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摘  要 

复杂天气条件下，道路图像容易出现对比度下降、边缘模糊和雨雪噪声干扰等退化现象，导致目标检测

模型出现漏检、误检和定位不稳定等问题。针对上述问题，本文基于YOLO11提出一种融合边缘增强与内

容感知特征重构的道路目标检测方法WRA-YOLO。首先，在骨干网络前端引入深度可分离小波卷积模块

(Depthwise Wavelet Transform Convolution, DW-WTConv)，通过离散小波变换显式分解低频结构与

高频边缘信息，缓解下采样造成的细节丢失；其次，设计内容自适应特征重校准模块(Block Attention 
Residual, BlockAttnRes)，利用可学习伪查询向量与RMSNorm对多层特征进行动态加权融合，降低复杂

天气背景噪声对特征融合的干扰；最后，引入最小点距离交并比(Minimum Point Distance IoU, MPDIoU)
损失函数，以角点距离约束优化边界框回归。实验结果表明，WRA-YOLO在DAWN数据集上的mAP@0.5
由72.28%提升至75.42%，在RTTS数据集上的mAP@0.5由63.40%提升至65.56%，说明该方法在雾、

雨、雪和沙尘暴等复杂天气道路场景中具有较好的检测适应性。  
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Abstract 
Road images captured under adverse weather often suffer from low contrast, blurred boundaries 
and rain/snow noise, which degrades the robustness of object detectors. To address this issue, this 
paper proposes WRA-YOLO, an improved YOLO11-based detector integrating edge enhancement 
and content-aware feature reconstruction. First, a depthwise wavelet transform convolution mod-
ule (DW-WTConv) is introduced into the early backbone to explicitly decompose low-frequency 
structures and high-frequency edge details, thereby reducing detail loss caused by downsampling. 
Second, a content-adaptive feature recalibration module (BlockAttnRes) is designed to dynamically 
fuse multi-level features using learnable pseudo-query vectors and RMSNorm, suppressing noisy 
semantic responses in adverse weather. Finally, MPDIoU loss is employed to improve bounding box 
regression by constraining corner-point distances. Experiments show that WRA-YOLO improves 
mAP@0.5 from 72.28% to 75.42% on DAWN and from 63.40% to 65.56% on RTTS, demonstrating 
better adaptability to road scenes under fog, rain, snow and sandstorm conditions.  
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1. 引言 

道路目标检测是自动驾驶和智能交通感知系统中的基础任务，其核心目标是在图像中准确定位车辆、

行人、骑行者等交通参与对象。近年来，YOLO 系列单阶段检测算法因具有端到端预测、推理速度快和

工程部署便利等特点，在实时检测场景中得到广泛应用[1]。然而，真实道路环境并非始终处于清晰成像

条件下，雾、雨、雪和沙尘暴场景等复杂天气会改变图像的亮度分布与局部纹理结构，使目标边缘弱化、

背景噪声增强，从而显著降低检测模型的鲁棒性[2]-[4]。 
复杂天气对目标检测的影响主要体现在三个方面：其一，目标边缘与纹理信息退化。雾霾和降雪会

降低图像对比度，雨滴和雪花会造成局部遮挡，使原本依赖高频分量表达的目标轮廓变得模糊；其二，

特征分布发生偏移。模型在清晰图像或常规场景中学习到的纹理、颜色与空间结构，在复杂天气中可能

出现统计分布差异，导致泛化性能下降；其三，背景噪声干扰增强。雨雪颗粒、雾气纹理和沙尘颗粒容

易在深层特征中产生误响应，使检测头对非目标区域产生误检。针对复杂天气道路目标检测，多域自适

应、动态教师模型和伪标签学习等方法也被用于提升模型跨天气泛化能力[5]。 
针对上述退化问题，面向复杂天气场景的目标检测研究主要可分为三类。第一类方法通过图像增强

或退化恢复改善输入图像质量，例如 IA-YOLO [6]通过图像自适应增强模块提升不同天气条件下的检测

性能。第二类方法针对特定天气退化设计检测结构，例如 CF-YOLO [7]通过跨层特征融合改善雪天道路

目标检测效果。第三类方法将多种图像处理操作或跨域学习机制引入检测框架，例如 ERUP-YOLO [8]通
过统一图像自适应处理增强恶劣天气下的检测鲁棒性。上述方法在复杂天气检测中取得了较好效果，但

多数工作更侧重于输入增强、单一天气适配或单一网络模块改进，对复杂天气下“边缘退化、特征融合

噪声和边界回归不稳定”之间的层次关系讨论不足。 
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现有 YOLO 改进方法通常从轻量化卷积、注意力机制和特征金字塔融合等角度提升模型性能[1]。
FPN 和 PAN 等结构通过自顶向下与自底向上的路径融合浅层空间信息和深层语义信息[9] [10]，但其常

用的 Concat 或逐元素相加属于静态融合方式，在复杂天气下容易将有效边缘细节与背景噪声同时引入。

另一方面，标准卷积和步长下采样具有明显的局部平滑特征，弱边缘信息在早期特征提取阶段容易被抑

制，进而影响远距离小目标和低对比度目标的检测。 
针对上述问题，本文提出 WRA-YOLO 道路目标检测方法。与仅依赖图像增强或单一注意力模块的

改进方法不同，本文从复杂天气造成的检测退化机理出发，将问题分解为边缘信息保留、内容感知特征

融合和模糊边界优化三个层次，并分别设计 DW-WTConv、BlockAttnRes 和 MPDIoU 进行对应处理。该

方法围绕“边缘信息保留”和“内容感知融合”两个关键问题，对 YOLO11 进行针对性改进：在骨干网

络前端利用小波变换进行频域分解，增强高频边缘表达；在颈部融合阶段通过 BlockAttnRes 对不同层级

特征进行空间自适应加权；在边界框回归阶段引入 MPDIoU 损失函数，提高模糊边界条件下的定位稳定

性。因此，WRA-YOLO 并非简单堆叠网络模块，而是形成了“边缘增强–特征重构–边界优化”的系统

化检测框架。 
本文主要贡献如下： 
1) 提出 DW-WTConv 边缘增强模块，在下采样前显式分解并建模高频边缘子带，提高复杂天气下低

对比度目标的可分辨性。 
2) 设计 BlockAttnRes 内容自适应特征重校准模块，通过可学习伪查询向量和 RMSNorm 实现跨层特

征的动态加权融合，降低噪声特征对检测结果的干扰。 
3) 在 YOLO11 检测框架中引入 MPDIoU 损失函数，通过最小点距离约束提升目标边界回归精度，

并在 DAWN 和 RTTS 数据集上验证所提方法的有效性。 

2. 本文算法原理 

2.1. WRA-YOLO 整体网络结构 

WRA-YOLO 以 YOLO11n 为基线模型，整体仍采用 Backbone、Neck 和 Head 三段式结构。Backbone
负责提取多尺度语义特征，Neck 负责进行多层特征融合，Head 负责完成类别预测与边界框回归。与原始

YOLO11 相比，本文主要在三个位置进行改进：第一，在骨干网络前端或早期下采样层前嵌入 DW-
WTConv 模块，增强输入特征中的边缘与纹理信息；第二，在高层特征融合位置引入 BlockAttnRes 模块，

用动态加权替代简单拼接；第三，在边界框回归损失中采用 MPDIoU，以角点距离改善复杂天气下的定

位精度。WRA-YOLO 整体网络结构见图 1。 
上述设计并非简单叠加模块，而是分别对应复杂天气目标检测中的三个关键瓶颈：DW-WTConv 用

于缓解边缘退化，BlockAttnRes 用于缓解特征融合失效，MPDIoU 用于缓解边界模糊导致的回归不稳定。

三者共同构成“边缘增强–特征重构–边界优化”的检测流程。 

2.2. 深度可分离小波卷积模块 

复杂天气环境下，目标边缘通常表现为弱高频响应，而传统卷积下采样容易削弱这些高频细节。为

此，本文设计深度可分离小波卷积模块 DW-WTConv，将小波变换引入卷积特征提取过程。小波变换能

够将输入特征显式分解为低频结构分量和多个方向的高频细节分量，从而使模型在早期阶段获得更清晰

的边缘表达[11] [12]。 
给定输入特征 X，首先采用离散小波变换 DWT 将其分解为四个子带： 
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Figure 1. Overall network architecture of WRA-YOLO 
图 1. WRA-YOLO 整体网络结构图 

 

 ( ), , , DWTLL LH HL HHX X X X X=  (1) 

其中，XLL 表示低频结构信息，XLH、XHL 和 XHH 分别表示水平、垂直和对角方向的高频边缘信息。随后，

对不同子带分别采用深度卷积进行轻量化特征增强，并通过逐点卷积完成通道交互。最后，利用逆小波

变换 IDWT 恢复空间分辨率，并与主干分支形成残差融合： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )( )1 1Conv IDWT , , ,LL LH HL HHY X X X X Xϕ ϕ ϕ ϕ×= +  (2) 

式中，φ(·)表示深度卷积与非线性变换。该设计具有两个优势：一方面，DWT/IDWT 本身不引入大量可

学习参数，能够保持较低计算开销；另一方面，高频子带的显式建模可增强目标轮廓与细节纹理，对雾

天、雪天和低照度场景中的弱边缘目标更为有利。 
在具体实现中，DW-WTConv 采用 db1 小波基进行一级离散小波分解，将输入特征分解为 LL、LH、

HL 和 HH 四个子带。其中 LL 子带主要保留低频结构信息，LH、HL 和 HH 子带分别刻画不同方向的高

频边缘细节。各子带经 5 × 5 深度卷积进行轻量化特征建模，高频分支的可学习缩放因子初始化为 0.1，
以避免训练初期高频噪声对主干特征造成过强扰动。随后通过逆小波变换恢复空间分辨率，并结合轻量

通道门控对重构特征进行自适应校准。该设计能够在较小参数增量下增强目标轮廓表达，尤其适合雾、

雪和沙尘等低对比度场景。DW-WTConv 模块结构见图 2。 
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Figure 2. Architecture of the DW-WTConv module 
图 2. DW-WTConv 模块结构图 

2.3. 内容自适应特征重校准模块 

在 YOLO 类检测器中，Neck 部分通常将不同尺度的特征进行拼接或相加，以增强多尺度目标表达。

然而，复杂天气场景中的深层特征可能包含较多雾气、雨雪和沙尘等噪声语义，浅层特征虽然保留边缘

信息，但也容易包含背景纹理干扰。若直接采用 Concat 融合，不同层级特征的贡献无法随输入内容变化

而调整，容易出现有效信息被稀释的问题。 
为解决该问题，本文提出 BlockAttnRes 模块。设来自不同层级的输入特征为{ } 1

N
i i

F
=
，首先通过 1 × 1

卷积和尺度对齐操作将各分支映射到统一通道数和空间尺寸，得到对齐后的特征。随后，对每个分支引

入 RMSNorm 以稳定不同层级特征的幅值分布： 

 ( )RMSNormî iF F ′=  (3) 

在权重计算阶段，本文为每个输入分支设置可学习伪查询向量 qi，并通过内积计算其在空间位置(h, 
w)处的重要性得分： 

 ( ) ( )T ˆ, ,i i is h w q F h w=  (4) 

然后对所有分支的重要性得分进行 Softmax 归一化，得到空间自适应融合权重： 

 ( ) ( )( )
( )( )

exp ,
,

exp ,
i

i
jj

s h w
h w

s h w
α =

∑
 (5) 

最终输出特征由各分支加权求和并经卷积整合得到： 

 Conv i i
i

Y F Rα ′= ⋅ + 
 
∑  (6) 

在本文实验配置中，BlockAttnRes 主要用于颈部 P4 尺度特征融合位置。输入分支首先通过 1 × 1 卷

积映射到统一通道数 c2，并采用最近邻插值对齐空间尺寸。以本文模型为例，该位置的输出通道数 c2 为

512，因此每个输入分支对应的可学习伪查询向量维度为 512。伪查询向量初始化为全零，使训练初期各

分支具有相对均衡的融合权重，随后在反向传播过程中逐渐学习不同输入内容下的分支重要性。

RMSNorm 作用于通道维度，用于稳定不同层级特征的幅值分布；Softmax 则在输入分支维度上进行归一

化，使每个空间位置能够根据图像内容自适应选择更有效的特征来源。 
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其中 R 表示残差分支。与静态拼接相比，BlockAttnRes 能够根据输入图像内容动态调整不同层级特

征的贡献。在雾天和雪天场景中，模型可提高边缘细节分支权重；在目标尺度较大或语义明确时，可增

强深层语义分支响应，从而提高复杂场景下的鲁棒性[13]。BlockAttnRes 模块结构见图 3。 
 

 
Figure 3. Architecture of the BlockAttnRes module 
图 3. BlockAttnRes 模块结构图 

2.4. MPDIoU 损失函数 

复杂天气会使目标边界模糊，导致预测框与真实框之间的重叠区域难以稳定优化。传统 IoU 类损失

主要关注重叠面积，当预测框与真实框重叠不足或具有相似宽高比但位置偏差较大时，梯度信息可能不

充分。MPDIoU 通过最小点距离约束直接刻画预测框与真实框角点之间的几何差异，可同时考虑重叠区

域、中心距离以及宽高偏差[14] [15]。 
设预测框 ( )1 1 2 2, , ,p p p p

pB x y x y= ，真实框 ( )1 1 2 2, , ,g g g g
gB x y x y= ，两组对应角点距离定义为： 

 ( ) ( )2 22
1 1 1 1 1

p g p gd x x y y= − + −  (7) 

 ( ) ( )2 22
2 2 2 2 2

p g p gd x x y y= − + −  (8) 

则 MPDIoU 可表示为： 

 
2 2

1 2
2 2MPDIoU IoU d d

W H
+

= −
+

 (9) 

其中 W 和 H 为输入图像宽度和高度。对应的回归损失为： 

 MPDIoU 1 MPDIoUL = −  (10) 

该损失函数能够在预测框与真实框重叠不足时提供更连续的优化方向，并对模糊边界条件下的框偏

移进行惩罚，因此适合复杂天气下的道路目标定位任务。 
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3. 实验与结果分析 

3.1. 数据集与实验设置 

本文选用 DAWN 和 RTTS 两个恶劣天气道路目标检测数据集进行实验验证。DAWN 数据集包含雾、

雨、雪和沙尘暴等多种典型恶劣天气道路图像，能够用于评估模型在不同天气退化条件下的鲁棒性；RTTS
数据集主要包含真实雾天道路场景，适合进一步验证模型在低能见度条件下的泛化能力。所有图像统一

缩放至 640 × 640 输入，训练集、验证集和测试集按统一划分方式进行组织，保证不同模型在相同数据条

件下比较。数据集样本与复杂天气场景示例见图 4。 
 

 
Figure 4. Dataset samples and adverse-weather scene examples 
图 4. 数据集样本与复杂天气场景示例 

 
训练过程中，基线模型采用 YOLO11n，改进模型在相同训练策略下进行对比。为保证实验可复现性，

所有模型均在相同数据划分、输入尺度和训练策略下进行训练与验证。输入图像尺寸统一设为 640 × 640，
batch size 设为 32，训练轮数为 300，优化器采用 SGD，初始学习率为 0.01，动量为 0.937，权重衰减为

0.0005。推理阶段采用相同置信度阈值和 NMS 设置，评价指标包括 mAP@0.5、mAP@0.5:0.95、Precision 
(P)和 Recall (R)。 

3.2. DAWN 数据集消融实验 

为验证各改进模块的有效性，本文在 DAWN 数据集上进行消融实验。实验以 YOLO11n 为基线，逐

步加入 DW-WTConv、BlockAttnRes 和 MPDIoU，结果见表 1。 
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Table 1. Ablation results on the DAWN dataset 
表 1. DAWN 数据集消融实验结果 

模型 DW-WTConv BlockAttnRes MPDIoU mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Precision Recall 

YOLO11n - - - 0.7228 0.4511 0.6167 0.7415 

模型 A √ - - 0.7370 0.4917 0.7438 0.6551 

模型 B - √ - 0.6702 0.4689 0.8479 0.6007 

WRA-YOLO √ √ √ 0.7542 0.5145 0.8843 0.6290 

 
由表 1 可知，加入 DW-WTConv 后，模型 mAP@0.5 由 0.7228 提升至 0.7370，mAP@0.5:0.95 由 0.4511

提升至 0.4917，说明小波边缘增强能够改善复杂天气下目标边界与纹理细节表达。单独加入 BlockAttnRes
后，Precision 提升至 0.8479，mAP@0.5:0.95 提升至 0.4689，但 Recall 有所下降，表明动态特征融合能够

增强高置信目标响应，但可能抑制部分弱目标。最终 WRA-YOLO 的 mAP@0.5 达到 0.7542，较基线提升

3.14 个百分点；mAP@0.5:0.95 达到 0.5145，较基线提升 6.34 个百分点；Precision 由 0.6167 提升至 0.8843。
虽然 Recall 低于基线，但模型检测精度和边界定位质量明显提升。 

需要注意的是，模型 B 在单独引入 BlockAttnRes 后，Precision 由 0.6167 提升至 0.8479，但 Recall 由
0.7415 下降至 0.6007，mAP@0.5 也低于基线模型。其原因在于，BlockAttnRes 本质上是一种内容自适应

特征筛选机制，能够增强高置信、语义更明确区域的响应，同时抑制背景噪声。然而在缺少 DW-WTConv
前端边缘增强的情况下，复杂天气中的远距离目标、小尺度目标和低对比度目标本身特征响应较弱，容

易在动态加权过程中被视为低贡献特征而受到抑制。因此，单独使用 BlockAttnRes 虽然减少了部分误检，

提高了 Precision，但也带来了弱目标漏检增加的问题。这一现象说明 BlockAttnRes 更适合作为边缘增强

后的特征重校准模块，而不是单独替代传统特征融合结构。 
此外，BlockAttnRes 的潜在局限在于其权重分配依赖输入特征质量。当浅层边缘信息不足或目标区

域响应过弱时，注意力机制可能过度偏向高置信语义区域，从而牺牲部分召回率。后续可考虑引入召回

约束、低置信目标蒸馏或多尺度监督，以进一步缓解弱目标被抑制的问题。 

3.3. RTTS 数据集泛化实验 

为进一步验证模型在真实雾天场景中的泛化能力，本文在 RTTS 数据集上进行对比实验，结果见表

2。 
 
Table 2. Experimental results on the RTTS dataset 
表 2. RTTS 数据集实验结果 

模型 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Precision Recall 

YOLO11n 0.6340 0.3934 0.7416 0.5791 

+DW-WTConv 0.6425 0.4079 0.7155 0.5907 

+BlockAttnRes 0.6527 0.4088 0.7449 0.6047 

WRA-YOLO 0.6556 0.4165 0.7129 0.6349 

 
由表 2 可知，在 RTTS 雾天数据集上，单独加入 BlockAttnRes 后，mAP@0.5 由 0.6340 提升至 0.6527，

mAP@0.5:0.95 由 0.3934 提升至 0.4088，说明动态特征融合对真实雾天场景具有一定适应性。加入 DW-
WTConv 后，Recall 由 0.5791 提升至 0.5907，mAP@0.5:0.95 提升至 0.4079，表明频域边缘增强有助于改
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善低能见度场景下的目标检出。最终 WRA-YOLO 取得最佳综合结果，mAP@0.5 达到 0.6556，
mAP@0.5:0.95 达到 0.4165，Recall 提升至 0.6349，说明其在真实雾天场景下能够检测出更多难样本目标，

同时提升边界定位质量。 

3.4. Precision 与 Recall 权衡分析 

从 DAWN 数据集结果可以看出，WRA-YOLO 显著提高了检测精确率(Precision)和 mAP@0.5:0.95，
但召回率(Recall)相比基线有所下降。这表明本文方法更倾向于增强可靠目标响应并抑制复杂天气背景中

的伪目标响应，从而减少误检并提升边界定位质量。对于交通监控、道路事件分析和车载辅助感知等场

景，较高精确率能够降低误报警频率，提高检测结果的可信度；同时 mAP@0.5:0.95 的提升说明模型预测

框与真实框之间具有更高的定位一致性。 
另一方面，召回率下降说明模型对部分低对比度、小尺度或远距离目标仍存在漏检风险。对于安全

冗余要求更高的自动驾驶前端感知场景，若系统更关注“尽可能不漏检”，则可在部署阶段适当降低置

信度阈值、调整 NMS 阈值，或在后续研究中引入召回率导向的损失函数和小目标增强策略。因此，WRA-
YOLO 当前更适用于误检成本较高、要求检测结果稳定可靠的复杂天气道路感知任务；在召回优先的场

景中仍有进一步优化空间。 

3.5. 检测结果可视化分析 

本文选取雾天、雨天、沙尘暴和雪天场景下的典型图像，对 YOLO11n 和 WRA-YOLO 的检测结果进

行可视化比较，检测结果见图 5。图 5 采用“原图-YOLO11n (基线)-WRA-YOLO (本文)”的排列方式，

红色框表示 YOLO11n 检测结果，黄色框表示 WRA-YOLO 检测结果。可以观察到，YOLO11n 在雾天远

距离目标、沙尘暴低对比度目标和雪天小目标场景中更容易出现漏检或定位不完整，而 WRA-YOLO 能

够通过边缘增强和动态融合获得更完整的目标响应，尤其对轮廓模糊的车辆和行人目标具有更好的检出

能力。 
 

 
Figure 5. Detection-result comparison under different weather conditions 
图 5. 不同天气场景下的检测结果对比 
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4. 总结与展望 

本文针对复杂天气道路目标检测中边缘信息退化、特征融合缺乏内容引导以及边界定位不稳定等问

题，基于 YOLO11 提出 WRA-YOLO 检测方法。该方法首先通过 DW-WTConv 在特征提取早期显式建模

高频边缘信息，缓解下采样过程中的细节丢失；随后利用 BlockAttnRes 对多层特征进行动态加权融合，

增强有效目标特征并抑制天气噪声干扰；最后采用 MPDIoU 损失函数提升模糊边界条件下的定位精度。 
实验结果表明，WRA-YOLO 在 DAWN 数据集上的 mAP@0.5 由 72.28%提升至 75.42%，mAP@0.5:0.95

由 45.11%提升至 51.45%，Precision 由 61.67%提升至 88.43%；在 RTTS 数据集上的 mAP@0.5 由 63.40%提

升至 65.56%，mAP@0.5:0.95 由 39.34%提升至 41.65%，Recall 由 57.91%提升至 63.49%。可视化分析进一

步表明，该方法在雾天远距离目标、沙尘暴低对比度目标和雪天小目标场景中具有更完整的检测响应。 
未来研究将从两个方面展开：一是结合去雾、去雨、去雪或沙尘图像增强预处理模块，进一步提升

强退化复杂天气场景下的检测能力；二是结合模型剪枝、量化和知识蒸馏等方法降低计算开销，提高模

型在嵌入式平台和车载边缘设备上的部署效率。 
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