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摘要:我国汽车保有量持续增长导致交通拥堵、违停和事故频发,严重制约社会经济发展。 为缓解传统路面监控摄

像头因监控盲区造成的管理难题,本文基于无人机航拍图像,提出了一种高效的车辆目标检测方法。 针对图像中

存在的遮挡、模糊、畸变和复杂场景等问题,设计了一种融合迁移学习与动态权重局部金字塔注意力 ( Dynamic
 

Weight
 

Local
 

Pyramid
 

Attention,
 

DWLPA)机制的改进 YOLOv8-s 方法。 通过引入迁移学习,缓解数据样本有限和分

布不均的问题,提升模型对未见样本的泛化能力。 设计 DWLPA 模块,结合动态权重分配与多尺度特征优化,提高

模型在复杂环境下的目标检测能力。 本文基于公开无人机航拍车辆图像数据开展实验,结果表明,改进模型在

mAP@ 0. 5:0. 95、 mAP @ 0. 5 和 mAP @ 0. 75 上分别达到 67. 6% 、98. 3% 和 81. 4% ,相较 YOLOv8 - s 基线模型和

YOLOv13-s、YOLOv12-s、YOLO11-s 等轻量级模型均有明显提升,在复杂场景下展现出更强的检测精度和鲁棒性。
关键词:无人机影像;车辆检测;YOLOv8-s;迁移学习;注意力机制
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Abstract:
 

With
 

the
 

continuous
 

growth
 

of
 

automobile
 

ownership
 

in
 

China,
 

issues
 

such
 

as
 

traffic
 

congestion,
 

illegal
 

parking,
 

and
 

traffic
 

accidents
 

have
 

become
 

increasingly
 

severe,
 

constituting
 

significant
 

factors
 

constraining
 

social
 

and
 

economic
 

development.
 

To
 

address
 

management
 

challenges
 

from
 

blind
 

spots
 

in
 

traditional
 

roadside
 

surveillance
 

cameras,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

efficient
 

vehicle
 

detection
 

method
 

using
 

UAV
 

aerial
 

imagery.
 

For
 

occlusion,
 

blurring,
 

distortion,
 

and
 

complex
 

backgrounds
 

in
 

UAV
 

aerial
 

imagery,
 

we
 

design
 

an
 

improved
 

YOLOv8-s
 

approach
 

integrating
 

transfer
 

learning
 

with
 

Dynamic
 

Weight
 

Local
 

Pyramid
 

Attention
 

( DWLPA) .
 

By
 

introducing
 

transfer
 

learning,
 

we
 

mitigate
 

issues
 

of
 

limited
 

samples
 

and
 

uneven
 

data
 

distribution
 

to
 

enhance
 

model
 

generalization
 

for
 

unseen
 

in-
stances.

 

The
 

designed
 

DWLPA
 

module
 

improves
 

detection
 

capability
 

in
 

complex
 

environments
 

through
 

dynamic
 

weight
 

allocation
 

and
 

multi-scale
 

feature
 

refinement.
 

Experiments
 

on
 

public
 

UAV
 

aerial
 

imagery
 

datasets
 

demonstrate
 

our
 

improved
 

model
 

achieves
 

67. 6%
 

mAP@ 0. 5:0. 95,
 

98. 3%
 

mAP@ 0. 5,
 

and
 

81. 4%
 

mAP@ 0. 75,
 

consistently
 

outperforming
 

the
 

YOLOv8-s
 

baseline
 

model
 

and
 

light-
weight

 

models
 

( YOLOv13-s、YOLOv12-s、YOLO11-s)
 

with
 

superior
 

precision
 

and
 

robustness
 

in
 

complex
 

environments.
Key

 

words:
 

UAV
 

imagery;vehicle
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learning;attention
 

mechanism

　 　 随着科技进步和经济快速发展,我国汽车保有

量激增,交通拥堵、事故频发等问题凸显。 传统道路

监控系统因摄像头密度不足存在盲区。 因此,亟需

结合计算机视觉技术与无人机设备,实现道路车辆
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的全自动化检测与管理。
早期车辆目标检测方法主要依赖手工特征提取

( 如 Haar、 HOG 等 ) 与 传 统 机 器 学 习 算 法 ( 如

SVM [ 1] 、决策树 [ 2] 等) 。 Cao 等 [ 3] 改进 HOG 特征结

合 SVM,在低空视频中实现 90%准确率。 Wen 等 [ 4]

结合 AdaBoost 算法,优化 Haar-like 特征选择和归一

化算法,提升车辆检测性能。 Rios-Cobrera 等 [ 5] 融合

多摄像头与置信度评分提升检测实时性。 尽管上述

方法在简单场景中具有一定有效性,但在复杂场景

下鲁棒性不足,难以满足现代交通管理需求。
相较传统机器学习方法,深度学习通过自动特征

学习显著提升检测性能。 主流框架分为二阶段与一

阶段方法,二阶段以 Faster
 

R-CNN 为代表,通过 RPN
生成候选框实现高精度检测,但计算效率低,不适用

于实时场景。 Othmani 等[ 6] 优化卷积特征以提升检

测灵敏度。 Yin 等[ 7] 融合域适应技术减少小目标车

辆漏检,提高检测性能 4. 8%。 Arora 等[ 8] 结合形态学

操作与卡尔曼滤波器,增强车辆检测精度和鲁棒性。
Luo 等[ 9] 结合 Retinex 增强与神经架构搜索优化车辆

遮挡检测。 张莹等[ 10] 采用 ResNet 替代 VGG -16,结
合改进 Faster

 

R-CNN,提升检测精度但检测速度受

限。 一阶段检测方法以 YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once)
系列[ 11] 为代表,通过直接回归目标位置和类别,兼顾

检测精度与实时性,适用于高效实时应用。 Zhu 等[ 12]

设计 TPH-YOLOv5,通过 Transformer 预测头提升车辆

定位 精 度。 Qiu 等[ 13] 设 计 YOLO-GNS 算 法, 基 于

GhostNet 优化 YOLOv7 骨干网络,增强小目标检测能

力。 Farid 等[ 14] 通过迁移学习优化 YOLOv5,提升车

辆检测精度和执行效率。 江德港等[ 15] 结合 Efficient-
Net 与 CIoU 损失优化无人机车辆检测的精度与漏检

控制。 张利丰等[ 16] 提出 RBT-YOLO,融合 RevColNet
与 BiFPN 以提升多尺度车辆检测。 Bakirci 等[ 17] 通过

引入 GELAN 与可编程梯度信息 ( PGI) 模块改进

YOLOv9 模型,提升了检测精度与速度。 Ou 等[ 18] 设

计 Drone-TOOD 模型,构建轻量化 CSPRegNet 主干,
融合 EVC 模块及高效任务分解注意力( ETDA)机制,
提升了车辆检测精度与效率。 Zhang 等[ 19] 提出轻量

化 OSD-YOLOv10 算 法, 结 合 在 线 卷 积 重 参 数 化

(OCRConv)模块、轻量级特征提取结构( SPCC)及双

馈混合注意力(DFMA)网络,在减少模型参数量的同

时提升了小目标检测精度。 白俊卿等[ 20] 提出 Atiny-
YOLO 算法,通过引入小目标检测层,改进 C3 与

Transformer 模块并优化特征融合,将车辆小目标检测

精度提升 2. 9%。

现有深度学习方法虽已在车辆目标检测中取得

显著进展,但应用于无人机航拍图像时仍面临多重

挑战。 高空俯瞰视角下的目标遮挡、平台抖动导致

的图像模糊及镜头畸变,严重干扰了特征提取;车辆

目标因像素占比小且常密集重叠,导致检测精度不

足;复杂多变的地面背景与光照、天气等因素引起的

数据特征复杂性增加,使模型鲁棒性受限;同时,高
质量、大规模数据的获取与标注存在显著难度。 提

升复杂环境下的目标检测精度与模型鲁棒性,同时

减少对大规模标注数据的依赖,已成为该领域亟待

解决的核心问题。
针对上述挑战,本文提出融合迁移学习与动态

权重局部金字塔注意力( Dynamic
 

Weight
 

Local
 

Pyra-
mid

 

Attention,DWLPA)的无人机车辆检测方法。 迁

移学习通过迁移通用特征参数并利用无人机车辆数

据来微调模型,直接缓解数据稀缺问题,同时增强模

型对尺度、视角差异等分布不均场景的泛化性与稳

定性。 针对图像识别困难( 遮挡、模糊、小目标) 和

复杂背景干扰带来的检测精度和适应性挑战,改进

的 DWLPA 模块在局部金字塔注意力 ( Local
 

Pyra-
mid

 

Attention,LPA)模块 [ 21] 基础上引入动态权重与

多尺度优化:其局部金字塔结构专注于挖掘多尺度

特征以提升对小目标的敏感性;动态分配注意力权

重的机制则强化了对关键区域的聚焦并抑制无关背

景干扰。 本文集成迁移学习与 DWLPA 对 YOLOv8-
s 进行优化,迁移学习有效克服数据瓶颈并增强基

础泛化能力, DWLPA 则显著提升了目标检测精度

及复杂环境的鲁棒性。 2 种方法的结合提升了模型

在无人机航拍影像中的目标检测精度和鲁棒性。

1　 材料与方法

1. 1　 材料准备
1. 1. 1　 数据获取

本文采用 GitHub 公开的无人机航拍车辆图像

数据( https: / / github. com / DataSharing997 / UrbanDro-
neVehiclesImages) ,该数据涵盖多种环境下的 1

 

604
张 1

 

920 × 1
 

080 分辨率图像。 为确保标注的准确

性,采用 Labelimg
 

1. 8. 6 工具进行人工标注,并划分

为训练集( 962 张) 、验证集( 321 张) 和测试集( 321
张) 。 基于车辆尺寸及功能用途,将检测目标划分

为常规车辆( vehicle) 和大型车辆( bigvehicle) 2 类。
数据集中共标注 38

 

554 个 vehicle 目标和 2
 

548 个

bigvehicle 目标。 其中,vehicle 类包括微型和小型载

人轿车,而 bigvehicle 类涵盖中型及以上载人或载货
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客车(如公交车、大货车等) 及作业专用车( 如混凝

土搅拌车、高空作业车等) 。
此外,本文中检测目标类别间差异显著,vehicle

类别的样本数量远多于 bigvehicle,同时 2 类目标的

尺寸分布跨度较大,使得本文数据存在分布不均的情

况。 图 1 展示了数据集中部分的车型,可以证实本文

涉及车型种类的多样性和差异性。

图 1　 数据集中的部分车型

Figure
 

1　 Partial
 

vehicle
 

types
 

in
 

the
 

dataset

1. 1. 2　 数据预处理

为应对无人机航拍影像中的多重挑战,本文采

用线下基础增强与线上动态增强相结合的数据预处

理方案。 线下增强阶段旨在系统性地应对目标遮

挡、图像畸变及复杂背景等基础性挑战。 如图 2 所

示,通过像素擦除模拟目标遮挡场景,引导模型学习

局部特征。 采用随机旋转与平移变换,以应对因无

人机姿态变化引起的图像畸变,同时,利用亮度调整

来模拟不同光照条件下的复杂背景。 在此过程中,
每张图像至少经历 1 种变换。 该策略将训练集规模

从 962 张扩充至 1
 

924 张,显著提升了数据多样性,
为模型训练提供了稳健的基础。 在此基础上,为解

决小目标密集与图像模糊等更为复杂的挑战,本文

在训练过程中动态引入了 Mosaic 增强 [ 22] 、随机仿

射变换、高斯模糊与中值模糊、对比度受限自适应直

方图均衡化和 HSV 色彩空间随机增强线上策略。
线上与线下策略的结合构成了全面的预处理方案,
有效降低了模型过拟合风险,提升了模型在复杂条

件下的综合性能。 经过上述线上线下数据增强策

略,最终用于模型训练、验证和测试的总数据集规模

扩充至 2
 

566 张图像。
1. 2　 实验方法
1. 2. 1　 YOLOv8-s

YOLO 系列算法最早由 Redmon 等 [ 23] 提出,其

核心思想是将检测任务视为回归问题,通过单次前

向传播实现目标定位与分类。 与依赖区域建议的

两阶段方法相比,YOLO 兼具较高的实时性和检测

精度, 并 通 过 持 续 迭 代 优 化 提 升 性 能 表 现。

YOLOv8 通过改进网络架构与增强多尺度特征融

合,使检测精度与推理速度进一步优化,其轻量化

设计也更符合边缘部署需求。

图 2　 线下数据增强操作

Figure
 

2　 Offline
 

data
 

augmentation
 

operations

YOLOv8-s 是 YOLOv8 系列中兼具轻量化和高

性能的检测模型,其高效架构特别适用于边缘计算

设备的车辆检测任务。 网络架构由骨干、颈部和头

部 3 部分组成,协同完成特征提取、融合与目标检

测。 骨干网络从输入图像中提取丰富的特征信息,
初始阶段采用 1 个卷积块,由二维卷积层、批量归一

化层( BN)和激活函数组成。 之后,骨干网络进入 4
个阶段的逐层构建,每个阶段包括 1 个 ConvModule
模块和 1 个 C2f 模块。 C2f 模块集成 Darknet 瓶颈

块,利用小卷积核提升特征提取效率并降低计算复

杂度。 随着网络加深,特征通道数逐级递增,Dark-
net 瓶颈块数量也随之变化,并在最终阶段引入快速

空间金字塔池化 ( Spatial
 

Pyramid
 

Pooling-Fast, SP-
PF)模块增强多尺度特征提取能力。 颈部模块采用

路径 聚 合 网 络 ( Path
 

Aggregation
 

Feature
 

Pyramid
 

Network,PAFPN) ,通过上采样和下采样实现多尺度

特征融合。 上采样层采用最近邻插值进行 2 倍上采

样,提升空间分辨率,并结合 C2f 模块优化跨阶段特

征融合。 下采样层利用 ConvModule 缩小特征图尺

寸,提取更高层次语义信息,再通过 C2f 模块增强特

征表达能力。 最终,融合后的特征图传递至后续模
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块,实现多尺度特征的高效利用。 YOLOv8 - s 的头

部设计采用分离式结构,包含 2 个并行分支:类别预

测分支输出目标类别概率,边界框回归分支预测目

标位置坐标。 训练阶段采用多种优化损失函数:二
元交叉熵( BCE)损失用于类别预测,完全交并比损

失( CIoU)用于边界框回归,分布焦点损失( DFL) 提

升定位精度。 此外,训练阶段采用任务对齐分配器

( TAA)作为标签分配策略,依据任务对齐动态匹配

预测框与真实框,确保训练过程中标签分配的准确

性与高效性。 其网络结构如图 3 所示。

图 3　 YOLOv8-s 的模型结构

Figure
 

3　 Model
 

structure
 

of
 

YOLOv8-s

1. 2. 2　 改进的 YOLOv8-s 网络

1)
 

DWLPA
在计算机视觉领域,注意力机制通过引导模型

自动聚焦输入数据的关键区域,显著提升模型性能

与效率。 该方法被广泛应用于目标检测任务,通过

强化目标区域特征表示并抑制背景干扰,有效提高

检测精度与鲁棒性。
注意力机制的成效主要源于其对特征的灵活筛

选与强化能力。 例如,通道注意力 ( Channel
 

Atten-
tion,CA)通过为不同通道分配权重,帮助模型关注重

要特征;空间注意力( Spatial
 

Attention,SA)着重定位

关键区域,减少背景干扰,从而改善视觉任务的表现。
在现有方法中,LPA

 

模块利用多尺度特征聚合

策略和高效加权方式,提供了一种新的特征增强方

法,强化了模型的特征表达能力。
LPA

 

模块结合了 CA 模块和 SA 模块,通过优化

不同尺度和层次的特征表示来进一步增强模型的特

征表达。 SA 模块通过空间信息定位与任务最相关

的特征,其输出 AS 被定义为:

AS = σ( ξ( Concat( P avg(X) ,P max ) ) ) . (1)
式(1)中的 σ 代表 sigmoid 函数,P max 和 P avg 分

别表示通道维度上的自适应最大池化和自适应平均

池化, Concat( P avg(X) ,P max ) 表示将自适应平均池

化和最大池化的输出在通道维度上进行拼接,ξ 表

示卷积操作。
CA 模块通过给通道分配不同的权重来测量特

征的重要性。 由 1 个全局平均池化层和 2 个全连接

层组成,CA 模块的输出 AC 被定义为:
AC = σ( FC2 ReLu( FC1 Poolavg(X) ) ) . (2)
式( 2 ) 中的 FC1 和 FC2 代表 2 个全连接层,

Poolavg 代表平均池化层。
LPA 模块擅长处理多尺度特征,适用于无人机

航拍车辆检测中的复杂背景与多尺度目标。 其即插

即用特性便于模型集成,有效降低开发成本。 传统

LPA 模块通过全局与局部分支捕获特征,采用固定

加权融合策略。 但固定权重难以自适应不同输入特

征,影响特征重要性分配;同时多尺度处理灵活性不

足,限制关键信息捕获能力。
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为此,本文提出 DWLPA 模块,在 LPA 基础上

引入动态权重机制,使特征融合更具适应性和灵活

性,从而提升目标检测性能。 其模块结构如图 4
所示。

图 4　 DWLPA 模块结构图

Figure
 

4　 Structure
 

diagram
 

of
 

DWLPA
 

module

　 　 DWLPA 模块通过引入动态权重融合机制改进

传统 LPA 模块的特征融合,使得特征图融合的权重

能依据输入特征进行动态调整。 在 DWLPA 模块

中,全局注意力图生成( Global
 

Attention
 

Map
 

Genera-
tion,GAMG)分支和局部注意力图生成( Local

 

Atten-
tion

 

Map
 

Generation,LAMG)分支分别用于捕获全局

和局部特征,权重生成 ( Weight
 

Generation, WG) 分

支则根据全局和局部特征的重要性,动态调整融合

比例。
GAMG 分支采用 CA 和 SA 依次处理特征图 X,

先由 CA 模块生成通道维度权重 W c, 再通过 SA 模

块生成空间维度权重 W s, 两者融合后得到全局注意

力特征图 P1(X) , 增强全局信息感知。 WG 分支首

先通过全局池化( Global
 

Pooling,GP)将输入特征图

X 压缩为全局特征 W gp,随后经全连接层与 Sigmoid
激活函数得到动态权重 Wα∈[0,1] ,进而令 W β = 1-
Wα,分别作为局部与全局注意力特征图的融合权

重,以动态平衡全局与局部信息。 LAMG 分支将 X
分割成 4 个子块,分别计算通道注意力权重 W cj 和

空间注意力权重 W sj,每个子块经注意力加权与特征

拼接,生成局部注意力特征图 P2(X) ,用于捕捉局部

上 下 文 信 息。 最 终, P1(X) 与 Wα 相 乘 得 到

P1 ′(X) ;P2(X) 与 W β 相乘得到 P2 ′(X) ; 输出特征

图通过 P1 ′(X) 和 P2 ′(X) 的加权融合得到,实现对

全局和局部特征的动态调整和优化。

DWLPA 模块通过结合 GAMG 分支、 WG 分支

和 LAMG 分支,能够有效地提取全局和局部的特

征,并通过动态权重机制自适应地调整特征图的融

合比例,使模型能在多尺度环境下灵活处理特征,提
高特征表达能力和检测性能。

2)
 

迁移学习

迁移学习通过迁移源任务知识提升目标任务的

学习效率,在图像分类与目标检测等计算机视觉任

务中缓解数据稀缺问题。 本文采 用 COCO 数 据

集 [ 24] 进行迁移学习,该数据集包含 33 万张图像和

80 类目标,提供边界框和分割掩码等注释,其数据

多样性和标准评估指标( AP、mAP)适用于无人机航

拍车辆检测任务。
首先,使用 MS

 

COCO 数据集对 YOLOv8-s 模型

进行预训练,让模型学习通用特征表示。 预训练过

程中,Backbone、Neck 和 Head 结构一致的卷积层与

BN 层直接加载权重;由于类别数从 COCO 数据集

的 80 个类别减少到车辆目标检测任务的 2 类,类别

预测分支权重维度不匹配而不被加载;新增 DWL-
PA 模块因未包含于预训练模型亦不加载。 未加载

模块采用 PyTorch 默认参数初始化方法,以确保权

重参数的完整性。 完成预训练后,将特征权重迁移

至车辆检测任务进行微调,模型结合车辆目标检测

任务的具体数据和需求进一步优化其参数,使模型

适配航拍车辆检测的需求。
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1. 2. 3　 损失函数

在模型训练过程中,改进的 YOLOv8 -s 模型的

损失函数由分类损失、边界框回归损失和分布焦点

损失( Distribution
 

Focal
 

Loss,DFL) 的加权求和计算

得到。
分类损失函数使用二元交叉熵( BCE)逐类别评

估模型预测的误差,计算公式如下:
L cls( i) = - [ y i lnp i + (1 - y i) ln(1 - p i) ] , (3)

其中, L cls( i) 表示第 i 个样本的分类损失, y i( y i ∈
{0,1} ) 是第 i 个样本的真实标签, y i = 1 表示目标

存在, y i = 0 表示目标不存在。 p i(0 ≤ p i ≤ 1) 是第

i 个样本属于正类的预测概率。
边界框回归损失是预测边界框与真实边界框之

间的完全交并比( CIoU)损失,计算公式如下:
L bbox( i) = 1 - CIoU i, (4)

其中, Lbbox(i) 表示第 i 个样本的边界框回归损失,

CIoUi = IoUi -
ρ2(bi,b

gt
i )

c2
i

- αivi,IoUi =
bi ∩ bgt

i

bi ∪ bgt
i

,

IoU i 是第 i 个样本的预测边界框和真实边界框之间

的交并比, b i 是预测边界框的面积, bgt
i 是真实边界

框的面积。 ρ2( b i,b
gt
i ) 表示预测边界框和真实边界

框中心点之间的欧几里得距离的平方。 c2
i 是第 i 个

样本中包含预测边界框和真实边界框的最小外接矩

形对角线长度的平方。

α i =
v i

(1 - IoU i) + v i
,

v i =
4

π2 arctan
w gt

i

hgt
i

- arctan
w i

h i
( )

2

,

其中 α i 是正样本权衡参数,v i 用于衡量预测边界框

和真实边界框中心点之间的宽高比的一致性, w gt
i

和 hgt
i 分别表示真实边界框的宽度和高度, w i 和 h i

则是预测边界框的宽度和高度。
DFL 用于比较边界框中心点到各边的预测距

离概率 分 布 与 实 际 距 离 之 间 的 差 异, 计 算 公 式

如下:

LDFL(i) = - 1
4 ∑

j∈{ l,t,r,b}
[(y i,j,k +1 - y i,j)ln(p i,j,k +1) +

( y i,j - y i,j,k) ln( p i,j,k) ] . (5)
其中, LDFL( i) 表示第

 

i 个样本的 DFL 损失, j
表示边界 框 的 4 个 边: 左 ( l) 、 上 ( t) 、 右 ( r) 、 下

( b) ,k 为预定义离散区间的索引,用于将第 i 个样

本边界框中心点到第 j 边的连续距离值映射到离

散区间。 y i, j 表示第 i 个样本边界框中心到第 j 边的

实际距离, y i, j,k 表示第 i 个样本边界框中心到第 j
边距离在第 k 个离散区间下界, y i, j,k + 1 表示第 i 个
样本边界框中心到第 j 边距离在第 k+ 1 个离散区

间上界。 p i, j,k 表示模型预测第 i 个样本中心到第 j
边距离落于第 k 个区间的概率, p i, j,k + 1 表示模型预

测第 i 个样本中心到第 j 边距离落于第 k+ 1 个区

间的概率。

2　 结果与分析

2. 1　 实验平台
　 　 本实验服务器在 Windows

 

11 专业版上运行,使
用 Python

 

3. 8 进行编译与执行。 模型的训练、验证

与测试依赖于 CUDA
 

11. 3 和 PyTorch
 

1. 10. 2,确保

高效的计算性能。 配备 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060
显卡,以加速深度学习任务的执行,且搭载 12th

 

Gen
 

Intel( R)
 

Core ( TM )
 

i3 - 12100F 处理器与 16 G 内

存,提供稳定而迅速的处理能力,满足复杂模型的训

练与数据处理需求。

2. 2　 模型训练
2. 2. 1　 训练方法

本文未设置独立预训练阶段,模型架构直接

加载 YOLOv8-s 在 MS
 

COCO 通用目标检测数据集

上预训练完成的权重参数进行初始化,充分继承

其通用特征提取能力。 其初始权重来源于 GitHub
上公开的 YOLOv8 - s 预训练模型权重。 COCO 数

据集包含 80 类通用目标,覆盖多样化的目标类别

与场景。 通过此预训练过程,模型学习通用目标

的特征表示能力,为后续任务迁移提供参数初始

化基础。
在微调阶段,采用基于城市道路无人机航拍车

辆公开数据进行人工标注的自建数据集进行模型调

优。 该数据集包含 2
 

566 张分辨率 1
 

920 × 1
 

080 的

无人机航拍图像,覆盖复杂城市道路场景,车辆目标

呈现小尺度目标的多尺度特性,其像素尺寸分布在

15×15 至 53×53 区间。 该尺度差异主要源于车辆本

体尺寸差异及遮挡程度变化。 为平衡高分辨率细节

保留 与 计 算 效 率, 将 输 入 尺 寸 设 置 为 1
 

280 ×
1

 

280 像素,可在 RTX
 

4060 上实现 batch_size = 2 的

稳定训练。 在 80 轮训练中,从第 10 轮开始每 1 轮

都在验证数据集进行一次评估,以定期监测模型的

性能。 通过这种策略,可以对模型的学习进度进行

全面检查,并确保对训练的最后阶段进行密切监控,
以优化模型的性能。 微调阶段的超参数详情如表 1
所示。
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表 1　 微调阶段的详细超参数

Table
 

1　 Detailed
 

hyperparameters
 

in
 

fine-tuning
 

stage

超参数 值

损失函数 BCE
 

损失、CIoU
 

损失、DFL
输入尺寸 1

 

280×1
 

280 像素

NMS
 

的
 

IoU
 

阈值 0. 65
学习率调度策略 带预热的余弦衰减策略

初始学习率 0. 001
学习率缩放因子 0. 25

优化器 SGDM

SGDM 动量值 0. 937

SGDM 权重衰减系数 0. 000
 

5

批量大小 2

数据加载进程数 4

最大训练轮数 80

2. 2. 2　 模型评价标准

为了评估该方法的检测性能,本文使用了平均

精度均值( mAP)和平均精度( AP )度量。 mAP 是指

不同类别和 IoU 阈值的 AP 值的平均值,而 AP 是在

特定的 IoU 阈值下计算的。 在特定类别 j 的给定

IoU 阈值 t 的 AP 被定义为:

AP j,IoU = t = ∫1

0
p j( r)dr. (6)

其中, p j( r) 是 j 类召回 r 的函数。 这个积分表

示在阈值 t 下 j 类的精度 -召回 ( P-R) 曲线下的面

积。 较高的 IoU 阈值对应于预测值和地面真实值之

间的边界框重叠程度的判定更严格,反映了模型检

测的准确性。
本文中使用的 mAP 指标的定义如下:

mAP@ 0. 5:0. 95 = 1
10∑

9

i = 0
( 1
C∑

C

j = 1
AP j,IoU = 0. 5+0. 05i ) ,

(7)

mAP@ 0. 5 = 1
C ∑

C

j = 1
AP j,IoU = 0. 5 , (8)

mAP@ 0. 75 = 1
C ∑

C

j = 1
AP j,IoU = 0. 75 . (9)

在式(7) 、( 8) 和( 9) 中, mAP@ 0. 5:0. 95 表示

0. 5 ~ 0. 95
 

IoU 阈值内计算的 mAP 值, mAP@ 0. 5
和 mAP@ 0. 75 分别为固定 IoU 阈值为 0. 5 和 0. 75
时的 mAP 值。 C 表示对象类别的数量。

2. 3　 实验结果分析

2. 3. 1　 损失分析

在微调阶段,改进的 YOLOv8 -s 模型采用 3 个

关键损失指标进行监督:分类损失、边界框回归损失

及分布焦点损失,三者共同构成总损失。 这些指标

对车辆精准检测与定位具有重要作用。 在训练过程

中,批次大小设置为 2,因此每个训练轮次迭代 962
次。 模型共训练 80 轮,总迭代次数达到 76

 

960 次

(图 5) 。 如图 5a 所示,总损失反映模型整体优化情

况。 初始损失为 10. 91,经 20
 

000 次迭代快速下降

后稳定于 4. 824,表明模型收敛良好,成功学习了车

辆检测的核心特征。 下降过程无剧烈波动,表明训

练稳定性较高。
分类损失直接决定模型区分车辆与非车辆目标

的准确性,影响误检率和分类定位的协同能力。 根

据图 5b 显示,分类损失从 3. 833 降至 0. 853,下降

77. 7%。 在前 10
 

000 次迭代时曲线大幅下降,表明

模型初始化合理,使得梯度方向能快速引导网络学

习车辆分类特征。

图 5　 损失曲线

Figure
 

5　 Loss
 

curves
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边界框回归损失关系到检测框与真实车辆位置

的匹配精度,决定模型对车辆位置和大小的预测能

力。 如图 5c 所示,损失值从初始 4. 113 逐步下降至

2. 093,这表明模型通过整体的迭代有效优化了定位

参数,使得检测框更加精准,提高了模型对不同尺度

车辆的适应能力。
DFL 主要用于优化检测框的位置预测,提升密

集车辆或小目标的检测稳定性。 图 5d 显示 DFL 从

初始值 2. 966 逐步下降至 1. 902,降幅约 35. 9%,表
明模型逐步学习到车辆位置分布的统计规律,在无

人机航拍等高视角复杂环境下,对密集车辆的定位

和检测的精度有所增强。
改进后的 YOLOv8-s 模型在训练过程中,各损

失项均呈现合理的收敛趋势,验证了模型优化的有

效性。
2. 3. 2　 消融实验

本文通过消融实验评估 DWLPA 模块和迁移学

习( TF)对 YOLOv8 - s 模型的独立和联合效果。 如

表 2 所示,联合使用 DWLPA 和 TF 在测试集上所有

关键指 标 均 表 现 最 佳, mAP @ 0. 5 ∶ 0. 95 提 升 至

67. 6%(增加 1. 8%) ,mAP @ 0. 5 升至 98. 3% (增加

0. 2%) , mAP @ 0. 75 升 至 81. 4% ( 增 加 2. 8%) 。
DWLPA 增强局部特征提取能力,在保持高召回率

的前提下改善了中高阈值检测精度;TF 则通过迁移

学习增强模型泛化性,使 mAP @ 0. 5 ∶ 0. 95 和 mAP
@ 0. 75 分别提高 1. 5% 和 1. 9%。 两者结合显著提

升了复杂场景下的检测性能,验证了多模块融合的

有效性。
表 2　 不同改进方法之间的对比

Table
 

2　 Comparison
 

among
 

different
 

improved
 

methods

方法
mAP@

0. 5:0. 95
mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 75

YOLOv8-s 65. 8% 98. 1% 78. 6%
YOLOv8-s+TF 67. 3% 98. 0% 80. 5%

YOLOv8-s+DWLPA 66. 6% 98. 2% 79. 8%
YOLOv8-s+DWLPA+TF 67. 6% 98. 3% 81. 4%

　 　 1)
 

TF 方法的消融研究

bigvehicle 类别样本数量过少导致数据分布不

均,使得模型对该类目标学习不充分。 TF 能够有效

缓解此类样本失衡问题,提高该类别的检测效果。
表 3 结果显示,引入迁移学习后,bigvehicle 在测试

集的 AP@ 0. 5 ∶ 0. 95 达到 67. 1%,较 YOLOv8 - s 提

升 1. 9%,在更严格的 AP @ 0. 75 指标上增幅达到

2. 7%,明显超过 vehicle 类别在这 2 个指标上的提

升。 这表明迁移学习方法有效提升了本文数据集中

少数类别的检测性能,改善了模型在数据分布不均

条件下的鲁棒性。
表 3　 不同类别车辆的检测对比

Table
 

3　 Detection
 

comparison
 

of
 

different
 

vehicle
 

categories
指标 类别 YOLOv8-s YOLOv8-s+TF

AP@ 0. 5:0. 95
vehicle 66. 4% 67. 4%

bigvehicle 65. 2% 67. 1%

AP@ 0. 5
vehicle 98. 4% 98. 5%

bigvehicle 97. 7% 97. 6%

AP@ 0. 75
vehicle 79. 0% 80. 0%

bigvehicle 78. 3% 81. 0%

　 　 2)
 

DWLPA 模块的消融研究

为验证 DWLPA 模块在不同骨干网络架构上的

泛化能力与鲁棒性,本文选取了 YOLOv5-s、YOLOv7-
tiny 及 YOLOv8-s 作为测试模型。 这 3 个模型的骨

干网络设计分别代表了 YOLO 系列的 3 次关键架构

范式跃迁。 如表 4 所示,在这 3 个具有显著架构差

异的骨干网络上,集成 DWLPA 模块后均实现了性

能的稳定提升。 其中,mAP @ 0. 5 ∶0. 95 指标分别提

升了 0. 2%、0. 1%和 0. 8%,mAP @ 0. 75 指标则分别

提升了 0. 8%、0. 2% 和 1. 2%。 这充分证明了 DWL-
PA 作为一种即插即用模块,具有良好的架构无关性,
能够有效适配从奠基性的 CSP 结构到现代化的 C2f
结构等多种网络范式,并持续为模型带来性能增益。

表 4　 DWLPA 在不同骨干网络上的对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

DWLPA
 

on
 

different
 

backbone
 

networks

方法
mAP@

0. 5:0. 95
mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 75

YOLOv5-s 63. 5% 98. 1% 74. 0%
YOLOv5-s+DWLPA 63. 7% 98. 2% 74. 8%

YOLOv7-tiny 63. 8% 98. 2% 75. 3%
YOLOv7-tiny

 

+DWLPA 63. 9% 98. 3% 75. 5%
YOLOv8-s 65. 8% 98. 1% 78. 6%

YOLOv8-s+DWLPA 66. 6% 98. 2% 79. 8%

　 　 本文将 DWLPA 与 3 种基于小目标检测具有代

表性的注意力模块( HFP [ 25] 、SEAM[ 26] 、DSAM[ 27] )在

YOLOv8-s 骨干网络上进行了对比实验,以验证其

性能优势。 如表 5 所示,本文提出的 DWLPA 模块

在 mAP@ 0. 5 ∶0. 95、mAP@ 0. 5 和 mAP @ 0. 75 三项

关键指标上均取得最优性能, 分别达到 66. 6%、
98. 2%和 79. 8%。 这表明,DWLPA 通过有效融合全

局与局部特征,并利用动态权重机制自适应优化多

尺度特征表达,显著提升了小目标的检测精度,其综

合性能与定位精度均优于其余 3 个小目标注意力
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模块。
表 5　 不同注意力模块的对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

different
 

attention
 

modules
方法 mAP@ 0. 5:0. 95 mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 75

YOLOv8-s+HFP 66. 0% 98. 0% 78. 9%
YOLOv8-s+SEAM 66. 2% 98. 0% 79. 0%
YOLOv8-s+DSAM 66. 0% 98. 1% 79. 2%

YOLOv8-s+DWLPA 66. 6% 98. 2% 79. 8%

紫框:常规车辆;红框:大型车辆;黄框:误检或漏检现象。

图 6　 不同改进方法的推理结果对比

Figure
 

6　 Comparison
 

of
 

inference
 

results
 

of
 

different
 

improved
 

methods

　 　 为评估改进模型效率,结合其计算成本与推理

速度分析。 如表 6 所示,本文方法 FPS 从 48. 5 帧降

至 41. 2 帧,只降低 7. 3 帧。 FLOPs 只增加了 0. 005
G,因此计算量的增加可忽略不计,但如表 2 所示,
其精度明显提升,mAP@ 0. 5 ∶0. 95 增长 1. 8%,mAP
@ 0. 75 增 长 2. 8%。 需 要 说 明 的 是, 表 6 中 的

YOLOv8- s + DWLPA
 

即 为 本 文 提 出 的 完 整 方 法

( YOLOv8-s+DWLPA+TF) 。 由于 TF 仅作用于训练

阶段,并未改变最终模型的网络结构,因此其 FPS、
Param. 和 FLOPs 与仅加入 DWLPA 的模型完全一

致。 对于无人机航拍等精度敏感场景,以轻微速度

损失换取明显的精度提升是合理权衡,且 41. 2 帧

FPS 的推理速度仍能满足实时检测需求,证明了本

方法在保持实用性的同时有效提升了检测性能。
表 6　 改进模型与基线模型的效率对比

Table
 

6　 Efficiency
 

comparison
 

between
 

improved
 

model
 

and
 

baseline
 

model
方法 FPS / 帧 Param. / M FLOPs / G

YOLOv8-s 48. 5 11. 136 57. 089
YOLOv8-s+DWLPA 41. 2 11. 824 57. 093

　 　 为更加直观地展示不同改进方法的性能差异,
图 6 呈现了 3 种场景及光线条件下的无人机航拍图

像及其对应改进方法的推理结果。 图中紫框代表

vehicle( 常规车辆 ) , 红框代表 bigvehicle ( 大型车

辆) ,黄框圈出了误检或漏检现象。 YOLOv8-s 在第

二、三张图像中存在明显错误,将建筑物误识别为常

规车辆或未能检测到货车。 YOLOv8-s+TF 在第一、
三张图像中发生误检,将交通标志杆错误识别为大

型车辆以及将货车误分类为常规车辆。 YOLOv8-s+
DWLPA 在第一张图像中错误检测建筑物与交通标

志杆的重叠部分,在第三张图像中未能正确分类货

车。 这些方法在复杂背景与低光照环境下车辆特征
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模糊时均存在局限性,影响检测精度和鲁棒性。 相

比之下,本文的改进方法在全部场景中均表现优异,
能够精准检测车辆目标并正确区分不同类别车辆,
且无明显误检或漏检情况。 结果证明本文方法能够

有效应对复杂背景和不同光照条件,提高目标检测

的准确性和稳定性。

紫框:常规车辆;红框:大型车辆;黄框:误检或漏检现象。

图 7　 与经典目标检测模型的推理结果对比

Figure
 

7　 Comparison
 

of
 

inference
 

results
 

with
 

classic
 

object
 

detection
 

models

2. 3. 3　 与经典目标检测模型的对比

本文将改进的 YOLOv8 - s 与 YOLOv8 - s 基线、
YOLOv7- tiny[ 28] 、 YOLOv6 - s[ 29] 和 YOLOv5 - s 模型

在本文数据集上的性能进行对比。 结果如表 7 所

示,本文方法在 mAP@ 0. 5 ∶0. 95、mAP@ 0. 5 和 mAP
@ 0. 75 三项指标在测试集上均表现最佳,分别达到

67. 6%、98. 3%和 81. 4%。 YOLOv7-tiny 和 YOLOv5-s
虽运行高效,但精度较低,mAP @ 0. 5 ∶ 0. 95 分别为

63. 8%和 63. 5%。 结果表明,本文方法能够明显提

升模型性能,改进后的 YOLOv8 -s 在复杂场景下表

现出更强的适应性和鲁棒性。
表 7　 与经典目标检测模型的对比

Table
 

7　 Comparison
 

with
 

classic
 

object
 

detection
 

models
方法 mAP@ 0. 5:0. 95 mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 75

YOLOv5-s 63. 5% 98. 1% 74. 0%
YOLOv6-s 64. 9% 98. 1% 77. 4%

YOLOv7-tiny 63. 8% 98. 2% 75. 3%
YOLOv8-s 65. 8% 98. 1% 78. 6%
本文方法 67. 6% 98. 3% 81. 4%

　 　 图 7 展示了改进方法与多种主流模型在复杂场

景下的性能差异。 YOLOv5-s 在车辆密集场景和低

光照环境下出现重复检测,同一车辆被多个检测框

覆盖, 该 现 象 在 全 部 测 试 图 像 中 均 可 观 察 到。
YOLOv6-s 和 YOLOv7-tiny 在低光照环境下表现优

于 YOLOv5-s,但在高密度目标区域仍存在重复检
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测。 YOLOv8 - s 基线模型在暗光环境下易漏检,并

在遮挡场景中对大货车存在重复检测问题。 上述主

流模型在低光照、目标密集及遮挡场景中均存在显

著局限性。 相比之下,本文方法能够有效减少冗余

检测框,并提升暗光环境和车辆密集区域目标重叠

和遮挡情况下的检测能力,同时减少漏检和误检。
2. 3. 4　 与先进目标检测模型的对比

为进一步验证本方法在最新 YOLO 系列中的竞

争力,本文将改进的 YOLOv8 - s 与 YOLOv9 - s[ 30] 、
YOLOv10-s[31] 、YOLO11-s、YOLOv12-s[32] 和 YOLOv13-
s[33] 进行对比。 如表 8 所示,本文方法的综合性能

指标 mAP@ 0. 5 ∶0. 95 与高精度指标 mAP @ 0. 75 分

别达到 67. 6% 和 81. 4%,均领先于所有对比模型。
尽管其 mAP @ 0. 5 为 98. 3%,与 YOLOv9 -s 等模型

并列,但这反映了在宽松检测标准下,先进模型的基

础检测能力已接近极限。 本文方法的优势在于,通
过 DWLPA 和 TF 模块显著提升了目标定位的精确

度,这在更严格的评估指标中得到了充分体现,证明

了其在复杂场景下的优越性与鲁棒性。
2. 3. 5　 可视化分析

Grad-CAM [ 34] 是一种通过梯度加权生成类激活

图的可视化技术,它能直观展示模型在决策时 “ 关

注”的图像区域。 本文借助 Grad-CAM 热力图,直观

验证了所提方法的可行性。 如图 8 可视化结果显

示,无论在斜侧方密集排布还是正上方俯视场景下,
模型均能精准定位车辆核心区域,有效克服了角度

多变、遮挡重叠的挑战。 同时,热力响应范围能自适

应匹配常规车辆与大型车辆的尺度差异。 这种聚焦

于目标关键特征的可视化结果,不仅证实了模型的

强鲁棒性,更提供了清晰的决策依据,充分证明了本

文方法的有效性与可解释性。
表 8　 与先进目标检测模型的对比

Table
 

8　 Comparison
 

with
 

advanced
 

object
 

detection
 

models

方法 mAP@ 0. 5:0. 95 mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 75

YOLOv8-s 65. 8% 98. 1% 78. 6%

YOLOv9-s 67. 3% 98. 3% 81. 3%

YOLOv10-s 65. 8% 97. 8% 78. 9%

YOLO11-s 67. 1% 98. 3% 80. 8%

YOLOv12-s 66. 4% 98. 2% 79. 3%

YOLOv13-s 66. 5% 98. 3% 80. 1%

本文方法 67. 6% 98. 3% 81. 4%

图 8　 Grad-CAM 可视化

Figure
 

8　 Grad-CAM
 

visualization

3　 讨论与结论

　 　 为提升复杂场景下无人机航拍影像的车辆检测

性能,本文基于 YOLOv8-s 模型,设计并实现了融合

迁移学习与动态权重局部金字塔注意力的改进方

法。 该方法利用迁移学习缓解数据分布不均,增强

模型对稀疏类别的识别能力与未见样本的泛化性,
同时通过 DWLPA 模块优化多尺度特征融合,提高

模型对复杂环境的适应性。 实验验证,改进模型在

mAP@ 0. 5 ∶0. 95、mAP @ 0. 5 和 mAP @ 0. 75 指标上

分别达到 67. 6%、98. 3%和 81. 4%,相较于 YOLOv8-s
基线及 YOLOv7 -tiny 等轻量级模型均有明显提升。
需要指出的是,该方法在提升检测精度的同时,也增

加了模型的计算负担。 未来研究将致力于通过模型

剪枝、知识蒸馏等技术实现轻量化优化,同时探索边

缘协同计算机制,构建低计算开销与高推理速度的

检测框架,以满足无人机航拍视频的端到端实时处

理与精度需求。
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