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基于改进 YOLOv11 的无人机航拍小目标车辆检测算法
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 摘　要                针对航拍小交通目标分布密集、检测精度低、漏检和错检的问题，文章提出一种改进的 YOLOv11 的航

拍小交通目标检测算法。在骨干网络中引入风车状卷积 PConv，使其对齐小目标特征图像的高斯空间分

布，抑制杂波信号；在颈部网络中引入 EVC 模块，能够同时捕获全局长依赖和保留角落区域信息，提

高密级预测任务检测性能；在头部网络中引入分离和增强注意力模块 SEAM，建立多尺度并行子网络、

避免维度缩减、融合跨空间信息，增强网络对关键特征的敏感度。在 VisDrone2019 数据集中选择汽车、

面包车、卡车、公共汽车和摩托车 5 类车辆目标，相比于 YOLOv11m，改进的 YOLOv11m 算法的准确

率增加 3.32%，平均检测精度 mAP@0.5/% 和 mAP@0.5-0.95/% 分别增加了 3.73%、2.46%。   
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0  引言

近年来，随着无人机技术的发展，高空无人机航拍也得

到越来越多的关注与研究 [1]。在智能交通领域，利用图像识

别技术进行车辆交通目标检测，从而为自动驾驶提供支持。

然而，无人机航拍高度较高、车辆等目标尺度较小、高空拍

摄有建筑和树木等遮挡，导致航拍小目标车辆的检测能力较

低 [2-3]。

随着机器视觉和深度学习算法技术的发展，基于深度学

习的车辆目标检测也逐渐应用于智慧交通领域。主流深度学

习算法主要包括两阶目标检测算法和一阶目标检测算法。两

阶检测算法有 R-CNN、Fast R-CNN、Mask R-CNN[4-6] 等。两

阶检测算法需要两次特征提取，检测速度低，不能满足快速

动态目标检测的需求。单阶段算法有 YOLO（you only look 

once）[7] 和 SSD[8]（single shot MultiBox detector）、Retina-

Net[9]。

小目标图像检测，图像像素低和可以利用的信息少，因

而识别难度大。Yi 等 [10] 改进 YOLOv7 模型，通过融合注意

力、增强 FPN 拓扑的方式，增强关注小目标特征信息，然

而过于复杂的 FPN 网络，可导致训练数据过拟合。奉志强等

[11] 基于 YOLOv5，提出空间－通道注意力特征融合模块，该

模块提高对中小目标聚集区域的关注度，并根据特征图尺度

大小自动调整注意力权重，但多批次调用跨步卷积层进行下

采样，会丢失目标细粒度特征。Dong 等 [12] 提出一种轻量化

YOLOv5 模型，通过引入注意力机制 CBAM，并改进损失函

数 CIoU，进而提高检测效率和检测精度。何湘杰等 [13] 提出

一种改进的轻量级的 YOLOv4 算法，提出并使用 CSATT 注

意力机制，提高算法对空间目标的识别能力。何植仟等 [14] 基

于 YOLOv8，提出适用于无人机航拍图像的目标检测模型，

引入可变形卷积网络，扩大特征提取时的感受野，提高模型

对小目标的检测效果。尽管众多学者对小目标检测投入了大

量研究，但由于航拍图像的场景复杂、目标数量多、目标尺

度变化大等原因，其检测精度仍然较低。

1  改进 YOLOv11 算法

YOLOv11 是由 Ultralytics 公司于 2024 年 9 月 30 日发

布的目标检测模型 [15]， YOLOv11 模型由输入（Input）、骨

干网络（Backbone）、颈部网络（Neck）、检测头（Head）

4 个部分构成。YOLOv11 在骨干网络中引入 C3k2 模块代替

C2f 优化浅层特征提取、结合 C2PSA 注意力机制提升特征捕

获能力，在检测头中加入深度可分离卷积（DWConv）， 在

降低模型参数和开销的同时提升推理效率。

本文在 YOLOv11 骨干网络中添加 PConv 卷积，在颈部

网络中增加 EVC，在头部网络中增加 SEAM 注意力机制对

航拍小交通目标进行检测。如图 1 所示。

（1）在骨干网络引入风车卷积 PConv。PConv 能够对齐

小目标特征图像的高斯空间分布，相比标准卷积，能够更加

有效地提取小目标的底层特征，增强了目标与背景对比，抑
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制了杂波信号。

（2）在颈部网络中引入 EVC 模块，通过轻量级 MLP

和可学习视觉中心机制 LVC 能够同时捕获全局长依赖和保留

角落区域信息，提高密级预测任务检测性能。

（3）在头部网络部分引入分离和增强注意力模块

SEAM，能够建立多尺度并行子网络、避免维度缩减、融合

跨空间信息，增强网络对关键特征的敏感度。
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图 1  改进 YOLOv11 网络结构图

1.1  风车卷积 PConv

传统神经网络的检测方法往往使用标准卷积，忽略了小

目标像素的空间高斯分布特性。风车卷积（pinwheel-shaped 

convolution, PConv）[16] 模块的结构与传统卷积层有所不同。

该模块通过非对称填充机制，为图像的不同区域分别生成

水平与垂直方向的卷积核。这些卷积核的感受野向外扩散，

其中 h1、w1、i1 分别表示输入张量的高度、宽度和通道数。

PConv 每个卷积层之后应用批归一化和 SiLU 激活函数来提

升训练稳定性和速度。PConv 的首层通过以下方式实现并行

卷积操作如图 2 所示。

       （1）

式中：⊗ 表示卷积运算符， 表示 1×3、输出通道数为 c'

的卷积核，P(1,0,0,3) 分别表示左、右、上、下四个方向的像

素填充量。

经过第一层交错卷积后，输出特征图的高度（h'）、宽

度（w'）和通道数（c'）与输入特征图的关系用公式表示为：

                                 （2）

式中：c2 表示 PConv 模块最终输出特征图的通道数，S 表示

卷积步长。

第一层交错卷积的结果将进行拼接（Cat(.)）操作，其输

出计算结果为：

                  （3）

通过一个无填充的卷积核 对拼接后的张量进行归

一化处理。输出特征图的高度和宽度被调整至预设值 h2 和

w2，这使得 PConv 层可与标准卷积层互换使用，并作为通道

注意力机制来分析不同卷积方向的贡献。最终输出

的计算公式为：

                               （4）

           （5）

感受野的有效性由内向外逐渐减弱，呈现类似高斯分布

的特征。此外，目标越小，其特征越集中，凸显了中心特征

的重要性。PConv 采用了分组卷积技术，在显著扩大感受野

的同时最大限度减少了参数量。

1.2  EVC 模块

航拍交通图片很多有密集目标被遮挡的场景，利用注意

力或视觉变换器学习层内特征的方法，忽略了密集预测任务
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图 2  PConv 结构图
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的角落区域，进而导致漏检，为此在颈部网络中添加 EVC-

Block[17]。EVCBlock 模块主要由轻量级 MLP 和可学习的视

觉中心机制（LVC）。采用轻量级MLP架构捕捉远程依赖关系，

同时通过并行的可学习视觉中心机制聚合输入图像的局部角

部区域。集成后的特征兼具两大模块优势，用于下游识别。

首先，提取输入图像包含五个层级特征的金字塔结构X，

其中每层特征图 Xi（i=0,1,2,3,4）的空间尺寸分别为输入图像

的 1/2、1/4、1/8、1/16 和 1/32。然后通过轻量级 MLP 架构

捕捉 X4 层的全局长程依赖关系，EVC 使用 MLP 层替代标准

Transformer 编码器中的多头自注意力模块，与 Transformer

相比，MLP 不仅结构简洁，还具有更轻量的体积和更高的计

算效率。此外，配合轻量级 MLP，EVC 还采用可学习视觉

中心机制来聚合输入图像的局部角部区域。X4 经过 Stem 模

块的输出通道数为 256 的 7×7 卷积层、批归一化层和激活函

数层进行特征平滑处理，使得 EVCBlock 模块能够更加准确

地处理这些特征。

EVCBlock 模块的计算公式为：

                                （6）

式中：X 表示 EVC 模块的输出，Cat 表示沿通道维度的特征

图拼接操作，MLP(Xin) 和 LVC(Xin) 分别表示轻量级 MLP 与

可学习视觉中心机制输出的特征，Xin 表示 Stem 模块的输出，

其计算方式如图 3 和式（7）所示。

                                  （7）

式中：Conv7×7 表示一个 7×7 卷积，步长为 1，通道数为

256；BN() 表示批归一化层；σ() 表示 ReLU 激活函数。
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图 3  EVCBlock 模块结构图

1.3  SEMA 分离和增强注意力模块

SEAM（separated and enhancement attention module） 分

离和增强注意力模块 [18] 的设计是为了解决复杂场景下的遮

挡可能引起特征缺失，导致的精确度下降等问题。SEAM 算

法通过增强未遮挡区域的特征响应并增强遮挡区域的信息损

失，提升模型对遮挡小目标的检测能力。SEAM 算法首先逐

个通道深度可分离卷积并结合残差连接，不同深度的卷积层

通过点卷积融合，进而减少参数冗余并缓解梯度消失问题。

然后，利用两层全连接网络融合通道间的信息，从而整合遮

挡区域与周围区域的关联。最后，通过指数归一化操作将全

连接层输出映射到 [1,e] 区间，减少算法的位置误差，如图 4

所示。
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图 4  SEAM 结构图

2  实验结果与分析

2.1  实验参数和数据集

本文实验环境的操作系统为 Windows10，实验环境配置

如表 1 所示。

表 1  实验环境配置

名称 环境参数

操作系统

GPU

Python 版本

学习框架

Windows10

NVIDIA GeForce RTX 4080,16 G

Python3.9.23

PyTorch 2.4.1

CUDA 版本 12.1

在实验中均设置相同的参数设置，优化器为 SGD，实验

训练迭代次数为 150epoch，初始学习率为 0.01，图片大小设

置是 640 px×640 px，模型最优超参数 batch-size 设置为 4。

本文采用的数据集是天津大学的研究团队公开的无人机视角
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的 VisDrone 数据集，包含 6 471 张训练集图像、1 610 张测

试集图像和 548 张验证集图像。本文所识别的目标包括汽车、

面包车、卡车、公共汽车和摩托车。

2.2  消融实验

为了验证本文改进 YOLOv11 算法是否合理，选用准确

率（precision, P），召回率（recall, R），平均精度均值 mAP

（mean average precision, mAP）、浮点运算量（giga float-

ing-point operations per second, GFlops）和参数量（number of 

parameters, Params）等指标进行评估。

                                                            （8）

                                                           （9）

                                                   （10）

                                                （11）

式中：TP 为预测目标的正样本数量，FP 为预测目标的负

样本数量，FN 为未能正确预测的个数，n 为航拍交通目标

个数。

本文分别增加 Pconv、EVC、SEAM 算法进行实验，

检测引入后的算法检测航拍小交通目标指标，结果如表 2

所示。

表 2  消融实验图

单位：%

模型 P R mAP@0.5 mAP@0.5-0.95

YOLOv11m 68.66 55.07 58.94 40.1

YOLOv11m + PConv 68.57 56.59 61.09 41.8

YOLOv11m + EVC 68.44 57.77 61.98 42.15

YOLOv11m + SEAM 69.31 57.95 62.25 42.21

YOLOv11m + PConv 
+ EVC 68.19 55.77 60.42 40.53

YOLOv11m + PConv 
+ SEAM 69.57 56.63 61.15 41.72

YOLOv11m + EVC + 
SEAM 70.37 57.49 62.12 42.24

YOLOv11m + PConv 
+ EVC + SEAM 71.98 57.13 62.67 42.56

从表 2 中可以看出，在骨干网络中引入 PConv 风车状

卷积后，准确率降低 0.09%，但平均精度均值 mAP@0.5/%

为 61.09%， 与 原 始 的 YOLOv11m 相 比 增 加 了 2.15%，

mAP@0.5-0.95/% 为 41.8%， 较 YOLOv11m 增 加 了 1.7%。

在颈部网络中引入 EVC 后，准确率虽然降低了 0.22%，

平均精度均值 mAP@0.5/%，mAP@0.5-0.95/% 分别增加了

3.04%、2.05% 为 61.98% 和 42.15%，较原始 YOLOv11m 对

航拍小目标图像检测平均精度有一个提升。在头部网络中增

加分离和增强注意力模块 SEAM 后，准确率增加了 0.65%，

mAP@0.5/%，mAP@0.5-0.95/% 分别增加了 3.31% 和 2.14%。

在 YOLOv11m 中引入 PConv、EVC 和 SEAM 后，准确率

为 71.98%，较原始 YOLOv11m 增加 3.32%，mAP@0.5/% 和

mAP@0.5-0.95/% 分别增加了 3.73%、2.46%，说明测算对航

拍小目标图像的检测性能有提升。

2.3  对比实验

为进一步检测改进 YOLOv11m 算法的有效性，在实验

环境相同的情况下，将本文算法与主流算法 YOLOv5m、

YOLOv8m、YOLOv8n、YOLOv9s、YOLOv10n 对比，得到

如表 3 所示。

表 3  不同算法对比表

单位：%

模型 P R mAP@0.5 mAP@0.5-0.95

YOLOv5m 66.91 47.30 52.22 33.89

YOLOv8m 68.89 51.83 5658 38.02

YOLOv9m 67.09 52.72 57.13 38.4

YOLOv10m 69.23 52.63 57.22 38.6

YOLOv11m 68.66 55.07 58.94 40.1

改进 YOLOv11m 71.98 57.13 62.67 42.56

实验结果表明，随着 YOLO 算法的升级，准确率和平均

精度也相应地提高。改进 YOLOv11m 算法，在精确度，召

回率和平均精度 mAP@0.5、mAP@0.5-0.95/% 上表现优越。

2.4  可视化结果与分析

图 5（a）为原 YOLOv11m，图 5（b）为改进 YOLOv11m

算法。可以看出，原始的 YOLOv11m 在小目标车辆的检测上

漏检更多，改进的算法在车辆数量密集，图像目标极小的情

况下，检测效果更高。误检、漏检、检测精度值。

 

（a）YOLOv11m                （b）改进 YOLOv11m

图 5  可视化结果对比图
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3  结论

本文提出了一种改进的 YOLOv11m 航拍交通小目标检

测算法。在骨干网络中添加 PConv 卷积，使 YOLOv11 能够

对齐小目标特征图的高斯空间分布，抑制杂波信号，增强航

拍小交通目标与背景的对比；在颈部网络中增加 EVC，捕获

全局长依赖、保留在角落处的信息，提高小目标在密集场景

下的检测性能；在头部网络中增加 SEAM 注意力机制增强网

络对关键特征的检测敏感度，从而提高对航拍小交通目标的

检测精度。实验结果表明，改进 YOLOv11m 算法的准确率

增加 3.32%，平均检测精度 mAP@0.5/% 和 mAP@0.5-0.95/%

分别增加了 3.73%、2.46%。
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