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改进 YOLOv5s 的轻量化遥感图像小目标检测方法
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摘　 要:目的 针对无人机遥感图像检测中复杂场景下小目标精度低和模型复杂的问题,对基准 YOLOv5s 算法进行

优化改进。 方法 引入轻量化卷积注意力模块 CBAM(Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module)和堆叠融合策略来重构

主干 C3 模板,在减少参数量的同时,提升了网络的特征提取能力;在特征融合层,引入跨层级特征融合来避免特征

损失,并在融合过程中引入上采样算子,降低模型复杂度的同时融合了更多的特征信息;使用集成损失函数 ILF
( Integrated

 

Loss
 

Function)作为边界框损失函数,增强对目标的定位能力。 结果 在 VisDrone2019 数据集测试中,改
进后的算法与原始算法相比,平均精度均值提升了 5. 8%;模型容量压缩至 6. 2

 

MB,相较原模型大幅下降;参数量

相比原模型下降 44. 7%。 同时,与主流检测方法相比,也取得了更高的检测精度。 结论 提出的改进方法在保持模

型检测精度的同时,显著降低了模型的复杂度和计算成本,实现了遥感图像中小目标的快速且精准识别。 对于小

目标检测任务,该方法具有较好的性能,且对于实时性和资源受限的应用场景具有重要意义。
关键词:小目标检测;跨层特征融合;模型轻量化;YOLOv5s;注意力机制
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Abstract 
 

Objective This
 

study
 

aims
 

to
 

optimize
 

and
 

improve
 

the
 

benchmark
 

YOLOv5s
 

algorithm
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy
 

for
 

small
 

targets
 

and
 

complex
 

models
 

in
 

complex
 

scenarios
 

during
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

 UAV  
 

remote
 

sensing
 

image
 

detection.
 

Methods The
 

lightweight
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

 CBAM  
 

and
 

a
 

stacking
 

fusion
 

strategy
 

were
 

introduced
 

to
 

reconstruct
 

the
 

backbone
 

C3
 

template.
 

This
 

approach
 

enhanced
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

network
 

while
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

parameters.
 

In
 

the
 

feature
 

fusion
 

layer 
 

cross-level
 

feature
 

fusion
 

was
 

introduced
 

to
 

avoid
 

feature
 

loss 
 

and
 

an
 

upsampling
 

operator
 

was
 

incorporated
 

during
 

the
 

fusion
 

process
 

to
 

reduce
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

model
 

and
 

fuse
 

more
 

feature
 

information.
 

Additionally 
 

the
 

integrated
 

loss
 

function
 

 ILF  
 

was
 

adopted
 

as
 

the
 

bounding
 

box
 

loss
 

function
 

to
 

enhance
 

localization
 

accuracy
 

for
 

targets.
 

Results
 

In
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset
 

test 
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieved
 

a
 

5. 8%
 

increase
 

in
 

mean
 

average
 

precision
 

 mAP  
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

algorithm.
 

The
 

model
 

size
 

was
 

reduced
 

to
 

6. 2
 

MB 
 

a
 

significant
 

reduction
 

from
 

the
 

original
 

model 
 

while
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

decreased
 

by
 

44. 7%.
 

Moreover 
 

the
 

proposed
 

method
 

achieved
 

higher
 

detection
 

accuracy
 

compared
 

to
 

mainstream
 

detection
 

approaches.
 

Conclusion The
 

proposed
 

improved
 

method
 

significantly
 

reduces
 

the
 

complexity
 

and
 

computational
 

cost
 

of
 

the
 



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 43 卷

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

model
 

while
 

maintaining
 

the
 

detection
 

accuracy 
 

and
 

achieves
 

fast
 

and
 

accurate
 

recognition
 

of
 

small
 

targets
 

in
 

remote
 

sensing
 

images.
 

For
 

small
 

target
 

detection
 

tasks 
 

this
 

method
 

has
 

good
 

performance
 

and
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

real-
time

 

and
 

resource-constrained
 

application
 

scenarios.
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　 　 科技的日新月异使得无人机遥感技术可应用于应

急救灾[1] 、军事领域[2] 等实际场景。 现阶段目标检测

算法主要有以 Faster
 

R-CNN[3]为代表的两阶段算法和

以 YOLO[4-7] 、RetinaNet[8]为代表的单阶段算法。 无人

机遥感图像具有目标密集且小、目标多尺度的特征,因
此将传统算法直接应用于其上,检测性能易下降。 随

着神经网络的不断发展, 卷积层的不断叠加, 类似

CSPDarkNet53[9] 、ResNet101[10] 等大型骨干网络被提

出,特征提取能力增强,但深度学习模型参数量和体积

也随之增大,所需要的计算资源也不断增加。 因此,对
主流目标检测模型的轻量化改进有着重要的应用价

值。 SINGH 等[11]提出图像金字塔方法,对原始图像进

行多次缩放,生成不同尺度图像金字塔。 这种方法虽

然能够提高小目标检测精度,但将不同尺度的图像分

别输入到网络中进行特征提取,增加了预处理阶段的

计算量,从而增加了网络前向传播的计算成本。 HAN
等[12]提出 ReDet 网络结果,通过预测目标框的旋转角

度和引入旋转不变的特征对齐方式,提高了对小目标

的检测精度。 然而,这种设计考虑到旋转不变性,通常

会增加网络的复杂性,并且优化特征对齐操作需要额

外的网络参数。 WANG 等[13] 提出 YOLOv7 网络结构,
采用更复杂的网络结构和更先进的特征提取方法,能
够更准确地识别物体并进行定位。 然而,在处理图像

时,由于下采样倍数较大,难以学习到小目标的特征信

息,这直接影响小目标的检测效果。 此外,该模型相对

较大,需要更多的计算资源和存储空间。 张学锋等[14]

采用注意力机制增强从图片中提取出的空间信息和语

义信息,减少了图像细节的丢失,并通过融合浅层特

征,提升了小目标的识别率,同时在实际应用中适应性

较好。 WANG 等[15] 提出了 UAV -YOLOv8 模型,引入

BiFormer 注意力机制来优化骨干网络,从而提高了模型

对关键信息的关注,有助于更准确地检测和识别小目

标。 此外,还设计了 Focal
 

FasterNet 的特征处理模块,
并在此基础上提出两种新的检测尺度,使得浅层特征

和深层特征完全融合,从而提高了模型的检测性能,但
需要更深的网络结构和更多的参数,训练时间会更长。

尽管上述算法在检测精度方面都有所提升,但在检测

精度和轻量化之间没有达成理想的平衡。
虽然 YOLOv7 和 YOLOv8 等在性能上有所提升,但

它们在轻量化方面可能并未做出特别的优化。 相比之

下,YOLOv5s 作为一个相对较小的模型,在保持一定性

能的同时,更容易进行轻量化改进,以满足特定应用场

景的需求。 此外,对于实时性要求较高,或者需要在有

限计算资源上运行模型的场景,YOLOv5s 更加有优势。
因此,对 YOLOv5s 基准模型进行轻量化改进,提出了一

种改进后的轻量化遥感图像小目标检测算法,在保持

一定精度的前提下,实现了模型的轻量化。 首先,引入

轻量化卷积注意力模块和堆叠融合策略来重构主干网

络的 C3 模块。 该模块使模型能够聚焦于图像中的特

定区域,尤其是小目标区域,从而使模型更加关注与目

标相关的特征。 这一改进显著减少了模型所需要的参

数量,降低了模型的复杂度。 其次,提出跨层级特征融

合方法,以增加特征信息传播路径。 这种设计同时融

合了低层特征的高分辨率信息和高层特征的语义信

息,有助于提高对小目标的检测能力。 结合上采样算

子 CARAFE,进一步强化了对小目标的内容感知能力。
最后,采用集成损失函数,全面考虑预测框和真实框之

间的差异,优化正负样本分配,从而提高模型对小目标

形状的识别精度。 在 VisDrone2019 数据集上的实验结

果表明,改进后的算法在维持较高检测精度的同时,实
现了模型的轻量化。

1　 模型建立与算法设计

YOLOv5 是一阶段目标检测算法,其中 YOLOv5s
模型小巧、计算轻量且检测迅速。 本文在其基础上进

行优化, 进一步缩减模型体积 并 提 高 检 测 精 度。
YOLOv5s 模型主要由以下 4 个部分组成:第一部分是

输入端,负责处理输入数据并起到数据增强作用;第二

部分是 Backbone,用于提取图像中的特征;第三部是

Neck,它将不同级别的特征组合在一起进行处理,从而

提高模型对目标的识别精度;最后一部分是 Head,负责

对图像特征进行预测, 生成边 界 框 并 预 测 类 别。
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YOLOv5s 网络结构如图 1 所示,各组件详细结构如图 2
所示。

Backbone
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图 1　 YOLOv5s 网络结构

Fig. 1　 YOLOv5s
 

network
 

structure
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Concat
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图 2　 YOLOv5s 各组件详细结构

Fig. 2　 Detailed
 

structure
 

of
 

YOLOv5s
 

components

1. 1　 重构主干 C3 模块

主干网络的 C3 模块是关键的卷积神经网络模块,
能显著提升模型的性能和准确性。 C3 模块由 3 个

Conv 模块和一个 Bottleneck 模块组成,每个 Conv 模块

都使 用 1 × 1 卷 积 进 行 降 维 或 升 维 操 作。 然 而,
Bottleneck 模块虽能避免梯度消失问题,但其较大的参

数和计算量不利于设备部署。 为了解决以上问题,首
先在 Bottleneck 模块拼接后引入轻量级 CBAM[16] 注意

力机制。 CBAM 结合了通道注意力( Channel
 

Attention
 

Module,CAM)和空间注意力( Spatial
 

Attention
 

Module,
SAM)。 当接收特征 F 后,经过通道与空间维度的注意

力权重整合,并与原特征相乘,最后输出增强特征 F1。
这样能够自适应地增强关键特征,提升模型性能,同时

保持轻量级和灵活性。 CBAM 基本结构如图 3 所示。

CAM

SA
M

输入特征F 输入特征F1

图 3　 CBAM 结构

Fig. 3　 CBAM
 

structure

其次,使用堆叠融合策略来替换 C3 模块中的普通

1×1 卷积。 堆叠融合策略由逐通道卷积和逐点卷积堆

叠组成。 具体计算过程如下:
当输入特征图的通道数为 C i、图片的尺寸为 h×w,

通过 1×1 的常规卷积操作后,输出特征图的通道数为

CO、整个过程的计算量为

F =C i ×h×w×CO (1)
假定堆叠融合策略是由卷积核大小为 5×5 的逐通

道卷积组成。 逐通道卷积的计算量为

Fd =C i ×5×5×h×w (2)
卷积核为 1×1 逐点卷积的计算量为

FP =C i ×1×1×h×w×CO (3)
综上所述,堆叠融合策略与传统卷积策略在计算

量的对比可表述为

R =
Fd +Fp

F
=

C i ×5×5×h×w+C i ×1×1×h×w×CO

C i ×1×1×h×w×CO
(4)

由式(4)可知,堆叠融合策略通过分解标准卷积操

作,显著减少了模型所需要的参数量。 这有助于降低

模型的存储需求和计算成本,使得模型更加轻量化和

高效。
1. 2　 跨层级特征融合

随着网络深度的不断加深,一方面,模型能够捕获

到更复杂、更丰富的特征;另一方面,特征融合层在下

采样以及网络向前传播过程中会造成特征信息丢失以

及小目标位置信息丢失。 为了保持网络性能的同时尽

可能减少小目标特征信息的丢失,在特征融合层额外

增加了两条链路,将不同层的特征进行融合。 一方面,
通过整合编码器生成的特征图,可以增强图像中的语

义信息和细节信息,有助于模型更全面地理解图像内

容,从而提高目标检测的准确性;另一方面,特征融合

结合不同尺度的特征信息,使模型能够同时捕获到目

标的大致位置和精确边界,有助于提升检测性能。 结

构如图 4 所示。
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80*80*128

40*40*256
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图 4　 跨层级特征融合

Fig. 4　 Cross-level
 

feature
 

fusion

此外,在特征上采样过程中,使用轻量化上采样算

子 CARAFE[17] 。 如图 5 所示,该模块是由两个主要部

分组成:一个是上采样核预测模块,另一个是内容感知

重组模块。
在上采样核预测模块中,首先对特征图的通道数

进行压缩,然后利用 K×K 大小的卷积层对压缩后的特

征图进行编码,并将编码后的特征图进行 α 倍上采样

预测并扩展得到 αH×αW×K2 大小的特征图,最后归一

化所有通道上的上采样核。 内容感知重组模块中,在
原始输入的特征图中取出 K×K 的区域,与通道的上采

样核进行点积操作,最后得到上采样特征图。

上采样预测模块

H

W C1

H
W αW

αH K2

编码

特征重组模块

点积
H

W
C

图 5　 CARAFE 模块结构

Fig. 5　 CARAFE
 

module
 

structure

1. 3　 集成损失函数

在遥感目标检测中,检测头的损失函数由 3 部分

组成:置信度损失,负责衡量模型对目标存在与否的预

测准确度;分类损失,用于评估模型对目标类别的分类

性能;定位损失,用于量化模型预测的目标位置与实际位

置之间的差异。 传统的 Yolov5s 中,定位损失由 CIoU[18]

(Generalized
 

Intersection
 

over
 

Union)来计算,考虑预测框

与真实框之间的重叠区域,并引入宽高比等因素,CIoU

损失函数的计算公式如下:

LCIoU = 1-LIOU +ρ2(a,agt)
C2 +λν (5)

式(5)中,LIOU 为两个目标框交集与并集的比值,ρ2(a,agt )
为预测框中心点与真实框中心点之间的欧氏距离,λ 为

平衡指标参数,ν 为宽高比一致性参数。
针对以上问题,在遥感图像小目标检测中,需要更

全面地反映预测框和真实框在尺度上的差异,并考虑

重叠区域和中心点距离,从而更好地指导模型学习目

标框的准确位置。 此外,实际数据集中高质量锚框的

数量很少,而低质量锚框的数量很多,通常会影响模型

的训练结果。 为此,决定使用 EIoU[19] 和 Focal
 

Loss[20]

相结合作为正负样本分配的度量值,提出一个适合遥

感图像小目标检测的集成损失函数 ILF(Integrated
 

Loss
 

Function)。 集成损失函数的计算公式如下:
LILF =λ1LEIoU +λ2LFocal-Loss (6)

式(6)中:λ1、λ2 是比例融合系数,与遥感数据集图像特

点以及小目标与中大型目标数目相关。

2　 实验及结果分析

2. 1　 实验数据集

选用 VisDrone2019 数据集进行算法验证,该数据

集既蕴含了城市的繁华景象,又涵盖了乡村的自然风

光。 此外,数据集中的图像拍摄于多种天气和光照条

件 下, 有 助 于 在 各 种 复 杂 环 境 中 进 行 测 试。
VisDrone2019 数据集包含 10 个不同的类别,且数据集

上的物体尺寸较小、目标数量多,使得目标检测和分类

难度较大。 数据集由 7
 

019 张训练集图像、548 张验证

集图像与 1
 

610 张测试集图像组成。 为了增强数据集

的大小和多样性,采用图像切割方法进行数据扩充。
具体来说,将原始数据集中的图片按照相邻块之间间

隔 200 像素的方式裁剪成多个 1
 

024×1
 

024 像素的子

图像。 裁剪之后的图片总共为 23
 

750 张,从中随机选

择 19
 

000 张图片作为训练集,2
 

375 张图片作为新的验

证集,以及 2
 

375 张图片作为测试集。
2. 2　 实验环境及参数设置

实验环境为 Windows10 操作系统,虚拟环境选择

Python3. 8 和 CUDA11. 2。 实 验 设 备 方 面, 采 用 i5 -
12490F 处理器和 NVIDIA

 

RTX
 

3090(24GB 显存)。 在实

验设置中,初始学习率(lr)设置为 0. 03,使用随机梯度下

降法更新权值,权重衰变(decay)设置为 0. 000
 

5。 输入

图像的分辨率为 640×640,批处理大小(batchsize)设置为

16,迭代训练(epoch)统一设置为 200 代。
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2. 3　 评价指标

在实验中,模型的检测性能通过平均精度(Average
 

Precision,AP)和平均精度均值(mean
 

Average
 

Precision,
mAP)这两个指标来综合评估。 具体而言,AP 用于衡量

单一类别在检测任务中的精度,而 mAP 则是将所有类

别的 AP 求平均值,从而提供一个全局的评估指标。 在

评估 模 型 的 轻 量 性 方 面, 采 用 参 数 量、 运 算 量

(GFLOPs)和模型体积等评价指标。 参数量反映模型

在训练过程中所需的参数总数,是评估模型复杂度的

重要依据。 GFLOPs 用于衡量模型的计算复杂性。 模

型体积表示的是训练完成后模型权重文件的大小,直
接关系到模型在部署时的存储要求。
2. 4　 消融实验

为了验证无人机遥感数据集中各模块改动点对小目

标检 测 的 实 际 效 果, 在 相 同 的 实 验 环 境 下, 使 用

VisDrone2019 数据集对不同模块进行算法检测性能的对

比。 在此过程中,选取 YOLOv5s 作为基准模型,并输出训

练 200 个 epoch 后的结果。 具体对比结果如表 1 所示。

表 1　 改进后的算法在 VisDrone2019 数据集的消融结果

Table
 

1　 Ablation
 

results
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

in
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset

算　 法 重构 C3 特征融合 ILF 精确率 / % 召回率 / % mAP / % GFLOPs 参数量 / MB

M 46. 8 34. 7 33. 4 16. 0 7. 06

M-1 􀳫 48. 2 35. 2 37. 8 16. 8 3. 28

M-2 􀳫 48. 5 33. 6 35. 6 19. 6 8. 12

M-3 􀳫 47. 1 34. 9 34. 8 16. 0 7. 06

M-4 􀳫 􀳫 49. 3 37. 5 38. 7 21. 3 3. 90

M-5 􀳫 􀳫 􀳫 49. 8 39. 5 39. 2 21. 3 3. 90

　 　 M 算法以 YOLOv5s 为基准模型,经过消融实验验

证,其网络结构重构后展现出卓越的性能提升。 具体

来说,平均检测精度显著提高至 39. 2%,同时模型的

参数 量 相 比 未 重 构 模 型 大 幅 度 减 少, 降 幅 达 到

44. 7%。 这一结果充分证明了网络结构轻量化改进

具有显著效果,不仅提升了检测精度,还优化了模型

的复杂度。 模型 M-1 在重构 C3 模块后,其检测精度

提升明显。 与基准模型 M 相比,M-1 的 mAP 提升了

4. 4%,同时参数量下降了 53%,这进一步证明了 C3
模块重构后的有效性。 而在模型 M - 2 中,通过增加

跨层级特征融合,检测精度得到一定的提升,相较于

基础模型提升了 2. 2%。 不过,这种特征融合过程需

要将不同层的特征图进行结合,因此会引入额外计算

量和参数量。 至于模型 M-3,使得 mAP 进一步提升

1. 4%。 这一结果表明,ILF 损失函数能够有效提高检

测精度。 综上所述,改进后的算法在遥感小目标检测

中实现了性能与效率的双重提升。
2. 5　 算法评估

为了更全面估改进后算法的通用性能,进行了一

系列对比实验,将优化后的算法与当前主流的目标检

测算法进行对比分析。 在实验中,主要评估检测精度

(mAP)这一指标。 结果如表 2 所示。

表 2　 改进后模型在 VisDrone2019 数据集中实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

in
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset
 

Model
AP / %

ped people bicycle car van truck tricycle awning bus motor
mAP / %

RetinaNet 12. 3 4. 3 3. 1 36. 7 19. 1 11. 7 8. 6 6. 2 20. 1 9. 7 13. 2

Faster
 

R-CNN 19. 8 14. 4 7. 8 42. 3 27. 3 19. 5 13. 8 7. 1 29. 7 14. 5 19. 6

YOLOv3 33. 2 24. 1 8. 1 69. 6 32. 2 19. 1 14. 7 5. 8 42. 4 19. 9 26. 9

YOLOv4 36. 5 33. 6 14. 8 76. 5 41. 6 41. 5 20. 9 13. 6 40. 4 37. 1 35. 7

YOLOv5s 32. 3 28. 3 9. 5 74. 2 39. 7 42. 3 22. 1 9. 3 41. 6 34. 8 33. 4

YOLOv7[13] 44. 3 35. 2 14. 7 80. 9 45. 7 42. 5 23. 1 12. 1 51. 6 37. 9 38. 3

UAV-YOLOv8[15] 47. 6 42. 4 16. 8 81. 5 45. 9 41. 8 23. 4 14. 2 48. 5 44. 9 40. 7

本文算法 46. 8 38. 4 15. 1 79. 3 44. 9 40. 8 22. 6 13. 9 48. 8 41. 4 39. 2
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　 　 通过表 2 可知,改进后的算法与主流算法相比在

平均检测精度方面表现卓越,达到 39. 2%,相比于其他

主 流 算 法 如 RetinaNet、 Faster
 

R - CNN、 YOLOv3、
YOLOv4、 YOLOv5s、 和 YOLOv7, 其提升幅度分别为

26%、 19. 6%、 12. 3%、 3. 5%、 5. 8% 和 0. 9%。 对 于

pedestrian、people、bicycle、awning 和 motor
 

5 个类别,该
算法取得了 46. 8%、38. 4%、15. 1%、13. 9%和 41. 4%的

AP 值。 改进后的算法在各类小目标检测中表现出色,
证实了所提出方法在小目标检测领域的有效性。 表 3
为改进后模型在 VisDrone2019 数据集中的参数对比。

表 3　 改进后模型在 VisDrone2019 数据集中参数对比

Table
 

3　 Parameter
 

comparison
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

in
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset

算　 法 FPS 容量 / MB
RetinaNet 15 80

Faster
 

R-CNN 21 136. 7
YOLOv3 35 37
YOLOv4 42 244
YOLOv5s 102 13. 7

YOLOv7[13] 68 156
UAV-YOLOv8[15] 84 23. 4

本文算法 124 6. 2

根据表 2 和表 3 的数据可以得出,虽然 UAV -
YOLOv8 在检测精度上最为卓越,但在综合性能上相对

较弱。 改进后的算法在接近 UAV -YOLOv8 检测精度

的同时,其检测速度每秒多了 51 帧,模型容量减少了

17. 2
 

MB,展现出多个方面的优势。 相比之下,YOLOv4
和 YOLOv7 在检测精度上较低,且模型复杂度较高、检
测速度较慢。 RetinaNet 和 YOLOv3 算法由于特定的网

络结构,对小目标的检测受到了限制。 通过与常见算

法的性能对比分析,改进后的算法在轻量化、实时性能

和检测精度上取得了较好的平衡,在实际工业级别轻

量化应用以及部署中更有优势。
2. 6　 参数设置对实验结果的影响

为了验证不同参数设定对改进后模型性能的影

响,在 VisDrone2019 数据集上进行了实验验证。 表 4
展示在训练时不同学习率和权重衰减率对平均精度均

值(mAP)的影响,其中 lr 为初始学习率,d 为权重衰减

率(decay)。
通过表 4 数据分析,当初始学习率(lr)设置为 0. 03

时,模型的平均精度均值达到最高。 相比之下。 当学

习率提高到 0. 04 时,平均精度均值呈现出下降趋势。
在权重衰减率(decay)方面,当设置为 0. 000

 

5 时,平均

精度均值也达到了峰值。 综合考虑,当初始学习率( lr)
设置为 0. 03,并将权重衰减率( decay)设置为 0. 000

 

5
时,模型的检测精度达到最高。

表 4　 在 VisDrone2019 数据集上验证不同参数对

检测精度结果的影响

Table
 

4　 Validation
 

of
 

the
 

effect
 

of
 

different
 

parameters
 

on
 

detection
 

accuracy
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset

参　 数 mAP / %
lr 为 0. 02 38. 1
lr 为 0. 03 38. 7
lr 为 0. 04 37. 4

decay 为 0. 000
 

4 38. 3
decay 为 0. 000

 

5 38. 9
decay 为 0. 000

 

6 38. 5
本文算法 39. 2

2. 7　 实验效果与分析

遥感图像中有着背景复杂多样、目标聚集以及目

标较小等检测难点,这些因素导致传统目标检测算法

常出现误检和漏检情况。 为了验证改进后算法在不同

场景中的检测效果,使用 VisDrone2019 测试图片进行

检测。 图 6 所示的是密集场景小目标检测情况。 实验

结果表明,相较于基准算法,改进后算法在面临检测目

标密集与复杂背景的场景下,能够更准确地检测出更

多的小目标,从而展现出更高的检测性能。 图 7 所示

的是在昏暗光线环境下的检测效果。 经过算法改进

后,检测准确率获得了显著提升,同时误检率与漏检率

均有所降低,从而证明了算法在复杂光线条件下检测

性能的优越性。

(a)
 

基准模型密集场景检测结果
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(b)
 

改进模型密集算法检测结果

图 6　 密集场景检测情况对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

in
 

a
 

dense
 

scene

(a)
 

基准模型夜间场景检测结果

(b)
 

改进模型夜间场景检测结果

图 7　 昏暗光线场景情况对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

in
 

a
 

low-light
 

scene

总体而言,相较于基准算法,改进后的算法展现了

更为突出的优势,特别是面对小目标密集且背景复杂

的场景,其检测能力得到了显著增强,表现出更高的性

能和准确性。

3　 结论与展望

提出一种改进 YOLOv5s 的轻量化遥感图像小目标

检测方法。 该方法通过重构主干网络 C3 模块,在减少

模型参数量的同时,将更多的注意力聚焦于密集小目

标区域,以提高小目标特征的提取能力。 此外,提出跨

层级特征融合并引入上采样算子,充分利用浅层信息

进行特征融合,并提升了计算效率。 同时,设计了集成

损失函数,解决了预测框模糊性和难易样本预测局限

性的问题,并有助于模型更快地收敛。 在 VisDrone2019

数据集上的实验结果显示,改进后的模型相较于基准

模型在检测精度上实现了显著提升,并成功降低了模

型的参数量。 改进后的算法不仅提升了检测精度,还

大幅度减少了算法复杂度,提高了模型检测速度,从而

展现出更高的综合性能。 然而,尽管改进后的算法在

准确性和轻量化之间实现了较好的平衡,但与最新的

YOLOv8 和 YOLOv10 等更复杂的模型相比,平均精度

仍存在一定差距。 此外,在极端天气条件下,改进后模

型在小目标检测方面的表现仍需提升。

未来,为了进一步提高检测精度和鲁棒性,需要探

索更为先进的神经网络架构和学习策略,以增强在极

端天气下的小目标检测能力。 此外,计划引入更多类

型的数据增强技术和半监督方法,以克服训练数据量

有限和标注成本昂贵的问题。
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