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摘　要: 随着无人机技术在城市安防、交通监管和应急救援等领域的快速发展, 无人机图像的目标检测与识别技

术为多行业应用提供了可靠的技术支持. 低空视角的目标检测任务面临小目标密集、尺度变化大、背景复杂等挑

战. 针对上述问题, 本文提出一种改进的 YOLO11无人机图像目标检测算法. 首先, 设计 CSP-MS模块通过分层

融合和异构卷积结构实现多尺度特征的表达; 其次, 设计特征增强多尺度特征聚合金字塔模块, 通过空洞卷积与

跨层融合机制提高模型对复杂场景的感知能力; 最后引入轻量级动态任务对齐检测头, 降低模型参数量的同时提

升对小尺寸目标的检测精度. 模型在 VisDrone数据集上 mAP0.5和 mAP0.5:0.95指标分别提升 10.2%和 6.7%,

在 CODrone数据集上分别提升 5.4%和 3.7%, 实验结果表明, 改进模型在小目标、复杂背景和多尺度目标场景中

均具有显著性能优势, 体现出较强的泛化能力和实用价值.
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FEMS-YOLO:  An  UAV  image  target  detection  based  on  feature-
enhanced multi-scale fusion
ZHANG Kai-yu1, 2，WANG Hao-jie1, 2，LU Di1, 2†

(1.  150080；2.  150080)

Abstract: With  the  rapid  development  of  unmanned  aerial  vehicle  (UAV)  technology  in  urban  security,  traffic
monitoring, and emergency response, object detection and recognition based on UAV imagery have become essential
for  supporting  a  wide  range  of  intelligent  applications.  However,  UAV-based  object  detection  from  low-altitude
perspectives remains highly challenging due to the dense distribution of small objects, significant scale variations, and
complex background interference.  To address  these  issues,  this  paper  proposes  an  enhanced UAV-oriented  YOLO11
object detection algorithm. First, a CSP-MS module is designed to improve multi-scale feature representation through
hierarchical  fusion  and  heterogeneous  convolution  structures.  Second,  an  feature-enhanced  multi-scale  aggregation
pyramid  is  introduced,  which  combines  dilated  convolutions  with  cross-layer  fusion  to  strengthen  the  model’s
perception  capability  in  complex  scenes.  Finally,  a  lightweight  dynamic  task-aligned  detection  head  is  integrated  to
reduce model parameters while improving detection accuracy for small objects. Experiments on the VisDrone dataset
demonstrate  improvements  of  10.2%  in  mAP0.5and  6.7%  in  mAP0.5:0.95.On  the  CODrone  dataset,  the  proposed
method  achieves  gains  of  5.4%  and  3.7%,  respectively.  Overall,  the  results  show  that  the  improved  model  delivers
notable  advantages  in  detecting  small  objects,  handling  complex  backgrounds,  and  managing  multi-scale  targets,
highlighting its strong generalization capability and practical applicability.
Keywords: UAV aerial images；object detection；YOLO11；multi-scale feature extraction；feature-enhanced multi-
scale feature aggregation pyramid

 

0    引　言

随着近年来无人机技术的发展, 无人机技术广

泛应用于精准农业, 交通运输, 城市交通等领域
[1-3].

无人机系统突破了传统固定摄像设备的视角限制,
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凭借其低成本、高灵活性和独特的多视角采集能力

等优势, 能够从低空获取各类复杂场景的高分辨率

图像数据. 对无人机图像中各类目标高效精准地识

别与定位, 为多个领域应用提供智能化解决方案.
现有目标检测算法可依据是否依赖锚框与候

选区域生成过程划分为二阶段检测算法与一阶段

检测算法 . 典型的二阶段检测算法包括 R-CNN[4]
、

Faster R-CNN[5]
等, 其核心思想是首先利用区域提议

网络 (Region Proposal Network, RPN)生成候选区域

(Region Proposals), 随后对候选区域进行分类和边界

框回归, 从而获得较高的检测精度. 然而, 该类方法

因候选区域生成过程带来的高计算复杂度和参数开销,
推理速度相对较慢. 一阶段检测算法则将目标检测

任务建模为端到端的回归问题, 直接预测目标类别

及其位置, 无需生成候选框. 代表性方法包括 YOLO[6]

和 SSD[7], 其中基于 YOLO的算法因其推理速度快、

检测精度较高而成为当前研究的热点.
为了使上述目标检测技术更好地适用于无人机

图像目标检测任务, Zhu等人
[8]
在 YOLOv5中设计

Transformer检测头和引入了卷积注意力模块, 提高

了在高密度场景中小目标的检测准确性, 但也增加

了额外的计算开销; 侯等人
[9]
通过在 YOLOv8骨干

网络中引入 SPDConv与 Biformer注意力机制增强

了模型对小目标细节信息的提取能力, 用重参数化

网络优化颈部网络从而提高模型推理速度, 但模型

的参数量也大幅度提高; Zhou等人
[10]

引入非稀疏的

注意力机制并将高层信息与底层信息融合, 有效提

取与任务相关的非语义特征, 拓展了网络的感受野,
提高模型在复杂场景下目标的检测性能; Jiang等人

[11]

同时将 AKConv与 EMA模块加入到 YOLOv8的特

征提取模块 C2f中, 结合二者的优势, 以增强特征提

取能力并降低参数量; 引入 BiFPN模块, 通过加权

特征融合保留更多浅层特征信息, 有效缓解遮挡带

来的漏检问题; Zhang等人
[12]

提出了 Drone-YOLO
设计了 Sandwich特征融合模块, 增强浅层与深层特

征融合能力, 提高了多个场景下小目标的检测能力,
并通过 RepVGG重参数化卷积模块提高模型的学习

特征的效率; Zhang[13] 等人通过引入 SPD卷积模块

和平均空间金字塔池化模块增强了小目标的特征提

取能力, 并通过嵌入归一化注意力机制 (NAM)抑制

无效特征, 从而提高了目标检测的效率. Shen等人
[14]

引入感受野混合注意力卷积, 不增加额外计算开销

的同时提高模型的特征提取能力, 减少因目标遮挡

引起的漏检.
尽管无人机图像目标检测近年来取得了显著进

展 , 但在实际场景应用中仍存在局限性与挑战 :
(1)无人机在低空进行拍摄, 图像中小目标实例数量

众多, 且目标尺寸相对较小, 导致特征表达不充分,
严重影响检测精度; (2)无人机拍摄过程中受飞行高

度、视角变化等因素影响, 同一类别目标在图像中的

尺度差异较大, 容易引发漏检与误检; (3)无人机具

备较强的灵活性, 可在多种复杂环境中获取图像, 导
致图像中背景元素复杂、干扰信息多, 从而增加了模

型对目标与背景区分的难度, 影响检测鲁棒性.
综合已有研究可以发现, 当前无人机目标检测

方法多通过引入复杂注意力机制如 Biformer或卷积

结构来增强特征提取能力, 从而提升小目标的检测

性能. 然而, 这类方法往往伴随着模型参数量和计算

复杂度的显著增加, 限制了其在资源受限场景下的

应用. 同时, 这些方法在多尺度特征建模方面仍存在

不足, 主干网络在不同特征提取阶段普遍采用固定

尺寸卷积核, 未能充分适配特征金字塔中不同层级

特征的表征需求. 此外, 现有研究通过改进特征融合

结构如 BiFPN、Sandwich特征融合模块等加强浅层

与深层特征的交互, 以缓解多尺度特征利用不足的

问题, 但此类融合方式主要依赖特征加权或简单的

跨层拼接, 对融合特征的复用与选择性增强能力有

限. 但在背景复杂的场景下, 难以有效抑制冗余特征,
关键判别特征难以充分突出, 导致检测性能提升仍

受限.
针对以上问题, 本文设计了 FEMS-YOLO网络:

一种基于 YOLO11的高效多特征融合的无人机图像

目标检测算法:  (1)设计 CSP-MS模块 (Cross Stage
Partial Multi-Scale Module), 将多尺度模块与 CSPNet
相结合, 使用分层融合机制提升模型的特征提取能

力, 并在主干网络不同阶段采用异构卷积核提高模

型多尺度特征提取能力; (2)设计特征增强多尺度特

征聚合金字塔模块 (FEMS-DFPN, (Feature-enhanced
Multi-Scale Feature with Dual Path Aggregation), 融合

不同尺度的特征, 随后经过并行空洞卷积进行特征

增强, 获取无人机目标的全局和局部信息, 将融合特

征融入多路特征聚合金字塔网络, 并扩散到各个检

测层, 提升在复杂背景下的检测能力; (3)引入动态

任务对齐检测头, 通过特征参数共享来降低模型参

数量, 提高模型的对小尺寸目标检测性能. 

1    本文算法 

1.1    FEMS-YOLO 无人机图像目标检测网络

本文以 YOLO11为基线模型进行改进 , 提出

FEMS-YOLO网络, 结构如图 1所示. 分别对主干网
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络、颈部网络和检测头进行改进 . 主干网络设计

CSP-MS模块进行特征提取, 增强多尺度目标检测

能力, 颈部网络增加小目标检测层, 设计特征增强多

尺度特征聚合金字塔模块, 融合多个尺度特征, 提升

无人机图像在复杂背景下检测能力. 最后引入动态

任务对齐检测头减少参数量同时提升模型对小目标

的定位的准确性.
 
 

图1   FEMS-YOLO 网络结构
 
 

1.2    CSP-MS 模块

现有 YOLO系列主干网络的不同特征提取阶段

均使用固定尺寸的卷积核. 在特征金字塔网络中, 各

层级特征具有差异化的表征特性: 浅层高分辨率特

征主要包含细粒度空间信息, 而深层低分辨率特征

包括高级语义信息, 负责大尺度目标的识别. 而在深

层网络阶段持续采用统一的小尺寸卷积核会显著制

约有效感受野, 致使不能充分捕获大尺度目标所需

的全局上下文信息. 难以实现多尺度语义特征的最

优提取 . 针对该问题 , 设计了 CSP-MS模块 ,  CSP-

MS将多尺度模块
[15](Muti-scale Block, MSBlock)融

入 CSPNet. 该结构在通道维度上将输入特征划分为

两个子分支; 第一分支直接用于后续特征融合, 第二

分支经由多个堆叠的多尺度模块进行深度特征提取.

该设计充分保留了 CSPNet的梯度分流与特征重用

机制, 同时结合 MSBlock的多尺度特征提取优势,

进一步提升了特征层级之间的协同表达能力.CSP-

MS模块如图 2所示.
 

 

图2   CSP-MS 模块
 

X

X1 X2 X3

多尺度模块中设计了分层特征融合机制, 输入

特征 首先通过 1×1卷积进行通道扩展后划分为

3个子通道 ,  ,  , 如公式 1所示.

[X1, X2, X3] = Split(X). (1)

每个子通道送入独立的分支路径 , 分别对应

1×1, 3×3和 k×k的深度可分离卷积. 将前一尺度的

输出引入当前分支, 以增强尺度间的信息交互. 如公

式 2所示.
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Y1 = PWConv(Conv3× 3DW(X1)),

Y2 = PWConv((Conv3× 3DW(X2 + Y1)),

Y3 = PWConv(ConvK ×KDW(X3 + Y2)). (2)

ConvDW PWConv其中 代表逐深度卷积,  代表逐点卷积.

Yout

将三个路径的的输出沿通道维度进行拼接得到

最终输出 . 如公式 3所示.

Yout = Concat(Y1, Y2, Y3). (3)

通过设计多尺度并行卷积结构, 可同时提取局

部与上下文信息, 有效增强模型对无人机图像中小

目标和复杂场景目标的表征能力. 在骨干网络特征

提取阶段中 k×k的卷积分别采用大小为 3×3, 5×5
和 7×7卷积核, 提高模型对无人图像中多尺度目标

特征的表达能力.
 

1.3    特征增强多尺度特征聚合金字塔模块

为了解决在复杂场景下检测效果不佳的问题,

本文对颈部网络进行改进, 颈部网络改进如图 3所

示. 相比 YOLO11网络结构如图 3(a)所示, 本文设

计特征增强多尺度特征聚合金字塔模块 (FEMS-

DFPN)如图 3(b)所示, 引入一个小目标检测层并将

高效多尺度融合模块 (FEMSFFM)加入到双路径特

征聚合金字塔网络 (DPFN)中. 通过将不同尺度特征

融合, 并将多尺度特征扩散至各个检测层, 提升复杂

场景下的检测精度与鲁棒性.
 
 

图3   颈部网络改进
 
 

1.3.1    小目标检测层

由于拍摄高度导致无人机图像中存在大量小尺

寸目标, 本文引入 160×160分辨率小目标检测层, 该
设计保留更多的浅层信息, 增强模型对细节信息的

敏感性, 提高对小目标定位的准确性. 删除了 20×
20分辨率的大目标检测层, 有效减少在特征提取阶

段对小目标语义信息丢失和浅层特征信息的冗余,
该设计减少下采样对小目标特征的影响, 强化网络

对细节特征表达能力, 在降低参数复杂度的同时改

善小目标检测性能. 

1.3.2    特征增强多尺度特征融合模块

Fi

在 YOLO11的颈部网络结构中单向特征传递路

径使模型在浅层局部细节与深层语义信息的融合方

面存在不足, 影响了跨层级特征的有效表达. 导致无

人机图像小目标特征在传递过程存在丢失, 为解决

该问题 , 设计特征增强多尺度特征融合模块

(Feature-enhanced Multi-Scale Feature Fusion Module,
FEMSFFM), 通过融合三个不同尺度的特征, 并使用

不同空洞率的空洞卷积进行特征增强, 提高复杂背

景下的检测性能. 网络结构如图 4所示在该模块中

首先使用 1×1卷积将不同尺度输入特征 的通道调

整至中等特征图维度, 如公式 (4)所示.

F i = Conv1×1(Fi), i ∈ {s,m, l}. (4)

Conv1×1 Fi i ∈
{s,m, l}

F
′
l

其中 表示 1×1卷积的卷积操作 ,  , 

表示三个来自主干网络中大中小三个不同

尺度的特征. 随后, 对不同尺度的特征分别处理, 处

理大尺度特征图 时使用最大池化和平均池化级联

结构来进行下采样, 如公式 (5)所示, 这种结构可以

保留无人机图像目标的主要特征, 在降低空间维度

的同时有效的提高模型在复杂背景下对细节特征理

解能力.

F
′
l = Add[Avg(F l),Max(F l)]. (5)

Avg() Max(),  分别表示平均池化和最大池化.

F s对于小尺度特征图 , 采用轻量级的动态上采

样
[16], 通过点采样的上采样方式, 该采样方式首先通

过采样点生成器生成采样点集, 随后经过点采样, 根

据生成的采样点集对插值后的特征图进行重采样,

得到最终的上采样图. 通过动态偏移调整采样位置,

更精准地保留无人机小目标的边缘信息, 动态上采

样过程如公式 (6)所示.
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F
′
s = grid_sample(F s, S). (6)

S F
′
s表示特征 经过点采样生成器产生的采样集

F
′

将三个尺度的特征图在通道维度拼接得到输出

, 如公式 (7)所示.

F
′
= Concat(F

′
s, F

′
m, F

′
l). (7)

随后, 将融合后的特征划分为三个分支, 每个分

支采用空洞率不同的 3×3空洞卷积进行特征提取,
以增强网络对复杂场景的适应能力. 空洞率较大的

卷积能够捕获丰富的上下文信息, 从而提升网络在

复杂场景下无人机图像检测的鲁棒性; 较小的卷积

提取无人机图像小目标的细节特征. 最终, 将三个分

支的特征融合以生成网络输出, 实现对局部细节与

全局信息的兼顾. 特征增强过程可表示为:

F
′
1 = Conv(d=1)

3×3 (F
′
), (8)

F
′
2 = Conv1×1[Conv

(d=3)

3×3
(F

′
), (9)

F
′
3 = Conv1×1{Conv(d=5)

3×3 [Conv(d=3)

3×3 (F
′
)], (10)

Fout = Concat(F
′
1, F

′
2, F

′
3). (11)

Conv(d=3)
3×3 Conv(d=5)

3×3,  分别表示空洞率为 3和 5的

3×3卷积 

1.3.3    双路径特征聚合金字塔网络

YOLO11的特征金字塔网络 PAN-FPN主要实

现自顶向下的 FPN路径, 以及自底向上的增强路径,
在背景复杂场景检测任务中由于特征融合不充分、

信息传导路径短、跨层连接不足等问题, 会导致信息

损失和识别能力下降. 本文引入双路特征聚合金字

塔网络 (Dual Path Aggregation Net,DPAN), 网络结构

图如图 5所示.
DPAN的构建两条并行的特征传播路径以实现

多尺度特征的双向扩散与深度融合. 一条为自顶向

下路径对小尺度特征图最近邻上采样后与中等尺度

特征图拼接, 将高层语义信息向低层传递, 增强小目

标检测中的上下文理解能力; 另一条为自底向上路

径通过 3×3的卷积核对大尺度特征图进行下采样后

与中等尺度特征图拼接, 反向注入精细空间细节, 缓
解因过度抽象而导致的边界模糊问题. 这种并行的

双路径设计打破了传统 FPN仅依赖单向信息流的

限制, 实现了特征在不同层级间的互补增强, 从而更

有效地保留了图像的空间结构与语义信息.
DPAN金字塔网络通过将不同特征尺度特征图

进行特征融合, 然后对融合后的特征图分别进行上

采样和下采样, 随后重复上一步操作, 将融合后的多

尺度特征扩散到各个检测, 此外, 该聚合网络还增加

了来自主干网络的跳跃连接, 将浅层细节特征融入

到检测层中,, 避免了梯度消失风险, 同时增强了模型

对细粒度纹理、边缘等局部特征的敏感性. 本文将特

征增强多尺度特征融合模块与双路径聚合特征金字

塔网络相结合, 有效缓解了特征提取与融合过程中

信息损失的问题. 

1.4    动态任务对齐检测头

在 YOLO11检测头结构中, 处理边界框回归和

分类的任务的解耦头是相互独立的. 这种独立的结

 

图4    FEMSFFM 结构图
 

图5    双路特征聚合金字塔网络
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构使模型增加了额外的参数量, 为了解决这些问题,
本文引入了一种参数共享的动态任务对齐检测头

(Dynamic Task-aligned Head, DTH)[17], 使模型在不额

外增加参数量的同时提升对小目标的检测性能. 动
态任务对齐检测头如图 6所示共分为三个部分:

1) 交互特征提取模块. 对特征金字塔中不同尺

度的特征分别进行特征提取, 为分类和回归任务提

供多尺度的特征表示. 特征提取过程如公式 (12)所
示.

Xinter = SiLU(GN(C(X fpn))). (12)

GN SiLU X fpn

SiLU

其中 代表组归一化,  表示 3×3的卷积. 

代表特征金字塔 P3, P4, P5中的特征.  表示激

活函数

2)回归任务对齐模块. 将提取到的交互特征一

个分支通过卷积层, 获得可变形卷积所需的偏移量

和调制标量, 另一个分支通过层注意力机制, 如图 7

所示.
 
 

图6   动态任务对齐检测头
 

 
 

图7   层注意力机制
 

Ztask

层注意力机制首先通过自适应平均池化 (Adapt
average pooling,  AAP)和 Sigmoid函数对特征图进

行压缩, 生成权重向量, 与原始特征相乘, 经过组归

一化和激活函数输出特征 . 层注意力机制从交

互特征中提取与分类和定位任务最相关的特征以用

于它们各自的目的. 层注意力机制公式表示如下:

w = Sigmoid(C2(SiLU(C1(Yinter)))). (13)

Yinter Xinter C1 C2其中 是由 经过平均池化得到,  ,  表示

两次 3×3卷积,

Xtask = w ·Xinter, (14)

Ztask = SiLU(GN(Xtask)). (15)

Ztask其中 表示用于特定任务的特征.
随后, 将获取到的与回归任务相关的特征经过

可变形卷积动态调整, 使模型可以更加准确的定位

小目标边界框. 增强模型在检测小目标时的准确性.
最后通过 Conv_Reg层对边界进行回归, 引入 Scale
层, 通过可学习的缩放因子调整特征图, 使不同检测

头的输出一致.
3)分类任务对齐模块. 通过卷积和激活函数生

成交互特征的分类概率, 从层注意力机制处理后的

交互特征中获取分类任务特征, 随后将分类概率与

分类任务特征相乘, 使模型更精确感知无人机图像

目标类别的置信度. 最后通过 Conv_Cls层得到最终

的分类输出. 

2    实验结果与分析

本实验基于 Pytorch框架实现, 设备为 Intel(R)
Core(TM) i5-9400F和 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti.
学习率设置为 0.001. 共训练 200个 epoch, Batchsize
设置为 2. 采用 SGD随机梯度下降法优化模型训练,
优化器的权重衰减系数为 0.000 5, 并使用余弦退火

算法在训练过程中对学习率进行逐步调整. 采用的

评价指标为精确率 (Precision,P), 召回率 (Rall,R), 平
均精度均值 (mean Average Precision,mAP), 参数量

(Pramaeters), 计算复杂度 (Floating Point Operations,
FLOPs)和推理速度 (Frames Per Second, FPS.

本文使用 VisDrone2019[18] 数据集来对改进后
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的模型进行训练评估 . 该数据集是由天津大学

AISKYEYE团队采集并制作, 数据集中包含了无人

机在多个场景下不同角度拍摄捕获的真实图像, 涵
盖行人、汽车、卡车、三轮车等 10个类别. 划分为训

练集包含 6 710张图像, 验证集包含 548张图像, 测
试集包含 1 610张图像. CODrone[19] 是为无人机视觉

研究设计的高分辨率多场景数据集, 采集自五个不

同城市的真实无人机飞行数据, 涵盖港口、码头、工

业区及城市密集区等多种复杂环境, 同时包括在正

常光线、低光和夜间等不同光照条件下的图像. 包含

5 002张训练集图像, 2000张验证集图像. 经过对数

据集进行分析, 这些数据集表现出类不平衡且小尺

寸目标的比例较高的问题, 因此这些数据集非常适

合无人机图像目标检测算法的研究. 

2.1    消融实验

为了验证各改进模块对检测性能的影响, 本文在

VisDrone2019数据集上以 YOLO11s为基线模型对

改进模块进行逐步消融, 进行一系列消融实验. 实验

结果如表 1所示. 用“√”表示该模块替换 YOLO11s
中的原始结构 ,  FEMS-DFPN表示颈部网络改进 ,
CSP-MSD对主干网络下采样进行优化, TDH代表

改进后的动态任务检测头.
 
 

表1     消融实验结果

Baseline P2 FEMS-DFPN CSP-MS DTH P(%) R(%) mAP0.5(%) mAP0.5:0.95(%) Prama(M) GFLOPs

√ 49.8 37.8 38.7 23.0 9.4 21.7

√ √ 51.7 42.2 43.1 26.1 2.8 24.6

√ √ 55.6 43.2 45.6 27.6 4.8 31.4

√ √ 51.6 38.2 39.6 24.0 9.5 25.3

√ √ 51.7 40.0 41.2 25.1 8.7 25.1

√ √ √ 56.5 46.0 48.2 29.4 4.9 33.8

√ √ √ 57.9 45.4 48.0 29.1 3.4 36.6

√ √ √ 54.0 42.3 44.0 26.3 8.2 27.7

√ √ √ √ 58.6 46.3 48.9 29.7 4.4 38.6
 

实验结果表明, 加入 FEMS-DFPN, 精确率与召

回率等评价指标显著提升, 表明该模块通过对不同

尺度特征的通道调整与融合, 使网络能够充分整合

浅层细节特征与深层语义特征之间的互补信息. 提
高了特征金字塔的表达丰富度, 还有效减少了特征

冗余与信息损失, 从而显著提升了在复杂无人机场

景下的检测精度与鲁棒性. 加入 CSP-MS模块后, 参
数量仅提升了 0.1M, mAP50和 mAP0.5:0.95分别提

升 0.9%和 1%, 说明该模块在保持较低计算代价的

同时, 有效弥补了固定卷积核结构下的感受野不足

与语义表达局限, 各分支输出之间的逐层特征交互

使得浅层特征与深层特征实现了更充分的协同表达.
现了对不同尺度目标特征的自适应表达. 单独引入

DTH时, 模型参数量减少 0.7M的同时 mAP50提升

2.5%, 实验结果中, 该结构能够在保持模型轻量化的

同时, 显著提高小目标检测精度, 验证了 DTH模块

设计的有效性与通用性. 该模块通过参数共享和任

务任务对齐实现了分类与回归任务的深度协同, 有
效提升了模型对无人机航拍图像中小目标的表征能

力与检测鲁棒性. 同时融入这三种改进策略时, 尽管

计算量有所提升但是参数量降低了 53%, 相对于基

线模型mAP50与mAP0.5:0.95分别提升了 10.2%和

6.7%, 充分体现了该模型在无人机图像检测任务中

的优势. 

2.2    消融实验可视化对比

为了进一步验证各改进模块对模型性能的贡献,
以热力图的形式进行了消融实验可视化, 各改进模

热力图可视化如图所示.
通过对比可发现, 不同模块对检测性能的提升

具有针对性与互补性: CSP-MS模块的引入使模型

在远处目标的检测效果显著提升, 热力区域在图像

深处目标位置更加集中, 说明该模块增强了网络的

多尺度特征提取能力. FEMS-DFPN模块在遮挡目标

区域表现突出, 能够有效识别被部分遮挡的行人和

物体, 说明其对特征融合与上下文信息提取的改进

提升了模型复杂场景下的鲁棒性. DTH模块的加入

提升了模型对小目标的检测能力, 从热力图可见其

在近景小目标区域响应增强, 证明该模块有助于细
 

图8    消融实验热力图
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粒度特征的保持与增强. FEMS-YOLO模型结合了

上述三个模块的优点, 在远距离目标、遮挡场景及小

目标区域均表现出更为均衡且突出的检测效果, 热
力分布更加全面, 体现了整体检测性能的协同提升. 

2.3    FEMS-DFPN 模块在不同尺度目标实验

为进一步验证删除大目标检测层对不同尺度目

标检测性能的影响, 本文在 VisDrone数据集上统计

了大、中、小三个不同尺度目标的 APlarge、APmedium、
APsmall, 结果如表 2所示.
  

表2     FEMS-DFPN 模块在不同尺度目标实验结果

Method APlarge APmedium APsmall F1

YOLO11 40.6 33.7 12.6 42.8

P2 42.1 34.8 16.0 46.1

FEMS-DFPN 44.2 36.5 17.4 48.1
 

实验结果如表 2所示, YOLOv11在大目标检测

上 APlarge 达到 40.6%具有较高精度, 但对小目标的

检测性能 APsmall 为 12.6%. 相对较弱在引入 P2小目

标检测层模型中, APlarge 提升至 42.1%, APsmall 提升

至 16.0%, 说明该结构改进并未因删除大目标检测

层导致大目标效果变弱, 反而在一定程度上增强了

多尺度特征表达能力. 在进一步加入 FEMS-DFPN
模型使小目标检测精度达到 17.4, 较基线模型提升

了 4.8%; 同时 APlarge 提升至 44.2%. 该结果表明, 表
明 FEMS-DFPN模块能够充分地融合跨层级特征信

息, 增强了跨层级尺度特征的复用性, 提升特征表达

能力. 显著提升中小目标的检测性能, 从而在检测任

务中表现出更强的鲁棒性. 

2.4    不同网络模型对比实验

为验证本文所提出的 FEMS-YOLO在无人机图

像场景下的检测性能, 本研究对比主流目标检测算

法在 VisDrone无人机数据集上进行了系统评估. 对
比实验结果如表 3所示.

 
 

表3     不同网络模型对比实验结果

Methods P(%) R(%) mAP0.5(%) mAP0.5:0.95(%) Prama(M) GFLOPs FPS

RetinaNet[20] 37.6 28.5 31.4 — 9.1 82.3 68.6

YOLOv5s 47.4 34.8 35.5 21.0 9.1 24.1 178.2

YOLOv8s 51.0 37.2 39.0 23.2 11.1 28.6 161.4

YOLOv11s 49.8 37.8 38.7 23.0 9.4 21.7 190.8

YOLOv12s 49.5 36.8 37.9 22.6 9.0 19.3 147.3

TPH-YOLO[7] 58.0 42.7 45.5 27.0 60.43 145.7 33.4

Drone-YOLO[12] — — 44.3 27.0 10.9 — —

UAV-YOLOv8s[21] 54.4 45.6 47.0 29.2 10.3 — —

文献[21] 56.3 44.6 46.8 28.8 12.73 42.8 101.5

文献[23] 55.4 43.2 44.8 27.0 9.34 33.6 155.7
FEMS-YOLO 58.6 46.3 48.9 29.7 4.4 38.6 120.2

 

由表 3可以看出 , 本方法在无人机图像检测

任务中取得了显著性能提升. 与其他对比模型相比,
所提出的改进模型在精确率、召回率、mAP0.5和
mAP0.5:0.95指标上分别达到 58.6%、46.3%、48.9%
和 29.7%, 优于现有方法 . 相较于 YOLOv11s模型 ,
mAP0.5和 mAP0.5:0.95分别提升了 10.2%和 6.7%.
但由于 FEMS-DFPN模块中多次执行跨层级特征融

合, 模型的计算复杂度有所增加, 达到 38.6G, 略高于

文献 [23]中的 33.6G. 尽管计算复杂度并非最优, 本
文模型在精确率等主要指标上均取得领先, FEMS-
YOLO模型在该对比中同样展现出优越的实时性能,
其推理速度达到 120.2FP, 明显优于大多数高精度模

型 TPH-YOLO与文献 [21], 在保证较高精度的前提

下实现了较快的推理速度, 能够满足无人机实时处

理. 明在 FEMS-YOLO保持检测精度同时具有更强

的实时处理能力. 本文模型在性能与效率之间取得

了更好的平衡. 

2.5    VisDrone 数据集上不同类别对比实验

为验证所提方法在复杂无人机视角图像中的目

标检测性能, 在 VisDrone数据集与多个主流检测模

型进行横向对比并进行系统分析, 对比实验结果如

表 4所示.
从表 4可以看出各方法在 VisDrone数据集上

10个目标类别上的 AP结果及其整体 mAP. 表格中

的数据展示了本文模型与多个模型在不同目标类别

上的对比实验, 本文方法在 VisDrone无人机图像目

标检测任务中表现出优越的检测精度与多个场景下

目标检测适应能力, 本文提出的 FEMS-YOLO模型

在自行车、三轮车等多个小目标类别中达到最优效

果的同时在大尺寸目标 Bus、Car两个类的精度保持

以 64.6%, 85.3%的高精度, 超越所有对比模型, 验证

了其对多尺度的广泛适应性, 能兼顾大目标和小目
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标的定位准确性. 表明本文模型多尺度特征提取和

跨层特征融合机制有效捕获了不同尺度目标特征,
同时融合了目标的全局上下文信息以及局部细节信

息, 提升了模型对不同尺度目标定位的准确性以及

复杂场景下无人机图像检测的鲁棒性. 

2.6    检测结果可视化对比

本文模型与 YOLOv8s、YOLO11s和 YOLO12s
在 VisDrone数据集上, 分别针对小目标场景、多尺

度场景、复杂场景及昏暗场景进行了检测效果对比,
可视化对比如图 9所示. 小目标场景下展示了对无

人机在高空视角下拍摄图像目标检测, 该图中存在

大量的小目标, 对检测结果对比可知, 其他模型存在

目标漏检, 而本文模型精准检测出了图片中的多数

车辆目标. 在多尺度场景下其他模型对远处小尺寸

目标漏检严重, 在高密度区域下的复杂场景表现出

更强的目标分离能力, 能够较为准确地区分重叠行

人、车辆和三轮车. 检测结果边界清晰、置信度高, 且
误检与漏检率明显较低. 弱光区域的目标检测中表

现出较高的准确性, 能够有效抑制背景干扰与误检,
充分体现了其对复杂光照条件的适应能力.

 
 

图9   检测结果可视化对比
 
 

2.7    CODrone 数据集上对比实验

为进一步评估所提模型的泛化性能 , 本文选

取 CODrone数据集 , 并与 YOLO系列模型进行对

比实验 , 实验结果如表 5所示 . 其中 , 本文模型在

mAP0.5上达到 33.1%, 相比 YOLO11s提高了 6.6%;

在 mAP0.5:0.95上达到了 17.2%. 实验结果表明, 本

文方法在各项指标上均优于对比模型综上, 本文方

法在 CODrone数据集上展现出优越的检测精度, 展

 

表4     Visdrone 数据集上不同类别对比实验结果

TARGET CLASS (AP/%) mAP
50(%)Method Pedestrian Person Bicycle Car Van truck Tricycle Awning tricycle Bus Motor

RetinaNet 26.0 16.7 7.9 67.3 33.4 29.8 14.0 15.5 47.4 27.0 31.4

YOLOv5s 41.2 30.5 11.5 77.4 35.9 27.6 25.5 15.3 54.1 42.8 35.5

YOLOv8s 42.2 32.0 12.9 79.7 44.3 36.4 26.7 16.0 56.6 44.2 39.0

YOLO11s 42.1 32.9 11.8 79.4 45.7 36.2 24.9 14.7 56.1 42.7 38.6

YOLO12s 39.4 31.2 11.8 78.5 43.9 35.5 27.4 14.6 54.9 41.6 22.6

文献[7] 29.0 16.7 15.6 68.9 49.7 45.1 27.0 24.7 61.8 30.9 36.9

文献[23] 53.3 42.0 17.7 84.3 49.0 36.7 33.1 17.7 61.2 53.2 44.8

文献[24] 55.7 45.3 21.4 84.8 49.4 42.3 32.0 19.1 63.5 53.1 46.7

文献[25] 52.3 42.7 18.5 84.7 51.1 41.8 33.0 18.6 59.6 54.1 45.6
FEMS-YOLO 54.8 45.4 23.3 85.3 53.3 45.4 39.2 23.1 64.6 56.7 48.9
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示出较强的泛化能力. 进一步验证了所提改进策略

在真实复杂场景中的有效性与实用价值.
 
 

表5     CODrone 数据集上对比实验结果

Methods P(%) R(%) mAP0.5(%) mAP0.5:0.95(%) Prama(M) GFLOPs

YOLOv8s 42.2 29.4 27.6 14.4 11.1 28.6

YOLOv10s 41.0 27.7 27.2 13.7 8.04 24.4

YOLO11s 41.5 30.8 27.7 14.5 9.4 21.7

YOLO12s 43.9 29.2 27.3 14.0 9.1 19.6

FEMS-YOLO 45.7 34.9 33.1 17.2 4.4 38.6
  

3    结　论

本文针对无人机图像中小目标数量多、尺度变

化大及背景复杂等问题, 提出了一种基于 YOLO11
的高效多特征融合目标检测算法. 首先, 设计 CSP-
MS模块, 采用分层融合机制与异构卷积核设计, 强
化了主干网络的特征提取能力, 提升了模型对多尺

度目标的检测效果. 随后, 设计特征增强多尺度特征

聚合金字塔模块, 将不同尺度特征进行融合, 并通过

并行空洞卷积增强融合特征的表征能力, 增强模型

在复杂背景下的鲁棒性, 最后, 引入动态任务对齐检

测头, 在有效降低参数量的同时提升对小目标检测

性能.
通过实验证明 , 相比于 YOLO11s本文模型在

VisDrone数据集上 mAP0.5和 mAP0.5:0.95指标上

分别提升 10.2%和 6.7%, 在 CODrone数据集在

mAP0.5和mAP0.5:0.95指标分别提升 5.4%和 3.7%,
取得良好性能并验证了其良好的泛化能力. 特别是

在小目标密集、背景复杂与尺度变化大的无人机拍

摄场景中, 本文方法展现出良好的目标识别能力和

应用潜力. 未来的研究会继续探索更加轻量化研究,
以在保持高精度的前提下降低模型计算开销, 提升

模型在嵌入式设备和无人机平台上的部署效率, 为
无人机图像目标检测算法在实际场景中的应用提供

更强的支撑.
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