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一种面向嵌入式边缘计算设备的反无人机

目标检测方法

廖嘉仪

（上海大学，上海 200444）

摘要：随着无人机技术广泛应用，其滥用带来的安全风险日益显著。而传统检测和预警技术成本高、易受干扰。深度学习

计算机视觉技术为无人机检测提供了高效、精准、低成本优势的新方案。然而，边缘设备上的无人机检测面临复杂背景、

目标小且快、运动模糊及精度与速度平衡等挑战，本文基于 YOLOv8 模型，针对边缘设备限制，引入轻量级动态上采样器

DySample 加强特征融合，并应用三维注意力机制 SimAM 自适应调节特征权重，聚焦于目标区域，旨在提升无人机检测的

准确性和鲁棒性，有效应对边缘计算环境下的检测难题。在 Det-Fly 与 TIBNet 数据集实验数据表明，本文提出的方法分别

提升了 4.5%、3.17%，且在边缘计算板中效果提升 4.04%、4.34%，显著提升检测效率，满足实时反无人机检测的实际需要。
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1　引言

随着工业技术的成熟，无人机逐渐成为主流，它们

在各大领域得到了广泛应用 [1]。在民用领域，可以监控人

流量，提高公共交通安全；在灾害监控领域，可以监控

灾害地点并引导救援人员开展救援活动；在军事领域可

以对敌方无人机进行有效军事侦察与打击。然而，无人

机技术的滥用给关键基础设施和飞行安全带来了严重地

安全风险，尤其在军事重地，非法或无意入侵无人机严

重地影响了国家信息安全 [2]，故反无人机的检测和跟踪至

关重要。然而大多数现有的检测和预警技术都基于雷达、

射频（RF）和声学传感器，这些技术往往存在成本高、

易受噪声干扰等局限性，结果可靠性弱。

近年来深度学习发展迅速，基于计算机视觉的无人

机检测和监控已被证明是一种可行的解决方案，其具有

高效的检测速度和精准的检测精度，并且相对于传统检

测方式能够大大降低检测的成本。在边缘计算设备中应

用反无人机检测至关重要，它能够实时、高效地识别并

应对潜在的无人机威胁，减少数据传输延迟，保护关键

区域免受非法侵入或监视，确保安全与隐私。在领域中

诸多学者在经典基础检测框架 RCNN[3]、YOLO[4] 上进行

改进，并取得了优秀的效果。褚昭晨 [5] 等基于分块增强

特征提取，将无人机目标各部分特征分块处理，提取目

标更细粒度的特征。于吉锴 [6] 等通过引入差分卷积来减
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少模型尺寸，将深浅层特征进行融合，提升小目标检测

精度。Zhou[7] 等为对抗复杂的环境合并 SPP 模块到初始

检测头以提升准确性并压缩网络。

然而在诸多研究下，基于边缘设备的无人机检测仍

存在一些难点，边缘设备视角下的无人机如图 1 所示，

①复杂的背景与无人机融为一体，导致摄像头无法捕捉

物体；②无人机体积小，飞行速度快，导致摄像头无法

准确定位；③算法通常需要部署至边缘计算设备上处理

帧，需要平衡模型检测精度与速度。因此需要设计新的

检测算法以解决上述问题。

图 1　边缘设备视角下的无人机

本文针对上述问题，以 YOLOv8 模型作为基准研究

模型，针对边缘计算设备算力不高、存储空间有限的约

束，首先采用轻量级动态上采样器 DySample，充分促进

通道间的信息交互，加强全局上下文的特征重组于融合；

然后采用三维注意力机制 SimAM，自适应调节每个空间

位置的特征权重，强调目标区域，从而帮助模型更好地

聚焦于感兴趣的目标区域，提高目标检测的准确性和鲁

棒性。

2　基于 DS-YOLOv8 的反无人机目标检测方法

2.1　整体框架

本文提出方法的整体框架如图 2 所示。在 YOLOv8

的基础上，主要修改了 YOLOv8-Neck 部分，将原先

的线性上采样 Upsample 层替换为轻量级动态上采样器

DySample，促进模型对上下层特征融合并有利于模型特

征的表达。下采样过程卷积特征提取时添加 SimAM 注意

力模块，加强模型对语义信息的提取。

2.2　基于 DySample 的上采样模块

DySample[8]是一种超轻量级且高效的动态上采样器，

相比于其他动态上采样器，DySample 不需要引入耗时的

动态卷积与用于生成动态内核的额外子网络，而采用点

采样方式对数据进行上采样，其过程如图 3 所示。

图 2　方法整体框架

给定一个维度为C×H1×W1的特征图X，缩放因子 s，

和一个输出通道为 2s2 的线性层 L，该线性层用于生成大

小为 2s2×H×W 的偏移量 O，然后通过像素重排去除网

格效应，生成大小为 2×sH×sW 的中间层，并通过与初

始特征图经过像素重排后的网络 G 进行像素叠加，获取

采样集合 S，其公式如下：

 O =Linear (x) （1）

 S=G+O （2）

最后初始的特征图与采样集 S 使用双线性插值，根

据 S 的坐标对 X 重新采样成大小为 C×sH×sW 的特征图

X1，其过程 grid_sample 公式如下：

 X 1=grid _sample (X, S) （3）

DySample 的每个输出像素的位置都是由其对应输入

区域内的内容直接影响的，能够精细控制网络提取特征

的细节，从而保持局部特征连续性。其中内部采用的空

间重排操作能够促进通道间的信息交互，更有利于全局

上下文的融合和特征图的表征能力，有效提升网络提取

特征能力。

2.3　基于无参数化构建的三维注意力机制 SimAM
由于无人机图像在特定环境的特殊性，单一的通道

注意力机制（图 4a）与空间注意力机制（图 4b）无法满

足无人机检测精度，通常采用空间 - 通道混合的三维注意

力机制来获取无人机在图像的相对位置权重。但叠加多

种复杂注意力机制会导致模型网络结构冗余，最终降低

模型检测效率，而 SimAM[9]（图 4c）是一种无参的三维

注意力方法，它直接估计三维权重获取每个神经元的重

要性来获取网络感兴趣的部分。
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SimAM 首先通过全局平均池化获取每个通道特征，

然后通过一个 1D 卷积执行通道之间的交互，将空间与通

道的信息相互结合，生成三维的注意力权重，最终采用

Sigmoid 激活函数用于生成通道权重，并将其与原始特征

相乘，重新加权特征，使模型能够自适应调整特征，提

升网络的特征表达能力。其公式如下：

  （4）

图 3　DySample 上采样步骤

图 4　通道、空间、三维注意力机制
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3　实验结果与分析

3.1　数据集
本文采用 Det-Fly[10] 与 TIBNet[11] 数据集进行训练、

验证、测试。Det-Fly 由机载摄像头收集用于空对空无人

机探测，其中无人机占图像大小 5% 以下的占整体数据集

的 79.86%，TIBNet 由一个地面摄像头收集，用于地对空

无人机探测，其中所有无人机目标大小均在图像大小 5%

以下。

3.2　评价指标
本文主要使用目标检测中常用的指标平均精度均值

（mean Average Precision，mAP）来评估检测器的总体

性能。

为了测试模型在边缘计算设备上的运行速度，在工

业中常采用 FPS(Frames Per Second，每秒帧数 ) 来衡量

模型的推理速度，并使用 Parameter 来表示模型参数大小，

GFLOPs 表示每秒执行浮点数运算次数，反映模型算法计

算性能。

3.3　实验设备
本文所采用的实验平台详细信息见表 1、表 2。总共

训练 100 轮，batchsize 设为 16，每 20 轮保存一次实验结

果，并实时保留最优模型。

表 1　训练使用系统信息

系统 GPU CPU

Ubuntu18.04 RTX 3060×2 i7-11700k

表 2　边缘计算设备信息

系统 GPU CPU

Ubuntu18.04 NVIDIA Maxwell GPU
64-bit Quad-core ARM 

A57

3.4　注意力机制选择实验
通过探索不同的注意力机制在 YOLOv8 中的性能变

化，本文主要选取当前主流的注意力机制网络 CBAM、

SENet、Non-Local 进 行 对 比 实 验， 其 实 验 结 果 见 

表 3。

表 3　不同注意力机制在不同数据集的实验结果

Det-fly TIBNet

Model mAP（%） Params  FLOPs mAP（%） Params GFLOPs

YOLOv8n 91.11 3.01M 8.1G 89.72 3.01M 8.1G

+SENet[12] 91.76 3.27M 8.3G 89.93 3.27M 8.3G

+CBAM[13] 91.45 3.34M 8.4G 89.97 3.34M 8.4G

+Non-Local[14] 92.14 3.46M 8.6G 90.15 3.46M 8.6G

+SimAM 93.43 3.01M 8.2G 92.17 3.01M 8.2G

由实验结果可知，仅添加 SENet 与 CBAM 注意力模

块能够微量地提升模型检测效果，但计算量与模型参数

提升，而 Non-Local 是一种空间、通道注意力融合模块，

虽然使模型在两数据集上的效果分别提升 1.03%、0.43%，

但计算量与模型参数大幅度提升，模型检测效率降低。

SimAM 是一种无参的注意力模块，模型参数大小不变，

计算量仅上升 0.1G 的前提下模型在两数据集的精度分别

提升 2.32%、2.45%。这种直接获取神经元权重的三维网

络能够使模型“无痛涨点”，更加关注目标在图像的位

置、空间信息，并提取特征与特征之间的相对位置权重，

达到提升模型检测效率的目的。

3.5　主流检测网络性能对比实验
为验证改进后的算法在反无人机检测中是否存在优

势，将本文的模型 DS-YOLOv8 与目前该领域的优秀检

测算法在两数据集上进行比较，实验结果见表 4。

表 4　不同模型在不同数据集的检测结果

Det-fly TIBNet

Model mAP（%） Params FLOPs mAP（%） Params GFLOPs

YOLOv8n 91.11 3.01M 8.1G 89.72 3.01M 8.1G
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Det-fly TIBNet

EdgeYOLO-Tiny[15] 88.84 5.82M 27.2G 87.61 5.82M 27.2G

YOLOv9-Tiny[16] 94.02 2.01M 7.7G 91.43 2.01M 7.7G

EDGS-YOLOv8[17] 93.44 4.31M 9.9G 90.85 4.31M 9.9G

ADMNet[18] 94.82 3.90M 9.1G 89.72 3.90M 9.1G

DS-YOLOv8 95.61 3.04M 8.4G 92.89 3.04M 8.4G

由上述实验可知，在参数与计算量在一个量级的网

络中，本文的模型在两数据集中表现最好，相比于基模

型分别提升了 4.5%、3.17%，且计算量与模型参数没有

显著变化。模型效果在两数据集对比于次优网络分别提

升 0.79%、1.46%，且参数与计算量比 ADMNet 低，模型

检测效率提升显著。

3.6 上采样模块性能对比实验
通过探究不同的上采样模块在 YOLOv8 中的性能变

化，本节主要选取当前优秀的上采样机制，CARAFE、

A2U、SAPA-B 和 FADE 进行对比实验，其实验结果 

见表 5。

由实验结果可知，FADE 在两数据集上 mAP 分别提

升较多，但在 FLOPs 和 Params 上增加最多，使用较多

的计算资源来换取检测精度，CARAFE 与 SAPA-B 方法

在提升少量计算量的情况下，提升少量的检测精度。而

A2U 方法提升了计算量反而降低了检测的精度。本文采

用的 DySample 方法在所有结果中表现最好，对比于基

线模型，在两数据集上 mAP 分别提升 2.34%、1.32%，

且在 FLOPs 与 Params 两参数上增加最少。综上所述，

针对少量像素的小目标，DySample 采用的点采样方式上

采样能够更细粒度地还原小目标的特征，进而有利于模

型全局上下文融合和特征图的表征能力，有效提升网络 

效果。

表 5　不同上采样模块在不同数据集的实验结果

Det-fly TIBNet

Model mAP（%） Params  FLOPs mAP（%） Params  GFLOPs

YOLOv8n 91.11 3.01M 8.1G 89.72 3.01M 8.1G

+CARAFE[19] 91.89 3.42M 9.8G 90.07 3.42M 9.8G

+A2U[20] 90.46 3.11M 8.5G 89.45 3.11M 8.5G

+SAPA-B[21] 92.70 3.14M 9.1G 90.17 3.14M 9.1G

+FADE[22] 93.31 3.38M 10.8G 90.84 3.38M 10.8G

+DySample 93.45 3.02M 8.3G 91.04 3.02M 8.3G

3.7　边缘设备测试
为进一步验证本文模型的使用价值，本文将模型部

署至边缘计算板，通过摄像头获取物理世界图像，以实

现实时检测效果。本文先使用 YOLOv8n 模型作为初始部

署模型，对两个数据集进行测试，将 YOLOv8n.pt 文件转

换为 onnx 文件，再通过 TensorRT 转化为支持边缘计算

板推理的引擎 YOLOv8n.trt。效果见表 6。

表 6　模型在边缘计算设备实验效果

Model 数据集 mAP（%） FPS Params GFLOPs

（a）YOLOv8n

Det-fly

91.11 8 3.01M 8.1G

（b）YOLOv8n-1/4 82.69 25 0.36M 1.4G

（c）DS-YOLOv8-1/4 86.73 25 0.37M 1.5G

（续）
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Model 数据集 mAP（%） FPS Params GFLOPs

（a）YOLOv8n

TIBNet

89.72 9 3.01M 8.1G

（b）YOLOv8n-1/4 78.57 26 0.36M 1.4G

（c）DS-YOLOv8-1/4 83.91 26 0.37M 1.5G

YOLOv8n 在边缘计算板上精度与在服务器上的结果

相差不大，但是在边缘计算板的运行 FPS 仅有 8 ～ 9 帧，

尽管模型参数量已经足够小，但仍然无法满足实时检测

效果。为了进一步探究小模型在边缘计算板的效果，本

文将 YOLOv8n 中所有卷积通道数降低为原来的 1/4 进行

训练，结果如表 6 中（b）所示，模型参数与计算量大幅

度降低，在 FPS 值上提升至 25 帧，满足模型实时性检测

需求，但在 mAP 指标上降低较多。通过添加本文优化的

方法如表 5（c），模型精度在两数据集上分别提升 4.04%、

4.34%，且 FPS 几乎没有发生变化，仍保持实时检测所满

足的帧率，检测精度也能完美符合实际需要。其检测结

果如图 5 所示。

图 5　反无人机目标检测视觉效果

4　总结
本文提出一种面向边缘计算设备的反无人机侦察的

目标检测网络 DS-YOLOv8，为了当前检测无人机存在的

实际问题，引入了 DySample 来控制网络提取特征的细节，

促进通道间的信息交互，更有利于全局上下文的融合和

特征图的表征能力。此外本文还引入一种无参数的三维

注意力机制网络 SimAM，使网络更加注重于特征与特征

之间的相对位置关系，提升模型检测效率。实验结果表明，

本算法对比于其他优秀算法具有显著优势，能够很好地

运行且精度与速度满足显示实际需要，能够很好应用于

现实反无人机的移动实时检测领域。
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