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无人机视角下目标检测的 YOLO系列算法研究进展

陈金林，吴一全*，苑玉彬
(南京航空航天大学 电子信息工程学院，南京 211106)

摘　　　要：在诸多基于深度学习的目标检测算法中，YOLO 系列算法因具有检测速度快、检

测精度高、适应性强等优点，成为无人机 (UAV) 航拍图像目标检测的优先选择。UAV 航拍图像与

视频复杂多变的特点使该视角下 YOLO 系列目标检测算法成为一个具有挑战性的难题，因此，有必

要将近期 UAV 视角下目标检测的 YOLO 系列算法研究与应用成果进行全面总结与分析。归纳

10 种 YOLO 基础版本的发展、联系、优化特点，重新绘制 YOLO 系列结构图，指出各种 YOLO 版

本优化策略的作用与特点。综述在 UAV 目标检测应用领域中 YOLO 的优化方法数据训练前的预处

理、训练与推理优化、注意力模块的应用、卷积优化、检测头及损失函数的优化；梳理 UAV 视角

下的应用数据集及数据扩展方法。通过实验对 UAV 视角下数据集上 YOLO 系列算法的性能及卷积

块注意力模块 (CBAM) 对 YOLO 不同改进的作用进行评估。指出了 UAV 视角下目标检测 YOLO 系

列算法的研究还存在的一些问题与可能发展趋势。
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无人机 (unmanned aerial  vehicle，UAV)起飞灵

活，操作简单，受地形障碍物影响较小，在恶劣环境

下也具有较强的适应性，这使其可作为一种获取低

空高分辨率遥感图像与视频的专用遥感系统平

台。与传统平台相比，UAV航拍成本低、效率高，

且能够弥补由于环境、时间、成本等限制造成的信

息损失。UAV采集的图像、视频与音频等数据无

论是内容上还是时间上都具有丰富的信息量。

UAV通过搭载的摄像机与智能系统，能够实现实

时处理拍摄的图像与视频，使其具有目标检测、识

别、定位与追踪等功能[1]。

现阶段目标检测已经成为 UAV应用领域的一

项重要技术，尤其是 UAV与深度学习的紧密融合，

使 UAV航拍目标的智能检测与识别技术开始逐步

应用到各个行业中 [2]。UAV视角下的目标检测在

军事侦察、精准打击、智慧农林业、交通监控、电

力巡检、灾害监测、搜索救援等军事与民用领域发

挥着越来越重要的作用[3]。

UAV的飞行姿态大体分为起飞、悬停、巡航和

降落，图像与视频的拍摄通常处于悬停与巡航状态

下 [4]。受 UAV的飞行稳定性、载荷能力、飞行高

度、巡航能力与飞行环境等因素的影响，UAV视角

下的目标物体多数呈现出尺度多样、数量多、目标

易变形、背景和场景复杂等特点，可提取的单个目

标特征信息较少，这使目标检测变得更加困难 [5-6]。

UAV机载遥感传感器需要实时准确地调整飞行速

度、飞行高度、飞行姿态、航拍角度，使目标物体始

终处于 UAV的监控范围内，因此，优秀的目标检测

算法可以促进 UAV飞行控制技术的进步。

现阶段 UAV目标检测算法有基于两阶段的快

速区域卷积神经网络（fast region-based convolutional
neural  network， FAST-RCNN）[7]、级联区域卷积神
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经 网 络 （cascade  region-based  convolutional  neural
network，Cascade RCNN）[8]、基于区域的全卷积网络

（region-based  fully  convolutional  network， R-FCN）[9]

等；基于一阶段目标检测算法有 YOLO（you only
look once）[10]、单次多框检测器 (single shot multi-box
detector，SSD)[11]、RetinaNet[12] 和全卷积单阶段目标

检 测 (fully  convolutional  one-stage  object  detection，
FCOS)[13] 等。在众多的 UAV目标检测模型中 ，

YOLO具有版本多、相对准确度高、检测速度快、

适应性强、网络结构简单等优点，使其备受关注。

近几年，该研究内容的相关综述较多，但多数

仅从 YOLO系列算法，或者侧重于 UAV视角下目

标检测模型角度论述。文献 [14]于 2022年介绍了

YOLOv2～YOLOv4及各种改进，并对比相关改进

算法的性能及优缺点。文献 [15]于 2022年对当时

8个版本的 YOLO网络结构、损失函数与应用场景

进行了梳理。文献 [16]于 2023年梳理了 YOLOv1～
YOLOv7算法发展历程及改进研究，综述了典型数

据集、评价指标整体框架和发展历程，重点论述了

在输入阶段、特征提取阶段及预测阶段 3个方面的

改进方法，也阐述了 YOLO算法一些应用领域。文

献 [17]于 2024年全面综述了当前 YOLO的多个不

同版本，从 YOLO的发展历程、网络结构、改进特

点、性能对比等方面进行论述。上述几篇综述文献

的主要贡献是对 YOLO细致的总结与分析，可以帮

助研究人员更清晰、全面地认识 YOLO算法及其

改进方法，但没有侧重分析 UAV视角下 YOLO目

标检测系列算法的改进与应用。

在 UAV视角下目标检测研究方面，文献 [18]于
2022年全面分析了基于深度学习的 UAV视角下目

标检测与跟踪方法的研究进展和前景，较详细地分

析了基于 UAV目标检测的一些数据集。文献 [19]
于 2024年对 UAV视角下的目标特点、数据集、目

标检测算法及目标检测算法的性能做了全面概

括。文献 [20]于 2024年综述了 UAV航拍影像目

标检测与语义分割方法的发展历程，对各种网络模

型进行分类，分别总结了其改进策略、应用场景、

贡献和局限性，同时，梳理了近些年 UAV航拍影像

的数据集。文献 [21]于 2023年综述了基于深度学

习的 UAV航拍视频多目标检测与跟踪算法，总结

了该领域的最新进展，包括多目标检测、多目标跟

踪，分别阐述了 2类算法的原理并分析其优缺点。

上述文献的主要贡献是综述了 UAV航拍影像目标

检测、语义分割、目标跟踪算法，并对后继相关研

究的可能方向做出了合理的展望。这些算法也包

括了 YOLO目标检测算法，但这些综述在 UAV视

角下 YOLO目标检测的改进策略、改进原因、改进

优势分析较少。

近些年来，在 UAV视角下目标检测的众多算

法中，基于 YOLO的研究与应用成果较多、发展快，

许多 UAV视觉目标检测模型是基于 YOLO开发

的。为应对 UAV目标检测应用的行业需求，需对

YOLO系列算法进行优化与改进。虽然文献 [22]于
2020年综述了当时 UAV目标识别和检测的 YOLO
系列算法研究进展，并进行了 YOLO应用算法的性

能分析。文献 [23]于 2022年综述了 UAV视角下

目标检测的 YOLOv2～YOLOv4算法。上述算法综

述的 YOLO版本偏少，仅经过几年的发展，YOLO
就出现了多个版本，且在 UAV视角下目标检测任务

的应用中发挥着重要作用。因此，为进一步研究

UAV视角下 YOLO目标检测算法，有必要全面总结

该领域的研究成果，分析算法的优化与改进特点。

本文对 UAV视角下 YOLO目标检测改进算法

做更系统、更深入的总结。概述 10种 YOLO目标

检测基础版本的发展历程及其改进方法；分别综述

UAV视角下 YOLO目标检测应用数据集的采集、

扩展、增强等；总结 UAV目标检测的 YOLO算法

改进，包括特征提取模块、检测头模块、注意力机

制、模型轻量化优化、损失函数等；从 UAV视角下

YOLO目标检测方法和数据集 2个维度阐述了该

领域当前存在的有关问题，并对下一步的可能研究

趋势进行了展望。

 1　YOLO目标检测版本的发展历程

自 YOLO问世以来，仅经过不到 10年的发展，

已经出现了 16个版本。其中，YOLOv1～YOLOv9
与 YOLOX在 UAV应用领域是较有影响力的目标

检测算法，主要体现 YOLO的基本设计思想、创新

特点、应用研究，图 1是 10种版本的发展时间线及

其改进基础。除了本文列举的版本以外，YOLO还

有很多优秀的改进算法，且被应用到各个领域。

 1.1　YOLO的 10种版本

 1.1.1　YOLO 目标检测算法

YOLO是在 2015年被提出的一阶段目标检测

算法，其主干网络基于 GoogLeNet，网络结构如图 2
所示，其中，k 为每个网格单元预测的边界框数量，

c 为目标类别数。特征提取模块将输入图像划分为

等大的特征网格。检测头模块中每个特征网格预

测同一类别的边界框和不同类别的置信度。每个

边界框的预测由 5个参数组成：目标的置信度分

数、网格单元的边界框中心坐标 (x、y)、高度和宽

度。检测头可选择性地经过非极大值抑制 (non-
maximum suppression，NMS)来消除多余的边界框，

直到找出与真实框损失最小的边界框。
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 1.1.2　YOLOv2
YOLOv2[24] 网络结构如图 3所示，算法主要改

进有 3个方面：锚框机制、特征提取、特征融合。

YOLOv2提前设定固定高宽的锚框，使每个网格单

元都有多个维度来预测目标。在训练过程中，模型

学习的是锚框和真实框之间的偏移；在推理阶段，

模型学习锚框的偏移，再逆推回最终的真实框预测

值。YOLOv2应用轻量级网络 Darknet-19替代了

GoogLeNet，改进了卷积层模块 CBL（convolution +
batch normalization + leaky ReLU），使用步幅为 2的卷

积层替代池化层实现特征图的降采样，这样可以有

效地降低因池化层引起的低层级特征损失。批归一

化（batch normalization，BN）层可以使学到的数据达到

同分布，较大地提高训练速度。YOLOv2将图像细粒

度特征提取模块添加到转移层，使浅层特征与深层

特征相融合，从而提升了模型对小目标的检测能力。
 
 

416×416×3
输入

Conv

Conv

Leaky ReLUBN=CBL

CBLCBL

CBL

CBL

Darknet-19

特征提取

Concat

Rcorg

特征融合
13×13×[k×(1+c+4)]

检测头

图 3    YOLOv2检测网络结构

Fig. 3    YOLOv2 detection network structure
 

 1.1.3　YOLOv3

YOLOv3[25] 网络结构如图 4所示，为提高特征

提取能力、加深网络深度，特征提取模块改进为堆

叠多个残差模块的 Darknet53。图中相连的深色框

表示自上而下，浅色框表示自下而上，后续不再赘

述。为实现多尺度目标检测、提升小目标检测的性

能，YOLOv3在特征融合模块中使用了特征金字塔

网络 (feature  pyramid  network,  FPN)，如图 5所示。

FPN强化了浅层网络特征信息，使浅层特征图局部

信息更易被提取到。模型采用了 3个不同尺度检测

大小的目标，有效提高了多尺度目标检测能力。

 1.1.4　YOLOv4
YOLOv4[26] 于 2020年被提出，其网络结构如

图 6所示。YOLO发展到此时已经形成了比较完

善的模型架构 ：特征提取、特征融合、检测头。

YOLOv4的特征提取应用跨阶段部分连接 （cross
stage partial，CSP）模块[27] 替换了 YOLOv3的残差模

块。CSP通过跨层连接进行合并，增强了卷积神经

网络的学习能力，减少了计算量的同时保证了更高
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图 1    10种 YOLO版本发展时间线

Fig. 1    10 YOLO versions development timelines
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图 2    YOLOv1检测网络结构

Fig. 2    YOLOv1 detection network structure
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图 4    YOLOv3检测网络结构

Fig. 4    YOLOv3 detection network structure
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的检测准确率。YOLOv4在特征融合前新增了空

间金字塔池化 (spatial  pyramid  pooling，SPP)网络 ，

如图 7所示，运用多尺度的池化拼接丰富了目标特

征，使每个特征图能包含多个感受野信息，突出了

目标物体的轮廓信息。

在特征融合中，添加了一个信息自浅层向深层

融合的特征金字塔路径聚合网络 (path aggregation
network，PAN)，增强了特征图对不同感受野信息的

感知，显著提升了模型的性能，如图 8所示。为提

高检测召回率，YOLOv4改进了锚框偏移机制，通

过中心点偏移数值扩展，使正样本更多，增强了准

确性。在训练阶段，对输入的数据进行了 Masaic
增强处理，丰富了物体的背景与小目标特征信息。

 1.1.5　YOLOv5
Ultralytics公司于 2020年公开发布的YOLOv5

网络结构如图 9所示。YOLOv5的特征提取模块包

括 Foucs模块、Conv模块、C3模块、快速空间金字

塔池化 （spatial  pyramid  pooling  fast，SPPF）模块 [28]。

Foucs模块对图片进行切片操作，实现特征的无损

下采样。采用 C3模块替换 YOLOv4的 CSP模块，

解决了大型卷积神经网络框架特征提取中梯度信

息重复问题。SPPF模块可以将尺度不固定的特征

图转化为统一尺度，经过局部特征与全局特征相融

合，丰富了特征图的表达能力，有利于检测复杂多

目标图像。在获得数据集的锚框时，YOLOv5采用

了自动学习的方式，提高了模型对遮挡物体的检

测，最终模型的召回率得到了提高。为满足对目标

检测的不同需求，YOLOv5的开发团队为其设计了

4种不同尺寸的版本。

 

图 5    FPN网络结构

Fig. 5    FPN network structure
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图 7    SPP网络结构

Fig. 7    SPP network structure
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图 6    YOLOv4检测网络结构

Fig. 6    YOLOv4 detection network structure

 

图 8    FPN与 PAN的融合网络结构

Fig. 8    Fusion network structure of FPN and PAN
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 1.1.6　YOLOX

YOLOX[29] 的网络结构如图 10所示。较早期

的 YOLO检测头是使用一层卷积同时完成分类和

定位 2个任务的耦合头。YOLOX的解耦头是将分

类和定位分为 2个不同的卷积来完成，如图 11所

示。这种做法虽然会增加模型的参数量，但提高了

目标检测的精度，后期的版本多采用了解耦头结

构。为解决因固定锚框导致训练过程中正负样本

不均衡的问题，YOLOX采用无锚框的方法，直接预

测网格偏移量及预测框的高度和宽度。YOLOX选

用简化最优传输分配 （simplified  optimal  transport

assignment，SimOTA）作为正负样本匹配策略，解决

了特殊情况下的样本分配不均衡问题，但该方法增

加了额外的训练时间。

 1.1.7　YOLOv6
YOLOv6[30] 是美团视觉于 2022年研发的 ，其

网络结构如图 12所示，其中，SConv表示对称卷

积模块。YOLOv6的特征提取将重参数化模块

（reparameterized block，RepBlock）作为小型网络的

构建块 ，对于大型模型使用跨阶段部分堆叠重

参 数 化 （cross  stage  partial  stacked  reparameterized，
CSPStackRep）模块。为减少计算量并取得更低推

理延迟，YOLOv6采用混合通道策略重新设计了更

高效的解耦头结构。为获得更多高质量的正样本，

YOLOv6 引入了任务对齐的单阶段目标检测（task-
aligned one-stage object detection，TOOD）动态分配正

负样本策略，并结合无锚框进一步提高检测精度。

 1.1.8　YOLOv7
2022年 YOLOv4开发团队提出 YOLOv7[31] 的

网络结构，如图 13所示，其中，SPPCSPC为空间金

字塔池化与跨阶段局部网络。在特征提取与特征

融合 2个部分使用高效层聚合网络（efficient layer
aggregation network，ELAN）模块，其中，ELAN_H表

示改进 ELAN。ELAN模块通过控制最短和最长的

梯度路径，使网络能够学习到更多的特征，让更

深的网络可以更加高效地学习和收敛，模块结构如

图 14所示。在训练过程中，YOLOv7的检测头引

入了辅助头，通过增加训练成本提升精度，但不影
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Fig. 9    YOLOv5 detection network structure
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1×1

响推理的时间，辅助头结构如图 15所示。YOLOv7

的检测头经过重参数化卷积（reparameterized con-

volution，RepConv）调整通道数，再使用 卷积预

测坐标、类别、置信度，训练时有 3个分支相加输

出，推理时会将分支的参数重参数化到主分支上，

这种重参数化技术在推理阶段将多个计算模块合

并为一个模块，提高模型的效率和性能。

 1.1.9　YOLOv8

Ultralytics公司 2023年发布了 YOLOv8，其继

承了早期版本优良的改进策略，如无锚框、解耦头

部、训练数据增强等，检测网络结构如图 16所示。

YOLOv8将 YOLOv5的 C3模块替换成拥有更多的

残差连接的 C2f 模块，提高了检测的精度。YOLOv8

改变了交并比 (intersection over union，IOU)匹配和

单边比例的分配方式，运用分类与回归的分数作为

加权分数选择正负样本。同时，YOLOv8提供了更

加丰富的超参数和模型结构选项，使其在应用中可

以更加方便地进行模型调整和优化。模型开发团

队提供了更加丰富的超参数和模型结构选项，使

YOLOv8在应用中可以更加方便地进行模型调整

和优化。

 1.1.10　YOLOv9

YOLOv9[32] 由中国台湾 Academia、台北科技大
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图 12    YOLOv6 检测网络结构

Fig. 12    YOLOv6 detection network structure
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学等机构于 2023联合开发，网络结构如图 17所

示。研究者在 YOLOv9中应用可编程梯度信息

（programmable gradient information，PGI）学习目标特

征。PGI 主要包括 3个部分：主分支用于推理的架

构，不需要额外的推理成本；辅助可逆分支是为了解

决网络加深造成的信息瓶颈问题；多级辅助信息旨

在处理深度监督带来的误差累积问题。在 YOLOv9
中，广义高效层聚合网络（generalized efficient layer
aggregation network，GELAN）使用传统的卷积实现

了更好的参数利用，该卷积兼顾了模型复杂度、准

确性和推理速度。

除了上述YOLO系列算法的网络结构、训练策略、

主要改进以外，YOLO不同的版本在激活函数、损失

函数、Anchor机制等方面也略有变化，如表 1所示。

 1.2　YOLO的性能

目前，YOLO目标检测算法的性能评价指标大

体可分为 2类：检测能力指标、算法复杂度指标。

检测能力指标中有检测准确性指标与检测速度指

标，具体指标项目如表 2所示，其中，样本中被正确

识别的正样本数称为真阳性 (true positives，TP)，记

为 nTP；样本中被正确识别的负样本数称为真阴性

(true negatives，TN)，记为 nTN；样本中被错误识别为

负样本的正样本数称为假阴性 (false negatives，FN)，

记为 nFN；样本中错误识别为正样本的负样本数为

假阳性 (false positives，FP)，记为 nFP。

在模型的训练过程中，正样本帮助模型学习如

何准确地定位和分类目标物体，而负样本则负责模

型学习如何区分目标物体和背景，增强了模型的鲁

棒性和准确性。在性能评价中，正样本和负样本作

为计算目标检测模型准确性的指标基础。正负样

本的划分直接影响模型检测能力指标的优劣。
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PJ FJ

表 2中参数量与浮点运算量的计算主要包含

卷积层和全连接 (fully connected, FC)层，卷积层的

参数量 和浮点运算量 计算式分别为

PJ =

N∑
i=1

Pi （1）

Pi = cin,i(hiwicout,i+1) （2）

FJ =

N∑
i=1

Fi （3）

Fi = PiHiWi （4）

cin,i、hi、wi、cout,i

Hi和W i

式中： 分别为第 i 个卷积的输入通

道数、核长、核宽、输出通道数； 分别为输出

特征图的长度和宽度；N 为卷积核个数。

PQ FQFC层的参数量 和浮点运算量 计算式分

别为

PQ =

M∑
j=1

(I jO j+O j) （5）

FQ = 2
M∑
j=1

(I jO j) （6）

I j和O j式中： 分别为第 j 个 FC层输入和输出神经元

个数；M 为 FC层个数。

YOLO是由数据驱动的深度学习算法，因此，训

练与测试数据集对性能的影响是不可忽略的。表 3

 

表 1    YOLO不同的优化方案

Table 1    YOLO different optimization schemes

YOLO 锚框机制 正负样本分配 检测头 激活函数
损失函数

Cls_Loss Obj_Loss Bbox_Loss

YOLO 无锚框 Max IOU 耦合头 Leaky ReLU 均方差 均方差 IOU

YOLOv2 锚框 Max IOU 耦合头 Leaky ReLU 均方差 均方差 IOU

YOLOv3 锚框 Max IOU 耦合头 Leaky ReLU 2元交叉熵 2元交叉熵 IOU

YOLOv4 锚框 Max IOU 耦合头 Leaky ReLU、Mish 2元交叉熵 2元交叉熵 DIOU

YOLOv5 锚框 跨网格搜索 耦合头 Leaky ReLU 2元交叉熵 2元交叉熵 CIOU

YOLOX 无锚框 SimOTA 解耦头 SiLU 2元交叉熵 2元交叉熵 CIOU

YOLOv6 无锚框 TOOD 解耦头 SiLU 2元交叉熵 2元交叉熵 CIOU

YOLOv7 无锚框 跨网格搜索 解耦头 SiLU 2元交叉熵 2元交叉熵 CIOU

YOLOv8 无锚框 TOOD 解耦头 SiLU 2元交叉熵 VFL CIOU

YOLOv9 无锚框 TOOD 解耦头 SiLU 2元交叉熵 VFL CIOU

　注：DIOU和CIOU分别为距离交并比和完全交并比。

 

表 2    YOLO性能评价指标

Table 2    Performance evaluation indicators of YOLO

类别 指标 公式

准确性

召回率R nTP/(nTP+nFP)

精确率P nTP/(nTP+nFN)

平均精度Pk

w
P(R)dR

平均精度均值
1
K

K∑
k=1

Pk

速度 帧率

 

表 3    YOLO性能对比[31-34]

Table 3    YOLO performance comparison[31-34]

版本 框架 数据集 图像尺寸/像素 骨干网络 mAP/% 帧率/(帧·s−1) 参数量 浮点运算量/次

YOLO Darknet VOC 448 GoogLeNet 63.4 45 2.629×108 3.37×1010

YOLOv2 Darknet VOC 416 Darknet24 76.8 67 4.87×107 3.06×1010

YOLOv3 Darknet COCO 608 Darknet53 33.0 78 6.3×107 1.18×1011

YOLOv4 Darknet COCO 608 CSPDarknet53 43.5 65 2.76×107 5.20×1010

YOLOv5s Pytorch COCO 640 CSPDarknet 37.4 95 7.2×106 1.65×1010

YOLOXs Pytorch COCO 640 CSPDarknet 40.5 156 9.0×106 2.68×1010

YOLOv6 Pytorch COCO 640 EfficientRep 43.1 109 1.72×107 4.42×1010

YOLOv7s Pytorch COCO 640 ELANblock 51.4 161 6.03×106 1.32×1010

YOLOv8s Pytorch COCO 640 CSPDarknet 53.0 101 1.12×107 2.86×1010

YOLOv9 Pytorch COCO 640 ELANblock 56.0 7.1×106 2.64×1010

SSD Pytorch COCO ResNet101+FPN 33.2 35.5

ConterNet Pytorch COCO Hourglass104+FPN 45.1 1.42

RetinaNet Pytorch COCO ResNet101+FPN 39.1 5.4

FCOS Pytorch COCO ResNet101+FPN 43.2 60
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给出了 10种 YOLO版本的部分性能指标 [31-34]。对

比可以发现，经过几代版本的改进，YOLO目标检

测算法的准确性、推理速度、参数量等性能都得到

了不同程度的优化；在同等的 Pytorch框架下，相比

较于同类的一阶段目标检测算法 ，较高版本的

YOLO目标检测准确性、速度是比较有优势的。

 2　UAV视角下 YOLO目标检测数据

集与预处理

UAV视角下的图像与视频因采集设备、采集

方式、现场环境等因素的影响，呈现出多样性的特

点，使 UAV视角下 YOLO目标检测模型的研究与

应用更依赖于特定应用数据集与任务需求。研究

人员在运用 YOLO算法开发 UAV视角下目标检测

应用模型的过程中，为提高模型对目标的检测能

力，需花费较多的精力收集、处理相关数据集以适

应应用需求。

 2.1　目标检测数据集

将 UAV视角下目标检测模型部署到复杂且未

知的现实场景时不仅要考虑模型的运算速度、检测

准确性，还要兼顾模型对目标物体的泛化能力。数据

集中图像质量、大小、数量直接影响到模型检测的

运算速度、准确性与泛化能力，因此，一个优秀深度

学习模型数据集中的图像应该具有代表性、多样性、

完整性和可靠性 [33]。在基于 UAV视角下的 YOLO
目标检测模型的研究与应用中，常使用一些公共数

据集，如视觉对象类别（visual  object  classes，VOC）
数据集 [34]、微软常见对象上下文（microsoft common
objects in context，COCO）数据集[35]、航空图像目标检

测数据集（dataset for object detection in aerial images，
DOTA）[36]、无人机视觉（vision meets drone，VisDrone）
数据集 [37]、光学遥感图像目标检测（object detection
in optical remote sensing images，DIOR）数据集 [38]、无

人机基准目标检测与跟踪（unmanned aerial vehicle
benchmark  object  detection  and  tracking，UAVDT）数
据集、无人机 123目标跟踪（unmanned aerial vehicle
123，UAV123）数据集、奥尔巴尼大学检测与跟

踪 （university  at  Albany  detection  and  tracking， UA-
DETRAC）数据集，表 4给出了这些公共数据集的

性质及特点。DIOR、DOTA是航空视角下的数据

集，其中包含大量小目标、丰富的场景，可以提高检

测模型的性能与泛化能力。然而，这些数据集图像

的拍摄视角是垂直地面的，且图像背景色彩多以灰

色、黑色、深绿色为主。因此 ，这些数据集与

UAV视角下的场景有所区别，不利于 UAV视角下

YOLO检测模型的实验论证。

上述公共数据集可以用于模型预训练、测试、

验证，提高模型的泛化能力 [39]。与自然拍摄视角不

同，UAV航拍图像由于视野更宽，可能包含更多的

目标物体，且物体的尺寸比自然图像中小得多 [38]。

UAV视角下的常用数据集包括：

1） VisDrone数据集，包含 288个视频片段，由

261 908帧视频和 10 209幅静态图像组成。

2） UAVDT数据集，包含 100个视频序列，80 000
多帧，大约 2 700辆汽车。

3） UAV123数据集，由阿卜杜拉国王科技大学

于 2016 年发布，共包含 123个视频序列和 110 000
多帧图像。

4） UA-DETRAC数据集，有 24个不同场景的视

频，超过 140 000帧，包括不同天气环境下的车辆图像。

5） Staford Drone数据集，通过 UAV收集斯坦

福大学校园的航拍图像数据集，含约 60个航拍视

频，包含 10种目标类型。

6）  Aarhus大学航空影像与遥感 (Aarhus  uni-
versity-aerial imagery and remote sensing, AU-AIR)数
据集包含 8段视频，共计 3 282个提取帧。

这些公共数据集中的图像都是从 UAV搭载

的相机拍摄的视频中按帧采集的，视频的数量少，

因此，很多的图像差异性不大，场景相似的图像

较多，这些相似图像不利于目标检测模型的应用与

实验。

表 5给出了部分 YOLOv5～YOLOv9的 4个不

同版本检测模型在上述 4种 UAV视角下数据集上

的性能指标。可以看出，版本越高，检测性能平均

精度均值（mean average precision，mAP）也越高。每

次实验数据从 UAV视角下数据集中随机选取，其

中，训练集数据是 4 000张图像，验证集为 1 000张。

实验配制如表 6所示，本文后续实验也使用了

相同的配制。除公共数据集外，各个行业的具体需

求催生了很多特定应用数据集。表 7中展示了近

 

表 4    常用公共数据集

Table 4    Common public datasets

类别 大小/（像素×像素） 类别 数量 拍摄视角

VOC 300×500 20 33 000 自然视角

COCO 600×800 80 330 000 自然视角

DIOR 800×800 20 23 463 航空视角

DOTA 800×4 000 15 11 268 航空视角

VisDrone 2 000×1 500 12 10 209 UAV视角

UAVDT 1 080×540 8 83 000 UAV视角

UAV123 1 280×720 12 110 000 UAV视角

UA-DETRAC 960×540 4 140 000 UAV视角

Staford Drone 1 417×2 019 10 19 000 UAV视角

AU-AIR 1 920×1 080 9 32 000 UAV视角
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些年来基于 UAV视角下 YOLO目标检测模型使用

的训练与测试集[38,40-50]。

 2.2　UAV视角下目标检测数据集的扩充

UAV目标检测应用数据集中的图像多是从视

频中采集，且过滤了特征差异较小的连续帧。这就

导致数据集的数据量小、多样性不足、目标数量较

少、背景多样性差。为提升目标检测模型的检测准

确性，增强目标检测模型的泛化能力，可以应用各

种扩充方法增加数据量。扩充数据集增加了数据

量，但场景相似程度也相对较高，而 YOLO系列算

法将对于图像的特征提取与特征融合相结合，有利

于相似图像特征的区分，因此，许多数据扩展方法

的出现提高了 YOLO目标检测算法的检测准确性。

扩充数据集的方式主要有 2种：在已有的数据

集上对图像进行各种变换处理；使用不同的拍摄设

备以多种形式收集图像与视频。

 2.2.1　基于图像变换的扩充

Andrew等 [51] 在研究奶牛检测的 YOLOv2算法

过程中，对 UAV获取的图像进行随机合成，使扩充

后的数据集包含 11 384个合成和非合成图像。

Luo等 [52] 将 1 978张 UAV航拍图像应用随机

旋转、镜像翻转、增加噪声与颜色变换方法扩充了

4倍，再使用 YOLOv3算法进行车辆检测模型训练

与测试。Han等 [40] 使用 UAV搭载的数码相机拍摄

200张尺寸较大的钢结构表面裂纹图像构成原始数

据集。由于钢结构表面裂缝区域在原始图像中的比

例相对较小，很难对裂缝识别，因此，利用超像素分

割方法对 UAV图像进行预处理，将原始数据集扩充

为 4 000幅图像用于 YOLOv3算法的训练与测试。

鲍文霞等 [42] 研究 UAV自主着陆系统时，运用

二维码图像作为着陆识别标志，标志识别算法使用

YOLOv5m。为增加数据集的泛化性并提高检测准

确性，在拍摄过程中，通过改变同一二维码的拍摄

光照、摆放场景来丰富数据集。

 2.2.2　基于数据收集的扩充

现阶段 UAV可搭载的拍摄设备有数码相机、

红外相机、多光谱相机、全景相机等，如图 18所

示。成像技术有可见光成像、红外成像、多光谱成

像、全景摄像头成像等，其中，可见光成像是 UAV
最常使用的。

 

表 5    YOLO检测模型在 UAV视角下的实验性能

Table 5    Experimental performance of the YOLO detection

model under UAV vision

算法 数据集 mAP/%

YOLOv5s VisDrone2019 34.5

YOLOv5s UA-DETRAC 40.3

YOLOv5s UAVDT 57.8

YOLOv7s VisDrone2019 38.9

YOLOv7s UA-DETRAC 45.9

YOLOv7s UAVDT 60.1

YOLOv8s VisDrone2019 39.8

YOLOv8s UA-DETRAC 45.1

YOLOv8s UAVDT 65.1

YOLOv9c VisDrone2019 45.3

YOLOv9c UA-DETRAC 54.6

YOLOv9c UAVDT 66.3

 

表 6    实验运行环境

Table 6    Experimental environment configuration

云服务器 GPU 内存/GB Python CUDA

https://www.mistgpu.com/ RTX3080 Ti 12 GB 30 3.8 11.3

 

表 7    UAV视角下的应用数据集

Table 7    Application datasets of UAV vision

文献 图像大小/（像素×像素） 类别 数量 成像特点 UAV拍摄高度/m

[41] 5 472×3 648 地面控制点 1 745 可见光 40～220

[40] 5 472×3 078 钢结构裂纹 200 可见光 10～25

[42] 640×640 快速响应码 3 260 可见光 <12

[42] 800×600 小麦 300 可见光 <3

[43] 4 000×3 000 输电线路 2 600 可见光 50～260

[44] 1 330×1 000 枯死树 3 084 可见光 75～100

[45] 500×500 松材线虫病 4 208 可见光 <525

[46] 1 152×864 绝缘子 860 可见光 <100

[38] 640×512 行人、车辆 2 898 红外热图 60～130

[47] 1 920×1 680 行人 8 416 LED光源 15～65

[48] 960×5 184 松材线虫病 4 500 多光谱图像 100～350

[49] 800×800 行人 7 092 鱼眼摄像头 <6

[50] 2 448×2 048 伪装目标 2 215 偏振成像 10
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不同的拍摄设备丰富了 UAV视角下图像的表

现形式，使图像具有多种模式。因此，目标检测模

型要适应不同模态的图像数据。为适应不同类别、

不同模态的 UAV图像数据集，通常 YOLO检测模

型会有所改进。

1） 红外成像。与传统光学图像相比，红外热图

像具有空间分辨率低、信噪比小、纹理特征少的特

点，可以在白天和晚上拍摄。在夜间、极端天气条

件下，因为光线太暗、物体遮挡、飞行高度太高，相

机很难捕捉到目标物体，因此，基于可见光条件下

采集的数据集被应用于训练目标检测模型，通常性

能表现不佳。

Hinzmann等 [53] 将可见光图与热红外图像结合

训练改进的 YOLOv3，最终降低了 UAV检测模型

对行人的错误识别率，提高夜间检测性能。

UAV在夜间或在恶劣天气飞行中检测目标物

体时，易产生误检、漏检。为解决该问题，Wang等[44]

使用红外图像集训练 YOLOv5s改进版，提升了模

型对夜间目标的检测能力。

Mokayed等 [54] 使用蛋白化技术对 UAV航拍的

晴朗天气条件下车辆图像进行变换，用以模拟雪、

雨、雾等天气条件下的车辆。结合蛋白化车辆图像

与原图像训练 YOLOv5与 YOLOv8，最终使 2个模

型在恶劣天气检测车辆的准确性分别提高了 30%
和 17%。

2） LED光源成像。为提高夜间检测性能，也可

以使用特殊光源来增强图像中目标物体的特征信

息。硅基金黄光 LED光源只含有长波长的红光和

黄光成分，在雨、雾、沙尘、雾霾等恶劣天气条件下

具有较好的穿透能力，这使物体即使在恶劣的天气

条件下也能保持较高的清晰度和亮度。因此，Zhu
等 [47] 在 UAV上搭载硅基金黄光 LED光源，扩充了

原始训练集，设计了 UAV视角下的 YOLOv3行人

检测模型，实验验证了该模型在夜间环境下检测行

人具有显著优势。

3） 多光谱成像。单一的基于可见光图像或基

于多光谱图像的识别方法，会受到同物异谱、同谱

异物现象的影响，导致各种误检和漏检，影响识别

精度。多光谱相机可以获取多光谱图像，包括更多

的光谱波段，如绿色、红色、近红外和红外边缘图

像信息。多光谱成像将特征光谱信息划分为多个

光谱波段，可以从多个光谱通道获取更多信息，揭

示隐藏在较窄光谱范围内的特征。Qin等 [48] 在

UAV上搭载了多光谱相机和可见光相机拍摄松木

树林，通过将可见光图像与多光谱图像相结合构成

数据集。由于健康树和感染树在红色波长区域表

现出最显著的差异，因此，多光谱成像更容易区分

目标物体与背景。基于该数据集提出了一种松树

萎蔫病 YOLOv5检测模型，能够排除树种、植被、

光秃秃的地面和阴影的干扰，准确地检测到受感染

的松树。

4） 全景摄像头成像。UAV在着陆时要避免着

陆路径上的潜在危险，而全景摄像头可为 UAV在选

择着陆点时提供比较安全的视角，但全景摄像头采

集的鱼眼图存在着陆点目标变形与扭曲，增加了目

标检测难度。Thuan等[49] 改进了目标检测 YOLOv7
算法，在 COCO数据集进行预训练，在 UAV全景数

据集上对模型微调，微调前对全景图像做旋转处理

增加训练图像数量，最终提高了模型对着陆点检测

的性能。

5） 偏振光成像。偏振成像不仅可以获得目标

的强度信息，而且可以获取附加的偏振信息 [50]。偏

振可以自适应增强图像中目标的对比度，同时，背

景杂波会导致成像性能严重下降，利用偏振对图像

中的背景信息进行抑制，可以有效地保留目标信息。

当目标与周围环境相似时，基于可见光图像的检测方

法难以区分。为提高模型对伪装目标的检测能力，

沈英等[55] 在 YOLOX的特征提取部分添加 3D卷积，

提高了偏振特征提取能力，引入特征增强模块和跨

层级特征聚合网络，将含有 UAV拍摄的伪装目标

偏振图像作为模型的输入，最终改进的 YOLOX
在识别伪装目标检测中的 mAP提高了 11.0%。

上述 UAV视角下数据扩充方法的主要特点与

优势如表 8[40-42,45-50,52-56] 所示。

 2.3　UAV视角下目标检测训练图像的预处理

虽然 UAV视角下目标检测模型的数据集有很

多，在训练模型过程中，这些数据集的大小仍然是

有限的。第 2.2节的方法可以增加数据量，但还不

足以解决问题。在模型训练前期，对现有数据进行

预处理成为提高模型检测能力的主要方法之一。

训练中数据预处理能生成与现有数据同分布的训

练输入数据，用以解决数据量少、数据场景单一的

问题，提高模型泛化能力。现有的图像预处理方法

有针对单幅图像的，也可以利用多幅图像样本生成

新的图像以丰富目标与场景性能，其预处理作用如

表 9[41,53,57-61] 所示。

 

(a) 数码相机 (b) 红外相机 (c) 多光谱相机 (d) 全景相机

图 18    UAV可搭载的拍摄设备

Fig. 18    UAV capable shooting equipment
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在 YOLOv4～YOLOv8版本的训练过程中都有

数据增强模块，数据增强在早期 UAV目标检测的

应用已经出现过。

2019年，Andrew等 [51] 随机对训练图像进行不

同增强处理，包括水平和垂直翻转、裁剪、仿射变

换、高斯模糊、平均或中位数模糊、噪声添加、背

景变化、对比度变化等任意组合，再使用扩充数据

集训练 YOLOv2。该方法是在小幅度改变数据特

征的情况下，允许有限的数据产生更多的目标前景

与背景，使模型对 UAV视角下图像具有更强的鲁

棒性。赵爽等[56] 为解决 UAV航拍图像下的多尺度

车辆检测问题，将大尺寸航拍图像切分成若干有重

叠区域的小图像块输入 YOLOv2进行训练与检测，

使检测模型相比原  YOLOv2 检测算法的平均精度

（average precision，AP）提高了约 8%。

Wang等[58] 应用改进的生成对抗网络来融合可

见光和红外图像，增强了 UAV图像中行人目标信

息，在此基础上训练 YOLOv3行人检测模型，模型

的召回率与准确性都有所提高。

为提高网络检测速度，可以使用压缩后的图

像，但压缩后的图像必然会损失一部分目标物体的

特征，降低识别的准确性，尤其是针对图像中的小

目标物体。Coletta等 [61] 在 ImageNet数据集上训练

YOLOv4目标检测模型任务时，提出了以模型检测

精度为变量的图像 JPEG压缩级别函数。模型根据

性能的要求预先设定好对应的 JPEG压缩级别，不

仅可以满足精度的需求，也可以实现检测速度的提

升。在该理论基础上，设计了 UAV视角下 YOLOv4
野生动物快速检测模型。

鲍文霞等 [42] 分析了 UAV视角下的麦穗分布

稠密、重叠现象严重、背景信息复杂等特点，基于

Retinex 算法 [57] 提出一种图像反射光增强方法，弱

化入射图像，可以增强图像中的目标区域特征，

提高了 YOLOv5改进算法检测物体的准确性和召

回率。

Wang等 [36] 利用切片辅助超推理 (slicing aided
hyper inference，SAHI)算法对训练数据集进行预处

理，使小目标具有相对较大的可见性。同时，使用

数据增强策略增加小物体的训练权值，提高模型对

小物体信息的感知能力。Tian等[35] 在研究 UAV视

角下小目标检测问题过程中，基于 VisDrone数据

集，比较了 SAHI对于 YOLOv5与 YOLOX目标检

测模型性能提升的作用。说明了 SAHI可以大幅提

高目标检测模型的性能，也指出了运用该方法，

YOLOv5目标检测模型性能优于 YOLOX。

Chen等 [60] 用自适应裁剪算法对高分辨率训练

数据集进行增强，用以提高目标检测模型对小物体

的检测能力。HSV色彩空间的亮度在区分饱和度或

色调信息方面能起到重要的作用，同时，HSV图像模

式比 RGB提供了更多的可感知信息。Wang等 [36]

在目标检测模型训练过程中将图像由 RGB转成

HSV，有效提高了目标物体的检测准确率和召回

率。改进后的 YOLOX目标检测模型在 VisDrone
数据集的检测性能指标 mAP0.5提高了 8%。

 2.4　模型的训练与推理

YOLO是应用数据训练出来的模型，再应用于

实际任务进行推理，因此，训练策略可以提高模型

的性能。深度学习模型通常假设训练数据和测试

数据来自同一领域，并遵循相同的分布。然而，这

种假设在现实场景中并不总是成立，如自动驾驶、

UAV跟踪识别任务中。UAV视角下目标检测模型

的实际应用研究中，训练数据和测试数据之间普遍

存在着场景分布不同，这种差异性必将影响模型的

检测能力 [62]。YOLO系列算法中很多模型的训练

与推理策略可以有效地解决这些问题，如迁移学

习、多尺度学习、多分辨率训练。

 

表 8    UAV视角下的数据扩充方法特性

Table 8    Advantages of data augmentation methods from UAV vision

文献 扩充方法 优势 作用

[52] 随机合成 增加数据 提高泛化能力

[41] 随机旋转、镜像翻转、增加噪声与颜色变换方法 增加数据、改变目标形态、增加背景 提高泛化能力与检测准确性

[40] 超像素分割方法 突出目标 提高检测准确性

[42] 改变拍摄光照、地点 丰富背景 提高泛化能力与检测准确性

[45-50,53-56] 改变成像模式 丰富目标背景 提高泛化能力；减少漏检、误检

[48] 多光谱成像 增加数据、突出目标 减少漏检、误检

 

表 9    图像预处理方法特性

Table 9    Characteristics of image preprocessing methods

文献 方法 作用

[41,53,57] 数据增强 增强模型鲁棒性、提高准确性和召回率

[58] SAHI 提高小目标的可见性

[59] 生成对抗网络 突出目标特征

[60] 图像模式变换 提高模型检测准确率、召回率

[61] 图像压缩 提升检测速度
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将学习到的预训练模型泛化到未知的目标领

域 ，用预训练模型中初始化良好的权重作为基

础，在特定的训练集中对其微调，可以提高目标检

测能力。陈蕊等[63] 先在仿真数据集上训练 YOLOv5
目标检测模型，随后利用真实数据集对模型进行微

调训练 ，使 UAV视角下目标检测的性能提升了

2.7%。鲍文霞等 [42] 在麦穗检测模型训练过程采用

迁移学习，先用田间采集小麦图像数据集对基于

Transformer预测头的 YOLO（Transformer prediction
head-YOLO，TPH-YOLO）模型进行训练得到预训练

模型，再冻结 TPH-YOLO骨干网络预训练模型参

数，使用 UAV采集的小麦图像数据集对模型进行

参数更新和优化训练。该种训练方法在保证运算

速度的前提下提高了检测精度 ， TPH-YOLO的

mAP比 YOLOv5提高 4.1%。

使用 UAV摄像机获取的图像分辨率通常较

大，且不同摄像机获得的图像分辨率也不同。因

此，可使用一些大型公共数据集进行目标检测模型

的预训练，这些数据一般比 UAV视角下图像分辨

率小，例如，COCO数据集的分辨率是 640像素×
360像素。如果数据集中包含的图像大小是单一

的，则模型提取的特征大小也相应固定。为增强目

标检测模型的鲁棒性，需要增加多尺度数据集训练

来弥补[64]。

Rančić等[65] 认为在训练中使用多尺度图像能够

使模型更容易学习到目标物体的差异特征，保证模

型能够学习到目标物体的不同尺度特征。魏湧明等[66]

先采用 ImageNet数据集对  Darknet-19进行预训练，

再采用低分辨率的 UAV航拍图像分类数据集，微

调 Darknet-19，使网络调整每层权重以适应高分辨

率输入。经过多尺度训练的 YOLOv2网络对不同

尺度的检测数据集具有很强的适应性。Keles
等 [67] 也提出了相似的结论，并提出了 UAV视角下

鹿种群识别模型 YOLOv4-tiny，为能够达到较好

的检测效果 ，建议将训练时的图像分辨率设为

512像素×512像素与 608像素×608像素。

UAV视角下的目标检测模型多数是面向视频

的，视频的每一帧是一个静态图像，视频则是由这

些静态图像按照一定的帧顺序播放而成，因此，目

标检测时可以逐帧推理或间隔帧推理。目标物体

可能会出现在连续几帧图像内，因此，视频内目标

检测与定位可以应用多帧图像的相近信息。Afifi等[68]

根据当前帧中包含物体的位置，提出下一帧中的裁

剪位置。将彼此靠近的框合并在一起，形成一个单

独的裁剪。通过仅在包含对象的区域位置进行推

理，可减少对图像背景部分的计算推理。该做法不

仅可以提高检测的准确性，而且可以提高推理速

度。Yavariabdi等 [69] 设计了一种多尺度 UAV检测

卷积神经网络 YOLOv3-tiny，该架构应用 Inception
Black[70] 从输入视频中提取目标物体的局部和全局

特征。每 6帧检测一次，将检测到的物体作用于中

间帧，提高了视频检测的能力。

 3　UAV视角下 YOLO网络结构优化

YOLO的版本多、可扩展性、易移植性使其更

适用于 UAV视角下目标检测的不同任务需求。在

UAV视角下目标检测各个应用领域，为适应不同

场景与行业需求，会选择不同的 YOLO版本，并基

于该 YOLO进行网络结构优化来提高 UAV目标检

测模型的性能。

 3.1　特征提取优化策略

YOLO目标检测算法的性能极大地依赖于主

干网络对图像中目标物体特征的提取与融合能力，

因此，在研究 UAV视角下 YOLO目标检测模型的

过程中，主干网络的优化成为主要改进方向。UAV
视角下图像中小目标特征信息少，大多数现有算法

的小目标识别与定位精度都不高[71]。

 3.1.1　特征提取模块优化

为深化目标特征的提取，Liu等 [72] 运用时空交

互模块替代 YOLOv5的 C3模块，并在 PAN结构中

引入递归门控卷积，通过浅层信息挖掘和特征融合

来提高小目标检测性能。改进后的 UAV视角下

YOLO目标检测模型在 VisDrone数据集上的检测

mAP较原来提高了 3.4%。陈范凯等 [73] 利用 C2f模
块替换 YOLOv5的所有 C3 模块。优化后的目标检

测模型 YOLOv5s_UAV在增加少量参数的条件下，

较大地提升了模型的识别能力。该目标检测模型

相较于 YOLOv5s在数据集  VisDrone上的 mAP提

高了 10.7%。冒国韬等 [74] 提出一种基于多尺度特

征提取模块的 UAV图像目标检测模型 多尺度自适

应 YOLO（multi-scale adaptive YOLO，MSA-YOLO）。

多尺度特征提取模块如图 19所示，其中，4个卷积

运用不同大小的卷积核，在 YOLOv5的特征提取模

块中应用多尺度卷积方式来获取不同尺度的特征

信息。该目标检测模型在 VisDrone数据集上的

mAP较 YOLOv5提升了 3.8%。
 

MFEM =

Conv

Conv

Conv

Conv

Split

Split

Split

Split

Concat 

图 19    多尺度特征提取模块

Fig. 19    Multi-scale feature extraction module
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注意力机制的核心思想是模仿人类视觉系统

的选择性感知机制，对输入图像的特征权重进行动

态调整，使模型集中在图像中最重要的区域，并抑

制特征不相关部分[75]。

在 YOLO目标检测模型中增加注意力模块必

定增加模型的大小，但可以提高模型的目标检测能

力。Yang等 [76] 改进了 YOLOv4中的跨阶段局部

X（cross stage partial X，CSPX）模块，在 CSPX模块中

增加了通道注意力机制压缩与激励网络 (squeeze
and excitation networks，SENet)与空间注意力机制空

间变换网络 (spatial Transformer networks，STNet)相
结合的双注意力网络 (dual attention network，DANet)
结构。改进后的 YOLOv4在识别 UAV视角下输电

线路绝缘子、鸟巢、间隔器和冲击锤较原 YOLOv4
模型的 mAP值提高了 2%。

为提高模型对相似目标的区分能力，减少物体

的检测错误，李校林等[43] 提出并行选择性注意力机

制 (parallel  selective  attention  mechanism，PSAM)，动
态融合了特征的空间信息和通道信息。将这些模

块增加到 YOLOv5的特征提取中 ，虽然模型检

测速度下降了 15.0%，但检测精度提高了 11.5%。

Thuan等 [49] 为提高目标检测模型对图像特征的跨

通道信息、位置信息的感知能力，将卷积块注意力模

块 (convolutional block attention module，CBAM)和坐

标注意力 (coordiate attention，CA）机制相结合，再应

用于 YOLOv5的特征提取模块；为减少模型参数量、

提高检测速度，运用GhostNet[77] 改进了 C3，改进后的

YOLOv5目标检测模型在自制 UAV视角下松材线

虫树数据集上的 mAP提高到 0.98%，与原 YOLOv5
模型相比，检测速度提高了 1倍。奉志强等[78] 为提

高 UAV目标检测模型对小目标特征的提取能力，提

出一种融合了空间注意力与通道注意力的空间通道

注意力模块 (space channel attention module，SCAM)，
该模块相比于 CBAM参数量更少，更关注小目标空

间维度特征。在 YOLOv5的 C3后增加 SCAM，改

进后目标检测模型在 VisDrone数据集上的 mAP增

加了 12.1%，参数量只增加了约 1×104。
Wang等 [44] 将 高 效 的 动 态 稀 疏 关 注 机 制

BiFormer[79] 集成到 YOLOv8骨干网络模型的 C2f
之前，提高了模型对特征图中关键信息的关注，进

一步优化了检测性能。在 VisDrone数据上训练后，

模型的 mAP增加了 2.2%。

 3.1.2　特征融合模块优化

张宏鸣等 [80] 在 YOLOv3的特征融合模块后加

入了 STNet用于增强玉米幼苗的空间位置特征，提高

UAV视角下目标检测模型对玉米幼苗的检测能力。

林文树等 [81] 将跨阶段部分网络 （cross  stage

partial  network，CSPNet）应用于 YOLOv4模型的特

征融合模块，且在计算卷积前加入 SENet以增加感

受野信息改变网络的深度、宽度，最终实现模型的

缩放，提高了检测精度。改进的 YOLOv4-CSP模型

在 UAV视角下松树木数据集上检测病虫害树的正

确率为 97.5％，相比于 YOLOv4的平均检测正确率

提高 3.4%，检测速度提高了 1.5倍。

Zhang等[82] 为突出风电叶片表面长条缺陷的特

征提取能力，在 YOLOv5特征提取模型中增加了

CBAM，改进的目标检测模型在自制的 UAV视角

下风电叶片数据集上的 mAP提高了 9.5%，参数量

增加了 17.3%。

Wang等[36] 在 YOLOX的 PAN模块增加了超轻

量级子空间注意力模块 (ultra-lightweight  subspace
attention module，ULSAM)，增强了不同感受野特征

图之间信息的相关性，抑制背景信息，有效提升了

Neck模块对小目标特征的融合，增强了网络局部感

知目标的能力。

Zhao等 [83] 在 YOLOv7的最大池化卷积 （max
pooling  convolution，MPConv）层后增加了无参数

的注意力机制 (parameter-free  attention  mechanism，

PFAM)，突出浅层网络中的目标特征，弱化不相关

信息。改进的 YOLOv7目标检测模型被应用于

UAV视角下海面人员、船只和漂浮物检测时，模型

能有效地检测出海面上的小型目标。Zhao等 [84]

为提升 UAV视角下小目标物体的检测能力 ，在

YOLOv7的 PAN模块中加入 CBAM注意力机制，

并引入 Swin Transform模块 [85]，改进后的目标检测

模型在 VisDrone数据集上的 mAP提高了 9.5%，但

参数量增加了 11.6%。

 3.1.3　特征提取与特征融合的混合优化

丛玉华等 [86] 改进了 YOLOv5的主干网络，在

CSP模块后增加了 CBAM注意力机制 ，同时 ，在

Neck中使用加权双向 FPN，如图 20所示，同一尺寸

的特征图上增加了跳跃连接，使特征融合时能够

获得更多的信息。上采样和下采样之后均引入

CBAM 模块增加模型的收敛速率，同时，增强了不

同目标的特征。韩俊等 [87] 将混合域注意力模块增

加到 YOLOv5的主干网络中，该模块关注特征图通

道间的关系与空间位置信息。改进后的 YOLOv5
目标检测模型在 VisDrone数据集上训练后，相比原

模型的 mAP提高了 13.8%。李子豪等 [88] 为提高

UAV对密集小目标检测的准确性，提出了一种自

适应协同注意力机制 (adaptive  coordinate  attention
module，ACAM)嵌入到 YOLOv5的主干网络中。

该模块将输入特征通过并联的空间和通道注意力
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模块，再将 2个注意力权重自适应加权得到最终的

注意力权重，增强了特征的细节信息和语义信息。

在 VisDrone数据集上训练的改进 YOLOv5与原模

型相比，mAP提升 1.5%。

表 10归纳了在 YOLO目标检测中增加注意力

机制后的改进算法较改进前目标检测精度提升

情况 [36,44,48,76,78,80,82-84,86-89]。表中数据说明，增加注意

力机制可以有效提高 UAV视角下目标检测的准

确性。

在特征提取与特征融合模块中增加注意力机

制或应用注意力机制替换原模型中某一个模块是

2种重要的 YOLO检测模型改进方法。为验证这

些方法对于 YOLO检测模型性能的改进能力，共做

了 12次的实验，实验中应用 CBAM改进原 YOLO
检测模型，实验数据集是从 VisDrone2019中随机选

取的 5 000张图像，训练与测试数据量为 4：1，结果

可参考表 11。由表 11的 mAP指标可知，在 3种

YOLO检测模型中增加注意力机制要优于替换原

模型某个模块，但增加注意力机制对于模型的大小

会有一定的提高。因此，本节中很多文献应用注意

力机制优化 YOLO检测模型时，要结合自身的应用

需求与 UAV视角下数据集特点选择适当的被替换

模块、增加位置、优化改进注意力机制或多种方法

的融合。

 3.2　YOLO检测头结构优化策略

YOLO采用多尺度检测可以提高不同大小目

标的检测能力，使用 UAV航拍收集到的数据集通

常包含许多非常小的目标，使现有的网络检测非常

困难。通常可以增加 1个或 2个预测头，使其具有

更小的感受野。因此，YOLO的 FPN-PAN多头结

构可以缓解对象尺度变化的影响，降低小目标检测

网络的优化难度，减少严重的物体尺度方差带来的

负面影响。文献 [37,90-91]在 UAV视角下目标检

测模型采用 4个检测输出的检测头结构如图 21所

示；文献 [81]提出了有 5个检测输出的检测头结构。

多个检测头会增加模型的计算成本、增加模

型尺寸，不利于模型的部署。如果目标检测模型

在不受小目标的影响下，可以减少检测头，使模型

尺寸变小 [89]。Wu等 [92] 设计了轻型 YOLOv4-tiny 用
于 UAV在高空观测火焰和烟雾场景。模型采用

了 13像素×13像素和 26像素×26像素这 2个尺度

FPN-PAN双头结构，如图 22所示。

自 YOLOX版本后，检测头多采用解耦头，可能

会导致 2个任务之间的不对称，即分类得分最高的

样本和位置得分最高的样本，其定位分数可能相差

较大，导致目标检测中潜在的不准确[33]。

 

表 10    UAV视角下增加注意力机制的 YOLO算法

性能提升度

Table 10    Performance improvement of YOLO algorithm

with an added attention mechanism from UAV vision

算法 数据集 AP提升量/%
注意力
机制

位置

YOLOv4[76] 高压输电线数据集 2 DANet Backbone

YOLOv4[82] 虫害数据集 3.4 SENet Backbone

YOLOv5[78] VisDrone 11.5 PSAM Backbone

YOLOv8[44] VisDrone 2.2 BiFormer Backbone

YOLOv3[80] 幼苗数据集 0.1 SAM Neck

YOLO3[89] 棕榈树数据集 1.06 CBAM Neck

YOLOv5[82] 风叶缺陷 4 CBAM Neck

YOLOX[36] VisDrone 5 ULSAM Neck

YOLOv7[83] ODv2 7 PFAM Neck

YOLOv7[84] VisDrone 9.5 CBAM Neck

YOLOv5s[86] VisDrone 2 CBAM Backbone、Neck

YOLOv5[87] VisDrone 7.9 SENet Backbone、Nec

YOLOv5[78] VisDrone 4 SCAM Backbone、Neck

YOLOv5[48] 松木数据集 5 CBAM Backbone、Neck

YOLOv5[88] VisDrone 1.5 ACAM Backbone、Neck

 

表 11    CBAM对 YOLO算法性能影响

Table 11    Impact of CBAM on the performance of

YOLO algorithm

算法 位置 置入方式 mAP/%

YOLOv5s Backbone+Neck 替换C3 31.6

YOLOv5s Backbone 替换C3 32.4

YOLOv5s Neck 替换C3 33.8

YOLOv5s Backbone 增加 37.6

YOLOv7s Backbone+Neck 替换ELAN 32.7

YOLOv7s Backbone 替换ELAN 37.9

YOLOv7s Neck 替换ELAN 39.0

YOLOv7s Backbone 增加 39.8

YOLOv8s Backbone+Neck 替换C2f 33.8

YOLOv8s Backbone 替换C2f 34.9

YOLOv8s Neck 替换C2f 38.6

YOLOv8s Backbone 增加 40.1

 

图 20    加权双向 FPN结构

Fig. 20    Weighted bidirectional FPN structure
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吴明杰等 [93] 改进了 YOLOX的解耦头，直接输

出目标边界框的位置信息及目标类别的概率分

布。应用该解耦头改进 YOLOv5，在 VisDrone数据

集上训练后，mAP提高了 8.8%。陈旭等 [94] 提出一

个新的解耦头模块替换 YOLOv5的检测耦合头，新

的解耦头可分阶段地执行不同的任务，第 1阶段完

成回归任务，第 2阶段借助跨阶段卷积模块协助完

成分类任务，防止因检测头特征共用引起回归与分

类任务的混淆，提高了细类别的分类精度。

在 UAV视角下，图像中目标长宽比与检测模

型中的边界框长宽比可能达不到有效近似，从而使

得目标检测模型精度下降。为解决该问题，Zhou
等 [95] 设计了基于位置编码与像素重排的轻量化检

测头 PixSF-Head，如图 23所示，其中，IFCOUS为特

征图的 FCOUS结构逆运算。以 PixSF-Head为基础

重新设计了 YOLOX的辅助头与引导头，其中，引

导头是一个蒸馏层，使用辅助头中的标签分配结果

替换引导头的标签分配结果，以提高引导头整体的

表达能力，而辅助头只在训练过程中执行，没有推

理成本。改进后的 YOLOX参数量增加了 6×105，模
型在 VisDrone数据集上训练后的 mAP较原版本提

高了 9.8%。

Zhao等 [96] 设 计 了 一 种 新 的 重 参 数 化 对 齐

（reparameterization align，RepA）解耦头，通过分类和

回归之间信息连接来对齐 2个任务，可以有效缓解

2个分支任务的不对齐，最终获得更高的检测精

度。改进后的 YOLOX-s在 COCO数据集上的 mAP

比原版本提高了 2.3%，参数量只增加了 6×104。
为解决 UAV航拍图像中交通目标检测时存在

的水平包围框与目标真实轮廓贴合度较差、目标的

水平包围框重叠度高导致相互抑制的问题，曲优

等 [97] 提出一种基于锚框变换的单阶段旋转目标检

测模型，改进 YOLOv3的检测头，应用 2次回归将

水平锚框变换为旋转锚框，表示旋转检测框是 5个

参数张量，即 (x，y，w，h，θ)。在原有的边界框上增

加一个角度参数。

 3.3　UAV视角下 YOLO网络结构尺寸优化

为提高 YOLO运算速度，减小模型的尺寸，通

常可使用网络结构量化、网络剪枝、替换卷积、知

识蒸馏和轻量级网络等。

 3.3.1　YOLO 网络结构的量化

网络结构量化是指减少模型参数的代码长

度。Wang等[98] 提出一种低比特量化方法来构建高

效的单级检测模型，该方法是基于单边直方图的激

活量化方法，通过最小化均方误差量化模型改进了

YOLOv5s，将该模型参数量化为 8位时。在 COCO
数据集进行测试，平均精度值几乎没有下降，改进

的模型计算速度显著加快，量化后模型的尺寸从

5.76×107 降低到 1.44×107。
 3.3.2　基于 BN 层的网络剪枝

网络剪枝是指对网络结构进行剪枝，其主要目

的是调整模型的一些属性，生成不同尺度的模型，

以满足不同推理速度与部署的需要。YOLO多个

版本卷积后使用了 BN层，如下所示：

x̂i =
xi−µ√
σ2+ε

γ+β （7）

xi µ σ2

ε > 0 γ β x̂i

式中： 为输入样本； 为样本均值； 为样本方差，

为一个极小项， 和 为需要学习的参数， 为

输出样本。

γ

γ

γ γ

BN层虽然起到了积极的作用，但增加了网络

层数，占用了大量的计算时间。针对 BN层缺点，

Liu等[99] 提出了一种简单有效的通道剪枝方法。直

接采用 BN层尺度因子 作为剪枝指标，如果一个

通道包含了对目标分类很重要的信息，其对应的

系数受到损失函数的刺激而变大；如果一个通道

包含与分类无关的信息，则在损失函数的影响下，

其系数 会变小。因此，根据剪枝率对具有较小 的

卷积通道进行相应数量的剪枝，最终得到一个紧凑

的网络。

 

检测头

检测头

检测头

检测头

图 21    FPN-PAN 4头结构

Fig. 21    Four headed structure of FPN-PAN

 

检测头

检测头

图 22    FPN-PAN双头结构

Fig. 22    Double headed structure of FPN-PAN

 

PixSF-Head =
Conv Conv 

Conv Conv 

Conv IFCOUS

Conv IFCOUS

Conv IFCOUS

Reg_Loss

Obj_Loss

Cls_Loss

Concat 

图 23    PixSF-Head结构

Fig. 23    PixSF-Head structure
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Shao等 [100] 运 用 这 种 网 络 剪 枝 方 法 改 进 了

YOLOv3模型，获得更紧凑、参数更少的目标检测

模型，在此基础上设计了航空红外 YOLOv3（aerial
infrared YOLOv3，AIR-YOLOv3）目标检测算法。在

自制的红外航拍数据集上训练后，AIR-YOLOv3与

YOLOv3相比，mAP仅下降了 1.7%，但体积压缩接

近 35.5%，计算量减少了约 67%。

Qin等 [89] 在运用 YOLOv3算法检测 UAV视角

下单一目标棕榈树的过程中，为提高检测速度，减小

模型尺寸，也使用上述剪枝网络改进了 YOLOv3
模型。

Zhang等 [82] 在检测 UAV视角下风电叶片缺陷

的研究过程中，为降低模型的复杂性和参数量，应

用同样的 BN尺度因子剪枝网络，改进的 YOLOv5
检测模型推理计算少，检测速度快。上述层剪枝与

通道剪枝方法可以减少参数量，但经多次剪枝后，

剪掉的层与通道可能也包含有用的特征信息，影

响检测准确性。因此，侯鑫等 [101] 在训练中将迭代

稀疏层剪枝与迭代稀疏通道剪枝相结合对模型

进行剪枝处理，剪枝后再通过微调来补偿剪枝带来

的精度损失，最终使模型的参数量更少、精度损失

更小。

解决 BN层缺点另一种有效的方法是 Xia等 [90]

提出的卷积层和 BN层融合，即将卷积层和 BN层

融合为一个卷积层。如下所示：

x̂ = wxi+b （8）

yi =
x̂i−µ√
σ2+ε

γ+β = wnewxi+bnew （9）

wnew =
wγ√

Var[x̂]+b+ε
（10）

bnew =
b−E[x̂]√

Var[x̂]+b+ε
+β （11）

w b

E[x̂] [x̂] wnew和bnew

式中： 为原始卷积权重； 为原始卷积层的偏置参

数； 和 Var 分别为均值和方差； 分

别为新卷积层的权重和偏置参数。

融合后的网络结构可以删除 BN层，并使用新

的权值和偏置进行卷积运算，从而获得与原来相同

的批归一化效果。这种将卷积层和 BN层融合的方

法在 YOLOX、YOLOv7中也都有应用。

 3.3.3　基于卷积的网络剪枝

深度学习模型大量地使用了卷积运算，卷积运

算增加了模型的尺寸与运算速度，选择不同的卷积

也可以改变 YOLO检测模型的尺寸。每个卷积核

对应于一个通道，可以通过拆分空间维度和通道深

度的相关性，减少卷积计算所需要的参数量[102]。

为减少目标检测模型的参数量，彭继慎等[103] 使

用深度可分离卷积（depthwise separable convolution，
DSConv）改进了 YOLOv4的 CBL模块，改进的目标

检测模型 D-YOLOv4检测速度提高了约 15%，模型

大小减少约 7.3%。

Wu等 [92] 在研究 UAV视角下火焰和烟雾区域

检测任务过程中，为减少算法的参数量和计算量，

使用 DSConv替换 YOLOv4特征融合模块中的标

准卷积，改进后的 YOLOv4算法在自制火焰和烟雾

数据集上较原算法的 mAP增加了 3.14%，参数量约

为原算法的 10.1%。

Sharma等 [104] 使用八度卷积替换了 YOLOv4的

标准卷积，且在特征提取模块中加入了 CBAM模

块，改进的目标检测模型提高了复杂背景下交通标

志的检测速度、准确率。在自制的 UAV视角下交

通标志数据集上训练后，模型检测的平均精度较

YOLOv4提高了 3.5%，检测速度提高到 12.5帧/s。
陈卫彪等 [105] 使用 DSConv替代 YOLOv5标准

卷积，虽然网络层数增加了，但整个网络的体积及

参数量却降低了。改进的 YOLOv5目标检测模型

在 VisDrone数据集上训练后，模型的大小只有原来

的 12.5%。

陈旭等 [94] 运用混合残差空洞卷积模块优化了

YOLOv5骨干网络结构，该卷积模块与普通卷积相

比，具有较少的计算量与较大的特征感受野。在

VisDrone 数据集上训练后的改进 YOLOv5目标检

测模型与原模型比较，检测平均精度提升了 1.4%，

推理速度提升了 21.4%。

DSConv在运算过程中会损失一部分特征信

息 ，从而降低模型的准确性 ，而分组混洗卷积

(group shuffle convolution，GSConv)结合了标准卷积

和 DSConv的优点。因此，Saydirasulovich等 [106] 在

YOLOv8模型中采用了 GSconv与 DSConv并行处

理，该方法没有完全切断通道间的连接，而是选择

在很大程度上保留这些连接，从而保证了模型的检测

准确性。在自定义的 UAV视角下野火烟雾数据集

训练后模型对野火烟雾目标检测 AP提高了 4.3%。

 3.3.4　基于知识蒸馏的轻量化

网络结构量化、网络剪枝、卷积替换对于模型

的检测精度有一定的影响，因此，张可等[107] 采用知

识蒸馏对经过剪枝后的 YOLOv4网络进行微调，如

图 24所示。使用知识蒸馏可以进一步实现 1.6%
的精度增益，这表明直接训练学生网络时，学生网

络不可避免地会学习到部分冗余特征，而利用教师

网络指导训练可以在一定程度上起到强迫作用，从

而使学生网络学习到更多的重要知识。引入知识

蒸馏后的 YOLOv4模型有助于损失的降低，加快网
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络收敛速度。改进后的 YOLOv4模型在 UAV视角

下防振锤缺陷检测 mAP提高了 165.6%，视频检测

速度由 204帧/s提高到了 217帧/s。
 3.3.5　基于轻量级网络的优化

YOLO的骨干网络是算法核心部分，其对检测

模型的检测速度、模型体积影响很大，因此，轻量级

的骨干网络可以减小 YOLO模型的体积，提高检测

速度。

姜尚洁等[45] 在研究 UAV视角下玉米幼苗实时

检测模型时，先对玉米幼苗图像进行增强处理；再

使用 MobileNetV3[108] 改进 YOLOv3的特征提取模

块；检测头使用 2个尺度检测玉米幼苗，改进后的

目标检测模型特征增强 YOLO（feature enhancement
YOLO，FE-YOLO）在自制的玉米幼苗数据集上的

计算量和推理时间较原 YOLOv3模型分别提高了

7.91% 和 33.76%。

罗潇等[46] 将 UAV拍摄的输电高压线的绝缘子

分为正常与缺陷 2类。考虑到目标检测任务中类

别较少，选用 ResNet18作为主干网络改进 YOLOv3，
能够避免网络出现过拟合，同时，对特征融合模块

的特征金字塔执行上采样操作，将其与主干网络中

的不同尺度的残差块进行融合，实现绝缘子检测的

实时与快速处理。

为提取更多的目标有效特征，提高检测的精度

与速度，黄丽明等 [109] 应用 MobleNetV2[110] 替换了

YOLOv4的 CSPDarkNet53，其中，模型的卷积使用

DSConv。优化后的模型参数更少、结构尺寸变小，

改进的 YOLOv4在 UAV视角下松木数据集上训练

后，虽然检测精度增加不大，但模型的参数量仅为

原模型的 20%，模型检测速度提高了 29.1%。

丛玉华等[86] 为提升检测能力与检测速度，使用

CSPDarkNet53-tiny替换 YOLOv4的 CSPDarkNet53，
如图 25所示。检测头使用通道缩减解耦头结构，

改进的 YOLOv4在 VisDrone数据集上训练后，模型

的推理时间较原模型减少了 8 ms，mAP提升了 7%。

表 12给出了 UAV视角下一些 YOLO目标检测

模型的网络结构优化方法与作用 [98,101-103,105-108,110-114]。

甄然等 [111] 使用单个 ConvNeXt  Block结构 [112]

替换 YOLOv7主干网络的 ELAN模块，提出一种更

加轻量化的主干网络，改进后的主干网络既节省计

算资源，又提升了模型检测精度。

 3.4　UAV视角下 YOLO目标检测模型的损失函数

在 UAV拍摄的图像中，很多目标尺寸较小，这

些小目标在图像中所占面积比例远小于背景，而

YOLO新的版本会侧重于对小目标检测能力的提

高，使 YOLO成为 UAV视角下目标检测模型的主

要选择。小目标物体特征信息少导致了数据集中

正、负样本的不平衡，因此，损失函数成为 UAV视

角下 YOLO目标检测模型的主要改进之一。

Yu等 [113] 为增强 YOLOv4在复杂背景下检测

裂缝的能力，利用焦损失 (focal loss，FL)作为置信

度损失函数。FL是一个动态缩放的交叉熵损失，

通过动态缩放因子，可以自适应地降低训练过程中

易区分样本的权重，从而聚焦难区分的样本，可以

解决模型中目标与背景分类不平衡和正负样本分

配不平衡的问题。FL求解如下：

φFL =

{
−α(1− y′)η lny′ y = 1
−(1−α)y′η ln(1− y′) y = 0

（12）

y = 1 y = 0 y′式中： 为正样本， 为负样本； 为激活函数

 

教师网络 引导特征 检测结果

软标签 分类 回归

L2 损失 加权交叉熵损失 边界框回归损失

特征图调整层 分类 回归

真实标签

平滑 L1 损失

学生网络 被引导特征 检测结果 

图 24    知识蒸馏架构

Fig. 24    Knowledge distillation structure

 

输入 CBSCSP1_1CBSCSP1_1CBS CBSCSP1_1 输出 

图 25    CSPDarkNet53-tiny网络结构

Fig. 25    CSPDarkNet53-tiny network structure
 

表 12    网络结构尺寸优化与作用

Table 12    Optimization and role of network structure size

文献 方法 方法作用

[98] 参数量化 减小模型大小

[101-103] 剪枝BN层 剪枝层、剪枝通道大小

[105-108] 替换卷积 剪枝卷积参数量

[107] 知识蒸馏 提高推理速度

[110-114] 替换小型网络结构 减小模型大小、提高推理速度

3526 北  京  航  空  航  天  大  学  学  报 2026 年



α η的输出； 因子用于平衡正负样本比例不均匀； 因子

的作用是减少易分类样本的损失，使损失函数更加关

注难分类和错误分类的样本。

引入 FL替换损失函数后 ，改进 YOLOv4的

mAP比原模型提高了 6.6%。

陈范凯等[73] 在研究 UAV视角下绝缘子检测问

题中，由于绝缘子目标尺寸较小，导致数据集中正、

负样本的不平衡，采用 FL代替 YOLOv4置信度损

失中的标准交叉熵函数，将类别损失函数替换为平

衡交叉熵损失函数，真实框回归损失函数保持不

变。改进后模型的绝缘子检测平均准确率有了明

显提高。

为提高 UAV遥感图像的小目标检测性能，张上

等 [114] 在式 (11)的基础上进行了改进，得到分类得

分函数变焦损失 (varifocal loss，VFL)：

φVFL =

{
−q[q ln p+ (1−q) ln(1−q)] q > 0
−αpη ln(1− p) q = 0

（13）

p q式中： 为目标分数的分类预测值； 为分类条件。

q

q pη

若为目标类，则将正样本类的  值设置为预测

框和真实框之间的 IOU值，否则设置为 0；若为背

景类，则将 值设置为 0。通过 缩放因子对负样本

进行了处理，突出正样本的贡献。将 VFL应用于

YOLOv5的分类损失函数，在 VisDrone数据集上训

练后模型检测 mAP提高了 1.4%。

在目标检测中，IOU是预测框和真实框之间的

IOU，其决定了预测框的选取，因此，IOU对于检测

准确性起到了非常重要的作用。

Xia等 [90] 应 用 广 义 交 并 比 （generalized  inter-
section over union，GIOU）对 YOLOv3的损失函数做

了改进，在 COCO数据集上训练改进后的 YOLOv3

较原模型的 mAP提高了约 2.5%。

谢椿辉等 [115] 采用压缩卷积层与通道数改

进解耦头替换了 YOLOv5耦合头 ，在提升精度

的同时，尽量减少模块带来的推理延时，同时，使用

Alpha-IoU[116] 预测框位置的损失，增强在数据较少

及存在数据噪声的情况下模型检测效果的鲁棒性。

改进的 YOLO算法在 VisDrone数据集上训练后，浮

点运算量增加了约 13%，推理时间减少了  0.7 ms。
当检测框与真实框不相交时，GIOU仍然可以计算

梯度，梯度不会为零，因此，GIOU在一定程度上克

服了 IOU作为损失函数的缺点。

吴明杰等 [93] 为解决 YOLOv5中完整交并比损

失（complete intersection over union loss，CIOU Loss）计
算回归结果不准确的问题，使用聚焦式高效交并比

（focal and efficient intersection over union，Focal-EIOU）

损失函数，将预测框的宽高拆分，分别与最小外界

框的宽高作差值运算，从而提高模型对小型目标的

检测精度。使用 Focal-EIOU的改进检测模型与原

YOLOv5相比，虽然在浮点运算量的大小上有小幅

度增加，但在 VisDrone数据集上的检测精度提高

了 6.1%。

甄 然 等 [111] 用 SIOU（SCYLLA-IoU）[117] 替 换

YOLOv7模型中的 CIOU，SIOU加入角度向量来描

述纵横比相同时预测框的坐标损失，在训练阶段实

现了更快的收敛，且在推理方面具有更好的性能。

改进的 YOLOv7检测模型在 UAV图像数据集中训

练后，相较于原模型的检测精度变化较小，但参数

量减少了 23.6%，运算速度降为原来一半。

表 13总结了这些方法的特点与作用[90,93,111,113-114,116]，

可为后续 YOLO目标检测模型的改进研究提供有

价值的参考。
 
 

表 13    损失函数的优化方法特点

Table 13    Characteristics of optimization methods for loss functions

文献 解决问题 改进方法 作用 缺点

[113] 正负样本分配不平衡 FL 自适应地区分样本的权重 增加运算量

[114] 提高小目标检测能力 VFL 突出正样本的贡献 增加运算量

[116] 提升检测速度 Alpha-IOU 减少梯度为−1的风险，增加收敛速度 增加运算量

[90] 提升检测精度 GIOU 减少梯度为0的风险 增加数据量

[111] 提升检测速度 SIOU 加入角度向量来描述纵横比，增加收敛速度 精度没有得到有效提高

[93] 提高小目标检测能力 Focal-EIOU 拆分预测框的宽高 降低了推理速度
 

 3.5　UAV视角下 YOLO目标检测模型的性能评价

模型训练过程中，主要参数包括训练轮次、优

化 器 中 的 学 习 率 动 量 参 数 、 权 值 衰 减 (weight

decay，WD)、初始学习率 (initial  learning rate， ILR)；

及实验使用的设备参数。表 14给出了上述一

部分 UAV视角下 YOLO目标检测模型实验性

能 [34-36,38,49,74,76,78,82,84,94-95,101,103,106,113]。可以看出 ，在公

共数据集上测试的目标检测准确性不是很高，但

在特定的应用数据集上对单个目标检测 mAP平

均约为 94%，这说明现阶段的 YOLO应用于 UAV

视角下目标检测模型中的目标检测准确性相对

较好。
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表 14    UAV视角下 YOLO目标检测模型的实验性能

Table 14    Experimental performance of YOLO object detection model from UAV vision

模型 数据集 mAP/% mAP0.5/% 参数量 epoch 动量 WD ILR 设备 帧率/(帧·s−1)

YOLOv4[38] COCO 48 66 500 0.9 0.000 5 0.001 RTX2080Ti 19.4

YOLOv5[34] COCO 45 65 2.48×107 300 0.9 0.000 5 0.01 TX1080Ti 82.2

YOLOX[95] COCO 43 61 1.45×106 300 0.9 0.000 5 0.01 RTX3090 27.7

YOLOv3[103] VisDrone 27 6.15×107 300 0.9 0.000 5 0.002 5 GTX1080Ti 139.7

YOLOv4[94] VisDrone 32 65 6.17×106 300 0.9 0.000 5 0.01 2070Super 18.0

YOLOv5[74] VisDrone 35 1.08×108 RTX3060 146.0

YOLOv7[78] VisDrone 36 53 7.97×107 400 0.9 0.000 5 0.01 TESLA P100

YOLOv3[101] 行人 91 2.28×108 500 0.9 0.000 5 0.001 GTX1660Ti 51.5

YOLOv3[36] 棕榈树 92 8.13×107 100 0.9 0.000 5 0.001 GTX1060 26.9

YOLOv4[76] 输电线路 90 300 0.949 0.000 5 0.001 RTX3090 50.0

YOLOv4[84] 松树病虫害 96 2.01×108 175 0.9 0.1 0.005 i7_10750H 4.2

YOLOv4[113] 钢裂纹 97 1.16×107 500 0.9 0.000 5 0.001 RTX1080Ti 8.4

YOLOv5[82] 风电叶片 95 3.78×107 300 0.9 0.000 5 0.003 2 GTX1650 41.3

YOLOv5[49] 松线虫树 98 98 4.67×107 500 0.9 0.000 5 0.01 RTX3060 67.0

YOLOv5[35] 枣椰树 92 90 300 0.9 0.000 5 0.001 RTX2080Ti 11.3

YOLOv8[106] 烟雾 92 85 200 0.9 0.000 5 0.001 GTX1080Ti 167.0
 

 4　结 束 语
本文总结了 YOLO系列算法的发展历程、相互

关系、主要的优化策略，且运用统一流程绘制了其

框架结构；梳理了近几年来 UAV视角下目标检测

YOLO系列算法的研究与应用成果，重点分析了目

标检测模型的优化策略。从 YOLO系列算法与

UAV视角下目标检测应用 2个角度进行了总结，有

助于将 YOLO算法的理论与应用进行比较；分析

了 UAV视角下目标检测 YOLO算法的应用数据

集、数据集扩充方法、预处理方法。尽管 YOLO
的版本越来越多，不同版本性能较之前有一定的提

升，但仍无法满足 UAV 视角下的多元化任务需

求。通过梳理，能为 YOLO算法与 UAV视角下目

标检测技术的研究提供有价值的参考。

目前，UAV目标检测技术发展迅速、应用广

泛，但其检测感知能力还不足以满足广泛应用与

行业需求 ，还需要性能更为优越的 YOLO目标

检测模型与优化策略。根据当前 UAV视角下的

YOLO目标检测模型研究与应用现状，做出如下问

题总结与研究展望：

1） 数量更大、场景更丰富的 UAV目标检测公

共数据集。现有的 UAV目标检测公共数据集中图

像数量少，目标类别少，场景不够丰富，且 YOLO系

列算法在一些公共数据上的性能表现不佳 ，在

VisDrone数据集上，YOLO目标检测的一些改进版

本性能 mAP的平均值约为 0.35，而 YOLO的 10种

基 础 版 本 在 COCO数 据 集 上 mAP平 均 值 约 为

0.43。使用这些公共数据集改进模型的测试与验

证，很难充分检测模型的性能。如果使用迁移训练

策略训练 UAV目标检测模型，在这些公共数据集

训练得到的低精度模型参数还需要更多地优化才

能满足需求。因此，UAV视角下目标检测公共数

据集的制作与完善需要研究人员或组织机构给予

足够的关注与投入。

2） UAV视角下多目标检测 YOLO算法。在

UAV视角下 YOLO目标检测应用分析中，多数应

用是针对单一目标检测，检测精度较高。然而，多

目标物体检测的精度往往不会很高，目标类别越

多，检测模型平均精度会越低，因此，基于 UAV视

角下 YOLO目标检测模型的多目标检测、多目标

跟踪的能力有待进一步提升。

3） UAV视角下 YOLO检测模型的多模态数据

处理。由上述分析和总结可知，UAV采集的图像

与视频易受到光源、环境、天气、设备等干扰，使图

像数据具有同物异谱、同谱异物、遮挡、噪声干扰

等多模态。因此，UAV视角下 YOLO目标检测模

型的改进要适应于不同模态的数据，确保目标检测

的准确性与实时性。

4） 轻量级 UAV视角下 YOLO算法与检测速度

提升。提高小目标检测精度，通常在原有模型基础

上增加更多的提取小目标特征的模块，这必将增加

模型的复杂度与检测速度，因此，很多 YOLO检

测模型改进是权衡检测速度和检测精度。后续

UAV视角下 YOLO目标检测模型研究之一是寻求

模型复杂度与检测精度的平衡。
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5） YOLO的特征信息共享机制。在 UAV视角

下 YOLO目标检测模型使用的数据集中，多数图像

是在同一段视频中按帧采集，相邻帧间的图像信息

可能会有相关性。在目标检测过程中，图像间的时

间与空间信息共享可以提高目标检测模型的检测

性能与检测速度。如何在 UAV目标检测模型中应

用图像空间或时间的共享信息来提高检测性能也

是改进的研究方向。

6） 小目标检测能力提升。YOLO现有的小目

标检测性能难以满足各种现实应用，如车辆无人驾

驶系统、UAV自动导航巡航系统，这些应用对于小

目标检测的准确性、实时性要求较高。从上述分析

可见，UAV视角下 YOLO目标检测模型主要改进

之一是提升模型对小目标的检测能力。因此，今后

UAV视角下 YOLO检测模型的研究还会延续小目

标检测性能的提升。

7） 多种特征提取技术融合。单纯依赖于 YOLO
解决 UAV视角下目标检测任务可能达不到应用需

求，为提高模型的检测准确性与减小模型，需将多

种特征提取与融合技术和 YOLO相结合。这些技

术必将给 YOLO的改进提供更好的研究方向。

8） UAV视角下目标检测的多种感知技术融

合。对目标的检测与识别仅仅运用图像识别技术

可能达不到预期的效果，因此，可以结合目标所发

出的声音，使用音频识别技术提高对目标的定位、

识别能力。

9） UAV视角下旋转目标检测。YOLO的基础

版目标检测主要是找出物体在图像中的真实框，真

实框是一种矩形框，矩形框的边平行于图像的边

界。但实际上，UAV在飞行过程中的姿态不一定

能保证拍摄到的目标始终保持方向不变，因此，

YOLO算法检测到的图像矩形框通常大于物体本

身。用旋转后矩形框可能会更好地贴近目标，有利

于计算机视觉测量、目标定位、目标分类等任务。

因此，旋转矩形框检测正是当前 YOLO目标检测的

主要改进研究之一。
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Research progress on YOLO series algorithms for target
detection from UAV vision

CHEN Jinlin，WU Yiquan*，YUAN Yubin

(College of Electronic and Information Engineering，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing 211106，China)

Abstract： The  you  only  look  once  (YOLO)  series  of  deep  learning-based  object  identification  algorithms  has
several  advantages,  including  great  adaptability,  high  detection  accuracy,  and  quick  detection  speed.  Make  it  the
preferred choice for  object  detection in drone aerial  images.  Due to the complex and ever-changing nature of  aerial
images  and  videos  captured  by  drones,  the  YOLO  series  object  detection  algorithms  from  the  UAV  vision  have
become  a  challenging  problem.  Therefore,  it  is  necessary  to  comprehensively  summarize  and  analyze  the  recent
research and application achievements of YOLO series algorithms for object detection from the UAV vision. Firstly,
the  YOLO  structural  diagram  is  redrawn  and  the  development,  connection,  and  optimization  features  of  the  10
fundamental  versions  of  YOLO are  summarized.  The roles  and objectives  of  various  YOLO optimization strategies
are pointed out, indicating the direction for further theoretical research. Secondly, the optimization methods of YOLO
in  the  application  field  of  drone  object  detection  are  summarized.  This  includes  preprocessing  before  data  training,
optimization of training and inference, application of attention modules, convolutional optimization, detection heads,
and optimization of loss functions. At the same time, some application datasets and data expansion methods from the
UAV vision are sorted out. Through studies, the effectiveness of YOLO series algorithms on the UAV vision dataset
and  the  influence  of  convolutional  block  attention  module  (CBAM)  on  various  YOLO improvements  are  assessed.
Finally, it is pointed out that there are still some problems and challenges in the research of YOLO series algorithms
for  object  detection  from  the  UAV  vision.  This  article  looks  forward  to  possible  development  trends  and  research
directions in this field.

Keywords： UAV  system； object  detection； deep  learning； YOLO  series  algorithms； datasets； performance
comparison
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