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MEM-YOLO11:一种多特征选择机制的无人机小目标检测模型

徐世周,杨红,张梦洁,张钰昊

(河南师范大学 光电工程学院,河南 新乡453007)

摘要:针对遥感图像目标具有多尺度、多旋转角度、背景复杂等特点,提出了一种多特征选择机制融合改进模

型 MEM-YOLO11.首先,在backbone中设计了一种特征提取模块,结合了多尺度特征提取和边缘信息增强,提高了

对特征信息的整合效果.其次,设计了一种高效的卷积网络模块,由原始图像生成更高分辨率的图像,增强了颈部网

络中全局到局部的特征学习能力.并且,重新设计了一个多头部特征提取模块,减少标准卷积中广泛存在的空间和信

道冗余,减少了参数量和计算量.最后,优化 MEM-YOLO11模型的超参数,缓解分类和定位不相关问题.在 Vis-

Drone2019数据集上精度、召回率、mAP50分别提升7.6%、5.6%、6.5%;WiderPerson数据集上精度、召回率、

mAP50分别提升6.8%、4.2%、5.6%.
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随着观测技术的不断进步,遥感技术能够捕捉到大量细节,在重要领域得到了广泛的应用,包括军事侦

察 、城市规划、环境监测、土壤科学和海上船舶监视等[1].基于卷积神经网络的深度学习技术通过对大量数

据的训练,能够实现高精度的识别和定位拍摄图像中的各种物体,已成为物体检测的主流方法.基于深度学

习的目标检测模型算法主要分为单阶段算法和两阶段算法.两阶段算法[2]推理精度高,面临着模型复杂度高

的问题.单阶段算法[3]通过直接回归生成检测框,精度稍低,但具有更高的推理速度和帧率,更适合部署在资

源受限的无人机平台.

1 相关工作

无人机遥感拍摄的小目标图像分辨率有限、尺度变化大且背景复杂[4],传统的卷积神经网络在处理这些

小目标时往往表现不佳,各种因素会导致模型的准确率下降,影响检测的实时性和可靠性.并且受硬件平台

限制,面临着漏检、误检以及准确率低的问题.Li等[5]提出了一种基于增强通道空间融合的小目标检测网络,
充分利用浅层特征中丰富的空间细节信息来定位小目标的位置,但是增加了模型的复杂度.Yi[6]等提出了一

种基于YOLOv7的网络,通过融合注意力机制、增强FPN网络拓扑结构等方式,集中小目标更关键的特征

信息,然而复杂的结构导致模型过拟合训练数据,泛化能力不足.Guan等[7]基于YOLOv10引入双向特征金

字塔网络等模块,使模型能够更准确地处理复杂信息,然而泛化能力较差.
受现有工作启发,本文提出了一种多特征选择机制融合改进模型MEM-YOLO11(multi-moduleenhanced
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mechanism-YOLO11),集成了多尺度特征提取(MFEE)、高效特征学习(ELFR)和多头感受野增强(MR-
FE),旨在提升复杂场景下的检测精度与鲁棒性,主要贡献如下:

①设计了一种多尺度特征提取和边缘增强模块 MFEE(multi-scalefeatureextractionandedgeen-
hancement),从不同尺度上提取特征,并将这些多尺度特征整合到一起,突出了小目标的边缘信息,增强了

小目标的特征输出.
②设计了一种高效特征学习模块ELFR(effectivelearningoffeaturerepresentations),P2特征层经过

SPDConv切片操作,能够有效降低参数量,更大程度地保留小目标的关键信息,得到富含小目标信息的特

征图.
③设计了一个多头部感受野增强模块 MRFE(multi-headreceptivefieldenhancement),通过多视角特

征融合增强模型的鲁棒性和泛化能力,促进了更大感受野内特征的聚合.
④调整topK、α、β的阈值大小,缓解分类和定位不相关的问题.

2 提出的方法

2.1 MFEE模块

融合CSPNet[8]思想,MFEE模块结构如图1所示,结合了多尺度特征提取[9]、边缘信息增强[10]和卷积

操作.首先经过自适应平均池化[11](AdaptiveAvgPod)操作提取输入图片多尺度的信息,经过两个C3K2卷

积进行多尺度特征间的语义互补,随后经过一个上采样模块增加特征图的分辨率,再经过EdgeEnhancer模

块.EdgeEnhancer模块用于提取边缘信息,增强网络对边缘信息的敏感度,架构如图2所示.二维平均池

化[12]操作(AvgPool2d,使用3×3核,步长为1,padding=1)用于提取特征图的低频信息.将原始输入特征图

与平滑后的特征图进行相减,得到增强的高频信息.其次利用C3k2模块,精细化高频特征并提升模型对小目

标的表征能力.最后将提取到的信息与原始输入特征图相加,形成增强后的输出.

MFEE模块有4个不同自适应平均池化参数的分支,对应不同尺度的特征图的信息.4层设计覆盖了从

全局到局部的完整特征层次,避免单一池化尺度导致的特征缺失.仅用大尺度池化会丢失细节,仅用小尺度

池化缺乏语义引导,进行多尺度的池化,提取不同大小的局部信息,有助于捕捉图像的多层次特征.自适应平

均池化模块会指定固定尺寸的输出(H,W).第1个分支经过平均池化后,把特征图的尺度缩放成3×3,第

2个分支缩放成6×6,第3个分支缩放成9×9,第4个分支缩放成12×12.为了弥补第1个分支的特征图较

小,增加了一个局部卷积,以达到信息交互的目的.将不同尺度下提取的特征通过插值操作对齐到同一尺度,
然后将它们拼接在一起,最后经过卷积层融合成统一的特征表示输出,有效提高了模型对多尺度特征

的感知.
2.2 ELFR模块

小目标检测的困难根源是小目标覆盖的像素点少,导致漏检误检等问题.本文设计由原始图像生成更高

分辨率的图像,对更高分辨率的图像进行目标检测.小目标在P3、P4、P5检测层上略显吃力,比较传统的做
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法是加P2检测层来提升小目标的检测能力[13].然而这种做法会导致计算量过大、后处理更加耗时等问题.这
一矛盾促使研究者探索兼顾精度与效率的小目标优化特征金字塔结构.

本文根据CSP思想以及基于Omni-Kernel[14]改进,设计加入在YOLOv11n中引入改进的P2检测层,
改进的金字塔架构如图3所示.为了有效降低参数量,改进的P2特征层经过SPDConv切片操作,更大程度

地保留小目标的关键信息,然后与P3特征层进行融合,经过ELFR模块进行特征整合.

ELFR模块结构如图4所示,先对输入特征图进行一个卷积操作,然后按照1∶3的比例划分通道数,为
了更大程度地保留原始信息,只有25%比例通道数经过OmniKernel模块,最后将两部分拼接在一起后进行

一个卷积操作输出.OmniKernel模块结构如图5所示.ELFR模块增强了颈部网络中全局到局部的特征学习

能力的同时有效解决了计算量过大、后处理耗时的问题.

2.3 MRFE模块

为了解决复杂背景下小目标分布重叠检测困难的问题,受到YOLO-FaceV2[15]的启发,本文重新设计

了一个多头部感受野增强模块 MRFE来补偿被遮挡的信息的损失,MRFE模块结构如图6所示.
SRU模块用于抑制空间冗余,CRU模块用于减少信道冗余.搭配使用有效限制了特征冗余,不仅减少了

模型参数的数量和FLOPs,而且提高了特征表示的能力.最大池化(mixpooling)相对于平均池化(average
pooling),能够更大程度地保留输入图像的信息,在训练时提高模型的泛化能力.

MRFE模块通过多视角特征融合增强了模型的鲁棒性和泛化能力,补偿了被遮挡信息的损失,进一步

增强了多尺度特征融合,并且减少了冗余特征,显著降低了复杂度和计算成本,适用于部署在如无人机等边

缘设备上.这个过程促进了更大感受野内特征的聚合,最终增强了模型多特征融合的能力.
2.4 TaskAlignedAssigner超参数调整

目标检测承担着分类和定位两个任务,由于分类和定位学习机制的不同,两个任务学习的特征的空间分

布可能会不同,当同时使用两个独立的分支进行预测时,会导致一定程度的分类和定位失调[16].正负样本标

签分配的依据如下:
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t=sα ×uβ, (1)
其中,s和u 分别表示分类得分和IoU,α和β是权重系数.调整topK、α、β的阈值大小,可以缓解分类和定位

不相关的问题.

3 实验结果与分析

3.1 实验环境和细节

为了保证实验的公平性,实验过程中没有使用预训练的模型.实验中使用初始学习率为0.01的SGD优

化器,为达到较好的收敛效果并且避免内存溢出,本文将动量设置为0.937,并使用5e-4的权重衰减系数,

epochs=300,batch=8,workers=4,学习速率设置为0.01,采用GPU进行模型训练.
3.2 数据集介绍

为了保证实验数据的合理性,
本文选取了小目标检测领域具有

代表性公开数据集 VisDrone2019
数据集[17]和 TheWiderPerson数

据集[18]进行实验.
VisDrone2019数据集共包含

8629张图像.该数据集包含10个

类别的日常场景:行人(P1)、人群

(P2)、自行车(B1)、汽车(B2)、面
包车(C)、卡车(V)、三轮车(T1)、
遮阳棚三轮车(T2)、公共汽车(A)
和摩托车(B2).在该数据集中,各
类分布的比例不平衡,大多数图像

包含小目标具有多尺度、多旋转角

度、背景复杂等特点.
WiderPerson数据集是比较拥

挤场景的行人检测基准数据集,其
图像是从多种场景中选择的,不再

局限于交通场景.行人遮挡严重、

目标密集.考虑到计算机算力局限,经过合理筛选之后选取7000幅图片,其中4800幅图片作为训练集,

1200幅图片作为验证集,1000幅图片作为测试集.
3.3 评价指标

在本实验中,采用精度(P)、召回率(R)、平均均值精度(mAP)等性能指标来评估模型的检测能力.精
度(P)和召回率(R)是根据真阳性(TP)、假阳性(FP)、真阴性(TN)和假阴性(FN)计算:

P=
TP

TP+FP
, (2)

R=
TP

TP+FN. (3)

  通过在精度-召回率曲线(P-R)上绘制精度和召回率,定义曲线下面积(AP),并将平均精度(mAP)计
算为所有类别的AP 平均值.计算公式见下式:

AP=∫
1

0
P(R)dR, (4)

mAP=
1
N∑AP. (5)
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3.4 实验结果和分析

基于 VisDrone2019数 据 集,本 文 提 出 的 MEM-YOLOL11模 型,精 度(P)达 到 了45.3%,相 比

YOLOv11n模型提高了7.6%,召回率(R)提高了5.6%,mAP50提高了6.5%,mAP50-95提高了4.4%,并
且计算参数有所下降.

为了验证本文设计模块的有效性,基于VisDrone2019数据集进行了消融实验.附录表S1消融实验结果

表明,同时加入 MFEE模块、ELFR模块、MRFE模块的效果最好,显示了它们对提高模型整体检测性能的

重大贡献.
本文调整了 MEM-YOLO11模型的超参数,由附录表S2对比实验结果可得,本模型采用topK=7、α=

0.5、β=5时,性能表现最佳.
本文对 MEM-YOLO11模型和其他广泛使用的模型在VisDrone2019验证集上进行了对比试验,评估

了数据集中10个类别的检测准确率(mAP50%).表1所示的实验结果表明,与其他流行的模型相比,MEM-
YOLO11模型具有优异的检测性能,特别是对于行人、人、自行车、面包车、卡车、三轮车和公共汽车对象检

测效果最佳.
表1 不同模型在VisDrone2019数据集上的检测精度对比试验

Tab.1 PerformancecomparisonofdifferentmodelsontheVisDrone2019dataset %

方法 all P1 P2 B1 C V T1 T2 A B2 M

FasterR-CNN 21.5 19.3 14.6 5.8 51.2 32.1 20.9 13.5 6.8 30.7 20.8

CascadeR-CNN 22.2 19.5 13.5 7.6 52.6 31.5 20.6 14.8 8.6 32.9 20.4

RetinaNet 13.4 14.1 8.3 1.5 40.7 19.2 12.5 6.9 5.7 15.4 10.6

SSD300 20.0 13.1 11.3 9.1 43.6 25.2 26.1 14.2 6.7 37.9 12.6

RSF-SSD 27.4 14.1 13.0 10.5 56.8 41 32.1 13.5 20.1 51.5 17.9

CenterNet 26.0 28.0 11.6 9.0 51.0 36.2 27.9 20.1 19.9 37.7 21.0

CornerNet 17.7 20.0 6.6 4.6 40.9 20.2 20.5 14.0 9.3 24.4 12.1

YOLOv3-tiny 23.7 17.8 16.6 3.1 49.2 11.9 9.8 7.9 3.5 11.6 17.6

YOLOv5n 22.0 30.1 22.6 2.9 65.7 15.2 14.4 8.2 6.3 31.9 22.4

YOLOv5s 31.3 39.5 30.1 9.3 70.1 34.2 22.3 17.2 9.3 40.3 40.5

YOLOv6n 25.5 27.3 19.7 3.1 66.9 32.5 20.5 15.1 7.1 35.4 27.6

YOLOx-n 30.7 33.9 29.6 7.9 71.1 36.2 24.7 18.1 10.2 38.2 37.4

YOLOv7-tiny 31.7 38.1 36.3 8.1 75.1 34.2 29.6 18.7 8.6 41.2 27.1

YOLOv8n 27.0 22.5 12.6 6.16 65.4 29.9 33.0 13.0 15.0 50.2 22.1

YOLOv9-t 31.1 29.8 24.5 8.1 73.8 35.4 22.6 20.8 11.7 45.1 40.8

YOLOv10n 27.3 24.7 14.1 7.2 67.3 30.0 29.0 12.0 13.5 48.8 26.4

YOLO11n 27.7 24.1 12.5 6.9 68.1 30.2 31.1 14.5 13.2 51.6 25.0

Ours 36.1 40.7 20.4 11.3 77.6 36.6 34.5 15.2 20.9 54.3 31.5

  为了更直观地表示 MEM-YOLO11模型对无人机拍摄的小目标对象的检测能力,绘制的热力图如附录

图S1所示.与原始模型相比,MEM-YOLO11模型在多种小目标密集分布场景的识别中有效降低了漏检率,
相比原始模型感受野区域有效增大.此外,本文绘制了损失和精度对比曲线,直观反映了本模型有效减少了

特征信息损失.
为了验证MEM-YOLO11的泛化能力和通用性,进一步在TheWiderPerson数据集上进行了实验验证.

表2实验结果表明,MEM-YOLO11在精确率(P)、召回率(R)、mAP50和mAP50-95分别提升了6.8%、

4.2%、5.6%、4.7%.与YOLOv11n模型相比验证了 MEM-YOLO11模型的通用性与可行性.
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表2 MEM-YOLO11与YOLOv11n在TheWiderPerson数据集上检测结果

Tab.2 DetectionresultbetweenourmethodandYOLOv11nonTheWiderPersondataset

方法 P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% 参数量 GFLOPs

YOLO11n 75.7 61.6 70.2 43.2 2584102 6.3

Ours 82.5 65.8 75.8 48.9 2214945 5.4

4 结论

本文提出的MEM-YOLO11模型建立在YOLOv11n基线网络之上,引入了MFEE、ELFR和MRFE模

块,并且调整了topK、α、β参数的阈值大小.实验结果表明,与其他的检测模型相比,本文提出的 MEM-YO-
LO11模型在密集场景小目标检测方面,精度有较高提升,并且参数量有效降低,是部署无人机等边缘设备

进行目标检测实现优良检测性能的最佳选择.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2025.05.12.0002).
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MEM-YOLO11:AUAVsmallobjectdetectionmodelwithmulti-featureselectionmechanism

XuShizhou,YangHong,ZhangMengjie,ZhangYuhao

(SchoolofOptoelectronicEngineering,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

Abstract:Toaddressthechallengesofmulti-scaleobjects,variedorientations,andcomplexbackgroundsinremote
sensingimages,weproposeMEM-YOLO11,anenhancedmodelintegratingamulti-featureselectionmechanism.First,afea-
tureextractionmoduleisdesignedwithinthebackbonenetwork,combiningmulti-scalefeatureextractionandedgeinformation
enhancementtoimprovefeatureintegration.Second,anefficientconvolutionalnetworkmoduleisdevelopedtogeneratehigher-
resolutionimagesfromrawinputs,strengtheningtheglobal-to-localfeaturelearningcapabilityinthenecknetwork.Additional-
ly,areconstructedmulti-headfeatureextractionmodulereducesspatialandchannelredundancyinherentinstandardconvolu-
tions,significantlydecreasingparametersandcomputationalcosts.Finally,hyperparametersofMEM-YOLO11areoptimized
toalleviatethediscrepancybetweenclassificationandlocalizationtasks.Evaluationsdemonstratesignificantimprovements:on
theVisDrone2019dataset,precision,recall,andmAP50increaseby7.6%,5.6%,and6.5%,respectively;ontheWiderPer-
sondataset,gainsof6.8%,4.2%,and5.6%areachievedforthesamemetrics.

Keywords:smallobjectdetection;Multi-scalefeatureextraction;edgeenhancement;hyperparameter
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  附录

表S1 消融实验

Tab.S1 Ablationexperiments

Yolo11 MFEE ELFR MRFE P/% R/% mAP50/% mAP50-95/%

√ 37.7 29.5 29.6 15.1

√ √ 39.7 29.7 30.5 15.6

√ √ √ 40.1 30.5 31.8 16.3

√ √ √ √ 44.1 34.6 34.7 18.1

表S2 超参数对比试验

Tab.S2 Comparativeexperimentsofhyperparameters

TALPara P/% R/% mAP50/% mAP50-95/%

topK=13、α=0.5、β=6 44.1 34.6 34.7 18.1

topK=10、α=0.5、β=6 44.8 33.8 34.9 18.5

topK=7、α=0.5、β=6 44.9 34.2 35.2 18.6

topK=5、α=0.5、β=6 44.1 34.5 35.2 19.3

topK=7、α=0.75、β=6 44.8 34.9 35.5 19.1

topK=7、α=0.5、β=5 45.3 35.1 36.1 19.5

topK=7、α=0.5、β=4 45.1 35.0 35.6 19.4


