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智能车系统设计

张苏楠*， 寇元超， 王 喆， 张力元， 李禹昊
（太原工业学院  工程训练中心， 山西  太原  030008）

摘要：随着智能驾驶和数字孪生技术的快速发展，构建高效、实时的车路协同系统成为研究热点，为此，本文设计了基于

改进 YOLOv11_OBB-SVDD 的数字孪生智能车系统。该系统由物理智能车、虚拟智能车、智能可视化服务、孪生数据和

动态实时连接五部分组成。首先物理智能车可以通过视觉传感器实时采集赛道图像，实现自主路径识别，并在赛道上方

部署工业相机感知智能车在赛道中的图像；然后建立与物理智能车一致的虚拟模型，实现虚实映射，利用 YO⁃
LOv11_OBB 检测物理智能车的位置与车身偏转角度，为了提高对尺寸较小智能车的检测性能，采用基于频率感知特征

融合（FreqFusion）的特征融合方法，对模型进行改进；最后虚拟智能车通过位置与车身偏转角度结合赛道信息，利用支

持向量数据描述（SVDD）检测是否有偏离赛道风险，并通过动态实时连接向物理智能车发送控制信号，同时智能可视化

服务提供智能车可视化动态监控，孪生数据汇聚数字孪生智能车系统多维多尺度数据。实验结果表明：提出的改进 YO⁃
LOv11_OBB 对物理智能车的检测精确率、召回率、IOU 阈值为 0. 5 时的平均精度均值达到了 94. 4%、93. 0%、92. 2%，

SVDD 检测智能车正常行驶与偏离赛道风险的准确率、查准率、查全率达到了 94. 5%、95. 4%、93. 5%。整个系统实时

性高，可以准确实现智能车自主循迹与数字孪生各个模块的功能。
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Design of digital twin smart car system based on improved 
YOLOv11_OBB-SVDD
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Abstract： With the rapid development of intelligent driving and digital twin technology， the efficient and 
real-time vehicle-road cooperative system has become a research focus.  A digital twin smart car system 
based on improved YOLOv11_OBB-SVDD is designed in this paper.  The system consists of five parts： 
physical smart car， virtual smart car， intelligent visualization service， twin data and dynamic real-time 
connection.  Firstly， a physical smart car that can capture track images in real time through vision sensors 
to realize autonomous path recognition is constructed， and an industrial camera is deployed above the track 
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to perceive the images of the smart car in the track.  Then， a virtual model consistent with the physical 
smart car is established to enable bidirectional synchronization between the digital and physical domains.  
YOLOv11_OBB is used to detect the position of the physical smart car and the deflection angle of the body 
to realize the virtual-real mapping.  To enhance the detection performance of small-sized smart cars in 
images， a frequency-aware feature fusion （FreqFusion） method is proposed to improve the model and 
enable accurate virtual-to-real mapping.  Finally， the virtual smart car determines whether there is a risk of 
deviation from the track through the position of the digital twin by Support Vector Data Description 
（SVDD）， and sends control signals to the physical smart car using dynamic real-time connection.  At the 
same time， the intelligent visualization service provides the visual dynamic monitoring of the smart car， 
and the multi-dimensional and multi-scale data of the digital twin smart car system are aggregated by twin 
data.  Experimental results indicate that the proposed improvement of YOLOv11_OBB has achieved an 
average accuracy of 94. 4%， 93. 0%， and 92. 2% respectively for the detection accuracy， recall rate， and 
mean average precision when the IOU threshold is 0. 5 for the physical smart car.  The SVDD-based 
anomaly detection system achieves an accuracy of 94. 5%， a precision of 95. 4%， and a recall of 93. 5% in 
identifying both normal driving behavior and track deviation risks in smart car.  The entire system operates 
smoothly and can accurately implement the functions of smart car autonomous tracking and digital twin 
modules. .
Key words： digital twin； smart car； improved YOLOv11_OBB； support vector data description

1 引 言

随着科技的飞速发展，智能汽车已成为汽车产

业转型升级的关键方向，其融合了先进的传感器技

术、人工智能算法、控制决策等多种前沿科技［1］，旨

在实现更高效、安全、自主的驾驶体验［2］。这一领

域的研究不仅关乎汽车行业的未来格局，更是推动

交通运输智能化、绿色化的重要力量。虽然目前驾

驶辅助系统和自动驾驶系统发展迅速，但还未形成

标准化、规范化的理论知识体系，研究成本高［3］。

而数字孪生通过物理世界与虚拟世界的相互映射，

实现了对物理世界的模拟、分析、监测、控制［4］。为

此，本文通过将可自主路径识别的物理智能小车与

数字孪生相融合设计了基于改进 YOLOv11_
OBB-SVDD的数字孪生智能车系统。

该系统根据数字孪生的五维模型构建，包括

物理智能车、虚拟智能车、智能可视化服务、孪生

数据和动态实时连接。物理智能车基于英飞凌

SAK-TC264D 主控芯片，可通过视觉传感器实现

自主路径识别。虚拟智能车在几何属性和运动

属 性 上 与 物 理 智 能 车 一 致 ，通 过 改 进 YO⁃
LOv11_OBB 算法实现虚实映射，并根据智能车

的位置与车身偏转角度结合赛道信息，利用

SVDD 检测智能车是否偏离赛道。动态实时连

接实现了各组成部分之间的数据交互。智能可

视化服务提供智能车可视化动态监控，孪生数据

则汇聚数字孪生智能车系统多维多尺度数据。

整个系统体积小、操作简单、安全性高，有助于提

升驾驶辅助系统和自动驾驶系统的模拟、分析、

监测、控制性能。

2 系统方案设计

本系统由物理智能车、虚拟智能车、智能可

视化服务、孪生数据和动态实时连接五部分组

成，其结构如图 1 所示。

由图 1 可知，物理世界由物理智能车、赛道、

工业相机、镜头组成，其中物理智能车行驶在赛

道上，可以通过安装在中央碳素杆上的视觉传感

器实时采集赛道图像，实现自主路径识别。赛道

上方部署工业相机实时感知智能车在赛道中的

图像。虚拟世界包括虚拟智能车和虚拟赛道。

虚拟智能车和虚拟赛道是根据物理智能车和赛

道构建的几何属性与物理属性一致的虚拟模型。

物理世界和虚拟世界构建动态实时连接，实现数

据交互。物理世界中采集到的图像可以实时传
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输 到 虚 拟 世 界 ，虚 拟 智 能 车 利 用 改 进 YO⁃
LOv11_OBB 识别物理智能车的位置与车身偏转

角度，实现虚实映射。同时，通过检测到的智能

车位置与车身偏转角度，结合赛道图像，利用

SVDD 进行智能车偏离赛道检测，如果检测到智

能车偏离赛道，则利用动态实时连接向物理智能

车发送控制信号。孪生数据汇聚数字孪生智能

车系统各个阶段产生的数据，包括了赛道图像、

智能车图像、陀螺仪数据、智能车位置、智能车角

度等。智能可视化服务提供智能车可视化动态

监控，包括智能车控制，状态显示、智能车定位，

智能车偏离赛道检测等。

2. 1　物理智能车

智能车技术集运动控制、信息感知、信息处

理与决策于一体，涵盖了自动化、计算机、电子技

术等多门学科［5-6］，可以通过视觉传感器实时采集

赛道图像，实现自主路径识别，本系统基于英飞

凌 SAK-TC264D 主控芯片设计了物理智能车，

通过电源管理模块提供稳定供电，配合晶振与复

位电路保障芯片可靠运行。采用锂电池组作为

储能单元，经 TPS63070 等升降压芯片构成稳压

电路，为物理智能车提供 5V、3. 3V 等标准电压。

如图 2 所示。

由图 2 可知，物理智能车采用三轮结构，后轮

配备 1024 线增量式编码器，基于 LR7843 MOS
管与 IR2104 半桥芯片搭建 H 桥电路，驱动直流

无刷电机，通过两个后轮差速进行转向。通过精

密齿轮组实现 1∶8 减速传动，独立悬挂系统采用

弹簧 -阻尼器组合，前悬挂行程 8 mm，后悬挂行

程 12 mm，可适应不同赛道坡度与颠簸，提升轮

胎接地性能。为了优化性能，主控电路板安装于

物理智能车尾部，驱动电路板安装在主控电路板

下方。电池安装于驱动电路板的下方，从而降低

重心，使整车的重心位于驱动电机的轴线上。碳

素杆安装于车辆的中心位置，视觉传感器固定于
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图 1　数字孪生智能车系统结构图

Fig. 1　Structure diagram of digital twin smart car system
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驱动电路板

电机

图 2　物理智能车结构布局图

Fig. 2　Physical structure layout diagram of smart car
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碳素杆顶端，可以实时采集赛道环境图像。物理

智能车通过对视觉传感器采集到的图像进行

OTSU 阈值分割［7］，转化为二值图像，然后提取

赛道的边缘和中心线，根据赛道中心线和图像中

线计算出智能车的方向偏差，最后利用双闭环

PID 算法实现速度（内环，调节周期 10 ms）与转

向（外环，调节周期 20 ms）协同控制。

2. 2　虚拟智能车

虚拟智能车的构建不仅需要反映物理智能

车的几何属性，包括尺寸、颜色等，还需要考虑物

理智能车的运动特性。本系统根据物理智能车

的几何属性、装配关系，利用 SolidWorks 构建物

理智能车模型，并将模型导入 Unity 3D［8］，根据物

理智能车的运动特性，构建虚拟智能车，如图 3
所示。

2. 3　动态实时连接

本系统借助于动态实时的数据连接，使得物

理世界和虚拟世界之间实现数据的即时交换和

同步，确保虚拟智能车精确地映射出物理智能车

的即时状态和行为。针对工业相机采集到的图

像数据量大，传输速度要求高，本系统采用千兆

以太网［9］进行图像数据动态传输。针对物理智能

车采集的陀螺仪数据和虚拟智能车的控制、优化

信号数据量小，且物理智能车处于行驶状态的特

点，本系统采用 ZigBee［10-11］进行无线数据传输。

2. 4　智能可视化服务

智能可视化服务整合了数据收集、处理、分

析和展示，将虚拟智能车及其行驶状态以易于理

解的视觉形式显示。智能可视化服务通过动态

实时连接接入孪生数据，实时获取整个系统采

集、生成的数据，利用改进 YOLOv11_OBB 识别

物理智能车的位置与车身偏转角度，通过检测到

的智能车位置与车身偏转角度，结合赛道图像，

进行智能车偏离赛道检测，并将结果进行可视化

显示，使其具备实时分析能力。智能可视化服务

界面如图 4 所示。

2. 5　孪生数据

孪生数据是数字孪生智能车系统的核心，它

整合了物理智能车和虚拟智能车的数据，以确保

虚拟空间与物理空间的一致性和同步性。孪生

数据汇聚数字孪生智能车系统各个阶段产生的

数据，包括了赛道图像、智能车图像、陀螺仪数

据、智能车位置、智能车角度等。本系统通过建

立 MySQL［12］数据库，实现数据的实时保存、编

辑、更新、查询功能。

3 智能车目标检测

当虚拟智能车获取到赛道中物理智能车图

像后，准确检测出智能车目标并判断车身偏转角

度对于虚实映射、进行智能车偏离赛道检测至关

重要。传统目标检测算法很难准确检测出智能

车目标与车身偏转角度，本系统采用改进 YO⁃
LOv11_OBB 算法进行目标检测，准确检测物理

智能车目标。

3. 1　改进 YOLOv11_OBB智能车目标检测

传统的图像处理方法检测智能车目标通常利

用图像分割、背景减法、帧间差分等方法，然后确

定智能车位置。但是，当环境复杂、光照变化时，

图像分割、背景减法无法准确检测出智能车目标，

帧间差分法在智能车静止时无法正常检测。同

时，上述三种方法无法准确识别智能车旋转角度。

YOLOv11 算法是 Ultralytics 公司研发的支

持图像分类、物体检测、实例分割、姿态估计等多

图 3　虚拟智能车示意图

Fig. 3　Schematic diagram of virtual smart car

图 4　智能可视化服务界面

Fig. 4　Intelligent visualization service interface
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种任务的算法框架［13］。该算法主要由输入端（In⁃
put）、主干网络（Backbone）、颈部网络（Neck）、头

部网络（Head）四部分组成［14］，其网络结构如图 5
所示。输入端作用是输入目标图像进行模型训

练。主干网络的作用是进行特征提取，为了在保

证轻量化的同时获得更加丰富的梯度流信息，采

用改进 CSPDarknet53 作为主干结构，将 C2f模块

替换为 C3k2，提高了特征提取效率。并在 SPFF
模块之后加入 C2PSA 模块，进一步增强多尺度

特征提取能力。颈部网络的作用是对骨干网络

提取到的特征信息进行融合、增强。YOLOv11
采用 PAN-FPN 结构，弥补了 FPN 结构在图像目

标定位方面的不足，以提升检测性能。头部网络

是目标检测模型的决策部分，采用解耦设计，将

分类和回归分离，减小特征冲突，其中分类损失

采用二元交叉熵损失函数，边界框回归损失采用

分布焦点损失函数和完全交并比损失函数［15］，进

一步提高边界框的预测精度［16］。

利用 YOLOv11 可以准确检测出物理智能车

位置，从而为虚拟智能车提供准确的坐标信息。

但是物理智能车在行驶过程中实时识别赛道中

心线，动态调整车身姿态，如果只进行位置检测，

无法为虚拟智能车提供姿态信息，难以实现虚实

映射。而且，物理智能车的姿态信息可以为偏离

赛道检测提供依据。因此，本文针对 YOLOv11
边界框在描述不规则形状的车辆目标时存在局

限性，采用定向边界框（Oriented Bounding Box， 
OBB）检测物理智能车的位置与旋转角度［17］。

YOLOv11_OBB 可以输出一组可旋转的边

界框，不仅可以检测出物理智能车位置，还可以

精准包围物理智能车，确定其旋转角度。YO⁃
LOv11_OBB 沿用 YOLOv11 的基本结构，在头

部网络采用 OBB 检测头部替代 Detect 检测头。

传统的 YOLOv11 采用水平边界框（Horizontal 
Bounding Boxes， HBB）标 注 检 测 目 标 ，每 个

HBB 使用中心坐标和宽、高 4 个参数表示，即（x， 
y， w， h），其中 x、y 表示 HBB 中心点的横、纵坐

标，w 为 HBB 的宽，h 为 HBB 的高。OBB 在此基

础上增加了角度信息 θ，即通过（x， y， w， h， θ）5
个参数表示，如图 6 所示。在模型训练过程中采

用 Box Loss 作为边界框回归损失函数，提高处理

旋转物体时模型的性能。

当图像中智能车边界模糊，目标较小或者多

辆智能车集聚时，仍然容易出现漏检或误检现

象。为了进一步提升 YOLOv11_OBB 对复杂场

景下智能车的检测能力，本文提出一种基于

FreqFusion 的 YOLOv11_OBB 改进模型，在输入

图像分辨率与主干网络结构不变的前提下，利用

FreqFusion 模块，替换自上而下路径结构中的

Conv Conv C3k2 Conv C3k2 Conv C3k2 Conv C3k2 SPFF

Concat UpsampleC3k2UpsampleConcatC3k2

ConvConcatC3k2ConvConcatC3k2

DetectDetect Detect

主干网络

颈部网络

头部网络

输入端

C2PSA

图 5　YOLOv11 网络结构

Fig. 5　Network structure of YOLOv11

B(x, y, w, h, θ )

图 6　定向边界框示意图

Fig. 6　Directional bounding box illustration
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Concat 模块，融合不同频率尺度特征，减小类内

特征不一致性和边界位移。

FreqFusion 模块［18］针对主干网络提取的通

道数相同、空间分辨率不同的特征图，通过整合

自适应低通滤波（adaptive low-pass filter，ALPF）
生成器、偏移生成器和自适应高通滤波（adaptive 
high-pass filter，AHPF）生成器，实现了频率感知

的特征融合。FreqFusion 模块结构如图 7 所示。

首先，FreqFusion 模块对输入的智能车低分

辨率与高分辨率特征图进行卷积操作，实现两类

特征的初步信息增强与维度适配；同时，采用

Pixel unshuffle 下采样策略对智能车高分辨率特

征图进行降维处理。其次，ALPF 生成器对智能

车特征进行自适应平滑优化，既强化跨尺度特征

的分布一致性，又凸显智能车目标区域内部的低

频基础结构信息；AHPF 生成器提取智能车特征

图中的高频边缘信息，进一步提升智能车目标轮

廓的辨识度与精细度表达。在完成初始融合获

得基础特征后，引入偏移生成器生成偏移数据，

对智能车融合特征实施重采样调整，消除跨尺度

特征的错位偏差，提升智能车融合特征的全局一

致性并细化智能车目标边界定位精度。最后，通

过逐像素加法运算完成最终特征图融合。

3. 2　智能车偏离赛道检测

当智能车行驶到赛道边缘，且车身偏转角度

与赛道切线方向偏差较大时存在偏离赛道风险，

如图 8 所示。如果不及时进行管控，可能造成智

能车事故。虚拟智能车通过改进 YOLOv11_

卷
积

层

ALPF
生成器

AHPF

生成器

卷

积

层
AHPF

生成器

ALPF
生成器

偏移
生成器

重

采

样

WHC 

KKC 

KK 4

WHC 22r/4 

KK 4

WHC 22 

KKC r/

WHC 22r/ 
KK 

WHC 22r/4 

KKC 

WHC 22r/ 
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+ WH 222U
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特征

当前层的特征

下采样

上采样

初始融合

下采样

偏移后的特征

最终融合

当前层最终融合的
特征

自适应低通滤
波器

自适应高通滤
波器

卷积

逐像素相加

图 7　FreqFusion 模块结构图

Fig. 7　Structure diagram of the FreqFusion module

图 8　智能车偏离赛道风险图像

Fig. 8　Risk image of the smart car from the track
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OBB 检测到智能车中心坐标与偏转角度后，利用

SVDD 检测是否有偏离赛道风险。

SVDD 作为一种单分类方法，通过在高维空

间构建一个尽可能包含训练数据的超球体，从而

界定训练数据与其他类型数据［19］。在智能车偏

离赛道检测过程中，可以将正常在赛道行驶过程

中的车身中心点坐标与偏转角度作为训练数据，

构建智能车正常行驶数据超球体，超球体外的数

据为智能车偏离赛道风险数据，其结构如图 9 所

示。构建好超球体后，利用决策函数判断检测到

的智能车中心坐标与偏转角度数据是否为赛道

正常行驶数据。如果决策函数的输出为 1，说明

检测到的数据位于超球体内部，智能车正常在赛

道行驶；否则，存在偏离赛道风险。

采用 SVDD 检测智能车偏离赛道风险的基

本流程如下：

Step1：设检测到智能车正常在赛道行驶过

程中的中心点坐标与偏转角度作为训练样本为

xi，其中 x = { x 1，⋅ ⋅ ⋅，xi，⋅ ⋅ ⋅，xn }，xi∈Rd （i=1，2，‧‧
‧，n）；n 为训练样本数；d 为特征参数维数，本文中

d=3。
Step2：设超球体半径为 r、球心为 o。SVDD

的优化问题可以描述为：

min
r，o，ξi

  F ( r，o，ξi)= r 2 + C ∑
i = 1

n

ξi ， （1）

st.  ϕ ( xi )- o
2
≤ r 2 + ξi ≥ 0，

ξi ≥ 0，1 ≤ i ≤ n ， （2）
其中，ξi为引入的松弛项；C 为惩罚因子；ϕ 表示目

标样本到高维空间的映射；‖ ‧‖为欧几里得

范数。

Step3：为了求解公式（1）和公式（2）的约束

问题，引入拉格朗日算子，将约束问题转化为下

面公式：

L ( r，o，ξi，αi，βi )=

r 2 + C ∑
i = 1

n

wi ξi - ∑
i = 1

n

αi

{r 2 + ξi - ( ϕ ( xi )
2
- 2o ⋅ ϕ ( xi )+

 o
2) }- ∑

i = 1

n

βi ξi ， （3）

其中，αi、βi 为拉格朗日乘子。

Step4：求解上式，最终可求得超球体半径 r
的平方：

r 2 = ϕ ( xk ) ⋅ ϕ ( xk ) -

2∑
i = 1

n

αi ϕ ( xi ) ⋅ ϕ ( xk ) +

∑
i = 1

n

∑
j = 1

n

αi αj ϕ ( xi ) ⋅ ϕ ( xj )  ， （4）

其中，xk为支持向量。

Step5：构造智能车偏离赛道风险决策函数：

f ( z )= sgn
é

ë

ê
êê
ê
ê
êr 2 - K ( z，z )+

2∑
i = 1

n

αi K ( z，xi )- ∑
i = 1

n

∑
j = 1

n

αi αj K ( xi，xj )
ù

û

ú
úú
ú ，（5）

其中，z 为检测到的智能车中心坐标与偏转角度；

K 为核函数，本文选择高斯核函数，其表达式为：

K ( xi，xj )= exp ( -
 xi - xj

2

2σ 2 ) ， （6）

其中：σ为核函数参数。

当决策函数值为 1 时，智能车正常在赛道行

驶；当决策函数值为−1 时，智能车存在偏离赛道

风险。

4 实验结果与分析

对本文设计的基于改进 YOLOv11_OBB-

SVDD 的数字孪生智能车系统的功能进行测试。

数字孪生智能车系统测试包括物理智能车

目标检测、智能车偏离赛道检测和物理世界中的

物理智能车与虚拟世界中的虚拟智能车虚实

联调。

球心a

支持向量

超球体

智能车存在偏离赛道
风险时检测到数据

智能车正常在赛道
行驶时检测到数据

图 9　多重支持向量数据描述结构示意图

Fig. 9　The structure diagram of Multi-SVDD
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4. 1　物理智能车目标检测

本文在物理智能车检测模型训练过程中采

用 Windows10 操作系统，CPU 为 Intel（R） Xeon
（R） Silver 4215R，显 卡 为 NVIDIA GeForce 
RTX 5000，显存为 16G。使用 PyTorch 深度学习

框架。赛道上方部署的工业相机为海康威视

MV-CS200-10GC，分辨率为 5 472×3 648，最大

帧率为 5. 9fps，像元尺寸为 2. 4 μm×2. 4 μm；相

机镜头为海康威视 MVL-KF0618M-12MPE，焦

距为 6 mm，拍摄角度为 118. 2°，最近对焦距离为

0. 1 m。采集物理智能车行驶过程中的 1 450 幅

图像作为数据集，按照 8∶1∶1 划分为训练集、验证

集和测试集，并采用数据集增强方法对训练集进

行预处理，扩充数据集规模，提升模型的健壮性。

在模型训练过程中，使用随机梯度下降法实现参

数的反向传播与优化。其中训练周期（Epochs）
为 700，批次大小（Batch Size）为 32，初始学习率

（Learning Rate）为 0. 002，采用余弦退火策略进

行学习率动态衰减。

为了定量评价对物理智能车的检测性能，采

用精确率 P（precision）、召回率 R（recall）、IOU 阈

值为 0. 5 时的平均精度均值（mean average preci⁃
sion， mAP）作为评价指标［20］［21］，其计算公式如下：

P = TP
TP + FP

 ， （7）

R = TP
TP + FN

 ， （8）

AP 0. 5 =∫
0

1

P ( R ) dR ， （9）

mAP 0. 5 =
∑
i = 1

n

APi

n
 ， （10）

其中，TP 为预测正确的正样本数量；FP 为预测

错误的负样本数量；FN 为预测错误的正样本数

量 ；AP0. 5 为 IOU 阈 值 为 0. 5 时 的 精 度 均 值 ；

mAP0. 5为 IOU 阈值为 0. 5 时的平均精度均值。

在评估改进 YOLOv11_OBB 的性能时，损

失函数的各个组成部分对训练集和测试集的表

现非常重要。其中，边框损失（box_loss）、分类损

失（cls_loss）和分布焦点损失（dfl_loss）是主要的

评价指标。box_loss 衡量预测边界框与真实边界

框的差异；cls_loss 评估预测类别与真实类别之

间的不一致性；dfl_loss 反映预测边界框的精确

度。改进 YOLOv11_OBB 训练过程中 box_loss

曲线、cls_loss曲线和 dfl_loss曲线如图 10 所示。

由 图 10 可 知 ，模 型 训 练 初 期 box_loss，
cls_loss 和 dfl_loss 的值均较高。随着训练的进

行，各损失函数值显著下降。训练周期 250 次以

后，损失函数值逐渐平稳，缓慢下降，达到预设训

练周期后，各损失函数值基本稳定。

在采集的智能车图像测试集上设计对比实

验，比较本文提出的改进 YOLOv11_OBB 智能

车检测模型与 RetinaNet_OBB、YOLOv8_OBB、

YOLOv11_OBB 对智能车图像的检测效果，结果

如表 1 所示。

由表 1 可知，本文提出的改进 YOLOv11_
OBB 对物理智能车的检测精确率、召回率与平均

精度均值都在 92% 以上，且相较于改进前的 YO⁃
LOv11_OBB、 YOLOv8_OBB 与 RetinaNet_
OBB，对物理智能车检测效果具有明显提升，可

以为虚拟智能车提供精确的位置与车身偏转信

息。三种模型对物理智能车的可视化检测结果

如图 11 所示。
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（a）　边框损失函数曲线图  （b）分类损失函数曲线图

(a)　curve diagram of the box_loss function
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（c）　分布焦点损失函数曲线图

(c)　curve diagram of the dfl_
loss function

图 10　损失函数曲线图

Fig. 10　Curve diagram of the loss function
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由图 11 可知，当智能车尺寸较小以及集聚

时，YOLOv8_OBB 与改进前的 YOLOv11_OBB
会出现智能车目标丢失。RetinaNet_OBB 对尺

寸较小的智能车目标具有较高的检测精度，但存

在错误检测情况，精确率与召回率较低，而且推

理速度较慢。本文提出的改进 YOLOv11_OBB
可以快速、准确检测出智能车目标，验证了本文

提出方法的有效性。

4. 2　智能车偏离赛道检测

采集智能车正常在赛道行驶的图像，利用改

进 YOLOv11_OBB 检测图像中的智能车中心坐

标与偏转角度作为训练样本。由于篇幅所限，本

文给出以下 20 组检测到的智能车正常在赛道行

驶数据，如表 2 所示。

为了定量评价 SVDD 对智能车偏离赛道风

险的检测性能，采用准确率（Accuracy， A）、查准

率（Precision， P）和查全率（Recall， R）作为评价

指标，具体计算公式为：

A SVDD =
True positive + True negative

Positive + Negative
× 100% ，（11）

表 1　不同模型对物理智能车的检测结果

Tab. 1　The detection results of different models for phys⁃
ical smart car

模型

RetinaNet_OBB
YOLOv8_OBB

YOLOv11_OBB
改进 YOLOv11_OBB

P/%
87. 8
90. 6
90. 9
94. 4

R/%
82. 8
88. 4
89. 4
93. 0

mAP0. 5/%
89. 7
87. 4
88. 1
92. 2

（a）　RetinaNet-OBB智能车检测结果

(a)　smart car detection result of RetinaNet-OBB

（b）　YOLOv8_OBB 智能车检测结果

(b)　smart car detection result of YOLOv8_OBB

（c）　YOLOv11_OBB 智能车检测结果

(c)　smart car detection result of YOLOv11_OBB

（d）　改进 YOLOv11_OBB 智能车检测结果

(d)　smart car detection result of improved YO ⁃
LOv11_OBB

图 11　物理智能车的可视化检测结果

Fig. 11　The visual detection results of the physical smart 
car

表 2　智能车正常在赛道行驶检测数据

Tab. 2　Detection data of the smart car normally on the 
track

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

智能车中心点坐标

（871， 1 339）
（945， 1 341）
（1 073， 1 344）
（1 259， 1 350）
（1 489， 1 355）
（1 755， 1 366）
（1 914， 1 325）
（2 137， 1 114）
（2 196， 802）
（2 107， 612）
（1 900， 480）
（1 695， 468）
（1 571， 466）
（1 304， 455）
（989， 453）
（802， 459）
（671， 509）
（482， 700）
（416， 961）
（561， 1 212）

车身旋转角度

1°
3°

358°
0°
1°

350°
338°
292°
258°
224°
195°
181º
178°
179°
181°
169°
146°
113°
73°
44°
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PSVDD =
True positive

True positive + False positive
× 100% ，（12）

RSVDD =
True positive

True positive + False negative
× 100% ，（13）

其中：ASVDD 为智能车偏离赛道风险检测准确率；

PSVDD 为智能车偏离赛道风险检测查准率；RSVDD

为智能车偏离赛道风险检测查全率；True posi⁃
tive 为智能车正常行驶被正确检测的数据个数；

True negative 为智能车偏离赛道被正确检测的数

据个数；False positive 为智能车偏离赛道被错误

检测为正常行驶的数据个数；False negative 为智

能车正常行驶被错误识别为偏离赛道的数据个

数；Positive 为智能车正常行驶数据个数；Nega⁃
tive为智能车偏离赛道数据个数。

为了分析 SVDD 对智能车偏离赛道风险检

测结果，选择 5 000 组智能车正常在赛道行驶数

据作为训练样本，另外选择 200 组正常行驶数据

和 200 组偏离赛道数据作为测试样本，SVDD 训

练过程中，惩罚因子 C 和核函数参数 σ 对模型的

检测效果至关重要，经过测试，本文中 C=0. 45，
σ=1。检测结果如表 3 所示。

由表 3 可知，利用 SVDD 检测智能车正常行

驶与偏离赛道数据的准确率为 94. 5%，查准率为

95. 4%，查全率为 93. 5%，可以应用于智能车偏

离赛道风险检测。

4. 3　物理智能车与虚拟智能车虚实联调

在物理智能车与虚拟智能车虚实联调时，操

作端通过智能可视化服务界面的“运行”按键触

发系统整体工作流程。数字孪生智能车系统首

先依托 ZigBee 无线通信技术与物理智能车建立

双向通信链路，完成通信握手与连接校验后，向

物理智能车下发预设行驶控制指令，物理智能车

接收并解析指令后，在赛道中执行自主行驶动

作。同时，系统通过以太网链路与部署于赛道上

方的工业相机构建图像采集通道，该通信环节采

用 TCP/IP 传输控制协议实现可靠数据交互，系

统侧搭建通信服务器，配置固定服务器 IP 地址

192. 168. 1. 103 与通信端口号 8080，工业相机端

配置为客户端模式并完成对应网络参数匹配，通

过客户端主动发起连接请求与系统服务器建立

稳定通信，最终实现赛道场景下物理智能车行驶

状态的图像实时采集与数据回传，为虚实联调的

状态检测与数据交互提供视觉数据支撑。

工业相机实时采集物理智能车在赛道行驶

图像并传输到数字孪生智能车系统，系统在物理

智能车视觉检测界面通过改进 YOLOv11_OBB
检测图像中物理智能车的位置和偏转数据，检测

界面如图 12 所示。

由图 12 可知，物理智能车视觉检测界面可实

时显示工业相机工作状态与物理智能车检测结

果，并将检测结果实时同步到智能可视化服务界

面。智能可视化服务界面实现与物理智能车的

虚实联动，效果如图 13 所示。

由图 13 可知，虚拟智能车可以实时反映物理

智能车的运行状态，包括位置、车身偏转角度、行

驶圈数、行驶时间、行驶状态。同时，通过 SVDD
实时检测智能车是否偏离赛道，如果检测到物理

智能车有偏离赛道风险，则在智能可视化服务界

面显示报警信号，并向物理智能车发送停止指令，

控制物理智能车停止行驶。智能可视化服务还可

以通过按键控制物理智能车的运行与停止。达到

以虚仿实、以虚映实、以虚控实、以虚预实的效果。

表 3　智能车偏离赛道风险检测结果

Tab. 3　Detection results of the smart car’s risk of deviat⁃
ing from the track

评价指标

指标值

ASVDD/%
94. 5

PSVDD/%
95. 4

RSVDD/%
93. 5

图 12　物理智能车视觉检测界面

Fig. 12　Visual detection interface of the physical smart 
car
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5 结 论

本文将数字孪生与智能汽车相结合，提出并

设计了基于改进 YOLOv11_OBB-SVDD 的数字

孪生智能车系统。该系统由物理智能车、虚拟智

能车、智能可视化服务、孪生数据和动态实时连

接五部分组成，集成了数字孪生和智能汽车的信

息获取和感知、信息处理和决策、运动和控制、虚

拟建模与仿真等技术。最后通过实验对系统进

行了测试。结果表明，该系统可以实现智能车自

主循迹与数字孪生各个模块的功能，验证了系统

的有效性，为提升驾驶辅助系统和自动驾驶系统

的模拟、分析、监测、控制性能提供了验证思路。

下一步针对赛道上意外出现的障碍物目标，

将增加障碍物检测与预警逻辑，实现障碍物目标

检测、分类和定位，并结合智能车的位置、姿态与

障碍物位置计算碰撞风险，通过动态实时连接向

物理智能车发送控制信号，实现实时避障。
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