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摘　要: 针对无人机航拍图像中因目标方向任意旋转、背景环境复杂以及目标尺寸微小等因素导致的检测精度

下降问题, 提出一种基于  YOLOv12架构的轻量化无人机目标检测网络  YOLO-MAT, 该网络融合旋转感知注意

力与自适应特征过滤机制. 首先, 提出一种多路径旋转感知注意力模块  (MRAC2f), 通过引入旋转不变注意力机

制  (RAM), 增强模型对旋转目标的鲁棒特征表征能力; 其次, 设计一种自适应加权多尺度特征过滤融合模块

(AMFF), 集成双域协同注意力  (DDCA)与拉普拉斯边缘增强器  (LEE), 在抑制浅层背景噪声的同时增强高频细

节特征, 并利用可学习权重实现多尺度特征的自适应融合; 最后, 构建一种高分辨率小目标检测头, 进一步提升模

型对微小目标的检测性能 . 在  VisDrone2019和  NWPU VHR-10数据集上的实验结果表明 , 相较于基准模型

YOLOv12, YOLO-MAT在模型参数量减少  3.2%的同时, 平均精度均值  (mAP)分别提升  6.7%和  9.3%, 可实现轻

量化设计与检测精度的有效平衡. 与其他主流检测算法相比, YOLO-MAT在检测精度方面具有明显优势, 可为无

人机实时目标检测提供一种高效的解决方案.
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Abstract: To  address  the  issue  of  declining  detection  accuracy  caused  by  arbitrary  object  rotation,  complex
backgrounds,  and  small  target  sizes  in  UAV  aerial  images,  this  paper  proposes  YOLO-MAT,  a  lightweight  object
detection  network  based  on  the  YOLOv12  architecture  that  integrates  rotation-aware  attention  and  adaptive  feature
filtering. The main contributions are as follows: First, a Multi-path Rotation-aware Attention C2f module (MRAC2f) is
proposed, which enhances the model's robustness in representing rotated targets through a Rotation-Invariant Attention
Mechanism (RAM). Second, an Adaptive Multi-scale-feature Filtering and Fusion module (AMFF) is designed, which
integrates a Dual Domain collaborative attention (DDCA) mechanism and a Laplace Edge Enhancer (LEE) to suppress
background noise in shallow features while enhancing high-frequency details, and employs learnable weights to achieve
adaptive  fusion  of  multi-scale  features.  Third,  a  high-resolution  Tiny  Head  is  constructed  to  further  improve  the
detection  performance  for  small  targets.  Experimental  results  on  the  VisDrone2019  and  NWPU  VHR-10  datasets
demonstrate that compared to the baseline model YOLOv12, YOLO-MAT reduces the number of parameters by 3.2%
while  increasing the mean Average Precision (mAP) by 6.7% and 9.3%, respectively,  achieving an effective balance
between  lightweight  design  and  detection  accuracy.  Compared  with  other  mainstream  detection  algorithms,  YOLO-
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MAT exhibits clear advantages in detection accuracy, offering an efficient solution for real-time UAV object detection
tasks.
Keywords: YOLOv12； adaptive  feature  filtering； small  target  detection； UAV； rotation-invariant  attention；
feature fusion

 

0    引　言

随着无人机 (UAV)平台与深度学习目标检测

技术的快速发展和深度融合, 面向无人机航拍图像

的目标检测受到学术界和工业界的高度关注, 并已

成功应用于精准农业、动物监测、城市管理、应急救

援等领域
[1]. 无人机拍摄角度多变、复杂背景干扰、

光照和天气变化等给无人机小目标检测带来许多困

难, 极易造成错检和漏检. 如何快速、准确地检测出

无人机航拍图像中的小目标, 是当前无人机目标检

测领域的热点和难点.
基于深度学习的无人机目标检测算法可分为两

类
[2]: 双阶段检测器 (如 Fast R-CNN系列

[3])和单阶

段检测器 (如 YOLO系列
[4]
、SSD系列

[5]). 双阶段检

测器虽检测精度较高, 但其计算复杂度和推理延迟

较大, 难以满足无人机平台的实时处理要求
[6]. 相比

之下, 单阶段检测器通过预定义锚框
 [7]

或锚框无关

机制
[8]
直接预测目标, 具备更快的推理速度, 因而更

适用于无人机目标检测任务. 直接将通用单阶段检

测器应用于无人机目标检测效果非常有限, 研究者

提出了诸多针对性改进方案. Wei等[9]
通过在RT-DETR

网络中使用可变形注意力机制增强对高密度场景中

的小目标检测能力. Gao等[10] 设计并行空洞卷积模

块与注意力上下采样分支模块, 提出一种高效的无

人机航拍小目标检测算法, 增强无人机小目标检测

能力. Chen等[11]
设计了一种适配无人机的小目标检

测算法, 通过基于特征金字塔网络的多维特征自适

应融合模块增强浅层特征利用. Xie等[12] 提出了一

种基于密度引导的两阶段目标检测框架 (DG-TSOD),
用于识别小物体. Zhang等[13] 提出了 MISATrack模
型, 结合了频域编码器和尺度频率线性注意力机制,
极大地简化了表示学习过程, 同时又大幅降低了计

算成本, 从而实现了更稳健的结果. Zhu等[14] 通过测

量连接旋转边界框的中心点与特定边界中心点的线

与水平线之间的角度来实现对旋转物体的精确定位.
Du等[15] 对 YOLO11 的骨干网络结构中的基本构建

单元进行优化, 并引入 SimAM 全局注意力机制, 实
现对旋转目标的检测.

上述方法在一定程度上提升了无人机目标检测

性能, 在实际部署中仍存在诸多挑战. 一方面, 无人

机飞行中姿态变化导致成像视角持续变化, 目标的

方位也随之变化, 现有模型多针对水平目标优化, 对

旋转目标适用性不好. 另一方面, 高空广视角拍摄使

得检测目标占比极小, 有效特征稀少, 导致检测精度

显著下降. 另外, 无人机航拍图像背景广阔复杂, 背
景干扰易降低模型对真实目标的辨识置信度. 因此,
设计一种对旋转目标敏感、小目标检测能力强, 且能

抵抗复杂背景干扰的无人机航拍图像目标检测模型,
具有重要理论价值与现实意义.

为更好地解决上述问题, 提出一种融合旋转感

知注意力与自适应特征过滤的无人机目标检测网络

YOLO-MAT, 主要创新如下:
1. 设计一种多路径旋转感知注意力模块

(Multi-Path  Rotation-Invariant  Attention  Module  C2f,
MRAC2f), 增强模型对旋转目标的表征能力.

2. 设计自适应加权多尺度特征过滤融合模

块 (Adaptive  Multi-scale-feature  Filtering  and  Fusion,
AMFF), 提升多尺度特征融合的质量, 减少复杂背景

对检测目标的影响.
3. 设计高分辨率小目标检测头 (Tiny Head), 提

升对小目标的检测能力. 

1    YOLO-MAT 模型

YOLOv12[16] 是当前先进的单阶段目标检测网

络, 尤其在小目标检测任务中表现卓越. 其主干网络

由 Conv模块 ,  C3K2模块
[17]

以及 A2C2f模块
[18]

组

成. 其中, C3K2模块由 YOLOv11[19] 提出, 通过引入

多核卷积结构以提取多尺度特征信息, 增强了模型

对不同尺寸目标的感知能力. YOLOv12 的核心创新

之一是引入了区域注意力机制
 [20], 该机制采用十字

形窗口自注意力结构, 沿水平和垂直方向分别计算

注意力权重, 能够在避免复杂计算操作的同时获得

更大的感受野. 另一重要创新是设计了残差高效层

聚合网络, 该结构通过引入过渡层调整通道维度, 生
成统一的中间特征图, 再经后续模块处理并连接, 构
建具有瓶颈结构的高效特征融合路径, 从而显著提

升了原始特征的集成与保留能力. 颈部网络延续了

先前版本的设计理念, 采用特征金字塔网络
 [21]

与路

径聚合网络
 [22]

相结合的方式, 实现对主干网络所提

取特征的多尺度融合与增强. 然而, 在处理具有方向

旋转多样、背景干扰强烈的无人机航拍小目标检测

任务时, YOLOv12 仍存在一定局限性.
本文提出的 YOLO-MAT网络整体架构如图 1
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所示. 在主干网络设计多路径旋转感知注意力模块

(MRAC2f), 结合多级并行处理架构, 以提升对目标

方向变化与复杂背景的适用性; 在颈部网络设计自

适应加权多尺度特征过滤融合模块 (AMFF), 通过选

择性增强不同层级与支路的特征, 以提升模型复杂

背景下小目标的特征表征能力; 在检测头设计高分

辨率小目标检测头 (Tiny Head), 强化浅层特征利用,
以提升小目标的检测精度.
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图1   YOLO-MAT 网络结构模型图
 
 

1.1    多路径旋转感知注意力模块 (MRAC2f)

为了更精准地捕获无人机图像中目标方向旋转

的特征, 本文设计一种全新的多路径旋转感知注意

力模块 (MRAC2f), 其结构如图 2所示. 首先, 设计了

旋转不变注意力机制 (Rotational-Invariant Attention

Mechanism, RAM),  增强模型对旋转目标的特征

鲁棒性. 其次, 设计了深度旋转不变特征提取模块

(Deep Rotation-Invariant Feature Extraction, DRFE), 融

入 RAM并通过多路径并行处理方式, 保留丰富的空

间细节与高级语义信息, 增强模型的抗干扰能力.

X ∈ RC×H×W C设输入特征 , 其中 为输入通道

H W数,  和 为特征图的高度和宽度. MRAC2f具体

操作如下:
1× 1首先, 使用一个 的卷积层对输入特征图进

行变换, 压缩通道数以降低参数量:

Y0 = Conv(X) ∈ RC∗×H×W . (1)

C∗ = max(8, C/2)其中,  输出通道数, 最小值约束设

置 8, 旨在确保网络即使输入通道数较小时仍具备足

够的特征表征能力.
n随后, 通过 个级联的 DRFE 模块, 每级 DRFE

模块提取不同抽象层级的特征, 从而构建从细节到

语义的连续表征空间:

Yk = G(k)
DRFE(Yk−1), k = 1, 2, . . . , n. (2)

GDRFE(·) Yk

k

其中,  表示 DRFE的映射函数;  表示融合

次非线性变换后的高级语义信息.

C

最后, 将各级输出沿通道维度进行拼接, 并通过

一个线性投影层将通道数恢复至 .

Y ′ =
n

⊕
k=0

Yk, Y = Conv(Y ′). (3)

⊕其中,  表示按通道维度拼接. 

1.1.1    深度旋转不变特征提取模块 (DRFE)
DRFE模块借鉴特征金字塔思想, 通过构建并

行的多级特征提取路径, 显式地保留并融合从浅层
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RAM: 旋转不变注意力机制 Mask: 背景抑制掩膜分支

图2    MRAC2f 模块结构图
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X ∈ RC∗×H×W

细节到深层语义的跨层级特征, 为旋转感知计算提

供信息更丰富、细节更完备的特征表征, 克服原单一

支路结构在复杂检测场景中的表征局限性. DRFE
模块以上层卷积输出特征 为输入, 通
过三条并行分支提取高频细节、旋转不变注意力和

背景抑制掩码.
高频细节提取分支用于提取特征中的高频分量,

以强化边缘和角点等细节特征, 提升模型对小尺寸

目标的特征提取能力.

Xhf=ReLU(Convf(X)). (4)

ReLU Convf其中,  为激活函数;  为高频卷积.

旋转不变注意力分支主要是增强模型对旋转目

标特征的提取能力, 具体操作流程在下节介绍.

Xram = FRAM(X). (5)

FRAM其中,  表示旋转不变注意力机制.
背景抑制掩码分支利用全局上下文信息生成空

间-通道联合抑制系数, 增强模型的抗背景干扰能力.

Xmask = σ(Conv(ReLU(Conv(GAP(X))))). (6)

σ其中, GAP为全局平均池化,  为 Sigmoid激活函数.
最后, 将上述三条分支的输出进行融合, 实现深

度旋转不变特征的提取.

Y = Conv(ReLU(Conv((X ⊙Xmask)⊕Xhf)))⊙
Xram. (7)

⊙其中,  表示点乘. 

1.1.2    旋转不变注意力机制 (RAM)
为解决旋转特征表征问题, 本文提出一种旋转

不变注意力机制 (RAM). RAM通过频域-空间域联

合分析, 将目标的旋转变化解耦为方向可分性的频

域分量, 并借助可学习的方向滤波器组与逆变换对

齐, 实现了对旋转目标的内在固有表征增强. RAM
结构如图 3所示, 包含多尺度方向特征提取、频域方

向分析、小波特征增强、双重注意力机制、逆旋转与

特征融合等五个环节.

X ∈ RC×H×W

3× 3

在多尺度方向特征提取阶段, 首先采用分组卷

积与空洞卷积构建多尺度方向特征提取器. 具体操

作如下: 设输入特征 , 分组卷积操作将

输入通道平均分成 8组, 每组独立进行 卷积运

算, 即

GroupConv(X)=Concat[Conv3×3(Xgi)]
8
i=1. (8)

Xgi i其中,  表示第 组输入特征, 每组包含 C/8个通道.

3× 3

分组卷积后接入 ReLU激活函数与分组归一化

(GroupNorm), 确保不同方向的特征分布一致性. 同
时为了扩大感受野并捕获到多尺度上下文信息, 采
用空洞率为 2的 空洞卷积 (DilatedConv):

Fdir = DilatedConvdil=2

(GroupNorm(ReLU(GroupConv(X)))). (9)

在频域方向分析阶段, 对目标的旋转特性进行

频域解耦. 首先, 将提取到的八组特征通过 GAP压

缩空间维度, 保留目标的整体结构信息并消除位置
 

Feature extraction
Out

Average pooling

Fully connected

ReLU

Fully connected

Sigmoid

Input

◦135◦45◦0 ◦90
◦180 ◦225 ◦270 ◦315

◦0

Input

Feature extraction

Frequency analysis

Wavelet enhancement

Dual attention

Counter-rotation

Output

Input

GroupConv

◦135◦45◦0 ◦90
◦180 ◦225 ◦270 ◦315

Dilation conv

Wavelet Out

Tiny target
attention

Coordinate
Attention

ReLUReLU

Out

Feature extraction: 多尺度方向特征提取 Frequency analysis: 频域方向分析

Wavelet enhancement: 小波特征增强 Dual attention: 双重注意力机制 Counter-rotation: 逆旋转与特征融合

图3    RAM 模块结构图
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0◦, 45◦, 90◦, . . . , 315◦

干扰. 随后, 通过两层多层感知机 (MLP)将特征投影

至 8组方向 ( )并生成权重空

间. 最后, 将八组方向的特征图进行加权融合.

W = σ(MLP⊗ ReLU(MLP⊗GAP(Fdir))), (10)

Falign =
8∑

k=1

Wk ·Rθk
(Fdir). (11)

Wk k Rθk
(Fdir)

θk

其中,  为第 个方向上的权重,  表示特

征图旋转 角度后的结果.

在小波特征增强阶段, 由于 Haar小波具有计算

效率高、适于捕捉边缘特征, 且易于集成于深度学习

框架选择, 因此本文选择使用 Haar小波来处理特征.

通过 Haar小波分解将特征分解为四个子带 ,  LL、

LH、HL、HH. 对 LH和 HL进行锐化以增强边缘, 抑

制 HH中的噪声, 对 LL子带应用自适应门控以保留

结构信息:

Fwave = FWEC(Falign). (12)

FWEC其中,  表示小波变换特征增强器.

对 LL子带应用可学习的自适应门控, 实现结构

信息的智能保留:

LLenhanced=σ(Conv1×1(ReLU(Conv1×1(LL)))).(13)

在双重注意力机制阶段分别聚焦小目标与空间

上下文信息, 其中小目标注意力通过通道压缩-扩展

策略增强微小目标响应:

Asmall = σ(Ws2 ⊗ ReLU(Ws1 ⊗ Fwave)). (14)

Asmall Ws1 Ws2其中,  表示小目标注意力机制;  与 表示

权重系数.

坐标注意力则建模全局空间关系:

Acoord=[σ(Wc2 ⊗ ReLU(Wc1⊗
1

HW

∑
i,j

Fwave))].

(15)

Acoord Wc1 Wc2其中,  表示坐标注意力机制;  与 表示权

重系数.
通过点乘得到最终的旋转注意力图:

Arot = Asmall ⊙ Acoord. (16)

Arot其中,  表示双重注意力机制的输出.
在逆旋转与特征融合阶段, 通过逆变换将注意

力图还原至原始视角, 并通过逐元素相乘调制原始

特征, 完成整个旋转不变特征增强过程:

XRAM = X ⊙
8∑

k=1

wk ·R−θk
(Arot). (17)

R−θk
XRAM其中,  表示逆旋转操作;  表示旋转不变注

意力机制的输出. 

1.2    自适应加权多尺度特征过滤融合 (AMFF)

在颈部特征融合阶段, YOLOv12在处理背景复

杂、小目标密集的无人机图像时存在明显局限. 其
一, 简单的逐元素相加或通道拼接方式融合特征, 对
浅层特征中背景噪声的抑制有限. 其二, 融合权重往

往固定不变, 无法根据输入图像自适应地调整.
为克服上述缺陷, 本文提出一种自适应加权多

尺度特征过滤融合模块 (AMFF), 整体结构如图 4所
示. AMFF引入“过滤”与“自适应”两大核心机制.
在“过滤”阶段, 通过双域协同注意力 (Dual Domain
collaborative attention, DDCA)与拉普拉斯边缘增强

器 (Laplace  Edge  Enhancer,  LEE)构建特征过滤器

(Multi-scale Feature Filtering, MFF), 从空间和频域两

个维度滤除浅层特征中的背景噪声并增强有益的高
 

P3P3 P4P4

Frequency attentionSpatial attention

Conv 3×3

Input

DDCA

LEE

DDCA

LEE

·

Spatial attention

Input

·

Frequency attention

Laplace kernel Conv

Conv 1×1

Conv 3×3

AMFF

Input

MFF

AWF

Output

Upsample

DDCA

LEE

P3 P4

Upsample: 上采样操作

LEE: 拉普拉斯边缘增强器
Spatial attention: 空间注意力
Laplace kernel Conv: 拉普拉斯核卷积

                                     

                                 

                        

MFF: 特征过滤模块
DDCA: 双域注意力机制
AWF: 自适应特征融合模块
Frequency attention: 频域注意力

图4    AMFF 模块结构图

第x期 邓承志 等: YOLO-MAT: 融合旋转感知注意力与自适应特征过滤的无人机目标检测 5



频细节. 在“自适应”阶段, 提出可学习的自适应加

权融合机制 (Adaptive weighted fusion, AWF), 通过

可学习的权重参数, 动态调整不同层级特征的融合

贡献度, 使网络能够根据具体场景自主决定依赖深

层语义信息还是浅层细节信息. 

1.2.1    特征过滤器 (MFF)
现有检测器通常仅聚焦于空间域或通道域的单

维度建模来增强特征响应, 难以有效解耦和增强频

域中蕴藏的关键信息. 尤其对于极小目标, 其特征信

号微弱且在多次卷积操作中易被平滑滤波抑制.

Fatt

Satt

为此, 本文设计了双域协同注意力机制 (DDCA),
通过一个共享的瓶颈结构联合生成通道级频域注意

力图 (用于增强与高频边缘/纹理相关的重要特

征通道)和空间注意力图  (用于抑制背景主导的

低频区域), 从而实现频域-空间特征的协同解耦与增

强, 并通过逐元素相乘得到最终的双域注意力.

Fatt = σ(W f
2 ReLU(W

f
1 (GAP(X)))), (18)

Satt = σ(W s
3ReLU(W

s
1 (GAP(X)))), (19)

ADDCA = Fatt ⊙ Satt. (20)

W ADDCA其中,  表示可学习权重;  表示双域协同注意

力机制的输出.

Klap

此外, 针对小目标的边缘、角点等高频特征在深

层网络中易被平滑滤波削弱的问题 , 本文使用

LEE增强梯度对比 .  LEE采用优化的拉普拉斯核

提取显著梯度响应, 并借助轻量瓶颈结构与空间

调制卷积实现可学习的特征增强.

H = Klap ∗ ADDCA, Klap =

−1 −1 −1
−1 8 −1
−1 −1 −1

 , (21)

ψ =

σ(Conv3×3(ReLU(Conv1×1(ReLU(Conv1×1(H)))))).
(22)

ψ其中,  表示特征过滤器的输出. 

1.2.2    自适应加权融合 (AWF)
经过 MFF处理后, 浅层特征中的背景噪声被有

效滤除, 小目标特征占比得以增强, 信噪比显著提高.
然而, 静态融合机制不适用于目标尺度、背景复杂度

的无人机目标检测, 难以在多样场景下始终保持最

优特征组合, 限制了模型的泛化性能. 因此, 本文使

用 AWF, 可根据输入图像的上下文内容, 动态地学

习并分配不同层级特征在融合过程中的权重系数.
具体而言, 对于待融合的浅层细节特征与深层

语义特征, 通过引入可训练的参数权重, 使网络能够

自主判断当前场景下应更依赖细节信息还是语义信

P4

P3 P3 P4

息. 以第三、四层输出为例, 首先对 层进行上采样

操作使其恢复至与 形状一致, 然后对 和 分别

进行背景造成过滤以及目标细节特征增强, 最后通

过自适应权重将两层特征进行加权融合.
P ′

3 = Conv

(
ω1 ×MFF(P3) + ω2 × Upsample(MFF(P4))

ω1 + ω2 + ε
).

(23)

Upsample ω1 ω2

ε P ′
3 P3

其中,  表示上采样操作,  、 表示权重

系数,  极小常数,  表示 层输出.
ω1 ω2权重参数 、 的训练通过梯度下降与分类、

回归损失联合优化, 确保其能够根据具体场景自主

决定依赖深层语义信息还是浅层细节信息. 不依赖

额外的监督信号, 而是与整个检测网络的优化目标

一致. 通过端到端的训练过程, 网络学习到在不同场

景下如何平衡细节信息与语义信息的融合比例. 这
种设计使 AMFF模块在测试阶段能够根据输入图像

的内容特性, 自动调整融合策略, 实现真正的自适应

融合. 

1.3    高分辨率小目标检测头 (Tiny Head)

P3 P4 P5

8× 8 P3

P4 P5

随着网络深度的增加, 特征图的感受野不断扩

大, 但空间分辨率却显著降低. 这种分辨率的损失对

于常规尺寸目标的检测影响尚可接受, 但对于无人

机航拍图像中广泛存在的极小目标而言, 则是致命

的. 如图 5所示, 以 YOLOv12的检测头设计为例, 其
多尺度检测机制依赖于来自网络不同深度的特征图:
、 和 层对应的下采样步长分别为 8、16和 32.

这些层分别擅长检测中、大型目标, 但对于像素尺寸

可能小于 的极小目标, 它们在 层上仅能保留

极其有限的信息, 而在更深的 和 层上, 这些微小

目标几乎完全湮没于背景噪声中, 导致严重的漏检

和定位偏差.
  

Head

Head

P   20×20×1 0245

P   40×40×5124

P   80×80×2563

P   160×160×1282

主干网络 颈部网络 检测头

80×80×256

40×40×512

20×20×1 024
Head

图5   YOLOv12 检测头结构
 

160× 160

4× 4

为解决上述问题, 本文创新性地设计了一个专

为极小目标检测设计的高分辨率检测头. 如图 6所
示, 该检测头直接利用来自主干网络浅层的特征图

(其下采样步长为 4, 对应特征图尺寸为 ),
保持高空间分辨率. 首先, 它极大缓解了微小目标在

特征提取过程中的信息衰减, 使 像素级的超小
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目标仍然能够在特征图上保留可辨识的结构信息和

边缘梯度, 为分类提供充分依据. 其次, 高分辨率特

征图为预测框回归提供了更为精细的空间坐标参

考, 从而显著提升了边界框的定位精度, 减少了回归

误差.
 
 

P   20×20×1 0245

P   40×40×5124

P   80×80×2563

P   160×160×1282

主干网络

AMFF

AMFF

AMFF

AMFF

Head

Head
80×80×256

40×40×512

20×20×1 024
Head

160×160×128

Tiny
Head

颈部网络 检测头

图6   YOLO-MAT 检测头结构
 

值得注意的是, 高分辨率特征虽然富含细节, 但
缺乏深层的语义信息. 为此, 本文通过 AMFF模块将

来自深层的、富含语义信息的特征经过上采样和过

滤后, 与浅层高分辨率特征进行自适应融合. 这种设

计使得高分辨率检测头不仅“看得清”, 而且“认得

准”, 即在保留细节优势的同时, 融入对目标类别的

高层语义理解, 以更适用无人机目标检测. 

2    实验结果与分析 

2.1    实验环境

本文实验在 64位 Windows11操作系统下进

行 , 硬件配置包括 Intel  i5-13400 CPU和 NVIDIA
RTX4060 GPU(显存为 8GB). 软件环境基于 Pytorch
2.2.2框架, 并搭配 CUDA 11.8加速库, Python版本

为 3.8.3. 实验参数设置如下表 1.
 
 

表1     训练参数设置

参数名称 参数值

Epoch 300

Batch-size 8

初始学习率 0.01

优化器 SGD

图片分辨率 640×640
  

2.2    数据集

VisDrone2019公 共 数 据 集 由 天 津 大 学

AISKYEYE团队创建, 采集自多场景下无人机拍摄

的图像, 涵盖不同城市、天气条件与光照环境. 该数

据集包含 10,209张静态图像, 包括行人、自行车、汽

车等 10种目标类别. NWPU VHR-10公共数据集是

由西北工业大学团队创建, 涵盖 10个类别的地理空

间物体. 数据集包含 800张图像, 包含 650张包含目

标的图像和 150张背景图像, 包括飞机、舰船、油罐

等 10种目标类别. 

2.3    评价指标

Precision Recall

mAP Precision

Recall

mAP

AP

实验选取精确率 ( )、召回率 ( )、
平均精度均值 ( )为评价指标.  表示模

型预测为正样本中实际为正样本的比例.  衡量

模型识别出的正样本占真实正样本总数的比例 .
是综合性能评价指标, 表示所有类别的平均精

度 ( ) 的平均值. 计算公式如下:

Precision = TP/(TP + FP ), (24)

Recall = TP/(TP + FN), (25)

mAP =

1w
0

Precision(Recall)d(Recall)/N. (26)

TP

FP

FN

N

其中,  指实际为正样本且被正确预测为正样本的

数量,  指实际为负样本但被错误预测为正样本的

数量,  指实际为正样本但被错误预测为负样本

的数量,  表示目标总类别数. 

2.4    对比实验分析

为 验 证 算 法 的 有 效 性 ,  将 YOLO-MAT与

YOLOv5、YOLOv8、YOLOv10、YOLOv12以及改进

的 YOLO-HV[23]
进行对比, 结果如表 2所示 (最优指

标已加粗并带下划线). 与基准模型相比, 本文提出

的 YOLO-MAT在多项关键指标上均有显著提升 ,
参数量由 2.6M降至 2.54M, 模型体积由 5.8MB压

缩至 5.2MB, GFLOPs由 6.5降低至 4.9, 同时推理速

度提升至 178 FPS. 在检测精度方面 ,  mAP相较于

YOLOv12提升 6.7%. 以上结果表明 ,  YOLO-MAT
在保持模型轻量化的同时, 有效兼顾了检测精度与

推理效率, 能够更好地满足无人机平台对实时目标

检测任务中高精度与高效性的双重需求. 与改进的

YOLO-HV模型相比, 本文模型检测精度虽然没有

过多的提升, 但是本文使用的参数量和计算量与之

相比大大减少, 更方便部署于无人机.
为更直观展示模型的优越性, 对检测结果进行

了可视化分析. 图 7(a)所示的低光照与树木遮挡场

景中, 基准模型未能检测出右下角被遮挡目标, 而本

文模型仍可准确检出. 图 7(b)中, 基准模型在行人、

摩托车等小目标密集区域出现漏检. 图 7(c)显示, 在
强光照条件下, 基准模型将汽车误检为三轮车、将厢

式货车误检为汽车, 而本文模型可以准确有效检测

出各个目标. 进一步表明, 本文模型在不同天气和遮

挡条件下均表现出更优的检测鲁棒性和准确性; 而
基准模型存在明显的漏检误检. 

2.5    消融实验

为了验证 YOLO-MAT模型中各模块的有效性,
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基于基准模型进行消融实验. 实验以堆叠方式进行,

逐步将各模块添加到基准模型中, 以评估其贡献. 从

表 3可以看出, 将 A2C2f模块替换为MRAC2f模块,

参数减少了 0.2M, mAP分别提升 1.9%和 7.8%, 表

明 MRAC2f模块在精度和参数量之间取得了平衡.

使用 AMFF模块后, 模型参数减少 0.22M, mAP分

别提升 1.3%和 3.8%, 说明该结构在精度和参数量

之间也达到良好平衡. 添加高分辨率小目标检测头

使 mAP进一步提高 1.6%和 3.4%, 凸显了该组件在

提升小目标检测能力方面的重要作用. 各模块组合

后模型性持续提升, 表明彼此兼容, 整体方案可行.
 

2.6    模块有效性验证
 

2.6.1    MRAC2f 模块的有效性

图 8展示了 MRAC2f模块与基准模型的检

 

表2     不同目标检测算法在 VisDrone2019 数据集的对比结果

模型 参数(M) GFLOPs FPS 模型大小
mAP@50(small object)

All Pedestrian People Bicycle Tricycle Awing-Tricycle Motor

YOLOv5 2.6 7.7 149 5.3MB 0.22 0.295 0.232 0.034 4 0.096 4 0.049 1 0.292

YOLOv8 2.7 8.7 132 6.23MB 0.30 0.320 0.221 0.084 0.183 0.109 0.333

YOLOv10 2.69 8.2 149 5.9MB 0.30 0.300 0.25 0.072 0.178 0.109 0.331

YOLOv12 2.6 6.5 161 5.8MB 0.32 0.343 0.274 0.098 8 0.195 0.11 0.363

YOLO-HV 38.5 111.9 — — 0.381 — — — — — —

Faster R-CNN 41.4 — — — 0.218 0.209 0.148 0.073 0.14 0.088 0.212

Cascade R-CNN 26.29 — — — 0.232 0.222 0.148 0.076 0.148 0.086 0.214

RetinaNet 69.2 — — — 0.139 0.13 0.079 0.014 0.063 0.042 0.118

DMNet 23.8 — — — 0.303 0.285 0.204 0.159 0.206 0.12 0.292

DETR 42.42 112.1 65 72.1MB 0.269 — — — — — —

RT-DETR 32 103.5 67 66.2MB 0.28 0.31 0.215 0.02 0.171 0.087 0.319

YOLO-MAT(Ours) 2.54 4.9 178 5.2MB 0.387 0.346 0.295 0.142 0.252 0.156 0.388

 

Input

YOLOv12n

Ours

(a) (b) ( c)

图7    在 VisDrone2019 数据集检测结果可视化效果图

 

表3     不同数据集上消融实验的对比结果

MRAC2f AMFF Tiny Head
VisDrone2019 NWPU VHR-10

Params(M)
Precision Recall mAP50 Precision Recall mAP50

0.425 0.318 0.32 0.828 0.782 0.829 2.6

√ 0.442 0.322 0.339 0.868 0.857 0.907 2.4

√ 0.431 0.326 0.333 0.848 0.839 0.867 2.38

√ 0.442 0.322 0.336 0.838 0.827 0.863 2.62

√ √ 0.44 0.337 0.343 0.9 0.845 0.912 2.46

√ √ 0.445 0.324 0.34 0.91 0.859 0.903 2.48

√ √ 0.436 0.328 0.348 0.922 0.856 0.917 2.45

√ √ √ 0.463 0.339 0.388 0.934 0.865 0.922 2.54
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测效果对比 . 为分析该模块的旋转不变性 , 在
VisDrone2019数据集中选取同一输入图像, 对其进

行了八个不同角度的旋转变换, 并分别进行检测. 从
结果中可以看出, 在未旋转条件下, 基准模型在左侧

出现漏检, 而MRAC2f模块能够实现完整检测. 在不

同旋转角度下, 基准模型均出现明显的漏检和误检

现象; 相比之下, MRAC2f模块检测性能显著优于基

准模型, 表明该方法具备更强的旋转鲁棒性.
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45°
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180°
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315°

90°

Input YOLOv12 YOLO-MAT YOLOv12 YOLO-MAT

图8   MRAC2f 模块在 VisDrone2019 数据集检测结果可视化效果图
 

为说明MRAC2f模块中所采用方向数量与检测

性能的关系, 对不同方向组设置进行了实验对比分

析. 如表 4所示, 在不同方向数配置下, 模型检测精

度相较于基准模型均有明显提升, 表明引入方向感

知机制的有效性. 具体而言, 当方向数由四组增至八

组时, 尽管其参数规模仅出现轻微增长, 但是模型在

检测精度上取得了更为显著的提升. 该结果表明, 采
用八组方向能够在模型复杂度与特征分辨能力之间

实现更优的平衡, 从而有效提升对旋转目标的表征

性能. 

2.6.2    AMFF 模块的有效性

图 9展示了 AMFF模块与基准模型的可视化对

比结果. 在 VisDrone2019数据集中选取三张具有不

同挑战性的图像进行测试, 可见原模型在不同场景

下均出现不同程度的漏检. 具体而言: 在 9(a)光照良

好的条件下, 原模型对右下角的面包车出现漏检; 在

9(b)小目标密集且角度异常的情况下, 原模型对中

间密集小目标出现严重漏检; 在 9(c)光照不足的场

景中, 原模型未能检测出右侧被遮挡的卡车. 而添加

AMFF模块后, 检测结果有明显的改进, 进一步证明

了 AMFF模块的有效性.

为验证 AWF机制的有效性, 对不同层级的融合

权重设置进行了消融实验分析. 如表 5所示, 采用固

定权重系数的融合策略在检测精度 (mAP)上均显著

低于本文提出的 AWF机制. 该结果充分表明, 通过

 

表4     不同方向组数在 NWPU VHR-10 数据集对比实验

维度个数 mAP 参数(M)

0(YOLOv12) 0.829 2.6

2 0.853 2.46

4 0.877 2.50

8(Ours) 0.922 2.54
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略, 能够更有效地融合多尺度信息, 从而在不同场景

下实现更优的检测性能.
 
 

表5     不同融合权重在 NWPU VHR-10 数据集对比实验

ω1 ω2 mAP

1/2 1/2 0.864

1/3 2/3 0.89

2/3 1/3 0.885

Adaptive Adaptive 0.922
  

2.6.3    Tiny Head 模块的有效性

图 10展示了添加高分辨率小目标检测头后的

检测结果. 10(a)光照良好的条件下, 原模型对左侧

小目标存在漏检并将有顶三轮车误检成三轮车 .
10(b)曝光的情况下, 原模型未检测到远处的行人并

将电线杆误检成行人. 10(c)光照条件不足的情况下,
原模型未检测到右侧被遮挡的目标并将左侧门楼顶

端误检成行人. 针对小目标密集的图像测试显示, 原
检测头在不同条件下均出现漏检和误检; 而增加高

分辨率小目标检测头后, 检测效果显著改善. 

3    结　论

针对无人机航拍图像目标检测中存在的旋转目

160× 160

标敏感、小目标特征弱化以及复杂背景干扰等问题,
提出了一套系统性的解决方案 . 首先 , 通过设计

MRAC2f模块, 融合方向敏感卷积与频域权重预测,
实现了对旋转目标的鲁棒表征 . 其次 , 通过构建

AMFF模块, 有效抑制了背景噪声干扰, 并增强小目

标的高频特征. 最后, 设计的 高分辨率小

目标检测头 (Tiny Head), 显著缓解了深层网络中的

特征退化现象. 在公开数据集上的实验验证了本文

方法的有效性和优越性. 尽管 YOLO-MAT在实验中

表现出色, 未来将进一步深入研究多模态融合机制

以应对极端天气条件, 探索基于极坐标或流形的连

续旋转表征方法, 突破当前离散方向建模的局限性.
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