
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第49卷 第3期

2026年2月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2519163

改进YOLOv11的模糊监控异常检测算法*

刘玉蕾 褚丽莉 李 波
(辽宁工业大学电子与信息工程学院

 

锦州
 

121000)

摘 要:针对模糊监控与复杂路况导致的异常行为检测精度不足的问题,本文提出一种多模块协同优化的YOLOv11
改进模型。首先,采用Dynamic

 

Sample替代颈部网络的传统上采样,提升目标定位与识别精度;其次,在骨干网络末

层集成重新设计的多窗口注意力机制,增强模糊视频中异常特征的捕捉能力并抑制噪声干扰;最后,引入轻量型网络

ShuffleNetV2作为主干网络,在保持特征表达能力的同时,将模型参数量显著降低。实验结果表明,在 UCF101和

UCF
 

Crime数据集上,通过引入 Dynamic
 

Sample模块与多窗口注意力机制,本文模型比原始 YOLOv11模型的

mAP50、mAP50-95分别提高8.5%、13.1%,有效减少漏判与误判现象;结合轻量化ShuffleNetV2,成功将模型参数量

从2.58
 

M压缩至0.82
 

M。综合结果显示,改进后的YOLOv11模型能够更好地满足交通监控等实时场景需求,兼顾

检测效率与准确性,具备广泛的应用潜力。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

low
 

accuracy
 

in
 

anomaly
 

behavior
 

detection
 

caused
 

by
 

blurry
 

surveillance
 

and
 

complex
 

road
 

conditions,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

optimized
 

YOLOv11
 

model
 

with
 

multi-module
 

collaboration.
 

First,
 

Dynamic
 

Sample
 

replaces
 

traditional
 

upsampling
 

in
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

enhance
 

target
 

localization
 

and
 

recognition
 

precision.
 

Second,
 

a
 

redesigned
 

Multi-Window
 

Attention
 

module
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

final
 

layer
 

of
 

the
 

backbone
 

network,
 

improving
 

the
 

capture
 

of
 

anomaly
 

features
 

in
 

blurry
 

videos
 

while
 

suppressing
 

noise
 

interference.
 

Finally,
 

the
 

lightweight
 

ShuffleNetV2
 

is
 

adopted
 

as
 

the
 

backbone,
 

significantly
 

reducing
 

model
 

parameters
 

while
 

preserving
 

feature
 

representation
 

capability.
 

Through
 

the
 

introduction
 

of
 

Dynamic
 

Sample
 

module
 

and
 

Multi-Window
 

Attention
 

module,
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

UCF101
 

and
 

UCF
 

Crime
 

datasets
 

demonstrate
 

that
 

our
 

model
 

improves
 

mAP50
 

and
 

mAP50-95
 

by
 

8.5%
 

and
 

13.1%,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv11,
 

effectively
 

mitigating
 

false
 

negatives
 

and
 

false
 

positives.
 

By
 

combining
 

ShuffleNetV2,
 

the
 

model's
 

parameter
 

count
 

is
 

reduced
 

from
 

2.58
 

M
 

to
 

0.82
 

M.
 

Overall,
 

the
 

optimized
 

YOLOv11
 

model
 

better
 

meets
 

the
 

demands
 

of
 

real-time
 

scenarios
 

such
 

as
 

traffic
 

surveillance,
 

balancing
 

detection
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

with
 

broad
 

application
 

potential.
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0 引  言

  随着城市化进程的加速和人们安全意识提升,视频监

控系统在各个领域得到了广泛应用,如城市安防、智能家居

等。但传统监控依赖人工判读或简单算法,存在诸多局限

性。人工监控效率低下,人们易产生疲劳和疏忽,难以应对

海量的视频数据[1]。简单的运动检测算法仅能识别简单的

运动变化,无法准确理解和分析复杂的行为模式,如异常行

为检测、人员身份识别等。
人们对异常行为研究较早,传统方法中最初采用光流

法检测视频中的行为,但光流法仅利用灰度梯度表征特征,
无法区分旋转与平移变换带来的相似变化。多人2D姿态

估计算法通过检测人体关键点(如关节位置)及其连接关

系[2],提高了行为识别的准确率,但此算法侧重于精准的运

·232·



 

刘玉蕾
 

等:改进YOLOv11的模糊监控异常检测算法 第3期

动学分析(如体操评分)。CNN通过深层语义特征捕捉的

能力,适用于开放环境下的复杂时间推理(如城市安防),但
其性能在模糊监控场景中仍受限于特征丢失与噪声干

扰[3]。与此同时,Transformer架构凭借自注意力机制在自

然语言处理领域取得成功,并逐渐扩展至计算机视觉领域。

Vision
 

Transformer将图像分割为块序列,通过跨补丁交

互捕捉远程空间上下文,直接用在视频时会遗漏动态变化

的时序信息;时空Transformer同时处理空间维度和时间

维 度,但 训 练 数 据 的 时 序 标 注 成 本 较 高;Swin
 

Transformer[4]通过窗口注意力机制有效捕捉时序依赖与

空间特征,支持实时推理且满足安防监控的低延迟需求。
尽管现有目标检测算法对异常行为检测已取得较好成果,
但直接迁移至监控任务仍面临两大挑战:其一,监控视频中

异常行为主体占比小(通常小于画面面积的5%);其二,复
杂场景(如交通路口、工业园区)中存在大量背景噪声,导致

误检率高达40%以上[5-6]。YOLOv11在Darknet-19骨干

网络基础上引入深度可分离卷积,在保持实时性的同时将

COCO数据集上的 mAP显著提升。YOLOv11通过改进

的多尺度特征融合策略增强对微小异常行为的感知能力,
适用于检测小目标占比高、背景干扰复杂的监控场景。

综上,本文以YOLOv11为基线模型,提出3项改进策

略:1)引入Swin
 

Transformer内置的多窗口注意力机制,
可以增强模糊视频中关键行为特征的提取能力,减少噪声

和无关信息的干扰。2)以动态上采样器(dynamic
 

sample,

DySample)替代传统上采样层,DySample通过点重采样的

方法避免耗时的动态卷积和额外的子网络生成动态内

核[7],显著减少信息丢失和噪声引入。3)采用轻量型网络

ShuffleNetV2作为模型主干,在保持特征表达能力的同时,
将模型参数量和计算量显著降低。ShuffleNetV2的自适应

分组卷积可根据输入数据动态调整计算量,在监控场景下

自动提升特征提取精度,进一步增强模型适应性。理论分

析表明,上述改进通过多模块协同优化(特征提取-上采样-
主干网络)可有效平衡检测精度与计算效率。

1 YOLOv11
 

网络及其改进模型

  YOLOv11 是 最 新 一 代 目 标 检 测 算 法,它 延 续

Backbone-Neck-Head三段式架构,采用C3k2动态卷积模

块和C2PSA注意力融合模块,增强了特征提取能力[8]。

C3k2模块支持并行卷积设计和灵活参数配置,C2PSA模

块通 过 多 头 注 意 力 机 制 提 升 特 征 提 取 效 果。此 外,

YOLOv11在检测头部分引入深度可分离卷积,减少参数

量和计算量,提升推理速度。
针对监控安防的实际需求,本文提出一种基于改进

YOLOv11的 视 频 异 常 行 为 分 析 模 型,它 在 主 干 网 络

(backbone)和颈部(neck)方面进行了显著的改进。首先,
采 用 DySample 取 代 颈 部 网 络 的 传 统 上 采 样,提 高

YOLOv11模型在目标检测任务的性能、更精准地定位和

识别目标物体;其次,将Swin
 

Transformer模型的多窗口

注意力机制重新设计并融合到本文模型骨干网络的末层

中,有助于在模糊的监控视频中更准确地捕捉人体行为的

关键特征,减少噪声和无关信息的干扰;最后,采用轻量型

网络ShuffleNetV2作为模型主干,在保持特征表达能力的

同时,将模型参数量和计算量显著降低。具体网络结构如

图1所示。

2 改进
 

YOLOv11
 

网络结构

2.1 DySample
 

动态上采样

  YOLOv11模型采用的传统UpSample上采样方法[9],
其方法存在信息丢失与噪声引入问题,尤其在监控视角下

的模糊及复杂背景场景中,难以保留特征的细节与语义信

息,导致目标检测漏检率与误检率显著上升[10]。
为解决上述问题,本文引入一种超轻量化且高效的动

态上采样模块DySample。DySample采用基于点采样的策

略[11],无需额外的高分辨率特征输入,通过双线性初始化

生成均匀分布的初始采样点,并结合偏移量机制动态调整

采样位置,实现位置感知的上采样[12],其上采样过程如图2
所示。

给定一个C×H ×W 的特征图X 和一个2g×sH ×
sW 的点采样集S,其中2g表示x 和y坐标,grid_sample
函数使点采样集S 中的位置对X 重新采样,生成大小为

C×sH ×sW 的特征图X',这一上采样过程如式(1)所示。

X'=grid_sample X,S  (1)
式中:X 为输入特征,X'为上采样特征,S 为采样集。

采样点生成器生成采样集S [13],给定上采样比例因子

s和形状大小为C×H ×W 的特征图X[14],使用输入和输

出通道数为C 和2gs2 的线性层来生成大小为2gs2×H ×
W 的偏移量O,然后通过像素重组将其重塑为2g×sH ×
sW。

采样集S 就是偏移量O 与原始网格采样G 之和,运算

过程如式(2)所示。

S=G+O (2)

  DySample动态上采样模块使用点采样集S(如图3所

示),为上采样计算提供动态权重插值,实现了更精确的特

征图重建[15],尤其适合监控视角模糊且背景复杂的检测

任务。

2.2 多窗口注意力机制
 

MWA
  多窗口注意力机制(multi-window

 

attention,MWA)通
过窗口划分来限制注意力计算的范围,降低计算复杂度。
该模块的设计灵感源自Swin

 

Transformer模型,该模型采

用了窗口多头自注意力(W-MSA)和移位窗口多头自注意

力(SW-MSA)实现局部与全局特征的平衡。多窗口注意力

机制的核心在于构建分层化的特征感知体系。其技术架构

包含两个关键组件:W-MSA和SW-MSA,二者协同实现局

部特征聚合与全局信息融合。
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图1 改进
 

YOLOv11
 

网络结构

Fig.1 Improvement
 

of
 

YOLOv11
 

network
 

structure

图2 DySample结构

Fig.2 DySample
 

structure

  W-MSA模块采用非重叠窗口划分策略[16],将输入特

征图分割为固定大小的局部窗口(如7×7)。每个窗口内

独立执行自注意力计算,计算公式为:

Attention Q,K,V  =Softmax
QKT

dk

+B  V (3)

式中:B 为相对位置编码矩阵,dk 为查询向量维度。此设

计使计算复杂度从全局注意力的O(N2)降至O(N×M2)
(M 为 窗 口 尺 寸)。Q、K、V 分 别 代 表 查 询(Query)、键
(Key)、值(Value)向量。

SW-MSA模块通过引入窗口位移操作实现跨窗口信

息交互[17],增强模型的感受野。具体实现中,窗口在水平

和垂直方向各移动M/2像素,生成重叠窗口。

MWA模块的结构如图4所示,该模块融合了多层感

知机(MLP)、归一化层(Norm)、线性注意力机制(Linear
 

Attention)以及卷积层(Conv)。MLP是对输入数据进行

非线性变换,提取更高级的特征表示[18]。Norm有助于加

速模型训练,提高训练稳定性,防止梯度消失或爆炸问

题。Linear
 

Attention 通 过 线 性 变 换 来 计 算 注 意 力

权重[19]。
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图3 DySample模块点采样集的计算

Fig.3 Calculation
 

of
 

the
 

point
 

sampling
 

set
 

of
 

the
 

DySample
 

module

图4 多窗口注意力结构

Fig.4 Multi-window
 

attention
 

structure

  MWA模块的窗口划分策略是基于局部性先验假设:
异常行为特征在视频帧中通常呈现空间连续性。通过非

重叠窗口(W-MSA)与移位窗口(SW-MSA)的交替堆叠,实
现分层感知。底层7×7的窗口捕获肢体动作、局部姿态等

细粒度特征。通过 M/2像素位移(M=7时位移3像素),
构建重叠感知区域,解决非重叠窗口的边界信息割裂问题。
窗口尺寸采用7×7,使复杂度控制在O(49N),显著优于全

局注意力(N 为特征图像素数)。在UCF101数据集的消融

实验验证窗口尺寸会显著影响mAP50-95和GFLOPs:5×5
窗口的 mAP50-95值为61,GFLOPs为4.7;7×7窗口的

mAP50-95值为65.1,GFLOPs为6.2;9×9窗口的mAP50-
95值为63.3,GFLOPs为7.7。当尺寸从5×5升级到7×7
时,模型 获 得 最 大 增 益(mAP50-95+4.1),计算量增加

31.9%;进一步扩大到9×9时则导致精度下降1.8,计算

量增加24.2%,所以7×7为本文的最优平衡点。
2.3 轻量型网络

 

ShuffleNetV2
  ShuffleNet的核心创新在于点群卷积和通道混洗:使
用了新的操作点群卷积(GConv)和通道混洗(Channel

 

Shuffle)的协同设计[20],通过降低计算复杂度与优化特征

交互,实现轻量化网络架构[21]。ShuffleNet通过使用组卷

积降低参数量及使用Channel
 

Shuffle实现不同组之间的

信息交流,进而对残差网络结构(ResNet)进行改进。

ShuffleNetV2网络进一步优化结构,引入通道分 割

(Channel
 

Split)操作,并移除分组卷积,从而最小化 MAC(存
储模型空间)[22]。其基本模块包含两种核心单元,如图5所

示。图5(a)展示了一个标准的瓶颈单元,使用了深度可分

离卷积(DWConv)来融合特征。在此基础上,引入了GConv
和Channel

 

Shuffle操作,以增强特征的表达能力。图5(b)
展示了适用于空间下采样的ShuffleNet单元,使用步长为2
的平均池化(AVG

 

Pool)、DWConv和GConv操作减少模型

计算量从而提高模型的效率。通过连接操作(Concat)来合

并特征[23],最后通过Channel
 

Shuffle操作增强特征的多样

性,有助于提升模型的性能。这一调整使得特征图的空间

大小减半,通道数翻倍,显著降低了计算复杂度与参数量。

图5 ShuffleNetV2网络结构

Fig.5 ShuffleNetV2
 

network
 

architecture
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3 实验结果与分析

3.1 实验数据集

  UCF101数据集是动作识别领域的景点基准,包含

13
 

320个视频片段,涵盖101种人类活动,且每类有相似

背景或人物、并具有光照变化及遮挡等特性,适用于评估

模型在复杂场景下的泛化能力。UCF
 

Crime数据集专注

于监控视频中的异常行为检测[24]。该数据集包含1
 

900个

视频片段,涵盖13类异常事件(如抢劫、盗窃等),视频源自

真实监控场景,存在复杂背景、昼夜光线变化及低分辨率

等挑战,是评估模型在低质量监控视频中鲁棒性的重要

基准。
针对公路场景的异常情况,本文定义了7类人类异常

行为(爆炸、打架斗殴、逮捕、盗窃抢劫、故意破坏财物、交
通事故、纵火)。协助Xanylabeling自动标注工具进行初步

标注后、再进行人工审核并修正标注结果,从而确保数据

标注的准确性。在 UCF101数据集和 UCF
 

Crime数据集

上累计标注图片11
 

712张,具体分布如表1所示。本文的

消融实验和对比实验均基于该公路场景异常行为数据集

进行实验验证。

表1 公路场景的异常行为数据集

Table
 

1 A
 

dataset
 

of
 

all
 

anomalous
 

behaviors
 

for
 

a
 

highway
 

scene

原标签 新标签 对应数量

Explosion 爆炸 1
 

131
Abuse+Assault+Fighting 打架斗殴 1

 

793
Arrest 逮捕 848

Burglary+Robbery 盗窃抢劫 1
 

495
Vandalism 故意破坏财物 1

 

402
RoadAccidents 交通事故 4

 

130
Arson 纵火 913

总计数量 - 11
 

712

3.2 实验环境和参数

  本研究以YOLOv11作为主要基准模型,实验环境配

置如表2所示。训练阶段对比了SGD与Adam优化器,具
体参数设置包括:初始学习率为0.01,动量设为0.937,权
重衰减系数设为0.0005,批大小(batch

 

size)设置为8,并
运行100个epochs。输入图像分辨率统一为640×640,数
据增强操作采用默认配置。为确保实验的一致性,所有消

融实验与对比实验皆基于上述设置,且未使用预训练权

重,其他参数如表2所示。

3.3 评价指标

  本文采用6个维度综合评估模型的检测性能:精确率

(precision,P)、召回率(recall,R)、F1分数(F1)、平均精确

率均 值(mAP)、模 型 参 数 量(Params)、浮 点 数 运 算 量

     表2 实验硬件环境

Table
 

2 Experimental
 

hardware
 

environment

参数 实验环境

CPU AMD
 

Radeon(TM)
 

Graphics

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX4060
 

Laptop
 

GPU

CUDA 11.8

Python 3.9.19

PyTorch 2.0.0+cu118

(FLOPs)以及训练时长(time)。具体公式如下:

P =
TP

TP+FP
(4)

R =
TP

TP+FN
(5)

F1=
2·P·R
P+R

(6)

AP =∫
1

0
P(r)dr (7)

mAP =
1
n∑

n

i=1
APi (8)

式中:T 和F 代表样本分类是否正确,P 和N 代表样本被

预测为正样本或负样本。n 代表目标类别数,P(r)表示

基于P 和R 的曲线。

3.4 消融实验

  为了验证本文算法的有效性,采用 UCF101数据集和

UCF
 

Crime数据集对基线模型进行训练,并通过模块组合

的方式开展消融实验。实验结果如表3和4所示。
通过 表 3 可 以 看 出:1)依 次 引 入 CARAFE 和

DySample模块改进上采样,mAP50相比基线模型分别提

高了1.1%、1.4%,mAP50-95分别提高了0.2%、2.1%。

DySample模块在检测性能和训练耗时上表现更优。2)将
Swintransformer模型、ShuffleNetV2模块替换到模型的骨

干网络中,mAP50分别提高了5.4%、1.1%,mAP50-95分

别提高了7.4%、-1.5%,可见ShuffleNetV2模块显著降

低 参 数 量 (参 数 量 从 2.58 M 降 低 到 0.93 M),但

ShuffleNetV2模块的通道分割和 MAC最小化设计会导致

mAP50-95下降1.5%。3)在骨干网络末层加入 MWA模

块后,mAP50和 mAP50-95均提高了3.8%,验证了注意

力机 制 对 检 测 精 度 的 提 升 作 用。4)同 时 引 入

ShuffleNetV2和 MWA 模 块 后,mAP50提 高 了1.4%,

mAP50-95提高了2%,参数量从2.58M 降低到0.81M,
表明轻量化与精度增强模块具有良好兼容性。5)引入

ShuffleNetV2、MWA及DySample模块(即本文算法)后,

mAP50提高了8.5%,mAP50-95提高了13.1%,参数量

从2.58M降低到0.82M。实验表明,本文算法在模型复

杂度、参数量和检测精度取得了良好平衡,验证了其在公

路场景异常行为检测中的有效性。
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表3 消融实验(优化器为SGD,训练100
 

epoch)

Table
 

3 Ablation
 

experiment
 

(optimizer
 

is
 

SGD,
 

train
 

100
 

epochs)

实验 P/% R/% F1/%
mAP50/

%
mAP

50-95)/%
Parameters/

M
GFLOPs=
FLOPs/G

训练时

间/h
yolov11 86.2 80.6 83.3 88.3 61.3 2.583

 

517 6.3 4.103
yolov11+CARAFE 87.4 81.6 84.4 89.4 61.5 2.723

 

621 6.6 6.111
yolov11+DySample 89.0 82.1 85.4 89.7 63.4 2.595

 

869 6.3 4.187
yolov11+Swintransformer 92.9 86.5 89.6 93.7 68.7 2.506

 

018 6.0 5.472
yolov11+Swintransformer+DySample 94.2 91.3 92.7 96.1 71.3 2.518

 

370 6.0 5.798
yolov11+ShuffleNetV2 85.2 82.3 83.7 89.4 59.8 0.926

 

229 3.0 5.019
yolov11+MWA 87.9 86.1 87.0 92.1 65.1 2.469

 

341 6.2 8.513
yolov11+ShuffleNetV2+MWA 89.0 82.2 85.5 89.7 63.3 0.812

 

053 2.9 4.847
本文算法 94.1 93.1 93.6 96.8 74.4 0.816

 

213 2.9 5.265

表4 消融实验(优化器为Adam,训练100
 

epoch)

Table
 

4 Ablation
 

experiment
 

(optimizer
 

is
 

Adam,
 

train
 

100
 

epochs)

实验 P/% R/% F1/%
mAP50/

%
mAP

50-95)/%
Parameters/

M
GFLOPs=
FLOPs/G

训练时

间/h
yolov11 84.6 79.4 81.9 87.4 59.3 2.583

 

517 6.3 5.439
yolov11+CARAFE 86.0 77.7 81.6 87.2 58.7 2.723

 

621 6.6 5.395
yolov11+DySample 88.8 82.0 85.3 91.4 63.1 2.595

 

869 6.3 4.219
yolov11+Swintransformer 91.7 83.7 87.5 91.7 64.6 2.506

 

018 6.0 7.227
yolov11+Swintransformer+DySample 91.5 87.7 89.6 94.2 68.2 2.518

 

370 6.0 7.713
yolov11+ShuffleNetV2 87.4 74.4 80.4 84.8 55.8 0.926

 

229 3.0 5.122
yolov11+MWA 89.2 82.6 85.8 90.1 64.2 2.469

 

341 6.2 5.958
yolov11+ShuffleNetV2+MWA 89.4 82.5 85.8 90.0 64.0 0.812

 

053 2.9 5.188
本文算法 94.1 91.3 92.7 96.1 70.6 0.816

 

213 2.9 4.315

  本 文 采 用 分 层 优 化 的 精 度-效 率 权 衡 策 略。

ShuffleNetV2作为骨干网络承担主要的效率优化任务,能
显著降低模型参数量和计算复杂度。为补偿轻量化网络

的特征表达能力限制,本文引入 MWA模块,通过局部与

全 局 特 征 融 合 提 升 mAP50-95 达 2%,有 效 弥 补

ShuffleNetV2的精度损失。同时,DySample模块进一步优

化特征重建精度。本文分层优化的权衡策略避免单一模块

承担过重负担,最终实现参数量从2.58M降至0.82M的

同时,mAP50-95整体提升13.1%。
为系统评估不同优化器(SGD与 Adam)对模型性能

的影响,本研究分别采用两者进行消融实验,结果如表3
(SGD优化器)和表4(Adam 优化器)所示。基于表4数

据,可得出以下结论:1)依次引入CARAFE和DySample
模块改进上采样,mAP50相比基线模型分别提高了-
0.2%、4%,mAP50-95 分 别 提 高 了 -0.6%、3.8%。

DySample模块在检测性能和效率上均优于CARAFE模

块,故采用 DySample模块来改进模型的上采样。2)将
Swintransformer模型、ShuffleNetV2模块依次替换到模型

的骨 干 网 络 中,mAP50 分 别 提 高 了 2.7%、-2.6%,

mAP50-95分别提高了8.9%、-3.5%,ShuffleNetV2模

块将参数量从2.58M 降低到0.93M,ShuffleNetV2模块

虽显著降低参数量,但检测精度下降;需结合 MWA以提

升检测精度。3)在 骨 干 网 络 末 层 加 入 MWA 模 块 后,

mAP50提高了2.7%,mAP50-95提高了4.9%,因此在

SGD或Adam优化器下、MWA模块均能有效提升检测精

度。4)同时引入ShuffleNetV2和 MWA模块后,mAP50
提高了2.6%,mAP50-95提高了4.7%,参数量从2.58M
降低到0.81M,证明检测精度和参数量都得到了优化。5)
本文模型的mAP50相比基线模型提高了8.7%,mAP50-95
提高了11.3%,参数量从2.58M降低到0.82M。可见无

论采用SGD还是Adam优化器,本文算法均能显著降低参

数量并提升目标检测精度。

3.5 对比试验

  为了进一步验证本文算法在公路场景下行人异常行

为检测的有效性,将本文算法与经典主流模型进行对比实

验,结果如表5、6所示。
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表5 对比实验(优化器为SGD,训练100
 

epoch)

Table
 

5 Contrast
 

experiment
 

(optimizer
 

is
 

SGD,
 

train
 

100
 

epochs)

实验 P/% R/% F1/%
mAP50/

%
mAP

50-95)/%
Parameters/

M
GFLOPs=
FLOPs/G

训练时

间/h
CNN 66.8 91.5 77.2 93.9 82.1 25.56 4.1 0.620
SSD 76.3 79.8 78.0 85.1 63.9 24.5 87.9 2.720

FasterRCNN 91.7 68.9 78.7 78.6 44.4 41.5 182.5 5.280
yolov11 86.2 80.6 83.3 88.3 61.3 2.583

 

517 6.3 4.103
本文算法 94.1 93.1 93.6 96.8 74.4 0.816

 

213 2.9 5.265

表6 对比实验(优化器为Adam,训练100
 

epoch)

Table
 

6 Contrast
 

experiment
 

(optimizer
 

is
 

Adam,
 

train
 

100
 

epochs)

实验 P/% R/% F1/%
mAP50/

%
mAP

50-95)/%
Parameters/

M
GFLOPs=
FLOPs/G

训练时

间/h
CNN 80.6 71.2 75.6 78.0 51.6 25.56 4.1 0.620
SSD 80.7 63.7 71.2 70.9 42.3 24.5 87.9 3.050

FasterRCNN 80.1 75.3 77.6 81.8 56.8 41.5 182.5 5.280
yolov11 84.6 79.4 81.9 87.4 59.3 2.583

 

517 6.3 5.439
本文算法 94.1 91.3 92.7 96.1 70.6 0.816

 

213 2.9 4.315

  根据表5的实验结果,本文算法在公路场景异常行为

数据集上综合性能表现优异,具体结论如下:1)与CNN相

比,本文算法的 mAP50提升了2.9%,mAP50-95降低了

7.7%,参数量由25.56M降至0.82M,本文算法轻量化优

势显著。SGD优化器使CNN更关注定位精度,但CNN模

型本身分类能力不足导致P、R较低,从而导致CNN虽然

目标定位表现较好但分类置信度校准不佳。本文模型综

合表现优。2)与SSD相比,本文算法的 mAP50提升了

11.7%,mAP50-95提升了10.5%,参数量由24.5M 降至

0.82M,本文算法在轻量化和检测精度上均表现优异。3)
与FasterRCNN相比,本文算法的mAP50提升了18.2%,

mAP50-95提升了30%,参数量由41.5M降至0.82M,本
文算法的轻量化和检测精度均显著优于FasterRCNN模

型。4)与基线模型 YOLOv11相比,本文模型的 mAP50
提升了8.5%,mAP50-95提升了13.1%,参数量从2.58M
降低到0.82M。从表5可得,本文算法在显著降低参数量

的同时提升目标检测精度,验证了算法在轻量化与检测性

能上的双重优势。
为系统评估不同优化器(SGD与 Adam)对模型性能

的影响,本研究采用 Adam优化器进行对比实验,实验结

果如表6所示。根据表6数据,本文算法在公路场景异常

行为数据集上的综合性能表现优异,具体结论如下:1)与
CNN相比,本文算法 mAP50提升了18.1%,mAP50-95
提升了 19%,CNN 参 数 量 高 达 25.56M 而 本 文 只 需

0.82M,本文算法轻量化优势显著。2)与SSD相比,本文

算法 mAP50提升了25.2%,mAP50-95提升了28.3%,

SSD参数量高达24.5M而本文只需0.82M,本文算法在

轻量化和检测精度上均表现优异。3)与FasterRCNN相

比,本文算法 mAP50提升了14.3%,mAP50-95提升了

13.8%,SSD参数量高达41.5M而本文只需0.82M,本文

算法在轻量化和检测精度均显著优于FasterRCNN模型。

4)与基线模型 YOLOv11相比,本文算法 mAP50提升了

8.7%,mAP50-95提升了11.3%,且参数量从2.58M 降

低到0.82M。对比表5、表6各模型的实验结果,无论采用

SGD还是Adam优化器,本文算法均能显著降低参数量并

提升目标检测精度,验证了算法在轻量化与检测性能上的

双重优势。

3.6 可视化结果验证   
  为了可视化分析各模块对YOLOv11模型检测性能的

影响,本 文 对 比 了 原 始 YOLOv11、采 用 CARAFE 或

DySample改 进 上 采 样、引 用 Swintransformer、MWA、

ShuffleNetV2以及本文算法在训练100个epochs时的

mAP50值。图6验证了本文算法在提升模型检测精度方

面的有效性。
图7展示了原始YOLOv11模型与本文改进模型在公

路场景异常行为数据集上的检测对比结果。具体分析如

下:从图7(a)、
 

(b)和(c)可观察到,在较为清晰公路场景

下,原始YOLOv11模型对异常行为的识别能力较弱,而本

文模型能更精准地定位并标注目标,检测精度显著优于原

始模型。对比图7(d)、(e)和(f),原始YOLOv11模型在检

测背景复杂的情况时存在误判现象(如将石柱误标为“打
架斗殴”),而本文模型通过优化特征提取与注意力机制,
有效提升了目标类别的识别准确性。从图7(g)、(h)和(i)
可以发现,在背景模糊情况下,原始YOLOv11模型发生漏
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图6 mAP50效果对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

mAP50
 

results

标现象(如未完全识别火焰区域),而本文模型能更精准地 定位火焰位置和燃烧区域。
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图7 结果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

results

  图8是模型表现的综合评估图,展示了训练集(train)
和验证集(val)在损失函数、精度、召回率、mAP等指标的

变化趋势。具体分析如下:1)图8(a)和(f)是衡量边界框

预测的准确度:box_loss值随训练过程逐渐降低,表明模型

对边界框的预测精度不断提升。2)图8(b)与(g)表示分类

损失(即分类预测的准确度):cls_loss在训练过程中逐渐

减少并最终趋于平稳,表明类别预测的损失逐渐下降并趋

近于0,分类准确性增强。3)图8(c)与(h):分布损失,关注

目标位置与形状的预测:dfl_loss随训练过程逐渐降低并

趋于稳定,表明模型对目标位置和形状的预测精度提升。

4)图8(d)与(e)展示了精度和召回率:P和R都很高,持续

上升并逐渐接近于1,表明模型在分类任务上表现良好。

5)图8(i)与(j)可以看出,模型在所有动作检测的 mAP值

高于0.9,表明改进后的模型显著提升了检测准确性。

图8 模型评估结果

Fig.8 Model
 

evaluation
 

results

4 结  论

  本文提出了一种基于改进 YOLOv11的目标检测算

法,针对监控视角下公路场景的复杂背景与模糊视角问

题,提出以下优化策略:引入 DySample模块和 MWA模

块,提升模型整体检测性能;引入ShuffleNetV2作为模型

主干,将模型参数量显著降低。实验结果表明,本文算法

较 基 线 模 型 的 mAP50 提 升 8.5%、mAP50-95 提 升
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13.1%,同时参数量显著降低。与其他检测算法相比,本
文算法具有更低的参数量和更高的检测精度,适合实时监

控场景应用。未来将继续优化算法,提高模型的实时检测

性能,并部署到公路的摄像头上。
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