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基于 YOLOv8 的公路裂缝检测的改进
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 摘　要                随着我国高速公路的不断发展，高速的维修养护随之提上日程，基于此，文章提出一种基于 YOLOv8n

的改进模型，以提升高速公路裂缝检测的准确性，并实现模型的轻量化设计。首先引用了 GAM 注意

力机制，提高了在复杂背景的特征提取能力；并且结合 EIoU 损失函数，优化了对细小目标的关注

度；最后将 Faster 模块融入主干网络的 C2f 模块，减小模型的前向计算量。实验结果表明，改进后的

YOLOv8n 在精确度、召回率和平均精度均值（mAP）上比基础模型分别提升了 1.6、3.4 和 1.6 个百分

点，GFLOPs 由原始结构的 8.1 降低至 7.0，计算量下降约 13.6%。整体性能仍优于当前主流检测模型。

通过技术创新，提高了高速公路裂缝的自动化检测能力，填补了传统方法的主观性缺陷，为高速公路维

护提供了更为高效、可靠的解决方案。   
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0  引言

高速公路作为现代交通体系中不可或缺的一部分，其路

面状态直接影响着行车安全与舒适度，而实际使用过程中，

路面由于温度变化、雨水冲刷、车辆碾压等因素的作用会产

生开裂等情况，影响路面的使用效果，给道路通行安全带来

隐患，所以就需要及时、准确地对裂缝等影响交通安全的隐

患进行检测识别对于道路养护以及行车安全有着十分重要的

意义。

现有的老套裂缝识别方法都是手动识别或者是传统的

图像处理识别，手动识别成本低但是人为影响因素大，传统

的图像处理识别无法正确稳定地识别环境复杂的背景下的裂

缝，随着人工智能兴起，深度学习算法在图像识别领域中崭

露头角，在识别裂痕的自动化识别方面提供了一种新的识别

方法。

在众多目标检测算法中，以 YOLO 系列算法为代表的端

到端检测算法具有检测效率高的优势，YOLOv8 在检测精度、

检测速度以及模型扩展性上都有较大的提升，可广泛应用于

对实时性有要求的目标检测应用场景中，将其应用于高速公

路裂缝检测中，可实现对高速公路裂缝的高效检测，提高裂

缝检测的准确性和可靠性，为交通和养护领域提供了有力的

技术支持。

本文主要对 YOLOv8 检测公路裂缝的数据集与预处理，

模型训练与优化，检测结果分析等，研究开发出一种轻量并

且高效地检测公路裂缝的自动化系统算法，实现智能化公路

运营养护。

1  YOLOv8n 模型

YOLOv8 由 Ultralytics 团队于 2023 年推出，是 YOLO

系列的目标检测模型。其在 YOLOv5 的基础上进行了多次优

化，整合了目标检测、实例分割和图像分类功能。它具有精

度高、实时性好、使用方便等特点，适合工业部署和学术研究。

YOLOv8 的核心架构采用经典的 Backbone-Neck-Head 结构，

支持多任务学习。

Backbone 用于进行图像特征的提取，包含卷积模块和

反卷积的多个模块。使用残差连接和瓶颈连接提高性能，

Backbone 减少模型，C2f 模块作为构建模块，和 YOLOv5 的

C3 相比参数量更少且能够更加高效地提取出图像中特征，加

入深度可分离卷积和膨胀卷积帮助模型进行更多的特征提取

和接收范围。YOLOv8 网络结构如图 1 所示。

Neck 部分多尺度特征融合。多尺度的特征融合，丰富特

征表达能力。YOLOv8 颈部部分包括：

SPPF 模块（spatial pyramid pooling fast）：尺度变化，

用于将不同尺度特征拼接起来，检测不同尺度目标。

PAA 模块（probabilistic anchor assignment）：将锚框智

能分配给正负样本，提高训练效率 [1]。

PAN（path aggregation network）：PAN 模块从不同层级

的特征图中连接到一起聚集路径，自底向上和自顶向下增强
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路径图的路径。

Head 部分负责最终目标检测和分类任务，包括检测头

和分类头。检测头由几个卷积层和反卷积层构成，检测头负

责预测并输出检测结果，具体而言，会针对每个锚框预测边

界框回归部分以及目标的置信度；分类头采用 GAP（globa 

average pooling）平均池化每个特征图，分类将特征映射降维，

得到每一种类的概率值，通过设计分类头，可以让 YOLOv8

实现多分类 [2]。

图 1  YOLOv8 网络结构图

2  改进 YOLOv8n 模型

2.1  GAM 注意力机制

本文使用的所有模型的测试都是在私有数据集上进行

的，数据集中大部分待检测目标在图像中的占比较大且较为

清晰，而本文的检测目标为路面裂缝，大部分裂缝在图像中

的面积占比较小，尤其对于部分细小裂缝，YOLOv8 原模型

在经过多次卷积运算后可能会导致小目标区域信息丢失，从

而降低模型整体检测精度 [3]。针对上述问题，在 YOLOv8 网

络结构中融入卷积注意力模块，使神经网络更加关注包含重

要信息的目标区域，抑制无关信息，提高对细小裂缝等小目

标的检测精度 [4]，按照先通道再空间的顺序将 GAM 注意力

模块添加到最后一个 C2f 的卷积层之后。

GAM 模型是专门为从复杂背景的裂纹检测图像中提取

显著特征而设计的。通过集成 GAM 模块，可以使基础模型

有效地从背景中提取目标方面的关键信息，从而显著提高整

体检测性能。总体而言，本研究将 GAM 模型与 YOLOv8 相

结合，有效地解决了公路裂缝检测中复杂背景的问题。GAM

模块的引入便于从背景中提取目标所需要的特征，显著提高

了整体检测性能。

由于数据集中存在多种多样的不同干扰情况，本文选用

全局注意力机制 GAM 相信其能够抑制图像中非重要信息。

与其他注意力模块相比，GAM 因其能够减少裂缝检测有用

信息丢失，并在增强全局维度交互特征方面尤为突出。在卷

积块注意力模块 CBAM 的基础上，GAM 保留了顺序的通道 –

空间注意机制，并进一步重新设计了子模块。在通道注意子

模块中，采用三维排列方式保留所有三个维度的信息，并通

过两层多层感知器（MLP）增强跨维通道空间依赖性 [5]。空

间注意子模块采用两层卷积层融合空间信息，重点关注空间

信息的提取和处理。GAM 结构图如图 2 所示。

图 2  GAM 结构框图

                                                     （1）

                                                     （2）

式中：F1 表示上层神经网络输入的特征映射；Mc 和 Ms 分别

表示通道注意图和空间注意图。其元素相乘，一般采用通道 -

空间注意机制的顺序结构来保留三维信息，放大跨维通道空

间特征信息的依赖性 [6]。

2.2  损失函数

边界框回归是在目标检测任务过程中最为关键的，目的

是使预测框尽可能接近真实框。IoU 损失函数作为一种传统

的评价指标，被广泛用于衡量两个盒子之间的重叠程度。然

而，IoU 本身作为一个损失函数，存在梯度消失的问题。特

别是当预测与真实之间没有重叠时，它不能提供有效的梯度

引导。为了解决这一问题，研究人员提出了改进的 EIoU 损

失函数。EIoU 是在 CIoU 的惩罚项基础上将预测框和真实框

的纵横比的影响因子拆开，分别计算预测框和真实框的长和

宽，来解决 CIoU 存在的问题，EIoU 包括 3 个部分：IoU 损失、

距离损失、高宽损失（重叠面积、中心点距离、高宽比）[7]。

高宽损失直接最小化了预测目标边界框和真实边界框的高度

和宽度的差异，使其有更快的收敛速度和更好的定位结果。

由于高速公路裂缝目标通常形貌细长、面积小、背景杂

乱，选用传统的 IoU、GIoU、CIoU 等边界框回归损失用于

裂缝定位存在定位速度慢、梯度不稳定、不具备模型形状等

不足，因此将 EIoU 损失函数引入到裂缝定位中，以进一步

提高裂缝定位精度。EIoU 可以准确、有效地同时优化框的面

积、框中心点距离、框宽度和高度误差，可以用于小目标场

景梯度反馈以及回归能力增强。在本文研究中，EIoU 在裂纹

检测任务上准确率和召回率均得到明显的提升，加快了模型

收敛速度。EIoU 损失函数公式为：

   （3）
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2.3  FasterNet 模块

为了使网络在获得准确率的同时减少网络计算量，本文

将 FasterNet 嵌入至 YOLOv8 的 C2f 模块中，实现模型结构

的优化，提高网络的特征能力的效率、准确率的同时提高网

络的准确率。FasterNet 是一种专为网络中的低计算复杂度而

设计的复杂度低但速度快的神经网络，具有非常高的特征表

达能力。FasterNet 网络结构特征：

分层结构：FasterNet 一共有 4 层，每一层都包含多

个 FasterNet。一个 FasterNet 模块包括 Pconv 层和 PWconv

层，构成倒残差结构，倒残差结构包括 1 个 Pconv 层，2 个

PWconv 层。

嵌入层与合并层：在上两层上分别嵌入层（下采样的空

间）或合并层（扩张通道）。模型优点：精简高效 FasterNet

模型很简单，很多精简归一化和激活层的计算量，例如中间

PWConv 后面加入归一化和激活层，改进后的模型的结构如

图 3 所示。

图 3  改进主干网络图

本文提出模块 C2f-fastNet，将不同尺度的通道分离融入

多径卷积增强细节提取能力、小目标检测能力，深度可分离

卷积和轻量残差连接减少模型计算量，提高实时推理速度并

可以部署在边缘设备，并且模块结构简单易于提高模型训练

时的稳定性和鲁棒性。

3  实验与分析

3.1  实验数据集

本文采用的数据集为真实路况图片，各种典型的路面，

各种复杂的背景干扰，比较典型且丰富。根据目标检测的检

测任务，对数据集全部图片按 txt 规则进行人工标注，“裂

缝”“坑”分别作为标注目标类别。为了确保模型训练的有

效性和准确性，对数据集划分了训练集、验证集和测试集。

按照统一标准，正确标注。本文采用的数据集分为两类共

8 600张图。训练图 7 000张，检测图片 800张，测试图 800张，

标注数据集图片 [8]。

3.2  模型训练

将 txt 格式数据集放入相应的路径上。运行训练文件，

训练得到的数据和相应的权重会自动放在 run 文件夹内。对

需要运行的对比模型以及改进的 YOLOv8n 模型进行预权重

分布训练 100 epoch，然后得到相对应的数据 [9]。

3.3  评价指标

准确率是检测出一类特征的数量与检测出所有特征数量

之间的比率，是用来评价此模型是否能准确检测出目标，查

准率；召回率是检测出一类特征的数量和数据集中所有的该

类特征数量的比率，衡量的是模型检测系统的查全率。平均

精度均值 mAP 是检测到所有目标类别平均精度的均值 [10]，

平均精度 AP 是用来衡量某一类检测效果的好坏，在某一类

裂缝检测中即为识别精度，而平均精度均值 mAP 是衡量模

型综合性能的核心指标，其核心作用是评估模型在多类别检

测中的分类准确性和定位精度。平均精度均值 mAP，准确率

P 和召回率 R 的计算式为：

                                                            （4）

                                                            （5）

                                                       （6）

式中：TP 表示图片被检测为正样本；FN 表示图片被检测为

负样本；FP 表示负样本被检测为正样本。

3.4  结果分析

3.4.1  对比试验

本文方法基于 YOLOv8 模型，是一种结合 GAM 注意力

机制的方法。为验证本文改进模型的有效性，选取近些年性

能优异、同样的模型作为对比方法，实验结果如表 1 所示。

表 1  对比试验

方法 P/% R/% mAP50/% GFlOPs

YOLOv5 77.1 65.3 72.6 7.1

YOLOv8n 77.8 65.9 74.9 8.1

YOLOv10 74.4 66.3 72.8 8.2

改进 YOLOv8n 79.4 69.3 76.5 7.0

从表 1 中可以看出，改进的 YOLOv8n 模型在准确

率，回归值和 mAP@0.5 指标上分别达到 79.4%、69.3% 和

76.5%，比未经过改进的 YOLOv8n 模型分别提高了 1.6%、

3.4% 和 1.6%。改进的 YOLOv8n 模型相比于 YOLOv5 模型

和 YOLOv10 模型在各个方面都要更好，并且在 mAP50 上
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分别提高了 3.9% 和 3.7%，可见在该数据集上的检测数据

和计算复杂度的结果上保持较低计算复杂度的同时，改进

YOLOv8 模型在各项检测指标上均表现出优越性能，并且改

进的 YOLOv8n 模型的 GFLOPs 较 YOLOv8n 下降了 1.1，约

13.6%，表明改进的模型结构在保持高效特征提取能力的同

时，降低了计算的成本。进一步体现了所提改进方法在轻量

化与精度之间的良好平衡。

3.4.2  消融实验

为了验证各个模块对模型性能究竟有什么影响。设计了

如下的公路裂缝检测的消融实验，研究了加入 GAM 注意机

制和 EIoU 损失函数和，是否 C2f-faster 模块对检测性能的改

善效果情况。实验结果如表 2 所示。

表 2  消融实验

序
号

GAM EIoU C2f-
faster P/% R/% mAP50/% GFLOPs

0 — — — 77.8 65.9 74.9 8.1

1 √ — — 80.4 68.1 76.9 8.1

2 — √ — 78.1 68.3 75.5 8.1

3 — — √ 79.0 67.8 75.3 7.0

4 √ √ √ 79.4 69.3 76.5 7.0

从实验结果可以看出：引入 GAM 模块（实验 1）：相

较于基础模型（实验 0），精度提升了 2.6 个百分点，mAP50

提升 2 个百分点，说明 GAM 注意力机制在增强特征表达方

面具有积极作用；引入 EIoU 损失函数（实验 2）：相比原始

模型，召回率提升了 2.4 个百分点，但 mAP50 基本持平，说

明 EIoU 在优化定位方面具有一定优势，尤其体现在召回率

的提升上；将 faster 模块融入 C2f 中可以看到 GFLOPs 降至

7.0，较 YOLOv8n 下降约 13.6%，表明模型结构在保持高效

特征提取能力的同时实现了计算成本的有效压缩。三者结合

（实验 4）：当同时引入 GAM 和 EIoU 和 C2f-faster 后，模

型的精度、召回率和 mAP50 达到 79.4%、69.3%、76.5%，

表明两者具有良好的互补性和协同效应，能够在不增加过多

计算量的前提下有效提升检测性能。

综上所述，GAM 模块可以增强通道和空间注意感知能

力，而 EIoU 损失函数在边界框回归中更精确地优化了预测

框的位置和形状。C2f-faster 能够在不增加过多计算量的前提

下有效提升检测性能。三者的结合应用显著提高了模型的整

体性能

4  结论

本文基于 YOLOv8 模型架构，结合了 GAM 全局注意

机制和增强边界框回归损失函数 EIoU 还有进行减少模型计

算量的 C2f-faster 模块，建立了用于高速公路裂缝检测的深

度学习检测模型。本文介绍了通过对实际高速公路数据集的

训练，有效地提高了公路裂缝检测领域注意能力的 GAM 注

意力模块。特别是背景复杂或有不明确的裂缝情况，能更准

确地找到目标裂缝的位置。与传统的 CIoU 或 GIoU 相比，

EIoU 损失函数在处理细或弯裂缝时具有更高的适合性，使

边界框更接近裂缝的实际轮廓。定制模块 C2f-faster 可有效

降低计算复杂度，提高高速公路裂缝感知作业的推理效率。

未来还可以以本研究为基础进一步进行改进，也就是结合多

尺度功能来增强模型在检测小目标方面的能力，本文研究的

YOLOv8n 模型为以后的改进奠定了坚实的基础。
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