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基于多尺度特征融合和 SAM 引导的无人机小尺度目标检测∗
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摘　 要: 在无人机航拍中, 因拍摄距离远、 目标占比低, 其线性尺度仅有十余像素且特征匮乏, 导致检测性能

显著下降。 现有方法主要分为样本增强与多尺度感知, 前者在航拍目标密集场景中易引入语义冲突, 而后者在

深层特征感知与全局建模上仍存在不足。 为此, 提出一种基于多尺度特征融合和 SAM 引导的小目标检测网络,
通过设计包含小目标检测层的多尺度架构增强特征表达能力, 融合空洞卷积与 Transformer 以扩大感受野并建模

长程依赖, 并引入 SAM 大模型的先验知识引导网络训练, 从而提升对小目标特征的提取能力。 实验表明, 该方

法在 VisDrone-DET2019 上显著提升了小目标检测精度。
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Abstract: In UAV aerial images, the target objects to be detected are often only dozens of pixels in size due to long shooting distances and low
target occupancy ratios, resulting in severe feature scarcity and a significant degradation in small object detection performance. Existing approa-
ches primarily fall into two categories: sample augmentation and multi-scale perception. The former tends to introduce semantic conflicts in
dense aerial scenarios, while the latter remains inadequate in deep feature perception and global modeling. To address these limitations, this
paper proposes a small object detection network based on multi-scale feature fusion and SAM-guided learning. Specifically, we design a multi-
scale architecture incorporating dedicated detection layers for small objects to enhance feature representation; integrate dilated convolutions with
Transformers to enlarge the receptive field and model long-range dependencies; and leverage the prior knowledge of the Segment Anything Mod-
el (SAM) foundation model to guide network training, thereby improving the extraction of discriminative features for small objects. Experimen-
tal results demonstrate that our method significantly improves small object detection accuracy on the VisDrone-DET2019 benchmark.
Key words: object detection; feature extraction; deep learning
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0 引言
近年来, 深度学习技术的快速发展显著推动了计

算机视觉与智能感知领域的进步, 为遥感图像的自动

化理解提供了强大的方法支撑。 在此背景下, 结合飞
行控制与高分辨率成像技术的持续突破, 无人机在遥
感监测中的应用广度与深度不断拓展。 依托其广域覆
盖、 灵活机动与近地观测等优势, 无人机系统已广泛
服务于农作物长势动态监测[1]、 车辆检测与轨迹分
析[2]以及灾情快速勘察[3] 等多样化场景, 将逐步发展
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为多行业实现高效、 实时区域感知的核心技术手段。
然而, 在实际应用中, 尤其是在执行低空飞行任务时,
无人机所获取的图像常面临显著的目标检测挑战: 待

识别目标 (如行人、 车辆等) 在图像中通常呈现为小

尺度目标, 其边界框尺度往往仅为数十像素, 导致目

标特征信息不足、 信噪比较低, 显著增加了检测与识

别的难度。 针对这一挑战, 研究者们从数据与模型两

个核心维度展开了系统性探索, 主要形成了两大技术

路径: 样本导向的方法与多尺度感知的方法。
基于小目标在图像中占比小、 与锚点重叠度低的

问题, 研究者们探索样本导向的方法, 即通过人工合

成或变换, 在现有图像中增加小目标实例, 解决小目

标稀缺问题。 RRNet[4] 引入自适应重采样数据增强策

略, 利用先验分割图来引导小目标粘贴位置。 DS-
GAN[5]提出一种基于生成对抗网络的小目标检测数据

增强方法, 其通过大目标生成高质量合成小目标, 并

结合分割等方法合理选择位置粘贴。 尽管上述样本导

向的数据增强方法在小目标稀疏的训练数据中表现良

好, 但当原始训练集本身已包含密集分布的小目标时,
其基于复制粘贴的增强机制易加剧样本中的目标重叠、
尺度失配与背景语义冲突, 不仅难以提升数据多样性,
反而可能引入分布偏移与伪影干扰, 导致模型训练不

稳定。
同时, 目标尺度的显著差异普遍存在: 同一图像

中常同时出现远距离的小尺度目标与近距离的大尺度

目标。 这一特性对检测模型的尺度适应性提出了挑战,
促使多尺度感知能力成为现代目标检测系统的核心设

计要素。 其中, FPN[6]首次系统性地将高层语义特征通

过上采样与低层高分辨率特征融合, 在保持定位精度

的同时增强特征语义信息, 从而显著缓解尺度变化带

来的性能下降问题, 成为特征提取器的核心组件。 随

后, 一大批优秀的多尺度特征融合方法涌现出来。 PA-
Net[7]在 FPN 的自顶向下路径基础上增加了自底向上的

路径, 实现双向跨尺度特征融合。 Bi-FPN[8] 在 PANet
双向特征融合基础上, 通过精简冗余连接和引入可学

习的加权融合机制, 实现了更低计算开销的特征融合。
SSPNet[9]通过上下文注意力模块、 尺度增强模块和尺

度选择模块协同优化多尺度特征利用, 并结合加权负

采样策略, 显著提升了微小行人检测性能。 SCRDet[10]

通过采样融合网络提升多尺度小目标感知能力, 结合

监督像素注意力与通道注意力机制抑制背景干扰、 强

化目标特征。 FFCA-YOLO[11]通过特征增强、 多尺度融

合与空间上下文感知三大模块, 在显著提升遥感小目

标检测精度与鲁棒性的同时兼顾实时性。 上述研究表

明, 合理融合多层特征, 可有效缓解尺度变化带来的

性能下降。 尽管如此, 如何在多尺度分布下实现较好

的检测性能, 仍需要进一步探索。
近年来, 以 SAM[12]、 DINO[13] 为代表的视觉大模

型, 因其在海量数据上训练获得的强大通用视觉表征

与零样本泛化能力, 为解决上述问题提供了新的思路。
其内在的丰富语义信息, 可为提升目标检测, 尤其是

小目标的检测性能, 提供宝贵的先验知识。 为了进一

步提升模型对小尺度目标的检测能力, 更有效地应对

航拍遥感图像中因成像距离远、 目标占比低导致的特

征弱化与易漏检问题, 本文提出了一种基于多尺度特

征融合与 SAM 视觉特征引导的小目标检测网络

(MSG-YOLO), 其主要贡献如下:
(1) 针对小目标检测中多层次特征融合不足的问

题, 提出基于特征金字塔的多尺度检测架构, 通过引

入小目标检测层, 强化多尺度特征表达能力。
(2) 针对深层特征感受野受限和全局上下文建模

不足的问题, 融合空洞融合模块 (Dilated Fuse Block,
DFB) 与 Transformer 模块 ( Transformer Block, TFB),
通过多分支空洞卷积扩大感受野, 并利用自注意力机

制捕获长程依赖, 提升复杂场景下小目标的表征能力。
(3) 针对网络对小目标特征提取不稳健的问题,

引入 SAM 视觉大模型的视觉先验知识作为引导信息,
指导检测网络的训练过程。
1 基于多尺度特征融合与 SAM增强的目标检测
网络
1. 1 整体结构

目标检测模型主要由特征提取主干网络、 多尺度

特征融合网络和检测头三部分构成, 整体结构如图 1
所示。 小尺度目标在图像中占比小, 经深度卷积网络

逐层处理后易因下采样导致细节信息丢失。 因此, 需

要提取浅层至深层的多尺度特征, 其中高分辨率的浅

层特征对保留目标细节尤为关键。 同时, 扩大深层特

征感受野, 引入 CBAM 注意力模块[14]和 DFB 模块以增

强上下文建模能力, 从而更有效地捕获小目标的语义

信息。 此外, 考虑到特征提取网络的浅层特征虽富含

细节, 但噪声较强、 干扰较多, 故利用 SAM 模型的视

觉先验来引导特征提取过程, 获得更加稳健的浅层特

征和深层特征。 为了进一步提升特征的稳健性, 使用

自顶向下和自底向上的多尺度融合过程, 并引入 TFB
模块增强长程建模能力。 最后, 不同层级的特征输入

各层级的检测头, 得到目标检测结果。
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图 1　 MSG-YOLO 的整体网络结构图

1. 2 特征提取主干网络

为了有效提取图像的特征, 采用业内常用的 CBS
(Conv-BatchNorm-SiLU) 模块作为网络基础模块, 并

通过残差连接组成 CSP 模块, 其具体组成如图 1 所示。
将整个特征提取网络分为四个层级, 分别命名为 E1,
E2, E3, E4。 在每一层的最后, 引入了 CBAM 注意力

模块对每层特征进一步细化。 对于输入图像 I ∈
RH ×W × C, 首 先 通 过 一 层 单 独 的 CBS 得 到 特 征 f0
∈RH ×W × C:

f0 = SiLU(BatchNorm(Conv( I))) (1)
随后, 将其输入 E1, 得到浅层特征 f1, 其运算过

程如下:
f1 = CBAM(CSP1(CBS( f0))) (2)

其中, CSPn 为 CBS 构成的卷积网络模块, 其内部构成

已在图 1 中展示。 CBAM 注意力模块由通道注意力和

空间注意力两部分构成, 通过串联上述两个注意力模

块, 自适应地细化输入特征, 对于输入特征 x ∈

RH ×W × C, 其核心计算公式如下[14]:
xn = CBAM (x) =Ms☉(Mc☉x) (3)
Mc(x) = σ(MLP(A(x)) + MLP(G(x))) (4)
Ms(x) = σ(Conv7 × 7(Concat(A(x), G(x))) (5)

其中, Mc 表示通道注意力, Ms 表示空间注意力, MLP
表示多层感知机, ☉表示逐元素矩阵乘法, A 表示全

局平均池化, G 表示全局最大池化, σ 表示 Sigmoid 激

活函数, Concat 表示特征连接。 类似地, 将第一层输

出 f1 送入第二级模块 E2, 得到第二层输出; 再将第二

层输出 f2 送入第三级模块 E3, 得到第三层输出 f3:
f2 = CBAM(CSP6(CBS( f1))) (6)
f3 = CBAM(CSP9(CBS( f2))) (7)
为适配小目标检测任务对定位精度的更高要求,

特征提取网络的最后一层 E4 摒弃了传统的 CSP 结构。
首先, 仍将前序模块得到的 f3 输入 CBS 模块进行下采

样, 得到 f3c。 如图 2 所示, 为了提升上下文感知能力,
将其输入由多头注意力构成的 TFB 模块中, 以突破局
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图 2　 TFB 模块的网络结构图

部感受野限制、 动态建模长程依赖。 对于输入特征

f3c∈RH ×W × C, 将其展平后输入线性层生成查询、 键和

值, 计算公式如下:
ft = Flat ( f3c)∈RHW × C (8)
f i

q =Wi
q ft, f i

k =Wi
k ft, f i

v =Wi
v ft (9)

其中, Wi
q, Wi

k, Wi
v 为第 i 个头线性层的投影矩阵。

之后, 将获得的特征输入多头自注意力, 以实现每个

位置的注意力权重随输入特征自适应调整:

fma = Concathi = 1 softmax
f i

q f i
k
T

dk
( )f i

v
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú + ft (10)

其中, dk 为特征维度, Concat 为沿特征通道连接。 上

述公式中引入了残差连接, 以稳定模型训练。 之后,
将获得的 fma输入多层感知机, 将特征维度重塑后得到

TFB 模块的输出 fx:
fx = Reshape(MLP ( fma) + fma) (11)
为进一步扩大有效感知域并进一步捕获上下文信

息, 本文在该结构基础上加入 DFB 模块, 其由多分支

空洞卷积构成。 在保持特征图尺寸不变的前提下, 通

过多尺度空洞采样增强残余空间结构建模能力, 缓解

小目标在深层的特征退化问题。 如图 3 所示, DFB 采

取了多个分支, 除最后一个 CBS 外, 其余所有 CBS 保

持空间分辨率, 仅对特征进行下采样。 其计算过程

如下:
fd1 = CBS( fx) (12)
fd2 = DCBSd = 1(CBS( fx)) (13)
fd3 = DCBSd = 3(CBS( fx)) (14)
fd4 = DCBSd = 5(CBS( fx)) (15)

其中, DCBSd = n表示带有空洞卷积的 CBS 模块, n 表示

膨胀率。 随后, 各分支的输入沿特征通道连接起来,
经过卷积后得到 E4 层级的最终输出 f4。
1. 3 基于 SAM 视觉先验引导的特征提取

尽管特征提取网络的浅层特征 f1 富含高分辨率空

间细节, 对小目标定位非常重要, 但其语义判别性弱、
易受背景干扰, 导致特征鲁棒性不足, 容易对检测产

生负面影响。 同时, 深层特征对小尺度目标的响应仍

不够充分, 有待进一步增强。 因此, 需要抑制干扰、

图 3　 DFB 模块网络结构图

增强小目标相关特征响应的稳健性。 考虑到近期 SAM
等视觉大模型展现出强大的零样本分割能力, 故可借

鉴 SAM 编码器特征在几何建模上的强鲁棒性, 将其作

为视觉先验, 迫使浅层特征 f1 在保留高分辨率细节的

同时, 与 SAM 提取的目标内在结构对齐, 从而有效抑

制小目标噪声干扰, 并提升深层特征的响应能力。 对

于输入图像 I∈RH ×W × C, 首先使用 SAM 的视觉编码器

图 4　 SAM 视觉先验引导示意图

提取视觉特征得到其稳健的浅层、 中层、 深层特征

fs1∈RH ×W × C, fs2 ∈RH ×W × C, fs3 ∈RH ×W × C。 考虑到 fs1,
fs2, fs3和 f1, f2, f3 的空间尺度差距较大, 故首先对

fs1, fs2, fs3进行双线性下采样得到 fd1, fd2, fd3 以适应

f1, f2, f3 的空间尺度。 其次, SAM 特征和检测特征的

特征尺度也存在间隙, 故分层引入 1 × 1 卷积将 f1, f2,
f3 采样到适应的特征维度得到 fc1, fc2, fc3, 确保来自

不同模型的特征在同等空间维度下进行比较。 整个过

程如图 4 所示。
为了确保 SAM 视觉先验对特征提取的有效引导,

需要仔细挑选特征匹配的度量策略。 L1 范数约束是特

征对齐中常见的损失函数, 其侧重于像素级或特征值

的绝对差异[15]。 然而, 小尺度目标在特征图上的响应

区域小、 响应强度弱, 容易受背景干扰或因下采样而
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丢失细节。 此时, 若直接对齐特征图的 L1 距离, 模型

容易过度拟合 SAM 视觉先验的绝对响应强度, 忽略整

体特征结构的一致性。 相反, 余弦相似度是特征对齐

中常用的相似性度量, 其侧重于特征方向的一致性,
在高维语义空间中已被广泛验证能更有效地衡量语义

相似性[16]。 故采用余弦相似度损失对特征提取网络的

特征进行约束, 其公式如下所示:

Lsp = ∑
3

i = 1
1 -

fTci fdi
fci 2 fdi 2

( ) (16)

通过该损失函数, 可使 SAM 视觉先验有效引导检测网

络的多层特征, 从而进一步提升小目标检测性能。
1. 4 多尺度特征融合与检测网络

如图 1 所示, 多尺度特征融合网络和检测网络参

照业内常用做法, 即在特征金字塔基础上同时引入自

顶向下的语义信息传递路径与自底向上的空间细节增

强路径, 通过上采样、 下采样配合通道连接实现跨尺

度特征的双向融合。 自顶向下融合公式如下所示:
e4 = CBS( f4) (17)
e3 = CSP3(Concat(Up(CBS(e4)),f3)) (18)
e2 = CSP3(Concat(Up(CBS(e3)),f2)) (19)
e1 = CSP3(Concat(Up(CBS(e2)),f1)) (20)

其中, Up 表示空间上采样, Concat 表示特征连接。 接

着, 对获得的特征进行自底向上的融合过程:
h1 = e1 (21)
h2 = CSP3(Concat(CBS(h1),e2)) (22)
h3 = CSP3(Concat(CBS(h2),e3)) (23)
h4 = TFB(Concat(CBS(h3),e4)) (24)

得到融合后的特征 h1, h2, h3, h4 之后, 将其输入检

测头以输出预测结果。 检测网络的损失函数沿用

YOLOv5 的官方设置, 记作 Lyolo
[17]。 此外, 引入了前

述余弦相似度损失作为 SAM 视觉引导约束, 故最终损

失函数如下:
Ltotal = Lyolo + λ·Lsp (25)

其中, λ 为 Lsp的权重超参数。
2 实验结果与分析
2. 1 数据集

为确保不同方法进行公平、 客观且具有专业性的

比较, 本文选用广泛认可的公开无人机航拍基准数据

集作为实验数据。 这类数据集在采集设备、 场景多样

性、 目标尺度分布及标注规范性等方面均具有代表性,
能够全面反映算法在真实无人机视角下的检测性能与

鲁棒性。 VisDrone-DET2019[18] 是一个面向无人机视角

下目标检测任务的大规模图像数据集, 全部图像由无

人机在不同时间、 不同高度及多样化城市与城郊场景

采集, 共计 8 599 张高分辨率图像。 其中训练集 6 471
张、 验证集 548 张、 测试集 1 580 张。 数据集共标注超

过 54 万个目标实例, 涵盖 10 类常见交通场景对象: 行

人 (pedestrian)、 人 (person)、 小汽车 (car)、 厢式货

车 ( van)、 公 交 车 ( bus)、 卡 车 ( truck)、 摩 托 车

(motor)、 自行车 (bicycle)、 带篷三轮车 (awning-tricy-
cle) 和三轮车 (tricycle)。 此外, 如图 5 所示, 其小尺

度目标占比较高, 适合作为小目标检测的基准数据集。

图 5　 VisDrone-DET2019 的目标分布

注: 区域颜色越深代表此区域范围的目标数量越多

2. 2 实验细节

实验中使用的操作系统为 Ubuntu 24. 04, 实验设

备为 NVIDIA RTX 4090 GPU, 实验基于 YOLOv5 和 Py-
Torch[19]实现。 在训练过程中, 采用 SGD 优化器[20] 以

及余弦退火策略动态调整学习率 (初始学习率为

0. 01), batch size 设置为 10, 超参数 λ 设置为 0. 025。
在训练过程中, 与官方 YOLOv5 数据增强操作相同,
启用 Mosaic[21]、 随机水平翻转、 随机尺度缩放作为数

据增强策略。
2. 3 实验结果

为全面评估所提出 MSG-YOLO 模型的检测性能,
采用平均精度均值 (mean Average Precision, mAP) 作

为核心量化指标, mAP50表示在交并比阈值为 0. 5 的条

件下计算的各类别 mAP, mAP50 - 95 表示交并比阈值从

0. 5 到 0. 95 (步长 0. 05) 共 10 个水平下的平均 mAP。
同时, 受 COCO[22]评估体系的启发, 进一步针对无人

机航拍场景中小尺度差异显著的特点, 将目标按尺度

划分为小目标 (像素值小于 32 × 32), 并计算其对应
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的 mAP, 以更细粒度地分析不同模型在小尺度目标上

的检测能力。 在此基础上, MSG-YOLO 在 VisDrone-
DET2019 验 证 集 和 测 试 集 上 与 当 前 主 流 方 法

( YOLOv5, FFCA-YOLO, TPH-YOLO[23], FBRT-YO-
LO[24]) 进行了对比, 其可视化结果如图 6 所示。

图 6　 不同方法的检测结果可视化

2. 3. 1 VisDrone-DET2019 验证集

如表 1 所示, 在 VisDrone-DET2019 验证集上的实

验结果表明, MSG-YOLO 在检测精度方面优于所列对

比方法。 具体而言, 该方法在所有目标上的 mAP50 高

于 FFCA-YOLO、 FBRT-YOLO 和 TPH-YOLO。 与此同

时, 在小目标上, MSG-YOLO 的 mAP50较 FFCA-YOLO
和 FBRT-YOLO 分别高出 4. 0% 和 1. 2% , 相较 TPH-
YOLO 提升更为明显。 YOLOv5-n 与 YOLOv5-l 的整体

与小目标性能均低于上述小目标检测方法, 表明通用

检测模型在该场景下仍存在一定局限。 上述结果说明,
MSG-YOLO 在不引入过多计算复杂度的同时, 展现出

了更优的检测性能, 尤其在小尺度目标上具有相对

优势。

表 1　 基于 VisDrone-DET2019 验证集的性能比较

方法

所有目标 小目标 性能参数

mAP50

/ %

mAP50 - 95

/ %

mAP50

/ %

mAP50 - 95

/ %
GFLOPs 参数量 / M

YOLOv5-n 43. 4 26. 9 24. 6 10. 9 4. 5 1. 9

YOLOv5-l 48. 9 29. 7 38. 0 19. 2 109. 1 46. 5

FFCA-YOLO 51. 2∗ 30. 9∗ 41. 2∗ 21. 4∗ 51. 4 7. 14

TPH-YOLO 51. 7 32. 9 38. 5 20. 3 145. 7 60. 4

FBRT-YOLO 54. 7∗ 34. 5∗ 44. 0∗ 23. 7∗ 119. 2 14. 6

MSG-YOLO 55. 8 35. 2 45. 2 24. 8 122. 3 47. 3

　 　 注: “∗” 表示基于官方开源代码复现的结果

2. 3. 2 VisDrone-DET2019 测试集

如表 2 所示, 在 VisDrone-DET2019 测试集上的结

果进一步表明, MSG-YOLO 在各项检测指标上均优于

对比方法。 其整体性能高于 FFCA-YOLO 与 TPH-YO-
LO。 在小目标上, MSG-YOLO 的 mAP50较 FFCA-YOLO
和 FBRT-YOLO 分别提升 3. 3% 和 2. 4% , 优势显著。
值得注意的是, 各方法在测试集上的指标普遍低于验

证集, 其中 MSG-YOLO 在测试集所有目标上的表现相

对更优, mAP50 相较于 FFCA-YOLO、 TPH-YOLO 和

FBRT-YOLO 分别提高了 5. 2% 、 2. 7% 和 2. 4% , 表明

MSG-YOLO 在跨子集评估中具备相对更稳定的性能

表现。

表 2　 基于 VisDrone-DET2019 测试集的性能比较

方法

所有目标 小目标 性能参数

mAP50

/ %

mAP50 - 95

/ %

mAP50

/ %

mAP50 - 95

/ %
GFLOPs 参数量 / M

YOLOv5-n 34. 8 19. 9 17. 6 7. 2 4. 5 1. 9

YOLOv5-l 40. 5 23. 5 27. 1 12. 5 109. 1 46. 5

FFCA-YOLO 40. 7∗ 23. 2∗ 28. 9∗ 13. 4∗ 51. 4 7. 14

TPH-YOLO 43. 2 26. 0 28. 2 13. 1 145. 7 60. 4

FBRT-YOLO 43. 5∗ 26. 1∗ 29. 8∗ 14. 4∗ 119. 2 14. 6

MSG-YOLO 45. 9 27. 2 32. 2 15. 3 122. 3 47. 3

　 　 注: “∗” 表示基于官方开源代码复现的结果
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2. 4 消融实验

2. 4. 1 各组件对检测结果的影响

表 3 展示了逐步引入所提模块对检测性能的影响。
消融实验结果表明, 各组件均对模型性能产生了积极

贡献。 在基线模型基础上, 引入 CBAM、 DFB 和 TFB
模块后, 模型性能获得首次显著提升, 小目标 mAP50

提升 12. 4% 。 这表明上述模块能有效增强模型对多尺

度目标的特征表征能力。
在此基础上进一步引入 SAM 视觉引导损失后, 模

型性能实现第二次跃升。 完整模型在所有目标上达到

最优性能。 在小目标检测上, mAP50相比上述添加模块

后的模型再提升 5. 7% 。 该结果表明, SAM 引导损失

通过引入高层语义监督, 有效引导网络关注小目标的

关键特征区域, 与前述模块形成了良好的协同增强效

应。 如图 7 所示, MSG-YOLO 相较于基线方法显著增

强了对小尺度目标的特征响应, 使模型更加注意小尺

度目标区域, 从而有效提升了小尺度目标的检测精度。

表 3　 各组件对检测性能的影响比较 (% )

方法
所有目标 小目标

mAP50 mAP50 - 95 mAP50 mAP50 - 95

基线 48. 9 29. 7 27. 1 12. 5

基线 + M1 50. 2 31. 6 39. 5 21. 1

基线 + M1 + M2 55. 8 35. 2 45. 2 24. 8

　 　 注: 1) M1 指添加了 CBAM、 DFB 和 TFB 等模块;
2) M2 指添加了 SAM 视觉引导损失

图 7　 基线方法和 MSG-YOLO 的中间特征图比较

注: 颜色越明亮表明模型更关注这个区域

2. 4. 2 SAM 引导系数对检测结果的影响

为进一步探究超参数对 SAM 视觉引导检测结果

的影响, 需要对 λ 进行消融实验。 如表 4 所示, 实

验结果表明超参数对检测结果存在一定影响。 从整

体趋势看, 当系数为 0. 025 时, 模型在所有目标尺

度上取得了相对最优的检测性能。 系数向两侧变化

时, 多数评估指标呈现轻微的下降趋势。 这表明,
损失引导系数的选择存在一个相对适宜的中间范

围, 其取值可能需要在不同目标尺度的检测需求之

间进行平衡。

表 4　 损失引导系数对检测结果的影响 (% )

超参数 λ
所有目标 小目标

mAP50 mAP50 - 95 mAP50 mAP50 - 95

0. 015 55. 2 35. 1 45. 0 24. 7
0. 025 55. 8 35. 2 45. 2 24. 8
0. 035 54. 9 34. 9 44. 7 24. 7

2. 4. 3 引导约束方式对检测结果的影响

为进一步探究 SAM 特征与检测任务特征之间最佳

的对齐机制, 需要针对不同引导约束方式开展对比实

验与分析。 在已构建的 SAM 引导对齐框架基础上, 本

文分别采用 L1 损失与余弦相似度损失作为对齐准则,
在相同实验设置下进行性能对比。 实验结果如表 5 所

示, 采用余弦相似度约束的方法在所有目标和小目标

上的 mAP 均高于采用 L1 损失的约束方式。 具体而言,
L1 损失试图强制 SAM 特征与检测特征在数值分布上

趋于一致。 由于 SAM 与检测模型在训练目标、 特征尺

度与分布上存在固有差异, 此类严格的数值约束可能

会破坏检测网络自身已学习到的判别性特征结构。 如

图 8 所示, 尽管检测特征与 SAM 特征在空间上关注相

近区域, 但两者在数值分布与语义聚焦层次上存在显

著差异。 因此, 采用对绝对值不敏感、 而专注于方向

一致性的余弦相似度作为对齐准则更为有效。

表 5　 引导约束方式对检测结果的影响 (% )

引导方式
所有目标 小目标

mAP50 mAP50 - 95 mAP50 mAP50 - 95

余弦相似度 55. 8 35. 2 45. 2 24. 8
L1 损失 54. 7 34. 9 44. 3 24. 5

图 8　 MSG-YOLO 和 SAM 的特征图及预测结果比较

注: 颜色越明亮表明模型更关注这个区域
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2. 5 局限性分析

尽管 MSG-YOLO 在检测精度上取得了显著提升,
但其参数量与计算复杂度仍处于较高水平, 在客观上

构成了其在资源受限的端侧设备上部署的局限。 进一

步的归因分析表明, 这一复杂度主要源于为应对小目

标检测挑战而设计的高容量特征提取主干网络。 如

表 6所示, 模型的主干网络部分贡献了约 58% 的参数

与 55%的 GFLOPs。 其主要原因在于, 为克服小目标

分辨率低、 特征弱的固有难题, 模型必须构建强大的

细粒度特征提取与上下文语义理解能力。 为此, MSG-
YOLO 采用了层次更丰富、 容量更大的特征提取网络,
旨在通过充足的参数建模能力满足高性能检测需求。
为应对此局限, 未来的轻量化研究将采取以下策略:
首先通过知识蒸馏将当前模型的小目标表征能力迁移

至轻量网络, 大幅降低特征提取主干网络复杂度; 随

后实施结构化剪枝与量化, 协同优化模型规模与计算

效率。 通过这一系列优化, 力求在保持精度的同时,
显著提升本方法在无人机等端侧平台的部署可行性。

表 6　 模型复杂度参数分析

模型参数 主干网络 自顶向下融合 自底向上融合 检测头

GFLOPs 67. 85 27. 92 24. 85 0. 55

参数量 / M 27. 3 4. 13 15. 84 0. 09

3 结论
本文针对无人机航拍中因成像距离远、 目标占比小

导致的小目标检测难题, 提出一种基于多尺度特征融合

和 SAM 视觉先验引导的小目标检测网络。 该网络首先

通过特征提取网络提取多尺度特征, 并引入多分支空洞

卷积和 Transformer 模块扩大模型的感知域并增强上下文

建模能力。 随后引入 SAM 大模型的稳健视觉先验, 通

过余弦相似度约束模型特征提取, 增强模型特征表征能

力。 此后, 通过多尺度特征自顶向下和自底向上的融

合, 得到多尺度融合的特征, 并输入检测头得到检测结

果。 在 VisDrone-DET2019 上的实验结果表明, 该方法在

未降低所有目标检测精度的同时, 显著提升了模型对小

尺度目标的检测精度, 达到业内较先进的水平。
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“工业互联网安全技术研究” 主题专栏征稿启事

工业互联网作为新一代信息技术与制造业深度融合的产物, 是推动产业数字化转型、 实现经济高质量
发展的关键基础设施。 然而, 随着其广泛部署与深度应用, 网络攻击手段不断演进, 安全风险日益凸显。
工业互联网安全不仅关乎生产系统的稳定运行, 更影响着关键基础设施的安全底线与数字经济的健康发展。
为集中展示我国在工业互联网安全领域的最新理论研究成果、 核心技术突破与创新应用实践, 推动构建自
主、 安全、 可靠的工业互联网安全保障体系, 本刊拟在 2026 年第 6 期推出 “工业互联网安全技术研究” 主
题专栏, 现面向国内外广大专家学者、 科研人员及行业工程师公开征稿。

一、 征文主题: 工业互联网安全技术研究
包括但不限于以下学术方向:
1. 工业互联网安全参考架构与标准体系;
2. 工控协议深度分析与安全加固;
3. 工业入侵检测与威胁感知;
4. 数据安全与隐私保护;
5. 工业智能体安全;
6. 5G + MEC 环境下的工业安全;
7. 供应链安全 (第三方组件、 软件库、 开源工

具的安全管控);
8. 人工智能 /机器学习用于攻击检测与防御;
9. 区块链技术在工业数据完整性、 溯源方面的

应用。
二、 投稿要求

1. 稿件请用 word 格式录入, 并套用本刊投稿模
板。 模 板 下 载 网 址: http: / / files. chinaaet. com /
files / Periodical / pcachina_ Templates. doc

2. 投稿文章须未在其他期刊或者出版正式论文

集的会议上刊登过, 且不在其他刊物或会议的审稿
过程中, 不存在一稿多投现象。

3. 无抄袭、 剽窃、 侵权、 虚假引用等不良学术
行为, 且不违反相关法律法规, 不涉及国家、 企业
秘密, 稿件文责自负。

4. 论文要求观点鲜明、 逻辑严谨、 论据充分、
方法合理, 字数在 5000 ~ 8000 字。

5. 请在官方投稿网站 (http: / / www. pcachina.
com) 注册、 投稿。 注册后请投稿在 “主题专栏” 栏
目, “稿件标题” 请填 “工业互联网 + 文章题目”。
稿件经评审合格录用后, 在 《网络安全与数据治理》
2026 年第 6 期 (正刊) 以主题专栏形式发表。
三、 时间安排

截稿日期: 2026 年 4 月 30 日
审稿反馈日期: 2026 年 5 月 15 日
出版日期: 2026 年 6 月 15 日

《网络安全与数据治理》 编辑部
2026 年 3 月

23

投稿网址: www. pcachina. com
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