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摘 要： 航拍影像中的小目标检测因目标尺度小、背景复杂和类内差异显著，对卷积神经网络的特征提取能力提出

了严峻挑战。这种类内差异主要表现为同一类目标在不同成像条件下的外观变异，导致特征学习更具挑战性。传统

目标检测算法在处理航拍小目标时，往往因感受野不足或背景噪声干扰而导致定位精度下降。基于 YOLOv11 网络

提出了一种新型旋涡流卷积模块 VFConv，通过旋涡核心提取、外围流场抑制和流场动态调谐机制，有效增强了小目

标的特征显著性并抑制背景干扰。VFConv集成到 VortexBottleneck 模块中，结合流场密度调谐的残差连接，进一步提

升了特征表达的稳定性和鲁棒性。实验结果表明，YOLO11-VFConv 在 mAP50 指标上达到 74.40%，其相较 YO⁃
LOv11n、YOLOv8n、YOLOv10n 和 YOLOv12n 的提升幅度分别为 7.7%、6.5%、10.6% 和 6.3%。YOLO11-VFConv 在

定位精度、整体性能和推理效率上的表现优异，为航拍小目标检测提供了高效、实用的解决方案。
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Lightweight Aerial Small Object Detection Algorithm Based on Vortex 

Flow Convolution
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Abstract： The detection of small targets in aerial images poses severe challenges to the feature extraction capability of convolutional neural 
networks due to the small scale of the targets， complex backgrounds， and significant intra-class variations. Such intra-class variations are 
mainly manifested as the appearance changes of targets belonging to the same class under different imaging conditions， making feature learn⁃
ing more challenging. Traditional object detection algorithms often suffer from reduced localization accuracy when handling aerial small ob⁃
jects， primarily due to insufficient receptive fields or interference from background noise. This paper proposes a novel Vortex Flow Convolution 
（VFConv） module based on the YOLOv11 network. VFConv effectively enhances the feature saliency of small objects and suppresses back⁃
ground interference through mechanisms such as vortex core extraction， peripheral flow suppression， and dynamic flow modulation. Integrated 
into the VortexBottleneck module and combined with flow density-tuned residual connections， VFConv further improves the stability and ro⁃
bustness of feature representation. Experimental results demonstrate that YOLO11-VFConv achieves an mAP50 of 74.40%， outperforming YO⁃
LOv11n by 7.7%， YOLOv8n by 6.5%， YOLOv10n by 10.6%， and YOLOv12n by 6.3%. With superior performance in localization accuracy， 
overall detection capability， and inference efficiency， YOLO11-VFConv provides an efficient and practical solution for aerial small object de⁃
tection.
Key Words： convolutional neural network； small object detection； YOLOv11； vortex flow convolution
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0 引言

航拍影像的目标检测作为计算机视觉领域一个研究

方向，在城市监控、农业监测、灾害评估、无人机导航以及

环境遥感等领域发挥着至关重要的作用。这些应用场景

要求检测算法具备高精度、实时性和鲁棒性，以适应复杂

多变的实际环境。然而，航拍影像中的小目标检测面临

诸多严峻挑战：首先，目标尺度通常较小，仅占图像的几

十个像素，导致特征信息稀疏且易被忽略；其次，背景环

境高度复杂，包含建筑物、植被、道路、水体等多种地物，

这些干扰因素会引入大量噪声，从而降低检测的准确性；

最后，目标类内差异显著，同一类目标在不同光照条件、

拍摄视角或天气影响下可能呈现出迥异的外观特征，这

使得模型难以捕捉一致的类内特征表示，进一步增加了

检测难度。

传统目标检测算法，如基于区域提议的 Faster R-
CNN［1］和单阶段的 YOLO［2］系列，在通用场景下表现出色，

但应用于航拍小目标时往往暴露不足。这些算法的卷积

模块通常采用固定感受野设计，导致对小目标的上下文信

息捕获能力有限，同时，背景抑制机制不完善，容易造成定

位精度下降和误检漏检的问题。近年来，YOLO 系列模型

凭借其高效的端到端框架和实时推理能力，成为目标检测

的主流选择。从 YOLOv8 到 YOLOv10［3］、YOLOv11［4］以及

YOLOv12［5］，这些模型通过优化网络结构、引入注意力机

制和改进损失函数，逐步提升了整体性能，尤其在参数效

率和计算速度上取得了显著进步。

尽管如此，现有的 YOLO 模型卷积模块仍主要针对中

大规模通用目标设计，忽略了航拍小目标的独特需求。具

体而言：①小目标检测需要更大的感受野来整合上下文信

息，以弥补像素级特征的不足；②背景噪声的自适应抑制

至关重要，以突出目标显著性并减少干扰；③特征表达过

程应支持动态调谐机制，以平衡目标与背景信息，避免信

息混杂或丢失。特别是针对类内差异引起的特征变异，该

机制能自适应调整以提升泛化能力。上述局限性导致现

有模型在航拍场景下的mAP指标和鲁棒性，难以满足实际

应用要求。

针对上述挑战，本文提出了一种新型旋涡流卷积模块

（VortexFlowConv，VFConv），并将其集成到 YOLOv11 网络

中，形成 YOLO11-VFConv 模型。VFConv 模块借鉴流体力

学中旋涡流的能量分布特性，通过旋涡核心提取机制增强

小目标的高能量聚集，并借助外围流场抑制与动态调谐机

制自适应衰减背景噪声，从而显著提升特征表达的精确性

和稳定性。该方法不仅保留了 YOLO 系列的轻量化优势，

还在航拍小目标检测任务中实现了更高的定位精度和推

理效率。

1 相关工作

卷积神经网络（CNN）是目标检测的核心技术，其基本

操作是卷积，用于从输入图像中提取空间特征［6-9］。传统

卷积通过局部感受野提取特征，适合捕获图像中的低级模

式（如边缘、纹理）。然而，3x3卷积的感受野难以捕获航拍

小目标的上下文信息，无法自适应区分目标和背景，导致

复杂场景下特征表达混杂。卷积核越大，参数量和计算量

会呈平方增长，从而限制了它在轻量化模型中的应用。为

克服传统卷积的局限性，研究者提出了多种卷积变体，如

扩张卷积［10］、分组卷积［11］、深度可分离卷积［12］和注意力机

制增强的卷积［13］。其中，扩张卷积通过在卷积核中插入间

隙（扩张率 r）扩大感受野，以较低参数量实现大感受野，但

稀疏采样可能丢失局部细节；分组卷积将输入通道分为 g
组，每组独立卷积，降低了参数量（约为标准卷积的 1/g），

但组间信息交互受限；深度可分离卷积将标准卷积分解为

深度卷积和点卷积，以降低计算复杂度，但特征表达能力

较弱；注意力机制（如 SE、CBAM）通过通道或空间加权增

强特征显著性，但其对背景噪声的抑制效果有限，难以适

配航拍小目标场景。

有研究者针对YOLOv11的卷积模块进行了改进，旨在

提升其在航拍图像小目标检测场景下的性能。例如，

Zhang等［14］提出了一种增强的YOLOv11模型，用于河道航

拍图像检测，通过引入注意力机制和 C3K2_PPA 模块，优

化卷积层，以提升小目标的检测精度。但 C3K2_PPA 模块

的复杂性增加了计算负担，且对背景噪声的动态抑制不

足，容易在多变河道环境中出现误检的情况。Liu［15］开发

了 MEIS-YOLO，用于高效航拍物体检测，通过轻量设计优

化卷积模块，降低了复杂度，但其主要关注整体效率，对小

目标上下文捕获的专属机制有限，泛化能力在高噪声航拍

场景下受限。Qiu等［16］提出 YOLO-Air一种高效深度学习

网络，用于 UAV 航拍小物体检测，通过增强特征模块改进

YOLOv11的卷积路径。该方法在 UAV 影像中提升了小目

标性能，但其特征增强主要依赖于静态卷积变体，缺乏动

态调谐，导致在复杂背景下背景干扰抑制不充分。这些改

进虽在航拍领域取得了进展，但是缺乏对小目标能量聚集

和背景衰减的模拟机制，导致特征显著性增强不充分；同

时，计算开销较高或泛化能力弱，无法兼顾轻量化和航拍

场景的实时需求。此外，未引入动态调谐以平衡目标-背
景信息，易受类内差异影响。这种类内差异主要源于同一

类别目标在不同成像条件下的表现多样性，从而导致其特

征表示不够稳定。文献［16-17］在航拍小目标检测中对比

了 YOLO 变体与非 YOLO 算法（如 Faster R-CNN、SSD 和

RetinaNet），结果显示，YOLO 系列在 mAP 上提升 5-8%，推

理速度提高 2 倍以上，这验证了 YOLO 基线模型的优势。

本文提出的 VFConv 通过旋涡流模拟机制，针对上述问题
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进行了改进。该方法通过能量聚集增强微弱特征的捕获，

利用动态衰减抑制背景信息，并以调谐方式平衡特征表

达，从而在保持轻量化兼容性的同时实现更有效的特征

调控。

2 旋涡流卷积

在航拍小目标检测任务中，传统卷积操作往往难以有

效捕捉小目标的微弱特征，且容易受到复杂背景干扰。主

要源于以下 3 个方面的因素：①传统卷积的固定感受野

（如 3x3核）无法充分整合上下文信息，导致小目标的稀疏

特征被忽略；②背景抑制机制不完善，造成噪声混杂；③特

征表达静态，难以适应类间差异和环境变化。

为解决上述问题，本文提出旋涡流卷积（Vortex Flow 
Convolution，VFConv），一种受流体力学旋涡流动启发的卷

积模块。该模块模拟旋涡流场的动态特性，通过增强目标

区域的特征聚合和抑制外围背景噪声，以提升小目标的显

著性和检测精度。具体改进包括：①针对感受野不足，使

用旋涡核心提取机制扩大并自适应增强核心特征；②针对

噪声干扰，引入外围流场抑制实现动态衰减；③针对表达

不平衡，采用流和谐调制机制平衡目标与背景信息。旋涡

流卷积的核心思想是将卷积过程分解为旋涡核心提取、外

围流场抑制以及动态流和谐调制 3个阶段，从而实现对特

征流的定向调控。

旋涡流卷积的整体架构如下：首先，输入特征图

x ∈ RB × Cin × H × W（其中，B 为批次大小，Cin为输入通道数，H
和W分别为高度和宽度）经过多个子模块处理；其次，输出

融合后的特征图 out ∈ RB × Cout × H ´ × W ´（其中，Cout 为输出通道

数，H'和W'取决于步幅）。

2.1　旋涡核心提取器

旋涡核心提取器（Vortex Core Extractor， VCE）旨在通

过扩张卷积增强小目标的感受野，模拟旋涡中心的高密度

流动聚集效应。该模块使用核大小为 3、扩张率为 2 的卷

积操作，提取核心特征，同时，引入旋涡流生成器来强化旋

涡能量。

首先，旋涡核心特征通过卷积提取，如公式（1）所示：

VCE feat = Conv3 × 3，d = 2 ( x ) （1）
其 中 ，VCE feat ∈ RB × Cout × H × W 表 示 旋 涡 核 心 特 征 ，

Conv3 × 3，d = 2 为核大小 3×3、扩张率（dilation）为 2 的卷积操

作，输入为 x，无偏置。

其次，旋涡流生成器生成旋涡流向量场，如公式（2）
所示：

Vortex flow = tanh (BN (Conv3 × 3 ( x ) ) ) （2）
其中，Vortex flow ∈ RB × 4 × H × W 表示旋涡流向量场（4 个

通道代表丰富旋涡信息），Conv3 × 3 为核大小 3×3 的卷积，

BN为批标准化（Batch Normalization），tanh为双曲正切激活

函数，用于归一化流场。

然后，旋涡能量通过范数计算，如公式（3）所示：

Vortexenergy =  Vortexflow 2 （3）
其中，Vortexenergy ∈ RB × 1 × H × W 表示旋涡能量图，  . 2

为通道维上的L2范数。

最终，增强后的旋涡核心特征，如公式（4）所示：

VCEenhanced
feat = VCE feat ⋅ (1 + σ (Vortexenergy ) ⋅ 0.7) （4）

其中，VCEenhanced
feat 表示增强旋涡核心特征，σ 为 Sigmoid

函数，0.7为旋涡强度增强系数，用于放大目标区域的显著

性。该步骤通过旋涡能量自适应地强化核心特征，避免小

目标特征被稀释。

2.2　外围流场抑制器

外围流场抑制器（Peripheral Flow Suppressor， PFS）通

过大核卷积捕捉外围背景，并利用散度估计器抑制噪声流

动，模拟旋涡外围的低密度扩散效应。该模块有助于减少

背景干扰，提升小目标的信噪比。

外围特征通过卷积提取，如公式（5）所示：

PFSfeat = Conv5 × 5 ( x ) （5）
其 中 ，PFSfeat ∈ RB × Cout × H × W 表 示 外 围 流 场 特 征 ，

Conv5 × 5为核大小 5×5的卷积，步幅与VCE相同。

散度估计器计算流场散度，如公式（6）所示：

Divergence = σ (BN (Conv3 × 3( x) ) ) （6）
其中，Divergence ∈ RB × 1 × H × W 表示散度图，直接作为

抑制权重 σ为 Sigmoid函数，用于归一化输出［0，1］范围的

权重。

抑制后的外围特征，如公式（7）所示：

PFSsuppressed
feat = PFSfeat ⋅ (1 - Divergence ⋅ 0.9) （7）

其中，PFSsuppressed
feat 表示抑制外围特征，0.9为抑制强度系

数。该公式通过散度权重自适应地减弱背景区域的特征

响应，确保旋涡外围流动不干扰核心目标。

2.3　流和谐调制器

流和谐调制器（Flow Harmony Modulator， FHM）动态调

谐 VCE 和 PFS 的输出，平衡目标增强与背景抑制的矛盾，

模拟旋涡流的整体和谐流动。该模块采用通道注意力机

制，实现特征的精细调控。

首先，组合特征，如公式（8）所示：

Combinedfeat = VCEenhanced
feat + PFSsuppressed

feat （8）
其中，Combinedfeat ∈ RB × Cout × H × W 表示初步组合特征。

其次，和谐映射通过两层 1×1 卷积生成，如公式（9）
所示：

Harmonymap=σ (Conv1×1(Re LU (BN (Conv1×1(Combinedfeat ) ) ) ) )（9）
其中，Harmonymap ∈ RB × Cout × H × W 表示和谐映射，第一

层卷积将通道减半（Cout/2），第二层卷积恢复通道，ReLU为

整流线性单元激活函数。

最后，平衡特征，如公式（10）所示：
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Balancedfeat = VCEenhanced
feat ⋅ (1 + Harmonymap ⋅ 1.2) -

    PFSsuppressed
feat ⋅ Harmonymap （10）

其中，Balancedfeat表示平衡特征，1.2 为目标显著性增

强系数。该公式通过和谐映射放大核心特征的同时，进一

步抑制外围干扰，实现流场的动态和谐。

2.4　最终融合与输出

最终融合使用卷积整合平衡特征，以提升整体感受

野，如公式（11）所示：

Outpre = Conv3 × 3(Balancedfeat ) （11）
其中，Outpre 表示预融合输出，Conv3 × 3 为核大小 3×3的

卷积。

经过标准化和激活后得到最终输出，如公式（12）
所示：

Out = Re LU (BN (Outpre ) ) （12）
其中，Out 表示旋涡流卷积的最终输出。该步骤确保

了特征的稳定性和非线性表达。

2.5　VortexBottleneck模块

为将旋涡流卷积集成到YOLOv11骨干网络中，本文设

计了VortexBottleneck模块，一种轻量级残差结构。该模块

通过嵌入 VFConv，并引入基于流场密度的残差调谐，以提

升网络的稳定性和适应性。这一集成有效解决了传统

YOLO 卷积在航拍小目标上的局限性。通过 VFConv 的动

态机制，弥补了感受野和抑制不足。同时，残差调谐根据

流场密度自适应调控贡献，避免特征丢失，从而确保了在

复杂背景下的鲁棒性提升。VortexBottleneck 模块结构主

要包括：①1×1卷积降维：Out1 = Re LU (BN (Conv1 × 1(x) ) )；
②VFConv 核心：Out2 = VFConv (Out1 )；③Dropout（步幅为 1
时应用，率为 0.15）：Out2 = Dropout (Out2 )；④ 1×1 卷积恢

复： Out3 = BN (Conv1 × 1(Out2 ) )。
流场密度调谐权重如公式（13）所示：

Densityweight = σ (Conv1 × 1(ReLU (BN (Conv1 × 1(Out3 ) ) ) ) ) （13）
其中，Densityweight ∈ RB × 1 × H × W 表示密度权重，第一层

卷积通道为C/4（C为当前特征的通道数），第二层输出为 1
通道。

最终残差输出如公式（14）所示：

Outfinal = ReLU (Out3 + Identity ⋅ Densityweight ⋅ σ) （14）
其中，Identity为捷径连接（若需下采样可进行调整），δ

为残差权重微调系数。该机制根据输出特征的流场密度

自适应地调控残差贡献，以确保小目标检测的鲁棒性。

旋涡流卷积通过上述组件的协同作用，在理论上模拟

了旋涡流动的聚合—扩散—平衡动态，用以提升航拍场景

下小目标的检测性能。

VortexBottleneck 模块将 VFConv集成到 YOLOv11的骨

干网络中，构建了 YOLO11-VFConv 网络结构，如图 1 所

示。通过 1x1卷积降维、VFConv特征提取和 1x1卷积升维，

实现了高效的特征处理。VFConv 通过替换部分原卷积

层，增强了对小目标的上下文捕获能力和背景抑制能力。

同时，引入的残差连接确保了梯度流动的稳定性，从而有

效避免了YOLOv11在航拍场景下的感受野不足问题。

3 实验结果与分析

3.1　数据集

实验使用的数据集（三叶草数据集：https：//github.com/
liu-zey/public-dataset；芒果数据集：https：//universe. robo⁃
flow. com/levi-udoq1/mango _fruit-wkohw/dataset/1）涵 盖 芒

果、三叶草和三叶草花 3 个目标类别，图像总计 8 888 张，

其中芒果图像 8 675 张，三叶草及三叶草花图像 213 张。

数据集被划分为包含 877张图像的验证集和 112张图像的

测试集。数据集具有复杂背景，适于评估航拍小目标的性

能检测［18-21］。尽管类别数量较少且样本分布不均衡（芒果

类主导），这可能影响模型的整体泛化性，但该数据集针对

航拍小目标的特定挑战（如稀有小物体在复杂背景中）进

行了定制，选择少数类别以聚焦方法的核心改进验证，为

避免泛化过度导致注意力分散。基于当前实验设置，后续

结果将验证所提方法的有效性，尤其是其在提升少数类别

性能上所具备的显著优势。

3.2　实验环境与评估指标

实验环境如下：Debian 12、vCPU 80、Mem 64GB、NVID⁃
IA RTX 3060、PyTorch 2.6.0、CUDA 12.8、Python 3.12.9。训

练参数如下：训练 300 个 epoch，批量大小 16，图像尺寸

640×640，数据加载使用 32 个工作线程，启用自动混合精
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Fig. 1　Network structure of YOLO11-VFConv
图1　YOLO11-VFConv网络结构
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度（AMP）训练。评估指标如下：重点评估mAP50以突出定

位精度，辅助评估mAP50-95以反映整体性能，同时记录训

练时间、推理速度和类间检测精度。

3.3　性能对比

3.3.1　模型性能对比

尽管未与非 YOLO 算法进行直接对比，但近期文献

［16-17］表明，YOLO 变体在小目标检测的 mAP 指标上已

优于 Faster R-CNN（提升约 6%~8%）和 SSD，同时具备更快

的速度。这表明，本文 YOLO11-VFConv 的轻量化设计在

类似场景下具备潜在优越性。YOLO11-VFConv 与 4 种基

线模型 YOLOv8n、YOLOv10n、YOLOv11n 和 YOLOv12n 的

性能对比如表 1所示。

在 mAP50 指标上，YOLO11-VFConv 达到 74.40%，其

相较 YOLOv11n、YOLOv8n、YOLOv10n 和 YOLOv12n 的提

升幅度分别为 7.7%、6.5%、10.6% 和 6.3%。这表明，YO⁃
LO11-VFConv在目标定位能力上显著优于基线模型，尤其

是在航拍小目标检测中，成功检测目标的能力更强。YO⁃
LO11-VFConv 在 mAP50 上的显著提升表明，其在航拍小

目标定位精度上的优势，尤其在稀有类别（如三叶草和三

叶草花）中表现突出。

在 mAP50-95 指标上，YOLO11-VFConv 为 34.58%，优

于 YOLOv11n（33.70%）、YOLOv10n（33.26%）和 YOLOv12n
（32.70%），但略低于 YOLOv8n（35.90%）。这可能是因为

小目标的 IoU 在高阈值（如 0.95）时难以达到较高值。此

外，数据集的类别少和样本不均衡，可能加剧了对少数类

别的泛化挑战，导致整体 mAP50-95 受限，但其 mAP50 的

显著提升证明了VFConv在定位精度上的优势。

在训练时间方面，YOLO11-VFConv耗时 7.448 h，略高

于 YOLOv11n（6.367 h），但低于 YOLOv12n（8.725 h）和 YO⁃
LOv10n（8.351 h）。

在 验 证 损 失 方 面 ，YOLO11-VFConv 的 box_loss、
cls_loss和 dfl_loss均低于YOLOv11n，表明其收敛性更优。

3.3.2　类间性能对比

鉴于数据集的样本不均衡（芒果类远多于其他类别），

模型在少数类别（如三叶草和三叶草花）上的性能可能存

在泛化风险。但通过类间对比可见，YOLO11-VFConv 在

这些稀有类上仍取得了显著提升，证明了 VFConv 对小目

标显著性的增强作用。类间性能对比如表 2所示。

芒果类别方面，YOLO11-VFConv 的 mAP50 为 0.623，
优 于 YOLOv11n（0.607）、YOLOv12n（0.588）和 YOLOv8n
（0.590），表明其在主要类别上的定位精度更优。YO⁃
LOv10n 的精确率虽高（0.840），但召回率较低（0.418），导

致mAP50仅 0.614。
三叶草类别方面，YOLO11-VFConv 的 mAP50 达到

0.985，优于 YOLOv12n（0.933）、YOLOv10n（0.906）和 YO⁃
LOv11n（0.936），与 YOLOv8n（0.979）相比也略有提升。其

高召回率（0.929）表明模型对稀有小目标的检测能力

极强。

三叶草花类别方面，YOLO11-VFConv 的 mAP50 为

0.625，显著高于 YOLOv10n（0.492）、YOLOv11n（0.531）、

YOLOv8n（0.528）和YOLOv12n（0.577），在稀有且尺寸极小

的目标上展现出优异的定位能力。

此外，在三叶草类别中，YOLO11-VFConv检测到 28个

实例中的大部分（召回率 0.929，mAP50 0.985），而 YO⁃
LOv12n漏检部分目标（召回率 0.857，mAP50 0.933）。在三

叶草花类别中，YOLO11-VFConv 的 mAP50（0.625）显著高

于 YOLOv10n（0.492），展现出对极小目标的优异定位

能力。

3.3.3　推理速度

推理速度（ms/每张图像）对比如表 3所示。

YOLO11-VFConv 的总推理时间为 3.5 ms。其相较 
YOLOv12n（4.2 ms）、YOLOv10n（3.9 ms）和 YOLOv11n（3.7 

Table 1　Comparison of model performance
表1　模型性能对比

模型

YOLOv8n
YOLOv10n
YOLOv11n
YOLOv12n
YOLO11-
VFConv

mAP50/
%

69.87
67.25
69.10
70.00
74.40

mAP50-
95/%
35.90
33.26
33.70
32.70
34.58

训练时

间/h
6.099
8.351
6.367
8.725
7.448

验证

box_loss
2.206 9
4.369 8
2.110 4
2.239 6
2.157 3

验证

cls_loss
1.082 5
2.242 6
1.060 6
1.116 9
1.055 5

验证

dfl_loss
1.045 0
2.008 4
1.032 4
1.053 0
1.029 2

参数

量/M
3.01
2.71
2.59
2.57
3.89

FLO
Ps/G
8.2
8.4
6.4
6.5
8.1

Table 2　Performance comparison among classes
表2　类间性能对比

模型名称

YOLOv8n

YOLOv10n

YOLOv11n

YOLOv12n

YOLO11-VFConv

类名

芒果

三叶草

三叶草花

芒果

三叶草

三叶草花

芒果

三叶草

三叶草花

芒果

三叶草

三叶草花

芒果

三叶草

三叶草花

精确率/P
0.699
0.928
0.513
0.840
0.830
0.539
0.775
0.878
0.593
0.755
0.999
0.511
0.796
0.928
0.669

召回率/R
0.512
0.926
0.622
0.418
0.821
0.455
0.474
0.786
0.545
0.470
0.857
0.524
0.489
0.929
0.591

mAP50
0.590
0.979
0.528
0.614
0.906
0.492
0.607
0.936
0.531
0.588
0.933
0.577
0.623
0.985
0.625

mAP50-
95

0.242
0.648
0.189
0.269
0.577
0.148
0.253
0.588
0.169
0.238
0.522
0.216
0.263
0.593
0.187

Table 3　Comparison of inference speed
表3　推理速度对比

模型名称

YOLOv8n
YOLOv10n
YOLOv11n
YOLOv12n

YOLO11-VFConv

预处理

0.2
0.2
0.2
0.2
0.2

推理

1.5
3.2
1.6
2.4
2.4

后处理

1.9
0.5
1.9
1.6
0.9

总时间

3.6
3.9
3.7
4.2
3.5
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ms）的加速幅度分别为 0.7 ms、0.4 ms 和 0.2 ms，表明其在

提升定位精度的同时，保持了高效推理能力。

3.3.4　训练曲线

YOLO11-VFConv 与 4 种 基 线 模 型 YOLOv8n、YO⁃
LOv10n、YOLOv11n 和 YOLOv12n 的训练曲线如图 2 所示。

YOLO11-VFConv 的 mAP50 提升速度更快，反映了 VFConv
在定位能力上的优化。

3.4　检测效果

YOLO11n的检测效果如图 3所示。YOLOv11-VFConv

的检测效果如图 4 所示。对比图 3 和图 4 可知，YOLO11-
VFConv 显著减少了漏检和误检，更好地适配了航拍场景

的复杂背景。

4 结语

本文提出了一种基于旋涡流卷积的轻量化航拍小目

标检测算法 YOLO11-VFConv。针对航拍小目标检测中目

标小、背景复杂和类内差异大的难题，通过引入VFConv模
块，结合旋涡核心提取、外围流场抑制和动态调谐机制，显

著提升了小目标的检测能力，同时，有效降低了背景干扰

对定位精度的影响。该方法特别针对由类内差异引起的

特征变异问题进行了优化。VFConv通过嵌入VortexBottle⁃
neck 模块，并借助流场密度调谐的残差连接，提升了特征

表达的稳定性。在航拍数据集上的实验表明，YOLO11-
VFConv 在 mAP50 指标上达到 74.40%，相比 YOLOv11n、
YOLOv8n、YOLOv10n 和 YOLOv12n 分 别 提 升 了 7.7%、

6.5%、10.6% 和 6.3%，同时，在稀有类别如“三叶草”和“三

叶草花”上展现了卓越的定位能力。在推理速度方面，YO⁃
LO11-VFConv 每张图像仅需 3.5 ms，优于 YOLOv12n（4.2 
ms）和 YOLOv10n（3.9 ms），接近 YOLOv11n（3.7 ms），兼顾

了高效性和实时性。此外，YOLO11-VFConv 在定位精度
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Fig. 2　Training curves for various types
图2　各类型的训练曲线

Fig. 3　Detection effect of YOLO11n
图3　YOLO11n的检测效果
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和推理效率上的优异表现，为无人机在农业监测、生态保

护等领域的航拍小目标检测提供了高效解决方案。

尽管 YOLO11-VFConv 取得了显著改进，但仍存在以

下缺陷：①参数量略有增加，可能在极低功耗设备上受限；

②对极小目标（<5像素）的鲁棒性依赖数据集多样性，在光

照剧变或遮挡严重场景下可能出现漏检；③当前实验主要

基于自定义数据集，其类别较少且样本不均衡，可能导致

泛化性不足。例如对未见分布的适应性较弱，泛化能力需

进一步验证。此外，虽未直接与非 YOLO 算法对比，但通

过文献［16-17］的结果，可间接推断本文方法在精度和速

度上的优势。

未来工作将从以下几个方面开展：①扩展到更多公

开航拍数据集（如 VisDrone 或 UAVDT），通过增加类别数

量和平衡样本分布以验证泛化性，并与非 YOLO 算法（如

Faster R-CNN）直接对比，以全面验证本文算法的优势；

②进一步优化 VFConv 的计算复杂度，通过结构重参数化

实现更轻量化；③探索多模态融合（如结合红外影像），以

提升在复杂环境下的检测鲁棒性。
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