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基于 YOLO-SCAT的可见光图像无人机
小目标检测算法
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（1. 河北工业大学 人工智能与数据科学学院，天津 300401；2. 国防科技大学 电子科学学院，湖南 长沙 410073；

3. 天津先进技术研究院，天津 300459）

摘     要：非法使用民用低空小型无人机事件频发，严重威胁国家和社会和谐发展。针对基于可见

光的无人机小目标检测存在漏检、误检和检测平均精度不高等问题，提出了 YOLO-SCAT（YOLO-
SCConv ATT）算法模型，通过重构 ELAN（efficient layer aggregation networks）结构，减少空间和通

道冗余特征；同时引入注意力机制 CBAM(convolutional block attention module)，训练中在空间和通

道维度加强特征提取，提高模型检测平均精度。实验表明 YOLO-SCAT 模型的精确率、召回率、

F1 分数、mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别可达 94.4%、94.4%、94.4%、94.7% 和 52.9%，证实了 YOLO-
SCAT 模型提高了在复杂可见光场景下对无人机小目标的检测识别能力，能更好地满足反无人机

系统的实际需求。
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Abstract：The  frequent  illegal  use  of  civilian  low-altitude  small  unmanned  aerial  vehicles  (UAV)  poses  a

serious threat to the harmonious development of the country and society. In response to the problems of missed

detection, false detection, and low detection accuracy in small target detection of UAV based on visible light, a

YOLO-SCConv ATT (YOLO-SCAT) algorithm model was proposed to reconstruct the ELAN (efficient layer

aggregation  networks)  structure  and  reduce  redundant  spatial  and  channel  features.  At  the  same  time,  the

attention  mechanism  CBAM  (convolutional  block  attention  module)  was  introduced  to  enhance  feature

extraction in spatial and channel dimensions during training, thereby improving the average detection accuracy

of the model. The experimental results show that the accuracy, recall, F1 score, mAP@0.5 and mAP@0.5:0.95

can reach 94.4%, 94.4%, 94.4%, 94.7% and 52.9%, respectively, which proves that the YOLO-SCAT model
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improves the detection and recognition ability of small targets in complex visible light scenes, and can better

meet the practical needs of anti-drone systems.

Key words：UAV detection；small target detection；visible light images；YOLOv7
  
引言

微小型民用无人机被广泛应用于旅行航拍、

农作物生长监测、线路巡航等，但也带来一系列问

题，近年来无人机引起的安全事故不断攀升。多

地发生“黑飞无人机”事件，无人机的探测研究成

为国内外学术界关注焦点。国内外无人机探测技

术手段分为雷达探测、无线电信号监测、光电识别

跟踪、声音监测 [1] 等，其中光电识别包括红外识别

和可见光识别[2]，广泛应用于各种反无人机系统中，

其中红外识别设备成本较高，其应用受到一定限

制，而可见光识别设备成本较低，容易普及使用。

传统无人机检测方法通常采用基于手工人为

提取特征和传统机器学习的方法 [3]，王晓 [4] 设计出

一种实时检测方法，方法包含运动信息获取、背景

分析、改进视觉显著性 SR（spectral residual）算法 [5]

3个步骤。邵盼愉 [6] 设计出一种方向梯度直方图

特征提取方式，并结合支持向量机分类器的算法

对无人机目标进行检测。传统无人机检测算法在

现实场景下应用稳定性差，当场景过于复杂或检

测目标出现遮挡情况，检测效果大打折扣，容易出

现漏检现象。随着深度学习技术的快速发展，基

于深度学习的目标检测算法成为研究热点。陶磊

等人 [7] 基于 YOLOv3算法 [8] 进行无人机定位识别，

根据输出视频帧中存在无人机的位置信息，利用

PID(proportion-integral-differential)算法调节摄像头

中心朝向追踪无人机，通过多摄像参数解出实际

坐标，从而进行定位与检测。薛珊等人[9] 基于 YOL-
OX-S[10] 目标检测算法，设计自适应空间和通道融

合模块，通过增强底层细节特征和高层语义特征

融合效果来提高复杂场景下对无人机的检测能力。

虽然基于深度学习的目标检测算法在无人机检测

领域取得了较好的效果，但是由于复杂场景的影

响，仍存在平均精度不高、漏检和误检严重等问题。

基于视觉信息的无人机检测仍是一个具有挑

战性的问题，主要存在两个难点：一是无人机的尺

寸非常小（尤其是远距离时），缺乏足够的判别特

征；二是复杂的背景也会对无人机检测造成较大

干扰。针对无人机小目标易受复杂场景和天气影

响，而出现无人机漏检、误检和平均精度不高的问

题，本文以 YOLOv7算法 [11] 作为可见光无人机小

目标检测的基准网络，引入 SCConv卷积 [12] 进行

ELAN（ efficient  layer  aggregation  networks）模块重

构，通过减少卷积神经网络中特征之间的空间和

通道冗余，从而降低模型参数量，提高模型对特征

的提取能力，削弱对冗余特征的关注，降低计算复

杂度。同时引入 CBAM(convolutional  block  atten-
tion module)注意力机制 [13]，通过动态调整网络中

不同空间位置和通道维度的相应特征，提高网络

的特征提取能力。将 SCConv模块能够减少空间

和通道冗余特征的特性与 CBAM注意力机制在空

间和通道维度加强小目标特征学习的特性有机结

合起来，实验证明改进后的 YOLO-SCAT（YOLO-
SCConv ATT）网络有效提高了对复杂场景下可见

光无人机小目标的检测能力。 

1    检测算法 

1.1    YOLO-SCAT 网络模型

目标检测网络 YOLO通常采用传统 CNN（con-
volutional neural networks）架构，其中 3×3卷积层占

了模型参数和计算量的大部分，传统卷积运算成

本昂贵，易引入冗余特征，因此从减少传统卷积层

提取冗余特征出发，可以增强目标检测网络对无

人机小目标的特征提取能力。选择 YOLOv7网络

中卷积层堆叠较深的结构，引入 SCConv进行模块

重构，从而充分发挥 SCConv模块可减少空间和通

道维度冗余特征的特性。

如图 1所示，YOLO-SCAT网络模型由输入端

（input）、主干特征提取网络（backbone）、颈部网络

（ neck）和检测头 （ head） 4个部分构成。原始的

ELAN模块利用分割梯度流思想，通过多个卷积

层，聚合了不同深度的特征提取信息，避免输入特

征或梯度信息因网络深度增加而消失的现象，但

这也带来了特征之间的空间和通道冗余。ELAN-
SC模块引入空间和通道重建卷积模块 ( spatial and
channel  reconstruction  convolution,SCConv)，通过减

少空间和通道特征冗余，降低计算成本，增强模型

的特征信息学习能力。在主干特征提取网络中将

最后一个 ELAN模块替换为 ELAN-SC模块，通过

对输入特征进行分割融合重构，减少输入到颈部

网络的冗余特征，接着在 ELAN-SC模块后面引入
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CBAM注意力机制，有利于模型在空间和通道维

度高效学习目标特征。MPC(max pooling convol-
ution)模块通过最大池化下采样层和卷积标准化

激活层，将提取的特征与进行两次卷积标准化激

活层提取的特征相拼接，丰富感受野的特征信

息。SPPCSPC模块则是利用空间金字塔池化结构

（spatial pyramid pooling，SPP）进行改进，通过自底

而上的上采样和自顶而下的下采样，从网络模型

的浅层提取高分辨率特征，用于捕捉细粒度语义，

这些语义信息被用于检测小目标，网络深层阶段

的低分辨率特征被用于检测大型目标 [14]。通过并

行分支，卷积核大小分别为 5×5、9×9、13×13的最

大池化提取不同尺度感受野的特征，进一步与输

入特征进行拼接融合，丰富特征信息。经过重参

数化结构 Repconv[15]，检测头输出网络模型的预测

结果（预测类别、预测框和置信度信息）。 
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图 1    YOLO-SCAT 算法模型图

Fig. 1    Diagram of YOLO-SCAT algorithm model
 
 

1.2    空间和通道重建卷积模块

SCConv(spatial and channel reconstruction convo-
lution)是由空间重构单元（SRU）和通道重构单元

（CRU）构成的。SRU利用权重分离冗余特征并进

行重构，以抑制空间维度上的冗余，并增强特征的

表征能力。CRU则采用分割、变换和融合策略，以

减少通道维度的冗余，同时降低计算成本和存储

需求。SCConv将 SRU和 CRU按顺序组合，可以

替代标准卷积应用于各种主干特征提取网络中，

从而减轻计算负担，提高模型在目标检测任务上

的性能。将 SCConv模块嵌入到不同架构中，能够

有效地消除特征冗余，减少模型参数量，并提升特

征表达能力。 

1.2.1    空间重构单元

如图 2所示，空间重构单元 (SRU)分为分离和

重构两部分。分离的目的是将信息丰富的特征图

与空间内容对应的信息较少的特征图区别开。利

用组归一化 (GN)层中的比例因子来评估不同特征

图的信息内容。

X ∈ RN×C×H×W1）  定义一个中间特征映射 ，其中

N为批次，C为通道，H和 W为空间高度和宽度，通

过减去平均值µ并除以标准差 σ来标准化输入特

征 X，如式（1）：

Xout = GN(X) = γ
X−µ
√
σ2+ε

+β （1）

式中：µ和 σ是 X的均值和标准差；ε是用于保证稳

定性的常数；γ和 β是可训练的参数变量。

γ ∈ RC

γ

γ

Wγ ∈ RC

2）  利用 GN层中的可训练参数 来测量

每个批次和通道的空间像素方差。 代表像素之

间的变化， 越大，代表像素变化越大，空间信息越

丰富。归一化相关权值 表示不同特征映射

的重要性，如式（2）：
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Wγ = {wi} =
γi∑C

j=1
γ j

, i, j = 1,2, · · · ,C （2）

Wγ

W1

W2

3）  将经 重新加权进行特征映射的权值通

过 Sigmoid函数映射到 (0,1)范围，并通过阈值函数

进行处理。将阈值在 0.5以上的权重设置为 1，得
到信息权重 ，将阈值在 0.5以下的权重设置为

0，得到非信息权重 。获取权重的整个过程可如

式（3）：

W = Gate
(
Sigmoid

(
Wγ (GN(X))

))
（3）

Xw
1 Xw

2

4）  将输入特征 X分别乘以 W1 和 W2，得到两

个加权特征：信息量丰富的 和信息量稀少的 。

Xw
1 Xw

2

Xw

5）  为减少空间冗余，首先将信息丰富的特征

与信息较少的特征采用交叉重构运算，然后把加

权后的两个不同的信息特征结合起来，加强特征

之间的信息流，最后交叉重构的特征 和 进行

拼接，得到空间精细特征映射 。重构特征过程

如式（4）：
Xw

1 =W1⊗X
Xw

2 =W2⊗X
Xw

11⊕Xw
22 = Xw1

Xw
21⊕Xw

12 = Xw2

Xw1∪Xw2 = Xw

（4）

⊗ ⊕ ∪式中： 为元素乘法； 为元素加法； 为求并集。

将 SRU应用于中间输入特征 X后，信息特征与信

息较少的特征分离，对其进行重构，增强代表性特

征，抑制空间维度上的冗余特征。 

1.2.2    通道重构单元

Xw ∈ Rc×h×w

如图 3所示，为了减少通道维度冗余特征，通

道重构单元（CRU）采用了分割 -变换 -融合策略。

在分割阶段，对于给定的空间精细特征 ，

将特征通道分割为 αC通道和 (1−α)C通道两部分，

其中 α为分割比，介于 0到 1之间。随后利用 1×1
卷积对特征映射的通道进行压缩，以提高计算效

率，引入压缩比 r来调整特征通道数，从而减轻

CRU的计算成本，在分割和压缩后，空间精细特征

划被分为 Xup 和 Xlow 两部分。在变换阶段 Xup 作为

“丰富特征提取器 ” ，经过高效的卷积运算 （即

GWC和 PWC）提取高级代表性信息 ，替代标准

k×k卷积以降低参数和计算量。在 Xup 上执行 k×k
的 GWC和 1×1的 PWC操作，生成代表性特征映

射 Y1。Xlow 作为丰富特征提取器的补充，通过 1×1
的 PWC操作生成具有浅层隐藏细节的特征映射

Y2，最后融合阶段采用全局平均池化方法通过通道

统计来收集全局空间信息，其计算公式为

S m = Pooling(Ym) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

Yc (i, j) ,m = 1,2

（5）

β1,β2 ∈ Rc

将上下全局通道描述信息 S1、S2 叠加，利用通

道软注意力，生成特征重要性向量 ，如式

（6）所示：

β1 =
es1

es1+ es2
，β2 =

es2

es1+ es2
,β1+β2 = 1 （6）

利用特征重要性向量，将上特征与下特征按通

道方向进行合并，得到通道细化特征 Y:

Y = β1Y1+β2Y2 （7）
 

1.3    注意力模块 

1.3.1    通道注意力模块（channel attention module,
CAM）

如图 4所示，通道注意力模块（channel attention
module, CAM）通过平均池化和最大池化操作对特

征图的空间信息进行聚合，得到平均池化特征向量

 

Input

feature

X

γ1

γi

Σ j=0
 γj

γ2

γ3

… …

γc

w1

w2

W1

Spatial reconstruction unit

Separate

Group normalization Sigmoid Threshold Multiplication Summation Concatenationwi=

Reconstruct

X1
w

Xw1

Xw2

C

Spatial-refined

feature Xw

X11
w X12

w

X21
w X22

wX2
w

W2

w3

wc

GN N

GN N S T C

S T

 

图 2    SRU 单元模型图

Fig. 2    Diagram of SRU unit model
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和最大池化特征向量。这 2个池化特征被输入到

由多层感知器（MLP）和一个隐藏层组成的共享网

络。在该共享网络中，先将特征通道数压缩为原

来的 1/γ，再扩张回原通道数，最后通过元素求和的

方式合并输出特征向量。具体的计算过程如式（8）：
Mc (F) =σ

(
MLP

(
AvgPool (F)

)
+

MLP(MaxPool (F))) =

σ
(
W1

(
W0

(
Fc

avg

))
+W1

(
W0
(
Fc

max

)))
（8）

 

 
 

Input feature F

AvgPool

Shared MLP

Channel attention module

Channel 
attention
Mc

MaxPool

 
图 4    CAM 模块模型图

Fig. 4    Diagram of CAM module model
 

W0 ∈ RC/γ×C ,W1 ∈ RC×C/γ

式中 σ代表 Sigmoid函数，两池化特征向量共享

MLP的权重 。 

1.3.2    空间注意力模块

如图 5所示，空间注意力模块（spatial attention
module, SAM）首先上对输入特征进行平均池化和

最大池化处理，将池化操作得到的特征图在通道

维度进行拼接后，生成有效的特征图，最后经过卷

积层生成空间注意图，该图对空间位置特征的重

要性进行了编码。通过两个池化操作来聚合特征

图的通道信息，生成表示跨通道的平均池化特征

和最大池化特征。然后，将两个特征图进行拼接

后通过标准卷积层进行卷积，生成二维空间注意

力图。具体的计算过程如下：

Ms (F) =σ
(

f 7×7 ([AvgPool (F) ;MaxPool (F)
]))
=

σ
(

f 7×7
([

Fs
avg; Fs

max

]))
（9）

 

1.3.3    CBAM 注意力机制

如图 6所示，CBAM注意力机制结合了 CAM
和 SAM的输出，用于加权调整输入特征图。它同

时采用全局平均池化和全局最大池化策略，生成

最终的注意力增强特征。CBAM的优势在于同时

从通道和空间两个维度上学习到不同维度特征。

对于通道注意力，它融合最大池化特征和平均池

化特征，增强每个通道的特征表达。对于空间注

意力，它分别提取最大池化特征和平均池化特征

并进行拼接处理，强调图像重要位置信息。CBAM
通过强调有效特征与抑制无效特征的方式帮助网

络模型学习，提高网络模型的表征能力。这使得

网络模型更加灵活，能够更好地适应不同的数据

分布和任务。
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图 6    CBAM 模块模型图

Fig. 6    Diagram of CBAM module model 
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图 3    CRU 单元模型图

Fig. 3    Diagram of CRU unit model
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图 5    SAM 模块模型图

Fig. 5    Diagram of SAM module model
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2    数据集及实验评估指标介绍 

2.1    数据集

实验选用多光谱探测仪采集无人机可见光视

频数据，该设备的可见光采集图像传感器为 1/3
Type CMOS Sensor，采集图像分辨率为 1 920×1 080
像素 /30 Hz。视频中无人机种类包含伟力 X1S无

人机、大疆 MINI3 Pro、世翼六旋翼无人机，采集场

景包含晴天、多云、傍晚，在建筑楼、树林等特殊

复杂环境下进行拍摄，对 12段视频每隔 2帧进行

提取图片，并剔除纯背景和放大后人眼仍难以识

别的图片，得到 500张包含一个或多个不同远近尺

度无人机小目标的图像，使用 labeling进行数据集

的标注，通过编写 Python程序将所有筛选出的图

片按照训练集、测试集、验证集 8∶1∶1的比例进

行划分，最终得到 400张训练集图片、50张验证集

图片、50张测试集图片。 

2.2    实验评估指标

本文以精确率 (Precision，P)，召回率 (Recall，R)，
F1 分数 (F1-Score，F1)，平均精度 (average precision，
PAP)，均值平均精度 mAP(mean  average  precision，
PmAP)作为评估模型指标。精确率、召回率、F1 分
数的计算公式分别为

P =
NTP

NTP+NFP
（10）

R =
NTP

NTP+NFN
（11）

F1 =
2×P×R

P+R
（12）

式中：NTP 表示预测为正样本的真实正样本数量；

NFP 表示预测为正样本的真实负样本数量；NFN 表

示预测为负样本的正样本数量。

AP和 mAP表示单个类别和全部类别的平均

精度，由于本文研究的检测目标只有单一类别，AP

和 mAP在数值和意义上相同。实验选用 mAP@0.5
和 mAP@0.5:0.95作为评估指标，分别表示真实框

与预测框交并比 (IOU)阈值为 0.5时的 mAP值和

在不同的交并比阈值 (从 0.5到 0.95，步长为 0.05)
上的平均 mAP。计算公式为

PAP =
w 1

0
P（R）dR （13）

PmAP =
1
C

C∑
i=1

PAPi
（14）

mAP@0.5 : 0.95 =
1
9

0.95∑
IOU=0.5

PmAPIOU （15）

PmAPIOU

式中：P表示精确率；R表示召回率；C表示目标类

别总数；PAPi 表示第 i类目标 AP值； 表示该

交并比阈值下的 mAP值。 

2.3    实验环境及参数设置

本实验使用 Ubuntu 18.04操作系统的服务器

平台，搭载 Intel Xeon Gold 5120 CPU @ 2.2 GHz和

NVIDIA GeForce RTX 2080ti。所采用的深度学习

算法基于 Python 3.10编程语言，利用 PyTorch 1.12
框架构建。实验中，模型的训练设置为 300轮，

batch size为 12，图片大小为 640×640像素。优化器

选择随机梯度下降法 （ stochastic  gradient  descent，
SGD），初始学习率为 0.01，动量设为 0.937，衰减系

数为 0.000 5。为提高模型的鲁棒性，实验在训练

前采用 Mosaic数据增强方法对数据集图像进行

处理。 

3    实验及结果分析 

3.1    实验结果与分析

为体现 YOLO-SCAT对于小目标无人机检测的

优越性能，将改进后的 YOLO-SC、YOLO-AT、YO-
LO-SCAT与 YOLOv7原版进行对比，如表 1所示。

 

 
 

表 1    YOLO-SC、YOLO-AT、YOLO-SCAT 和 YOLOv7 在无人机数据集整体性能对比

Table 1    Comparison of overall performance between YOLO-SC, YOLO-AT, YOLO-SCAT and YOLOv7 on unmanned aerial

vehicle datasets
 

Model P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% F1/% FPS Gflops

YOLOv7 93.9 86.1 90.4 50.2 89.8 80.6 103.2

YOLO-SC 95.4 86.1 92.2 51.0 90.5 77.5 103.1

YOLO-AT（CBAM） 93.8 88.9 93.1 51.6 91.3 80.0 105.3

YOLO-SCAT 94.4 94.4 94.7 52.9 94.4 76.9 103.8
 

表 1展示了在 UAV数据集上的实验结果 ，

YOLOv7表现出卓越的目标检测性能。改进后的

YOLO-SCAT在可见光条件下对无人机小目标的

检测性能进一步提升。YOLO-SC为 YOLOv7引
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入 ELAN-SC模块进行改进后的目标检测网络，对

比 YOLOv7的 P（精确率）提升 1.5%，R（召回率）保

持不变，mAP@0.5、mAP@0.5:0.95以及 F1 分数分

别有所提升，仍有改进空间。YOLO-AT为 YOLOv7
引入注意力机制 CBAM后的网络结构 ，相比于

YOLOv7， P降 低 0.1%， R提 升 2.8%， mAP@0.5、
mAP@0.5:0.95、F1 均有所提升。YOLO-SCAT的 P、
R、mAP@0.5、mAP@0.5:0.95以及 F1 分数分别为

94.4%、94.4%、94.7%、52.9%、94.4%。相较于YOL-
Ov7，改进后的算法分别提升了 0.5%、8.3%、4.3%、

2.7%、4.6%，充分证实 YOLO-SCAT在无人机微小

目标可见光图像检测任务中的卓越性能。虽然引

入 SCConv卷积和注意力机制产生了轻微的检测

效率损失，略微增加了模型的检测推理时间，但

76.9 frame/s的性能完全满足实时视频检测的需求，

保障了一阶段目标检测算法实时检测目标的天然

优势。 

3.1.1    主干特征提取网络对比实验 (YOLO-SC)
为解决在执行模型缩放时深度模型的收敛性

会逐渐恶化的问题，YOLOv7中作者设计了 ELAN
结构，但其使用大量卷积模块，会出现特征冗余现

象，所以 SCConv的引入能够充分发挥 SCConv减

少特征冗余的作用，提出了几个引入 SCConv的

ELAN改进结构，如图 7中 a、b、c、d结构所示。 

 
 

Input
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图 7    ELAN 模块改进示意图

Fig. 7    Schematic diagram of ELAN module improvement
 

从图 7可见，4种结构中卷积数量和张量拼接

方式与 ELAN相同，但它们在第 2分支经历的 4次

卷积各不相同。在 a、b、c、d 4种结构的特征处理

过程中，输入特征的尺寸保持不变。两个分支都

首先经过 1×1的普通卷积，第 1分支用以保留原始

信息，而第 2分支则通过 4次卷积操作来提取关键

特征。这使得第 2分支能够将原始信息、第 2次

和第 4次卷积提取的特征进行整合，并与第 1分支

保留的原始信息进行 concat拼接，以更有效地捕获

目标特征。

在 a结构中，前 3次卷积使用 3×3的普通卷

积，第 4次则采用 SCConv模块。在 b结构中，前

两次卷积为普通 3×3卷积，后两次使用 SCConv模

块。 c结构的第 1次卷积为普通 3×3卷积，其余

3次采用 SCConv模块。 d结构则全程使用 SC-
Conv模块进行卷积。

为说明引入 SCConv的优势，在颈部网络和检

测头的网络结构和损失函数等设置完全相同的情

况下，在主干特征提取网络的 ELAN结构中，对上

述改进结构进行实验，结果如表 2所示。 

 
 

表 2    ELAN 模块改进对比实验结果

Table 2    Comparative experimental results of ELAN module improvement
 

Backbone P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% F1/% FPS

YOLOv7 93.9 86.1 90.4 50.2 89.8 80.6

a 92.6 87.5 90.7 46.4 90.0 79.4

b 92.6 87.4 91.3 47.8 89.9 78.7

c 96.9 87.4 90.9 49.8 94.1 78.1

d 95.4 86.1 92.2 51.0 90.5 77.5
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表 2的实验结果表明，主干特征提取采用 d结

构后的网络在精确率、召回率、F1 分数、mAP
性能指标上综合表现最好。上述改进的 4种结构

mAP@0.5数据均高于 YOLOv7，其中 c、d结构对

比原版 YOLOv7，精确率分别有所提高，在 mAP@
0.5:0.95(%)一项中 d结构高于 YOLOv7，证明在可

见光图像的无人机小目标检测任务中，d结构的

性能优于其他 3种 ELAN结构，将 d结构命名为

ELAN-SC。主干特征提取网络采用 ELAN-SC模

块，减少了特征的空间和通道冗余，有效增强网络

对可见光无人机目标识别能力。 

3.1.2    注意力机制对比实验

在 YOLO-SC引入注意力机制之前，进行了原

版 YOLOv7直接引入注意力机制的实验，实验结

果如表 3所示，发现 YOLOv7引入注意力机制后，

精确率略微降低，召回率大幅提升，模型平均精度

得到显著提升，因此在 ELAN-SC的网络模型基础

上引入注意力机制进行模型的改进。
 

 
 

表 3    原版 YOLOv7 引入注意力机制实验 
Table 3    Introduction of attention mechanism experiment in

original YOLOv7 %
 

Attention P R mAP@0.5

Original 93.9 86.1 90.4

SE 92.9 90.3 93.0

ECA 85.7 91.7 92.4

EMA 91.8 93.0 93.0

CBAM 93.8 88.9 93.1
 

为验证引入注意力机制 CBAM在 UAV目标

数据集上的检测性能的提升，在 YOLO-SC算法模

型下，对 CBAM与 SE、ECA、EMA注意力机制进

行对比实验，实验结果见表 4。
 

 
 

表 4    注意力机制对比实验结果 
Table 4    Comparative experimental results of attention mechanism %

 

Attention P R mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 F1

SE 90.7 94.4 93.6 51.3 92.5

ECA 94.4 94.4 94.5 50.2 94.4

EMA 91.2 81.6 91.2 47.8 86.1

CBAM 94.4 94.4 94.7 52.9 94.4
 

表 4中的实验结果表明 YOLO-SC引入 EMA
注意力机制后，检测效果下降，而其他 3种注意力

机制均有所提升，其中 CBAM在精确率、召回率、

平均精度等指标均优于其他 3种注意力机制，同

时 F1 分数与 ECA持平。相对于直接引入注意力

机制，CBAM与 SCConv因为在空间和通道维度均

进行了小目标特征提取整合的操作，反而更加契

合，实验效果更加优异，SE、ECA注意力机制作为

典型的通道注意力机制，对于空间维度特征没有

充分利用，EMA注意力机制则更加注重空间维度

特征学习，CBAM注意力机制的引入，充分利用

SCConv模块通过减少空间和通道特征冗余，重构

特征向量，对无人机小目标特征进行更加充分的

小目标特征学习。 

3.2    YOLO-SCAT 算法检测结果可视化

本文提出的 YOLO-SCAT算法以 YOLOv7为

基础，相比于 YOLOv7，对可见光无人机小目标检

测效果有比较显著的提升，图 8选取几类检测难度

比较大的无人机场景对比两种算法的实际效果。
 

 
 

Scene 1

Scene 2

Scene 3

Scene 4

(a) 真实标注图像 (b) YOLOv7检测图 (c) YOLO-SCAT检测图 
图 8    算法检测结果图

Fig. 8    Diagrams of algorithm detection results
 

如图 8所示，从左到右分别为真实标注图像、

YOLOv7检测图和 YOLO-SCAT检测图。在场景

1、场景 2中，检测难点分别为小目标云层背景、植
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被环境和复杂建筑背景。在这些环境中，YOLOv7
算法表现出漏检、误检和检测平均精度不高的情

况。相比之下，YOLO-SCAT算法能够减少冗余特

征，有效地从背景中提取目标特征，成功识别出无

人机目标。对于场景 3和场景 4，检测难点分别为

多云低光照环境和运动模糊环境。YOLOv7算法

由于无法准确识别目标特征而导致检测平均精度

不高。然而，YOLO-SCAT算法通过抑制背景信息

干扰，能有效提高检测平均精度。在复杂背景、低

光照环境和运动模糊等造成特征模糊的干扰情况

下，面对不同型号无人机小目标，YOLO-SCAT表

现出更强的鲁棒性和更高的检测平均精度。 

3.3    YOLO-SCAT 算法泛化性

为了验证 YOLO-SCAT算法良好的泛化性，选

取西湖大学的公开 ARD-MAV数据集进行验证，

数据集包含了复杂背景、非平面场景、目标遮挡、

相机剧烈运动、运动模糊、小目标无人机等多种挑

战场景，图片分辨率为 1 920×1 080像素，目标平均

尺寸仅为图像尺寸的 0.02%。通过对比原版YOLOv7
与改进后的算法 YOLO-SCAT的检测结果，来体

现 YOLO-SCAT的算法优越性，实验训练参数与

2.3节保持一致，结果如表 5所示。 

  

表 5    YOLO-SCAT 泛化性验证实验

Table 5    YOLO-SCAT generalization validation experiment
 

Model P/% R/% mAP@0.5/% F1/% FPS

YOLOv7 92.3 72.7 90.9 81.3 80.6

YOLO-SCAT 93.9 93.9 95.0 93.9 76.9
 

如表 5所示，YOLO-SCAT在公开数据集 ARD-

MAV上进行检测任务，精确率、召回率、mAP@0.5
和 F1 分数上均高于原版 YOLOv7，分别提升了

1.3%、21.2%、4.1%和 12.56%。网络模型具有良好

的泛化能力，该模型在其他数据集上也可以保持

较好的准确性和可靠性 ，上述实验充分证明了

YOLO-SCAT具有优秀的泛化能力，适用于复杂场

景下可见光无人机小目标的检测任务。 

3.4    YOLO-SCAT 算法对比其他常见目标检测算法

为进一步验证 YOLO-SCAT算法的性能，选取

目前目标检测领域中几种主流的算法进行对比，

利用 2.1节无人机小目标数据集进行实验，在训练

过程中 ，为保证一致性 ，除 Faster-RCNN的 batc-
hsize设置为 6，其余网络将 batchsize统一设置为

12，epoch设置为 300轮。

如表 6所示 ，两阶段目标检测算法 Faster-
RCNN[16] 算法推理速度慢 ，在精确率、召回率、

mAP@0.5和 F1 分数指标也处于较低水平，不适合

进行小目标的实时检测任务。一阶段的目标检测

算法基本符合实时检测的需求。SSD网络 [17] 作为

早期的一阶段检测算法，召回率较低，检测性能较

低。YOLOX[10] 作为无锚框的检测算法，相对于基

于锚框检测的 YOLOv5[18]、YOLOv7、YOLO-SCAT
目标检测算法，虽然精确率相差不大，但召回率相

对较低。本文提出的 YOLO-SCAT目标检测算法

相较于目标检测中的主流网络，在精确率、召回

率、mAP@0.5和 F1 分数进行提升，可以更好地面对

各种复杂场景造成的干扰，同时因受益于 YOLOv7
良好的实时检测性能，改进后的算法的实时检测

性能也能满足反无人机系统中的需求。
 

 
 

表 6    YOLO-SCAT 与主流目标检测算法的对比实验结果

Table 6    Comparative experimental results of YOLO-SCAT and mainstream target detection algorithms
 

Model P/% R/% mAP@0.5/% F1/% FPS
Faster-RCNN 28.8 73.9 54.4 41.0 18.2

SSD 86.9 67.8 70.8 76.1 43.8
YOLOX 86.7 66.1 70.9 75.0 40.7
YOLOv5 84.0 86.4 86.1 85.1 40.0
YOLOv7 93.9 86.1 90.4 89.8 80.6
Ours 94.4 94.4 94.7 94.4 76.9

 
 

4    结论
本文针对微小低空飞行无人机目标可见光检

测场景存在现有检测算法平均精度不高、误检、漏

检频繁等问题，提出了 YOLO-SCAT网络模型。首

先通过在高效层聚合模块 ELAN引入 SCConv模

块，减少由在空间和通道中冗余特征提取产生的

计算成本，提高无人机小目标的特征提取效率，然

后在YOLO-SC模型基础上，引入注意力机制CBAM，

进一步在空间和通道信息中提取有效特征信息，

提升了网络模型的平均精度，最后实验结果证明，

在可见光图像无人机小目标数据集中，相比于目

前一些主流的目标检测算法模型，YOLO-SCAT对
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无人机小目标的检测具有一定的优势，实时检测

性能符合实际要求，同时在多云低光照环境、植被

环境、复杂建筑环境下减少了误检、漏检问题的发

生，提高了检测算法的平均精度。本文未来将从

扩充数据集、小目标检测等领域对无人机目标检

测任务开展研究和实验，从增加恶劣极端天气下

无人机的可见光图像和增加光电探测无人机的检

测范围入手，进一步提高微小无人机目标检测系

统的实用性。
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