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摘 要：  小目标由于可用特征少、 纹理模糊等因素， 一直是目标检测领域中的一个难点。针对无人机小目标

检测中的误检与漏检问题， 提出了一种无人机小目标检测算法LASD-YOLOv5。设计了一种极化自注意力

机制， 以更准确地提取微小特征； 引入加权双向特征金字塔网络， 替换路径聚合网络， 以加强对底层特征的

利用， 对检测头进行解耦， 以提高模型的收敛速度。同时， 针对当前无人机小目标数据集中小目标占比少与

场景不全面的问题， 贡献了一个多场景低慢小无人机目标数据集LASD-D。结果表明， 所提算法在LASD-
D数据集上的平均精度为 98. 29%， 相比原网络提升了 2. 87%， 同时也优于YOLOv7， YOLOv8与QueryDet
等主流算法， 完全满足无人机小目标检测领域的需求。
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Improved UAV Small Object Detection Algorithm Based on YOLOv5
LI　Songlin， JIANG　Jian*

（School of Mechanical Engineering， Nanjing University of Science and Technology， Nanjing 210094， China）

Abstract： The detection of small-scale targets， characterized by limited available features and unclear tex⁃
tures， has perennially posed a challenge in the field of object detection.  To address issues related to false 
positives and false negatives unmanned aerial vehicle （UAV） targets， we propose an improved UAV 
small-target detection algorithm， termed LASD-YOLOv5.  This algorithm introduces a polarized self-
attention mechanism to more accurately extract minute features， incorporates a weighted bidirectional fea⁃
ture pyramid network to replace the path aggregation network， thus enhancing the utilization of low-level 
features.  Furthermore， it decouples the detection head to expedite model convergence.  Additionally， to 
tackle the scarcity of small targets and incomplete scene coverage in existing UAV small-target datasets， 
we contribute a multi-scene， low-speed， small UAV target dataset （LASD-D）. The experimental results 
demonstrate that our proposed algorithm achieves an average precision of 98. 29% in LASD-D， surpass⁃
ing the baseline network by 2. 87%.  Notably， it outperforms mainstream algorithms such as YOLOv7、 
YOLOv8 and QueryDet， effectively meeting the demands of UAV small-target detection applications.
Key words： small object dtection； UAV； attention mechanism； feature fusion； YOLOv5

近年来随着无人机领域蓬勃发展， 消费级无 人机， 尤其是低空慢速小型无人机的数量也在迅
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速增加， 因此， 衍生出的暴力恐怖袭击、 低空失密

泄密、 扰乱公共秩序等公共安全事故越来越多， 
时刻威胁着社会稳定和人民生命财产安全［1］。因

此， 无人机防御问题尤其是低慢小无人机目标的

检测受到广泛关注。低慢小无人机目标检测是小

目标检测的一种， 其目的是在无人机仅占图像面

积约 1% 区域大小的早期阶段检测到目标并予以

反制， 该研究在低空反恐、 智能监控等方面有着

重要的意义和发展前景。

自从 2012 年 AlexNet 网络横空出世以来， 神
经网络一直迅速发展， 并在图像检测领域得到广

泛的应用［2］。目前， 基于深度学习的目标检测算

法主要划分为一阶段算法与二阶段算法两类。一

阶段算法可以通过神经网络计算直接输出目标的

类别与位置， 代表算法有 YOLO 系列算法［3⁃5］、 
SSD 算法［6］、 CornerNet 算法［7］以及 QueryDet 算
法［8］等。二阶段算法则是将目标检测划分为候选

区域生成、 分类与边界框调整两个阶段， 代表算

法为 RCNN 系列目标检测算法［9⁃11］。近年来， 
YOLOv5算法凭借其在精度和实时性方面的出色

表现广泛应用于目标检测领域， 但是在小目标检

测方面， 由于可用特征少、 目标尺度分布不均衡、 
复杂背景干扰等问题导致的漏检、 误检问题仍然

有待国内外学者探索与解决。针对小尺寸无人机

目标检测精度低、 深层网络参数量大等问题， 王
建楠等［12］裁剪掉YOLOv5冗余的网络层以减少网

络参数量， 引入多个不同采样率的空洞卷积， 以
增强小目标的多尺度特征提取能力。改进后的模

型检测速度提高了 10. 3%， 内存开销节约了

65%， 但其模型未很好地解决动态模糊等问题。

Luo 等［13］基于残差模型， 将 Inception 块与多尺度

卷积组相结合， 并借助跳跃连接和直接级联构建

了一个混合模型， 用以识别低慢小无人机目标。

该模型利用剩余连接， 加速了训练且满足了实时

要求， 同时， 利用放大的卷积核接受更多的特征， 
从而消除动态模糊中的噪声， 较好地解决了动态

模糊问题与尺度问题， 但其训练数据集体量较

小， 且对于真实场景中复杂背景干扰等问题并未

涉及。包文歧等［14］基于 YOLOv5， 对体积小、 运
动灵活的微小无人机进行实时探测， 制作了一个

包含多飞行姿态的无人机小目标数据集， 该模型

可在 30 m 范围内准确识别出特征尺寸为 200 mm
以上的无人机， 但该研究并未针对小目标检测问

题对 YOLOv5进行优化， 其模型精度与实时性还

有提升的空间。Wang 等［15］设计了特征增强模块

与空间感知模块， 并将其与 YOLOv5 相结合， 以
解决小目标检测中的背景信息干扰问题， 增大有

效感受野。改进使模型的小目标检测性能得到了

一定的提升， 但也使模型的运算量增大。

针对无人机小目标检测中因可用特征少、 目标

尺度分布不均衡、 复杂背景干扰而导致的误检与漏

检问题， 本文提出了改进YOLOv5的无人机小目标

检测算法LASD-YOLOv5（Low Attitude Slow Drone 
YOLOv5）， 在保证检测速度的前提下， 提升了检测

精度。主要贡献如下： 
1） 针对小目标可用特征过少且容易被复杂背景

干扰等问题， 引入极化自注意力机制（Polarized Self 
Attention， PSA）改进骨干网络， 将C3（Concentrated 
Comprehensive Convolution） 模块与PSA机制相结

合 ， 设 计 了 C3PP（Concentrated Comprehensive 
Convolution Parallel Polarized）模块， 提升了模型对

于微小特征的筛选提取能力。

2） 针对随着网络层数增加， 小目标特征信息与

位置信息逐渐丢失而导致的漏检问题， 引入加权双

向特征金字塔网络（Bidirectional Feature Pyramid 
Network， BiFPN）， 将浅层的表征信息和深层的语

义信息进行多尺度特征融合， 有效提升了模型的小

目标检测性能。

3） 针对耦合头部中存在的分类与回归任务的冲

突问题， 将其替换为解耦的头部， 以提高模型性能

与收敛速度。

4） 针对现有低慢小无人机目标数据集场景与种

类不全面、 数据集中小目标占比少的现状， 贡献了

一个包含多场景的无人机小目标数据集LASD-D 
（Low Attitude Slow Drone Dataset）。

1　LASD⁃YOLOv5模型

1. 1　LASD⁃YOLOv5模型的提出

YOLOv5是由Ultralytics于2020年5月出品的

一款一阶段检测器， 具有模型小、 速度快、 适用于移

动端部署等特点［16］。该模型有 4 个版本， 分别是

YOLOv5s， YOLOv5m， YOLOv5l和YOLOv5x， 它
们的网络结构基本相同， 都是由输入端、 骨干网络

（Backbone）、 颈部网络（Neck）和预测层（Prediction）
4个部分组成， 仅在模型深度和模型宽度上有区别。

YOLOv5在输入端采用了Mosaic数据增强方法， 从
而丰富数据集、 增强模型鲁棒性以及提升小目标检
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测性能。骨干网络由Focus模块和跨阶段局域网络

（Cross Stage Partial Network， CSPNet）组成。其中

Focus模块将输入图片进行切片处理， 然后将处理后

的片段进行拼接， 以提高模型的计算能力并避免信

息丢失。CSPNet的残差结构使得梯度信息传递更

加高效， 从而有效减少了推理计算的负担。颈部网

络采用了特征金字塔网络（Feature Pyramid Net⁃
works， FPN）与路径聚合网络（Path Aggregation 
Network， PAN）相结合。FPN将高分辨率特征图与

低分辨率特征图融合， 传递强语义信息。PAN将含

有强位置信息的高分辨率特征图与强语义信息的低

分辨率特征图融合， 传递强位置信息。预测层使用

CIoU（Complete Intersection over Union）损失函数， 
在3个尺度上进行检测， 并通过非极大值抑制选取

最优的预测框。

YOLOv5在目标检测领域表现良好， 但在小目

标检测中的表现却不尽如人意， 具体原因有： ① 骨
干网络对于无人机小目标的特征提取能力较弱， 漏
检问题明显； ② 当颈部融合不同层级特征时， 浅层

特征一定程度上受到深层特征的干扰， 导致定位不

准确。本文针对上述不足对YOLOv5模型进行了改

进， 提出了LASD-YOLOv5模型， 其具体结构如图 1 
所示。首先， 设计了 C3PP 模块代替原网络中的

CSPNet， 具体包括骨干网络中的CSP1_1， CSP1_3
结构以及颈部网络中的CSP2_1结构， 通过调整和加

权通道注意力与空间注意力， 显著增强了特征的表

征能力；其次， 在颈部网络使用BiFPN结构优化了

PAN结构， 将多层特征以双向交叉连接方式进行融

合。最后， 对耦合的检测头部位进行解耦， 使得分

类任务和回归任务相互独立。

1. 2　引入极化自注意力机制

无人机小目标存在尺寸小、 特征分布稀疏、 纹
理模糊等问题， 传统卷积操作对于此类微小特征的

捕获能力有限， 难以提取相关特征。同时， 当图像

中存在复杂背景时， 背景信息的干扰也会致使微小

特征难以被准确定位。为了解决上述问题， 本文引

入了PSA机制［17］， 并结合设计了C3PP模块。PSA

图 1　LASD-YOLOv5网络结构图

Fig. 1　LASD-YOLOv5 network architecture
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是一种双重注意力机制， 最初用于人体姿态估计和

语义分割任务。与其他注意力机制相比， PSA机制

有两个主要特点： 首先， 在通道和空间维度上保持

着高分辨率， 减少了信息损失； 其次， 通过组合非线

性直接拟合典型细粒度回归的输出分布， 适用于像

素级回归任务。为了更好地理解和利用输入特征， 
本文将C3模块与PSA机制结合， 设计了C3PP模块， 
具体结构如图 2 所示。C3PP模块通过1×1的卷积

操作调整通道数， 并使用深度可分离卷积操作降低

计算量。然后， 对特征图进行通道与空间注意力处

理， 再将处理后的特征图与输入特征图融合， 得到

两个输出特征图。最后， 融合两个输出特征图得到

最终的输出特征。

C3PP 模块的结构使得它可以关注到全局特

征， 而不像传统卷积仅能关注固定大小的感受

野， 同时， 它会根据每个像素点的重要性对特征

进行加权， 从而捕捉到微小特征之间的相关性， 
弥补了传统卷积在微小特征提取方面的不足。同

时， 改进后的网络更注重不同层级目标的空间关

系， 可以适应不同尺度和分布的特征， 使得多尺

度特征能够更好地进行融合。此外， PSA 机制使

得网络更加关注小目标自身的特征， 抑制了背景

信息的干扰， 提高了小目标检测的准确性。

1. 3　融合BiFPN结构

由于图像中往往存在着多尺度无人机目标， 
其特征分布在不同的网络层级中。一方面， 
YOLOv5 的网络结构对浅层特征的关注不够， 使
得浅层特征没有被充分利用； 另一方面， 在网络

传播过程中， 池化等操作也会导致部分特征信息

丢失， 使得网络无法充分保留小目标的细节信

息， 进而产生漏检与误检。对此， 本文引入了

BiFPN结构使网络更合理有效地利用不同层级的

特征信息， 有效地解决了上述问题。FPN［18］自被

提出以来就被广泛应用于神经网络的多尺度特征

融合。近年来， 研究学者们也提出了许多多尺度

特征融合网络结构， 如PAN结构［19］和神经架构搜

索特征金字塔［20］等。这些工作都对不同层次的输

入特征进行了融合， 但却并未充分区分不同输入

特征的贡献， 且忽略了不同输入特征的分辨率差

异。针对上述问题， Tan等［21］提出了BiFPN结构。

该网络引入了可学习的权重因子来表征不同输入

特征的重要程度， 并通过自顶向下和自底向上的

多尺度特征融合， 实现了网络结构的优化。图 3 
展示了BiFPN的结构图。

BiFPN 通过跨连接解决了特征融合的问题， 
使底层特征更有效地传播到顶层， 更好地保留目

标的多尺度特征， 充分利用了在小目标检测中尤

为重要的浅层特征， 避免了特征信息丢失， 从而

提升了模型的检测精度。

1. 4　检测头的解耦

在目标检测中， 分类任务主要关注对目标类

别的准确分类， 而回归任务主要关注目标位置和

尺寸的精确预测， 二者关注的准确性指标和优化

目标不同， 将它们强耦合在一起会导致相互干扰

和冲突， 进而影响模型的性能。而在 YOLOv5的

检测头中， 分类任务和回归任务是共享权重的， 
这意味着它们共同参与了网络的前向传播和反向

梯度传播过程， 限制了分类和回归任务的独立优

化能力。为了应对这一问题， YOLOX［22］提出了

解耦头的解决方案。该研究将检测头拆分为独立

的分类头和回归头， 使得分类任务和回归任务可

以根据自身特点进行独立的优化和调整， 从而提

高模型的性能和灵活性。具体结构见图 4。

图 2　C3PP模块结构图

Fig. 2　C3PP module architecture

图 3　BiFPN结构图

Fig. 3　BiFPN architecture
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检测头解耦后的YOLOv5模型使得目标的分

类和定位分支可以分别优化而不会相互干扰， 从
而加速模型的收敛过程， 特别是在处理小目标

时， 可以更快地调整网络参数以适应小目标的特

征。此外， 小目标的定位信息相对更加敏感， 通
过解耦合的检测头， 可以更好地优化定位分支， 
从而提升小目标检测的定位准确性。

2　实验验证

实验使用自行构建的无人机小目标数据集

LASD-D 来评估模型的性能， 并分别从数据集、 
训练设置、 评价指 3 个部分对实验的前期准备工

作进行了详细的介绍。

2. 1　实验准备

2. 1. 1　数据集的建立

深度学习目标检测算法本质上是由数据驱动

的， 因此， 数据集的质量直接影响网络性能。当

数据集中样本的多样性与普适性不足时， 往往很

难训练出优秀的网络， 因此， 建立一个样本覆盖

范围大、 样本标注准确性高的数据集往往是搭建

一个优秀模型的第一步。针对当前无人机小目标

数据集中小目标占比少与场景不全面的问题， 建
立了低慢小无人机数据集 LASD-D， 为了确保数

据集的多样性和高质量， 数据集考虑了多种天气

条件， 如晴天、 阴天、 多云以及黄昏， 这使得模型

在各种天气条件下都能表现出良好的性能。此

外， 数据集还包含了天空、 树木、 近地面等多种背

景场景， 这确保了模型能够在包含复杂背景的检

测中有着良好的表现。数据集制作过程中共拍摄

了 20段视频， 视频的分辨率为 1 920×1 080， 以每

秒 2 帧的频率进行截取， 从中挑选出 2 300 张图

像。同时， 从开源无人机小目标数据集 tib-net［23］

中选择了 700 张质量达标的图像作为补充， 最终

构建了包含 3 000 张图片的数据集。所有图像都

经过了手动标注和复核， 以确保标注的准确性， 
数据集中部分图片如图 5 所示。

图 4　耦合检测头与解耦检测头结构图

Fig. 4　Coupled and decoupled detection head architecture

图 5　数据集的部分图片

Fig. 5　Partial images of the dataset
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为了确保数据集适用于小目标检测模型的训练， 
对该数据集中的目标尺寸进行了统计分析。小目标

根据定义不同一般可分为相对小目标和绝对小目标。

绝对小目标是指像素点总数小于32×32的目标， 相
对小目标是指在原图中占比小于10%的目标。本文

结合绝对小目标的定义与相对小目标的定义， 以原

图占比不大于0. 2%的目标为小目标， 对其分布情

况进行描述。将目标的边界框（Bounding Box）面积

视为目标的面积， 对数据集中无人机目标的尺寸进

行统计， 结果见图 6。

统计结果表明， 在LASD-D数据集中， 绝对小

目标占目标总数的 57. 3%， 占比不超过图片尺寸

0. 2%的小目标占目标总数的91%。这说明本数据

集包含了丰富多样的小尺寸无人机目标， 适用于小

目标检测算法的训练与性能验证， 为研究小目标检

测算法以及评估其性能提供重要的数据支持。

2. 1. 2　训练设置

1） 实验环境配置

本实验在 Windows10 操作系统中进行， 使用

显存为 8 GB的 NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti显
卡进行训练推理， 采用的深度学习框架为Pytorch 
1. 13. 1， CUDA 版本为 11. 7， 所使用的编程语言

为Python， 其版本为3. 9. 16。
2） 网络训练设置

实验选用YOLOv5s作为基础网络， 并采用官

方预训练权重以加速网络训练。图像输入尺寸设

置为 640×640， 采用 SGD 优化器进行训练， 初始

学习率为 0. 01。为了调整学习率， 采用了余弦退

火衰减策略， 并设置动量大小为 0. 937， 权重衰减

系数为 0. 000 5。同时， 将 Batchsize 设为 8， 并进

行了100个Epoch的迭代训练。

在损失函数方面， 采用了与YOLOv5相同的损

失函数， 包括坐标回归损失、 类别损失以及置信度

损失。坐标回归损失采用CIoU计算公式。相比于

IoU， 其考虑了重叠区域、 中心距离以及宽高比等信

息， 使得模型对不同尺度和形状的物体具有更好的

鲁棒性。类别损失采用类别交叉熵损失作为计算公

式。其考虑了预测类别与真实类别之间的概率分布

差异， 提高了模型识别的准确性。置信度损失使用

二进制交叉熵损失， 其能够判断某个区域是否包含

目标， 有助于消除误检和漏检。总体而言， 该损失

函数使模型具有更好的鲁棒性， 同时因采用类别交

叉熵损失和二进制交叉熵损失， 使得模型更容易收

敛， 减少了过拟合的风险。

2. 1. 3　评价指标的选取

本 文 采 用 精 确 率（Precision， P）、 召 回 率

（Recall， R）以及平均精度（Mean Average Preci⁃
sion， mAP）作为评估模型检测性能的指标。

1） 精确率和召回率

在模型性能评估时， 使用精确率衡量预测正

确的正样本数占总正样本数的比例， 使用召回率

衡量预测正确的正样本数占总标签数的比例。计

算公式为

P= TP
TP+FP

·100%， （1）

R= TP
TP+FN

·100%， （2）

式中： TP（True Positives）， FP（False Positives）， FN
（False Negatives）分别表示被正确检测的目标数量、 
误检为目标的背景数量、 误检为背景的目标数量。

2） 误检率与漏检率： 
使用误检率（False Alarm， F）来衡量模型正

确预测正样本纯度的能力， 使用漏检率（Miss 
Rate， M）衡量模型正确预测负样本纯度的能力。

其计算公式为

F= FP
TN+FP

× 100%， （3）

M= FN
TP+FN

× 100%。 （4）

3） 平均精度与平均精度均值

在模型性能评估时， 平均精度均值（mAP， 
PmA）综合考虑了各个类别的平均精度（Average 
Precision， PA）以及类别数量（Number of Class， 
NC）， 其计算公式为

PA =∫1

P (R ) dR， （5）

图 6　数据集中无人机尺寸统计柱状图

Fig. 6　Bar chart of UAV size statistics in the dataset
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PmA = ∑PA

NC
。 （6）

2. 2　实验结果与分析

2. 2. 1　综合对比实验

为了评估改进后模型的检测效果， 将LASD-
YOLOv5 与当下主流的目标检测模型 YOLOv3， 
CornerNet， YOLOv7， YOLOv8 以及小目标检测

算法 QueryDet 进行了性能对比实验， 实验在

LASD-D数据集上进行， 实验结果见表 1。

由表 1 可知， 改进后模型在 LASD-D 数据集

上的 mAP 指标上比 YOLOv5 提高了 2. 87%， 召
回率提高了 6. 66%， 精确率提高了 0. 43%， 表明

改进显著提升了模型性能。改进后模型在精确

率、 召回率以及 mAP 指标上均优于 YOLOv3， 
CornerNet， YOLOv7， YOLOv8 与 QueryDet， 表
明LASD-YOLOv5在无人机小目标检测方面的性

能强于主流模型。在检测速度上， 改进后模型的

检 测 速 度 为 6. 71 帧/ms， 略 慢 于 原 模 型 的

6. 34 帧/ms 与 QueryDet 模型的 6. 12 帧/ms， 完全

满足实时性要求。

本文对改进前后模型的复杂度进行了对比实

验， 对比结果见表 2。 

由表 2 可知， LASD-YOLOv5 的参数量为

13. 99 M， 相比于原模型的 7. 01 M 的参数量略有

增加。FLOPS为56. 6 G， 也高于原模型15. 80 G。

结合表 1 数据可知， 模型复杂度的增加对其检测

速度的影响较小， 模型仍能很好地实现实时检测。

2. 2. 2　消融实验

为了验证每个组件在模型中的贡献， 本文通

过逐个添加组件的方式进行了消融实验， 得出的

实验结果见表 3。 

从表 3 中可以得知， 本文设计的组件都在一定

程度上提升了模型对于无人机小目标的检测性能， 
特别是C3PP模块的引入对mAP指标的提升效果最

为显著， 提高了1. 71%， 表明C3PP模块能够有效地

捕捉目标的微小特征， 从而提升检测效果。此外， 
BiFPN结构的加入使模型mAP指标有0. 11%的提

升， 增强了模型对于不同尺度的目标的适应性。最

后， 检测头的解耦使mAP指标提升了0. 81%。表明

解耦检测头可以消除分类任务和回归任务之间的冲

突， 从而提高目标检测的精度。这些改进使得LASD-
YOLOv5模型的mAP指标相比于YOLOv5提升了

2. 87%， 达到了98. 29%， 表明改进后的模型在无人

机小目标检测方面的性能出众。

2. 2. 3　可视化分析

为了更直观地体现模型的检测效果， 本文进

行了可视化分析， 从单帧检测与视频序列检测两

方面对优化后的网络模型进行性能验证。

1） 单帧检测效果对比

图 7 展示了LASD-D数据集上的部分检测结果。

在图 7（a）中， YOLOv5 模型错把路灯顶端识

别为无人机目标， 在图 7（c）中， YOLOv5 模型忽

略了与无人机具有相似背景的目标， 而图 7（b）、 

表 1　模型性能对比实验结果

Tab. 1　Experimental results of model performance comparison

模型

YOLOv3
CornerNet
YOLOv5
QueryDet
YOLOv7
YOLOv8

Ours

P/%
88.45
84.74
96.90
89.32
88.49
93.37
97.32

R/%
85.11
90.23
93.33
92.15
89.34
87.65
96.99

PmA/%
87.15
89.32
95.42
90.73
89.48
91.22
98.29

延时/（帧·s-1）

53.7
67.4
6.34
6.12
8.34
6.45
6.71

表 2　改进前后模型复杂度对比

Tab. 2　Comparison of model complexity before and after improvement

模型

YOLOv5
Ours

参数量/M
7.01

13.99

FLOPS/G
15.80
56.66

表 3　LASD-YOLOv5模型消融实验结果

Tab. 3　Experimental results of the ablation study for the LASD-
YOLOv5 model.

YOLOv5
√
√
√
√
√

C3PP

√

√

BiFPN

√

√

解耦头

√
√

PmA/%
95.42
97.13
95.53
96.23
98.29

注： √表示模型中包含该组件

图 7　单帧可视化检测结果对比图

Fig. 7　Visual comparison of detection results
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图 7（d）的 LASD-YOLOv5 均准确识别出了无人

机目标。可以清晰地看出， 相比于原算法， 改进

后的算法在处理复杂背景下的目标检测与特征稀

缺的极小目标检测时的漏检、 误检现象有所改

善， 在无人机小目标检测上表现出了十分优异的

检测性能。

2） 视频序列检测效果

为了更全面地确认优化后模型的性能， 使用

1 655 帧包含无人机小目标的视频序列进行了检

测， 并计算改进前后模型在该视频中的检测精准

率、 误检率及漏检率， 计算结果见表 4。

由表 4 可知， 改进后模型的漏检率降低了2. 1%， 
误检现象降低了0. 2%， 误检与漏检问题得到了有效

改善。改进后的模型对于无人机小目标的检测精确

率可达94. 7%， 可以满足实际场景中的任务需求。

图 8 展示了视频序列中的部分检测结果， 其
中图 8（a）、 图 8（b）正确检测出了目标， 图 8（c）将
右下角的斑点误检为目标， 图 8（d）漏检了目标， 
结合更多的检测结果进行分析， 发现改进后模型

的漏检、 误检现象主要集中于复杂背景下的极小

目标与移动的极小目标上。

3　结论与展望

为了解决无人机小目标检测中的漏检与误检问

题， 本文提出了一种无人机小目标检测算法LASD-
YOLOv5， 并贡献了一个适用于该领域的多场景低

慢小无人机目标数据集LASD-D。首先， 引入C3PP

模块， 增强了网络的特征提取能力； 接着， 使用BiFPN
结构替换PAN结构， 强化了对底层特征的利用； 最
后， 将原本耦合的检测头替换为解耦的头部， 提高

了模型的收敛速度和检测性能。在LASD-D数据集

上分别进行了消融实验与综合对比试验， 前者的实

验结果验证了上述改进的有效性。后者的实验结果

表明了改进后算法优于主流算法， 能够有效地检测

无人机小目标。

在未来的研究中， 将继续努力改进模型的网

络结构， 在不影响模型性能的前提下尽可能减小

模型大小。同时， 还将进一步扩充数据集， 使其

包含更多种类的无人机目标和更全面的场景信

息， 为相关研究的进行提供更好的研究基础。
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