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WEMD-YOLOv11n：融合频域增强和动态感知的
小目标检测算法
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 摘　要               随着无人机、固定摄像头等多源监测设备普及，采集图像分辨率差异显著增大，其中小目标物体的监测

常面临背景噪声、纹理模糊、漏检率高等困扰。因此，文章提出一种改进的 WEMD-YOLOv11n 小目标

检测算法。首先，在 C3k2 模块中引入小波卷积，利用频域多频段分解强化不同分辨率下的小目标特征；

其次，结合 EMA 注意力机制引导跨尺度跨层次特征融合，构建更高分辨率的三层检测输出，减少低分

辨率状态下小目标细节信息丢失；最后，采用动态检测头提升不同分辨率下小目标的多维度感知及动态

适应性。实验结果表明，改进的模型召回率、平均检测精度较 YOLOv11n 分别提升 0.8% 和 3.8%，参

数量减少 32.6%。为跨分辨率场景下小目标监测需求提供了一种高精度、低资源消耗的解决方案。   
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0  引言

近年来，无人机、智能监控等监测设备的普及，全方

位数字化监管技术得以广泛应用，但同时设备差异也造成了

图像分辨率波动，如无人机高清影像与低分辨率监控画面，

分辨率差异对其中的小目标检测带来了极大挑战。传统目标

检测方法依赖手工特征提取，如尺度不变特征变换匹配算

法 SIFT、方向梯度直方图 HOG 等，通过滑动窗口和非极大

值抑制 NMS 筛选检测框改善检测性能，但泛化性差、效率

低下。而基于深度学习的检测方法 [1-2] 因其强大的特征学习

能力和适应性成为当前主流方法，具体又分为两个阶段（如

Fast R-CNN[3]、Faster R-CNN[4]）与单阶段算法，前者通过区

域建议机制提升精度，但计算量大；后者如 SSD[5] 和 YOLO

系列 [6-10] 可以直接从输入图像中预测目标位置与类别，在实

时性与精度间更加均衡，其中 YOLO 的结构相对简单，易于

实现与训练，且是一个端到端的系统，其中 YOLOv11 采用

了多项先进技术特点，如 Mosaic 数据增强、动态锚点调整

等，进一步提升模型的检测精度和泛化能力，基于此，本文

以 YOLOv11 算法为基础展开研究。

在多源设备监测场景下，小目标检测存在纹理模糊、语

义信息易丢失、漏检率高等问题，已有研究提出了多种改进

方法。李彬等 [11] 针对高分辨率影像中小目标特征不显著问

题，通过改进 C3k2 模块扩大感受野、设计膨胀金字塔卷积

以及增加小目标检测层来增强特征信息的融合能力和对不同

尺寸目标及位置特征的关注度，较基线模型很好地平衡了精

度和模型计算量。卢彬等 [12] 通过多尺度注意力 MSCA 模块

以及通道 - 空间注意力机制抑制背景噪声干扰，在低分辨率

图像下有助于突出小目标特征，但同时也带来了模型结构的

复杂度和计算量上涨。Soudeep 等 [13] 在监控画面检测中通过

YOLOv11 和动态图神经网络的结合，聚合邻居节点的信息来

建模目标物体的时空依赖关系，有效处理遮挡、轨迹重叠等

复杂情况。但图构建和更新的复杂性以及对极端天气下检测

的泛化性仍有待提高。Huang 等 [14] 在遥感图像下的船舶检测

中通过引入轻量化卷积模块 GSConv 以及多尺度滑动窗口膨

胀注意力机制解决了小目标特征稀疏性问题，但模型结构复

杂度增加。

综合上述研究，现有改进方案多聚焦单一维度优化，尤

其在跨设备、跨尺度场景下的小目标检测性能仍存提升空间。

因此，面向跨分辨率图像检测，本文提出改进模型 WEMD-

YOLOv11n 小目标检测算法。

1  YOLOv11 网络架构

YOLOv11 的网络架构主要分为三个部分：主干网络

Backbone、颈部网络 Neck 和检测头 Head，其网络结构如
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图 1 所示。Backbone 采用 C3k2 模块优化特征信息的提取和

传递，使用空间金字塔快速池化 SPPF 模块以多尺度汇集特

征，并采用 C2PSA 模块，通过空间注意力机制提高模型对

图像中重要区域的关注度。Neck 则将 FPN（feature pyramid 

networks）和 PAN（path aggregation network）结构进行特征

融合，增强浅层特征的表达能力和不同层次之间信息交流效

率。Head 采用深度可分离方法减少冗余计算，并使用多尺度

预测头检测不同大小的物体。

图 1  YOLOv11 网络结构图

2  WEMD-YOLOv11n 网络架构

YOLOv11n 在跨分辨率小目标检测中，面临传统卷积

对不同分辨率背景噪声干扰、特征融合中低分辨率小目标细

节丢失以及检测头对分辨率差异的敏感性等问题。因此，本

文利用小波卷积抑制分辨率差异引起的背景干扰，结合高效

多尺度注意力提升低分辨率图像中小目标细节保留能力，采

用动态检测头增加对多分辨率场景下小目标的多维度动态感

知。结构图如图 2 所示。

图 2  WEMD-YOLOv11 模型结构图

2.1  C3k2-WT：融合频域增强特征提取

在 YOLOv11 中，C3k2 模块受限于卷积核的大小，难以

有效捕捉全局上下文信息，而往往不同成像分辨率造成的复

杂背景容易对小目标检测带来干扰，为此，引入小波卷积层

（wavelet transform convolution, WTConv）[15]，利用 Haar 小

波变换，通过多频率响应扩展卷积感受野，捕捉不同分辨率

下的低频信息。具体实现过程如图 3 所示。

图 3  WTConv 结构图

首先，使用小波变换对输入图像进行滤波和下采样，然

后再对生成不同频率图进行小核深度卷积之后，最后使用逆

小波变换来构建输出。该过程可表示为：

                   （1）

式中：X 表示给定的输入；IWT 表示逆小波变换用来构建输

出；W 表示一个 k×k 的深度卷积核的权重张量，其输入通道

数是 X 的四倍；WT 表示对输入 X 进行一级 Haar 小波变换，

通过深度卷积和标准的 2 倍下采样算子实现，执行过程中利

用 1 个低通滤波器、3 个高通滤波器进行深度卷积，随后采

用级联原理扩展并累计相加作为最终输出。

将小波卷积 WTConv 引入 Bottleneck 模块中得到改进的

C3k-WT 模块，如图 4 所示。小波卷积的引入不仅能使检测

过程中更有效地结合不同图像分辨率下的局部和全局特征信

息，而且通过对输入不同频率带的处理解决了传统卷积在实

现大感受野时遇到的过度参数化问题，提高模型效率。

图 4  C3k2-WTConv 模型结构图

2.2  改进 Neck

在 YOLOv11 的特征融合网络结构中，虽然实现了多尺

度、跨层级的特征交互，但面对跨分辨率图像时，对底层细

节信息的利用不足，多次上下采样操作容易导致关键信息和

细节的损失，这对于小目标检测及精确定位 尤为关键。本文
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对 Neck 进行改进，如图 5 所示，图 5（a）表示 Neck 改进

前的 YOLOv11 网络结构；图 5（b）表示对 Neck 改进后的

YOLOv11 网络结构。

图 5  改进前后特征融合网络对比

首先，将特征提取网络中 P3~P5 层的输入调整为 P2~P4

层，同时删除主干网络 P5 层减少模型参数量；随后，利用

高效多尺度注意力 EMA[16] 增强底层特征信息表达，通过对

空间方向上的通道信息以及多尺度特征的捕获所组成的并行

子网络来增加特征交互，增强小目标信息的表达能力；最后，

引导 P2、P3 层进行跳跃连接和跨层聚合。

在此改进下可以减少深层网络特征信息传递，使得更多

底层特征信息与部分深层特征进行级联融合，这样的多尺度

融合思想与注意力机制的深度耦合减少了传统采样过程中信

息的丢失同时进一步降低模型大小，实现了性能与效率的双

重提升。

2.3  Dyhead：动态检测头

为了应对不同分辨率下的小目标特征差异，将传统检

测头替换为动态检测头（dynamic head, Dyhead）[17]，如图

6 所示。模块将目标检测头的输入视为一个具有层级、空间、

通道三个维度的三维张量，并在三个特定维度上分别部署注

意力机制。

图 6  动态检测头模块结构图

首先是层级感知注意力，使用平均池 化、1×1 卷积、

ReLU 激活函数和硬 Sigmoid 函数，将特征金字塔缩放到相

同的尺度来形成一个三维张量F ∈ RL×S×C作为动态头的输入。

其次是空间感知注意力，包括偏移量学习和 3×3 卷积，专注

于空间位置，通过聚合特征来关注图像中的区别性区域。最

后是任务感知注意力模块，通过全连接层、ReLU 激活函数，

以及归一化操作来处理，专注于通道，动态开启或关闭特征

通道以支持不同的任务。具体注意力函数计算公式为：

                   （2）

式中：πL(·)、πS(·)、πC(·) 分别是应用于维度 L（金字塔层数）、

S（H×W）和 C（通道数）的 3 个不同注意力模块，三者串

联构成单个动态检测头结构。

3  实验及结果分析

3.1  数据集

本文实验采用 MH-SODD 数据集验证模型改进后的有效

性。多源异构小目标检测数据集（multi-source heterogeneous 

small object detection da taset, MH-SODD）是通过网络搜集与

中国水利水电科学研究院公开数据集 [18] 构建，包含 3 000 张

图像，图像采集包括手机、相机、无人机等设备，涵盖了

1 920 px×1 080 px、3 840 px×2 160 px、5 280 px×2 970 px 等

多种图像分辨率，目标类别为 fl oater，数 据集按 7∶2∶1 的比例

划分为训练集、验证集、测试集用于实验。

3.2  实验环境

实验使用 GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 4090 24 GB，操

作系统为 Ubuntu 22.04，基于 Python3.10.14，内存为 60 GB，

开发框架为 PyTorch2.2.0-Ubuntu 22.04，训练轮次为 200，

batch-size 为 32，选用 SGD 优化器，初始学习率为 0.01，

momentum 为 0.937。

3.3  模型评价指标

文中使用精度（precision, P）、召回率（recall, R）、平

均精度均值（mean average precision, mAP）评价模型的检测

效果，Params 评价模型的参数大小，FLOPs（fl oating point 

operations）是模型在执行一次前向传播过程中所需的浮点操

作次数。相关计算公式为：

精确率表示模型预测正确的正样本准确度，即：

                                    （3）

召回率表示预测正确的正例数量占总体正例数量的比

例，即：

                                    （4）

mAP 是对所有类别的平均精确率（average precision, 
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AP）取平均值，即：

                                   （5）

3.4  实验结果与分析

3.4.1  消融实验

为了验证改进对模型性能提升效果，进行递进式消融实

验，实验结果如表 1 所示。

表 1  消融实验

Method P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% Para/106

YOLOv11n 84.1 65.6 75.3 50.8 2.58

YOLOv11n 
+C3k2-WT

81.6 67.6 76.6 51.6 2.52

YOLOv11n 
+ 改进 Neck

79.5 67.7 77.0 53.1 1.19

YOLOv11n 
+Dyhead

80.9 67.6 76.5 51.7 3.09

YOLOv11n 
+C3k2-WT

 + 改进 Neck
 81.0 67.7 77.8 52.8 1.13

YOLOv11n 
+C3k2-WT 
+Dyhead

82.6 67.8 77.6 52.8 3.04

YOLOv11n 
+ 改进 Neck 

+Dyhead
82.5 66.4 77.9 53.7 1.76

Ours 83.8 66.4 79.1 54.6 1.74

C3k2-WT 和 Dyhead 的结合最大提升了模型对漏检目

标的捕捉能力，召回率较基准模型提升 2.2%，虽然牺牲了

部分误检率，但表明三层注意力机制的加入增强了模型不

同分辨率下低频分量的捕捉能力，更关注漏检抑制，C3k2-

WT 和 Neck 改进的结合使得模型参数量达到最低，下降

56.2%，此时平均检测精度 mAP50 较基准模型依旧增长

2.5%，并且优于单个改进的平均检测精度，频域增强策略和

高效多尺度融合机制的结合在实现模型轻量化的同时保持

检测精度稳步上升，在总的改进实验中 WEMD-YOLOv11n

的平均检测精度达到了最高，较基准模型 YOLOv11n 提升

3.8%，此时参数量下降 32.6%，表明文中的改进算法在降低

模型大小的同时，实现了漏检率的降低和平均检测精度提升

的平衡。

3.4.2  模型可视化

为了更直观地观察模型改进的提升，选取四个场景下检

测效果进行对比，场景一至四分别来自手机、固定监控、高

速相机、无人机设备采集，图像分辨率依次从低到高排列，

如图 7 所示。

无论是低分辨率图像还是高分辨率图像，改进模型整体

目标检测置信度都有了很大提升，并且在固定监控和无人机

监测画面中，可以明显看到漏检率的降低。可视化结果表明

改进模型在不同分辨率图 像的检测任务中，漏检率的减少和

特征融合能力及空间定位精度方面均表现出显著优势。

图 7  各类场景下检测效果对比

3.4.3  对比实验

为了验证改进模型的综合性能将其与其他主流算法进行

了对比，结果如表 2 所示。

表 2  对比试验

Method mAP50/% Para/106 FLOPs/109

Faster R-CNN 63.7 136.6 401.7

SSD 49.9 23.61 60.75

YOLOv5s 76.7 9.12 23.8

YOLOv8n 76.1 3.01 8.1

YOLOv11s 76.2 9.41 21.3

YOLOv11n 75.3 2.58 6.3

Ours 79.1 1.74 17.2

相较于传统两阶段算法 Faster R-CNN，文中改进模型

在 mAP50 上提升 15.4%，模型整体复杂度急剧下降，表明改

进模型在精度与效率上均显著优于传统方法。与单阶段算法

SSD 相比，模型 mAP50 提升 29.2%，模型参数量和计算复杂

度依旧是最低。针对 YOLO 系列算法，改进模型同样展现出

显著优势，相较于 YOLOv5s，mAP50 提升 2.4%，参数量减

少 80.9%，与轻量化模型 YOLOv8n 相比，mAP50 提升 3%，

参数量下降 42.2%。尽管改进模型的 FLOPs 较 YOLOv11n 有

所增加，但相对于传统的两阶段算法 Faster R-CNN、单阶段

算法 SSD，YOLOv5s、YOLOv11s 是最低的，并且参数量仅

为 1.74×106。
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4  结论

本文针对不同分辨率图像中的小目标检测难题，提出了

一种融合频域增强与动态感知的 WEMD-YOLOv11n 模型。

在特征提取深层网络中嵌入小波卷积，通过频域分解实现全

局 - 局部特征协同表达；设计跨层特征融合机制，动态平衡

浅层纹理与深层语义信息；采用 Dyhead 弱化分辨率差异带

来的定位干扰。实验表明，改进模型平均检测精度 mAP50

达到 79.1%，参数量降低 32.6%。未来工作将探索模型在极

端天气（如雨、雾）下的适应性，并进一步压缩计算开销以

满足边缘设备部署需求。
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