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基于 YOLOv8 的多场景路面坑洼实时检测基于 YOLOv8 的多场景路面坑洼实时检测
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摘  要摘  要：针对智能助盲设备路面环境感知不足的问题，本文提出基于 YOLOv8 的路面坑
洼实时检测方案。模型采用 CSPDarknet53 主干网络与解耦检测头，通过 C2f 模块实现多尺度
特征融合，使用 CIoU 损失优化边界框回归，结合二元交叉熵提升分类精度。实验基于自建
Pavement‑depression 数据集，覆盖多光照与复杂背景场景。结果表明：模型推理帧率 61.27 
FPS，单张图像处理时间 0.0163 秒，精确率 80.57%、召回率 64.22%、mAP50 为 74.26%。该轻量化
模型可部署于嵌入式终端，为智能导盲系统提供可靠视觉预警支撑。
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0 引言0 引言

计算机视觉与深度学习目标检测已广泛
应用于安防、自动驾驶、工业检测等领域 [1]。
YOLO 系 列 因 速 度 与 精 度 均 衡，YOLOv8 是
YOLO 系列较稳定的版本，它不光保持了快速
推理的优势，还改进了骨干网络和检测头的结
构，检测精度进一步提高——这对资源有限的

嵌入式或移动端设备来说尤其合适 [2]。

1 计算原理1 计算原理

1.1 YOLOv8 网络结构1.1 YOLOv8 网络结构

YOLOv8 实现多尺度特征融合，如图 1 所
示，有助于提高训练稳定性与最终精度 [3]。

图1 YOLOv8路面坑洼检测模型网络架构图图1 YOLOv8路面坑洼检测模型网络架构图

1.2 核心算法公式与步骤1.2 核心算法公式与步骤

1.2.1 特征提取相关公式
YOLOv8 通过 C2f 模块实现特征融合，其

核心计算过程如下：

（1）

1.2.2 目标检测与损失函数
（1）边界框回归：采用 CIoU 损失函数，

综合考虑边界框的重叠度、中心点距离和长宽
比，公式如下：
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（2）

（2）分类损失：采用二元交叉熵损失函数
（BCEWithLogitsLoss），公式如下：

（3）

（3）总损失函数：
（4）

其中 和 分别为回归损失和分类

损失的权重系数。

1.3 检测结果可视化对比分析1.3 检测结果可视化对比分析

通过原始路面图像 - 模型检测结果图像的
可视化对比，完成定性分析，重点验证模型在
不同坑洼尺寸、不同路面背景、不同光照条件
下的检测表现，如图 2 所示。

图2 不同场景下路面坑洼检测效果对比图图2 不同场景下路面坑洼检测效果对比图

2 实验步骤2 实验步骤

2.1 实验环境与数据集2.1 实验环境与数据集

本实验的硬件平台搭载 NVIDIA GeForce 
RTX 5070 Laptop GPU； 软 件 环 境 基 于
Python 3.10.19 与 PyTorch 2.10.0+cu128， 结 合
Ultralytics YOLOv8.0.210 开源算法库 [4]。

实 验 采 用 自 建 的 路 面 凹 陷 Pavement-
depression 专用数据集，该数据集涵盖城市主干
道、乡村公路、山区道路等多类典型路面场景，
包含不同光照条件（晴天、阴雨、逆光）、不
同坑洼尺寸（小尺寸浅坑、中尺寸坑洼、大尺
寸深坑）及不同路面背景（干净路面、含标线

路面、含杂物路面）的图像样本，具有较强的
场景多样性与实用性。

数据集划分为训练集、验证集与测试集，
其中验证集包含 131 张图像（含 1 张背景图，
无损坏样本），共标注 341 个路面坑洼实例，
所有标注均采用 VOC 格式完成，确保边界框
的精准性，为模型性能评估提供可靠的数据支
撑。

2.2 模型训练过程收敛性分析2.2 模型训练过程收敛性分析

模型在 300 轮训练过程中的损失变化与性
能指标演化，直观反映了训练的收敛稳定性。
由训练日志数据可知：

2.2.1 损失函数收敛趋势
训练集损失：box_loss 从初始 1.8952 逐步

下降至 0.43896，cls_loss 从 4.0927 降至 0.27276，
dfl_loss 从 1.7303 降至 0.83072，三类损失均呈现
持续下降趋势，且在 200 轮后趋于平稳，表明
模型对训练数据的拟合效果良好；

验 证 集 损 失：val/box_loss 稳 定 在 1.1-1.7
区 间，val/cls_loss 最 终 降 至 1.1087，val/dfl_loss
稳定在 1.3-2.0 区间，训练集与验证集损失差值
始终保持在合理范围，无明显过拟合或欠拟合
现象，验证了模型的泛化能力。

2.2.2 核心性能指标演化
随着训练轮次增加，模型的核心性能指标

呈现显著的上升趋势并逐步收敛：
精确率：从第 1 轮的 0.0148 逐步提升至第

300 轮的 0.8057，提升幅度达 80.55 个百分点，
表明模型对非坑洼区域的误检控制能力持续增
强；

召回率：从第 1 轮的 0.26686 提升至第 300
轮的 0.6422，提升幅度达 37.55 个百分点，说明
模型对真实坑洼目标的捕捉能力不断优化；

综 合 指 标 mAP50： 从 初 始 0.0334 提 升 至
0.7426，mAP50-95 从 0.0134 提升至 0.4890，两
项指标在 250 轮后趋于稳定，表明模型已充分
学习到路面坑洼的特征信息，训练过程达到收
敛状态。

2.3 实验结果与深度分析2.3 实验结果与深度分析

在验证集上的最终评估结果如表 1 所示，
模型展现出优异的综合检测性能：

表1 模型在路面凹陷验证集上的最终性能评估指标表1 模型在路面凹陷验证集上的最终性能评估指标

指标（Metric） 数值（Value） 性能解读

精确率（Precision） 0.8057
模型预测为坑洼的结果中，80.57% 为真实坑洼，误检率较低，适

用于高精度检测场景

召回率   （Recall） 0.6422
数据集中 64.22% 的真实坑洼被成功检测，漏检主要集中于小尺寸、

低对比度坑洼

平均精度（mAP50） 0.7426
IoU ≥ 0.5 阈值下，综合精度达 74.26%，满足常规路面检测的精

度要求

平均精度（mAP50-95） 0.4890
高精度要求下（IoU 0.5-0.95），综合精度保持在 48.90%，鲁棒性

表现良好
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2.4 实时性优势分析2.4 实时性优势分析

模型的推理帧率达到 61.27 FPS，远超行业
公认的“实时检测阈值（≥ 30 FPS）”，单张
图像平均推理时间仅 0.0163 秒，具有以下工程
优势：

可适配车载摄像头的实时采集需求（常规
车载摄像头帧率为 30-60 帧 / 秒），实现路面
坑洼的动态、无延迟检测；

为后续功能扩展预留充足的计算余量，如
与双目测距模块、音频预警模块的并行运行，
不会影响整体系统的响应速度；

推理时间稳定性优异，100 次连续推理的耗
时波动范围控制在 0.015-0.025 秒之间，无明显
卡顿或耗时突变现象，确保实际应用中的可靠
性。

图3 模型推理性能可视化分析图3 模型推理性能可视化分析

（a）100 次推理时间分布直方图；（b）模
型 FPS 与实时性标准对比雷达图。

红色虚线为平均推理时间（0.0163 秒），
绿色虚线为 30 FPS 对应的最大允许推理时间
（0.033 秒）。

模型的计算量仅为 8.1 GFLOPs，参数量约
300 万，在笔记本端 GPU 上即可实现 61.27 FPS
的高帧率推理，表明模型具有良好的硬件适配
性，可部署于车载终端、移动巡检设备等资源
受限的场景，降低了实际应用的硬件成本。

3 总结3 总结

通过系统的实验设计与多维度的结果分析，
验证了基于 YOLOv8 的路面坑洼检测模型的有
效性与工程实用性，核心结论如下：

（1）模型训练过程收敛稳定，300轮训练后，
训练集与验证集损失趋于平稳，无过拟合现象，
核心性能指标（Precision、Recall、mAP50）均
达到较高水平；

（2）模型在验证集上的精确率达 80.57%、
召回率达 64.22%、mAP50 达 74.268%，综合检
测精度优异，能够有效平衡误检与漏检；

（3） 模 型 实 时 推 理 性 能 突 出， 帧 率 达
61.27 FPS，单张图像平均推理时间 0.0163 秒，
满足实时检测需求，且硬件适配性强，可部署
于资源受限设备；

（4）模型在多场景（不同光照、不同坑洼
尺寸、不同背景）下的检测效果良好，漏检率
与误检率较低，场景适应性强，具备实际工程
应用价值。
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