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基于改进 YOLOv10n 的无人机航拍目标检测算法
冉同霄 1 

RAN Tongxiao    

 摘　要               针对无人机图像中目标尺寸微小、背景环境复杂的检测难题，文章提出一种基于 YOLOv10n 的无人机航

拍目标检测算法 SSM-YOLOv10n。为保留更多小目标特征，采用共享特征卷积模块替换基准模型中的

SPPF 模块，减少噪声对小目标特征的干扰；为更好适配无人机小目标检测任务，对颈部网络进行重构，

删除贡献度较低的深层检测头，保留高分辨率小目标检测分支；为实现多尺度特征的信息互补，设计多

尺度特征检测头，借助参数共享机制提升检测头的特征表达能力。在 VisDrone2019 数据集上的实验结

果表明，SSM-YOLOv10n的精确率、召回率及mAP指标相较于YOLOv10n分别提升 1.9%、3.2%和 3.2%，

有效改善了无人机航拍目标检测中的漏检与误检问题。   
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0  引言

无人机因其轻便灵活、拍摄覆盖面广、成本较低等优势，

在军事侦察、农业监测、城市规划与管理等领域发挥了重大

作用 [1]。但是，无人机图像中的待检测目标像素低，背景复杂，

容易受到噪声干扰，导致已有的算法对无人机航拍图像的检

测效果不理想。因此，设计一个针对无人机航拍的小目标检

测模型，具有重要的应用价值。

目前基于深度学习的目标检测算法按照是否生成候选

框，划分为一阶段和两阶段算法两大类。双阶段检测器需

要先生成候选框，再进行分类或检测任务，例如 R-CNN 和

Faster R-CNN[2] 系列。单阶段检测器则直接提取特征进行检

测或分类，例如 SSD[3] 系列和 YOLO[4-6] 系列。单阶段检测算

法检测速度更快，更容易部署到无人机设备上，因而在工业

应用中更受欢迎。史涛等 [7] 将大核可分离注意力机制 LSKA

插入 SPPF 模块中，使深层神经网络输出的特征图仍具有充

足的小目标特征，提高小目标的特征表示，但是会出现一定

的漏检和误检。吴明杰等 [8] 在 YOLO 模型的检测头中引入自

注意机制，当检测头拥有注意力机制后，有利于提供更多的

对应目标特征，提高模型检测层的表示能力，解决特征丢失

问题。Zhang 等 [9] 利用空洞卷积设计了专注于小目标检测的

特征增强模块（feature enhanced module, FEM）减少了复杂

背景对小目标的影响。Bai 等 [10] 引入一个细粒度信息提取模

块以替代标准卷积操作，更好地保留细节信息，并在双向特

征金字塔网络的基础上，额外增加了一个跳跃连接分支，提

升多尺度特征的融合效果。

综合上述研究，针对无人机图像检测任务中小目标特征

提取不足的问题进行了多方面改进，但背景复杂，目标重叠

的无人机图像检测仍存在检测精度低，召回率不足的问题。

为此，本文提出基于 YOLOv10n 的无人机航拍目标检测算法

SSM-YOLOv10n。

1  模型概述

YOLOv10 由清华大学研究者于 2024 年提出，作为

YOLO 系列的新成员，整体结构在延续骨干网络、颈部网络

与检测头框架的基础上，通过“无 NMS”训练策略和整体性

结构优化，解决了传统检测器依赖后处理的瓶颈，显著提升

了精度与速度的平衡，并提供了多种尺度的模型。

YOLOv10如今版本趋于稳定，且在各个领域中广泛使用，

YOLOv10n 非常适合无人机图像目标检测任务对实时性和轻

量化要求极高的边缘部署场景。因此本文采取 YOLOv10n 作

为基准模型。但是，YOLOv10n 在针对无人机视角的小目标

检测任务中，面临着目标噪声干扰严重，深层卷积导致目标

特征丢失，检测头特征表示不足等问题，导致检测效果不理

想。本文提出无人机航拍检测模型 SSM-YOLOv10n，其结构

如图 1 所示。SSM-YOLOv10 模型在主干网络中设计了特征

共享卷积（sharefeatureconv, SFConv），替换基准模型中的

SPPF 模块，保证浅层的位置信息与深层的语义信息更好地

融合；重构 Neck 网络，替换更有利于小目标检测的高分辨
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率检测头；构造多级特征检测头（multi-level feature detection 

head, MFDH），提供丰富的多尺度特征。

SFConv

图 1  SSM-YOLOv10

1.1  SFConv

在 YOLOv10 中，采用 SPPF 模型对不同尺度特征进行

池化，达到多层级特征融合的作用，但是连续池化操作会显

著削弱小目标的微弱特征，导致其细节信息丢失，同时过大

的感受野可能引入无关背景干扰，从而降低小目标检测的精

度。因此，本文设计了共享特征卷积 SFConv，具体结构如

图 2 所示。

图 2  SFConv 结构图

SFConv 将输入特征先经 1×1 卷积降维，随后同步送入

三条并行路径，分别使用膨胀率为 1、3、5 的 3×3 卷积，

以同时捕获局部细节与不同范围的上下文信息；三条路径

的输出在通道维度拼接，并与通过跳跃连接保留的原始输入

细节融合，最后再经 1×1 卷积整合输出。使用 SFConv 替换

SPPF，在维持分辨率的前提下融合了多尺度特征，减少背景

噪声对小目标特征的干扰，有效增强了模型对微小目标的辨

识与定位能力。

1.2  小目标检测网络

在无人机图像小目标检测任务中，基准模型 YOLOv10n

采取的网络结构是经过深层的主干网络提取特征，使用

P3、P4、P5 三层检测头进行目标检测，对应特征图尺寸为

80 px×80 px、40 px×40 px、20 px ×20 px，如图 3（a）所示。

这种神经网络在小目标检测任务中的主要缺点是深层特征图

分辨率过低，导致微小目标的特征信息在传播过程中严重丢

失，会出现漏检的问题。常见的解决方案是直接增加一个

160×160 的 P2 浅层检测头，形成四层检测网络。虽然能保留

更多浅层细节，但也会显著增加模型参数量与计算复杂度。

考虑到最深的 P5 检测头对小目标检测的作用有限，本文优

化主干网络结构，去除了深度卷积层，仅保留 P2、P3、P4

三个高效检测头，结构如图 3（b）所示。这样更浅的神经网

络可以保留更多的小目标特征，高分辨率的 P2 层增强了小

目标特征提取能力，大幅降低了模型复杂度，实现了精度与

效率的更好平衡。

图 3  改进小目标检测网络结构

1.3  共享卷积检测头

在 YOLO 系列的检测头设计中，虽然针对不同尺度的目

标设计了不同尺度的检测头，但是检测头本质上学习的特征

都是同样的目标特征，导致不同检测头所提取特征之间存在

一定的相似性。尽管 YOLOv10 在消除 NMS 冗余和整体架构

设计上取得了显著进步，但是各个检测头仍然保持相互独立

的设计范式，并分别进行一系列独立的卷积运算来生成最终

的预测。独立检测头忽视了多尺度特征之间天然的互补性，

每个检测头在封闭的路径中处理信息，无法有效利用其他层

级更丰富的语义上下文或更精细的空间细节来辅助本层的判

断，造成了信息利用的不足。为此，本文设计了多级特征检

测头（MFDH），其结构如图 4 所示。
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图 4  MFDH 检测头结构

MFDH 引入了多级特征参数共享机制，不同层级的特征

图经过一个独立卷积进行初步适配，然后输入共享卷积模块中

进行处理。通过共享卷积可以实现不同层级特征间的信息交互

与融合，使每个检测头都能拥有丰富的多尺度特征信息。处理

后的特征再通过尺度缩放层恢复至各检测头所需的特定尺寸。

考虑到共享卷积可能会削弱对特定尺度特征的差异化

提取能力，本文将 MFDH 检测头中的归一化操作由批归

一 化（batch normalization, BN） 替 换 为 组 归 一 化（group 

normalization, GN）。因为文献 [11] 指出 BN 操作依赖于较

大的批次大小，在小批量训练时性能不稳定；而 GN 操作通

过对通道进行分组处理来归一化，摆脱了对批次规模的依赖，

能够更稳定地提升模型的表征能力。

2  实验及结果分析

2.1  数据集

Visdrone 数据集由天津大学的 AISKYEYE 团队构建，包

含共 10 209 张静态图片，提供的实例标注框总数约为 260 万

个。数据集中的图片均是无人机在多样化的实际场景中采集

获取，涵盖了不同城市、多种天气条件与光照变化。数据集

中标注的物体类别包括行人、汽车、公交车等类别。

2.2  实验环境

实验基于 Windows 11 系统，使用 NVIDIA GeForce RTX 

3070 显卡进行训练。训练环境选择的解释器为 Python 3.10

和 PyTorch 1.13.1，CUDA 版本为 11.7。训练过程中的超参数

设置如下：输入图像尺寸固定为 640 px×640 px，初始学习率

为 0.01，优化器选择 SGD，动量为 0.937，批次大小设置为 4，

模型迭代次数为 200。

2.3  评价指标

本文使用精确率（Precision, P）、召回率（Recall, R）、

全类平均正确率 mAP@0.5（mean average precision, mAP）作

为模型的评价指标。

精确率表示模型预测正确的正样本准确度，计算方法为：

                                     （1）

召回率表示预测正确的正例数量占总体正例数量的比

例，计算方法为： 

                                     （2）

mAP@0.5 表示 IoU 阈值为 0.5 时，对所有类别的平均精

确率（average precision, AP）取平均值，计算方法为：

                      （3）

2.4  实验结果与分析

2.4.1  消融实验

为了验证本文各个模块的有效性，在 YOLOv10n 的基础

上依次加入各个模块进行消融实验，实验结果如表 1 所示。

表 1  消融实验

Method P/% R/% mAP@0.5/%

YOLOv10n 42.7 32.2 31.7

+SFConv 43.3 34.8 33.4

+ 小目标网络 44.1 32.1 34.2

+MFDH 43.2 33.1 32.2

SSM-YOLOv10n 44.6 35.4 34.9

由消融实验可得，与基准模型 YOLOv10n 相比较，

SFConv 模块能显著提升模型的召回率与 mAP@0.5，分别

提升了 1.6% 和 1.7%，证明 SFConv 模块增强了模型对小目

标的感知能力。替换小目标检测网络，精确率提升显著，达

到 44.1%，验证了高分辨率特征图对小目标定位精度的积极

影响。MFDH 检测头则在促进多尺度特征交互的同时，对

模型性能起到了良好的平衡作用。最终，融入三个模块得到

SSM-YOLOv10n 模型，取得了最优的综合性能，其精确率、

召回率与 mAP@0.5 分别达到 44.6%、35.4% 与 34.9%，充分

证明了本文所提出的各个模块在协同作用下，能有效解决无

人机图像中小目标特征易丢失、检测精度不足的问题。

3.4.2  对比实验

为了验证 SSM-YOLOv10n 的有效性，将其与其他算法

进行对比实验，包含以往主流的 YOLO 目标检测系列进行对

比实验，结果如表 2 所示。

表 2  对比实验

Model P/% R/% mAP@0.5/%

YOLOv5n 42.1 32.1 31.6

YOLOv8n 42.4 32.8 31.2

YOLOv10n 42.7 32.2 31.7

YOLOv11n 42.3 32.4 32.6

WE MD-YOLOv11[12] 44.3 33.1 34.4

SSM-YOLOv10n 44.6 35.4 34.9
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根据表 2 的对比实验结果可知，SSM-YOLOv10n 模型

在无人机目标检测任务中展现出最优的综合性能，精确率为

44.6%，召回率为 35.4%，mAP@0.5 为 34.9% 均是最优表现。

与主流 YOLO 系列模型相比召回率的显著提升，验证了改进

模型有效增强了对小目标的检测能力，降低漏检的发生率。

与同样针对小目标改进的 WEMD-YOLOv11n 相比，虽然精

确率相差不大，但是获得了更高召回率和 mAP@0.5，证明了

所提改进方案的有效性。

3.4.3  对比结果可视化 

为了更加直观地展示本文模型的检测性能，部分检测效

果如图 5 所示，左侧是基准模型 YOLOv10n 的检测效果，右

侧是 SSM-YOLOv10n 的检测效果。

图 5  检测结果图

通过对比可视化检测结果图可以发现，在日常检测环境

下SSM-YOLOv10n检测到更多的目标对象，证明在背景复杂，

目标堆叠的航拍图像检测任务中可以提高漏检误检率，更好

地应用在实际场景中。

3  总结

本文提出 SSM-YOLOv10n 模型用于改善无人机航拍图

像检测任务出现漏检、误检的现象。设计 SFConv 模块，通

过多层级特征共享，减少背景噪声对特征图的干扰；重构小

目标检测网络，保证神经网络可以提取更多有利于小目标检

测的特征信息，更加关注小目标特征；构造 MFDH 检测头，

使每个检测头都拥有丰富的多尺度特征信息。实验结果表明，

SSM-YOLOv10n 模型在 visdrone 数据集上取得较优的检测结

果，为无人机航拍目标检测任务提供了一种有效的算法。今

后研究工作将专注高精度模型的轻量化，平衡检测精度与检

测速度。
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