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摘要：无人机图像目标检测在诸多领域被广泛应用，但受制于图像背景复杂、目标密集，目标尺度变化剧烈，现有的无人

机图像目标检测算法检测效果不够精准。为解决此类问题，提出了一种联合自注意力和分支采样的无人机图像目标检

测方法。首先，设计了自注意力和卷积相融合的嵌套残差结构以实现全局信息和局部信息的有效结合，让模型聚焦于待

测目标，从而淡化复杂背景的影响。其次，设计了一种基于分支采样的特征融合模块以弥补目标信息丢失。最后，引入

浅层细粒度特征图，新增了针对微小目标的改进检测头以缓解尺度剧烈变化，并基于此提出一种特征增强模块，用于捕

获更多具有鉴别性的小目标特征。经实验验证，本文所提算法在多种场景中性能良好。其中 s 模型在 VisDrone2019 数

据集上的 mAP50 和 mAP 分别达到 59. 3% 和 37. 1%，相较于基线模型增长了 5. 6% 和 5. 4%，在 UAVDT 数据集上的

mAP50和 mAP 分别达到 44. 1% 和 24. 9%，相较于基线模型提高了 5. 8% 和 3. 2%。
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Abstract： Object detection on drone imagery is widely used in many fields.  However， due to the complex⁃
ity of the image background， the dense small objects and the dramatic scale changes， the existing object de⁃
tection on drone imagery methods are not accurate enough.  In order to solve this problem， we propose an 
accurate object detection method for drone imagery joint self attention and branch sampling.  Firstly， a 
nested residual structure integrating self attention and convolution is designed to achieve the effective com ⁃
bination of global and local information， which makes the model to focus on the object area and ignore in⁃
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valid features.  Secondly， we design a feature fusion module based on branch sampling to mitigate the loss 
of object information.  Finally， an improved detector for small objects is added to alleviate the problem of 
sharp scale changes.  Furthermore， we propose a feature enhancement module to obtain more discrimina⁃
tive small object features.  The experimental results show that the proposed algorithm performs well in var⁃
ious scenarios.  Specifically， the mAP50 and mAP of the s model on the VisDrone2019 reached 59. 3% and 
37. 1% respectively， an increase of 5. 6% and 5. 4% compared with the baseline.  The mAP50 and mAP on 
the UAVDT reached 44. 1% and 24. 9% respectively， an increase of 5. 8% and 3. 2% compared with the 
baseline.
Key words： UAV image； self attention； branch sampling； multi-scale； feature fusion

1 引  言

作为信息化时代的新型技术产物，无人机在

遥感测绘、城市管理、灾害预警等领域都展现出

了巨大的价值和应用前景［1］。但无人机高空巡

航、飞行高度不定等作业方式，使其所捕获的图

像通常存在背景复杂、包含大量密集微小目标、

目标尺度变化剧烈等特点［2-3］，因此无人机图像目

标检测仍然是一项具有挑战性的任务。

传统目标检测方法通常可分为三步：首先通

过区域选择器以遍历的方式选出候选区域；然后

利用 HOG（Histograms of Oriented Gradients）［4］，

Haar［5］等特征提取器进行特征提取；最后使用

AdaBoost［6］、支持向量机［7］等分类器对提取到的

特征进行分类。但该类方法通过穷举候选框来

得到感兴趣区域，不仅时间复杂度高，而且会产

生大量窗口冗余［8］。此外手工设计的特征提取器

泛化能力不足以应对航拍图像中的复杂场景和

多类检测任务［9］。

得益于硬件和算力的发展，基于深度学习的

无人机图像目标检测算法逐渐代替传统方法成为

了主流。与传统方法相比，基于深度学习的方法

因其出色的特征表达和学习能力促进了无人机航

拍图像目标检测的发展。Yang 等［10］提出了一种

集群检测网络 ClusDet，将聚类和检测过程统一到

了端到端框架中，同时通过隐式地建模先验上下

文信息提高尺度估计的准确性。Yu 等［11］对于无

人机数据集中类别分布不均衡的问题进行了研

究，并采用双路径方式分别处理头部类和尾部类，

这种处理方式有效提高了尾部类的检测效果。

Liu 等［12］设计了一种针对高分辨率图像的检测模

型 HRDNet。该方法利用深层主干网络和浅层主

干网络分别对低分辨率特征图和高分辨率特征图

进行处理，解决了检测高分辨率特征图时计算开

销过大的问题。Wu 等［13］从提高无人机目标检测

鲁棒性的角度展开研究，通过对抗学习方式区分

有效的目标特征和干扰因素，提高了单类目标检

测的鲁棒性。Youssef 等［14］将多层级联 RCNN 与

特征金字塔进行融合，在个别类别上提升了精度，

但整体效果下降。Li等［15］提出了一种感知生成对

抗网络模型，用于实现小目标的超分辨率表示，使

小目标具有与大目标相似的表达，从而缩减尺度

差异。Tang 等［16］设计了一种无锚框的检测器，并

将原始高分辨率图像分割为多个子图像进行检

测，这使得算法在精度上得到提高，但这也带来了

更多的计算负荷。Mekhalfi等［17］通过胶囊网络对

目标之间的关系进行建模，提高了网络对于拥挤、

遮挡情况下目标的解析能力。Chen 等［18］提出了

场景上下文特征金字塔，强化了目标与场景之间

的关系，抑制了尺度变化带来的影响，此外在

ResNeXt 结构的基础上，引入了膨胀卷积增大感

受野。这些方法从不同角度入手对密集微小目标

检测任务进行优化，但此类方法没有考虑到复杂

背景对航拍图像目标检测任务的影响，以及微小

目标信息随网络层数增加而丢失的问题。

为了实现对无人机视角中微小目标的精准

检测，本文提出了一种联合自注意力和分支采样

的无人机图像目标检测方法。首先，通过嵌套残

差结构将自注意力机制集成到主干网络中，实现

对于全局信息和局部信息的有效结合，提升网络

对全局信息和上下文信息的捕获能力。其次，针

对现存特征融合模块的缺陷，设计了一种基于分

支采样的特征融合模块，通过分支并行策略分别

实现上、下采样操作，而后对不同分支的采样结
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果进行融合，有效强化模型的空间位置信息和特

征表达能力，并缓解了小目标信息丢失问题。此

外，将包含细粒度特征的浅层特征图引入到特征

融合序列中，改善小目标检测效果。最后，构建

了一种基于反残差结构的特征增强模块以提取

具有鉴别性的小目标特征。

2 算法设计

目前主流目标检测算法可以分为两大类：以

R-CNN 系列［19-20］为代表的双阶段算法和以 Yolo
系列［21-22］为代表的单阶段算法，其中双阶段算法

的精度更高，但检测速度较慢，而单阶段算法凭

借简洁快速的优点得到了更广泛的应用。

本文选择 Yolov5 算法作为基线模型，改进后

的网络结构图如图 1 所示，其中，主干部分由

CSPDarkNet53 和本文提出卷积和自注意力相结

合的嵌套残差模块（Nested Residual combining 

Convolution and Self-attention， NRCS）构 成 ，

CSPDarkNet53 用于提取局部特征，NRCS 模块

获取特征之间的全相关性，实现局部特征和全局

特征的结合。Neck 部分通过本文所提出的双分

支 采 样 的 特 征 融 合 模 块（Double-Branch Sam ⁃
pling Feature Fusion model， DBS-FU）实现特征

融合。该结构通过多分支并行策略生成更精细

的特征以提高特征融合效果。Head 中引入浅层

特征，构建新的检测头（Head 1）。每个检测头通

过编码目标信息生成具有 S2×B×（4+1+C）维

度的张量。S2为特征图中包含的网格数；B 为每

个网格上预设的预测框数量，在本文中被设置为

3；S2×B×（4+1+C）中的数字 4 表示预测框的

坐标信息（x，y，h，w），数字 1 表示置信度；C 表示

待检测目标的类别数量。同时使用本文提出的

反残差结构的特征增强模块（Feature Enhance⁃
ment module of In-Residual，FE-IR）对新增的检

测头进行特征增强。

2. 1　集成自注意力的特征提取网络

无人机所捕获的高分辨率航拍图像背景复

杂，在通常情况下背景信息远超目标信息。如果

不予以处理，主干网络在特征提取过程中就会提

取到大量的无效背景信息。因此，需要让模型聚

焦在有效的目标信息上。

自注意力机制最初被广泛应用在自然语言

处理领域中。Dosovitskiy 等［23］首次将自注意力

机制引入到了计算机视觉领域，并取得了一定成

效。随着对自注意力机制研究的不断深入，自注

意力机制的作用已经在计算机视觉领域得到了

广泛认可。

图 1　本文所提算法整体结构图

Fig. 1　Overall structure of the algorithm proposed in this paper
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在基于卷积神经网络的主干网络中，通过共

享的卷积核进行特征提取，减少冗余参数的同时

也带来了两种归纳偏好，即平移不变性和局部相

关性，这使得卷积神经网络在提取底层特征和视

觉结构方面具有很大优势，但这也导致卷积神经

网络受限于局部感受野，无法捕获全局依赖关

系。而自注意力机制则通过全局相似度计算像

素之间的联系，为不同像素点赋予不同权重，从

而获得全局相关性。自注意力相似度计算公式

如下：

Q= XW q，K= XW K，V= XW V， （1）
其中：X表示输入序列，W q，W k，W v 分别表示三

个随机初始化矩阵，并且它们可以通过注意力进

行动态调整，X与它们相乘得到Q，K，V。

    Attention (Q，K，V )= Softmax ( )QK T

dk

V，（2）

其中：Q点乘 K T，计算每个输入序列和其他序列

之间的相似程度。除以 dk 用于防止内积过大

导致梯度消失。其中 dk 为隐藏层维度。通过

Softmax 进行归一化计算得到权重系数后再与V

相乘即可得到通过自注意力机制调整后的输入

序列。

卷积神经网络擅长于对局部信息进行提取，

而自注意力机制更擅长于对全局信息进行建模。

综上，基于卷积神经网络和自注意力机制互补的

思想，设计了卷积和自注意力相结合的嵌套残差

模块 NRCS，其结构如图 2 所示。该结构是一种

嵌套残差结构，外层残差边对局部信息进行恒等

映射，内层残差结构中使用多头自注意力模块

（Multi Head Self Attention module，MHSA）计算

全局相关性。与卷积结构相比，所提出的 NRCS
模块通过结合局部信息和全局信息提高模型对

上下文信息的捕获能力。

此外，无人机图像分辨率远超普通图像，Sun
等［24］研究发现，对分辨率较高的特征图进行全局

相关性计算会带来过多的计算量和显存开销，并

导致训练过程难以收敛。实验中发现目标检测

任务中浅层的高分辨率特征图更依赖卷积的局

部特征提取能力。而对经过多次下采样的深层

低分辨率特征图进行全局相关性建模不仅可以

保证主干网络对局部信息和全局信息进行有效

提取，而且所需的内存开销和计算量也更符合应

用需求。因此，本文方法仅在主干网络末端使用

NRCS 结构，其余部分仍然使用卷积神经网络。

这样做既保留了卷积神经网络强大的局部特征

提取能力，也通过自注意力获取了全局信息。同

时在深层低分辨率特征图中使用 NRCS 模块可

以有效减少模型的参数量。

2. 2　分支采样特征融合

在特征融合阶段，原始网络结构中通过构建

双向特征金字塔实现信息交互，其中第一个特征

金字塔通过线性插值进行上采样，将浅层特征图

中的空间位置信息传递到深层特征图。第二个

特征金字塔则通过卷积进行下采样，将融合后的

信息逐步传递回浅层特征图，保证每层特征层都

有足够的信息进行预测，但这种设计有两个明显

的缺陷。首先，在深层特征图向浅层特征图传递

信息的时候使用的采样方法单一，导致深层语义

信息并未有效传递。其次，在浅层特征图向深层

特征图适配的过程中会出现严重的信息衰减的

问题。而小目标携带的信息量本就远小于常规

目标，因此信息衰减问题对小目标检测来说更加

图 2　NRCS 结构图

Fig. 2　Structure diagram of NRCS
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致命。针对这些缺陷，设计了一种基于双分支采

样的特征融合模块 DBS-FU。具体来讲，DBS-

FU 包含 DBUS 和 DBDS 两个主要模块。其结构

如图 3 所示。

如图 3（a）所示，DBUS 模块通过构建 Bilin⁃
ear 和 Nearest 两条并行分支分别实现上采样，其

中 Bilinear 分 支 和 Nearest 中 的 采 样 倍 数

（Scale_factor）均设为 2。得到上采样结果后使用

归一化（Batch Normalization， BN）分别对不同的

上采样结果进行处理，防止梯度消失。最后将各

分支采样结果进行逐元素加和，并使用 SiLU 激

活函数引入更多非线性因素，得到最终的采样结

果。相较于单一的采样方式，该结构通过生成高

质量的上采样结果强化浅层特征图中的语义信

息，从而提高模型对混淆目标的分类能力。该过

程定义如下：

Branch_Bi = BN ( Bilinear ( x ) )， （3）
Branch_Ne = BN ( Nearest ( x ) )， （4）

    DBUS = SiLU ( Branch_Bi⊕Branch_Ne )，（5）

其中：Branch_Bi和 Branch_Ne 对应不同分支的上

采样结果，BN 表示批处理归一化层，⊕ 表示逐元

素加和。

如 图 3（b）所 示 ，DBDS 通 过 构 建 Conv 和

Maxpool 两条并行分支分别实现下采样，其中，

Conv 分支中卷积核大小为 3，填充量为 1，步长为

2；Maxpool 分支中池化核大小为 2，填充量为 0，
步长为 2。Conv 分支提取局部感受野内的整体

特征，Maxpool 分支则专注于池化核内最突出的

信息。这两种特性对小目标来说同样重要，任意

一种单一采样方式都会导致某种信息的丢失。

而分支并行策略可以有效缓解这一问题。每条

分支都代表了原始特征图中一部分特征。将下

采样结果融合后，可以对深层特征图中的空间位

置信息进行进一步强化，提高对小目标的定位能

力，并保留更多的上下文信息。其公式如下：

Branch_Conv = BN ( Conv ( x ) )， （6）
Branch_Max = BN ( maxpooling ( x ) )， （7）

DBDS = SiLU ( Branch_Conv⊕Branch_Max )，
（8）

其中：Branch_Conv 和 Branch_Max 对应不同分支

的下采样结果，BN 表示批处理归一化层，⊕ 表示

逐元素加和。

2. 3　针对微小目标的改进检测头

在基于卷积的深度学习网络对图像进行处

理的过程中，特征图的分辨率会随着层数加深而

逐渐变小。深层特征图包含丰富的语义信息，但

空间位置信息逐渐丧失。相比而言，浅层特征图

保留着较多的细粒度信息，更适合预测无人机图

像中大量的密集小目标。因此，本文选择将较浅

层的特征图集成到特征图融合序列中。所提算

法将最终用于预测的特征图分为 S×S 个单元

格，每个单元格仅预测一个中心点落入该单元格

内的目标。当多个目标的中心点落入同一个单

元格时会导致大量目标漏检。而浅层高分辨率

特征图将包含更密集的 S，这降低了多个目标落

入同一网格区域的概率，有效提高密集小目标的

检测精度。同时，我们通过将高分辨率特征图的

通道数由 128 提升至 256，以提高特征融合过程

中的浅层特征图权重，该方法可有效提高模型对

微小目标的敏感性。

此外，在输出最终的检测结果前，需要先对

图 3　DBS-FU 结构图

Fig. 3　Structure diagram of DBS-FU
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特征进行降维，但对无人机图像中大量存在的小

目标来说，低维特征不足以保留足够的有用信

息。并且特征通道数不足可能会阻碍梯度回传，

不利于模型训练。因此本文设计了一个基于反

残差的特征增强模块 FE-IR。该结构先对特征

进行升维，并利用深度卷积（Depthwise Convolu⁃
tion， DWConv）对高维特征进行特征提取以保证

代表性。同时，我们将跳连路径建立在升维后的

特征上，将增强后的特征映射至下一层。激活函

数 ReLU 会将分布小于 0 的特征截断，导致信息

损失。因此本文选择在深层模型上效果更好的

Swish 作为激活函数，以提高 FE-IR 模块性能。

本文将该模块嵌入到检测层之前，用于对小目标

特征进行增强。其结构图如图 4 所示。

2. 4　损失函数

损失函数用于度量网络的预测结果与真实

标签之间的距离，通过使损失函数最小化，不断

修正网络参数，实现精准预测。所提算法使用的

损失函数由三部分组成：置信度损失表示检测框

内是否存在目标；回归损失用于衡量预测框与真

实框的误差；分类损失表示预测类别和真实标签

的差异。总体损失函数定义如下：

Loss = ALossObj + BLossRect + CLossCls，（9）
其中：LossObj，LossRect，LossCls 分别表示置信度损

失、回归损失和分类损失。A，B，C 表示不同损失

所占权重。

本文在计算回归损失时考虑到预测值与真

实值中心点坐标、重叠面积和宽高比之间的相关

性，通过 CIoU 处理回归损失。定义如下：

LossCIoU = 1 - IoU + ρ2

c2 + λv， （10）

  v = 4
π 2 )(arctan xl2 - xl1

yl2 - yl1
- arctan xp2 - xp1

yp2 - yp1
.（11）

其中：ρ 为预测框和真实框的中心点距离，c 为两

者的最小包围矩形的对角线长度，v 为两者的宽

高比相似度，λ为 v 的影响因子。

本文置信度损失使用二值交叉熵（Binary 
cross entropy， BCE）。置信度损失定义如下：

LossObj = -∑oi ln ( Sigmoid ( ci ) )+
( 1 - oj ) ln ( 1 - Sigmoid ( ci ) )， （12）

其中：oi 表示预测框 i 内是否存在目标，ci 表示预

测值。

BCE 损失不仅适用于二分类任务，也可以通

过多个二元分类叠加实现多标签分类，故本文分

类损失同样采用 BCE 损失，分类损失定义如下：

LossCls = - ∑
i ∈ pos

∑
j ∈ cls

O ij ln ( Sigmoid ( Cij ) )+

( 1 - O ij ) ln ( 1 - Sigmoid ( Cij )， （13）
其中：Oij表示预测框 i内的目标是否为当前类别，

Cij表示预测值。

3 实验与分析

3. 1　实验环境

本 文 实 验 的 运 行 环 境 为 ：操 作 系 统 Cen⁃
tOS7，显 卡 型 号 NVIDIA Tesla V100S-PCIE-

32GB，处 理 器 Intel（R） Xeon（R） Gold 6226R 
CPU @ 2. 90 GHz。采用 Pytorch 深度学习框架。

实验过程中，所有模型训练均采用随机梯度下降

算 法 ，初 始 学 习 率 为 0. 001，动 量 因 子 为 0. 9，
Batchsize 为 2。
3. 2　实验数据集

VisDrone2019 数据集［25］由 AISKYEKY 团队

制作，其中包含 288 个视频片段，共包括 261 908
帧和 10 209 个静态图像，官方提供的数据集中选

取了 6 471 张图像作为训练集，548 张图像作为验

证集。数据集中包含了 11 个类别，分别是行人、

汽车、人、公交车、自行车、卡车、面包车、带棚三

轮车、三轮车、摩托车以及 others，其中 others 是

非有效目标区域，本次实验中予以忽略。训练过

程中，输入图像分辨率为 1 536×1 536。
UAVDT 数据集［26］由 Du 等在 2018 年欧洲计

图 4　FE-IR 模块结构图

Fig. 4　Structure diagram of FE-IR

2728



第  18 期 张云佐，等：联合自注意力和分支采样的无人机图像目标检测

算机视觉会议提出。数据集中包含 50 个视频片

段。本文按照通用标准，将前 30 个视频片段中的

22 919 张图像用于训练，后 20 个视频片段中的

17 457 张图像用于测试。该数据集共包含汽车、

货车、公交车 3 类检测目标，涉及十字路口、高速

公路、街区等常见场景。训练过程中，输入图像

分辨率为 800×800。
3. 3　评估指标

为了精准量化所提模型在无人机航拍图像

上的检测性能，本文采用多类目标检测任务中公

认度最高的评估指标：平均精度均值（mean Av⁃
erage Precision， mAP）。 其 中 mAP 是 通 过 按

0. 05 为步长在 0. 5~0. 95 中取 10 个 IoU 阈值再

取平均精度的过程，mAP50 和 mAP75 则是分别以

0. 5 和 0. 75 的作为 IoU 阈值计算得到的平均精

度，mAP 计算过程如下：

Precision = TP
TP + FP

， （14）

Recall = TP
TP + FN

， （15）

mAP = 1
n ∑k = 1

n J ( Precision，Recall )k，（16）

其中：TP（True Positives）表示真正例，FP（False 
Positive）表示假正例，FN（Flase Negatives）表示

假反例，n 表示类别数量，J（Precision，Recall）k 表

示平均精度函数。

3. 4　对比实验

为了适应不同的需求，本文通过调整网络的

深度和宽度获得了两种不同规模的模型：m 和 s。
其中 m 模型精度更高，但检测速度相对较低。 s
模型检测速度优于 m 模型，但精度相较于 m 模型

有所下降。我们将两种模型在 VisDrone2019 数

据集上的表现和其他目标检测算法进行比较，并

在 UAVDT 数据集上验证所提方法的泛化能力。

3. 4. 1　VisDrone 数据集实验结果

为了直观地展示本文所提算法相较于基线

模型的性能提升，我们在表 1 中显示了两种基线

模型和本文所提算法对 VisDrone2019 数据集中

各类目标的检测性能。实验结果表明，本文所提

算法的两种模型在全部类别上均实现提升，其

中，行人、人、摩托车等小目标提升效果明显。

为了客观地展示本文所提方法的性能优势，

我们将两种型号的模型与其他最先进的目标检

测方法在 VisDrone2019 数据集上的性能表现进

行了比较和分析。结果如表 2 所示，其中所提方

法的 m 模型的 mAP50，mAP 和 mAP75 分别达到

62. 1%，38. 9% 和 39. 5%，在所有对比算法中达

到最优。此外，所提算法的 s 模型的 mAP50，mAP

和 mAP75 分别达到 59. 3%，37. 1% 和 38. 3%，其

中 mAP 和 mAP75 达到次优。mAP50 仅次于所提

算 法 的 m 模 型 和 HRDNet。 值 得 注 意 的 是 ，

HRDNet 算法的输入图像分辨率远超本文所提

方法，尽管这会提高精度，但这会严重影响检测

速度。本文所提方法的两种模型在输入图像分

辨率远低于 HRDNet 的情况下，整体性能仍然取

表 1　基线模型和本文算法在 VisDrone2019上的性能对比

Tab. 1　Comparison of the results of the baseline and the algorithm in this paper on VisDrone2019 （%）

Method

Baseline-s

Ours-s

Baseline-m

Ours-m

指标

mAP50

mAP

mAP50

mAP

mAP50

mAP

mAP50

mAP

Pedestrian

66. 8

33. 9

72. 1

38. 4

69. 4

34. 2

73. 6

39. 4

People

53. 7

22. 5

58. 0

26. 1

56. 0

24. 5

60. 3

27. 1

Bicycle

35. 8

16. 6

42. 7

21. 6

39. 7

19. 7

45. 4

23. 2

Car

88. 4

57. 7

90. 5

67. 6

89. 4

67. 5

91. 1

69. 1

Van

56. 3

39. 9

61. 0

45. 0

59. 1

44. 2

62. 0

46. 5

Truck

45. 2

30. 6

53. 8

36. 0

52. 6

34. 3

55. 2

39. 1

Tricycle

42. 4

24. 3

48. 6

29. 2

46. 8

28. 4

50. 6

30. 4

Awning-tricycle

21. 5

13. 6

25. 2

16. 0

26. 3

16. 2

29. 7

18. 3

Bus

64. 6

46. 8

72. 4

54. 6

71. 4

51. 9

79. 4

59. 2

Motor

64. 3

31. 6

68. 8

36. 4

66. 0

33. 8

70. 3

36. 9

ALL

53. 9

31. 7

59. 3

37. 1

57. 7

35. 4

61. 8

38. 9
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得了最优和次优的结果。因此，本文所提方法更

适合处理无人机图像目标检测。

3. 4. 2　UAVDT 数据集实验结果

为了探究本文所提算法的泛化能力，我们测

试了两种型号的基线模型和本文所提算法在

UAVDT 数据集中的检测性能。结果如表 3 所

示，相较于基线模型，本文所提算法在全部类别

上的检测精度均实现提升。

表 4 列举了本文所提方法和其他对比算法在

UAVDT 数据集上的性能表现。实验结果表明，

本文所提方法的 m 模型在 UAVDT 数据集上的

mAP50，mAP 和 mAP75 分别达到 44. 7%，25. 3%
和 28. 1%，相较于其他对比方法，m 模型的三项

指标均达到最优，而 s 模型的 mAP50和 mAP 也达

到次优。综上，本文所提方法具有较高的检测精

度和泛化能力。

3. 5　消融实验

本文提出的 DBS-FU 模块通过并行分支分

别进行采样，以获取高质量的特征融合结果。为

了验证单一采样和并行采样方式的性能差异，我

们在 VisDrone2019 数据集上进行了相关测试，结

果如表 5 所示。当使用基线模型默认的 Nearest
上采样和 Conv 下采样时，mAP50 和 mAP 分别为

53. 7% 和 31. 7%。相较于 Nearest，Bilinear 利用

相邻像素分别在两个方向上进行插值。在替换

Bilinear 后，模型性能有所提升。而本文所提出

的 DBUS 模块通过不同分支分别进行上采样，并

在批处理归一化后对不同的上采样结果进行逐

元素加，再由激活函数 SiLU 引入更多非线性因

素。相较于单一方式的采样结果，DBUS 所得到

表 3　基线模型和本文方法在 UAVDT上的性能对比

Tab. 3　Comparison of the results of the baseline and the 
algorithm in this paper on UAVDT （%）

Method

Baseline-s

Ours-s

Baseline-m

Ours-m

指标

mAP50

mAP

mAP50

mAP

mAP50

mAP

mAP50

mAP

Car

73. 0

41. 2

73. 3

40. 9

72. 1

39. 6

73. 7

42. 3

Truck

15. 2

8. 1

19. 4

10. 9

8. 55

4. 86

18. 0

11. 2

Bus

26. 6

15. 9

39. 7

23. 0

40. 5

22. 9

40. 9

24. 1

All

38. 3

21. 7

44. 1

24. 9

40. 4

22. 5

44. 2

25. 8

表 2　不同算法模型在 VisDrone2019上的结果对比

Tab. 2　Comparison of results of different algorithm mod⁃
els on VisDrone2019 （%）

Method

ClusDet［10］

DSHNet［11］

HRDNet［12］

Yolov5-s

Yolov5-m

Yolov7［22］

YoloX

MobileNetv3

MobileViT

mSODANet［27］

Ours-s

Ours-m

mAP50

56. 2

51. 8

62. 0

53. 7

58. 6

57. 3

53. 5

55. 4

55. 5

55. 9

59. 3

62. 1

mAP

32. 4

30. 3

35. 5

31. 7

35. 4

35. 6

31. 4

32. 9

33. 3

36. 9

37. 1

38. 9

mAP75

31. 6

30. 9

35. 1

31. 4

36. 8

37. 1

31. 7

32. 9

33. 7

37. 4

38. 3

39. 5

Ap-

small

-

-

-

22. 0

27. 6

26. 5

22. 5

24. 5

24. 9

-

29. 2

31. 2

AP-

mid

-

-

-

43. 7

47. 6

46. 0

41. 5

44. 3

44. 2

-

48. 5

51. 3

AP-

large

-

-

-

49. 5

52. 4

50. 3

48. 5

49. 5

41. 8

-

51. 6

52. 5

注：加粗字体表示最优值，下划线表示次优值。

表 4　不同算法在 UAVDT数据集上的结果对比

Tab. 4　Comparison of results of different algorithm mod⁃
els on UAVDT （%）

Method

ClusDet［10］

DMNet［28］

GLSAN［29］

CDMNet［30］

DSHNet［11］

Yolov5-s

Yolov5-m

PRDet［31］

UFPMP-Det［32］

Ours-s

Ours-m

mAP50

26. 5

24. 6

30. 5

29. 1

30. 4

38. 3

41. 4

34. 1

38. 7

44. 1

44. 7

mAP

13. 9

14. 7

19. 0

16. 8

17. 8

21. 7

22. 6

19. 8

24. 6

24. 9

25. 3

mAP75

12. 5

16. 3

21. 7

18. 5

19. 7

22. 6

24. 1

21. 3

28. 0

27. 3

28. 1

注：加粗字体表示最优值，下划线表示次优值。
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的特征图中携带更多的信息量，在特征融合过程

中可以向浅层特征图传递更丰富的语义信息，从

而提高模型对目标的分类性能。因此，当使用

DBUS 时，模型精度优于任意一种单一采样方

法。在下采样时，使用卷积或池化任意一种下采

样方式都会导致另一部分信息缺失，而本文所提

出的 DBDS 模块同时使用两条采样分支捕获不

同信息，有效减少信息损耗。

为了验证本文所提出的各个模块对模型整

体性能的影响，本文选取 6. 0 版本的 Yolov5-s 作
为基线模型，通过消融实验对所提出的各个模块

的有效性进行验证。结果如表 5 所示。对于消融

实验结果的具体分析如下：

在 未 添 加 任 何 改 进 模 块 时 ，基 线 模 型 的

mAP50和 mAP 分别为 53. 7% 和 31. 7%。在此基

础上，引入浅层高分辨率特征图构建新的检测

头，mAP50和 mAP 增长至 54. 8% 和 32. 4%，但参

数量有所上升。当提高特征融合序列中浅层特

征图权重占比，并通过加大深层特征图中卷积步

距来平衡参数时，mAP50 和 mAP 进一步增长至

56. 1% 和 34. 3%，并且参数量下降。NRCS 模块

通过结合局部信息和全局信息，降低复杂背景对

模型的影响。数据表明在加入 NRCS 模块后，

mAP50 和 mAP 增长至 56. 9% 和 35. 1%，参数量

明显下降。考虑到现有特征融合方法无法高效

融合多尺度信息，信息衰减严重，构建 DBS-FU
特征融合模块，该模块通过并行分支生成高质量

特征图，提高信息传递效率。数据表明分别加入

DBUS 模块和 DBDS 模块后，mAP50和 mAP 均出

现上升，证明采用分支并行策略生成的采样结果

在特征融合过程中效果更优。为了对小目标特

征进行增强，设计了 FE-IR 模块，数据表明加入 3
组 FE-IR 模块后，mAP50 和 mAP 增长至 59. 7%
和 37. 1%，但检测速度有所下降。鉴于 FE-IR 模

块即插即用，使用者可以根据需求灵活增加或减

少 FE-IR 模块的数量。综上所述，消融实验表明

本文所提的四个改进点都可以提高无人机图像

目标检测的精度。

3. 6　算法有效性展示

为客观表现本文所提算法相较于其他算法

表 5　不同采样方式性能对比

Tab. 5　Performance comparison of different sampling 
methods （%）

Method

mAP50

mAP

Up-sampling

Nearest

53. 7

31. 7

Bilinear

54. 1

32. 1

DBUS

54. 5

32. 8

Down-sampling

Conv

53. 7

31. 7

Pooling

53. 5

32. 0

DBDS

54. 8

33. 2

注：加粗字体表示最优值，下划线表示次优值。

表 6　消融实验结果

Tab. 6　Ablation experiment result

1

2

3

4

5

6

7

8

9

Baseline

√

√

√

√

√

√

√

√

√

Fourhead

√

Our-Four⁃
head

√

√

√

√

√

√

√

NRCS

√

√

√

DBUS

√

√

√

√

DBDS

√

√

√

√

FE-

IR（3）

√

Parm

7. 028M

7. 262M

6. 911M

6. 583M

6. 942M

6. 982M

7. 013M

6. 686M

7. 875M

GFLOPs

16. 0

19. 3

19. 1

19. 3

21. 4

21. 6

23. 4

23. 6

26. 8

mAP50

（%）

53. 7

54. 8

56. 1

56. 9

56. 3

56. 8

57. 1

58. 3

59. 7

mAP
（%）

31. 7

32. 4

34. 3

35. 1

34. 6

35. 2

35. 2

35. 9

37. 1

FPS

35. 6

24. 7

25. 6

27. 1

27. 1

26. 9

26. 5

26. 9

22. 1
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的优势，本文在 VisDrone2019 和 UAVDT 数据集

中选取了不同场景下的图片作为测试对象，不同

检测结果中差异较大的区域被黄色线框标注（彩

图见期刊电子版）。

如图 5 所示，我们在 VisDrone2019 数据集中

选取了四种常见的无人机图像，分别为高空视

角、低空视角、密集小目标场景和夜间场景。图 5
（a）展示无人机在城市高空捕获的鸟瞰图像，该

类图像分辨率较高，但背景信息复杂，容易对待

测目标造成干扰。如图 5（a）结果所示，其他检测

算法不仅将图像右上角中的形似物体（民房、小

屋等）误判为目标，而且部分待测目标并未被检

测，而本文所提算法可以通过引入全局信息对复

杂背景进行有效抑制。图 5（b）中展示了无人机

在低空作业环境下捕获的图像，该类图像中目标

尺寸差异明显。观察结果可发现，此类图像中漏

检情况较为频繁，而所提方法在检测不同尺寸的

目标时更具有优势。图 5（c）展示了密集小目标

场景中模型的检测性能，其他算法中将特征图分

为若干网格单元，每个网格单元预测一个目标。

当目标尺寸较小且排列密集时，多个目标落入同

一网格单元的概率将大大增加，导致大量目标未

被检测。而所提方法通过改进后的检测头引入

浅层特征层增加了网格单元的数量，减少了多个

小尺寸目标落入同一网格的概率。图 5（d）中展

示了夜间场景的检测结果。目标检测模型极易

受到光线不足带来的影响。该类图像中，可用特

征较少，目标难以与背景分离。其他算法的检测

结果中大量受到遮挡或处于暗处的目标未能被

检测。而本文所提算法可以提取到精细和具有

鉴别性的特征，从而提高在此类场景中的检测

能力。

图 6 中展示了不同算法在 UAVDT 数据集

上的检测结果。结果表明，本文所提方法街道、

路口、夜晚多种复杂场景中取得了显著的检测

结果。

不同数据集上的验证结果表明，本文所提

方法具有抗干扰性强、检测精度高、泛化能力

强 等 优 势 ，更 适 合 于 无 人 机 图 像 目 标 检 测

任务。

图 5　不同算法在 VisDrone2019 数据集上的检测结果对比

Fig. 5　Comparison of detection results of different algorithms on VisDrone2019
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4 结  论

无人机图像中存在背景复杂、尺度变化剧

烈、包含大量密集微小目标等问题，这对无人机

图像目标检测任务带来了一定挑战性。针对上

述问题，本文提出了一种联合自注意力和分支采

样的无人机图像目标检测方法。首先，该方法在

现有的目标检测算法基础上，构建卷积和自注意

力相结合的嵌套残差模块 NRCS，通过结合局部

信息和全局信息提高模型对上下文信息的捕获

能力，缓解复杂背景带来的干扰问题。其次，针

对现有特征融合模块的缺陷，通过分支并行策略

构建 DBS-FU 特征融合模块，提高特征融合质

量。最后，将经过权重调整后的浅层细粒度特征

图引入到特征融合序列中，设置对应的检测头以

适应尺度变化的影响，并利用提出的特征增强模

块 FE-IR 捕获更具有鉴别能力的小目标特征。

实验结果表明，本文所提方法在不同场景中均表

现出了良好的检测性能。
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