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【摘要】针对现有路面不平特征识别类型单一、对远小目标及低照度场景适应性差等问题，提出一种基于改进

YOLOv10 的检测算法。利用焦点调制网络替换快速空间金字塔池化（SPPF）模块，提升小目标检测精度；引入 CPA-Enhancer
架构增强低照度环境检测效果；采用形状交并比损失函数优化定位精度。经自建数据集试验结果表明：改进模型的 mAP@
0.5 较原模型提升 3.08%，通过实车部署验证其有效性，可实现减速带、凹坑、振动标线等 7 类路面不平特征的实时检测。
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【Abstract】To address the issues of single-type detection and poor adaptability in detecting distant small targets and low-
light scenes for road surface irregularity recognition, this paper proposes an improved YOLOv10-based detection algorithm. 
The SPPF module is replaced with a Focal Modulation network to enhance small-target detection accuracy. The CPA-Enhancer 
is introduced to improve detection performance under low-light conditions. The Shape-IoU loss function is adopted to optimize 
localization precision. Experimental results on a self-built dataset demonstrate that the improved model achieves a 3.08% 
higher mAP@0.5 than the original model. Real-vehicle deployment further verifies the effectiveness of the proposed model, 
demonstrating its capability for real-time detection of 7 types of road surface irregularities, including speed bumps, potholes, 
and vibrating markings.
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1 前言

车载视觉系统可提前识别路面减速带、凹坑、凸起

等不平特征，为车辆控制提供先验信息，能够有效提升

车辆行驶舒适性与安全性。因此，对于路面不平特征实

时识别方法的研究具有重要的工程应用价值。

目前，主流目标检测模型可分为双阶段检测和单阶

段检测[1]。其中，双阶段检测包括候选区域选取阶段和

目标区域判断阶段，以基于区域的卷积神经网络

（Region-based Convolutional Neural Network，R-CNN）、

快速 R-CNN 等为代表。单阶段检测无需候选区域，以

YOLO 系列模型、单次多框检测算法为代表，因易实现

精度与速率的平衡而广泛应用[2]。

在典型路面目标检测方面，胡均平等改进YOLOv3
分别实现了路面坑洼、减速带和凹坑的检测[3-4]；邹俊逸

等[5]通过实车验证了YOLOv7-tiny改进算法对减速带和

凹坑的检测效果。但上述研究检测目标单一，未考虑对

振动标线、横断沟槽、凸块等的检测，适用性受限。在路
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面小目标检测方面，王雪秋等[6]通过引入特征融合金字

塔结构提升了对小目标的检测率；梁超等[7]在 YOLOv8
中新增 1 个检测头，提升了对远小车辆的检测精度；宣

以国等[8]在 YOLOv7 中引入基于 Wasserstein 距离度量

损失函数，提升了对路面小型裂缝的检测效果。但上

述研究主要针对车辆和路面裂缝，对减速带、凹坑等远

小目标的检测缺乏针对性，远距离时精度和召回率显

著下降。在复杂场景检测方面，王子钰等[9]通过引入

高效通道注意力机制和最小点距离交并比损失函数，

提升了在尘雾环境下对车辆和行人的检测性能；王非

凡等[10]融合自适应增强网络和特征增强网络，提升了

夜间场景下的检测性能。但上述研究主要面向低照度

环境下车辆、行人等路上目标，对路面不平特征的夜间

检测仍缺乏针对性研究。

因此，本文提出一种基于改进 YOLOv10 的路面不

平特征识别方法，利用焦点调制（Focal-Modulation）网

络替换快速空间金字塔池化（Spatial Pyramid Pooling 
Fast，SPPF）模块，引入链式思考网络（Chain-of-Thought 
Prompted Adaptive Enhancer，CPA-Enhancer），采用形状

交并比（Shape Intersection over Union，Shape IoU）边界框

回归损失函数提升模型检测性能，并使用自建数据集进

行离线训练，通过实车部署验证模型的有效性。

2 数据集采集处理

为保证训练数据的采集视角与实车部署时的检测

视角一致，本文通过车载摄像头采集数据，构建数据集。

采集路况包括城镇道路和乡村公路，覆盖晴天、阴天、雨

天、夜晚 4类场景，路面不平特征包括振动标线、井盖、

凹坑、横向裂缝、减速带、横断沟槽和路面凸块 7 种类

型。数据集共计 3 109 张图片，其分布如表 1 所示。使

用Python库中Labelimg图像标注工具进行手动标注，如

图1所示。

表1 数据集分布 张

类型

减速带

振动标线

凹坑

井盖

横向裂缝

横断沟槽

总计

晴天

198
178
201
196
137
125

1 035

雨天

156
149
142
125
96

109
777

阴天

162
186
188
167
97
89

889

暗光

85
76
68
58
69
52

408

总计

601
589
599
546
399
375

3 109
为提升模型泛化能力，防止训练过拟合，对原始数

据分布较少的图像进行数据增强，采用镜像、调整对比

度，调整亮度、高斯滤波、自适应直方图均衡、随机偏移

RGB通道 6种方法进行随机增强，结果如图 2所示。增

强后的数据集共计 9 301 张图片，按照 7∶2∶1 划分数据

集：训练集6 510张，测试集1 860张，验证集931张。

减速带 凹坑 振动标线和井盖

横向沟槽 横断裂缝 路面凸块

图1　数据标注

原始图像 增强1 增强2
（a）井盖

原始图像 增强1 增强2
（b）减速带

原始图像 增强1 增强2
（c）凹坑

原始图像 增强1 增强2
（d）振动标线
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原始图像 增强1 增强2
（e）横向沟槽

原始图像 增强1 增强2
（f）横断裂缝

原始图像 增强1 增强2
（g）凸块

图2　数据增强结果

3 算法介绍

3.1 总体架构

YOLO 系列算法的核心思想是将目标检测视为回

归问题，通过神经网络得到输入图像中目标边界框的位

置及其所属类别。YOLOv10[11]通过引入一种双重标签

分 配 策 略 ，避 免 对 非 极 大 值 抑 制（Non-Maximum 
Suppression，NMS）的依赖。在训练阶段，使用一对多检

测头，提供更多的正样本；在推理阶段，通过梯度截断的

方式，使用一对一检测头，无需NMS后处理。在效率提

升方面，模型采用轻量级分类头、空间-通道分离下采

样和基于秩的模块设计（C2fUIB），减少冗余计算。在精

度方面，采用大核卷积和部分自注意力机制提升模型性

能，适用于实时端到端目标检测。该版本模型弥补了以

往版本在后处理和模型架构方面的不足，但在特定目标

检测任务中仍存在以下问题：

a. SPPF 模块可快速处理不同尺寸的输入图像，但

对于远距离成像的远小目标（车辆前方 80 m 外的目标

或像素尺寸小于 32×32的目标）和复杂背景中目标的定

位精度较差。

b. 网络架构对未退化条件下图像的自适应能力较

弱，针对雾天、雨天及暗光低照度路况下的目标特征提

取和检测分类准确度较低，检测精度有待提高。

c. 使 用 完 整 交 并 比（Complete Intersection over 
Union，CIoU）作为位置损失函数，当预测框和原始框的

长宽比相同时，长宽比的惩罚项恒为 0，且未考虑难易

样本间的平衡问题。

为解决上述问题，本文提出改进架构如图 3 所示。

该架构包括骨干网络（Backbone）、颈部（Neck-PAN）和

检测头（Head）3个部分。其中，Backbone负责提取输入

图像中的有效信息，Neck-PAN聚集并细化不同尺度的

特 征 ，Head 对 提 供 特 征 进 行 预 测 。 利 用 Focal-

王维强，等：基于YOLOv10的汽车路面不平特征识别方法研究

图3　总体网络架构

PSA

C2fCIB

Conv

C2f

SCDown

C2f

SCDown

C2f

Conv

Conv

Input

Backbone

FMD

C2fUIB

SplitPSA
Neck-PAN

Concat
UpSample

C2F
Concat

UpSample

Concat

SCDown

C2f
Concat
Conv
C2f CPA_E

CPA_E

Head

C2fCIB CPA_E Onc-to-one-Head

Onc-to-many-Head

Onc-to-one-Head

Onc-to-many-Head

Onc-to-one-Head

Onc-to-many-Head

SCDown

Conv

SiLU
BatchNorm2d

Concat

Conv
k=1, s=1

Conv
k=3, s=2

nn.Conv
k=?, s=?

Conv
k=1, s=1, act=True

Conv
k=1, s=1, act=TrueConv

k=1, s=1, act=TrueConv
k=1, s=1, act=True MSHA

Conv
k=1, s=1, act=True Split CIB CIB Concat Conv

k=1, s=1, act=True

Input：输入

Conv：卷积层

C2f：特征聚合模块

SCDown：空间-通道分离下采样

C2fCIB：紧凑型倒置块跨阶段部分连接模块

SPPF：快速-空间金字塔池化模块

PSA：部分自注意力模块

Split：分离操作

Concat：连接组合操作

CIB：紧凑倒置块

MSHA：多头自注意力模块

UpSample：上采样操作

BatchNorm2d：批量归一化层（二维）

SiLU：激活函数
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Modulation焦点调制网络替换原 SPPF模块，提升模型对

远小目标检测精度；引入CPA-Enhancer链式思考网络，

提高低照度路况下目标识别检测能力；将 Shape-IoU作

为边界框回归损失函数，使边界框回归更精确。

3.2 焦点调制网络

焦 点 调 制 网 络[12] 的 整 体 架 构 与 Swin[13]、Focal 
Transformer[14]的结构基本相同，其核心创新在于采用焦

点调制（Focal Modulation，FM）模块替换自注意力（Self-
Attention，SA）模块，捕捉图像中的长距离依赖和上下文

信息。该模块主要通过焦点上下文化、门控聚合和逐元

素仿射变换实现。

输入视觉特征图 X ∈ RH × W × C，使用深度卷积层堆

叠编码过程，通过与特征图的周围环境交互T和上下文

聚合M，令视觉特征 xi ∈ RC生成特征表示：

yi = q ( )xi ☉h ( )∑
l = 1

L + 1
gl

i∙ zl
i ,    yi ∈ RC （1）

式中：q ( )、h ( )分别为查询投影和线性投影函数，☉为逐

元素乘法，L 为深度卷积堆栈获得的上下文分层表示，

gl
i、zl

i分别为 l层级在位置 i处的门控值和视觉特征。

焦点调制网络结构如图 4所示，输入通过轻量级线

性层后，在层级化的上下文语义模块和门控机制选择性

聚合信息，经调制器与查询投影函数 q进行交互处理后

输出结果。

门控聚合输出

输入 输入

线性层
线性层

线性层

线性层

调制器

上下文
聚合

轻量化线性层

门控机制

门控机制

门控机制

门控机制

交互

l=3

l=2

l=1

图4　焦点调制网络结构

3.3 CPA-Enhancer链式思考网络

CPA-Enhancer[15] 通 过 引 入 链 式 思 考（Chain-of-
Thought，CoT）提示机制，增强对未知退化条件下图像的

自适应能力，其结构如图 5所示。该方法能够利用 CoT
提示对图像退化进行动态分析和适应，从而显著提升目

标特征检测性能。则解码器第 i层中生成的提示特征为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Pi = Hardswish ( )convT,k × k ( )Pi + 1 ,    i ∈ { }1,2
Pi ∈ R

2(3 - i ) Ĥ × 2(3 - i )Ŵ × Ĉ
2(3 - i )

（2）

式中：convT,k × k为k × k转置卷积，Hardswish( )为激活函数。

第 i层解码器中，第 j个转换器模块的输出特征为：

ì
í
î

ïï

ïïïï

F i
g = ( )F i,1

g ,⋯,F i,j
g ,⋯,F i,n

g ,    j ∈ { }1,2,⋯,n
F i,j

g = convPC ( )X1⊙X2 + F i,j
m

（3）

式中：convPC为逐点卷积，X1、X2为经两条并行支路处理后

的特征，F i,j
m 为残差连接的输入特征，n为转换器模块数量。

Input：输入

RFAConv：感受野注意力卷积

Detector：分层解码器

CPB：内容驱动的提示模块

TConv：转置卷积

Pi：提示

C ：连接组合操作

D：下采样

U：上采样

+ ：逐元素加法

~ ：Hardswish激活函数

DetectorInput
OutputRFAConv

RFAConv RFAConv

RFAConvRFAConv

RFAConv RFAConv

RFAConv CPB

CPB

CPB P1

P2

P3

TConv

TConvU

U

U
C

C

C
D

D

D
C
图5　CPA-Enhancer链式思考网络

3.4 Shape-IoU损失函数

YOLOv10以CIoU[16]作为边界框回归损失函数。实际

应用中，当预瞄框B与实际框Bgt的长、宽比一致时，形状

损失无法有效表达；小目标检测时，易导致B与Bgt长宽比

相似度的梯度发散。Shape-IoU[17]损失函数通过关注边界

框的形状和尺度计算损失，使边界框回归更加准确：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

LShape - IoU = 1 - I + dsp + 0.5 × Ω sp

dsp = ah
( xc - xgtc )2

c2 + aw
( yc - y gtc )2

c2

aw = 2 × ( )wgt α

( )wgt α + ( )hgt α

ah = 2 × ( )hgt α

( )wgt α + ( )hgt α

Ω sp = ∑
t = w,h

  (1 - e-ωt )θ, θ = 4

（4）

式中：I为预瞄框与实际框的交并比[18]，dsp为形状加权距

离项，Ω sp 为现状差异项，aw、ah 为形状权重系数，c为包

含预瞄框和实际框的最小外接矩形的对角线长度，

( xc,yc )、( xgtc ,y gtc )分别为预瞄框和实际框的中心坐标，α为

比例因子，wgt、hgt 分别为实际框的宽和高，ωw、ωh 分别为

宽度和高度方向差异系数，θ为控制惩罚强度超参数。

根据文献[19]，针对小目标检测时的点距离距离为：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

DDot = e- D
S

D = ( xc - xgtc )2 + ( yc - y gtc )2

S =
∑
i = 1

M

 ∑
j = 1

Ni

  wij ⋅ hij

∑
i = 1

M

  Ni

（5）
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式中：D为预瞄框与实际框中心点间的欧几里德距离，S

为数据集中所有标注目标的平均尺寸，M 为图像数量，

Ni为图像中标注框的数量，wij、hij分别为第 i张图像中第

j个标注框的宽度和高度。

4 试验验证

4.1 离线试验

在目标检测任务中，精确率（Precision）P 和召回率

（Recall）R分别表示正确检出目标占所有检出目标和真

实目标的比例，平均精度（mean Average Precision，mAP）
综合反映模型的准确率。mAP@0.5、mAP@0.5∶0.95 分

别表示预测框与真实框的交并比阈值为 0.5和 0.5~0.95
（步长0.05）时的平均精度。各指标计算式为：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

AmAP = 1
N∑i = 1

N

AAP,i

AAP,i = 1
∑k

nk ( )nk - nk - 1
{ }Pi ( )k ∙[ ]Pi ( )k - Ri ( )k - 1

P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

（6）

式中：N 为目标类别数量，TP 为正确检出的正样本，FP

为误检的负样本，FN 为漏检的正样本，AAP,i 为第 i 类目

标 P、R值的调和平均值，Pi ( )k 、Ri ( )k 分别为第 i类目标

在第 k个阈值下的P、R值。

模型训练及验证的硬件环境为：中央处理器采用

Intel Core i9-13900K，图像处理器使用英伟达 RTX 
4090，显存为 24 GB；软件环境为Windows 10操作系统，

在PyTorch 2.0.1框架下，使用Python语言。

模型试验结果如图 6 所示，改进模型与原模型的

mAP@0.5 结果分别为 0.970、0.941，mAP@0.5:0.95 分别

为 0.731、0.682。Focal Modulation 增强了远小目标特征

提取能力，加速了曲线早期收敛，同时，CPA-Enhancer
提升了低照度样本的鲁棒性，减少了困难样本对训练的

干扰，因而改进模型的稳定性较好。
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改进模型
原始模型

改进模型
原始模型

  （a）mAP@0.5        （b）mAP@0.5:0.95
图6　模型训练mAP结果

4.2 消融试验

为验证本文模型中各改进模块的有效性，以

YOLOv10n为基线模型进行消融试验，结果如表2所示。

表2 消融试验

FM

√

√
√

CPA

√

√
√

SIoU

√

√

P/%
88.6
90.2
87.6
90.5
90.9
93.3

R/%
80.3
82.3
84.5
84.8
85.4
87.2

mAP@0.5/%
94.1
94.8
95.6
95.8
96.1
97.0

参数/×106个

2.762
2.783
2.961
2.747
2.982
2.967

时间/s
8.6
8.5
8.9
8.7
9.0
9.2

由表2可知，相较于基线模型，引入FM后，mAP@0.5
提升 0.7百分点，精确率和召回率分别提升 1.6百分点、

2.0百分点，说明焦点调制机制增强了模型对远小目标的

特征提取能力，缩短了模型推理时间。引入 CPA 模块

后，模型的召回率提升 4.2百分点，mAP@0.5提升 1.5百

分点，精确率下降1.0百分点。虽然引入少量误检，但该

模块增强了低照度退化场景下的特征鲁棒性，提升了模

型对困难样本检测能力。引入形状损失函数后，mAP@
0.5提升1.7个百分点，精确率和召回率分别提升1.9百分

点、4.5百分点，且参数量不增反降，表明通过显式引入边

界框形状与尺度信息，能够优化边界框定位精度。

因此，本文模型性能达到最优，mAP@0.5较基线提

升 2.9 百分点，精确率和召回率分别达 93.3%、87.2%。

参数量和推理时间较基线略有增加，但检测性能显著提

升，验证了本文方法的有效性。

4.3 对比试验

通过单个不平整特征目标的检测任务，对比分析本

文模型与基线模型性能，结果如图 7所示。本文模型对

所有类别的检测置信度均高于原模型，其中对横断沟槽

的提升最为显著。通过焦点调制机制，增强了对目标边

缘与纹理细节的特征响应，使模型在常规场景下能够获

得更清晰的边界表征，从而提升分类置信度。CPA-
Enhancer模块引入的链式思考机制，在常规场景下有助

于抑制背景噪声干扰，对目标的判别更加稳健。Shape-
IoU损失函数通过更精准的边界框回归，减少预测框与

真实框之间的偏移，间接提升了分类分支的置信度。

改进前 改进后

（a）减速带
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改进前 改进后

（b）井盖

改进前 改进后

（c）振动标线

改进前 改进后

（d）横向裂缝

改进前 改进后

（e）凹坑

改进前 改进后

（f）路面凸块

改进前 改进后

（g）横断沟槽

图7　单个目标检测对比结果

为了进一步分析本文模型的性能，针对连续目标、

远小目标、路面积水和暗光照度等复杂环境条件的检测

效果进行对比试验，结果如图8所示。

改进前 改进后

（a）连续目标

改进前 改进后

（b）远小目标

改进前 改进后

（c）路面积水

改进前 改进后

Well_cover  0.75

（d）暗光低照度

图8　复杂条件下检测对比结果

由图 8可知，在图 8a中，基线模型与本文模型均可

有效检出连续井盖目标，但本文模型的置信度显著高于

基线模型。该现象主要源于 FM 模块增强了目标间的

边缘区分能力，减少了连续目标间的特征混淆。在图

8b 的山区积雪路面，基线模型对远距离振动标线出现

漏检，说明 SPPF模块对远小目标的特征响应不足。本

文模型能够通过层级化上下文语义聚合，增强模型对远

小目标的特征表达。

在图 8c 中，两个模型均可正确检出雨天积水的连

续凹坑路面，但 CPA-Enhancer 的链式思考机制可增强

王维强，等：基于YOLOv10的汽车路面不平特征识别方法研究
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模型自适应能力，优化特征提取的鲁棒性。在图 8d中，

暗光极低照度情况下的图像分辨率低、目标特征微弱，

原模型的检测结果目标置信度低、漏检严重，本文模型

对低照度图像进行自适应增强，结合 Shape-IoU优化边

界框定位，漏检现象明显减少，模型置信度显著提升。

4.4 实车试验

通过实车部署模型，验证本文方法实时检测效果。

试验中，系统图像处理主控芯片为英伟达Orin-X，摄像

头为索尼 IMX490，可变速率的控制器局域网总线CAN-
FD 控制器为 NXP TJA1153，本文模型以 DSP+NPU 格式

导出。搭建路面不平特征实时检测系统，行车环境实时

检测结果如图 9 所示。本文模型部署后能准确检出车

辆前方的路面不平特征，该模型具有一定实用性。

（a）井盖检测

（b）振动标线检测

图9　路面不平检测系统

5 结束语

本文提出一种基于改进YOLOv10的路面不平特征

检测模型，在参数量增加有限的条件下，显著提升了对

减速带、凹坑、振动标线等 7类目标的检测精度，在远小

目标、低照度等复杂场景下性能改善明显。经自建数据

集离线测试与实车部署验证，均证明了模型的有效性与

实时检测能力。未来，将进一步扩充多天气、多光照条

件下的数据集，并探索模型轻量化及嵌入式平台优化方

案。同时，结合相机标定算法对路面不平特征的物理尺

寸和距离进行精确测算，推动视觉感知信息在车辆智能

决策中的深度融合与应用。
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