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摘  要：【目的】针对无人机航拍图像中目标尺度多样、背景复杂、小目标密集的特点，提出了基于 YOLOv5s 的小目标检

测算法 LM-YOLO。【方法】首先，增加小目标检测头并采用 K-DBSCAN 聚类算法优化锚框，生成更适合小目标检测的锚

框，提高算法对小目标的检测精度。然后，设计更高效的 MobileNetV3-CBAM 作为特征提取网络，减小网络模型大小。最

后，在特征融合网络引入大核选择性注意力机制 LSK，增加模型对相似目标的分辨率。【结果】在公开数据集 VisDrone2019

上的实验结果表明，与基准模型 YOLOv5s 相比，LM-YOLO 对所有目标的平均检测精度提升了 7.6%，模型大小压缩了 45%。

【结论】实验验证了本文算法可以在降低模型大小的同时保持良好的检测精度。 
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Research on UAV Small Target Detection Algorithm Based on Improved YOLOv5s 
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Abstract：【Objective】Aiming at the characteristics of various target scales, complex background and dense small 

targets in aerial images of unmanned aerial vehicles,a small target detection algorithm LM-YOLO based on 

YOLOV5 is proposed.【Method】Firstly,increase the small target detection head and K-DBSCAN clustering 

algorithm is used to optimize the anchor frame ,so as to generate an anchor frame more suitable for small target 

detection and improve the detection accuracy of the algorithm.Then,a more efficient MobileNetV3-CBAM is 

designed as a feature extraction network to reduce the size of the network model.Finally,the large kernel selective 

attention mechanism LSK is introduced into the feature fusion network to increase the resolution of the model to 

similar targets.【Result】The experimental results on the public data set VisDrone2019 show that the average 

detection accuracy of LM-YOLO for all targets is improved by 7.6% and the model size is reduced by 45% 

compared with the benchmark model YOLOV5.【Conclusion】Experiments show that the proposed algorithm can 

reduce the model size while maintaining good detection accuracy. 
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【研究意义】随着深度学习技术的蓬勃发展，无

人机与目标检测技术的结合已在智能巡检、环境勘

测、交通监管管等领域有着广泛应用[1]。由于无人

机拍摄距离远、视野宽广，导致航拍图像具有背景

复杂、邻近目标相互遮挡、拍摄光线不足、小目标

众多等问题，现有的算法在无人机视角下的检测效

果并不理想[2]。因此，研究适用于无人机航拍图像

的目标检测算法有着重要意义。 

【研究现状】目前目标检测算法大致可以分为两

类，第一类是双阶段检测算法，主要以区域卷积神

经网络 R-CNN[3]、Fast-RCNN[4]、Faster-RCNN[5]为

代表。该算法在第一阶段生成候选区域，提取目标

的候选框，在第二阶段对目标物体进行分类和回归，

该类算法平均目标检测精度高，但是检测速度较差，

难以达到实时性要求。第二类是单阶段检测算法，

主要以 YOLO 系列算法[6-9]、SDD 算法[10][11]为代表。

其中 YOLOv5 具有检测速度快、模型相对较小的优

点，在单次检测中直接获得结果，被广泛应用于无

人机图像目标检测中。Yang[12]在 YOLOv5 的特征

融合网络增加了上采样方法，在通道维度对特征

图进行拼接，增强了算法对小目标的检测精度，但

降低了颈部网络提取图像特征的能力，检测速度

也大幅下降，不足以满足实际需求。Xie 等人[13]在

YOLOv5 的基础上增加专门检测小目标的预测层，



华东交通大学学报 

Journal of East China Jiaotong University 

 

对特征融合层进行改进，重新分配权重并优化了损

失函数，但新的特征融合层不能自适应分配权重，

提取到的小目标特征信息较少。谢椿辉等人[14]将

YOLOv5 的头部网络进行改进，将检测头解耦并新增

小目标预测头，增强网络对小目标的检测率，但对 4

个检测头解耦降低了算法的检测速度。Qiu 等人[15]对

YOLOv5 的空间金字塔进行改进，使用 SPPF 代替原

有的 SPP，增强了骨干网络提取多尺度特征的能力，

但没有提升小目标周围的感受野，忽略了小目标背景

的先验知识。 

【创新特色】针对现有改进方法存在的问题，

本文从轻量化和高效化角度对 YOLOv5s 算法进行

改进研究，提出了 LM-YOLO 算法。首先增加小目

标检测层，其次采用K-DBSCAN 算法重新聚类锚框，

提高模型对小目标的检测精度。从特征融合角度，设

计 MobileNetV3-CBAM 网络代替 YOLOv5s 骨干网

络，增强网络对空间特征的提取能力，减少模型大小。

从特征融合角度，在颈部网络插入大核选择性的注意

力机制 LSK，获取小目标更多的背景上下文信息，增

加网络对相似小目标的辨识度。【关键问题】研究基

于 YOLOv5s 的航拍图像小目标检测算法，能够充分

利用 YOLOv5s 算法的速度优势，融合优秀的改进策

略后，可以有效避免检测小目标时出现的误检或漏检

问题。 

1  LM-YOLO 

1.1  LM-YOLO 网络结构 

针对无人机航拍图像具有背景复杂、小目标多

且密集的特点，LM-YOLO 在满足实时检测和模型

轻量化的条件下，能够有效提升模型对复杂背景下

密集小目标的检测精度，LM-YOLO 模型结构如图

1 所示。图中，Bneck 是 MobileNetV3 的瓶颈结构，

融合了深度可分离卷积[16]和倒置残差结构[17]，LSK

是大核选择注意力模块。LM-YOLO 模型由融合

MobileNetV3-CBAM 的特征提取网络（Backone）、

添加 LSK 注意力机制的特征融合网络（Neck）以及

增加小目标检测头的目标检测层（Head）组成。 
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图 1  LM-YOLO 网络结构图 

Fig.1  LM-YOLO network structure diagram 

1.2  聚类算法改进 

YOLOv5s 对默认先验框的聚类算法是 K-

means[18]，此算法适合聚类大目标的数据集，但对于

本文研究的无人机航拍小目标来说，由于数据集孤

立点的干扰和初始聚类中心的随机性，可能会导致

聚类算法陷入局部最优的情况[19]。因此本文使用了

基于密度的 K-DBSCAN 算法（ K-means and 

DBSCAN）对目标真实框进行聚类，其核心思想是

使用 DBSCAN[20]算法消除孤立点的干扰并确定初

始聚类中心个数 K，再使用 K-means 算法对初始聚

类中心进行聚类分析，生成适合无人机小目标检测

的锚框。 

同时，为了能够提取更多的小目标位置信息，

本文对 YOLOv5 中的检测层进行改进，增加了一个

微小目标检测头，选取 12 个聚类中心，等分到 4 个

大小不同的预测头上，聚类后的锚框大小，如表 1

所示。这样新增的小目标检测头能够检测更小的目

标，也避免了因锚框过大所带来的小目标漏检问题。 

表 1  预设锚框尺度分配表 

Tab.1  anchor boxes scale assignment 

目标大小 锚框尺度 

极小目标 (2,5) (4,8) (5,6) 

小目标 (7,12) (10,10) (9,18) 

中目标 (20,18) (15,31) (34,42) 

大目标 (28,40) (61,46) (59,101) 
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1.3  特征提取网络改进 

原 YOLOv5s 的骨干网络参数量较大，对硬件

配置要求较高。本文基于轻量化思想，为模型未来

植入无人机嵌入式设备做准备，设计了融合

MobileNetV3网络和CBAM注意力的MobileNetV3-

CBAM 网络，替换原有的骨干网络，在保证模型检

测能力的同时降低模型大小。 

MobileNetV3[21]包含了 MobileNetV3-large 和

MobileNetV3-small 两个版本，本研究选取检测精度

更高的 MobileNetV3-large 作为特征提取层的基准

网络，移除了MobileNetV3-large原网络的最后4层，

这四层是分类层对目标提取无用。此外，增加微小

目标检测头后，YOLOv5s 的特征融合网络所需输入

由 3 个变为 4 个，选取第 3 层、第 6 层、第 13 层

和第 15 层特征作为 backbone 的输出，输入到特征

融合网络之中，输入尺寸设置为 640×640×3。 

MobileNetV3 网络中的注意力模块是 SEnet，网

络会重点关注信息量较大的通道特征[22]，而忽视了

小目标检测所需的空间特征，在文献[23]中提出了一

种同时关注通道和空间特征的注意力模块

(Convolutional Block Attention Module，CBAM)如图

2 所示。 
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图 2  CBAM 注意力机制 

Fig.2  CBAM attention mechanism 

由图 2 可知，CBAM 模块先后使用两个注意力

模块，推断通道和空间的权重系数[24]，经过 Sigmoid

权重归一化后与原始图进行特征进行相乘，最终生

成权重优化的特征图。本文在 MobileNetV3-large 的

Bneck 层嵌入了 CBAM 模块，并删去了原有的通道

注意力模块，设计了 MobileNetV3-CBAM 网络作为

YOLOv5s 的 Backone 网络，该网络结构如表 2 所

示。

表 2  MobileNetV3-CBAM 网络结构 

Tab.2  MobileNetV3-CBAM network structure 

序号 输入尺寸 操作类型 扩展尺寸 输出通道数 CBAM 模块 激活函数 步长 

0 640×640×3 Conv2d - 16 - HS 2 

1 320×320×16 Bneck，3×3 16 8 - RE 1 

2 320×320×8 Bneck，3×3 64 16 - RE 2 

3 160×160×16 Bneck，3×3 72 16 - RE 1 

4 160×160×16 Bneck，5×5 72 16 √ RE 2 

5 80×80×16 Bneck，5×5 120 16 √ RE 1 

6 80×80×16 Bneck，5×5 120 16 √ RE 1 

7 80×80×16 Bneck，3×3 240 32 - HS 2 

8 40×40×32 Bneck，3×3 400 32 - HS 1 

9 40×40×32 Bneck，3×3 184 32 - HS 1 

10 40×40×32 Bneck，3×3 184 32 - HS 1 

11 40×40×32 Bneck，3×3 480 10 √ HS 1 

12 40×40×40 Bneck，3×3 672 40 √ HS 1 

13 40×40×40 Bneck，5×5 672 56 √ HS 2 

14 40×40×56 Bneck，5×5 960 56 √ HS 1 

15 20×20×56 Bneck，5×5 960 56 √ HS 1 
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1.4  特征融合网络改进 

无人机航拍图像中的目标尺寸很小，仅靠表面

特征容易导致误检，需要结合大范围的背景上下文

信息，才能正确的进行识别。LSKNet[25]考虑到了目

标周围背景的先验知识，可以通过空间注意力机制，

动态改变其感受野，利用大的感受野来提取航拍图

像中的背景上下文信息。 

LSKNet 的核心是大核选择性注意力机制 LSK，

本文将 LSK 注意力模块添加到 YOLOv5s 的特征提

取网络，增强网络动态捕捉高级的图像特征的能力，

从而提高航拍小目标的检测精度。 
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图 3  LSK 模块结构示意图 

Fig.3  Schematic diagram of LSK module structure 

LSK 模块结构如图 3 所示，LSK 模块将一个大

的卷积核顺序拆解成多个小卷积核，将输入数据X

依次通过这些小卷积核，并在每个小卷积核后添加

一个 1×1 的卷积核，进行特征向量的通道融合。 

假设一个大卷积核分解为 N 个小卷积核，通道

融合过程为： 

  0 1, dw
i i iF U X U U  (1) 

 for in 11 1
i i i= F U , i ,NU  (2) 

其中 ()dw
iF 指第 i 个卷积核的深度可分离卷积

操作（Depth-wise）， iU 指提取后的特征图。为了

让网络更加关注目标背景上下文信息，利用 SA 空

间注意力机制从不同尺度的卷积核中，对特征图进

行空间维度选择。首先要对来自不同感受野的特征

图进行拼接： 

  1, , i U U U  (3) 

然后对拼接后的特征图 U 进行最大池化和平

均池化操作： 

    ,avg avg max maxP P SA U SA U  (4) 

其中 ()avgP 和 ()maxP 分别代表平均池化和最大

池化操作， avgSΑ 和 maxSΑ 分别代表平均池化和最

大池化的空间特征描述符，接着利用 SA 空间注意

力机制，将两个特征描述符拼接起来，并利用卷积

层 2 ( )NF  将两通道的池化特征转换为N通道空间

注意图： 

  2 ;N
avg maxF SA SA SA  (5) 

对于每个空间注意图SA，采用 sigmoid 激活函

数得到每个分解大核的独特空间选择掩码，然后将

解耦后的大卷积核序列的特征与对应的空间选择

掩膜进行加权处理，通过卷积层 ( )F 进行融合，得

到注意力特征S 。 

  i iSA SA  (6) 

 

1

( )

N

i i

i

F



 
  

 
 
S SA U  (7) 

最后将输入特征 X 和注意力特征 S 进行逐元

素点乘，得到最终输出Y 。 

 Y = X S  (8) 

2  实验验证与结果分析 

2.1  实验环境与数据集 

实验使用的硬件配置为 NVIDIA GeForce 

RTX3060 （ 6GB) GPU 和 Intel(R) Core(TM) i7-

10750H CPU。软件环境为 Windows10 系统下的

Pytorch 深度习框架，CUDA 版本为 11.3。设置训练

初始学习率为 0.01，循环学习率为 0.01，训练轮数

为 200 轮，训练批次为 8。为验证LM-YOLO 算法模
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型的有效性，本文所有的实验均VisDrone2019[26]数据集进

行实验。该数据集由天津大学机器学习与数据挖掘

实验室团队负责，有 10 类标签，大约有 540000 个

标注信息，是无人机视角下具有代表性的数据集。 

2.2  性能评价指标 

为评估LM-YOLO算法对小目标检测的有效性，

本文采取 mAP@0.5 作为模型对多个目标检测精度

的评价指标，mAP@0.5 表示当候选框与真实框的交

并比为 0.5 时，模型对所有目标类别的平均检测精

度。为了衡量网络是否适合部署到无人机上，需要

考虑每秒传输帧数 FPS 和模型的大小。 

在本试验中，传输帧数 FPS 表达式如公式（9）

所示，平均检测精度 mAP 的表达式如公式（10）所

示。 

 
reTime nferTime msTime

1000
FPS

P I N


 
 (9) 

 
 

1

0 0
d

n

i
P R R

mAP
n



 

 (10) 

式中， reTimeP 是图像的预处理时间， nferTimeI 是

网络推理时间， msTimeN 是非极大值抑制时间，单位

都是毫秒；n为检测的类别种类，P（Precision）表

示检测精确度，R（Recall）表示检测召回率。 

2.3  消融实验 

为了验证锚框重新聚类、改进的 MobileNetV3-

CBAM 特征提取网络、增加小目标检测头以及引入

LSK 注意力机制的有效性，本文在 YOLOv5s 原模

型的基础上逐一引入了改进方案，对于改进部分进

行消融实验，实验结果如表 3 所示。 

表 3 改进 YOLOv5s 消融实验结果 

Tab.3  Results of improved YOLOv5s ablation test 

方法 K-DBSCAN MobileNetv3 

-CBAM 

小法法法法法 LSK法法法 mAP@0.5 模法法法/MB FPS 

A × × × × 28.7 13.4 96 

B √ × × × 29.0 13.4 96 

C × √ × × 29.1 7.3 127 

D × × √ × 31.6 13.7 87 

E × × × √ 33.0 14.1 79 

F √ √ × × 29.2 7.3 127 

G √ √ √ × 31.5 10.6 93 

H √ √ √ √ 36.3 12.7 54 

从表 3 中可看出，本文提出的模块均可提高算

法的检测精度。在单独使用 K-DBSCAN 聚类算法

时，模型 mAP@0.5 提升了 0.3%，说明 K-DBSCAN

可以优化锚框，生成更适合小目标任务的候选框；

在单独将骨干网络换为 MobileNetV3-CBAM 轻量

级网络时，mAP@0.5 提升了 0.4%，模型 FPS 获得

了极大的提升，提升了 31 帧/s，同时模型的大小减

少了 6.1MB；在单独增加检测头时，由于融合了浅

层信息，模型的 mAP@0.5 有了 2.9%的提升，但模

型计算量因检测头的增加而有所增大，导致模型大

小增加了 0.3MB，FPS 减少了 9 帧/s；在单独引入

LSK 注意力机制后，由于充分利用了背景信息的先

验知识，极大增强了模型的检测精度，模型的

mAP@0.5 提升了 4.3%，但模型大小增加了 0.7MB，

FPS 下降了 17 帧/s。通过叠加效果的观察可知，经

过改进的模型在检测效果上达到最优。 
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2.4  对比实验 

为了验证 LM-YOLO 算法的优越性，本文将此

算法与其他经典目标检测算法进行对比，实验结果

如表 4 所示。 

表 4  不同算法性能对比 

Tab.4  Comparison of the selected detection algorithm 

算法 mAP@0.5 FPS 

FasterRCNN 22.8 6 

SSD 29.1 35 

Swin-transformer 31.4 53 

YOLOX 24.6 49 

YOLOV5m 32.9 46 

CornerNet 23.7 15 

Drone-YOLO 36.5 31 

TPH-YOLOv5 37.2 22 

LM-YOLO 36.3 54 

从表 4 可以看出，本文提出的 LM-YOLO 与

FasterRCNN、SSD、Swin-transformer、YOLOX、和

YOLOV5m、CornerNet 相比，mAP@0.5 分别提升

了 13.5 个百分点、7.2 个百分点、4.9 个百分点、11.7

个百分点、3.4 个百分点、12.6 个百分点。与针对航

拍小目标的检测算法 Drone-YOLO 相比，LM-

YOLO 的 mAP@0.5 差距仅为 0.2%，但是 FPS 高出

13 帧/s。虽然 TPH-YOLOv5 的检测精度略高于本

文算法，但是 TPH-YOLOv5 以 YOLOv5x 作为基准

模型，计算量大且推理速度较慢，FPS 低于以

YOLOv5s 为基准模型的 LM-YOLO。对比结果表明

LM-YOLO 在检测精度和速度之间的均衡性更强，

再次证明了本文所设计算法在无人机航拍检测中

的有效性。 

2.5  算法可效性分析 

为了验证本文改进的算法模型在实际应用场

景下的检测效果，在 VisDrone 测试集中选取不同场

景下拍摄的图片进行测试。检测效果图 4（a）是在

模糊失真场景下，可以发现改进的模型，能够精准

的检测出远处的模糊车辆，展现出较好的鲁棒性和

检测率。图 4（b）是光线变化的场景下的检测结果

图，可以发现LM-YOLO模型受光线变化影响较小，

对处在阴影下的行人和车依然有很高的检测精度。

图 4（c）是在小目标密集场景下的检测结果，可以

看出算法可以检测出很多小目标，即使摩托车被遮

挡也能被算法精确的检测到，能够有效地应对实际

场景下的检测需求。 

 

（a）  Fuzzy distortion scene 

 

(b)  Light change scene 

 

（c）  Small target dense scene 

图 4  LM-YOLO 算法在不同场景检查结果 

Fig.4  Detection effect of LM-YOLO algorithm in complex 

scenes 

为了评述本文所提算法 LM-YOLO 与原

YOLOv5s 算法，在无人机小目标检测任务上的性能

差异，选取 VisDrone2019 测试集中白天和夜间场景

进行对比实验，可视化结果如图 5 所示。可以看出，

与 YOLOv5s 相比，LM-OLO 对密集小目标检测性

能更好，能精确检出被遮挡的小目标，漏检和误检

情况较少。 

 

(a)  LM-YOLO daytime scene detection 
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(b)  YOLOv5s daytime scene detection 

 

(c)  LM-YOLO night scene detection shooting 

 

（d）  YOLOv5s night scene detection shooting 

图 5  LM-YOLO 与 YOLOv5s 检测效果对比图 

Fig.5  Comparison of detection effects between LM-YOLO 

algorithm and YOLOv5s 

3  结论 

1)本研究改进 YOLOv5s，提出了 LM-YOLO 算

法。针对无人机目标检测的轻量化要求，使用

MobileNetV3-CBAM 重构骨干网络，在获取更多小

目标空间特征的同时，将模型大小压缩了 45%，为

目标检测模型向无人机部署提供了一定的理论依

据。 

2)针对无人机图像背景复杂的特点，在特征融

合网络引入使用 LSK 注意力模块，通过动态调整

感受野，增强了模型对背景信息的提取能力，检测

精度提升了 4.3%。针对无人机图像小目标数量多

的问题，添加了小目标检测分支，并使用 K-

DBSCAN 算法重新聚类锚框，改进后模型的检测

精度达到了 36.3%。 

3)在 VisDrone 数据集上的实验结果表明，LM-

YOLO 算法检测精度较 YOLOv5s 提升了 7.6%。该

算法与多种主流的目标检测算法相比，在精度-检测

速度方面拥有更好的均衡性，检测速度达到了 54 帧

/s，满足了无人机检测的时效性要求。 

4)本文所提出的改进方法虽然大幅提高了

YOLOv5s 对小目标的检测精度，但也导致了检测速

度下降了42帧/s。未来计划对模型进行轻量化研究，

进一步降低模型的计算量和参数量，提升算法的检

测速度。 
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