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摘　 要:
 

随着无人机的飞速发展,其应用场景越来越广泛、复杂。 但在无人机执行任务过程中,极易与飞鸟、电线等小目标发

生碰撞,对飞行安全造成威胁。 提高无人机对小目标的检测能力,确保无人机在各类环境中都能稳定、安全地运行具有重要

意义。 针对无人机小目标检测中的漏检和误检的问题,本文以 YOLOv5s 为基准模型,对网络中的 Neck 端和 Head 端进行改

进。 首先在 Neck 端引入 BiFPN 网络和多层次特征融合模块 SDI,改善小目标语义丢失和信息传递不均衡问题。 其次在 Head
端使用基于动态注意力机制的 DyHead 动态检测头,并引入可形变卷积核 DCNV4,提升特征识别能力。 最后将损失函数更换

为 EIoU,加快模型收敛速度。 将改进的 YOLOv5s-BSDE 模型在 VisDrone2019 测试集进行验证,结果表明, 其精确率(P)、召
回率(R)、 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 50 ∶ 0. 95 分别提高了 3. 52%、5. 02%、5. 29%、4. 61%,可显著提高无人机在执行任务中对小

目标的检测性能。
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Abstract:
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

UAVs,
 

their
 

application
 

scenarios
 

have
 

become
 

increasingly
 

extensive
 

and
 

complex.
 

However,
 

during
 

mission
 

execution,
 

UAVs
 

are
 

prone
 

to
 

collisions
 

with
 

small
 

targets
 

such
 

as
 

birds
 

and
 

power
 

lines,
 

which
 

poses
 

a
 

threat
 

to
 

flight
 

safety.
 

It
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

ability
 

of
 

UAVs
 

for
 

small
 

targets
 

and
 

ensure
 

their
 

stable
 

and
 

safe
 

operation
 

in
 

various
 

environments.
 

Aiming
 

at
 

the
 

phenomena
 

of
 

missed
 

detection
 

and
 

false
 

detection
 

in
 

UAV
 

small
 

target
 

detection,
 

this
 

paper
 

takes
 

YOLOv5s
 

as
 

the
 

benchmark
 

model,
 

improvements
 

to
 

the
 

Neck
 

and
 

Head
 

ends
 

of
 

the
 

network.
 

Firstly,
 

the
 

BiFPN
 

network
 

and
 

the
 

multi-level
 

feature
 

fusion
 

module
 

SDI
 

are
 

introduced
 

at
 

the
 

Neck
 

end
 

to
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

semantic
 

loss
 

and
 

uneven
 

information
 

transmission
 

for
 

small
 

targets.
 

Secondly,
 

the
 

DyHead
 

detection
 

head
 

based
 

on
 

dynamic
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

at
 

the
 

Head
 

end,
 

and
 

the
 

deformable
 

convolutional
 

kernel
 

DCNV4
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

feature
 

recognition
 

ability.
 

Finally,
 

the
 

loss
 

function
 

is
 

replaced
 

with
 

EIoU
 

to
 

speed
 

up
 

model
 

convergence.
 

The
 

improved
 

YOLOv5s-BSDE
 

model
 

is
 

verified
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

test
 

set,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

its
 

Precision(P),
 

Recall(G),
 

mAP@ 0. 5,
 

and
 

mAP@ 0. 50 ∶ 0. 95
 

have
 

been
 

improved
 

by
 

3. 52%,
 

5. 02%,
 

5. 29%,
 

and
 

4. 61%
 

respectively,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

UAV′s
 

small-target
 

detection
 

performance
 

during
 

mission
 

execution.
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0　 引　 言

无人机凭借高效性、便携性以及安全性广泛应

用于各种场景,但随着应用场景的不断拓展,小目标

检测技术的需求也日益增加[1] 。 尤其是在复杂飞

行环境中,无人机需要精准识别并定位微小目标,以
确保飞行安全。 通过优化小目标识别系统,提升无

人机的小目标检测能力,可以有效避免无人机与障



碍物发生碰撞,降低事故风险。 在此背景下,小目标

检测技术作为无人机智能化、自主化发展的重要支

撑,对保障无人机安全运行具有重要意义。
Yan

 

Hui 等[2]针对遥感场景下小目标检测的难

点,提出了一种基于 YOLOv5 的增强型 SEB-YOLO
算法。 该方法首先对原网络结构进行重建,引入非

步长卷积层模块( SPD-Conv) [3] 以尽可能减少网络

下采样导致的特征损失,同时在主干网络末端设计

了一个结合注意力机制的池化模块以提高模型对不

同分辨率图像的适应性。 然后引入 BiFPN[4] ,并采

用双线性插值上采样操作解决原始颈部网络特征融

合不足的问题。 最后,使用解耦头替换模型中的检

测头,进一步提高模型的检测性能。 刘辉等[5] 针对

小目标漏检问题,提出一种融合注意力机制和多尺

度上下文信息的改进 YOLOv5 目标检测算法,算法

先 构 建 了 多 尺 度 空 洞 可 分 离 卷 积 模 块

(MDSCM) [6] ,提升了模型对于不同尺度目标的自

适应性。 然后在通道注意力模块中引入位置注意

力,增强感受野的特征获取能力,最后使用 Soft-
NMS[7]代替原模型所使用的非极大值抑制( NMS),
改进后的算法对无人机图像中小目标的检测效果有

较好的性能提升。 Xu 等[8] 针对焊缝缺陷小目标提

出了改进后的 YOLOv5-Improvement 算法:首先使用

CA 注意力机制[9] 与原网络结构进行融合,提高其

检测焊缝 X 射线胶片上小目标缺陷的能力,然后引

入 SIoU 损失函数来改善模型对空间低灵敏度信息

的捕获能力,最后通过 FReLU 激活函数增强全局优

化能力来提高识别的准确性和速度。
尽管上述检测算法性能已经有了较大的提升,但

对于小目标的检测效果依旧不够理想。 随着网络层

数的不断加深,模型对全局上下文和复杂背景的感知

能力得到了提升,但小目标的特征信息在网络传播过

程中容易被稀释或丢失,使得检测头难以准确识别到

小目标的特征信息。 针对上述问题,本文以 YOLOv5
作为基础进行研究,主要的研究内容如下:

(1)针对小目标特征信息在传递过程中丢失的

问题,引入 BiFPN 网络结构优化小目标特征信息的

传递,同时使用多层次特征融合模块 SDI 改善

BiFPN 网络中的双向连接可能会导致信息传递不均

衡的问题。
(2)针对检测头难以准确识别到小目标的特征

信息问题,引入动态检测头(DyHead)提升网络检测

头对于特征信息的识别和提取能力,同时使用可形

变卷积核 DCNV4 替换原检测头的卷积核,能够更

好地捕捉网络中语义的细微变化。

1　 算法介绍及改进

1. 1　 YOLOv5 目标检测算法

YOLOv5[10] ,作为一阶段检测算法,其显著特点

在于直接预测目标的边界框,无需先生成候选锚框。
这种设计使其在目标检测任务中拥有更快的检测速

度,因此被广泛应用于各种场景下的目标检测任务。
在 YOLOv5 系列算法中,根据不同的特征图宽度和

网络深度,模型规模从大到小可分为 YOLOv5x、
YOLOv5l、YOLOv5m、YOLOv5s 四种模型[11] 。 本文

为提高检测精度的同时,兼顾无人机的架构搭载情

况,选择轻量化更好的 YOLOv5s 网络模型作为网络

主体,该模型的具体结构如图 1 所示。

图 1　 YOLOv5 网络结构模型图

Fig. 1　 Diagram
 

of
  

YOLOv5
 

network
 

structure
 

model

1. 2　 引入改进后的 BiFPN-SDI 网络结构

在网络模型的设计中,随着网络层数的加深,网
络能够捕获到更加丰富的语义信息,但同时也会造

成部分浅层特征细节丢失。 该问题对小目标检测任

务尤为不利。 而仅依赖浅层细节特征进行检测,又
会因缺乏足够的语义信息而降低整体检测性能。 为

克服这一矛盾,通常采用深、浅层多尺度特征融合的

方案。 如图 2 所示,传统的 FPN 只有自上向下的单

向特征信息传递路径[12] 。 YOLOv5s 原生模型中采

96第 8 期 姜浩,
 

等:
  

基于 YOLOv5s 的无人机航拍图像小目标检测算法研究



用的 PANet[13] ,在 FPN[14]基础上新增了自底向上的

融合支路,保留了更多浅层细节特征。 BiFPN 是一

种加权的双向特征金字塔网络,其在 PANet 基础上

增加了跳跃连接,将主干网络中所提取的特征直接

与自底向上路径中对应尺度的特征相融合,增强了

浅层特征信息与深层特征信息的融合。
　 　 BiFPN 的加权融合机制能够让网络在有效融合

不同尺度特征的同时,更加注重信息量丰富的小目

标特征。 本文在引入网络架构的时候做了一定的修

改,将原本的 P2 输出层改为单个卷积核,同时在

P4、P5 层添加了两个跳跃链接,并将引入方式从相

加(Add)模式改为拼接(Concat)模式。 但是 BiFPN
网络架构在信息传递过程中的双向连接可能会导致

信息传递不均衡的问题,因此,本文引入多层次特征

融合模块 SDI[15]来改善这一问题。 SDI 具有多尺度

信息融合、自适应特征交互的特性,能更好适配小目

标,SDI 模块结构如图 3 所示。

P7

P6

P5

P4

P3

P7

P6

P5

P4

P3

P7

P6

P5

P4

P3

重复层

（a）FPN （b）PANet （c）BiFPN
图 2　 多尺度特征融合网络模型结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

network
 

model

Supervision
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IdentityMap
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SpatialAttention

ChannelAttention
SmoothConv

Encoder Decoder SDI
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l=3

l=2

l=1

l=4
l=3
l=2
l=1

图 3　 SDI模块结构

Fig. 3　 Structure
  

of
 

the
 

SDI
 

module

1. 3 　 引入 DyHead-DCNV4 动态注意力机制检测

头

DyHead[16]是一种创新的动态检测头设计,其独

特之处在于将目标检测头与注意力机制进行了动态

集成。 DyHead 在尺度感知的特征层次、空间感知的

空间位置以及任务感知的输出通道等多个维度上,

将注意力机制连贯地组合起来,实现了对检测场景

的自适应调整。 图 4 为 DyHead 动态检测头的模型

结构图,其中 �L、�S、�C 分别代表尺度感知注意力

(Level-wise)、空间感知注意力( Spatial-wise)和任务

感知注意力(Channel-wise),使模型在不增加计算量

的情况下,显著提升检测头的特征识别能力。

hardsigmoid

ReLU

Conv1?1

avgpool

offset

Conv3?3

index

sigmoid

normalize

fc

ReLU

fc

avgpool

1.0，0，0

πC

πS

πL

α1
,
β1

,α
2 ,
β2

图 4　 DyHead 动态检测头结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

the
 

DyHead
 

dynamic
 

detection
 

head

　 　 在使用 Dyhead 动态检测头进行小目标检测时,
由于原 YOLOv5 网络结构每一层的特征输出都是不

同的,原结构中的 1∗1、3∗3 卷积核难以处理大量

的参数计算,从而降低了 DyHead 检测头的特征识

别能力。 为优化上述问题,本文使用了可形变卷积

核 DCNv4[17] , DCNv4 通 过 去 除 空 间 聚 合 中 的

Softmax[18] 归一化,增强了其动态属性和表达力,同
时通过优化内存访问以最小化冗余操作,显著提高
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了处理速度和收敛速度。 引入改进后的 DyHead 动

态检测头,能够更好地捕捉网络中语义的细微变化,
还可以减少大量的参数计算。
1. 4　 优化损失函数

 

YOLOv5 模型选择 CloU 作为损失函数,通过多

维度考虑预测框与真实框之间的差异,但在部分场

景下,尤其是在目标边界框不重叠或者两个框尺寸

有较大差异时,效果并不理想。 尤其当预测框与真

实边界框的长宽比相同时,此时的长宽比的惩罚恒

为 0,不符合实际检测情况。 本文通过引入 EIoU[19]

损失函数来减少上述情况的发生,EIoU
 

是在
 

CIoU
 

的惩罚项基础上将预测框与真实框的纵横比的影响

因子拆开,分别计算预测框与真实框的长和宽,避免

上述情况的发生,同时加快网络模型收敛速度。
EIoU 损失函数如下式:

　 　 LEIoU = LIoU +Ldis +Lasp =

1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2

+

ρ2(w,wgt)
C2

w

+ ρ2(h,hgt)
C2

h

(1)

　 　 改进后的 YOLOv5s-BSDE 网络结构如图 5 所

示,与原 YOLOv5s 网络相比,改进后的模型更注重

网络中的小目标特征语义信息传输能力以及识别能

力,有效地提高了模型对小目标的检测性能,并在小

目标公开数据集 VisDrone2019 上取得了较为理想

的效果。

DyHead
�DCNv4

DyHead
�DCNv4

DyHead
�DCNv4

图 5　 改进后的 YOLOv5s-BSDE 网络结构

Fig. 5　 Structure
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv5s-BSDE
 

network

2　 实验结果与分析
 

2. 1　 实验环境
 

实验环境配置如下:操作系统采用 Windows
 

11,
CPU 为 Intel ( R) Core ( TM)

 

i5-12600KF,主频 3. 7
 

GHz,GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060,8G 显存,
开发环境为 Python

 

3. 8,深度学习框架选用 PyTorch
 

2. 3. 0,CUDA 版本为 12. 1,CUDNN 版本为 8. 9. 4。
2. 2　 数据集选用以及数据预处理

 

为确保改进模型的泛化能力,本文选择了小目

标公开数据集 VisDrone2019 作为实验数据集[20] 。
该数据集由中国天津大学的 AISKYEYE 团队提供,
使用多种型号的无人机在中国的 14 个城市与乡村

之间进行拍摄,在充分考虑了场景密度、天气状况等

因素的同时,增加了数据的多样性与代表性。 该数

据集共包含 10
 

209 张静态图片,按照比例划分成了

6
 

471 张训练集、584 张验证集、1
 

610 张测试集和

1
 

580 张比赛专用测试集。 该数据集对 10 种不同类

别的物体进行标注,共有 200 多万个标签。
为提升网络模型的训练效果,防止训练过程中

出 现 过 拟 合 及 部 分 异 常 的 数 据 出 现, 将

VisDrone2019 数据集中部分存在拍摄模糊、曝光问

题的异常图片筛除掉,并使用随机旋转、裁剪以及

Mosaic 数据增强[21] ,将训练集扩充到 8
 

122 张,图 6
是扩充后的数据图片展示。

图 6　 扩充后的数据图片

Fig. 6　 Augmented
 

data
 

images

2. 3　 实验指标

YOLO 系列目标检测模型的评测通常是通过精

确率(Precision, P)、 召回率(Recall, R)、 平均精度

均值( mean
 

Average
 

Precision,mAP) 等指标来衡量
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模型的性能。 首先,将预测结果分为以下 4 类:
TP:指样本实际为正例,预测结果为正例,即正

确地预测为正例。
FP:指样本实际为负例,预测结果为正例,即错

误地预测为正例。
FN:指样本实际为正例,预测结果为负例,即错

误地预测为负例。
TN:指样本实际为负例,预测结果为负例,即正

确地预测为负例。
(1)精确率(Precision, P): 表示预测出的真实

正例占所有预测为正例的比例。 用以反映在预测结

果中,正例被预测正确的概率。 计算公式如下:

P = TP
TP + FP

(2)

　 　 (2)召回率( Recall, R): 表示实验结果中预测

正确的正例数量与实际正例数量的比值。 用以衡量

模型检测中的漏检情况,召回率越低,漏检率越高。
计算公式如下:

R = TP
TP + FN

(3)

　 　 (3)平均精度均值(mAP):AP 表示某一类物体

的检测精度,AP 的值取自 PR 曲线与坐标轴围成的

面积,计算公式如公式(4)所示。 mAP 是体现目标

检测任务中模型性能的重要指标,由于目标检测任

务中通常会存在多个类别的检测目标,模型会计算

每个类别的 AP 值,将全部类别的 AP 值相加后求均

值,即可获得 mAP,公式如下:

AP =∫1

0
P(R)dR (4)

mAP =
∑

k

i = 1
AP i

k
(5)

2. 4　 实验结果

为确保实验的可靠性与准确性,本文实验均采用

相同的软硬件环境以及相同的超参数设置。 其中部

分超参数设置如下:输入图像的分辨率为 640×640,
训练使用预训练权重为 YOLOv5s,训练时的训练轮次

(epoch)为 200,批次大小(batch-size)为 8,其余超参

数均使用默认参数。 图 7 为原 YOLOv5s 模型与改进

后的 YOLOv5s-BSDE 模型的 PR 曲线对比图,
 

PR 曲

线显示了在不同阈值下模型的精确率和召回率之间

的关系。 PR 曲线越靠近右上角表示模型的性能越

好,从曲线图中可观察到改进后的模型各个类别的曲

线均比原模型靠近右上角,且图中右上角各个类别的

检测精度也均有提升。 图 8 是模型对不同类别物体

的检测图片,其中图片左侧是原模型,右侧是改进后

的模型,图中红框标注的部分直观体现了改进后的模

型在提升小目标检测能力方面所取得的显著成效。
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图 7　 YOLOv5s(左)与 YOLOv5s-BSDE(右)模型 P-R 曲线图

Fig. 7　 P-R
 

curves
 

of
 

YOLOv5s
 

( left)
 

and
 

YOLOv5s-BSDE
 

(right)
 

models

2. 4. 1　 消融实验

为验证改进后的 BiFPN-SDI 网络、 DyHead-
DCNv4 动态检测头以及 EIoU 损失函数给模型带来

的性能增益,本文设计了 4 组消融实验。 其中将基

础的 YOLOv5s 网络模型记录为 YOLOv5s, 加入

DyHead-DCNv4 动态检测头的网络模型记录为

YOLOv5s-1,将加入 DyHead-DCNv4 动态检测头以及

BiFPN-SDI 网 络 记 录 为 YOLOv5s-2, 将 加 入 了

DyHead-DCNv4 动态检测头、 BiFPN-SDI 网络以及

EIoU 损失函数最终的改进模型记录为 YOLOv5s-3。
实验结果见表 1。

27 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 16 卷　



图 8　 YOLOv5s(左)与 YOLOv5s-BSDE(右)模型检测效果图

Fig. 8　 Detection
 

effect
 

comparison
 

between
 

YOLOv5s
 

( left)
 

and
 

YOLOv5s-BSDE
 

(right)
 

models
表 1　 不同改进模块的性能对比

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

improved
 

modules

P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 9

YOLOv5s 0. 465
 

1 0. 339
 

4 0. 343
 

4 0. 188
 

7

YOLOv5s-1 0. 489
 

2 0. 373
 

2 0. 373
 

1 0. 220
 

1

YOLOv5s-2 0. 492
 

5 0. 378
 

8 0. 383
 

1 0. 232
 

1

YOLOv5s-3 0. 500
 

3 0. 389
 

6 0. 396
 

3 0. 234
 

8

　 　 从实验结果中可以观察到,改进后的模块在

Visdrone2019 数据集上都有一定的性能提升。 从实

验数据当中,可以发现 DyHead-DCNv4 动态检测头

提升较大,准确率和召回率分别提升了 2. 41% 和

3. 38%,mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 50 ∶ 0. 95 分别提升

了 2. 97%和 3. 14%。 后续实验每添加一个模块,其

性能都有一定程度的提升,有效地证明了改进方法

的可行性。
2. 4. 2　 对比实验

在 保 持 原 实 验 环 境 不 变 的 前 提 下,
VisDrone2019 公 开 数 据 集 上 分 别 复 现 了 TPH-
YOLOv5、YOLOv6、YOLOv7 和 YOLOX 四个模型的

轻量 化 版 本 以 及 SEB-YOLO、 AC-YOLO、 YOLO-
Improvement,最终的实验结果见表 2。 由表中数据

可知,虽然改进后 YOLOv5s-BSDE 的召回率要低于

YOLOv6 和 YOLOX,但是 mAP 和准确度都是要高于

其他的 YOLO 系列算法,可以验证改进后的模型在

小目标检测方面对比其它模型更具优势。

表 2　 不同算法的性能对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms

P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 9

TPH-YOLOv5 0. 460
 

1 0. 361
 

4 0. 357
 

2 0. 191
 

4

YOLOv6 0. 472
 

1 0. 401
 

2 0. 374
 

2 0. 229
 

4

YOLOv7 0. 441
 

5 0. 377
 

6 0. 346
 

9 0. 185
 

3

YOLOX 0. 498
 

5 0. 396
 

5 0. 392
 

2 0. 221
 

7

YOLOv5s-BSDE 0. 500
 

3 0. 389
 

6 0. 396
 

3 0. 234
 

8

SEB-YOLO 0. 486
 

3 0. 374
 

3 0. 383
 

2 0. 231
 

6

AC-YOLO 0. 482
 

2 0. 375
 

6 0. 393
 

6 0. 225
 

7

YOLO-Improvement 0. 472
 

5 0. 382
 

1 0. 389
 

4 0. 220
 

4

3　 结束语

本文针对无人机在执行任务过程中对小目标检

测能力低,误检及漏检率高等问题,提出一种基于

YOLOv5s 网络模型改进的算法。 首先在 YOLOv5 的

Neck 端引入了 BiFPN 网络结构,改善网络中特征信
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息丢失情况,同时引入了具备多尺度信息融合、自适

应特征交互的多层次特征融合模块 SDI, 改善

BiFPN 网络中的双向连接可能会导致信息传递不均

衡的问题。 然后在 Head 端引入了基于动态注意力

机制的 DyHead 检测头,并将模块中的卷积核替换

为可形变卷积核 DCNv4,提高网络模型对融合后的

特征信息识别能力。 最后将损失函数更换为 EIoU
损失函数,解决原本的 CIoU 损失函数在目标边界框

不重叠或者有较大的大小差异时带来的负面效果。
实验结果表明,改进后的算法在各项指标上均优于

原网络模型和其他主流算法,显著提高了无人机在

执行任务中对小目标的检测能力,保证了安全性。
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