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基于 YOLOv11 的嵌入式交通拥堵监测系统研究
单  言 1  陈伟利 1,2 

SHAN Yan   CHEN Weili    

 摘　要                  针对日益严重的城市交通拥堵问题，文章提出了一套基于树莓派 5与改进YOLOv11s的嵌入式监测系统。

在路网各节点部署嵌入式设备树莓派，通过部署改进 YOLOv11s，实时采集道路图像数据。算法引入了

TSDAM 双分支注意力模块、SPDConv 下采样模块和 EIoU 边界框损失函数，提升了对远处小目标及遮

挡车辆的检测精度。同时，系统通过 MQTT 协议将各节点检测结果上传至 OneNET 云平台，同时动态

预估路段通行时间，并通过显示屏为驾驶员提供前方路况预警。所提系统为城市智慧交通管理提供了一

种低成本、易部署的边缘计算方案，尤其适用于路网节点密集、实时性要求较高的场景。   
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0  引言

随着我国城镇化建设水平的提高和进程的加快，交通拥

堵已经成为一个城市治理问题。而深度学习作为机器学习领

域中一个重要的分支 [1]，为解决复杂的交通问题提供了新的

解决路径。本系统以高性能嵌入式平台树莓派为核心，利用

YOLOv11s 模型检测道路车辆并计算关键参数 [2]。尽管已有

研究将 YOLO 系列应用于交通场景，但在实际道路监测中仍

面临远处车辆在图像中表现为小目标，特征信息少，易被背

景淹没 [3-5]。为此，本文提出并实现了一套基于树莓派 5 与改

进 YOLOv11s 的嵌入式交通拥堵监测系统。通过改进以增强

小目标与遮挡车辆的检测能力，为构建下一代分布式、智能

化的交通管理基础设施提供一种切实可行的技术参考。

1  硬件设计

该系统以树莓派

为核心，其操作系统

基于 Linux 系统，凭

借其较强的处理能力

和硬件加速功能，为

实现基于边缘的实时

目标检测提供了平台，

其系统框图如图 1 所

示。

1.1  树莓派 5

树莓派诞生以来历经多代更迭，其运行基于 Linux 的

Raspbian 系统对 Python 语言有着天然友好的兼容性，而本文

选用的树莓派 5 搭载了 Broadcom BCM2712 四核 2.4 GHz 64

位 CPU 以及 800 MHz GPU，同时其拥有 40pin GPIO 口可以

控制显示屏以及 CSI 摄像头接口，在多核处理与图像处理上

相比 ESP32 等具有显著优势。

1.2  图像采集模块 

图像采集模块采用 MIPI-CSI 摄像头，其采用索尼

IMX219 感光芯片，总像素数量为 8 MP，其接口可以用

22Pin-FPC 连接线与树莓派相连接，可以适配树莓派 5。采集

到的图像分辨率通过 OpenCV 统一调成 640×640，可直接被

YOLOv11s 使用。

1.3  显示模块

为保证来往车辆可以及时得知前方路况的拥堵情况，本

系统的显示模块由多个 HUB75 接口 P10 LED 户外显示屏拼

接而成，同时设置独立电源确保显示屏正常工作。点阵屏将

显示前方道路拥堵情况以及预计的通行时间和车速，让驾驶

员可以提前了解前方路况。

1.4  通讯模块

考虑到道路较长，安装到各路口的设备相距过远，传

统的光纤、Wi-Fi 无法满足长距离的设备通讯。因此本研究

采用 RM500U M.2 封装 5G 通信模组，通过 USB 串口驱动

用 AT 指令为树莓派设置 5G 网卡，使其可以与其他设备进

行通信。

1.5  MQTT 服务器

通 信 协 议 采 用 MQTT 协 议， 设 置 MQTT 服 务 器

图 1  系统结构框图
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Broker，MQTT 是一种基于发布－订阅模式的轻量级消息传

输协议，可以将多个不同来源的数据封装可靠传输在对应主

题的 MQTT 数据包中，以实现与边缘节点的数据交付。系统

将根据道路信号灯周期，通过 MQTT 协议传输数据，上位机

从 OneNET 物联网云平台接收树莓派发送的道路数据。

2  树莓派部署改进 YOLOv11s

在树莓派上运行 YOLOv11，通过调用安装在树莓派上

的摄像头即可将拍到的道路上排队等待绿灯通行的车辆图

片进行分析。本系统在目标检测的算法上采用 YOLOv11s

框架，相比较于其他系列的框架，YOLOv11 在保证足够

的精确度的同时，具有对低配置设备兼容性更好的特点，

与计算性能较低的树莓派 5 可以很好地适配。YOLOv11

自 2024 年推出以来共有五个版本，分别为 YOLOv11n、

YOLOv11s、YOLOv11m、YOLOv11l、YOLOv11x， 各 版

本参数如表 1 所示。

表 1  各版本 YOLOv11 比较

Model size FLOPS/109 mAP50/% Params/106 

YOLOv11n 640 6.5 37.3 2.6

YOLOv11s 640 21.5 44.9 9.4

YOLOv11m 640 68.0 50.2 20.1

YOLOv11l 640 86.9 53.1 25.3

YOLOv11x 640 194.9 53.9 56.9

综合考虑树莓派的性能与目标检测需求，本系统选

用 YOLOv11s 版 本 进

行改进并训练，改进

YOLOv11s 整体网络结

构如图 2 所示。

在车辆检测任务

中，存在目标车辆距离

拍摄摄像头较远和部分

被遮挡导致图像较小

的情况，且小目标特征

存在易被复杂背景信

息干扰的情况，其影

响 YOLO11s 对小目标

特征提取能力，容易导

致远处车辆特征被淹没而影响检测精度。为此本研究以增强

YOLOv11s 对小目标的识别能力为目标，对其进行改进。

2.1  TSDAM 模块

为此，本文引入 TSDAM 双分支注意力模块，模块整

体如图 3 所示，该模块通过双分支并行结构实现对小目标

特征增强与多尺度特征提取，能够显著提升对小目标的检

测能力。

图 3  TSDAM 结构图

TSDAM 模块由多尺度特征提取分支和车辆检测增强分

支两个分支组成。其中多尺度特征提取分支引入不同感受野

的卷积对特征进行建模并对通道信息进行映射与压缩。结合

深度可分离卷积，引入空洞卷积提取局部空间特征，用以增

大感受野范围，将小目标与前后信息的联合建模，并将不同

尺度的特征在通道维度进行拼接、卷积，其过程可表示为：

    （1）

式中：F1、F2、F3 分别表示三种感受野卷积操作提取的特征，

Fms 表示拼接并融合后的多尺度特征。

车辆检测增强分支是对检测区域中的显著性特征进行强

化。其通过对特征变换生成权重映射，对特征响应进行强调，

使网络能够更加关注与车辆相关的关键信息，并抑制背景区

域的干扰。其数学形式可表示为：

                      （2）

式中：F 为输入车辆检测增强分支的中间特征图，A 为由网

络自适应学习得到的注意力权重图，⨀ 为逐元素乘法。

通过该机制得到的增强特征图能够突出复杂道路场景中

车辆的特征，从而有助于改善小目标检测过程中易出现的误

检与漏检问题。分支在通道维度进行整合，并通过轻量化通

道注意力机制进行全局特征重标定，其数学形式可表示为：

                   （3）

式中：Fconcat 为双分支特征在通道维度拼接后通过卷积进行融

合得到的特征，Wattn为通道注意力映射函数，σ(*)为激活函数。

通过该机制得到的 Fattn 能够自适应调整不同通道的响应

权重，强化车辆相关特征并抑制背景干扰，进一步提高特征

的判别能力。为 YOLO11s 在实际道路场景中的车辆检测提

供了可靠保障。

2.2  SPDConv 模块

SPDConv（space-to-depth convolution）为面向小目标检

测的高效下采样模块 [6]。传统的卷积和池化操作因降低特征

图分辨率会丢弃大量空间信息 [7]，导致小目标特征严重损失。

图 2  改进后 YOLOv11s 结构
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SPDConv 通过空间到深度变换更好地保留了小目标特征。其

原理分为以下两步：首先，对像素进行重组，将输入特征图

切分并堆叠至通道维度，使空间分辨率减半并将通道数扩展

四倍，其数学形式可表示为：

     （4）

式中：i、j 为变换后的空间索引，c 为原始通道索引，C 为原

始通道数，k 为变换后的通道索引。

随后，通过卷积对扩展后的通道信息进行线性映射和压

缩，将其调整至目标通道数，其数学形式可表示为：

                                （5）

式中：W 表示可学习的卷积权重，b 表示偏置项，* 表示卷

积操作。

实现在保持判别性特征的同时进行有效的下采样，从而

增强模型对小目标的识别能力。其下采样行为是信息无损的，

这使得浅层特征图中的小目标细节能够被传递至后续网络

层，能显著提升远距离、低分辨率小目标的检测精度。其模

块结构如图 4 所示。

图 4  SPDConv 结构

2.3  EIoU 损失函数

YOLOv11 的边界框损失函数为 CIoU，CIoU 损失函数虽

然考虑了边界框回归的重叠面积、中心点距离、高宽比，但其

仅反映高宽的差异性，不反映高宽与置信度的真实差异。而实

际路面情况较为复杂，在不同天气影响下，车辆目标检测的难

度会增大。同时车辆遮挡情况和小目标对损失函数的影响较小，

从而影响训练效果。因此本研究引入 EIoU 作为边界框损失函

数，EIoU 损失函数由 IoU 损失、中心距损失和高宽损失三部

分组成。其前两部分基本沿用 CIoU。而高宽损失分为预测高

宽与真实最小边界框高宽的差值和最小预测边界框与真实边

界框高宽的差值两部分。其可以提高模型的收敛速度，使其具

有更好的定位效果和准确度。数学形式可表示为：

 （6）

式中：wc 和 hc 是最小边界框的高度和宽度，ρ 是两点间的欧

氏距离。

2.4  实验结果

本次实验所用数据集 UA-DETRAC 由 6 714 张图片组成，

其中 5 714 张用作训练集，1 000 张用作验证集，涵盖了不同

城市、多种天气条件与光照变化。数据集中标注的物体类别

包括汽车、公交车等。评估模型对各种型号汽车的识别能力。

本实验在 64 位 Windows11 下，采用 PyTorch1.9.0、OpenCV 和

Pycharm，利用 CUDA11.0 加速。GPU 为 NVIDIA RTX 4060，

初始学习率 0.001，衰减率 0.95。训练分 2 个阶段：20 轮冻结

训练，100 轮解冻训练 batch size=8。

为验证改进之后的模型在性能上是否有所提升，本文通

过比较更改前后模型的精确率、召回率、平均精度均值，并

进行了分析 [8]。

精确率（Precision）的计算公式为：

                                                    （7）

召回率（Recall）的计算公式为：

                                                       （8）

平均精度均值（mAP）的计算公式为：

                                                     （9）

为了验证改进的有效性，将其与其他主流算法进行对比

实验，结果如表 2 所示。

表 2  对比实验 

单位：%

模型 P R mAP50 mAP50-95

YOLOv5s 71.2 70.4 72.9 52.9

YOLOv8s 75.7 69.3 74.8 56.4

YOLOv11s 76.9 73.0 78.2 57.0

改进 YOLOv11s 77.1 79.2 80.8 61.3

根据表 2 的对比实验结果可知，改进后的 YOLOv11s 模

型在对道路车辆检测任务中展现出最优的综合性能，精确率

为 77.1%，召回率为 79.2%，mAP@0.5 为 80.8%，均超过了

原版 YOLOv11s 以及其他主流模型，其中改进后的模型精确

率、召回率、mAP@0.5 较原版 YOLOv11s 分别提高了 0.2%、

6.2%、2.6%，显示出其优秀的性能。其模型的精确率 - 召回

率曲线对比如图 5 所示，曲线下面积明显提升，显示出模型

对于车辆检测性能的总体提升。

为了验证本文各个模块的有效性，在 YOLOv10n 的基础 
上依次加入各个模块进行消融实验，实验结果如表 3 所示。

通过以上消融实验的综合评估，验证了本文算法在基

准模型的基础上车辆检测的改进方法的有效性与可行性。根

据实验分析可以得出，改进后的 YOLOv11s 模型具有较高

的性能，足以胜任车辆检测的功能，其部分检测效果如图 6
所示，左侧是基准模型的检测效果，右侧改进后 YOLOv11s

的检测效果。
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图 5  改进前后 PR 曲线对比

表 3  消融实验

单位：%

模型 P R mAP50 mAP50-95
YOLOv11s 76.9 73.0 78.2 57.0

+EIoU 77.0 77.4 79.9 60.1
+TSDAM 77.3 78.1 80.2 60.4

+SPDConv 77.0 73.3 78.9 59.3
ALL 77.1 79.2 80.8 61.3

    

    

                   YOLOv11s                         改进 YOLOv11s

图 6  检测结果对比

2.5  数据处理

对在红灯时拍摄到的等待通行的车辆图像进行识别并

计算单位时间内驶入路段的累计车流量。对于车辆行驶时

间，目前广泛采用的道路阻抗函数是美国联邦公路局提出

的 BPR 函数 [9]。通过 BPR 道路阻抗函数求得预计车辆路

段行驶时间 [10]。树莓派将通过显示屏控制其显示前方道路

预计通过时间。同时将其道路信息通过 MQTT 协议传输给

上位机 [11]，进行道路数据统计。

                                       （10）

式中：ta,k 表示路段 a 在时段 k 的行驶时间，ta0 表示路段 a 的

自由流程时间，qa,k 表示路段 a 在时段 k 的累计流量，Ca 表

示路段 a 的通行能力，α=0.15，β=4。云平台统计界面如图 7

所示。

3  结语

本文设计并实现了一套基于树莓派 5 和改进 YOLOv11s

的交通拥堵监测系统，通过引入 TSDAM 多尺度特征增强模

块、SPDConv 下采样模块和 EIoU 损失函数，有效提升了车

辆检测精度（mAP50 提升 2.6%），并依托 5G 通信和 MQTT

协议构建了分布式数据传输架构，结合 BPR 路阻函数实现了

路段通行时间的动态预估。该系统为城市智慧交通管理提供

了一种低成本、易部署的边缘计算方案，尤其适用于路网节

点密集、实时性要求较高的场景。

图 7  OneNET 云平台
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