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摘  要 

针对道路缺陷检测中裂缝目标细长、尺度变化显著、背景纹理复杂以及小目标定位不稳定等问题，本文

在YOLOv11n的基础上提出CAN-YOLOv11n道路缺陷检测模型。首先，在P4分支引入CAA模块，增强缺

陷区域的方向性上下文响应，并抑制路面阴影、标线和纹理噪声干扰；其次，采用ASFF对多尺度特征进

行自适应融合，提升细小裂缝、坑洞和修补区域在不同尺度下的表达能力；最后，在边界框回归中引入

NWD-CIoU，使CIoU的几何约束与NWD对小目标位置偏移的鲁棒性形成互补。实验结果表明，在

RDD2022中国区域数据集上，CAN-YOLOv11n的R、mAP50和mAP50-95分别达到84.0%、88.6%和59.4%，

较YOLOv11n基线分别提升1.8、2.4和0.3个百分点。所提方法能够减少复杂路面场景中的缺陷漏检，并

提高道路缺陷的整体检测性能。 
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Abstract 
To address the challenges of elongated cracks, large-scale variation, complex pavement textures, and 
unstable localization of small defects in road defect detection, this paper proposes CAN-YOLOv11n 
road defect detection model based on YOLOv11n. First, CAA is introduced into the P4 branch to 
strengthen directional contextual responses and suppress interference from pavement shadows, 
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lane markings, and texture noise. Second, ASFF adaptively fuses multi-scale features to improve the 
representation of small cracks, potholes, and repaired areas at different scales. Finally, NWD-CIoU 
is adopted for bounding-box regression, combining the geometric constraints of CIoU with the robust-
ness of NWD to positional deviations of small targets. Experiments on the China subset of RDD2022 
show that CAN-YOLOv11n achieves 84.0% recall, 88.6% mAP50, and 59.4% mAP50-95, outperforming 
the YOLOv11n baseline by 1.8, 2.4, and 0.3 percentage points, respectively. The proposed method re-
duces missed detections in complex pavement scenes and improves overall road defect detection per-
formance. 
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1. 引言 

道路缺陷的及时识别是制定养护计划、评估道路服役状态和保障行车安全的重要基础。实际路面中

的裂缝、坑洞与修补区域受材料老化、交通荷载和环境变化共同影响，常呈现尺度跨度大、形态不规则、

边缘弱及背景纹理复杂等特征，使自动检测需要同时兼顾准确性、鲁棒性和实时性。现有道路损伤检测

研究已形成从人工特征到深度学习的技术演进，但复杂场景下的小目标漏检和类别混淆仍是主要瓶颈[1]。
针对沥青路面裂缝，光照变化、阴影、污渍和路面纹理会削弱裂缝与背景之间的对比度，细长裂缝还容

易在下采样过程中丢失连续结构[2]。Maeda 等利用车载智能手机图像验证了深度神经网络开展道路损伤

识别的可行性[3]。随后，RDD2022 汇集多国家、不同采集平台和道路环境的图像，为道路缺陷检测的跨

场景研究提供了统一数据基础[4]。在检测框架方面，YOLO 系列凭借端到端预测和较高推理效率，已成

为工程化道路巡检中常用的单阶段检测方法[5]。 
围绕复杂背景、多尺度目标与轻量化部署，国内外研究对道路缺陷检测网络进行了多方面改进。Liu

等基于运动相机采集的街景图像开展路面病害检测，说明视角变化和真实道路背景会显著影响模型稳定

性[6]。Xie 等提出 YOLO-SFT，通过特征扩散强化不同层级信息交互，在控制计算开销的同时提升道路

损伤检测性能[7]。Wang 等构建 YOLO-RD，针对小尺度病害和复杂环境引入专门的特征增强策略，验证

了任务导向结构设计的有效性[8]。对于裂缝的细长方向结构，Qu 等利用方向连通特征增强裂缝区域的连

续表达[9]。Guo 等提出边界感知细化网络，通过强化边缘信息改善裂缝轮廓识别[10]。Yang 等设计渐进

式自适应融合网络，以逐级融合不同层次信息提高复杂路面裂缝分割质量[11]。上述方法表明，增强有效

区域响应、融合跨尺度信息和改善边界表达均能提升道路缺陷识别能力，但单一结构优化往往难以同时

解决背景干扰、小缺陷漏检和定位不稳定问题。 
注意力、多尺度融合与回归损失的协同优化为解决上述问题提供了可行路径。CAA 通过水平与垂直

方向的条带卷积建立方向性长程上下文，可补偿细长裂缝在下采样过程中的连续性损失[12]；ASFF 通过

空间位置相关的尺度权重抑制不同层级特征之间的冲突，使高分辨率细节与高层语义按目标区域自适应

组合[13]；NWD 将小目标边界框表示为二维高斯分布，可降低少量像素偏移造成的相似度突变[14]，而

CIoU 类约束则保留重叠程度、中心距离和长宽比等几何信息[15]。 
CAA 增强后的 P4 特征同时进入中尺度检测分支和 ASFF 权重生成过程，可作为包含裂缝方向连续
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性与背景抑制信息的隐式特征先验，引导 ASFF 在裂缝区域选择更合适的尺度来源；融合后的特征再由

NWD-CIoU 进行稳健定位，使“方向性表征–空间尺度选择–边界框回归”形成连续的优化链路。 
基于上述分析，本文以 YOLOv11n 为基线提出 CAN-YOLOv11n 道路缺陷检测模型，围绕方向性上

下文增强、空间自适应多尺度融合和小目标稳健回归构建协同优化方案。主要改进如下： 
1) 针对路面阴影、标线和复杂纹理容易淹没缺陷响应的问题，引入 CAA 上下文锚点注意力模块，

利用水平与垂直方向的长程上下文建模增强裂缝、坑洞和修补区域的有效特征，并抑制无关背景干扰。 
2) 针对道路缺陷尺度差异显著以及小裂缝在特征融合中信息不足的问题，引入 ASFF 自适应空间特

征融合模块，对多尺度特征进行位置相关的动态加权，使高分辨率细节与深层语义能够按目标尺度进行

有效组合。 
3) 针对细长和小尺度缺陷对像素级偏移敏感、边界框回归不稳定的问题，构建 NWD-CIoU 组合损

失，以 CIoU 保持预测框的整体几何约束，并利用 NWD 提高小目标位置偏差下的回归鲁棒性。 

2. YOLOv11 模型 

YOLOv11 是 Ultralytics 在 2024 年推出的新一代实时目标检测模型，其核心改进主要集中在骨干网

络和颈部网络的结构优化，设计目标是在控制参数量与计算开销的同时，提高模型的特征提取能力和检

测效率。具体而言，YOLOv11 采用 C3k2 作为关键特征提取单元，通过更灵活的卷积结构和跨阶段特征

传递增强特征融合与梯度流动能力；同时在主干网络末端引入 C2PSA 模块，利用空间注意力机制强化关

键区域响应并抑制无关背景信息。此外，模型通过 SPPF 模块扩展感受野，并利用颈部网络对不同尺度特

征进行充分融合，最终由检测头完成目标类别预测和边界框回归。基于上述结构优化，YOLOv11 在检测

精度、推理速度和模型复杂度之间具有较好的平衡。其中，YOLOv11n 作为该系列的轻量化版本，参数

量和计算量较低，适用于对实时性与计算资源较为敏感的道路缺陷检测场景。 

3. CAN-YOLOv11n 模型 

道路缺陷并非均表现为边界清晰、形态紧致的目标：纵向裂缝与横向裂缝通常呈稀疏、细长且方向

性显著的线状结构，网状裂缝包含多方向分叉与交叉区域，坑洞和修补区域则具有尺度变化大、轮廓不

规则及边界模糊等特点。在逐层下采样过程中，细长裂缝所占像素较少，连续的裂缝结构容易在下采样

过程中退化为离散响应；不同尺度特征若采用固定方式融合，又可能将浅层纹理噪声与深层语义一并传

递；对于小尺度或极端长宽比缺陷，预测框发生少量像素偏移还会引起 IoU 显著波动。针对上述相互关

联的问题，本文在 YOLOv11n 基础上构建 CAN-YOLOv11n：在 P4/16 分支引入 CAA 形成 CAA-P4，在

检测头前利用 ASFF 融合 P3、CAA-P4 与 P5 并生成 ASFF-P3，同时采用 NWD-CIoU 优化边界框回归。

最终检测头的三尺度输入分别为 ASFF-P3、CAA-P4 和 P5，整体结构如图 1 所示。 
在注意力机制选择与嵌入位置方面，SE 主要进行通道重标定，缺乏对裂缝空间走向的显式描述；

CBAM 虽然结合通道与空间注意力，但对长距离线状结构的连续建模能力有限；Coordinate Attention 能

够保留方向位置信息，但方向池化可能压缩局部细节。相比之下，CAA 利用水平与垂直条带深度卷积建

立方向性长程依赖，更符合纵向裂缝、横向裂缝及网状裂缝的结构特征。考虑到 P3 层纹理噪声较多，而

P5 层空间分辨率较低，本文将 CAA 置于 P4 分支的 C3k2 之后，使其在空间细节与语义信息之间取得平

衡，输出方向特征更突出、背景干扰更少的 CAA-P4。 
在多尺度融合方面，直接相加难以区分不同尺度特征的重要程度，Concat 容易同时传递浅层噪声和

冗余语义，而尺度级固定权重也难以适应道路缺陷在不同空间位置上的形态变化。因此，本文采用 ASFF
对 P3、CAA-P4 和 P5 进行自适应融合。其中，P3 主要提供细小裂缝的边缘与纹理细节，CAA-P4 提供方
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向连续性和中层结构信息，P5 则补充坑洞、修补区域等目标所需的高层语义。ASFF 根据各空间位置的

特征响应动态分配尺度权重，并仅生成面向小目标检测的 ASFF-P3，以增强小尺度缺陷表达，同时保留

CAA-P4 和 P5 的独立检测路径。 
 

 
Figure 1. Structure diagram of CAN-YOLOv11n model 
图 1. CAN-YOLOv11n 模型结构图 

 
在边界框回归方面，CIoU 能够约束预测框的重叠程度、中心距离和长宽比，但细长裂缝及小尺度缺

陷对少量像素偏移较为敏感。NWD 通过高斯分布距离连续描述预测框与真实框的位置和尺度差异，可在

轻微错位或重叠不足时提供更加平滑的回归信号。因此，NWD-CIoU 既保留 CIoU 的整体几何约束，又

利用 NWD 提高细长、小尺度缺陷的定位稳定性，并且仅在训练阶段参与损失计算，不增加推理路径。 
三项改进按照“方向特征提纯–空间尺度选择–边界框稳定回归”的顺序逐级协同。首先，CAA 在

P4 层对原始中尺度特征进行方向性上下文建模，使沿裂缝延伸方向分布的离散响应得到联系，同时削弱

阴影、标线和粗糙纹理产生的无关响应，形成 CAA-P4。该特征随后不仅用于中尺度检测，还直接作为

ASFF 的一路输入参与权重生成。由于 ASFF 的尺度权重由对齐后的 P3、CAA-P4 和 P5 特征共同计算，

CAA-P4 中更清晰的裂缝连续响应有助于使权重生成分支获得裂缝信息与尺度信息的判别依据。因此，

CAA 所提取的方向性上下文实际上为 ASFF 的尺度感知提供了隐式先验：在细长裂缝区域，ASFF 可结

合 P3 的高分辨率边缘细节与 CAA-P4 的连续结构信息，避免裂缝在融合过程中被背景纹理削弱；在坑洞

或修补区域，则可更多引入 P5 的高层语义。融合得到的 ASFF-P3 进一步提升了小尺度缺陷区域的可分

辨性，而 NWD-CIoU 在训练阶段对预测框施加几何与分布双重约束，并通过反向传播将定位误差传递至

检测头、ASFF 和 CAA，使前端学习到的方向与尺度特征更有利于边界框回归。因此，CAA 为 ASFF 提

供经过方向增强的特征基础，ASFF 将该先验与不同尺度信息进行位置相关的选择和整合，NWD-CIoU 再

将融合后的表征优势转化为更加稳定的定位结果，形成完整的协同优化链路。 
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3.1. CAA 上下文锚点注意力模块 

针对道路缺陷图像中裂缝细长、方向性明显且易受阴影、标线和路面纹理干扰的问题，本文在

YOLOv11n 的 P4/16 中尺度特征分支引入上下文锚点注意力(Context Anchor Attention, CAA)模块。CAA
位于颈部网络 P4 分支的 C3k2 模块之后、检测头之前；增强后的 CAA-P4 一方面作为中尺度检测分支输

入，另一方面参与 ASFF-P3 的多尺度融合。P4 层兼具一定空间分辨率和较充分的语义信息，有利于在控

制计算开销的同时增强中尺度裂缝、坑洞和修补区域的上下文响应。CAA 模块结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Structure diagram of the CAA module 
图 2. CAA 模块结构图 

 
设输入特征 X 的尺寸为 C × H × W。首先，CAA 采用核大小为 7 × 7、步长为 1、填充为 3 的平均池

化对局部邻域进行平滑聚合，在不改变特征图空间尺寸的前提下获得上下文锚点特征： 

 ( )7 7AvgPoolpX X×=  (1) 

随后，使用 1 × 1 卷积对上下文锚点特征进行通道映射，并通过 SiLU 激活函数引入非线性表达，得

到中间特征 cX ： 

 ( )1c pX W Xδ= ∗  (2) 

为捕获道路裂缝沿水平和垂直方向的长程依赖，模块依次采用 1 × 11 的水平深度卷积和 11 × 1 的垂

直深度卷积。两层卷积均设置 groups = C，使每个通道独立完成方向空间建模，从而在较低计算开销下扩

大有效感受野： 

 ( ) ( )1 11 11 1DWConv , DWConvh c v hX X X X× ×= =  (3) 

完成水平与垂直方向建模后，模块再次利用 1 × 1 卷积整合通道信息，并通过 Sigmoid 函数将响应映

射到[0, 1]区间，形成注意力权重图 A： 

 ( )2 vA W Xσ= ∗  (4) 

最后，将注意力权重图 A 与原始输入特征 X 进行逐元素相乘，得到 CAA 模块的输出特征 Y： 

 Y X A=   (5) 

式中，AvgPool 表示平均池化操作； 1W 和 2W 分别表示前后两个 1 × 1 卷积的权重； ( )δ ⋅ 表示 SiLU 激活函

数；DWConv 表示深度卷积； ( )σ ⋅ 表示 Sigmoid 函数； ∗表示卷积运算；表示逐元素相乘。由于平均
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池化和两个方向深度卷积均采用步长 1 及对称填充，输出特征 Y 与输入特征 X 的尺寸保持一致。CAA 通

过水平与垂直方向的大核深度卷积建立长距离上下文联系，能够增强细长裂缝及不规则缺陷区域的连续

响应，并抑制阴影、标线和冗余纹理干扰。同时，本文仅在 P4/16 分支使用该模块，使特征增强效果与额

外计算开销之间保持较好的平衡。 

3.2. ASFF 自适应空间特征融合模块 

针对道路缺陷在不同尺度特征层中存在语义信息与细节信息分布不一致的问题，本文在 YOLOv11n
检测头前引入自适应空间特征融合(Adaptive Spatial Feature Fusion, ASFF)模块。与固定拼接或直接相加不

同，ASFF 能够在每个空间位置自适应学习 P3、CAA-P4 和 P5 三种尺度特征的融合权重，使网络根据目

标尺寸及局部背景选择更有效的特征来源。根据本文模型配置，ASFF 的 level 设置为 0，仅生成 P3/8 高

分辨率融合特征；融合后的 ASFF-P3、CAA-P4 与 P5 共同输入检测头。ASFF-P3 模块结构如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Structure diagram of the ASFF-P3 module 
图 3. ASFF-P3 模块结构图 
 

如图 3 所示，设颈部网络输出的三尺度特征分别为 F3、F4 和 F5，其中 F4 为 CAA 增强后的 P4 特征，

其空间分辨率依次为 H/8 × W/8、H/16 × W/16 和 H/32 × W/32。由于本文 ASFF 以 P3 为目标层级，首先

保持 P3 的空间尺寸不变，并采用最近邻插值将 P4 和 P5 分别上采样 2 倍和 4 倍；随后，各分支通过 1 × 
1 卷积完成通道映射，使三路特征具有相同的空间尺寸和通道数。对齐后的特征可表示为： 

 ( ) ( )( ) ( )( )3 3 3 4 4 2 4 5 5 4 5, ,F F F F F Fφ φ φ= = =     (6) 

其中， ( )2 ⋅ 和 ( )4 ⋅ 分别表示 2 倍与 4 倍最近邻上采样操作， ( )iφ ⋅ 表示对应分支的 1 × 1 卷积通道映射。

在完成尺度与通道对齐后，模块分别利用 1 × 1 卷积将每一路特征压缩为单通道的未归一化空间权重图： 

 ( ) { }, 3, 4,5i i iS F iψ= ∈  (7) 

随后，将三幅空间权重图沿尺度维度拼接，并在尺度维度上执行 Softmax 归一化。对于空间位置(h, 
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w)，第 i 个尺度对应的归一化权重为： 

 ( ) ( )( )
{ } ( )( )3,4,5

exp ,
,

exp ,
i

i
jj

S h w
h w

S h w
α

∈

=
∑

 (8) 

由此可保证同一空间位置处三个尺度权重之和为 1。归一化权重与对应的对齐特征进行逐元素相乘，

再对三路结果逐元素相加，得到自适应融合特征： 

 { }fuse 3,4,5 i iiF Fα
∈

=∑ 


 (9) 

最后，融合特征经过 3 × 3 卷积进一步整合局部信息，形成用于小目标检测分支的 ASFF-P3 输出： 

 ( )ASFF-P3 3 3 fuseF Fϕ ×=  (10) 

式中， ( )iψ ⋅ 表示第 i 个尺度的空间权重生成卷积， iα 表示经过 Softmax 归一化后的空间权重，表示逐

元素相乘， ( )3 3ϕ × ⋅ 表示输出端的 3 × 3 卷积。该结构在保留 P3 高分辨率细节的同时，自适应引入 P4 与

P5 的高层语义信息，可缓解固定融合方式中不同层级特征相互干扰的问题，从而增强模型对细小裂缝、

坑洞边缘和小尺度修补区域的表达能力。由于本文仅使用 ASFF 生成 P3 检测特征，中尺度分支继续采用

CAA-P4，大尺度分支采用 P5，因此能够在提升小目标检出能力的同时控制额外计算开销。 

3.3. NWD-CIoU 边界框回归损失 

道路裂缝与小尺度坑洞的标注框通常面积较小、长宽比较大，预测框发生少量像素偏移时，IoU 值便

可能出现明显下降，从而导致回归损失波动。CIoU 虽然综合考虑了预测框与真实框的重叠面积、中心点

距离和长宽比一致性，但其本质仍依赖 IoU 度量，对细长目标和小目标的位置偏差较为敏感。为提高边

界框回归的稳定性，本文在 CIoU 的基础上引入归一化 Wasserstein 距离(Normalized Wasserstein Distance, 
NWD)，构建 NWD-CIoU 组合边界框回归损失。 

设预测框 Bp 和真实框 Bg 均由中心坐标、宽度和高度四个参数描述，其中 cx、cy 表示边界框中心坐

标，w 和 h 分别表示边界框宽度与高度。NWD 首先将边界框建模为二维高斯分布，其均值向量反映目标

中心位置，协方差矩阵反映目标尺度信息： 

 ( )
2 2

, , , , diag ,
4 4

T
b b b b x y b

w hc cµ µ
 

 = Σ = Σ =   
 

   (11) 

由于道路缺陷检测采用水平边界框，其协方差矩阵为对角矩阵，因此预测框与真实框对应高斯分布

之间的二阶 Wasserstein 距离可化简为中心坐标差与宽高差的联合度量： 

 ( ) ( ) ( )
2 2

2 22
2 ,

2 2
p g p g

p g xp xg yp yg

w w h h
W c c c c

− −   
= − + − + +   

   
   (12) 

为消除目标绝对尺度对距离数值的影响，将 Wasserstein 距离通过指数函数映射到(0, 1]区间，得到

NWD 相似度： 

 ( ) ( )2
2 ,

NWD , exp
p g

p g

W
B B

C

 
 = −  
 

 
 (13) 

其中，C 为归一化常数。当预测框与真实框的位置和尺度越接近时，Wasserstein 距离越小，NWD 越接近

1。与直接使用 IoU 不同，即使两个小目标框仅发生轻微偏移或暂时不存在重叠，NWD 仍能根据中心位

置和尺度差异提供连续、稳定的优化信号。 
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为保留 IoU 类损失对边界框整体几何关系的约束，本文同时采用 CIoU。设 ( )ρ ⋅ 表示预测框与真实框

中心点之间的欧氏距离，c 表示两框最小外接矩形的对角线长度，则 CIoU 可表示为： 

 
( )2

2

,
CIoU IoU p gb b

v
c

ρ
α= − −  (14) 

其中，v 用于衡量预测框与真实框长宽比的一致性，α 为平衡系数，其定义如下： 

 
2

2
4 arctan arctan ,

1 IoU
g p

g p

w w vv
h h v

α
 

= − =   − +π  
 (15) 

在此基础上，将 CIoU 损失与 NWD 损失按照 0.7 和 0.3 的权重进行组合，得到本文采用的 NWD-
CIoU 边界框回归损失： 

 ( ) ( )box 0.7 1 CIoU 0.3 1 NWDL = − + −  (16) 

式中，1 − CIoU 用于约束预测框的重叠程度、中心位置和长宽比，1 − NWD 用于降低细长目标及小目标

对像素级偏移的过度敏感性。二者结合后，既保留了 CIoU 对整体几何一致性的约束能力，又利用 NWD
提供更加平滑的尺度与位置度量，有助于提高裂缝、小坑洞和小尺度修补区域的回归稳定性。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 数据集与实验环境 

实验采用 RDD2022 中国区域路面缺陷数据集中的 Drone 与 MotorBike 两类采集场景数据。原始数据

共 4878 张图像，剔除无 XML 标注、空标注以及不包含目标类别的图像后，最终保留 4373 张有效图像用

于模型训练、验证与测试。数据集包含 5 类检测目标，分别为裂缝(D00)、横向裂缝(D10)、网格裂缝(D20)、
坑洞(D40)和道路维修(Repair)。为保证训练集、验证集和测试集中各类目标分布相对均衡，采用多标签分

层划分策略，按照约 8:1:1 的比例划分数据集。实验环境为服务器 vGPU-32 GB，Ubuntu 22.04，Python 
3.10，PyTorch 2.1.0，CUDA 12.1。主要训练参数如表 1 所示。 
 

Table 1. Experimental parameter settings 
表 1. 实验参数设置 

参数 取值 

epochs 200 

batch 32 

imgsz 640 

workers 8 

optimizer SGD 

lr0 0.001 

4.2. 评价指标 

为评价模型对道路缺陷的检出能力与定位精度，本文采用召回率(Recall, R)、mAP50 和 mAP50-95 作为

主要指标。其中，TP 表示被正确识别的道路缺陷目标数，FN 表示未被模型检出的真实缺陷目标数，Nc

表示缺陷类别总数， APc
τ 表示第 c 类目标在 IoU 阈值τ 下的平均精度。召回率用于衡量模型对真实缺陷

目标的覆盖程度，其计算公式为： 
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 TP
TP FN

R =
+

 (17) 

R 越高，表示漏检的真实缺陷越少。对于道路巡检任务而言，较高的召回率尤其有利于降低细小裂

缝、低对比度裂缝以及远距离坑洞等目标被遗漏的风险。 
mAP50 表示当预测框与真实框的交并比阈值设为 0.50 时，各缺陷类别平均精度的均值： 

 0.50
50 1

1mAP APcN
cc

cN =
= ∑  (18) 

该指标在匹配条件相对宽松的情况下综合反映分类与定位性能，能够体现模型对纵向裂缝、横向裂

缝、网状裂缝、坑洞及修补区域的整体检测能力。 
mAP50-95 则在 0.50 至 0.95 的十个 IoU 阈值上分别计算 mAP，并对所有阈值和类别取平均： 

 { }50 95 0.50,0.55, ,0.95- 1

1mAP AP
10

cN
cc

cN
τ

τ∈ =
= ∑ ∑



 (19) 

与 mAP50 相比，mAP50-95 对预测框与真实框的重合程度要求更严格，能够更充分地反映模型对裂缝

边缘、坑洞轮廓和修补区域边界的精细定位能力。 

4.3. 消融实验 

为验证 CAA、ASFF 和 NWD-CIoU 三项改进的有效性，本文以 YOLOv11n 为基线，在相同数据集划

分和训练配置下分别加入单个模块及其组合，消融实验结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Ablation experiment results of CAN-YOLOv11n 
表 2. CAN-YOLOv11n 消融实验结果 

Baseline CAA ASFF NWD-CIoU R/% mAP50/% mAP50-95/% 

YOLOv11n 

— — — 82.2% 86.2% 59.1% 

√ — — 83.5% 87.5% 59.7% 

— √ — 83.8% 87.1% 59.4% 

√ √ — 83.5% 87.6% 59.6% 

√ √ √ 84.0% 88.6% 59.4% 

 
由表 2 可知，CAA、ASFF 和 NWD-CIoU 三项改进均对模型检测性能产生了积极作用。单独引入 CAA

模块后，模型的 R 由 82.2%提升至 83.5%，mAP50由 86.2%提升至 87.5%，mAP50-95由 59.1%提升至 59.7%。

CAA 通过水平和垂直方向的长程上下文建模，强化了缺陷区域的连续特征响应，有助于提升模型对纵向

裂缝、横向裂缝和网状裂缝等方向性明显目标的识别能力，同时增强复杂路面纹理背景下的缺陷定位效

果。单独引入 ASFF 模块后，模型的 R 达到 83.8%，较基线模型提升 1.6 个百分点，mAP50 和 mAP50-95 分

别达到 87.1%和 59.4%。ASFF 能够根据不同空间位置自适应分配 P3、P4 和 P5 多尺度特征的融合权重，

在保留浅层高分辨率细节的同时引入深层语义信息，使模型能够更加充分地表达不同尺度的道路缺陷。

该结构尤其有利于细小裂缝、较小坑洞及修补区域边缘等目标的检测，从而提高真实缺陷目标的检出率。

当 CAA 与 ASFF 同时加入模型后，mAP50 进一步提升至 87.6%，说明上下文特征增强与多尺度自适应融

合具有良好的互补作用。CAA 负责突出裂缝、坑洞和修补区域的有效响应，ASFF 则进一步整合不同层

级的细节信息与语义信息，使模型对复杂背景下多形态、多尺度道路缺陷具有更强的综合表征能力。 
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在 CAA 和 ASFF 的基础上进一步引入 NWD-CIoU 损失后，最终构建的 CAN-YOLOv11n 模型在 R
和 mAP50 指标上取得最优结果，其 R 达到 84.0%，mAP50 达到 88.6%。与基线模型相比，R、mAP50 和

mAP50-95 分别提升 1.8、2.4 和 0.3 个百分点。其中，R 和 mAP50 的显著提升表明 NWD-CIoU 能够充分发

挥 CIoU 几何约束与 NWD 小目标位置度量的互补优势，增强细长裂缝和小尺度缺陷边界框的匹配稳定

性。综合来看，CAA、ASFF 与 NWD-CIoU 分别从上下文特征增强、多尺度特征融合和边界框回归优化

三个方面协同作用，有效提升了模型对不同类型道路缺陷的整体检测能力。 

4.4. 对比实验 

为综合评估 CAN-YOLOv11n 的检测性能，本文选取多个不同的 YOLO 模型进行对比，并在相同数

据集划分与评价指标下统计 R、mAP50 和 mAP50-95，对比结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Comparison experiment results of different models 
表 3. 不同模型对比实验结果 

模型 R/% mAP50/% mAP50-95/% 

YOLOv5nu 83.7% 85.9% 57.6% 

YOLOv6n 71.6% 81.0% 51.0% 

YOLOv9t 80.8% 87.1% 59.5% 

YOLOv11n 82.2% 86.2% 59.1% 

YOLOv12n 80.0% 85.1% 57.5% 

CAN-YOLOv11n 84.0% 88.6% 59.4% 

 
CAN-YOLOv11n 在不同 YOLO 模型的对比中表现出较好的综合检测性能。其召回率(R)达到 84.0%，

为所有对比模型中的最高值，分别较 YOLOv5nu、YOLOv6n、YOLOv9t、YOLOv11n 和 YOLOv12n 提升

0.3、12.4、3.2、1.8 和 4.0 个百分点。较高的召回率表明，CAN-YOLOv11n 能够检出更多真实道路缺陷

目标，有助于减少复杂路面环境下细小裂缝、坑洞和修补区域的漏检。在整体检测精度方面，CAN-
YOLOv11n 的 mAP50 达到 88.6%，同样为表中最优结果。与 YOLOv5nu、YOLOv6n、YOLOv9t、YOLOv11n
和 YOLOv12n 相比，mAP50 分别提升 2.7、7.6、1.5、2.4 和 3.5 个百分点，说明所提模型在 IoU 阈值为

0.50 时具有更强的目标识别和定位能力。CAA 模块通过水平与垂直方向的上下文建模强化裂缝区域的连

续响应，ASFF 模块通过自适应融合不同尺度特征提升小尺度缺陷与不规则目标的表达能力，NWD-CIoU
则进一步增强小目标边界框的位置匹配稳定性，三项改进共同提升了模型对多类型道路缺陷的检测效果。

在更严格的多阈值评价条件下，CAN-YOLOv11n 的 mAP50-95 达到 59.4%，高于 YOLOv5nu、YOLOv6n、
YOLOv11n 和 YOLOv12n，并保持了较高的定位性能。这表明模型不仅能够准确发现道路缺陷，还能够

在不同 IoU 阈值下保持稳定的边界框回归能力，对细长裂缝、小型坑洞以及边缘不规则的修补区域具有

较好的适应性。本文提出的上下文特征增强、多尺度自适应融合和边界框回归优化策略能够形成有效协

同，提升复杂道路场景下不同尺度和不同形态缺陷的整体检测性能。 

5. 总结 

本文针对复杂路面背景下缺陷特征易受干扰、多尺度信息融合不足以及小目标定位不稳定等问题，

提出了 CAN-YOLOv11n 道路缺陷检测模型。该模型通过 CAA 增强方向性上下文特征，利用 ASFF 融合

不同尺度信息，并结合 NWD-CIoU 提高小尺度和细长缺陷的边界框回归稳定性。实验结果表明，模型的
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R 和 mAP50 分别达到 84.0%和 88.6%，较 YOLOv11n 基线分别提升 1.8 和 2.4 个百分点，说明所提方法能

够有效减少缺陷漏检，并提升复杂道路场景下的整体检测性能。目前模型在面对复杂道路环境的泛化能

力还需进一步提升，未来的研究将致力于拓展模型对更多复杂缺陷种类的检测，尽量保证轻量化的同时

提升模型的泛化性能。 
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