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摘 要:针对无人机航拍图像中小目标密集分布、尺度变化大、遮挡严重及背景复杂等挑 战,本 文 在 轻 量 级

YOLOv11n模型基础上,提出了一种新型小目标检测框架RAD-YOLO,兼顾检测精度与实时性。该模型引入RFM-
FPN模块,通过RAU单元与SBA模块强化特征表达;骨干网络中引入RFAConv注意力卷积结构,提升感受野适应

能力;后处理阶段提出DDS-Soft-NMS策略,根据目标尺寸自适应调节置信度抑制,显著降低小目标漏检率。实验结

果表明,RAD-YOLO在VisDrone2019数据集上mAP@0.5与mAP@0.5:0.95分别提升13.1%与11.4%,精确率和

召回率达到0.561和0.411;在AI-TOD和SODA-A数据集上,mAP@0.5分别提升9.9%和7.7%,充分验证了模型

在复杂遥感场景中的精度优势与泛化能力。
关键词:小目标检测;YOLOv11n;RFM-FPN;DDS-Soft-NMS;遥感图像
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

small
 

object
 

detection
 

in
 

UAV
 

aerial
 

imagery—such
 

as
 

dense
 

distribution,
 

scale
 

variation,
 

occlusion,
 

and
 

complex
 

backgrounds—this
 

paper
 

proposes
 

RAD-YOLO,
 

an
 

improved
 

lightweight
 

detection
 

framework
 

based
 

on
 

YOLOv11n.
 

The
 

model
 

incorporates
 

a
 

RFM-FPN
 

with
 

RAU
 

and
 

SBA
 

to
 

enhance
 

multi-scale
 

feature
 

integration.
 

It
 

also
 

employs
 

RFAConv
 

in
 

the
 

backbone
 

for
 

adaptive
 

spatial
 

modeling,
 

and
 

introduces
 

DDS-Soft-
NMS

 

strategy
 

to
 

reduce
 

false
 

suppression
 

based
 

on
 

object
 

scale.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

RAD-YOLO
 

improves
 

mAP@0.5
 

and
 

mAP@0.5:0.95
 

by
 

13.1%
 

and
 

11.4%
 

respectively
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset,
 

achieving
 

0.561
 

precision
 

and
 

0.411
 

recall.
 

On
 

AI-TOD
 

and
 

SODA-A
 

datasets,
 

mAP@0.5
 

improvements
 

of
 

9.9%
 

and
 

7.7%
 

further
 

demonstrate
 

its
 

robustness
 

and
 

strong
 

generalization
 

in
 

complex
 

aerial
 

scenarios.
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0 引  言

  近年来,得益于深度学习在目标检测领域的进展,无人

机航拍技术应用越来越广泛[1]。例如,由于交通拥堵问题

的加剧,传统以人力为主的交通管理方式在实时监控、快速

响应和信息处理等方面存在诸多不足,难以满足现代城市

发展的需求。无人机航拍技术成为解决这一问题的关键

手段。
与此同时,由于无人机飞行高度较高,航拍图像相比于

传统方式能够涵盖更多的小目标。这些目标分布通常随机

且不均匀,各个小目标之间常常密集排列,部分目标细节有

所缺失。此外,由于无人机平台的运动特性,航拍图像常受

到气象变化、光照强度变化以及复杂地形背景等因素的干

扰,导致图像模糊且分辨率较低。这些特点使得现有的目

标检测方法在无人机航拍图像场景下面临较大挑战,特别

是对小目标和低分辨率模糊目标的检测精度亟待提升。
当前,深度学习领域中的目标检测技术大致可以分为

两大类:双阶段检测算法(two-stage)和单阶段检测算法

(two-stage),双阶段检测算法以Faster
 

R-CNN[2]、Mask
 

R-

CNN[3]为代表,首先通过生成候选区域(region
 

proposal)来
确定图像中的潜在目标位置,然后对这些区域进行分类和

边界框回归,从而实现高精度的目标检测。尽管这些算法

能够提供较为精确的检测结果,但由于需要重复进行特征
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提取和区域分类,导致计算量大、速度较慢,因此不太适用

于需要实时响应的场景。相对而言,单阶段检测算法如

YOLO[4]、SSD[5]和
 

RetinaNet[6],则在检测过程中省去了

生成候选区域的步骤,直接通过卷积运算在图像上进行预

测,端到端输出目标的类别和位置。这类算法由于结构更

为简洁,能够在一次前向传播中完成目标的分类和定位,因
此在速度上具有显著优势,尤其适用于实时检测任务。这

些算法在小目标的检测方面依旧面对着精度不高和效率不

足的挑战。为提升小目标检测的精度与鲁棒性,童小钟

等[7]提出融合注意力机制和多尺度特征融合的方法,借助

注意力机制自动聚焦关键特征,但计算复杂度较高。雷帮

军等[8]改进YOLOv8模型,提出DC-YOLOv8s算法,增强

了特征表达,但也增加了计算复杂度,影响了实时性能。章

曙光等[9]提出改进YOLO算法,创新使用一种感受野增强

模块,使用不同大小的空洞卷积扩大感受野范围并融合有

效通道注意力机制来提高网络的特征提取能力;改进特征

融合结构来提高算法对小目标的检测能力。但因网络深度

较大,限制了其在资源受限设备中的应用。此外,国外研究

中,Chen等[10]提出的Dynamic
 

Head架构通过动态感知任

务特征显著提升了密集小目标检测性能,Liu等[11]则通过

YOLOF实现了无需FPN的高效单阶段检测,在保证速度

的同时兼顾了小目标的检测精度。然而,Dynamic
 

Head对

计算资源要求较高,YOLOF虽去除FPN提高了效率,但
在处理复杂场景时精度仍有待提高。

国内外在小目标检测领域均取得一定进展。国外研究

主要集中于特征建模与多尺度融合,如FPN、Transformer、
等方法在提升检测精度方面表现良好,但计算复杂度较高。
国内则更注重模型轻量化和检测速度,借助YOLO系列改

进、注意力机制和感受野增强等手段提升性能,但仍难以兼

顾精度、鲁棒性与实时性。总体来看,现有方法在应对航拍

图像中小目标密集、遮挡严重、尺度变化大等问题上仍显不

足。因此,设计一种具备动态感知能力、多尺度特征融合和

自适应后处理机制的轻量化检测框架,具有重要的研究意

义与实际应用价值。由此本文提出一种基于yolov11n的

改进算法为解决无人机航拍图像中小目标密集、尺度变化

大及背景复杂等挑战,本文在YOLOv11n[12]模型基础上提

出一种改进的轻量化目标检测算法,并命名为动态重校准

YOLO
 

(recalib-attention-decay
 

yolo,RAD-YOLO)。该名

称源自本文引入的3项关键创新模块:重校准融合多尺度

特征金字塔网络(recalib
 

fusion
 

multiscale
 

feature
 

pyramid
 

network,RFM-FPN)实现多尺度特征的动态重校准融合,
能提升了特征金字塔对小目标的表达能力[13];Attention机

制引 入 态 感 受 野 注 意 力 卷 积 (receptive
 

field
 

attention
 

convolution,
 

RFAConv)[14]增强模型的空间感知和语义建

模 能 力;Decay策 略 通 过 动 态 衰 减 Soft-NMS(dynamic
 

decay
 

soft-nms,DDS-Soft-NMS)对重叠检测框进行自适应

保留,能有效缓解小目标漏检问题[15]。RAD-YOLO在多

个遥感小目标检测数据集上均优于现有主流算法,在保持

轻量化的同时,实现了检测精度与计算效率的双重提升。

1 YOLOv11n
 

算法改进

1.1 YOLOv11
 

简述与改进算法

  YOLOv11由Ultralytics于2024年发布,作为最新一

代SOTA单阶段检测算法,在模型结构与性能方面实现全

面优化。其新增的C3K2与C2PSA模块分别提升了特征

提取效率和注意力建模能力。YOLOv11作为最新的轻量

级版本,在推理速度、参数量及资源占用上相较之前的

YOLOv8、YOLOv10版本均有优势,更适合部署在资源受

限的 边 缘 计 算 环 境 中。为 适 应 不 同 应 用 场 景 需 求

YOLOv11还提供多种模型尺寸(N、S、M、L、X),以在速度

与精度之间实现灵活权衡。为了兼顾检测精度和速度本文

选取 YOLOv11n作为改进基础,并在此之上构建 RAD-
YOLO模型以解决小目标检测难题。RAD-YOLO整体模

型结构如图1所示。

图1 RAD-YOLO网络框架

Fig.1 RAD-YOLO
 

network
 

framework

1.2 重校准融合多尺度特征金字塔网络

  当前小目标检测在计算机视觉中面临诸多挑战,尤其

在多尺度场景中,传统特征金字塔网络难以兼顾浅层的空

间细节与深层的语义信息。如BiFPN[16]等结构通过双向

特征流与加权融合提高了检测性能,但依然存在低高分辨

率特征融合不充分、信息冗余等问题。为此,本文提出了一

种融合动态重校准机制与边界感知的特征融合网络RFM-
FPN。该网络引入了重校准注意力单元(recalib

 

attention
 

unit,RAU)与 选 择 性 边 界 聚 合 (selective
 

boundary
 

aggregation,SBA)模块,并同时通过多尺度协同优化机制

提升小目标检测精度与模型鲁棒性。

1)重校准注意力单元

RAU单元基于通道与空间注意力机制,可动态调整多

尺度特征的融合权重,突出关键信息,抑制冗余干扰。在实

现方式上,RAU结合通道注意力(GAP+MLP)与空间注
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意力分支(3×3深度可分离卷积),通过可学习的融合因子

自适应控制两者权重贡献。此外,采用分组注意力(8组)
和参数共享策略,有效控制计算复杂度。结构如图2所示,
实验表明,RAU在复杂背景下明显提升了小目标的检测鲁

棒性,并维持实时推理速度(3.7ms/帧)。该设计实现特征

重校准,输出更完整的融合结果。其原理如下所示:

T'1=W1(T1),
 

T'2=W2(T2) (1)

RFU(T1,T2)=T1+T'1☉T1+(1-T'1)☉T'2☉T2

(2)
其中,T1 和T2 为输入特征,RFU(T1,T2)用于将聚

合至T1,W1(·)与W2(·)为包含1×1卷积和Sigmoid 的

权重映射层,T'1 与T'2 为生成的特征权重,符号 ☉ 表示逐

元素乘法。

图2 重校准注意力单元结构

Fig.2 ReCalib
 

attention
 

unit

2)选择性边界聚合模块

SBA模块借鉴医学图像分割中的边界建模思路,重点

融合浅层边界信息与深层语义特征。通过跨层信息通道与

边缘感知机制,SBA有效提升了目标边缘区域的识别能

力。模块中融合RAU输出的注意力引导,使得边界信息

在多尺度特征融合中被精准聚合。此外,优化后的跳跃连

接和动态权重分配策略提升了跨层特征融合的灵活性,有
效缓解了传统FPN中常见的特征退化问题。结构如图3
所示,其实现过程为:

Zdown =C3×3(Concat(Upsample(RFU(Fh,Fl)),RFU(Fl,Fh)))
(3)

Zup =C3×3(Concat(RFU(Fh,Fl),Downsample(RFU(Fl,Fh))))

(4)
其中,Fh∈RH×W×C 表示网络输入的深层特征图,Fl∈

R2H×2W×0.5C 为相邻的浅层特征图;Zdown ∈R2H×2W×256 表示顶

向下融合输出,Zup ∈ RH×W×256 表 示 底 向 上 融 合 输 出。

Concat(·)表 示 表 示 通 道 维 度 拼 接,Upsample(·)和

Downsample(·)分 别 表 示 上 采 样 与 下 采 样 的 操 作,

C3×3(·)表示卷积大小为3×3
 

的卷积层。

3)精细化特征融合策略

在RFM-FPN中,针对P2层(下采样率4×4)代表的

浅层特征,本文设计了三重优化机制以提升其表达能力:使
用扩张率为3的膨胀卷积扩展感受野,引入残差连接提升

梯度传播效率,结合深度可分离卷积降低计算负担。该策

略使P2层在保持高分辨率的同时具备更强语义表征,为
后续小目标检测提供更丰富的特征基础。同时,借助RAU

图3 选择性边界聚合结构

Fig.3 Selective
 

boundary
 

aggregation
 

unit

与SBA构建的特征互补架构,实现了空间细节与语义信息

的高效融合。通过空间感知的特征选择机制,动态调整不

同尺度特征的融合比例,提升融合质量;跨层注意力机进一

步加强特征之间的耦合与判别能力。

4)多尺度特征深度协同优化体系

针对传统FPN在小目标检测中的局限,本文提出由

P2层优化、SBA模块和RAU模块构成的三重特征优化体

系,实现多尺度特征的深度协同增强。在特征提取阶段,针
对浅层P2特征(下采样率4×4)语义表达能力弱的问题,
提出3项改进策略:引入扩张率为3的膨胀卷积扩展感受

野;融入残差连接增强梯度稳定性;使用深度可分离卷积降

低计算负载。该设计兼顾高分辨率与语义感知,为小目标

检测提供了更丰富的基础特征。其次,在特征融合阶段,

SBA模块通过边缘感知机制强化了低层边界信息;RAU
模块基于全局注意力动态校准多尺度特征融合权重,提升

语义一致性和判别能力。二者配合,避免了传统FPN中简

单特征叠加导致的冗余与冲突问题,实现了细粒度、结构化

的特征整合。三者协同构建的优化体系展现出显著的整体

效果。实验表明,若分别单独引入P2优化、SBA或RAU
模块,检测性能提升1%;而三者联合时,整体 mAP提升

5.6%,计算量仅小幅增加,验证了协同优化设计的显著增

益和高性价比。综上,RFM-FPN通过“精细建模+动态融

合+层间协同”的方式,系统提升了小目标在复杂背景下的

检测能力,兼顾精度与效率,具备良好的实际部署潜力。

RFM-FPN结构如图4所示。

1.3 基于动态感受野机制的特征建模优化方法

  目标检测性能的提升依赖于特征表达能力与计算效率

的平衡。传统卷积因感受野固定、参数共享,难以适应复杂

场景下空间特征的差异建模。为此,本文借助 RFAConv
设计了适配YOLOv11架构的特征建模优化策略,在保证

轻量化的同时增强建模能力。

1)骨干网络改进

针对YOLOv11骨干网络中卷积特征表达受限的问

题,本文以 RFAConv替代标准卷积结构。结构如图5
所示。

RFAConv利用局部特征交互生成空间注意力权重,自
适应调整特征聚合方式。为适配轻量级检测需求,本文在结

构集成上做了3项优化:首先,引入分组卷积(GroupConv)提
取局部感受野特征,计算复杂度由 (O(k2CinCoutHW))降

·112·
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图4 重校准融合多尺度特征金字塔网络结构

Fig.4 ReCalib
 

fusion
 

multiscale
 

feature
 

pyramid
 

network
 

structure

图5 动态感受野注意力卷积结构

Fig.5 Receptive
 

field
 

attention
 

convolution
 

structure

至 (O(k2CinHW/G)),显著降低资源消耗。其次,采用局

部平均池化[17]与1×1分组卷积组合构建轻量交互模块,
替代 全 局 自 注 意 力 机 制,将 空 间 交 互 复 杂 度 降 至

(O(k2HW)),实现有效特征融合。最后,通过Softmax
生成归一化注意力权重,增强聚合过程中的判别性与稳定

性。实测表明,引入RFAConv几乎不增加参数量的情况

下,显著提升了骨干网络在小目标检测场景下的特征表达

能力,且实验精度有一定提升。

2)特征提取模块优化

在骨干改进基础上,本文提出C3k2_RFAConv模块,
替换YOLOv11中的C3k2结构,如图6所示,通过集成

RFAConv实 现 特 征 的 动 态 重 组 与 精 细 建 模。在 保 留

shortcut连接保障梯度流通的同时,引入感受野内动态重

组策略,增强对尺度变化和遮挡目标的适应性。该模块在

无人机图像数据集上的小目标边界定位精度提升22%。
同时,结合分组卷积与轻量特征交互策略,虽然模块整体
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参数增加0.18M,FLOPs增长3.7%,推理延迟时间在

1ms以内,依然具备实时检测能力。此外,本文在浅层采

用较大感受野(k=5)以保留细节,深层采用小感受野(k=

3)强化语义,构建层级互补结构。结合动态注意力机制,
不同尺度特征间形成高效协同,整体提升了模型的鲁棒性

与泛化能力。

图6 C3k2_RFAConv结构

Fig.6 C3k2_RFAConv
 

structure

1.4 面向小目标检测的动态Soft-NMS后处理机制

  在无人机航拍图像中,由于小目标密集分布且背景复

杂,传 统 的 非 极 大 值 抑 制 (non-maximum
 

suppression,
 

NMS)策略容易误删有效目标框,导致检测精度下降。常

规NMS通过设定固定的IoU 阈值,选择得分最高的框,并
直接剔除与其重叠度大于阈值的候选框,其数学表达

如下:

f(x)=
si,IoU(M,bi)<Nt

0, IoU(M,bi)≥Nt (5)

其中,M
 

表示当前得分最高的检测框,bi为其余候选

框,Nt
 

为设定的IoU 阈值。该策略在面对密集遮挡或尺

寸较小的目标时,容易出现漏检问题。为缓解这一硬性抑

制机制造成的信息损失,Soft-NMS引入线性或高斯衰减

函数,通过对重叠框置信度进行平滑衰减[18]来保留更多检

测候选框,其衰减形式为:

f(x)=
si, IoU(M,bi)<Nt

si(1-IoU(M,bi)),IoU(M,bi)≥Nt 
(6)

si' =si·exp-
IoU(M,bi)2

σ  (7)

式(6)为线性衰减[19],式(7)为高斯衰减[20],尽管Soft-
NMS在密集目标场景中有效减少了误删,但在小目标检

测中仍存在两方面不足:一是衰减因子σ 固定,缺乏对目

标尺度的适应性;二是忽略边界预测的不确定性,易受

IoU 波动影响,尤其对边界模糊的小目标较为敏感。为

此,本文提出了DDS-Soft-NMS,引入目标尺寸作为调节因

子,将抑制强度与候选框面积挂钩,实现更细粒度的得分

调整。其改进公式如下:

si' =si·exp-
IoU(M,bi)2

σ(1+wi·hi)  (8)

其中,wi
 和

 

hi
 分别为归一化后的候选框宽度和高度,σ

为全局调节参数。该方法具备以下两点关键优势:尺寸自

适应性:对于小目标(wi·hi
 较小),抑制函数分母变小,衰

减力度减弱,提升小目标的保留率与召回率;鲁棒性增强:

IoU 的平方形式带来平滑的得分控制,降低边界预测不确

定性对抑制结果的影响,提升稳定性。

2 实验结果与分析

2.1 数据集

  在本研究中,为了验证所提出方法在复杂场景下的有

效性与泛化能力,选用了多个公开数据集进行实验。主要

使用了 天 津 大 学 机 器 学 习 与 数 据 挖 掘 实 验 室 发 布 的

VisDrone2019[21]数据集。该数据集包含来自14个不同城

市的多样化场景,涵盖城市与乡村环境,以及不同天气和

光照条件下的航拍图像。VisDrone2019数据集共包含

6
 

471张训练图像、548张验证图像和1
 

610张测试图像,
挑战性主要来自大量的小目标和遮挡情况,给目标检测任

务带来了不小的难度。类别分布如图7所示,为了进一步

评估方法的泛化能力,还引入了AI-TOD[22]和SODA-A[23]

两个数据集进行验证。AI-TOD数据集专注于航拍图像中
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的微小物体检测,包含28
 

036张图像,标注了700
 

621个目

标实例,涵盖飞机、车辆、行人等8个类别。该数据集的目

标平均尺寸仅为12.8
 

pixel,远小于大多数其他数据集,因
此其检测难度较大。此外,SODA-A数据集则专注于无人

机遥感图像中的小物体检测,包含多种场景和广泛的目标

尺度与方向。该数据集提供了10个类别的2
 

512张超高

分辨率图像,其中训练集包含11
 

837张图像,验证集包含

3
 

309张图像,测试集包含1
 

507张图像。

图7 VisDrone2019
Fig.7 VisDrone2019

2.2 实验环境与参数配置

  本实验平台采用 Windows
 

10操作系统,搭载Intel
 

Core
 

i5-12600KF处理器,主频为4.9
 

GHz,系统内存为

32
 

GB,显卡为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4070
 

Ti
 

Super,显存

容量16
 

GB,深度学习框架使用PyTorch
 

2.2.2+cu121,

Python版本为3.10.0。实验中,Batch
 

size设置为32,图
像大小设置为640×640,epoch设置为200。网络未使用

预训练模型的权重,且所有实验使用一致的超参数进行训

练与验证。

2.3 模型评价指标

  在小目标检测任务中,常用的评估指标包括
 

mAP@
0.5、mAP@0.5:0.95、精 确 率 (Precision)、召 回 率

(Recall)。其公式如下:

mAP=
1
n∑

n

i=1
APi (9)

Precision=
TP

TP+FP
(10)

Recall=
TP

TP+FN
(11)

其中,n表示标签种类,TP 表示正确识别正样本数

量,FP 表示错误识别正样本的负样本数量,FN 表示错误

识别负样本的正样本数量。
其次,在考虑模型检测效果好坏也需考虑模型的大小

和复杂度,通常使用模型的参数量(parameters)和计算量

(giga
 

floating-point
 

operations
 

per
 

second,
 

GFLOPs)来评

价。参数量是对每一层的权重参数数量进行求和得到;

GFLOPs
 

是模型在推理过程中一秒钟内执行的浮点运算

次数。
2.4 对比实验

  为验证改进算法的优越性和先进性,与目前主流的检

测算法(Faster-R-CNN、YOLOv3-tiny、YOLOv5s、YOLOv8s、

YOLOv10n)进行对比实验。从表1的对比实验结果来看,

Ours
 

算法在多个关键指标上均优于现有主流目标检测模

型,体现出其在检测精度与效率之间的综合优势。具体而

言,Ours模型仅使用3.74M的参数量和16.6
 

GFLOPs的

计算量,在轻量级模型中具备良好的部署适应性;同时,其

Precision(P)达到56.1%,Recall(R)为41.1%,分别高于

YOLOv11s(50.1%、37.9%)和 YOLOv8s(49.2%、

37.5%)。在核心检测性能指标上,Ours模型的 mAP@
0.5高达0.456,为所有模型中最高,其 mAP@0.5:0.95
也达 到 0.302,显 著 优 于 参 数 规 模 相 近 的 YOLOv11n
(0.188)和YOLOv10n(0.195)。这些结果充分表明,Ours
模型在保持较小模型体积和较低计算成本的同时,实现了

更高的检测精度,具有显著的实用价值与推广潜力。

2.5 消融实验

  为了系统评估各个改进模块对模型性能的提升效果,
本文在

 

VisDrone2019
 

数据集上以YOLOv11n为基础,进
行了逐步模块叠加的消融实验。改进内容包括RFM-FPN
(RF)、RFAConv(RC)和DDS-Soft-NMS(DSN)3个模块,
实验结果如表2所示。从表中可以看出,单独引入任一模

块(实验
 

A、B、C)均能带来不同程度的性能提升。实验
 

A
 

中添加RFM-FPN后,mAP@0.5
 

提升至0.379,mAP@
0.5:0.95

 

达到
 

0.229,说明该模块有效增强了特征金字塔

结构对多尺度目标,特别是小目标的表达能力。实验B引

入RFAConv后,mAP@0.5和mAP@0.5:0.95
 

分别提升

至0.342和0.201,表明该注意力引导的卷积模块能够增

强关键信息提取能力。实验C采用DDS-Soft-NMS
 

替代

传统
 

NMS,在提升精度的同时对重叠目标进行了更有效

的抑制,使mAP@0.5达到0.372,mAP@0.5:0.95达到
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  表1 对比实验结果

Table
 

1 Comparative
 

experimental
 

results
方法 Param/106 GFLOPs P R mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/%

Faster-R-CNN
 

63.30 371.2 0.351 0.372 0.313 0.135
SSD 12.39 63.4 0.225 0.365 0.243 0.126

Yolov3-tiny
 

8.70 3.4 0.195 0.298 0.168 0.083
YOLOv5s

 

9.05 23.8 0.496 0.375 0.379 0.225
YOLOv8s

 

11.15 28.5 0.492 0.375 0.384 0.193
YOLOv10n

 

2.35 6.5 0.453 0.356 0.351 0.195
YOLOv10s

 

7.18 21.4 0.494 0.376 0.384 0.228
YOLOv11n

 

2.52 6.3 0.421 0.315 0.325 0.188
YOLOv11s

 

9.38 21.3 0.501 0.379 0.385 0.205
Ours 3.74 16.6 0.561 0.411 0.456 0.302

表2 消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

experiment
 

results
方法 RF RC DSN Param/106 GFLOPs P R mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/%

YOLOv11n 2.52 6.3 0.421 0.315 0.325 0.188
A 􀳫 3.65 16.0 0.477 0.371 0.379 0.229
B 􀳫 2.68 6.5 0.439 0.346 0.342 0.201
C 􀳫 2.52 6.3 0.602 0.402 0.372 0.237
D 􀳫 􀳫 3.74 16.6 0.489 0.384 0.392 0.239
E 􀳫 􀳫 􀳫 3.74 16.6 0.561 0.411 0.456 0.302

0.237。DDS-Soft-NMS在小于32
 

pixel的目标检测中,召
回率提升了8.7%,同时未对大目标精度产生负面影响。
提升效果如图8所示,尤其在遮挡密集的场景中,显著降

低了漏检率,整体检测鲁棒性得到有效增强。此外,DDS-
Soft-NMS与前文提出的RFM-FPN特征融合机制在结构

上形成互补,分别从特征提取和后处理两个阶段共同保护

小目标检测效果,为多尺度目标感知提供了完整的系统性

解决方案。

图8 效果对比图

Fig.8 Comparison
 

chart

当同时引入RFM-FPN与RFAConv(实验D)时,性能

进一步提升,mAP@0.5达到0.392,mAP@0.5:0.95提

高至0.239。最终,在实验E中将3个模块整合,模型在

mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95上 分 别 达 到0.456和

0.302,相比原始 YOLOv11n模型分别提高了0.131和

0.114,且P值与R值也达到最优(0.561和0.411)。虽参

数量从2.52M增加至3.74M,计算量从6.3
 

GFLOPs增

加至16.6
 

GFLOPs,但改进后的模型在检测性能上得到了

大幅度提升,牺牲一定的复杂度也是值得的,在精度和效

率之间实现了良好的平衡。通过消融实验结果充分说明,
各模块均对提升小目标检测性能具有积极作用,实现了更

优的检测效果,具备良好的实际应用。

2.6 检测效果可视化分析

  可视化效果如图9所示,左图为基准模型,右图为改

进模型,如图9(a)所示,在小目标密集情况下,基准模型漏

检误检情况严重,改进模型大幅度提高摩托,行人等小目

标的检测率;如图9(b)所示,在夜晚情况下,改进模型对比

基准模型多检测到3个行人和1个汽车;如图9(c)所示,
在遮挡情况下,改进模型把图内所有被遮挡的汽车都检测

到;如图9(d)所示,在高曝光情况下,改进模型不仅大幅提

高了行人、汽车的检测率,而且将基准模型误检的卡车

改正。
热力图分布如图10所示,左边为基准模型,右侧为改

进模型。改进模型输出的热力图呈现出以下特性:在物体

边界区域具有更锐化的梯度过渡,验证了其空间细节保留

机制的有效性;在大、中型目标上,与基线模型的交并比差
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图9 不同场景下可视化对比

Fig.9 Visual
 

comparison
 

in
 

different
 

scenarios

异较小,但边界轮廓划分更精确,说明其提升了高响应区

域的定位能力;对小尺度目标,热力图的特征一致性显著

提升,响应更集中,有效抑制背景干扰,增强目标判别性。
综上,改进模型在保持整体精度的同时,增强了边界清晰

度、定位精度及对小目标的检测能力,体现出结构优化的

有效性。

2.7 泛化实验

  为了验证本模型在不同数据集或任务场景中的适应

能力和稳健性,进行以下泛化实验,从表3的实验结果可

见,本文提出的改进小目标检测算法在AI-TOD和SODA-

A两个数据集上均显著优于基线模型
 

YOLOv11n。在AI-
TOD数据集上,改进模型的P、R、mAP@0.5和 mAP@
0.5:0.95分别提升至0.634、0.548、0.542和0.268,较原

始模型分别提高了0.089、0.110、0.099和0.065,表明改

进方法在复杂遥感场景中对小目标的识别能力更强。而

在SODA-A数据集上,改进模型的各项指标也全面提升,P
和R分别达到0.766和0.691,mAP@0.5和 mAP@0.5:

0.95分 别 为0.758和 0.432,较 YOLOv11n分 别 提 升

0.055、0.042、0.077和0.056。
综合以上结果可知,该改进算法在两个具有代表性的
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图10 热力图分布

Fig.10 Heatmap
 

distribution

表3 泛化实验

Table
 

3 Generalization
 

experiments
数据集/方法 P R mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/%

AI-TOD/YOLOv11n
 

0.545 0.438 0.443 0.203
AI-TOD/Ours

 

0.634 0.548 0.542 0.268
SODAA/YOLOv11n

 

0.711 0.649 0.681 0.376
SODA-A/Ours 0.766 0.691 0.758 0.432

小目标检测数据集上均展现出优异性能,说明其不仅在精

度方面具有明显优势,同时具备良好的泛化能力与场景适

应性,验证了其在多种实际应用中的推广潜力。

3 结  论

  针对无人机航拍图像中小目标密集分布、尺度变化

大、遮挡严重及背景复杂等挑战,本文在YOLOv11n模型

基础上,提出了一种基于动态重校准与多尺度特征融合的

航拍小目标检测算法。本模型引入动态重校准与多尺度

特征 融 合 模 块(RFM-FPN),通 过 重 校 准 注 意 力 单 元

(RAU)与选择性边界聚合模块(SBA)强化特征表达,然后

通过引入动态感受野注意力机制(RFAConv),显著提升了

模型对局部空间特征的感知能力;结合C3k2结构,设计了

轻量化的C3k2_RFAConv模块,增强了特征提取的表达能

力和局部信息建模效果;构建了多尺度上下文增强特征金

字塔结构,有效提升了小目标的多尺度融合性能;最后引

入任务感知注意力机制,以及后处理阶段的Soft-NMS策

略,进一步缓解了小目标在密集场景下的漏检问题。在

VisDrone、AI-TOD和SODA-A等多个无人机遥感数据集

上的实验证明,改进后的模型在
 

mAP@0.5和 mAP@
0.5:0.95

 

指标上相较 YOLOv11n分别提升了13.1%和

11.4%,同时其参数量仅为YOLOv11s的41%,计算量为

其69%,展现出良好的检测精度、计算效率与模型轻量化

特性。与主流检测模型相比,本文方法在复杂背景下的小

目标检测任务中表现出更强的鲁棒性和实用性。尽管

RAD-YOLO在小目标检测任务中表现出良好的精度与效

率,但仍存在一定局限性,例如对极小目标的检测仍存在

漏检风险,在尺度剧烈变化或复杂遮挡场景下精度波动明

显,且对类别不平衡的适应能力有限。未来可考虑引入超

分辨率、尺度归一化及类均衡策略,以进一步提升模型在

更复杂场景下的泛化与稳定性能。
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