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摘 要:针对无人机航拍图像中因小目标尺度微小、背景复杂干扰以及多尺度特征融合效率低下等问题,提出轻量化

检测模型YOLO-DAS。通过构建动态多尺度感知卷积模块DMSConv,增强目标特征捕获能力;设计上下文感知特征

重组上采样ADEPT,优化特征图重建过程以提升上下文信息整合精度;采用双向全局-局部空间注意力SCOPE重构

颈部网络,通过双向特征交互突破单路径融合局限;增设浅层小目标检测层以强化低层级特征的定位信息提取。实验

基于VisDrone2019数 据 集 验 证,模 型 在 mAP0.5和 mAP0.5:0.95指 标 上 分 别 达 到39.8%和23.7%,较 基 准

YOLOv8n分别提升了8.4%和5.1%,精准率与召回率同步提升8.1%和7%,参数量减少0.49
 

M,为无人机航拍图

像中小目标检测提供有效解决方案。
关键词:无人机;小目标;YOLO;轻量级;多尺度卷积;注意力机制

中图分类号:
 

TN911.73  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:520.6040

Lightweight
 

UAV
 

small
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

dynamic
 

multi-scale
 

fusion

Sun
 

Bingnan1,2 Yu
 

Sikai1,2 Zhang
 

Yu1,2 Liu
 

Jun1,2 Wang
 

Jun1,2

(1.School
 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Shenyang
 

University
 

of
 

Chemical
 

Technology,Shenyang
 

110142,
 

China;

2.Key
 

Laboratory
 

of
 

Industrial
 

Intelligent
 

Technology
 

of
 

Chemical
 

Process
 

of
 

Liaoning
 

Province,Shenyang
 

110142,
 

China)

Abstract:A
 

lightweight
 

detection
 

model
 

YOLO-DAS
 

was
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

small
 

target
 

size,
 

complex
 

background
 

interference
 

and
 

low
 

efficiency
 

of
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

in
 

UAV
 

aerial
 

images.
 

A
 

dynamic
 

multi-scale
 

sensing
 

convolution
 

module
 

DMSConv
 

is
 

constructed
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

capture
 

capability.
 

The
 

context-aware
 

feature
 

recombination
 

upsampling
 

ADEPT
 

was
 

designed
 

to
 

optimize
 

the
 

feature
 

map
 

reconstruction
 

process
 

to
 

improve
 

the
 

integration
 

accuracy
 

of
 

context
 

information.
 

The
 

neck
 

network
 

is
 

reconstructed
 

using
 

the
 

bidirectional
 

global-local
 

spatial
 

attention
 

SCOPE,
 

and
 

the
 

single
 

path
 

fusion
 

limitation
 

is
 

broken
 

through
 

the
 

bidirectional
 

feature
 

interaction.
 

A
 

shallow
 

small
 

target
 

detection
 

layer
 

is
 

added
 

to
 

strengthen
 

the
 

localization
 

information
 

extraction
 

of
 

low-level
 

features.
 

Based
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset,
 

the
 

model
 

achieved
 

39.8%
 

and
 

23.7%
 

in
 

mAP0.5
 

and
 

MAP0.5:0.95
 

indexes,
 

respectively,
 

which
 

increased
 

by
 

8.4%
 

and
 

5.1%
 

compared
 

with
 

the
 

benchmark
 

YOLOv8n.
 

The
 

accuracy
 

and
 

recall
 

rate
 

increased
 

by
 

8.1%
 

and
 

7%
 

simultaneously,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

decreased
 

by
 

0.49
 

M.
 

It
 

provides
 

an
 

effective
 

solution
 

for
 

small
 

and
 

medium-sized
 

target
 

detection
 

in
 

UAV
 

aerial
 

images.
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0 引  言

  目标检测作为计算机视觉领域的核心任务之一,在农

业检测[1]、智慧医疗[2]和遥感影像分析[3]等领域发挥着关

键作用。基于深度学习的单阶段检测器YOLO系列[4-8]凭

借其高效性成为实时检测主流方案。然而在无人机航拍等

复杂场景中,现有模型面临小目标检测精度与速度难以平

衡的严峻挑战[9-10]。无人机视角具有动态变化特性,目标

尺度差异显著:近景目标可达数百像素,而远景目标常不足

50
 

pixel,且受复杂背景干扰严重[11]。目标空间分布不均

衡:如交通场景中的车辆聚集[12],进一步加剧了检测难度,
要求检测模型具备更强的多尺度感知和背景抑制能力,而
现有算法在此类场景下的性能仍有显著不足。

近年来,研究者们针对小目标检测提出了一系列改进
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方案。Yang等[13]通过扩展 E-ELAN 结构改进 YOLOv7
的特征融合能力,但浅层特征提取能力不足导致小目标漏

检;Zhang等[14]设计的三层PAFPN结构虽增强多尺度融

合但缺乏动态尺度适应性。在注意力机制[15]应用领域,

Ning等[16]在YOLOv8中引入区域注意力模块,虽降低了

计算量,却削弱了微小目标的定位精度;Luo等[17]采用

GAM注意力机制提升特征融合,但固定尺度的注意力分

配难以适应目标动态分布。特征提取改进方面,Xu等[18]

提出的YOLOv8-MPEB模型虽提升检测能力,其固定尺度

金字塔难以应对动态变化;Chang等[19]用SPD-Convolution
避免池化特征损失,但对背景噪声抑制不足。此外,Qi
等[20]设计的CA-Trans模块通过稀疏局部注意力优化多尺

度融合,但计算复杂度较高;Zhuo等[21]的 DAMP-YOLO
模型利用可变形卷积提升定位精度,却牺牲了实时性。这

些方法普遍存在多尺度融合适应性不足、上采样细节丢失

以及注意力机制失效等问题,在密集小目标场景下的泛化

能力仍有显著缺陷[22-23]。
针对上述挑战,本文以YOLOv8n为基础框架,提出一

种融合动态多尺度感知的轻量化模型(YOLO
 

dynamic
 

multiscale
 

target
 

detection
 

model,YOLO-DAS)。主要创

新包括:

1)设计动态多尺度感知卷积模块(dynamic
 

multi-scale
 

sensing
 

convolution
 

module,DMSConv),通过自适应卷积

核调整与跨尺度特征交互增强细节捕捉能力。

2)构建特征重组上采样(adaptive
 

detail-enhanced
 

pixel
 

transform,ADEPT),利用局部-全局上下文信息优化特征

分辨率缓解细节丢失问题。

3)采用双向全局-局部空间注意力(selective
 

content
 

optimization
 

with
 

pyramid
 

enhancement,SCOPE),重构颈

部网络以抑制背景噪声的同时强化目标区域的上下文

关联。

4)增设浅层小目标检测层,使网络在不同尺度上获得

更丰富的语义信息,通过对小目标进行特定尺度的处理,增
强网络对小目标的感知能力。

1 YOLOv8网络结构

  YOLOv8是由 Wang等[7]于2023年1月提出的一种

实时目标检测算法。YOLOv8系列根据模型复杂度分为

n、s、m、l、x五个版本,本研究针对无人机场景选用最轻量

的YOLOv8n进行优化。其网络结构由输入端(Input)、骨
干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)以及头部网络(Head)
组成,如图1所示。

2 YOLO-DAS算法设计

  本文提出的轻量化小目标检测模型YOLO-DAS,旨在

解决无人机航拍场景下小目标检测中存在的尺度敏感性

高、复杂背景干扰强以及多尺度特征融合不足等核心问题。

图1 YOLOv8结构

Fig.1 The
 

structure
 

of
 

YOLOv8

YOLO-DAS模型结构如图2所示,通过引入以下改进模

块,有效提升了复杂场景下的检测性能。

图2 YOLO-DAS模型结构

Fig.2 Model
 

structure
 

of
 

YOLO-DAS

2.1 DMSConv卷积模块

  针对YOLOv8骨干网络在无人机航拍场景中因重复

卷积导致小目标细粒度信息丢失的问题,本文提出轻量化

动态多尺度感知卷积模块DMSConv(dynamic
 

multi-scale
 

sensing
 

convolution
 

module),如图3所示。

图3 DMSConv结构

Fig.3 Structure
 

of
 

DMSConv
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首先,输入特征经过一个3×3卷积核的深度可分离卷

积[24](DWConv)进行初步的特征提取,以捕捉输入特征的空间

维度信息。接着,这些初步提取的特征会分别送入3个并行处

理模 块,分 别 是 采 用3×3卷 积 核 的 深 度 可 分 离 卷 积

(DWConv)、3×3卷积核的普通卷积[25](PConv)以及Adown卷

积[26],以进一步深入提取特征。PConv卷积能够在保持常规

卷积有效提取空间特征能力的同时,显著减少冗余计算,从而

提升效率。而ADown模块则通过精简参数量,有效降低模型

的复杂度。同时,DMSConv也融入了残差结构,其中残差分支

的输入特征会先经过一个5×5卷积核的深度可分离卷积

(DWConv)进行进一步的特征提取。之后将这些特征融合在

一起,经过一个1×1卷积核的标准卷积来调整输出通道数,最
后对输出进行标准化处理(batch

 

normalization)操作后通过激

活函数,综合考虑精度与速度,选择SiLu作为激活函数。

DMSConv通过3×3和5×5的卷积核协同工作形成

多尺度感知机制:前者能够精准捕捉图像的细节特征,而后

者则更适用于捕获图像中广泛分布的上下文信息,有效增

强模型的特征表达能力。同时,残差结构的设计有效解决

了深度神经网络中常见的梯度消失问题,并允许信息更容

易地在网络中流动。

2.2 上采样方式改进

  ADEPT(adaptive
 

detail-enhanced
 

pixel
 

transform)模
块是一种基于内容感知的特征重组上采样架构,通过双分

支协同工作机制实现动态特征重建。如图4所示,其工作

流程包含4个核心阶段:

1)输入处理:ADEPT模块通过双分支并行架构处理

输入特征图。

2)上 方 路 径(核 生 成 分 支):首 先,通 过 特 征 压 缩

(Compression)将1×1卷积执行通道降维,通道数从c降

到cmid。 经编码器(Encoder)生成重组核权重,输出维度为

(scale×kup )2,其中scale为上采样因子。随后进行像素

重排(Pixel
 

Shuffle),图中蓝色方格区域表示经过像素重排

后的特征图,空间分辨率增大。最后对生成的权重进行归

一化(Softmax),确保每个位置的权重和为1。

3)下方路径(特征处理分支):上采样(Upsample)首先

通过最近邻差值方法将输入特征图的空间分辨率提高

scale倍。随后利用展开(Unfold)操作提取每个位置周围

kup ×kup 大小的邻域信息。最终通过重塑(Reshape)将张

量重新整形为b×c×kup
2×h×w。

4)内容感知重组:通过爱因斯坦求和(Einsum)操作,
将两条独立路径的输出特征进行高效融合。最后基于动态

权重对邻域像素执行加权求和(weight
 

sum),生成高分辨

率特征图。
相较传统固定插值方法,ADEPT的核心创新在于内

容自适应的上采样机制,通过动态学习与输入特征匹配的

权重分布,显著增强了细节与边缘信息的重建能力。如

图4所示,虚线右侧的“Weight
 

Sum”代表最终的加权求和

操作,它将通过学得权重对邻域特征进行重组,完成最终上

采样输出。这种方法在目标检测、实例分割等视觉任务中

展现出显著优势,能生成更高质量的特征图。

图4 ADEPT结构

Fig.4 Structure
 

of
 

ADEPT

2.3 使用SCOPE网络重构颈部网络架构

  SCOPE(selective
 

content
 

optimization
 

with
 

pyramid
 

enhancement)网络采用双向多尺度特征融合架构,如图5
所示。其创新性设计包含以下3部分:

1)特征金字塔流程

以P2~P5多尺度特征为输入,通过自顶向下与自底

向上路径实现交叉融合。自顶向下路径中,P5经SCALE
模块增强后上采样与P4在Fusion模块融合,逐级传递至

P3;自底向上路径则将P3融合特征下采样与P4二次融

合,进而再次下采样与P5结合,各阶段均通过C2f模块优

化特征。最终,经过双向交叉融合强化的多尺度特征(P3、

P4、P5)被输入Detect模块完成目标检测。

2)SCALE模块结构

SCALE(spatial
 

context-aware
 

local-global
 

embedding)模

块将输入特征分为两部分。全局分支(上半部分)通过

1×1卷积与Transpose、Softmax操作提取上下文信息,使
用IN-ReLU(实例归一化+ReLU)激活,再经Contact模

块捕获 全 局 上 下 文 信 息。局 部 分 支(下 半 部 分)使 用

DWConv进行高效特征提取,并通过Sigmoid激活函数控

制特征重要性。双路输出融合后生成兼具全局语义与局

部精度的增强特征。

3)自适应特征融合(Fusion)模块

该模块采用可学习的动态加权机制处理多源特征输

入。对于N 个输入特征(Feature
 

1,Feature
 

2,…,Feature
 

N),使用 Weight模块为每个输入特征分配权重,经ReLU
和归一化处理后执行加权融合,促进跨层级语义信息高效

流动。

SCOPE网络采用双向路径实现不同尺度的特征充分
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图5 SCOPE网络结构图

Fig.5 SCOPE
 

network
 

structure
 

diagram

融合,SCALE模块通过并行全局上下文与局部细节,增强

特征表示能力。Fusion模块通过学习的权重自适应地融

合不同来源的特征,使语义信息可以在整个金字塔网络中

自由流动,实现最优特征组合。这种设计使SCOPE网络

能够有效处理不同尺度的目标检测,特别适合处理复杂场

景中的多尺度目标识别任务。

2.4 小目标检测层

  在YOLOv8中,特征融合网络通过将不同尺度的特征

图进行结合来提升目标检测的准确性和鲁棒性。原始的

YOLOv8算法在对640×640分辨率的输入图像进行

8倍、16倍和32倍下采样时,只能生成80×80、40×40和

20×20大小的预测特征图,用于检测8×8、16×16、32×32
以上的目标。然而,在无人机航拍图像中,目标的尺寸普

遍小于原尺寸的5%,并且由于YOLOv8模型采用了较多

的下采样操作,随着下采样过程的不断进行,目标的尺度

逐渐减小,导致小目标的特征信息在此过程中逐渐丢失。
因此,本文在保持其他特征图尺度不变的情况下,增设

了一个160×160的小目标检测层。该层的高分辨率预测特

征图能够更充分地保留小目标的位置信息及丰富的特征信

息,可以从更浅层的网络获得小目标的类别和位置信息。

3 实验结果与分析

3.1 数据集

  本文基于 VisDrone2019数据集[27]验证算法有效性,
该数据集由天津大学AISKYEYE团队构建,包含行人、自
行车等10类目标,共10

 

209幅静态图像,划分为训练集

(6
 

471张)、验证集(578张)、和测试集(3
 

190张)。与其他

数据集相比,VisDrone2019数据集具有小目标数量更多、
尺度差异显著等特点,精准匹配无人机航拍场景的检测

需求。

3.2 实验环境及参数配置

  本 研 究 在 训 练 阶 段 选 用 了 当 前 主 流 的 先 进 模 型

YOLOv8n作为基准模型,并基于Ubuntu
 

20.04操作系统

进行,实验参数的批量大小为8,训练轮数为200,学习率为

0.01,权重衰减系数为0.0005,输入图片尺寸为640×
640,优化器采用SGD优化器,深度学习框架使用Python

 

3.8、PyTorch
 

2.0.0和 Cuda
 

11.8的 环 境,在 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090显卡上进行训练。

3.3 评价指标

  为了更好的评估模型的性能并与基线模型进行对比,
本文选取精准率P(Precision)、召回率R(Recall)、平均精

度均值(mAP)和模型参数量(Params)作为模型性能的评

价指标。

1)精准率P(Precision):表示正确预测为正样本的数

量占所有预测为正样本数量的比例。公式如下:

P =
TP

TP+FP
(1)

2)召回率R(recall):表示正确预测为正样本的数量占

所有实际为正样本数量的比例。公式如下:

R =
TP

TP+FN
(2)

3)平均精度均值(mAP):mAP0.5和 mAP0.5:0.95
衡量的分别是是当IoU阈值为0.5时和0.5~0.95范围内

时模型的平均精度。公式如下:

mAP =
1
N∑

N

i=1
AP(i) (3)

AP =∫
1

0
P(r)dr (4)

4)模型参数量(Params):通常用于评估模型的复杂

度。参数量越大,模型可能越复杂,拟合能力越强,但也可

能导致过拟合。相反,参数量较少可能会削弱模型的表达
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能力,使其难以有效捕捉数据中的复杂关联性。

3.4 消融实验

  为验证YOLO-DAS模型的无人机目标检测性能,在

固定实验环境与参数配置下,基于YOLOv8n基准模型于

VisDrone2019数 据 集 开 展 模 块 消 融 实 验,结 果 如 表 1
所示。

表1 基于VisDrone2019消融实验结果

Table
 

1 Based
 

on
 

the
 

ablation
 

results
 

of
 

VisDrone2019
模型 P/% R/% mAP50/% mAP50:95/% Params/M

YOLOv8n 41.6 31.7 31.4 18.6 3.01
YOLOv8n+DMSConv 43.1 33.6 32.7 19.0 2.99

YOLOv8n+DMSConv+SCOPE 43.3 33.3 33.4 19.5 2.13
YOLOv8n+DMSConv+SCOPE+ADEPT 44.3 33.6 34.0 20.0 2.26

YOLOv8n+DMSConv+SCOPE+ADEPT+layer 49.7 38.7 39.8 23.7 2.52

  从表1的消融实验结果中可见,使用DMSConv卷积

模块之后,因其分层特征融合机制通过差异化卷积核增强

了小目标的局部纹理与全局语义表征能力,使精准率P、召
回率R、平均精度均值(mAP0.5、mAP0.5:0.95)分别提高

了1.5%、1.9%、1.3%、0.4%;添加SCOPE模块,建立了

双向特征交互路径,全局分支通过空间注意力聚焦目标显

著性区域,局部分支利用空洞卷积强化边界特征响应,二
者的协同作用在降低误检率的同时减少0.88M 参数量,
精准率P提升了1.7%,mAP0.5值提升了2%,在提升检

测精度前提下实现模型轻量化,证明SCOPE模块的改进

有效;添加ADEPT算法,通过通道重校准策略动态分配特

征权重,结合可变形卷积核自适应调整感受野分布,优化

边界特征重建精度,使参数量下降的同时精准率P、召回率

R、mAP0.5、mAP0.5:0.95 分 别 提 高 了 1%、0.3%、

0.6%、0.5%;最后引入一个小目标检测层,直接利用高分

辨率特征图的细粒度空间信息,在仅增加0.26M 参数量

的情况下使精准率 P提高了5.4%,mAP0.5值提高了

5.8%,有效地获取了小目标的位置以及类别信息。
相较于YOLOv8n,改进算法参数量下降了0.49M的

同时精准率P、召回率R、mAP0.5、mAP0.5:0.95分别提

升了8.1%、7%、8.4%、5.1%,证明本文所提出的方法不

仅有效提升了检测精度,还实现了模型的轻量化。
从表2中与YOLOv8n对比可见,改进后的模型在所

有检测类别上的精度均有大幅提高,尤其是 Motor类、

Pedestrian类和 People类分别提升了14.1%、13.6%和

12.5%;此外,尽管Bicycle类和Tricycle类因特征信息有

限而检测难度大,但它们的检测精度仍分别提升了6.3%
和6.4%。

表2 VisDrone2019各类别 mAP50详情

Table
 

2 Comparison
 

of
 

VisDrone2019's
 

accuracy
 

by
 

category
模型 Pedestrian People Bicycle Car Van Truck Tricycle Awning-tricycle Bus Motor

YOLOv8n 33.1 26.0 7.23 74.2 37.5 26.6 19.5 11.6 45.0 33.3
YOLO-DAS 46.7 38.5 13.5 81.9 45.9 30.3 25.9 13.7 52.6 47.4

3.5 对比实验

  为了进一步验证YOLO-DAS模型检测无人机航拍图

像的有效性,将其与 YOLOv5、Drone-YOLO、YOLOv8n、
LW-YOLOv8[28]、YOLOv10n和文献[29]等主流目标检测

算法进行对比实验,实验结果如表3所示。
从表3可以看出,本文提出的 YOLO-DAS模型与

YOLOv6、Drone-YOLO和LW-YOLOv8算法相比,在拥

有更 低 参 数 量 的 同 时,mAP0.5 分 别 提 升 了 12.1%、

8.8%、3.5%。虽然 YOLOv5和 YOLOv10n算法参数量

较少,但检测性能各项指标不及所提算法。而相比于基准

算法YOLOv8n,本文所提模型YOLO-DAS在保持参数量

降低的同时,mAP0.5提升了8.4%。
图6通 过 PR 曲 线 与 mAP 指 标 对 比 主 流 算 法 与

YOLO-DAS模型的检测性能。分析曲线覆盖面积表明,

该模型在各类别检测精度均显著提升,验证了改进模型的

有效性及复杂场景下的综合优势。对比实验显示,改进算

法在保持参数量优化的同时,显著提高平均检测精度,充
分体现其在无人机目标检测任务中的优越性。
3.6 结果可视化

  为评估所提算法在真实场景中的性能,本研究从

VisDrone2019测试集中筛选出低光照、高密度及高空视角

等典型场景的样本图像进行验证。这些样本中的待检测

目标均呈现小尺度特征,图7展示了相应检测结果的可视

化效果。
图7(a)展示了低光照条件下的检测效果,该样本存在

照度不足导致的视觉特征弱化问题,尽管目标细节呈现模

糊化特征,本文提出的YOLO-DAS仍能有效识别图像中

全部待检目标。图7(b)对应高密度遮挡场景的检测结果,
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  表3 不同算法在VisDrone2019数据集上的目标

检测结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

target
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

VisDrone2019
 

dataset

模型
P/

%
R/

%
mAP50/

%
mAP50:95/

%
Params/

M
YOLOv3-tiny 36.8 23.3 22.3 12.4 12.1
Faster-RCNN - - 35.2 21.3 42.36
YOLOv5 39.3 31.0 29.7 17.5 2.50

Drone-YOLO - - 31.0 17.5 3.05
YOLOv6 35.6 28.9 27.7 16.5 4.23
YOLOv8n 41.6 31.7 31.4 18.6 3.01
文献[29] 46.9 38.0 36.4 20.1 -
YOLOv9s 50.9 37.3 38.7 23.4 7.17
SSD - - 21.3 13.1 26.13

LW-YOLOv8 47.6 35.5 36.3 - 2.83
YOLOv10n 44.0 33.0 33.3 19.2 2.26
YOLO-DAS 49.7 38.7 39.8 23.7 2.52

面对高密度车流导致的严重目标遮挡现象,本文模型成功

实现了汽车与行人的准确检测。图7(c)呈现高空航拍视

角的检测效果,在远距离拍摄造成的目标微小化挑战下

(目标像素占比均小于32×32),YOLO-DAS仍能准确捕

捉货车、摩托车及行人等多尺度目标。

YOLOv8n和本文提出的YOLO-DAS模型的检测结

果对比如图8所示,图8(a)为基准算法YOLOv8n检测效

果图,图8(b)为本文模型的检测效果图。为直观呈现算法

改进前后的性能差异,实验采用矩形框对检测差异区域进

行标注。
从第1组图可以看出,在目标尺度小且相互遮挡场景

中,基线模型对密集分布的自行车和行人目标存在明显漏

检,而本文提出的YOLO-DAS模型能够有效识别多数目

标。尽管在极端背景干扰和重度遮挡情况下仍出现个别

行人漏检案例,但相较于基线模型,本文模型在漏检率和

误检率指标上均取得显著优化。第2组目标重叠场景的

检测对比表明,基线模型因特征混淆导致部分目标未被识

别,而本文模型通过增强特征判别能力实现了完整目标框

  

图6 主流先进模型和YOLO-DAS在VisDrone2019数据集上的PR曲线

Fig.6 The
 

PR
 

curves
 

of
 

mainstream
 

advanced
 

models
 

and
 

YOLO-DAS
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset

图7 本文提出模型YOLO-DAS在不同场景下的检测效果图

Fig.7 This
 

paper
 

presents
 

the
 

detection
 

effect
 

of
 

YOLO-DAS
 

model
 

in
 

different
 

scenarios
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图8 改进前后检测效果对比图

Fig.8 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

before
 

and
 

after
 

improvement

的连续检测。第3组植被遮挡与小目标复合场景的实验

进一步验证,本文模型对树丛间隙等复杂遮挡下的行人目

标检测精度显著优于基线模型。
可视化对比证实,本文提出的模型在保持实时检测速

度的同时,有效缓解了小目标特征丢失和遮挡干扰问题,
为无人机航拍场景提供了更可靠的检测方案。

4 结  论

  针对无人机航拍小目标检测中特征弱、上下文缺失与

多尺度融合不足等问题,本研究提出轻量化模型 YOLO-
DDE。通过动态多尺度卷积模块(DMSConv)增强细粒度

特征提取,结合上采样机制(ADEPT)优化目标定位,采用

双向全局-局部注意力(SCOPE)与浅层检测策略提升多尺

度特征融合效率。该模型在保持轻量化的同时显著提升

了小目标的检测精度,为无人机实时检测提供了实用解决

方案。
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