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摘  要 

本文针对航拍图像检测中可提取目标特征少、小目标多导致检测精度低的问题，提出了一种基于原始

YOLOv5算法的改进目标检测算法。首先，将CBAM注意力机制部署到原始YOLOv5的特征提取和特征融

合网络的C3模块中，以提升主干网络中网络局部特征捕获与融合能力，其次，针对在不断采样过程中导

致浅层次特征信息丢失的问题，在检测头部分，增加了一个检测头，用于检测小目标。最后，对原始

YOLOv5的Mosaic数据增强方式进行改进，将4张图片拼接改为9张图片拼接,然后根据拼接图片的矩形面

积对灰色背景进行裁剪，加快模型收敛，提高训练效率，在不增加模型计算量的前提下，改善背景复杂

等问题。本文使用VisDrone2019数据集，并基于改进的算法与原始算法分别进行了实验，结果表明本

文的算法能够针对航拍图像目标进行有效的检测。 
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Abstract 
In this paper, based on the original YOLOv5 algorithm, an improved target detection algorithm is 
proposed to solve the problem of low detection accuracy caused by few extracted target features 
and many small targets in aerial image detection. Firstly, CBAM attention mechanism is deployed 
in the C3 module of the original YOLOv5 feature extraction and feature fusion network to improve 
the local feature capture and fusion capability in the backbone network. Secondly, to solve the 
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problem that shallow level feature information is lost in the process of continuous sampling, a de-
tection header is added to the detection header, used to detect small targets. Finally, the Mosaic 
data enhancement method of the original YOLOv5 was improved, and the Mosaic of 4 images was 
changed to 9 images, and then the gray background was cropped according to the rectangular area 
of the Mosaic images, In this way, the model convergence can be accelerated, training efficiency 
can be improved and complex background can be improved without increasing the calculation 
amount of the model. In this paper, we use VisDrone2019 data set to carry out experiments based 
on the improved algorithm and the original algorithm respectively. The results show that the 
proposed algorithm can effectively detect aerial image targets. 
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1. 引言 

近年来，随着深度学习及其机器学习的发展，以深度学习为代表的新兴技术凭借其优秀的泛化能力，

在人工智能的研究领域取得了巨大的进展。随着国家对通航飞机以及无人飞行器发展的不断重视，由小

型飞行器拍摄的航拍图像目标检测技术日益成为国内外计算机视觉领域研究的热点。无人机拍摄的图像

对我们的生活有着很多积极的影响，无人机可以实现高分辨率影像的采集，可以在农业、航拍、快递运

输、灾难救援、监控等等领域应用。在完成拍摄之后，需要对无人机机载相机拍摄到的画面进行图像信

息的自动化采集和分析，其中对有价值的目标进行检测是完成各项任务的基础，目标检测的精确度将起

着至关重要的作用。近年来，由于航拍图像数据集数量的增加和计算机计算能力的提高，检测精度也取

得了一些不错的提升，由于无人机高度以及拍摄角度的问题，无人机拍摄的图像普遍都存在高分辨率、

背景复杂、目标较小和微小目标聚集等特点，传统用于自然图像的通用深度学习检测器在遥感图像上的

检测效果并不能令人满意，为此研究者针对遥感图像特点对这些检测器做出了改进。其中，汪鹏等[1]则
以 YOLOv3 为基础，通过引入 DIoU 损失函数使预测框定位更加准确。赵文清等[2]针对光学遥感图像中

多尺度物体检测差的问题，使用了一种跨尺度连接操作来增强模型的特征提取能力；李坤亚等[3]在骨干

网络中引入通道全局注意力机制来降低冗余信息对模型的干扰。在局部特征表达加强上，赵文清等人[4]
针对遥感场景中多尺度目标的检测精度低、目标特征信息易丢失等问题，改进出一种基于高分辨率结构

的长短期记忆网络结构；Gong 等[5]还将自注意力机制引入 YOLOv5 以解决小目标密集分布的问题，虽

然增加了部分计算量，但取得了不错的检测效果；周华平等[6]根据遥感图像目标密集分布且尺寸较小导

致的检测困难的问题，将频率通道注意力引入 YOLOv5 中，提升了模型对小目标的检测效果；李惠惠等

[7]为解决遥感图像中目标遮挡与背景复杂的问题，对 YOLOv5 的锚框进行了改进，并将卷积注意力模块

引入到模型中，通过强化目标特征以提升目标检测精度。但是由于航拍图像具有背景复杂、小目标较多、

遮挡的特点，始终影响算法的检测精度。因此提升航拍图像目标检测精度仍然一个有价值的研究方向。 

2. 算法简介 

2.1. 基本算法 

传统的目标检测算法主要是有四个部分，基于深度学习的目标检测方法相较于传统的算法而言，融
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合了手动设计特征提取器以及后处理，将这四个部分的任务交给神经网络，神经网络统一实现分类和回

归，实现端到端的学习。在基于深度学习的图像目标检测方法上，检测方法有单阶段算法和两阶段算法

两种。两阶段目标检测算法将检测过程分成了两个阶段，首先产生候选区域，然后对候选区域进行分类，

它的特点是算法识别错误率低但是检测速度较慢，不能够满足实时检测场景。经典的两阶段检测方法有

R-CNN [8]、FastR-CNN [9]和 Faster R-CNN [10]等。单阶段检测方法不需要生成候选框，它可以直接对整

幅图像进行预测，将图像上的所有区域都视为潜在感兴趣区域用于预测类的概率、边界框位置和置信度

分数。经典的单阶段目标检测算法有 SSD [11]以及 YOLO 系列[12] [13] [14] [15]等。相比两阶段检测方法，

单阶段检测方法在一个阶段中完成了两阶段算法做的定位和分类两个步骤，所以具有更高的效率并且也

大大降低了计算资源的消耗。 

2.2. 网络结构模型 

YOLOv5 由 Ultralytics 于 2020 年 5 月提出[16]，是基于 YOLOv4 基础上进行改进得来的一阶段检测

器，它具有不错的检测精度。YOLOv5 有 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x 四个模型。YOLOv5s
以及 YOLOv5x 是检测性能与检测精度的两个极端。YOLOv5m 是一个中等大小的模型，在精度与速度之

间提供了一个较好的平衡，适用于本文的航拍图像目标检测情况，所以本文选择 YOLOv5m 作为了基础

的算法模型。YOLOv5 的网络结构分为三个部分，骨干网络、颈部结构、头部结构。骨干网络是由卷积

模块(Conv)、特征提取模块(C3)、空间金字塔模块(SPPF)组成；随着卷积的加深，提取到的特征越来越丰富，

颈部结构就负责将这些深层次与浅层次的特征融合起来，最终就会产生三个不同尺度的输出，分别为 80 
× 80、40 × 40、20 × 20；头部结构只有一个 Detect 模块，它是由三个简单的 1 × 1 卷积构成的，三个卷积

分别对应着三个检测特征层。 

3. 改进 YOLOv5 航拍图像目标检测算法 

3.1. 改进思路 

由于航拍图像与自然图像间的较大差异，航拍图像普遍存在背景信息复杂、目标信息较小、背景信

息与目标信息占比差距过大等问题，研究者们常见的做法有改进损失函数、在检测模型的横向连接处引

入各类注意力机制、优化检测锚框等，而很少尝试将注意力模块与各模块融合使用，也对航拍图像数据

本身使用合理的数据增强方法缺乏关注。YOLOv5 对自然图像检测有较好表现，但航拍图像相较于自然

图像有差别较大，将原始 YOLOv5 模型直接用于航拍图像检测会产生漏检误检问题，因此对 YOLOv5 原

始模型做了三方面的改进：1) 为提高模型对图像中感兴趣区域的敏感程度以及提升主干网络中局部网络

特征捕获与融合能力，将 CBAM 通道注意力部署到原始 YOLOv5 的特征提取和特征融合网络的 C3 模块

中。2) 为提高模型对小目标的检测效果，在检测头部分增加针对小目标的预测层。3) 为了调整训练样本

中各个目标类别不均衡，可供模型学习的目标类别语义信息较少的问题，在 Mosaic 数据增强的基础上将

图片的数量由 4 增加到 9，这样就可以加快模型收敛，提高训练效率。 

3.2. CBAM 注意力模块 

CBAM 是一种轻量的注意力模块，它是混合注意力机制(通道注意力机制与空间注意力机制)中的一种。

它能够直接应用在网络结构当中。经过 CBAM 后，新的特征图将得到通道和空间维度上的注意力权重，

通道注意力与空间注意力的顺序是自由组合的，但是实验表明，将通道注意力放在前面可以取得更好的

效果。图 1 是 CBAM 注意力模块总体结构。通过引入注意力机制，可以针对地解决航拍数据集中复杂背景，

使更多的注意力聚焦在有用的信息上，降低对无关信息的关注度，从而提高处理的效率和准确性。 
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Figure 1. CBAM attention module 
图 1. CBAM 注意力模块 

 
在主干网络 C3 模块中加入 CBAM 注意力模块如图 2 所示，可以增强网络对图像特征的提取，极大

地减少参数和计算量。 
 

 
Figure 2. Adding modules 
图 2. 添加模块方式 

3.3. 小目标预测层 

航拍图像目标检测难度较大的一个原因是由于拍摄的角度与高度问题导致图像中存在大量的小目标，

由于原始 YOLOv5 模型具有多层下采样，随着下采样的深入，在深层次的特征图上不容易得到小目标的

特征信息，所以在网络中增加针对小目标的预测层来解决该问题，图 3 给出了在 YOLOv5 结构基础上添

加针对小目标的预测层后的网络结构图。具体来说，YOLOv5 模型结构在特征融合模块(FPN 模块)并没

有充分利用特征提取模块(Backbone 模块)中的浅层特征图，而小目标的特征信息大多是在浅层当中。所

以，在 FPN 模块经过上采样操作得到 80 × 80 尺度的特征图后，再进行一次上采样操作，将生成的 160 × 
160 特征图与 Backbone 模块中浅层的 160 × 160 尺度的特征图进行特征融合，并将得到的特征图直接输

入到预测模块，得到一个针对小目标的预测层，具体改进如图 3 框中所示。 

3.4. 改进 Mosaic 数据增强 

Mosaic 数据增强的方法就是将数据集的图片进行随机裁剪，再拼接到其他图片上进行训练数据。所

以 Mosaic 数据增强使训练成本可以大大降低。为了更好的检测效果，YOLOv5 引入了 Mosaic 数据增强。 
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Figure 3. Adding a detection header 
图 3. 添加检测头 

 
由于原始 YOLOv5 的 Mosaic 数据增强是随机裁剪图片，图像中的小目标以及模糊密集的目标被裁剪的

概率很高，从而使输入模型的样本只有背景;此外，由于航拍图像尺寸大小也不同，随机裁剪后，会造成

拼接后的图像大部分是灰色背景，这样会导致模型的检测速度和精度都会降低。因此，本文对 Mosaic 数

据增强方式进行改进，将 4 张图片拼接改为 9 张图片拼接，然后根据拼接图片的矩形面积对灰色背景进

行裁剪，改进后的 Mosaic 数据增强方式增加了检测目标不被裁剪的概率，从而提高了模型的检测性能。 

4. 模型训练 

4.1. 实验平台 

所有实验都基于深度学习框架 Pytorch1.10.0，采用 Windows10 操作系统，使用单个 NVIDIA GeForce 
GPU 3060 显卡进行模型训练，表 1 展示了具体的信息。 
 

Table 1. Experimental environment configuration 
表 1. 实验环境配置 

项目 环境 

CPU 11th Gen Intel(R) 
Core(TM)i7-11700@2.5GHz 

GPU NVIDIA GeForce GPU 3060 

内存 12G 

Python 版本 3.8 

CUDA 11.3 

cuDNN 8.2 
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4.2. 训练参数设置 

将 VisDrone2019 数据集中的数据随机划分成训练集(80%)、验证集(10%)和测试集(10%)，并进行原

始 YOLOv5 算法和改进 YOLOv5 算法对比实验。具体参数如表 2 所示： 
 

Table 2. Training parameters 
表 2. 训练参数 

参数名称 参数大小 

权重衰减系数 0.0005 

初始学习率 0.01 

batch size 16 

epoch 300 

图片像素大小 640 × 640 

5. 实验结果与分析 

5.1. 评价指标 

本文实验用来评估模型检测性能的指标分别是精确率 Precision、召回率 Recall 和平均精确率 mAP： 

TPPression
TP FP

=
+

                                 (1) 

TPRecall
TP FN

=
+

                                  (2) 

1
c

ii AP
mAP

C
== ∑                                   (3) 

公式中：TP 表示正确检测目标的数量；FN 表示错误检测目标的数量；FN 表示漏掉的检测目标的数

量；C 表示一共有多少个检测类别； iAP 表示第几个类别的精确率。 

5.2. 实验结果与分析 

为了验证改进算法的效果，在 VisDrone2019 数据集上进行原始算法与改进算法的对比实验，除改进

部分以外，每组实验使用的训练参数不变，不同的改进方法对模型检测性能的影响如表 3 所示，取所得

到的检测 mAP 的平均值作为衡量标准。在 VisDrone2019 数据集上的 10 个类别当中，对车辆的检测效果

最好，并且改进算法相对于原始算法在小目标，密集场景下取得了更好的效果，如图 4 及图 5。 
 
Table 3. Experimental results (mAP) 
表 3. 实验结果(mAP) 

方法 CBAM 小目标检测层 Mosaic 数据增强 VisDrone2019 数据集 

YOLOv5    0.730 

YOLOv5_A √   0.733 

YOLOv5_B  √  0.740 

YOLOv5_C   √ 0.738 
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Continued 

本文方法一 √  √ 0.740 

本文方法二  √ √ 0.743 

本文综合方法 √ √ √ 0.745 

 
从表格中可以明显看到，每个单独的模块均有利于航拍图像目标检测任务精度的提升。在航拍数据

集中小目标数量较多，由于传统的 YOLOv5 算法只有 3 个目标检测头，这三个检测头检测大中小目标。

但是由于航拍图像数据集的小目标数量太多且密集。在逐层的卷积之后，在小目标上能提取到的有效特

征很少，所以在单独添加小目标检测层后，模型提高了对小目标的特征提取能力，因此表现出来的检测

效果比较好；在添加注意力机制之后，直接改善了 neck 网络部分的整体特征提取能力，并且使模型在检

测任务中更注意有效区域，提高检测性能；添加改进的 Mosaic 数据增强，使用 9 张图片拼接，使得更多

的特征保留下来以至于不被裁减，因此获取更好的检测效果。由此可见，通过增加这些模块来提高检测

效果是合理的。为了得到更好的效果，将每两个模块综合使用，实验结果显示，两两组合的改进带来了

良好的精度提升；最后在三个模块同时的作用下，可以将目标检测的精度提升至 0.745，较原始的 YOLOv5
算法模型获得了 1.5%的精度性能提升，说明改进的方法是有效的。 
 

 
Figure 4. Original algorithm detection 
图 4. 原始算法检测 

 

 
Figure 5. Improved algorithm detection 
图 5. 改进算法检测 

6. 结论 

针对航拍图像检测中可以提取较少的特征、密集目标且复杂的背景导致检测精度低的问题，基于原
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始 YOLOv5 目标检测算法改进得到新的航拍图像目标检测方法，该方法通过引入 CBAM 注意力机制和

增加小目标检测头来提高对航拍图像目标的检测效果，同时使用改进 Mosaic 数据增强方法来提升检测精

度与速度，从原始算法与改进算法在 VisDrone2019 数据集上的实验结果来看，改进的目标检测算法对检

测精度有一定的提升。在后续工作中，可以围绕着轻量化结构来优化网络结构，实现在 APP 端的实时检测。 
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