
 

复杂背景下基于 YOLOv7-tiny的图像目标检测算法
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摘　要：“黑飞”无人机一旦带有炸弹等物品，会对人们带来威胁。对在公园、游乐场、学校等复杂背景

下“黑飞”的无人机进行目标检测是十分必要的。前沿算法 YOLOv7-tiny 属于轻量级网络，具有更小的

网络结构和参数，更适合检测小目标，但在识别小目标无人机时出现特征提取能力弱、回归损失大、检

测精度低的问题；针对此问题，提出了一种基于 YOLOv7-tiny 改进的无人机图像目标检测算法

YOLOv7-drone。首先，建立无人机图像数据集；其次，设计一种新的注意力机制模块 SMSE 嵌入到特

征提取网络中，增强对复杂背景下无人机目标的关注度；然后，在主干网络中融入 RFB 结构，扩大特征

层的感受野，丰富特征信息以增强特征提取的鲁棒性；然后，改进网络中的特征融合机制，通过新增小

目标检测层，增加对小尺度目标的检测精度；然后，改变损失函数提高模型的收敛速度，减少损失以增

强模型的鲁棒性；最后，引入可变形卷积 (Deformable convolution, DCN)，更好的根据目标本身形状进

行特征提取，提升了检测精度。在 PASCAL VOC 公共数据集上进行对比实验，结果表明改进后的算

法 YOLO7-drone 相比于 YOLOv7-tiny，平均精度 (map@0.5) 提升了 6%；在自制无人机数据集上进行

实验，结果表明 YOLOv7-drone 与原算法相比，平均精度 (map@0.5) 提高了 6.1%，并且检测速度为

72 帧 /s；与 YOLOv5l、YOLOv7 目标检测算法进行对比实验，结果表明改进后的算法在平均精度

(map@0.5) 上分别高于对比算法 4%、3.1%，验证了文中算法的可行性。
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 0    引　言

随着科技发展，民用无人机给人们生活带来便

利，但是无人机 “黑飞”事件的发生[1−5]，给人们也带来

了极大的危害。尤其是在公园、游乐场、学校等公共

区域，如果“黑飞”无人机携带炸弹等危险品，将对公

共安全区域带来极大威胁。在公园、大型游乐场等公

共区域进行无人机的检测和跟踪是十分必要的。目

标检测是跟踪的前提。无人机属于小目标；公园、游

乐场等属于复杂背景；在复杂背景下进行无人机小目

标的检测，并且希望能够更准确和更快速，成为亟待

解决的问题。传统的无人机目标检测方法存在窗口

冗余，特征鲁棒性较差等问题。自深度学习出现之

后 [6]，目标检测取得了巨大的突破，包括以 Faster R-

CNN[7] 为代表的两阶段算法和以 YOLO[8]、SSD[9] 系

列为代表的单阶段目标检测算法。在实际目标检测

中，运用传统方法对在复杂场景下的无人机检测会出

现无法检测、漏检的问题。采用基于深度学习的目标

检测算法进行无人机的检测成为研究热点。例如，吴

曼佳根据近距离空域背景复杂以及无人机目标小的

特点，提出了一种基于改进的 YOLOv3的小目标检测

网络，在复杂背景下的小目标检测性能上有明显提

升；刘朋飞等人鉴于低空复杂背景下无人机尺度多

变、背景复杂的特点，提出一种基于 SSD的算法。虽

然上述基于深度学习的检测算法有了很大提升，但是
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在复杂背景下小目标检测仍然有漏检、无法检测、检

测精度不高的问题。

针对无人机在复杂背景下目标较小存在难检测，

易漏检的问题和无人机样本较小的问题，文中基于

YOLOv7-tiny[10] 的目标检测算法，将注意力机制、特

征融合、扩大感受野的思想融入到 YOLOv7-tiny网络

中，提出一种改进的无人机目标检测算法 YOLOv7-

drone算法。此算法可以解决在复杂背景下检测小目

标，无人机小样本的问题，并且具有更高的准确率和

速度。

 1    无人机数据集的建立

文中以复杂背景和以小目标为背景建立数据集，

图像背景多以复杂的公共安全区域为主，例如，学校、

游乐场、公园，且无人机目标均是远距离拍摄，进而建

立了包含大量复杂背景小尺度图片的无人机数据集。

采用自制光学设备采集大量复杂背景、小尺度的

无人机图片，无人机型号为大疆御 Mavic2和大疆御

Mavic Air两款机型，光学设备能清晰看到 1 000 m高

空，而民用无人机限飞高度为 120 m。主要采集低空

小无人机的图片。拍摄时，控制无人机飞行高度和距

离，分别从各个角度拍摄不同背景下的小尺度无人机

图片，构建无人机数据集，部分无人机图片如图 1所示。

 
 

图 1  无人机数据集部分图片

Fig.1  Partial picture of drone dataset
 

 

为了获取更多无人机图片组成数据集，用于训练

和评估。文中引入大连理工大学提出的无人机数据

集 DUT-ANTI-UAV[11]，数据集中包含不同背景的无

人机图片，且多为小尺度的无人机图片，部分图片如

图 2所示。与自制的无人机数据集合并，构建文中的

无人机数据集。

 2    基于 YOLOv7-tiny的目标检测算法设计

目前，YOLOv7作为先进算法较原来的目标检测算

法有很大改进，既减少了网络参数，又提升了检测速

度。YOLOv7是一种无锚框的单阶段目标检测算法，有

较高的检测精度，同时也有良好的推理速度。YOLOv7

设置了三个版本，面向三个不同的环境为边缘 GPU、普

通 GPU和云 GPU，分别为 YOLOv7-tiny、YOLOv7和

YOLOv7-W6。文中既要保证较高的准确度，又要有较

高的实时性，因此选择 YOLOv7-tiny为研究对象。

YOLOv7-tiny网络主要包含了Input (输入)、Backbone

(骨干网络)、Neck (颈部)、Head (头部)这四个部分。

首先，在输入端图片经过 mosaic[12] 数据增强，采用随

机裁剪、缩放将四张图片拼接成一张图片，对图片进

行预处理，同时又在 mosaic的基础上融入 mixup[13] 数

据增强后，送入到主干网络当中，图片进入主干网络

进行特征提取，随后将特征通过颈部的特征融合处理

后得到大、中、小三种尺寸特征。最后，经过检测头

中的卷积处理后进行输出。如图 3所示，为 YOLOv7-

tiny算法结构图。

在主干网络部分，主要由卷积、ELAN[14] 模块、

SPP模块构建而成。其中，网络使用高效聚合网络

ELAN，一改之前的反向传播，而是通过梯度传播路径

来设计网络结构，提升梯度最短路径。当输入图片信

息通过很多层之后，可能会消失或过度膨胀，所以引

入 ELAN模块可以加深网络，提高网络的精度。空间

金字塔池化 (Spatial Pyramid Pooling，SPP)[15] 通过不同

大小的卷积核池化操作，可以增大感受野，融合不同

尺度特征图信息，完成特征融合。

在颈部部分，依旧采用路径聚合网络 (Path Agg-

regation Network，PANet)[16] 作为网络的特征融合部

分。通过在特征金字塔 (Feature  Pyramid  Network，

 

图 2  DUT-ANTI-UAV 数据集

Fig.2  DUT-ANTI-UAV dataset 

  红外与激光工程  
第 1 期 www.irla.cn 第 53 卷

20230472–2



FPN)[17] 的基础上增加自底向上的路径增强，利用准

确的低层定位信号增强整个特征层次，从而缩短了低

层与顶层特征之间的信息路径。

在预测端部分，YOLOv7-tiny用三个卷积分别输

出三个尺度的特征图，用于检测大、中、小物体。

 3    基于改进 YOLOv7-tiny 的目标检测算法设计

由于 YOLOv7-tiny网络在针对复杂背景小尺度

无人机检测时会出现检测效果差、平均精度低、以及

出现误检和漏检的问题。所以，文中基于 YOLOv7-

tiny算法设计了一种引入多尺度通道注意力机制和

小目标检测层的 YOLOv7-drone无人机目标检测算

法，网络结构如图 4所示。文中设计算法分别从 5个

方向改进：1)设计多尺度通道注意力机制来增强对小

尺度无人机的定位能力；2)加入 RFB结构来增强浅

层小目标无人机的特征的提取能力；3)在特征融合部
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Fig.3  Network chart of YOLOv7-tiny 
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分继续进行上采样增加一个新的小目标检测层，以便

与检测更小的无人机目标；4)采用 SIoU损失函数作

为算法的定位损失函数，加强算法对无人机框的优化

能力；5)引入可变形卷积来更加贴近小目标形状。

 3.1   多尺度通道注意力机制的改进

SENet  (Squeeze-and-Excitation  Networks)[18] 是 由

Momenta和牛津大学的 Jie Hu等人提出的一种新的

网络结构，目的是通过建模卷积特征通道之间的相互

依赖关系来提高网络的表达能力。SENet重点在于

关注通道之间的关系，希望模型可以自动学习到不同

通道特征的重要程度。由于每一个通道的权重都是

不同的，如果能够把这些信息捕获出来，那么就可以

获得更多的通道信息，进而提高模型的准确率。

SENet结构主要由压缩 (Squeeze)和激励 (Excita-

tion)两部分组成。其中压缩操作通过全局平均池化，

将每个通道的二维特征 (HW)压缩为一个实数，将特

征图从 (H,W,C)变为 (1,1,C)，得到通道级的全局特

征，激励操作通过给每个特征通道生成一个权重值，

用两个全连接层构建通道间的相关性，输出的权重值

数目和输入特征图的通道数相同；最后将前面得到的

归一化权重加权到每个通道的特征上。

文中针对的是小目标检测问题，所以在 SENet的

基础上进行设计，构建多尺度通道注意力模块 (SiLU-

Multi SENet, SMSENet)，增强了复杂背景下的关注度

和小目标的特征表达能力，多尺度通道注意力机制模

块结构图如图 5所示。首先，采用 3×3和 5×5两个不

同大小的卷积核进行多尺度的特征提取，获得多种尺

度 的 特 征 图 ， 方 便 后 续 的 特 征 提 取 。 其 次 ， 对

SENet的压缩部分进行改进，在原有的全局平均池化

层的基础上，增加一个最大池化的分支。由于之前只

关注了全局特征信息，而忽视了局部特征信息，在检

测小目标的时候，会造成小目标的特征信息丢失，所

以引入两种池化去提取特征，可以更好的提取小目标

的局部特征信息，增强了复杂背景下小目标的关注

度。最后，经过两种池化后，分别经过全连接层、激活

函数和全连接层，再经过 Sigmoid激活函数后输出后

与输入特征进行加权后得到改进后的通道注意力输

出。其中，在经过第一次的全连接层后的激活函数

上，将 SENet原有的 ReLU激活函数替换成 SiLU激

活函数。SiLU激活函数是一个非单调、有下界、无

上界、正则化的平滑激活函数，它允许一部分负梯度

流入保证信息流动，以防使用 ReLU函数导致部分神

经元死亡，丢失过多有效特征，同时，有助于提高非线

性关系。可以看出，增加了多尺度卷积核和最大池化

的操作较 SENet相比，提升了不同尺度的小目标无人

机检测，通过引入最大池化增加局部特征提取的能力

以便于观察到更小的目标。
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图 5  多尺度通道注意力机制模块结构图

Fig.5  Multi-scale channel attentional mechanism module
 

 

首先，对输入特征进行不同尺寸卷积提取特征的

操作：

Xs = K3×3X+K5×5X (1)

式中：K代表使用不同卷积核对此输入特征进行卷积

操作；Xs 为经过卷积后的输入特征。

然后，分别对输入特征进行全局平均池化和最大

池化操作，接着分别对平均池化分支 Xa 和最大池化

分支 Xm 进行特征提取，之后将它们转化为线性空间，

并激活，如公式 (2)、(3)、(4)所示。

Xa = FC
(
S iLU

(
FC
(
Xavg
)))

(2)

Xm = FC (S iLU (FC (Xmax))) (3)

Xz = S igmoid (Xa+Xm) (4)

式中：Xavg 和 Xmax 分别是全局平均池化和全局最大池

化操作；FC为全连接函数；SiLU为非线性激活函数；

Sigmoid为归一化函数。

最后，将计算所得的注意力权重加权到第一步生

成的特征图上作为最后的输出结果。
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Xw = S cale (Xs, Xz) (5)

 3.2   融合 RFB结构的 YOLOv7-tiny模型

为提高鲁棒性，在模型的主干网络中融入 RFB

网络结构，增加多个不同尺度的特征信息，扩大有效

特征层的感受野，提高特征提取能力。可以在浅层特

征图中获得更多的高等信息，增强特征提取的鲁棒

性，提高目标检测的精度。

RFB一种新的特征提取模块，通过模拟人类视觉

的感受野从而加强网络的特征提取能力，在结构上

RFB借鉴了 Inception的多分支网络结构，主要是在

Inception的基础上加入了空洞卷积，卷积核越大所用

的空洞卷积的膨胀率越大，从而有效增大了感受野。

RFB网络结构如图 6所示，在三个通道上分别使用了

1×1、3×3、5×5的卷积核进行特征提取，之后用三个

3×3卷积对应的膨胀率 (rate)分别为 1、3、5，然后将

三个分支不同尺度的有效特征层进行拼接。最后，采

用 1×1的卷积层跨通道与输入的有效特征层进行残

差连接，以融合不同大小的感受野，使网络结构通过

扩大特征信息提取，进一步提升检测的准确率和速度。
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图 6  RFB 网络结构图

Fig.6  RFB network structure diagram
 

 

 3.3   基于特征融合的小目标检测

检测头主要用于承担主干特征提取网络无法完

成的定位任务，通过主干特征提取网络提取到的有效

特征图来检测目标物体所在的位置和它的所属类

别。因此，文中针对小目标检测的问题，相比于原网

络 YOLOv7-tiny，新增了一个针对小目标的探测头，用

于提升小目标检测精度。结合原有的检测头，可以更

加有效、快速地对小目标物体进行识别检测。

不同检测头所检测到的效果和特征都有所不同，

原始的 YOLOv7-tiny在颈部部分采用了 PANet特征

融合结构，具有三个尺度的检测头，其分别在 20×20、

40×40、80×80大小的特征图上完成目标检测的任

务。而文中研究的对小目标检测效果并不是很好，对

于输入图像尺寸为 640 pixel×640 pixel，若检测的目标

在这张图像中占比不到 5%甚至更小时，物体就会在

特征图上消失，导致无法检测到目标物。而现有的网

络检测头无法满足小目标检测的要求。所以，采用增

加极小目标检测层的方法，虽然增加了参数量导致计

算量增大、推理速度减慢，但是大大改善了小目标检

测精度低的问题。在 YOLOv7-tiny网络的基础上，继

续增加一层上采样卷积层，并与主干网络中上一层特

征提取进行横向连接，得到了 160×160大小的特征

图，这一大尺度特征图负责检测小目标。

 3.4   损失函数的优化

YOLOv7-tiny中的损失函数由置信度损失、分类

损失和定位损失组成，其中定位损失采用的是 CIoU

损失函数，其缺点是没有考虑到预测框与真实框只检

测不匹配问题，导致收敛速度缓慢，而 SIoU非常适用

于提高收敛速度，总损失计算公式。

Losstotal = Lossloc +Lossconf +Lossclass (6)

定位损失则采用的是 CIoU来进行计算，计算公

式如下所示：

LCIoU = 1− IoU +
p2 (b,bgt)

c2
+αv (7)

式中：α是权重函数；ν用来度量长宽比的相似性。如

式所示，ν不变时，IoU越大，α越大，损失越大，说明

高 IoU时，更加关注长宽比，低 IoU时，更关注 IoU。

当真实框和预测框的长宽比接近，ν越小。ν的值为

零时，长宽比的惩罚项没有起到任何作用，CIoU损失

函数就无法稳定表达。

由于 CIoU没有考虑到所需真实框与预测框之间

不匹配的问题。这种不足导致收敛速度缓慢且效率

较低，因为预测框可能在训练过程中四处游荡并最终

产生更差的模型，得出回归函数如下式所示：

LS IoU = 1− IoU +
∆+Ω

2
(8)

基于此，文中引用新的损失函数 SIoU[19] 替代原

网络的 CIoU损失函数。其中，考虑到所需回归之间
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的向量角度，将角度问题纳入收敛方向的考量当中，

使模型能够更快速度的找到最优收敛方向，并重新定

义了惩罚指标。相较于原有的 CIoU损失函数，新的

损失函数显著提高了训练的速度和推理的准确性。

 3.5   可变形卷积

可变形卷积是在普通卷积的基础上，增加了自适

应学习的水平方向和垂直方向的偏移，使得对输入的

特征图不再是在固定的位置进行采样，这样卷积核就

能在训练过程中扩展到很大的范围。因此，可变形卷

积在采样时可以更贴近物体的形状和尺寸，更具有鲁

棒性。图 7所示为可变形卷积示意图。

 
 

Output feature mapInput feature map

Offset field Offsets

Conv

图 7  可变形卷积示意图

Fig.7  Deformable convolution diagram
 

 

对于普通卷积，以 3×3卷积为例，对于每个输出

y(p0)，p0=(0,0)，都要从 x上面采样九个位置，这九个位

置 都 在 中 心 位 置 x(p0)向 四 周 扩 散 ， (−1,−1)代 表

x(p0)的左上角，(1,1)代表 x(p0)的右下角。采样区域

包括：

R = {(−1,−1), (−1,0), · · · (1,1)} (9)

传统卷积的输出为：

y (p0) =
∑
pn∈R

w (pn) · x (p0+ pn) (10)

式中：pn 为采样网格中的第 n个点；w(pn)为对应的卷

积核权重系数。

可变形卷积在传统的卷积操作上加入一个偏移

量∆pn，偏移量使得卷积变形为不规则卷积，可变形卷

积输出如下式，特征值通过双线性插值的方法来计算。

y (p0) =
∑
pn∈R

w (pn) · x (p0+ pn+∆pn) (11)

 4    实验结果与分析

 4.1   数据集的建立及实验环境配置

文中实验数据集是通过光学设备拍摄以及大连

理工无人机数据集合并成，总共 3 800张无人机图片，

并使用 LabelImg图像标注工具对数据集图片中的无

人机进行标注。数据集按 7∶3的比例随机划分为训

练集和测试集，其中训练集 2 660张图片，测试集 1 140

张图片。为了获得更好训练结果，对网络训练的超参

数进行设置，输入图片的尺寸为 640×640，优化器采

用 SGD优化器，SGD动量 (Momentum)设为 0.937，批

量大小设为 8和 16，训练轮次为 100个 epoch，前 3轮

采用热身训练策略，热身训练动量为 0.8，初始学习率

为 0.01，终止学习率 0.1，权重衰减 (Weight Decay)系

数为 0.000 5，其余超参数均为默认。实验的环境：编

程语言 python3.8，深度学习框架为 Pytorch，采用

Win10操作系统，CPU为 12 th Gen Intel(R) Core(TM)

i5-12 400  @  2.50 GHz， 内 存 16 GB； GPU为 8 G的

NVIDIA GeForce RTX2060 SUPER。

 4.2   评价指标

在目标检测的算法中，平均精度均值 (Mean

Average  Precision,  mAP)和 检 测 速 度 (Frame  Per

Second, FPS)是评价检测性能的重要指标。为了验证

模型的检测性能，文中采用 mAP@0.5，mAP@0.5表

示 IOU阈值为 0.5时的平均精确度、检测速度 FPS，

即每秒帧率，每秒内可以处理的图片数量、参数量

(Parameters)和计算量 (GFLOPS)。

 4.3   改进注意力机制实验

为了验证在主干网络中引入注意力机制模块对

模型性能的影响，实验将常用到的 SENet、CBAM

(Convolution Block Attention Module)[20]、EMA注意力

模块和文中提出的多尺度通道注意力机制 SMSENet

模块进行四组对比实验，表 1为 YOLOv7-tiny引入不

同注意力机制模块前后的检测性能对比表。实验表
 

表 1  引入不同注意力机制算法检测性能对比表

Tab.1  Comparison  of  detection  performance  of

different attention mechanism algorithms
 

Model Params/M mAP@0.5 FPS/frame·s-1 GFLOPS

YOLOv7-tiny 6.02 84.3 74 13.2

+SE 6.05 84.5 75 13.2

+CBAM 6.02 84.9 73 13.3

+EMA 6.06 85.9 75 13.5

+SMSE 8.99 86.8 71 15.6
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明，引入不同注意力机制模块均会是网络模型的平均

精度有所提高，但是 YOLOv7-tiny在加入 SMSE注意

力机制模块后，无人机检测精度最高，图 8为加入多

尺度通道注意力机制前后检测结果图。

 
 

SE

(a) (b) (c)

(d) (e)

EMA

Drone 0.81

Drone 0.94

Drone 0.86 Drone 0.91

Drone 0.98

CBAM

SMSE

图 8  加入注意力机制前后检测结果对比图

Fig.8  Comparison chart of test results before and after adding attention

mechanism
 

 

 4.4   引入 RFB结构实验

在 YOLOv7-tiny的主干网络与特征融合网络

(PANet)之间引入 RFB结构，引入 RFB结构后的算法

与原 YOLOv7-tiny算法相比，平均精度提高了 1.3%，

虽然参数量有所增加，但是却大大的提高了模型的精

度，说明了 RFB结构通过扩大感受野，提高特征提取

能力，有效的提升了网络的检测精度，改进算法前后

检测性能对比表，如下表 2所示。图 9为加入 RFB结

构前后检测结果图。

 4.5   引入小目标检测层实验

引入小目标检测层算法，借助 FPN特征融合的思

想构建小目标检测层，以 YOLOv7-tiny为基础，在

FPN基础上再次进行一个上采样并于主干网络提取

层进行特征融合，增强了特征图表达，减缓了小目标

漏检的问题。经过实验验证，改进后的算法 YOLOv7-

tiny-XMB与原算法 YOLOv7-tiny相比，平均精度提

高了 0.8%，检测速度为 70帧/s，降低了 4帧/s，同时参

数量也有所增加。虽然检测速度有所减慢，但依旧可

以满足实时性需求。改进特征融合层算法前后检测

性能对比表，如下表 3所示。图 10为引入小目标检

测层前后检测结果图。

 
 

表 3  引入小目标检测层算法检测性能对比表

Tab.3  The  small  target  detection  layer  algorithm  is

introduced  to  detect  the  performance

comparison
 

Model Params/M mAP@0.5 FPS/frame·s-1 GFLOPS

YOLOv7-tiny 6.02 84.3 74 13.2

+XMB 6.10 85.1 70 15.5

 
 

Drone 0.62

(a) YOLOv7-tiny (b) +XMB

图 10  引入小目标检测层前后检测结果图

Fig.10  Before  and after  the  introduction of  small  target  detection layer

detection results map
 

 

 4.6   改进损失函数实验

改进损失函数算法前后检测性能对比表，如表 4

所示，改进后的 YOLOv7-tiny-SIoU检测算法较原来

的 YOLOv7-tiny算法相比，平均精度提升了 0.7%，并

且检测速度也比原来快了 4帧/s，可见新的 SIoU损失

函数较原来的 CIoU增加了角度成本的计算以后，使

 

表 2  引入 RFB结构算法检测性能对比表

Tab.2  The  RFB  structure  algorithm  is  introduced  to

detect the performance comparison
 

Model Params/M mAP@0.5 FPS/frame·s-1 GFLOPS

YOLOv7-tiny 6.02 84.3 74 13.2

+XMB 6.30 85.6 77 14.7

 

Drone 0.39
Drone 0.58

(a) YOLOv7-tiny (b) +RFB

图 9  加入 RFB 结构前后检测结果图

Fig.9  Before and after adding RFB structure 
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得网络收敛速度更快更平稳，并且显著的改善了回归

损失的精度，降低了预测误差。图 11为加入 SIoU

损失函数前后检测结果图。

 
 

表 4  改进损失函数算法检测性能对比表

Tab.4  Improved  loss  function  algorithm  detection

performance comparison
 

Model Params/M mAP@0.5 FPS/frame·s-1 GFLOPS

YOLOv7-tiny 6.02 84.3 74 13.2

+SIoU 6.02 85.0 78 13.2

 
 

Drone 0.69 Drone 0.82

(a) YOLOv7-tiny (b) +SloU

图 11  加入 SIoU结构前后检测结果图

Fig.11  Before and after adding SIoU structure
 

 

 4.7   引入可变形卷积实验

引入可变形卷积前后检测性能对比表，如下表 5

所示，引入可变形卷积后的 YOLOv7-tiny-DCN算法

与原 YOLOv7-tiny算法相比，虽然检测速度有所下

降，计算量有所增大，但是平均精度提升了 2.3%。由

此可见，引入可变形卷积后，增加了水平和垂直方向

偏移量，使得采样更加贴近物体的形状和尺寸，模型

更具有鲁棒性。图 12为加入可变形卷积前后结果对

比图。
 
 

表 5  引入可变形卷积前后检测性能对比表

Tab.5  A comparison  of  detection  performance  before

and after deformable convolution is introduced
 

Model Params/M mAP@0.5 FPS/frame·s-1 GFLOPS

YOLOv7-tiny 6.02 84.3 74 13.2

+DCN 6.08 86.6 71 14.8

 4.8   消融实验

消融实验应用了控制变量法的原理，在复杂的深

度神经网络中，通过去除网络某些部分，以便更好的

理解网络的行为。因此，文中通过逐个加入各个模块

来实验验证改进的各个模块对算法检测性能的影

响。实验结果如表 6所示，将改进的四个部分逐个加

入到原算法 YOLOv7-tiny中，与原 YOLOv7-tiny算法

比较。最后，得到每组实验的参数量、平均精度、检

测速度和计算量，虽然计算量和参数量有所提高，检

测速度有所减慢，但是平均精度得到了显著的提高，

改进后的最终算法 YOLOv7-drone比原算法 YOLOv7-

tiny在平均精度上高了 6.1%，同时检测速度也略有

提高。

 
 

表 6  逐步加入各个模块算法检测性能对比表

Tab.6  Gradually add each module algorithm detection

performance comparison
 

SMSE RFB XMB SIoU DCN Params/
M mAP@0.5 FPS/

frame·s-1 GFLOPS

6.02 84.3 74 13.2

√ 8.99 86.8 71 15.6

√ √ 9.29 87.4 73 17.1

√ √ √ 9.39 88.2 69 20.1

√ √ √ √ 9.39 88.7 73 20.1

√ √ √ √ √ 9.45 90.4 72 21.7
 
 

 4.9   不同目标检测算法的对比实验

为了进一步验证文中提出的算法的检测性能，文

中将改进后的算法 YOLOv7-drone与 YOLOv7-tiny、

 

Drone 0.76 Drone 0.92

(a) YOLOv7-tiny (b) +RFB

图 12  加入可变形卷积结构前后检测结果图

Fig.12  Before and after adding DCN structure 
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YOLOv7、YOLOv5l三种目标检测算法进行对比实

验。实验结果如表 7所示，可以看出，文中提出的

YOLOv7-drone算法的平均精度达到 90.4%，检测速度

达到 72帧 /s，与其他目标检测算法 YOLOv7-tiny、

YOLOv7、YOLOv5l相比，平均精度分别提升了 6.1%、

3.1%和 4%，验证了文中算法的可行性，对其中于一

张图片用不同算法检测，所得不同算法检测性能对比

图如图 13所示。

 
 

表 7  不同目标检测算法检测性能对比表

Tab.7  Comparison  of  detection  performance  of

different target detection algorithms
 

Model Params/M mAP@0.5 FPS/frame·s-1 GFLOPS

YOLOv7-tiny 6.02 84.3 74 13.2

YOLOv7 37.2 87.3 57 104.8

YOLOv5l 46.1 86.4 42 107.9

YOLOv7-drone 9.45 90.4 72 21.7

为了更进一步的验证改进后的算法对复杂背景

下小尺度无人机的检测性能，引入了 CAM (Class

Activation Mapping) 热力图可视化模块。其中，红色

的区域为网络模型着重关注区域，颜色越深代表关注

度越高。算法改进前后热力图对比如图 14所示，观

察发现改进后热力图中无人机与周围环境区分更加

明显。

 
 

(a) (b) (c)

(d) Before improvement

(e) After improvement

图 14  算法改进前后 CAM 对比图

Fig.14  Before and after the algorithm improvement CAM contrast chart
 

 

 4.10   VOC公共数据集实验

为了验证改进的算法针对不同数据集依旧又很

好的检测性能，文中引入了 PASCAL VOC公共数据

集，它是一项视觉对象类挑战赛，对提供的二十类图

像进行分类。应用提出的算法对 PASCAL VOC数据

集进行训练，同时用测试集对其进行验证。文中将改

进后的 YOLOv7-drone算法和 YOLOv7-tiny算法在

PASCAL VOC数据集上训练后的平均精度对比表如

表 8所示，实验结果表明改进后的算法 YOLOv7-

drone较原算法 YOLOv7-tiny，在平均精度上高了 6%，

证明了文中改进算法的有效性。
 
 

表 8  PASCAL VOC数据集检测性能对比表

Tab.8  PASCAL  VOC  dataset  detection  performance

comparison
 

Model Params/M mAP@0.5 FPS/frame·s-1 GFLOPS

YOLOv7-tiny 6.02 65.0 74 13.2

YOLOv7-drone 9.45 71.0 72 21.7

 

Drone 0.81

Drone 0.89

Drone 0.91

Drone 0.95

(a) YOLOv7-tiny

(b) YOLOv5L

(c) YOLOv7

(d) YOLOv7-drone

图 13  不同算法检测性能对比图

Fig.13  Comparison of detection performance of different algorithms 
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 5    结束语

1)针对公园、游乐场、体育场等复杂背景下小尺

度无人机的检测会出现误检、漏检、检测精度不高和

检测速度不够快的问题，设计了一种基于多尺度通道

注意力机制和小目标特征融合层的 YOLOv7-drone

无人机目标检测算法。

2)采用自制光学设备采集无人机图片，并与

DUT-Anti-UAV数据集合并，共同构建文中数据集；引

入多尺度通道注意力机制模块获得多尺度特征信息，

并着重关注局部特征信息以便检测小尺度无人机；引

入 RFB结构增大感受野，提高浅层网络特征提取能

力，以便在浅层结构获得高等语义信息；新增小目标

特征融合检测层以适应更小尺度无人机的检测；将算

法原有的损失函数替换为 SIoU损失函数，改善回归

损失精度，降低误差，加快网络的收敛速度；将普通卷

积替换为可变形卷积以适应不同形状和大小的目标。

3)将 改 进 后 的 算 法 YOLOv7-drone与 原 算 法

YOLOv7-tiny进行对比实验，实验结果表明，对于在

复杂背景下小尺度目标情况下的无人机检测效果更

好；将其与不同目标检测算法 (YOLOv7、YOLOv5l、

YOLOv7-tiny)相比，具有更好的检测性能。同时，在

视觉公共数据集 PASCAL VOC上进行对比实验，实

验结果表明，改进后的 YOLOv7-drone算法相较于原

算法仍有更优异的检测效果。
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Image target detection algorithm based on YOLOv7-tiny
in complex background

Xue Shan1,2*，An Hongyu1，Lv Qiongying1，Cao Guohua2

(1. College of Mechanical and Electrical Engineering, Changchun University of Science and Technology, Changchun 130022, China;

2. Chongqing Research Institute, Changchun University of Science and Technology, Chongqing 400000, China)

Abstract:　
Objective　Once  the  "black  flying"  drone  carries  items  such  as  bombs,  it  can  pose  a  threat  to  people.  Target
detection of  "black flying" drones in  complex backgrounds such as  parks,  amusement  parks,  and schools  is  the
key to anti-drone systems in public areas. This paper aims to detect small-scale targets in complex background.
Because  the  traditional  manual  image  feature  extraction  methods  are  not  targeted,  time  complexity  is  high,
windows  are  redundant,  the  detection  effect  is  poor,  and  the  average  accuracy  is  low.  The  problems  of  false
detection and missing detection will occur when detecting small-scale UAVs in complex background. Therefore,
this paper aims to develop a black flying UAV detection model based on deep learning, which is essential for the
detection of unmanned aerial vehicles.
 

Methods　YOLOv7 is a stage target detection algorithm without anchor frame, with high detection accuracy and
good inference speed. YOLOv7-tiny belongs to the grain grabbing memory model, with fewer parameters and fast
operation,  making  it  widely  used  in  industry.  In  the  backbone  network,  the  built  multi-scale  channel  attention
module  SMSE  (Fig.5)  is  introduced  to  enhance  the  attention  of  UAVs  in  complex  backgrounds.  Between  the
backbone  network  and  the  feature  fusion  layer,  the  RFB  feature  extraction  module  (Fig.6)  is  introduced  to
increase the Receptive field and expand the feature information extraction. In the feature fusion, the small target
detection layer is added to improve the detection ability of small UAV targets. In terms of calculating losses, the
introduction of SIoU Loss function redefines the penalty index, which significantly improves the speed of training
and  the  accuracy  of  reasoning.  Finally,  the  ordinary  convolution  is  replaced  by  the  deformable  convolution
(Fig.7), making the detection closer to the shape and size of the object.
 

Results and Discussions　  The dataset selected in this article is a combination of the self-made dataset (Fig.1)
and the  Dalian University  of  Technology drone dataset  (Fig.2).  The mainly used evaluation indicators  are  mAP
(mean accuracy) and FPS (detection speed), Params (parameter quantity) and GFLOPS (computational quantity)
as secondary indicators. Each module was compared with the original algorithm, including attention comparison
experiment  (Tab.1),  RFB  module  comparison  experiment  (Tab.2),  small  target  detection  layer  comparison
experiment  (Tab.3),  Loss  function  comparison  experiment  (Tab.4),  and  deformable  convolution  comparison
experiment  (Tab.5).  And  ablation  experiments  were  conducted  (Tab.6),  which  confirmed  the  effectiveness  and
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feasibility of the proposed algorithm through mAP comparison, improving accuracy by 6.1%. On this basis, the
detection performance of different algorithms was compared (Tab.7), and the generalization of the algorithm was
verified on the VOC public dataset (Tab.8).
 

Conclusions　This article proposes an improved object detection algorithm for anti-drone systems. Through the
multi-scale  channel  attention  module,  the  attention  of  small  targets  is  enhanced,  the  fusion  RFB  increases  the
Receptive  field,  adds  a  small  target  detection  layer  to  improve  the  detection  ability,  and  improves  the  Loss
function to improve the training speed and reasoning accuracy. Finally, deformable convolution is introduced to
better fit the target size. The improved algorithm has achieved good detection results on different datasets.

Key words:　target detection;      complex background;      attention mechanism;      small target detection
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