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基于深度学习航拍图像检测的梯度聚类算法
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摘要　针对在目标检测中现有方法检测速度慢的问题,基于航拍图像中人造物体含有大量边缘的特点,提出了一

种基于梯度聚类的区域建议算法(APM).利用目标检测算法对提取的感兴趣区域进行检测,在DOTA (Dataset
forObjectdeTectioninAerialImages)数据集上对算法的实时性和准确率进行了测试.研究结果表明,所提算法极

大地提升了目标检测算法对大尺寸、目标密集的航拍图像的检测速度,该方法的召回率较高.
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１　引　　言

近年来,由于遥感技术的发展[１Ｇ２],航拍图像的应

用受到了广泛的关注.相比于地面拍摄图像,航拍图

像拥有更广阔的视野和更丰富的信息,在侦查监

视[３]、城市规划、交通管制[４]等领域有着广泛的应用,
这些应用普遍要求图像中的目标能够被准确检测.
为了减小工作量,实时地分析场景情况,学者们提出

了很多目标检测的算法[５Ｇ１６].基于手工设计特征的

目标检测算法[５Ｇ９]只能检测特定目标,而且准确率有

限.基于深度学习的目标检测算法[１０Ｇ１６]不仅在大规

模常规目标图像数据集竞赛中取得了好成绩,如

Pascal VOC (The Pascal Visual Object Classes
Challenge)[１７]、MSCOCO(MicrosoftCOCO:Common
ObjectsinContext)[１８]以及ImageNet(ALargeＧScale
HierarchicalImageDatabase)[１９],而且成功应用于实

际应用中[１０].因此,基于深度学习的目标检测算法

逐渐取代了基于手工设计特征的目标检测算法.
基于深度学习的目标检测算法解决了航拍图像

中多类目标的检测问题,并且提高了目标检测的准确

率,但是由于航拍图像的尺寸大,目标检测的实时性

问题一直没能被有效地解决.文献[１１]在训练神经
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网络时,采用选择性搜索算法对大尺寸航拍图像进行

目标候选框提取,同时使用新的对目标旋转特性不敏

感的目标函数,因为提取大量目标候选框的过程非常

耗时,所以最后所达到的检测速度是每张图耗时

８．７７s.文献[１６]指出受目前图像处理器(GPU)的限

制,深度卷积网络(CNN)不能处理大尺寸的图像.针

对这个问题,Liu等[１６]利用滑窗法将大尺寸图像裁剪

成多个小块后进行训练和检测,但是在一张图像上进

行大量的目标检测严重影响了该算法检测速度.文

献[１７]对３类８种主要的 OPM (ObjectProposals
Method)算法在航拍目标检测中的应用进行了研究,
但并没有提出解决航拍图像检测速度慢的办法.

本文根据航拍图像中人造物体边缘轮廓明显且

易聚集的特点,提出了一种基于图像梯度聚类的区

域建议算法(APM),实现了对大尺寸航拍图像中感

兴趣区域的快速提取.该算法根据人造物体轮廓明

显的特点,利用Sobel梯度算子得到航拍图像的梯

度图;利用STING(STatisticalINformationGrid)
聚类 算 法 获 得 物 体 集 中 的 聚 类 区 域;在 DOTA
(DatasetforObjectDetectioninAerialImages)[２０]

数 据 集 的 基 础 上,结 合 SSD[１６] (Single Shot
MultiBoxDetector)目标检测算法,对所提出的算法

的目标检测速度以及准确率进行了对比分析,并在

理论上分析了图像大小、数据有效率等指标对该算

法的实时性、召回率的影响,验证了该方案在提高航

拍图像的目标检测速度上的有效性.

２　方　　法

２．１　SSD目标检测算法

２．１．１　SSD模型结构

SSD目标检测算法是由刘伟等提出的一种基于

回归网络的目标检测模型,SSD的网络结构如图１所

示.相比FasterRＧCNN(FasterRegionＧConvolutional
NeuralNetworks)目标检测模型,该算法没有生成区

域建议的过程,因此极大地提高了检测速度.对于不

同大小的目标,SSD算法利用不同卷积层的特征图进

行融合达到目标检测的目的.SSD的主网络结构采

用VGG１６(VisualGeometryGroup１６)[２１],其在主网络

后增加了融合多层特征的融合层,最后输出用于分类

的置信度以及位置回归用的位置偏移.目前SSD３００
算法(输入图像为固定尺寸:３００pixel×３００pixel)在

TitanX显卡上的检测帧速度V０ 为５９frame/s,在

VOC２００７测 试 集 上 的 平 均 准 确 度(mAP)能 达 到

７４．３％,是最好的平衡速度与精度的算法之一.

图１ SSD目标检测算法的网络结构

Fig敭１ NetworkstructureofSSDobjectdetectionalgorithm

２．１．２　默认框机制

SSD使用默认框机制对不同尺度、不同长宽比

的目标进行检测.假设用m 个特征层来检测,第k
个特征层中默认框对应的尺度sk 为

sk ＝smin＋
smax－smin

m－１
(k－１),k∈ [１,m],(１)

式中:smin取值为０．２,代表最底层特征层的尺度为

０．２;smax取值为０．９５,代表最高层特征层的尺度为

０．９５.使用ar 表示不同的长宽比,ar＝{１,２,３,
１/２,１/３},则每个默认框的尺寸就可表示为

wk(ar)＝sk ar

hk(ar)＝sk/ ar{ . (２)

　　当长宽比为１时,再增加一个默认框,该默认框

的尺度s′k＝ sksk＋１,则该默认框尺寸为

wk ＝hk ＝ sksk＋１. (３)

　　每 个 默 认 框 的 中 心 设 置 为 (i＋０．５/fk ,

j＋０．５/fk ),fk 为第k个特征图横向或纵向单

元格的数量(特征图中横向单元格数和纵向单元格

数相同),i,j 分别代表默认框在横向和纵向的编
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号,同时i,j∈[０,|fk|),可以看出中心坐标的值均

在０到１之间.此时,默认框与其在原图像上候选

框的对应关系为

xmin＝
i＋０．５

fk
－

wk

２
æ

è
ç

ö

ø
÷wimg, (４)

ymin＝ j＋０．５
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－
hk

２
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è
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ø
÷himg, (５)

xmax＝
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fk
＋

wk

２
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ç
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ø
÷wimg, (６)

ymax＝ j＋０．５
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＋
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２
æ

è
ç

ö

ø
÷himg, (７)

式中:wk,hk 为默认框的宽高;wimg,himg为原始图

像的宽高;(xmin,ymin)代表映射到原始图像上的边

界框左上角点;(xmax,ymax)代表映射到原始图像上

的边界框右下角点.

２．１．３　损失函数及参数更新

SSD的损失函数是置信度损失和位置损失的

加权求和,其表达式为

L(x,c,l,g)＝
１
N

[Lconf(x,c)＋αLloc(x,l,g)],

(８)

式中:N 是与真实框相匹配的默认框的个数;α为用于

平衡位置损失和置信度损失的权重系数,设为１;Lloc为
位置回归的损失函数,本文采用SmoothL１Loss[２２];

Lconf为置信度损失,本文采用softmax函数[１６];x 用于

表征某个预测结果是否与所有真实目标匹配,匹配则

x为１,否则x为０;c为预测结果的置信度;l为预测边

界框的位置信息;g 为真实边界框的位置信息.在训

练过程中,该损失函数可以同时提高目标识别的准确

度和位置回归的可信度,从而提高目标检测的性能.

SSD使用了目前常用的优化算法 MiniＧBatch
GradientDescent[２３],每次迭代更新取全部训练样

本中的一部分进行优化,不需要将全部数据放入内

存,从而能有效地提高计算效率.训练时,动量为

０．９,初始化学习率为０．００１,批量大小为８,最大迭代

次数为１２００００次.

２．２　梯度聚类模型

梯度聚类的区域建议算法主要由两个主要部分

组成:图像梯度提取以及聚类建议区域生成.该算

法的输入端与输出端分别是原始图像和送到检测模

型的建议区域集,其算法框图如图２所示.

图２ 算法框图

Fig敭２ Structuraldiagramofalgorithm

２．２．１　基于物体边缘特征的图像二值化

在含有大量人造物体的航拍图像中,提取图像

梯度可以有效地检测出目标边缘.航拍图像通常以

自然背景为主,通过高斯滤除可以有效去除图像中

的自然噪声,使图像中人造物体的边缘更加清晰.
设原始航拍图像为I(RGB图转化成的灰度

图),通过窗口模板尺寸为(２k＋１)×(２k＋１)、标准

差为σ的高斯滤波器进行滤波,得到滤波后的图像

为IG.
目前主要的图像梯度算子有[２４]:Robert算子、

Prewitt算子、Sobel算子、LOG(Logarithm)滤波器

以及Canny算子.其中,Robert算子最为简单,且
对噪声敏感;Sobel算子作为Prewitt算子的改进版

本,具有很好的降噪效果,整体性能优于Robert算

子和Prewitt算子;检测效果最优的LOG滤波器和

Canny算子虽然能够很好地检测出图像边缘的细锐

部分,但是计算更复杂,速度更慢.综合考量提取梯

度效果与速度,本文采用Sobel算子进行梯度提取.

Sobel算子可表示为

S１＝
－１ ０ １
－２ ０ ２
－１ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,

S２＝
－１ －２ －１
０ ０ ０
１ ２ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

. (９)

(９)式可用于计算图像的一阶梯度.使用Sobel算

子对高斯滤波后的图像IG 求梯度,得到的梯度图

为IS.
为了保证Sobel梯度运算的质量,本文在Sobel

滤波前,对高斯滤波后的图像IG 周围添加了一圈

灰度值为０的像素.
对于梯度图像IS,本文采用文献[２５]中的方

０６１００７Ｇ３
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法:设置全局阈值为１２８,对图像进行二值化处理,
滤除图像中非人造物体的边缘点,得到图像中人造

物体的边缘点的二值图IE 为

IE(x,y)＝
０,IS(x,y)＜１２８
１,IS(x,y)≥１２８{ . (１０)

２．２．２　基于梯度聚类的区域建议算法

在航拍图像中,人造目标通常会出现聚集效应,
同时人造物体存在大量的边缘,故会出现目标边缘

点大量聚集的情况.可以通过对边缘点二值图IE

进行聚类,得到多个聚类区域,这些区域就是可能存

在目标的感兴趣区域.本文采用已被广泛应用的

STING算法进行聚类.

STING[２６]算法是王伟等在１９９７年提出的一

种网格聚类算法,可分为两个步骤:单元格划分和

查询处理.在单元格划分中算法将对象向量空间

划分成一定数量且互不相交的矩形单元,并在单

元结构中预先存储数据对象的统计信息.在查询

处理中,计算机基于单元格划分中得到的统计信

息查询满足要求的单元,并且将这些单元进行连

通,得到聚类区域.因为STING算法只需要扫描

一次基于网络统计信息得到的数据库,所以该算

法具有很高的性能.
对二维数据点来说,STING算法将其构成的平

面空间划分成指定大小的网格,如图３(a)所示,并
统计落入每个单元格中点的数量,根据选定阈值指

定单元进行连通,得到聚类区域,如图３(b)所示.

图３ STING算法平面空间划分示意图.(a)平面空间栅格化效果图;(b)平面空间聚类效果图

Fig敭３ SchematicofmapdivisioninSTINGalgorithm敭 a Renderingofgridrasteronmap 

 b renderingofclusteringonmap

　　对航拍图像的边缘点二值图IE 来说,聚类得到

的区域就是需要进行目标检测的感兴趣区域.故将

得到的聚类区域送入目标检测算法中,以实现对航

拍图像的目标检测.

３　实验与分析

利用实验验证所提算法的有效性,并将该算法

与其他３类算法进行比较.实验中,以SSD算法作

为目标检测算法,在DOTA数据集上进行测试,比
较梯度聚类SSD与其他３类算法的实时性与准确

率,并分析了数据有效率、离散度和归一化离散度对

算法实时性和召回率的影响.

３．１　DOTA数据集

DOTA数据集是武汉大学测绘遥感信息工程

国家重点实验室夏桂松教授等制作的一个航拍图像

数据集,DOTA包含２８０６张遥感图像,１５个目标类

别,图像尺寸约为４０００pixel×４０００pixel,能很好地

反映真实航拍图像的航拍特点,是目前最流行的航

拍图像数据集之一.目前,研究人员已经基于该数

据集组织了一系列的技术竞赛,可以用来比较各类

算法的性能.这些竞赛正逐渐成为航拍目标检测领

域 的 ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge),推 动 着 相 关 算 法 的

迭代更新.

３．２　参数选择及检测效果

所提算法需要首先确定的参数有:高斯滤波器

核的大小(kernelsize)、高斯滤波器的sigma值以及

网格聚类STING算法的网格大小(Gridsize)、显著

网格的点数阈值(Density),经过具体分析后本文的

参数设置如表１所示.使用如表１所示的参数进行

检测时,部分图像的区域建议效果以及检测结果如

图４所示,其中建议区域效果图中黑色区域为非建

议区,其余区域为建议区域.
表１　所提算法相关参数设置

Table１　Relatedparametersettingsinproposedalgorithm

Algorithm Kernelsize Sigma GridsizeDensity
Gaussianfilter ７×７ １．５ － －
STING － － ３００ ６００

０６１００７Ｇ４
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图４ 检测结果

Fig敭４ Testresults

３．３　实验结果与分析

在DOTA数据集的独立验证集中抽取了８０张

图片进行测试,其中包含６类目标:飞机(plane)、船
(ship)、储油罐(storagetank)、操场(groundtrack
field)、港口(harbor)和桥(bridge).这些图像的尺

寸覆盖范围为２０００pixel×２０００pixel至５０００pixel×

５０００pixel,所 使 用 的 实 验 平 台 是 Ubuntu１６．０６,

CPU为XeonE５Ｇ２６７３,GPU为GTX１０８０Ti.表２
给 出 了 FasterRＧCNN[１５]、YOLO[２７](You Only
LookOnce)、滑窗法SSD(SWＧSSD)与梯度聚类

SSD(GCＧSSD)的检测速度 V̂FPS以及平均准确度

mAP、准确度AP的对比.
表２　基于DOTA数据集的检测结果

Table２　DetectionresultsbasedonDOTAdataset

Method V̂FPS/s－１ mAP/％
AP/％

Plane Ship
Storage
tank

Ground
trackfield

Harbor Bridge

FasterRＧCNN ０．１９ ５１．３１ ９２．５５ ４８．８３ ６８．０１ ０．５ ５９．９１ ３８．１０
YOLO ０．５５ ３６．５９ ６３．６１ ７５．５６ ８０．３５ ０ ０．０５ ０
SWＧSSD ０．３４ ４８．８０ ８２．４６ ８４．３８ ７６．６５ ０．５ ３８．５４ １０．２９
GCＧSSD ０．６５ ４６．９６ ７０．１４ ７９．３１ ７４．７２ ０．５ ３６．９９ ２０．０８

　　从表２中可以看出,SWＧSSD在３种经典算法

中,检测效果与检测速度的平衡性较好,其检测速度

高于FasterRＧCNN,检测精度高于YOLO,但是相

比这两种算法的优势还略逊一筹.本文提出的梯度

聚类模型旨在提高算法对大尺寸航拍图像中目标的

检测速度,保持算法较高的检测精度.由表２可知,
相比SWＧSSD,GCＧSSD在 mAP减小３．７％的情况

下将目标检测速度提高了９１．２％;相比YOLO,GCＧ
SSD的目标检测速度提高了１８．１％;相比FasterRＧ
CNN,GCＧSSD的检测精度依旧存在一定的差距.
总的来说,GCＧSSD检测速度显著提高,检测精度小

幅下降,但依旧保持在较高的水平,可以说梯度聚类

模 型 对 提 升 大 尺 寸 航 拍 图 像 的 检 测 速 度 是 很

有效的.
梯度聚类模型可以提高检测速度的原因是梯度

聚类模型倾向于将目标密集的区域作为感兴趣区

域,舍弃无目标的冗余区域.这种算法相比其他经

典算法,可以在很大程度上减少算法的运算量,因
此,GCＧSSD算法可以极大地提高大尺寸图像的检

测速度.但是GCＧSSD算法对某几类目标的检测精

度出现明显下降,如飞机、船等,这可能是因为梯度

聚类模型在对大尺寸的图像进行梯度运算、聚类操

作时,会优先选取目标集中的区域,即梯度点集中的

区域,对于那些梯度点达不到显著阈值的部分,梯度

聚类模型则会将其舍弃.舍弃的部分有可能存在一

些孤立的目标,这种舍弃操作直接导致孤立目标的
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漏检,从而影响了目标检测精度.
为此,需在目标检测算法为SSD的条件下,分

析图像大小、数据有效率等指标对梯度聚类的区域

建议算法的实时性和召回率的影响,从理论上分析

该算法提高目标检测速度的原因.

３．３．１　实时性分析

为了尽可能保证图像的完整性及检测效果,滑
窗法剪裁的检测窗口一般与检测网络的输入大小相

同,同时相邻的剪裁窗口存在一定交叠.本文的目

标检 测 算 法 SSD 的 输 入 图 像 为 ３００pixel×
３００pixel,因 此 剪 裁 窗 口 大 小 也 为 ３００pixel×
３００pixel,两个相邻窗口交叠５０pixel.以SSD的

最高帧速度５９frame/s为例,应用滑窗法的SSD在

尺寸 从２０００pixel×２０００pixel至５０００pixel×
５０００pixel的图像上的帧速如图５所示.由图５可

以看出在大尺寸的航拍图像中,滑窗法SSD的帧速

很低,最高约能达到１frame/s.

图５ 基于滑窗法的SSD的帧速与图像尺寸的关系图

Fig敭５ Relationshipbetweenframerateandimagesizeof
SSDbasedonslidingwindowmethod

基于梯度聚类区域建议算法的SSD目标检测

的帧速度V̂GCＧSSD主要取决于梯度聚类区域建议算法

的帧速度vGC、区域建议算法提取的区域数量 NAPM

以及SSD的帧速度vSSD.

V̂GCＧSSD＝min(vGC,vSSD). (１１)
所提 算 法 采 用 MATLAB 编 程,图 像 梯 度 是 在

GTX１０８０TiGPU 上完成的,梯度聚类是在 Xeon
E５Ｇ２６７３处理器上完成的.通过实验,得到了梯度

聚类算法耗时TC 与聚类数据量NC 的关系,如图６
所示,可以看出 梯 度 聚 类 算 法 的 用 时 在１５０ms
以下.

通过拟合,可以得出梯度聚类算法耗时TC 与

聚类数据量NC 的关系为

TC＝７．９４２１×１０－５NC＋３６．５９８０. (１２)

图６ 梯度聚类算法耗时与聚类数据量间的关系

Fig敭６ Relationshipbetweenrunningtimeandclustering
dataingradientclusteringalgorithm

　　定义数据有效率P 为

P＝
NC

NO
, (１３)

式中:NC 为聚类数据量,即原图中所包含的人造物

体边缘的数量;NO 为原图中像素总数.数据有效

率的意义可以理解为原图中含有人造物体的像素占

原图中总像素的比例,经过实验可以发现,数据有效

率通常情况在８％以下.
由(１２)、(１３)式可得,梯度聚类区域建议算法的

帧速 度 vGCＧSSD 的 与 原 图 数 据 量、数 据 有 效 率 的

关系为

vGCＧSSD＝
１０００
TC

＝
１０００

７．９４２１×１０－５NOP＋３６．５９８０
,

(１４)
如图７所示.

图７ 梯度聚类算法帧速与图像大小、数据有效率间的关系

Fig敭７ Framerateversusimagesizeanddataefficiency
ingradientclusteringalgorithm

由以上分析可知:在不同像素、不同数据有效率

的图像上,梯度聚类算法帧速会存在很大差别.由

图７可以看出,图中有多个峰值,像素越少、数据有

效率越小时,梯度聚类算法的处理速度越快.当数

据 有 效 率 最 大 达 到 ８％,图 像 为 最 大 尺 寸

５０００pixel×５０００pixel时,梯度聚类算法的帧速最
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低(６．８frame/s),在其他情况下,算法的最高帧速

度可以达到１００frame/s以上.
梯度聚类算法分割得到的感兴趣区域块数量

NAPM在h×w 的图像上的取值 范 围 为 NAPM ∈
０,(h/３００)×(w/３００)[ ] .因此,基于梯度聚类区

域建议算法中SSD的检测帧速度vGCＧSSD与分割得

到的区域块NAPM的关系为

vGCＧSSD＝v０/NAPM,NAPM ∈ ０,h
３００×

w
３００

é

ë
êê

ù

û
úú .

(１５)

　　由(１５)式可知,当聚类得到的感兴趣区域块越

少,检测速度越快.定义图像离散度Φ 为

Φ＝
NAPM

NS
, (１６)

式中:NS 为聚类算法对图像的栅格数量.
由(１５)式和(１６)式可得

vGCＧSSD＝
v０

ΦNS
. (１７)

　　由(１７)式可知:离散度越小,目标检测速度越

快;图像栅格化区域块总数越少,目标检测速度越

快,其关系如图８所示.

图８ 基于梯度聚类的SSD算法检测帧速

与图像离散度、图像栅格数的关系图

Fig敭８ Framerateversusimagepixelsanddispersionin
SSDalgorithmbasedongradientclustering

由以上分析可知,基于梯度聚类的SSD算法的

检测帧速与目标数量、离散度成反比,因此,在使用

基于梯度聚类的SSD算法处理目标数量较少且相

对集中的航拍图像时,目标检测速度会极大地加快.
以４０００pixel×４０００pixel的航拍图像为例进行分

析,当有效数据量为５％,离散度为０．３时,其帧速度

为１frame/s,而使用滑窗法SSD时,其帧速度为

０．２３frame/s,前者约是后者的５倍.

３．３．２　召回率分析

召回率代表在分割出的区域块中包含目标的数

量占整张图像中目标的比率,即

R＝
OAPM

Oall
, (１８)

式中:OAPM代表梯度聚类算法得到的目标数量,Oall

代表一张图像中包含的所有目标数量.
规定当存在将目标被分成多块的情况时,若分

割处理的目标块的面积占目标总面积的比例超过

０．５,则代表该目标被选中,否则认为该目标没有选

中.考察largevehicle和smallvehicle的召回率情

况,根据实验可以得出如图９所示的结果.

图９ 不同目标的召回率

Fig敭９ Recallratesfordifferentobjectcategories

由图９可以看出目标召回率波动很大,从０．１
到１．０都存在,该现象主要由图像中目标的分布位

置造成的.定义归一化离散度D 为

D＝σ２xσ２y,

σ２x ＝∑
(x∗

a －μ∗
x )２

n－１
,

σ２y ＝∑
(y∗

a －μ∗
y )２

n－１
,

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

, (１９)

式中:σ２x,σ２y 分别代表像素点在横向和纵向的离散

度;x∗,y∗,μ∗ 分别代表归一化后的x 值、y 值及

均值,其中x∗,y∗的下标a 代表第a 个像素点,μ∗

的下标x、y 分别代表该μ∗为归一化后的横向均值

和纵向均值;n 代表像素点的总数.

x∗
i ＝

xi

w

y∗
i ＝

yi

h

μ∗
x ＝∑x∗

i

n

μ∗
y ＝∑y∗

i

n

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

. (２０)

　　通过实验可以发现随着归一化离散度逐渐增

大,图像的平均召回率逐渐下降,如图１０所示.
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图１０ 目标召回率与归一化离散度间的关系

Fig敭１０ Relationshipbetweenobjectrecallrate
andnormalizeddispersion

由以上分析可知:图像中目标越集中,召回率越

高.这是因为当目标更集中时,某个区域的梯度值

会更高,该区域更容易被聚类算法选中.滑窗法由

于是对全图进行遍历,因此召回率为１００％.

４　结　　论

为解决现有目标检测算法对大尺寸航拍图像检

测速度慢的问题,提出了基于梯度聚类的区域建议

算法.该算法分２个步骤:第一步,通过对大尺寸航

拍图像中目标边缘进行梯度聚类,得到目标聚集区

域,即感兴趣区域;第二步,将这些感兴趣区域送入

目标检测算法中进行目标检测,从而实现对大尺寸

航拍图像的快速检测.该算法与通用的滑窗法相

比,能够去除大尺寸图像中无目标的冗余区域,减少

检测过程中的计算量,因而能够大幅提高目标检测

速度.但是该方法容易漏检孤立目标,因而会造成

一定的精度损失.
将梯度聚类模型与SSD相结合,对DOTA数

据集进行测试,结果表明:在大尺寸、目标集中的航

拍图像上,本文提出的算法在很大程度上提高了目

标检测算法目标检测速度,并且能够保持较高的准

确率.本文提出的算法的帧速度是滑窗法的５倍以

上(图像尺寸为５０００pixel×５０００pixel).然而,在
目标分散的航拍图像中,该算法的实时性、召回率都

会受到影响.在未来的研究工作中,一方面需要进

一步改进算法对目标分散的航拍图像的处理效果,
以提高算法的稳健性;另一方面考虑使用 GPU并

行技术来实现整体算法的集成,进一步减少算法的

运算时间,提高算法的效率.
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