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摘要：针对无人机航拍视角下的道路损伤图像背景复杂、目标尺度差异大的检测难题，提出了一种融合多分支混合注

意力机制的道路损伤检测方法 MAS-YOLOv8n。首先，设计了一种多分支混合注意力机制，并将该结构添加到 C2f
结构中，加强了特征的表达能力，在捕获到更为丰富的特征信息的同时，减少噪声对检测结果的影响，以解决

YOLOv8n 模型中残差结构易受干扰，导致信息丢失的问题。其次，针对道路损伤形态差异大导致检测效果差的问题，

利用 ShapeIoU 对 YOLOv8n 模型使用的 TaskAlignedAssigner 标签分配算法进行改进，使其更适用于形态多变的目

标，进一步提高了检测精度。将 MAS-YOLOv8n 模型在无人机拍摄的道路损伤数据集 China-Drone 上进行实验，相

较于基线模型 YOLOv8n，本文模型的平均精度均值提高了 3.1%，且没有额外增加计算代价。为进一步验证模型通用

性，在 RDD2022_Chinese 和 RDD2022_Japanese 两个数据集上进行实验，精度均有所提升。与 YOLOv5n、
YOLOv8n、YOLOv10n、GOLD-YOLO、Faster-RCNN、TOOD、RTMDet-Tiny、RT-DETR 相比，本文模型检测精

度更高，性能更为优秀，展现了其较好的泛化能力。
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Abstract: To  address  the  detection  challenges  posed  by  the  complex  backgrounds  and  significant  variations  in
target  scales in  road damage images captured from drone aerial  perspectives,  a  road damage detection method
called MAS-YOLOv8n, incorporating a multi-branch hybrid attention mechanism, is proposed. Firstly, to address the
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problem of the residual structure in the YOLOv8n model being prone to interference, resulting in information loss, a
multi-branch  mixed  attention  (MBMA)  mechanism  is  introduced.  This  MBMA  structure  is  integrated  into  the  C2f
structure,  strengthening  the  feature  representation  capabilities.  It  not  only  captures  richer  feature  information  but
also  reduces  the  impact  of  noise  on  the  detection  results.  Secondly,  to  address  the  issue  of  poor  detection
performance  resulting  from  significant  variations  in  road  damage  morphologies,  the  TaskAlignedAssigner  label
assignment  algorithm  used  in  the  YOLOv8n  model  is  improved  by  utilizing  ShapeIoU  (shape-intersection  over
union),  making  it  more  suitable  for  targets  with  diverse  shapes  and  further  enhancing  detection  accuracy.
Experimental evaluations of the MAS-YOLOv8n model on the China-Drone dataset of road damages captured by
drones  reveal  that  compared  to  the  baseline  YOLOv8n  model,  our  model  achieves  a  3.1% increase  in  mean
average  precision  (mAP)  without  incurring  additional  computational  costs.  To  further  validate  the  model's
generalizability,  tests  on  the  RDD2022_Chinese  and  RDD2022_Japanese  datasets  also  demonstrate  improved
accuracy. Compared to YOLOv5n, YOLOv8n, YOLOv10n, GOLD-YOLO, Faster-RCNN, TOOD, RTMDet-Tiny, and
RT-DETR, our model exhibits superior detection accuracy and performance, showcasing its robust generalization
capabilities.
Keywords: damage detection; YOLOv8n; attention mechanism; label allocation algorithm

  
1   引　言

道路作为交通运输的基础设施，其安全性直接关

系到车辆和行人的通行安全。道路损伤如裂缝、坑洞、

路面破损等，不仅会影响行车的平稳性和舒适性，还

可能引发交通事故。随着道路损伤检测设备的发展，

无人机航拍图像采集的方法也逐渐被应用到道路损伤

检测领域中，无人机在空中进行巡检，无需直接接触

道路表面，避免了工作人员进入危险区域的风险，也

大大提高了图像采集的效率[1-2]。然而，由于无人机航

拍视角下的道路损伤图像背景复杂、目标特征不够明

显，并且道路损伤形态差异大、拓扑结构复杂，导致

检测效果较差。针对这一问题，许多学者提出了多种

道路损伤检测方法[3-4]，其中基于深度学习的道路损伤

检测是目前主要的研究方向。

在基于深度学习的道路损伤检测领域，主要方法

为单阶段目标检测算法和两阶段目标检测算法[5-8]。单

阶段目标检测算法如 YOLO 系列[9-12] 是基于回归的分

类算法，避免了生成候选区域的步骤，相对两阶段目

标检测算法，兼顾了准确率与实时性。为进一步提高

检测效果，许多研究人员在 YOLOv8 模型的基础上

进行改进。Jiang 等人 [13] 将 Transformer 结构和 EVC
块 (显性视觉中心块) 进行整合，实现了特征增强，但

对小目标检测效果不够好，且提高了模型复杂度。程

期浩等人[14] 基于 YOLOv8 融合了非跨步卷积降低小

目标特征的细粒度信息的丢失，设计了 C2f-LSK 模

块，通过采用选择机制对空间特征进行有效加权，动

态地调整感受野，并加入 P2 小目标检测头以减少小

目标特征丢失，但也由于 P2 检测头的加入，提升了

计算复杂度。Li  等人 [15] 利用 Bi-PAN-FPN  改进

YOLOv8s  中 的 颈 部 部 分 ， 并 在 骨 干 中 采 用

GhostblockV2 结构，取代了 C2f 模块的一部分，抑制

了长距离特征传输过程中的信息丢失，显著减少了模

型参数量，然而在多尺度与背景复杂情况下对小目标

检测效果不够好。龙伍丹等人[16] 利用量化感知重参

数化模块 (QARepVGG) 和加强注意力模块 (AM-

CBAM)，加强浅层特征提取同时抑制了复杂背景干

扰，提高表征能力，但没有考虑目标形态对检测效果

的影响。孟鹏帅等人[17] 提出了基于可变形卷积的 DC-

ELAN 与 DC-MP 模块，适应不同形状大小输入特征，

提升网络对复杂背景下特征的解析能力，引入边框损

失函数 EIoU，解决 CIoU 形状惩罚项失效问题，但也

提高了模型复杂度，增加了计算代价。通过以上研究

可以得出，目前无人机视角下的道路损伤检测研究仍

存在复杂背景干扰、对形态变化不敏感、小目标特征

丢失、计算代价提升等问题。

针对以上问题，本文提出了一种新的道路损伤检

测模型 MAS-YOLOv8n。首先，针对复杂背景干扰和

细节信息易丢失的问题，设计了一种多分支混合注意

力机制，并将其引入 YOLOv8n 模型的 C2f 结构中，

在捕捉到更为丰富的特征信息、加强特征的表达能力

的同时，降低了噪声干扰，提高了模型的检测效果。

此外，针对道路损伤尺度差异大、形态多变的特点，
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利用 ShapeIoU 对 YOLOv8n 模型使用的 TaskAligned-
Assigner 标签分配算法进行改进，通过引入尺度因子

和形状相关的权重，适应不同形状和尺度的目标，降

低边界框本身的形状和尺度等固有属性对边界框回归

的影响，进一步提高检测精度。 

2   模型改进

本文模型在 YOLOv8n 的基础上进行改进，

YOLOv8n 模型由三个主要部分组成：Backbone、Neck
和 Head。 Backbone 是用于提取图像特征的主干网络，

Neck 部分是用于进一步整合和增强特征表示的中间

层，Head 是目标检测层，用于预测边界框和类别置

信度，结构如图 1 所示。 

2.1  多分支混合注意力机制

注意力机制 (Attention mechanism) 在处理大量信

息时，能够聚焦于关键部分，筛选重要特征信息。对

于无人机视角下的复杂环境的目标检测，在网络中融

合注意力机制可以提高网络中被测物体的权重，有选

择性地增强与任务相关的特征，同时抑制不相关的背

景信息，从而提高了模型的准确性和效率，使模型的

学习更具有目的性。目前深度学习领域常用的注意力

机制有 SE[18]、CBAM[19]、CA[20] 等，SE 结构简单有

效，但只关注到了通道维度，无法捕捉空间上的注意

力。CBAM 对输入的特征层，分别进行通道注意力

机制的处理和空间注意力机制的处理，相比于 SENet
只关注通道的注意力机制可以取得更好的效果。前两

种注意力机制在求取通道注意力的时候，通道的处理

一般是采用全局最大池化或平均池化，容易损失物体

的空间信息，而 CA 注意力机制将位置信息嵌入到了

通道注意力中，能够较为准确地捕捉不同通道之间的

关系。

为进一步增强特征提取和表达能力，加强特征交

互能力，本文设计了一种多分支混合注意力机制，命

名为 MBMA 模块，结构如图 2 所示。MBMA 模块是

一种综合考虑了空间和通道之间关系的混合注意力机

制，通过多个分支对输入特征进行精细处理。其中一

个分支首先对输入特征的高度 (H) 和宽度 (W) 分别进

行自适应平均池化，随后将池化后的特征进行拼接并

通过卷积操作，这一过程有效地关注并交换了 H和

W的空间信息，使得特征在空间维度上得到更为充分

的交互。通过多次的卷积和切分操作，该分支能够使

关注的特征更为精细、准确，从而实现对特征的增强。

另一个分支则利用了全局平均池化操作，实现了对通

道信息的加强，这一操作有效地压缩了每个通道的空

间信息，强调了通道间的依赖关系。随后，对两个分

支所得的特征融合，避免了特征信息的孤立，并通过

多头注意力模块进行进一步处理。

多头注意力机制允许模型在不同的表示子空间以

及不同位置同时关注信息，这通过并行地运行多个注

意力函数来实现，每个函数都被称为一个“头”(head)，
利用并行处理机制能够捕获到输入序列中不同位置的

不同表示方面的信息。对于输入查询 (Q)、键 (K) 和
值 (V)，首先通过三个不同的线性变换，将它们投影

到 dq，dk，dv 维空间，对每个头使用缩放点积注意力

机制计算输出，计算公式如式 (1-2) 所示，其中，X
输入序列的表示，WQ、WK 和 WV 是可学习的权重矩

阵。最后将所有头的输出被拼接起来，输出结果如

式 (3-4) 所示，其中 Qi，Ki，Vi 表示第 i个头对应的

查询、键和值，WO 是输出的线性变换矩阵。多头注

意力机制允许模块在不同的注意力头中关注输入数据

的不同方面，计算输入序列中任意两个位置之间的相

关性，从而更好地处理长距离依赖问题，加强对特征

上下文信息的提取，捕获更丰富的特征表示。
 

Conv C2f Conv C2f Conv C2f SPPFConv

ConcatC2f UpsampleConcatUpsample C2f

Conv Concat C2f Conv Concat

C2f

Detect Detect Detect

Backbone

Neck

Head

Input

图 1　YOLOv8 模型结构

Fig. 1　YOLOv8 model structure
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Attention(Q,K,V) = so f tmax
(

QKT

√
dk

)
V , (1)

Q = XWQ, K = XWK , V = XWV , (2)

MultiHead(Q,K,V) =Concat (head1, · · · , headh)WO ,
(3)

headi = Attention (Qi,Ki,Vi) . (4)

相比于其他注意力机制仅利用水平池化和垂直池

化，通过简单的通道拼接来获取空间注意力信息，

MBMA 引入了一个额外的全局平均池化 (gap)，用于

捕获全局特征，并结合水平和垂直的池化信息进行更

丰富的特征融合。还利用多个路径 (水平、垂直、全

局) 来增强特征提取的多样性和鲁棒性，并通过在池

化后的特征上进行进一步的卷积操作和权重计算，使

得生成的权重更加细致，能够更好地反映空间维度的

复杂性。此外，利用多头注意力机制允许模型通过多

个独立的注意力头来关注输入数据的不同部分，使得

模型能够在不同的空间位置、通道或特征维度上捕获

更加多样化的信息，也能够减少单一头注意力可能带

来的偏差和噪声影响。相比于仅依赖于局部感受野的

卷积操作，多头注意力机制增强了特征的全局性，也

使模型能够更好地理解和利用输入特征之间的上下文

关系。综上所述，MBMA 这种综合空间和通道注意

力的设计，增强了模块对特征的敏感性和表达能力，

提升了模块的鲁棒性，使其能够更有效地处理复杂的

输入数据，提取关键特征。 

2.2  C2f 结构改进

YOLOv8 的 C2f 结构如图 3(a) 所示，该结构使用

了残差结构。残差结构是一种在深度学习中广泛使用

的结构，它通过引入跳跃连接允许信息直接从一个层

传递到另一个层，从而缓解了梯度消失问题，使得网

络可以训练得更深。然而，残差结构容易受到噪声干

扰，出现细节丢失等问题，导致模型的检测效果下降。

针对这一问题，本文利用前文提出的 MBMA 注意力

机制模块替换 Bottleneck 模块，以到达降低复杂背景

干扰、增强特征表达的目的，改进后结构如图 3(b)
所示。 

2.3  标签分配算法 

2.3.1  原标签分配算法分析

YOLOv8n 模 型 目 前 使 用 的 是 TaskAligned-
Assigner 标签分配算法。TaskAlignedAssigner 的匹配

策略简单总结为：根据分类与回归的分数加权的分数

选择正样本。TaskAlignedAssigner 的算法具体步骤

如下：

1) 计算真实框和预测框的匹配程度，计算方法如

式 (5) 所示。其中，s是预测类别分值，u是预测框和

真实框的 CIoU 值，α和 β为权重超参数，两者相乘
 

Input

Output

X Avg pool Y Avg pool GAP

Concat Permute Conv

Covn Covn Sigmoid Mean Mul

Split Split

X weight Y weight X weight Y weight

Mul Mul

Mul

attention

MatMul

SoftMax

Mask (opt.)

Scale

MatMul

Q K V

Scaled dot-

product attention

Linear

Concat

Scaled dot-product 
attention

Linear Linear Linear

*n

V K Q

Multihead attention

Multihead 

图 2　多分支混合注意力机制 (MBMA 模块) 结构

Fig. 2　Multi-branch hybrid attention mechanism (MBMA module) structure
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ε

就可以衡量匹配程度，当分类的分值越高且 CIoU 值

越高时，align_metric 的值就越接近于 1，此时预测框

就与真实框越匹配，就越符合正样本的标准。

CIoU[21] 的计算方法如式 (6-9)，其中 w、h、(x，y) 分

别表示预测框的宽、高尺寸和中心坐标；wgt、hgt、

(xgt，ygt) 分别表示真实框的宽、高尺寸和中心坐标。

IoU (intersection over union) 为真实框和预测框的交并

比。Wi、Hi 分别表示交集宽、高尺寸；Wg、Hg 分别

表示最小边框宽、高尺寸； 为权重函数，用于平衡

参数，v为纵横比度量函数，用于衡量高宽比一致性。

2) 对于每个真实框，直接对 align_metric 匹配程

度排序，选取 topK 个预测框作为正样本。

3) 对一个预测框与多个真实框匹配情况进行处理，

保留 CIoU 值最大的真实框。

align_metric = sα ∗uβ , (5)

CIoU = IoU −
(

(x− xgt)2+ (y− ygt)2

(W2
g +H2

g)
+εν

)
, (6)

IoU =
W iHi

wh+wgthgt−WiHi
, (7)

ε =
ν

1− IoU + ν
, (8)

ν =
4
π2

(
arctan

w
h
− arctan

wgt

hgt

)2

. (9)

图 4 展示了边界框在回归过程中的一些示例。在

样本 A 和 B 中的真实框尺度相同，而在 C 和 D 中的

真实框尺度也相同。A 和 D 的真实框形状相同，B

和 C 的真实框形状相同。C 和 D 中的边界框尺度大

于 A 和 B 中的边界框尺度。在图 4(a) 中，所有边界

框的回归样本具有相同的偏差。图 4(b) 中所有边界框

回归样本的形状偏差相同。IoU 表示真实框和预测框

的交并比。在图 4(a) 中，A 与 B 的偏差相同，但它

 

Conv

BatchNorm

SILU

ConvModule

Spilt

Bottleneck

Bottleneck

Concat

ConvModule

···{n

ConvModule

ConvModule

ConvModule

+

DarknetBottle
neck

ConvModule

Spilt

MBMA

MBMA

Concat

ConvModule

···{n

a b

图 3　C2f 结构改进。 (a) 原 C2f 结构；(b) 改进后 C2f 结构

Fig. 3　C2f structure improvement. (a) Original C2f structure; (b) Improved C2f structure
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真实框 边界框 真实框 边界框
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图 4　边界框回归示例

Fig. 4　Example of bounding box regression
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们的 IoU 值有所不同，C 和 D 的偏差相同，它们的

IoU 值也存在差异，但与 A 和 B 相比，差异并不显

著。在图 4(b) 中，A 和 B 的形状偏差相同，但 IoU

值不同，C 和 D 的形状偏差相同，IoU 值也不同，并

且与图 4(a) 中的 A 和 B 相比，IoU 值的差异同样不

显著。A 和 B 的 IoU 值不同是因为它们的真实框形

状不同，偏差方向分别对应于它们的长边和短边方向。

对于 A 来说，沿着长边方向的偏差对 IoU 值的影响

较小，而对于 B 来说，短边方向的偏差对 IoU 值的

影响较大。小尺度边界框对 IoU 值的变化更为敏感，

真实框的形状对小尺度边界框的 IoU 值影响更显著。

因为 A 和 B 的尺度小于 C 和 D，所以在形状和偏差

相同的情况下，它们的 IoU 值变化更为显著。在

图 4(b) 中，分析形状偏差对边界框回归的影响可以发

现，真实框的形状在回归过程中会影响其 IoU 值。

通过以上分析发现：当真实目标框不是正方形，

而具有不同的长边和短边时，如果边界框回归样本的

偏差和形状偏差相同且不是全部为零，那么这些样本

的边界框在形状和尺度上的差异会导致它们 IoU 值的

显著不同。对于尺度相同的边界框回归样本，如果在

这些样本中偏差和形状偏差相同且不是全部为零，边

界框的形状将会显著影响它们的 IoU 值。特别是，当

偏差沿着边界框的短边方向时，对应的 IoU 值变化会

更加显著。此外，对于形状相同的边界框回归样本，

如果它们的偏差和形状偏差也相同且不是全部为零，

与大规模的回归样本相比，小规模边界框的 IoU 值会

更显著地受到真实框形状的影响。这是因为小目标对

于形状变化更为敏感，即使是小的偏差也可能导致

IoU 值的较大变化。 

2.3.2  标签分配算法改进

对于无人机视角下的道路损伤检测而言，拍摄到

的道路损伤形态不一，小目标出现的概率相对较大，

出现以上几种情况是十分常见的，对形状的变化也更

为敏感。CIoU 考虑了真实框和预测框的距离、形状

和角度对边界框回归的影响，但忽略了边界框本身的

形状和尺度等固有属性也会对边界框回归产生影响，

因此不能很好地适应形态多变的目标。针对这一问题，

本文引入 ShapeIoU[22] 代替 CIoU 对 YOLOv8n 中的标

签分配算法进行改进。ShapeIoU 的计算公式如式 (10-

14) 所示。

S hapeIoU = distanceshape−0.5×Ωshape , (10)

ww =
2× (wgt)scale

(wgt)scale+ (hgt)scale
, (11)

hh =
2× (hgt)scale

(wgt)scale+ (hgt)scale
, (12)

distanceshape=hh× (
xc−xgt

c

)2
/c2+ww× (

yc−ygt
c

)2
/c2 , (13)

Ωshape =
∑
t=w,h

(1− e−ωt )θ , θ = 4 ,
ωw = hh× |w−wgt|

max(w,wgt)

ωh = ww× |h−hgt|
max(h,hgt)

.

(14)

Ωshape

其中：IoU 为交并比，是目标检测中衡量预测框与真

实框匹配程度的常用指标；ww和 hh为水平和垂直方

向的权重系数，它们与真实框 (GT 框) 的宽度和高度

的比例有关，用于在计算距离形状项时对不同方向的

差异进行加权，这里的 wgt 和 hgt 分别是 GT 框的宽度

和高度，(wgt)scale 和 (hgt)scale 是与数据集中目标尺度相

关的尺度因子；distanceshape 为距离形状项，用于衡量

预测框中心点与 GT 框中心点在水平和垂直方向上的

距离，并根据 GT 框的形状进行加权，xc 和 yc 是预测

框中心点的坐标，xc
gt 和 yc

gt 是 GT 框中心点的坐标，

c是一个尺度因子； 为形状惩罚项，用于惩罚预

测框和 GT 框在宽度和高度上的差异，θ 是一个常数，

ωt 是根据预测框和 GT 框在 t维度 (宽度或高度) 上的

差异计算的权重；ωw 和 ωh 分别是宽度和高度方向上

的惩罚权重，根据预测框与 GT 框在宽度和高度

上的差异进行调整，ShapeIoU 计算示意图如图 5 所

示。
 

w

h

wgt

hgt

(xc,yc)

b

(xc, yc )
gt gt

bgt

GT Anchor

图 5　ShapeIoU 计算示意图

Fig. 5　Schematic diagram of ShapeIoU calculation
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ShapeIoU 通过水平和垂直方向的权重系数 (ww
和 hh)，量化了真实框的形状特征，使得损失函数能

够根据目标的实际形状调整权重。距离形状项

(distanceshape) 根据真实框的形状对预测框中心点的偏

差进行加权惩罚，这样即使在 IoU 相同的情况下，形

状差异较大的预测框也会受到更大的损失。形状惩罚

项 (Ωshape) 对预测框和真实框在宽度和高度上的差异进

行惩罚，进一步推动预测框向真实框的形状靠拢。

ShapeIoU 的计算综合了 IoU、距离形状项和形状惩罚

项，这不仅考虑了预测框和真实框的重叠程度，还考

虑了它们在形状上的一致性。ShapeIoU 方法通过引

入尺度因子和形状相关的权重，能够适应不同形状和

尺度的目标。因此，该方法更为关注检测框本身的形

状和规模，利用 ShapeIoU 对标签分配算法进行改进

也能进一步提高检测精度。 

3   实验与分析
 

3.1  数据集介绍

本文采用的航拍道路损伤图像数据集为 China-
Drone[23]，该数据集在中国多个省份的多种道路场景

中由无人机拍摄并采集，共包含 2396 幅图像，5 种

道路损伤类型，涵盖了较为全面的道路类型，有助于

提 高 模 型 的 可 迁 移 性 。 此 外 ， 使用 RDD2022_
Japanese 和 RDD2022_Chinese 数 据 集 对 模 型 的 泛

化能力进行验证。表 1 介绍了数据集的详细情况，损

伤类型样例如图 6 所示。后文中为表述方便，称
 

表 1　数据集道路损伤详情

Table 1　Dataset road damage details

Damage type Detail Class name Number of China-Drone Number of dataset1 Number of dataset2

Crack

Longitudinal crack D00 1426 3995 2678

Lateral crack D10 1263 3979 1096

Alligator crack D20 293 6199 641

Other corruption

Rutting, bump, pothole,
separation

D40 86 2243 235

Crosswalk blur D43 — 736 —

White line blur D44 — 3995 —

Special signs
Manhole cover D50 — 3553 —

Repair Repair 769 — 277

 

D00 D10 D20 D40

D43 D44 D50 Repair

图 6　道路损伤类型样例

Fig. 6　Examples of road damage types
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RDD2022_Japanese 为数据集 1，RDD2022_Chinese 为

数据集 2。 

3.2  实验环境

本实验使用 PyTorch 1.13.1 框架搭建网络模型，

在模型训练设置中，迭代次数为 150 次，每批次

(batch size) 包含 16 个样本，按 7∶1∶2 比例随机划

分数据集，实验环境配置如表 2 所示。
 
 

表 2　实验环境配置

Table 2　Experimental environment configuration

Category Environment condition

CPU AMD Ryzen 7 5800X 8-Core Processor

GPU NVIDIA GeForce RTX 3060

Graphics memory 12 G

Operating system Ubuntu 22.04

CUDA version CUDA 12.0

Scripting language Python
  

3.3  模型评估指标

为了评估改进算法的性能，本文选用的算法精度

评价指标为平均精度均值 mAP (mean average precision)，
AP 指准确率 (precision，P) 和召回率 (recall，R) 曲线

下的面积，mAP 由各类别 AP 的平均值得出，mAP
越大表示模型精度越高；选取模型参数量、计算量

(GFLOPS) 和 模 型 体 积 作 为 模 型 性 能 的 评 价 指

标，模型参数量、计算量和模型体积越小，则说明计

算代价越低；FPS (每秒帧率，即每秒内可以处理的

图片数量) 作为速度评价指标，FPS 越大说明检测速

度越快。 

3.4  对比实验结果与分析 

3.4.1  对比实验结果

为客观评估改进后模型的性能，选取 YOLO 系

列中轻量级的 YOLOv5n，基线模型 YOLOv8n，经典

的 Faster-RCNN 模型 [24]，最新的 YOLOv10n 模型、

GOLD-YOLO 模 型 [25]、 TOOD 模 型 [26] 和 RTMDet-
Tiny 模型[27]，以及基于 Transformer 架构的目标检测

模型 RT-DETR[28]，与本文改进后的模型进行对比，

实验结果如表 3 所示。

从上述表格中可以看出，本文模型在检测精度

(mAP@0.5) 和模型效率方面均展现出了卓越的性能。

对比模型中，YOLOv8n、GOLD-YOLO、Faster-RCNN、

TOOD、 RT-DETR 检测精度相近，而 YOLOv5n、
YOLOv10n 和 RTMDet-Tiny 检 测 精 度 相 对 较 低 。

Faster-RCNN 为两阶段检测方法，检测精度较高但计

算复杂度高且对小目标检测能力较差。TOOD 利用层

注意力机制和可变形卷积，对形态不一的道路损伤检

测效果较好，但模型复杂度较高、实时性差。

YOLOv5n、 YOLOv8n、 YOLOv10n、 GOLD-YOLO
为 YOLO 系列较新的版本，考虑了实时性和检测精

度，有着广泛的适用性，但对于道路损伤这类形态多

变 、 细 节 多 的 目 标 针 对 性 低 ，且 YOLOv5n、
YOLOv10 复杂度低但检测能力不够稳定，在本文数

据集检测效果较差。本文提出模型 MAS-YOLOv8n
加入了 MBMA 模块，能够在不同的空间位置、通道

或特征维度上捕获更加多样化的信息，加强了特征提

取能力和对小目标的关注度，同时通过多个注意力头

的组合，减少了单一头注意力可能带来的偏差和噪声

影响。此外，改进后的标签分配算法也使得模型对形

态变化更敏感，进一步提高检测准确率。在检测精度

方面，本文模型在 China-Drone 数据集上本文模型

mAP 达到 71.6%，比对比模型中 mAP 最高的 TOOD
高出 2.6%，比基线模型 YOLOv8 提高了 3.1%。在数

据集 1 上本文模型 mAP 达到 67.3%，与对比模型中
 

表 3　对比实验结果

Table 3　Comparative experimental results

Model
China-Drone
mAP@0.5/%

Dataset1
mAP@0.5/%

Dataset2
mAP@0.5/%

Parameter/M Model volume/MB

YOLOv5n 64.7 64.0 92.2 2.5 5.03
YOLOv8n 68.5 64.7 93.6 3.0 5.96

YOLOv10n 62.4 61.8 91.4 2.7 5.51
GOLD-YOLO 66.1 65.9 94.5 7.2 11.99
Faster-RCNN 67.8 66.4 94.7 34.6 310.24

TOOD 69.0 65.6 94.9 28.3 243.95
RTMDet-Tiny 65.6 64.1 93.0 4.4 77.76

RT-DETR 68.2 67.2 87.5 20.0 308
MAS-YOLOv8n 71.6 67.3 95.3 3.2 5.96
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mAP 最高的 RT-DETR 相近，比基线模型 YOLOv8

提高了 2.6%。在数据集 2 上本文模型 mAP 达到

95.3%，对比模型中 mAP 最高的 TOOD 高出 0.4%，

比基线模型 YOLOv8 提高了 1.7%。在计算代价方面，

相比于基线模型 YOLOv8n 参数量增加了 0.2 M，并

没有大幅增加计算开销，计算消耗仅次于 YOLOv5n

和 YOLOv10。综上，本文模型 MAS-YOLOv8n 模型

相对于对比模型在检测精度方面有所提高，且没有大

幅增加计算开销，取得了较好的检测性能。 

3.4.2  混淆矩阵

为了说明本文算法目标识别和分类的准确性，

对 YOLOv8n 和本文模型在 China-Drone 数据集检测

后得到的混淆矩阵进行分析，混淆矩阵结果如图 7、

图 8 所示。本文的混淆矩阵是 5×5 的矩阵，每一列代

表一种真实类别，每一行代表一种预测类别，对角线

上的数值表示模型正确分类的样本比例，理想的混淆

矩阵应为一个对角矩阵。图 7、图 8 的混淆矩阵中，

最后一行为图片中的道路损伤被误判为背景的样本比

例，这一行可展示道路损伤漏检情况，其他非对角线

上的数值则表示模型错误分类的样本比例，可以体现

道路损伤的错检情况。通过对比两个混淆矩阵，能够

发现本文模型混淆矩阵在对角线上的样本比例均高

于 YOLOv8n 模型混淆矩阵，分别高出 0.05、0.03、
0.16、0.02 和 0.1，且本文模型混淆矩阵在最后一行

的样本比例均低于原 YOLOv8 模型，分别降低了

0.07、0.02、0.07、0.01、0.2，能够说明本文模型漏

检、错检率更低，检测效果较好。 

3.4.3  实验结果分析

为了展示本文算法的检测效果，选取了密集目标、

识别困难、存在干扰等典型检测结果作为示例，如

图 9 所示。从图 9 第 1 列可以看出对于较为密集的目

标，对比模型中除 Faster-RCNN、YOLOv8n 和本文

模型外都出现错检现象，而 MAS-YOLOv8n 对上下

文信息的理解能力更强，检测效果较为准确，对相对

于其他模型错检情况减少；从第 2 列可以看出，对于

难以辨识的道路损伤，对比模型中除 GOLD-YOLO、

YOLOv8n、RTMDet-Tiny 和本文模型外均出现重复

检测情况，而 GOLD-YOLO、YOLOv8 和 RTMDet-

Tiny 模型检测出的范围不够完整，相对而言，MAS-

YOLOv8n 对目标的形态更为敏感，检测的目标范围

更为准确，能够较为完整地框出检测目标；从第 3 列

可以看出当存在树枝等类似目标干扰的情况下，

YOLOv10、GOLD-YOLO 和 RTMDet-Tiny 检测结果

中出现将树枝和阴影错检为目标的情况，而 MAS-

YOLOv8n 对目标的识别能力更强，能够更好地区分

出需要检测的道路损伤；第四列图片存在阴影、污渍、

噪声等干扰，且目标较小，有一定识别难度，除

YOLOv8、GOLD-YOLO、RT-DETR 和本文模型外均

出现错检和漏检，而 MAS-YOLOv8n 能够较好地排

除噪声干扰，并捕获到更为丰富的特征信息，从而更

为准确地检测出目标。结合表 3 对比实验结果和图 9 的

检测样例能够得出，本文模型在一定程度上改善了模型

错检、漏检的情况，并且在检测精度、计算效率和资

源占用方面均展现出综合优势，优于以上对比模型。 
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图 7　YOLOv8n 混淆矩阵

Fig. 7　YOLOv8n confusion matrix
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图 8　本文模型混淆矩阵

Fig. 8　Confusion matrix of the model in this article
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3.5  消融实验结果与分析 

3.5.1  注意力机制有效性验证

为验证本文提出的注意力模块在道路损伤检测模

型上的有效性，将 MBMA 模块与常见的几种注意力

机制在两个数据集上进行比较，实验结果如表 4 所示。

MBMA 模块在三个数据集上的平均精度均值分别达

到 70.7%、66.7% 和 94.8%，与 SE、CMBA、CA 相

比，检测精度均有提升。图 10 为实验中使用不同注

意力机制检测后的热力图可视化结果，图中不同颜色

的区域显示了模型关注的程度，红色或黄色表示高度

关注的区域，蓝色或绿色则表示关注度较低的区域，

可以展示特征的提取效果。通过特征热力图的对比可

以看出，相比于其他注意力机制，加入 MBMA 模块

的模型更集中在道路损伤本身，对重要特征的关注度

更强，能够关注到细小的特征，从而提高了检测效果。 

3.5.2  标签分配算法改进有效性验证

为验证标签分配算法改进有效性，将改进前后的

实验结果进行对比，结果如图 11 所示，图 11(a) 和
图 11(b) 分别展示了标签分配算法改进前后在两个数

据集上的损失值和 mAP 变化。能够看出，利用

ShapeIoU 修改标签算法后，初始损失值相对原损失

值更低。这主要是由于道路损伤的尺寸、形态各异，
 

标签图像

YOLOv5n

YOLOv8n

YOLOv10n

GOLD-YOLO

Faster-RCNN

TOOD

RTMDet-Tiny

RT-DETR

本文模型

(i) (ii) (iii) (iv) (i) (ii) (iii) (iv)

图 9　检测结果示例

Fig. 9　Example of detection results
 

表 4　注意力机制验证结果

Table 4　Verification results of attention mechanism

Attention mechanism
China-Drone
mAP@0.5/%

Dataset1
mAP@0.5/%

Dataset2
mAP@0.5/%

Parameter/M

— 68.5 64.7 93.6 3.0
SE 69.1 64.1 93.5 3.1

CMBA 67.4 65.5 94.5 3.2
CA 68.8 65.7 94.5 3.2

MBMA 70.7 66.7 94.8 3.2
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而 ShapeIoU 对目标的形状和尺度敏感，可以更精确

地评估预测框与真实框之间的匹配程度，通过更合理

地选择或调整锚框，更好地匹配真实目标的形状，从

而提高标签分配的准确性。训练过程中，本文模型的

收敛速度明显加快，收敛后的损失值相对改进前更低，

并且在三个数据集上检测精度均有所提高，这也能够

说明用 ShapeIoU 改进后的标签分配算法更适合本文

使用的数据集，进一步证明了改进后算法的有效性。 

3.5.3  消融实验结果

为验证改进模型各个改进部分的有效性，本文通

过消融实验对模型进行对比分析，结果如表 5 所示。

模型 1 为 基 线 模 型 YOLOv8n， 模 型 2 为 使 用

MBMA 模块改进后的模型，相比于基线模型，使用

MBMA 模块后增强了特征的敏感性和表达能力，捕

获到了更为丰富的信息，在三个不同的数据集上，

mAP 分别提高了 2.2%、2% 和 1.2%。在计算代价方

面，模型 2 的参数量增加了 0.2 M，计算量和模型体

积均没有发生变化，说明 MBMA 模块并没有大幅增

加额外的计算开销。在计算速度方面，模型 2 相比于

 

SE

MBCA

MBMA

CA

图 10　注意力机制可视化特征热力图

Fig. 10　Heat map of visual features of attention mechanism
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图 11　标签分配算法改进前后的实验结果。(a) Loss 值变化对比图；(b) mAP 变化对比图

Fig. 11　Experimental results before and after improvement of the label allocation algorithm. (a) Comparison of Loss value changes;
(b) Comparison of mAP changes

 

表 5　消融实验结果

Table 5　Results of the ablation experiment

Model
China-Drone
mAP@0.5/%

Dataset1
mAP@0.5/%

Dataset2
mAP@0.5/%

Parameter/M GFLOPS Model volume/MB FPS

1 YOLOv8n 68.5 64.7 93.6 3.0 8.1 5.96 137

2 +MBMA 70.7 66.7 94.8 3.2 8.1 5.96 116

3 +ShapeIoU 70.9 67.0 95.0 3.0 8.1 5.96 135

4 MAS-YOLOv8n 71.6 67.3 95.3 3.2 8.1 5.96 114
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基线模型 YOLOv8n 检测 FPS 有所下降，但仍能满足

绝大多数应用场景的实时性要求，证明了 MBMA 模

块的适用性。模型 3 为使用 ShapeIoU 对标签分配算

法改进后的模型，相比于基线模型，改进后的标签分

配算法可以在分配过程中使用更精细的度量来确定最

佳的锚框匹配，从而提高训练效率和模型性能，更适

用于道路损伤这种目标尺度不一、形状多变的目标检

测任务，从实验结果中可以看出，模型 3 相对于模

型 1，在三个数据集上 mAP 分别提高了 2.4%、2.3%
和 1.4%，且不增加额外计算代价，也没有降低检测

速度。模型 4 为本文提出模型，它综合了模型 2 和模

型 3 的优点，进一步提高了检测精度，相对于基线模

型，在两个数据集上的 mAP 分别提高了 3.1%、

2.6% 和 1.7%，由于添加 MBMA 模块导致检测速度

有所下降，但仍能满足实时性需求，且计算量和模

型体积没有明显增加，进一步验证了改进部分的有

效性。 

4   总　结

无人机采集道路图像并对道路损伤进行检测极大

地提升了道路损伤检测的效率，对于保障道路交通安

全、延长道路使用寿命等方面都具有重要意义。本文

针对无人机采集的道路图像特点，在 YOLOv8n 模型

的基础上提出一种新的道路损伤检测模型 MAS-
YOLOv8n。其中，针对残差结构容易受到噪声干扰，

出现细节丢失等问题，提出一种多分支混合注意力机

制 (MBMA 模块)，使用该模块对 YOLOv8 中 C2f 结
构进行修改。MBMA 模块通过多个分支处理输入特

征，每个分支关注不同的特征维度 (高度、宽度和通

道)，从而能够更全面地捕捉特征信息，同时利用多

头注意力机制增强了模块对特征上下文信息的提取，

减少了单一头注意力可能带来的偏差，增强了模块的

鲁棒性。此外，针对道路损伤图像形态差异大、小目

标出现概率高的特点，对 TaskAlignedAssigner 标签

分配算法进行改进，引入 ShapeIoU，考虑了边界框

的形状和尺度，提高了目标检测中预测框和真实框之

间匹配的准确性，使其更适应形态多变的目标，进一

步提升了模型的检测效果。将所提出的模型在 China-
Drone、 RDD2022_Japanese 和 RDD2022_Chinese 三

个道路损伤数据集上进行验证，mAP 分别达到了

71.6%、67.3% 和 95.3%，比基线模型 YOLOv8 提高

了 3.1%、 2.6%、 1.7%。 与 YOLOv5n、 YOLOv8n、

YOLOv10n、 GOLD-YOLO、 Faster-RCNN、 TOOD、

RTMDet-Tiny、RT-DETR 相比，本文模型表现最佳。

该实验结果能够证明，本文设计的道路损伤检测模型

能够加强对数据特征的提取能力，提高检测效果，综

合性能更优。
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MAS-YOLOv8n road damage detection algorithm
from the perspective of drones

Wang Xiaoyan1, Wang Xiyu2, Li Jie3*, Liang Wenhui2, Mou Jianhong2, Bi Churan1

Overview: Drones,  with  their  capabilities  of  rapid  movement  and  agile  flight,  can  scan  and  inspect  large  road  areas
within  a  short  period  and  have  now  been  applied  to  the  field  of  road  inspection.  Compared  to  traditional  manual
inspections,  drone-based  road  damage  detection  significantly  enhances  detection  efficiency.  From  the  perspective  of
drones, road damage images have complex backgrounds and significant differences in target scales, which makes feature
extraction  difficult  and  detection  results  unsatisfactory.  In  response  to  the  above  issues,  this  article  has  improved  the
YOLOv8n model and proposed a road damage detection model MAS-YOLOv8n that integrates a multi-branch hybrid
attention mechanism. Among them, a multi-branch hybrid attention mechanism (MBMA module) is proposed to solve
the problem of residual structures being easily affected by noise interference and loss of details. This module is used to
modify  the  C2f  structure  in  YOLOv8.  The  MBMA  module  processes  input  features  through  multiple  branches,  each
focusing  on  different  feature  dimensions  (height,  width,  and  channel),  enabling  a  more  comprehensive  capture  of
feature  information.  At  the  same  time,  utilizing  a  multi-head  attention  mechanism  allows  the  model  to  focus  on
different  parts  of  the  input  data  through  multiple  independent  attention  heads,  enabling  the  model  to  capture  more
diverse information in different spatial positions, channels, or feature dimensions. It can also reduce the bias and noise
effects that may be caused by single-head attention, capture richer feature representations, and improve the robustness
of the module. In addition, ShapeIoU is introduced to address the characteristics of large morphological differences and
the  high  probability  of  small  targets  appearing  in  road  damage  images.  ShapeIoU  improves  the  task-aligned  assistant
label  assignment  algorithm by  introducing  scale  factors  and shape-related  weights,  taking  into  account  the  shape  and
scale  of  bounding  boxes.  This  enhances  the  matching  accuracy  between  predicted  and  real  boxes  in  object  detection,
making it more suitable for targets with variable shapes and further improving the detection performance of the model.
The MAS-YOLOv8n model was tested on the Chinese drone road damage dataset captured by drones. Compared with
the  baseline  model  YOLOv8n,  our  model  has  improved  the  average  accuracy  by  3.1%,  with  almost  no  additional
computational  cost.  To  further  verify  the  generality  of  the  model,  experiments  were  conducted  on  two  datasets,
RDD2022_China  and  RDD2022_Japanese,  to  improve  accuracy.  Compared  with  YOLOv5n,  YOLOv8n,  YOLOv10n,
GOLD  YOLO,  Faster  RCNN,  TOOD,  RTMDet  Tiny,  and  RT-DETR,  the  model  proposed  in  this  paper  has  higher
detection accuracy and better performance, proving its good generalization ability.
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