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摘 要:在无人机航拍交通监控中,小目标检测面临特征表达不充分、多尺度融合效率低等挑战。为此,提出改进的

YOLO-MAF目标检测算法。首先,设计多尺度边缘增强特征提取模块(MSEE),通过自适应多尺度感受野机制增强

微小目标边缘信息捕获;其次,构建SEGE双向采样增强模块,结合软最近邻插值(SNI)和增强型分组卷积策略

(GSConvE),优化特征融合效率;最后,在建立一层小目标检测层的同时结合构造的多尺度自适应空间融合检测头

(MASF-Head),采用双重注意力机制动态调节特征融合权重。实验结果表明,在 VisDrone2019数据集上,YOLO-
MAF的 mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95分别达到45.6%和29.4%,相比基线方法提升7.3%和6.4%,参数量减少

50%。所提方法有效提升了无人机航拍场景下的小目标检测性能。
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Abstract:In
 

UAV
 

traffic
 

surveillance,
 

small
 

target
 

detection
 

faces
 

challenges
 

such
 

as
 

insufficient
 

feature
 

representation
 

and
 

low
 

efficiency
 

in
 

multi-scale
 

fusion.
 

To
 

address
 

this,
 

this
 

study
 

proposes
 

YOLO-MAF,
 

a
 

lightweight
 

detector.
 

First,
 

the
 

multi-scale
 

edge
 

enhancement
 

(MSEE)
 

module
 

strengthens
 

edge
 

information
 

via
 

an
 

adaptive
 

multi-scale
 

receptive
 

field.
 

Second,
 

the
 

SEGE
 

module
 

combines
 

soft
 

nearest-neighbor
 

interpolation
 

(SNI)
 

and
 

enhanced
 

group
 

convolution
 

(GSConvE)
 

to
 

improve
 

cross-level
 

alignment
 

and
 

fusion.
 

Finally,
 

the
 

MASF-Head
 

adopts
 

dual
 

attention
 

to
 

learn
 

spatial-channel
 

weights
 

for
 

adaptive
 

multi-scale
 

fusion.
 

On
 

VisDrone2019,
 

YOLO-MAF
 

achieves
 

45.6%
 

mAP@
0.5

 

and
 

29.4%
 

mAP@0.5:0.95,
 

improving
 

the
 

baseline
 

by
 

7.3%and
 

6.4%
 

with
 

50%
 

fewer
 

parameters,
 

demonstrating
 

effective
 

small-object
 

detection
 

under
 

UAV
 

scenarios.
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资助

0 引  言

  随着城市化进程的加快和智能交通系统的发展[1],基
于视觉的目标检测技术在交通监控中发挥着重要作用[2]。
无人机凭借机动性强、覆盖广、部署成本低等优势,在交通

流量监测、违章识别和事故管理等方面展现出广阔应用前

景[3-4]。然而,无人机航拍中的目标检测仍面临目标尺寸

小、光照复杂、背景干扰强等挑战,导致检测性能下降[5]。
同时,边缘设备算力受限,小目标的细粒度特征易被削弱,
跨尺度对齐误差也会放大检测不稳定性,使得“高精度”与
“实时性”难以兼顾。

近年来,深度学习推动了无人机航拍目标检测的显著

进展[6]。例如,基于
 

YOLOv8
 

改进的
 

YOLOv8-ERD
 

通过

引入多尺度特征重构与浅层纹理增强模块,有效减少了小
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目标在特征传递过程中的信息损失[7];改进
 

YOLOv11
 

的

航拍图像检测算法采用跨层注意力与特征融合策略,以增

强模型对细粒度区域的响应能力,提高了小目标的敏感

性[8];基于
 

CS-YOLOv5s
 

的无人机航拍小目标检测方法通

过通道选择和轻量化特征融合结构强化高低层特征之间的

交互,从而提升特征学习效率[9]。
为提高计算效率,部分研究在

 

YOLOv8
 

结构基础上增

设轻量化检测层并采用条件卷积以增强特征表达能力[10];
一些轻量化多尺度融合的改进模型在保持网络轻量化的同

时实现了较好的检测精度[11];而
 

Tiny-YOLO
 

系列轻量化

模型也进一步促进了小目标检测技术在资源受限场景中的

实用化[12]。
此外,PARE-YOLO

 

通过重构颈部网络并融合多尺度

注意力结构以增强跨尺度特征传递能力[13];TA-YOLO
 

采

用变换注意力机制改善复杂背景下的特征匹配,从而提升

目标识别的稳定性[14];AMFE-YOLO
 

在无人机图像场景

中展现出较高的检测准确性[15]。另外,一些方法尝试在精

度与速度之间取得平衡:如
 

DAU-YOLO
 

利用动态注意力

上采样结构增强特征表达,但在复杂场景中仍存在适应性

不足的问题[16];SEMA-YOLO
 

借助浅层增强模块与多尺

度特征融合结构提升检测效率,但对极小目标仍较为敏

感[17];LS-YOLO
 

则结合尺度自适应交并比损失与轻量注

意机 制,在 检 测 性 能 与 推 理 速 度 之 间 取 得 了 较 好 的

折中[18]。
针对上述问题,本研究旨在构建一种兼顾检测精度与

推理效率的轻量化目标检测框架,重点强化小目标的边缘

特征建模与多尺度语义融合能力,以提升无人机航拍中小

目标检测的准确性与稳定性。
为此,本研究提出一种多尺度自适应融合

 

YOLO
 

算法

(multi-scale
 

adaptive
 

fusion
 

YOLO,YOLO-MAF)。该方

法在轻量化架构下引入多尺度边缘增强与跨尺度语义融合

机制,提升小目标的高频特征表达与多尺度一致性,从而在

复杂场景中实现高精度与实时性的平衡。本研究主要贡献

包括:

1)提 出 多 尺 度 边 缘 增 强 模 块 (multi-scale
 

edge
 

enhancement,MSEE),通过多尺度感受野与边缘增强机制

强化微小目标的边缘信息;

2)设 计 双 向 采 样 增 强 模 块(sampling
 

enhancement
 

with
 

GSConv
 

enhancement,SEGE),结 合 软 最 近 邻 插 值

(soft
 

nearest-neighbor
 

interpolation,SNI)与增强型组卷积

(GSConv
 

enhancement,GSConvE)提高特征融合效率并减

少计算冗余;

3)在网络结构中增加一层小目标检测层,其次,将骨干

网络最后3层通道数调整至512并构建多尺度自适应空间

融 合 检 测 头 (multi-scale
 

adaptive
 

sparse
 

fusion
 

head,

MASF-Head),用动态权重与通道注意力机制实现多尺度

特征自适应融合,显著提升检测鲁棒性与模型紧凑性。

1 改进的YOLOv11算法

  YOLOv11是一种高效的目标检测算法,通过在主干

网络中引入C3k2模块实现跨层连接与解耦头实现高效检

测[19-20],但在复杂场景下对小目标边缘与跨尺度对齐仍

不足。
在

 

YOLOv11
 

基础上构建改进的检测框架,主要包括:
首先,在骨干网络中引入 MSEE模块替换C3k2模块,提升

对微小目标边缘特征的感知能力;其次,在颈部网络中集成

SNI软最近邻插值模块和GSConvE增强型组卷积模块,优
化特征融合效率;最后,再增加1层小目标检测层,修改骨

干网络的通道数为512同时设计 MASF多尺度自适应特

征融合检测头模块,通过动态权重学习机制增强对不同尺

度目标的检测鲁棒性。改进的YOLOv11网络整体结构如

图1所示。
为更清晰地展示本研究改进策略的独特性与创新点,

表1对YOLO-MAF与其他典型
 

YOLOv11改进算法的网

络结构与设计目标进行了对比。可以看出,所提方法不仅

在结构设计上更具系统性,还在特征对齐与多尺度融合方

面提出了全新的轻量化优化思路。

1.1 MSEE模块

  为提高检测网络对小目标边缘信息的建模能力,提出

多尺度边缘信息增强模块 MSEE。该模块由多尺度感受野

提取分支、边缘响应增强单元及特征融合结构构成。

MSEE模块通过自适应多尺度感受野机制增强对微小

目标边缘信息的捕获能力。输入特征图通过不同窗口大小

(3×3,6×6,9×9,12×12)的自适应平均池化操作实现多

尺度划分,每一路径分别通过1×1和3×3卷积操作提取

局部特征:

F
si
conv=Conv3×3(Conv1×1(F

si
pool)) (1)

并分别接入边缘增强单元(edge
 

enhancer,EE)以强化

结构突变区域的响应。结构如图2所示。
该模块通过高频残差信号捕获策略获取图像细节区域

的响应,即将中间特征F
si
conv 与其通过平均池化形成的平滑

版本 AvgPool(F
si
conv)进行差分处理并施以卷积非线性映

射,具体表达为:

F
si
edge=F

si
conv+Conv(F

si
conv-AvgPool(F

si
conv)) (2)

所有分支的边缘增强特征经上采样恢复至统一分辨率

后进行拼接整合,通过卷积融合输出最终特征图:

Fout=Conv(Concat(F
s1
edge,…,F

sn
edge)) (3)

MSEE模块通过多尺度上下文语义与高频边缘导向机

制的协同建模,在保证轻量计算复杂度的同时显著提升模

型对微弱轮廓、小尺度结构的辨识能力,特别适用于航拍场

景中的边界目标检测。MSEE模块结构如图3所示。

1.2 SEGE双向采样增强模块

  为提升目标检测网络对多尺度特征的融合与对齐能
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图1 改进的YOLOv11网络结构

Fig.1 Improved
 

YOLOv11
 

network
 

structure

表1 YOLO-MAF
 

与典型
 

YOLOv11
 

改进模型的结构差异与创新对比

Table
 

1 Structural
 

differences
 

and
 

innovations
 

of
 

YOLO-MAF
 

vs
 

representative
 

YOLOv11-based
 

models
模型 改进目标 主要改进内容 特征融合策略 参数量/M 创新特征

S-YOLOv11 小目标检测
改进路径聚合网络、增
强特征金字塔网络

多层特征级联融合 5.2
深 度 增 强,边 缘 优 化

不足

SOD-YOLO 轻量化 深度可分卷积 简化型融合路径 6.8
减参明显但小目标召回

不足

TA-YOLO
区 分 特 征/抑

制背景
多维变换注意力 层间语义融合 5.6 结构新颖,推理偏慢

YOLO-MAF
(本文)

精度+效率
MSEE+SEGE+MASF
协同

自适应多尺度融合(四
尺度加权+通道注意) 4.7

兼顾 边 缘 细 节 与 轻 量

化,跨尺度鲁棒性最优

图2 边缘增强模块结构

Fig.2 Edge
 

enhancer
 

module
 

structure

力,设计了SEGE双向采样增强模块。该模块结合软最近

邻插值技术(SNI模块)和增强型分组卷积策略(GSConvE
组件),优化不同层级特征的对齐与融合效率。

传统最近邻插值方法在处理小目标特征时容易产生

定位偏差和计算冗余。针对这一问题,SNI模块引入自适

应软化系数α来动态调节插值权重,替代传统的硬性插值

操作。
Y =α·f(X)+(1-α)·g(Yprev) (4)

其中,α作为动态调节因子,其计算公式为:

α=β×
ResolutionX

ResolutionY
×Ψ(FX,FY) (5)

其中,β为可学习的全局调节参数,Ψ(FX,FY)为特

征相似性函数,定义为:

Ψ(FX,FY)=exp(-γ×‖FX-Interpolate(FY)‖2)
(6)

其中,γ为控制特征差异敏感度的学习参数,FX 和FY

分别表示高层和低层特征图的特征表示。
这种软化权重分配机制能够更好地保持原始特征的

完整性。α因子通过特征相似性函数Ψ(FX,FY)融入空间

相关性信息,具体实现为计算高层特征FX 与插值后低层

特征的L2距离,并通过指数函数进行非线性映射,使得特

·921·
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图3 MSEE模块结构

Fig.3 MSEE
 

module
 

structure

征差异较大的区域获得较小的融合权重,从而保持局部特

征的空间一致性,在处理小目标和边界模糊区域时表现出

显著优势。

GSConvE组件主要包含线性融合、通道连接、特征重

排和非线性激活4个核心处理环节。线性融合环节将多

尺度特征流进行通道维度的拼接操作,这种通道混合机制

能够打破原有通道分组限制,促进不同特征组之间的信息

交互,增强特征表达的多样性。在非线性激活环节中,采
用高斯误差线性单元(Gaussian

 

error
 

linear
 

unit,GELU)
激活函数,其平滑特性和概率解释能够提供更加稳定的梯

度传播,特别适合用于轻量级网络的优化训练。GSConvE
具体的结构图如图4所示。

图4 GSConvE模块结构

Fig.4 GSConvE
 

module
 

structure

  通过联合优化,SEGE
 

模块在保持轻量化的同时显著

提升多尺度特征的交互性与表达能力,并减少计算冗余,
适合复杂背景下的小目标检测任务。

1.3 MASF检测头模块

  在添加了一层小目标检测层后,为增强多尺度特征的

稳定性与检测鲁棒性,在 YOLOv11检测头基础上提出

·031·
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MASF-Head。具体的结构如图5所示。   该方法借鉴了自适应空间特征融合(adaptively
 

spatial
 

  

图5 MASF模块结构

Fig.5 MASF
 

module
 

structure

feature
 

fusion,ASFF)的思想,能够动态学习来自不同尺度

特征层的融合权重,将各个尺度的特征进行尺寸对齐后进

行自适应整合。与传统方法不同,采用4个尺度输入,并
引入4个学习权重参数αl

s,βl
s,γl

s和δl
s分别用于控制各尺度

特征在目标层级中的融合比例。
将xn→l 定义为缩放的特征向量,n,l分别表示源层和

目标层的索引,通过卷积运算使其大小均匀。为保证原始

特征 在 融 合 过 程 中 占 据 较 高 权 重,使 用softmax
 

函 数

(softmax)对4个控制参数αl
s,βl

s,γl
s,δl

s 进行归一化处理,
从而得到最终的融合权重。各尺度特征经卷积统一尺寸

后进行加权融合,实现多尺度信息的有效整合并提升检测

精度:

αl
s =

e
λlα

e
λlα +e

λl
β +e

λlτ +e
λlδ

(7)

βl
s =

e
λl
β

e
λlα +e

λl
β +e

λlγ +e
λlδ

(8)

γl
s =

e
λιγ

e
λlα +e

λl
β +e

λlγ +e
λlδ

(9)

δl
s =

e
λlδ

e
λlα +e

λl
β +e

λlγ +e
λlδ

(10)

确保约束条件:

αl
s+βl

s+γl
s+δl

s =1 (11)
为了调整信道的重要性和抑制无关信息,使用信道注

意图来获得另一组权重参数,从而提高模型的性能。具体

操作为:

s(i)=DW_Conv(MaxPool(f(i))+AvgPool(f(i)))
(12)

然后,特征图通过加权融合后传入多层感知机(multi-
layer

 

perceptron,MLP)。此模块对加权后的特征进行进

一步的处理和非线性映射,从而增强特征表达能力。MLP
 

通过多层的全连接层(FC)进一步抽取复杂的特征关系,最
终生成目标检测所需的高维特征表示,具体公式为:

c(i)= MLP(s(i)) (13)
再通过对各尺度特征c(2)、c(3)、c(4)、c(5)施加

softmax变换,获得通道权重系数αl
c,βl

c,γl
c 和δl

c。 最终的

加权参数αl 的计算公式为:

αl =w1αl
s+w2αl

c (14)

其中,w1 和w2 是可学习的参数。对于
 

βl、γl 和δl 的

计算方法类似。使用这些学习到的加权融合参数,得到一

个新的多尺度特征映射张量yl:

yl =αlxP2→l+βlxP3→l+γlxP4→l+δlxP5→l (15)
这种加权融合方法不仅有效保留了不同尺度特征的

优势,还增强了模型提取通道信息的能力,从而提升了整

体检测性能。MASF具体的结构图如图5所示。

2 实验验证与分析

2.1 实验数据集

  实验采用 VisDrone2019数据集[21]验证算法有效性。
该数据集由天津大学联合 AISKYEYE团队构建,涵盖中

国14个城市的航拍图像,具有丰富的场景多样性。

VisDrone2019包含10类目标(行人、汽车、卡车等)。
数据集共8

 

599幅静态图像,按官方标准划分为训练集

6
 

471张、验证集548张和测试集1
 

580张。

2.2 实验环境配置

  实验所使用的相关硬件、软件及实验环境详细信息及

训练参数设置如表2、3所示。其他策略和超参数遵循基
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准模型。

表2 实验环境配置

Table
 

2 Experimental
 

environment
 

configuration

配置项 详细信息

操作系统 Windows
 

11

CPU Intel
 

􀅺CoreTM
 

i9-14900
 

HX

GPU RTX
 

4060Ti
 

(16
 

GB)

Python版本 3.10.14

CUDA 12.1
深度学习框架 PyTorch

 

2.2.2

表3 训练参数设置

Table
 

3 Training
 

parameter
 

settings
参数名称 具体信息

输入图像尺寸 640×640
批处理大小 16

最大训练轮数 200
优化器 SGD

初始学习率 0.001

2.3 实验评估指标

  为评估改进算法的检测性能,采用目标检测领域的标

准评价指标:精确率(precision,P)、召回率(recall,R)、平均

精度(average
 

precision,AP)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)。
精确率表示预测正样本中实际正样本的比例,计算公

式为:

P =
TP

TP+FP
(16)

召回率表示实际正样本中被正确识别的比例,计算公

式为:

R =
TP

TP+FN
(17)

其中,TP为真正例(正确检测目标数),FP为假正例

(误检目标数),FN 为假负例(漏检目标数)。平均精度

(AP)为不同召回率下精确率的平均值,综合反映各阈值下

的检测性能:

AP =∫
1

0
P(R)dR (18)

平均精度均值(mAP)为所有类别AP的算术平均:

mAP =
1
C∑

C

i=1
APi (19)

其中,C 表示目标类别总数。
评估过程中采用交并比(intersection

 

over
 

union,IoU)在阈

值0.5的mAP(记为 mAP@0.5)和0.5-0.95的 mAP(记为

mAP@0.5:0.95)进行评估,后者更严格评估定位精度。
此外,采用参数量(parameters,Param)、计算复杂度

(giga
 

floating-point
 

operations,GFLOPs)和帧率(frames
 

per
 

second,FPS)衡量模型的轻量化与实时性。

2.4 消融实验

  为验证提出的各个改进模块的有效性,设计并完成了

7组消融实验。实验结果如表4所示。表4中,第1组为

基础YOLOv11s模型的实验结果,表中“√”标记代表在对

应改进点基础上进行的实验。每组实验分别针对基础模

型的各个组件进行消融验证,旨在量化各独改进策略对整

体性能的贡献。

表4 YOLO-MAF模型消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiment
 

of
 

YOLO-MAF
 

model
模型 MSEE SEGE MASF P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% Param/M GFLOPs/G

YOLOv11s 49.5 37.3 38.3 23.0 9.4 21.7
A √ 50.1 39.1 39.6 23.7 9.2 21.4
B √ 50.3 38.6 40.5 24.4 9.2 18.3
C √ 52.5 41.3 42.6 24.6 5.0 25.0
D √ √ 52.7 39.9 41.1 25.5 4.9 20.6
E √ √ 53.3 41.8 43.8 26.6 9.0 23.7
F √ √ 53.5 42.7 44.6 27.1 4.8 22.8
G √ √ √ 54.7 43.1 45.6 29.4 4.7 21.9

  由表4可知,各模块在不同组合下均对检测性能产生

积极影响。
单独引入 MSEE模块(实验A)后,模型的 mAP@0.5

从49.5%提升至50.1%,召回率从37.3%提升至39.1%,
参数量保持在9.2

 

M,表明多尺度边缘增强机制有效改善

小目标特征提取。

单独引入SEGE模块(实验 B)使 mAP@0.5达到

50.3%,召回率升至
 

40.5%,同时参数量与计算复杂度分

别降低至
 

9.2
 

M与18.3
 

G,验证了
 

SNI
 

插值与
 

GSConvE
 

组卷积在特征融合中的效率优势。
增加一层小目标检测层,其次,将骨干网络最后3层

通道数调整至512,最后采用 MASF检测头(实验C)后,精
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度提升至52.5%,召回率41.3%,mAP@0.5达42.6%,
在参数5.0

 

M、复杂度
 

25.0
 

G的条件下实现较优的精度-
效率平衡。

组合实验进一步验证了各模块的互补作用:

MSEE+SEGE(实 验 D)使 mAP@0.5 提 升 至
 

41.1%,参数量降至4.9
 

M;MSEE+MASF(实验
 

E)精度

达53.3%,mAP@0.5为43.8%;SEGE+MASF(实验F)
精度提升至53.5%,mAP@0.5

 

增至44.6%,参数量仅

4.8
 

M。
集成所有模块的 YOLO-MAF模型(实验 G)取得最

佳性能:精度54.7%,召回率43.1%,mAP@0.5达 到

45.6%,参数量4.7
 

M,计算复杂度21.9
 

G,结果充分说明

各改进模块的协同作用显著提升了检测精度与模型紧

凑性。

2.5 对比实验

  为验证改进算法的有效性,在
 

VisDrone2019
 

数据集

上与多种主流检测算法进行了对比实验,包括Faster
 

R-
CNN[22]、YOLOv5n[23]、YOLOv8n[24]、YOLOv10n[25]、RT-
DETR[26]以及最新的

 

YOLOv12[27]等方法。采用
 

mAP@
0.5、mAP@0.5:0.95、参数量(Param)、GFLOPs

 

与
 

帧率

(FPS)等指标综合衡量精度与轻量化性能。对未公开FPS
的模型,均基于官方权重复现实测。为确保对比的公平

性,所有方法均在统一硬件与软件环境下复现。实验结果

如表5所示。

表5 YOLO-MAF与主流模型对比实验

Table
 

5 Comparative
 

experiment
 

between
 

YOLO-MAF
 

and
 

mainstream
 

models

模型 P% R% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% Param/M GFLOPs/G FPS

Faster
 

R-CNN 51.8 30.8 38.3 17.9 136.90 369.7 -
CenterNet 82.6 32.7 42.8 25.4 32.60 70.2 40
YOLOv3-tiny 39.1 24.3 23.6 13.2 9.50 14.3 17
YOLOv5n 42.3 33.2 32.9 19.1 2.10 5.8 23
YOLOv5s 51.1 38.1 39.3 23.4 7.80 18.8 26
YOLOv5m 47.7 36.8 39.4 23.0 20.90 48.0 14
YOLOv5l 50.7 38.6 41.4 24.6 46.10 107.8 8
YOLOv6s 40.3 30.5 30.2 17.7 4.10 11.5 -
YOLOv7-tiny 47.6 37.3 35.8 18.8 6.00 13.3 33
YOLOv8n 45.0 33.0 38.1 19.2 2.68 6.8 26
YOLOv8s 50.7 37.9 39.1 23.4 9.80 23.4 19
YOLOv8m 53.3 41.1 42.5 26.0 23.20 67.5 8
YOLOv9n 47.3 34.5 40.4 20.1 4.20 18.2 37
YOLOv10n 45.0 34.5 34.5 19.9 2.20 6.5 36
YOLOv10s 49.9 38.7 39.4 23.6 21.30 9.4 32
RT-DETR 57.2 40.0 41.4 25.1 57.00 20.0 60
YOLOv12s 47.6 36.8 37.3 22.1 9.20 21.7 32
YOLOv11s 49.5 37.3 38.3 23.0 9.40 21.7 34
Ours 54.7 43.1 45.6 29.4 4.70 21.9 45

  相较于Faster
 

R-CNN,本方法在 mAP@0.5上提升

了7.3%,且 参 数 量 与 GFLOPs分 别 下 降 约96.6%与

94.1%,体 现 出 显 著 的 轻 量 化 优 势;与 轻 量 级 模 型

YOLOv5n与 YOLOv8n相 比,YOLO-MAF 的 mAP@
0.5、mAP@0.5:0.95均 显 著 更 高,且 FPS

 

提 升 至45
(YOLOv8n为26),说明在实时性方面同样占优;与中等规

模模型YOLOv8m相比,YOLO-MAF的mAP@0.5:0.95
更高,但参数量仅为其20.3%,实现了更优的精度—参数

量平衡。
总体来看,YOLO-MAF

 

在保持较低计算复杂度与高

帧率的前提下,实现了检测精度的显著提升。特别是在小

目标检测场景中,模型的性能优势更加明显,这得益于所

提出的多尺度边缘信息增强与自适应特征融合机制的协

同作用。实验结果充分验证了所提方法在无人机航拍目

标检测任务中的有效性与实时性,尤其适用于边缘计算等

资源受限场景的实际部署需求。

2.6 与其他改进算法对比实验

  为进一步验证所提方法的优势,选取
 

S-YOLOv11[28]、

SOD-YOLO[29]、DAU-YOLO等在
 

YOLOv11
 

框架上的代

表性改进模型进行对比,这些算法均基于YOLOv11改进,
具有较强代表性。为保证公平性,所有实验都在同一条件

下进行。对比结果如表6所示。

·331·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

表6 YOLO-MAF与其他改进模型对比实验

Table
 

6 Comparative
 

experiment
 

between
 

YOLO-MAF
 

and
 

other
 

improved
 

models
模型 P% R% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% Param/M GFLOPs/G FPS

S-YOLOv11 51.4 40.2 43.8 27.3 5.2 23.6 31
SOD-YOLO 48.9 39.6 42.5 25.8 6.8 25.4 29
DAU-YOLO 52.3 41.0 44.1 27.9 4.9 22.7 39

本文 54.7 43.1 45.6 29.4 4.7 21.9 45

  由表6可知,YOLO-MAF
 

在6项核心指标(P、R、

mAP@0.5、mAP@0.5:0.95、参数量、GFLOPs)及
 

FPS
 

上均取得最优;相对于最强对比模型 DAU-YOLO[16],其
在mAP@0.5与mAP@0.5:0.95上分别提升1.5%,同时

以更低参数量(4.7
 

M)与更小计算量(21.9
 

G)实现更高速

度(45
 

fps),体现出更佳的精度-效率-复杂度平衡。

S-YOLOv11强化特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

network,FPN)但边缘信息不足;SOD-YOLO通过深度可

分卷积减参但通道表达受限;DAU-YOLO动态上采样有

利于跨层一致性但在密集/极小目标上仍有瓶颈。YOLO-
MAF

 

得益于 MSEE的边缘增强、SEGE的对齐融合与
 

MASF的自适应加权,在较低复杂度下实现更优精度—速

度平衡。

2.7 可视化分析

  为了验证改进后的算法在边缘小目标的检测能力,对
改进前后的模型进行了热力图对比。从图6的对比图可

以看出在黄框标注的人群密集区域,基线模型的特征激活

相对模糊,热力图显示该区域的目标识别边界不够清晰,
存在目标定位不精确的问题。改进算法在相同区域展现

出明显优势:黄框内的目标检测更加精准,热力图显示出

更强烈且集中的特征响应。算法能够准确捕获人群聚集

区域的边界信息,实现了更精细的目标定位。该对比充分

说明了 YOLO-MAF算法在处理复杂城市场景时的技术

优势。

图6 YOLOv11s
 

和YOLO-MAF两种算法的热力图对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

heatmaps
 

between
 

YOLOv11s
 

and
 

YOLO-MAF
 

algorithms

  为 全 面 评 估 所 提 方 法 的 实 际 应 用 效 果,在

VisDrone2019数据集上构建了4组不同复杂度的测试场

  

景进行对比实验,具体如图7所示。
在小目标密集场景中,YOLOv11s对目标区域的人员
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图7 YOLOv11s和YOLO-MAF模型在4种不同复杂场景下检测结果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

between
 

YOLOv11s
 

and
 

YOLO-MAF
 

models
 

under
 

four
 

different
 

complex
 

scenarios

目标检测存在大量遗漏,而YOLO-MAF能够精准捕获微

小目标,显著提升检测覆盖率。在车辆遮挡场景中,基准

算法在处理相互遮蔽的车辆时表现不佳,检测准确率明显

不足,改进算法通过增强的特征学习能力有效解决了遮挡

检测难题。在复杂交通场景中,YOLOv11s出现严重的目

标丢失现象,多个车辆未能被有效识别,而 YOLO-MAF
实现了近乎完美的检测覆盖。在环境干扰场景中,基准模

型频繁将道路设施、光影变化误判为目标,造成较高虚检

率,改进模型通过优化的判别机制大幅提升了检测准确

性。在小目标场景中,YOLO-MAF在远景对于模糊的小

目标的识别率要明显高于 YOLOv11s。综合分析表明,

YOLO-MAF在目标召回率、环境适应性和检测稳定性等

关键指标上均实现显著提升,证明了其在复杂航拍场景下

的优越性能。

3 结  论

  针对无人机图像中小尺寸目标检测精度低的问题,本
研究提出轻量级目标检测算法YOLO-MAF,有效解决了

多尺度融合效率低和小目标检测精度不足的问题。设计

了 MSEE、SEGE与 MASF
 

3个模块,并验证其协同作用。
在VisDrone2019数据集上,YOLO-MAF的 mAP@0.5

和 mAP@0.5:0.95分 别 达 到45.6%和29.4%,相 比

YOLOv11s分别提升7.3%和6.4%。同时参数量减少

50%,结果表明所提方法在提高小目标检测精度的同时有

效降低模型复杂度。未来工作将结合模型剪枝与知识蒸

馏等轻量化优化技术,进一步提高模型推理速度,并探索

其在边缘设备上的高效部署与实时应用。
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