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摘　 要:目标检测是自动驾驶环境感知的核心技术,其任务是识别并定位车辆周围环境中的关键物体。 针对自动驾驶场景中小

目标漏检、遮挡误判及动态适应性不足的挑战,提出基于 YOLOv11n 的算法模型 DPM-YOLO。 首先,在骨干网络( Backbone)中,
构建动态注意力金字塔模块(DAP)替换原快速空间金字塔池化模块(SPPF),利用参数共享空洞卷积与分解式空间注意力高效

地捕获不同粒度特征,从而更好地聚合目标的上下文信息;其次,在颈部网络(Neck)中,设计并行融合卷积模块( PFConv),采用

异构多分支卷积动态解耦通道并融合多尺度特征;最后,提出一种改进的 MPDWIoU 损失函数,融合动态梯度聚焦与角点约束,
结合批次统计特征自适应策略优化定位精度。 实验结果表明,DPM-YOLO 在 KITTI 数据集上的 mAP@ 0. 5 达 92. 7%,较基准模

型 YOLOv11n 提升 2. 0 个百分点,在 Cityscapes 和 BDD100K 上的 mAP@ 0. 5 较 YOLOv11n 分别提升了 1. 6 和 0. 8 个百分点,在
极端天气数据集 Foggy-Cityscapes 上的 mAP@ 0. 5 较 YOLOv11n 提升了 1. 2 个百分点。 本研究方法较好地实现了对复杂场景检

测的精度和实时性平衡。
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Abstract:
 

Object
 

detection
 

is
 

a
 

core
 

technology
 

in
 

the
 

environmental
 

perception
 

of
 

autonomous
 

driving,
 

and
 

its
 

task
 

is
 

to
 

identify
 

and
 

locate
 

key
 

objects
 

in
 

the
 

surrounding
 

environment
 

of
 

the
 

vehicle.
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

missed
 

detection
 

of
 

small
 

targets,
 

misjudgment
 

due
 

to
 

occlusion,
 

and
 

insufficient
 

dynamic
 

adaptability
 

in
 

autonomous
 

driving
 

scenarios,
 

an
 

improved
 

object
 

detection
 

algorithm
 

DPM-YOLO
 

based
 

on
 

YOLOv11n
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

in
 

the
 

Backbone
 

network,
 

a
 

dynamic
 

attention
 

pyramid
 

module
 

is
 

constructed
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

rapid
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

structure.
 

By
 

utilizing
 

parameter-shared
 

dilated
 

convolutions
 

and
 

a
 

decomposed
 

spatial
 

attention
 

mechanism,
 

multi-granularity
 

features
 

are
 

efficiently
 

captured
 

and
 

the
 

context
 

information
 

of
 

each
 

target
 

can
 

be
 

better
 

aggregated.
 

Secondly,
 

in
 

the
 

Neck
 

network,
 

a
 

parallel
 

fusion
 

convolution
 

module
 

is
 

designed.
 

It
 

can
 

achieve
 

channel-wise
 

dynamic
 

decoupling
 

and
 

multi-scale
 

features
 

fusion
 

by
 

heterogeneous
 

multi-branch
 

convolutions.
 

Finally,
 

an
 

improved
 

MPDWIoU
 

loss
 

function
 

is
 

proposed,
 

which
 

integrates
 

a
 

dynamic
 

gradient
 

focusing
 

mechanism
 

with
 

corner
 

constraints
 

and
 

optimizes
 

bounding
 

box
 

localization
 

accuracy
 

by
 

combining
 

a
 

batch
 

statistics
 

adaptive
 

strategy.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

mAP @ 0. 5
 

of
 

DPM-
YOLO

 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset
 

is
 

92. 7%,
 

which
 

is
 

2. 0
 

percentage
 

points
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

YOLOv11n.
 

The
 

mAP@ 0. 5
 

of
 

DPM-YOLO
 

on
 

the
 

Cityscapes
 

and
 

BDD100K
 

datasets
 

is
 

improved
 

by
 

1. 6
 

and
 

0. 8
 

percentage
 

points
 

respectively
 

compared
 

with
 

YOLOv11n.
 

The
 

mAP@ 0. 5
 

of
 

DPM-YOLO
 

on
 

the
 

extreme
 

weather
 

dataset
 

Foggy-Cityscapes
 

increases
 

by
 

1. 2
 

percentage
 

points
 

over
 

YOLOv11n.
 

The
 



　 第 5 期 DPM-YOLO:面向自动驾驶复杂场景的多尺度自适应目标检测算法 ·297　　 ·

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

effectively
 

balances
 

detection
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

performance
 

in
 

complex
 

driving
 

scenarios.
Keywords:machine

 

vision;
 

YOLOv11n;
 

dynamic
 

attention
 

pyramid;
 

parallel
 

fusion
 

convolution;
 

MPDWIoU
 

loss

0　 引　 言

　 　 随着自动驾驶技术从辅助驾驶( L2) 向高度自动

化(L4)演进,环境感知系统对实时性、鲁棒性与泛化性的

要求日益严苛[1] 。 目标检测作为感知任务的核心模块,其
性能直接决定自动驾驶系统的决策安全边界。 然而,真实

道路场景中目标尺度跨度极大、空间关系高度复杂,且受

动态遮挡、极端环境等影响,不同目标极易混淆,实现同时

满足高精度与低延迟的实时检测仍面临严峻挑战。
近年来,随着深度学习的快速发展,目标检测算法也

取得显著进展。 基于深度学习的目标检测算法主要分为

两阶段算法和单阶段算法。 两阶段算法,如 Faster
 

R-
CNN ( region-based

 

convolutional
 

neural
 

networks,
 

R-
CNN) [2] 、Mask

 

R-CNN[3] ,先获得候选区域,然后对候选

区域进行定位和分类。 两阶段算法通常具有较高检测精

度,但计算复杂度高,难以满足实时需求。 单阶段算法,
如 SSD(

 

single
 

shot
 

multibox
 

detector) [4] ,YOLO
 

(you
 

only
 

look
 

once) [5-12] 系列,利用端到端的网络直接生成目标框,
并进行位置修正和分类,因其计算效率高成为自动驾驶

系统的优先选择。
YOLO 系列方法近年来发展迅速,YOLOv3[5] 引入多

尺度预测增强不同尺寸目标检测。 YOLOv4[6] 通过

CSPDarknet53 骨干网络、PANet 特征聚合结构和 Mosaic
数据增强等策略提升检测性能。 YOLOv5[7] 优化工程易

用性,通过自适应锚框计算、Focus 切片结构和混合数据

增强提升易用性与效率。 也有学者提出了无锚框检测算

法。 Law 等[13] 提出 CornerNet 角点检测框架,通过检测目

标的左上角与右下角关键点对实现无锚框定位,并设计

角点池化机制增强边缘特征判别能力,但小目标角点特

征区分度低,检测召回率受限。 Tian 等[14] 提出全卷积单

阶段框架 ( fully
 

convolutional
 

one-stage
 

object
 

detection,
 

FCOS),利用特征级约束与中心度分支机制抑制低质量

预测,从而规避锚框超参数设计依赖。 上述方法未能有

效捕获目标的上下文信息,容易受背景、遮挡等因素干

扰,导致出现小目标漏检、遮挡目标误检等问题。
为了解决上述问题,研究者们尝试引入注意力机制

更好地汇聚目标上下文,进而增强目标的表征能力,提升

检测精度。 Chung 等[15] 提出 YOLO-SLD 模型,通过通道

与空间注意力动态强化纹理特征,有效抑制了背景干扰,
实现高精度目标检测。 Wang 等[16] 在 YOLOv5 中嵌入自

适应 方 向 注 意 力 模 块 ( adaptive
 

orientation
 

attention
 

module,
 

AOAM),通过动态生成方向敏感权重强化目标

的纹理特征,实现各尺寸目标的高效检测。 Yang 等[17] 在

YOLOv8 中融合可变形卷积与坐标注意力机制,利用坐

标注意力对空间位置的敏感性,强化了关键特征区域的

聚焦,增强了对小目标的辨识能力。 邝先验等[18] 设计了

一种并行级联注意力机制改进 YOLOv7-tiny 网络,通过

并行 3 分支网络与空间注意力模块相结合,增强了网络

对多尺度目标特征的提取能力。 尽管上述方法取得不错

的效果,但难以在精度与速度之间取得良好平衡。
自 Vision

 

Transformer
 

( ViT) [19] 提出以来,研究者们

开始利用 Transformer 增强模型对全局语义信息的捕获能

力,提升模型在密集遮挡等复杂环境下的检测性能。
Zhang 等[20] 提出 ViT-YOLO 模型,通过在 YOLOv4 骨干

网络最深层引入多头自注意力机制, 构建卷积 和

Transformer 混合架构以捕获全局上下文,显著增强了对

遮挡目标与微小目标的识别能力。 Zhu 等[21] 提出 TPH-
YOLOv5,通过在 YOLOv5 的预测头中引入 Transformer 编

码器模块,利用自注意力机制增强全局上下文建模能力,
有效提升了无人机航拍场景下对密集遮挡目标的检测精

度。 陈俊生等[22] 在 YOLOv8 主干网络中嵌入 C2f-ST
 

(
 

CSPDarknet53
 

to
 

2-stage
 

FPN-swin
 

transformer
 

)特征提取

模块,通过 Swin
 

Transformer 的窗口自注意力机制,增强

微小缺陷的局部-全局特征关联,结合残差连接保留浅层

细节特征, 提升了细粒度特征提取能力。 这些基于

Transformer 的方法能实现复杂的全局上下文建模,但计

算复杂度随序列长度呈平方级增长,即使仅在最低分辨

率特征图应用,仍显著增加内存占用与推理延迟,难以满

足实时性要求。
针对小目标检测不足、遮挡检测困难与实时性问题,

本文以 YOLOv11n[23] 为基准模型,提出一种改进 DPM-
YOLO 模型,主要贡献如下:

1)
 

构建动态注意力金字塔模块( dynamic
 

attention
 

pyramid
 

module,
 

DAP ) 替换原快速空间金字塔池化模

块(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,SPPF),利用参数共享空

洞卷积与分解式空间注意力协同捕获不同粒度特征,提
升对遮挡目标的特征聚合精度。

2)
 

提 出 了 并 行 融 合 卷 积 ( parallel
 

fusion
 

Conv,
 

PFConv)模块重构骨干网络标准卷积路径,通过异构多

分支卷积同步提取局部至全局特征,结合动态通道融合

策略突破单感受野限制,增强多尺度目标表征能力。
3)

 

提出 MPDWIoU 损失函数,融合动态梯度聚焦与

角点距离约束,通过批统计量自适应的权重分配抑制离

群样本干扰,同时强化边界框角点对齐精度,平衡复杂场

景下的检测稳定性与定位准确性。
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图 1　 DPM-YOLO 网络结构图

Fig. 1　 Network
 

structure
 

diagram
 

of
 

DPM-YOLO

1　 YOLOv11 算法

　 　 YOLO 系列算法近年来仍在持续迭代。 YOLOv6[8]

采用 EfficientRep 可重参数化骨干与无锚框检测头,实现

训练-推理解耦及 GPU 部署优化。 YOLOv7[9] 提出动态

标签分配策略和可训练重参数化网络结构,解决训练时

正样本分配冲突问题。 YOLOv8[10] 通过任务解耦头支持

多任 务 适 配 持 续 推 动 轻 量 化 与 多 场 景 适 配 能 力。
YOLOv9[11] 通过高效特征融合架构、自适应样本分配策

略及动态参数优化机制,提升特征利用效率,优化训练样

本质量,平衡训练与推理性能,进一步增强实时目标检测

在复杂场景下的鲁棒性与部署适配能力。 YOLOx[12] 实

现端到端 ( non-maximum
 

suppression-free,
 

NMS-free) 训

练,同时采用双分配策略(结合预测框与真实框的多维度

匹配)优化样本分配,提升了训练效率与检测精度。
Ultralytics

 

团队在 2024 年继续推出了
 

YOLOv11[23] ,
直接继承 YOLOv8 的

 

统一网络架构, 延续了经典的

Backbone-Neck-Head 架构,并在此框架上进行了针对性

优化与创新。 模型 Backbone(骨干网络)
 

负责多尺度特

征提取,通过堆叠卷积层和专用模块
 

实现高效下采样,
在降低空间维度的同时强化特征表达能力;Neck(颈部

结构)
 

集成高级特征融合技术,聚合不同层级的特征图,
显著提升多尺度目标的检测能力;Head(检测头)采用统

一预测机制(支持 C2PSA 并行空间注意力等组件),不仅

完成目标定位与分类,还扩展至实例分割、姿态估计、定
向目标检测等任务,实现多任务协同优化。

2　 YOLOv11 算法改进

2. 1　 DAP
 

模块

　 　 为解决传统空间金字塔池化( SPPF)在特征聚合灵

活性和计算效率方面的固有矛盾,本文提出了动态注意

力金字塔(DAP),其核心思想是通过参数共享的空洞卷

积与多尺度动态注意力机制组协同作用,实现上下文感

知的特征融合。 该模块采用级联式处理流程:首先利用

通道压缩层对输入特征进行降维,在保留关键信息的同

时降低后续计算开销;随后构建三路并行的空洞卷积分

支,采用共享权重的 3 × 3 卷积核,并配合差异化膨胀
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率(dilation
 

rate
 

=
 

1 / 3 / 5),在统一参数空间中捕捉局部

细节、中等区域和全局语义等多层次上下文信息,同时每

个分支 引 入 了 SegNeXt[24] 方 法 的 多 尺 度 卷 积 注 意

力(multi-scale
 

convolutional
 

attention, MSCA) 机制,将大

尺寸卷积核分解为级联的非对称卷积操作(例如,将 7×7
核分解为 1×7 与 7×1 卷积序列),在保持大感受野优势

的同时避免计算量呈平方级增长,进而实现对关键区

域的动态聚焦。 最终,通过跨分支的通道拼接和非线

性投影,完成多尺度特征的深度融合。 DAP 结构如图 2
所示。

图 2　 DAP 模块结构图

Fig. 2　 Structural
 

diagram
 

of
 

the
 

DAP
 

modul

MSCA
 

包含 3 个部分:一个深度卷积,用于聚合局部

信息;多分支深度带状卷积,用于捕捉多尺度上下文;
一个 1×1 卷积,用于模拟不同通道之间的关系。 1 × 1
卷积的输出直接用作注意力权重,以重新权衡 MSCA
的输入。

MSCA 的数学表达为:

Att = Conv1 ×1 ∑ 3

i = 0
Scalei DW - Conv F( )( )( ) (1)

Out = Att 􀱋 F (2)
式中: F 代表输入特征; Att

 

和
 

Out 分别代表注意力图谱

和输出;􀱋是元素矩阵乘法运算; DW-Conv
 

表示深度卷

积; Scalei( i ∈{0,1,2,3})表示第 i 个分支。 Scale0 分支

采用恒等连接, Scale1、Scale2 和 Scale3 分支使用 2 个深

度条状卷积( depth-wise
 

strip
 

convolution) 近似大核的标

准深度卷积。 本文每个分支的内核大小分别设置为
 

7、
11

 

和
 

21。 选择深度条状卷积的原因有 2 个:一方面,条
状卷积是轻量级的,要模拟核大小为

 

7×7
 

的标准二维卷

积,只需要一对
 

7×1
 

和
 

1×7
 

卷积;另一方面,在场景中存

在一些条状物体,条状卷积可以作为 2D 卷积的补充,帮
助提取条状特征。 MSCA 结构如图 3 所示。

DAP 模块设计的核心创新体现在 3 个层面的技术突

破:在特征提取层,借助共享权重的空洞卷积组构建参数

高效的尺度空间,其膨胀率的逐级增大设计既确保了多

尺度覆盖的完备性,又抑制了空洞卷积固有的背景噪声

放大效应;在注意力生成层,采用多路径卷积组合策略生

成空间权重图,其独特的非对称卷积分解设计将大尺寸

注意力场的计算成本降低至线性复杂度;在特征融合层,

图 3　 MSCA 结构图

Fig. 3　 Structural
 

diagram
 

of
 

MSCA

将原始卷积特征和注意力加权特征在通道维度上进行拼

接,通过后续 1 × 1 卷积实现跨通道信息整合,相较于

SPPF 的固定尺寸池化核(5×5 最大池化),显著增强了对

不规则目标的几何适应性。
2. 2　 PFConv 模块

　 　 本文提出的并行融合卷积模块 PFConv,旨在解决

C3k2 结构中 Bottleneck 块的特征表达能力不足问题,借
助多尺度并行融合机制对其核心计算路径进行重构。

PFConv 模块的运作机理与参数设置深度耦合,其核

心逻辑可概括为 3 级递进过程。 首先,通过分组卷积策

略将输入特征解耦至 4 个独立子空间,每个子空间采用

专属尺寸的卷积核( 1 × 1、3 × 3、5 × 5、7 × 7) 同步提取特

征———1×1 卷积核聚焦局部细节,3×3 / 5×5 捕捉区域纹

理,7×7 扩大感受野以建立远距离语义关联,从而突破传

统单分支卷积固定感受野的限制,实现从细粒度到粗粒

度的多尺度特征覆盖。 其次,通过通道维度重组与 1×1
卷积达成跨分支特征融合,在保留原始通道压缩结构(首

个 1×1 卷积) 的基础上,增强多尺度特征的语义交互能

力。 具体结构如图 4 所示。
设输入特征张量为 X ∈ RB×C×H×W, 其中

 

B 为批次大

小, C 为输入通道数, H × W
 

为特征图分辨率,该张量源

于首个
 

1×1
 

卷积的通道压缩输出。
动态通道解耦的数学表达为:
Xgroup = X( ) ∈ RB×d×H×W×g(d = C / g) (3)

式中: d 表示每组通道数,将特征图均匀拆分为
 

g
 

(对应

异构卷积核数量),为异构卷积提供单独处理空间; R 表

示张量重塑操作。 此步骤显著降低后续计算复杂度,同
时保留多尺度特征的多样性基础。

随后用 3 路并行卷积核同步处理分组特征,每路对

应特定尺度建模:
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图 4　 PFConv 模块图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

PFConv
 

module

Y i = SiLU BN Conv( i)
ki×ki

X( i)
group( )( )( ) (4)

式中: k i 为第 i 组异构卷积核尺寸; X( i)
group 是第 i 组特征切

片; Conv( i)
ki×ki

代表第 i 组所用的卷积核,通过分组参数共

享策略,实现 3 路卷积核权重共享,在扩大感受野范围的

同时将计算开销控制在一定范围内。
最后,多分支输出通过可学习的加权融合机制整合:

Yconcat =􀱇
i = 0

2
Y i ∈ RB×d×H×W×g (5)

Yfused = (Yconcat) ∈ RB×C×H×W (6)
融合函数

 

F 本质上是通道维度的自适应重组,通过

端到端训练调整各分支的权重分配。 最终经
 

1×1
 

卷积

压缩至目标通道数,并通过残差连接与 Bottleneck 输入相

加,保留参数权重传播路径以加速收敛。
如图 5 所示, 本文将 PFConv 模块替换 C3k2 中

Bottleneck 第 2 个卷积层,重构了标准 Bottleneck 的卷积

路径,并命名 Bottleneck_P,其特点是异构卷积分支与轻

量化。
与原结构相比,PFC 模块通过通道拆分再合并策略

实现参数共享,在几乎不增加计算复杂度的情况下,有效

平衡了特征多样性与计算效率。 此外,模块化的设计使

其能够无缝融入 YOLOv11 主干网络,通过残、差连接保

留梯度传播路径,确保训练的稳定性。 这一改进尤其适

用于存在显著尺度变化的检测场景(例如监控中的近、远
景车辆),其多粒度特征融合机制可显著提高复杂背景下

图 5　 Bottleneck 结构改进

Fig. 5　 Improvement
 

of
 

the
 

Bottleneck
 

structure

小目标的边缘清晰度以及遮挡目标的特征判别性,为平

衡轻量化检测模型的高精度与实时性提供了新的思路。
2. 3　 改进定位损失函数

　 　 1)CIoU 损失函数

YOLOv11
 

的目标检测损失函数建立在经典的多任

务损失框架之上,其核心边界框定位损失采用了完整交

并比
 

(complete
 

intersection
 

over
 

union,
 

CIoU)这一损失函

数,表示预测边界与真实边界框之间的整体差异。 损失

值越小,表示预测框与真实框的匹配度越高,其表达式如

式(7)所示。

CIoU = 1 - IoU + ρ 2(Box,Boxgt )
c2

+ α × v (7)

式中:IoU 计算预测框 Box 和真实框 Boxgt 的交集与并集

的比值,范围在[0,1]; ρ 2(Box,Boxgt )
c2 表示中心点距离

惩罚项,用于惩罚预测框中心与真实框中心之间的距离;
ρ(Box,Boxgt ) 是欧氏距离函数; c 为最小封闭矩形的对

角线长度; α 表示宽高比差异度量; v 是平衡权重, αv 用

于惩罚预测框与真实框在宽高上的差异。
CIoU

 

定位损失有 2 个核心劣势。 首先,角点约束缺

失,CIoU
 

仅通过中心点距离惩罚和宽高比惩罚优化边界

框,缺乏对关键角点(左上 / 右下)的直接位置约束,导致

预测框边界容易偏移。 尤其在小目标、细长目标和高密

度场景中,像素级定位精度受限。 其次,离群点敏感导致

训练不稳定,CIoU 对
 

IoU 接近 0 的低质量样本(如遮挡

目 标、 噪 声 标 注 )
 

极 为 敏 感, 导 致 1 - IoU 和
 

ρ 2(Box,Boxgt )
c2 会产生剧烈波动,显著降低训练稳定性,

并干扰正常样本优化。
2)MPDWIoU 损失函数

针对现有 CIoU 损失函数存在的离群点敏感性高和

边界框角点对齐精度不足的问题,本文提出了一种新的
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MPDWIoU 损失函数。 原 MPDIoU[25] 通过协同设计动态

梯度聚焦机制和角点距离优化模块,显著提升了目标检

测模型在复杂场景下的鲁棒训练能力和定位精度。
首先是动态梯度聚焦 IoU 项,引入基于 Wise-IoU

 

v3[26] 框架的离群因子 ri 动态调制样本损失权重。

LWIoUv3 =
ri
r-

× (1 - IoU) (8)

ri =
(IoU i - μ IoU) 2

σ IoU2 + δ
(9)

式中: μ IoU 和 σ IoU 为当前批次 IoU 的均值与标准差; δ 是

一个极小的常数用于数值稳定性(防止分母为 0); r- 是

归一化因子以确保权重分布合理。 该机制的核心思想

是:IoU 显著低于批次平均水平的低质量样本(离群点)

会被赋予较大的
 

ri 值,从而导致其梯度
 ri
r-

被抑制(相对

于高质量样本被放大),有效减轻低质量样本对模型训练

的干扰。
然后是角点距离惩罚项,直接优化预测框与真实框

4 个角点之间的空间一致性,沿用了 MPDIoU 中对角点距

离的精确建模方式。

Pcorner =
d2

1 + d2
2

w2 + h2 (10)

式中: d1 和 d2 为预测框与真实框左上、右下角点的欧氏

距离; w 和 h 为图像宽和高。
最终损失函数 MPDWIoU 通过可学习的权重参数

 

λ
将上述 2 项有机结合:

LMPDWIoU = 1 - (WIoUv3 - λ × Pcorner ) (11)
在训练过程中,参数

 

λ
 

会自适应调整,其核心作用机

理是通过梯度下降实现自适应调整,依据 2 项的实时状

态动态分配权重。 当动态 IoU 项损失更大时, λ 增大以

加强对整体边界框交并比的优化。 当角点惩罚项误差更

显著时, λ 调整以提升角点惩罚项的权重。 通过数据驱

动的动态平衡,实现整体边界框 IoU 与局部角点定位精

度的协同优化,其表达式如下:

λ = exp(WIoUv3 / )
exp(WIoUv3 / ) + exp(Pcorner / )

(12)

式中:参数 控制权重对损失差异的敏感程度,取定值

= 2, 越小,权重分化越显著。

3　 实验与结果分析

3. 1　 实验设置

　 　 本文实验环境和实验参数具体如表
 

1 所示。
3. 2　 数据集

　 　 本文主要在无人驾驶公开数据集
 

KITTI[27] 上开展实

　 　 　 表 1　 实验环境和实验参数设置

Table
 

1　 Experimental
 

environment
 

and
 

experimental
 

项目 内容

CPU AMD
 

EPYC
 

9754
 

128-Core
RAM 16

 

GB
GPU RTX

 

4090D(24
 

GB)∗1
CUDA 版本 Cuda11. 3

 

and
 

Cudnn8. 1
Pytorch 深度学习框架 torch-2. 0. 0+cu118

操作系统 Ubuntu
 

18. 04. 6
Python 版本 Python-3. 8. 10
Batch-size 32

Epoch 300
输入图片大小 / pixel 640×640

学习率 0. 01

验,另外,利用 Cityscapes[28] 和 BDD100K[29] 以及 Foggy-
Cityscapes[30]等公共数据集对所提模型的泛化性能进行

检验。 KITTI 数据集由卡尔斯鲁厄理工大学与丰田技术

研究院联合构建,包含 7
 

481 张城市、乡镇及高速公路场

景的标注图像(分辨率 1
 

242×375
 

pixels),涵盖车辆、行
人等关键目标,复杂场景下的目标混淆与残缺特性使其

成为自动驾驶研究中的一个重要基准测试集,数据按

8 ∶ 1 ∶ 1 划分为 5
 

985 ∶ 748 ∶ 748 的样本。 BDD100K 数

据集由加州大学伯克利分校开发,采集自美国全境 10 万

张多气候道路图像,包括晴天、阴天、雨天等多个气象状

况,采用 7 ∶ 1 ∶ 2 划分策略形成 70
 

000 ∶ 10
 

000 ∶ 20
 

000
的训练、测试、验证集。 Cityscapes 聚焦城市街景,提供

50 个城市 5
 

000 张高分辨率图像,通过保留汽车、行人等

9 类核心交通要素,按 6 ∶ 1 ∶ 3 比例构建 2
 

975 ∶ 500 ∶
1

 

525 数据集,其精细语义标注支持复杂城市场景的跨任

务验证。 Foggy-Cityscapes
 

以
 

Cityscapes
 

精细子集为基

础,通过大气散射模型生成不同程度雾效,并附加
 

8
 

类目

标的
 

2D
 

边界框标注,是目前雾天目标检测领域的主流

基准。 多个不同场景数据集的协同应用可有效提升模型

在目标多样性、环境复杂度等方面的泛化性能。
3. 3　 模型评估指标

　 　 本文实验采用精确率(Precision,P)、召回率( Recall,
R)、mAP@ 0. 5、mAP @ 0. 5:0. 95、模型参数量( Param)、
每秒检测帧数 ( FPS ) 以及每秒执行的浮点运算次

数(GFLOPs)作为评估指标。
在本文实验中, mAP 是衡量模型性能关键指标,备

受关注。 mAP 可以表示为:

AP = ∫1

0
P(R),mAP =

∑ C

i = 1
AP i

C
(13)

式中:AP 表示每个类别在不同召回率下的精度,并取所

有 C 个类别的平均值;mAP 是不同 IoU 阈值下的平均精

度。 其中,mAP@ 0. 5 表示交并比阈值为 0. 5 时的平均精
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度,mAP@ 0. 5:0. 95 表示交并比阈值在 0. 5 ~ 0. 95 范围

内(步长 0. 05)的平均精度。
精确率 P 和召回率为 R 的计算公式如下:

P = TP
TP + FP

,R = TP
TP + FN

(14)

式中:TP 是指预测框与真实框的 IoU>0. 5 的正确检测数

量;FP 表示预测框与真实框的 IoU≤0. 5 的错误检测数

量,而 FN 指的是未能检测出的真实目标的数量。
3. 4　 实验结果

　 　 1)主流算法实验对比

证明模型有效性和性能最直接的方法是在基准数据

集上将其与最先进的方法进行比较,本文采用几种具有

代表性的单阶段和多阶段检测器进行比较。
表 2 展示了不同目标检测模型在 KITTI 数据集上的

性能对比。 本文方法(记为 Ours) 在 mAP @ 0. 5 上达到

92. 7%, 优 于 主 流 模 型 如 YOLOv8s、 YOLOv7-tiny 和

Cascade
 

R-CNN[31] 等。 尽管参数量和计算量略高于基线

模型 YOLOv11n,但得益于动态注意力金字塔( DAP) 和

多分支并行融合卷积( PFConv),以及对损失函数的改

进,使得 mAP@ 0. 5 提升了 2. 0 个百分点。 此外,本方法

的推理速度在参数量相近的模型中表现更优,验证了其

高效性。
表 2　 KITTI

 

数据集上不同模型性能的对比实验结果

Table
 

2　 Model
 

comparison
 

experiments
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset
模型 Param / ( ×106 ) GFLOPs FPS R% P% mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5:0. 95%

YOLOv3[5] 61. 5 23. 6 92. 5 65. 4 72. 1 88. 1 70. 1
YOLOv4[6] 63. 9 28. 5 167. 8 64. 0 75. 6 86. 8 68. 4

YOLOv5n[7] 3. 2 4. 6 154. 3 82. 5 90. 3 88. 2 61. 5
YOLOv5s[7] 12. 6 16. 8 136. 2 86. 2 93. 1 89. 1 65. 9

YOLOv7-tiny[9] 6. 2 13. 2 122. 1 78. 2 90. 9 90. 2 72. 5
YOLOv8n[10] 6. 1 8. 1 170. 2 80. 7 89. 7 88. 9 72. 3

YOLOv9-tiny[11] 2. 1 7. 7 48 78. 1 87. 3 86. 4 70. 1
YOLOx-tiny[12] 5. 03 13. 3 126. 1 75. 5 88. 2 87. 5 68. 9

SSD[4] 23. 6 60. 9 35. 3 45. 2 68. 3 50. 2 42. 7
Faster

 

R-CNN[2] 28. 4 83. 2 11. 6 68. 9 79. 4 75. 6 58. 3
Cascade

 

R-CNN[31] 23. 5 106. 8 77. 2 80. 2 88. 6 91. 2 74. 5
NanoDet-plus2. 0[32] 4. 7 8. 1 89. 1 72. 6 83. 4 82. 7 64. 1

RTMDet-tiny[33] 4. 9 18. 4 110. 3 78. 5 89. 3 88. 9 73. 3
CrowdDet[34] 43. 7 108. 6 47. 1 79. 3 85. 4 88. 2 69. 6

YOLOv11n[23] 5. 2 6. 3 259. 2 86. 4 92. 1 90. 7 70. 1
Ours 5. 8 6. 5 231. 5 89. 3 93. 4 92. 7 72. 6

　 　 2)消融实验

为了验证拟议模块的具体贡献并评估其性能,设计

并进 行 了 消 融 实 验, 实 验 结 果 如 表 3 所 示。 以
 

YOLOv11n 为基线模型,通过添加不同模块逐步构建了

一系列消融模型,然后定性分析每个模块对算法检测性

能的影响。 根据消融实验的结果,得出以下结论:单独引

入 PFConv 模块后,mAP@ 0. 5 提升 0. 2%,参数量仅增加

0. 1×106 验证了其通过多分支并行卷积增强特征表达的

轻量化优势。 采用 DAP 模块替换传统空间金字塔后,
mAP@ 0. 5 提升 0. 5%,但因动态注意力计算引入额外参

数,推理速度略微下降。 而 MPDWIoU 损失通过动态聚

焦机制优化定位精度,使 mAP@ 0. 5 提升 0. 7%,且不增

加模型复杂度。 模块组合实验进一步揭示了设计逻辑的

协同性:当 PFConv 与 DAP 联合使用时,mAP@ 0. 5 较基

线提升 1. 2%。 而 DAP 与 MPDWIoU 组合则通过注意力

机制与损失函数的跨层级优化, 使 mAP @ 0. 5 达到

92. 1%。 最 终, 完 整 模 型 集 成 PFConv、 DAP 和

MPDWIoU,mAP @ 0. 5 达到 92. 7%, 较基线绝对提升

2. 0%。 改进模型和基线模型以及主流模型在 300 轮训

练中
 

mAP@ 0. 5 值的变化以折线图式绘制,如图 6 所示。
3)PFConv 卷积核组合消融实验

为验证 PFConv 模块中异构卷积核配置的合理性,在
DPM-YOLO 框架下设计了卷积核组合的消融实验。 固

定分组数 G = 4,通过对比同构卷积、缺失特定尺度卷积

以及增加冗余分支等多种配置,系统评估不同感受野组

合对检测性能的影响。 实验基于 KITTI 数据集,采用统

一的训练策略与评估指标,重点分析各配置在参数量、计
算开销与 mAP@ 0. 5 之间的权衡关系。 由表 4 知{1×1,
3×3,5×5,7×7}组合的性能最优。

4)注意力机制对比实验

为验证 DynaAttnPyramid ( DAP ) 模块中多尺度卷

积(MSCA)通过融合空洞卷积的多尺度先验与动态通道

注意力 MSCA(Multi-Scale
 

Convolutional
 

Attention)的有效

性, 在 KITTI 数 据 集 上 对 比 了 SE ( Squeeze-and-
Excitation )、 CBAM ( Convolutional

 

Block
 

Attention
 

Module)、TrA ( TripleAttention) 等 7 类方法 ( 如表 5 所
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示)。 DP-YOLO 是本文模型 DPM-YOLO 中的 DAP 模块

不添加注意力机制。 实验表明,本文提出的多尺度卷积

注意力加权机制,提升 mAP@ 0. 5 至 92. 7%,较无注意力

机制的基线(DP-YOLO)绝对提升 1. 5 个百分点,且推理

速度保持在 236. 1
 

FPS(仅损失 3. 8%),验证了跨尺度上

下文建模对复杂驾驶场景的适应性。
表 3　 在 KITTI 数据集上的消融试验结果

Table
 

3　 Ablation
 

study
 

on
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

design
 

on
 

the
 

KITTI
模型 DAP PFConv Mpdwiou Param / ( ×106 ) FPS P% mAP@ 0. 5 / %

YOLOv11n 5. 2 259. 2 92. 1 90. 7
YOLOv11n √ 5. 5 245. 3 92. 4 91. 2
YOLOv11n √ 5. 3 246. 5 91. 8 90. 9
YOLOv11n √ 5. 2 251. 2 92. 5 91. 4
YOLOv11n √ √ 5. 7 236. 1 92. 6 91. 9
YOLOv11n √ √ 5. 5 245. 3 93. 0 92. 1
YOLOv11n √ √ 5. 3 247. 5 92. 6 91. 7

Ours √ √ √ 5. 8 231. 5 93. 4 92. 7

图 6　 实验训练过程对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

the
 

experimental
 

training
 

processes

表 4　 卷积核组合消融实验

Table
 

4　 PFConv
 

kernel
 

combination
 

ablation
 

study
卷积核配置 Param / ( ×106 ) GFLOPs mAP@ 0. 5 / %
{3×3,3×3,

 

3×3,3×3} 89. 5 13. 2 91. 3

{3×3,
 

5×5,
7×7,7×7} 89. 9 14. 8 92. 1

{1×1,3×3,
 

5×5,5×5} 89. 7 13. 3 91. 8

{1×1,3×3,
 

5×5,7×7} 89. 8 13. 1 92. 7

{1×1,3×3,
 

5×5,9×9} 89. 9 14. 1 92. 5

　 　 5)损失函数对比实验

针对边界框回归损失函数的优化,本文使用集成

DAP 与 PFConv 的 YOLOv11n 模 型 ( DPCI-YOLO ) 在

KITTI 数据集上对比了 GIOU、SIOU 等多种损失函数(如

表 6 所示)。 实验结果显示,一般损失函数( 如 GIOU、
CIOU) 通过引入方向感知或长宽比约束, 逐步提升

mAP@ 0. 5 至 91. 7% ( MPDIoU)。 而本文提出的动态梯

度聚焦损失 MPDWIoU 通过加权困难样本梯度,进一步

将 mAP@ 0. 5 推至 92. 7%,较 CIoU 提升 1. 8 个百分点,
且 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 达到 68. 0%。 实验表明,MPDWIoU
在遮挡目标( Recall 提升 1. 5 个百分点) 和低对比度目

标(Precision 提升 1. 8%)上的优化效果最为显著,其动态

梯度调整机制有效缓解了复杂场景下的定位模糊问题。

表 5　 本文模型使用不同注意力机制的性能对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

the
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

using
different

 

attention
 

mechanisms (%)
模型 P R mAP@ 0. 5

DP-YOLO 91. 9
 

89. 2
 

91. 2
DP-YOLO-SE[35] 90. 7

 

88. 5
 

89. 7
 

DP-YOLO-CBAM[36] 91. 6
 

87. 8
 

91. 1
DP-YOLO-TrA[37] 89. 7

 

87. 3
 

88. 5
 

DP-YOLO-CA[38] 91. 5
 

89. 8
 

91. 9
 

DP-YOLO-ECA[39] 91. 7
 

89. 5
 

91. 4
 

DP-YOLO-EMCA[40] 92. 3
 

90. 1
 

91. 5
 

DP-YOLO-DEA[41] 91. 9
 

89. 7
 

91. 8
 

Ours 93. 7
 

90. 5
 

92. 7
 

表 6　 使用不同损失函数的对比实验结果

Table
 

6　 Comparative
 

experiments
using

 

different
 

loss
 

functions (%)

模型 P R mAP@ 0. 5
DPCI-YOLO 89. 5 88. 0 91. 6

DPCI-YOLO-GIoU 89. 6 88. 1 91. 7
DPCI-YOLO-DIoU 89. 7 88. 2 91. 8
DPCI-YOLO-CIoU 89. 8 88. 3 91. 9
DPCI-YOLO-EIoU 89. 9 88. 5 91. 0
DPCI-YOLO-SIoU 90. 0 88. 7 91. 2

DPCI-YOLO
 

-WIoU 90. 2 89. 0 91. 5
DPCI-YOLO-MPDIoU 90. 5 89. 5 91. 7

Ours 91. 0 90. 0 92. 7
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　 　 6)泛化实验

为评估模型的跨域泛化能力,本文在 Cityscapes 和

BDD100K 以及 Foggy-Cityscapes 数据集上进行了对比实

验。 如表 7 显示,本方法在 Cityscapes 上实现 46. 2%的

mAP @ 0. 5, 较 YOLOv11n 提 升 1. 6 个 百 分 点。 在

BDD100K 多样化天气场景下, 模型 mAP @ 0. 5 达到

57. 2%。 在 Foggy-Cityscapes 极端天气场景下,mAP@ 0. 5
依然较基准模型提高 1. 2 个百分点,验证了 PFConv 多尺

度特征与 DAP 动态注意力的强泛化性。 尽管推理速度

略有下降,但仍优于基准模型。
7)效果可视化

为直观展示改进模型相对于基线模型的优势,本
节在 KITTI 测试集上进行了可视化对比分析。 图 7 提

供了热力图对比的可视化结果,其中图 7( a) 为输入原

图,图 7( b)和( c) 分别为基线模型与改进模型的识别

热力图。

表 7　 Cityscape、BDD100K、Foggy-Cityscapes
数据集泛化实验

Table
 

7　 Generalization
 

experiments
 

on
 

the
 

Cityscapes
 

and
BDD100K

 

datasets
 

and
 

Foggy-Cityscapes
数据集 算法模型 FPS mAP@ 0. 5 / %

 

Cityscapes
YOLOv11n 218. 8 44. 6

Ours 199. 2 46. 2

BDD100K
YOLOv11n 221. 5 56. 4

Ours 203. 1 57. 2

Foggy-Cityscapes
YOLOv11n 195. 6 26. 7

Ours 196. 5 27. 9

　 　 通过对比可知,本文模型通过 DAP 模块的动态注意

力机制与 PFConv 的多尺度梯度融合,使模型更精准地聚

焦于目标关键区域,增强了检测图像的辨识度与抗干扰

能力,有效抑制了背景噪声干扰,增强了特征的可区

分度。

图 7　 热力图可视化

Fig. 7　 Visualization
 

of
 

the
 

heatmap

　 　 图 8 展示了本文模型 DPM-YOLO 与基线模型

YOLOv11n 在 KITTI 数据集上的最终检测效果对比。
图 8( a) 为原图, 图 8 ( b) 为基线模型识别效果图,
图 8( c) 为改进模型识别效果图。 由图 8 可以看出,

本文模型有效检出了基线模型忽略的微小目标和重

叠目标( 如远处行人 / 汽车) ,降低了漏检率,提升了

整体目标识别精度,在密集场景和小目标检测方面表

现突出。

图 8　 模型检测可视化

Fig. 8　 Visualization
 

of
 

model
 

detection
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4　 结　 论

　 　 本文针对自动驾驶场景中目标检测面临的复杂挑

战,提出了一种改进的目标检测框架 DPM-YOLO,该框架

基于 YOLOv11n 架构进行三重创新优化。 多分支并行融

合卷积( PFConv),通过增强特征表达能力,显著提高了

模型对多尺度目标的适应能力。 动态注意力金字

塔(DAP),优化了多尺度特征的融合过程,增强了对小目

标和极端尺度目标的检测鲁棒性。 改进定位损失函

数(MPDWIoU),融合动态梯度聚焦机制和角点距离优

化,有效提升边界框定位精度,增强模型训练稳定性。 在

KITTI 数据集上的实验表明,改进模型的 mAP@ 0. 5 达到

92. 7%,较基线模型 YOLOv11n(90. 7%)提升 2. 0 个百分

点, 同 时 mAP @ 0. 5: 0. 95 提 升 2. 5 个 百 分 点。 在

BDD100K 多气候数据集上达到 mAP@ 0. 5 为 57. 2%,超
越 YOLOv11n 的 56. 4%。 在 Cityscapes 精细城市场景中

mAP @ 0. 5 取得 46. 2%,较 YOLOv11n44. 6% 更高。 在

Foggy-Cityscapes 极 端 天 气 场 景 下 mAP @ 0. 5 比

YOLOv11n 提高 1. 2 个百分点。
实验结果表明,本文提出的目标检测算法 DPM-

YOLO
 

能够在极端尺度目标、密集遮挡等复杂场景下对

道路车辆与行人实现精准实时检测,该算法为自动驾驶

系统提供了新的环境感知方案,可降低复杂路况下的误

判风险,提升行车安全冗余度。
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