
 

 

结合重参数化与多层次特征融合的航拍图像小目
标检测①

曹　洁1,2,  李立晶1,  梁浩鹏1

1(兰州理工大学 计算机与通信学院, 兰州 733050)
2(兰州城市学院 信息工程学院, 兰州 733070)
通信作者: 曹　洁, E-mail: haop1115@163.com

摘　要: 针对无人机航拍图像目标尺寸小、分布密集且被遮挡造成误检漏检等问题, 提出一种结合重参数化思想与

多层次特征融合的航拍图像小目标检测算法. 首先, 利用重参数化思想设计了重参数化卷积模块 (reparameterized
convolution module, RCM), 与 C2f模块结合设计了 C2f-RCM模块, 通过扩大感受野有效绘制上下文信息, 更好地

提取图像中的细微特征. 其次, 为解决颈部网络在特征融合部分造成的信息丢失问题, 提出一种多层次特征融合模

块 (multi-level feature fusion module, MFFM), 该模块利用跨层次间的信息融合, 有效减少了在遮挡情况下的漏检现

象, 使得网络在检测大、中、小目标时能够显著提升准确度. 最后, 提出一种 Inner-Shape IoU边界框回归损失函数,
通过构建辅助边框和关注边界框的自身形状, 以增强模型的收敛速度. 实验结果表明, 与基线模型相比, 本文方法

在 VisDrone2019 中, mAP@0.5、Precision、Recall 分别提高了 5.7%、5.7%、2.4%, 在 AI-TOD 中, mAP@0.5、
Precision、Recall 提升了 3.7%、3.9%、5.3%, 验证了本文方法在航拍图像小目标检测方面的有效性.
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Abstract: To address the problems of small target size, dense distribution, and occlusion caused false detection and
missed detection in unmanned aerial vehicle (UAV) aerial images, this study proposes a small target detection algorithm
for aerial images which combines reparameterization and multi-level feature fusion. Firstly, the reparameterized
convolution module (RCM) is designed by using the idea of reparameterization, and the C2f-RCM module is designed by
combining the RCM with the C2f module, which can effectively draw contextual information by enlarging the sensory
field and better extract the subtle features in the images. Secondly, to solve the problem of information loss caused by the
neck network in the feature fusion part, this study proposes a multi-level feature fusion module (MFFM), which utilizes
cross-level information fusion to effectively reduce the missed detection phenomenon in the case of occlusion, so that the
network is able to detect large, medium, and small targets with a significant improved accuracy. Finally, an Inner-Shape
IoU bounding box regression loss function is proposed to enhance the convergence speed of the model by constructing
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auxiliary borders and focusing on the shape of the bounding box. Compared with the baseline model, the proposed
method improves mAP@0.5, Precision, and Recall by 5.7%, 5.7%, and 2.4% in VisDrone2019 and 3.7%, 3.9%, and 5.3%
in AI-TOD, respectively, which verifies that the proposed method is effective in detecting small targets in aerial images.
Key words: small target detection; reparameterization; feature fusion; loss function

无人机图像的智能化分析处理可以快速高效地提

取地物信息, 在工业巡检、交通管理、应急救援、安

防等领域发挥着重要的作用[1]. 无人机航拍图像通常是

俯视角拍摄, 目标尺寸小、密集且容易受到环境干扰,
除此之外, 受拍摄角度限制会导致目标被遮挡, 这些问

题都会导致检测效果不佳. 因此, 有效地从无人机图像

中检测和识别小目标成为一项具有挑战性的任务.
当前, 主流目标检测算法根据网络结构主要分为

一阶段目标检测算法和两阶段目标检测算法. 两阶段

目标检测算法如 R-CNN[2]、Mask R-CNN[3]、Cascade
R-CNN[4]和 Faster R-CNN[5]等, 在检测精度上表现出

色, 但处理速度较慢, 不适合应用于无人机实时检测场

景. 相比之下, 一阶段目标检测算法, 如 CenterNet[6]、
RetinaNet[7]、SSD[8]系列、YOLO[9]系列具有实时性好

的特点, 但对于小目标检测效果仍然不佳. 为确保快速

检测的同时提高小目标检测精度, 过往的研究工作主

要集中在优化算法. 首先, 研究如何有效提取小目标关

键特征信息. 例如, 文献[10]将骨干网络中的普通卷积

模块替换为深度可分离卷积模块; 文献[11]设计并在骨

干网络中嵌入一个注意力模块 SMSE, 增强对复杂背

景下无人机小目标的关注度; 文献[12]将特征提取网络

中的激活函数 LeakyReLU 替换为 SiLU, 以提升模型

训练时的收敛速度与模型泛化性. 文献[13]通过在原骨

干网络中结合三维注意力机制, 帮助网络更好地聚焦

于图像中的关键信息; 文献[14]通过在骨干网络中加入

空间金字塔池 (SPP)、卷积块注意模块 (CBAM)、沙

钟特征提取模块 (SCFEM)、Ghost 模块等卷积层, 提
高网络的精度. 以上研究通过替换卷积模块、添加注

意力机制等方式提高骨干网络对有效信息的关注度.
其次, 探索如何增强特征表达, 文献[15]提出一种稀疏

连接渐近特征金字塔网络 (SCAFPN) 的方法, 旨在消

除特征融合过程中的层间干扰, 从而提高模型性能. 文
献[16]设计了一种 PrFuFPN的颈部结构来改进整个网

络结构, 同时在检测头部分增加一个小目标检测头, 以
实现更高级的多尺度融合. 文献[17]提出一种双向密集

特征金字塔网络 (BDFPN) 的网络结构, 其目的是将浅

层特征图中的细粒度信息与深层特征图中的语义信息

进行整合, 通过扩大特征金字塔的层次结构, 并结合跳

跃连接, 实现对多尺度特征的优化融合. 以上文献通过

设计不同的特征融合策略, 使网络能够更有效地融合

多种特征, 从而增强网络检测小目标的能力. 尽管上述

算法根据无人机图像的特点从不同角度入手进行了一

定的优化, 但这些方法没有考虑到检测目标重叠或被

遮挡时, 模型会因提取不到遮挡物体的空间信息而导

致候选框定位不准确和漏检误检, 以及随着网络层数

的增加而丢失小目标信息的问题.
针对此情况, 需要更加丰富的空间位置信息才能

更好地定位被遮挡目标. 为提高无人机图像小目标检

测的精确度, 本文提出结合重参数化与多层次特征融

合的航拍图像小目标检测算法, 首先提出一种重参数

化卷积模块 (RCM), 并与 C2f模块结合设计了 C2f-RCM
模块, 在不增加网络深度和参数量前提下, 扩大骨干网

络的感受野, 丰富小目标特征. 其次, 提出一种多尺度

卷积注意力特征融合结构 (MFFM), 实现了跨层次间的

信息融合, 改善基于自顶向下思想的特征融合网络造

成的信息损失. 最后, 提出一种损失函数 Inner-Shape
IoU, 在构造辅助边框前提下, 更加关注边界框本身的

形状和尺度来计算损失, 有效提高了模型的收敛速度. 

1   YOLOv8s算法

面向无人机图像的小目标检测中, 对算法的计算

复杂度和参数量有很大限制, 本文选用 YOLOv8s为基

线模型. YOLOv8s网络结构包括骨干网络、颈部网络

和检测头. 骨干网络的主要构成是基本卷积层、C2f模
块和空间金字塔池化模块. 颈部网络采用路径聚合网

络与特征金字塔网络 (path aggregation network and
feature pyramid network, PAN-FPN)的思想, 将 FPN构

建的特征金字塔与 PAN 的上下采样和横向连接相结

合, 对骨干网络的输出直接进行上采样操作, 并结合 C2f
模块提取特征. 检测头使用了解耦头结构, 包含 3个检
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测头, 每个头负责不同尺寸的目标检测. 但是直接将

YOLOv8s 算法应用于无人机图像检测存在以下问题:
(1) 无人机图像目标尺寸小且目标密集, 骨干网络对密

集目标特征提取能力较弱, 导致检测精度不高; (2) PAN-
FPN间隔层之间信息融合过程中会造成信息丢失. 

2   本文方法

无人机图像目标尺寸小、分布密集, 且受拍摄视

角限制存在遮挡的情况, 会导致漏检误检的问题. 另一

方面, YOLOv8s 存在小目标检测精度低的问题. 本文

提出了结合重参数化和多层次特征融合航拍图像小

目标检测算法, 网络结构如图 1所示, 整体网络模型包

含基于 C2f-RCM 模块的骨干网络、基于多层次特征

融合模块MFFM的颈部网络和检测头. 基于 C2f-RCM
模块的骨干网络在高层扩张感受野, 提取丰富的语义

信息. 基于多层次特征融合模块的颈部网络利用浅层

特征融合模块 (shallow feature fusion module, SFFM)
聚合不同尺寸的特征图, 为后续检测提供丰富的小目

标局部信息, 接着利用深层特征融合模块 (deep feature
fusion module, DFFM)聚集深层特征图, 以提高大目标

和中目标的准确率. 检测头作为最终预测阶段, 利用

3种不同尺寸的特征图来检测不同大小的目标.
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图 1    本文方法网络结构图

 
 

2.1   C2f-RCM 模块

通常情况下, 无人机图像中背景信息远超于目标

信息, 使用针对大、中目标设计的骨干网络会提取到

大量无效背景信息, 对小目标检测而言并不有利. 除此

之外原始算法中下采样操作导致 C2f模块对小目标检

测效果不佳, 且该模块参数量较大, 本文设计了 C2f-
RCM模块, 该模块通过扩张感受野有效绘制上下文信

息, 提高了小目标检测精度, 同时降低了参数量. C2f-
RCM模块的设计思路是把 C2f模块中 Bottleneck层的

标准卷积层替换为重参数化卷积模块, 可以捕捉更复

杂的细节信息, 有效提升得对小目标检测效果. 关于重

参数化卷积模块和 C2f-RCM 模块的详细介绍见第

2.1.1节和第 2.1.2节. 

2.1.1    重参数化卷积模块 RCM
Wei 等人[18]使用空洞卷积改变了网络的感受野,

强调了感受野大小对于特征提取效率的重要性, 但该

方法可能导致局部信息丢失和远距离信息不相关等问

题. 在此基础之上, 本研究设计了一种重参数化卷积模

块 RCM, 旨在有效捕捉图像中的广阔上下文信息, 同
时保持计算效率. 该模块集成了 3 种不同尺寸的卷积

核 :  一个标准的 3×3 卷积核 ,  以及两个重参数化的

5×5和 7×7卷积核. 3×3卷积核因其较低的计算复杂度
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而被广泛使用, 但它可能无法有效捕获较大范围的特

征. 相比之下, 5×5 和 7×7 卷积核能够覆盖更广的图像

区域, 从而捕捉到更丰富的上下文信息, 但其较高的计

算复杂度限制了其在深度学习模型中的直接应用. 为
克服这一挑战, 本文借鉴 Ding等人[19]提出的采用扩张

的小核心卷积层来增强非扩张的大核心层的思想, 在
不显著增加计算负担的情况下, 有效地利用较大的卷

积核. 通过重参数化, 可以将大尺寸卷积核转换为等效

的、计算效率更高的形式, 从而在保持模型性能的同

时, 降低计算成本. 最后, 为进一步优化信息流并防止

梯度消失, 在 RCM 中引入了残差连接. 残差连接有助

于保留输入特征的原始信息, 使得网络能够更有效地

进行训练和特征传递.
该模块融入骨干网络 C2f模块, 替换其中的 Bottle-

neck层. 重参数化卷积模块结构如图 2(a)所示, 重参数

化 5×5 卷积和重参数化 7×7 卷积可视化如图 2(b) 与
图 2(c) 所示, 重参数化 5×5 卷积是由卷积核 K=(5, 3,
3), 空洞率 r=(1, 1, 2)的 3个卷积并行经过归一化后相

加; 重参数化 7×7 卷积是由卷积核 K=(7, 5, 3, 3), 空洞

率 r=(1, 1, 2, 3)的 4个卷积并行经过归一化后相加. 重
参数化卷积使用一个非膨胀的小卷积核和多个膨胀的

小卷积核层来增强非膨胀的中等卷积核, 从参数角度

看等同于一个具有更大稀疏核心的非扩张卷积层, 从
而在保持可学习参数数量和计算效率的同时, 增强网

络对空间信息的捕获能力, 同时为卷积网络提供更广

泛的感受野, 且不会增加模型的深度.
T ∈ R2C×H×W

Foutput ∈ R2C×H×W

{TA,TB,TC} ∈ R3C×H×W

假设输入为通道数 2C 的特征图 , 输
出特征图为 . 首先, 对输入特征图使

用 3×3 的标准卷积, 结合批处理归一化层和 ReLU 层

提取特征, 整体输出为几个需要细化的小空间区域的

集合 , 如式 (1)所示:

{TA,TB,TC} = ReLU(BN(Conv(T ))) (1)

TA ∈
RC×H×W ,TB ∈ RC×H×W ,TC ∈ RC×H×W

TA ∈ RC×H×W

其次, 分别将细小区域集合中的每一个元素

通过并行的卷积模

块.  通过第 1个分支 3×3卷积, 如式 (2)所示:

TA′ =Conv3×3(TA) ∈ RC×H×W (2)

TB ∈ RC×H×W 通过第 2 个分支重参数化 5×5 卷积,
如式 (3) 所示. 重参数化 5×5 卷积处理过程如图 2(b)
所示, 使用两个扩张率分别为 1 和 2 的 3×3 卷积增强

普通 5×5卷积.

TB′ = ReparamConv5×5(TB) ∈ RC×H×W (3)
  

(a) 重参数化卷积模块

(b) 重参数化5×5卷积可视化

(c) 重参数化7×7卷积可视化

输
入

3×3
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3×3
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1×1
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+
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出
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图 2    重参数化卷积结构

 

TC ∈ RC×H×W 通过重参数化 7×7 卷积, 如式 (4) 所
示. 重参数化 7×7卷积处理过程如图 2(c)所示, 使用一

个扩张率为 5×5 卷积和两个扩张率分别为 2 和 3 的

3×3卷积增强普通 7×7卷积.

TC′ = ReparamConv7×7(TC) ∈ R2C×H×W (4)

TA′ ∈ RC×H×W ,TB′ ∈ RC×H×W ,TC′ ∈ R2C×H×W然后将

这 3 个输出特征通过 1×1 卷积对通道降维, 如式 (5)
所示:

F =Conv1×1(BN(TA′ ,TB′ ,TC′ )) ∈ R2C×H×W (5)

F ∈ R2C×H×W T ∈
R2C×H×W

最后 ,  将输出特征 与输入特征

进行像素级相加, 如式 (6)所示:

Foutput = (F +T ) ∈ R2C×H×W (6)
 

2.1.2    C2f-RCM模块结构

图 3为 C2f-RCM模块的结构图, 将 C2f模块中的

Bottleneck标准卷积层替换为重参数化卷积模块 RCM.
C2f-RCM 模块首先通过一个卷积层, 接受输入特征图

并生成中间特征图. 然后将生成的中间特征图通过 Split
操作拆分为两部分, 一部分直接传递拼接模块, 另一部

分输入多个串行的 RCM进行处理, 对输出特征图直接

进行拼接, 使模型可以综合利用多尺度、多层次的信

息. 最后将拼接后的特征图输入一个最终的卷积层进

行处理, 生成最终输出特征图.
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图 3    C2f-RCM模块

  

2.2   多层次特征融合模块 MFFM
原始颈部网络结合了 FPN 构建的特征金字塔与

PAN的上下采样和横向连接, 但对于非连续层特征, 仅
能通过“递归”方式获取, 这导致了算法运行速度慢、

特征交叉性不足以及信息丢失等问题, 限制了信息融

合的整体效果[20]. 针对该问题, 受聚集分发机制思想的

启发, 在颈部网络中设计了一个多层次特征融合模块

MFFM. 该模块不仅能有效获取对小目标检测有益的

浅层信息, 还能促进浅层特征与深层特征的融合. MFFM
主要由浅层特征融合模块 SFFM与深层特征融合模块

DFFM 组成, 第 2.2.1、2.2.2 和 2.2.3 节分别对 SFFM、

DFFM和MFFM整体结构进行详细介绍. 

2.2.1    浅层特征融合模块 SFFM
浅层特征图对于无人机图像中小目标检测来说具

有丰富的有效信息. 然而, 在进行全局相关性特征融合

时, 会带来较大的计算量和显存消耗. 采用卷积神经网

络计算局部特征可以有效减少这些问题. 通过构建卷

积块来形成浅层特征融合模块 SFFM, 可以融合不同尺

度的特征图, 从而增强浅层特征图中的语义信息, 并为

后续检测提供富含小目标信息的浅层特征图. SFFM的

具体结构如图 4所示.
 
 

平均池化

平均池化

双线性插值

C

1×1卷积

1×1卷积

RepBlock

S5

S4

S3

S2 
图 4    浅层特征融合模块

 

FC

SFFM 首先对骨干网络每一阶段输出的不同层级

不同大小的特征进行拼接, 选择以 S4输出尺寸大小为

基准, 对 S2 和 S3 大特征图通过平均池化进行下采样,
对 S5小特征图通过双线性插值进行上采样, 以实现特

征图大小统一. 其次通过 Concat 操作将特征图合并,
合并后的特征 计算方式可表示为式 (7):

FC =Concat(Avgpool(S2), Avgpool(S3),
S4, Bilinear(S5)) (7)

然后处理输出的特征图, 先使用 1×1卷积调整通道

数, 使用 RepBlock模块进行特征融合, 之后再次使用 1×1
卷积调整通道数, 此时输出特征图 计算公式如式 (8):

FF =Conv1×1(RepBlock(Conv1×1(FC))) (8)

最后, 将通过 SFFM 获得的具有局部信息的特征

图进行 Split操作拆分为两部分注入 C2f模块. 

2.2.2    深层特征融合模块 DFFM
浅层特征图富含局部细节信息, 而深层特征图则

包含丰富的语义信息. 为了提高小目标检测的精度, 需
要同时利用这两类信息. 因此, 我们设计了深层特征融

合模块 DFFM, 它采用多头注意力机制来生成全局信

息, 从而为后续的检测分支提供高效的特征表示. DFFM
的具体结构如图 5所示.
  

×L
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P3 P5 P4 
图 5    深层特征融合模块

 

首先以 P5 为基准 ,  使用平均池化操作对 P3、
P4降维到统一尺寸, 其次通过 Concat 操作将特征图合

并, 如式 (9)所示:

Fc =Concat(Avgpool(P3),Avgpool(P4), P5) (9)

然后将合并后的特征图 通过 Multi-head attention
模块进行特征融合, 如式 (10)所示:

F f = MultiHead(Fc) (10)

Multi-head attention模块有 L 层, 每一层由 1个多

头注意力模块、1 个前馈网络以及残差连接组成, 通过

统一的模块对各个尺度的信息进行采集和融合, 然后将

融合够的特征注入颈部网络, 既避免了传统 FPN 结构

固有的信息丢失, 同时增强了颈部网络的信息融合能力. 

2.2.3    多层次特征融合模块MFFM
MFFM 结构如图 6 所示, 首先通过 SFFM 融合并
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提取骨干网络每一层输出特征图中浅层的特征信息,
其次对输出特征进行 Split 操作拆分为两部分, 分别传

入两个 C2f模块, 分别与特征图 S3和 S4进行融合. 然
后使用 DFFM将两个 C2f模块输出与骨干网络最后一

层输出 S5 进行特征融合, 最后使用 Split 操作分别传

入两个 C2f模块, 输入检测头进行目标检测.
  

SFFM 拆分

C2f模块

C2f模块

C2f模块

DFFM 拆分

C2f模块

S2

S3 P3

S4

P4

P5
S5

 
图 6    多层次特征融合模块

  

2.3   Inner-Shape IoU 损失函数

传统的边界框回归方法普遍采用交并比 (IoU) 损
失函数来量化预测边界框与真实边界框的重叠面积,
然而, 这种做法未能充分考虑边界框的形状和尺度特

性, 这可能会影响回归结果的精确度. 为了克服这一缺

陷, 本文提出了一种新的 Inner-Shape IoU损失函数, 旨
在优化传统 IoU 损失函数的不足. 该方法通过构建辅

助边界框, 专注于分析边界框的形状和尺度特征. 通过

这种方式, Inner-Shape IoU 损失函数能够更精确地捕

捉目标形状和尺度的变化, 进而对回归结果产生更准

确的影响, 从而提升边界框回归的精度.
Inner-IoU[21]通过构建辅助边框计算 IoU, 引入比

例因子 ratio 控制辅助边框的比例大小, Inner-IoU的表

达式如式 (11)–式 (14)所示:

LInner-IoU = 1− IoU inner (11)

IoU inner =
inter
union

(12)

inter =(min(bgt
r , br)−max(bgt

l , bl))

× (min(bgt
b , bb)−max(bgt

t , bt)) (13)

union =(wgt×hgt)× ratio2

+ (w×h)× ratio2− inter (14)

Shape-IoU[22]关注边界框的形状和尺度对边界框

回归的影响, Shape-IoU的表达式如式 (15)–式 (17):

LShape-IoU =1− IoU +Dshape+0.5×Ωshape (15)

Dshape =hh× (xc− xgt
c )

2
/c2+ww× (yc− ygt

c )
2
/c2 (16)

Ωshape =
∑

t=w,h

(1− e−wt )θ, θ = 4 (17)

其中, ww 与 hh 分别表示水平方向与垂直方向上的权

重系数, 其值与真实框的形状有关.

LInner-Shape

本文利用 Inner-IoU 构建辅助边框损失的思想改

造 Shape-IoU, 替换了 Shape-IoU 中 IoU 的计算部分,
表达式如式 (18):

LInner-Shape = IoU inner−Dshape−0.5×Ωshape (18)

LInner-Shape IoU inner

Dshape

Ωshape

由 3部分组成:  是基于辅助边框

计算的 IoU,  是真实框与预测框中心点距离的惩

罚项,  是真实框与预测框形状的惩罚项. 通过构

建 Inner-Shape IoU 损失函数提高了模型的收敛速度,
同时提升了在目标检测任务中的泛化能力. 

3   实验准备 

3.1   数据集

本文采用的数据集是由天津大学机器学习和数据

挖掘实验室 AISKYEYE团队收集的 VisDrone2019[23].
共包含 10  209 张静态图像, 其中 6  417 张图像用于训

练, 548 张图像用于验证, 3 190 张图像用于测试. 该数

据集是由各种无人机摄像头捕获, 覆盖范围广泛, 提供

了 11 个类别, 分别是“pedestrian”“people”“bicycle”  

“car”“van”“truck”“tricycle”“awning-tricycle”“bus”“mo-
tor”和“others”, 其中“others”是非有效目标区域, 在实验

过程中予以忽略.
此外, 使用小目标丰富的遥感数据集 AI-TOD 验

证本文方法的有效性. AI-TOD是用于航空图像微小物

体检测的数据集, 包括 28 036 张航拍图像, 提供 700 621
个对象实例, 涵盖 8 个类别. 通过使用这样一个大规

模、多样化的数据集进行验证, 可以更充分地评估模

型在检测小目标方面的表现, 并且有助于确保模型的

泛化能力和有效性. 

3.2   实验配置

实验环境运行在 Linux 系统, 使用 2 张 NVIDIA
GeForce RTX3090 GPU 进行训练, 实验软件环境是

Python 3.10.12、Torch 1.12.1、CUDA 10.1等, 所有实

验均在相同实验环境和超参数下完成的. 训练轮数设
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置为 200 epoch, 学习速率为 0.01, 优化方式为随机梯

度下降法 (SGD). 

3.3   实验评价指标

本研究选取了目标检测常用的 5 种评价指标: 准
确率 (Precision)、召回率 (Recall)、平均精确度均值

(mAP)、浮点运算次数 (GFLOPs)和推理时间 (FPS)来
评估本文改进算法的有效性. 接下来将介绍每个指标

的具体含义.
(1) 精确度

精确度是指被模型正确预测的正样本数量与所有

预测为正样本的样本数量之比. 计算公式如式 (19):

Precision =
T P

T P+FP
(19)

其中 ,  TP 表示模型正确预测为正类别的样本数量 ,
FP 表示模型错误预测为正类别的样本数量. 在目标检

测中, 精确度高表示模型在判断为正样本时较为准确.
(2) 召回率

召回率是指被模型正确预测的正样本数量与所有

实际正样本数量之比. 计算公式如式 (20):

Recall =
T P

T P+FN
(20)

其中, FN 是模型错误预测为负类别的样本数量. 召回

率衡量了模型对于实际正类别样本的覆盖程度, 即模

型能够正确检测出多少正类别样本.
(3) 平均精确度均值

平均精确度均值通常用于多类别目标检测任务,
是对所有类别检测结果进行综合评价的指标, 在不同

类别的检测结果上, 平均精确度均值可以反映算法的

整体性能. 计算平均精确度均值需要先计算每个类别

的平均精确度, 再取所有类别的平均精确度的平均值.
计算公式如式 (21):

mAP =
1
C

C∑
i=1

APi (21)

APi AP其中, C 表示类别的数量,  表示每个类别的 值.
平均精确度越高表示算法在各个类别下的检测效果越

好, 但平均精确度均值并不能反映出算法的速度和计

算资源的消耗, 因此需要结合浮点运算次数和推理时

间等指标进行综合评价.
(4) 浮点运算次数

浮点数运算次数 (GFLOPs) 表示模型在测试或推

理过程中执行的浮点运算次数, 通常用于衡量模型的

计算复杂度.
(5) 推理时间

推理时间 (FPS) 表示模型每秒处理的图像帧数.
它是一个衡量模型推理速度的指标, 用于评估模型在

实时应用中的性能. 

4   实验结果分析 

4.1   C2f-RCM 对检测效果的影响

为深入探究 C2f-RCM 模块在骨干网络中的不同

位置和数量对检测精度的影响, 进行了一系列实验, 通
过将骨干网络中的 C2f 模块替换为 C2f-RCM 模块来

实现. 鉴于 C2f-RCM模块在深层特征提取方面的优势,
主要关注在骨干网络的最后两层进行模块替换, 并设

计了 3 种不同方案来考察其效果: 方案 1: 仅替换第 3
阶段 C2f 模块为 C2f-RCM 模块; 方案 2: 仅替换第 4
阶段 C2f 模块为 C2f-RCM 模块; 方案 3: 替换第 3、4
阶段 C2f模块为 C2f-RCM模块. 实验结果如表 1所示,
通过分析表中数据可以看出, 在 3 种方案中, 仅将第

4 阶段的 C2f 模块替换为 C2f-RCM 模块 (方案 2) 时,
检测准确度相较于其他方案有最显著的提升, 达到了

3.3%. 此外, 选择方案 2 时, 模型的参数量也有所减少,
这表明在这种配置下, 模型在保持甚至提高检测准确

度的同时, 还实现了更高的效率. 这些实验结果揭示了

C2f-RCM 模块在骨干网络中的最佳放置位置, 即在网

络的深层阶段进行替换, 可以有效提升检测精度, 并且

不会引入过多的参数负担.
 
 

表 1    不同位置 C2f-RCM对检测结果的影响
 

方案
Params
(M)

mAP@0.5
(%)

Precision
(%)

Recall
(%)

GFLOPs FPS

方案1 13.7 41.4 53.0 39.7 30.5 115
方案2 10.7 42.2 55.3 40.7 28.2 130.7
方案3 13.6 41.1 51.9 38.6 27.8 99.8

  

4.2   比例因子消融实验

为了确定 Inner-Shape IoU 中比例因子 ratio 的最

佳取值, 进行了 ratio 消融实验. 在实验中设置 , 并观察

了检测结果的变化. 当 ratio=1 时, Inner-Shape IoU 损

失函数实际上等同于 Inner-IoU损失函数. 特别是对于

小目标而言, 由于其尺寸较小, 相对于高 IoU 的样本,
其需要的回归精度可能较低. 通过分析表 2 中的实验

结果, 在本文方法中, 当 ratio=0.7时, 实验结果较好. 将
ratio 设置为较小的值有助于加快具有高 IoU 的样本的
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回归速度, 从而提高检测速度. 然而, 并非所有情况下

ratio 取值越小越好, 具体的最优取值需要根据具体的

实验设置进行调整.
  

表 2    ratio 消融实验 (%)
 

ratio mAP@0.5 Precision Recall
0.5 38.4 48.7 37.9
0.6 39.7 50.2 39.3
0.7 39.8 52.3 39.6
0.8 38.5 49.6 37.7
0.9 38.5 49.7 38.5
1.0 39.6 51.6 39.8
1.1 38.5 49.7 37.8
1.2 38.5 49.7 37.8
1.3 38.5 49.8 37.8
1.4 38.4 49.7 37.9
1.5 38.4 49.7 37.9

  

4.3   消除实验

为了验证本文方法的改进效果, 选取了小目标丰

富的 VisDrone2019 数据集进行测试, 在 YOLOv8s 骨
干网络中加入 C2f-RCM、颈部网络加入 MFFM 模

块、替换损失函数为 Inner-Shape IoU. 实验结果如表 3
所示. 表 3 中第 1 组实验为 YOLOv8s 原模型实验结

果, 作为基准参考. 第 2 组实验是使 C2f-RCM, 根据实

验数据可以看出, C2f-RCM 模块在减少参数量和计算

量的同时, 将 mAP@0.5的指标提升了 3.3%, 证明了该

模块的有效性. 第 3 组实验是对比加入 MCAFF 模块

的效果, 根据实验结果可以看出, 与原始基于 PAN-FPN
思想的颈部网络相比, 改进后的颈部网络有效避免了

跨层次间信息融合时的信息丢失, 提升了检测精度. 第 4
组实验则是针对损失函数的改进, 将传统的 CIoU替换

为 Inner-Shape IoU. 实验结果显示, 这种替换显著提升

了检测精度, 验证了新的损失函数在目标检测任务中

的优越性. 第 5–8 组实验则是将不同的改进点进行组

合, 以验证本文提出的改进算法的整体有效性. 这些组

合实验的结果一致表明, 经过改进的算法在小目标检

测上取得了显著的性能提升. 综上, 本文所提出的改进

策略不仅各自有效, 而且组合使用时能够相互增强, 从
而在小目标检测任务中实现了更加精确和鲁棒的性能.
这些实验结果充分证明了本文改进算法的有效性和实

用价值. 

4.4   VisDrone 数据集对比实验

本文在 VisDron2019 数据集上进行了对比实验,
以 YOLOv8s作为基准模型, 并与近年来的一系列先进

方法进行了全面对比. 这些方法包括 Faster R-CNN、

RetinaNet、YOLOv5s、YOLOv7-tiny、YOLOv8s、
YOLOv10s、PrFu-YOLO、SOD-YOLO[24]、文献[25]
中提出的方法以及 EA-YOLO[26]等. 根据表 4 数据可

知, 在关键的性能指标 mAP@0.5、Precision、Recall
上, 本文算法达到了 44.6%、56.3%、41.3%, 相较于

YOLOv8s 提高了 5.7%、6.3%、2.4%; 相较于复杂度

最低的 YOLOv7-tiny提高了 7.4%、8.8%、1.5%; 相较

于最新的无人机图像小目标检测模型 PrFu-YOLO、

SOD-YOLO [24]、文献[25]和 EA-YOLO [26]关键指标

mAP@0.5 有明显的提升. 通过对比以上指标证明了本

文所提出的模型有效提升了小目标的检测精度. 此外,
较高的复杂度会影响网络的实时性, 本文所提算法的

复杂度为 30.3, 相较于基础模型有所提升, 相比于复杂

度最低的 YOLOv7-tiny 增加了 2.2 倍. 但综合其他评

价指标, 实时性仍满足无人机实时部署的基本要求. 综
上, 本文提出的算法在保持较高检测精度的同时, 也兼

顾了实时性, 使其成为适合无人机应用场景的有效解

决方案.
 
 

表 3    消融实验
 

编号 C2f-RCM MFFM
Inner-Shape

IoU
Params
(M)

mAP@0.5
(%)

GFLOPs

1 — — — 11.1 38.9 28.8
2 √ — — 10.7 42.2 28.1
3 — √ — 13.6 41.8 30.3
4 — — √ 11.2 39.8 28.9
5 √ √ — 13.1 43.6 29.7
6 √ — √ 10.6 42.9 28.1
7 — √ √ 13.6 42.7 29.9
8 √ √ √ 13.1 44.6 30.3

 

 
 

表 4    VisDrone数据集对比实验
 

模型
Params
(M)

mAP@
0.5 (%)

Precision
(%)

Recall
(%)

GFLOPs FPS

Faster R-CNN[5] 43 29.2 40.5 28.8 207.1 15.2

RetinaNet[7] 15.3 28.7 39.5 27.6 26.6 40
YOLOv5s 7.2 38.2 50.4 37.3 16.8 115

YOLOv7-tiny[27] 6.3 37.2 47.5 39.8 13.4 102
YOLOv8s 11.1 38.9 50.6 38.9 28.6 130

YOLOv10s[28] 8.1 39.1 49.8 37.9 24.8 122.4

PrFu-YOLO[16] 10.3 43.7 — — — 67.13

SOD-YOLO[24] 6.9 39.2 — — 12.9 —

文献[25] — 38.2 66.5 59.1 — 23

EA-YOLO[26] — 39.9 50.9 38.7 20.9 —

本文方法 13.1 44.6 56.3 41.3 30.3 86
  

4.5   AI-TOD 数据集实验结果

选择 AI-TOD 数据集进一步验证本文方法在小目
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标检测任务中的有效性. 所有算法输入图片的大小统

一设置为 800×800像素. 选取了 YOLOv8s、SS-YOLO

和文献[29]这 3个模型进行对比, 根据表 5实验结果可

以看出, 针对更小尺寸的目标, 本文方法在 mAP@0.5

这一关键指标上有提升, 证明了本文算法在小目标检

测方面的有效性. 具体来说, 检测精度的提升意味着在

处理小目标时, 本文方法能够准确识别和定位目标, 减

少漏检和误检的情况.
  

表 5    AI-TOD数据集对比实验
 

模型 Params (M) Precision (%) Recall (%) mAP@0.5 (%)
YOLOv8s 11.1 50.3 40.6 40.2
SS-YOLO[30] — — — 42.6

文献[29] — — — 36.8

本文方法 13.1 54.5 44.2 43.9
  

4.6   可视化分析

图 7、图 8 分别展示了在相同实验条件和参数设

置下, YOLOv8s原始模型与本文方法在无人机图像目

标检测任务中的表现. 具体来说, 图 7对比了两种模型

在目标稀疏场景下的检测效果, 稀疏与目标密集的目

标检测效果. 在图 7 中, 左侧为 YOLOv8s 模型的检测

效果图, 右侧为本文方法的检测效果图. 通过对比可以

看出, 在目标稀疏的情况下, 本文方法显著降低了漏检

和误检的发生, 显示出更好的检测性能. 同样地, 在图 8
的对比中, 目标密集的场景下, 本文方法同样有效地减

少了漏检现象. 这些实验结果一致表明, 本文方法在小

目标检测方面取得了显著提升, 有效提高了检测准确

率和鲁棒性. 

5   结论

本文是以 YOLOv8s为基础模型, 聚焦于现有目标

检测器对小目标检测不佳、误检漏检等问题, 提出结

合重参数化与多层次特征融合的航拍图像小目标检测

算法. 首先, 设计了 C2f-RCM模块, 通过扩大感受野获

取有效的上下文信息. 然后, 在颈部网络中设计了多层

次特征融合模块, 该模块有效地整合了网络中的浅层

和深层特征, 增强了特征的表达能力, 有助于更准确地

定位小目标. 最后, 提出了 Inner-Shape IoU 损失函数,
以增强模型的收敛速度. 在 VisDrone2019数据集上进

行了详尽的实验验证, 结果表明, 相比于主流检测器,
本文方法在 VisDrone2019 数据集中检测精度达到了

44.6%, 保证实时性的情况下, 能够尽可能多检测到小

目标, 减少了误检漏检的情况.

 

(a) YOLOv8s (b) 本文方法 
图 7    稀疏目标检测效果对比图

 
 

(a) YOLOv8s (b) 本文方法 
图 8    密集目标检测效果对比图
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