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基于YOLOv８的道路路面裂缝智能检测∗

彭建忠１,李琛琛１,２,刘李彦２,杨豪２,张军辉２

(１．浙江交投高速公路建设管理有限公司,浙江 杭州　３１００２４;２．长沙理工大学 交通运输工程学院,湖南 长沙　４１０１１４)

摘要:针对路面病害检测中存在的病害尺度差异大、多尺度病害特征提取难、病害在图像中占

比小等问题,提出一种基于 YOLOv８网络的道路路面裂缝智能检测方法,并在自建的道路路面裂

缝数据集中进行模型训练和参数调优.结果表明,n、s、m、l、x５种版本 YOLOv８模型的精确率分

别为９０．２％、９１．２％、９１．１％、９２．２％、８９．０％,召回率分别为８６．９％、８７．８％、８９．９％、８７．５％、９０．１％,

综合比较,YOLOv８m 最优,其平均检测精确率和F１分数分别为９４．８％、９０．５％,计算量为７８．７,适

用于道路工程路面裂缝智能检测.
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　　根据文献[１],截至２０２３年末,中国公路里程为

５４３．６８万km.随着车流量的大幅度增加,道路荷

载超出额定值,导致道路磨损加剧,路面老化和磨损

等问题日益严重,出现路面破损、结构老化等现象,
对道路的安全性和可靠性产生负面影响.目前大多

数路面检测仍依赖人工操作,辅以自动化设备,检测

结果因测量不确定性而产生偏差,数据可靠性降低,
影响养护决策和养护效果.因此,及时、准确地检测

并修复路面病害,对延长道路使用寿命和确保行车

安全具有重要意义[２Ｇ４].
随着计算机技术的不断发展,深度学习算法在

图像处理和识别领域展现出强大优势,开展基于深

度学习的病害智能识别已成为一种趋势.相比人工

巡检等传统方法,深度学习算法能通过学习病害图

像中潜在特征,克服周围环境的各种干扰,实现病害

的精确识别[５].随着深度学习技术的发展,以其为

基础的目标检测算法不断发展,逐渐成为裂缝检测

的关键技术手段.诸多学者也对此进行了研究,如

ElghaishF．等将Tubelets、深层卷积神经网络(ConＧ
volutionalNeuralNetwork,CNN)和 MultiＧMethod
检测结合为统一的环路检测流程,采用卷积神经网

络实现了像素设计检测[６];肖力炀等研发改良版

Mask RＧCNN(Mask RegionＧbased Convolutional

NeuralNetwork)模型驱动的道路裂痕辨识技术,创
新性 设 计 了 CＧMask RCNN 多 水 平 阈 值 辨 识 方

案[７].YOLO(YouOnlyLookOnce)算法是一种

实时目标检测系统,它通过一个单一的神经网络实

现目标位置和分类的同时预测,能显著提高处理速

度,满足实时应用的需求.与传统的多阶段目标检

测方法相比,YOLO将检测任务简化为一个回归问

题,直接在网络的输出层预测边界框和类别概率.
自其推出以来,YOLO 经历了多次迭代,不断优化

其准确性和速度,对实时目标检测技术的发展产生

了深远影响.YangZ．等提出了一种改进 YOLOv５
算法———PDNet[８];王丽苹等基于 AlexNet网络架

构设计了一种路面裂缝检测模型,该模型能准确、快
速地识别混凝土路面裂缝[９];ZhangP．等提出一种

优 化 YOLOv５s 模 型,并 用 于 道 路 表 面 裂 纹 识

别[１０];LiM．J．等基于 YOLOv５设计一种从边缘到

客户端的道路损坏检测系统,该系统具有较好的实

时性,但没有针对路面病害的多尺度特性优化网

络[１１];周中等在 YOLOX算法的基础上提出了实时

裂缝图像检测算法 YOLOXＧG[１２].实际路面裂缝

具有种类多样性和尺寸差异,裂缝特征在空间上表

现为多尺度的特性,而现有网络对这种多尺度的路

面裂缝病害特征的处理能力不足,无法准确识别尺
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寸差异较大的裂缝.为提高多尺度裂缝的识别精

度,本文提出一种基于 YOLOv８网络的道路路面裂

缝智能检测算法.

１　YOLOv８模型

YOLOv８网 络 架 构 由 输 入 (Input)、骨 干 网

络(Backbone)、特征增强(Neck)和解耦头(Head)组
成.与传统C３模块不同的是,YOLOv８的骨干网络

采用CSP(CrossStagePartial)概念和轻量级 CSP_

２Conv模块.骨干网络以广泛采用的SPPF(Spatial
Pyramid Pooling with Factorized Convolutions)
模块结束,有助于提高特征提取能力.在特征增

强部分,采用 PANＧFPN(PathAggregationNetworkＧ
FeaturePyramidNetwork)的双向路径[１３Ｇ１４].该特征

金字塔网络通过上采样的通道融合集成３个下采样

输入,最后输出被送入３个分支,将其引向解耦头.
解耦头负责分离回归和预测分支.回归分支中,损失

计算涉及类别和本地化组件.采用 VFL(Varifocal
Loss)损 失 作 为 分 类 损 失,采 用 二 进 制 交 叉 熵

BCE(BinaryCrossEntropy)损失函数计算全局的

类别损失.定位损失由分布聚焦损失 DFL(DistriＧ
butionFocalLoss)和完全交并比 CIOU(Complete
IntersectionOverUnionLoss)构成.图１为YOLOv８
网络架构.

图１　YOLOv８模型架构

１．１　主干特征提取网络

主干特征提取网络主要用于对输入的图像进行

特征提取,相比于 YOLOv５、YOLOv７,YOLOv８的

主干网络连接结构更密集,对图像的特征提取能力

更强.图像输入至主干特征提取网络后,经过多个

卷积、标准化、激活函数进行特征提取,最终输出

３个大小分别为１３px×１３px、２６px×２６px、５２px×
５２px的有效特征层.１３px×１３px特征层经过

SPPF模块(见图２)扩大感受野,进一步进行特征

提取.

图２　SPPF模块结构

　　YOLOv８融合 YOLOv７的 ELAN(Effective
LongＧRangeAggregationNetwork)设计理念[１５Ｇ１６],
用CSP结构取代 YOLOv５的 C３结构.CSP模块

可将联合收割机高级特征与上下文信息相结合,通
过增加额外的跳跃连接增强模型的梯度流和网络的

特征表达能力,从而提高检测精度.在 CSP模块

中,YOLOv８将YOLOv７的３次卷积简化为２次卷

积,并在第一次卷积后将通道数扩充为原来的２倍,
随后进行通道上的对半分割.这种方法不仅继承了

YOLOv７多堆叠结构的优点,而且通过减少１次卷

积进一步降低了模型的计算负担,使网络在保持较

高检测性能的同时运行效率得到提升.图３为CSP
模块结构.

　　此外,YOLOv８摒弃了 YOLOv５的 Focus结

构和 YOLOv７的３次卷积方法,采用简单有效的步

长为２的３×３卷积核进行特征提取,在减少计算复

杂性的同时,能较快处理图像数据,适应需要快速反
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图３　CSP模块结构

应的应用场景.

１．２　加强特征提取网络

YOLOv８的特征提取网络采用３个不同深度

的特征层(中间层、中下层、底层),通过多层级的设

计,有效增强模型对不同尺寸物体的检测能力.
在特征 融 合 方 面,YOLOv８ 利 用 特 征 金 字 塔 网

络(FPN)结构,通过上下采样和CSP模块对特征层

进行融合和优化,从而提高检测精度和模型的表达

能力.另外,YOLOv８并未对主干网络得到的３个

有效特征层进行卷积操作,而是直接进行上采样和

叠加,进一步提高了模型的检测速度.

１．３　损失函数

YOLOv８在目标检测预测中分离了回归和分

类任务.对于回归任务,使用DFL损失和CIOU损

失.对于分类任务,使用BCE损失.

CIOU量化了实际框与预测框之间的距离,而

DIOU(DistanceIntersectionOverUnion)测量的是

两个检测框中心之间的欧氏距离.CIOU 在 DIOU
的基础上加入检测框宽高比的考量:

RCIOU＝ρ２(b,bgt)
c２ ＋αv (１)

v＝
４
π２ arctan

wgt

hgt －arctan
w
h

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(２)

α＝
v

(１－RIOU)＋v
(３)

式中:ρ 为预测框中心和实际框中心之间的欧氏距

离;b、bgt分别代表预测框和实际框的中心;c为能同

时包含预测框和实际框的最小闭合区域的对角线距

离;α 为权重函数;v 用于衡量宽高比的相似性;

RIOU为实际框与预测框之间的交并比.

２　数据集构建

２．１　数据采集

采用大疆经纬 M６００Pro无人机作为路面裂缝

病害数据采集设备,其技术参数见表１.无人机在

飞行过程中要尽量避免道路上的障碍物.另外,由
于飞行高度和飞行速度等因素对路面病害图像成像

质量有很大影响,飞行中需调整飞行参数,保证公路

病害图像的高分辨率.

表１　大疆经纬 M６００Pro无人机的技术参数

参数名称 参数值

推荐最大起飞质量/kg １５．５

最大旋转角速度/[(°)􀅰s－１] 俯仰轴:３００;航向轴:１５０

最大俯仰角度/(°) ２５

最大上升速度/(m􀅰s－１) ５

最大下降速度/(m􀅰s－１) ３

最大可承受风速/(m􀅰s－１) ８

最大水平飞行速度/(km􀅰h－１) ６５(无风环境)

适配 DJI云台 如影 RX三轴云台

飞控系统 A３Pro

２．２　数据集处理

利用无人机对多条道路进行病害检测,得到包

含１１５０张初始路面裂缝图像的数据集,图４为部

分裂缝图像.该数据集包含道路的复杂背景、明亮

及灰暗光照条件等多种情况,具有较高的代表性.
由于网络训练需要大量路面裂缝图像,采用随机旋

转、水平和垂直翻转、光照调节、色温变化、噪声、模
糊等方法扩充数据集,最终构建包含２０００张道路

裂缝图像的数据集,图５为操作过程.将数据集按

照８∶１∶１的比例进行划分,得到训练集１６００张

图像、验证集２００张图像、测试集２００张图像.训练

图４　部分路面裂缝图像
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图５　路面裂缝图像数据增强方法

集用于网络训练;验证集用于判断网络是否收敛,防
止网络出现过拟合;测试集用于对训练好的网络进

行测试.

２．３　数据集标注

使用 LabelImg对数据集图像进行标注,并将

其转换为VOC格式.LabelImg可以对目标进行位

置和大小的加框标注,生成目标位置和大小文件,用
于网络训练.考虑到路面裂缝的连续性和整体性,
对不同形状的裂缝,在标注时对单一裂缝采用单一

矩形框进行标注.图６为裂缝标注示例.

图６　路面裂缝标注过程

３　试验环境与方法

３．１　试验环境配置

试验环境与相关参数见表２.

表２　试验环境

项目 参数

操作系统 Windows１０

CPU １３th GenIntel(R)Core(TM)i９Ｇ１３９００F

内存/GB ６４

显卡 NVIDIAGeForceRTX４０７０

显存/GB １２

计算机编程语言 Python３．８．１８

深度学习版本 Pytorch１．１３．１

３．２　模型训练超参数设置

选用n、s、m、l、x５种版本 YOLOv８网络模型,
在同一数据集上进行训练,训练次数为２００次,确保

其能达到收敛状态.网络训练参数设置见表３.

表３　网络训练超参数

参数名称 参数值

图片尺寸(Image)/px ４１６

训练次数(Epochs)/次 ２００

批处理大小(BatchSize)/个 ３２

优化器 SGD

初始动量(Momentum) ０．９３７

优化器的权重衰减(WeightDecay) ０．０００５

初始学习率 ０．０１

３．３　模型评价指标

为评价模型对路面裂缝的检测性能,选择准确

率P(Precision)、召回率R(Recall)、准确率与召回

率的 调 和 平 均 值 F１ 分 数 (F１Ｇscore)、平 均 精

度(meanAveragePrecision,mAP)、模型的计算量

即浮 点 运 算 次 数 FLOPs(FloatingPointOperaＧ
tions)作为模型评价指标,计算公式如下:

P＝
TP

TP＋FP
(４)

R＝
TP

TP＋FN
(５)

F１＝
２PR
P＋R

(６)

PAP＝∫
１

０
P(R)dR (７)

PmAP＝
１
N∑

N

i＝０
PAPi (８)
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式中:TP为检测正确的病害目标数量;FP为检测错

误的病害目标数量;FN 为未检测到的病害目标数

量;P(R)为以R 为横坐标、P 为纵坐标的曲线;N
代表类别的数量,这里N 取值为１;PAPi表示第i类

的平均精度值.
交并比是衡量预测框与真实标记框重叠程度的

指标.理想状态下,这两者应完全重合,交并比为

１.通常情况下,交并比达到或超过０．５即较理想.
浮点运算次数是指执行一次网络模型所需进行的浮

点运算总次数,反映模型在单次前向传播中执行的

浮点运算次数,用来衡量模型的计算效率及处理速

度.该指标对于理解和优化模型性能至关重要.

４　试验结果及分析

４．１　YOLOv８模型试验分析

YOLOv８网络主要包括n、s、m、l、x５个版本,
其网络深度、宽度、参数量及主干特征提取网络的最

大通道数不同,其中x版本的参数量最大.不同版

本网络主要通过深度倍数d、宽度倍数w 和比例r
３个参数进行调节,从而控制网络的卷积层数、每层

通道数及计算效率.各版本网络模型的参数见

表４.

表４　YOLOv８网络各版本的参数

模型 d w r

YOLOv８n ０．３３ ０．２５ ２．０

YOLOv８s ０．３３ ０．５０ ２．０

YOLOv８m ０．６７ ０．７５ １．５

YOLOv８l １．００ １．００ １．０

YOLOv８x １．００ １．２５ １．０

　　为选取适合路面裂缝数据集的网络,利用包含

２０００张路面裂缝图像的数据集,分别对５个版本

YOLOv８网络模型进行训练,得到各模型的性能评

估指标值(见表５).

　　由表５可知:５个模型中,YOLOv８n的体积最

小,其平 均 精 度、召 回 率 和 计 算 复 杂 度 均 最 小;

YOLOv８x为最大模型,其召回率和计算量最大,精
确率最低;YOLOv８s表现出色,其精确率较高,召
回率和计算复杂度较小.在路面裂缝检测中,考虑

模型的检测精度与速度的平衡,YOLOv８n的计算

消耗最低,但其精确度较低;YOLOv８x的计算量

大,精确度亦偏低;YOLOv８l的检测精度最高,但其

表５　不同YOLOv８模型的性能评价指标

模型 P/％ R/％ F１/％ PmAP/％ NFLOPs/次

YOLOv８n ９０．２ ８６．９ ８８．５ ９２．３ ８．１

YOLOv８s ９１．２ ８７．８ ８９．５ ９４．７ ２８．４

YOLOv８m ９１．１ ８９．９ ９０．５ ９４．８ ７８．７

YOLOv８l ９２．２ ８７．５ ８９．８ ９４．３ １６４．８

YOLOv８x ８９．０ ９０．１ ８９．５ ９３．５ ２５７．４

　　注:NFLOPs为浮点运算次数.

计算负担较大,仅低于 YOLOv８x模型.５个模型

的训练效果均较好,平均精确率均超过９２％,其中

YOLOv８m 的平均精确率最高,F１分数也最高,对
路面 裂 缝 的 识 别 准 确 度 最 高,综 合 性 能 最 好.

YOLOv８n是 YOLOv８框架内的一个轻量级迭代,
有助于减轻模型的存储和加载成本.在裂缝检测

中,快速模型部署是一个关键考虑因素,特别是在需

要对裂缝做出快速响应的情况下.无人机道路路面

裂缝检测通常需要实时结果,以便快速决策和及时

实施相应措施.轻量级模型通常具有更高的推理速

度,满足实时要求.

４．２　检测结果分析

为进一步对比不同模型的性能,选取３张具有

代表性的路面裂缝图像进行对比(见图７~１２).

图７　路面裂缝原图

图８　YOLOv８n检测结果

图９　YOLOv８s检测结果
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图１０　YOLOv８m检测结果

图１１　YOLOv８l检测结果

图１２　YOLOv８x检测结果

　　由图７~１２可知:YOLOv８m 模型对路面裂缝

病害的目标定位最精准,置信度最高,且没有出现错

检漏检情况,对路面裂缝图像的综合检测性能最好;

YOLOv８x模型对个别路面裂缝图像的检测结果的

置信度低于 YOLOv８m 模型,且定位精度稍差;

YOLOv８l和 YOLOv８s模型对个别路面裂缝图像

出现漏检现象,且多数裂缝目标置信度低于０．８,定
位精度也低于 YOLOv８m 模型.YOLOv８m 模型

能适应路面裂缝中复杂的环境条件,其检测结果优

于其他４种模型,对道路路面裂缝图像的综合检测

效果最好,适用于路面裂缝检测.

５　结论

为解决多尺度道路路面裂缝病害的自动化检测

问题,本文提出一种基于 YOLOv８的路面裂缝智能

检测算法.通过分析不同版本 YOLOv８模型在性

能上的优劣,经过对检测性能与计算资源消耗的全

面评估,YOLOv８m 模型最理想,该模型在保证检

测精度的前提下,能有效降低计算负担并提高检测

速度,能高效完成路面裂缝的精准识别.
本文采用 YOLOv８裂缝智能检测模型对路面

裂缝病害开展无损检测,但所选择的研究样本在多

样性上存在不足,需进一步扩大路面裂缝病害数据

范围.此外,本文未对神经网络结构进行优化,未来

研究中将进一步完善和优化 YOLOv８m 模型的网

络结构,提高其路面裂缝无损检测效果.
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