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雾天条件下道路场景目标检测方法研究 

摘 要 

道路场景目标的精确检测为智能驾驶系统的路况理解、导航决策

和路径规划提供关键依据，而雾天条件下，由于空气中悬浮颗粒物的

遮挡导致图像质量下降，严重影响了道路场景中目标检测的准确度。

现有的图像去雾方法高度依赖图像的空间域信息，导致复原图像存在

颜色失真和伪雾残留，进而影响道路场景目标的检测精度。另外，在

对去雾后的图像进行目标检测时，由于小目标物体在图像中可利用特

征信息较少，极易受到环境因素的干扰，进一步加剧了道路远景中小

目标车辆的漏检现象。针对上述问题，本文提出了雾天条件下道路场

景目标检测方法。在考虑图像空间域信息的基础上构建了基于频域增

强的道路场景图像去雾模型，通过频域特征提取与自适应加权策略，

融合空间信息实现高效去雾；在此基础上，提出了去雾后的道路场景

图像小目标车辆检测方法，通过多尺度特征融合策略，实现了对不同

尺度目标的高精度检测。本文主要研究内容和结论如下： 

（1）针对现有去雾算法主要依赖图像空间信息而忽略频域信息，

导致复原图像存在颜色失真和伪雾残留的问题，提出了基于频域增强

的道路场景图像去雾方法。构建能够捕捉图像的空间域特征与频域特

征的频域增强感知模块，灵活处理不同权重的特征信息，更加有效地

去除图像中的雾气；此外，特征注意模块通过自主学习每个特征通道

的重要程度，提炼显著的图像特征信息，进一步提升模型的去雾能力。

在 Foggy Cityspaces 数据集上的实验结果表明，相较于基准模型，本

文提出的方法峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR）和结构

相似性（Structure Similarity Index Measure, SSIM）分别提升了 31.1413 
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dB 和 0.9179，其图像质量恢复效果优于现有的图像去雾方法，证明

了所提出方法在去除图像雾气方面的有效性。 

（2）针对去雾道路场景图像中的小目标车辆漏检问题，提出了

基于特征融合的去雾道路场景图像小目标检测方法。首先利用 Focus

模块对输入特征图进行降维操作，保留重要的空间特征信息；接下来

设计了轻量化的多尺度特征融合模块，通过区域残差化生成多尺度特

征图与语义残差化实施多速率空洞深度可分离卷积相结合，增强对小

目标物体的特征表达能力。进一步构建了双向特征金字塔模块，通过

双向传播特征信息和自适应调整特征权重，更好地融合不同级别的特

征信息。实验结果表明，所提方法在 Foggy Cityspaces 数据集上平均

精度、精确率、召回率相比于基准模型分别提高了 1.1%、6.2%和 0.8%，

实现了道路远景小目标车辆的有效检测。 

综上所述，本文提出的雾天条件下道路场景目标检测方法在高效

去除图像雾气的基础上，显著提高了去雾后道路场景小目标车辆的检

测精度，为雾天条件下道路场景的目标检测提供了有效的技术支撑。 

 

关键词：道路场景，图像去雾，小目标检测，频域增强，特征融合  
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RESEARCH ON ROAD SCENE OBJECT DETECTION 

METHODS UNDER FOGGY CONDITIONS 

ABSTRACT 

Accurate detection of road scene targets provides critical support for 

the understanding of road conditions, navigation decision-making, and 

path planning in intelligent driving systems. However, under foggy 

conditions, the degradation of image quality due to the occlusion of 

suspended particles in the air significantly affects the accuracy of target 

detection in road scenes. Existing image dehazing methods heavily rely 

on spatial domain information, resulting in color distortion and residual 

fog in the restored images, which further impacts the accuracy of target 

detection in road scenes. Additionally, when detecting targets in defogged 

images, small objects with limited feature information are highly 

susceptible to environmental interference, exacerbating the issue of 

missed detection for small target vehicles in distant road scenes. To 

address these challenges, this paper proposes a target detection method 

for road scenes under foggy conditions. By constructing a 

frequency-domain-enhanced dehazing model for road scene images that 

incorporates spatial domain information, the proposed method achieves 

efficient dehazing through frequency-domain feature extraction and 

adaptive weighting strategies. Furthermore, a small target detection 

method for defogged road scene images is proposed, which employs a 

multi-scale feature fusion strategy to achieve high-precision detection of 

targets at different scales. The main research contributions and 

conclusions of this paper are as follows: 
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(1) To address the issue of color distortion and residual fog in 

restored images caused by existing dehazing algorithms that primarily 

rely on spatial information while neglecting frequency-domain 

information, a frequency-domain-enhanced dehazing method for road 

scene images is proposed. A frequency-domain enhancement-aware 

module is constructed to capture both spatial and frequency-domain 

features of the image, enabling flexible handling of feature information 

with different weights and more effective removal of fog from the image. 

Additionally, a feature attention module autonomously learns the 

importance of each feature channel, refining significant image features 

and further enhancing the model's dehazing capability. Experimental 

results on the Foggy Cityscapes dataset show that the proposed method 

improves the Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) and Structural 

Similarity Index Measure (SSIM) by 31.1413 dB and 0.9179, respectively, 

compared to the baseline model. The image quality restoration 

outperforms existing dehazing methods, demonstrating the effectiveness 

of the proposed approach in removing fog from images. 

(2) To address the issue of missed detection of small target vehicles 

in defogged road scene images, a small target detection method based on 

feature fusion is proposed. Firstly, the Focus module is employed to 

conduct dimensionality reduction on the input feature map, thereby 

preserving critical spatial feature information. Subsequently, a 

lightweight multi-scale feature fusion module was developed. By 

integrating the generation of multi-scale feature maps via regional 

residualization and implementing multi-rate dilated depthwise-separable 

convolutions through semantic residualization, the feature representation 

capability for small target objects was significantly enhanced. 

Furthermore, a Bidirectional Feature Pyramid Network (BiFPN) module 

is constructed to better integrate feature information at different levels 
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through bidirectional feature propagation and adaptive feature weight 

adjustment. Experimental results show that the proposed method 

improves the average precision, precision, and recall by 1.1%, 6.2%, and 

0.8%, respectively, on the Foggy Cityscapes dataset compared to the 

baseline model, achieving effective detection of small target vehicles in 

distant road scenes. 

In summary, the proposed target detection method for road scenes 

under foggy conditions significantly improves the detection accuracy of 

small target vehicles in defogged road scenes while efficiently removing 

fog from images. This provides effective technical support for target 

detection in road scenes under foggy conditions. 

 

KEY WORDS: road scene, image dehazing, small object detection, 

frequency domain enhancement, feature fusion  
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景与意义 

智能汽车作为战略性新兴产业，其道路场景精确感知技术的发展对我国经济

与科技进步有着重大意义，目标检测作为道路场景精确感知的基础，能精准识别

复杂环境目标并实现驾驶决策，是当前计算机视觉领域的热门研究方向。然而在

实际应用中，视觉系统的成像效果往往受到多方面因素的干扰。光学镜头的性能、

感光元件的非线性响应、设备抖动以及大气扰动等都会导致获取的图像出现不同

程度的失真，特别是能见度较低、发生频率高和覆盖范围广的雾天天气，是制约

视觉系统性能的重要因素[1]。当雾气存在时，拍摄出来的图像会因颗粒物的遮挡

而导致原始信息丢失，并且可能伴随颜色失真等现象，这不仅影响了图像信息的

有效获取，还给智能驾驶汽车的安全行驶造成严重威胁。因此，急需找到高效的

方法以消除雾天对人们生活的影响。有雾与无雾道路场景图像如图 1-1。 

 

图 1-1 有雾与无雾道路场景图像 

Fig 1-1 Foggy and Fog-free Road Scenes 

近年来，许多研究者已提出多种去雾方法，旨在高效的消除图像中的雾气，

提升图像的清晰度。然而，现有的去雾算法在如何提升图像细节信息，确保复原

图像更加贴近真实自然方面还有待提高。同时，现有目标检测算法大多关注大尺
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寸目标，小目标在图像中通常只占据极小的像素区域，导致小目标物体更易受到

其他物体的遮挡，现有目标检测算法难以准确捕捉和识别这些小目标，从而造成

小目标漏检问题。因此，对雾天条件下道路场景目标检测方法的研究具有极其重

要的意义，其能够有效降低雾天交通事故的风险，精确识别道路远景中的车辆目

标，为驾驶员提供及时准确的道路信息，从而有效避免潜在的危险。 

综上所述，图像去雾与目标检测等关键技术研究具有重要的学术价值和实际

应用意义。这些研究能够有效解决雾天环境对道路场景精确感知系统带来的不利

影响，不仅提升了自动驾驶技术的可靠性，还为道路场景精确感知领域的深入推

进提供有力支撑。 

1.2 国内外研究现状 

随着计算机视觉和人工智能的发展，道路场景感知算法研究受到了国内外许

多学者的关注，涌现出了大量优秀成果。相对于一般的目标检测任务，雾天场景

下的目标检测任务较少受到关注。接下来，针对本课题的研究内容，将从图像去

雾和目标检测两个方面对研究现状进行阐述。 

1.2.1 图像去雾算法 

由于大气污染现象越发严重，空气中的悬浮颗粒对光线传播造成了显著干扰，

不仅改变了光线的折射路径，还会在传输过程中发生散射和衰减现象，致使图像

采集设备采集的图像质量严重下降，无法满足道路场景精确感知、目标检测等以

清晰图像作为基础的专业领域需求，因此对有雾图像进行去雾清晰化处理具有非

常重要的意义和应用价值。目前图像去雾方法主要可分为三大类：基于图像增强、

基于图像复原和基于深度学习的图像去雾方法[2]。 

（1）基于图像增强的去雾方法 

基于图像增强的去雾方法是主要通过改善图像的视觉属性，如亮度、对比度

等手段改善受雾气影响的图像质量。直方图均衡化的图像增强算法是由 Ketcham

在 1974 年提出的，基本思想是对图像中的灰度点做映射，使图像的灰度大致符

合均匀分布，以达到图像对比度增强的目的，适用于对比度较低或亮度分布不均

匀的图像，使其看起来更加清晰和自然。直方图均衡化通过拉伸像素值的分布范
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围，使得图像的灰度级更加均匀分布，从而改善图像的视觉效果。通过计算原始

图像的直方图后，将直方图进行归一化处理，接下来通过映射函数将归一化后的

直方图转换为新的灰度级，最后应用映射函数到原始图像上，得到增强后的图像，

但是存在变换后的图像灰度级减少，某些细节减少等问题。 

自适应直方图均衡化（Adaptive Histogram Equalization, AHE）是图像对比度

改善技术，适用于在不同区域具有不同亮度的图像，与传统直方图均衡化相比，

AHE 会根据图像的局部区域来调整对比度，因而能够在保持图像局部细节的同

时提升图像对比度。AHE 采用局部处理策略，通过计算每个像素点周边区域的

映射函数来实现图像增强，即利用像素点周围方形区域内灰度分布的统计特性，

基于累积概率分布函数（Cumulative Distribution Function, CDF）对每个像素进行

均衡化处理。AHE 虽然能够提升图像的对比度表现，但会不可避免地增强图像

同质区域的噪声。限制对比度自适应直方图均衡化（Contrast Limited Adaptive 

Histogram Equalization, CLAHE）通过引入对比度约束机制来优化传统自适应增

强方法，在计算局部映射函数时，对每个像素周边区域的对比度提升幅度进行了

有效控制，从而解决了 AHE 方法中噪声被过度放大的问题。CLAHE 算法虽然

能够有效地增强图像的局部对比度并提高图像的视觉效果，但也存在过度增强与

计算过于复杂以及适用性限制等问题。 

Land 等[3]基于色彩恒常性提出视网膜皮层理论（Retinex），以颜色恒常性原

理为基础，旨在模拟人类视觉系统的颜色感知机制，特别是视网膜（Retina）和

皮层（Cortex）对颜色和亮度的处理过程，所以 Retinex 的思路即是去除光照的

影响，保留住物体的固有属性。一幅给定的图像 ( ),S x y 以分解为两个不同的图像，

反射图像 ( ),R x y 和入射图像 ( ),L x y 。 

 ( ) ( ) ( ), , ,S x y R x y L x y=   (1-1) 

其中， ( ),L x y 表示入射光图像， ( ),R x y 表示物体的反射性质图像， ( ),S x y 表示

人眼所能接收到的反射光图像[4-5]。Retinex算法虽然可以对图像进行自适应增强，

但存在亮区处理欠佳、色彩保持能力较弱以及计算较复杂等问题。因此后续有人

对该理论进行了改进，提出了基于路径的Retinex算法[6-7]以及迭代形式的 Retinex

算法[8]，但是这些算法都存在运行时间较慢和调参复杂问题[9]。 

DD-Net（Double-feature Double-motion Network, DD-Net）[10]用于超高清交
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通监控的双域引导实时低光图像增强网络, 采用编码器-解码器结构，能够恢复被

黑暗隐藏的详细特征信息，但特征表达能力不够准确，识别精度较低。综上所述，

基于图像增强的去雾方法虽然在一定程度上能够改善图像的视觉效果，但存在色

彩失真、对整幅图像不同浓度雾气进行统一处理以及算法局限性等缺点。 

 

图 1-2 DD-Net 网络结构图
[10]

 

Fig 1-2 DD-Net Network Structure 

（2）基于图像复原的去雾方法 

基于图像复原的去雾方法主要从光学成像的角度，分析雾天对成像过程的影

响，现阶段基于图像复原的去雾算法主要依赖于大气散射模型[10-12]。Srinivasa G. 

Narasimhan[13]通过建立数学模型，阐述了雾天条件下图像的形成机理及其构成要

素[14]，大气散射模型的公式（1-2）为:  

 ( ) ( ) ( ) ( )( )1I z J z t z A t z= + −  (1-2) 

其中 ( )I z 为观测到的雾气图像， A为全球大气光， ( )t z 为介质透射图， ( )J z 为

无雾气图像。式（1-2）也可表述为:  

 ( ) ( )( ) ( )( )/J z I z A t z A= − +  (1-3) 

对于单幅图像的去雾问题，从公式（1-2）和公式（1-3）基于精确的大气散射模

型参数估计与介质透射率分布计算，理论上可实现无雾场景的有效复原。 

而何凯明等人[15]提出的暗通道先验去雾理论是利用大气对光线散射的特性，

具体来说，该算法首先假设在无雾情况下，像素点之间的距离越远，大气光强度

越低。暗通道先验去雾理论可以通过分析像素点之间的距离和大气光强度之间的

关系，来估计大气光的强度，一旦获得了大气光的强度，就可以使用该信息来消

除图像中的雾气。传统的去雾算法通常会通过查找像素点周围的相似区域，并将

这些区域的色彩分布进行插值，以得到清晰明亮的图像，然而这种方法往往会引

入噪声和伪影，影响图像质量。暗通道去雾算法通过使用大气光强度信息，可以
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更准确地估计出图像中的实际场景，从而得到更加真实、自然的去雾效果。暗通

道先验去雾理论实验结果图如图 1-3 所示，图（a）为输入图像；图（b）为基于

暗通道先验去雾理论的去雾效果图；图（c）为暗通道效果图；红色像素表示估

算大气光的位置；图（d）为大气光估计传播图。 

 

图 1-3 暗通道先验去雾理论去雾效果展示图
[15]

 

Fig 1-3 Dark Channel Prior Dehazing Effect Display Diagram 

暗通道的数学定义如式（1-4），其中 ( )cJ y 表示 J 的任意一个颜色通道， ( )x 表

示在像素点 x 的窗口。根据暗通道先验理论得出： 0darkJ → 。接下来利用大气散

射模型对大气光做归一化计算并经过运算，且引入一个恒定的参数 ( )0 1   ，

得到透射率估计如式（1-5）： 

 
( ) ( ) ( )( ), ,

min mindark cy x c r g b
J J y

 
=  (1-4) 

 ( ) ( )

( )
1 min min

c

cy x

c

I y
t x

A




 
= −  

 

 (1-5) 

基于暗通道先验理论，大气光的估算通常选取图像中雾气最浓重的区域作为

参考。通过分析暗通道图像的特性可以发现，雾气浓度较低的区域在暗通道图中

呈现较深的色调，对应的像素值较小；反之，雾气浓度较高的区域则表现出较亮

的特征，像素值相对较大。在实际计算过程中，首先从暗通道图中筛选出亮度值

处于前 1%的像素区域，随后将这些高亮像素对应到原始雾化图像中，通过比较

这些位置的像素亮度，最终选取最亮的像素点作为大气光强度 A的估计基准，可

得出最终的复原场景如式（1-6）： 

 ( )
( )

( )( )0max ,

I x A
J x A

t x t

−
= +  (1-6) 

其中 0t 值为 0.1。虽然暗通道先验去雾理论有着较为广泛的可应用性与实践性，

但由于天空等高亮场景并不符合暗通道先验理论，容易致使去雾后的图像出现色

彩失真现象。 
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NAFSSR（Stereo Image Super-Resolution Using NAFNet, NAFSSR）[16]是一种

用于双目图像超分辨率的深度学习模型，是在 CVPR（IEEE Conference on 

Computer Vision and Pattern Recognition, CVPR）举办的 NTIRE（New Trends in 

Image Restoration and Enhancement Challenges, NTIRE）2022 双目超分辨率挑战

赛中，由旷视研究院提出的冠军方案。NAFSSR 不仅继承了 NAFNet 的优势，还

通过引入双目交叉注意力模块（Stereo Cross-Attention Module, SCAM），实现了

对双目图像中视角间特征的深度融合，从而显著提升了超分辨率图像的质量，能

够以较低的系统复杂度在图像复原任务上获得较好的性能。NAFSSR 的核心在于

其独特的网络结构和创新的注意力机制，该网络由两个共享权重的子网络组成，

分别负责处理左右图像，两个子网络由 NAFBlock 堆叠而成，NAFBlock 是

NAFNet 中的基本模块，包括移动卷积（Mobile Convolution, MB-Conv）模块和

没有非线性激活函数的前馈网络（Feed-Forward Network, FFN）模块，使得网络

在保持高效性的同时能够充分提取图像中的特征信息。然而，NAFSSR 的真正创

新之处在于基于 Scaled Dot-Product Attention 机制设计的 SCAM，通过计算从左

视图到右视图和从右视图到左视图的双向交叉注意力，实现了跨视图特征的融合。

具体来说，SCAM 首先计算左右图像特征图之间的相似度，然后利用 softmax 函

数得到注意力权重，最后对特征图进行加权求和从而得到融合后的特征，使得网

络能够充分融合左右视图间的特征，提高超分辨率图像的细节和清晰度。

NAFSSR 具有简单而强大、有效融合信息以及解决过拟合问题等优势，但是其依

赖大量训练数据且计算复杂度较高。综上所述，虽然基于图像复原去雾方法的最

终效果普遍好于传统图像增强去雾方法，但该种方法恢复过程较为复杂且费时。 

（3）基于深度学习的去雾方法 

随着人工智能算法的日益发展，基于深度学习的图像去雾方法，尤其是以卷

积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）[17]代表的技术已经得到了广

泛应用。Li 等人[18]提出了一种基于 CNN 的图像去雾模型，称为一体化除雾网络

（An All-in-One Network for Dehazing and Beyond, AOD-Net），采用了基于卷积神

经网络的端到端设计，直接缩小了雾气图像与清晰图像之间的最终目标差距，直

接输出去雾后的清晰图像，避免了传统方法中传输矩阵和大气光的单独估计步骤，

简化了去雾过程，实现图像去噪的自适应性和最优性，提高了运行效率。其去雾

原理基于大气散射模型，在保留细节的同时剥离图像中的不透明层，从而恢复图
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像的真实色彩与纹理。AOD-Net 的网络结构紧凑且高效，包含了多个卷积层和

残差块，能够有效地提取图像的特征并进行去噪处理，还采用了深度残差网络

（Deep residual network, ResNet）的结构，有助于网络在训练过程中更好地收敛，

并提高了网络的泛化能力。此外，AOD-Net 是第一个探索去雾模型如何帮助后

续高层次视觉任务的模型，可以通过将自适应最优估计理论引入深度学习框架中，

从而提升雾霾图像上的高层次任务性能。AOD-Net 网络虽然以端到端的设计取

得了较为优秀的去雾性能但计算较复杂和资源消耗较大。 

Chen 等人[19]提出门控融合子网（Gated Context Aggregation Network for 

Image Dehazing and Deraining, GCA-Net）引入了一种新的端到端网络结构，由于

其独特的门控注意力机制，能够关注图像中的重要特征，从而更有效地增强图像

的清晰度和细节表现，无论是雾气笼罩的城市景观还是雨水覆盖的画面，都能得

到显著优化。GCA-Net 主要由特征提取网络和门控注意力模块两大部分构成，

特征提取网络负责捕捉输入图像中的低级和高级特征，为后续的处理提供基础，

而门控注意力模块通过计算不同通道和空间位置的注意力权重来识别图像中的

重要区域。注意力权重被用来调整特征图，抑制不重要的信息，同时增强重要的

特征，从而实现自适应的特征增强。GCA-Net 显著增强了图像的清晰度和可见

性，但当操作区域比真实像素大时网络会出现较大误差且网络结构复杂，计算耗

时较长。 

 

图 1-4 GCA-Net 网络结构图[19] 

Fig 1-4 GCA-Net Network Structure 

MSBDN（Multi-Scale Boosted Dehazing Network with Dense Feature Fusion，

MSBDN）[20]通过多尺度特征融合，能够同时捕获图像的全局和局部信息，从而
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提高去雾效果。MSBDN 的核心在于其多尺度增强解码器和密集特征融合模块，

多尺度增强解码器通过“Strengthen-Operate-Subtract”增强策略，逐步细化去雾

结果，从而得到更加清晰、真实的图像；同时密集特征融合模块利用反投影反馈

方案设计，能够有效进行图像去雾并且保留高分辨率特征空间信息，实现不同层

次特征的有效融合，旨在解决 U-Net 架构中空间信息丢失的问题。在具体实现上，

MSBDN 采用了编码器-解码器的结构，在编码器阶段，输入的有雾图像经过多

个卷积层和残差组处理，提取出图像的特征信息，传递到解码器阶段，通过多尺

度增强解码器和密集特征融合模块的处理，逐步恢复出无雾图像。MSBDN 作为

具有密集特征融合的多尺度增强去雾网络，在图像去雾方面展现出了卓越的性能

和广泛的应用前景，但依旧出现计算复杂度较高且会出现产生伪影或伪雾等问题。

基于深度学习的图像去雾方法克服了基于图像增强和图像复原的不足，在模型性

能和泛化性能上均取得了很大的提升。综上所述，目前的图像去雾方法虽然可以

改善图像质量、恢复图像细节以及泛化能力强，但仍存在着处理后颜色失真和伪

雾残留等问题。 

1.2.2 目标检测算法 

目标检测是计算机视觉领域的重要分支，主要解决物体识别与位置确定两大

关键问题。现有的目标检测方法可以分为两类：基于传统机器学习的目标检测方

法和基于深度学习的目标检测方法。基于传统机器学习的目标检测方法通常使用

分段式处理模式，检测精度较低。相比之下，基于深度学习的目标检测方法凭借

端到端的检测优势而受到广泛应用，现阶段基于深度学习的目标检测方法主要分

为两阶段目标检测算法和单阶段目标检测算法。两阶段目标检测算法采用分步处

理策略，首先提出建议框，通过第一阶段的网络生成可能包含目标的区域建议，

并预测其粗略位置、尺度及前景概率，第二阶段利用另一个网络对这些建议区域

进行精修，最终输出精确的目标位置、尺寸等。两阶段目标检测算法虽然在大目

标和复杂场景中有较好的检测精度，但运行速度较慢。而单阶段目标检测算法的

核心是对输入图像，通过网络直接回归出目标大小、位置和类别，运行速度较快，

但易出现小目标车辆漏检和误检问题。 

两阶段目标检测算法通常包括以下两个阶段：第一阶段对图像进行初步检测，

筛选出所有正样本，并生成感兴趣区域（Region of Interest, ROI）。这些方法能够
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基于图像信息，自动地找出可能包含目标的区域。在第二阶段，通常是通过 CNN

来对前一阶段生成的 ROI 进行区域分类和位置细化，CNN 能够自动地提取图像

中的高层特征，提取的特征会被送入分类器进行分类，以确定候选区域是否包含

目标并进一步确定其具体类别归属。 

Ross-Girshick 等人[21]提出了区域卷积神经网络（Region-based Convolutional 

Neural Network, R-CNN），R-CNN 算法通过候选区域生成、特征提取、分类和定

位这四个步骤，能够实现对图像中目标的精确检测。在 R-CNN 中，候选区域的

生成是第一步，通常使用选择性搜索算法，能够基于图像的颜色、纹理、形状等

特征自动地找出可能包含目标的区域作为后续处理的输入，大大减少了计算量，

同时保留了可能包含目标的重要信息。接下来是特征提取阶段。R-CNN 利用具

有更强的表达能力和鲁棒性的 CNN 对每个候选区域进行特征提取，通过深度卷

积网络强大的特征表达能力，R-CNN 能够捕捉到更加丰富和准确的图像信息，

为后续的分类和定位任务提供了有力的支持。在分类阶段，R-CNN 首先将经过

卷积神经网络提取的深层特征向量，输入到多类别支持向量机（Support Vector 

Machine, SVM）分类器中，能够有效地区分不同目标类别，从而实现高准确率

的物体识别任务。同时，为了对初步检测得到的候选区域坐标进行精细化调整，

提升定位精度，R-CNN 还训练了一个边界框（Bounding Box, BBox）回归模型。

以提高目标检测的准确性，能够通过边框回归模型对框的准确位置进行修正，使

得检测出的目标位置更加接近真实位置，然而 R-CNN 也存在一些局限性，对于

小目标和遮挡目标的检测效果不尽如人意。 

因此He等人[22]提出了空间金字塔池化网络（Spatial Pyramid Pooling Network, 

SPP-Net），SPP-Net 的核心在于其引入放置在卷积层与全连接层之间的空间金字

塔池化层，主要作用是将任意尺寸的卷积特征映射转换为统一维度的特征表示。

具体来说，空间金字塔池化层通过将特征图分割成多尺度的网格单元，每个网格

单元内部都进行池化操作，确保了无论原始输入图像的尺寸如何变化，经过该层

处理后都能输出维度一致的特征向量，满足了全连接层对固定输入尺寸的要求。

SPP-Net 成功克服了传统网络对输入图像尺寸的限制，使其处理速度较 R-CNN

提升了数倍之多。然而 SPP-Net 也存在一定的局限性，在目标尺寸差异极大的情

况下，其性能仍受到较大影响。 

后续，Ross-Girshick 等人 [23]又提出了快速区域卷积神经网络（Fast 
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Region-based Convolutional Neural Network, Fast R-CNN），使用两个平行的不同

完全连接层分别完成分类和定位任务，解决了 R-CNN 和 SPP-Net 算法中需要单

独训练 SVM 分类器的问题。与 R-CNN 不同，Fast R-CNN 对整个输入图像只进

行一次卷积特征图的计算，随后进行后续的区域建议操作，显著减少了重复计算。

此外，Fast R-CNN 引入了一个关键的组件 RoI 池化层，通过分割候选区域并在

每个子区域内进行最大池化，接受输入的卷积特征图和候选区域列表，并从每个

候选区域提取一个固定大小的特征图，从而保证不论输入候选区域的原始大小如

何，输出都是固定的。Fast R-CNN 还支持端到端的训练策略，避免了 R-CNN 中

分阶段的、独立的训练过程。在应用方面，Fast R-CNN 展现出了优越的性能，

并且更加适合实际应用，特别是需要实时或接近实时响应的场景，但该算法不能

改善区域建议算法的限制，区域建议算法的精度有限，即使经过调整，也可能无

法准确覆盖目标对象的完整范围，导致在后续的分类和回归任务中出现误差。 

Ren 等人[24]在 2015 年提出了 Faster R-CNN，通过加入区域建议网络（Region 

Proposal Network, RPN）将两者集成为一个完整的网络，可以端到端学习，既保

证了准确性又提高了速度。Faster R-CNN 的结构主要包含四个部分，首先使用预

训练的卷积神经网络作为特征提取器，生成一个高维特征图，捕捉输入图像中的

不同层次的特征；其次 RPN 包含若干个小型卷积层，每个位置都对应一组具有

不同尺度和比例的锚框，对于每一个锚框，RPN 会预测该位置是否包含一个目

标和 BBox 回归参数，因此可以直接从基础网络生成的特征图中产生候选区域；

接下来 ROI 池化层将不同尺寸的候选区域统一成固定大小的特征向量，确保后

续全连接层能够接收相同形状的输入；最后特征向量被送入两个并行的全连接层：

一个用于目标类别的判定，另一个则专注于边界框的精确回归。尽管 Faster 

R-CNN 在检测效率和准确率方面表现优异，但在处理小尺度目标时仍存在识别

精度不足的局限性。两阶段目标检测算法通常检测精度更高，但由于复杂度的提

升，在实时性方面略有不足。 

单阶段（One-stage）目标检测采用端到端的处理方式，通过一次性预测目标

的类别信息和空间位置，有效提升了算法效率。单阶段（One-stage）目标检测在

训练过程对标记的数据进行编码，使其与 CNN 的相应输出格式一致，从而计算

模型损失；在测试过程输入图像经过处理后直接生成预测结果，通过解码操作最

终输出目标检测框，有效提高了检测速度。 
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常见的单阶段算法有 YOLO（You Only Look Once, YOLO）[25]、SSD（Single 

Shot MultiBox Detector, SSD）等。SSD 算法[26]的核心思想是将目标检测任务转

化为一个单次前向传播的回归问题，从而实现了高效的目标检测，摒弃了传统目

标检测算法中繁琐的候选区域生成和分类步骤，直接在特征图上进行目标的定位

和分类预测。具体来说，SSD 通过在基础网络上添加额外的卷积层来生成不同尺

度的特征图，用于检测不同大小的物体，在每个特征图上，SSD 定义了一系列的

相同形状和大小的先验框，用于预测物体的位置和类别。SSD 算法通过在图像中

多尺度、多比例地密集采样，结合 CNN 直接实现目标分类和位置回归，虽然有

效的提升了检测速度，但由于样本分布失衡，增加了模型训练的难度，从而影响

了最终的检测精度。此外，SSD 算法对小尺寸目标的识别能力明显弱于大尺寸目

标。 

YOLO 是一种基于深度学习的实时目标检测算法，算法的核心思想是将目标

检测任务视为一个回归问题，通过单次前向传播直接预测物体的 BBox 和类别。

YOLO 算法摒弃了传统目标检测算法中繁琐的候选区域生成和分类步骤，提高了

检测速度和效率，同时降低了漏检率和误检率，具有背景误识别率低、泛化性能

好、检测精度高的优势，因此在单阶段目标检测方面更具有代表性，如 Joseph 

Redmon 的《You Only Look Once : Unified, Real-Time Object Detection》为单阶段

目标检测的开山鼻祖。Redmon 等人[27]提出了 YOLO 模型，将目标检测任务转化

为 BBox 空间分离与类别概率预测的联合回归问题，通过构建树状结构的标签体

系实现了跨数据集的类别整合，在保持较低计算成本的同时展现出优异的推理速

度。随后，Redmon 等人又对 YOLO 检测方法进行各种改进增强，提出了 YOLOv2

算法，使其能够使用分层排列识别 9000 个类别以上的目标，但 YOLOv2 没有进

行多尺度特征的结合预测，而且依旧无法检测到非常小的目标。YOLOv3[28]通过

引入多维度检测策略和 Darknet-53 骨干网络，显著提升了对小目标的检测能力，

同时利用特征金字塔网络，支持多标签分类任务，但其模型尺寸急剧增大，难以

在嵌入式设备上部署。YOLOv4[29]引入 CSPDarknet53 和多种增强技术，实现了

性能与速度的最佳平衡，尽管 YOLOv4 在多尺度特征融合方面有所改进，但在

检测小目标时仍可能存在一定的局限性。YOLOv5[30]相较于 YOLOv4，无论是学

习率调整、运行效率方面还是模型精度、速度都有显著提升，但其对于小目标、

密集物体检测方面还有待提升。YOLOv6[31]更专注于工业场景的实际需求，在速
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度和精度之间达到了较好的权衡，但是在光照、姿态等条件变化较大的场景下，

检测精度会下降。YOLOv7[32]实现了轻量化网络结构的设计，在速度和精度上都

超过 YOLOv6 及之前版本的目标检测算法，但需要大量的训练时间以及在某些

复杂场景下对小目标的检测效果可能不如其他算法。YOLOv8 在复杂场景下表现

优异，引入了新的注意力机制，但是复杂的网络结构和多个模块增加了模型的复

杂度和训练难度。YOLOv9[33]基于 YOLOv7 进行改进，增强了自动化和模型自

适应能力，在深度模型的参数数量、计算量等方面都比 YOLOv8 有所减少，但

增加了模型开发的时间成本。YOLOv10[34]针对超大规模模型进行了优化，实现

了高效的端到端检测，不过虽然进行了轻量化设计，但相对于一些更简单的模型

来说，YOLOV10 的复杂度仍然较高。YOLO11[35]是 Ultralytics 团队于 2024 年 9

月推出的 YOLO 系列的最新版本，采用改进的骨干和颈部结构，增强了特征提

取能力，从而实现更精确的目标检测，以最先进的精度、速度和效率重新定义了

可能实现的目标。 

单阶段目标检测算法相比两阶段目标检测算法具有较快的检测速度，在实时

性要求较高的应用场景中展现出独特价值。单阶段目标检测算法以其高效性和实

时性在计算机视觉领域占据了重要地位，未来随着技术的持续革新和应用场景的

不断拓展，单阶段目标检测算法将迎来更加广阔的广泛的发展空间和应用前景。 

1.3 主要研究内容 

针对雾天条件道路场景图像中远处被雾气遮盖的机动车辆等小目标难以被

检测的问题，本文提出了雾天条件下道路场景目标检测方法，主要的研究内容如

下： 

（1）基于频域增强的道路场景图像去雾方法 

雾天条件下，空气中存在的微粒会降低图像的清晰度，阻碍对图像的进一步

分析与处理。针对现有的去雾算法主要利用图像空间信息而忽略频域信息，从而

导致复原图像存在颜色失真和伪雾残留的问题，提出了基于频域增强的道路场景

图像去雾方法。构建的图像去雾网络模型由多个级联的组架构与特征注意模块构

成。在组架构中设计了频域增强感知模块，通过捕捉图像的空间域特征与频域特

征，灵活处理不同权重的特征信息，更加有效地去除图像中的雾气；特征注意模
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块通过自主学习每个特征通道的重要程度，对不同比重的特征信息进行分别处理，

从而提炼显著信息，提升去雾模型的细节恢复能力，有效提高图像去雾效果。实

验结果验证了所提方法能够有效去除图像中的雾气，并恢复场景细节信息，图像

质量恢复效果优于现有的图像去雾方法。 

（2）基于特征融合的道路场景图像小目标检测方法 

图像远景的车辆因占据的像素较少，目标检测算法难以提取到有效信息，从

而会影响检测精度。针对去雾道路场景图像中的小目标漏检问题，提出了基于特

征融合的道路场景图像小目标车辆检测方法。构建的小目标检测模型以

YOLOv11 模型作为基准，首先在骨干网络中增加 Focus 模块，通过对输入特征

图进行降维操作，在减少计算量的同时，保留重要的空间信息，从而增强对小目

标的特征关注，提高小目标检测精度；其次设计了多尺度特征融合模块，通过设

计结合区域残差化和语义残差化的两步特征提取方式，有效提高小目标检测的准

确性；最后在颈部网络中设计双向特征金字塔模块，通过特征信息的双向传播，

更好地融合不同级别特征信息，并且结合自适应特征调整机制，进一步提高模型

的检测性能。通过实验结果表明，本文提出的方法显著减少了去雾后的图像中道

路远景小目标车辆的漏检，有效提升了小目标的检测精度。 

 

图 1-5 本文研究框架 

Fig 1-5 The Research Framework of This Paper 
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1.4 章节组织架构 

本文每一章的研究内容如下： 

第一章：绪论。介绍了雾天条件下道路场景目标检测的研究背景与意义，阐

述了国内外图像去雾和目标检测的研究现状，介绍了论文的研究内容和结构安排。 

第二章：相关理论与相关工作。介绍了雾天图像退化机理，包括雾气的形成、

雾天图像退化原因以及特性，介绍了单阶段目标检测算法理论的代表性算法

YOLO 算法中 YOLOv1、YOLOv5、YOLOv8、YOLOv11。 

第三章：基于频域增强的道路场景图像去雾方法。首先介绍了基于频域增强

的道路场景图像去雾模型；其次介绍了组架构模块、特征注意模块，以及频域增

强感知模块；然后介绍了实验环境与评价指标、数据集介绍与预处理、以及消融

实验和可视化结果分析；最后进行章节总结。 

第四章：基于特征融合的道路场景图像小目标检测方法。首先介绍了去雾道

路场景图像的小目标检测模型，其次介绍了 Focus 模块、多尺度特征融合模块、

特征金字塔模块；然后介绍了实验环境与评价指标、数据集介绍与预处理、以及

消融实验和可视化结果分析；最后进行章节总结。 

第五章：总结与展望。简要总结了本文的主要工作，分析了现有的工作存在

的问题，展望了未来工作方向。 
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第 2 章 相关理论及相关工作 

2.1 图像去雾算法理论 

2.1.1 雾天图像退化机理及特性 

雾气由接近地球表面大气中悬浮的微小液态水滴或固态冰晶颗粒构成，其形

成需要充足的水汽、冷却作用和适宜的静风或微风条件。雾气的形成过程始于充

足的水汽积累，水汽主要来源于海洋、湖泊、河流等水域的蒸发以及植物的蒸腾

作用，当气温降至露点温度时，空气中的水汽会凝结成微小的水滴或冰晶，从而

导致地面水平能见度降低。夜间地面辐射冷却会形成的辐射雾，多发于秋冬晴夜

后的清晨；冷空气接触暖湿气流则形成伴随降温的锋面雾；沿海地区因水汽丰沛

易现平流雾，水体表面低温环境还能生成蒸汽雾；山谷、盆地等低洼地区空气流

动受限，水汽易积聚形成山谷雾或盆地雾，而山地迎风坡则因气流抬升作用易形

成上坡雾。雾气的浓度与降温幅度、水汽饱和程度直接相关，深厚逆温层可形成

持续数日的浓雾，其影响不仅限于能见度下降导致的交通事故风险，还会引发监

控设备成像模糊等次生问题。 

雾天图像退化的主要原因归结为大气中悬浮颗粒对光线的散射、吸收以及折

射作用，不仅减弱了目标物体反射光线的强度，还改变了光线的传播方向，导致

成像设备接收到的光线变得模糊且对比度降低。例如光线散射，当光线穿过含有

悬浮颗粒的大气时，部分光线会被悬浮颗粒散射，导致成像设备接收到的光线强

度减弱且方向性变得模糊，使得图像中的细节信息变得难以分辨，降低了图像的

清晰度和对比度。除了目标物体反射的光线外，周围环境中的大气光也会对成像

产生干扰，导致图像中出现杂散光，进一步降低了图像的清晰度和对比度。同样

还有较为明显的距离衰减，随着目标与成像设备之间距离的增加，光线在传播过

程中的衰减也会加剧，导致远处物体的图像变得更加模糊，细节信息丢失严重。 

雾天图像退化的特性可以从以下几个方面进行阐述：首先对比度和亮度降低，

由于光线散射和吸收作用，图像整体对比度和亮度都会降低，这使得图像中的细

节信息变得难以分辨，整体视觉效果变差；其次色彩失真，由于不同波长的光线

被不同程度地散射和吸收，特别是蓝色和紫色等短波长的光线更容易被吸收，导
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致图像中的色彩会发生偏移或失真；接下来还有细节模糊，由于光线散射和折射

作用，图像中的细节信息会变得模糊，模糊程度会随着目标与成像设备之间距离

的增加而加剧；最后还有空间分辨率下降，由于上述多种因素的影响，雾天图像

的空间分辨率会显著下降，使得图像中的物体边缘变得模糊，难以准确识别[36]。 

2.1.2 图像去雾算法频域理论 

在图像去雾领域，现有的多数算法主要聚焦于空间域信息的处理，通过对图

像像素的直接操作来去除雾气，提升图像的清晰度和对比度，这往往忽视了频域

特征在图像去雾中的重要作用，从而引发了一系列如颜色失真以及伪雾残留的问

题，而根源在于空间域与频域在处理图像信息时的本质差异，以及频域特征在揭

示图像内在结构和细节方面的独特优势。空间域处理主要侧重于图像的局部特征，

通过增强对比度、调整亮度等手段来改善图像的视觉效果，但在处理雾气覆盖的

图像时，往往难以准确区分雾气与真实景物之间的界限，导致去雾后的图像在细

节上有所损失。例如在雾气较重的区域，空间域算法会过度增强噪声或者在去除

雾气的同时模糊了图像的边缘和纹理信息，使得复原后的图像显得模糊或缺乏真

实感。此外，空间域处理还会因雾气对光线的影响，如亮度变化、色彩饱和度和

色调的改变导致颜色失真。相比之下，频域处理则能够揭示图像在灰度变化上的

不同程度，即图像的梯度大小，从而提供更多关于图像整体结构和细节的信息。

在频域中，频域特征与空域先验具有强互补性，并且可以通过频域照分量，即低

频分量则反映了图像的背景或平滑区域；高频分量对应反射分量，即图像的高频

分量对应于图像的边缘、纹理等细节信息，因此可以通过雾气为图像的低频成分

而景物的边缘和细节则对应于高频成分，从而更准确地识别出雾气覆盖的区域与

真实景物之间的界限。因此，融合频域特征的去雾算法能够更有效地保留图像的

细节信息，同时在去除雾气的同时保持图像的自然色彩和对比度。 

在去雾算法中，快速傅里叶变换（Fast Fourier Transform, FFT）的引入为频

域处理提供了强有力的支持，FFT 通过将图像信息从空间域转换到频域，揭示了

图像在频域上的独特特征，从而实现了对图像信息的更深入处理。首先，FFT 能

够准确地将图像从空间域转换到频率域，使得图像中的不同频率成分得以分离。

雾气通常表现为低频成分的增加，而景物的边缘和细节则对应于高频成分，通过

FFT，可以清晰地观察到这些频率分量的分布情况，为后续的去雾处理提供了重
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要的依据。其次，FFT 在去雾算法中实现了对图像频率成分的精确处理。在识别

出雾气区域后，可以利用 FFT 对图像特征信息进行针对性的处理，通过抑制低

频分量来减少雾气的影响，同时增强高频分量以保留和恢复图像的细节信息，不

仅避免了空间域处理中常见的细节损失和颜色失真问题，还能够更有效地去除雾

气，提升复原图像的质量和视觉效果。最后由于 FFT 能够同时处理图像的幅度

和相位信息，因此在去雾过程中能够保持图像的真实性和色彩平衡，避免了空间

域处理中可能出现的颜色失真和伪雾残留，使得复原后的图像更加自然和逼真。

FFT 在去雾算法中的频域处理中提升了图像频率成分的处理速度，有效降低了计

算复杂度，为去雾算法的高效运行奠定了坚实基础；其次，FFT 确保了图像中不

同频率成分的精准识别与处理，在有效去除雾气的同时完美保留了图像的细节与

色彩信息；再者，FFT 可根据具体去雾需求灵活选择，具有丰富的频域滤波手段，

能够实现图像的精细处理。 

快速傅里叶逆变换（Inverse Fast Fourier Transform, IFFT）是 FFT 的逆运算，

将频域表示的图像信息转换回空间域，接下来使用一个简单的三维张量 A来说明

FFT 和 IFFT 的工作原理。FFT 对张量 A的每一个前向切片转换到频域， A为

3 3 4  的三维张量，如式（2-1）所示，每个元素都用 ijka 表示，其中 i 和 j 分别

是第一个和第二个维度的索引， k 是第三个维度的索引，设 ( )A k 中的元素都是

实数。 

111 112 113 112 112 113 113 112 113 114 112 113

121 122 123 122 122 123 123 122 123 124 122 123

131 132 133 132 132 133 133 132 133 134 132 133

, , ,

a a a a a a a a a a a a

A a a a a a a a a a a a a

a a a a a a a a a a a a

        
        

=         
                

（2-1） 

( )Â k 为经过 FFT 处理过的前向切片， 表示默认沿所有维度进行 FFT，而 3

明确指定了沿着第三个维度进行 FFT。 

 ( ) ( )  ( )ˆ , ,3A k FFT A k=  （2-2） 

 ( )
111 112 113

121 122 123

131 132 133

ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ ˆ1

ˆ ˆ ˆ

a a a

A a a a

a a a

 
 

=
 
  

 （2-3） 

FFT 对每个前向切片的处理完成后，将这些前向切片重新组合成张量 A，通过

IFFT 将前向切片转换回空间域。A为3 3 4  的张量，保留了原始张量 A的形状，
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但其每个前向切片都已经过处理，并且已经被转换回空间域。 

  ( )ˆ, ,3A IFFT A=  （2-4） 

 ( )
111 112 113

121 122 123

131 132 133

1

a a a

A a a a

a a a

 
 

=
 
  

 （2-5） 

2.2 单阶段目标检测算法理论 

两阶段目标检测模型包含候选区域生成这一步骤，该过程往往需要消耗大量

时间，而单阶段目标检测算法通过端到端的网络架构，在单一前向传播中完成目

标检测任务，无需生成候选区域，通过密集的网格或锚框直接预测目标的类别和

位置，从而大大提高了检测速度。单阶段目标检测算法的代表算法为 SSD 和

YOLO 系列算法。本节接下来将主要介绍 YOLO 系列算法。 

YOLO 网络是一种基于深度学习的端到端目标检测算法，主要由卷积层、

全连接层和输出层组成。特征提取部分采用小卷积核的卷积层，配合批量归一化

（Batch Normalization, BN）和非线性激活函数来增强特征表达能力和网络稳定

性；特征映射部分通过高维全连接层将特征转换为目标的位置和类别概率；输出

层则使用多通道结构，每个通道分别对应不同的类别预测或位置参数估计。

YOLO 网络的目标检测过程首先将输入图像划分成 S S 个网格单元；其次

YOLO 网络预测每个网格单元 BBox 个数以及置信度，每个 BBox 由四个参数组

成，分别是中心坐标（x, y）、宽度（w）和高度（h），置信度表示包含目标的可

能性以及预测的准确性。接下来对每个 BBox，预测 C 个类别概率，表示该 BBox

属于不同类别的可能性。最后得到所有的预测结果后，使用非极大值抑制

（Non-Maximum Suppression, NMS）算法去除冗余的 BBox，只保留最有可能包

含目标的 BBox。 

（1） YOLOv1 算法 

YOLOv1 是单阶段目标检测算法的开山之作，YOLOv1 的网络结构主要包括

输入层、卷积层、全连接层以及输出层，YOLOv1 的网络结构图 2-1 所示。输入

层是由输入图像经过裁剪、归一化等方式处理得到的数据，因为目标检测需要更

加精细的信息，因此将输入图像的大小固定为448 448 。YOLOv1 网络中包含
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了 24 个卷积层，其中包括3 3 和1 1 两种卷积，主要提取输入层处理的特征信

息。网络结构最后两层是全连接层，用于回归框的坐标、置信度以及分类概率。

输出层是一个7 7 30  的张量，表示将图像划分为7 7 的网格，每个网格预测 2

个 BBox，每个 BBox 包含 4 个坐标值、1 个置信度和 20 个类别的概率，因此总

共是 ( )( )7 7 2 4 1 20 7 7 30   + + =   的三维矩阵。YOLOv1 算法的结构相对简单，

取得了较快的推理速度，但由于网络结构的限制，容易出现漏检和小目标的检测

精度不够理想。 

 

图 2-1 YOLOv1 网络结构图 

Fig 2-1 YOLOv1 Network Structure 

（2） YOLOv5 算法 

YOLOv5 检测框架包含四个不同规模的子版本，包括 YOLOv5x、YOLOv5l、

YOLOv5m 以及 YOLOv5s，其中 YOLOv5s 是 YOLOv5 系列中深度最小、特征

图宽度最小的网络，因此为检测速度最高的网络，其余版本均在此基础上进行了

深度和宽度的扩展。YOLOv5 在训练过程中采用标准的图像填充策略，将输入图

片等比例缩放至固定尺寸，而在测试阶段则运用了优化的填充方案以提升运算效

率，有效降低了冗余信息的影响。YOLOv5 网络由三部分组成：骨干网络、颈部

网络和检测头，网络结构图 2-2 所示。骨干网络使用 CSPDarknet53 结构，由 CBS

（Cord-Bottleneck-Short, CBS）模块、C3 模块和 SPPF（Spatial Pyramid Pooling – 
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Fast, SPPF）模块组成，主要对输入的图像提取特征信息。颈部网络采用特征金

字塔网络（Feature Pyramid Network, FPN）和路径聚合网络（Path Aggregation 

Network，PANet）相结合的融合策略，首先通过上采样与更粗粒度的特征图依

次融合，构建了自顶向下的特征金字塔结构，再通过下采样与上一层特征图依次

融合，形成了自底向上的特征金字塔结构，二者相结合将不同主干层的特征组合

在一起，进而提高了对不同尺寸目标的检测效果。检测头由损失函数和预测框筛

选函数组成，输入经过处理后的特征来更好地进行分类和定位。YOLOv5 作为单

阶段目标检测的经典算法，凭借其高效性和易用性被广泛采用，但存在着模型结

构固化和复杂背景或密集场景中小目标易出现漏检或误检的问题。 

 

图 2-2 YOLOv5 网络结构图 

Fig 2-2 YOLOv5 Network Structure 

（3） YOLOv8 算法 

YOLOv8 在 YOLOv5 的基础上进行了扩展，使用了无锚点检测加速 NMS 的

后处理过程，能够快速精度识别和定位图像和视频中的物体，并处理图像分类和

实例分割等任务，网络结构图 2-3 所示。YOLOv8 系列根据网络结构的复杂度差

异，提供了 YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv8m、YOLOv8l、YOLOv8x 一共五种

递增的模型大小，以适应不同场景需求。骨干网络部分采用 C2f 模块，相较于
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YOLOv5 的 C3 模块，通过优化架构设计显著降低了参数冗余，提高了计算效率。

为进一步增强特征提取能力，YOLOv8 整合了深度可分离卷积（Depthwise 

Separable Convolution, DWConv）和膨胀卷积（Dilated Convolution, DConv）。在

检测头设计上，YOLOv8 摒弃了传统的耦合结构（Couple Head），转而采用解耦

式（Decoupled Head）设计，有助于提升模型在复杂环境下的检测性能，同时通

过引入无锚点机制，使模型能够更加灵活应对各种尺度和形态的目标检测任务。

尽管 YOLOv8 在目标检测性能与速度平衡方面表现优异，但仍存在小目标或高

密度重叠物体的检测精度较低以及模型复杂度较高的问题。 

 

图 2-3 YOLOv8 网络结构图 

Fig 2-3 YOLOv8 Network Structure 

（4） YOLOv11 算法 

YOLOv11 在之前 YOLO 版本的基础上引入了 C3k2 和 C2PSA（Cross Stage 

Partial with Pyramid Squeeze Attention, C2PSA）两个全新模块，并延续了无 NMS

的训练策略，实现了端到端的目标检测能力，进一步提高了性能和灵活性，相较

于 YOLOv8，YOLOv11 在网络结构上进行了三点改进，网络结构图 2-4 所示。

首先骨干网络部分使用 C3K2 模块来处理不同阶段的特征提取，C3K2 模块的结

构集成了 C2f 和 C3 模块的组合，外层由 C2 结构主导，内层是一个 C3 的结构，
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代码中通过设置 C3k 参数为 True 或 Fa1se 来决定其具体行为，这种可切换的设

计使得模型能够根据不同的需求和场景选择合适的特征提取方式，增强了模型的

灵活性和适应性，并且有效的减少了参数量；其次在 SPPF 之后，加上了一层

C2PSA 模块，结合了点式空间注意力（Pointwise Spatial Attention, PSA）结构块，

通过在标准 C2f 模块中引入 PSA 结构块，能够选择性地关注输入特征中的重要

部分，抑制不重要的信息，从而提高了模型对重要特征的捕捉能力，提高检测的

准确性；最后检测头中卷积层更换成了 DWConv，能够减少输入通道数量，实现

高精度的运算。 

 

图 2-4 YOLOv11 网络结构图 

Fig 2-4 YOLOv11 Network Structure 

2.3 本章小结 

本章首先介绍了图像去雾算法理论，包括雾天图像退化机理以及特性和图像

去雾算法频域理论，介绍了 FFT 以及 IFFT 的工作原理，接下来介绍了单阶段目

标检测算法理论，并展开描述了 YOLO 系列的算法结构等。 
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第 3 章 基于频域增强的道路场景图像去雾方法研究 

3.1 引言 

由于雾天空气中微粒会对光线产生吸收、辐射和散射作用，会导致许多特征

信息被覆盖或模糊，物体边缘的对比度显著降低，图像远景物体的细节被模糊化

或完全丢失，图像色彩信息失真等问题，因此图像去雾是视觉领域的重要研究方

向，旨在改善被大气条件影响而模糊或噪声化的图像。 

针对不同图像像素上雾气不均匀分布，但现有的去雾方法主要对图像中的空

间特征信息做相同处理而忽略频域信息，从而导致复原图像存在颜色失真和伪雾

残留的问题，本章提出基于频域增强的道路场景图像去雾方法，即 FFT-Net 算法。

通过 FFT 将特征信息分解到空间域和频域中，从而可以更直观地观察特征信息

的频率成分，进而实现对特征信息的精确分析和处理，提高模型的去雾效果。本

章所设计的去雾模型包括两大模块，分别为组架构和特征注意模块，其中组架构

中频域增强感知模块对图像特征信息进行分解，能够更好捕捉到图像的纹理和结

构信息，将图像特征信息在空间域与频域分别进行处理，有效提高了图像的清晰

度；特征注意模块结合了通道注意（Channel Attention, CA）模块和像素注意（Pixel 

Attention, PA）模块，能够更好捕捉和强调图像中不同尺度和不同空间位置的重

要特征，增强了特征信息处理的灵活性。为了证明本章去雾方法的优越性，在

RESIDE 数据集和 Foggy Cityspaces 数据集进行实验验证，证明了本章方法有效

地提高了图像去雾效果，在感知上看起来也接近参考基础事实。 

3.2 基于频域增强的道路场景图像去雾模型构建 

在本章中，主要介绍了基于频域增强的道路场景图像去雾方法，构建了结合

组架构和特征注意模块的图像去雾网络模型，如图 3-1 所示。图像去雾网络模型

是由以下模块结合而成，首先输入模糊有雾图像，经过一个的卷积层，接着先后

经过三个组架构和前 3 个组架构输出结果的通道组合输出融合特征图，然后再经

过由 CA 模块和 PA 模块组成的特征注意模块，并通过两个卷积层，最后进行相

加运算后输出清晰图像。针对现有的去雾算法主要利用图像中的空间信息而忽视



安徽工程大学硕士学位论文 

 

24 

 

频域信息的问题，改进的图像去雾网络模型可以将不同特征信息赋予不同的权重

并将特征信息转换到频域空间，以便于网络达到更好的实验结果。其一在组架构

中加入了 SE-Net（Squeeze-and-Excitation Networks, SE-Net）[37]网络详解，该结

构块可以提高有效特征信息的权重，更好的捕捉图像中需要处理的浓雾以及高频

细节等信息。其二在基础模块中设计了频域增强感知模块[38]，该模块可以将图

像特征转换到傅里叶空间，通过频域来处理图像信息，从而更好地捕捉图像的频

域特征。 

 

图 3-1 基于频域增强的道路场景图像去雾网络模型 

Fig. 3-1 Frequency-Domain Enhancement-Based Road Scene Image Dehazing Network Model 

3.2.1 组架构模块 

每个组架构由 20 个基础模块和 SE-Net 结构块组成，如图 3-2 所示。每个基

础块由跳跃连接结构和频域增强感知模块组成，连续的基础块增加了网络模型的

深度和表现力，跳过连接结构由多个局部残差学习（Local Residual Learning, LRL）

连接，可以增加信息的流动和减少经过深层网络后图像细节的丢失。 
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图 3-2 组架构模块 

Fig. 3-2 Group Architecture Module 

SE-Net 可以自主学习每个特征通道的重要程度并将图像中不同比重的特征

信息进行不同的处理，因此可以更有效的处理图像中浓雾与高频细节等信息，如

图 3-3 所示。首先特征经过一个卷积层，再通过 GAP 对特征图进行 Squeeze 操

作得到特征向量，紧接着经过第一个全连接层（Fully Connected Layer, FC），减

少参数量，然后通过 ReLU 激活函数并进行 Excitation 操作和 Reweight 操作，到

达第二个 FC 层，得到带有注意力机制的权重参数，最后经过 Sigmoid 函数，并

通过 Scale 操作并输出结果。两个 FC 层可以更好的融合各通道的特征信息，同

时 ReLU 激活函数使 FC 层输出结果具有更多的非线性。 

 

图 3-3 SE-Net 结构块 

Fig. 3-3 Structure of SE-Net 

Squeeze 操作：通过通道的全局平均池化，将包含全局信息的C H W  的

特征图直接压缩成一个 1 1C  的特征向量，可以更好的利用通道间的相关性。 

 ( )
1 1

1
,

H W

sq c

i j

F u i j
H W = =

=


  (3-1) 

式（3-1）中 ( ),cu i j 为第 c个通道 cu 在 ( ),i j 位置的值。 

Excitation 操作：基于特征通道间的相关性，每个特征通道生成一个权重，

用来代表特征通道的重要程度。由原本全为白色的 C 个通道的特征，得到带有

不同深浅程度颜色的特征向量，即不同的重要程度。 

 ( ) ( )( )2 1,ex sq sqF F W W W F =  (3-2) 

首先通过第一个 FC 层， 1W 的维度是 C
r

C ， r 为缩放参数，经过 ReLU 激活函
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数，输出维度不变, 然后再经过第二个 FC 层，和
2W 相乘， 2W 的维度是 C

r
C ，

因此输出的维度就是 1 1C  。两次全连接不完全相同有利于减少通道个数从而

降低计算量，并在一定程度上防止网络模型过拟合。 

Reweight 操作[39]：将 Excitation 输出的权重看做每个特征通道的重要性，完

成对原始特征的重校准。 

Scale 操作[40]：将前面得到的归一化权重加权到每个通道的特征上。式（3-3）

中 cs 为权重数。 

 scale c cF s u=   (3-3) 

3.2.2 特征注意模块  

特征注意模块由 CA 模块和 PA 模块组成，如图 3-4 所示。特征注意模块有

差别的处理不同的特征的有雾区域和像素区域，可以拥有更多的灵活性。 

 

图 3-4 特征注意模块 

Fig. 3-4 Feature Attention Module 

CA 模块主要侧重于通过动态调整每个通道的重要性，使模型能够更有效地

利用输入数据的信息。因为全局平均池化层（Global Average Pooling, GAP）不需

要参数，同时因其对空间信息进行求和，因此达到减少参数量和计算量，减少过

拟合的效果。所以 CA 模块中选择先通过 GAP 将通道全局空间信息转化为通道

描述特征图，随后依次通过卷积层、ReLU 激活函数，最后经过 Sigmoid 函数将

值映射到 0-1 的范围内，并将通道 CA 的权值与最开始的特征 cF 进行对应元素相

乘，可以得到不同通道的不同权值。式（3-4）中 ( ),cX i j 为第 c 个通道 cX 在 ( ),i j

位置的值，
pH 为全局池化函数。形状为C H W  的特征图变为 1 1C  ， 为
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Sigmoid 激活函数， 为 ReLU 函数[41]。 

 ( ) ( )
1 1

1
,

H W

c p c c

i j

g H F X i j
H W = =

= =


  (3-4) 

 ( )( )( )( )c cCA conv conv g =  (3-5) 

 c c cF CA F =   (3-6) 

PA 模块则是使去雾模型相比于薄雾和大块的颜色或阴影等低频细节信息，

更关注于需处理的区域的信息特征，如浓雾区域和高频细节等区域。将输入 F 通

过 ReLU 激活函数直接输入到两个卷积层中，同 CA 模块一样，经过 Sigmoid 激

活函数将值映射到 0-1 的范围内，并将通道 PA 的权值与最开始的特征 F 进行对

应元素相乘。形状为C H W  的特征图变为1 H W  ，式（3-8）中 *F 为 CA 模

块的输出， F


表示 FA 模块的输出。 

 ( )( )( )( )PAP conv conv F  =  (3-7) 

 
PAF F P


=   (3-8) 

3.2.3 频域增强感知模块 

频域增强感知模块是使用 FFT 来去除特征图上一些噪声影响，加强注意力

关注的区域，如图 3-5 所示。本模块可以将前面得到的特征去噪后再和最开始的

特征相加。输入特征图像经过一个卷积层操作后得到特征图，再经过 FFT 获得

运算后新的特征图，通过运算得到可学习的矩阵，将特征结果中的噪声去除，再

通过频域上的傅里叶去噪，和空间域上的傅里叶去噪后使用 Sigmoid 激活函数将

值映射到 0-1 的范围内，接着把两个特征进行合并，最后再通过 IFFT 并输出特

征图像。 

 

图 3-5 频域增强感知模块 

Fig. 3-5 Frequency-Domain Enhancement-Aware Module 

由于 FFT 可以用有限的频谱空间来表征比较复杂的时域空间，因此可有效
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降低计算量；同时傅里叶变换建构出图像特征分别在空间域和频域上的联系，能

够更好地捕捉到图像的纹理和结构信息；另外通过在傅里叶空间中对特征进行处

理，可以更有效地去除图像中的噪声，提高图像质量和清晰度；该模块还可以灵

活应用于不同场景的图像去雾任务中。 

使用 FFT 后，计算复杂度从 2N 降低到
2log N 。傅里叶变换将图像转换成实

分量和虚分量的组合，虚分量是图像在频域中的描述。将图像作为 FFT 的输入，

频 域 中 的 频 率 数 与 空 间 域 中 的 像 素 数 相 同 。 如 上 式 所 述 ， 其 中

0 1,0 1m M n N  −   − ，坐标 ( ),m n 处的像素由 ( ),f m n 给出，则坐标 x和 y 对

应的图像在频域的值为 ( ),F x y ，m 和 n为图像的比例。执行该算法的成本非常

高，但 FFT 可以自主的将二维变换转换为两个一维变换方程，一个在水平方向

上，另一个在垂直方向上，最终的结果是在频率空间中执行二维变换，FFT 将 N

个点的变换表示为 2
N 个变换的总和，与其他方法相比，具有降低计算效率和节

省时间的优点。 

 ( ) ( )
1 1 2

0 0

, ,

m nM N j x y
M N

m n

F x y f m n e

 − − − + 
 

= =

=  (3-9) 

 ( ) ( )
1 1 2

0 0

1
, ,

m nM N j x y
M N

x n

f m n F x y e
MN


 − − + 
 

= =

=   (3-10) 

 ( ) ( )
1 1 22

0 0

, ,
nmM N j yj x
NM

x y

F m n f x y e e
− − −−

= =

=  (3-11) 

3.3 实验设计与结果分析 

3.3.1 实验环境与评价指标 

本章中研究的目标检测的硬件环境为：NVIDIA GeForce RTX3090 GPU，

24GB 显存，Intel 酷睿(Core)i9-14900KF@3.20GHz CPU，128GB 内存。软件环

境为:Windows 10 操作系统，CUDA11.8，深度学习框架为 Pytorch2.0.0，编程语

言 python 3.10.16。 

PSNR 作为图像质量评估的重要量化指标，通过数学计算来反映两幅图像之

间的视觉差异程度，常用于评估压缩算法对图像质量的影响，衡量生成对抗网络

等模型输出结果与真实样本之间的相似度等等。不过会时常出现评价结果和人的
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主观感觉有差异的情况，这是因为每个人的眼睛对视觉误差的敏感度确实会受到

多种因素的影响，包括但不限于以下几个方面：不同颜色的对比度和色差对视觉

误差的感知有影响；视觉对不同空间频率的图像敏感度不同，如高频细节和低频

细节对视觉误差的影响不同；视觉背景的复杂程度也会影响对误差的感知；不同

个体的视力、视觉敏感度、色觉和疲劳程度等生理差异也会影响对视觉误差的感

知等。多种因素的综合作用使得人眼对视觉误差的感知不是绝对的，而是具有很

大的主观性和情境依赖性。PSNR 的数值通常以分贝（dB）为单位，数值越高表

示两幅图像之间的差异越小，图像质量越高。PSNR 常用于评估图像压缩算法、

图像去雾算法以及其他图像处理技术的效果。 

对于单幅图像来说，均方误差（Mean-Square Error, MSE）定义为式（3-12），

PSNR 定义为式（3-13）： 

 ( ) ( )
21 1

0 0

1
, ,

m n

MSE

i j

M I i j K i j
mn

− −

= =

= −    (3-12) 

 
2

10 1010 log 20 logI I
PSNR

MSE MSE

MAX MAX
P

M M

  
=  =      

   

 (3-13) 

式（3-12）中 I 和 K 分别表示原始图像和处理后的图像，m 和n是图像的宽度和

高度，式（3-13）中 IMAX 是图像像素值的最大可能值。 

SSIM 为用于评估两幅图像相似度的指标，既能反映原始图像与经过各种操

作后的图像之间的差异程度，也能有效评估人工智能系统生成的图像与真实场景

的接近程度。SSIM 考虑了人眼对图像的感知特性，更符合人眼的直观感受。一

般可以使用加权平均的方式来计算不同特征的占比，设亮度占比 ( ) ，结构占比

( ) ，对比度占比 ( ) ，SSIM 定义为式（3-14）： 

 ( ) ( ) ( ) ( ), , , ,S x y l x y c x y s x y
  

=    (3-14) 

SSIM 主要考量图像的三个关键特征： 

（1）亮度：通过计算图像的平均灰度值, 灰度值代表图像中每个像素的亮

度水平，通过平均所有像素的值得到式（3-15），对比函数为式（3-16）： 

 
1

N

N

x i

i

x =   (3-15) 

 ( ) 1

2 2

1

2
,

x y

x y

C
l x y

C

 

 

+
=

+ +
 (3-16) 

（2）对比度：对比度通过灰度标准差来衡量。 
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 ( )

1

22

1

1

1

N

x i x

i

x
N

 
=

 
= − 

− 
  (3-17) 

 ( ) 2

2 2

2

2
,

x y

x y

C
c x y

C

 

 

+
=

+ +
 (3-18) 

（3）结构：通过归一化的图像对比来衡量局部的结构相似性，反映了两幅

图像在局部结构上的一致性。可以用相关性系数衡量： 

 ( )( )
1

1

1

N

xy i x i y

i

x y
N

  
=

= − −
−
  (3-19) 

 ( ) 3

3

,
xy

x y

C
s x y

C



 

+
=

+
 (3-20) 

1 2 3C C C 常量避免 ( ),l x y 的值接近 0 时不稳定。 ( ) ( ) 2
2 2

1 1 2 2 3 2

C
C K L C K L C= = =， ， ，

常取 1 0.01K = ，
2 0 03K .= 像素动态取值范围 2 1bitsperpixelL = − 。设 1  = = = ，以

及 2

3 2

C
C = ，因此公式（3-14）可以简化为： 

 ( )
( )( )

( )( )
1 xy 2

2 2 2 2

1 2

2 C 2
,

x y

SSIM

x y x y

C
S x y

C C

  

   

+ +
=

+ + + +
 (3-21) 

SSIM 的计算基于滑动窗口实现，首先从图像上取一个尺寸为 N N 的窗口，

基于这个窗口计算 SSIM 值，然后在整个图像上滑动这个窗口，最后将所有窗口

的 SSIM 值取平均，得到整张图像的 SSIM 指标，可以有效地评估图像局部区域

的相似性，进而得到整个图像的质量评价。 

3.3.2 数据集介绍与预处理 

雾天数据集（RESIDE）[42]是一个公开的数据集，用于雾天图像处理和计算

机视觉中的相关研究，旨在为学术界和工业界提供一个用于开展雾天图像处理算

法评估和性能比较的标准数据集。RESIDE 数据集包含两个部分：来自真实场景

的雾天图像和通过合成技术生成的雾天图像，含有 13990 个合成模糊图像，使用

来自现有室内深度数据集NYU2和米德尔伯里立体数据库的 1,399个清晰图像生

成，图 3-6 展示了 RESIDE 数据集样张。真实场景图像是在不同雾天天气条件下

的不同地点和场景中采集的，包括城市街道、乡村、海滩等，图像经过专业的摄

影设备拍摄并通过真实雾天条件下的图像恢复算法去雾处理得到，为研究者提供

了接近实际应用的测试环境，有助于验证算法在实际应用中的效果。另一部分是

通过合成技术生成的雾天图像，可以用于测试和验证雾天图像处理算法的性能。
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生成雾天图像时，研究团队考虑了不同的雾气浓度、雾气颜色和光照条件等因素，

以及不同的背景场景和天气情况，可以模拟出不同的雾天气候和环境条件，使研

究者能够更全面地评估算法的效果。RESIDE 数据集还包含了多个子集，如 ITS 

（Indoor Training Set, ITS）数据集、OTS（Outdoor Training Set, OTS）数据集、

SOTS（Synthetic Objective Testing Set, SOTS）数据集等。ITS 数据集主要关注室

内场景下的雾天图像处理算法训练，OTS 数据集则侧重于室外场景下的算法训

练，而 SOTS 数据集则提供了用于测试的合成数据，以便评估算法在未知场景下

的性能。RESIDE 数据集不仅包含了图像数据，还提供了丰富的注释信息，例如

对于合成图像，数据集提供了对应的无雾图像，以便进行算法效果的对比和分析，

此外 RESIDE 数据集还包含了用于训练和验证算法的分割和姿态注释等信息，提

供了更多的实验资源和便利。通过使用 RESIDE 数据集，可以比较和评估不同的

雾天图像处理算法的性能，提高雾天图像的处理效果和质量，同时也可以为相关

领域的研究提供一个共同的基准，使得不同的研究成果更具可比性和可重复性。 

 

图 3-6 RESIDE 数据集样张 

Fig. 3-6 RESIDE Dataset Samples 

Cityscapes数据集[43]是一个专为城市场景分析和计算机视觉任务设计的大规

模数据集，包含多个城市场景和不同环境条件下的图像，可用于语义分割、实例

分割、物体检测等任务。Cityscapes 数据集图像由车载相机拍摄，并在 50 个不同

城市的街道上收集，总共包含 5000 张图像，被拆分为 297 张用于训练，500 张

用于验证，1525 张无标注信息图像用于测试，并带有高质量的像素级注释，每

张图像的分辨率为1024 2048 像素，这种大规模和高分辨率的特性使得数据集

能够捕捉到更多的细节信息，有助于训练出更精确的模型，图 3-7 展示了

Cityscapes 数据集样张。每张图像都经过精细的像素级别标注，标注了包括汽车、
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行人、道路、建筑物等在内的多种物体和场景类别，使得模型能够学习到物体的

精确边界和场景特征，从而提高模型的分割和检测精度。同时数据集涵盖了来自

不同城市的图像，包括城市中心、郊区、道路、公园等多种场景，有助于模型学

习到更广泛的城市场景特征，提高模型的泛化能力。Cityscapes 提供两种语义粒

度的注释，即类和更高级别的类别。注释可以分为 30 个类和 8 个更高级别的类

别，例如汽车、卡车、公共汽车和其他 3 个类别的类别被分组到车辆类别中，其

中 19 个类别和 7 个类别用于评估。 

 

图 3-7 Cityscapes 数据集样张 

Fig. 3-7 Cityscapes Dataset Samples 

Foggy Cityscapes 数据集在 Cityscapes 数据集基础上添加了雾气效果，模拟

了雾天条件下的城市街景，共模拟了三个级别的大雾天气，分别为 0.005 对应 600

米的能见度范围、0.01 对应于 300 米的能见度范围和 0.02 对应 150 米的能见度

范围，有助于评估算法在不同雾效条件下的性能，图 3-8 展示了 Foggy Cityscapes

数据集样张。虽然 Foggy Cityscapes 数据集涵盖了 30 多个类别，但常用类别主

要为车辆、行人、骑行者、卡车、公交车、火车、摩托车和自行车等 8 个类别。 

 

图 3-8 Foggy Cityscapes 数据集样张 

Fig. 3-8 Foggy Cityscapes Dataset Samples 

 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

33 

 

3.3.3 消融实验结果分析 

为了评估本章方法对浓雾图像与薄雾图像的去雾结果，通过观察，将

RESIDE数据集中6000张图片人工筛选出3000张浓雾数据集RSESIDE-F与 3000

张薄雾数据集 RESIDE-M。为了证明本章提出去雾方法的优越性，在参数设置相

同的情况下，本章考虑在 RESIDE 数据集上以 FFA-Net 为基准，设置了如下四组

消融实验。本章主要关注这些因素：（1）特征注意模块。（2）频域增强感知模块。

（3）本章改进算法 FFT-Net。为确保实验结果的准确性，每个模型均采用相同

的数据划分方式与训练方式，其中模型名称后有√的表示引入了该模型，并采用

了 PSNR 和 SSIM 两个广泛使用的指标[44-49]，实验结果如表 3-1 所示。第一组是

未加入注意力机制以及频域增强感知模块的实验结果，PSNR 值为 12.3430 dB, 

SSIM 值为 0.7376。第二组是增加特征注意模块，分别提高了 1.5303 dB PSNR 和

0.0202 SSIM。第三组是在组架构的每个基础模块里增加频域增强感知模块，

PSNR 和 SSIM 指标分别提高了 11.1723 dB 和 0.1577。第四组结合了第二组和第

三组的改进，PSNR 和 SSIM 指标分别提高了 2.3541 dB 和 0.0261，说明将两个

模块同时结合可以更有效地去除图像中的噪声，提高图像质量和清晰度。 

表 3-1 消融实验结果对比 

Table 3-1 Results of Ablation Experiment 

CA&PA FFT&IFFT PSNR SSIM 

  12.3430 0.7376 

√  13.8733 0.7578 

 √ 25.0456 0.9155 

√ √ 27.3997 0.9416 

3.3.4 可视化结果分析 

为了验证本章改进方法的性能，在 RESIDE 数据集上对本章改进的方法在同

环境下与其他先进的图像去雾方法进行定量比较，分别与图像复原方法

NAFSSR、图像增强方法 DD-Net 以及深度学习图像去雾方法 FFA-Net[49]、

AOD-Net、GCA-Net 和 MSBDN，表 3-2 比较了不同方法在 RESIDE 数据集上的

定量结果。本章改进方法的 PSNR 和 SSIM 指标以 1.3576 dB 和 0.1283 优于
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NAFSSR，PSNR 和 SSIM 指标以 2.3541 dB 和 0.0261 优于 FFA-Net，PSNR 和

SSIM 指标以 2.581 dB 和 0.0253 优于 MSBDN，PSNR 和 SSIM 指标以 27.3997 dB

和 0.9416 达到最佳结果。 

表 3-2 不同去雾方法在 RESIDE 数据集上的定量比较 

Table 3-2 Comparison of Different Dehazing Methods on RESIDE Dataset 

方法 
RESIDE  RESIDE-F  RESIDE-M 

PSNR/dB SSIM  PSNR/dB SSIM  PSNR/dB SSIM 

DD-Net[10] 22.8636 0.8421  20.4549 0.7599  21.0592 0.7961 

NAFSSR[16] 26.0421 0.8133  22.0232 0.7045  22.5338 0.7138 

FFA-Net[49] 25.0456 0.9155  21.6652 0.7641  22.8249 0.8378 

AOD-Net[18] 18.1977 0.8331  14.3307 0.6897  14.1114 0.6488 

GCA-Net[19] 23.5351 0.8890  17.6228 0.7462  17.8183 0.7883 

MSBDN[20] 24.8187 0.9163  19.6039 0.8021  20.5799 0.8406 

本文方法 27.3997 0.9416  23.6078 0.8489  23.6878 0.8736 

表 3-3 不同去雾方法在 Foggy Cityspaces 数据集上的定量比较 

Table 3-3 Comparison of Different Dehazing Methods on Foggy Cityspaces Dataset 

方法 

Foggy Cityspaces 

0.005 
 

Foggy Cityspaces 

0.01 
 

Foggy Cityspaces 

0.02 

PSNR/dB SSIM  PSNR/dB SSIM  PSNR/dB SSIM 

DD-Net[10] 20.6477 0.6935  19.1458 0.6737  18.1218 0.6399 

NAFSSR[16] 23.7351 0.6744  21.8516 0.6231  22.3683 0.5974 

FFA-Net[49] 26.3034 0.7079  24.3297 0.8026  23. 1887 0.7106 

AOD-Net[18] 17.6375 0.6614  15.3913 0.6461  13.4106 0.5584 

GCA-Net[19] 22.9270 0.5881  21.4771 0.5018  21.3439 0.4841 

MSBDN[20] 22.9618 0.6097  22.4624 0.5837  21.5212 0.5693 

本文方法 31.1413 0.9179  26.2964 0.8885  23.2238 0.7764 

表 3-3 对比了多种去雾方法在不同雾气浓度的 Foggy Cityspaces 数据集上的

性能表现，以 PSNR 和 SSIM 为评价指标。实验结果表明，本章方法在低浓度雾

气场景中表现显著优于其他方法，PSNR 达到 31.1413 dB，SSIM 为 0.9179，分
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别比次优方法 FFA-Net 提高了 4.8379 dB 和 0.2118；随着雾气浓度增加，所有方

法的性能均呈现下降趋势，但本章方法仍保持相对优势，在中等浓度时 PSNR 和

SSIM 以 1.9667 dB 和 0.0859 优于第二名的 FFA-Net；在高浓度下本章方法的

PSNR与FFA-Net接近，但SSIM仍提升出 0.0658。相比之下，传统方法如AOD-Net

和 GCA-Net 整体表现较弱，尤其在 SSIM 指标上差距显著，这表明本章方法在

去雾方面取得了有效结果，尤其适用于中低浓度雾场景。 

 

图 3-9 RESIDE 数据集中四组雾天图像的不同方法去雾可视化比较图 

Fig. 3-9 Visualization Comparison of 4 Groups of Dehazing Images  

based on Different Algorithms on RESIDE Dataset 

为了进一步证明本章改进方法的有效性，还在 RESIDE 数据集和 Foggy 

Cityspaces 数据集中进行了与其他先进图像去雾方法的去雾可视化比较。图 3-9

为在 RESIDE 数据集上的去雾可视化比较图，前两行为浓雾图像，后两行为薄雾

图像。可以观察到，AOD-Net 不能完全去雾，去雾效果并不理想。GCA-Net 对

纹理、边缘等高频细节信息的处理并不完美，如第二行中图像深处黄色圈中的电

线。而 FFA-Net 和 MSBDN 这两种以端到端的方式完成从模糊到清晰的图像转换

的方法，虽然获得了具有较高 PSNR 和 SSIM 的复原图像，但存在色彩失真问题，

如第一行图像深处红色圈中行驶的车身颜色和第四行绿色圈中的道路指示牌。比

之下对于模糊有雾图像，本章提出的方法在产生最佳去雾效果的同时，在感知上

看起来也接近参考基础事实，更能反映真实的场景细节。 
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如图 3-10 所示，在 Foggy Cityscapes 数据集上的去雾可视化对比结果表明，

现有方法在去雾效果上均存在不同程度的局限性。具体而言，FFA-Net 在图像远

景区域的去雾性能欠佳，有较为明显的雾气残留现象；AOD-Net 未能实现完全

去雾；GCA-Net 则出现了显著的色彩失真问题；而 MSBDN 的去雾结果虽然有

效，但整体图像色调偏暗，特别是在路面区域出现了明显的色彩失真。相比之下，

本章所提出的方法在去雾效果上表现出显著优势，不仅有效去除了雾气，而且在

视觉感知质量上更接近参考真值，体现了更好的去雾性能。 

 

图 3-10 Foggy Cityspaces 数据集中四组雾天图像的不同方法去雾可视化比较图 

Fig. 3-10 Visualization Comparison of 4 Groups of Dehazing Images  

based on Different Algorithms on Foggy Cityspaces Dataset 

3.4 本章小结  

本章针对现有的去雾算法难以适用于图像中雾气不均匀分布，主要利用图像

中的空间信息而忽略频域信息，从而导致复原图像存在颜色失真和伪雾残留的问

题，详细介绍了设计的基于频域增强的道路场景图像去雾方法，构建了一个由多

个级联的组架构与特征注意模块构成的图像去雾网络模型，设计的频域增强感知
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模块通过图像的空间域特征与频域特征，能够更好地捕捉到图像的纹理和结构信

息，有效地去除图像中雾气的同时有效降低计算量。特征注意模块对同样的特征

和像素进行非等权重处理，有效地处理了图像中雾气分布不均的问题。实验结果

表明，本章所提出的方法能够灵活处理图像中的浓雾和高频信息等区域，实现了

图像的有效去雾，图像质量恢复效果优于现有的图像去雾方法。 
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第 4 章 基于特征融合的去雾道路场景图像 

小目标检测方法研究 

4.1 引言  

目标检测是计算机视觉的一个重要任务，可以准确定位图片中的感兴趣区域，

为其分配相应的类标签，但由于缺乏目标区域选择策略和手动特征选择的鲁棒性

差，检测效率和准确性较低。目前基于深度学习的目标检测技术已成为主流，其

中基于深度学习的单阶段目标检测算法在追求速度和准确性的同时脱颖而出。单

阶段目标检测算法在输入图像后，可以直接输出检测结果，因此比其他深度学习

目标检测算法具有更高的计算效率，更适合目标检测[51]。然而，由于小目标物

体覆盖面积小、在图像中的特征表达能力不足，容易受到环境干扰，使模型难以

准确定位小目标，造成单阶段目标检测过程中小目标的准确率低于大目标。其次，

卷积神经网络的卷积幅度较大，经过连续的下采样和特征提取，输出特征图的规

模会缩小，使得小目标的特征信息难以传递到深度特征图中。再次，数据集中小

目标的比例较小，目前的目标检测数据集中关注的是大中型目标而较少关注小目

标的类型且小目标的分布并不均匀。 

本文在第三章设计了基于频域增强的道路场景图像去雾的 FFT-Net 算法，有

效的去除了图像中的雾气，接下来本章针对去雾后的特征图中道路远景小目标车

辆的漏检问题，提出基于特征融合的道路场景图像小目标检测方法，即

YOLOv11-DB 算法。去雾道路场景图像的小目标检测模型基于 YOLOv11 模型进

行改进，首先加入的 Focus 模块能够有效地利用图像数据中的信息，在提高特征

提取和目标检测的性能的同时有效提升模型的计算效率；其次设计了多尺度特征

融合模块，通过区域残差化生成多尺度特征图与语义残差化实施多速率空洞深度

可分离卷积相结合，可以更加高效的提取多尺度上下文信息，避免冗余的感受野，

从而提高道路远景小目标车辆的检测精度；最后融入了双向特征金字塔模块，使

得特征信息可以双向连接，同时采用自适应特征调整机制，可以更好地捕获多尺

度特征信息。 
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4.2 去雾道路场景图像的小目标检测模型构建  

YOLO 网络模型是基于深度学习的目标检测框架，通过预测每个像素的位置

及其所属类别的概率来完成目标检测任务，显著提升了检测精度和鲁棒性。本章

基于其较高的检测精度、良好的训练效率以及对复杂场景的适应能力选择使用

YOLOv11 模型作为去雾道路场景图像小目标检测的基准模型，相比较于

YOLOv8 模型，YOLOv11 将 CF2 模块改成 C3K2，同时在 SPPF 模块后面添加了

一个 C2PSA 模块，并且将 YOLOv10 的 head 思想引入到 YOLO11 的 head 中，

使用深度可分离的方法，减少冗余计算。 

C3K2 模块的结构集成了 C2f 和 C3 模块的组合，外层由 C2f 结构主导，内

层是一个 C3 的结构。C3K2 结构中以 C2f 结构为基础，将其中的特征提取层由

BottleNeck 层替换为 C3k 层，C3k 层与 C3 结构一致，不同之处在于将 BottleNeck

的卷积核大小进行了调整，转变为两个核大小为 3 的卷积层。当 C3k 结构中参

数为 False 的时候，C3K2 模块为 C2F 模块，即 Bottleneck 是普通的 Bottleneck；

反之当参数为 True 的时候，将 Bottleneck 模块替换成 C3 模块。 

C2PSA 模块在 C2f 模块的基础上改进而来，其吸取了 YOLOv10 通过部分自

注意力机制提升模型性能的经验，将多改进的多头注意力机制引入 C2f 结构中，

替代 BottleNeck 层，并丢弃了中间层的输出结果，类似于 C3 的结构只输出最后

一个特征提取层的结果，再与另一个分支进行拼接。多头注意力机制结合了 PSA

结构块，首先通过一个核大小为且无激活层的卷积层，随后通过前馈神经结构块

（Feed-Forward Neural Network, FNN）。C2PSA 实现了更强大的注意力机制，从

而提高了模型对重要特征的捕捉能力。 

在雾天场景中，YOLOv11 算法仍存在着因雾气遮挡且小目标车辆在图像中

的尺度通常较小，同时可能因拍摄距离、角度等因素发生变化，而出现小目标车

辆漏检的情况，导致检测精度下降，因此需要优化算法对小目标检测的能力，进

一步提高检测性能。针对这些问题，本章提出 YOLOv11-DB 算法，通过在

YOLOv11 骨干网络增加 Focus 模块，提升模型减小参数量，提升计算速度；同

时设计了多尺度特征融合模块，有效增强了网络的多尺度特征提取能力，能够捕

捉到更丰富的上下文信息，从而提高小目标检测的准确性；并在颈部网络设计了

双向特征金字塔模块，通过引入双向连接机制，有效增强了特征的表达能力，并
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且采用了加权融合策略，为每个输入特征分配了不同的权重，使得特征融合过程

更加精准，进一步提升了小目标车辆检测的准确性。图 4-1 展示了基于特征融合

的道路场景图像小目标检测模型。 

 

图 4-1 基于特征融合的道路场景图像小目标检测模型 

Fig. 4-1 Small Target Detection Model of Road Scene Image based on Multi-scale Feature Fusion 

4.2.1 Focus 模块   

Focus 模块是一种用于特征提取的卷积神经网络层，通常作为首个卷积层，

用于将特征提取过程中的信息压缩与整合生成更高层次的特征表示，通过对输入

特征图进行下采样来降低计算复杂度。下采样过减少像素数量来实现图像尺寸的

缩减，提高了模型的泛化能力。下采样即池化操作，采样有最大值采样，平均值

采样，随机区域采样等，对应池化有比如最大值池化，平均值池化，随机池化等。 

Focus 模块将高分辨率特征图分割成多个低分辨率子图，采用隔列采样与拼

接相结合的方式进行处理，如图 4-2 所示。Focus 模块对输入特征图进行像素间

隔采样，生成四张互补且信息完整的特征图，随后通过 Concat 函数连接将 W、
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H 信息就集中到通道空间，在压缩特征图宽高信息的同时将输入通道数扩展为原

来的四倍，在保证信息完整性的同时实现了二倍下采样，即拼接起来的特征图相

对于原先的 RGB 三通道模式变成了 12 个通道，相比传统的两层卷积加一层

Bottleneck 结构，Focus 模块在有效保留关键信息的同时有效减少了参数量。 

 

图 4-2 Focus 模块 

Fig. 4-2 Focus Module 

4.2.2 多尺度特征融合模块 

多尺度特征融合模块主要由扩张残差[52]（Dilation-wise Residual, DWR）结

构块组成，使得网络能够更灵活地适应不同尺度的特征，从而更准确地识别和分

割图像中的物体，该模块在网络的高阶采用设计的两步特征提取方法，极大地提

高了网络在小目标检测中的性能。反向残差（Simple Inverted Residual, SIR）模

块是专门为低级设计的，从 DWR 模块调整，以满足小接受场的要求。  

多尺度特征融合模块如图 4-3 所示，H 和 W 表示输入图像的尺寸，N 表示

类别数量，c 表示特征图通道的基础数量，RR 和 SR 分别表示区域残差化和语义

残差化，Conv 表示卷积，DConv 表示深度卷积，D-n 表示扩展率为 n 的扩展卷

积，圆圈中的+表示加法运算，BN 表示批量归一化层。多尺度特征融合模块可

以看做是一个编码器-解码器设置，编码器由 Stem 块，SIR 结构块的低阶段和

DWR 模块的两个高阶段组成。高阶特征提取采用 DWR 模块，采用两步多尺度

上下文信息获取方法，SIR 模块是由 DWR 模块修改而来，在低阶段满足更小的

接受场。Stem 块用于初始处理，SIR 模块用于从低阶段提取特征，DWR 模块用

于从高阶段提取特征。上三层的输出进入解码器，解码器采用简单的全卷积神经

网络（Fully Convolutional Networks, FCN）风格，来自高阶段的特征图首先进行

上采样，然后与低阶段的特征图进行拼接，最后使用 Seg Head 处理拼接后的特

征图以进行最终预测，最终的预测由解码器生成，并由地面真值直接监督，并且
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在训练过程中不需要辅助监督。 

 

图 4-3 多尺度特征融合模块 

Fig. 4-3 Multi-scale Feature Fusion Block 

DWR 模块以残差方式设计，使用两步法高效地获取多尺度上下文信息，然

后融合生成多尺度感受野特征图，具体而言，单步多尺度上下文信息获取方法被

分解为两步法，以降低获取难度。首先从输入特征中生成关注的残差特征，称为

区域残差化，即通过一个常见的3 3 卷积层结合 BN 和 ReLU 层生成一系列具有

不同大小的简洁区域形式特征图，3 3 卷积层用于初步特征提取，ReLU 激活函

数在激活区域特征并使其简洁方面发挥了重要作用。接下来采用语义残差化，每

个通道特征仅应用单一期望的感受野，以避免可能的冗余感受野。实际上，第一

步中可以根据第二步中感受野的大小有选择的学习所需的简洁区域特征图，以反

向匹配感受野，即首先将区域特征图分为若干组，然后对不同组进行不同速率的

空洞深度可分离卷积。通过两步的区域残差化-语义残差化方法，多速率深度可

分离空洞卷积获取的复杂语义信息转变为在特征图上使用单一期望的感受野进

行形态学滤波。区域形式的特征图使深度可分离空洞卷积的角色简化为形态学滤

波，从而使学习过程有序化，因此可以更高效地获取多尺度上下文信息，在获取

多尺度上下文信息后聚合多个输出，即所有特征图被连接起来。接下来，对特征

图实施批量归一化操作，然后采用逐点卷积特征信息进行整合与压缩，形成最终

残差，将最终残差与原始输入特征进行叠加融合，增强特征表达能力，构建出包

含多层次信息的复合特征表示，有效提升了对复杂特征的提取能力。 
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SIR 模块从 DWR 模块设计而来，满足低阶段较小感受野大小的需求，以保

持高特征提取效率。基于 DWR 模块进行了两个修改，首先移除了多分支空洞卷

积结构，仅保留第一个分支以压缩感受野；其次由于贡献最小，因此移除了3 3

深度可分离卷积。由于输入特征图尺寸较大且语义较弱，单通道卷积收集的信息

太少，因此在低阶段一步特征提取比两步特征提取更高效，最终得到了一个继承

DWR 模块的残差和倒置瓶颈结构的简单模块。 

4.2.3 双向特征金字塔模块   

双向特征金字塔（Bidirectional Feature Pyramid Network, BiFPN）模块[53]可

以进行多尺度融合，增加了跨尺度的链接，充分利用了全局上下文特征信息，提

高了浅层特征表达能力，为每个尺度特征分配可学习的权值，调整每个尺度特征

的贡献度，增强浅层特征的利用率，进一步提高了网络的检测性能，如图 4-4 所

示。 

 

图 4-4 双向特征金字塔模块 

Fig. 4-4 BiFPN Model 

3P 、 4P 、 5P 、 6P 、 7P 表示骨干网的输出层，每个输出层都有对应的输

出特征，包含通道数，特征的大小等信息。无色的圆圈表示特征，有色的圆圈表

示算子，有线连接的表示权重 w，Resize 操作表示向上向下连接即上采样或下采

样。各输出层特征的加权计算公式如下： 
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 ( )3_ 31 Re 4 _ 32
3 _

31 32

P in W side P td W
P out Conv

W W 

 +  
=  

+ + 

 (4-1) 

 ( )4 _ 43 4 _ 44 Re 3_ 45
4 _

43 44 45

P in W P td W side P out W
P out Conv

W W W 

 +  +  
=  

+ + + 

 (4-2) 

 ( )5 _ 53 5 _ 54 Re 4 _ 55
5 _

53 54 55

P in W P td W side P out W
P out Conv

W W W 

 +  +  
=  

+ + + 

 (4-3) 

 ( )6 _ 61 Re 71_ 62
6 _

61 62

P in W side P in W
P td Conv

W W 

 +  
=  

+ + 

 (4-4) 

 ( )6 _ 63 6 _ 64 Re 5 _ 65
6 _

63 64 65

P in W P td W side P out W
P out Conv

W W W 

 +  +  
=  

+ + + 

 (4-5) 

 ( )7 _ 71 Re 6 _ 72
7 _

71 72

P in W side P out W
P out Conv

W W 

 +  
=  

+ + 

 (4-6) 

传统特征金字塔网络在处理多尺度特征时存在明显局限性，其将所有输入特

征视为同等重要，采用简单的特征叠加方式进行融合，忽视了不同分辨率特征对

最终输出的差异性贡献，然而在 BiFPN 中观察到由于输入特征在空间分辨率上

存在显著差异，因此对输出特征的贡献是不等的。为了解决这个问题，BiFPN 提

出了为每个输入添加一个额外的权重，并让网络学习每个输入特征的重要性，公

式（4-7）为： 

 
i ii

O w I=   (4-7) 

iw 是一个可学习的权重，可以是标量--每个特征，向量--每个通道或多维张量--

每个像素。 0iw  是通过在每个 iw 后应用 ReLU 激活函数来保证的， 0.0001 = 是

一个极小值，以避免数值不稳定，同样每个归一化权重的值也在 0 和 1 之间，且

由于没有 softmax 操作，因此效率要高得多。 

双向特征金字塔模块在自顶向下和自底向上路径之间建立双向连接，允许不

同尺度特征间的信息更有效地流动和融合，同时通过为每个输入特征添加权重来

优化特征融合过程，使得网络可以更加重视信息量更大的特征，最后通过移除只

有一个输入的节点、添加同一层级的输入输出节点之间的额外边，并将每个双向

路径视为一个特征网络层[54]来优化跨尺度连接，通过简化和优化计算流程，提

高了网络的运行速度和精度。 
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4.3 实验设计与结果分析  

4.3.1 实验环境与评价指标 

本章中研究的目标检测的硬件环境为：NVIDIA GeForce RTX3090 GPU，

24GB 显存，Intel 酷睿(Core)i9-14900KF@3.20GHz CPU，128GB 内存。软件环

境为:Windows 10 操作系统，CUDA11.8，深度学习框架为 Pytorch2.0.0，编程语

言 python 3.10.16。 

本章对小目标车辆进行检测，但不同场景对于小目标的定义各不相同，目前

尚未形成统一的标准。现有的小目标定义方式主要分为以下两类，即基于相对尺

度的定义与基于绝对尺度的定义[55]。 

（1）基于相对尺度定义 

在计算机视觉领域，小目标的界定主要基于目标与整幅图像的尺寸比例关系。

Chen 等人提出一个针对小目标的数据集，并提出了一种量化标准：当某类目标

的 BBox 面积与图像总面积之比的中值处于 0.08%到 0.58%范围内时，即可判定

为小目标。以分辨率为 640 像素×480 像素的图像为例，尺寸介于 16 像素×16

像素至 42 像素×42 像素之间的即为小目标。此外，学术界对小目标的判定还存

在其他广泛采用的标准：第一种方法是计算目标边界框的宽度或高度与图像对应

维度的比值，若该值小于 0.1 则可判定为小目标；第二种方法是通过计算边界框

面积与图像面积比值的平方根，当结果小于 0.03 时即符合小目标特征；第三种

判定依据则是直接比较目标实际像素数量与图像总像素数的比例关系。这些定义

方法从不同角度为小目标的识别提供了理论依据。 

（2）基于绝对尺度定义 

从目标在图像中的实际像素尺寸出发，学术界对小目标的界定存在多种标准。

在目标检测领域，MS COCO数据集[56]提出的32像素×32像素阈值被广泛采纳。

这一标准的制定依据主要包含两个方面：其一 Torralba 等人[57]的视觉认知研究表

明，人类能够清晰识别彩色图像的最小分辨率恰好为 32 像素×32 像素。其二从

深度学习网络结构来看，以网络结构 VGG‑Net[58]为例，经过多层池化操作后，

每个特征点对应的原始图像区域正好是 32 像素×32 像素，这为小目标的识别提

供了理论依据。不同应用场景下的数据集根据各自特点制定了相应的标准。例如，
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在航空图像分析领域和人脸检测领域，航空图像数据集 DOTA[59]与人脸检测数据

集 WIDER FACE[60]中都将像素值范围在［10, 50］之间的目标定义为小目标；对

于行人检测任务，行人识别数据集 CityPersons[61]中将高度小于 75 像素的行人定

义为小目标；而在专门针对航空图像中小尺寸行人检测的 TinyPerson 数据集[62]

中，定义标准更为精细，将 20 到 32 像素的目标划分为小目标，同时将 2 到 20

像素范围内的目标进一步归类为微小目标，这种细分标准更好地适应了特定场景

下的检测需求。 

评估目标检测模型的性能需要建立科学的指标体系。本章将重点阐述三个核

心评价参数，即精确率（Precision）、均值平均精度（mAP）、召回率（Recall）。

这些指标的量化计算需要明确几个基本概念，即真正例（True Positives, TP）、真

负例（True Negatives, TN）、假正例（False Positives, FP）以及假负例（False 

Negatives, FP）。具体而言，TP 代表模型正确识别出的目标数量；TN 则反映了

模型准确排除的非目标数量；FP 表示模型将背景错误识别为目标的次数；FN 则

记录了模型未能检测到的实际目标数量。这四个基本概念构成了目标检测性能评

估的基础框架，通过它们可以准确计算出各项评价指标，从而全面衡量模型的检

测能力[63]。 

精确率--Precision：表示分类器[分类正确的正样本]占[分类器分为正样本（不

管对错）]的比例。公式（4-8）中 N 为模型预测此类的样本数。 

 Pr
TP TP

ecision
TP FP N

= =
+

 (4-8) 

召回率--Recall：表示分类器[分类正确的正样本]占[所有真正正样本]的比例。 

 Re
TP

call
TP FN

=
+

 (4-9) 

mAP--平均精度均值（mean Average Precision, mAP）：即平均精确度(Average 

Precision, AP)的平均值。mAP 值越高，表明该目标检测模型在给定的数据集上的

检测效果越好，AP 的计算公式（4-10）则为: 

 ( ) ( ) ( )
1

0
1

N

k

AP P r dr P k r k
=

= =   (4-10) 

N 为数据总量，k 为每个样本点的索引， ( ) ( ) ( )1r k r k r k = − − ，即可得到 mAP

的计算公式如下， k 为类别数目，当 1k = 时，mAP = AP。 
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 1

k

i

i

AP

mAP
k

==


 (4-11) 

4.3.2 数据集介绍与预处理 

本章仍使用 Cityspaces 数据集、Foggy Cityspaces 数据集进行实验，对道路

场景中车辆进行检测，设置了 6 个类别，分别为车辆、卡车、公交车、火车、摩

托车和自行车，并且按照相对尺度定义对数据集中的小目标进行了设定。经计算，

Cityspaces 数据集、Foggy Cityspaces 数据集中图像像素为 1024 像素×2048 像素

分辨率图像，则 41 像素×41 像素到 110 像素×110 像素的目标应考虑为小目标。 

4.3.3 消融实验结果分析   

多尺度融合结构有助于提取更丰富的特征信息，而更好的解决在图像中小目

标车辆漏检问题。双向特征金字塔模块通过双向的跨尺度连接，可以更好地捕捉

不同尺度的目标特征并且增强特征图的表达能力和减少模型计算量，因此能够更

好地提升有雾图像目标检测模型的性能。为了进一步分析本章提出 YOLO11-DB

算法的有效性和其中各个模块之间组合对原模型的提升，在参数设置相同的情况

下，以 YOLO11 为基准设计了如下消融实验。 

将道路场景中的车辆、卡车、公交车、火车、摩托车和自行车六个类别作为

检测目标，不同改进方法的消融实验结果如表 4-1 所示，并用√表示添加了该改

进方法。从表中可以看出，分别引入多尺度特征融合模块和双向特征金字塔模块，

模型在 P、R 和 mAP 等方面都有不同程度的提升。多尺度特征融合模块在

Cityscapes 数据集中显著提升检测性能，mAP50%和 mAP50-90%分别增加 3.5%

和 2.3%，召回率提高了 7.8%，且在的 Foggy Cityscapes 数据集中精确率最高提

升了 6.9%。双向特征金字塔模块则通过增强特征交互能力，在 Cityscapes 数据

集中 mAP50%提高了 3.3%、精确率提高了 4.2%，并在雾气浓度最高的道路场景

下 mAP50-90%提高了 2%。通过两模块的协同融合，其中 Cityscapes 数据集的

mAP50%提高了 4.3%，Foggy Cityscapes 0.01 数据集 mAP50%提高了 3.3%、

mAP50-90%提高了 3.5%，且在 Foggy Cityscapes 0.02 数据集中 mAP50%提高了

2.1%、mAP50-90%提高了 2.3%，证明了本章所提出的算法有效提升了目标检测
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的准确性。 

表 4-1 道路场景图像的目标检测方法消融实验结果对比 

Table 4-1 Comparison of Ablation Results of Target Detection Methods for Road Scene Images 

 YOLOv11 DWR BiFPN mAP50/% mAP50-95/% P/% R/% 

 

Cityspaces 

√   42.3 24.5 61 36.3 

√ √  45.8 26.8 57.7 44.1 

√  √ 45.6 27.5 65.2 39.7 

√ √ √ 46.6 27.7 58.8 42.5 

Foggy 

Cityspaces 

0.005 

√   42.2 24.2 57.2 40 

√ √  44.7 26.6 60.7 43.3 

√  √ 43.9 26.7 59 40.3 

√ √ √ 45.4 27.3 67.5 40.9 

Foggy 

Cityspaces 

0.01 

√   41.7 23.7 56.5 39.8 

√ √  42.5 25.5 63.4 37.6 

√  √ 43.7 26.4 59.2 39.9 

√ √ √ 45.9 27.2 62.6 41.2 

Foggy 

Cityspaces 

0.02 

√   39.4 22.8 57.2 35.6 

√ √  40.6 24.2 54.3 36.5 

√  √ 41.4 24.8 63.3 36.9 

√ √ √ 41.5 25.1 54.4 40.1 

接下来本章所提出的算法在 Cityspaces 数据集、Foggy Cityspaces 数据集中

对六个类别的小目标车辆进行实验，如表4-2所示，因小目标可能由于分辨率低、

遮挡、背景复杂等因素而难以被准确检测，因此检测指标 mAP 均较道路场景正

常大小的目标检测指标 mAP 略低。多尺度特征融合模块在 Cityspaces 数据集中

使 mAP50%和 mAP50-90%分别提高了 0.5%和 0.4%，精确率提升 2.7%，在 Foggy 

Cityscapes 各雾气浓度数据集中也有不同程度的 mAP 和精确率、召回率提升。

而 BiPFN 模块的加入同样在 Cityspaces 数据集中提高了 mAP 指标和召回率，且

在 Foggy Cityscapes 0.01 数据集中，mAP50%显著提升 1.3%，精确率和召回率也

有较大幅度增长。当两个模块结合使用时，模型性能获得更大飞跃，在 Cityspaces
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数据集中 mAP50%和 mAP50-90%分别提升 1.2%和 0.8%，召回率提高 3.5%，特

别是在 Foggy Cityscapes 0.02 数据集中，精确率提升高达 8.6%。可以看出，本章

所提出的算法有效提升了小目标车辆检测的准确性，能够更精准的定位小目标车

辆。 

表 4-2 道路场景图像的小目标检测方法消融实验结果对比 

Table 4-2 Comparison of Ablation Results of Small Target Detection Methods  

for Road Scene Images 

 YOLOv11 DWR BiFPN mAP50/% mAP50-95/% P/% R/% 

 

Cityspaces 

√   21.3 10.2 37 23.9 

√ √  21.8 10.6 39.7 23.3 

√  √ 21.5 10.7 34.9 24.2 

√ √ √ 22.5 11 30.4 27.4 

Foggy 

Cityspaces 

0.005 

√   18.8 8.6 31.9 20.8 

√ √  19.6 8.7 21.2 19.8 

√  √ 19.1 8.9 40.1 19.8 

√ √ √ 20.7 9.3 21.5 21.9 

Foggy 

Cityspaces 

0.01 

√   15.1 7.4 32.7 18 

√ √  15.3 7.5 26.6 18.4 

√  √ 16.4 7.5 22.6 19.4 

√ √ √ 17.8 7.7 32.7 18.6 

Foggy 

Cityspaces 

0.02 

√   13.4 6.1 27.1 11.4 

√ √  14.3 6.3 34 18 

√  √ 13.6 6.3 29.6 14.6 

√ √ √ 14.9 7.1 35.7 12.4 

接下来选择在雾气浓度适中的 Foggy Cityspaces 0.01 数据集上进行雾天条件

下道路场景目标检测方法的消融实验。首先使用基于频域增强的道路场景图像去

雾方法对 Foggy Cityspaces 0.01 数据集图像进行去雾操作，得到的去雾道路场景

图像再进行基于特征融合的目标检测算法实验。 

雾天条件下道路场景目标车辆检测实验结果如表 4-3 所示。在能见度范围
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300 米的有雾图像中，原有 YOLOv11 网络加入基于频域增强的道路场景图像去

雾方法，即 FFT-Net 算法进行去雾后，mAP50%提高了 0.5%、mAP50-90%提高

了 1%且精确率提高了 5.3%；通过基于特征融合的道路场景图像小目标检测方法，

即 YOLOv11-DB 算法进行车辆检测，mAP50%提高了 3.3%、mAP50-90%提高了

3.5%且精确率提高 6.1%，召回率提高了 1.4%；最后先使用进行特征图去雾后再

进行车辆检测，可以看出设计的模型在各项指标上都得到了较大的提升，mAP50%

提高了 4.2%、mAP50-90%提高了 4.9%且精确率提高了 12.4%。 

表 4-3 雾天条件下道路场景中目标检测方法的消融实验结果对比 

Table 4-3 Comparison of Ablation Results of Target Detection Methods  

in Road Scenes under Foggy Conditions 

YOLOv11 YOLOv11-DB FFT-Net mAP50/% mAP50-95/% P/% R/% 

√   41.7 23.7 56.5 39.8 

√  √ 42.2 24.7 61.7 36.3 

 √  45 27.2 62.6 41.2 

 √ √ 45.9 28.6 68.9 38.3 

表 4-4 雾天条件下道路场景中小目标车辆检测方法的消融实验结果对比 

Table 4-4 Comparison of Ablation Results of Small Target Vehicles Detection Methods 

in Road Scenes under Foggy Conditions 

YOLOv11 YOLOv11-DB FFT-Net mAP50/% mAP50-95/% P/% R/% 

√   15.1 7.4 32.7 18 

√  √ 16.3 7.5 33.6 17.2 

 √  17.8 7.7 32.7 18.6 

 √ √ 18.4 8.7 32.8 19 

雾天条件下道路场景小目标车辆检测实验结果如表 4-4 所示。在能见度范围

300 米的有雾图像中，原有 YOLOv11 网络加入 FFT-Net 算法进行去雾后，mAP50%

提高了 1.2%、mAP50-90%提高了且精确率提高了 0.9%；通过 YOLOv11-DB 算

法进行车辆检测，mAP50%提高了 2.7%，mAP50-90%提高了 0.3%且召回率提高

了 0.6%；最后先使用进行特征图去雾后再进行车辆检测，可以看出改进后模型

在各项指标上都得到了较大的提升，mAP50%提高了 3.4%、mAP50-90%提高了

1.3%且精确率提高了 0.1%，召回率提高了 1%。由实验可以看出改进后的方法对



安徽工程大学硕士学位论文 

 

51 

 

道路场景上的小目标车辆检测精度均有较大提升并且复杂度并未大幅增加，证明

了本章所提出算法的优越性。 

4.3.4 可视化结果分析  

为了验证本章所提出算法的性能，在 Foggy Cityspaces 数据集上对本章所提

出的方法与其他先进的目标检测方法在同环境下进行小目标车辆检测定量比较，

如表 4-5 所示。与 YOLOv11 算法相比，改进算法的 mAP50%、P、R 分别提高

了 1.1%、6.2%和 0.8%，证明了所提出的算法的优越性。与其他有雾图像目标检

测算法 env-YOLO[64]、DINO[65]和 YOLO-DF[66]相比，mAP50%分别提高了 2.3%、

3%和 1.4%，并比检测性能较高的 YOLOv8 相比，mAP50%提高了 1.9%，可以

看出本章所提出的算法有效的提升了检测精度，证明了所提出的算法的优越性。 

表 4-5 不同目标检测方法在 Foggy Cityspaces 数据集上的定量比较 

Table 4-5 Comparison of Different Target Detection Methods on Foggy Cityspaces Dataset 

方法 mAP50% P/% R/% 

env-YOLO[64] 14.9 31.1 15.2 

DINO[65] 14.2 23.7 22.4 

YOLO-DF[66] 15.8 31.3 19.7 

YOLOv8 15.3 31.4 18.9 

YOLOv11[35] 16.7 26.5 17.8 

本文方法 17.8 32.7 18.6 

为进一步验证本章设计的小目标检测模型对雾天场景下的车辆目标的检测

效果，将本文算法在 Cityspaces 数据集、Foggy Cityspaces 数据集进行可视化实

验。首先对道路场景车辆目标进行可视化实验，实验对比结果如图 4-5 所示。第

一行为 Cityspaces 数据集，即无雾条件下道路场景车辆进行目标检测；第二行为

Foggy Cityspaces 0.005 数据集，即对雾气浓度在 600 米的能见度范围条件下道路

场景车辆进行目标检测；第三行为 Foggy Cityspaces 0.01 数据集，即对雾气浓度

在 300 米的能见度范围条件下道路场景车辆进行目标检测；第四行为 Foggy 

Cityspaces 0.02 数据集，即对雾气浓度在 150 米的能见度范围条件下道路场景车

辆进行目标检测，对比图（a）则以 YOLOv11 为基准算法进行车辆目标检测，
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对比图（b）则为本文算法进行车辆目标检测。 

由图 4-5 可以看出，在 Cityspaces 数据集中原算法未检测到近处的自行车、

远处的轿车以及将行人误检为摩托车；在 Foggy Cityspaces 0.005 数据集中原算

法未检测到远处的大卡车以及图像深处的多辆小轿车；在 Foggy Cityspaces 0.01

数据集中原算法未检测到图像远景处的被遮挡的自行车以及将摩托车误检为自

行车；在 Foggy Cityspaces 0.02 数据集中原算法将白色楼宇误检为火车以及未检

测到被雾气遮盖的大量自行车以及被雾气和自行车严重遮挡的摩托车。总体来说，

因为遮挡以及检测目标较小的原因，原算法出现大量漏检以及误检的问题，而本

章所提出的算法则更有效地检测出被遮挡的目标和图像深处的小目标车辆，同时

检测精度比原模型更高并且提高了检测目标的准确性。 

 

图 4-5 道路场景目标检测算法可视化比较图 

Fig. 4-5 Visual Comparison of Road Scene Target Detection Algorithms 

接下来对道路场景小目标车辆进行可视化实验，实验对比结果如图4-6所示。

可以看出，在 Cityspaces 数据集中原算法未检测到图像远景处的自行车以及将楼

梯扶手和街边护栏误检为自行车；在 Foggy Cityspaces 0.005 数据集中原算法未

检测到图像远景处被雾气和道路禁车柱遮挡的多辆自行车；在 Foggy Cityspaces 

0.01 数据集中原算法未检测到图像远景处的被雾气遮挡的白色轿车；在 Foggy 

Cityspaces 0.02 数据集中原算法将行李箱误检为自行车以及未检测到被雾气遮盖

的大量小轿车。总体来说，因为遮挡以及检测目标较小的原因，原算法出现大量
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漏检的问题，而本章所提出的算法提高了小目标的检测能力，能够在雾气条件下

检测出图像深处被遮挡的小目标车辆，有效改善了小目标车辆漏检问题，具有更

好的检测性能。 

 

图 4-6 道路场景小目标车辆检测算法可视化比较图 

Fig. 4-6 Visual Comparison of Road Scene Small Target Vehicles Detection Algorithms 

最后为了验证本文提出的雾天条件下道路场景目标检测方法的有效性，首先

选择在雾气浓度适中的 Foggy Cityspaces 0.01 数据集中使用基准 YOLOv11 算法

进行车辆目标检测得到对比图（a）；其次使用本章所提出的检测算法进行车辆目

标检测得到对比图（b）；接下来使用基于频域增强的道路场景图像去雾方法对图

像进行去雾处理，再对去雾后的图像使用基准 YOLOv11 算法进行车辆目标检测

得到对比图（c）；最后对去雾后的图像使用本章所提出的检测算法进行车辆目标

检测得到对比图（d）。 

雾天条件下道路场景目标检测算法可视化比较图如图 4-7所示，由对比图（a）

可以看到，原算法未检测出被雾气遮挡的大型火车以及将婴儿手推车误检为自行

车；由对比图（b）可以看到，本章所提出的检测算法检测出被雾气遮挡的大型

火车以及未有误检问题,但由于雾气和大量行人遮挡，未识别到图像远景处的小

轿车；由对比图（c）可以看到，经过图像经过有效去雾，原算法清晰的检测到

大型火车以及未有误检问题，但也未识别到图像远景处被大量行人遮挡的小轿

车；由对比图（d）可以看到，本文算法清晰的识别了图像远景处被大量行人遮
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挡的小轿车，有效降低了漏检率。 

 

图 4-7 雾天条件下道路场景目标检测算法可视化比较图 

Fig. 4-7 Visualization Comparison of Target Detection Algorithms  

in Road Scene under Foggy Conditions 

 

图 4-8 雾天条件下道路场景小目标车辆检测算法可视化比较图 

Fig. 4-8 Visualization Comparison of Small Target Vehicles Detection Algorithms 

 in Road Scene under Foggy Conditions 

雾天条件下道路场景小目标检测算法可视化比较图如图 4-8 所示，由对比图

（a）可以看到，原算法未检测出被雾气遮挡的摩托车以及将图像左侧被树木遮
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挡少量轿车识别为多辆轿车；由对比图（b）可以看到，本章所提出的检测算法

虽未检测出被雾气遮挡的摩托车但有效降低了图像左侧被树木遮挡停放在道路

旁的轿车数量；由对比图（c）可以看到，经过图像经过有效去雾，原算法仍未

检测到图像远景处道路中间的摩托车且将图像右侧少量停放在道路旁的轿车识

别为多辆轿车；由对比图（d）可以看到，本文算法清晰的识别了图像远景处道

路中间的摩托车且正确识别了道路两侧停放的小轿车。 

综合来看，本文提出的方法能够有效的对有雾图像进行图像去雾并且有效的

降低了图像深处小目标车辆检测的漏检率，证明了本文方法明显提高了网络对小

尺寸车辆特征的提取能力，具有更好的检测性能。 

4.4 本章小结 

本章针对特征图深处小目标车辆的关注度不足，从而导致道路场景小目标车

辆漏检的问题，详细介绍了设计的多尺度特征融合的道路场景图像小目标检测方

法。首先介绍了基准 YOLOv11 模型；其次介绍了在骨干网络设计的 Focus 模块

和多尺度特征融合模块，Focus 模块采用分块-拼接-卷积的策略，对输入特征图

进行降维操作，能够保留关键信息和降低计算复杂度；多尺度特征融合模块通过

区域残差化和语义残差化两步特征提取方式，增强了多尺度感受野特征和提高特

征提取效率，能够有效的提升小目标检测的准确性，从而获得更高的检测精度；

最后在颈部网络融入的双向特征金字塔模块通过多条双向路径和加权特征融合，

使得模型能够更好地融合多层特征，从而提高复杂场景下小目标检测能力。经在

Cityspaces 数据集和 Foggy Cityspaces 数据集上的消融实验和可视化实验结果表

明，设计的特征融合的道路场景图像小目标检测方法能够有效处理特征图远景小

目标车辆漏检问题。基于去雾后的图像，本章所提出的方法，进一步增强了对小

目标车辆的检测精度，对道路场景车辆以及小目标车辆检测，均展现出了显著的

性能提升。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 工作总结 

雾天环境会严重影响智能驾驶汽车的视觉信号，当雾气存在时，拍摄出来的

图像会因雾气不均匀分布出现颜色失真且会因颗粒物的遮挡导致图像原本的信

息丢失，从而导致道路远景小目标车辆漏检，因此能够有效去除图像中的雾气且

准确识别图像远景的小目标车辆则尤为重要。针对上述问题，本文针对现有的去

雾算法高度依赖图像中的空间信息，从而导致复原图像存在颜色失真和伪雾残留

的问题和去雾道路场景图像小目标车辆的漏检问题，提出了雾天条件下道路场景

目标检测方法。具体的研究成果如下： 

（1）针对目前主流的图像去雾算法高度依赖图像中的空间信息，从而导致

复原图像存在颜色失真和伪雾残留的问题，本文提出了基于频域增强的道路场景

图像去雾方法，并构建了结合组架构和特征注意模块的图像去雾网络模型。在组

架构中设计了频域增强感知模块，能够更好的捕捉图像中图像的纹理和结构信息

以及提高有效特征信息的权重，实现了对图像中雾气的有效去除；特征注意模块

对同样的特征和像素进行非等权重处理，有效地处理了图像中雾气分布不均的问

题。通过在 Foggy Cityspaces 数据集上的实验结果表明，所提方法可以有效去除

图像雾气，提高图像的清晰度。 

（2）针对去雾后的图像进行目标检测时，仍存在着小目标车辆漏检的情况，

本文提出了基于特征融合的道路场景图像小目标检测方法，并构建了去雾道路场

景图像的小目标检测模型。设计的模型在骨干网络增加了 Focus 模块，采用分块

-拼接-卷积的策略，对输入特征图进行降维操作，能够保留关键信息和降低计算

复杂度，有效地提升了计算速度；其次设计了多尺度特征融合模块，通过区域残

差化和语义残差化两步特征提取方式，能够捕捉到更丰富的上下文信息，有效增

强了网络的多尺度特征提取能力，从而提高小目标检测的准确性；在颈部网络融

入了双向特征金字塔模块，通过多条双向路径和加权特征融合，使得模型能够更

好地融合多层特征，从而提高复杂场景下小目标检测能力，进一步提升了小目标

车辆检测精度。通过在 Cityspaces 数据集、Foggy Cityspaces 数据集上的实验结
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果表明，有效解决了雾天场景下小目标车辆检测中漏检率高的问题。同时对

Foggy Cityspaces 数据集使用本文方法先进行去雾处理，得到去雾后的图像再进

行目标检测。实验结果表明，本文方法有效的去除了道路场景图像中雾气，提高

了对小尺寸车辆特征的提取能力，具有更高的检测精度。 

5.2 工作展望 

本文所提出的雾天条件下道路场景目标检测方法有效去除了图像中的雾气

颗粒，并且对目标车辆的检测精度有所提升，在一定程度上降低了小目标车辆的

漏检概率，但是仍然存在需要完善和改进的方面： 

（1）本文只对雾天条件下道路场景的图像进行图像清晰化研究，但雾与霾

有极大概率一同出现，因此下一步将研究雾霾条件下降质图像的道路场景目标检

测方法。 

（2）本文所研究的图像去雾算法和目标检测算法的识别是分开的，在目标

检测之前先进行去雾图像处理，然后将去雾后的图像进行目标车辆的检测，而在

图像去雾的这一阶段易出现去雾效果不佳的问题，因此在今后的研究中考虑将这

两部分结合起来。 
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