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面向复杂道路场景的轻量化路面异物检测算法
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摘要：针 对 车 载 前 视 复 杂 道 路 场 景 中 部 分 路 面 异 物 成 像 尺 度 较 小 、边 缘 特 征 弱 及 背 景 干 扰 强 的 问 题 ，提 出 基 于

YOLO11n 的轻量化路面异物检测算法 YOLO11-MSDF。设计小波频率解耦下采样（WFD-Down）模块，以高低频解耦

保留边缘与纹理细节；构建方向空间感知金字塔快速池化（DSA-SPPF）模块，利用条形池化抑制结构化背景干扰；引入

形态自适应 C3（MAK-C3）模块，通过自适应采样增强不规则边界特征；设计层级非对称动态融合（HADF）模块，实现浅

层 细 节 与 深 层 语 义 融 合 。 实 验 结 果 表 明 ，模 型 参 数 量 为 2. 9M、计 算 量 为 7. 5 GFLOPs，精 确 率（Precision）、召 回 率

（Recall）和 mAP@0. 5 分 别 为 85. 8%、73. 9% 和 83. 7%，较 YOLO11n 算 法 提 高 7. 1、2. 0 和 4. 0 个 百 分 点 ，检 测 速 度 为

90. 5 FPS；外部数据集上 3 项指标分别提高 5. 2、1. 3 和 1. 9 个百分点。合成雾和运动模糊实验表明，模型在多数退化场

景下优于基线模型；车辆运行约束分析说明了实际车载应用的主要影响因素。
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Abstract： To address the issues of small apparent size， weak edge features， and strong background 
interference of some road-surface foreign objects in complex road scenes captured by forward-facing 
vehicle-mounted cameras， a lightweight YOLO11n-based detection algorithm， YOLO11-MSDF， is 
proposed.  The WFD-Down module decouples high- and low-frequency features to preserve edge and 
texture details.  The DSA-SPPF module employs strip pooling to suppress structured background 
interference.  The MAK-C3 module introduces adaptive sampling to enhance irregular-boundary features.  
The HADF module fuses shallow-layer details with deep-layer semantic information.  Experimental results 
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show that the model contains 2. 9 million parameters and requires 7. 5 GFLOPs， achieving a precision of 
85. 8%， a recall of 73. 9%， and an mAP@0. 5 of 83. 7%， which are 7. 1， 2. 0， and 4. 0 percentage points 
higher than those of YOLO11n， respectively.  The detection speed reaches 90. 5 FPS on the experimental 
platform.  On an external dataset， the three metrics improve by 5. 2， 1. 3， and 1. 9 percentage points， 
respectively.  Experiments under synthetic fog and motion blur show that the proposed model outperforms 
the baseline under most degraded conditions， while the analysis of vehicle operating constraints identifies 
the main factors affecting practical vehicle-mounted applications.
Key words： deep learning； road-surface foreign object detection； lightweight model； feature fusion； 

object detection

1 引 言

在公路交通运行过程中，路面异物易引发车

辆 紧 急 制 动、转 向 避 让 甚 至 失 控 碰 撞 ，严 重 影 响

道路通行安全与运行效率。《交通强国建设纲要》

提出推进公路安全监测智能化，提高交通安全预

警 能 力 。 因 此 开 展 复 杂 道 路 场 景 下 路 面 异 物 检

测具有重要意义。

近年来，深度学习目标检测技术的发展为路面

异物检测提供了有效解决方案［1］。相比 R-CNN［2］、

FasterR-CNN［3］等 两 阶 段 检 测 算 法 ，YOLO［4］、

SSD［5］等单阶段检测算法具有检测速度快、实时

性强和部署方便等优势，更适用于道路异物检测

场景。其中，YOLO 系列算法因兼顾检测精度与

推理速度，已广泛应用于交通目标检测任务。

围绕道路障碍物与散落异物检测，国内外学

者开展了大量研究。Zuo 等［6］通过优化 YOLOv4
先 验 框 与 CIoU 损 失 函 数 ，提 高 了 道 路 障 碍 物 检

测精度，但模型计算复杂度较高。冉险生等［7］在

YOLOv5s 中引入注意力机制与改进下采样结构，

增强了目标特征提取能力，但模型推理速度下降

明显。王龙春等［8］针对自动驾驶场景中的小目标

漏检问题，在 YOLOv8s 中引入 RepConv、多尺度

注 意 力 和 P2 检 测 层 ，在 提 高 小 目 标 检 测 性 能 的

同 时 降 低 了 模 型 参 数 量 ，其 主 要 面 向 一 般 道 路

障 碍 物 检 测 ，对 不 规 则 散 落 异 物 的 适 用 性 研 究

仍较少。李玉娟等［9］提出 ADMH-YOLOv8 算法，

通过动 态 上 采 样 与 多 尺 度 融 合 提 升 了 复 杂 道 路

环 境 下 的 检 测 性 能 ，但 对 形 态 不 规 则 散 落 异 物

的 适 应 能力仍有限。Pang 等［10］提出 RGE-YOLO
算法，通过轻量化卷积与注意力机制提升了检测

速度与精度，但其研究对象主要为单一包装袋目

标 ，针 对 多 类 别 散 落 异 物 场 景 中 的 研 究 仍 较 有

限。纪文杰等［11］提出 PATD-YOLO 算法，通过双

主干融合与小目标 增 强 结 构 提 升 了 复 杂 背 景 下

的检测效果，但多类别异物检测稳定性仍有提升

空间。

综上，复杂道路场景中的路面异物检测仍面

临小尺度目标细节易丢失、背景干扰强及模型计

算开销较大等问题。本文所述小尺度目标是指在

模 型 输 入 图 像 中 占 据 较 小 像 素 区 域 的 目 标 。面

向车载前视视觉感知，本文提出基于 YOLO11n 的

轻量化路面异物检测算法，旨在持续处理道路前

视图像，为后续风险评估与驾驶辅助预警提供目

标类别、图像位置及置信度信息。自动检测的应

用 价 值 在 于 持 续 、自 动 地 提 供 道 路 前 方 目 标 信

息，作为驾驶员视觉观察的辅助感知信息及后续

风 险 评 估 的 输 入 ，而 非 直 接 替 代 驾 驶 员 判 断 ；实

际预警效果仍需结合目标距离、车辆运行状态及

完整响应过程综合判断。主要改进如下：

（1）设计 WFD-Down 下采样模块，通过小波

变换实现高低频特征解耦与融合，增强浅层网络

对小尺度目标边缘与纹理细节的保留能力。

（2）构 建 DSA-SPPF 空 间 池 化 模 块 ，利 用 条

形池化捕获长距离方向性上下文信息，增强模型

对 道 路 结 构 化 背 景 的 感 知 能 力 ，降 低 标 线、裂 缝

和阴影等背景干扰。

（3）引 入 MAK-C3 特 征 提 取 模 块 ，通 过 自 适

应采样机制动态调整卷积位置，提升模型对不规

则异物形态的特征表达能力。

（4）设 计 HADF 多 尺 度 融 合 模 块 ，通 过 跨 层

特征交互与自适应权重分配，实现浅层细节信息

与深层语义信息的高效融合，提升多尺度异物检

测性能。
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2 相关理论

本文选用 YOLO11n 作为基线模型。该模型

具 有 参 数 量 小、计 算 开 销 较 低 等 特 点 ，适 合 作 为

轻量化路面异物检测研究的基础。

YOLO11n 主要由主干网络（Backbone）、颈部

网络（Neck）和头部网络（Head）三部分组成。Back⁃
bone 采用 C3k2 模块进行特征提取，并结合 C2PSA
注意力机制增强对关键目标区域的特征表达能力。

Neck通过多尺度特征融合与跨层连接，实现浅层细

节信息与深层语义信息的有效聚合，提高模型对不同

尺度目标的感知能力。Head采用解耦检测头结构和

无锚框（Anchor-Free）策略［12］，分别完成目标分类与

边界框回归任务，从而提升检测性能。在损失函数方

面，模型联合采用 BCE 损失、CIoU［13］损失和 DFL［14］

损失进行优化，以兼顾分类准确性与定位精度。

3 YOLO11-MSDF 模型设计

本文基于 YOLO11n 构建路面异物检测模型

YOLO11-MSDF，以车载前视图像为输入，输出目

标类别、边界框及置信度，整体结构如图 1 所示。

针对小尺度目标细节易丢失、道路背景干扰、异物

边界不规则及多尺度特征融合不足等问题，分别引

入 WFD-Down、DSA-SPPF、MAK-C3 和 HADF
模 块 。 图 1 中 A~D 给 出 了 对 应 检 测 问 题 、关 键

改进机制及模块在网络中的位置。

3. 1　WFD-Down模块设计

受 拍 摄 距 离 、环 境 条 件 等 因 素 影 响 ，部 分 路

面异物在车载图像中占据的像素区域较小，其边

缘与纹理等判别信息较弱。已有研究表明，远距

离小目标易出现特征表达不足［8］，而连续下采样

还 可 能 造 成 空 间 细 节 与 边 缘 信 息 损 失［15］。 为 缓

解 这 一 问 题 ，本 文 设 计 了 小 波 频 率 解 耦 下 采 样

（Wavelet Frequency Decoupling Downsampling，

WFD-Down）模块，其结构如图 2 所示。

设输入特征为 X，WFD-Down 首先引入二维

 

注：P3、P4、P5为输入HADF的颈部特征，P3'、P4'、P5'为融合后的特征；A~D对应4个改进模块，框内仅示核心机制，详细结构见正文。

A: WFD-Down

问题：小尺度目标细节易丢失

B: DSA-SPPF

方法：小波分解与动态门控

作用：增强细节保留

问题：结构化背景干扰

标线 阴影

方法：多尺度池化与条形池化

低频特征

高频细节
+门控

作用：抑制结构化背景干扰

C: MAK-C3
问题：异物边界不规则

串行最大池化

条形池化

作用：增强不规则边界表征

方法：LDConv自适应采样+CSP
双分支

任务：复杂道路场景下的路面异物检测

输入：车载道路前视图像 输出：路面异物检测结果

融合

直连分支

Upsample

Concat

MAK-C3

Upsample

Concat

MAK-C3

Conv

Concat

MAK-C3

Conv

Concat

MAK-C3

HADF
跨尺度
融合

Detect

Detect

Detect

Conv

C3k2

C3k2

Conv

C3k2

C3k2

WFD-Down

DSA-SPPF

C2PSA

WFD-Down

Conv

Backbone Neck Head

P3

P4

P5

P3'

P4'

P5'B

A

A

C
C

C

C

D

D: HADF

问题：多尺度融合不足

方法：P4枢纽交互+自适应加权

作用：协调细节与语义信息

AWF-P4

AWF-P5

AWF-P3P3

P4

P5 P5'

P4'

P3'

上采样

上采样

下采样

下采样融合

Split 融合
MAK

增强分支
(LDConv)

Haar小波
分解

图 1　YOLO11-MSDF 整体网络结构及关键改进机制

Fig. 1　Overall architecture and key improvements of YOLO11-MSDF

1299



第  41 卷液晶与显示

Haar 小 波 分 解［16-17］。 通 过 高 低 通 滤 波 将 输 入 特

征分解为低频与高频分量，如式（1）所示：

{X LL，XHL，XLH，XHH}= DWT Haar(X ) ， （1）

式 中 ：XLL 表 示 低 频 分 量 ，用 于 保 留 目 标 整 体 轮

廓 和 场 景 结 构 ；XHL、XLH、XHH 表 示 不 同 方 向 的

高 频 分 量 ，用 于 描 述 目 标 边 缘 与 纹 理 细 节 。 为

减 少 高 低 频 特 征 之 间 的 相 互 干 扰 ，本 文 采 用 双

分 支 结 构 对 低 频 语 义 信 息 与 高 频 细 节 信 息 进 行

建模。

在 低 频 分 支 中 ，采 用 1×1 卷 积 进 行 通 道 映

射，并结合 3×3 卷积提取局部空间特征，得到低

频结构特征 F low，如式（2）所示：

F low = Conv3 × 3 (Conv1 × 1 (X LL) ) . （2）

在 高 频 分 支 中 ，首 先 对 3 类 高 频 分 量 进 行

通 道 拼 接 ，再 利 用 1×1 卷 积 、深 度 可 分 离 卷 积

（DWConv）及逐点卷积（PWConv）对高频特征进

行 细 化 ，以 增 强 边 缘 与 纹 理 细 节 表 达 ，如 式（3）

所示。

ì
í
î

ïï

ïïïï

F c = Conv1 × 1 ( )Concat ( )X HL，XLH，XHH

F̂ high = Conv1 × 1 ( )DWConv3 × 3 ( )F c

 .（3）

小波高频分量在保留目标边缘与纹理细节的

同时，也会引入部分背景高频干扰信息。为此，借

鉴门控卷积网络（Gated Convolutional Networks，

GCNN）［18］中的门控思想，利用 Sigmoid 函数生成

自 适 应 权 重 ，并 与 高 频 特 征 逐 元 素 相 乘 ，以 抑 制

杂 散 噪 声 响 应 并 突 出 有 效 边 缘 细 节 。 如 式（4）

所示：

F high = Sigmoid (Conv1 × 1 ( F̂ high) )⊗ F̂ high . （4）

最 后 ，将 低 频 特 征 F low 与 高 频 特 征 F high 进 行

通道拼接，并通过 3×3 卷积完成多频信息融合，

得到输出特征 Y，如式（5）所示：

Y = Conv3 × 3 (Concat (F low，F high) ) . （5）

综 上 ，WFD-Down 通 过 高 低 频 分 支 建 模 与

门控融合，在压缩特征图尺寸的同时保留边缘与

纹理信息，以减轻小尺度目标的细节损失。

3. 2　DSA-SPPF模块设计

复杂道路场景中的车道线、路缘等结构化背

景具有明显的方向连续特征，容易在高层语义特

征中与异物目标产生响应混淆。已有道路视觉检

测研究表明，复杂路面背景可能削弱细小目标的

有效特征表达，而融合多尺度上下文信息有助于减

轻背景干扰［19］。传统 SPPF 模块采用各向同性池

化进行上下文聚合，难以有效建模道路场景中的

方向结构信息。为此，本文提出方向空间感知金字

塔快速池化（Directional Spatial-Aware SPPF，DSA-

SPPF）模块，其结构如图 3 所示。

设输入特征为 X，首先通过 1×1 卷积压缩通

道，得到中间特征 X c：

X c = Conv1 × 1 (X ) . （6）

DSA-SPPF 保 留 原 始 SPPF 的 逐 级 最 大 池

化分支，以提取多尺度上下文信息。设 M (  ·  )表示

最大池化操作，则多尺度池化特征可表示为：

Y 1 = M (X c)，Y 2 = M (Y 1)，Y 3 = M (Y 2) .  （7）

为增强网络对方向结构信息的建模能力，模

块 进 一 步 引 入 条 形 池 化（Strip Pooling）［20］分 支 ，

分别沿水平与垂直方向进行特征聚合，以提取道

路场景中的方向结构特征，如式（8）所示：

 

输入

XHH

XHL

XLH

XLL

1×1
Conv

3×3
Conv

1×1
Conv

3×3 DWConv
1×1 PWConv

1×1Conv
+Sigmoid

低频语义分支

高频细节分支

Flow

Fhigh

C

X0 X1

X2 X3

二维Haar
小波分解

 
门控权重

×C 通道拼接 逐元素相乘

×

3×3
Conv

输出

特征融合

C

图 2　WFD-Down 模块结构

Fig. 2　Structure of WFD-Down module
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ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Sh ( )c，i，1 = 1
W ∑

j = 1

W

X c( )c，i，j

Sv ( )c，1，j = 1
H ∑

i = 1

H

X c( )c，i，j
 ， （8）

式中，Sh 与 Sv 分别表示水平和垂直方向聚合得到

的条形上下文特征。随后，分别通过 1×1 卷积对

两个方向的特征进行映射，并通过上采样恢复至

中间特征（X c）的空间尺寸，再将两路特征逐元素

相 加 ，并 进 行 批 归 一 化（BN），得 到 方 向 感 知

特征 F d：

{F d = BN ( )εω ( )ϕh ( )Sh + εh ( )ϕv ( )Sv  ，（9）

式中，ϕ h ( ) ·  与 ϕ v ( ) ·  分别表示水平和垂直分支的

1×1 卷积映射，εω ( ) ·  与 εh ( ) ·  分别表示沿宽度和

高 度 方 向 的 特 征 扩 展 操 作 。 最 后 ，将 中 间 特 征

X c、多尺度空间特征 Y1、Y2、Y3 以及方向感知特征

F d 进行拼接，并通过 1×1 卷积完成特征融合，得

到最终输出：

Y = Conv1 × 1 (Concat (X c，Y 1，Y 2，Y 3，F d) ) .  （10）

综上，DSA-SPPF 结合多尺度池化与方向条

形 池 化 ，在 保 留 上 下 文 信 息 的 同 时 ，增 强 了 网 络

对道路连续结构特征的感知能力，从而有效缓解

复杂背景下的特征混淆问题。

3. 3　MAK-C3模块设计

在真实道路场景中，路面异物通常具有边界

不规则、局部形态变化明显等特点。传统卷积采

用 固 定 采 样 方 式 ，采 样 位 置 受 卷 积 核 结 构 限 制 ，

难以根据目标局部形态动态调整，容易造成目标

边缘特征提取不足，从而影响模型对复杂形态异

物的识别与定位能力。

针 对 上 述 问 题 ，本 文 引 入 线 性 可 变 形 卷 积

（Linear Deformable Convolution，LDConv）［21］的自

适应采样机制，构建形态自适应 C3（MAK-C3）模

块 。 如 图 4 所 示 ，LDConv 通 过 学 习 采 样 点 偏 移

量，将传统固定采样扩展为可变形动态采样，使卷

积核能够根据异物边缘与局部形态变化自适应调

整采样位置，从而增强模型对不规则边界与复杂

局部结构的建模能力，其计算过程如式（11）所示：

y ( p)= ∑
k = 1

K

ωk ·  x ( )p0 + pk + Δpk  ， （11）

式中：p0 为当前位置，pk 为初始采样位置，Δpk 为可

学习偏移量，ωk 为卷积权重，K 为采样点数。

在 此 基 础 上 ，本 文 构 建 MAK-Bottleneck 单

元，如图 5 所示。该单元首先利用 3×3 卷积进行

基础局部特征提取，再通过 LDConv 对异物边缘

与局部形态特征进行自适应增强，并结合残差连

接（Residual Shortcut）［22］促 进 特 征 复 用 与 梯 度 传

播，从而提升网络训练稳定性。

进一步地，为兼顾复杂形态建模能力与计算

效率，MAK-C3 模块采用跨阶段局部网络（CSP）

架构对输入特征进行双分支处理。如图 6 所示，直

连分支用于保留原始特征信息，以减少网络信息

损失 ；特征变换分支则通过串联堆叠 n 个 MAK-

Bottleneck 单 元 ，对 异 物 边 缘 与 局 部 形 态 特 征 进

行进一步建模。最终，两路特征通过 1×1 卷积融

合输出。

综上，MAK-C3 模块通过结合自适应采样机

制与 CSP 架构，增强了网络对复杂、不规则路面异

物边界的特征建模能力，有效缓解了固定规则采

样对局部形态表达受限的问题。

 

最大池化5×5 最大池化5×5 最大池化5×5 

条形池化

1×1
Conv C

BN

平均池化
(1×W)

平均池化
(H×1)

1×1
Conv

1×1
Conv

上采样

上采样

+

1×1
Conv

通道拼接C + 逐元素相加

输入X
[C1, H, W]

输出Y
[C2, H, W]

图 3　DSA-SPPF 模块结构

Fig. 3　Structure of DSA-SPPF module
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3. 4　HADF模块设计

在多尺度目标检测网络中，浅层高分辨率特

征具有较丰富的位置与细节信息，而深层特征具

有更强的语义表达能力，二者的有效融合有助于

提升弱特征目标的识别能力［23］。YOLO11n 基线

模 型 采 用 融 合 FPN［24］与 PANet［25］的 特 征 金 字 塔

结构，主要依赖固定的信息传递路径与特征拼接

方 式 。 该 结 构 虽 然 在 通 用 场 景 下 具 有 较 好 的 适

用 性 ，但 在 复 杂 路 面 异 物 检 测 任 务 中 ，难 以 根 据

不 同 尺 度 目 标 与 环 境 干 扰 动 态 调 整 特 征 融 合 权

重，容易导致浅层细节信息减弱或深层语义表达

不足。

为解决上述问题，本文设计层级非对称动态

融 合（Hierarchical Asymmetric Dynamic Fusion，

HADF）模块，其结构如图 7 所示。该模块以中层

特 征 P4 为 中 心 进 行 跨 尺 度 信 息 交 互 ：对 于 浅 层

检测层 P3，引入上采样后的 P4 上下文信息，以增

强 语 义 表 达 并 保 留 浅 层 细 节 ；对 于 深 层 检 测 层

P5，引入下采样后的 P4 特征，以增强高层特征的

判 别 能 力 ；而 核 心 枢 纽 层 P4 则 借 鉴 加 权 多 尺 度

特 征 聚 合 思 想［26］，同 时 融 合 来 自 P3 的 细 节 信 息

与 P5 的 高 层 语 义 信 息 ，从 而 实 现 不 同 尺 度 特 征

之间的协同融合，其融合路径可表示为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

P '3 = AWF ( )P 3，U ( )P 4

P '4 = AWF ( )D ( )P 3 ，P 4，U ( )P 5

P '5 = AWF ( )P 5，D ( )P 4

 ， （12）

式 中 ：U ( ) ·  表 示 上 采 样 操 作 ，D ( ) ·  表 示 下 采 样

操作，AWF ( ) ·  表示自适应加权融合单元。
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图 4　LDConv 自适应采样机制

Fig. 4　Adaptive sampling mechanism of LDConv
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图 6　MAK-C3 模块结构

Fig. 6　Structure of MAK-C3 module
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图 5　MAK-Bottleneck 模块结构

Fig. 5　Structure of MAK-Bottleneck module
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图 7　HADF 模块结构

Fig. 7　Structure of HADF module
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为根据不同空间位置动态调整多源特征的融

合权重，本文进一步设计自适应加权融合（Adap⁃
tive Weighted Fusion，AWF）单 元 ，其 结 构 如 图 8
所示。AWF 首先为各输入特征生成对应的空间

权重，并利用 Softmax 函数进行归一化处理，随后

对不同来源特征进行加权融合，如式（13）所示：

F out = Conv3 × 3 (∑
i = 1

n

αi ⊙Fi)+ F r ， （13）

式中：Fi 表示第 i 个输入特征，αi 表示归一化后的空

间权重，n 为输入特征数量，⊙ 表示逐元素相乘，

F r 表示残差特征。

综上，HADF 模块通过结合跨尺度信息交互

与自适应加权融合机制，实现了浅层细节信息与

深层语义信息的动态融合，从而缓解了传统固定

融合方式下特征利用不充分的问题。

4 实验设计与结果分析

4. 1　实验环境及训练参数设置

本文实验均在相同软硬件环境下完成。软件

环境为 Python3. 12. 12、PyTorch 2. 7. 1、CUDA12. 8

和 Ultralytics 8. 4. 6，硬件平台为 NVIDIA GeForce 
RTX 5060 GPU。模型输入尺寸统一设置为 640×
640。测速时批量尺寸（batch size）设为 1，经预热

后统计多次单帧处理的平均耗时，计时范围包括

前 处 理 、模 型 推 理 和 后 处 理 ，并 据 此 计 算 FPS。

主要训练参数见表 1。

4. 2　数据集的构建

本文构建的 RD（Road Debris）路面异物检测

数据集来源于真实道路场景下的车载前视图像。

通过等间隔截取车载视频帧，减少相邻样本之间

的冗余信息。数据集划分以视频序列为单位，以

避免相邻或相似帧分布于不同子集。数据集覆盖

晴 天、雨 天、低 能 见 度 及 轻 度 沙 尘 等 多 种 环 境 条

件，可反映车载前视场景中的典型环境干扰。部

分数据集样例见图 9。

RD 数 据 集 包 含 砖 块 、交 通 锥 、塑 料 袋 、桶 和

表 1　模型训练参数设置

Tab. 1　Training parameter settings of the model

参数

输入尺寸（Img_size）
学习率（Learning_rate）

迭代次数（Epoch）

批量尺寸（Batch_size）
线程数（Workers）

动量值（Momentum）

优化器（Optimizer）

数值

640×640
0. 01
200
16
2

0. 937
SGD

图 9　RD 数据集样例

Fig. 9　Samples from the RD dataset

1×1 Conv 拼接 Softmax 加权融合 3×3 Conv

残差连接

相加

图 8　AWF 单元结构

Fig. 8　Structure of AWF unit
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纸箱等 5 类常见路面异物，共包含 2 170 张图像，

其中训练集、验证集和测试集分别包含 1 446 张、

362 张和 362 张图像。所有图像均采用 LabelImg
工具进行矩形框标注，并保存为 YOLO 格式。

本 文 以 目 标 在 模 型 输 入 图 像 中 的 标 注 框 像

素面积衡量其尺度，不以实际物理尺寸划分。将

标 注 框 按 实 际 图 像 预 处 理 方 式 映 射 至 640×640
输入坐标系，其面积计算如式（14）所示：

A = w ·  h ， （14）

式中：w、h 分别为标注框的像素宽度和高度；A 为

标 注 框 面 积 ，单 位 为 px²。 本 文 依 据 目 标 在 输 入

图像中的标注框面积进行尺度划分，将 A<32²、
32²≤A<96²和 A≥96²的目标分别划分为小、中、

大尺度目标［27］。因此，交通锥等物理尺寸较大的

物体，在远距离成像时也可能属于小尺度目标。

按照上述规则，RD 数据集 2 170 张原始图像

共 包 含 2 368 个 目 标 实 例 ，其 中 小、中、大 尺 度 目

标分别为 1 454、764 和 150 个，占 61. 4%、32. 3%
和 6. 3%，各类别分布见表 2。

考 虑 到 实 际 道 路 场 景 中 路 面 异 物 样 本 数 量

有限，为增强训练样本多样性，本文采用水平翻转

与亮度增强两种方式对训练集进行数据扩充，以

提高模型对目标位置变化及光照变化的鲁棒性。

增 强 后 训 练 集 扩 充 至 4 338 张 ，而 验 证 集 与 测 试

集不参与数据增强，以保证实验评估的一致性。

4. 3　评估指标

为评估模型性能，试验采用精确率（Precision，

P）、召 回 率（Recall，R）、平 均 精 度 均 值（Mean 
Average Precision，mAP）、参 数 量（Parameters）、

浮 点 运 算 量（Floating Point Operations，FLOPs）
和 检 测 速 度（Frames Per Second，FPS）6 个 指 标

评 估 模 型 的 综 合 性 能 。 各 指 标 计 算 公 式 如 式

（15）~（19）所示：

P = TP
TP + FP  ， （15）

R = TP
TP + FN  ， （16）

AP =∫
0

1

PdR ， （17）

mAP = 1
n ∑

i = 1

n

AP i ， （18）

FPS = 1 000
T pre + T inf + T post

 ， （19）

式中：P 为精确率；R 为召回率；TP 为检测正确的

目 标 数 量 ；FP 为 检 测 错 误 的 目 标 数 量 ；FN 为 漏

检 数 量 ；AP 为 P - R 曲 线 的 线 下 面 积 ；AP i 为 第 i
个类 别 的 AP 值 ；mAP 为 所 有 类 别 的 AP 的 平 均

值；n 为检测类别总数；FPS 为每秒帧数，时间为

1 000 ms；T pre、T inf 和 T post 分 别 表 示 模 型 前 处 理 、

推理和后处理时间。

4. 4　WFD-Down模块性能验证

为 了 验 证 WFD-Down 模 块 的 性 能 和 合 理

性 ，本 文 选 取 SCDown 和 ADown 两 种 代 表 性 下

采样结构进行对比实验，实验结果见表 3。

由表 3 可知，引入 WFD-Down 后，模型 mAP@
0. 5 和 mAP@0. 5~0. 95 分 别 达 到 80. 3% 和

57. 2%，较基线提高 0. 6 和 1. 8 个百分点，且均高于

SCDown 与 ADown 的对应结果。模型参数量基

表 3　不同下采样结构性能对比

Tab. 3　Performance comparison of different downsampling structures

模型

YOLO11n
YOLO11n+SCDown
YOLO11n+ADown

YOLO11n+WFD-Down

mAP@0. 5/%
79. 7
78. 9
78. 8
80. 3

mAP@0. 5~0. 95/%
55. 4
54. 8
54. 4
57. 2

Params/M
2. 6
2. 5

2. 5

2. 6

FLOPs/G
6. 4
6. 1

6. 2
7. 2

注：粗体数字表示最优值；SCDown 和 ADown 分别表示轻量化解耦下采样、空间域改进下采样。

表 2　RD数据集各类别目标尺度分布

Tab. 2　Distribution of object scales by category in the RD 
dataset

类别

砖块

交通锥

塑料袋

桶

纸箱

合计

小尺度

目标数

337
215
351
308
243

1 454

中尺度

目标数

146
139
122
147
210
764

大尺度

目标数

22
36
18
33
41

150

目标

总数

505
390
491
488
494

2 368
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本不变，计算量（浮点运算量）增加 0. 8 GFLOPs，

表明该模块以较小的计算增量改善了检测性能。

4. 5　DSA-SPPF模块性能验证

为了验证 DSA-SPPF 模块的性能和合理性，

本 文 将 其 与 SimSPPF、ASPP 进 行 对 比 ，实 验 结

果见表 4。

由表 4 可知，SimSPPF 虽保持了较低的计算

复杂度，但其 mAP@0. 5 却降至 79. 3%，表明其多

尺度特征的表达能力仍存在一定不足；ASPP 虽扩

大了感受野，但参数量和计算量分别增加至 2. 9M
和 6. 8 GFLOPs，其 mAP@0. 5 降至 78. 7%，表明其

在该任务上的特征聚合效果有限。相比之下，引

入 DSA-SPPF 后，在仅增加 0. 2M 参数量的条 件

下 ，mAP@0. 5 及 mAP@0. 5~0. 95 较原始 SPPF
均提升约 1. 0 个百分点，表明该结构在抑制背景

干扰与空间上下文特征聚合方面具有一定优势。

4. 6　MAK-C3模块性能验证

为了验证 MAK-C3 模块的性能和合理性，本

文 将 其 与 不 同 C3k2 改 进 结 构 进 行 对 比 ，实 验 结

果见表 5。

由表 5 可知，引入 MAK-C3 后，模型参数量基

本不变，计算量增加 0. 4 GFLOPs，mAP@0. 5 和

mAP@0. 5~0. 95 分 别 达 到 81. 3% 和 57. 6%，较

基 线 提 高 1. 6 和 2. 2 个 百 分 点 ，且 均 高 于 其 他 对

比结构。结果表明，MAK-C3 能够在较小计算开

销增加的条件下改善路面异物检测性能。

4. 7　HADF模块性能验证

为了验证 HADF 模块的性能和合理性，本文

将 HADF 与不含 AWF 的非对称融合策略 AF 进行

对比，实验结果见表 6。

表 4　不同空间上下文聚合结构性能对比

Tab. 4　Performance comparison of different spatial context aggregation structures

模型

YOLO11n
YOLO11n+SimSPPF

YOLO11n+ASPP
YOLO11n+DSA-SPPF

mAP@0. 5/%
79. 7
79. 3
78. 7
80. 7

mAP@0. 5~0. 95/%
55. 4
55. 7
55. 1
56. 4

Params/M
2. 6

2. 6

2. 9
2. 8

FLOPs/G
6. 4

6. 4

6. 8
6. 5

注：粗体数字表示最优值；SimSPPF 和 ASPP 为常用空间上下文聚合结构。

表 5　不同 C3k2改进结构性能对比

Tab. 5　Performance comparison of different improved C3k2 structures

模型

YOLO11n
YOLO11n+C3k2-DWConv
YOLO11n+C3k2-STDConv

YOLO11n+C3k2-DCN
YOLO11n+MAK-C3

mAP@0. 5/%
79. 7
79. 4
80. 1
79. 9
81. 3

mAP@0. 5~0. 95/%
55. 4
55. 9
56. 0
55. 7
57. 6

Params/M
2. 6
2. 5

2. 6
2. 6
2. 6

FLOPs/G
6. 4

6. 5
6. 7
6. 4
6. 8

注：粗体数字表示最优值；DWConv、STDConv 和 DCN 分别表示深度可分离卷积、标准卷积和可变形卷积。

表 6　不同多尺度融合策略性能对比

Tab. 6　Performance comparison of different multi-scale fusion strategies

模型

YOLO11n
YOLO11n+AF

YOLO11n+HADF

mAP@0. 5/%
79. 7
79. 4
80. 9

mAP@0. 5~0. 95/%
55. 4
55. 3
56. 1

Params/M
2. 6

2. 8
2. 7

FLOPs/G
6. 4

7. 3
7. 0

注：粗体数字表示最优值；AF 表示不含自适应加权融合单元 AWF 的非对称融合策略。
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由表 6 可知，仅采用 AF 策略时，模型 mAP@
0. 5 降至 79. 4%，说明非对称融合结构本身未带

来 性 能 改 善 。 采 用 结 合 AWF 的 完 整 HADF 结

构 后 ，mAP@0. 5 和 mAP@0. 5~0. 95 分 别 达 到

80. 9% 和 56. 1%，较 基 线 提 高 1. 2 和 0. 7 个 百 分

点，参数量仅增加 0. 1M。结果表明，引入自适应

权重分配有助于协调不同层级特征，在保持较小

模型规模的同时改善检测性能。

4. 8　消融实验

为 验 证 各 改 进 模 块 的 有 效 性 ，本 文 以

YOLO11n 为 基 线 模 型 ，在 相 同 数 据 集 划 分 与 训

练配置下开展消融实验，实验结果见表 7。

由表 7 可知，引入 WFD-Down 后，模型参数量

基 本 不 变 ，计 算 量 增 加 0. 8 GFLOPs，mAP@0. 5
提 高 0. 6 个 百 分 点 ；进 一 步 加 入 DSA-SPPF 后 ，

mAP@0. 5 提高 0. 5 个百分点，参数量与计算量分

别 增 加 0. 2M 和 0. 1 GFLOPs。 继 续 引 入 MAK-

C3 后，mAP@0. 5 提高 0. 8 个百分点，计算量降低

0. 3 GFLOPs，表明该阶段在改善检测精度的同时

减少了理论计算量。最后，加入 HADF 后，mAP@
0. 5 进一步提高 2. 1 个百分点，达到 83. 7%，表明其

在已有改进基础上仍能带来性能增益。完整模型

较基线模型的 mAP@0. 5 提高 4. 0 个百分点，参数

量和计算量分别增加 0. 3M 和 1. 1 GFLOPs，检测

速度由 120. 5 FPS 降至 90. 5 FPS。总体而言，各

模块的逐步引入改善了检测精度，完整模型在增加

一定计算开销的同时保持了较小的模型规模，并

在本文测试平台上表现出较好的实时处理能力。

为进一步分析性能提升的原因，图 10 展示了

各模块逐步引入后的特征响应，其中 A、B、C 和 D
分 别 对 应 WFD-Down、DSA-SPPF、MAK-C3 和

HADF。在所展示样本中，完整模型的高响应区

域更加集中于目标附近，为表 7 中的检测性能改

善提供了定性参考。

表 7　YOLO11-MSDF模型消融实验

Tab. 7　YOLO11-MSDF model ablation experiments

YOLO11n

√

√

√

√

√

WFD-

Down

-

√

√

√

√

DSA-

SPPF

-

-

√

√

√

MAK-C3

-

-

-

√

√

HADF

-

-

-

-

√

P/%

78. 7

73. 9

79. 4

80. 0

85. 8

R/%

71. 9

77. 2

72. 2

75. 7

73. 9

mAP@0. 5/
%

79. 7

80. 3

80. 8

81. 6

83. 7

mAP@0. 5~

0. 95/%

55. 4

57. 2

57. 3

57. 7

58. 5

Params/
M

2. 6

2. 6

2. 8

2. 8

2. 9

FLOPs/
G

6. 4

7. 2

7. 3

7. 0

7. 5

FPS

120. 5

106. 3

103. 1

100. 0

90. 5

注：粗体数字表示最优值；“√”指使用了该模块，“-”指未使用该模块。

图 10　模块逐步引入后的特征响应图

Fig. 10　Feature response maps after progressive module introduction
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4. 9　与其他主流算法的对比实验

为 评 估 YOLO11-MSDF 的 检 测 性 能 ，本 文

将 其 与 RT-DETR、YOLOv6n、YOLOv8n、

YOLOv8s、YOLOv10n、YOLOv10s、YOLO11n
和 YOLO11s 进行对比，结果见表 8。

由表 8可知，YOLO11-MSDF的 mAP@0. 5达

到 83. 7%，较 RT-DETR、YOLOv6n 和 YOLOv8n
分别提高 4. 6、2. 8 和 3. 1 个百分点，参数量与计算

量均低于上述模型。与基线 YOLO11n 相比 ，其

mAP@0. 5 提 高 4. 0 个 百 分 点 ，参 数 量 和 计 算 量

分别增加 0. 3M 和 1. 1 GFLOPs。与 YOLO11s 相

比，其 mAP@0. 5 提高 1. 4 个百分点，参数量和计

算量分别减少 6. 5M 和 14. 1 GFLOPs。此外，虽

然其 mAP@0. 5 低于 YOLOv8s，但参数量和计算

量分别减少 8. 2M 和 21. 2 GFLOPs，体现了检测

精度与模型规模之间取得了较好的平衡。

在 推 理 效 率 方 面 ，YOLO11-MSDF 的 检 测

速 度 由 基 线 模 型 YOLO11n 的 120. 5 FPS 降 至

90. 5 FPS，表 明 检 测 精 度 的 提 升 伴 随 一 定 的 推

理 速 度 损 失 。 总 体 而 言 ，所 提 模 型 以 2. 9M 参

数 量 和 7. 5 GFLOPs 计 算 量 取 得 了 83. 7% 的

mAP@0. 5，并在本文测试平台上保持 90. 5 FPS
的 处 理 速 度 ，在 检 测 精 度、模 型 规 模 与 推 理 效 率

之间取得了较好的平衡，体现出较好的轻量化与

实时检测能力。

4. 10　可视化分析

为 比 较 两 种 模 型 在 复 杂 道 路 场 景 下 的 检 测

表现，本文选取 RD 测试集中的典型样本进行可

视化分析，结果见图 11。在所展示的小尺度目标、

夜间眩光及低照度等场景中，基线模型存在误检、

漏 检 及 部 分 目 标 检 测 置 信 度 较 低 的 情 况 。 相 比

之下，YOLO11-MSDF 能够更有效地实现对目标

的定位与识别，在复杂场景中的检测置信度相对

更 高 。 上 述 可 视 化 结 果 展 示 了 所 提 模 型 在 典 型

复杂场景中的检测改善，为定量评测结果提供了

直观补充。

表 8　与主流目标检测算法的对比

Tab. 8　Comparison with mainstream detection algorithms

模型

RT-DETR
YOLOv6n
YOLOv8n
YOLOv8s

YOLOv10n
YOLOv10s
YOLO11n
YOLO11s

YOLO11-MSDF

P/%
83. 9
79. 8
79. 6
84. 8
70. 7
75. 2
78. 7
82. 7
85. 8

R/%
76. 6
71. 8
71. 7
77. 7

67. 9
72. 3
71. 9
73. 8
73. 9

mAP@0. 5/%
79. 1
80. 9
80. 6
86. 3

73. 3
79. 5
79. 7
82. 3
83. 7

mAP@0. 5~0. 95/%
57. 4
55. 7
56. 5
62. 7

52. 3
57. 5
55. 4
58. 6
58. 5

Params/M
92. 3
4. 2
3. 0

11. 1
2. 7
8. 0
2. 6

9. 4
2. 9

FLOPs/G
103. 4
11. 9
8. 2

28. 7
8. 4

24. 8
6. 4

21. 6
7. 5

FPS
52. 9
151. 5

149. 2
142. 8
138. 8
116. 2
120. 5
105. 2
90. 5

注：粗体数字表示最优值

图 11　检测效果对比

Fig. 11　Comparison of detection results
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4. 11　不同合成雾强度下的检测性能分析

由于 RD 数据集中真实雾天样本较少，本文

采用合成雾方法构建不同强度的雾化图像，以评

估 模 型 在 雾 化 退 化 条 件 下 的 检 测 性 能 。 首 先 将

原始 RGB 图像归一化至［0，1］，并根据图像纵向

位置构造近似深度权重。将图像高度 40% 处设

为近似地平线，其上方区域深度权重设为 1，下方

区域经纵向归一化后采用指数 1. 5 的幂函数由 1
逐渐衰减至 0。合成雾图像表示为：

I f = I0 (1 - β )+ Aβ ， （20）

β = clip [SD n (0. 90 + 0. 15N )，0，0. 75] ， （21）

式中：I0 和 I f 分别为原始图像和合成雾图像；A=
230/255 为大气光强度；D n 为近似深度权重；N 为

经高斯平滑和归一化得到的随机扰动，高斯标准

差为 25 px；S 为雾化强度控制系数；0. 90 用于控

制基础雾化程度，0. 15 用于调节局部随机扰动幅

度；β 为雾化权重，其上限设为 0. 75，以限制图像

过度泛白。

为 保 证 实 验 可 重 复 性 ，图 像 按 文 件 名 排 序 ，

第 i 幅图像采用随机种子（42+i）生成扰动，同一

图 像 在 不 同 雾 化 强 度 下 复 用 相 同 的 深 度 权 重 和

随机扰动，仅改变 S。本文设置 S=0. 4、0. 6、0. 8，

分别生成低、中、高强度合成雾图像，如图 12 所示。

采用上述方法对 RD 测试集中的全部 362 张

图 像 进 行 雾 化 处 理 ，生 成 不 同 强 度 的 合 成 雾 图

像，并保持图像尺寸、目标位置及原始标注不变。

生成图像仅用于测试，在相同评测配置下分别采

用 YOLO11n 和 YOLO11-MSDF 进行检测，结果

见表 9。

由表 9可知，随着合成雾强度增加，两种模型的

检测性能均明显下降。低、中、高强度合成雾下，

YOLO11-MSDF 的 mAP@0. 5 分别较 YOLO11n
提 高 1. 5、2. 5 和 3. 4 个 百 分 点 ，但 低 强 度 合 成 雾

下 的 mAP@0. 5~0. 95 降 低 0. 4 个 百 分 点 ，高 强

度合成雾下的召回率降低 0. 9 个百分点，说明其

优势并非体现在所有指标上。高强度合成雾下，

YOLO11-MSDF 的 召 回 率 和 mAP@0. 5 分 别 降

图 12　不同合成雾强度下的图像对比

Fig. 12　Comparison of images under different synthetic fog intensities

表 9　不同合成雾强度下模型检测性能对比

Tab. 9　Detection performance comparison under different synthetic fog intensities

场景

原始图像

低强度合成雾

中强度合成雾

高强度合成雾

模型

YOLO11n
YOLO11-MSDF

YOLO11n
YOLO11-MSDF

YOLO11n
YOLO11-MSDF

YOLO11n
YOLO11-MSDF

P/%
78. 7
85. 8

73. 8
77. 4

61. 1
68. 8

47. 7
49. 2

R/%
71. 9
73. 9

64. 1
65. 6

53. 7
57. 7

43. 7

42. 8

mAP@0. 5/%
79. 7
83. 7

71. 9
73. 4

59. 0
61. 5

41. 8
45. 2

mAP@0. 5~0. 95/%
55. 4
58. 5

51. 5

51. 1
41. 0
42. 2

25. 9
30. 0

注：粗体数字表示最优值
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至 42. 8% 和 45. 2%，表 明 较 强 雾 化 退 化 仍 会 显

著 削 弱 模 型 的 目 标 检 出 能 力 。 上 述 实 验 反 映 了

模型在可控雾化退化条件下的检测性能变化，但

合成雾强度不直接对应实际气象能见度。因 此 ，

后续将结合真实雾天道路数据，进一步验证模型

在大雾场景下的检测稳定性与适用性。

4. 12　不同运动模糊强度下的检测性能分析

为评估模型对运动模糊的鲁棒性，本文在测

试图像原有分辨率下，采用线性运动模糊核进行

卷 积 处 理 ，生 成 不 同 程 度 的 运 动 模 糊 图 像 ，其 计

算过程如式（22）所示：

Ib = I0 ∗K (L，θ) ， （22）

式中，I0 和 Ib 分别表示原始图像和运动模糊图像；

K (L，θ) 为 归 一 化 的 线 性 运 动 模 糊 核 ；L 为 模 糊

长度，单位为像素（px）；θ 为模糊方向。实验设置

L=5、10 和 15，分别生成轻、中、重 3 种程度的运

动模糊图像，如图 13 所示。对于同一幅图像，在

0°~180°范围内随机生成一个模糊方向，并在 3 种

模糊等级下保持方向一致，仅改变模糊长度。随

机种子固定为 42，以保证实验可重复性。因此，

各 模 糊 等 级 的 性 能 差 异 主 要 反 映 模 糊 长 度 变 化

对模型检测性能的影响。

实 验 选 取 RD 测 试 集 中 的 全 部 362 张 图 像 ，

按上述方法处理后保持图像尺寸不变，并沿用原

始 标 注 。 在 相 同 评 测 配 置 下 ，采 用 训 练 完 成 的

YOLO11n 和 YOLO11-MSDF 模 型 对 各 模 糊 等

级的同一组图像进行测试，结果见表 10。

由表 10 可知，随着运动模糊程度增强，两种

模 型 的 检 测 性 能 均 明 显 下 降 。 轻 、中 度 运 动 模

糊 下 ，YOLO11-MSDF 的 各 项 检 测 指 标 均 优 于

YOLO11n；重 度 运 动 模 糊 下 ，其 召 回 率 、mAP@
0. 5 和 mAP@0. 5~0. 95 较 YOLO11n 分 别 提 高

9. 0、4. 1 和 2. 2 个百分点，但精确率降低 5. 0 个百

分点，表明目标检出能力的改善伴随着误检风险

增 加。为 进 一 步 分 析 模 型 在 极 端 退 化 条 件 下 的

检 测 表 现 ，本 文 选 取 高 强 度 合 成 雾 与 重 度 运 动

模 糊 场 景 进 行 可 视 化 分 析 ，结 果 如 图 14 所 示 。

图 14（a）~（c）中 ，两 种模型均将塑料袋误识别为

纸箱，说明目标判别信息受损后仍可能出现类别

混淆。图 14（d）~（f）中，YOLO11n 将塑料袋误识

别为桶，置信度为 0. 28，而 YOLO11-MSDF 能够

正确识别为塑料袋，置信度为 0. 56，说明改进模

型在该样本上的类别判别有所改善。然而，重度

运动模糊下，YOLO11-MSDF 的 mAP@0. 5 仍降

表 10　不同运动模糊强度下模型检测性能对比

Tab. 10　Detection performance comparison under different motion blur intensities

场景

原始图像

轻度模糊 L=5

中度模糊 L=10

重度模糊 L=15

模型

YOLO11n
YOLO11-MSDF

YOLO11n
YOLO11-MSDF

YOLO11n
YOLO11-MSDF

YOLO11n
YOLO11-MSDF

P/%
78. 7
85. 8

78. 7
83. 6

63. 4
70. 1

55. 9

50. 9

R/%
71. 9
73. 9

68. 1
69. 6

56. 0
63. 1

40. 6
49. 6

mAP@0. 5/%
79. 7
83. 7

76. 9
79. 2

62. 2
66. 6

44. 0
48. 1

mAP@0. 5~0. 95/%
55. 4
58. 5

52. 4
53. 8

35. 0
36. 5

21. 6
23. 8

注：粗体数字表示最优值

图 13　不同运动模糊强度下的图像对比

Fig. 13　Comparison of images under different motion blur intensities
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至 48. 1%，说明模型对严重模糊的适应能力仍有

限，其性能下降可能与拖影导致的边缘与纹理信

息损失有关。本文采用线性运动模糊构造可控退

化条件，模糊长度不直接对应实际车速。因此，后

续将利用真实车载动态视频验证模型的检测稳定

性，并 探 索 融 合 多 帧 时 序 信 息 与 运 动 补 偿 方 法 ，

以改善严重运动模糊下的检测性能。

4. 13　车辆运行参数与异物检测的应用约束

车 载 异 物 检 测 的 实 际 应 用 效 果 受 到 目 标 距

离、目标物理尺寸、车辆速度、制动能力及环境条件

等 因 素 的 共 同 影 响 。 为 分 析 各 因 素 与 异 物 检 测

及车辆响应之间的制约关系，本文分别从目标成像

尺度和车辆停车距离两个方面进行理论分析。

在目标姿态近似不变、目标各部分深度差异

相对较小的条件下，设目标实际宽度和高度为 W 0

和 H 0，目标沿摄像头光轴方向的距离为 Z，摄像头

水平和垂直方向的等效焦距分别为 fx 和 fy，则目标

在图像中的成像尺寸可根据针孔模型近似表示为：

w p = fxW 0

Z
，   hp = fy H 0

Z
 . （23）

其成像面积为：

A p = w p hp = fx fyW 0 H 0

Z 2  ， （24）

式中：w p 和 hp 分别为目标的成像宽度和高度，A p

为目标成像面积。由式（23）和式（24）可知，在摄

像头参数及目标尺寸保持不变的条件下，当目标距

离增大至原来的 2 倍时，其成像宽度和高度分别

减小至原来的 1/2，成像面积减小至原来的 1/4；

在目标距离不变时，目标物理尺寸减小同样会导

致成像尺度下降。由此可见，目标距离与物理尺

寸共同决定其在图像中的像素尺度，远距离目标

更易因成像尺度减小而增加检测难度。

为进一步说明上述关系，本文以 RD 数据集

中 的 砖 块 目 标 为 例 进 行 分 析 。 该 砖 块 经 实 测 尺

寸 约 为 240 mm×115 mm×53 mm，图 像 采 集 设

备为 Intel RealSense D435i RGB 相机，原始 RGB
图像分辨率为 1 280×720。模型输入前，图像经

等比例缩放并填充至 640×640。通过 RealSense 
SDK 读 取 RGB 相 机 内 参 ，并 按 图 像 缩 放 比 例 换

算至模型输入尺度，得到水平和垂直方向的等效

像 素 焦 距 分 别 为 fx=466 px 和 fy=469 px。 考 虑

砖块主要可见平面，在简化投影条件下取其宽度

和 高 度 分 别 为 0. 240 m 和 0. 115 m，并 选 取 10 m
和 20 m 作为代表性距离。根据针孔成像模型计算，

两种距离下的成像尺寸分别约为 11. 2 px×5. 4 px
和 5. 6 px×2. 7 px。其中，10 m 和 20 m 仅作为代

表性距离用于说明目标距离与成像尺度之间的关

系，并不代表模型实际的可靠检测距离。可见，当

砖块由较近位置向远处移动时，其在图像中占据

的像素区域明显减小，边缘与纹理等有效判别信

息随之减少，从而增加远距离异物的检测难度。

在车辆运动方面，按照第 4. 1 节的测速口径，

图 14　高强度合成雾与重度运动模糊下的检测结果对比

Fig. 14　Comparison of detection results under high-intensity synthetic fog and severe motion blur
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YOLO11-MSDF 以 90. 5 FPS 运行时，平均单帧图

像处理时间约为 11. 0 ms。为分析车速和制动能

力 的 影 响 ，在 平 直 道 路、静 止 异 物 和 车 辆 匀 减 速

制动的简化条件下，仅考虑单帧图像处理时间与

制动过程，则理想化最低停车距离可表示为：

Dmin = v
F

+ v2

2ab
 ， （25）

式中：v 为车速；F 为检测速度；ab 为有效制动减速

度；式中第一项为单帧图像处理期间车辆行驶的距

离 ，第 二 项 为 匀 减 速 制 动 距 离 。 参 考 AASHTO
停 车 视 距 设 计 采 用 的 3. 4 m/s²减 速 度［28］。 另 一

方面，相关研究表明，干燥铺装路面条件下，车速

不低于 48 km/h 时轮胎路面摩擦系数约为 0. 45~
0. 70，低 于 48 km/h 时 约 为 0. 55~0. 80［29］。 为 构

造不同有效制动能力下的分析工况，本文取摩擦

系 数 μ=0. 60 作 为 代 表 性 分 析 值 ，对 应 理 想 减

速 度 约 为 5. 9 m/s²。 基 于 上 述 取 值 ，本 文 选 取

3. 4 m/s²、4. 6 m/s²和 5. 9 m/s²作为不同有效制动

能力下的分析工况，其中 4. 6 m/s²作为两者之间

的 中 间 工 况 。 根 据 式（25）计 算 ，当 ab=4. 6 m/s²
时 ，车 速 为 30 km/h、70 km/h 和 90 km/h 对 应 的

理想化最低停车距离分别约为 7. 64 m、41. 31 m
和 68. 21 m；当车速为 70 km/h 时，上 述 3 种 制 动

减 速 度 对 应 的 距 离 分 别 约 为 55. 82 m、41. 31 m
和 32. 26 m。可见，车速升高或有效制动减速度

降低均会增大理想化最低停车距离。

结合前述目标成像尺度分析可以看出，停车

距 离 与 目 标 成 像 尺 度 之 间 存 在 进 一 步 的 制 约 关

系。当车辆所需停车距离增大时，为保证车辆具

有足够的制动余量，系统需要在更远位置可靠检

出前方异物；而在目标物理尺寸和摄像头参数不

变的条件下，检测距离增加又会使目标的成像宽

度和高度近似按 1/Z 减小，成像面积近似按 1/Z2

减小。因此，较高车速或较低制动能力不仅增加

车辆停车距离，同时对远距离小尺度目标的可靠

检测提出了更高要求。

进一步考虑感知、决策与执行过程中的总响

应 时 间 及 安 全 裕 量 ，在 上 述 简 化 条 件 下 ，所 需 停

车距离可近似估计为：

D rep = vtsys + v2

2ab
+ dm ， （26）

式中：tsys 为从感知开始至车辆产生有效制动的总

响 应 时 间 ，包 括 图 像 处 理、决 策 和 执 行 等 环 节 的

延迟，驾驶辅助场景下还包括警报传递及驾驶员

反应时间；dm 为考虑道路状态、车辆运行状态及系

统误差设置的安全裕量。以 70 km/h 为例，总响

应 时 间 每 增 加 1 s，车 辆 将 额 外 行 驶 约 19. 44 m。

这 里 的 可 用 距 离 指 沿 车 辆 行 驶 路 径 至 异 物 的 距

离 ，与 前 述 光 轴 方 向 距 离 并 不 完 全 相 同 ；在 摄 像

头朝向近似与行驶方向一致、目标位于车辆前方的

简化条件下，可近似关联二者。只有在可靠检出异

物时的可用距离大于所需停车距离时，车辆才具

有一定的制动距离余量。因此，模型能够检出目

标并不必然意味着能够及时完成制动。

环 境 条 件 还 会 同 时 影 响 视 觉 感 知 与 车 辆 制

动。雾、低照度及运动模糊可能削弱目标判别信

息 ，雨 雪、积 水 等 路 面 状 态 则 可 能 降 低 有 效 制 动

减 速 度 ，使 感 知 距 离 与 停 车 距 离 之 间 的 矛 盾 加

剧。本文的成像计算、退化实验与停车距离分析

分别说明了上述约束，但尚未通过实车试验建立

不 同 环 境 、车 速 与 可 靠 检 测 距 离 之 间 的 对 应 关

系。因此，现有结果主要支持检测算法的性能评

价与应用约束分析，实际预警效果仍需结合目标

测距和动态车载试验进一步验证。

4. 14　外部数据集对比实验

为进一步评估 YOLO11-MSDF 模型在外部

公开数据集上的检测性能，本文在 Roboflow 平台

公 开 发 布 的 YOLOv7-Trash-03-22-2023 数 据 集

上，将 YOLO11-MSDF 与基线模型 YOLO11n 进

行对比评测，实验结果见表 11。

由 表 11 可 知 ，YOLO11-MSDF 在 外 部 数 据

集 上 的 精 确 率 、召 回 率 和 mAP@0. 5 分 别 为

76. 6%、75. 0% 和 76. 7%，较 YOLO11n 提 高

5. 2、1. 3 和 1. 9 个 百 分 点 ，表 明 所 提 模 型 在 该 数

据集上同样取得了优于基线的检测结果。图 15
给出了典型样本的可视化对比。

表 11　外部数据集上的检测性能对比

Tab. 11　Comparison of detection performance on the 
external dataset

模型

YOLO11n
YOLO11-MSDF

P/%
71. 4
76. 6

R/%
73. 7
75. 0

mAP@0. 5/%
74. 8
76. 7

注：粗体数字表示最优值
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5 结 论

（1） 针 对 复 杂 道 路 场 景 中 小 尺 度 目 标 细 节

易丢失、结构化背景干扰及异物边界不规则等问

题，本文提出轻量化路面异物检测模型 YOLO11-

MSDF。模型在 RD 数据集上的 mAP@0. 5 达到

83. 7%，较 YOLO11n 提高 4. 0 个百分点，参数量、

计算量和检测速度分别为 2. 9M、7. 5 GFLOPs 和

90. 5 FPS，并在外部公开数据集上取得优于基线

模型的检测结果，表明所提模型在检测精度与计

算开销之间具有较好的平衡。

（2） 合成雾与运动模糊实验表明，YOLO11-

MSDF 在 多 数 实 验 场 景 下 的 整 体 检 测 表 现 优 于

基线模型，但在高强度合成雾和重度运动模糊条

件 下 性 能 仍 明 显 下 降 。 高 强 度 合 成 雾 下 的 漏 检

与类别混淆，以及重度运动模糊下精确率与召回

率之间的权衡，表明当前方法对严重视觉信息损

失的适应能力仍有限。

（3） 车载应用约束分析表明，目标距离与物

理 尺 寸 共 同 影 响 成 像 尺 度 ，车 辆 速 度、有 效 制 动

减 速 度 及 总 响 应 时 间 共 同 决 定 所 需 停 车 距 离 。

因此，检测性能的改善并不直接等同于实际预警

效果的提升。后续将结合真实雾天数据、目标测

距与动态车载试验，进一步研究不同环境和车辆

运 行 条 件 下 可 靠 检 测 距 离 与 所 需 停 车 距 离 之 间

的关系。
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