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摘 要：针对无人机遥感图像中小目标检测精度低、背景干扰强、特征表达能力弱等问题，提出一种融合多核

特征提取与三重注意力机制的目标检测算法。在YOLOv12框架上，引入MogaNet双域聚合机制增强多尺度特征

提取能力，嵌入CA注意力模块提升空间定位精度，并设计三重注意力机制，在空间、通道与尺度维度联合强化

小目标关注度，结合 CMUNeXt特征融合策略优化跨层级信息传递。研究结果表明：该算法在 VisDrone2019和

NWPU VHR-10数据集上的 ImAP@0.5分别达到 0.331和 0.808，较 YOLOv12模型分别提升 5.7% 和 15.0%，显著改善

了复杂背景下小目标的检测精度与鲁棒性。
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Abstract: Aiming at the problems of low detection accuracy, strong background interference and weak feature 

expression ability of small targets in unmanned aerial vehicle (UAV) remote sensing images, a target detection 

algorithm combining multi-core feature extraction and triplet attention mechanism is proposed. Based on the 

YOLOv12 framework, the MogaNet dual-domain aggregation mechanism is introduced to enhance the multi-

scale feature extraction ability, the coordinate attention (CA) module is embedded to improve the spatial 

positioning accuracy, and the triple attention mechanism is designed to jointly strengthen the attention to small 

targets in the spatial, channel and scale dimensions, and the CMUNeXt feature fusion strategy is combined to 

optimize cross-level information transmission. The research results show that the index ImAP @ 0.5 of the algorithm 

on the VisDrone2019 and NWPU VHR-10 datasets reaches 0.331 and 0.808, respectively, which is 5.7% and 

15.0% higher than the YOLOv12 model, and significantly improves the detection accuracy and robustness of 

small targets in complex backgrounds.
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0　引言

随着无人机 （unmanned aerial vehicle，UAV）

平台技术和高分辨率可见光成像设备的不断普

及[1]，无人机可见光小目标检测逐渐成为智能遥

感、安防监控、交通管理、灾害救援等应用场景[2]

的重要基础支撑。与常规目标检测任务不同，无

人机平台下的可见光小目标检测面临着更为严峻

的技术挑战，迫切需要更加智能、高效、鲁棒的

解决方案。

无人机可见光图像中的小目标通常具有如下

特征：一是目标所占像素极小[3]，通常为十几个甚

至更少的像素点，缺乏完整的结构信息，导致目

标在视觉上难以与背景区分；二是局部像素级外

观表征不足、全局形状信息模糊。以卷积神经网

络为代表的深度网络框架为特征提取与目标检测

及分类提供了新路径，但针对无人机平台目标检

测任务而言，有限的像素级外观表征仍难以提供

充足的细节判别信息。

无人机高空拍摄面临大视场、远距离、运动模

糊、光照变化、大范围遮挡等问题[3]。远距离大视

场的复杂背景包含地表反光、树影等干扰因素，增

加了目标筛选难度；无人机运动或风力因素导致的

成像模糊，显著提升了微小目标的分辨难度；树

木、建筑等造成的大范围遮挡，易引发漏检；多场

景跨区域作业要求检测系统具备强适应性。因此，

提升复杂背景下小目标的感知、区分与定位能力，

是无人机视觉智能感知领域研究的核心难点。

小目标检测因其像素占比低、特征信息弱，

始终是计算机视觉领域的挑战。在无人机高空视

角下，视角变化、目标形变及大气扰动等问题进

一步加剧了目标边缘模糊与特征辨识难度，导致

传统检测框架性能严重下降。针对上述问题，现

有研究主要从三个方向展开探索。其一，优化多

尺度特征融合机制[4-6]，通过设计更精细的特征金

字塔网络（FPN）来保留并增强浅层特征，例如引

入全局语义与局部注意力来强化特定尺度信息，

或利用神经架构搜索 （NAS） 与无损下采样模块

来优化融合结构。这类方法普遍存在模型计算复

杂度与内存消耗显著增加的问题，难以在资源受

限的无人机平台高效部署。其二，利用上下文信

息增强检测性能[7-9]，通过对目标周围环境线索进

行建模来弥补其自身特征的不足。例如，采用注

意力机制或图卷积网络来捕获长程依赖与特征关

联，或设计专用模块来集成局部与全局上下文。

但这类方法在复杂背景下，易将相似纹理的噪声

（如植被、建筑等）误判为有效上下文，反而引入

干扰，导致误检。其三，结合超分辨率技术[10-15]，

重建或生成高分辨率特征，提升小目标的清晰度。

尽管该策略直观有效，但计算开销巨大，且易引

入干扰检测的伪影。

综上，现有检测方法虽在一定程度上提升了

检测性能，但在处理无人机遥感图像时仍面临以

下挑战：复杂背景 （如树木、建筑阴影等） 产生

的强干扰；小目标像素极少导致的特征表达微弱；

密集分布下的小目标定位精度低。为系统解决上

述问题，提出一种基于 YOLOv12 的改进检测方

法，在复杂背景下，实现对极微小目标的特征重

构与精准定位。针对背景干扰强的问题，引入 

MogaNet 双域聚合机制，利用其特有的门控聚合

策略，在提取特征时动态抑制环境噪声权重，强化

目标纹理信息，减少误检。针对小目标特征弱的问

题，采用 CMUNeXt 特征融合策略，通过大核卷积

与反向瓶颈设计，在深层网络中保留并增强微小目

标的全局上下文信息，防止特征在下采样中丢失。

针对定位精度低与密集遮挡的问题，设计三重注意

力 机 制 （Triplet Attention） 与 通 道 注 意 力

（coordinate attention，CA）机制，在空间、通道与

尺度三个维度上联合重构特征，精准聚焦密集分布

的小目标中心，提升边界框回归的准确性。

1　改进YOLOv12模型

YOLOv12 在 YOLOv11 的基础上，针对网络

结构优化、特征提取能力提升，以及小目标检测

性能增强进行改进，引入多种结构创新与注意力

机制，进一步提升了模型在复杂场景下的表现。

YOLOv12 的网络架构由 4 个通用模块构成，

分别为 Input、Backbone、Neck 和 Prediction，并

包 含 CBS、 SPPCSPC、 MogaNet 模 块 、 Triplet 

Attention单元，以及 CA 注意力模块等核心组件。

输入图像经过数据增强等预处理后进入 Backbone 进

行多层次特征提取，融合CA与Triplet Attention提升

全局与局部信息表达能力；Neck部分在 CMUNeXt 

的指导下进行高效特征融合，最终由检测头输出目标

类别与位置预测结果。改进的YOLOv12框架见图1，

旨在保持推理速度的同时，显著提升复杂背景、多

尺度与小目标场景下的检测精度。
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1. 1　MogaNet双域聚合机制

针对无人机航拍图像中背景纹理复杂易导致

误检的问题，在主干网络中引入 MogaNet 模块

（见图 2）。与传统卷积不同，MogaNet采用双域聚

合策略[16]，通过空间聚合和通道聚合两个分支，分

别提取几何特征与语义特征。其核心优势在于引

入了“门控”机制，根据输入特征的统计信息动

态调整响应权重，有效过滤背景噪声并突出目标

特征。具体而言，给定输入特征映射 XÎRC ´H ´W，

分别在空间域与通道域构建交互表示，其中空间

聚合模块旨在建模像素之间的全局依赖关系。通

过全局上下文编码器 Fs(·)计算空间注意力权重，

以聚焦或筛选关键区域信息，可表示为

As = σ (Conv1 ´ 1(Fs( X ) ) )， （1）

式中，σ (·)为 sigmoid函数。

利用 As 对输入进行加权和重标定，得到 Xs =

AsX。通道聚合分支则通过全局特征描述子 Fc(·)
捕捉通道间的语义关联。

通过全局平均池化 （global average pooling，

GAP） 与 全 局 最 大 池 化 （global max pooling，

GMP） 提取统计信息 Z ，进而利用多层感知机

（multilayer perceptron，MLP） 生成通道注意力权

重，即

Ac = σ (MLP (Z ) )， （2）

加权后的通道特征表示为

Xc =AcX。 （3）

MogaNet 将两种交互特征融合，实现空间-通

图1　改进的YOLOv12框架

Fig.1　improved YOLOv12 framework

图2　MogaNet模型架构

Fig.2　MogaNet model architecture
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道双域的特征增强与上下文建模。在多尺度与复

杂背景下获得更具判别性的表示为

Y = Fuse ( Xs Xc) =Xs +Xc。 （4）

1. 2　CA注意力机制

近年来，诸多研究致力于进一步提升注意力机

制的效率与表达能力。例如，彭继慎等[17]在C2f-EF

模块中嵌入跨空间学习多尺度注意力机制 EMA，

以及 FasterNet Block，优化了模型的运行效率；

LIU等[18]提出 Dense Skip-Attention模型，在卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）中引

入密集跳跃连接的注意力模块，使各注意力单元

之间建立交互，强化了网络内部的特征建模能力。

CA机制将二维特征图在水平与垂直方向上分

别进行全局平均池化，编码出目标在不同方向上

的精确位置信息。这种设计对于无人机视角下密

集分布的小目标 （如拥挤的人群、停车场车辆）

尤为重要。因为在密集场景下，传统注意力机制

容易将相邻目标的特征混淆，而 CA 机制引入的坐

标信息能够辅助模型更好地区分相邻目标的边界，

抑制冗余背景干扰，从而显著提升模型在密集小

目标检测中的定位精度与鲁棒性。CA注意力机制

模型架构见图3。

CA注意力机制在垂直方向和水平方向分别执
行全局平均池化，提取方向感知的全局信息。其
中，垂直方向上的全局上下文可表示为

Zh(ch) = 1
W∑

i = 1

W

X (chi)， （5）

水平方向上的全局上下文可表示为

Zw(ch) = 1
H∑

j = 1

W

X (cjw)， （6）

式（5）、式（6）中：Zh ÎRC ´H ´ 1；Zw ÎRC ´ 1 ´H。
将两个方向的特征在通道维拼接并通过共享

的1×1卷积Conv1进行压缩映射，表示为

f = δ ( )Conv1( )Zh||Zw ， （7）

式中： δ (·) 为非线性激活函数；“||”表示拼接

操作。
将融合特征 f沿空间维度拆分为垂直分量 fh 与

水平分量 fw，通过 2个独立的 1×1卷积映射，生成

方向感知的注意力权重 gh ÎRC ´H ´ 1 和 gw ÎRC ´H ´ 1，

表示为

gh = σ (Convh( fh ) )， （8）

   gw = σ (Convw( fw ) )。 （9）

将两个方向的权重分别广播至输入特征的空

间维度并进行逐元素相乘，实现坐标感知的通道

增强，即

Y (chw) =X (chw)gh(ch1)gw(c1w)。（10）

该设计通过在通道注意力中显式编码空间位

置信息，使模型在捕捉长程依赖的同时具备精确

定位能力，尤其适用于密集小目标与复 杂背景场

景的检测任务。

1. 3　三重注意力机制

在传统注意力机制的基础上，进一步设计并

引入一种更为精细的三重注意力机制，以增强网

络对遥感图像中复杂背景与小目标的感知能力。

该机制融合了通道注意力、空间注意力和尺度注意

力的信息增强路径，从而实现更全面的特征重建

与信息强化。三重注意力机制模型架构见图4。
具体而言，Triplet Attention模块通过并行路径

对输入特征图进行三维度建模，分别从通道相关

性、空间分布以及尺度变化角度进行信息提取与

加权，有效捕捉目标的显著特征与上下文关联信

图3　CA注意力机制模型架构

Fig.3　CA attention mechanism model architecture
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息。该模块被嵌入至主干网络的多个关键阶段，

对不同层级的特征图进行引导与增强，使网络在

面对多尺度、密集、小尺寸目标时具备更强的判

别力与鲁棒性。

此外，Triplet Attention 在引入多维建模的同

时，保持了较低的计算成本，适合在高效检测框

架中部署。其联合注意机制不仅提升了小目标的

检测精度，也有效抑制了背景干扰与伪目标响应，

在遥感图像目标检测任务中具有更优的泛化能力

和稳定性。

Triplet Attention 分别在通道-高度平面、通道-

宽度平面、高度-宽度平面上构建注意力权重，计

算过程可表示为

XCH = PoolW( X ) ACH = σ (Convk ´ k( XCH ) )，（11）

XCW = PoolH( X ) ACW = σ (Convk ´ k( XCW ) )，（12）

XHW = PoolC( X ) AHW = σ (Convk ´ k( XHW ) )，（13）

式（11）～式（13）中：Pool表示全局池化操作；

Convk ´ k表示 k×k二维卷积。

将三种注意力权重融合，表示为

Y =
1
3 ( ACHX +ACWX +AHWX )。 （14）

式 （14） 实现了对输入特征的多维度加权，

该机制可有效捕捉跨通道与空间的复杂依赖关系，

提升特征表达的完整性与鲁棒性。

1. 4　CMUNext特征融合结构

为缓解归纳偏差并高效提取全局上下文信息，

在检测网络的 Neck 部分引入 CMUNeXt 特征融合

模块。该模块融合了多尺度卷积与轻量化残差设

计，在保证信息流充分传递的同时降低计算量，

其特征融合结构见图5。

CMUNeXt首先通过多尺度卷积组M (·)提取不

同感受野的特征，计算公式为

Fms =M (F in ) = ∑
sÎ S

DWConvks ´ ks(F in )， （15）

式中：S为卷积核尺寸集合，以捕捉不同尺寸上下

文信息；DWConv(×)表示深度可分离卷积；δ(×)为
激活函数；Fin为输入特征。

通过通道融合卷积实现多尺度特征的统一映

射，输出特征可表示为

Fout=Fms+Conv1´1( )δ ( )BN ( )DWConv3´3( )Fms ，（16）

图4　三重注意力机制模型架构

Fig.4　triple attention mechanism model architecture

图5　CMUNeXt特征融合结构

Fig.5　CMUNeXt feature fusion architecture
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式中，BN ( × )为批量归一化操作。

Fout 可直接送入检测头或后续特征融合模块，

该结构在减少计算开销的同时，保证了跨尺度特

征的有效整合，并对小目标及密集目标的检测提

供了更丰富的上下文信息支持。

2　实验设计与结果分析

2. 1　实验环境及评价指标

实验在Linux操作系统平台上进行，硬件配置

与核心软件框架参数见表 1。模型输入的初始图像

尺寸为 640×640 像素，训练100次。

实验数据来自 AISKYEYE 团队所在的机器学

习与数据挖掘实验室，选用 VisDrone2019 数据集

和 NWPU VHR-10 数据集 （2014 年发布）。其中，

VisDrone2019 数据集由多种型号的无人机于不同

城市与自然场景采集，涵盖多种天气状况 （如晴

天、阴天、雨天等）、光照条件（强光、逆光、弱

光等），以及复杂的背景场景（如城区、乡村、交

通道路、运动场所等），可为无人机平台下的智能

感知与视觉分析提供数据支撑。

为全面评估目标检测模型的性能，采用 IPre、

IRec、ImAP@0.5和 ImAP@0.5:0.95作为核心评价指标。

IPre （准确率） 用于衡量预测为正样本的结果

中，真实正样本的占比。IRec （召回率）用于衡量

所有真实目标被正确检测出的比例。ImAP@0.5 （mean 

average precision at IoU is 0.5） 是指 IoU 阈值为 0.5

时所有类别平均精度 （AP） 的均值。ImAP@0.5:0.95为

IoU 阈值在 0.50～0.95 （步长为 0.05） 范围内，所

有类别平均精度的均值，用于评估模型的综合

表现。

2. 2　消融实验

消融实验通过逐步引入 CA 注意力机制、

Triplet Attention、 CMUNeXt 特 征 融 合 结 构 和

MogaNet双域聚合机制，系统验证各模块对模型检

测性能的贡献。VisDrone2019 数据集实验结果见

表 2。由表 2可知，在 VisDrone2019数据集上，实

验 1 （基础配置）的 ImAP@0.5和 ImAP@0.5:0.95分别为 0.274

和 0.155。随着组件的逐步叠加，模型性能呈现阶

梯式提升，实验 2 引入 CA 与 Triplet双注意力机制
后，两项指标分别提升至 0.291和 0.167。表明通道

注意力机制能够有效优化通道维度的特征权重分

配，使模型对关键语义信息的捕捉更加精准。该

模块通过建模空间-通道交互关系，强化了特征的

多维度判别能力，显著改善了复杂场景下的目标

定位和分类性能。实验 3进一步集成  CMUNeXt特
征融合结构， ImAP@0.5 提升至 0.322，ImAP@0.5:0.95 提升

至 0.186。这证实了 CMUNeXt 结构对跨层级特征

的整合作用，增强了模型对多尺度目标的适应能

力和鲁棒性。实验 4 引入   MogaNet 后， ImAP@0.5 为

0.331，ImAP@0.5:0.95为 0.191，两项指标同步达到最优，

表明该模块通过轻量化的特征增强策略，在可控计
算开销的前提下，进一步提升了特征的细粒度表征
能力。

在NWPU VHR-10数据集上的表现同样印证了

各模块的有效性，如表3所示。

基础配置的 ImAP@0.5 和 ImAP@0.5:0.95分别为 0.658 和

0.375。引入两个注意力机制后， ImAP@0.5 提升至

0.692，ImAP@0.5:0.95提升至 0.391，验证了通道注意力

在遥感高分辨率场景下的特征增强效应，显著提
升了模型对复杂背景和多尺度目标的监测精度。

后续引入 CMUNeXt 特征融合结构与  MogaNet  双重

融合机制后，模型性能持续优化并最终达到同步

优化，充分印证了各模块的协同增益效应与跨场

景适配能力。

2. 3　对比实验

为验证所提改进算法的有效性和性能优势，
保 持 配 置 环 境 与 初 始 训 练 参 数 一 致 ， 在 

表2　VisDrone2019消融实验结果
Tab.2　　ablation experiments on VisDrone2019

实验

组别

1

2

3

4

CA

√
√
√

Triplet

√
√
√

CMUNeXt

√
√

MogaNet

√

ImAP@0.5

0.274

0.291

0.322

0.331

ImAP@0.5:0.95

0.155

0.167

0.186

0.191

注：“√”表示对应模块在模型中被启用。

表3　NWPU VHR-10消融实验结果
Tab.3　　ablation experiments on NWPU VHR-10

实验

组别

1

2

3

4

CA

√
√
√

Triplet

√
√
√

CMUNeXt

√
√

MogaNet

√

ImAP@0.5

0.658

0.692

0.756

0.808

ImAP@0.5:0.95

0.375

0.391

0.416

0.466

注：“√”表示对应模块在模型中被启用。

表1　实验运行环境配置
Tab.1　　experimental operating environment configuration

实验环境

CPU

GPU

编译器

算法框架

具体配置参数

Intel(R) Xeon(R) Platinum 8255C CPU @ 2.50GHz

NVIDIA GeForce RTX 4090

Visual Studio Code

Pytorch2.7.0+Python3.11+Cuda12.1
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VisDrone2019 数据集上，将本文算法与具有代表

性的主流目标检测算法开展对比实验，实验结果

见表 4。本文算法在精确率、召回率等评价指标

上均优于 YOLO 系列主流模型，性能稳定，鲁棒

性优势明显。具体来说，改进算法的检测精度 IPre

较 YOLOv8n 提升 0.027，较 YOLOv5n 提升 0.040，

体现出对误检样本的强过滤能力，有效降低低置

信度误判问题；IRec优于所有对比模型，反映了在

精度优先策略下对真实目标的均衡捕获能力。在

中等 IoU 检测能力 （ImAP@0.5 为 0.321） 上，本文算

法 较 YOLOv5n 提 升 0.034， 较 YOLOv8n 提 升

0.033，优势源于对边界框定位精度的优化，使预

测框与真实框的重合度匹配更精准。本文算法在

ImAP@0.5:0.95 指标上同样领先，表明其对多尺度、复

杂场景目标的综合检测能力兼具精度与泛化性，

验证了算法在目标检测任务中通过结构创新实现

的系统性提升，为实际应用场景提供了更可靠的

解决方案。

尽管本文算法的计算复杂度较YOLOv12模型有

所增加，导致推理速度（494.8 FPS）低于YOLOv6

等轻量化模型，但该速度仍远超常规无人机视频流实

时回传（通常为 30 FPS 或 60 FPS） 的处理需求，

完全满足机载嵌入式平台的实时推理阈值。在安

防监控、灾害救援等对漏检率“零容忍”的关键

应用场景中，牺牲部分冗余的推理速度换取检测

精度（ImAP@0.5）大幅提升，具有充分的合理性和使

用价值，这表明该算法在保证工程实用性的前提

下，实现了精度与速度的有效权衡。

在 NWPU VHR-10 数据集上的对比试验结果

见表 5。本文算法的浮点运算次数为 14.6×109，推

理速度为 488.9 FPS，相对较低。具体来看，其 IPre 

达到 0.860，较 YOLOv8 模型提高 0.014，且在 IRec 

上显著达到 0.739，比 YOLOv6 提高 0.009。在

ImAP@0.5指标上，本文算法为 0.808，较 YOLOv8 和

YOLOv5 分 别 提 升 0.039 和 0.052； ImAP@0.5:0.95 为

0.466，较 YOLOv6 提高 0.005，充分证明其在高分

辨率遥感图像小目标检测中的鲁棒性与泛化能力。

综上，本文算法在不同分辨率、不同场景和不同

目标密度下均表现出优越性能，验证了其广泛的

适应性和实用价值。

2. 4　实验结果可视化

YOLOv12模型与本文改进模型在 VisDrone2019 

数据集和 NWPU VHR-10 数据集上的可视化对比

结果见图6和图7。

表4　VisDrone2019数据集性能比较
Tab.4　　performance comparison of VisDrone2019 dataset

方法

YOLOv5[19]

YOLOv6[20]

YOLOv8[21]

YOLOv12[22]

YOLOv13[23]

FFCA[24]

APW-YOLOv8[25]

YOLOv8-Ghost[26]

本文算法

IPre

0.393

0.348

0.406

0.378

0.391

0.395

0.419

0.419

0.433

IRec

0.297

0.274

0.307

0.283

0.292

0.295

0.320

0.284

0.335

ImAP@0.5

0.287

0.267

0.298

0.274

0.280

0.283

0.319

0.266

0.331

ImAP@0.5:0.95

0.163

0.154

0.170

0.155

0.159

0.161

0.188

0.146

0.191

浮点运算次数/109

7.1

11.8

8.1

5.8

5.0

5.8

12.4

5.0

14.6

推理速度/FPS

1 471.0

1 714.4

1 549.8

674.9

1 205.1

668.8

1 268.6

1 255.3

494.8

表5　NWPU-VHR-10数据集性能比较
Tab.5　　performance comparison of NWPU-VHR-10 dataset

方法

YOLOv5[19]

YOLOv6[20]

YOLOv8[21]

YOLOv12[22]

YOLOv13[23]

FFCA[24]

APW-YOLOv8[25]

YOLOv8-Ghost[26]

本文算法

IPre

0.771

0.825

0.846

0.821

0.625

0.816

0.850

0.704

0.860

IRec

0.727

0.730

0.704

0.600

0.662

0.607

0.728

0.689

0.739

ImAP@0.5

0.756

0.795

0.769

0.658

0.357

0.658

0.785

0.699

0.808

ImAP@0.5:0.95

0.430

0.461

0.441

0.375

0.366

0.376

0.456

0.381

0.466

浮点运算次数/109

7.1

11.8

8.1

5.8

5.0

5.8

12.4

5.0

14.6

推理速度/FPS

1 475.0

1 691.2

1 589.6

667.5

470.8

659.0

1 268.6

1 231.4

488.9
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由图6可见，在密集遮挡场景下， YOLOv12 模

型在处理停车场密集车辆和拥挤人群时，容易出现

漏检和边界框重叠现象。而改进模型得益于 Triplet 

Attention 机制对空间与通道特征的联合增强，能够

有效区分重叠目标的边界，显著降低了漏检率。

由 图 7 可 见 ， 在 微 小 目 标 场 景 下 ， 由 于 

MogaNet 双域聚合机制有效抑制了树木、阴影等

复杂背景的干扰，配合 CMUNeXt 对多尺度特征的
深层融合，改进模型能够精准捕捉到远距离、像

素占比极低的行人和车辆。本文方法显著提升了

模型在密集遮挡与微小尺度目标下的鲁棒性。

2. 5　混淆矩阵分析

YOLOv12 模 型 与 改 进 后 YOLOv12 模 型 在
NWPU VHR-10数据集类上的识别性能见图8。

                                             （a） YOLOv12模型                                                                （b） 本文模型

图7　NWPU VHR-10数据集实验结果

Fig.7　experimental results of NWPU VHR-10 data set

                                             （a） YOLOv12模型                                                                 （b） 本文模型

图6　VisDrone2019 数据集实验结果

Fig.6　experimental results of VisDrone2019 data set
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（a）　原始YOLOv12模型
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（b）　改进YOLOv12模型

图8　NWPU VHR-10数据集类别识别性能

Fig.8　classification performance of the NWPU VHR-10 dataset
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由图 8 （a）可见，YOLOv12模型对部分类别

（如 storage tank、tennis court、airplane）的识别存

在混淆与误检，尤其在 storage tank 与 roundabout、

tennis court 与 basketball court 等易混淆类别间分类

错误率较高。图 8 （b）中，改进后YOLOv12模型

的混淆矩阵主对角线区域颜色更深，非对角线区

域颜色更浅，表明各类别的识别精度整体提升，

类别间混淆显著减少。尤其在上述易混类别上，改

进模型有效降低了错误率。这说明改进 YOLOv12

模型在特征表达能力、类间差异性捕捉，以及背景

干扰抑制方面均有优化，对 NWPU VHR-10数据集

的分类准确率更高，鲁棒性更强。

3　结论

针对无人机遥感图像中小目标检测精度低、

背景干扰强等问题，提出融合多核特征提取与三

重 注 意 力 机 制 的 改 进 型 目 标 检 测 算 法 。 在

VisDrone2019和NWPU VHR-10数据集上的实验结

果表明，该算法的 IPre、IRec、ImAP@0.5和 ImAP@0.5:0.95等核

心指标，优于主流 YOLO 系列模型。消融实验验

证了各模块对整体性能提升的独立贡献，可视化

分析进一步说明该算法在小目标、密集目标及复

杂背景场景下的检测优势。

综合来看，本文所提出的改进策略在保持较

高推理效率 （满足实时性要求） 的同时，实现了

检测精度与鲁棒性的双重提升。针对 MogaNet 和

Triplet Attention模块引入的额外计算开销，未来的

研究工作将集中在以下两个方向：模型轻量化部

署，研究模型剪枝和量化技术，在尽可能保持高

精度的前提下，进一步降低模型的参数量与运算

功耗，使其更适配算力受限的微型无人机边缘计

算终端；跨模态数据融合，考虑单一可见光模态

在夜间或恶劣天气下的局限性，计划引入红外热

成像数据，探索跨模态特征融合检测算法，以进

一步拓展无人机全天候智能感知的应用边界。
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