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摘 要：针对无人机航拍视角下对小目标的检测仍存在漏检现象严重、检测精度低等问题，提

出一种改进的 YOLOX 网络，用于无人机航拍图像的检测。为了增强网络的特征学习能力，在

特征融合部分引入自适应空间特征融合（ASFF）模块，并在网络的颈部（Neck）嵌入坐标注意

力机制（CA）。为了加强网络对正样本的学习，将二元交叉熵损失函数替换为变焦距损失函

数。实验结果表明：改进后的 YOLOX 网络具有更好的检测效能，其 mAP@50和 mAP@50_95分别

达到了 91.50% 和 79.65%。在多种交通场景下的可视化结果表明：相较于其他算法，优化后的

网络具有更低的漏检率以及更高的检测精度，能够胜任小目标车辆的检测任务，可为高空视角

下的车辆多目标跟踪应用提供参考。
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Abstract：Aiming at the issues of severe missed detections and low detection accuracy for small targets in 
the perspective of drone aerial photography， an improved YOLOX network is proposed for the detection of 
drone aerial images. To enhance the feature learning ability of the network， the ASFF module is introduced 
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in the feature fusion part， and the CA mechanism is embedded in the neck of the network. To enhance the 
network's learning of positive samples， the binary cross-entropy loss function is replaced with the varifocal 
loss function. Experimental results show that the improved YOLOX network has better detection 
efficiency， and its mAP@50 reaches 91.50% and mAP@50_95 reached 79.65%. The visualization results in 
various traffic scenarios show that compared with other algorithms， the optimized network has a lower 
missed detection rate and higher detection accuracy， which can be competent for the detection task of small 
target vehicles， and can provide a reference for vehicle multi-target tracking applications from a high-
altitude perspective.
Key words：engineering of communications and transportation system； small target vehicle detection； loss 
function； coordinate attention mechanism； adaptive spatial feature fusion； YOLOX

0 引　言

随着计算机视觉的快速发展，基于无人机航

拍图像的目标检测技术在交通领域受到了研究者

们的广泛关注［1］。无人机航拍具有视野广、拍摄

范围大、灵活性高等优点［2］，经常被作为车辆检测

任务的补充视角，应用在特殊路段和突发交通场

景中，为后续开展交通事故分析、交通流管控等任

务提供数据支持。但在无人机航拍视角下，具有

较少特征的小目标车辆占比较大，并且排列密集，

在检测网络通道中传递时，会产生特征信息丢失

现象，给小目标车辆的检测带来挑战［3］。

目前，主流的基于深度学习框架的目标检测

算法分为以R-CNN ［4］、Fast R-CNN ［5］、Faster R-

CNN ［6］为代表的双阶段模型和以 YOLO、SSD 为

代表的基于卷积神经网络的单阶段模型。前者首

先生成候选目标框，在提取目标的特征信息后，进

一步预测和识别目标的位置和类别。虽然检测精

度高，但速度较慢，无法适用实时检测。自 2016
年开始，YOLO 算法经历了快速发展阶段（YO⁃
LOv3、YOLOv4、YOLOv5 和 YOLOX 等），2021
年，Ge 等［7］提出了 YOLOX 算法，利用解耦头、无

锚点和标签分配策略 SimOTA 显著提高了算法

性能。因此，YOLOX 网络被广泛应用于各种场

景下的对象检测。

当下，有很多学者对 YOLOX 算法进行了研

究和改进，并将其应用在各领域中。Wang 等［8］针

对航拍舰船检测精度低等问题，将卷积注意力机

制（CBAM）引入 YOLOX 的浅层网络以更好地提

取目标特征，并通过焦点损失（Focal loss， FL）函

数调和正负样本数量，提高了对舰船的检测精度。

Shen 等［9］针对复杂背景下的小目标检测缺乏鲁棒

性等问题，将 CBAM 注意力机制引入 YOLOX 的

主干中，使网络能够聚焦显著性信息，提升了对小

目标的检测效率和检测精度。赵振兵等［10］在

YOLOX 网络的骨干部分加入全局上下文信息模

块，增强模型对外观缺陷特征的学习能力，在预测

部分使用 SIoU 损失函数，提高了对变电站仪表外

观缺陷检测的准确率。Yi 等［11］在 YOLOX 的特

征金字塔中增加了特征尺度融合检测分支，并提

出了一种基于数据域转移的训练策略，将大规模

白天数据集与低光照降级后的小规模夜间数据集

进行融合，提高了在夜间环境下对车辆/行人的检

测精度。Xiong 等［12］提出了一种改进的轻量级

YOLOX 实时车辆检测算法，对主干网络进行了

轻量化设计，尽可能地减少网络参数。此外，通过

引入 α-CIoU 损失函数，提高了预测框的回归精

度，也加快了模型的收敛速度。改进算法在参数

较少的情况下，检测速度和精度都得到了提高。

Luo 等［13］设计了一种轻量级车辆检测网络 G-

YOLOX，该方法将 3×3 卷积和 5×5 卷积交替应

用在主干网络中，以达到充分利用不同特征信息

的目的。与原 YOLOX 网络相比，G-YOLOX 网

络的权重文件和参数量大量减少，并提高了对车

辆的检测精度。黄键等［14］在 YOLOX-S 模型的

基础上引入可变形卷积神经网络和焦点损失函

数，提高了对车窗目标的识别精度。Han 等［15］提

出一种轻量级的车辆检测方法，该方法将深感受

野块应用在骨干网络，以提升目标特征的表现力，

并利用图像分割技术，提升检测准确性。实验结

果表明：该网络具有较快的检测速度，网络的参数

也更少。刘军黎等［16］提出一种基于 YOLOX 的轻

量化无人机航拍目标检测网络 YOLOX-IM，该

方法通过增加一个检测头和浅层网络以提高模型

对小目标的检测性能，显著提高了对小目标的检

测精度。综上所述，目前基于 YOLOX 算法的研
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究主要侧重于提高对目标的检测精度和网络的轻

量化上，针对小目标检测的研究较少。然而，小目

标检测一直是计算机视觉领域待解决的难点问

题，特别是在无人机航拍视角下，车辆本身像素占

比小，且密度较大，同时还伴随着复杂的背景信

息。这使对小目标的检测更加具有挑战性。

目前基于深度学习的目标检测算法对小目标

的特征提取能力较弱，特别是在长距离、复杂背

景、高密度的场景中，更容易导致漏检。因此，本

文提出一种基于优化 YOLOX 网络的密集小目标

车辆检测方法。在网络的颈部结合自适应空间特

征融和模块，尽可能地融合小目标的特征；为使网

络更加聚焦小目标的特征信息，提高对小目标的

定位精度，引入坐标注意力机制；通过优化损失函

数，缓解模型训练中正负样本不均衡的问题。

1 YOLOX 网络结构

YOLOX 是旷视科技提出的高性能目标检测

网络，结构如图 1 所示。其网络结构主要分为 4 个

部分：输入端（Input）、用于特征提取的主干网络

（Backbone）、特征融合的颈部（Neck）以及检测的

头部（Head）。对输入的图像，采用 Mixup 和 Mo⁃
saic 数据增强［17］，在主干网络 CSPDarknet 的起始

加入 Focus 操作［18］，将通道维度拼接扩展为 4 倍，

然后通过卷积提取不同的特征。CSPDarknet 作
为其骨干特征提取网络，主要完成对输入图像的

特 征 提 取 ，包 括 BaseConv、DWConv、ResUnit、
SPP 等模块。在主干网络中获得的 3 个特征层作

为特征提取的输入部分，在网络的颈部进行特征

融 合 。 预 测 部 分 将 检 测 头 改 进 为 Decoupled 
Head，利用 SimOTA 技术为不同尺寸的目标动态

匹配正样本。虽然 YOLOX 已经是一个优秀的检

测模型，但用它来检测无人机航拍图像还存在以

下两个问题：

（1）无人机拍摄图像区域广，庸杂信息多，小

目标数量多且密集，不利于提取特征信息，一些关

键信息可能不会被模型所学习。

（2）在车辆检测中，目标信息是正样本，背景

信息是负样本。由于无人机图像背景复杂，正、负

样本数量不平衡，严重影响了模型检测的精度。
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图 1　原始 YOLOX网络

Fig. 1　Original YOLOX network
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YOLOX 使用的损失函数是二元交叉熵损失函

数，无法调整正负样本之间的平衡性。

2 网络的改进与优化

在高空无人机航拍图像中包含了大量小尺寸

目标车辆且分布密集，小目标的特征表现不明显。

此外，在背景复杂的航拍图像中，引入了更多无关

的庸杂信息［19］，有效特征信息不易提取，导致目

标检测的识别准确率低、漏检率较高。因此，本文

提出了一种基于改进 YOLOX 网络的密集小目标

车辆检测网络，其结构如图 2 所示，该网络主要由

输入端、主干网络、颈部、头部 4 部分组成。为了

弥补原始网络融合浅层信息的不足，在特征融合

部分引入自适应空间特征融合模块，可以自适应

地学习每个特征层上的权重参数，使重要特征信

息在融合时占据主要地位。将坐标注意力机制嵌

入网络的颈部，可以精确捕获位置信息和通道信

息，有利于网络定位小目标。最后将二交叉熵损

失函数替换为变焦距损失函数，用于改善样本数

量不平衡的问题，提高 YOLOX 网络对密集小目

标的检测性能。

2. 1　ASFF模块

在小目标车辆的识别中，不同尺度的特征层

所包含的语义信息不同。然而，在无人机航拍图

像中，更多的特征信息集中在浅层网络中，在特征

融合的过程中容易丢失。本文在颈部网络中使用

ASFF 模块代替原先的 PANet 模块进行特征融

合，以缓解上述问题［20］，结构如图 3 所示。与原先

的结构相比，ASFF 结构使网络能够自适应地学

习各个特征层上的权重，使重要特征信息在融合

时占据主导地位。

ASFF 包括特征调整和自适应融合两部分，

特征调整是将其他尺度的特征图缩放到对应尺度

的特征图，以保证特征融合时的尺寸不变性；在自

适应融合时，将网络训练得到 3 个不同特征层的

重要权重参数 α、β、γ 分别与各尺度的特征图相

Input (640, 640, 3)

Focus (320, 320, 12)

Conv2D_BN_SiLU (320,320,64)

Conv2D_BN_SiLU (160,160,128)

CspLayer (160,160,128)

Conv2D_BN_SiLU (80,80,256)

CspLayer (80,80,256)

Conv2D_BN_SiLU (40,40,512)

CspLayer (40,40,512)

Conv2D_BN_SiLU (20,20,1024)

SPPBottleneck (20,20,1024)

CSPDarknet

Cov2D
(20,20,1024)CspLayer (20,20,1024)

UpSampling2D
(40,40,512)

Concat+CSPLayer
(20,20,1024)

Concat+CSPLayer
(40,40,512)

Cov2D
(40,40,256)

UpSampling2D
(80,80,256)

Concat+CSPLayer
(80,80,256)

DownSample
(20,20,512)

Concat+CSPLayer
(40,40,512)

DownSample
(40,40,256)

YoloHead
(1,13,80,80)

YoloHead
(1,13,40,40)

YoloHead
(1,13,20,20)

CA Attention
(40,40,512)

CA Attention
(80,80,256)

P4_out

P3_out

P2_out

CA Attention
(20,20,1024)

CA Attention
(40,40,256)

ASFF-1

ASFF-2

ASFF-3

Conv2D_BN_SiLU 

Conv2D_BN_SiLU 

5 9 13

SPPBottleNeck

Neck
Head

Conv2D_BN_SiLU 

Conv2D_BN_SiLU Conv2D_BN_SiLU 

Conv2D_BN_SiLU Conv2D_BN_SiLU 

Cls Reg Obj

YoloHead

图 2　改进的 YOLOX网络

Fig. 2　Improved YOLOX network
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乘。以 ASFF-1 为例，其中 X 1、X 2、X 3 是分别来自

YOLOX 路径聚合网络输出 3 个尺度的特征图，

X 2 → 1、X 3 → 1 分别是 X 2、X 3 经过特征缩放后生成与

X1 相同尺寸的特征层。然后将 X 1 → 1、X 2 → 1、X 3 → 1

分别与对应的权重参数 α、β、γ 相乘后再相加输出

Y 1，通过式（1）进行融合计算：

Y 1
ij = α1

ij ⋅X 1 → 1
ij + β 1

ij ⋅X 2 → I
ij + γ1

ij ⋅X 3 → I
ij （1）

式中：Y 1
ij 为通过 ASFF-1 得到的新特征图；α1

ij +
β 1

ij + γ1
ij = 1，α1

ij、β 1
ij 和 γ1

ij∈ [0，1]；X n → I
ij 为经过上述

相关操作得到的第 I 层特征图融合前的第 n 层特

征图上（x，y）处的特征向量。

2. 2　坐标注意力机制

注意力机制在计算机视觉和深度学习中得到

了广泛的应用，以提高网络的鲁棒性和泛化能力。

在 多 种 注 意 力 形 式 中 ，通 道 注 意 力 机 制

（SENet）［21］和 CBAM［22］已被用于车辆检测的网

络中，以提升网络的检测效能。SENet 在通道维

度 进 行 特 征 提 取 ，形 成 每 个 通 道 的 加 权 值 。

CBAM 使用两个独立的模块对特征进行细化。

然而，两者在小目标检测领域表现不佳。因此，引

入坐标注意力机制［23］，结构如图 4 所示，不仅获取

了通道间信息，还考虑了方向相关的位置信息，有

助于网络更好地定位和识别小目标。

坐标注意力机制包括坐标信息的嵌入和机制

的生成两部分［24］。坐标信息的嵌入，通过对于输

入维度为 H×W×C 的特征图，分别在水平方向

和垂直方向用（H，1）和（1，W）的池化核进行平均

分化对通道进行编码，产生 C×H×1 和 C×1×
W 维度的特征图。计算公式如式（2）（3）所示：

Z h
c (h)= 1

W ∑
0 ≤ i ≤ w

xc( )h，i （2）

Z w
c (w )= 1

H ∑
0 ≤ j ≤ h

xc( )j，w （3）

式中：Z h
c (h)表示高度为 h 第 c 通道的输出；Z w

c (w )
表示宽度为 w 第 c通道的输出。

坐标机制的生成，通过将上述生成的两个特

征图在空间维度上进行堆叠，并使用 1×1 卷积进

行降维和激活操作，使通道数由 C 降为 C/r，其中

r 用于控制减少率，然后通过非线性操作对空间

信息进行编码处理，生成维度为 1×（W+H）×
C/r的特征图 m，其计算公式如式（4）所示：

m = δ (F 1 ([ zh，zw ] ) ) （4）

式中：F 1 为 1×1 的卷积变换；［zh，zw］为堆叠操作；

δ 为非线性激活函数。

为了生成坐标注意力，在空间维度上通过

Split 操 作 将 m 分 解 成 两 个 独 立 的 单 张 量 f h ∈ 
RC/r × H × 1 和 f w ∈ RC/r × 1 × W，再分别用两个卷积变

换函数 Fh 和 Fw 转换通道数，通过结合 Sigmoid 激

图 3　ASFF模块

Fig. 3　ASFF module
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图 4　坐标注意力机制

Fig. 4　Coordinate attention mechanism
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活 函 数 得 到 注 意 力 向 量 g h ∈ RC × H × 1 和

g w ∈ RC × 1 × W。计算公式如式（5）（6）所示：

g h = σ (Fh( f h) ) （5）

g w = σ (Fw ( f w ) ) （6）

式中：Fh 和 Fw 为 1×1 的卷积变换；σ 为 Sigmoid 激

活函数，代表 0-1 的值，赋予重要度。

最后，对 g h 和 g w 扩张、相乘后，分别作为注意

力权重［25］。坐标注意力机制的输出公式可以写

成式（7）：

y c( i，j)= x c( i，g )× g h
c ( i)× g w

c ( j) （7）
2. 3　优化损失函数

YOLOX 使用 BCE loss 函数来计算对象的分

类损失和置信度损失，使用 IoU 作为预测框回归

的损失。在无人机拍摄图像中进行车辆目标检测

时，会存在前后背景差别较大的问题，使得目标类

与背景类处在极度不平衡状态。Varifocal loss 函
数可以缓解目标类和背景类之间数量不平衡产生

的影响［26］。因此，本文用 Varifocal loss 函数代替

BCE loss 函数。BCE loss 函数计算公式如式（8）
所示：

LBCE = -log Pt =
ì
í
î

ïï
ïï

-log ( )R ，      y = 1
-log ( )1 - R ， y = 0

     （8）

式中：y = 1 为正样本；y = 0 为负样本；R 为预测

后的置信度。

BCE loss函数被广泛用在简单的检测和分类

问题中，但它无法调和正负样本间的比例，因此，

在正负样本数量差别较大的任务中表现不佳。焦

点损失（Focal loss）函数可以改善目标类与背景

类之间不平衡的问题。计算公式如式（9）所示：

Lf = -αt(1 - Pt) γ log Pt =
ì
í
î

ïï

ïï

-α ( )1 - R
γ log R，             y = 1

-( )1 - α Rγ log ( )1 - R ，y = 0

（9）

式中：R 为目标类的预测概率；y 为正负样本的类

别，取值为 1 或 0；α 为可调比例因子；(1 - R) γ
为

目标类调制因子；Rγ 为背景类调制因子，两者用

于调整目标类与背景类间的平衡。

Focal loss 能够使用加权的方法解决类别不

平衡的问题。Focal loss 采用平等的方法处理正

负样本失衡的问题，而在实际的检测中，样本中的

正例对预测效果的影响更为重要。Varifocal loss
函数在 Focal loss 函数的基础上增加了一种动态

加权运算，计算公式如式（10）所示：

Lvf =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

-q ( )q log ( )R + ( )1 - q log ( )1 - R
γ

，q > 0

-αRγ log ( )1 - R ，                                       q = 0
（10）

式中：R 为预测值，表示目标得分。q = 0 为背景

类，q > 0 为目标类，对目标类，将正样本的 q 值设

置为预测框和目标框的 IoU 值，否则设置为 0。
对背景类，所有目标的 q 值均设置为 0。

Varifocal loss 使用 Rγ 缩放因子降低负样本的

损失贡献，但不会用同等的方式处理正样本，这主

要考虑到正样本对检测效果的贡献更为重要。同

时，为了动态调整正负样本之间的比例，还在损失

函数中增添了可调比例因子 α。Varifocal loss 函

数的引入可以提高对密集小目标的分类精度，缓

解正负样本间的不平衡性［27］。

3 实  验

3. 1　实验环境

为保证实验的严谨性，所有实验均使用相同

的环境运行，具体参数配置细节如表 1 所示。

3. 2　数据集

以大疆御 mavic 2 pro 专业版作为本文图片

数据的采集平台。该无人机搭载了哈苏 L1D-20c
相机，在精准识别、轨迹预测和高速跟随等方面具

有较好的表现，并支持 8 km 距离控制、1 080 P 高

清图传、4K HDR 视频拍摄及 f/2. 8~f/11 可调光

圈，可适应多种光照环境。利用高清数字图传技

术，可以实时查看航拍画面，无人机及飞行控制界

面如图 5 所示。

本文以重庆市典型的山地城市干道复杂交织

区为数据采集对象，在无风良好的时间段，使用无

人机在距离地面 120~250 m 的高空悬停拍摄车

辆运行视频，在获得车辆运行视频之后，按照设定

表 1　参数配置

Table 1　Parameter configuration

实验平台

CPU

GPU
操作系统

框架

编程环境

型号参数

12 vCPU Intel（R） Xeon（R） Platinum 
8255C CPU @2.50 GHz
GeForce RTX 3080（10 GB）
Windows 10
Pytorch
Python
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的适当帧率，提取图片后，并运用图片切割算法将

分辨率为 3 840×2 160 像素图像分割为 768×768
像素进行标注。数据集共 1 992 张图片，包含汽

车、货车、公共汽车 3 个类别的车辆，按照 7：1：2
的比例将车辆图片划分为训练集、验证集和测试

集。其中每张图片包括了多个训练对象，且排列

较为密集，更符合无人机航拍视角下的密集小目

标车辆检测情况，部分数据集如图 6 所示。本文

研究所用的数据是 CQSkyEyeX 数据集（http：∥
www. cqskyeyex. com）中 用 于 训 练 图 片 的 一

部分。

3. 3　评价指标

为了直观、全面地评价改进网络的性能［28］，

本文采用目标检测任务中常用的评价模型性能好

坏的指标，表 2 列出了常用的几种用于评估模型

检测效果的指标。真正例（True positive， TP），

即本就是正样本并且被正确识别为正样本的部

分；真负例（True negative， TN），即本身是负样本

被识别为负样本的部分；假正例（False positive， 
FD），即负样本被错误地识别为正样本；假负例

（False negative， FN），即正样本被错误地识别为

负样本。

3. 4　网络训练

在模型训练过程中，所有参数设置均保持一

致，所用图像经过 Mixup 及 Mosaic 处理后输入网

络中，具体网络参数设置详见表 3。
3. 5　结果分析

在模型训练中，改进 YOLOX 和原始 YOLOX

的损失曲线如图 7 所示。在图 7（a）中可以看出，

本文提出的改进网络的总体收敛速度优于原始网

络，在解冻训练后，损失值收敛明显加快。最终的

损失值更小，网络更稳定。从图 7（b）可以看出，

前 100 迭代分类损失值波动较大，改进网络的损

失值在 100 轮次后的迭代中表现更低，原始网络

的损失函数曲线存在较大畸变。图 7（c）中，两模

型的置信度损失在前期波动较大，改进网络的曲

线后期没有剧烈波动，改进后的置信度损失收敛

更快且具有更低的损失值。从图 7（d）可以看出，

在前 50 个迭代轮次中，两模型的收敛速度相对较

快，随后两曲线趋于稳定波动，改进后的模型相对

图 5　无人机及其操作界面

Fig. 5　UAV and its operation interface

图 6　数据集中的部分图片

Fig. 6　Some images in the dataset

表 2　网络检测性能的评价指标

Table 2　Evaluation index of network detection
performance

指标

Precision

Recall

F1_score

AP

mAP

公式

P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

F1 = 2 × R × P
R + P

AP =∫P (R) dR

mAP = 1
C ∑

K

C

APK

意义

在所有检测到的目标中

检测到正确的概率

在所有阳性样本中正确

识别的概率

准确率和召回率的

调和均值

同一召回率下精度的

平均值

数据集中所有平均精度

之和的平均值

表 3　训练过程中的参数设置

Table 3　Parameter settings during training

参   数
训练轮次

类别

批次

初始学习率

动量

权重衰减

检测阈值

解冻训练

非极大值抑制

值

200
3
8
0
0.9

5×10-4

0.35
30

0.65
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稳定，在解冻后两曲线损失值均呈现急速下降

状态。

为了更清楚地分析每个改进模块对模型检测

性能的影响，创建了 4 组消融实验［29］，并在相同的

参数设置下迭代了 200 轮次，进行了验证实验。

所得结果如图 8 所示，曲线显示了每添加一个模

块 后 的 mAP 值 的 变 化 趋 势 ，包 括 mAP@50 和

mAP@50_95。可以看出，mAP 值在不同模块的相继

添加后均呈现不同程度的提升，并在最后的解冻

阶段 mAP 值继续上升。从局部放大图可以看出，

相 比 原 始 YOLOX，本 文 提 出 的 改 进 网 络 的

mAP@50和 mAP@50_95的值更突出，且在迭代周期内

曲线具有更好的收敛性。

此外，通过表 4 可以更加直观地看出，在各模

块加入后，各个子项的具体数值表现（mAP@50、

mAP@50_95）。其中，Parameters 表示网络内的参数

总数，用于度量模型的大小，参数量的单位为 M，

检测结果的精度均为百分数。

对表中实验结果的分析表明：本文提出的改

进 YOLOX 网络，具有最高的 mAP 值，相比原始

网 络 ，mAP@50 和 mAP@50_95 分 别 提 高 了 2. 2%、

1. 21%。在不同结构加入原始 YOLOX 网络后，

均出现了不同程度的性能提升，说明本文的改进

模块均对小目标检测有一定的效果。

图 9 显示了原始 YOLOX 和改进 YOLOX 的

精 确 度（Precision）、召 回 率（Recall）、F1 测 量 值
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(a)mAP@50
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图 8　消融实验中的 mAP@50、mAP@50_95变化

Fig. 8　mAP@50，and mAP@50_95 in ablation experiment
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图 7　训练过程中的损失曲线对比

Fig. 7　Comparison of the descent curve of loss value in training
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（F1_score）随着迭代次数变化的曲线。在前 30 个

轮次，3 个指标的数值急速增加，波动较大。随着

迭代次数的增加，各项指标的数值增大放缓，曲线

的形态较为平稳。图 9（a）中，改进 YOLOX 网络

的 Precision 在解冻后的第 180 轮次出现略微的下

降，但最终改进网络的精确度高于原始网络。从

图 9（b）（c）可以看出，在解冻后，改进 YOLOX 网

络 的 Recall、F1_score 值 均 高 于 原 始 YOLOX
网络。

改进的 YOLOX 网络的 P-R 曲线如图 10 所

示，曲线和坐标轴包围的区域表示 AP 值。可以

看出，3 个目标的 P-R 曲线的包络面积都比较大，

反映出 AP 值比较高。由于货车和公共汽车在数

据集中的数量较少，它们的 P-R 曲线并不平滑。

汽车在数据集中的比例很高，汽车的 P-R 曲线是

连续和平滑的并且具有最大的包围面积。

为了检验本文改进网络对密集小目标车辆检

测的有效性和先进性，本文进一步选取了具有代

表性的单阶段目标检测模型 SSD、YOLOv5 和双

阶段目标检测模型 Faster R-CNN 进行对比实

验。实验结果如表 5 所示。由表 5 可以得出，在对

密集小目标车辆的检测中，本文算法在参数量和

Gflops 增加较少的前提下，具有最高的 mAP、

Recall、F1_score，与其他算法相比 mAP 值提高了

2. 2%~28. 7%，相较于其他算法具有一定的优

越性。

同时，为了验证改进 YOLOX 算法在实际检

测场景中的效果，选取了多张不同场景下的图像

进行对比测试，测试图像均由无人机在不同高度
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图 9　训练中的精确度、召回率和 F1测量值的变化

Fig. 9　Changes in precision， recall， and F1

measurements in training

表 4　消融实验对比结果

Table 4　Comparative results of ablation experiments

网络

Original YOLOX
ASFF
ASFF+CA
Improved YOLOX

mAP@50/%
89.3
89.7
89.9
91.5

mAP@50_95/%
78.44
78.83
79.35
79.65

Parameters/M
8.94

14.38
14.40
14.40

表 5　不同目标检测算法对比结果

Table 5　Compare the results of different object detec⁃
tion algorithms

网   络

Original 
YOLOX
Faster R-

CNN
SSD
YOLOv5
Improved 
YOLOX

mAP/
%

89.3

62.8

88.6
89.3

91.5

Parame⁃
ters/M

8.94

137.00

26.29
7.10

14.40

Preci⁃
sion/%

95.89

46.20

78.38
84.91

95.33

Re⁃
call/%

93.69

72.47

93.75
91.33

94.94

F1_sc
ore

93.97

56.33

85.33
81.00

94.13

Gflops
/G

26.8

185.1

140.9
16.5

35.2

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

Pr
ec

is
io

n

bus
truck
car

0.0

图 10　精确度-召回率曲线

Fig. 10　Precision-recall curves.
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拍摄得到，检测效果如图 11 所示。图 11（a）（b）
（c）（d）（e）分 别 为 原 始 YOLOX 算 法 、Faster 
R-CNN 算法、SSD 算法、YOLOv5 算法和本文算

法的可视化结果图。检测框中有预测目标的类别

及其置信度高低，置信度越高表示算法的性能越

好。图中蓝色四角形和蓝色矩形框表示模型未检

测到的车辆，两者数量越少表示算法的检测性能

越好，在检测效果较好的原始 YOLOX 算法和改

进 YOLOX 算法结果图上添加局部放大图进行更

详细的对比。每张图片均包含了大量的密集小目

标车辆，并且在匝道上行驶的车辆角度也不尽相

同。根据图中蓝色矩形框数量、面积大小以及四

角形数量可以看出，在图 11（b）（c）（d）中的每个

场景下均出现了大量的漏检，改进后网络的车辆

漏检数量显著减少，检测效果更好。此外，根据局

部放大图可知，改进后的算法在检测小目标车辆

Not detected

Not detected Not detected

(a)原始YOLOX

Not detected

Not detected

Not detected

(b)Faster R-CNN

Not detected

Not detectedNot detected

(d)YOLOv5

Not detected

Not detected

(e)改进YOLOX

Not detected
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图 11　不同目标检测算法可视化结果对比

Fig. 11　Comparison of visualization results of different object detection algorithms
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时具有更高的置信度，并且可以很好地区分车辆

类别。

综上所述，本文提出的改进 YOLOX 网络对

无人机航拍视角下的密集小目标车辆具有较好的

检测效果，优化后的算法降低了无人机图像中小

目标车辆的漏检率，并且置信度得到了进一步提

升，特别是在车辆密集分布的场景中，改善效果更

显著。从直观数据和场景应用效果上验证了改进

网络的可行性，更适合无人机航拍图像中密集小

目标车辆的检测。

4 结束语

针对高空无人机拍摄图像的检测任务，原有

YOLOX 算法存在漏检率高、检测精度低等问题。

本文对 YOLOX 网络进行了多方面的改进，最后

提出了一种改进的 YOLOX 检测网络。首先，在

颈部的末端加入自适应空间特征融合模块，充分

利用不同尺度的信息，改善小目标的检测效果。

其次，引入坐标注意力机制，有助于强化小目标的

特征，使模型能够更准确地提取小目标车辆特征，

从而提高目标检测的准确性。为了平衡正负样本

之间的数量，将二元交叉熵损失函数替换为变焦

距损失函数。从 Loss 可视化、mAP 值、精确度、

召回率以及实际场景检测效果等方面，对优化算

法和原始算法训练得到的两模型进行详细的对比

分析。实验结果表明：本文所构建的改进模型，相

比于主流的双阶段和单阶段目标检测算法，mAP
值提高了 2. 2%~28. 7%，多项指标均为最高，具

有一定的优势。实际场景下的检测可视化验证了

本文算法对无人机航拍图像中密集小目标车辆的

检测具有较好的检测效果。相比其他算法，改进

后的 YOLOX 算法具有更低的漏检率以及更高的

检测精度，对小目标车辆的位置检测也更准确，可

以胜任无人机航拍图像中密集小目标的检测

任务。
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