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基于改进 YOLOv8 算法的半刚性基层松散病害识别方法
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徐　 硕,
 

钟燕辉,
 

蔡鸿健,
 

臧全胜,
 

李晓龙

(郑州大学
 

水利与交通学院,河南
 

郑州
 

450001)

摘 　 要:
 

针对目前复 杂 环 境 下 探 地 雷 达 对 路 面 松 散 病 害 的 检 测 精 度 差、速 度 低 等 问 题,提 出 了 一 种 基 于 改 进

YOLOv8 算法(YOLOv8-DN)的松散病害识别方法。 所提方法针对性设计了 DN 模块替代 C2f 模块,该模块结合动

态形变卷积模块和多尺度特征融合模块,使用动态形变卷积核的感受野以适应病害特征的形态复杂性,并利用多

尺度特征融合路径提升模型对细小和模糊病害区域的捕捉能力。 将原结构中的 C2f 模块替换为 DN 模块后,改进

的 YOLOv8-DN 算法显著 增 强 了 对 复 杂 病 害 的 识 别 能 力,且 有 效 减 少 了 计 算 开 销。 实 验 结 果 表 明:相 比 原 始

YOLOv8 算法,改进算法的 mAP 提升了 5. 29 百分点,漏检率降低了 5. 2 百分点,推理速度提高了 4. 9
 

帧 / ms,且检测

掩膜区域的完整性和准确性显著提高,证明了该算法的有效性和可行性,也为沥青路面半刚性基层松散病害的快

速、精准检测提供了一种新的方法。
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　 　 半刚性基层松散病害是沥青路面结构常见的病

害形式,通常由基层材料失效、施工不当或长期交通

荷载引发 [ 1] 。 松散病害的形成会导致路基强度降

低、不均匀沉降及裂缝扩展,最终影响路面的整体使

用性能。 因此,如何有效识别和评估松散病害是提

升路面养护与管理水平的重要技术挑战。 现今,探
地雷达( ground

 

penetrating
 

radar,GPR) 技术已广泛

应用于路面 [ 2] 、堤坝 [ 3] 等基础设施,然而,松散病害

GPR 数据中通常含有大量噪声及复杂背景信号,病
害特征易被掩盖,现有方法难以实现高效、准确的自

动化识别。
随着计算能力的提升,深度学习技术因其强大

的特征提取和识别能力,逐渐成为解决 GPR 数据解

译问题的主要方案。 在深度学习领域中,松散病害

的检测使用目标检测技术。 基于深度学习的目标检

测方法主要分为两大类:候选区域方法和回归方法。
候选区域方法以具有卷积神经网络 ( convolution

 

neural
 

network,CNN)特征的 Fast
 

R-CNN [ 4] 为主流。
尽管候选区域方法在精度上表现出色,但由于其需

要经过多个阶段的计算,所以检测速度较慢,无法满

足对实时性要求较高的应用场景。 相比之下,回归

方法通过简化检测流程, 提高了目标检测速度。
YOLO( you

 

only
 

look
 

once)
 [ 5] 系列回归方法采用单

阶段结构,将目标检测的定位和分类任务合并,显著

提高了检测速度。 YOLO 算法因其较高的检测速度

和良好的精度,在国内外各种应用场景中得到了广

泛的应用。 宋娟等 [ 6] 提出了卷积模块 TP
 

Block 对

YOLOv7 进行改进,提高了网络的特征提取能力,但
该算法仍存在模型参数量较大的问题。 叶发茂

等 [ 7] 为充分利用检测道路病害的边缘特征信息,设
计了边缘特征提取模块和特征增强融合模块,显

著提高了道路缺陷检测的精度,但该算法检测过

程较为复杂。 申铉京等 [ 8] 提出了自适应多尺度特

征融合网络对 YOLOv4 进行了改进,但该算法在

UA-DETRAC 数据集上检测性能与原始 YOLOv5l
无明显差距。 赵平等 [ 9] 提出一种基于注意力机制

的 DA-YOLO 缺陷检测算法,在 NEU-DET 钢面数

据集上平均精度均值增长了 3. 8 百分点,但检测
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过程中涉及复杂背景、模糊目标场景时准确性难

以保证。
以上研究虽然提升了模型性能,但是依然存在

一些弊端:尽管 YOLO 算法检测速度较快,但其泛化

能力较弱,面对道路探地雷达图多杂波背景、松散病

害形态多变难以辨识的问题,依然存在精度较低和

漏检率较高的缺点,需要继续提升模型性能才能满

足复杂场景下的检测要求。 因此,本文选择了检测

速度较快、模型量级较轻的 YOLO 系列算法,并对其

中的 YOLOv8 进行了改进,旨在提升模型的检测精

度和鲁棒性,为松散病害的识别提供更高效的解决

方案,本文主要研究内容如下:
(1)构建 DBBNCSPELAN4(简称 DN)模块替换

原 YOLOv8 结构中的 C2f 模块,该模块能够在减少

计算量的同时增强对复杂场景中病害特征的捕捉能

力,提升检测精度和速度。
(2)引入 DN 模块对 YOLOv5 也进行相同改进,

以便后续对比分析。
(3) 在数据集上训练并使用真实数据进行验

证,实验结果表明,改进后的模型在 mAP 和召回率

等关键指标上有明显提升。

1　 YOLOv8
 

算法

YOLOv8 是 YOLO 系列中较新版本的目标检测

算法,其在保持高效性的基础上进一步优化了模型

结构 [ 10] 。
YOLOv8 相较于前代模型,在模型结构、特征融

　 　

合及目标定位等方面进行了改进,使其在复杂场景

中的检测能力进一步提升。 主干网络是 YOLOv8 的

核心部分,用于提取输入图像的多层特征,通过逐层

提取图像的低级和高级特征,确保在检测过程中不

丢失关键信息。 在颈部网络中,特征金字塔网络负

责融合来自不同尺度的特征,以便更好地检测多尺

度的目标和更加精确地定位目标,并避免漏检。 检

测头部分采用更高效的目标定位机制,结合各类损

失函数,可以更加准确地预测目标的位置和区域

大小。

2　 改进算法

2. 1　 YOLOv8-DN 的整体网络结构

相较于原始的 YOLOv8 模型,本文在主干网络

阶段引入了 DN 模块,该模块是对 DBB 模块 [ 11] 与

RepNCSPELAN4 模块 [ 12] 进行结合得以构建的,用于

替换原结构中的传统卷积模块 C2f 模块。 YOLOv8-
DN 网络结构如图 1 所示。

在主干网络中,通过 DN 模块的多种卷积方式

增强模型对复杂场景下目标特征的捕捉能力;在颈

部网络,使用 DN 模块优化了原有的多尺度特征融

合过程,提升了对不同尺度目标的检测精度。
2. 2　 DN 模块

DN 模块是本文提出的 YOLOv8-DN 算法的关

键组件之一,其主要由两个核心部分构成:DBB 模

块和 RepNCSPELAN4 模块,下文将对两种模块进行

详细介绍。

图 1　 YOLOv8-DN
 

网络结构

Figure
 

1　 Structure
 

of
 

YOLOv8-DN
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　 　 DBB 模块是一种动态形变卷积模块,能够有效

地处理目标的形变问题。 DBB 模块结构如图 2 所

示,其通过多分支的卷积操作(包括 1 × 1 卷积和 3×
3 卷积等) ,结合批量归一化和激活函数 SiLU 来提

升特征提取能力。 此外,DBB 模块还引入了一个 3×
3 的平均池化分支,用于进一步融合局部特征。 变

形卷积可以通过学习动态的卷积核形状来灵活适应

目标的几何变形,从而提高模型对不规则目标的识

别能力。

图 2　 DBB 模块结构

Figure
 

2　 Structure
 

of
 

DBB
 

module

RepNCSPELAN4 模块主要通过多个卷积层和

分支设计来实现高效的特征提取和融合,其结构如

图 3 所示。 输入特征首先通过卷积层( Conv1) 进行

处理,接着被分割为两个分支,每个分支经过不同的

RepNCSP 模块 [ 13] 操作,在该模块中,输入特征会在

训练阶段被多分支卷积进行特征提取,随后在推理

阶段将这些卷积合并为一个单卷积操作,从而提高

推理速度。 然后,经过额外的卷积处理后,特征被拼

接( Concat) ,将多分支的信息进行融合,形成最终的

特征输出。 通过这种设计,RepNCSPELAN4 模块能

够有效地捕捉多尺度特征,增强模型对复杂场景的

适应性,减少通道数重新调整所带来的计算开销,同
时提升检测精度。

在两个模块的基础上,首先构建了 DBBNCSP
模块,其结构如图 4 所示,该模块是 DBB 模块和

RepNCSP 模块的结合体,旨在增强模型的特征提取

能力。 输入特征首先经过分割( Split) ,将输入的特

征图通道数减半,形成两个分支。 一个分支进入

DBB 模块,DBB 模块使用多分支卷积操作来提取多

尺度特征,并能够通过动态卷积核调整,灵活应对复

杂目标的几何形变;另一个分支经过卷积处理后进

图 3　 RepNCSPELAN4 模块结构

Figure
 

3　 Structure
 

of
 

RepNCSPELAN4
 

module

入 RepNCSP 模块,用于提取不同层次的特征信息。
最后,两个经过不同分支提取的特征在 Concat 操作

中进行拼接,形成更丰富的特征表达。 融合过程保

留了来自不同卷积路径的信息,确保在输出时既有

全局特征,也有细节特征。

图 4　 DBBNCSP 模块结构

Figure
 

4　 Structure
 

of
 

DBBNCSP
 

module

DN 模块的结构如图 5 所示,输入特征首先经

过两次通道分割,分割方式相同,每次分割又分为两

个路径。 然后一个路径经过 DBBNCSP 模块、 DBB
模块处理,另一个路径则又加入了 RepNCSP 模块。
经所有路径处理后的特征在 Concat 操作中进行特

征融合,最终输出经过一次卷积操作生成完整的特

征图。 这种多分支设计确保了不同层次的特征被有

效提取和融合。
在 DN 模块中,DBBNCSP 模块的作用是处理目

标的几何形变、丰富特征表达。 首先通过动态卷积
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图 5　 DN 模块结构

Figure
 

5　 Structure
 

of
 

DN
 

module

核调整,该模块能够根据松散病害的复杂形态灵活

变化,提高了模型在检测松散病害时的精度。 然后

DBB 模块的多分支卷积设计( 如 1 × 1 卷积、3 × 3 卷

积、平均池化等)确保了对多尺度特征的全面捕捉,
使得模型能够适应多种松散病害的复杂背景。 经前

面两种模块处理的松散病害雷达图像特征随后进入

RepNCSP 模块,在此处,训练阶段将采用复杂的多

分支结构进行特征提取,在推理阶段再将这些复杂

结构简化为单层卷积,从而显著提高推理速度。 所

以,DN 模块在特征提取时不仅能够提高对复杂背

景下基层松散病害的识别能力,还能减少计算开销。
最后,分别经过不同路径中 DBBNCSP、DBB、RepNC-
SP

 

3 种模块处理的特征在 Concat 中被拼接,这使得

模型可以同时利用来自不同路径的信息,包括几何

变形处理后的特征和多尺度融合的特征。
在 YOLOv8-DN 中,原模型的 C2f 模块将被 DN

模块替换。 C2f 模块是固定卷积结构,缺乏对目标

形变的灵活处理能力。 图 6 为 DN 模块与 C2f 模块

卷积方式对比。 如图 6 所示,DN 模块中的卷积方

式除标准卷积外还有膨胀卷积、变形卷积等,这使得

DN 模块在应对复杂目标形状时表现更加出色。 另

外,DN 模块通过多路径特征提取实现了更有效的

多尺度特征融合,而 C2f 模块的特征融合方式较为

单一。 DN 模块通过动态形变卷积核和多分支结

构,能够更好地捕捉多尺度目标。

图 6　 DN 模块与 C2f 模块卷积方式对比
Figure

 

6　 Comparison
 

of
 

convolution
 

methods
 

between
 

DN
 

module
 

and
 

C2f
 

module

2. 3　 YOLOv8-DN
 

算法

算法 1　 YOLOv8-DN 算法。
输入:数据集,迭代次数,批次大小,学习率等;
输出:检测结果(边界框、置信度、掩膜等) 。

①
 

初始化 YOLOv8-DN 模型 M,加载预训练权重;
②

 

对输入数据集进行预处理:
　 调整图像大小:统一缩放到 640×640;
　 归一化处理:将像素值归一化到[0,1] ;

③
 

读取图像 Ibatch 和对应标签 Tbatch ;
④

 

使用算法进行前向传播:
　 动态形变卷积:适应松散病害区域复杂形态;
　 多尺度特征融合结构:融合不同尺度的特征;

⑤
 

生成检测结果;
⑥

 

计算多任务损失函数:
　 分类损失 L cls :优化目标类别的预测准确性;
　 边界框回归损失 Lbox :提升边界框定位精度;
　 置信度损失 L conf :提高检测目标分类置信度;
　 掩膜损失 Lmask :提升掩膜分割的准确性;

⑦
 

使用 Adam 优化器更新模型参数;
⑧

 

在测试数据集上进行推理:
　 使用非最大抑制( NMS)去除冗余检测框;
　 筛选置信度高于阈值的有效检测结果;

⑨
 

输出最终检测结果。

3　 实验结果与分析

在 P yTorch 深度学习平台上进行实验,采用

Python
 

3. 8 编程语言,模型训练采用随机权值初

始化策略,而非依赖预训练模型进行初始设置。
为确保模型训练的有效性和性能优化,设置了

一系列关键超参数。 其中,学习率设为 0. 001,用于

控制每次参数更新的步长;批次大小为 16,以平衡

训练速度和模型稳定性;训练共迭代 200 轮次,确保

模型对特征的充分学习;损失函数采用了 YOLOv8
标准的分类损失、边界框回归损失等,各损失函数共

同作用以逐步提升模型目标检测能力。
3. 1　 数据集与数据增强

本文的数据集由真实数据与模拟数据构成。 真
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实数据收集于河南郑州,经选取后截图共计 322 张,
数据采集设备为 RIS

 

Fastwave 探地雷达,天线频率

设置为 600 MHz。
为解决实际采集数据不足的问题,生成了多种

形状、面积、位置和松散程度的模拟图像。 研究构建

了多相离散随机介质模型 [ 14] ,该模型通过为各组成

介质赋予特定的介电常数、电导率,模拟了多相介质

特性。 根据道路层结构的实际厚度和随机分布特

性,针对各层材料设置了不同的介电常数分布范围,
不同道路结构层参数如表 1 所示。

表 1　 不同道路结构层参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

various
 

road
 

structural
 

layers

结构层 厚度 / cm 相对介电常数 电导率 / ( S·m - 1 )
沥青面层 15 4. 4 ~ 7. 0 0. 005

半刚性基层 40 7. 0 ~ 11. 0 0. 005
底基层 20 4. 0 ~ 6. 0 0. 005
土基 25 10. 0 ~ 14. 0 0. 005

　 　 在道路结构中,松散病害通常表现为基层中的

局部密实度下降使材料内部形成空隙。 松散病害的

形成往往具有随机性,松散程度在不同路段之间存

在较大差异。 病害区域的典型特征包括材料密度降

低、电磁波阻抗增大,进而在探地雷达图像中产生强

烈的反射信号。 为丰富数据样本,本研究提出了一

种用于构建不同松散病害工况的道路结构模型来生

成模拟数据的方法。 该模型基于随机介质模型,利
　 　

用空隙单元代表松散区域,使得模拟数据更真实地

反映病害区域的特征。
本方法使用 Python 代码调用 gprMax

 

3. 0 软件

实现松散病害模拟数据的批量生成,共生成 3
 

845
张模拟图像。 模拟中首先设置了 3 种不同的天线频

率(1. 6,1. 2 和 0. 8 GHz) ,随后通过设置尺寸、位置、
松散程度等控制参数范围来自动、批量生成模拟数

据。 其中,模型尺寸为 1 m×5 m,松散区域生成范围

为基层与底基层范围内,松散程度为 10% ~ 40%。
道路松散病害及模型模拟数据与真实 GPR 数据图

像对比如图 7 所示。
在数据增强部分,针对真实数据进行了多种操

作,包括随机旋转、增加高斯噪声等操作。 随机旋转

用于改变目标的方向,使模型能够适应不同角度的

目标区域。 增加高斯噪声用于模拟复杂环境下的噪

声干扰。 经过数据增强后的真实图像数量为 966
张。 本文将数据总量(共计 4

 

811 张)的 80%划分为

训练集、10%划分为验证集和 10%划分为测试集,确
保有足够的数据用于训练模型,同时保留一定比例

的数据用于验证和最终评估。
3. 2　 实验指标

本文实验采用了多项常用的目标检测评价指

标:精确率(P) 表示模型在检测出的病害区域中真

正属于病害的比例,精确率越高,算法误检率越低;
召回率 ( R ) 表示模型能够检测出实际病害区域

　 　 　 　

图 7　 道路松散病害模型及模拟数据图像与真实 GPR 数据图像对比

Figure
 

7　 Modeling
 

of
 

road
 

loose
 

defects
 

and
 

comparison
 

between
 

simulated
 

data
 

image
 

and
 

real
 

GPR
 

data
 

image
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的比例,召回率越高,算法漏检率越低;平均精度均

值(mAP) 表示算法在所有检测类别上的平均检测

精度,是评价算法总体性能的重要指标;帧率表示每

秒处理的帧数,帧率越高,表明算法的实时性越好。
这些指标共同反映了算法的检测精度和鲁棒性。
3. 3　 实验结果

为了验证改进算法中 DN 模块的有效性,本文

对比了 5 种 目 标 检 测 算 法, 分 别 为 YOLOv5[ 15] 、
YOLOv7[ 16] 、 YOLOv8[ 10] 和 改 进 后 的 YOLOv5-DN、
YOLOv8-DN。 通过在同一数据集上进行实验,评估

各个模型在各项指标上的表现。 表 2 展示了 5 种不

同 YOLO 算法的性能对比。
表 2　 不同 YOLO 算法性能对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

performance
 

for
 

different
 

YOLO
 

algorithms

算法 P / % R / % mAP / % 帧率 / (帧·s- 1 )

YOLOv5 93. 64 94. 33 92. 96 16. 54

YOLOv7 94. 21 94. 18 94. 63 19. 61

YOLOv8 93. 91 93. 40 91. 96 27. 70

YOLOv5-DN 95. 01 92. 88 93. 49 26. 64

YOLOv8-DN 95. 57 95. 73 97. 25 32. 05

　 　 从表 2 的结果可以看出,YOLOv5-DN、YOLOv8-
DN 模型在各项性能指标上相较于原始算法都有很

大提升。 YOLOv5-DN 精度较 YOLOv5 提升了 1. 37
百分点,mAP 提升了 0. 53 百分点;YOLOv8-DN 精度

较 YOLOv8 提升了 1. 66 百分点,mAP 提升了 5. 29
百分点,两种模型的帧率都有所提升。 这表明 DN
模块不仅在检测精度的提升上发挥了良好的作用,
还有效减少了推理过程中的计算开销,提升了模型

的推理速度。 同时,通过 RepNCSP 模块高效多尺度

特征 融 合 机 制, YOLOv8-DN 的 召 回 率 提 升 至

95. 73%,漏检率明显下降。 综合实验结果来看,DN
模块在不同阶段发挥了重要作用,尤其在 YOLOv8-
DN 中表现更加突出,不仅提升了模型对复杂形变

目标的精确度,还优化了计算效率,显著提高了模型

的整体性能。
不同 YOLO 算法的精确率曲线如图 8 所示。 从

图 8 中可以看出,不同模型的精度随训练轮数变化

表现出不同的趋势。 YOLOv7 和 YOLOv8 在训练初

期精确率提升迅速, 随后趋于平稳。 YOLOv5 和

YOLOv5-DN 的精确率曲线上升趋势相对平缓,同时

YOLOv5-DN 的精确率显著高于 YOLOv5,说明 DN
模块的引入对提升检测精度有所帮助,但效果较

YOLOv8-DN 稍差。 相比之下, YOLOv8-DN 在整个

训练过程中也保持了稳定的精度提升,且在每个阶

段的精确率水平上始终高于其他模型,显示出其在

检测精度上的显著优势。 总体而言,YOLOv8-DN 在

复杂场景下的病害检测任务中具备更快的速度和更

高的检测精度,是改进 YOLO 算法在道路病害检测

中更为理想的选择。

图 8　 不同 YOLO 算法的精确率曲线

Figure
 

8　 Precision
 

curves
 

for
 

different
 

YOLO
 

algorithms

3. 4　 检测结果

为了更好地验证本文算法对松散病害的检测与

识别的效果,在真实数据上进行了实验,不同 YOLO
算法的松散病害的识别效果如图 9 所示。

图 9　 不同 YOLO 算法对松散病害的识别效果

Figure
 

9　 Recognition
 

effectiveness
 

of
 

different
 

YOLO
 

algorithms
 

for
 

loose
 

defects

从图 9 中可以看出,5 种算法在松散病害的检

测任务中有着不同的表现。 YOLOv5 检测的边框覆

盖面积不完整,且存在误检现象。 YOLOv7 在两个
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检测图像中分别得到了 0. 67 和 0. 51 的置信度,相
对较低,同时也存在误检现象。 虽然 YOLOv8 相比

YOLOv5 和 YOLOv7 在松散病害的检测中表现有所

提升,但 YOLOv8 在处理较为复杂的松散病害时仍

然存在误检和漏检的风险。
YOLOv8-DN 和 YOLOv5-DN 在检测置信度和区

域完整性上显著优于其他模型,其中 YOLOv5-DN
在检测精度上较 YOLOv5 也有比较大的提高,置信度

分别从 0. 87 上升至 0. 94、0. 79 上升至 0. 93,且没有误

检现象;YOLOv8-DN 在两个检测的病害区域边界更加

全面和细腻,识别精度更高,边界框范围更准确。

4　 结论

为更准确地检测和识别探地雷达复杂场景中的

松散病害,本文在 YOLOv8 中引入了 DN 模块,显著

提升了检测性能。 DN 模块通过集成 DBB 模块,增
强了模型对目标形变的适应能力,同时,通过结合

RepNCSPELAN4 模块,在保证模型高效性的前提下

有效降低了计算复杂度,进一步提升了推理速度。
实验结果表明,与 YOLOv5、YOLOv7、YOLOv5-DN 以

及原始 YOLOv8 算法相比,YOLOv8-DN 算法在松散

病害检测任务中表现出更高的精度和鲁棒性,充分

验证了所提方法的有效性。 未来的工作将聚焦于如

何进一步提升模型的泛化能力,在无监督或弱监督

条件下,将算法扩展到更多的复杂场景中。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

speed
 

of
 

ground-penetrating
 

radar
 

for
 

loose
 

defects
 

under
 

complex
 

environmental
 

conditions,
 

a
 

loose
 

defect
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

YOLOv8
 

algo-
rithm

 

( YOLOv8-DN)
 

was
 

proposed.
 

A
 

DN
 

module
 

was
 

designed
 

and
 

replaced
 

C2f
 

module,
 

integrating
 

a
 

dynamic
 

deformable
 

convolution
 

module
 

and
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

module.
 

The
 

receptive
 

fields
 

of
 

the
 

dynamic
 

deform-
able

 

convolution
 

kernels
 

were
 

adapted
 

to
 

accommodate
 

the
 

morphological
 

complexity
 

of
 

defect
 

features,
 

while
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

path
 

was
 

employed
 

to
 

enhance
 

the
 

model′s
 

ability
 

to
 

capture
 

small
 

and
 

blurred
 

defect
 

re-
gions.

 

By
 

replacing
 

the
 

original
 

C2f
 

module
 

with
 

the
 

DN
 

module,
 

the
 

recognition
 

capability
 

for
 

complex
 

defects
 

was
 

significantly
 

improved,
 

and
 

computational
 

overhead
 

was
 

effectively
 

reduced.
 

It
 

was
 

shown
 

by
 

experimental
 

results
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv8
 

algorithm,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieved
 

a
 

5. 29
 

percentage
 

point
 

in-
crease

 

in
 

mAP,
 

a
 

5. 2
 

percentage
 

point
 

reduction
 

in
 

missed
 

detection
 

rate,
 

and
 

a
 

4. 9
 

frame / ms
 

improvement
 

in
 

in-
ference

 

speed.
 

In
 

addition,
 

the
 

integrity
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

detected
 

mask
 

regions
 

were
 

significantly
 

enhanced,
 

which
 

validated
 

the
 

effectiveness
 

and
 

feasibility
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

provided
 

a
 

novel
 

solution
 

for
 

the
 

rapid
 

and
 

precise
 

detection
 

of
 

loose
 

defects
 

in
 

the
 

semi-rigid
 

base
 

layers
 

of
 

asphalt
 

pavements.
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