。 空间注意力模

块对 FC 进行处理,生成一个三维空间注意力图 MS ∈

RC×H×W。 最后的输出特征 F̂∈RC×H×W 是由MS 与FC 逐元素

相乘得到的。 总的注意力过程可以总结为

FC =CA(F)􀱋F (2)

F̂ =SA(FC)􀱋FC (3)
其中,通道注意力沿袭了 CBAM 的方法,通过平均池化

和最大池化,将空间信息传输到共享的 MLP 中。 空间

注意力利用可分离卷积获取输入目标之间的空间关

系。 最后再使用一个
 

1×1 的卷积进行通道混合。
CA(F)= σ(MLP(AvgPool(F)) +MLP(MaxPool(F)))

(4)

SA(F) = Conv1×1(∑ 3

i = 0
Branchi(DwConv(F)))

(5)
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图 7　 CPCA 注意力机制

Fig. 7　 CPCA
 

attention
 

mechanism

1. 2. 4　 MPDIoU
原始 YOLOv8 模型使用 CIoU 作为回归损失函数。

然而,CIoU 损失函数在计算时只考虑了目标框在预测

框的重合度,而忽略了目标框的方向信息,因此本文引

入 MPDIoU 损失函数来替代原始损失函数。
根据矩形的数学定义,在矩形竖边垂直于水平面

的情况下,仅依据左上点和右下点坐标可以确定一个

唯一的矩形,基于这一推论,本文设计了一个新的 IoU
的度量 MPDIoU[17] ,以最小化预测框和标注框左上和

右下点之间的距离。 定义两个任意矩形 A,B∈Rn,输
入图像的宽度和高度为 w 和 h。 对于 A 和 B,(xA

1 ,yA
1 )、

(xA
2 ,yA

2 ) 表示 A 的左上和右下点坐标,( xB
1 ,yB

1 )、( xB
2 ,

yB
2 )表示 B 的左上和右下点坐标,MPDIoU 的计算公式

如下:
d2

1 = (xB
1 -xA

1 ) 2 +(yB
1 -yA

1 ) 2 (6)
d2

2 = (xB
2 -xA

2 ) 2 +(yB
2 -yA

2 ) 2 (7)

fMPDIoU = fIoU -
d2

1

w2 +h2 -
d2

2

w2 +h2 (8)

MPDIoU 的损失函数定义如下:
LMPDIoU = 1-fMPDIoU (9)

本文提出的 MPDIoU 简化了边界框回归过程中预

测框与标注框之间的相似性比较,在预测框与标注框

重叠或不重叠的情况下都能有效收敛。

2　 实验与结果分析
2. 1　 实验环境及数据集

本文实验在云计算平台 AutoDL 上进行,深度学习框

架为 PyTorch,使用 CUDA11. 8 进行加速。 CPU 使用的是

Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8255C
 

CPU
 

@
 

2. 50
 

GHz,GPU
选用 NVIDIA 的 RTX

 

2080Ti,11
 

GB
 

显存。
本实验使用 Kaggle 网站上的公开路面坑洼数据

集,提供了多种场景下的路面坑洼图片。 数据集共有

2
 

083 张图片,训练集和测试集的比例划分为 9 ∶ 1。
在训练过程中,首先结合数据集图像特征将输入

图像尺寸设置为 640×640,然后在平衡显存利用率和训

练稳定性后,选择将批量大小设置为 32,采用 SGD 优

化器对模型进行优化,初始学习速率的选择对模型训

练影响较大,对 3 种不同学习率的对比如图 8 所示,最
终选择将初始学习速率设置为 0. 01;为防止训练周期

过长导致过拟合现象,将训练周期设置为 200。

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0 25 50 75 100 125 150 175 200
epoch

mAP@0.5
Ir=0.1
Ir=0.01
Ir=0.001

图 8　 不同学习率对比曲线图

Fig. 8　 Comparison
 

curve
 

of
 

different
 

learning
 

rates
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2. 2　 评价指标

本实验使用准确率(ξPrecision )、召回率(ξRecall )、均值

平均精度( ξmAP )等指标来判别网络模型的性能,公式

如下:

ξPrecision =
NTP

NTP +NFP
(10)

ξRecall =
NTP

NTP +NFN
(11)

ξmAP =
∑PA

NC
(12)

其次,使用参数量来评价网络模型的权重大小,使用

Giga 浮点运算每秒(GFLOPs)来评价算法的复杂性。
2. 3　 实验分析

2. 3. 1　 注意力机制对比实验

为了验证本文网络模型中引入 CPCA 注意力机制

的有效性,选择 CBAM[18] 、GAM、SimAM[19] 注意力模块

与之进行对比实验,以显示不同的注意力机制给模型

带来的影响。 CBAM 将通道注意机制和空间注意机制

融合在一起,但在各个通道上的空间注意力权重分布

是一致的,这种一致的权重分布引入了噪声,并严重影

响网络的检测性能。 GAM 能够在减少信息弥散的情况

下能放大全局维交互特征。 SimAM 通过优化能量函数

以挖掘神经元的重要性,无需额外参数为特征图推导

出 3D 注意力权值。 在 SPPF 层后加入各注意力机制后

的结果如表 1 所示。

表 1　 注意力机制对比实验

Table
 

1　 Comparative
 

experiments
 

of
 

attention
 

mechanisms

Models Precision
Recall

/ %

mAP@ 0. 5

/ %

Params

/ M

FLOPs

/ G
YOLOv8 78. 9 78. 8 84. 8 2. 87 8. 1

YOLOv8+CBAM 85. 5 74. 5 85. 4 2. 93 8. 1

YOLOv8+GAM 83. 3 79. 3 86. 5 4. 43 9. 4

YOLOv8+SimAM 86. 1 76. 6 85. 3 2. 87 8. 1

YOLOv8+CPCA 93. 8 73. 4 86. 5 2. 99 8. 3

实验表明:引入
 

CPCA 注意力机制相比于 CBAM、
SimAM 注意力模块, mAP @ 0. 5 分别提高了 1. 1%、
1. 2%,参数量分别只升高 0. 06

 

M、0. 12
 

M,计算量分别

只升高 0. 2
 

G、0. 2
 

G。 相比于 GAM 注意力模块,mAP
@ 0. 5 两者相同,但是参数量和计算量分别降低 1. 44

 

M
和 1. 1

 

G。 综合以上分析,CPCA 注意力机制在增加极小

的参数量和计算量情况下,可以大幅提高检测精度。
2. 3. 2　 消融实验

为了验证不同的改进方法对 YOLOv8 模型检测性

能的影响,本文设计了一系列消融实验,如表 2 所示。
其中“􀳫”表明采用了相应的改进方法。 为了公平比较,
环境及参数设置均保持统一。 Exp1 为原始 YOLOv8 实

验结果,作为后 6 组实验的对比基准;Exp2 是将颈部网

络替换为 Bifpn 结构;Exp3 是将原始网络的 C2f 模块全

部替换为 C2f -DBB;Exp4 是在 SPPF 层后添加 CPCA
注意力机制;Exp5 是将 Bifpn 结构中的 C2f 模块替换为

C2f-DBB;Exp6 是在 Exp5 的基础上,添加 CPCA 注意

力机制;Exp7 为本文提出的算法。

表 2　 消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

experiments

Index Bifpn C2f-DBB CPCA MPDIoU
mAP@ 0. 5

/ %

Params

/ M

FLOPs

/ G

Exp1 84. 8 2. 87 8. 1

Exp2 􀳫 85. 4 1. 90 7. 1

Exp3 􀳫 85. 7 2. 87 8. 1

Exp4 􀳫 86. 5 2. 99 8. 3

Exp5 􀳫 􀳫 85. 9 1. 90 7. 1

Exp6 􀳫 􀳫 􀳫 87. 0 2. 02 7. 3

Exp7 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 87. 9 2. 02 7. 3

结果表明:引入 Bifpn 结构后,使用的多尺度融合

方法可以显著降低目标信息的损失,检测精度提升了

0. 6%,参数量和计算量分别下降 0. 97
 

M 和 1. 0
 

G。 将

C2f-DBB 替换 C2f 模块后,在训练阶段使用多分支结

构提高网络表现能力,在推理阶段将多分支结构等价

变换为一个 3×3 卷积,在保持参数量和计算量不变的

情况下,检测精度提升了 0. 9%。 在添加 CPCA 注意力

机制后,采用多尺度的深度可分离卷积模块构成空间

注意力,可以在通道和空间维度上动态分配注意权重,
使网络的检测精度提升 1. 7%,而参数量和计算量仅增

加 0. 12
 

M 和 0. 2
 

G。 将上述改进和 MPDIoU 融合,最
终使得网络模型的检测精度提升了 3. 1%,参数量仅为

2. 02
 

M, 计算量仅为 7. 3
 

G, 分别降低了 29. 6% 和

9. 9%,有效平衡了精度与轻量化,为部署在移动设备上

提供了可能。
2. 3. 3　 不同模型对比实验

为了进一步验证本文算法的优越性,将本文算法
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与 Faster
 

R - CNN、 YOLOv3、 YOLOv3 - tiny、 YOLOv4、
YOLOv5、 YOLOv7、 YOLOv7 - tiny、 YOLOv8、 BFDS -

YOLO[20]采用相同的训练方式进行对比,结果如表 3
所示。

表 3　 不同算法对比实验

Table
 

3　 Comparison
 

experiments
 

of
 

differents
 

algorithms

Models
Precision

/ %

Recall

/ %

mAP@ 0. 5

/ %

Params

/ M

FLOPs

/ G

Faster
 

R-CNN 54. 7 78. 6 75. 8 28. 31 108. 2

YOLOv3 85. 5 79. 6 85. 4 58. 65 154. 5

YOLOv3-tiny 69. 9 69. 1 71. 7 8. 27 12. 9

YOLOv5 82. 1 77. 7 82. 4 6. 69 15. 8

YOLOv5n 75. 0 73. 7 77. 1 1. 68 4. 1

YOLOv7 79. 2 78. 0 83. 2 34. 79 103. 2

YOLOv7-tiny 78. 5 75. 8 81. 8 5. 73 13

YOLOv8 78. 9 78. 8 84. 8 2. 87 8. 1

BFDS-YOLO 89. 1 72. 6 85. 4 4. 80 6. 9

Ours 89. 1 73. 9 87. 9 2. 02 7. 3

从表 3 可以看出,单阶段检测模型 Faster
 

R-CNN
精度较低。 YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv7 等主流目标检

测模型虽然精确度较高,mAP @ 0. 5 均超过了 80%,但
是参数量和计算量都较大,不利于模型的轻量化部署。
YOLOv3-tiny、YOLOv5n、YOLOv7-tiny 作为各自模型的

轻量化版本,虽然参数量和计算量大幅降低,但是检测

精度较低,mAP @ 0. 5 最高的 YOLOv7 -tiny 只能达到

81. 8%。 本 文 改 进 算 法 与 原 算 法 YOLOv8 相 比,
Precision 和 mAP@ 0. 5 分别提升了 10. 2%和 3. 1%,参
数量和计算量分别降低了 2. 67

 

M 和 0. 8
 

G。 此外,
BFDS-YOLO 虽然大大降低了模型计算量,但模型的准

确度却提升较小,上述改进方法均没有在准确度和模

型大小上取得较好的平衡。
为了进一步观察本文所提算法的实际检测效果,

本文挑选了部分路面坑洼图像进行检测,如图 9 所示。
从检测效果来看,改进前后的模型都能准确识别出较

大的坑洼,但对于较小目标,原始 YOLOv8 模型出现了

不同程度的漏检。 本文改进算法在多种场景下均检测

出所有坑洼目标,且相比其他模型,预测检测框与真实

检测框的重合度更高;综合分析表明,本文算法在所有

对比算法中综合性能表现最好。

(a)
 

改进前 (b)
 

改进后

图 9　 检测效果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

detection
 

effects

3　 结　 论
本文提出了一种改进 YOLOv8n 的路面坑洼检测算

法,目的是解决传统 YOLOv8n 在实际应用场景下漏检

率较高的问题。 首先,将颈部网络替换为双向金字塔

网络,进行不同尺度的特征融合,提高检测的准确度;
其次,提出了重参数化模块 C2f-DBB,提高模型的推理

速度;然后,在骨干网络末端引入通道先验卷积注意力

机制 CPCA,在有效提取空间关系的同时保留通道先

验,强化特征提取能力;最后,采用边界框回归损失函

数 MPDioU 代替 CioU,提高边界框回归精度。
通过对路坑洼图像数据集进行实验,结果表明:改

进后的算法在检测精度和模型轻量化方面均取得较好

的效果,能够实时准确检测路面坑洼目标。 但本文仍

在某些方面存在不足,后续研究考虑加强数据收集和

数据扩展工作,获取更多高质量的数据,以提升模型的

泛化能力和稳定性,此外,考虑引入更高效的网络架构

和剪枝技术,进一步降低模型的计算复杂度和显存需

求,以适应更多的实际应用场景。
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