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基于改进YOLOv8n的轻量化路面裂缝检测算法
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摘要：针对现有路面裂缝检测模型在识别精度和推理速度方面的不足，提出一种改进的网络模型 YOLOv8-Crack。该模型在

YOLOv8n 的基础上进行了多项改进：引入 NWD 损失函数，降低对目标框长宽比的依赖，从而提升对不规则形状裂缝的检测

能力；采用Slimneck轻量化结构，显著降低模型参数量和计算复杂度，加快推理速度；嵌入CA模块，增强关键特征信息的提取

能力。在 RDD2022 开源数据集上的实验结果表明，与 YOLOv8n 相比，YOLOv8-Crack 模型的精确率，召回率，平均精度分别

提高了1.8%，3.7%，2.6%；参数量和计算量分别降低了6.7%和11.0%。
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Abstract: To address the limitations in detection accuracy and inference speed in current road crack detection

models, this paper proposes a novel YOLOv8-Crack network model. Based on YOLOv8n, this model incorpo-

rates multiple key structural optimizations, including the introduction of the NWD loss function to reduce depen-

dency on aspect ratios of bounding boxes, thus improving detection capability for irregularly shaped cracks. The

Slimneck lightweight structure is used to significantly reduce the number of parameters and computational com-

plexity of the model, and accelerate the inference speed. The model also integrates a CA module to enhance the

capture of critical feature information. Experimental results on the open-source dataset RDD2022 demonstrate

that the YOLOv8-Crack model achieves improvements over the original YOLOv8n, with precision, recall, and

mean average precision increased by 1.8%, 3.7%, and 2.6%; respectively, while parameters and computation are

reduced by 6.7% and 11.0%.
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路面裂缝和坑槽等道路病害直接影响交通安

全和道路的使用寿命。传统的道路病害检测方法

通常采用Haar[1]、SIFT[2]、LBP[3]等算法进行图像特征

的人工提取，再利用 SVM[4]和 Adaboost[5]等分类器

用于对提取的特征进行分类。尽管这些方法在某

些场景下可以完成检测任务，但由于步骤复杂、计

算开销大，且泛化能力和鲁棒性较差，难以适应复

杂的道路场景，无法满足实际检测中对实时性和准

确性的要求。

随着深度学习技术的迅猛发展，卷积神经网络

（CNN）等深度学习模型在目标检测任务中取得了

显著突破和进展。当前基于深度学习的目标检测

算法分为以 R-CNN、Fast R-CNN 等为代表的二阶

算法和以 SSD、YOLO为代表的一阶算法。在检测

任务中，二阶算法提前生成候选框，随后利用卷积

神经网络对候选框内的物体特征进行分类，一阶算

法则是在一个阶段内直接预测边界框和目标类别，

由于算法特性的不同，一阶算法的检测速度优于二

阶算法，更适用于实时检测任务。一阶算法中的

YOLO[6]系列算法将目标检测问题精简为端到端的

回归问题，进一步提高检测精度和推理速度，已成为

路面病害检测的主要方法。安学刚等[7]通过对YO-

LOv4进行损失函数优化和嵌入动态空间特征融合

模型，有效提高了路面裂缝识别的鲁棒性；周双喜

等 [8]在 YOLOv5算法中引入 CBAM 注意力机制，有

效增强了路面裂缝的检测精度；倪昌双等[9]结合聚类

算法和F-ReLu激活函数改进YOLOv7算法，有效解

决了卷积网络在沥青路面裂缝检测中的漏检和误检

问题；张利丰等 [10]将改进后的 BiFPN 引入 YOLOv8

网络，增强了特征融合能力，解决了传统检测模型在

检测精度低、重叠目标漏检率高等方面的挑战。

上述研究通过对实时分割网络算法（you only

look once，YOLO）进行改进，进而提高路面病害检

测的精度，然而改进模块的加入会造成模型的参数

量增加，进而影响检测速度。因此，许多学者针对

模型轻量化方面进行了研究，如Yu等[11]专注于道路

裂缝检测提出了一种改进的YOLOv5算法，通过引

入轻量化模块，减少了模型参数量，提升了模型整

体检测速率；杜娟等 [12]将 CoordConv 与 P-ELAN 结

构引入YOLOv7网络，以实现轻量化设计并增强位

置信息感知，从而提升了复杂道路场景下的目标定

位速度。通过采用轻量化模块可以提升模型的检

测速度，但其会使特征信息弥散，使卷积神经网络

无法聚焦关键信息，导致检测精度下降。

综上所述，尽管许多学者对YOLO算法进行多

次优化，但在针对特定路面裂缝和坑槽的多目标检

测任务中，其性能仍有提升的空间，尤其在平衡算

法的检测精度及推理速度方面仍要进一步研究。

本研究基于注意力机制的轻量化路面病害检

测算法，在充分利用YOLOv8n算法的基础上，融合

各个改进策略，有效提升路面裂缝病害检测的精度

和推理速度。

1 YOLOv8-Crack

1.1 改进算法整体结构

尽管YOLOv8n模型在常规目标检测任务中表

现出色，但在道路场景中遇到尺度变化显著、背景

复杂等挑战时，其性能有所限制。道路场景中的目

标包括形状不规则的裂缝和坑槽，易受光照变化和

背景干扰 [13]，导致漏检和误检的可能性较高。为

此，本文在YOLOv8n基础上进行了针对性改进，以

提升模型在道路病害检测方面的适应性和准确

性。首先，采用标准化检测距离（normalized width

distance，NWD）损失函数替代传统的完全交并比

（complete intersection over union，CIoU）损失函数，

减少对目标框长宽比的依赖，从而提高不规则裂缝

和坑槽的检测精度；其次，引入 Slimneck 轻量化结

构，替换YOLOv8n的颈部网络，显著减少参数量和

计算复杂度，在加速推理的同时保持高效特征提取

能力。此外，网络中嵌入了注意力机制（coordinate

attention，CA）模块，加强模型对裂缝和坑槽等病害

区域的关键信息捕捉能力，增强了复杂背景下的抗

干扰能力和多目标检测的可靠性。CA模块通过引

入坐标信息，帮助模型更准确地聚焦重要区域，提
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升特征表达效果。改进后的YOLOv8-Crack整体结

构显著增强了多尺度特征融合和边界框回归精度，

实现了检测精度提升与计算开销降低的平衡，为道

路裂缝和坑槽检测提供了更高效、精准的解决方

案。改进后的算法整体结构如图 1所示，图中红色

虚线框内为本文所采用的改进模块。

图1 YOLOv8-Crack结构图
Fig. 1 YOLOv8-Crack structure diagram

图2 CIoU
Fig. 2 CIoU

1.2 改进损失函数

YOLOv8n 使用 CIoU 损失函数，通过重叠、中

心距和长宽比提升定位精度，但其对长宽比敏感，

导致检测形态不规则的小目标（如裂缝、坑槽）时易

定位不准，影响复杂背景下的检测鲁棒性。

如图 2所示，绿色矩形代表真实框，红色矩形代

表预测框。CIoU损失函数定义如下

LCIoU = 1 - S IoU +
ρ2( )bg,bp

l2
+ αV （1）

α = V
1 - S IoU + V

（2）

V = 4
π2

æ

è
ç

ö

ø
÷arctan

wg

hg

- arctan
wp

hp

2

（3）

式中：LCIoU 为CIoU损失函数；bg ，bp 分别表示真实

框和预测框的中心点；l 为包围真实框和预测框的

最小闭包框的对角线长度；ρ为两框中心点之间的

欧氏距离；wg 和 hg 分别为真实框的宽度和高度；

wp 和 hp 分别为预测框的宽度和高度；S IoU 为预测框

与真实框的重叠面积比。
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为提高路面裂缝和坑槽检测的精度，本文引入

NWD损失函数，NWD损失函数通过精确度量目标

框与预测框的中心位置偏差，显著提升了裂缝和坑

槽等小目标的定位精度，同时减少了对目标框长宽

比的依赖，克服了 CIoU 在不规则形状检测中的不

足[14]。此外，NWD引入归一化系数，自适应调整不

同尺度目标的损失值，提升了多尺度目标检测中的

一致性和鲁棒性。

如图 3所示，绿色矩形代表真实框，红色矩形代

表预测框。

本文利用最优输运理论中的 Wasserstein 距离

来衡量两个分布之间的差异。对于两个二维高斯

分布，其二阶Wasserstein距离定义如下

W 2
2 ( )μ1,μ2 =  m1 - m2

2

2
+  ∑1

1 2-∑2

1 2 2

F
（4）

式中： ∙ F 为 Frobenius 范数；m1 ，m2 分别为分布

μ1 ，μ2 的均值；∑1
，∑2

分别为分布 μ1 ，μ2 的协

方差。

将边界框 A = ( )bgx,bgy,hg,wg 和边界框 B = (bpx,

)bpy,hp,wp 分别构建为高斯分布 Na 和 Nb 。其中：

bga ，bga ，hg ，wg 分别为边界框A的中心点横坐标，

纵坐标，宽度，高度；bpb ，bpb ，hp ，wp 分别为边界框

B的中心点横坐标，纵坐标，宽度，高度；边界框A为

真实框，a 为边界框 A ，g 为真实框；边界框 B 为预

测框，b为边界框 B ，p为预测框；x，y分别为中心点

横坐标，纵坐标。式（4）可简化为
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由于该距离无法直接作为相似度度量，因此需

要将其进行指数形式的归一化处理，定义 NWD 函

数为

NWD( )Na,Nb = exp
æ

è
çç

ö

ø
÷÷- W 2

2 ( )Na,Nb

l
（6）

基于NWD度量设计的NWD损失函数 LNWD 为

LNWD = 1 - NWD( )Ng,Np （7）

式中：Ng 为预测框的高斯分布模型；Np 为真实框

的高斯分布模型。

NWD损失函数通过精准计算预测框与真实框

之间的距离，提高了模型在复杂场景中对小目标的

检测能力，尤其是在处理道路裂缝和多变目标时，

展现出了更加优越的性能。

1.3 引入CA模块

本文在YOLOv8n网络结构中引入CA模块[15]。

该模块通过将经卷积操作的特征图在横向和纵向 2

个维度上对各通道采取编码操作，有效地构建空间

上的远端互联关系，缓解由于拍摄角度、光线和复

杂背景等因素导致的误检、漏检问题，在保证模型

轻量化的同时提升路面裂缝识别模型的鲁棒性。

CA的结构如图4所示，其中：X和Y分别为进行纵向

和横向的最大池化。

CA模块计算过程如下：输入特征图，其维度为

C×H×W，被分别沿着横向和纵向两个方向进行平

均池化操作，并从两个不同的空间维度上提取每个

通道的特征信息，横向和纵向方向上的平均池化操

作分别产生2个输出，定义如下

图3 NWD
Fig. 3 NWD

图4 CA模块结构图
Fig. 4 CA module structure diagram
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z h
c ( )h = 1

W ∑
0 ≤ i ≤ W

tc( )h, i （8）

z w
c ( )w = 1

H ∑
0 ≤ j ≤ H

tc( )j,w （9）

式中：C为特征图的通道数量；H 为特征图的高度；

W 为特征图的宽度；z h
c ( )h 表示在第 c通道上，高度

为 h的位置处沿横向所提取的局部特征的集合，其

中包含该通道、该高度位置上所有纵向局部特征信

息；z w
c ( )w 表示在第 c通道上，宽度为w的位置处沿

纵向所提取的局部特征的集合，该集合则包含该通

道、该宽度位置上所有纵向方向的局部特征信息；

tc( )h, i 表示横向第 c 通道上高度为 h，宽度为 i 的特

征，0≤i<W；tc( )j,w 表示垂直方向第 c 通道上高度

为 j，宽度为w的特征，0≤j<H。

在经过特征集合的处理流程之后，该模块会执

行一个关键步骤，即将来自两个不同空间方向上的

特征信息进行自适应拼接。这一步骤旨在融合来

自不同维度的空间特征，从而增强模型对于空间结

构的理解能力。随后，利用卷积变换对这些拼接后

的特征进行处理。这个函数通过采用非线性映射，

能够提取出包含丰富空间信息的中间特征图 f，表

达式为

f = δ( )F1( )[ ]zh,zw （10）

式中：f为一个特征图，其维度为 C
r

×H×W；r为下采

样比例，用于调整模块的大小以适应不同的网络结

构和需求；δ为非线性激活函数，使得网络能够学习

和模拟特征中的非线性关系；F1 为 1*1卷积变换函

数，共同作用于 f上，实现对特征图的变换和处理。

将 f沿着空间维度分割为 C×1×W 和 C×H×1的

特征图。通过另外两个 1*1的卷积层分别处理分裂

后的特征图。对两个卷积后的特征图应用Sigmoid

激活函数，生成两个注意力图，这两个图将分别在宽

度和高度上对输入特征图进行重标定。将通过Sig-

moid激活的注意力图乘以原始的C×H×W输入特征

图，由此得到特征强化后的输出特征图。

1.4 轻量化颈部网络

Slimneck是一种为实现检测器更高的成本效益

而提出的设计范式[16]。Slimneck采用了一阶段聚合

策略来构建其跨级局部网络模块，即 VoV-GSCSP，

其结构示意图参见图5。其中 c1 和 c2 分别为该模块

输入和输出的通道数量。该过程用以实现对特征图

的变换和特征提取。该模块能够减少运算开销，降

低网络结构复杂度，并保持足够的精度。因此本文

通过将 VoV-GSCSP 代替颈部网络中的 C2f 层，将

Slimneck 模块集成到 YOLOv8n 颈部网络，以增强

YOLOv8n捕捉路面裂缝特征信息的能力。

2 实验环境及评价指标

2.1 实验环境及数据集

本文实验在 Windows 11 操作系统下，使用 Py-

thon 3.11进行模型训练。本文用于模型训练的数据

集是开源的RDD2022数据集。RDD2022 数据集由

东京大学发布，包含多个国家的道路图像[17]。图像

一共有了 55 000 多个道路病害标记。本次采用的

是数据集中典型的 4 种道路病害类型，分别为 D00

（纵向裂缝），D10（横向裂缝）D20（网状裂缝），D40

（坑槽）。为保证道路病害数据集的初步类别平衡，

根据 4种标记类别分别随机抽取 1 000张数据集（共

4 000 张）进行训练，并将其以比例 8:2 划分为训练

集3 200张和测试集800张。

2.2 网络模型的评价指标

本文采取的模型评价指标分别为平均精度、准

图5 VoV-GSCSP模块结构
Fig. 5 VoV-GSCSP module structure
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确率、召回率，具体定义如下。

平均精度 RmAP 为裂缝检测的平均精度，计算

式为

RmAP = 1
I∑i = 1

I

Pa, i （11）

式中：I 为类别数量；Pa, i 为第 i个类别的平均精度。

准确率 Pprecision 为检测出的正样本数占所有检

测出的样本数的比例，计算式为

Pprecision =
Tp

Tp + Fp

（12）

式中：TP 为样本集合中被正确地归类为正例的原本

就为正例的实例数量；FP 为那些原本为负例却被

错误地划分为正例的实例数量。

召回率 R recall 检测出的正样本数占所有实际正

样本数的比例，计算式为

R recall =
Tp

Tp + Fn

（13）

式中：Fn 为样本中原是正例但被错误划分为负例

的数量。

3 实验结果与可视化分析

3.1 模型训练分析

YOLOv8-Crack 是在 YOLOv8n 基础上进行改

进的，首先对损失函数进行了调整，将CIoU损失函

数替换为 NWD 损失函数，以有效捕捉目标框的分

布特征及其边界关系。接着，在主干网络的中间层

引入 CA，以增强模型对细节和局部特征的关注能

力。最后，采用Slimneck结构对颈部网络层进行轻

量化处理，从而显著减少模型的参数量和计算复杂

度，提升整体模型的推理效率。此改进方案旨在提

高目标检测任务中的精度与效率，使得模型在复杂

场景下表现更加优越。

为了深入分析改进模块对网络性能和收敛速

度的影响，本文比较了改进前后网络的平均精度和

总损失（类别损失、置信度损失和空间损失的总和）

的变化，如图 6 所示。改进后的网络在经过 200 轮

训练后逐渐开始收敛，平均精度达到了最高值。此

外，改进后的网络在整个训练过程中，其平均精度

始终高于原始 YOLOv8n 网络，同时总损失也显著

降低。改进模块有效提升了网络的检测性能和稳

定性。

3.2 模型对比分析

为进一步验证YOLOv8-Crack对路面裂缝检测

的先进性，本文选取典型目标检测网络与改进网络在

RDD2022数据集上进行对比实验。实验结果如表1

所示，从中可看出，相较于其他对比模型（SSD，Faster

R-CNN，YOLOv3-tiny[18]，YOLOv5，YOLOv6[19]，YO-

LOv8n，YOLOv9s[20]，YOLOv10n），本文改进模型在

评价指标方面，拥有更高性能；检测精度分别提高

了 5.1%，6.3%，4.1%，4.8%，17.7%，1.8%，4.5%，

2.4%；召回率分别提升了 2.1%，5.8%，5.6%，7.2%，

19.4%，3.7%，3.7%，2.1%；平均精度分别提升了

2.1%，5.0%，4.9%，4.5%，18.2%，2.6%，2.2%，0.7%；

计算复杂度（GFLOPs）相比YOLOv8n减少 0.9×109，

仅比 YOLOv10n 高 0.5×109；模型参数量（Parame-

ters）相比 YOLOv8n 减少 0.2×106个，仅比参数量最

小的 YOLOv10n高 0.8×106个。各个对比模型的训

练曲线如图7所示，可以看出YOLOv8-Crack网络在

训练过程中保持着更高的二分类模型平衡分数以及

图6 训练曲线趋势
Fig. 6 Trend of training curve
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平均精度。结合各项评价指标来看，YOLOv8-Crack

相较于其他典型网络，其在检测精度及轻量化方面

有一定先进性。

3.3 消融实验分析

为了验证YOLOv8-Crack检测网络模型相较于

原始 YOLOv8n 网络的改进效果，并评估各个模块

的贡献，本研究通过 8组消融实验展示了所采用的

3种改进方法的有效性。消融实验中，基准网络与

加入各个改进模块后的网络性能对比结果如表 2所

示，其中●表示采用该策略，○表示不采用该策

略。A 模型为原始模型，A 模型中引入 CA 注意力

机制后（B模型），检测精度提升至 95.5%，平均精度

提 升 至 94.3% ，而 召 回 率 略 微 下 降 至 88.1% ，

GFLOPs 与参数量保持不变；将 A 模型的损失函数

改进为 NWD 后（C 模型），检测精度进一步提升至

96.6%，召回率保持不变（88.3%），平均精度上升至

94.8%；在 A 模型中引入 Slimneck 模块（D 模型）则

降低了计算复杂度，GFLOPs 降至 7.3×109，参数量

减小至 2.8×106个；当 A 模型同时采用 CA 与 NWD

两种改进策略（E模型）时，各项指标比使用单一改

进策略时效果更佳；当A模型同时采用CA与 Slim-

neck两种改进策略时（F模型），模型精度与计算复

杂度得到了一定平衡；当 A 模型同时采用 NWD 与

Slimneck两种改进策略（G 模型）时，各项指标比使

用单一改进策略时效果更佳。最终，3个模块同时

引入时（模型），模型的检测精度达到 96.7%，召回率

为 92.0%，平均精度为 96.4%，GFLOPs 和参数量分

别为 7.3×109和 2.8×106个，达到最优性能和效率的

平衡。综上所述，原始模型中引入 CA 注意力机制

以及将损失函数改为NWD均可一定程度上提升模

型的精度，而Slimneck的加入使模型在保持高精度

的同时兼顾轻量化。

3.4 检测结果可视化分析

为了验证 YOLOv8-Crack 的实际检测性能，对

优化后的模型和原始模型（YOLOv8n）都使用相同

的数据集进行可视化分析，检测结果如图 8所示，从

中可以看出YOLOv8-Crack在裂缝检测的精度和覆

盖范围上都优于 YOLOv8n。在鲁棒性方面，YO-

表1 对比实验结果

Tab.1 Results of comparison experiments

模型

SSD

Faster R-CNN

YOLOv3-tiny

YOLOv5

YOLOv6

YOLOv8n

YOLOv9s

YOLOv10n

YOLOv8-Crack

检测精度/%

91.6

90.4

92.6

91.9

79.0

94.9

92.2

94.3

96.7

召回率/%

89.9

86.2

86.4

84.8

72.6

88.3

88.3

89.9

92.0

平衡分数

90.7

88.3

89.4

88.2

75.7

91.5

90.2

92

94.3

平均精度/%

94.3

91.4

91.5

91.9

78.2

93.8

94.2

95.7

96.4

计算复杂度/（×109）

62.7

370.2

18.9

7.1

11.8

8.2

27.6

6.5

7.3

模型参数量/（×106）

23.8

41.3

12.1

2.5

4.2

3.0

7.3

2.3

2.8

图7 对比实验中评价指标的变化
Fig. 7 Change in evaluation index in comparison experiments
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LOv8-Crack的置信度普遍较高，如在图 8（a）中D20

与 D40 类别中有 0.92，0.86 等较高的置信度。相比

之下，YOLOv8n 的置信度分数稍低，如图 8（b）的

0.89，0.83等，证明改进后的网络在鲁棒性方面优于

YOLOv8n。在检测精度方面，YOLOv8-Crack 也展

示出更优效果，例如在图 8（a）D20 区域附近，YO-

LOv8-Crack不仅能检测到主要裂缝，还能识别周围

一些较小的裂缝特征，而 YOLOv8n 发生了漏检现

象，显示出在特征学习能力上的差距。此外，YO-

LOv8-Crack 在检测框数量和分布上的表现也优于

YOLOv8n，YOLOv8-Crack 在裂缝区域生成了更多

的检测框，并在各个检测框中保持了置信度递减的

合理性。这种多层次的检测框分布，说明优化后的

模型能够更细致地对裂缝进行分级处理，有效提升

了裂缝检测的整体精度。此次实验结果表明，通过

优化后的YOLOv8-Crack模型在实际应用中能够提

供更可靠的检测结果。

使用 GradCAM[21]对改进前后的模型进行检测

热力区域分析，可视化结果如图 9所示。图片分为

4行 3列，每行表示不同的道路场景，第 1列为原始

图像及标注，其中用黄色虚线框标出了路面裂缝的

位置，第 2 列为 YOLOv8n 的检测热力图，第 3 列为

本文模型 YOLOv8-Crack 的检测热力图。可以看

出，YOLOv8-Crack比YOLOv8n能够捕捉到更多的

裂缝细节，覆盖范围更广，因此其适用在裂缝检测

要求严格的场景中，能够识别出更多微小的裂缝或

不易察觉的损坏区域。YOLOv8-Crack 的热力图

中，裂缝的热力响应更为集中和清晰。综上，可视

化结果表明模型在裂缝位置的检测精度更高，缓解

了误检和漏检的问题，有助于在实际应用中准确定

位裂缝位置。

表2 消融实验结果

Tab.2 Results of ablation experiments

编号

A

B

C

D

E

F

G

H

CA

○
●
○
○
●
●
○
●

NWD

○
○
●
○
●
○
●
●

Slimneck

○
○
○
●
○
●
●
●

检测精度/%

94.9

95.5

96.6

94.8

96.0

95.3

95.5

96.7

召回率/%

88.3

88.1

88.3

86.2

90.1

89.3

90.9

92.0

平均精度/%

93.8

94.3

94.8

93.8

94.5

94.5

95.2

96.4

计算复杂度/（×109）

8.2

8.2

8.2

7.3

8.2

7.3

7.3

7.3

模型参数量/（×106个）

3.0

3.0

3.0

2.8

3.0

2.8

2.8

2.8

图8 检测结果可视化对比
Fig. 8 Comparison of detection results visualization
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4 结论

本文针对路面裂缝检测模型在识别精度和推

理速度方面的不足，提出了一种兼顾推理速度与精

度的YOLOv8-Crack网络模型。

1）与 YOLOv8n 相比，YOLOv8-Crack 模型在

精确率，召回率和平均精度上均有所提升。同时，

模型的参数量和计算复杂度却有所减少。

2）与 SSD，Faster R-CNN，YOLOv3- tiny，YO-

LOv5，YOLOv6，YOLOv8n，YOLOv9s，YOLOv10n

相比，YOLOv8-Crack模型的平均精度均有所提升，

参数量变小，精确率，召回率，平均精度却达到了较

高水平。

3）原始 YOLOv8n模型通过引入 CA注意力机

制，改用 NWD 损失函数，集成 Slimneck 模块，显著

改善了模型性能。尤其当 3 个改进策略同时应用

时，模型达到了精度与效率的最优平衡，验证了

YOLOv8-Crack模型的显著改进效果。

4）可视化分析显示，相较于 YOLOv8n，YO-

LOv8-Crack模型在裂缝检测中展现出更高的精度，

热力区域响应集中且清晰，适用于裂缝检测要求严

格的场景。
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