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摘 要： 目的　桨叶运动参数是直升机设计到生产的重要指标，传统的视觉测量方法直接应用于室外环境下，由于

受复杂光照背景影响，存在找不到桨叶区域、不能进行准确测量的问题。据此，本文提出一种融合多特征与自注意

力的旋转目标检测器（fusion multi-feature and self-attention rotating detector，FMSA-RD）。方法　首先，针对 YOLOv5s
（you only look once）特征提取能力不足和冗余问题，在主干网络中设计了更为有效的多特征提取和融合模块，结合

不同时刻位置与尺度下的特征信息以提高网络对室外桨叶的检测精度；并去掉部分无关卷积层以简化模块结构参

数。其次，融合多头自注意力机制与 CSP（crossstage partial convolution）瓶颈结构，整合全局信息以抑制室外复杂光

照背景干扰。最后，引入倾斜交并比（skew intersection over union，SKEWIOU）损失和角度损失，改进损失函数，进一

步提升桨叶检测精度。结果　本文进行了多组对比实验，分别在自制的室外直升机桨叶数据集和公共数据集

DOTA-v1. 0（dataset for object detection in aerial images）上进行验证，对比基线 YOLOv5s 目标检测网络，本文模型平均

精度均值（mean average precision，mAP）分别提高 6. 6% 和 12. 8%，帧速率（frames per second，FPS）分别提高 21. 8% 和

47. 7%。结论　本文设计的旋转目标检测模型，提升了室外复杂光照背景下桨叶的检测精度和速度。
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Abstract： Objective　The motion parameters of helicopter rotor blades include flapping angle， lead-lag angle， twist angle， 
and coning angle， which provide an important basis for rotor structure design， upper and lower limit block design of hub， 
and blade load design.  They are important parameters that need to be measured in ground tests before rotorcraft certifica⁃
tion and helicopter flight tests.  The traditional visual measurement method for rotor blade motion parameters has achieved 
good results in indoor wind tunnel environments.  However， under the influence of complex outdoor backgrounds， some 
problems exist， such as the inability to detect the rotor blades from the image and measure the parameters accurately.  
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Unlike indoor environments， the outdoors have complex lighting conditions such as different seasons， weather， times， and 
lighting directions， as well as different sky and background environments.  Under these complex background interferences， 
the features of the rotor blades are weakened， making it difficult to accurately locate the position of the rotor blades.  Deep 
learning is a mainstream object detection method， and how to design deep learning models to enhance the target features of 
rotor blades and reduce the interference of complex backgrounds is a major challenge.  In this paper， on the basis of the net⁃
work structure of the YOLOv5s， a prediction angle branch is added， and a rotation object detector （FMSA-RD） that fuses 
multiple features and self-attention is proposed to facilitate the detection of outdoor helicopter rotor blades. Method　First， 
the FMSA-RD model improves the C3 module used for feature extraction in YOLOv5s by adding multiple shortcuts.  The 
improved feature extraction module is called convolution five （C5）， which completes the feature extraction by fusing local 
features from different positions， thereby reducing the network structure while maintaining the feature extraction ability.  
Specifically， C5 replaces the BottleNeck module in C3 with two 3 × 3 convolution kernels to avoid the additional overhead 
caused by using multiple BottleNeck modules and increase the receptive field of the convolution layer feature map.  Increas⁃
ing the number of convolution layers does not necessarily lead to optimized parameters and may cause gradient divergence 
and network degradation.  C5 adds shortcut branches to three main convolution layers to effectively avoid the accumulation 
of useless parameters and extract feature information from different positions.  Secondly， the multi-feature fusion spatial 
pyramid pooling cross stage partial fast tiny module enhances the ability to fuse graphic features at different scales.  This 
module uses a block merging method， using multiple serial 5 × 5 MaxPool layers to extract four different receptive fields， 
which improves detection accuracy while keeping the model lightweight.  Then， to address the weak ability of convolutional 
neural network （CNN） structures to connect global features， the B3 module is designed to improve the extraction ability of 
global features by combining the multi-head self-attention mechanism of Transformer with the crossstage partial convolution

（CSP） bottleneck structure， which suppresses the influence of complex outdoor rotor blade backgrounds.  Finally， skew 
intersection over union （SKEWIOU） tilt intersection ratio loss and angle loss are introduced to improve the loss function 
and further enhance the accuracy of blade detection. Result　Our experiments were conducted on a self-made outdoor heli⁃
copter rotor blade dataset， a self-made outdoor simulated blade dataset， and the public dataset DOTA-v1. 0 for training and 
validation.  The self-made outdoor rotor blade dataset contains 3 878 images， which were randomly divided into training， 
testing， and validation sets in a 7：2：1 ratio.  Our FMSA-RD was compared with mainstream horizontal and rotational mod⁃
els such as RetinaNet， FCOS， YOLOv5s， YOLOv6s， YOLOv7 tiny， CenterRot， FAB + DRB + CRB， H2RBox， and 
R3Det.  Experimental results show that our method achieves an average detection accuracy of 98. 5% and 110. 5 frames per 
second.  On the basis of the comparison experiments using a self-made outdoor blade dataset， the analysis indicates that the 
mean average precision （mAP） of FMSA-RD is 14. 1%， 7. 8%， 6. 6%， 3. 2%， 3. 9%， 3. 0%， 3. 1%， 2. 3%， and 4. 2% 
higher than those of RetinaNet， FCOS， YOLOv5， YOLOv6s， YOLOv7 tiny， CenterRot， FAB + DRB + CRB， H2RBox， 
and R3Det， respectively.  The public dataset DOTA contains 2 806 remote sensing images with a resolution of 800 × 800， 
covering various scene types such as cities， industrial areas， buildings， and roads.  This comparative experiment aims to 
verify the generalization ability of the FMSA-RD network.  We chose mainstream rotating object detection models for com⁃
parative experiments.  On the self-made outdoor simulated paddle dataset， the data in the morning and noon are used as the 
training set， and the data at night are used as the validation set.  Experiments show that FMSA-RD has low computational 
complexity， high detection accuracy， and good generalization ability， making it suitable for different scenarios and environ⁃
ments. Conclusion　Our FMSA-RD can reduce complexity while integrating local feature information from different posi⁃
tions， suppressing complex background noise interference.  The fusion of different scale features improves the accuracy of 
blade detection.  The fusion of self-attention mechanism extracts global information and distinguishes blades without circu⁃
lar markers， achieving accurate detection of complex backgrounds and high aspect ratio blades while reducing model param⁃
eters and improving detection accuracy.
Key words： outdoor helicopter rotor blade； rotating target detection； multi-feature； multi-head self-attention mechanism

（MHSA）； loss function
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0　引 言

直升机桨叶运动参数测量是旋翼研制工作的重

要过程（Zuo 等，2021）。基于立体视觉技术的非接

触式测量法已经广泛应用于直升机桨叶运动参数测

量，并取得了较好的效果（欧巧凤 等，2021）。该类

方法首先通过立体视觉技术检测出桨叶上圆形标记

点，然后计算标记点的三维信息，最终解算得到挥舞

角、摆振角和扭转角等运动参数。目前，直升机桨叶

运动参数测量主要基于室内旋翼塔和风洞环境。尽

管传统图像处理方法可以定位圆形标记点（Li 等，

2022；Kim 等，2023），然而在将这些方法直接应用于

室外铁鸟台和直升机地面试验时，由于室外复杂光

照背景和桨叶高速旋转的影响，存在找不到桨叶位

置的问题，从而无法定位圆形标记点，完成参数测

量。据此，本文提出基于视觉摄影的室外直升机桨

叶运动参数测量方法，首先从图像中检测出桨叶旋

转目标，再通过立体视觉技术计算粘贴在桨叶上标

记点的三维坐标，进而解算得到挥舞角、摆振角和扭

转角等运动参数。这就要求旋转目标检测网络需要

具备高准确性和实时性，能够实时可靠地检测桨叶

的位置。

旋转目标检测主要分为多阶段检测器和单阶段

检测器两种类型。

多阶段检测器 R2CNN（rotational region convolu⁃
tional neural network）（Jiang 等，2017）基于 Faster R-

CNN（Ren 等，2017）网络结构，在二阶段预测层中添

加一个回归通道，以实现旋转检测。Rol Transformer
（Ding 等，2019）提出对旋转 RP（region proposal）进行

二次精修的三阶段网络，通过减少低质量 RP，以提

升检测精度。Oriented R-CNN（Xie 等，2021）提出高

质量的旋转 RPN（region proposal network），以提升旋

转 目 标 检 测 精 度 。 ReDet（Han 等 ，2021）提 出

ReResNet（rotation equivariant resnet），通过提取丰富

的旋转特征，提高检测精度。Point RCNN（Zhou 和

Yu，2022）根据第一阶段分割的结果来产生候选框，

优化候选框的质量，提高检测精度。上述多阶段旋

转目标检测器虽然精度高，但是存在冗余卷积运算

和大量耗时 RP 问题，直接运用于高速旋转的桨叶环

境，无法满足桨叶检测的实时性。

单 阶 段 检 测 器 R3Det（Yang 等 ，2021）以 Reti⁃

naNet（Lin 等，2017）为基础，在一个阶段内完成旋转

目标检测，有效缩短了推理时间。然而由于从粗粒

度到细粒度的直接回归，存在特征提取及融合效果

不 佳 问 题 ，导 致 检 测 准 确 率 较 低（Qian 等 ，2022；

Cheng 等，2022）。杜艳玲等人（2022）提出通过集成

分类与回归两个子网络，对原检测器进行解耦，使两

类任务互不影响，可以有效提升对旋转目标的检测

精度，但模型检测速度下降。TricubeNet（Kim 等，

2022）采用基于热图的检测过程，能够减少网络设计

中锚盒带来的计算和超参数的数量，这样可以简化

模型的设计和训练过程，提高了检测的速度。虽然

上述单阶段旋转目标检测器相对多阶段检测速度更

快，但是直接应用于室外复杂光照背景环境，存在检

测精度与速度无法平衡的问题。

针对室外复杂光照背景和桨叶高速旋转的环

境，本文基于 YOLOv5s（Ultralytics，2020）的网络结

构基础，提出一种融合多特征与自注意力的旋转目

标 检 测 器 FMSA-RD（fusion multi-feature and self-
attention rotating detector），主要有以下 4 部分贡献：

1）为了准确提取桨叶的多特征，同时满足高速旋转

的需求。设计 C5（convolution five）模块，融合桨叶不

同时刻位置的局部特征，同时减少模型的冗余参数。

2）为了应对复杂的室外环境中桨叶目标位置和大小

的 变 化 ，设 计 SPPFCSPT（spatial pyramid pooling 
crossstage partial fast tiny）模块，融合多个不同尺度

的空间特征，包括不同大小的感受野和不同分辨率

的特征图。3）为了提高模型对光照变化的适应性，

设 计 B3（CSP bottleneck with three convolutions）模

块，结合 Transformer 的多头注意力机制与 CSP 瓶颈

结构，更加关注于室外复杂光照特性。4）为了解决

水平检测器 IoU（intersection over union）指标无法正

确评估旋转框之间的交并比问题，引入 SKEWIOU
（skew IoU）倾 斜 交 并 比 改 进 位 置 损 失 。 使 用

SmoothL1损失函数作为角度损失函数，具有较强的非

线性学习能力，进一步提升了桨叶的检测精度。

1　FMSA-RD

1. 1　整体结构

FMSA-RD 的整体结构如图 1 所示，分为骨干网

络、融合网络和输出网络。C5_1 和 C5_2 是 C5 模块

卷积步幅为 1 和 2 的不同结构。C5_1 用于骨干网络
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的 特 征 提 取 ，C5_2 用 于 融 合 网 络 的 下 采 样 。

CSPSPPFT 和 B3 分别是多特征融合和引入自注意力

机制的 CSP 模块。CSPSPPFT 模块用于获取全局的

特征信息，B3 模块用于捕获特征图的重要上下文信

息。FMSA-RD 与水平检测器相比，多了一个回归角

度参数，因此，在输出网络不同尺寸锚框中，输出深

度分别是预设锚框（x，y，w，h，θ）、桨叶类别和置信度

参数。

1. 2　多特征模块

1. 2. 1　多特征提取 C5 模块

C3 模块由 YOLOv5s 网络提出，主要用于提取骨

干网络的特征信息，其网络结构如图 2（a）所示。C3
模块包含卷积层和 BottleNeck 两部分，借鉴 CSPNet

（crossstage partial network）（Wang 等 ，2020）的 训 练

图 1　FMSA-RD 网络结构

Fig. 1　Structure of FMSA-RD network

图 2　3 种特征提取模块结构

Fig. 2　Structure of three feature extraction modules （（a） C3； （b） BottleNeck； （c） C5）
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策略，使用两条梯度路径，以减少多个卷积层对重复

梯 度 信 息 的 学 习 。 BottleNeck 是 ResNet（He 等 ，

2016）的一种简化，其具体网络结构如图 2（b）所示。

BottleNeck 首先使用 1 × 1 的卷积层，然后是 3 × 3 的

卷 积 层 ，最 后 与 捷 径 分 支 相 加 。 相 比 于 ResNet，
BottleNeck 省略了一个用于升维的 1 × 1 卷积层，直

接使用 3 × 3 的卷积层进行升维操作。C3 模块采用

多次叠加的 BottleNeck 模块，提取不同的特征信息，

同时也导致卷积层的冗余，降低学习效率。

C5 是 C3 的改进模块，通过减少网络结构的复

杂性，同时结合不同的捷径位置，提取多特征，其网

络结构如图 2（c）所示。C5 模块使用两个 3 × 3 的卷

积核来代替 BottleNeck 模块，避免使用多个 Bottle⁃
Neck 模块带来的额外开销，并且通过增大卷积层特

征图的感受野，可以更好地捕捉特征的上下文信息。

由于增加卷积层数并不总是学习到更优化的参数，

反而可能导致梯度发散和网络退化的问题（黄健宸 
等，2022）。因此，C5 模块在 3 个主要卷积层上增加

了捷径分支，有效避免了无用参数的累加，并能够提

取不同位置下的特征信息。相比原本的 C3 模块而

言，C5 具备高效的多特征提取能力。

1. 2. 2　多特征融合 SPPFCSPT 模块

SPPF（spatial pyramid pooling fast）由 YOLOv5s
网络提出，用于融合不同特征图信息。SPPF 通过串

行多个相同大小的 MaxPool 层，对输入进行处理，融

合不同大小的感受野，其网络结构如图 3（a）所示。

SPPF 模块的设计初衷是为了提高速度，通过串行多

个 5 × 5 大小的 MaxPool 层替换原本并行的 9 × 9 和

13 × 13 大小的 MaxPool 层，以实现显著的速度提升。

然而，在复杂的室外直升机桨叶环境中，SPPF 的融

合特征能力表现不佳，导致桨叶检测的平均精度

较低。

SPPFCSPT 是 参 考 SPPCSPC（spatial pyramid 
pooling crossstage partial convolution）（Wang 等，2023）
的 设 计 思 路 ，将 CSPNet 网 络 结 构 应 用 于 SPPF。

SPPF 是通过最大池化来获取不同的感受野，从而增

加感受野范围，最后融合多个尺度的语义信息，提升

模型的检测平均精度。CSPNet 则是采用分块归并

方式，轻量化的同时提高检测精度。本文结合两者

的思想，提出高效的 SPPFCSPT 模块，其网络结构如

图 3（b）所示。首先，SPPFCSPT 使用 1 × 1 卷积层将

输入特征分为两部分。其次，对其中一个部分进行

图 3　SPPF 与 SPPFCSPT 结构

Fig. 3　Structure of SPPF and SPPFCSPT （（a） SPPF； （b） SPPFCSPT）
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常规卷积处理，同时对另一个部分使用多个串行

5 × 5 大小的 MaxPool 层，提取 4 个不同尺度的感受

野。最后，将两个部分提取的特征信息进行融合。

通过这种方式，更好地捕捉室外复杂光照背景下直

升机桨叶的语义信息，并融合不同尺度下的多特征

信息，从而提升桨叶的平均精度。

1. 3　融合自注意力机制B3模块

多 头 自 注 意 力 机 制（multi-head self-attention 
mechanism，MHSA）（Vaswani 等 ，2017）可以视为将

一个查询向量映射到一系列键值对上，得到该查询

向量与所有键的关系，并根据这些关系计算出相应

的输出，其具体结构如图 4（a）所示。首先，假定原

有输入维度 dm，给定查询Q、键K和值V的维度为 dk，

dk，dv。每个注意力头H i ( i = 1，⋯，n ) 的计算为

H i = F (W i
(q )Q,W i

(k )K,W i
( v )V ) （1）

式中，W i
(q )，W i

(k )，W i
( v ) 为可学习的参数，维度分别是

dm × dk，dm × dk，dm × dv。F 表示将查询向量和键向

量进行线性变换后相加，然后使用 softmax 函数将其

归一化。为了将多头输出映射回原始维度，需要对

拼接后的输出进行一次线性变换，得到最终的输出

Z，维度为 dm，计算为

Z = Concat (H1 + H2 + ⋯ + Hn )Wo （2）
式中，Concat 为拼接，Wo 为可学习的参数，维度为

dm × hdv。H i ( i = 1，⋯，n ) 的维度为 dv。MHSA 学习

图像中不同位置之间的全局关系，通过计算注意力

得分，将不同位置之间的相关性进行建模，更好地捕

捉到特征图中的语义信息。

B3 模块是融合 MHSA 与 CSPNet 瓶颈结构，其网

络结构如图 4（b）所示。首先，使用一个 1 × 1 卷积，

改变输入特征图的通道数，降低网络的计算量。其

次，通过 MHSA 学习序列中不同位置之间的全局关

系。然后，使用另一个 1 × 1 卷积将输入特征图分成

两个分支，直接与另一部分相加，帮助特征的传递和

融合。最后，使用 1 × 1 卷积进行通道数变换，以适

应下一层的输入要求。B3 模块通过融合 MHSA 的

全局关系学习能力和 CSPNet 的特征传递和融合能

力，能够更好地适应不同光照条件下的图像特征，提

升模型对光照变化的适应性。

1. 4　损失函数改进

传统的交并比（IOU）指标是计算两个水平矩形

框的重叠面积与联合面积的比值，衡量框之间的重

合程度。但对于旋转目标，框的形状不再是水平矩

形，而是旋转的矩形。因此，本文提出一种改进的位

置损失函数，引入 SKEWIOU 改进 CIOU（Zheng 等，

2020）损失函数。在计算 SKEWIOU 时，关键步骤是

计算交集面积（Ma 等，2018），即将交集区域划分成

图 4　MHSA 与 B3 结构

Fig. 4　Structure of MHSA and B3 （（a） MHSA； （b） B3）
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若干个三角形，再对这些三角形的面积求和。旋转

矩形框 R1，R2 的位置示意图如图 5 所示，SKEWIOU
就是 R1，R2 交集面积与并集面积的比值，其中，pSi 为

R1，R2的交点，pVi 为 R1，R2落在对方区域内的顶点。

改进的位置损失函数包含倾斜交并比损失和角

度损失两部分。其中，倾斜交并比损失保留了 CIOU
损失的优势，对边界框的重合度、中心距离以及宽高

比例等多重因素进行综合考虑，确保边界框的精准

回归。改进后的倾斜交并比损失函数计算为

lSKEWIOU = SKEWIOU - ρ2 (b, bgt )
c2 - βv （3）

β = v
1 - SKEWIOU + v

（4）

v = 4
π2 (arctan wgt

hgt - arctan w
h ) （5）

式中，SKEWIOU 为真实框与预测框的倾斜交并比，

ρ2 (b，bgt ) 是预测框中心点到真实框中心点的欧氏距

离， c 表示包含预测框和真实框的最小外界矩形的对

角线长度，v 为衡量预测框和真实框长宽比差异性的

参数，u 越小表明两者的长宽比例越接近， β 为权衡

系数。

采用 Smooth L1 损失函数计算角度损失，计算为

lθ = SmoothL1 (θ ) = ì
í
î

ïï
ïï

0. 5θ2  || θ ≤ 1
|| θ - 0. 5 其他

式中， θ 为弧度制角度。

2　实验与结果分析

2. 1　数据集

本文实验使用了 3 个数据集：自制室外桨叶数据

集、自制室外仿真桨叶数据集和公共数据集 DOTA-

v1. 0（dataset for object detection in aerial images）。部

分 数 据 集 图 像 如 图 6— 图 8 所 示 。 3 个 数 据 集 分

别为：

1）自制室外桨叶数据集。是在高达 25 m 的旋

翼台上，使用 2 台 BASLER acA2000-340 km 高速工

业相机对真实运动桨叶进行采集。相机曝光时间

为 50 μs，分辨率为 2 040 × 1 024 像素。将相机放置

在旋翼正下方，对旋转桨叶进行逐帧拍摄，共生成

了 3 878 幅图像。

2）自制室外仿真桨叶数据集。是由虚幻引擎 4
制作，创建不同的天气条件，设置与真实环境相同相

机参数，逐帧渲染图像序列，共生成 5 000 幅图像。

3）DOTA-v1. 0（Xia 等，2018）。是一个大规模遥

感图像数据集，拥有 2 806 幅分辨率为 800 × 800 像

素的遥感图像，包含多种各种尺度、形状和旋转角度

的目标，涵盖城市、工业区、建筑物和道路等多种场

景类型。本文使用 DOTA-v1. 0 数据集，验证 FMSA-

RD 模型在其他旋转目标数据集的泛化能力。

2. 2　实验设置及评价指标

2. 2. 1　实验参数

实验操作系统为 Ubantu16. 04，CPU 是 Inter Co-

re i7-9700K，GPU 使用 NVIDIA GTX 1080TI 11 GB，

图 5　旋转矩形框 R1、R2的位置示意图

Fig. 5　Schematic diagram of the position of rotating rectangular boxes R1 and R2
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FMSA-RD 网络模型是在 YOLOv5 开源代码 v6. 0 版

本上进行修改实现。模型训练应用上下翻转、左右

翻转、马赛克等数据增强方法，重要实验参数如表 1
所示，其中 Adam（adaptive moment estimation）是自适

应矩估计优化器。在训练自制室外直升机桨叶数据

集和 DOTA-v1. 0 时均不加载预训练模型，保持实验

的一致性。

2. 2. 2　评价指标

为了验证 FMSA-RD 模型检测性能，选取了以下

评估指标：

1）平均精度均值（mean average precision，mAP）。

是衡量算法检测精度的指标，数值越大说明精度

越高。

2）帧速率（frames per second，FPS）。是衡量算

法运行速度的指标，数值越大说明速度越快。

3）每秒浮点运算次数（floating point operations 
per second，FLOPs）。是计算过程中所需要执行的浮

点运算次数，用于评估旋转目标检测算法的复杂度

性能。

2. 3　FMSA-RD网络对比实验

为验证 FMSA-RD 网络的有效性，本文在自行构

建的数据集上进行消融实验、对比实验和公共数据

集 DOTA-v1. 0 的对比实验。

2. 3. 1　消融实验

为分析所提出模块性能，进行消融实验。实验

结果如表 2 所示。单独加入 C5 模块后，在 mAP 降低

少量情况下，FPS 提高 24. 5%，同时模型复杂度降

低，这说明 C5 模块结合不同的捷径位置，提取多特

征策略在提高图像处理速度方面非常有效。尽管在

加入 C5 模块后可能会出现一些精度损失（mAP 降

低），但在相同的时间内，它可以处理更多的图像帧

（FPS 提高），这对于要求实时性能的桨叶应用场景

非常有益。单独加入 SPPFCSPT 模块后，mAP 提高

4. 7%，FPS 下降 3. 0%。

如图 9 所示，SPPFCSPT 模块在增加模型的目标

检测准确度方面表现良好，将 CSPNet 网络结构应用

表1　重要实验参数设置

Table 1　Important experimental parameter setting

实验参数

输入尺寸/像素

训练批次

优化器

学习率

上下翻转概率

左右翻转概率

马赛克概率

取值

1 024 × 1 024
300

Adam
0.01
0.5
0.5

0.75

图 6　自制室外桨叶数据集示例图像

Fig. 6　Sample images of self-made outdoor blade dataset

图 7　自制室外仿真桨叶数据集示例图像

Fig. 7　Sample images of a homemade outdoor simulated 
paddle dataset

图 8　DOTA-v1. 0 数据集示例图像

Fig. 8　Example images of the DOTA-v1. 0 dataset
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于 SPPF 可以有效提高精度。尽管在加入 SPPFCSPT
模块后，处理每秒的图像帧数有所下降，但获得了更

高的目标检测准确性。单独加入 B3 模块后，mAP 提

高 3. 7%。如图 10 和图 11 所示，B3 模块的设计通过

融合了 MHSA 的全局关系学习能力与 CSPNet 的特

征传递和融合能力，能够更好地适应不同光照条件

下的图像特征。这种融合模块的引入，能够使模型

更加关注复杂光照背景和带有圆形标记点的桨叶，

从而提高了模型的 mAP 指标，使其更适用于光照变

化较大的场景。单独加入改进损失函数后，mAP 提

图 9　YOLOv5s、模型 2 和模型 4 效果对比图

Fig. 9　Effect comparison chart of YOLOv5s， model 2 and model 4 （（a） YOLOv5s； （b） model 2； （c） model 4）

图 10　模型 3 光照变化的效果图

Fig. 10　Rendering of lighting changes in model 3

表2　消融实验结果对比

Table 2　Comparison of ablation experiment results

模型

YOLOv5s
模型 1
模型 2
模型 3
模型 4
FMSA-RD

C5
×
√
×
×
×
√

SPPFCSPT
×
×
√
×
×
√

B3
×
×
×
√
×
√

改进损失函数

×
×
×
×
√
√

mAP@0.5/%
92.2
90.1
96.5
95.6
97.3
98.5

FPS/(帧/s)
90.9

113.2
88.2
89.4
91.2

110.5

FLOPs/G
15.7
12.3
16.1
15.6
15.3
12.6

注：√为模型中包含该模块，×为模型中不包含该模块。
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高 5. 5%。如图 9 所示，改进损失函数对边界框的重

合度、中心距离以及宽高比例进行综合考虑，会提高

角度准确率，进而提升桨叶准确度。同时加入 3 个

改进模块，mAP 提高 6. 8%，FPS 提升 21. 6%。消融

实验结果表明，通过对模型的不同部分进行改进，优

化了模型的整体性能。

2. 3. 2　对比实验

为了对比 FMSA-RD网络与主流水平模型和旋转

模型在自制室外桨叶数据集上的性能，设计对比实

验。对比水平模型包括 RetinaNet、FCOS、YOLOv5s、
YOLOv6s、YOLOv7 tiny，旋 转 模 型 包 括 CenterRot、
FAB + DRB + CRB、H2RBox、R3Det。实验结果如表 3
所示。从表中可以看出，RetinaNet、FCOS、CenterRot、
FAB + DRB + CRB、H2RBox、R3Det的 FPS 较低，说明

不适合运用于高速旋转的桨叶环境。FMSA-RD 网

络在自制的桨叶数据集较对比算法，具有最高的

mAP 和 FPS。实验结果表明，本文提出的 FMSA-RD
网络，能够有效提升桨叶的检测精度和检测速度。

为验证 FMSA-RD 网络检测效果，选取一幅代表

性桨叶图像，与上述模型检测效果进行对比。检测

效果如图 12 所示，水平模型的检测区域与真实桨叶

存在较大冗余。FMSA-RD 网络检测出的桨叶区域

是完整包括圆形标记，且与原标签最相近。因此，

FMSA-RD 网络具有更好的检测效果。

为验证 FMSA-RD 网络具有泛化性，在相同的公

共数据集 DOTA-v1. 0 上与主流模型进行对比实验，

同时在自制室外仿真桨叶数据集上，将早上和中午

的数据作为训练集、夜晚的数据作为验证集。各模

型在 mAP、FPS 性能指标的对比结果如表 4 所示。

由表 4 可知，FMSA-RD 网络较对比模型，具有最高的

图 11　模型 3 热力图

Fig. 11　Heat maps of the model three

表3　不同旋转目标检测算法和水平目标检测算法在自制室外桨叶数据集上的对比检测结果

Table 3　Comparison of detection results among different rotating target detection algorithms and horizontal target 
detection algorithms on self-made outdoor blade dataset

类型

H
H
H
H
H
R
R
R
R
R

模型

RetinaNet（Lin 等，2017）
FCOS（Tian 等，2020）

YOLOv5s（Wang 等，2020）
YOLOv6s（Li 等，2022）

YOLOv7 tiny（Wang 等，2023）
CenterRot（Wang 等，2021）

FAB + DRB + CRB（Yuan 等，2022）
H2RBox（Yang 等，2022）
R3Det（Yang 等，2021）

FMSA-RD（本文）

尺寸/像素

1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024

mAP@0.5/%
86.3
91.4
92.4
95.4
94.8
95.6
95.5
96.3
94.5
98.5

FPS/(帧/s)
40.5
53.2
90.7
80.2

100.8
38.5
37.6
68.4
32.3

110.5

注：加粗字体表示各列最优结果，“H”表示水平目标检测算法，“R”表示旋转目标检测算法。

249



Vol. 30，No. 1，Jan. 2025

图 12　不同检测算法在自制室外桨叶数据集上的检测结果

Fig. 12　The detection results of different detection algorithms on self-made outdoor blade dataset
（（a） original image； （b） original label； （c） Retina Net； （d） FCOS； （e） YOLOv5s； （f） YOLOv6s； （g） YOLOv7 tiny；

（h） CenterRot； （i） FAB + DRB + CRB； （j） H2RBox； （k） R3Det； （l） FMSA-RD （ours） ）
表4　不同模型在DOTA-v1. 0数据集上的对比检测结果

Table 4　Comparative detection results of different models on the DOTA-v1. 0 dataset

类型

H
H
H
H
H
R
R
R
R
R

模型

RetinaNet（Lin 等，2017）
FCOS（Tian 等，2020）

YOLOv5s（Wang 等，2020）
YOLOv6s（Li 等，2022）

YOLOv7 tiny（Wang 等，2023）
CenterRot（Wang 等，2021）

FAB + DRB + CRB（Yuan 等，2022）
H2RBox（Yang 等，2022）
R3Det（Yang 等，2021）

FMSA-RD（本文）

尺寸/像素

1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024

mAP/%
67.2
73.1
68.5
73.3
72.2
73.3
74.3
73.4
72.7
77.3

FPS/（帧/s）
25.4
29.5
25.6
28.2
30.9
25.4
24.4
31.6
20.4
37.8

注：加粗字体表示各列最优结果，“H”表示水平目标检测算法，“R”表示旋转目标检测算法。
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mAP 和 FPS。如图 13 所示，通过在夜晚数据上进

行验证，可以评估出模型在光照条件较暗的环境

下 也 能 准 确 定 位 桨 叶 位 置 。 实 验 结 果 表 明 ，

FMSA-RD 网络具有较好的检测速度和较高的检测

精度，同时具有良好的泛化能力，适用于不同的场

景和环境。

3　结 论

针对室外直升机桨叶无法快速精确检测问题，

本文提出融合多特征与自注意力的旋转目标检测网

络（FMSA-RD）。在网络中，设计多特征提取 C5 模

块，通过提取不同位置的局部特征信息和增添捷径

分支，提高桨叶检测速度的同时保证了检测精度；设

计多特征融合 SPPFCSPT 模块，通过多路分支融合

尺度特征，提高桨叶检测精度；设计融合自注意力机

制 B3 模块，通过提取全局信息，提高室外复杂光照

适应性；引入 SKEWIOU 倾斜交并比，改进位置损

失 ，进 一 步 提 高 桨 叶 检 测 精 度 。 实 验 结 果 表 明 ，

FMSA-RD 模 型 对 自 制 室 外 桨 叶 数 据 集 的 mAP 为

98. 5%，FPS 为 110. 5 帧/s，能够快速精确检测到室外

直升机桨叶。

FMSA-RD 网络模型实现了室外单一桨叶定位，

但是面对不同桨叶的泛化问题还需要进一步研究。

此外，在直升机桨叶图像采集环境有限情况下，如何

进一步结合生成式对抗网络，利用已有的少量数据

集，生成更多的训练样本也是下一步的研究工作。
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