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聚焦小目标的航拍图像目标检测算法
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摘　要：　与通用目标检测不同，无人机（Unmanned Aerial Vehicle，UAV）航拍图像目标检测主要面临两个难题：

（1）远距离观察下存在大量小尺寸目标，难以与背景区分；（2）大量区域中目标密集且存在严重遮挡 . 因此，将通用目

标检测器直接应用于航拍图像会导致检测精度下降 . 本文提出一种聚焦小目标的航拍图像目标检测算法（Focusing 
on Small objects Detector in aerial images，FocSDet）. 针对小目标，通过密集高级组合（Dense Higher-Level Composition，
DHLC）模式连接双 Swin-Transfomer骨干网络，并和特征金字塔（Feature Pyramid Networks，FPN）结合，构建小目标特征

聚合网络作为FocSDet的骨干网络，可丰富单层特征表达并提升对图像全局信息的利用，在不损失大目标语义信息的

同时得到对小目标更好的特征描述，有效提升了小目标检测能力；针对区域密集遮挡，提出任务平衡样本分配策

略，区别于现有样本分配策略只依赖定位位置，本文所提出的策略中样本匹配质量评价分数由定位位置信息和预

测分类分数共同构成 . 基于该新评价分数不断迭代更新样本分配和监督网络优化，取得了更高质量的预测结果 .
最后，在检测头的分类和回归分支中引入层注意力构成增强检测头，进一步提升了小目标的检测性能 . 在 Visdrone
无人机数据集、CARPK航拍数据集上的实验表明，本文提出的FocSDet相较于现有方法ATSS和VFNET，在Visdrone上
平均精度（Average Precision，AP）分别提升 2% 和 0.6%，小目标 APs分别提升 2.6% 和 1.2%；在 CARPK 上 AP 分别提升

2.2%和1.7%，小目标APs分别提升5.2%和5.0%.
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Abstract:　Different from general object detection in natural images, object detection in unmanned aerial vehicle 
(UAV) aerial images mainly faces these challenges such as large number of small objects in remote observation, which is 
difficult to distinguish from the background, and dense objects with serious occlusion in lots of areas.  Therefore, the direct 
application of general object detector to aerial images will lead to the decline of detection performance.  In this paper, an 
aerial image object detection algorithm focusing on small objects (FocsDet) is proposed.  For small objects, a small object 
feature aggregation network is designed, which connects the dual Swin-Transfomer backbone network through dense higher-
level composition (DHLC) mode and combines with feature pyramid networks (FPN), so as to improve the utilization of 
global image information, enrich single-layer feature expression, and obtain better feature description of small objects with⁃
out losing semantic information of large objects.  It effectively improves the detection performance of small object.  For re⁃
gional dense occlusion, a task-balance label assignment is proposed, in which the label matching quality evaluation score is 
composed of location cost and classification cost, which is different from the existing evaluation score which only depends 
on location cost.  Based on the evaluation score, label assignment and supervision network optimization are updated iterative⁃
ly, so as to achieve better prediction results.  Finally, layer attention is introduced into the classification and regression branch⁃
es of the detection head to form enhanced detection head, which further improves the detection performance of small objects.  
Experiments on Visdrone dataset and CARPK dataset show that compared with the existing methods such as ATSS and VF⁃
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NET, the average precision (AP) of FocsDet is improved by 2% and 0.6%, APs is improved by 2.6% and 1.2% on Vsidrone da⁃
taset respectively.  On CARPK dataset, AP increases by 2.2% and 1.7%, and APs increases by 5.2% and 5.0% respectively.

Key words:　aerial images; object detection; small object feature aggregation network; task-balance label assignment; 
enhanced detection head
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1　引言

近年来，深度神经网络快速发展，通用目标检测器

（例如：Faster R-CNN［1］，YOLOv4［2］）取得了巨大成功，尤

其是其中的单阶段 anchor-free 检测器（例如：FSAF［3］，
CenterNet［4］，FCOS［5］），相比 anchor-based 的检测器，它

们的参数更少，也更简洁，更符合端到端设计理念，因

此在现实中应用更广 . 然而，与其他类型的通用目标检

测器所面临的问题类似，尽管 anchor-free检测器在自然

图像如 MS COCO［6］上表现十分优异，但在面对航拍图

像如 VisDrone［7］时检测性能明显下降 . 主要原因是远

距离拍摄的航拍图像中存在大量小尺寸目标，同时存

在大量区域目标密集且目标被遮挡 . 这些因素对目标

检测造成了极大的干扰，降低了检测精度 .
小目标的存在和区域密集遮挡是航拍图像面临的

典型问题 . 为了验证航拍图像中目标尺寸的分布，本文

以无人机数据集Visdrone为研究对象，对Visdrone和自

然图像数据集 COCO 就目标尺寸分布情况进行了分析

比较 . 将目标尺寸分为 Extre-Small（小于 16×16像素）、

Small（大于 16×16 且小于 32×32 像素）和 Normal（大于

32×32像素）三类 . 从表 1可以明显看出，相较于 COCO
数据集中的目标尺寸分布，Visdrone数据集（训练集）中

小于 32×32像素的目标在数据集中的占比高达 44.70%
（Extre-Small 为 12.05%，Small 为 32.65%），远远高于

COCO 中 的 21.73%（Extre-Small 为 7.35%，Small 为

14.38%）. 表 1中 Visdrone 数据集中加粗部分为表中 10
类目标的合计统计情况，COCO数据集中加粗部分是全

部 80 类目标的合计统计情况 . 在 people 单类中，Vis⁃
drone 的小目标占比更高达 77.44%，小于 16×16像素的

目标占比为 34.25%. 从图 1（a）可以直观看出 Visdrone
验证集和测试集中小目标的占比均高过 50%. 这些数

据直观说明了航拍图像目标尺寸小的特点 .
表1　COCO和Visdrone数据集中目标尺寸分布情况

数据集

Visdrone

COCO

数据类型

pedestrain
people
bicycle

car
van

trunk
tricycle

awning-tricycle
bus

motor
上述10类合计

person
bicycle

car
bus

truck
80类合计

Extre-Small
(小于16×16像素)

目标个数

18 599
9 269
1 350

19 912
2 188
747
465
286
310

5 758
38 972

19 788
237

5 923
37

224
63 248

目标占比

23.44%
34.25%
12.88%
13.75%

8.77%
5.80%
9.66%
8.81%
5.23%

19.42%
12.05%

7.54%
3.33%
13.5%
0.61%
2.25%
7.35%

Small
(大于16×16且小于32×32像素)

目标个数

32 648
11 688
4 146

34 352
5 989
2 189
1 192
786
869

11 667
105 526

35 459
1 110

11 268
247

1 086
123 705

目标占比

41.15%
43.19%
39.56%
23.71%
24.00%
17.00%
24.77%
24.21%
14.66%
39.35%
32.65%

13.51%
15.61%
25.69%

4.07%
10.89%
14.38%

Normal
(大于32×32像素)

目标个数

28 090
6 102
4 984

90 602
16 779
9 939
3 155
2 174
4 747

12 222
178 794

207 218
5 766

26 676
5 785
8 663

673 408

目标占比

35.41%
22.55%
47.56%
62.54%
67.23%
77.20%
65.57%
66.97%
80.10%
41.23%
55.30%

78.95%
81.06%
60.81%
95.32%
86.86%
78.26%

注：特别需要说明的是，COCO将面积小于32×32像素的目标定义为小目标，而本文统计的小目标要求更加严格，将长、宽尺寸均小于32像素且

面积小于32×32像素的目标定义为小目标；在类别方面选取了Visdrone全部10个类别，COCO数据集中统计了全部80个类别的分布，但表1中

只列出Visdrone数据集所包含的5个类别 .
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为了验证Visdrone数据集中目标被遮挡的情况，本

文利用 Visdrone数据集自带的遮挡标签对其进行了分

析 . 遮挡可分为部分遮挡和严重遮挡，其中部分遮挡定

义为遮挡面积小于 50%，严重遮挡为遮挡面积大于

50%. 经过统计，Visdrone 数据集（训练集）中共有图像

6 471张，全部目标 353 550个，被部分遮挡目标 142 873
个，严重遮挡目标 33 804 个，被遮挡比例近 50%，平均

每张图像有27个目标被遮挡 .
在Visdrone数据集（验证集）中，平均每张图像有高

达 40个目标被遮挡 . 从图 1（b）可以直观看到 Visdrone
数据集中的遮挡比例 . 这些数据不仅说明 Visdrone 数

据集中目标分布密集，也证明了其存在大量遮挡的

情况 .

针对上述特点，航拍图像需要解决小目标、密集遮

挡目标的准确检测问题 . 针对航拍小目标检测，研究者

们探索如何在网络中获得更鲁棒的特征，在有效检测

大目标的同时提升对小目标的特征表达，进而提升小

目标的检测精度 . 一种典型的做法是对各种尺度特征

进行融合和增强，但这类方法并未充分考虑图像全局

信息和小目标的上下文信息，对小目标检测的准确性

提升有限 . 针对密集区域中目标相互遮挡造成的检测

框置信度低、漏检误检严重的问题，研究者们主要通过

定位图像密集区域进行增强检测，即获得密集目标更

高置信度的检测框以提升检测性能 . 但是这类方法依

赖密集区域的定位效果，同时不能实现端到端的训练

和推理过程 . 因此，现有方法在面对航拍图像中小目

标、密集遮挡目标的准确检测时依然表现不佳 . 提出一

个可以更好地解决上述问题，检测精度更高、通用性更

强的航拍图像目标检测算法是十分迫切的 .
针对上述需求，本文提出聚焦小目标的航拍图像

目标检测算法（FocSDet）. FocSDet中设计了可提取更鲁

棒的小目标特征表示的骨干网络-小目标特征聚合网

络、更高检测置信度的任务平衡样本分配策略，以及匹

配前两者的增强检测头 . 具体网络结构如图 2所示 . 在

骨干网络方面，如图 2左侧红色虚线框所示，通过使用

DHLC（Dense Higher-Level Composition）［8］模式将两个

Swin-Transfomer 网络（辅助骨干网络和引导骨干网络）

进行连接，利用 Swin-Transfomer-Block来获取图像全局

信息；同时引入特征金字塔［9］（Feature Pyramid Net⁃
works，FPN）获得高层语义和低层细节特征，共同形成

FocSDet 的骨干网络-小目标特征聚合网络 . 该聚合网

络在不损失大目标语义信息的同时，得到对小目标更

好的特征表示 . 在样本分配策略方面，提出任务平衡样

本分配策略，如图 2 右侧绿色虚线框所示 . 针对

ATSS［10］等方法在样本分配时只考虑定位位置信息，在

密集遮挡的情况下容易产生冗余检测框，进而影响遮

挡目标检测性能的弊端，引入预测分类分数，与定位分

数共同构成样本匹配质量评价分数 . 基于该评价分数

动态更新样本分配，可生成更高质量的样本，使得分类

和定位任务在网络的训练阶段达到更好的平衡，进而

提升密集遮挡下的检测精度 . 在检测头方面，如图 2紫

色虚线框所示，通过为分类和回归分支同时引入层注

意力机制，为分类和回归分支分别提供更重要的分类

语义特征信息和位置回归特征信息，匹配小目标特征

聚合网络和任务平衡样本分配策略，进一步提升航拍

图像小目标检测性能 . 本文的主要贡献如下 .
（1）提出小目标特征聚合网络，利用 DHLC 模式构

建双 Swin-Transfomer［11］骨干网络，进而与 FPN 相结合，

将多个高层特征和低层特征进行融合，生成更丰富的

特征表示和全局信息 . 在不损失大目标语义信息的同

时，得到对小目标更鲁棒的特征表示 . 该特征聚合网络

可直接用于各类通用检测器，对小目标均有明显的检

测效果提升 .
（2）提出任务平衡样本分配策略，在现有方法只利

用定位位置信息的基础上引入预测分类分数，平衡定

位任务和分类任务，构成可动态更新的样本匹配质量

评价分数，根据该评价分数生成更高质量的检测候选

框，减少冗余检测框对非极大值抑制（Non-Maximum 
Suppression，NMS）的干扰，提升在密集遮挡情况下的目

标检测性能 .

(a) Visdrone和COCO数据集目标尺寸分布情况

(b) Visdrone数据集遮挡分布情况

图1　Visdrone数据集目标分布特点分析

946



第 4 期 张 智:聚焦小目标的航拍图像目标检测算法

（3）提出增强检测头，为分类和回归分支同时引入

层注意力机制，该增强检测头更适配小目标特征聚合

网络和任务平衡样本分配策略，进一步增强了对小目

标的检测能力 .
（4）在Visdrone无人机数据集、CARPK航拍数据集

上进行了实验验证 . 结果表明，本文提出的聚焦小目标

的航拍图像目标检测算法（Focusing on Small objects 
Detector in aerial images，FocSDet），相较于 ATSS［10］和
VFNET［12］方法，在 VisDrone数据集上，AP分别提升 2%
和 0.6%，小 目 标 APs 分 别 提 升 2.6% 和 1.2%；在

CARPK［13］数据集上，AP分别提升 2.2%和 1.7%，小目标

APs分别提升5.2%和5.0%.
2　相关工作

相比自然图像，航拍图像的目标检测面临更多挑

战 . 一方面，相比其他高分辨率的图像，航拍数据集中

小目标占比近 50%，极小目标占比 20%左右，小尺寸目

标更多 . 另一方面，由于相机视点多变及场景的复杂

性，往往存在某些区域目标分布稀疏，但某些区域目标

分布密集，而密集区域往往同时存在大面积遮挡和小

目标等情况 . 因此，本文从小目标检测网络、密集遮挡

解决策略两方面论述相关研究工作 .
2. 1　小目标检测网络

从AlexNet开始，计算机视觉骨干网络的主流一直

是通过卷积的方式提取特征 . 卷积的方式具有以下特

点：（1）空间不变性；（2）局部性 . 前者帮助网络识别不

同位置的目标，而后者相比前馈神经网络，大幅降低了

计算量，这二者给卷积带来精度和时间的高效性 . 但

是，随着卷积网络的加深，小目标特征信息逐步减弱 .
例如，目标检测领域最受欢迎的 ResNet［14］网络，在

COCO 数据集的榜单中作为重要的骨干网络，采用

ResNet101性能明显优于 ResNet50. 但是通过表 2可以

看出，在 Visdrone 数据集中 ResNet101 整体性能与

ResNet50 整体性能基本一致，在大目标检测精度明显

提升的情况下，多种方法采用ResNet101进行小目标检

测的精度反而不如ResNet50. 这表明单纯加深网络，对

小目标检测性能提升基本无效 . 原因在于当卷积网络

变深后，输出的特征图变小，在经过多层池化后得到的

更小的特征图上感知不到原图上的目标偏移，最终检

测效果变差 .
通过上述实验可以看出，现有骨干网络主要采用

卷积提取特征，存在着提取的特征全局信息不足、当网

络加深时小目标重要的细节特征丢失加剧等问题 . 单

纯加深网络深度并不能解决小目标检测的问题，如何

提取更鲁棒的小目标特征表示是提升小目标检测精度

的关键 . 针对图像目标尺寸小的特点，研究者通过获得

对小目标更有效的特征信息来提高检测性能 . 例如，文

献［17］通过拓展数据集内小目标数量，以及多次采用

小目标图像进行训练，即对小目标这类困难样本再挖

掘以补充特征来提高对小目标的检测性能；文献［18］
在上采样后添加融合因子，控制深层信息向浅层传递

的比例，避免形成的特征包含太多的语义信息、进而干

扰小目标的检测效果；文献［19］通过生成更细粒度的

特征表示来提升小目标的召回率；文献［20，21］针对航

拍图像中的小目标，设计对特征进行不同尺度或比例

的融合和增强，挖掘对小目标有效的信息并提取对小

图2　FocSDet的网络结构
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目标更鲁棒的特征，从而降低小目标的漏检和误检 . 但

是，这些方法一方面没有更好地考虑对小目标有效的

全局特征信息，另一方面无法直接应用于各类检测器，

在通用性方面有待加强 .
2. 2　密集遮挡解决策略

航拍图像中目标的分布通常呈现出非均匀的特

点，即有些区域目标稀疏，而有些区域目标密集，目标

密集区域中通常还伴随着严重的目标被遮挡情况 . 这

给通用检测器带来了十分巨大的挑战 . 为了提出更有

效且更通用的解决方案，本文对现有方法如何在遮挡

密集区域产生更高质量的检测框进行了分析 .
现有的单阶段目标检测器 RetinaNet［22］，FCOS，

ATSS等，实现目标检测时需要同时优化目标分类与目

标定位两个子任务，而在样本分配过程中却往往只使

用定位位置这一种信息 . 例如，YOLO［23］和RetinaNet利
用锚框（anchor box）和真值框（Ground Truth，GT）的交并

比（Intersection over Union，IoU），将其中 IoU 大于 0.5 的

候选框作为正样本，小于 0.4 的作为负样本；FCOS 和

CenterNet根据中心点之间的距离，将中心点位于GT的

候选框视为正样本；ATSS则通过定位位置信息的统计

情况进行正负样本划分 . 这种只考虑定位位置信息的

样本分配策略和网络的优化目标存在着较大的不对

齐，进而容易产生大量冗余的检测框，为后续NMS处理

带来了更多的困难 . 在航拍图像中目标密集且存在遮

挡的情况下，不对齐这一问题被进一步放大 . 如果对于

每一个目标，能生成尽可能少甚至唯一的高质量预测

检测框，那么不对齐问题以及后续由密集遮挡形成的

冗余检测框导致的误检漏检问题将得到较大的改善 .
针对这一情况，如何进行更好的正负样本分配成

为问题的关键 . 在目标分布不均匀及密集区域大面积

遮挡的场景下，研究者们探索了如何使网络更关注密

集遮挡区域，并在这一区域获得目标的高质量检测框 .
例如，文献［24］和 ClusDet［15］分别通过训练一个困难预

测区域网络和设计群集网络获得图像中的困难区域；

而 DMNet［16］更进一步提出不用单独训练网络，而是采

用生成密度掩膜图的方法来定位航拍图像中密集遮

挡区域，然后对这部分密集遮挡区域和整幅图像分别

利用通用检测器进行检测，最后将两次的检测结果融

合，生成密集遮挡区域内目标的高质量检测框，从而提

升目标的检测精度 . 但这些方法都需要对遮挡区域定

位后进行二次检测，并不能实现端到端的训练和检测

推理 .
为了进一步提取对小目标有效的特征，同时更易

于适配各类目标检测器，本文提出一种小目标特征聚

合网络，获得更鲁棒的小目标特征和更有效的全局信

息；提出无需提前定位密集遮挡区域就可直接生成更

高检测置信度的任务平衡样本分配策略；同时，为了更

好地匹配小目标特征聚合网络和任务平衡样本分配策

略，提出增强检测头 . 这三部分共同构成了端到端的聚

焦小目标的航拍图像目标检测算法（FocSDet），该算法

可在一定程度上有效解决航拍图像目标小、密集遮挡

等问题，提升航拍图像目标检测精度 .
3　聚焦小目标的航拍图像目标检测算法

（FocSDet）
3. 1　算法概述

本文在通用目标检测器ATSS的基础上，分别从骨

干网络、样本分配策略以及检测头三方面改进，提出了

聚焦小目标的航拍图像目标检测算法（FocSDet）. 在骨

干网络方面，提出小目标特征聚合网络，将双 Swin-

Transfomer骨干网络利用 DHLC 模式来连接，并与特征

金字塔（FPN）相结合 . 通过这一方法，在引导骨干网络

的低层特征基础上增加辅助骨干网络的高层特征，在

保留大目标语义信息的同时，丰富了对小目标的细节

特征描述 . 在样本分配策略方面，提出任务平衡样本分

配策略，针对现有方法只利用定位位置信息、生成低质

量冗余检测框的问题，引入预测分类分数构建可动态更

新的样本匹配质量评价分数，用于监督网络优化，生成

更高质量的检测候选框，减弱冗余检测框对 NMS 的干

扰，进而提升对密集遮挡的检测性能 . 在检测头方面，为

适配小目标特征聚合网络和任务平衡样本分配策略，提

出增强检测头，为分类和回归分支同时引入层注意力机

制，进一步提升FocSDet对小目标的检测能力 .

表2　ResNet不同深度网络在Visdrone上的表现

方法

ClusDet
(2019 ICCV)[15]

ClusDet
(2019 ICCV)[15]

DMNet
(2020 CVPR)[16]

DMNet
(2020 CVPR)[16]

FCOS
(2020 TIPAM)[5]

FCOS
(2020 TIPAM)[5]

ATSS
(2020 CVPR)[10]

ATSS
(2020 CVPR)[10]

Backbone
ResNet50

ResNet101

ResNet50

ResNet101

ResNet50

ResNet101

ResNet50

ResNet101

AP
26.7

26.7

28.2

28.5

22.5

22.5

24.1

24.3

APs

17.6

17.2

19.9

20.0

14.4

13.8

15.5

15.4

APm

38.9

39.3

39.6

39.7

32.1

32.7

34.6

35.2

APl

51.4

54.9

55.8

57.1

35.2

37.1

36.1

38.9
注：ClusDet和DMNet为航拍无人机检测算法 .其中AP，APs，APm和
APl分别代表所有目标、小目标、中等目标和大目标的平均检测精度 .
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3. 2　小目标特征聚合网络

ResNet 等骨干网络提取的特征有如下特点：低层

特征语义信息比较少，位置信息精确；相比之下，高层

特征语义信息丰富，但位置信息不够精确 . 即随着网络

层数加深，位置信息逐步模糊，进而造成小目标检测性

能变弱 . 为此，本文引入经典特征金字塔（FPN）进行特

征融合，将高层语义信息逐渐传向低层，使得不同特征

层的尺度更为平滑，在一定程度上解决目标多尺度变

化问题，提升小目标的检测效果 . 然而，尽管 FPN看起

来十分完美，但直接使用 CNN 构成的如 ResNet这样的

特征提取网络仍然存在问题：（1）卷积的局部性特点会

造成对图像全局语义信息获取不足，而上下文相关信

息对目标小、信息少的小尺寸目标更为重要；（2）单一

主干网络相较于多主干网络，在特征提取的丰富程度

方面有所不及 .
针对上述第一个问题，需要增加全局语义信息，使

特征提取网络更关注相关目标及上下文，因此，本文采

用 Swin-Transfomer作为特征提取网络，将CNN与Trans⁃
former各自的优势有效地结合，即通过Transformer引入

CNN 所 需 要 的 图 像 全 局 语 义 信 息 . 其 中 ，Swin-

Transformer 由多个 Swin-Transformer-Block 构成，Swin-

Transformer-Block内部结构如图 2橙色虚线框所示 . 首

先对特征图进行层归一化（LayerNorm，LN）操作，然后

经过基于窗口的多头自注意力模块（Window Multi-
head Self-Attention，W-MSA），即将特征图切成小窗口并

计算注意力，随后进行窗口合并 . 再通过一层 LN 和全

连接层（MultiLayer Perceptron，MLP），随后再次进行 LN
操作，经过基于移动窗口的多头自注意力模块（Shifted 
Windows Multi-head Self Attention，SW-MSA）. 相较于

W-MSA，SW-MSA 可引入前一层相邻非重叠窗口之间

的连接和特征信息 . 最后再通过一层 LN 和一层 MLP.
Swin-Transformer-Block 通过多头自注意力模块（Multi-
head Self-Attention，MSA）对每一层提取的整体特征建

立全局的远距离依赖，引入 CNN 不具备的远距离全局

语义信息，同时更关注目标特征，减弱航拍图像复杂的

背景噪声干扰 .
为了解决上述第二个问题，即单一主干网络提取

的特征不够丰富的问题，本文构建了更为优异的小目

标特征聚合网络 . 采用双 Swin-Transfomer骨干网络，并

采用DHLC模式来进行连接，即辅助骨干网络的每一层

都与引导骨干网络中的更低层相连，连接效果如图 2红

色虚线框内的小目标特征聚合网络所示，引导主干网

络的 L2 层特征由辅助主干网络的 A1~A4 特征通过采

样和特征相加构成；引导主干网络的 L3层特征由辅助

主干网络的A3和A4特征和自身L2特征通过采样和特

征相加构成；引导主干网络的 L4层特征由辅助主干网

络的A4特征和自身L3特征通过采样和特征相加构成 .
具体实现如式（1）所示：

gl (x)= ∑
i = l + 1

L

U ( )wi (x
i ) l ≥ 1 （1）

其中，gl (x)代表复合连接，x ={xi|i = 12L}作为辅助

骨干网络的特征输入，L代表辅助骨干网络的总输入层

数，w代表1×1卷积和1个BN层，U (×)代表上采样操作 .
在构成双 Swin-Transfomer 骨干网络后，结合 FPN，

将引导骨干网络的 L4作为 P3，一方面下采样依次生成

P2、P1，另一方面上采样与 L3 特征进行特征融合构成

P4；类似地，将 P4特征上采样与引导骨干网络的 L2特

征进行特征融合构成 P5. 最终形成了小目标特征聚合

网络 .
通过采用 DHLC 模式来构建双 Swin-Transfomer 骨

干网络，即在引导骨干网络的低层特征基础上增加辅

助骨干网络的高层特征，将多个高层和低层特征融合

在一起，以生成更丰富的特征表示，增强了引导骨干网

络的特征提取表达能力 . 与此同时，Swin-Transfomer的
多头注意力机制，使得其能够获得全局语义信息及更多

与目标相关的上下文信息 . 最后，再与FPN相结合，共同

构成小目标特征提取网络 . 该网络可以在不损失大目标

语义信息的同时，得到对小目标更好的特征表示 .
3. 3　任务平衡样本分配策略

本文提出了任务平衡样本分配策略，该策略在

ATSS只针对定位信息的样本分配策略基础上，引入预

测分类信息来迭代更新样本分配和监督网络优化，通

过更优的样本分配来进一步平衡网络的分类定位子任

务，进而实现更高质量的预测结果，该策略的示意图

如图 3所示 . 以图 3为例，左上角图像中五个红色框为

car 类型的 GroudTruth，从上往下依次为 GT1，GT2，
GT3，GT4，GT5，蓝色框 GT6 为 van 类型的 GroudTruth，
粉色小圆点代表一轮迭代中得到的所有预测框 bbox的
中心点 . 为了更好地获得正负样本，具体样本分配策略

如下：以GT6内一个 bbox中心点为例，并将颜色由粉色

更改为绿色，其中绿色框为该绿色中心点的预测bbox6，
IOU6为 bbox6与GT6的 IOU，P（cls6）为对应 van类型的

预测分数，通过式（2）联合两者得到样本匹配质量评价

分数Cost6.
Cos t = (P(clsg )) 1 - α

× (IoU(gbbox)) α （2）
其中，α为计算样本匹配质量评价分数的加权超参数，g
为目标的GroudTruth.

同理可得绿色中心点对应GT1~GT5的质量评价分

数Cost1~Cost5. 进一步地，图像中所有预测中心点对应

G1~G6的 .
Cost值共同构成样本匹配质量评价分数矩阵（Cost 

Matrix）. 对 Cost Matrix进行筛选，计算所有预测中心点
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与GT中心点的L2距离 . 对每个GT，从Cost Matrix中选

取 L2距离最小的 k个预测中心点对应的 Cost值 . 计算

每个GT对应的这 k个预测中心点对应Cost值的均值和

方差，并对均值和方差求和得到对应 GT 的 Cost 阈值，

如式（3）所示：

tg =Mean(Cos tg )+ Std(Cos tg ) （3）
其中，Mean(×)和 Std(×)分别代表求均值和方差，Cos tg 代

表某个 GT 对应的 L2 距离最小的 k 个预测中心点对应

Cost值的集合，tg代表该GT的Cost阈值 .
从筛选后的 Cost Matrix 中选取所有预测中心点的

Cost值大于对应 GT的 Cost阈值的中心点 . 在图 3右下

角图像中，预测中心点由原先的大量粉色点更新为满

足阈值的少量的红色点和蓝色点 . 即将最后符合条件

的 car 类型的预测中心点更改为红色，van 类型的预测

中心点更改为蓝色 . 并将满足阈值中心点对应的预测

框 bbox作为正样本，剩余的作为负样本 . 可见，结合定

位位置信息和分类分数信息两者，共同得到样本匹配

质量评价分数，从而预测得到更准确的正负样本，实现

更高质量的预测结果 .
具体任务平衡样本分配策略见算法1.

3. 4　增强检测头和损失函数

针对航拍图像目标小且易被遮挡的特点，本文分

别在骨干网络和样本分配策略方面，提出小目标特征

聚合网络和任务平衡样本分配策略，有效提升了航拍

图像小目标的检测性能 . 为了进一步适配主干网络和

样本分配策略，本文提出增强检测头，使得对小目标的

检测性能得到进一步提升 .

如图 2右侧所示，增强检测头在分类和回归两个检

测头分支中各增加一个层注意力 . 层注意力具体为将

FPN特征经过 4个卷积，得到 4个不同尺度的感受野特

征，然后经过特征通道相加操作（Concat，Cat）、全局平

均池化（Global Average Pooling，GAP）、Sigmoid 激活函

数来计算这 4个特征的权重，最后与原特征进行点乘的

特征拼接 . 一方面，通过增强检测头，为分类和回归分

支分别提供更重要的分类语义特征信息和位置回归特

征信息，克服直接进行分类和回归造成的两者任务干

扰 . 另一方面，利用增强检测头，对小目标特征聚合网

络提取的特征进行再一次区分，为任务平衡样本分配

策略得到的正负样本进行特征信息再挖掘，进而得到

更高的分类分数和更精准的定位位置 .
针对损失函数设计，在分类部分采用可平衡前景

和背景不均衡问题的 Focal Loss［22］，在回归部分，与 IoU
只关注重叠区域不同，采用不仅关注重叠区域，还关注

其他的非重合区域的全局交并比指标（Generalized In⁃
tersection over Union，GIoU）［25，26］. 本文设计的损失函数

与 ATSS 和 FOCS 不同之处在于，将其回归分支中用于

抑制低质量检测框的 centerness 分支替换为 General⁃
ized Focal Loss（GFL）方法中使用的 IoU分支［27］. 最终损

失函数见式（4）：

Loss = λ1 Lcls

classification

+        λ2 LGIoU + λ3 LIoU

regression

（4）
其中，λ1 值设置为 1.0，λ2 值设置为 2.0，λ3 值设置为 1.0，
Lcls 代表分类损失，LGIoU 代表定位损失，LIoU 代表定位质

量评价损失 .

图3　任务平衡样本分配策略示意图
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4　实验

4. 1　实验设置

本文实验基于 MMDetection 工具箱完成 . 使用在

ImageNet［28］数据集上的预训练模型进行训练，实验环

境为 Titan RTX. 输入图像在单尺度训练时保持短边

800像素、长边 1 333像素；在多尺度训练时长边依然保

持 1 333像素，短边范围为 480~800像素，批量大小均为

4. 除与 Swin-Transformer 的对比实验外，本文方法使用

随机梯度下降算法（Stochastic Gradient Descent，SGD）
作为优化器，动量为 0.9，权重衰减为 0.000 1，学习率为

0.05，训练 24 个循环 . 在与 Swin Transformer 相关的实

验中，本文的配置与 Swin-Transformer 的目标检测实验

配置保持一致，即优化器采用 AdamW，betas 为（0.9，
0.999），权重衰减为 0.05，学习率为 0.000 1，训练 36 个

循环 .
4. 2　VisDrone数据集上的实验结果

为了展示所提出方法的有效性，在VisDrone-DET［7］

数据集上进行大量实验，并与其他目标检测方法进行

对比实验，主要分为以下四个部分：小目标特征聚合网

络对比实验、任务平衡样本分配策略对比实验、增强检

测头对比实验、与其他优秀目标检测方法的对比实验 .
4. 2. 1　小目标特征聚合网络对比实验

为了验证本文所提出的小目标特征聚合网络的性

能，本文选取了 Resnet101，Swin_T 和小目标特征聚合

网络三种骨干网络，在 FCOS，ATSS，GFLV2［29］，VFNet
和本文所提出的 FocSDet 五种目标检测方法上进行对

比实验，表 3展示了各种骨干网络在Visdrone上的表现

对比结果，其中加粗值代表该值为当列精度最高值 .
从表 3 中可以看出，相较于 ResNet101+FPN，五种

目标检测方法在采用小目标特征聚合网络后，在小目

标 APs上均获得 4% 左右的大幅提升，整体 AP 提升 5%
左右 . 与 2021 年提出的 Swin_T［11］骨干网络进行比较，

FCOS，ATSS，GFLV2，VFNet和FocSDet在采用小目标特

征聚合网络后，小目标APs分别提升 1.6%，1.3%，1.5%，

0.8%和 1.3%，整体AP分别提升 1.6%，1.4%，1.2%，1.2%
和 1.4%. 通过实验结果可以明显看出，本文所提出的

FocSDet，其小目标特征聚合网络可以在不损失大目标

语义信息的同时，得到对小目标更好的特征表示 . 同时

也通过将该网络应用于不同的检测器，表明了该网络

的通用性和鲁棒性，对数据集中各种尺寸的目标均有

明显的检测效果提升 .
4. 2. 2　任务平衡样本分配策略对比实验

为了展示任务平衡样本分配策略可生成更高质

量检测框的效果，将部分对比结果在图 4中展示 . 其

中图 4（a）和图 4（d）分别为采用 ATSS 算法和本文提出

的任务平衡样本分配策略在置信度为 0.4时的结果 . 从

图 4的（b）和（e）可以看出，图（b）中只正确检测出 10个

车辆目标，而图（e）中则正确检测出 20个车辆目标，此

外，本文方法对同一辆车的检测置信度有明显提升 . 在

绿色虚线框对比图中也可以看出，图（c）中从左到右的

算法1 任务平衡样本分配策略

输入:G为图像中GT的集合;
   L为图像特征金字塔层数;
   k为每一层金字塔选取bbox数量的超参数,默认为9;
   α为计算样本匹配质量评价分数中分类和回归部分的加权超

参数 .
输出:Ps为正样本集合;
   Ns为负样本集合 .
FOR 每一次迭代 t:
  更新输入:Bt为所有bbox的集合

Pt为Bt中所有bbox的预测分类分数集合

  FOR 每一个gÎG:
    clsg为g的类别标签

    分别构建对于g的候选正样本bbox,预测分类分数和样本评

价分数阈值空集合

Bg ¬Æ, Pg ¬Æ, Cos tg ¬Æ

    计算样本匹配质量评价分数

Cos tt =        ( )Pt (clsg )
1 - α

classification

×        ( )IoU(gBt )
α

regression

    FOR 特征金字塔的 l层:lÎ[1L]

      TmepBl ¬ 从Blt中选择bbox的中心点与g的中心点的

L2距离最小的 k个

      TmepPl ¬ 从Plt中选择与TmepBl中所有bbox相对应的

预测分类分数

      Tmep Cos tl ¬从Cos tt中选择TmepBl中所有bbox相对

应的样本匹配质量评价分数

      Bg =Bg  TmepBl,Pg =Pg  TmepPl,
      Cos tg =Cos tg  Tmep Cos tl

    END FOR
    计算Cos tg的均值:mg =Mean(Cos tg )

    计算Cos tg的方差:vg = Std(Cos tg )

    计算g的Cos tg阈值:tg =mg + vg

    FOR 每一个bbox bÎ Bt:
      cos tb ¬从Cos tg中选择与b相对应的样本匹配质量评价

分数

      IF cos tb ≥ tg and b的中心点在g内:
        Ps = Ps b

      END IF
    END FOR
  END FOR
  Ns =Bt - Ps

  Return Ps,Ns

END FOR
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人的检测置信度为 0.77，0.60，0.75，而采用任务平衡样

本分配策略的图（f）中对应的检测置信度为 0.80，0.70
和 0.80，均有明显提升 . 图 4直观展示了任务平衡样本

分配策略对密集遮挡问题的解决情况 . 在复杂场景中，

任务平衡样本分配策略提升了目标检测的准确性，同

一检测目标的检测置信度也得到了提升 .
图 5 展示了 3 组不同场景下图像分别采用现有

ATSS算法、任务平衡样本分配策略进行检测的结果，验

证了任务平衡样本分配策略的优异性能 . 从第一组夜

间遮挡、第二组车辆连续遮挡和第三组小目标行人遮

挡的典型困难场景中都可以看出，ATSS存在部分目标

漏检的情况，而任务平衡样本分配策略得到的检测框

质量更高，漏检也更少，证明了任务平衡样本分配策略

可生成更高质量的预测结果 .
为了进一步验证任务平衡样本分配策略的有效

性，本文对Visdrone数据集中的遮挡目标进行了平均召

回率（Average Recall，AR）的计算，具体结果如表 4 所

示，其中加粗值代表该值为当列精度最高值 . 从表 4中

可以看出，在均使用小目标特征聚合网络的基础上，采

用任务平衡样本策略，相比 ATSS 方法，针对遮挡目标

中小目标的 ARs提升 1.5%，整体 AR提升 1.3%. 实验数

据证明了本文所提出的任务平衡样本分配策略可生

成更高质量检测框，提升了密集遮挡目标的检测

能力 .
4. 2. 3　增强检测头对比实验

表 5展示了增强检测头的作用，其中加粗值代表该

值为当列精度最高值 . 可以看出，在采用了小目标特征

聚合网络和任务平衡样本分配策略后，算法 AP 为

30.5%、APs为 21.9%的优秀表现基础上，本文提出的增

强检测头，将 AP 和 APs 又再次分别提升了 0.3% 和

0.2%，证明了增强检测头对小目标特征聚合网络和任

务平衡样本分配策略的适配性，以及有效性 .
4. 2. 4　与其他方法的对比实验

为了更客观地展示所提出的FocSDet的有效性，在

VisDrone-DET［7］数据集上与近两年各类优异的目标检

测方法进行比较，具体表现对比如表 6所示 . 其中加粗

值代表该值为当列精度最高值 . 本文所提出的 FocS⁃
Det，即使不使用多尺度训练、模型集成等技巧，仍表现

(a) ATSS,置信度=0.4

           (d) 任务平衡样本分配策略(本文),
置信度=0.4

(b) 为图(a)中红色虚线框放大图

(e) 为图(d)中红色虚线框放大图

(c) 为图 (a)中绿色虚

线框放大图

(f) 为图(d)中绿色虚线

框放大图

图4　任务平衡样本分配策略效果对比图

表3　各种骨干网络在Visdrone上的表现对比 单位：%

网络类型

ResNet101+FPN
Swin_T+FPN

小目标特征聚合网络

方法

FCOS 
(2020 TIPAM)[5]

APs
13.8
16.2
17.8

AP
22.6
25.6
27.2

ATSS 
(2020 CVPR)[10]

APs
15.4
18.2
19.5

AP
24.3
27.4
28.8

GFLV2 
(2021 CVPR)[29]

APs
16.9
19.3
20.8

AP
25.2
28.1
29.3

VFNet 
(2021 CVPR)[12]

APs
16.5
20.1
20.9

AP
25.6
29.0
30.2

FocSDet
(本文方法)

APs
16.7
20.8
22.1

AP
25.3
29.4
30.8
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最好 . 相较于 2021 CVPR oral 的 VFNet 方法，即使在

VFNet 使用本文提出的小目标特征聚合网络的情况

下，FocSDet 的 APs仍高出 1.2%，整体 AP 值高出 0.6%.
证明了本文所提出的方法对航拍小目标检测的优越

性能 .

4. 3　CARPK数据集上的实验结果

为了进一步验证本文所提出的FocSDet的有效性，

本文在CARPK数据集上进行了比较 . CARPK包含来自

4个不同停车场的近 90 000辆汽车的图像，这些图像是

在大约 40 m高的无人机视图中收集的 . 图像集由每辆

车的边界框注释，所有标记的边界框都记录了左上角

点和右下角点 .
为了验证所提出方法的鲁棒性和泛化性能，所有

算法只在 Visdrone 数据上训练，不再在 CARPK 数据集

上训练，直接对 1 488张标注图像进行推理检测 . 实验

结果如表 7 所示 . 其中加粗值代表该值为当列精度最

高值 .
从表 7的实验结果看出，本文所提出的FocSDet，在

整体AP上精度高于GFLV2方法 1.5%，小目标APs更是

高 VFNet 方法 5%. 这两个数据集的验证，充分证明了

本文所提出的检测方法对航拍图像小目标具有较强的

泛化性和鲁棒性 .

图5　不同场景下任务平衡样本分配策略效果展示图,第一行为ATSS算法,第二行为局部放大图,第三行为本文任务平衡样本分配策略;置信度

的取值均为0.4
表4　任务平衡样本分配策略 单位：%

方法

FCOS

ATSS

FocSDet(本文方法)

骨干网络

ResNet50
ResNet101

小目标特征聚合网络

ResNet50
ResNet101

小目标特征聚合网络

小目标特征聚合网络+任务平衡样本分配策略

AR
30.6
30.4
37.5
33.6
34.2
39.8
41.1

ARs
24.9
24.2
30.6
27.5
27.5
33.2
34.7

ARm
39.5
40.0
49.2
43.5
44.7
51.0
51.8

ARl
40.0
44.4
60.1
49.2
48.8
61.5
62.0

表5　增强检测头在Visdrone上的验证 单位：%
模型

任务平衡样分配策略

任务平衡样本分配略+
增强检测头(FocSDet)

AP
30.5
30.8

AP50
51.9
52.5

AP75
30.8
31.0

APs
21.9
22.1

APm
41.5
42.0

APl
49.7
50.3

表6　与各种目标检测算法在Visdrone对比 单位：%
模型

FCOS (2020 TIPAM)[5]

ATSS (2020 CVPR)[10]

GFLV2 (2021CVPR)[29]

VFNet (2021CVPR)[12]

本文方法(FocSDet)

AP
27.2
28.8
29.3
30.2
30.8

AP50
46.4
48.7
50.0
50.6
52.5

AP75
27.1
29.3
29.3
30.5
31.0

APs
17.8
19.5
20.8
20.9
22.1

APm
38.5
40.2
40.7
42.0

42.0

APl
43.6
49.2
45.9
47.3
50.3
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5　总结与展望

针对航拍图像中存在的目标尺寸小、难以与背景

区分，以及大量区域中目标密集且存在严重遮挡的情

况，本文提出小目标特征聚合网络、任务平衡样本分配

策略以及配合两者的增强检测头，共同构成了一个聚

焦小目标的航拍图像目标检测算法（FocSDet）. 相较于

ATSS 和 VFNET 等现有优秀方法，FocSDet 在 Vsidrone
上 AP 分别提升 2% 和 0.6%，小目标 APs分别提升 2.6%
和 1.2%；在 CARPK 上 AP 分别提升 2.2% 和 1.7%，小目

标APs分别提升 5.2%和 5.0%. 大量实验结果表明，Foc⁃
SDet在保持大目标检测精度的同时能有效提升航拍图

像中小目标的检测性能，并利用任务平衡样本分配策

略进一步提升了密集遮挡目标的检测精度，在面对密

集遮挡且存在大量小目标的情况下，FocSDet优于现有

检测算法 . 同时，本文将提出的小目标特征聚合网络、

任务平衡样本分配策略用于多个检测方法，以及在两

个大型航拍数据集上进行了验证，表明了FocSDet通用

性更强，泛化性能更优 .
此外，虽然本文提出的FocSDet有效地提升了航拍

图像中小目标的检测精度，但是在不经过训练而直接

在CARPK数据集上进行测试时，发现小目标的精度仍

然相对较低 . 如何进一步提升航拍图像中小目标的检

测精度，以及提高模型对小目标的泛化性能，是后续研

究的方向 .
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