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基于改进 YOLOv11n 的复杂路况下道路病害检测算法
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摘要：道路目标检测实验在复杂路况下非常容易出现漏检、误检和重复检测。针对在复杂路况下的道路实时检测，

提出一种基于 YOLOv11 的改进算法。设计了一种高效的新型分组提取卷积替换原 YOLOv11n 模型中特征提取网络

的卷积，显著扩大了模型感受野，增强了对小尺度目标的检测能力；针对复杂路况中图像光影关系不明显，容易出现

光线暗淡和阴影重叠等问题；引入 C2DyBRA 模块强化模型对特征细节的捕捉，进而优化边界框预测的准确性与匹

配度；最后改进上采样方式使用新型上采样算子 DySample 增强目标与背景的对比度，同时有效提升了对密集道路病

害目标的定位精度。实验结果表明，改进后的算法在保持原基准模型轻量的基础上，mAP@0.5 相较于原基准模型提

高了 9.8%，召回率提升了 7.7%。显著提升了检测精度的同时满足实时性的要求，表现出了更出色的检测效果。
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Abstract：Road  object  detection  experiments  in  complex  road  environments  are  prone  to  missed  detections， false  alarms， and

repeated detections. To address real-time road damage detection under complex road conditions， this paper proposes an improved

algorithm  based  on  YOLOv11.  An  efficient  novel  grouped  extraction  convolution  is  designed  to  replace  the  convolutions  in  the

feature extraction network of the original YOLOv11n model，significantly expanding the model's receptive field and enhancing its

detection capability for small-scale targets. To tackle issues such as weak illumination relationships，low light，and shadow overlaps

in complex road scenarios，the upsampling method is improved by using the novel DySample upsampling operator to enhance the

contrast  between  targets  and  the  background，while  effectively  improving  the  localization  accuracy  for  densely  distributed  road

distress. Finally，the C2DyBRA module is introduced to strengthen the model's ability to capture feature details，thereby optimizing

the  accuracy  and  matching  degree  of  bounding  box  predictions.  Experimental  results  show  that  the  improved  algorithm，while

maintaining the lightweight nature of the original baseline model，achieves a 9.8% increase in mAP@0.5 and a 7.7% improvement

in  recall  compared  to  the  original  baseline  model.  It  significantly  enhances  detection  accuracy  while  meeting  real-time

requirements，demonstrating superior detection performance.
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公共交通设施作为现代社会运作的命脉，其建设

与维护水平直接影响着社会的经济发展。截至 2022

年底，中国公路总里程已经突破 535万 km，然而在温

度循环、重载交通、材料老化等多种因素作用下，道

路普遍出现裂缝、坑槽、网裂等道路病害。据交通运

输部统计，因道路破损导致的交通事故占比达 23.6%，

其中坑洼引发的车辆失控

事故年均增长率达 8.7%，这几项数据凸显了道路

病害检测与预防性道路养护工作的重要性和紧迫

性。除此以外，仍然有许多破损道路、乡村土路等条

件恶劣的路况难以被检测和识别道路病害类型。本

文聚焦于此类复杂的道路情况，通过改进算法模型检

测复杂路况下的道路病害。

传统道路检测主要依赖人工巡检与专业检测车

检测，前者主要存在检测效率低、检测成本高且由于

主观性强易导致检测精度下降等问题；后者虽配备了

激光断面仪和雷达等精密设备，但单次作业成本核算

后高达每公里 3~5万元，难以满足我国公路里程长、

检测频率高的现实需求。现在随着计算机视觉技术

的突破，基于深度学习的智能检测方法为破解这一难

题提供了新的思路。当前基于深度学习的目标检测

算法主要分为双阶段与单阶段两类技术路线。其中

以 Girshick等 [1] 提出的 R-CNN和 Girshick[2] 提出的

Faster-R-CNN为代表的双阶段算法首先需要生成候

选区域进行特征提取，再通过卷积神经网络完成目标

分类与定位，其中 Faster-R-CNN最核心的创新就是

Zhang等[3] 提出的区域建议网络（region proposal network,

RPN），虽然双阶段算法的多步骤处理机制能够显著

提升检测的精度，但是处理速度慢的缺点导致其难以

在需要实时传输数据的动态环境中进行有效应用；而

以文献 [4-7]提出的 YOLO系列、Liu等[8] 提出的 SSD

和 Lin等 [9] 提出的 RetinaNet为代表的单阶段算法，则

是通过端到端的架构直接在特征图上进行目标预

测。由于省去了候选框生成环节，此类单阶段算法不

仅减少了候选区域产生的扰动，更将推理速度提升至

传统双阶段算法的数倍，尤其适配自动驾驶等实时性

要求较为苛刻的场景。“你只看一次”（you only look

once, YOLO）系列模型作为单阶段算法中的一种，在

检测精度与检测速度等指标上都达到了较高的水平，

且在不同场景下拥有良好的泛化性，正是基于以上优

势，YOLO系列已成为目标检测领域的主流算法，并

在 COCO等基准数据集上持续刷新性能记录。

近些年的研究中，针对小目标检测问题，丛玉华

等[10] 提出了一种轻量的小目标检测网络 CSPBiA-

YOLO，通过引入空间金字塔池化 （spatial  pyramid

pooling, SPP）模块，优化了网络的特征提取的能力，在

VisDrone数据集上在获得较高检测精度的同时保持

了良好的检测速度，并且该模型在嵌入式设备上同样

有很高的适用性。季顺帆等[11] 提出一种基于改进

YOLOv8n的检测算法 YOLO-SGCF，该模型在主干网

络引入空间深度转换卷积（Space-to-Depth Convolution，

SPDConv）,有效保留空间信息并增强多尺度特征表

达能力，提升了模型对小目标的检测精度。王晓红

等[12] 提出了一种基于 YOLOv7-w6的改进网络 EMT-

ECoTNet。该网络引入 CoT模块与 MA-ECA通道注

意力机制，构建 ECoT Block以增强小目标特征提取能

力；同时采用 M-SPPF、CSPC结构及 EIoU损失函数，

进一步提升检测精度与收敛速度。在 VisDrone数据

集上的实验表明， EMT-ECoTNet的 mAP@0.5达到

62.8%，相比原始 YOLOv7-w6提高了 3.2个百分点。

曹利等[13] 提出了一种基于 YOLOv8n改进的航空小目

标检测模型 ASOD-YOLO。该模型将原有的特征金字

塔结构的自上而下部分替换为低层的信息分发结构，

在减少特征损失的同时增强不同尺度间信息融合的

能力；相较于基线模型，在 mAP@50指标上提升了

4.1个百分点，在 mAP@50:95指标上提升了 2.3个百

分点，有效完成了小目标检测任务。Sami等 [14] 提出

了一种改进 YOLOv7的目标检测算法。该方法通过

增设小目标检测层增强对小目标的特征学习能力；采

用 K-means++对先验框进行了重聚类，使其更贴合真

实目标分布，提升定位精度；引入 WIoU损失函数并

且在在颈部与检测头嵌入协调坐标卷积（CoordConv），

提升对特征图位置信息的定位和感知能力。实验结

果表明，该算法在华为 SODA10M数据集上的 mAP达

到 64.8%，较原模型提升 2.6个百分点，但是未能平衡

好准确率和检测速度之间的差值。Dai等[15] 开发了一

种名为门控跨域协作网络（GCC-Net）的模型，该网络

借助实时图像增强策略，并结合特征跨域交互与多源

特征融合模块，有效提升了图像中低对比度区域的视

觉可辨识性。不过由于在某些情况下存在过度增强

的问题，部分关键细节特征反而被削弱，导致在目标

发生遮挡的区域仍可能出现误检测的情况。Fan等[16]

利用编码器、解码器和基于残余注意力模块的图像频

率关系对路面裂缝进行检测，然而由于裂缝分布密集

且尺度差别很大，导致检测的效果一般。

在改进轻量化模型方面，赵贺等 [17] 提出一种基
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于 YOLOv5的轻量级目标检测模型 GSC-YOLO，该模

型在主干网络引入了幻影卷积并且采用 Cluster_NMS

算法和独特的注意力模块，达到了减少参数量和模型

体积的同时提升检测性能的目的。相较于基准模型，

赵等人提出的 GSC-YOLO平均精度提高了 3.1%，模

型参数量下降了 82.1%，模型体积降低了 77.4%。梁

龙学等[18] 提出了一种独特的双路径特征金字塔网络，

这种机制通过其新模型的双向交互特征提升了对检

测区域缺陷的识别准确度。实验结果表明，该算法的

平均精度为 83.7%，同时将推理模型的参数规模降低

至 5.7M，实时检测速度高达每秒 143.4帧，满足了检

测精度与实时性的双重需求。

以上现有的模型在保持轻量化的基础上，对普通

道路情况下的道路病害检测已经具备较好的效果，比

如李欣等[19] 提出的双核卷积路面裂缝检测算法，该算

法融合多维度特征，加入三分支注意力机制，运用跨

维度交互技术构建通道、高度与宽度维度间的相互依

赖性，使模型具备多维度特征提取能力；接着，用双核

卷积替代传统卷积以达成模型轻量化；此外，采用改

进的 MPDIou边界框回归函数取代 CIoU边界框回归

函数，加快模型收敛速度。相较于基准模型 YOLOv8，

在 RDD2022数据集上，F1和mAP分别提升了 7.5%和

5.3%，参数量与计算量分别减少了 0.2%和 0.7%。罗

晖等[20] 改进了 YOLOv4算法用于公路病害检测,该模

型在 DC模块和 FL模块的联合驱动下，降低了网络参

数量并解决了网络训练过程中正、负样本不平衡而导

致的检测精度较低的问题，同样具有一定的先进性。

然而当将此类算法应用于复杂路况下的道路病

害检测时仍面临显著挑战：一方面，坑洼目标具有尺

度差异大（从毫米级裂缝到米级凹陷）、形变不规则等

特性，另一方面，现有道路病害数据集规模有限，难以

充分表征复杂路面场景中的阴影反光、修补痕迹等干

扰因素，导致模型易出现漏检与误检。因此本文借鉴

郭中华等[21] 的模型改进思想，该改进模型对传统时间

序列模型的局限性进行深入分析，研究了一种融合全

连接层和 KAN网络的双路径设计，在原模型基础上

融入了多尺度卷积和高效通道注意力机制，从而提升

了模型的准确性和鲁棒性，展现出较强的预测能力。

基于对以上文献的学习和总结，针对复杂路况下

道路病害检测面临的小目标漏检、阴影干扰、特征边

缘模糊三大核心挑战，本文提出一种基于 YOLOv11n

的改进算法，主要创新点如下：1）提出分组提取卷积

模块 C3K2-GEC。针对传统卷积感受野受限导致小尺

度裂缝、坑槽难以捕获的问题，设计非对称分组提取

卷积，通过放射状感受野扩增策略，减少了 22.2%的

参数量，同时显著增强模型对小目标的方位敏感表征

能力。2）引入动态双路注意力模块 C2DyBRA。针对

复杂光影环境下病害特征被阴影、反光干扰难以辨识

的问题，借鉴 BiFormer双层路由机制，构建区域级稀

疏注意力，使模型在计算复杂度降低的同时，自适应

聚焦病害关键区域，有效抑制背景噪声。3）采用轻量

化上采样算子 DySample。针对密集病害群中边缘模

糊、定位不准的问题，以点采样替代动态卷积，在不增

加计算负担的前提下实现对网状裂缝、龟裂等密集病

害的精确定位。上述三项改进在保持 YOLOv11n轻

量特性的同时，在自建 SDR数据集上实现 mAP@0.5

提升 9.8%、召回率提升 7.7%的显著效果，验证了本

文方法在复杂路况下的有效性与鲁棒性。 

1    YOLOv11 算法概述

YOLOv11是 Ultralytics团队于 2024年 9月 30日

推出的新一代目标检测模型，作为该系列最新的迭代

版本，和 YOLO系列的经典版本如 YOLOv1、王婉婷

等[22] 提出的 YOLOv3、程擎等 [23] 提出的 YOLOv4、

YOLOv5和 YOLOv8对比，YOLOv11在模型架构与计

算效率方面实现了突破性升级，其具体的结构如图 1

所示。

该结构采用 C3K2模块替代传统 C2f结构，并在

SPPF后引入 C2PSA注意力模块以增强全局特征建模

能力，该模块通过融合改进型 C2f架构与 PSA注意力

机制，集成多头注意力单元和前馈神经网络，既能并

行处理多维特征信息，又能通过高维映射捕捉复杂非

线性特征，配合可选的残差连接有效优化了梯度流动

效率。检测头采用深度可分离卷积与解耦头结构，在

保持精度的同时降低计算负载。YOLOv11架构提供

了五种不同规格的模型，按参数量与计算复杂度由低

至高依次为 n、s、m、l和 x。这种梯度化的设计旨在

适配从计算资源受限到追求精度的多样化检测任务

需求，本文选择的基准模型为精度和模型体积比较均

衡的轻量化版本 YOLOv11n，此模型通过精简网络层

级和参数规模，相较于前代 YOLOv10n实现 2%的推

理加速与计算资源优化，其平衡性能与效率的特性使

其成为资源受限场景下实时检测任务的理想选择。

在此基础上，该模型还采用 PAN-FPN结构强化深浅

层特征融合能力，配合改进的空间金字塔池化策略，全

面提升了多尺度目标的定位精度与特征表征多样性。 
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2    YOLOv11 算法改进

为提升复杂路况下道路病害的检测效能，本研究

提出了一种基于 YOLOv11n的改进模型，整体架构如

图 2所示。

该模型主要包含三项核心改进：首先，在网络主

干部分原有的的 C3K2模块中使用一种新颖的卷积结

构替代标准卷积，以显著扩大模型感受野，从而增强

对小尺度目标的检测能力；其次，采用 C2DyBRA模块

替换原模型中的 C2PSA模块，以强化模型对特征细

节的捕捉，进而优化边界框预测的准确性与匹配度；

最后，在颈部网络的特征融合阶段引入新型上采样算

子 DySample，通过增强目标与背景的对比度，有效提
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图 1     YOLOv11 网络结构

Fig. 1     YOLOv11 network structure
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图 2     YOLOv11 改进网络结构

Fig. 2     Improved YOLOv11 network structure
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升了对密集病害目标的定位精度。 

2.1    改进主干网络 C3K2 结构

针对 YOLOv11n中传统卷积对特征信息微弱的

小目标很难被检测到的问题，本研究设计了一种高效

的新型卷积结构称为分组提取卷积（grouped extraction

convolution, GEC）用于替换原主干网络低层 C3K2模

块中的卷积，得到新模块 C3K2-GEC，GEC模块的结

构如图 3所示。
 
 

GEConv
(分组提取卷积)

Conv

Conv

Conv

Conv

(c′,(1,3),s,0)

(c′,(1,3),s,0)

(c′,(3,1),s,0)

(c′,(3,1),s,0)

Conv

(c2,(2,2),1,0)

h1

h1+3

w1+1

×(c′+c2)

4 3 2 1

感受野运算

Cat

h′

4c′
w′

c1

c1

w1

Padding (左右上下进行填充操作)
Conv (卷积操作)
Conv=SiLu(BN(Conv2d(c, k, s, p)))

Padding
(1,0,0,3)

(0,3,0,1)

(0,1,3,0)

(3,0,1,0)

 

图 3     GEConv 结构原理图

Fig. 3     Schematic diagram of GEConv structure
 

Y = X⊗W X W

⊗

(X(h1 ,w1 ,c1))

h1、w1、c1 X(h1 ,w1 ,c1)

P(1,0,0,3)

(i)

GEC作为一种新颖的卷积模块，与标准卷积在结

构设计、感受野扩展和特征提取机制上存在较大区

别。标准卷积通常采用对称的方形卷积核（如 3×3）在

空间维度上进行均匀的滑动窗口操作，其数学形式可

表示为： ，其中 为输入特征图， 为卷积

核权重， 表示卷积运算。这种设计虽然简单高效，但

忽略了目标的空间分布特性，相比之下，分组提取卷

积通过其独特的分组提取机制实现了创新：首先，它

将输入特征图 ，在通道维度上隐式分组，其

中 表示输入张量 的高度、宽度和

通道大小，同时并行施加多个方向的非对称卷积核

（如 1×3和 3×1），每个核辅以不对称填充策略（例如，

填充参数 表示左、右、上、下方向的像素填

充数），使卷积核从中心向外围呈放射状扩散。其工

作原理可形式化描述为：对于每个分支 ，输出特征

图计算为

X(h′ ,w′ ,c′)
i = SiLU

(
BN

(
X(h1 ,w1 ,c1)

P(··· ) ⊗W (kh ,kw ,c′)
i

))
（1）

Wi式中： 为方向特异性卷积核，BN表示批归一化，

SiLU为激活函数；

为了提高训练的稳定性和速度，我们在每次卷积

后应用批归一化（BN）和激活函数（SiLU）。第一层

PConv执行并行卷积如下：

X(h′ ,w′ ,c′)
1 = SiLU(BN(X(h1 ,w1 ,c1)

P(1,0,0,3) ⊗W (1,3,c′)
1 )),

X(h′ ,w′ ,c′)
2 = SiLU(BN(X(h1 ,w1 ,c1)

P(0,1,0,3) ⊗W (3,1,c′)
2 )),

X(h′ ,w′ ,c′)
3 = SiLU(BN(X(h1 ,w1 ,c1)

P(0,1,0,3) ⊗W (1,3,c′)
3 )),

X(h′ ,w′ ,c′)
4 = SiLU(BN(X(h1 ,w1 ,c1)

P(3,0,1,0) ⊗W (3,1,c′)
4 )). （2）

′

′ ′

第一层交织卷积后的输出特征图的高度 h 、宽

度 w 和通道数 c 与输入特征图的关系如下：

h′ =
h1

s
+1,w′ =

w1

s
+1,c′ =

c2

4
（3）

c2

s

式中： 为来自 PConv模块的最终输出特征图的通道

数， 为卷积步长。

随后，各分支输出被拼接为

X′(h
′ ,w′ ,4c′)

= Cat(X1,X2,X3,X4) （4）

Y (h2 ,w2 ,c2)最终通过一个融合卷积层生成输出 ：

Y (h2 ,w2 ,c2) = SiLU(BN(X′(h
′ ,w′ ,4c′)⊗W (2,2,c2))) （5）

式中：

h2 = h′−1 =
h1

s
（6）
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w2 = w′−1 =
w1

s
（7）

这种分组提取架构不仅更贴合小目标的空间分

布规律，还能通过分组并行计算大幅提升特征提取的

效率。其核心优势在于，通过分组提取策略，在较少

的参数增加下实现了感受野的显著扩大。感受野的

有效性向外减弱，类似于高斯型分布。此外，目标越

小，其特征变得越集中，这突出了中心特征的重要

性。图 3的左下角显示了 GEConv（k=3）的感受野是

25，卷积的数量从中心向外递减，类似于高斯分布。

值得注意的是，GEConv利用分组卷积显著增加了接

受野，同时将参数量降到了最低。Conv的参数量计

算方法为下式：

Convparams = c2×c1×k （8）

c2

c1 9c1
2

式中：k为卷积核大小。如果输出通道数 等于输入

通道数 ，则 Conv的参数为 ，我们的 PConv的参

数计算如下：

GEConvparams = 4×
(c2

4
×c1×3×1

)
+

4c2c1 = 7c2c1 = 7c2
1 （9）

9c2
1与 Conv的参数量 相比，GEConv减少了 22.2%

的参数量。更重要的是，这种机制使网络能够从不同

方向分别捕获特征响应，最后通过特征拼接和融合，

形成具有方位感知能力的特征表示，这既减少了计算

冗余，又实现了类似注意力机制的特征选择效果，能

够自适应地强化目标区域响应。

分组提取卷积的优越性主要体现在三个方面：首

先，在特征提取能力上，其分组定向提取机制能更精

准地匹配小目标的高斯分布特性，增强目标与背景的

区分度；其次，在参数效率上，通过分组并行计算实现

了感受野的指数级扩展，而参数量仅线性增长，优于

传统扩张卷积的粗放式扩展；最后，在工程实用性上，

该模块可显著提升小目标检测的精度和鲁棒性。实

验验证表明，在小目标检测任务中，分组提取卷积在

mAP50和 IoU等关键指标上均优于标准卷积及其他

变体，体现了其在困难检测场景中的有效性和优越性。

为检验分组提取卷积在道路病害检测任务中的

优势，把优化后的模型与原模型进行了热力图可视化

对比，如图 4~6所示，展示了不同道路病害下原图和

热力图可视化的结果。其中，图 4（a）、图 5（a）和图 6

（a）为不同道路病害的原图；图 4（b）、图 5（b）和图 6

（b）为运用标准卷积的 C3K2模块的 YOLOv11n的可

视化热力图；图 4（c）、图 5（c）和图 6（c）为使用分组提

取卷积的 C3K2-GEC模块的 YOLOv11n的可视化热

力图。
  

(a) 原图 (b) 标准卷积 (c) 分组提取卷积
 

图 4     裂缝道路病害热力图

Fig. 4     Heatmap of crack road damage
 

  

(a) 原图 (b) 标准卷积 (c) 分组提取卷积
 

图 5     坑槽道路病害热力图

Fig. 5     Heatmap of pothole road damage
 

  

(a) 原图 (b) 标准卷积 (c) 分组提取卷积
 

图 6     开裂道路病害热力图

Fig. 6     Heatmap of alligator crack road damage
 

各图中高亮的区域代表模型所关注的重点部分，

可以明显看出各图（c）都比各图（b）关注重点更加集

中在道路病害中心区域，即使用分组提取卷积能够提

高模型对道路病害目标的关注度。 

2.2    引入 C2DyBRA 模块

O((HW)2)

目前主流的注意力机制有 SE通道注意力、CBAM

混合注意力及 Transformer全局自注意力，然而在复杂

的道路病害检测任务中 SE缺乏空间建模能力；CBAM

虽引入空间注意力，但局部卷积感受野受限，难以捕

捉跨度较大的裂缝病害；Transformer全局自注意力虽

然能够补完以上注意力机制的短板，但计算复杂度为

，无法满足实时检测需求。在复杂道路场景

中，传统卷积神经网络在特征提取过程中往往难以有

效捕捉长距离依赖关系和全局上下文信息，导致对小

尺度病害目标和部分遮挡目标的检测性能受限。为解

决此问题，本文借鉴 Zhu等[24] 提出的 BiFormer模块中

的双层路由注意力思想，设计了动态路由特征增强模块

（c2f with dynamic bi-level routing attention, C2DyBRA），
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该模块通过双层级路由机制实现特征的自适应聚焦，

显著提升模型对关键区域的特征提取能力。

X ∈ RH×W×C

S×S
HW
S 2

C2DyBRA模块的核心由区域路由和特征增强两

个子模块组成。给定输入特征图 ，模块首

先将其划分为 个非重叠区域，每个区域包含

个特征向量。此模块的区域路由机制通过构建

区域级亲和力图实现关键区域筛选：

Ar = Qr(Kr)⊤ （10）

Qr,Kr ∈ RS 2×C式中： 分别为区域级查询和键向量，通

过区域平均池化获得。路由索引矩阵通过 Top-K选

择生成：

Ir = topkIndex(Ar) （11）

此模块的特征增强机制为在路由区域基础上执

行细粒度特征提取公式为

O = Attention(Q,Kg,Vg)+DWConv(V) （12）

Kg=gather(K, Ir) Vg=gather(V, Ir)

DWConv
式中： 和 为基于路由索

引聚集的键值对， 为深度卷积提供的局部上

下文增强。

C2DyBRA模块的复杂度可表示为

O (C2DyBRA) = O
(
S 4C+ k

(HW)2

S 2
C
)

（13）

k S

O((HW)4/3)

式中： 为路由区域数量。通过合理设置 ，模块复杂

度可优化至 ，在保持全局感知能力的同时

显著降低计算用量。

本文将 C2DyBRA模块嵌入到 YOLOv11n骨干网

络的深层特征提取阶段，替换原有的 C2PSA模块。

该设计使模型能够在保持轻量级特性的同时，自适应

地聚焦于图像中的关键区域，有效提升了对小尺度病

害和复杂背景下目标的检测精度。 

2.3    改进上采样方式

传统上采样方法如双线性插值、最近邻插值计算

过程较为简单，但无法学习内容自适应特征；CARAFE、

FADE等动态上采样虽性能优异，但需额外卷积生成

动态核或偏移，计算量较大。本文采用 Liu等[25] 提出

的 DySample模块替换原模型中的 Upsample模块 ，

DySample开创了一种新的上采样方法，其核心在于规

避传统的动态卷积操作，转而利用点采样机制来提升

整体模型效能。在基准 YOLOv11n架构中，常规的上

采样技术往往伴随较高的计算成本，这在一定程度上

制约了模型在资源受限的边缘设备上的应用潜力。

针对拍摄的复杂路况下的路面病害检测任务，所获取

的图像普遍面临检测目标尺寸微小和像素失真等问

题，同时为了防止细节特征的流失，故引入此模块减

小特征提取的复杂性。该模块通过引入内容感知的

偏移学习策略，动态调整采样位置，不仅增强了对小

尺度病害区域的辨识精度，还能有效适应条件恶劣道

路图像的低质量特性。相较于传统方法，DySample在

显著减少计算资源需求的同时，实现了图像分辨率的

优化，从而在效率和性能之间取得了良好平衡。 

3    实验与分析
 

3.1    数据集

为系统验证本文提出的模型在恶劣道路场景下

的适应能力，研究采用自行构建的严重劣化道路

（severely  deteriorated  road,  SDR）数据集进行实验验

证。该数据集的基础样本来源于 Roboflow平台的公

开道路图像资源，在完成初步数据收集后，通过实施

数据扩充处理以增强样本多样性，并采用 Labelimg标

注工具对各类道路病害区域进行精细标注生成标签

文件。本数据集共分成八类典型道路病害：鳄纹裂

缝、边缘开裂、横向裂缝、纵向裂缝、骨料剥落、车辙

变形、标线磨损及坑槽。在数据划分策略上，SDR数

据集遵循 8∶2∶1的比例配置，将全部 4 413张有效

图像划分为三个独立子集：训练集包含 3 208张样本，

验证集配置 803张样本，测试集保留 402张样本，以此

确保模型评估的严谨性与可靠性。数据集分布如图 7

所示。
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图 7     数据集分布散点图

Fig. 7     Dataset distribution scatter plot
  

3.2    实验设备 

3.2.1    硬件配置

相关硬件配置如表 1所列。 

3.2.2    软件配置

相关软件配置如表 2所列。

130 兰　州　交　通　大　学　学　报 第  45 卷



 

表 1     实验硬件配置

Tab. 1     Experimental hardware configuration
 

名称 相关配置

操作系统 Windows11

中央处理器 Core i5-14600KF

内存 /G 16

图像处理器 NVIDIA RTX 5060Ti
 

  

表 2     实验软件配置

Tab. 2     Experimental software configuration
 

名称 相关配置

CUDA 12.8.0
Pytorch 2.8.0
Python 3.10.14

图像尺寸 /像素 640×640

批样本大小 /个 32

迭代轮次 /轮 300
  

3.3    评价指标

本研究对模型性能评价指标主要包括平均精

度均值（mean  average  precision,  mAP）、模型参数量

（parameters,  Param）、计算复杂度 （giga  floating-point

operations per Second, GFLOPs）和推理效率（frames per

second,  FPS）四 项 核 心 指 标 。 在 使 用 最 为 广 泛 的

mAP指标中，mAP50特指交并比阈值为 0.5时的平均

精度，而 mAP50:95则综合考量了阈值从 0.5至 0.95

间隔 0.05变化的平均精度，能够更全面地反映模型在

不同定位精度要求下的表现。模型可训练参数规模

直接体现其结构复杂程度，通常参数量与模型容量呈

正相关。GFLOPs用于衡量模型前向传播所需的计算

资源，其数值与运算负担成正比。FPS作为效率指

标，表征单位时间内处理的图像数量，其数值与推理

速度成正比。

为系统评估模型改进效果，实验引入六项验证指

标：精确率（precision, P）、召回率（recall, R）、平均精度

均值（mAP）、F1分数（F1-score）、计算复杂度（GFLOPs）

和帧率（FPS）。各项指标定义与计算方式如下：

1）精确率：正确预测的正样本数占预测正样本总

数的比例，反映模型检测结果的可靠性，计算公式为

P =
T P

T P+FP
（14）

式中：TP为正确检测的目标数量，FP为误检为目标的

背景数量。

2）召回率：正确识别的目标数占实际目标总数的

比例，体现模型对真实目标的覆盖能力，计算公式为

R =
T P

T P+FN
（15）

式中：FN为未被检出的真实目标数量。

3）平均精度与平均精度均值：AP通过精确率-召

回率曲线下面积衡量单类别识别性能，mAP则是对所

有类别 AP值的宏观平均，计算公式分别为

AP =
w 1

0
P (r) dr （16）

mAP =
1
C

C∑
i=1

APi （17）

式中：C为目标类别总数，i为类别索引。

4）F1分数：精确率与召回率的调和平均数，用于

平衡二者之间的制约关系，其计算式为

F1 =
2×P×R

P+R
（18）

5）GFLOPs：表征模型计算复杂度的关键指标，定

义为十亿次浮点运算次数，反映前向传播过程中的计

算负载，计算公式为

GFLOPs =
FLOPs

109
（19）

式中：FLOPs为模型处理单张输入图像所需的总浮点

运算数。

6）帧率：表征模型推理速度的关键指标，定义为

FPS =
N
T

（20）

式中：N为处理图像总数量，T为对应的耗时总和。 

3.4    实验对比 

3.4.1    不同模型对比实验

为了验证本文所提方法的有效性，将改进后的模

型与目前几类主流模型在 SDR数据集上进行实验对

比，具体模型为 Faster-R-CNN、YOLOv5、YOLOv8、

YOLOv10、YOLO11，实验结果如表 3所列。

由表 3数据可知，本文算法在 SDR数据集上的

mAP@0.5达到 40.3%，较基线 YOLOv11n的 31.5%提

升 9.8%，较 YOLOv8的 31.4%提升 8.9%；召回率达到

40.3%，较基线提升 7.7%，较 YOLOv5提升 10.1%。在

模型轻量化方面，本文算法参数量为 2.45M，较基线

的 2.58M减少 5.0%，计算量为 6.30 G，与基线持平且

低于 YOLOv8和 YOLOv10。综合而言，在本实验条

第  4 期 李志龙等 ：基于改进 YOLOv11n的复杂路况下道路病害检测算法 131



件下，本文算法在检测精度与模型效率之间实现了更

优的平衡。 

3.4.2    改进点消融实验

设置消融实验分析各个模块对 YOLO模型性能

的影响，评价指标分别为精确率、召回率、平均精度

均值、F1分数、计算复杂度、帧率和模型参数量，实

验结果如表 4所列，表中打勾选中部分代表使用新模

块替换原有模块，分别为使用 C3k2-GEC替换 C3k2，

使用 C2DyBRA替换 C2PSA以及使用 DySample替换

UpSample。
 
 

表 3     不同模型对比实验

Tab. 3     Comparison experiments of different models
 

模型 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5~0.95/% F1/% GFLOPs FPS/帧 Param/M
Faster- R-CNN 55.2 28.4 30.5 12.2 37.5 158.7 137 28.2
YOLOV5 62.2 30.2 31.2 12.6 45.6 7.1 630 2.50
YOLOV8 59.0 31.6 31..4 15.2 41.2 8.1 755 3.01
YOLOV10 57.8 28.7 30.9 14.1 38.4 8.2 546 2.69
YOLOV11 58.7 32.6 31.5 14.4 41.9 6.3 547 2.58

本文算法 61.5 40.3 40.3 18.4 48.7 6.3 416 2.45

 
 

表 4     在 SDR 数据集上的消融实验

Tab. 4     Ablation experiments on the SDR dataset
 

实验 YOLO11n
C3k2-GEC

替换C3k2

C2DyBRA

替换C2PSA

DySample

替换UpSample
P/% R/% mAP@0.5/%

mAP@

0.5~0.95/%
F1/% GFLOPs FPS/帧 Param/M

1 √ 58.7 32.6 31.5 14.4 41.9 6.3 547 2.58
2 √ √ 55.9 39.7 36.9 16.9 46.4 6.3 432 2.42
3 √ √ 66.6 33.1 33.9 16.2 44.2 6.3 545 2.61
4 √ √ 61.6 36.5 35.3 16.2 45.8 6.3 554 2.59
5 √ √ √ 68.3 35.9 39.3 18.7 47.1 6.3 473 2.44
6 √ √ √ √ 61.5 40.3 40.3 18.4 48.7 6.3 416 2.45

 

由上表可以看出以上模块对 mAP@0.5指标均

有提升效果，在替换原 C3K2模块为 C3K2-GEC后

mAP@0.5提升了 5.4%，召回率提升了 7.1%，表明新型

卷积对不同空间分布的捕捉更加细致，尤其是感受野

扩大后对小目标的识别能力得到了明显增强。在此

基础上分别替换 C2PSA和 UpSample为 C2DyBRA和

DySample，mAP@0.5达到 40.3%且 F1分数达到最高

值 48.7%，足以说明此模型较原 YOLO模型在复杂道

路情况下有效提高了检测精度且更加稳定。 

3.4.3    实验结果可视化分析

抽取测试集图片使用原模型和改进后模型进行

检测并对比输出，结果如图 8~9所示。图中不同颜色

边界框表示检测出的不同种类道路病害，若是道路病

害未出现边界框进行框选即为该目标未检出。通过

对比可见基准模型和改进模型不同的检测结果。

其中图 8是使用 Base模型 YOLOv11n的检测结

果，图 9是使用本文改进后的模型检测后的结果，其

中不同颜色代表不同道路病害类别，对比两组图片可

以发现，两种算法都可以检测出明显的裂缝和坑洞目

标，但对于目标较小或者阴影重叠的道路病害检测效

果差别较大。对比图 8（a）和图 9（a），原模型未检出主

干道裂缝和道路左侧细小裂缝，改进后模型都检测出

来；对比图 8（b）和图 9（b），有一道横向裂缝和电线阴

影有部分重合导致目标特征模糊，改进模型成功检测
 

(a) 场景一 (b) 场景二 (c) 场景三
 

图 8     YOLOV11n（Base）检测效果

Fig. 8     YOLOv11n （Base） detection results
 

(a) 场景一 (b) 场景二 (c) 场景三
 

图 9     本文模型检测效果

Fig. 9     Detection results of the proposed model
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出来而原模型未检出；对比图 8（c）和图 9（c），在道路

病害合集的图片中原模型有多个形状复杂的裂缝未

检出，改进后模型检测出了其中大部分裂缝。 

4    结论

本文针对复杂路况下由于阴影反光和重复修补

等原因导致的道路病害特征提取困难、特征边缘模

糊，从而难以检测的问题。其中坑洼目标尺度差异

大，裂缝目标形变不规则，导致模型容易出现漏检与

误检。基于以上问题本文提出一种改进 YOLOv11n

的算法，它快速精准定位目标缺陷。通过应用新型

GEC卷积设计 C3K2-GEC模块扩大感受野，增强了对

复杂背景的抗干扰能力；在 Neck部分替换新的动态

上采样算子 DySample，锐化图像边缘并且保留更多细

节，在轻量的基础上进一步增强对小目标的检测能

力；引入 C2DyBRA模块优化了边界框精度，提升了细

节捕捉能力，更好地识别裂缝的细微纹理、坑洼的边

缘等关键细节，使各个尺度进一步联系上下文，动态

关注全局关键信息。

实验结果表明，在自建 SDR复杂路况数据集和本

实验条件下，本文改进算法相较于基线 YOLOv11n实

现了 mAP@0.5提升 9.8%、召回率提升 7.7% 的显著

提高，同时参数量降低 5.0%并保持计算量持平，验证

了 GEC卷积、C2DyBRA注意力与 DySample上采样

三项改进在小目标感知、背景干扰抑制、边缘细节保

持三个维度的有效性。与 Faster-R-CNN、YOLOv5、

YOLOv8、YOLOv10等主流检测器相比，本文算法检

测精度达 40.3%mAP，并且模型参数为 2.45M，FPS为

416帧，综合效率指标上表现最优，证明了其在本研究

所定义的复杂路况检测任务中的适用性。未来工作

将探索模型剪枝与知识蒸馏等轻量化技术，进一步优

化推理速度。总的来说，本文改进算法能够更加高效

准确地对设定的道路病害目标进行检测，降低了专业

车检测的成本并且缓解了人工巡检的压力，填补了部

分复杂路况下道路病害检测算法的空白。
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