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基于多尺度特征融合的自适应无人机目标检测

刘芳,吴志威∗,杨安喆,韩笑
北京工业大学信息学部,北京１０００２２

摘要　针对无人机(UAV)航拍图像中目标占比较小、拍摄角度和高度多变等问题,提出了一种基于多尺度特征融

合的自适应无人机目标检测算法.利用深度可分离卷积结合残差学习的优点,建立了轻量化特征提取网络.构建

多尺度自适应候选区域生成网络,将空间尺寸一致的特征图按照通道维度进行加权融合操作,增强了特征对目标

的表达能力,并利用语义特征指导网络在多尺度特征图上自适应生成与真实目标更加匹配的目标候选框.仿真实

验表明,该算法有效提升了无人机航拍目标检测精度,具有较好的鲁棒性.
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１　引　　言

随着科学技术的快速发展,无人机已被广泛应

用到军事和民用领域,无人机航拍目标检测技术已

成为人工智能和计算机视觉领域的热点课题.在多

数情况下,无人机的拍摄视野很大,包含丰富的视觉

内容,虽然它提供了更全面的场景信息,但是待检测

的目标对象通常在图像中占比较小,且没有足够的

检测细节,这导致了目前的目标检测算法效果不理

想[１].因此,准确高效地检测小目标是无人机航拍

目标检测任务的关键问题之一.
近年来,基于深度学习的目标检测技术取得了

巨大成功,不少学者开始利用深度学习方法进行无

人机航拍目标检测.然而,从无人机所拍摄的数据

中进行目标检测比正常自然场景中的物体检测要困

难,这是因为前者除了目标较小之外,目标的外观和

结构质量都很差,容易与噪声混淆,这给无人机航拍

目标检测带来一定的挑战[２].文献[３]将FasterRＧ
CNN用于遥感航拍目标检测并进行验证实验,取得

较好效果,但对小目标的检测效果不理想.文献[４]
提出了适应空中目标检测任务特点和需求的Faster
RＧCNN改进策略,弥补了FasterRＧCNN对弱小目

标和被遮挡目标不敏感的缺陷并提升了检测精度.
文献[５]提出一种具有横向连接的特征金字塔网络

(FPN),利用多尺度特征和自上而下的结构实现目

标检测.FPN只利用顶层的特征进行检测,虽然信
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息丰富,但是经过层层池化,很多细节特征信息会丢

失,而这些信息往往对小目标检测具有重要意义.
文献[６]提出了一种基于视觉细节增强映射的无人

机航拍目标检测方法,将可能包含运动目标的区域

进行多分辨率放大,得到详细的目标信息,并重新排

列到新的前景空间中进行视觉增强,最后将重新排

列好的图片送入深度检测网络,该方法显著提高了

对运动小目标的检测精度,但是增加了网络的计算

量,降低了算法运行速度.综上所述,目前的无人机

航拍目标检测算法往往对小目标无法实现准确高效

的检测.
针对上述问题,为了在不损失检测效率的情况

下提高对无人机航拍图像中小目标的检测精度,提
出了一种基于多尺度特征融合的自适应无人机目标

检测算法.首先,为了压缩特征提取网络模型结构

并提高算法的计算效率,采用深度可分离卷积对标

准卷积进行优化,将常规卷积神经网络中的卷积操

作分成深度卷积层(DepthwiseConvolution)和点卷

积层(PointwiseConvolution)两部分,同时结合残

差学 习[７]的 优 点 构 建 了 轻 量 化 深 度 残 差 网 络

(LResnet).其次,在LResnet的基础上构建了多

尺度自适应候选区域生成网络,利用反卷积级联结

构增大深层级特征图分辨率以实现与其前一层特征

图空间尺寸一致的特征图,将空间尺寸一致的特征

图按照通道维度进行加权融合操作,很大程度地增

强了特征对小目标的表达能力,并利用语义特征指

导网络在多层级不同尺度特征图上自适应生成目标

候选框.实验结果表明,该算法达到了较好的目标

检测性能,与其他无人机航拍目标检测的算法对比,
在保证算法速度的基础上,显著提高了对无人机航

拍目标的检测精度.

２　基于多尺度特征融合的自适应无人机

目标检测算法

　　为了在不损失检测效率的情况下提高对无人机

航拍图像中小目标的检测精度,提出一种基于多尺

度特征融合的自适应无人机目标检测算法.算法模

型的总体框架如图１所示.所提算法主要有两部分

组成.第一个部分是用于特征提取的轻量化深度残

差网络(LResnet),结合残差学习的优点并将普通

卷积操作分成深度卷积层和点卷积层两部分用于压

缩网络参数,提高了网络的计算效率.第二部分是

多尺度自适应候选区域生成网络,在LResnet四个

层级中选取每层产生的具有相同大小的输出特征图

的最后一层{C２、C３、C４、C５},用１×１卷积把每层

卷积的维度固定为２５６,利用反卷积级联结构增大

深层级特征图分辨率,实现与其前一层特征图空间

尺寸一致,并将空间尺寸一致的特征图按照通道维

度进行加权融合操作,得到目标表达能力更强的

{P２、P３、P４、P５}四层不同尺度的特征图.在反卷积

级联网络所产生的每一层特征上,都使用GAＧRPN
(GuidedAnchoringＧRegionProposalNetwork)[８]根

图１ 算法总体网络结构

Fig．１ Frameworkofouralgorithm
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据语义特征自适应生成用于预测目标的候选框和相

应的类别概率值,并通过非极大值抑制来获得最终

的预测结果.

２．１　轻量化残差网络模型

卷积神经网络更深的层数以及更小的感受野,
能够提高网络分类的准确性[９].常规的卷积操作是

将输入层的特征通道与卷积核进行卷积计算处理后

相加输出,作为下一层的特征输入,计算过程如

图２(a)所示.但随着网络深度的增加,常规卷积参

数量和计算量随网络层数加深而成倍增长[１０],导致

模型尺寸增大,难以在计算资源受限的无人机平台

应用.为了解决这一问题,采用深度可分离卷积对

标准卷积进行优化,即将标准卷积分解成一个深度

卷积和一个点卷积.深度卷积将输入图像特征的每

一个通道单独分配一个卷积核,每个卷积核只负责

对该通道的图像特征进行卷积操作.然后使用１×１
的卷积核,将通过深度卷积得到的各个通道的输出

结果进行压缩组合,其分解过程如图２(b)所示.

图２ 卷积分解示意图.(a)标准卷积过程;(b)分解后的卷积过程

Fig．２ Schematicdiagramofconvolutiondecomposition敭 a Standardconvolutionprocess 

 b convolutionprocessafterdecomposition

　　设输入特征图F 的维度为 M１×M１×N,输
出特征图G 的维度为 M２×M２×L,卷积核的尺寸

为K.对于标准的卷积操作来说,经过一次完整

卷积操作后的计算代价为 K×K×N×L×M２×
M２.

标准卷积操作只通过一步计算,将输入的图像

特征进行卷积得到输出结果.本研究将标准卷积分

解为两个步骤来进行操作.１)对输入图像特征图

F 的N 个通道中的每一个通道分配一个对应的卷

积核,该卷积核大小与标准卷积层的卷积核大小一

致,个数为 N,步长为１且进行padding操作,再进

行卷积操作生成维度为 M２×M２×N 的图像特征.

２)将１)中通过深度卷积层所得到的图像特征作为

点卷积层的输入进行计算.点卷积层所使用的卷积

核大小为１×１,个数为L,则对于分离后的卷积,总
计算代价为 K×K×N×M２×M２＋N×１×１×
L×M２×M２.

对比他们的计算量比值为

η＝
K ×K ×N ×M２×M２＋N ×１×１×L×M２×M２

K ×K ×N ×L×M２×M２
＝
１
L ＋

１
K２
. (１)

K 的取值一般为３,而L≫９,所以由(１)式可知,将
标准卷积操作分解成深度卷积和点卷积两部分之

后,其参数量和计算量约为标准卷积的１/９.即分

解后的卷积操作和标准卷积操作最后输出的特征图

维度保持一致,且大幅度减少了网络参数量和计

算量.
将普通卷积分解为深度卷积和点卷积两步后,

虽然有效减少了网络模型参数计算量,但是使得网

络层数大幅加深,在进行网络训练时容易出现梯度

消失,导致模型训练难度变大,即出现“网络退化”现
象[１１].而使用如图３所示的残差结构可以很好地

减 轻深层网络训练的负担,通过跳跃连接(Skip

图３ 卷积神经网络残差模块结构图

Fig．３ Convolutionalneuralnetworkresidual
modulestructurediagram
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Connection)的方式连接浅层网络与深层网络,相当

于把底层的特征信息融合到高层中,可以保证输入

的特征信息不流失,增强了特征对目标的表达能力,
并且使得梯度能够很好地传递到浅层.

综上所述,构建了一个轻量化的深度残差网络

模型(LResnet)用于提取航拍图像卷积特征.该模

型网络结构参数如表１所示,其中OutputSize表示

输出特征尺寸,Kernel表示卷积核尺寸,Output
Channels表示输出特征的维度.

表１ 轻量化深度残差网络模型

Table１ Lightweightdeepresidualnetworkmodel

Layer Type Kernel
Output
size

Number
ofoutput
channels

X input ２２４×２２４ ３

Conv_１ Convolution
３×３,６４
stride２

１１２×１１２ ３２

Conv_２ Convolution

３×３,１
１×１,６４
３×３,１
１×１,６４

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

×３ ５６×５６ ６４

Conv_３ Convolution

３×３,１
１×１,１２８
３×３,１
１×１,１２８

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

×４ ２８×２８ １２８

Conv_４ Convolution

３×３,１
１×１,２５６
３×３,１
１×１,２５６

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

×６ １４×１４ ２５６

Conv_５ Convolution

３×３,１
１×１,５１２
３×３,１
１×１,５１２

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

×３ ７×７ ５１２

２．２　多尺度自适应候选区域生成网络

无人机的空中拍摄范围很大,导致航拍图像中

目标占比较小,没有足够的检测细节.利用深度卷

积神经网络提取图像目标特征时,卷积神经网络的

高层感受野较大,语义信息表征能力强,但是特征的

几何信息表征能力弱,不利于小目标的检测;低层网

络的感受野比较小,几何细节信息表征能力强,但是

语义信息表征能力弱[１２].文献[１３]中采用不同层

级多种大小特征图来分级别预测目标,使用高层的

特征预测普通目标而利用低层的特征预测小目标,
这种方式虽然在预测小目标时考虑使用几何信息比

较强的低层特征,但是因为缺乏高层语义特征,对小

目标检测效果仍不理想.此外,传统的目标检测网

络采用手工设计的固定尺寸候选框,针对不同的检

测问题需要设计不同大小的候选框,而目标的尺寸

千差万别,固定的设计将会阻碍检测精度提高[１４].
并且为了保证有较高的召回率,需要在网络中生成

大量的候选区域,其中许多候选区域与目标无关,会
占用大量的计算资源.

为解决上述问题,所提算法基于 LResnet框

架,构建了一个多尺度自适应候选区域生成网络.
通过反卷积级联结构在低层特征图中加权融入高层

语义特征,增强了特征对目标的表达能力,并采用多

层级不同尺度特征图用于目标预测,在反卷积级联

网络所产生的每一层特征上,都根据图像特征预测

候选框的位置和形状,生成稀疏且形状任意的候

选框.

２．２．１　反卷积级联结构

图４显示了多尺度自适应候选区域生成网络中

的反卷积级联结构.在LResnet中选择了多级特

征映射{C２、C３、C４、C５},对应于每个网络级最后一

层的输出,具有该级网络最强的语义特征.它们相

对于输入图像分别有{４pixel,８pixel,１６pixel,

３２pixel}的步幅.通过对前一功能的横向连接对

{C２、C３、C４、C５}进行反卷积运算并与上层特征加

权融合,获得{P２、P３、P４},P５层则直接由C５经过

１×１卷积得到.

　　具体而言,首先在高级特征图P５上使用反卷积

运算使得特征图大小与C４一致,然后将它与相应的

前级特征图C４加权融合,得到一个新的特征图P４.
重复这个过程,直到生成与C２大小一致的特征图

P２.另外,为了保持在前后特征图维度一致,在横

向连接中增加１×１卷积核,并把每一层维度都固定

为２５６.因为算法旨在提升对无人机航拍小目标的

检测效果,高层特征语义信息表征能力强,而低层特

征图拥有更多小目标的细节特征信息[１５],故在相同

权值直接相加的基础之上,额外为６个不同的特征

图分配加权数,加权融合公式为

P４＝α１D(P５)＋α２C４

P３＝α３D(P４)＋α４C３

P２＝α５D(P３)＋α６C２

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (２)

式中:D(􀅰)为反卷积转化函数;α１、α２、α３、α４、α５ 和

α６ 表示权重系数,取值分别为０．７,０．３,０．６,０．４,

０．４５,０．５５,为避免特征信息冗余,各层融合的权重

系数之和为１.反卷积级联结构各层参数如表２中

所示.
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图４ 反卷积级联结构

Fig．４ Deconvolutioncascadedstructure

表２ 反卷积各层参数

Table２ Deconvolutionlayerparameters

Layer Type Kernel Stride Outputsize

h１ Deconvolution ３×３ １ １４×１４×２５６

h２ Deconvolution ３×３ １ ２８×２８×２５６

h３ Deconvolution ３×３ １ ５６×５６×２５６

２．２．２　自适应候选区域生成

设输入图像为I,则anchor在图像上的概率分

布函数可以表示为

P(x,y,w,hI)＝P(x,yI)p(w,hx,y,I),
(３)

式中:(x,y)是anchor的 中 心 坐 标;w 和h 是

anchor的宽度和高度.即anchor在图像I 上的分

布函数可以分解为anchor中心点的概率分布函数

和在确定中心点条件下anchor形状的概率分布函

数.根据(３)式,GAＧRPN将anchor的生成分成两

个分支,一个分支用于预测anchor的中心位置,另
一个分支用来预测anchor的形状.这种网络设计

本质上不同于传统的anchor生成方案,因为每个预

测中心位置的点只对应一个anchor而不是对应一

组设定好的anchor.这种生成方式大大降低了

anchor的生成数量,而且允许生成任何长宽比例的

anchor形状,可以更好地检测小目标和特殊长宽比

例的物体.
如图５所示,anchor的中心预测分支网络 NL

产生一个与输入特征图FI尺寸大小相同的概率图,

P(i,jFI)表明在特征图(i,j)位置可能出现目标

物体的概率,对应于图像I中的坐标为[(i＋１/２)s,
(j＋１/２)s],其中s是特征图的步长.NL分支网络

使用１×１的卷积网络来获得目标的置信图,之后利

用Sigmoid函数将其转化为概率值.根据生成的概

率图,通过选择相应的概率值大于预先定义的阈值

的位置(对比实验中取值为０．０５),从而确定目标可

能存在的区域.
在确定目标的可能位置之后,下一步是确定可

能存在于每个位置的目标的形状.形状预测分支

NS网络分支包含一个１×１大小的卷积层,可以产

生两通道映射,包含dw 和dh 的值.具体来说,在
输入特征图FI中,形状预测分支将预测每个位置的

最佳形状(w,h),因为w 和h 的范围可能很大,需
要经过变换输出dw 和dh,变换公式为

w＝λ×s×exp(dw)

h＝λ×s×exp(dh){ . (４)

根据dw 和dh 可以映射出w 和h,其中λ是经验尺

度因子(本文实验中取值为８).该非线性变换映射

可以将[０,１０００]映射到 [－１,１],使得形状预测分

支计算更加简单、稳定.
在传统的RPN中,anchor在整个特征图中都

是一致的,即在每个位置上的形状和尺度都是固定

的,因此特征图可以学习连续的表达方式.而根据

图像特征自适应生成的anchor形状是根据位置的

不同而变化的.在此条件下,为了取得较好的特征

表达效果,较大anchor的特征编码较大区域的内

容,较小的anchor特征抽取较小区域的内容,故采

用anchor特征自适应分支网络 NT将特征进行转

化,该分支网络采用３×３的可变形卷积层[１６]来实

现,即

f′i＝NT(fi,wi,hi), (５)
式中:fi 是第i 个位置的特征;wi,hi 是对应的

anchor形状.即如图５所示,首先从形状预测分支

的输出预测偏移量,之后在原始特征图上使用可变

形卷积来获得f′i.

２．３　多任务损失函数

因为采用自适应生成候选区域,所以在传统的

分类损失 Lcls和回归损失 Lreg的基础上,增加了

１０１５００２Ｇ５
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图５ 自适应候选区域生成

Fig．５ Adaptivecandidateregiongeneration

anchor定位损失函数Lloc和anchor形状损失函数

Lshape.总的目标损失函数可以表示为

L＝Lcls＋Lreg＋β１Lloc＋β２Lshape, (６)
式中:β１ 和β２ 为多任务损失函数加权系数,取值分

别为１和０．１.
为了训练anchor定位分支所生成的中心位置

尽可能地和真实目标中心重合,让网络在自适应生

成候选区域时,更多的anchor出现在真实目标的中

心附近.本研究把每个真实目标框都分为三个部

分:１)得到真实目标框(xg,yg,wg,hg)的特征映射

(x′g,y′g,w′g,h′g);２)在目标特征映射区域内定义两

个区域(x′g,y′g,δ１w′g,δ１h′g)和 (x′g,y′g,δ２w′g,

δ２h′g),其中δ１、δ２ 取值分别为０．２和０．５,(x′g,y′g,

δ１w′g,δ１h′g)为中心区域,(x′g,y′g,δ２w′g,δ２h′g)以内

不含中心区域的位置为忽略区域,其余部分为外围

区域;３)把中心区域作为正样本,外围区域作为负样

本,利用FocalLoss[１７]来训练定位分支.中心区域

是目标特征中心位置的小部分区域,相对于整个目

标而言,这部分特征对角度变化的敏感度低,利用这

部分特征检测模型,能够学习旋转不敏感的特征表

示,这在一定程度上减小了无人机航拍角度变化对

检测性能的影响.
和传统的anchor设计不同,在训练形状预测分

支时因为不知道准确的anchor大小,所以无法利用

传统方式计算交并比(IOU)损失,为了解决这个问

题,枚举不同比例和大小的anchor选取最大值作为

最终的vIOU(awh,G),即

vIOU(awh,G)＝maxIOU(awh,G) (７)
式中:IOU(􀅰)是传统IOU的定义;G 代表真实目标

框;awh表示anchor变量.本研究枚举了９对常见

的不同比例和大小的anchor作为awh,并使用最大

值作为最终的vIOU(awh,G).Lshape定义为

Lshape＝l１ １－min
w
wg
,wg

w
æ

è
ç

ö

ø
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é
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êê

ù
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úú＋

l１ １－min
h
hg
,hg

h
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è
ç

ö

ø
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é

ë
êê

ù

û
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式中:l１ 为smoothL１损失函数.

３　实验结果及分析

实 验 平 台 采 用 i７Ｇ７７００ 处 理 器,NVIDIA
GTX１０８０Ti显卡,内存为１６G、Ubuntu１６．０４操作

系统.本研究所采用的实验数据来自 VisDrone无

人机目标检测数据集[１８],数据包括市区、乡村、公
园、马路等多种自然场景,由无人机平台在不同位

置、不同高度拍摄获得.VisDrone无人机目标检测

数据集包含１０２０９张静态图像,其中包含６４７１张训

练集,５４８张验证集,３１９０张测试集.数据集中标记

有１０个预定义的类,即行人、人、汽车、货车、公共汽

车、卡车、摩托车、自行车、带棚三轮车和三轮车(其
中“行人”是指具有站立或行走姿势的人,“人”是具

有其他姿势的人).因为无人机的飞行高度和摄像

头方向发生不断的变化,该数据集中的大多数目标

尺度和拍摄角度变化较大,且小目标占比较多,部分

数据中目标分布密集,是一个多尺度、多角度、多背

景的大型无人机目标检测数据集.

３．１　目标检测定性结果分析

为验证所提算法在实际任务中的有效性,抽取

无人机航拍目标检测较为困难的实际应用场景图像

进行测试,评估算法检测结果并进行可视化分析.
可视化检测结果展示如图６所示.在图６(a)所示

的两幅无人机航拍图像中,目标占比都非常小,除了

一些外观结构非常差的小目标之外,本文算法可以

检测到绝大多数目标,说明所提算法利用多尺度自

适应候选区域生成网络将低层特征和高层特征进行

多级加权融合,并利用语义特征指导网络来自适应

生成目标候选框的方法,显著提高了航拍小目标检

测精度.当遇到图６(b)所示的目标数量众多且发

生遮挡的情况下,算法依然可以有较好的检测效果,
说明所提算法采用多尺度特征进行目标预测,很大

程度上增强了特征表达能力.此外,如图６(c)所
示,算法受光照变化的影响很小,在夜间灯光照射的

昏暗环境下依然能够有很好的检测性能,这也证明

了所提算法可以应对多种环境变化,能满足实际任

务需要,有很好的泛化能力.

３．２　算法可行性验证分析

为验证特征提取网络的有效性,将LResNet与

１０１５００２Ｇ６
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图６ 算法在不同情况下可视化检测结果展示.(a)小目标检测结果展示;(b)密集目标检测结果展示;
(c)光照变化目标检测结果展示

Fig．６ Visualizationdetectionresultsoftheproposedalgorithmindifferentsituations敭 a Smalltargetdetectionresults 

 b densetargetdetectionresults  c detectionresultsoftargetunderdifferentilluminations

ResNet进行对比实验,通过该实验数据来检验所提

算法所用特征提取网络的性能.为了较快地验证算

法的可行性,实验在同等条件下随机选取VOC２０１２
数据集[１９]中１３７００张图像作为训练集,３４２５张图像

作为测试集.
实验 结 果 如 表 ３ 所 示.从 表 中 可 以 看 出,

LResent的 网 络 模 型 大 小 仅 为１０．２MB,约 为

ResNetＧ５０网络模型大小的１/１０,但在相同条件下

与 ResNet在 VOC２０１２ 上 的 分 类 精 度 仅 相 差

０．７％.而且LResNet模型在运行阶段所需的显存

占用率也大大减小,仅需要使用５４６MB显存,约是

ResNetＧ５０ 网 络 显 存 占 用 率 的 ２０％.这 表 明

LResNet在损失极少检测精度的情况下,极大地减

少了网络参数量,并大大降低了算法运行时内存占

用率.

表３ 特征提取网络比较

Table３ Featureextractionnetworkcomparison

Model Size/MB Ratio/％ Accuracy/％

Resnet ９７．７ — ８１．３

LResnet １０．２ １０．４ ８０．６

　　为了验证所提算法中反卷积级联结构(以下简

称DC模块)和GAＧRPN在无人机航拍目标检测算

法中的有效性,基于VisDrone目标检测数据集,设
计如 表 ４ 所 示 的 几 组 对 比 实 验.测 试 实 验 在

VisDroneＧtestＧdev数据集(１６１０张无人机航拍图

像,包含VisDrone数据集中的各类情况)进行,将

FasterＧRcnn[２０](Resnet５０＋RPN)设置为基线对比

网络,采用平均精度均值(mAP)、平均精度(AP,包
括IOU为０．５０和０．７５的AP,记为AP５０和AP７５)评
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价指标来进行定量分析.
对比表４中的方法①和方法②可以看出,算法

将参数量较多的Resnet５０替换成轻量化残差网络

后,mAP相较与FasterＧRCNN仅下降了约０．１１个

百分点,说明利用深度可分离卷积优化后的网络模

型对检测效果影响甚微,但却大大减少了网络的参

数量.对比方法②和方法③可以看出,在网络中加

入反卷积级联结构后,mAP提升了约２．５个百分

点,AP５０提升约３个百分点,说明所提算法利用反

卷积级联结构将低层特征图中加权融入高层语义特

征,所产生的多层加权融合特征对目标的表达能力

更强,采用多层级特征信息预测目标,更适用于随着

无人机飞行高度变化的多尺度航拍目标的检测.方

法④相比方法③将RPN替换成GAＧRPN,在IOU
表４ 算法各模块有效性对比试验

Table４ Effectivenesstestofeachmodule
fordifferentmethods ％

Method mAP AP５０ AP７５

①FasterＧRCN(Resnet５０＋RPN) １８．６３ ３５．８７ １７．８６

②LResnet＋RPN １８．５２ ３５．７５ １７．４４

③LResnet＋DC＋RPN ２１．０３ ３８．４６ １８．０３

④LResnet＋DC＋GAＧRPN(ours)２２．１２ ３８．７６ ２１．５３

为７５的情况下AP增加了３．５个百分点,反映出利

用语义特征自适应生成用于预测目标的候选框比人

为设计的目标候选框更为匹配,也表明本文所提出

的目标检测框架具有较好的分类能力和较高的边框

回归精度.

　　算法在VisDrone测试数据集中对每个类别的

检测结 果 如 表５所 示,对 比 指 标 为 各 类 目 标 的

AP.从表 中 可 以 看 出,可 以 看 出,由 于 FasterＧ
RCNN算法采用单一深度特征和人工设计的候选

框进行目标预测,并不能很好适应无人机航拍数

据集中目标尺度多变、小目标较多的实际情况,因
此对大多类目标检测效果较差.而相较于FasterＧ
RCNN,本文所提算法除“人”和“公共汽车”外其他

类别的AP都有１~７个百分点的提升.其中对于

“行人”、“自行车”和“摩托”这几种在图像中占比

较小的目标,平均检测精度都有了明显的提高,表
明所提算法采用多尺度自适应候选区域生成网络

所产生的不同尺度的融合特征,同时使用加权融

合后的多种尺度特征进行目标预测,并利用语义

特征指导网络来自适应生成目标候选框,很大程

度上增强了对各类目标的特征表达能力,提高了

航拍目标检测精度.
表５ VisDrone测试数据集各类别检测结果对比

Table５ ComparisonbetweentheresultsoftencategoriesfromoursmodelandFasterＧRCNNonVisDronedataset ％

Method Pedestrian Person Bicycle Car Van Truck Tricycle Awn Bus Motor

FasterＧRCNN １８．３４ ７．６２ ６．７６ ４３．３１ ２７．５３ １９．９５ １０．１３ ７．６５ ３６．８７ ８．７９

Ours ２２．４３ ７．６１ ８．５６ ５０．１８ ３４．６３ ２４．３４ １４．１１ ９．０８ ３６．２５ １４．８８

３．３　主流无人机目标检测算法对比实验

对比实验阶段对不同主流的目标检测网络通

过相同的数据训练得到的模型进行评价,主要比

较不同目标检测算法在无人机低空飞行时对地面

目标的检测识别能力,并验证本文算法的检测性

能.对比算法包含 RetinaNet、FPN、YOLOv３[２１]、

CornerNet[２２].在实验中,分别采用 mAP、AP５０、

AP７５、帧率(FPS)评价指标来进行检测准确度和检

测速度的定量分析.

　　表６中结果表明,在无人机航拍数据上与主流

目标检测算法对比,从目标检测精度指标来看,本文

算法的AP值有了较大提高,mAP达到了２２．１２％,
比YOLOv３高出１．８２％.AP５０是评价算法分类能

力的有效指标,而AP７５则能够体现检测框架对边界

框位置回归的能力[２３],通过对比实验可以看出,本文

所提的算法在IOU为０．７５的情况下取得了２１．５３％

表６ 主流目标检测算法无人机航拍数据对比试验

Table６ ComparisontestofUAVaerialdatawith
mainstreamobjectdetectionalgorithm

Method mAP/％ AP５０/％ AP７５/％
Framerate/

(frame􀅰s－１)

FPN １６．５１ ３２．２０ １４．９１ ６

YOLOv３ ２０．３０ ４４．１２ １５．８０ ４４

RetinaNet １１．８１ ２１．３７ １１．６２ １１

CornerNet １７．４１ ３４．１２ １５．７８ １３

Ours ２２．１２ ３８．７６ ２１．５３ ２４

的检测精度,相较于 YOLOv３取得了５．７３％的增

益,这也表明本文所提出的目标检测框架表现出更

好的分类能力和更高的边框回归精度.检测精度的

明显提高,其主要原因是多尺度自适应候选区域生

成网络通过反卷积级联结构在低层特征图中加权融

入高层语义特征,并采用多层级不同尺度特征图用
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于目标预测,这大大提升了随着无人机视角和飞行

高度变化的各类目标的检测效果.除此之外,在反

卷积级联网络所产生的每一层特征上,都根据图像

特征预测候选框的位置和形状,生成稀疏而且形状

任意的候选框,这种候选框不受固定尺寸限制,与真

实目标框更加匹配,直接提升了边框回归的精度.
本文算法检测速度相比双阶段的目标检测算法

FPN、RetinaNet等 有 了 明 显 的 提 升,虽 未 达 到

YOLOv３的速度水平,但依然有２４frame􀅰s－１的检

测速度,其主要原因是LResnet大大降低了网络的

参数量,提升了算法的运行效率.

４　结　　论

针对无人机拍摄图像中目标占比较小、拍摄角

度和高度多变等问题提出了一种基于多尺度特征融

合的自适应无人机目标检测算法.利用深度可分离

卷积结合残差学习的优点建立了轻量化特征提取网

络,在此基础上,构建多尺度自适应候选区域生成网

络,将空间尺寸一致的特征图按照通道维度进行加

权融合操作,增强了特征对目标的表达能力,并利用

语义特征指导网络自适应生成与真实目标更加匹配

目标候选框.所提方法在VisDrone无人机图像目

标公开数据集上取得了２２．１５％的 mAP、２１．５３％的

AP７５,实验结果表明,反卷积级联结构所产生的多

层加权融合特征对目标的表达能力更强,使用多层

特征信息更有利于对无人机航拍小目标的检测,利
用语义特征自适应生成用于预测目标的候选框比人

为设计的目标候选框更为匹配.所提算法虽然设计

了轻量化残差网络,降低了特征提取网络的计算量,
但使用多尺度自适应候选区域生成网络增加了算法

的计算代价,下一步将继续优化网络结构,以期进一

步提高无人机目标的检测精度和速度.
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