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摘　要: 无人机飞行高度的动态变化使得航拍图像中往往包含大量小目标, 同时目标尺度变化显著, 这些问题给

目标检测任务带来了挑战. 针对上述问题, 提出一种基于多尺度融合和高分辨特征增强的无人机航拍目标检测方

法. 首先, 在骨干网络中引入多尺度结构重参数化特征提取模块, 利用普通卷积块和结构重参数化的大核卷积块

对多个分支进行不同尺度的卷积运算, 有效提取不同感受野下的特征信息; 然后, 在颈部网络中引入基于特征金

字塔网络的多维特征自适应融合模块, 以优化其自下而上的特征聚合过程, 实现对浅层特征中的精细细节和深层

特征中的上下文信息的自适应选择, 从而更有效地应对目标尺度显著变化; 最后, 在颈部网络中引入多尺度特征

融合小目标增强模块, 以捕捉无人机航拍图像中小目标物体在不同尺度上的变化. 通过在VisDrone2019和 TinyPerson
两个公开数据集上进行大量的实验, 表明了所提出方法的有效性和优越性.
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Abstract: The dynamic change of UAV flight height makes aerial images often contain a large number of small targets,
and the target scale changes significantly. These problems bring challenges to the target detection task. In view of the
above  problems,  this  paper  proposes  a  UAV  aerial  target  detection  method  based  on  multi-scale  fusion  and  high-
resolution feature enhancement. Firstly, a multi-scale structure re-parameterized feature extraction module is introduced
into the backbone network. The convolution operation of different scales is performed on multiple branches by using
ordinary convolution blocks and structure re-parameterized large-core convolution blocks, and the feature information
under different receptive fields is effectively extracted. Then, a multi-dimensional feature adaptive fusion module based
on  the  feature  pyramid  network  is  introduced  into  the  neck  network  to  optimize  its  bottom-up  feature  aggregation
process,  so  as  to  realize  the  adaptive  selection  of  fine  details  in  shallow  features  and  context  information  in  deep
features, so as to deal with the significant change of target scale more effectively. Finally, a multi-scale feature fusion
small  target  enhancement  module is  introduced in the neck network to capture the changes of  small  target  objects  in
UAV aerial images at different scales. Extensive experiments on two public datasets, VisDrone2019 and TinyPerson,
demonstrate the effectiveness and superiority of the proposed method.
Keywords: UAV aerial  images； target  detection； structural  reparameterization；multidimensional  feature  adaptive
fusion；high resolution feature enhancement
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引　言

随着目标检测和无人机技术的快速发展, 无人

机视角的目标检测已成为计算机视觉领域的前沿课

题, 在多个领域中得到了广泛应用. 在森林火灾监控

中
[1], 无人机提供的实时数据传输、广域覆盖和精准

定位, 有助于快速响应火情, 降低扑灭火灾的时间成

本, 并减少救援人员风险; 在农作物检测中
[2], 无人机

结合目标检测算法可识别病虫害和营养缺乏, 能够

帮助农民及时采取措施防止病害扩散, 保障作物健

康; 在输电线路检测中
[3], 无人机能够在高风险区域

执行关键部件的检测, 提高了巡检安全性; 此外, 在
交通管理中

[4], 无人机通过灵活机动性和先进目标检

测算法, 对行人和车辆进行实时检测和监控, 缓解了

交通拥堵. 无人机结合目标检测技术的广泛应用显

著提高了监测效率和安全性, 推动了各行业的智能

化和现代化进程.
在深度学习目标检测领域, 现有的算法主要可

划分为 3大类: 1)两阶段算法, 如 R-CNN系列
[5]; 2)

单阶段算法, 如 YOLO 系列
[6] 和 SSD系列

[7]; 3)端
到端算法, 如 DETR系列

[8]. 这些检测算法的发展显

著推动了目标检测技术的进步. 然而, 研究表明, 这
些方法直接应用于无人机图像目标检测任务时效果

并不理想. 无人机作为独特的遥感平台, 其图像通常

具有小目标比例高、目标分布密集以及目标尺度差

异较大的问题. 针对这些问题, 赵亮等
[9]
提出了一种

全局与局部图像特征自适应融合的一阶段小目标检

测算法 SODet, 以提升小目标检测精度; Zhu等[10]
提

出了一种基于 Transformer预测头改进的 YOLOv5
无人机捕获场景目标检测模型 TPH-YOLOv5, 以解

决无人机图像中目标尺度变化较大的问题 ;  Peng
等

[11]
提出了一种基于高效卷积和多尺度特征融合的

小型目标检测器 PS-YOLO, 以解决小目标的信息丢

失问题; 周葳楠等
[12]

提出了一种增强弱特征表达的

一阶段轻量级小目标检测算法 SA-YOLO, 以应对复

杂背景下小目标特征被背景噪声淹没的问题; Zhang[13]

提出了一种基于 YOLOv8 模型的多尺度无人机图像

目标检测算法 Drone-YOLO, 以解决大场景尺寸和

小检测对象的问题; Xu等[14]
提出了一种基于 Vision

Transformer主干的车辆目标检测模型 YOLO-HV,
以解决传统 CNN 网络无法整合上下文信息而导致

的多尺度目标识别性能差的问题.
为了更好地解决无人机图像中小目标比例高、

目标分布密集以及目标尺度差异较大的问题, 实现

对目标物体的精确检测, 本文提出一种基于多尺度

融合和高分辨特征增强的无人机航拍目标检测算法.
首先 , 设计多尺度结构重参数化特征提取模块

(MSRFEM), 以增强骨干网络对小目标信息的特征

提取能力 ; 然后 , 设计多维特征自适应融合模块

(MDFAFM), 用于自适应地选择浅层特征中的精细

细节和深层特征中的上下文语义信息, 以提高对于

不同目标尺度的适应性; 最后, 设计多尺度特征融合

小目标增强模块 (MFFSTEM), 以捕捉小目标在不同

空间尺度上的变化, 从而提升小目标的检测效果. 

1    本文方法

所提出基于多尺度融合和高分辨特征增强的无

人机航拍目标检测算法整体结构如图 1所示.
160× 160

P2

P2

该模型首先引入了一个分辨率为 的

小目标检测层 , 以增强对小尺寸目标的检测性能;
然后, 在骨干网络的最后一次下采样后引入了多尺

度结构重参数化特征提取模块 (MSRFEM), 其能够

在不同感受野下提取目标的特征信息; 接着, 在颈部

网络中引入了基于特征金字塔网络的多维特征自适

应融合模块 (MDFAFM), 以有效应对无人机图像中

目标尺度差异较大的问题; 最后, 在颈部网络中引入

了基于高分辨特征图 的多尺度特征融合小目标增

强模块 (MFFSTEM), 以进一步提升网络模型对小目

标的检测能力. 

1.1    小目标检测层

8× 8

160× 160

P2 4× 4

当输入的无人机图像中存在大量小于 像

素的小尺度目标时, 就会出现检测精度低和漏检的

问题. 为了解决此问题, 本文在保持输入图像尺寸不

变的前提下, 引入了一个分辨率为 的小目

标检测层 . 该检测层能够捕捉低至 像素的小

目标, 从而显著提升对小目标的检测能力. 

1.2    多尺度结构重参数化特征提取模块

在传统的骨干网络中, 随着网络深度的增加, 小
目标的特征信息往往容易丢失, 进而可能会影响深

层特征对小目标与背景的区分能力. 为解决这一问

题, 本文设计了多尺度结构重参数化特征提取模块

(MSRFEM), 并将其集成至如图 1所示的骨干网络

中的最后一次下采样之后. 如图 2所示, MSRFEM
利用普通卷积块和结构重参数化的大核卷积块

[15],
对多个分支进行不同尺度的卷积运算, 从而能够在

不同大小感受野下提取目标的特征信息, 减少特征

图在下采样过程中特征信息的丢失, 更好地理解目

标的上下文信息, 减少误检并提高检测准确性.

K k

结构重参数化的大核卷积块 (DRB)中的超参数

包括大核卷积的大小 , 并行小核卷积大小 和膨胀
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r

(k − 1)r + 1 K = 7

k =

(5, 3, 3) r = (1, 2, 3)

(5, 5, 7) K = 15

k = (5, 7, 3, 3, 3) r = (1, 2, 3, 5, 7)

率 . 通过在像素间插入零填充, DRB能够有效扩展

小核卷积的感受野 , 其等效卷积核大小可表示为

. 图 2重点展示了 时的DRB结构,

其包含 3个并行小核卷积分支, 卷积核大小为

, 膨胀率为 , 对应的等效感受野

大小为 . 当 时 , 对应的并行分支为

,  , 等效感受野大

(5, 13, 7, 11,15)

r > 1

小为 . 在推理阶段, 采用结构重参数

化方法将并行分支上的卷积层和对应的批量归一化

层融合, 并将膨胀率 的每个扩展层转化为单一

卷积核后相加. 这种组合能够增强模型对局部和全

局特征的提取能力. 在后文第 2.3.2节中, 详细对比

了MSRFEM中不同 DRB分支组合的检测效果.

1× 1 C ′
5 2C

C 3× 3

C ′
5s

MSRFEM包括 4个分支, 每个分支对应不同的

感受野大小. 第 1个分支采用残差结构
[16], 以形成等

效映射, 保留小目标的关键特征. 在执行剩余 3个分

支前, 为了降低参数量并控制模型的复杂度, 首先利

用 卷积将输入特征图 的通道数由 降低为

. 然后, 第 2个细粒度分支通过 卷积提取小

感受野特征, 生成输出特征图 , 有

C ′
5s = CBS3×3(CBS1×1(C

′
5)). (1)

K = 7

C ′
5m

第 3个近距离上下文分支使用 的 DRB模块

提取中感受野特征, 生成输出特征图 , 如下所示:

C ′
5m = DRB7×7(CBS1×1(C

′
5)). (2)

K = 15

C ′
5l

第 4个远距离上下文分支使用 的 DRB模块

提取大感受野特征, 生成输出特征图 , 即

C ′
5l = DRB15×15(CBS1×1(C

′
5)). (3)

CBS1×1(·) CBS3×3(·) 1× 1 3× 3其中 :  和 分别为 和

 

640×640×3

320×320×32

160×160×64

160×160×64

80×80×128

80×80×128

40×40×256

40×40×256

20×20×512

20×20×512

20×20×512

CBS 3×3

CBS 3×3

C2

C3

C4

C5

C2f

CBS 3×3

C2f

CBS 3×3

C2f

CBS 3×3

C2f

MSRFEM

SPPE

骨干网络

MSRFEM 多尺度结构重参数化特征提取模块 MDFAFM

20×20×256
CBS 1×1

颈部网络

多维特征自适应融合模块 MFFSTEM 多尺度特征融合小目标增强模块

MDFAFM C2f CBS 1×1
40×40×256 40×40×256 40×40×128

40×40×256

MDFAFM C2f CBS 1×1
80×80×128 80×80×128 80×80×64 80×80×128

80×80×64

80×80×64

Upsample CBS 3×3

160×160×64

160×160×64

160×160×64
160×160×64

160×160×128

C2fConcat Add

C2f

Concat

CBS 3×3

Concat

C2f

CBS 3×3

Concat

C2f

80×80×128

40×40×128

40×40×256

40×40×256

20×20×256

20×20×512
20×20×512

Detect
P5

P4
Detect

40×40×256

头部网络

Detect
P3

80×80×128

P2
Detect

160×160×64

160×160×64

C F́

MFFSTEM

20×20×512
40×40×256
80×80×128
160×160×64

图1    模型网络结构

 

input

C 5́

2C

H/2
W/2

C 5́s

C 5́m

C 5́ l

CBS 1×1

CBS 3×3

CBS 1×1DRB 7×7

DRB 15×15

C +

output

C ´́5
2C

H/2
W/2

input
input

output
output

kernel = 7×7
dilation = 1

kernel = 5×5
dilation = 1

kernel = 3×3
dilation = 2

kernel = 3×3
dilation = 3 kernel = 7×7

dilation = 1

+

CBS

DRB

BN

C +

卷积层 + 批量归一化层 + SiLU 激活函数

结构重参数化的大核卷积块

批量归一化层

通道拼接 逐元素求和

BN BN BN BN

图2    多尺度结构重参数化特征提取模块
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DRB7×7(·)
DRB15×15(·) 7× 7 15× 15

卷积操作批量归一化和 SiLU激活函数; 

和 分别为 和 的结构重参

数化的大核卷积块.

C ′
5s C ′

5m C ′
5l

1× 1

2C C ′
5

C ′′
5

将输出特征图 、 和 在通道维度上进

行 Concat拼接后通过 卷积将其通道数调整至

, 并与输入特征图 进行逐元素相加, 得到最终

的特征图 为

C ′′
5 = CBS1×1(Concat(C

′
5l, C

′
5m, C

′
5s))⊕ C ′

5, (4)

⊕其中 表示逐元素相加.
 

1.3    多维特征自适应融合模块

在处理无人机图像中目标尺度差异较大的问题

时, 传统特征金字塔网络 (FPN)由于其固定的信息

传递模式, 可能会导致关键信息丢失, 影响目标检测

效果. 在传统的 FPN架构中, 层间信息交互仅局限

于相邻层, 无法充分融合浅层特征中的空间位置信

息和深层特征中的语义信息, 限制了其在检测目标

尺度差异较大时的性能表现. 针对上述问题, 本文设

计基于 FPN的多维特征自适应融合模块 (MDFAFM).
在该模块集成到特征金字塔网络自下而上的特征聚

合过程中, 根据目标物体的大小和特征自适应地选

择合适的特征进行融合, 从而更有效地应对目标尺

度变化显著的挑战. 在后文第 2.3.3节中, 详细对比

分析了图 3中 3种改进 FPN网络结构的检测性能.
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(a)   FPN + PAN 网络结构 (b)   MDFAFM + FPN + PAN 网络结构 (c)   MDFAFM + PAN 网络结构

图3   特征金字塔网络 3 种改进方法的结构对比示意图

C3 C4 C5

C3

1× 1 C/2 C

图 4为多维特征自适应融合模块. 如图 4所示,

以输出特征图 ( ,  ,  )为例, 在特征自适应融

合前, 需要调整各特征图的通道数和尺寸以与中间

层特征图匹配 .  层输出的大尺寸特征图通过

卷积使其通道数由 变为 , 然后采用最大

池化和平均池化的并行结构对其进行下采样, 生成

C̄3输出特征图 . 这种并行结构有助于在下采样过程

中保持无人机图像中目标物体的高分辨特征, 其过

程如下所示:

C̄3 = Max(CBS1×1(C3))⊕Avg(CBS1×1(C3)). (5)

Max(·) Avg(·)
⊕

其中:  为全局最大池化,  为全局平局池

化,  表示逐元素相加.
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图4   多维特征自适应融合模块

C5 1× 1

2C C

C̄5

层输出的小尺寸特征图也通过 卷积使

其通道数由 变为 , 然后采用最近邻插值法进行

上采样得到输出特征图 . 此过程有助于保持低分

辨率图像的局部特征丰富性, 减少小目标特征信息

的丢失, 其过程如下所示:

C̄5 = NN(CBS1×1(C5)), (6)

NN(·)其中 为最近邻插值法.

C̄3 C̄5 C4

(C̄3i)
3
i=1 (C4i)

3
i=1 (C̄5i)

3
i=1

C4

(C4i)
3
i=1

将输出特征图 、 以及中间层特征图 在

通道维度上划分为 3个相等的子特征图, 分别记为

,  和 . 通过特征自适应选择

融合机制, 对特征图 的 3个相等的通道子特征图

分别应用 Sigmoid函数计算出选择权重
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(ai)
3
i=1 , 从而使得模型能够动态地调整浅层特征与

深层特征的贡献比例. 通过通道划分策略使得模型

能够针对每个子集进行自适应地特征选择和融合,
提升其灵活性和效率, 其过程如下所示:

αi = Sigmoid(C4i), (7)

C ′
4i = αi ⊗ C̄3i + (1− αi)⊗ C̄5i. (8)

Sigmoid(·) ⊗
C ′

41 C ′
42 C ′

43

1× 1

C ′
4

其中:  为激活函数,  表示逐元素相乘. 最

后, 将自适应融合后的特征图 、 和 在通道

维度上进行 Concat拼接, 并通过 卷积来增强通

道间的特征交互, 最终得到输出特征图 , 即

C ′
4 = CBS1×1(Concat(C

′
41, C

′
42, C

′
43)), (9)

Concat(·)这里 为通道拼接操作.
 

1.4    多尺度特征融合小目标增强模块

P2

P2

P2

C ′
F P2

尽管本文在算法中增加了小目标检测层 来提

高对无人机图像中小目标的检测能力, 但是仍然存

在一定局限性. 首先, 小目标特征在经骨干网络的多

层卷积操作后会被逐渐稀释, 难以在检测层中有效

恢复; 其次, 小目标检测 有可能没有充分利用所有

有用的特征层, 导致一些浅层特征图中包含的细节

信息在特征融合过程中未被充分利用, 从而影响检

测效果. 为了解决上述问题, 本文设计了基于高分辨

特征图 的多尺度特征融合小目标增强模块

(MFFSTEM), 如图 1所示. 将经 MFFSTEM输出的

特征图 与小目标检测层 前的输出特征图进行

逐元素相加, 相加后的多尺度特征图能够有效地捕

捉无人机图像中小目标物体在不同空间尺度上的变

化, 提升对小目标物体的检测能力.
图 5为多尺度特征融合小目标增强模块. 如图

5所示, 本文首先将骨干网络中提取到的输出特征图

C3 C4 C5

1× 1

Ĉ3 Ĉ4

Ĉ5 C2

、 和 利用逐步降维法 (SDR)进行归一化处

理. 具体而言, 通过多个 卷积逐步降低通道数,
并结合 SiLU非线性激活函数, 使得信息整合更加平

滑, 同时逐步提取有效特征, 避免一次性大幅度降维

导致的信息丢失. 然后, 采用最近邻插值法对归一化

后的特征图进行上采样, 使得输出特征图 、 和

的形状与特征图 的形状大小保持一致, 其过程

如下所示:

Ĉ3 = NN(CBS1×1(C3)), (10)

Ĉ4 = NN(CBS1×1(CBS1×1(C4))), (11)

Ĉ5 = NN(CBS1×1(CBS1×1(CBS1×1(C5)))). (12)

C2 Ĉ3 Ĉ4 Ĉ5

1× 1

C C/4

CF

将输出特征图 、 、 和 在通道维度上进行

Concat拼接, 形成多层次特征图, 并通过通道洗牌操

作 (CS)[17] 重新排列通道顺序, 以增强不同层次特征

的融合与交互. 随后, 使用 卷积将特征图的通

道数由 降低至 , 以整合通道间的特征并提升

计算效率, 得到输出特征图 为

CF = CBS1×1(CS(Concat(C2, Ĉ3, Ĉ4, Ĉ5))),(13)

CS(·)其中 为通道洗牌操作.

3× 3 CF

为了进一步提取细致的特征并减少信息丢失,
使用 卷积来处理输出特征图 , 在保持高分

辨率的同时提升特征表达能力. 这为 CPCA通道先

验卷积注意模块
[18]

提供了更高质量的输入, 以便其

能够更精确地计算通道和空间注意力. CPCA模块

结合通道与空间注意力, 实现了两者维度上的动态

权重分配, 有效增强了对特征的提取能力.
3× 3卷积模块和 CPCA模块的组合能够使得

模型更加有效地捕捉和处理无人机图像中的重要特

征, 提高模型的检测能力. 其过程如下所示:
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C ′
F = CPCA(CBS3×3(CF )), (14)

CPCA(·)
C ′

F P2

其中 为通道先验卷积注意模块. 最后, 将输

出特征图 与 检测层前的特征图进行逐元素相

加, 从而增强对小目标的检测能力. 

2    实验结果与分析 

2.1    实验设置与评价指标

640× 640

本文实验使用一张显存为 12 GB的  NVIDIA
RTX 3080Ti显卡, 操作系统为 Ubuntu20.04, 显卡驱

动版本 525.125.06,  CUDA版本 11.3. 实验中使用

Python版本 3.8.18, Pytorch版本 1.11. 实验将输入图

像尺寸调整为 像素, 设置学习率初始值为

0.01, batchsize为 4, 训练 epoch为 300, 采用 SGD随

机梯度下降法优化模型训练.

F1-score

为了全面评估目标检测模型的性能, 实验采用

了 8种评价指标: 精确率 Precision, 召回率 Recall, 调
和平均数 , 平均精确率均值 mAP50%和

mAP50-95%, 模型参数量 Params, 计算量 FLOPs, 以
及每秒处理的帧数 FPS. 

2.2    实验数据集

VisDrone2019数据集
[19]

是由 AISKYEYE团队

采集, 专为无人机视觉目标检测设计的. 该数据集包含

10 209张静态图像, 划分为训练集 6 471张, 验证集

548张和测试集 3 190张, 共约 260万个标注边界框,
涵盖 10个目标类别. 由于官方评估服务器已关闭,
本文在验证集上来评估算法性能.

TinyPerson数据集
[20]

则是针对低分辨率小目标

检测而设计的, 主要用于检测低分辨率的海上和陆

地两类人类目标, 总计包含 1 610张图像和 72 651个
标注对象. 在实验设置中, 将 1 610张图像按照 8 : 2
的比例划分为训练集 1 288张图像和验证集 322张
图像. 

2.3    消融实验
 

P22.3.1    小目标检测层 的有效性

P2

表 1和表 2分别为在 VisDrone2019数据集和

TinyPerson数据集上消融实验的对比结果. 如表 1
和表 2所示 : 将 层加入 Baseline模型后 , 其在

VisDrone2019数据集上的 mAP50%和 mAP50-95%
分别提高了 4.9%和 3.7%; 在 TinyPerson数据集上

分别提高了 3.5%和 1.18%. 

2.3.2    MSRFEM 的有效性

K = 7, 15

表 3为MSRFEM中不同 DRB分支组合的性能

对 比 .  由 表 3中 的 对 比 实 验 结 果 可 以 看 出 ,
MSRFEM中不同 DRB分支组合的性能并不一定随

着参数量或卷积核大小的增加而提高. 当 MSRFEM
( )时, 模型达到了最佳的检测性能.

P2 P2

为了进一步分析 MSRFEM在特征提取中的效

果, 通过可视化对比展示了引入该模块前后热力图

的差异, 如图 6所示. 图 6(a)为原始图像, 图 6(b)为
Baseline + 对应的热力图, 图 6(c)为 Baseline + 
集成 MSRFEM后的热力图. 由图 6对比结果表明,

 

表1     VisDrone2019 数据集上消融实验的对比结果

Baseline P2 MSRFEM MDFAFM MFFSTEM Precision Recall F1-score mAP50% mAP50-95% Params/M GLOPS/G FPS

√ 50.6 38.2 43.5 39.6 23.6 11.13 28.5 160.50

√ √ 54.5 42.4 47.7 44.5 27.3 10.63 36.7 144.50

√ √ √ 55.1 42.9 48.2 44.8 27.6 12.54 38.2 134.31

√ √ √ 55.7 43.1 48.6 45.5 28.0 10.68 37.3 126.88

√ √ √ 54.6 43.9 48.7 45.6 28.1 10.92 40.7 119.81

√ √ √ √ 55.2 43.6 48.7 46.3 28.4 12.58 38.8 115.63

√ √ √ √ 55.9 43.6 49.0 45.8 28.0 12.84 42.3 111.61

√ √ √ √ 55.8 43.7 49.0 46.2 28.5 10.82 41.3 113.37

√ √ √ √ √ 56.3 44.6 49.8 46.8 28.8 12.73 42.8 101.53

 

表2     TinyPerson 数据集上消融实验的对比结果

Baseline P2 MSRFEM MDFAFM MFFSTEM Precision Recall F1-score mAP50% mAP50-95% Params/M GLOPS/G FPS

√ 39.9 26.7 32.0 24.5 7.90 11.13 28.4 175.48

√ √ 40.9 31.5 35.6 28.0 9.08 10.63 36.6 152.36

√ √ √ 42.6 31.8 36.4 28.7 9.32 12.54 38.2 150.15

√ √ √ 42.1 31.6 36.1 28.3 9.22 10.67 37.3 124.02

√ √ √ 43.3 31.4 36.4 28.7 9.43 10.92 40.7 102.47

√ √ √ √ 44.9 31.6 37.1 29.2 9.42 12.59 38.8 134.16

√ √ √ √ 44.7 32.1 37.4 29.0 9.33 12.84 42.2 102.02

√ √ √ √ 43.3 32.1 36.9 29.1 9.51 10.82 41.2 97.64

√ √ √ √ √ 45.0 32.5 37.7 30.2 9.73 12.74 42.8 97.82
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集成 MSRFEM后的网络模型能够更准确地区分小

目标物体与背景信息. 

2.3.3    MDFAFM 的有效性

F1

为了验证 MDFAFM在特征金字塔网络中的有

效性, 本节在 VisDrone2019数据集上对第 1.3节中

图 3所示的图 3(a) FPN + PAN, 图 3(b) MDFAFM +
FPN + PAN与图 3(c) MDFAFM + PAN进行了性能

对比 . 实验结果如表 4所示 , 集成 MSRFEM与

MFFSTEM后的网络结构 (c)在 -score,  mAP50%
和 mAP50-95%指标上均优于集成后的网络结构

(a)和 (b). 

2.3.4    MFFSTEM 的有效性

C3 C4 C5

1× 1 C/4

C/4

F1

为了优化MFFSTEM在无人机图像中捕捉小目

标物体在不同空间尺度上的能力 , 本节对特征图

、 、 进行了两种降维方式的对比实验: 一种

是通过 卷积将通道维数降至 , 另一种是通

过 SDR方法将通道维数降至 . 实验结果如表

5所示 , 在 VisDrone2019数据集上使用 SDR方法

后,  -score和 mAP50%分别提高了 0.3%和 0.4%.
  

表5     MFFSTEM 中不同降维方式的性能对比

methods F1-score mAP50% mAP50-95% Params/M GLOPS/G

CBS1× 1 49.5 46.4 28.8 12.70 42.7

ours 49.8 46.8 28.8 12.73 42.8
  

2.3.5    各模块协同工作的有效性

P2

F1

为了验证所提出 3个模块协同工作的有效性和

优越性, 在 Baseline +  模型的基础上进行了单模

块、双模块和三模块的对比实验, 实验结果如表 1和
表 2所示. 随着模块的逐步引入, 模型在两个数据集

上的 -score、mAP50%和 mAP50-95%均实现了提

F1

升. 最终, 集成 3个模块的模型 ours与基线模型相

比, 在 VisDrone2019数据集上的 -score、mAP50%
和 mAP50-95%分别提高了 6.3%、7.2%和 5.2%; 在
TinyPerson数据集上分别提高了 5.7%、 5.7%和

1.83%. 上述结果验证了所提出模块在无人机图像目

标检测中的有效性, 以及三者在提升小目标检测性

能和应对目标尺度变化方面的良好协同性. 

2.4    对比实验
 

2.4.1    VisDrone2019 数据集上的对比结果

F1

F1

表 6为所提出算法与其他主流目标检测算法在

VisDrone2019验证集上的性能对比结果. 在计算成

本相对较低的情况下 , 所提出算法在 Recall、 -
score、mAP50%和 mAP50-95%指标上分别达到了

44.6%、49.8%、46.8%和 28.8%的成绩, 均优于其他

主流算法. 但是, 由于所提出 3个模块均涉及到多尺

度结构, 这种全面的特征提取可能会增加模型的误

检风险, 从而限制 Precision的提升. 由表 6实验结果

可见, 所提出算法的 Precision比 TPH-YOLOv5模型

低了 1.7%, 但是 , 在 Recall和 -score上分别高出

了 1.9%和 0.6%.
本文在 12 GB显存的 NVIDIA RTX 3080 Ti显

卡上测试, 检测速度达 101.53 FPS. 同时, 在算力较

低但是同为 12 GB显存的 NVIDIA RTX 1080 Ti显

 

表3     MSRFEM 中不同 DRB 分支组合的性能对比

methods Precision Recall F1 -score mAP50% mAP50-95% Params/M

K = 7, 13 56.1 44.3 49.5 46.5 28.8 12.72

K = 7, 15 56.3 44.6 49.8 46.8 28.8 12.73

K = 7, 17 57.7 43.6 49.7 46.7 28.8 12.75

K = 9, 13 57.5 43.8 49.7 46.5 28.7 12.73

K = 9, 15 55.3 44.4 49.3 46.1 28.3 12.74

K = 9, 17 56.2 43.8 49.2 46.3 28.6 12.76

K = 11, 13 55.3 44.6 49.4 46.4 28.5 12.74

K = 11, 15 57.4 44.0 49.8 46.6 28.8 12.75

K = 11, 17 56.3 43.5 49.1 46.1 28.3 12.77

 

(a)   原始图像 (b)   Baseline + P  对应热力图2 (c)   Baseline + P  集成 MSRFEM 后的热力图2

图6    MSRFEM 集成前后的热力图效果对比
 

表4     MDFAFM 集成到特征金字塔网络的性能对比

methods F1 -score mAP50% mAP50-95% Params/M GLOPS/G

(a) 49.0 45.8 28.0 12.84 42.3

(b) 49.7 46.3 28.4 13.06 44.1

ours(c) 49.8 46.8 28.8 12.73 42.8
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卡上测试, 其检测速度为 61.27 FPS. 两种平台下的

检测速度均超过了 30 FPS[26] 的实时处理标准, 验证

了模型的 FPS与硬件性能有关.

为了直观地展示所提出算法的性能优势, 将其

与现有算法 YOLOv8s、YOLOv9s、YOLOv10s进行

了对比分析, 如图 7所示. 图 7中各目标类别采用不

同颜色标注, 关键性能差异放大展示, 并通过 4种典

型场景直观地呈现不同算法的检测表现: 图 7(a)为

复杂环境检测: 在复杂背景下, 所提出算法准确检测

出遮阳棚下的人员; 图 7(b)为密集人群检测: 在小规

模密集人群中 , 准确检测出操场上的目标人员 ;

图 7(c)为尺度变化目标检测: 对于远处小尺寸车辆

的检测, 所提出算法显著优于其他算法; 图 7(d)为低

光照环境检测: 在低光照条件下, 能够有效识别更多

车辆. 上述结果表明, 所提出算法在处理各种复杂检

检测场景中具有明显优势.
 

2.4.2    TinyPerson 数据集上的对比结果

表 7比较了所提出算法与其他主流目标检测算

法在 TinyPerson验证集上的性能. 实验结果表明, 所

提出算法在该数据集上取得了领先的检测效果. 同

 

表6     不同目标检测方法在 VisDrone2019 数据集上的对比结果

methods Precision Recall F1-score pedestrian people mAP50% mAP50-95% Params/M GLOPS/G FPS

Faster R-CNN[5] − − − − − 36.3 20.6 41.0 207.0 −

Centernet[21] − − − − − 29.0 14.0 31.8 206.0 −

EfficientDet[22] − − − − − 21.2 12.9 6.6 6.1 −

YOLOv5-M 49.0 37.0 42.2 45.0 36.3 37.0 20.9 20.89 48.0 109.89

TPH-YOLOv5[10] 58.0 42.7 49.2 54.2 42.8 45.5 27.0 60.43 145.7 33.44

EdgeYOLO[23] − − − − − 44.8 26.4 40.5 − −

YOLOv8-S 50.6 38.2 43.5 43.5 33.1 39.6 23.6 11.13 28.5 160.50

YOLOv8-M 54.6 41.3 47.0 47.8 36.2 43.2 26.4 25.84 78.7 99.02

Drone-YOLO-S[13] − − − − − 44.3 27.0 10.9 − −

YOLOv9-S[24] 54.3 39.6 45.8 43.6 36.9 41.8 25.7 9.79 39.8 67.11

YOLOv9-M[24] 55.5 42.9 48.4 47.6 36.8 45.2 27.9 32.57 130.8 63.29

YOLOv10-S[25] 50.5 38.3 43.6 42.1 33.0 39.1 23.5 8.04 24.5 181.82

YOLOv10-M[25] 54.2 40.2 46.3 45.1 35.0 42.2 25.8 16.46 63.5 149.25

PS-YOLO-M[11] 50.2 38.9 43.8 − − 37.6 22.3 42.2 88.0 −

YOLO-HV[14] 48.0 38.8 42.9 − − 38.1 19.9 38.5 111.9 −

ours 56.3 44.6 49.8 54.3 44.1 46.8 28.8 12.73 42.8 101.53

 

(a)   复杂环境检测 (b)   密集人群检测 (c)   尺度变化目标检测 (d)   低光照环境检测
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图7    VisDrone2019 数据集中 4 种典型无人机捕获场景在不同方法下的视觉检测结果
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时, “sea person” 和“earth person” 两类目标的AP50%
分别达到了 32.7%和 27.8%, 也均优于其他主流算

法.
此外, 在 12 GB显存的 NVIDIA RTX 3080 Ti和

NVIDIA RTX 1080 Ti显卡上进行了测试. 测试结果

显示 , 其检测速度分别达到了 97.82  FPS和 59.61
FPS, 也均高于 30 FPS的实时处理性能标准. 

3    结　论

P2

针对无人机图像中小目标比例高、分布密集以

及目标尺度差异较大的问题, 本文提出了一种基于

多尺度融合和高分辨特征增强的无人机航拍目标检

测算法. 首先, 引入了小目标检测层 , 以提升对小

目标的检测效果; 然后, 构建了多尺度结构重参数化

特征提取模块, 以增强骨干网络对小目标信息的提

取能力; 接着, 利用多维特征自适应融合模块来提高

多尺度特征间的交互和整合能力; 最后, 通过多尺度

特征融合小目标增强模块, 进一步提高对小目标的

检测能力. 通过在两个公开数据集上进行大量的实

验验证了所提出方法的有效性和优越性. 在未来工

作中, 计划对网络模型进行剪枝和知识蒸馏等方面

的研究, 以减少模型的参数和计算成本, 从而使其更

适合部署于资源受限的应用场景中.
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