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多尺度互交叉注意力改进的单无人机
对地伪装目标检测定位方法∗
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摘　 要:为了提升无人机对地伪装目标探测能力,本文提出了多尺度互交叉注意力改进的单机对地目标检测定位方法。 首先,
设计了一种多尺度互交叉注意力模块,在原始多尺度金字塔基础上,进行互交叉注意力增强,提升对伪装目标的边界区分能力;
其次,搭建了开源无人机目标检测定位系统,通过融合无人机载定位模块、惯导传感器和光电吊舱等数据,在获取目标图像位置

后对其空间位置进行解算;最后,自行构建了丛林伪装数据集进行了相关实验验证。 实验结果表明,该方法在典型伪装场景下

对地目标平均检测精度(mAP)为 70. 2% ,相较于改进前提升 5. 7% ,且能有效输出目标与无人机( UAV)的方位距离,算法平均

运行效率可达 29. 4
 

fps,满足 UAV 对地目标检测定位的实时性需求。
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Abstract:To
 

enhance
 

the
 

detection
 

ability
 

of
 

unmanned
 

aerial
 

vehicles
 

( UAV)
 

in
 

ground
 

camouflage
 

targets,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

multi-scale
 

cross
 

attention
 

improved
 

single
 

machine
 

ground
 

camouflage
 

target
 

detection
 

and
 

localization
 

method.
 

Firstly,
 

a
 

multi-scale
 

cross
 

attention
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

cross
 

attention
 

based
 

on
 

the
 

original
 

multi-scale
 

pyramid.
 

The
 

ability
 

to
 

distinguish
 

the
 

boundaries
 

of
 

camouflaged
 

targets
 

is
 

enhanced.
 

Secondly,
 

an
 

open-source
 

drone
 

target
 

detection
 

and
 

positioning
 

system
 

is
 

established,
 

which
 

integrates
 

data
 

such
 

as
 

drone
 

carrier
 

positioning
 

modules,
 

inertial
 

navigation
 

sensors,
 

and
 

optoelectronic
 

pods
 

to
 

calculate
 

the
 

spatial
 

position
 

of
 

the
 

target
 

image
 

after
 

obtaining
 

its
 

position.
 

Finally,
 

a
 

jungle
 

camouflage
 

dataset
 

is
 

constructed
 

and
 

validated
 

through
 

relevant
 

experiments.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

has
 

a
 

ground
 

target
 

detection
 

accuracy
 

mAP
 

of
 

70. 2%
 

in
 

typical
 

camouflage
 

scenarios,
 

which
 

is
 

5. 7%
 

higher
 

than
 

before
 

improvement.
 

It
 

can
 

effectively
 

output
 

the
 

azimuth
 

distance
 

between
 

the
 

target
 

and
 

the
 

UAV,
 

and
 

the
 

average
 

operating
 

efficiency
 

of
 

the
 

algorithm
 

can
 

reach
 

29. 4
 

fps,
 

which
 

can
 

meet
 

the
 

real-time
 

requirement
 

of
 

UAV
 

ground
 

target
 

detection
 

and
 

positioning.
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0　 引　 　 言

　 　 小型无人机具有操作灵活、部署方便、成本低廉等优

势,在区域搜索、信息勘探、物流运输、战场侦察等领域具

有重要的应用价值[1] 。 尤其是随着人工智能技术的发

展,无人机自主能力得到极大拓展,复杂环境下的无人机

精准感知能力得到广泛研究关注。
为了完成精准环境感知,无人机通常会携带可见光、

红外、激光测距等载荷对环境目标进行数据采集、检测定

位等任务。 对于无人机目标检测,学术上主要关心街景

为主的人、车目标[2] ,而在一些环境光照度弱、环境 / 目标
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纹理接近、目标信噪比低的场景,目标往往具有隐蔽、伪
装、难分辨的特点,对无人机目标检测算法提出了更高要

求[3] 。 当前,无人机目标检测方法大多直接来源于学术

上通用场景目标检测识别方法,在复杂环境下目标检测

效果还非常有限。 对于无人机目标定位,主要采取视觉

跟踪与激光测距联合的对地目标定位或基于纯视觉的单

机对地目标定位[4] ,其中方式 1 精度高但流程复杂且对

无人平台载体、同步控制等有较高要求,方式 2 操作简单

但精度有限,基于纯视觉的单无人机对地目标定位还需

实践验证。
本文针对单无人机对地伪装目标的检测定位问题开

展研究,主要工作包括:首先,设计了一种多尺度互交叉

注意力增强模块, 将其嵌入到传统特征金字塔网络

(feature
 

pyramid
 

network,
 

FPN)结构,提高复杂场景下伪

装目标检测精度;其次,构建单机对地目标定位系统,通
过融合无人机载定位数据、惯导数据以及目标检测数据,
对目标空间位置进行解算;最后,通过在丛林背景下布放

伪装网、迷彩车模型等目标,构建丛林伪装数据集,进行

单机对地目标视觉检测定位的全流程验证。 实验结果表

明:本文方法对典型丛林伪装目标在交并比( intersection
 

over
 

union,IoU)取 0. 5 时的 mAP 达到 70. 2% ,相较于原

生方法提升 5. 7% ,在无人机飞行高度≥12
 

m 时对地目

标定位误差<2
 

m,平均运行效率 29. 4
 

fps,初步验证了复

杂场景下单机对地伪装目标检测定位的可行性。

1　 无人机视觉检测定位相关工作

　 　 近年来,小型无人机的应用越来越广泛。 如图 1 所

示,尤其是人工智能技术的发展,具有自主感知决策能力

的智能无人机系统得到越来越多的研究关注[5] 。

图 1　 无人机典型应用场景

Fig. 1　 Typical
 

application
 

scenarios
 

of
 

UAV

1. 1　 无人机目标检测方面

　 　 视觉目标检测是无人机环境感知的基础。 随着深度

学习技术的发展,自然场景下的目标检测技术已取得一

定突破。 如图 2 所示,为不同场景下目标检测的实验数

据对比。 鉴于复杂场景下的无人机目标与自然场景目标

的异样性,如何将通用目标检测算法改进应用到无人机

目标检测场景成为研究关注的重点[6] 。

图 2　 不同场景下目标检测数据

Fig. 2　 Target
 

detection
 

data
 

in
 

different
 

scenarios

近年来,针对无人机航拍目标的检测问题,国内外研

究学者提出了一系列改进方法,总结起来主要包括两个

方面:1)通过多尺度方式提升目标特征感受野,常见方式

包括多尺度分支级联、空洞卷积等,例如 Sun 等[7] 提出语

义分割引导区域推荐网络( semantic
 

segmentation
 

guided
 

region
 

proposal
 

network,
 

SRPN)模块,利用空洞空间金字

塔池化[8](atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

ASPP)和卷积运

算提取多层金字塔特征,抑制航拍图像的背景杂波,以获

得更精确的分割结果;2)引入视觉注意力机制,使网络关

注视野敏感区域,以提升敏感区域特征显著性,能在网络

后向传输中保留目标信息。 Yang 等[9] 提出了一种面向

旋转、稠密、小尺寸的目标检测网络( small
 

cluttered
 

and
 

rotated
 

objects
 

detection,
 

SCRDet),使用有监督多维注意

力模块( multi
 

dimensional
 

attention
 

leaner,
 

MDANET) 突

出目标特征,弱化背景特征。
目前,以一阶段目标检测算法( you

 

only
 

look
 

once,
 

YOLO[10] )系列为代表的目标检测方法和以位置引导的

分割方法(segmenting
 

objects
 

by
 

locations,
 

SOLO[11] )为代

表的实例分割方法,都可以获取目标的图像坐标和类别。
其中,检测方法以矩形框形式表征目标位置;实例分割以

轮廓掩码形式表征目标位置,而像素级分割方法能更加

准确的描述目标位置。
因此,本文以 SOLO 实例分割为基础网络,结合多尺

度和注意力的优势,提出了一种多尺度互交叉注意力模

块,对原始网络的 FPN[12] 多尺度特征进行互交叉注意力
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加权融合,以提升对弱纹理目标的特征保持和语义表征

能力,从而实现对伪装目标的实时检测。

1. 2　 无人机目标定位方面

　 　 目标定位是在检测基础上对目标位置进行估计解

算,随着机载光电吊舱的广泛应用,不仅可以实施目标搜

索跟踪,还可以结合各类机载传感数据,对地面目标进行

位置解算,在精准引导、搜救、投放等方面具有重要的应

用价值。
按照采用的传感器不同可将单无人机对地目标定

位分为以下两种:1) 多传感器融合方式[13] ,例如光电

实现对地目标检测跟踪及方位估计,激光测距再进行

目标距离估计,两者结合实现目标位置解算,这类方法

精度较高,单成本高、操作复杂,且光电跟踪与激光测

距对平台运动状态要求较高;2) 基于单机纯视觉定

位[14] ,由光电进行目标检测跟踪及方位估计,然后结合

平台位置高度及惯导信息实现方位解算,这种方式成

本低,操作简单,估测精度相对较低,但满足大部分场

景的应用需求,本文主要探索单无人机对地目标定位

方法。

1. 3　 无人机视觉探测数据集

　 　 无人机航拍图像自身有着背景复杂、小目标、大视场

等特点,相比于自然场景目标检测 ( common
 

objects
 

in
 

context,
 

COCO[15]
 

)数据集,无人机目标检测数据集出现

时间较晚,在类别数量以及人工标注数据量方面相差

较多。
如图 3 所示,目前使用较多的航拍图像数据集例如

Okutama 数据集[16] 、Stanford 数据集[17] 以及 VisDrone 数

据集[18] 等,这类数据集大多拍摄于街道场景,以街道的

行人、行车目标为主,其主要难点是目标分布较为密集,
而对于复杂环境下目标背景纹理缺乏描述。 随着无人机

作业场景逐渐丰富,复杂环境下的目标数据集构建越显

重要,本文针对典型丛林背景下的伪装目标检测,进行了

部分数据集构建工作。

图 3　 公开的无人机目标检测数据集

Fig. 3　 Public
 

drone
 

target
 

detection
 

datasets

2　 无人机对地目标视觉检测平台设计

　 　 无人机对地目标视觉检测包括对地目标检测和对地

目标定位两个部分,其中检测是为了获得目标的图像坐

标,定位实际上是将图像坐标转换到相机坐标。
如图 4 所示,为无人机对地目标检测平台总体结构。

本文搭建了一套开源的四旋翼无人机对地目标检测定位

系统[19] ,无人机搭载光电吊舱(包括视觉、陀螺仪加速

器、编码器、磁方位传感器等)、GPS 模块、测高传感器、加
速度计等以及开源飞控和图数传一体的传输模块。 机载

端主要负责光电吊舱、定位模块、惯导传感器等数据采

集,然后基于图数传一体模块传输到地面处理端进行目

标检测与位置解算。 为了简化成本,采取在地面端实时

接收机载数据,进行在线的目标检测定位,后续随着无人

机载重和功耗能力的提升,也可基于机载平台进行实时

处理。
如图 5 所示,为无人机对地目标检测定位数据流程。

其中,G2 光电吊舱的网口数据和串口控制直接连接到

Homer 模块的网口和串口 1,其他传感器数据通过机载飞

控连接到 Homer 模块的串口 2。 在地面端接收到机载数

据后,进行实时目标检测识别与位置解算。

3　 典型数据集构建

　 　 数据集构建包括两个部分,目标检测数据和目标定

位数据。 选择与丛林背景高度相似的迷彩车、伪装网等

目标随机摆放,然后起飞无人机进行不同高度、不同角度

的拍摄。
为了构建目标定位数据,在目标端搭载带有无线传

输功能的定位模块,无人机在采集数据的同时,目标的位

置数据会由搭载的模块实时传输到地面端进行记录,最
后通过时间戳将无人机记录的数据和目标的真实数据进

行对齐。 如图 6 所示,为构建的伪装目标数据集示例,其
中迷彩车又细分为迷彩拖车、迷彩导弹车和迷彩坦克。
如图 7 所示,为每个类别的样本数量,拖车、导弹车和坦

克都是丛林迷彩涂装,荒漠网、丛林网和军绿网选用了

3 种较为常见的伪装网。

4　 多尺度互交叉注意力检测方法设计

4. 1　 多尺度互交叉注意力的提出

　 　 考虑到伪装目标具有与环境高度相似的纹理性,为
了能有效分割目标,本文引入注意力模块[20] ,对不同尺

度的卷积特征进行互交叉增强,以提升对弱纹理目标的

边界提取能力。



　 第 6 期 孙　 备
 

等:多尺度互交叉注意力改进的单无人机对地伪装目标检测定位方法 57　　　

图 4　 无人机对地伪装目标探测平台

Fig. 4　 UAV
 

ground
 

camouflage
 

target
 

detection
 

platform

图 5　 无人机对地目标定位流程

Fig. 5　 UAV
 

ground
 

target
 

positioning
 

process

图 6　 地面伪装目标数据集

Fig. 6　 The
 

ground
 

camouflages
 

the
 

target
 

datasets

图 7　 数据集各类目标数量统计

Fig. 7　 Statistics
 

on
 

the
 

number
 

of
 

various
 

targets
 

in
 

the
 

datasets

　 　 多尺度特征增强是深度学习的通用模块,现有方

法大多基于 FPN 结构实现。 如图 8 所示,FPN 中的多

尺度融合模块结构示意图。 如图 8 ( a) 所示,为经典

FPN 结构。 其主要思想是将骨干网络两相邻 Block 的

卷积特征进行融合,其中深层 Block 的卷积特征 C i +1 经

过 2 倍插值将空间维度扩大到与 C i 一致,C i 经过 1 × 1
的卷积将通道维度调整为与 C i +1 一致,依次将多尺度融

合模块作用到 18 层的深度残差网络 ( deep
 

residual
 

network,
 

ResNet)的输出 {C2 ,C3 ,C4 ,C5 } , 得到 3 个经

过融合后的特征{P2 ,P3 ,P4 } , 最终将{P2 ,P3 ,P4 ,C5 }
作为 FPN 结构输出。
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图 8　 FPN 中的多尺度融合模块

Fig. 8　 Multi
 

scale
 

fusion
 

module
 

in
 

FPN

本文 在 经 典 FPN 结 构 的 基 础 上 进 行 改 进, 如

图 8(b)所示,为本文提出的多尺度互交叉注意力结构。
其主要思想是考虑用互交叉注意力模块替换经典 FPN
的加权运算。 本文借鉴注意力机制和多尺度融合思想,
对于两个相邻分支,首先对 C i +1 进行通道注意力增强,然
后计算 C i 的空间注意力,对 C i +1 分支的数据进行互交叉

增强,得到新的特征 P′i +1,依次对{C2,C3,C4,C5} 进行计

算, 输出 {P′2,P′3,P′4,P′5}, 再按照 FPN 结构输出新的

{P2,P3,P4,C5} 特征。

4. 2　 多尺度互交叉注意力的设计与实现

　 　 如算法 1 所示,为多尺度互交叉注意力的实现流程。
给定骨干网络的两个 Block 层输出的不同尺度特征,对
深层卷积得到的空间注意力权值乘权到通道注意力增强

后的浅层卷积特征,最终得到输出特征。

算法 1　 多尺度互交叉注意力

已知:
第 l 层 Block 输出: Ci

第 l + 1 层 Block 输出: Cl+1

步骤:
S1:对 Cl 进行通道注意力增强,得到增强后的卷积特征 Ct

l ;
S2:计算 Cl+1 的空间注意力权值Cs

l+1 ,将其向上2倍插值,
空间维度变换为与 Ct

l 一致,通道维度保持不变,得到

变换后的空间权值 Cs′
l+1 ;

S3:将 Cs′
l+1 与 Ct

l 进行对应位点乘,得到互交叉注意力增

强后的卷积特征 P′l ;
S4:将 P′l 与 Ct

l 进行对应位加权,输出最终卷积特征 Pl。

　 　 如图 9 所示,为多尺度互交叉注意力模块的结构图。
设 C i 卷积特征维度为[b,c,w,h],计算通道注意力权值,
维数为[b,c,1,1],并对 C i 进行逐通道增强,得到增强后

特 征, 维 数 为 [b,c,w,h]; 记 C i +1 卷 积 特 征 维 度

为[b1,c1,w1,h1], 计 算 空 间 注 意 力 权 值, 维 数 为

[b1,1,w1,h1],然后进行维度变换, 维数为[b,1,w,h],
然后将C i +1 的空间注意力对C i 分支的增强特征进行互交

叉逐像素空间增强,维数为[b,c,w,h],将互交叉增强后

的特征与 C i 分支增强特征进行残差加权,得到互交叉注

意力模块的最终输出。

图 9　 多通道互交叉注意力模块

Fig. 9　 Multi
 

channel
 

cross
 

attention
 

module
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　 　 互交叉注意力模块实际上结合了注意力、多尺度和

残差模块等深度学习近几年的主流改进方法,目的是为

了提升弱对比度条件下目标特征显著性。
如图 10 所示,为互交叉注意力模块中用到的通道注

意力模块和空间注意力模块。 其中通道注意力模块基于

通道维度平均池化,将特征维数由[ b,c,w,h] 降采样到

[b,c,1,1],然后通过降采样、上采样和激活函数等进行

通道维度的变换,空间注意力模块基于空间维度的最大

池化和平均池化,将特征维数由[ b, c,w,h] 降采样到

2 个独立的维数为[b,1,w,h]的卷积特征,然后将 2 个独

立的 卷 积 特 征 进 行 通 道 维 度 的 拼 接, 生 成 一 个

[b,2,w,h]的卷积特征,再通过二维卷积、激活函数等进

行维度变换,最终生成[b,1,w,h]的卷积特征。 b 是网络

的批处理大小,c、w 和 h 分别是通道维数、卷积特征的

宽高。

图 10　 通道注意力模块与空间注意力模块

Fig. 10　 Channel
 

attention
 

module
 

and
 

spatial
 

attention
 

module

4. 3　 多尺度互交叉注意力的嵌入

　 　 本文选择 SOLO 实例分割算法作为目标检测基础

网络。 SOLO 网络包括骨干网络、FPN 融合网络和头

结构,其中骨干网络采用 ResNet18 模块,主要提取图

像特征;FPN 结构主要对骨干网络的多个不同尺度输

出进行融合;头结构主要是输出与任务相关的掩码和

类别预测。
参考原生 SOLO 网络,对骨干网络第 2 ~ 5 层卷积块

输出进行相邻通道的互交叉增强。 如图 11 所示,为多通

道互交叉注意力模块改进后的 SOLO 网络结构。 互交叉

注意力嵌入位置分为为:骨干网络第 2 与 3 个卷积块,第
3 与 4 个卷积块,第 4 与 5 个卷积块。 由于互交叉注意力

模块不改变数据维数,本文延用 SOLO 的头结构对融合

后特征进行处理。 由于 SOLO 的其他模块已经较为成

熟,本文不做过多介绍。

图 11　 多通道互交叉注意增强的 SOLO 网络

Fig. 11　 The
 

improved
 

SOLO
 

with
 

multi-channel
 

cross
 

attention

4. 4　 损失函数

　 　 损失是评估算法预测值与真实值偏离程度的标准。
本文实例分割算法的损失函数由分类损失和掩码损失两

个部分组成,其计算方法如式(1)所示。
L = Lconf + λLmask (1)
其中, Lconf 是分类分支的损失函数,Lmask 掩码分支的

损失函数,λ 为常数, 用于调节两部分的权重, 本文设

为 3。 Lconf 采用 Focal
 

损失函数计算,定义如式(2)所示。
Lconf =- α(1 - pcls)

τ log(pcls) (2)
其中, pcls 是类别概率,α 和 τ 取值 0. 25 和 2,分别解

决正、负样本比例和难、易样本比例不平衡的问题。 Lmask

的计算如式(3)所示。

Lmask =
1

Npos
∑

k
l{pcls > 0}d(mk

o,m
k
t ) (3)

其中, Npos 是正样本数量,lpcls 是指标函数,当 pcls > 0,
函数 lpcls 为 1,反之为 0。 d(:,:) 选用 Dice 损失函数,其中

mk
o 和 mk

t 分别是第 k 块上的预测掩码和真实掩码。

5　 基于视觉检测的单 UAV 对地目标定位

　 　 对地目标定位实际上是由图像坐标到世界坐标的转

换,单无人机对地目标定位可以借助两者的高程差作为

先验知识[21] ,对目标位置进行初步估算。
如图 12 所示,为无人机对地目标定位流程。 在基于

深度学习方法获得目标的图像位置后,融合无人机经纬

高等自身姿态位置信息、光电吊舱方位角、俯仰角以及无
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图 12　 无人机对地目标定位流程

Fig. 12　 UAV
 

ground
 

target
 

positioning
 

process

人机与地面目标斜距等信息,即可精确解算出地面伪装

目标的绝对位置,实现无人机对地面目标的定位。
具体流程包括:首先地面端处理平台从机载光电吊

舱获取的图像中识别到目标并获得图像位置,然后按照

图像坐标到相机坐标的转换方式解算目标的相机坐标

[xcam,
 

ycam,
 

f] T。 在此基础上,按照下式求解目标的世界

坐标。
xp

yp

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú =

xuav

yuav

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú +

Δzp-uav
[0,0,1]Cn

bC
b
c[xcam,ycam,f] T

×

1,0,0
0,1,0

é

ë
êê

ù

û
úú Cn

bC
b
c[xcam,ycam,f] T (4)

其中, Δzp-uav 是无人机到地面的飞行高度,f 是无人

机吊舱焦距,Cb
c 是图像坐标系到机体坐标系的转换矩

阵,Cn
b 是从机体坐标系到地理坐标系的转换矩阵。 光电

吊舱翻滚角设为 0°,记(α,β) 为光电吊舱的方位角和俯

仰角,则转换矩阵 Cb
c 为:

Cb
c =

cos α sin α 0
- sin α cos α 0

0 0 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×

cos β 0 sin β
0 1 0

- sin β 0 cos β

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(5)
记 (φ,θ,ϕ) 为无人机姿态位置信息,分别表示滚转

角、俯仰角和航向角,则转换矩阵 Cn
b 可表示为:

Cn
b =

cos φ 0 sin φ
0 1 0

- sin φ 0 cos φ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×

cos θ sin θ 0
- sin θ cos θ 0

0 0 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×

1 0 0
0 cosϕ - sin ϕ
0 sin ϕ cosϕ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(6)

以无人机经纬位置为原点,即 ( xp,yp) = (0,0) ,
在求解目标相对于无人机的坐标( xp,yp) 的基础上,根

据( xp,yp) 坐标转经纬度坐标公式, 计算目标点经纬

位置。

xp = ( latp - latuav) × π
180

× Rearth (7)

yp = ( lonp - lonuav) × π
180

× Rearth × latp × π
180( )

(8)
其中, Rearth 是地球半径,取值 6

 

378
 

245。 在具体实

施前,还需对吊舱内参进行标定,以校正像元畸变等误

差。 标定工作可选择常见的黑白格板,基于 MATLAB、
OpenCV 等标定工具箱实现,标定参数最终用于图像坐标

到相机坐标的解算,本文不作过多阐述。

6　 实验与分析

6. 1　 实验设置

　 　 为了保持对比实验的一致性,将所有的网络都设置

为不输入预训练模型。 网络训练参数迭代次数设置为

200,批处理大小设置为 10,初始学习率设置为 0. 01,PC
环境为 Intel

 

Core
 

i7-11800H 型 CPU,TITAN
 

RTX 显卡,
Ubuntu

 

20. 04 系统、Pytorch
 

1. 8. 0 软件环境。
为了证明互交叉注意力模块的有效性,设计了如下

不同的模块嵌入方式。 如图 13 所示,按照互交叉注意力

结构嵌入到 FPN 结构不同层,共形成了 3 种不同嵌入结

构。 为了便于区分,将只对第 2、3 层的互交叉注意力增

强称为改进 1,对第 2、3、4 层的互交叉注意力增强称为改

进 2,对第 2、3、4、5 层的互交叉注意力增强称为改进 3。
6. 2　 评价指标

　 　 评价指标包括精度评价和效率评价两个方面。 其

中,分割精度采用 COCO 的 mAP 标准指标体系,分别选
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图 13　 互交叉注意力不同嵌入位置

Fig. 13　 Cross
 

attention
 

with
 

different
 

embedding
 

positions

用 mAP@ 0. 5、mAP @ 0. 75 和 mAP @ 0. 5 ∶ 0. 95 等指标,
mAP@ t 中的 t 表示判定为正确预测的 IoU 阈值;分割效

率采用 fps 来进行衡量。 IoU 是预测掩码与真实掩码的

交并比,具体计算方式为:

IoU =
Rpre ∩ R true

Rpre ∪ R true
(9)

式中: Rpre 表 R true 分别表示预测掩码与真实掩码区域,IoU
大于阈值 t

 

( t∈[0,1]),则认为预测结果正确。
6. 3　 消融实验

　 　 1)训练损失对比

对图 13 所示的 3 种改进方式进行消融对比实验。
如图 14 所示,列举了 200 个迭代次数下,各个网络的模

型收敛情况,其中训练初始状态设置相同。

图 14　 不同网络损失函数对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

different
 

network
 

loss
 

function

由图 14 可知,改进后的方法具有更高训练效率:一
方面互交叉注意力改进模型的损失收敛速度更快,大
约在 10 个迭代次数时的损失降为 0. 2 以下,而原始

SOLO 需要在 25 个迭代次数后才开始下降;另一方面

改进后模型稳定收敛的损失更小。 此外,发现改进 2
和改进 3 的损失收敛较为一致,这说明对深层卷积的

多尺度互交叉注意力增强的提高更明显,后续将结合

实际检测结果进行分析。

2)AP 指标对比

如表 1 所示,列举了不同改进方法的指标评测结果,
选取 AP. 5、AP. 75 和 AP. 5:. 95 和 AR. 5:. 95 值。

表 1　 添加到不同位置的对比实验

Table
 

1　 Comparison
 

experiments
 

added
 

to
 

different
 

locations

模型 AP. 5 AP. 75 AP. 5:. 95 AR. 5:. 95

原生网络 0. 645 0. 374 0. 362 0. 427

改进 1 0. 687 0. 476 0. 426 0. 467

改进 2 0. 691 0. 543 0. 457 0. 490

改进 3 0. 702 0. 561 0. 460 0. 491

　 　 由表 1 可知,改进后方法的模型检测精度相较于原

生 SOLO 有一定提升,AP. 5 最大提高 5. 7% ,AP. 75 最大

提高 18. 7% ,AP. 5:. 95 最大提高 9. 8% ,结果充分证明了

互交叉注意力对原生网络的检测精度具有明显作用。
AP. 75 和 AP. 5:. 95 的提升幅度明显大于 AP. 5,说明互

交叉注意力改进方法具有较高的目标检测置信度。
如图 15 所示,列举了 3 种改进策略的分割结果。 由

图可知,只有改进 3 有效分割了图中迷彩导弹车模型,而
其他两种方法都漏检了该类目标。

图 15　 不同迭代次数阶段的 AP. 5 输出

Fig. 15　 AP. 5
 

output
 

at
 

different
 

epoch
 

stages

对比互交叉注意力嵌入到网络不同位置的性能,发
现改进 3(第 2 ~ 5 层嵌入)的性能最优,改进 2(第 2 ~ 4 层

嵌入)的性能次优,改进 2(只对第 2、3 层嵌入)的提升幅
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度最小,实验结果符合预期。 即更充分的利用深层卷积

对算法检测性能的提升作用更加显著,通过在原始 FPN
结构上进行简答的互交叉加权,可有效提升不同尺度感

受野的相互作用,即对网络结构有更显著的提升作用。
3)不同尺寸检测对比

进一步,按照 COCO 评价标准对多尺度目标检测结

果进行了对比。 如表 2 所示,改进方法在小、中和大尺度

上的检测性能都有一定提升,其中中尺度的提升效果最

佳(提升 10. 6% ),大尺度次之(提升 9. 2% ),小尺度提升

幅度最小(提升 7. 1% )。 这一方面说明了互交叉注意力

对多尺度目标特征的增强作用,另一方面也是由于本文

的互交叉注意力结构嵌入在骨干网络的后几层,对中、大
尺度目标的特征描述能力更强。 此外,小目标检测精度

受限主要是由于 SOLO 骨干网络本身表征小尺度目标的

浅层卷积网络特征描述能力较弱的限制影响。

表 2　 对不同尺度检测结果的对比实验

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

at
 

different
 

scales

模型
AP AR

小尺度 中尺度 大尺度 小尺度 中尺度 大尺度

原生网络 0. 221 0. 335 0. 465 0. 270 0. 399 0. 514

改进 1 0. 282 0. 409 0. 523 0. 305 0. 442 0. 558

改进 2 0. 291 0. 436 0. 557 0. 312 0. 469 0. 581

改进 3 0. 292 0. 441 0. 557 0. 310 0. 469 0. 582

6. 4　 与其他注意力对比实验

　 　 1)注意力嵌入形式

互交叉注意力实际上使用了通道注意力和空间注意

力模块,为了进一步分析互交叉注意力的性能,分别对只

加通道注意力和只加空间注意力的结构进行对比。
如图 16 所示,为两种结构嵌入方式,挤压-激励网络

(squeeze
 

and
 

excitation
 

networks,
 

SENet)和空间注意力模

块(spatial
 

pyramid
 

networks,
 

SPNet)分别作为通道、空间

注意力。 其中图 16( a) 只对某个分支进行了通道注意

力,未进行多尺度分支间的互交叉注意力;图 16( b)用浅

层分支的空间注意力对深层分支进行了互交叉增强。
2)不同注意力检测结果

如表 3 所示,列举了 3 种注意力结构检测性能的量

化结果。 由表 3 可知,图 16( a)只对某个分支进行通道

注意力增强的检测结果相较于原生 SOLO 网络的检测性

能未有明显改进,甚至略低;图 16(b)用浅层分支的空间

注意力对深层分支进行互交叉增强后,相较于原生 SOLO
网络的提升较为显著,其中 AP @ 0. 5 提高 4. 6% ,AP @
0. 75 提高 16. 3% ,AP @ 0. 5 ∶ 0. 95 提高 8. 9% ;而本文方

法的提升作用最为显著。

图 16　 不同注意力模块嵌入方式

Fig. 16　 Different
 

attention
 

module
 

embedding
 

methods

表 3　 不同注意力模块对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

different
 

attention
 

modules

模型 AP@ 0. 5 AP@ 0. 75 AP@ 0. 5:0. 95 AR@ 0. 5:0. 95

原生网络 0. 645 0. 374 0. 362 0. 427

SOLO+SE 0. 642 0. 369 0. 365 0. 424

SOLO+SP 0. 691 0. 537 0. 451 0. 491

本文方法 0. 702 0. 561 0. 460 0. 491

　 　 由表 3 可知,有无多尺度之间的互交叉模块区别最

大,引入互交叉注意力模块后,模型性能的提升幅度最为

显著,这是因为浅层 C i 相较于深层 C i +1 的特征图分辨率

更高,对目标特征的细节描述更好,用C i 层增强C i +1 层相

当于在低分辨率特征图上赋予了更高分辨率的细节指

导,这一定程度上证明了对不同尺度卷积特征进行相互

作用,可获得较好的实验性能。
如图 17 所示,列举了不同方法在几种场景的检测结

果。 由图可知,第 1 行中,SOLO+SE 方法对迷彩坦克的

边界分割出现较大失真;第 2 行和第 3 行中,SOLO +SE
方法未检测出迷彩拖车。 结果表明,SOLO+SP 和本文方

法都引入互交叉注意力,网络检测效果得到较明显提升。
6. 5　 单机对地目标视觉检测定位应用

　 　 在视觉检测的基础上,对单机定位进行了初步验证。
如图 18 所示,为构建的开源无人机对地目标检测定位原

型系统。
如图 18(a)所示,为开源无人机,按照图 12 的定位

流程构建;如图 18(b)所示,为目标携带的“定位+数传”
模块,用于实时将目标位置传输到 PC 端进行记录保存;
如图 18( c) 所示,为用于目标伪装的迷彩网与迷彩服。
实验主要模拟 UAV 在飞行高度≥10

 

m 时,对地面伪装

的人进行检测定位。
如表 4 所示,随机列举了几组定位数据,可知在 UAV≥

10
 

m 下,对地面伪装的人具有一定的定位效果,定位



　 第 6 期 孙　 备
 

等:多尺度互交叉注意力改进的单无人机对地伪装目标检测定位方法 63　　　

　 　 　

图 17　 不同方法的明细对比指标

Fig. 17　 Detailed
 

comparison
 

indicators
 

for
 

different
 

methods

图 18　 实验无人机及伪装目标设置

Fig. 18　 Experimental
 

drone
 

and
 

camouflage
 

target
 

setting

表 4　 UAV 定位结果分析

Table
 

4　 Analysis
 

of
 

UAV
 

positioning
 

results m

UAV 高度 实际距离 预测距离 距离误差

13. 34
 

17. 02 18. 58 1. 56

13. 37
 

11. 40 13. 10 1. 30

13. 65
 

9. 84 8. 51 1. 33

13. 58
 

9. 65 7. 46 1. 19

误差< 2
 

m。 这在单 UAV 视觉定位中已经具有一定

效果。
如图 19 所示,为连续检测定位结果的实时显示。

在傍晚时分丛林背景下对伪装的人具有较好的检测效

果,并能输出实时定位估测。 此外,实际检测结果表

明:平均运行帧率为 29. 4
 

fps,满足实时性需求。

图 19　 单无人机对地目标实时定位结果

Fig. 19　 Real
 

time
 

location
 

results
 

of
 

single
 

drone
 

to
 

ground
 

targets
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7　 结　 　 论

　 　 无人机搭载光电吊舱实现对地目标检测定位,在区

域搜索、信息勘探、物流运输、战场侦察等领域具有重要

的应用价值。 本文针对复杂环境下的无人机视觉检测定

位问题,首先提出了一种多尺度互交叉注意力增强的深

度学习目标检测方法,以提升背景 / 目标纹理高度相似场

景下的特征分辨能力;其次构建了单机对地目标定位系

统,结合检测结果、无人机经纬、惯导姿态以及吊舱状态

等进行目标位置解算;最后通过在丛林背景放置迷彩类

的伪装网、迷彩车等目标,构建伪装目标数据集,并基于

该数据对所提出方法进行了检测定位实验。 结果表明,
本文方法能明显提升无人机伪装目标检测性能,初步实

现目标定位,并具有较高的实时效率。 未来的研究一方

面重点考虑 UAV 平台和目标存在较大相对运动时的检

测定位问题;另一方面将考虑实时机载检测应用;此外,
在进一步完善的基础上考虑无人机伪装目标数据集的开

源工作。
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