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WADW-YOLO：面向航拍的轻量化道路缺陷检测

孙 瑞， 燕 芳*， 李嘉辉， 向天明
（内蒙古科技大学  自动化与电气工程学院， 内蒙古  包头  014000）

摘要：针对无人机航拍道路检测中缺陷尺度差异大、背景干扰强且检测模型复杂度高等问题，本文提出一种基于 YO⁃
LOv11n 的改进检测模型 WADW-YOLO。首先，在主干网络中提出 C3k2-WC 加权卷积模块，通过预定义的中心增强权

重矩阵实现卷积核的空间位置加权，在降低模型参数量的同时聚焦缺陷区域特征提取；其次，采用轻量化 ADown 下采样

模块，提升对缺陷细节的保留能力。在主干末端引入 DAttention 可变形注意力机制，通过自适应调节感受野来捕捉全局

与局部信息；最后，设计 Wise-ShapeIoU 损失函数，将 Wise-IoU 的非单调聚焦机制与 ShapeIoU 的几何形状约束相结合，

提升检测性能。WADW-YOLO 在公开数据集 China_Drone 上的 mAP@0. 5 达到 74. 6%，相较 YOLOv11n 提升 3. 8%，

且参数量降低 17. 8%，计算量减少 23. 8%，实现检测精度和模型轻量化的有效平衡。WADW-YOLO 在 China_Motor⁃
Bike 数据集上的 mAP@0. 5 较 YOLOv11n 提升了 1. 8%，展现了 WADW-YOLO 突出的泛化性能。本文为无人机道路

缺陷检测提供了一种高精度、低功耗部署方案的技术参考。
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WADW-YOLO： lightweight road defect detection for 
aerial photography

SUN Rui， YAN Fang*
， LI Jiahui， XIANG Tianming

（School of Automation and Electrical Engineering， Inner Mongolia University of Science and 
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Abstract： To address the problems of large scale variation of defects， strong background interference and 
high complexity of detection models in UAV aerial road inspection， this paper proposes an improved 
detection model WADW-YOLO based on YOLOv11n.  Firstly， a C3k2-WC weighted convolution 
module is proposed in the backbone network， which realizes spatial position weighting of convolution 
kernels through a predefined center-enhanced weight matrix， reducing the number of model parameters 
while focusing on feature extraction of defect regions.  Secondly， a lightweight ADown downsampling 
module is adopted to improve the ability of retaining defect details， and a DAttention deformable attention 
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mechanism is introduced at the end of the backbone to capture both global and local information by 
adaptively adjusting the receptive field.  Finally， a Wise-ShapeIoU loss function is designed by combining 
the non-monotonic focusing mechanism of Wise-IoU and the geometric shape constraint of ShapeIoU to 
improve detection performance.  WADW-YOLO achieves 74. 6% mAP@0. 5 on the public China_Drone 
dataset， which is 3. 8% higher than that of YOLOv11n， with 17. 8% fewer parameters and 23. 8% less 
computation， achieving an effective balance between detection accuracy and model lightweightness.  
WADW-YOLO also obtains a 1. 8% improvement in mAP@0. 5 over YOLOv11n on the 
China_MotorBike dataset， demonstrating its outstanding generalization performance.  This paper provides 
a technical reference for high-precision and low-power deployment schemes in UAV road defect detection.
Key words： UAV； road defect； YOLOv11n； WADW-YOLO； lightweightness

1 引 言

随着城市化进程的加速推进，城市道路因长

期承受车辆负荷累积而出现的裂缝、坑洞和凹坑

等损伤，不仅缩短了道路使用寿命、大幅增加养

护成本，且威胁行车安全。不良路况往往是导致

交通事故的潜在因素，因此快速而准确地检测道

路损伤对保障行车安全和社会经济发展具有重

要意义。

目前的道路缺陷检测方法可分为传统目标

检测方法和基于深度学习的目标检测方法。传

统道路缺陷检测方法，如人工目视巡检、机械化

检测等，依赖人工设计特征，难以应对复杂多变

的实际道路场景，检测精度和鲁棒性较差，难以

满足规模化养护的实际需求［1］。

以深度学习为基础的目标检测算法为影像

识别道路缺陷检测提供了有效解决方案［2］，在目

标检测领域，学者提出多种目标检测算法，其中

包括单次多框检测器（single shot multibox detec⁃
tor，SSD）［3］、快 速 区 域 卷 积 神 经 网 Faster R-

CNN［4］、 和  YOLO（you only look once）［5］算法。

其中 YOLO 系列算法因兼具检测精度与实时性，

成为该领域的研究热点。诸多研究通过改进

YOLO 系列算法提升道路缺陷检测性能：周晴［2］

等采用轻量化网络模型 Mobile Net-V3 为主干网

络加强了对缺陷特征提取能力；徐光宪等［6］在

YOLOv8 模型基础上引入全维度动态卷积与

Powerful-IoU 损失函数，提升了无人机影像中小

目标缺陷的检测精度，对于设备算力需求为

8. 1GFLOPs；龙伍丹［7］等设计了特征融合模块

Res-RFB，以提升道路缺陷的表征能力，但导致

模型参数量较大（6. 93M）；张颖［8］等针对混合路

面的坑槽和裂缝两种混合路面缺陷，通过引入

AKConv 卷积模块提升了模型对不同道路缺陷

的特征提取能力，但改进后模型仍需算力为

20. 2GFLOPs；李勇［9］等设计 LFDS-YOLO 模型，

实现了多尺度特征融合与注意力机制改进的轻量

化路面缺陷检测，并提升了检测精度；朱世松［10］等

通过在主干网络中引入多层级感知注意力机制来

增强缺陷特征表达能力，使模型专注于缺陷区域。

Li［11］等通过将多核 ConvFFN（MCFN）与 C3K2 模

块融合构成 C3K2-MCFN 结构，以捕捉不同感受

野间的局部依赖关系，进一步提升了特征表达

能力。

上述大部分改进模型中虽提升了识别检测

精度，同时模型参数量与算力需求也随之增大。

近年来，无人机航拍技术凭借其安全高效、可大

范围巡检且无需接触道路表面的独特优势。航

拍图像与深度学习技术相结合应用于道路损伤

检测领域的研究层出不穷，然而该技术受限于航

拍图像背景复杂、道路缺陷尺度差异大、小目标

占比高、背景干扰强等因素，加之无人机平台嵌入

式硬件的算力约束，导致其检测效果仍难以满足工

程实际需求。本文针对上述挑战，提出一种基于

YOLOv11的改进轻量化模型 WADW-YOLO，以

解决无人机航拍道路缺陷检测任务中的目标检

测精度较低、漏检率高等问题。

该模型通过以下四个方面改进实现了航拍

场景下道路缺陷的检测性能的提升：

（1）提出轻量化 C3k2-WC 模块，通过引入加

权卷积构成 C3k2-WC 代替 C3k2 特征提取模块，

使模型在降低参数量的同时增强对缺陷特征提

2



孙 瑞，等：WADW-YOLO：面向航拍的轻量化道路缺陷检测

取能力。

（2）采用轻量化 ADown 替换原 Conv 下采

样，在降低模型复杂度的同时并减少下采样过程

中信息损失。

（3）在主干网络末端引入可变形注意力 DAt⁃
tention 替换 C2PSA，通过自适应调节感受野捕捉

全局与局部特征。

（4）设计 Wise-ShapeIoU 损失函数，将 Wise-

IoU 聚焦机制与 ShapeIoU 形状约束结合，动态调

节样本梯度权重，提升模型对不规则缺陷的定位

精度。

2 YOLOv11 算法原理

YOLOv11［12］由 Ultralytics 团队于 2024 年 9
月发布，作为 YOLO 系列的最新迭代版本，其以

“高精度、轻量化、易部署”为核心设计理念，相较

于前代模型优势显著。该模型在保证检测精度

的前提下，大幅缩减了参数量，降低对硬件计算

资源的依赖，无需高性能 GPU 即可稳定运行，更

适配边缘设备等资源受限场景，同时在小目标检

测精度、多尺度特征建模能力和推理延迟上均有

优化，兼顾实时性与检测效果，具备突出的工程

落地价值。

YOLOv11 延续了 YOLO 系列“骨干网络-颈

部网络 -检测头”的三级架构，核心改进集中在三

大模块：骨干网络中用 C3k2 模块替代 C2f 模块，

通过双分支结构设计及与重参数化技术的协同，

提升特征提取的灵活性、效率并降低参数量；颈

部网络提出 C2PSA 模块，融合 CSP 结构与 PSA
自注意力机制，增强多尺度特征建模能力；检测

头分类分支引入深度可分离卷积替代传统卷积，

结合逐通道卷积与 1×1 点卷积，在提升性能的同

时显著降低计算复杂度，所有改进均经过工程验

证，兼顾创新性与部署可行性。相对比前代模

型，YOLOv11 在速度、精度与效率之间取得了更

优的平衡。

3 WADW-YOLO 目标检测算法

图 1 为本文提出的一种基于 YOLOv11n 基

础架构改进的道路缺陷检测算法（WADW-YO⁃
LO）的网络结构。

该模型在原始模型中的特征提取、下采样、

注意力机制及损失函数四个层面均进行了改进。

在主干网络中用 C3k2-WC 模块替代 C3k2，通过

图 1　WADW-YOLO 网络结构

Fig. 1　Network architecture of WADW-YOLO model
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中心增强的空间加权策略机制，模型可以聚焦于

缺陷区域中心；下采样环节采用 ADown 模块，利

用非对称卷积与通道重排降低信息损耗，保留更

多边缘细节；网络末端嵌入 DAttention 可变形注

意力，动态选择关键区域并调节感受野，以较低

开销兼顾全局与局部纹理；边界框回归通过设计

Wise-ShapeIoU 损失，融合非单调权重与形状约

束，优化困难样本的梯度分配。上述改进模块在

保持算法轻量化的同时增强对裂缝、坑洼等不规

则缺陷的特征提取能力，通过上述模块的协同作

用增强了该模型在复杂道路场景下的适应性。

3. 1　C3k2-WC模块

无人机航拍获取的道路图像中，路面纹理与

裂缝、坑槽等缺陷区域在灰度特征上具有高度相

似性，导致缺陷边界模糊、辨识度不足。同时，道

路标线、修补痕迹等干扰物与真实缺陷在视觉表

现上难以区分，进一步加大了检测难度。此外，

航拍过程中受日照角度、天气状况、飞行高度及

视角变化等因素影响，图像易出现光照不均、阴

影遮挡、尺度变换等问题，均对缺陷特征的稳定

提取构成挑战。YOLOv11n 网络中的 C3k2 模块

使用传统卷积，权重共享，缺乏空间差异化能力，

难以聚焦缺陷区域和抑制背景干扰。这种卷积

方式处理道路缺陷时，特征表达针对性和判别性

不足。

为此，本文提出 C3k2-WC 模块，将 wConv2d
加权卷积嵌入 C3k2 特征提取单元。wConv2d 采

用固定空间权重矩阵对卷积核进行调制，无需额

外学习参数，计算开销极低。该设计在保持了模

型的轻量特性的同时，增强中心区域特征响应。

适用于无人机平台的实时检测需求。通过空间维

度上的权重调制，C3k2-WC 能够提升卷积核对缺

陷中心的敏感度，从而增强裂缝、坑槽等细微缺陷

的辨识能力。C3k2-WC的结构如图 2所示。

其中 wConv2d 加权卷积［13］是一种空间位置

加权机制，通过在标准卷积核上引入预定义的中

心增强权重矩阵，基于空间位置的重要性对卷积

核进行差异化加权，使模型能够增强中心区域的

特征响应，从而在保持较低计算开销的同时提升

对关键特征的提取能力。

如图 3 所示，wConv2d 加权卷积通过密度参

数 den 生成空间权重矩阵 Φ，实现对卷积核的空

间 位 置 加 权 调 制 。 首 先 设 密 度 参 数 为 den =
[ d1，d2，⋯，dk ]，构 造 对 称 衰 减 向 量  α 如 式（1）
所示：

α =[ d 1，d 2，…，dk，1. 0，dk，…，d 2，d 1 ]∈R2k + 1 .（1）
如式（1）中所示，其中心位置取值为 1. 0，两

侧通过对称翻转 den 实现中心聚焦的权重分布。

den= ［0. 9］为 例 ，生 成 的 向 量 为 ：α =
[ 0. 9 ，1. 0 ，0. 9 ]。然后构建空间权重矩阵。基

图 2　C3k2_WC 模块结构

Fig. 2　The structure of C3k2_WC model
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于向量 α，通过外积运算构建空间权重矩阵  Φ 如
式（2）所示：

Φ = αT × α ∈ R ( 2k + 1 )×( 2k + 1 )  . （2）
其对应矩阵元素计算如式（3）所示：

Φ i，j = ai ⋅ aj， i，j ∈ { 1，2，…，2k + 1 } . （3）
当 den=［0. 9］时，生成的 3×3空间权重矩阵：

Φ=
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú0. 9
1. 0
0. 9

⋅[ 0. 9，1. 0，0. 9 ]=
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú0. 81 0. 90 0. 81
0. 90 1. 00 0. 90
0. 81 0. 90 0. 81

该矩阵呈现中心增强、四周衰减的分布模

式，中心权重为 1. 00，边缘权重为 0. 81，形成中心

聚焦的空间权重分布。为了更为直观了解这一

矩阵特性，当密度函数为 0. 9，0. 8，0. 7 时其生成

空间权重矩阵热力图分别为下图 4 所示。

对卷积核进行空间权重调制，设原始卷积核

权重为 W ∈ R C out × C in ×( 2k + 1 )×( 2k + 1 ) ，通过 Hadamard
积（逐元素乘法）将空间权重矩阵 Φ 调制到卷积

核上，如式（4）所示：

W Φ = W⊙Φ ， （4）
式中，⊙为 Hadamard 积。调制后的卷积核WΦ 具

图 3　wConv2d 模块结构

Fig. 3　The structure of wConv2d model

图 4　不同密度函数生成的空间权重矩阵：（a）den=0. 9 （b）den=0. 8（c）den=0. 7。
Fig. 4　Spatial weight matrices generated by different density functions： （a） den=0. 9 （b） den=0. 8 （c） den=0. 7.
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备了空间位置相关的权重分布，使得中心区域获

得更高响应，边缘区域响应相对抑制。

最 后 进 行 卷 积 运 算 ，对 于 输 入 特 征 图  
x∈ R N × Cin × H × W ，使用调制后的权重  W Φ 执行标准

卷积运算公式如式（5）所示：

Y = X ⊗ W Φ + b ， （5）
其 中 ：⊗为 卷 积 运 算 ，b 为 偏 置 项 ，输 出 特 征

图  Y ∈ R N × C out × H’× W’。

3. 2　ADown下采样模块

在无人机道路巡检的应用场景中，路面缺陷

通常表现为细微裂缝或局部凹陷等形态，具有目

标尺度较小、空间分布不均等特点，对检测算法的

精度与实时性均构成了显著挑战。传统的空间降

维方法多采用步长较大的标准卷积或池化操作，

虽然可以降低特征图分辨率，但不可避免地会造

成部分像素信息的丢失，导致关键特征难以充分

捕捉，尤其在识别尺度较小或对比度较低的缺陷

区域时，会显著降低检测性能。针对上述问题，本

文引入了一种轻量级下采样模块 ADown［14］，以替

代 YOLOv11n 架构中原有的标准卷积下采样组

件，其结构如图 5 所示。ADown 单元构建了一种

基于平均池化与最大池化并行处理的特征提取框

架。该框架首先对输入特征图执行平均池化操

作，以实现空间尺度压缩，从而保留关键的语义信

息。随后，特征数据被分流至两条独立的处理分

支：第一条分支采用 3×3 卷积核进行特征变换，

以降低计算复杂度；第二条分支则通过 3×3 最大

池化操作提取更精细的局部特征，以弥补卷积操

作可能造成的信息损失，并利用 1×1 卷积进行特

征融合。最终，通过特征拼接机制将双路输出集

成，在达成降维目标的同时最大限度地保留特征

表达能力，该模块有效抑制了微小缺陷目标在特

征编码过程中出现的细节信息退化现象，显著提

升了模型在缺陷检测任务中的识别准确率与鲁棒

性。即便在缺陷区域与背景高度混杂的复杂场景

下，该结构仍能保持稳定的检测性能。

3. 3　DAttention注意力机制

在无人机道路缺陷检测任务中，航拍视角下

的缺陷目标呈现出显著的多尺度特性与不规则

形态。裂缝、坑洞等缺陷往往表现为细长的线性

结构或离散的块状区域，且与路面纹理、阴影及

遮挡物存在高度相似的视觉特征。传统卷积神

经网络受限于局部感受野，难以有效建模全局上

下文关系；而标准自注意力机制虽能捕获长距离

依赖，但其计算复杂度与特征图尺寸呈二次增

长，在处理高分辨率无人机影像时面临严重的计

算瓶颈。此外，规则网格采样策略难以自适应地

覆盖形态各异的不规则缺陷区域，导致细粒度特

征提取能力不足。

为应对上述挑战，本文引入可变形注意力机

制（Deformable Attention）［15］作为特征增强模块，

通过稀疏自适应采样策略在降低计算开销的同

时提升对不规则目标的建模能力。如图 6 所示，

给定输入特征图  x ∈ R H × W × C，针对输入特征图  
x ∈ R H × W × C，构建一个与原始空间维度相关联的

离散采样网格  p ∈ R H G × W G × 2，该网格通过缩放系

数 r对原图进行下采样得到：

H G = H
r
， W G = W

r
 . （6）

随后将网格坐标映射至归一化区间［− 1，
1］，为获取空间变形量，首先利用投影矩阵 W q 将

输入特征转换为查询向量  q = xW q，继而将其馈

入轻量化的偏移预测网络  θoffset (⋅) 以估计位置

偏移：

Δp = θoffset ( q ) . （7）
基于变形后的坐标对特征图进行重采样，得

到键和值的特征表示，相应的线性变换定义为：

q = xW q，  k͂ = x͂W k，  v͂ = x͂W v ， （8）

图 5　ADown 下采样模块结构图

Fig. 5　ADown downsampling module structure diagram
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Δp = θoffset ( q )，  a͂ = ϕ ( x；p + Δp ) . （9）
此处  k͂ 与  v͂ 分别表征经几何变形后的键嵌

入与值嵌入。采样算子 ϕ (⋅) 采用可微分的双线

性插值实现，其数学表达如式（10）所示：

ϕ ( z；px，py )=

∑
( rx，ry )

g ( px - rx ) g ( py - ry )

z [ y + rx，x + ry，：]  ， （10）
式中插值核函数  g ( a，b )= max ( 0，1 - |a - b| )用
来 得 出 两 个 位 置 的 关 联 性 ，( rx，ry ) 为 特 征 图

z ∈ R H × W × C 的上的所有位置建立索引。鉴于核

函数的紧支集特性，仅当  g 在最接近位于 ( px，py )
的四个积分点内为非零，故上述求和简化为四点

加权平均。对 q、k͂、v͂ 实施多头注意力计算，并融

入相对位置编码 R 以捕获空间结构信息。第 m
个注意力头的输出形式化如式（11）所示：

z ( m ) = σ ( q( m ) ⋅ k͂ ( m )T

d
+ ϕ ( B̂；R )) v͂ ( m ) ，（11）

式中  ϕ ( B̂；R )∈ R HW × HG W G。最终，将各头输出沿

通道维度拼接，并经投影矩阵  W o 线性变换得到

聚合特征  z。该机制在降低计算复杂度的同时，

显著增强了对道路缺陷这类不规则目标的特征

提取能力。

3. 4　Wise-ShapeIoU损失函数

在目标检测任务中，损失函数主要用于衡量

模型预测值与真实值之间的偏差，通过最小化损

失函数，模型能够更高效地完成目标检测任务的

学习。YOLO11 在分类任务中采用的损失函数

是 CIoU［16］，其原理是根据预测框和真实框之间

的中心点距离和宽高比差异，来提供有效的梯度

信息，进而提高边界框回归的精度。然而 CIoU
无法针对不同目标进行自适应调整，难以适配尺

度差异大和形态多变的目标，YOLOv11 在道路

缺陷检测任务中，针对多尺度及复杂形态的小目

标缺陷时其回归精度存在不足，并且目标框的定

位也存在一定偏差。因此本文将 Wise-IoU V3［17］

和 ShapeIoU ［18］两 者 思 想 相 结 合 并 设 计 Wise-

ShapeIoU 为作为边界框损失函数，以提升回归精

度和增强定位准确性。形状损失函数通过引入

长宽比惩罚项，解决边界框回归中长宽比不一致

的问题。首先计算权重系数 ww 和 hh 其计算公

式分别为式（12）与式（13）所示：

ww = 2 ×( w gt )scale

( w gt )scale +( hgt )scale  ， （12）

hh = 2 ×( hgt )scale

( w gt )scale +( hgt )scale  ， （13）

式中 wgt 和 hgt 分别表示真实框的宽度和高度，

scale 为尺度控制参数。

基 于 上 述 权 重 ，计 算 形 状 距 离 如 式（14）
所示：

distance shape =
hh ×( xc - xgt

c )2 + ww ×( yc - y gt
c )2

c2

 ，（14）

式中，( xc，yc )和  ( xgt
c ，ygt

c )分别表示预测框和真实

图 6　可变注意力机制模块

Fig. 6　Module of deformable attention mechanism
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框的中心点坐标，c为两框中心点之间的距离。

最终形状损失函数定义如式（15）为：

Ωshape = ∑
t = w，h

(1 - e-w t) θ
， θ = 4 ， （15）

其中 w w 和  w h 分别是宽度和高度方向上的惩罚

权重，如式（16）与式（17）所示：

w w = hh × |w - w gt |
max ( w，w gt )

 ， （16）

w h = ww × |h - hgt |
max ( h，hgt )

 ， （17）

式中 w 和 h 分别表示预测框的宽度和高度。Sha⁃
peIoU 定义图如图 7 所示。其对应的边界框回归

损失表达式如式（18）所示：

LShapeIoU =
1 - IoU + distance shape + 0. 5 × Ωshape . （18）

引入将  WiseIoU-V3 的动态权重策略与 Sha⁃
peIoU 的 几 何 约 束 相 结 合 ，构 建 为 Wise-Sha⁃
peIoU 损失函数。该损失通过引入 Wise 中的非

单调聚焦机制，自适应地调节不同质量样本的梯

度贡献，从而抑制低质量样本对模型训练的干

扰。Wise-ShapeIoU 的数学表达如式（19）~（21）
所示：

LWise - ShapeIoU =
LWiseIoU + distance shape + 0. 5 × Ωshape ，（19）

LWiseIoU = L IoU × r， r = β
δαβ - δ

 ， （20）

β = L *
IoU

L̄ IoU
∈ [ 0，+∞ ) ， （21）

式中：r 为非单调聚焦系数；β 为锚框异常程度； 
α 、δ 是超参数；L *

IoU 为当前锚框的 IOU 损失；L̄ IoU

为所有锚框 IoU 损失的均值。

ShapeIoU 部分通过引入长宽比相关的权重

系数，使模型在优化过程中对边界形状更加敏

感；而  WiseIoU 部分则依据锚框异常程度 β 计算

聚焦系数 r。检测到离群样本（β 较大）时自动降

低其权重，避免异常梯度主导优化方向，反之则

增强困难样本的学习信号。Wise-ShapeIoU 不仅

具有 ShapeIoU 对边界框形状感知能力，还通过

WiseIoU-V3 的聚焦机制实现具有对样本难度的

动态适配能力。

4 实验结果与分析

4. 1　实验数据集

本 文 使 用 Road Defect Detection2022
（RDD2022）［19］开源数据集进行训练。该数据集

是专门用于自动道路缺陷检测的标注图像数据

集，该数据集涵盖中国、印度、日本、捷克、美国等

多国采集的道路缺陷图像总计 47 420 张。为反

映中国本土道路的缺陷特征，本文选取该数据集

中的中国区域数据集开展研究，中国区域数据集

包 含 China_Drone 与  China_MotorBike。 Chi⁃
na_Drone 数据集由无人机航拍采集，清洗后得到

2 396 张道路缺陷图像，用于模型的训练与核心

实验分析；China_MotorBike 数据集由车载移动

设备采集，清洗后共 1 977 张道路缺陷图像，用于

泛化性实验，以验证模型在检测不同采集方式获

取的道路场景下的泛化能力。

数据集标注的道路缺陷类型共分为 5 类，分

别为纵向裂缝（D00）、横向裂缝（D10）、网状裂缝

（D20）、坑洞（D40）与修补区域（Repair），各类别典

型样本如图 8所示。实验所用数据集均按照 8∶1∶1
的比例随机划分为训练集、验证集与测试集。

4. 2　实验环境及评价指标

实验环境为  Windows 11，CPU 为  AMD Ry⁃
zen 7 5700X，GPU 为  NVIDIA GeForce RTX 
5060，显存为  8GB。编程语言为  Python 3. 11，训
练框架为  PyTorch 2. 11. 0，采用  CUDA 12. 8 进

行加速。训练参数设置如下：训练轮次（epochs）
为 200，训练批次大小（batchsize）为 16，输入图像

尺寸为像素 640×640 像素，优化器（optimizer）使

图 7　ShapeIoU 计算示意图

Fig. 7　Schematic diagram of ShapeIoU calculation
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用 随 机 梯 度 下 降（SGD）算 法 ，初 始 学 习 率 为  
0. 01，动量为  0. 937，权重衰减因子为 0. 000 5。

为客观评价实验结果， 本文选用以下评价指

标评估模型的整体性能：精确度（Precision，P）、

召回率（Recall，R）、平均精度（mean Average Pre⁃
cision，mAP），公式如式（22）~（25）所示：

P = TP
TP + FP  ， （22）

R = TP
TP + FN  ， （23）

AP =∫
0

1

P (R ) dR ， （24）

mAP = 1
n ∑

i = 1

n

AP ( i) . （25）

式中  TP 表示正确识别的正类样本数量，TN 表
示正确识别的负类样本数量，FN 表示被错误识

别为负类的正类样本数量，FP 表示被错误识别

为正类的负类样本数量。n 为道路缺陷的类别总

数。精确度 P 表示模型预测为正例的样本中真

实为正例的比例。召回率 R 定义为模型正确识

别为正例的样本数占所有真实正例的比例。平

均准确率 mAP 是通过对所有类别的 AP 值取平

均得到的，其中 AP 反映了每一个类别的预测准

确率，mAP 反应整个模型的整体性能。mAP@
0. 5 定 义 为 IOU 阈 值 为 0. 5 时 的 平 均 精 度 ，

mAP0. 5：0. 95 定义为 IOU 阈值从 0. 5~0. 95 计

算得到的平均精度。此外，为了综合更加全面模

型的检测精度、计算效率及部署可行性，增加模

型参数量（Parameters）、计算量（GFLOPS）评价

指标构建多维评估体系。

4. 3　C3k2-WC模块密度参数选择

为确定 C3k2-WC 模块中密度参数 den 的最

优取值，本文在 YOLOv11n 基线模型上，替换主

干网络中的 C3k2 为 C3k2-WC，对密度参数 den
分 别 在｛0. 70， 0. 75， 0. 80， 0. 85， 0. 90， 0. 95｝ 
范围内进行对比实验，结果如表 1 所示。

由表 1 可见，密度参数 den 的取值对模型性

能有显著影响。当 den 由 0. 70 逐步增大至 0. 90
时，mAP@0. 5 和 mAP@0. 5：0. 95 指标整体呈上

升 趋 势 ，并 在 den=0. 90 时 分 别 达 到 最 优 值

71. 4% 和 46. 1%。当 den 继续增大至 0. 95 时，

两项指标分别降至 68. 4% 和 43. 9%，精度出现

明显下降。可分析当 den 取值过低时，中心聚焦

效果不足，难以突出缺陷区域特征；den 取值过

高时，边缘区域的权重被过度压制，不利于细长

表 1　不同密度参数的 C3k2-WC的实验结果

Tab. 1　Experimental results of C3k2-WC with different density parameters

Model
C3k2-WC（0. 70）
C3k2-WC（0. 75）
C3k2-WC（0. 80）
C3k2-WC（0. 85）
C3k2-WC（0. 90）
C3k2-WC（0. 95）

P/%
69. 9
73. 7
65. 1
69. 1
76. 1

72. 4

R/%
65. 1

58. 7
63. 7
58. 6
63. 1
55. 9

mAP@0. 5/%
71. 1
68. 2
69. 1
66. 5
71. 4

68. 4

mAP@0. 5：95/%
42. 7
45. 4
44. 9
42. 3
46. 1

43. 9

GFLOPs/G
5. 8
5. 8
5. 8
5. 8
5. 8
5. 8

Params /M
2. 58
2. 58
2. 58
2. 58
2. 58
2. 58

注：粗体数字代表最优值

图  8　道路损伤类型样例

Fig.  8　Examples of road damage types
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裂缝等缺陷的完整提取。综合精度与稳定性，

本文后续实验均采用 den=0. 90 作为 C3k2-WC
模块的默认配置。

4. 4　不同改进 C3k2模块对比实验

为对比不同卷积设计在 C3k2 模块中的效

果 ，本 文 在 YOLOv11n 基 础 模 型 中 对 比 了 五

种改进方案实验结果如表 2 所示。结果表明，

C3k2-WC 以 5. 8G 的 GFLOPs 和 2. 58M 的 参

数量取得了 71. 4% 的 mAP@0. 5，在精度和效

率 之 间 达 到 最 佳 平 衡 ；C3k2-PConv 和 C3k2-

PFDConv 虽 然 参 数 量 最 低（2. 40M），但

mAP@0. 5 分 别 降 至 68. 5% 和 66. 2% 效 果 不

佳 ；C3k2-RFAConv 的 所 需 算 力 较 大 ，精 度 提

升 有 限 。 综 合 来 看 ，wConv2d 的 引 入 在 减 小

计 算 负 担 的 同 时 有 效 增 强 了 C3k2 模 块 的 特

征提取能力。

4. 5　不同损失函数对比实验

为 分 析 损 失 函 数 改 进 后 对 模 型 性 能 影

响，在基础模型框架下引入了五种边界框回

归损失函数进行对比，实验结果如表 3 所示。

由 表 3 可 见 ，CIoU 作 为 基 线 方 法 ，取 得 了

70. 8% 的 mAP@0. 5，但 其 召 回 率 仅 为

62. 0%。 WIoU-V3 通过引入动态非单调聚焦

机制，将召回率提升至 64. 7%，然而精确率却

下 降 至 69. 7%。 ShapeIoU 与 FocalEIoU 的

mAP@0. 5 分别为 68. 9% 与 66. 9%，均未超越

基线性能。EIoU 表现最为不佳，mAP@0. 5 仅

为 66. 5%。相比之下 ，由于 Wise-ShapeIoU 在

形状感知的基础上进一步引入了动态加权机

制，使得 mAP@0. 5 及 mAP@0. 5：0. 95 分别达

到 73. 8% 与 47. 6%，相较于 CIoU 基线分别提

升了 3. 0% 与 2. 4%。该结果验证了引入形状

感 知 与 动 态 加 权 机 制 的 Wise-ShapeIoU 损 失

函 数 在 道 路 缺 陷 检 测 任 务 中 的 有 效 性 。

mAP@0. 5：0. 95 涵盖 IoU 阈值 0. 5 至 0. 95，高

阈 值 段 对 边 界 框 回 归 误 差 尤 为 敏 感 ，Wise-

ShapeIoU 在该指标上的提升间接反映了其边

界框定位精度的改善。

表 2　不同改进的 C3k2的实验结果

Tab. 2　Experimental results of different improved C3k2 modules

Model

C3k2（Baseline）

C3k2-RFACon［20］

C3k2-PFDConv［14］

C3k2-PConv［21］

C3k2-ODConv［22］

C3k2-WC（ours）

P/%

76. 7

66. 9

71. 4

58. 5

73. 1

76. 1

R/%

62. 0

70. 6

55. 6

65. 3

60. 2

63. 1

mAP@0. 5/%

70. 8

70. 5

66. 2

68. 5

69. 0

71. 4

mAP@0. 5：95/%

45. 2

45. 2

41. 0

44. 1

41. 9

46. 1

GFLOPs/G

6. 3

6. 4

5. 8

5. 9

5. 8

5. 8

Params /M

2. 58

2. 61

2. 40

2. 40

2. 61

2. 58

注：粗体数字代表最优值

表 3　不同损失函数的实验结果

Tab. 3　Experimental results of different loss functions

Model
CloU（Baseline）

WloU-V3［17］

ShapeloU［18］

FocalEloU［23］

EloU［24］

Wise-ShapeloU（ours）

P/%
76. 7

69. 7
71. 5
72. 3
63. 4
72. 3

R/%
62. 0
64. 7
60. 5
56. 6
63. 8
66. 5

mAP@0. 5/%
70. 8
70. 5
68. 9
66. 9
66. 5
73. 8

mAP@0. 5：95/%
45. 2
43. 4
45. 0
43. 8
42. 2
47. 6

GFLOPs/G
6. 3
6. 3
6. 3
6. 3
6. 3
6. 3

Params /M
2. 58
2. 58
2. 58
2. 58
2. 58
2. 58

注：粗体数字代表最优值
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4. 6　消融实验

本文在 China_Drone 道路缺陷数据集上，以

YOLOv11n 为基线模型，在相同的实验环境下进

行消融实验， 以评估本文中改进模块对基线模型

的影响，实验结果如表 4 所示，其中“√”表示引入

相应模块。

消 融 实 验 结 果 表 明 。 基 线 YOLOv11n 的

mAP@0. 5 为 70. 8%，参 数 量 2. 58M，GFLOPs 
6. 3G。 引 入 C3k2-WC 后 ，mAP@0. 5 提 升 至

71. 4%，GFLOPs 降至 5. 8G，可知加权卷积的权

重调制使得模型能够聚焦缺陷特征。引入 AD⁃
own 替换下采样层卷积模块后，模型的 GFLOPs
降为 5. 4G，显著降低了模型的计算量。引入

DAttention 注意力机制后，参数量由 2. 58M 微增

至 2. 60M，但 mAP@0. 5：0. 95 由 45. 2% 提升至

46. 2%。这表明 DAttention 以极小的参数量代

价有效增强了模型对不规则道路缺陷的多尺度

特征提取能力。采用 Wise-ShapeIoU 损失函数

后，mAP@0. 5 达到 73. 8%，这也说明 Wise-Sha⁃
peIoU 损失函数在处理缺陷样本质量不平衡和

多尺度缺陷问题具有一定优势。在模块组合时

其中 C3k2-WC+ADown+DAttention 的 mAP@
0. 5 为 73. 4%，相 较 于 基 线 模 型 ， 改 进 模 型

WADW-YOLO 在 China_Drone 数据集上的性能

均有显著提升，其中 mAP@0. 5 提升 3. 8%，不仅

增强了模型对目标的识别能力， 还大幅提升了

整体检测性能。本文的改进算法通过高效的网

络架构设计， 将参数量减少了 17. 8%，计算量减

少 23. 8%，在精度与效率的权衡上具有明显优

势，适合部署于无人机等计算资源受限的边缘

设备。

4. 7　不同主流算法的对比实验

为全面系统地评估 WADW-YOLO 模型的

性能，本文选取了其他经典模型， 包括相关领域

具有代表性的目标检测算法以及 YOLO 系列网

络进行对比分析，对比算法包括单阶段 YOLO 系

列 的 YOLOv10n［25］ 、 YOLOv11n［12］ 、 YO⁃
LOv12n［26］、YOLOv13n［27］与 Hyper-YOLOn［28］，

以及基于 Transformer 架构的单阶段检测器 RT-

DETR-R50［29］，同时涵盖两阶段检测器 Faster-
RCNN［4］。所有对比模型均在相同环境下基于官

方开源代码复现，实验结果如表 5 所示。

由表 5 可见，WADW-YOLO 模型在保证较

优检测精度的同时显著降低了参数量与计算量。

具体而言，其 mAP@0. 5 达到 74. 6%，Precision
为 80. 6%，相比表现次优的方法 Hyper-YOLO，

mAP@0. 5 提升了 3. 3 个百分点。与基础模型

YOLOv11n 相比，WADW-YOLO 的 mAP@0. 5
上提高了 3. 8%，同时参数量从 2. 58M 压缩至

2. 12M，计 算 量 由 6. 3 GFLOPs 下 降 至 4. 8 
GFLOPs，在保持检测性能的基础上进一步推进

了模型的轻量化设计。相比之下，传统两阶段检

测 器 Faster-RCNN 由 于 采 用 区 域 提 议 网 络

（RPN）机制，引入了明显的计算冗余，其计算量

高达 134. 0 GFLOPs，而 mAP@0. 5 仅为 51. 5%，

故难以适用于对实时性要求较高的道路损伤检

表 4　消融实验

Tab. 4　Ablationexperiment

C3k2-WC

—

√
—

—

—

√
√
√

ADown

—

—

√
—

—

√
√
√

DAttention

—

—

—

√
—

—

√
√

Wise-ShapeIoU

—

—

—

—

√
—

—

√

P/%

76. 7
76. 1
74. 3
74. 2
72. 3
68. 8
72. 9
8080.. 66

R/%

62. 0
63. 1
64. 1
61. 1
66. 5
68. 3
7070.. 55
64. 4

mAP@
0. 5/%

70. 8
71. 4
72. 5
70. 9
73. 8
72. 4
73. 4
7474.. 66

mAP@
0. 5：95/%

45. 2
46. 1
47. 5
46. 2
47. 6
46. 3
46. 7
4747.. 99

GFLOPs /G

6. 3
5. 8
5. 4
6. 3
6. 3
44.. 88
44.. 88
44.. 88

Params /M

2. 58
2. 58
2. 14
2. 60
2. 58
22.. 1010
2. 12
2. 12

注：粗体数字代表最优值
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测任务。基于 Transformer 架构的 RT-DETR-

R50虽借助自注意力机制实现了全局上下文建模，

检测精度有一定保障，但其参数量高达 41. 94M，

内存与计算资源需求较大，严重限制了在计算能

力有限的边缘设备上的实际部署可行性。

综上所述，WADW-YOLO 模型通过引入可

变形注意力机制，有效提升了模型对道路损伤中

不规则区域的表征能力，模型能够自适应地关注

损伤的关键几何结构，从而更精准地捕捉复杂形

态。同时，结合特征融合等优化策略，模型实现

了从不同网络层级提取和整合特征信息，增强了

多尺度损伤的检测效果，避免了信息丢失或冗

余。这些改进使得 WADW-YOLO 在检测精度

与模型轻量化之间取得了较为理想的平衡，不仅

显著降低了计算复杂度与存储需求，还保持了较

高的检测准确率。

4. 8　道路缺陷检测可视化及分析

为验证 WADW-YOLO 算法在城市道路缺

陷巡检场景下的泛化性能与检测精度，选取了

China_Drone 数据集 5 张强背景干扰的样本图像

进 行 可 视 化 分 析 实 验 ，将 YOLOv11n 模 型 与

WADW-YOLO 模型检测效果进行对比，如图 9
所示。其中 Data annotation 为用来评估模型检测

准确性的数据的真实标签。由图 9（a）组对比结

果可知，针对密集分布的纵向裂缝检测时，YO⁃
LOv11n 模型存在检测框合并、轮廓贴合度差的

问题。从（b）组，（c）组和（e）组对比结果可知

YOLOv11n 模型对密集裂缝和修补的边界拟合

偏差较大甚至出现部分漏检情况。（d）组中 YO⁃
LOv11n 模型在识别过程中将马路分割线识别为

纵向裂缝，即存在误检，故 YOLOv11n 模型存在

对缺陷与背景的特征区分及弱特征缺陷识别能

力不足的问题。较之 YOLOv11n 模型，WADW-

YOLO 算法能够有效识别与背景高度融合的目

标，且基本无漏检与误检情况；在边界回归精度

上，检测框与缺陷真实轮廓的贴合度接近数据的

真实标签，密集目标的区分度与边界拟合精度大

幅优化；上述可视化结果证明了本文所提改进策

略的有效性。

此外，为了直观展示改进模型对缺陷区域

的关注程度，选取了 China_Drone 数据集中的 5
组常见缺陷形态背景，并引入特征热力图对模

型关注区域进行可视化分析，结果如图 10 所示。

这些场景的选择旨在全面评估模型在多样化环

境下的注意力分布。从热力图分布来看，在图

10（a）组中展示了纵向裂缝场景下，改进模型较

基础模型激活更集中。（b）组展示了大面积网状

裂缝场景下，改进模型响应覆盖更完整，内部空

洞现象得到明显改善。（c）组展示了细小纵向裂

缝检测时，改进模型实现了从头到尾的连续激

活，基础模型则存在轻微断裂。（d）组展示了不

规则坑洞场景下，改进模型响应紧贴实际轮廓。

边缘轮廓特征提取明显。（e）组中裂缝与阴影共

存时，改进模型能够有效抑制阴影干扰，裂缝响

应更为清晰。相比之下，基础模型出现将人影

误 检 为 修 补 。 从 可 视 化 实 验 结 果 可 看 出

表 5　不同模型在 China_Drone数据集下检测结果

Tab. 5　Detection results of different models on the China_Drone dataset

Model

Faster-RCNN

Hyper-YOLOn

RT-DETR-R50

YOLOv10n

YOLOv11n

YOLOv12n

YOLOv13n

WADW-YOLO（our）

P/%

52. 2

71. 8

77. 3

67. 1

76. 7

77. 0

76. 6

80. 6

R/%

55. 6

68. 2

63. 8

65. 6

62. 0

54. 8

58. 1

64. 4

mAP@ 0. 5/%

51. 5

71. 3

70. 1

67. 1

70. 8

64. 4

69. 1

74. 6

mAP@0. 5：95/%

36. 1

46. 7

39. 9

43. 4

45. 2

39. 4

45. 6

47. 9

GFLOPs/G

134. 0

9. 5

125. 6

6. 5

6. 3

6. 3

6. 1

4. 8

Params /M

41. 32

3. 62

41. 94

2. 26

2. 58

2. 54

2. 45

2. 12

注：粗体数字代表最优值
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WADW-YOLO 模型的特征响应更加明显且集

中，边缘轮廓更加清晰，凸显了模型对细微缺陷

的捕捉能力。这表明 WADW-YOLO 模型通过

增强特征选择与融合机制，有效抑制了背景干

扰，使网络更聚焦于缺陷检测目标，从而提升了

识别精度与鲁棒性。

Data annotation

YOLOv11n

WADW-YOLO

（a）多种类型裂缝

（a）Multiple Cracks
（b）多种类型裂缝

（b）Multiple Cracks
（c）修补

（c）Repair
（d）多种类型裂缝

（d）Multiple Cracks
（e）多类型裂缝

（e）Multiple Cracks

图 9　在 China _Drone数据集上的检测效果对比图

Fig. 9　Detection performance comparison on the China Drone dataset

Original image

YOLOv11n

WADW-YOLO

（a）纵向裂缝

（a）Longitudinal Crack
（b）网状裂缝

（b）Alligator Crack
（c）细小裂缝

（c）Fine Crack
（d）坑洞

（d）Pothole
（e）裂缝与阴影

（e）Cracks&Shadows

图 10　YOLOv11n模型与 WADW-YOLO 模型的热力图可视化结果

Fig. 10　Heatmap visualization results of YOLOv11n and WADW-YOLO model

13
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4. 9　泛化实验

为了检验 WADW-YOLO 模型的泛化能力，

本研究选取 RDD2020 数据集中车载拍摄的 Chi⁃
na_MotorBike 数据集进行泛化实验。实验结果

如表 6 所示。WADW-YOLO 在 Precision、Recall
和 mAP@0. 5 及 mAP@0. 5：95 指标上分别达到

90. 8%、88. 5%、92. 8% 和 68. 5%，优 于 Faster-
RCNN［4］、RT-DETR-R50［29］等两阶段检测器，以

及 YOLOv10n［25］、YOLOv11n［12］、YOLOv12n［26］、

YOLOv13n［27］等单阶段轻量化模型。与当前较

优的 Hyper-YOLOn［28］相比，本文方法的计算量

相对比降低了 49. 5%，参数量减少了 41. 4%。实

验结果表明，本文提出的加权卷积模块通过调整

卷积核的权重分配，有效减少了模型的参数数量

和计算开销，而特征增强策略则利用多尺度特征

融合技术，显著提升了模型对道路缺陷关键信息

的捕获能力，使得模型在保持高精度检测性能的

同时大幅降低了模型的计算复杂度和内存占用。

此外，由于模块设计轻量且适配性强，该方案也

同样适合车载平台的检测需求。

5 结 论

针对无人机航拍视角下道路缺陷检测任务

中存在的道路缺陷检测算法识别准确率低，误检

和漏检率高以及模型计算量过高的问题，提出一

种基于 YOLOv11n 的改进轻量化航拍道路缺陷

检测模型 WADW-YOLO，该模型在提升检测精

度的同时实现模型轻量化，从而实现高效地识别

和定位道路缺陷。通过引入 DAttention 可变形

注意力机制，实现感受野的自适应调节，可根据

道路缺陷的形态、尺度与空间分布特征，动态调

整采样点的空间偏移量与覆盖范围，从而适配多

尺度、不规则分布道路缺陷。通过在模型中加入

ADown 下采样模块和 C3k2-WC 模块，优化了模

型特征融合机制，同时也显著降低了模型计算

量。在此基础上加入 Wise-ShapeIoU 损失函数，

实现动态调节梯度权重，进一步提升道路缺陷定

位检测性能。

在 China_Drone 数 据 集 上 实 验 结 果 表 明 ，

WADW-YOLO 模 型 相 较 于 YOLOv11 基 础 模

型，其参数量降低 17. 8%，计算量减少 23. 8%，

mAP@0. 5 提升 3. 8%；相较于其他主流目标检

测算法，WADW-YOLO 模型在检测精度和计算

效率上均表现出显著优势，降低了误检率和漏检

率。在可视化及分析实验中验证了 WADW-YO⁃
LO 模型在复杂道路场景下的鲁棒性。泛化实验

结果显示 WADW-YOLO 模型在 China_Motor⁃
Bike 数据集上的 mAP@0. 5 指标较基础模型提

升 1. 8%，WADW-YOLO 模型也具有较强的泛

化能力。本文的研究成果可为道路养护的工程

应用提供有力的技术支持，后续研究将把算法模

型实际嵌入到无人机移动平台，进行进一步验

证。同时，我们将扩展对道路突起、交叉裂纹等

更多类别的道路缺陷检测研究，进一步提升模型

的通用性。

表 6　不同模型在 China_MotorBike数据集下检测结果

Tab. 6　Detection results of different models on the China_MotorBike dataset

Model
Faster-RCNN

Hyper-YOLOn
RT-DETR-R50

YOLOv10n
YOLOv11n
YOLOv12n
YOLOv13n

WADW-YOLO（our）

P/%
78. 4
90. 6
93. 0

88. 2
88. 4
84. 5
90. 1
90. 8

R/%
87. 4
87. 1
84. 5
79. 6
86. 2
82. 4
84. 5
88. 5

mAP@ 0. 5/%
81. 0
92. 8

90. 0
88. 3
91. 0
88. 2
91. 0
92. 8

mAP@0. 5：95/%
48. 0
69. 5

63. 0
65. 4
68. 7
64. 0
67. 6
68. 5

GFLOPs/G
134. 0

9. 5
125. 6

6. 5
6. 3
6. 3
6. 1
4. 8

Params /M
41. 32
3. 62

41. 94
2. 26
2. 58
2. 54
2. 45
2. 12

注：粗体数字代表最优值
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