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摘　要: 无人机航拍场景下的目标检测因目标尺寸小、物体间遮挡严重、尺度变化大等因素, 常出现漏检与误检的

问题. 此外, 受限于无人机平台的计算性能, 实现高精度与轻量化的实时目标检测具有较大挑战. 为此, 本文提出了

一种改进 YOLOv8 的轻量级目标检测算法. 该算法采用轻量化的分割一切模型 (segment anything model, SAM):
MobileSAM的图像编码器作为 YOLOv8的骨干网络, 能够有效地提取多尺度特征, 提升模型对小目标的检测效率,
同时提高泛化能力, 增强在不同任务和数据集上的表现. 针对检测头部分, 进行了轻量化设计, 提出基于共享卷积与

自适应特征缩放的轻量化检测头 LSCD (lightweight scalable shared convolutional detection head)以减少参数量和计

算开销, 保持检测精度的同时降低模型参数量. 最后, 使用归一化高斯 Wasserstein 距离 (normalized Gaussian
Wasserstein distance, NWD)损失, 提升小目标检测能力. 所提算法在 VisDrone-DET2019数据集上对小目标的检测

精度和召回率相较于原始 YOLOv8s模型有较大提升; 相比于原始 YOLOv8s模型, mAP50提高了 3.2%, 达到 41.4%,
且参数量减少了 33.9%. 在 DOTA v1.0数据集上, mAP50达到 48.8%, 提升了 8%, 表明算法具有较好的泛化能力.
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Abstract: Target detection from a UAV perspective often faces challenges such as small object size, severe occlusion,
and significant scale variation, which result in missed and false detections. Moreover, constrained by the limited
computational capacity of UAV platforms, achieving real-time detection with both high accuracy and lightweight
deployment remains difficult. To address these challenges, a lightweight version of YOLOv8 is proposed. The image
encoder of MobileSAM, a lightweight adaptation of the segment anything model (SAM), is integrated as the backbone
network, enabling effective extraction of multi-scale features, improved detection efficiency for small targets, and
enhanced generalization across diverse tasks and datasets. A lightweight detection head, termed lightweight scalable
shared convolutional detection head (LSCD), is proposed. Based on shared convolution and adaptive feature scaling,
LSCD reduces the parameter count and computational overhead while maintaining detection accuracy. In addition, the
normalized Gaussian Wasserstein distance (NWD) loss is employed to further improve detection performance on small
objects. Experimental results on the VisDrone-DET2019 dataset demonstrate that the proposed algorithm significantly
enhances both precision and recall for small targets compared to the original YOLOv8s model. The mAP50 is increased
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by 3.2%, reaching 41.4%, while the number of parameters is reduced by 33.9%. On the DOTA v1.0 dataset, the proposed
model achieves a mAP50 of 48.8%, representing an 8% improvement, indicating strong generalization capability.
Key words: UAV aerial perspective; target detection; YOLOv8; lightweight; normalized Gaussian Wasserstein distance
(NWD); MobileSAM; lightweight scalable shared convolutional detection head (LSCD)

随着通信技术、高清图采、智能飞控等技术的发

展, 无人机 (unmanned aerial vehicle, UAV)技术得到了

飞速发展, 推动了其在多个领域的应用, 如灾害评估、

交通监控、农业测绘、电力测绘、军事侦察等领域[1–3].
与此同时, 目标检测技术作为无人机智能化的核心支

撑, 越来越受到研究者的关注. 目标检测的任务是识别

图像中目标的类别并确定其位置.
早期的目标检测技术主要基于传统图像处理方法,

例如背景减除、光流法和帧间差分等[4]. 在正常环境

下, 它们能展现出良好的性能表现. 然而, 在复杂环境

背景下, 由于光照变化及目标遮挡等干扰的影响, 其检

测精度将显著降低.
随着深度学习技术兴起, 基于卷积神经网络 (CNN)

的目标检测算法取得了重大进展. 主流目标检测算法

分为两大类: 双阶段 (two-stage) 和单阶段 (one-stage)
方法. 双阶段方法以 R-CNN[5] 系列为代表, 包括改进

后的 Fast R-CNN[6]和 Faster R-CNN[7]. 这类算法通过生

成候选框并对其进行分类和回归, 实现高精度检测. 然
而, 由于双阶段方法的计算复杂度较高, 检测速度相对

较慢, 因此不适合实时性要求较高的无人机任务. 相比

之下, 单阶段检测方法以 YOLO (you only look once)[8]

系列和 SSD (single shot multibox detector)[9]为代表. 该
类方法仅需一次前向传播 (forward propagation, FP)即
可同步完成目标的定位与分类, 具有检测速度快、实

时性强的突出优点. 其中, 特别是 YOLO 系列算法, 在
精度与性能之间实现了较好的均衡, 并通过不断改进

模型结构, 在实时性和检测性能方面持续提升.
然而, 在无人机航拍场景中, 由于镜头距离物体较

远, 视角中存在众多小目标; 它们一般存在尺寸小、细

节特征模糊以及噪声干扰等问题, 使得以上方法难以

完全适用. 因此, 小目标检测问题成为无人机目标检测

的难点之一.
针对小目标检测问题, 韩俊等人[10]开发了多尺度

特征提取模块 LM-fem 和混合域注意力模块 S-ECA,
这些技术显著增强了 YOLOv5 在特征提取方面的效

能, 提升了小目标检测能力. 史涛等人[11]在 SPPF (spatial
pyramid pooling fast)模块中创新性地融入了大核可分

离注意力机制. 该机制通过相对较低的计算成本, 显著

提升了对小型目标的特征表达能力. 然而, 这一进步并

非没有代价, 它在一定程度上导致了目标检测的漏检

与误检现象. 尽管上述手段能在某种程度上提升模型

对微小目标的识别能力, 但同时也会不可避免地增加

噪声, 使得识别性能的提高并不显著. Wang 等人[12]在

YOLOv8的网络中嵌入了小目标检测结构 (small target
detection structure, STC), 虽然提高了小目标检测能力,
但同时也导致了参数量的大幅增加, 导致计算性能下

降. 吴明杰等人[13]使用带自注意力 (self-attention)机制

的检测头替换原始检测头, 提高了检测层的特征表示

能力, 解决了特征丢失的问题, 提高了小目标的检测能

力, 但同时也不可避免地造成了参数量的稍大提升. 尽
管以上方法针对小目标问题取得不错效果, 但都不可

避免地增大了计算量. 无人机计算资源有限, 需要同时

满足检测速度和小目标问题.
针对计算资源有限的问题, 众多学者专注于开发

轻量化的网络模型, 以便在不牺牲过度精度的情况下

提高检测算法的性能, 学者们提出了如MobileNet[14–16],
ShuffleNet[17]和 GhostNet[18]等轻量级网络结构, 其采用

了深度卷积以及组卷积技术来有效提取空间特征, 虽
然降低了计算量, 但也会增加访存次数从而降低碎片

化计算的效率, 这一点在设计轻量化网络的时候需要

权衡. Wang 等人[19]通过将 YOLOv5 的骨干网络替换

成 MobileNetV3, 并结合专门针对小目标的检测层, 有
效的轻量化了模型并提高了在移动端上的运行速度.
Liu 等人[20]提出了名为 EdgeYOLO 的框架, 该框架设

计了一种更为轻量且高效的解耦式头部结构, 使其能

够被部署于边缘计算平台, 从而实现在无人机平台上

更为迅速和精准的检测. Lee等人[21]提出基于幅度的层

自适应剪枝 (layer-adaptive magnitude-based pruning,
LAMP) 算法. 该算法通过引入自适应幅值剪枝分数,
有效精简了权重并显著降低了模型参数量和计算量[22].
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总的来说, 为了提高小目标检测精度, 通常需要采

用多尺度特征提取和注意力机制等方法, 这虽然能增

强检测能力, 但也增加了计算复杂度和模型参数, 影响

运行速度. 然而, 模型轻量化通常通过减少参数和计算

量提升速度, 但这可能削弱模型对小目标细节的捕捉

能力, 影响检测精度. 因此, 无人机视角下目标检测仍

有很大进步空间, 为了解决以上问题, 本文分析得出以

下改进方案.
(1) 考虑引入MobileSAM的图像编码器到骨干网

络中, MobileSAM 的图像编码器经过专门的设计和优

化, 能够处理多种复杂场景并能提取高质量的多尺度

特征, 从而帮助更有效的检测小目标; 并且, 编码器经

过海量数据的大规模训练, 具有很好的泛化能力, 引入

后模型更能适应多样化的数据分布, 提高在不同任务

和数据集上的表现.
(2) 设计了新的损失函数, 引入 NWD (normalized

Gaussian Wasserstein distance) 损失, 提升小目标检测

能力.
(3) 针对检测头部分, 设计了一种基于共享卷积与

自适应特征缩放的轻量化检测头 LSCD (lightweight
shared convolutional detection head)以减少参数量和计

算开销. 

1   YOLOv8算法简介

YOLOv8 是 YOLO 系列中较新的目标检测模型,
由 Ultralytics 团队于 2023 年 1 月推出, 旨在进一步提

升检测性能并适应多样化的应用需求 .  模型延续了

YOLO 架构的经典设计, 包括输入 (Input)、主干网络

(Backbone)、颈部网络 (Neck)和检测头 (Head)这 4个
模块 ,  并基于不同网络深度与宽度提供了 5 种规模

(n/s/m/l/x)的模型, 以平衡检测精度和计算资源的需求.
图 1 展示了官方 YOLOv8 网络的结构, 在输入阶

段, 通过 Mosaic 数据增强提高模型的鲁棒性, 并且支

持尺寸自适应缩放, 为模型适配不同输入分辨率提供

了便利. 主干网络基于 DarkNet53 结构以实现有效的

特征提取, 并将上个版本中的 C3 模块替代成了 C2f,
C2f中包含了多个残差瓶颈结构, 此举有助于信息的深

度传递和表示. SPPF 模块通过采用空间金字塔池化

(spatial pyramid pooling)技术, 能够在不同的尺度上提

取特征. 这种多尺度池化方式使得网络能够更好地捕

捉到不同尺寸目标的信息, 从而提高检测性能, 尤其是

在处理不同大小的目标时.
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图 1    YOLOv8网络结构

 

颈部 (Neck) 网络负责对特征图进行上采样, 其结

合 FPN (feature pyramid network) [23]和 PAN (path
aggregation network)[24]来融合从骨干网络中获得的特

征, 丰富多种尺度的语义信息和定位信息, 此举有助于

提升了对不同大小目标的检测能力.
检测头采用了解耦头 (decoupled-head)结构, 将分

类和回归任务分离, 提高了检测精度; 同时检测头包含

3个尺寸各异的特征图, 用以检测不同大小的目标. 

2   MobileSAM-YOLO模型

针对算力资源有限情况下的实时无人机图像小目

标检测存在精度低, 模型规模大, 部署难等问题, 本文

在 YOLOv8s 的基础上, 提出了 MobileSAM-YOLO 模

型, 替换轻量化的MobileSAM的图像编码器作为新的

骨干网络, 设计全新的检测头, 引入新的归一化高斯

Wasserstein损失 (normalized Gaussian Wasserstein loss),
构建轻量化小目标检测网络. 该模型整体结构如图 2
所示. 

2.1   MobileSAM 图像编码器

MobileSAM[25]的图像编码器是一种基于视觉 Trans-
former (ViT)的自监督学习的轻量化图像编码器, 其经

过大规模数据训练, 具备强大特征表示能力, 可以有效

地识别并提取小目标的特征, 提高检测精度, 且能适应

不同任务和数据集合, 具备优秀的泛化性. MobileSAM
的思想源自分割一切模型 (segment anything model,
SAM)[26], 其大致原理如图 3所示.
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图 2    MobileSAM-YOLO 网络结构图
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图 3    SAM模型原理

 

SAM 通过巨型图像编码器 (ViT-H) 在 SA-1B 数

据集 (包含 1  100 万张图像和 10 亿掩码) 大规模预训

练 (pre-trained)提取全局特征, 随后利用轻量级解码器

根据提示生成分割掩码.
不难看出, ViT-H 在全局特征提取、小目标细节

捕捉以及减少背景干扰等细节上表现出色, 若能够将

该模块整合到 YOLOv8 的骨干网络中, 将会有效地提

高无人机视角下小目标检测的性能. 但是, 由于 ViT-H
的参数量达到了 632M, 难以直接部署到无人机此类资

源受限的移动端设备上; 因此, 本文提出利用轻量化的

SAM——MobileSAM, 其编码器将原始的 ViT-H替换

为更小的 ViT-tiny, 其将原来的 16层 Transformer缩减

到 6 层, 每层的注意力头从 16 个降低到 4 个, 隐藏层

维度从 1 280降低到 256, 参数量从 640M降至 5.78M;
该编码器还使用分组卷积 (grouped convolution) 代替

标准卷积, 并引入了动态稀疏注意力机制, 减少了 FLOPs
数. 为了将 SAM 的知识迁移到新的 ViT-Tiny 编码器

中, MobileSAM 通过解耦知识蒸馏 (decoupled know-
ledge distillation, KD)[27]保留 SAM的特征表达能力, 如

图 4所示.
其大概思想与传统的知识蒸馏不同, 传统方法通

常将教师 (Teacher) 模型和学生 (Student) 模型端到端

联合训练, 但 MobileSAM 采用分阶段解耦策略: 首先

针对图像编码器进行知识蒸馏, 冻结教师模型 (SAM)
的解码器, 仅训练学生模型 (MobileSAM)的编码器, 然
后固定学生编码器的权重, 单独微调轻量化的解码器

以适应下游的分割任务. 采用这种方式能够避免同时

优化编码器与解码器的参数冲突, 降低训练复杂度; 并
且能保证编码器的蒸馏过程不受下游任务 (如分割解

码器) 的干扰, 确保特征提取能力的纯粹性, 从而保留

编码器的泛化性.
MobileSAM极大地保留了 SAM学习到的多尺度

特征和小目标细节信息, 能够有效地提高小目标的检

测能力; 同时保持模型的轻量化, 有利于保持无人机平

台上的检测性能. 

2.2   YOLOv8 网络在头部的改进

本文提出了一种基于共享卷积与自适应特征缩

放的轻量化检测头 LSCD (lightweight shared scalable
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convolutional detection head), 旨在实现模型参数量

与计算成本显著降低的同时维持检测精度. 该设计通

过改进常规检测头有效维持了轻量化与精度之间的

平衡.
 
 

输入图像

ViT 图像编码器
(大)

图像
Embedding

微调 (可选)

引导提示的掩码
解码器

引导提示的掩码
解码器

图像
Embedding

蒸馏 复制

掩码

掩码ViT 图像编码器
(小)

 
图 4    MobileSAM的解耦知识蒸馏

 

常规检测头中各检测层由相互独立的卷积运算构

成, 如图 5所示, 每个分支都需要两个 3×3卷积和用于

分类和目标框回归的卷积, 这虽然能够提高检测的精

确率, 但同时也增加了参数量.
与常规检测头不同, 为了降低对各个分支分别进

行卷积的冗余计算开销. LSCD 采用共享卷积的策略,
如图 6所示. 首先, 将输出特征图 P3、P4和 P5分别进

行 1×1 的 Conv_GN 的操作. 具体如图 6(a) 所示: 首先

进行 1×1的卷积操作, 接着进行组归一化 (group norma-
lization, GN)[28], 最后通过激活函数Mish进行输出. 这
样做是为了将特征图的通道数压缩以便在进一步处理

前混合特征, 同时保留特征图的空间维度. 这里使用

Mish[29]作为激活函数, Mish对精度和泛化性有良好的

优化能力, 能够允许更优质的信息流入神经网络.
  

P3

P4

P5

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv2d

Conv2d

Conv2d

Conv2d

Conv2d

Conv2d

Conv_Reg

Conv_Cls

Conv_Reg

Conv_Cls

Conv_Reg

Conv_Cls
 

图 5    常规检测头
 
 

Conv2d Mish

P3

P4

P5

Conv_GN 1×1

DEConv_GN

3×3

Conv_GN

1×1

Conv_GN

1×1

DEConv_GN

3×3

DEConv_GN

3×3

Conv_GN

1×1

DEConv
Group

Mish

Group
(a)

(b)

Scale

Scale

Scale

normalization

normalization

Conv_Cls

Conv_Cls

Conv_Cls

Conv_Reg

Conv_Reg

Conv_Reg

 
图 6    LSCD共享卷积检测头

 

接着 ,  上一步输出的混合特征经过 2 个 3×3 的

DEConv_GN共享卷积操作, 如图 6(b)所示: 首先进行

3×3 的 DEConv 卷积操作, 接着进行组归一化 GN, 最
后同样通过激活函数 Mish 进行输出. 其中, DEConv

(detail enhanced convolution)[30]是一种能够增强细节感

知的卷积操作, 相较于普通卷积主要是提取低频信息,
DEConv 通过引入中心差分卷积、角度差分卷积、垂

直差分卷积和水平差分卷积这 4种差分卷积来帮助增
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强高频信息 (如边缘和轮廓)的表示. 具体来说, DEConv
将 4个差分卷积和 1个普通卷积并行部署用于特征提

取, 然后将提取到的特征简单相加得到 DEConv 的输

出 此举有助于 DEConv 可以同时考虑低频和高频信

息, 以更好地捕捉图像的整体特征和详细特征, 从而提

高对细节特征的感知. DEConv 的结构图如图 7 所示.
值得注意的是, 并行部署 5 个卷积层进行特征提取会

导致参数量的增加进而降低检测速度, 在此情况下, 可
以利用卷积的有用特性: 如果尺寸、步长和填充都相

同的多个二维卷积核对相同的输入进行卷积操作得到

的输出进行相加操作, 那么可以在对应位置上将这些

卷积核相加, 得到一个等效的卷积核, 该卷积核将产生

相同的最终输出. 因此 DEConv 利用重新参数化技术,
在训练阶段通过多个并行卷积层学习丰富的特征表示,
并利用卷积的可加性在反向传播中分别更新这些并行

卷积核的权重, 然后将这些核权重相加以获得前向传

播中的等效核权重, 这些并行卷积层等效转换为一个

标准的 3×3 卷积层, 从而在不牺牲性能的情况下提高

了模型的检测精度.
 
 

普通卷积

重新参数化

DEConv

中心差
分卷积

角度差
分卷积

垂直差
分卷积

+

水平差
分卷积

 
图 7    DEConv结构图

 

随后, 经过两个 DEConv_GN 共享卷积融合得到

的输出特征分别输入到两个分支中: Conv_Reg分支负

责预测框回归, Conv_Cls负责目标分类. 最后, Scale层
对 Conv_Reg层的输出进行缩放, 该层定义了一个可学

习的缩放因子用来逐元素调整输出特征图的特征大小,
进而能够动态地调整后续的卷积层, 这项改进稳定了

预测框的回归 ,  从而在训练过程中提高了预测框准

确性.

为了有效应对模型训练过程中梯度消失的现象,
网络架构设计中一般会考虑采用批量归一化 (batch
normalization, BN) 技术[31], 其通过将输入数据转换至

近似标准正态分布, 提升了激活函数的敏感度, 从而使

得梯度信息能够有效地在网络中传播. 然而, BN 有效

性显著受到批量大小的影响. 特别是在小批量的情况

下, 批量归一化能会导致输出结果的误差增加, 从而影

响模型的性能. 为了克服批量大小对归一化效果的影

响, LSCD采用了组归一化 (GN)替换 YOLOv8检测头

原有的 BN. GN与 BN不同, GN将输入通道分组并在

每个组内进行归一化, 从而减轻了批量大小变化对模

型性能的影响, 特别是对于高精度图像, 即使在小批量

情况下也能确保稳定性. 这一改进不仅有助于提高模

型的收敛速度和预测准确性, 还增强了其鲁棒性和泛

化能力. GN 在每个通道组内计算均值和方差, 有效减

少了噪声. GN的归一化过程如式 (1)所示.

GN(x) =
x−µ
√
θ2+ε

(1)

x µ θ2

ε

[N,C,H,W]

x N C H

W G C/G

其中,  是输入特征,  是每个组内计算出的均值,  是

每个组内计算出的方差,  是一个很小的常数用来防止

分母为零. 具体来说, 假设有一个形状为 的

特征 , 其中 是样本数也就是批量大小,  是通道数, 
和 是空间维度, 首先, 将通道数分成 组, 每组有

个通道, 然后对每组内的特征进行归一化.
文献[32]的实验表明, 在分类和回归任务中避免使

用 GN会导致模型精度下降 1%左右, 因此 GN被证实

可以增强检测头在定位和分类方面的性能. 所以, 为了

弥补参数量下降可能导致的检测头性能下降, GN模块

被应用到 LSCD 的所有卷积层中, 包括 DEConv_GN
和 Conv_GN. 此改进不仅加速了模型训练的收敛速度,
还提高了检测精度.

LSCD通过将特征融合部分的参数共享, 有效减轻

了模型的计算量, 提取的多尺度特征通过细节增强卷

积的整合, 为后续任务提供了丰富的特征信息. 参照第

3.4.2节的实验数据, LSCD使模型在数据集 VisDrone-
DET2019上mAP50精度提升了 0.5%, 计算量下降了 0.7
FLOPs, 参数量下降了约 81%. VisDrone-DET2019 数

据集包含超过 260 000个目标, mAP50提升 0.5%意味

着额外检测出约 1 300个漏检目标, 并且这种提升是在

参数量下降 81% 的情况下获得的, 这意味着模型每个

参数的有效性提升了约 5.3 倍. 相比于其他轻量化方
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法[14–18]在减少参数量的同时精度会不可避免的略微下

降, LSCD在降低 81%参数量的同时仍提升了 0.5%的

精度, 体现出该模块的有效性. 

2.3   归一化高斯 Wasserstein 损失函数

YOLOv8 中默认的预测框回归损失函数为 CIoU
(complete intersection over union)[33], CIoU是一种改进

的 IoU 损失, 它考虑了重叠区域、中心点距离以及长

宽比的差异. CIoU的公式包括 3个部分: IoU损失、中

心点距离的惩罚项和长宽比的惩罚项. CIoU在处理边

界框回归时表现不错, 尤其是在目标尺寸较大且边界

框重叠较多的情况下. CIoU 具体公式如下:

LCIoU = 1− IoU +
ρ2(B,Bgt)

C2 +αv (2)

v =
4
π2

(
arctan

(
wgt

hgt

)
− arctan

(
wpred

hpred

))2

(3)

IoU =
|B∩Bgt|
|B∪Bgt| (4)

α =
v

1− IoU + v
(5)

ρ(B,Bgt)

B Bgt α

v C

w h

wgt hgt

其中, IoU 是预测框与真实框的交并比,  是预

测框中心点 与真实框中心点 之间的欧氏距离,  是

平衡系数,  是长宽比一致性惩罚项, 常数 是预测框

与真实框的最小外接矩形的对角线的长度.  和 分别

是预测框的宽度和高度,  和 分别代表真实框的宽

度和高度. 然而, 当处理小目标或者边界框之间几乎没

有重叠时, IoU 及其变体系列 (如 CIoU、GIoU[34])可能

会出现问题, 如图 8所示.
  

IoU=
|A∩B|

|A∪B|

|A∩C|

|A∪C|
=0.67→IoU= =0.08 IoU=

|A∩B|

|A∪B|

|A∩C|

|A∪C|
=0.88→IoU= =0.72

(a) 小尺度目标 (b) 大尺度目标

A
B

C

A

B
C

 
图 8    大小目标先验框 IoU 对比

 

面对大目标时, 预测框 B 和 C 与真实框 A 的 IoU
变化不大 (从 0.88 降至 0.72), 但对于小目标来说, IoU
会因为几个像素点的偏离而产生很大的变化 (从 0.67
降至 0.08). 这样会导致梯度在这些情况下可能会消失,
导致优化困难.

因此, 本文考虑将现有的 CIoU损失调整为归一化

高斯Wasserstein距离 (normalized Gaussian Wasserstein

distance, NWD)[35], 与 CIoU的思想不同的是, NWD利

用边界框的高斯分布, 计算这些分布间的 Wasserstein
距离, 增强对微小目标的感知. NWD的计算分为两步.

wA hA

(cxA,cyA)

N(µ,σ)

第 1 步计算边界框的高斯分布,  和 代表边界

框 A 的宽度和高度,  为中心坐标. 可得边界框

的高斯分布 :

µ =

[
cxA
cyA

]
, σ =


w2

A

4
0

0
h2

A

4

 (6)

wB hB

(cxB,cyB) NA NB

第 2 步计算两个框之间的 Wasserstein 距离并归

一化, 同理,  和 为边界框 B 的宽度和高度, 中心坐

标为 .  由此简化得出高斯分布 和 之间

Wasserstein 距离为:

W2
2 (NA,NB)=

∥∥∥∥∥∥∥
[cxA,cyA,

wA

2
,
hA

2

]T
,

[
cxB,cyB,

wB

2
,
hB

2

]T
∥∥∥∥∥∥∥

2

2
(7)

随后, 进行归一化, 即可得出边界框之间的相似性

度量:

NWD(NA,NB) = exp

−
√

W2
2 (NA,NB)

C

 (8)

其中, 常数 C 与图像尺寸密切相关, 在实际应用中 一
般设置为对应数据集中图像的平均绝对尺寸以获得最

优性能. 最后, 可以得出 NWD损失的定义为:

LNWD = 1−NWD(NA,NB) (9)

使用 NWD 的优势在于, 即使预测框与真实框之

间没有重叠区域, NWD 仍然能够提供有效的梯度信

号, 从而显著提升模型在小目标检测和低重叠场景下

的性能. 此外, NWD 对边界框的尺度变化不敏感, 能够

更好地平衡多尺度目标的优化过程. 相关研究的实验

表明, 在密集小目标检测任务中, NWD 相较于传统的

IoU 方法具有更高的鲁棒性和检测精度. 

3   实验结果与分析

实验分别在两个数据集上进行, 分别是 VisDrone-
DET2019[36]和 DOTA v1.0[37], 前者主要用来验证本文

方法的有效性, 后者主要测试本方法的泛化性. 

3.1   实验环境

本文实验基于 64 位 Ubuntu 20.04.5 LTS 操作系

统, 具体实验环境如表 1所示.
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表 1    实验环境
 

参数 设置/版本

操作系统 Ubuntu 20.04.5 LTS
Python 3.8.10
CUDA 11.8
GPU RTX 3080 (20 GB)
CPU Intel(R) Xeon(R) Platinum 8352V CPU
内存 48 GB

PyTorch 2.0.0
  

3.2   数据集

采用 VisDrone-DET2019和 DOTA v1.0为本文实

验数据集.
VisDrone-DET2019数据集由天津大学 AISKYEYE

团队收集. 包含了 10 类航拍视角下的目标, 有城市道

路上的行人、个人、自行车、汽车等. 其中, 极小目标

(小于 16×16 像素) 的占比达到 12%, 而小目标 (小于

32×32 像素) 的占比更是高达 45%. 特别是在人和行

人类别中, 小目标的占比分别高达 77% 和 65%. 该数

据集对于本文关注的小目标检测算法具有重要研究

意义.
DOTA v1.0 数据集是由武汉大学 2018 年发布的

专为航拍图像目标检测设计的大规模数据集. 该数据

集旨在解决航拍图像中目标检测的独特挑战, 如目标

方向多样性、尺度变化大以及小目标密集分布等问题.
DOTA v1.0 包含 2  806 张航拍图像, 每张图像尺寸在

800×800–4000×4000 像素之间, 尺度范围涵盖了从飞

机和船只等小尺度目标到足球场和飞机场等大尺度目

标, 本文使用该数据集验证所提算法的泛化性. 

3.3   评价指标

本研究采纳了目标检测领域内经典评估指标, 使
用精确度 (precision, P)、召回率 (recall, R)和全类平均

精确率 (mean average precision 50, mAP50) 衡量模型

检测精度; 为直观反映模型轻量化效果, 在部分实验中,
亦纳入了浮点运算次数 (FLOPs)、参数量 (parameters)
及模型体积 (model size)和 FPS (frames per second)衡
量模型检测速度.

精确度 (P)是指在所有被判定为正类的样本中, 实
际为正类的样本所占的比例; 召回率 (R) 则是指在所

有实际为正类的样本中, 成功被识别为正类的样本所

占的比例. mAP50 表示在预测框与真实框的交并比

(IoU) 阈值为 0.5 时, 所有类别平均精度 (AP) 的平均

值. FLOPs、参数量、帧数和模型大小则用于评估模

型的计算需求、复杂性以及存储空间需求. 

3.4   实验结果与分析 

3.4.1    不同数据集对比实验

为体现本文改进算法的有效性, 选取相似规模的

主流目标检测算法进行对比, 表 2 和表 3 展示了相同

条件下, 不同算法在 VisDrone-DET2019 和 DOTA
v1.0 上的对比结果. 在 VisDrone-DET2019 数据集上,
本文提出的 MobileSAM-YOLO 相较于其他相似规模

的检测算法平均检测精度更高, 达到 41.4%, mAP50指
标分别提升了 25.1%、23.6%、3.2%和 2.7%.

 
 

表 2    不同算法在 VisDrone-DET2019数据集上的对比实验 (%)
 

算法
mAP50

P RPed Peo Bic Car Van Truck Tri Awn Bus Mot all
YOLOv5s 40.1 32.4 11.1 73.1 36.1 27.3 19.2 9.8 45.4 38.5 33.1 45.1 32.8
YOLOX-s 39.1 33.2 11.8 72.1 37.2 29.2 17.3 9.7 46.1 39.5 33.5 35.6 40.6
YOLOv8s 43.4 33.9 13.9 79.7 45.5 37.1 27 15.6 59.7 44.7 40.1 52.1 38.9
YOLOv10s 43.6 34.3 13.8 78.5 46.2 37.5 27.6 15.4 60.3 46 40.3 50.6 37.5

Ours 45.4 35.8 16.1 79.4 44.9 36.8 30.2 17.5 60 45.6 41.4 58.6 42.3
 
 

表 3    不同算法在 DOTA v1.0数据集上的对比实验 (%)
 

算法
mAP50

P RPla Sh Sto Bad Ten Bas Gro Har Bri Lar Sma Hel Rou Soc Swi all
YOLOv5s 65.8 55.5 27.9 39.6 88.8 37.9 33.8 67.2 6.3 75.3 55.3 28.9 12.9 33.2 33 44.1 68.8 35.6
YOLOX-s 70.1 56.1 30.4 40.2 87.5 38.6 33.6 67.4 6.7 75.5 58.6 33.2 13.6 35.4 35 45.5 69.2 36.8
YOLOv8s 70.1 56.3 28.7 42.2 91.6 38.2 34.6 66.9 6.7 77.6 54.3 30.9 12.6 35 32.9 45.2 70.1 41.4
YOLOv10s 73.2 57.2 29.2 42.1 91.2 35.6 33.2 70.1 7.1 79.2 54.5 32.1 13.1 36.3 34.8 45.9 72.1 43.2

Ours 73.4 62.3 32.4 45.3 91.5 40.3 33.4 69.9 15.2 79 64.6 32.9 20.2 36.2 34.7 48.8 80.2 55.2
 

从表 2可以看出, MobileSAM-YOLO的精度 P和

召回率 R 相较于其他算法都有很大的提升, 意味着其

在检测任务中既能准确地识别出目标, 又能尽量减少

漏检, 具有很好的鲁棒性. 对于行人、人、自行车等小

目标, MobileSAM-YOLO的检测精度远高于其他模型,
验证了 MobileSAM 编码器针对小目标检测方面的能
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力. 然而, 在汽车、面包车、卡车等类别中, MobileSAM-
YOLO 模型未能达到最高的精度, 但也维持了相对较

好的水平, 是在可接受的范围之类, 可能原因大概是由

于参数量的降低导致了模型没法充分表达组内和组间

差异, 后续工作中针对此问题可以开展进一步的研究.
在 DOTA v1.0数据集上, 由表 3可以看出, 本文方

法在储藏罐、小型车、桥梁等小目标相比于其他算法

有较大的提升, 精度 P 和召回率 R 也得到了相应的提

高. 体现出本文方法在不同数据集上都能有效改进小

目标检测性能, 具有很好的泛化性. 

3.4.2    消融实验

为验证各模块的性能以及贡献程度, 进行了单模

块消融实验和多模块消融实验.
通过表 4的单模块消融可以看出, M (MobileSAM)

的加入使模型参数量有了明显的下降, 下降了约 21.4%;
虽然计算量 FLOPs 提高了, 不过由于 MobileSAM 优

秀的架构设计, 推理速度 FPS不降反升; 得益于强大的

特征提取能力, mAP50 提高了 1.7%, 证明该模块的有

效性. L (LSCD) 模块通过共享卷积和特征缩放在降低

参数量的同时并提高了特征融合能力, 使得 mAP50提
升了 0.5%, 证明其在降低参数量的同时保持精度的有

效性. N (NWD)没有对参数量和计算量产生影响, 但仍

轻微提高了 mAP50, 体现了其能够有效提高精度.
 
 

表 4    VisDrone-DET2019单模块消融实验
 

Baseline M L N Para (M) FLOPs (G) mAP50 (%) FPS (f/s)
— — — — 11.2 28.6 40.1 133
√ √ — — 8.8 38.2 40.8 243
√ — √ — 9.4 25.9 40.3 145
√ — — √ 11.2 28.6 40.2 133

 

通过表 5 的在 VisDrone-DET2019 上多模块消融

可以看出, MobileSAM和 LSCD两者结合, MobileSAM
提取的优质特征和小目标细节经过 LSCD进一步的特

征融合, 有效提高了精度并降低了参数量. mAP50提高

了 2.5% 的同时参数量降低了 33.9%. LSCD 和 NWD
的结合, 由于没能接收优质的小目标细节特征, 检测效

果没能达到最佳, 参数量和检测速度也没有较大提升.
MobileSAM 和 NWD 的结合, 由于没有 LSCD 的参数

共享设计和高效的特征融合, 精度和计算性能的都没

有较大的提高. 这 3个模块的共同作用, 解决了小目标

和轻量化的问题, 参数量下降了 33.9%, mAP50 提升

了 3.2%, 达到了预期目标.
为验证泛化性, 增加了在 DOTA v1.0 数据集上的

多模块消融实验, 通过表 6 的实验结果可以看出, 在
DOTA v1.0数据集上, 实验数据具有相似的特征: 各个

模块都对算法有或大或小的贡献, 因此, 可以得出本文

方法具有优秀的泛化性.
  

表 5    VisDrone-DET2019多模块消融实验
 

Baseline M L N Para (M) FLOPs (G) mAP50 (%) FPS (f/s)
— — — — 11.2 28.6 40.1 133
√ √ — — 8.8 38.2 40.8 243
√ √ √ — 7.4 35.6 41.1 250
√ √ — √ 8.8 38.2 40.2 243
— — √ √ 9.4 25.9 40.3 145
— √ √ √ 7.4 35.6 41.4 250

  

表 6    DOTA v1.0多模块消融实验
 

Baseline M L N Para (M) FLOPs (G) mAP50 (%) FPS (f/s)
— — — — 11.2 28.6 45.2 288
√ √ — — 8.8 38.2 47.9 320
√ √ √ — 7.4 35.6 48.5 333
√ √ — √ 8.8 38.2 47.9 320
— — √ √ 9.4 25.9 46.3 291
— √ √ √ 7.4 35.6 48.8 333

  

3.4.3    可视化分析

为全面对比 MobileSAM-YOLO 和 baseline 模型

YOLOv8s在不同场景下的检测效果, 从我们 VisDrone-
DET2019 数据集中选取了 3 张具有代表性的场景: 密
集场景、垂直场景和遮挡场景, 并可视化了在这些场

景中的检测结果, 如图 9所示.
由图 9 可以看出, 在第 1 张垂直、密集且有遮挡

的场景中, 由于镜头距离较远, 路两边的行人和摩托车

之类的目标像素占比很少, YOLOv8s存在较多的漏检

现象, 而本文方法能够有效地缓解垂直角度下的小目

标漏检现象. 图片左下位置有一辆被树遮挡的小汽车,
本文方法成功地检测到了而 YOLOv8s 未能检测出来.
在对图中所有目标的检测中, 本文方法检测出来的目

标都具有更高的置信度, 体现出不俗的鲁棒性. 在第 2
张夜间、密集的复杂场景中, 本文方法成功地检测出

右下角的露半个身子的小目标行人和最远处站着的小

目标行人, 体现出强大的小目标检测能力; 对于手推车

上的婴儿, YOLOv8s错误的检测成了摩托车而本文方

法却能够成功检出, 体现出强大的细节感知能力. 在第 3
张有遮挡的斜拍的日常街景中 ,  本文方法成功检出

YOLOv8s 未能检出的最远处被树遮挡的停在路边的

小汽车. 总的来说, 在背景复杂、有遮挡、小目标密集

场景下的精确率和检出率方面, 本文方法明显优于基

线模型, 在模型轻量化的情况下具备更优秀的无人机

视角下小目标检测性能.
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Input

YOLOv8s

MobileSAM-

YOLO

(a) 垂直、密集、遮拦 (b) 夜间、密集 (c) 遮挡 
图 9    不同场景检测效果对比

 
 

4   结束语

本文针对当前目标检测算法在无人机图像上小目

标检测精度与轻量化之间难以平衡的问题, 本文提出

了一种改进的基于 YOLOv8的轻量级无人机图像目标

检测算法. 具体来说, MobileSAM的引入显著减少了模

型参数, 能够提取高质量的多尺度特征和小目标细节

信息, 从而更有效的检测小目标; 并且, 其编码器经过

海量数据的大规模训练, 具有很好的泛化能力, 引入后

能提高在不同任务和数据集上的表现. LSCD的加入进

一步降低了参数量, 同时保持了精度的提升, 这表明

LSCD在减少模型复杂度的同时, 也保留了关键特征信

息. 最后, NWD的引入虽然对参数量和 FLOPs没有直

接影响, 但通过优化回归损失函数, 实现了精度的微小

提升, 进一步证明了本文改进方法的有效性. 综合来看,
本文提出的改进方法不仅提高了模型的检测精度和速

度, 还展示了良好的泛化性能, 为无人机图像小目标检

测提供了新的思路.
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