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顾及小目标特征的无人机影像人员检测方法
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摘  要：利用无人机影像进行人员检测在应急救援与社会安全中具有重要意义，然而无人机影像中的人员目标较小且背

景复杂，导致人员检测精度较低。为解决这一问题，提出了一种顾及小目标特征的无人机影像人员检测网络。首先，在

特征提取阶段使用空间深度转换卷积代替下采样层，减少特征提取过程中的小目标特征丢失；然后，设计选择性特征融

合模块，以深层特征权重引导获取浅层特征图中的重点区域，减轻低层特征中的背景噪声干扰；最后，建立上下文感知模

块，综合多类型上下文信息，提高网络对于小目标人员的判别能力。为验证方法的有效性，在公开数据集上进行实验分

析，结果表明，所提方法的平均准确率为 68.9%，准确率为 75.5%，召回率为 67.7%，相较于经典的目标检测算法分别提升

了 3.1%~29.5%、0.9%~8.6%、1.0%~57.9%，表明所提方法具有较高的精度。此外，通过对不同场景、不同天气下的无

人机影像进行测试，进一步证明了所提方法的泛化性与适用性。
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Abstract： Objectives: The rapid development of unmanned aerial vehicle (UAV) remote sensing technolo⁃
gy is leading to an increased role for devices in the emergency search and rescue operations and the law en⁃
forcement tracking. The unique advantages of UAV include rapid response, wide-area coverage, and 
panoramic view. The utilization of UAV imagery for person detection is of paramount importance in the 
context of emergency rescue and social security. However, due to the small and complex background of 
person in UAV imagery, the high-precision person detection task still presents a significant challenge. 
Methods: To address the aforementioned issue, a person detection network for UAV imagery is proposed. 
First, the proposed network employs a spatial depth-transformed convolution in lieu of a down sampling 
layer in the feature extraction stage. This approach ensures the retention of all information in the channel di⁃
mensions, preventing information loss and facilitating the preservation of small object features throughout 
the feature extraction process. Then, a selective feature fusion module is designed to address the issue of 
noise interference. This module employs high-level features as weights to guide the crucial information in 
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low-level features, thereby mitigating the impact of background noise on the latter. Furthermore, it facili⁃
tates a more comprehensive integration of the semantic information of high-level features and the detailed 
information of low-level features. This integration significantly enhances the capacity of network to distin⁃
guish between background and foreground information in UAV images. Finally, a context-aware module is 
designed to address the issue of limited feature information associated with small objects. This module inte⁃
grates environmental information surrounding the object, including local features, contextual information, 
and global context, thus enhancing the contextual features of small objects and improving the final object 
detection accuracy. Results: To verify the effectiveness of the proposed method, case experiment analysis 
is conducted on public datasets. The proposed method achieves mean average precision (mAP) of 68.9%, 
with precision of 75.5% and recall of 67.7%. Compared to the conventional object detection algorithms, 
the proposed method shows improvements ranging from 3.1% to 29.5% in mAP, from 0.9% to 8.6% in 
precision, and from 1.0% to 57.9% in recall. The results indicate that the proposed method exhibits a high 
level of accuracy. Additionally, the generalization and applicability are confirmed through testing on UAV 
images in various scenarios and under different weather conditions. Conclusions: The proposed method can 
effectively solve the challenge of detecting small persons in UAV images and significantly improve the 
detection accuracy. It has a wide range of application prospects in the fields of emergency rescue and social 
security, and possesses good generalization ability for UAV image detection tasks in different environ⁃
ments.
Key words： UAV imagery； small object； person detection； selective feature fusion； context-aware

随着无人机遥感技术的快速发展，其凭借

快速响应、广域覆盖和全景视角等独特优势，

在紧急搜救和执法追踪等领域正发挥着日益

重要的作用［1-4］。通过将无人机技术与先进的

人员检测算法相结合，能够在复杂多变的环境

中实时获取精确的感知数据。在自然灾害发

生后的搜救行动中，无人机能够迅速覆盖整个

灾区，及时发现并定位被困人员的位置［5-6］。同

样，在执法行动中，无人机展现出高效追踪逃

犯或失踪人员的能力，极大地增强了执法部门

的监控与应对能力［7］。这不仅显著提升了任务

执行的效率和准确性，还有效降低了人力成本

和操作风险，因此，高效的无人机人员检测技

术对于加强公共安全和提升应急救援能力具

有重要意义。

人员检测由于其应用的广泛性已成为计算

机视觉领域中的一个重要研究方向［8-10］。传统

的人员检测方法如方向梯度直方图（histogram 
of oriented gradient， HOG）［11］和 支 持 向 量 机

（support vector machine，SVM）［12］，首先通过手

工设计特征描述算子提取图像特征，然后通过

分类器检索图像内的人员目标。基于深度学习

的人员检测算法可以分为两阶段和单阶段检测

算法。两阶段检测算法，如 Faster R-CNN［13］和

Cascade R-CNN［14］，先通过区域提议网络选取

生成候选区域，再对其进行分类和回归得到检

测 结 果 。 单 阶 段 检 测 算 法 ，如 SSD［15］和 YO⁃
LO［16］，能够直接对目标进行定位，输出目标的

类别检测信息。小目标由于占比面积小、分辨

率低、可用特征少，其检测精度相比大中目标有

所下降。因此，学者们提出了多种改进方案，文

献［17-19］利用多尺度特征融合以保留更多小目

标特征；文献［20-21］通过上下文学习来更好地

理解小目标与周围环境的关系；文献［22-23］采

用 注 意 力 机 制 以 提 高 对 小 目 标 的 关 注 ；文 献

［24-25］通过超分辨率技术解决小目标特征不足

的问题。与其他视角相比，无人机视角下的广

阔视场提供了丰富的信息，但也伴随着更为复

杂的背景和更多噪声的干扰。同时，无人机影

像中的目标尺度变化大，且小目标的比例远高

于自然场景图像。

针对上述问题，本文提出面向小目标的无人

机影像人员检测方法，利用空间深度转换卷积

（space-to-depth convolution，SPD-Conv）提 高 检

测过程中对于小目标的保持能力，设计选择性特

征融合模块，更好地融合高层特征的语义信息和

低层特征的细节信息，提高对于背景的抗干扰能

力，通过上下文感知模块综合局部、全局及周围

上下文，增强网络对于小目标人员的特征提取能

力，提升无人机影像小目标人员检测的准确性与

泛化性。
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1　方法

1.1　方法框架

顾及小目标特征的无人机影像人员检测方

法框架如图 1 所示，包括特征提取、特征融合及

检测头 3 个部分。首先，采用 CSPDarkNet［26］进

行特征提取，同时，使用 SPD-Conv［27］代替下采

样层，以减少小目标特征丢失；在特征融合部分，

设计了一个选择性特征融合（selective feature fu⁃
sion，SFF）模块，利用高层特征作为权重来引导

低层特征中的重要信息，减轻低层特征中的背景

噪声干扰，更好地融合高层特征的语义信息和低

层特征的细节信息；在检测头部分，设计了一个

上下文感知模块（context-aware module，CAM），

综合目标周围的环境信息，丰富小目标的上下文

特征，提高大视角下的人员检测精度。

如图 1 所示，输入单个无人机影像，首先提

取多层特征，其中特征映射的通道数 i=｛1，2，3，
4｝，每层对应的通道数为｛160，320，640，640｝，

Hi＝H/2i+1 代表高度，Wi=W/2i+1 代表宽度；然

后将多层特征自上而下通过 SFF 模块进行特征

融合；最后将融合后的特征通过 CAM 捕获上下

文信息，得到最终分类和定位的特征，生成检测

框并进行后处理，得到最终输出。

1.2　SPD-Conv
常用的图像特征提取过程多通过跨步卷积

和池化操作，在目标大小适中时，跨步卷积和池

化操作忽略的那部分像素信息不会对模型性能

产生较大影响。然而，在小目标任务下，基于此

种设计理念的卷积神经网络（convolutional neural 
network，CNN）会出现低细粒度信息丢失和模型

学习特征不足的问题。为此，本文使用 SPD-

Conv 替代跨步卷积与池化操作。SPD-Conv 由

一个 SPD 层和一个非跨步卷积层构成，其中 SPD
层使用一种图像转换技术对特征图进行下采样，

在通道维度中保留所有信息，确保无信息丢失；

每个 SPD 层后紧跟一个无步长卷积操作，无步长

卷积以逐元素卷积的方式在很大程度上保证不

丢失图像特征。

1.3　选择性特征融合

网络结构中高层特征具有较大的感受野和

丰富的语义信息，但会丢失几何细节信息，难以

检测到小目标人员。相比之下，低层特征在很大

程度上保留了小目标人员的细节信息，但缺乏语

义信息，若直接利用低层特征进行检测，无法保

证检测的精度。因此，需要将多个尺度的特征融

合在一起，获得既有高级语义特征又有低层细节

特征的特征图。然而，在特征融合的过程中，无

人机影像的背景噪声特征也融合到特征金字塔

中，影响人员检测的准确性。为了解决这一问

题，本文设计了一个选择性特征融合模块，如图 2
所示。通过利用高层特征作为权重来引导低层

特征中的重要信息，减轻低层特征中的背景噪声

干扰，并更好地融合高层特征的语义信息和低层

特 征 的 细 节 信 息 ，以 提 高 小 目 标 人 员 的 检 测

能力。

1）空间信息聚合。输入高层特征 Fh 和低层

特征 Fl，并利用转置卷积将高层特征的大小与低

层特征统一。在统一大小后的高层特征上，分别

使用最大池化操作和平均池化操作聚合空间信

息，输出两个池化特征。最大池化操作选取每个

池化窗口内的最大值，以强调图像中的显著特

征，有助于提取和突出小目标人员的关键特征；

平均池化操作通过计算每个池化窗口内特征值

图 1　本文方法框架

Fig.  1　Framework of the Proposed Method
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的平均值来降低特征图的细节度，有助于减少背

景噪声对小目标人员的干扰。空间信息聚合过

程可表示为：

F 'h = ConvT ( Fh ) （1）
Fmax = MaxPool ( F 'h ) （2）
F avg = AvgPool ( F 'h ) （3）

式中，F 'h 为经过转置卷积后的高层特征；Fmax

为最大池化特征；Favg 为平均池化特征；ConvT

表示转置卷积操作，MaxPool、AvgPool 分别表

示最大池化操作、平均池化操作。

2）重点特征权重获取。将两个池化特征

输 入 包 含 隐 层 的 多 层 感 知 器（multilayer per⁃
ceptron，MLP）中 ，得 到 两 个 通 道 注 意 力 图 。

MLP 能够学习输入特征的抽象表示，并且通

过引入隐层增强了网络对特征之间复杂关系

的 建 模 能 力 。 同 时 ，将 两 个 通 道 注 意 力 图 相

加，融合两个池化特征的通道注意力信息，并

经过 Sigmoid 激活操作，得到最终的通道注意

力图 Mc，使网络能够对不同通道的特征进行

加 权 ，以 便 更 好 地 区 分 人 员 和 背 景 。 重 点 特

征权重获取过程可表示为：

M c = σ ( MLP ( Fmax ) + MLP ( F avg ) ) （4）
式中，σ 表示 Sigmoid 激活。

3）选择性特征融合。将 Mc 与低层特征加

权，调整特征图中各个通道的权重，从而提高

网络对小目标人员的关注度并抑制背景噪声

干扰，得到加权的低层特征。在此基础上，将

加权的低层特征与统一大小后的高层特征相

加 融 合 ，使 其 能 够 更 好 地 融 合 高 层 语 义 和 低

层细节特征，实现特征的选择性融合，提高网

络对于前景与背景信息的判别能力。选择性

特征融合过程可表示为：

F fused = M c ⋅ Fl + F 'h （5）
式中，Ffused 为融合后的特征；⋅表示加权。

1.4　上下文感知

在无人机影像中，小目标人员所占的像素较

少，仅依靠小目标人员自身的特征难以实现准确

检测。同时，小目标人员附近区域能够提供有用

的上下文信息，有助于检测小目标人员。然而，

现有的人员检测方法通常会忽略这些局部区域

之外的上下文特征。因此，本文设计了一个上下

文感知模块，如图 3 所示，综合小目标人员周围的

环境信息，包括局部特征提取器 flocal、周围上下文

提取器 fsurround、联合特征提取器 fjoint 和全局上下文

提取器 fglobal，用来丰富小目标的上下文特征，可有

效提升模型对于小目标特征的提取能力。

1）联合特征获取。减少输入特征的通道

数，通过 3×3 卷积以小感受野的遍历获取局部

特征，同时，利用扩张卷积扩大感受野，有效地

学习小目标人员的周围上下文，在此基础上，将

局部特征与周围上下文特征进行融合以得到联

合特征，连接操作将小目标人员局部特征和周

围上下文特征结合起来，形成一个综合的特征

表示，联合后的特征通过批量归一化（batch nor⁃

图 2　选择性特征融合模块

Fig.  2　Selective Feature Fusion Module
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malization， BN）和参数化线性单元（parametric 
rectified linear unit， PReLU）等操作进行进一步

的加工，以增强小目标人员的特征表示能力。联

合特征获取可表示为：

F joint = PReLU ( BN ( Conv3 × 3 ( Conv1 × 1 ( X ) ) ⊕DilatedConv ( Conv1 × 1 ( X ) ) ) ) （6）
式中，X 为输入特征；Fjoint为联合特征；Convn×n 表

示 n×n 卷积；DilatedConv 表示扩张卷积；⊕ 表

示特征连接。

2）全局上下文特征提取。通过全局平均池

化（global average pooling，GAP）来聚合整个特

征图的全局信息，生成全局特征向量。该特征

向量捕获了输入图像中每个通道的平均响应，

随后通过 MLP 进一步处理。MLP 能够学习特

征间的复杂非线性关系，进一步细化得到最终

的全局上下文特征。全局上下文特征提取可表

示为：

F global = MLP ( GAP ( X ) ) （7）
式中，Fglobal为全局上下文特征。

联合特征与全局上下文特征在特征表达上

具有互补性。联合特征通过整合局部特征与其

周围的上下文信息，能够捕捉目标对象及其邻

近环境的细节，适合用于小目标对象的局部特

征 表 达 。 而 全 局 上 下 文 特 征 则 通 过 GAP 和

MLP 捕获图像的整体语义信息，反映出更全面

的上下文关系。两者的结合使得模型既能精准

关注局部细节，又具备对全局背景的理解，从而

显著提升特征表达的完整性与判别力，为小目

标对象检测提供更为精确的支持。

3）上下文信息融合。将提取的全局上下文

与联合特征加权，这个操作相当于将全局上下

文信息作为权重，在通道级别重新标定联合特

征，强调有用的特征部分，抑制不重要的特征

部分。在此基础上，将上下文信息与输入的特

征相加融合，得到分类和回归预测的特征图。

该特征图融合了局部特征、周围上下文特征以

及全局上下文信息，帮助模型更准确地定位和

识别小目标人员。上下文信息融合可表示为：

F context = F global ⋅ F joint + X （8）
式中，Fcontext为上下文信息融合后的特征。

2　实验案例分析

2.1　数据集构建

本文选择公开数据集 Manipal-UAV［28］进行

方法效果对比。该数据集包括从两架在不同高

度、位置和天气条件下飞行的无人机收集的数

据，可用于研究无人机影像人员检测，包含来自

33 个视频的 13 462 张图像，具有 153 112 个目标，

其中约 70% 属于小目标（小目标定义为分辨率小

于 32×32 像素的目标）。该数据集划分为训练集

和测试集，其中训练集 9 113 张，验证集 2 106 张，

测试集 2 243 张，共计 13 462 张图像。需要说明

的是，训练集和测试集的图像不存在重叠情况。

为了测试本文方法的泛化性和适用性，笔者

团队在西南交通大学校园内不同场景和时间采

集了无人机影像。场景类型包括教学楼、图书

馆、食堂、宿舍楼等人员密集的场景，确保本文方

法对不同场景的适用性。此外，考虑到天气的影

响，分别在不同时间段采集图像，获取明暗程度

各不相同的图像，以确保本文方法对于各种光线

的场景均具有较好的泛化性。

图 3　上下文感知模块

Fig.  3　Context-Aware Module
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2.2　参数设置与评价标准

2.2.1　参数设置

本文及对比方法的实验在 Windows 10 环境

下进行，CPU 型号为 Intel（R） Xeon（R） Platinum 
8280 CPU @ 2.70 GHz，内存为 512 GB，GPU 为

NVIDIA Quadro RTX 8000，显存为 48 700 MB。

网络采用 PyTorch 框架实现，并行计算加速采用

CUDA 11.3 和 CUDNN 8.6 框架。在模型训练阶

段，训练轮数设置为 100，训练批次为 8，初始学

习率为 0.01，训练批量大小设置为 8。模型通过

随机梯度下降法进行优化，其动量和权重衰减

系数分别设置为 0.937 和 5×10−4。

2.2.2　评价标准

为了准确客观地对人员检测算法性能进行

评价，本文采用准确率 P、召回率 R、平均准确率

（mean average precision，mAP）等通用的评价指

标，其中 P 用于衡量算法对于正样本的查准能力，

R 用于衡量算法对于正样本的查全能力，mAP 是

以 R 为 X 轴、P 为 Y 轴做 P⁃R 曲线，mAP 为 P⁃R 曲

线与坐标轴所围成的面积，理论上面积越大，模

型的性能越好。计算公式如下：

P = N TP

N TP + N FP
× 100% （9）

R = N TP

N TP + N FN
× 100% （10）

PmAP =∫
0

1

P ( R ) dR （11）

式中，TP（true positive）为真正例，N TP 指真实标

签为人员且被正确预测为人员的数量，即模型正

确检测人员数量；FP（false positive）为假正例，

N FP 指真实为背景且被错误预测为人员的数量，

即模型误检人员数量；FN（false negative）为假负

例，N FN 指真实标签为人员且被错误预测为背景

的数量，即模型漏检人员数量。

2.3　人员检测实验结果分析

2.3.1　模型精度对比分析

1）定量分析

为验证本文方法的有效性和先进性，将本文

方法与近年来经典的人员检测方法在 Manipal-
UAV 数据集上进行对比测试，结果如表 1 所示。

测试数据包括从不同高度、位置和天气条件下飞

行的两架无人机收集的数据，具有较大的挑战

性。由对比结果可以看出，本文方法在 Manipal-
UAV 数据集上的 mAP 为 68.9%，P 为 75.5%，R
为 67.7%。相较于其他 6 种算法，本文方法在 3 个

指 标 上 都 有 较 大 的 提 升 ，分 别 提 升 了 3.1%~
29.5%、0.9%~8.6%、1.0%~57.9%，这充分表明

了本文方法的先进性。

2）定性分析

为了更直观地对比本文方法和其他算法的

检测结果，选择不同场景对实验结果进行进一步

的定性分析，并选取了部分检测结果进行展示，

如图 4 所示。由图 4 可以看出，Faster R-CNN 算

法对于场景一中距离最远的小目标人员能检测

出来，但将车辆和人影误检为人员；对于场景二

中距离最远的小目标人员存在漏检。Cascade R-

CNN 算法在场景一和场景二中对距离最远的小

目标人员均存在漏检。RetinaNet 算法在场景一

和场景二中能够检测出距离最远的小目标人员，

但存在误检的情况，分别将人影和公园设施误检

为人员。CornerNet 算法在场景一中对距离最远

的小目标人员存在漏检，但在场景二中能够检测

出距离最远的小目标人员，然而对于距离较近的

两个小目标人员存在漏检。FCOS 算法在场景一

中能够检测出距离最远的小目标人员，但将人影

误检为人员；在场景二中对距离最远的小目标人

员存在漏检，同时将公园设施误检为人员。YO⁃
LOv8x 算法在场景一中对距离最远的小目标人

员存在漏检，但在场景二中能够检测出距离最远

的小目标人员，然而对于距离较近的一个小目标

人员存在漏检。相比之下，本文方法能够检测出

场景一和场景二中的所有小目标人员，且不存在

误检情况。总的来说，本文方法相比其他主流的

检测算法具有更好的性能。

2.3.2　模型泛化性分析

为测试本文方法的泛化性和在复杂场景中

的适用性，笔者在西南交通大学校园内采集了无

人机影像进行测试。测试场景包括教学楼、图书

馆、食堂和宿舍楼，其中教学楼场景包含明暗程

度各不相同的无人机影像。为了与现有方法进

表 1　人员检测算法精度对比结果/%
Table 1　Comparison Results of Accuracy of Person 

Detection Algorithms/%

方法

Faster R-CNN
Cascade R-CNN

RetinaNet
CornerNet

FCOS
YOLOv8x
本文方法

P

66.9
68.8
73.8
70.1
74.6
74.5
75.5

R

66.4
66.7
34.1

9.8
46.8
59.9
67.7

mAP
59.9
62.8
53.2
39.4
64.5
65.8
68.9
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行对比，本文选择了表现最好的 3 种算法进行对

比分析。需要说明的是，所有算法皆没有通过任

何的迁移学习，而是直接在不同场景和天气情况

下进行人员检测实验。

图 5 展示了不同场景下的人员检测结果，其

中场景一至场景四分别代表教学楼、图书馆、食

堂和宿舍楼。场景一中阳光极强，有树木及建

筑物产生的阴影，黑色衣服的人员易与阴影混

淆，同时小型的自行车也对人员检测产生了干

扰，Cascade R-CNN 算法和 YOLOv8x 算法存在

漏检，Cascade R-CNN 算法和 FCOS 算法存在误

检。场景二中存在极小的人员目标，且树干较

多，远距离下干扰严重，Cascade R-CNN 算法和

FCOS 算法均存在漏检。场景三和场景四由于

拍摄角度较大，导致对人员的特征表达能力更

弱。场景三中将自行车误检为人员，存在小目

标人员漏检；场景四中 Cascade R-CNN 算法和

YOLOv8x 算法将电动车误检为人员，YOLOv8x
算法还存在人员漏检情况，而本文方法能够准

确地检测出无人机图像中的小目标人员信息。

考虑到场景和天气的复杂性，本文针对同一

场景在不同明暗程度下的检测结果进行了分析，

结果如图 6 所示。由图 6 可以看出，本文方法能

够检测出明暗程度不同的场景中的小目标人员，

尤其在第 3 组的较暗环境下，不存在误检和漏检

的情况。而在第 1 组中，Cascade R-CNN 算法和

YOLOv8x 算法存在小目标人员漏检，Cascade 
R-CNN 算法和 FCOS 算法将自行车误检为人

员；在第 2 组中，Cascade R-CNN 算法、FCOS 算

法和 YOLOv8x 算法均存在小目标人员漏检；在

第 3 组中，Cascade R-CNN 算法、FCOS 算法和

YOLOv8x 算法均将地砖误检为人员。这证明了

本文方法在各种光线条件下的场景中均具有较

强的泛化性。

2.3.3　网络模块性能测试

本文方法包括多种模块和复杂结构，包括

SPD-Conv、SFF 和 CAM。为充分展示每个模块

的作用，通过详细的消融实验进行了模块性能测

试，如表 2 所示。由表 2 可以看出，去除 SPD-

Conv 模块后，mAP 下降了 1.7%，P 下降了 0.5%，

R 下降了 3.8%，说明 SPD-Conv 模块可以减少小

目标特征的丢失，提高网络的特征提取能力。去

除 SFF 模 块 后 ，mAP 下 降 了 1.1%，P 下 降 了

0.2%，R 下降了 1.4%，证明 SFF 模块能够减轻低

层特征中的背景噪声干扰，提高小目标人员的检

测能力。去除 CAM 模块后，mAP 下降了 1.3%，

P 下降了 0.6%，R 下降了 2.9%，表明 CAM 模块

能够丰富小目标的上下文特征。

图 4　检测结果对比

Fig.  4　Comparison of Detection Results
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为了更直观地显示本文方法各模块的效果，

将上述方法在 Manipal-UAV 数据集上的消融实

验结果进行可视化对比，并选取了其中部分检测

结果和热力图进行展示，如图 7 所示。由图 7 的

检测结果可以看出，除了本文方法，其余模型对

于图像 1 中距离较远的多个小目标人员和被屋

顶遮挡的小目标人员都存在漏检，对于图像 2 中

距离最远的小目标人员都存在漏检。去除 SPD-

Conv 的模型、去除 SFF 的模型和去除 CAM 的模

型对于图像 2 中距离最近的小目标人员输出的

检测框没有将人员完整框住。改进前的模型和

去除 SPD-Conv 的模型将交通锥误检为人员。本

文方法相较于去除模块的模型，对于图像 1 和图

像 2 中的小目标人员都能检测出来，且不存在误

检的情况，而且输出的检测框更加紧凑。

除检测结果外，本文进一步分析了检测结

果热力图，热力图中颜色的深浅程度反映算法

对特定区域的关注度，颜色越深，表示该区域

在算法中的权重越大，对最终检测结果的贡献

越显著。由图 7 的热力图可以看出，在未加入

SPD-Conv 模块的情况下，小目标人员没有位

于明显的深颜色区域内，表明去除 SPD-Conv
的模型对小目标人员的关注度不够；在未加入

SFF 模块的情况下，小目标人员位于明显的深

颜色区域内，但是较多非人员也位于明显的深

颜色区域内，表明去除 SFF 的模型受到背景噪

声的干扰；在未加入 CAM 模块的情况下，小目

标人员没有位于明显的深颜色区域内，表明去

除 CAM 的模型对小目标人员的关注度不够；

本文方法的热力图中，所有小目标人员均位于

明显的深颜色区域内，且较少非人员位于明显

的深颜色区域内，说明本文方法能够更精准地

聚焦于小目标人员的特征信息，有效降低背景

噪声的干扰。

图 5　不同场景对比分析

Fig.  5　Comparative Analysis of Different Scenarios
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3　结　语

本文提出了一种顾及小目标特征的无人机

影像人员检测方法，旨在解决无人机影像中人员

目标较小且背景复杂的问题。主要结论如下：

（1）针对背景噪声干扰的问题，建立了 SFF 模块，

利用高层特征作为权重来引导低层特征中的重

要信息，减轻低层特征中的背景噪声干扰，更好

地融合高层特征的语义信息和低层特征的细节

信息，显著提高网络对于无人机影像背景与前景

信息的判别能力；（2）针对小目标特征信息少的

问题，设计了 CAM 模块，综合目标周围的环境信

息，包括局部特征、周围上下文和全局上下文，丰

富小目标的上下文特征，进一步提升了方法对于

无人机大视角及小目标人员的特征提取能力。

将本文方法与 6 种深度学习方法进行对比分析，

结果表明，mAP 提高了 3.1%~29.5%，P 提高了

0.9%~8.6%，R 提高了 1.0%~57.9%，明显高于

现有方法精度。此外，从方法泛化性、消融实验

等方面对本文方法进行了详细分析，进一步验证

了本文方法缓解了无人机影像人员检测精度低

表 2　消融实验对比结果/%
Table 2　Comparison Results of Ablation Experiment/%

方法

无 SPD-Conv
无 SFF
无 CAM
本文方法

P

75.0
75.3
74.9
75.5

R

63.9
66.3
64.8
67.7

mAP
67.2
67.8
67.6
68.9

图 6　不同明暗程度对比分析

Fig.  6　Comparative Analysis of Different Light and Dark Levels
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的问题。然而，现实场景复杂多样，尤其对于人

员密集等特殊场景的人员高效检测仍面临巨大

挑战，下一步将致力于算法的精度提升；同时，将

探索光学影像与多类型传感器相结合，提升无人

机影像人员检测在夜间及云雨雾等场景中的应

用效果，以适应更复杂的应用场景。
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