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基于动态感受野的航拍图像目标检测算法

谢学立,李传祥,杨小冈,席建祥∗,陈彤
火箭军工程大学导弹工程学院,陕西 西安７１００２５

摘要　针对现有基于平视图像目标检测算法在航拍图像上检测精度不高的问题,提出一种具有动态感受野的单阶

段目标检测算法.该算法采用SEＧResNeXt作为特征提取网络,在RetinaNet结构中添加bottomＧup短连接通路和

全局上下文上采样模块,增强了检测层特征的结构性和语义性.构造具有动态感受野的检测子网络,动态选取适

当尺度的感受野特征进行目标检测.在实景航拍数据集上进行实验评测,并与相关算法作对比,结果表明改进算

法在数据集上表现良好,性能指标具有明显提升,即使在光线昏暗、下视视角、斜下视视角和密集目标等场景图像

中,也具有较好的检测效果.
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１　引　　言

随着无人机摄影技术的发展,无人机航拍被广

泛应用到安全监控[１]、森林防火[２]、交通巡查[３]等领

域.航拍图像数据量迅速增长,促使航拍图像处理

向智能化发展,基于航拍图像的目标检测迎来广阔

的发展前景.
航拍图像目标检测是目标检测的重要分支之

一.传统的目标检测算法主要采用滑动窗口范式,
使用HOG[４]、SIFT[５]、Haar[６]等人工设计的特征进

行目标检测.由于传统算法未能利用深层语义的特

征,其检测结果鲁棒性较差,泛化能力较弱.现阶段

主流的目标检测算法都采用深度学习方案,深度学

习具有自动提取特征的能力,有利于构建高性能的

目标检测器.基于深度学习的目标检测算法可以分

为两阶段算法和单阶段算法.两阶段算法以Faster
RＧCNN[７]、RＧFCN[８]等为主,包括区域提取和感兴

趣区 域 分 类 两 个 阶 段;单 阶 段 算 法 以 YOLO
系[９Ｇ１１]、SSD系[１２Ｇ１４]和RetinaNet[１５]等为主,能够同

时输出目标的位置信息和分类信息.一般认为:两
阶段算法具有更高的检测精度,单阶段算法具有更

快的运行速度.
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当前目标检测的研究对象主要以人眼视角的平

视图像为主,对俯视视角的航拍图像研究较少,而航

拍图像观测到的目标特征类型和位置分布与平视图

像有较大差异,直接将平视图像上的目标检测算法

用于航拍图像,检测精度受限,必须作进一步改进以

适应航拍图像特性.欧攀等[１６]提出一种结合空间

变换网络与FasterRCNN的目标检测框架,提高了

算法对遥感图像目标旋转变化的检测鲁棒性.王俊

强等[１７]通过引入多特征融合改进SSD,提高了SSD
对航空图像小目标的检测性能.Liang等[１８]在SSD
框架中添加由反卷积构建的多尺度特征辅助检测

层,并引入空间上下文分析对检测结果进行推理,提
高了无人机航拍图像小目标的检测精度.现阶段应

用于航拍图像的检测算法,大都是通过多特征融合

结构来提高小目标检测效果,很少从自适应感受野

的角度进行研究.而感受野是卷积神经网络的重要

属性,卷积层感受野的大小关系着目标提取特征的

完整性与鲁棒性,尤其对小目标的影响更大.此外,
多特征融合在一定程度上也是利用多卷积感受野来

聚合上下文.当前大部分算法都是通过改进SSD、

YOLO和FasterRCNN进行航拍图像目标检测,
在 速 度 和 精 度 上 均 不 能 做 到 很 好 的 权 衡.

RetinaNet算法具有单阶段检测算法的运行速度的

同时,还具有与两阶段检测算法相媲美的精度,更适

合作为航拍图像目标检测的基线模型.
本文从感受野的角度出发,针对航拍图像目标

尺度变化大,小目标数量较多,目标分布疏密度不均

的特点,改进RetinaNet,提出一种具有动态感受野

(DRF)的单阶段目标检测算法,用于航拍图像的目

标检测,称为DRFＧRetinaNet.与已有文献相比,本
文主要的贡献点包括:

１)对典型航拍数据集进行数据分析,提出一组

高效的锚框(anchorbox)参数和与之相适的Focal
Loss参数,以提高小目标的检测效果;

２)设计动态感受野检测子网络,动态调整检测

特征的感受野,增强目标检测性能;

３)提出全局上下文上采样模块,提高网络中

topＧdown特征融合的效益;

４)引入bottomＧup短连接通路,丰富高层特征

结构信息.

２　RetinaNet介绍

RetinaNet是由FacebookAI团队于２０１８年提

出的一个高效的单阶段目标检测算法.算法采用

ResNetＧFPN作为骨干网络,并针对单阶段目标检

测器存在的样本类别失衡问题,提出FocalLoss以

调节难易样本的loss贡献度,有效缓解了样本失衡

对检测性能的影响,达到了接近两阶段目标检测算

法的检测精度.

RetinaNet采用ResNet构建FPN特征提取网

络,FPN具有topＧdown结构,能将上层语义特征与

底层结构特征融合.作者在 ResNetＧFPN 的基础

上,增加了P６、P７辅助检测层,构建了P３ＧP７五层

检测特征层.RetinaNet主要结构如图１所示.

图１ RetinaNet结构图

Fig．１ StructureofRetinaNet

　　采用分层检测的思想设计锚框,在低特征层上用

小尺度锚来检测小目标,随着层级升高,逐级增大锚

尺度使之适合更大目标的检测.为保证锚框的采样

密度和与目标框的匹配率,在每个层级内设置{１/２,

１,２/１}三种尺度和{２０,２１/３,２２/３}三种长宽比的锚框.
分析了单阶段检测器精度不高的内在原因是存

在样本类别不平衡.将FocalLoss函数作为分类损

失函数,在交叉熵损失函数中添加动态调节因子,来
减小易分类样本损失,增大难样本损失,从而引导优

化器更关注于难样本的优化.FocalLoss的定义为

F(pt)＝－αt(１－pt)γlog(pt), (１)

pt＝
p,　y＝１
１－p,　other{ , (２)

式中:y 为标签值;p 为模型预测值;αt 为线性调节
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因子,γ 为指数调节因子,两者属于超参数.

３　DRFＧRetinaNet算法

为使RetinaNet进一步适用于航拍图像目标检

测,本文提出DRFＧRetinaNet算法,其组件主要包

括由SEＧResNeXtＧ５０构成的FPN特征提取网络、

bottomＧup短连接通路、GCU 融合模块和DRF检

测子网络.

３．１　基于SEＧResNeXt的特征提取网络

SEＧResNeXt由ResNeXt[１９]模块和SE[２０]模块组

成.如图２所示,左侧为ResNeXt模块,右侧为SE
模块,两模块组成一个基础的类残差模块.整个网络

按照ResNet结构范式堆叠基础模块.本文采用SEＧ
ResNeXt构建FPN,作为检测特征提取网络.

图２ SEＧResNeXt模块内部结构

Fig．２ Internalstructureofdualattention
SEＧResNeXtmodule

ResNeXt是结合 ResNet与Inception思想设

计的高效特征提取网络,采用了多分路卷积和残差

连接,并 巧 妙 融 入 了 分 组 卷 积,避 免 了 经 典

Inception需要专门设计的问题.ResNeXt模块为

ResNeXt网络的基本堆叠单元.

　　SE模块是一个轻量、有效的通道间注意力模

块,用于标定卷积核各通道间的权重.SE模块采用

挤压Ｇ激励操作提取通道间注意力.设输入张量为

X∈ℝW×H×C,挤压操作是对特征图中各个通道进行

全局平均池化,得到一个长度为１×１×C 的全局信息

描述符,该描述符表示各通道特征整体响应的相对强

弱.设输入张量为X∈ℝW×H×C,挤压操作描述为

Z＝∑
C

k＝１

１
W ×H∑

W

i＝１
∑
H

j＝１
X(i,j)

é

ë
êê

ù

û
úú , (３)

式中:X 表示输入特征图;Z 为全局特征描述符.
激励操作是采用全连接对全局信息描述符进行

仿射变换,全面捕获通道依赖性.描述为

S＝σ{f′c{δ[fc(Z)]}}, (４)
式中:fc 为含有C/r 个单元的全连接层;δ[􀅰]表
示ReLU激活函数;f′c 表示含有r个单元的全连接

层;σ{􀅰}表示sigmoid激活函数;S 为描述各通道

权重赋值的张量,S∈ℝ１×１×C.
最后,将得到的通道间权向量与各通道对应相

乘,输出X~ 为

X~ ＝Xa􀅰fe(Sa), (５)
式中:Xa 为输入特征图的单个通道特征;Sa 为对应

通道特征的权重;fe(􀅰)表示复制扩展操作.

３．２　BottomＧup短连接通路

在RetinaNet中,检测层P５由C５特征层经过

卷积得来.而C５层处于特征提取网络的顶层,经
过了多层卷积和空间池化,其所含特征的语义性强

而结构性弱.目标检测是目标定位与分类的多任务

模型,需要同时包含足够语义信息和结构信息的特

征才能提高检测的精度.
本文从C３层引入bottomＧup短连接通路[２１],

将底层C３特征与P５层进行融合,增强P５层特征

的空间表达能力,使得在topＧdown过程中能向下传

递更多结合语义指导的空间位置信息.采用“５×５_

stride:４”卷积对C３特征层进行下采样处理,再与

P５层进行“像素加”融合.连接示意图如图３所示.

图３ BottomＧup短连接示意图

Fig．３ BottomＧupshortconnection
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３．３　全局上下文上采样融合模块

RetinaNet采用FPN结构提取检测特征,FPN
通过topＧdown结构将上层特征与下层特征进行融

合,实现语义信息的向下传播.TopＧdown结构能

够补充底层高分辨率特征所缺失的语义分类能力,
从而 提 高 了 网 络 对 小 目 标 的 检 测 能 力.原 始

RetinaNet的topＧdown融合模块如图４所示.该

模块中,高层特征经过双线性插值上采样,而后与低

层特征进行“像素加”融合,最后经过３×３卷积去除

上采样混叠.“像素加”融合模块表示为

P＝φ３×３[φ１×１(XL)＋θup(XH)], (６)
式中:XL 为低层特征;XH 为高层特征;φ(􀅰)表示

卷积运算;θup(􀅰)表示上采样操作;P 表示融合后

的输出特征.
“像素加”融合的先验约束要求输入特征图对应

通道的特征具有语义类似,而高层特征经过多层卷

积、池化和非线性激活后,其语义层次更加抽象,若直

接将不同语义层级的特征图对应通道像素相加,会造

成一定特征损失,影响语义信息传递效率.为更有

图４ “像素加”融合模块结构图

Fig．４ StructureofpixelＧwiseadditionmodule

效地利用高层语义特征,受文献[２２Ｇ２３]的启发,本
文采用全局上下文上采样(GCU)模块进行topＧdown
特征融合,其结构如图５所示.在“像素加”融合模

块中加入一条高层特征注意力引导支路,在进行“像
素加”融合之前对底层特征进行语义改造,减小了高

低层特征之间的语义差异.GCU模块表示为

Pg＝φ３×３[ϕg(XH)􀅰φ１×１(XL)＋θup(XH)],(７)
式中:ϕg(􀅰)表示高层特征注意力编码运算.引入

高层信息二次项有助于增强非线性表达能力.

图５ GCU模块结构图

Fig．５ StructureofGCUmodule

　　GCU采用 GCNet[２３]进行高层特征注意力编

码.首先采用精简的非局域模块代替全局平均池化

层,进行高层特征各通道的全局上下文信息提取,为
每个通道生成一个信息描述符;然后利用类似SE
模块中的激励Ｇ挤压操作,对描述符向量进行仿射变

换;最后使用生成的描述符向量指导底层特征进行

语义改造.设输入特征图某个通道特征为x,该通

道特征对应的输出为y,则高层特征注意力编码运

算ϕg 可表示为

y＝x＋Wv２×δ[m]

m＝ϕ Wv１×∑
Np

j＝１
exp(Wkxj)∑

Np

m＝１
exp(Wkxm)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ì

î

í

ï
ï

ïï

,

(８)
式中:Wk 和Wv 表示线性转换矩阵,由１×１卷积实

现;ϕ[􀅰]表示层标准化(LN)操作;Np 为该层所含

特征的通道数.

３．４　DRF检测子网络

不同尺度目标的检测所需的感受野不同,过大
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的感受野会引入更多的噪声,干扰目标检测;过小的

感受野,卷积核只能处理目标的局部信息,缺少上下

文感知,也不利于目标的检测.文献[２４]中指出特

征感受野与检测目标的尺度间存在正相关关系.

RetinaNet基于anchor机制实现目标检测,通
过在P３~P７检测层上设置尺度逐层加倍的锚框,
以实现目标多尺度分层检测.此外,为进一步提高

锚框对检测目标的匹配率,在各层级内添加额外的

小尺度锚框来提高采样密度.RetinaNet各检测层

特征的感受野大小随网络结构而固定,但先验的锚

框尺度是变化的.对于小目标,可能存在层级感受

野与锚框严重不匹配的情况.
基于此,本文设计了一个具有动态感受野的

检测子网络,用于不同检测层的目标尺度适应检

测,检测子网络结构如图６所示.首先使用DRF
模块调节检测层特征感受野,然后采用两条对称

的带有瓶颈结构的支路完成特征的进一步抽象处

理,最后利用卷积层进行类别和位置信息输出.
在不同层级检测层,DRF模块能够动态选择目标

尺度相关的感受野,进行目标检测.使用瓶颈结

构可以实现参数压缩的同时,进一步提高特征的

非线性表达能力.

图６ 检测子网络结构图

Fig．６ Structureofobjectdetectionsubnet

　　DRF模块如图７所示.模块由两个相同的子

模块串联而成,并采用瓶颈结构设计来降低参数.

DRF子模块具有一定的感受野调节能力,主要由多

支路卷积和通道选择模块组成.

１)采用空洞卷积设计三条卷积支路,获三种感

受野特征,并以通道叠加方式进行聚合,此时特征图

通道内具有三种感受野特征.设输入特征图X∈
ℝW×H×C,此过程可表示为

X̂＝φ１×１(X),X̂ ∈ ℝW×H×C１, (９)

X′＝Cat[φ１(X̂)W×H×C２
,φ２(X̂)W×H×C２

,

φ３(X̂)W×H×C２
],X′∈ ℝW×H×C１, (１０)

式中:φ１×１表示１×１卷积;Cat[􀅰]表示concatenate
通道堆叠操作;φ１(􀅰),φ２(􀅰),φ３(􀅰)表示生成三

种尺度感受野的多分支卷积运算.

图７ DRF模块结构图

Fig．７ StructureofDRFmodule

　　２)使用通道选择模块对多感受野特征图进行

通道标定,生成通道调节权重向量.选用SE模块

生成通道权重向量.由于通道标定采用软注意力机

制,不同尺度感受野间将进行软切换,充分构建了上
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下文信息.

V＝C(X′),V ∈ ℝ１×１×C１, (１１)
式中:C(􀅰)表示类SE模块运算;V 表示通道调节

权重向量.

３)使用１×１模块进行通道融合,并采用残差

连接保证模块的有效性,输出一个具有动态感受野

的特征图,此过程可表示为

Y′＝φ′１×１(X′􀅰V),Y′∈ ℝW×H×C, (１２)

Y＝δ[Y′＋X],Y∈ ℝW×H×C. (１３)

　　动态感受野主要由(１０)~(１３)式实现,(１０)式
将３种感受野的特征结合成一张特征图,(１１)式通

过自监督的方式生成通道选择向量,(１２)式实现权

重向量与１×１卷积结合,这样在整合通道时,能够

根据权重标定不同通道即不同感受野特征的响应

大小.

Y′i,j,l ＝wl􀅰∑
C１

k＝１

(X′i,j,k􀅰Vk)＝

∑
C１

k＝１

[X′i,j,k􀅰(Vk􀅰wl)], (１４)

式中:X′i,j,k表示输入特征的像素坐标;wl 表示１×１
卷积核的权值;C１表示特征通道数量.

DRF模块通过串联两个子模块,增大了感受野

的调节范围.多个DRF子模块串联时可能会出现

感受野偏向混叠问题,例如,感受野１,３,５的DRF
子模块和感受野１,５,７的DRF子模块串联,可调节

的感受野为１,５,７,３,７,９,５,９,１１,此时５,７,９三种

感受野出现概率为１,３,１１的两倍,这种不均匀先验

分布会使得感受野调节偏向于出现概率大的感受野

尺度,降低了DRF模块感受野的调节能力.
为避免感受野分布不平衡问题,需要对串联的

多支路卷积进行专门设计,使可选择的感受野均匀

分布在可调节区间.据此,本文设置两个子模块的

调节感受野分别为１,５,９和１,１３,２５,这样的设计

使串联所能形成的感受野均匀分布于区间[１,３３]
中,呈现为公差为４的９种递增等差感受野,消除了

感受野调节的先验偏向.

４　实验与分析

４．１　数据集处理与分析

VISDrone[２５]数 据 集 由 天 津 大 学 AISKYEYE
团队收集,现公开有７０１８张航拍图像,包括行人、
小车、三轮车、遮阳篷三轮车等共１０类目标的标

注信息,具有斜下视和下视、白天和夜晚等多个场

景图像(部分示例见图８),是一个充满挑战的数据

集.本文将VISDrone数据集中１０类目标合并为

７类,其中people和pedestrian合为people,car和

Van 合 为 car,tricycle 和 awningＧtricycle 合 为

tricycle,构成 VISDroneＧg数据集.将 VISDroneＧg
数据集的７０１８张图像划分为训练集、验证集和测

试 集,分 别 为 ５０１８,１０００,１０００ 张,并 转 换 成

COCO[２６]标准数据集格式,以便使用COCO工具

包进行算法评测.

图８ VISDroneＧg数据集部分示例

Fig．８ PartialsampleofVISDroneＧgdataset
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　　VISDroneＧg由无人机实景航拍图像构成,于航

拍图像目标特性十分契合.本文针对 VISDroneＧg
训练集中真实标注的信息进行统计分析,最终获得

关于航拍图像目标的尺度和形状先验信息,以便于

设计合适的锚框参数.对数据集的统计如图９所

示.图９(a)统计了以目标框面积的开方为度量的图

像目标尺度分布特性,图９(b)统计了目标框的长宽

比例分布.从图９(a)可以看出,目标尺度分布在３２
分界线以左的数量较大,按照COCO对小目标的定

义,面积小于３２×３２的物体为小目标,故小目标检

测是该数据集检测的关键.从图９(b)可以看出目

标的长宽比例主要集中在０．５,１．０,１．５,２．０,２．５,３．０
附近,以等高宽型和细高型框为主.

图９ VISDroneＧg统计分析.(a)目标尺度分布特性;(b)目标框的长宽比例分布特性

Fig．９ StatisticaloftheVISDroneＧg敭 a Objectscaledistributioncharacteristics  b objectframelengthandwidth

proportionaldistributioncharacteristics

４．２　实验实现细节

采用深度学习框架pytorchＧ０．４进行神经网络

搭建,实验环境为 Windows１０,实验平台配置为:

CPU(XeonE５Ｇ１６５０v４,３．６GHz);GPU(NVIDIA
TITANＧX,１２GB);运行内存为３２GB;固态硬盘容

量为５１２GB.使用 GPU进行神经网络训练与测

试.
参数设置:本文主要的超参数主要包括预设锚

框的大小、长宽比和FocalLoss的调节因子.为匹

配更多的小目标,将锚框的base_size设置为１６,同
时在各特征像素点处生成１２个长宽比为{０．５,１,２,

３},尺度比为{２－１/２,２０,２１/２}的锚框,增大锚的采样

密度.对RetinaNet的锚框匹配策略进行修改,保
证每个锚框只匹配交并比(IOU,ηIOU)最大的真值

框.为提高锚框对小目标的匹配率,将正样本阈值

下调为０．４,负样本阈值调整为０．３.FocalLoss参

数设为:αt＝０．２５,γ＝３．０.
实施细节:使用SEＧResNeXtＧ５０在COCO目标

检测数据集上的训练权重作为模型的预训练参数.
采用Adam＋SGD训练策略,先使用 Adam以１×
１０－５的学习率训练１０个epoch使其初步收敛,再使

用SGD以１×１０－６的学习率训练２０个epoch,进一

步降低损失.在训练阶段,保持长宽比,将输入图像

放缩至短边为６０８.使用FocalLoss作为分类损失

函数,使用SmoothL１Loss作为边框回归损失函

数.采用SoftＧNMS[２７]作为后处理,设定IOU阈值

为０．４５,过滤掉重复检测的目标框.数据增强采取

图像标准化、随机水平翻转和随机旋转等操作,翻转

和旋转角度范围为(－π/３６,π/３６).

４．３　实验结果及分析

４．３．１　评价准则

为全面评测算法的性能,采用COCO目标检测

评价体系、算法运行时间和F１－score对算法性能进行

评测.COCO评价体系包含AP、AR１和APsmall等共

１２种度量指标,对检测器的位置检测性能和类别预

测性能进行全方位评价.该指标体系中:P 表示准

确率(precision),为所有预测框中被正确识别的比

率;R 表示召回率(recall),为所有真值中被正确检

测到的比率.AP、AR分别表示P、R 在不同IOU
阈值条件下所有类别的平均值.其中,指标 AP综

合了IOU从０．５０到０．９５之间共１０个阈值下的多

类别平均准确率,是最有说服力的指标之一.AP５０
是PASCALVOC评价指标,计算了IOU在０．５０下

的多类别平均准确率,同理,AP９５是指IOU在０．７５
下的多类别平均准确率.此外,COCO评价体系还

包括 算 法 对 不 同 尺 度 目 标 的 检 测 性 能.按 照

COCO评价体系定义,目标面积S＜３２２为小目标,

３２２≤S＜９６２为中等目标,S≥９６２为大目标.通过
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计算在三种尺度目标的 AP和 AR值,评测算法对

不同尺度目标的检测性能.各指标具体说明见

图１０.F１－score综合考虑了准确率和召回率,是一个

全面的衡量指标,该值越大算法性能越好.F１－score

可表示为

F１－score＝
２PR
P＋R

. (１５)

　　基于上述评价准则,本文设置了３组实验对算

法进行评测.

图１０ COCO目标检测评价指标详解[２６]

Fig．１０ DetailedexplanationofCOCOobjectdetectionandevaluationindexes ２６ 

４．３．２　FocalLoss调参实验

RetinaNet提出FocalLoss解决类别不均衡问

题,取得了显著效果.FocalLoss定义如(１)式.在

VISDroneＧg数据集中,小目标占大多数,能匹配的

正样本锚框较少,且小目标所含的特征信息较弱,属
于 难 分 类 样 本.本 文 设 置 的 锚 框 相 较 于 原

RetinaNet,单层级内先验框的数量更多且更密集,
一定程度上加重了正负样本数量失衡.因此需要更

大的调节系数来缓解类别失衡.本文设置多组参数

进行实验,实验结果如表１所示,随着参数增大,

AP、AP５０和F１－score呈现先变大后减小趋势.选取其

中最大AP、AP５０对应的αt＝０．２５,γ＝３．０作为最终

参数.该组参数相较于原始 RetinaNet,调节幅度

更大,与前文的分析预测一致.
表１ FocalLoss参数实验表

Table１ FocalLossparametertuning

αt γ AP/％ AP５０/％ F１－score

０．２０ ２．０ ２３．９３ ３８．１８ ４７．２４

０．２５ ２．０ ２４．３７ ３９．９５ ４８．４３

０．２５ ３．０ ２５．１４ ４２．６２ ５２．４７

０．３０ ３．０ ２４．８２ ４１．２３ ５０．７２

４．３．３　模块消除实验

本实验是通过加减关键模块来分析各模块对算

法性能的 影 响,本 文 对 SEＧResNeXt,bottomＧup,

GCU和DRF检测子网络等组件进行消除实验.其

中GCU模块和原“像素加”模块作对比,DRF检测

子网络和原卷积检测子网络作对比.从表２可以看

出:随着 组 件 的 添 加,算 法 的 性 能 逐 步 提 升,与

RetinaNet∗相比,DRFＧRetinaNet的 AP提升６．１７
个百分点,AP５０提升１３．９７个百分点.且同时加入

GCU和bottomＧup组件带来的涨点,要比两者单独

带来的涨点之和更高,这说明两个组件间存在促进

互补关系.BottomＧup短连接给顶层特征带来了空

间信息,GCU融合模块提高了高层特征向底层特征

的传输效率,引入这两个模块能增强FPN的特征信

息流,有利于提取更有效的目标检测特征.
表２ 模型组件性能对比

Table２ Performancecomparisonofmodelcomponents

Module Whetherornotitcontains

RetinaNet∗ √

SEＧResNeXt √ √ √ √ √

BottomＧup √ √ √

GCU √ √ √

DRFdetectionsubnet √

AP/％ １８．９７ ２０．２２ ２１．３３ ２２．０５ ２３．１７ ２５．１４

AP５０/％ ２８．６５ ３０．６４ ３２．７８ ３４．３３ ３７．８３ ４２．６２

Note:∗indicatesthatanchorparametershavebeenadjusted

accordingtosection４．２．

４．３．４　算法对比实验

本实验将 DRFＧRetinaNet与 RetinaNet、参数

调整的RetinaNet、SSD、FasterRＧCNN、RＧFCN和
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YOLOv３等６种算法进行对比,其中 RetinaNet、

SSD 和 Faster RＧCNN 采 用 mmdetection 库

(https://github．com/openＧmmlab/mmdetection)
实现,RＧFCN、RFBＧNet和YOLOv３采用GitHubＧ
pytorch版本实现.各算法均在训练集上训练至收

敛,并在测试集进行测试.
表３为各检测算法在测试集上的性能表现,可

以看出DRFＧRetinaNet算法的性能提升明显,AP
达到２５．１４％,AP５０达到４２．６２％,算法的处理速度

约为９frame/s.调整锚框参数后的RetinaNet算

法(RetinaNet∗)性能获得提升,AP达到１８．９７％比

原始RetinaNet增加２．６２个百分点,说明anchorＧ
based目标检测方法对图像类型具有较强的敏感

性,因此在进行不同类型的检测任务前,需对相关数

据进行分析,以确定合适的锚框参数.
表４为各算法对不同尺度目标的检测效果,可

以看出DRFＧRetinaNet对于小目标的检测准确率

APsmall达到１３．６２％,APmedium达到４０．３４％,APlarge达
到５５．９５％,F１－score达到５２．４７,显著超过其他算法,
同时对其他尺度的目标检测性能也有很大提升.且

调整锚框参数后的RetinaNet对小目标的检测效果

具 有 一 定 的 提 高,RetinaNet的 APsmall 较 原 始

RetinaNet的APsmall增加了２．５５个百分点,说明本

文基于数据集统计分析设计的锚框参数适合航拍图

像目标分布特性.DRFＧRetinaNet在速度上保持单

阶段检测器的速度,在精度上具有明显优势,是一个

有效的航拍图像目标检测算法.

表３ 各种算法性能对比

Table３ Performancecomparisonofeachalgorithm

Method Inputsize BaseboneNetwork AP/％ AP５０/％ AP７５/％ AR１/％ AR１０/％ AR１００/％ Time/ms

FasterRＧCNN ６００ ResnetＧ５０ １６．７２ ２４．３２ １４．１５ ４．２１ １２．４７ １６．６５ １３７

RＧFCN ６００ ResnetＧ１０１ １９．３５ ３０．１８ １９．５２ ５．６５ １８．７３ ２２．５６ １７８

SSD ５１２ VggＧ１６ １２．２３ １７．２９ １１．５４ ３．７１ １１．２２ １５．４１ ５４

RFBＧNet ５１２ ResnetＧ５０ １４．８７ ２２．１７ １２．０６ ４．３４ １３．１５ １７．３８ ７５

YOLOv３ ４１６ DarknetＧ５３ １４．７５ ２１．８６ １２．１７ ４．１２ １２．９３ １７．４１ ６７

RetinaNet ６０８ ResnetＧ５０ １６．３５ ２３．１８ １３．９２ ４．８５ １４．７５ １８．３６ ８５

RetinaNet∗ ６０８ ResnetＧ５０ １８．９７ ２８．６５ １７．４２ ４．９２ １７．２５ ２０．５２ ８８

DRFＧRetinaNet ６０８ SEＧResNeXtＧ５０ ２５．１４ ４２．６２ ２４．７１ ７．８２ ２４．２２ ３１．２４ １０３

Note:∗indicatesthatanchorparametershavebeenadjustedaccordingtosection４．２．
表４ 算法对不同尺度目标检测效果对比

Table４ Performancecomparisonofalgorithmsfordifferentscalesobjectdetection

Method APsmall/％ APmedium/％ APlarge/％ ARsmall/％ ARmedium/％ ARlarge/％ F１－score

FasterRＧCNN ７．１４ ２４．４２ ３６．７３ １０．６２ ２６．７５ ４１．４１ ３３．１５

RＧFCN ９．８５ ２６．１３ ４０．２５ １４．５７ ３２．７１ ４７．７９ ４０．６７

SSD ５．８５ ２０．０３ ３４．０７ ７．６３ ２４．９７ ３８．６８ ２６．４１

RFBＧNet ６．６２ ２２．１８ ３４．２８ ９．５５ ２５．７７ ４０．８２ ３３．１３

YOLOv３ ６．２５ ２２．２６ ３６．１７ ９．７２ ２５．７２ ４０．２７ ３２．７３

RetinaNet ７．２７ ２３．９５ ３６．７２ １０．３１ ２６．６３ ４２．２３ ３２．６９

RetinaNet∗ ９．８２ ２５．３５ ３８．３１ １４．９３ ３１．９１ ４４．８２ ３７．９２

DRFＧRetinaNet １３．６２ ４０．３４ ５５．９５ １７．４２ ４９．９７ ６１．５３ ５２．４７

Note:∗indicatesthatanchorparametershavebeenadjustedaccordingtosection４．２．

　　图１１展示了DRFＧRetinaNet与RetinaNet∗的

可视化对比结果.三组图中,待检测目标尺度变化

区间较大,第一组图目标尺度相对较大,而其他两组

图 的 目 标 尺 度 较 小.从 三 组 图 中 可 以 看 出

RetinaNet∗ 存 在 较 多 的 漏 检 现 象,而 DRFＧ
RetinaNet能够更好地适应尺度变化,具有更好的
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小目标检测性能,同时对重叠人群的检测效果也有

明显提高.
从测试集中选取４组典型场景图像进行效果展

示.图１２为暗场景环境下目标的检测效果,图１３
为密集目标的检测效果,图１４为斜下视图像目标检

测效果,图１５为下视图像目标检测效果.图中方框

为算法检测结果.实验效果表明本文算法能够较好

地检测出不同场景中特定目标,尤其是对车辆、人等

多样本的目标具有较高的检测精度.但对于重叠遮

挡的物体会出现误识别,比如正在骑车的人容易识

别,但所骑的车和车的类别很难识别,尤其当目标尺

度 很 小 时,检 测 难 度 更 大.总 体 来 说,DRFＧ
RetinaNet目标检测算法对于光线、视角、目标尺度

等因素变化具有一定视觉鲁棒性.

图１１ DRFＧRetinaNet和RetinaNet∗的可视化对比.(a)(c)(e)DRFＧRetinaNet检测结果;(b)(d)(f)RetinaNet∗检测结果

Fig．１１ VisualcontrastbetweenDRFＧRetinaNetandRetinaNet∗敭 a  c  e DRFＧRetinaNet′sdetectionresult 

 b  d  f RetinaNet′sdetectionresult

图１２ 暗场景目标检测效果

Fig．１２ Detectionresultsofdimlight
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图１３ 密集小目标检测效果

Fig．１３ Detectionresultsofdenseobjects

图１４ 斜下视图像目标检测效果

Fig．１４ Detectionresultsofobliqueview

图１５ 下视图像目标检测效果

Fig．１５ Detectionresultsofdownview

５　结　　论

针对现有目标检测算法在无人机航拍图像上检

测精度不高的问题,改进了RetinaNet算法以适应

于航拍图像目标检测.基于对典型实景航拍图像数

据集的统计分析,发现小目标检测是航拍图像目标

检测精度提升的一个瓶颈,基于此,调整锚框的形状

与尺 度 以 适 应 航 拍 图 像 目 标,算 法 使 用 SEＧ
ResNeXt提取高质量检测特征,引入bottomＧup连

接提升高层特征的结构信息,提出 GCU模块代替

“像素加”模块,增强语义特征向下传播的效率,设计

基于DRF模块的检测子网络,实现了检测层尺度内

感受野动态调整.在实景航拍数据集上进行实验评

测,结果显示DRFＧRetinaNet算法具有明显的性能

优势,对不同场景航拍图像均有较好的检测效果.
但算法对于小类别样本和小尺度目标的检测精度还

有待进一步提高.下一步计划使用能保持高分辨率

的特征提取网络,加入针对小目标检测的数据增强

方法,以进一步提高检测性能.
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