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摘 要：针对道路路面病害数据多模态和识别准确率低的问题，提出了一种基于无参数注意力

机制 simAM 改进 YOLOv8 的路面多病害识别算法。利用自有路面病害数据集，在 YOLOv8
结构中嵌入 Res2Net，在计算负载量相似的基础上增强多规模特征提取能力；采用 simAM 模

块进一步调整不同尺度特征图的权重，实现对目标的检测改善；利用遗传算法提升模型自动寻

参速度，使用 HSV 以及 Mosaic 等图像增强手段扩充小样本病害。实验结果表明：改进后的

simAM-YOLOv8 算法对沥青、水泥等不同类型路面的裂缝、破碎板、修补等病害识别结果相

较原网络精确率整体提升了 15.3%，召回率整体提升了 13.1%，表现出了较好的智能识别效

果，可在公路路况自动化检测方面发挥重要作用。
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Abstract：To solve the problems of multi-modal data and low recognition accuracy in road pavement 
distress detection， an improved pavement multi-distress recognition algorithm based on the YOLOv8 
model enhanced with the non-parametric attention mechanism simAM is proposed. Utilizing the self-
owned pavement distress dataset， Res2Net is embedded into the YOLOv8 structure to enhance multi-scale 
feature extraction capabilities while maintaining similar computational loads. The simAM module is 
employed to further adjust the weights of feature maps at different scales， improving the detection of 
targets. Genetic algorithm is used to increase the speed of automatic parameter searching for the model， and 

收稿日期：2024⁃05⁃26.
基金项目：交通运输行业重点科技项目（2022-MS1-019）；河南省交通运输科技计划项目（2022-5-6，2023-4-2）.
作者简介：单飞（1983-），男，博士研究生，正高级工程师 .研究方向：智能交通，交通大数据，交通规划与管理 . 

E-mail： shanfei@tongji.edu.cn
通信作者：李辉（1983-），男，教授，博士 . 研究方向：智能交通，交通大数据，交通规划与管理 . E-mail： hli@tongji.edu.cn



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  56 卷

image enhancement techniques such as HSV and Mosaic are employed to expand the small sample 
distresss. Experimental results show that the improved simAM-YOLOv8 algorithm significantly improves 
accuracy and recall rates for various pavement distresss such as cracks， broken panels， repairs， etc.， on 
asphalt， cement， and other road surfaces. Specifically， the precision rate has increased by 15.3% and the 
recall rate has increased by 13.1% compared to the original network， demonstrating excellent intelligent 
recognition performance， and playing an important role in automated detection of highway conditions.
Key words：intelligent transportation； pavement distress； recognition algorithm； simAM； YOLOv8； 
Res2Net

0 引  言

近年来，国内公路设施随着基建快速增长，至

2023 年底总里程已达 544 万 km。地域广阔、地形

多样导致路网建设与病害特征各异，信息采集与

病害检测面临挑战。大数据、机器学习等技术可

有效应用于公路病害检测与管理，降低成本，提升

效率［1-3］。

路面病害检测技术最早于 20 世纪 80 年代在

欧美国家开始运用［1］，该技术在国外最具代表性

的系统有美国 Earth 公司研发的 PCES 系统、英国

HARRIS 系 统［4］、加 拿 大 辉 固 -路 德 威（Fugro 
Roadware）等［5］。目前我国最早的路面检测系统

是由南京理工大学研发的［6］，该系统利用目标检

测算法在限定时速下可对部分病害进行检测，后

期类似的病害检测算法逐渐在国内市场陆续出

现。但是随着路面病害种类不断增加，病害检测

算法针对小目标检测的弱项也逐渐显现出来，导

致最后还是需要投入大量人工进行复核检测。

目前，主流检测方法有单目视觉、三维重建和

振动检测。单目视觉因其低成本、广范围、高精度

及高灵活性成了研究热点，主要分为传统图像处理

和深度学习两类［6］。传统图像算法如 OpenCV 难

适应多变道路，效果有限。深度学习尤其是 ViT模

型，融合 Transformer理念，通过分层交叉注意力与

多尺度特征融合，提升计算效率，成为新趋势［7］。

本文针对不同类型的道路以及不同等级的道

路分别进行定制化深度学习模型训练开发，实现

了面向不同路况进行更加精准的病害目标检测定

位［8，9］，主要利用图像算法中的 YOLOv8 作为初

始化训练模型［10］，基于原始 YOLOv8 框架基础进

行改进优化，改进点分别有：①算法结构增加 si⁃
mAM［10-12］模块，可以使网络关注到重要特征，抑

制不重要特征，提升检测精度和鲁棒性；②在网络

架构中融入 Res2Net，显著增强了多尺度特征提

取的能力，同时保持了与原架构相当的计算负载；

③算法结构中加入遗传算法，有效提高了模型自

动寻参速度，确保使用最优参数进行训练，优化模

型性能；④通过图像增强技术，不仅丰富了样本的

多样性，还显著提高了模型在高速运动场景中识

别病害的准确性，增强了模型的泛化能力。

1 目标检测算法

1. 1　YOLOv8算法原理

计算原理：YOLOv8 首先会将一幅图像分成

3 类不同规格的特征尺度，head 模块进行类别预

测分支和回归预测分支，分类预测分支进行 Sig⁃
moid 计算，回归预测分支进行解码还原成 xyxy 格

式，通过预测的 confidence 值进行阈值过滤比较，

将剩下的检测框还原到原图尺寸上，完成最后的

计算。

1. 2　YOLOv8网络架构

以 YOLO 系列为代表的单阶段目标检测算

法具有检测速度快等优点，多用于实时性应用场

景。本文以 YOLOv8 网络结构为基础，结合 si⁃
mAM 注意力机制等算法改善结构，提高目标检

测的准确率。

YOLOv8 的网络结构分为 3 部分：backbone
骨干网络、neck 颈部结构、head 头部结构［13-15］，

如图 1 所示。本文在具体处理过程中利用 YO⁃
LOv8s. yaml 文件，将 head 与 neck 放在一起，最

终能够达到 YOLOv8 的网络结构为全卷积网

络，即网络结构主要由卷积层、批归一化层等构

成，不包含全连接层。

neck 结构是一个特征金字塔，主要作用就是

把浅层图形特征和深层语义特征相结合，最终获

取更完整的特征。

可以看出，neck 在左路通过 upsample 上采样
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的方式，向特征图中插值，使特征图的尺度变大，

以便融合来自 backbone 的特征图，做特征的向上

融合，特征图不断变大；neck 的右路继续做下采

样，一是为了获取不同尺度的特征图，二是使浅层

的图形特征与深层的语义特征做更好的融合，而

不仅仅是简单的 Concat。
head 层就是 Detect 模块，如图 2 所示，Detect

模块的网络结构是由一组卷积和全连接层组成，

不同层级应用了不同的检测器，每一个检测器预

测一个尺度的边界框。

图 2 中右边的 3 张特征图其实就是 3 个 W×
H 网格。第 1 个网格为 80×80，第 2 个网格为

40×40，第 3 个网格为 20×20，进入 CBL 池化层

进行两次下采样，box 回归分支保证回归器拥有

捕捉目标位置和尺度能力，其中 Creg=max（16，
c1/4，4×reg_max）表示每个锚点输出的通道数，

默认为 16，c1/4 表示特征图通道数的四分之一，

为了实现回归器通道数不超过特征图通道数四分

之一，避免通道数过多导致模型复杂和计算量大，

4×reg_max 表示目标位置和尺寸的参数中最大
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值乘以 4，得到一个与目标尺寸相关的参数值，保

证有足够通道数来使用目标的不同尺度，预防信

息丢失和误差偏大。cls 类别分支中的 c1 为特征

图的通道数，cls_num 为目标分类的个数，在本文

中根据病害选择该值为 6。结合实验的数据质

量，本文优化调整置信度值由 0. 25 调整为 0. 2，调
整的原因是原始数据量不够多以及图片质量差产

生的漏检。

2 改进 YOLOv8 模型

2. 1　网络结构改进

Backbone骨干网络主要实现提取特征和缩小

特征图，主要结构有 Conv模块、C2f模块、SPPF 模

块［13］。Conv 模块主要起到提取特征的作用，是由

一个 Conv2d、一个 batchNorm2d和激活函数构成。

C2f 模块的主要作用也是提取特征，主要由

两个 Conv 模块和两个 BottleNeck 模块构成［16］，本

文对 C2f 模块中的 BottleNeck 模块进行改进优

化，主要添加了 CNN 新模块 Res2Net。
图 3中，左侧为 CNN 网络架构的基本构成，右

侧为本文采用的 Res2Net 模块［17］。Res2Net 这一

新模块的内部连接方式借鉴了残差网络（ResNet）
的设计理念。它采用单个较小的 3×3过滤器替代

了原本的过滤器组，并通过层级残差式的连接方式

将不同的过滤器组进行组合。这种设计使得

Res2Net 在特征提取方面展现出更强大的多尺度

能力，而计算量却与原始架构保持相近水平。

Res2Net 模块的多尺度表示能力也和 CNN
的分层特征聚合模型彼此独立，因此可以很容易

地将 Res2Net 模块集成到现有的其他优秀 CNN
模 型 中 ，例 如 ResNet、ResNeXt 和 DLA 等［17］。

Res2Net 以其简洁的结构和卓越的性能，展示了

CNN 在更精细粒度的多尺度表示能力方面的巨

大潜力。除了现有的深度、宽度和基数维度外，

Res2Net 还引入了一个新的重要维度——“尺度”

（Scale），证明了其在提升网络性能方面的不可或

缺和有效性。

2. 2　算法模型改进

在 SPPF 模块中，本文引入了注意力机制 si⁃
mAM，用于调整不同尺度特征图的权重。通过这

一机制，网络能够更专注于关键特征，降低对次要

特征的关注，从而增强对小目标的检测能力。这

不仅提高了检测的精度，还增强了网络对噪声和

干扰的鲁棒性，确保检测结果更可靠。总体而言，

simAM 的应用有效提升了检测的性能和稳定性。

本文采用目标检测算法框架中最新的 YOLOv8
作为底层框架，其中，注意力机制目前的主流有

Transformer、simAM 等，用于算法改进时，Trans⁃
former 存在以下劣势：①训练数据量要求高，无法

满足小样本模型拟合；②内存消耗大，无法满足路

检设备轻量化要求；③内核原理较复杂，无法满足

后期定制化改造；④其全局注意力计算应对高分

辨率图输入时计算量巨大，无法满足实时性要求。

因此，结合实际道路病害检测软硬件要求本文未

采用 Transformer。
本 文 使 用 到 的 是 simAM 注 意 力 机 制 ，si⁃

mAM 的实现方式是对输入特征图 χ 进行标准化，

并计算出每个像素点与其他像素点的相似度。具

体来说，对于输入特征图 χ ∈ ℝB × C × W × H，其中 B 表

示 batch size，C 表示通道数，H 和 W 分别表示特

征图的高度和宽度。simAM 计算过程如下：计算

特 征 图 χ 的 均 值 μ ∈ ℝB × C × 1 × 1 和 方 差

var ∈ ℝB × C × 1 × 1，其中均值和方差分别在 H 和 W
的维度上计算。对特征图 B 进行标准化，得到标

准化的特征图 χ͂ ∈ ℝB × C × 1 × 1，即：

χ͂ = χ - μ

var + ε
（1）

式中：ε是一个很小的常数，避免分母为 0。
计算每个像素点 χi，j ∈ χ͂ 与其他像素点的相似

度 Y i，j，并对相似度值归一化，对于每一个像素点

χi，j，计算其他像素点相似度值：

Y i，j = xi，j
2

4 ( 1
n - 1 ∑k ≠ i，j

x2
k + ε )

+ 0.5 （2）

式中：n = H × W 为特征图的像素点数目。相似
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Fig. 3　Module diagram with andwithout Res2Net
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度 Y i，j 的计算方式是将 χi，j 与其他像素点的平方差

进行归一化，并加上一个偏置项 0. 5，把相似度映

射列［0，1］的范围。将原始特征图 χ 与相似度 Y

相乘，得到加权后的特征图 Z ∈ ℝB × C × W × G，即：

Zi，j = xi，j y i，j 将加权后的特征图 Z 通过 Sigmoid 激

活函数进行归一化，得到最终的输出特征图。si⁃
mAM 模块是一种用于图像分类任务的自适应注

意力机制。它的核心思想是利用相似性信息来调

整每个通道的注意力权重，从而提升图像分类的

性能。

simAM 模块首先通过两个全局池化操作获

取特征图中每个通道的全局平均值和标准差［18］。

对于每个通道，simAM 将其与其他通道之间的相

似性定义为该通道与其他通道的余弦相似度，并

将这些相似性作为一个矩阵输入一个子网络中。

该子网络使用多层感知器（MLP）来学习如何将

相似性信息转换为注意力权重［19］。 simAM 通过

对输入特征应用学习到的注意力权重进行加权求

和，从而生成经过调整的特征表示。

3 实验过程与结果

3. 1　实验过程

数据采集设备：外业采集设备包括高清摄像

头、平整度仪、集成芯片一体机和采集控制终端

等。其中高清摄像头用于采集路面病害原始视频

数据，同时可用于记录道路景观图像数据，用于道

路病害溯源佐证及沿线设施人工复核；平整度仪

记录路面平整度原始数据以及采集里程数据，该

设备可挂载在各种不同的 SUV 车体，安装及拆卸

方便。较传统检测车而言，具有成本低、轻量化、

拆装方便等特点。

数据搜集准备阶段主要包括多源数据采集、

数据格式转换、多源数据融合、数据入库以及数据

共享［18］。因采集到的数据格式不统一，需针对不

同格式进行统一转换，统一的内容主要有数据格

式、命名规范、数据分类和数据标准化等［21，22］。利

用程序化实现多源数据融合，多模态数据无界限

衔接工作，最后针对不同源数据进行分层分类存

储入库，后期可根据不同的业务需求进行数据共

享开放，实现数据流动性。

本文实验过程中验证集包括两大来源：第一

大来源为自有数据集 HN-Road-ObjDet，第二大

来源为外部公开数据集 CRDDC2022［20］，其中因

CRDDC2022 数据集仅有训练集和测试集两部

分，未有验证集数据，现采用随机抽取的方式从训

练集中抽取部分数据作为验证集进行模型验证，

CRDDC2022 数据集的内容主要涉及道路病害数

据的收集和整理。数据共由 7 个数据集组成，其

中病害种类主要有裂缝、网裂、修补和坑槽，其中

修补和坑槽的病害种类在部分数据集中略有体

现，坑槽的标注在该数据集中明确表明存在误标

注现象。另外，数据采集来源主要有实地勘测、无

人机拍摄、卫星图像等，并且各个图片像素和大小

差异较大，该数据集图像质量与现有实际道路采

集设备搜集到的图像质量相差甚大。

数据处理-样本标注及样本划分：明确病害类

型及常见易混淆的干扰物类型，收集大量的数据

集，本文采用 labelimg 标注工具进行目标检测标

框标注，整理生成目标检测数据集 HN-Road-Ob⁃
jDet，将样本按照不同道路类型分成 6 类：裂缝、

破碎板、拼接缝、坑槽、网裂、修补。采集到约

50 090 张图片，通过数据清洗和数据增强共有

60 940 张用于构建数据集，720 000 多个预标注锚

框，其中训练集达到 36 564 张，验证集达到 12 188
张，测试集达到 12 188 张。

运行环境：本文实验采用 Windows 10 专业版

64 位 操 作 系 统 ，Python3. 10. 1 开 发 语 言 ，Py⁃
torch1. 130+cu116 深度学习框架，所用显卡为

NVIDIA GeForce RTX3060Ti，500 G SSD 硬盘，

32 GB 内存，CUDA 版本为  CUDA 12. 3。
因训练的模型既要保证模型的精度，也要保

证模型的大小和训练速度，本文选用 YOLOv8 模

型和 YOLOv8s. pt权重文件进行训练，epoch 设置

为 300，Batch size 设置为 10，基本学习率设置为

0. 01，在训练过程中采用自适应衰减自动调整学

习率，置信度设置为 0. 25。
图像数据增强：用于进一步丰富训练用样本

集合，增加训练后模型的鲁棒性。使用常规增强，

包含平移、翻转、旋转、HSV 变换等［21］，来扩充样

本的丰富程度；使用畸变扰动增强，来增加模型对

相机透镜造成的画面畸变的鲁棒性；使用动态模

糊增强，来提升模型对高速运动场景中病害识别

的准确性。使用 Mosaic 增强，来丰富检测物的背

景，在 BN 计算时一次性计算多张图的数据，提升

模型学习效率［22］。融合多种增强效果如图 4、图 5
所示。
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模型训练如下（见图 6）：

（1）依照机器学习模型训练通用法则将自有

数据集按照 6∶2∶2 的比例进行随机拆分，60% 作

为训练集使用，剩余 40% 分别作为测试集和验

证集。

（2）将训练集分别提供给初始化 YOLOv8 模

型进行模型权重训练。

（3）模型训练主要利用已有的初始化模型进

行模型新分类权重的训练。

（4）模型训练好之后使用验证集进行模型评

估，按照评估结果进行模型调整或者模型部署。

（5）利用测试集进行已有模型的测试，进行模

型部署工作。

模型评估：YOLOv8 是一种单阶段目标检测

算法，采用了不同的网络结构，使用轻量级的模型

设计。引入了自动化模型构建技术，通过 Au⁃
toML 实现网络结构，其中模型评估环节主要利

用精确率、召回率、IoU 和 mAP 等进行相关指标

评估［23］。

IoU（Intersection over union，交并比）计算的

是“预测的边框”和“真实的边框”的交叠率，即它

们的交集和并集的比值。最理想的情况是完全重

叠，即比值为 1。
精确率是分类正确的样本在所有样本中的数

量比例，公式如下：

Precision = TP/ (TP + FP) （3）
召回率指真正为正的样本中被正确地预测为

正的样本占比，公式如下：

Recall = TP/ (TP + FN) （4）

(b) HSV变换后图片

(a)原始图片

图 4　HSV变换数据增强效果图

Fig. 4　HSV data augmentation results
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图 5　Mosaic数据增强效果图

Fig. 5　Mosaic data augmentation results
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式中：TP表示真正为正的样本预测为正；FP表示真

正为负的样本预测为正；FN表示真正为正的样本预

测为负。通常情况下，精确率和召回率是相互矛盾

的，提高精确率会降低召回率，反之亦然。

置信度（Confidence）：介于 0~1 的值，表示模

型对检测到的目标的确信程度。它是通过两个主

要因素来计算的，第一个要素是图像中的目标物，

预测框位置越准确置信度越高，图像中存在目标

的概率越高，反之越低。第二个要素是 IoU 指标

值，IoU 越高，预测越准确，置信度也就越高，反之

就越低。

AP（Average-precision）表示平均精度，是主

流的目标检测模型的评价指标，通常来说一个越

好的分类器，AP 值越高。 mAP（mean Average 
precision）是多个类别 AP 的平均值，mAP 的大小

一定在［0，1］区间，越大越好。另外，mAP@0. 5
表示 IoU=0. 5，计算每一个分类所有图片的 AP
值，然后所有分类求平均 mAP 值；mAP@0. 5：
0. 95 表示在不同的 IoU（从 0. 5 到 0. 95，不包括

0. 5，步长为 0. 05）上的平均 mAP 值。

AP 就是 PR 曲线与坐标轴围成的面积，公式

如下：

AP =∫
0

1

P ( r ) dr （5） 

mAP =
∑
i = 1

C

AP i

C
（6） 

式中：C 为总类别数目；AP i 为第 i类的 AP 值。

模型调参：YOLOv8 调参主要针对超参数优

化来改善模型的性能和学习能力，超参数主要有学

习率、批次大小、层的数量和大小、正则化参数等，

本文主要使用遗传算法（GA）寻找最优的超参数。

遗传算法是用于解决最优化问题的一种搜索

算法，执行步骤如下：

（1）随机建立由字符串组成的初始群体。

（2）计算各个体的适应度。

（3）根据遗传概率，利用下述操作产生新群

体：①复制，将已有的优良个体复制后添入新群体

中，删除劣质个体；②交换，将选出的两个个体进

行交换，所产生的新个体添入新群体中；③突变，

随机改变某一个体的某个字符后添入新群体中。

（4）反复执行（2）（3）后，一旦达到终止条件，

选择最佳个体作为遗传算法的结果。

3. 2　结果分析

3. 2. 1　改进算法分析

基于已有的 YOLOv8 框架，首先改进的是网

络结构，增加了 Res2Net模块，该模块的主要作用

是对图像特征进行提取，对模型推理中的有效面

积（IoU）计算更加精准；其次改进的是算法框架，

增加了 simAM 模块，该模块的主要作用是实现图

像中不同病害特征差异最大化，对模型推理中不

同病害检测的精确率更高。

算法改进结果对比如下：图 7、图 8 的实验结

果证明，在模型训练阶段，增加 simAM 模块的算

法 明 显 比 原 始 YOLOv8 算 法 各 项 评 估 指 标

验证集

训练集数据集

初始
yolov8s

初始yolov8l

模型训练 模型评估

模型调参

测试集

是否达标

模型部署

是

7

否

6
7

43

5

2

2

1

1

1

图 6　模型训练流程图

Fig. 6　Flow chart of model training 
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（mAP@0. 5、mAP@0. 5：0. 95、Precision 以及 Re⁃
call）都更好。另外，从整个迭代训练过程的折线

图波动性来看，增加了 Res2Net 模块的算法其鲁

棒性更强；在模型推理阶段，改进后随机抽取 2 张

实例图片进行病害检测，通过柱状图对比可以看

出第一张图的置信度指标由 0. 35 提升至 0. 57，另
一张图指标由 0. 88 提升至 0. 96，另外，从 2 张推

理结果图的预测框位置上进行对比可以发现，改

进后对病害目标的定位也更加精准。

3. 2. 2　消融实验结果

为了验证更改网络架构为 Res2Net 和增加注

意力机制 simAM 对 HN-Road-ObjDet 数据集的

提升效果，本文做了消融对比实验，实验结果如表

1 所示。

由表 1 可知，添加 Res2Net 网络架构之后相

较 于 原 始 YOLOv8 网 络 架 构 ，平 均 精 确 度  
（mAP） 提升了 1. 6%，精确率提升了 10. 4%，召

回率提升了 1. 8%，说明改进后的网络架构在整

体模型评估指标中起到了很大的作用。添加 si⁃
mAM 无参数机制后相较于原始模型，平均精确

度（mAP）提升了 3. 5%，精确率提升了 4. 8%，召
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图 7　simAM 实验结果对比

Fig. 7　Experimental comparison of reasoning results with or without simAM

图 8　simAM 推理结果对比

Fig. 8　Comparison diagram of reasoning results with or without simAM
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回率提升了 10%。在增加 simAM 注意力机制

后 ，精 确 率 下 降 了 5. 6%，但 是 平 均 精 确 度  
（mAP）提升了 1. 9%，召回率提升了 8. 2%。

同时增加两个模块后，平均精确度  （mAP） 
和精确率分别提升了 15. 8% 和 15. 3%，召回率提

升了 13. 1%。

3. 2. 3　计算结果分析

模型验证集预测结果如图 9 所示，模型测试

集效果如图 10 所示。

从表 2 可以看出，模型在自有数据集 HN-

Road-ObjDet 的验证集和测试集各项指标值均达

到落地应用标准，其中改进后的模型针对不同病

害 的 检 测 精 确 率 为 94. 1%，召 回 率 为 92. 7%，

mAP 值为 95. 4%，从整体效果来看，改进后的

YOLOv8 检测算法对路面病害检测相较原网络

精确率整体提升了 15. 3%，召回率整体提升了

13. 1%，mAP 整体提升了 15. 8%，具有很高的识

别精度。模型在公开数据集 CRDDC2022 中整体

指标偏低，改进后的模型较原网络精确率整体提

升了 22%，召回率整体提升了 10. 2%，mAP 整体

提升了 13. 5%，从评估指标角度可以看到改进后

表 1　消融实验结果

Table 1　Ablation experimental results

模型

YOLOv8
YOLOv8+Res2Net
YOLOv8+simAM

YOLOv8+Res2
Net+simAM

Res2Net

×
√
×

√

simAM

×
×
√

√

精确率

0.788
0.892
0.836

0.941

召回率

0.796
0.814
0.896

0.927

mAP

0.796
0.812
0.831

0.954

注：×表示无此模块，√表示有此模块。

裂缝0.9裂缝0.6破碎板 0.8

破碎板 0.3 破碎板 0.9

破碎板 0.3 破碎板 0.8

破碎板 0.8破碎板 0.8

破碎板 0.6

裂缝0.6
拼接缝0.6

拼接缝0.8
拼接缝0.7

拼接缝0.3
裂缝0.3

裂缝0.9

裂缝0.8

拼接缝0.8
裂缝0.9

裂缝0.4
裂缝0.5

裂缝0.6

图 9　验证集预测图

Fig. 9　Validation set prediction graph

图 10　测试集检测结果图

Fig. 10　Test set detection result graph
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的模型有明显提升，另外，通过数据统计分析获悉

模型在公开数据集表现差的原因主要有：①公开

数据集图像质量差，其中主要有像素值低、清晰度

低和失真变形等；②公开数据集拍摄角度不准确，

71% 的数据集拍摄角度为道路街景角度，未拍摄

到路面有效区域；③病害数据标注质量差，其中主

要有病害标注不准确和无法辨识的情况，导致结

果误判；④模型训练数据集仅有自有数据集，未添

加使用公开数据集，导致模型未能学习到公开数

据集图像特征和有效权重构建。

4 结  论

（1）基于 YOLOv8 病害目标检测的核心算

法，可实现路面病害特征的快速自动化分析和综

合评定。经对比验证，改进后的本文 simAM-

YOLOv8 检测算法对路面病害检测相较原网络

精确率和召回率均有 10% 以上提升，具有较高的

识别精度。

（2）模型测试结果表明：改进后的本文模型

各项评估指标均达到预期值，适用于不同类型路

面的多病害识别，应用于路面自动化快速检测设

备中，可辅助巡检人员完成道路病害智能检测。

（3）本研究仍有一定的局限性：由于样本量有

限，结果的普适性可能受到影响，难以全面反映不

同环境和条件下的病害识别，另外，本研究在道路

三维非表观病害识别领域尚有欠缺，未来考虑引

入更加先进的检测技术和设备以提高病害检测的

精度和全面性。
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