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基于 YOLOv10的实时无人机路面病害检测方法
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摘 要：　针对无人机高空视角下路面裂缝细长断连与坑洼边界形变复杂导致的漏检与定位

偏差问题，文章提出一种基于 YOLOv10 的端到端路面病害检测网络 C2B-DeformYOLO。该方法

在基准网络上引入 C2GD Neck，通过全局信息收集与连续条件门控实现跨尺度特征的自适应融

合，增强裂缝目标的连贯表征。同时设计 BOS Conv，在有限计算预算下对高响应区域进行稀疏偏

移采样与重建，提高对非凸边界与几何失配的建模能力并兼顾推理效率。在无人机路面数据与公

开 RDD2022 数据集上进行了实验验证，结果表明所提方法不仅在保持实时性的同时，还提升了检

测精度与跨域泛化表现。
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Real-time UAV Road Damage Detection Built on YOLOv10
CHEN Fu

（School of Smart Health， Chongqing College of Electronic Technology， Chongqing 401331， CHN）

Abstract：　This study proposes C2B-DeformYOLO， an end-to-end real-time unmanned aerial 
vehicle （UAV） road damage detector built on YOLOv10， with targeted architectural improvements 
to address two core issues： cross-scale discontinuous representations of elongated cracks and accurate 
localization of nonconvex pothole boundaries.  First， a Continuous Conditioned Gather Distribute neck 
（C2GD Neck） is introduced， which performs global information gathering over multi-level features 
and generates continuous conditioning weights to adaptively allocate and fuse features in a bidirectional 
manner.  This design strengthens coherent responses for thin crack patterns and enhances long-range 
dependency modeling across scales.  Second， Budgeted Offset Sparse Convolution （BOS Conv） is 
presented， which conducts sparse offset sampling and reconstruction on high-response regions under a 
constrained computation budget， improving geometric alignment and boundary deformation modeling 
while preserving efficient inference.  Experiments on a UAV road damage dataset and the public 
RDD2022 benchmark demonstrated consistent gains in detection accuracy and cross-domain 
generalization over the baseline， without sacrificing real-time performance.

Key words：　 UAV； road damage detection； YOLOv10； multi-scale feature fusion； sparse 
deformable convolution

0　引言

随着交通基础设施建设的快速推进，路面养护

已成为保障道路安全运行的关键环节［1-2］。无人机

凭借机动性强与覆盖范围广的优势，在路面病害巡

检任务中展现出巨大潜力［3-4］。传统的人工巡检方

式效率低且存在安全隐患［2-3］，难以满足大规模路网

的维护需求。因此，利用计算机视觉技术实现路面

光电技术及应用
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病害的自动化检测与评估，已成为智能交通维护领

域的重要研究方向［2，5］。

近年来，基于深度学习的目标检测算法在工业

巡检中得到广泛应用［6-7］。以 Faster R-CNN 为代表

的双阶段检测器虽然检测精度较高，但复杂的候选

区域生成过程限制了推理速度，难以满足实时巡检

需求［8］。以 YOLO 系列为代表的单阶段检测器通

过回归方式实现了端到端检测，在速度与精度之间

取得了较好平衡［9-10］。然而，标准卷积操作采用固

定几何形状的感受野，在路面病害检测任务中存在

固有局限性［11］。对于细长且延展范围较大的裂缝

目标，矩形感受野往往会引入较多无关背景信息，

从而降低特征表征的信噪比。对于形态不规则的

坑洼目标，固定卷积核也难以有效贴合其边界形

状，因而限制了对其几何特征的精确建模。此外，

尽管现有形变卷积算子能够在一定程度上提升模

型的几何适应能力［11-13］，但其非结构化访存模式在

嵌入式平台上通常存在较低的计算效率，从而制约

了相关算法在实际场景中的部署应用［13-16］。

需要指出的是，无人机高空巡检场景下的路面

病害目标在成像过程中呈现出明显区别于近距视

角的视觉特征。裂缝通常表现为细长且跨尺度分

布的线状结构，在光照变化、阴影干扰或局部遮挡

条件下易出现表观断裂现象，从而导致检测器将同

一裂缝误判为多个离散碎片目标［2，4-5，17］。此外，坑

洼病害往往具有边界不规则、形态非凸等特点，常

规检测器在进行矩形边界框回归时，难以同时兼顾

目标中心区域的定位准确性与边界轮廓的贴合效

果，进而影响检测结果的精度与稳定性。综上，在

满足端侧实时运行要求的前提下，如何增强模型对

长距离裂缝连续性特征的表征能力，并提升其对不

规则坑洼几何形态的自适应建模能力，已成为当前

无人机路面巡检任务中亟待解决的关键问题。

针对上述问题，本文提出了一种面向无人机路

面巡检场景的 C2B-DeformYOLO 端到端目标检测

方法。该方法以去除非极大值抑制（NMS）后处理

的 YOLOv10 为基础框架［17］，旨在构建兼顾全局结

构感知能力与局部几何表征精度的实时检测模型。

首先，在特征融合阶段设计连续性条件化全局分布

颈部网络（C2GD Neck），通过提取场景级统计分布

信息并生成相应的门控系数，将携带长程先验的全

局语义信息注入高分辨率特征层，从而增强模型对

裂缝连续性结构的表征能力，并在特征空间中缓解

裂缝断连带来的检测误差。其次，在特征提取阶段

引入预算受限偏移稀疏卷积（BOS Conv），该算子

通过掩码预测器筛选高响应区域，并结合组共享偏

移与插值重建机制，在降低计算开销的同时提升对

不规则病害形状的自适应建模能力，从而保证模型

在嵌入式平台上的推理效率与部署可行性。

在 UAV-PDD2023［18］、HighRPD［19］及 RDD2022［5］

等多个数据集上的实验结果表明，所提方法在保持

低计算复杂度的前提下显著提升了检测性能。在

主基准数据集上，本方法的召回率达到 89. 0%，平

均精度均值 mAP@0. 5 达到 80. 5%，优于 RT-DETR
及 YOLOv12n 等主流模型。同时，消融实验验证了

C2GD Neck 对长裂缝召回率的提升作用，以及 BOS 
Conv 在精度与延迟权衡上的优势。所提方法具有

较高的工程实用价值，能够满足资源受限条件下的

大范围路面实时巡检需求。

1　基准网络模型

如图 1 所示，YOLOv10 网络结构整体由主干网

络 Backbone、颈部网络 Neck 和检测头 Head 三部分

组成。该模型最大的创新在于引入了双重标签分

配策略，在训练阶段同时采用一对多和一对一匹

配，在推理阶段仅使用一对一分支，从而去除了非

极大值抑制 NMS 后处理步骤，实现了端到端的高

效检测。此前，DETR 通过集合预测与二分图匹配

构建了端到端目标检测框架［20］。

主干网络 Backbone 主要负责从输入图像中提

取多尺度特征。它延续了 CSPNet［21］的设计理念，

利用 C2f 模块通过丰富的梯度流增强特征提取能

力。同时结合 SCDown 模块进行空间下采样，有效

图 1　YOLOv10 结构示意图
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保留了图像的细粒度信息并减少了计算冗余 。

SPPF 模块［10］位于主干末端，通过不同核大小的最

大池化操作扩展感受野，以捕获全局上下文信息。

在多尺度特征融合方面，FPN 通过自顶向下路

径与横向连接构建特征金字塔［22］，颈部网络 Neck
进一步采用路径聚合网络 PANet［23］结构。该结构

包含自顶向下的上采样路径和自底向上的下采样

路径，实现了深层语义特征与浅层定位信息的双向

融合。通过跨层连接机制，不同尺度的特征图在通

道维度上进行拼接，增强了模型对多尺度目标的检

测能力。

检测头 Head 部分采用解耦式设计，分别处理类

别分类与边界框回归任务。尽管 YOLOv10 通过端

到端机制显著降低了推理延迟，但其主要依赖矩形

框的交并比作为匹配依据。在面对无人机视角下

路面裂缝的细长弯曲形态及坑洼的不规则边缘时，

标准的矩形感受野难以精确对齐目标几何特征，且

缺乏针对长程断连目标的全局关联机制，这限制了

其在复杂路面巡检场景下的进一步应用。

2　改进的 C2B-DeformYOLO 网络

针对无人机路面巡检场景中裂缝细长易断连

及坑洼形态不规则导致的检测难题，同时兼顾嵌入

式平台上的实时运行需求，本文在 YOLOv10n 基础

上引入两项核心改进，构建了 C2B-DeformYOLO
端到端目标检测网络。改进后的网络结构主要包

含连续性条件化全局分布颈部网络即 C2GD Neck
和预算受限偏移稀疏卷积即 BOS Conv 两个关键组

件 ，如 图 2 所 示 。 将 所 提 出 的 改 进 模 型 命 名 为

DeformYOLO，其中“Deform”表示“deformable”，意
在突出网络对目标形变、尺度变化及几何结构变化

的自适应建模能力。DeformYOLO 并非单纯指某

一现有标准模型，而是本文在 YOLOv10n 基础上，

通过引入连续性条件化全局分布颈部网络和预算

受限偏移稀疏卷积后形成的改进检测框架，其整体

架构旨在通过特征流的全局连续性建模解决断连

问题，并利用硬件友好的稀疏计算算子提升对非凸

几何形状的适应能力。

2. 1　网络整体架构

C2B-DeformYOLO 网络保留了原主干网络的

高效特征提取能力，重点重构了特征融合与对齐阶

段 。 主 干 网 络 输 出 的 多 尺 度 特 征 首 先 输 入 至

C2GD Neck 模块。该模块取代了传统的路径聚合

结构，负责在特征融合过程中注入全局统计分布信

息，以强化跨尺度长程目标的特征连通性。随后，

经过增强的特征图进入检测头之前的空间感知阶

段。在此阶段的高分辨率分支引入 BOS Conv 算

子，利用其预算门控机制对病害边缘进行稀疏采样

与形变校正。最终，对齐后的特征图被送入解耦检

测头，直接输出目标的类别置信度与边界框坐标，

完成端到端检测流程。

2. 2　连续性条件化全局分布颈部网络

为解决裂缝在局部感受野下呈现的特征断裂

问题，本文设计了 C2GD Neck 模块。如图 3 所示，

该模块摒弃了仅依赖局部像素邻域的传统融合方

式，转而采用全局收集、连续性条件化融合及尺度

敏感分发注入的三步流程。

首先是全局收集阶段。该模块在最高层特征

图上应用全局平均池化与最大池化操作，提取场景

级的纹理统计分布向量。这一全局向量不仅包含

类别先验，还编码了路面背景与线性病害的整体分

布特征。

其次是连续性条件化融合阶段。已有 SE 与

CBAM 分别通过通道重标定和通道-空间联合注意

力增强有效特征［24-25］。不同于上述注意力方式，本

文模块利用提取的全局向量生成一组门控系数，对

不同尺度的特征通道进行自适应加权。若全局分

布指示存在长程线结构，门控机制将显著增强沿裂

缝走向的特征响应，同时抑制非相关的背景噪声通

道。这一过程在特征空间建立了一种基于统计规图 2　C2B-DeformYOLO 改进结构图

图 3　C2GD Neck 架构示意图
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律的连续性条件，使离散的局部特征在全局上下文

的约束下产生关联。

最后是尺度敏感分发注入阶段。经过处理的

全局上下文信息被回灌至高分辨率特征层，这种自

顶向下的注入机制使得原本在底层特征图中因信

噪比低而被淹没的微小裂缝片段获得了上下文支

持，从而被重新激活为有效的前景特征。 C2GD 
Neck 通过上述机制在特征层面缝合了视觉上断续

的裂缝，有效提升了长裂缝目标的召回率。

2. 3　预算受限偏移稀疏卷积

针对坑洼不规则边界与标准卷积矩形感受野

的几何失配问题，以及传统形变卷积在 PCIe 硬件上

推理效率低下的矛盾，本文提出了 BOS Conv 算子。

该算子通过预算门控与组共享偏移机制，实现了计

算效率与几何适应性的平衡。

预算门控机制主要解决全图形变计算带来的

资源浪费问题。该机制设定一个计算预算超参数，

利用轻量级掩码预测器预先评估特征图各位置的

响应强度。对于平坦路面等背景区域，算子退化为

标准卷积或直接跳过计算。仅在病害边缘及纹理

复杂的高响应区域，算子才触发形变采样过程。这

种稀疏计算策略显著减少了非必要的浮点运算量。

组共享偏移与插值重建技术则致力于提升硬

件亲和性。BOS Conv 摒弃了逐点独立预测偏移量

的做法，改为在特征通道组之间共享同一组偏移坐

标。这不仅大幅压缩了偏移量预测分支的参数量，

还减少了非结构化内存访问的频率。同时，算子利

用嵌入式平台优化的双线性插值指令进行特征重

采样。通过这种设计，BOS Conv 能够根据坑洼的

实际形状自适应调整感受野，使回归出的矩形框中

心点更加精准，同时确保模型在端侧部署时具备低

延迟与高吞吐量的实时性能。

3　实验结果及分析

3. 1　数据集构建与实验环境

为全面验证所提方法的有效性，本文构建了包

含三个不同特性的实验数据集。主基准采用 UAV-
PDD2023 数据集，该数据集由无人机低空采集，包

含六类典型路面病害，用于评估模型在标准场景下

的综合检测性能。为验证模型在大范围巡检场景

下对微小目标的捕捉能力，引入了 HighRPD 数据

集，该数据集包含大量高分辨率切片图像，主要考

察算法对细长裂缝与微小坑洼的召回能力。此外，

选用 RDD2022 数据集进行实验，主要目的是验证所

提方法在视角畸变场景下的泛化能力。该数据集

的来源复杂、采集条件多样，包含车辆移动采集过

程中形成的不同拍摄角度、路面尺度变化以及明显

的透视形变，这使得目标在图像中的外观表现具有

较强的不确定性。相比于视角较为固定、成像条件

相对单一的数据集，RDD2022 更能够反映真实道路

检测任务中由于相机姿态变化和场景透视效应带

来的挑战。因此，在该数据集上开展实验，有助于

评估模型在复杂视角畸变条件下的特征建模能力

及跨场景泛化性能。

为保证实验结果的可比性，所有实验均在统一

的 硬 件 与 软 件 环 境 下 进 行 。 实 验 平 台 为 搭 载

NVIDIA RTX 4090 GPU 的高性能计算服务器，深

度学习框架采用 PyTorch。模型训练阶段使用随机

梯度下降（SGD）优化器，初始学习率设为 0. 01，动
量参数设为 0. 937，并结合 Mosaic［10］数据增强策略，

以增强模型对复杂场景的适应能力。

3. 2　评价指标

为全面评估模型性能，选取精确率（P）、召回率

（R）、平均精度均值（mAP）、参数量（Parameters）和
浮 点 运 算 量（GFLOPs）作 为 评 价 指 标 。 其 中 ，

mAP@0. 5 用于表征当交并比阈值为 0. 5 时模型的

检测精度，能够反映目标检测的总体效果；mAP@
0. 5∶0. 95 则按照 COCO 评价协议在多个交并比阈

值下综合评价模型性能［26］，可用于衡量模型的精细

定位能力；参数量和 GFLOPs 分别从模型规模与计

算成本两个方面表征其复杂度，以验证模型在端侧

部署场景下的轻量化可行性。

3. 3　对比实验

除了本文所提机制，还选取了 Faster R-CNN，

RT-DETR［27］，以 及 YOLOv8 至 YOLOv12［28-29］等

多款主流检测器进行对比。在 UAV-PDD2023，
HighRPD，RDD2022 三个数据集上验证了所提模

型，如图 4 所示，本文方法在三个数据集及其平均设

置下均位于帕累托前沿附近，在相近计算量条件下

取得更高的检测精度，或在相近精度条件下降低计

算开销，体现出更优的精度–效率权衡。而 mAP 和

PR 曲线如图 5 所示，不同数据集的曲线形态与最佳

置 信 度 区 间 存 在 差 异 ，但 整 体 趋 势 一 致 ；其 中

HighRPD 的曲线整体更靠近右上角、RDD2022 相

对更低，表明模型在不同数据分布下的可分性与阈
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值敏感性不同，同时与表格中的总体性能排序保持

一致。其可视化结果如图 6 所示。

如表 1 所示，在主基准 UAV-PDD2023 数据集

上，实验结果表明本文方法在各项指标上均处于领

先地位。C2B-DeformYOLO 的召回率达 89. 0%，

mAP@0. 5 达 80. 5%，mAP@0. 5∶0. 95 达 55. 5%。

相较于原生 YOLOv10n，本文方法在保持参数量仅

增加至 3. 82 M 的前提下，mAP@0. 5提升了 12. 7%，

充分证明了特征对齐机制对低信噪比病害的检测增

益。与拥有 25. 50 M 参数量的 YOLOv9c［29］大模型

相比，本文方法在精度接近的同时，计算量 GFLOPs
仅为前者的 1 10，展现了极佳的效能比。

如表 2 所示，在 HighRPD 数据集上，针对大尺

度图像中的细小病害，本文方法的优势更为显著。

得 益 于 全 局 上 下 文 的 注 入 ，模 型 召 回 率 高 达

91. 0%，mAP@0. 5 达到 87. 0%。相比 YOLOv11n
和 YOLOv12n，本文方法在召回率上分别提升了

7. 0% 和 5. 0%，表明 C2GD Neck 模块有效缓解了

长裂缝的断连漏检问题。

如表 3 所示，在跨域 RDD2022 数据集上，尽管

存在视角差异，C2B-DeformYOLO 依然保持了稳

健的性能，mAP@0. 5 达到 72. 0%。这一结果优于

RT-DETRv2-R18 的 71. 0% 和 YOLOv10n 的

64. 0%，验证了 BOS Conv 算子在应对不同几何形

变时具有良好的鲁棒性，能够适应车载视角下的透

视变换。

（a）　三个数据集平均

（c）　RDD2022

（b）　UAV-PDD2023

（d）　HighRPD
图 4　不同数据集上的性能–计算量帕累托前沿对比散点图

图 5　mAP@0. 5–Confidence 与 Precision–Recall（P-R）曲线

（a）　检测结果示例 1

（d）　检测结果示例 4

（b）　检测结果示例 2

（e）　检测结果示例 5

（c）　检测结果示例 3

（f）　检测结果示例 6

图 6　UAV-PDD2023 数据集检测结果

表 2　HighRPD大尺度场景对比实验结果

方法

YOLOv8n

YOLOv9t

YOLOv10n

YOLOv11n

YOLOv12n

YOLO­World­S

YOLOv9c

Gold­YOLO­N

RT­DETR­R18

RT­DETRv2­R18

YOLO­NAS­S

C2B­DeformYOLO

R/%

83.0

82.0

85.0

84.0

86.0

90.0

92.0

88.0

89.0

90.0

90.0

91.0

mAP@
0.5/%

75.1

74.2

77.1

76.7

80.8

85.7

88.5

82.7

84.6

86.5

85.4

87.0

mAP@0.5∶
0.95/%

50.5

49.7

52.2

51.5

54.4

60.3

63.6

56.8

58.2

60.3

59.5

61.0

参数量/
M

2.58

2.02

2.25

2.58

3.14

17.93

25.50

5.62

20.06

20.06

19.06

3.82

GFLOPs

36.3

17.7

16.5

96.4

46.1

623.1

2 102.1

12.1

60.0

60.0

6.0

21.0

表 1　UAV-PDD2023数据集对比实验结果

方法

YOLOv8n

YOLOv9t

YOLOv10n

YOLOv11n

YOLOv12n

YOLO­World­S

YOLOv9c

Gold­YOLO­N

RT­DETR­R18

RT­DETRv2­̄R18

YOLO­NAS­S

C2B­DeformYOLO

R/%

78.0

75.0

80.0

79.0

84.0

88.0

90.0

85.5

86.0

87.0

87.0

89.0

mAP@
0.5/%

64.7

61.7

67.8

65.9

72.8

78.8

82.2

74.5

76.0

78.0

77.0

80.5

mAP@0.5∶
0.95/%

45.1

41.0

42.4

39.3

45.8

54.2

57.9

50.0

52.6

54.3

53.0

55.5

参数量/
M

2.58

2.02

2.25

2.58

3.14

17.93

25.50

5.62

20.06

20.06

19.06

3.82

GFLOPs

36.3

17.7

16.5

96.4

46.1

623.1

2 102.1

12.1

60.0

60.0

6.0

21.0
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3. 4　消融实验

为系统评估 C2B-DeformYOLO 中各核心模块

的贡献，共设计了 7 组消融实验，结果见表 4。其中，

实验 1 作为基线模型，仅保留 YOLOv10 的主干网络

及 常 规 卷 积 模 块 ，其 在 多 个 数 据 集 上 的 平 均

mAP@0. 5 达到 74. 2%，召回率为 76. 1%。在实验

3 中引入 C2GD Neck 后，召回率提升至 77. 8%，优

于引入原版 GD-Neck 的实验 2。这表明连续性条

件化融合机制能够有效利用全局分布信息，将断裂

的裂缝特征重新连接，从而显著降低漏检率。在实

验 5 中引入 BOSConv 替代高分辨率层的标准卷积，

mAP@0. 5∶0. 95 提升至 50. 0%，且参数量仅比基线

增 加 1. 57 M。 对 比 实 验 4 中 引 入 的 DCNv3［13］，

BOSConv 在实现同等精度提升的同时，GFLOPs 降
低了 2. 1，验证了预算门控与组共享机制在计算效

率上的优势。最终，在实验 7 中同时集成 C2GD 
Neck 与 BOSConv，模型达到了最优性能，召回率攀

升至 79. 6%，mAP@0. 5∶0. 95 达到 52. 0%。相较于

基线模型，全量模型在参数量仅增加 1. 04 M 的微小

代价下，实现了精度的全面突破。

4　结论

本文针对无人机路面巡检任务中裂缝目标细

长且易发生断连、坑洼目标形态不规则等关键难

点，提出了一种基于改进 YOLOv10 的端到端目标

检测方法 C2B-DeformYOLO。针对路面病害目标

的视觉表征特点及端侧部署需求，分别从特征融合

机制和卷积算子设计两个层面进行了改进。在特

征融合阶段，引入 C2GD Neck 模块，通过全局信息

收集与连续性条件化融合机制，将场景级纹理分布

先验注入特征表示过程中，从而在特征空间中建立

长程依赖关系，增强模型对裂缝连续性结构的表征

能力，有效缓解传统局部卷积易造成的漏检和断连

问题。在特征提取阶段，提出 BOS Conv 算子，利用

预算门控与组共享偏移机制，在提升网络对不规则

坑洼边界几何适应能力的同时，降低了传统形变卷

积在嵌入式平台上的计算开销，从而兼顾了检测精

度与推理效率。

实验结果表明，C2B-DeformYOLO 在保持低计

算复杂度的前提下显著提升了检测性能。在主基准

UAV-PDD2023 数据集上，该方法的召回率达到

89. 0%，mAP@0. 5 达到 80. 5%，在综合性能上优于

对比的主流检测器。在 HighRPD 大尺度数据集上，

模型对细小病害的召回率高达 91. 0%，证明了其在

复杂大场景下缓解漏检的能力。在 RDD2022 跨

域数据集上，mAP@0. 5 保持在 72. 0%，显示出算

法对不同视角及透视形变的良好鲁棒性。此外，

该 模 型 参 数 量 控 制 在 3. 82 M，浮 点 运 算 量 为

21. 0 GFLOPs，实现了高精度检测与端侧实时推理

的有效平衡。未来工作将进一步探索多传感器数据

融合及轻量化模型在嵌入式边缘设备上的部署与优

化，并结合 Grad-CAM 等可视化方法分析模型对裂

缝连续区域与坑洼边界的关注机制。
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表 4　消融实验结果
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