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基于改进 YOLO11n的海上小目标检测算法

任喜伟*， 方明玉， 郭紫阳， 高 帆
（陕西科技大学  电子信息与人工智能学院， 陕西  西安  710021）

摘要：无人机视角下，针对海上小目标检测目标尺度小、背景复杂，易出现漏检率高、检测精度不足的问题，提出了一种改

进 YOLO11n 的海上小目标检测算法——SEW-YOLO。首先，在骨干网络中设计分裂通道注意力瓶颈模块 SCAB，通

过通道分组策略与坐标注意力机制增强小目标特征提取能力；其次，设计增强快速空间金字塔池化模块 SPPF_E，针对

小目标场景以小核池化代替大核池化并用高效通道注意力自适应校准多尺度感受野；同时，引入 WIoU 损失函数替代原

始 CIoU，提升小目标边界框回归精度。最后，在 SeaDronesSee 公开数据集上进行了消融实验和对比实验。实验结果表

明，SEW-YOLO 算法的 mAP50 和 mAP50-95 分别达到 68. 1% 和 40. 6%，较基线模型分别提升 2. 8 和 1. 5 个百分点，保

持了模型轻量化特性，实现了检测精度的提升，证明了算法的有效性。
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A maritime small object detection algorithm based on 
improved YOLO11n
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Xi'an 710021， China）

Abstract： To address the high missed-detection rates and insufficient accuracy in UAV-based maritime 
small object detection caused by small scales and complex backgrounds， we propose SEW-YOLO， an 
improved YOLO11n-based algorithm.  First， a Split Channel Attention Bottleneck（SCAB） module is 
designed in the backbone， enhancing small object feature extraction through channel grouping and 
coordinate attention mechanisms.  Second， an Enhanced Spatial Pyramid Pooling Fast（SPPF_E） module 
replaces large-kernel pooling with small-kernel pooling for small object scenarios， using efficient channel 
attention to adaptively calibrate multi-scale receptive fields.  Meanwhile， WIoU loss replaces the original 
CIoU to improve bounding box regression accuracy for small objects.  Finally， ablation and comparative 
experiments on the publicly available SeaDronesSee dataset show that SEW -YOLO achieves mAP50 of 
68. 1% and mAP50-95 of 40. 6%— improvements of 2. 8 and 1. 5 percentage points over the baseline， 
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respectively—while maintaining model lightweight nature， validating the algorithm’s effectiveness.
Key words： small object detection； YOLO11n； lightweight； maritime search and rescue； UAV imagery

1 引 言

基于无人机平台的海上目标检测在海洋监

测、搜索救援等领域具有重要的应用价值［1-2］。无

人机凭借机动性强、覆盖范围广、部署成本低等

优势，已成为海上态势感知的重要工具。然而，

在无人机高空视角下采集的影像中，待检测目标

（如落水人员、小型船只等）往往仅占极少像素，

呈现典型的小目标特征。这类面积占整图不足

0. 1% 的小目标普遍存在尺度微小、纹理稀疏、边

界模糊的特征，且易受海面反光、波浪杂波和天

气变化的干扰，给准确稳定检测带来严峻挑战。

如何在有限计算资源约束下实现海上小目标的

高精度实时检测，是当前亟需解决的关键问题。

近年来，围绕小目标检测问题，学界已从感

知成像和检测算法开展了系统性研究。在感知

成像与计算层面，新型光电技术为弱小目标的探

测、成像与处理提供了新手段，Wu 等人［3］利用宽

带量子压缩感知成像，在信号背景比低至 1/332
的强背景噪声下实现了 10km 外无人机目标的被

动探测。Dun 等人［4］将超表面光学与神经阵列成

像模型结合，以大幅缩短的光学总长实现了媲美

商用镜头的成像质量，并支持目标检测等视觉任

务。Dong 等人［5］基于衍射神经网络实现了每秒

数百万帧的光学图像处理，为高吞吐、低功耗视

觉计算提供了新途径。此外，纳米光子学、结构

光 与 人 工 智 能 的 结 合 展 现 了 广 阔 的 应 用 前

景［6-7］。  然而，上述成像与计算新技术多面向专

用探测或实验系统，短期内难以直接嵌入机载通

用视觉平台，在既有成像与算力条件下，算法层

面的改进更为直接可行。在检测算法层面，早期

以经典图像处理方法为主，许开宇等人［8］结合背

景预测与改进 Top-Hat 变换实现红外弱小目标

检测，陈鹏鹏等人［9］提出基于多特征与决策树的

海上搜救目标检测算法，解决了单一特征易误检

的问题。随着深度学习技术的快速演进，基于卷

积神经网络的目标检测方法逐渐成为主流技术

路线。研究者围绕多尺度特征融合、注意力机制

与轻量化设计等方向提出多种改进方案。Wang

等人［10］提出 CF-YOLO，通过跨尺度特征金字塔

网络与感受野注意力卷积缓解小目标深层特征

衰减问题。Zheng 等人［11］提出 LAM-YOLO，引

入光照 -遮挡注意力机制与辅助检测头增强密集

小目标感知能力。况子晶等人［12］针对海上搜救

场景提出 SR-Det，结合 Transformer 解码器与多

尺度感受野增强模块，并构建海面聚焦模块抑制

波浪与反光干扰。吕学涵等人［13］提出 HMD-YO⁃
LO，设计高分辨率多尺度卷积注意力模块增强

小目标特征表达。杨晓敏等人［14］针对 SAR 影像

小目标检测提出超轻量化检测网络，通过多分支

高效层聚合与细节增强共享检测头增强多尺度

感知与小目标细节表达，并结合剪枝与知识蒸馏

压缩模型，以不足 1 × 10⁶ 的参数量实现了较高

检测精度。上述检测方法虽各有提升，但多数在

引入新模块的同时增加了计算开销，在无人机有

限算力约束下仍面临精度与效率的权衡。

为此，本文提出一种基于改进 YOLO11n 的

海上小目标检测算法，旨在增强小尺度目标特征

提取与识别能力，在提升精度的同时兼顾部署适

用性，为无人机海上搜救场景提供工程可行的解

决方案。本文主要贡献如下：

（1）设计分裂通道注意力瓶颈模块（SCAB）。

采用通道分组策略，仅对部分通道施加注意力增

强的轻量卷积运算，其余通道恒等传递，在强化

小目标空间特征响应的同时有效抑制了冗余

计算。

（2）提出增强快速空间金字塔池化模块（SP⁃
PF_E）。以小核池化替代原始 SPPF 的大核池

化，缩小最大感受野以降低背景噪声对小目标特

征的淹没风险，并引入高效通道注意力机制，自

适应校准各感受野分支的通道响应权重，增强多

尺度感知鲁棒性。

（3）引 入 Wise-IoU（WIoU）损 失 函 数 替 代

Complete-IoU （CIoU）。利用离群度感知的梯度

增益分配策略，动态抑制低质量锚框对回归训练

的干扰，使优化过程聚焦于小目标的高质量边界

框回归，提升定位精度。
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2 本文算法

2. 1　SEW-YOLO 整体结构

海面波浪杂波、光照反射等复杂背景经网络

提取后在特征通道中形成强响应，易引发虚警，

弱小目标特征则被淹没其中。同时，海上远距离

成像使目标仅占极少像素、对比度低、纹理稀疏，

小目标特征在向深层传递时易被背景淹没。此

外，目标边界模糊使标注不确定性高，训练样本

中低质量锚框占比大，边界框回归易受干扰。针

对上述影响，本文提出轻量化海上小目标检测算

法 SEW-YOLO，完整网络整体架构如图 1 所示。

网络由骨干 Backbone、颈部 Neck、检测头

Head 三部分构成。骨干网络采用 SCAB 模块替

换原生 Bottleneck，其坐标注意力可增强模型区

分小目标与海面杂波的判别能力。同时，骨干网

络嵌入 SPPF_E 模块，以小核池化保留小目标空

间细节，并通过高效通道注意力抑制编码海面波

浪与水面反光的背景干扰通道。二者协同缓解

背景强响应对弱小目标的淹没。训练阶段采用

WIoU 损失优化边界框回归，利用离群度感知的

梯度增益抑制低质量锚框对回归训练的干扰。

下文分模块详细介绍三项改进策略。

2. 2　分裂通道注意力瓶颈（SCAB）
在 YOLO11n 的骨干网络中，C3K2 模块内部

的 Bottleneck 模块对所有输入通道施加完整的

3×3 空间卷积，其计算过程如公式（1）所示：

[ Y = X + Conv3 × 3Conv3 × 3X ]  ， ( )1
其中 X ∈ RB × C × H × W 为输入特征。对于以小目标

为主的海上检测场景，输入特征中包含了大量稀

疏的背景信息，对所有通道均匀执行空间卷积会

导致不必要的计算冗余。受 FasterNet［15］中部分

卷积思想的启发——仅对输入的部分通道进行

卷积即可保持相当的表示能力，基于此本文提出

分裂通道注意力瓶颈模块（Split Channel Atten⁃
tion Bottleneck， SCAB），图 2 分别展示了原始

Bottleneck 基准结构与本文所提  SCAB 模块的结

构示意图。

SCAB 的核心设计是将输入特征沿通道维

度划分为主分支与保留分支。主分支承担核心

特征映射功能：首先通过 1×1 卷积实现通道降

维，随后采用深度卷积完成高效空间特征建模，
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图 1　SEW-YOLO 结构

Fig. 1　Framework of SEW-YOLO
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最终引入的坐标注意力模块（CA）［16］沿水平、垂

直两个空间维度进行特征编码，输出位置感知型

通道注意力权重。保留分支恒等传递，不施加任

何空间变换。两分支输出拼接后经 1×1 卷积融

合，并引入残差连接。

坐标注意力机制将通道注意力中的空间特

征聚合进行维度解耦，分解为沿水平与垂直方向

的两个一维特征编码，在捕获跨通道关系的同时

保留精确的位置信息。CA 模块的实现分为坐标

信息嵌入与坐标注意力生成两个步骤。在坐标

信息嵌入阶段，给定输入特征图 X ∈ RB × C × H × W，

使用尺寸为 ( H，1 )和 ( 1， W )的池化核分别沿水

平和垂直方向对每个通道进行编码。第 c 个通道

在高度 h 处的输出如公式（2）所示：

zh
c ( )h = 1

W ∑
0 ≤ i < W

xc( )h，i   . ( )2

同理，第 c 个通道在宽度 w 处的输出如公式

（3）所示：

zw
c ( )w = 1

H ∑
0 ≤ j < h

xc( )j，w  . ( )3

上述变换沿两个空间方向分别聚合特征，生

成一对方向感知的特征图，使注意力模块能够沿

一个空间方向捕获长程依赖，同时沿另一方向保

存精确的位置信息。在坐标注意力生成阶段，先

将 zh 和 zw 沿空间维度拼接，经共享的 1×1 卷积

F₁ 和非线性激活 δ 处理后得到中间特征图，如公

式（4）所示：

f = δ ( F 1 ( [ zh，zw ] ) )  ， ( )4
其 中 [ ·，· ] 表 示 沿 空 间 维 度 的 拼 接 操 作 ，

f ∈ R ( C/r ×( H + W ) ) 为编码了水平和垂直方向空间信

息的中间特征图，r 为通道缩减比。随后将 f 沿空

间维度拆分为 f h ∈ R ( C/r × H ) 和 f w ∈ R ( C/r × W )，分别

经两个 1×1 卷积 Fh 和 Fw 及 Sigmoid 函数生成注

意力权重，如公式（5）和公式（6）所示：

g h = σ ( )Fh( )f h   ， ( )5

g w = σ ( Fw ( f w ) )  . ( )6
最终，CA 模块的输出如公式（7）所示：

yc ( i，j )= xc ( i，j )× g h
c ( i )× g w

c ( j )  . ( )7
CA 通过将二维全局池化分解为两个并行一

维编码操作，以较小计算开销实现通道关系与空

间位置信息的联合建模，增强了模型对感兴趣区

域的空间判别能力。

SCAB 通过保留分支传递未失真上下文信

息，坐标注意力赋予模型方向感知的特征增强能

力，有利于稀疏分布小目标的精确定位。本文将

SCAB 嵌入骨干网络前两个阶段的 C3K2 模块

中，以最大化浅层特征图上的效率收益。
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（a）　Bottleneck 模块的结构图

(a)　The structure of Bottleneck module
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（b）　SCAB 模块的结构图

(b)　The structure of SCAB module

图 2　Bottleneck 模块与 SCAB 模块的结构图

Fig. 2　The structure of Bottleneck and SCAB modules
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2. 3　增强快速空间金字塔池化（SPPF_E）
SPPF 位于 YOLO11 骨干网络末端，负责聚

合多尺度感受野信息，其结构如图 3（a）所示，在

骨干网络末端，特征图分辨率仅为 20×20，标准

SPPF 的最大池化核经三次串行堆叠后感受野

扩展至 13×13，覆盖约 42% 的画面区域，细粒度

空间细节丧失严重，小目标特征极易被大范围背

景噪声淹没，整体感受野偏向大尺度，与小目标

尺寸失配。此外，原始结构在拼接多分支特征后

直接通过卷积模块进行通道混合，未对各感受野

分支进行差异化建模。在无人机海上搜救场景

中，海面杂波、光照反射等复杂背景经池化后在

特征通道中形成强响应，与弱小目标特征共存于

拼接特征中，均等化融合使背景噪声通道与前景

目标通道获得相同权重，不利于小目标特征的凸

显。类似地，何梦云等人［17］在水下声呐小目标检

测中也指出传统空间金字塔池化易忽视通道

信息。

针对上述缺陷，本文提出增强快速空间金字

塔池化模块（Enhanced SPPF， SPPF_E），其结构

如图 3（b） 所示。该模块将串行池化核由 k = 5
缩减为  k = 3，最大感受野由 13×13 降至 7×7，
在 20×20 特征图上覆盖面积由 42% 压缩至约

12%，感受野范围与小目标尺寸更为匹配。为进

一步增强多尺度特征的判别力，SPPF_E 在拼接

后引入高效通道注意力（ECA）［18］进行自适应校

准，其计算过程为如公式（8）和（9）所示：

ω = σ ( Conv1dk ( GAP (Ypool ) ) )  ， ( )8
Y attn = Y pool × ω  ， ( )9

其中 GAP 为全局平均池化，σ 为 Sigmoid 函数，

Conv1d 为一维卷积，卷积核大小 k 根据通道维度

自适应确定。ECA 通过融合四个不同感受野的

特征后，学习各通道的重要性权重，抑制编码海

面波浪、水面反光等背景干扰的通道，放大携带

小目标细节的通道，使网络能根据输入场景动态

调整感受野侧重。

2. 4　损失函数 WIoU
YOLO11 默认采用 CIoU［19］作为边界框回归

损失函数，综合考虑了重叠面积、中心点距离和

宽高比三项几何因素，其计算过程如公式（10）
所示：

LCIoU = 1 - IoU + ρ2 ( p，pgt )
c2 + αv  ， ( )10

其中 ρ ( p，pgt )为预测框与真实框中心点的欧氏距

离，c 为覆盖两框的最小包围框对角线长度，v =
4
π 2 ( arctan w

gt

hgt
- arctan w

h
)2 用于衡量宽高比的
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（a）SPPF 模块的结构图                                       （b）SPPF_E 模块的结构图

（a） The structure of SPPF module                                （b） The structure of SPPF_E module
图 3　SPPF 模块与 SPPF_E 模块的结构图

Fig. 3　The structure of SPPF and SPPF_E modules
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一致性，α = v
( 1 - IoU )+ v

为权衡参数。CIoU

综合考虑了重叠面积、中心点距离和宽高比三项

几何因素，在常规目标检测任务中取得了良好的

回归效果。然而，在无人机视角的小目标检测场

景中，小目标像素占比低、特征信息稀疏，锚框质

量普遍偏低，CIoU 中对中心距离和宽高比的惩

罚项会过度放大低质量锚框的几何偏差，导致模

型泛化能力下降，边界框回归难以充分收敛。

针 对 上 述 问 题 ，本 文 引 入 Wise-IoU［20］

（WIoUv3）损失函数替代原始 CIoU。WIoU v3
通过构建动态非单调聚焦机制，以离群度评估锚

框质量并设计智能梯度增益分配策略，有效降低

低质量锚框的有害梯度，使优化过程聚焦于高质

量边界框回归。

首先定义锚框的离群度 β 为单个样本的 IoU
损失 L *

IoU 与全局 LIoU 损失的指数滑动平均值
- -----
LIoU

之比，计算过程如公式（11）所示：

β = L *
IoU

- -----
L IoU

，β ∈ [ 0，+∞ )  . ( )11

较小的 β 表示锚框质量较高，较大的 β 则表

示锚框质量过低。WIoU v3 据此构建非单调聚

焦系数 r，完整损失函数计算过程如公式（12）
所示：

LWIoUv3 = r ⋅ RWIoU ⋅ L IoU，r = β
δαβ - δ

  ， ( )12

其中 RWIoU 为 WIoU 的距离注意力因子，α 控制聚

焦曲线的陡峭程度并决定梯度增益峰值对应的

离群度位置，δ 控制聚焦系数 r = 1 时的离群度

值。实验中采用 WIoU 论文最优配置 α = 1. 9、
δ = 3。由于

- -----
LIoU 随训练动态更新，质量评判标准

能够实时适配当前阶段的锚框质量分布——这

一动态特性是 WIoU 区别于此前静态聚焦损失

的核心优势。

在海上小目标检测场景中，受目标像素占比

极低、标注边界模糊的影响，大量极低质量锚框

均为标注噪声样本。WIoU v3 通过非单调聚焦

机制可自动抑制此类样本的有害梯度，避免模型

对标注误差产生过拟合。在训练过程中，锚框质

量分布随模型性能提升动态变化，基于动态滑动

均值
- -----
LIoU 计算的离群度可精准反映当前训练阶

段的锚框相对质量，从而摆脱初始锚框分布的

约束。

3 实验与分析

3. 1　数据集

本文实验采用 SeaDronesSee［21］公开数据集，

该数据集面向海上智能救援与海事监管场景，样

本包含远距离、小尺度、部分遮挡的目标，各类目

标普遍像素占比低。鉴于 MS COCO［22］将目标

面积小于 32×32 像素的目标定义为小目标，也有

研究采用相对面积口径，将占整图面积不足

0. 1% 的目标视为相对小目标［23］。考虑到目标相

对整幅图像的比例更能反映其检测难度，本文采

用相对面积口径。数据集图像包含海面波浪、阳

光反光等复杂海面背景，可用于验证算法在海上

复杂环境下的鲁棒性。所有图像均由低空无人

机于真实海域采集。

数据集包含 5 类海上典型检测目标：船只

（boat）、浮标（buoy）、摩托艇（jetski）、救生设备

（life saving appliances）与游泳者（swimmer），覆

盖了海上搜救、水域巡逻等核心应用场景。

数据集采用官方标准划分，训练集 8930 张、

验证集 1547 张。经统计，该数据集共含 67374 个

标注目标实例，其中 78. 3% 为小目标，即目标面

积占整图不足 0. 1%。本文遵循官方划分开展实

验，确保结果可复现与公平对比。

3. 2　实验环境

所有实验在统一软硬件平台下完成以保证

结 果 可 复 现 。 硬 件 采 用 Intel Xeon Platinum 
8474C 中 央 处 理 器 与 NVIDIA GeForce RTX 
4090D（24GB 显存）图形处理器，CUDA 版本为

12. 4；软件基于  Ubuntu22. 04 系统，Python 版本

为 3. 11. 15，PyTorch 框架为 2. 5. 0。训练超参数

为：优化器选用 SGD，初始学习率设为 0. 01，动
量系数取 0. 937，权重衰减系数设定为 0. 0005，输
入图像统一设置为 640×640 尺寸，训练批次大小

设置为 16，总计训练 200 个轮次。

3. 3　评价指标

为客观、全面地评估所提算法的检测性能，

本文从检测精度与模型复杂度两个维度构建多

维度评价体系。精度维度选取精确率（Preci⁃
sion， P）、召回率（Recall， R）、mAP50 与 mAP50-

95 作为核心评价指标。效率维度选取模型参数

量（Parameters）、浮点运算次数（GFLOPs）以及

6
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每秒帧数（FPS）综合衡量算法的检测精度与

效率。

（1）精确率（P），用于衡量模型的查准能力，

计算过程如公式（13）所示：

P = TP
TP + FP   . ( )13

（2）召回率（R），用于衡量模型的查全能力，

计算过程如公式（14）所示：

R = TP
TP + FN   ， ( )14

式中，TP 表示正确识别的正类样本数量，FP 表

示被错误识别为正类的负类样本数量，FN 表示

被错误识别为负类的正类样本数量。

（3）平均精度均值（mAP），综合衡量模型在

不同类别上的检测精度，计算过程如公式（15）
所示：

mAP = 1
n ∑

i = 1

n

A P ( )i   ， ( )15

式中，n 为数据集的目标类别总数，AP ( i ) 为第 i

类 目 标 的 平 均 精 度 。 本 文 采 用 mAP50 与

mAP50-95 两项评价指标，mAP50 对应 IoU 阈值

为 0. 5 的平均检测精度，mAP50-95 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。

（4）参数量与浮点运算次数，用于评估模型

轻量化程度与计算效率。卷积层是计算开销的

主要来源，其参数量和计算量如公式（16）和（17）
所示：

ParamsConv = C out × Cin × Kh × Kw  ， ( )16

GFLOPSConv = 2 × ParamsConv × H out × W out

109   ，

( )17
其中 C in 和 C out 为输入与输出通道数，Kh 和 Kw 为

卷积核尺寸，H out 和 W out 为输出特征图尺寸。其

余部分的参数量和运算量按各自结构特性统一

纳入总量。

（5）每秒帧数（FPS），用于衡量模型的实际

推理速度。计算过程如公式（18）所示：

FPS = 1000
T inf

  ， ( )18

其中，T inf 为单帧推理时间（ms），涵盖图像预处

理、网络前向推理与非极大值抑制后处理全

过程。

3. 4　消融实验

为验证各改进模块的有效性及其协同作用，

本文设计系统性的消融实验。以 YOLO11n 为基

线，依次添加 SCAB、SPPF_E 和 WIoU，共进行 6
组实验，结果如表 1 所示。

单独引入 SCAB 后，mAP50 从 65. 3% 提升

至 66. 4%，精确率从 80. 4% 提升至 84. 5%，可知

SCAB 的坐标注意力增强了模型区分小目标与

海面杂波的判别能力，保留分支跳过空间变换则

有效保持了轻量化特性。单独引入 SPPF_E 后，

mAP50 提升至 66. 5%，mAP50-95 达 40. 2%，召

回率从 61. 1% 提升至 63. 0%，这表明，较小池化

核保留了更精细的空间细节以匹配小目标尺度，

而 ECA 注意力机制则动态调整通道权重，两者

协同作用，共同增强了对多尺度小目标的特征捕

获能力。引入 WIoU v3 后，mAP50 达 66. 8%，召

回率升至 63. 1%，说明离群度感知的梯度分配策

略有效抑制了海上小目标标注噪声对边界框回

归的干扰，使优化聚焦于有效样本。

SCAB 与 SPPF_E 结合时，mAP50 达 67. 5%
（+2. 2%），增益呈现正向协同效应。叠加 WIoU

表 1　消融实验结果

Tab. 1　Ablation experiment results

Base
√
√
√
√
√
√

C3K2_SCAB

√

√
√

SPPF_E

√

√
√

WIoU

√

√

P/%
80. 4
84. 5

81. 5
82. 2
83. 8
82. 5

R/%
61. 1
60. 7
63. 0
63. 1
62. 2
63. 4

mAP50%
65. 3
66. 4
66. 5
66. 8
67. 5
68. 1

mAP50-95/%
39. 1
39. 6
40. 2
40. 1
40. 4
40. 6

Params/106

2. 6
2. 6
2. 6
2. 6
2. 6
2. 6

GFLOPs
6. 3
6. 2
6. 3
6. 3
6. 2
6. 1
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后 ，完 整 模 型 mAP50 达 68. 1%（ +2. 8%），

mAP50-95 提升至 40. 6%（+1. 5%），三项核心指

标达到最优，验证了三个模块在特征提取、多尺

度感受野融合与回归优化三个维度的互补性。

完 整 改 进 模 型 参 数 量 保 持 2. 6×106 不 变 ，

GFLOPs 从 6. 3 降至 6. 1，表明本文方法在提升

精度的同时保持了良好的轻量化特性。

3. 5　对比实验

为验证本文方法的综合性能，将改进模型与

主流检测模型在 SeaDronesSee 数据集上进行对

比实验，所有模型训练均采用统一超参数配置，

结果如表 2 所示。

由表 2 可知，在 mAP50-95 指标上，本文模型

以 40. 6% 的检测精度位列所有对比方法之首，较

基线 YOLO11n［24］提升 1. 5 个百分点，较 RT-DE⁃
TR［25］与 Drone-YOLO［26］分别领先 2. 2 和 0. 9 个

百分点。mAP50-95 综合反映模型在不同定位精

度要求下的稳定检测能力，该指标取得最优验证

了 SEW-YOLO 在多尺度感知与边界框定位方面

的综合优势。精确率方面，本文模型以 82. 5% 位

居所有对比模型首位，表明 SCAB 模块与 SP⁃
PF_E 中的注意力机制有效增强了模型对前景与

背景的判别能力，在复杂海面干扰下显著抑制了

误检。召回率方面，本文模型达到 63. 4%，较基

线提升 2. 3 个百分点，在精确率领先的前提下仍

实现了查全能力的同步增长。

就 mAP50 而言，本文模型达 68. 1%，虽略低

于 RT-DETR（71. 3%）和 Drone-YOLO（70. 7%），

但二者的计算开销（GFLOPs分别为 36. 7和 12. 4）
显著高于本文模型，对机载设备的算力与功耗提

出了更高要求。在轻量级模型中，YOLOv8nG⁃
hostp2 通过引入额外检测头增强小目标召回能力

（召回率达 65. 1%），以 1. 6×106 的参数量取得了

69. 1% 的 mAP50，较本文模型高出 1. 0个百分点。

然而，在精确率与多阈值检测稳定性方面本文模

型更具优势：精确率达 82. 5%，领先 3. 7个百分点，

mAP50-95 为 40. 6%，领 先 1. 3 个 百 分 点 ，且

GFLOPs 仅为 6. 1，较其降低 29. 1%，推理速度亦

略快。上述对比表明，YOLOv8nGhostp2 以更高

的计算开销换取了召回率与 mAP50 的提升，而

SEW-YOLO 在更低的浮点运算次数下实现了更

优的查准率与跨阈值检测鲁棒性。在其余参数量

≤3. 0×106 的模型中，SEW-YOLO 的 mAP50 优

于 YOLOv5n（66. 0%）、YOLOv8n（67. 8%）、YO⁃
LOv10n（67. 6%）及 YOLO11n 基线。 SEW-YO⁃
LO 的推理速度为 177. 1FPS，较基线 YOLO11n
（193. 2 FPS）仅下降 8. 3%，但以此换来了四项检

测指标的全面提升，SEW-YOLO 在轻量级检测模

型中实现了精度与效率的良好均衡。

3. 6　检测可视化与误差分析

为直观展示改进效果，本文选取典型海上小

目标复杂场景进行可视化对比分析，图 4 给出了

各基线模型与本文改进模型的检测结果对照。

可视化结果表明，各基线模型普遍存在微小目标

表 2　对比实验结果

Tab. 2　Comparative experimental results of different models

Model
YOLOv5n
YOLOv6n
YOLOv8n

YOLOv8nGhostp2
YOLOv9t

YOLOv10n
YOLO11n
YOLO12n

Drone-YOLO
RT-DETR

Ours

P/%
82. 2
81. 1
81. 6
78. 8
78. 9
81. 3
80. 4
75. 7
81. 3
81. 9
82. 5

R/%
60. 9
54. 8
62. 7
65. 1
58. 9
62. 0
61. 1
63. 3
68. 5

61. 7
63. 4

mAP50/%
66. 0
60. 1
67. 8
69. 1
63. 6
67. 6
65. 3
66. 0
70. 7
71. 3

68. 1

mAP50-95/%
40. 0
36. 4
40. 4
39. 3
38. 0
40. 1
39. 1
40. 0
39. 7
38. 4
40. 6

Params/106

2. 5
4. 2
3. 0
1. 6

2. 0
2. 3
2. 6
2. 6
3. 0

19. 8
2. 6

GFLOPs
7. 1

11. 7
8. 1
8. 6
7. 6
6. 5
6. 3
6. 3

12. 4
36. 7
6. 1

FPS
230. 4
245. 0

234. 5
174. 9
123. 5
214. 3
193. 2
134. 7
221. 4
129. 6
177. 1
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漏检、预测框置信度偏低等不足。而本文改进模

型能够完整检出绝大多数尺度极小的海上目标，

有效抑制漏检，且输出检测框置信度整体更高，

对复杂环境下目标特征的失真与弱化表现出更

强的抗干扰能力。

尽管如此，改进模型在部分极端场景下仍存

在不足：漏检多为尺度极小的浮标、游泳者等目

标，定位偏差与误检则集中于波浪反光形成的高

亮纹理区域。究其原因，极小目标可用特征信息

不足与复杂背景干扰仍是主要制约因素。

为量化上述误差的分布规律，在验证集上按

置信度阈值 0. 25、IoU≥0. 5 的匹配口径，对全部

9630 个标注目标实例进行检测误差统计分型。

如图 5（a）所示，基线 YOLO11n 共漏检（纯漏检和

定位偏差）3146 处、误检（剩余三项）1089 处，

SEW-YOLO 漏检降至 3039 处。其中纯漏检由

2312 处降至 2211 处，类间混淆由 162 处降至 109
处，基线中游泳者误判为浮标的现象在改进模型

中完全消除。背景虚警与重复框略有增加，与模

型对弱小目标响应增强后输出框增多有关，改进

模型的误差结构整体向好。按目标尺寸分档统

计如图 5（b），小目标召回率由 58. 9% 提升至

60. 3%，漏 检 减 少 101 处 ，占 全 部 漏 检 减 量 的

94% 以上，中、大目标召回基本不变，表明改进收

益集中于小目标，与本文改进目标一致。分类别

看如图 5（c），游泳者类改善最为明显，召回率达

64. 7%、较基线提升 1. 6 个百分点，改进模型新增

命中的目标主要来自该类。救生设备与浮标类

召回率仍偏低，分别为 14. 2% 与 49. 6%，二者成

像尺寸小、样本占比低，是后续工作的重点方向。

此外，mAP50-95 涵盖 IoU 阈值 0. 5~0. 95，高阈

值段对边界框回归误差尤为敏感，本文模型该指

          （a）检测误差分型对比                （b）不同尺寸目标召回率对比              （c）不同类别目标召回率对比

    （a） Detection error types                            （b） Recall by object sizes                              （c） Recall by category
图 5　检测误差分析

Fig. 5　Detection error analysis

       原图                        YOLOv8n                  YOLO11n                YOLO12n               SEW-YOLO
图 4　检测结果可视化

Fig. 4　Detection result visualization
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标提升 1. 5 个百分点，间接反映了 WIoU 损失对

边界框定位精度的改善。

3. 7　感受野可视化对比

为直观比较基线模型与本文改进模型在特

征 关 注 区 域 上 的 差 异 ，本 文 采 用 Grad-

CAM++［27］方法对 YOLOv8n、YOLO11n、YO⁃
LO12n 及 SEW-YOLO 进行感受野可视化对比，

结果如图 6 所示。三种 YOLO 系列模型在复杂

海面环境下均存在不同程度的问题，YOLOv8n
虽能在目标位置形成有效响应，但在大面积海

面波浪纹理上呈现大范围的青绿色弥散激活，

背 景 特 征 被 明 显 抬 高 ，存 在 虚 警 风 险 。 YO⁃

LO11n 的热力响应在空间分布上与 YOLOv8n
较为相似，对海面背景的抑制能力同样不足，在

密集小目标场景下目标与背景的响应对比度偏

低。YOLO12n 的背景响应较前两者有所收敛，

但其热力图整体呈现块状弥散形态，空间定位

精度不够，对小目标的响应零散且不完整。相

比之下，SEW-YOLO 的热力响应明显向目标局

部区域收敛，海面背景的干扰响应被显著抑制。

感受野可视化结果表明，本文提出的改进策略

能够有效引导骨干网络的特征激活向目标本体

聚焦，显著增强复杂海面背景下小目标的特征

表达能力。

4 结 论

针对无人机海上搜救场景中海面杂波干扰

强烈、小目标检测精度偏低的问题，本文基于

YOLO11 网络架构提出一种改进检测算法 SEW-

YOLO。针对骨干网络浅层特征提取阶段存在

的计算冗余问题，设计 SCAB 模块，将输入特征

沿通道维度分裂为主分支与保留分支，仅对主分

支施加坐标注意力以增强方向感知的通道响应，

保留分支恒等传递原始特征，在强化小目标空间

判别能力的同时抑制了浅层特征提取中的冗余

计算。针对基准模型在多尺度感受野特征融合

过程中小尺度目标特征易被淹没的问题，提出

SPPF_E 结构，以小核池化替代原始 SPPF 的大

核池化，抑制背景噪声对小目标的干扰，并嵌入

高效通道注意力对多尺度感受野进行自适应校

准。在损失函数层面，引入 WIoU v3 替代原始

CIoU，利用离群度感知的梯度增益策略动态抑

制低质量锚框对回归训练的干扰，改善了小目标

边界框回归的稳定性与收敛质量。在 SeaDron⁃
esSee 数 据 集 上 ，改 进 模 型 以 2. 6M 参 数 量 和

6. 1GFLOPs 的 计 算 开 销 ，mAP50 达 68. 1%，

mAP50-95 达 40. 6%，较基线分别提升 2. 8 和 1. 5
个百分点。消融实验验证了 SCAB、SPPF_E 与

WIoU 三项改进各自有效且叠加后增益稳定。所

提方法在计算开销与基线相当的前提下实现了

精度提升，为资源受限的无人机平台的海上小目

标检测提供了可行方案。

                             原图                      YOLOv8n                YOLO11n                 YOLO12n              SEW-YOLO
图 6　感受野可视化对比

Fig. 6　Receptive field visualization comparison
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