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基于YOLOv5的轻量化无人机航拍小目标检测算法
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摘要: 针对无人机航拍视角下图像目标特征尺寸小且存在背景复杂、分布密集的问题，提出了一种基于YOLOv5的
轻量化无人机航拍小目标检测改进算法GA-YOLO。该算法改进了Mosaic数据增强方法和网络整体结构，并增加了

微小物体检测头，同时设计了轻量化的全局注意力模块和并行结构的空间通道注意力机制模块，提高了网络的全局

特征提取能力和训练过程中卷积通道之间的竞争和合作关系。以4.0版本的YOLOv5s为基准，在公开无人机航拍数

据集VisDrone2019-DET上实验，结果表明，改进后的模型相较于原模型，参数量下降了48%，计算量下降了26%，

而mAP@0.5提高了4.9个百分点，mAP@0.5:0.95提高了3.3个百分点，有效地提高了无人机空中视角下对密集型小目

标的检测能力。
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Abstract: A lightweight unmanned aerial vehicle (UAV) aerial photography small target detection algorithm GA-
YOLO based on YOLOv5 is proposed to address the problem of small target feature size, complex background,

and dense distribution in images from the perspective of UAV aerial photography. This algorithm improves the

Mosaic data augmentation method and overall network structure, and adds a small object detection head. At the

same time, a lightweight global attention module and a parallel spatial channel attention mechanism module are

designed to enhance the network's global feature extraction ability and the competition and cooperation between

convolutional channels during the training process. Based on the 4.0 version of YOLOv5s, experiments were

conducted on the publicly available drone aerial photography dataset VisDrone2019-DET. The results showed that

the improved model reduced the number of parameters by 48% and the computational complexity by 26%

compared to the original model, and mAP@0.5 improved by 4.9 percentage points, mAP@0.5 0.95 increased by

3.3 percentage points, effectively enhancing the detection capability of unmanned aerial vehicles for dense small

targets from an aerial perspective.
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近年来，基于深度学习的目标检测技术在图像

识别、定位和追踪方面取得了非常大的进步，涌现出

许多优秀的算法，这使得无人机可以与目标检测技

术结合在一起，在军事、民用领域发挥出重要作
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用[1-2]。然而，与自然场景图像不同的是，无人机视角

下的图像数据是非常复杂的，由于无人机飞行的高

度较高、拍摄采集图像时为俯视角度且飞行的过程

中会造成高度和拍摄角度的变化，导致其提取的图

像数据中的目标物体尺寸过小，同一物体的尺寸变

化剧烈，不容易被正确检测，因此设计一种适用于无

人机视角的小目标检测模型以满足实际应用的需

求，是一项具有重要意义和挑战性的研究课题。

当前，基于深度学习的无人机航拍图像目标检

测已成为研究热点，主流的目标检测算法根据是否

生成候选区域可分为“一阶段”和“两阶段”两类，其

中“一阶段”代表算法主要有SSD系列[2-4]、YOLO系
列[5-8]、Retina-Net[9]等，这类算法不需要事先生成候选

区域，而是直接采用原始特征来对目标进行类别和

位置检测，因此检测速度非常快，但难以保证较高的

检测精度；“二阶段”代表算法主要有Fast-RCNN[10]、

Faster-RCNN[11]、SPP-Net[12]等，这类算法的基本原理

是先进行候选区域生成，再通过卷积网络进行分类

和定位回归预测，这种处理方式检测精度较高，但是

速度稍慢。为了将目标检测技术以性能最大化的方

式应用在无人机航拍图像处理任务中，国内外众多

学者提出了多种优秀的算法。例如，LI P等[13]提出了

一种基于MobileNet轻量化网络和YOLOv3目标检测

算法的组合网络，该方法通过引入一种通道注意力

机制，实现了对多尺度遥感目标检测精度的提升，但

在检测速度上并不占优势。T LI等[14]在YOLOv4的基

础之上引入一种超轻量子空间注意力机制，用于为

特征图的每个子空间导出不同的注意力特征图，从

而增强了网络的多尺度特征表示能力，改善了由于

遮挡而导致的漏检目标的情况，但该方法计算量过

大且训练成本较高。WANG M等[15]提出了一种基于

上下文场景的注意力融合网络，通过对原始目标特

征和场景上下文信息的交互，实现了精度和速度上

的双重提升，但是该方法并没有优化遮挡性目标的

检测准确性问题。

综上，对于无人机航拍目标检测的高复杂性以

及目前已有研究还存在的一些急需解决的问题，本

文从多个处理角度入手，设计了一种基于YOLOv5
的轻量化无人机航拍小目标检测算法，主要贡献为

(1) 针对无人机采集的图像数据中目标尺寸较

小且排列密集的特点，本文对Mosaic数据增强方法

进行改进，改善了其对于小目标的数据增强恶化情

况，使输入网络中的目标有效特征变多。

(2) 为使网络在降低模型复杂度同时保持较高

的检测精度，本文使用轻量化网络ShffleNet中部分

模块重构YOLOv5的骨干网络和特征融合网络，并

在原有的检测尺度基础上增加一个微小物体检测头。

(3) 为提升不同特征通道之间的竞争合作关系

和对局部特征的关注程度，通过对CBAM注意力机

制进行改进，设计了一种并行结构的注意力模块。

(4) 为提高网络的全局信息提取能力，借鉴

ViT网络中的Transformer结构和ShuffleNet中的“混

洗”机制的特点，设计了一种轻量化的全局注意力模

块(ShuffleViT)，通过将该模块嵌入到骨干网络中，有

效提高了网络的全局信息提取能力。

 1     本文方法

GA-YOLO(Global attention YOLO)算法的主要

思想有两个方面，一是通过改进Mosaic数据增强算

法提高网络的输入有效特征，二是通过轻量化处理

和加入改进注意力模块使网络在保持较高推理速度

的同时提高对小目标的检测能力。其网络结构框架

如图1所示。其中，输入端使用本文改进的Mosaic数
据增强算法进行数据预处理；主干网络部分使用嵌

入全局注意力模块(ShuffleViT) 的Shu-ffleNet网络组

成；检测头部分扩展了尺度，增加一个微小物体检测

头，并嵌入本文提出的并行注意力模块。

 1.1     Mosaic数据增强改进

1/16

Mosaic数据增强方法的原理是将4张缩放到固

定尺寸的图像进行翻转、色域调整等变换后，以掩码

图层上的随机点为中心将4张图像进行拼接，再将其

缩放为指定的输入特征尺寸大小，最终输入到神经

网络中进行学习。这种方法能够增加数据的多样性、

丰富图像的背景，并增加小目标的数量、提高神经网

络检测小目标的能力。但在处理航拍图像这种原始

图像尺寸较大且目标特征尺寸较小的数据时，

Mosaic可能会恶化小目标的数据增强效果。如图2
所示，假设网络输入特征尺寸为640×640，对于尺寸为

1 280×1 280的原始图像数据进行等比例缩放并使用

Mosaic处理后，图像尺寸将缩小为原尺寸的 ，这

会导致图像数据中小目标的特征信息大量减小，甚

至可能会丢失有效特征。因此，在处理原始图像尺寸

较大的数据集时，有必要对输入特征尺寸缩放比例

和数据增强方法进行优化，以避免小目标特征信息

的过度丢失。

针对以上Mosaic存在的问题，本文提出一种简

单有效的优化解决方法：在Mosaic数据增强处理过
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α α程中引入一个图像尺寸放大系数 ，根据 缩放因子

调节送入Mosaic处理的图像尺寸，从而提高输入神

α

ωimg_size = [640, 640] α

α ωimg_size

h w hm wm

Th′×w′
img

Th×w

α

经网络的小目标有效特征。具体来讲， 的作用是调

节输入Mosiac的图像尺寸，并不改变输入网络训练

特征的大小。例如，以640×640标准尺寸作为输入特

征(即 )，令 =1.31，此时输入Mosaic
的图像尺寸将被调整至840×840(如图3所示)。利用

Resize操作裁剪部分子图，舍弃部分原始图像数据，

虽然减少了部分原始图像的特征输入，损失了部分

背景特征信息，但却使输入到网络中的小目标有效

特征信息增多，使得网络能够学习到更多小目标的

特征，从而提升网络的检测性能。改进后的模型称之

为 -Mosaic。定义以 表示原始输入特征大小，

、 表示原始图像的高和宽， 、 表示Mosaic中掩

码层的高和宽， 表示经过初步尺寸调整过后的

图像数据， 表示经过Mosaic处理之后的输出图像

特征。则 -Mosaic的推理过程可如式(1)~(3)所示。
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图 1    GA-YOLO整体结构

Fig.1    GA-YOLO overall structure
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图 2    Mosaic图像缩放比例

Fig.2    Mosaic image scaling
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α图 3     -Mosaic实现过程

αFig.3     -Mosaic Implementation process
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γ =
ωimg_size×α
max(h,w)

(1)

h′, w′ = h×γ, w×γ (2)

Th×w = Resizeh×w(Mosaic4
hm×wm (Th′×w′

img )) (3)

γ h′ w′

max Resizeh×w

Mosaic4
hm×wm

式中： 为对原始图像的尺寸调整系数， 、 为调整

之后的图像高宽， 为取最大值函数， 为

裁剪到指定尺寸的函数， 为Mosaic中对

4张图像数据的拼接处理。

α

α

为证明 -M o s a i c的改进有效性，本文在

V i sD r o n e 2 0 1 9 -DET目标检测数据集上，以

YOLOv5s为基线算法、640×640为输入特征尺寸、

mAP@0.5、mAP@0.5:0.95和召回率为评价指标，通

过改变 值设置了多组实验。以下选取 6组在

VisDrone2019-DET目标检测数据集上的实验结果进

行分析探究，具体数据如表1和图4所示。
 

α表 1   不同 值的影响

αTable 1   Influence of different   values

序号 α mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/%

1 1 31.3 16.1

2 1.187 5 31.7 16.3

3 1.312 5 32.5 17

4 1.406 32.4 16.9

5 1.5 33.1 17.4

6 1.594 32.6 17
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α图 4   不同 值对网络召回率的影响

αFig.4   Influence of different values on network recall
 

α

α

α

α

实验结果表明当 大小处在1.3至1.5之间时，可

使精度达到最优值。从表1中数据可以看到，随着 值

的增大，网络的检测精度在逐渐上升，说明 的存在

可以有效提升检测网络对于小目标特征的学习能

力。但当 值过大时，网络的精度反而会下降，这是因

α

α

α

为过大的 值会使输入网络的有效特征信息损失太

多，进而影响到了网络的特征提取能力。从图4中可

以看出 的存在对网络召回率的影响，可见适当地增

大 的值，可以提高网络的召回率，从而降低网络的

漏检率。

α

α

α

α

α

为验证 -Mosaic在不同算法模型上的有效性，

以下设置6组实验，固定 值为1.5，以mAP@0.5为衡

量指标，分别在YOLOv5s、YOLOv4-Tiny、YOLOv3-
Tiny 3个轻量化的模型输入端使用Mosaic和本文所

提的 -Mosaic数据增强方法作对比，实验结果如

图5所示。从图5中可以看出，在所有模型中，使用本

文所提 -Mosaic数据增强方法的检测精度都要优于

使用Mosaic数据增强方法的检测精度，这进一步证

明了 -Mosaic数据增强方法的优越性。
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α图 5    -Mosaic在不同模型上的表现

αFig.5    -Mosaic performance on different models
 

 1.2     轻量化和多尺度改进

由于无人机这类移动端设备的算力普遍不高，

将复杂的目标检测模型部署到这类设备上时，常常

难以获得理想的实时性推理运算效果。因此有必要

针对无人机设备的硬件特性和应用场景，对目标检

测算法进行优化，以提高无人机目标检测的效率和

实时性。基于此，本文提出利用ShuffleNet[16]轻量化骨

干网络中的部分模块替换原YOLOv5中的Backbone
主干网络和特征度融合网络中的部分结构，以降低

网络计算成本、提高模型的推理速。

为了减小网络轻量化导致的检测精度下降、适

应性变差的问题，本文在原有的检测尺度上增加了

一个微小物体检测头，以提高网络对小物体的检测

精度和鲁棒性，使算法能够更好地适应不同尺度的

目标检测需求。改进后的网络称之为LM-YOLO
(Lightweight Multiscale)，结构如图6所示。
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图 6   LM-YOLO网络结构

Fig.6   LM-YOLO network structure
 

 1.3     并行卷积注意力模块(R-CBAM)
使用无人机进行航拍目标检测时，由于航拍图

像数据中目标的尺寸较小且背景复杂，导致对小目

标物体难以准确检测，因此提升神经网络的检测性

能是至关重要的。本文从优化卷积特征提取能力的

角度出发，通过改进CBAM[17](Convolutional Block
Attention Module)设计了一种并行结构的空间通道

注意力机制R-CBAM(Repeat Convolutional Block
Attention Module)，以提升卷积对小目标的特征提取

能力，其结构如图7所示。
 

SpatialAttention

ChannelAttention

R-CBAM

 
图 7   R-CBAM结构

Fig.7   R-CBAM structure
 

在CBAM模型中，通道注意力和空间注意力以

串行方式连接，即通道域的输出作为空间域的输入

特征。这种结构对于空间注意力模块来说存在一定

X ∈ TB×C×W×H B, C, W, H

的问题，因为在通道域注意力中每个卷积通道都会

被叠加一个权重，从而改变了原始输入特征的空间

细化信息，而卷积网络对于空间特征的变化非常敏

感，叠加的权重可能会引起网络的过拟合，最终导致

网络的性能下降。基于此，本文对CBAM的结构做了

改进，将通道注意力中的全连接层替换为1×1卷积，

并将通道域和空间域注意力模块调整到并行状态。

改进之后，原始输入特征 (
分别为卷积特征的批次、通道数、宽、高) 将分别作为

两个维度输入空间通道注意力模块，首先，空间域提

取到的特征信息与原始输入特征进行相乘得到空间

域混合信息，接着将空间域混合信息与通道域的输

出特征进行相乘得到完整的空间通道混合注意力特

征信息。这样，两个维度的特征信息不会相互干扰，

不同的作用域可以充分利用原始输入特征的细化信

息，可以有效避免因权重叠加带来的过拟合效应。

Fsa (X) Fca (X)

F1
MLP (X) F2

MLP (X)

FR−CBAM (X)

X ∈ TB×C×W×H

定义以 表示空间域输出特征， 表示

通道域输出特征， 、 分别表示2个全

连接神经网络层的输出特征， 表示整个注

意力模块的输出特征，则以 为输入特征
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时，R-CBAM的推理过程如式(4)~(8)所示。

Fsa (X) = σ (Conv(Cat (Mean(X) ,Max(X)))) (4)

F1
MLP (X) = Conv(ReLu(Conv(AvgPool (X)))) (5)

F2
MLP (X) = Conv(ReLu(Conv(MaxPool (X)))) (6)

Fca (X) = σ(F1
MLP (X)+F2

MLP (X)) (7)

FR−CBAM (X) = (Fca (X)×X)×Fsa (X) (8)

σ Sigmoid Conv

Mean ReLu

Max AvgPool MaxPool

式中： 为 函数， 为核为7×7的卷积模块，

为均值函数， 为Rectified Linear Unit激活函

数， 为取最大值函数， 和 分别为

均值池化和最大值池化函数。

为证明R-CBAM的有效性，在VisDrone2019 -
DET数据集上以相同的训练参数，设置了5组实验。

由于本研究扩充了YOLOv5的检测尺度，为保证实

验统一性，以下均是在LM-YOLO的基础上，通过在

Head网络结构部分添加不同的注意力模块来获取的

实验结果，使用mAP@0.5和mAP@0.5:0.95作
为各个模型的性能评价标准，具体实验数据如表2
所示。
 

表 2   不同注意力模块性能对比

Table 2   Performance comparison of different attention modules

模型(α-mosaic) mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

LM-YOLO 33.5% 18.0%

+ SENet 34.3%↑ 18.4%↑

+ ECA 32.5%↓ 17.6%↓

+ CBAM 33.6%↑ 17.8%↓

+ R-CBAM(our) 34.4%↑ 18.4%↑
 
 

由表 2中的数据可以看出，相比较于LM-
YOLO基线算法，在分别加入SENet、ECA、CBAM、R-
CBAM这4种注意力结构时，本文所提注意力模块性

能指标表现出了最优的结果，其中mAP@0.5、
mAP@0.5:0.95指标相较于基线分别提高了0.9个百

分点和0.4个百分点，证明本文所提R-CBAM模型是

一种有效的改进方法。

 1.4     ShuffleViT全局注意力模块

Transformer[18]源于2017年谷歌在NLP方向提出

的一种适用于文本分析的算法，该模型不同于传统

大量使用卷积模块的神经网络，而是采用一种独特

的基于自注意力的编解码机制，该编码机制可以高

效地获取全局信息。2020年，DOSOVITSKIY A等[19]

借鉴Tansformer设计思想，提出了一种适用于视觉领

域的神经网络模型ViT(Vision Transformer)，该模型

将Transformer中的注意力机制与卷积模块结合，在

多个视觉任务上取得了最优的效果。但是ViT也存在

着一些问题，比如不具备空间归纳偏差的能力、难以

训练以及参数庞大的问题。针对这些问题苹果公司[20]

在2021年提出了一种适用于移动设备的改进模型

MobileViT(Light-Weight, General-Purpose, and
Mobile-Friendly Vision Transformer) ，该模型使用了

一种新的切片方式，将卷积获取局部特征的优点和

ViT可以高效获取全局信息的特点相结合，不但优化

了网络结构，而且使网络具备了不丢失切片位置信

息的能力，但MobileViT仍然存在着较高的训练成本

和推理速度不理想的问题。

从进一步提升无人机航拍小目标检测网络的全

局信息提取能力的角度出发，本文利用ShuffleNet中
的“混洗”机制和MobileViT中的切片机制对ViT中的

Transformer结构进行了改进，设计了一种新的全局

信息提取模块ShuffleViT。该模块通过将输入特征进

行切片拆分，再进行块内信息打乱，在保留块序列信

息不变的情况下，实现块内的局部特征信息交互的

同时降低了计算量，从而提升网络的全局信息提取

能力并且降低了网络的训练成本，其结构如图8所示。
 

Reshape

Conv

1×1

Split
bc/2hw

bc/2hw

bc/2hw

bc/2hw
Conv

1×1

Transformer

Reshape

DwConw

3×3

LN

LN

Concat

Concat

Shuffle

Shuffle

Split

Attention

FFN

 
图 8   ShuffleViT结构

Fig.8   ShuffleViT structure
 

X ∈ TB×C×W×H B，C，W，H

与ViT模型不同的是，ShuffleViT在数据处理上

直接将输入特征  ( 分别为

卷积特征的批次、通道数、宽、高) 通过一个1×1分组
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X ∈ TB×D×W×H

Ph×Pw Ph,Pw ⩽ H,W h w

Xp ∈ TB×Ph×Pw× HW
Ph Pw ×D Xp

Xps1,Xps2 ∈ TB× Ph Pw

2 × HW
Ph Pw ×D

Xps2 Xps1

Xps2

卷积投影到固定D维度 ，然后将特征分

割 为 ( ； ， 分 别 为 分 块 特

征的高和宽 )  大小的块，处理之后的特征为

。接着，将特征 按第2个维度分

块处理为两部分： ，其中

作为自注意力模块的输入，  作为残差连接与

按第2个维度进行拼接，这里进行切片处理的操

作是在每个切片内部进行的，并不会打乱每个块之

间的位置信息。然后，利用“混洗”机制对拼接特征

在第2个维度进行“打乱”处理，实现块内信息交互，

值得注意的是，这里进行的打乱是在切片内部进行

的像素打乱，不会改变原有的块之间的位置信息。通

过这种改进方式，ShuffleViT的计算量大幅下降，不

但能进行全局信息提取，而且不会丢失切片的位置

信息。

Xps1 Xps2 Fattn

Fffn

X ∈ TB×C×W×H

定义 、 表示分片之后的特征， 为多头

注意力机制的输出， 为全连接解码层的输出，则

对于输入特征 ，ShuffleViT的输出计算推

导过程如式(9)~(14)所示。

Xps1,Xps2 = Split (X) (9)

Fattn

(
Xps1,Xps2

)
= Cat(Attn(LN(Xps2))Xps2,Xps1) (10)

Xshuffle = Shuffle(Fattn) (11)

X′ps1,X
′
ps2 = Split (Xshuffle) (12)

Fffn(X′ps1,X
′
ps2) =

Cat(FFN(LN(X′ps2))+X′ps2,X
′
ps1) (13)

Xstransformer = Shuffle(Fffn) (14)

：LN LayerNorm Attn

Cat Split

Shuffle

式中 为 归一化方法， 为多头注意

力模块， 为张量拼接函数， 为分片操作，

为“混洗”机制中的打乱操作。

 2     实验结果及分析

 2.1     训练参数及实验环境设置

α

改进过程中每个实验的初始学习率均设置为

0.01， BatchSize为64，动量大小设置为0.937，权重延

迟大小为0.000 5，预热训练迭代3次，预热期间动量

大小为0.8，输入特征大小均为640×640。采用 -
Mosai、Mosaic数据增强方法和自适应Anchor，总迭

代次数为300个Epoch。
实验过程所使用的环境及软硬件配置参数如表3

所示。

 2.2     数据集

为了在相同的条件下衡量不同算法的性能，本

节所有实验均采用VisDrone2019-DET数据集。该数

据集是ICCV2019 VisDrone挑战赛发布的数据集，包

含pedestrain、people、bicycle、car、van、truck、tr -icycle、
awning-tricycle、bus、motor共10个类别，总共8 629张
图像，其中训练集6 471张，验证集548张，测试集1 610
张，所有图像均采自中国14个不同的城市。

 2.3     评价指标

为评估不同模型算法的综合性能，以下实验采

用模型体积(单位：MB)、参数量、浮点运算量(Giga
Floating-point Operations Per Second，GFLO -PS)、不
同阈值范围的平均值均值精度 (mean Average
Precision, mAP@0.5和mAP@0.5:0.95)以及每秒处理

帧数(Frames Per Second，FPS)衡量每个模型的性能

效果。

 2.4     实验结果对比与分析

 2.4.1    消融实验及分析

α为验证本文提出的 -Mosaic数据增强方法、

ShuffleViT全局信息提取模块和R-CBAM并行空间

通道注意力机制的有效性，在YOLOv5(4.0)的结构基

础之上，通过将不同模块依次与原网络进行融合，设

计了6消融实验，每组实验均设置相同的训练参数和

相同的实验环境。实验结果见表4所示。

α

其中“√”表示添加该模块，S-M表示本文针对于

-Mosaic数据增强算法所提出的改进模块，S-B表示

经过轻量化处理之后的网络，D-H表示在S-B网络基

础之上添加微小物体检测头(Detect Head)，R-C表示

本文基于CBAM模块所改进的空间通道注意力模块

R-CBAM，S-ViT表示本文所提出的轻量化全局注意

力模块ShuffleViT。改进1、改进2、改进3、改进4、改进

5分别为每次对算法做出改进后的代称。

α

从表4可以看出，相较于基线算法YOLOv5s，改
进1在替换使用本文提出的 -Mosaic数据增强方法

表 3    实验环境

Table 3    Experimental environment

软硬件配置 参数

操作系统 Ubuntu 20.04.1

CPU Intel® Xeon® Gold 5218 CPU@2.3 Hz

GPU TITIAN RTX(24 GB)

内存 252 GB

编程语言 Python 3.8

深度学习框架 PyTorch 1.7，CUDA 11.0
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α

α

后，在网络体积、参数量、计算量不变的情况下，

mAP@0.5提高了1.2个百分点， mAP@0.5:0.95提高

了0.9个百分点，这说明该方法有效改善了Mosaic对
于小目标增强恶化情况，提升了输入网络中的有效

特征。改进2在只经过轻量化处理和引入微小物体检

测头时，网络的计算量下降38.55%、参数量下降

62.8%、模型体积下降59.7%的同时，mAP@0.5提升

了2.2个百分点，mAP@0.5:0.95提升了1.9个百分点，

证明增加微小物体检测头则可以在网络“减重”的同

时保证精度的提升。改进3在改进2的基础之上将原

有的Mosaic数据增强方法替换为 -Mosaic方法，相比

较于改进2模型，改进3在网络体积、参数量、计算量

不变的情况下，mAP@0.5提高了1.1个百分点，

mAP@0.5:0.95提高了0.3个百分点，进一步证明了 -
Mosaic数据增方法的有效性。改进4是在改进3的基

础之上引入并行卷积注意力模块(R-CBAM)，在几乎

不改变网络的参数量和计算量的情况下mAP@0.5提
高了0.9个百分点，mAP@0.5:0.95提高了0.7个百分

点，证明R-CBAM可以通过提升卷积通道之间的竞

争合作关系和对局部重要特征的关注能力进而提升

网络的检测精度。改进5是在改进4的基础之上引入

本文提出的ShuffleViT全局注意力模块，该模块的作

用主要是加强网络对于“难检测目标”(尺寸过小、图

像不清晰)的检测能力，相较于改进4，改进5虽然在

模型复杂度上有所提升，但mAP@0.5提高了0.9个百

分点，mAP@0.5: 0.95提高了0.6个百分点，这证明

ShuffleViT可以更好地提高模型的性能和鲁棒性。

 2.4.2    对比实验及分析

为进一步验证所提算法相比同类型算法的优越

性，将本文算法与当前一些主流的目标检测算法在

VisDrone2019-DET数据集上进行实验对比，实验结

果如表5所示。
 

表 5   对比实验

Table 5   Comparison experiment

模型 输入尺寸 体积/MB 参数量/M 计算量/GFLOPS mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% FPS

YOLOv5s(4.0) 640×640 14.4 7.08 16.6 31.3 16.1 117

YOLOv4-Tiny 640×640 46.33 6.02 16.5 17 9.2 168

YOLOv3-Tiny 640×640 17.5 8.69 13.0 16.4 7.09 156

SSD(VGG-16) 512×512 197 60.30 23.0 26.6 9.33 37

Faster-RCN(ResNet50) 640×640 316 38.2 39.3 29.7 16.3 9

RetinaNet (ResNet50) 640×640 140 39 211 13.9 6.86 31

CenterNet 640×640 14.1 11.26 20.6 26.2 17.9 27

Our 640×640 8.1 3.68 12.2 36.4 19.6 82
 
 

从表5中的数据可以看出，相比较于其他典型算

法，本文算法在保证较快的推理速度的前提下，其精

度和模型复杂度表现出明显的优越性，这说明本文

算法在实际应用中能够更快速地进行推理运算，并

且具有更高的预测准确性。与轻量化网络YOLOv3-
Tiny、YOLOv4-Tiny相比，本文所提算法虽然在检测

速度上稍慢于两者，但在其他几项指标上均大幅度

领先。在mAP@0.5和mAP@0.5:0.95两项指标上，本

α

文算法分别比YOLOv3-Tiny、YOLOv4-Tiny高19.4、
20和10.4、12.51个百分点。相比较于基线算法，本文

算法参数量下降了48.0%，计算量下降了26.5%，模型

体积下降43.8%，而mAP@0.5提高了4.9个百分点，

mAP@ 0.5:0.95提高了3.3个百分点。综合来看，本文

提出的算法在 -Mosaic数据增强方法、ShuffleViT和
R-CBAM注意力机制的加持下，相比较于其他典型

目标检测算法，不仅能够有效地提高无人机航拍小

表 4    消融实验

Table 4    Ablation experiment

模型 S-M S-B D-H R-C S-ViT 体积/MB 参数量/M 计算量/GFLOPS mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% FPS

YOLOv5s 14.4 7.08 16.6 31.3 16.1 137

改进1 √ 14.4 7.08 16.6 32.5 17.0 137

改进2 √ √ 5.8 2.63 10.2 33.5 18.0 96

改进3 √ √ √ 5.8 2.63 10.2 34.6 18.3 96

改进4 √ √ √ √ 5.8 2.63 10.2 35.5 19.0 93

改进5 √ √ √ √ √ 8.1 3.68 12.2 36.4 19.6 82
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目标检测的分类和定位能力，还能够保证较快的推

理速度，这表明本文算法比其他算法更具性能优势。

 2.5     算法有效性分析

为了更加直观地对本文算法的检测效果进行评

估，在VisDrone2019-DET测试集中选取几组复杂真

实场景图像进行测试，部分测试图像检测结果如图9
所示。从4个检测样本图像可以看出，即使图像背景

复杂、目标分布不均匀且高度密集、光线不充足，本

文方法在各种不同的复杂场景中依然展现出了较高

的检测性能。
 

(a) 样例 1 (b) 样例 2

(d) 样例 4(c) 样例 3
 

图 9   本文算法在测试集上的检测效果

Fig.9   The detection performance of the algorithm in this article
on the test set

 

为验证本文算改进算法相较于基线算法

(YOLOv5s)在无人机航拍视角下的检测优化提升效

果，选取VisDrone2019-DET测试集中两组不同背景

条件的小目标图像进行检测并进行可视化对比分

析。如图10所示，其中左侧图像为基线YOLOv5s算法

的检测推理结果，右侧为本文改进算法的推理检测

结果。由检测结果可知，相较于基线算法，本文改进

算法能够更加精准地识别出遮挡性目标和密集型小

目标，并且能够避免漏检。这表明，本文的改进方法

是有效的，并且在处理相关无人机航拍目标图像时

表现出比基线算法更好的检测性能。

 3     结论

本文提出一种基于改进YOLOv5的多尺度轻量

化无人机航拍目标检测网络。为了提高络的输入有

效特征，提出了一种改进Mosaic的数据增强方法，通

过放大经Mosaic处理的输入图像数据，使得小目标、

极小目标的有效输入特征信息增多。为了进一步提

高网络的检测能力，提出了基于“混洗”机制和ViT结
合的改进注意力模块和基于CBAM的改进注意力模

块，前者在保留分块序列位置信息不丢失的情况下，

实现了块内信息交互，同时降低了计算量，提高了网

络对于全局信息的提取能力；后者提升了网络不同

通道之间的竞争合作关系和对于局部重要特征的关

注程度。消融实验和对比实验证明了本文方法在检

测精度、计算复杂度和体积大小上的优越性，但因本

文采用的是四尺度检测，这在一定程度上减缓了网

络的推理速度，因此，在未来的工作中，如何既保持

网络的精度又保持更快的推理速度是一个重要的研

究方向。
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(a) 样例 1 (YOLOv5s) (b) 样例 2 (GA-YOLO)

(d) 样例 4 (GA-YOLO)(c) 样例 3 (YOLOv5s)
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