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摘　要　针对无人机航拍视角下目标尺寸小、特征信息不足、分布密集以及因遮挡导致的检测精度低的问题,提出一种基于特

征增强与上下文融合的无人机小目标检测算法.首先,构建增强特征提取的轻量化主干网络,利用特征提取轻量块高效提取特

征信息,并设计细粒度通道融合块有效地避免目标细粒度特征的丢失,该主干网络提高了模型的特征提取能力和推理速度;其

次,构建小目标检测头,充分提取小目标的位置信息和细节特征;然后,利用自适应选择空间注意力模块,自适应地调整不同目

标所需的感受野,以充分利用航拍小目标周围丰富的上下文信息;最后,引入基于最小点距离的边界框回归损失函数 MPDIoU,

进一步提高密集小目标检测的精度.所提算法在 VisDrone２０１９数据集上的 mAP０．５和 mAP０．５:０．９５达到了４６．７％和２８．６％,较

基准网络 YOLOv８s分别提高了８．５％和５．９％;同时算法的参数量较 YOLOv８s减少了２３．４％,可高效适用于无人机航拍密集

小目标检测场景.
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UAVSmallObjectDetectionAlgorithmBasedonFeatureEnhancementandContextFusion
CHENChongyang,PENGLiandYANGJielong
MinistryofEducationEngineeringResearchCenterfortheApplicationofInternetofThingsTechnology,SchoolofInternetofThingsEngineeＧ

ring,JiangnanUniversity,Wuxi,Jiangsu２１４１２２,China

Abstract　Aimingattheproblemsoflowdetectionaccuracycausedbysmallobjectsizes,insufficientfeatureinformation,dense
distribution,andocclusioninUAVaerialphotography,thispaperproposesaUAVsmallobjectdetectionalgorithmbasedonfeaＧ
tureenhancementandcontextfusion．Firstly,alightweightbackbonenetworkforenhancedfeatureextractionisconstructed,utiliＧ
zinglightweightfeatureextractionblockstoefficientlyextractfeatureinformation,andafineＧgrainedchannelfusionblockisdeＧ
signedtoeffectivelypreventthelossoffineＧgrainedfeatures．Thebackbonenetworkimprovesthefeatureextractioncapability
andinferencespeedofthemodel．Secondly,asmallobjectdetectionheadisconstructedtofullyextractthepositioninformation
anddetailedfeaturesofsmallobjects．Then,theadaptivespatialattentionmoduleisusedtoadaptivelyadjustthereceptivefields
requiredfordifferentobjects,makingfulluseoftherichcontextinformationaroundtheaerialsmallobjects．Finally,aminimum

pointdistanceＧbasedboundingboxregressionlossfunction(MPDIoU)isintroducedtofurtherimprovetheprecisionofdense
smallobjectdetection．TheproposedalgorithmachievesmAP０．５andmAP０．５:０．９５of４６．７％and２８．６％ontheVisDrone２０１９dataＧ
set,respectively,representinganimprovementof８．５％and５．９％overthebaselinenetworkYOLOv８s．Moreover,thealgorithm
reducesparametersby２３．４％comparedtoYOLOv８s,makingitefficientfordensesmallobjectdetectioninUAVaerialphotogＧ
raphyscenarios．
Keywords　UnmannedAerialVehicle,Smallobjectdetection,Lightweightnetworks,Contextinformation,Attentionmechanism

　

１　引言

随着无人机(UnmannedAerialVehicle,UAV)技术的不

断发展,无人机航拍已广泛应用于城市管理、环境监测、航空

巡检等领域.无人机航拍[１]的特殊性质,如目标尺寸小、特征

信息不足、目标密集且遮挡等复杂情况,以及无人机硬件设备

对模型规模的限制,使得小目标检测任务更加具有挑战性和

需要满足实用性的需求.因此,如何有效应对无人机航拍小

目标检测的挑战,具有重要的研究意义和实用价值.

在小目标检测领域,基于深度学习的目标检测算法[２]逐



渐成为主导趋势.在目标检测的发展历程中,一阶段和二阶

段目标检测算法分别代表了两种不同的思路.一阶段检测算

法通过卷积神经网络直接回归目标的位置和类别,如SSD[３],

RetinaNet[４]和 YOLO[５Ｇ１２]系列等,都具有较好的实时性,适合

无人机航拍等实时性要求较高的场景,但它们的检测精度相

对较低,特别是对于无人机视角下的小目标检测需要进一步

优化.而二阶段检测算法则将目标检测任务划分为两个阶

段,首先提取候选区域,然后对这些区域进行分类和定位,如

RＧCNN[１３],FasterRＧCNN[１４]等,这些模型具有较高的检测精

度,但推理速度相对较慢,无法满足无人机视角下实时性检测

的需求.一阶段检测算法中的 YOLO 系列由于具有较好的

实时性和较小的模型规模,在处理无人机航拍小目标检测任

务上 具 有 一 定 的 优 势 和 适 用 性.Zhu 等[１５]提 出 了 TPHＧ

YOLOv５小目标检测网络,其先增加了一个更高分辨率的检

测头,然后将原始检测头替换为所提出的 TransformPredicＧ

tionHead,结合自注意力机制,提升了无人机航拍小目标检

测的精度,但其推理计算速度较慢.Feng等[１６]提出了注意

力特征融合模块来改进 YOLOv５网络的特征融合方式,提升

了特征融合的效果,但其多次使用跨步卷积层进行下采样,导

致无人 机 航 拍 目 标 细 粒 度 特 征 丢 失.Yang 等[１７]提 出 的

QueryDet网络利用级联稀疏查询机制,先在低分辨率特征图

上预测小目标的大概位置,随后利用这些位置引导高分辨率

特征图的检测,避免了对无人机航拍图像背景区域的无效计

算.Xie等[１８]提出了无人机影像小目标检测算法 DroneＧYOＧ

LO,改进了多层次特征信息有效融合的特征金字塔结构,但

未能充分考虑小目标周围的上下文信息,使得小目标检测的

精度提升不大.Zhang等[１９]提出一种全局Ｇ局部特征引导模

块,以有效结合局部信息和全局信息,使模型聚焦于提取目标

特征,减少无人机航拍复杂背景的干扰.Dou等[２０]引入多头

自注意力机制并构建多尺度特征融合网络,提高了模型对图

像特征的利用率,但其特征提取网络多次使用最大池化层下

采样操作,造成了目标细粒度特征信息的丢失.Zhang等[２１]

提出了一种遥感图像小目标检测算法SuperYOLO,通过融合

多模态数据和引入超分辨率学习,对多尺度目标进行高分辨

率检测,但其推理检测速度相对较慢.

综上,现有小目标检测算法虽然在一定程度上提高了无

人机航拍小目标的检测精度,但仍存在一些关键问题:首先,

较大的模型虽然提高了检测精度,但模型参数量、计算量和内

存访问量过大,导致算法的推理速度 较 慢,不 适 合 实 时 应

用;其次,航拍目标尺寸小,在网络中多次使用跨步卷积层

或池化层进行下采样,易造成目标细粒度特征信息丢失,

在低分辨率图像或密集小目标场景下尤为严重;此外,小

目标本身特征信息不足,与航拍复杂背景难以区分,现有

小目标检测网络的感受野尺度有限且固定,未能充分利用

不同类型小目标周围丰富的上下文信息,易导致航拍小目

标的误检和漏检.

针对以上关键问题,为了提高无人机小目标检测算法的

推理速度,并有效解决航拍目标尺寸小、特征信息不足、目标

密集遮挡导致的检测精度低的问题,本文提出了一种基于特

征增强与上下文融合的无人机小目标检测算法FCＧYOLO.

本文的主要工作和创新点总结如下:

１)构建了增强特征提取的轻量化主干网络,利用提出的

特征提取轻量块高效地提取特征信息,并构建新的下采样层

以有效保留小目标特征.该主干网络降低了参数量、计算量

与内存访问量,增强了网络的特征提取能力,提高了模型的检

测精度和推理速度.

２)设计了一种细粒度通道融合块,有效避免了跨步卷积

层造成的细粒度特征丢失,并构建了小目标检测头充分提取

小目标的位置信息和细节特征,提升了模型对密集小目标的

检测性能.

３)构建了一种自适应选择空间注意力模块,动态调整不

同目标所需的合理感受野,以充分利用航拍小目标周围丰富

的上下文信息,提高了网络在复杂场景中的检测能力.

４)引入了基于最小点距离的边界框回归损失函数 MPＧ

DIoU[２２],提高了航拍密集小目标检测中边界框回归的速度

和精度.

２　相关工作

２．１　无人机航拍小目标检测

无人机航拍图像具有目标尺寸小、分布密集和复杂背景

等特点,并且无人机硬件平台对模型大小有较高的限制,因

此,兼顾无人机航拍小目标检测的精度和速度尤为重要.

Zeng等[２３]提出了一种混合注意力模块来增强航拍小目标的

特征提取,并设计多层特征融合结构丰富了浅层特征的语义

信息,但改进后的模型计算量较大,检测的实时性较低.Zhu
等[２４]提出了基于双层路由的动态稀疏注意力模块,通过粗略

区域级过滤和细粒度令牌Ｇ令牌注意力的路由区域策略,为无

人机小目标检测任务提供了合理的计算分配思路.Jiang
等[２５]设计了一种多尺度特征提取模块,并构建双向密集特征

金字塔,提升了航拍小目标检测的精度,但检测速度相对较

慢,难以满足无人机航拍实时检测的需求.Zhu等[２６]构建高

效多尺度特征提取网络,以更好地提取不同尺度航拍目标的

特征,但其在网络中多次使用跨步卷积进行下采样操作,导致

航拍目标细粒度特征信息丢失.尽管这些方法在一定程度上

提升了无人机航拍小目标检测的精度,但仍面临推理检测速

度慢、目标细粒度特征丢失的问题.针对上述问题,本文提出

一种增强特征提取的轻量化主干网络,在提高检测精度的同

时加快推理速度,使模型能够在资源受限的无人机平台上高

效运行,提升了无人机航拍小目标检测的性能.

２．２　基于注意力机制的小目标检测

在小目标检测领域,注意力机制是一种提升模型检测性

能的重要方法.通过设计注意力机制,能使模型更好地关注

图像中的关键区域和重要特征,尤其是在复杂场景和无人机

航拍小目标检测任务中,能够有效提升检测精度和鲁棒性.

Ouyang等[２７]提出致力于保留每个通道信息的多尺度注意力

模块,通过对部分通道进行重塑和跨维度交互,提高了无人机

图像特征表示的可辨别性.Ma等[２８]提出一种多尺度融合注

意力机制,强化对小目标关键特征的捕获,并抑制非关键信

息,增强了网络的特征学习能力.Zhou等[２９]设计了一种轻

量级自相关模块,用于增强特征表示,并在颈部网络中扩展为
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轻量级互相关模块,以捕获相邻尺度特征之间的依赖关系.

然而,这些方法未能充分考虑不同类型小目标周围丰富的上

下文信息.为了克服现有注意力机制在感受野调整方面的不

足,本文提出一种自适应选择空间注意力模块,该模块能够根

据不同类型目标的需求,自适应地调整感受野的合理尺度,从

而充分利用航拍小目标周围的上下文信息,有效提高模型在

复杂背景下对小目标的检测能力.

３　FCＧYOLO无人机小目标检测算法

本文提出的FCＧYOLO无人机航拍小目标检测算法是在

YOLOv８s[１２]基准网络上进行改进的,YOLOv８s网络包括３
个组成部分:主干网络使用 CSPDarkNetＧ５３结构,颈部网络

使用PANet结构,头部网络使用 DecoupledHead解耦检测

头结构.YOLOv８s可以输出３种不同尺度的预测特征图,这

种多尺度的设计实现了较好的检测性能.FCＧYOLO 小目标

检测算法的整体结构如图１所示.首先,构建增强特征提取

的轻量化主干网络,利用特征提取轻量块(FeatureExtraction

LightweightBlock,C２f_FELB)高效提取特征信息,并设计一

种细粒 度 通 道 融 合 块 (FineＧgrainedChannelFusionBlock,

FCFB)作为该主干网络的下采样模块,有效避免目标细粒度

特征信息丢失,改进后的主干网络有效提高了模型的特征提

取能力和推理计算效率,能更好地满足实时性准确检测的应

用需 求;其 次,构 建 小 目 标 检 测 头 (SmallObjectDetection

Head,SODH),将改进主干网络中的浅层特征图 P２融入颈

部网络中的特征融合过程,充分提取航拍小目标的位置信息

和细节特征,弥补特征信息的丢失,有效提高了密集小目标检

测的精度;然后,利用所设计的自适应选择空间注意力模块

(AdaptiveSelectiveSpatialAttentionModule,ASSA),动态调

整空间感受野的尺度,有效融合不同类型小目标周围丰富的

上下文信息,在复杂背景下减少目标的误检和漏检,增强了模

型的鲁棒性和适应性;最后,将原始网络采用的边界框回归损

失函 数 CIoU 替 换 为 MPDIoU(Minimum PointDistance

BasedIoU),充分考虑预测框和真实框之间的重叠或非重叠

区域、中心点距离、宽和高的实际偏差,提高无人机航拍小目

标检测中边界框回归的效率和准确性,从而进一步提升了模

型对密集小目标的检测精度.

图１　FCＧYOLO模型整体结构

Fig．１　OverallarchitectureofFCＧYOLOmodel

３．１　增强特征提取的轻量化主干网络

为了降低模型的冗余计算量、参数量与内存访问量,提高

网络的特征提取能力,构建高性能、轻量化的无人机航拍小目

标检测网络,本文提出了一种增强特征提取的轻量化主干网

络,利用C２f_FELB快速提取关键特征信息,并构建FCFB有

效避免目标细粒度特征丢失,使其高效适用于无人机航拍小

目标检测任务.
具体来说,通过引入部分卷积[３０](PartialConvolution,

PConv),充分利用特征图不同通道之间的特征高度相似性,

仅在特征图的第一个或最后一个连续的四分之一输入通道

上,利用常规卷积提取特征,其余输入通道则保持不变,其结

构如图２所示.在 PConv之后引入逐点卷积 PWConv,充分

挖掘特征图所有输入通道的信息,促进通道之间的信息交互,

进一步增强特征的表达能力.

图２　部分卷积

Fig．２　Partialconvolution

基于PConv和PWConv提出一种特征提取瓶颈(Feature
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ExtractionBottleneck,FEB),其具体结构如图３所示.FEB
由两个PConv和两个PWConv结合成一个反向残差块,该模

块的中间层具有扩展数量的通道,有助于梯度的有效流动,同

时通过快捷连接实现输入特征的重用.在 FEB中的第二个

PConv后插入归一化层(BatchNorm,BN)和SiLU激活函数,

以充分保留特征的多样性并加快推理速度.FEB 通过将

PConv和PWConv相结合,在提取足够特征信息的同时减少

了参数量和计算量,使网络高效提取关键特征,提高了推理计

算效率.

图３　特征提取瓶颈

Fig．３　Featureextractionbottleneck

利用FEB替换整体网络中 C２f模块的 Bottleneck结构,

构建C２f_FELB,该模块的具体结构如图４所示.

图４　特征提取轻量块

Fig．４　Featureextractionlightweightblock

首先,通过１×１的卷积调整特征图的通道数,增强特征

的表达能力.然后,使用Spilt操作将特征图划分成两部分:

一部分用于残差连接,以保留输入重要特征,避免特征信息丢

失;另一部分进入主分支,进行更深层次的特征提取,以增强

模型的表示和非线性能力.主分支通过n个串联的 FEB进

行特征提取,并保持残差连接,在减少参数量和计算量的同时

获得更丰富的梯度流.随后,将多个并行的梯度流分支通过

Concat操作进行拼接,从而整合更丰富的梯度信息,进一步

强化特征表达能力.最后,通过１×１的卷积对拼接后的特征

图进行处理,得到C２f_FELB的最终输出.与原始网络中的

C２f模块相比,所构建的C２f_FELB在保证检测精度的同时,

有效减少了参数量、计算量和内存访问量,提高了推理计算速

度,有利于构建轻量化、高性能的无人机航拍小目标检测

网络.

无人机航拍目标尺寸小,原始主干网络使用跨步卷积层

进行下采样操作,容易造成航拍目标细粒度特征信息丢失,进

而降低无人机航拍小目标检测的性能.这一问题在输入图像

分辨率较低和密集小目标检测任务中尤为明显.针对该问

题,受YOLOv５网络中Focus模块结构的启发,设计FCFB作

为改进主干网络中的每个下采样层,以有效提高无人机航拍

小目标的检测精度,该模块的结构如图５所示.

图５　细粒度通道融合块

Fig．５　FineＧgrainedchannelfusionblock

FCFB首先对输入特征图F 进行空间采样和通道连接,

实现对目标细粒度特征信息的保留和融合,避免细节特征信

息丢失.具体而言,对于给定大小为 H×W×C 的输入特征

图F,按比例因子２对F进行交错下采样,得到４个子特征图

f０,０,f０,１,f１,０,f１,１,每个子特征图的大小为 H
２

,W
２

,C( ) ,表
示如下:

f０,０＝F[０:H:２,０:W:２]

f０,１＝F[０:H:２,１:W:２]

f１,０＝F[１:H:２,０:W:２]

f１,１＝F[１:H:２,１:W:２]

(１)

交错下采样方法旨在保留空间维度中不同位置的细节信

息,确保在特征图的每个区域都能捕捉到目标的关键特征.

然后,将得到的４个子特征图沿着通道维度进行拼接,得到中

间特征图F１,F１ 的尺寸为 H
２

,W
２

,４C( ) .最后,利用２C个卷

积核大小为３×３的非跨步卷积层进行特征提取,把F１ 转换

成大小为 H
２

,W
２

,２C( ) 的结果特征图F２.使用非跨步卷积

层的目的是为了有效保留特征图中所有关键特征信息,避免

跨步卷积导致的特征信息丢失.FCFB有效解决了航拍目标

细粒度特征丢失的问题,特别适用于检测低分辨率图像和无

人机航拍密集小目标场景.

增强特征提取的轻量化主干网络包括４个阶段,每个阶

段的FCFB作为下采样层,用于空间下采样和扩展特征图的
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通道数,每个阶段 C２f_FELB的作用是高效提取特征信息.

该主干网络充分利用 C２f_FELB和 FCFB的结合,实现模型

结构的轻量化,同时提高网络的特征提取能力,较好地平衡了

精度和速度,使模型能够在资源受限的无人机硬件设备上高

效运行,并提升航拍小目标检测的性能.

３．２　构建小目标检测头

航拍小目标在图像中像素占比较小,且特征表示有限,原

始网络难以充分学习其位置信息和细节特征.为解决该问

题,与Zhang等[１９]提出的方法类似,在原始网络的基础上构

建专门用于小目标的检测头SODH,即将改进主干网络中的

浅层特征图P２融入颈部网络中的特征融合过程,通过浅层

特征融合,生成空间分辨率为１６０×１６０的预测特征图.通过

构建SODH,使模型更好地提取小目标的位置和细节信息,有

效降低了密集小目标漏检、误检的概率.

３．３　自适应选择空间注意力模块

航拍小目标的特征信息少,仅根据其本身特征难以实现

准确的检测,而目标附近的上下文信息可以提供丰富的背景

特征,这些特征对于目标的定位和识别至关重要,所以充分融

合小目标周围的上下文信息是提升检测性能的关键.同时,

不同种类的小目标需要不同范围的上下文信息,因此需要利

用合理尺度的感受野实现准确的检测[３１].原始网络的感受

野有限且固定,未能充分考虑目标周围广泛的上下文信息,易

导致无人机航拍小目标的漏检和误检.

上下文信息不仅包括航拍目标的环境背景,还反映了与

周围物体的相对位置和关系.为了充分利用目标周围丰富的

上下文信息,提高检测性能,设计了一种自适应选择空间注意

力模块 ASSA.该模块能够动态调整感受野的不同尺度,更

有效地融合小目标周围的上下文信息,从而增强网络对目标

的理解,使模型更好地区分目标特征和复杂背景,有效降低了

无人机航拍目标漏检和误检的概率.ASSA 由分解的两个具

有不同尺度感受野的大型内核卷积和空间自适应选择机制组

成,具体结构如图６所示.

图６　自适应选择空间注意力模块

Fig．６　Adaptiveselectivespatialattentionmodule

首先,利用显式分解策略,将所构造的大型内核卷积分解

为串联的两个具有不同尺度感受野的常规卷积,进而生成具

有合理感受野的两个特征图.分解后的两个常规卷积的卷积

核大小k、扩张率d以及感受野RF 的定义式为:

k１≤k２,d１＝１,d１＜d２≤RF１ (２)

RF１＝k１,RF２＝d２(k２－１)＋RF１ (３)

式(２)保证了RF 可以通过k 和d 的增大,实现快速扩

展.同时,为了避免扩张卷积在特征图之间引入空隙,设定扩

张率的上界为分解后第一个卷积的感受野大小,这确保了在

不失真特征的前提下,能够有效捕获更广泛的上下文信息.

接着,使用分解后的两个具有不同尺度感受野的常规卷积,以

充分提取特征信息.

X０＝F,X１＝f１(X０),X２＝f２(X１) (４)

其中,f１,f２ 表示第一、第二个卷积,X１,X２ 为对应的卷积得

到的特征图.然后,利用空间自适应选择机制实现对内核的

动态选择,以更好地适应不同目标的尺度和满足所需上下文

信息融合的需求,增强模型对不同类型小目标的感知能力.

具体来说,先将X１,X２ 在通道维度上进行拼接,形成特征集

合X:

X＝[X１;X２] (５)

接着对X 利用基于通道维度的最大池化操作,从多个通

道中抽取最显著的特征,以充分提取空间特征关系,增强上下

文信息的表达能力,得到最大池化空间特征图SF:

SF＝Pmax(X) (６)

其中,Pmax(􀅰)表示基于通道的最大池化.然后使用卷积层

进行非线性变换和特征整合,通过非线性映射来强化上下文

特征的表达能力,将池化特征转换为两个空间注意图:

SA＝f(SF) (７)

对于得到的两个空间注意力图,使用 Sigmoid激活函数

生成空间选择掩码SA１′和SA２′,用于指示在特定上下文信

息中更为重要的特征,从而动态调整特征图的权重:

SA１′＝σ(SA１),SA２′＝σ(SA２) (８)

其中,σ(􀅰)为 Sigmoid激活函数.将 X１ 和 X２ 与其相应的

SA１′和SA２′进行加权操作,然后通过卷积层f(􀅰)将加权后

的特征充分融合,得到注意特征图A:

A＝f(SA１′􀅰X１＋SA２′􀅰X２) (９)

这一加权融合过程使得模型能够有效地融合不同尺度的

上下文信息,从而增强对小目标的识别能力.最后,通过F
与A 之间的逐元素乘积计算 ASSA的输出结果Z:

Z＝F􀅰A (１０)

ASSA可以自适应地调整不同目标所需的感受野,以有

效融合小目标周围的上下文信息,使模型更好地区分航拍小

目标与复杂背景,提高网络在多种复杂场景中的检测能力和

鲁棒性,从而进一步提高无人机航拍小目标检测的性能.

３．４　优化损失函数

基准网络 YOLOv８s采用 CIoU 作为边界框回归损失函

数,CIoU在 DIoU的基础上额外考虑了预测框和真实框的宽

高比,但该惩罚项描述的是预测框与真实框的宽和高的相对
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值,不能反映二者之间的实际误差,并且在预测框和真实框具

有相同的宽高比但宽度和高度值完全不同时,CIoU 将失效,

导致无人机小目标检测的收敛速度和检测精度下降.为了解

决该问题,引入基于最小点距离的边界框回归损失函数 MPＧ

DIoU,其充分考虑了预测框和真实框之间的重叠或非重叠区

域、中心点距离、宽和高的实际偏差,通过最小化预测框和真

实框之间的左上角点和右下角点的距离,有效提高了航拍密

集小目标检测中边界框回归的收敛速度和准确性,从而提升

了无人机航拍密集小目标的检测精度.

假设输入图片的高度和宽度分别为 H 和W,真实边界框

和预测边界框用左上点和右下点的坐标分别表示为 Bgt＝
(xgt

１ ,ygt
１ ,xgt

２ ,ygt
２ ),B＝(x１,y１,x２,y２),LMPDIoU具体表示如下:

ρ１＝ (x１－xgt
１ )２＋(y１－ygt

１ )２

ρ２＝ (x２－xgt
２ )２＋(y２－ygt

２ )２
(１１)

MPDIoU＝Bgt∩B
Bgt∪B－ ρ２

１

W２＋H２－ ρ２
２

W２＋H２ (１２)

LMPDIoU＝１－MPDIoU

＝１－Bgt∩B
Bgt∪B＋ ρ２

１

W２＋H２＋ ρ２
２

W２＋H２ (１３)

式(１１)中,ρ１为预测框和真实框的左上角的欧氏距离,ρ２为预

测框和真实框的右下角的欧氏距离.

４　实验结果与分析

４．１　实验平台和数据集

实验平台选用 Ubuntu１６．０４操作系统,CPU 是Intel(R)

Corei５Ｇ８５００,GPU 使用 NIVIDA GTX１０８０Ti,１１GB显存.

本文算 法 主 要 在 VisDrone２０１９ 数 据 集 上 进 行 实 验,并 在

PASCALVOC数据集上进一步验证其有效性,实验中使用

了不同的输入图片分辨率,以充分验证本文算法的检测性能.

VisDrone２０１９[３２]数据集是由天津大学机器学习与数据

挖掘实验室构建的无人机航拍小目标检测数据集,包含１０种

类别,分别为pedestrian,people,bicycle,car,van,truck,tricyＧ

cle,awningＧtricycle,bus,motor,共有２６０万个目标标注,其中

小目标占比６０％左右,最小目标的像素宽高为３×１.其拍摄

场景复杂多变,且存在大量的密集、遮挡小目标.在实验中使

用６４７１张训练集图片训练模型,使用１６１０张测试集图片评

估模型的检测性能.

PASCALVOC[３３]数据集是计算机视觉领域中用于目标

检测的常用数据集,包含２０种目标类别,涵盖大、中、小３种

不同尺寸的目标.在实验中使用 VOC２００７和 VOC２０１２的

train＋val组合训练模型,共计１６５５１张图像;利用 VOC２００７
的test验证集评估模型的性能,包含４９５２张图像.

４．２　实验细节和评价指标

在模型训练阶段,针对不同的输入图片分辨率,使用不同

的参数设置,具体参数的选择经过多次实验验证,旨在优化模

型的检测性能和提高训练效率.表 １ 详细列出了在 VisＧ

Drone２０１９数据集和 PASCAL VOC 数据集上的实验参数

配置.

表１　实验参数设置

Table１　Experimentalparametersettings

实验参数 VisDrone２０１９ PASCALVOC
输入分辨率 ６４０×６４０ ４８０×４８０
批量大小 １６ ３２

初始学习率 ０．０１ ０．０２
训练轮数 ２００ ２００

warmup轮数 ３ ３
优化器 SGD SGD

动量因子 ０．９３７ ０．９３７
权重衰减系数 ０．０００５ ０．０００５

翻转系数 ０．５ ０．５

Mosaic增强概率 １．０ １．０

本文使用的评价指标包括精确度(Precision,P)、召回率

(Recall,R)、单类别平均精度(AveragePrecision,AP)、所有

类别平均精度均值(MeanAveragePrecision,mAP)、参数量

(Parameters,Params)、计 算 量 (FloatingPointOperations,

FLOPs)及每秒帧数(FramesPerSecond,FPS),以全面衡量

本文算法的综合性能.AP和 mAP的具体计算方法为:

AP＝∫
１

０
P(R)dR (１４)

mAP＝１
N ∑

N

i＝１
APi＝１

N ∑
N

i＝１∫
１

０
P(R)dR (１５)

式(１５)中,N 为目标类别数.

４．３　消融实验

为了充 分 验 证 本 文 所 提 改 进 点 的 有 效 性,在 VisＧ

Drone２０１９测试集上进行消融实验,本节详细分析了各改进

点对本文算法综合性能的影响,消融实验结果如表２所列.

相较于实验 A基准模型,实验B利用 C２f_FELB作为整体网

络的特征提取模块,Params和 FLOPs分别从 １．１１×１０７,

２．８５×１０１０降低至７．９×１０６,１．７２×１０１０,且 FPS从７９．３提

升至１０８．６,在保证检测精度的前提下实现了轻量化,提高了

网络的推理计算速度.基于实验模型 B,实验 C利用 FCFB
作为改进主干网络中的下采样层,Params和 FLOPs略微增

加,但 mAP０．５和 mAP０．５:０．９５分别提升了３．２个百分点和２．２
个百分点.实验C的结果表明,构建增强特征提取的轻量化

主干网络可以有效提高模型的检测精度和推理速度.实验 D
是在实验C的基础上构建SODH,以充分提取无人机航拍小

目标的位置信息和细节特征,有效弥补了小目标特征信息的

丢失,mAP０．５和 mAP０．５:０．９５分别提高了４．１个百分点和２．９
个百分点.实验E是在实验 D模型的基础上加入 ASSA,其

mAP０．５和 mAP０．５:０．９５指标分别提升了１．０个百分点和０．７个

百分点,证明了该模块可以充分融合航拍小目标周围丰富的

上下文信息,有效提高无人机航拍小目标检测的精度.相较

于实验E,实验F的结果指标 mAP０．５和 mAP０．５:０．９５进一步提

高至４６．７％和２８．６％,证明了 MPDIoU 损失函数可以提高

无人机航拍密集小目标检测的性能.最终,本文算法 FCＧ

YOLO与基准网络 YOLOv８s相比,Params下降了２３．４％,

FLOPs下降了１１．６％,FPS提升了１０．３％,精度指标 mAP０．５

提升了８．５个百分点,mAP０．５:０．９５提升了５．９个百分点.充分

证明了本文所提算法FCＧYOLO可以有效提升无人机航拍小

目标检测的精度,并保证检测的实时性.

６３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



表２　消融实验结果

Table２　Ablationexperimentresults

Method C２f_FELB FCFB SODH ASSA MPDIoU Params FLOPs FPS mAP０．５/％ mAP０．５:０．９５/％
A － － － － － １．１１×１０７ ２．８５×１０１０ ７９．３ ３８．２ ２２．７
B √ － － － － ７．９×１０６ １．７２×１０１０ １０８．６ ３８．１ ２２．６
C √ √ － － － ８．７×１０６ ２．０１×１０１０ １０２．８ ４１．３ ２４．８
D √ √ √ － － ８．１×１０６ ２．４４×１０１０ ９２．４ ４５．４ ２７．７
E √ √ √ √ － ８．５×１０６ ２．５２×１０１０ ８７．５ ４６．４ ２８．４
F √ √ √ √ √ ８．５×１０６ ２．５２×１０１０ ８７．５ ４６．７ ２８．６

　　此外,基于实验 D,在 VisDrone２０１９测试集上对 ASSA
中的大型内核卷积分解数量、感受野 RF大小进行实验验证,

以研究其在无人机航拍小目标检测任务中的最优结果.表３
是 RF的大小为２９时,大型内核卷积分解数量的实验结果,

可以看出,在保持相同 RF大小的前提下,相较于单个大型内

核及分解的３个内核序列,将大型内核卷积分解为串联的两

个常规卷积可以达到最优的检测结果.

表３　大型内核卷积分解数量的实验结果

Table３　Experimentalresultsforthedecompositionofthenumber

oflargekernelconvolution

(k,d) RF mAP０．５/％ mAP０．５:０．９５/％
(２９,１) ２９ ４５．８ ２８．０

(５,１)→(７,４) ２９ ４６．２ ２８．３
(３,１)→(５,２)→(７,３) ２９ ４６．０ ２８．２

不同 RF大小的实验结果如表４所列.由实验结果可

知,当 RF 的大小约为 ２３ 时,模 型 达 到 最 优 的 检 测 性 能,

mAP０．５和 mAP０．５:０．９５分别达到了４６．４％和２８．４％,比 RF大

小为１１和３１时的检测精度更高.表４中的结果表明,在无

人机航拍小目标检测任务中,采用适当大小的 RF,并进行大

型内核卷积分解,可以取得较大程度的检测性能提升.

表４　合理感受野的实验结果

Table４　Experimentalresultsforreasonablereceptivefield
(k１,d１) (k２,d２) RF mAP０．５/％ mAP０．５:０．９５/％
(３,１) (５,２) １１ ４５．７ ２７．９
(５,１) (７,３) ２３ ４６．４ ２８．４
(７,１) (９,３) ３１ ４６．１ ２８．２

４．４　对比实验及结果分析

４．４．１　VisDrone２０１９数据集对比实验

VisDrone２０１９数据集包含大量的密集小目标,并且背景

较为复杂、存在严重的遮挡问题,因此检测难度较大.对比算

法包括近几年提出的 YOLO 系列算法、针对小目标检测的

QueryDet算 法、VisDrone 数 据 集 竞 赛 的 获 奖 算 法 TPHＧ
YOLOv５,以及经典的SSD,RetinaNet,FasterＧRCNN等算法,

表５为不同算法在 VisDrone２０１９数据集上的对比实验结果.

表５　VisDrone２０１９数据集上的对比实验

Table５　ComparativeexperimentsonVisDrone２０１９dataset

Model Params FLOPs P/％ R/％ mAP０．５/％ mAP０．５:０．９５/％

SSD[３] ２．４５×１０７ ８．７９×１０１０ ２１．０ ３５．５ ２３．９ １０．２
RetinaNet[４] １．９８×１０７ ９．３７×１０１０ ２３．５ ３７．９ ２６．５ １２．４

FasterＧRCNN[１４] ４．１２×１０７ ２．０６７×１０１１ ４５．３ ３３．８ ３３．２ １７．０
YOLOv５s(６．０)[８] ７．０×１０６ １．５８×１０１０ ４２．５ ３４．５ ３２．８ １７．９

YOLOXＧs[９] ８．９×１０６ ２．６７×１０１０ ４３．２ ３４．８ ３３．１ １８．２
YOLOv６Ｇs[１０] １．８４×１０７ ４．５２×１０１０ ４５．３ ３８．２ ３４．９ １９．１

YOLOv７ＧtinyＧSiLU[１１] ６．０×１０６ １．３１×１０１０ ４７．３ ３８．６ ３６．３ １８．８
TPHＧYOLOv５[１５] ８．４×１０６ ２．２５×１０１０ ５２．６ ４０．９ ４１．２ ２５．８

QueryDet[１７] １．８９×１０７ ４．４３×１０１０ ４１．１ ３３．４ ３１．６ １７．４
ProposedＧs[１６] ８．４×１０６ １．９２×１０１０ － － ３９．４ ２４．６

DroneＧYOLO[１８] ８．３×１０６ ３．９４×１０１０ － － ３９．１ ２４．０
YOLOv８s[１２] １．１１×１０７ ２．８５×１０１０ ５０．４ ３７．１ ３８．２ ２２．７
FCＧYOLO ８．５×１０６ ２．５２×１０１０ ５７．３ ４５．７ ４６．７ ２８．６

　　相较于表５中其他性能优异的多种主流算法,本文算法

FCＧYOLO在 VisDrone２０１９数据集上取得了较高的性能优

势,P和 R指标分别为５７．３％和４５．７％,精度指标 mAP０．５和

mAP０．５:０．９５分别达到了４６．７％和２８．６％,明显优于基准算法

YOLOv８s和其他对比算法.在保持优秀检测性能的同时,

FCＧYOLO还具备较轻量的模型结构,Params和FLOPs分别

为８．５×１０６和２．５２×１０１０,不仅减少了计算资源的消耗,还提

高了无人机航拍小目标检测的推理速度.与针对小目标检测

的 QueryDet算法相比,FCＧYOLO算法的精度指标 mAP０．５提

升了１５．１个百分点、mAP０．５:０．９５提升了１１．２个百分点,且模

型结构更轻量化,更适合准确性和实时性要求较高的无人机

航拍检测场景.相较于 VisDrone数据集竞赛的获奖算法

TPHＧYOLOv５,本文算法具有更加优秀的检测性能,mAP０．５

提升了５．５个百分点、mAP０．５:０．９５提升了２．８个百分点,但模

型FLOPs略高出２．７×１０９.与 YOLOv５s和 YOLOv７ＧtinyＧ

SiLU检测算法相比,FCＧYOLO 模型的 Params和 FLOPs更

高,但在检测精度上有明显提升,其更适用于检测难度较大的

无人机航拍小目标检测场景.与一众较新提出的 YOLO 系

列算 法 相 比,本 文 算 法 FCＧYOLO 在 P,R,mAP０．５ 和

mAP０．５:０．９５性能 指 标 上 的 表 现 更 为 出 色.相 较 于 经 典 的

SSD,RetinaNet,FasterＧRCNN 检测算法,FCＧYOLO 的精度

指标 mAP０．５和 mAP０．５:０．９５提升更为显著,并且模型的Params
和FLOPs相对更低,可以很好地满足无人机设备实际部署的

应用需求.对比实验的结果表明,本文算法 FCＧYOLO 具有
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较高的检测精度和较轻量化的模型结构,与多种主流检测算

法相比,其在无人机航拍小目标检测任务中具有明显的性能

优势.

４．４．２　PASCALVOC数据集对比实验

为了验证所提算法 FCＧYOLO 在其他数据集上的有效

性,将其与性能优异的多种轻量级算法在 PASCALVOC数

据集上进行实验对比,具体实验结果如表６所列.

表６　PASCALVOC数据集上的结果对比

Table６　ComparisonofresultsonPASCALVOCdataset

Model Params FLOPs P/％ R/％ mAP０．５/％
YOLOv５s(６．０) ７．１０×１０６ ９．１０×１０９ ７９．４ ７０．７ ７８．９

YOLOXＧs ８．９０×１０６ １．５０×１０１０ ８０．１ ７１．９ ８０．２
YOLOv６Ｇs １．８５×１０７ ２．５４×１０１０ ８１．３ ７４．３ ８１．７

YOLOv７ＧtinyＧSiLU ６．１０×１０６ ７．５０×１０９ ８１．２ ７０．２ ７９．０
TPHＧYOLOv５ ８．４０×１０６ １．２６×１０１０ ８０．６ ７２．２ ８０．５

QueryDet １．８９×１０７ ２．４８×１０１０ ７９．３ ７０．４ ７８．７
YOLOv８s １．１１×１０７ １．６０×１０１０ ８０．８ ７５．２ ８１．９
FCＧYOLO ８．５０×１０６ １．４１×１０１０ ８３．４ ７６．８ ８４．３

与表６中的其他对比算法相比,FCＧYOLO 在 P和 R指

标上均取得了较高的提升,分别为８３．４％和７６．８％,表现出

更高的目标检测精准率和召回率.FCＧYOLO的精度 mAP０．５

达到了８４．３％,超过了基准网络 YOLOv８s和其他对比算法,

进一步证明了 FCＧYOLO 具有较高的性能优势.同时,FCＧ

YOLO还具备较轻量化的模型结构,Params和 FLOPs分别

为８．５×１０６和１．４１×１０１０,这表明 FCＧYOLO 适用于实时小

目标检测任务.

为了更详细地分析本文算法对小目标的检测性能,从

PASCALVOC数据集中选取５种具有代表性的小目标类别,

不同算法在这５种类别上的检测结果如表７所列.

表７　小目标类别检测结果

Table７　Detectionresultsofsmallobjectcategories
(％)

Model mAP０．５
AP

bird bottle plant chair boat
YOLOv５s(６．０) ６４．２ ７３．５ ６６．４ ５０．６ ６１．９ ６８．７

YOLOXＧs ６５．１ ７４．３ ６７．２ ５１．５ ６２．７ ６９．９
YOLOv６Ｇs ６６．７ ７７．６ ６６．１ ５３．８ ６３．２ ７２．８

YOLOv７ＧtinyＧSiLU ６４．５ ７３．８ ６５．４ ５２．０ ６０．８ ７０．２
TPHＧYOLOv５ ６８．６ ７９．３ ６６．８ ５６．７ ６４．９ ７５．１

QueryDet ６４．１ ７３．２ ６６．３ ５０．５ ６１．６ ６９．１
YOLOv８s ６７．８ ７８．３ ６６．３ ５５．９ ６４．７ ７３．９
FCＧYOLO ７２．２ ８２．１ ７５．６ ５７．６ ６７．８ ７８．１

FCＧYOLO在这５种小目标类别上均取得了最高的检测

精度,特别是bird,bottle和boat这３个类别,AP指标分别达

到了８２．１％,７５．６％和７８．１％,相对于其他算法的性能提升

更高.FCＧYOLO 在 这 ５ 类 小 目 标 的 总 体 mAP０．５ 达 到 了

７２．２％,明显优于其他对比算法,进一步表明了本文算法在小

目标检测任务上具有较好的检测性能.

４．５　可视化结果分析

为了更加直观地验证本文算法在无人机航拍小目标检测

场景下的优秀性能,图７展示了 VisDrone２０１９数据集上典型

场景的可视化结果图,并进行详细的对比分析.其中包含本

文算法FCＧYOLO和多种主流算法在目标遮挡、目标密集、夜

间黑暗场景和复杂背景下的可视化检测结果,主流算法包括

基准算法 YOLOv８s、针对小目标检测的 QueryDet算法、VisＧ

Drone数据集竞赛的获奖算法 TPHＧYOLOv５,以及轻量级检

测算法 YOLOv７ＧtinyＧSiLU.

(a)遮挡场景 (b)密集场景 (c)夜间黑暗场景 (d)复杂背景

图７　可视化检测结果对比

Fig．７　Comparisonofvisualdetectionresults

　　图７(a)是目标遮挡场景中的检测结果,在无人机航拍过

程中,由于拍摄角度的限制,航拍小目标容易被场景中的树木

或其他物体遮挡,在这种情况下,基准算法 YOLOv８s和其他

算法如TPHＧYOLOv５,QueryDet及 YOLOv７ＧtinyＧSiLU均出

现了不同程度的漏检问题,检测效果不理想,而FCＧYOLO可

以更准确地检测出被遮挡的汽车、摩托车和行人,表明其在目

标遮挡的情况下具有更强的目标检测能力和鲁棒性.在图７
(b)的密集目标场景下,基准算法和其他主流算法存在明显的

误检和漏检问题,相比之下,FCＧYOLO 对航拍密集小目标的

定位和分类更为准确,可以有效避免目标的漏检和误检,提升

了无人机航拍密集小目标检测的准确性,在目标密集场景下

具有更优秀的检测性能.图７(c)展示的是夜间黑暗场景下

的检测结果,夜间环境下存在光线不足和对比度降低的问题,
而FCＧYOLO 仍然可以准确识别路上的行人与摩托车,成功

检测到了更多的小目标,与多种主流算法相比,其在夜间黑暗

环境下的检测性能更为出色.从图７(d)中可见,基准模型和
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其他算法难以区分航拍小目标和复杂背景,对十字路口及街

道远处的汽车和行人存在较多漏检的情况,而 FCＧYOLO 可

以准确检测出远处的小目标汽车、路口的摩托车及行人,有效

减少了航拍小目标的误检和漏检.通过可视化结果的对比分

析,进一步验证了 FCＧYOLO 在处理复杂场景无人机航拍小

目标检测任务时的出色表现,具有优秀的检测性能.

结束语　本文提出一种基于特征增强与上下文融合的无

人机小目标检测算法 FCＧYOLO,旨在有效解决无人机航拍

目标尺寸小、特征信息不足、分布密集遮挡导致的检测精度低

的问题,并提高模型的推理速度.首先,构建增强特征提取的

轻量化主干网络,利用特征提取轻量块高效地提取关键特征,

并构建细粒度通道融合块有效地避免目标细粒度特征的丢

失,该主干网络有效提高了模型的检测精度和推理速度;其

次,构建小目标检测头,充分提取小目标的位置信息和细节特

征;然后,利用自适应选择空间注意力模块,充分融合小目标

周围丰富的上下文信息;最后,引入基于最小点距离的边界框

回归损失函数 MPDIoU,提高航拍密集小目标检测的精度.

将FCＧYOLO与多种主流算法进行了充分的对比,结果表明,

本文算法较好地平衡了精度和速度,适用于无人机航拍小目

标检测场景.然而,在无人机设备资源受限的环境中,本文算

法在轻量化方面仍有提升空间.未来将继续对模型进行优

化,在保证检测精度的前提下,利用剪枝或量化技术进一步提

高模型的实时性和部署灵活性.
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