
 

DI-YOLO: 一种面向无人机航拍图像的

高效小目标检测框架
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摘　要: 针对航拍图像中目标尺寸微小、纹理特征模糊以及分布密集带来的检测难题, 提出一种基于改进

YOLO架构的 DI-YOLO检测模型. 当前主流检测方法在微小目标结构信息保留以及多尺度特征提取和融合方

面存在明显不足. 鉴于此, 构建内容感知特征增强模块 (CARAFE), 通过动态特征选择机制实现跨层级特征的自

适应融合; 同时, 设计并行异构特征调制模块 (PHFM), 有效协调全局上下文建模与局部细节特征的关联性; 并引

入形状感知交并比损失函数 (Shape-IoU)和微小目标检测头, 进一步提升边界框回归精度和微小目标检测能力.

在 VisDrone2019和 DOTAv1.5基准数据集上的对比实验结果表明, 所提出模型较基准模型 YOLOv10取得显著

提升: 在 VisDrone2019数据集上, mAP@0.5和 mAP@0.5 : 0.95指标分别提升了 12.7%和 13.7%; 在 DOTAv1.5

数据集上, 对应提升了 12.1%和 10.2%, 且在计算效率方面保持优势. 消融实验进一步验证了各模块的有效性, 为

航拍场景下的高精度目标检测提供了新的解决方案.
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Abstract: Addressing  the  detection  challenges  posed  by  small  target  sizes,  blurred  texture  features,  and  dense
distributions  in  aerial  imagery,  this  research  proposes  a  detection  model  based  on  an  improved  YOLO  architecture,
named  drone  imagery  YOLO  (DI-YOLO).  Current  mainstream  detection  methods  show  significant  deficiencies  in
preserving  structural  information  of  small  targets  and  multi-scale  feature  extraction  and  fusion.  Therefore,  we
innovatively construct a content-aware reassembly of features (CARAFE) module, achieving adaptive fusion of cross-
level features through a dynamic feature selection mechanism; simultaneously design a parallel heterogeneous feature
modulator  (PHFM)  that  effectively  coordinates  the  relationship  between  global  context  modeling  and  local  detail
features; and introduce a shape-aware intersection over union (Shape-IoU) loss function and a tiny object detection he
ad to further enhance bounding box regression accuracy and small  target detection capabilities.  Through comparative
experiments  on  the  VisDrone2019  and  DOTAv1.5  benchmark  datasets,  the  proposed  model  achieves  significant
improvements  over  the  baseline  YOLOv10  model:  on  the  VisDrone2019  dataset,  mAP@0.5  and  mAP@0.5  :  0.95
metrics improve by 12.7% and 13.7%, respectively, while on the DOTAv1.5 dataset, corresponding improvements of
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12.1% and 10.2% are achieved, with maintained advantages in computational efficiency. Ablation experiments further
verify the effectiveness of each module, providing a new solution for high-precision object detection in aerial scenes.
Keywords: deep learning；heterogeneous modulation；cross-level feature fusion；YOLO；computer vision；aerial
small object detection

 

0    引　言

航空图像目标检测作为计算机视觉领域的关键

研究方向, 在环境监控
[1]
、智慧城市管理

[2]
、农业灌

溉
[3]
、灾害评估和应急救援等多领域展现出重要的

应用价值和学术研究意义. 近年来, 随着航空遥感技

术的迅速迭代和普及, 对空中获取图像的信息提取

需求呈现指数级增长. 高精度目标检测算法不仅是

实现航拍图像精确定位和追踪的技术基础, 更是推

动无人航空系统智能化发展的核心支撑. 相较于常

规自然图像处理, 无人机航拍图像的目标检测面临

多重独特挑战: 高空拍摄的图像可利用的识别特征

相对有限, 存在目标尺寸小、纹理模糊、分布密集、

背景复杂多变等突出问题, 这些特性对实际应用环

境下的检测算法设计和优化提出了严峻考验
[4].

深度学习技术的突破性进展推动了目标检测领

域的范式革新. 当前基于深度学习的检测算法根据

检测阶段可分为两阶段和单阶段两类架构
[5]: 两阶段

检测算法采用“区域提议-分类回归”的递进策略,

以 Fast R-CNN、Faster R-CNN、Mask R-CNN等为代

表, 通过区域提议网络生成候选框后再进行精细化

处理
[6]; 而以 YOLO、SSD为代表的单阶段算法

[7]
采

用端到端架构, 直接通过卷积特征层实现目标定位

与分类的同步预测, 在实时性要求高的监测系统中

展现出显著优势.

YOLO目标检测模型凭借其高精度和高效率的

显著优势, 已成为该领域最具代表性的算法体系. 自

2015年首次提出初代架构
[8]
以来, 该系列算法历经

多次重大革新: YOLOv2-v8通过引入批量归一化、

锚框机制、多尺度预测等技术, 在精度与速度间实现

了良好平衡
[9]; YOLOv10通过无 NMS检测架构

[10],

首次实现了真正端到端的目标检测范式; YOLOv11

进一步提出了动态稀疏计算框架和多模态预训练技

术, 显著提升了开放场景泛化能力
[11]. 而在航空图像

目标检测领域, 多位研究者针对 YOLO架构进行了

多项适应性改进: 张攀峰等
[12]

提出的 DD-YOLO通

过跨阶段四分支模块构建了轻量化双主干架构, 融

合训练策略显著提升了无人机视角下小目标检测性

能; 武腾辉等
[13]

研发的 LS-YOLO设计了双路径特

征增强机制, 通过改进的跨层特征金字塔与空间语

义融合模块捕获多尺度上下文信息, 有效缓解了复

杂背景干扰; 范博淦等
[14]

基于 YOLOv8框架采用了

自适应特征校准机制动态调整通道权重 , 并通过

Inner-EIoU损失函数优化了边界框回归. 然而, 这些

方法在特征上采样的内容感知能力和多尺度特征的

并行异构融合方面仍然存在显著局限.

首先, 传统上采样方法 (最近邻插值、双线性插

值)仅依赖像素间的空间距离关系, 完全忽视了像素

间的语义关联
[8,15-16], 这在需要精细结构保持的小尺

度目标检测任务中尤为关键. 尽管转置卷积提供了

可学习的上采样方式, 但是, 其均匀卷积核设计难以

有效应对特征图不同区域的局部内容差异, 导致复

杂背景中小目标检测的细节信息损失
[17]. 航空图像

中的小目标往往具有复杂的局部结构特征, 需要上

采样过程能够根据内容自适应地保持和增强这些关

键信息. 其次, 是多尺度特征融合的异构处理不足的

问题: 在特征融合层面, 现有注意力机制虽然在改进

特征表示方面取得了进展, 但是, 在航空小目标检测

中仍然面临显著局限. 自 SENet首次建立通道注意

力机制以来, CBAM融合了通道与空间注意力, GAM

通过跨维度交互突破了传统局限, SimAM探索了无

参注意力方向
[18]. 然而, 这些机制多采用串行处理结

构或单一注意力形式, 难以同时有效处理航空图像

中的全局上下文感知和局部细节捕获
[19]. 航空小目

标检测恰恰需要全局战场态势理解与局部精细特征

的有机结合: 全局信息用于理解目标所处的复杂环

境背景, 而局部细节则决定了小目标的准确识别. 更

为关键的是, 传统注意力机制在处理尺寸悬殊、数量

众多的多尺度目标时, 注意力分配策略往往偏向于

大尺寸或高对比度目标, 导致对微小目标的特征表

示严重不足. 这种偏向性问题在航空图像的密集小

目标场景中表现得尤为突出, 亟需一种能够平衡不

同尺度目标重要性的并行异构特征调制机制.
为优化这些核心技术的挑战 , 本文提出 DI-

YOLO, 这是一种专门为航空影像的目标识别任务设

计的增强型算法. 本文主要内容包括以下 3个方面:
1)使 用 内 容 感 知 特 征 增 强 上 采 样 模 块

(CARAFE), 该模块能够根据输入内容动态调整特征

融合策略, 显著提升模型保留小尺度目标结构信息
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的能力, 有效应对真实环境下目标识别的鲁棒性问

题.
2)设计一种新颖的并行异构特征调制模块

(PHFM). 该模块能够有效平衡全局战场态势感知与

局部特征表示, 在捕获长程依赖关系和细粒度目标

细节方面均能够取得优异的表现, 为高精度信息提

取提供技术支持. 同时, 本文重新设计颈部结构, 加
入形状感知交并比损失函数和超小目标检测头, 在
超小分辨率目标的捕获场景上可获得重大提升.

3)在 VisDrone2019和 DOTAv1.5数据集上的

大量实验验证了所提出方法在航拍目标检测方面具

有显著效果. 具体而言, 与基准 YOLOv10相比, DI-
YOLO表现出显著提升: 在 VisDrone2019数据集上,
mAP@0.5和mAP@0.5 : 0.95指标分别提升了 12.7%

和 13.7%; 在 DOTAv1.5数据集上, 对应提升了 12.1%
和 10.2%. 这些提升对于航空遥感领域的智能信息

处理具有重要学术意义和应用价值. 

1    DI-YOLO 无人机航拍图像识别模型

针对前文分析的现有方法在特征融合和上采样

方面的关键局限, 本文提出 DI-YOLO模型作为系统

解决方案. 如图 1所示, 该模型通过两个核心创新模

块直接应对这些技术挑战: 内容感知特征增强上采

样模块 (CARAFE)专门改善传统上采样方法缺乏语

义感知的问题, 并行异构特征调制模块 (PHFM)则
优化了现有特征融合机制在全局-局部特征表示平

衡方面的固有局限. 这两个模块共同构成了 DI-YOLO
的技术核心, 为航空小目标检测提供了更优的特征

表示和融合机制.
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图1   DI-YOLO 模型结构
 

为平衡检测精度与实时性能 , 本文选择

YOLOv10作为 DI-YOLO的基础架构. DI-YOLO由

3个关键组件组成: 特征提取骨干网络、增强型颈部

网络和检测头. 在骨干网络中, 本文采用 YOLO的原

始架构: 利用 C2f和 SCDown模块进行特征提取, 并

在末端集成 SPPF和 PSA模块以增强特征表示.

P3/P4/P5

对于颈部网络, 本文对原始结构进行了重大改

进. 原始 YOLOv10采用标准 FPN结构, 使用简单的

最近邻上采样 (nn.Upsample)和 三尺度检

测. DI-YOLO对颈部进行了系统性重构: 首先, 用内

容感知特征增强上采样模块替代了传统的简单上采

样操作, 通过自适应特征重组改进了特征表示; 然后,

P3

P2

在 特征融合后的关键位置插入所设计并行异构特

征调制模块; 最后, 新增 检测头形成四尺度检测体

系.

在损失函数设计方面, 本文引入了形状感知交

并比 (Shape-IoU)机制, 对传统边界框回归损失进行

了改进. Shape-IoU在标准 IoU的基础上增加了中心

距离惩罚和形状差异惩罚, 使得模型能够更精确地

捕捉航拍图像中形状各异的目标, 有效提升了边界

框拟合精度.

检测头采用经典的解耦设计结构并添加了一个

微小目标检测头, 负责将增强的多尺度特征转换为

目标位置、类别和边界框坐标的预测, 并结合 Shape-
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IoU损失进行优化, 实现了高效准确的目标检测. 

1.1    内容感知特征增强上采样模块

X ∈ RC×H×W

Y ∈ RC×σH×σW σ

为改善传统上采样方法缺乏语义内容感知能力

的关键局限, 本文引入了内容感知特征增强上采样

模块替换上采样结构. 内容感知特征增强上采样模

块结构如图 2所示, 是一种新型的上采样模块, 实现

了特征的自适应上采样和增强 . 给定输入特征图

, 该模块通过两个关键的功能子模块

输出上采样后的特征图 , 其中 为上

kencoder

3× 3

kup

采样系数. 需要说明的是, CARAFE涉及两个关键参

数:  为内核预测模块的编码器卷积核大小 (设
置为 3), 用于提取局部特征信息: 选择 卷积核

基于其在特征编码中的最优平衡性, 既能提供足够

的局部空间感受野以捕获小目标的边缘和纹理特征,
又能保持较低的计算复杂度;  为重组邻域大小 (设
置为 5), 定义了每个输出位置聚合特征的输入邻域

范围. 这种设计使得 CARAFE能够在保持计算效率

的同时, 可实现比传统插值方法更大的感受野.
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Matrix
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图2   内容感知特征增强上采样模块结构示意图
 

CARAFE模块的核心设计包含以下两个互补的

功能组件. 

1.1.1    内核预测模块

C Cm C/4

kencoder

该模块首先通过通道压缩器将输入特征的通道

数从 压缩至 (在本文的实现中设置为 ), 以
提高计算效率; 然后, 内容编码器利用大小为

的卷积核对压缩后的特征进行编码, 生成用于特征

重组的自适应内核; 最后, 通过内核归一化器对预测

的内核进行 softmax归一化处理, 以确保重组权重的

有效性. 整个预测过程可表示为

W = Normalize(P(X)). (1)

P W其中:  为内核预测网络,  为归一化后的重组内

核.
在本文的具体实现中, 内核预测模块采用了组

卷积和深度可分离卷积的优化策略, 将预测过程分

为以下步骤.
step 1: 通过组卷积进行高效的通道降维, 如下

所示:

Xc = GroupConv1×1(X). (2)

step 2: 使用深度可分离卷积提取空间特征, 如
下所示:

Xd = DWConvk×k(Xc). (3)

step 3: 通过点卷积生成上采样核, 即

K = Conv1×1(Xd). (4)

k = kencoder其中:  为编码器卷积核大小, 输出通道数

σ2 × k2
up σ为 , 这里 为上采样系数.

step 4: 通过像素重排和归一化操作生成重组权

重, 如下所示:

W = Softmax(PixelShuffle(K)). (5)

这种设计使得模块能够根据输入特征的语义内

容动态生成最适合当前区域特征重组的权重, 对于

不同特征图区域中的不同目标模块会自适应地生成

不同的重组策略, 以最大程度保留目标的结构细节. 

1.1.2    内容感知重组模块

p

基于预测的自适应内核, 该模块在预定义的局

部区域内对特征进行重组. 对于目标位置 , 其特征

重组过程可表示为

Y (p) =
∑

q∈Ωkup (p)

W (p, q) ·X(q). (6)

Ωkup(p) p kup×kup W (p, q)其中:  是以 为中心的 邻域, 
为对应的重组权重.

重组模块的核心在于其自适应特征融合策略,
具体表现在以下几个方面: 首先, 不同于固定权重的

传统上采样方法, CARAFE根据输入特征的语义内

容动态调整每个位置的融合权重. 如: 对于航拍图像

中的小目标边缘区域, 模块会赋予更高的权重以保

留结构细节; 而对于语义不重要的背景区域, 则可能

采用更平滑的权重分布. 然后, 通过矩阵乘法实现的

特征重组操作允许模块考虑邻域信息的空间分布.
对于航拍图像中的密集小目标区域, 重组模块能够

根据目标的空间关系自适应地调整特征融合策略,
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有效区分相邻的小目标实例. 最后, 结合像素重排技

术, 重组模块能够在保留细节的同时有效整合多尺

度特征信息. 这对于处理航拍图像中不同尺度的目

标尤为重要.

为优化计算效率, 本文在实现上采用了多项优

化策略: 在特征调整层使用点卷积以减少计算量; 在

核预测模块中采用深度可分离卷积替代标准卷积;

在特征重组过程中, 通过等效卷积操作来实现特征

展开和重组, 有效降低了内存开销. 这些优化确保了

模块在提供强大功能的同时保持较低的计算复杂度.
 

1.2    并行异构特征调制模块

近年来, 计算机视觉研究表明, 全局-局部特征

表示的权衡优化仍然是一个关键挑战. 传统卷积神

经网络 (CNNs)虽然在局部特征提取方面表现出色,

但是, 其固有的感受野限制制约了对长程依赖关系

的建模. 相反, 注意力机制虽然能够有效捕获全局上

下文信息, 却往往在保持局部精细特征方面存在不

足. 为突破这一瓶颈并改善现有注意力机制在航空

小目标检测中的局限, 本文提出并行异构特征调制

模块. 该模块通过并行多流架构和自适应特征调制

机制, 实现了对全局-局部空间特征的高效整合和优

化表征, 在抑制冗余信息的同时突出任务相关特征,

从而在跨尺度目标定位任务中取得了显著性能提升.

如图 3所示, 并行异构特征调制模块采用创新

性的三流并行架构设计, 包含 (a)局部注意力单元、

(b)全局注意力单元、门控单元. 局部单元通过软池

化和多层卷积提取局部特征, 全局单元利用自适应

注意力机制捕获长程依赖, 门控流基于输入的首个

通道生成调制信号. 这种多流架构通过特征融合模

块来实现局部-全局特征的自适应整合, 并通过门控

机制和残差连接动态调节信息流动. 该结构不仅能

够同时捕获全局和局部空间特征, 还能进一步优化

特征表示和信息流动, 为特征的有效融合提供了保

障. 通过巧妙结合自适应注意力机制和深度卷积特
 

Conv2d(c, f, 1)

SoftPooling2D(7, 3)

Conv2d(f,  f, 3)

Conv2d(f, c, 3)

Sigmoid

Bilinear Interpolation

Conv2d(c, f, 1)

Softmax

MLP

Sigmoid

Channel Mutiplication
(a) (b)

×

Channel Extraction

Sigmoid

Conv2d(c, f, 1)

LayerNorm

RuLU

Conv2d(c, f, 1)

Channel-wise
concatenation

Conv2d(2*c, c, 1)

BatchNorm2d

Sigmoid

×

图3    并行异构特征调制模块 (PHFM) 模块结构示意图
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征提取, 该架构在模型性能与计算效率间实现了最

优平衡. 整体结构可形式化表示为

PHFM(X) = X · F (L(X), G(X)) · T (X). (7)

L(X)

G(X)

F (L(X),

G(X))

其中: 局部空间特征 主要通过局部流进行建

模, 全局空间特征 则由全局流负责捕获. 经非

线性变换后 , 这些特征被融合为特征

. 此外, 本文还引入了作用于第 1通道的轻量

级通道门控机制, 用于调制注意力响应, 有效防止对

局部模式的过度强调. 具体而言, 该门控机制通过对

输入特征的首个通道应用 sigmoid激活函数来生成

调制信号. 这种轻量级设计不仅能够有效调节特征

响应强度, 还能保持较低的计算开销. 最后, 模块采

用残差连接结构, 将输入特征与调制后的特征进行

融合, 既保证了信息的充分传递, 又提升了模型的训

练稳定性. 

1.2.1    局部注意力单元

局部注意力单元专注于捕获精细的局部空间关

系, 采用基于 SoftPooling的加权特征聚合机制. 传统

的局部注意力方法往往依赖简单的卷积操作或平均

池化, 难以有效区分局部区域内不同特征的重要性.
为突破这一限制, 本文提出了基于 SoftPooling操作

的加权特征聚合局部流机制. 局部注意力单元的核

心在于 SoftPooling操作, 该操作通过指数加权方案

实现特征重要性感知的下采样, 如下所示:

SoftPool(x) =

∑
i∈R

xie
xi

∑
i∈R

exi

. (8)

xi i R

exi

其中:  为位置 处的输入特征,  为局部池化区域.
式 (8)通过指数项 自然地强化显著特征响应, 同
时抑制微弱特征响应. 为提升计算效率, 加权特征在

降低空间分辨率的条件下经由两个卷积层处理, 随
后恢复至原始通道维度. 最后通过 sigmoid激活将注

意力权重规范化至 [0, 1]区间. 

1.2.2    全局注意力单元

全局注意力单元是 PHFM模块捕获长程依赖关

系的核心组件, 通过空间注意力与通道调制的协同

作 用 优 化 特 征 表 达 .  该 组 件 采 用

AdaptiveAttentionBlock结构, 能够在保持计算效率

的同时有效建立远距离像素间的空间关联.

X ∈
RB×C×H×W

全局分支的长程依赖捕获能力主要体现在其自

适应空间注意力池化过程 . 给定输入特征

, 该机制首先生成空间注意力掩码, 有

A = Softmax(Conv1×1(X)), (9)

Conv1×1 C

A ∈ RB×1×H×W X

Xreshape ∈ RB×1×C×(H×W ) A

Areshape ∈ RB×1×(H×W )

其中 将通道数从 降为 1, 生成注意力图

. 然后, 输入特征 被重塑并增加维

度为 , 注意力掩码 被重塑

为 . 接着, 通过矩阵乘法实现

全局上下文聚合, 如下所示:

GlobalContext = MatMul(Xreshape,A
T
reshape). (10)

GlobalContext ∈ RB×C×1×1

该操作将所有空间位置的特征按照注意力权重进行

加权聚合, 得到 .
获得全局上下文信息后, 模块通过多层感知器

实现通道级特征调制, 即

G(X) = X · σ(MLP(GlobalContext)), (11)

1× 1其中 MLP由两个 卷积层构成, 中间包含层归

一化和 ReLU激活函数. 为确保训练稳定性, MLP的

最后一层采用零初始化策略, 使得模块在训练初期

保持近似恒等映射特性. 这种渐近式学习策略有助

于模型在训练过程中平稳收敛.
通过这种全局注意力机制, PHFM模块能够在

航拍图像中建立起道路网络的连通性、建筑群的整

体布局以及车辆集群的分布模式等长程空间关系,
为小目标检测提供了丰富的全局上下文信息. 

1.3    形状感知交并比损失函数

传统 IoU损失主要关注边界框的重叠区域, 但
是, 对形状差异和中心点偏移等因素考虑不足. 为解

决这一问题 , 本研究选择使用形状感知交并比

(Shape-IoU)损失函数作为检测头优化的关键组件.
Shape-IoU在标准 IoU的基础上, 引入了中心距

离惩罚和形状差异惩罚两个重要惩罚项, 有

Shape− IoU = IoU− Distance− 0.5 · ShapeCost,
(12)

其中中心距离惩罚项考虑边界框中心点距离, 并通

过形状权重系数进行自适应调整, 如下所示:

Distance =
hh · d2

x + ww · d2
y

c2
. (13)

dx dy

c2

ww hh

这里:  和 分别为两个边界框中心在水平和垂直

方向上的距离,  为包围两个边界框最小矩形的对

角线长度平方,  和 为根据目标框宽高比自适

应计算的权重系数.
形状差异惩罚项通过非线性变换量化边界框在

宽度和高度上的相对差异, 如下所示:

ShapeCost = (1− e−ωw)4 + (1− e−ωh)4, (14)

ωw = hh · |w1 − w2|
max(w1, w2)

ωh = ww×
|h1 − h2|

max(h1, h2)

其 中 和

分别为宽度和高度的归一化差异.

与传统 IoU、GIoU和 CIoU等损失函数相比 ,
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Shape-IoU具有显著优势: 显式考虑边界框的形状差

异, 对航拍图像中形状各异的目标检测尤为重要; 通
过自适应权重系数, 能够根据目标的宽高比特性动

态调整惩罚强度; 非线性惩罚机制使得模型能够稳

定收敛. 

2    实　验 

2.1    数据集与评估指标

在本研究中, 在两个基准数据集上进行了实验:
VisDrone2019和 DOTAv1.5.  VisDrone2019数据集

包含 7 019张高质量的无人机拍摄图像 (6 471张用

于训练, 548张用于验证). 目标被分为 10个类别: 行
人、人群、自行车、汽车、面包车、卡车、三轮车、遮

阳三轮车、公交车和摩托车. 为进一步评估所提出模

型对密集分布小目标的检测能力 , 本文还在

DOTAv1.5数据集上进行了实验, 该数据集包含超过

400 000张带有实例标注的航拍图像, 涵盖 16个目

标类别 (包括飞机、船只、储罐和各类设施). 这些数

据集的组合为目标检测算法提供了严格的测试场景,
具有航空图像分析中典型的多样化视角、目标尺度

和场景复杂性.
本文使用多个指标评估模型, 主要准确率指标

是在两个 IoU阈值 (0.5和 0.5 : 0.95)下的mAP (平均

精确度均值). mAP的计算公式为

mAP =
1

N

N∑
i=1

APi, (15)

AP =
w 1

0
P (R)dR. (16)

N P R其中:  为类别数量,  为精确度,  为召回率. 为评

估模型效率, 本文还测量了计算成本 (GFLOPs)、参
数数量 (Params)和推理速度 (FPS). 

2.2    实现细节

所有实验均在 Linux操作系统环境下进行, 使
用配备 CUDA 12.2的 NVIDIA A100 GPU. 软件环

境基于 Python 3.10和 PyTorch 2.0.1框架, 以实现高

效的模型训练和推理. 在实验期间, 批量大小设为 8.
最大训练轮数设置为 250, 并实施了早停策略: 当验

证指标连续 50轮没有改善时终止训练. 为促进模型

在接近实际应用场景的数据分布下实现更精确的参

数优化和稳定收敛, 本研究采用了渐近式训练策略.
具体而言, 在训练的最终阶段, 有计划地停用了马赛

克增强技术, 使得模型能够直接暴露于未经几何变

换的原始数据分布中. 这种从强增强到弱增强的训

练范式转变, 有助于模型参数从粗粒度优化逐步过

渡到精细化调整, 从而提高模型在真实场景中的泛

化性能和预测精度. 其他大多数实验参数遵循默认

参数设置以保持实验的可重复性和可比性, 针对特

定场景进行了少量调整. 

2.3    消融实验

为评估所提出改进策略在无人机航拍图像检测

任务中的有效性 , 在 VisDrone2019数据集上 , 以
YOLOv10m为基准模型开展一系列消融实验. 实验

过程中依次在 YOLOv10m模型的颈部加入 PHFM
模块、上采样新引入 CARAFE模块、形状感知交并

比损失函数和小目标检测头以优化模型对微小目标

对象的精准定位能力. 在此基础上, 分别比较引入不

同模块对于基准模型在检测精度上所产生的具体影

响, 实验结果如表 1所示.
 
 

表1     不同组件在 DI-YOLO 中的消融研究

YOLO CARAFE PHFM Shape-IoU Head mAP@0.5 mAP@0.5 : 0.95

√ 0.418 0.254

√ √ 0.424 0.259

√ √ 0.432 0.264

√ √ √ 0.439 0.268

√ √ √ √ 0.441 0.269

√ √ √ √ √ 0.471 0.29
 

P3

P2

P2

从性能数据分析, CARAFE替代传统最近邻上

采样后, mAP@0.5从 0.418提升至 0.424, mAP@0.5 :
0.95从 0.254提升至 0.259. 这种提升源于 CARAFE
的内容感知机制 —— 不同于固定权重的插值方法,
CARAFE为每个位置动态生成上采样核, 能够更好

地保留航拍图像中小目标的边缘和纹理细节. 在颈

部引入 PHFM模块使得 mAP@0.5进一步提升至

0.432. PHFM插入在 层 (原图 1/8分辨率)这一关

键位置, 既保留了足够的空间细节, 又具有适当的感

受野进行全局建模. 值得注意的是, 当 CARAFE与

PHFM联合使用时, mAP@0.5达到了 0.439, 超过单

独使用的线性叠加效果, 表明两个模块存在协同增

强效应. 最显著的性能提升来自 检测头的引入:
mAP@0.5跃升至 0.471,  mAP@0.5  :  0.95提升至

0.290.  层保持原图 1/4分辨率, 包含了丰富的细节

信息, 对于检测航拍图像中的微小目标至关重要. 这
一大幅提升充分表明了高分辨率特征在小目标检测

中的关键作用.

P2

综合来看, 这种系统性提升验证了 DI-YOLO颈

部设计的先进性: CARAFE提供高质量特征上采样,
PHFM实现有效的多尺度特征融合,  检测头充分

利用高分辨率信息, 三者相互配合构建了一个针对

航拍小目标检测高度优化的特征处理架构. 
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2.4    对比实验

如表 2所示, 实验结果有力地验证了所提出 DI-
YOLO模型在航空小目标检测领域的显著优势. 在
挑战性极高的 VisDrone2019数据集上, DI-YOLO模

型在 mAP@0.5和 mAP@0.5 : 0.95两项关键指标上

分别达到了 0.471和 0.290, 展现出卓越的检测性能.
尽管最新的 YOLOv11、YOLOv12以及 RTDETRv2

等模型在检测性能上有了显著提升, DI-YOLO仍然

保持了性能领先优势. 相较于 RTDETRv2 (0.460和
0.269),  DI-YOLO分 别 提 升 了 2.4%和 7.8%;  与
YOLOv11  (0.439和 0.271)相比 ,  mAP@0.5提升了

7.3%, 而 在 mAP@0.5  :  0.95上 提 升 了 7.0%; 与
YOLOv12 (0.435和 0.266)相比, 两项指标分别提升

了 8.3%和 9.0%.
 
 

表2     不同模型在 VisDrone2019 和 DOTAv1.5 数据集上的性能对比

方法 参数量/M GLOPs
VisDrone2019 DOTAv1.5

mAP@0.5 mAP@0.5 : 0.95 FPS mAP@0.5 mAP@0.5 : 0.95 FPS

Faster-RCNN 41.39 208.0 0.329 0.194 22.6 0.310 0.180 17.4

RetinaNet 36.59 210.0 0.275 0.164 35.2 0.260 0.155 28.8

RTDETRv2 42.42 112.1 0.460 0.269 88.4 0.421 0.258 64.5

YOLOv12 19.62 60.2 0.435 0.266 223.4 0.393 0.242 116.8

YOLOv11 20.04 67.7 0.439 0.271 212.7 0.410 0.262 114.9

YOLOv10 16.50 64.0 0.418 0.255 181.3 0.381 0.236 99.0

YOLOv9 20.02 77.6 0.439 0.268 147.0 0.408 0.256 62.1

YOLOv8 25.86 79.1 0.422 0.256 161.3 0.400 0.252 80.6

YOLOv6 52.00 161.6 0.411 0.249 153.8 0.375 0.233 61.7

YOLOv5 25.07 64.4 0.422 0.255 166.7 0.391 0.244 66.7

DI-YOLO (本文) 26.14 96.3 0.471 0.290 113.4 0.427 0.260 64.5
 

在 DOTAv1.5数据集的评估中, 观察到了类似

的性能优势模式 .  DI-YOLO分别在 mAP@0.5和
mAP@0.5 : 0.95指标上表现优异 (0.427和 0.260), 与
最具竞争力的 RTDETRv2相比仍然保持微弱领先.
这一致性的性能表现有力地验证了所提出方法在不

同航空影像场景下的泛化能力和鲁棒性.
从计算效率和实时性角度分析, 虽然 YOLOv12

在 VisDrone2019上达到了 223.4 FPS的最高推理速

度, 但是其检测精度显著低于 DI-YOLO. 所提出模

型成功地在保持可接受的实时处理能力 (113.4 FPS)

的同时, 实现了更高的检测精度, 这种精度与效率的

平衡对于航空小目标检测这类对精度要求极高的实

际应用场景尤为重要.
如图 4所示, DI-YOLO在检测性能上实现了全

面提升, 尤其是在处理具有挑战性的小目标检测任

务时表现突出. 以行人和摩托车类别为例, 相较于现

有 YOLO系列模型, 所提出方法取得了显著的性能

改进. 在中等尺度目标 (如汽车和面包车)的检测中

也展现出明显优势, 同时, 对大目标的检测能力也有

所增强. 这种跨尺度的性能提升主要得益于两个方
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面: 首先, PHFM模块通过并行异构特征处理机制,
有效地平衡了全局上下文信息与局部细节特征的捕

获, 使得模型能够同时关注目标的整体语义信息和

精细结构特征; 其次, 改进的特征融合策略增强了模

型对于不同尺度目标的适应性, 使其在处理各类复

杂场景时均能够保持稳定的检测性能. 实验结果表

明, 这种多尺度特征学习和融合的策略在提升检测

准确率方面发挥了关键作用. 

2.5    与基线模型的可视化对比

为进一步验证 PHFM模块在特征表示增强方面

的有效性, 通过热力图可视化的方式直观展示了模

块对特征激活模式的改进效果. 图 5为典型港口航

拍场景在 PHFM模块处理前后的特征响应对比.
 
 

Input Features Output Features

图5   PHFM 模块特征激活热力图对比分析
 

由图 5对比结果可以清晰地观察到, 原始输入

图像主要呈现基础的空间信息, 而经 PHFM模块处

理后的输出特征图展现出显著的增强效果. 输出热

力图中的高激活区域 (绿色和黄色区域)精确地对应

了场景中的关键目标位置, 特别是密集停靠的船只

区域. 这种激活模式的改变充分体现了 PHFM模块

通过并行异构特征调制机制实现的特征增强能力.

为验证 DI-YOLO中 CARAFE模块相对于传统

上采样方法的优势, 使用 VisDrone2019数据集的部

分图片在相同的实验条件下对 YOLOv10原始模型

(使用 nn.Upsample)与 DI-YOLO改进模型 (使用

CARAFE)进行了定量对比分析. 本文选用同一位置

的两个上采样模块的特征变化图进行比较, 图 6的
对比清晰地展示了两种上采样方法的差异. 传统最

近邻上采样的 Enhancement Map接近零值 (浅色),
表明其仅进行了简单的像素复制, 无法对特征进行

优化 ; 而 CARAFE则显示出显著的特征调制区域

(红色), 这些区域主要集中于语义关键位置, 体现了

模块的内容感知能力. 输出特征的增强 (绿色高激活

区域)进一步验证了 CARAFE在特征质量提升方面

的优势.
 
 

Input Features Output Features Upsampling Effect

Input Features Output Features Enhancement Map

YOLOv10 Upsample model 13-Feature Analysis

CARAFE 15-Feature Analysis

图6   CARAFE 与传统上采样在特征变化图的可视化结果
 

为了直观地展示 DI-YOLO的检测性能 , 本文

从 VisDrone2019测试集中选取了一组具有代表性

的图像, 并以 YOLOv10m作为基线模型进行对比分

析. 图 7为在密集低空场景和稀疏低空场景中的检
 

图7    DI-YOLO 与基线模型在 VisDrone2019 数据集低空场景上的可视化结果比较
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测结果. 图 7按照 3列组织: 左列显示使用 YOLOv12
的检测结果图像, 中间列展示基线模型的检测结果,
右列呈现所提出 DI-YOLO模型的输出. 这些结果生

动地展示了所提出模型在处理各种类型和尺度目标

方面的能力. 从零星的行人到密集停放的小型车辆,
DI-YOLO始终表现出精确的定位和分类能力, 在不

同场景复杂度下均显著优于基线模型. 

3    结　论

本文提出了 DI-YOLO, 一种面向航拍图像的增

强型目标检测框架. 本文结合了内容感知特征增强

模块和形状感知交并比损失函数的优势, 并设计了

并行异构特征调制模块. 该模块通过独特的三流并

行架构实现了全局上下文信息与局部细节特征的有

效融合, 显著增强了模型的特征表示能力. 通过这些

模块的协同作用, DI-YOLO在保留小目标结构信息

和多尺度特征融合方面取得了突破性进展 . 在
VisDrone2019和 DOTAv1.5两个基准数据集上的实

验验证了所提出方法的有效性. DI-YOLO相比于基

准模型 YOLOv10取得了显著提升, 尤其是在小目标

检测方面表现突出. 虽然引入了少量计算开销, 但是

所提出模型仍然保持了良好的实时性能, 满足了实

际航拍应用的需求.
未来工作将进一步优化模型结构, 降低计算复

杂度, 并探索将所提出方法扩展到目标跟踪和实例

分割等相关任务中的可能性. 特别是计划研究旋转

目标框的检测方法, 进一步提升检测精度和实用性.
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