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摘    要：为了解决无人机航拍图像小目标检测算法检测速度与精度无法兼顾的问题，在 Yolov5 的基础上，提出
了针对于无人机图像小目标检测的 Yolov5_GBCS 算法。在新的算法中，添加一个额外的检测头，以便增强对
小目标的特征融合效果；在主干网络中分别采用 GhostConv 卷积模块、GhostBottleneckC3 模块替换部分 Conv 模
块和 C3 模块用以提取丰富特征和冗余特征以提高模型效率；引入加权双向特征金字塔网络（bidirectional fea-
ture pyramid network, BiFPN）结构，用以提高对小目标的检测精度；在主干网络和颈部网络中引入轻量化的卷积
块注意力模块（convolutional block attention module, CBAM），关注重要特征并抑制不必要的特征，增强小目标特
征表达能力；使用 Soft-NMS 算法来替换 NMS，因此降低了小目标在密集场景下的漏检率。通过在 VisDrone2019
数据集上的实验结果表明，集成了所有改进的方法后的 Yolov5_GBCS 算法，不仅提高了检测精度，而且有效地
提高了检测速度，模型的 mAP 从 38.5% 提高到 43.2%，检测速度也从 53 f/s 提高到 59 f/s。Yolov5_GBCS 算法可
以有效地实现无人机航拍图像中小目标识别。
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UAV image small-target detection based on improved Yolov5
HE Yuhao1，YI Mingfa1，ZHOU Xiancun2，WANG Guanling1

(1. College of Electrical Engineering, Anhui Polytechnic University, Wuhu 241000, China; 2. The Department of Electronic and In-
formation Engineering, West Anhui University, Lu’an 237012, China)

Abstract: The detection speed and accuracy of small targets captured by UAV aerial photography cannot be considered
at the same time. To address this problem, a new algorithm based on the Yolov5 algorithm, namely Yolov5_GBCS, is
proposed for small-target detection of UAV-captured images. In the new algorithm, an additional detector head is added
to enhance the feature fusion effect of small targets. In the backbone network, the GhostConv convolution module and
GhostBottleneckC3 module are used to replace some original Conv modules and C3 modules for extracting rich and re-
dundant  features,  respectively,  to  improve  the  model  efficiency.  The  weighted  bidirectional  feature  pyramid  network
structure is introduced to enhance the detection accuracy of small targets. The lightweight convolutional block attention
module is introduced into the backbone and neck networks to focus on important features and suppress unnecessary fea-
tures to boost the ability of small-target feature expression. The Soft-NMS algorithm is used to replace the NMS for re-
ducing the miss detection rate of small targets in dense scenes. Experimental results on the VisDrone 2019 dataset show
that the Yolov5_GBCS algorithm integrating all improved methods enhances the detection accuracy and effectively im-
proves the detection speed. The mAP of the subject model has been increased from 38.5% to 43.2%, and the detection
speed from 53 f/s to 59 f/s. Therefore, the Yolov5_GBCS algorithm can effectively recognize small targets in the image
captured by UAV aerial photography.
Keywords: image processing; GhostConv convolution module; bidirectional feature pyramid network; convolutional
block attention module; soft bidirectional feature pyramid network; lightweight model; small-target detection; VisDrone
dataset
 

随着网络技术的快速发展，无人机图像目标
检测技术具有广泛的应用范围，包括森林防火、
农业信息、电力线检测、道路和桥梁损伤评估
等。相较于自然环境视角下拍摄的图像，无人机
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航拍图像具有巨大的高空视角优势。但无人机拍
摄图像却存在背景复杂度高、目标尺寸小、外观
模糊等缺陷。同时，基于传统方法的目标检测技
术对小目标检测精度低，对复杂背景下目标的适
应性弱，容易发生漏检和误检。随着深度学习的
发展，基于卷积神经网络的目标检测方法近年来
迅速发展起来 [1]，在检测精度和速度方面都超过
了传统的目标检测方法，然而当前大多数目标检
测模型仅仅适用于处理自然环境图像，如果采用
同样的算法用于处理无人机航拍图像就会存在一
些问题。首先，目前大多数目标检测模型无法满
足实时检测需求，关键是在提高检测精度的同时
减少计算量和参数量；其次，无人机航拍图像中
含有大量小目标，其形态表征能力较弱，严重影
响小目标的检测精度。

近些年来，Yolo 系列检测模型因其速度快，
精度高而被广泛引用于无人机航拍图像目标检
测。Liu 等 [2] 提出 MTI-YOLO 用于无人机电力线
路检查中的绝缘子等目标，在 Yolov3Tiny 的基础
上添加特征融合结构和 SPP 模块来扩展颈部网
络，并且添加了主干网络的输出层。发现，这种
模型在颈部网络的改进是多余的，需要优化网络
结构。为了提高小目标检测精度，Sahin 等[3] 扩展
了 Yolov3 的主干输出层，以检测图像中不同尺度
的物体，将原来的 3 个检测层增加到 5 个，这样的
结构在特征融合部分起到一定的作用，但这也导
致了检测模型参数量极大增加，从而增加了训练
和计算成本。Wang 等 [4] 提出了 LDS-YOLO 检测
模型，考虑到无人机图像中小目标特征难以提取
的问题，该模型在 Yolov5 的基础上构造了一个新
的特征提取模块，在 SPP 模块中引入 SoftPool 结
构，并采用深度可分离卷积替代传统卷积。该模
型的优点在于参数量较小，但由于训练时样本不
足，很容易使模型无法学习到目标特征。为了解
决电力巡检无人机检测速率与精度无法兼顾的问
题，提出 ED-YOLO 目标检测算法，在 Yolov4 算
法上引入注意力机制和深度可分离卷积，使得模
型检测速度大大提升，但伴随着精度的下降 [5]。
为了提高无人机小目标检测精度，陈蕊等 [6] 提出
了 AF-YOLO 模型，引入了自适应融合机制，在检
测精度超过了原模型，但是精度的提升是在牺牲
检测性能的情况下获得的。

综上所述，基于无人机平台目标检测算法的

性能问题，提出了两个指导思想：1) 在不降低检

测精度的同时，通过轻量化设计理念提高检测性

能；2) 提升小目标检测算法的检测精度。

于是对原有的 Yolov5s 模型采用了 5 种改进

方法：1）添加 P2 特征级别；2）在主干网络部分采

用 GhostConv 卷积模块替换 baseline 中的部分

Conv 模块，在 backbone 网络部分采用 GhostBot-
tleneckC3 模块替换 baseline 中的部分 C3 模块；3）在
颈部网络采用 BiFPN（bidirectional feature pyramid
network）特征提取结构，弥补下采样特征信息丢

失，以便快速地进行多尺度特征融合；4）在主干

网络和颈部网络中采用了卷积注意力模块（con-
volutional block attention module，CBAM） [7]，用于

提取重要特征，提升模型检测精度；5）在预测网

络中引入 Soft-NMS 算法 [8]，解决了 NMS 对密集

物体检测的检测效果欠佳的问题。 

1   Yolov5 网络改进
 

1.1    Yolov5s 网络结构改进

本研究基于 Yolov5 提出了改进网络 Yolov5_
GBCS。为了确保提升小目标检测算法的检测精

度的同时，提高检测效率，在主干网络采用 Ghost-
Conv 取代后 3 个普通卷积，再采用由 GhostBottle-
neck 结果组成的 GhostBottleneckC3 取代主干网络

的前 3 个 C3 模块，极大地减少了参数量。同时，

分别在主干网络和颈部网络引入 CBAM，增强了

网络的特征提取能力的同时保持精度；添加 P2 特

征级别，提高了网络的深度和小目标检测的准确

性；在颈部网络采用 BiFPN 结构，快速的进行多

尺度特征融合。改进后的网络结果如图 1 所示。 

1.2    引入 CBAM
在无人机航拍图像中含有大量非目标区域，

可以通过引入注意机制使模型更好地关注目标区

域的信息。注意力机制从大量的信息中选择少量

的重要信息。改进模型中使用的 CBAM 是一种

结合空间和通道的混合注意机制模块，图 2 为

CBAM 的整体流程结构，它由通道注意力模块和

空间注意力模块两大模块构成。与只关注通道本

身的 SENet[9] 相比，CBAM 整合了通道注意力 (见
图 2(a)) 与空间注意力 (见图 2(b)) 映射过程，可以

保留更多的特征信息，有效地提高训练出来的网

络模型的检测速度，同时提高网络的特征提取能

力和检测精度。CBAM 注意力模块的结构如图 2(c)
所示。

Mc (F)

图 2(a) 所示的通道注意力模块首先分别对输

入特征图的宽度和高度维度进行全局最大池化和

全局平均池化，以聚合特征图的空间信息。然后

将结果传递到多层感知机中，以便使用共享的全

连接层进行处理。最后，通过 Sigmod 激活函数，

生成最终的通道注意力特征图 。该特征图

的结果与输入特征图加权后，作为空间注意力模

块的输入特征。
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Mc (F)通道注意特征图 的数学表达式：

Mc (F) = σ
(
MLP

(
AvgPool (F)

)
+MLP(MaxPool (F))

)
(1)

式中：σ为 Sigmod 激活函数，MLP 为层间的连接

权值操作，AvgPool 和 MaxPool 分别表示最大池

化操作和平均池化操作。
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图 1    Yolov5_GBCS 结构

Fig. 1    Yolov5_GBCS structure diagram
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(a) CBAM 中的通道注意力结构

(c) CBAM 结构

(b) CBAM 中的空间注意力结构
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图 2    CBAM 模块以及子模块结构

Fig. 2    Structure of CBAM module and sub modules
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Ms (F)

在通道注意力模块之后，引入了如图 2(b) 所
示的空间注意力模块。与通道注意力类似，空间

注意力机制压缩通道，并分别在通道维度上进行

均值池化和最大池化。首先，输入特征层在每个

特征点的通道上取最大值和平均值。之后将两个

结果叠加。最后通过 Sigmoid 函数生成空间注意

力特征图 ，其数学表达式为

Ms (F) = σ
(
f 7×7 ([AvgPool (F) ;MaxPool (F)

]))
(2)

式中：7×7 表示卷积核的大小，即对特征图进行

7×7 的卷积操作。经验表明，7×7 的卷积核优于

3×3 的卷积核。在主干网络和颈部网络引入了

CBAM。

从图 3 中可以看出，在添加了 CBAM 后，改

进的算法相对于原 Yolov5s 能够更多地关注目标

区域，而忽略杂乱背景中的不相关因素，有利于

提高目标特征的学习能力，提高检测精度。
 

 

(a) Yolov5_GBCS (b)Yolov5s 
图 3    热力图可视化结果对比

Fig. 3    Comparison of visualization results of thermal map
 
  

1.3    基于 BiFPN 的特征融合网络

无人机的拍摄视角更高，视野更广可以捕捉

到更多的物体，但是这也考验了检测算法对小目

标识别的精度，所以如何表示和处理多尺度特征

是一个难题。图 4 给出了多尺度特征处理结构。

其中，图 4(a) 为 FPN 的结构，该方法将多尺度特

征相结合，使用复合特征层和更多的语义信息进

行预测。根据这一想法，图 4(b) 的 PANet[10] 继续

在 FPN 之上添加一个自下而上的路径聚合网络，

同时考虑了顶层的语义信息和底层的位置信息。

Yolov5 框架将多尺度特性与 FPN+PAN 结构集成

在一起，但由于输入特性的分辨率不同，FPN+PAN
结构对融合输出特性的贡献往往是不均匀的，不

同尺度之间的特性不能得到充分利用。因此，在

Yolov5 框架中引入了一种简单、高效的 BiFPN 网

络结构，以提高检测精度。

如图 4(c) 所示，BiFPN 网络加强了更高层次

的特征融合，将每个双向路径作为特征网络层进

行处理，并在同一层上重复多次。通过加权特征

的融合，学习不同输入特征的重要性，并对不同

的特征进行区分融合。
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Fig. 4    Structure of different feature fusion networks
 
 

BiFPN 使用快速归一化来融合加权特征，其

定义为

O =
∑

i

Wi

ε+
∑

j

W j

· Ii (3)

Wi式中：学习权重 使用 ReLU 激活函数，其值为 ε=
0.000 1，以加强该值的稳定性。为了进一步提高

深度网络学习模型的检测效率，BiFPN 使用了可

分离的卷积融合特征，并在每次卷积后添加了批

处理归一化和激活函数操作。以第 6 层为例，描

述 2 个融合特征的定义如下：

Ptd
6 = Conv

(
W1 ·Pin

6 +W2 ·Resize
(
Pin

7

)
W1+W2+ε

)
(4)

Pout
6 = Conv

W ′
1 ·Pin

6 +W ′
2 ·Ptd

6 +W ′
3 ·Resize

(
Pout

5

)
W ′

1+W ′
2+W ′

3+ε

 (5)

Ptd
6 Pout

6其中： 从上到下表示第 6 层的中间特征， 是

第 6 层从下到上的输出特征。通过不同层间的互

连和融合，最终实现了 BiFPN 的双向交叉尺度连

接和快速归一化融合。基于上述优点，引入 Bi-
FPN，改进特征金字塔结构，增强多尺度特征融

合，提高模型检测精度。 

1.4    针对小目标增加预测头

Yolov5_GBCS 骨干网络包含连续的下采样

卷积层，因此在特征信息提取过程中，特征图的

尺寸随着网络的加深而减小。特征图的小尺寸

影响了对图像中的小物体的检测。然而，无人机

图像中包含了大量的小物体。为了增强小物体

的特征融合效果，于是添加了一个额外的检测

头。改进的模型如图 1 所示。在第 20 层之后，继

续对特征图进行上采样，以确保特征图继续扩

展，在第 23 层，将尺寸为 160×160 的特征图与主

干网络中第 2 层的特征图进行融合，以获得小目

标的更大特征图输入至第 24 层后的检测头中。

将高层、低层的特征信息进行特征融合，使添加
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的检测头对小物体更加敏感。最后，检测头的

4 种不同尺度特征更能适应无人机图像物体尺度

的剧烈变化。 

1.5    网络结构轻量化设计

GhostNet 提出了一个创新的模块 Ghost，它用

更少的参数与计算量得到更多的特征图。Ghost
模块一部分是普通卷积，另一部分是线性运算。

Ghost 的工作原理如图 5 所示。
 

 

输入 输出

输出

Conv ϕ
1ϕ

2ϕ
3

Conv
Conv

Identity

普通卷积层

Identity 同等映射

 
图 5    Ghost 卷积与普通卷积的比较

Fig. 5    Comparison of  Ghost  convolution and general  con-
volution

  

普通卷积层的操作为

Y = X · f +b (6)

Ghost 模块首先通过普通卷积生成少量的特

征图；然后对第 1 步得到的特征图进行计算量较

小的线性操作，生成 Ghost 特征图。最后，对两组

特征图进行通道拼接，生成足够的特征图来匹配

给定的输出通道数量。

Ghost 卷积采用了逐步进行的策略，计算方法为

Y ′ = X · f ′ (7)

Yi j = ϕi j ·Y ′i , i [1,m] , j [1, s] (8)

Y ∈ RW ′×H′×m

f ′ ∈ Rk×k×C×m m m≪ n m

n = m× s ϕi j

j Y ′i i

d×d

式中： 表示输入 X 在经过普通卷积

生成的 个特征图（ ）；然后将 个

特征图逐个进行线性操作，每个特征图生成 1 个

特征图，共生成 个特征图。特征图 表示

对第 1 步卷积生成的第 个特征图， 表示第 次线

性运算。为了保证 CPU 或 GPU 的效率和实用

性，将每个线性操作的卷积核的大小设置为 ；

那么普通卷积和 Ghost 卷积的速度比可以通过下

式计算得出：

Rs =
W ′ ·H′ ·n · k · k ·C

W ′ ·H′ ·m · k · k ·C+W ′ ·H′ · (n−m) ·d ·d ·C =
W ′ ·H′ ·n · k · k ·C

W ′ ·H′ · (n/s) · k · k ·C+W ′ ·H′ · (s−1) ·d ·d =
k · k ·C

(1/s) · k · k ·C+ (s−1)/s ·d ·d ≈

s ·C
s+C−1

≈ s

(9)

Ghost 卷积是一个更轻、更快的模块。在此

基础上，主干网络采用了 GhostConv 以及基于

Ghost 模块的 GhostBottleneckC3 模块，具体结构如

图 6 所示。
 

 

(a) Ghost module (b) GhostBottleneck with stride=1

(c) GhostBottleneck with stride=2

DW CPC GM GM A

GM DW GM A
Conv N*GB

Conv

C Conv

(d) GhostBottleneckC3

PC PointConv DW DWConv GM GhostModule N*GB GhostBottleneck C AConcat Add 

图 6    Ghost module 模块、GhostBottleneck 模块以及 GhostBottleneckC3 模块结构

Fig. 6    Structure of Ghost module, GhostBottleneck module, and GhostBottleneckC3 module
 
 

由于 Bottleneck 中使用了较多 3×3 标准卷

积，因此用 GhostBottleneck 结构替换 C3 模块中

的 Bottleneck 模块能够将模型的体积和计算量进

一步压缩。用图 6(b) 的 GhostBottleneck 结构替

换 Yolov5s 中 C3 的 Bottleneck 模块得到新的

GhostBottleneckC3 结构，如图 6(d) 所示。Ghost-
BottleneckC3 结构可以减少模型的计算量并压缩

体积。
 

1.6    NMS 的改进

BM

Bi

NMS 被应用于大多数最先进的检测器，因为

它能够显著地减少了假阳性的数量。NMS 算法

的流程图如图 7 所示。首先，列表中的所有检测

框都根据它们的置信度得分进行排序。其次，将

得分最高的检测框 移动到最终的检测列表

D 中，并为剩余的检测框分配一个唯一的标识符

。第三，去除任何与的重叠面积大于一定阈值
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Nt Bi Bi的预测框 。对其余的框 重复此过程，直到初

始列表被置空为止。然而，由于无人机视角的特

殊性，会导致大量小目标重叠，于是会导致 NMS
算法的检测失误。 

 

N

开始

最大的得分检测框 B
M

所有框根据得分排序

初始检测框列表

最大的得分检测框 B
i

将 B
M
 加入 D 中

列表为空

输出 D

删除 B
i

重新评分 B
i

S
i
>O

i

Iou>Nt

计算 Iou(BM, B
i
)

将 B
i
 加入 D 中 删除 B

i

Y
Y N

Y

N

NMS

Soft-NMS

 

图 7    NMS 和 Soft-NMS 的算法流程

Fig. 7    The algorithm flow of NMS and Soft-NMS
 
 

Iou

接下来，对于无人机的密集目标的场景，本身

属于两个目标的检测框可能 很高，如果使用

NMS 算法，会将置信度较小的那个检测框删

除掉，有可能造成漏检，降低了模型的召回率。

因此，引入了 Soft-NMS 而不是 NMS 来处理检测

结果。

BM

S i

Soft-NMS 的核心思想是使用一个惩罚函数

来减弱与 重叠的预测框的分数，而不是将这些

分数设置为零。Soft-NMS 的 的计算方式为

S i =


S i, Iou (BM,Bi) < Nt

S i · exp
(
− Iou(BM,Bi)2

σ

)
, Iou (BM,Bi) ⩾ Nt

(10)

exp
(
− Iou(BM,Bi)2

σ

)
σ BM

BM

Ot

式中： 是一个高斯惩罚函数，而

是根据经验选择的超参数。很明显，与 重叠

较大的预测框的得分会大大降低，而远离 的检

测框则不会受到影响。如果预测框的得分仍然高

于惩罚后的置信阈值 。然后，预测框将被保留，

而不是被丢弃。在目标密集的场景中，使用 Soft-
NMS 来处理小目标检测问题，可以大大降低误

检率。 

2   实验结果与分析
 

2.1    数据集及实验环境

为了评价改进后的 Yolov5s 方法，使用 Vis-

Drone2019 数据集对该算法进行检验。VisDrone2019
数据集中共计包含 6 471 张训练集图像、548 张验

证集图像和 1 610 张测试集图像。数据集中包含

各种交通场景，包括高速公路、十字路口、丁字路

口，不同的环境背景，包括白天、夜晚、雾霾天、

雨天。该类数据集满足实验训练的需求，能够满

足无人机对地面小目标的检测效果验证的需要。

本实验中的所有算法均在训练集上进行训练，并

在验证集上进行评估。

实验平台的硬件环境为 C P U ： I n t e l ( R )
Xeon(R) Silver 4 114 CPU，GPU：TeslaV100S-PCIE
32 GB，内存：64 GB，软件环境为 CUDA10.1+cud-
nn 7.6.5+Python-3.9.12 +Pytorch1.8.1。 

2.2    实验步骤

Visdrone2019 数据集和 VOC 数据集的目标尺

度与宽高比大不相同，先验框不再合适本次实

验，需要重新计算。因此，在训练步骤之前，使用

k-means[11] 聚类算法在 Visdrone2019 数据集上计

算新的先验框。

对所有实验学习率均采用 Warmup[12] 训练，

保持模型的深度稳定性。在热身训练阶段，学习

率从 0 上升到设置大小的 0.01。在预热阶段结束

后，使用余弦退火算法更新学习速率，在模型训

练中采用 Adam 优化器。网络模型的权值进行更

新和优化。具体参数设置为：bitch size 大小为
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64，学习率为 0.01，动量参数为 0.937，权重衰减因

子为 0.000 5，训练轮数设置为 300。
 

2.3    评价指标

Iou

PA

在本实验中，选择 mAP@0.5、参数量、每秒千

兆浮点运算量（gigabit floating-point operations per
second，GFLOPS）和检测速率来作为目标检测模

型的评价指标。其中 mAP@0.5 表示在 阈值为

0.5 时的平均检测精度 。

参数量和计算量是衡量深度学习算法的重要

指标，计算量对应的是算法的时间复杂度，参数

量对应的是算法的空间复杂度，mAP@0.5 主要用

于体现模型的识别能力，检测速率为每秒检测图

像的数量，值越大检测速度越快，效率越高。

上述各指标的计算公式如下：

P =
NTP

NTP+NFP
(11)

R =
NTP

NTP+NFN
(12)

PA =
w 1

0
PdR (13)

Pm =

N∑
i=1

PAi

N

(14)

v =
NFigure

TTotal
(15)

PAi i

NFigure

TTotal

式中：NTP、NFP 和 NFN 分别表示物体被正确检测

的数量、物体被错误检测的数量和没有被检测到

的物体的数量， 为第 类物体的平均检测精度，

N 为物体的类别数量， 表示检测图片的总

数， 表示总检测需要消耗的时间。 

2.4    对比实验

在 VisDrone2019 数据集上测试了 Yolov5_
GBCS 模型，并将结果与其他具有代表性的模型

进行了比较。结果如表 1 所示。证明了其对无人

机图像的小目标检测的有效性。这些结果表明，

该模型可以在保持目标检测性能的同时，提高了

小目标检测能力。
 

  
表 1    不同网络模型下不同目标的平均检测精度与 mAP@0.5

Table 1    Average precision and mAP@0.5 of different targets under different network models
 

模型
不同目标的PA

mAP@0.5
Pedestrain People Bicycle Car Van Trunk Tricycle Awing-t Bus Motor

Yolov5s 0.542 0.474 0.282 0.645 0.528 0.525 0.429 0.304 0.627 0.505 0.385

CenterNet[13]
0.173 0.105 0.056 0.483 0.263 0.185 0.084 0.055 0.309 0.155 0.336

RetinaNet[14]
0.084 0.031 0.002 0.414 0.154 0.100 0.040 0.030 0.134 0.074 0.191

Cascade-RCNN[15]
0.199 0.123 0.084 0.541 0.353 0.264 0.174 0.092 0.422 0.196 0.390

Fcos[16]
0.173 0.093 0.033 0.513 0.267 0.225 0.086 0.070 0.341 0.096 0.319

Tridentnet[17]
0.169 0.105 0.059 0.508 0.288 0.224 0.144 0.071 0.330 0.168 0.353

Faster-RCNN[18]
0.176 0.120 0.072 0.505 0.301 0.233 0.144 0.089 0.372 0.182 0.371

FSAF[19]
0.221 0.141 0.056 0.538 0.293 0.215 0.089 0.058 0.309 0.165 0.364

ATSS[20]
0.197 0.065 0.074 0.544 0.310 0.245 0.142 0.087 0.370 0.181 0.363

DDOD 0.219 0.119 0.074 0.553 0.314 0.254 0.145 0.086 0.372 0.198 0.382

TOOD[21]
0.219 0.130 0.086 0.562 0.330 0.260 0.161 0.091 0.388 0.214 0.398

VFNet[22]
0.206 0.091 0.067 0.553 0.323 0.253 0.147 0.083 0.390 0.192 0.373

LDS-YOLO 0.557 0.459 0.335 0.692 0.541 0.519 0430 0.326 0.688 0.521 0.415

M-YOLO 0.581 0.492 0.366 0.652 0.557 0.521 0.443 0.314 0.741 0.533 0.424
Yolov5_GBCS 0.574 0.540 0.350 0.683 0.569 0.528 0.447 0.334 0.736 0.546 0.432

 
 

PA

PA PA

PA PA

PA PA

PA PA

PA

从表 1 中可以看出，与 Yolov5s 相比，提出的

模型无论各个物体类别的精度还是 mAP@0.5 超

过了 Yolov5s。Pedestrain 的 提升了 3.2%，People
的 提升了 6.6%，Bicycle 的 提升了 6.8%，Car
的 提升了 3.8%，Van 的 提升了 4.1%，Tricycle
的 提升了 13.9%，Awing-Tricycle 的 提升了

3.0%，Bus 的 提升了 10.9%，Motor 的 提升了 4.1%，

其中 Trunk 的 提升的并不大，只有 0.3%。最

后，改进后的模型 Yolov5_GBCS 的 mAP@0.5 比

Yolov5s 提升了 5.1%，与 LDS-YOLO 和 M-YOLO
这两个同样基于改进的 Yolov5 的小目标检测算

法相比 mAP@0.5 分别提升了 1.7% 和 0.8%。由

此可以得出结论，在针对无人机图像小目标检测

方面，Yolov5_GBCS 模型比原 Yolov5s 更加优秀。

图 8 中给出了来自 VisDrone2019 数据集上

的 Yolov5_GBCS 的一些具有代表性的检测结

果。可以看出相对于 Yolov5s，Yolov5_GBCS 可

以检测出更多的小目标。
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(a) Yolov5_GBCS 的检测结果 (b) Yolov5s 的检测结果 

图 8    VisDrone2019 数据集上的检测结果的可视化

Fig. 8    Visualization of detection results on the VisDrone2019 dataset
 
  

2.5    消融实验

为了验证 5 种改进方法的有效性，于是基于

VisDrone 2019 数据集进行了消融实验。在表 2 和

图 9 中 Model1 为在 Yolov5s 中增加 P2 特征级别检

测头，Model2 为在 Model1 的基础上将主干网络分

别采用 GhostConv 卷积模块、GhostBottleneckC3 模

块替换 baseline 中的部分 Conv 模块和 C3 模块，

Model3 为在 Model2 的基础上引入 BiFPN 结构，

Model4 为在 Model3 的基础上加入 Soft-NMS 算法，

Model5 为在 Model4 的基础上加入 CBAM 注意力模块。
 

  
表 2    VisDrone 数据集上 6 种模型的消融研究

Table 2    Ablation study of six models on VisDrone dataset
 

模型 P2 Ghost BiFPN CBAM Soft-NMS 参数量/106
GFLOPS 检测速率/(f/s) mAP@0.5/%

Yolov5s — — — — — 7.04 16.0 53 38.5

Model1 √ — — — — 7.27 19.3 45 40.2

Model2 √ √ — — — 5.96 14.6 59 41.3

Model3 √ √ √ — — 5.96 14.6 59 42.1

Model4 √ √ √ √ — 5.97 14.6 59 42.8

Model5 √ √ √ √ √ 5.97 14.6 59 43.2
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图 9    比较 6 个模型的训练结果

Fig. 9    Compare the training results of the six models
 
 

如图 9 所示，在训练过程中，损失函数值呈下

降趋势，Adam 算法对网络进行优化，网络权值等

参数不断更新。在训练到 40 轮之前，损失函数值

迅速下降，平均值测精度、召回率和 mAP@0.5 值

迅速提高。当训练到 100 轮左右时，损失函数值

的下降逐渐减慢。同样，平均值测精度、召回率

和 mAP@0.5 的提升也有所放缓。当训练期到

250 轮时，训练的损失曲线几乎没有下降趋势，其

他指标值也趋于稳定，网络模型基本达到收敛状

态，并在训练结束时得到最优的网络权值。图 9(a)
显示，Model5 模型经过约 200 轮训练后，mAP@0.5
达到了 42%，并逐渐稳定，最大值达到 43.5%。

图 9(b) 显示，当 Model5 模型训练到 230 轮时，平

均检测精度达到 63.82%，并继续增长到 68.88%。

图 9(c) 显示，Model5 模型的召回率在 40 轮之前

快速上涨，然后继续增长到 20.3% 的最高值。整

体的模型性能已经达到了预期水平，甚至超出了

预期水平。该模型的具体损失函数如图 9(d)、
(e)、(f) 所示。从图 9 中可以看出，随着训练轮数

的逐渐增加，Model5 模型算法曲线逐渐收敛，损

失值越来越小。当模型迭代 230 次时，损失值基

本稳定，网络基本收敛。与其他模型相比，Mod-
el5 模型对无人机小目标具有更好的检测性能和

识别效果，回归速度更快、更准确，证明了该模型

的有效性。消融实验试验结果表明，每种改进的

方法都比原来的 Yolov5s 模型有一定的改进。

通过比较表 2 中 Yolov5s 和 Model1 的数据，

发现增加 P2 特征级别检测头可以使模型的 mAP@
0.5 从 38.5% 增加到 40.2%，这表明针对小目标数

据集增加尺度更大的检测头，保留了更丰富的小

目标特征信息，在图像中的错误检测和遗漏检测

得到改进，使得目标框和先验框都能更好地匹配

并帮助损失函数更好地收敛，但是参数量和

GFLOPS 分别增加了 3.3% 和 20.6%，直接导致塑

料明显下降。对比表 2 中 Model1 与 Model2 的数

据可以看出，在引入了 GhostConv 模块和 Ghost-
BottleneckC3 模块后参数量、GFLOPS 分别下降

了 18.0% 和 24.3%，mAP@0.5 上涨了 0.9%，检测

速率也由 45 f/s 上涨至 59 f/s。这表面对网络结构

进行轻量化处理后，在避免了网络模型过于复杂

从而造成的实时性能损失的同时，检测精度有也

有所提升，达到速度与精度的平衡。对比表中

Model2 和 Model3 的数据，参数量和 GFLOPS 都

没有增加的情况下，mAP@0.5 上涨了 0.8%，这表

明在颈部网络采用 BiFPN 后，弥补下采样特征信

息丢失，增强多尺度特征融合，提高了模型检测

精度。CBAM 注意力模块旨在提高网络提取重要

特征的能力，从表中可以看出，Model4 相对与

Model3 的 mAP@0.5 在检测速率、参数量和 GFLOPS
几乎不变的情况下，上涨了 0.7%，可以说明 CBAM 机

制的增加了网络模型的深度，在保证速度不变的

同时，提高了小目标的检测效果。用 Soft-NMS 算

法取代 NMS 算法后，模型有效地克服了待检测

对象相互重叠时漏检的问题，模型的检测精度得

到提高。Yolov5_GBCS 相对于 Yolov5s，mAP@0.5
方面提高到 4.7%；在参数量、GFLOPS 方面，分别

下降了 15.2% 和 8.7%；检测速率从 53 f/s 提升到

59 f/s。基于上述可以得知，Yolov5_GBCS 无论是

在检测效率方面还是检测精度方面都远远优于

Yolov5s。 

3   结束语

无人机的飞行高度、视角和速度均会导致无

人机图像中的目标较小，背景复杂，遮挡量大，给

无人机图像中的目标检测带来了困难。为了解决

上述问题，提出了一种改进的无人机航拍图像目

标检测模型 Yolov5_GBCS 算法。通过增加一个

P2 特征级别的检测头，算法在具有复杂背景的无
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人机图像中检测小目标的能力得到了提高。引

入 Ghost 模块和 GhostBottleneckC3 模块取代

Yolov5 中的 Conv 和 C3 模块，减小了模型的参数

量与运算量。添加 BiFPN 来进行多尺度特征融

合，提高特征提取性能。将注意机制 CBAM 融入

算法中，提高复杂背景下对象区域的显著性，有

效提高检测器的精度。此外，Soft-NMS 有效的解

决多目标重叠的问题，降低了误检和漏检的概

率。在 Visdrone2019 数据集上的实验表明，Yolov5_
GBCS 算法能够有效地实时检测无人机视觉中的

小物体，并且在 mAP@0.5 方面超过 Yolov5s 以及

其他大多数检测模型，证明了该方法的有效性。

后续计划在 Yolov5_GBCS 算法的卷积层上

进行通道剪枝，以减少网络参数的数量，加快网

络计算速度。同时，将采用知识蒸馏来补偿剪枝

模型的精度损失。轻量级设计使计算速度和精度

之间的平衡，以满足部署无人机等嵌入式设备的

需求。显然，该算法对环境监测、地质灾害探测、

精准农业、城市规划等各种民用和军事任务具有

较高的实用价值。
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2024 全球人工智能技术大会
The Global Artificial Intelligence Technology

Conference (GAITC 2024)

2024 年 6 月 22—24 日，由中国人工智能学会主办的 2024 全球人工智能技术大会（GAITC 2024）将在杭
州盛大举行，大会汇聚来自多国的人工智能专家和技术大咖，探讨人工智能技术的最新发展、未来趋势以及
其对各行业的影响。

本着高端化、国际化的办会理念，大会将邀请由中外院士领衔的，来自高校、研究院、企业的数百位国内
外专家学者同场交流探讨，以“会、展、赛”三位一体的内容形式，通过 1 场主论坛、30 余场专题论坛，以及
2024 全球人工智能技术创新大赛、全球人工智能技术博览会、2024 IEEE“一带一路”人工智能可持续发展大
会等多个重磅国际性同期活动，分享学术成果和技术创新，呈现应用实践和产业趋势，共谋安全防范与社会
治理，促进人工智能界与各行各业的跨域交流与协同创新，为我国“人工智能+”行动添能蓄力。

更多详细信息请前往官网 https://gaitc.caai.cn/。
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