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摘 要:针对无人机航拍图像检测任务中,存在目标尺寸微小且背景环境复杂,往往会导致漏检和误检的问题,本文

提出了一种基于YOLOv11的航拍图像小目标检测算法 WT-YOLO。首先,考虑到无人机航拍图像普遍为小目标的

问题,调整了YOLOv11颈部网络的结构,改变了输出特征图的尺寸,提高了算法对小目标的检测能力。其次,结合

WTConv,重新设计了Bottleneck和C3k2模块的结构,命名为C3k2-WT,来实现特征的高效提取。再次,引入Focal-
Modulation来替换SPPF,通过在不同的空间尺度上聚焦和调制特征,使得模型在处理复杂场景时更具鲁棒性;最后,
设计了共享卷积检测头,通过卷积共享机制,减少了模型的参数量,同时增强了特征图之间的全局信息融合能力。改

进后的算法在VisDrone2019数据集上的实验表明,相较于基础YOLOv11s模型,准确率(P)、召回率(R)和检测精度

(mAP50)分别提升了5.6%,5.9%和7.5%,并且参数量下降了约1/4,对比其他算法表现出了良好的性能。
关键词:航拍图像;目标检测;YOLOv11;无人机;小目标

中图分类号:
 

TP391.4;
 

TN919.8  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:520.6

Improved
 

UAV
 

aerial
 

image
 

detection
 

algorithm
 

for
 

YOLOv11

Li
 

Jun Ding
 

Binbin Shi
 

Weijuan Yang
 

Lin
(School

 

of
 

Electronic
 

and
 

Information
 

Engineering,Lanzhou
 

Jiaotong
 

University,Lanzhou
 

730000,
 

China)

Abstract:
  

Aiming
 

at
 

the
 

UAV
 

aerial
 

image
 

detection
 

task,
 

there
 

are
 

problems
 

of
 

tiny
 

target
 

size
 

and
 

complex
 

background
 

environment,
 

which
 

often
 

lead
 

to
 

leakage
 

and
 

misdetection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

small
 

target
 

detection
 

algorithm
 

WT-YOLO
 

based
 

on
 

YOLOv11
 

for
 

aerial
 

images.
 

First
 

of
 

all,
 

taking
 

into
 

account
 

the
 

problem
 

that
 

UAV
 

aerial
 

images
 

are
 

generally
 

small
 

targets,
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

YOLOv11
 

necking
 

network
 

is
 

adjusted,
 

and
 

the
 

output
 

feature
 

map
 

is
 

changed
 

size,
 

which
 

improves
 

the
 

algorithm's
 

ability
 

to
 

detect
 

small
 

targets.
 

Secondly,
 

the
 

structure
 

of
 

Bottleneck
 

and
 

C3k2
 

module,
 

named
 

C3k2-WT,
 

is
 

redesigned
 

in
 

combination
 

with
 

WTConv
 

to
 

realize
 

the
 

efficient
 

extraction
 

of
 

features.
 

Again,
 

Focal-Modulation
 

is
 

introduced
 

to
 

replace
 

SPPF,
 

which
 

makes
 

the
 

model
 

more
 

robust
 

in
 

dealing
 

with
 

complex
 

scenes
 

by
 

focusing
 

and
 

modulating
 

the
 

features
 

at
 

different
 

spatial
 

scales;
 

finally,
 

the
 

shared
 

convolution
 

detection
 

head
 

is
 

designed
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

of
 

the
 

model
 

through
 

the
 

convolution
 

sharing
 

mechanism,
 

while
 

enhancing
 

the
 

global
 

information
 

fusion
 

capability
 

between
 

feature
 

maps.
 

The
 

experiments
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

base
 

YOLOv11s
 

model,
 

the
 

accuracy
 

(P),
 

recall
 

(R),
 

and
 

detection
 

precision
 

(mAP50)
 

are
 

improved
 

by
 

5.6%,
 

5.9%,
 

and
 

7.5%,
 

respectively,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

params
 

decreases
 

by
 

about
 

one-fourth,
 

which
 

shows
 

a
 

good
 

performance
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms.
Keywords:aerial

 

images;object
 

detection;YOLOv11;UAV;small
 

target

 收稿日期:2025-02-25
*基金项目:国家自然科学基金(62241204)项目资助

0 引  言

  随着无人机技术的快速发展,航拍图像已成为获取地

面信息的重要手段,被广泛应用于农业监测、城市规划、环
境保护以及灾害管理等领域[1]。在这些应用中,目标检测

是实现数据解读与场景理解的核心任务,通过自动识别航

拍图像中的物体,可以极大地提高数据分析的效率。然而,
航拍图像的特性使得目标检测面临诸多挑战,包括目标尺

度的多样性、复杂的背景以及目标密集分布等问题[2]。
此外,航拍图像常因无人机拍摄角度、光照条件和飞行

高度的变化而呈现出质量差异,并且无人机的应用环境通

常对算法的实时性和算力效率提出严格要求,由于硬件性
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能、功耗和飞行时间的限制,检测模型需在高分辨率图像下

保持实时性,同时尽可能降低对计算资源的依赖[3]。
现阶 段 目 标 检 测 算 法 主 要 分 为 以 区 域 卷 积 网 络

(region-based
 

convolutional
 

neural
 

networks,R-CNN)系列

为代 表 的 双 阶 段 检 测,和 以 SSD(single
 

shot
 

multibox
 

detector)、YOLO(you
 

only
 

look
 

once)系列为代表的单阶

段检测。双阶段目标检测算法通过候选区域生成和候选区

域分类与定位两个阶段的处理,表现出了优越的性能[4]。
在双阶段航拍图像检测中,苗茹等[5]采用Swin

 

Transformer来

替代Faster
 

R-CNN的骨干网络,增强了模型的特征提取

能力;Chen等[6]在Faster
 

R-CNN主干网络的顶层设计了

一个跨尺度层次感知模块,用于整合来自不同层次和尺度

的上下文信息,从而优化微小对象在特征尺度上的表示。
双阶段检测算法虽然表现出了较高的检测精度,但是

相比于单阶段目标检测算法,伴随着计算复杂度的增加,这
对于一些对实时性要求较高的场景来说是一个不利因素。
因此,本文选取单阶段YOLO系列检测算法展开研究,以
满足计算资源有限和实时性检测的双重需求。基于此类算

法研究者们提出了一系列的改进策略。

Liu等[7]在 YOLOv5中引入SPD-Conv模块,通过在

下采样过程中保留图像细粒度特征,提升了模型对小尺度

目标的识别能力,但在处理航拍场景中较大尺寸目标时检

测效果一般。邹振涛等[8]在 YOLOv7的特征提取阶段引

入三维注意力机制,使模型能更聚焦于空间关键信息,但增

加了计算复杂度,影响了检测效率。Bu等[9]提出的检测细

化模块将可变形卷积融入YOLOv8骨干网络,增强了模型

对几何形变目标和模糊对象的特征提取能力,但在复杂背

景环境下表现出适应性不足的缺陷。为进一步提升复杂背

景下的检测性能,涂育智等[10]基于YOLOv11设计了融合

通道-空间注意力与多尺度卷积的轻量级特征提取模块

C2SCSA和C2MCA,在保持较低计算开销的同时增强了特

征表达能力。李彬等[11]则通过膨胀特征金字塔卷积替代

YOLOv11中的SPPF层,利用多尺度膨胀卷积提升无人机

视角下的小目标细节捕捉能力,不过改进后的网络结构稍

显复杂。王晓峰等[12]提出的全局-局部特征增强模块,通过

融合特征图的局部细节与全局上下文信息,强化了深层特

征的表达能力,但模块设计引入了额外的计算负担。
现有改进方案虽在不同层面提升了航拍目标检测性

能,但仍存在以下共性问题:复杂背景下的目标漏检率高、
多尺度目标检测精度不均衡、计算效率与检测精度的矛盾

突出。YOLOv11算法通过优化网络结构和引入高效特征

提取模块,在保持较高检测精度的同时确保了更快的推理

速度。因此,本文在YOLOv11的基础上提出 WT-YOLO
算法,用以提升航拍图像小目标检测精度,主要工作如下:

1)优化了YOLOv11模型的颈部网络结构,通过调整

输出特征图的尺寸,使用160×160的小目标检测层,从而

显著提高了模型对小目标的检测能力。

2)考虑到处理效率和模型轻量化的需求,设计了高效

特征提取模块C3k2-WT,优化了特征提取过程,并且减少

了计算资源的消耗。

3)采用了Focal-Modulation机制替换了之前的SPPF
模块。通过在不同的空间尺度上聚焦和调制特征,能够更

精确地处理图像中的关键信息。

4)为了整合并强化模型中的信息流,设计了共享卷积

检测头。这种设计通过卷积共享的方式,不仅减少了模型

的参数量,还提高了不同特征层之间的信息融合能力。

1 相关工作

1.1 YOLOv11
  YOLOv11是Ultralytics团队开发的YOLO系列的版

本,与YOLOv8相比,YOLOv11在结构设计上引入了多项

改进来提升模型性能。首先,使用
 

C3k2模块替换了C2f
模块,优化了特征提取能力,C3k2模块引入了两种配置结

构:C3k块和瓶颈块。当参数设置为 True时,采用的是

C3k块,集成额外的卷积来增强局部特征提取;当参数设置

为False时,使用的是瓶颈块,保持传统的卷积结构。其

次,在SPPF模块之后新增了跨阶段局部自注意C2PSA模

块,使模型能够更加聚焦图像中的关键区域,过滤无关细

节。此外,YOLOv11的检测头整合了轻量的深度可分离

卷积(DWConv),降低了计算成本。这些结构优化不仅使

YOLOv11保持了卓越的检测精度,还显著提高了计算效

率。YOLOv11的网络结构如图1所示。

1.2 算法改进

  YOLOv11算法在面对无人机航拍图像检测时,虽然

其高准确性得到了广泛认可,但仍旧存在一些不足:对于分

辨率较小的目标,容易丢失位置和细节信息,导致小目标漏

检;其次,对复杂背景的适应性不足,无人机航拍图像背景

复杂,干扰信息多,并且航拍图像中目标大小变化大,小目

标细节特征易丢失。所以本文在 YOLOv11s模型的基础

上做了如下改进:在主干网络中,使用本文设计的C3k2-
WT模块替换原来的C3k2,增强模型的特征表达能力;其
次,引入了Focal-Modulation来代替传统的SPPF,在多个

空间尺度上对特征进行精细调节,提升了模型在复杂环境

中的表现稳定性;然后使用160×160的小目标检测层,增
强模型对小尺寸目标的识别能力,提升检测精度;最后通过

共享卷积检测头,不仅降低了模型的参数总量,而且通过共

享机制强化了特征图间的信息融合,进一步优化了检测效

果。改进后的YOLOv11网络结构如图2所示。

2 算法实现

2.1 C3k2-WT
  小波变换(wavelet

 

transform,
 

WT)是一种信号分析

方法,通过特定的小波基将信号分解成不同的频率分量,并
实现多尺度分析。与传统傅里叶变换不同,小波变换具有
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图1 YOLOv11网络结构

Fig.1 Structure
 

of
 

YOLOv11
 

network

图2 WT-YOLO网络结构

Fig.2 Structure
 

of
 

WT-YOLO
 

network

时频局部化的特点,能够同时捕捉信号在时间域和频率域

的信息。卷积是一种数学运算,用于从输入信号中提取特

定模式,CNN利用多层卷积操作,逐步提取从低级特征到

高级特征的信息。然而,CNN的传统卷积操作缺乏对频率

域特征的建模能力,这正是小波变换的优势所在。
小波卷积(wavelet

 

convolutions,WTConv)[13]将小波

变换的多分辨率分析能力与卷积的特征提取能力相结合,
能够更加高效地捕捉信号的多尺度特征。其核心思想是:
首先通过小波变换分解输入信号或图像信息,将其分解为

多个频段(低频和高频分量)。其次在各个频段上应用卷

积操作,提取对应尺度的特征。最后进行特征融合或逆变

换,用于构建输出。
对于 输 入 信 号 x(t),wavelet

 

convolutions可 以 表

示为:

y(t)=∑
k
ϕk(t)*(x*ψk)(t) (1)

式中:ψk 代表小波基函数,用于多尺度分解;ϕk 代表多尺

度卷积核;*表示卷积操作。
小波 变 换 的 核 心 优 势 是 多 分 辨 率 分 析 能 力,而

WTConv继承了这一特性。首先是捕捉多尺度特征:小波

卷积能够将信号或图像分解为不同频率的分量(如高频分

量表示局部细节,低频分量表示全局特征),从而提取多尺

度特征。其次适应非平稳信号:多分辨率分析对于非平稳

信号具有极大的优势,因为它可以动态调整分辨率以适应

局部变化。
本 文 利 用 WTConv 重 新 设 计 了 YOLOv11 的

Bottleneck结构,具体而言就是使用 WTConv替换了原始

的Conv,构造了 WT_Bottleneck的结构,如图3所示,

WT_Bottleneck利用小波卷积可以将输入特征分解为低频

和高频子带,在高频子带提取细节特征,在低频子带提取

全局结构特征。
同时利用 WT-Bottleneck优化了YOLOv11网络中的

C3k和C3k2模块,得到了C3k-WT和C3k2-WT,将输入

特征分解为低频和高频子带,用在YOLOv11骨干网络中,
实现 特 征 的 更 高 效 提 取,从 而 增 强 网 络 的 学 习 能 力。

C3k2-WT在网络中的具体添加位置如图3所示。

2.2 Focal-Modulation
  在 YOLOv11的主干网络中,SPPF模块通过不同尺

度的池化操作来获取多尺度的特征信息,这种多尺度的特
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图3 C3k2-WT模块结构

Fig.3 C3k2-WT
 

module
 

structure

征表示有助于模型更好地捕捉目标的形状、大小和位置信

息,从而提高检测的准确性。尽管SPPF模块提高了计算

能力,但在处理大规模数据集或复杂任务时,仍然需要足

够的硬件资源来支持模型的训练和推理过程。为了进一

步提高检测精度,本文选择将 Focal-Modulation[14]引入

YOLOv11替换原有的SPPF模块。其结构如图4所示。

图4 Focal-Modulation结构

Fig.4 Focal-Modulation
 

structure

Focal-Modulation的原理是通过捕捉图像中的长距离

依赖和上下文信息,并与查询特征交互,增强特征表示的

多样性和丰富性,从而更加有效地捕捉局部和全局信息,
提高模型的识别能力。首先利用深度可分离卷积层对图

像进行分层语境化,这一步骤通过不同粒度水平对短程到

长程的视觉语境进行编码,减少了模型的参数数量和计算

量,同时保持了良好的特征提取能力。接下来采用门控聚

合策略,根据每个图像区域的内容,有选择性地收集语境

信息。这一步骤通过调制器实现,调制器根据查询内容来

聚合相关语境信息,从而优化了对视觉任务中标记交互的

建模能力。门控聚合策略使得模型能够更准确地理解图

像中的重要区域,为后续的特征提取和目标检测提供有力

支持。最后通过逐元素的仿射变换,将调制器中的语境信

息注入到查询中。这一步骤实现了对图像特征的优化提

取,使得模型能够更准确地关注和分析图像中的重要部

分。逐元素仿射变换的应用,不仅提高了目标检测的准确

性,还增强了模型的鲁棒性和泛化能力。
使用Focal-Modulation替换YOLOv11中的SPPF模

块,可以提供比固定尺度池化更强的全局上下文理解能

力,动态调整局部特征的权重,突出重要区域,从而提升网

络处理复杂目标或场景的鲁棒性。

2.3 小目标检测层

  由于航拍图像中小目标的尺寸普遍较小,其主要的特

征信 息 往 往 集 中 在 浅 层 的 特 征 图 中。然 而,原 始

YOLOv11网络的设计侧重于对多尺度目标的检测,导致

初始特征图经过多次下采样后,小目标的特征信息逐渐丢

失或被深层网络的高语义特征所掩盖,难以在最终检测头

中完整保留。这种局限性降低了模型在航拍数据场景中

对小目标检测的精度。因此,本文在YOLOv11网络的基

础上增加160×160的小目标检测层,并且去除20×20的

大目标检测层,以提升模型对浅层特征的利用能力。
改进后的网络结构在保持原YOLOv11核心模块的基

础上,对颈部结构进行了调整。当通过上采样操作生成

80×80的特征图后,额外增加了一次上采样操作,生成

160×160特征图。为了进一步增强小目标的特征表达能

力,生成的160×160特征图与主干网络中第一个C3k2模

块提取的浅层特征图进行了特征融合操作,能够有效保留

浅层特征中的空间细节信息,这些信息对于小目标检测尤

为关键。融合后的特征图被直接输入到头部结构中进行

目标分类和边界框回归,从而实现了对浅层特征图中小目

标信息的深度挖掘和有效利用,改进后的检测层如图5
所示。

图5 小目标检测层设计

Fig.5 Small
 

target
 

detection
 

layer
 

design

2.4 共享卷积检测头

  YOLOv11的检测头结构中加入了两个深度可分离卷

积(DWConv),旨在减少计算量的同时保持网络性能。深

度可分离卷积通过分别进行深度卷积和逐点卷积,有效降

低了计算复杂度,使得模型在保持精度的同时,能够更快

地运行。但在小目标检测任务时,仍面临着一些不足。因

此,本文设计了一种轻量化的共享卷积检测头(shared
 

convolutional
 

detect,SCDetect),如图6所示。SCDetect保
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留了YOLOv11原本的检测头结构,加强对小目标信息的

提取,其核心思想是使用共享卷积在分类分支和回归分支

共享参数,减少各分支使用标准卷积的次数,达到减少参

数量目的。并且使用Group
 

Norm代替Batch
 

Norm,因为

Group
 

Norm具有更好的适应性、能够保持通道之间的相

对关系、提高模型的鲁棒性、在一些场景下性能更佳以及

减少对小批量大小的依赖等优点。此外,Tian等[15]已经证

明在处理一些目标检测任务中,Group
 

Norm可以提升检

测头定位和分类的性能。因此SCDetect在卷积结构中使

用GN归一化。

图6 共享卷积检测头

Fig.6 Shared
 

convolutional
 

detection
 

head

  SCDetect的结构如图6所示,接收P2、P3、P4三个层

级输入的特征后,首先在三层级分别使用卷积核大小为

1×1的GN归一化标准卷积,增加通道维度的信息交换,
丰富目标信息量。其次使用2个卷积核大小为3×3的共

享细节增强卷积(detail-ehanced
 

cnvolution,DEConv)[16],

DEConv是一种结合了传统卷积和差分卷积的卷积技术,
它通过并行部署多个卷积层(包括差分卷积和普通卷积)
来提取特征,并将梯度先验编码到卷积层中,从而增强模

型的表示和泛化能力,差分卷积用于增强梯度级信息,而
普通卷积则用于获得强度级信息。

最后,把共享细节增强卷积提取出的信息输入到分类

和回归头中,同时为应对每个检测头所检测目标尺寸不一

致的问题,预防小目标特征信息减少的情况,使用Scale层

对回归检测头中的特征进行缩放,加强对多尺度特征的保

留能力。Scale层含有一个可学习的缩放因子 X,其与任

意尺度的输入相乘,并且随着训练的进行,X 将根据梯度

下降算法更新,从而实现对输入特征的缩放。

3 实  验

3.1 实验数据集和实验环境

  本文实验数据采用VisDrone2019数据集,它由天津大

学AISKYEYE团队收集,广泛应用于各种计算机视觉任

务,特别是目标检测。这些数据来源于各类无人机摄像

头,覆盖了中国的14个不同城市,有不同环境和密度场景

下的图像。包括了行人、人、自行车、汽车、面包车、卡车、
三轮车、遮阳蓬三轮车、巴士及摩托车10个类别,数据集

中有6
 

471张图片用于训练,548张图片用于验证。
本文所使用实验环境和配置信息如表1所示。

表1 实验环境和配置信息

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

and
 

configuration
 

information
配置类型 配置名称 配置信息

软件配置

操作系统 Windows11
Python版本 3.8
深度学习框架 Pytorch

 

2.0
CUDA 11.8
Cudnn 8.9.5.30

硬件配置

CPU Intel(R)Core(TM)
 

i9-13900HX
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4060
内存大小 16

 

GB
显存大小 16

 

GB

  相关参数设置:输入图像大小设置为
 

640×640的统

一尺 寸;并 且 开 启 Mosaic数 据 增 强,最 后10轮 关 闭;

batch_size大小设置为8,epoch设置为200;使用SDG优

化器;训练过程中,初始学习率为0.01。
3.2 评价指标

  为了体现本文算法改进的有效性,选取的评价指标有

准确率(precision,P)、召回率(recall,R)、平均精度均值

(mean
 

average
 

precision,mAP)、参数量(Params)、模型大

小(model
 

size)、计算量(GFLOPs)和帧率(FPS)。

mAP@50代表当IoU(交并比)阈值设定为0.5时的
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平均精度,而 mAP@50:95则指的是IoU从0.5开始,以
0.05的步长逐步递增至0.95时的平均精度均值,mAP值

越高,意味着模型的整体精度越出色。Params的数值大小

反映了模型的轻便程度,Model
 

Size值代表训练出来的模

型权重文件的大小,其数值越低,说明模型所占用的内存

越小;GFLOPs值体现了模型的计算复杂度,数值越低,意
味着模型在运行时所需的计算量越小;FPS代表模型每秒

可处理的帧数,其数值越高,说明模型的推理速度越快。
评价指标的相关计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(2)

R =
TP

TP+FN
(3)

mAP =
1
N∑

n

i=1∫
1

0
P(R)dR (4)

式中:TP表示检测样本实际为真,预测为真;FP表示样

本实际 为 假,预 测 为 真;FN 表 示 样 本 实 际 为 真,预 测

为假。

3.3 检测头对比实验

  为了验证 WT-YOLO中所使用的小目标检测层改进

的实际效果,在保持骨干网络不变的条件下对YOLOv11s
模型进行了对比实验,实验选取两种使用小目标检测层的

方式,如图7所示,图中左侧为YOLOv11s颈部结构,检测

头尺寸为P3、P4、P5;中间方法1为直接添加P2小目标检

测层,右侧方法2是使用P2小目标检测层的同时,去除了

P5大目标检测层,实验结果如表2所示。

图7 3种检测头结构对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

three
 

detection
 

head
 

structures

表2 检测头结构对比试验

Table
 

2 Comparative
 

test
 

of
 

detection
 

head
 

structure

P2 P3 P4 P5 P/% R/% mAP@50/% Params/M Model
 

Size/MB GFLOPs

√ √ √ 48.8 38.0 38.7 9.4 18.2 21.3

√ √ √ √ 53.9 41.7 43.3 9.5 18.6 28.6

√ √ √ 52.7 42.0 43.4 7.1 13.9 25.6

  根据表2的数据可知,采用右侧的改进方案网络性能

最佳,mAP@50达 到 了43.4,相 比 YOLOv11提 升 了

4.7%。同时,模型参数从9.4M 减少到7.1M,下降了约

1/4。中间方案虽然也显著提升了检测性能,但计算量有

所增加,考虑到无人机平台的计算能力有限,模型的轻量

化显得尤为重要,因此本文选择右侧的改进方案。

3.4 各个类别精度对比

  本文对比了基准算法与 WT-YOLO在VisDrone2019
数据集上各类别的检测精度的差别,结果如表3所示。显

示 了 Pedestrian、People、Bicycle、Car、Van、Truck、

Tricycle、Awning-tricycle、Bus、Motor10个类别的 mAP50
数据值,以及总的 mAP50数据,改进算法在待检测的

10个类别上均超过了原
 

YOLOv11s算法,且均超过4.0%
的精度增长,这表现了改进算法对不同尺度目标检测的适

应性。对Pedestrian和People这两个类别的检测精度提

高尤为明显,分别提升了11.3%和10.5%,且行人和人均

是目标尺寸较小的类别,在数据集中多出现聚集的现象,
表明了算法可以更好地关注到图像中的小目标。此外,对
于汽车和卡车等尺寸较大的目标检测性能也有不小的提

升,说明本文设计的 WT-YOLO算法对于实际目标检测性
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能的优异性。

表3 各个类别检测精度对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

detection
 

accuracy
 

by
 

category

类别
mAP/%

YOLOv11s WT-YOLO increase
Pedestrian 42.1 53.4 ↑11.3
People 32.7 43.2 ↑10.5
Bicycle 12.1 17.3 ↑

 

5.2
Car 79.5 84.9 ↑

 

5.4
Van 45.9 50.4 ↑

 

4.5
Truck 36.4 40.4 ↑

 

4.0
Tricycle 25.8 34.5 ↑

 

8.7
Awning-tricycle 14.7 20.3 ↑

 

5.6
Bus 55.1 63.3 ↑

 

8.2
Motor 42.8 53.7 ↑10.9
all 38.7 46.2 ↑

 

7.5

3.5 消融实验

  为了验证本文所采用每种改进策略对检测精度的提

升,在VisDrone2019数据集上使用 YOLOv11s作为基线

模型进行消融实验,每组实验采用相同的训练策略,实验

结果如表4所示。其中:1)实验A表示在骨干网络中,引
入C3k2-WT模块来替换C3k2,mAP@50提升了1.1%,
证明了 C3k2-WT 模 块 的 可 行 性;2)实 验 B 表 示 使 用

Focal-Modulation来替换SPPF,模型性能得到了小幅度提

升;3)实验C表示使用设计的卷积共享检测头,mAP@50
提升了0.8%;4)实验D表示添加小目标检测层,此项改动

对模型性能有较大提升,mAP@50提升了4.7%,mAP@
50:95提 升 了3.1%,同 时 使 模 型 参 数 由 9.4

 

M 降 至

7.1
 

M,大幅增强了网络的特征提取能力;5)实验E表示对

YOLOv11s模型添加本文所有的改进措施。
对表4中实验结果分析可知,相较于基线YOLOv11s

模型,本文方法准确率提升了5.6%,mAP@50提升了

7.5%,mAP@50:95提升了5.0%,同时参数量下降了约

1/4,模型体积下降了约15%。虽然本文改进方法牺牲了

部分计算量和检测帧率,但是在实际应用中能够满足实时

性的检测要求,并且保证检测结果的高度准确性。证明了

本文改进措施的有效性。

表4 消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

方法
C3K2-
WT

Focal-
Modulation

SC-
Detect

小目标

检测层

P/

%
mAP@
50/%

mAP@
50:95/%

Params/

M
Model
Size/MB

GFLOPs FPS

YOLOv11s 48.8 38.7 23.2 9.4 18.2 21.3 131
A √ 50.5 39.8 23.8 8.9 17.5 22.5 122
B √ 49.4 39.1 23.5 9.8 20.5 21.7 155
C √ 50.7 39.5 23.8 9.0 18.9 23.8 151
D √ 52.7 43.4 26.3 7.1 13.9 25.6 119
E √ √ √ √ 54.4 46.2 28.2 6.9 15.4 27.6 109

3.6 不同算法对比实验

  为验证所提算法在小目标检测上的性能优势,本文

在 VisDrone2019数据集上开展了对比实验,选取了双

阶段
 

R-CNN系列与单阶段 YOLO系列中的先进检测

算法作为基准,实验结果如表5所示。在包含10个目

标类别的检测任务中,WT-YOLO算法在各类别上均展

现出最优检测性能,特别是在Pedestrian和People这类

小目标 检 测 上 表 现 尤 为 突 出,分 别 取 得 了53.4%和

43.2%的mAP@50精度。对于检测难度较大的Bicycle
类别,改进算法仍能达到17.3%的检测精度。在保持

较大尺寸目标检测性能平衡方面,WT-YOLO在Car和

Truck类别上相比原始YOLOv11s模型分别提升5.4%
和4.0%。最 终,算 法 在 总 mAP@50 指 标 上 达 到

46.2%,实验结果表明,改进后的模型架构能有效增强

网络对小目标的特征捕捉能力,在无人机航拍图像目标

检测任务中具有显著优势。

3.7 其他改进算法对比试验

  为了验证本文改进算法的优越性,在VisDrone2019数

据集上,与其他先进航拍图像目标检测算法进行了对比。
表6和7分别是本文在YOLOv11s模型和YOLOv11n模

型的基础上与其他学者算法的对比实验,s模型比n模型

拥有更高的检测精度,实验结果如下,表中展示了 mAP@
50和mAP@50:95的对比数据。

在表6的YOLOv11s模型的对比中,LSOD-YOLO
 

在

mAP@50和 mAP@50:95上的表现分别为45.2%和

27.4%,而本文算法达到了46.2%
 

和28.2%。相比之下,
文献[17]和YOLO-RLDW的检测结果和本文相近,mAP@
50数值分别为46.1%和45.8%,但仍低于本文算法。

在表7的 YOLOv11n模型对比中,文献[11]和 文

献[12]致力于小目标信息的特征提取,HPRS-YOLO更加

关注不同尺度特征信息的融合,而本文通过对C3k2的改

进、使用小目标检测层和共享卷积检测头,兼顾了特征提
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  表5 不同算法对比试验

Table
 

5 Comparison
 

test
 

of
 

different
 

algorithms %

模型
目标类别

Pedestrian People Bicycle Car Van Truck Tricycle Awning-tri Bus Motor
mAP

SSD 18.7 9.0 5.0 63.2 30.0 33.1 11.7 15.5 47.2 19.1 25.3
Faster

 

R-CNN 20.9 14.8 7.3 51.0 29.7 19.5 14.0 8.8 30.5 21.2 21.8
RetinaNet 13.0 7.9 1.4 45.5 19.9 11.5 6.3 4.2 17.8 11.8 13.9
CornerNet 20.4 6.6 4.6 40.9 20.2 20.5 14.0 9.3 24.4 12.1 17.4
CenterNet 22.6 20.6 14.6 59.7 24.0 21.3 20.1 17.4 37.9 23.7 26.2
YOLOv5s 39.2 31.4 10.6 72.6 33.7 26.2 18.2 9.8 39.9 38.4 32.0
YOLOv6s 37.2 29.8 8.9 78.1 42.6 32.5 23.6 14.8 51.2 39.6 35.8
YOLOv8s 42.0 32.5 13.0 79.6 44.8 34.2 26.4 15.9 57.6 43.3 38.9
YOLOv9s 38.4 32.8 10.3 78.0 43.2 34.3 26.9 15.0 51.5 42.2 37.3
YOLOv10s 39.9 31.3 11.6 79.0 45.0 35.4 24.8 16.5 55.8 42.5 38.2
YOLOv11s 42.1 32.7 12.1 79.5 45.9 36.4 25.8 14.7 55.1 42.8 38.7
WT-YOLO 53.4 43.2 17.3 84.9 50.4 40.4 34.5 20.3 63.3 53.7 46.2

表6 改进YOLOv11s模型对比试验

Table
 

6 Comparative
 

experiment
 

on
 

improving
 

YOLOv11s
模型 mAP@50/% mAP@50:95/%

LSOD-YOLO[18] 45.2 27.4
改进YOLOv8s[17] 46.1 27.9
SOD-YOLO[19] 45.1 26.6
YOLO-RLDW[20] 45.8 27.4
WT-YOLO 46.2 28.2

表7 改进YOLOv11n模型对比试验

Table
 

7 Comparative
 

experiment
 

on
 

improving
 

YOLOv11n
模型 mAP@50/% mAP@50:95/%

改进YOLOv11n[11] 40.1 24.1
改进YOLOv11n[12] 36.7 21.9
HPRS-YOLO[21] 38.4 22.7
WT-YOLO 40.3 24.2

取以及特征融合策略。在检测精度方面均优于其他几种

改进算法,在小目标检测任务中表现出色,体现了本文

WT-YOLO在航拍小目标检测中的优势。

3.8 模型泛化实验

  为验证本文改进方法的泛化性能与鲁棒性,选取

RSOD和DIOR两个遥感图像数据集开展模型对比实验。

RSOD数据集包含飞机、油罐、操场、立交桥4类目标,共
976幅图像;DIOR数据集作为大规模光学遥感检测基准,
涵盖飞机、机场等20个类别,共23

 

463幅图像。两个数据

集在目标类别、场景复杂度及数据量层面存在显著差异,
构成多样化的挑战场景。本文采用7∶2∶1的比例对RSOD
数据集进行训练集/验证集/测试集划分,DIOR数据集则

遵循官方划分规则。选取YOLOv5s、YOLOv8s、YOLOv10s、

YOLOv11s作为对比算法,从准确率、召回率和检测精度

方面开展对比实验,结果如表8所示。

表8 模型泛化对比试验

Table
 

8 Model
 

generalization
 

comparison
 

test

数据集 模型 P/% R/%
mAP@
50/%

mAP@
50:95/%

RSOD

YOLOv5s 78.4 84.2 78.2 55.4
YOLOv8s 81.2 81.4 78.4 55.4
YOLOv10s 83.2 75.1 78.0 55.3
YOLOv11s 81.4 84.0 80.2 56.7
WT-YOLO 86.3 84.2 83.2 60.6

DIOR

YOLOv5s 84.8 71.2 77.0 55.9
YOLOv8s 87.7 74.3 79.7 60.1
YOLOv10s 87.0 72.8 79.2 59.1
YOLOv11s 88.5 74.5 80.1 60.8
WT-YOLO 88.9 77.5 83.6 62.0

  实验数据表明,WT-YOLO在两个数据集上均展现出

最优 检 测 性 能。在 RSOD 数 据 集 上,该 算 法 相 比

YOLOv11s的mAP@50指标提升3.0%,达到83.2%;在

DIOR数据集上,mAP@50指标提升3.5%,达到83.6%。
值得注意的是,WT-YOLO在保持最高检测精度的同时,
模型参数量低于其他对比算法。通过跨数据集的泛化性

验证,充分证明了本文改进方法在处理遥感图像小目标检

测任务时的有效性,展现出良好的算法适应性与鲁棒性。

3.9 检测结果对比试验

  为了直观地比较本文改进算法与YOLOv11s在无人

机航拍场景下的检测效果,在VisDrone2019数据集中选取

了小目标密集分布、光照条件变化、多尺度目标和光线暗
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淡几个复杂场景的航拍图像进行了检测结果对比实验,小
目标聚集和光线复杂是航拍图像检测较为常见的复杂场

景,多尺度目标场景指同一图像中同时存在显著尺寸差异

的目标(如行人、汽车、卡车),此类场景要求模型兼顾浅层

细节与深层语义特征,实验结果如图8所示。其中左侧为

原图,中间为YOLOv11s模型在该场景下的检测效果图,
右侧是采用本文改进算法 WT-YOLO的检测效果图,与
YOLOv11s的检测差别在图中以红色矩形框标出。

图8 各类场景下图像检测效果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

image
 

detection
 

effects
 

in
 

various
 

scenarios

  在小目标密集分布场景下,相较于基准算法,WT-
YOLO算法的漏检率更低,可以在高度重叠的环境下准确

找到待检测实体,比基准算法多检测出15个人;在自然光

照变化场景下,WT-YOLO算法能够抑制背景噪声信息干

扰并保留对目标决策更重要的特征信息,比基准算法多检

测出21个物体;在多尺度场景下,WT-YOLO算法能够有

效地适应不同尺度下目标的变化,精确检测各类尺寸的物

体,对行人和汽车有着更高的识别率;在夜间光线暗淡场

景下,WT-YOLO算法可以克服光线不足对目标识别的影

响,相比基准算法多检测出36个行人、4辆自行车。综上

所述,WT-YOLO算法在各种复杂场景均表现出了更好的

检测效果,尤其在光照不稳定的情况下有着更好的鲁

棒性。

4 结  论

  针对无人机航拍图像中目标尺度微小、背景环境复杂

且目标间易重叠等挑战,本文从特征提取和融合策略,以
及检测头设计等多个维度,对 YOLOv11s模型进行了改

进,提升了算法的检测性能,同时减少了模型的参数量。
首先,面对无人机航拍图像中小目标检测的挑战,对

YOLOv11的颈部结构进行了重构,通过调节输出特征图

的维度,显著增强了模型对小尺寸目标的识别能力。进一

步地,结合 WTConv的轻量级特性,对Bottleneck和C3K2
模块进行了改进,设计了C3K2-WT模块,提升了特征提取

的效率和精度。此外,引入了Focal-Modulation来代替传

统的SPPF,有效提升了模型在复杂环境中的表现稳定性。
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最后,通过实施共享卷积检测头,不仅降低了模型的参数

总量,而且通过共享机制强化了特征图间的信息融合,进
一步优化了检测效果。这一系列改进使模型在小目标检

测领域表现出卓越的性能。
在VisDrone2019数据集上的实验结果显示,改进后的

算法在检测效果上取得了显著的提升,具有参数量少、检
测精度高等优点,基本可以满足实时性应用的需求。但是

该算法在某些情况下仍存在漏检现象,未来的研究方向将

聚焦于如何进一步提升网络的性能,并将本文所提的算法

应用于更复杂多变的实际场景中。
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