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摘 要:针对无人机航拍图像中小目标占比较高,目标尺度差异大以及背景复杂等因素导致的目标检测精度不足等

问题,并结合边缘设备算力与功耗受限的特点,在 YOLOv8n的基础上提出了一种改进的目标检测算法———EGD-
YOLO。首先,增加用于小目标检测的P2层并移除用于大目标检测的P5层,同时采用浅层通道扩展策略以增强小目

标特征表达能力;其次,设计了多尺度特征融合与加权特征融合级联的自适应多层次全局特征融合架构,实现颈部网

络跨尺度语义信息的高效传播与深度整合;最后,采用具有多重注意力机制的DyHead动态检测头,进一步优化模型

的小目标检测性能。在 VisDrone2019数据集的实验结果表明,所提 EGD-YOLO 相较于基准模型在 mAP0.5和

mAP0.5:0.95等指标上分别提升了12.0%和8.6%的同时保持了良好的计算优势;在DOTA数据集的实验结果进一

步验证了该方法具有良好的泛化能力,为无人机航拍小目标检测提供了有效的解决方案。
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Abstract:Addressing
 

the
 

issues
 

of
 

insufficient
 

object
 

detection
 

accuracy
 

in
 

UAV
 

aerial
 

images
 

caused
 

by
 

factors
 

such
 

as
 

high
 

proportion
 

of
 

small
 

targets,
 

large
 

scale
 

differences
 

among
 

targets,
 

and
 

complex
 

backgrounds,
 

and
 

considering
 

the
 

limited
 

computational
 

power
 

and
 

power
 

consumption
 

of
 

edge
 

devices,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

object
 

detection
 

algorithm
 

called
 

EGD-YOLO
 

based
 

on
 

YOLOv8n.
 

First,
 

a
 

P2
 

layer
 

for
 

small
 

target
 

detection
 

is
 

added
 

while
 

the
 

P5
 

layer
 

for
 

large
 

target
 

detection
 

is
 

removed,
 

and
 

the
 

shallow
 

channel
 

expansion
 

strategy
 

is
 

adopted
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

representation
 

capability
 

for
 

small
 

targets.
 

Secondly,
 

a
 

global
 

hierarchical
 

fusion
 

architecture
 

cascading
 

Multi-scale
 

feature
 

fusion
 

and
 

weighted
 

feature
 

fusion
 

was
 

designed
 

to
 

achieve
 

efficient
 

propagation
 

and
 

deep
 

integration
 

of
 

cross-
scale

 

semantic
 

information
 

in
 

the
 

neck
 

network.
 

Finally,
 

a
 

DyHead
 

dynamic
 

detection
 

head
 

with
 

multiple
 

attention
 

mechanisms
 

is
 

employed
 

to
 

further
 

optimize
 

the
 

model's
 

small
 

target
 

detection
 

performance.
 

Experiments
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

EGD-YOLO
 

achieves
 

improvements
 

of
 

12.0%
 

in
 

mAP@0.5
 

and
 

8.6%
 

in
 

mAP@0.5:0.95
 

over
 

the
 

baseline
 

while
 

maintaining
 

a
 

clear
 

computational
 

advantage;
 

results
 

on
 

the
 

DOTA
 

dataset
 

further
 

confirm
 

its
 

strong
 

generalization
 

capability,
 

providing
 

an
 

effective
 

solution
 

for
 

small-object
 

detection
 

in
 

UAV
 

aerial
 

imagery.
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0 引  言

  随着无人机航拍技术的快速发展及应用成本的不断降

低,其在交通监控、智慧农业、应急救援、环境监测等领域得

到广泛应用。然而,受飞行高度和地形条件的限制,无人机

所拍摄的图像中小目标占比较高且目标尺寸变化较大,这

增加了目标检测任务的难度。此外,无人机作为边缘设备,
其算力和功耗限制要求检测算法具备轻量化特性。因此,
如何在保持较低计算资源需求的前提下实现高精度的无人

机航拍目标检测具有重要研究意义。
传统的目标检测算法主要依赖手动提取特征方法,例

如方向梯度直方图、尺度不变特征变换和相关滤波等[1]。
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这些方法在一些简单场景中表现良好,但在处理复杂场景

或者小目标检测任务时存在准确性和鲁棒性不足的问题。
随着计算机性能的不断提升和深度学习技术的快速发

展,基于深度学习的目标检测算法逐渐取代了传统的目标

检测算法。这些算法主要分两类:以 YOLO 系列[2-3]和

SSD[4]为代表的一阶段检测模型和以 R-CNN[5]和Faster
 

R-CNN[6]为代表的两阶段检测模型。在实际应用中,研究

者们不断改进这些基础算法,以进一步提升检测性能。Ye
等[7]设计了基于CNN和Transformer的实时目标检测网

络RTD-Net,结 合 轻 量 级 特 征 提 取 模 块 和 高 效 的 卷 积

Transformer模块,有效提升了对复杂背景下遮挡目标和

小目标的检测能力。Ding等[8]结合单次多框检测器和自

适应管道过滤器,通过增强SSD的特征层并应用时间滤波

来减少误报,进而提升了模型精度。Kang等[9]提出一种新

的“对齐匹配”策略,该策略在IoU的基础上引入纵横比和

中心点距离,提升了SSD对小目标的检测性能。Li等[10]

设计的密集嵌套注意力网络DNA-Net,通过引入密集嵌套

互动模块和级联的通道-空间注意力机制,实现渐进式特征

交互和自适应特征增强,有效解决了红外小目标在深层网

络中容易丢失的问题。Wei等[11]基于RT-DETR提出了改

进的DV-DETR模型,采用ResNet18作为骨干网络,结合

了重校准注意力单元和可变形注意力机制,通过优化小目

标检测的尺度感知和空间定位能力,提升了无人机在高视

角和动态场景下的目标检测精度。Kong等[12]设计了轻量

级骨干网络ESDNet,通过混合池化下采样模块和浅层特

征增强模块,结合增强双路径特征融合注意力模块,有效解

决了无人机航拍图像中小目标在下采样过程中的特征丢失

问题。Ju等[13]提出了一种简单高效的网络结构,通过设计

扩张模块扩展感受野、应用特征融合改善小目标检测能力、
使用通道模块结合精细信息与语义信息,提高小目标的检

测效果。Shang等[14]提出了基于YOLOv5s的小目标检测

改进算法。通过添加小目标检测层、采用增强加权双向特

征金字塔替代PANet网络,以及引入 M-SimAM注意力模

块,改善了 YOLOv5s在复杂场景中的小目标检测性能。

Zuo等[15]针对无人机对无人机小目标检测的复杂性,提出

了UAV-STD模型,通过设计基于注意力机制的小目标检

测模块AMSTD和具有空间感知尺度感知的SSP预测头,
结合N-CIoU边界框定位损失函数,有效提升了空对空场

景下无人机小目标的检测精度和定位敏感性。王灵超

等[16]提出的 MF-YOLO模型,通过设计多路径特征融合网

络结构和引入EMA注意力机制,结合密集注意层和挤压

激励检测头,有效增强了复杂航拍场景下小目标的特征表

达能力和检测精度。王迎龙等[17]提出BG-YOLO算法,通
过引入Biformer双层路由注意力机制和高分辨率特征层

检测头,提升小目标检测精度。冉宁等[18]针对遥感小目标

检测中目标尺寸过小、特征提取困难的问题,提出SBC-
YOLOv8算法,通过Space-to-Depth模块和BiFPN多尺度

特征融合,增强了小目标检测能力。
综上所述,现有的改进方法虽有一定效果,但难以兼顾

精度与计算效率的双重要求。YOLOv8n作为YOLO系列

的轻量化模型,在模型规模、计算资源占用和检测精度等方

面具有显著的优势,为无人机边缘部署提供了良好的基础

架构。因此,本研究在 YOLOv8n的基础上提出了EGD-
YOLO算法。本研究主要工作包括:

1)移除网络中用于大目标检测的P5层,增设了用于小

目标检测的P2层。引入浅层通道扩展(shallow
 

channel
 

expansion,
 

SCE)策略,扩展主干网络中浅层网络的通道数

以获取更多的小目标特征信息。

2)设计了一种自适应多层次全局特征融合架构(global
 

hierarchical
 

fusion,
 

GHF),通 过 采 用 多 尺 度 特 征 融 合

(multi-scale
 

feature
 

fusion,
 

MFF)模块与加权特征融合

(weighted
 

feature
 

fusion,
 

WFF)模块级联的策略,实现颈

部网络中跨尺度语义信息的高效传递与深度融合。

3)采用了具有多重注意力机制的动态检测头(dynamic
 

head,
 

DyHead),在不同层级、空间和通道维度上自适应地

调整响应权重,有效增强小目标的特征表达和定位精度。

1 YOLOv8算法原理

  YOLOv8是一款实时目标检测框架,主要由主干网

络,颈部网络和头部网络3部分组成。主干网络采用了改

进版的CSPDarkNet架构,引入了C2f模块替代 YOLOv5
中的C3模块。颈部网络采用基于PANet改进的PAN-
FPN结构,通过自上而下和自下而上的双向路径实现高层

语义信息与底层空间细节的融合。头部网络采用解耦检测

头设计,将分类和回归任务分离,分类任务使用BCE损失

与sigmoid激活函数,回归任务通过DFL与CIoU联合优

化,提 高 目 标 定 位 精 度。YOLOv8的 网 络 结 构 如 图 1
所示。

2 EGD-YOLO算法设计

  本文提出的目标检测模型EGD-YOLO,旨在解决无人

机航拍场景目标尺度差异大以及背景复杂等因素导致的目

标检测精度不足等问题,通过优化模型的网络结构,设计高

效的特征融合策略,更换具有多重注意力机制的检测头,有
效提升了模型复杂场景下的目标检测性能。EGD-YOLO
网络结构如图2所示。

2.1 网络结构改进

  在小目标检测任务中,大目标检测头的贡献相对有限。
为此,本文移除了用于大目标检测的P5检测层,增加了用

于小目标检测的 P2检测层。改进后的网络结构如图3
所示。

为了充分发挥P2检测层的性能,本文进一步对主干网

络的浅层结构进行优化,提出SCE策略。通过扩展主干特

征提取网络中浅层网络的通道数(相较于基础模型,将主干
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图1 YOLOv8网络结构

Fig.1 Structure
 

of
 

YOLO8
 

network

图2 EGD-YOLO网络结构

Fig.2 Structure
 

of
 

EGD-YOLO
 

network

图3 改进后的网络结构

Fig.3 Improved
 

network
 

structure

网络CBS-1、CBS-2和C2f-1层的通道数量增至两倍)强化

浅层网络对小目标细节特征的编码能力,为P2检测层提

供更高质量的特征输入。

2.2 颈部网络改进

  YOLOv8采用基于PAN-FPN的特征融合结构。通

过自上而下和自下而上的双向路径实现高层语义信息与

底层空间细节的融合。然而,这种融合方式存在一定的局

限性:特征交换主要局限于相邻层级之间,缺乏跨层级的

直接信息传递;相邻层级间的特征融合主要依靠简单的拼

接和相加操作,无法根据特征重要性进行自适应权重分

配。为提升模型在全局多尺度信息融合方面的能力,本研

究提出了GHF架构。通过采用MFF模块与 WFF模块级

联的策略,使浅层的高分辨率细节信息与深层的高语义信

息能够在同一维度上进行特征融合,实现跨尺度语义信息

的高效传播与深度整合。具体而言,在GHF架构中,MFF
模块同时融合主干网络中C2f-1、C2f-2、SPPF层的输出,并
将特征图尺寸调整至P2或P3层的大小。随后,对融合后

的特征图进行特征提取,得到兼具空间细节与语义表达的

综合表示。为避免跨层融合过程中的特征信息退化,本文

引入残差网络的设计思想,将同层级主干网络的原始特征

输出视为恒等映射,MFF模块的输出作为对该映射的残差

增强。同时,相比于残差网络简单的特征相加,GHF引入

WFF模块,有效避免了等权重融合策略可能导致的特征

冲突与信息干扰问题,进一步提升多尺度特征融合的有效

性与鲁棒性。GHF网络架构如图4所示。

1)MFF模块

在 MFF模块中,对于不同尺寸的特征图,首先采用自

适应平均池化调整特征图尺寸以匹配目标特征图,然后通
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图4 GHF网络架构

Fig.4 GHF
 

network
 

structure

  

过拼接和卷积操作实现多尺度特征的融合。考虑到融合

后的特征常常存在响应不均衡和语义分布混乱等问题,在
特征融合后引入卷积注意力(convolutional

 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)模块进行二次优化,通过空间注意力和通

道注意力机制增强关键特征的表达能力。多尺度特征融

合模块结构如图5所示。

CBAM采用顺序注意力机制[19],通过先后激活通道注

意力模块和空间注意力模块来实现特征增强。通道注意

  

图5 多尺度特征融合模块结构

Fig.5 Multi-scale
 

feature
 

fusion
 

module
 

structure

力模块通过全局最大池化和全局平均池化压缩特征图的

空间维度,得到两个一维的通道描述向量。接着,使用共

享的多层感知机(multi-layer
 

perceptron,
 

MLP)对两个通

道描述向量进行非线性变换。最后,采用逐元素相加操作

融合两个分支的输出,并通过Sigmoid激活函数生成通道

注意力权重。CBAM通道注意力模块结构如图6所示。

图6 CBAM通道注意力模块结构

Fig.6 CBAM
 

channel
 

attention
 

module
 

structure

在空间注意力模块中,沿通道维度对特征图分别进行

平均池化和最大池化得到两个二维空间描述图。随后,将
这两个池化结果进行级联操作,并通过7×7卷积层进行

空间特征提取和融合。最后经过Sigmoid激活函数生成空

间注意力权重。CBAM空间注意力模块结构如图7所示。

图7 CBAM空间注意力模块结构

Fig.7 CBAM
 

spatial
 

attention
 

module
 

structure

2)WFF模块

WFF模块通过自适应权重分配使模型自动学习不同输

入特征的重要性权重[20]。同时对权重进行归一化处理,有
效避免单一权重过度主导融合过程的问题,从而提升了目

标检测的整体性能。加权特征融合计算公式如式(1)所示。

O =∑
i

wi

+∑
j
wj

·Ii (1)

其中,O 是输出的融合特征,Ii 表示第i个输入特征,

wi 表示第i个特征对应的可学习权重,j是所有输入特征

的索引。为防止数值不稳定引入小常数 ,通常设为10-4。
此外,通过对每个wi 应用ReLU激活函数来确保权重非负。

2.3 检测头改进

  在无人机视角下,同一场景中可能存在尺度差异极大

的目标。随着无人机飞行高度的改变,地面目标的视觉尺

度会发生显著变化。此外,无人机航拍场景背景复杂,需
要准确定位目标空间位置以执行目标检测、分类和定位等

多个任务。传统的检测头往往难以同时应对这些挑战。
本文采用集成多重注意力机制的DyHead检测头。

对于多维特征张量F ∈RL×S×C,DyHead分别在层级

维度L 上引入尺度感知注意力;在空间维度S 引入空间感

知注意力;在通道维度C 上引入任务感知注意力。最后,
将3个注意力机制进行统一整合,通过顺序化的注意力函

数设计,确保每个注意力模块专注于其特定的任务维度,
实现了多维度注意力的解耦与协同[21]。其计算公式如

式(2)所示。

W(F)=πC πS πL(F)·F  ·F  ·F (2)
其中,π(·)表示注意力函数,πC、πS、πL 是分别应用

于维度C、S 和L 的3种不同的注意力函数。尺度感知注

意力πL 通过学习不同尺度特征的重要性,自适应地融合

不同层级的特征信息,动态调节各尺度特征的权重分配,
使得网络在检测小尺度目标时能够充分利用高分辨率的

浅层特征,在处理大尺度目标时充分利用语义丰富的深层

特征,从而提升了跨尺度目标检测的准确性和鲁棒性。
空间感知注意力πS:通过可变形卷积实现自适应的

特征采样,并结合灵活的特征聚合机制,精准地捕捉目标
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在空间维度上的连续性和不规则形态。同时,这种机制能

够动态调整其感受野的大小,聚焦于目标的关键区域,有
效应对物体在不同视角下的形状、旋转和位置变化,提升

目标识别和定位精度。
任务感知注意力πC:通过引入可学习的激活阈值控

制函数,动态调节特征通道的激活状态,该机制使得模型

能够动态地生成或调整其目标表示方式,从而提升对特定

任务的响应能力。3种注意力机制协同工作,通过融合多

尺度特征、选择性关注通道信息以及动态调整感受野,共
同增强无人机目标检测任务的性能。DyHead模块结构如

图8所示。

图8 DyHead模块结构

Fig.8 DyHead
 

module
 

structure

3 实验结果与分析

3.1 数据集介绍

  1)VisDrone2019
VisDrone2019数据集[22]是由天津大学机器学习与数

据挖掘实验室构建的大规模无人机视觉数据集。该数据

集由无人机在不同高度、不同场景和地区下拍摄而成,涵
盖中国14个不同的城市的各种环境,包括10个类别:行人

(站立/行走)、行人(其他姿势)、汽车、货车、公共汽车、卡
车、摩托车、自行车、遮阳篷三轮车和三轮车。数据集一共

有8
 

629张图片,其中6
 

471张用于模型训练,548张用于

模型 验 证,1
 

610 张 用 于 模 型 测 试。图 9 展 示 了

VisDrone2019数据集的标注框尺寸分布情况,其中横轴和

纵轴分别表示标注框的宽度和高度相比于图像总宽度和

总高度的比值。从图9中可以观察到,大多数点密集分布

在左下角区域,这表明该数据集以小目标为主导特征。这

一分布特征与无人机航拍场景的实际情况高度吻合。

2)DOTA数据集

DOTA数据集是目标检测领域的大规模遥感数据集,
共有2

 

806张图像,涵盖15个类别,188
 

282个标注实例,
包含飞机、轮船、大型车辆和小型车辆等常见类别。本文

选用DOTA数据集作为模型泛化实验数据集。

3.2 实验环境配置以及超参数设置

  本实验所使用的硬件环境:CPU为Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8269CY,GPU 为4张 NVIDIA
 

RTX4090
 

24
 

G

图9 目标宽高分布

Fig.9 Target
 

width
 

and
 

height
 

distribution

显存,平台内存为512
 

G,操作系统为 Ubuntu
 

22.04.5系

统,深度学习框架为 PyTorch2.10,CUDA 版本为11.8,

Python版本为3.9。实验参数设置如表1所示。

表1 模型参数设置

Table
 

1 Model
 

parameter
 

settings
参数名称 参数值

输入尺寸 640×640
初始学习率 0.04
最终学习率 0.1
迭代次数 200
优化器 SGD
动量 0.937

热身轮数 5

3.3 实验评估指标

  为了全面评估模型性能,本研究采用以下3个关键指

标:平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、精确度

(precision,
 

P)和召回率(recall,
 

R)。其中,P 表示被模型

预测为正例的样本中,真正例所占的比例;R 表示所有真

实正例中,被模型成功检测到的比例;mAP 由所有类别的

AP 求平均值得到。计算公式如式(3)~(5)所示。

P =
TP

TP+FP
(3)

R =
TP

TP+FN
(4)

mAP =∑
M

i=1
APi/M (5)

其中,TP
 

(true
 

positives)
 

表示模型预测结果为正例,
真实结果也为正例;TN(true

 

negative)表示模型预测结果

为反例,真实结果也为反例;FP(false
 

positive)
 

模型预测

结果为正例,真实结果为反例;FN
 

(false
 

negative)表示模

型预测结果为反例,真实结果为正例。M 表示类别总数,

APi
 表示第i类的平均精度值。
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3.4 对比实验

  为了验证本研究所提模型的先进性,选取了多种目标

检测模型在进行对比实验,包括经典的两阶段检测算法

(Faster
 

R-CNN),单阶段检测算法(YOLOv8s),以及近年

来针对无人机场景优化的较为先进的检测算法(Drone-
YOLO、Sparse

 

DETR、BDP-YOLOs等)。所有算法的训

练和测试均在VisDrone2019数据集上进行。实验结果如

表2所示。与经典检测算法 Faster
 

R-CNN 相比,EGD-
YOLO在检测精度上具有显著优势,mAP@0.5提升了

9.2%。基于Transformer架构的Sparse
 

DETR虽然在检

测精度上有所提升,但其计算复杂度约为EGD-YOLO的

5.3 倍,难 以 满 足 实 时 检 测 需 求。Vectorized
 

IOU-

YOLOv5和 YOLO-DA 表 现 与 EGD-YOLO 接 近,但

Vectorized
 

IOU-YOLOv5参数量约为EGD-YOLO的8.4
倍,YOLO-DA的参数量和计算量分别约为EGD-YOLO
的28倍和6.4倍,模型复杂度过高。对于同为轻量化小目

标 检 测 的 YOLOv7-tiny、YOLOv8s、BDP-YOLOs 和

LRDS-YOLO,YOLOv7-tiny虽然计算开销相对较低,但
其参数量仍为EGD-YOLO的2.6倍,且检测精度明显不

足。YOLOv8s、BDP-YOLOs和 LRDS-YOLO 在模型规

模上 有 所 优 化,但 计 算 复 杂 度 和 参 数 量 仍 高 于 EGD-
YOLO,同时检测精度仍有差距。综合实验结果表明,

EGD-YOLO在保持优异检测精度的同时,实现了模型复

杂度的最优控制。

表2 在VisDrone2019数据集上不同算法对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset
模型 mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% Params/M GFLOPs

Faster
 

R-CNN 35.8 19.7 - -
Sparse

 

DETR 42.5 27.3 - 121.0
Vectorized

 

IOU-YOLOv5[23] 44.6 26.6 19.30 -
UN-YOLOv5s[24] 40.5 22.5 - 37.4
YOLOv7-tiny 35.0 18.5 6.04 13.3
YOLOv8s[25] 43.8 - 10.90 26.9

Drone-YOLO
 

(large)[26] 40.7 - 76.20 -
YOLO-DA[27] 44.7 25.3 63.80 147.9
EdgeYOLO[28] 44.8 - 40.50 109.1
BDP-YOLOs[29] 45.0 27.4 5.80 36.7
LRDS-YOLO[30] 43.6 26.6 4.07 23.7
EGD-YOLO 45.0 27.9 2.30 23.0

3.5 消融实验结果

  为 了 验 证 本 研 究 所 提 改 进 方 法 的 有 效 性,在
VisDrone2019数据集上进行了消融实验。实验以

 

YOLOv8n
为基线模型,逐一加入或者替换本文所提到的改进方法。消

实验结果如表3所示。从消融实验结果可以看出,加入P2检

测层后,小目标检测效果显著提升。模型的mAP@0.5提升

了4.1%,mAP@0.5:0.95提升了3.0%。表明P2层能够提

取更丰富的空间位置信息和细节特征,有效提升小目标检测

的性能。删除P5检测层之后,参数量显著减少,有效降低了

计算与存储开销,整体检测性能仅出现了轻微下降。表明P5
层在小目标检测任务中的贡献相对有限,移除P5检测层能使

模型在保持较高精度的同时,大幅提升模型的轻量化程度。

表3 消融实验结果

Table
 

3 Ablation
 

experiment
 

results

方法 P2 Delete
 

P5 SCE GHF DyHead P/% R/%
mAP@
0.5/%

mAP@
0.5:0.95/%

Params
/M

GFLOPs

YOLOv8n 44.5 32.8 33.0 19.3 3.0 8.9
A √ 48.7 35.6 37.1 22.3 2.9 12.4
B √ √ 47.2 35.7 36.6 21.9 1.0 10.6
C √ √ √ 50.3 37.1 38.7 23.4 1.0 12.8
D √ √ √ 48.8 36.2 37.9 22.8 1.1 12.5
E √ √ √ 52.4 39.9 41.7 25.3 2.0 17.4
F √ √ √ √ 51.6 40.4 42.0 25.4 1.2 16.2
G √ √ √ √ √ 54.5 42.0 45.0 27.9 2.3 23.0
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  在此基础上,引入SCE策略后,模型的各项指标均有显

著提升,其中mAP@0.5和mAP@0.5:0.95提升了2.1%和

1.5%。引入GHF策略后,模型的mAP@0.5和mAP@0.5:

0.95分别提升了1.3%和0.5%。同时引入SCE和GHF之

后,模型的mAP@0.5和mAP@0.5:0.95分别提升了5.4%
和3.5%,表现出明显的协同增强效应。表明SCE策略可以

提供更丰富的细节特征基础,而全局特征融合机制则将这些

增强的细节特征与高层语义信息进行深度整合,使得模型既

具备精细的局部感知能力,又拥有全局的语义理解能力。
替换DyHead检测头之后,模型的mAP@0.5和mAP

@0.5:0.95分别提升了3.0%和2.5%。表明具有多重注

意力机制的检测头可以使模型更好地捕捉小目标细节,增
强了小目标的检测准确性和鲁棒性。

3.6 泛化实验

  为了进一步验证模型的泛化性,本文在DOTA数据集

进行了对比实验,实验结果如表4所示。EGD-YOLO相

比于YOLOv8n和YOLOv8s在mAP@0.5上分别提升了

5.7%和2.4%,相较于最新的 YOLOv11n和 YOLOv11s
分别提升了6.9%和2.6%,表明所提算法在不同条件、不
同场景下均有较强的泛化性。

表4 在DOTA数据集上不同算法对比实验

Table
 

4 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

DOTA
 

dataset

模型 mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% Params/M GFLOPs

YOLOv8n 40.9 24.6 3.0 8.9

YOLOv11n 39.7 24.6 2.6 6.6

YOLOv8s 44.2 27.2 11.2 28.8

YOLOv11s 44.0 27.7 9.5 21.7

EGD-YOLO 46.6 28.6 2.3 23.0

3.7 可视化实验

  为了直观展示改进算法的检测效果,从VisDrone2019
测试集中选取了几个典型场景下的检测结果进行可视化

对比,如图10~12所示。红色矩形虚线框矩形虚线框为

EGD-YOLO提升较为明显的区域。从图像中可以看到本

研究方法在各种场景下均展现出更强的检测能力,证明了

本研究改进方法的有效性与鲁棒性,能够满足实际任务

需求。

图10 密集场景下检测结果对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

in
 

dense
 

scenes

图11 夜间环境下检测结果对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

in
 

nighttime
 

environments
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图12 强光环境下检测结果对比

Fig.12 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

in
 

strong
 

light
 

environments

4 结  论

  针对无人机航拍图像目标检测任务中的小目标检测

困难、背景复杂、硬件资源受限,以及大多数现有检测算法

检测精度不足、难以满足实际应用需求等关键问题,本文

在YOLOv8n的基础上提出了改进的目标检测模型EGD-
YOLO。在网络结构方面移除了用于大目标检测的 P5
层,增加了用于小目标检测的P2层,使模型更适应无人机

航拍场景中小目标占主导的特点。为获取更丰富的小目

标信息,引入了SCE策略,提升模型对细粒度特征的表征

能力。提出GHF架构替换原有的PAN-FPN结构,通过

MFF与 WFF模块级联的融合策略,实现多层级特征的全

局整合。引入具有尺度感知注意力、空间感知注意力和任

务感知注意力机制的DyHead检测头,进一步优化模型的

检测性能。经过系列对比实验和消融实验验证,改进后的

模型mAP@0.5比基线模型提升了12.0%,并优于多个经

典模型,相比于EdgeYOLO 和 Vectorized
 

IOU-YOLOv5
等算法在提升精度的同时具有良好的计算优势。同时,在

DOTA数据集上的对比实验进一步验证其泛化性,mAP@
0.5比基线模型提升了5.7%。未来可以继续研究如何在

提高模型检测精度的同时,进一步减少模型的参数量和计

算复杂度,以更好地适应边缘设备的部署需求。
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