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摘　要: 远距复杂场景中的小目标检测任务因目标尺寸小、形态不规则、纹理信息弱且易被背景干扰, 长期面临检

测精度低与鲁棒性差的挑战. 针对上述问题, 本文提出一种改进的检测算法 ReF-YOLO (remote-enhanced fusion
YOLO), 在 YOLO11框架基础上从特征提取、特征融合与检测头设计这 3方面进行系统优化. 具体而言, 引入融合

通道注意与空间建模的 C3k2DCASC 模块, 增强主干网络对非规则目标的表达能力; 设计结合主干同尺度特征的

L-Fuse 结构与高效下采样模块 SCDown, 提升语义与细节对齐效果; 并增设高分辨率 P2 检测分支, 有效提升极小

目标的感知与定位能力. 在 VisDrone2019 典型小目标数据集上的实验表明, 所提方法的 mAP@0.5 相较于

YOLO11n提升 4.9%, 在小目标检测任务中表现出更优的准确性与稳定性, 验证了其在远距复杂场景下的实用性与

泛化能力.
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Abstract: Small object detection in remote and complex scenes faces persistent challenges, including low detection
accuracy and poor robustness, due to the objects’ small size, irregular shape, weak texture, and high susceptibility to
background interference. To address these issues, this study proposes an enhanced detection algorithm named remote-
enhanced fusion YOLO (ReF-YOLO), which systematically optimizes the YOLO11 framework from three aspects:
feature extraction, feature fusion, and detection head design. Specifically, a module called C3k2DCASC is introduced,
integrating channel attention and spatial modeling, to enhance the backbone network’s representational capacity for
irregular objects. The L-Fuse structure, combined with the same-scale features from the backbone and the efficient
downsampling module SCDown, is introduced to improve semantic-detail alignment. Additionally, a high-resolution P2
detection branch is added to strengthen the perception and localization capacities of the algorithm for detecting extremely
small objects. Experiments on a representative small object detection dataset VisDrone2019, demonstrate that the
proposed method improves mAP@0.5 by 4.9% over YOLO11n, along with enhanced accuracy and stability across
various small object detection tasks. These results validate the utility and generalization capability of ReF-YOLO in

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
2026,35(1):152−163 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.010028] [CSTR: 32024.14.csa.010028] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家重点研发计划 (2023YFB4502805)
收稿时间: 2025-05-14; 修改时间: 2025-06-09, 2025-06-30; 采用时间: 2025-07-14; csa在线出版时间: 2025-11-17
CNKI网络首发时间: 2025-11-18

152 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

mailto:hzshi@ict.ac.cn
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10028.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10028.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10028.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10028.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10028.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10028.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10028.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10028.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10028.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.010028
https://cstr.cn/32024.14.csa.010028
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


remote and complex scenes.
Key words: small object detection; YOLO11; feature extraction; multi-scale fusion; long-range complex scene

 1   引言

随着人工智能与计算机视觉技术的不断发展, 目
标检测作为基础性视觉任务, 已广泛应用于无人机监

控、远距安防、工业质检和交通巡查等实际场景[1,2].
在这些应用中, 小目标检测因目标尺寸小、纹理特征

弱、易被遮挡或背景干扰而成为研究中的难点问题,
尤其在远距复杂环境下更具挑战性[3]. 以高空航拍或远

程监控图像为例, 目标通常仅占据图像极小区域, 不仅

尺寸小于 32×32 像素, 甚至低于原图的 0.1%, 且常伴

随密集分布、形态不规则、边界模糊、光照不均等问

题, 这些因素均显著增加了检测难度[4]. VisDrone2019
和 TinyPerson 数据集正是该类场景的代表, 分别对应

于密集城市航拍与远距人体监控环境, 目标均存在尺

度小、分布密、遮挡重等特征, 传统检测方法在此类

数据上的表现普遍不佳, 漏检和误检问题突出[5].
当前目标检测技术主要划分为两类: 两阶段检测

方法与单阶段检测方法. 以 Faster R-CNN[6] 与 Cascade
R-CNN[7] 为代表的两阶段方法通常通过候选区域生成

与后续分类回归的方式获得较高精度, 但结构复杂、

推理速度慢, 不适用于实时场景. 相比之下, 单阶段方

法如 SSD[8] 和 YOLO[9] 系列以其结构简洁、速度快、

部署效率高的优势广泛应用于工业与边缘设备中 .
YOLO 系列算法自 YOLOv1 以来不断演进, Ultralytics
官方版本 YOLO11[10] 在主干网络结构、特征融合与检

测头设计方面进行了多项优化, 提升了整体检测性能.
然而, 面对远距复杂场景中的极小目标和非规则形态,
YOLO11 仍存在特征表达弱化、尺度适应性不足与语

义空间失配等问题. 小目标由于在图像中的占比极小,
在下采样过程中其特征极易被压缩甚至消失, 导致深

层检测头难以准确定位. 与此同时, 传统卷积结构在建

模弱纹理与复杂边界形态时存在适应性差的问题, 造
成模型在遮挡或背景干扰条件下感知能力下降. 此外,
检测头结构多集中于中等尺度层级, 对极小目标缺乏

足够的分辨率支持, 限制了其在实际检测任务中的边

界回归能力.
针对上述问题, 本文在 YOLO11 框架基础上提出

一种面向远距复杂场景的小目标检测改进算法 ReF-

YOLO (remote-enhanced fusion YOLO), 该算法从特征

提取、特征融合与检测头设计这 3方面系统提升模型

对小目标的建模能力. 在特征提取阶段, 引入空间-通
道协同结构 C3k2DCASC, 融合通道注意力与动态蛇形

卷积, 增强模型对弱纹理与不规则边界的建模能力; 在
特征融合阶段, 设计双向信息流融合结构 L-Fuse, 引入

主干同尺度特征作为横向补偿通路, 提升浅层语义与

空间细节对齐能力; 在结构效率方面, 引入 YOLOv10[11]

提出的高效下采样模块 SCDown, 减少小目标在多层

压缩中的信息损失. 在检测头设计上, 新增 P2 分支结

构, 基于高分辨率浅层特征图增强对极小目标的响应

能力, 有效弥补深层检测头在极小尺度下的性能短板.

 2   相关工作

 2.1   小目标检测研究进展

小目标检测作为目标检测中的重要子任务, 广泛

应用于安防监控、无人机航拍、遥感图像分析、交通

监测等实际场景. 小目标通常被定义为其在图像中占

比极低 (如小于 32×32像素)或在特征图中分辨率较低

的目标, 其检测难点主要体现在 3个方面: 一是下采样

过程中目标信息容易丢失, 导致高层语义难以准确表

达其位置与类别; 二是小目标具有弱纹理、模糊边

缘、形态不规则等特性, 使得特征提取器难以学习稳

定的判别特征; 三是背景干扰强、前景信号弱, 极易引

发漏检与误检. 为缓解上述问题, 研究者从不同角度提

出了多种改进方法, 主要集中于多尺度特征融合、特

征信息增强与分辨率感知优化这 3个方向.
多尺度特征融合是当前最主流的解决策略之一.

通过融合来自浅层的高分辨率特征与深层的高语义信

息, 可以实现空间细节与语义信息的互补, 从而更好地

定位和识别小目标. FPN[12]是该方向的经典结构, 自顶

向下构建融合路径, 提升了低层特征的语义表达能力.
后续如 PANet[13]进一步引入自底向上的强化路径, 增
强信息双向流动. YOLOF[14]等方法通过定制的融合单

元与轻量感受野扩展模块, 有效提升了感知深度与小

目标表达能力, 同时控制了计算复杂度.
特征信息增强方法则聚焦于提升小目标在特征图
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中的显著性. 例如, 空洞卷积[15]可在不增加参数的情况

下扩展感受野, 增强小目标的上下文理解能力; 注意力

机制 (如 SE[16]、CBAM[17]、SimAM[18]等) 引导网络关

注目标关键区域, 抑制背景噪声干扰; 此外, 结合监督

策略的空间注意机制也被用于突出关键目标区域, 提
升网络的聚焦能力[19].

超分辨率感知与分辨率补偿也被证明对小目标检

测有效[20,21]. 在遥感图像或视频中, 研究者常将图像重

建与目标检测联合训练, 以提升图像细节和目标清晰

度, 从而增强小目标的可识别性. 一些工作如 DCSCN[21]、

SRD[22]等在低分辨率数据上显著提升了小目标检测精

度. 这类方法也可与多尺度建模联合使用, 进一步优化

检测结果.
总体来看, 小目标检测技术已在网络结构、特征

建模、信息增强等方面取得显著进展. 但在实际部署

中仍需面对如下挑战: 其一, 深度融合结构带来的计算

成本问题; 其二, 对极端尺度不平衡或非规则目标的适

应能力仍有限; 其三, 部分增强策略易引入冗余信息,
造成训练收敛困难. 因此, 在保证效率的前提下实现鲁

棒性小目标检测仍是当前研究关注的重点方向.
 2.2   YOLO 系列算法演进

YOLO 系列算法因其高效性与部署便捷性, 在实

时小目标检测中被广泛应用. 从 YOLOv1至 YOLOv12,
该系列经历了 4个阶段的发展.

在尺度感知阶段, YOLOv2[23]引入 Anchor 机制,
YOLOv3[24]采用 FPN 结构提升了多尺度预测能力. 特
征增强阶段的 YOLOv4 [ 25 ]与 YOLOv5 [ 26 ]通过引入

PANet、SPP模块与轻量卷积, 提高了对小目标的表达

能力. 后续的 YOLOv6[27]与 YOLOv7[28]进一步在结构

重参数化与跨层融合方面优化, 实现了精度与速度的

平衡. 进入几何感知阶段后, YOLOv8[29]引入 Anchor-
Free机制, YOLOv9[30]至 YOLOv12[31]持续强化对目标

形状边缘和空间结构的建模能力, 如 PGI 梯度引导、

动态感受野、自注意力机制与 Transformer集成等.
尽管 YOLO系列不断提升模型的尺度感知与边界

表达能力 ,  但在处理远距、非规则小目标时仍面临

3方面挑战: 深层语义压缩目标细节、锚框与规则网格

难以适应变形边界、多尺度融合对齐误差影响定位

精度.
 2.3   远距复杂场景下的小目标检测挑战

远距复杂场景常见于无人机航拍、远程监控与遥

感应用, 图像中目标通常尺寸更小、边界模糊、遮挡

严重、背景复杂, 检测难度显著增加. 小目标在下采样

过程中特征易丢失, 传统卷积结构难以适配不规则目

标几何形态, Anchor机制也难以准确拟合其实际边界.
同时, 复杂背景中的高噪声区域、弱对比度和非

结构化布局进一步降低了检测器对前景的判别能力.
虽然已有方法尝试增强浅层特征、增加高分辨率检测

头等手段改善检测效果, 但常以增加计算代价为代价,
不利于实际部署.

综上所述, 当前小目标检测技术在特征融合、结

构优化等方面取得了丰富成果, YOLO 系列算法持续

演进, 展现出较强的实用性与扩展潜力. 然而, 在面对

远距复杂环境中非规则小目标时, 现有方法在信息保

持、几何建模与分支结构设计方面仍存在不足.
为此, 本文在 YOLO11 基础上提出 ReF-YOLO

算法, 结合空间-通道协同模块 (C3k2DCASC)、双向特

征融合结构 (L-Fuse)、高效下采样模块 (SCDown)
与极小目标检测分支 (P2), 从特征提取、特征融合与

检测精度这 3 方面系统优化检测器结构, 提升其在远

距复杂场景中的小目标检测能力.

 3   ReF-YOLO算法设计与实现

本文在 YOLO11 目标检测框架的基础上, 提出一

种面向远距复杂场景的小目标检测算法——ReF-YOLO.
该算法从结构设计角度出发, 围绕“增强感知能力、提

升信息保真、优化尺度支持”这 3个目标, 对 YOLO11
的主干网络、颈部融合路径与检测头结构进行多维度

优化, 形成系统性的性能提升方案.
ReF-YOLO 的架构体系由 3 个核心组件组成: 包

括主干网络、颈部特征融合网络和检测头部分 ,  如
图 1 所示. 在主干部分, 本文设计了空间–通道协同特

征提取模块 DCASC, 并嵌入原始 C3k2 模块中构建

C3k2DCASC模块, 用以增强网络对非规则轮廓与弱纹

理目标的早期感知能力. 在颈部网络部分, 设计了 L-
Fuse双向融合模块, 引入主干同尺度特征补偿路径, 有
效缓解路径信息流中语义断层问题. 同时, SCDown模
块通过重构压缩路径, 实现对小目标纹理与边界的特

征保持, 为下游检测任务提供更具判别性的融合特征.
在检测头部分, 除常规 P3–P5检测层外, ReF-YOLO新

增了 P2 检测分支, 以更高的空间分辨率 (1/4 特征图)
专注于极小目标区域的检测任务, 提升了网络对低像
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素小目标的响应能力. 最终检测头覆盖 P2–P5 这 4 个

尺度, 分别对应 160×160、80×80、40×40 和 20×20 的

输出分辨率, 可适应从极小至中大目标的多尺度检测

需求.

整体而言, ReF-YOLO 通过在不同层级引入结构

增强与分辨率补偿机制, 实现了对远距复杂场景中非

规则小目标的感知强化与定位优化, 为后续章节中各

模块的具体设计与性能分析奠定了结构基础.
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图 1    ReF-YOLO结构图

 

 3.1   主干网络优化: C3k2DCASC
在目标检测任务中, 主干部分主要承担原始图像

的多尺度信息建模任务, 其提取到的特征在很大程度

上决定了模型对目标形状与语义语境的表征质量. 然
而, 在远距复杂场景中, 小目标往往呈现出尺寸极小、

边界不规则、纹理信息弱等特性, 常规卷积结构在提

取其有效特征时存在明显不足. 一方面, 小目标在前几

层特征图中响应较弱, 在逐层下采样过程中易发生信

息消失; 另一方面, 传统卷积核具有固定感受野和对规

则结构的强依赖性, 难以适应形态多变的目标的复杂

空间结构.
为解决上述问题, 在 YOLO11主干网络中 C3k2模

块的基础上, 本文引入 DCASC结构, 形成 C3k2DCASC
模块. 该模块融合了通道维度的注意力调控与空间维

度的动态形态建模, 以实现更具自适应性的特征提取

能力, 强化主干网络在早期阶段对远距小目标的感知

与建模. DCASC 模块主要由两部分组成, 如图 2 所示:
(a)是动态蛇形卷积 (DSC) 分支, 用于建模目标边界的

空间结构变化; (b)是包含自适应通道注意力 (AdaCA)
的分支, 用于增强目标语义通道.

F ∈ RC×H×W

整体处理过程可分为 3 个连续的阶段, 分别对应

通道增强、动态采样与特征融合. 在第 1阶段, 模块对

输入特征图 进行通道维度建模, 分别采用

全局平均池化与最大池化提取通道级统计特征, 并通

过共享多层感知器 (MLP)进行通道权重预测. 具体地,
通道注意力权重向量 S 的计算如下.

Favg =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

F(:, i, j) (1)

Fmax =max
i, j

F(:, i, j) (2)

2026 年 第 35 卷 第 1 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 155

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


S = σ(MLP(Favg)+MLP(Fmax)) (3)

σ MLP其中,   表示 Sigmoid 函数,   包括两个线性变换

层, 具有共享参数. 该权重向量用于对每个通道特征图

进行加权, 得到通道增强后的输出.

Fattn(c, :, :) = Fmax =max
i, j

F(c, :, :) ·S (c) (4)

∆P ∈
R2K×H×W

进入第 2 阶段, 模块引入空间动态采样机制, 通
过轻量卷积层预测每个卷积位置上的偏移量  

, 并采用归一化与正切函数进行约束, 以保持

偏移稳定性.

∆P = tanh(GN(Conv(Fattn))) (5)

采用轴向递推策略生成蛇形采样路径, 使卷积核

的采样点可以灵活地贴合目标边界形态, 从而更好地

适配不规则结构的空间分布.

p′ = p+∆p (6)

由于偏移点多为非整数位置, 本文采用双线性插

值从邻近整数点中获取特征值, 插值表达为:

Fdeformed(p′) =
∑

q∈N(p′)

Fattn(q) ·max(0,1− |p′x −qx|)

·max(0,1− |p′y−qy|) (7)

在第 3 阶段, 模块对所有变形采样点进行特征加

权融合, 并通过归一化与非线性激活得到最终的输出

特征图. 整体输出表达为:

FDCASC(p0) = ReLU(GN(
∑
pn∈R

W(pn)

·Fdeformed(p0+ pn+∆pn))) (8)

R GN

W(pn)

其中,  表示标准卷积核位置集合,  为 group normali-
zation,  为可学习的卷积权重. 该模块通过通道与

空间两个维度的协同增强, 显著提升了主干网络在早

期阶段对远距小目标的感知能力.

 

坐标映射

特征插值

坐标映射

特征插值

Conv

AdaCA

Conv

Conv

Conv

F
F

GN
GN

GN+ReLU
GN+ReLU

(a) 动态蛇形卷积 (DSC) 分支 (b) 包含AdaCA的DCASC分支

FDCASC
FDSC

 
图 2    DCASC结构

 

为进一步说明动态蛇形卷积 (DSC)在不规则小目

标建模中的优势, 本文以图示方式对比了传统卷积、

可变形卷积与本文引入的动态蛇形卷积的采样行为

(见图 3). 图 3 中以一片弯曲羽毛类结构为例, 其边界

具有明显的非规则曲率, 红点表示中心采样位置, 绿点

为对应卷积核的采样点. 如图 3(a) 是传统卷积采用固

定网格, 传统卷积采用固定的 9点正方形采样区域, 难
以适应弯曲边界, 难以覆盖边界的关键区域; 图 3(b)中
的可变形卷积虽能在一定程度上自由采样, 但其偏移

量学习受限于卷积核感受野, 采样点仍存在漂移、分

散的问题. 相比之下, 图 3(c)展示的动态蛇形卷积通过

引入轴向递推策略, 引导采样点沿边界连续分布, 使得

采样路径更紧凑地贴合边界曲线, 增强了空间结构建

模能力, 更贴合真实结构. 这一机制可视为对卷积核采

样几何结构的引导性建模, 使卷积从“规则网格”拓展

为“边界自适应路径”, 从而实现对不规则目标 (如弯曲

人影、非对称物体边缘)的更精准感知与表达. 通过这

种动态偏移 ΔP 的引导, DSC 提升了特征提取的几何

适配性与感知灵活性, 是提升 C3k2DCASC 模块对非

规则小目标表达能力的关键所在.
 
 

(a) 传统卷积 (b) 可变形卷积 (c) 动态蛇形卷积 
图 3    不同卷积方式在非规则边界上的采样策略对比
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为了将 DCASC 模块有效集成至 YOLO11 的主干

网络中, 本文将 DCASC 模块嵌入至 YOLO11 主干中

的 C3k2 模块中, 形成改进后的 C3k2DCASC 结构. 该
结构在保持原有 CSP 分组卷积主干架构 (C3k2) 的基

础上, 将标准 Bottleneck 块替换为更具几何感知能力

的 Bottleneck_DCASC模块. 在实际网络实现中, C3k2
结构包含两种不同配置形式, 分别对应 C3k=True 与

C3k=False. 同样的, C3k2DCASC 也包含这两种情况,
如图 4所示.

当参数 C3k=True 时, 主路径使用一个 C3kDCASC
模块, 该模块由两个串联的 Bottleneck_DCASC 子模块

组成, 用于增强深度空间建模能力; 当参数 C3k=False
时, 主路径则直接使用一个 Bottleneck_DCASC 模块,
以实现更高的效率与结构紧凑性.

 
 

C3k2DCASC, C3k=True

C3k2DCASC, C3k=False

Conv Split

Conv Split

C3kDCASC

DCASC

Add

Shortcut

Bottleneck_

DCASC

C3kDCASC

Concat

C3kDCASC

Bottleneck_

DCASC

Bottleneck_

DCASC

Bottleneck_DCASC

Conv
Conv

Concat Conv

 
图 4    C3k2DCASC模块结构图

 

 3.2   颈部网络设计: L-Fuse 与 SCDown
颈部网络是连接主干与检测头的中间模块, 承担

着多尺度特征融合与语义信息整合的重要任务. 其结

构设计对小目标的可感知性和检测准确性具有关键影

响. YOLO11 中采用的标准 PAN结构具备基本的上下

特征流融合能力, 但在远距复杂场景中, 面对纹理弱、

边界模糊和尺度不一的小目标时, 仍存在特征细节衰

减、结构对齐不充分等问题, 难以有效支撑后续检测

头的精确定位与分类.
为了增强对复杂小目标的语义建模能力, 本文在

YOLO11 原有上下双向路径设计的基础上, 借鉴 BiFPN
的多分支融合思想, 提出增强型三路融合模块 L-Fuse.
该结构不仅保留了上下层信息的传递, 还引入主干网

络中间层的横向特征作为辅助路径, 进一步缓解浅层

细节弱化与语义失衡的问题. 同时, 为提升尺度压缩过

程中的信息保持能力, 本文还结合 YOLOv10中提出的

高效下采样模块 SCDown, 构建出面向远距复杂场景

小目标检测任务的鲁棒颈部网络结构.

{F1,F2, · · · ,Fn} {w1,w2, · · · ,wn}

L-Fuse 模块的核心机制是通过可学习权重对多

路特征进行自适应融合. 如图 5所示, 设输入特征集合

为 , 对应可学习权重为  . 首
先对权重进行 Hardswish 激活与归一化处理, 计算方

式为:

w′i =
Hardswish(wi)∑n

j=1
Hardswish(wi)+ε

, i = 1,2, · · · ,n (9)

然后对各分支特征进行加权求和, 得到融合输出:

F′i =
n∑

i=1

w′i ·Fi (10)

该加权融合方式能够根据不同场景特征响应情况

动态分配信息通道比例, 有效提升融合节点对关键特

征的选择性与稳定性 ,  特别适用于尺寸小、形态多

变、边界模糊目标的感知.
 
 

F1

F2

Fn

...

F′1

F′2

F ′n

...

w′1 w′2 w′n

...

Hardswish

w
1

w
2

...

F
out

wn

 
图 5    L-Fuse结构图

 

为进一步增强主干至颈部路径中的特征完整性,
本文在下采样阶段引入结构紧凑、表达能力强的 SC-
Down 模块. 在实现上, SCDown 采用了由 1×1 卷积与
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步幅为 2 的深度可分离卷积串联构建的双层结构, 用
于增强特征压缩过程中的信息保留能力 ,  其输出表

示为:

Fsc =Convdw,k=3,s=2(Conv1×1(F)) (11)

该结构在压缩特征图分辨率的同时最大程度保留

通道表达能力, 提升模型在远距视角下对小目标边界

的保留效果.
为进一步验证 L-Fuse 结构在缓解语义断层问题

方面的有效性, 本文在 VisDrone2019数据集中选取了

典型的远距航拍场景图像, 进行融合特征响应的热力

图对比分析, 如图 6 所示. 图 6(a) 为原始图像, 图 6(b)
为 YOLO11n 原始结构下的特征响应, 图 6(c) 为引入

L-Fuse 结构后的响应结果. 图中红黄热区代表特征激

活强度, 越亮表示模型越关注该区域. 从图 6(b)中可以

观察到, 在场景中多个车辆分布稀疏、光照逆向、目

标尺寸小的区域, 原始 YOLO11n 模型的响应强度极

低, 热区极少甚至断裂, 反映出信息在浅层向深层传递

过程中存在“语义断层”现象: 浅层细节信息因缺乏足

够语义引导而难以保留, 在多尺度融合阶段被进一步

削弱 ,  最终导致检测头难以激活该区域 .  相比之下 ,
图 6(c) 中在相同区域下的特征热力图表现出更密集、

更连续的响应模式, 多个目标区域均出现明显激活, 说
明融合后的特征表达更均衡、语义与细节信息整合更

充分. 究其原因, 一方面是 L-Fuse 在上下路径之间引

入主干中间层的横向补偿通路, 从而引导浅层空间细

节在融合过程中与深层语义进行更充分对齐, 避免了

信息“直接拼接”带来的特征突变; 另一方面, L-Fuse通
过可学习的融合权重机制对不同通路的贡献进行动态

调整, 缓解了部分路径中存在的语义过强或细节过弱

的偏置, 使得融合节点的整体感知能力更强.
 
 

(a) 原始图 (c) 引入L-Fuse后的特征响应图(b) YOLO11n特征响应图 
图 6    L-Fuse结构引入前后的特征响应热力图对比

 

从感知效果角度看, L-Fuse 的引入提升了模型对

边界模糊、光照复杂和尺寸极小目标的响应能力, 从
而在远距复杂场景中建立了更鲁棒的特征表征基础,
也为后续检测分支提供了更稳定的输入支持.

在颈部网络中, L-Fuse 模块通过轻量归一化加权

机制构建出鲁棒灵活的特征融合路径, SCDown 模块

则以轻量卷积单元提升下采样表达密度, 二者协同强

化了 ReF-YOLO 在远距复杂场景中对微弱目标的识别

感知能力, 为检测头提供了稳定可靠的语义支撑.
 3.3   检测头优化: 引入高分辨率 P2 分支

检测头模块是目标检测框架中完成分类与定位预

测的核心部分, 其感受野与分辨率设计直接影响模型

对不同尺度目标的检测能力. YOLO11 原始结构采用

3层输出 (P3–P5)用于多尺度目标检测, 然而对于远距

复杂场景中的小目标, 尤其是边界模糊、纹理弱的极

小目标, 其在下采样后的高层特征图中往往仅占据 1–2
个像素, 感知信息极为有限, 难以实现稳定响应与精准

定位.

针对上述问题, 本文在保持 YOLO11 原有检测结

构的基础上, 引入更高分辨率的 P2 检测头分支, 用于

增强模型对极小目标的检测能力. 该分支通过上采样

路径从 P3 上采样特征与主干中较浅层的 P2 特征进行

L-Fuse 融合得到, 具有更大的空间分辨率 (160×160),
更有效地维持了图像中的边缘轮廓、纹理结构以及微

观细节的完整性.
在检测头的上采样分支中, 模型通过融合低层的

细节特征与高层上采样得到的语义特征, 借助 L-Fuse
结构构建空间分辨率最高的特征表示. 该融合结果随

后通过卷积层进行特征提炼, 最终输出小目标检测结

果分支. 该路径对目标边界变化的响应更加敏锐, 有效

增强了模型对小尺寸目标 (如 16 像素以下目标) 的定

位与识别能力.
值得注意的是, P2 检测头的引入在一定程度上增

加了模型的计算量和显存需求, 但在小目标场景中的

精度收益明显优于资源开销. 通过实验证明, P2 分支有

效提升了模型在高密度、小尺寸目标场景中的召回率
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与 mAP 表现, 为远距复杂条件下的小目标检测任务提

供了关键支持.
因此, 新增的 P2 分支构建了更密集的空间感知通

路, 使得 ReF-YOLO 在极端距离和复杂环境中具备更

强的小目标检测鲁棒性.

 4   实验结果与分析

 4.1   数据集

为了评估 ReF-YOLO 方法在远程复杂场景中应对

小尺度目标检测的有效性, 本文选用了具有代表性的

VisDrone2019 与 TinyPerson 两个小目标数据集开展实

验对比分析.
VisDrone2019[32] 是广泛应用于无人机视觉检测任

务的代表性数据集之一, 由天津大学的 AISKYEYE 团
队构建并公开发布, 涵盖了多种真实场景下的航拍图

像. 该数据集共收录了 6 471 张训练图、548 张验证图

与 1 610 张测试图, 覆盖行人、自行车、汽车、卡车、

公交车等 10类常见目标. 其图像拍摄角度主要为城市

上空, 场景中目标数量密集且尺度变化大, 其中小于

32 像素的目标占比较高, 为远距小目标检测算法提供

了具有挑战性的测试平台.
TinyPerson[33]数据集是一个专门针对极小人体目

标检测任务设计的数据集. 该数据集收集自多个真实

监控场景, 涵盖多种拍摄角度和环境条件, 图像中目

标高度大多低于 20 像素, 具备极高密集度与显著遮

挡性. 数据集中共包含 8 122 张图像, 并已提供标准化

的训练与测试划分. TinyPerson 被广泛用于评估模型

在超小尺寸目标、远距模糊目标等极端条件下的检

测能力.
上述两个数据集共同构成对所提算法在城市空中

视角与远距监控场景中的实用性验证基础, 能够全面

反映 ReF-YOLO 在不同小目标检测环境下的鲁棒性与

适应性.
 4.2   实验设置与评价指标

本文的所有实验工作均基于 YOLO11n 框架统一

进行, 并采用一致的训练参数配置, 以保证消融分析与

对比评估具备可比性. 具体实验运行环境为 Ubuntu
22.04.5 系统, 使用 NVIDIA RTX 2080 Ti 显卡, 并依托

PyTorch 2.0.1 与 CUDA 11.7 实现模型训练, 详见表 1.
在模型训练阶段, 初始学习率设置为 0.01, 批处理

大小为 8, 总共迭代 400 个 epoch. 实验中图像统一输

入为 640×640 的尺寸, 并采用 YOLO11 默认的数据增

强策略进行预处理.
  

表 1    实验环境配置
 

参数 实验环境

CPU Intel Xeon Silver 4110
GPU RTX 2080 Ti (62 GB)

操作系统 Ubuntu 20.04
Python 3.8
PyTorch 2.0.1
CUDA 11.7

 

模型性能评估指标包括mAP@0.5、召回率 (Recall)、
精确度 (Precision)、参数量 (Params) 与 GFLOPs 这 5
项. mAP@0.5 是在 IoU 阈值为 0.5 时的平均精度, 反映

模型在目标识别任务中的总体准确性; mAP@0.5:0.95
是更严格的检测指标, 能够考察模型对目标边界的拟

合能力. Recall 表示模型对正样本的检出能力, Precision
衡量误检率. 在资源开销方面, 参数量用于表示模型的

存储大小, GFLOPs 衡量模型每次前向推理的计算复杂

度, 便于在轻量化部署时评估模型的实际适用性.
 4.3   消融实验与分析

为评估 ReF-YOLO 各结构模块对小目标检测性能

的影响, 本文基于 VisDrone2019 数据集设计了系统的

消融实验, 对 4 个关键组件 (C3k2DCASC 主干结构、

L-Fuse 融合模块、SCDown 下采样机制和 P2 检测

头)在不同组合下的性能表现进行量化分析, 结果如表 2
所示.

以 YOLO11n为基础模型, 其 mAP@0.5为 27.4%.
实验 A 单独引入 C3k2DCASC 模块, mAP@0.5 提升

至 28.4%, 仅增加 0.04M参数和 0.4 GFLOPs, 验证该模

块在保持高效率的同时具备良好的边界建模能力. 实验 B
与实验 C 分别引入 L-Fuse 与 BiFPN 作为多尺度融合

模块, mAP@0.5 分别达到 28.7% 和 28.8%, 二者在精

度上相近, 但 BiFPN不引入横向补偿路径, 缺乏细粒度

信息的自适应调整能力. 实验 D 单独替换为 SCDown
下采样模块后, mAP@0.5下降至 27.1% (低于基线 0.3
个百分点). 主要原因在于缺乏横向补偿时, SCDown一
次 stride=2的压缩会过度丢失浅层纹理与边缘信息, 导
致极小目标的早期感知不足. 因此 SCDown 更适合与

L-Fuse或 P2分支等细粒度语义补偿路径配合使用, 而
非孤立部署.

进一步地, 实验 H 和实验 I 分别对比了 L-Fuse 与
BiFPN 在完整模块组合下的效果, 结果显示 L-Fuse 组
合 (H)最终 mAP@0.5提升至 32.3%, 略高于 BiFPN组
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合 (I)的 32.1%, 验证了 L-Fuse在语义对齐与融合鲁棒

性上的优势. 虽然二者的计算量均为 13.9 GFLOPs, 但
L-Fuse通过更简洁的三路结构和可学习加权机制实现

更高精度, 具备更优的性能效率比, 说明其设计在复杂

场景下对小目标信息整合效果更强, 体现了结构改进

的量化价值.
 
 

表 2    VisDrone2019 数据集采用不同改进策略后的检测结果
 

方法 C3k2DCASC L-Fuse BiFPN SCDown P2 mAP@0.5 (%) 参数量 (M) GFLOPs
YOLO11n — — — — — 27.4 2.58 6.3

A √ — — — — 28.4 2.62 6.7
B — √ — — — 28.7 3.11 7.8
C — — √ — — 28.8 3.11 7.8
D — — — √ — 27.1 2.42 6.2
E — — — — √ 28.2 2.66 10.2
F — √ — √ — 28.1 2.77 7.4
G √ √ — √ — 29.0 2.71 7.8
H √ √ — √ √ 32.3 2.83 13.9
I √ — √ √ √ 32.1 2.83 13.9

 

值得注意的是, P2 分支的引入 (实验 E、H、I) 虽
然导致 GFLOPs增加约 1倍 (由 6.3 GFLOPs增至 13.9
GFLOPs), 但其显著提升了对极小目标的感知能力, 使
mAP@0.5相较基线提升 4.9%. 考虑到实际部署中边缘

计算设备普遍具备中等计算资源, ReF-YOLO 的整体

参数量控制在 2.8M 以内, 仍符合轻量化检测框架标

准. 因此, 通过在结构层面嵌入自适应特征建模机制与

多尺度感知补偿路径, ReF-YOLO 在保持部署友好的

同时实现了对小目标检测性能的实质性提升.
 4.4   对比实验与分析

 4.4.1    与 YOLO11n进行精确度对比

为进一步验证 ReF-YOLO 在小目标检测任务中的

实际检测性能, 本文在 VisDrone2019 测试集上统计了

模型在各类别上的检测精确度与 mAP@0.5 指标, 结果

如表 3 所示. 可以看出, ReF-YOLO 在所有 10 个类别

中均实现了精度提升, 尤其在小尺寸目标如行人、自

行车、三轮车、摩托车等类别上优势显著.
  

表 3    VisDrone2019 数据集各类别对比结果 (%)
 

类别
YOLO11n Ours

精确度 mAP@0.5 精确度 mAP@0.5
行人 41.7 23.0 45.6 31.1
人 43.9 12.7 47.1 19.8

自行车 22.8 6.89 30.4 10.6
汽车 60.6 67.1 64.0 73.0
货车 31.8 31.2 37.9 36.6
卡车 37.7 30.0 38.2 33.0
三轮车 23.2 12.6 26.4 17.1

遮阳三轮车 34.2 14.7 39.9 17.4
公共汽车 61.5 51.6 64.6 53.0
摩托车 37.4 24.7 40.1 31.2

其中, 在“行人”类别上, ReF-YOLO 的 mAP@0.5

从 23.0% 提升至 31.1%, 提升了 8.1%, 精确度也从

41.7% 提升至 45.6%; “人”类别的目标 mAP@0.5 提升

了 7.1%; 而“自行车”类目标 mAP@0.5从 6.9%提升至

14.8%, 提升幅度最大, 达 7.9%. 此外, “遮阳三轮车”与

“摩托车”类别中, ReF-YOLO 提升均超过 6%, 说明改

进结构有效增强了模型对极小尺寸目标的感知能力.

中等与大尺寸目标如“汽车”和“卡车”类别上, ReF-

YOLO 仍保持了与原模型相近甚至更优的精度, 分别

达 73.0% 和 61.0%, 表明 ReF-YOLO 在提升小目标性

能的同时未显著削弱对中大目标的识别效果, 体现出

良好的模型稳定性与通用性.

 4.4.2    VisDrone2019对比实验

为了进一步验证 ReF-YOLO 在无人机拍摄场景下

对小目标检测的有效性, 本文选取 VisDrone2019 数据

集, 将所提方法与多种主流模型进行性能对比. 对比结

果如表 4 所示, 其中加粗数据代表该类别下的最优检

测指标.

在 VisDrone2019 测试集上的对比实验结果显示,

ReF-YOLO 在 mAP@0.5 指标上获得了 32.3% 的检测

精度, 显著优于 YOLO12n (25.8%)、YOLO11n (27.4%)、

YOLOv10n (26.8%)、YOLOv8n (26.7%) 和 Faster

R-CNN (21.7%) 等方法, 展现出较强的整体检测性能.

具体类别上, ReF-YOLO在人 (19.8%)、行人 (31.1%)、

自行车 (10.6%) 和摩托车 (31.2%) 等典型小目标上均

取得最高 AP50, 与 YOLO11n 相比分别提升 7.1%、

8.1%、3.7%和 6.5%, 有效缓解了目标尺寸小、遮挡严
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重等挑战. 同时, 在复杂背景下的“遮挡三轮车”和“三
轮车”类别上, ReF-YOLO 亦保持领先, 表明其对非规

则结构目标具备更强的鲁棒性. 即便在中等目标类别

如“汽车”和“公共汽车”中, ReF-YOLO仍取得最高检测

精度, 进一步验证了其在远距复杂场景下的普适性与

有效性.
 
 

表 4    多种算法在 VisDrone2019数据测试集所得的 AP50及 mAP@0.5对比结果 (%)
 

方法
AP50

mAP@0.5
行人 人 自行车 汽车 货车 卡车 三轮车 遮阳三轮车 公共汽车 摩托车

YOLOv5n 21.8 11.7 6.48 66.7 30.8 31.1 11.6 14.0 50.6 22.2 26.7
YOLOv8n 22.8 11.9 6.61 66.3 31.0 29.9 12.0 13.6 49.9 22.9 26.7
YOLOv10n 23.3 13.2 6.77 66.1 29.9 28.8 12.4 13.7 50.0 23.5 26.8
YOLO11n 23.0 12.7 6.89 67.1 31.2 30.0 12.6 14.7 51.6 24.7 27.4
YOLOv12n 21.5 11.2 5.57 65.4 28.9 30.5 11.8 12.6 47.8 22.7 25.8

Faster R-CNN[34] 21.4 15.6 6.7 51.7 29.5 19.0 13.1 7.7 31.4 20.7 21.7

RetinaNet[35] 13.0 7.9 1.4 45.5 19.9 11.5 6.3 4.2 17.8 11.8 13.9
ReF-YOLO 31.1 19.8 10.6 73.0 36.6 33.0 17.1 17.4 53.0 31.2 32.3

 

 4.4.3    通用性对比实验

为验证 ReF-YOLO 模型在不同检测任务下的适应

能力与通用性, 本文进一步在与训练数据分布存在差

异的场景下评估其泛化表现, 并与 YOLO11n 基线进行

直接对比, 实验结果如表 5所示.
  

表 5    通用性对比实验
 

模型 精确度 (%)召回率 (%)mAP@0.5 (%)参数量 (M)GFLOPs
YOLO11n 38.5 24.3 21.5 2.58 6.3

Ours 39.2 29.3 25.3 2.83 13.9
 

从表 5 中结果可见, ReF-YOLO 在未重新调参的

条件下仍展现出较强的适应性, 整体 mAP@0.5 达到

25.3%, 相比 YOLO11n 提升 3.8%. 与此同时, 其召回率

从 24.3% 提升至 29.3%, 说明模型对潜在目标具有更

高的识别能力.
 4.5   可视化结果与分析

为了进一步评估 ReF-YOLO 在复杂环境中对小尺

度目标的感知能力, 本文选取 VisDrone2019 和 Tiny-
Person 数据集中具有代表性的图像样本, 利用热力图

技术进行了可视化分析, 相关结果展示于图 7 和图 8
中, 红框内是差异明显的检测目标区域.

在 VisDrone2019 场景中, ReF-YOLO 能够更准确

地定位远处道路上的行人、自行车等小型目标. 在基

线模型中, 这些目标常由于纹理弱化和背景干扰而未

能有效激活, 而 ReF-YOLO 在对应区域的响应更强, 热
力图中显著增强, 体现了主干中 DCASC 模块在特征

提取方面的优势.
 
 

(a) 原始图 (b) ReF-YOLO结果 (c) YOLO11n结果 
图 7    VisDrone2019数据可视化热力图

 
 

(a) 原始图 (b) ReF-YOLO结果 (c) YOLO11n结果 
图 8    TinyPerson数据可视化热力图
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在 TinyPerson 数据集被遮挡和分布稠密的小目标

场景中 (目标尺寸多小于 20 像素), 热图可视化结果表

明 ReF-YOLO 能够在多个复杂区域内持续激活关键目

标区域, 特别是在海边及远距离遮挡环境中展现出良

好的关注能力, 热区与真实目标分布高度吻合, 体现出

该模型在复杂背景与小目标密集情况下的鲁棒性与稳

定性.
此外, 通过与 YOLO11n 的可视化结果对比可观察

到, ReF-YOLO 的特征响应范围更加聚焦于目标本体,
背景区域抑制明显, 说明 L-Fuse 和 P2 检测分支增强

了模型在浅层特征融合与细粒度检测上的表现. 这进

一步从视觉层面验证了所提出结构在提升小目标检测

准确性的有效性与必要性.

 5   结论与展望

本文针对远距复杂场景中小目标存在目标尺寸极

小、边界模糊、纹理弱、易被遮挡等检测挑战, 提出

了一种基于 YOLO11 的改进检测算法 ReF-YOLO. 该
算法围绕“增强特征感知、优化特征融合、扩展尺度

支持”这 3方面开展结构优化, 具体包括引入空间-通道

协同特征提取模块 C3k2DCASC, 提升主干网络对非规

则小目标的建模能力; 设计融合主干同尺度信息的 L-
Fuse 结构与高效下采样策略 SCDown, 缓解语义断层

与特征衰减问题; 并在检测头中增设高分辨率 P2 分

支, 有效提升对极小目标的感知与定位能力. 实验在

VisDrone2019与 TinyPerson两个典型小目标检测数据

集上进行, 结果显示 ReF-YOLO 较现有主流方法取得

显著性能提升, 尤其在人、行人等高密度遮挡场景下

的 mAP@0.5提升超过 7个百分点, 验证了所提方法在

复杂背景下的实用性与鲁棒性.
未来工作可从以下几个方面进一步拓展: 一是引

入跨尺度注意力机制与多模态辅助信息 (如红外、深

度图像), 以增强小目标在极端场景下的表征能力; 二
是结合自监督预训练或迁移学习策略, 提升模型在低

标注或新领域数据下的适应能力; 三是探索基于动态

推理或显著性引导的轻量推理策略, 进一步降低部署

成本; 最后, 也可尝试将 ReF-YOLO 与检测-跟踪一体

化模型结合, 以满足实时远距监控等场景的更高需求.
本研究为复杂小目标检测任务提供了一种兼顾精度与

效率的可行路径, 为后续小目标检测算法设计提供了

重要参考.
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