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摘要：针对无人机航拍图像中小目标密集且尺寸小、背景复杂而导致的漏检与误检问题，本文提出基于 YOLOv11n 的改

进 MCF-YOLO 检测算法。首先，设计了一个小目标特征增强模块 MSFE，通过保留高分辨率、加深卷积层并引入残差

连接，增强小目标特征表达；其次，在 C3k2 模块中引入上下文锚点注意力（CAA），利用水平-垂直分离卷积捕获长距离空

间依赖，提升全局上下文感知能力，解决背景干扰与目标遮挡问题；最后，采用 Focaler-DIoU 损失函数，通过引入动态样

本权重调节机制，优化边界框回归过程从而提高小目标定位精度并减少误检和漏检现象。实验结果表明，改进后的算法

在 VisDrone2019 数据集上相比基础 YOLOv11n 模型，准确率、召回率，mAP@0. 5 和 mAP@0. 5∶0. 95 分别提升了 6. 8%、

3. 2%，6. 6% 和 3. 9%，并显著优于其他主流方法。此外，在 VEDAI与 DOTA 数据集上的泛化性测试中，模型的 mAP@
0. 5 分别提升了 1. 2% 和 2. 2%，证明了所提方法在不同场景下的有效性和良好的适应能力。
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Abstract： Aiming to address the challenges of missed detections and false positives in UAV aerial imagery 
caused by densely distributed small objects， small sizes， and complex backgrounds， this paper proposes an 
improved MCF-YOLO object detection algorithm based on YOLOv11n.  First， a Multi-scale Feature 
Enhancement （MSFE） module is designed to enhance feature representation of small targets through high-
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resolution preservation， convolutional layer deepening， and residual connections.  Second， a Contextual 
Anchor Attention （CAA） mechanism is integrated into the C3k2 module， leveraging horizontal and 
vertical separable convolutions to capture long-range spatial dependencies， thereby improving global 
contextual awareness and mitigating background interference and occlusion issues.  Furthermore， the 
Focaler-DIoU loss function is employed to optimize the bounding box regression process through a 
dynamic sample weight adjustment mechanism， enhancing localization accuracy for small objects while 
reducing false positives and missed detections.  Tests conducted on the VisDrone2019 dataset show that 
our method brings substantial performance enhancements relative to YOLOv11n， with increases of 6. 8% 
in precision， 3. 2% in recall， 6. 6% in mAP@0. 5， and 3. 9% in mAP@0. 5：0. 95， outperforming other 
mainstream approaches.  Additional cross-dataset validation on VEDAI and DOTA datasets shows mAP@
0. 5 improvements of 1. 2% and 2. 2% respectively， confirming the method's effectiveness and strong 
adaptability across various scenarios.
Key words： deep learning； unmanned aerial vehicle （UAV）； small object detection； YOLOv11n； 

feature enhancement

1 引 言

无人机航拍应用于军事侦察、智慧城市、农

业监测等领域，需要高效精准的目标检测算法。

但航拍图像背景复杂、目标尺度多变、小目标占

比高且易遮挡，使传统方法特征表达不足、小目

标漏检率高、复杂度与实时性难平衡［1-2］。目标检

测算法根据流程设计可分为双阶段与单阶段两

大类。双阶段算法以 Faster R-CNN 系列［3］为代

表，在检测精度上表现优异，但流程复杂、计算量

大，检测速度较慢。单阶段算法以 YOLO 系列［4］

和 SSD［5］ 为代表，将检测视为回归问题，无需区

域提议，端到端预测类别与位置，推理速度极快，

适合实时，但在检测精度上尤其是小目标检测方

面存在不足。

近年来无人机航拍小目标检测因目标密集、

尺度多变成为难点，研究者主要从 YOLO 改进与

上下文利用两方面探索。为提升模型性能，许多

研究者基于 YOLO 系列模型进行改进。Qi 等［6］

提出 MSFE-YOLO，通过对称 C2f 模块、多尺度

注意力及特征融合模块增强小目标特征提取与

融合能力。Tao 等［7］构建的 MIS-YOLOv8 引入

多级特征提取结构和高分辨率检测头，融合空间

深度卷积与自适应特征融合机制，有效提升了对

小目标细节的捕捉能力。雷帮军等［8］ 改进 YO‑
LOv8n 特征融合结构并引入跨层连接，新增极小

目标检测层，结合动态检测头与 Inner-CIoU 损失

函数，进一步优化了小目标的定位与分类性能。

面向海上场景，孔垂乐等［9］ 提出小波变换效应卷

积（WTEConv）以扩大感受野，构建多分支上采

样结构（MUpsample）提升特征质量，并引入动态

小目标检测头，实现了检测精度与效率的平衡。

罗可心等［10］提出 PRSU‑YOLO，设计风车卷积自

适应模块，通过多方向非对称卷积捕捉边缘纹

理，并结合通道‑空间自适应权重聚焦关键特征，

提升小目标特征提取效果。这些改进虽然提升

了模型的性能，却使得模型结构更加复杂。

为应对无人机影像中背景复杂、目标被遮挡

的问题，研究者聚焦于利用上下文信息捕捉全局

信息。彭晏飞等［11］构建了上下文特征增强模块

（CFEM），利用多尺度空洞卷积聚合多维度上下

文从而捕捉全局信息，同时提出了 Alpha-EIoU，

通过引入幂指数调整项以优化边界框回归的收

敛过程。李云红等［12］则提出了全局感知提取模

块（GPE Block），其 核 心 位 置 感 知 循 环 卷 积

（ParC） 实现全局空间上下文交互。Wang 等［13］ 
在 RT-DETR 架构中融合傅里叶全局特征提取

模块与动态位置偏置机制，构建多尺度特征增强

金字塔，有效整合频域与空间域信息，提升模型

在复杂场景下对小目标的检测鲁棒性。陈崇杨

等［14］设计了自适应选择空间注意力模块（AS‑
SA），并引入基于最小点距离的边界框回归损失

函数 MPDIoU，实现动态调整感受野以融合目标

周 围 不 同 范 围 的 上 下 文 。 张 志 豪 等［15］提 出  
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ACFI‑YOLO11，构建 ACFI 跨层信息交互模块，

通过层特征聚合 LFA 与 Transformer编码器实现

多尺度特征进行信息交互，解决传统金字塔网络

仅逐层传递的缺陷，增强上下文特征关联与模型

表征能力。

为了在尺度多变、背景复杂的环境下提高无

人机对小目标检测精度和解决误检漏检问题，本

文提出了基于 YOLOv11n 的改进 MCF-YOLO
模型，主要工作如下：

（1）设计了一个简单高效的小目标特征增强

模块，通过保持高分辨率、增加卷积层数以及使

用残差连接来增强小目标特征显著性从而提升

检测效果。

（2）设计了 C3k2_CAA 模块，增强模型对全

局上下文信息的感知能力，并有效减少了计

算量。

（3）采用了 Focaler-DIoU 损失函数，通过引入

动态样本权重调节机制调节正负样本，优化边界框

回归过程，进一步提升了小目标的检测准确性。

2 算法描述

2. 1　YOLOv11模型简介

YOLOv11是由 Ultralytics团队于 2024年 9月

推出的 YOLO 系列目标检测算法的最新版本，其

在网络结构上延续了 YOLO 系列的高效设计理

念，并进行多项关键性改进［16］。YOLOv11 网络

结构如图 1 所示，其整体框架主要由主干网络

（Backbone）、颈部结构（Neck）与检测头（Head）
三部分组成。在主干网络中，传统的 C2f 结构被

替换为 C3K2 模块，有效提升特征提取的效率；同

时引入 C2PSA 模块，以增强对多尺度特征的捕

捉能力。此外还采用快速空间金字塔池化（SP‑
PF）模块，进一步优化多尺度特征的融合效果。

颈部结构通过 PAN-FPN 完成多尺度特征融合，

强化目标空间位置信息的表达。检测头采用解

耦设计与深度可分离卷积（DWConv），在减少参

数量的同时维持较高的推理速度。
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图 1　YOLOv11 网络结构

Fig. 1　Network structure of YOLOv11
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YOLOv11 在功能上显著提升目标检测的精

度与效率，适用于复杂场景下的实时检测任务。

其结构设计既保障了特征表达的丰富性也实现

了计算资源的节约，通过优化特征提取路径和注

意力机制，增强对多尺度目标的识别能力，尤其

在低光照、目标遮挡等挑战性场景中表现突

出［17-18］。此外，YOLOv11 提供多种规格的模型

（如 n、s、m、l、x），其中“nano”（n）版本专为资源受

限的嵌入式设备设计，在保持较高检测性能的同

时实现了模型的轻量化，为无人机航拍、移动端

部署等实际应用提供了可靠支持。

2. 2　MCF-YOLO 模型简介

尽管 YOLOv11 在无人机航拍目标检测领域

展现出显著的优势，但仍然存在不足：小目标易

丢失细节导致漏检；复杂背景干扰多，目标尺度

差异大；同时上下文信息利用不充分及类别样本

不均，制约了检测精度与鲁棒性。因此本文在  
YOLOv11n 模型的基础上做了如下改进：

首先在骨干网第 3 层和检测头第 19 层引入

MSFE 模块，通过 MSFE 模块的高分辨率分支

与快捷连接双分支结构，强化小目标细节保留；

然后将整个网络中的 C3k2 替换为 C3k2_CAA
模块，通过引入上下文锚点注意力机制，捕获长

距离空间依赖关系，抑制背景干扰，增强模型对

复杂场景中全局上下文信息的感知能力；最后

使用 Focaler-DIoU 损失函数，通过动态调整正

负样本的权重，优化边界框回归过程，增强模型

对小目标的定位能力，从而提升小目标检测精

度 。 改 进 后 的 MCF-YOLO 网 络 结 构 如 图 2
所示。

2. 2. 1　MSFE 模块

MSFE 模块采用精简而高效的双分支架构，

即 高 分 辨 率 分 支（HRB）与 快 捷 连 接 分 支

（QCB）。双分支从特征提取与特征保真实现协

同增效，针对小目标特征维度低、细节易丢失问

题，通过扩大感受野、强化梯度传播实现特征增
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图 2　MCF-YOLO 网络结构

Fig. 2　Network structure of MCF-YOLO

4



卢永郁，等：基于 YOLOv11n 的无人机航拍图像目标检测算法

强，有效解决小目标检测的核心问题，专门针对

小目标检测优化设计。高分辨率分支起始于 1×
1 卷积层，负责通道数调整和特征压缩，随后接入

批归一化（BN）和 SiLU 激活函数进行非线性变

换，归一化（BN）和 SiLU 激活函数公式如（1）和

（2），该阶段通过调整通道维度适配与非线性表

达完成初始化特征转换。

BN n = γn ⋅ xn - μn

σ 2
n + ε

+ βn ， （1）

SiLU = x ⋅ σ ( x ) ， （2）
式中，γn 为 BN 缩放系数； x 为分支输入特征图；μ

为均值；σ 为 Sigmoid 函数；ε 为归一化微小值；β

为 BN 偏移系数。

高分辨率分支核心部分采用深度可分离卷

积结构，先通过 3×3 深度卷积进行空间特征提

取，再通过 1×1 逐点卷积实现通道间信息交互进

行高效空间特征提取。为强化小目标特征表示，

模块额外增加了标准 3×3 卷积层，通过更大的感

受野捕获局部上下文信息，每层卷积后均配有批

归一化和 SiLU 激活以确保训练稳定性。同时在

高分辨率分支新增一个额外卷积层，其通过深化

特征变换和增强局部感受野，强化小目标特征的

提取与保留，防止其在网络深层传递中丢失关键

细节，从而提升模型对细微特征的捕捉能力和检

测精度。高分辨率分支工作完成后，其输出结果

输出到相加融合机制进行下一步处理。高分辨

率分支（HRB）结构如图 3 所示。

快捷连接分支（QCB）是当输入输出通道相

同时采用恒等映射（Identity Mapping，IM），直接

将输入特征传递到输出端；通道不相同时则通过

1×1 卷积与批归一化进行维度匹配。最终通过

残差相加实现特征重用，有效缓解梯度消失问

题。快捷连接分支（QCB）结构如图 4 所示。

恒等映射计算如公式（3）所示。

identity =ì
í
î

x，

BN S ( Conv1 × 1 ( x )+ bs )，
c1 = c2
c1 ≠ c2

 ，（3）

式中，Conv1 × 1 为 1×1 卷积操作；BN S（∙）为批量

归一化操作。

高分辨率分支和快捷连接分支在每次前向

传播过程中同时协同工作，高分辨率分支始终承

担主要的特征提取与增强功能，通过多层卷积序

列对输入特征进行深度处理以强化小目标的细

节信息；而快捷连接分支则并行地建立输入到输

出的直接通路，在输入输出通道匹配时采用恒等

映射保持特征原貌，在通道不匹配时通过 1×1 卷

积进行维度调整，最终两个分支的输出通过相加

融合（Feature Fusion Addition，FFA）机制结合，

通过将高分辨率分支提取的增强特征与快捷连

接的原始特征进行逐元素相加，实现特征重用与

梯度稳定，同时平衡特征增强与信息完整性。

MSFE 模块结构如图 5 所示。

MSFE 模块在 YOLOv11 中部署于两个关键

位置，共同构建了小目标检测的增强体系。首先
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图 3　HRB 结构图

Fig. 3　Structure of HRB
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图 4　QCB 结构图

Fig. 4　Structure of QCB
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在骨干网络的第 3 层，MSFE 作用于早期特征提

取阶段，利用此时特征图分辨率较高的优势，强

化小目标的细节信息保留，防止后续下采样过

程中的信息衰减。其次在头部网络的第 19 层，

MSFE 位于检测头之前，将处理后的特征图进

行最终优化，用于提升小目标的检测精度。这

两个位置形成特征提取到检测优化的协同机

制：前者确保基础特征质量，后者保障最终检测

性能，共同构建从特征提取到输出的小目标增

强体系。MSFE 模块采用残差连接，其恒等映

射可将原始特征无损传递至输出，而高分辨率

分支仅针对小目标进行上下文建模，因此模块

在提升小目标性能的同时不会对大目标检测造

成负面影响。

2. 2. 2　C3k2_CAA 模块

在无人机目标检测任务中，目标常常被树

木、建筑物等其他目标干扰，进而影响检测结果。

为解决这一问题，本研究在 YOLOv11 模型的

C3k2 中引入上下文锚点注意力机制（Context 
Anchor Attention，CAA）［19］来捕捉长距离的上下

文信息。CAA 作为一种基于注意力机制的新型

模块，主要用于优化目标检测中的特征提取流

程。该模块通过引入上下文锚点来捕获图像中

的关键区域或像素之间的远程依赖关系，从而自

适应地调整模型对重要特征的关注，并抑制背景

噪声或无关信息的干扰，利用全局平均池化和

1D 条形卷积来增强中心区域的特征。它能够有

效解决复杂场景下的检测难题，通过捕捉全局上

下文信息提升模型对目标特征的表达能力和检

测精度。CAA 结构如图 6 所示，CAA 的结构主

要包括平均池化、1×1 卷积、深度可分离条带卷

积和基于注意力的加权增强操作。

CAA 计算过程如公式（4）所示：首先，通过

平均池化和 1×1 卷积提取全局上下文特征，生成

池化后的特征：

Fpool = Conv1 × 1[Pavg ( F 1 )] ， （4）
式中，Fpool 为池化后的特征；Pavg 表示平均池化操

作；Conv 为卷积。接着使用两个深度可分离条

带卷积分别沿宽度和高度方向捕获远程像素关

系，生成中间特征 FW 和 FH，计算如公式（5）和（6）
所示：

FW = DWConv1 × kb
( Fpool ) ， （5）

FH = DWConvkb × 1 ( FW ) ， （6）
式中，FW、FH 分别表示宽度、高度方向的特征；

DWConv 为深度可分离卷积操作。最后，通过

Sigmoid 激活函数和 1×1 卷积输出加权的注意力

特征图，计算如公式（7）所示：

F 2 = Sigmoid [Conv1 × 1 ( FH )] . （7）
C3k2_CAA 模块结构如图 7 所示。 C3k2_

CAA 模 块 是 将 原 有 的 Bottleneck 模 块 替 换 为

CAA 注意力模块，并继承 C2f基础架构。该模块

通过串联多个 C3k 或 CAA 子模块来增强特征提

取能力，其中 C3k 块用于加强局部特征交互，而

CAA（Context Anchor Attention）则通过水平和

垂直方向的卷积捕获长距离空间依赖关系，增强

模型对全局上下文的感知。

Input

HRB

QCB

FFA
Output

 

图 5　MSFE 模块结构图

Fig. 5　Structure of MSFE module

AvgPool

Conv1×1

DWConv

DWConv

Conv1×1

Sigmoid

 

图 6　CAA 结构图

Fig. 6　Structure of CAA

Conv Split CAA CAA Concat Conv

C3k2_CAA  c3k = False

Conv Split C3k C3k Concat Conv

C3k2_CAA  c3k = True

 

图 7　C3k2_CAA 结构图

Fig. 7　Structure of C3k2_CAA
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在特征交互效率上，CAA 模块通过深度可

分离条形卷积与全局平均池化，以线性复杂度高

效建模长距离依赖，减少传统自注意力的平方复

杂度开销。C3k 模块则专注于局部特征交互，通

过小卷积核精细提取邻近区域的细节信息。

CAA 捕捉全局上下文与远距离语义关联，C3k 保

留局部纹理与边缘特征，二者形成互补，共同提

升信息流动效率。

2. 2. 3　Focaler-DIoU 损失函数

在目标检测中，边界框回归的准确性直接决

定了模型的定位能力。然而传统  CIoU 损失在处

理小尺寸目标或具有复杂形状的物体时存在明

显不足：当预测框与真实框的重叠程度较低时，

损失函数对中心点距离和长宽比一致性的优化

贡献容易被低  IoU 所压制，造成梯度信号微弱、

优化方向不清晰，进而导致训练收敛缓慢，影响

模型的整体检测性能。为解决这一难题，本文采

用  Focaler-DIoU［20］来 替 代 原 有 的  CIoU 损 失 。

Focaler-DIoU 主要通过线性区间映射策略，实现

对原始  IoU 损失进行重构，使其能够根据不同任

务需求灵活调整对各类回归样本的关注程度。

其计算如公式（8）所示：

IoU focaler =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0，IoU < d
IoU - d

u - d
，d ≤ IoU ≤ u

1，IoU > u

 ， （8）

式中，IoU 为预测框与真实框之间的原始交并比

值；d 为设定的下限阈值，当 IoU 值低于该阈值

时，认为预测结果与真实框的匹配质量较差，属

于定位困难的样本；u 为设定的上限阈值，当 IoU
值超过该阈值时，则认为两者匹配质量较高，属

于容易学习的正样本。通过调节 d 和 u 的取值，

可以灵活控制损失函数对不同质量回归样本的

关注程度，从而实现对难易样本的差异化学习。

DIoU Loss 则进一步考虑到预测框与真实框

之间的欧氏距离和重叠面积，能够更精准地优化

边界框的空间位置关系，尤其在小目标或部分遮

挡情况下显著降低定位偏差，计算如公式（9）
所示：

DIoU = 1 - IoU + ρ2 ( b，bgt )
c2  ， （9）

式中：ρ 表示预测框与真实框中心点之间的欧氏

距离；c 为两框最小包围矩形的对角线长度；IoU

为交互比。

将 Focaler-IoU 损失引入至基于 IoU 的边界

框回归损失计算过程，公式如式（10）所示。

LFocaler - DIoU = LDIoU + IoU - IoU Focaler ，（10）
式中：LDIoU 表示预测框与真实框之间在重叠度上

的损失项，用于评估两者的空间匹配程度；IoU 为

两个边界框交集面积与并集面积的比值，反映其

原始重叠率；IoU Focaler 为基于原始的 IoU 值，通过

线性区间映射等重构策略调整后得到的增强型

相似性度量，旨在更合理地分配不同质量样本的

优化权重，提升模型对关键样本的学习能力。

Focaler-DIoU 引入动态样本权重调节机制，

通过学习参数实现动态样本权重自适应调节，增

强低 IoU 正样本梯度、降低简单样本权重，避免

模型过早收敛。有效提升难例（尤其小目标）学

习能力，优化检测定位精度、抑制误检漏检，在复

杂航拍图像中表现优异，鲁棒性与泛化性突出。

并通过线性区间映射重构 IoU，损失了区间［d，u］
外 IoU 的精细差异及区间内原始非线性梯度，但

保留了 DIoU 的中心距离惩罚。在实验中，它适

配难易样本分布，在难样本，如小目标密集场景

下大幅提升检测性能，易样本场景小幅优化。阈

值设置不当可能存在潜在风险，但该问题可通过

合理调整规避。

3 实 验

3. 1　实验数据集和实验环境

VisDrone2019［21］是一个广泛应用于无人机

航拍目标检测研究的权威基准数据集，该数据集

由天津大学 AISKYEYE 团队构建，通过无人机

平台在多个城市的不同场景下采集。数据集总

共包含 10 209 张静态航拍图像，并被划分为三个

部分：训练集（6 471 张图像）、验证集（548 张图

像）和测试集（1 610 张图像）。数据集中标注了

超过 260 万个目标边界框，涵盖行人、汽车、自行

车、卡车等 10 个常见类别。其包含大量小目标，

其 中 像 素 面 积 小 于 32×32 的 目 标 占 比 高 达

44. 7%，包含了丰富的城市、乡村环境以及多样

的光照和天气条件。

本实验在 Windows 11 操作系统环境下进

行，硬件配置为 Intel（R） Core（TM） i7-13650HX
处 理 器（主 频 2. 2GHz）和 NVIDIA GeForce 

7
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RTX 4060 Laptop GPU，配备 8GB 内存。软件环

境基于 Anaconda 构建，Python 版本为 3. 8. 20，深
度学习框架采用 PyTorch2. 0. 1+cu118，开发工

具为 PyCharm，CUDA 版本为 11. 8。详细实验设

置信息见表 1。

3. 2　评价指标

为评估模型的整体性能，本实验使用的评估

指标为平均精度均值（mAP）、精度（Precision，
P）、召回率  （Recall ，R）、每秒帧数（Frames Per 
Second，FPS）和模型大小（Params）。精确度（P）
和召回率（R）、分别如公式（11）和（12）所示：

P = TP
TP + FP

 ， （11）

R = TP
TP + FN

 ， （12）

其中  TP 表示真正例（True Positives）； FP 表示

假正例（False Positives）；FN 表示假反例（False 
Negatives）。

平均精度均值（mAP）分别如公式（13）所示：

mAP@50 = 1
N ∑i = 1

N APi @0. 5 ， （13）

其中 N 为类别总数，APi @0. 5 表示第 i 个类在

IoU 阈值为 0. 5 时的平均精度。mAP 体现了模

型在各类别上综合权衡精确率与召回率的整体

检测能力。 mAP@0. 5∶0. 95 则是对 IoU 从 0. 5
到 0. 95 以 0. 05 为步长计算每个阈值下的 mAP
值并取平均。

3. 3　消融实验

为验证本文各项改进策略对检测精度的提

升作用，在 VisDrone2019［16］数据集上使用 YO‑
LOv11n 作为基线模型进行消融实验，每组实验

采用相同的训练策略，√表示添加了该模块。实

验结果如表 2 所示。

由表 2 可知，本文引入的三项改进策略，均有

效提升了基础模型的检测性能。首先加入 MS‑
FE 模块，通过增强小目标特征显著性，增强网络

对小目标的特征提取能力。实验结果表明，

mAP@0. 5 与 mAP@0. 5∶0. 95 分 别 提 升 4. 4%
和 2. 9%，精 确 率 与 召 回 率 分 别 提 升 5% 和

2. 7%，模型参数量仅增加 0. 75M。其次，引入

CAA 上 下 文 锚 点 注 意 力 机 制 重 构 C3k2
（C3k2_CAA），提高了模型全局上下文联系能

力。模型加入 C3k2_CAA 后 mAP@0. 5 提高了

0. 1%，召回率提高 0. 1%，虽然精确率和 mAP@
0. 5：0. 95 略有下降，但是参数量减少了 0. 1M。

最后，加入 Focal-DIoU 损失函数，模型 mAP@
0. 5 和 mAP@0. 5：0. 95 分 别 提 高 0. 4% 和

0. 3%，召回率提高 0. 6%。

根据表中实验数据分析，相较于 YOLOv11n
基准模型，本文方法在检测性能上实现了显著提

升。精确度与召回率分别增长 6. 8% 和 3. 2%，

mAP@0. 5 与 mAP@0. 5∶0. 95 两项关键指标则

分别提升 6. 6% 和 3. 9%。虽然本文改进策略带

来了模型参数量的增加和推理速度的轻微下降，

表 2　消融实验

Tab. 2　Results of ablation studie

BaseLine
√
√
√
√
√
√

MSFE

√

√
√

C3k2_CAA

√

√
√

Focaler-DIoU

√

√

P/%
43. 6
48. 1
44. 3
43. 9
49. 9
50. 3

R/%
33. 0
35. 4
34. 1
33. 6
35. 9
36. 1

mAP@0. 5/%
32. 5
36. 5
33. 6
33. 1
37. 6
38. 1

mAP@0. 5：0. 95/%
18. 8
21. 3
19. 5
19. 1
22. 4
22. 7

Params/M
2. 59
3. 34
2. 48
2. 59
3. 23
3. 23

FPS
136. 7
114. 5
117. 8
136. 7
103. 2
103. 2

表 1　实验参数设置

Tab. 1　Experimental parameter setting

参数

epochs
lr0

patience
batch

images
workers

momentum
optimizer

设置

200
0. 01
100

8
640

8
0. 937
SGD
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但在实际部署中，模型依然能够稳定满足实时检

测要求并保持卓越的检测精度与高精度检测性

能，充分验证了改进策略的有效性与实用性。

3. 4　对比实验

3. 4. 1　算法对比

为了验证本文所提出改进算法的有效性，将

其与该领域常用的其他算法进行了对比分析，包

括 SSD、Faster-R-CNN、YOLOv5s、YOLOv6、
YOLOv8n、YOLOv9t、YOLOv10n、YOLOv11n、
YOLOv12n、PRSU-YOLO［10］、改进 YOLOv11［22］、

PE-YOLO［23］以及 RSC-YOLO［24］算法。结果如表

3所示。

从表 3 可以看出，两阶段算法  Faster-R-CNN
与单阶段算法 SSD 不仅推理速度偏慢，参数规模

也显著较高，其 mAP@0. 5 较本文提出的  MCF-

YOLO 分别低  5. 3% 和  15. 6%；相较于  YOLO 
系列主流轻量化模型，MCF-YOLO 的  mAP@
0. 5 均实现明显提升，其中比 YOLOv8n、YO‑
LOv10n、YOLOv12n 分 别 高 出 5. 0%、5. 8%、

5. 6%，优于同类型轻量化模型的检测精度；与

PRSU-YOLO、改 进 YOLOv11、PE-YOLO、

RSC-YOLO 等优化算法相比，MCF-YOLO 的  
mAP@0. 5 仍保持领先优势，分别提升  0. 4%、

3. 9%、1. 0%、0. 4%。在参数量与计算量方面，

MCF-YOLO 的参数量为  3. 23M，计算量为 9. 6 
GFLOPS，虽略高于部分轻量化模型，但远低于  
Faster-R-CNN 和  SSD，且其精确度和召回率在所

有对比算法中表现出突出检测精度与计算效率。

综上，本文提出的  MCF-YOLO 算法在确保

较低计算开销与合理参数规模的基础上，显著提

升了无人机目标检测的准确率，实现了检测精度

与速度的高效平衡，相较于当下主流及改进检测

算法更具综合优势。虽然本文所提方法在一定

程度上提升了模型参数量与计算量，但仍可满足

工程实际中的实时检测需求，同时保障了检测精

度，证明了本文改进策略的有效性与实用性。

3. 4. 2　特征增强模块对比

为 验 证 MSFE 特 征 增 强 模 块 的 优 势 ，以

MCF-YOLO 模型为基础，将本文设计的 MSFE
模块与其他的特征增强模块进行对比，主要有

DSAM［25］、PKIBlock［19］和 CAFM［26］，实验结果如

表 4 所示。

由表中结果可以看出，模型加入 MSFE 模块

后在精确率 P 上较 DSAM、PKIBlock 与 CAFM
分别提升 3. 5%、2. 0% 和 1. 2%，mAP@0. 5 分别

提 升 2. 3%、1. 6% 和 0. 9%，虽 然 模 型 加 入

CAFM 模块后在参数量与计算量上表现最佳，但

综合精度与效率，MSFE 模块较其他模块表现更

表 3　不同算法对比实验

Tab. 3　Comparison test of different algorithms

方法

SSD
Faster-R-CNN

YOLOv5s
YOLOv6

YOLOv8n
YOLOv9t

YOLOv10n
YOLOv11n
YOLOv12n

改进 YOLOv11
PE-YOLO

PRSU-YOLO
RSC-YOLO

MCF-YOLO（Ours）

mAP@0. 5/%
22. 5
32. 8
32. 1
29. 4
33. 1
33. 1
32. 3
32. 5
32. 5
34. 2
37. 1
37. 4
37. 7
38. 1

P/%
36. 8
44. 3
37. 8
39. 6
43. 4
44. 5
43. 1
43. 6
43. 4
44. 9
49. 7
49. 9
42. 5
50. 3

R/%
26. 5
37. 1
33. 2
30. 2
33. 2
32. 5
32. 0
33. 0
32. 7
34. 2
34. 4
37. 9

-
36. 1

Params/M
24. 6
41. 1
7. 08
4. 23
3. 00
2. 00
2. 69
2. 59
2. 55
3. 18
2. 86

-
2. 70
3. 23

GFLOPs
89. 5

203. 3
16. 7
11. 9
8. 9
8. 5
8. 4
6. 6
6. 7
-

7. 2
53. 4
8. 7
9. 6
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好，证明了 MSFE 模块在平衡精度与计算成本方

面的优越性。

3. 4. 3　下文注意力模块对比

为了验证上下文锚点注意力 CAA 的可行

性，以 MCF-YOLO 模型为基础，本文将其与其

他上下文注意力模块进行对比，包括 Context‑
Guided［27］、ContextAggregation［28］、与 MSCA［29］，

实验结果如表 5 所示。

由表中结果可以看出，模型加入 CAA 模块

后较加入 ContextGuided、ContextAggregation 与

MSCA 后在精确度 P 上分别提升了 1. 0%、0. 5%
和 0. 8%，mAP@0. 5 分 别 提 升 0. 9%、0. 6% 和

0. 3%，mAP@0. 5∶0. 95 分别提升 1. 6%、0. 8%
和 0. 5%，同时其召回率也为所有模块中最高，证

明了引入的上下文锚点注意力 CAA 模块在模型

中的有效性与优越性。

3. 4. 4　损失函数对比

为了验证 Focaler-DIoU 损失函数的有效性，

本文将其与其他损失函数进行对比，包括 CIoU、

Focaler-GIoU 与 Focaler-CIoU，实验结果如表 6
所示。

由表中结果可以看出，虽然模型加入 Focal‑
er-CIoU 损失函数后在召回率上表现最佳，但模

型加入 Focaler-DIoU 损失函数后在精确度 P 上

较 CIoU、Focaler-GIoU 与 Focaler-CIoU 分 别 提

升了 0. 5%、0. 9% 和 1. 8%，mAP@0. 5 分别提升

了 0. 5%、0. 8% 和 0. 5%，mAP@0. 5：0. 95 分别

提 升 了 0. 3%、0. 6% 和 0. 4%，证 明 了 Focaler-
DIoU 在模型中发挥重要作用。

3. 5　可视化实验

为直观对比本文所提改进算法 MCF-YOLO
与基准模型 YOLOv11n 在无人机航拍场景下的

性能差距，在 VisDrone2019 数据集上选取四类典

型复杂场景开展可视化对比试验，包括小目标密

集分布、光照条件剧烈变化、多尺度目标场景以

及夜间场景。其中，小目标密集分布与光照条件

剧烈变化场景均为航拍图像目标检测的常见难

点场景；多尺度目标场景则表示同一场景内同时

存在尺寸悬殊的目标（如行人、小汽车与货车），

对模型浅层细节捕捉与深层语义理解的综合能

力提出更高要求；夜间场景是指夜间光线不足易

致航拍图像特征模糊，对模型的特征提取带来较

大困难。试验结果如图 8 所示，左侧为原始航拍

表 4　不同特征增强模块对比实验

Tab. 4　Comparison of different feature enhancement modules

MCF-YOLO
+DSAM

+PKIBlock
+CAFM
+MSFE

P/%
46. 8
48. 3
49. 1
50. 3

R/%
34. 3
35. 2
35. 7
36. 1

mAP@0. 5/%
35. 8
36. 5
37. 2
38. 1

Params/M
2. 87
3. 77
3. 09
3. 23

GFLOPs
15. 8
10. 5
7. 6
9. 6

表 5　不同下文注意力模块对比实验

Tab. 5　Comparison test of different context attention modules

MCF-YOLO
+ ContextGuided

+ContextAggregation
+MSCA
+CAA

P/%
49. 3
49. 8
49. 5
50. 3

R/%
35. 5
35. 3
35. 8
36. 1

mAP@0. 5/%
37. 2
37. 5
37. 8
38. 1

mAP@0. 5：0. 95/%
21. 1
21. 9
22. 2
22. 7

表 6　不同损失函数对比实验

Tab. 6　Comparison test of different losses

MCF-YOLO

+CIoU
+Focaler-GIoU
+Focaler-CIoU
+Focaler-DIoU

P/%

49. 9
49. 4
48. 5
50. 3

R/%

35. 9
36. 1
36. 7
36. 1

mAP@
0. 5/%

37. 6
37. 3
37. 6
38. 1

mAP@
0. 5：0. 95/%

22. 4
22. 1
22. 3
22. 7
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图，中间为 YOLOv11n 检测效果，右侧为 MCF-

YOLO 检测效果，二者差异以红色框标注，便于

直观观察比较。

在小目标密集场景下，MCF-YOLO 相比  
YOLOv11n 明显减少了漏检情况，即便目标相互

遮挡堆叠，也能更精准地定位并识别出更多微小

目标；在光照大幅波动的环境中，MCF-YOLO 
可有效削弱背景噪声干扰，同时完整保留目标关

键判别特征，比基准模型检出更多有效目标，光

照适应能力更突出；针对多尺度目标共存场景，

MCF-YOLO 具备良好的尺度适配性，可精准提

取行人、车辆等不同大小目标的特征，明显提升

常规目标类别检测精度；在夜间低照度环境下，

MCF-YOLO 有效改善了暗光下识别困难的问

题，较  YOLOv11n 检测出更多行人与非机动车，

且置信度更高，弱光检测性能更具优势。

结果表明，MCF-YOLO 在各类复杂无人机

航拍场景下均能实现更优的检测效果，尤其在光

照 环 境 多 变 的 条 件 下 展 现 出 更 为 出 色 的 鲁

棒性。

3. 6　泛化实验

为验证提出模型的泛化能力，本实验分别将基

线算法 YOLOv11n 和 MCF-YOLO 改进算法在

VEDAI数据集［30］和 DOTA数据集［31］进行实验。在

实验中，已将DOTA数据集的旋转边界框（OBB）转
换为水平边界框（HBB）。实验结果如表 7 所示。

（a）　原图

(a)　Original images
（b）　YOLOv11n 模型

(b)　YOLOv11n
（c）　MCF-YOLO 模型

(c)　MCF-YOLO

图 8　可视化检测结果对比

Fig. 8　Comparison of visualized detection resul
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液晶与显示

泛化实验结果表明，MCF-YOLO改进算法在

VEDAI 数据集上的精确度 P、召回率 R、mAP@
0. 5和 mAP@0. 5：0. 95较 YOLOv11n分别提升了

2. 6%，1. 9%，1. 2% 和 1. 6%，在更为复杂的 DO‑
TA数据集上则分别提升了 1. 3%，1. 6%，1. 3% 和

1. 1%，在两个数据集的所有评估指标上均一致性

地超越了 YOLOv11n 基线模型，有力证明了我们

所提方法具有更优的泛化能力和鲁棒性。

4 结 论

针对无人机航拍图像中小目标密集、背景干

扰严重导致检测精度下降的问题，本文提出基于

YOLOv11 的改进算法 MCF-YOLO，分别从构建

MSFE 特征增强模块，引入上下文锚点注意力

CAA 和改进 Focaler-DIoU 损失函数三方面进行

改进。在 VisDrone2019 数据集上，该方法在精确

率、召回率、mAP@0. 5 和 mAP@0. 5：0. 95 等指

标上显著优于 YOLOv11n，分别提升了 6. 8%、

3. 2%、6. 6% 和 3. 9%。同时，在 VEDAI 与 DO‑
TA 等具有不同特点的遥感图像数据集上的泛化

实验进一步表明，该算法具备优秀的泛化性能与

场景适应性，为无人机遥感图像中小目标检测提

供了一种可行的技术路径。
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