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面向无人机影像小目标检测的轻量化算法
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摘要：针对现有检测模型对无人机影像中目标、特别是小目标检测不充分的问题，本文提出一种轻量化小目标检测模型

PRSU-YOLO。首先，设计风车结构卷积自适应模块，增强对细微特征的提取能力；其次，构建重参数化空间-通道卷积

模块，通过动态特征重建优化多尺度表征；再次，在颈部网络中嵌入小目标检测增强分支，构建高分辨率细节特征的强化

路径；最后，引入尺度动态交并比损失函数，使模型能够自适应地调整边界框回归策略。本文模型在计算复杂度仅增加

14. 6 GFLOPS 的基础上，在 VisDrone2019 数据集上的 mAP@0. 5 达到 37. 4%，较基线模型提升 4. 4%；在 TinyPerson 数

据集上的精确率达到 34. 5%，提升 3. 5%。实验结果表明，该模型在显著提升检测能力的同时，有效控制了计算成本，为

无人机对地观测场景下的目标检测任务提供了有效的解决方案。
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Abstract： To address the insufficient feature extraction of existing detection models for tiny targets， this 
paper proposes a lightweight small object detection model named PRSU-YOLO.  First， a Pinwheel-shaped 
Convolutional Adaptive Module is designed to enhance the directional extraction capability of subtle 
features.  Second， a Reparameterized Spatial-Channel Convolution Module is constructed to optimize 
multi-scale representation through dynamic feature reconstruction.  Third， a Small Object Detection 
Branch is embedded in the neck network to establish an enhancement pathway for high-resolution detail 
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features.  Finally， a Scale-based Dynamic Intersection over Union loss function is introduced， enabling the 
model to adaptively adjust the bounding-box regression strategy.  With only a 14. 6 GFLOPS increase in 
computational complexity， the proposed model achieves an mAP@0. 5 of 37. 4% on the VisDrone2019， 
representing a significant improvement of 4. 4% over the baseline.  On the TinyPerson， it attained a 
precision of 34. 5%， which is an increase of 3. 5% compared to the baseline.  The experimental results 
demonstrate that the model significantly enhances detection capability while effectively controlling 
computational cost， providing an effective solution for small object detection tasks in UAV-based ground 
observation scenarios.
Key words： computer vision； unmanned aerial vehicle imagery； small object detection； feature enhancement

1 引 言

随着我国低空智能感知技术的不断发展，无

人机已成为对地观测、公共安全等领域不可或缺

的感知工具［1-2］。无人机从高空俯视获取的影像，

具有覆盖范围广、响应速度快等优势，但同时也

存在着目标尺度微小、背景信息复杂等一系列严

峻的技术挑战［3-6］。特别是在智慧城市管理、边境

巡逻等无人机对地观测的实际应用场景中，对影

像中行人、车辆等小目标的精准检测，是实现高

层次场景理解与决策支持的基础。因此，研究适

用于无人机影像的小目标检测技术，对提升国产

遥感平台的智能解译能力、服务国家相关战略需

求具有重要的理论价值与现实意义。

当前，基于深度学习的目标检测方法主要分

为两阶段与单阶段两类。两阶段目标检测方法

以 R-CNN［7］为开端，其首次将候选框送入卷积网

络提取特征，再用支持向量机精修边界框。随

后，Fast R-CNN［8］提出感兴趣区域池化实现端到

端训练。而 Faster R-CNN［9］引入了区域提议网

络，使得候选框生成与检测共享卷积特征，奠定

了两阶段框架的基础。这类方法的检测精度高

但计算复杂，难以满足无人机平台的实时处理

需求。单阶段方法将检测视为一次回归问题，直

接在特征图上预测类别与位置。以 YOLO 系

列［10-13］方法为例，此类方法将输入图像划分为网

格，利用全卷积网络一次性输出检测框与类别，

显著提升了速度。此后，YOLO 系列通过不断的

改进，大幅提高了单阶段目标检测模型的性能。

然而，这些研究多针对通用场景或地面视角，其

网络结构对无人机影像中存在的小目标检测仍

显不足。

近年来，面向无人机影像小目标检测的算法

研究主要分为网络结构轻量化设计与检测精度

专项提升两方面。在网络结构设计方面，Huo［14］

等人提出了可变形特征聚合网络。谭海英［15］等

人设计了轻量化三元注意力网络。这些方法在

降低计算复杂度方面有所贡献，但对在复杂场景

下的小目标特征保持能力仍有不足。在检测精

度提升方面，Zhang［16］等人通过重构颈部网络结

构，强化了跨尺度特征的提取与融合能力。Xu［17］

等人在 YOLOv8 中引入高效多尺度注意力机制，

提升模型对小目标检测的精度。Doloriel［18］等人

设计了一种复合损失函数，以提升模型在复杂场

景中对小目标的检测精度。

然而，现有研究仍面临两方面突出局限。一

方面，多数方法为提升性能而引入的复杂结构，

往往导致模型复杂度与计算成本显著上升，难以

满足无人机实时性的要求。另一方面，现有网络

架构对无人机影像中小目标检测问题缺乏针对

性设计，浅层细节特征在向深层传递过程中易受

稀释，而深层语义特征又无法充分反馈小目标位

置信息。这些机制上的不足导致现有模型在应

对小目标的特征信息匮乏、定位困难等挑战时，

鲁棒性和精确性受限。

针对上述问题，本文提出一种面向无人机影

像的轻量化小目标检测模型——PRSU-YOLO。

该模型以 YOLOv9s 为基准架构，摒弃了单纯增

加模块的传统思路，转而采用“特征增强 -信息融

合 -损失引导”的协同结构，在保持较低计算复杂

度的同时，增强对小目标的检测能力。本文具体

贡献如下：

（1）在特征增强阶段，设计了风车结构卷积自

适应模块（Pinwheel-shaped Convolutional Adaptive 
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Module，PCAM），其通过多方向卷积与通道 -空

间自适应权重的协同作用，显著提升了网络对小

目标初级空间特征的定向提取与聚焦能力；

（2）在信息融合阶段，构建了重参数化空间 -

通道卷积模块（Reparameterized Spatial-Channel 
Convolution Module，RepSCCM）与小目标检测

增强分支，前者实现多尺度特征的自适应重建与

冗余抑制，后者则为高分辨率细节特征建立强化

传输路径，两者协同工作，确保了从浅层细节到

深层语义的高效融合；

（3）在优化引导阶段，结合了尺度动态交并

比损失函数，其能够根据目标的绝对尺度与当前

特征图分辨率动态调整边界框回归重点，从而与

前端增强的特征提取能力形成精准的闭环反馈

与协同。

2 模型结构

基于 YOLOv9s，本文提出了轻量化小目标检

测模型 PRSU-YOLO。该模型首先在主干网络引

入风车卷积自适应模块，以多方向卷积增强对特

征的感知能力；其次在颈部构建重参数化空间 -

通道卷积模块，通过动态特征重建优化多尺度表

征；同时添加小目标检测增强分支，构建高分辨

率细节信息的强化通路；最后采用 SDIoU［19］，实现

基于目标尺度的自适应回归。PRSU-YOLO 的结

构如图 1 所示。

2. 1　风车结构卷积自适应模块

为应对小目标在无人机影像中像素少、纹理

弱的问题，我们设计了 PCAM，如图 2 所示。该

模块由风车卷积块和通道 -空间自适应块两部分

构成。风车卷积块采用多方向非对称卷积，模拟

小目标的高斯空间分布；通道 -空间自适应块动

态地校准特征图的通道与空间权重，聚焦与特征

的关键信息。

具体来说，设输入特征为 X in ∈RN × C in × H × W，该

模块首先采用 4 个不同填充方向的非对称卷积核

并行处理输入特征，以捕捉不同方向的边缘与纹

理信息。具体公式如式（1）所示：

Xk = SiLU ( BN ( Conv( k ) ( X in；W k ) )，k= 1，2，3，4 ，
（1）
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图 1　PRSU-YOLO 模型结构图

Fig. 1　Structure of PRSU-YOLO model
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其中：Conv( k ) 表示第 k个方向的卷积操作，其卷积

核 W k 在水平方向尺寸大小为 1×3、垂直方向则

相反。

模块为整合多方向特征信息，将得到的 4 个

方向的输出特征在通道维度上进行拼接，具体如

式（2）所示：

X cat = Concat ( X 1，X 2，X 3，X 4 ) ， （2）
其中：Xk ∈RN × C '× H '× W '，k = 1，2，3，4 为第 k个方向

的输出；特征图 X cat ∈RN × 4C '× H '× W '，C '= C out /4，C out

为该模块的总输出通道数；H '×W '为经过卷积核

填充后的特征图尺寸，计算公式如式（3）所示：

H '=
ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

H + paddingtop + paddingbottom - kh

s
+ 1 ，

W '=
ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

W + paddingleft + paddingright - kw

s
+ 1 ，

（3）
其中：kh、kw 为卷积核的宽和高；s 为卷积步长；

paddingdirection为各方向的填充数，具体填充数见图 2。
通过一个 2×2 卷积整合拼接后的多方向特

征，并进行通道降维，具体如式（4）所示：

YP = SiLU ( BN ( f 2 × 2
conv ( X cat；WP ) ) )∈RN × C out × H '× W ' .

（4）
为了增强关键通道特征并抑制相关性较低

的特征，将特征 Y P 输入到通道自适应子块中。

首先，通道自适应子块对输入特征 Y P 进行池

化操作，然后将结果传递到多层感知机 MLP (·   )

中，接着对其输出结果进行求和，并利用 Sigmoid
函数处理得到特征Y C。该子块的具体公式如式（5）
所示：

Y C = Sigmoid( MLP ( AvgPool (Y P ) )+
MLP ( MaxPool (Y P ) ) ) . （5）

随后 Y C 输入到空间自适应子块中，其通过

分配空间注意力权重，探索特征内的空间关系和

关键区域。

与通道自适应子块一致，该子块将特征 Y P

和 Y C 相乘后，进行平均池化和最大池化。随后，

将拼接特征通过卷积和 Sigmoid 函数生成特征

Y S。相应的公式如式（6）所示：

Y S = Sigmoid( f 7 × 7
conv ( [ AvgPool (Y P × Y C )；

MaxPool (Y P × Y C ) ] ) ) . （6）
最后，为保持梯度流动的稳定性和特征的稳

定性，模块将输入特征 X in 与特征 Y P、Y C 和 Y S 进

行残差连接：

Y = f 1 × 1
conv ( X in )+ Y P × Y C × Y S . （7）

2. 2　重参数化空间-通道卷积模块

为提高无人机影像中小目标特征的提取和融

合，本研究提出了 RepSCCM。该模块通过空间

重建单元和通道重建单元，显式地挖掘特征并压

缩冗余信息，进而提升模型对小目标的检测能

力。其具体结构如图 3 所示。

具体来说，输入特征张量X t ∈RN × C 1 × H × W 首先

经过一个 1×1 卷积层进行通道数调整，得到特征
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(h1,w1,c1)
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(h′,w′,c′)
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图 2　风车结构卷积自适应模块结构图

Fig. 2　Structure of PCAM
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X in = f 1 × 1
conv ( C1，C3 )( X t )，随后X in沿通道维度均等分

割为两个分支，即主分支特征 Xmain ∈RN ×( C 3 /2 )× H × W

和通道-空间卷积分支特征 X sc ∈ RN ×( C 3 /2 )× H × W。

主分支旨在继承 YOLOv9s 中高效的多尺度

特征融合和重用能力，其中包括两个级联的重参

数化跨阶段部分（Reparameterized Nested Cross 
Stage Partial，RepNCSP）块，每个块的具体操作

如下：

首先，Xmain 通过一个 1×1 卷积将通道数调

整为 C 4：

X 'main = f 1 × 1
conv ( C 3 /2，C 4 ) ( X main ) . （8）

接着，顺序通过两个 RepNSCP 块，每个块在

训练阶段采用多分支结构；而在推理阶段，通过

结构重参数化技术可等效为单个 3×3 卷积层。

第 i个 RepNCSP 块的操作可表示为：

Y ( i )
RepNCSP = R ( f 3 × 3

conv (Y ( i - 1 ) ) )+
Identity (Y ( i - 1 ) )，i = 1，2 ， （9）

其中：R (·   )表示重参数化过程，Identity (·   )表示

残差连接。

每个 RepNCSP 块后接一个 3×3 卷积层对

特征进行精炼：

Y ( i )
main = f 3 × 3

conv ( C 4，C 4 ) (Y ( i )
RepNCSP ) . （10）

经过两个级联块处理后，得到主分支的输出

特征 Y main ∈ RN × C 4 × H × W。

通道-空间卷积分支由两个互补的组件组成，

即增强空间特征的空间重建单元（Spatial Recon⁃
struction Unit，SRU）和调整通道特征的通道重建

单元（Channel Reconstruction Unit，CRU），旨在

显式地挖掘信息丰富的特征并压缩冗余信息。

空间重建单元通过基于归一化参数的动态

权重计算与交叉重建机制，实现对特征图空间维

度的筛选和重构，有效增强信息丰富区域的特征

响应，同时抑制冗余信息的干扰。该单元结构如

图 4 所示。

SRU首先对输入 XSC 进行组归一化处理，以稳

定训练过程并加速收敛，其公式如式（11）所示：

X̂SC = GN ( X SC )= γ
XSC - μ

σ 2 + ε
+ β ，（11）

其中：μ、σ 为特征的均值和标准差，γ、β 为可学习

的仿射参数，ε为数值稳定常数。

同时，对于第 j 个通道，计算其重要性权重

w j，进而得到归一化的权重向量 W γ，具体公式如

式（12）所示：

W γ = { wj }= γj

∑
k = 1

C 3

2

γk

，    j = 1，2，…，
C 3

2  ，（12）

其中，γ 为可学习阈值参数。

其 次 ，将 W γ 与 归 一 化 特 征 相 结 合 ，通 过

Sigmoid 函数与门控机制生成空间掩码，计算公

式如式（13）所示：

W = Gate( M )=

Gate ( sigmoid(W γ ( GN ( X̂ SC ) ) ) )=ì
í
î

1  if M > γ

0  其他
 .

（13）
由此得到两个互补的二进制掩码，即信息区

域掩码和冗余区域掩码，其公式如式（14）所示：

Conv
(C1, C3)

Split

RepNCSP
(C3/2, C4)

Conv
(C4, C4)

RepNCSP
(C4, C4)

Conv
(C4, C4)

Concat
(C=C3+3×C4)

Conv
(C, C2)

Spatial
reconstruction unit

Channel
reconstruction unit

Xt

(1)Ymain
(2)Ymain

Xw

Ysc

Yout

图 3　重参数化空间-通道卷积模块结构图

Fig. 3　Structure of RepSCCM
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XwXsc GN Cat
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图 4　空间重建单元结构图

Fig. 4　Structure of SRU
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{W 1 = W
W 2 = 1 - W 1

 ， （14）

其中，1 表示全矩阵。

接着，将原始输入特征分别与两个掩码逐元

素相乘，得到信息特征 X w
1 与冗余特征 X w

2 ：

ì
í
î

X w
1 = W 1 ⊗ XSC

X w
2 = W 2 ⊗ XSC

 ， （15）

其中，⊗ 表示逐元素相乘。

然后，为了进一步精细化处理，将 X w
1 与 X w

2

分别沿空间维度均匀划分为 2×2 的子网络，得到

4 个子特征块，利用子特征块生成两个重建特征

块，具体公式如式（16）所示：

ì
í
î

X w 1 = X w
11 ⊕X w

22

X w 2 = X w
21 ⊕X w

12
 ， （16）

其中，⊕ 表示逐元素相加。

最后，将两个重建特征块在通道维度拼接，

并通过一个 3×3 卷积层进行融合，得到空间精炼

后的特征 X w：

X w = f 3 × 3
conv ( concat ( X w 1，X w 2 ) ) . （17）

通道重建单元通过自适应通道分割与分组 -

逐点卷积混合策略，实现对关键通道特征的强化

提取与非关键通道特征的轻量化处理。通道重

建单元结构如图 5 所示。

CRU 首 先 将 X w 按 α = 0. 75 的 比 例 分 为

上 下 两 部 分 ，即 X up ∈ RN × α ( C 3 /2 )× H × W 和 X low ∈
RN ×( 1 - α ) ( C 3 /2 )× H × W。

其次，对 X up 采用分组卷积（Group-Wise Con⁃
volution，GWC）与逐点卷积（Point-Wise Convo⁃
lution，PWC）并行的混合结构进行处理，得到特

征 Y up，具体公式如式（18）所示：

Y up =M G fconv ( X up )+M P fconv ( X up ) ，（18）
其中，M G 和M P 分别为分组卷积和逐点卷积的权

重矩阵。

同时，对 X low 采用轻量化的逐点卷积处理，

具体公式如式（19）所示：

Y low =M P
low X low ， （19）

其中M P
low 为逐点卷积的权重矩阵。

然后，对拼接后的特征图 Yup和 Y low进行全局

平均池化，得到 z = GAP ( [ Y up，Y low ] )∈ RN × 2C 4，

再通过全连接层（Fully Connected Layer，FCL）
学习通道重要性，具体公式如式（20）所示：

β = FCL( z )= Softmax ( FC2 ( ReLU ( FC1 ( z ) ) ) ) .
（20）

接着，将 β 拆分为对应上下分支的两部分

[ βup， β low ]，进而得到分支输出特征 Y sc：

Y SC = βupY up + β lowY low . （21）
最后，将 Y main 与 Y SC 在通道维度上进行拼接，

再通过一个 1×1 卷积进行特征融合与通道调整，

得到最终输出 Y out，具体公式如式（22）所示：

Y out = f 1 × 1
conv ( concat (Y main，Y SC ) ) . （22）

2. 3　小目标检测增强分支

在无人机高空影像中，小目标所占像素极

少，其丰富的细节与纹理信息主要存在于网络浅

层的高分辨率特征图中。然而，在标准的目标检

测架构中，这些浅层特征在经由深层骨干网络提

取及颈部网络的多级下采样与融合过程中，极易

被稀释或淹没，导致专属于小目标的判别性特征

显著流失。针对这一问题，本文在模型的颈部中

引入一个轻量化的小目标检测增强分支，确保对

检测小目标至关重要的高分辨率细节信息能够

被有效地传递至检测头，从而显著提升模型的小

目标感知能力。

具体来说，该分支首先选取来自主干网络中

第二阶段的特征图，记为 P 2 ∈ RN × C2 × H 2 × W 2。其

次 ，将 P 2 与 颈 部 中 已 经 完 成 上 采 样 的 特 征

F neck ∈ RN × Cn × H 2 × W 2 在通道维度上进行拼接：

F cat1 = concat ( P 2，F neck ) . （23）
接着，将 F cat1 输入到重参数化空间-通道卷积

模块进行深度处理：

FSC = RepSCCM ( F cat1 ) . （24）
然后，使用一个自适应卷积层对提炼后的特

征进行调整与压缩，得到 F arconv，并与 F neck 进行

拼接：

F cat2 = concat ( F arconv，F neck ) . （25）
最终，融合后的特征 F cat2 被直接输送至检测

头，参与目标位置回归与类别预测。

Conv

Conv

Xw YSC

(1-α)
2
c3

2
c3α

PWC Cat

GWC

PWC
GAP FCLz

βlow

Yup

Ylow

βup

Xup

Xlow

图 5　通道重建单元结构

Fig. 5　Structure of CRU
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2. 4　模型损失函数

PRSU-YOLO 模型作为单阶段目标检测器，

其总体训练损失函数 L total 由边界框回归损失、置

信度损失和分类损失 3 个部分组成：

L total = LSDIoU + λ conf L conf + λ cls L cls . （26）
传统的边界框回归损失在处理无人机影像

小目标时存在固有缺陷，如 CIoU 通常用于边界

框回归，但其中的宽高比惩罚项无法根据目标尺

寸自适应调整。为解决这一问题，本文引入了

SDIoU，旨在使损失函数能够感知目标的绝对尺

寸和当前特征图的分辨率，并动态调整中心点定

位与尺度匹配两项子损失的优化权重。

SDIoU 由两项加权子损失构成，具体公式如

式（27）所示：

LSDIoU = βLBS LBS + βLBL LBL ， （27）
其中 LBS 表示尺度匹配损失，LBL 表示位置定位损

失，两个损失的计算公式如式（28）所示：

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

LBS = 1 - IoU + αυ

LBL = ρ2 ( bp，bgt )
c2

 . （28）

此外，权重系数 βLBS和 βLBL的计算公式如式（29）
所示。

ì
í
î

βLBS = 1 - δ + βB

βLBL = 1 + δ - βB
 ， （29）

其中：δ 表示目标尺寸因子，用于衡量目标在原始

图像中的相对大小；βB 为尺度自适应基础权重，

其计算公式如式（30）所示：

βB = min ( )Area ( B gt )
A max

× ROC × δ，δ  ，（30）

其中，ROC 为分辨率补偿因子，该因子反应了目标

在特征图上的密度，具体公式如式（31）所示：

ROC = w o × ho

w f × h f
 ， （31）

其中：( w o，ho )是模型输入尺寸，( w f，h f )是当前计

算损失所在特征图的尺寸。

3 实验结果分析

3. 1　环境及参数设置

实验在 Linux 操作系统下进行，使用的 CPU
为 Intel Xeon Gold 6300，GPU 为 NVIDIA RTX 
6000 Ada，CUDA 版本为 12. 4。采用高性能 GPU
旨在完成模型的训练，并确保与各类主流模型进

行公平对比。模型训练采用随机梯度下降（SGD）

优化器进行优化，设置初始学习率为 0. 01，批大

小为 16，训练轮次为 200。详细的实验环境及模

型参数如表 1 和表 2 所示。

3. 2　数据集

本文选用无人机影像目标检测数据集 Vis⁃
Drone2019［20］进行实验。该数据集采集自多样化

的现实场景，标注了行人、车辆等共 10 类目标，图

像总计 8 629 张。数据集中目标尺度差异显著，

且包含大量像素占比极小的目标，紧密贴合无人

机高空观测的实际挑战。数据集已预先划分

为训练集（6 471 张）、验证集（548 张）和测试集

（1 610 张），本研究严格遵循此划分进行评估。

同时，为验证模型在小目标检测任务上的泛

化能力，本研究在 TinyPerson［21］数据集上进行了

实验。该数据集采集自高空俯视视角的真实海

岸线、广场等场景，标注的行人目标平均像素不

足 20×20，共包含 1 610 张图像。本研究遵循该

数据集的原始划分，使用训练集（794 张）进行模

型训练，并在测试集（816 张）上评估性能。

3. 3　评价指标

为定量评估模型性能，本研究采用目标检测

领域通用的精确率（Precision）、召回率（Recall）
与平均精度（Average Precision，AP）、全类平均

精度（mean Average Precision，mAP）作为评价指

标，其计算公式如下：

表 2　模型参数

Tab. 2　Model parameters

参数名称

优化器

学习率

批大小

训练轮次

取值

SGD
0. 01

16
200

表 1　实验环境

Tab. 1　Experimental environment

环境

操作系统

CPU
GPU

CUDA

型号

Linux
Inter Xeon Gold 6300

RTX 6000 Ada
12. 4
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Precision = TP
TP + FP  ， （32）

Recall = TP
TP + FN  ， （33）

AP =∫
0

1

P ( R ) dR ， （34）

mAP = 1
C ∑

i = 1

C

AP i ， （35）

其中：TP 为正确检测到的目标数量，FP 为错误

检测的目标数量，FN 为未被检测到的真实目标

数量，C 为待检测的目标类别总数。

3. 4　消融实验

为验证本文所提出的各模块的有效性，本小

节在 VisDrone2019 测试集上设计并进行了一系

列消融实验。实验结果如表 3 所示，其中“P”代

表精确率，“R”代表召回率。“mAP@0. 5”表示交

并比阈值为 0. 5 时的 mAP，“mAP@0. 5∶0. 95”表
示交并比阈值从 0. 5 以 0. 05 为步长递增至 0. 95
时，计算各阈值下的 mAP 的平均值。

从表 3 的实验结果可知，不同模块对模型性

能的影响呈现递进增强趋势。具体而言，当仅加

入 PCAM 模块时，模型在召回率、mAP@0. 5 及

mAP@0. 5∶0. 95 三个指标上分别较基线模型提

升 2. 5%、1. 7% 和 1. 6%。这表明该模块使得模

型有效捕获了更多微小目标的特征，显著扩大了

检测覆盖范围。尽管其精确率因初步特征融合

可能引入的噪声而微降 1. 1%，但整体检测性能

获得明显改善。

在此基础上，加入 RepSCCM 模块使模型精确

率回升至 47. 1%，同时 mAP@0. 5 与 mAP@0. 5∶
0. 95 也分别提升至 35. 0% 与 20. 8%。该模块有

效抑制了特征冗余并丰富了特征多样性。

随后，SODB 的集成使模型精确率与召回率

分别大幅提升至 49. 8% 和 38. 0%，mAP@0. 5 与

mAP@0. 5∶0. 95 也跃升至 37. 1% 与 22. 4%。这

一结果强有力地证明，SODB 分支是解决小目标

特征在深层网络中流失问题的关键。

最后，采用 SDIoU 损失函数的模型在召回率

仅下降 0. 1% 的情况下，精确率和 mAP@0. 5 分

别达到了 49. 9% 和 37. 4%，mAP@0. 5∶0. 95 则

维持在最高水平。这验证了 SDIoU 所具备的尺

度自适应动态调整机制能够更精细地指导边界

框回归过程，在有效抑制误检的同时进一步优化

了定位精度。

综上所述，改进的模型通过各模块的协同作

用实现了性能上的显著提升，充分证实了本研究

整体改进方案的必要性与合理性。

3. 5　对比实验

3. 5. 1　与主流模型的对比

为全面评估本文模型的检测性能，本研究将

其与当前主流的目标检测方法在 VisDrone2019
数据集上对综合性能进行对比。参与对比的模

型包括两阶段检测器 Faster R-CNN，基于 Trans-

former编解码结构的 RT-DETR［22］以及 YOLO 系

列 中 不 同 版本与复杂度的模型：YOLOv9s/c、
YOLOv10s/m 和 YOLOv11s/m。各模型在相同

实验设置下进行评估，具体结果如表 4 所示。表

中各评价指标的最优结果以加粗标出。

由表 4 数据可知，在准确率和召回率指标上，

PRSU-YOLO 取得多项最优水平。其精确率达到

49. 9%，与结构复杂、计算量最大的 YOLOv9c 模
型持平；召回率达到 37. 9%，为所有模型中最高，

较基础模型 YOLOv9s高 4%。这表明本文模型在

保证高检测置信度的同时，能够更有效地覆盖真

实目标，尤其是在包含大量小目标的复杂场景中。

在综合性能指标上，PRSU-YOLO 模型的

mAP@0. 5达到 37. 4%，相较于基线模型YOLOv9s

表 3　模型消融实验结果

Tab. 3　Results of the model ablation experiment

YOLOv9s
√
√
√
√
√

PCAM

√
√
√
√

RepSCCM

√
√
√

SODB

√
√

SDIoU

√

P/%
47. 5
46. 4
47. 1
49. 8
49. 9

R/%
33. 9
36. 4
36. 4
38. 0
37. 9

mAP@0. 5/%
33. 0
34. 7
35. 0
37. 1
37. 4

mAP@0. 5∶0. 95/%
18. 9
20. 5
20. 8
22. 4
22. 4
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提升了 4. 4%，相对提升幅度达到 13. 3%。同时，

与计算量是其 4. 4 倍的 YOLOv9c 相比，也领先

0. 7%。此外，在 mAP@0. 5∶0. 95 指标上，PRSU-

YOLO模型达到了 22. 4%，同样超越了 YOLOv9c
的 21. 8% 和 YOLOv11m 的 20. 7%。

在计算效率方面，PRSU-YOLO 模型的计算

复杂度仅为 53. 4 GFLOPS，显著低于基于 Trans-

former的 RT-DETR模型（125. 7 GFLOPS）。与基

线模型 YOLOv9s 相比，本模型在仅增加 14. 6 
GFLOPS 的情况下，mAP@0. 5 等综合性能指标

均实现了显著提升。同时，与计算量高达其 4. 4倍

的 YOLOv9c 模型相比，该模型在多项核心指标

上均实现了更优的结果。此外，与 YOLOv10m 及

YOLOv11m 相比，PRSU-YOLO 模型在计算量相

近甚至更低的情况下，仍保持了全面的性能领先。

综上所述，本文模型在表 4 中取得的全面性

能优势，主要由多方向特征提取、高分辨率细节

路径与尺度自适应回归 3 项关键改进共同驱动。

这些改进从特征感知、信息保留到定位回归实现

了系统性增强，最终在有限计算开销下实现了检

测性能的显著提升。

为进一步评估 PRSU-YOLO 模型在复杂多

类别目标检测场景下的综合性能与泛化能力，本

节对其在 VisDrone2019 测试数据集 10 个不同目

标类别上的平均精度进行了详细分析，并与多个

主流检测模型进行了对比。具体对比结果如图 6
所示。

从图 6 可以看出，与 YOLOv9s 相比，PRSU-

YOLO 模型在所有检测类别上均实现了提升。

在行人类别上，该模型的 AP 值达到 30. 1%，相较

于 YOLOv9s 提升了 6. 2%；在摩托车类别上，其

AP 值也从 27. 9% 提升至 33. 0%。这充分证明，

本文模型有效增强了对各类目标，尤其是小目标

的检测能力。

与结构更复杂的 YOLOv9c模型相比，PRSU-

YOLO 在多数类别上检测性能突出。在厢式货

车检测上，PRSU-YOLO 的 AP 值为 45. 5%，高于

YOLOv9c的 43. 4%；在公共汽车检测上，其 AP值

达到 63. 8%，亦超越后者的 61. 6%。这表明，本文

通过针对性的网络结构优化，能够以更低的计算

成本实现可比甚至更优的类别判别精度。

与基于 Transformer 架构的 RT-DETR 模型

相比，PRSU-YOLO 在小目标检测上展现出显著

优势。在行人和自行车等典型小目标类别上，

PRSU-YOLO 的 AP 值分别为 30. 1% 和 12. 8%，

远超 RT-DETR 的 18. 1% 和 1. 2%。这反映出在

小目标场景下，本文模型相比依赖全局注意力机

制的 Transformer 架构，更能精准捕捉微小目标

的特征。

与两阶段检测器 Faster R-CNN 相比，PRSU-

YOLO在小汽车类别上的平均精度值高达 75. 8%，

显著优于 Faster R-CNN 的 51. 7%。这证明单阶

段检测框架结合本文的增强机制，在处理小目标

时具有更高的效率与准确性。

最后，与 YOLOv10 及 YOLOv11 系列的模

型相比，PRSU-YOLO 模型同样保持了全面的性

能领先。其整体 mAP@50 分别比 YOLOv10s、
YOLOv10m、YOLOv11s 及 YOLOv11m 高 出

6. 2%、2. 6%、5. 9% 和 2. 5%，进一步验证了其改

进方案在精度提升上的有效性与先进性。

表 4　模型对比实验结果

Tab. 4　Results of the model comparison experiment

方法

Faster R-CNN
RT-DETR
YOLOv9s
YOLOv9c

YOLOv10s
YOLOv10m
YOLOv11s
YOLOv11m
本文模型

P/%
35. 0
36. 1
47. 5
49. 9

42. 6
47. 9
44. 3
47. 0
49. 9

R/%
17. 5
24. 0
33. 9
37. 4
33. 7
36. 0
33. 4
37. 0
37. 9

mAP@0. 5/%
22. 1
21. 0
33. 0
36. 7
31. 2
34. 8
31. 5
34. 9
37. 4

mAP@0. 5∶0. 95/%
9. 2

10. 6
18. 9
21. 8
18. 0
20. 5
18. 3
20. 7
22. 4

GFLOPS
-

125. 7
38. 8

236. 7
24. 5
63. 5
21. 3

67. 7
53. 4
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3. 5. 2　损失函数对比

为验证 SDIoU 在 PRSU-YOLO 模型中的有

效性，本研究在保持其他网络结构与训练设置完

全一致的条件下，将 SDIoU 与当前主流的边界框

回归损失函数进行了对比实验。该实验旨在评

估不同损失函数对模型检测性能，具体对比结果

如表 5 所示。

在精确率方面，使用 SDIoU 或 MPDIoU 的

模型精确度为 49. 9%，优于使用其他损失函数的

模型。这表明 SDIoU 在抑制误检、提升检测置信

度方面具有与最先进方法相当的能力。

在召回率方面，使用 CIoU 的模型以 38. 0%
的表现最优，而使用 SDIoU 的模型为 37. 9%，略

低 0. 1%，但较 MPDIoU 高 0. 2%。这一微小差

距表明，SDIoU 在动态调整优化目标时，为追求

更高的定位精度和抑制误报，对极端困难的正样

本覆盖做出了一定权衡，但其召回率依然保持在

较高水平。

在 mAP@0. 5 上，使用 SDIoU 的模型达到

37. 4%，超越了所有对比损失函数。SDIoU 的领

先证明了其尺度动态加权机制能够有效引导模

型学习更高质量的边界框回归。

在对定位精度要求更严格的 mAP@0. 5∶0. 95
指标上，除使用 GIoU 的模型外，其余模型均达到

22. 4%，表现相近。这说明在更高的阈值下，各

损失函数引导的模型均能达到相近的定位精度

上限。

综合分析表明，SDIoU 实现了更优的精度-召

回率平衡，验证了 SDIoU 作为 PRSU-YOLO 模

型损失函数的合理性与先进性。

为进一步探究不同损失函数对模型优化过

程的影响，本研究对比了各损失函数在完整训练

周期内模型的精确率、召回率及平均精度均值的

变化趋势，其结果如图 7 所示。

图 6　模型在各目标类别上的平均精度对比

Fig. 6　Comparison of AP of the models on each object category

表 5　损失函数在 VisDrone测试集上的对比

Tab. 5　Comparison of loss functions on the VisDrone 
testset

损失函数

CIoU
GIoU
DIoU

MDPIoU
SDIoU

P/%

49. 8
48. 8
49. 0
49. 9
49. 9

R/%

38. 0
38. 1
38. 2
37. 7
37. 9

mAP@
0. 5/%

37. 1
37. 1
37. 2
37. 2
37. 4

mAP@
0. 5∶0. 95/%

22. 4
22. 3
22. 4
22. 4
22. 4
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从图 7 可以看出，在召回率与平均精度均值

的收敛趋势上，SDIoU 与其他对比损失函数最终

达到的数值高度相近，表明不同损失函数在引导

模型覆盖真实样本与实现整体定位精度方面的

能力基本相当。然而，在精确率指标上，训练结

束时，使用 SDIoU 的模型的精确率达到 56%，分

别优于 GIoU 与 MPDIoU 的 55%、CIoU 的 54%
以及 DIoU 的 55%。尽管提升幅度微小，但其意

味着 SDIoU 能够在保持同等水平召回率与 mAP
的前提下，进一步抑制误检的产生。

综合训练过程与最终性能来看，SDIoU 不仅

能够在关键指标上达到或超越现有方法，更重要

的是，其提供了一种更优的精度 -召回平衡策略，

尤其在应对背景杂乱、小目标密集的无人机检测

场景时，展现出更强的鲁棒性与实用潜力。

3. 6　可视化分析

为直观呈现 PRSU-YOLO 模型在检测小目

标方面的优越性能，本节从 VisDrone 测试集中选

取了多幅具有代表性的复杂场景图像，将其检测

结果分别与 YOLOv9s、RT-DETR 及 YOLOv11
模型进行可视化对比。

3. 6. 1　与基准模型 YOLOv9s 的可视化对比

从图 8可以看出，在第 1个场景中，YOLOv9s
对画面中距离较远、尺寸更小的车辆目标存在

明显漏检，且对部分已检出的小目标边界框的

定位不够精确；而 PRSU-YOLO 则能更全面地

覆盖这些小目标。在目标聚集分布的第 2 个场

景中，YOLOv9s 表现欠佳，而 PRSU-YOLO 能

够更准确地识别出密集小目标的边界框。在

第 3 个场景中，PRSU-YOLO 对在边缘区域的

小目标检出率与定位精度均优于 YOLOv9s。
在 第 4 个 场 景 中 ，PRSU-YOLO 显 著 超 越 了

YOLOv9s，能够识别出更多的行人目标，且边

界框划分更精细。

图 7　损失函数在模型训练过程中的性能指标变化对比。（a）精确率；（b）召回率；（c） mAP@0. 5；（d） mAP@0. 5∶0. 95。
Fig. 7　Comparison of performance metrics of the loss functions during model training.  （a） Precision； （b） Recall； 

（c） mAP@0. 5； （d） mAP@0. 5∶0. 95.
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3. 6. 2　与其他模型的可视化对比

从图 9 可以看出，RT-DETR 模型虽然能够

检测到较多的目标类别，但其检测结果的精确性

存在明显不足。例如，在第 1 个场景中，其对行人

的检测框存在位置不准、多个框体堆叠的问题；

在第 2 个场景中，将高层建筑上的窗户错误识别

为车辆，产生了严重的误检。YOLOv11 模型在

检测准确性上表现良好，但存在大量的漏检问

题。在第 3 个场景中，前景中的车辆未被检出；在

第 4 个场景中，右下角区域的大部分小尺寸行人

目标也未被发现。相比之下，PRSU-YOLO 模型

不仅能够准确识别出目标类别，还能有效地检测

出图像中存在的更多目标，尤其是被其他模型忽

略的微小或密集目标。

(a) 原图
(a) Original images

(b) YOLOv9s模型
(b) YOLOv9s

(c) 本文模型
(c) Our model

图 8　本文模型与 YOLOv9s的可视化对比图

Fig. 8　Visualization comparison of the proposed model with YOLOv9s

(a) 原始图像
(a) Original images

(b) RT-DETR模型
(b) RT-DETR

(c) YOLOv11m模型
(c) YOLOv11m

(d) 本文模型
(d) Our model

图 9　本文模型与主流模型的可视化对比图

Fig. 9　Visualization comparison of the proposed model with the mainstream models
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3. 7　泛化实验

为验证 PRSU-YOLO 模型的泛化能力，本研

究在 TinyPerson 数据集上进行了验证，其具体结

果如表 6 所示。

从表 6可以看出，PRSU-YOLO模型相较于基

础模型，其各项指标均取得了显著提升。其中，精

确率从 31% 提升至 34. 5%，召回率从 14. 3% 提

升至 15. 6%。同时，综合性能指标 mAP@0. 5 从

11. 5% 提升至 13. 6%，定位精度要求更严格的

mAP@0. 5∶0. 95 指标也从 4. 1% 提升至 4. 9%。

这一结果表明，PRSU-YOLO 模型并非针对特定

数据集的过拟合优化，而是从根本上提升了模型

对小目标本质特征的检测能力。

4 结 论

本文针对无人机遥感影像目标检测任务中

存在的小目标特征信息匮乏与检测困难等核心

挑战，基于 YOLOv9s 模型提出了 PRSU-YOLO
模型。通过引入风车结构卷积自适应模块、重参

数化空间 -通道卷积模块、小目标检测增强分支

以及尺度动态交并比损失函数，构建了一个从特

征提取、融合到损失优化的完整增强框架。在 Vis⁃
Drone2019 数据集上的综合实验表明，所提模型

在mAP@0. 5指标上达到 37. 4%，相较于基准模型

YOLOv9s 提升 4. 4%。在 TinyPerson 数据集上

的进一步验证表明，该模型对小目标的泛化能力

同样优于基线模型。同时，其计算复杂度相较于

基础模型仅增加 14. 6 GFLOPS。综上所述，本

文提出的 PRSU-YOLO 模型为无人机影像小目

标检测提供了一种在精度与效率间取得良好平

衡的解决方案。该模型的轻量化特性使其具备

向嵌入式设备部署的潜力，未来将在此基础上，

集中于在更复杂的实际条件下验证模型的鲁棒

性，并探索其在边缘计算平台上的高效部署。
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