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基于改进 YOLOv11 的高原牦牛检测模型研究
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 摘　要             针对高原牦牛检测中存在的小目标检测难、多尺度特征融合不充分等问题，文章提出一种基于改进

YOLOv11 的高原牦牛检测模型——YOLOv11-MSAG。该模型在 YOLOv11 基础上，引入多尺度空洞注

意力机制（MSDA）增强不同尺度特征提取能力；利用 ASFF 辅助特征融合模块改进检测头，提升多尺

度特征融合效果；采用 YOLOv9 的 GELAN 模块替换 C3k2 结构优化网络性能。在自建高原牦牛数据集

上的实验结果表明，YOLOv11-MSAG 的 mAP@0.5 和 mAP@0.5：0.95 相较于原模型分别提高了 1.1%

和 1.9%，达到了 94.4% 和 67.7%，有效提升了高原牦牛检测的准确性和鲁棒性。   
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0  引言

牦牛作为青藏高原的标志性畜种，在当地生态、经济和

文化中具有不可替代的重要地位。高原地区独特的地理环境

和气候条件，如高海拔、低温等，使得牦牛的生存与繁衍面

临诸多挑战。准确掌握牦牛的数量、分布及活动情况，对于

牦牛资源的合理保护、科学管理以及当地畜牧业的可持续发

展至关重要。

传统的牦牛数量统计和监测方法主要依赖人工实地观

察，这种方式不仅耗费大量的人力、物力和时间，而且在复

杂的高原地形和恶劣的气候条件下，效率低下且准确性难以

保证。随着计算机视觉技术的飞速发展，目标检测算法为

高原牦牛检测提供了新的解决方案。YOLO（you only look 

once）系列模型以其高效的检测速度和良好的检测精度，在

众多的目标检测任务中得到了广泛应用。然而，高原牦牛检

测场景具有其特殊性，存在小目标牦牛难以检测、不同尺度

牦牛特征融合不充分等问题，使得现有的 YOLOv11 模型在

该场景下的性能有待进一步提升。

目前目标检测领域主要分为两阶段和单阶段检测器两大

类，两阶段检测器以 Faster R-CNN（faster region-based con-

volutional neural network）为代表 [1]，在复杂背景下具备较高

精度，但推理速度较慢、部署成本较高 [2]。单阶段检测器如

SSD（single shot multibox detector）与 RetinaNet 强调端到端

实时性，在速度 - 精度权衡上表现更好 [3-4]。YOLO 系列作为

主流方法，其中 YOLOv8 采用解耦检测头设计，训练与部署

便捷，但对极小目标检测不足 [5]；YOLOv9 通过泛化高效层

聚合网络（generalized effi  cient layer aggregation network, GE-

LAN）强化特征聚合，在相近算力下取得更优的效率—精度

平衡，但结构更复杂 [6]；YOLOv10 采用去非极大值抑制的近

似端到端范式，显著降低后处理延迟，但训练配置更为敏感 [7]；

YOLOv11 在数据增广、训练配方、骨干和检测头细节上进一

步优化，但对小目标的上限仍受输入分辨率与金字塔设计制

约 [8-9]。基于 Transformer 的 DETR（detection transformer）虽

然实现端到端检测，但收敛较慢、对算力敏感 [10]。

为了更好地适应高原牦牛检测需求，本文对 YOLOv11

模型进行了改进。通过引入注意力机制与使用特征融合模块

改进检测头，对不同尺度牦牛特征的提取与融合能力得到提

升，从而提高检测的准确性与鲁棒性，为高原牦牛资源的科

学管理和保护提供支撑。

1  改进 YOLOv11 模型

1.1  引入 MSDA 注意力机制

在目标检测任务中，模型常面临两个关键问题：一是难

以聚焦于目标的关键特征（如高原牦牛的轮廓、毛色等），

易受复杂背景的干扰；二是不同层级特征间的信息传递存在

损耗，导致浅层细节特征（如小牦牛的边缘）与深层语义特

征（如牦牛群的整体形态）难以有效结合。

注意力机制通过对关键信息赋予更高权重、降低无关

信息的影响，能够有效解决上述问题。因此，本文引入多尺

度空洞注意力机制（multi-scale dilated attention, MSDA），

MSDA的主要思想是通过线性投影得到特征图X的相应查询、

键和值。然后，将特征图的通道分成 n 个不同的头部，并在

不同的头部中以不同的扩张率执行多尺度滑动窗口膨胀注意
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力来提高模型的处理效率和检测精度。其核心是在自注意力

机制的基础上，结合浅层特征的局部性和稀疏性特点，通过

多尺度空洞卷积扩展感受野，实现对不同尺度语义信息的高

效聚合，同时减少计算冗余 [11]。MSDA 结构如图 1 所示。

图 1  MSDA 结构图

SWDA 表示为：

                      （1）

式中：Qi 为来自解码器的向量；Vi 和 Ki 为来自编码器的向量。

对于特征图上的位置 (x, y)，SWDA 以 (x, y) 为中心，在大小

为 s×s 的滑动窗口内稀疏选择键（Ki）和值（Vi）进行自注意

力计算，通过膨胀率 ri 控制稀疏度（本文设置膨胀率 ri = 1, 2, 

3, 4，对应不同注意力头的有效感受野大小为 3×3、5×5、7×7

和 9×9）。最终拼接各SWDA输出，送入线性层完成特征聚合，

让模型更聚焦关键信息，适配复杂场景下的特征传递需求。

1.2  辅助特征融合模块 ASFF 改进检测头

自 适 应 空 间 特 征 融 合（adaptively spatial feature fu-

sion, ASFF）方法针对单次对象检测任务提出，它的主要创

新是采用自适应空间融合方式，动态过滤特征中的冲突信息，

有效增强模型的尺度不变性。根据 2019 年 Liu 等 [12] 的研究

表明，将 ASFF 应用于 YOLOv3 可以显著提高在 MS COCO

数据集上的检测性能，实现了速度与准确性的平衡。ASFF

方法可以通过反向传播进行训练，与模型无关，并且引入的

计算开销很小，使其成为现有对象检测框架的一种实用增强。

ASFF 结构如图 2 所示。

图 2  ASFF 结构图

自适应融合特征 ASFF 由不同层的特征分别乘上权重参

数 α3、β3 和 𝛾3 后相加得到，用公式表示为：

                     （2）

式中： 为新的融合特征； 、 、 为不同层的权重参数；

为不同层的特征值。

权重参数 α 、β 和 𝛾 是通过对特征图进行 1×1 卷积操作

得到的，经过 concat 操作将三者在通道维度上拼接，然后通

过 softmax 函数处理，使得它们的取值范围都在 0~1 之间，

且总和为 1，具体用公式表示为：

                                            （3）

                                           （4）

                                           （5）

                                                     （6）

式中： 、 和 为 1×1 卷积操作的结果。通过这种方式，

ASFF 能够根据高原牦牛目标在图像中的具体尺度和位置，

自适应地调整不同层级特征的融合权重，从而有效提升对不

同尺度高原牦牛的检测能力。

1.3  GELAN 模块替换 C3k2 结构

在现有的 C3k2 模块中，存在特征聚合方式相对固定，

梯度路径较少且传播深度有限，易在深层网络中出现信息

衰减；对多尺度与长程依赖的建模能力不足，导致小目标

与复杂场景识别受限等问题。 因此，YOLOv9 中提出了

GELAN 模块，该模块

基于高效层聚合网络

（efficient layer aggre-

gation netwo rk, ELAN）

与 跨 阶 段 局 部 网 络

（cross stage partial net-

work, CSPNet）设计而

成。其核心在于模块化

设计，使得网络可以根

据不同计算需求与资源

限制，灵活地调整自身

结构。这使得它既能应

用于计算资源受限的轻

量级模型，也能拓展到

对准确性要求更高的复

杂模型中 [13]。GELAN

结构图如图 3 所示。 
图 3  GELAN 结构图
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1.4  改进后的 YOLOv11-MSAG 模型结构

通过引入 MSDA 注意力机制、用 ASFF 模块改进检测

头以及使用 GELAN 模块替换 C3k2 结构的方式，对原有

YOLOv11 模型进行改进，改进后得到的 YOLOv11-MSAG 模

型结构图如图 4 所示。
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图 4   YOLOv11-MSAG 模型结构图

2  实验与结果分析

2.1  实验数据集

实验使用的数据集为自建的高原牦牛数据集，通过在高

原地区实地拍摄以及收集相关影像资料构建而成。总共包含

3 230 张图片，将数据集图片按照 7∶2∶1 的比例随机划分为训

练集、验证集和测试集。

2.2  评价指标

采用精确率（Precision）、召回率（Recall）、平均精

度均值 mAP（mean average precision ）和 F1 分数作为评价

指标 [14]。其中，精确度（P）表示所有预测为正类的样本中，

实际为正类的比例；召回率（R）表示所有真实为正类的样

本中，成功预测为正类的比例；mAP 表示不同类别精度的平

均值，用于综合评估模型在多个类别上的表现；F1 分数表示

精确率和召回率的调和平均数。其计算公式分别为：

                                                （7）

                                                     （8）

                                                      （9）

                                 （10）

式中：TP（True Positives）表示实际为正类且正确预测为正

类的样本数；FP（False Positives）表示实际为负类但误判为

正类的样本数；FN（False Negative）表示实际为正类但误判

为负类的样本数 [15]；AP（Average Precision）表示精确度与

召回率曲线下，纵轴为精度、横轴为召回率所围成的面积；

N 表示数据集中类别的总数。

本文将改进后的 YOLOv11-MSAG 模型与 YOLOv8n、

YOLOv9t、YOLOv10n 和 YOLOv11n 等多个模型在同一个数

据集下进行了对比实验，实验结果如表 1 所示。

表 1  模型对比实验

 模型 P/% R/% F1
mAP@0.5

/%
mAP@0.5:0.95

/%

YOLOv8n 91.8 86.5 0.89 92.8 64.4

YOLOv9t 89.2 89.3 0.89 93.6 65

YOLOv10n 89.7 87 0.88 92.5 64.7

YOLOv11n 90  88.7 0.89 93.3 65.8

YOLOv11-
MSAG

92.5 89 0.91 94.4 67.7

从表 1 中可以看出，改进后的 YOLOv11 模型在各项指

标上均有显著提升。mAP 值相较于原模型分别提高了 1.1%

和 1.9%，精确率、召回率和 F1 分别提升了 2.5%、0.3% 和

0.02。这表明模型通过改进，有效地增强了对高原牦牛特征

的提取和融合能力，提高了检测的准确性和鲁棒性。

2.3  消融实验

为了对改进部分的有效性进行验证，进行了消融实验。

分别对仅引入 MSDA 模块、仅使用 ASFF 改进检测头、仅替

换 GELAN 模块以及同时采用这三种改进措施的模型进行训

练和测试，结果如表 2 所示。

表 2  消融实验结果

 模型 P/% R/% F1
mAP@0.5

/%
mAP@0.5:0.95

/%

YO  LOv11n 90 88.7 0.89 93.3 65.8

+ MSDA 92.3 89.4 0.91 94.2 67.1

+ ASFF 91 88 0.89 94.3 62.9 

+ GELAN 91.1 88.1 0.90 93.7 65.4

YOLOv11-
MSAG

92.5 89 0.91 94.4 67.7

从表 2 中可以看出，单独引入 MSDA 模块、使用 ASFF

改进检测头以及替换 GELAN 模块都能在一定程度上提升模

型性能，但同时采用这三种改进措施时，模型性能提升最为
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显著。说明各个改进部分之间具有协同作用，共同提高了模

型对高原牦牛的检测能力。

2.4  可视化分析

通过可视化工具对比改进前后模型的检测结果，如图

5~6 所示，可以看出牦牛检测置信度提高，体现了 MSDA 注

意力模块的有效性；改进后边界框更精准贴合牦牛轮廓，印

证了 ASFF 特征融合的价值；同时，面对远距离小牦牛、半

遮挡牦牛等情况，检测效果更稳定，凸显了 GELAN 模块对

复杂场景的适配性。这些结果表明，改进后的模型，有效解

决了高原牦牛检测中的痛点问题，检测精度与鲁棒性显著提

升，展现出更优的检测性能。

图 5  YOLOv11n

图 6  YOLOv11-MSAG

3  结论

本文针对高原牦牛检测任务，对 YOLOv11 模型进行了

改进。通过引入 MSDA 多尺度空洞注意力模块，提升了模

型对不同尺度牦牛特征的提取能力；利用 ASFF 模块改进检

测头，优化了多尺度特征融合效果；采用 GELAN 模块替换

C3k2 结构，增强了网络的特征处理能力。在自建的高原牦牛

数据集上的实验结果表明，改进后的模型在平均精度均值等

指标上相较于原 YOLOv11 模型有显著提升，有效提高了高

原牦牛检测的准确性和鲁棒性。
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