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基于YOLO11-AKAD的道路缺陷检测方法

阮进军

（安徽商贸职业技术学院信息与人工智能学院，安徽 芜湖 241002）
摘要：针对现有道路缺陷检测方法在复杂道路背景下存在准确度低、易漏检误检、难以满足实时性要求等问

题，提出一种轻量化 YOLO11-AKAD 道路缺陷检测算法。首先，在 YOLOv11n 的主干网络中设计了基于自

适应核特征提取 C3k2_AKConv模块，增强模型的局部特征提取；其次，使用 ADown 模块优化了下采样过程，

优化多尺度上下文信息传递，减少参数量；最后，在输入测试时采用自适应图片缩放的方式解决原始缩放方

法可能产生大量冗余信息的问题。实验结果表明：YOLO11-AKAD 在 China_RDD 数据集中的 mAP@0.5指标

达到了 81.6%，参数量和浮点运算量分别降低至 2.09 M 和 5.1 G FLOPs；相较于基准的 YOLOv11n，mAP@0.5 
指标提高了1.8%，模型参数规模减少了19%。该方法能在一定程度上有效提高道路缺陷检测性能。
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Road Defect Detection Method Based on YOLO11-AKAD
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（School of Information and Artificial Intelligence， Anhui Business College， Wuhu 241000， Anhui， China）

Abstract:To address the problems of low accuracy， high rates of missed and false detections， and poor real-time perfor⁃
mance of existing road defect detection methods in complex road backgrounds， this paper proposes a lightweight road de⁃
fect detection algorithm named YOLO11-AKAD based on YOLOv11n. Firstly， a C3k2_AKConv module based on adap⁃
tive kernel feature extraction is designed in the backbone network of YOLOv11n to enhance the model's local feature ex⁃
traction capability. Secondly， the ADown module is introduced to optimize the downsampling process， improve the trans⁃
mission of multi-scale contextual information， and reduce the number of model parameters. Finally， an adaptive image 
scaling method is adopted in the input preprocessing stage to solve the problem of excessive redundant information 
caused by the original scaling method. Experimental results on the China_RDD dataset show that the mAP@0.5 of 
YOLO11-AKAD reaches 81.6%， with the number of parameters and floating-point operations reduced to 2.09 M and 5.1 
G FLOPs， respectively. Compared with the baseline model YOLOv11n， the mAP@0.5 is increased by 1.8 percentage 
points， and the model parameter scale is reduced by 19%. The results demonstrate that the proposed method can effec⁃
tively improve the performance of road defect detection in complex scenarios. 
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0 引 言

中国作为道路基础设施发展的领先国家之一，

近年来公路网络规模得到了大幅度发展。然而，道

路的长期使用产生了各种缺陷，包括裂缝、龟裂和

坑洼［1］。这些损坏不仅扰乱交通流，还带来严重的

安全隐患。传统的人工检测方法主要依靠工程师

和道路养护人员进行人工勘察，这些方法虽然能检

测到可见的缺陷，但耗时、费力且容易出现人为错

误。如果使用配备摄像头和激光扫描仪专用车辆

的检测技术，则需要大量的资金投入和人力资源，

这限制了大规模道路监测的可行性［2］。

计算机视觉技术的发展为道路缺陷检测提供

了创新解决方案，成为该领域技术进步的主要驱动

力［3］。早期基于机器学习的计算机视觉道路缺陷检

测方法依赖于人工设计的特征或特征提取器，在条

件高度可变的道路缺陷检测任务中，手动调整和优

化特征提取器和分类器可能很烦琐，需要耗费大量

计算资源，最终导致效率低下。

随着人工智能和深度学习的快速发展，自动化

道路缺陷检测系统已成为道路维护和安全提升的

有效解决方案。深度学习模型，特别是卷积神经网

络，在监控摄像头、无人机和移动设备收集的图像

和视频数据中识别和分类路面缺陷方面展现出了

卓越的准确性［4］。Li 等［5］用 Fast R-CNN 算法精准

地辨识并定位坑洞、裂缝等 6 种常见的道路缺陷。

虽然模型考虑了在复杂环境背景下干扰的问题，但

是在光照和天气等因素的影响下，模型的鲁棒性和

准确性仍旧不高。单次多框检测器（single shot mul⁃
tibox detector，SSD）利用多个不同尺度的特征图作

为单个神经网络的输入，通过处理不同层级的特征

图，在检测速度和多尺度精度之间取得了平衡［6］，近

年来广泛应用于道路缺陷检测。韦正璐等［7］提出利

用改进 Inception模块，替代 SSD网络部分结构，在不

丢失分辨率的情况下扩大感受野，提高浅层特征图

对目标物体的特征提取能力。黄凯枫等［8］在 SSD网

络结构的基础上将其基础网络替换为 Dense-net网
络，同时引入注意力机制模块提升了道路病害识别

的准确性。但在复杂的路面场景中，模型易受背景

干扰，且对路面微小裂缝、远处小物体容易产生

漏检。

YOLO系列算法的核心思想是将目标检测视为

一个回归问题，能够直接预测输入图像中目标的类

别和边界框的位置。由于它实现了目标定位和识

别的并行处理，使其在自动驾驶、机器人等应用中

检测小型或密集排列的物体时特别有效。YOLO历

代版本不断对原始的 YOLO 架构进行优化和增强，

众多科研人员在此基础上进行了大量的研究工作。

陈飞宇等［9］提出基于 YOLOv5s 改进模型，用于解决

车载影像数据集中道路病害尺寸差异大、小尺度病

害多导致的检测精度低问题，其通过通道混合滑动 
Transformer 模块、广义特征金字塔、动态检测头等

方法提升了 YOLOv5s 的 mAP@0.5 和检测速度。胥

铁峰等［10］设计了面向复杂自然场景的轻量级道路

病 害 检 测 模 型 ，其 通 过 C2f_DCNv3 模 块 、GS-
Decoupled head 检测模块、E-Slide Loss 权重函数及

通道剪枝优化性能，相较于YOLOv8n模型mAP提高

2.4%。 王 杰 等［11］通 过 将 YOLOv8n 主 干 网 络 的

C2f_EMA 模块和颈部网络的 CARAFE 上采样模块

优化特征提取与细节保留，mAP@0.5较YOLOv8n提

高 3.4%。罗臻等［12］基于 YOLO11n 模型，通过引入

CGBlock 上下文引导模块、DRCGN跨尺度特征融合

模块及融入尺度因子学习机制的MPDIoU损失函数

优化性能，在 RDD2022 数据集上 mAP@0.5 较原模

型分别提升了3%。

由此可见，基于计算机视觉道路的缺陷检测方

法虽然在检测准确率、检测速度等方面取得了一些

进步，但是在面对复杂道路检测环境下仍然存在检

测准确率偏低，小缺陷目标容易误检漏检的情况。

本文在 YOLO11n 框架的基础上设计了自适应核的
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特征提取 C3k2_AKConv 模块，加强了局部特征提

取；嵌入 Adown 下采样模块，优化多尺度上下文信

息传递；最后检测输入时采用自适应图片缩放的方

法，将改进后的 YOLOv11-AKAD 网络模型应用于

道路缺陷检测以提升目标检测性能。

1 YOLOv11算法改进

YOLOv11 是由众多研究学者基于 Ultralytics 框
架于 2024 年提出的当前最先进（state of the art，
SOTA）一阶段目标检测算法［13］。算法延续了YOLO
系列实时高效的特点，并在性能、精度和应用范围

上实现突破［14］。YOLOv11基于传统CSP Bottleneck，
采用并行卷积分支设计了C3k2模块，浅层特征和深

层特征都得到了关注，在 C2f 模块上设计了金字塔

切片注意力机制（pyramid split attention，PSA），增强

了模型的特征选择能力；模型的Head部分则采用 3
任务解耦架构，将分类、回归和分割分支与共享中

间特征分离，实现跨检测、分割任务的灵活部署。

根据模型规模的不同，YOLOv11可分为 5种不同版

本的模型，其中YOLOv11n参数量最小，在减少冗余

计算的同时提升了检测速度，可以更好地满足轻量

化设计需要。

在道路缺陷检测应用场景中，数据采集环境复

杂，容易受到日照、天气等多变因素干扰；此外，采

集设备的多样化也导致目标不可避免地出现多尺

度分布特征。对 YOLOv11n 的具体研究表明，在使

用相对较小的参数前提下，模型在面对环境比较复

杂的道路缺陷检测应用场景中效果不理想，尤其是

在小目标检测任务中常常出现漏检、误检的问题。

综合考虑模型轻量化和性能要求，本文在 YO⁃
LOv11n模型的基础上进行了改进。

1.1　融入AKConv模块改进网络

标准卷积采样位置在网格上是固定不变的，比

较常见的是正方形卷积核。在道路缺陷检测应用

场景中道路环境复杂多变，采集到的检测目标数据

差异化巨大，标准卷积核难以自适应地捕捉目标的

关键特征。当面对不规则形状的物体时，固定形状

的卷积核可能无法完全覆盖目标区域，导致局部信

息的丢失；同时，传统正方形卷积核的参数数量会

随着尺寸的增大呈平方增长。为了克服这一缺陷， 
研究者们提出了多种改进方法，如可变形卷积（de⁃
formable convolution）［15］和动态卷积［16］等。可变形卷

积通过学习偏移量来动态调整采样位置，在一定程

度上提高了卷积核对目标形状的适应性。然而，可

变形卷积仍受限于规则的卷积核尺寸，如基于 3×3
网格的偏移，且参数数量依然呈平方增长，未能从

根本上解决问题。动态卷积则是根据输入特征动

态生成卷积核权重，但通常在固定的采样网格上进

行采样，同样存在局限性。

为了克服这些问题， Zhang 等［17］提出了任意核

卷积（arbitrary kernel convolution，AKConv）。该模块

通过动态偏移调整采样位置，并结合初始坐标生成

算法，可以根据输入特征的变化自适应地调整卷积

核的形状和参数数量，使卷积核更好地贴合目标形

状，提高特征提取的准确性。此外 AKConv 的参数

数量仅随尺寸线性增长，大幅度降低了模型的参数

数量，模型轻量化和资源利用效率得到了显著提

升。AKConv结构如图1所示。

AKConv 中，假设在定义围绕中心锚点 P0的不

规则采样点Pn后，P0对应的原始坐标集合为Q，可有

效解决不规则卷积无法匹配相应大小的标准卷积

问题。集合Q如式（1）所示。

Q = ∑[ ω × (P0 + Pn ] （1）
式中：ω为卷积参数。

AKConv 通过二维卷积操作，生成一个大小为

2N×H×W的偏移量张量 θ。其中N为卷积核中采样

点的数量，2N为每个采样点的 X和 Y方向的偏移

量，H和W分别为输入图像的高和宽。接着通过添

加偏移量来动态调整采样坐标，相加得到修改后的

采样坐标集合P，如式（2）所示。
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P = Q + θ （2）
再使用双线性插值式（3）计算新的特征值，使

得卷积能够作用在连续空间上。

y ( p) = ∑
q ∈ q͂

[ max (0，1 - |qx - px|) × max (0，1 - | qx -
px | ) × y (q ) ]，q ∈ q͂ （3）

式中：p为修改后的采样坐标集合中的任意一点，q

为相应相邻点的坐标集合中任意一点，px、py和 qx、qy

分别为 p点和 q点的 x、y坐标值。

使用调整后的采样点对输入特征图进行卷积

计算，提取更具适应性的特征，从而得到增强后的

特征图。

最后，引入归一化和激活函数来进一步增强特

征并确保数值稳定性

1.2　在 C3k2 模块中引入 AKConv

考虑到 AKConv 在特征提取中的优势，本文将

AKConv 引入 YOLOv11 的 C3k2 模块中，设计 C3k2-

A模块以替代原始的标准卷积结构。在特征提取阶

段，AKConv能够动态调整卷积核大小，从而能够灵

活地选择最优感受野，更高效地捕捉局部细节和全

局上下文信息。图 2展示了引入 AKConv 后改进的

C3k2-AKConv模块的网络结构。

从图 2 可以看出，当 C3k 为 False 时，输入特征

图2　C3k2-AKConv 模型结构

图1　AKConv 结构
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首先通过一个普通的卷积层生成初始特征，然后通

过分割被分为 2 个并行分支。每个分支的核心是

A-Bottleneck 结构。2 个分支的输出沿通道维度进

行拼接，随后通过最后一个卷积层融合通道信息，

完成多尺度特征聚合。在这种模式下，该模块通过

A-Bottleneck 内部的动态核调整和残差连接，实现

局部细节与全局上下文的初步融合。当C3k为True
时，输入特征同样经过初始卷积层和分割操作，但

每 个 分 支 升 级 为 C3k-A（N=2）结 构 。 单 个 A-
Bottleneck的输出如式（4）所示。

YAB = FConv(X ) + FAKConv(X ) （4）
每个 C3k-A，包括残差连接的计算如式（5）

所示。

F ( )iC3k - A(X ) = ∑
j - 1

N - 2
F ( )j
AB (X ) + X （5）

式中：N = 2表示每个C3k-A包含 2个A-Bottleneck，
X是该分支的输入特征。

AKConv 通过动态调整感受野，自适应地融合

不同分支中的多尺度特征。A-Bottleneck 和 C3k-A
均引入残差连接，以缓解梯度消失并增强特征重

用。这种结构在 C3k2模块中实现了高效的多尺度

特征提取，同时通过 AKConv 的动态核机制平衡了

模型复杂度与性能。

1.3　嵌入Adown下采样模块

下采样在基于深度学习的目标识别领域，能够

有效减少特征图空间维度，降低模型计算复杂度与

显存占用，同时扩大特征感受野，为后续特征融合

与目标识别提供支撑。传统降采样方法主要采用

步幅卷积、池化等方法，虽然可以实现维度压缩，但

是由于基本都是采用固定的采样规则，无法根据输

入特征的内容差异动态调整策略，导致采样过程中

不可避免地出现特征丢失，尤其会弱化道路缺陷中

数量众多的小目标的关键信息，影响模型对复杂道

路场景的适应能力。Fang 等［18］提出了高效可学习

下采样结构模块Adown（adaptive downsampling mod⁃
ule）。ADown模块的结构如图3所示。

Adown模块通过动态调整采样策略减少特征信

息丢失，突破传统固定模式下采样方法的局限，在

实现维度压缩的同时最大化保留输入特征的关键

语义与边缘细节。该模块采用双分支路径架构与

卷积-池化联合建模机制，在保留了特征表达能力

的同时兼顾了模型轻量化，其输入特征图如式（6）
所示。

X ∈ RC × H × W  ( )6
式中：C为特征通道数。

ADown模块的具体工作流程可分为全局压缩、

双分支处理及特征融合3个关键阶段。

首先，对输入特征图X执行二维平均池化操作，

通过全局压缩获得紧凑的中间特征表示 Xavg，如式 
（7）所示。

Xavg = AvgPool (X ) ( )7
式中：AvgPool（X）表示核大小与步长适配降采样需

求的平均池化操作生成维度压缩后的中间特征图。

其次，将平均池化输出的中间特征图 Xavg沿通

道维度进行均分处理，得到 2组结构一致的双分支

特征子图Xavg1与Xavg2，分别对应后续分支输入X1与

X2，确保了 2 组子图能够分别聚焦不同维度的特征

信息。接下来的操作将围绕上述 2个结构异构的分

支实现特征提取与边缘信息保留的协同优化， 先将

第一组特征子图X1作为主分支通过带参数的卷积

运算操作完成降采样与局部上下文信息建模。该

图 3　ADown 模块结构
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操作通过步长设置实现特征图空间维度的压缩，同

时利用局部感受野聚合上下文信息，强化特征的语

义表达能力。其输出如式（8）所示。

XConv1 = Conv (X1；k，s，p) （8）
式中：Conv卷积操作定义为核大小 k×k、步长 s、填充

系数 p的标准卷积。

在第 2组特征子图X2输入辅助分支后，首先通

过 2×2最大池化操作提取边缘轮廓与强响应区域特

征，该过程保留了特征图中的关键结构信息，由此

避免了传统采样过程中边缘细节消失的问题。随

后对最大池化输出结果执行卷积处理，得到特征图 
XConv2 实现了边缘特征的精细化建模与维度适配。

其输出如式（9）所示。

XConv2 = Conv (MaxPool2 × 2 (X2 )；k，s，p) ( )9
最后特征融合阶段将主分支输出 X1与辅助分

支输出X2沿通道维度进行拼接融合，生成最终的降

采样特征图，其输出如式（10）所示。

Y = Concat (XConv1，XConv2 ) ( )10

ADown 模块由于整合双分支分别提取的语义

特征与边缘细节，形成兼具全局上下文与局部结构

信息的高维特征表示，在特征下采样过程中，它能

够在保持高精度的同时，提高计算效率并降低资源

消耗。

本文在 YOLOv11n 原始网络基础上改进了

YOLO11-AKAD网络，如图 4所示。YOLO11-AKAD
通过引入 AKConv 对 YOLOv11 的 C3k2 模块进行改

进，动态调整卷积核大小，从而灵活捕捉局部细节

和全局上下文信息。对模型图中P4头C3k2模块进

行替换，以增强对小目标和细节特征的提取效果。

在 YOLOv11n 的 Backbone 和 Neck 部分部署了 Ad⁃
own 模块，以优化下采样过程，提升小目标检测性

能，并增强模型对复杂背景中小尺度目标的适应

性。改进后的 YOLO11-AKAD 模型在提升道路缺

陷准确度的基础上大幅度减少了模型参数规模，降

低了计算成本。

图4　YOLO11-AKAD 网络结构
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1.4　自适应图片缩放

在道路缺陷目标检测任务中，图像预处理阶段

的统一尺寸缩放策略在实际应用中易出现缩放填

充后黑边不对称的问题，若填充过量会引入大量冗

余信息，严重拖累检测推理效率。为解决这一痛

点，拟借鉴自适应图像缩放的创新思路，通过动态

添加少量黑边的方式优化图像缩放流程，有效削减

冗余信息。针对 YOLOv11 网络的输入特性，可以

将缩放后长边尺寸设定为 YOLOv11 的标准输入尺

寸 768。设原图长为 c，宽为 k。

首先，计算放缩比例 p，计算公式如式（11）~
（12）所示。

x = {c ，   if  c > k
k ，      else  ( )11

p = 768
x ( )12

其次，根据原图尺寸与缩放比例计算缩放后图

像尺寸，计算公式如式（13）所示。

ì
í
î

ïï
ïï

ĉ = c × p
k̂ = k × p ( )13

最后，计算黑边填充参数，计算公式如式（14）
所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

w = ĉ - k̂         
m = w mod ( )w，32
y = m

2             
 ( )14

式（12）~（14）中：ĉ、k̂分别为放缩后长和宽，w为需

要填充的黑边宽度，m为模值，y为填充到短边的 2
边的值。选取 32 作为模值，是因为 YOLOv11 经多

次下采样后特征层的感受野与 32 强适配，可保障

特征提取的完整性。该自适应缩放方法在维持

YOLOv11 轻量化推理特性的同时，通过精准控制

黑边填充量，避免了冗余信息的过度引入，为后续

道路缺陷目标的高效检测奠定了预处理基础。

2 实验验证

2.1　实验环境与数据准备

实验环境配置如表 1 所示，网络模型训练参数

如表2所示。

本文基于 2022年 IEEE国际大数据会议上举办

的全球道路损坏检测挑战赛的道路损坏数据集

RDD2022，创 建 了 中 国 道 路 缺 陷 实 验 数 据 集

China_RDD。选用了原数据中通过无人机和车载移

动摄像头收集的中国道路数据。该数据集共有

4 378 张图像，分属 D00（纵向裂缝）、D10（横向裂

缝）、D20（网状裂缝）、D40（坑洞）4 个类别，相应的

数量分别为 4 104、2 382、934 和 321。其中，D00、
D10、D20、D40 分别占总数的 93.7%、54.4%、21.3%、

7.3%。D00 占绝对多数，而数量最少，仅约占 7%。

这种严重的不平衡可能导致模型在训练过程中偏

表1　实验环境配置

平台配置

操作系统

编程语言

深度学习框架

CPU
GPU

Memory

版本

Windows 11
Python 3.9

PyTorch 2.3.1+cu118
i9-12900KS@3.40 GHz

NVIDIA GeForce RTX 4090
DDR5 32 GB@6000 MHZ

表2　实验训练参数

参数

轮数

批处理大小

输入分辨率

数据加载线程数量

优化器

初始学习率

动量

预热训练

配置

200 epochs
32

640×640
8 workers

SGD
0.01

0.937
warmup_epochs=3

··61



西昌学院学报（自然科学版） 第 40 卷

向多数类，而忽略少数类，从而影响整体检测性能。

因此，本文采用了多维度数据增强策略优化数据

集。一方面，利用中国天池数据集中的坑洼数据扩

充弱势样本。另一方面，采用自适应图片缩放、几

何变换、色彩调整与动态模糊等数据增强手段，通

过缩放、旋转、裁剪等几何变换增加数据集的多样

性，降低模型过拟合的风险；利用亮度调整、色调变

换等操作引入随机的颜色变化来丰富训练数据的

多样性，从而增强模型对不同光照和色彩环境的适

应性；同时借助动态模糊技术模拟现实场景，丰富

训练数据的动态多样性，使模型能够适应不同程度

的模糊干扰，有效提升对复杂场景的识别与处理能

力，进一步增强模型的鲁棒性与泛化能力。经

过上述处理，数据集规模由 4 378 张图像扩充

至 5 119 张，其中 D40 的样本数由原先的 321 增

长到 1 521 个。实验结果表明，使用数据增强后的

数据集进行模型训练，其性能相较于原数据集训练

的模型均有明显提升，其中 YOLOv11n 网络 D40 的

检测 mAP@0.5 指标值增长了 2.06%，改进后的

YOLO11-AKAD 网络 D40 的检测 mAP@0.5 指标提

升了2.01%。

2.2　评估标准

为了全面评估该模型的性能，实验采用平均精

度均值（mAP）、精确率、召回率、模型参数数量（Pa⁃
rameters）、模型的浮点运算量（GFLOPs）等多个指标

来评估性能。

精确率计算公式如式（15）所示。

NPrecision = NTP
NTP + NFP

( )15
式中：NPrecision 为精确率值，NTP为真正例的数量，NFP

为假正例的数量。

召回率计算公式如式（16）所示。

NRecall = NTP
NTP + NFN

( )16
式中：NFN为假反例的数量。

NAP 是召回率和精确度为横纵坐标围成的面

积，计算公式如式（17）所示。

NAP = ∫0

1
P (R) dR ( )17

通过计算所有类别的平均精度（AP）的平均值

得到mAP，反映了模型对不同缺陷类型的整体检测

能力，其计算公式如式（18）所示。

NmAP = 1
Nclass

∑
i - 1

Nclass

NAP i  ( )18
式中：Nclass 为缺陷类别的数量，NAPi 为第 i 个类别

的 NAP值。

2.3　实验结果与分析

使用 China_RDD 数据集训练优化的基于 YO⁃
LOv11的道路缺陷检测算法。数据集按 7∶2∶1的比

例分为训练集、验证集和测试集。在网络收敛后，

得到成熟的网络模型。

YOLO11-AKAD网络损失曲线如图 5所示。由

图 5 可知，YOLO11-AKAD 网络在训练集上的训练

框、训练分类、训练 DFL 损失均随迭代快速下降后

趋于平稳，且平滑曲线与结果曲线趋势一致，训练

过程稳定；验证集的验证框、验证分类、验证DFL损

失也呈现持续下降并收敛的趋势，在损失下降过程

中，无大幅度波动，整体表明该网络训练有效且稳

定。这表明网络模型设计合理，其规模深度与数据

集构建均较为完善，在边界框回归、类别分类、分布

焦点任务上的学习与泛化能力良好。

改进的YOLO11-AKAD网络与YOLOv11n在多

类型道路缺陷检测上的精确率-召回率 PR曲线（图

6）对比显示，YOLO11-AKAD 的平均 mAP@0.5达到

0.816，优于 YOLOv11n 的 0.798，且在各类缺陷检测

中表现更均衡。其中D10检测精度达到 0.867，检测

精度最高，主要由于横向裂缝特征相对清晰且纹理

规律易于提取；D00 的检测精度达到 0.833，在标注

纵向裂缝时，其线性特征明显，减少了背景干扰，提

升了网络对该类别缺陷的识别鲁棒性；网络对 D40
的检测精度为 0.710，较 YOLOv11n 的 0.692 有明显

提升，体现了该网络能够更准确地获取像素占比较
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小且形态不规则的缺陷信息。从 PR 曲线可见，

YOLO11-AKAD 在各召回率区间的精确率均高于

YOLOv11n，尤其是在高召回率段优势更显著，说明

其在道路缺陷检测的精度和泛化能力上均有优化。

为了深入评估 YOLO11-AKAD 在中国道路缺

陷检测数据集上的性能优势，在相同实验环境及参

数设置中分别对 Faster RCNN、SSD300、YOLOv5n、
YOLOv8n、YOLO11n 网络进行训练，训练过程中使

用相同的训练方式，网络性能对比测试结果如表 3
所示。

YOLO11-AKAD 道路缺陷检测算法精确率为

81.7%，对比 FRCNN、SSD300、YOLOv5n、YOLOv8n、
YOLO11n分别提升 41.0%、3.5%、4.9%、2.4%、3.4%，

算法检测精确率有明显提升。其 mAP@0.5 为

81.6%，对比 FRCNN、SSD300、YOLOv5n、YOLOv8n、
YOLO11n 分 别 提 升 5.3%、25.85%、2.9%、1.4%、

(a)训练框损失

(d)验证框损失

(b)训练分类损失

(e)验证分类损失

(c)训练DFL损失

(f)验证DFL损失

图5　YOLO11-AKAD网络损失曲线

（a）YOLOv11n (b)YOLO11-AKAD

图6　网络精确率-召回率曲线
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1.8%，检测性能更优。模型参数量为 2.09 M，对比

FRCNN、SSD300、YOLOv5n、YOLOv8n、YOLO11n 分

别减少 135.01 M、24.21 M、0.41 M、0.92 M、0.49 M。

浮点运算量为 5.1 G，对比上述模型分别减少 365.1 
G、80 G、2 G、3 G、1.2 G，参数量和计算量优势显著，

能更好适应硬件平台资源受限的应用场景。

YOLO11-AKAD在多数场景下均能较稳定地完

成道路缺陷目标检测。模型相对原始YOLOv11n网

络，在细裂缝与纵向缺陷特征提取方面整体更为准

确，漏检率有所降低。但在斑驳路面、标线重合、多

重道路缺陷相互重叠的特殊场景中，模型的特征表

达容易受到噪声干扰，存在漏检或误检的现象，说

明模型对复杂纹理背景的特征分离能力有待进一

步增强。在小目标检测方面，YOLO11-AKAD 对细

小裂缝的检出数明显多于 YOLOv11n，但对极端微

小的裂纹仍不够敏感，模型的小目标特征保持与强

化方面需进一步优化。在光照变化方面，模型对常

规光照波动具有良好的鲁棒性，但在逆光、强光直

射和明暗交界区域，YOLO11-AKAD 模型检测框置

信度出现下降，尤其是白色标线附近的细裂纹更容

易被忽略，这表明，模型的特征提取模块对低对比

度细节的鲁棒性还需进一步提升。总体而言，改进

后的模型在一定程度上有效提升了道路缺陷检测

性能，但在复杂纹理背景、极小目标细节提取以及

极端光照条件下仍需进一步优化特征提取与多尺

度融合机制。

2.4　消融实验

针对实现道路缺陷检测 YOLOv11n 提出了

多个模块的改进，共设计了 4 组实验。通过逐

步添加自定义模块，观察模型的平均精度均值

mAP、精度、召回率等性能指标的变化，验证各

改进方案对检测结果的影响，对比性能如表 4
所示。

由表 4 可知，未添加 AKConv 和 Adown 的 YO⁃
LOv11n 精确率为 78.3%，召回率为 73.2%，mAP@

0.5 为 79.8%，参 数 量 为 2.58 M，浮 点 运 算 量 为

6.3 G；仅添加 AKConv 时，精确率为 78.0%，召回

表4　消融实验结果对比

Baseline

YOLOv11n

AKConv

无

有

无

有

Adown

无

无

有

有

精确率/%

78.3
78.0
78.2
81.7

召回率/%

73.2
75.8
76.3
75.6

mAP@0.5/%

79.8
80.7
80.1
81.6

参数量 /M

2.58
2.57
2.23
2.09

浮点运算量/G

6.3
6.3
5.3
5.1

表3　不同算法模型在China_RDD道路缺陷数据集中的性能比较

模型

FRCNN
SSD300

YOLOv5n
YOLOv8n
YOLO11n

YOLO11-AKAD

精确率/%

40.7
85.1
76.8
79.3
78.3
81.7

召回率/%

65.5
22.1
72.1
75.0
73.2
75.6

mAP@0.5 /%

76.33
55.75
78.7
80.2
79.8
81.6

参数量 /M

137.1
26.3

2.50
3.01
2.58
2.09

浮点运算量/G

370.2
85.1

7.1
8.1
6.3
5.1
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率提升至 75.8%，mAP@0.5 提升至 80.7%，参数量

略微减少至 2.57 M，浮点运算量保持 6.3 G；仅

添加 Adown 时，精确率为 78.2%，召回率提升至

76.3%，mAP@0.5 提 升 至 80.1%，参 数 量 减 少 至

2.23 M，浮点运算量减少至 5.3 G；同时添加 AK⁃
Conv 和 Adown 后，即 YOLO11-AKAD，精确率提

升 至 81.7%，召 回 率 为 75.6%，mAP@0.5 提 升 至

81.6%，参数量进一步减少至 2.09 M，浮点运算

量减少至 5.1 G。这是因为 AKConv 能够增强网

络对道路缺陷特征的提取能力，提升检测精

度；Adown 在降低特征图分辨率的同时能有效

保留缺陷特征信息，减少参数量和计算量。二

者结合后，在提升检测性能的同时，显著降低

了模型的参数量和计算量，使算法能更好适应

硬件平台资源受限的应用场景。

2.5　泛化实验

为了全面验证 YOLO11-AKAD 模型在不同数

据域下的泛化能力、鲁棒性、迁移学习能力、结构普

适性和计算效率，本文对 2组跨域样本进行了比较

实验 ：一组是 CrackForest 数据集 ，另一组是由

RDD2022中来自 6个国家的道路图像组成的跨国数

据集。实验结果如表5和表6所示。

由表 5 和表 6 可知，在 CrackForest 数据集上，

YOLO11-AKAD 精确率为 97.7%，对比基准的 YO⁃
LOv11n 提升 2.7%，召回率为 80.4%，提升 4.9%，

mAP@0.5 为 87.3%，提升 4.0%；在 RDD2022 数据集

上，YOLO11-AKAD精确率为 57.8%，对比YOLO11n
提升 5.5%，mAP@0.5 为 43.8%，提升 0.2%。同时，

YOLO11-AKAD 在 2 个数据集上参数量均为 2.09 
M，对比 YOLOv11n 分别减少 0.49 M、0.5 M。这表

明，YOLO11-AKAD 在不同数据域中能够在显著降

低参数量与计算量的同时提升检测性能，展现出良

好的效率、轻量化特性以及跨场景的稳定表现，具

备一定的实际部署价值。然而，在环境更复杂、采

样方式更为多样的跨国家/区域数据集 RDD2022
上，其性能提升相对有限，说明模型的跨域泛化能

力仍需进一步提升。

3 结束语

本文针对现有道路缺陷检测方法在复杂道路

背景下存在准确度低、难以满足实时性要求等问

题，以 YOLOv11n 为基准模型进行了改进。通过引

入自适应核的特征提取的C3k2_AKConv模块，增强

模型的局部特征提取；使用ADown模块优化了下采

样过程，优化多尺度上下文信息传递，减少参数量。

实验结果表明，改进的 YOLO11-AKAD 算法更适应

道路缺陷目标检测特点，算法的 mAP@0.5 达到了

81.6%，参数量和浮点运算量分别降低至 2.09 M 和
5.1 G，模型参数规模减少了 19%，有一定的推广性。

同时，模型在面对复杂道路环境的泛化能力还需进

一步加强，下一步将研究在尽量保证轻量化的同

表5　CrackForest 数据集的实验结果

模型

YOLOv11n
YOLO11-AKAD

精确率/%

95.0
97.7

召回率/%

75.5
80.4

mAP@0.5 /%

83.3
87.3

参数量 /M

2.58
2.09

浮点运算量/G

6.3
5.1

表6　RDD2022 数据集的实验结果

模型

YOLOv11n
YOLO11-AKAD

精确率/%

52.3
57.8

召回率/%

43.1
41.8

mAP@0.5 /%

43.6
43.8

参数量 /M

2.59
2.09

浮点运算量/G

6.3
5.1

··65



西昌学院学报（自然科学版） 第 40 卷

时，提升模型的泛化性能。
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