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高分辨率特征增强的无人机航拍小目标检测

周 璇， 葛 琦， 邵文泽

（南京邮电大学通信与信息工程学院，南京  210003）

摘 要： 针对无人机航拍图像背景复杂、小尺寸目标分布密集等造成的检测精度低等问题，提出一种高分

辨率特征增强的无人机航拍小目标检测算法。首先，提出了高分辨率特征增强网络，通过减少主干网络

的下采样倍数来扩大输出特征图的尺度，同时引入双线性插值法来减少采样后特征信息的丢失，从而保

留更多语义特征与细节特征。其次，在主干网络嵌入一种结合局部跨阶段结构的快速空间金字塔池化

（Spatial pyramid pooling fast cross stage partial construction，SPPFCSPC）模块，增强局部与全局特征的信

息融合，从而获得更大的感受野。最后，通过马赛克混合数据增强方法来增强图像背景的复杂度，提高模

型的泛化能力。在公开数据集 VisDrone 2019 上的实验结果表明，与“你只需看一次”（You only look 
once，YOLO）系列等其他主流算法相比，本文算法的平均精度均值有显著的提高，在不同场景下均验证了

本文算法的优越性，表明本文算法对无人机航拍图像的密集小目标检测任务有较强的实用性。
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Small Target Detection in UAV Aerial Images Based on High Resolution Feature 
Enhancement

ZHOU　Xuan， GE　Qi， SHAO　Wenze

(College of Telecommunications and Information Engineering, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 
210003, China)

Abstract： Aiming at the problem of low detection accuracy caused by complex background and dense 
distribution of small size targets in unmanned aerial vehicle （UAV）， this paper proposes a small target 
detection algorithm based on high resolution feature enhancement. Firstly， a high-resolution feature 
enhancement network is proposed， which expands the scale of the output feature map by reducing the sub-

sampling times of the backbone. At the same time， the bilinear interpolation is introduced to reduce the loss 
of feature information after up-sampling， thereby preserving more semantic and detailed features. Secondly， 
the spatial pyramid pooling-fast module combined with the cross stage partial structure is embedded in the 
backbone to enhance the information fusion of local and global features， so as to obtain a larger receptive 
field. Finally， the mosaic-mixup data enhancement method is used to enhance the complexity of image 
background and improve the generalization ability of the model. Experimental results on the public dataset 
VisDrone 2019 show that compared with other mainstream algorithms such as the “  you only look once ”
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（YOLO） series， the mean average precision of the proposed algorithm has significantly improved. The 
advantages of the proposed algorithm have been verified in different scenarios， indicating that the algorithm 
has strong practicality for dense small target detection tasks in UAV aerial images.
Key words: small target detection; unmanned aerial vehicle (UAV) aerial image; spatial pyramid pooling
(SPP)

引   言

随着无人机在军事、民用领域的飞速发展和广泛应用，其航拍图像数据量呈井喷式增长，基于深度

学习的无人机航拍图像检测成为了计算机视觉的一个研究重点。但与其他常规的目标检测任务相比，

航拍图像检测面临图像视野广、目标密集和小目标占比多等难题［1］，而解决问题的突破口在于如何从小

目标的有限特征中挖掘出足够多的特征信息。

近年来基于深度学习的目标检测算法主要分为两类：两阶段检测算法和一阶段检测算法，其中两

阶段检测算法先是生成候选区域，再对候选区域进行分类和定位，如区域卷积神经网络（Region⁃based 
convolutional neural networks，R⁃CNN）系列算法［2⁃4］、Mask R⁃CNN 算法［5］和 Cascade R⁃CNN 算法［6］等。

但这些方法在检测过程中存在候选区域，通常会产生较大的计算开销。一阶段检测算法是通过初始锚

框对目标进行类别预测和定位，可以在不进行候选区域的情况下完成端到端的目标检测。因而与两阶

段检测算法相比，一阶段检测算法的网络结构更加简单、运行速度更快，具有更好的实时性，如“你只需

看一次”（You only look once，YOLO）系列算法［7⁃10］、单次发射多边框检测器（Single shot multibox detec⁃
tor，SSD）算法［11］、RetinaNet算法［12］等。然而，它们对于小目标仍存在检测精度较低的问题。

为解决小目标检测精度低的问题，研究者们提出了大量的解决方案，这些方法的途径主要可分为 4
类：（1）提高输入特征的分辨率［13⁃14］；（2）超采样和数据增强［15⁃16］；（3）上下文学习［17⁃18］；（4）多尺度学

习［19⁃20］。Zhan 等［21］通过在 YOLOv5 上额外添加小目标检测层，有效增强了小目标的检测效果，但这种

做法使模型复杂度上升、计算量增大，造成模型的检测速度下降。Lim 等［22］提出了一种基于上下文与

注意力的小目标检测算法，通过增强网络对小目标的注意力，从而在一定程度上提高模型对小目标的

识别能力，但对检测精度的提高有限，不能较好地完成现实场景下的无人机航拍图像检测任务。此外，

Song 等［23］提出了一种基于多尺度特征融合的小目标检测算法，借鉴特征金字塔的思想，实现低分辨率

层的语义特征和高分辨率层的细节特征的充分融合，从而减少模型对小目标的漏检和误检。但该方法

的缺点也很明显，主干网络层数的加深导致模型参数大量增加，模型复杂度升高，从而造成模型的检测

速度变慢。

因为无人机数据集中小目标分布密集，部分图像因小目标占比多导致检测精度低以及远距离拍向

造成目标外观模糊等问题，采用常规的目标检测算法很难达到理想效果。因此本文提出了一种高分辨

率特征增强的无人机航拍小目标检测算法，首先设计高分辨率特征增强网络 H⁃YOLOv5，对原 YO⁃
LOv5 的主干网络和颈部进行重新设计，通过减少主干网络下采样的倍数来扩大输出特征图的尺度，同

时在颈部引入双线性插值法来提高上采样后特征图的清晰度，从而减少小目标细节特征及位置信息的

损失，降低模型对小目标的漏检和误检。其次为增大感受野，在主干网络嵌入一种结合了局部跨阶段

结构的快速空间金字塔池化（Spatial pyramid pooling fast cross stage partial construction，SPPFCSPC）模

块，增强模型对小目标的感知能力，降低漏检率。最后设计马赛克混合（Mosaic⁃mixup，MM）数据增强

方法，从数据集中任选 4 张训练样本进行随机裁剪及缩放，拼接成一张新的训练图像，同时选取同一批

次内的两张不同训练图像按比例混合，通过增加图像背景复杂度的方式来增强模型的学习能力，提升

模型的泛化性和鲁棒性。
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1 相关工作  

1. 1　YOLOv5网络结构　

本文以 YOLOv5 6.0 版本为基准介绍 YOLOv5，它的网络结构主要可分为 4 部分：输入端（Input）、

主干网络（Backbone）、颈部（Neck）和检测头（Head），模型网络结构如图 1 所示。

主干网络主要由卷积（Conv）模块、局部跨阶段结构（Cross stage partial，CSP）和快速空间金字塔池

化（Spatial pyramid pooling⁃fast，SPPF）等模块组成。卷积模块由卷积层（Conv2d）、批标准化层（BN）及

激活函数层（SiLU）组成。主干网络主要通过卷积模块来提取输入图像的特征，其中卷积核通过在输入

图像上不断进行滑动得到更深的特征图。特征层矩阵各个点的计算公式为

yt = ∑
i，j ∈ U

xt - 1
ij K t

ij + bt （1）

式中：U = { }1，2，⋯，k ；y 为特征层矩阵中单个点的值；t为当前层级；i和 j为在卷积核及对应感受野中对

图  1　YOLOv5 网络结构图

Fig.1　YOLOv5 network structure
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应的位置坐标；x 为感受野对应的原图区域；K 为卷积核；b 为偏置。因此主干网络的卷积模块相当于 2
倍下采样，每经过一次卷积模块，特征图的通道数增加一倍。

颈部采用特征金字塔（Feature pyramid networks，FPN）和路径聚合网络（Path aggregation network，
PAN）［24］相结合的结构，将主干网络经多次下采样后输出的特征，分别与 FPN 自底向上的特征图进行

融合。这种将高层的语义特征与浅层的位置信息融合的操作有利于多尺度目标的检测。但对小目标

而言，多次下采样后特征图所含的有效特征信息减少，导致小目标的检测效果不理想。尤其是尺度小

于 8 像素的目标，经 8 倍下采样后，整个目标都会在特征图中消失。为此，本文提出高分辨率特征增强

网络 H⁃YOLOv5，通过减少主干网络的下采样倍数来丰富小目标浅层的特征信息，同时在颈部引入双

线性插值法来减少上采样后特征图的模糊，从而减少小目标轮廓和纹理特征的丢失，降低模型对小目

标的漏检率。

1. 2　空间金字塔池化　

空 间 金 字 塔 池 化（Spatial pyramid pooling，
SPP）可以将任意大小的特征向量转换成固定大小

的特征向量，从而使卷积神经网络适应不同比例、

大小的输入图像，并且可以帮助网络提取到多尺度

目标的有效特征信息。如图 2 所示，SPP 模块主要

包含 4 个并行的分支，分别是 3 个不同池化核大小

的最大池化层以及一个跳跃连接层。在 SPP 模块

中，输入的特征先经过一个 1×1 的卷积模块，输出

的通道数减半；再经过 3 个池化核大小分别为 5、9、13 的最大池化操作，输出的特征连同原始输入特征

一起进行融合；最后通过 1×1 卷积模块调制通道数与输入通道数相同，从而得到新的特征图。SPP 模

块利用 3 个不同尺度的最大池化，在几乎不影响模型检测速度的前提下增大感受野，增强多尺度特征的

信息融合。

SPPF 模块是 YOLOv5 在 SPP 模块基础上改进的空间金字塔池化，其结构如图 3 所示，SPPF 模块

使用 3 个 5×5 的最大池化来代替 SPP 模块中 3 个池化核大小分别为 5、9、13 的最大池化。相较于 SPP
模块，SPPF 模块在保证检测精度的同时减少了模型的参数量和计算量，加快了模型的推断速度。

2 小目标检测算法  

本文以 YOLOv5 为基础提出了针对无人机航拍小目标的检测算法，其网络结构如图 4 所示，其中

标红区域显示了本文算法的主要改进之处。首先提出高分辨特征增强网络 H⁃YOLOv5，减少主干网络

下采样倍数的同时使用双线性插值法来实现特征图的上采样操作，使小目标包含更多的细节和位置信

息，有利于模型对小目标的定位与识别；其次在主干网络添加 SPPFCSPC 模块，并且为轻量化主干网络

取消尾部的 C3（CSP Bottleneck with 3 convolutions）结构，在增大感受野的同时丰富特征的细节信息，

图  2　SPP 模块

Fig.2　SPP module

图  3　SPPF 模块

Fig.3　SPPF module
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降低小目标的漏检、误检；最后设计马赛克混合数据增强方法来丰富数据集，从而提升航拍图像的检测

精度。下面将详细介绍网络结构中各个模块的信息。

2. 1　高分辨率特征增强网络 H⁃YOLOv5　

在 YOLOv5 网络中，输入图像在主干网络经 8 倍、16 倍、32 倍下采样后输出｛P3，P4，P5｝特征，分别

与 FPN 自底向上的特征图进行融合，如图 5（a）所示。输入图像经过多次下采样逐步映射为不同尺度的

图  4　高分辨率特征增强的无人机航拍小目标检测模型结构

Fig.4　Structure of small target detection in UAV aerial image based on high resolution feature enhancement

图  5　各网络的颈部结构示意图

Fig.5　Schematic diagram of neck structure of each network
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特征图，而特征图所包含的有效像素信息也随之减少。表 1 直观地反映了将原始图像映射到不同特征

层后所占像素情况。结合实际数据集中目标尺度的分布情况，将小目标进一步划分为检测尺度小于 16
像素×16 像素的极小目标。

从表 1 中可以看到，小目标（目标尺寸小于 32 像素×32 像素）特征映射到 P5 层后所包含的像素分

辨率为 1 像素×1 像素，极小目标甚至不到 1 像素×1 像素，这对无人机航拍小目标来说检测效果甚微。

针对上述问题，本文提出了高分辨率特征增强网络 H⁃YOLOv5，在主干网络、颈部和检测头 3 部分适配

高分辨率特征图，同时在特征融合部分引入双线性插值法来提高上采样后特征图的清晰度，保证传递

更多的小目标细节信息并输出对小目标表征能力更强的特征图。

与｛P3，P4，P5｝相比，P2 大尺度检测层中含有较为丰富的细节特征和位置信息更有利于无人机图

像中小目标的检测，故有算法提出在原 YOLOv5 的基础上添加小目标检测层（P2 层）来丰富特征信息，

从而提升小目标的检测效果，如图 5（b）所示。额外添加 P2 检测层，虽然能有效改善小目标的检测效

果，但网络的卷积和上采样次数也随之增加，提高了模型的计算复杂度，导致模型的检测速度下降。为

更好地平衡模型的精度和速度，本文在主干网络中去除了 32 倍的下采样层，使用步长为 1 的 3×3 卷积

层进行替换，同时仍采用 3 个不同尺度的检测头结构，但调整检测头为｛P2，P3，P4｝所对应的检测分支，

如图 5（c）所示。

H⁃YOLOv5 通过用步长为 1 的 3×3 卷积替代用于下采样的步长为 2 的 3×3 卷积来减少网络的下

采样倍数，与直接添加小目标检测层相比，H⁃YOLOv5 减少了颈部的卷积和上采样次数，确保高分辨率

特征输入到检测头的同时提高了模型的推理速度。虽然上述通过减少下采样倍数保证了更多纹理和

轮廓信息的传递，但原模型采用最近邻插值法进行上采样操作（如图 5（a）所示），易破坏特征图的像素

关系，导致图像特征模糊，从而造成小目标特征及位置信息的损失。因此本文在颈部引入双线性插值

法来实现特征图的上采样（如图 5（b）所示），从而提高上采样后特征图的清晰度。

双线性插值法在计算新特征图像素点值时，从输入图像中选择４个点并分别在两个方向进行 3 次

单线性插值，假设输入图像上选择的 4 个点分别为 Q 11 ( x1，y1），Q 21 ( x2，y1 )，Q 12 ( x1，y2 )，Q 22 ( x2，y2 )，设
R 1 ( x，y1 )，R 2 ( x，y2 )，P ( x，y )。首先在 x 方向上做两次单线性插值得

f ( R 1 ) ≈ x2 - x
x2 - x1

f ( Q 11 ) + x - x1

x2 - x1
f ( Q 21 ) （2）

f ( R 2 ) ≈ x2 - x
x2 - x1

f ( Q 12 ) + x - x1

x2 - x1
f ( Q 22 ) （3）

然后在 y 方向进行插值，得

f ( P ) ≈ y2 - y
y2 - y1

f ( R 1 ) + y - y1

y2 - y1
f ( R 2 ) （4）

整理可得最终结果

表  1　原始图像映射到不同特征层后的分辨率

Table 1　Resolution of original image mapping to different feature layers 像素×像素

特征层

16×16
32×32
64×64

P2/4
4×4
8×8

16×16

P3/8
2×2
4×4
8×8

P4/16
1×1
2×2
4×4

P5/32
0.5×0.5

1×1
2×2
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f ( x，y )≈
f ( )Q 11

( x2 - x1 ) ( y2 - y1 )
( x2 - x ) ( y2 - y )+

f ( )Q 21

( x2 - x1 ) ( y2 - y1 )
( x - x1 ) ( y2 - y )+

f ( )Q 12

( x2 - x1 ) ( y2 - y1 )
( x2 - x ) ( y - y1 )+

f ( )Q 22

( x2 - x1 ) ( y2 - y1 )
( x - x1 ) ( y - y1 )

（5）

双线性插值法是单线性插值的拓展，通过两个方向上的 3 次插值，在保证原特征图像素关系的同时

对特征图进行上采样，可提高采样后特征图的清晰度，减少小目标细节信息的丢失，减少小目标的漏

检、误检。

2. 2　结合局部跨阶段结构的快速空间金字塔池化模块　

YOLOv5 利用 SPPF 模块实现了不同尺度的局部特征与全局特征的信息融合，具有较好的特征提

取能力，但对目标尺度差异大的图像仍存在检测精度低的问题。为此，本文在主干网络加入

SPPFCSPC 模块，进一步增强局部与全局特征信息的融合，有效提升网络对多尺度目标的特征提取能

力。

CSP 模块是 YOLOv5 根据 CSPNet［25］的分割梯度流理念提出的，其结构如图 6 所示。本文将 CSP
模块运用到 SPPF 模块，通过拆分和合并策略，使梯度路径的数量翻倍，从而优化梯度信息，强化模型的

特征聚合能力。

图 7 是 YOLOv5 与本文算法的主干网络结构对比图。如图 7 所示，在 SPPFCSPC 模块中，输入的

特征图被分别送入左右两个并列的分支，右侧分支为一个简单的 1×1 卷积模块，输出通道数减半。为

保证最终输出的通道数不变，特征图在左侧分支时先经过一个 1×1 卷积模块，压缩输出通道数为原来

的一半，再经过 SPPF 模块，利用 3 个不同大小的池化核进行池化，保留了不同尺度的局部特征。最后

将左右跨阶段分层的特征图融合在一起，通过 CSP 结构使得梯度流在不同的网络路径中传播，避免过

多地重复梯度信息，实现多尺度的局部特征与全局特征信息的更好融合，增强了网络对特征的聚合

能力。

虽然上述通过添加 SPPFCSPC 模块增强了局部与全局的特征信息融合，但 SPPFCSPC 模块的引

入使得模型参数增加，导致网络的检测速度下降明显。为平衡模型的精度与速度，本文通过减少主干

网络的 C3 模块来减少网络深度，实现主干网络轻量化。从图 7 可以看出，与原始 YOLOv5 网络结构不

同的是，本文算法去掉了原始主干网络中的最后一个 C3 模块，同时在 SPPF 模块后加入了 SPPFCSPC
模块。与 YOLOv5 相比，本文模型在平衡精度与速度的同时，增大了感受野，增强了模型对多尺度目标

的特征提取能力，从而进一步提升模型的检测性能。

图  6　CSP 模块结构图

Fig.6　CSP module structure
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2. 3　数据增强模块　

为提升复杂背景下的小目标检测精度，本文在 YOLOv5 原有的 Mosaic 数据增强方法的基础上加入

了 Mixup［26］数据增强方法，称为 MM 数据增强方法。

首先确定输出图像的固定尺寸为高 h、宽 w，在高和宽两个方向随机生成两条分割线，同时从数据

集中选取 4 张图像进行随机裁剪、缩放，再按固定尺寸进行拼接，拼接后的图像形成新的训练样本。该

操作主要通过随机裁剪和缩放丰富了数据集中目标的特征，增强了模型的学习能力，同时通过拼接的

方式保留了图像的目标特征，极大程度地丰富了检测目标的背景，有效改善了因图像背景相似而造成

的模型泛化能力低的问题。然后将按上述操作生成的两个不同训练样本通过逐像素线性相加的方式

进行混合，具体混合过程如图 8 所示。该混合过程是通过 Beta 分布生成的混合系数对训练样本进行图

像混合，生成的混合样本尺寸与原始训练样本相同。本文通过预先设定的阈值对生成的混合样本进行

控制，实验中阈值设置为 0.4。混合过程为

λ = Beta ( α，β ) （6）
x͂ = λxi + ( 1 - λ) xj （7）

图  7　YOLOv5 和本文算法主干网络的结构对比图

Fig.7　Structure comparison diagram of the backbone network of YOLOv5 and the proposed algorithm
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y͂ = λyi + ( 1 - λ) yj （8）
式中：xi、xj 分别为同一批次中随机选择的两个不同训练样本；yi、yj 表示训练样本分别对应的标签；λ 为

混合系数，服从 Beta（α， β）分布；x͂ 为混合后的批次样本；y͂ 为混合后的批次样本对应的标签。通过该方

法生成的训练样本计算量小且扩展了训练数据的空间分布，在几乎不影响检测速度的情况下，提升了

模型在复杂背景下的小目标检测精度。

3 实验与分析  

本文使用天津大学于 2019 年发布的 VisDrone 2019 目标检测数

据集，其中训练集 6 471 张图片，验证集 548 张图片，测试集 1 610 张

图片，训练类别包含行人、汽车和摩托车等共 10 个类别，其中的目标

标注框超过 260 万个。图 9 是 Visdrone 2019 数据集的目标标注框占

原始图像尺寸的比例分布图，可以看出绝大多数目标的占比小于

0.3，同时占比小于 0.05 的极小目标分布密集。

3. 1　实验环境配置与评价指标　

本次实验采用的硬件环境 GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 2080 
Ti，软件环境为 Ubuntu 18.04 操作系统，选用 Pytorch 为深度学习框

架。本文以 YOLOv5S 为基准，分别在训练集和验证集进行训练和

测试。输入图像的大小为 640 像素×640 像素，批次为 16，训练总轮

数为 120，初始学习率为 0.01，采用带动量的随机梯度下降（Stochas⁃
tic gradient descent，SGD）法作为优化器，动量设置为 0.937，权重衰

减系数为 0.000 5。
本文使用精确度 P（Precision）、召回率 R（Recall）、平均精度均值（Mean average precision，mAP）和

每秒处理图像帧数（Frames per second，FPS）作为衡量模型性能的评价指标。平均精度（Average preci⁃
sion，AP）是通过计算 P⁃R 曲线与坐标轴包围的面积得到的单类别检测精度，而 mAP 为各个类别的 AP
值相加后再除以类别总数的均值，其中 mAP 0.5 指交并比（Intersection over union，IoU）阈值为 0.5 时的

mAP 值。文中若无特殊说明，mAP 默认为 0.5。
3. 2　不同模型规格的 YOLOv5在 VisDrone 2019数据集上的对比实验　

本文选取 YOLOv5 的 3 种模型规格进行对比实验，由小到大分别为 s、m、l版本，它们的网络结构相

同，不同之处在于模型的深度和宽度不同，实验结果如表 2 所示。实验表明，随着网络的深度和宽度增

加，模型的检测精度逐渐提升，但模型的参数量也随之增大，模型的复杂度升高，加大了模型过拟合的

图  8　数据增强过程

Fig.8　Data enhancement procedure

图  9　Visdrone 2019 目标尺寸分布

情况

Fig.9　Distribution of target size in⁃
Visdrone 2019 
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风险，同时模型的检测速度也随之

下降。因此网络规模的增加会加大

模型的计算量与复杂度，从而导致

网络的实时性变差。在 3 个网络模

型中，YOLOv5s 模型的深度与宽度

最小，模型的参数量最少，检测速度

最 快 ，但 检 测 精 度 最 差 。 而 YO⁃
LOv5l 的检测精度最高，但检测速

度最慢。与其他规格的模型相比，YOLOv5s 的参数量少且检测速度快，能较好地平衡检测的精度与速

度。同时考虑到计算机有限的空间资源，本文选择轻量化的 YOLOv5s提升基线网络检测效果。

3. 3　消融实验　

为了验证本文提出的模型有效性，针对不同模型进行了消融实验，结果如表 3 所示，其中“√√”表示

使用该模块。表 3 第 1 组为基准网络 YOLOv5s 的检测结果。第 2 组为高分辨率特征增强网络 H⁃YO⁃
LOv5 的实验结果。在 VisDrone 2019 数据集上 H⁃YOLOv5 的 mAP 值相比第 1 组网络提升了 5.7%，且

精确度和召回率均有提升。这是因为 H⁃YOLOv5 相比基线网络减少了下采样倍数，改善了小目标在提

取特征过程中特征信息丢失的问题，保留了小目标更多的特征信息。说明多尺度的信息融合，特别是

充分利用浅层的轮廓位置信息可以提高网络对小目标的定位能力，进而增强模型对小目标的检测效

果。而双线性插值法的引入提高了采样后特征图的清晰度，减少了由特征图模糊造成的目标信息损

失，从而进一步提升了模型的检测性能。第 3 组模型在第 2 组的基础上在主干网络尾部引入 SPPFC⁃
SPC 模块，在验证集上相比第 2 组网络的 mAP 值提升了 2.2%。这是因为在 Visdrone 2019 数据集中目

标的图像占比小且尺度变化大，加入 SPPFCSPC 模块后能够有效加强局部与全局特征信息的融合，增

强模型对多尺度目标的特征提取能力，从而提高模型的检测精度。第 4 组模型基于第 3 组模型添加了

数据增强模块，在 VisDrone 2019 数据集上模型的精确度和召回率均有提升，同时 mAP 值提升了 1.5%，

验证了数据增强模块的有效性。加入数据增强模块后，模型利用马赛克混合数据增强方法来提高图像

背景复杂度和丰富训练样本，从而提升模型的鲁棒性。第 4 组网络的精确度、召回率和检测精度均值均

达到了最优值，验证了本文算法的合理性和有效性。

为了更直观地展示本文算法在不同真实场景下的检测效果，本文从 VisDrone 2019 数据集中分别

挑选目标密集、光线昏暗、目标遮挡场景下的图像进行检测，并将 YOLOv5s 和本文算法的检测视觉效

果进行了对比，检测效果如图 10 所示。可以看出，在目标密集场景下，本文算法与 YOLOv5s 相比在各

个类别的检测精度上均有提升，可以更好地检测出互相遮挡的行人和远距离的汽车。本文算法由于引

入了 SPPFCSPC 模块，网络在特征提取过程中考虑到目标的尺度变化，提取的特征能更好地适应图像

表  2　YOLOv5不同模型规格结果的比较

Table 2　Comparison of YOLOv5 model specification results

模型

YOLOv5s
YOLOv5m
YOLOv5l

深度

0.33
0.67
1.00

宽度

0.50
0.75
1.00

参数量/106

7.037

20.889
46.157

mAP/%
34.4
37.6
41.1

FPS/(帧·s-1)
82.2

60.5
52.7

注：加粗数据为最优值。

表  3　消融实验

Table 3　Ablation experiments

实验序号

1
2
3
4

H⁃YOLOv5

√√
√√
√√

SPPFCSPC

√√
√√

MM

√√

P/%
47.3
52.1
54.2
56.8

R/%
34.7
39.5
40.6
41.5

mAP/%
34.4
40.1
42.3
43.8

FPS/(帧·s-1)
82.2
50.7
31.9
31.7
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因拍摄距离远近造成的目标尺度变化大

的情况。在光线昏暗且目标密集的场景

下，YOLOv5s 能较好地检测出分布密集

的行人小目标，但相比本文算法，仍存在

很多漏检。这是因为本文算法通过减少

下采样倍数来扩大输出特征图的尺度，

有效改善了小目标在多次下采样过程中

产生的信息丢失问题，通过充分挖掘小

目标浅层的细节特征和位置信息，提升

了模型对小目标的定位能力。在目标被

遮挡的场景下，本文算法可以更好地检

测出被遮阳伞遮挡的行人和摩托车，与

YOLOv5s 相比，小目标的漏检和误检均

得到减少。这是因为在遮挡场景下目标

的可利用信息大幅减少，而本文模型通

过双线性插值法来提高采样后特征图的

清晰度，充分挖掘目标的可用信息，提高

了模型对目标的识别能力，从而提高模型的检测精度。通过以上不同场景下检测效果的对比分析，可

以发现本文算法在无人机航拍的密集小目标检测上有明显的优势。

3. 4　不同目标检测算法在 VisDrone 2019数据集上的检测结果对比　

为进一步验证本文算法的潜在优势，本文选取多种目标检测算法进行对比实验，囊括了近几年在

小目标检测领域常用框架和最新的改进方法，实验结果见表 4。通过对比分析 VisDrone 2019 验证集上

各个类别 mAP 值的结果，可以看出与各算法模型相比，本文模型的综合性能最优。一方面在自行车、汽

车、摩托车和行人等目标类别中检测精度最佳，另一方面与最新的 YOLOv8 模型相比，平均精度均值提

图  10　YOLOv5 和本文算法在不同场景下的检测效果

Fig.10　Detection effect in different scenarios using YOLOv5 and 
the proposed algorithm 

表  4　不同检测算法的对比实验

Table 4　Comparative experiment of different detection algorithms %

算法

Faster R⁃CN
RetinaNet

SSD
Cascade R⁃

CNN
YOLOv5

YOLOv7[27]

YOLOX[28]

QueryDet[29]

RFLA[30]

YOLOv8
本文算法

主干网络

ResNet⁃50
ResNet⁃50
VGG⁃16

ResNet⁃50

CSPDarknet
CSPDarknet
CSPDarknet
ResNet⁃50
ResNet⁃50

CSPDarknet
CSPDarknet

不同目标类别的相应检测精度

Awn⁃tr
5.9
4.5

15.5

8.6

11.9
23.2

22.1
4.1
5.6

15.8
17.9

Bicycle
0.6
2.1
5.0

7.6

12.0
8.5
7.1

10.1
4.6

16.4
18.9

Bus
37.3
40.8
47.2

34.9

46.4
66.2

55.5
35.7
25.9
60.5
58.9

Car
31.6
29.3
63.2

54.6

74.6
74.8
73.0
44.8
42.2
80.4
83.4

Motor
3.0
2.6

19.1

21.4

39.3
31.3
30.7
14.7
12.6
47.8
49.3

Pedestrian
4.6
4.2

18.7

22.2

40.2
45.8
38.5
16.9
12.3
45.3
49.3

People
0.9
0.9
9.0

14.8

32.6
7.4

12.1
10.3
9.5

34.5
40.7

Tricycle
5.5
6.4

11.7

14.8

21.8
19.1
15.2
11.4
8.9
29.9

29.2

Truck
29.5
35.0
33.1

21.6

30.9
56.7

55.3
19.1
15.7
39.2
40.3

Van
24.5
24.3
30.0

31.5

37.7
51.3

51.0
27.0
20.4
44.8
48.0

mAP

14.3
15.0
25.3

23.2

34.4
38.4
36.1
33.9
29.6
41.5
43.8

注：加粗数据为最优值。
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升了 2.3%。用于加速高分辨率小目标检测的级联稀疏查询（Cascaded sparse query for accelerating high⁃
resolution small object detection，Querydet）［29］和基于高斯感受野的标签分配策略（Gaussian receptive 
field based label assignment，RFLA）［30］是近年提出的针对小目标的检测算法。QueryDet 提出级联稀疏

查询来减少使用高分辨率特征的模型的计算量，而 RFLA 提出基于高斯感受野的标签分配策略来提高

小目标的检测精度。对比小目标的检测算法 QueryDet 和 RFLA，本文算法仍然保持了检测精度上的

优势。

为更直观地展示本文方法的优势，本文将 YOLOv7、YOLOv8 和本文算法的检测视觉效果进行了

对比。图 11 为 YOLOv7、YOLOv8 和本文算法在小目标密集图像上的对比结果。从图 11 可以看出，本

文方法与 YOLOv7、YOLOv8 相比，在图像背景复杂、目标相互遮挡、小目标分布密集的场景下都取得

了较好的检测效果，能更好地识别出远处的极小目标和相互遮挡的行人目标。本文算法因为采用了高

分辨率特征增强网络，能在小目标密集区域充分挖掘小目标浅层的轮廓纹理信息，提取的特征图能更

精准地覆盖到目标物体上，增强模型对小目标的定位能力，对小目标检测性能的提升尤为明显。同时，

本文算法由于添加了 SPPFCSPC 模块，增大了特征图的感受野，加强了局部与全局特征信息的融合，提

高了模型对多尺度目标的特征提取能力。数据增强模块的引入，提高了图像背景的复杂度，使模型能

更好地应对复杂背景下的小目标检测，进一步提升了模型的整体检测性能。

4 结束语  

针对无人机图像中小尺寸目标的检测精度低的问题，提出一种高分辨率特征增强的无人机航拍小

目标检测算法。首先提出高分辨率特征增强网络 H⁃YOLOv5，通过减少主干网络的下采样倍数来提高

特征图的分辨率，使模型在训练过程中能够充分挖掘小目标浅层的特征信息；其次将 SPPFCSPC 模块

嵌入主干网络的尾部，通过增强感受野适应航拍图像目标的多尺度变化；最后提出了马赛克混合数据

增强方法，有效改善模型由于训练背景相似导致的泛化能力低的问题，进一步提升了模型的鲁棒性。

在 VisDrone 2019 数据集上的实验结果表明，本文算法有效提升了无人机航拍图像中小目标的检测精

图  11　3 种模型检测效果对比图

Fig.11　Detection effect comparison of three models
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度，但在大目标上与 YOLOv7 和 YOLOX 相比检测精度有所下滑。下一步将继续研究高精度目标后检

测算法，保证小目标精准度的同时，进一步提升模型对大目标的检测精度。
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