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摘 要:无人机航拍是目前主流的物体检测技术之一,该任务中面临目标物体小、尺度变化大、复杂背景干扰等问题。
如何在有限的计算资源下提升检测精度是一个重要的挑战。针对以上问题,提出了一种轻量级无人机航拍目标检测

方法。首先设计了一种层次依赖感知剪枝算法减少模型的冗余计算。此外,将检测头分辨率提升至160×160以增强

小目标检测能力,利用GhostConv替换网络的标准卷积块以减少计算冗余,并引入紧凑型架构StarNet重新设计Neck
网络中的C3模块以减少特征融合过程的复杂度,增强特征表达能力。最后在Backbone层引入注意力机制来提高模

型的特征提取能力。实验结果表明:在 VisDrone2019数据集中,模型的 mAP_0.5提升了1.8%。同时相比于原模

型,参数量下降了50.4%,计算量降低了35.44%。综上所述,模型满足无人机平台在小目标检测任务中对精度和轻

量化的需求。
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Abstract:
 

UAV
 

aerial
 

photography
 

is
 

one
 

of
 

the
 

mainstream
 

object
 

detection
 

technologies,
 

and
 

this
 

task
 

faces
 

problems
 

such
 

as
 

small
 

target
 

objects,
 

large
 

scale
 

changes,
 

and
 

complex
 

background
 

interference.
 

How
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

with
 

limited
 

computing
 

resources
 

is
 

an
 

important
 

challenge.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

above
 

problems,
 

a
 

lightweight
 

UAV
 

aerial
 

target
 

detection
 

method
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

hierarchical
 

dependence-aware
 

pruning
 

algorithm
 

was
 

designed
 

to
 

reduce
 

the
 

redundancy
 

of
 

the
 

model.
 

In
 

addition,
 

the
 

resolution
 

of
 

the
 

detection
 

head
 

is
 

increased
 

to
 

160×160
 

to
 

enhance
 

the
 

detection
 

ability
 

of
 

small
 

targets,
 

the
 

standard
 

convolution
 

blocks
 

of
 

the
 

network
 

are
 

replaced
 

by
 

GhostConv
 

to
 

reduce
 

the
 

computational
 

redundancy,
 

and
 

the
 

C3
 

module
 

in
 

the
 

Neck
 

network
 

is
 

redesigned
 

by
 

introducing
 

the
 

compact
 

architecture
 

StarNet
 

to
 

reduce
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

feature
 

fusion
 

process
 

and
 

enhance
 

the
 

feature
 

expression
 

ability.
 

Finally,
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

backbone
 

layer
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

in
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset,
 

the
 

mAP
_0.5

 

of
 

the
 

model
 

is
 

increased
 

by
 

1.8%.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

is
 

reduced
 

by
 

50.4%,
 

and
 

the
 

amount
 

of
 

computation
 

is
 

reduced
 

by
 

35.44%.
 

In
 

summary,
 

the
 

model
 

satisfies
 

the
 

requirements
 

of
 

the
 

UAV
 

platform
 

for
 

accuracy
 

and
 

lightweight
 

in
 

small
 

target
 

detection
 

tasks.
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0 引  言

  航拍目标识别算法作为计算机与无人机技术结合的前

沿研究方向,相较于传统检测手段,航拍识别算法具备高空

广域视角、高分辨率及灵活机动性等优势[1],其消除了地面

监测任务中的视觉盲区,加强了大区域的信息监测分析能
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力。这些技术在灾害救援[2]任务中可以迅速构建受灾区域

全局态势,精确定位幸存人员与可利用资源;在交通监控领

域[3]能够实时掌握路网流量分布与异常事件,为交通调度

提供数据支撑;在城市管理方面[4],能够有效监测环境变化

并评估城市扩张趋势。该技术为现代智能任务决策系统提

供了重要支持。
计算机算力提升与模型的不断优化,航拍目标识别算

法在检测精度与泛化能力方面取得了显著进步,常见的目

标检测方法有SSD[5]和 YOLO系列[6-8]的单阶段算法和

Fast
 

R-CNN[9]的双阶段算法。为强化模型对小目标的捕

捉能力与检测精度往往需要以模型复杂度与增加计算需求

为代价。无人机平台受限于算力与载重等因素,无法搭载

高性能的大模型设备,而许多航拍任务要求低延迟响应,例
如在应急救援任务中,将数据传输地面并处理会造成信号

延迟;在动态目标追踪任务中,处理延迟会直接导致目标损

失;在安防监控应用中,实时预警能力是系统核心价值所

在。因此将模型轻量化部署于无人机端,实现“端侧智能”,
不仅大大缩短了检测响应,还能显著降低通信负担,提升任

务的实时性,为各类实时性任务提供关键技术保障[10]。
随着对无人机端实时目标识别需求的提升,轻量化算

法成为研究热点,许多学者提出了专为资源受限设备设计

的轻量级神经网络结构:Howard等[11]提出了一种基于深

度可分离卷积的轻量级网络 MobileNets,通过引入两个全

局超 参 数 实 现 了 延 迟 与 精 度 的 灵 活 权 衡,该 模 型 在

ImageNet分类及目标检测、细粒度分类等多个视觉任务中

都展现出了良好性能。Tan等[12]系统研究了模型的深度、
宽度和分辨率的协同缩放,提出了一种统一缩放三者的新

方法,并通过复合系数实现高效模型扩展。实验表明,该方

法在扩展 MobileNet和ResNet时能显著提升性能。星操

作可在不增加网络宽度的情况下,将输入映射到高维非线

性特征空间,类似于核技巧。基于此,Ma等[13]设计了高效

且结构紧凑的StarNet模型,在保持低延迟的同时取得了

优异性能,展现了星操作在轻量化网络设计中的巨大应用

前景。为了更好的剔除模型中的冗余参数,越来越多的研

究 人 员 开 始 研 究 模 型 剪 枝 方 法。Zheng 等[14] 针 对

Transformer进行特征提取时复杂度高的问题,通过引入

无参数的轻量级剪枝方法,对输入图像进行自适应采样,过
滤掉不重要的单元,有效的减少了不相关的输入。许多研

究人 员 在 进 行 模 型 剪 枝 时 发 现,由 于 残 差 连 接 使 得

Hessian矩阵得特征值分布更加均匀,很难区分出哪些参

数对模型性能影响小得冗余参数。针对于残差连接应该如

何修剪的问题,Luo等[15]提出通过基于 KL发散的标准剪

枝残差连接内部和外部的通道从而优化网络结构。结构化

剪枝方面,已有多种方法被提出以加速神经网络的推理速

度。然而,大多数现有的方法依赖于架构特定的手工设计

分组方案,无法很好地推广到不同的网络架构。针对此问

题,Fang等[16]提出了一种通用的方法,以显式建模层之间

的依赖关系,并对耦合参数进行全面分组以进行有效的

剪枝。
虽然模型的轻量化方法对于其复杂度等有所改善,但

由于参数量及计算量的大幅减少,精度也会随之降低,因此

要在压缩后的模型基础上进行优化与微调。吴旭红等[17]

在YOLOv7的基础上增加了一个极小目标检测层,以适应

不同尺度下的物体目标,降低了小目标的漏检率,也同时增

加了模型的参数量。Li等[18]修剪了Backbone和 Neck部

分后,设计了一款轻量级的C3模块并且融入了注意力机

制从而提高模型的特征提取能力,但修剪和注意力机制的

结合可能导致模型对训练数据的依赖性增强导致其泛化能

力受限。Tang等[19]对YOLOv5进行通道剪枝后采用蒸馏

学习的操作来回调精度,在大幅减少计算量的同时使平均

准确率提升了4.6%,但仅依赖BN层γ值可能忽略通道间

的高阶相关性,使得模型忽略掉与其他通道协同作用时对

特征至关重要的通道。程期浩等[20]通过引入SConv、C2f-
LSK、P2检测头对YOLOv8协同改进提升精度与鲁棒性,
但受计算量、数据集覆盖及底层技术缺失影响,在实时性、
泛化性等方面仍需优化。严嘉旭等[21]通过 MobileSAM 骨

干、LSCD检测头、NWD损失的协同设计,在轻量化、小目

标检测精度、泛化性上远超YOLOv8s,但存在极端算力适

配差、模块灵活性低等问题,需后续从动态参数适配、模块

解耦 方 向 进 一 步 优 化。张 亚 军 等[22]通 过 C2f-DWR、

FHSFPN及ShapeIoU 对 YOLOv8s进行改进,实现无人

机航拍路面损伤检测的轻量化与准确性平衡,有效改善漏

检误检问题,但在算力受限场景的进一步压缩及极端损伤

检测上仍有提升空间。贾玮迪等[23]通过dwCSP_n、SPDC
等模块替换兼顾轻量化与检测精度,但未结合剪枝、量化等

技术,未针对边缘设备进行部署适配。
结合上述思想,以YOLOv5s为基准网络框架,提出了

一种基于轻量化无人机航拍目标检测模型,主要贡献如下:

1)将轻量级StarNet网络引入到YOLOv5的
 

Neck网

络中,替换小目标检测头,在压缩模型的同时保证其检测精

度与速度。

2)对于全局网络采用Ghost卷积替换标准卷积,并且

引入GAM注意力机制,提高模型的特征表达能力。

3)采用层次依赖感知剪枝,自动剪除于模型影响较低

的神经元,从而提升模型的推理速度。

1 方  法

1.1 YOLOv5模型

  YOLOv5延续经典的单阶段检测器设计范式。目前

共有5种版本,分别是YOLOv5n、YOLOv5s、YOLOv5m、

YOLOv5l、YOLOv5x。每个版本的深度和宽度各不相同,
由n到x依次增加,检测精度也是同理。YOLOv5由输入

端(Input)、骨干网络(Backbone)、特征金字塔网络(Neck)
和检测头(Head)三部分组成,结构示意图如图1所示。
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图1 YOLOv5s结构框架

Fig.1 YOLOv5s
 

structural
 

framework

1.2 C3_Star与多尺度检测改进

  由于无人机等边缘设备的算力普遍较低,较为复杂的

模型难以部署,所以首先考虑引入轻量级架构StarNet模

型的特征融合部分来减轻模型的参数量及计算量。其次

为了弥补轻量化网络造成的精度下降问题及针对于无人

机航拍目标较小的特点,本文在原来模型的基础上移除了

较大物体的检测头替换为更加适用于小目标的检测头,从
而提升模型的精准度与鲁棒性。

高维空间可以抓捕数据之间的细微差距,提供了更加

丰富的信息和表达能力。传统的深度学习通过增加网络

的宽度和深度来实现高维映射,这显著增加了计算量和复

杂度。Ma等[13]研究的StarNet采用了星操作(逐元素相

乘)来融合不同子空间特征。星操作能够在不增加网络宽

度的情况下实现特征的高维映射,能够更有效地建模特征

之间 地 交 互 关 系,而 不 仅 仅 是 简 单 地 将 其 相 加。将

StarNet引入到模型中与C3模块结合设计出一种新型的

轻量化C3(C3star)模块。StarNet模块结构如图2所示,
数据流向为:输入→归一化处理→深度可分离卷积→分叉

两路FC→融合→FC→输出。

图2 StarNet模块

Fig.2 StarNet
 

module

本文 将 YOLOv5中 C3模 块 的 Bottleneck替 换 为

StarNet模块,保留了原先的模型架构,只处理内部单元。
并将其命名为C3star,其结构图如图3所示。

1.3 Ghostconv
  Ghostconv[24]是GhostNet的核心模块,相对于传统卷
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图3 C3与C3star对比图

Fig.3 C3
 

vs.
 

C3star

积直接通过密集的卷积核生成所有特征图,Ghostconv并

不全部依赖普通卷积,而是将卷积操作分为两步进行。首

先使用1×1的卷积聚合通道间的信息特征,然后采用“廉
  

价操作”对固有特征图处理生成新的特征图,最后将这两

组特 征 图 进 行 通 道 拼 接 得 到 最 终 结 果。标 准 卷 积 与

Ghostconv卷积的对比图如图4、5所示。

图4 标准卷积

Fig.4 Standard
 

convolution

图5 Ghostconv
Fig.5 Ghostconv

  为了进一步减少模型的复杂度,本文采用Ghostconv
替换原先的标准卷积块。假设该层的输入经过n 个k×k
大小的卷积得到输出Y=Rh'×w'×n,经过Ghostconv生成m
个固有特征图,每个特征图经过廉价操作可以生成t-1个

新的特征图,故可以得一下等式:

mt=n (1)
其中,h'为输出后的特征图高度,w'为输出后的特征

图宽度,廉价操作的卷积核大小为d×d。标准卷积与

Ghostconv的加速比如式(2)所示。

Rate=
cnk2

cnk2+m(t-1)d2 =
tk2

k2+
t-1
c d2

≈t (2)

当输入通道c足够大时,t-1
c d2 可忽略,标准卷积计

算量是Ghostconv的t倍。标准卷积与Ghostconv的参数

比如式(3)所示。

paramratio=
cnk2+n

cmk2+m+m(t-1)d2+m(t-1)
=

t(ck2+1)
ck2+(t-1)d2+t

(3)

由于模型Backbone开始部分的卷积块作用是提取图

像特征,Head检测头部分的卷积块作用是输出分类特征,
所以不对其进行修改。

1.4 GAM注意力机制

  GAM[25]是一种结合了通道注意力和空间注意力的双

重注意力机制,针对CNN特征图进行自适应特征增强,如
图6所示。GAM在三个维度上并行捕捉重要特征,旨在

保留信息以放大全局跨维度的交互作用,旨在解决单一维

度注意力机制的局限性,通过全面考虑特征图的通道关系

和空间分布,有效提升模型性能。

GAM采用顺序级联的方式对特征图处理,给定输入特

征图Xshape ∈RB×C×H×W,GAM注意力机制计算过程如下:
通道注意力计算:

Mchannel =σ(W2·δ(W1·Xshape)) (4)
空间注意力计算:

Mspatial =σ(B2(C2(δ(B1(C1(X')))))) (5)
级联计算:

Y = (XMchannel)Mspatial (6)
其中,δ表示ReLU激活函数,σ表示sigmoid激活函

数,Bn 表示BN层,Cn 表示卷积层。
通道注意子模块使用三维排列来在三个维度上保留
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图6 GAM注意力机制

Fig.6 GAM
 

attention
 

mechanisms

信息。然后,它用一个两层的 MLP(多层感知器)放大跨维

通道,从而提高模型的特征表达能力。空间注意力子模块

中,为了关注空间信息,使用两个卷积层进行空间信息融

合,充分学习空间特征。
将GAM

 

注意力模块 加 入 到 Bankbone部 分 末 端,

SPFF模块前。GAM全局注意力模块的引入可以在不给

模型添加更多参数的情况下提取到更多有用的特征,从而

提升模型检测的准确率。

1.5 层次依赖感知剪枝

  通道剪枝作为结构化剪枝的一种重要方法,通过移除

贡献较小的卷积通道,能够直接减少模型计算量和存储需

  

求。与非结构化剪枝不同,通道剪枝不依赖特殊的硬件

支持,移除整个通道后可立即获得计算加速效果。在目

标检测任务中,通道剪枝面临一个关键挑战:如何准确评

估不同通道对检测性能的贡献。传统方法通常采用单一

指标(例权重L1范数)进行评估,这种方式难以全面反映

通道的真实功能重要性。本节提出的通道重要性评估方

法,结合了参数静态特性和动态激活行为,更加精准地识

别模型中的关键结构。如图7所示,本方法的整体流程

包括4个主要阶段:模型分析与依赖图构建、通道重要性

评估、基于层级依赖的通道剪枝策略以及模型重构与

微调。

图7 剪枝流程图

Fig.7 Pruning
 

flowchart
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  目标检测网络具有复杂的层级结构,盲目剪枝可能导

致结构不匹配和信息流中断。为了精确捕捉这些复杂关

系,首先对网络进行拓扑遍历,记录每一层的基本信息,包
括层类型、输入输出通道数、卷积核大小等参数。然后分

析模型的前向传播逻辑,建立层间的连接关系,构建网络

依赖图G=(V,E),协调相互关联层的剪枝过程。其中V
表示网络中的各层节点,E 表示层间的依赖边。

G = (V,E),whereV = {v1,v2,…,vn} (7)
其中,E={vi,vj }􀰙层vi 的输出层是vj 的输出。
在构建依赖图的过程中,还需要识别网络中的关键节

点,这些节点在剪枝过程中需要特殊处理。小目标识别任

务中对检测头大量剪枝会大幅影响模型的检测效果,需谨

慎处理。在识别特殊模块结构方法中分离出了模型的特征

提取、特征融合与检测头部分。在先前的处理中并未对骨

干网络做较多的轻量化处理,造成了较多的冗余参数,故在

此对模型进行分布剪枝,主要是针对于特征提取部分。在

得到依赖图后收集模型的信息进行综合评估。其中静态特

性由L1、L2范数共同反应,动态激活行为由激活值反应。

L1范数反映了卷积对输入特征的敏感程度,公式

如下:

‖ω‖1=∑
i

|ωi| (8)

绝对值的大小指通道权重的绝对值总和,代表该通道

对输入的总体响应强度,较大的L1范数意味着该通道在

总体上对输入信号有更强的反应幅度。

L2范数反映了通道权重的能量分布,公式如下:

‖ω‖2= ∑
i
ω2 (9)

能量分布高的通道往往对特定模式有较强的选择性

效应,对于异常值更加敏感,能够有效区分关键特征和背

景噪声。
为了捕捉模型在实际数据上的动态行为,本文设计了

一种高效的激活值采集策略。该策略通过注册前向传播

钩子函数,在模型推理过程中自动收集通道激活统计信

息。前向钩子是神经网络训练和优化中的一种非侵入式

监测技术,允许在不修改模型结构的情况下,获取并分析

特定层的中间特征表示。对于卷积层 Mk 的输出特征Ok,
通道c的激活强度Ac 计算如下:

Ac =
1
N∑

N

n=1

( 1
H ×W∑

H

h=1
∑
W

w=1
|Ok,n,c,h,w|) (10)

其中,N 为收集的数据批次总数,|·|表示绝对值运

算,Ok,n,c,h,w 表示在第n个样本的特征图在通道c和空间

位置(h,w)处的激活值。
经过多个样本的统计,计算每个通道的平均激活强

度,激活值统计反应了通道在实际数据上的活跃程度。公

式如下:

Activation=
1
N∑

N

i=1
ai (11)

活跃程度指处理实际数据时的平均激活强度,反映了

该通道在特定数据集上的实际利用率,高活跃度表明该通

道频繁被激活且输出信号强度大。
将得到的评估结果归一化并利用加权融合策略整合

为统一的重要性分数:

Icb(i)=α×IL1(i)+β×IL2(i)+γ×Iact(i) (12)
其中,a、β、γ 是各维度的权重系数,基于权重范数提

供了稳定的静态结构信息,应占据主导地位;L1与L2范

数具有互补性,应给予相同的权重;激活值统计提供了任

务相关的动态信息,作为重要补充,所以设置为a =β=
0.4,γ=0.2。

为提高激活值的效率,本研究探索了数据采样策略对

评估结果的影响。实验表明,使用有限次的样本进行激活

值统计已经能够获得稳定的重要性评估结果。图8展示

了不同批次数量对通道重要性排序稳定性的影响。

图8 各批次数量对通道重要性排序稳定性的影响

Fig.8 Effect
 

of
 

the
 

number
 

of
 

batches
 

on
 

the
 

stability
 

of
 

channel
 

importance
 

sequencing

可以看出,在22个批次后,通道重要性的排序已经趋

于稳定,继续增加批次数量带来的变化很小。这种稳定性

可以用Spearman相关系数量化:

ρ=1=
6∑

n

i=1
d2

i

n(n2-1)
(13)

其中,di 是第i个通道在两种评估方法下的排名的差

异,n是通道总数。
在层次依赖感知剪枝策略中,对于模型的剪枝率进行

了自适应的阈值计算:

T(layer)=
P10(Ilayer),layer∈detectlayer
Pr×100(Ilayer),其他 (14)

其中,PQ(I)表示重要性分数I 的第Q 百分数,r为

全局剪枝率。
为了防止过度剪枝,该方法采用了安全保护机制,保

证每层至少保留30%。

Ckeep = {i|I(i)>T(layer)} (15)

|Ckeep|=MAX(|Ckeep|,[0.3×Cout]) (16)
其中,I(i)是 索 引 为i 的 通 道 的 重 要 性 分 数,
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T(layer)表示当前层的剪枝阈值,Cout 是输出通道数。基

于确定的保留通道索引,对模型的每一层进行剪枝。剪枝

完成后对其进行一定程度的微调以恢复性能。

2 实  验

2.1 实验环境

  本文使用的实验环境如表1所示。

表1 实验环境

Table
 

1 Experimental
 

environment

参数 配置

操作系统 Windows
 

11
CPU Intel(R)

 

i9-13900H
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4060
 

Laptop
编程语言 Python

深度学习框架 Pytorch
CUDA版本 CUDA

 

Version
 

12.7

2.2 实验数据

  本文选取了开源的 VisDrone2019数据集[26],该数据

集是面向无人机视角下的视觉目标检测、跟踪和动作识别

任务的多任务数据集。它由天津大学研究团队于2019年

发布,旨在为无人机视频监控和其他与无人机视觉相关的

研究提供数据支持。其中包括训练集6
 

471张、测试集548
张、验证集1

 

610张。VisDrone2019
 

数据集主要用于支持

目标检测、目标跟踪、目标行为识别等多种视觉任务,尤其

是在户外复杂环境中的应用。推动了目标识别技术在该

领域的应用和发展。

2.3 评估指标

  本文选用的主要评估指标为 mAP、模型大小、参数量

及计算量。其中 mAP又称“均值平均精度”是结合精确率

(Precision)和召回率(Recall)的综合评估指标,AP是PR
曲线下的面积,用于衡量模型在不同召回率下的平均精

度,在得到该值后,取所有类别的 AP平均值,即可以衡量

模型在多类别任务中的整体性能。公式如下:

P =
TP

TP+FP
(17)

R =
TP

TP+FN
(18)

AP =∫
1

0
prdr (19)

mAP =
∑

K

i=1
APi

K
(20)

其中,TP 表示正确预测的正样本数;FP 表示错误预

测的正样本数;FN 表示错误预测的负样本数;Pr 表示该

类的PR曲线;K 表示类别。

2.4 实验分析

  1)
 

消融实验

为了验证本文方法对模型的有效性,在YOLOv5-7.0
的基础上进行修改,将各改进与原模型逐步融合。消融实

验如表2所示。C-D表示在特征融合(Neck)层融入轻量

级模块C3star并添加检测头(detect),B-G表示在特征提

取(Backbone)层加入全局注意力机制GAM,A-G表示修

改整个模型除特征提取层的开始部分和检测头外的其他

卷积层为Ghost卷积,HRP表示层次依赖感知剪枝方法。
改进1~4是各修改方法的代称。

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiments
名称 C-D B-G A-G HRP Volume/MB Params GFLOPS mAP_0.5/%
baseline - - - - 13.7 7.04 15.8 32.9
改进1 √ - - - 10.1 4.97 14.6 34.6
改进2 √ √ - - 10.23 5.03 14.6 35.1
改进3 √ √ √ - 8.40 4.05 12.2 34.7
改进4 √ √ √ √ 7.34 3.49 10.2 34.7

  从表2可以看出,相较于基准模型,改进1在经过轻量

化设计与添加小目标检测头后,模型的参数量降低了

29%,计算量降低了7.5%,同时 mAP_0.5上升了1.7%。
改进2在改进1的基础上添加了全局注意力机制,参数量

和计算量几乎不变,mAP_0.5提高了0.5%。为了进一步

减少模型的复杂度的同时保证模型的精度,改进3在改进

2的基础上添加了Ghost卷积,其参数量降低了19%,计算

量降低了16.4%,mAP_0.5少量减少。改进4在前者的

基础上对模型进行剪枝,剔除其中的冗余参数,在 mAP_

0.5不变的情况下,显著降低模型的复杂度。最终与Base
模型对比,参数量降低了50.4%,计算量降低了35.4%,

mAP_0.5提升了1.8%。

2)
 

对比试验

为了进一步验证模型的效果,本文选取了不同的目标

识别模型在VisDrone数据集上进行训练验证。通过表3
可知,本文提出的方法在保证了大幅度减少模型参数量和

计算量的同时,相对于原模型来讲精确度和召回率得到了

提升。与YOLOv5s、TPH-YOLOv5和YOLO-ERF相比、
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本文提出的 方 法 在 精 度 上 分 别 提 升 了1.8%、1.3%和

1.1%;参数量分别减少了3.55、1.92和2.41
 

M;计算量分

别减少了5.6、3.9和12.0。与 YOLOv7-tiny、YOLOv8s
和NDM-YOLOv8相比,虽然精度与其相比略低,但是参

数量和计算量的减少量更多,更易在无人机平台部署。在

FPS对比中本文的方法占据优势,由于在无人机航拍任务

中需要满足实时性,平台对于模型的大小和计算量有着较

高要求,根据帕累托最优理论,本文提出的方法有效的平

衡了无人机航拍任务中的准确性与实时性,最适用于无人

机航拍任务。对于SSD和Faster
 

R-CNN两大主流目标识

别算法,本文改进后的模型不论是在轻量化角度还是在准

确率角度对于无人机航拍小目标的任务都占有大幅优势。

表3 对比试验

Table
 

3 Comparative
 

experiments
模型 P/% R/% mAP_0.5/% Params/M GFLOPS FPS

YOLOv5s 44.7 33.1 32.9 7.04 15.8 152
YOLOv7-tiny 43.2 39 34.6 6.2 13.5 176

SSD 21.2 35.3 24.1 60.39 23.0 93
Faster

 

R-CNN 33.5 36.4 30.8 38.6 39.7 34
YOLOv8s 49.4 38.6 39.5 11.1 28.5 160

NDM-YOLOv8[20] 49.6 39.4 39.7 7.74 16.4 185
TPH-YOLOv5[27] 44.9 34.7 33.4 5.41 14.1 160
YOLO-ERF[28] 44.7 35.1 33.6 5.9 12.5 105

Ours 44.9 35.4 34.7 3.49 10.2 190

  3)
 

算法可视化分析

为了更加直观的评估本文提出的改进算法的检测结

果,在VisDrone2019数据集中抽取了4张测试集数据进行

可视化分析,结果如图9所示。由4张数据图可清楚的看

出在不同场景下,本文提出的方法对于无人机航拍小目标

识别有着更加准确的识别效果及更低的漏检率与误检率。
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图9 结果对比,左侧为baseline,右侧为改进后检测结果

Fig.9 The
 

results
 

are
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

on
 

the
 

left
 

and
 

the
 

improved
 

detection
 

results
 

on
 

the
 

right

3 结  论

  针对航拍目标物体小,边缘设备部署困难等问题,本
文提出了一种基于YOLOv5s轻量级的无人机航拍模型。
利用Ghostconv及紧凑型网络StarNet大幅减少了模型的

计算参数。基于层次依赖感知的剪枝算法有效抑制模型

的冗余计算。修改模型的检测头以增强小目标的特征信

息。针对当前目标识别算法对在小目标检测任务中因背

景、密集目标导致的漏检和误检问题,引入GAM注意力机

制,利用通道与空间的全局注意力机制增强模型对于小目

标的识别能力,显著增强了模型表现。
通过在 VisDrone数据集中的表现可知,本文提出的

算法 实 现 了 参 数 量 减 少 50.4% 的 同 时 mAP 提 升 了

1.8%,对于资源有限的设备有着非常好的适应性。对于

密集目标也有着较好的检测效果,具备一定的实用性。为

无人机航拍场景提供了理论创新性及工程实用性的方案。
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