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摘 要： 目的　路面缺陷检测是道路维护和管理的重要环节，人工智能技术能够极大地提升路面缺陷检测的性能

和效率。为解决当前路面缺陷检测算法难以满足在计算资源受限设备上进行实时检测的问题，本文基于 YOLOv8
（you only look once version 8）目标检测框架，结合部分卷积（partial convolution）与初始深度卷积（inception depthwise 
convolution）机制提出一种轻量级的路面缺陷检测算法 YOLOv8n-PIVI。方法　该算法在主干网络引入 PartialBlock
降低模型参数量，同时引入 IDBlock（inception depthwise block）丰富网络的特征提取能力并进一步降低计算复杂度；

在特征融合网络引入 VanillaBlock 减少网络参数的同时优化网络特征融合能力；引入 ID-Detect（inception depthwise 
detect）检测头，极大降低模型的计算复杂度并优化检测头对不同尺度特征的解析能力。结果　在 Pothole Dataset 数

据集上的实验结果显示，本文算法的 mAP50（mean average precision at 50% intersection over union）达到 0. 55，较基线

算法提升 3. 5 个百分点，帧速率（frames per second，FPS）达到 243，较基线算法提升 43，并且模型参数量和计算量

仅为基线的 67% 和 72%，模型参数文件由 6. 3 MB 降低至 4. 3 MB，内存占用较原模型降低了近 1/3。在与目标检测

领域经典算法的对比实验中，本文算法在同参数量级模型中检测精度、计算复杂度及 FPS 较对比算法都有一定优

势。此外，在 RDD2022（road damage detector 2022）-China-MotorBike 数据集和 VOC2012（visual object classes 2012）

数据集上的实验结果表明，本文算法具有良好的适应性和鲁棒性，能够适应不同的目标检测任务。结论　综

合实验结果表明，本文算法能够以轻量级的计算资源需求，实现更高的目标检测性能，并且具有良好的适应性

和鲁棒性，有助于降低路面缺陷检测算法的使用限制，拓宽路面缺陷检测系统的适用场景。
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population and the increase in the number of motor vehicles， road facilities are facing great pressure.  Road surface defects， 
such as cracks and potholes， are prone to occur under the action of multiple factors such as frequent vehicle crushing and 
climate change.  These defects not only affect driving comfort but also potentially pose serious traffic safety risks.  Pavement 
defect detection is an important part of road maintenance and management and is related to traffic safety and road service 
life.  Traditional pavement defect detection methods have disadvantages such as low efficiency， poor security， strong sub⁃
jectivity， and insufficient accuracy.  The development of computer technology and artificial intelligence has encouraged 
researchers to apply machine vision and deep learning technology to pavement defect detection， which greatly improved the 
performance and efficiency of pavement defect detection.  However， due to the large amount of parameters and calculation， 
the traditional deep learning model has difficulty meeting the real-time detection requirements on embedded devices and 
edge devices with limited hardware resources.  This complexity limits the promotion and application of deep learning tech⁃
nology in the field of road defect detection.  This study aims to reduce the computational resource requirements and optimize 
the target detection performance of the pavement defect detection algorithm.  Based on the YOLOv8 （you only look once ver⁃
sion 8） object detection framework， along with partial convolution and inception depthwise convolution mechanism， a light⁃
weight pavement defect detection algorithm called YOLOv8n-PIVI is proposed. Method　First， the PartialBlock module and 
IDBlock （inception depthwise block） module are introduced into the backbone network to reduce the number of parameters 
of the backbone network and improve the processing capability of the network for features of different scales.  While intro⁃
ducing the lightweight advantage of partial convolution， the PartialBlock module also supplements the 1 × 1 convolution to 
extract the overall information and arrange features.  This convolution not only makes up for the lack of feature analysis 
capability of partial convolution to a certain extent but also helps partial convolution learn a more effective spatial feature 
extraction method.  The IDBlock module inherits the advantages of partial lightweight and deeper feature analysis of incep⁃
tion depthwise convolution， and it performs a more comprehensive analysis of features at a smaller cost through the tradi⁃
tional 1 × 1 convolution.  In addition， PartialBlock module and IDBlock module contain a MaxPool module in the tail to 
expand the receptive field of network features and reduce the number of network parameters.  The organic combination of 
the PartialBlock module and the IDBlock module helps reduce the number of backbone network parameters and optimize 
the feature extraction capability of the backbone network.  Second， inspired by the excellent feature parsing capability and 
the applicability in resource-constrained scenarios of VanillaNet， we introduce VanillaBlock， which is the core module of 
VanillaNet， into the feature fusion network of YOLOv8n.  This incorporation aims to optimize the feature fusion capability 
of the model and reduce the computational burden of the model.  Finally， the inception depthwise convolution module with 
low overhead and multi-scale feature parsing capability is introduced to replace the two series 3 × 3 convolutions in the origi⁃
nal detection head by combining the 1 × 1 convolution with low overhead.  This way reduces the computational cost of the 
detection head and improves its parsing capability of different scale features.  A more lightweight and efficient ID-Detect 

（inception depthwise detect） is proposed to make the detection head lighter and further improve the performance of the 
detection head. Result　The comparison and ablation experiments are conducted on the Pothole Dataset， which consists of 
1 784 still images taken by vehicle-mounted cameras and other mobile devices.  The dataset is divided into a training set 

（1 265 images）， a validation set （401 images）， and a test set （118 images） with an 11∶3∶1 ratio.  To verify the effective⁃
ness of the improved model in optimizing the pavement defect detection effect， the improved model is compared with some 
classical algorithms in the field of object detection， including Centernet， RetinaNet， Faster R-CNN （faster region-based 
convolutional neural networks）， SSD （single shot multibox detector）， Efficientdet， and YOLOv8.  Experimental results 
show that the Precision and Recall of the optimization algorithm proposed in this study are improved to a certain extent com⁃
pared with the baseline， and the mAP50 （mean average precision at 50% intersection over union） reaches 0. 55.  It is 3. 5 
percentage points higher than 0. 515 of the baseline algorithm.  The FPS （frames per second） reaches 243， which is 43 
higher than the baseline algorithm.  The parameter number of the model is reduced from 3. 01 × 106 to 2. 01 × 106， which is 
only 67% of the baseline.  The calculation amount is reduced from 8. 1 GFLOPs （giga floating point of operations per sec⁃
ond） to 5. 9 GFLOPs， which is only 72% of the baseline.  The model parameter file is reduced from 6. 3 MB to 4. 3 MB， 
and the memory occupation is decreased by nearly one-third compared with the original model.  Compared with the classical 
algorithms in the field of object detection， the proposed algorithm has certain advantages in detection accuracy， computa⁃
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tional complexity， and FPS compared with other algorithms in the model of the same parameter magnitude.  In the ablation 
experiment， the PartialBlock module， IDBlock module， VanillaBlock module， and ID-Detect module introduced in this 
study are individually added to the baseline model and removed from the final model.  The effectiveness of the modules 
introduced in this study in improving the performance of the baseline algorithm for pavement defect detection is verified.  In 
the subsequent comparative analysis， the improvement of the optimization algorithm proposed in this study compared with 
the baseline algorithm in pavement defect detection performance is shown in a more detailed and intuitive way through the 
comparison of experimental result index parameters， the comparison of training process index changes， and the comparison 
of pavement pothole detection effects.  Subsequently， we also design experiments to roughly simulate the performance of the 
pavement defect detection algorithm proposed in this study in the actual situation， and the shortcomings of the algorithm are 
analyzed.  In addition， we compare the proposed algorithm and the baseline algorithm on the RDD2022 （road damage detec⁃
tor 2022 – China-MotorBike） dataset and VOC2012 （visual object classes 2012） dataset to analyze the robustness of the 
algorithm.  Experimental results show that the proposed algorithm can adapt to the multi-type road defect detection tasks in 
China on the RDD2022–China-MotorBike dataset and the multi-class daily object detection tasks on the VOC2012 dataset.  
Meanwhile， it shows better object detection performance than the baseline model.  Therefore， the proposed algorithm can 
adapt to different object detection tasks， has good adaptability and robustness， and is expected to be applicable to highly 
complex and diverse road defect detection scenarios. Conclusion　The comprehensive experimental results show that the 
optimized algorithm YOLOv8n-PIVI proposed in this study can achieve high object detection performance with lightweight 
computing resource requirements.  The model parameter file size is as low as 4. 3 MB.  The algorithm also has good adapt⁃
ability and robustness， which help reduce the application limitation of road defect detection algorithms and broaden the 
applicable scene of pavement defect detection systems.
Key words： defect detection； pavement defect detection； YOLOv8； lightweight model； partial convolution； inception dep⁃
thwise convolution

0　引 言

随着全球城市化进程的加速推进以及智能化交

通的快速发展，道路建设和维护成为城镇管理的重

要组成部分。城镇人口的快速增长和机动车辆的增

多，使得道路设施面临巨大的压力。路面缺陷，如裂

缝、坑洼等，在车辆频繁碾压和气候变化（如温度变

化、雨水侵蚀）等多重因素作用下极易产生，这些缺

陷不仅影响驾驶舒适度，还潜藏着严重的交通安全

隐患。

路面缺陷检测是道路维护和管理的重要环节，

关系到行车安全和道路使用寿命。传统的路面缺陷

检测方法主要依靠人工巡查，这种方式存在效率低

下、安全性差、主观性强以及精度不足等弊端（Zakeri
等，2017）。随着计算机技术和人工智能的发展，研

究者们逐渐将机器视觉和深度学习的技术应用于路

面缺陷检测（Gopalakrishnan，2018）。早期的基于图

像处理的路面缺陷检测方法，通常包括图像预处理、

特征提取和缺陷识别等步骤。这些方法在简单背景

下（如均匀光照条件）能够取得较好的效果，但在复

杂环境下（如有阴影、杂物遮挡等）往往失效严重

（Spencer 等，2019）。近年来，深度学习技术在计算

机视觉领域的成功应用，为路面缺陷检测提供了新

思路和有效解决方案。深度学习模型，尤其是卷积

神经网络（convolutional neural network， CNN）（Liang
等，2021）、区域提议网络（regional proposal network， 
RPN）（Cai 等，2018）和注意力机制（Carion 等，2020；

李颖 等，2023）等，显示出强大的特征提取和目标检

测能力，有助于快速、准确地识别路面缺陷。然而，

传统的深度学习模型（如 ResNet（residual network）
（He 等，2016）、Inception（Szegedy 等，2015）等）虽然

在图像分类和目标检测任务上表现出色，但由于计

算量大，通常只能在桌面或服务器级别的图形处理

器（graphics processing unit， GPU）上运行，无法满足

硬件资源受限的嵌入式设备及边缘设备的实时检测

需求。为此，研究者开始探索轻量级（Wan 等，2022；

曾怡峰 等，2023；李朝辉 等，2023；王红霞 等，2023；

卓文琦 等，2023）的检测算法，这类算法在保证检测

精度的前提下，大幅减少计算量和模型大小，使其能

够在低计算资源设备上进行实时检测。

目前主流的目标检测算法可按是否存在候选区
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域分为两阶段目标检测算法和一阶段目标检测算法

两大类（Weng 和 Zhang，2023）。两阶段的目标检测

算法首先生成候选区域，然后对这些区域进行分类

和边界框回归，其特点是精度较高而实时性较差，其

中 典 型 的 算 法 包 括 R-CNN（region-based convolu⁃
tional neural network）系 列（R-CNN（Girshick 等 ，

2014）、Fast R-CNN（Girshick，2015）、Faster R-CNN
（Ren 等 ，2017）、Mask R-CNN（He 等 ，2020））和 R-

FCN（region-based fully convolutional network）（Dai
等，2016）等；一阶段目标检测算法则不单独生成候

选区域，而直接在网络中提取特征来预测物体的位

置和类别，其特点是推理速度快但损失了部分精度，

其中典型的算法包括 SSD（single shot multibox detec⁃
tor）（Liu 等，2016）和 YOLO（you only look once）系列

（YOLOv5、YOLOv7、YOLOv8 等）（Redmon 等，2016；

Cong 等，2023；Terven 等，2023；赖杰 等，2024；周涛 
等，2024；肖振久 等，2024）。鉴于实时目标检测模

型对于推理速度及轻量化的需求，研究者更多选择

推理速度更快的一阶段的目标检测算法作为基准并

对其相关优化开展进一步的研究。

针对复杂场景下道路病害检测模型占用内存空

间大、计算复杂度高和检测速度难以满足实时目标

检测要求等问题，胥铁峰等人（2024）在 YOLOv8 中

使用可变形卷积和通道剪枝等技术，在提升模型检

测精度的同时降低了模型的参数量和计算量，实现

了模型轻量化。Zhang 等人（2023）用坐标注意力和

SPD-Conv（space to depth convolution）模 块 优 化 了

YOLOv5 的特征提取网络并对其多尺度检测头的结

构进行改进，实现了模型的轻量化和模型检测能力

的提升。王春梅和刘欢（2024）通过在 YOLOv8 骨干

网络引入轻量级网络 VanillaNet 并在特征提取网络

中引入 SPD（space-to-depth）模块，使模型在保持高

检测精度的同时所需的计算资源更少。梁礼明等人

（2024）基于 YOLOv8 采用轻量级的 EfficientViT（effi⁃
cient vision transformer）网 络 作 为 骨 干 网 络 结 合

HWD（haar wavelet downsampling）构建了一种轻量级

钢 材 缺 陷 检 测 算 法 。 陈 建 瑜 等 人（2023）通 过 在

YOLOv5 中 引 入 CBAM（convolutional block attention 
module）注意力机制并使用 K-means 算法和 1-IoU（1-

intersection over union）优化锚框，实现了对路面缺陷

更高精度的快速检测。顾宙瑜等人（2023）提出的轻

量 化 网 络 通 过 HEB（hybrid enhancement block）和

SPP（spatial pyramid pooling）模块的改进，显著提升

实时监控中的目标检测能力。魏峰等人（2024）以轻

量型网络 ShuffleNetv2 替换 YOLOv5 主干网络并引

入 SENet（squeeze-and-excitation networks）注意力机

制，提出一种适用于移动端的轻量型目标检测模型。

Qin 等人（2022）在骨干网络中引入 EffcientNet，通过

MFF（multi-layer feature fusion）对 多 层 特 征 进 行 融

合 ，提 出 一 种 轻 量 级 缺 陷 检 测 算 法 。 Wang 等 人

（2023）将 DCAM（dilated convolution aggregation mod⁃
ule）作为特征增强网络的特征学习结构，并用 DCM

（dilated convolution and channel attention fusion mod⁃
ule）和 DSM（dilated convolution and spatial attention 
fusion module）作为检测头中回归和分类任务的特征

增强模块，降低了模型的计算量和复杂度，并一定程

度上提升模型的检测精度。为了提高道路缺陷检测

精度，章东平等人（2024）在 Transformer 的基础上，通

过构建动态可变形卷积模块以及引入可变形注意力

机制和轻量化模块，降低了模型的计算量和参数量

并优化了模型的检测效果。针对现有道路缺陷检测

模型特征提取不完善以及检测设备计算资源的限

制 ，Du 和 Jiao（2022）在 YOLOv5 的 基 础 上 结 合 了

BiFPN （bidirectional feature pyramid network） 和

PANet（path aggregation network），不仅增强了模型的

特征提取能力，还大幅减少了内存占用，极大地提高

在嵌入式设备上的实用性。

在路面缺陷检测中，日常复杂多变情况下的检

测场景对模型的检测能力及稳定性提出挑战，而模

型的轻量化有助于扩展检测算法的应用场景以及降

低路面缺陷检测系统的计算资源需求及应用成本，

YOLOv8 系列算法中最小的 YOLOv8n 模型参数量为

3. 1×106，模 型 计 算 量 为 8. 9 GFLOPs（giga floating 
point of operations per second），这样的计算资源需求

较边缘设备而言仍处于较高水平，并且 YOLOv8n 在

不增加模型参数的情况下仍难以满足日常复杂环境

中对于路面缺陷检测的精度要求。

基于上述研究及模型现存的局限与面临的挑

战 ，本 文 以 YOLOv8n 为 基 础 提 出 优 化 算 法

YOLOv8n-PIVI，该算法于主干网络引入 PartialBlock
模块及 IDBlock（inception depthwise block）模块，降

低模型参数量的同时强化模型的特征提取能力；于

颈部网络引入轻量级 VanillaBlock 模块优化模型的

特 征 融 合 能 力 ，提 出 ID-Detect（inception depthwise 
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detect）检测头降低模型的参数量和计算量，并强化

头部网络的多尺度特征解析能力。

综 上 所 述 ，本 文 的 主 要 贡 献 如 下 ：1）基 于

YOLOv8n 提 出 一 种 轻 量 级 的 路 面 缺 陷 检 测 算 法

YOLOv8n-PIVI，降低路面缺陷检测模型参数量与计

算量的同时提高模型检测精度及帧速率（frames per 
second，FPS），使其能够满足更广泛使用场景的需

求。2）在特征提取网络中引入 PartialBlock 模块及

IDBlock 模块，通过两者的有机组合，在减少网络参

数的同时增强网络的特征提取能力。3）在特征融合

网络中引入轻量级 VanillaBlock 模块，促进网络以更

少的参数实现更高效的特征融合。4）提出 ID-Detect
检测头，在优化检测头结构使其更轻量化的同时，增

强其对不同尺度特征的解析能力。

1　算法描述

1. 1　基线算法：YOLOv8n
YOLO 系列算法是当下比较流行的一阶段目标

检 测 算 法 ，YOLOv8 是 YOLO 系 列 的 一 个 版 本 ，由

Ultralytics 公司在 2023 年发布，它继承了 YOLO 系列

的高效实时处理能力，并在速度和准确性上较之前

版本有了显著的提升。YOLOv8 的网络结构如图 1

所示，图中虚线框内为网络的局部结构，实线框为网

络中部分模块的具体结构，箭头表示数据流动，后续

结构图采用相同表示方式。网络的主要结构可分为

主 干 网 络（backbone）/特 征 提 取 网 络 、颈 部 网 络

（neck）/特征融合网络、头部网络（head）/预测输出层

3 个部分。主干网络主要负责提取输入图像的特

征，输入的图像通过网络转化为便于后续环节使用

的多层特征图；颈部网络负责将主干网络提取的特

征进行融合，并生成适合头部网络输入的高质量特

征图；头部网络负责将颈部网络输出的特征进一步

处理，将特征图转换为目标检测、分类和关键点检测

任务所需要的具体信息，进而生成最终的检测输出，

包括边界框坐标、类别和置信度分数。

目前，YOLOv8有YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv8l、
YOLOv8m 和 YOLOv8x 共 5 个子类。这 5 个子类在网

络结构上是相同的，但特征图通道数（width）与网络

深度（depth）有所不同。其中，YOLOv8n 拥有最小的

参 数 量 和 计 算 量 ，其 检 测 精 度 也 相 应 最 低 ，而

YOLOv8x 的参数量和计算量最大且检测精度最高。

鉴于本文研究对于轻量化的需求，选择参数量和计

算量较低的 YOLOv8n 作为基线算法。

1. 2　本文所提出算法：YOLOv8n-PIVI
针对 YOLOv8n 存在的模型参数量、计算量难以

图 1　YOLOv8 结构图

Fig. 1　Diagram of YOLOv8 structure
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适配算力有限设备以及特征提取与解析能力不足导

致的检测精度不足的问题，本文提出优化后的轻量

级算法 YOLOv8-PIVI，模型结构如图 2 所示，虚线网

络内的深橙色模块为本文相较于基准模型（图 1）做

出修改的模块，实线框内为部分修改模块的具体结

构。该算法在 YOLOv8n 的基础上进行优化，首先，在

主干网络中引入 PartialBlock 模块，减少模型的参数

量并优化特征提取效率，并引入 IDBlock 模块在降低

参数量与计算量的同时提高模型对不同尺度特征的

处理能力；其次，在特征融合网络中引入 VanillaBlock
模块，使模型轻量化的同时优化模型的特征融合能

力；最后，提出轻量高效的 ID-Detect 模块优化检测

头，在使模型更轻量化的同时进一步提升模型的检

测性能。

1. 2. 1　PartialBlock 模块

为了减轻模型的计算资源需求，提升模型特征

提取能力，本文在基线 YOLOv8n 模型的特征提取网

络中引入部分卷积（partial convolution，PConv）（Chen
等，2023b），其示意图如图 3 所示，并在其基础上构

建 PartialBlock 模块，结构如图 4 所示。PartialBlock
模块由 1 个 1 × 1 Conv2d、1 个 PConv 模块以及 1 个

MaxPool 最大池化块构成，首先通过 1 × 1 Conv2d 以

较少计算资源保留更多特征信息并完成通道特征变

换；接着通过 PConv 仅对部分输入通道进行卷积提

取空间特征，从而减少冗余计算和内存访问，并且

1 × 1 Conv2d 和 PConv 的结合有助于让模型学习识

别和选择对目标检测更有效的通道特征进行空间特

征 提 取 ，从 而 优 化 模 型 的 特 征 提 取 能 力 ；最 后 在

PConv 模块后进行 MaxPool 最大池化，增大像素感受

野并减少网络的参数量（Boureau 等，2010）。

假设 h 和 w 为卷积核的高和宽，C1和 C2为输入通

道数和输出通道数，省略偏置项，可以计算出传统卷

积和 PConv 卷积（div 为 PConv 中划分输入通道的参

数，用以调整部分卷积的程度，当 div = n时，代表模块

图 2　YOLOv8n-PIVI 结构图

Fig. 2　Diagram of YOLOv8n-PIVI structure

图 3　PConv 示意图

Fig. 3　Schematic diagram of PConv
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仅在 1/n 输入通道上应用常规卷积，而其余通道保持

不变）的参数量，具体为

ParamsConv = C1 × h × w × C2 = hwC1C2 （1）
ParamsPConv = C1

n × h × w × C2
n = ParamsConv

n2 （2）
式中，ParamsConv 和 ParamsPConv 分别为传统卷积的参

数量与 PConv 的参数量。当 div = n 时，PConv 的参数

量相较于传统卷积而言缩小了 n2 倍，体现了 PConv
相较于传统卷积在参数量上的优势。

本文构建的 PartialBlock 模块在引入 PConv 轻量

化优势的基础上，补充 1 × 1 Conv2d 对整体信息进行

提取及特征编排，在一定程度上弥补 PConv 特征解

析能力不足的同时协助 PConv 学习更有效的空间特

征提取方式，并通过 MaxPool 扩大网络特征感受野

以及减少网络参数量。相较于传统卷积，Partial⁃
Block 能以更少的参数量完成更高效的特征提取。

PartialBlock 相较于 YOLOv8n 模型中的 Conv 在模块

参数量上的比较为

ParamsPartialBlock
ParamsConv

= C1 × 12 × C2 + C22 × 32 × C22
C1 × 32 × C2

  （3）
式中，ParamsConv 为 YOLOv8n 中 Conv 卷积块的参数

量，ParamsPartialBlock 为本文构建的 PartialBlock 模块的

参数量，C1 和 C2 分别对应输入通道数和输出通道

数。当 C2 = 2C1 时，
ParamsPartialBlock

ParamsConv
= 11

18，PartialBlock
相较于 Conv 在参数量上有一定优势。

1. 2. 2　IDBlock 模块

受 InceptionNeXt（Yu 等，2024）启发，从中引入

模块复杂度低、具有更大感受野且有助于提取更丰

富特征的初始深度卷积（inception depthwise convo⁃
lution，IDConv），以增强模型主干网络对不同尺度

特征的提取能力并提高模型的计算效率。IDConv
通过将昂贵的大核深度卷积分解为 4 个并行的分

支并对这些分支沿着通道维度进行深度可分离卷

积完成对特征的解析，如图 5 所示，该操作结合了

图 5　IDConv 示意图

Fig. 5　Schematic diagram of IDConv

图 4　PartialBlock 结构图

Fig. 4　Diagram of PartialBlock structure
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Inception（Szegedy 等，2016）模块的多尺度卷积特性

和 深 度 可 分 离 卷 积（depthwise separable convolu⁃
tion， DSC）（Liu 等，2022）的计算效率优势，通过这

种方式，IDConv 模块能够在保持或提高网络性能的

同时，实现更紧凑和高效的模型设计。结合了深度

可分离卷积，IDConv 在计算资源需求上相较于传统

卷积有巨大优势。为简单起见，假设输入和输出通

道相同，省略偏置项，k、C、H 和 W 分别表示卷积核

大小、通道数、特征的高度和宽度，不同类型卷积的

复杂度计算如表 1 所示（Yu 等，2024）。由表中计算

可知，传统卷积和深度卷积的参数量和计算量与卷

积核大小 k2 成正比，相比之下，IDConv 的参数量和

计算量则与 k 呈线性关系；此外，传统卷积的参数

量与计算量和 C2 成正比，而深度卷积和 IDConv 的

参数量和计算量则与 C 呈线性关系，这进一步凸显

了 IDConv 在计算资源需求上相较于传统卷积存在

的巨大优势。

本文在 IDConv 的基础上构建了 IDBlock 模块，其

结构如图 6所示。IDBlock（inception depthwise block）

模块由 1 个 1 × 1 Conv2d、1 个 IDConv 以及 1 个 Max⁃
Pool 最大池化块构成，首先通过 1 × 1 Conv2d 完成初

步特征提取和通道转换，接着 IDConv 对特征进行多

尺度的深度解析，1 × 1 Conv2d 和 IDConv 的结合有助

于强化模型对特征通道的编排及解析，进而强化模

型的特征解析能力，最后经过 MaxPool完成下采样。

本文构建的 IDBlock 在引入 IDConv 轻量化及对

特征更深度解析优势的基础上，结合传统的 1 × 1 
Conv2d 以较小的计算负担协助 IDConv 增强模型的

通道特征解析能力，并通过 MaxPool 减少参数的同

时扩大特征提取感受野，有助于优化模型的特征解

析能力并减少模型的计算资源需求。

1. 2. 3　VanillaBlock 模块

特征融合网络对不同尺度的缺陷检测性能有着

十分重要的影响，为了提升模型对不同尺度特征的

检 测 能 力 ，并 进 一 步 减 轻 模 型 计 算 资 源 需 求 ，从

VanillaNet（Chen 等，2023a）中引入轻量高效的 Vanil⁃
laBlock 模块对基线模型的特征融合网络进行优化。

VanillaNet 是一种以极简主义和效率为理念设

计的神经网络架构，其结构简单且层数较少，主干在

每个阶段只使用一层卷积，避免了如深度架构和自

注意力模块等复杂的网络结构，十分适用于资源有

限的环境。VanillaNet 网络示意图如图 7 所示（以

VanillaNet-6 为例），网络主要可分为 Stem、Stage、Cls 

3 个部分，Stem 将输入的图像通过 4 倍下采样转换为

下一阶段输入特征图。之后在 Stage 阶段通过多个

Block 模块对特征进行解析，Block 模块结构如图 8 所

示，主要由 1 × 1 Conv2d、BN （batch normalization）、

Pooling 及 SIAF （series informed activation function）

（Chen 等，2023a）构成。1 × 1 Conv2d 能够使用尽可

能小的计算成本对特征进行解析并完成通道转换；

卷积和步长为 2 的 Pooling 结合使得特征经过每个阶

段的 Block 尺寸变为上层的一半而通道数扩充为上

层的两倍；SIAF 则是为浅层网络专门设计的激活函

数，其能够在不显著增加推理延迟的情况下改善网

络的非线性表达能力，特别适合用于资源受限的环

表1　不同类型卷积的复杂度

Table 1　Complexity of different types of convolutions

卷积类型

conventional conv.
depthwise conv.
inception dep. conv.

参数量

k2C2

k2C

(2k + 9)C/8

计算量/FLOPs
2k2C2HW

2k2CHW

(2k + 9)CHW/4

图 6　IDBlock 结构图

Fig. 6　Diagram of IDBlock structure
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境和对推理速度要求较高的应用场景，SIAF 与 BN
的结合使用可以进一步优化训练过程和提升网络性

能。最后通过在 Cls 阶段对经过前两个阶段处理的

特征进行解析并输出分类结果。

VanillaNet 通过极简的浅层结构，实现了较好的

网络性能，其核心的 Block 模块在网络中发挥着重要

的作用。鉴于 VanillaBlock 优秀的特征解析能力及

对于资源受限情景的适用性，本文将 VanillaBlock 模

块引入 YOLOv8n 的特征融合网络以优化模型的特

征融合能力并减轻模型的计算负担。

1. 2. 4　ID-Detect 模块

基线 YOLOv8n 的检测头承担着对经过主干网

络提取及颈部网络融合的复杂特征进行深度解析的

重要任务，基线模型的 Detect 结构如图 9 所示，通过

两个直接串联的 3 × 3 Conv 模块对经过多次多维融

合的特征进一步解析。

通过多次实验及对基线 YOLOv8n 模型结构的

分析，学者发现基线 YOLOv8n 的 Detect 存在参数量

占用较大和结构简单的问题。为降低检测头的计算

成本并提升其特征解析能力，本文通过引入开销较

小且具有多尺度特征解析能力的 IDConv（Yu 等，

2024）模块结合具有较小开销的 1 × 1 Conv2d 替换

原来的两个串联的 3 × 3 Conv 模块，提出改良后的

ID-Detect 模块，ID-Detect 模块的结构如图 10 所示，

其中左侧深色部分为本文做出修改模块。

假设输入和输出通道相同，省略偏置项。k、C、

H 和 W 分别表示卷积核大小、通道数、特征的高度和

宽度。模块改动前后的计算量差异为

FPLOs1 × 1
FPLOs3 × 3

= 2 × C × 12 × C × H × W
2 × C × 32 × C × H × W

= 1
9 （4）

FPLOs IDConv
FPLOs3 × 3

= ( )2k + 9 CHW/2
2 × 9C2 HW

= 2k + 9
36C

（5）
式中，

FPLOs1 × 1
FPLOs3 × 3

为 1 × 1 Conv2d 和 3 × 3 Conv 的计算

量之比，
FPLOs IDConv
FPLOs3 × 3

为 IDConv 模块和 3 × 3 Conv 的计

算量之比。可以看出，当 C > k 时，改进之后检测头

图 8　VanillaBlock 结构图

Fig. 8　Diagram of the VanillaBlock structure

图 9　Detect 结构图

Fig. 9　Diagram of Detect structure

图 10　ID-Detect 结构图

Fig. 10　Diagram of ID-Detect structure

图 7　VanillaNet 示意图

Fig. 7　Schematic diagram of VanillaNet
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的计算量较改进之前有明显的减少。后续实验进一

步表明引入新的卷积结构替换原 Detect 中两个串联

3 × 3 Conv 模块后，改良的 ID-Detect 在大幅降低模

型参数和计算量的同时，还增强了模型的综合检测

性能。

2　实验结果与分析

2. 1　实验设置

2. 1. 1　实验环境

本文实验所用实验配置和实验关键参数如表 2
和表 3 所示。

2. 1. 2　实验数据集介绍

本实验选用来自南非 Steellenbosch 大学电子系

公开的 Pothole Dataset（Nienaber 等，2015a，b）数据集

进行实验和验证，该数据集针对日常情况下的路面

的坑洼进行识别，主要由两类数据构成，其中主要的

一部分是由车载摄像头在不同情景下拍摄的路面坑

洼图像构成，囊括了强光、阴影以及遮蔽等复杂情

况，能够模拟大多数日常行车中的路面检测情景，部

分样例如图 11 所示。另外，为了增强该数据集的丰

富性及多样性，还掺杂了另一部分其他移动设备拍

摄的不同场景下的路面坑洼图像，这有助于增强训

练模型在不同坑洼检测任务中的稳定性及鲁棒性，

部分样例如图 12 所示。该数据集共 1 784 幅静态图

像，将数据集按 11∶3∶1 的比例划分为训练集、验证

集以及测试集，最终得到训练集 1 265 幅图像、验证

集 401 幅图像、测试集 118 幅图像，并且训练集、验证

集、测试集中的两类数据都经过均匀分配。

2. 1. 3　评价指标

本文所用评价指标包括精确度（precision）、召

回率（recall）、平均精度（average precision， AP）、平均

精 度 均 值（mean average precision， mAP）、参 数 量

（parameters， Params）、浮点运算次数（GFLOPs）以及

帧速率（FPS）。其中精确度、召回率、平均精度以及

平均精度均值能够综合反映模型的检测精度，FPS
能够衡量模型的检测速度，而模型参数量和 GFLOPs
能够一定程度体现模型的运行开销，以上这些评价

指标能共同反映模型的综合性能。

表2　实验配置

Table 2　Experimental setup

名称

CPU
GPU
语言

操作系统

深度学习框架

参数

Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2673 v4
NVIDIA GeForce RTX 3060 12 G

Python3.8.0
Ubuntu 20.04.6 LTS

PyTorch2.4.0 + CUDA12.1.1

表3　实验参数

Table 3　Experimental parameters

名称

Epochs
初始学习率

最终学习率

优化器

权重衰减

Batch size
图像尺寸

Mosaic

取值

150
0.01

0.000 1
SGD

0.000 5
8

640 × 640
10

图 11　车载摄像头拍摄的不同场景坑洞图例

Fig. 11　Pothole legends of different scenes captured by the on-board camera 
（（a） general scenario； （b） effect of reflection； （c） shadowing by shadow； （d） strong light interference）
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2. 2　对比实验

为验证本文算法对于优化路面缺陷检测效果的

有效性，在 Pothole Dataset 数据集上，将本文算法与

目标检测领域的一些经典算法进行比较，包括 Cen⁃
ternet（Zhou 等，2019；Duan 等，2019）、RetinaNet（Lin
等 ，2017）、Faster R-CNN、SSD、Efficientdet（Tan 等 ，

2020）、YOLOv8，实验结果如表 4 所示。

通过实验结果可以看出，本文提出的优化算法

在同参数量级的比较之间，模型检测精度、模型参数

量、模型计算量及 FPS 均达到了最优。YOLOv8x-

ours 相 较 于 YOLOv8x 参 数 量 降 低 了 近 16 M，是

YOLOv8x 的 77%，计算量降低了近 32 GFLOPs，FPS
提升了 5 帧/s，mAP50 由 0. 596 上升至 0. 623，提高近

3 个百分点；在中等参数量级的模型中，YOLOv8m-

ours 在与 Centernet-resnet50、RetinaNet-resnet50、Faster 
R-CNN-resnet50 及 SSD-VGG 的 比 较 中 ，YOLOv8m-

ours的综合性能处于最优水平，在模型参数量、模型计

算量方面YOLOv8m-ours模型较其他类模型有较大的

优势，并且YOLOv8m-ours相较于YOLOv8m参数量由

25. 84 M降到了19. 49 M，降低了近1/5，计算量降低了

近 11. 5 GFLOPs，FPS 提升了 7 帧/s，mAP50 上升至

0. 596，达到 YOLOv8x 的水平；在轻量级模型对比中，

YOLOv8n-ours 较 SSD-mobilenetv2 及 Efficientdet-d0，

在模型检测精度、模型计算量及 FPS 上有较大优势，

并且与基线模型 YOLOv8n 相比，YOLOv8m-ours 将

mAP50 提高 3. 5 个百分点，模型参数减少了 1 × 106，

减少了近 1/3，模型的计算量降低了 2. 2 GFLOPs，

FPS 提升了 43 帧/s，综合性能有较大的提升。

表4　对比实验结果

Table 4　Comparing experimental results

模型

Centernet-resnet50
RetinaNet-resnet50
Faster R-CNN-resnet50
SSD-VGG
SSD-mobilenetv2
Efficientdet-d0
YOLOv8x
YOLOv8m
YOLOv8n
YOLOv8x-ours
YOLOv8m-ours
YOLOv8n-ours

精确度

0.830
0.814
0.381
0.843
0.907

0.854
0.729
0.741
0.659
0.758
0.716
0.700

召回率

0.362
0.223
0.339
0.325
0.090
0.190
0.524
0.550

0.482
0.541
0.549
0.498

mAP50
0.525
0.300
0.301
0.579
0.196
0.296
0.596
0.590
0.515
0.623

0.596
0.550

Params/M
32.664
36.330
28.275
23.745

3.675
3.828

68.124
25.840

3.010
52.502
19.490

2.010

FLOPs
438.606 G
653.970 G

1.896 T
1.094 T

24.416 G
29.604 G

257.4 G
78.7 G

8.1 G
225.7 G

67.2 G
5.9 G

FPS/（帧/s）
49
33
13
29
73
15
49
96

200
54

103
243

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 12　其他移动设备拍摄的不同场景坑洞图例

Fig. 12　Pothole legends of different scenes captured by other mobile devices （（a） general scenario； （b） shadowing by shadow； 
（c） water disturbance； （d） occlusion by foreign objects； （e） different perspectives）
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综上所述，本文提出的优化算法能够以更少的

计算资源实现更优异的路面缺陷检测性能，有助于

促进模型在计算资源有限设备上的部署及实时检

测，有望应用于更轻量级道路缺陷检测系统的构建

当中。

2. 3　消融实验

为验证本文各项改进对于提升模型路面缺陷检

测性能的有效性，在 Pothole Dataset 数据集上设置消

融实验。首先，通过在基线模型（YOLOv8）上单独引

进每个改进模块来验证其对于基线模型的有效性；其

次，通过在本文改良模型（YOLOv8-PIVI）上单独剔除

每个改进模块来验证其对于本文改良模型的有效性。

实验结果如表5所示。

由表 5 数据可知，PartialBlock 模块的加入使基

线模型参数量由 3. 01 × 106 降低至 2. 89 × 106，精度

从 原 来 的 0. 515 提 升 至 0. 526，但 计 算 量 由 8. 1 
GFLOPs 上升至 8. 8 GFLOPs，表明 PartialBlock 模块

的引入对参数量的降低以及检测精度的提升有积极

作用，但会导致计算复杂度的提升；IDBlock 模块的加

入，使基线模型参数量由 3. 01 × 106 降低至 2. 94 × 
106，计算量由 8. 1 GFLOPs 降至 8. 0 GFLOPs，并且精

度由 0. 515 提升至 0. 524，表明 IDBlock 模块的引入

能够在降低参数量和计算量的同时提高模型检测精

度；当 PartialBlock 模块和 IDBlock 模块同时引入时，

模型的参数由 3. 01 × 106 降至 2. 82 × 106，计算量由

8. 1 GFLOPs 升至 8. 6 GFLOPs，而模型精度由 0. 515
提升至 0. 523。通过对比 PartialBlock 和 IDBlock 单

独引入的数据可以发现，两者共同引入对参数量和

计算量的影响能够叠加，使计算量进一步降低的同

时保持与单独引入相近的检测精度，体现了骨干网

络优化的有效性；VanillaBlock 模块加入后，基线模

型 参 数 量 由 3. 01 × 106 降 低 至 2. 87 × 106，精 度 由

0. 515 提升至 0. 516，而计算量几乎不变，表明 Vanil⁃
laBlock 模块的引入能够在保持计算量几乎不变的

情况下降低模型参数量并提升模型检测精度；将

PartialBlock 模块、IDBlock 模块以及 VanillaBlock 模

块共同引入，模型参数量由基线的 3. 01 × 106 降至

2. 69 × 106，计 算 量 由 8. 1 GFLOPs 上 升 至 8. 6 
GFLOPs，而精度由 0. 515 提升至 0. 529，相较于骨干

网络的单独改进，在引入 VanillaBlock 模块后，模型

在计算量几乎不变的情况下实现了参数量和检测精

度的进一步优化；在单独引入 ID-Detect 模块后，模

型的参数量由原来的 3. 01 × 106 降至 2. 32 × 106，计

算 量 从 8. 1 GFLOPs 降 至 5. 4 GFLOPs，而 精 度 由

0. 515 提升至 0. 525，相较于前面描述的模块而言，

ID-Detect 模块的引入能够在较大幅度降低基线模型

参数量与计算量的同时提升基线模型的检测性能，

一定程度上证明了本文提出的 ID-Detect 模块的优

越 性 ；当 PartialBlock 模 块 、IDBlock 模 块 、Vanilla⁃
Block 模块以及 ID-Detect 模块共同加入基线模型后，

表5　消融实验结果

Table 5　Results of ablation experiments

YOLOv8n
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√

PartialBlock

√

√

√
√
√
√

IDBlock

√

√
√

√
√
√

VanillaBlock

√

√
√

√
√

ID-Detect

√

√
√
√

√

精确度

0.659
0.623
0.649
0.630
0.646
0.674
0.668
0.693
0.654
0.654
0.700

召回率

0.482
0.507

0.484
0.489
0.490
0.499
0.480
0.485
0.501
0.504
0.498

mAP50
0.515
0.526
0.524
0.516
0.525
0.523
0.524
0.535
0.523
0.529
0.550

Params/M
3.01
2.89
2.94
2.87
2.32
2.82
2.12
2.07
2.14
2.69
2.01

GFLOPs
8.1
8.8
8.0
8.1
5.4
8.6
5.2

6.1
5.9
8.6
5.9

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”表示使用对应模块。
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模型的参数量从 3. 01 × 106 降到了 2. 01 × 106，减少

了 近 1/3，计 算 量 从 8. 1 GFLOPs 降 低 至 5. 9 
GFLOPs，降低了 2. 2 GFLOPs，检测精度从 0. 515 提

高 3. 5 个百分点，达到了 0. 550，并且精确度和召回

率较基线都有一定程度提升，表明本文提出的改良

模型在原基线模型的基础上实现了轻量化及提高模

型检测性能两个方面的综合提升，体现了本文提出

的各改良模块的有效性及改良模型的优越性。此

外，从表中实验数据可以看出，将本文引入的 4 个改

良模块中的任何一个从最终模型中剔除都会导致模

型综合性能在一定程度上降低，再次验证了本文中

引入的各改良模块的有效性。

2. 4　对比分析

为了进一步验证本文改良模型的优化效果，将

基线模型和改良模型的指标数据进行综合比较，如

表 6 所示。可以看出，训练后改良模型的精确度、召

回率、mAP50、mAP50-95、Params、GFLOPs、FPS 指标

均优于基线模型，并且模型参数文件大小由 6. 3 MB
降低至 4. 3 MB，内存占用较原模型降低了近 1/3，体

现出改良模型较好的综合性能。

训练过程中的指标变化曲线如图 13 所示，可以

看出，在训练过程中改良模型的精确度、召回率、

mAP50 和 mAP50-95 参数总体上均优于基线模型，

进一步体现了改良模型良好的优化效果。

为了更直观展示本文改良模型相对于基线模型

的优化效果，将模型在 Pothole Dataset 验证集中的车

载摄像头以及其他移动设备所拍摄图像的识别效果

进行对比，如图 14 和图 15 所示，可以看出，本文模型

在一定程度上优化了基准模型路面缺陷检测中的漏

检、误检情况，强化了模型的小目标识别能力，并且

在识别形状较复杂的缺陷时能够以更精准的识别框

以及更高的置信度识别目标缺陷。

综上所述，本文改良模型较基准模型能够以更

轻量级的计算资源需求完成对不同情景下的路面坑

洞检测，并展现出良好的综合检测性能，体现了本文

所提优化算法的有效性及优越性。

2. 5　模拟实际检测场景

为了验证本文算法在实际情况下的适用性，设

计模拟实际路面坑洞检测情景如下：选取 RDD2022
（road damage detector 2022）数据集（Arya 等，2024）
中国地区部分包含路面坑洞缺陷的图样，对使用本

文提出的优化算法在 Pothole Dataset 数据集下训练

所得路面坑洞检测模型进行测试，检测结果如图 16
所示。

从图 16 可以看出，在 Pothole Dataset 数据集中

训练所得的路面坑洞缺陷检测模型对其他地区不同

场景下的路面坑洞缺陷仍保有一定的检测能力，表

明模型在训练中习得的路面坑洞缺陷相关特征具有

一定的泛化能力，在一定程度上能够适用于训练数

据集以外其他场景的路面坑洞缺陷检测。然而，由

于模型训练所用数据集图像和检测图像的地区背景

存在较大差异，模型在训练时未能学习到其他地区

背景的相关图像特征，因此错误地将我国城市路面

上的井盖识别成了坑洞缺陷。这表明在实际应用

中，需要因地制宜地运用具有当地路况特征的相关

图像数据对模型进行训练，才能得到适应当地路况

的路面缺陷检测模型。

综上所述，本文的改良模型在训练过程中学习

到了具有一定泛化能力的道路坑洞缺陷特征，能够

检测出其他地区或不同设备拍摄图像中的路面坑洞

缺陷，但检测结果存在一定程度的误检或漏检等问

题。在实际应用中，仍需要具有相关地区及相关设

备拍摄图像特征的数据集进一步训练，才能使模型

具备适应当地路况特征的路面缺陷检测能力。

2. 6　不同数据集鲁棒性验证

为了验证算法的鲁棒性，将本文提出的优化算

法 与 基 线 算 法 在 RDD2022-China-MotorBike（Arya
等 ，2024）数 据 集 和 VOC2012（visual object classes 

表6　基线模型与本文模型实验结果比较

Table 6　Comparison of experimental results between baseline model and ours

模型

YOLOv8n
YOLOv8n-ours

精确度

0.659
0.700

召回率

0.482
0.498

mAP50
0.515
0.550

mAP50-95
0.261
0.265

Params/M
3.01
2.01

GFLOPs
8.1
5.9

FPS/（帧/s）
200
243

模型大小/MB
6.3
4.3

注：加粗字体表示各列最优结果。
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2012）数据集上进行实验。

RDD2022 数据集是一个多国道路损伤图像数

据集，用于自动检测道路损伤。该数据集包含来自

日本、印度、捷克共和国、挪威、美国和中国的道路图

像，共 47 420 幅。为了验证算法在我国道路的适用

性，选取中国地区数据集 RDD2022-China-MotorBike

图 14　基线模型和本文模型对车载摄像头图像的路面坑洞检测效果

Fig. 14　Pothole detection effect of the baseline model and the proposed model on on-board camera images
（（a） baseline model； （b） ours）

图 13　基线模型和本文模型各评价指标训练曲线

Fig. 13　Training curves for each evaluation index of the baseline model and the proposed model
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进行对比实验，该数据集由摩托车上装置智能手机

拍摄得到，含纵向裂纹、横向裂纹、网状裂纹、坑洞及

修复区域 5 类特征，一共 1 977 幅图像，部分图例如

图 17 所示。本文将该数据集按照 8∶1∶1 的比例划分

为训练集、验证集、测试集进行实验，各集合中的数

据通过随机程序抽取，为了缓解随机抽取中可能存

在的不同类型特征图样富集或稀疏的问题，进行

3 次不同的随机数据集划分及实验，并计算 3 次实验

数据的均值进行比较，实验结果如表 7 所示。从表

中 实 验 数 据 可 以 看 出 ，本 文 提 出 的 优 化 算 法 在

RDD2022-China-MotorBike 数据集上的多次实验中，

对横向裂纹、纵向裂纹及修复区域的检测较基线算

法有一定优势，其中对横向裂纹及修复区域的检测

精度提升较为明显。值得注意的是，在第 3 组实验

中，基线模型表现较为突出，其对坑洞的检测精度高

达 0. 993，较同组中本文模型高出 7. 3 个百分点，并

且 FPS 达到了 333 帧/s，但即便如此，该组实验中的

mAP50 依然未能胜过本文模型，并且在多组实验中

本文提出算法较基线算法在 mAP50、模型参数量及

计算量上均取得了较优值，模型参数量降低了近

1/3，模型计算量降低了近 1/4。实验结果表明，本文

提出的优化算法相较于基线算法在针对我国的多类

道路缺陷检测中的综合检测性能存在优势，并实现

了模型的轻量化。

此外，本文还在 VOC2012 数据集上进行了实

验，VOC2012 数据集是计算机视觉领域一个广泛使

图 15　基线模型和本文模型对其他移动设备图像的路面坑洞检测效果

Fig. 15　Pothole detection effect of the baseline model and the proposed model on images from other mobile devices
（（a） baseline model； （b） ours）

图 16　模拟实际场景的路面坑洞检测效果

Fig. 16　The pavement pothole detection effect of simulating the actual scene 
（（a） images captured by a smartphone attached to a motorcycle； （b） images captured by a camera mounted on a drone）
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用的标准数据集，主要用于图像分类、目标检测、语

义分割和实例分割等任务。该数据集涵盖 20 种常

见的物体类别，包括人、动物（如猫、狗、鸟等）、交通

工具（如车、船、飞机等）以及家具（如椅子、桌子、沙

发等），共 17 125 幅图像，本文将该数据集按照 8∶
1∶1 的比例划分为训练集、验证集、测试集进行实

验，各集合中的数据通过随机程序抽取，为了缓解随

机抽取中可能存在的不同类型特征图样富集或稀疏

的问题，进行 3 次不同的随机数据集划分及实验，并

计算 3 次实验数据的均值进行比较，实验结果如表 8
所示。从表 8 的实验数据可以看出，本文提出的优

化 算 法 在 VOC2012 数 据 集 上 的 多 次 实 验 中 ，其

mAP50、模型参数量、模型计算量及 FPS 相较于基线

算法均有一定优势，平均而言，mAP50 提升 0. 3 个百

分点，模型的参数量降低近 1/3，模型的计算量降低

近 1/4，FPS 提升近 80 帧/s。实验结果表明，本文提

出的优化算法相较于基线算法对于多类日常物体目

标检测中的综合检测性能存在优势，并实现了模型

的轻量化。

图 17　RDD2022-China-MotorBike 数据集部分图例

Fig. 17　Part of legend of RDD2022-China-MotorBike dataset 
（（a） transverse cracks； （b） longitudinal cracks； （c） network cracks； （d） potholes； （e） repair areas）

表7　RDD2022-China-MotorBike数据集实验结果对比

Table 7　Comparison of experimental results on RDD2022-China-MotorBike dataset

模型

YOLOv8n(1)
本文(1)
YOLOv8n(2)
本文(2)
YOLOv8n(3)
本文(3)
YOLOv8n(A)
本文(A)

AP
纵向裂纹

0.875
0.878

0.894
0.907

0.897
0.908

0.888
0.897

横向裂纹

0.921
0.926

0.888
0.905

0.794
0.857

0.867
0.896

网状裂纹

0.959

0.940
0.968
0.980

0.937
0.945

0.954
0.955

坑洞

0.934
0.944

0.992
0.995

0.993

0.920
0.973

0.953

修复区域

0.939
0.966

0.971
0.979

0.995

0.995

0.968
0.980

mAP50
0.926
0.931

0.943
0.953

0.923
0.925

0.930
0.936

Params/M
3.006
2.013

3.006
2.013

3.006
2.013

3.006
2.013

GFLOPs
8.1
5.9

8.1
5.9

8.1
5.9

8.1
5.9

FPS/
（帧/s）

204
285

158
270

333

217
231
257

注：模型后数字序号表示不同组数据集划分中的实验，（A）为 3 组实验数据均值，加粗字体为同组实验数据中的最优结果。

表8　VOC2012数据集实验结果对比

Table 8　Comparison of experimental results on VOC2012 
dataset

模型

YOLOv8n(1)
本文(1)
YOLOv8n(2)
本文(2)
YOLOv8n(3)
本文(3)
YOLOv8n(A)
本文(A)

精确度

0.699
0.715

0.709

0.697
0.679

0.657
0.695

0.689

召回
率

0.615

0.606
0.570
0.582

0.565
0.588

0.583
0.592

mAP50
0.666
0.672

0.646
0.648

0.638
0.639

0.650
0.653

Params/
M

3.009
2.016

3.009
2.016

3.009
2.016

3.009
2.016

GFLOPs
8.1
5.9

8.1
5.9

8.1
5.9

8.1
5.9

FPS/
（帧/s）

238
400

370
416

357
384

321
400

注：模型后数字序号表示不同组数据集划分中的实验，（A）为

3 组实验数据均值，加粗字体为同组实验数据中最优结果。
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综上所述，本文所提出的优化算法在 RDD2022-

China-Motor 数据集和 VOC2012 数据集上仍能实现

不错的检测效果并呈现出较基线算法更优的综合检

测性能，表明本文所提出的优化算法有较好的图像

特征提取能力及特征解析能力，具有良好的适应性

和鲁棒性，能够适应不同的目标检测任务，有望适用

于更复杂多样的道路缺陷检测场景。

3　结 论

针对当前路面缺陷检测模型计算成本较高，难

以应用于资源受限设备的问题，本文在 YOLOv8n 的

基础上，结合部分卷积与初始深度卷积机制提出一

种轻量级路面缺陷检测算法 YOLOv8n-PIVI。该算

法 首 先 在 主 干 网 络 中 引 入 PartialBlock 模 块 和

IDBlock 模块，降低模型参数量的同时提高模型对不

同维度特征的处理能力；其次在特征融合网络中引

入 VanillaBlock 模块，使模型轻量化的同时优化模型

的特征融合能力；最后用轻量高效的 ID-Detect 模块

优化检测头。该算法在 Pothole Dataset 路面坑洼检

测数据集中，mAP50 较基线算法有 3. 5 个百分点的

提升，而模型的参数量和计算量仅为基线的 67% 和

72%，模型参数文件由 6. 3 MB 降低至 4. 3 MB，内存

占用较原模型降低了近 1/3。与目前主流的目标检

测算法相比，本文算法在同参数量级的比较中，综合

检测性能处于较优水平，能够在更小的参数量和计

算量的情况下实现更高的检测精度及检测效率，并

且本文提出的最终模型 YOLOv8-PIVI 在对比实验中

以最少的参数量和计算量实现了中上水平的检测精

度及最高的 FPS，模型参数文件大小仅 4. 3 MB，体现

了 本 文 所 提 轻 量 级 算 法 的 优 越 性 。 此 外 ，在

RDD2022-China-Motor 数据集和 VOC2012 数据集上

的实验进一步证明了本文算法具有良好的适应性和

鲁棒性，能够适应不同的目标检测任务。

综合实验表明，本文算法能够以轻量级的计算

资源需求实现较高帧率的路面缺陷检测，并且模型

具有良好的鲁棒性及适应性，适用于计算资源受限

的实时路面缺陷检测场景。但模型的检测精度、参

数量和计算量仍有改进空间，在未来的研究工作中，

将对模型检测性能和计算资源需求进一步优化和平

衡，实现更高效益的高精度检测。
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