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摘  要 

在中国科技快速发展的大背景下，智能化、自动化逐渐渗透到各个领域。车辆的智能定损研究正在有序

推进，传统的定损过程需要进行现场勘察和测量，这一过程繁琐且耗时。而智能定损技术通过分析大量

的汽车相关数据和损伤图像，能够在几秒钟内完成对损伤的识别和评估。但目前相关应用泛化性不足，

受图片分辨率影响，在小目标及区域分割精确度上仍有较大进步空间。针对这些问题，本文以YOLOv8-
seg图像分割算法为基准模型提出了一种精确度高的车辆智能定损模型。通过引入NWD (Normalized 
Wasserstein Distance)损失函数，强化了模型的小目标识别及分割能力，以及对低分辨率图像的特征提

取能力，提升了模型的鲁棒性。提出DLKA (Deformable Large Kernel Attention)可变形大核注意力机

制与YOLOv8-seg主干网络C2f模块相融合，实现了在计算复杂度略微增加的前提下，模型分割能力的大

幅度提升，强化模型的泛化能力。通过实验验证，本文的改进算法相比原始算法，平均精度上提升了8.1%，

在车辆智能定损研究中表现出色。 
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Abstract 
In the context of China’s rapidly developing technology, intelligence and automation are gradually 
permeating various fields. Research on intelligent vehicle damage assessment is being carried out 
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in an orderly manner. Traditional damage assessment processes require on-site inspections and 
measurements, which can be cumbersome and time-consuming. Intelligent damage assessment 
technology analyzes large amounts of car-related data and damage images to identify and evaluate 
damages within seconds. However, current applications lack generalization capabilities and are af-
fected by image resolution, leaving significant room for improvement in accuracy for small targets 
and regional segmentation. In response to these issues, this paper proposes a high-precision intel-
ligent vehicle damage assessment model based on the YOLOv8-seg image segmentation algorithm. 
By introducing the NWD (Normalized Wasserstein Distance) loss function, the model enhances its 
ability to recognize and segment small targets as well as extract features from low-resolution im-
ages, thereby improving its robustness. The proposed DLKA (Deformable Large Kernel Attention) 
mechanism is integrated with the C2f module of the YOLOv8-seg backbone network, achieving a 
substantial increase in model segmentation capability with only a slight increase in computational 
complexity, thus enhancing the model’s generalization ability. Experimental validation shows that 
the improved algorithm presented in this paper achieves an average precision improvement of 5.9% 
compared to the original algorithm, demonstrating excellent performance in research on intelligent 
vehicle damage assessment. 

 
Keywords 
YOLOv8-seg, Vehicle Intelligent Damage Assessment, Instance Segmentation, D-LKA 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

随着汽车保有量的持续增长和交通事故频发，车辆定损作为保险理赔和维修评估的核心环节，面临

着效率低、成本高、主观性强等挑战。传统的车辆定损依赖人工经验，存在耗时长、易受评估者主观因

素影响等问题，尤其在复杂损伤(如细微划痕、凹痕、裂纹等)的识别中，误检和漏检率较高。近年来，人

工智能与计算机视觉技术的快速发展为车辆定损提供了新的解决方案。智能定损是一种基于人工智能技

术对车辆外观和损伤部位进行自动化判定的系统。能在车险理赔、汽车维修和二手车市场等各方面提供

智能定损的服务。基于深度学习的自动检测系统能够通过图像分析快速定位损伤区域并分类损伤类型，

相比传统的人工评估，显著提升了定损效率与客观性。 
在早期阶段，研究者通常基于物理特征或者传统机器视觉的方式进行车辆外观损伤检测。例如利用

超声波传感器[1]，高频声波反射检测车身裂纹，适用于金属结构的无损检测，但对微小损伤敏感度较低。

Jayawardena S 提出一种名为 3D CAD [2]的模型，通过对比完好的汽车推断待检测汽车受损坏的程度，但

存在由于汽车的外表不时发生变化导致算法的应用性不强。射线检测[3]主要采用X射线照射待检测物体，

通过判断待检测车辆中是否存在缺陷，进而确定缺陷的位置以及损伤程度。针对划痕损伤，边缘检测方

法采用不同的边缘检测算子[4]检测表面划痕，但是当被测物纹理复杂或者划痕与背景对比度差时，很难

获取划痕的边缘特征，很容易误检。也可以利用阈值分割和模板匹配在规则纹理下提取损伤区域，例如

通过 Canny [5]边缘检测定位车漆划痕，但同样是在复杂背景下泛化能力差。 
近年来，随着深度学习的高速发展，相比用传统机器视觉等方式进行智能定损，目标检测与实例分

割技术的突破为车辆损伤自动化检测提供了新思路。2021 年文献[6]使用了 Mask R-CNN 图像分割算法来

检测汽车的损坏区域，但其中类别只有单一的“划痕”，且模型推理速度较慢，难以满足实时定损需求。
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2023 年文献[7]制作了新的汽车损坏图像数据集，开源了 9000 多张图片以及 6 种损伤类别，此外进行了

大量实验分析，为后续研究者提供了有效的数据集。文献[8]使用了传统 CNN 检测模型用于定位车辆损

伤并将这些损伤分为十二个类别，且能够在各种复杂场景下准确地检测小目标损伤。为了实现在嵌入式

设备中实时的智能定损，需要保证精确度同时，尽可能对模型进行轻量化压缩。Lee [9]等人使用了 Effi-
cientNet-B0、MobileNet-V2 等五种轻量化网络模型，介绍了使用四分之三视角汽车图片尽可能看全整体

以及一套二元分类模型来评估性能。在过去车辆损伤检测领域，两阶段模型(如 Faster R-CNN)曾因高精度

占据主导地位，但其计算复杂度高限制了其实时性。目前单阶段模型如 YOLO [10]系列通过锚框与分类

并行优化，在速度与精度间取得了平衡。谢东升[11]使用了 YOLOv3 目标检测方法对车辆损伤部位进行

标注，再利用 Mask R-CNN 对车辆各个部位进行识别分割，两者相结合即可准确判断出损伤部位和类型。

金浩然[12]基于 YOLOX 模型使用了坐标注意力和焦点损失函数减少了模型参数和计算量同时提高了精

度，并且进行了 Web 端部署，满足方便且快速的检测需求，但其精度及损伤种类仍需提高。 
然而，现有系统在实际应用中仍面临诸多挑战：微小损伤(如划痕)因像素占比低，易被常规卷积操作

忽略，检测精度不足。传统损失函数对不规则损伤边界敏感度不足。复杂光照条件下的图像噪声较大。

车身损伤常分布于不同尺度区域(如车灯局部与大范围凹陷)。本文使用 YOLOv8-seg 图像分割模型作为

基准模型。引入了 NWD (Normalized Wasserstein Distance) [13]损失函数作为分割损失函数，使用 Wasser-
stein 距离进行小目标分割，大大提升对车辆划痕、小范围凹陷等类型的分割能力。D-LKA (Deformable 
Large Kernel Attention) [14]的注意力机制，利用其大卷积核的广阔感受野和可变形卷积的灵活性可有效地

处理复杂的视觉信息这一特性，在较小增加计算量同时提升精度。 

2. YOLOv8-seg 相关理论 

2.1. YOLOv8-seg 模型概述 

YOLOv8-seg 是 Ultralytics 团队在 YOLOv8 目标检测模型基础上扩展的实例分割版本，其核心思想

是将目标检测与像素级分割任务结合，实现端到端的实例分割。如图 1 所示，模型分为 Backbone (主干

网络)、Neck (特征融合层)和 Head (检测与分割头)三部分。整体模型架构延续了 YOLO 系列的经典设计，

在 Backbone 部分 YOLOv8 将 YOLOv5 中的 C3 模块替换为 C2f 模块，通过多分支残差连接和梯度分流

设计，进一步减少参数量并提升特征融合效率，实现轻量化。沿用 YOLOv5 的 SPPF 模块，通过串行最

大池化层高效捕获多尺度上下文信息。在 Neck 部分简化了 PAN-FPN 结构以及引入新的 Path Aggregation 
Network (Rep-PAN)，增强了多尺度特征的融合能力。且在 Head 进行了针对性改进以支持分割任务。本

课题会以 YOLOv8-seg 作为主要的研究模型。 

2.2. YOLOv8 Backbone (主干网络) 

YOLOv8-seg 是 Ultralytics 团队在 YOLOv8 目标检测模型基础上扩展的实例分割版本，其核心思想

是将目标检测与像素级分割任务结合，实现端到端的实例分割。如图 1 所示，模型分为 Backbone (主干

网络)、Neck (特征融合层)和 Head (检测与分割头)三部分。整体模型架构延续了 YOLO 系列的经典设计，

在 Backbone 部分 YOLOv8 将 YOLOv5 中的 C3 模块替换为 C2f 模块，通过多分支残差连接和梯度分流

设计，进一步减少参数量并提升特征融合效率，实现轻量化。沿用 YOLOv5 的 SPPF 模块，通过串行最

大池化层高效捕获多尺度上下文信息。在 Neck 部分简化了 PAN-FPN 结构以及引入新的 Path Aggregation 
Network (Rep-PAN)，增强了多尺度特征的融合能力。且在 Head 进行了针对性改进以支持分割任务。本

课题会以 YOLOv8-seg 作为主要的研究模型。Backbone 主要是对图片进行特征提取的，输出三个不同尺

寸的特征图为后续 Neck 部分的多尺度融合提供基础。主干网络的模块主要由 CBS 模块、C2f 模块、SPPF 
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Figure 1. YOLOv8-seg network model structure diagram 
图 1. YOLOv8-seg 网络模型结构图 

 
模块组成。对于每个模块都会输出对应尺寸和通道数的特征图，比如(64, 320, 320)表示输出 64 通道数和

320 × 320 大小的特征图。其中 CBS 模块由 Conv 卷积层、BN 批量归一化层和 SiLU 激活函数组成，实现

对输入特征图的特征提取和通道数调整，k 代表卷积核大小、s 代表步长、p 代表填充值。C2f 模块可以

对特征进行深度提取，其输入输出的特征图大小不变，但其内部会将输入特征图被分割为两部分，一部

分直接传递，另一部分经过 n 个 Bottleneck 处理，最终拼接后输出。SPPF 模块可实现快速池化操作，采

用多个小池化层代替一个大核的池化操作，减少了计算量，提升了推理速度。 

2.3. YOLOv8 Neck (颈部网络) 

Neck 部分负责融合 Backbone 输出的多尺度特征，Neck 部分采用 PANet 的网络 PAN-FPN (Path 
Aggregation Network + Feature Pyramid Network)结构，负责特征融合与增强，提升模型对不同尺度目标的

适应能力。把 Backbone 三个不同尺度的特征图通过上采样的方式进行 Concat，经过两次上采样后输出第

一个特征图，然后通过两个 CBS 模块对特征图进行下采样输出第二个和第三个特征图到 Head 部分。

Concat 模块可将上采样后的上采样后的深层特征与 Back 输出的渐层特征融合，连接不同层次的语义信

息。UpSample 模块通过插值算法将特征图尺度放大与渐层特征图实现尺寸一致，可以恢复部分空间细节

信息。 
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2.4. YOLOv8 Head (头部网络) 

YOLOv8-seg 继承了 YOLACT 的检测–分割并行框架，在 Head 部分采用解耦头设计，包含检测分

支和分割分支，分别处理目标定位与掩码预测。YOLOv8 的检测模型会生成用来预测边界框和分类的特

征图。相对于 YOLOv8 的网络结构，YOLOv8-seg 只有 Head 部分不一样。在三个尺度下，除了 YOLOv8
检测分支的特征图，还会生成 32 通道的 Mask Coefficients 特征图当成 Mask 系数。此外，还会通过上采

样和卷积生成 32 通道数 160 × 160 分辨率的 Prototype Mask 特征图，该分辨率下像素损失更少，会有更

好的分割效果。 

2.5. YOLOv8-seg 损失函数 

YOLOv8-seg 的损失函数包含分类损失、定位损失和分割损失。相比于 YOLO 系列以往的损失函数，

一个重要的创新是针对不同大小目标的检测加入了动态权重调整机制，优化了小目标检测性能。此外，

通过自适应锚框和多尺度训练策略调整损失函数的权重，使模型在不同尺度下均能实现高质量检测。分

类损失采用二元交叉熵(BCE Loss)通过计算预测类别与真实标签的差异，逐类别判断目标是否存在。BCE 
Loss 可表示为： 

 ( ) ( ) ( )1 log 1 log 1BCE i i i i
i

L y p y p
N

 = − ⋅ + − ⋅ − ∑  (1) 

其中 { }0,1iy ∈ 代表真实标签(否属于某类别)， ip 代表模型预测的概率值。 
定位损失函数由完全交并比 + 分布聚焦损失(CIoU Loss + DFL Loss)构成，这两个损失函数共同工

作。对于 CIoU Loss，相当于在 IoU 基础上增加中心点距离惩罚项和长宽比差异项，优化边界框重合度。

CIoU Loss 可表示为： 

 
2 2

CIoU 21 IoU
1 IoU

vL
vc

ρ
= − + +

− +
 (2) 

其中 ρ 代表预测框与真实框中心点的欧氏距离，c 表示最小包围框对角线长度，v 是长宽比的计算。DFL 
Loss 主要用于提高边界框回归的精度。DFL Loss 可表示为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )DFL 1 1log logi i i iL y y S y y S+ += − − + −  (3) 

1iy + 和 y 为标签的实际值， iS 和 1iS + 是预测值(预测的边界框分布概率)。 
分割损失采用的是和分类损失一样的二元交叉熵(BCE Loss)。计算预测 Mask 与真实 Mask 的逐像素

差异，结合 Prototype Mask 生成实力分割结果。其表达式可表示为： 

 ( ) ( ) ( )1 log 1 log 1seg i i i i
i

L y m y m
N

 = − ⋅ + − ⋅ − ∑  (4) 

其中 { }0,1iy ∈ 代表真实 Mask 掩膜像素标签， im 代表预测 Mask 的概率值。 

3. 模型改进 

3.1. NWD (Normalized Wasserstein Distance)损失函数 

在车辆外观损伤中，存在许多小范围形变、裂纹、划痕等损伤。由于这种类型因小尺寸和像素问题，

导致特征提取十分困难。由图 2 可知，训练当中微小的检测偏差会对小目标的 IoU 影响较大，使得损失

函数变化较大，模型训练难以收敛。针对这一问题，本文引用了 Normalized Wasserstein Distance (NWD)
损失函数，一种基于 Wasserstein 距离的度量方法，可用于提高微小物体的检测能力。 
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Figure 2. The sensitivity contrast of IoU on tiny and normal scale objects 
图 2. IoU 对微小和正常尺寸检测敏感性对比 

 
文[13]中提到在微小物体检测场景中，IoU 对位置偏差过于敏感，这在基于锚框的检测中使用时会极

大地降低标签分配的质量，影响模型训练。NWD 损失函数通过将每个边界框建模为二维高斯分布。这种

建模方式可以更全面地描述边界框的位置信息和尺寸信息，而不是仅仅依赖于重叠面积。利用 Wasserstein 
距离来度量两个高斯分布之间的差异，可以在两个边界框没有重叠或重叠极少时依然提供有效的距离衡

量。与 IoU 不同，Wasserstein 距离是连续且平滑的，这使得在梯度传递过程中更稳定，特别适合小目标

这种细微变化较大的情况。为了消除不同尺度目标之间的影响，NWD 对 Wasserstein 距离进行了归一化

处理。归一化后的指标在数值上更稳定，且具有尺度不变性，这对于小目标检测尤为重要，因为它们的

尺寸变化不会引起过大的损失波动。 
由于微小目标的边界框内往往会包含较大部分背景像素。目标像素多集中于中心区域，而背景像素

则主要分布在边缘。为了更精确地反映边界框内不同位置像素的重要性，可以将边界框建模为二维高斯

分布，在此模型下，中心像素拥有最大的权重，而权重会沿着中心向边界逐渐降低。具体来说，可以将

边界框建模为二维高斯分布图 3。 
 

 
Figure 3. 2D Gaussian distribution diagram 
图 3. 二维高斯分布示意图 

 
可设边界框为 ( ), , ,R cx cy w h= ，其中 ( ),cx cy 代表均值，w 和 h 分别表示中心坐标的宽度和高度。那

么其内切椭圆的方程可以表示为： 
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( ) ( )22

2 2 1yx

x y

yx µµ
σ σ

−−
+ =  (5) 

式中 ( ),x yµ µ 为椭圆的中心坐标，( ),x yσ σ 为沿 x、y 轴的半轴长度。因此， x cxµ = ， y cyµ = ，  
2x
wσ = ，

 
2y
hσ = 。二维高斯分布的概率密度函数可以表示为： 

 ( )
( ) ( )1

1
2

1exp
2,

2

x x
f x

µ µ
µ

π

− − − Σ − 
 Σ =

Σ



 (6) 

式中 µ 和Σ可表示为： 

 

2

2

0
4,
0

4

x

y

w
c
c h

µ

 
  
 = Σ = 
  
  

 (7) 

对于预测框和真实框的两个二维高斯分布 ( )1 1 1,Σmµ =  和 ( )2 2 2,Σmµ =  ，它们之间的二阶

Wasserstein 距离公式为： 

 ( )
1 122 2 2 2

2 1 2 1 22 1 2, FW m mµ µ = − + Σ −Σ  (8) 

然后将 Wasserstein 距离转换为 0~1 的相似性度量(归一化)： 

 ( ) ( )2
2 1 2

1 2

,
NWD , exp

W
C
µ µ

µ µ
 
 = −
 
 

 (9) 

本文将分割损失二元交叉熵(BCE Loss)替换为 NWD 损失函数。其中C 需要根据本身的数据集自行

调整，对于本文实验设置为 12.8。回归损失函数可以定义为： 

 ( )1 21 ,segL NWD µ µ= −  (10) 

该方法核心优势在于对微小目标的尺度变化不敏感，适合不同大小的 Mask。相比 IoU 的突变性，

NWD 对位置偏差的响应更平缓，减少误判。即使预测 Mask 与真实 Mask 无重叠，仍可计算相似度，提

供有效的梯度优化。以及增加正样本数量，缓解小区域因 IoU 阈值过高导致的监督信号不足。 

3.2. D-LKA (Deformable Large Kernel Attention)可变形大核注意力 

注意力机制类似于人脑和人眼的感知机制，它可以让神经网络选择性地关注某个重要信息，比如对

图像加强某个区域，使得模型更加高效。车辆外观损伤图像当中，存在因损伤带来的不规则形变。传统

的注意力机制使用固定的感受野，可能在局部区域内表现较好，但当面对形变较大或不规则的损伤区域

时，难以捕捉到足够的全局上下文信息。本文引用了 D-LKA (Deformable Large Kernel Attention)可变形大

核注意力，提高对不规则形变的特征提取能力。 
Azad R [14]等人在一篇医学图像分割领域论文中提出了可变形大核注意力(Deformable Large Kernel 

Attention, D-LKA)，这是一种采用大卷积核来充分理解上下文信息的简化注意力机制。大核注意力(Large 
Kernel Attention, LKA)通过分解大核卷积为深度可分离卷积与膨胀卷积，平衡感受野与计算效率。可变形

卷积(Deformable Convolution)通过动态调整采样位置，增强对不规则形状(如器官边界)的适应性。D-LKA
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结合了大卷积核的广阔感受野和可变形卷积的灵活性，形成两阶段注意力机制，通过 LKA 捕获全局上下

文信息，模拟自注意力的感受野。引入可变形卷积对 LKA 的输出进行动态调整，增强对局部形变的建模。

这一机制通过动态调整卷积核的形状和大小来适应不同的图像特征，提高了模型对目标形状和尺寸的适

应性。可变形大卷积核通过不断地训练学习，改变它的感受野，可以更有效率且减少去计算无关的局部

信息，而从去关注全局上面更需要关注的关键信息。 
图 4 为可变形大核注意力模块架构示意图，其中包括标准二维卷积(Conv2D)用于提取输入特征的基

本空间信息。带有偏移量的变形卷积(Deformable Convolution, Deform-DW Conv2D)通过引入可学习的偏

移量，使卷积核能够根据输入特征自适应地调整其感受野，捕捉车辆外观不规则形变。偏移场(Offsets Field)
的计算是由标准卷积层生成，用于指导变形卷积层如何调整其采样位置，确保卷积操作能够适应输入特

征的几何形变。GELU 激活函数用于增加网络的非线性表达能力，帮助模型更好地拟合复杂的特征映射。 
 

 
Figure 4. Architecture of the deformable LKA module 
图 4. 可变形大核注意力架构 

 
为求得可变形大核卷积中采样点位置的偏移量。对于无变形卷积操作而言，得到的输出特征值可以

是每一个卷积窗口的权重乘以输入特征图对应区域的特征值的和。图 5 中可看到，为卷积核， np 是相

对 0p 采样点的位置，由于可变形卷积核的滑动窗口每个采样点都会发生偏移，设偏移量 offsets 为Δ np  
 

 
Figure 5. Relative positions of sampling points in a convolution kernel 
图 5. 卷积核内采样点相对位置 
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那么可变形卷积核计算公式可以为： 

 ( ) ( ) ( )0 0 Δ
n

n
p

n np p py w x p p
∈

= ⋅ + +∑


 (11) 

其中 ( )0y p 是对 0p 区域卷积操作的特征值， ( )nw p 是对应区域的权重。偏移量Δ np 可以通过一个额外的

卷积层从输入特征中学习偏移量。该层的输入是原始特征图，输出是每个采样点在 X 方向和 Y 方向的二

维偏移量。如使用一个 3 × 3 的卷积核，那么就会输出通道数 channel 为 2 乘以卷积核的采样点数，3 × 3
的卷积核对应输出通道数就为 18。将 18 个通道数对应中心采样点的特征值进行 reshape 可得到偏移量

Δ np 的矩阵。偏移量可以通过网络的反向传播算法更新，其卷积层的梯度通过链式法则传递，调整其权重

以最小化损失函数，使得偏移量的参数更加合理。即可得到 0 Δn npp p+ + 对应的位置。那么该位置对应的

亚像素点的值需要用双线性插值法得到。整个图像的像素值是线性均匀变化的，利用离该亚像素点最近

的四个像素值，根据距离加权平均来求得该亚像素点的值。 
 

 
Figure 6. Bilinear interpolation diagram 
图 6. 双线性插值示意图 

 
由图 6 可得，( )11 21 12 22, , ,Q Q Q Q 为相邻四个区域像素值，求 P 点的亚像素值。可以计算 x 和 y 方向上

的加权平均。那么 x 向上的两次单线性插值： 

 ( ) ( ) ( )2 1
1 11 21

2 1 2 1

x x x xf R f Q f Q
x x x x

− −
= × + ×

− −
 (12) 

 ( ) ( ) ( )2 1
2 12 22

2 1 2 1

x x x xf R f Q f Q
x x x x

− −
= × + ×

− −
 (13) 

y 方向上的单线性插值： 

 ( ) ( ) ( )2 1
11 21

2 1 2 1

y y y yf P f Q f Q
y y y y

− −
= × + ×

− −
 (14) 

双线性插值法得到的亚像素值得出的即为该点的值。偏移量可以使卷积核能不是聚焦在颜色上或者

纹理上，而是在不规则形状或变形目标，比如本文数据集的边界信息。对于这一特点，再结合有损车辆

通常不是发生颜色或者纹理的变化而是形状的变化，就这一相似性能够使本文模型的分割能力得到有效

提升。而且仅增加一个轻量级卷积层，参数量远小于全局注意力机制。本文为了不过多地增加模型的参
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数量，选择把这个注意力机制融合到主干网络的最后一层 C2f 模块当中作为 C2f_DLKA 模块。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集及预处理 

本文所使用的有损车辆数据集为网络上收集的公开数据集，一共有 7239 张图片。该数据集为 COCO
数据集，使用 JSON 文件形式存储，包含图像数据，分割 Mask 坐标信息与类别 ID 等。为了能让本文模型

使用该数据集，需转化成 YOLO 格式，每个图像对应一个 TXT 文件，每行表示一个分割 Mask 存储归一化

的坐标信息和类别 ID。图像分辨率有 800 × 800、1000 × 667 两种，在训练时设置超参数 imgsz = 640，会被

统一缩放到 640 × 640 分辨率，且会进行 Mosaic 数据增强，即四张图片进行随机裁剪，再拼接到一张图上

作为训练数据。该数据集中将图片划分为训练集 5213 张，验证集 1194 张，测试集 832 张。损伤类型分为

7 类，分别是汽车部分裂纹(Car-Part-Crack)、变形(Deformation)、瘪胎(Flat-Tire)、玻璃破裂(Glass-Crack)、
灯泡损坏(Lamp-Broken)、划痕(Scratch)、侧视镜裂纹(Side-Mirror-Crack)。数据集图片示例如图 7 所示： 
 

 
Figure 7. Damaged vehicle diagram 
图 7. 有损车辆示意图 

4.2. 实验环境配置 

为保证实验结果的有效性，控制无关变量的影响，本文的所有的实验都基于同一硬件软件平台。操

作系统是基于 Ubuntu20.04，CPU 为 Intel(R) Xeon(R) Platinum 8255C CPU @ 2.50GHz，GPU 选用

RTX2080Ti(11GB)。软件配置版本是 Cuda11.8，Pytorch 为 2.0.0，以及 Python3.8。默认训练验证参数和

超参数设置也须一致，训练轮次 epochs 为 400，批大小 batch 为 32，图像尺寸 imgsz 为 640，马赛克增强

关闭 close_mosaic 为 10，Mask 采样比例 mask_ratio 为 4，非最大值抑制交并比 iou 为 0.7。 

4.3. 评价指标介绍 

对于以往的实例分割模型而言，评价指标主要是看精确率(Precision)、召回率(Recall)和 mIoU，mIoU
是每个类别中真实 Mask 区域 A 和预测 Mask 区域 B 覆盖像素的交集比上并集的平均值。先给 IoU 设定

一个 0.5 的阈值，即每个预测的 IoU 大于这个值则认为预测正确，小于这个值则表示预测错误。 

 A BIoU
A B
∩

=
∪

 (15) 
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机器学习中有四个指标 TP (True Positives)表示预测为正样本且实际上也是正样本的数量、FP (False 
Positives)表示预测为正样本然而实际上却是负样本的数量、FN (False Negatives)表示预测为负样本然而实

际上却是正样本的数量、TN (True Negatives)表示预测为负样本而且实际上也是负样本的数量。精确率和

召回率可以表示为： 

 TP
TP FP

P =
+

 (16) 

 TP
TP FN

R =
+

 (17) 

提高 IoU 的阈值，那么预测为正确的样本里面为正样本的概率越高，但是正样本的数量为减小，所

以精确率(Precision)会上升，召回率 recall 下降。IoU 减少阈值，召回率会上升，精确率下降。可以根据

IoU 阈值从 0 到 1 的增加绘制一条 xy 轴分别是召回率和精确率的曲线，即 P-R curve (精确率–召回率曲

线)。P-R 曲线包围的面积越大说明模型的性能越好，该面积称为 AP (平均精确度)，对于所有类别都有平

均精确度，mAP (mean Average Precision)表示所有类别的平均精确度。本文将 mAP50 作为性能评估指标，

即在 IoU 为 0.5 的阈值下的 mAP 值。 

 1
AP

mAP
K

ii

K
== ∑  (18) 

4.4. 消融实验 

为了对比不同改进方案的效果，通过控制变量法验证不同改进模块对模型性能的贡献，且引入了

GFLOPs 计算复杂度作为参考，在不大幅度的增加 GFLOPs 的情况下，模型的性能提升是值得且有效的。

从基准模型 YOLOv8n-seg 开始实验，分别添加 NWD 损失函数改进及 C2f_DLKA 模块，以及本文的最终

模型 NWD + DLKA 改进方式。从表 1 中可以看到，基准模型的平均精度(mAP@0.5)为 52.7%，对于单独

一项的改进，NWD 和 DLKA 分别有 2.7 个百分点和 6 个百分点不同幅度的性能提升。同时加入这两项

改进之后，模型性能显著提升。mAP@0.5 由基准模型的 52.7%提升至 60.8%，且 GFLOPs 仅增加 1.3。这

一实验数据验证了将两者改进结合应用于 YOLOv8-seg 模型中对于平均精度的提升是极为有效的。 
 

Table 1. Ablation experiment data 
表 1. 消融实验数据 

模型 mAP@0.5 GFLOPs 

YOLOv8n-seg 52.7% 12.1 

+NWD 55.4% 12.1 

+DLKA 58.7% 13.4 

+NWD+DLKA 60.8% 13.4 

4.5. 数据结果分析 

如图 8 所示为实验测试集平均精度 PR 曲线图，横坐标表示召回率，纵坐标表示精确率。一共有 7 条

曲线表示每个类别精确率和召回率因 IoU 变化的对应关系，每条曲线下方和 XY 轴围成的面积即为 AP
平均精度。其中汽车部分裂纹(Car-Part-Crack)类别平均精度相对最低为 0.133，瘪胎(Flat-Tire)类别平均精

度最高为 0.929，所有类别平均精度为 0.608。 
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Figure 8. P-R curve 
图 8. P-R 曲线图 

 
如图 9 所示为损失计算值随训练轮次变化的曲线，已知训练轮次为 500 轮。从左到右依次是边框损

失、分割损失、分类损失以及分布焦点损失。由图可知，训练集损失下降放缓，验证集损失实现稳定，算

法趋于拟合。 
 

 
Figure 9. Loss trend 
图 9. 损失函数曲线图 

 
如图 10 所示 mAP 平均精度在 200 轮后逐渐趋于稳定，模型实现收敛。 
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Figure 10. Index result 
图 10. 指标结果图 

 
图 11 为模型效果图，可以看到改进后的模型有效地实现了车辆损伤的分类以及损伤部位的 Mask 分

割，展现了模型的实用性。 
 

 
Figure 11. Model renderings 
图 11. 模型效果图 
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5. 总结与展望 

本文提出了一种基于改进 YOLOv8-seg 算法的车辆智能定损模型，实现了对有损车辆数据集中车辆

外观损伤部位的精确区域分割以及损伤类型的识别。通过融合可变形大核卷积注意力模块以及 NWD 分

割损失函数的替换。模型的计算复杂度略微增加，GFLOPs 从 12.1 增至 13.4。但实现了相比于 YOLOv8
自带的原始分割算法 13.3%的性能提升，平均精度 60.8%，提升了约 8.1%。有效地减少了损伤类型的识

别错误和有损部位的错误划分，为车辆智能定损领域提供了有效的方案。相比基模型有更强的泛化性和

鲁棒性。未来的研究可以集中于模型的轻量化、剪枝蒸馏以及嵌入式部署并进一步提高精度，实现快速

且高精度的现场实时智能定损。 
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