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摘 要：针对无人机航拍图像目标检测效果差的问题，提出改进的UAVAI-YOLO模型。首先，为使模型获得更

加丰富的语义信息，使用改进可变形卷积网络（deformable convolutional networks，DCN）替换原骨干（back‐

bone）网络部分通道到像素（channel-to-pixel，C2f）模块原始卷积。其次，为增加P2特征层而不增加模型参数

量，提出Conv_C模块将骨干网络输出通道降维，同时避免通道降维导致的语义信息丢失，使用改进ODConv卷

积替换颈部（neck）部分C2f模块原始卷积。然后，为充分利用上下文语义信息，引入双向特征金字塔网络（bi‐

directional feature pyramid network，BIFPN）。最后使用Wise-IoU替换原始损失函数，提高模型目标检测框的准确

性。在公开的VisDrone2019数据集和UAVDT数据集的实验结果表明，UAVAI-YOLO模型相比于原YOLOv8n模

型mAP@0.5分别提升了4.4%和1.1%。与其他主流目标检测模型相比具有较高的检测性精度。
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Abstract: An improved UAVAI-YOLO model was proposed to address the problem of poor target detection in UAV 

aerial images. Firstly, in order to obtain richer semantic information for the model, the original convolution of the C2f 

module of the original backbone part was replaced with the improved DCN convolution. Secondly, in order to increase 

the P2 feature layer without increasing the number of model parameters, the Conv_C module was proposed to downscale 

the output channel of the backbone network, and at the same time, because of avoiding the loss of semantic information 

due to channel downsizing, the original convolution of the C2f module in the neck part was replaced by the improved 

ODConv dynamic convolution. Then, the BIFPN module was introduced to make full use of the contextual semantic in‐

formation. Finally, Wise-IoU was used to replace the original loss function to improve the accuracy of the model target de‐

tection frame. Experimental results on the publicly available VisDrone2019 dataset and UAVDT dataset showed that the 

UAVAI-YOLO model improves 4.4% and 1.1% compared to the original YOLOv8n model mAP0.5, respectively, high de‐

tectability accuracy compared to other mainstream object detection models.
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0　引言

随着无人机技术的迅速发展，其在军工业、商

业、农业等多个领域得到了广泛应用
[1-3]

。但是，

无人机飞行高度较高，拍摄对象比较复杂，导致航

拍图像中的目标较小且密集，这对现有算法的目标

检测精度提出了挑战。此外，无人机所采用的目标

检测算法还受到移动端硬件能力的限制。因此，提

升无人机航拍图像的目标检测精度已经成为目标检

测领域中一个极具挑战性的研究课题。

自 LeNet-5 问世以来，它作为卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN）的奠基石，

推动了CNN技术的发展。2012年，AlexNet的诞生

进一步加速了基于CNN的目标检测模型的发展。

目前，目标检测模型主要分为两阶段和单阶段两种

类型。两阶段算法，如区域卷积神经网络（region-

CNN，R-CNN）、Fast R-CNN、Mask R-CNN 等，

首先生成候选区域，然后对这些感兴趣区域进行精

确定位和分类。这种方法虽然检测精度较高，但检

测速度较慢，不适用于需要实时检测的场景。单阶

段算法，如YOLO和SSD，直接在单次检测中预测

物体的类别和位置，无须候选区域步骤，因此速度

更快，能够满足实时检测的需求。随着YOLO系

列的不断改进，YOLOv5、YOLOv7、YOLOv8等

模型在检测大目标方面展现了更高的精度。例如，

Qu等人
[4]
提出的基于YOLOv5的多尺度特征融合

网络，在 PASCAL VOC 和 MS COCO 数据集上

mAP@0.5分别达到 89.1%和 67.8%。黄路等人
[5]
基

于改进的YOLOv5实现了基于区域的多目标检测，

在PASCAL VOC数据上mAP@0.5达到81.7%。

无人机航拍图像具有检测目标数量大、背景复

杂等特点，同时，受无人机硬件限制，部署在无人

机的目标检测模型参量需要足够小。大量学者采用

YOLO作为无人机目标检测模型，满足无人机目标

检测对实时性、准确性、鲁棒性的要求。但是，

YOLO目标检测模型在网络中使用较小的特征图进

行边界框的预测，这可能导致小目标的细节信息丢

失。因此，有学者对YOLO系列模型进行改进以

提高无人机图像目标检测准确率。如张朝阳等人
[6]

将YOLOv5融合Swin Transformer多头注意力机制并

使用完整交并比（complete intersection over union，

CIoU）作为边界框回归的损失函数，在遥感目标

数据集NWPU VHR-10上mAP@0.5比基线模型提

高了 3.05%；刘晋川等人
[7]
使用一种多阶段特征融

合方法，并将其与注意力机制串联到特征挖掘模

块，在小目标检测数据集上的检测精度比原有模型

提高了 8.5%；Ju等人
[8]
使用改进的Darknet53作为

骨干网络，利用尺度匹配策略为小目标检测选择合

适的尺度和锚点大小，在航空影像中的车辆检测

（vehicle detection in aerial imagery，VEDAI）数据

集上实现较高的检测精度；胡均平等人
[9]
基于YO‐

LOv5在颈部特征融合中增设深、浅卷积特征的可学

习自适应权重，在TT100K（Tsinghua-Tencent 100K）

交通数据集上mAP@0.5达到 77.3%。Shao等人
[10]

基于YOLOv8提出了一种轻量级的无人机图像目

标检测模型Aero_YOLO，在VisDrone2019数据集

上mAP@0.5达到28.6%。Cai等人
[11]

提出了一种新

的损失函数CFIoU，解决小物体检测中边界框收敛

速度缓慢和空间信息利用率不高的问题。在 Vis‐

Drone2019数据集上，应用CFIoU之后，基于YO‐

LOv8s 模型的 mAP@0.5 指标达到 33.6%。顾宙瑜

等人
[12]

设计了一种高效瓶颈模块，提出 Rapider-

YOLOX模型，在PASCAL VOC 2007数据集mAP@

0.5达到77.92%、每秒处理帧数达到45.40。宋华杰

等人
[13]

对 YOLOv3 算法的损失函数进行了改进，

在不影响车辆检测速度的同时，召回率、精确率分

别提升了0.1、0.105。但是，上述学者采用的改进

方法没有考虑模型不同层级之间高低特征语义信息

缺失的问题，以及无人机硬件对模型参数量的

要求。

因此，本文在 YOLOv8 架构上进行了深入优

化，提出了适用于无人机航拍图像的目标检测模型

UAVAI-YOLO。首先，针对无人机航拍图像中目

标小且特征提取困难的问题，本文在骨干网络中采

用改进的C2f_DCN模块，该模块利用改进的可变

形卷积网络（deformable convolutional networks，

DCN）扩大特征提取时的感受野，从而提高骨干

网络的特征提取能力。其次，为了有效利用P2特

征层中的小目标语义信息，本文将颈部（neck）部

分进行重新构建，将P2、P3、P4、P5特征层输入

neck部分。同时，为了抑制引入P2特征层带来的

参数量增加问题，在骨干网络与颈部特征链接处插

入了 Conv_C 模块，并在 neck 部分采用了改进的

C2f_ODConv模块，这样在降低模型参数量的同时

能够提取更丰富的语义信息。然后，为了更好地结

合P2、P3、P4、P5特征层的上下文语义信息，本
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文在特征融合采用双向特征金字塔网络（bidirec‐

tional feature pyramid network，BIFPN），更好地帮

助网络模型捕捉上下文依赖关系。最后，为了提高

模型对目标检测框的判断准确性，本文用具有动态

聚焦机制的边界框回归损失（Wise-IoU）函数替代

了原始损失函数，避免了因交并比（intersection 

over union，IoU）判别造成的网络模型检测精度较

低的问题。在公开的VisDrone2019数据集和无人

机基准目标检测和跟踪（UAVDT）数据集上的实

验结果表明，本文对无人机航拍图像中的目标检测

具有优良的检测效果。

1　YOLOv8基线网络模型

本文采用的基线网络模型为YOLOv8，其网络

架构如图1所示。YOLOv8是YOLO系列中具有更

快轻量的模型，且相比于YOLOv4、YOLOv5增加

了 focus 模块和跨阶段局部网络（CSPNet），在

YOLOv8网络模型主要分为 backbone、neck、pre‐

diction 3部分。

对输入图像进行数据处理，将其缩减到 640×

640 的尺寸。backbone 由 CBS 模块、通道到像素

（channel-to-pixel，C2f）模块与空间金字塔池化

（SSPF）模块组成，主要作用是对输入的图像进行

特征提取。neck 主要采用了路径聚合网络（path 

aggregation network，PANet）将不同特征层和检测

层进行融合。predictions采用CIoU_loss作为Bound‐

ing_box 的损失函数，使用非极大值抑制（non-

maximum suppression， NMS）对识别目标进行

筛选。

2　改进的UAVAI -YOLO模型

2.1　UAVAI-YOLO总体架构

改进的 UAVAI-YOLO 网络模型如图 2 所示。

首先将YOLOv8中backbone的C2f模块替换为改进

的C2f-DCN模块，使用可变形卷积在网络和感受

野中引入偏移量，在不同感受野下对特征图进行提

取信息，在 neck 部分使用全维动态卷积（omni-

dimensional dynamic convolution，ODConv）构成

C2f_ODConv模块，同时考虑了空域、输入通道、

输出通道等维度上的动态性，极大提高了模型检测

精度。其次对 neck部分进行重构，新增一个P2特

征层，使其增加对小目标的检测能力。然后对原始

YOLOv8 模型的 IoU 损失函数改进，引入 Wise-

IoU。最后特征融合时为使模型更好地结合上下文

语义信息，引入BIFPN模块替换原网络中特征融

合网络。

2.2　改进的C2f_DCN模块

DCN[14]
通过引入可学习的偏移量来允许卷积

核在执行卷积操作时进行形变，这样可以捕捉到图

像中更加灵活和多变的特征，解决了传统CNN模

图1　YOLOv8n网络模型
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型中空间提取特征不足的问题。通常 2D卷积由两

个步骤组成：1）在输入特征图X上使用规则网格

R进行采样，如式（1）所示；2）对由w加权的采

样值求和，如式（2）所示。网格R定义了感受野

的大小和扩张。

R = { }( )-1-1 ( )-10 ....( )0-1 ( )11 （1）

y(P0 )= ∑
PnÎR

w(pn )´ x(P0 +Pn ) （2）

其中 w 为权重矩阵，Pn为卷积核，x 为输入特征

图，P0为卷积中心点坐标。

相比传统的CNN卷积，DCN卷积引入了由双

线性插值得到的DPn偏移量，如式（3）所示，以

此提升模型的感受野，解决CNN模型面对小目标

检测时特征提取困难不足的问题。

y(P0 )= ∑
PnÎR

w(pn )´ x(P0 +Pn +DPn ) （3）

但是 DCN 卷积引入了额外的可学习偏移量，

相比于传统的卷积操作需要更多的计算资源。同时

当DCN卷积在学习位置偏移量DPn 时，无法确定

其感受野区域的有效性，可能会导致优化过程中梯

度消失或爆炸的问题。因此本文对DCN卷积采样

点范围进行改进，利用多层网格R叠加的方法，确

定位置偏移量采样点的感受野，如式（4）所示。

ROriginal = { }( )-1  -1  ( )-1 0  ××× ( )0 -1  ( )1 1

RTL = { }( )-2 -2  ( )-2 0  ××× ( )0 1  ( )-1 -1

RBL = { }( )-2 0  ( )-1 -1  ××× ( )-1 -1  ( )-2 -2

RTR = { }( )0 2  ( )0 1  ××× ( )2 1  ( )2 0

RBR = { }( )0 0  ( )-1 -1  ××× ( )2 1  ( )2 2

RImproved =ROriginal +RTL +RBL +RTR +RBR

（4）

本文提出的改进的DCN卷积在不增加模型参

数量的情况下，实现了对DCN卷积位置偏移量的

采样点感受野多层级采样。卷积采样点感受野如

图3所示。

2.3　重构YOLOv8的目标检测头

目标检测头是用来对特征金字塔输出特征进行

目标检测的，它包括了卷积层、池化层和全连接层

图3　卷积采样点感受野（（a）传统卷积采样点；（b）DCN卷积采样

点；（c）改进的DCN卷积采样点）

图2　改进的UAVA-YOLO网络模型
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等。在原YOLOv8目标检测层特征图有 3层（P3、

P4、P5），分别用于检测 8×8、16×16、32×32大小

的特征图，但是对于较小目标检测效果较差，因此

增加 P2层，用于检测 160×160大小的特征图，实

现较小目标检测。但是增加P2层会导致模型参数

量以及计算复杂度的提升，因此，在骨干网络与

neck特征链接处添加了额外的Conv_C模块，通过

对输出特征通道进行调整，降低了模型参数与计算

复杂度，改进的 UAVA-YOLO 网络模型如图 2 所

示。但是，随着通道数的降低，对于neck解码部分

需要更高效的特征提取模块，获取有效的语义信息。

所以，在 neck部分采用改进的C2f_ODConv模块。

动态卷积层将n个卷积核的线性组合与注意力机制

进行动态加权，使卷积操作依赖于输入，如式（2）

所示。ODConv通过引入注意力机制对卷积核空间

的4个维度进行学习，提取更加关注的语义信息。

y = (aw1W1 +×××+awnWn )´ x （5）

ODConv中使用通道注意力机制，计算Wi卷积

核的 4 个维度，但没有关注到特征图中的空间信

息。因此改进的C2f_ODConv添加了卷积注意力模

块（CBAM），关注到空间维度特征信息，使

C2f_ODConv的Wi卷积核提取具有通道和空间信息

的语义信息。

2.4　添加BIFPN

传统的特征融合面对多尺度目标检测无法充分

地结合上下文语义信息。因此，为解决高低层特征

融合时的多尺度问题，本文引入BIFPN加权双向

特征金字塔替换YOLOv8的网络模型中特征融合

网络。BIFPN 相比特征图金字塔网络（feature 

pyramid network，FPN）的改进之处主要在于其能

够更有效地融合不同尺度的特征信息，并且通过双

向特征路径增强解决目标检测中上下文信息融合的

问题。BIFPN能够更好地应对目标检测中的多尺度

问题，提升模型的性能。

FPN 和 BIFPN 加权双向特征金字塔如图 4 所

示，BIFPN相比FPN在P3~P7部分具有自上而下的

通路传递着高层的语义信息，同时P3~P6具有跳链

通路传递同一层特征图的语义信息。

在目标检测网络中，引入BIFPN模块能够通

过自底向上的方式构建多尺度特征图金字塔，有效

地实现特征融合，同时捕捉局部细节和全局上下文

信息。这一结构设计有助于提升网络对多尺度目标

的处理能力，尤其是在检测小目标和远距离目标时

表现出色。

此外，BIFPN通过共享卷积核和更加高效的设

计，能够有效减少计算量，这使得网络在保持高性

能的同时更加高效。同时，BIFPN还能够增强网络

对上下文信息的整合能力，为后续的目标检测任务

提供更丰富的特征表示。因此，本文引入BIFPN

模块解决多尺度目标处理、捕捉上下文信息等方面

的问题。

2.5　损失函数的改进

YOLOv8的损失函数更加侧重于检测大物体或

者具有较高置信度的物体，当面对小物体和遮挡或

者重叠的物体时，检测的准确性较低。为解决这个

问题，对损失函数的优化方向有分类和回归两部分。

分类损失函数仍采用交叉熵损失函数（BCEL），回

归部分采用分布焦点损失函数（DFL）和目标边界

框损失函数（BBRL），其完全损失函数表示为：

floss = λ1 fBCEL + λ2 fDFL + λ3 fBBRL （6）

为了提高模型的泛化能力和类别性能，使用

Wise-IoU损失函数
[15]
作为边界框的损失函数。当训练

数据标注质量较低时，损失函数结合动态非单调聚

焦机制，利用“离群值”对锚帧质量进行评估，避

免对模型几何因素（如距离、宽高比）的过度惩罚。

同时，当预测框与目标框重合程度较高时，损

失函数通过弱化几何因子的惩罚，使模型在训练干

预较少的情况下获得更好的泛化能力。基于此，本

文采用了具有两层注意机制和动态非单调FM机制

的Wise-IoU。其表达式如式（7）和式（8）所示。

fBBRL = (1 -
Wi Hi

Su

)exp

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç ( )xp - xgt

2

+ ( )yp - ygt

2

W 2
ξ +H 2

ξ

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷
γ（7）

γ =
β

δαβ - σ
（8）

图4　FPN和BIFPN的网络模型
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其中，Wi和Hi是预测框与实际框的交集的长度和

宽度，Su是预测框与实际框的联合集，α和 δ是超

参数，β表示预测框的差异程度。因此，利用 β构

造非单调焦点数，可以为异常值较大的预测框分配

较小的梯度增益，有效减少低质量训练样本的有害

梯度。其预测框与GT框示意如图5所示。Xgt和Ygt

表示预测框坐标值，x和 y代表GT框的坐标值，H

和W以及Hi和Wi分别代表两个方框的宽度和高度。

3　实验结果与分析

3.1　实验数据集

实验数据集采用中国天津大学机器学习与数据

挖掘实验室AI SKYEYE团队收集的VisDrone2019

数据集
[16]

和UAVDT数据集
[17]

。VisDrone2019是由

无人机在不同场景和天气下航拍得到的，一共收集

了10个类别、8 599张图片、540 000个标签信息。

VisDrone2019 数据集中存在大量的密集小目

标，其目标尺寸如图6所示。从图7中可以得出该

数据集的GT框长宽比都在0.1以下。

AI SKYEYE团队将VisDrone2019数据集进行

划分，其中 6 471张图片做训练集，548张图片做

验证集，1 580张图片做测试集。图 7展示了Vis‐

Drone2019数据集中部分图片的标注信息。

UAVDT数据集是关于无人机目标检测追踪的

大规模视频数据集，包含 10小时的原始视频，约

8 000个具有代表性的视频帧，这些视频帧带有手

动标注边界框和一些有用的标签，例如车辆类别和

遮挡。该数据集是由无人机在各种复杂场景下捕获

的，主要用于执行3个基本任务：目标检测（DET）、

单目标跟踪（SOT）和多目标跟踪（MOT），UAVDT

数据集部分展示如图8所示。该实验采用的目标检

测任务数据集包括 31 353张训练图片、9 382张验

证图像。

3.2　实验环境

模型的实验环境：CPU为 Intel®Core（TM）i5-

12 400F，运行内存 32 GB，GPU 为 GeForce RTX 

4 080，显存 16 GB，操作系统为 64位Windows11。

采用Pytorch1.8深度学习框架，CUDA版本为10.2，

epochs为200。

图5　Wise-IoU预测框示意

图8　UAVDT数据集部分展示

图7　VisDrone2019数据集部分展示

图6　VisDrone2019数据集宽高分布
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3.3　实验评价指标

本文采用mAP@0.5、精确率P、召回率R与参

数量作为评价指标。

P =
TP

TP + FP
（9）

R =
TP

TP + FN
（10）

其中，TP为正确样本数，FP为误报样本数，FN为

漏检的正样本数。平均精度（AP）是衡量模型检

测效果的常用标准，AP是召回率取值0到1时准确

率的平均值，mAP 综合考虑了准确率和召回率，

能够很好地衡量目标检测效果。

mAP =
1
n∑k = 1

n

J(PR)k （11）

其中，J(P,R)k为平均精度函数，即类别编号 k时的

准确率 P 与召回率 R 构成的 P-R 曲线下方面积。 

IoU的阈值为0.5时的mAP称为mAP@0.5，将其作

为目标检测模型检测精度的评价指标。

3.4　实验结果分析

在YOLOv8n模型中验证原始模块与改进模块

的有效性。实验结果如表1~表4所示。

从表 1 可知，在 YOLOv8 的 backbone 使用

C2f_DCN 卷积，mAP@0.5 达到 34.0%，相比原始

的DCN卷积，mAP@0.5提高了0.4%。

为了不增加模型的参数量，在 neck部分添加

P2检测层。本文使用Conv_C模块对检测特征层进

行降维，同时为避免通道压缩造成的语义信息丢

失，使用改进的ODConv卷积，加强模型的特征提

取能力。

从表2可知，在YOLOv8的neck部分使用改进

的C2f_ODConv并添加 P2特征层，在参数量仅比

基线模型YOLOv8增加 0.9 MB的情况下，mAP@

0.5 达到 35.4%，相比使用原始的 ODConv 卷积，

mAP@0.5提高了2.7%。

为了使模型在特征融合时能够充分结合高层语

义信息与底层语义信息，使用 BIFPN 特征融合

模块。

从表 3 可知，使用 BIFPN 特征融合模块后，

mAP@0.5达到33.2%。

为提高模型的收敛速度与准确性，本文使用

Wise-IoU损失函数。从表4可知，使用Wise-IoU损

失函数后，mAP@0.5提高了0.6%。

以YOLOv8n为基线模型，将所改进的模块逐

步添加到基线模型，实验结果如表5所示。首先在

骨干网络中使用改进的C2f_DCN模块，提高模型

的特征提取能力。其次，对 neck 部分进行重构，

添加 P2特征层，并使用改进的C2f_ODConv卷积

替换原模型的 C2f 模块（AD_P2）。然后，使用

BIFPN模块结合上下文语义信息。最后使用Wise-

IoU损失函数。

表 5 中序号 1 为原始的 YOLOv8n 基线模型，

序号2~4为分别添加不通模块得到的改进模型。从

表5可以看出，当在基线模型基础上添加C2f_DCN

模块时，mAP@0.5 达到 34.0%，相比基线模型提

高 1%。在序号 3 中对 neck 部分进行重构，使用

Conv_C模块将骨干网络输出通道调整为 512，该

方法不仅增加了P2特征检测层，而且模型参数量

仅有 3.9 MB，其 mAP@0.5 达到 35.8%。在序号 4

表1　改进的C2f_DCN对比实验

模型

YOLOv8n

+DCN

+C2f_DCN

精确率

44.9%

44.7%

45.0%

召回率

33.0%

33.3%

33.5%

mAP@0.5

33.0%

33.6%

34.0%

参数量/MB

3.0

3.1

3.2

表5　在VisDrone数据集消融实验

序号

1

2

3

4

5

C2f_DCN

√
√
√
√

AD_P2

√
√
√

BIFPN

√
√

Wise-IoU

√

mAP@0.5

33.0%

34.0%

35.8%

36.7%

37.4%

参数量/MB

3.0

3.2

3.9

3.9

3.9

表2　重构的检测层对比实验

模型

YOLOv8

+ODConv

Our

精确率

44.9%

43.9%

46.2%

召回率

33.0%

32.8%

35.4%

mAP@0.5

33.0%

32.7%

35.4%

参数量/MB

3.0

3.1

3.9

表4　Wise-IoU损失函数对比实验

模型

YOLOv8

Wise-iou

精确率

44.9%

45.0%

召回率

33.0%

33.9%

mAP@0.5

33.0%

33.6%

参数量/MB

3.0

3.0

表3　BIFPN对比实验

模型

YOLOv8

+BIFPN

精确率

44.9%

44.5%

召回率

33.0%

33.1%

mAP@0.5

33.0%

33.2%

参数量/MB

3.0

3.2
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中使用BIFPN进行上下文语义信息融合，mAP@

0.5 达到 36.7%。在序号 5 中使用 Wise-IoU 损失函

数，其mAP@0.5达到 37.4%。实验结果证明改进

的UAVAI-YOLO模型相比基线模型，mAP@0.5提

升了4.4%。

将UAVAI-YOLO模型与目前主流目标检测模

型在VisDrone2019数据集和UAVDT数据集进行对

比，实验结果如表6和表7所示。

从表 6 和表 7 可以看出，相比 YOLOv8n，

UAVAI-YOLO 在 VisDrone2019 数据集上的 mAP@

0.5提高了 4.4%，在UAVDT数据集上，mAP@0.5

提高了1.1%。与其他网络模型相比，UAVAI-YOLO

模型的检测精度都具有优势，虽然在VisDrone2019

数据集中检测精度低于KPE-YOLOv5模型，但是

UAVAI-YOLO模型参数量比KPE-YOLOv5模型低

4.3 MB。整体而言，UAVAI-YOLO模型对于小目

标的检测效果优于其他模型。

3.5　可视化结果分析

为验证UAVAI-YOLO模型的检测效果，本文使

用YOLOv8模型与UAVAI-YOLO模型在VisDrone2019

数据集测试集进行推理，结果如图 9 所示。从

UAVAI-YOLO模型预测图标红区域可以看出，本

文模型在无人机目标检测精度方面具有较高的

性能。

4　结论

针对目前主流检测模型对密集小目标检测存在

误检、漏检等问题，基于YOLOv8提出一种航拍

下密集小目标检测UAVAI-YOLO模型。首先，引

入了改进的C2f_DCN模块到骨干网络中，这显著

增强了网络的特征提取性能。接着，为了更有效地

利用P2特征层中的细小目标语义信息，本文重新

图9　在VisDrone2019测试集的结果

表6　在VisDrone2019数据集与其他主流目标

检测模型对比

模型

YOLOv8n

YOLOv7tiny

YOLOv5s

YOLOv4s

YOLOxs

UCHNet[18]

MobilNet-SDD[19]

KPE-YOLOv5[20]

YOLO-UAVlite[21]

UAVAI-YOLO

Input

640×640

640×640

640×640

640×640

640×640

640×640

512×512

640×640

640×640

640×640

backbone

CSPDarkNet50

CSPDarkNet50

CSPDarkNet50

CSPDarkNet50

CSPDarkNet50

ResNet50

MobilNet

CSPDarkNet50

CSPDarkNet50

CSPDarkNet50

mAP@0.5

33.0%

26.8%

34.9%

26.5%

26.3%

32.8%

34.2%

39.2%

36.6%

37.4%

参数量/MB

3.0

6.0

9.2

9.2

8.9

17.0

3.9

8.2

3.0

3.9

表7　在UAVDT数据集与其他主流目标检测模型对比

模型

YOLOv8n

YOLOv7tiny

YOLOv5s

SSD

DMNet[22]

R-FCN[23]

UAVAI-YOLO

Input

640×640

640×640

640×640

512×512

600×1 000

600×100

640×640

backbone

CSPDarkNet50

ResNet50

CSPDarkNet50

VGG16

ResNet50

ResNet-101

CSPDarkNet50

mAP@0.5

33.8%

26.8%

34.9%

21.4%

24.6%

17.5%

34.9%
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设计了 neck部分。此外，考虑到P2特征层引入的

参数量增加问题，本文在骨干网络与 neck特征层

连接处引入了Conv_C模块，这不仅减少了模型参

数，还能提取更丰富的语义信息。随后，为了更紧

密地整合P2、P3、P4、P5特征层中的上下文语义

信息，本文特征融合采用BIFPN架构，以更好地

辅助网络模型捕捉上下文依赖关系。最终，为了提

高模型对目标检测框的判断准确性，本文采用

Wise-IoU损失函数替代原有的损失函数。在实验结

果中验证了本文改进的DCN卷积和重构的 neck部

分，在仅增加较少的参数量的情况下，能够极大地

提升模型性能。UAVAI-YOLO模型在VisDrone2019

数据集和 UAVDT 数据集的 mAP@0.5 检测精度分

别达到 37.4% 和 34.9%，比基线模型分别提升了

4.4%和1.1%，这证明UAVAI-YOLO模型具有更高

的检测精度和鲁棒性。
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