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无人机视角轻量化红外与可见光图像检测方法
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摘　要：针对无人机航拍视角目标检测空间尺度变化大、物体像素占比少，算法部署边缘计算
平台存储空间占比大等问题。本文基于ＹＯＬＯｖ８ｎ网络结构，提出一种改进航拍视角轻量化小
目标检测方法ＤＳＦＹＯＬＯＰ算法。首先，主干网络 Ｃ２ｆ模块融合 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ，组成 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ轻
量化模块，以保证模型在不影响检测精确度的同时实现网络轻量化与提升检测速度。然后，新

增１６０×１６０预测头并重构网络通道，以提升模型对小型目标检测的准确度及鲁棒性。改进后
的ＤＳＦＹＯＬＯ算法在可见光数据集ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９与红外数据集 ＨＩＴＵＡＶ上准确度分别提升
２５％与０６％，参数量降低１０％。最后，将ＤＳＦＹＯＬＯ算法进行依赖图剪枝操作，减少模型
冗余参数又不影响模型性能。剪枝后的 ＤＳＦＹＯＬＯＰ算法在 ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９数据集上相较于
ＤＳＦＹＯＬＯ算法，精确度不变，计算量与参数量分别降低４５％与２６％。实验结果充分证明了
ＤＳＦＹＯＬＯＰ算法在无人机航拍视角小目标检测中的有效性。
关键词：边缘计算平台；无人机；ＦａｓｔｅｒＮｅｔ；预测头；剪枝
中图分类号：ＴＰ３９１４１；Ｖ２７９　　文献标识码：Ａ　　ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１５０７８．２０２５．０３．０２０

基金项目：四川轻化工大学人才引进项目（Ｎｏ．２０１９ＲＣ１２）；四川省科技计划项目（Ｎｏ．２０２４ＹＦＨＺ００２６）资助。
作者简介：蒋行国（１９７３－），男，博士，副教授，研究方向为智能信息处理。Ｅｍａｉｌ：ｔｏｎｎｙ＿ｊｉａｎｇ＠ｓｕｓｅ．ｅｄｕ．ｃｎ
收稿日期：２０２４０６１９；修订日期：２０２４０７１５

Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｉｎｆｒａｒｅｄａｎｄｖｉｓｉｂｌｅｉｍａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒＵＡＶｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ

ＪＩＡＮＧＸｉｎｇｇｕｏ１，２，ＷＡＮＧＹａｏ１，ＬＩＮＧｕｏｊｕｎ１，２，ＳＵＮＸｉａｏ１，ＤＩＡＯＨａｏｊｉｅ１，ＬＩＭｉｎｇ１

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｉｃｈｕａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｙｉｂｉｎ６４４０００，Ｃｈｉｎａ；
２．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｏｆＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＳｉｃｈｕａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ，Ｙｉｂｉｎ６４４００１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＡｉｍｉｎｇａｔｔｈｅＵＡＶａｅｒｉａｌｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙｖｉｅｗｐｏｉｎｔｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｐａｔｉａｌｓｃａｌｅｃｈａｎｇｅｉｓｌａｒｇｅ，ｔｈｅｏｂｊｅｃｔ
ｐｉｘｅｌｓａｃｃｏｕｎｔｆｏｒａｓｍａｌｌｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍｓｔｏｒａｇｅｓｐａｃｅｏｃｃｕｐｉｅｓａ
ｌａｒｇｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍＩｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＹＯＬＯｖ８ｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄａｅｒｉａｌｐｈｏｔｏｇｒａ
ｐｈｙｖｉｅｗｐｏｉｎｔｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄＤＳＦＹＯＬＯＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄＦｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔ
ｗｏｒｋＣ２ｆｍｏｄｕｌｅｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｗｉｔｈＦａｓｔｅｒＮｅｔｔｏｆｏｒｍｔｈｅＦａｓｔｅｒＣ２ｆｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｍｏｄｕｌｅｔｏｅｎｓｕｒｅｔｈａｔｔｈｅｍｏｄｅｌａ
ｃｈｉｅｖｅｓｎｅｔｗｏｒｋｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｉｎｇａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｐｅｅｄｗｉｔｈｏｕｔａｆｆｅｃｔｉｎｇｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙＴｈｅｎ，ａｎｅｗ
１６０×１６０ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｈｅａｄｉｓａｄｄｅｄａｎｄｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｃｈａｎｎｅｌｓａｒｅｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ
ｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｆｏｒｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎＴｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄＤＳＦＹＯＬＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｂｙ２５％ ａｎｄ
０６％ ｏｎｔｈｅｖｉｓｉｂｌｅｄａｔａｓｅｔＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９ａｎｄｉｎｆｒａｒｅｄｄａｔａｓｅｔＨＩＴＵＡＶ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｂｙ１０％Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅＤＳＦＹＯＬＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｓｕｂｊｅｃｔｅｄｔｏｔｈｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｇｒａｐｈｐｒｕｎｉｎｇｏｐｅｒａｔｉｏｎｔｏｒｅ
ｄｕｃｅｔｈｅｒｅｄｕｎｄａｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈｏｕｔａｆｆｅｃｔｉｎｇｔｈｅｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＴｈｅｐｒｕｎｅｄＤＳＦＹＯＬＯＰａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍａｃｈｉｅｖｅｓｔｈｅｓａｍｅａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｅｆｆｏｒｔａｎｄｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｂｙ４５％ ａｎｄ２６％，



ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅＤＳＦＹＯＬＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｔｈｅＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９ｄａｔａｓｅｔＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｆｕｌｌｙ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅＤＳＦＹＯＬＯＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｄｅｔｅｃｔｉｎｇｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｓｉｎｔｈｅａｅｒｉａｌｖｉｅｗｏｆＵＡＶｓ
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍ；ｄｒｏｎｅｓ；ＦａｓｔｅｒＮｅｔ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｈｅａｄｓ；ｐｒｕｎｉｎｇ

１　引　言
近年来，随着目标检测结合无人机航拍的技术

领域愈加成熟。无人机航拍结合目标检测技术在航

海运输、交通管理、输电线路巡查、农作物监测

等［１－５］方向的应用也愈加广泛。事实上，现有检测

算法大多基于可见光图像开发，检测效果与图像光

照关联较大。光线充足的可见光图像相比红外图像

能够提取到更丰富的特征信息，但夜间环境的可见

光图像反而不如红外图像明显。并且在现实环境

下，由于无人机飞行高度的变化与拍摄目标的不同，

背景杂乱复杂，物体密集重叠，以及小型目标大量包

含等问题，严重影响着对小型物体准确快速的识别。

大部分检测器在面对中型物体与大型物体时都具有

良好的表现，但当对象是小物体时，往往结果不是十

分理想。计算机视觉领域对于小物体定义，主要有

两种：一个是指现实世界中物理尺寸小的物体；另一

个是在ＣＯＣＯ数据集中，小于或者等于 ３２×３２像
素的物体。在常见的相关数据集中，该大小阈值在

社区内被广泛认同。

基于深度学习的目标检测算法可分为两类：分

别是单阶段检测与双阶段检测。单阶段检测图像被

缩为统一尺寸，仅需一次检测便可得到边界框坐标，

适用于如无人机航拍视角检测这类需要快速识别的

应用场景。主要包括 ＳＳＤ［６］与 ＹＯＬＯ［７－１０］系列等算
法。另一类是由检测算法先生成一系列边界候选

框，然后再由卷积神经网络进行算法分类。主要包

括ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１１］，ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ［１２］等算法。
当前，无人机航拍检测主要面临以下问题：

（１）与传统自然图像检测环境不同，无人机航
拍检测过程中常常伴随环境变化复杂，目标像素占

比小，空间尺度变化大等问题。

（２）无人机上边缘计算平台计算能力有限，为
实际部署算法带来限制与挑战。

为解决无人机视角目标检测问题，国内外研究

者基于深度学习提出了一系列改进方法。Ｌｉｕ［１３］等
提出一种基于采集到的无人机航拍数据集的优化训

练方法，在保持相同水平性能的情况下，小目标检测

的性能明显提高。但该方法依赖特定类型数据集，

泛化能力不足；Ｚｈａｎｇ［１４］等引入 Ｇｈｏｓｔ模块，应用卷
积块注意模块来优化网络主干，以专注于绝缘体和

缺陷检测的关键信息并抑制非关键信息，减少参数

和模型尺寸，模型能同时兼顾精确度与轻量化。但

Ｇｈｏｓｔ模块对模型轻量化程度有限；Ｌｉ［１５］等针对航
空影像中小目标容易误检漏检的共性问题，引入Ｂｉ
ＰＡＮＦＰＮ的思想来改善ＹＯＬＯｖ８ｓ的颈部部分。通
过充分考虑和复用多尺度特征，在尽可能保持参数

成本的同时，实现更先进、更完整的特征融合过程。

尽管考虑到了复用多尺度特征的优势，但也导致算

法参数成本提升，部署难度加大。

因此，本文基于ＹＯＬＯｖ８ｎ网络结构及依赖图剪
枝方法，提出一种既保证精确度，同时又极大压缩模

型计算量的无人机视角小目标检测模型，在无人机

视角下的可见光与红外图像上均表现良好。

２　改进ＹＯＬＯｖ８ｎ模型
ＹＯＬＯｖ８ｎ模型作为一阶段算法中的主流算法，

共有ｖ８ｎ、ｖ８ｓ、ｖ８ｍ、ｖ８ｌ、ｖ８ｘ五种不同尺度，五个尺
度模型参数及资源消耗依次增加。为更好面向主要

检测目标图像质量低，像素少的无人机航拍视角领

域，采用其中实时性最强、计算量最低的 ＹＯＬＯｖ８ｎ
模型作为基线模型，其网络结构主要由 Ｂａｃｋｂｏｎｅ，
Ｎｅｃｋ，Ｈｅａｄ三部分构成。基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ的改进模
型如图１所示。

图１　改进网络结构图

Ｆｉｇ．１Ｉｍｐｒｏｖｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

２１　重构网络结构
应用于无人机航拍领域的大多数算法，相比检

３５４激 光 与 红 外　Ｎｏ．３　２０２５　　　　　　蒋行国等　无人机视角轻量化红外与可见光图像检测方法



测尺寸小，分辨率低，细节特征丢失严重的小尺度目

标，更倾向于大中型尺度目标的检测识别。

ＹＯＬＯｖ８ｎ原模型中对输入图像下采样操作，生成
８０×８０、４０×４０、２０×２０尺度特征图。三个不同维
度的预测头，用以强化不同尺寸目标检测能力，方便

对不同维度特征图检测。为更好捕获目标信息，提

升小型物体语义识别能力。在 ＹＯＬＯｖ８ｎ原模型基
础上，增加第四个预测头并重构通道将１９层及２２
层卷积核数量分别设为２５６与５１２，以加强算法对
中小型目标关注度，提高模型小目标检测能力。新

增加预测头对应１６０×１６０大小特征图，虽然提升了
模型计算成本，但却显著提高了微小目标检测精度

及不同尺寸目标感知能力。小目标检测层如图 ２
所示。

图２　小目标检测层

Ｆｉｇ．２Ｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｌａｙｅｒ

２２　主干网络Ｃ２ｆ融合Ｆａｓｔｅｒｎｅｔ
过去许多作者为设计快速神经网络，专注于减

少浮点操作。然而，浮点操作的减少与延迟并非正

相关，甚至会导致内存访问更加频繁。为此，基于

ＰＣｏｎｖ进一步提出新型神经网络 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ［１６］，通过
削减频繁内存访问与冗余计算量，以在设备上实现

相较其他网络更高的运行速度。ＦａｓｔｅｒＮｅｔ由一个
ＰＣｏｎｖ及２个ＰＷＣｏｎｖ构成，设ｗ，ｈ，ｋ，ｃ分别为特征
图宽、特征图高，卷积核尺寸以及通道数，ＰＣｏｎｖ计
算量为普通卷积１／１６，公式为：

ｈ×ｗ×ｋ２×ｃ２ｐ （１）
其中，ｃｐ为ＰＣｏｎｖ通道数，是ｃ的１／４。内存访问量
是普通卷积１／４，公式为：

ｈ×ｗ×２ｃｐ＋ｋ
２×ｃ２ｐ≈ｈ×ｗ×２ｃｐ （２）

如图３、图４所示，ＦａｓｔｅｒＮｅｔ作为一种更加节省
资源的神经网络，与 Ｃ２ｆ模块通道到像素融合为轻
量化模块ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ，为模型的计算性能带来提升。
２３　模型剪枝

模型剪枝通过修剪冗余参数以达到模型轻量

化目的，在面向需要压缩深度学习网络的边缘计

算平台时表现出显著的实用性与有效性。然而，

需要进行剪枝操作的网络结构内部模块往往通过

复杂的内部连接相耦合，如果不考虑其相互之间

的依赖性，结束剪枝操作之后可能会得到一个错

误的网络。

图３　ＦａｓｔｅｒＮｅｔ网络结构

Ｆｉｇ．３ＦａｓｔｅｒＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

图４　Ｃ２ｆ结构

Ｆｉｇ．４Ｃ２ｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

在复杂的网络结构中，各组参数之间可能存

在依赖关系，需要同时对其进行修剪。如图５（ａ）
所示，该线性神经网络参数由 ｗｌ、ｗｌ＋１与 ｗｌ＋２三个

二维权重矩阵构成，很简单就能发现参数之间的

一些依赖关系。但如果神经网络是存在多种依赖

关系的图５（ｂ）、５（ｃ），并且通过嵌套组成更为复
杂的结构，则难以分析所有依赖关系。为此，Ｄｅｐ
Ｇｒａｐｈ剪枝方法［１７］提供了一种面向任意结构的一

般结构剪枝，可以显示的建模各个层的相关性。

首先设定一个组ｇ＝ ｗ１，ｗ２，ｗ{ }
３ ，通过观察，可以

从 ｗ１ｗ３递归推导出 ｗ１ｗ２与 ｗ２ｗ３，这个递
归过程最终以一个传递关系ｗ１ｗ２ｗ３结束。从
以上递归过程不难看出，只需要两个依赖关系就
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能描述组 ｇ内的关系。而依赖图可以看成是分组
矩阵 Ｇ的简化，保留相同信息的同时压缩得更加
紧凑。

通过ＤｅｐＧｒａｐｈ分组能力全面稀疏化模型中的
各个层，能够安全剪枝各层，在性能不至于降低太多

的情况下，实现对改进模型的剪枝操作。

图５　神经网络之间依赖

Ｆｉｇ．５Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ

３　实验与结果
３１　环境及参数设置

为保证实验的公平性及可比较性，所有实验训练、

验证均使用相同硬件环境及参数设置。如表１所示。
表１　实验配置及训练参数

Ｔａｂ．１Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎａｎｄ
ｔｒａｉｎｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

名称 参数

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０６４位

显卡 ＲＴＸ２０７０ＳＵＰＥＲ

ＣＵＤＡ １０２

深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ１１２１

语言 Ｐｙｈｏｎ３８

学习率（ｌｒ０） ００１

批量大小（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ） １６

图片尺寸 ６４０×６４０

３２　数据集
ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９数据集是天津大学ＡＩＳＫＹＥＹＥ团

队收集并开源的大型无人机数据集，有训练集６７４１
张，验证集５４８张。共有十个类别，分别是行人、人、
自行车、货车、汽车、三轮车、公共汽车、遮阳三轮车、

卡车以及轿车。ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９数据集分析图如图６
（ａ）所示，小目标含量达到６０％，大部分图片每张
只含有一类或两类目标。

ＨＩＴＵＡＶ数据集是以无人机视角在学校、停
车场、道路和操场等各类场景下拍摄的高空红热

数据集。本实验将其划分为训练集２６０８张，验证
集２９０张。删除数据较少的几类，只保留人、自行
车以及汽车三类。ＨＩＴＵＡＶ数据集分析图如图６
（ｂ）所示，小目标含量 ７０％，大尺寸目标多为长
方形。

３３　模型评价指标
本实验选取目标检测领域重要评价指标对模型

进行性能评估。分别是ｍＡＰ（ＭｅａｎｏｆＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ）、ＦＰＳ（ＦｒａｍｅｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ）、Ｐａｒａｍｓ以 及
ＧＦＬＯＰｓ。其中ｍＡＰ计算公式如下：
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图６　数据集分析图

Ｆｉｇ．６Ｄａｔａｓｅｔａｎａｌｙｓｉｓｃｈａｒｔ

　　ＡＰ＝∫
１

０
ｐ( )ｒｄ( )ｒ （３）

ｍＡＰ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ＡＰｉ （４）

式中，Ｎ为类别的数量；ＡＰ为每个类别的平均精度。
在本实验检测任务中，ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９数据集 Ｎ ＝
１０，ＨＩＴＵＡＶ数据集Ｎ＝３。
３４　ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ性能对比实验

为验证ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ轻量化模块对航拍视角小型
目标提升效果，本实验于红外高热无人机数据集

ＨＩＴＵＡＶ上进行对比实验，探究 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ模块添
加数量对模型性能影响。对已添加新预测头的基线

模型分别添加０、１、２、３个ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ模块，实验结果
如表２所示。

表２　ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ性能对比实验
Ｔａｂ．２ＦａｓｔｅｒＣ２ｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

个数 ｍＡＰ＠０５／％ ＦＰＳ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ

０ ９５８０ ９１ ２９８

１ ９５８０ ９２ ２７０

２ ９５６０ ９３ ２６５

３ ９５３０ ８９ ２６２

　　由表２可以看出，随着 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ模块的不断
添加，参数量也随之减少。但相应，自添加一个轻量

化模型后，模型精确度也开始开始小幅度降低。综

合考虑，选择将一个 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ模块加入骨干网络，
此时模型精确度不变，参数量降低０２８Ｍ。
３５　消融实验

为验证改进模块对改进模型性能提升，实验以

ＹＯＬＯｖ８ｎ为基线模型，将不同改进模块依次加入改进模型
进行性能评估。训练使用预训练权重，训练次数２００轮。

由表３可知，基线模型加入 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ模块后，
精确度并未有太大变化，但参数量降低７％，ＦＰＳ也
有了明显提升。说明 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ模块在未影响模型
识别精度的情况下，削减了算法冗余计算量并有效

提升了运行速度；将１６０×１６０尺度预测头加入基线
模型，虽然ＦＰＳ下滑了１４，但精确度提升了２５％。
说明新预测头成功加强了模型对小目标物体关注

度；最后，在基线模型中将两个改进点依次加入得到

ＤＳＦＹＯＬＯ算法，模型精确度提升２５％，参数量下
降１０％，而ＦＰＳ未有太大下滑。由此，证明改进模
型面向航拍视角小目标检测领域的有效性。
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表３　消融实验
Ｔａｂ．３Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型
ｍＡＰ＠０５

ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９／％ ＨＩＴＵＡＶ／％
ＦＰＳ

（ＨＩＴＵＡＶ）
Ｐａｒａｍｓ

（ＨＩＴＵＡＶ）／Ｍ

基线模型 ３４８０ ９５２０ １０５ ３０１

＋ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ ３５００ ９５３０ １０９ ２７９

＋新预测头 ３７３０ ９５８０ ９１ ２９８

Ｏｕｒｓ ３７３０ ９５８０ ９２ ２７０

图７　检测效果对比

Ｆｉｇ．７Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

　　图７是算法对不同场景小目标检测效果对比。
可以看出在极端昏暗条件下，由于目标特征丢失严

重导致基线算法识别困难，即使是表现相对较好的

ＤＳＦＹＯＬＯ算法也存在大量漏检现象。而当检测对
象转变为红外图像时，两类算法稳定检测目标则无

需考虑光照因素。无论是处于红外还是可见光条件

下，ＤＳＦＹＯＬＯ算法检测稀疏小目标均能更精确识
别到目标。但当检测对象更加密集，基线算法便无

法准确识别到目标。在可见光图像稀疏小目标检测

任务中，基线算法识别出１６２个目标，ＤＳＦＹＯＬＯ算
法则检测出２０２个目标。展现出ＤＳＦＹＯＬＯ算法优
异的鲁棒性。

３６　模型剪枝对比
为验证不同剪枝比例下改进模型性能，寻找最

优剪枝比例。本实验通过对模型剪枝比例进行调

整，对比基线模型与剪枝模型性能指标，实验结果如

表４所示，剪枝后算法与基线算法通道对比如图５
所示。

由表４可知，随着对 Ｓｅｅｄ＿ｕｐ的不断加大，模
型的参数量与 ＧＦＬＯＰｓ也相应不断减少。然而，剪
枝率过高可能会导致模型性能下降，进而导致算

法准确度降低，在剪枝比例与算法准确度之间寻

找一个平衡点尤为关键。综合表 ３实验数据可
知，当 Ｓｅｅｄ＿ｕｐ为１２５时，模型能够在精确度不被
影响的情况下最大比例剪除冗余网络通道，故最

终选定 Ｓｅｅｄ＿ｕｐ为１２５作为 ＤＳＦＹＯＬＯＰ算法的
剪枝比例。

由图８可知，剪枝的通道主要集中在７～９层与
２２～２８层。并且大部分层都被剪除过一部分，说明
了剪枝方法对ＤＳＦＹＯＬＯ算法有效。

表４　模型剪枝对比实验
Ｔａｂ．４Ｍｏｄｅｌｐｒｕｎｉｎｇｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型 Ｓｅｅｄ＿ｕｐ ｍＡＰ＠０５／％ ＧＦＬＯＰｓ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ 模型大小／Ｍ

基线模型 ／ ３４８０ ８１ ３０１ ６１１

ＤＳＦＹＯＬＯ ／ ３７３０ １２０ ２７０ ５６４

ＤＳＦＹＯＬＯＰ １２５ ３７３０ ６６ １９９ ４２３

ＤＳＦＹＯＬＯＰ １２６ ３７２０ ６５ １９６ ４１７

ＤＳＦＹＯＬＯＰ １２７ ３７１０ ６５ １９０ ４０１

ＤＳＦＹＯＬＯＰ １２９ ３７００ ６４ １８１ ３８８

ＤＳＦＹＯＬＯＰ １３５ ３０１０ ４１ １０３ ２３５
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图８　剪枝通道对比图

Ｆｉｇ．８Ｐｒｕｎｉｎｇｃｈａｎｎｅｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｃｈａｒｔ

３７　不同模型对比实验
为进一步验证 ＤＳＦＹＯＬＯＰ算法的有效性，本

实验于ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９数据集上将ＤＳＦＹＯＬＯＰ算法
与各主流检测算法相比较。比较算法包括一阶段算

法与二阶段算法，比较结果如表５所示。

表５　不同算法对比实验
Ｔａｂ．５Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型 ｍＡＰ＠０５／％ ＧＦＬＯＰｓ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ

ＹＯＬＯｖ３ｔｉｎｙ １６６０ １２９ ８６９

ＹＯＬＯｖ５ｎ ２４９０ ４２ １７７

ＹＯＬＯｖ５ｓ ３４３０ １５９ ７０４

ＹＯＬＯｖ７ｔｉｎｙ ３４３０ １３１ ６０３

ＹＯＬＯｖ８ｎ ３４８０ ８１ ３０１

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１８］ ３１００ １１８８ ４１２

ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ［１８］ ３１１０ １４６６ ６９０

ＦＳＡＦ［１９］ ３６５０ ／ ／

ＤＳＦＹＯＬＯＰ ３７３０ ６６ １９９

表５比较结果可以看出，ＤＳＦＹＯＬＯＰ算法

在保证轻量化的情况下，算法检测精度相比主流

算法达到最高。一阶段算法中，ＹＯＬＯｖ５ｎ实现了

模型轻量化，但丢失了一大部分检测精度。

ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７ｔｉｎｙ相较 ＹＯＬＯｖ５ｎ检测精度

有了大的提升，但相较 ＤＳＦＹＯＬＯＰ算法仍有较

大差距，模型轻量化方面也相差甚远，综合性能

较差。二阶段算法中，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ与 Ｃａｓｃａｄｅ

ＲＣＮＮ骨干网络提取特征图分辨率小，在小目标

检测中表现偏差，而 ＦＳＡＦ虽然达到了３６５％的

精度，但仍低于 ＤＳＦＹＯＬＯＰ算法 ０８％，并且

二阶段算法计算量普遍偏大，在无人机边缘计算

平台上并不适用。因此，ＤＳＦＹＯＬＯＰ算法在提

升检测精度时还考虑到了资源消耗，在无人机平

台具有更大优势。

３８　可视化结果与分析

为展示模型语义感知方面优劣，对不同尺度热

力图像进行比较，如图９所示。从不同尺度热力图

对比可知，剪枝后改进模型划分物体边界更加清晰，

提取特征更为准确。对于大、中型目标，剪枝后改进

模型与基线模型差距较小，只是改进模型对物体边

界轮廓划分更为精确。但对于小型目标，改进热力

图分布特征更加一致、稳定，能够更好拟合小尺度目

标的分布空间，进一步验证了剪枝后改进算法对小

型目标检测的显著优势。
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图９　不同尺度热力图对比图

Ｆｉｇ．９Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｈｅａｔｍａｐｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｓ

４　结　语
为解决无人机航拍检测过程中算法复杂度大，

小目标检测难的问题。本文基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ提出
一种同时兼顾精确度以及轻量化的检测算法 ＤＳＦ
ＹＯＬＯＰ算法。并在 ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９数据集与 ＨＩＴ
ＵＡＶ数据集上进行２００轮次训练。首先，在基线模
型加入轻量化模块 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ模块，使算法既不被
影响检测精度，又能减少参数量与提升 ＦＰＳ；然后，
针对模型检测小目标难的问题，为模型加入新预测

头并重构通道，加大小目标感知度及关注度；最后，

利用依赖图剪枝删除冗余通道，进一步解决模型计

算成本问题。实验结果表明，ＤＳＦＹＯＬＯＰ算法在
极大降低算法复杂度的同时于可见光与红外数据集

上检测精度分别提升２５％与０６％，于无人机航
拍检测过程中显著改善了模型性能，能为无人机领

域的实际应用提供参考。
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