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摘　 要:无人机图像中的小目标检测是研究的重难点之一。 与大目标相比,小目标特征较少,更易受到遮挡和复杂背景的干扰,
针对该问题,提出一种基于 YOLOv7-tiny 的多模型融合目标检测网络 YOLO-DA。 首先,增加小目标和极小目标检测层,提高网

络对小目标特征的学习能力;其次,引入空间自适应特征融合 ASFF-L 检测头,通过学习空间过滤冲突信息来抑制不同尺度特

征的不一致性,实现多尺度特征的自适应融合;最后,引入 DCNS 可变形卷积并设计了扩展变形建模范围的调制机制,增强模型

的建模能力,降低遮挡重叠等对检测的影响。 经试验验证,提出的方法在 Visdrone2019 数据集上实现了 44. 7%的平均精度及

71
 

fps 的推理速度,平均精度较基线算法提高了 9. 7%,模型内存为 63. 8
 

M,能够实现实时检测。 通过消融、对比实验表明

YOLO-DA 在无人机航拍图像检测方面明显减少了误检和漏检问题,具有更高的检测性能,且算法参数量和计算量可以满足无

人机等边缘设备的实时检测需求。
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Abstract:
 

Small
 

object
 

detection
 

in
 

drone
 

images
 

is
 

one
 

of
 

the
 

key
 

and
 

difficult
 

research
 

areas.
 

Compared
 

with
 

large
 

targets,
 

small
 

targets
 

have
 

fewer
 

features
 

and
 

are
 

more
 

susceptible
 

to
 

interference
 

from
 

occlusion
 

and
 

complex
 

backgrounds.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

multi
 

model
 

fusion
 

object
 

detection
 

network
 

YOLO-DA
 

based
 

on
 

YOLOv7
 

tiny
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

add
 

layers
 

for
 

detecting
 

small
 

and
 

extremely
 

small
 

targets
 

to
 

enhance
 

the
 

network’ s
 

ability
 

to
 

learn
 

small
 

target
 

features;
 

Secondly,
 

the
 

spatial
 

adaptive
 

feature
 

fusion
 

ASFF-L
 

detection
 

head
 

is
 

introduced
 

to
 

suppress
 

the
 

inconsistency
 

of
 

features
 

at
 

different
 

scales
 

by
 

learning
 

spatial
 

filtering
 

conflict
 

information,
 

achieving
 

adaptive
 

fusion
 

of
 

multi-scale
 

features;
 

Finally,
 

DCNS
 

deformable
 

convolution
 

was
 

introduced
 

and
 

a
 

modulation
 

mechanism
 

was
 

designed
 

to
 

expand
 

the
 

range
 

of
 

deformable
 

modeling,
 

enhance
 

the
 

modeling
 

ability
 

of
 

the
 

model,
 

and
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

occlusion
 

overlap
 

on
 

detection.
 

Through
 

experimental
 

verification,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieved
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

44. 7%
 

and
 

a
 

inference
 

speed
 

of
 

71
 

fps
 

on
 

the
 

Visdrone2019
 

dataset.
 

The
 

average
 

accuracy
 

was
 

improved
 

by
 

9. 7%
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

algorithm,
 

and
 

the
 

model
 

memory
 

was
 

63. 8
 

M,
 

enabling
 

real-time
 

detection.
 

Through
 

ablation
 

and
 

comparative
 

experiments,
 

it
 

has
 

been
 

shown
 

that
 

YOLO-DA
 

significantly
 

reduces
 

false
 

positives
 

and
 

false
 

negatives
 

in
 

drone
 

aerial
 

image
 

detection,
 

and
 

has
 

higher
 

detection
 

performance.
 

Moreover,
 

the
 

algorithm
 

parameters
 

and
 

computational
 

complexity
 

can
 

meet
 

the
 

real-time
 

detection
 

requirements
 

of
 

edge
 

devices
 

such
 

as
 

drones.
Keywords:UAV;

 

target
 

detection;
 

YOLOv7-tiny;
 

ASFF-L
 

module;
 

DCNS
 

convolution



　 第 9 期 无人机对地小目标检测方法研究 ·145　　 ·

0　 引　 言

　 　 随着科学技术的快速发展,无人机以其广阔的视角、
灵活的特点,被越来越多的应用于各个行业。 其中目标

检测是视觉信息处理的基础,因此,基于无人机航拍图像

的目标检测成为当前的研究热点[1] 。 然而,在无人机对

地面目标检测方面,俯视视角容易导致图像细节的丢失,
并且由于成像面距离目标较远所以图像中存在大量小目

标,这些目标的像素占比更少[2] 、分辨率低,且常常被遮

挡,传统的检测方法难以有效识别,极易造成漏检和误

检[3-4] 。 随着深度学习技术在物体检测中的重要应用,基
于神经网络的物体识别方法在准确率和速度上均有较大

提高。
基于深度学习的目标检测算法可分为两类,分别是

两阶段方法和单阶段方法。 两阶段算法如 R-CNN[5] 、
Fast

 

R-CNN[6] 、Faster
 

R-CNN[7] 等,虽然检测的精度较高,
但需要进行两次特征提取处理,因此检测速度较慢,不适

合实时检测。 而单阶段算法如 YOLO 系列[8-10] 、SSD[11]

等,只需一次特征提取即可实现目标检测,在保证一定精

度的前提下,检测效率大幅提升,更适合搭载在无人机平

台进行实时目标检测。
无人机图像中的小目标检测是研究的重点之一,由

于小目标具有特征少、定位精度要求高、易受复杂背景干

扰等特点,因此建立一个准确可靠、鲁棒性高的无人机图

像小目标检测算法具有重要的研究价值。 近年来,许多

研究者提出了改进方案和模型来应对这一任务。 陈欣

等[12] 对
 

SSD
 

算法进行了改进,将分辨率高的浅层特征图

与具有丰富语义信息的深层特征图进行融合,对先验框

的比例进行调整,提高了遥感图像多尺度目标的检测精

度, 但 对 密 集 分 布 的 小 目 标 检 测 效 果 不 理 想。
Felzenszwalb 等在

 

HOG 的基础上提出另一重要的方法
 

DPM(deformable
 

part
 

models)检测算法,通过引入零件的

概念,对目标的局部部分进行建模,当行人的某些部位被

遮挡时,未遮挡部分的检测器不会受到影响,提高了遮挡

情况下的检测性能。 但在行人被严重遮挡的情况下,
DPM 检测算法[13] 很容易造成漏检。 刘芳等[14] 提出了一

种在特征网络中引入多尺度卷积的方法,但改进后算法

的计算复杂度增加,并且无法处理目标被遮挡的情况。
Akyon 等[15] 提出了 SAHI 方法,采用切片辅助推理,将图

像分割为多个重叠的切片以增加小目标在切片图像中的

检测占比,然后对切片图片进行非极大值抑制后处理,得
到最终的检测结果。

在 YOLO 算法的基础上,也有许多学者提出了相应

的改进方法。 邝先验等[16] 通过引入上下文解耦检测头

的方式来改进网络对目标特征的提取能力,由于上下文

解耦检测头需要独立的训练数据和标签,所以需要更多

的训练时间进行收敛。 戚玲珑等[17] 则提出了改进的

YOLOv7 目标检测模型,其工作主要集中在改进池化模

块、引入 ACmix 注意力机制和更换损失函数,这些措施对

小目标的检测性能有很大改进。 但是由于该算法需要处

理较大尺寸的图片(720×720),且基准模型的参数量、计
算量较大,导致计算速度较慢。 刘毅等[18] 提出一种基

于注意力机制的 UAST-RCNN
 

网络,在 Faster
 

R-CNN
 

网

络基础上,采用
 

Swin-Transformer 作为骨干网络,并接

入层级重采样模块,提高了模型对遮挡行人的检测精

度,但复杂场景下的检测效果一般。 梁礼明等 [ 19] 通

过引入 GSConv 替换 Conv 的方式提高模型的平均精

度,GSConv 采用形状注意力机制,增加了计算复杂度

和内 存 占 用。 陈 卫 彪 等 [ 20] 采 用 了 3 种 方 式 改 进

YOLOv5s 模型,分别是加深特征融合网络深度、增加

额外的小目标检测头以及将普通卷积模块替换为深

度可分离卷积模块。
以上文献大多采用轻量化和引入注意力机制的方式

来提升无人机平台下的小目标检测。 与传统的算法相

比,轻量级算法在参数、计算量等方面都得到了极大的优

化,但算法的精度却受到了很大的影响;而注意力机制的

引入,使得有效信息的比重有所提高,可以更好地适应对

弱小目标的探测,但是却没有考虑到网络中存在的参数

量多、计算量大等问题。 针对上述问题,采用适合于移动

设备的轻量化模型 YOLOv7-tiny 为基本框架,使用 YOLO
算法与可变形卷积调节( deformable

 

convolution
 

networks
 

scale,DCNS)模块、自适应特征融合层( adaptive
 

structure
 

feature
 

fusion
 

layer,ASFF-L) 结构相结合方式,设计了一

种无人机对地小目标的检测方法 YOLO-DA。
YOLO-DA 只保留了 YOLOv7-tiny 的 Backbone 部分,

Head 部分则针对小目标特征提取不全的问题,新增小目

标和微小目标检测层,取消原网络的大尺寸检测层,因此

能有效提高小目标的检测率。 此外,针对小目标特征信

息少,容易受图像背景信息干扰等问题,YOLO-DA 引入

改进后的 DCNS 模块,通过增加可变形卷积的数量和引

入调节机制,使前景对应的特征点更多地覆盖整个物体,
背景对应的特征点更多的包含语义信息,丰富特征信息

的提取能力。 最后,针对无人机在不同飞行高度,目标尺

度变化较大的问题,引入改进后的 ASFF-L,抑制不同尺

度特征在融合空间上可能存在的冲突信息,提高 FPN 的

融合效果,进而提高目标检测的效果。

1　 改进 YOLOv7-tiny 算法网络结构

1. 1　 YOLOv7-tiny 网络结构

　 　 YOLOv7-tiny 是一种面向嵌入式设备和移动终端的
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轻量级网络架构,以 YOLOv7 为基础,通过对网络架构的

简化,实现了一种基于 YOLOv7 的轻量级网络模型,它由

输入端( Input)、骨干网络( Backbone)、颈部网络( Neck)
和预测头(Head)4 部分组成。

相较于 YOLOv7,YOLOv7-tiny 在结构上的简化使得

模型参数量和计算量有了很大程度的降低,但是模型精

度也相应的下降。 引起这种情况的主要原因包括如下两

点:一方面 YOLOv7-tiny 网络中大、中尺度目标较为完

善,但小目标像素占比小、包含信息少等特点,使得该网

络缺乏针对小目标的尺寸检测;另一方面由于目标尺寸

变换跨度较大,原网络中的特征融合并不能满足当前的

需求。 基于以上分析,本文主要从提高小目标检测能力

和增加特征网络中多尺度融合能力两个方面对基准网络

YOLOv7-tiny 进行改进。

1. 2　 YOLOv7-tiny 改进方法

　 　 改进后的网络结构如图 1 所示,整体的处理流程与

YOLOv7-tiny 基本类似,其中虚线框内所示部分为本文主

要的改进点,集中在特征提取部分和预测头部分。 首先,
将待检测的图像输入到骨干网络部分对输入数据进行卷

积和池化操作,从而提取出数据的高质量特征表示。 随

后,将提取到的特征信息根据不同的深度得到不同尺寸

的特征图,其中较深的网络特征图含有丰富的语义信息,
有利于检测大尺度目标;浅层的网络特征图含有输入数

据的低级特征表示,如边缘、纹理等,有利于检测小尺度

目标。 将浅层特征信息通过可变形卷积结构,深层的特

征信息通过 ELAN 结构传入 Head 部分进行自适应特征

融合操作,提取更加丰富的特征信息。 最后由四层检测

头输出无人机的目标检测结果。

图 1　 YOLO-DA 网络模型

Fig. 1　 YOLO-DA
 

network
 

model

1)优化目标检测层

原 YOLOv7-tiny 网 络 采 用 金 字 塔 网 络 ( feature
 

pyramid
 

network,FPN)结构,在 Head 部分输出 3 种不同

尺度的目标检测层,分别用于检测大、中、小尺度目标的

检测。
上述的方法在针对常规尺度目标时有显著效果,但

由于无人机在高空飞行,目标尺度普遍较小,会出现小目

标特征检测不全的问题。 针对以上问题,本文对原网络

检测层进行了重构改进。 首先,在 Neck 部分由两次下采

样结构变为 3 次下采样结构(图 2 左侧虚线框所示),引
出小目标和微小目标检测层(图 2 右侧虚线框所示),取
消原网络中的极大目标检测层。 由于浅层网络的特征图

分辨率相对较高,因此更能捕捉到图像的细节特征,从而

解决了随着网络深度增加和特征图分辨率降低导致的小

目标定位不准确的问题。 优化后的目标检测层使模型更

好地捕获全局信息以及上下文小目标信息,增强了模型

对目标的特征提取能力。 具体模型结构如图 2 所示。
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图 2　 增加小目标尺寸后的特征提取网络模型结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

feature
 

extraction
 

network
 

model
 

after
 

increasing
 

the
 

size
 

of
 

small
 

target

2)ASFF-L 模块

锥体特征表示是解决目标检测中尺度变化问题的常

用方法。 然而,不同特征尺度之间的不一致性是基于特

征金字塔单次检测的主要限制。 针对这一问题,本文提

出一种新的四检测头数据驱动的金字塔特征融合方法,

称为自适应空间特征融合层( ASFF-L)。 该算法通过空

域中对冲突信息进行过滤,可以消除多源数据之间特征

不一致性,在保持特征尺度不变的同时,提升整体的特征

表达能力。 ASFF-L 网络结构如图 3 所示。

图 3　 AFSS-L 网络模型

Fig. 3　 AFSS-L
 

network
 

model

　 　 网络模型中 Detect 部分使用了 ASFF-L 来解决一副

图像中同时有大目标和小目标时,出现不同层之间特征

不一致性的问题。 ASFF-L 与以往的基于元素和或级联

的多层次特征融合方法不同,该方法的核心思路是通过

对不同尺度的特征进行自适应学习,从而实现不同尺度

特征的融合。 从图 3 可知,AFSS-L 模型首先通过 FPN 产

生 level1 ~ level4 不同尺度的特征图, 然后将 level1 ~
level4 尺度图分别再融合成 4 个对应尺度的特征图。 以

ASFF-L4 为例,首先将 4 个尺度的特征图的尺寸都重设

到 level4 尺度大小,然后学习一个融合权重,这样可以更

好地学习不同特征尺度对于预测特征图的贡献。 融合流

程如式(1) 所示。 再由层级 n 缩放到的 l 特征图上,位
置( i,

 

j)的特征向量记做 xn→l
ij 。 融合相应层级 l 的特征:

y l
ij = a l

ij·x1→l
ij + β l

ij·x2→l
ij + γ l

ij·x3→l
ij + θ l

ij·x4→l
ij (1)

式中: y l
ij 是输出特征图 y l 上第( i,

 

j)个向量。 α l
ij,β

l
ij,γ

l
ij,

θ l
ij 是特征图上 4 个层级相对于层级 l 的空间权重,由网

络自适应地学习得到。 α l
ij,β

l
ij,γ

l
ij,θ

l
ij 可以是简单的标量

变量,在所有通道之间共享。 要求 α l
ij + β l

ij + γ l
ij + θ l

ij = 1,

α l
ij,β

l
ij,γ

l
ij,θ

l
ij ∈

 

[0,1]。
下面对 ASFF 实现特征融合的过程进行分析,讨论

未经尺寸变化时的 level
 

1 中位置 ( x, y) 处向量的梯

度为:
∂L
∂x1

ij

=
∂y1

ij

∂x1
ij

· ∂L
∂y1

ij

+
∂x1→2

ij

∂x1
ij

·
∂y2

ij

∂x1→2
ij

· ∂L
∂y2

ij

+
∂x1→3

ij

∂x1
ij

·

∂y3
ij

∂x1→3
ij

· ∂L
∂y3

ij

+
∂x1→4

ij

∂x1
ij

·
∂y4

ij

∂x1→4
ij

· ∂L
∂y4

ij

(2)

因为第一层特征图上位置(x,y)处的特征向量会产

生 4 条不同的输出,如图 3 所示,这里采用链式法则将偏

导形式展开。 特征图的上采样通常通过插值实现,下采

样通过池化形式。 式(2)可以简化为:
∂L
∂x1

ij

= ∂L
∂y1

ij

+ ∂L
∂y2

ij

+ ∂L
∂y3

ij

+ ∂L
∂y4

ij

(3)

假设 level1( i,
 

j)对应位置特征图上有物体并且为正

样本,那其他 level 中可能将相同的位置标记为负样本,
这种情况下会导致反向传播时梯度包含了正负两个采

样,造成不连续性,影响梯度结果并降低训练时的效率。
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因此,ASFF 中采取的方式是在每项梯度前面添加一个可

学习的参数,得到如式(4)所示。
∂L
∂x1

ij

= α 1
ij·

∂L
∂y1

ij

+ α 2
ij·

∂L
∂y2

ij

+ α 3
ij·

∂L
∂y3

ij

+ α 4
ij·

∂L
∂y4

ij

(4)

其中, a1
ij,a

2
ij,a

3
ij,a

4
ij ∈ [0,1]。 如果 a2

ij → 0、a3
ij → 0、

a4
ij → 0,则梯度内的不一致性就会缓解。 由于融合参数

可以通过标准的反向传播算法学习,所以能够得到有效

的系数,从而实现特征的有效融合。
3)DCNS 模块

由尺度、姿态、视角和部分形变因素产生的几何形变

是目前小目标检测的一大挑战。 本文在网络的 Neck 部

分引入 DCNS 模块作为检测头,它能够对非矩形区域位

置采样,从而使得模型很好地应对目标外观等因素。 通

过对其自适应行为的分析可知,尽管与传统的卷积神经

网络相比,神经网络在空间上的支持更加接近目标,但支

持范围往往过大,且易受背景信息干扰。 针对这一问题,
本文采用可变形卷积调节网络架构,从增强模型的建模

能力、训练强度等方面提升关联区域感受野的性能,使得

模型更高效地拟合感兴趣区域,从而减少背景信息对目

标特征的影响。
本文对原有的可变形卷积结构进行如下两方面的改

进,以增强网络的建模能力。 首先,在原模块中叠加更多

的可变形卷积层,具体实现实现方法是:将原模块中的

3×3 卷积层使用可变形卷积替换,目的是可变形卷积网

络可以通过学习变形参数,在更好的感受野下捕捉目标

的细节信息,尤其在处理小目标时具有明显优势。 其次

的创新是通过引入一种可变形卷积模块中的调制机制,
这种调制机制增强了可变形卷积神经网络对空间支持区

域的控制能力。 该方法不仅可以调节被检测到的输入信

息的偏移量,还能在不同位置上调整输入信号的幅值。
在极端情况下,通过将特征振幅值设为零的方式,模块可

以选择不接收来自特定位置的信号。 这使得模块可以在

不同的空间支持区域进行适当调整,以减少局部图像内

容对输出结果的影响,并为网络模块的调节提供了更多

的自由度来调整其空间支持区域。 这种调制机制可通过

下述过程进行计算。
给定 k 个样本点的卷积核函数,记 ω k 是 k 个位置权

重, pk 是预先指定的偏移量,分别将输入特征映射 x 和输

出特征映射 y 表示位置 P 的特征,调制的可变形卷积可

以表示为:

y(p) = ∑
K

k = 1
ω k·x(p + pk + Δpk)·Δmk (5)

其中,Δpk 和 Δmk 分别是第 k 个位置的可学习偏移

量和调制标量。 调制标量 Δmk 在[0,1]范围内, Δpk 为实

数,范围不受约束。 为了解决特征提取时引入无关区域

的问题,本文在 DCNS 中不只添加每一个采样点的偏移,

还添加了一个权重系数,来区分引入的区域是否为感兴

趣的区域,假如这个采样点所处的区域是不感兴趣区域,
则把权重学习为 0。 具体如式(6)所示。

y(k) = ∑
nk

j = 1
x(pkj + Δpk)·Δmk / nk (6)

其中, Δpk 和 Δmk 的值是通过在相同的输入特征图

上应用单独卷积层获得,该卷积层具有与当前卷积层相

同的空间分辨率。 通过以上的改进,当在小物体的感受

野上时,DCNS 的采样范围过大,除了关注的小物体外,
会出现其他和小物体不相关的部分,而可变形卷积的目

的是利用空间冗余,根据局部空间的相关性来实现分类

等任务。 改进前的模块对于这种过大的偏移会影响到最

后的性能,改进后的 DCNS 显然就控制好了偏移的幅度,
避免提取不相关的特征信息,更好的展现了模型的表

现力。

2　 实验数据与分析

2. 1　 数据集与评价指标

　 　 本文使用 VisDrone2019 数据集进行算法的检测性能

测试,此数据集由天津大学机器学习和数据挖掘实验室

AISKYEYE 团队共同收集而成。 VisDrone2019 是一个无

人机航拍数据集,主要针对复杂环境下无人机对地的目

标采集而成,有着地理覆盖范围广、场景复杂且繁多、目
标类别多等特点。 该数据集包含 288 个视频片段,由

261
 

908 帧视频序列和 10
 

209 幅静态图像组成,共标记

了 10 个预定义类别( pedestrian,
 

person,
 

car,
 

van,
 

bus,
 

truck,
 

motor,
 

bicycle,
 

awning-tricycle,
 

andtricycle),涵盖

了无人机对地目标检测的大部分常见类别,并且涵盖了

目标检测问题中的各种难点,如小目标、目标重叠、复杂

背景、舰船检测等。 除此之外,该数据集充分考虑了环境

因素的重要属性,例如场景可见性,对象类别和遮挡等,
因此尤其适用于无人机视角下的目标检测问题。

本文以精确率( precision,P)、召回率( recall,R)、平
均精 度 ( mean

 

average
 

precesion, mAP )、 模 型 参 数 量

(Params)、 模型复杂度 ( FLOPs ) 和每秒传输帧速率

(FPS)作为算法性能的主要评估指标。 其中多类别平均

精度 mAP
 

是评价算法的重要指标,用以评估检测算法对

目标分类的综合性能。
上述主要指标的计算公式定义如式 ( 7) ~ ( 10)

所示。

Precision = TP
TP + FP

(7)

Recall = TP
TP + FN

(8)

AP = ∫1

0
PRdr (9)
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mAP = 1
n ∑

n

i = 1
AP i (10)

2. 2　 实验环境与配置

　 　 本文所采用的实验环境是基于 Windows-10,GPU 为
 

24 G
 

显存的
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,深度学习框架为
 

Pytorch,并采用 CUDA11. 3
 

作为加速训练架构。 在模型

训练前,需要对各阶段的参数进行优化,分别有每批训练

样本数量
 

batch-size,初始学习率
 

lr( learning
 

rate),权重

衰减值
 

weight-decay,训练轮数 epoch
 

以及图像输入尺寸
 

Image-size。 具体参数配置如表 1 所示。
表 1　 实验参数配置

Table
 

1　 Experimental
 

parameter
 

configuration

batch-size learning
 

rate
Weight
decay

epoch Image-size

2 0. 01 0. 000
 

5 200 640×640

　 　 在以上参数中,学习率直接影响模型的收敛状态,具
有最优值,过大则导致模型不收敛,过小则导致模型收敛

特别慢或者无法学习。 本文针对不同的初始学习率 lr 进
行了对比实验,如表 2 所示。 设置 200 个训练轮数,实验

结果显示,当初始学习率设置为 0. 05 时,模型的训练速

度变慢,需要更多的迭代次数才能达到最佳值;设置为

0. 1 时,梯度过大,模型参数出现不稳定的数值,最终导

致梯度爆炸出现 NaN 值;而初始学习率设置为 0. 01 时,
模型收敛拟合状态好,精度值最佳。

表 2　 初始学习率

Table
 

2　 Initial
 

learning
 

rate
Learning

 

rate epoch mAP0. 5 / %
0. 005 200 0. 434
0. 01 200 0. 447
0. 1 200 NaN

　 　 权重衰减值 weight-decay 主要为了让模型加入正则

项,加入正则项后将使模型参数不会过大或过小,从而控

制模型的复杂度,防止模型过拟合。 本文中 weight-decay
设置为 0. 000

 

5,Loshchilov 等[21] 研究发现,较小的衰减

系数对模型的学习很重要。
2. 3　 改进模块的消融实验

　 　 为验证本文所提出 YOLO-DA 的有效性,首先对文中

提出的小目标检测层、ASFF-L 模块和 DCNS 卷积进行了

消融 实 验。 以 平 均 精 度 值 ( mAP ), 模 型 参 数 量

(Parameters / M),算法计算量(FLOPs / G)作为评估指标,
检测在原有模型上分别添加各种方法对模型的影响程

度。 本次消融实验在 VisDrone2019 数据集上进行,通过
 

200 个 epoch 训练,并在输入网络进行训练前,将输入图

像尺寸全部调节为为
 

640×640 大小,最终获得的训练结

果如表
 

3 所示。
在同等实验条件下进行了 6 组消融实验对比,详细

介绍如下:
第 1 组实验选用 YOLOv7-tiny 作为基准模型进行了

实验,其在 Visdrone2019 数据集的 mAP 值为 35%,以此

为标准对其余 6 组数据做对比实验。
第 2 组实验是在基准网络的基础上添加了 P2、P3 小

目标检测层。 对比原模型,mAP 值提升了 6. 2%,精确率

提升了 4. 4%,召回率提升了 5. 4%。 提升的主要原因如

下两点:1)针对小目标和极小目标新增两支小目标检测

层,取消极大目标检测层,新增的小目标检测层与浅层网

络直接相连,其优势在于浅层的底层特征图能够更好提

取图像的分辨率和细节信息,从而提升弱小目标的表达

能力。 2)由原先的 3 个检测头扩展为 4 个检测头,对上

下文的信息提取能力更广泛,给模型带来了更好的特征

融合机制,可以更好的预测和辨别小目标的位置与类别,
从而提高检测率。

第 3 组实验是在原基准网络上加入了 ASFF-L 特征

融合模块。 对比原网络,mAP 值上升了 1. 3%,精确率提

升了 1. 5%。 改进后的特征融合模块在降低召回率的情

况下很好的提高了原模型的精度问题。 分析认为改进的

ASFF-L 融合模块能很好地与基准网络结合,通过学习过

滤冲突信息的方法来抑制尺度的特征不一致性,从而提

高了特征尺度的不变性。 通过将 ASFF-L 模型与小目标

微小目标检测层的融合,小目标的检测性能得到了显著

提高,不同特征尺度对于预测特征图的学习能力也得到

了更好地提升。
第 4 组实验在原模型检测层上增加了 DCNS 可变形

卷积。 对比原模型 mAP 值提升了 2. 3%,精确率提升了

1. 3%,召回率提升了 0. 4%。 在增加较小的参数量计算

量的情况下,引入多层可变性卷积层和调制机制的 DCNS
模块,增强了建模能力,使模型更高效的拟合感兴趣区

域,避免了由于目标尺寸小混入背景信息导致漏检的

情况。
第 5 组实验在 4 层检测层的基础上添加了 ASFF-L

模块。 改进后的自适应特征融合模块更加适应不同尺度

的目标变换情况,从表 3 中可知,该组实验结果的 mAP
值较基准网络提升了 7. 6%,精确率提升了 9. 6%;同时

mAP 值较添加小目标检测层后的网络提升了 1. 4%,精
确率提升了 5. 2%。

第 6 组实验在增加的小目标检测层上使用了改进后

的 DCNS 卷积模块。 对比原模型 mAP 值提升了 9. 2%,
精确率提升了 6. 3%,召回率提升了 7. 3%。 对比增加微

小目标检测层后的网络,mAP 值提升了 3%,精确率提升

了 1. 9%,召回率提升了 1. 9%。
第 7、8 组实验分别是在 YOLO-DA 上添加小目标检
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测层和未添加小目标检测层的结果。 实验显示,在基准

模型上添加了 P2、P3 分支、DCNS 可变形卷积以及 ASFF-
L 特征融合模块的 YOLO-DA 算法较原算法 mAP 值提升

了 9. 7%,精确率提升了 5. 4%,召回率提升了 9. 2%。 而

缺少 P2、 P3 检测分支的 YOLO-DA 算法 mAP 值减少

了 7%。

根据上述实验结果的分析可得出结论如下:首先,在
特征模型上添加小目标和微小目标检测分支对于提升小

目标检测的性能至关重要;其次,文中提出的 YOLO-DA
算法在无人机平台上面对小目标、背景混淆和多尺度变

换等情况,能够更好地提高小目标检测的性能,取得更优

的检测精度。

表 3　 消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

experiment
Baseline +P2、P3 分支 ASFF-L DCNS 卷积 P R mAP0. 5 / % mAP0. 95 / % Parameters / M FLOPs / G FPS

√ 45. 6 38. 2 35 18. 5 6. 04 13. 3 126
√ √ 50 43. 6 41. 2 23. 3 35. 04 85. 7 84
√ √ 47. 1 36. 8 36. 3 18. 7 11. 4 21. 5 100
√ √ 46. 9 38. 6 37. 3 18. 9 10. 5 15. 8 105
√ √ √ 55. 2 41. 9 42. 6 23. 7 59. 2 134. 6 72
√ √ √ 51. 9 45. 5 44. 2 25. 1 39. 7 98. 9 69
√ √ √ 45. 7 39. 7 37. 7 19. 2 15. 9 24. 2 89
√ √ √ √ 51 47. 4 44. 7 25. 3 63. 8 147. 9 71

　 　 为了验证所提模型对不同尺度不同类别目标的检测

性能,给出了数据集中的各类别目标的检测效果,如表 4
所示。 从表中可知,本文所提模型在 Pedestrian 上的检测

效果提升最为明显,mAP 值提升了 14. 4%;在 Tri、Bus 以

及 Motor 上的提升也相对较好, mAP 值分别提升了

11. 4%、11. 7%和 12. 7%;由于 Pedestrian 类别的目标相

对于其他类别的目标的尺寸更为小,因此能够充分证明

本文算法在小目标检测方面的优势。 此外,本文算法在

Car 类别的 mAP 检测值达到了 84. 6%,在尺度变化跨度

和分布密度都较大的情况下,仍然取得了很好的检测效

果。 文中算法对其余各类别目标的检测效果也都较基准

网络有较好的提升。

表 4　 各类别对比实验

Table
 

4　 Different
 

types
 

of
 

comparative
 

experiments
Name YOLOv7-tiny(mAP50) YOLO-DA(mAP50)

Pedestrian 37. 6 52( +14. 4)
People 36. 9 44. 8( +7. 9)
Bicycle 9. 3 17. 7( +8. 4)

Car 75. 6 84. 6( +9)
Van 38. 8 47. 7( +8. 9)

Truck 31. 5 39. 6( +8. 1)
Tri 19. 6 31( +11. 4)

Awn-tri 11. 9 16. 1( +4. 2)
Bus 47 58. 7( +11. 7)

Motor 42. 4 55. 1( +12. 7)
Mean 35 44. 7( +9. 7)

2. 4　 对比实验

　 　 为验证文中所提出算法的有效性,将本文所提算法

与当前主流算法在 VisDrone2019 数据集上进行对比实

验。 所选取的主流算法有 DroneEye2020、 Cascade
 

R-
CNN、CenterNet、SDS-YOLO 等各种无人机航拍目标检测

算法,实验结果如表 5 所示,表中最优的检测结果用加粗

字体标注。 从表 5 中可知,文中的算法在 Pedestrian、
People、Car、Bus 和 Motor

 

5 个类别上效果提升显著,其中

mAP 指标的值提升最为明显, 分别是 52%、 44. 8%、
84. 6%、58. 7%和 55. 1%。 在 Bicycle、Truck 检测方面略

领先于当前最优算法,分别是 17. 7%和 39. 9%。 在 Tri、
Awn-tri 检测类别上,仅次于 DroneEye2020 算法,分别是

31%和 16. 1%。
根据以上分析,本文所提算法所提升的检测精度对

比双阶段主流算法 Fast
 

R-CNN 以及 Casecade
 

R-CNN 在

平均精度上分别提升了 23%和 21. 5%,其中 Pedestrian、
People 和 Car 的提升最为明显, 分别提升了 30. 6%、
29. 2%和 32. 9%。 对比主流的单阶段算法 YOLOv5s,平
均精度提升了 11. 5%,在任何一个检测类别上 YOLO-DA
都领先于 YOLOv5s 算法。 综合可知,文中提出的小目标

检测算法极大提升了小目标检测精度,在推理速度上,
YOLO-DA 能够满足实时检测的需求,并且优于多数的对

比网络。 由上可知,YOLO-DA 算法在检测无人机航拍图

像时具有显著的优势。
2. 5　 算法效果分析

　 　 为了直观验证本文算法 YOLO-DA 在无人机小目标

数据集上的有效性,选取数据集 VisDrone2019 测试集中

复杂场景下的无人机拍摄图片进行可视化测试,检测效

果如图 4 所示,图 4( a) ~ ( e)分别给出 5 组无人机视角

下目标检测常见的挑战场景,其中左侧图像为 YOLOv7-
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　 　 　 　 表 5　 不同检测算法的对比实验

Table
 

5　 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

detection
 

algorithms
算法 Pedestrian People Bicycle Car Van Truck Tri Awn-tri Bus Motor mAP50 FPS

DREYE2020[22] 35. 7 18. 3 14. 0 56. 5 42. 9 37. 6 35. 4 25. 9 50. 4 28. 9 34. 6 -
CASCADE

 

R-CNN[23] 22. 2 14. 8 7. 6 54. 6 31. 5 21. 6 14. 8 8. 6 34. 9 21. 4 23. 2 15
CENTERNET[24] 22. 6 20. 6 14. 6 59. 7 24. 0 21. 3 20. 1 17. 4 37. 9 42. 0 26. 2 -
SDS-YOLO[25] 46. 7 35. 4 14. 4 82. 0 45. 1 35. 8 26. 5 12. 7 54. 3 47. 4 40. 0 40

FAST
 

R-CNN[26] 21. 4 15. 6 6. 07 51. 7 29. 5 19. 0 13. 1 7. 7 31. 4 20. 7 21. 7 20
YOLOV5S[27] 38. 2 30. 6 12. 0 72. 4 35. 2 30. 8 19. 3 10. 2 45. 5 37. 8 33. 2 85

MIXEDYOLOV3-LITE[28] 34. 5 23. 4 7. 9 70. 8 31. 3 21. 9 15. 3 6. 20 40. 9 32. 7 28. 5 -
YOLO-DA 52. 0 44. 8 17. 7 84. 6 47. 7 39. 6 31 16. 1 58. 7 55. 1 44. 7 71

tiny 检测效果,右侧图为 YOLO-DA 算法检测效果,效果

图中的虚线框标与红色指示箭头标记 YOLOv7-tiny 与

YOLO-DA 检测结果的不同之处。
　 　 如图所示,图 4( a)为夜晚小目标的检测效果,且在

图中分布有大量不同尺度的目标,YOLO-DA 中在夜晚路

灯及车灯照射下,行人及摩托车的漏检及误检率降低,且
在商店门口的行人及自行车的检测效果也相对提高,这
是由于 ASFF-L 自适应多尺度融合模块,发挥了不同特征

尺度对于预测特征图的学习效果。 当存在遮挡和运动模

糊造成小目标特征信息不全的情况下,由图 4(b)、(d)的
检测效果可以看出,所提算法在日光及路灯下均能够正

确检测出部分误检目标和漏检目标。 图 4( c)、( e)为密

集小目标的检测效果分析,通过左右两图对比可以看出

在密集场所时,针对三轮车及驾驶员的误检现象有了很

大程度的改善;图 4(e)关于小目标的复杂背景下行人漏

检率也有很好的提升。
通过算法效果对比可得,经改进过的算法在白天、黑

夜、强曝光场景及模糊目标和集市等复杂环境密集目标

镜框下,对人、车等小目标能够有效抑制背景和环境的干

扰,正确定位且分类每个目标。 综上所述,本文提出的基

于 YOLO-DA 的多目标检测方法,在不同背景、不同目标

分布和不同光照条件等实际场景下,对各类小目标检测

的漏检率及误检率有了很好的提升,能够满足无人机航

拍图像中的目标检测任务。
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图 4　 检测效果对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

detection
 

effect

3　 结　 论

　 　 为解决无人机在高空中由于尺度不一致、复杂环境

下目标遮挡密集以及极小目标下由于先验框过大导致特

征信息丢失等问题,提出了 YOLO-DA 算法。 在特征提取

部分,改进目标检测层加入小目标和微小目标检测层,对
小目标的改进效果非常显著,增强了特征信息的提取能

力。 在特征提取部分引入可变形卷积调节模块,替换可

变形卷积层以及增加调制机制的方式,使得模型更高效

地拟合感兴趣区域,避免了由于目标尺寸小背景信息复

杂导致漏检的问题。 在检测阶段,引入自适应特征融合

层,通过学习过滤冲突信息用来抑制尺度的不一致性的

方法,提高了由于不一致性出现的小目标漏检问题。
YOLO-DA 算法在 VisDrone 无人机数据集上对比原算法,
在准确率、召回率和 mAP 值均有提升,mAP50 值提升了

9. 7%,mAP50-95 值提升了 6. 8%,此外图像推理速度为

71
 

fps,能够达到目标的实时处理。 在未来的工作中,将
尝试将 YOLO-DA 算法进行嵌入式端的植入,满足无人机

小目标的日常场景检测需求。
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