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摘要：针对当前市面上锥筒回收装置自动化程度低、检测精度不足，且因参数量大造成移动端设备部署困难等问题，

提出了一种基于改进 YOLOv11n 的轻量化识别算法 RGLU-YOLOv11n。首先，结合 RepConv 和 TransNet 的 CGLU
（Convolutional Gated Linera Unit）重构 C3K2 模块，降低复杂模型复杂度并提高检测速度；其次，引入 Ghost 卷积和自适

应下采样（Adaptive Downsampling，ADown），设计一种轻量化的幽灵下采样模块（Ghost-ADown），在保持特征丰富度的

同时显著降低了下采样过程中的计算冗余；然后，引入一种轻量化共享卷积检测头（Lightweight Shared Convolutional 
Detection，LSCD），在保持检测精度的同时实现模型轻量化，使模型更加适合部署在资源受限的边缘设备；最后，针对

CIoU 损失函数在检测时泛化性弱和收敛速度慢的问题，引入 Focaler-IoU 和 MPDIoU，设计 Focaler-MPDIoU 损失函数

替代原有模型的损失函数，以提高模型精度并加快边界框回归速度。实验结果表明：该模型较基准模型 YOLOv11n 精

确率、召回率、平均精度均值 mAP0. 5 分别提升了 1. 1%、1. 4% 和 1. 6%，参数量和模型存储体积显著降低 35. 3% 和

41. 5%，表明该模型在显著减少计算开销的同时，依旧维持了较高的识别准确率，符合移动端及嵌入式设备的部署需求。
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Abstract： To address the issues of low automation， insufficient detection accuracy， and difficulty in deploying 
on mobile devices due to large parameter counts in current cone recycling devices， this paper proposes a 
lightweight recognition algorithm named RGLU-YOLOv11n based on an improved YOLOv11n.  First， 
RepConv and TransNet’s CGLU （Convolutional Gated Linear Unit） are integrated to reconstruct the 
C3K2 module， reducing model complexity and improving detection speed.  Second， Ghost convolution 
and adaptive downsampling （ADown） are introduced to design a lightweight Ghost-ADown module， 
which notably reduces computational redundancy during downsampling while preserving feature richness.  
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Third， a Lightweight Shared Convolutional Detection（LSCD） head， is introduced to achieve model 
lightweighting while maintaining detection accuracy， making the model more suitable for deployment 
on resource-constrained edge devices.  Finally， to address the issues of weak generalization and slow 
convergence of the CIoU loss function during detection， Focaler-IoU and MPDIoU are introduced to 
design a Focaler-MPDIoU loss function， replacing the original loss function to improve model accuracy 
and accelerate bounding box regression.  Experimental results show that compared with the baseline 
YOLOv11n model， the proposed model achieves improvements of 1. 1%， 1. 4% and 1. 6% in precision， 
recall and mAP@0. 5， respectively， while reducing parameters and model size by 35. 3% and 41. 5%， 
respectively.  These results demonstrate that the proposed model maintains high recognition accuracy while 
significantly reducing network computational load， meeting the deployment requirements for mobile and 
embedded devices.
Key words： cone detection； deep learning； multi-module fusion； lightweight model； loss function

1 引 言

近年来，国内高速公路的发展态势极为迅猛，

其发展水平在世界范围当中稳居首位。随着城市

化进程持续加快，道路交通网络愈发复杂，交通

安全与道路维护逐渐成为交通管理部门重点关

注的核心议题［1］。在道路施工、潮汐车道管控、临时

交通管制等诸多场景中，交通锥筒扮演着不可或

缺的重要角色［2］。目前，交通锥筒的布设与回收

工作主要依赖人工完成，作业效率不仅低下，而且

在高速公路等复杂环境下，工作人员的安全也无

法得到保障。即便市面上已有交通锥筒自动收

放设备问世，能够在一定程度上替代人工，但由于

自动化程度不高、仍需人工干预，加之设备造价

昂贵、维护使用成本高，导致这些装置尚未得到

广泛应用［3］。

近年来，智能交通系统中的视觉识别技术在

交通设施管理领域取得了显著进展，但在交通

锥筒收放装置的自动化研究方面尚有欠缺［4］。为

克服传统人工布设锥筒存在的效率低下和安

全隐患缺点，学者们正积极探索将目标检测算

法 YOLO（You Only Look Once）［5-11］与自动控制

系统相结合的技术路径，为实现交通锥筒收放

作业的智能化、自动化提供了新的解决方案。

Wang［12］等提出一种交通锥筒收放系统，以轻量

化 YOLOv5-Lite-s构建网络模型，选用 ShuffleNet
当作主干网络，并将 Focus 模块和经剪枝优化的

C3 模块融合到一起，具备较高的运行效率，平均

检测精度可达到 90%，但在特殊工作场景下检

测稳定性不足。Su［13］等将 YOLOv4 和立体视觉

技术相融合，使用双目摄像头以获取深度信息，

达成对交通锥筒三维坐标的估计。该方式既提

升了检测时的鲁棒性，又为自动化设备路径规

划给出精确的空间定位数据，但双目视觉会增

加系统计算负担。李旭［14］等引入 Stem 模块和

EfficientNet-Lite 网络替换 YOLOv8 主干网络，

使参数量从 3M 降到 1. 37M，在减少锥筒漏检的

同时大幅度压缩模型算量，但在复杂背景下目

标的识别能力会有所降低。Katsamenis［15］等构建

一个专用于锥筒检测的数据集 TraCon，涵盖了

不同环境条件下的样本。该数据集对 YOLOv5
模型展开训练，经过训练后的模型针对小目标

检测时表现颇为出色，交并比（Intersection over 
Union，IoU）达到了 91. 31%，切实验证了 YOLO
算法在实际应用场景中的有效性。综上，如何平

衡算法检测精度与模型存储体积，使其能稳定部

署于边缘设备，已成为锥筒检测算法面临的重要

挑战。

针 对 以 上 问 题 ，本 研 究 提 出 基 于 改 进

YOLOv11n的轻量化识别算法 RGLU-YOLOv11n。
首先，利用RepConv和CGLU模块对C3K2模块重

构，提高模型检测速度；其次，设计 Ghost-ADown
下采样模块以减少冗余计算，并引入轻量级共享

卷积检测头 Detect-LSCD 再次压缩模型体积；最

后，在 Focaler-IoU 和 MPDIoU 基础上，设计出

Focaler-MPDIoU 损失函数替代原有模型的损失

函数，提升模型的检测精度。
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2 锥筒自动收放装置与视觉需求分析

锥筒自动收放装置主要安装于高速公路养

护车辆或自动驾驶道路清理车。在施工区入口，装

置需要快速将锥筒按预定间距布设；在施工结束

后，需将锥筒逐一回收。由于施工区常存在车流干

扰、光照变化、夜间作业等挑战，传统依赖人工遥

控的操作方式效率低且存在安全隐患。因此，装

置须具备自动视觉识别能力，实时检测锥筒的物

理位置与空间方位，引导机械臂或传送机构完成

抓取或释放动作。

锥筒自动收放设备是通过车辆的前进或者

后退，由固定在车上的机械装置完成锥筒的抓取、

输送、摆放等一系列动作，从而代替纯人工操作。

其核心设备包括摄像头、锥筒识别算法嵌入设

备、PLC 控制器、锥筒抓取装置等。

锥筒自动收放设备作业状态调整为“收筒”

时，四杆机构在电机驱动下将抓取装置下放至收

筒高度，即位时触发下限位开关。此时锥筒检测

定位算法开始运行，通过摄像头识别锥筒并将中

心坐标实时传送至PLC，PLC根据坐标信息控制横

向和纵向两个电机正反转，最终使抓取装置与交

通锥筒的位置重合，在车辆行进过程中完成收筒

工作。当作业状态调整为“放筒”时，驾驶员驾驶

作业车辆向后行驶，锥筒检测定位算法通过摄像

头获取锥筒中心坐标，并将坐标传送至 PLC，PLC
程序驱动电机控制抓取装置对准锥筒。当锥筒

进入抓取范围时，夹爪前方的超声波传感器向

PLC 反馈电信号，而后控制夹爪动作的直流电动

推杆夹紧锥筒，四杆机构电机反转将锥筒提升至

上限位，作业人员取下锥筒即可完成回收作业。取

下锥筒时，夹爪上方的红外传感器检测到人手后反

馈电信号使电动推杆反向运动，夹爪张开。作业人

员取下锥筒后，超声波传感器反馈电信号，四杆

机构运动至下限位进行下次回收作业。锥筒识

别算法在锥筒收放装置中充当着“眼睛”的职责，

所以探索一种兼顾高精度与轻量化的锥筒识别

算法具有重要意义。

将本研究算法应用于图 1 所示的锥筒收放

机，部署该算法的移动设备固定于机械臂上方。

当机械臂处于下限位时，算法启动识别工作，PLC
根据识别到的锥筒位置调整机械臂的姿态。

3 YOLOv11 网络模型改进

YOLOv11 网络模型是目标检测领域的更新

版本，网络结构及计算效率做了大量优化，相比于

前代 YOLOv8 模型，其在检测精度和模型轻量化

之间取得了更好的平衡［16］。此外，YOLOv11引入

了C3k2模块、SPPF模块和C2PSA模块，多尺度特

征提取能力得到有效提升，比 YOLOv11m 参数

量降低 22%，在 COCO 数据集上达到了更高的

平均精度均值（mAP）。同时，由于 YOLOv11n
具有较低复杂度的设计理念及较小尺度的特征

图，在边缘设备上部署更为合适。

为使模型进一步轻量化，并提高实时性和检

测精度，本研究所改进的 YOLOV11n 网络结构

如图 2 所示，主要改进措施如下：

（1） 利用 RepConv 和 CGLU 对原始 C3K2 模

块进行改进，得到的 C3K2-RC 模块结合了重参

数和动态门控的独特设计，提升了模型的特征表

达能力，在不同场景下实现模型轻量化。

（2） 结合 Ghost 卷积与自适应下采样方法，

设 计 一 种 轻 量 化 幽 灵 下 采 样 层 模 块（Ghost-
ADown），从而通过减少冗余特征计算和合理的

下采样，在保证特征多样性的前提下大幅降低计

算量及参数量。

（3） 引入轻量级共享卷积检测头（Detect-
LSCD），利用参数共享机制降低检测头计算量。

（4） 针对 CIoU 损失函数泛化性弱与收敛速

度慢的问题，融合 Focaler-IoU 和 MPDIoU 设计

出 Focaler-MPDIoU 损失函数，在提升检测精度

的同时加速边界框回归收敛。

图 1　锥筒自动收放机工作示意图

Fig. 1　Schematic diagram of the automatic cone tube reeling 
machine

661



第  41 卷液晶与显示

3. 1　C3K2-RC模块

C3K2 特征提取模块是 YOLOv11n 的核心组

成部分，其主要作用是从不同尺度提取图像特征，

通过并行卷积分支获取多尺度信息，将浅层纹理

特征与深层语义特征进行融合，从而为检测头提

供了更为丰富的特征表示。然而，该模块所采用

的双重融合机制需要对特征映射进行多次运算，

在资源受限的嵌入式设备中容易受到计算效率与

模型性能的限制。为解决该问题，本文结合 Re-

parameterization［17］和 TransNet CVPR2024［18］中的

CGLU，设计了 C3K2-RC模块。

重参数化 Rep 在训练与推理阶段采用不同

网络结构的优化策略，其结构示意图如图 3（a）所

示。RepConv 在训练阶段通过 3×3、1×1 和恒等

映射 3 条支路并行工作［19］，以丰富的梯度路径增

强特征表达能力和模型容量；在推理阶段则利用

线性可加性将多分支参数融合为一个等价的简单

卷积层和偏置项，从而显著降低计算量。计算公

式可表示为：

Ï= γi

σi
I ， （1）

φ̇= - ∂ i γ i

σi
+ α ， （2）

式中：I为卷积核，Ï为等效的 3×3 卷积核，φ̇为偏

置向量，∂ 和 σ 分别为均值和标准差，γ 和 α分别为

缩放系数和偏置项。

CGLU（Convolutional Gated Linear Unit）是由

门控线性单元（GLU）改进而来，弥补了 GLU 在局

部空间建模方面的不足，其结构示意图如图 3（b）
所示。GLU 仅通过全连接层进行通道维度的特

征筛选，缺少对相邻位置间依赖关系的显式利

用。CGLU 则在 GLU 的门控分支中引入了一个

轻量级的 3×3 深度卷积，使门控信号能够携带局

部空间上下文信息，从而更精准地判断出当前区

域真正重要的特征，同时保证较低的计算量。

本研究提出的 C3K2-RC 模块由一个 1×1 降

维拆分卷积、一串由 RepConv 和 CGLU 串联构成

的 bottleneck、以及一个 1×1 升维拼接卷积组成，

其结构示意图如图 3（c）所示。训练时 RepConv

图 2　改进后的 RGLU-YOLOv11n 模型结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the improved RGLU-YOLOv11n model structure

662



第  5 期 李 奥，等：基于改进 YOLOv11n 的轻量化锥筒识别算法

采用多分支结构，推理时无损融合为单卷积，

同时 CGLU 始终以轻量门控方式动态调制通道

特征。

3. 2　G-ADown轻量化下采样模块

在目标检测任务中，冗余特征图有助于提升

网络对重要特征的学习能力。一方面，交通锥筒

检测中，多种类似的特征图不仅可提升网络对锥

筒边缘的识别能力，使不同的光线或视角下都有

较好的鲁棒性；还易于学习到不同大小的目标细

节，如远处的小锥筒和近处的大锥筒。但另一方

面，过多的冗余特征图又会给模型带来较重的计

算负担。

为更好地发挥特征冗余部分作用以减少模

型参数量，进一步使用 GhostConv 卷积［20］搭建轻

量化网络。GhostConv 由两部分组成：一是主干

路径，即普通的 3×3 卷积用于负责提取空间特

征；二是幽灵路径，使用深度可分离卷积完成较

为高效的线性计算。两部分输出相结合便形成

新的特征图。GhostConv 利用多个线性变换加强

对原有特征信息的学习能力，以有利于后续模型

融合时保持较高灵活性与可扩展性。

为平衡计算效率与特征丰富度，GhostConv
模块通过比例因子 s 对输出特征图进行分配。

输出特征图总数设为 N，常规卷积负责生成 N/s
个本征特征图，剩余 N - N/s个特征图则由分组卷

积通过线性变换衍生得到，即生成 N/s ×( s - 1 )

个幽灵特征图。本研究中，输入/输出通道数均为

8，比例因子 s = 4，GhostConv 具体的结构如图 4
所示。

常规卷积首先生成两个本征特征图，基于本

征特征图进行线性变换生成其余 6 个特征图，两

部分特征图沿通道维度拼接而形成完整的输出

特征图。该设计中，通过对本征特征图进行多次变

换有效降低了常规卷积中特征冗余所引入的参数

量，实现了计算效率与特征表达能力的协同优化。

ADown 下采样层［21］采用平均池化降低特征

图尺寸，进而减少后续卷积的计算开销。在通道

处理层面，该模块设计了两条并行路径：一组通

过 3×3 标准卷积进行提取空间特征；另一组则先

经过步长为 2 的 3×3 最大池化以减少空间尺寸

并保留显著特征，随后通过一个 1×1 卷积调整通

道。模型通过参数共享机制实现高效学习，在参

图 3　模块结构示意图。（a） RepConv 网络结构图；（b） CGLU 结构图；（c） RC 结构图。

Fig. 3　Schematic diagrams of the module structures.  （a） RepConv network； （b） CGLU structure； （c） RC structure.

图 4　GhostConv 结构

Fig. 4　GhostConv structure
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数量下降的同时提升计算效率。

本文集成 GhostConv 以及 ADown 的优点，

采用 Ghost卷积替换 ADown 中的普通卷积，进一

步设计出轻量化幽灵下采样层（Ghost-ADown）。

Ghost-ADown 模块在保留高效采样结构的基础

上，借助 GhostConv“先核心生成、后高效衍生”方

式降低了计算开销，实现了检测精度与模型轻量

化的协同优化，其结构如图 5 所示。

3. 3　Detect-LSCD检测头

为解决传统检测头在边缘计算平台部署时

面临的资源受限问题，本文提出一种轻量级共享

卷积检测头结构［22］。该结构通过引入尺度感知

的特征解耦机制、轻量化的特征增强模块，以及

多模态特征融合策略，实现了高效、低延迟的目

标检测性能。

LSCD 检测头采用双分支结构分别处理不

同尺度目标。大目标分支侧重语义信息的提取以

增强目标整体的语义表达，小目标分支则着重保

留边缘细节以提升对目标检测能力。同时，为提

高特征选择针对性和高效性，LSCD 检测头引入

通道注意力机制，特征增强环节通过融合深度分

离卷积既可降低模型的计算成本，非对称卷积核

又能提升模型的方向感知能力。此外，轻量化的

SE 注意力模块对通道维度进行加权处理，以有

效加强模型对显著特征的响应能力。

在多尺度特征融合方面，LSCD 具有跨路径

交互机制，其原理是将可学习的权重参数对不同

分支的特征图进行加权融合，实现了信息的高效

整合与重构，具体结构如图 6 所示。该模块由多

个功能子模块构成：GN_Conv1×1 表示组归一

图 5　Ghost-ADown 结构图

Fig. 5　Diagram of Ghost-ADown structure

图 6　LSCD 检测头网络结构图

Fig. 6　Network structure diagram of LSCD detection head
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化与 1×1 卷积的组合操作；GN_Conv3×3 模块

进行组归一化处理并共享权重；Conv_Reg模块负

责位置回归预测，其权重在不同尺度之间共享；

Conv_Cls 模块采用权重共享策略用于目标分类，

每个回归模块后均连接有一个缩放因子 Scale 模

块，用于适配不同尺度下目标检测的需求。

通过上述结构优化，LSCD 检测头在实现模

型压缩和计算量压缩的同时有效地维持了检测

精度，为边缘设备部署的实时目标检测任务提供

了切实可行的技术路径。

3. 4　Focaler-MPDIoU损失函数

损失函数的核心功能是衡量模型预测结果

与真实标签之间的差异程度，进而反映模型内部结

构的变化趋势，为参数迭代更新提供优化方向。为

提升检测性能，本文引入 Focaler-IoU和 MPDIoU，

设计 Focaler-MPDIoU 损失函数替代原有模型的

CIoU 损失函数［23］，通过聚焦不同回归难度的样

本，增强模型对关键样本的关注能力，即：

LGIoU = 1 - IoU +
||C -( A ∪ B )

||C
 ， （3）

式中：A 为预测框；B 为真实框；IoU 表示预测框

与真实框的重叠损失；C 表示能够包围预测框 A
和真实框 B 的最小外接圆面积。

GIoU［24］虽然一定程度上考虑到重叠部分，但

当预测框与真实框完全相同时，GIoU 会退化为

IoU，限制了进一步优化的能力。为解决该问题，研

究者相继提出了 MPDIoU［25］以及 Focaler-IoU［26］。

MPDIoU 利用几何信息以及多个点的距离进行衡

量以提升回归准确率与鲁棒性，Focaler-IoU 则是

专注于解决难定位的问题而更好地服务于目标

检测任务。

两个损失函数分别见式（4）和式（5）：

ì
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w 2 + h2 + d 2
2
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 ， （4）

式中：A pre 预测边界框的坐标，A gt 为真实标注边

界框的坐标，x1、y1 为框的左上角坐标，x2、y2 为框

的右下角坐标；d 1
2、d 2

2 为预测边界框与真实标注

边界框之间的左上角和右下角的距离，w、h 为图

片的宽度和高度。

LFocaler - IoU =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0， IoU < d
IoU - d

u - d
， d ≤ IoU ≤ u

1， IoU > d

 ，（5）

式中：IoU 为预测框与真实框的重叠损失，d 为目

标区域的密度，u 为目标区域的预测置信度，［d，

u］∈［0，1］。

本文将 Focaler-IoU 与 MPDIoU 结合，并提

出 Focaler-MPDIoU 损失函数，即：

LFocaler - MPDIoU = LMPDIoU + IoU - LFocaler - IoU .（6）
针对检测任务中正负样本分布不均匀的问

题，Focaler-MPDIoU 通过引入高阶特征信息与

样本聚焦机制，有效缓解该问题。同时，Focaler-
MPDIoU 采用结合多尺度特征融合与动态权重

分配的策略，进一步增强了样本定位的准确性与

鲁棒性。相较于 CIoU，Focaler-MPDIoU 在多种

复杂场景下均展现出更优的检测性能，尤其是在

小目标检测与重叠目标识别等挑战性任务中。

4 数据集制作

本文所用到的数据集由两部分组成。一部

分源自企业实地测试阶段采集的数据，图像采集

设备为高速相机，分别在不同角度和天气下随机

拍摄采集的 907 张锥筒图像；为确保实验结果的

泛化性及不同条件下模型的鲁棒性，另一部分从

公开数据集 TarCon 随机获取 700 张锥筒图像。

其后，通过 OpenCV 对数据集图像进行缩放与填

充处理，统一调整为 640×640 的像素尺寸，完成

裁剪和归一化操作，并使用 LabelImg 工具对锥筒

目标进行标注，保存为 YOLO 格式。

为提高训练模型的适应性和鲁棒性，使用

Mosaic 数据增强技术扩充原始图像数据集［27］，同

时为避免测试集和训练集之间的重复与提高样

本质量，采取先划分后增强的处理策略。锥筒图

像随机按 7∶2∶1 的比例划分成训练集 1 055 张、验

证集 301 张和测试集 151 张，并对训练样本进行

亮度调节、噪声、平移、翻转和镜像等图像数据处

理，扩充后的图像共 3 108 张。数据集涵盖了 6 种

应用场景下的道路影像，即晴天、阴天、雨天、雾

天、黑夜以及隧道。图 7 为不同环境下的锥筒

样本。
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在实际应用场景中，锥筒易被车流遮挡、相互

重叠，少量锥筒还出现表面脏污、老化、反光条脱落

等现象，导致识别困难。为此，本文构建的数据集

中专门包含了此类难识别样本，如图 8 所示。

5 实验结果分析

5. 1　训练环境配置及训练参数

为保障实验顺利进行并获取到可靠结果，本

实验在相同的配置下进行。实验配置如表 1 所

示，实验参数设定如表 2 所示。

5. 2　性能评价指标

为评估模型性能，本文选取了目标检测任务中

常用的指标：平均精度值（mean Average Precision，
mAP）、模型参数量（Parameters）、浮点计算量

（Floating Point of Operations，FLops）及模型存储

体积（Model Size）。其中：mAP@50 表示交并比

（IoU）阈值为 0. 5 时的平均精度；参数量指模型

中所有可训练参数的总个数；浮点运算量用于

图 8　困难识别锥筒样本

Fig. 8　Difficult-to-identify cone sample

表 2　实验参数设置

Tab. 2　Experimental parameter settings
Experimental parameters

Initial LR
Epoch

Weight decay
Batch size
Optimizer

Parameter values
0. 01
200

0. 000 5
16

SGD

表 1　实验环境配置

Tab. 1　Experimental environment configuration

Hardware configuration

CPU

GPU
CUDA
RAM

Development environment
Operating system

Parameters
12th Inter（R）Core（TM）i5-

12600KF
NVIDIA GeForce RTX 4060

11. 6
32 GB

Pytorch1. 13. 1+Python3. 8
Windows 10

图 7　锥筒样本图。（a）雾天；（b）隧道；（c）夜间；（d）雨天；（e）阴天；（f）晴天。

Fig. 7　Cone cylinder sample diagram.  （a） Foggy day； （b） Tunnel； （c） Nighttime； （d） Rainy day； （e） Cloudy day； （f） 
Sunny day.
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反映模型的计算复杂度；模型存储体积则对应储

存参数所需的磁盘空间［28］。精度与召回率的计

算公式如下：

Recall = TP
TP + FN × 100% ， （7）

Precision = TP
TP + FP × 100% ， （8）

AP =∫
0

1

P ( r ) dr ， （9）

mAP =
∑
i = 1

n

AP i

n
 ， （10）

式中：TP（True Positive）为正确目标预测为正确

目标的数量，FP（False Positive）为错误目标预测

为正确目标的数量，FN（False Negative）为正确

目标预测为错误目标的数量。

5. 3　C3K2-RC模块消融实验

为筛选出效果最佳的 C3K2 模块改进方案，

分别使用 C3K2-RC 模块对主干网络（Backbone）、

头部网络（Head）和整体网络的 C3K2 模块进行

替换，4 组实验的结果如表 3 所示。

由表 3数据可知，在同时替换主干网络和头部

网络的 C3K2 模块后，模型参数量相比其他两种

方案分别降低了 0. 14×106和 0. 18×106，模型存储

体积均下降 0. 4 MB；与原始 YOLOv11n 相比，该

方案参数量和模型存储体积分别减少 0. 41×106

和 0. 8M，精确率提升 0. 1%，召回率下降 0. 9%，

mAP@0. 5下降0. 8%。变化主要归因于C3K2-RC
模块对传统卷积结构的替代与优化，该模块采

用 高 效 深 度 卷 积 的 CGLU 以 及 推 理 时 融 合

的 RepConv，大幅减少了卷积核数量与计算量。

RepConv 的 3 条支路带有的 BatchNorm 虽然增强

了梯度流，但 BN 层的统计量在小批量或复杂场

景下可能不稳定，导致推理时融合后的等效卷积

产生偏差。综上，同时替换 Backbone 和 Head 在

不牺牲过多精度的前提下实现了轻量化，是轻量

化与精度平衡的最佳方案。

5. 4　G-ADown模块消融实验

为 验 证 G-ADown 模 块 在 降 低 原 模 型 参

数量方面的效果，以及 G-ADown 模块分别在

Backbone、Head、Backbone+Head 中的性能，设

计了 5 组消融实验，实验结果如表 4 所示。

由 实 验 数 据 可 知 ，G-ADown 模 块 同 时 集

成在主干网络和颈部网络时，参数量与模型存储

体积比原始 YOLOv11n 分别减少 0. 52×10 ⁶和
1. 0 MB，精确率提升 0. 6%、召回率提升 0. 3%、

平均精度均值提升 0. 2%。同时，该模块融合

Ghost 卷积与自适应下采样策略，通过线性变换

生成冗余特征图减少计算量，以及在 ADown 平

均池化与最大池化并行处理方案中优化下采样

路径，从而在降低参数冗余和结构复杂性的

表 3　C3K2-RC模块消融实验

Tab. 3　Ablation experiment of C3K2-RC module

Network structure
YOLOv11n

Backbone
Head

Backbone+Head

Params/106

2. 58
2. 31
2. 35
2. 17

Model size/MB
5. 3
4. 9
4. 9
4. 5

Precision/%
94. 2
94. 5
93. 7
94. 3

Recall/%
90. 1
88. 7
88. 2
89. 2

mAP@0. 5/%
92. 7
92. 5
92. 2
91. 9

表 4　G-ADown模块消融实验

Tab. 4　Ablation experiment of G-ADown module

Network structure
YOLOv11n

ADown
Backbone

Head
Backbone+Head

Params/106

2. 58
2. 18
2. 33
2. 20
2. 06

Model size/MB
5. 3
4. 8
4. 6
4. 5
4. 3

Precision/%
94. 2
95. 2
95. 4
94. 6
94. 8

Recall/%
90. 1
91. 3
89. 3
89. 4
90. 4

mAP@0. 5/%
92. 7
93. 2
92. 3
91. 4
92. 9
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同时，有效保留了特征图中的关键信息。因此，

以结合开发高性能、轻量化的检测算法为目标，

本研究选择将 G-ADown 模块同时集成在主干

网络和颈部网络，最佳地平衡了检测精度与模

型轻量化，不仅实现了比原始 YOLOv11n 更高

的检测精度而且实现了计算效率更高的体系

结构。

5. 5　不同改进方法的消融实验

为进一步评估 C3K2-RC、G-ADown、Detect-
LSCD 及 Focaler-MPDIoU 四种改进方法对模型

性能的提升，本研究以 YOLOv11n 为基准模型

（试验①）设计了 10 组消融实验，旨在评估各组件

在复杂道路场景下对锥筒目标的独立作用与协

同增强效果，实验结果如表 5 所示。

从表 5 数据可看出，替换不同的模块均能使

模型的计算量以及参数量降低，但单个模块优化

效果各有不同。C3K2-RC 模块可压缩模型存储

体积，但单用时 BN 层的统计量在小批量或复杂

场景下可能不稳定，导致推理时融合后的等效

卷积产生偏差，造成漏检率升高。Ghost-ADown
模块具有良好的平衡性，表明 Ghost 卷积与自适

应下采样的结合在降低计算量的同时，还能有效

保留特征图中的关键信息，兼顾效率与精度。

Detect-LSCD 检测头采用参数共享机制使检测

层计算量减少，Focaler-MPDIoU 损失函数则可

使模型更好地关注难以区分的目标，在不需要额

外增加计算量情况下提高检测效果。

多模块实验中，C3K2-RC 与 Ghost-ADown
组合⑥表明，特征提取模块与下采样模块的互补

关系可兼顾轻量化与检测效果。Ghost-ADown与

Detect-LSCD的组合⑦相比 YOLOv11n参数量降

低 0. 54×10⁶，但准确率、召回率及 mAP@0. 5 均

有所下降。因此，单纯追求下采样和检测头的轻

量化而缺乏特征增强机制，可能导致特征信息损

失而降低检测效果。C3K2-RC与 Detect-LSCD组

合⑧各项指标较基准模型均有提升，但召回率以

及 mAP@0. 5 低于组合⑥，说明检测头轻量化只

有与对应的特征提取能力匹配才能有良好表现。

C3K2-RC、Ghost-ADown 和 Detect-LSCD 组合⑨
充分表征了模块在特征提取、下采样和检测头设

计方面的协同效应。

全模块集成模型 RGLU-YOLOv11n ⑩在组

合⑨的基础上，进一步融入了 Focaler-MPDIoU
损失函数。参数量和模型存储体积相比基准模

型降低了 35. 3%、41. 5%，模型准确率、召回率和

平均精度分别提高了 1. 1%、1. 7% 和 1. 4%。4个

模块的有机协同运行，在保证模型轻量化的同

时，既显著提升了锥筒目标的检测性能，又能满足

边缘设备部署低复杂度与检测高精度的双重需求。

5. 6　不同损失函数对模型的影响

为了改善CIoU损失函数在检测时泛化性弱和

收敛速度慢的问题，引入 Focaler-IoU 和 MPDIoU，

表 5　不同改进方法的消融实验结果

Tab. 5　Results of ablation experiment of different improved methods

Model

①

②

③

④

⑤

⑥

⑦

⑧

⑨

⑩

C3K2-RC

×

√

×

×

×

√

×

√

√

√

G-ADown

×

×

√

×

×

√

√

×

√

√

Detect-LSCD

×

×

×

√

×

×

√

√

√

√

Focaler-
MPDIoU

×

×

×

×

√

×

×

×

×

√

Params/
×106

2. 58

2. 17

2. 06

2. 43

2. 58

1. 78

2. 04

2. 00

1. 67

1. 67

Model size/
MB

5. 3

4. 5

4. 3

4. 6

5. 3

3. 5

3. 6

3. 9

3. 1

3. 1

Precision/%

94. 2

94. 5

94. 8

94. 4

94. 6

95. 2

94. 9

94. 1

94. 7

95. 3

Recall%

90. 1

89. 2

90. 4

89. 5

90. 8

91. 2

90. 8

89. 0

91. 3

91. 5

mAP@0. 5%

92. 7

91. 9

92. 9

92. 1

92. 9

93. 4

92. 8

92. 4

93. 8

94. 3
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设计 Focaler-MPDIoU 损失函数替代原有模型的

损失函数，以提高模型精度并加快边界框回归

速度。为验证损失函数的有效性，将 Focaler-
MPDIoU 与 EIoU、SIoU、DIoU 等主流损失函数

进行对比实验，结果如表 6 所示。

由实验结果可知，Focaler-MPDIoU 在所有

指标上均优于其他损失函数，精度达到 95. 3%，

召回率达到 91. 5%，mAP@0. 5 达到 94. 3%，较

DIoU 分别提升了 0. 6%、3. 5% 和 2. 2%，较 SIoU
分别提升了 1. 5%、1. 4% 和 1. 1%。综上，Focaler-
MPDIoU 通过兼顾焦点机制对难样本的动态调

节与边界点距离的直接优化，避免了 SIoU 中复

杂的多阈值设定问题，从而使模型更加稳定高效

地训练。

5. 7　不同模型的对比实验

为验证改进后的 RGLU-YOLOv11模型对锥

筒检测的有效性，选取 Faster R-CNN、YOLOv5n、
YOLOv8n、YOLOv10n 等模型，在自建锥筒数据

集上进行训练和测试，实验结果如表 7 所示。

通过实验数据可知，与 Faster R-CNN 相比，

RGLU-YOLOv11n 算法在精确率、召回率和平均

精度均值上分别提升 1. 8%、2. 7% 和 5. 8%，但模

型存储体积仅为 Faster R-CNN 的 3. 07%，参数

量仅为 Faster R-CNN 的 0. 98%，充分体现了算法

在保持高检测精度的同时实现了极致的模型轻

量化。相比 YOLOv5s、YOLOv8n、YOLOv10n、
YOLOv11n、YOLOv12n 及 YOLOv13n 等轻量级

网络，本文算法的参数量分别降低 5. 20×10 ⁶、
1. 19×10 ⁶、0. 87×10 ⁶、0. 76×10 ⁶、0. 69×10 ⁶和
0. 62×10 ⁶，模型存储体积分别降低 11. 0 MB、

2. 7 MB、2. 1 MB、1. 8 MB、1. 7 MB、和 1. 5 MB，

平 均 精 度 均 值 分 别 提 高 4. 0%、1. 4%、1. 3%、

2. 8%、3. 8% 和 2. 7%。本文改近后算法相较于

YOLOv11n，参数量和模型存储体积分别降低

0. 76×10⁶和 1. 8 MB，计算量减少 1. 0×10⁹G，同

时准确率、召回率、平均精度均值分别提高 2. 1%、

5. 7% 和 2. 8%。

此外，本文还选取了长安大学某研究中面向

封闭赛道自动驾驶场景的交通锥检测算法进行

对比。实验结果显示，该算法在本文自制数据集

上的各项检测指标均不如本文所提出的算法。

以上结果充分表明，与其他主流算法相比，

本研究所提出的改进算法不仅模型体积小、参数

量低、计算开销小，而且实现了更高的检测精度

和准确率，更便于移植应用于锥筒实时目标检测

表 6　不同损失函数结果对比

Tab. 6　Comparison of the results of different loss functions

Loss
EIoU
SIoU
DIoU

ShapeIoU
Focaler-GIoU

Focaler-MPDIoU

Precision/%
92. 3
93. 8
94. 7
94. 2
94. 1
95. 3

Recall/%
89. 3
90. 1
88. 0
87. 9
90. 9
91. 5

mAP@0. 5/%
91. 9
93. 2
92. 1
92. 9
92. 7
94. 3

表 7　不同模型的性能对比

Tab. 7　Performance comparison of different models

Model
Faster R-CNN

YOLOv5s
YOLOv8n

YOLOv10n
YOLOv11n
YOLOv12n
YOLOv13n
YOLOv26n

YOLOv13-Cone-Lite［29］

Ours

Params/106

186. 3
7. 02
3. 01
2. 69
2. 58
2. 51
2. 44
2. 38
2. 52
1. 82

GFLOPs/109

427. 2
16. 0
8. 1
8. 4
6. 3
6. 4
6. 2
5. 4
6. 1
5. 3

Model size/MB
113. 9
14. 5
6. 2
5. 6
5. 3
5. 2
5. 0
4. 8
3. 8
3. 5

Precision/%
94. 5
90. 4
96. 6
96. 7
94. 2
94. 4
94. 6
93. 5
94. 7
96. 3

Recall/%
89. 1
86. 9
87. 2
87. 8
86. 1
86. 6
85. 6
85. 2
88. 4
91. 8

mAP@0. 5/%
88. 3
90. 1
92. 7
92. 6
91. 3
90. 3
91. 4
90. 1
93. 2
94. 1
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任务应用场景。

5. 8　可视化效果对比实验

本 文 使 用 RGLU-YOLOv11n 算 法 与

YOLOv11n算法，分别在晴天、阴天、雨天、雾天、黑

夜以及隧道共 6 种光线条件下，对锥筒目标进行

识别和检测，模型检测效果对比如图 9所示。两种

算法均能够完成对锥筒的识别，但当出现遮挡、

密集分布，以及远距离小目标锥筒时，YOLOv11n
算法存在漏检现象；RGLU-YOLOv11n 算法检

测则更完整准确且识别准确度更高。

5. 9　泛化性能实验

为验证本文改进算法的泛化性，本文使用由

东北大学宋克臣团队制作的 NEU-DET 钢材表面

缺陷数据集，专注于钢材表面缺陷的检测与识别。

NEU-DET 共包含 1 800 张图片，包括 6 种常见

的钢材表面缺陷类型：裂纹（Crazing）、夹杂物

（Inclusion）、斑点（Patches）、麻面（Pitted Surface）、

轧入氧化皮（Rolled-in Scale）、划痕（Scratches），

数据集按 8∶1∶1 划分为训练集、验证集和测试集，

实验参数和评价指标不变［30］。

实验结果如表 8 所示，在 NEU-DET 数据集

上，本文提出的优化模型在关键指标上均取得稳

定提升。具体而言，优化后的模型将平均精度均

值（mAP@0. 5）提升至 77. 4%，较 YOLOv11n 基

线模型提高了 0. 5%；同时，精确率与召回率分别

达到 75. 1% 和 74. 2%，相比基线模型分别增长

4. 8% 和 3. 5%。这些数据充分说明，改进后的检

测算法在钢材表面缺陷识别任务中具有更卓越

图 9　模型检测效果对比

Fig. 9　Comparison of model detection results

表 8　本文模型与 YOLOv11n模型在 NEU-DET数据集上的泛化实验结果对比

Tab. 8　Comparison of generalization experiment results between the proposed model and YOLOv11n on the 9NEU-DET 
data set

Model
YOLOv11n

Ours

Precision/%
70. 3
75. 1

Recall/%
70. 7
74. 2

mAP@0. 5/%
76. 9
77. 4

Params/106

2. 52
1. 36

GFLOPs/109

6. 3
4. 5

Model size/MB
10. 2
2. 8

图 10　本文模型与 YOLOv11n 模型在 NEU-DET 数据集上的检测结果对比

Fig. 10　Comparison of detection results between the proposed model and  YOLOv11n on the NEU-DET data set
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的检测性能。此外，该模型在复杂度控制方面也

表现优异，参数量、计算量以及模型存储体积分

别降至 1. 36×10⁶、4. 5×10⁹和 2. 8 MB，均显著低

于基线模型。从图 10 的可视化结果可以看出，本

文算法相比于基准模型能更准确地检测出缺陷

目标，进一步验证了本文算法在检测任务中的

优势。

5. 10　模型部署实验

本研究基于 Raspberry Pi 5（8GB 版本）嵌入

式平台，搭配具备夜视功能的 200 万像素摄像头，

对改进后的锥筒检测算法进行部署，以验证其在

移动端设备上的实际应用性能。选用该平台作

为验证平台，旨在模拟资源受限的边缘计算极端

场景［31］，以证明所提算法在极端条件下的适应

性。硬件接线方式如图 11 所示。

为实现模型的高效转换与部署，采用基于

ONNX 中间格式和 NCNN 框架的深度学习模型

优化方案。NCNN 是腾讯优图实验室开源的轻

量级神经网络推理框架，采用纯 C++实现且无

第三方依赖，具有显著的轻量化优势。该框架通

过深度优化 ARM 架构处理器（如树莓派）和支持

多核处理器，有效地提升了推理速度。NCNN 支

持 Linux、Android、iOS 和 Windows 等多种操作系

统并适配 ARM、x86 和 MIPS 等芯片架构，为不

同硬件环境下的模型部署提供了灵活性，且能够

处理来自 ONNX、PyTorch、TensorFlow、Caffe 等

主流深度学习框架的模型，其内置的卷积、LSTM
和注意力机制等常用算子，覆盖了大多数神经网

络结构的需求。 NCNN 还提供 INT8、FP16 和

FP32 多级量化方案，通过降低可接受范围内的

计算精度来显著提升推理速度。相较于 FP32 模

型，FP16 模型的推理速度提升了 2~3 倍，模型体

积减小 50%，能够有效降低 GPU 运行压力，且精

度损失优于 INT8 量化方案，更适合部署于树莓

派 5 平台。

YOLOv11n 模型经 NCNN 格式部署在树莓

派 5 的实时检测帧率为 7. 2 帧/s，检测精度约为

80%；而 RGLU-YOLOv8n 模型在相同部署方式

下的实时检测帧率约为 25. 2 帧/s，检测精度约为

85%。相较于原始模型，改进后模型的帧率提升

了 2. 5 倍。在训练数据集的设备上进行检测，

YOLOv11n 模型检测帧率约为 115 帧/s，改进后

的算法约为 273 帧/s，提升 1. 37 倍。实验结果表

明，改进后的算法在保持较小模型体积的前提下

实现了较高的检测精度，具备更低的计算成本与

高检测效率，更便于在移动设备上进行模型移植

与部署。

6 结  论

针对锥筒检测精度与模型轻量化难以兼顾的

问题，本研究提出一种轻量化高精度模型 RGLU-

YOLOv11n。该模型通过重参数化高聚合模块、

幽灵下采样模块、轻量化共享卷积检测头，以及

Focaler-MPDIoU 损失函数的协同运行，在保持

检测精度的同时显著降低模型的参数量与计算

开销。经过实验，得出以下结论：

（1）基 于 YOLOv11n 进 行 改 进 ，通 过 设 计

C3K2-RC 重参数化高聚合模块，重构原始 C3K2
模块，显著降低模型在复杂环境下的计算量；引

入 Ghost卷积与 ADown 自适应下采样相结合，设

计 G-ADown轻量化下采样模块，在保持特征丰富

度的同时有效降低下采样过程中的计算冗余；采

用具有共享卷积机制的 Detect-LSCD 轻量化检测

头，一定程度上减少模型的参数量，使模型更适

于移植在资源受限的移动设备。此外，针对 CIoU
损失函数泛化性弱和收敛速度慢的问题，引入

Focaler-IoU 和 MPDIoU，设计 Focaler-MPDIoU

图 11　Raspberry Pi 5 实物图

Fig. 11　Raspberry Pi 5 physical diagram
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损失函数，在保持参数量不增加的情况下，提升

模型的精度和加快边界框回归的速度。

（2）消融和对比实验证明，改进后的方法相

比之前的模型，在减少模型参数量以及模型体积

的情况下，检测效果有一定程度提高。在锥筒检测

中，平均精度均值（mAP@0. 5）为 94. 1%，召回率

为 91. 8%，准确率为 96. 3%，参数量为 1. 82×10⁶，
模型存储体积为 3. 5 MB，比基准模型 YOLOv11n
精确率、召回率、平均精度均值分别增加 1. 1%、

1. 4% 和 1. 6%，参数量和模型存储体积分别减少

35. 3% 和 41. 5%。由此可见，本文所提算法在检

测精度与模型轻量化之间取得了更优的平衡，能

够满足移动端和嵌入式设备的实时检测部署需

求，为锥筒检测提供了理论参考与实践方案。

（3）本文算法仍存在一定的局限性。锥筒

收放机工作时是移动的，本文算法还未开展移

动锥筒的检测实验。后续研究将考虑针对移动

过程中对锥筒检测进行改进，同时通过图像增

强技术改善输入图像质量，并收集更多复杂工况

下的锥筒图像数据以丰富数据集的多样性，为

锥筒自动收集的工业自动化检测提供更高效的

支持。
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