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基于改进 YOLOv10 的航拍车辆目标检测
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 摘　要               针对无人机视角下背景复杂、车辆尺寸易变导致现有目标检测算法精度偏低的问题，文章提出了一种改

进型目标检测算法 DEW-YOLOv10n。为提升模型特征提取能力，首先在 YOLOv10n 网络的 C2f 结构

中嵌入 ECA 注意力机制，并采用多分支 DBB 模块替换原有 Bottleneck 结构；其次，在 Neck 部分构

建 BIFPN-P2 小目标特征增强金字塔，强化模型对小目标特征的提取与融合效能；最后，引入 WASIoU

损失函数，解决复杂背景下锚框扩展难题，提升目标回归精度。实验结果表明，相较于基线网络

YOLOv10n，所提 DEW-YOLOv10n 算法的检测精确度 P 提升 2.99%，mAP@0.5 提升 4.31%，有效改善

了无人机视角下车辆目标的检测性能。   
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0  引言

近年来，深度学习发展迅速，基于深度学习的目标检测

成为学者们的研究热点 [1]。但目前已有算法常受限于复杂的

场景和目标尺寸大小易变化等因素，对航拍的检测效果不够

理想。因此，提升基于无人机视觉的多尺度目标及复杂背景

的检测性能，在预防和应对城市交通拥堵方面具有重要的意

义。

目前基于深度学习的方法主要分为一阶段和两阶段算法

两大类，两阶段算法先生成候选框然后再进行分类与回归，

代表模型有 R-CNN 系列 [2-3]。一阶段算法直接提取特征进行

分类，代表模型有 SSD[4]、YOLO[5-10] 系列。相比之下，一阶

段算法的检测速度更快，因此本文使用一阶段算法。Hu 等 [11]

使用基于 VGG-16 的 Faster R-CNN 对移动目标的运动特征

和视觉特征进行关联，降低漏检率与误检率。蒋康等 [12] 设计

REPELAN 采用多支路来优化特征提取和聚合表现，并在主干

网络中添加 CA 注意力机制，实现减少模型的参数量的同时，

关注特征的重要信息。Sun 等 [13] 提出一种轻量高效的双重上

下文解析网络，有效提升了无人机图像中车辆与道路信息的

识别率，但在面对尺度变化剧烈或背景复杂区域时仍存在一

定精度不足的问题。周飞等 [14] 通过在 YOLOv8 中更换 Wise-

IoU 损失函数，采用 FasterNet 替换骨干特征提取网络，改善

了小目标车辆检测效果不佳的问题。上述模型性能上有所提

高，但是在进行航拍车辆检测时的主要困难是车辆遮挡和尺

度变化，这可能导致在检测时精度低，出现漏检、误检。针

对这些问题，本文通过改进 YOLOv10n 算法来进行车辆检测。

1  模型概述

YOLOv10 于 2024 年 5 月由清华大学的研究团队发布，

相比之前的 YOLO 版本有进一步的提升。本文以轻量化

YOLOv10n 版本为基线模型，其架构主要分为骨干网络、颈

部网络和检测头，分别负责特征提取、特征层融合以及分类

和定位预测输出。但基线网络在应对航 拍背景复杂，多尺度

目标时仍有不足，本文提出DEW-YOLOv架构（如图 1所示）。

图 1  DEW-YOLOv10n 网络结构图

该算法通过嵌入 C2f-ECDB 模块替换基线网络中的 C2f

模块，加强特征能力的提取。引入 BIFPN 架构，利用双向特

征融合和权重分配机制提高不同尺度特征融合的效率。并将

WASIoU 损失函数替代 CIoU 损失函数，来提高多尺度目标

及复杂背景下的定位能力。



  2026 年第 2 期 17

计算机应用信息技术与信息化

1.1  C2f-ECDB

在 YOLOv10n 模型中，C2f 模块虽通过堆叠卷积与残差

连接实现特征提取，但受限于单一的卷积核尺寸，对不同尺

度、形态的目标特征捕捉能力存在明显局限。具体到航拍车

辆检测场景中，由于目标尺度差异显著（从小型轿车到大型

货车），且 C2f 模块无法根据目标尺度动态调整感受野，导

致其对多尺度车辆特征的适应性不足，难以在复杂航拍背景

下实现精准检测。

针对这一问题，本文提出一种结合注意力机制的融合多

样化分支 C2f-ECDB 模块，以替代原来的 C2f 模块，其网络

结构如图 2 所示。

图 2  C2f-ECDB 模块结构图

该模块的核心设计在于引入多样化分支块（DBB），通

过整合多维度分支结构来增强特征表征能力。DBB 通过结合

卷积序列、多尺度卷积（如 1×1 与 K×K 卷积组合）及平均池

化等多样化分支，丰富特征空间的维度。不同分支分别 聚焦

于目标的细节信息（小卷积核）、全局轮廓（大卷积核）及

背景抑制减少冗余（池化操作），使单个模块能够同时覆盖

多尺度特征需求。DBB 采用“训练 - 推理分离”的结构设计：

训练阶段利用多分支复杂结构强化特征学习，通过差异化路

径的互补性提升模型对航拍场景中车辆尺度变化、姿态差异

的适应能力；推理阶段则将多分支等效融合为单一卷积层，

在保持推理速度不受影响的前提下，保留训练阶段学到的丰

富特征表达，如图 3 所示。

图 3  DBB 模块结构图

1.2  ECA 注意力机制

近年来，注意力机制模块在深度学习中被广泛使用，其

作用是让模型知道更应该关注哪些内容与位置。然而在轻量

级网络中，注意力机制会受到一定的限制，原因是轻量级网

络担负不起太多注意力机制带来的额外计算，因此为了提 高

网络的精度，本文引入一种几乎没有额外计算的坐标注意力

机制 ECA（ECA-Net），可以对不同通道的特征进行加权，

从而使网络能够更好地捕捉长距离依赖关系，且参数量小，

计算效率高。将 ECA 注意机制添加到 C2f-EDBB 中的 Conv

后可直接对刚生成的特征图进行冗余过滤，避免冗余信息输

入到后续分支增加计算量。

ECA 模块如图 4 所示。在通过全局平均池化（GAP）获

取聚合特征后，ECA 通过执行大小为 k 的快速 1D 卷积（其

中 k 通过通道维度 C 的映射自适应确定）来生成通道权重。

图 4  ECA 模块结构图

1.3  BIFPN 特征金字塔网络

BIFPN 创新集成双向特征交互机制与自适应权重分配

策略，突破传统 FPN 单向信息传递局限。引入该结构，可

通过双向通路（自底向上 + 自顶向下）构建特征传递闭环，

让高低层特征实现深度交互，同时以可学习权重替代固定平

均加权，动态校准各层特征贡献度，解决传统方法特征融

合固定问题。此外，BiFPN 通过精简冗余节点，在抑制计

算开销的同时保留核心特征表达能力，达成模型轻量化与

检测性能的平衡，为目标检测场景提供高效特征处理能力。

如图 5 所示。

图 5  BIFPN 模块结构图

1.4  WASIoU 损失函数

传统的 IoU 损失函数仅关注边界框的中心点距离、重叠

度和宽高比例，未考虑边界框的方向差异，而 SIoU 通过角

度损失项显式优化预测框与真实框的方向对齐，尤为适用于

航拍图像顺序一致的车辆。SIoU 损失函数进一步考虑了真

实框和预测框之间的向量角度，具体包含 4 个部分：角度损

失 Λ、距离损失 Δ、形状损失 Ω、IoU 损失，SIoU 损失函数

的计算公式为：

         （1）



2026 年第 2 期18

计算机应用 信息技术与信息化

                                   （2）

         （3）

                                    （4）

   （5）

                                                   （6）

                                    （7）

式中：ch 和 σ 为预测框与真实框中心点的

高度差和距离；IoU 为预测框和真实框的交

并比。虽然 SIoU 再收敛速度与定位精度优

于 CIoU，但 SIoU 在多尺度目标回归中仍

有不足，引入尺度形状 Wasserstein 距离进

行优化，提出 WASIoU 损失函数。其先利

用预测框与真实框的中心偏移误差和宽高

误差构建对角协方差矩阵，将边界框几何

特征转化为分布特征。

                   （8）

                                    （9）

         （10）

式中：(xp1, yp1) 和 (xg1, yg1) 分别为预测框 Bpre

和真实框 Bgt 的中心点坐标。

通 过 引 入 尺 度 敏 感 因 子 对 高 斯 - 

Wasserstein 距离进行归一化，得到基于

高斯分布假设的紧凑近似形状尺度差异度

量，用于刻画尺度与形状差异项。用公式

表示为：

                                                  （11）

                                                  （12）

为增强小目标形状差异的权重，通过设计平滑惩罚项，

将差异映射至 [0,1] 区间以避免梯度震荡，用公式表示为：

                                        （13）

为动态平衡损失权重，引入自适应系数，用公式表示为：

                             （14）

式中：τs 为尺度比例相关因子，实现不同尺度下形状损失与

位置损失的合理配比。最终 WASIoU 损失函数为：

                  （15）

2  实验结果 与分析

本实验在 Windows11 操作系统下，使用 Python 3.8，

PyTorch 学习框架。实验参数如下：

实验数据集为 Vis-Drone，训练为 250 轮，批次大小为

32，学习率为 0.001，优化器为 SGD。

2.1  消融和对比实验

本文实验按照 8∶1∶1 的比例将 VisDrone 航拍数据集随机

划分成训练集、验证集和测试集。每组实验均使用相同的训

练参数，不同改进方法影响模型检测性能的结果如表 1 所示。

由表 1 可知，原始 YOLOv10n 算法的精确率、召回率以

及平均精确率分别为 79.4%、71.6% 和 74.2%。在原始模型的

基础上，每改进一处指标都有一定的提升，进一步验证了改

进方案的可行性。同时将最终改进后的算法与主流算法进行

对比，结果如表 2 所示，所改进的方法优于现流行算法，能

有效提升目标检测的整体精度与定位质量。

2.2  边界框损失函数分析

表 3 展示了在 YOLOv10n Head 中替换不同边界框回归

函数后的性能变化，用来对比 WASIoU 损失函数的有效性。

表 3  不同边界框损失函数的性能比较

 Baseline Model Methods Precision/% Recall/%

YOLOv10n

CIoU 79.4 71.6

DIoU 77.8 70.2

GIoU 78.3 69.4

EIoU 79.2 70.6

SIoU 80.5 71.4

WASIoU 81.2 73.2

表 2  模型泛化实验

Models Precision/% Recall/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% Parameters/106

YOLOv8n 77.6 71.4 72.4 49.6 3.01

YOLOv9t 78.7 70.5 73.2 50.2 1.97

YOLOv10n 79.4 71.6 74.2 52.1 2.70

YOLO11n 78.1 72.9 73.4 51.3 2.58

DEW-YOLOv10n 82.39 76.64 78.51 56.2 2.64

表 1  模型消融研究

方法 C2f-ECDB BIFPN WASIoU Precision/% Recall/% mAP@ 0.5/%

YOLOv10n × × × 79.4 71.6 74.2

改进 1 √ × × 80.87 72.52 75.62

改进 2 √ √ × 81.67 74.16 77.39

DEW-YOLOv10n √ √ √ 82.39 76.64 78.51

   注：“√”表示使用此方法，“×”表示未使用此方法 
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相较于 CIoU，引入方向量的 SIoU 精度有所提升，表明

在车辆检测中引入方向量能够更好地定位。在此基础上，为

解决多尺度目标的问题，引入尺度形状 Wasserstein 距离，精

确度提升了 0.7%，表明改进方法能够更加精确地约束边界框

地几何条件，提升模型地整体性能。

2.3  检测效果对比

部分检测效果如图 6 所示。左侧为原始 YOLOv10n 的检

测效果图，右侧为改进 DEW-YOLOv10n 检测效果图，通过

对比可以发现，在复杂环境和多尺度目标的情况下，改进的

模型改善了漏检、误检的情况，提升了模型的检测精度。

（a）

（b）

（c）

                  原 YOLOv10n 结果图      DBW- YOLOv10n 结果图

图 6  检测结果可视化

3  结论

本文以 YOLOv10n 为基线网络提出 DEW-YOLOv10n 检

测模型，实现了对车辆目标的精确检测。与原始的 C2f 相

比，C2f-ECDB 不仅关注了信息的冗余，还通过多分支结构

丰富了特征信息，加强了特征信息的提取。设计 BIFPN-P2

网络结构，在不额外增加小目标检测头的同时，利用 P2 特

征层，在不增加计算的同时，关注了小目标特征。WASIoU

损失函数相较于 CIoU、GIoU 等通过引入方向量及尺度形状

Wasserstein距离，更好地关注了多尺度目标，提升锚框的精度。

利用实验结果表明，改进后的 YOLOv10n 模型检测效果更好，

为基于无人机航拍图像的车辆检测提供了一种有效方法。
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