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摘要 为提高航拍图像目标检测精度以及检测速度,提出了基于自适应阈值的改进CenterNet航拍图像目标检测

算法。以目标的中心点作为关键点代替锚框进行分类和边界回归,设计自适应阈值预测分支对预处理结果进行筛

选优化。同时设计了编码-解码结构的主干网络,通过可变形空洞卷积结构以及基于注意力机制的卷积连接结构,

将浅层空间信息以及深层语义信息进行有效提取以及特征融合,提升了输出特征图质量。并通过结构化信息丢弃

和利用误检、漏检目标构建新样本的方法实现数据增强,降低误检率及漏检率。在公开数据集NWPU
 

VHR-10上

进行实验,结果表明,与基于ResNet-50的CenterNet相比,本文算法的平均精度均值提升5.17%,交并比为0.50
和0.75的平均精度分别提升了3.57%和

 

3.61%,检测速度达45
 

frame·s-1,取得了良好的检测精度和实时性的

平衡。
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1 引  言

无人驾驶飞机(无人机)[1],凭借高度的灵活性

和机动性,被广泛应用于军事以及民用领域。利用

无人机高空航拍进行目标检测,为军事侦察、车流监

控、电路巡检等领域带来了极大便利。然而航拍图

像目标检测存在背景复杂度高、小目标物体占比丰

富以及不同图像中目标尺度变化剧烈等特点,导致

目前应用在航拍图像上的目标检测算法检测精度较

差。同时,无人机作为嵌入式移动设备,计算能力相

对较弱,无法处理复杂算法却有高实时性的需求。
因此如何更好地提升航拍图像目标检测精度同时保

证高实时性成为了亟待解决的问题。
近年来基于卷积神经网络的目标检测算法被广

泛应用于航拍图像目标检测[2-4],主要分为以基于区

域的卷积神经网络(R-CNN)[5]为代表的双阶段检

测算法[6]和以 YOLO[7]为代表的单阶段检测算

法[8]。2016年,Cheng等[9]提出了基于区域以及旋

转不变层的卷积神经网络(RICNN)模型,在现有

CNN体系结构的基础上引入并学习新的旋转不变

层来提高航拍小目标的检测能力,但检测速度较慢。

2017年Deng等[10]基于Faster
 

R-CNN算法进行航

拍检测同时提升了检测精度和速度,但依旧无法达

到实 时 性 需 求。2019 年 Hu 等[11]使 用 改 进 的

YOLOv3算法进行航拍图像检测,检测速度明显提

升,但针对小目标的检测精度却远低于Faster
 

R-
CNN。这些算法都基于 Anchor-Based的思想,需
要罗列大量的锚框作为待检测的候选区域,再基于

这些区域进行分类和边界回归。锚框的生成需要人

工设定大量的参数,如尺寸、宽高比、数量等,并进行

额外后续处理如非极大值抑制[12]。这导致模型复

杂度较高,计算量较大,同时小目标物体无法很好匹

配锚框大小,进而发生漏检和误检,大量的锚框区域

为负样本区域,这也造成了正负样本的不平衡。
当前提出了一种全新的检测思路,即 Anchor-

Free[13-14],通过预测像素点和真实标签之间的置信

度 进 行 分 类 回 归。2018 年 Law 等[15]提 出 了

CornerNet,以目标边界的左上角点和右下角点为关

键点来预测边界框,不再需要锚框,检测精度和速度

都有一定提高,但是由于小目标物体嵌入向量的误

差问题,CornerNet在航拍图像目标检测上精度提

升 并 不 明 显。2019 年 Zhou 等[16] 提 出 了

CenterNet,直接利用目标物体中心点的特征信息进

行目标分类和边界回归,在COCO数据集中取得了

较好的检测精度和实时性的平衡,但应用于航拍图

像中,小目标物体的中心点信息和空间轮廓信息随

着分辨率的降低而大量丢失,无法进行有效地后处

理,检测精度仍然不足。
本文针对航拍图像检测的难点,以CenterNet

为基准模型,通过增加自适应阈值预测分支对检测

结果进行筛选优化,在主干网络中设计可变形空洞

卷积结构和基于注意力机制[17]的卷积连接(CBA-
connection)结构。并通过结构化信息丢弃以及利

用误检、漏检目标构建新样本的方式实现数据增强。
本文模型在保证高实时性的同时显著提升了航拍目

标的检测精度,在无人机等嵌入式移动设备上有较

高的应用价值。

2 基于自适应阈值的改进CenterNet
算法

2.1 算法简述

  针对航拍图像目标尺度和形态多变且背景复杂

度高的问题,本文设计的航拍图像目标检测算法以

预测目标中心点作为关键点来进行分类和回归,将
真实标注的矩形框信息进行重定义,更加关注于真

实目标区域,中心点则更加能够反映不同尺度和形

态的目标特征,减少了背景因素的影响,有利于提升

检测精度。
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图1 算法流程图

Fig 
 

1 Algorithm
 

flowchart

检测流程如图1所示,输入图像经由主干网络

进行特征提取后输出四个预测分支,关键点热力图

用于预测中心点作为关键点的概率,表示为Ŷ
 

∈

0,1  
W
R×

H
R×C,目标尺寸用于预测目标的宽和高,表

示为Ŝ
 

∈ℝ
W
R×

H
R×2,中心点偏移误差用于补偿下采样

引起的中心点离散化误差 Ô
 

∈ℝ
W
R×

H
R×2。增加自适

应阈 值 预 测 分 支,用 于 预 测 自 适 应 阈 值 T̂
 

∈

ℝ
W
R×

H
R×C,优化回归结果。其中W 和H 分别为图像

的宽和高,R 是尺寸缩放比例,C 是输出通道数也
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是关键点的类别数。随后基于关键点进行目标分类

预测和中心点坐标信息回归,再基于偏移误差对中

心点坐标进行补偿,最后结合目标宽高尺寸预测物

体的边界框。
首先,在关键点热力图预测分支中,设输入图像

为I∈ℝW×H×3,对于真实标注的关键点p,将其通

过高斯核函数,映射到热力图Ŷ
 

∈ 0,1  
W
R×

H
R×C

上,
可以描述为

Yxyc=exp -
x-p~x  2+y-p~y  2

2σ2p




 




 , (1)

式中:Yxyc 表示真实关键点p 的高斯核,从目标中心

到边缘由1到0递减;p~x,p~y  为分辨率降低后的

像素点位置;σ2p 是与目标宽高尺寸相关的标准差。

Ŷ
 

xyc 表示预测目标中心点作为关键点的类别置信

度;Ŷ
 

xyc=1表示坐标 x,y  对应类别C;Ŷ
 

xyc=0表

示背景。
首先,在中 心 点 预 测 的 损 失 函 数 中 引 入 焦

点损失,降低高置信度样本的损失,优化样本类

别不均衡以及样本分类难度不平衡问题,可描

述为

Lk=-
1
N
·∑
xyc

(1-Ŷ
 

xyc)αlog(Ŷ
 

xyc), if
  

Yxyc=1

1-Yxyc  β(Ŷ
 

xyc)αlog(1-Ŷ
 

xyc), otherwise , (2)

式中:超参数α、β的引入减少了易分类样本的损失,
使模型更关注于不易分类和错分类的目标,在本实

验中设置为2.0和4.0;N 为图像关键点数量,用来

将损失值归一化处理。
其次,在中心点偏移误差预测分支中,由于数据

的离散,图像经过下采样缩放后的关键点位置产生

偏移,偏移量设为 Ô
 

∈ℝ
W
R×

H
R×2,因此在预测关键点

位置时额外增加了偏移量的预测 Ô
 

p,损失函数采

用L1损失,可描述为

LOFF=
1
N∑

N

p=1 Ô
 

p~ - p
R -p~  , (3)

式中:p 为真实标注的关键点;R 为缩放倍数;p~ 为

下采 样 缩 放 后 的 关 键 点;所 有 类 别 共 享 同 一 个

LOFF,且只在关键点的位置处增加偏移量。
最后,在 目 标 尺 寸 预 测 分 支 中,假 设 x(p)

1 ,

y(p)
1 ,x

(p)
2 ,y

(p)
2  为目标p 的真实边界框角点坐标,

则目 标 的 真 实 尺 寸 大 小 为 Sp = x
(p)
2 -x(p)

1 ,

y(p)
2 -y

(p)
1  ,设目标尺寸的预测量Ŝ

 

∈ℝ
W
R×

H
R×2,则

p 点的尺寸表示为Ŝ
 

p,损失函数可描述为

LS=
1
N∑

N

p=1 Ŝ
 

p -Sp 。 (4)

2.2 自适应阈值预测分支

在多分类检测任务中,通过对不同分类的置信

度进行比较获得最终的分类结果,然而这样的处理

对于低置信度预测情况难以区分,容易产生误检、漏
检以及错分类的现象。对于希望得到更高准确率而

非召回率的应用场景,可以采取阈值筛选的方式对

预测结果进行处理。然而设定的阈值来源于经验,
会对算法结果产生较大的影响,无论是手动调参还

是网格搜索都难以达到最优的筛选效果。另外,采
取相同的阈值对不同目标的空间位置进行筛选预测

并不合理,没有考虑到样本以及不同分类的特性。
因此,增加自适应阈值预测分支,对每一个像素

点进行自适应二值化,二值化阈值由网络学习得到,
这样最终的输出图对于阈值有较好的鲁棒性。在通

过阈值进行边界框构建的后处理过程中,自适应地

考虑样本特性和不同分类目标的预测难度,能够更

好地筛选预测目标,提升后处理对分类以及边界回

归的筛选能力,增强了中心点预测、中心点偏移以及

目标尺寸预测三者之间的关联性。一般来说,通过

固定阈值t来描述缩放后的像素点p~ 的二值化过

程,表示为

B=
1,

 

if
 

p~ ≥t
 

0
 

, otherwise , (5)

式中:B 表示二值化结果,但是上述公式不可微,无
法随网络进行训练优化,为解决此问题,引入近似阶

跃函数执行近似二值化,可描述为

B̂
 

p =
1

1+exp -kp~ -T̂
 

p    
, (6)

式中:B̂
 

p 表示近似二值化的结果;T̂
 

p 表示自适应

阈值;k为放大因子,该函数与标准二值化函数类

似,并且可以微分,能够在训练中与网络一起进行优

化,在训练中梯度随着k 的增加而增大,梯度的分

离不仅可以帮助区分前景与背景,还可以有效区分

图像目标聚集区域的小目标物体。
本文将(6)式作为热力图上像素点p~ 的自适应

激活函数,用来预测中心点的置信度,但是阈值 T̂
 

是无法进行训练的,本文引入交并比(IoU)损失函
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数将关键点的自适应阈值预测这一步骤加入到网络

中一起训练。通过中心点预测结合偏移预测和目标

尺寸预测回归得到目标边界框B
~
BOX= b

~
x,b

~
y,b

~
w,

b
~
h ,再同真实标签的目标边界框BBOX= bx,by,

bw,bh 进行交并比计算,得到IoU损失,在此过程

中阈值T̂
 

也得到了训练,可描述为

LB=-ln
IntersectionBBOX,B

~
BOX  

UnionBBOX,B
~
BOX  

。 (7)

2.3 整体损失及边界回归

整体损失(LT)包括热力图中心点的损失、中心

点偏移损失、目标尺寸损失以及自适应阈值损失,可
描述为

LT=Lk+λSLS+λOFFLOFF+λBLB, (8)
式中:λS、λOFF 和λB 为调节其损失对权重影响的参

数,在本文中设为0.1、1.0及0.2,其中自适应阈值

损失的权重是以0.1为步长进行权重微调后的最优

结果,其他参数根据CenterNet基础算法进行设置。
整个网络在每个关键点位置计算得到5个预测值,
分别 为 关 键 点 类 别 C、偏 移 量 δx,δy 、尺 寸

w,h  ,所有输出都基于同一特征提取网络。
为得到准确的目标边界框预测信息,将热力图

上所有响应点与其相邻的8个点进行比较,若该点

的响应值不小于周围临近点则保留作为热力图的峰

值点,共保留100个最高的峰值点,作为初步预测的

目标中心点也是热力图的关键点。定义 P̂
 

C 为预测

得到的C 类别的N 个中心点的集合,将其表示为关

键点

P̂
 

= x̂ 

i,ŷ 

i    N
i=1,

 x̂ 

i+δx̂ 

i-ŵ 

i/2,ŷ 

i+δŷ 

i-ĥ
 

i/2,

x̂ 

i+δx̂ 

i+ŵ 

i/2,ŷ 

i+δŷ 

i+ĥ
 

i/2 , (9)

式中:δx̂ 

i,δŷ 

i  =Ô
 

x̂ i,ŷ i
是预测的中心点偏移量;

ŵ 

i,ĥ
 

i  =Ŝ
 

x̂ i,ŷ
 
i

是预测的宽高尺寸,
 

得到如(9)

式所示的边界框角点坐标。

3 网络模型设计及训练优化策略

3.1 可变形空洞卷积模块

  航拍图像目标受环境干扰较大,其尺度、姿态等

特征多变,例如在不同航拍角度下的行人目标存在

形态特征上的显著差异,使用传统卷积核按照规定

格点进行采样时,范围为固定的矩形感受野,难以适

应目标形变。针对此问题,本文在空洞空间金字塔

池化的基础上,应用可变形卷积来代替原始的3×3
卷积核进行空洞卷积计算,设计了可变形空洞卷积

模块(D-ASPP)。可变形卷积又使得网络不再局限

于矩形区域采样,而是聚焦于目标的尺度和形变信

息,能够更加灵活地对目标信息进行多尺度融合。
传统卷积使用规则网格R 在输入特征图x 上

进行采样,并以权值w 对采样值进行加权并求和,
则输出特征图pi 点的值可描述为

ypi  =∑pn∈ℝ
w pn  xpi+pn  , (10)

式中:用pi 表示输出特征图y 上某个点的位置;pn

表示标准采样格点的位置。在可变形卷积中引入采

样点位置偏移,并用 Δpn n=1,2,…,N  表示,其
中N 为采样点个数,则输出特征图上pi 点的表达

式变为

ypi  =∑pn∈ℝ
w pn  xpi+pn +Δpn  。

(11)

  设计的可变形空洞卷积结构如图2所示,包括

一个1×1卷积核进行通道降维,三个不同空洞率的

可变形卷积进行多尺度采样,通过不规则卷积提升
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图2 可变形空洞卷积结构示意图

Fig 
 

2 Schematic
 

diagram
 

of
 

deformable
 

cavity
 

convolution
 

structure
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对目标物体的形变适应能力并充分结合空洞卷积的

优势,增加权重为0的空洞点,在不增加卷积核大小

和滑动步长的情况下,扩大感受野范围。并添加了

均值池化层,将特征图进行全局平均池化并获取全

局信息,最后通过1×1卷积核进行多尺度特征融

合,在扩大感受野的同时保证了特征图的输出分辨

率不受影响,可以理解为局部下采样的过程。

3.2 CBA-connection结构

网络模型随着下采样层数的加深,携带的特征

信息更加丰富,而这些在不同空间和通道维度上的

信息并不都是有效的,也有复杂的背景信息。在原

始网络中,特征信息对最终预测的贡献能力相同,这
就使小目标检测极易受到复杂的背景干扰,导致目

标的 轮 廓 细 节 不 明 显。因 此 本 文 设 计 了 CBA-
connection结构,如图3(a)所示,引入注意力机制为

空间域和通道域赋予权重。
首先将浅层特征图以及深层特征图,通过注意

力模块进行空间域和通道域维度信息的自适应加

权。再通过反卷积[18]的方式进行上采样,恢复到与

浅层网络输出特征图相同的分辨率,并将分辨率相

同的两个特征图进行跳跃连接,对目标检测贡献较

大的高级语义特征和低级空间特征进行融合。

JO	B
 	C
PVU
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图3 CBA-connection。(a)整体结构示意图;(b)注意力模块流程图

Fig 
 

3 CBA-connection 
 

 a 
 

Overall
 

structure
 

diagram 
 

 b 
 

attention
 

module
 

flowchart

  注意力模块的网络结构如图3
 

(b)所示,设输入

特征图为F∈ℝH×W×C,首先输入通道注意力模块,通
过均值池化和最大值池化在空间域对特征图进行压

缩,得到两个不同的空间背景描述FC
avg 和FC

max,分别

表示平均池化特征和最大池化特征,再输入共享的多

层感知器(MMLP)并进行逐元素求和合并,得到通道

注意力图MC F  ∈ℝ1×1,计算过程可描述为

MC F  =S M MLP AAvgPoolF    +
M MLP M MaxPoolF     =
 

S W1 W0 FC
avg    +W1 W0 FC

max     ,
 

(12)
式中:W0 和W1 为 MLP的权重;S 表示sigmoid函

数。空间注意力模块则通过相似的池化操作来提取

特征图的通道信息,得到FS
avg 和FS

max,并聚合在一

起通 过 卷 积 运 算 得 到 空 间 注 意 力 图 MS F  ∈
ℝH×W,计算过程可描述为

MS F  
 

=S f7×7 AAvgPoolF  ;M MaxPoolF      =
 

S f7×7 FS
avg;FS

max    , (13)
式中:f7×7 表示7×7的卷积层,经过注意力模块依

次得到一维的通道注意力图 MC F  ∈ℝ1×1×C 以

及二维的空间注意力图MS F  ∈ℝH×W×1,整体推

导过程可描述为

F1=MC F  F
F2=MS F1  F1 。 (14)

  引入注意力机制有效筛选了对目标检测贡献程

度大的关键信息,提升了输出特征图的表达能力。
最后将得到的同分辨率特征图进行跳跃连接,这一

做法在不影响网络预测性能的基础上,为小目标检

测提供了更加精细和有效的特征信息,如梯度等,细
化了检测结果的中心位置预测和偏移值回归。

3.3 主干网络结构

所设计的编码-解码结构的主干网络如图4所

示,下采样包括4倍、8倍残差层以及D-ASPP,上采

样 由 CBA-connection 结 构 构 成。 将 尺 寸 为

512
 

pixel×512
 

pixel的航拍图像输入ResNet进行

下采样,残差层通过跳跃连接的方式将输入信息和

输出信息充分融合,很大程度上保存了小目标的空

间几何特征,同时有效避免了深层网络的梯度消失。
随后用D-ASPP模块代替16倍以及32倍下采样残

差层,进行局部下采样,在不降低下采样分辨率的同

时有效提取了多尺度感受野的特征信息,在获得深层

语义信息的同时从根本上缓解了下采样过程中小目

标空间信息损失问题。最后连接CBA-connection结

构,经由注意力模块进行空间域和通道域的加权,然
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后通过反卷积进行上采样,恢复到4倍下采样时的

分辨率,再和第一个残差单元经由注意力模块的输

出特征图进行同分辨率的跳跃连接,充分融合了具

有更多空间信息的浅层特征和具有丰富语义信息的

深层特征,以得到空间轮廓信息丰富、目标表达能力

更强的高分辨率输出特征图。

EPXOTBNQMFE�MBZFS

JO PVU���

�

�

�

EFDPOWPMVUJPO

%�"411

BUUFOUJPO�NPEVMFVQTBNQMFE�DBTDBEF�MBZFS

$#"�DPOOFDUJPO

图4 主干网络结构示意图

Fig 
 

4 Schematic
 

diagram
 

of
 

backbone
 

network
 

structure

3.4 数据增强

为增强模型效果和泛化能力,本文将模型在

COCO数据集上进行预训练,再对训练数据进行结

构化信息丢弃以及利用误检、漏检目标构建新样本

的方式达到数据增强的目的。
结构化信息丢弃通过生成与原图相同分辨率的

掩模与原图相乘,均匀删除部分正方形区域,实现了

特定区域的信息丢弃,强化模型在训练过程中对于

目标局部特征的认知,弱化对于目标全部特征的依

赖,同时避免过拟合发生。在实际训练中检查遮挡

格点与目标的交并比,并进行修正,确保遮挡面积不

超过目标的10%,并控制掩码的遮挡比例同时对遮

挡格点不采取全黑的处理,而是在通道均值上下随

机振荡,达到数据增强目的的同时尽量不破坏原始

图片的像素值分布。
为了使训练出的模型更加鲁棒,减少误检和漏

检,采取利用误检和漏检目标构建新样本的数据增

强方法。在训练过程中将训练数据与真实标签进行

对比,将IoU小于0.3的预测结果作为误检目标进

行筛选和裁剪。利用负样本作为背景,将误检和漏

检目标通过随机的透视变换后与背景融合,构建为

全新的样本加入训练集。

4 实验结果及分析

4.1 实验平台及数据集

  实验平台采用i7处理器,NVIDIA
 

TITAN
 

XP
显卡,内存为12

 

G,Ubuntu16.04操作系统。选取

NWPU
 

VHR-10[19]公开数据集进行实验,NWPU
 

VHR-10来源于10级地理遥感图像,经过数据翻转

和随机裁剪等增强操作将样本扩大8倍,其中训练

集由3840张图片组成,验证集和测试集各有1280
张图片。涵盖了无人机在不同背景下的多种目标种

类,也包含多种拍摄角度下的密集目标场景,同时小

目标占比丰富。

4.2 有效性对比实验

分别采用ResNet-50、DLA-34、ResDcn-18三种

基础主干网络,通过相同的数据和训练策略进行对

比实验。对比在NWPU
 

VHR-10数据集中的损失

曲线,如图5所示,选择前35个训练周期的损失进

行对比。可以看到,本文模型在训练数据集上收敛

速度最快且效果最好,并有继续收敛的趋势,收敛效

果 与 DLA-34 网 络 相 近,优 于 ResNet-50 和

ResDcn-18网络,说明本文模型能够有效收敛,较好

拟合NWPU
 

VHR-10航拍数据集。

-P
TT
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图5 不同模型的损失曲线图

Fig 
 

5 Loss
 

graph
 

of
 

different
 

models

采用平均精度均值(mAP)、IoU 为0.50和

0.75的平均精度(AP50、AP75)以及帧率(FPS)这

4种评价指标进行检测精度和检测速度的定量分

析,其中AP50 常用来评价检测算法的目标分类能
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力,AP75 则表示检测算法预测边界框的精确程度。
与基础网络的对比实验结果如表1所示。

表1 不同主干网络检测效果对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

of
 

different
 

backbone
 

networks

Backbone mAP
 

/% AP50
 

/% AP75
 

/%
FPS

 

/
(frame·s-1)

ResNet-50 20.05 42.05 19.75 65
DLA-34 22.50 45.88 20.50 55
ResDcn-18 14.01 36.00 15.25 131
Ours 25.22 45.62 23.36 45

  从表1看出,本文模型在检测精度方面效果良

好,尤其是边界回归精度显著提升。模型的 mAP
相较ResNet-50基础网络提升5.17%,相较DLA-
34提升2.72%,相较ResDcn-18提高了11.21%。

AP75 标准上比表现最好的DLA-34模型提升接近

3%,但 AP50 相 比 DLA-34略 有 不 及,这 是 因 为

DLA-34网络的特点是深度特征融合,每一个下采

样层都和上采样的同分辨率特征图进行了融合,取
得了较优的分类能力,但是其边界回归能力不及本

文模型。模型检测速度为45
 

frame·s-1,由于增加

了注意力模块以及生成了新的预测分支,模型推理

的计算量相应有所提升,但依旧能够满足实时性需

求。综上所述,本文模型在检测精度和检测速度上

取得了较好平衡。
为 进 一 步 验 证 本 文 模 型 的 有 效 性,以

CenterNet(ResNet-50)为基础,引入D-ASPP得到

Ours+ 模 型,并 在 新 的 模 型 基 础 上 增 添 CBA-
connection结构得到Ours++模型,最后再增加自

适应阈值预测分支,得到 Ours+++模型,依次引

入不同模块后的实验结果如表2所示。相较基础网

络,Ours+的 mAP提升2.52%,这证明了利用D-
ASPP结构代替ResNet-50中32倍下采样残差层

后,特征提取能力显著增强。原因是虽然高倍下采

样能进一步提取深层的语义信息,但是针对航拍小

目标物体,这一过程损失的空间信息对特征表达能

力影响更大,而D-ASPP结构有效保留了目标更为

精细的空间轮廓信息,边界回归能力明显增强。

Ours++的mAP较Ours+提升了1.84%,这证明

了经过注意力机制加权和特征图级联后,浅层信息

和深层信息得到充分结合和有效利用。在注意力机

制作用下,融合特征图中权重较低的背景等信息被

充分过滤,更有利于提取小目标物体的有效信息,加
强特征融合的有效性。而引入自适应阈值预测分支

后,虽然在 AP50 指标上有轻微浮动,但 mAP和

AP75 进一步提升,这说明了自适应阈值预测的方式

考虑了不同样本的分类特性,对不同置信度的目标

物体进行了有效筛选,提升了模型的边界回归能力。
表2 依次引入所设计结构后的有效性对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

effectiveness
 

after
 

successively
 

introducing
 

the
 

designed
 

structure
 

Backbone mAP
 

/% AP50
  

/% AP75
  

/%
ResNet-50 20.05 42.05 19.75

Ours+
 

(D-ASPP) 22.57 43.63 20.97
Ours++

 

(CBA-connection) 24.41 45.71 22.13
Ours+++

 

(Threshold) 25.22 45.62 23.36

  不同目标种类的评估结果如表3所示,以

ResNet-50为基准,各种类目标的检测精度都有了

相应提升,对于飞机、船只等小目标种类上提升效果

良好,符合算法设计对于小目标检测任务的优化目

标。但是本文方法在网球场目标检测上效果不明

显,这是因为 NWPU
 

VHR-10数据集中网球场样

本较少的缘故,网络没有对网球场目标的特征进行

有效学习。
表3 NWPU

 

VHR-10数据集不同目标种类的识别精度评估

Table
 

3 Evaluation
 

of
 

the
 

recognition
 

accuracies
 

of
 

different

target
 

types
 

in
 

the
 

NWPU
 

VHR-10
 

data
 

set

Target
 

type AP
 

/% Target
 

type AP
 

/%
Airplane 29.77 Basketball

 

court 17.69
Ship 26.94 Ground

 

track
 

field 30.64
Storage

 

tank 32.32 Harbor 29.31
Baseball

 

diamond 31.29 Bridge 17.16
Tennis

 

court 16.18 Vehicle 20.90

4.3 主流算法对比实验

与其他主流目标检测算法在相同数据集上进行

对比实验,如表4所示,其中用ResNet+代表本文的

主干网络。可以看出,所提模型有较为明显的优势,
检测精度超过 YOLOv3、CornerNet和 RetinaNet
三种常用的单阶段检测算法,尤其是体现目标回归

框精确程度的 AP75 超过 YOLOv3将近4%,与

Faster
 

R-CNN进行对比,检测精度略有不足。但

Faster
 

R-CNN作为双阶段检测算法在速度上明显

较慢,达不到实时检测的要求,而本文算法的检测速

度高达45
 

frame·s-1,超过了YOLOv3,在检测速度

方面表现最佳。
从检测精度方面分析,Faster

 

R-CNN由于双阶

段的检测特性,检测精度较高,YOLOv3虽然也在

每个检测格点生成了9个锚框,但由于划分网格的

精细程度不够,针对小目标物体和目标聚集区域的

检 测能力明显不足,CornerNet需要通过目标两个
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表4 不同检测算法在NWPU
 

VHR-10数据集上的检测效果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

the
 

detection
 

effects
 

of
 

different
 

detection
 

algorithms
 

on
 

the
 

NWPU
 

VHR-10
 

data
 

set

Method Backbone mAP
 

/% AP50
 

/% AP75
 

/% FPS
 

/(frame·s-1)

Faster
 

R-CNN ResNet-101 27.23 48.57 24.50 9
YOLOv3 DarkNet-53 22.49 45.22 19.50 41
RetinaNet ResNet-50 16.88 30.26 16.05 19
CornerNet Hourglass-104 19.14 39.90 17.79 22
Ours ResNet+ 25.22 45.62 23.36 45

角点进行分类预测判断,然而航拍图像目标密集且

尺寸较小,在众多角点都距离相近时,无法准确判定

哪两个角点属于同一物体,将导致许多错误的边界

框预测。本文模型直接通过中心点作为热力图的关

键点进行回归预测,主干网络能够提取有效的特征

信息同时保证输出热力图的特征分辨率,能较为准

确地针对小目标物体进行分类预测。同时,偏移误

差分支预测以及目标尺寸分支预测较好补偿了中心

点位置,提高边框回归的精度,但对比双阶段检测算

法仍有一定的差距。从检测速度分析,仅通过中心

点信息进行分类预测和边界回归,本文模型就消除

了锚框的限制,且相较其他算法,主干网络的模型复

杂度较低,检测速度有了大幅提升。

4.4 航拍图像目标检测效果展示

改进后的CenterNet算法对复杂环境下的航拍

目标检测效果如图6所示。图6(a)为训练中通过

结构化信息丢弃生成的新样本数据,图6(b)为利用

误检、漏检目标构建的新样本数据。图6(c)为弱光

环境,图6(d)为强光环境。如图6所示,本文模型

的检测效果良好,有效克服了光线明度的干扰,能检

测到绝大部分的目标物体,并且边界框位置较为精

准。图6(e)~(f)展示的是目标聚集区域的检测情

况,大部分小目标物体也都能够被有效检测且正确

分类。

	B
 	C


	D
 	E


	F
 	G


图6 航拍图像目标检测效果展示。(a)结构化信息丢弃;(b)误检、漏检目标构建新样本;(c)夜晚场景;
(d)强光场景;(e)(f)聚集区域

Fig 
 

6 Aerial
 

image
 

target
 

detection
 

effect
 

display 
 

 a 
 

Structured
 

information
 

dropout 
 

 b 
 

false
 

and
 

missed
 

detection
 

targets
 

construct
 

new
 

samples 
 

 c 
 

night
 

scene 
 

 d 
 

strong
 

light
 

scene 
 

 e 
 

 f 
 

gathering
 

area
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5 结  论

本文 提 出 了 一 种 基 于 自 适 应 阈 值 的 改 进

CenterNet航拍图像目标检测方法。通过增加自适

应阈值预测分支提升了模型的边界回归能力。在基

于ResNet-50的主干网络中设计D-ASPP结构以及

CBA-connection结构,提升了特征提取能力。通过

结构化信息丢弃和利用误检、漏检目标构建新样本

的数 据 增 强 方 式,提 升 了 样 本 质 量。与 基 于

ResNet-50的CenterNet相比,mAP提升5.17%,

AP50 提升3.57%,AP75 提升3.61%,检测速度达

45
 

frame·s-1,在检测精度与实时性方面取得了良

好平衡,能更好适配无人机嵌入式移动设备。但是

随着模型复杂度的提高,检测速度有所降低,进一步

改进网络结构在不降低检测速度的基础上提升检测

精度仍是下一步的研究重点。
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