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摘  要 

面向无人机红外图像中目标尺度小、对比度低与边界模糊等问题，本文提出了一种基于YOLOv11n模型

的多尺度注意力机制优化方法。首先，在引入小目标检测层的基础上，融合多分支与双向金字塔思想构

建双向多分支辅助特征金字塔网络，通过可学习权重自适应融合各层特征，增强微小目标表征。其次，

在检测头侧采用动态注意力检测头，从尺度、空间与通道三方面进行协同建模，提升关键区域聚焦与特

征利用效率。最后，提出NWD-Inner-MPDIoU组合损失函数，协同提升低重叠、边界不清条件下的定位

稳定性。在HIT-UAV红外小目标数据集上进行系统实验评估，结果表明：所提方法mAP50达92.8%，相

比基线模型提升2.2%，且召回率与准确率分别提高1.6%和0.6%。同时，模型仅小幅增加复杂度，整体

仍保持轻量化与可部署性。综上，本文方法在保证效率的同时有效提升了无人机红外目标的检测质量，

为后续扩展研究提供了可靠的技术基础。 
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Abstract 
To address the challenges of small target scale, low contrast, and blurred boundaries in UAV infrared 
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imagery, this paper proposes a YOLOv11n-based method enhanced with multi-scale attention. First, 
on top of an additional small-object detection layer, we integrate multi-branch and bidirectional 
pyramid designs to construct a bidirectional multi-branch auxiliary feature pyramid network, in 
which learnable weights adaptively fuse multi-level features to strengthen the representation of 
diminutive targets. Second, we employ a dynamic attention-based detection head that jointly models 
scale, spatial, and channel dimensions to improve focus on salient regions and the efficiency of fea-
ture utilization. Finally, we introduce a compound loss, NWD-Inner-MPDIoU, which jointly enhances 
localization stability under low-overlap and ambiguous-boundary conditions. Comprehensive ex-
periments on the HIT-UAV infrared small-target dataset show that the proposed method achieves 
an mAP50 of 92.8%, outperforming the baseline by 2.2%; recall and precision are improved by 
1.6% and 0.6%, respectively. Meanwhile, the model incurs only a slight increase in complexity and 
remains lightweight and deployment-ready. Overall, the proposed approach effectively improves 
infrared UAV target detection while maintaining efficiency, providing a reliable technical founda-
tion for subsequent research. 
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1. 引言 

随着科技与社会的发展进步，无人机红外目标检测技术[1]被越来越广泛地需求与应用，也对检测算

法提出了更高要求。YOLO 作为单阶段[2]目标检测算法的代表，推理速度快、轻量化程度高，高度适配

部署于算力有限而又对实时检测需求高的无人机平台。因此基于 YOLO 框架进行针对性适配改进，是当

前无人机红外目标检测领域的主要研究方向，且具有广阔的前景与可挖掘的潜力[3]。红外成像能够克服

夜间照明不足、烟尘雾霾遮蔽等[4]依赖环境光照的可见光成像无法应对的挑战，但获取的红外图像也普

遍存在空间分辨率低、纹理细节少、信噪比不佳等问题[5]。同时，现阶段的无人机航拍图像目标检测也

仍有许多亟待解决的问题，如目标尺寸小、距离远、尺度变化大导致的特征提取困难问题[6]；目标密集、

相互遮挡导致的漏检误检问题[7]；背景复杂、环境多变导致的检测不稳定问题[8]。无人机红外目标检测

算法，尤其在检测精度方面仍存在较大提升空间。目前，在基于 YOLO 的无人机目标检测领域算法改进

方向，已有众多研究者进行了许多工作：Zhang 等人[9]引入全维度动态卷积，通过根据输入特征图的内

容动态调整卷积核的权重，在保证性能与计算开销取得良好平衡的同时，有效地强化了模型的特征提取

能力，更灵活准确地捕捉重要特征；Du 等人[10]提出了改进的金字塔结构，在双向特征金字塔网络的基

础上引入注意力机制，将尺度间的自适应加权与通道上的自适应选择相结合，更精准地提取多尺度目标

的特征；Wan 等人[11]在骨干网络中引入感受野注意力模块，自适应地调整每个局部感受野内特征的权

重，更有效地提取和区分密集分布的小目标，同时在颈部网络中引入任务感知注意力块，自适应地激活

或抑制不同的特征通道，将每一个通道的激活值均以最优方式传递至检测端。针对无人机航拍红外图像

的特性与检测难点，通过卷积、金字塔结构、注意力机制的多方面创新，YOLOv11 算法的特征提取与多

尺度目标判别能力得到了显著强化。增加的计算复杂度处于可接受范围内的前提下，目标检测的精度与

鲁棒性得到了有效提升[12]，进一步满足了对无人机红外目标检测的需求。 
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2. YOLOv11 目标检测算法 

YOLO (You Only Look Once)系列算法将目标检测任务构建为一个单一的回归问题，实现“只看一次”

的快速检测[13]。相较于其他版本，YOLOv11 在其架构中多处引入了全新的 C3K2 模块以优化卷积计算

方式，使用更少的参数即可取得更高的精度。其中，YOLOv11n 是最轻量的版本，适用于如无人机航拍

等计算资源有限而又存在实时目标检测处理需求的场景。在轻量化与高效率的同时，检测精度仍能得到

保证。 
YOLOv11n 的网络架构如图 1 所示，由骨干网络、颈部网络、检测头三部分组成。骨干网络主要通

过交替堆叠卷积层与 C3k2 模块进行特征提取，末端分别加入多尺度汇聚与上下文整合的增强模块和空

间重加权的特征提取模块，为后续颈部融合与检测头预测提供稳定可靠的特征支撑。颈部网络则采用双

向特征金字塔结构，高层信息自上而下、低层信息自下而上双向交流传递，以实现不同尺度特征信息的

融合。通过上采样将高层语义特征与低层细节特征拼接，再交由 C3k2 模块对拼接后的特征进行进一步处

理与提炼。最终，由多个预测模块构成的检测头部分将接收来自颈部的多尺度融合特征图，并直接在这

些特征图上进行目标分类与边界框回归的预测。 
 

 
Figure 1. Overall network architecture of YOLOv11n 
图 1. YOLOv11n 整体网络结构图 

3. 算法改进 

针对红外无人机图像中目标尺度小、对比度低、边界模糊且在低重叠区域易出现回归梯度稀疏、致

使 YOLOv11n 存在漏检与定位不稳的问题，本文提出如下改进创新：(1) 新增 P2 小目标检测层，以更高

分辨率捕获微小目标细节提升召回率；(2) 在颈部构建双向多分支辅助特征金字塔网络(Bi-directional 
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Multi-branch Auxiliary Feature Pyramid Network, BIMAFPN)，实现多路径跨层与双向融合，强化浅层细节

与高层语义的协同表征，提升复杂背景下的可分离性与鲁棒性；(3) 提出 NWD-Inner-MPDIoU (Normalized 
Wasserstein Distance-Inner Scaling-Minimum Point Distance Intersection over Union)组合损失函数，在低交

并时提供连续且尺度稳健的几何度量，按重叠程度自适应缩放边界框并以最小点距离增强对位置与尺寸

偏差的辨识，提高训练稳定性与收敛速度；(4) 引入动态注意力检测头(Dynamic Head, DyHead)，自适应

重加权不同尺度、空间位置与通道信息，形成统一高效的检测头表示，在控制推理开销的同时降低漏检

与误检。改进后的网络架构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Network architecture of the improved model 
图 2. 改进模型网络结构图 

3.1. 增加 P2 小目标检测层 

在无人机红外图像中，目标往往尺寸较小、对比度偏低，经过多次下采样后在常规的 P3/P4 尺度上，

边缘与纹理容易被削弱，网格间距又相对过大，既不易被激活，也容易产生定位偏差。为缓解上述问题，

本文在原有多尺度检测头的基础上增加 P2 小目标检测层(特征图为 160 × 160)，直接取用浅层特征，通过

1 × 1 卷积完成通道对齐，与 P3~P5 分支并行参与预测，并在颈部与其他层级进行必要的跨层融合。 
该设置的作用主要体现在两点：一方面，将浅层的边缘、纹理和位置信息保留在更高分辨率上参与

检测，减少下采样带来的信息流失；另一方面，更密集的采样网格能减轻量化误差与中心偏移，使小目

标更早获得稳定响应。由此，P2 分支缩短了小目标从出现到被感知的路径，从源头提升了微小目标的可

分离性与定位稳定性。 

3.2. 双向多分支辅助特征金字塔网络 

在增加 P2 层的基础上，本文参考并扩展多分支辅助特征金字塔的设计思路，构建由自顶向下与自底
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向上两路信息交互、并行多分支横向连接组成的 BIMAFPN。该结构形成四层输出，网络最终由四个不同

分辨率的特征图共同完成检测，分别侧重于微小、小型、中型与大型目标，从而在保持计算开销可控的

前提下覆盖更广的目标尺度范围，网络结构如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. BIMAFPN network architecture 
图 3. BIMAFPN 网络结构图 

 
为提升跨尺度信息的传递质量与可学习性，BIMAFPN 将融合策略设计为加权融合，在每个融合节点

对多源特征按可学习权重进行归一化组合，如式(1)所示。 

i ii

ii

w I
O

wε +
= ∑

∑
                                     (1) 

其中 iI 为各路输入特征， iw 为非负可训练权重， 0.0001ε = 为数值稳定项。该机制在结构上实现了更深

的多尺度融合与自适应的信息分配，能够有效平衡不同尺度特征映射的贡献，减轻高层语义对低层细节

的覆盖或稀释问题，进而同时提升对大尺度与小尺度目标的检出与定位表现，为后续检测头提供了更稳

健、更具判别力的多尺度表征。 

3.3. NWD-Inner-MPDIoU 损失函数 

为提升无人机场景中小目标的定位稳健性，参考 NWD-MPDIoU 思路，本文在预测框与真实框之间

加入中心内含约束，构建 NWD-Inner-MPDIoU 损失函数。首先，设预测框与真实框分别如式(2)、式(3)所
示，其中， ,p p

x yc c 为预测框中心坐标， ,g g
x yc c 为真实框中心坐标， ,p pw h 为预测框宽高， ,g gw h 为真实框宽

高，则归一化高斯 Wasserstein 相似度的定义如式(4)所示。 

( ), , ,p p
x y p pP c c w h=                                   (2) 

( ), , ,g g
x y g gG c c w h=                                   (3) 

( ) ( )2
2 ,

NWD , exp
W P G

P G
C

 
 = −
 
 

                            (4) 

其中 ( )2
2 ,W P G 用中心与尺度参数的二范数距离近似，常数 C 用于尺度归一化。其次，MPDIoU 在 IoU 基

础上引入两框对角点(极点)距离的归一化惩罚，其形式如式(5)所示。 
2 2

1 2
2 2 2 2MPDIoU IoU d d

W H W H
= − −

+ +
                           (5) 

其中 1 2,d d 为左上角与右下角对应点的欧氏距离， ,W H 为输入图像宽高。接着，中心内含约束刻画中心

超出对方框的归一化残差距离，具体形式如式(6)所示。 
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2 2

2 2

2 2
g gp g p g

x x y y

w h
c c c c

I
W H

   
− − + − −   

   =
+

                          (6) 

最后得到 NWD-Inner-MPDIoU 损失函数如式(7)所示，其中， [ ]0,1α ∈ 为权衡系数， 0λ ≥ 为惩罚强

度。 

( ) ( )( )1 MPDIoU 1 1 NWDNIML Iα α λ= − + − − +                        (7) 

3.4. 动态注意力检测头 

为应对红外无人机目标在低对比、尺度跨度大及轻微位移等条件下，检测头阶段易出现的“尺度选

择不准、空间错位与通道利用不足”问题，本文在颈部输出之后引入动态注意力检测头 DyHead。采用动

态检测头替代原有检测头，可以在几乎不增加计算开销的前提下显著提升模型的表征与适配能力。鉴于

特征张量维度高，直接在全维度学习注意力成本过大，DyHead 将注意力功能拆分为相互独立且可串联的

三种机制：尺度注意力用于自适应选择更合适的金字塔层，空间注意力用于突出关键区域、缓解轻微错

位带来的影响，任务注意力用于按需分配通道信息、兼顾分类与回归。三种机制依次作用于统一的金字

塔特征表示，能更充分地利用高分辨率细节与高层语义，在低对比、背景复杂、目标尺度较小的红外场

景中进一步提升召回与定位稳定性，其整体结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. DyHead network architecture 
图 4. Dyhead 网络结构图 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集 

本文采用哈尔滨工业大学发布的 HIT-UAV 无人机红外目标检测数据集。该数据集专为红外热成像

目标检测构建，由 43,470 帧视频中筛选得到的 2898 张红外图像组成，覆盖校园、停车场、道路、操场等

典型场景，标注类别包括人、汽车、自行车、其他车辆及忽略类(DontCare)，以边界框形式标注。数据按

7:2:1 随机划分为训练集、验证集和测试集，分别为 2029 张、579 张和 290 张。不同航高带来的目标尺寸
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与外观差异使样本覆盖更广的尺度分布，有利于模型学习多尺度特征，从而提升对不同尺度输入的适应

性与整体泛化鲁棒性。 

4.2. 实验环境 

本文实验使用 PyTorch 框架，采用 GPU 加速完成。实验软硬件环境为：Ubuntu 22.04 操作系统，32 
GB 内存，NVIDIA GeForce RTX 4090。软件配置为 Python 3.10.15、PyTorch 2.3、CUDA 12.1 与 cuDNN 
8.9.0。训练基本参数设置如下：总轮数 300，批量大小 16，初始学习率 0.01。 

4.3. 评价指标 

为全面衡量模型的检测性能与计算代价，本文选取精准率(Precision, P)、召回率(Recall, R)、平均精度

(mAP)、参数量(Params)和 GFLOPs 五项指标。 
精准率衡量预测为正样本中有多少为真正例，如式(8)所示： 

TP
TP FP

P =
+

                                     (8) 

召回率刻画真实正样本被模型检出的比例，其中 TP、FP、FN 分别表示真正例、假正例、假负例的

数量，如式(9)所示： 

TP
TP FN

R =
+

                                     (9) 

mAP 用于综合评估分类与定位效果，定义为各类别平均精度 AP 的均值，如式(10)所示： 

1

1mAP AP
n

i
in =

= ∑                                    (10) 

GFLOPs 反映前向计算的浮点运算量，数值越小表示单位样本的计算开销越低。上述指标共同用于

对比权衡不同方法的精度、速度与复杂度。 

4.4. 消融实验 

为直观评估各改进环节的贡献，按“P2 → BIMAFPN → NWD-Inner-MPDIoU → DyHead”的顺序逐

步叠加，构建模型 A、B、C、D，与基线 YOLOv11n 在相同设置下对比，结果如表 1 所示。各模块与指

标之间呈现清晰变化关系：小目标检测层扩展了检测尺度并细化采样网格，首带来召回率与 mAP50 的回

升。在此基础上，双向多分支辅助特征金字塔网络通过双向多分支与加权融合强化跨层信息传递，进一

步改善准确率与召回率。随后更换为 NWD-Inner-MPDIoU 损失函数，在低重叠与边界不清样本上提供更

稳定的回归信号，在不增加结构开销的前提下继续提升精度。最后引入动态注意力检测头，在尺度、空

间与通道三个维度进行自适应重加权，进一步压低误检并稳定定位，使整体性能达到表中的较高水平。 
 

Table 1. Results of ablation experiment 
表 1. 消融实验结果 

模型 P/% R/% Params/M GFLOPs/G mAP50/% 
YOLOv11n 89.9 90.1 2.6 6.3 90.6 
模型 A 89.8 90.7 2.9 6.6 91.3 
模型 B 89.9 91.1 3.6 7.3 92.1 
模型 C 90.2 91.3 3.8 7.6 92.4 
模型 D 90.5 91.7 3.9 7.8 92.8 
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4.5. 对比实验 

为进一步评估所提出方法，在 HIT-UAV 数据集上与主流目标检测算法进行了对比，结果如表 2 所

示。早期检测模型的准确率与召回率处于较低水平，同时参数量和计算量偏大；随模型更新迭代，检测

精度提升并显著降低开销，体现出现代轻量模型在精度与效率上的进步。与基线模型相比，本文改进模

型的 mAP50 达到 92.8%，提升 2.2%。同时，召回率 91.7%、准确率 90.3%，分别高出基线模型 1.6%和

0.6%，说明对目标的检测能力和定位稳定性同步增强。代价方面，参数量由 2.6 M 增至 3.9 M，计算量由

6.3 提升到 7.8 GFLOPs，增幅可控，仍属轻量级。在相近开销下，改进模型的 mAP50 较 YOLOv8n 和

YOLOv10n 分别高出 2.6%和 3.2%。综合上述，所提方法在不显著增加计算成本的前提下，提升了无人机

红外场景的检测性能。 
 

Table 2. Results of comparative experiment 
表 2. 对比实验结果 

模型 P/% R/% Params/M GFLOPs/G mAP50/% 
Faster R-CNN 79.7 67.5 41.2 156.3 70.2 

SSD 75.1 67.8 24.5 87.9 72.1 
YOLOv3-tiny 70.9 68 8.9 17.8 74.5 

YOLOv5n 75.3 82.3 2.2 4.5 81.5 
YOLOv6n 79.2 69.6 4.2 11.8 72.3 
YOLOv8n 89.2 92.2 3 6.6 90.2 
YOLOv10n 88.1 91.2 2.7 7.8 89.6 
YOLOv11n 89.9 90.1 2.6 6.3 90.6 
改进模型 90.5 91.7 3.9 7.8 92.8 

5. 小结 

本文面向无人机红外图像中“目标尺度小、对比度低、位移抖动明显”的检测难题，提出了一种基

于 YOLOv11n 的系统化改进方案。方法在结构与学习机制上协同优化：在原有多尺度框架上增设小目标

检测层，并构建双向多分支辅助特征金字塔，同时引入 NWD-Inner-MPDIoU 损失函数，缓解低重叠与边

界模糊带来的梯度不稳，在检测头侧采用动态注意力检测头，以尺度、空间与通道的自适应建模提升特

征利用效率。上述改进旨在保持轻量计算的同时，增强模型对微小、低对比目标的表征与定位能力。 
基于 HIT-UAV 数据集的对比与消融实验表明，该方案在精度与稳定性上均取得了较好效果：相较基

线 YOLOv11n，mAP50 提升约 2.2%，召回率提升约 1.6%，准确率同步提高；参数量与计算量仅小幅增

加，整体仍处于轻量级范畴，消融结果进一步验证了各模块的互补性。 
尽管如此，方法在极端杂波背景、较强热噪声或剧烈运动模糊条件下仍有改进空间。后续工作仍可

从两方面展开：其一，开展剪枝、量化与蒸馏以压缩模型、降低推理开销。其二，结合时间一致性与多模

态信息以增强在复杂场景下的稳健性与泛化能力。综上，本文为无人机红外小目标检测提供了一种兼顾

精度与效率的可行方法，可为安防监控、应急搜救与信息采集等应用提供解决思路。 
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