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摘 要:针对无人机航拍图像中目标尺寸小、遮挡严重、背景复杂等问题,传统目标检测算法常出现漏检与误检。为

提升检测精度,在YOLOv11n基础上提出了一种融合注意力机制与特征调制机制的小目标检测算法—YOLOv11n-
AFD。该方法通过集成空间条带注意力(SSA)模块、调制融合模块(MFM)与曼哈顿特征增强(MFE)模块,全面提升

模型对小目标的感知能力与语义建模能力。在保持YOLOv11n框架不变的前提下,空间条带注意力建模水平与垂直

空间依赖,增强结构感知;调制融合通过通道调制实现精细融合,突出关键信息;曼哈顿特征增强模块强化几何特征,
抑制背景干扰,实现关键模块的深度增强。实验结果表明,改进后的YOLOv11n-AFD相较于原始YOLOv11n模型,
在VisDrone数据集上准确率、召回率与检测精度 mAP@0.5分别提升1.8%、0.8%和1.4%,mAP@0.5:0.95提升

至21.5%。对比其他算法表现出了良好的性能。
关键词:YOLOv11n;小目标检测;航拍图像;空间条带注意力;特征调制融合;曼哈顿特征增强
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

small
 

object
 

size,
 

severe
 

occlusion,
 

and
 

complex
 

backgrounds
 

in
 

UAV
 

aerial
 

images,
 

traditional
 

object
 

detection
 

algorithms
 

often
 

suffer
 

from
 

missed
 

and
 

false
 

detections.
 

To
 

improve
 

detection
 

accuracy,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

small
 

object
 

detection
 

algorithm,
 

YOLOv11n-AFD,
 

based
 

on
 

YOLOv11n
 

by
 

integrating
 

attention
 

and
 

feature
 

modulation
 

mechanisms.
 

The
 

method
 

incorporates
 

a
 

Spatial
 

Strip
 

Attention
 

(SSA)
 

module,
 

a
 

Modulation
 

Fusion
 

Module
 

(MFM),
 

and
 

a
 

Manhattan
 

Feature
 

Enhancement
 

(MFE)
 

module
 

to
 

comprehensively
 

enhance
 

the
 

model's
 

perception
 

and
 

semantic
 

representation
 

of
 

small
 

objects.
 

Within
 

the
 

unchanged
 

YOLOv11n
 

framework,
 

the
 

SSA
 

models
 

horizontal
 

and
 

vertical
 

spatial
 

dependencies
 

to
 

strengthen
 

structural
 

awareness;
 

the
 

MFM
 

refines
 

feature
 

fusion
 

through
 

channel
 

modulation
 

to
 

highlight
 

key
 

information;
 

and
 

the
 

MFE
 

reinforces
 

geometric
 

features
 

while
 

suppressing
 

background
 

interference
 

for
 

deeper
 

enhancement.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

YOLOv11n-AFD
 

achieves
 

improvements
 

of
 

1.8%
 

in
 

precision,
 

0.8%
 

in
 

recall,
 

and
 

1.4%
 

in
 

mAP@0.5
 

over
 

the
 

original
 

YOLOv11n,
 

with
 

mAP@0.5:0.95
 

increasing
 

to
 

21.5%,
 

demonstrating
 

superior
 

performance
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms.
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0 引  言

  当前,人工智能正逐渐成为社会形态质变的第一推动

力,以无人机为代表的低空经济产业得到了空前的重视和

发展[1]。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
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境保护以及灾害管理等领域[2]。城市化进程的不断推进,
汽车驾驶已经成为现代生活中不可或缺的交通方式[3]。车

辆检测是实现智能交通的关键部分[4],视觉算法在辅助车

辆路径规划、交通流量监控等方面具有广泛的应用价值,提
升对车辆目标的检测与定位精度是智慧交通研究的重要内

容[5]。如何在复杂多变的道路环境中,实现对多类车辆的

高效准确检测是道路监控、交通分析和违章管理智能化的

关键,也影响智慧城市建设进程。作为环境感知的基础,车
辆检测要求算法在复杂场景中具备高精度与实时性。目

前,目标检测的主流算法主要可以分为两大类:二阶段检测

器和一阶段检测器。二阶段算法,如R-CNN[6-8]系列,通过

候选区域生成器提取候选区域,然后进行分类,二阶段目标

检测算法能保证不错的车辆检测效果,但其复杂的网络结

构,导致这种类型的算法难以保证实时的车辆检测[9];一阶

段算法,例如YOLO系列[10-13]和SSD[14],通过卷积神经网

络直接在图像上生成边界框并进行分类,速度较快但精度

相对较低。
近年来,学者们针对YOLO算法在小目标检测中的局

限性,提出了多种改进方案。冉宁等[15]提出SBC-YOLOv8
算法,利用SAHI切片缓解目标密集与小尺寸问题,并结合

Space-to-Depth、BiFPN与CSP-OmniFusion增强特征提取

与多尺度融合,在多数据集上取得显著提升,但在复杂地物

干扰下的稳定性仍待加强;李天林等[16]提出EM-YOLO,
通过边界引导多尺度特征块与细节特征增强块提升特征表

征,并针对遮挡改进检测头、构建 WPF-IoU损失以优化训

练,显著提升精度、召回率和mAP,但其跨场景泛化能力仍

需验证;李珺等[17]提出 WT-YOLO航拍小目标检测算法,
通过调整颈部特征图尺寸、引入C3k2-WT模块和Focal-
Modulation机制,以及设计共享卷积检测头,实现了小目标

高效检测与复杂场景下的鲁棒性提升,但在多层次特征融

合方面仍有改进的空间。
本文提出的 YOLOv11n-AFD结合空间条带注意力

(spatial
 

strip
 

attention,
 

SSA)、调制融合模块(modulation
 

fusion
 

module,
 

MFM)与曼哈顿特征增强模块(Manhattan
 

feature
 

enhancement,MFM),实现了多层次特征建模,提
升了小目标检测精度和复杂场景鲁棒性,体现了研究的现

实意义和技术先进性。

1 YOLOv11n算法原理

  作为YOLO系列的演化版本,YOLOv11n在模型结构

设计、特征提取能力和检测精度方面均实现了显著优化,表
现出较强的实际应用能力,尤其适用于需要高效检测的交

通车辆识别场景。YOLOv11n网络结构如图1所示。

YOLOv11n延续了“Backbone-Neck-Head”的架构设计。
在Backbone部分,YOLOv11n引入了C2f模块,通过跨层连

接与特征融合机制,在保持轻量化的同时提升了深层特征提

取能力。这使其在复杂背景下仍能准确感知多样化目标,适

图1 YOLOv11n网络结构

Fig.1 Structure
 

of
 

YOLOv11n
 

network

用于不同类型、尺寸及密集重叠车辆的识别。Neck部分结

合了FPN与PANet结构,利用上采样和下采样操作实现多

尺度特征的有效融合,兼顾浅层定位信息和深层语义理解。
该结构显著提升了对小目标及尺度变化大的目标的检测效

果,尤其适用于远距离或遮挡车辆的识别。Head部分采用

了解耦式检测头,将分类、置信度预测和边界框回归任务分

离,分别独立训练和预测,从而减少任务间干扰,提高检测精

度与稳定性。该检测头输出3个不同分辨率的特征图,分别

对应不同尺度目标,实现对大中小车辆的全面检测。
此外,YOLOv11n在训练和推理策略上也进行了多项

优化。训练阶段引入了 Mosaic、MixUp、颜色扰动和随机

裁剪等增强方法,并采用动态标签分配策略优化样本匹配

过程,结合改进的CIoU损失提升边框回归精度。推理阶

段支持导出 ONNX、TensorRT等格式,适配边缘设备部

署,满足智慧交通等应用对实时性强和精度高的双重要求。

2 改进的YOLOv11n算法

  改 进 后 的 YOLOv11n-AFD(attention
 

and
 

fusion
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enhanced
 

detection)算法在保持原有高效性和准确性的基

础上,针对复杂交通场景中的应用进行了优化。在复杂动

态环境下的车辆小目标、遮挡目标检测时仍存在一些局限

性[18]。因此,本文从主干网络、特征融合和检测头3个方

面对其结构进行改进,全面增强其在多目标交通检测任务

中的性能。改进后的整体结构如图2所示。

图2 YOLOv11n-AFD网络结构

Fig.2 YOLOv11n-AFD
 

network
 

architecture

首先,在Backbone主干网络部分,原YOLOv11n中的

C3k2模块被统一替换为SSA机制[19]的C3k2_SSA模块。

SSA模块可分别沿水平与垂直方向捕捉远距离依赖信息,
提升模型对车辆边缘和结构线条的空间感知能力。

其次,在 Backbone末端的高层语义输出中,原来的

C2PSA 模 块 被 升 级 为 曼 哈 顿 特 征 增 强 模 块 中 的

C2PSAPSABloc_VisionRetentionChunk模块,进一步融合

了通道并行注意力与视觉保持机制[20]。该模块增强了模

型对小目标的聚焦,提升了远距离以及小尺度车辆的识别

效果。
最后,在Neck部分保留了FPN与PANet的经典上下

采样融合结构,并引入了多组多尺度特征融合模块[21]中的

MFM模块来替代传统的拼接与卷积操作。每次特征融合

  

后通过 MFM模块进行通道选择和信息强化,有效减少冗

余信息、突出关键目标区域,从而增强融合特征的表达能

力。同时,在多层融合路径中多次使用C3k2_SSA模块,使
融合特征不断获得空间与语义的细化处理,增强了模型对

不同尺度目标的鲁棒性,降低了复杂背景下的误检率。
此外,在Head检测头部分,模型延续了YOLOv11n原

有的三尺度解耦检测头设计,分别面向小目标、中目标和大

目标进行预测。不同于原始结构仅采用基础卷积融合,本
文在每一尺度分支中均新增了一层 MFM 模块与一层

C3k2_SSA模块。MFM 模块用于对特征图中的通道信息

进行重新权重分配,突出目标区域特征,而C3k2_SSA模块

则进一步细化空间建模能力,强化模型在复杂背景中的定

位准确性。该结构的设计确保了最终输出特征图在进入

Detect模块前,已具备充分的语义表达力与空间判别能力,
从而有效提升了模型在密集目标、远距离目标和遮挡目标

下的检测性能。

2.1 SSA模块

  在目标检测等视觉任务中,如何有效提取图像的局部

特征、提升特征表达能力,Cui等[19]首次提出SSA和频域

条带注意力(frequency
 

strip
 

attention,
 

FSA)模块,用于空

间域和频域特征的联合增强。SSA通过空间条带注意力

对特征在水平方向和垂直方向进行局部建模,而FSA则通

过傅里叶变换或 DCT等操作在频域提升细节恢复能力。
基于任务特性,YOLOv11n-AFD重点集成了SSA模块而

舍弃FSA,旨在兼顾特征增强与检测效率,如图3所示。
如图3(a)所示,SSA主要处理流程中,首先输入特征

FH ∈ ℝC×H×W 被按行(水平条带)与按列(垂直条带)切分,
形成两个方向的条带块FH ∈ ℝC×1×H 和FV ∈ ℝC×H×1,用
于高效提取条带。然后水平条带经全局平均池化,通道聚

合后生成方向权重gH =GAP(FH)∈ ℝC×1×W,同理生成

垂直方向权重gV。 接着,每个方向经过1×1卷积和

sigmoid 激活生成权重αH =σ(Conv1×1(gH))和αV =
σ(Conv1×1(gV))。 再方向权重与对应条带特征相乘

F
~
H =αH 􀱋FH 和F

~
V =αV 􀱋FV。 最后增强后的条带特

征重组为原尺寸,与输入特征相加形成输出:F̂ =F +

Fold F
~
H  +Fold F

~
V  。
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图3 注意力结构

Fig.3 Attention
 

structure

  图3(b)展示了FSA的结构。它的主要不同在于操作

域和条带加权策略,首先在频域条带处理上输入特征通过

DCT等频域变换,在频域内按行、列分别平均池化,生成频

域 方 向 特 征 f H = AvgPool1×K(DCT(F)),f V =
AvgPoolK×1(DCT(F)),然后在方向加权与重组上方向频

域特征通过加减运算、权重乘积作用于频域特征F
~

freq =

fH 􀱋W'H+fV􀱋W'V。最后逆变换恢复空间输出F̂=F+

IDCT F
~

freq  。
从模型配置与框架结构上看,SSA模块被深度集成于

骨干网络与检测头多个关键层中,作为C3k2_SSA结构的

核心构件,参与特征提取、融合和细粒度增强。根据框架

图步骤,SSA首次在骨干网络的低层特征提取阶段引入,
用以对空间局部信息进行条带化编码,并增强方向敏感特

征;随后在更深层继续叠加条带注意力,以在不同尺度特

征上捕获丰富空间上下文。进入检测头阶段,SSA模块在

分支特征融合处发挥作用,与 MFM 模块协同提升多尺度

特征的表征能力。
相比之下,FSA模块虽在去雾等低级视觉任务中对频域

细节补偿有良好效果,但在目标检测场景中引入频域建模可

能引发计算开销显著增加,并带来冗余特征干扰检测主干的

高效性。而SSA模块以空间域为主,通过条带状注意力分别

在水平与垂直方向或两种方向上建模可由式(1)表示。

SSA(X)=σ(Convstrip(X))􀱋X (1)
其中,Convstrip 表示条带卷积操作,σ是激活函数,􀱋

为逐元素乘积,在方向感知和局部依赖捕获上优势突出,
并且因其设计更适合卷积型检测网络,在参数量与推理延

时上更具优势。因此本文在YOLOv11n改进模型中选用

SSA模块,通过高效空间特征增强,提升对小目标、遮挡目

标和密集目标的检测性能。对此,SSA模块的引入不仅在

空间 信 息 建 模 上 优 于 单 纯 频 域 增 强 的 FSA,更 在

YOLOv11n检测场景中兼顾精度与效率,在骨干和头部网

络的多层次、多尺度特征融合中体现其关键作用。

2.2 曼哈顿模块结构与差异增强机制

  在深度神经网络中,传统的卷积运算倾向于融合邻域

信息以增强语义理解能力,但在处理空间细粒度变化或局

部纹理差异时,往往会出现特征平滑、边界模糊等问题,导
致模型在检测细小目标、边界目标或异质区域时表现不

佳。为解决此问题,YOLOv11n-AFD引入了一种基于空

间差异感知机制的模块———曼哈顿模块[20]。该模块核心

思想是在特征层面度量局部差异,从而捕捉具有判别性的

异质信息。模块结构如图4所示。

图4 曼哈顿特征增强模块结构

Fig.4 Manhattan
 

feature
 

enhancement
 

module
 

structure

具体而言,曼哈顿模块接受两个输入特征图 X1 ∈
ℝC×H×W 和X2∈ ℝC×H×W,这两个特征可以来自于不同尺

度、不同路径或同一路径中不同阶段的输出。首先,模块

对两者执行逐元素的绝对差运算,以提取局部差异信息并

生成中间差异特征图D:
 

D =|X1-X2|。
该操作是曼哈顿距离在局部空间内的一种具体实现。

与欧氏距离相比,曼哈顿距离更强调方向性差异并避免了

平方运算带来的梯度爆炸风险,因此更适合在浅层或低分

辨率特征上进行局部响应增强。
为了进一步提升差异特征的语义表达能力,模块对差

异图D 进行轻量卷积处理。具体操作为一个1×1卷积

层,随后连接归一化与ReLU激活函数,从而得到高维非

线性表达特征:FD =ReLU(BN(Conv1×1(D)))。
其中,1×1卷积的作用是进行通道混合和特征压缩,

既保留了差异图中重要的空间信息,又提升了计算效率。
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此外,为了在保持模型稳定性的同时融合差异信息,曼哈

顿模块采用了残差连接策略,即将差异特征图FD 与输入特征

之一X1 相加,得到最终输出特征图Y:Y =X1+FD。
这一结构既能保留原始输入的全局语义特征,又能引

入局部增强信息,避免了直接替代可能带来的特征扰动,
有效提升了训练收敛速度与模型表达能力。

2.3 MFM模块

  在现代图像目标检测等视觉任务中,如何高效融合不

同来源的多尺度特征,一直是提升模型性能的关键问题。
为此Zhang等[21]提出了 MFM,该模块能够在融合多路特

征时自适应生成权重,有效突出关键特征、抑制冗余信息。

MFM的整体结构清晰分为输入处理、全局感知、权重生

成、特征调制及输出几个阶段,各步骤协同作用,共同完成

高效融合,如图5所示。

图5 MFM结构

Fig.5 MFM
 

structure

在输入阶段,MFM接收两路特征张量,分别为重构特

征F1
rc 与引导特征F̂1

legm (图5中左下方与右下方的输入

块)。考虑到不同输入的通道维可能不一致,模块通过1×1
卷积(图5中Conv步骤)对输入特征进行升维或降维,以
保证后续拼接操作的维度一致性,公式如式(2)、(3)所示。

F1'
rc =Conv1×1(F1

rc) (2)

F̂1'
legm =Conv1×1 F̂1'

legm  (3)
经过通道对齐后的特征在通道维度进行拼接(图5中

Concat步骤),得到融合输入Fcat =ConcatF1'
rc,F̂1'

legm  。
为了模拟Transformer的“多头”策略,MFM 将拼接后的

特征划分成若干子空间(head),以捕捉不同子空间的特征

模式,公式如式(4)所示。

Fsp =Fcat·view(B,h,C',H,W) (4)

其中,h=2表示该模块划分成两个子空间,分别对应

不同特征来源或尺度。
在全局信息提取阶段(图5中GAP与 MLP步骤),模

块首先在子空间维数求和,
 

公式如式(5)所示。

Fsum =∑
h

i=1
Fsp,i (5)

其中,Fsum 指子空间在空间维度上的求和结果(融合

后的特征),Fsp,i指第i个子空间特征。然后通过全局平均

池化 (GAP)对 其 压 缩,获 得 全 局 描 述 向 量:z =
GAP(Fsum)。

该向量作为全局感知的代表输入 MLP网络,生成权

重向量,最后通过Softmax在子空间维度归一化,以确保

不同子空间的注意力权重之和为1(图5中Softmax步骤)

即W =Softmaxh(MLP(z)),∑
h

i=1
Wi =1。

进入特征调制阶段,MFM 将每个子空间特征与对应

权重逐元素相乘(图5中两个乘号步骤),并在子空间维度

求和融合Ffuse =∑
h

i=1
Wi·Fsp,i;该操作动态调整不同特征

对最终融合结果的贡献,突出关键特征、弱化冗余信息。
融合结果经过1×1卷积(图5中顶部Conv步骤),输

出最终特征Fout 供后续模块使用Fout =Conv1×1(Ffuse);这
种设计在YOLOv11中用以替代传统的concat操作,相比

简单拼接,MFM能够根据特征重要性进行有针对性的加

权,显著提升模型对目标的表达能力和检测精度。

3 实验结果与分析

3.1 实验环境

  本文在 Windows11操作系统下进行实验验证,CPU
型号英特尔13代i5-13400F,显卡型号NVIDIARTX4060,

CUDA 版 本 11.8,Cudnn 版 本 8.9.0,编 程 语 言

Python3.9,深度学习框架为Pytorch2.3.1。

3.2 实验数据集

  本文实验数据采用VisDrone,是领先的无人机视觉基

准数据集,旨在推动低空无人机平台上的目标检测、跟踪

与识别等任务的发展。
该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、公交车及摩托车10个类别[17]。按照训练集∶验证集∶
测试集=7∶1∶2的比例划分,数据集中有6

 

040张图片用于

训练,863张图片用于验证,1
 

726张图片用于测试。

3.3 评价指标

  为了全面评价改进后模型的性能,本文主要采用3种

精度相关指标,即准确率(precision,
 

P )、召回率(recall,
 

R)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)。这些

指标可从不同角度反映模型在目标检测任务中的表现。P
和R 计算公式如式(6)、(7)所示。
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P =
TP

TP+FP
(6)

R =
TP

TP+FN
(7)

其中,TP 表示被正确检测为正例的样本数,FP 表示

被错误检测为正例的样本数,FN 是未被检测出来的真实

正样本数。较高的准确率说明模型在预测正样本时出错

较少,误检率低。在目标检测任务中,准确率高有助于减

少对无关目标或背景的误报。高召回率表示模型能够较

好地发现数据集中存在的目标,漏检较少,对于实际应用

中需要高覆盖率的场景尤为重要。
目标检测中mAP是最常见评价指标之一,用于衡量模型

在多个类别上的平均性能指标,计算公式如式(8)、(9)所示。

mAP@0.5=
1
m∑

m

i=1
APi (8)

mAP@0.5:0.95=
1
10∑

m

t=0.5
mAPt (9)

其中,m 是类别数,APi 是第i类的平均精度。平均

精度(mAP@0.5)交并比(intersection
 

over
 

union,
 

IoU )
阈值为0.5时,通过计算每个类别精度-召回曲线下的面积

(average
 

precision,
 

AP ),然后对所有类别取平均值得到。
当IoU 阈值为0.5时,匹配标准相对宽松,主要衡量检测

框位置的基本准确性。严格平均精度(mAP@0.5:0.95)
进一步提高了评估难度,它要求在IoU 从0.5~0.95每隔

0.05取一个阈值分别计算AP,然后求平均。该指标全面

反映了检测框的精度及其对重叠度要求的鲁棒性,是衡量

目标检测算法质量的重要标准。

3.4 消融实验

  本研究以YOLOv11n作为基线模型,在 VisDrone数

据集上开展消融实验,为验证各项改进的有效性,本文设

计了8组消融实验评估各改进模块对YOLOv11n的优化

效果,每组实验采用相同的训练策略,实验结果如表1
所示。

表1 消融实验结果

Table
 

1 Ablation
 

experiment
 

results
方法 SSA Manhattan MFM P R mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

YOLOv11n 0.469 0.355 0.350 0.204
1 √ 0.468 0.361 0.357 0.210
2 √ 0.470 0.351 0.348 0.203
3 √ 0.475 0.364 0.362 0.211
4 √ √ 0.492 0.354 0.363 0.213
5 √ √ 0.470 0.360 0.358 0.209
6 √ √ 0.469 0.360 0.355 0.208
7 √ √ √ 0.487 0.363 0.364 0.215

  结果表明,每个模块的改进均提升了模型的整体性

能。在单模块引入中,SSA模块有效增强了模型对空间条

带特征 的 感 知 能 力,P 基 本 持 平,R 提 升 至 0.361,

mAP@0.5提高至0.357,mAP@0.5:0.95提升至0.210,
表明其 对 召 回 率 和 边 界 框 定 位 有 正 面 效 果。引 入

Manhattan模块后,P 提升至0.470,R 略降至0.351,

mAP@0.5和mAP@0.5:0.95基本持平于基线,说明其

在局部特征几何约束上起到一定作用但整体增益有限。
引入 MFM 模 块 时,P 达 到 0.475,R 提 升 至 0.364,

mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95 分 别 提 升 至 0.362 和

0.211,显示其在多模态特征融合中具备显著优势。
在双模块组合实验中,不同模块间的协同进一步带来

性能提升。首先,MFM+SSA组合使得模型精确率提升

至0.492,R 维 持 在0.354,mAP@0.5和 mAP@0.5:

0.95分别达到0.363和0.213,显示出空间条带特征与多

模态信息的协同融合有助于增强模型检测的综合能力。
其次,SSA+Manhattan组合下,P 和R 分别为0.470和

0.360,mAP@0.5 达 到 0.358,mAP@0.5:0.95 为

0.209,表明空间信息与几何约束结合可在一定程度上提

升小目标检测与遮挡条件下的表现。再次,Manhattan+
MFM组合时,P 为0.469,R 为0.360,mAP@0.5为

0.355,mAP@0.5:0.95为0.208,相比单独MFM,提升幅

度较小,显示两者间协同作用不及前两组明显。
最终,在 MFM+SSA+Manhattan三模块联合引入

时,模型综合能力达到最优,P 提升至0.487,R 为0.363,

mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95提高至0.364和0.215。
该结果充分表明三模块融合在空间条带信息、几何结构约

束及多模态特征增强上形成互补,有效改善目标检测的精

度与稳健性,特别是在复杂背景或小目标场景中表现

更优。

3.5 不同算法对比试验

  为全面评估所提出YOLOv11n-AFD模型在复杂交通

场景中的检测性能,本文在VisDrone2019数据集上选取了

多种典型目标检测算法进行对比实验,结果如表2所示。
从表2中可以看出,YOLO系列模型整体在mAP@

0.5与mAP@0.5:0.95指标上均优于传统检测器,说明
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  表2 在VisDrone2019数据集上不同模型对比试验

Table
 

2 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset
模型 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
SSD[22] 0.237 0.129

RetinaNet[23] 0.212 0.118
Faster-RCNN[24] 0.341 0.186
YOLOv3-tiny[25] 0.166 0.074
YOLOv5s 0.332 0.193
YOLOv6s 0.305 0.177
YOLOv8s 0.345 0.201

YOLOv10n[25] 0.339 0.199
YOLOv11s 0.351 0.205
YOLOv11n 0.350 0.204
MS-YOLO[26] 0.338 -

FMS-YOLOv10n[27] 0.362 -
YOLOv11n-AFD 0.364 0.215

YOLO结构在复杂无人机航拍场景下具有更强特征表达

与目标识别能力。YOLOv11系列作为新一代检测模型在

检测精度上表现出稳步提升。其中,YOLOv11n模型在

mAP@0.5和mAP@0.5:0.95上分别达到0.350与0.204,
较前代YOLOv10n模型的0.339与0.199有一定程度提升,
表明YOLOv11的结构改进增强了模型的检测性能。

在多种改进模型中,本文提出的YOLOv11n-AFD在

精度上取得了最优表现,其 mAP@0.5和 mAP@0.5:

0.95分别达到0.364与0.215,较原始YOLOv11n提升了

约 4.0% 与 5.4%。相 比 之 下,MS-YOLO 和 FMS-
YOLOv10n的mAP@0.5分别为0.338与0.362,均低于

YOLOv11n-AFD 的0.364;而在更严格的 mAP@0.5:

0.95指标上,YOLOv11n-AFD同样保持领先。说明了本

文改进在精度提升方面具有显著优势。

3.6 检测结果对比试验

  为了验证本文提出的YOLOv11n-AFD算法有效性,选
取了典型场景图像,对原始YOLOv11n模型与改进后模型

进行比较,结果如图6所示。如图6(b)所示,YOLOv11n原

始模型在面对遮挡严重、目标密集以及远处目标较小的城

市交通环境时,尽管能够基本框出车辆、人群与骑行者等目

标,但存在明显的置信度偏低、检测框定位偏差较大以及部

分目标未检测出的情况,尤其在远处密集行人区域和车辆

出现较多漏检与误检。此外,检测框的稳定性与判别性不

够,易被背景树木、建筑、天气等复杂环境干扰。相比之下,
图6(c)在目标定位精度与类别判别方面均有显著提升。首

先,模型对多数车辆的识别置信度明显提高,如前景车辆的

检测置信度普遍在0.80以上,准确的框出了其边界,显示出

更强的特征提取能力;其次,对远处小尺度的目标也能实现

稳定检测,表现出良好的小目标感知能力;同时,检测框边

界更加紧凑精准,置信度分布更合理。

图6 小目标车辆检测结果比较

Fig.6 Comparison
 

of
 

small-target
 

vehicle
 

detection
 

results

  为进一步验证YOLOv11n-AFD模型在极端气象条件

下的实用性与鲁棒性,本文对 VisDrone数据集样本进行

降雨、下雪以及雾霾模拟数据增强,并分别将 YOLOv11n
与YOLOv11n-AFD模型应用于同一组图像进行检测测

试,结 果 如 图 7 所 示。从 图 7 中 的 降 雨 场 景 可 知,

YOLOv11n模型虽能识别出部分车辆,但在大雨干扰下出

现了置信度显著下降的问题,部分车辆的检测分值降至

0.60以下,甚至遗漏了边缘目标。而YOLOv11n-AFD模

型在同样场景下展现出更强的鲁棒性,对所有可见车辆均

完成了正确检测,且多数置信度高于0.70,可见其在条带

遮挡与低对比度场景中仍具备良好的特征提取与结构感

知能力。在图中的雾霾环境下,YOLOv11n检测结果表现

出边缘模糊、目标融合严重的问题,多个车辆与大型车辆

(如公交、卡车)被遗漏或误检,部分目标置信度不足0.30,
说明模型对低可见度环境下的特征辨识能力有限。相比

之下,YOLOv11n-AFD模型能稳定检测出大部分目标车
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图7 恶劣天气车辆检测结果比较

Fig.7 Comparison
 

of
 

vehicle
 

detection
 

results
 

in
 

adverse
 

weather
 

conditions

辆,并对复杂结构具有更强的类别判别能力。检测框分布

更合理,边界更紧凑,说明改进模块对特征提取和信息融

合具有良好的增强效果。
此外,本文引入Grad-CAM 可视化技术,对改进前后

的模型在典型场景下的注意力响应区域进行对比分析,结
果如图8所示。从图8中可以直观观察到,不同模型对输

入图像中目标区域的关注程度存在显著差异。从城市交

通的热力图对比可见,YOLOv11n对部分近景目标具备一

定的追踪能力,但在远处行人、骑行者及车辆等小目标区

域的激活响应较弱,热力图分布稀疏且响应强度不明显,
说 明 其 对 小 目 标 的 捕 捉 能 力 有 限。而 改 进 后 的

YOLOv11n-AFD在同一场景下呈现出更密集的高响应区

域,尤其在人群聚集与骑行者密集区域,显著提升了注意

力集中度,说明其在复杂背景干扰下仍具备良好的小目标

聚焦能力且在密集交通场景中具备更强的全局感知能力

与小目标检测稳定性。

图8 车辆可视化检测结果比较

Fig.8 Comparison
 

of
 

visualized
 

vehicle
 

detection
 

results

  整体而言,改进后的模型在复杂城市道路场景中具备

更高的目标检测准确性与鲁棒性,尤其在小目标与密集目

标识别任务中表现优异,为实际应用提供了更具实效性的

解决方案。

3.7 泛化实验对比

  为验证本文改进方法的泛化性能与鲁棒性,选取

RSOD遥感图像数据集开展模型对比实验。RSOD数据

集作为大规模光学遥感检测基准,涵盖飞机、油管、立架

桥、操场。采用7∶1∶2的比例对数据集进行训练集、验证

集、测试集划分,采用P、R、以及 mAP@0.5和 mAP@
0.5:0.95进行对比分析,结果如表3所示。

实验结果显示,YOLOv11n-AFD在指标上整体优于
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  表3 泛化试验对比

Table
 

3 Generalization
 

experiment
 

comparison

模型 P R mAP@0.5mAP@0.5:0.95
YOLOv11n 0.9230.867 0.904 0.625

YOLOv11n-AFD0.9340.851 0.919 0.633

基础模型YOLOv11n,其中精确率从0.923提升至0.934,
虽然召回率由0.867降至0.851,但精度方面mAP@0.5
提升了1.5%;而在更严格的mAP@0.5:0.95指标上提升

了0.8%。从结果表明,YOLOv11n-AFD显著增强了模型

对小目标及复杂背景的识别能力,提升了检测的准确性和

鲁棒性,从而实现了对 RSOD数据集目标的更优泛化性

能。总体来看,YOLOv11n-AFD的改进有效缓解了无人

机航拍图像中目标尺寸小、遮挡严重等典型挑战,展现出

更强的实用价值和推广潜力。

4 结  论

  本研究提出了一种改进的YOLOv11n目标检测算法,
首先,引入SSA模块,替代传统C2f中的Bottleneck结构,
对小目标和遮挡目标具有显著提升的检测效果,以增强模

型对空间关键特征的提取能力;其次,集成 MFM 模块,实
现不同尺度和模态特征的高效融合,有效改善目标检测的

精度与稳定性;此外,在保持模型轻量化的前提下,加入

Manhattan模块引入几何先验和特征对齐机制,进一步提

升边界框预测的 准 确 度。实 验 结 果 表 明,所 提 模 型 在

VisDrone数据集上的 mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95分

别提升至0.364和0.215,有效支持行人、车辆等多类别目

标的精准识别,达到了无人机技术与智慧交通应用中对高

精度、实时性目标检测的要求。与传统YOLOv11n模型相

比,改进后的算法在参数量和计算量控制合理的基础上实

现了检测精度的提升,能够更好地适用于复杂场景下的目

标检测任务。该研究对智能交通、无人机监测等实际应用

场景具有重要意义,并为高精度、低计算开销的目标检测

模型设计提供了参考。
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