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基于改进 YOLOv8n 的道路裂缝检测算法
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摘　 要　 针对当前道路裂缝检测算法检测速度慢、且对于复杂道路条件下的路面裂缝识别精度低、误检漏检率高等问题,设
计了一种基于 YOLOv8 的道路裂缝检测改进算法 FCG-YOLO。 首先,提出了改进的 C2f_Faster 结构以降低模型参数量和减少

计算复杂度。 其次,为了提高检测准确率,在骨干部分引入全局注意力机制 GAM,增强算法对小目标裂缝的识别能力,同时改

进特征融合金字塔 SPPF 为 SPPFCSPC 模块,用于增强算法的特征融合能力。 最后,通过消融实验验证了各模块对算法性能的

影响,找到了兼具轻量性与准确性的模型配置,并结合实际应用场景,探究了算法的鲁棒性与泛化性。 FCG-YOLO 在检测效率

上表现出色,验证集上的检测精度 mAP50 与 mAP50-95 分别达到了 90. 3% 、74. 4% ,且每秒检测速度提升 13. 8% ,达到 345
帧,具备较高的检测效率与良好的实际应用价值。
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[Abstract] 　 Addressing challenges such as large memory footprint, high computational complexity, and insufficient real-time
detection speed in road crack detection models for complex scenarios, a highly efficient and precise algorithm named FCG-YOLO was
proposed. Lightweight modules and attention mechanisms were integrated, and traditional feature fusion pyramids were enhanced. The
algorithm incorporates PConv into the residual calculation module of YOLOv8n to introduce the improved C2f_Faster structure, thereby
reducing model parameters and computational complexity. To enhance detection accuracy, GAM(global attention mechanism) was
introduced into the backbone, and the Feature Fusion Pyramid SPPF was improved to SPPFCSPC module, enhancing the model􀆳s ability
to represent and fuse features of road cracks. The impact of each module on algorithm performance was verified through ablation
experiments, identifying a lightweight and accurate model configuration. Furthermore, the robustness and generalization of the
algorithm were explored in practical application scenarios. FCG-YOLO demonstrates outstanding detection efficiency, achieving a
detection accuracy of 90. 3% mAP50 and 74. 4% mAP50-95 on the validation set, with a detection speed of 345 frames per second.
These results highlight its high detection efficiency and significant practical value.
[Keywords]　 road cracks; YOLOv8n; object detection; deep learning; lightweight models

　 　 随着城市化的快速推进,道路面临更高的使用
频率和负荷,进而加剧了路面的磨损、裂缝及其他
损伤,此外,气候变化和自然灾害等外部因素对道
路状况也产生了重要影响。 及时检测和修复道路

裂缝不仅有助于防止更大规模的损坏,降低维护成
本,还能延长道路的使用寿命,确保行车安全。 截
至 2022 年年底,全国公路养护里程已达 535. 03 ×
104 km。 公路养护的重心已从“建设”转向了“管理
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与养护”。 然而,传统的人工巡检和目视观察方法
存在效率低、主观性强及人力资源受限等问题,在
此背景下,迫切需要开发自动化的道路裂缝检测方
法,以提升道路养护的效率[1]。

图 1　 FCG-YOLO 结构图

Fig. 1　 FCG-YOLO structure diagram

深度学习具备强大的特征学习能力,经过训练
后能够识别复杂多样的图像。 研究者们基于此开
创了如 Faster R-CNN(region-based convolutional neu-
ral network)、 DETR ( DEtection transformer)、 YOLO
(you only look once)、SSD(single shot multiBox detec-
tor)等基于深度学习的目标检测算法,在图像识别

领域展现出巨大的应用前景[2] 。 YOLO 系列具备
较快的推理速度和高效的目标检测能力,成为目
标检 测 领 域 的 研 究 热 点 之 一。 文 献 [ 3-4 ] 将
YOLOv3 和 YOLOv5 应用于无纺布表面缺陷与电
路板缺陷检测,展现出了 YOLO 对于各种检测任
务良好的适配性,但在检测速度与精度方面存在
明显不足,难以满足实际应用要求。 为了提升检
测速度,文献[5-7]采用了空间卷积、跨阶段网络
等方法对 YOLO 进行了改进,显著减少了运算复
杂度,提高了检测速度,但在处理复杂图像时,易
丢失部分细节特征,导致检测精度降低。 为了提
高检测精度,部分学者通过引入注意力的方式,从
而增强卷积神经网络的信息提取能力与融合能
力。 传统注意力如 CA ( channel attention)、 ECA
(efficient channel attention)、SE( squeeze-and-excita-
tion)等通过变形、分组、放缩等提高特征图的通道
效率的方式增强网络的特征提取能力,解决了目
标检测中特征采样不足的问题,获得了检测精度
的提升,但导致了丢失跨维信息,对小目标经常出

现漏检[8-11] 。 文献[12]引入 Transformer 的混合自
注意机制,通过聚焦于全局性,对特征信息建立了
长距离连接,获得了精度提升,但提升了计算复杂
度,检测速度大幅度减少。

因此,现以 YOLOv8n 为蓝本,结合注意力、特
征金字塔改进、空间卷积的思想,现提出一种改进
的道路裂缝检测算法 FCG-YOLO,旨在提高沥青路
面裂缝的智能化检测性能和效率。 首先将 Faster-
Net 中提出的 PConv 引入 C2f 中,全新构建 C2f_
Fasrer 模块,获得更高的网络计算资源利用效率,
以满足算法实时性要求。 其次,舍弃原本的 SPPF
特征金字塔,通过加入跨阶段链接,改进为更高效
的SPPFCSPC,以扩张模型的感受野,增强算法对更
深层次裂缝特征的关注程度。 最后,在主干网络
中引入全局注意力 ( global attention mechanism,
GAM),对裂缝特征建立作用于全局的长链接,用
于提高模型对路面裂缝的特征提取、表达能力。

1　 研究方法

道路裂缝检测中需要兼顾检测的精度和速度。
YOLOv8 作为一种较新的目标检测算法,其轻量化
变体 YOLOv8n 在精度和速度上表现优异。 基于此,
本文研究提出了一种特征提取能力更强的检测算
法 FCG-YOLO。 整体框架如图 1 所示。

FCG-YOLO 从集成注意力模块、改进特征融合
网络、改进特征金字塔网络三个角度进行优化,在
主干特征融合部分,考虑到前期提取特征的复杂性
和数据集背景噪声多的特点,设计了具有更大感受
野和表征能力的 SPPFCSPC 模块替换 SPPF( spatial
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pyramid pooling)空间金字塔池化。 另外,由于浅层
信息包含的小目标信息更多,在空间金字塔输入部
位添加 GAM 注意力机制,用于加强小目标信息的
提取,并更加准确地提取从主干网络中得到的有效
特征,从而实现对裂缝的准确检测。 并且,为了提
高 YOLOv8n 模型的性能和效率。 本文研究优化了
模型的特征融合网络,在这个优化过程中,引入
FasterNet 的空间卷积思路,对原始的 C2f 模块进行
重构,引入了 C2f_Faster 模块作为替代,使得模型的
计算复杂度和计算量大大减少。
1. 1　 C2f_Faster 空间卷积模块

高效的空间结构被认为是检测模型轻量化的
有效方式,通过空间网络上对信息实现更高效的
梯度流动,能够有效地减少目标检测模型的参数

及运算量。 FasterNet 网络是一种轻量化方法[14] ,
旨在通过简单、快速、有效的运算来消除计算差
异,该网络提出了一种名为 PConv 的空间卷积方
法,能够在降低浮点运算次数( floating point of op-
erations,FLOPs)的同时保持高每秒浮点运算次数
( floating-point operations per second,PLOPS),使得
网络在保持高计算速度的同时有效地提取输入图
像的特征。

由图 2 中可知,PConv 将输入沿着通道维度分

割成进行部分卷积的部分(Cp,一般 1 / 4)和保持不

变的部分(x2),通过创建一个大小为 k 的卷积核,对
Cp部分进行卷积操作,然后将结果与另一部分进行

拼接,得到最终的输出特征,这种操作有效地减少
了计算冗余,提高计算效率。 PConv 的 FLOPs 和内
存访问量 F 计算公式为

FLOPs = kwk2c2p (1)
F = k2cp + k2c2p (2)

式中:w、h 为特征图的宽和高;k 为卷积核的大小;cp
为常规卷积作用的通道数; F 为内存访问量。
由于 PConv只对其中的 1 / 4 进行普通卷积 ( cp =
1 / 4),所以 FLOPs 仅仅为常规卷积的 1 / 16。 而 F 仅
仅为常规卷积的 1 / 4,其余的通道不参与计算。

W 为宽度;Cp为进行空间卷积部分的长度;Filters 为卷积核;

k 为卷积核大小

图 2　 PConv 示意图

Fig. 2　 PConv schematic diagram

在 YOLOv8 算法中,C2f 模块作为残差计算模
块,包含了大量的卷积操作,需要在每个特征输入
通道上执行,因此会产生大量的网络计算参数量与
内存占用。 改进 C2f 模块是减少 YOLO 的计算量的
一种有效方法。

Bottleneck 模块中承担 C2f 模块中主要的计算
任务,用于负责处理不同尺度的特征图信息,使用
PConv 改进 Bottleneck 部分的普通卷积,将具有更好
的效率。 如图 3(a)所示,本文设计的全新模块 Fas-
ter_Block 结构简单,仅由一个 PConv 和一个多层感
知机(multilayer perceptron,MLP)组成,前者用于减
少模型的计算量, 后者通过增加模型的感知范围,
从而提高算法对不同尺度特征信息的灵敏度。 C2f_
Faster 如图 3(b)所示,通过引入 Faster_Block,在神
经网络中建立了更为高效和灵活的空间结构,使得
模型计算量大幅减少,信息梯度流动更加高效,算
法具有更高的计算效率和更快的速度。

图 3　 C2f_Faster 模块

Fig. 3　 C2f_Faster module

1. 2　 SPPFCSPC 特征融合金字塔
在传统卷积神经网络中,特定结构的网络需要

输入固定大小的图像,导致在进行裁剪、翻转、缩放
等其他操作时降低了检测精度。 在路面裂缝识别
检测任务中,不同类型和尺度的路面裂缝使得网络
在感知能力和语义理解方面需要具备更高水平,以
确保对目标进行准确识别和分类。 空间金字塔池
化(spatial pyramid pooling,SPP)是一种用于解决不
同尺寸输入图像问题的方法,传统的卷积神经网络
只能处理固定尺寸的输入图像[15],而 SPP 可以通过
池化操作将不同尺寸的图像转换为固定尺寸的特
征向量,从而保留各个尺度的特征信息。 跨阶段连
接(cross stage partial convolution,CSPC)用于提高特
征传递和网络效率,通过在网络中引入跨阶段的部
分连接,可以加快特征传递的速度,并且更好地利
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用了底层和高层特征之间的信息。 YOLOv5 将 SPP
不同窗口大小并联的池化操作改为相同窗口大小

串联的池化操作,减少了模型的计算量,提高了模

型速度,提出了 SPPF,而 YOLOv7 在 SPP 基础上引

入了 CSPC 操作,提出了 SPPCSPC,通过在网络中引

入跨阶段的部分连接,获得了更高的效率。 本文结

合 YOLOv5 的优化思想,如图 3 所示,将 SPPCSPC
不同大小的并联池化改为相同大小的串联池化的

SPPFCSPC,其结构如图 4 所示。

图 4　 SPPCSPC 与 SPPFCSPC 结构图

Fig. 4　 SPPCSPC and SPPFCSPC structure diagram

如图 4 所示,改进后的特征金字塔 SPPCSPC 首

先进行一个 CSP 操作,将特征通道的数量减半,分
别经过两个卷积操作得到特征图 y1、y2。 接下来,特
征图 y1 进行三次卷积操作得到处理后的特征图 x1。
x1 经过串联的三个最大池化层 m,得到不同深度的

下采样特征图 x2、x3、x4,通过 Concat 将 x1、x2、x3、x4

在通道维度上拼接,得到混合特征图 y3,池化部分

的计算公式为

x2 = MaxPoolp = 2
k = 5(R) (3)

x3 = MaxPoolp = 2
k = 5(R) (4)

x5 = MaxPoolp = 2
k = 5(R) (5)

y3 = x1 􀱋 x2 􀱋 x3 􀱋 x4 (6)
SPPFCSPC 通过串联三个同一大小的池化层,

对捕获的特征信息执行最大池化操作,增强了网络

的感受野,同时使用 CSPC 操作融合全连接层和语

义金字塔卷积,增强了网络对目标的语义理解能

力。 将 SPPFCSPC 模块应用到 YOLOv8n 模型中,能
够提高局部特征与全局特征的深度融合,增强感知

范围、提高目标检测性能,并适应复杂场景。
1. 3　 引入 GAM 注意力机制

实际道路检测场景中,图像背景占据大部分且
裂缝多为小目标,在裂缝检测过程中有必要考虑到
全局信息。 针对此问题,本文研究引入了全局注意
力模块 GAM 以提高模型对路面裂缝的特征表达能
力。 如图 5 所示,GAM 在通道注意力模块基础上增
加了空间子注意力模块,对于输入的特征图 F1,首
先经过通道注意力子模块(CA)处理包含关注图像
中通道权重信息的 Mc。 之后再经过空间注意力子
模块(SA),得到包含了通道与空间特征的加权组合
并输出特征 F3。

通过在骨干部分加入 GAM 注意力机制模块,
降低信息离散性的同时放大全局维度特征的交互,
在路面裂缝检测图片的更深尺度上有效建立了全
局依赖关系,同时降低了计算成本,提高了模型性
能,使其更适用于不同尺度的道路裂缝检测任务。

2　 实验设计

2. 1　 数据集
本文使用的数据集是吐鲁番至小草湖路段的

路面裂缝数据集,起点从吐峪沟收费站西侧起,终
点至小草湖互通式立交东侧,路线全长 107. 7 km。
数据集共计 4 581 张图片,标注了 4 950 处共计 5 种
类型的道路裂缝,分别为:条修 ( TiaoXiu)、块裂
(KuaiLie)、龟裂 ( JunLie)、横裂 ( HengLie)、块修
(KuaiXiu)。 并按照 8∶ 2的比例选择了 3 664 张照片
作为训练集,917 张照片作为验证集。
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图 5　 GAM 注意力模块

Fig. 5　 GAM attention module

2. 2　 实验参数配置
本实验采用 Microsoft Windows 11 专业版操作

系统,搭配 Intel(R) Core(TM) i7-10700CPU @ 2. 90
GHz 处理器和 48 GB 显存,同时配备 NVIDIA Ge-
Force RTX 4090 GPU,选用 Python3. 10 作为编程语
言,CUDA 版本为 12. 1,训练基于 PyTorch 2. 1. 2 深

度学习框架进行。 训练参数设置如表 1 所示。

表 1　 训练参数设置表

Table 1　 Training parameter settings
参数名称 参数设置 参数名称 参数设置

Optimizer Adam workers 4
epochs 300 IoU 0. 7
patience 50 lr0 0. 001
batch 16 lrf 0. 01
imgsz 640 momentum 0. 937

2. 3　 评估指标

实验选择经过 300 轮训练的最佳模型,以确保
模型在训练期间能够充分学习到数据的关键特征。
综合选取准确率(Precision,P)、召回率( recall,R)、
平均精度均值(mean average precision,mAP)、模型
参数量(Parameters)、浮点运算量每秒(GFLOPs)、权
重文件大小(Size)以及帧率(FPS)作为模型的评价

指标,能够全面评估算法在检测精度和计算复杂度
方面的表现。 其中 Parameters、 GFLOPs、 FPS 可在
YOLOv8 推理过程中得到具体参数。 P、R 和 mAP
的具体计算公式为

P = TP
TP + FP (7)

R = TP
TP + FN (8)

mAP = 1
n∑

n

i = 1
∫1
0
p( r)dr (9)

式中:TP 为将正样本正确预测为正样本的数量;FP
为将负样本错误预测为正样本的数量;AP 为对 P-R
曲线的积分;mAP 为各类预测对象精度的均值;
mAP50 为 IoU 阈值为 0. 5 时的 mAP;mAP50-95 为

IoU 阈值为 50 ~ 95 时的 mAP。

3　 实验结果分析

3. 1　 混淆矩阵
混淆矩阵,也称为误差矩阵,反映了分类器预

测结果与实际类别之间的对应关系。 其横轴代表
预测类别,纵轴代表真实类别,对角线上的数值表
示正确分类的样本数量,颜色越深表示样本数量
越多。 通过混淆矩阵的可视化,可以直观地统计
每个类别的正确识别数,并了解错误分类的分布
情况。 在相同数据集中 YOLOv8n 和 FCG-YOLO
生成的混淆矩阵( confusion matrix) 如图 6 所示。
纵列为模型预测值,横列为真实值,行列的 JunLie、
KuaiLie 等分别表示实际与预测的病害类别,矩阵
中的数字为预测正确率,越接近 1 则表明预测类
别的正确度越高。

由图 6 可知,FCG-YOLO(右)的混淆矩阵的对
角线区域颜色比 YOLOv8 深,表明该算法正确预测
目标类别的能力得到了增强。 改进后算法对 5 种病
害类型的正确检测率分别提高了 18. 8% 、8. 1% 、
0. 9% 、 - 1. 0% 、11. 0% ,表明相对于原算法,FCG-
YOLO 具有更有效的特征提取机制,对道路裂缝能
够更好地捕捉特征,在预测裂缝类别时更加可靠。
3. 2　 不同注意力机制对网络性能的影响

为了验证引入 GAM 注意力机制的有效性,实
验分别在原始 YOLOv8n 的基础上增加 ECA、SA 注
意力进行对比试验,结果如表 2 所示,GAM 具有最
高的检测精度与帧率(frame rate,FPS),相比原始的
YOLOv8n, mAP50 与 mAP50-95 分 别 提 高 了
4. 5% 、6. 6% 。
　 　 如图 7 所示,采用热力图直观评测注意力对路
面裂缝的关注程度,红色表示对裂缝的关注情况。
可以看到在实际检测过程中应对光照、背景的干扰
问题上,GAM 对裂缝的关注更精确,且如第一组所
示,面对干扰时能够关注到阴影部分的裂缝,而
ECA、SA 等注意力机制则无法做到这一点。
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图 6　 混淆矩阵

Fig. 6　 Confusion matrix

表 2　 注意力对比结果

Table 2　 Attention comparison results

模型
mAP50 /

%
mAP50-
95 / %

帧率
参数

量 / 106 GFLOPs
权重 /
MB

YOLOv8n 83. 6 63. 9 303 3. 01 8. 2 6. 3
YOLOv8n +

ECA
81. 4 61. 3 244 3. 16 8. 3 6. 3

YOLOv8n +
SA

86. 0 69. 0 286 3. 01 8. 1 5. 99

YOLOv8n +
GAM

88. 1 70. 5 227 3. 45 8. 5 7. 1

　 　 综上所述,GAM 的引入显著提升了检测精度,
并提高了模型在不同层级和维度上的特征提取能
力,增强了模型在各种复杂场景下的鲁棒性,尤其
是在更严格的 mAP50-95 指标上表现出更大的提升
幅度,证明了 GAM 在提高模型准确性方面的有
效性。
3. 3　 C2f_Faster 模块对网络性能的影响

为了验证在不同位置引入 C2f_Faster 模块与网
络性能的关系,实验设置三种方案:方案 1、方案 2
分别在 YOLOv8n 的检测头部分与骨干网络引入
C2f_Faster,方案 3 则对全部 C2f 结构进行替换。 结
果如表 3 所示。

C2f_Faster 在不同部位的引入均有效降低了模
型的参数量、浮点运算量以及权重文件大小,同时
提升了检测速度,这表明了模块引入对于提升检测
速度的有效性。 FCG-YOLO 的使用的方案 3 具有最
小的 运 算 量 与 最 快 的 检 测 速 度, 相 对 于 原 始
YOLOv8n 算法,参数量、浮点运算量、权重文件体积
分别减少 22. 3% 、20. 7% 、24. 6% ,而 FPS 增加 114
帧,检测速度提升 37. 6% 。 但同时应注意到,模块
的引入牺牲了模型的检测精度,三种引入方式分别
使得 mAP50 降低 3. 6% 、4. 8% 、8. 6% ,在使用的过
程中需要综合考虑应用场景,本文设计算法以轻量
化为主要方向,因此选取了具备最快速度的方案 3。
3. 4　 SPPFCSPC 影响

实验还使用了 SPP、ASPP、SPPF、SPPCSPC 等其
他特征金字塔分别加入 YOLOv8n 原始模型上做对
比,结果如表 4 所示。

相比其他模型,本文模型的 SPPFCSPC 具备最
高的精度,同时具有较低的参数量,相比原始模型
mAP50 分别提升了 5. 5% 、5. 3% 、2. 8% ,mAP50-95
分别提升了 6. 6% 、4. 9% 、4. 4% ,表明对于金字塔
池化的改进增强了网络对裂缝特征的语义理解与
特征融合能力,而结合 CSPC 操作有效提高了网络
的感知范围和特征表示能力。 应当注意到,相对于
SPPCSPC,由于池化结构由并联改为了串联,加强了
信息融合的同时也略微降低了运行速度,每秒检测
速度降低了 23 帧。

表 3　 C2fFaster 模块引入不同位置的方案结果对比
Table 3　 Comparison of results with different positions of introducing C2fFaster module

方案 名称 mAP50 / % mAP50-95 / % 帧率 参数量 / 106 GFLOPs 权重 / MB
无改进 YOLOv8n 83. 6 63. 9 303 3. 01 8. 2 6. 3
方案一 替换检测头 80. 0 61. 3 323 2. 67 7. 5 5. 6
方案二 替换骨干 78. 8 57. 1 286 2. 69 7. 4 5. 3
方案三 替换全部 75. 0 52. 5 417 2. 34 6. 5 4. 75

　 注:加粗数值为最优比较结果。
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图 7　 注意力结果可视化

Fig. 7　 Attention results visualization

表 4　 不同特征融合金字塔结果对比

Table 4　 Comparison of results with different feature fusion pyramids
模型 mAP50 / % mAP50-95 / % 参数量 / 106 GFLOPs 帧率 权重 / MB
SPPF 83. 6 63. 9 3. 01 8. 2 303 6. 3
SPP 83. 8 65. 8 4. 42 8. 3 294 8. 7
ASPP 86. 3 66. 1 5. 07 9. 7 37 10. 4

SPPCSPC 84. 3 68. 5 4. 61 9. 4 256 9. 5
SPPFCSPC 89. 1 70. 5 4. 62 9. 5 233 9. 2

3. 5　 消融实验
为验 证 本 文 提 出 各 项 改 进 的 有 效 性, 在

YOLOv8n 网络基础上进行了消融实验,各组实验均
设定相同的超参数并采用相同的训练策略。

消融实验如表 5 所示,相对于原始的 YOLOv8n
模型,GAM 的加入使得精度 mAP50 提升 4. 5% ,
mAP50-95 提 升 6. 6% , 同 时 导 致 参 数 量 增 加
14. 6% ,在此基础增加 SPPFCSPC 后,精度进一步提
升 4. 0% ,6. 1% ,达到最高的 92. 1% 、76. 6% ,表明
GAM 与 SPPFCSPC 均能有效提高算法精度,再加入
C2f_ Faster 后,精度则略微降低,但参数量降低

43. 5% ,运算量减少 63. 8% ,FPS 增加 118 帧,显示
出优秀的轻量化特性。 FCG-YOLO 相对于原模型,
mAP50、mAP50-95 提高 6. 7% 、10. 8% ,而每秒检测
速度提高了 13. 8% ,达到 345 帧,在检测精度与轻
量化方向上得到了良好的平衡。
3. 6　 YOLO 系列算法的对比试验

与 YOLO 系列的其他算法进行了比较,用于验
证改进算法的优越性,结果如表 6 所示。 从表 6 可
知,FCG-YOLO 综合表现出色, 相对于 YOLOv3、
YOLOv5、YOLOv8 系列,本文算法具有最高的精度
与检测速度。 另外应注意到,YOLOv9-c 由于提出了

表 5　 消融实验

Table 5　 Ablation Study
GAM C2f_Faster SPPFCSPC mAP50 / % mAP50-95 / % 参数量 / 106 GFLOPs 帧率 权重 / MB
× × × 83. 6 63. 9 3. 01 8. 2 303 6. 3
� × × 88. 1 70. 5 3. 45 8. 5 244 7. 1
× � × 75. 0 52. 5 2. 34 6. 5 417 4. 8
× × � 89. 1 70. 5 4. 61 9. 4 233 9. 2
� � × 84. 0 61. 3 2. 82 7. 1 385 5. 9
� × � 92. 1 76. 6 5. 05 9. 8 227 10. 4
× � � 86. 5 67. 3 3. 96 7. 9 370 7. 8
� � � 90. 3 74. 7 4. 42 8. 3 345 9. 1

　 注:“�”代表引入了对应的改进方案;“ × ”代表未引入该改进方案。
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更加复杂的模型结构,准确率最高,相对于 FCG-
YOLO,mAP50 与 mAP50-95 分别提高了 0. 6% 、
5. 7% ,而浮点运算量增加了 228. 4 × 109,FPS 降
低了 337 帧 / s。 而 YOLOv10 由于消除了 NMS 的
训练,降低了推理延迟,相对于本文算法检测速度
提高了 90 FPS,轻量化表现突出,但精度分别减少
了 9. 7% 、12. 5% 。 综合而言,FCG-YOLO 在检测
速度与轻量化方向上得到了最佳的平衡,具备优
越的性能。

另外,为了验证算法实际检测中的鲁棒性与泛
化性,选取以上已训练好的检测模型(同系列取较
轻量的模型),针对全新数据集中未经训练的正常、
曝光不足、光照干扰等不同复杂场景下的图片进行

预测推理,结果如图 7 ~图 9 所示。
在对于正常场景下道路图片检测中 (图 8),

YOLOv5、 YOLOv8、 YOLOv10n 对 条 修 出 现 漏 检,
YOLOv5n 则出现误检,将条修与横裂识别为一个整
体。 在曝光不足场景下图片的检测中 (图 9 ),
YOLOv5n、YOLOv8n、YOLOv9-c、YOLOv10n 均对左
侧小的横裂出现漏检,YOLOv3-tiny 则识别区域过
大。 在检测光照干扰场景下的图片时 (图 10),
YOLOv3-tiny、 YOLOv8n、 YOLOv10n 出现 漏 检, 而
YOLOv5n、YOLOv9-c 对右侧阴影部分出现误检。 综
上所述,在实际应用场景中面对小目标裂缝检测、
背景与光照干扰等复杂情况,FCG-YOLO 均准确检
测到了各类裂缝,表现出良好的鲁棒性与可应用性。

表 6　 YOLO 系列算法比较结果

Table 6　 Comparison of YOLO Series Algorithms
模型 mAP50 / % mAP50-90 / % 参数量 / 106 GFLOPs 帧率 权重 / MB

YOLOv3-tiny 50. 6 21. 1 8. 68 12. 9 208 17. 5
YOLOv5n 75. 4 48. 5 1. 77 4. 1 222 3. 9
YOLOv5l 87. 8 78. 2 46. 13 107. 7 143 92. 9
YOLOv8n 83. 6 63. 9 3. 01 8. 2 303 6. 3
YOLOv8s 86. 3 70. 7 11. 13 28. 4 256 22. 6
YOLOv8l 85. 7 70. 2 43. 61 164. 8 222 87. 7
YOLOv9-c 90. 9 80. 4 50. 71 236. 7 83 98
YOLOv10n 80. 6 62. 2 2. 7 8. 2 435 5. 8

FCG-YOLO(ours) 90. 3 74. 7 4. 42 8. 3 345 9. 1

图 8　 正常场景下不同算法检测结果

Fig. 8　 Detection results of different algorithms in normal scenarios
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图 9　 曝光不足场景下不同算法检测结果

Fig. 9　 Detection results of different algorithms in low-exposure scenarios

图 10　 光照干扰场景下不同算法检测结果

Fig. 10　 Detection results of different algorithms in scenes with light interference

4　 结论

基于 YOLOv8n 算法,提出了一种轻量化道路检

测算法 FCG-YOLO,通过引入空间卷积、改进特征融
合金字塔以及增加注意力机制,有效提升了模型的
检测精度和计算效率。 探讨了不同模块对检测性
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能的影响,并通过与其他算法的比较,验证了所提
出算法的优越性,最后探究了在复杂环境下模型的
鲁棒性。 得出如下结论。

(1)改进后的路面裂缝检测模型在验证集上的
平均精度达到 90. 3% ,与改进前相比,mAP50 和
mAP50-95 分别提升了 6. 7% 和 10. 8% 。 反映了
GAM 注意力机制和 SPPFCSPC 特征融合金字塔在
全局信息提取与特征融合方向上具备显著优势。

(2)FCG-YOLO 的检测速度达到 345 帧 / s,较原
模型提升 13. 8% 。 结合检测精度分析,表明所采用
的 C2f_Faster 空间卷积结构有效促进了信息梯度的
高效流动,能够显著提升检测算法的时间和空间
效率。

(3)在复杂道路检测环境下的测试表明,FCG-
YOLO 相比其他 YOLO 系列算法,在小目标裂缝检
测、背景和阴影干扰等复杂场景中表现出良好的鲁
棒性和泛化能力,满足实时应用的需求。

总体而言,FCG-YOLO 在道路裂缝检测精度和
时间效率方面表现出色,表现出良好的可推广性与
经济效益,具备广泛的工程应用前景,同时为后续
YOLOv9、YOLOv10 等版本的改进提供了新的思路
和参考。
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