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边缘引导选择与特征聚合的巡飞器航拍动态目标
实例分割

宫 冕， 张印辉*， 何自芬， 陈光晨
（昆明理工大学  机电工程学院，云南  昆明  650500）

摘要：针对动态地物目标与背景特征类间相似以及弱边缘感知不足导致分割精度低的问题，构建边缘先验显式选择、空

间-通道动态互补聚合，双域下采样高频补偿的特征建模链路，提出了边缘引导选择与特征聚合的巡飞器航拍动态目标

实例分割方法。首先，设计多尺度边缘引导选择感知模块，将多尺度特征与局部均值之间的残差响应作为边缘先验并生

成边缘响应图，再通过双域选择机制强化模型对动态目标弱边缘信息的感知能力。其次，构建自适应特征聚合模块利用

通道混洗机制实现通道级交互以激活跨组语义信息，并聚合动态卷积与深度动态卷积自适应提取的空间语义信息与通

道互补细节特征，以提高特征响应度从而解决目标类间特征相似的问题。最后，为克服普通卷积提取多尺度空间信息的

局限性，设计双域下采样自适应模块融合双路径提取到的层级特征信息，实现多尺度信息的自适应聚合与特征强化。实

验结果表明，本文提出的边缘引导选择与特征聚合的巡飞器航拍动态目标实例分割模型 mAP50-95 和 mAP50 分割精度

分别达到 51. 8% 和 84. 3%，相较于基准模型提高 5. 1% 和 4. 6%，将模型部署在 Jetson Nano B01 移动开发平台，能够实

现动态地物目标的分割。
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Abstract： Aimed at the problem of low segmentation accuracy caused by the similarity between dynamic 
ground targets and background feature classes， as well as insufficient weak edge perception， a feature mod⁃
eling link was constructed， which included edge prior explicit selection， spatial channel dynamic comple⁃
mentary aggregation， and dual domain downsampling high-frequency compensation.  An edge guided selec⁃
tion and feature aggregation method for dynamic object instance segmentation in aerial photography of pa⁃
trol aircraft was proposed.  Firstly， a multi-scale edge guided selection perception module was designed， 
which took the residual response between multi-scale features and local means as the edge prior and gener⁃
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ated an edge response map.  Then， a dual domain selection mechanism was applied to enhance the model's 
ability to perceive weak edge information of dynamic targets.  Secondly， an adaptive feature aggregation 
module was constructed to utilize channel level interaction through a channel shuffling mechanism to acti⁃
vate cross-group semantic information， and to aggregate spatial semantic information extracted adaptively 
by dynamic convolution and deep dynamic convolution with complementary channel detail features， in or⁃
der to improve feature responsiveness and solve the problem of feature similarity between target classes.  
Finally， to overcome the limitations of ordinary convolution in extracting multi-scale spatial information， a 
dual domain downsampling adaptive module was designed to fuse the hierarchical feature information ex⁃
tracted from dual paths， achieving adaptive aggregation and feature enhancement capabilities of multi-scale 
information.  The experimental results show that the edge guided selection and feature aggregation pro⁃
posed in this paper for the dynamic object instance segmentation models mAP50-95 and mAP50 in aerial 
photography achieve segmentation accuracies of 51. 8% and 84. 3%， respectively， which are 5. 1% and 
4. 6% higher than the benchmark model.  Deploying the models on the Jetson Nano B01 mobile develop⁃
ment platform can achieve dynamic object segmentation.
Key words： instance segmentation； dynamic object； edge guided selection； adaptive feature aggrega⁃

tion； model deployment

1 引  言

巡飞器作为融合新一代电子信息技术与航

空工业技术的智能空中平台，凭借其环境适应性

强、机动灵活等优势，能够在复杂环境下获取大

范围地表信息。在森林防护［1-2］、智慧交通［3-5］、灾

害救援［6-7］、国防安全［8-9］及电力巡检［10-11］等领域发

挥着关键作用。通过对航拍图像中着火点、受灾

区域、潜在威胁或电力隐患等进行精细化分割与

识别，为灾害应急响应、精准打击与基础设施维

护提供关键的视觉感知信息。

实例分割作为视觉感知的核心任务之一，能

够在像素级别实现目标的精确检测与轮廓提取，

并区分同一类别中的不同实例。然而，巡飞器航

拍的俯视成像视角不同于自然场景图像，目标尺

度随飞行高度变化而呈现波动，空间分布呈现不

均匀性，且受平台运动、光照变化及环境噪声的

综合影响，图像中往往存在目标边缘模糊、细节

丢失等问题导致目标与背景间的特征混淆度提

高，从而影响实例分割模型的边界定位与实例区

分能力。因此增强实例分割对动态地物目标的

分割精度，对增强巡飞器的环境感知具有重要

意义。

由于航拍图像在俯视成像、目标尺度变化及

背景复杂度等方面存在差异，使得通用实例分割

方法难以获得理想的结果。因此，针对航拍图像

特征开展针对性的实例分割方法研究逐渐成为

低空视觉领域的重要研究方向。Zamir 等［12］提出

的 iSAID 是面向航空影像实例分割的大规模基

准，并指出该任务具有单幅图像实例数量多、尺

度变化显著等区别于自然场景的典型难点。其

实验结果也表明，直接将 Mask R-CNN［13］和 PA⁃
Net［14］迁移到航拍场景时，其分割精度及效果不

如自然图像上表现良好。类似地，Garg 等在面向

无人机场景的 ISDNet［15］研究中也指出目标方向

随机分布以及背景杂波共同构成了航拍实例分

割的主要挑战。

针对航拍场景多尺度目标变换的问题，Su 等

人提出 HQ-ISNet［16］，在 Cascade Mask R-CNN 框

架［17］基础上引入高分辨率特征金字塔网络，通过

增强多阶段掩码分支之间的信息交互从而提高

图像实例分割精度。Chen 等人［18］在 BlendMask
框架中引入尺寸平衡与类别平衡策略，以解决遥

感图像中小目标比例高和类别不均衡问题。Lee
等人［19］提出 CenterMask，通过引入注意力机制优

化特征融合阶段，使模型在保持高效率的同时具

有较高分割精度。Huang［20］等人将幽灵卷积［21］与

跨阶段部分网络［22］结合以增强网络的多层次感

受野范围，使模型能够更有效地捕获多尺度目标

特征。Zhou 等人［23］提出动态核卷积生成方法，通
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过卷积核融合机制与度量学习根据输入特征动

态调整卷积核权重，实现网络参数自适应更新，

从而增强模型对不同目标的学习能力。此外，

Huang 等人［24］提出通过分层偏移补偿模块在时

序上对目标进行形变偏移补偿，并引入时序记忆

更新模块建立帧间动态上下文关联，从而提升航

拍视角下实例目标的分割精度。

近年来，一些研究将 Transformer 与卷积网

络结合，以提升网络对全局上下文信息的建模能

力 。 Han 等 人 提 出 AerialFormer 模 型［25］通 过

CNN 与 Transformer 的协同结构，实现了局部细

节特征与全局语义信息的联合建模，从而在航拍

数据集上获得更好的分割效果。Kirillov 等人提

出的 Segment Anything Model（SAM）［26］通过提

示机制实现通用图像分割，在多个视觉任务中表

现出强大的泛化能力。针对航拍领域的特殊数

据分布，Zhang 等人提出 RS-SAM［27］通过在 SAM
编码器中加入多尺度特征提取模块和渐进式细

化结构，使模型能够解决图像中目标尺度变化大

的问题。

上述方法分别从高分辨率特征融合、注意力

增强以及通用提示分割等角度推动了航拍实例

分割研究的发展，但部分方法依赖较大的骨干网

络、多阶段掩码分支或复杂的训练与推理范式，

容易受到计算资源、存储空间和实时性要求的限

制。本文研究是在较轻量化模型上提升动态地

物目标的分割精度。YOLO 系列实例分割模型

具有单阶段端到端预测、结构简洁、推理速度快

和便于边缘端部署等特点。因此，本文选择 YO⁃
LOv11n-seg 作为基础模型，重点研究如何增强弱

边缘感知、相似背景区分和多尺度特征表达能

力。并针对动态目标存在背景特征相似与弱边

缘感知不足导致分割精度低的问题，提出边缘引

导选择与特征聚合的巡飞器航拍动态目标实例

分割方法。

主要创新点如下：

（1）设计多尺度边缘引导选择感知模块，该

模块的核心并非单纯引入多尺度深度卷积或边

缘增强操作，而是将多尺度特征与其局部均值之

间的残差响应作为显式边缘先验，生成具有尺度

差异的边缘权重图，再经由双域选择机制将空间

注意力加权的多尺度深度特征与通道自适应特

征融合，最后通过分组多尺度深度卷积整合不同

感受野的局部信息，从而强化模型对多粒度边缘

结构及细节纹理的感知与选择能力。

（2）构建自适应特征聚合模块并建立动态互

补特征聚合机制。不同于常见轻量注意力模块

主要依赖全局池化生成静态通道权重，也不同于

普通动态卷积主要对单一路径卷积核进行输入

自适应调整，自适应特征聚合模块首先通过通道

混洗打破分组特征之间的信息隔离，再利用动态

卷积和深度动态卷积分别学习空间语义判别核

与通道互补细节核，将“跨组重排-空间动态建模-

通道互补建模”串联为统一的特征聚合链路，使

动态权重不再只服务于卷积核自适应，而是用于

缓解航拍目标与背景类间特征相似导致的判别

信息不足问题。

（3）设计双域下采样自适应模块，不同于仅

通过步长卷积、池化或空间重排完成尺度压缩的

下采样方法，双域下采样自适应模块通过构建局

部卷积与空洞卷积的并行双路架构同步捕获局

部精细特征与全局上下文信息，在降低空间分辨

率的同时保留近邻结构和远距离语义关系，并利

用最大池化引导的高频特征增强机制实现目标

特征的适应性增强。该模块提升模型对多尺度

空间结构的层次化表征稳定性。

2 本文算法

本章以 YOLOv11n-seg 检测模型为基础架

构，提出边缘引导选择与特征聚合的巡飞器航拍

动 态 目 标 实 例 分 割 模 型 ，其 整 体 结 构 如 图 1
所示。

首先替换主干部分的 C3k2 模块为多尺度边

缘引导选择感知模块（Multi-scale Edge adaptive 
Selection perception Module，MESM），通过自适

应平均池化与局部卷积操作并行提取全局特征

与边缘细节特征，并利用边缘选择增强策略计

算各尺度特征与局部均值的残差响应进而生成

具有尺度特异性的边缘权重图，再经由双域选

择机制将空间注意力加权的多尺度深度特征与

通道自适应特征融合，最后通过分组多尺度深

度卷积整合不同感受野的局部信息，从而强化
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模型对多粒度弱边缘结构及细节纹理的感知与

选择能力。其次在颈部特征融合阶段引入自适

应特征聚合模块（Adaptive Feature Aggregation 
Module，AFAM），通过深度可分离卷积与通道

混洗的协同机制，在通道维度上实现特征组的

显式交互与重组，并结合动态权重生成机制自

适应地融合多尺度空间语义信息，从而在特征

提取阶段增强模型对动态目标关键特征的聚焦

与判别能力。最后为进一步捕获多尺度信息，

设 计 双 域 下 采 样 自 适 应 模 块（Dual domain 
Downsampling Adaptive Module，DDAM），采用

局部卷积与空洞卷积并行的双路结构，同步捕

获局部细节与全局上下文信息，并结合特征切

分与高频增强机制，以弥补普通卷积下采样丢

失的语义信息。

从整体设计逻辑上看，AEISM 的三个模块

分别对应巡飞器航拍动态目标实例分割中的三

个误差来源。MESM 作用于主干特征提取阶段，

在深层语义抽象前通过局部残差响应显式提取

弱边缘先验，减少目标边界在早期卷积中的平滑

丢失；AFAM 作用于颈部特征融合阶段，通过通

道重排和双动态卷积聚合，将空间语义判别和通

道细节互补解耦建模，缓解目标与背景外观相似

导致的误激活；DDAM 作用于尺度压缩阶段，在

下采样过程中同时保留局部结构、上下文语义和

高频边缘信息。

2. 1　多尺度边缘引导选择感知模块

针对巡飞器航拍视角灵活的成像特性导致

的动态地物目标弱边缘、低对比度问题，以及由

此引发的模型主干部分边缘信号丢失与语义对

比度缺失现象，本文设计了多尺度边缘引导选择

感知模块，首先通过自适应池化与局部卷积并行

的双支路结构分别提取多尺度全局上下文特征

与局部边缘细节特征，并利用边缘增强策略计算

各尺度特征与其局部平均值的残差响应以生成

尺度特异性边缘权重图，以增强模型对弱边缘的

敏感度从而突出地物目标的边界信息，再经由双

域选择机制融合空间注意力机制提取的多尺度

深度特征与通道自适应对比度增强的各通道响

应强度，最后通过分组多尺度深度卷积整合不同

感受野的局部信息，从而强化模型对弱边缘的感

知与选择能力。

图 1　AEISM 模型结构

Fig. 1　AEISM structure
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与常规边缘增强模块相比，MESM 的差异在

于其边缘信息并非由单一卷积核或固定高通滤

波器获得，而是通过多尺度特征与局部均值之间

的残差响应自适应生成。当目标边缘与背景纹

理差异较弱时，局部均值差分能够突出响应突变

区域；当背景中存在强纹理干扰时，后续空间 -通

道双域选择机制又能对边缘候选进行二次筛选，

减少无效纹理被误增强的风险。因此，MESM 的

作用不仅是增强边缘，而是在主干阶段完成边缘

候选生成、边缘显著性选择和多尺度语义整合的

联合建模。

针对巡飞器航拍视角灵活的成像特性导致

的动态地物目标弱边缘、低对比度问题，以及由

此引发的模型主干部分边缘信号丢失与语义对

比度缺失现象，本文设计的多尺度边缘信息选择

模 块 的 整 体 结 构 如 图 2 所 示 。 输 入 特 征

F B × C × H × W
input ，其中 B 代表批次大小，C 代表通道

数，H × W 代表输入特征图的尺寸，输入特征

F B × C × H × W
input 首先经过 3 × 3 标准卷积进行特征变

换从而提取像素领域的局部相关性。将输入特

征通过自适应平均池化下采样并结合卷积实现

通 道 降 维 得 到 四 组 特 征 尺 寸 即 F B ×( C 4 )× 3 × 3
1 ，

F B ×( C 4 )× 6 × 6
2 ，F B ×( C 4 )× 9 × 9

3 和 F B ×( C 4 )× 12 × 12
4 ，将得到

的多粒度特征尺寸金字塔结构分别通过深度可

分离卷积提取各尺度的上下文信息，其中特征

F B ×( C 4 )× 3 × 3
1 的 3×3 特征图保留了全局信息以提

取整体结构信息，特征 F B ×( C 4 )× 6 × 6
2 的 6×6 特征

图拥有更细致的全局信息以提取中等尺度的特

征，特征 F B ×( C 4 )× 9 × 9
3 的 9×9 特征图具有较大感

受野的局部信息以提取实例的细节结构特征，特

征 F B ×( C 4 )× 12 × 12
4 的 12×12 特征图具有最接近原

始的细节信息并增强精细的纹理边缘，将连续感

受野覆盖的特征图分别通过双线性插值上采样

到原始尺寸 H × W。以第一组特征 F B ×( C 4 )× H × W
1

为例，对特征信息进行 3×3 的自适应平均池化得

到低频特征，即像素在每个位置的局部平均值即

[ A 1，A 2，…，A n ]，其中 n 表示 ( C 4 )× H × W 个

特征值，输入的特征 [ X 1，X 2，…，X n ]减去平滑后

的局部平均值 [ A 1，A 2，…，A n ]得到高频信息，因

为平均池化后的特征丢失了细节信息，所以输入

特征减去平均值对应边缘等高频变化区域。

Edge = ∑
i = 1

n

( X i - A i )， （1）

其中：Edge 表示高频信息，X i 表示输入特征值，A i

表示平均值，n 表示 ( C 4 )× H × W 个特征值。

将边缘特征经过一个卷积层并使用 Sigmoid 激活

函数，将值映射到 [ 0，1 ]之间自适应生成边缘权

重表示边缘信息的重要程度。将边缘权重与输

图 2　多尺度边缘引导选择感知模块

Fig. 2　Multi-scale edge adaptive selection perception module
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入信息相加，从而对输入特征图的像素根据边缘

强度进行加权增强。

F 1 = ∑
i = 1

n

( X i + Sigmoid ( Edge ) )， （2）

其中：F 1 表示输入特征 F B ×( C 4 )× H × W
1 经过边缘增

强的输出，Sigmoid ( Edge ) 表示高频信息通过

Sigmoid 激活函数的权重图。将经过上述操作的

四组不同尺度的边缘增强特征 F 1，F 2，F 3 和 F 4 以

及特征 F̂ B × C × H × W 沿通道维度拼接，形成包含全

局轮廓、中等实例，局部细节、细微纹理以及空间

信息的五层次复合特征张量即 F B × 2C × H × W。复

合特征张量 F B × 2C × H × W 沿通道维度取最大值即

F B × 1 × H × W
Max ，以突出该位置最重要的响应强化边

缘信息，并沿通道维度取均值即 F B × 1 × H × W
Mean ，以提

取该位置的整体特征信息。

F͂= Concat ( F B × 1 × H × W
Max ，F B × 1 × H × W

Mean )，（3）
其中：F͂ B × 2 × H × W 表示最大值 F B × 1 × H × W

Max 与均值

F B × 1 × H × W
Mean 沿通道维度拼接得到的既保留最显著

特征又提高整体信息的特征图。通过 3×3 的卷

积将特征 F͂ B × 2 × H × W 的双通道线性变换为单通道

的空间注意力权重图。

F͂ out = [ ( DCk = 5，d = 2 × DCk = 7，d = 3 )× F͂+ DCk = 3 ]，
（4）

其中：DC 表示 DWConv 深度可分离卷积，k 表示

卷积核，d 表示扩张率。特征经过卷积核 5×5 和

扩张率为 2 与卷积核 7×7 和扩张率为 3 的双尺度

深度可分离卷积序列提取上下文信息，并与特征

F͂ 逐元素相乘从而调整特征每个位置的重要性，

再将特征通过 3×3 的深度可分离卷积提取到的

局部细节特征相加从而得到 F͂ out。特征 F͂ out 沿空

间维度计算平均值即 F͂ B × C × 1 × 1，得到每个通道的

平均值 [ M 1，M 2，…，M n ]，其中 n 表示通道数。将

特 征 F͂ 的 特 征 值 [ X 1，X 2，…，X n ] 减 去 平 均 值

[ M 1，M 2，…M n ]，减去均值后，特征图中的每个

像素值表示该位置相对于全局平均的偏离程度。

引入可学习的参数 a 和 b 对特征进行非线性增

强，实现自适应的特征选择与增强。将偏离程度

与特征 F͂逐元素相乘并通过参数 a 自适应调节这

个乘积项，对特征 F͂通过可学习参数 b 确保不会

被丢弃。

F′= a × F͂× é

ë
ê
êê
ê∑

i = 1

n

( X i -M i )ù
û
úúúú+ b × F͂，（5）

其中：F ′表示由可学习参数自适应调节的局部对

比度与输入特征相结合的综合特征。当参数 a >
b 时，当 X i >M i 该位置权重会变大从而增强该位

置的特征，当 X i <M i 该位置权重会变小从而抑

制该位置的特征；当参数 a < b 时，即使局部对比

度接近于 0 时，原始特征会被保留。复合特征

F B × C × H × W 与特征 F ′通过一组可学习参数 α 和 β

再次自适应分配权重占比。

F ″= α × F′+ β × F， （6）
其中：F ″表示由可学习参数自适应融合的综合特

征与复合特征张量 F ′的特征增强。当参数 α =
0，β = 1 时，综合特征没有提取到实例的信息，因

此保留复合特征；当参数 α = 1，β = 0 时，综合特

征包含实例的重要特征信息，因此提高综合特征

的比值。特征信息 F ″∈ RB × 2C × H × W 通过 3×3 的

卷积将通道维度压缩到 F ″∈ RB × C × H × W，再经过

1×1 的卷积将通道维度扩展为 F ″∈ RB × 2C × H × W，

使模块提取更丰富的特征表示，同时减小计算量

并 保 留 重 要 信 息 。 随 后 将 扩 展 后 的 特 征

F ″∈ RB × 2C × H × W 沿通道维度均匀分成四组特征

即 每 组 通 道 的 数 量 相 等 得 到

F 1 ″∈ RB × [ ]1 ∼ ( C 2 ) × H × W， F 2 ″∈ RB × [ ]( C 2 )∼ C × H × W，

F3 ″∈RB × [ ]C ∼ ( 3C 2 ) × H × W 和 F4 ″∈RB × [ ]( 3C 2 )∼ 2C × H × W。

  F i ″= Split (F ″∈ RB × C
2 × H × W )，i = 1，2，3，4，（7）

其中：对 F 1 ″保持不变以保留原始信息，对 F 2 ″采
用卷积核 3×3 和扩张率为 1 的深度可分离卷积

提取精细局部信息，对 F 3 ″采用卷积核 5×5 和扩

张率为 2 的深度可分离卷积提取实例中等结构特

征，对 F 4 ″采用卷积核 7×7 和扩张率为 3 的深度

可分离卷积提取大范围的上下文信息，随后沿通

道维度拼接得到层次化的多尺度特征信息，并经

过 GELU 激活函数引入非线性变换。

F output = F 1 ″+ λ3，1 (F 2 ″)+ λ5，2 (F 3 ″)+ λ7，3 (F 4 ″)，
（8）

其中：F output 表示输出特征，λ3，1 表示 3×3 的卷积

核大小和扩张率为 1 的深度可分离卷积，λ5，2 表示

5×5 的卷积核大小和扩张率为 2 的深度可分离

卷积，λ7，3 表示 7×7 的卷积核大小和扩张率为 3
的深度可分离卷积。最后通过 1×1 卷积将通道

数压缩回初始维度，从而生成既包含像素级细节

又涵盖整体结构的复合特征表示。
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2. 2　自适应特征聚合模块

针对动态环境下目标与背景特征相似导致

的模型颈部特征融合阶段语义响应不足及背景

误激活问题，现有轻量注意力模块通常通过全局

平均池化、最大池化或全连接层生成通道/空间

权重，本质上属于依赖全局统计量的静态重标定

机制。尽管动态卷积方法可根据输入特征生成

卷积核权重，但其通常仅作用于单一路径的空间

特征提取，对通道组间交互及细节互补关系的建

模能力有限。传统 C3k2 模块及 CBAM 等常见注

意力机制在特征交互上多依赖固定权重或通过

全局池化与全连接实现隐式通道加权，静态或基

于全局统计的调整方式难以实现跨组结构重组

与动态自适应融合。

因此，本文构建自适应特征聚合模块（Dy⁃
namic Complementary Feature aggregation Mod⁃
ule，AFAM）来替换主干网络中的 C3k2 模块。所

提出的 AFAM 模块首先构建深度可分离卷积与

通道混洗的协同机制，通过逐通道细粒度特征提

取与跨组交互增强特征的语义区分能力，并集成

动态权重生成与多核互补聚合策略，通过全局平

均池化捕获通道级全局统计信息，并经由轻量级

的线性层与 Sigmoid 激活函数生成与输入内容相

关的自适应权重系数。这些权重分别作用于多

组并行的动态卷积与深度动态卷积核，使其能够

根据输入特征动态调整参数，从而自适应地融合

不同感受野下的空间语义信息与深度通道互补

信息。

自适应特征聚合模块的整体结构如图 3 所

示。输入特征 X input ∈ RC × H × W，其中 C 表示输入

特征通道数，H × W 表示输入特征的尺寸，首先

通过 1×1 的逐点卷积实现通道维度的全局线性

重组得到 X C × H × W
1 ，将全局信息混合后的特征沿

通道维度切分得到 X C 4
1 与 X 3C 4

1 。通过分组卷积

（GroupConv）处理 X C 4
1 实现逐通道独立提取局部

信息，为通道混洗提供局部通道特征。

     

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

X 1 ∈ RB × C′× H × W → R( )B × C′
2 × 2 ×( H × W )

X 1 ∈ R( )B × C′
2 × 2 ×( H × W )

→ R
2 × ( )B × C′

2 ×( H × W )

X 1 ∈ R
2 × ( )B × C′

2 ×( H × W )
→ R

2 × ( )B × C′
2 × H × W

X 1 ∈ R
2 × ( )B × C′

2 × H × W
→ RB × C′× H × W

，（9）

其中：表示通道混洗的步骤，其中 B 代表批次大

小、C′表示通道数 C 4，H × W 表示特征图尺寸。

首先，计算中间维度即通道数分成两组，每组有

C′/2 个通道得到 X 1 ∈ R[ ]( B × C′) 2 × 2 ×( H × W )，随后交

换维度，使第一个维度为分组为 2 的维度得到

X 1 ∈ R2 × [ ]( B × C′) 2 ×( H × W )，恢复批次大小及维度，但

保持分组得到两组形状为 X 1 ∈ R2 × [ ]B ×( C′ 2 )× H × W

的 特 征 信 息 ，最 后 沿 通 道 维 度 拼 接 得 到

图 3　自适应特征聚合模块

Fig. 3　Dynamic complementary feature aggregation module
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X 1 ∈ RB × C′× H × W。利用通道混洗实现跨组语义信

息交互，以及重新排列通道提升目标特征的聚

集度。最后沿通道维度拼接通道混洗后的特征

X C 4
1 与 X 3C 4

1 得到 X C × H × W
2 ，为自适应特征聚合提

供更全局的特征信息以及更具判别性的跨组

特征。

输入特征信息经过通道混洗得到的特征信

息 X C × H × W
2 ，采用全局平均池化得到该通道在图

像空间上的响应均值，并将图像空间展平去掉

空间信息得到 X C × 1 × 1
2 ，每个通道的全局空间统

计信息，代表了该通道在整个特征图中的平均

激活强度。随后，通过线性变换得到 4 个线性响

应值，并通过 Sigmoid 激活函数使得到的线性响

应值转换为 4 个独立的归一化权重即 ω 1，ω 2，ω 3

和 ω 4，每个权重代表四组动态卷积核相对应的

权重。

    CondConv2d = αω 1 + βω 2 + δω 3 + γω 4，（10）
其中：ω 1，ω 2，ω 3 和 ω 4 代表卷积核权重，α，β，δ，γ

代表每个权重的系数。根据输入特征 X C × H × W
2

自适应调节权重系数，并对四个权重值进行线性

组合，生成一个动态的卷积核。该卷积核会随着

输入特征的不同而动态变化以自适应提取输入

特征的空间语义信息，使输出特征图带有样本自

适应选择的知识即 X ( C 2 )× H × W
2 。最后对输出特征

图应用归一化层和 SiLU 激活函数以提高模型的

表征能力。

对具有空间感知的特征 X ( C 2 )× H × W
2 ，依次经

过 全 局 平 均 池 化 与 空 间 维 度 的 展 平 得 到

X ( C 2 )× 1 × 1
2 ，再 通 过 线 性 变 换 将 特 征 信 息

X ( C 2 )× 1 × 1
2 → X 4

2 ，并通过 Sigmoid 激活函数得到归

一化权重即 ω′1，ω′2，ω′3 和 ω′4，每一个权重代表对

应深度动态卷积的权重。

DCondConv2d = ∑
i = 1

4

ηi ω ′i， （11）

其中：ηi 表示四组深度卷积核的贡献度，ω′i 表示

四组深度动态卷积权重。深度动态卷积根据空

间感知的特征 X ( C 2 )× H × W
2 动态调整系数 ηi 的变

化，并对四个深度权重值进行加权，生成一个深

度动态卷积核。该深度动态卷积核会随着特征

X ( C 2 )× H × W
2 的不同而动态变化以自适应提取特

征 X ( C 2 )× H × W
2 的 深 度 通 道 互 补 信 息 即

X ( C 2 )× H × W
3 ，该特征图既包含动态卷积提取到的

空间语义信息，又包含深度动态卷积捕捉到的

互补通道信息。最后沿通道维度聚合跨空间语

义特征与通道互补特征得到具有全局与局部信

息特征 X C × H × W
output 。

为解决动态地物目标与背景特征相似的问

题，本文通过通道混洗机制完成像素级跨组重

排、使目标特征在通道维度上物理交互，随后分

别使用动态卷积与深度动态卷积提取到的跨空

间语义信息与通道互补细节信息沿通道维度拼

接，形成互补的特征张量，为模型在颈部结构特

征融合阶段实现同时兼顾全局判别力与局部感

知力的动态聚合。

2. 3　双域下采样自适应模块

针对基准模型普通卷积在多尺度信息提取

中存在感受野单一、尺度压缩过程中边缘和细节

易丢失的问题，本文设计双域下采样自适应模块

（Dual domain Downsampling Adaptive Module， 
DDAM），用以替代原有标准卷积下采样结构。

与仅通过步长卷积、池化或空间重排完成尺度压

缩的下采样方法不同，DDAM 将下采样过程重

新定义为局部信息、上下文信息和高频信息的协

同选择过程。具体而言，模块首先构建局部卷积

与空洞卷积并行的双域分支，同步捕获近邻细节

和远距离上下文语义；随后通过特征切分与最大

池化引导的高频增强分支，对尺度压缩后容易衰

减的边缘和纹理响应进行补偿。因此，DDAM
的创新点并非多分支结构本身，而是在下采样阶

段显式建立“局部细节保持 -上下文语义扩展 -高

频边缘补偿”的信息保持机制。

双域下采样自适应模块的整体结构如图 4 所

示。以模型主干特征提取阶段的第二个卷积为

例，即输入特征为 X 16 ×( H 2 )×( W 2 )
1 。经过步长为 2，

卷 积 核 大 小 为 3×3 的 卷 积 将 输 入 特 征

X 16 ×( H 2 )×( W 2 )
1 空间分辨率减半实现下采样的功

能，同时为增加特征表示能力将特征维度提升二

倍得到 X̂ 32 ×( H 4 )×( 4 )
1 ，在降低计算量的同时保留原

始语义信息的完整，将得到的特征信息 X̂ 1 送入双

域并行分支。首先，采用卷积核为 3×3 的深度可

分离卷积 DWConv 聚焦于 3×3 的局部感受野并

提取每个通道的精细局部信息得到 X͂ 32 ×( H 4 )×( 4 )
1 ；

同时并行分支采用深度可分离空洞卷积 DWD⁃
Conv，参数设置为空洞率为 2 的 3×3 卷积核捕获
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像 素 间 语 义 信 息 并 提 取 上 下 文 信 息 得 到

X̑ 32 ×( H 4 )×( 4 )
1 ，如公式（12）所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

X͂ 1 = DWConv3 × 3 ( X̂ 1 )
X̑ 1 = DWDConv3 × 3，D = 2 ( X̂ 1 )

X ′1 = X͂ 1 + X
⌢

1

. （12）

深度可分离卷积提取到的局部细节信息 X͂ 1

的每个位置都包含其相邻领域语义关联信息，而

深度可分离空洞卷积提取到的上下文信息由于

感受野增大，每个位置的特征包含 5×5 区域的上

下文信息，最后沿通道维度拼接得到多尺度特征

表示 X ′1 ∈ R64 ×( H 4 )×( W 4 )。基准模型使用的卷积一

次只能在一个固定感受野内做线性映射，无法保

留多尺度信息，而双域并行架构将局部精细特征

与全局上下文特征沿通道维度拼接互补信息，实

现多尺度空间信息的自适应聚合。将得到的特

征信息 X ′1 依次经过 BatchNorm2d 对特征图实现

批归一化，提高模块的稳定性；通过激活函数，引

入非线性变化增强模型的表达能力，最后通过

1×1 逐 点 卷 积 将 得 到 的 特 征 维 度 映 射 为

X ′1 ∈ R32 ×( H 4 )×( W 4 )，使每个像素点具备局部细节

与全局语义的双重表征。

为细化特征信息 X ′1 并促进特征交互，将特征

信 息 沿 通 道 维 度 切 分 为 两 个 特 征 即

X1 ∈ R16 ×( H 4 )×( W 4 ) 与 X1 ∈ R16 ×( H 4 )×( W 4 )：

X1，X1 = Split ( X ′1 ∈ R32 × H
4 × W

4 )， （13）

其 中 ：
 
X ′1 表 示 沿 通 道 维 度 的 中 心 切 分 得 到

X1，X1。首先，将特征信息 X1 经过 3×3 的卷积进

一步提炼局部特征，并利用 GELU 非线性激活函

数增强模型的非线性表达能力，保留目标的局部

特征信息；同时，将特征信息 X1 通过 3×3 的最大

池化操作以保留局部区域的最大值，将得到的最

大值经全连接层与 GELU 激活函数以增强目标

的边缘等高频信息，沿通道维度拼接，实现局部

信息与高频显著信息的多尺度特征融合，弥补双

域聚合特征 X ′1 的细节信息，最后通过 1×1 的逐

点卷积完成跨通道信息交互得到 X 32 ×( H 4 )×( W 4 )
1 ，

并生成与输入张量同形的残差项，并通过残差连

接更新梯度。

3 实验结果及定量分析

3. 1　数据集及实验环境配置

针对巡飞器对动态目标理解的需求，CO⁃
Drone 数据集［28］采集自多个城市的多样化场景，

包含 12 类地物目标（例如车辆、行人等）。该数据

集的图像覆盖了白天、夜间、雪景等多种真实光

照环境，从而有效弥补了现有巡飞器数据集在图

像分辨率、目标类别丰富度、视角多样性及飞行

图 4　双域下采样自适应模块

Fig. 4　Dual-domain Downsampling Adaptive Module
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高度范围等方面的不足。VTUVA 数据集［29］通

过 Zenmuse H20T 机载相机获取，飞行高度区间

为 15~20 m，覆盖了可见光和弱光等多种复杂场

景，同时兼顾不同光照和天气条件。与常规数据

集相比，VTUVA 在视角动态变化及遮挡形态等

方面展现出更高的复杂度，为巡飞器航拍视角下

的实例分割任务提供了高质量的基准资源。

本文从 VTUVA 和 CODrone 两个公开数据

集中筛选出弱光环境下的图像，共计 2 750 张，以

构建面向航拍场景的目标感知数据集。针对这

些图像中的行人（person）、车辆（sedan）及骑车的

人（motorcycle）三类动态地物目标，采用人工标

注的方式进行了精细的实例级掩码标注，为后续

算法评估提供了像素级的真值标签。图像数量

分别为 2 200 张、275 张和 275 张。在此基础上统

计得到各子集的实例数量分布，如表 1 所示。训

练 集 包 含 7 497 个 实 例 ，其 中 行 人 的 数 量 为

1 289、轿车的数量为 4 516、摩托车的数量为 1 
692；验证集包含 887 个实例，其中行人的数量为

188、轿车的数量为 514、摩托车的数量为 185；测
试集包含 987 个实例，其中行人的数量为 192、轿
车的数量为 592、摩托车的数量为 202。整个数据

集共计涵盖 9 371 个标注实例，充分覆盖了弱光

条件下不同尺度、姿态和遮挡程度的航拍目标。

实验基于 Windows 10 操作系统，CPU 为英

特尔 i7-13700KF，GPU 为 24G 版本 NVIDIA Ge⁃
Force RTX 3090。 深 度 学 习 框 架 为 Py⁃
Torch1. 10. 0，使用 CUDA11. 3 加速模型训练， 
Python 版 本 为 3. 9，以 Yolov11n-Seg 为 基 础 模

型，训练时图片输入尺寸为 640×640。在训练阶

段超参数具体设置如表 1 所示。

3. 2　模型评价指标

为了客观评估本文所提出算法在实例分割

任务上的性能，本文采用评估指标对模型进行定

量分析，主要采用平均精度（mean Average Preci⁃
sion， mAP）作为核心性能指标，同时结合模型复

杂度与推理效率相关指标，对算法性能进行多维

度评估。主要采用 mAP50 即混淆矩阵 IOU 的阈

值取 0. 50 的平均精度（AP），mAP50-95 即 IOU
的阈值为 0. 50 到 0. 95 的平均精度，浮点运算次

数（GFLOPs）、权重文件大小（MB）和推理速度

（Inference）作为评价指标。

平均精度（Average Precision， AP）通常通过

预测结果与真实标注之间的交并比（Intersection 
over Union， IoU）来衡量模型对目标实例的定位

与分割准确程度。基于不同 IoU 阈值，可以进一

步计算对应的精确率（Precision）与召回率（Re⁃
call），进而绘制精确率 -召回率（Precision-Recall， 
PR）曲 线 ，其 积 分 面 积 即 为 平 均 精 度 ，如 图 6
所示。

mAP50 表示在 IoU 阈值设定为 0. 50 时所计

算得到的平均精度值，即当预测与真实掩码之间

的交互比大于 0. 50 时视为正确匹配，并据此计算

PR 曲线下面积。mAP50-95 的 IoU 阈值从 0. 50
到 0. 95，以 0. 05 为步长均匀取值，共包含 10 个不

同阈值。在每个 IoU 阈值下分别计算对应的平

均精度，并最终取这些 AP 值的算术平均作为最

终评价结果，如图 7 所示。

AP =∫
0

1

P ( R ) dR， （14）

图 5　数据集构成

Fig. 5　Dataset composition

表 1　超参数配置

Tab. 1　Hyperparameter configuration

超参数名称

批次大小（Batch Size）
初始学习率（Learning Rate）

迭代次数（Epochs）
优化器

Mosaic增强

超参数值

32
0. 01
200

随机梯度下降（SGD）

False
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mAP =
∑
i = 1

n

APi

n
， （15）

其中：P 为精准率，R 为召回率，APi 代表第 i 个类

别的平均精度，n 代表类别数量。

3. 3　模块消融实验

为 探 究 多 尺 度 边 缘 引 导 选 择 感 知 模 块

（MESM）、自适应特征聚合模块（AFAM）以及双

域下采样自适应模块（DDAM）对基准网络性能

的影响，本文设置五组消融实验分析改进模型对

分割精度的有效性，以验证提出模块的优势。

根据表 2 的实验结果可知，YOLOv11n-Seg
基准分割模型的 mAP50-95 为 46. 7%，mAP50 为

79. 7%。在此基础上，本文分别引入多尺度边缘

引导选择感知模块 MESM、双域下采样自适应模

块 DDAM 和自适应特征聚合模块 AFAM，并结

合图 1 中的网络结构及特征响应可视化结果，对

各模块的有效性进行进一步分析。

首先，在基准模型主干网络特征提取阶段引

入多尺度边缘引导选择感知模块 MESM，该模块

通过多尺度边缘特征的精准感知与自适应选择

机 制 ，使 模 型 mAP50 提 升 2. 5% 至 82. 2%，

mAP50-95 提 升 3. 2% 至 49. 9%，计 算 量

GFLOPs 增加 0. 2 但模型大小由 5. 73M 优化至

5. 55M。结合图 1 可视化结果，MESM 被嵌入到

主干网络的多级特征提取过程中，其作用并不是

单纯增加网络深度，而是在不同分辨率阶段持续

强化目标边缘和弱小目标候选区域。对应的特

征图中，浅层阶段仍存在较多背景纹理响应，而

经过 MESM 特征提取后，目标轮廓和局部结构

区域的激活更加明显，表明该模块能够提升弱边

缘 目 标 和 小 目 标 的 初 始 感 知 能 力 。 因 此 其

mAP50 提升更明显，MESM 侧重边缘响应激活

和目标检出，高 IoU 阈值下的掩码贴合度还依赖

后续特征融合与掩码细化。

其次，为突破普通卷积在多尺度特征提取上

的局限，采用双域下采样自适应模块 DDAM 替

换基准下采样操作，通过局部与全局双路并行结

构捕获多尺度上下文，mAP50 与 mAP50-95 分别

提升 2. 2% 与 2. 2% 至 81. 9% 与 48. 9%，此时计

算量增加 4. 9 GFLOPs 至 15. 1，模型尺寸增至

图 6　AP 曲线

Fig. 6　AP curve

图 7　mAP50 与 mAP50-95 曲线

Fig. 7　mAP50 and mAP50-95 curves

表 2　模块消融实验

Tab. 2　Models Ablation experiments

Models
YOLOv11n
+ MESM
+ DDAM
+ AFAM
+M+D
AEISM

MESM

√

√
√

DDAM

√

√
√

AFAM

√

√

mAP50/%
79. 7
82. 2
81. 9
81. 8
83. 0
84. 3

mAP50-95/%
46. 7
49. 9
48. 9
51. 1
51. 1
51. 8

GFLOPs
10. 2
10. 7
15. 1
9. 9

15. 6
15. 3

Size/MB
5. 73
5. 55
9. 09
5. 53
9. 46
9. 26

Para/M
2. 84
2. 88
4. 56
2. 70
4. 61
4. 47

Inference/ms
2. 0
1. 7
2. 8
2. 0
2. 4
2. 8
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9. 09 M，结合图 1 中 DDAM 所在的多级下采样

路径可知，经过处理后的特征图在分辨率降低

的同时，仍能保持对目标主体和边缘结构的有

效响应，没有出现明显的目标区域响应消散现

象，说明 DDAM 能够在尺度压缩过程中缓解普

通下采样造成的小目标边界、高频纹理和局部

结构信息丢失问题，然而，从复杂度指标来看，

DDAM 引入后 GFLOPs 由 10. 2 增加至 15. 1，模
型大小增至 9. 09 M，复杂度增幅最为明显，原因

在于采用局部卷积与空洞卷积并行的双域下采

样结构，同时引入高频增强路径，以在尺度压缩

过程中保留局部细节、上下文语义和边缘纹理

信息。

随后，在基准模型颈部特征融合阶段引入自

适应特征聚合模块 AFAM，模块通过通道混洗与

动态卷积协同聚合语义与空间互补信息，使模型

mAP50 提 升 2. 1% 至 81. 8%，mAP50-95 提 升

4. 4% 至 51. 1%，计算量 GFLOPs 减小 0. 3 但模

型大小由 5. 73 M 优化至 5. 55 M，可能因动态卷

积核随输入自适应变化，增强了航拍图像间特征

提取的一致性。分析图 1 中双域交互区域和颈部

融合路径可视化，不同尺度特征通过上采样和融

合模块进行信息交互，使浅层空间细节与深层语

义特征得到互补。经过 AFAM 融合后，特征响

应由局部离散激活逐渐转向目标区域的连续响

应，表明该模块有助于增强目标内部区域一致性

和边界表达能力。对于航拍图像中车辆、行人等

动态目标易与道路纹理、阴影区域和建筑边缘混

淆的问题，AFAM 能够抑制背景误激活，强化目

标区域的完整表达，从而提高预测掩码与真实标

注之间的重合度。因此，相比主要提升目标检出

能力的模块，AFAM 对 mAP50-95 的提升更加

明显。

最后，当 MESM、DDAM 和 AFAM 同时引

入后，AEISM 的 mAP50 和 mAP50-95 分别达到

84. 3% 和 51. 8%，相比基线分别提升 4. 6% 和

5. 1%。三者具有互补关系，即 MESM 主要增强

弱边缘目标的感知与召回，DDAM 主要补偿下

采样过程中的结构和高频信息损失，AFAM 主要

提高多尺度特征融合质量和高 IoU 阈值下的掩

码一致性。从复杂度看，AEISM 的 GFLOPs、模
型 大 小 和 参 数 量 分 别 为 15. 3，9. 26 MB 和

4. 47 M，相比基线增加 5. 1 GFLOPs，3. 53 MB
和 1. 63 M，单次推理时间由 2. 0 ms 增至 2. 8 ms。
因此，AEISM 不是以最低复杂度为目标，而是在

可接受计算开销内换取弱光航拍动态目标分割

精度的提升。

3. 4　不同分辨率下的精度与效率实验

为验证模型不同分辨率下的分割效率，统计

了模型在 320，480，640，800 和 960 五种输入分辨

率下的 mAP50、平均延时、mAP50-95、FPS、显存

占用和平均功耗等指标。平均延时表示模型完

成单张图像推理所需的平均时间，单位为 ms，数
值越小表示模型响应速度越快；FPS 表示模型单

位时间内能够处理的图像帧数，即推理吞吐率，

数值越大表示实时性越好；显存表示模型推理过

程中 GPU 的显存占用，单位为 MB，可反映模型

部署时对硬件存储资源的需求；平均功耗表示推

理过程中 GPU 的平均功率消耗，单位为 W，可用

于评估模型在实际部署时的能耗水平。

由表 3 实验结果定量分析可知，AEISM 相比

YOLOv11n-seg 在多数输入分辨率下均取得了更

高的实例分割精度，但同时带来一定推理效率损

失 。 在 320，480，640 和 800 输 入 分 辨 率 下 ，

AEISM 的 mAP50 和 mAP50-95 均高于基线模

型。其中，在本文主要采用的 640×640 输入尺度

下 ，AEISM 的 mAP50 和 mAP50-95 分 别 达 到

84. 3% 和 51. 8%，相比 YOLOv11n-seg 的 79. 7%
和 46. 7% 分别提升 4. 6 和 5. 1%，说明所提出的

边缘引导选择、特征聚合和双域下采样机制能够

有效增强弱光航拍动态目标的分割性能。

从效率指标来看，AEISM 的平均延时高于

YOLOv11n-seg，FPS 相应降低。在 640×640 输

入尺度下，YOLOv11n-seg 的平均延时为 7. 05 
ms，FPS 为 141. 81；AEISM 的平均延时为 14. 30 
ms，FPS 为 69. 94。虽然 AEISM 推理速度下降，

但仍能达到接近 70 FPS 的实时推理能力。与此

同时，AEISM 在 640×640 下的显存占用为 3894 
MB，仅比基线模型的 3 828 MB 增加 66 MB，说

明模型结构改进并未导致显存占用大幅增加；其

平均功耗为 153. 12 W，高于基线模型的 113. 93 
W，表明新增模块确实带来了额外计算负载。

综上，AEISM 并非在最低 GFLOPs 或最小

模型大小条件下获得最快速度，而是在可接受的
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计算开销范围内提高弱光航拍动态目标实例分

割精度。

3. 5　主干网络不同注意力的消融实验

为 分 析 多 尺 度 边 缘 引 导 选 择 感 知 模 块

MESM 在主干部分特征提取中的有效性，将 EI⁃
EM，MLCA，MSBlock，LFE，DBB，FMB 以 及

MESM 嵌入模型主干网络的同一位置以验证有

效性。

由表 4 实验结果定量分析可知，在主干网络

同一位置嵌入不同特征增强模块后，模型在分割

精度和复杂度方面表现出明显差异。多尺度边

缘 引 导 选 择 感 知 模 块 MESM 的 mAP50 达 到

82. 2%，在所有对比模块中最高，相较 EIEM，

MLCA，MSBlock，LFE，DBB 和 FMB 分别提升

0. 5%，1. 3%，7. 1%，0. 3%，2. 3% 和 1. 6%，说明

MESM 在目标检出、弱边缘响应和粗粒度边界定

位方面具有更强的促进作用。由于 mAP50 更侧

重于预测掩码与真实掩码是否达到基本重合，因

此 MESM 能够更有效地增强弱光航拍场景下动

态目标的边缘显著性和目标召回能力。

从 mAP50-95 综合分割精度看，MESM 为

49. 9%，与 LFE 持平，相较 MLCA、MSBlock 和

DBB 分别提高 1. 1%，6. 0% 和 2. 6%，但相较 EI⁃
EM 和 FMB 分别低 0. 2% 和 0. 3%。由结果可知

MESM 在高 IoU 阈值下的精细掩码贴合度并非

绝对最优，EIEM 和 FMB 对部分目标的精细轮廓

拟合具有一定优势；但二者在 mAP50 上均低于

MESM，表明其对弱边缘目标的整体检出能力和

目标召回能力不如 MESM。因此，MESM 的优

势主要体现在主干特征提取阶段对弱边缘、小目

标和低对比度目标的早期感知。

在 复 杂 度 GFLOPs 方 面 ，MESM 为 10. 7 
GFLOPs，相较于对比模块为最高，但模型尺寸

Size 为 5. 55 MB，与 LFE 并列，优于 MLCA 的

5. 74 MB，MSBlock 的 5. 84 MB，DBB 的 6. 55 
MB 和 FMB 的 5. 76 MB。实验结果表明，本文在

表 3　不同分辨率下的精度与效率对比

Tab. 3　Comparison of accuracy and efficiency at different resolutions

输入分辨率

320

480

640

800

960

模型

YOLOv11n-seg
AEISM

YOLOv11n-seg
AEISM

YOLOv11n-seg
AEISM

YOLOv11n-seg
AEISM

YOLOv11n-seg
AEISM

mAP50/%
22. 1
31. 2
57. 6
62. 9
79. 7
84. 3
74. 6
77. 2
60. 4
56. 7

mAP50-95/%
11. 6
16. 4
31. 1
35. 2
46. 7
51. 8
41. 1
43. 2
32. 2
30. 9

平均延时/ms
5. 36

12. 41
6. 37

13. 64
7. 05

14. 30
8. 31

15. 43
8. 81

16. 24

FPS
186. 55
80. 57

156. 87
73. 33

141. 81
69. 94

120. 25
64. 80

113. 45
61. 57

显存/MB
3 804
3 853
3 948
4 132
3 828
3 894
3 859
3 939
3 961
3 973

平均功耗/W
172. 30
171. 78
118. 36
146. 62
113. 93
153. 12
139. 85
171. 90
154. 88
185. 40

表 4　主干网络不同注意力消融实验

Tab. 4　Different Attention Ablation in Backbone Networks

Attention
EIEM
MLCA

MSBlock
LFE
DBB
FMB

MESM

mAP50/%
81. 7
80. 9
75. 1
81. 9
79. 9
80. 6
82. 2

mAP50-95/%
50. 1
48. 8
43. 9
49. 9
47. 3
50. 2
49. 9

GFLOPs
10. 0
10. 2
10. 2
10. 0
10. 2
10. 4
10. 7

Size/MB
5. 50
5. 74
5. 84
5. 55
6. 55
5. 76
5. 55

Para/M
2. 69
2. 84
2. 76
2. 74
2. 83
2. 84
2. 88

Inference/ms
2. 1
2. 1
2. 3
1. 5
1. 8
1. 6
1. 7
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主干网络嵌入 MESM 能够强化模型特征提取的

能力。

3. 6　颈部不同注意力对比实验

为验证所提自适应特征聚合模块的优势

AFAM，本 文 将 RVB，WDBB，Star，Additive⁃
Block，CaFormer，IDWB 以及 AFAM 嵌入模型

颈 部 特 征 融 合 阶 段 的 同 一 位 置 以 验 证 其 有

效性。

由表 5 实验结果定量分析可知，在模型颈部

特征融合阶段嵌入不同特征增强模块后，模型在

分割精度和复杂度方面表现出明显差异。自适

应特征聚合模块 AFAM 的 mAP50 达到 81. 8%，

相较基准模型 YOLOv11n-seg 提高 2. 1%，并且

高 于 RVB，WDBB，Star，AdditiveBlock，CaFor⁃

mer 和 IDWB，分 别 提 升 1. 5%，2. 5%，4. 8%，

4. 7%，2. 2% 和 2. 3%，说明 AFAM 在颈部特征

融合阶段能够更有效地增强动态目标的语义响

应和目标区域判别能力。由于颈部网络主要承

担多尺度特征融合任务，因此 AFAM 的精度提

升表明，其能够在融合不同层级特征时强化目标

区域的有效信息表达，缓解航拍图像中动态目标

与复杂背景之间特征相似所造成的误检和漏检

问题。从 mAP50-95 综合分割精度看，AFAM 达

到 51. 1%，相较基准模型 YOLOv11n-seg 提高

4. 4%，同 时 相 较 RVB，WDBB，Star，Additive⁃
Block，CaFormer 和 IDWB 分 别 提 高 2. 0%，

3. 9%，4. 6%，5. 3%，4. 7% 和 4. 6%，在所有对比

模块中取得最优结果。

在模型效率方面，AFAM 的参数量 Para 为

2. 59 M，不仅低于基准模型 YOLOv11n 的 2. 84 
M，也 低 于 其 余 对 比 模 块 。 在 模 型 复 杂 度

GFLOPs 方 面 ，AFAM 相 比 于 基 准 模 型 下 降

0. 3GFLOPs，优于嵌入其余注意力模型，由于引

入动态卷积自适应提取目标的特征信息，虽然与

基准模型的推理速度相同，但慢于嵌入 RVB，

WDBB，AdditiveBlock 和 IDWB 模块的模型推理

速度。实验结果表明，本文提出 AFAM 模块兼

顾模型复杂度与检测精度，可以解决动态实例目

标与背景类间特征相似的问题。

3. 7　不同主干网络对比实验

为探究所提多尺度边缘引导选择感知模块

与双域下采样自适应模块对模型主干部分特征

高 效 提 取 的 能 力 及 分 割 精 度 的 影 响 ，将

ResNet18，ResNet50，Mobilenet，Fasternet，Uni⁃

replknet，Vanillanet，Repvit，RevCol 及 Swin 
Transformer 分别替换基准模型 YOLOv11n-seg
的主干部分，以验证 MESM 与 DDAM 模块对网

络提取特征的能力。

由表 6 消融实验结果定量分析可知，在 YO⁃
LOv11n-seg 中嵌入 MESM 和 DDAM 后，模型的

mAP50 与 mAP50-95 分 别 达 到 84. 3% 和

51. 8%，相较于基准模型 YOLOv11n-seg 分别提

高 4. 6% 和 5. 1%，与其他典型主干网络相比，

mAP50 指标上均取得最优结果，相较 ResNet18，
ResNet50，MobileNet，UniRepLKNet，VanillaN⁃
et，RepViT，RevCol 和 Swin Transformer 分别提

高 2. 0%，0. 7%，5. 8%，2. 9%，4. 9%，3. 2%，

11. 4%，5. 3% 和 3. 9%；在 mAP50-95 指标上分

别 提 高 3. 0%，1. 0%，9. 5%，3. 5%，4. 2%，

4. 2%，9. 0%，7. 2% 和 3. 6%。实验结果表明，相

表 5　颈部不同注意力消融实验

Tab. 5　Neck different attention ablation experiment

Attention
YOLOv11n-seg

RVB
WDBB

Star
AdditiveBlock

CaFormer
IDWB
AFAM

mAP50/%
79. 7
80. 3
79. 3
77. 0
77. 1
79. 6
79. 5
81. 8

mAP50-95/%
46. 7
49. 1
47. 2
46. 5
45. 8
46. 4
46. 5
51. 1

GFLOPs
10. 2
9. 9

10. 2
10. 2
10. 4
10. 3
10. 1
9. 9

Size/MB
5. 73
5. 47
7. 00
5. 67
5. 55
5. 64
5. 58
5. 53

Para/M
2. 84
2. 68
2. 84
2. 79
2. 89
2. 79
2. 75
2. 59

Inference/ms
2. 0
1. 3
1. 2
2. 3
1. 3
2. 3
1. 6
2. 0

2549



第  34 卷光学  精密工程

较于直接替换为通用主干网络，在 YOLOv11n-

seg 原 有 轻 量 化 结 构 基 础 上 引 入 MESM 和

DDAM，更有利于针对巡飞器航拍动态目标的弱

边缘、低对比度和尺度变化问题进行特征增强。

从模型复杂度看，YOLOv11n-seg+M，D 的

GFLOPs 为 15. 3，相 较 基 准 模 型 的 10. 2 增 加

5. 1，模型大小由 5. 73 MB 增至 9. 26 MB，参数量

由 2. 84 M 增至 4. 61 M，说明 MESM 和 DDAM
在提升分割精度的同时引入了一定计算和参数

开 销 。 但 与 ResNet18，ResNet50，UniRe⁃
pLKNet，Vanillanet，RepViT 和 Swin Transform ⁃
er 等主干网络相比，本文模型的 GFLOPs 和参数

量均明显更低。与 MobileNet，Fasternet 和 Rev⁃
Col 等更轻量化主干相比，本文模型的参数量和

GFLOPs 相对更高。其中 MobileNet 和 RevCol
的参数量分别为 2. 29 M 和 2. 35 M，低于本文模

型的 4. 61 M；Fasternet 的参数量为 4. 15 M，也略

低于本文模型。但这些轻量化主干在 mAP50 和

mAP50-95 上均低于 YOLOv11n-seg+M，D，说

明过度压缩主干网络会削弱模型对弱边缘目标、

多尺度结构和复杂背景语义的表达能力。相比

之下，本文方法在适度增加参数量的条件下获得

了更高的分割精度，体现出更优的精度 -复杂度

折中。

3. 8　不同尺度选择实验

为验证多尺度边缘引导选择感知模块中四

种尺度变换的有效性，分别选取等比缩放、奇数

尺寸、斐波那契、偶数尺寸和极端跨度的尺寸替

换多尺度边缘引导选择感知模块 MESM 中多粒

度特征尺寸金字塔结构，以验证其四种尺度构成

的金字塔结构的优势。

由表 7 实验结果定量分析可知，等比缩放策

略（2，4，8，16）虽覆盖从精细到全局的倍数增长

尺度，但对中间尺度特征提取不足，导致中等尺

度目标的边缘信息感知不充分；奇数尺寸策略

（1，3，5，7）聚焦于小尺度，虽能避免对齐偏差，但

缺乏大尺度上下文引导，对远距离语义关联响应

较弱；斐波那契策略（2，3，5，8）遵循自然增长规

表 7　不同尺度选择实验

Tab. 7　Selecting experiments at different scales

Select
等比缩放

奇数尺寸

斐波那契

偶数尺寸

极端跨度

MESM

Value
2，4，8，16
1，3，5，7
2，3，5，8

4，8，12，16
1，4，10，16
3，6，9，12

mAP50/%
81. 5
78. 8
82. 6
80. 8
79. 3
82. 2

mAP50-95/%
48. 2
47. 3
49. 2
50. 3
48. 3
49. 9

GFLOPs
10. 7
10. 7
10. 7
10. 7
10. 7
10. 7

Inference/ms
2. 2
2. 3
1. 7
1. 9
2. 3
1. 7

表 6　不同主干网络对比实验

Tab. 6　Comparative experiment of different backbone networks

Backbone
YOLOv11n-seg

Resnet18
Resnet50

MobileNet
FasterNet

Unireplknet
Vanillanet

Repvit
RevCol

SwinTransformer
YOLOv11-seg+M，D

mAP50/%
79. 7
82. 3
83. 6
78. 5
81. 4
79. 4
81. 1
72. 9
79. 0
80. 4
84. 3

mAP50-95/%
46. 7
48. 8
50. 8
42. 3
48. 3
47. 6
47. 6
42. 8
44. 6
48. 2
51. 8

GFLOPs
10. 2
39. 0
79. 5
9. 6

13. 1
18. 0
99. 1
20. 9
8. 8

81. 5
15. 3

Size/MB
5. 73
26. 1
55. 3
4. 69
8. 26
12. 4
57. 0
13. 4
4. 94
57. 7
9. 26

Para/M
2. 84

13. 58
28. 79
2. 29
4. 15
6. 06

23. 94
6. 68
2. 35

29. 97
4. 61

Inference/ms
2. 0
2. 4
4. 6
1. 6
1. 9
3. 4
6. 2
2. 2
1. 4
8. 6
2. 8
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律，兼顾细节与中等尺度特征，在 mAP50 分割精

度达到最优为 82. 6%，但对更大尺度上下文信息

的覆盖有限；偶数尺寸策略（4，8，12，16）关注规

则倍数尺度，在 mAP50-95 分割精度表现最佳为

50. 3%，但对细粒度边缘细节的提取能力不足；

极端跨度策略（1，4，10，16）虽同时覆盖极细与长

距离特征，但中间尺度缺失导致对常规尺度目标

的边缘连续性保持较差。单一倾向的尺度配置

易导致模型对不同粒度目标的边缘感知不均，而

多尺度边缘信息选择模块 MESM 采用线性递增

尺度（3，6，9，12），通过均匀覆盖从细节到中等偏

大的尺度范围，并利用双域选择机制进行自适应

融合，在 mAP50 分割精度达到 82. 2%，mAP50-

95 分割精度 49. 9% 等精度指标上取得均衡表

现，且保持最优推理效率为 1. 7 ms，实现了对实

例目标多粒度边缘结构感知精度与计算效率的

有效平衡。

3. 9　不同下采样对比实验

为验证所提双域下采样自适应模块的有效

性 ，本 节 将 SCDown，SPDConv，PSConv，LD⁃
Conv，RFAConv 以及 DDAM 嵌入模型的同一位

置以验证其有效性。

由表 8 实验结果分析可知，在模型中嵌入双

域下采样自适应模块时，mAP50 较基准网络 YO⁃
LOv11n 提高 2. 2% 达到 81. 9%，优于其他对比

方法；在 mAP50-95 检测精度上，较基准网络分别

提 高 2. 2% 达 到 48. 9%，SCDown 下 降 1. 8%，

V7DownSampling 保 持 不 变 、PSConv 下 降

2. 1%，LDConv 下 降 2. 4%，而 SPDConv 提 高

1. 8%，RFAConv 提高 0. 9%。本文提出的双域

下采样自适应模块通过构建局部卷积与空洞卷

积并行的双域下采样架构，同步提取局部细节特

征与全局上下文信息，而 SCDown，SPDConv 等

方法多侧重于单一尺度的空间压缩或特征重组，

缺乏多尺度特征的互补性融合。其次，在特征增

强机制上，双域下采样自适应模块引入通道切分

与最大池化引导的高频增强路径，显式强化边缘

及纹理等高频信息，可以缓解下采样过程中的细

节丢失问题，而 PSConv 与 LDConv 等方法未针

对高频特征进行专门优化。因此，本文提出的双

域下采样自适应模块通过双域并行架构与高频

增强机制的协同作用，提升了模型对多尺度空间

结构的表征能力。

3. 10　不同 YOLO 系列实例分割模型对比实验

为了验证所提网络 AEISM 的有效性，将模

型与 YOLOv8-seg，YOLOv11-seg［30］，YOLOv12-

seg［31］和 YOLOv13-seg［32］系列网络进行分析，引

入多种评价指标，如预测阈值为 0. 50 的平均精度

（mAP50）、阈 值 为 0. 50 到 0. 95 的 平 均 精 度

（mAP50-95）、浮点数（GFLOPs）、推理速度（In⁃
ference）以及权重大小（Size），对网络进行综合

评估。

由表 9 实验结果可得如下结论：

（1）平均分割精度对比，AEISM 的 mAP50
分 割 精 度 为 84. 3%，较 YOLOv8n-seg，YO⁃
LOv8s-seg， YOLOv11n-seg， YOLOv11s-seg，
YOLOv11m-seg，YOLOv12n-seg，YOLOv12s-

seg， YOLOv13n-seg， YOLOv13s-seg， YO⁃
LOv26n-seg 和 YOLOv26s-seg 相 比 分 别 高 出

5. 9%，1. 6%，4. 6%，2. 1%，1. 1%，6. 9%，

表 8　不同下采样之间的实验

Tab. 8　Experiments between different downsampling methods

Conv
YOLOv11n-seg

SCDown
V7DownSampling

SPDConv
PSConv
LDConv

RFAConv
DDAM

mAP50/%
79. 7
76. 3
82. 5
80. 1
78. 6
76. 1
79. 7
81. 9

mAP50-95/%
46. 7
44. 9
46. 7
48. 8
44. 6
44. 3
47. 6
48. 9

GFLOPs
10. 2
9. 3
9. 5

15. 2
10. 1
9. 2

10. 5
15. 1

Size/MB
5. 73
4. 63
5. 09
9. 56
5. 52
4. 95
5. 88
9. 09

Para/M
2. 84
2. 25
2. 48
4. 84
2. 71
2. 42
2. 89
4. 56

Inference/ms
2. 0
1. 7
1. 6
1. 3
1. 7
2. 6
1. 6
2. 8
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1. 2%， 7. 0%， 3. 1%， 7. 8% 和 4. 3%。 其

mAP50-95 的平均分割精度为 51. 8%，较上述模

型 相 比 分 别 提 高 7. 3%，4. 1%，5. 1%，2. 4%，

-0. 4%，6. 4%，1. 9%，6. 9%，4. 3%，5. 4% 和

2. 1%，说明所提方法能够有效提升动态目标召

回能力和实例定位能力。

（2）模型复杂度和参数量对比，AEISM 的浮

点运算次数为 15. 3 GFLOPs，模型大小为 9. 26 
MB，参 数 量 为 4. 47 M，与 YOLOv8s-seg，YO⁃
LOv11s-seg，YOLOv11m-seg，YOLOv12s-seg 和

YOLOv13s-seg 相比具有明显的轻量级优势，与

轻 量 级 YOLOv8n-seg，YOLOv11n-seg，YO⁃
LOv12n-seg 和 YOLOv13n-seg 接近。

（3）模型分割速度对比，AEISM 的推理速度

为 2. 8 ms，优于 YOLOv8s-seg，YOLOv11s-seg，
YOLOv11m-seg，YOLOv12s-seg 和 YOLOv13s-

seg，推理速度介于 YOLOv8n-seg，YOLOv11n-

seg，YOLOv12n-seg 和 YOLOv13n-seg 之间，保

持了较高的实时性。

3. 11　分割结果分析

本文选取 YOLOv8n-seg，YOLOv11n-seg 以

及 YOLOv13n-seg 网 络 模 型 与 本 文 提 出 的

AEISM 网络模型进行对比试验，并选取航拍可

见光场景下实例目标与背景特征相似的问题

（a）、目标边缘信息响应微弱的问题（f）与（g）、航

拍弱光环境下存在低对比度及弱边缘的问题（b）
与（c），实例目标存在纹理特征相似及尺度变化

的问题（d）与（e）。红色框代表漏检，橘色框代表

误检，通过分析图 8 分割网络结果的可视化效果

可知（彩图见期刊电子版）。

（1）面对航拍可见光场景下实例目标与背景

特征相似时（a），模型会出现识别混淆。 YO⁃
LOv8n 存在行人目标与车辆目标的漏检以及背

景的误检问题；YOLOv11n 对行人目标产生漏检

现象；YOLOv13n 可以有效分割车辆目标，但存

在会将背景误检为车辆的问题。相比之下，本文

AEISM 模型引入自适应特征聚合模块，能够更

精准地提取与融合目标的关键鉴别性特征，有效

增强对动态目标的判别能力，从而减少背景干扰

下的漏检与误检。

（2）面 对 目 标 边 缘 信 息 响 应 微 弱 时（f）与

（g），YOLOv8n 可将图像中的车辆目标分割，而

YOLOv11n 和 YOLOv13n 则会存在将背景误检

为车辆目标的问题，本文模型 AEISM 通过多尺

度边缘引导选择感知模块增强对弱边缘信号的

捕捉与重构，使模型能够更清晰地分辨目标轮

廓，因此在实例目标边缘响应微弱时取得更准确

的分割效果。

（3）面对弱光环境下存在低对比度及弱边

缘问题时（b）与（c），YOLOv8n 与 YOLOv11n 在

弱光环境中存在车辆目标的漏检问题；而 YO⁃
LOv11n 与 YOLOv13n 存在背景信息的误检现

象，本文模型 AEISM 通过多尺度边缘引导选择

感知模块与自适应特征聚合模块的协同作用，

表 9　不同网络模型对比实验

Tab. 9　Comparative experiments of different network models

Models
YOLOv8n-seg
YOLOv8s-seg

YOLOv11n-seg
YOLOv11s-seg
YOLOv11m-seg
YOLOv12n-seg
YOLOv12s-seg
YOLOv13n-seg
YOLOv13s-seg
YOLOv26n-seg
YOLOv26s-seg

AEISM

mAP50/%
78. 4
82. 7
79. 7
82. 2
83. 2
77. 4
83. 1
77. 3
81. 2
76. 5
80. 0
84. 3

mAP50-95/%
44. 5
47. 7
46. 7
49. 4
52. 2
45. 4
49. 9
44. 9
47. 5
46. 4
49. 7
51. 8

GFLOPs
12. 0
42. 4
10. 2
35. 3

123. 0
9. 7

33. 3
10. 0
34. 0
9. 6

36. 6
15. 3

Size/MB
6. 45
22. 7
5. 73
19. 5
43. 0
5. 70
19. 0
5. 67
19. 0
6. 25
22. 2
9. 26

Para/M
3. 26

11. 78
2. 84

10. 07
22. 34
2. 76
9. 73
2. 70
9. 66
2. 69

10. 37
4. 47

Inference/ms
1. 2
3. 0
2. 0
3. 0
6. 0
1. 7
3. 3
2. 0
3. 9
1. 7
2. 4
2. 8
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增强了模型对低可见度目标的关注度，提升了

目标区域的响应强度，从而更好地将其与背景

分离。

（4）面对航拍图像存在纹理特征相似及尺度

变化的问题（d）与（e），在（d）图像中 YOLOv8n 可

以 有 效 检 测 车 辆 目 标 ，但 YOLOv11n，YO⁃
LOv13n 基准模型均会将背景误检为车辆目标；

在（e）图像 YOLOv8n 与 YOLOv13n 基准模型均

会存在车辆目标的漏检问题，而 YOLOv11n 则会

将背景误检为车辆目标。本文模型 AEISM 通过

引入自适应特征聚合模块与双域下采样自适应

模块结合自适应特征聚合模块与双域下采样自

适应模块，增强模型对图像边缘区域目标的特征

挖掘能力，并实现了对不同尺度目标特征的更有

效捕获，从而在航拍场景下实现更准确的分割

效果。

3. 12　复杂环境下可视化分析

在巡飞器航拍动态地物目标分割任务中，由

于实例目标常处于复杂多变的自然环境中，光照

条件及大气能见度等因素的剧烈变化会显著增

加分割难度，因此为增强模型对复杂环境的适应

能力与泛化性能，本文采用针对性数据增强策

图 8　网络分割结果可视化

Fig. 8　Visualization of network segment results
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略，通过模拟 0. 2~0. 5 范围浓度雾、灰色雾霾及

限制型光照变化等典型环境干扰，生成高真实性

的图像。红色框代表漏检，即模型未能检测出的

真实地物实例；橘色框代表误检，即模型错误识

别出的非目标区域。通过分析图 9 分割结果的可

视化效果可知（彩图见期刊电子版）。

3. 13　模型部署

为验证本文所提模型 AEISM 能有效部署在

计算资源受限的实例分割任务中，将本文边缘引

导选择与特征聚合的巡飞器航拍动态目标实例

分割部署到边缘设备 Jetson Nano B01，此设备技

术参数如表 10 所示。

如图 10 所示为模型部署图，将获取到的巡飞

器航拍图像数据作为基准模型的输入，在 PC 端

进 行 批 处 理 大 小 为 200 次 的 模 型 训 练 得 到

AEISM 模型的预训练权重，得到的预训练权重

部署到 Jetson Nano B01 边缘设备，并在该设备运

行预训练检测模型对动态目标进行推理，输出动

态目标类别及目标置信度，实验结果如表 11
所示。

由表 11 实验结果的定量化分析可知，本文提

出的边缘引导选择与特征聚合的巡飞器航拍动

态目标实例分割模型部署到边缘设备时，巡飞器

航拍图像的动态目标类别 Person，sedan，motor⁃
cycle 较基准模型 YOLOv11n-seg 及 YOLOv26n-

seg 均有所提升，其中 Person 类别的检测精度

图 9　复杂环境网络分割结果可视化

Fig. 9　Visualization of complex environmental network segmentation results

2554



第  16 期 宫 冕，等：边缘引导选择与特征聚合的巡飞器航拍动态目标实例分割

mAP50 和 mAP50-95 分 别 达 到 76. 1% 和

34. 3%；对 sedan 类 别 的 检 测 精 度 mAP50 和

mAP50-95 分别达到 87. 8% 和 69. 6%；对 motor⁃

cycle 类别的检测精度 mAP50 和 mAP50-95 分别

达到 89. 1% 和 51. 6%。相比之下，本文提出的

模型 AEISM 相比于基准模型 YOLOv11n-seg 及

YOLOv26n-seg 在动态目标分割精度上均有所

提升。

4 结  论

本文针对巡飞器航拍动态地物目标在可见

光与弱光双源环境下存在的类间特征相似、弱边

缘感知不足的问题，提出边缘引导选择与特征聚

合的动态目标实例分割模型。以 YOLOv11n-seg
为基础框架，围绕边缘先验显式选择 -空间/通道

动态互补聚合 -双域下采样高频补偿的设计链

路，对主干特征提取、颈部特征融合和下采样过

程进行针对性优化，使模型由通用特征增强转向

面向弱边缘保持、相似背景区分和尺度压缩补偿

的协同建模。

通过构建可见光与弱光环境下的航拍动态

目标实例分割数据集进行实验验证，本文提出的

AEISM 模型在动态地物目标分割任务中取得了

较好的性能，其 mAP50 和 mAP50-95 分别达到

84. 3% 和 51. 8%，相较于基准模型 YOLOv11n-

seg 分别提升 4. 6% 和 5. 1%。实验结果表明，本

文方法能够有效增强模型对动态目标的识别与

分割能力，提高复杂航拍环境下目标边界感知、

语义判别和实例区域定位的准确性。

图 10　模型部署

Fig. 10　Model deployment

表 11　不同模型部署分割结果

Tab. 11　Deployment and segmentation results of differ⁃
ent models

Classes

Person

Sedan

Motorcycle

Model

YOLOv11n-seg
YOLO26n-seg

AEISM
YOLOv11n-seg
YOLOv26n-seg

AEISM
YOLOv11n-seg
YOLOv26n-seg

AEISM

mAP50/%

69. 5
64. 4
76. 1
87. 7
84. 0
87. 8
81. 9
81. 2
89. 1

mAP50-

95/%
27. 0
27. 9
34. 3
67. 9
64. 5
69. 6
45. 3
46. 8
51. 6

表 10　Jetson Nano B01参数表

Tab. 10　Jetson Nano B01 technical data

组件

CPU
GPU
显存

存储

浮点数

规格尺寸/mm

参数

四核 ARM Cortex-A57@143 GHz
128 核 NVIDIA MaxellTM GPU

4 GB 64 位 LPDDR4 内存

32 G Micro SD 卡

473 GFLOPS
100×80×29
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本文的主要贡献如下：

（1）设 计 多 尺 度 边 缘 引 导 选 择 感 知 模 块  
MESM。针对弱光、俯视和运动成像条件下目标

边缘响应较弱、主干网络早期卷积容易平滑边界

信息的问题，在语义抽象前显式引入边缘先验，

通过多尺度特征与局部均值之间的残差响应生

成边缘权重图，并结合空间—通道双域选择机制

强化弱边缘结构感知，从而改善动态目标边缘模

糊导致的分割精度下降问题。

（2）构建自适应特征聚合模块 AFAM。针对

车辆、行人与道路、阴影、建筑等背景区域存在较

强外观相似性，导致模型在特征融合阶段容易产

生语义混淆的问题，通过通道混洗实现跨通道语

义交互，并结合动态卷积与深度动态卷积自适应

聚合空间语义信息和通道细节特征，从而提升模

型对目标与相似背景的判别能力。

（3）设计双域下采样自适应模块 DDAM。

针对普通下采样过程容易压缩小目标边缘、高

频纹理和局部结构信息的问题，构建局部卷积

与空洞卷积并行的双域下采样结构，同步提取

局部细节信息与全局上下文特征，并通过高频

增强机制补偿尺度变换过程中的边缘与纹理损

失，从而增强模型对多尺度空间结构的表达

能力。
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