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摘要：基于深度学习的目标检测算法应用于无人机视觉中，会极大提升无人机的场景理解能力，但模型参数量和计算量巨大，

难以应用于移动端或嵌入式平台。因此本文提出了一种效果较好的轻量级实时检测模型，采用 Yolov4 模型网络作为主要参

考模型，使用 MobileNet 替换主干网络，并通过添加 CBAM 注意力机制以及 Soft-NMS 后处理策略来提高模型的准确性。选

用 PASCAL VOC 数据集来测试所提出的轻量级 YOLOv4 模型，结果显示参数量只有原模型的一半，但速度 fps 提升了 26.

48，精度 mAP 只下降了 0.52%。将所提出的轻量化 Yolov4 模型部署 Nvidia Jetson TX2 低功耗系统以及树莓派上，飞行试

验显示在 TX2 上模型 fps 达到了 21.8，是原始的 Yolov4 的 4.74 倍，将本算法部署到无人机装载的嵌入式平台上，能够对航

拍视野中的车辆目标进行实时识别和定位。 

关键词：无人机图像；YOLOv4；MobileNet；CBAM；柔性非极大抑制策略 
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YOLOv4 Lightweight Detection Method Based on CBAM 
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Abstract：Object classification and detection algorithms based on deep learning will greatly improve understanding capabilities when 

applied to UAV vision,but the amount of model parameters and calculations are too huge to apply to mobile or embedded platforms. 

This paper investigated the feasibility and accuracy of a new lightweight real-time detection model with main reference model used 

the Yolov4 model network and MobileNet replaced the backbone network, as well as CBAM attention mechanism and Soft-NMS 

post-processing strategy. The PASCAL VOC data set was utilized to test the proposed lightweight YOLOv4 model. The results 

showed that the parameter amount was only half of the original model and the speed fps was increased by 26.48 just with 0.52% 

reduced mAP. After the model is deployed on the Nvidia Jetson TX2 low-power system, its fps has reached 21.8, which is 4.74 times 

that of the original Yolov4. The algorithm is applied to the embedded platform of the drone, which benefits to real-time recognition 

and positioning of vehicle targets in the aerial view. 
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1 引言 

伴随着无人驾驶飞机的广泛普及，促进了城市管理[1]，军事

侦察、灾害救援，土地变化监控[2]和交通监控[3]等多种应用。过

去十年见证了无人机视觉技术的巨大进步，尤其是基于深度学习

的目标检测算法，应用于无人机视觉领域会极大提高无人机的场

景理解能力，对于无人机获取的航拍图像进行实时目标检测逐渐

成为研究热点。 

目标检测模型通常由三个部分组成：主干网络，颈部网络和

头部网络。主干网络功能是进行初步特征提取，对于在 GPU 平

台上运行的检测模型，可以选用复杂度高的网络，如 VGG，

CSPDarknet53[4]，DenseNet，ResNet 或 ResNeXt。对于在 CPU 平

台上运行的检测模型，要选择紧凑网络，如 SqueezeNet[5]，

MobileNet[6-8]或 ShuffleNet[9]。颈部网络的作用是加强特征提取，

具体包括 FPN，PANet，Bi-FPN 等模块。头部网络利用得到的特

征进行预测，主要分为两类，一类是基于区域预测的 Two stage

算法，另一类是基于回归问题的 One stage 算法，Two stage 算法

先生成候选框，再利用 CNN 进行特征提取与分类，其主要代表

为 R-CNN [10]系列，包括 Fast R-CNN[11]，Faster R-CNN[12]，

R-FCN[13]和 Mask R-CNN[14]。One stage 算法不再采用候选框，而

是直接对目标物体边界框及类别进行回归，代表算法为 YOLO[15]，

SSD[16]和 RetinaNet[17]。总体上，前者相对精度更高，后者检测速

度更快。 

近些年来，很多研究关注于在目标检测算法中添加功能模块，

从而在增加少量推理成本的同时，提高目标精度。增强感受野的

常见模块是 SPP[18]、ASPP[19]和 RFB[20]；物体检测中经常使用的

注意力模块有 SE[21]、ECA[22]和 CBAM[23]；用于筛选模型预测结

果的常见后处理方法是 NMS[24]，但原始的 NMS 没有考虑上下文

信息，因此 2017 年提出了更加优化的 Soft-NMS[25]策略。 

到目前为止，在无人机获取的图像上进行实时目标检测面临

着挑战和困难，首要就是深度神经网络存在复杂性和存储量高的

问题。本文针对这个问题，所做的工作主要分为三个方面： 

1)以 YOLOv4 模型为基础，使用 MobileNet 模型替换

YOLOv4 本身的主干网络 CSPDarknet53，并利用 MobileNet 提出

的深度可分离卷积思想，将原网络中 PANet 与 Head 模块的 3*3

标准卷积块替换为深度可分离卷积块。 

2)在 MobileNet-YOLOv4 基础上进行模型优化，加入 CBAM

注意力网络，并在算法后处理部分引入 Soft-NMS 模块替代网络

原先的 NMS 模块。在不影响模型运行速度的前提下，提高模型

的检测精度。 

3)将本文模型进行训练后部署到无人机装载的 Nvidia Jetson 

TX2 和 Raspberry Pi 低功耗嵌入式平台，通过飞行试验实时定位

和识别无人机航拍图像中的车辆和行人。 

2 改进的轻量化 YOLOv4 模型 

2.1 YOLOv4 基本模型 

如图 1 所示，YOLOv4 整体结构可以拆分成三部分： 

1）主干网络：主干特征提取网络选用 CSPDarknet53，进行

初步特征提取。可以获得三个初步的有效特征层，分别位于主干

网络的中间层、中下层、底层，三个特征层的大小分别为

(52,52,256)、(26,26,512)、(13,13,1024)，使用三个尺度的特征层

进行分类与回归预测。 

2）颈部网络：为了加强特征提取，从特征获取预测结果的

过程可以分为两个部分，首先构建 SPP 模块、FPN+PAN 特征金

字塔结构进行加强特征提取；接下来利用 YOLO Head 对三个有

效特征层进行预测。YOLO Head 本质上是一次 3*3 卷积加上一次

1*1 卷积，作用分别是特征整合和调整通道数，可以对三个初步

的有效特征层进行特征融合。 

3）预测：第三部分为预测网络，利用更有效的特征层获得

预测结果。 

 

图 1 YOLOv4 的整体结构 

Fig.1 The overall structure of YOLOv4 

2.2 MobileNet 基本模型 

2017 年 Google 提出了 MobileNet v1 网络结构，它使用了深

度可分离卷积以及缩放因子，主要特点是模型小、计算速度快。

MobileNet 卷积神经网络极低的参数量和运算量的优点使其更适

合部署在运算量低的嵌入式设备上，可以更好的平衡检测模型的

准确度和运行的效率。 

MobileNet v1 是一种流水型网络结构，它的主要特点分为两

方面：1）使用深度可分离卷积替代了传统的卷积操作，构建轻

量级神经网络。如图 2 所示，深度级可分离卷积可以分解为两个

更小的操作：深度卷积和逐点卷积。深度卷积将卷积核拆分成单

通道形式，对每一通道进行卷积操作，得到与输入特征图通道数

一致的输出特征图；逐点卷积就是 1*1 卷积，主要作用就是对特

征图进行升维和降维。2）引入宽度 α 和分辨率 ρ 缩放因子。α



 

对网络输入和输出通道数进行缩减，ρ 用于控制输入和内部层表

示，即控制输入的分辨率，都可以进一步缩小模型。 

深度可分卷积操作在参数量与计算量上比标准卷积操作都

具有更高优势。如表 1 所示，可知参数数量和乘加操作的运算量

均下降为原来的
1

𝑁
+

1

𝐷𝑘
2。通常使用的是 3*3 的卷积核，也就是会

下降到原来的
1

9
~

1

8
。 

表 1 深度可分离卷积与标准卷积的对比 

Table 1 Comparison of factorized convolutions and standard 

convolution 

名称 参数量 计算量 

标准卷积 𝐶𝑎𝑙𝑠 = 𝐷𝐾𝐷𝐾𝑀𝑁 𝑃𝑎𝑟𝑎𝑠 = 𝐷𝐾𝐷𝐾𝑀𝑁𝐷𝑊𝐷𝐻 

深度可分

离卷积 

𝐶𝑎𝑙𝑑

= 𝐷𝐾𝐷𝐾𝑀 + 𝑀𝑁 

𝑃𝑎𝑟𝑎𝑑

= 𝐷𝐾𝐷𝐾𝑀𝐷𝑊𝐷𝐻 + 𝑀𝑁𝐷𝑊𝐷𝐻 

除此之外，加入了更多的 ReLU6 激活函数，增加了模型的

非线性变化，从而提高泛化能力。ReLU6 函数与其导函数如下： 

𝑟𝑒𝑙𝑢6(𝑥) = min(max(𝑥, 0) , 6) 𝜖[0,6](1) 

𝑟𝑒𝑙𝑢6′(𝑥) = {
1，0 < 𝑥 < 6

0,其他
∈ {0,1}(2) 

 

图 2 左图：标准卷积，右图：深度可分离卷积 

Fig.2 Left standard convolution right depth separable 

convolution 

本文将 MobileNet 作为 YOLOv4 的主干特征提取网络，利用

MobileNet 模型强大特征提取能力、极低参数量和运算量的优势，

可以提高模型的运算效率，并且将 YOLOv4 中的部分 3*3 标准卷

积替换为深度可分离卷积，在降低模型计算量的同时提高性能。 

2.3 MobileNet-YOLOv4 优化模型 

近年来，有很多研究尝试将注意力机制引入到卷积神经网络

中，以提高其在大规模分类任务中的性能。CBAM 是一种能对特

征图像局部信息聚焦的模块。它通过学习的方式在空间和通道上

对特征图像进行权重分配，促使计算资源更倾向于重点关注的目

标区域，从而加强感兴趣的信息，同时抑制无用信息。CBAM 包

含两个模块，输入特征依次通过通道注意力模块、空间注意力模

块的筛选，最后获得经过了重标定的特征，即强调重要特征，压

缩不重要特征。模块划分如图 3 所示。 

特征图像F

极大池化

平均池化

共享神经网络

叠加

激活函数

Mc

 
(a) 通道注意力模块 

特征图像F 特征图像F 卷积 Ms

激活函数

 

(b)空间注意力模块 

图 3 CBAM 模块划分 

Fig.3 CBAM module division 

将 CBAM、SE 注意力机制通过 Grad-CAM[26]方法进行可视

化，并与 MobileNet 网络的可视化结果进行比较，结果如图 4 所

示。可以看出 MobileNet 与 CBAM 方法同时存在时，Grad-CAM

掩码很好地覆盖了目标对象的区域,与 SE 算法相比，有效预测区

域范围更大，结果也更加准确。使用 CBAM 注意力机制可以很

好地学习利用目标区域中的信息并从中聚合特征。 

 

 

 

图 4 Grad-CAM 可视化结果 

Fig.4 Grad-CAM visualization results 

目标检测算法中，非极大值抑制策略(NMS)是很重要部分，

对重叠框的处理方式如式(3)所示 

𝑠𝑖 = {
𝑠𝑖

0
   𝐼𝑜𝑈(𝑀, 𝑏𝑖) < 𝑁𝑡

   𝐼𝑜𝑈(𝑀, 𝑏𝑖) > 𝑁𝑡
         (3) 

其中 IoU 表示重叠度，NMS 保留在其阈值内的检测框，它

的问题在于它会将与目标框相邻的检测框的分数强制归零，导致

漏检和目标定位错误，如图 5 所示，对于置信度不高的目标检测

结果,容易出现因图像微小变化导致两个预测框置信度大小关系

产生变化,使得在 NMS 阶段舍弃保留关系改变,最终第 1 帧检测

结果偏左上方,第 2 帧偏右下方。 

原图 MobileNet MobileNet+SE MobileNet+CBAM 



 

 

图 5 NMS 损害预测框定位稳定性的原因 

Fig.5  Reason for original NMS reducing the stability of 

bounding box 

本文在 YOLOv4 模型中引入 Soft-NMS 算法来代替 NMS 

算法。Soft-NMS 同时考虑了得分和重合程度，对于与最高得分

的检测框重叠度较高的框设置一个惩罚项，避免重叠框如果包含

目标却被删除造成漏检的情况，同时不保留同一个目标两个相似

的检测框。处理方式如式(4)所示: 

𝑠𝑖 = {
𝑠𝑖

𝑠𝑖[1 − 𝐼𝑜𝑈(𝑀, 𝑏𝑖)]
   𝐼𝑜𝑈(𝑀, 𝑏𝑖) < 𝑁𝑡

   𝐼𝑜𝑈(𝑀, 𝑏𝑖) > 𝑁𝑡
  (4) 

Soft-NMS 实现过程如下: 

Input:𝐵 = {𝑏1, … , 𝑏𝑁},𝑆 = {𝑠1, … , 𝑠𝑁}, 𝑁𝑡 

begin 

 𝐷 ← {} 

 while𝐵 ≠ 𝑒𝑚𝑝𝑡𝑦do 

  𝑚 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝑆 

  𝑀 ← 𝑏𝑚 

  𝐷 ← 𝐷 ∪ 𝑀; 𝐵 ← 𝐵 − 𝑀 

  for𝑏𝑖 in B do 

   if𝑖𝑜𝑢(𝑀, 𝑏𝑖)𝑁𝑡then 

    𝐵 ← 𝐵 − 𝑏𝑖; 𝑆 ← 𝑆 − 𝑠𝑖 

   end 

   𝑠𝑖 ← 𝑠𝑖𝑓(𝑖𝑜𝑢(𝑀, 𝑏𝑖)) 

  end 

 end 

 return 𝐷, 𝑆 

end 

提出的模型以 MobileNet-YOLOv4 为特征提取网络，并且将

PANet 和 YOLOHead 中的标准卷积替换为深度可分离卷积，进一

步地减少计算量。此外，在模型三个不同尺度的预测部分加入 C

BAM 注意力机制，从而能够增强空间维度和通道维度的有效特

征，抑制无效信息的流动，并且将非极大抑制阶段的 NMS 替换

为 Soft-NMS。模型整体框架如图 6 所示。 

3 实验 

为了训练和评估所提出的轻量级模型，实验使用深度学习框

架 Pytorch，CPU 选用 Core i9-10900K，GPU 选用 Nvidia Geforce 

GTX 3080。此外，为了验证模型在无人机飞行时的适用性，在嵌

入式系统Nvidia Jetson TX2 和Raspberry Pi 4B上也进行了模型部

署和实验结果的分析。 

3.1 实验训练数据集 

一般模型在进行训练和性能评估时，有很多数据集可以选择，

其中最常用的是 ImageNet 数据集[27]、MS COCO 数据集[28]和 PA

SCAL VOC 数据集[29]。本次实验选用包含 20 个类别的 PASCAL

 VOC 作为模型训练和测试的数据集，划分验证子集和训练子集

的比例为 1:9。为了降低各方面额外因素对识别的影响，对原始

数据集进行数据增强。对构建好的模型进行训练微调时，设置 m

omentum=0.9，lr=0.001，batch_size=16，Init_Epoch=0，Freeze_E

poch=50，去除掉了优化器的权重衰减因子，即 weight decay=0。 

3.2 实验过程与结果分析 

通道剪枝和紧凑型网络设计，是轻量化网络的常见方法。为

了完成对比实验，本文首先按照如图 7 所示的步骤在 YOLOv4 

中应用通道修剪以获取 Slim YOLOv4。Network slimming[30]基本

原理是对各个通道加入缩放因子 𝛾 ，将其与通道的输出相乘，通

过训练进行网络权重和缩放因子的更新迭代，将小缩放因子对应

的通道进行删减，然后进行网络微调，实现模型压缩。紧凑型网

络实验是将 MobileNet 系列的三个网络分别替换原始 YOLOv4 本

身的主干网络 CSPDarkNet53，实验结果如表 2 所示。可以看出

利用 MobileNet 模型强大特征提取能力、极低参数量和运算量的

优势，模型可以在小幅减少精度前提下，极大提高运算效率，比

通道剪枝的效果更优，并且 MobileNetv1 作为主干网络时效果最

佳。 

 

图 7 YOLOv4 通道剪枝流程图 

Fig.7 Flow chart of YOLOv4 channel pruning 

接下来对 MobileNet-YOLOv4 模型进行优化。首先将模型

PANet 和 YOLO Head 部分中的 3*3 标准卷积替换为深度可分离

卷积块，再将 CBAM 卷积注意力机制嵌入 MobileNet-YOLOv4

模型，并在模型后处理阶段引入 Soft-NMS 算法来提高网络性能，

NMS 和 Soft-NMS 策略时间消耗的差距几乎为零，但是后者检测

精度有小幅度的提升。在各个阶段的优化之后，最终表现如表 3

所示。将本文算法的与 MobileNet-YOLO4 算法对比发现，改进

后的算法时间消耗差距只增加了 0.0007s，速度 fps 减少了 4.57，

但是 mAP 增长了 2.58%，记录每个实验的 20 个目标类的检测平

均精度 AP 如下表 5。将本文算法的与原始 YOLO4 算法对比发

现，本文模型参数量只有原模型的四分之一，速度 fps 提升了 26，

精度 mAP 只下降了 0.52%。 

可见本文基于 CBAM 机制的 MobileNet-YOLOv4 实时目标

检测算法利用 MobileNet 网络中的深度可分离卷积网络层的技术，

NMS 

Soft-NMS 



 

在检测精度达到主流水平的同时，检测速度有了进一步的提升，

同时参数量也大大减小，这有利于部署在计算能力和内存等资源

有限的嵌入式设备上。利用 VOC 2007 和 VOC 2012 的训练集进

行联合训练，然后基于 PASCAL VOC2007 测试集进行评估，图

8(a)展示了和该训练网络对 20 个目标类的检测平均精度 AP 值和

总的 mAP。 

为了进一步验证改进模型的性能，引入误检率 MR，并将本

文算法与 MobileNet-YOLOv4 算法进行误检率比较，如图 8(b)所

示，由图可知，本文算法明显优化了 MobileNet-YOLOv4，降低

了大部分类别的误检率，提高了目标检测的平均检测精度。 

为了更直观的体现改进的目标检测算法的性能，如图 9 所示，

列举了本文设计的轻量化 YOLOv4 模型在航拍图片和视频上的

运行结果。每行分别表示不同的航拍条件，从左到右依次是：正

常路面情况、拍摄光照不足、画面有遮挡、相机视角倾斜、拍摄

停下的车辆、拍摄实时视频。每列分别表示不同的检测算法，从

上到下依次是：拍摄的原始图像、原始的 YOLOv4 模型、本文提

出的优化后的 MobileNet-YOLOv4 模型。从图中可以看出，本文

提出的模型能够有效地对图像、实时视频中所包含不同车辆的大

小位置进行检测。相比于原算法来讲，检测结果并没有很大差别，

但是实时性更佳。最后，将本文模型与近三年来目标检测模型在

同一编程环境以及相同数据集上进行训练，结果对比如表 4 所示。 

 

图 6 轻量级网络模型总体结构 

Fig.6 Overall structure of lightweight network model 

表 2 YOLOv4 网络轻量化前后对比 

Table2YOLOv4 network lightweight before and after comparison 

Model Total  params mAP FPS(GPU) GPU   time(s) 

Yolov4 64.0M 89.21 48.33 0.0279 

Slim Yolov4 14.4M 85.41 76.45 0.0195 

Mobilenetv1-Yolov4 12.7M 87.11 79.37 0.0125 

Mobilenetv2-Yolov4 12.9M 84.26 64.41 0.0160 

Mobilenetv3-Yolov4 13.7M 86.08 57.80 0.0173 

 

表 3 本文算法优化过程中各个阶段的模型对比 

Table3 Comparison of models in each stage of the algorithm optimization process in this paper 

Architecture Total  params mAP FPS(GPU) GPU   time(s) 

Yolov4 64.0M 89.21 48.33 0.0279 

Yolov4+MobileNet 12.7M 86.11 79.37 0.0125 

Yolov4+MobileNet+CBAM+NMS 13.5M 88.19 74.81 0.0132 

Yolov4+MobileNet+CBAM+Soft-NMS 13.5M 88.69 74.81 0.0132 



 

（a）                               (b) 

图 8(a) mAP 比较左图 MobileNet-Yolov4 算法的 mAP 右图改进后算法的 mAP； 

(b)误检率比较左图 MobileNet-Yolov4 算法的误检率右图改进后算法的误检率 

Fig.8(a)Comparison of the mAP. Left The mAP of the MobileNet-Yolov4 algorithm Right The mAP of the improved algorithm；

(b) Comparison of false detection rates. Left False detection rate of MobileNet-Yolov4 algorithm Right False detection rate of improved 

algorithm 

 

 

 

 

图 9 在不同拍摄条件下，不同算法得到的检测和分割结果 

Fig.9 Detection and segmentation results obtained by different algorithms under different shooting conditions 

3.3 基于无人机的飞行试验 

为了找到所需的最低处理速度，本文研究了帧处理时间与车

辆速度之间的关系。如图 10 所示，设 d 是航拍机视野中道路的

长度，l 是移动车辆的长度，v 是其速度。那么，𝑡 =
𝑑−𝑙

𝑣
是通过

场所需的时间。t 必须足够大以处理至少一个帧。即检测系统的

fps必须在
1

𝑡
以上。例如，在 20 m 长的场地中，4 m汽车以100 km/h 

的速度行驶，fps =2 就足够了。对于以 150 km/h 和 200km/h 行驶

的同一辆车，所需的最低𝑓𝑝𝑠分别为 3 和 4。该结果证实所达到的

处理速度很好地符合实时要求。 

实验使用四旋翼无人机，无人机飞控为 Pixhawk，平台搭载

ZED 双目立体相机，获取丰富的环境信息，提高无人机的智能感

知和场景理解能力。在无人机平台上，图像处理模块要使用体积

较小且算力足够嵌入式平台，常用的是 Nvidia Jetson TX2 和

Raspberry Pi 4B 板。 

 

图 10 估计所需的最低帧处理速率 

Fig.10 The minimum required frame processing rate 

表 5 和表 6 展示了这两种嵌入式系统的规格。将轻量级模型

分别部署到两个嵌入式系统中，对无人机航拍图像进行检测处理，

所得到的检测结果如图 11 所示，检测速度如表 7 所示，飞行试

验显示 TX2 上的 fps 达到了 21.8，相比于 YOLOv4 提高了 3.74

倍。故将本文算法部署到无人机装载的嵌入式平台上，能够对航

拍视野中的车辆目标进行实时识别和定位。 

表 4 本文模型与近年来目标检测模型的对比 

Table 4 Comparison between the model in this paper and the t

arget detection model in recent years 

Model mAP FPS(GPU) GPU   time(s) 

YOLOv2 67.40 22.05 0.0451 

YOLOv3 75.44 66.89 0.0149 

YOLOv4 89.21 48.33 0.0279 

Faster RCNN 77.87 21.71 0.0496 

本文模型 86.08 57.80 0.0173 

表 5 NVIDIA Jetson TX2 的系统规格和软件 

Table 5 NVIDIA Jetson TX2 system specs and software 



 

Parameter Value 

GPU 256 core NVIDIA Pascal™ GPU 

内存 8GB 128-bit LPDDR4 and 32 GB eMMC memory 

尺寸 50mm × 87mm 

CPU HMP Dual Denver 2/2 MB L2+ 

Quad ARM® A57/2 MB L2 

OS Linux for Tegra® 

表 6 Raspberry Pi 4B 的系统规格和软件 

Table 6 Raspberry Pi 4B system specs and software 

Parameter Value 

SOC Broadcom BCM2711 

尺寸 56mm×85mm 

CPU 64-位 1.5GHz 四核 

GPU 500 MHz VideoCore Ⅵ 

内存 1 -4GB DDR4 

最大分辨率 4K 60Hz+1080p 或 2*4K 30Hz 

 

表 7 使用 Nvidia Jetson TX2 和 Raspberry Pi 的 FPS 

Table 7 The FPS using Nvidia Jetson TX2 

Model FPS(Nvidia Jetson TX2) FPS(Raspberry Pi) 

YOLOv4 4.6 2.0 

本文模型 21.8 8.5 

 

 

 

 
图 11 对无人机采集的视频进行实时目标检测的结果 

Fig.11 Target detection and insance segmentation on images 

collected by drones 

4 总结与展望 

本文提出的基于 CBAM 机制的 MobileNet-Yolov4 实时目标

检测方法，首先将 MobileNet 替换为 Yolov4 的主干网络，并且利

用 MobileNet 中的深度可分离卷积技术，将 YOLOv4 中的部分标

准卷积替换为深度可分离卷积。接下来优化 MobileNet- YOLOv4

模型，通过嵌入卷积注意力机制 CBAM 提高了卷积神经网络输

出特征图的全局特征；其次通过引入 Soft-NMS 有效地降低了因

为传统非极大抑制 NMS 算法导致的密集物体的相邻框漏检问题。

最终在 PASCAL VOC 数据集上的测试结果，表明算法在保证检

测精度的前提下，有效地降低了参数量和复杂度，检测速度有了

大幅度的提升。这有利于将算法部署到计算能力和内存等资源有

限的无人嵌入式平台上，使得无人机能够对视野中的目标进行实

时识别，提高无人机的场景理解能力，广泛应用于无人机检测和

跟踪车辆、捕获违规行为的智能交通领域以及灾害救援、土地变

化监控等应用。 
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