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摘要 在目标检测领域,小目标的检测识别一直都是研究的难点,导致模型提取到的特征并不具有良好的表达能

力,因此对小目标的检测结果不佳。为此,提出一种基于特征金字塔网络(FPN)的改进算法。在原有基础上增加

并行分支,再融合两种不同上采样方法的特征信息以加强小目标特征的表达能力。同时,增加多阈值检测器

(Cascade
 

R-CNN)强化小目标定位能力。基于无人机航拍数据集进行实验,实验结果表明,在 MS
 

COCO数据集

下,所提算法的平均精确率相比原始FPN算法提高了9.7个百分点,具有良好的检测性能。
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Abstract The
 

detection
 

and
 

recognition
 

of
 

small
 

targets
 

are
 

always
 

difficult
 

for
 

researchers
 

in
 

the
 

field
 

of
 

target
 

detection 
 

resulting
 

in
 

the
 

feature
 

extracted
 

from
 

the
 

model
 

not
 

having
 

good
 

expression
 

ability 
 

so
 

the
 

detection
 

result
 

of
 

small
 

targets
 

is
 

poor 
 

This
 

paper
 

presents
 

a
 

modified
 

algorithm
 

based
 

on
 

feature
 

pyramid
 

network FPN  
 

Specifically 
 

the
 

parallel
 

branch
 

is
 

devised
 

on
 

the
 

original
 

basis
 

to
 

fuse
 

the
 

feature
 

information
 

of
 

two
 

different
 

up-
sampling

 

methods
 

to
 

enhance
 

the
 

representation
 

ability
 

of
 

small
 

objects 
 

Meanwhile 
 

a
 

multiple
 

threshold
 

detector
 

named
 

Cascade
 

R-CNN
 

is
 

added
 

to
 

prompt
 

the
 

localization
 

ability
 

of
 

small
 

objects 
 

Experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

UAV
 

aerial
 

image
 

datasets 
 

The
 

experimental
 

results
 

reveal
 

that
 

the
 

average
 

precision
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

under
 

MS
 

COCO
 

dataset
 

increases
 

by
 

9 7
 

percentage
 

compared
 

to
 

that
 

of
 

the
 

initial
 

FPN
 

algorithm 
 

hence 
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

a
 

good
 

detection
 

performance 
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1 引  言

无人机(UAV)最早出现于20世纪20年代,主
要用于军事领域,具有体积小、使用方便、战场生存

能力强等诸多优点[1]。近年来,随着无人机技术逐

渐成熟,制造成本和使用门槛不断降低,民用无人机

市场得以迅速发展[1]。同时,得益于人工智能和计

算机视觉技术的飞速进步,智能无人机在商业、农业

及工业等领域开始发挥着越来越重要的作用。
伴随着计算机视觉领域的多方面突破,目标检

测技术取得了突飞猛进的进步。传统检测方法通常

需先对滑动窗口提取手工特征,再利用分类器对窗

口进行分类,然而这些手工设计的特征需要大量的

先验知识,且泛化能力不足,其结果是通用性严重受

限,如SIFT方法[2]、HOG方法[3]和 DPM 方法[4]

等。有别于传统检测方法,基于深度学习的方法[5-9]
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则是从大量数据中自动学习特征,特征的泛化能力

得到显著提升。此外,这类方法能充分发挥大数据

的优势,进而大幅提高了目标的检测精度。然而,在
无人机航拍图像中,基于深度学习的目标检测方法

(如Faster
 

R-CNN、SSD等)尚且面临严峻的挑战。
以广泛使用的Faster

 

R-CNN[10-11]为例,其只利用最

后一层(即高层特征)进行目标预测,没有充分考虑

其他层的特征信息,导致其对小目标的检测能力明

显不足。为了解决该问题,从不同层抽取不同尺度

特征进行预测的SSD算法[12-13]被相继提出,但其从

较高的层开始预测,依然没有兼顾低层特征,所以

SSD算法对小目标的检测能力仍不够理想。
对小目标而言,随着层数的增加,特征出现弥

散,结果是高层特征所提供的目标信息往往过于单

一(仅有大目标特征),由此可见,低层特征信息在小

目标检测过程中尤为重要。为了解决小目标检测的

难点,Lin等[14]在2017年提出一种新型的检测模

型,即特征金字塔网络(FPN),该模型在Faster
 

R-
CNN的基础上加入上采样结构,并融合高、低层特

征图之间的特征信息,大幅提升了小目标的检测精

度。然而,无人机航拍图像中目标尺寸偏小、分布密

集且背景复杂,原始FPN提取到的目标特征并不具

有良好的区分度。因此,如何加强待检测目标特征

信息的表征能力是提高检测精度的关键所在。
为此,本文针对FPN的不足提出新的改进算

法。在FPN算法的基础上使用不同的上采样方式,
增加一个并行金字塔结构,之后对两个金字塔层进

行特征融合,丰富特征信息,加强目标的特征表达能

力;在原有基础上引入定位精度优异的Cascade
 

R-
CNN算法[15],以进一步提升模型的精确定位能力;
设置合适的预设框尺寸。所提改进算法有效提高了

无人机航拍图像目标检测的准确性和鲁棒性。

2 无人机航拍图像特点分析

图1为常规图像数据集MS
 

COCO[16]与 无 人

机航拍数据集VisDrone[17]中不同尺寸目标数量的

占比,横坐标代表目标的像素尺寸,纵坐标代表目标

数量的占比。从图1不难发现:在常规数据集 MS
 

COCO中,各种尺寸的目标分布A 较为均匀,尽管

小目标数量最大,但其占比仅为41%;而在无人机

航拍数据集VisDrone中,小目标占比达到了62%。
由此可见,无人机航拍图像中的目标尺寸整体偏小。

图1 目标面积与目标数量的关系

Fig 
 

1 Object
 

area
 

versus
 

number
 

of
 

objects

图2给出了VisDrone及 MS
 

COCO数据集的

目标数量分布情况,可以看出,VisDrone数据集每

张图片中的目标数量平均达到53.0个,远大于 MS
 

COCO数据集每张图片的平均目标数量,但目标数

量的增加会加剧目标密集程度,加大检测难度。

图2 目标数量与所占图片数量的关系

Fig 
 

2 Number
 

of
 

objects
 

per
 

image
 

versus
 

percentage
of

 

number
 

of
 

images

图3展示了一组实际航拍结果,从图3(a)可以

发现,无人机航拍图像中目标分布非常密集,在图3
(b)中,存在树木等遮挡物。

图3 实际航拍图像实例

Fig 
 

3 Example
 

of
 

actual
 

aerial
 

images
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  通过上述分析可知,无人机航拍图像中的待

检测目标(如行人、车辆等)通常存在以下特点:目
标数量无规律且较为密集;图像幅面大,但目标所

占像素较小,存在大量的小目标;航拍角度易发生

改变;背景复杂,目标周围容易出现遮挡物。这4
个方面极大影响了无人机航拍图像的检测精度,
因此航拍图像的检测难度要大于普通常规图像,
挑战性更大。基于此,本文针对无人机航拍图像

中目标分布密集且尺寸过小的问题,在FPN的基

础上提出一种新的网络框架。该框架包含两个阶

段:在一阶段采用并行结构加强目标特征的表达

能力;在二阶段使用级联结构Cascade
 

R-CNN加

强对目标的定位能力。

3 网络结构与算法原理

3.1 FPN目标检测算法

FPN作为一个多尺度检测器,可以方便地与各

种网络结构结合,如图4所示,该网络结构主要由三

部分构成,即自底向上(bottom-up)结构、自顶向下

(top-down)结构、横向连接(lateral-connection)结
构。自底向上结构主要利用特征提取网络进行特征

提取,ResNet[18]可根据特征图大小的变化将流程分

为5个阶段,选取第2到第5个阶段中残差块的最

后一层特征图记为{C2、C3、C4、C5},分别对应下采

样倍数{4、8、16、32}。自顶向下分支使用最近邻上

采样法对高层特征图进行2倍上采样。横向连接结

图4 FPN框架

Fig 
 

4 FPN
 

frame

构利用1×1卷积统一特征图通道数为256。图4
中利用相加操作融合高层和低层的特征,接着使用

3×3卷积来减弱混叠效应,得到对应金字塔层{P2、

P3、P4、P5},对P5 进行最大值池化操作得到P6。

P6 仅用于生成固定尺寸的预设框和区域生成网络

(RPN)阶段的预测,不参与第二阶段的分类和回

归。各金字塔层{P2、P3、P4、P5、P6}经3×3卷积

操作后分别生成对应尺度和长宽比的anchor,共15
种,之后由RPN对生成的anchor进行前景、背景框

的分类和回归。

3.2 网络框架与算法原理

3.2.1 并行FPN
FPN算法通过融合高低层特征的方式来进行

多尺度检测,虽然有良好的检测性能,但经32倍下

采样后,小目标的语义信息已经出现较大的弥散,而
单一的上采样方式难以有效恢复小目标的语义信

息。为此,新增加一种上采样方式,利用其带来的不

同特征信息的特点,增加特征的多样性,之后融合两

种上采样方式的不同特征信息,以达到丰富和增强

特征信息的目的。
在原有金字塔层的基础上加入一组新的并行金

字塔层,原始金字塔结构使用最近邻上采样法,并行

金字塔结构增加双线性插值上采样法,之后利用求

和的方式融合所得到的不同特征,以进一步提升对

待检测目标特征的表征能力。如图5所示,并行金

字塔层分别为{Pc2、Pc3、Pc4、Pc5},依然沿用自顶向

下结构和横向连接结构,之后与原金字塔层{P2、

P3、P4、P5}进行特征融合,然后取其均值得到平衡

后的语义特征,公式为

Pi=
1
2Conv3×3

(Pi+Pci), (1)

式中:i为金字塔的层数;Conv3×3(·)为使用3×3
卷积来减弱混叠效应的函数。最终得到融合后的金

字塔层{P2、P3、P4、P5}。
对P5 进 行 最 大 值 池 化 得 到 P6,接 着 进 行

anchor的生成并由RPN进行分类和回归,之后对

感兴趣区域(RoI)进行筛选并选择对应金字塔层中

的候选框进行第二阶段精确的分类和回归。关于金

字塔层选择的公式为

k= k0+log2 wh/224    , (2)

式中:k0 为基准金字塔层,一般设置为4;w 和h 分

别为RoI的宽和高;k 为所选金字塔层;224为预训

练模型数据集ImageNet的图片尺寸,即224×224。
所选金字塔层数的上限和下限设置为5和2,即所

选金字塔层为{P2、P3、P4、P5}。在(2)式下,较大

尺度的目标选择更高层的金字塔,较小尺度的目标

选择低层金字塔,这充分利用了金字塔层各尺度目

标的特征信息。

3.2.2 级联网络

原始FPN在第二阶段使用的是单阈值检测器,
即只有一个正样本IoU阈值为0.5的检测网络,此
网络的弊端在于设置较低的IoU阈值会带来大量

的冗余框,不利于精确定位和回归,而直接加大IoU
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图5 并行FPN框架

Fig 
 

5 Parallel
 

FPN
 

frame

阈值会使正负样本比例不均衡,在训练时会出现样

本过拟合情况。
针对上述问题,引入级联网络结构Cascade

 

R-
CNN,通过级联多个IoU阈值递增的检测器可大幅

提高检测器的分类和回归效果,如图6所示,{H1、

H2、H3}代表检测器的头部,{B1、B2、B3}代表回归

后的检测框,{Cls1、Cls2、Cls3}代表检测框的具体分

类类别。具体检测过程为:在金字塔层中选择相应

的候选框后,通过级联3个阈值递增的检测器进行

不断的分类和回归,并将上一个检测器回归后的边

界框作为下一个检测器的输入,这样可以保证每个

检测器的正样本质量稳步提升,从而不断提高检测

精度。

图6 Cascade
 

R-CNN结构

Fig 
 

6 Structure
 

of
 

Cascade
 

R-CNN

图7给出了训练过程中级联网络的可视化正样

本变化过程,正样本IoU阈值分别设置为0.5,0.6,

0.7。在图7(a)中,正样本IoU阈值设为0.5,不难

看出,此阶段虽然有大量的正样本,但同时存在大量

的冗余框,这些冗余框不利于对目标进行高质量分

类和回归,因此需进一步提升正样本的质量并保证

其数量。在图7(b)中,经过上一阶段的分类和回归

过程后,将IoU阈值提升到0.6,这样在剔除冗余框

的同时尽可能地保留了高质量正样本的数量。图7
(c)中的IoU 阈值为0.7,表明进一步加强了此

过程。

图7 各阶段下正样本变化情况。(a)
 

IoU阈值为0.5;(b)
 

IoU阈值为0.6;(c)
 

IoU阈值为0.7
Fig 

 

7 Change
 

of
 

positive
 

proposals
 

in
 

every
 

stage 
 

 a 
 

IoU
 

threshold
 

is
 

0 5 
 

 b 
 

IoU
 

threshold
 

is
 

0 6 

 c 
 

IoU
 

threshold
 

is
 

0 7

4 算法流程与实验

4.1 算法流程

模型的详细框架结构如图8所示。该模型主要

由两部分组成,即并行FPN结构和级联网络结构

Cascade
 

R-CNN。检测流程为:由并行FPN对输入

图 片 进 行 特 征 提 取,并 在 特 征 图 上 生 成 对 应

anchor;由 RPN对各金字塔层特征图中的anchor
进行第一阶段的预测;第二阶段中,利用Cascade

 

R-
CNN对一阶段筛选得到的候选框进行高质量的分

类和回归,最终得到检测结果。

4.2 实验与分析

4.2.1 数据集及评价指标

使用 无 人 机 航 拍 图 像 开 源 公 开 数 据 集

VisDrone,该数据集是2018年由天津大学机器学习

与数据挖掘实验室AISKYEYE团队收集的关于航

拍无人机图像的数据集,取材地点遍布国内14个不

同的城市,共包括4个任务:基于图像的目标检测;
基于视频的目标检测;单目标跟踪;多目标跟踪。基

于图像的目标检测共包含10209张静态图像(6471
张图片用于训练,548张图片用于验证,3190张图片

用于测试)和10类常见目标(行人、货车、小汽车、公
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图8 模型整体框架图

Fig 
 

8 Overall
 

framework
 

of
 

proposed
 

model

交车、自行车、摩托车等)。
在 MS

 

COCO 数据集中,评价指标主要包括

AP、AP0.5、AP0.75、APS、APM、APL 等,其中 AP指

标是指IoU阈值从0.5到0.95,以0.05为间隔,分
别检测该阈值下的平均精确率,最后取10个值的平

均结果;而AP0.5、AP0.75 分别表示单一IoU阈值为

0.5和IoU 阈值为0.75下的平均精确率;APS、

APM、APL 分别表示目标的绝对像素面积在小(面
积小于322)、中(面积大于322,小于962)、大(面积

大于962)下的平均精确率。VisDrone数据集的指

标建立在 MS
 

COCO 数据集的基础上,包括 AP、

AP0.5、AP0.75,代表含义与 MS
 

COCO数据集指标

相同。不同的是,MS
 

COCO数据集指标的最大检

测目标数为100,而VisDrone数据集指标的单张图

片最大检测目标数为500,同时去掉了 APS、APM、

APL 指标。

4.2.2 实验环境

实验 所 需 硬 件 资 源 主 要 由 云 服 务 平 台

OpenBayes提供。本实验使用一块 NVIDIA
 

Tesla
 

T4
 

GPU,开发框架 TensorFlow1.12,Python3.6。
每个mini

 

batch训练一张图片,每张图片有256个

anchors,512 个 RoIs,输 入 图 片 的 短 边 长 为

800
 

pixel。使用的优化器为 MomentumOptimizer,
正则化系数为0.0001,动量系数为0.9。学习率设

置情况为:首个2.7×104 步为0.001,接下来的

2.7×104 步 为 0.0001,最 后 1.8×104 步 为

0.00001。采用随机左右翻转的数据增强方式。采

用的预训练模型为ResNet-101-v1d,该模型是计算

机视觉库GluonCV中非常优秀的预训练模型,具有

优秀的特征提取能力。

4.2.3 实验结果与分析

1)深度学习常用目标检测算法比较。对常用单

阶段、二阶段经典目标检测算法及所提算法进行对

比实验,采用 MS
 

COCO数据集的评价指标,结果

如表1所示。可以看出,所提算法的 AP值达到

17.5,比使用单一上采样方法(FPN
 

w
 

nearest,FPN
 

w
 

bilinear)的 AP值分别高0.5和0.3个百分点。
使用单一上采样方式的检测结果均不如融合不同上

采样特征金字塔的检测结果,这说明所提算法加强

了待检测目标的特征信息。此外,使用 ResNet-
101-v1d预训练模型整体提高了检测精度,使所提

算法AP值达到20.6。
表1 经典算法比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

classical
 

algorithms %

Algorithm Backbone AP AP0.5 AP0.75 APS APM APL
Retina-Net[19]

Faster
 

R-CNN
R-FCN[20]

FPN
 

w
 

nearest
FPN

 

w
 

bilinear
Proposed

 

algorithm

ResNet-101

7.1 13.2 7.0 2.9 12.4 17.6
4.6 10.1 3.7 2.7 7.1 7.8
7.9 16.6 6.5 4.5 12.4 18.1
17.0 37.3 13.6 11.4 25.6 27.7
17.2 37.4 14.0 11.5 25.9 28.0
17.5 37.5 14.5 11.5 26.2 28.4

FPN
 

w
 

nearest
FPN

 

w
 

bilinear
Proposed

 

algorithm
ResNet-101-v1d

20.1 40.9 17.7 14.0 29.1 32.5
20.3 41.0 18.1 14.0 29.3 32.9
20.6 41.1 18.7 14.1 29.6 33.3
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  2)级联结构选取。在引入Cascade
 

R-CNN级联

结构后,采用MS
 

COCO数据集的评价指标对所提算

法进行验证,如表2所示。可以看出:未使用级联结

构时,AP值为20.6;加入两组级联结构后,AP值为

25.6;而在加入三组级联结构后,AP值达到26.1,虽
然AP0.5 略微降低(从46.6%下降至46.4%),但整体

精度明显提高;然而,在增加第四组级联结构时,检测

结果出现倒退,AP值下降0.4个百分点(从26.1%下

降至25.7%),AP0.5 下降0.2个百分点,AP0.75 下降

0.4个百分点。这说明在加入第四组级联结构后,

IoU阈值设置过高,使得正样本数量大幅减少,造成

样本数量不平衡,从而出现过拟合情况。
表2 级联结构数量对参数的影响

Table
 

2 Impact
 

of
 

number
 

of
 

cascading
 

stages
 

on

parameters %

Network AP AP0.5 AP0.75
Without

 

Cascade
 

R-CNN 20.6 41.1 18.7
Stage

 

1-2 25.6 46.6 25.4
With

 

Cascade
R-CNN

Stage
 

1-3 26.1 46.4 25.7
Stage

 

1-4 25.7 46.2 25.3

  3)预设框选取。二阶段目标检测算法通常需要

提前设定预设框的大小,合适的预设框尺寸往往可以

带来更好的检测结果。重点对比三种预设框的选取

方案,方案A选取{512,256,128,64,32},方案B选择

{256,128,64,32,16},方案C选择{128,64,32,16,8}。
上述方案长宽比均设置为{1∶2,2∶1,1∶1}。如表3所

示,方案B结果最佳,AP达到26.1。
表3 所提算法的anchor尺寸比较

Table
 

3 Comparison
 

of
 

anchor
 

size
 

of
 

proposed
 

algorithm

Anchor
 

scheme AP
 

/% APS /% APM /% APL /%
A 25.0 17.4 35.7 36.8
B 26.1 18.3 37.0 38.3
C 25.8 18.0 36.4 36.4

  4)多尺度训练。在所提模型的基础上加入多尺

度训练,设短边长为{600,800,1000},如表4所示。
在VisDrone数据集的指标下,未加入多尺度训练之

前,AP值为27.34,加入之后的AP值提升了0.64
个百分点,达到27.98。而在 MS

 

COCO数据集中,

AP值从26.1提升到26.7,两种数据集中的指标均

验证了所提算法的有效性。
表4 多尺度训练检测结果

Table
 

4 Detection
 

result
 

of
 

multi-scale
 

training

Dataset Multi-scale
 

training AP
 

/% AP0.5 /% AP0.75 /%
MS

 

COCO ×/√ 26.1/26.7 46.4/48.1 25.7/26.1
VisDrone ×/√ 27.34/27.98 52.31/52.54 24.84/25.62

  从整个实验可以看出,在 MS
 

COCO数据集的

指标下,FPN 的 AP值从原始的17.0%提 升 至

26.7%,提升了9.7个百分点。图9给出了部分实

例的检测结果,不难发现,所提算法在检测小目标和

密集目标时效果是比较不错的。

图9 航拍图像可视化检测结果

Fig 
 

9 Visual
 

detection
 

results
 

of
 

aerial
 

images
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5 结  论

针对无人机航拍图像领域中存在的小目标和目

标密集问题,对FPN算法进行改进,提出一种新的

并行特征金字塔结构。该结构核心思想是对目标特

征信息的不足之处进行补充和加强,有效提高了检

测的精度。此外,针对FPN算法在第二阶段定位能

力不足的问题,替换原模型中单IoU 阈值检测结

构,采用级联网络结构加强对小目标的定位能力。
所提模型结构提升了目标检测在航拍图像领域中的

准确性和鲁棒性。然而从实验指标可以看出,精度

依然存在很大的上升空间,这是由航拍图像本身难

度大所决定的,如何进一步解决复杂背景下小目标

特征表达能力不佳的问题是解决航拍图像领域诸多

问题的关键所在,同时也是下一步的研究方向。
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