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面向航拍图像的小目标检测算法研究

摘 要

随着人工智能技术的飞速发展，深度学习在计算机视觉领域取得

显著进步，航拍图像小目标检测作为其重要分支，广泛应用于军事和

民用领域。但航拍图像小目标检测面临着一些难点。

(1) 多尺度目标及目标密集分布。航拍图像因远距离拍摄导致目

标像素少，且不同高度航拍造成目标尺度多变，形成多尺度目标共存。

同时，目标数量多且紧密排列，影响特征信息提取。

(2) 目标方向任意及复杂背景。航拍图像中目标角度多样，水平

框检测易受倾斜目标背景的干扰，并可能包含过多临近目标信息。此

外，航拍场景与背景易混淆，增加检测难度。

本文针对上述问题，分别提出了两种方法。首先，针对航拍图像

中存在被测对象在整幅图像中占比较小、多尺度目标共存、密集分布

等情况，导致目标检测网络获取到有效信息较少的问题，本文提出一

种基于特征增强的航拍图像目标检测方法。该方法在主干特征提取网

络中引入 SPD-Conv 模块，解决下采样时图像信息大量丢失的问题。

在此基础上加入注意力机制增强对密集目标感兴趣区域的获取，提高

主干特征提取能力。改进多尺度目标检测模块，保持模型对大目标检

测能力的同时，提升网络对航拍图像中小目标的检测性能，进一步强

化特征表达能力。

其次，针对航拍图像中目标在俯视下呈任意方向排列，水平目标
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框里存在大量背景信息干扰的问题，本文提出一种融合注意力的航拍

图像旋转目标检测方法。首先设计了一种增强注意力机制，可以对主

干特征结构的特征信息进行再处理，增强在复杂背景下对航拍图像小

目标的特征提取能力。然后提出了双线性注意力平行融合机制，集成

不同层次的特征图，结合多尺度的上下文信息，积累多个特征，加强

特征信息的融合。最后，为了解决物体任意角度检测的问题，使用

KLD 改进分类的损失函数，提高任意角度物体的检测精度。

最后，为评价本文所提出方法的优势，本文进行了多组实验，验

证网络模型的检测效果。同时通过 PyQt5 设计航拍图像小目标检测客

户端软件，在满足软件需求的前提下，设计了功能模块和底层代码。

并将其与改进的方法相融合，以验证在实际应用中的效果。

关键词：航拍图像，小目标，特征增强，旋转目标检测，注意力机制
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RESEARCH ON SMALL TARGET DETECTION

ALGORITHM FOR AERIAL IMAGES

ABSTRACT

With the rapid development of artificial intelligence technology, deep

learning has made significant progress in the field of computer vision,

and small target detection in aerial images, as its important branch, is

widely used in military and civilian fields. However, aerial image small

target detection faces some difficulties.

(1) Multi-scale targets and dense target distribution. Aerial images

have fewer target pixels due to long-distance shooting, and aerial

photography at different heights results in variable target scales, resulting

in the coexistence of multi-scale targets. At the same time, the number of

targets is large and closely arranged, which affects the extraction of

feature information.

(2) Arbitrary target direction and complex background. Targets in

aerial images have various angles, and horizontal frame detection is

easily interfered with by the tilted target background and may contain too

much information about neighboring targets. In addition, the aerial scene

and the background are easily confused, which increases the detection

difficulty.
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In this paper, two methods are proposed respectively for the above

problems. Firstly, for the aerial image, there are situations such as the

object under test occupies a relatively small proportion in the whole

image, the coexistence of multi-scale targets, and the dense distribution.

Resulting in the problem that the target detection network acquires less

effective information, this paper proposes a feature enhancement-based

target detection method for aerial images. The method introduces the

SPD-Conv module in the backbone feature extraction network to solve

the problem of large loss of image information during downsampling.

Based on this, an attention mechanism is added to enhance the acquisition

of dense target regions of interest and improve the backbone feature

extraction capability. Improve the multi-scale target detection module.

While maintaining the model's ability to detect large targets, improve the

network's performance in detecting small targets in aerial images. Further,

strengthens the feature expression ability.

Secondly, the problem is that targets in aerial images are arranged in

arbitrary directions in the top view and there is a lot of background

information interference in the horizontal target frame. In this paper, we

propose a fusion attention method for rotating target detection in aerial

images. Firstly, an enhanced attention mechanism is designed, which can

reprocess the feature information of the main feature structure and

enhance the feature extraction ability of small targets in aerial images
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under complex backgrounds. Then a bilinear attention parallel fusion

mechanism is proposed, which integrates different levels of feature maps,

combines multi-scale contextual information, accumulates multiple

features, and enhances the fusion of feature information. Finally, to solve

the problem of object detection at arbitrary angles, the loss function of

classification is improved using KLD to enhance the detection accuracy

of objects at arbitrary angles.

Finally, to evaluate the advantages of the proposed method in this

paper. In this paper, several sets of experiments are conducted to verify

the detection effect of the network model. At the same time, the client

software for small target detection of aerial images is designed through

PyQt5, and the functional modules and underlying code are designed

under the premise of meeting the software requirements. And it is

integrated with the improved method to verify the effect in practical

applications.

Zhang Jian (Electronic Information)

Supervised by Professor Jiang Ming

KEY WORDS: aerial image, small target, feature enhancement, rotating

target detection, attention mechanism
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第 1 章 绪论

1.1 研究背景和意义

随着科技发展，人工智能时代已经到来。计算机视觉作为代表之一，能够高

效提取并分析视频或图像中的关键信息，从而在生活中多个领域以及工作场景中

有效替代人眼。目标检测是计算机视觉领域的重要分支，近年来得到了快速发展。

其主要任务是获取图像中目标的位置以及类别[1]，在自动驾驶、人脸检测、医疗

诊断等领域得到广泛地应用[2]。

航拍图像小目标检测是指利用航拍设备在高空中对目标进行拍摄，通过网络

模型对获取到航拍图像中的目标实施准确识别和定位。航拍图像小目标检测的应

用场景如图 1-1 所示。在救灾方面[3-4]，通过对航拍救援现场的图像进行分析，

确定受困者的位置信息，进而及时安排救援。在交通管理方面[5]，可以通过航拍

实时监控当前道路上车辆通行情况，在发生交通事故、车辆拥堵等情况时，及时

提醒相关人员。在农业方面[6-7]，利用航拍图像检测实现高精度农药喷洒作业，

有助于提高工作效率。除此之外，也可以进行农作物监控，检测航拍图像中的农

作物是否存在病虫害情况。在高空检查方面[8-9]，使用航拍图像对高压电线等高

空目标进行检测，帮助工作人员快速发现异常情况并及时维修。此外，航拍图像

目标检测在环境治理[10]、城市管理[11]以及行人监控[12]等方面也有应用价值。

图 1-1 航拍图像小目标检测的应用场景
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由于航拍角度的原因，航拍图像目标通常具有以下特点：

(1) 背景复杂多变。航拍场景多样，环境复杂，导致航拍图像中的小目标易

与背景混淆，且受到遮挡、物体群聚、光照和阴影等多种因素干扰，从而增加了

检测难度。

(2) 目标尺寸较小，特征模糊。由于需要远距离探测，航拍的目标在图像中

尺寸微小，像素有限，导致特征模糊，难以准确检测和区分，易出现漏检或误检

情况。

(3) 目标分布不规律。航拍轨迹的灵活多变，使得目标在图像中的分布和聚

集方式杂乱无章，增加了检测任务的搜索难度和成本。

深度学习技术的出现，使得目标检测得到了巨大的进步，其强大的特征提取

能力，解决了传统目标检测算法特征信息提取不足的问题。同时算力设备的进步，

也推动了深度学习技术的发展。但现有的深度学习目标检测模型大多是针对自然

图像数据集开发的，面对航拍图像小目标的特殊性，现有检测方法对航拍图像中

小目标的特征处理还不够完善，不能完全应对实际复杂场景。

本文主要是研究面向航拍图像小目标的检测方法。针对航拍图像中多尺度目

标共存并且目标密集等问题，结合增强特征表达的方法来优化目标检测网络结

构。由于航拍图像中的部分目标是以任意的角度分布在图像各处，在检测时更易

受到背景的干扰。利用融入注意力机制的旋转目标检测方法，减少背景的干扰，

使物体在倾斜情况下也能准确识别出来。解决上述问题，提高航拍图像小目标的

检测精度，具有显著的研究意义。其可以推动目标检测领域的发展，提高我国的

科技创新水平。

1.2 国内外研究现状

目标检测算法的发展历程如图 1-2 所示，一般可分为传统目标检测算法和深

度学习目标检测算法。传统目标检测算法在特征提取上依赖手动设计，对丰富的

特征处理没有较好的鲁棒性。深度学习目标检测算法通过神经网络自动学习并提

取图像中的特征，能够学习到更高级、更复杂的特征表示。人工智能技术的崛起，

使得基于深度学习的目标检测方法开始成为主流。
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图 1-2 目标检测算法发展历程

1.2.1 传统航拍图像小目标检测算法研究现状

传统目标检测方法有区域选择、特征提取和分类器三个环节。首先通过滑动

窗口对输入图像进行遍历，筛选出候选目标区域。然后在候选区域中提取关键特

征信息，分类器接受关键信息进行训练。最后输出结果进行目标的分类。在不同

图像中目标的位置和大小是不确定的，因此对图像进行遍历时，就需要设计不同

尺度的滑动窗口。然而，这种穷举的策略存在冗余和过程复杂的问题，影响提取

过程。在提取时，一般使用局部二值模式[13]、尺度不变特征变换[14]和方向梯度

直方图[15]等方法。目标形态的各异、环境的多变，这使得设计具有可靠稳定的特

征极具挑战性。特征的质量直接决定了后续分类的精准度，传统目标检测方法实

际使用情况较差，因此逐渐被深度学习目标检测算法取代。

1.2.2 基于深度学习的航拍图像小目标检测算法研究现状

针对传统目标检测方法效果不佳的情况，有学者开始利用深度学习方法进行

研究。近年来，对于航拍图像小目标存在的检测难题，学者们相继提出优化算法。

由于像素的限制，大步幅的下采样因子往往会使小物体的特征信息在低分辨率特

征图中成为小点甚至消失。为此，Liu 等[16]提出一种多分支并行特征金字塔网络

结构，旨在提取小尺寸物体更丰富的特征信息。利用并行分支恢复深层中遗漏的

特征，应用监督空间注意力模块来削弱背景噪声对目标信息的影响。因航拍图像

中目标尺度差异大，Lin 等[17]提出 Trident-FPN 骨干结构。设计了一种新的注意

力机制，解决航拍图像中多尺度目标预测的问题。对于航拍图像中存在目标尺寸

小的问题，Li 等[18]提出一种密集注意力残差网络。该网络采用的新型密集瀑布

残差块可有效保存空间信息，提取高层语义信息。设计多尺度感受场注意力模块，



安徽工程大学硕士学位论文

4

从特征图中选择信息特征，增强多尺度感知能力。针对在不同的高度航拍时，目

标尺度变化大的问题，Zhu 等[19]提出了 TPH-YOLOv5。设置四个检测端来应对

不同尺度的物体，集成注意力模型，以在具有密集对象的场景中找到重点区域。

由于拍摄距离偏大，导致航拍图像中的物体通常很小，Liang 等[20]提出了一种基

于特征融合和缩放的单次检测器(Feature Fusion and Scaling-based Single Shot

Detector，FS-SSD)。通过设置反卷积模块，调整了原有的特征融合分支，以更好

地适应航拍图像目标检测任务。针对航拍图像中目标大尺度变化和密集的目标分

布特性给目标检测器带来的挑战，Wang 等[21]提出一种名为 SPB-YOLO 的高效端

到端探测器。设计了一个条带瓶颈(Strip Bottleneck，SPB)模块，通过注意力机制

提高航拍图像中不同尺度物体的检测灵敏度，以更好地应对宽高依赖关系。并提

出一种基于路径聚合网络的上采样策略，增加一个检测头，专门处理密集目标分

布的检测任务。

航拍图像大都是俯视成像，导致图像中目标排列方向具有多样性，水平框内

倾斜的目标会存在大量的背景信息，以及临近目标信息的干扰，影响检测效果。

针对这一特殊性，研究者们又开始探索采用旋转框对目标进行检测，因此基于旋

转框(Oriented Bounding Boxes，OBB)的方法被广泛应用于航拍图像的目标检测。

大多数现有的基于 OBB 检测方法都存在边界不连续性问题，无法准确预测

边界框角度，Gao 等[22]提出一种基于 OBB 的新型检测算法。该算法的椭圆编码

有效地利用了船舶目标的几何和散射特性，通过将弓角区间与译码过程相结合，

避免边界不连续问题的负面影响。并提出椭圆高斯分布热力图和双峰最大池化的

策略，以应对在近海场景中分离密集分布船舶的挑战。针对航拍图像中目标方向

任意、背景复杂等问题，Zhang 等[23]提出一种更有效的旋转框目标检测算法。该

算法引入了多分支卷积注意力，通过在传统的卷积层和激活函数中加入恒等式、

残差分支和注意力机制来构建模块，以替换网络中的简单卷积模块。在骨干网络

末端引入 Transformer 模块，增强全局感知能力。通过双向特征金字塔网络来改

进颈层结构以加快网络运行速度，并在 CspLayer 之后添加注意力机制以突出显

示重要的特征信息。小至 2×2 像素的微小对象出现在航拍图像中，对目标检测算

法提出了挑战。更重要的是，当前的目标检测方法最初设计用于适应轴对齐的边

界框检测，因此无法准确定位最能描述自由旋转物体的定向框。Zand 等[24]提出
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了基于卷积神经网络的方法，在多个尺度级别使用潜在的像素信息，而无需任何

外部资源。该方法对目标特征的精确位置和方向进行编码，与现有回归边界框的

位置和维度的方法不同，所提出的方法通过分类学习所有必需的信息，无需任何

额外计算即可实现定向边界框检测。现有的高性能无锚旋转目标检测方法相对复

杂，推理速度也较慢。Liu 等[25]提出了一种基于 YOLOX 方法的无锚旋转探测器，

用于航拍图像中的物体检测。该方法包括两个改进：一个细化旋转模块(Refined

Rotated Module，RRM)和一种高斯分布抽样最优传输分配(Gaussian Distribution

Sampling Optimal Transport Assignment，GSOTA)方法。RRM 可以对齐特征，并

为探测器获得更多有用的先验信息，GSOTA 利用高斯分布对定向边界框进行建

模。

为减少背景的影响，一些研究者们将注意力机制整合到网络模型中。Chen

等[26]提出一种多尺度空间和通道注意力机制(Multi-scale Spatial and Channel-wise

Attention，MSCA)。MSCA 通过集成多尺度信息的注意力分布图，将其应用于深

度网络的特征图，在 MSCA 的作用下，网络模型可以有效地聚焦航拍图像中不

同背景和大小的物体。Liu 等[27]提出全局上下文平行注意力机制，由一个并行的

全局上下文通道自注意力块和一个空间自注意力块组成。能够同时捕获全局空间

和信道信息，显著提高分割精度。Xu 等[28]提出了一种混合注意力机制来分类和

识别不同类型的视网膜病变图像，该模块包括平行空间注意力机制和通道注意力

机制，提取视网膜病变图像通道和空间维度的关键特征，减少背景信息的影响。

上述的改进方法取得了一些效果，但是航拍图像中目标像素偏小、多尺度目

标共存、背景复杂等问题影响依旧。因此，提高航拍图像小目标检测精度还是一

个需要不断努力的方向。

1.3 论文研究内容及架构安排

1.3.1 主要研究内容

本文以航拍图像小目标检测方法为研究对象，针对航拍图像中通用模型对小

目标特征处理较差和目标方向任意，导致检测效果差的问题。通过提出两种方法

来解决上述问题，本文研究内容如图 1-3 所示，重点研究内容如下：
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(1) 针对航拍图像中存在多尺度目标共存以及目标密集分布等问题，本文提

出一种基于特征增强的航拍图像目标检测方法。该方法在 YOLOv5(You Only

Look Once version 5)的主干网络设置对称正定卷积(Symmetric Positive Definite

Convolution，SPD-Conv)模块，减少下采样时对小目标特征信息的丢失。同时引

入注意力机制，利用注意力获取图像感兴趣区域，提高主干网络对特征信息的提

取能力。重新设置模型的检测端，以应对多尺度目标共存的检测任务。进而增强

航拍图像中目标的特征表达，提高密集目标检测能力。

(2) 针对航拍图像中目标呈任意方向排列，并且存在大量背景和临近目标信

息等干扰的问题，本文提出了一种基于注意力的航拍图像旋转目标检测方法。该

方法对 YOLOv7 网络进行旋转目标检测优化，采用相对熵(Kullback-Leibler

Divergence，KLD)改进模型的损失函数，提高对旋转目标检测精度。提出了增强

注意力机制，加强对航拍图像小目标的特征提取能力。设计了双线性注意力机制，

并构建平行融合机制，集成不同层次的特征图，加强特征信息的融合，进而减少

背景信息的干扰。

图 1-3 研究内容框图

1.3.2 论文组织与架构

本文共分为 6 章，具体结构如下：

第 1 章，绪论。对本文的研究背景与意义进行分析，概述航拍图像小目标检

测的发展，分析在航拍图像中小目标检测领域的国内外发展现状，最后提出本文
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的重点研究内容与架构安排。

第 2 章，航拍图像小目标检测相关理论。先论述卷积神经网络的相关概念，

然后分析两阶段和一阶段目标检测方法的框架，为后续研究提供理论支撑。最后

概述注意力机制的发展历程以及阐述航拍图像小目标检测存在的问题，以此引出

本文的后续内容。

第 3 章，基于特征增强的航拍图像目标检测方法。针对航拍图像中存在多尺

度目标共存和目标密集分布等问题，本文提出改进的 YOLOv5 目标检测方法。

在主干网络中引入坐标注意力(Coordinate Attention，CA)模块、Transformer 模块

以及 SPD-Conv 模块来增强特征信息提取能力。改进网络检测端，通过输出新的

三个检测端对目标进行检测，并在中目标检测端添加 Transformer 模块，克服网

络末端图像分辨率较低的问题。在 3.1 节对提出的模型结构进行整体概述。在 3.2

节介绍增强特征提取网络的方法，以解决小目标信息少，提取困难等问题。在

3.3 节提出多尺度检测模块，以实现对多尺度目标的检测。在 3.4 节展示检测图

像对比实验。最后在 3.5 节总结内容。

第 4 章，融入注意力的航拍图像旋转目标检测方法。因为航拍图像中目标方

向任意，水平框会包括背景和临近目标信息，影响检测效果，本文提出一种改进

的 YOLOv7 目标检测方法。设计增强的注意力模块用于主干特征提取网络，积

累多层特征，加强特征信息提取。利用双线性注意力平行融合机制增强航拍图像

中小目标信息的特征融合。利用 KLD 方法提高任意角度目标的检测精度，重新

定义分类损失函数，并在损失计算中加入角度问题。在 4.1 节对所提出的模型结

构进行概述。在 4.2 节提出两种注意力机制，应用注意力机制构成一种特征融合

机制，增强网络对背景信息的过滤能力。在 4.3 节中提出旋转目标检测方法，以

实现对旋转目标的检测。在 4.4 节展示可视化检测实验。最后在 4.5 节总结内容。

第 5 章，实验分析及客户端软件设计。本章对研究所提的方法在

VisDrone-DET2019 数据集、NWPUVHR-10 数据集以及自建数据集上进行了实

验，验证了所提方法的有效性。利用消融实验证明了本研究所提出的各个模块对

网络的提升效果，通过对比实验证实了本研究提出方法相较于其他目标检测网络

的优越性。同时利用 PyQt5 设计了航拍图像小目标检测客户端软件，实现对航拍

图像小目标的识别。
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第 6 章，总结与展望。本章对全文工作进行简要的概括，并对存在的不足进

行剖析。对航拍图像中小目标检测领域的未来发展趋势进行展望，以期为后续研

究提供有价值的参考。
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第 2 章 航拍图像小目标检测相关理论

在第 1 章中，本文对航拍图像小目标检测的研究背景、意义以及研究现状进

行了深入分析。为给本文所提方法提供有力的理论支撑和夯实的实验基础，本章

将作为后续章节的基石，深入探讨深度学习的相关基础理论，以及对航拍图像小

目标定义和技术难点进行阐述。

2.1 卷积神经网络理论基础

作为前馈神经网络[29]的一种，卷积神经网络是由多层感知机[30]演化而来。

具有局部连接，权值共享的特点，具体组成如图 2-1 所示。

图 2-1 卷积神经网络框架图

(1) 卷积层

卷积层从输入图像中提取特征信息，揭示图像中的空间关系。在执行卷积运

算时，卷积核(一个预先定义的矩阵)会与图像上的点进行运算，卷积核的尺寸、

数量和填充大小等参数需预先设定。以二维图像为例，若输入图像为 5×5 大小，

卷积核为 3×3 大小。则从图像的左上角开始，卷积核会按照一定顺序在图像上

进行卷积运算，卷积操作如图 2-2 所示。

图 2-2 卷积操作示意图

输出结果尺寸大小的计算如式(2-1)：
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2 1(Input - Kernel + Padding)Output = +
Stride

 (2-1)

其中 Input 表示输入图像大小， Kernel 表示卷积核大小，Padding 表示原矩

阵进行边界填充，也就是在矩阵的边界上填充一些值，以增加矩阵的大小，通常

都用“0”来进行填充的， Stride 表示为步长，滤波器在输入数据上每次滑动的

距离。

(2) 激活函数

在卷积神经网络中，卷积和池化是进行线性变换的图像操作，其输出与输入

保持线性关系。为了增强网络处理非线性特征的能力，激活函数被引入。提升非

线性特征的表达能力，有助于学习图像等数据的复杂特征，常用的激活函数包括

Sigmoid、ReLU、Leaky-ReLU 等。

(3) 池化层

池化层又称下采样，其作用到特征图上，可降低特征图的维度，减少参数量。

也能改善过拟合的现象[31]，是卷积神经网络中的重要组成。如图 2-3 所示为最大

池化示意图，选取区域内的最大像素值作为输出，而平均池化则计算所选区域内

像素的平均值。

图 2-3 最大池化示意图

(4) 全连接层

全连接层是卷积神经网络的关键部分，通常在网络末端，通过处理局部特征

图，从而具有获取全局特征信息的作用。在这一过程中，特征图被展平为一维矢

量，并传递给隐含层，经过隐含层处理后最终完成预测任务。全连接层的加入，

会增加模型的参数量，训练难度也会提升，针对这个问题会用卷积层来代替全连

接层。



安徽工程大学硕士学位论文

11

2.2 基于深度学习的目标检测方法

在目标检测中，基于深度学习的目标检测方法分为一阶段和二阶段两种。在

二阶段检测中，网络首先处理候选框，然后进行分类和回归。相比之下，一阶段

具有较快的训练，由于其简化流程，可以直接提取特征[32]。

2.2.1 二阶段目标检测算法

二阶段方法会先获取候选区域，再对得到的区域进行特征提取，最后实现目

标检测框的回归。二阶段目标检测方法是分阶段完成的，提高识别的质量，两阶

段网络结构如图 2-4 所示。

图 2-4 二阶段网络结构

Faster R-CNN[33]属于二阶段中经典的方法，其提出区域建议网络(Region

Proposal Network，RPN)及感兴趣的区域(Region Of Interest，ROI)Polling 层，在

当时存在的方法中获得领先的检测效果。Faster R-CNN 会先通过 RPN 对目标进

行粗分类，再利用 ROI Polling 实现精细识别，其结构如图 2-5 所示。之后许多

二阶段目标检测算法都以 Faster R-CNN 为基础，从图像中目标的特点出发，进

行改善。

图 2-5 Faster R-CNN 网络结构[33]

Mask R-CNN[34]在 Faster R-CNN 基础上，用 ResNet[35]替换了视觉几何组
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(Visual Geometry Group，VGG)，并提出了 ROI Align，提升了分割的准确率。

Mask R-CNN 采用了特征金字塔网络[36](Feature Pyramid Networks，FPN)的结构

来进行特征的融合。在增加较少计算量的背景下，融合了低层特征图的空间信息

和高层特征图的语义信息，增强特征的表达能力。并且针对 Faster R-CNN 在多

尺度目标共存情况下，导致检测效果偏差的问题，利用输出各个层次的特征图用

来检测多尺度的目标，FPN 结构如图 2-6 所示。

图 2-6 FPN 结构[36]

Cascade R-CNN[37]结构如图 2-7 所示，在第二阶段中，网络检测器的输入是

上一个检测器的输出。相比于 Faster RCNN，Cascade RCNN 达到了更好的检测

结果。

图 2-7 Cascade R-CNN 级联结构[37]

2.2.2 一阶段目标检测算法

二阶段算法虽检测精度高，但计算量大，难以满足时效性要求。为提高检测
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效率，一阶段目标检测方法应运而生。相较于二阶段，它简化了流程，具有很高

的效率，经典的一阶段目标检测算法有 YOLO[32]、SSD(Single Shot MultiBox

Detector)[38]、RetinalNet[39]等。

YOLO 作为一阶段目标检测算法，结构如图 2-8 所示，使用卷积层来提取图

像特征，利用全连接层来对目标进行识别定位。YOLO 算法会把输入图像分成

*S S 的网格，然后利用每个网格去负责预测物体，每个区域有 B 个预测框

(Bounding box)及各自的置信度。在各个预测框里，要预测 C 个类别概率

( | )iPr Class Object 。Bounding box 包括 x ， y ，w，h 和 confidence 数据， ,x y

指中心坐标， ,w h 为宽和高，confidence 为目标识别的准确度，confidence 计算

如式(2-2)所示：

( ) truth
predconfidence Pr Object IOU  (2-2)

其中，若 bounding box 包含物体，则 ( ) 1Pr Object  ，否则 ( ) 0Pr Object  。

truth
predIOU 为预测 bounding box 与物体 Ground Truth 的交并比。

图 2-8 YOLO 网络结构[32]

Liu 等[38]提出了 SSD，其与 YOLO 相比，主要有几个方面改进：利用多尺度

的特征图进行预测和预设先验框，SSD 基本框架如图 2-9 所示。

SSD 检测端的每个锚定框，都会输出一组值，这组值主要有两个部分组成。

第一部分为检测目标类别的 Confidence 得分，但它会把背景也做一种类，假设

检测的目标共有 c 个类别，则 SSD 最终要给出对应的 1c  个 Confidence 得分，
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其中首个得分就是针对背景的。第二部分为检测框的中心坐标以及宽高

( , , , )cx cy w h 。 ( , , , )cx cy w hd d d d d 代表预设锚定框， ( , , , )cx cy w hb b b b b 代表回归

锚定框，得到的 l为b 和 d 的偏差分别如式(2-3)，(2-4)所示：

,
cx cx cy cy

cx cy
w h

b d b dl l
d d
 

  (2-3)

log( ), log( )
w h

w h
w h

b bl l
d d

  (2-4)

图 2-9 SSD 基本框架[38]

SSD 和 YOLO 相较于二阶段方法在检测效果上仍有改进的空间，缺少从候

选区域提取特征的步骤。Lin 等[39]提出了 RetinaNet 目标检测模型，解决训练时

负样本量远超正样本量，使得负样本控制训练方向的问题，该模型引入 Focal loss

的损失函数。对标准的交叉熵损失改进，以此来得到对正负样本以及难易样本的

平衡。这在原始的交叉熵损失中是不容易实现的，二分类如式(2-5)所示：

log( )             1
( , )

log(1 )     
p if y

CE p y
p otherwise

 
  

(2-5)

 1y  表示类别归属， 1y  的得分由  0,1p 表示。 tp 如式(2-6)所示：

           1   
1    t

p  if y
p

p otherwise


  
(2-6)

交叉熵损失又能被表示如式(2-7)所示：

( , ) ( ) log( )t tCE p y CE p p   (2-7)

这种损失的特点在于，即便是容易分类的目标，也会产生较大的损失。当损
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失累积后，其总量可能超过难分类样本的损失。因此，模型训练时更倾向于关注

容易分类的样本，而忽视难分类的样本。

对于产生的这个问题，通过设置权重系数 ，具体如式(2-8)所示。使用这种

方法可以解决正负样本不平衡的问题，但在难分类的样本还存在不足。

( ) log( )t t tCE p p  (2-8)

因此引入 (1 )tp  ，其中  为 Focusing Parameter，且 0  ，其式如式(2-9)

所示：

( ) (1 ) log( )t t t tFL p p p   (2-9)

当  值逐渐增大时，易分类样本的 loss 通常接近零，而难分类样本的 loss

值则相对较高。这种差异确保在类别不平衡的情况下，难例样本也能对总 loss

产生较大影响，使模型在训练时更加关注对难例样本的优化，RetinaNet 的结构

如图 2-10 所示。

图 2-10 RetinaNet 网络结构[39]

2.2.3 模型选择

经上面概述可知，基于深度学习的目标检测方法主要分为一阶段、二阶段两

类，其各有优缺点。在航拍场景中，涉及移动的目标检测和需要实时反馈的情况

较多，对算法速度方面有所要求，一阶段算法能够更好地满足这种实时性需求，

在实际应用中更符合本文的要求。在一阶段目标检测算法中，YOLO 系列算法在

检测速度和精度之间有着很好的平衡，并被广泛应用于航拍图像小目标检测中。

YOLO 模型具有灵活的参数配置，对于航拍图像中小目标的检测，其误检与漏检

率明显降低。因此本文选择 YOLO 系列算法作为课题研究的模型基础，针对航
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拍图像特点进行模型改进。

2.3 神经网络中的注意力机制

在自然语言处理任务中注意力机制首先被提出[40]，该机制使得网络更加关注

于重要的特征信息。被引入到计算机视觉后，在目标检测、语义分割等领域都有

所应用。注意力机制发展历程如图 2-11 所示，经历了空间注意力，通道注意力，

混合注意力以及自注意力。

图 2-11 注意力机制发展历程

空间注意力可以筛选特征图中重要的空间区域，是一个自适应选取的过程。

通过加强网络对重要空间特征的捕获，实现对不同空间区域的加权操作，使网络

更专注于有效的特征信息。

2014 年循环注意模型(Recurrent Attention Model，RAM)[41]模型被提出，这是

首个应用空间注意力的模型，该网络采用循环神经网络结构。其关注图像的不同

空间区域，整合区域信息，给网络赋予不同区域相应的权重。通过这种方式，网

络能够多次提取局部特征，获取多样化的空间特征信息，其整体结构如图 2-12

所示。RAM 通过端到端的训练方式，更加专注于图像中不同位置的信息。

图 2-12 RAM 结构[41]
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通道注意力机制通过对局部和全局信息的获取，有助于提取特定类别的特

征。通过映射特征中不同通道的权重进行学习，衡量特征的重要性，其中权重大

小反映了特征相关性的高低。这种机制能够优化通道特征的关联性，通过权重信

息对不同通道特征的处理，实现重要特征的强化，帮助网络更好地捕捉不同通道

的特征，提升模型在处理复杂数据时的表达能力。

挤压和激励(Squeeze-and-Excitation，SE)[42]是典型的通道注意力机制代表，

其可以突出特征图中重要通道特征的权重，建立相互间的依赖关系。通过学习通

道间特征的权重，增强全局信息中有效特征。并利用其获取的重要权重信息对原

始特征信息进行动态调整，从而提高整个网络的准确性，SE 结构如图 2-13 所示。

图 2-13 SE 结构[42]

通道与空间混合注意力机制结合了通道与空间维度的信息优势，自适应地提

取重要权重，并加权求和生成混合特征。该机制利用特征在通道与空间维度上的

交错关系，获得更综合的权重信息。

图 2-14 CBAM 结构[43]

卷积块注意力模块(Convolutional Block Attention Module，CBAM)[43]是一种

典型的通道与空间混合注意力机制，首先经过通道注意力机制处理通道信息的权

重，突出图像中重要通道特征。然后再利用空间注意力机制对空间信息进行筛选，

强化图像中有效的空间区域信息。自适应地处理特征的细化，通过通道和空间特

征信息的映射以完善特征图，CBAM 整体结构如图 2-14 所示。

自注意力机制是注意力机制的一种特例，灵感来自生物视觉系统的特性。利
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用对输入信息进行特殊的计算，从而实现对不同元素分配不同权重的能力，便于

捕捉序列内部的联系。自注意力机制通过学习查询向量 Q、键向量 K、值向量 V

之间的权重映射，获取全局特征关联性，实现全面关注。每个输入单元都与所有

单元进行计算，自适应学习关键信息，自动捕获不同单元间的关联性，具有强大

的表达能力和自适应性。

视觉变形器(Vision Transformer，ViT)[44]是一种多头自注意力机制，于 2020

年被提出，在计算机视觉任务中取得很好的优势，多头自注意力机制整体结构如

图 2-15 所示。ViT 中的多头自注意力机制作用于图像，提高了对像素的关注，

在 ImageNet 数据集上取得优异成绩，打破了 CNN 在视觉领域的领先地位。通过

独立学习不同的特征，以达到相互补充，提升模型表达的作用。关注不同位置和

通道的信息，减少信息丢失。

图 2-15 多头注意力机制结构[44]

注意力机制对输入信息进行加权处理，使模型聚焦于图像中的关键区域，提

高视觉任务精度。因此，本文引入并设计多种注意力机制，以提升网络检测精度。

2.4 航拍图像小目标定义及技术难点

2.4.1 小目标的定义

在目标检测领域，小目标的定义尚无定论，主要有相对尺度和绝对尺度两种

观点。

相对尺度小目标以图像为参照，通过目标边框大小与图片面积之比或目标边
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框与图像宽高比例来界定。然而，这种定义易受数据集影响，模型评估结果可能

因数据集图像大小不同而有所偏差。

绝对尺度小目标通常依据物体像素大小来界定，例如在 City-Persons 数据集

中，小目标的定义为高度小于 75 像素的目标，不同数据集如 DOTA、WIDERFACE

和 Tiny-Person 也各自设定了不同的像素大小作为小目标的标准。

总结下来这些小目标通常像素较少，信息特征有限，导致检测进展相对缓慢。

在航拍图像小目标检测中，还存在以下两个技术难点需要克服。

2.4.2 多尺度目标共存及目标密集分布的问题

由于航拍图像拍摄距离较远，图像幅面较大，单个目标在图像中所占像素较

少。从图 2-16 可以看出，航拍图像中存在许多小目标，这些目标占据像素较少。

在现有大部分目标检测网络中，其网络层数都比较多，随着层数的不断加深，网

络在提取特征信息时，特征图的分辨率也会逐渐减小。这会导致小目标本来特征

信息就偏少的情况更加突出，获取到的特征信息很少甚至消失。并且航拍图中夹

杂着一些大目标，最终使图像中出现大小不一的多尺度目标共存现象，进而影响

网络对不同尺度目标的精准识别定位。同时在航拍图像中，存在的目标数量偏多，

会出现目标紧密排列在一起的情景，它们的特征信息会相互干扰和重叠，使得模

型难以准确区分和提取每个目标的特征。这也进一步影响通用模型对小目标的特

征信息的提取。

图 2-16 航拍图像展示图 1
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2.4.3 目标方向任意及复杂背景的问题

由于航拍场景的复杂多样，周围的背景容易与目标造成混淆。此外，在现实

生活中还存在目标遮挡、目标的不同方向排布等情况。如图 2-17 所示，航拍图

像中的物体往往随机分布，倾斜的物体更易受背景干扰。水平预测框作用于倾斜

的物体可能包含过多的背景信息以及临近目标的信息，干扰模型训练，导致误检

和漏检，这都增加了网络对目标特征提取的难度。

图 2-17 航拍图像展示图 2

针对以上两个难点，本文分别在第 3章和第4章提出改进方法对其进行优化。

提高航拍图像小目标检测效果，为后续的工作提供参考价值。

2.5 本章小结

本章对卷积神经网络的概念和一些理论基础做出论述，并引出二阶段检测和

一阶段检测算法，以及各阶段检测算法对应的方法做较为详细的分析，并对注意

力机制的发展做出概述，最后对航拍图像小目标的定义及技术难点进行了分析。
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第 3 章 基于特征增强的航拍图像目标检测方法

目前已有的许多通用算法在通用数据集基准测试上表现出色。然而，在处理

特殊场景，如航拍图像时，现有大部分算法在特征提取阶段未能充分考虑到一些

独特挑战：如目标偏小，多尺度目标共存，密集分布等，而此类难点在航拍图像

中尤其突出。因此，针对上述航拍图像中目标的特点，研究有效改善航拍目标特

征提取的方法，提高当前通用算法在航拍图像上目标检测精度。

本章在 YOLOv5 算法的基础上，基于上述问题，提出一种基于特征增强的

航拍图像目标检测方法。改进主干特征提取网络，以增强在复杂背景下的目标特

征表达，尤其是对小目标的特征进行强化。结合多尺度检测的改进方法，实现航

拍图像多尺度目标的高精度检测。

3.1 模型整体结构

YOLOv5 的结构如图 3-1 所示。首先，提取输入图像的特征信息，随后融合

提取的特征信息，最终通过输出三个检测端进行目标预测。YOLOv5 有五个模式，

有 x，s，n，m，l 五种，它们的不同表现在网络模型的深度和宽度上。

图 3-1 YOLOv5 网络结构

本章所提出的模型以 YOLOv5s 为基础框架，着眼于在航拍图像目标检测中
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平衡检测速度与精度的需求。YOLOv5 的网络结构包括 Input、Backbone、Neck

和 Head 四个部分，在 Input 部分，利用 Mosaic 方法对输入图像进行数据增强，

Backbone 层提取图像的特征信息，Neck 层对提取的特征进行融合，Head 层从

Neck 层提取的 80×80、40×40 和 20×20 三个尺度进行预测(输入图像尺寸

640x640)，最终输出检测结果。

本章提出的一种基于特征增强的航拍图像目标检测方法的结构图如图3-2所

示。

图 3-2 基于特征增强的航拍图像目标检测模型结构

在 YOLOv5 的基础上，针对航拍图像特点，本章做如下改进：

(1) 图像信息获取角度。采用多种注意力模型，引入 Transformer 模块和 CA

模块，利用注意力机制来学习该区域的特征信息，从而获取图像中感兴趣区域，

使网络能更好地获取特征信息。

(2) 特征信息提取角度。在主干特征网络引入 SPD-Conv 模块，克服卷积网

络中使用跨步卷积和池化层，导致图像细节信息丢失以及特征学习较低效率表示
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的问题，提高对航拍图像小目标细节信息的提取。

(3) 多尺度检测角度。在网络 Head 端添加小目标检测端，移除大目标检测

端，提升模型对航拍图像多尺度目标的检测准确率。在检测端中引入 Transformer

模块，利用自注意力机制，有效获得全局信息。多头注意力具有将其映射多个空

间的特性，可以解决网络末端图像分辨率较低的问题。

3.2 主干网络特征增强方法

3.2.1 Coordinate Attention 增强特征信息获取

注意力机制被广泛用于各种检测任务，如 SE、CBAM 等。CA[45]将位置信息

加入模块，利用简洁高效的方法，使网络模型能够获取更广泛区域的特征信息，

同时也不增加额外的计算负担。

网络模型在获取航拍图像特征信息过程中，随着网络的加深会造成信息丢

失，从而忽略小目标、密集目标的信息。因此本章引入 CA 模块，减少图像信息

的丢失。位置和通道信息的同时作用，可以实现显著信息的获取，帮助网络更好

地识别目标。

CA 注意力机制主要分坐标信息嵌入与生成，信息嵌入相关公式如式(3-1)，

(3-2)所示：

0

1( ) ( ,  )h

c c
i W

h h i
W xz

 

  (3-1)

0

1( ) ( ,  )w
c c

j H
w j w

H xz
 

  (3-2)

其中，  cZ h 表示为第 c个通道的输出，而 h为高度。H ，W 分别为对应输

入特征图的高度和宽度。 cx (h, i)为第 c通道对应位置特征值。通过上述两种方式

嵌入，聚合两个空间方向特征，形成一对方向感知的特征图。网络获取一个空间

方向关系时，也可以保存另一个空间方向的位置信息。生成的相关公式如式(3-3)

所示：

= ( ))h w
1f F ([Z ,Z ] (3-3)
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1F 为卷积变换函数，[Zh,Zw] 为特征层沿空间维度的堆叠操作， 为 sigmoid

函数， f 为水平或垂直方向对空间信息进行编码的中间特征图。利用两个 1×1

卷积变换函数将 hf 和 wf 变换为具有相同通道数的张量，分别得到了式(3-4)，

(3-5)：

( (f ))h h
hg F (3-4)

( (f ))w w
wg F (3-5)

g 为不同空间维度拆分特征图的注意力输出结果，F 为卷积计算函数。最终

输出如式(3-6)所示，CA 模块结构如图 3-3 所示：

h w
c c c cy (i, j)= x (i, j) g (i) g (j)  (3-6)

图 3-3 Coordinate Attention 模块结构[45]

3.2.2 Transformer 强化全局信息提取

Transformer[46]模块目前在视觉方面变得热门，ViT 是第一个在视觉识别任务

中引入 Transformer 的模块，并取得很好的检测效果，本文将主干提取网络中最

后一个 C3 模块替换为 Transformer 与 C3 结合的模块。改进模块与原始网络的
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C3 模块相比，提高了全局信息获取能力，丰富了上下文特征信息，在航拍高密

度分布的目标检测任务上具有更好的效果。Transformer 模块包含两个部分，第

一部分为多头注意力模块，第二部分为全连接层。计算如式(3-7)所示：

, ( )tten ( , )
T

K

A V xtion Q K V QKsoftma
d

 (3-7)

在上述公式中，Q、 K 、V 分别为查询向量、键向量、值向量， dk 为输入

特征 K 向量的维度。这样使输入的图像的每一个像素可以与其他像素产生关联

性，融合了其他像素的特征。最后，把得到的不同部分结果进行融合，即可得到

多头注意力的输出，如式(3-8)所示：

1( , , ) ( ,..., ) O
hMultiHead Q K V Concat head head W (3-8)

其中 tten ( , , )head Q K V
i i ii A tion QW KW VW ， model qd dQ

iW  ， model kd dK
iW  ，

mod el kd dV
iW  ， mod el vd hdOW  为参数矩阵， mod eld 为向量维度。

Transformer 模块中的多层感知器，主要是对输入信息进行映射变化，进而

实现对输入信息的特征提取及筛选，输出表示如式(3-9)所示。

( ( ))( , , )FFN Multif Head Q KMLP VLN z (3-9)

其中，z 作为输入， ,( )( , )MultiHead Q K VLN z 表示包含了两层全连接层的

多层感知器，Transformer 编码器结构如图 3-4 所示，最终 Transformer 模块的输

出表示如式(3-10)所示：

( ( , , ))= +in FFNT Multx iHeo adransf rm Qe Kf Vr (3-10)

多头自注意力机制增加了特征子空间的多样性，提升不同位置捕获信息的能

力。通过同时处理多头注意力，模型可以更全面地捕捉输入序列中的关联性和上

下文信息，从而使得编码器更为灵活和有效地学习序列中的特征，这种并行的多

头机制有助于提高模型的性能和表达能力。Self-Attention 机制作为 Transformer

中的重点模块，其能够使图像中的每个像素可以关联到其他像素的特征。利用获

取到的各个像素之间的关联性权重，可以建立不同目标特征的联系，从全局中获

取更多有效特征。引入 Transformer 模块可以增强主干网络对航拍小目标的特征

提取能力。
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图 3-4 Transformer 编码器结构[46]

3.2.3 SPD-Conv 优化特征提取方法

卷积网络用于常见场景目标检测时，因为一般图像的分辨率良好，图像中目

标大小适中，所以跨步卷积和池化跳过冗余信息，模型仍然可以提取足够的特征

信息。然而，面对航拍图像小目标检测的任务，冗余信息变得相对较少，跨步卷

积和池化层的作用，就会导致小目标的信息丢失以及特征表示的学习效率低。为

此，本文引入 SPD-Conv 模块[47]，以代替跨步卷积层和池化层。

对于给定任何特征图 X ，每个子图可以按比例因子对 X 进行下采样。图 3-5

给出了 scale=2 时的示例图，SPD-Conv 模块将特征图转换为中间特征图

2
1, ,S SX scale C

scale scale
  
 

。在 SPD-Conv 特征变换层之后，再添加了一个非跨步

卷积层 (即 stride=1)，其中 C2 模型的过滤器，通过这样进一步变换，

2
1 2, , , ,S S S SX scale C X C

scale scale scale scale
       
   

，尽可能地保留图像所有的特

征信息。

使用卷积步长和池化层，这将导致细粒度特征信息的丢失，特别是在低分辨

率图像和小目标上。使用 SPD-Conv 消除了步长和池化操作，取而代之的是一个

空间到深度卷积和一个无步长卷积。这种新设计在保留判别特征信息的同时，具
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有向下采样特征图的优点。

图 3-5 SPD-Conv 结构示例图(scale=2)[47]

3.3 多尺度检测策略

YOLOv5 算法有 3 个不同尺度的检测层。输入图像经过 Backbone 层的处理

后，Neck 层会先进行上采样，然后再分别与 Backbone 层中的第 4 层和第 6 层融

合，之后再进行下采样。Head 层会提取 Neck 层三个尺寸特征图进行输出，用以

检测图像中的小、中、大目标。但是航拍图像中小目标居多，这导致 YOLOv5

模型对航拍图像小目标的检测能力结果偏差。

本文通过改进 Head 结构，增加一个检测头，输出大小为 160×160 的检测特

征图(输入图像大小为 640×640)，提高对小目标的敏感度，提升对航拍图像中小

目标的检测能力。由于增加检测头会提高计算成本，并考虑到航拍图像中也会存

在其他非小目标物体，因此本文在输出四个检测头的基础上移除大目标检测头，

保留检测中，小，微小的检测头，减少不必要的计算量，保留网络具有检测速度

优势，应对航拍图像中的多尺度目标检测任务的挑战。在处理航拍图像这类大规

模、高复杂度的数据时，网络末端的特征图分辨率往往较低。因而本文只在低分

辨率特征图上引用 Transformer 模块，进一步挖掘语义信息之间的关联，从而提

高小目标的特征表达能力。
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3.4 检测图像对比实验

将本章网络的检测结果图与基准检测方法得到的检测结果图进行比较，如图

3-6 所示。其中图 3-6 中(a)、(c)图片为 YOLOv5 算法的可视化检测结果，(b)、(d)

图片为本章提出方法的结果图。观察图 3-6 的(a)和(b)两个图，可以发现 YOLOv5

出现了误检，而本章方法没有。图 3-6 的(c)和(d)图是密集检测环境，从中可以

看出本章算法可以检测出 YOLOv5 漏检的 people。上述分析说明改进方法在多

尺度目标场景下鲁棒性较强，对于目标密集分布下也能有较好的检测精度。

(a) YOLOv5 检测图一 (b) 本文方法检测图一

(c) YOLOv5 检测图二 (d) 本文方法检测图二

图 3-6 本文方法与 YOLOv5 的可视化结果对比

3.5 本章小结

本章针对现有的通用算法并没有过多关注航拍图像目标检测中的目标尺度

差别大以及存在大量小目标密集排列等情况，在 YOLOv5 的基础上，提出了一

种基于特征增强的航拍图像目标检测方法。在主干特征提取网络引入 CA 模块、

Transformer 模块以及 SPD-Conv 模块来增强航拍图像特征信息提取的能力，增强

复杂背景中密集小目标的特征。改进网络检测端，通过输出新的三个检测端为多

尺度航拍图像中目标的高精度检测提供强大的特征表达。
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第 4 章 融入注意力的航拍图像旋转目标检测方法

第 3 章所提方法主要针对多尺度分布且密集的目标，但在实验过程中发现，

一些方向任意分布的目标，常用的基于水平框(Horizontal Bounding Box，HBB)

方法会提取到过多的背景噪声和相近目标的特征信息，干扰模型的训练，导致检

测效果差。同时基于水平检测框的方法无法准确估计目标的方向，而在航拍图像

目标检测中，准确的方向信息是至关重要的，旋转目标检测方式具有更准确的目

标方向估计的优点。因此，引入航拍图像旋转目标检测方法，结合注意力机制以

减少背景信息的干扰，以此来准确地检测目标。

本章在 YOLOv7 算法的基础上，考虑到上述情况，提出了一种融入注意力

的航拍图像旋转目标检测方法。通过引入注意力机制和旋转目标检测方法，减少

背景信息的干扰，提高对方向任意目标的检测精度。

4.1 网络整体结构

YOLOv7 的整体结构如图 4-1 所示。

图 4-1 YOLOv7 网络结构

其结构与 YOLOv5 相同，包括 Input、Backbone、Neck 和 Head 四个部分。

整体而言，YOLOv7 通过这些组成部分的协同作用，实现了对输入图像中目标的
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准确检测。

针对航拍图像小目标检测存在的难点，本章提出一种改进的 YOLOv7 目标

检测方法，整体结构如图 4-2 所示。设计增强注意力机制，将其引入 Backbone

中，增强网络的特征提取能力。提出一种双线性注意力机制，同时利用其在 Neck

构建平行融合机制，帮助网络更好融合航拍图像目标的特征信息。引入一种损失

函数，使旋转框可以更好地匹配目标的方向。

图 4-2 融入注意力的航拍图像旋转目标检测模型结构

在 YOLOv7 的基础上，针对航拍图像特点，本章做如下改进：

(1) 背景信息干扰方面。设计增强注意力机制，利用注意力机制来学习该区

域的特征信息，从而获取图像中感兴趣区域。使网络在有限的计算能力下更好地

获取特征信息，减少图像信息的丢失以及背景信息的干扰。

(2) 特征信息融合方面。设计双线性注意力平行融合机制，利用双线性注意

力获取更多主干的特征信息，并通过上采样方式进行融合，提高特征表达能力。

(3) 旋转角度检测方面。采用旋转目标框进行目标检测，增加检测目标的角

度信息。通过 KLD[48]作为损失值来训练网络，优化旋转检测效果，进而提升网

络在航拍图像旋转目标的检测精度。
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4.2 融入注意力机制的目标检测方法

4.2.1 增强注意力机制强化特征信息提取

网络通过注意力机制获取到的可学习权重，使模型有效聚焦重要区域，降低

噪声对航拍图像小目标特征提取的影响。针对航拍图像小目标存在的问题，本章

设计一个增强注意力机制，利用特征之间的空间关系生成空间注意力图，以获得

丰富的上下文特征。接下来，本章将分析聚合上下文特征的过程，如式(4-1)所示。

vg ax+A M
A AF F F (4-1)

其中 vg ( )A
A localF AvgPool F ， ax ( )M

A localF MaxPool F ， localF 为给定特征，本章

使用 Maxpool 和 Avgpool 来压缩输入特征图的空间维度信息并集中处理。

Maxpool 将全通道中最大值的空间像素点提取到输出空间维度中，突出检测图中

一些中小目标的存在，Avgpool 计算全通道的平均空间像素输出到空间维度，突

出显示所有空间维度中平均像素较高的点，过滤背景噪点。更值得一提的是，

Maxpool模块和 Avgpool 模块没有引入其他参数，因此不会给网络训练带来负担。

使用平均池化和最大池化的目的是为在平均和最大池化之间找到最佳池化，收集

更全面的空间特征信息。

从复杂的特征图中人为地提取通道注意力较为困难，同时提取操作也受网络

复杂性的影响。为了解决这两个问题，本文引入深度可分离卷积(Depthwise

Convolution，DWConv)，使用 DWConv 有 2 个优点：

(1) 可以通过深度可分离卷积直接从特征图中的所有空间信息中提取通道

注意力。

(2) 深度卷积显著降低了计算成本，因此本文使用 DWConv，让网络可以降

低输入特征图的维度，保持特征信息的不变性，以响应特征图中的所有空间信息，

同时尽可能降低计算成本。

本文进行三次深度可分离卷积，使模型看到的感受野变大，提取的特征更丰

富。将三次深度可分离卷积的结果进行融合，生成不同的特征，具体如式(4-2)，

(4-3)所示。

2 3( ( ) ( ) ( ))convM DWConv F DWConv F DWConv F   (4-2)
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s conv localM M F  (4-3)

其中， ( )DWConv F 表示对特征图进行深度可分离卷积操作，cat 表示三个矩

阵相加，表示哈达玛德乘积， sM 表示最终的输出。注意力权值与特征图做张

量积，得到加权特征图。在复杂场景中，该模块更侧重分配重要特征的通道权重，

使神经网络资源更多关注前景，提升目标检测性能，增强注意力机制如图 4-3 所

示。

图 4-3 增强注意力结构

4.2.2 双线性注意力平行融合机制促进信息融合

文献[49]介绍一种有效的通道注意力(Efficient Channel Attention，ECA)模块，

其主要是对 SENet 模块改进。因该模块只用到了通道注意力，对空间域信息特

征的利用仍不够全面。因此，本节以 ECA 模块为基础，提出一种双线性注意力

机制。学习目标空间结构信息与通道信息，引导神经网络更有效地提取目标特征。

提高网络对航拍图像目标的特征表达能力，实现目标信息的有效提取，双线性注

意力机制结构如图 4-4 所示。

图 4-4 双线性注意力机制结构

首先，对输入图像进行全局池化处理，然后通过自适应卷积核来分配通道比

重，再利用 sigmoid 函数获取权重，最后将输入特征与权重相乘，加强重要区域

的关注，过程如式(4-4)所示：

( ) ( ( ( ( )))) ( )ECA x Conk Gap F x F x  (4-4)
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其中， ( )Conk 表示大小为 k 的卷积函数， ( )Gap 表示全局池化， ( )F x 表示

当前时刻的输入。采用大小为 k 的一维卷积替换全连接层，降低了全连接层复杂

度高对模型的影响。特征图通道数C 如式(4-5)所示，局部交互 k 值的计算如式(4-6)

所示。

( )2 r k bC   (4-5)

2log ( ) | |odd
C bk

 
  (4-6)

其中 | |oddx 表示 x 最接近的奇数。在本节实验中分别将 和b 设为 2 和 1，ECA

模块的结构图如图 4-5 所示。通过池化操作对通道进行压缩，利用 Maxpool 提取

通道的最大值，利用 Avgpool 提取通道的平均值。将提取到的通道特征图合并，

如式(4-7)所示，图 4-6 展示了空间注意力模块的结构图。

图 4-5 ECA 模块结构

7 7( ) ( ([ ( ( )); ( ( ))])) ( )SAM F f AvgPool F x MaxPool F x F x   (4-7)

其中， 7 7f  表示卷积核的大小，7*7 的卷积核比 3*3 的卷积核的效果更好。

将 ECA 注意力和空间注意力的结果进行融合，如式(4-8)所示。

( ) ( ) ( )A x ECA x SAM x  (4-8)

图 4-6 空间注意力模块结构
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FPN 通过自顶向下的途径融合高层和低层语义特征，提供更准确的目标识别

能力。路径聚合网络(Path Aggregation Network，PANet)增加了一条自底向上的路

径，加强底层和顶层之间特征信息融合的过程，有助于更好地整合不同层次的特

征，提高模型对目标的感知和识别能力。高效的特征融合模块能够实现高低层信

息的充分融合，提高特征表达。YOLOv7 所用的网络结构并未对 Backbone 输出

给 FPN 的特征进行细致的处理，其特征表达明显不足。为增强特征表达，本节

设计基于注意力的特征融合模块对 FPN 进行改进。双线性注意力平行特征融合

机制结构如图 4-7 所示，增加了特征尺度的跳跃连接，并引入本文提出的双线性

注意力机制。提高对贡献度较高节点的关注，并将不同感受野大小的特征图进行

耦合，提升特征融合的效率。

图 4-7 双线性注意力平行特征融合机制结构

双线性注意力机制加强了 Backbone 传给 FPN 顶层特征图的语义和定位特

征，尤其语义特征。在此机制中，双线性注意力模块中的平均池化操作在顶层的

小特征图上对定位信息的聚合能力强于对语义信息的聚合能力，增强了小特征图

上的定位特征，有利于检测复杂场景下的大目标。最大池化操作在底层大特征图

上对语义信息的聚合能力强于对定位信息的聚合能力，增强了大特征图上的语义

特征，有利于检测复杂场景下的小目标。双线性注意力模块通过在不同层级的特

征图上应用平均池化和最大池化操作，巧妙地平衡了定位信息和语义信息的聚

合。这种机制使得模型在检测不同尺度和复杂度的目标时更加灵活和高效。
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4.3 旋转目标检测策略

在一般场景下都使用水平框进行目标检测，用 ( , , , )x y w h 参数来进行表示，

分别代表框的中心点坐标、宽度和高度。但在航拍图像中任意方向分布的目标，

水平框对其的应用效果偏差，存在背景信息和临近目标等干扰。基于此，旋转目

标检测被提出，其增加旋转角度的信息，感知到目标更完整、更全面的特征信息。

如图 4-8 所示，本文通过 ( , , , , )x y w h  五个参数来确定旋转目标的边界框，由 x

轴正方向和 w 的夹角来决定的，其范围在[-90°,90°)，利用 把角度信息引入

YOLOv7 模型中。

图 4-8 旋转方法表示

YOLOv7 模型的损失函数包括类别损失( ossClsL )、边框回归损失( Reoss gL )和

置信度损失( ossObjL )，具体如式(4-9)所示：

Reoss oss oss ossg Cls ObjL L L L   (4-9)

ossClsL 和 ossObjL 采用的是二元交叉熵损失函数，如式(4-10)所示：

i
i=1

1oss=- y log( ( )) (1 ) log(1 ( ))
N

i i iBCEL x y x
N

      (4-10)

其中 ( )ix 为 Sigmoid 函数，如式(4-11)所示：

1( )
1 exp( )

x
x

 
 

(4-11)

在 YOLOv7 中使用角度参数检测时，旋转边框回归可能引发旋转敏感度误

差，降低了检测精度。为解决此问题，本章引入 KLD 损失函数计算边框回归损

失。其原理是将旋转边界框转换为二维高斯分布，通过计算高斯分布间的相对熵
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来实现，具体如式(4-12)所示：

1 1 | |1 1 1( || ) ( ) ( ) ( ) 1
2 2 2 | |

T t
KL p t p t p tt t p

p

D N N u u u u Tr In 
        

(4-12)

式中的每一项分别如式(4-13)，(4-14)，(4-15)所示：

2 2
1

2 2

4( cos sin ) 4( cos - sin )( ) ( )T t t t t
p t p tt

t t

x y y xu u u u
w h

        
    (4-13)

2 2 2 2
1 2 2 2 2

2 2 2 2( ) sin sin cos cosp p p p
t p

t t t t

h w h w
Tr

w h h w
   

         (4-14)

2 2

2 2

| |
| |

t t t

p pp

h wIn In In
h w

 


(4-15)

其中， p tx x x   ， p ty y y   ， p t     ，分别是预测框和真实框之间

的中心点坐标和角度差值。KLD 的计算如式(4-16)所示。

1( || ) 1
1 (1 ( || ))KLD p t

KL p t

L N N
In D N N

  
 

(4-16)

KLD 损失函数具备尺度自适应的权重修正功能，能有效降低微小角度误差

对精度的影响，实现高精度的旋转检测。

4.4 检测可视化实验

将本章方法分别在两个数据集进行实验，进行可视化结果展示，结果如图

4-9，4-10 所示。

图 4-9 自建数据集上的可视化检测结果
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图 4-10 NWPUVHR-10 数据集上的可视化检测结果

图 4-9 显示了该方法在自建数据集上的部分可视化结果，图 4-10 显示了该

方法在 NWPUVHR-10 数据集上的部分可视化结果。从图 4-9 和 4-10 可以看出，

本文提出的模型在处理复杂环境下的噪声问题方面展现出了较好的性能。在复杂

场景中，该模型能够有效地滤除噪声，凸显出有用的信息，使得目标检测更加准

确可靠。

4.5 本章小结

本章针对航拍图像存在视角特殊性，导致大量背景信息以及任意方向分布影

响检测效果的问题，构建了融入注意力的航拍图像旋转目标检测方法。设计增强

注意力提高主干网络的提取能力，使用双线性注意力构成平行融合机制，提高特

征信息的融合，帮助网络有效聚集特征图上的语义特征。这两种注意力有利于检

测复杂背景场景下的目标。增加检测目标的角度信息，并通过 KLD 作为损失值

训练网络，优化旋转检测效果，提升网络在航拍图像中旋转目标的检测精度。
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第 5 章 实验分析及客户端软件设计

前两章的内容针对航拍图像小目标检测中存在多尺度目标共存、复杂背景、

目标密集以及方向任意分布等问题展开讨论研究，提出两种改进检测方法应对不

同场景下的航拍图像小目标检测。本章将对提出的两种方法展开进行详细的实

验，以验证方法的有效性。并设计客户端软件，给用户提供直观简洁的可视化操

作界面。

5.1 基于特征增强的航拍图像目标检测方法的实验分析

5.1.1 特征增强目标检测方法的实验设置

本部分方法的实验环境是在 Windows 10 系统下进行的，使用了 PyTorch

1.10.2 深度学习框架，CUDA 版本为 11.3。所用硬件配置包括 NVIDIA GeForce

RTX 3060 GPU(12GB 显存)、Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU(2.90GHz)、16GB

RAM。

训练过程中的参数设置如下：输入图像大小为 640×640，采用 SGD 优化器，

初始学习率为 0.01，学习率采用余弦退火衰减。

采用 VisDrone-DET2019[50]数据集(以下简称 VisDrone2019)进行实验，该数

据集包含 10 个类别，10209 张图像，其中 6471 张用于训练，548 张用于验证，

3190 张用于测试。

性能评价指标采用每秒传输帧数(Frames Per Second，FPS)，网络模型每秒可

以检测多少张图片，以及平均精度均值(mean average precision, mAP)，其计算方

式如式(5-1)、(5-2)、(5-3)、(5-4)所示。

=
all detctions

TP TPPrecision
TP FP




(5-1)

=
all ground truths

TP TPRecall
TP FN




(5-2)

1

0
dAP P R  (5-3)
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i
i 1

N

AP
mAP

N



(5-4)

在上述公式中，各项的含义如下：TP 为正确检测数量，FP 为误检数量，FN

为漏检数量，P 表示正确检测数量在全部检测结果中的比率，R 表示正确检测的

数量占所有目标数量的比率。

5.1.2 特征增强目标检测方法的消融实验分析

为验证各项改进模块的有效性，以 YOLOv5 为基准进行消融实验，实验结

果如表 5-1 所示。

改进主干特征提取模块的有效性：为了证明改进主干特征提取模块的有效

性，本节在 YOLOv5 的基础上加入该改进模块进行实验。如表 5-1 所示，与

YOLOv5 相比，在 VisDrone2019 数据集上，mAP 提高了 2.5 个百分点，FPS 则

降低了 15。这说明改进的主干特征提取模块可以有效地提升多尺度目标的信息

提取能力，证明该模块的有效性。

改进检测头模块的有效性：为了证明改进检测头模块的有效性，本节在

YOLOv5 的基础上改进该模块，并进行实验。如表 5-1 所示，与 YOLOv5 模型

和改进主干特征提取模块相比，在 VisDrone2019 数据集上，mAP 分别提高了 6.7

和 4.2 个百分点，FPS 分别降低 17 和 2。这说明改进的检测头模块，通过增设小

目标检测端可以有效地提升对航拍图像小目标的检测性能，加入 Transformer 模

块在一定程度上提升了中尺度目标的检测性能，进而提升整体检测的性能。证明

改进多尺度检测模块的不可缺失性。

整体结构的有效性：为证明整体结构的有效性，本节将整体方案加入

YOLOv5 中进行实验。如表 5-1 所示，在 VisDrone2019 数据集上与 YOLOv5 比，

mAP 提高了 7.8 个百分点，FPS 降低了 28。较改进的两个模块 mAP 分别提高了

5.3 和 1.1 个百分点。这说明，本文提出的算法在抑制背景信息影响、获取小目

标特征信息以及检测多尺度目标物体等方面取得较好的成果，提升航拍图像小目

标检测性能。证明了本文所提算法的有效性，也说明改进的两个模型具有互补性

与不可分割性。
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可以从表 5-1 中看出，网络加入各个模块后 FPS 较 YOLOv5 都有所下降，

本文提出算法的 FPS 为 54，但可以满足航拍目标检测要求。

表 5-1 消融实验对比

Methods mAP/% Frame Rate /FPS

YOLOv5 34 82

YOLOv5+CA 34.3 69

YOLOv5+CA+SPD 36.4 59

YOLOv5+CA+SPD+Transformer 36.5 67

YOLOv5+Transformer+Head 40.7 65

Our 41.8 54

本节详细列出各个改进模型在 VisDrone2019 数据集上对 10 个目标类别的检

测精度，结果如表 5-2 所示。其中 YOLOv5+CA+SPD+Transformer 在表中简写为

YOLOv5+CST，YOLOv5+Transformer+Head 在表中简写为 YOLOv5+TH。从表

5-2 中可以看出，本文提出的各个改进模块较 YOLOv5 在各个类别 mAP 都有所

上升。在 YOLOv5 网络检测结果中，数据集的 bicycle 和 awning 这两类的 mAP

仅达到 13.5%和 10.8%，检测的精度很差，这是因为数据集中这两类在图像中所

占尺寸过小，且存在背景、视野等因素影响。本文方法将 bicycle 和 awning 的

mAP 提高了 3.7%和 4.9%，表明本文提出的方法具有较强的小目标检测能力，对

于多尺度目标的检测效果也表现不错，适用于航拍图像小目标的检测方面的应

用。

表 5-2 VisDrone2019 数据集各个类别 mAP 对比

YOLOv5 YOLOv5+CST YOLOv5+TH our

pedestrian 41.4% 44% 49.5% 51.4%

people 32.9% 34.7% 37.4% 38.9%

bicycle 13.5% 14.1% 16.3% 17.2%

car 74.5% 75.7% 81.3% 82.5%

van 37.5% 39.5% 43.5% 45.1%

truck 29.2% 32.4% 33.4% 35.8%

tricycle 19% 21.7% 28% 27.6%

awning 10.8% 12.1% 14.8% 15.7%

bus 45.7% 48.5% 55.9% 56.1%

motor 39.4% 42% 46.4% 48.7%
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5.1.3 特征增强目标检测方法的对比实验分析

为验证本部分所提方法的优越性，选取了具有代表性的深度学习目标检测模

型作对比实验。分别选取 SSD512、Faster-RCNN、RetinaNet、YOLOv4 网络和

本文算法进行测试，实验结果如表 5-3 所示。从表 5-3 可知，SSD512 和 RetinaNet

在航拍图像数据集上的检测效果欠佳。虽然 Faster-RCNN 效果稍好，但因其复杂

的网络结构，导致帧率偏低。相较之下，YOLOv4 的检测效果有所提升，且比

YOLOv5s 高，因为本文选取的 YOLOv5s 兼顾了速度，所以降低了检测效果。但

YOLOv4 检测效果还是稍差于本文提出的模型，并且帧率也相差不大。由此可看

出本文所提出方法在航拍图像目标检测能力较上述对比方法的优越性。

表 5-3 不同算法检测性能对比

Model mAP/% Frame Rate /FPS

YOLOv4 38.6 57.6
YOLOv5s 34 82

SSD512(VGG-16) 26.8 37
RetinaNet(ResNet-50) 22.7 32

Faster-RCNN(ResNet-50) 29.6 36
Ours 41.8 54

为验证本节算法对航拍图像目标检测的性能，选取针对航拍图像目标检测提

出的深度学习模型进行对比实验，分别选取了 YOLOv3_ReSAM[51] ，

mSODANet[52]，TPH-YOLOv5，UCGNet[53]，与 YOLOv8 进行测试，实验结果如

表 5-4 所示。从表 5-4 的结果可以得出，本节提出的改进算法较上述网络模型的

mAP 都有提升。YOLOv3_ReSAM 模型利用残差结构的 SAM 注意力机制提升主

干信息获取能力，帮助特征信息更好地融合，在多个类别目标检测精度优于本节

算法。但在微小目标检测方面效果较差，具体表现为对行人和人两类目标的检测。

主要是因为本节方法输出针对微小目标的预测头，使网络更有利于检测微小目

标。mSODANet 模型利用 Hierarchical dilated network 充分学习上下文信息，能

够在检测过程中获取更难检测目标的特征，在本文算法检测效果最低的遮阳棚中

取得 24.67%的 mAP，提高了 8.97%的 mAP。但该网络只输出两个预测头，与本

节改进的检测端相比，无法对微小目标实现精准检测。TPH-YOLOv5 模型在检

测端也输出微小目标预测头，但对微小目标的检测精度还是偏差，这由于本文对

主干提取网络进行了改进，使网络可以提取更多的目标特征信息，进而利用更多
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特征信息进行预测。UCGNet 提出一个 LLM 来预测对象的分布图和一个无监督

的聚类模块来生成密集的子区域，但骨干网络由三个 BottleNeckCSP 和一个 SPP

模块组成，对于小目标的细节信息提取不够，从而导致检测低于本节提出的算法。

选取 YOLOv8 进行对比，可以看出 YOLOv8 的检测精度还是稍低于本文提出的

算法，主要是因为本文算法设置了更利于检测小目标的检测端。

表 5-4 航拍图像检测算法 mAP 对比

YOLOv3_ReSAM mSODANet TPH-YOLOv5 UCGNet YOLOv8 our

mAP 33.15% 36.89% 39.18% 32.8% 40.3% 41.8%

pedestrian 17.28% 38.72% 39.2% 34% 43.8% 51.4%

people 15.78% 21.43% 27.1% 22.8% 33.3% 38.9%

bicycle 28.70% 20.28% 23.3% 19.4% 13.3% 17.2%

car 84.31% 59.61% 68.1% 58.6% 79.9% 82.5%

van 53.77% 44.32% 45.4% 39.6% 45.5% 45.1%

truck 42.96% 41.73% 39.6% 33% 36.4% 35.8%

tricycle 30.48% 35.75% 29.5% 23.1% 29.7% 27.6%

awning 24.38% 24.67% 18.4% 14.5% 18% 15.7%

bus 62.35% 49.93% 56.3% 52.4% 56.3% 56.1%

motor 61.57% 32.52% 36.1% 30.9% 46.7% 48.7%

为验证本文方法的泛化性，将改进方法放入 YOLOv3 进行实验，实验结果

如表 5-5 所示。从表 5-5 可以看出在 YOLOv3 中加入本节提出的改进方法后，

YOLOv3 对于 Visdrone2019 数据集检测的 mAP 有很好地提升，同时也可以看出

数据集中各个类的 mAP 都有所提高，由此可以证明本文提出方法的普适性，本

文改进的方法可以帮助网络模型更好地提取小目标的细节信息，进而提高对小目

标的检测精度。

表 5-5 改进 YOLOv3 的检测精度对比

YOLOv3 Improve YOLOv3

mAP 28.1% 35.1%

pedestrian 38% 46.2%

people 31.2% 37.1%

bicycle 7.15% 10.1%

car 71.1% 79%

van 26.6% 35.3%

truck 21.3% 26.8%

tricycle 15% 21%
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续表 5-5 改进 YOLOv3 的检测精度对比

YOLOv3 Improve YOLOv3

awning 7.12% 11.8%

bus 28.5% 41%

motor 35.5% 42.8%

通过以上对比实验，证实本文提出算法的优势。本文改进方法有效地提高网

络的提取能力，模型在面对航拍图像目标检测任务时具有更大的优势。

5.2 融入注意力的航拍图像旋转目标检测方法的实验分析

5.2.1 注意力旋转目标检测方法的实验设置

本部分方法的实验环境与 5.1.1 节实验环境相同。使用的自建数据集，共有

船舶和飞机两个类。利用 Google Earth 进行截图，并使用 roLabelImg 对获取的数

据集进行旋转目标标记，最后利用分割方法，获得 618 张 1024*1024 大小的图像

数据集，其中 498 张图片作为训练集，60 张图片作为验证集，60 张图片作为测

试集。部分数据如图 5-1 所示。

图 5-1 自建数据集示例图

本文使用的 NWPUVHR-10 数据集[54-55]包含 800 张高分辨率的卫星图像，数

据集共分为 10 类。图像共计 650 张。所有图像的标签由手动进行标注。由于采

用监督学习，因此只选用正样本数据集进行实验。按照 8∶1∶1 的比例划分为训

练集、验证集和测试集。最终得到 520 张训练图像，65 张验证图像，65 张测试

图像。部分数据集的示例如图 5-2 所示。
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图 5-2 NWPUVHR-10 数据集示例图

5.2.2 注意力旋转目标检测方法的消融实验分析

本节以 R_YOLOv7 代表在 YOLOv7 引入 KLD 损失函数旋转目标检测方法，

作为基准模型，在自建数据集进行消融实验。消融实验结果如表 5-6 所示，其中

GFLOPs 为每秒 10 亿次的浮点运算，用于表示模型的复杂度。EAM 表示本文提

出的增强注意力模块，BABFM 表示本文提出的双线性注意力平行融合机制。

增强注意力模块的有效性：为了证明增强注意力模块的有效性，本节在

R_YOLOv7 基础上加入该改进模块进行实验。结果如表 5-6 所示，与基准网络相

比，在自建数据集上，mAP 提高了 2.8，提升了 3.1%，GFLOPs 上升 2.4，增加

了 2.3%。这说明提出的注意力模块在主干特征提取网络中可以有效地提升航拍

图像小目标的信息提取能力，证明了该模块的有效性。

双线性注意力平行融合模块的有效性：为了证明双线性注意力平行融合模块

的有效性，本节在 R_YOLOv7 基准网络的基础上改进该模块，并进行实验。如

表 5-6 所示，在自建数据集上，双线性注意力平行融合模块和基准网络相比，

mAP 提高了 2.6，提升了 2.9%，GFLOPs 上升了 1，增加了 1%。这说明该模块

的检测效果较好。这种融合方式充分发挥了注意力机制强化特定特征的能力，使

得模型更加注重对关键信息的捕捉和利用，从而提升目标检测的性能，证明了双

线性注意力平行融合模块的不可缺失性。

整体结构的有效性：为了证明整体结构的有效性，本节将整体方案进行实验。

如表 5-6 所示，在自建数据集上与基准网络相比，mAP 提高了 3.2，提升了 3.6%，

GFLOPs 上升了 3.3，增加了 3.1%。较改进的两个模块 mAP 分别提高了 0.4 和

0.6。这说明本文提出的算法在抑制背景信息影响和检测航拍图像中目标物体等

方面取得较好的成果，从而提升航拍图像目标检测性能。通过消融实验证明本文
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所提算法的有效性，也说明了两个模型的互补性与不可分割性。

表 5-6 消融实验对比

Model mAP/% GFLOPs

R_YOLOv7 89.9% 105.1

R_YOLOv7+EAM 92.7% 107.5

R_YOLOv7+BABFM 92.5% 106.1

Our 93.1% 108.4

5.2.3 注意力旋转目标检测方法的对比实验分析

为验证所设计增强注意力模块的有效性，本节以 R_YOLOv7 为基准模型，

在自建数据集上进行实验，并以 CA、SE、CBAM 模块替换 EAM 模块进行对比

实验。实验结果如表 5-7 所示。EAM 模块引入的附加参数和计算成本适中，与

之前提出的注意力模块相比，EAM 模块在准确性和计算成本之间提供了有竞争

力的权衡。

SENet 只关注通道区域的权重分布，而忽略了空间区域的权重分布。本文提

出的 EAM 生成了一个三维注意力矩阵，不仅对通道注意力表示进行建模，而且

突出空间注意力的多样性分布。CBAM 依次通过通道注意力模块和空间注意力

的模块，分别生成二维响应，但值得注意的是，其不是分别产生通道和空间注意

力的最佳解决方案，因为忽略了通道和空间分布之间的协同作用。本节提出的

EAM 将通道注意力纳入空间注意力，这更有利于嵌入特征图的相关性。CA 提

升注意力模块的运行效率，但该模块对空间域信息特征的利用仍不全面，无法捕

捉长距离的依赖关系。本文提出的 EAM 不仅专注于信道注意力建模，而且使网

络获取到特征图中的哪些信息在空间层面具有更高的响应。

表 5-7 不同注意力机制与 EAM 对比

Model mAP/% GFLOPs

R_YOLOv7+EAM 92.5 106.1

R_YOLOv7+SE 90.2 105.3

R_YOLOv7+CBAM 91 105.5

R_YOLOv7+CA 89.1 105.5

为验证双线性注意力模块(BA)的有效性，本节以 R_YOLOv7+注意力平行融

合机制为基准模型，在自建数据集上进行实验，并以 ECA、SA、CBAM 模块替
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换双线性注意力模块进行对比实验，实验结果如表 5-8 所示。

ECA 模块可以避免降维，但它仅是对 SE 的改进，只关注通道注意力，而忽

略空间注意力。SA 为空间注意力，主要是突出哪里的特征重要，但其缺少通道

注意力。双线性注意力机制在 ECA 和 SA 的基础上，对它们进行并联融合，提

升对通道和空间注意力的利用。CBAM 注意力顺序组合通道注意力和空间注意

力机制，有效地捕获更多的空间环境，有助于集中空间位置信息。但检测效果还

是低于本文方法，进一步证明双线性注意力可以更好地利用通道与空间注意力机

制，充分对特征信息的利用，CBAM 对特征的空间信息的利用率不高，缺乏建

立远程通道依赖关系的能力。

表 5-8 不同注意力与双线性注意力对比

Model mAP/% GFLOPs

baseline+BA 92.7 107.5

baseline +ECA 90.5 107.5

baseline +SA 91 107.5

baseline +CBAM 91.6 107.7

为验证本文旋转检测方法的性能，在自建数据集上完成本文方法与 rotated

reppoints[56]、sasm reppoints[57]、rotated faster rcnn 和 rotated atss[58]等旋转目标检

测方法的对比实验，结果如表 5-9 所示。由表 5-9 可知，本文提出的方法取得了

最好的结果，在所有类别中都取得了相对稳定的检测结果，其mAP结果为93.1%。

rotated atss 和 rotated reppoints 网络检测效果较差，对密集旋转目标的检测效果相

对较低，其较差的特征提取网络性能有待改进，sasm reppoints和 rotated faster rcnn

网络模型均取得了较好的检测效果。与其他方法相比，本文方法对角度损失函数

和利用多种注意力对特征信息的处理，在背景复杂、分布密集目标的图像检测中，

该模型取得较好的分类效果。与次优方法相比，该方法的 mAP 值提高了 7.6%。

表 5-9 旋转算法 mAP 对比

Module Plane/% Ship/% mAP/%

rotated reppoints 98 70.1 65.8

sasm reppoints 90.3 73.8 82.1

rotated faster rcnn 99.6 71.4 85.5

rotated atss 98.9 36.7 67.8

our 94.6 91.6 93.1

证明所提出的注意力方法的性能，在 NWPUVHR-10 数据集上将所提出的方
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法加入 YOLOv7 与 YOLO 系列的方法进行比较，表 5-10 展示了比较结果。由表

5-10 可知，本文提出的模型取得了最好的结果，mAP 为 91.6%，并且本文提出

方法的 GFLOPs 值相比于其他四种算法也偏小。YOLOv6 和 YOLOv7 网络检测

效果较差，对航拍图像小目标的检测效率相对较低。

表 5-10 YOLO 系列算法对比

module mAP/% GFLOPs

YOLOv5 89.7 108.4

YOLOv6 74.4 144.4

YOLOv7 88.3 105.3

YOLOv8 88.4 192.5

our 91.6 108.5

为验证 EAM 模块的有效性，本节以 YOLOv7 为基准模型，在 NWPUVHR-10

数据集上进行实验，并以 CA、SE、CBAM 模块替换 EAM 模块进行对比实验，

实验结果如表 5-11 所示，列出在 NWPUVHR-10 数据集上 10 个类别的检测精度。

从表 5-11 中可以看出，本文提出的增强注意力模块较其他注意力 mAP 都有所上

升。baseball diamond 取得了 96.7%的 mAP，高于其他注意力模块。

表 5-11 不同注意力与 EAM 对比

YOLOv7 YOLOv7+EAM YOLOV7+SE YOLOv7+CBAM YOLOv7+CA

airplane 99.5% 99.5% 99.5% 99.5% 99.5%

ship 94.4% 93% 96.5% 95.4% 99.1%

storage tank 96.8% 93.4% 97.5% 97% 97.15

baseball

diamond
91.9% 96.7% 94.9% 95.5% 94.9%

tennis court 89.3% 89.4% 89.5% 89.4% 87.3%

basketball

court
41.3% 77.8% 51% 59.4% 61.3%

ground track

field
99.5% 99.3% 99.1% 99.5% 99.5%

harbor 99.5% 98% 99.5% 99.5% 97.6%

bridge 75.9% 61.8% 66.5% 73.8% 70.2%

vehicle 94.8% 95.8% 94.9% 94.3% 98%

all 88.3% 90.5% 88.9% 90.3% 90.4%

为验证双线性注意力模块的有效性，本文以 YOLOv7+注意力平行融合机制

为基准模型，在 NWPUVHR-10 数据集上进行实验，并以 ECA、SPA、CBAM 模
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块替换双线性注意力模块进行对比实验，实验结果如表 5-12 所示，列出在

NWPUVHR-10 数据集上 10 个类别的检测精度。从表 5-12 中可以看出，本文提

出的双线性注意力在 baseball diamond，basketball court 取得很好的检测精度，同

时与其他注意力对比，该模块对各个类的检测精度比较平均，没有出现个别检测

精度很低的现象。

表 5-12 不同注意力与 BA 对比

YOLOv7 baseline+BA baseline+ECA baseline+SPA baseline+CBAM

airplane 99.5% 99.5% 99.5% 99.5% 99.5%

ship 94.4% 89.6% 93.8% 95.6% 97.6%

storage tank 96.8% 96.5% 98% 94.4% 98.4%

baseball

diamond
91.9% 97.7% 95.7% 94.5% 93.8%

tennis court 89.3% 89.5% 91.4% 87.2% 88.7%

basketball

court
41.3% 74.1% 45.6% 68.9% 43%

ground

track field
99.5% 99.1% 99.3% 94.9% 98.6%

harbor 99.5% 99.5% 99.5% 98% 99.5%

bridge 75.9% 70.2% 76.4% 77.4% 74.9%

vehicle 94.8% 89.3% 95.5% 90.1% 94,4%

all 88.3% 90.5% 89.5% 90.1% 88.8%

通过以上对比实验，证实本文提出注意力方法的优势。对比其他旋转目标检

测算法，本文方法也取得了不错的成绩，证实本文提出的基于注意力的航拍图像

旋转目标检测方法的优越性。

5.3 客户端软件设计

5.3.1 PyQt5 简介

PyQt5 是 Qt5 框架与 Python 的集成，Qt 作为图形用户界面(Graphical User

Interface，GUI)应用程序框架，提供多样化的用户界面控件和功能，助力创建风

格各异的图形用户界面应用。PyQt5 使 Python 开发者能够便捷地利用 Qt5 的 GUI

特性来打造应用。它全面提供 Python 接口，将 Qt 的 C++类转化为 Python 类，
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同时融合 Python 的语法特性，优化开发流程。PyQt5 不仅承袭 Qt 的跨平台特性，

还可在 Windows 和 Linux 等系统上进行开发使用。还兼容多种图形用户界面设

计工具，如 Qt Designer，从而便于开发者通过直观易用的界面，轻松地设计应

用程序。在 PyQt5 中，常用的模块如 QtXml、QtCore 等，都为构建高质量的 GUI

应用提供了坚实支持。

综上所述，PyQt5 是一款功能丰富、易于上手且强大的库，适合开发各类

GUI 应用程序。

5.3.2 客户端软件架构

本节通过 PyQt5 设计面向航拍图像小目标检测的客户端软件[59]，应用本文

提出的基于特征增强的航拍图像目标检测方法对航拍小目标进行检测并及时将

检测结果进行呈现[60]。客户端软件组成图如图 5-3 所示。

图 5-3 客户端软件组成图

客户端软件主要由图像数据获取及处理、目标检测模型和交互界面展示[61]

构成。图像数据获取及处理模块负责捕获和处理图像数据，为目标检测模型提供

输入。目标检测算法模块专门用于识别和分类航拍图像中的目标，并输出检测结

果。而交互界面则为用户提供了一个直观、简洁的可视化平台，方便用户进行交

互和控制。

用户与交互界面互动时，界面发出信号，目标检测模型随即捕获并响应。模

型根据信号调用相应的业务逻辑，准备所需环境和资源。随后，模型向图像数据

获取模块发出请求，获取测试数据集。模块获取数据后返回给目标检测模型，目

标检测模型利用已训练模型进行验证，并将结果传回交互界面。界面即时显示结

果，确保用户轻松触发检测操作并获取即时反馈。这一流程简化了用户操作，提

高了检测效率。

本文的客户端软件设计流程图详细展示了整个开发过程，如图 5-4 所示，主
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要分为两大部分：航拍图像小目标检测模型设计和可视化软件界面设计。在模型

设计部分，首先分析了航拍图像小目标检测的现状和挑战，选择了合适的网络模

型。随后，利用航拍小目标数据集进行模型训练，得到了基准模型。在此基础上，

对基线模型进行了优化，得到了性能更优的模型。在界面设计部分，根据需求使

用 PyQt5 设计了简洁明了的软件界面，并划分各个功能模块。最后，将最优模型

嵌入到可视化界面的功能区，实现用户通过界面调用模型进行目标检测的功能。

图 5-4 软件设计框图

5.3.3 客户端软件展示

图 5-5 所示为航拍图像小目标检测客户端的首页页面。

图 5-5 客户端检测首页
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首先从界面中选取文件夹中航拍图像，也可以选取航拍视频以及打开电脑的

摄像头，上传好选定的航拍文件后，然后选取本文提出方法训练好的网络模型，

加载到客户端的底层，也可以进行部分参数的设置，最后进行航拍图像小目标检

测。

图 5-6 为图像检测结果页面展示，本文选取了 VisDrone-DET2019 数据集中

图像进行检测，利用本文提出基于特征增强的航拍图像目标检测方法进行实验。

图 5-6 客户端检测结果

5.4 本章小结

本章通过实验论证了本文所提方法的有效性和优越性并利用 PyQt5 设计客

户端软件。

基 于 特 征 增 强 的 航 拍 图 像 目 标 检 测 方 法 。 首 先 对 实 验 环 境 和

VisDrone-DET2019 数据集进行概述，然后通过消融实验和对比实验，验证了本

文所提算法对航拍图像小目标检测的有效性。最后验证本文方法的通用性，将改

进方法移植到 YOLOv3，实验结果表明，改进的方法取得了很好的检测效果。

基于注意力的航拍图像旋转目标检测方法。首先对实验环境、自建数据集和

NWPUVHR-10 数据集进行简要的介绍，然后分别利用两组数据进行对比实验，

验证了本文提出注意力的高效性。最后通过对比实验，证明本文方法在旋转目标

检测方面的有效性。
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构建客户端软件。首先论述了 PyQt5 框架的知识，详细探讨了如何借助该框

架构建航拍图像小目标检测客户端软件。随后，对软件的模块功能和整体架构进

行讨论，并最终展示软件的操作界面。
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第 6 章 总结与展望

6.1 总结

航拍图像小目标检测是一个重要且广泛应用的方向，涉及军事和民用领域，

具有巨大价值。然而，其还面临诸多挑战，包括背景复杂、目标尺度差异大、目

标密集排列以及目标方向多样等问题。传统方法在处理航拍图像时效率低且鲁棒

性差，深度学习的兴起，利用深度学习进行目标检测取得很好效果。但直接应用

这些方法对于航拍图像通常难以取得良好效果，因此，本文在深度学习的基础上，

分析航拍图像特点，有针对性地提出了适用于该场景的目标检测方法。本文所做

工作如下：

(1) 针对航拍图像中存在小目标居多，多尺度目标共存以及目标密集等问

题，本文提出一种基于特征增强的航拍图像目标检测方法。在主干特征提取网络

引入 CA 模块、Transformer 模块以及 SPD-Conv 模块来减少模型在下采样时对特

征信息的丢失，提高特征信息的获取。同时改进网络检测端，通过新的网络检测

端来实现对多尺度目标的检测。为验证本文提出方法的性能，分别进行了消融实

验和对比实验，通过实验得出，本文提出的方法都取得了较好的性能。

(2) 针对航拍图像中目标存在方向任意，复杂背景，进而影响检测效果的问

题，本文提出了融入注意力的航拍图像旋转目标检测方法。该方法设计了旋转目

标检测方法，并利用 KLD 方法提高了任意角度目标的检测精度，重新定义分类

损失函数，在损失计算中加入角度问题。同时该方法还设计了两种注意力机制用

于网络，减少背景对特征提取以及融合的影响，进而提高目标的检测效果，使该

模型具有较佳的检测性能。

(3) 设计了一款基于 PyQt5 的目标检测客户端软件，该软件结合本文提出的

方法，通过用户界面实现了对场景中目标的有效检测。整个系统由三大核心模块

组成：图像数据获取与处理模块、目标检测算法模块和用户交互界面。图像数据

获取与处理模块的主要职责是从文件中捕获图像信息，并将其转换为数字化数据

流，为后续的目标检测提供必要的数据支持。目标检测算法模块则专注于对图像

中的物体进行精确检测，该模块利用先进的算法对图像进行深度分析，识别出目
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标物体，并输出相应的检测结果。用户交互界面采用了 PyQt5 技术，它具备跨平

台的特性，且拥有丰富的图形界面元素，使得用户能够更直观地操作和控制整个

系统。界面设计简洁明了，提供了便捷的可视化操作，使用户能够轻松地进行目

标检测操作。在测试阶段，本文使用真实的图像数据对系统进行了验证。结果表

明，该系统能够有效地检测出图像中的目标物体，并具备较高的实用性和准确性。

通过这款基于 PyQt5 的目标检测客户端软件，用户能够轻松实现对场景中目标的

检测，为实际应用提供了强有力的支持。

6.2 展望

本文在计算机视觉领域的重要研究方向——目标检测技术上进行深入的研

究，尤其在航拍图像目标检测领域的应用具有巨大的价值，无论是在军事还是民

用方面。尽管本文做了大量的研究工作，但由于受到时间限制、实验条件制约以

及个人能力有限等因素影响，所提出的方法仍存在一些不足，需要进一步探索和

改进。

首先，本文研究的模型采用的是有监督学习，对于供网络训练所需的数据集，

要求通过人工标记的方式对图像中的目标进行标注。然而，在计算机视觉研究中，

每个人的标注习惯可能存在不同，进而标注后的结果也会存在显著的标准偏差，

这对模型的训练和学习造成了一定影响。为解决这一问题，后续研究可考虑采用

半监督或弱监督学习的方式处理训练数据，以减少人为因素导致的训练误差，提

高模型的准确性和稳定性。

其次是数据集的不足。现有的公开航拍图像数据集偏少，并且这些数据集在

类别细粒度和标注精度还存在不足。如类别缺失，对于车辆、船只等目标没有进

一步细分。还有存在模糊目标未被标注，这都一定程度限制航拍图像小目标检测

发展。

最后是算法的实时性。虽然本文的方法在精准率上表现较好，但模型运行速

度不高。未来研究可以聚焦于模型速度的优化，利用轻量化的方法改善模型，使

其可以在无人机设备部署使用。
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