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摘  要 

无人机航拍目标检测常受限于微小目标尺度与复杂背景干扰。机载边缘设备显存与算力严苛，难以兼顾

精度与实时性；且半精度部署时极易因数值溢出导致网络崩溃。为此，本文提出一种基于YOLOv12的改

进DGA-YOLO模型。首先，设计注意力特征融合模块，引入安全极小值与截断机制，解决FP16推理的数

值稳定性问题，保障微小目标高频特征的平滑提取。其次，提出动态引导拼接模块，利用极速空间注意

力与无重排零初始化残差，以极低内存访问开销实现多尺度特征高效融合。最后，引入无梯度抑制的

MPDIoU损失函数，通过角点距离惩罚克服梯度消失，零推理开销下显著提升小目标边界框回归精度。

实验表明，DGA-YOLO在保持极低参数量与计算量的同时，难点小目标bicycle、motorcycle精度分别提

升2.6%、2.0%。在仅4 GB显存的入门级移动端设备上，模型半精度推理达46 FPS且精度无明显损耗，

充分验证了其作为实时检测方案的可行性。 
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Abstract 
Aerial drone-based object detection is often constrained by the small scale of targets and complex 
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background interference. Onboard edge devices have strict limitations in memory and computa-
tional power, making it difficult to balance accuracy and real-time performance; furthermore, de-
ploying models in half-precision (FP16) frequently leads to network failure due to numerical over-
flow. To address these challenges, this paper proposes an improved DGA-YOLO model based on 
YOLOv12. First, we design an attention-based feature fusion module incorporating a safe minimum 
value and truncation mechanism to resolve numerical instability issues during FP16 inference, en-
suring smooth extraction of high-frequency features for tiny objects. Second, we introduce a dy-
namic guided concatenation module that leverages fast spatial attention and zero-initialized resid-
ual blocks without reordering, enabling efficient multi-scale feature fusion with minimal memory 
access overhead. Finally, we propose a gradient-free suppression MPDIoU loss function, which mit-
igates gradient vanishing through corner distance penalties, significantly improving bounding box 
regression accuracy for small objects at zero inference cost. Experiments show that DGA-YOLO 
achieves improvements of 2.6% and 2.0% in precision for challenging small targets—bicycles and 
motorcycles—while maintaining extremely low parameter and computational complexity. On en-
try-level mobile devices with only 4 GB GPU memory, the model reaches 46 FPS in FP16 inference 
with no significant loss in accuracy, fully demonstrating its feasibility as a real-time detection solu-
tion. 
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1. 引言 

随着无人机技术的普及，航拍目标检测在智能交通与城市安防等领域应用广泛。然而，航拍图像面

临目标尺度微小、分布密集且背景复杂等挑战，导致现有模型极易出现严重漏检[1]。此外，传统深层网

络在特征提取过程中容易流失微弱的高频信息[2]，且无人机等边缘设备算力受限，难以支撑庞大模型的

实时推理。因此，如何在低算力开销下保留多尺度特征并降低漏检率，已成为当前有待解决的工程痛

点。 
如今，卷积神经网络与 Transformer 等深度学习技术在目标检测领域取得了重大突破。尤其是 YOLO

系列与 RT-DETR 等端到端检测算法，因其具备检测速度快、全局感知强的优势，已被广泛应用于各类无

人机航拍与侦察任务中[3] [4]。现有研究已对主流基线模型进行了诸多有效优化：例如，吕等人[5]和朱等

人[6]分别通过改进 YOLOv8 架构与引入 Transformer 预测头，显著提升了无人机视角下微小目标的识别

率；针对复杂背景干扰，王等人[7]和刘等人[8]探索了高效的多尺度特征聚合机制与边缘实时检测方案，

有效增强了模型在密集遮挡环境下的鲁棒性。此外，在网络架构与轻量化方面，王等人[2]引入可编程梯

度信息大幅提升了模型参数的利用效率；近期，赵等人[9]提出了具有强大全局建模能力的实时检测器 RT-
DETR。然而，针对航拍图像中极端尺度的微小目标，现有轻量化网络在多尺度特征融合阶段仍容易流失

高频细节，导致在复杂场景下依然存在较高的漏检风险。 
为了有效解决上述挑战，本文提出一种基于 YOLOv12s 的改进 DGA-YOLO 模型。本文创新性地设

计了注意力特征融合模块[10]，旨在增强网络对异构分辨率特征的提取与对齐能力，确保微小目标的高频
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细节在深层传递中不被高级语义信息淹没。同时，为了进一步优化前向推理效率，本文引入了动态引导

拼接模块[11]，在不增加额外计算开销的前提下实现了特征流的高效重构。此外，在模型优化阶段，本文

引入了无梯度抑制的 MPDIoU [12]作为边界框回归损失函数，有效突破了传统损失在微小及密集重叠目

标上的定位瓶颈，显著提升了模型的回归精度与收敛速度。 

2. Yolov12 模型简介 

YOLOv12 是一种基于注意力机制的实时目标检测算法，以区域注意力替代传统卷积，在维持高推理

速度的同时获得全局感受野。它兼顾了自注意力建模能力与低计算开销，延续 Anchor-free 轻量化范式，

是当前效率与精度均衡的主流检测框架之一，其基础结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Structure diagram of the YOLOv12 model 
图 1. YOLOv12 模型结构图 

 
YOLOv12 由骨干网络、特征融合颈部与解耦检测头三部分组成。骨干网络结合区域注意力与 A2C2f

模块提取多层次特征，缓解了传统卷积在长距离依赖上的不足；颈部通过路径聚合网络对深层语义与浅

层高分辨率特征进行双向跨尺度融合，增强多尺度感知能力；解耦检测头则将分类与回归分离，输出检

测框与置信度分数。 

3. DGA-YOLO 模型 

本文以 YOLOv12s 为基线提出 DGA-YOLO，针对航拍小目标特征易丢失、复杂背景干扰强及边缘端

半精度溢出等痛点，从特征鲁棒性、多尺度融合效率与定位精度三方面进行改进：首先，引入硬件感知

注意力特征融合模块，通过安全极小值与截断机制保障半精度推理的数值稳定性，同时增强小目标高频

细节信号；其次，设计动态引导拼接模块重构特征融合网络，利用极速空间注意力与无重排零初始化残

差，在极低显存开销下实现跨尺度特征的动态筛选与高效融合，增强复杂背景辨识能力；最后，采用无

梯度抑制的 MPDIoU 损失函数，去除梯度抑制机制，通过双角点欧氏距离惩罚实现零开销下更精准的微

小目标定位。整体网络结构如图 2 所示。 
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Figure 2. DGA-YOLO model structure diagram 
图 2. DGA-YOLO 模型结构图 

3.1. 注意力特征融合模块 

针对跨尺度特征融合中深层语义易淹没小目标信号，以及边缘设备 FP16 推理时，常规局部能量操作

易引发数值溢出导致部署崩溃的双重痛点，本文设计了一种具备数值安全保障的注意力多尺度特征融合

模块，其内部结构如图 3 所示， shallowX 和 deepX 分别代表来自网络横向连接的浅层特征张量与自下而上传

递的深层特征张量。 
 

 
Figure 3. Attention feature fusion module structure diagram 
图 3. 注意力特征融合模块结构图 

 
在图 3 中，A-MFF 的核心思想是在安全数值空间内提取浅层高频细节生成空间雷达图，进而对深层

特征进行局部语义退让调制。具体而言，为精准提取浅层特征 shallowX 的高频轮廓并彻底规避 FP16 溢出风

险，本文在能量计算前设计了 Safe-SP 机制。通过对输入特征幅值施加 [ ]100,100− 的 Clamp 截断，并辅

以极小值保护 ，高频能量图 energeF 的计算如式(1)和式(2)所示： 
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 ( )( )2
shallowClamp , 100,100sqF X= − +   (1) 

 energy sqF F=   (2) 

获取安全的能量图后，模块沿通道维度聚合空间响应，并使用 Sigmoid 函数将其映射为高频空间掩

码 G： 

 ( )( )Mean energyChannelG Fσ=   (3) 

该掩码 G 准确标定了微小目标或复杂纹理所在的空间位置。最终，利用 G 形成反向门控，对深层特

征 deepX 进行空间衰减调制，并与原始浅层特征完成高质量拼接。整体计算如式(4)所示： 

 ( )( )deep shallowConcat 1 ,Y X G Xγ= ⊗ − ⋅  (4) 

3.2. 动态引导拼接模块 

在目标检测网络的特征融合阶段，不同尺度与层级的特征交互至关重要。结合 DGA-YOLO 网络结

构图可知，位于 Neck 层的 D-Concat 模块接收两个方向的输入箭头。这两个箭头代表着来自不同网络层

级的两股特征流。在面临背景复杂的场景时，如果仅对这两股异构特征进行传统通道维度的粗暴拼接，

极易导致关键目标的有效表征被冗余背景淹没。为此，本文提出了一种具有零初始化保底策略的动态引

导拼接模块。其内部结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Dynamic guidance concatenation module structure diagram 
图 4. 动态引导拼接模块结构图 

 
如图 4 所示，在此模块内对应为输入特征列表 [ ]1 2,x x x= 。为了完整保留这两条路径上最原始的特征

表示，网络首先在顶端直接将它们沿通道维度进行标准拼接，生成基础的全局融合特征 fusedF ： 

 [ ]( )fused 1 2Concat , ,dimF x x d= =   (5) 

随后，数据流向下进入极速空间注意力提取分支。为了引导网络自动过滤融合后的干扰噪声并聚焦

于关键目标区域， fusedF 被同时送入通道均值池化和最大池化。这两个操作直接沿通道维度执行，将全局

背景分布与局部显著边缘信息压缩并拼接，彻底避免了传统注意力机制中耗时的张量维度重排操作，从
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而保证了模块的极低延迟。拼接后的特征紧接着经过一个具有较大感受野的 7 × 7 卷积层，以捕获更广阔

的空间上下文关系，并通过 Sigmoid 函数映射，生成二维的空间注意力权重掩码 sM ： 

 ( ) ( )( )( )7 7 fused fusedConv MeanPool ;MaxPoolsM F Fσ ×  =     (6) 

在取到空间注意力权重掩码 sM 后，流程进入底部的特征调制与残差融合环节。该掩码 sM 首先与原

始融合特征 fusedF 进行元素级相乘，以动态抑制冗余背景并增强关键响应。为了确保该创新模块的引入不

会破坏主干网络已建立的优秀特征分布，我们在该环节设计了核心的零初始化残差策略。注意力调制

后的特征会乘以一个可学习的门控参数 γ，最后再与旁路传入的原始 fusedF 进行恒等相加，输出最终特

征 outF ： 

 ( )out fused fused sF F F Mγ= + ⋅ ⊗  (7) 

3.3. 无梯度抑制的 MPDIoU 损失函数 

在目标检测的边界框回归阶段，主流模型常采用 CIoU 作为损失函数。然而，CIoU 强依赖于预测框

与真实框之间的长宽比一致性。当预测框与真实框的长宽比相近但实际尺寸或位置存在偏差时，长宽比

惩罚项会迅速衰减至 0，导致模型陷入“梯度饥饿”状态，严重拖慢了网络对微小偏移的收敛速度。此外，

部分引入非线性衰减因子的 IoU 变体，会过度压制高质量预测框的微调梯度，限制了模型对复杂几何形

态的完美贴合。为了释放模型最原始的学习潜力并打破梯度抑制的瓶颈，本文在损失函数层面摒弃了复

杂的长宽比计算，直接引入了一种最小点距离交并比作为边界框回归的评估核心。 
具体而言，设真实的边界框为 ( )1 1 2 2, , ,gt gt gt gt gtB x y x y= ，网络预测的边界框为 ( )1 1 2 2, , ,prt prt prt prt prtB x y x y= 。

首先，计算两者的交并比： 

 IoU
gt prd

gt prd

B B

B B

∩
=

∪
  (8) 

随后，放弃了对中心点距离和长宽比的冗余计算，转而直接计算预测框与真实框在左上角点和右下

角点的欧氏距离的平方。具体推导如式(9)与式(10)所示： 

 ( ) ( )2 22
1 1 1 1 1

gt prd gt prdd x x y y= − + −   (9) 

 ( ) ( )2 22
2 2 2 2 2

gt prd gt prdd x x y y= − + −   (10) 

为了使距离惩罚具备尺度不变性，需要引入包围 gtB 与 prtB 的最小外接凸框，并计算其对角线距离的

平方 2c ： 

 ( ) ( )2 22
max min max min
c c c cc x x y y= − + −   (11) 

最终，通过将两个角点的归一化距离惩罚直接作用于 IoU 之上，得到纯净版 MPDIoU 的计算公式： 

 
2 2

1 2
2 2MPDIoU IoU d d

c c
= − −   (12) 

4. 实验与结果分析 

4.1. 数据集与实验环境 

本研究的实验验证阶段采用了 Version 平台提供的开源航拍数据集：aerial (版本：v4，许可协议：CC 
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by 4.0)。该数据集共包含 2985 张图片，按约 7:2:1 的比例划分为训练集、验证集和测试集，图片数量分

别为 2090 张、597 张和 298 张。图像场景涵盖了不同的飞行高度、光照条件及天气状况等。数据集中共

定义了 6 个目标类别，具体包括：bicycle、bus、car、motorcycle、person 和 truck。 
实验基于 Linux 深度学习服务器环境开展。硬件核心采用 NVIDIA GeForce RTX 4090 (24 GB)显卡，

软件配置为 Python 3.8、PyTorch2.0.0。具体的实验环境参数设置如下表 1 所示。 
 

Table 1. Parameter settings 
表 1. 参数设置 

Parameter Value 

epochs 200 

batch 16 

imgsz 640 

workers 16 

optimizer AdamW 

Lr0 0.001 

4.2. 消融实验 

实验采用常见的评估指标包括召回率 R、以及平均精度均值 mAP50 和 mAP50-95。为评估每项改进

的有效性，实验以 YOLOv12s 为基准线，依次添加 A-MFF 模块、D-Concat 模块以及改进损失函数进行

了一系列消融实验。 
 

Table 2. Ablation experiments 
表 2. 消融实验 

Model Params/M GFLOPs R/% mAP50/% mAP50-95/% FPS/桢 

基线模型 9.23 21.2 0.452 0.457 0.265 109.9 

+A 9.23 21.2 0.454 0.461 0.267 151.5 

+A+C 9.23 21.2 0.474 0.467 0.271 144.9 

+B+C 9.23 21.2 0.459 0.464 0.270 142.9 

+A+B 9.23 21.2 0.461 0.467 0.272 138.9 

+A+B+C 9.23 21.2 0.459 0.471 0.271 140.8 

 
表 2 表明，各改进策略均在特定维度上带来了明显的性能增益，其中 A 代表 A-MFF 模块，B 代表

D-Concat 模块，C 代表改进损失函数。在基线模型上单独引入 A-MFF 模块后，模型的 mAP50 由 0.457
小幅提升至 0.461。尤其值得关注的是，在参数量和计算量均保持不变的前提下，推理帧率从 109.9 FPS
显著跃升至 151.5 FPS。这一结果充分表明，A-MFF 模块在增强特征提取能力的同时，有效优化了前向推

理的计算效率。进一步组合引入 D-Concat 模块与改进损失函数后，虽然推理帧率略微回落至 142.9 FPS，
但检测精度稳步提升，召回率 R 达到 0.459，mAP50 达到 0.464。最终，将 A-MFF、D-Concat 与改进损

失函数三项策略进行综合集成，所构建的模型能够充分融合改进的优势。相较于基线模型，在保持参数

量和计算量“零增长”的前提下，最终模型的 mAP50 与 mAP50-95 分别提升至 0.471 与 0.271，且推理速
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度仍显著优于基线，实现了检测精度与推理效率的良好平衡。 
 

Table 3. The mAP50 of each target category 
表 3. 各目标类别的 mAP50 

Model bicycle/% bus/% car/% motorcycle/% person/% truck/% 

YOLOv12s 0.119 0.599 0.721 0.406 0.412 0.486 

DGA-YOLO 0.145 0.620 0.729 0.426 0.418 0.490 

 
此外，表 3 可以看出改进后的综合模型在绝大多数类别上均取得了最优或次优的检测精度。尤其针

对航拍场景中检测难度较大的小尺寸目标及易混淆目标，改进策略展现出了更为精准的定位与识别能力：

bicycle 的检测精度从 0.119 大幅提升至 0.145，motorcycle 从 0.406 提高至 0.426，bus 与 car 的精度亦均

有稳定增长。这表明，本文提出的综合改进方案能够有效抑制航拍图像中的复杂背景干扰，显著改善了

对困难目标的漏检问题。 

4.3. 对比实验 

从表 4 可以看出，与 YOLOv8s、YOLOv11s 以及基线模型 YOLOv12s 的对比中，本文提出的 DGA-
YOLO 模型展现出显著的性能优势。在同样保持 9.23 参数量和 21.2 计算量的前提下，DGA-YOLO 的

mAP50 提升至 0.471，涨幅达 1.4%，mAP50-95 达到 0.271，召回率 R 更以 0.459 的成绩取得全场最

优。更为重要的是，得益于网络结构的针对性优化，DGA-YOLO 模型有效突破了基线模型的计算瓶

颈，将推理帧率大幅回升至 140.8。综上所述，DGA-YOLO 模型未引入任何额外的存储与计算开销，

在检测精度与推理效率上均实现了显著提升，在“轻量化、高精度、高实时性”三者之间达成了更优

的平衡。 
 

Table 4. Controlled experiment 
表 4. 对比实验 

Model Params/M GFLOPs R/% mAP50/% mAP50-95/% FPS/桢 

YOLOv8s 11.13 28.4 0.445 0.449 0.260 196.1 

YOLOv11s 9.42 21.3 0.449 0.453 0.258 149.3 

YOLOv12s 9.23 21.2 0.452 0.457 0.265 109.9 

DGA-YOLO 9.23 21.2 0.459 0.471 0.271 140.8 

4.4. 实验结果可视化 

图 5 中，目标极易与建筑阴影或复杂地面背景发生融合。观察左侧基准模型的检测结果可知，处于

画面左侧建筑物边缘及深色阴影下的行人由于特征微弱，发生了彻底的漏检；同时，画面右上角极远距

离处的微小目标也未能被识别。相比之下，DGA-YOLO 模型凭借强大的多尺度特征提取能力，成功穿透

了阴影干扰，不仅精准召回了建筑物旁的隐蔽目标，也敏锐地捕捉到了远处的极限小目标。 
图 6 中，目标尺度极小且分布密集，基准模型在此处出现了大面积的“群发性漏检”；此外，分布

在画面左侧边缘及正下方被树木冠盖部分遮挡的零星目标，基准模型也毫无响应。而 DGA-YOLO 模型

得益于内部高效的特征融合与对齐机制，彻底改善了这一缺陷。它不仅在十字路口中心精准揪出了密集

的微小目标群，还成功检出了被树冠遮挡边缘的极小目标。 
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Figure 5. Street scene viewed from a low-altitude perspective 
图 5. 低空视角的街道场景 

 

 
Figure 6. The crossroads viewed from an elevated perspective 
图 6. 高空视角的十字街口 

 
为了直观展示本文改进模型在复杂航拍场景下的目标捕捉能力，尤其对微小目标的召回效果，接下

来引入归一化混淆矩阵。上面两张图分别是 YOLOv12s 与 DGA-YOLO 的归一化混淆矩阵。在按真实类

别归一化的矩阵中，对角线数值直接表征各类别的召回率，底行的数值则反映真实目标被漏检的比例。

图 7 可知，改进模型在几乎所有类别上的召回率均显著提升。尤其针对航拍视角下特征极不明显的小目
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标，bicycle 的召回率从 0.11 提升至 0.21，近乎翻倍；person 和 motorcycle 也分别从 0.43 和 0.40 提升至

0.56 和 0.45。与此同时，改进策略有效缓解了基线模型的严重漏检问题——原始 YOLOv12s 对 bicycle 和

person 的漏检率曾高达 75%和 55%，改进后则分别降至 0.55 和 0.38，motorcycle 的漏检率亦降至 0.30，
bus、truck 等较大目标的漏检率均降至 0.15。上述可视化结果充分表明，本文构建的改进模型能够有效穿

透航拍图像中的复杂背景干扰，显著提升了对困难样本的召回与定位能力。 
 

 
Figure 7. Normalized confusion matrix 
图 7. 归一化混淆矩阵 

5. 结论 

针对无人机航拍场景中目标尺度微小、背景干扰严重及边缘设备算力受限等痛点，本文提出一种基

于 YOLOv12 的改进 DGA-YOLO 模型，该模型创新性地引入了注意力特征融合模块与动态引导拼接模

块，有效增强了网络对高频微弱特征的响应与多层级语义的对齐能力。 
综合实验表明，DGA-YOLO 成功突破了基线模型的计算瓶颈，在实现“零额外参数与计算开销”的

前提下，不仅显著提升了模型的前向推理效率，更大幅降低了微小目标的漏检率。可视化分析进一步证

实，该模型在阴影遮挡、目标密集等复杂侦察场景下展现出卓越的特征感知能力与鲁棒性。综上所述，

DGA-YOLO 在“轻量化、高精度、高实时性”之间取得了理想的平衡，为无人机空中巡查、城市交通监

控等资源受限的边缘视觉任务提供了一种极具潜力的工程解决方案。 
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