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融合多尺度和上下文的无人机救援小目标检测算法
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摘 要：针对无人机（UAV, unmanned aerial vehicle）图像中小目标所包含的特征信息少，导致模型检测精度不足

的问题，面向无人机海面救援任务提出了一种融合多尺度和上下文信息的图像小目标检测算法。首先，针对小目

标特征信息设计上下文增强模块，通过增强特征层的上下文信息，有效地增加了模型对小目标的处理能力。其

次，为提高模型的鲁棒性，设计了空间注意力模块加强对重要特征的学习。最后，使用平衡 L1 损失函数优化基

线算法的损失函数，加强了模型检测时的稳定性。基于 Tiny-Person 数据集，与基准算法进行大量实验对比，所

提算法在 AP50_tiny 上提高了 2.06%，一定程度上提高了对海面小目标的检测性能，对救援行动具有积极影响。
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Abstract: Aiming at the problem of insufficient feature information contained in small targets under unmanned aerial vehicle 

(UAV) images that led to insufficient detection accuracy of the model, a small target detection algorithm for UAV sea rescue 

images that integrated multi-scale and contextual information was proposed. Firstly, context enhancement module was designed 

for small target feature information, which effectively enhanced the ability of the model to process small targets by enhancing 

the contextual information of the feature layer. Secondly, to improve the robustness of the model, spatial attention module was 

designed to enhance the learning of important features. Finally, balance L1 loss was used to optimize the loss function of the 

baseline algorithm and enhance the stability of the model during the process of detection. Based on the Tiny-Person dataset, 

through extensive experimental comparison with the benchmark algorithm, the proposed algorithm improves the detection 

performance of small targets on the sea surface by 2.06% on AP50_tiny, which has a positive impact on rescue operations.
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0　引言

海面救援是一项充满挑战的任务，面临着多重

技术难点。首先，由海浪和海流等因素引起的海洋

环境复杂多变，使得救援行动充满风险；其次，迅

速定位失踪目标也是一项艰巨的任务，海域广阔，

搜索范围庞大，这增加了救援难度；最后，通信障

碍和远离基地的救援区域进一步加大了危机应对的

难度。因此，有效的海面救援战略和技术实现变得

尤为迫切，本文旨在通过对小目标进行迅速而精准

地识别与定位，以提高救援整体效率和成功率。与

传统的人力和船只搜索相比，无人机体积小、飞行

速度快，不受地理限制，可以在海面上空进行搜索

和监视，覆盖范围广泛，可迅速调度至事发地点，

结合计算机视觉和深度强化学习的智能算法，利用

多种传感器，如高分辨率摄像头和红外热像仪等，

提供全方位的环境感知和数据采集，为海面救援

提供实时数据，提高了搜索效率。以马来西亚航空

公司MH370客机失联事件为例，无人机在海面救

援中发挥了独特的作用，能够快速准确地识别海上

的紧急信号、漂浮物体或沉船残骸，实现对庞大

海域的高效搜索，为及时救援提供了智能、迅速、

科学的解决方案，凸显了其在海面救援任务中的不

可替代性。

然而，无人机图像中一般是大量低分辨率的小

目标。小目标的定义通常涉及相对尺寸和绝对尺寸

两个方面。其中，相对尺寸是目标与图像的相对比

例。Chen等[1]将小目标定义为同一类别中，目标边

界框面积与图像面积之比的中位数在0.08%~0.58%

之间。然而，这种定义方式容易受到图像处理的

影响，从而对模型的检测性能不能令人信服。绝对

尺寸是根据目标的绝对像素大小来定义小目标，以

COCO[2]数据集为例，小目标被定义为分辨率小于

32×32像素的目标。而在航空图像的小行人数据集

Tiny-Person[3]中，小目标的像素值范围被定义为区

间[20, 32]，并且进一步将微小目标的像素值范围

限定为区间[2, 20]。这种统一标准有助于确保模型

在处理小目标时一定程度上具有一致性和普适性。

近年来，得益于深度学习算法中卷积神经网络

强大的特征提取能力，无人机图像的目标检测技术

面临着新的发展机遇[4]。针对目标对象的深度强化

学习检测算法可以分为单阶段和双阶段两类，目前

常见的单阶段目标检测算法有 SSD（single shot 

multibox detector）[5]、YOLO（you only look once）[6]

系列等。Liu等[5]提出的 SSD算法率先引入多尺度

的思想，对小目标的检测性能相比于YOLO算法有

了较好的提升，但由于缺乏深层语义信息，无法得

到充分的训练，在实际应用中检测性能显示不佳[7]。

双阶段目标检测算法是基于卷积神经网络（CNN, 

convolutional neural network）改进的，典型的有

Fast R-CNN （fast region-based convolutional neural 

network）[8]和Faster R-CNN[9]等算法网络，其精度较

单阶段更高。2014年，Girshick等[10]提出了R-CNN

算法，开创了将深度学习应用到目标检测领域的先

河。后期，Fast R-CNN 和 Faster R-CNN 在保证检

测精度的同时，加快了模型的运算速度。2017年，

He等[11]提出了Mask R-CNN，这一网络模型在目标

检测的基础上生成目标的精确分割掩模，使得算法

模型的功能更加多样化和全面化。2022年，闾海庆

等[12]针对识别目标的定位精度和稳定性较差的问

题，提出了改进Libra R-CNN，改善了目标检测识

别的平滑性能。Lin等[13]针对目标检测器中存在的

正负样本极度不平衡的问题，设计了RetinaNet结

构，实现了对不平衡样本更好的处理，但在处理小

尺寸目标时，由于RetinaNet特征分辨率不足从而

导致检测性能下降。基于小目标在无人机图像中尺

寸较小、对定位精度的要求更高、以及会在更高分

辨率的特征图上失去细节等局限性，极易导致难以

捕捉小目标的精细特征，典型的目标检测算法的检

测效果性能不佳。

针对小目标检测的问题，在单阶段和双阶段

深度学习算法的基础上，相继出现了很多的优化算

法。2015年，He等[14]提出了空间金字塔池化网络

（SPPNet, spatial pyramid pooling network）结构，

解决了R-CNN结构无法接收不同尺寸输入的问题，

但 SPPNet是基于固定的网格划分，在特征提取过

程中易丢失小目标的细节信息。PANet[15]结构利用

自适应特征池来提升对小目标的检测能力，但在一

些小目标密集的数据集上，需要经过多次实验寻找

适当的超参数配置，耗费大量的时间和计算资源。
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Cascade R-CNN[16]模型在 Faster R-CNN的基础上，

提出不同的正负样本交并比（IoU, intersection over 

union）阈值，从而提高目标检测精度，但对于小

目标，级联结构可能无法提供足够的精确性和鲁

棒性。Sang等[17]利用注意力机制选择性地强调特

征信息，为网络模型特征提取带来更有用的细节信

息。Wang等[18]提出了MSCANet模型，通过与不同

的感受野紧密连接来聚合不同尺度的上下文特征，

从而捕捉多尺度上下文信息，解决了密集采样下尺

度变化的问题。此外，文献[3]提出了一种新的微

小行人研究基线，采用尺度匹配（SM, scale match）

算法，对微小行人进行检测，开创了一个新的研究

方向。

在进行海面救援行动时，这些新方法为实际

应用提供了更多可能性。通过研究分析各种算法的

模型结构，针对海面救援小目标特征信息少，对定

位精度的要求高等挑战，综合考虑检测识别的精度

和稳定性，选用模型需对微小目标有一定的检测能

力[19]。基于SM算法，Hong等[20]提出了尺度选择金

字塔网络（SSPNet, scale selection pyramid network），

在处理任意输入尺寸的图像基础上，能够满足检测

速度和稳定性要求，在实际应用中具有较大优势。

因此，本文选取 SSPNet模型作为基线算法进行改

进，以得到更加丰富的特征信息，提高检测性能，

更准确地找到待救援人员的位置。其基本结构主要

包括骨干网络模块、区域候选网络（RPN, region 

proposal network）模块、区域池化（ROI pooling, 

region of interest pooling）模块和分类回归模块4个

部分。根据卷积网络性能、训练样本集、小目标的

像素值等因素，本文采用ResNet50[21]作为特征提取

的主干网络，进行特征值的处理与传递，使得模型

能够在较少层数下获得较好的训练效果[22]。此外，

本文提出了结合上下文增强模块的复合特征金字塔

（FPN, feature pyramid network）结构，以及一种新

的Head网络结构，该网络结构中主要包括空间注

意力模块和平衡损失函数。本文的主要贡献体现在

以下3个方面：

1) 设计融合多尺度空洞卷积模块（MACM, 

multi-scale atrous convolution module）和上下文增

强模块（CEM, context enhancement module）的复

合 FPN结构，通过对传统的 FPN结构各个特征层

进行深入的特征提取，针对不同的感受野进行进一

步优化，随后将各层的特征进行融合，从而更好地

捕捉输入图像中的上下文信息，减少特征提取过程

中小目标关键特征的丢失；

2) 设计空间注意力模块（SAM, spatial attention 

module），将经过注意力分配提取的特征图与前一

模块处理后的特征图进行融合，实现对注意力权重

的再分配，以便更好地学习关键目标的特征信息，

提高网络模型的抗干扰能力；

3) 引入平衡损失函数优化基线算法，从而解决

小目标检测时回归误差较大的问题，增强模型检测

器的稳定性，平衡训练过程中对小目标和大目标的

关注度，以确保模型更有效地学习和适应小目标的

特征，从而改善整体检测性能。

1　无人机海面救援小目标检测算法设计

为提高海面救援工作时对小目标的检测性能，

本文提出了一种基于上下文特征信息、多尺度、注

意力机制等知识的算法网络。其中，空间注意力模

块的关键在于确定算法模型对输入特征信息不同位

置或区域的关注程度，这一过程通常包括计算一个

权重矩阵，而SAM的自适应性使其能够灵活地适应

不同任务、场景和数据集的要求[23]。SAM的功能可

以通过不同的方式实现，包括基于卷积神经网络、

循环神经网络（RNN, recurrent neural network）[24]和

自注意力机制[25]等。SAM在提升模型准确性、增

强泛化能力、提高目标定位精度以及降低对无关信

息敏感性等方面展现出显著的优势。

1.1　融合多尺度和上下文特征的SSPNet模型

为满足海面救援行动对小目标检测的精度要

求，本文融合多尺度和上下文特征，结合尺度选择

金字塔网络进行改进。

所提算法整体网络结构如图1所示。首先，该模

型使用ResNet50作为骨干网络，相比于ResNet101，

该网络结构对小目标进行特征提取的效果更好。然

后，在基线模型的基础上，在特征金字塔模块中加

入上下文增强和多尺度空洞卷积结构，联系上下文

特征信息，强化模型分辨小目标对象和背景的能

力，允许算法模型在不同尺度上进行卷积操作，更

全面地感知图像的语境信息，提升算法模型对小目

标周围环境的理解，从而增强小目标检测的精度和

鲁棒性。为进一步优化模型的检测性能，在区域建

议网络模块加入空间注意力机制，针对基线算法检
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测小目标时注意力权重分配不均的问题，加强对关

键特征的关注学习，减少背景干扰，提高小目标检

测的精度。最后，引入平衡L1损失函数[26]，用作

整体网络的定位损失，使得算法模型在面对噪声或

异常数据时，具有一定的鲁棒性和平滑性，从而使

模型更易收敛且更快地学习到有效的特征，有助于

提高模型的训练速度和检测效率。

1.2　上下文增强模块

进行小目标检测时，由于无人机拍摄的图像通

常具有广阔的范围，此时检测任务的目标在网络模型

训练的过程中，通常会丢失小目标部分特征信息，

从而影响模型最终的检测性能。为解决这一问题，

本节采取了针对特征信息最丰富的特征层进行数据

增强的策略，通过利用上下文特征信息和多尺度特

征提取的方法，捕捉不同尺度下各个特征层的关键

信息，以减少小目标特征的丢失，并加强网络模型

的学习能力，从而增强模型的检测效果。

上下文增强模块网络结构如图2所示。将该模

块嵌入模型特征金字塔模块部分，当模型的骨干网

络提取的特征图输入特征金字塔模块时，经过一系

列尺度选择、特征提取操作，根据初步处理之后的

特征图上下文信息，在该部分网络中选择性增强某

一层特征值，最终通过256个输出通道输送增强后

的特征图到下一个模块，进行更进一步处理。

骨干网络模块输出图像经过尺度选择金字塔网

络的初步处理之后，输出自顶而下的特征层图像，

分别是P5、P4、P3、P2，P_glb是P5层应用全局

平均池化而得到的全局上下文特征向量，输出只有

单个像素大小的特征图。进一步，利用卷积核大小

为 3×3的空洞卷积，将输出的P2、P3、P4、P5特

征层分别输入MACM模块，保证卷积前后输入输

出图像的特征维度不变，再利用Concat特征融合

方法，将多尺度卷积化之后的特征层拼接融合，

输出与输入MACM模块特征图像尺度相同的特征

图像层。最后，将输出的特征图像层分别进行下

采样操作，再经过卷积计算之后，输出 4 个尺度

相同的特征图 C2_lat、C3_lat、C4_lat 和 C5_lat。

在进行下采样的操作过程中，P_glb在网络结构中

定位损失

分类损失

定位损失

分类损失

骨干网络

输入图像

CEM

3×3卷积
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预测层 区域池化网络区域候选网络
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CEM MVCM

CEM
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图1　所提算法整体网络结构
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图2　上下文增强模块网络结构
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通过Broadcast可以自适应匹配C5_lat的特征尺度，

生成Cglb_lat特征图像，将C2_lat、C3_lat、C4_lat、

C5_lat和Cglb_lat这5个特征图像进行融合，生成最

终经过上下文信息增强的特征图 y，与经过MACM

模块输出的其他 3 层特征图像层 C3、C4 和 C5 相

结合，使维度相同但尺度不同的4个特征图构成上

下文金字塔结构。CEM 模块的输出结果如式(1)

所示

y = Concat (C2_lat, C3_lat, C4_lat, C5_lat, Cglb_lat )

(1)

通过利用特征图上下文信息，CEM模块有效

地增强了本文算法模型对特征图深层次语义信息的

获取能力。MACM模块的设计使得特征层的特征

提取和感知能力得到改善，在引入不同大小的空洞

之后，可以捕获不同尺度的上下文信息，从而更全

面地理解图像或特征图中的内容，也可以在不丧失

分辨率的情况下增加感受野，有助于保留图像或特

征图的详细信息。MACM模块的计算过程如式(2)

和式(3)所示。其中，Pi为第 i个特征层的特征图像，

r为空洞率，分别可以取1、3和5，Conv为卷积操

作，Concat为特征融合操作，Ci_lat为第 i个特征层

图像的卷积输出结果

P i =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Convr = 1( )x

Convr = 3( )x

Convr = 5( )x

(2)

Ci_lat = Concat (Conv1, Conv3, Conv5 ) (3)

1.3　空间注意力模块

基于无人机图像的海面救援任务中，原始图像

含有大量特征信息，其中包括目标物体的形状、颜

色、纹理等，但相比较广阔的背景特征信息而言，

检测任务的目标尺度小，训练时易与背景的特征信

息混淆，因此，本文采用SAM机制，加强对小目

标重要特征的关注学习，有效利用特征图的重要特

征，抑制无效的特征，减少背景、噪声等特征信息

的干扰，从而提高网络模型的学习能力[27]。SAM

嵌入网络结构中之后，根据接收到的特征图，利用

区域候选网络本身的特征信息，过滤由于特征金字

塔网络中特征层对不同尺度进行融合，产生的大量

冗余信息和冲突信息，防止微小物体的特征信息直

接被淹没在冲突信息中，从而降低了多尺度表达能

力[28]。空间注意力模块网络结构如图3所示。

该模块首先在空间维度上分别进行自适应最大

池化（MaxPool, adaptive maximum pooling）和自

适应平均池化（AvgPool, adaptive average pooling），

其次将池化后的两张特征图网络加入激活函数，能

够在优化和反向传播过程中更容易处理对应的特征

信息，有助于优化算法找到局部最小值，最后进行

归一化操作便于将两个不同的特征层图像拼接融

合，生成统一的特征图信息，重新加权分配注意

力，获得空间权重，对不同的特征层自适应地赋予

不同的权重，并获得最终的输出特征图像。

F1是来自特征金字塔模块的输出图像特征值

信息，F2是区域建议网络模块本身含有的特征信

息。对于小目标，在训练过程中由于注意力感受野

的分布不同，得到的权重也有所区别，为了使模型

将更多的注意力用来关注学习有效的特征信息，增

强模型的性能，本文在区域建议网络结构中，嵌入

了一个改进的SAM机制，利用RPN特征信息F2细

化特征映射的特征分布，稳定该结构的训练模型，

减少信息的丢失。其中，SAM卷积层的卷积核大

小为2×2，使得模型可以获得更大的感受野，加强

前景特征和抑制背景特征从而细化特征分布，此外，

增加了注意力卷积层，从而提高网络表示能力

S ( x) =
1

1 + e-x
(4)

F1

F2

最大池化层

平均池化层

激活函数层

×

+

2×2卷积

2×2 卷积

激活函数层 归一化

归一化

×

+

图3　空间注意力模块网络结构
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SAM选用Sigmoid函数作为激活函数，其函数

计算如式(4)所示，其中，x 是输入图像特征像素

值，输入映射区间为[0, 1]，便于明确指定算法模

型关注每个位置或区域的程度，从而使算法模型在

优化和反向传播过程中可以更精确地处理输入信息。

1.4　损失函数

海面救援任务中，针对小目标的检测过程极易

被其他因素干扰，导致模型无法精确定位小目标的

位置[29]，以及在实际应用的过程中，小目标匹配性

能通常不如中、大目标性能优越，造成检测时有很

多正样本被遗漏[30]等问题，本文引用了平衡L1损

失函数作为定位损失函数，从而改善整体网络模型

的检测性能。

在目标检测模型中，总损失函数 Loss一般由

定位损失函数Lloc和分类损失函数Lcls组成，如式(5)

所示

Loss = L loc + Lcls (5)

基线算法使用交叉熵损失函数[31]（CE Loss, 

cross entropy loss）作为分类损失，Smooth L1损失

函数[8]作为定位损失，计算式分别如式(6)和式(7)

所示

CELoss = -∑cls
p ( )x log q ( x) (6)

SL1(h) =
ì
í
î

0.5h2, || h < 1

|| h - 0.5, || h ≥ 1
(7)

其中，p(x)和 q(x)分别代表真实值和RPN网络最终

输出的预测值，h是预测值和真实值的差值。

Smooth L1定位损失函数对离群值具有较好的

鲁棒性，能够提高模型的检测性能，但在目标尺度

相差较大的情况下，不同的样本所需的权重分布不

同，因此，本文引入平衡L1定位损失函数，定义

如式(8)所示，Lb(x)为定位函数的具体值大小。平衡

L1损失函数兼具Smooth L1损失函数的优点，通过

平衡样本和任务，有助于模型在目标定位任务中

更好地处理重要特征信息，提高模型训练过程的鲁

棒性，从而提高小目标检测精度

Lb( x) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

m
n ( )n || x + 1 ln ( )n || x + 1 - m || x , || x < 1

t || x + C, || x ≥ 1
 (8)

其中，m是控制损失函数的梯度大小，m值越小，

梯度增加越大；当像素值x = 1时，n可以确保式(8)

的两个计算式有相同的值，使得函数图像能够连

续；t为整体提升放大率来调整回归误差上界的控

制量，帮助目标函数更好地平衡相关任务。控制m

和 n两个因素相互加强，可以达到更平衡的训练，

其中，m、n和 t这3个参数受到式(9)的约束，本文

实验中，设置m = 0.5，t = 1.5

m ln (n + 1) = t (9)

2　实验分析

2.1　实验数据集

本文实验中，采用高质量标注的小目标数据集

Tiny-Person，该数据集以海域为背景，其图像场景

大多为无人机高空拍摄而来，是极具代表性的海域

人物检测数据集，Tiny-Person数据集示意图如图 4

所示，共包含 1 610张图片，其中 794张图片用于

训练，816张图片用于测试，并包含了 72 651个人

类目标注释[32]。图片中人物目标最小分辨率为 2×3

像素和3×2像素。

2.2　评价指标

为了评估模型的有效性，本文使用精确率

（P, precision）、召回率（R, recall）和平均精度（AP, 

average precision）作为评价指标。AP值为精确率-

召回率（PR, precision-recall）曲线下的面积，分类

器越好，AP值越高，代表该模型的检测性能越好，

式(10)为AP值的计算式

IAP = ∫PdR (10)

其中，P和R的计算如式(11)和式(12)所示，其中，

TP（true positive）为检测结果中正确的目标数量，

FP（false positive）为检测结果中错误的目标数量，

FN（false negative）为正确的目标中未被检测出的

数量

P =
TP

TP + FP
(11)

图4　Tiny-Person数据集示意图
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R =
TP

TP + FN
(12)

计算Tiny-Person数据集的AP值时，考虑目标

尺度过小的情况，本文选择将数据集划分为3个主要

尺度区间：tiny [2, 20]、small [20, 32]、all [2, inf]，

其中，inf指数值无穷大。进一步，将 tiny尺度细

分为 3 个子尺度区间： tiny1 [2, 8]、 tiny2 [8, 12]、

tiny3 [12, 20]。这种尺度划分的目的是更精细地考

虑不同大小目标的性质，以更准确地评估模型性

能，特别是当数据集中存在极小目标时，也可以在

评估过程中提供更多关于模型性能的信息。

海面人物目标检测中，通常使用 IoU作为评价

指标之一。IoU通过计算预测框与真实目标框的交

集面积与它们的并集面积之比来衡量检测精度，常

见的 IoU阈值为 0.25、0.50和 0.75，代表了不同的

重叠程度。一般情况下，较高的 IoU 值表示预测

出的目标与真实目标的交集较大，表明模型的预

测更加贴合真实目标，检测精度相对较高。然而，

海面人物目标检测中，由于小目标只占据很小的像

素点，如果使用较大的 IoU阈值，会导致检测精度

降低。为了更好地衡量小目标检测算法的效果，选

择 IoU为 0.50时对应的AP值作为评价指标，这是

因为0.50被广泛认为是 IoU阈值的一个折中值，能

够在考虑检测精度的同时，对小目标有更好的鲁

棒性。

2.3　实验设置

本文实验使用 Linux操作系统，单个NVIDIA 

GeForce RTX 3090显卡，显存大小为 24 GB，实验

基于 PyTorch1.11框架对算法模型进行搭建、训练

和测试，利用Python3.8、CUDA 11.3环境进行仿真

训练，实验数据集为Tiny-Person。整个模型训练周

期为 12轮，初始学习率设置为 0.002，在训练过程

中学习率衰减使用线性策略，训练批次设置为 2，

在训练到第8轮和第11轮时，分别将学习率减少为

原来的 0.1倍，采用随机梯度下降算法优化网络的

权重。实验配置信息见表 1，除必要的改进外，本

实验中所有模型的超参数都设置为默认。

2.4　实验结果分析

为了验证改进模型的有效性，本文分别进行了

模块消融实验、算法模型精度对比实验和改进前后

算法的检测效果对比，以此评估改进模型对检测结

果的影响。

1) 上下文增强模块

为测试上下文增强模块对特征层的影响，本实

验针对不同特征层进行增强训练，上下文增强模块

实验对比见表 2。表 2中AP50_all代表当 IoU阈值

为 0.5时，所有尺度样本同时进行评估的平均精度

值；AP50_tiny、AP25_tiny和AP75_tiny分别代表了

当 IoU阈值为0.50、0.25和0.75时，尺度大小为 tiny

对应的样本进行评估的平均精度值。通过逐层增强

和所有特征层增强分别进行训练，其中，增强P3、

P4特征层时对网络性能的提升效果较小，增强P2

特征层时对网络模型的性能贡献最佳，AP50_all提

升了0.71%，AP50_tiny提升了0.58%，其原因是P2

特征层保留了原始图像中更为丰富和细致的信息，

具有较高的分辨率，可以使得模型更好地理解图像，

提高检测的准确性和鲁棒性。增强所有特征层后检

测精度在各项指标上都有所降低，相较于增强单个

特征层，此时特征信息冗余，明显抑制了算法网络

的检测效果。不同 IoU阈值情况下的增强效果差异

可能与训练样本中小目标的边界框标注有关，在低

IoU阈值（如 0.25）的情况下，一些稍微与目标轮

廓有重叠的边界框也可能被模型认为是正样本，从

而导致模型在增强P3特征层时，AP25_tiny的检测

效果较好。本文实验中，综合考虑小目标的鲁棒性

和图像检测效果，通常选用 IOU为0.50时的实验结

果作为参考，选用增强P2特征层的网络作为该模

块的最终结构。

2) 损失函数

为了提高小目标的检测性能，本文实验使用平

衡L1损失函数替换基线算法的损失函数。在数据

集 Tiny-Person 上训练过程的损失下降曲线如图 5

所示，一轮训练有 5 100次迭代，一共训练 12轮。

由于平衡L1损失函数引入动态平衡参数，可以根

表1　 实验配置信息

参数名称

运行系统

GPU

显存

Python

CUDA

训练周期

初始学习率

学习率衰减策略

参数设置

Linux

NVIDIA GeForce RTX 3090

24 GB

3.8

11.3

12轮

0.002

线性策略
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据目标的大小和难易程度来调整损失函数的权重，

使得模型更好地适应不同尺寸的目标，具有抗噪能

力强、平衡精度、定位准确及减少模型训练过程中

不稳定性的优势。从图5的曲线变化可知，优化后

的损失函数值总体下降趋势平缓，可以达到理想

效果。

3) 消融实验

通过逐步应用各个模块来分析网络模型中每个

模块的效果。消融实验结果见表3，“√”表示模型

含有该模块，从表3可知，各模块对网络模型的检

测能力有一定的影响。首先，加入空间注意力改进

模块，由于检测目标特征像素值相对于原始图像而

言过小，添加该模块后，网络模型在训练过程中可

以进一步分配注意力权重，能够有效抑制冗余干

扰，从而使得AP50_tiny的检测精度提升了0.24%；

其次，加入上下文增强模块后，AP50_tiny的检测

精度为56.65%，与基线算法相比提高了0.58%，主

要针对包含特征信息较多的特征层进行增强，可以

感受到更多的特征信息，说明增大模型感受野后可

有效获取到检测目标的全局上下文信息，减少小目

标特征的丢失，从而增强模型的学习能力；最后，

由于平衡损失函数相较于原函数具有良好的鲁棒性

和平滑性，适应性更强，因此添加平衡L1损失函

数，使得AP50_tiny的检测精度与基线算法相比提

高了0.77%。两两模块融合之后，虽然抑制了部分

指标的检测效果，但模型的总体检测精度是提升

的，并且当3个模块均存在时，能够缓解抑制情况。

相对于基线算法，本文方法的AP50_all、AP50_tiny、

AP50_tiny1、AP50_tiny2、AP50_tiny3 和 AP50_small

分别改善了1.20%、2.06%、2.07%、2.84%、1.70%

和 1.38%，由此可知，本文算法在[2, 20]的像素尺

度区间范围内精度提升较高，改善了小目标的检测

性能。

4) 对比实验

本文比较了近年来一些基于深度学习网络的目

标检测算法和改进前后的算法，展现了本文所提检

测模型在海域人物小目标检测中的良好性能。首先

在COCO数据集上预 训练骨干网络，利用其参数

初始化网络模型，之后基于本文设置的实验参数，

在 Tiny-Person数据集上，将基于锚框的单阶段算

法 RetinaNet、两阶段算法 Faster R-CNN FPN，与

改进后算法进行对比，在 Tiny-Person数据集上与

其他算法的比较见表 4。一些在COCO数据集上表

现极佳的算法，如Libra R-CNN[24]、SSD[5]算法等，

并没有在小目标数据集上取得良好的成绩，原因可

能是 Tiny-Person数据集中的目标尺寸过小，在训

练过程中丢失大量特征，导致网络模型在检测时无

法定位小目标的位置信息。而相对于基线算法，由

于本文网络模型对小目标特征信息进行关键性特征

表2　 上下文增强模块实验对比

方法

基线算法

增强P2层

增强P3层

增强P4层

增强所有特征层

AP50_all

60.11

60.82

60.42

60.52

58.48

AP50_tiny

56.07

56.65

56.56

55.83

55.32

AP25_tiny

76.10

76.74

76.96

76.11

75.49

AP75_tiny

7.82

7.98

7.78

7.77

6.89

图5　在数据集Tiny-Person上训练过程的损失下降曲线

表3　 消融实验结果

基准算法

√
√
√
√
√
√
√
√

平衡L1损失函数

√

√
√
√

SAM

√

√
√

√

CEM

√
√

√
√

AP50_all

60.11

60.89

60.91

60.82

61.21

61.06

60.96

61.31

AP50_tiny

56.07

56.84

56.31

56.65

57.46

56.41

56.67

58.13

AP50_tiny1

43.33

44.25

43.65

44.14

44.50

43.96

43.77

45.40

AP50_tiny2

59.02

59.73

57.94

59.35

59.92

57.93

59.23

61.86

AP50_tiny3

64.68

65.21

65.36

64.81

66.23

65.29

65.36

66.38

AP50_small

71.15

70.43

72.31

71.60

72.45

71.92

72.03

72.53

AP25_tiny

76.10

75.84

76.19

76.74

77.34

75.31

76.08

76.51

AP75_tiny

7.82

8.00

8.20

7.98

7.89

8.40

8.03

9.40

•• 153



物 联 网 学 报 第 8 卷 

增强，使得 AP50_tiny 的检测精度提升了 2.06%。

作为检测任务的评价标准，AP值越高，检测器性

能越好，“*”表示在相同的实验设置下，本文实验

重新进行公平比较。

为了直观地展示本文算法对海面小目标的检测

效果，我们使用 Tiny-Person数据集中具有代表性

的图片验证，由于原图过大而截取部分区域进行检

测，算法结构改进前后检测效果对比如图 6所示。

从图6可以看出本文算法可以有效地提高小目标的

检测效果，其中部分目标的检测精度有所提升，而

对于错检、漏检情况也得到了改善。

3　结束语

为了改善小目标在图像区域中所占区域小、分

辨率低，容易被错检、漏检等情况，提高算法网络

对无人机图像小目标的检测性能，使得海面救援等

行动能够更加快速便捷，本文基于基线算法进行改

进，嵌入注意力模块和上下文增强模块，通过输入

图像传输的上下文特征信息，加强对重要特征信息

的学习，改善检测精度，使得改进后模型相比于基

线模型的AP50_tiny、AP50_tiny1、AP50_tiny2和

AP50_tiny3 分别提高了 2.06%、2.07%、2.84% 和

1.70%。使用Tiny-Person数据集对本文所提算法进

行实验验证，实验结果表明，改进后算法的检测效

果较为优异，验证了该算法的有效性。后续的研究

工作中，将进一步思考如何将算法网络与更多先进

的方法相结合，增加网络模型对不同尺寸目标的适

应性，提高检测性能，以更好地对海域等目标任务

进行检测。
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