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摘 要： 目的　无人机小目标检测受运动模糊等因素影响，导致目标细节在成像过程中丢失。尽管超分辨技术能

够还原目标细节，但全图处理会造成大量计算资源浪费。此外，现有模型通过顺序堆叠卷积和 Transformer，因固有

的范式冲突导致局部空间特征和全局特征存在分离性。方法　本文提出融合前景细化和多维归纳偏置自注意力的

无人机小目标检测。前景细化通过多层协同显著性映射方法筛选前景，并利用扩散模型仅对前景进行超分辨处理，

从而在减少背景计算负担的同时提高检测精度。多维归纳偏置自注意力网络包括多维自注意力模块、混合增强前

馈模块、尺度耦合模块和邻域特征交互模块。多维自注意力将自注意力分解到水平和垂直两个维度，强化对空间信

息的感知，同时引入并行的归纳偏置感知路径，实现局部与全局特征的协同表征，避免特征分离。混合增强前馈模

块和尺度耦合模块分别通过动态卷积和多重卷积与自注意力交互，能够最大限度保留局部与全局特征。最后，邻域

特征交互模块通过逐层聚合邻域特征，确保预测特征图中包含充分的小目标信息。结果　在3个数据集上与先进检

测方法进行对比实验，精确率、召回率、平均检测精度和交并比（intersection of union，IoU）阈值为0. 5的平均准确率均有显

著提高，IoU 阈值为 0. 5 的平均准确率在 3 个数据集上分别达到 53. 2%、38. 7% 和 93. 9%，相较于基线方法分别提高

9. 7%、9. 5% 和 1. 2%。结论　实验结果表明，所提方法在无人机场景下具有处理复杂背景和小目标检测的强大能力。

代码开源链接 https://github.com/CUMT-GMSC/MIBSN。
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Abstract： Objective　Drones equipped with 4K cameras have emerged as a transformative technology across diverse 
domains， which range from traffic surveillance and criminal investigation to military reconnaissance and disaster response.  
The capability to capture aerial images over vast areas enables unprecedented visual analysis capabilities.  In drone-based 
applications， object detection serves as a fundamental technology for scene perception， which facilitates precise object rec⁃
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ognition and tracking to enhance operational efficiency and safety in complex scenes.  Despite the success of deep learning-

based object detection models on natural scenes， drone-based detection presents unique challenges.  A notable challenge is 
the motion blur introduced by the high-speed flight of the drone， which degrades fine details of small objects in the captured 
images.  High-speed motion often leads to blurred images that are difficult for traditional models to process， especially when 
detecting small or distant objects that require high spatial resolution.  Although recent advances in diffusion models have 
shown promise in addressing super-resolution tasks （i. e. ， providing finer details in blurry images）， their use in drone 
images remains limited due to the sparse distribution of objects in the scenes.  Full-image super-resolution is computation⁃
ally expensive and inefficient when the objects of interest are few and scattered across large areas.  Another major challenge 
arises from the high-altitude perspective of drone images， where ground objects appear smaller and are easily overwhelmed 
by complex background.  This inherent scale reduction makes small objects particularly difficult to detect and classify， as 
their features become less distinctive against varying ground patterns and environmental conditions.  The accurate detection 
of such small objects demands fine-grained local spatial information and global contextual features.  Local features are 
essential for capturing distinctive small object characteristics， while global features provide crucial contextual cues for dis⁃
tinguishing objects from similar background patterns.  Although hybrid architectures that combine convolutional neural net⁃
works and Transformers attempt to leverage their complementary advantages in local feature extraction and global depen⁃
dency modeling， these approaches still present inherent limitations.  The sequence-based processing of the Transformer， 
even with positional encoding， fundamentally constrains local spatial perception due to the conversion of 2D spatial struc⁃
tures into 1D sequences.  Furthermore， the independent stacking of convolution and self-attention layers， rather than facili⁃
tating feature integration， tends to intensifies the disconnect between local and global representations.  This architectural 
limitation results in feature separation rather than meaningful fusion， which particularly impacts the capability of the model 
to detect and classify small objects in complex aerial scenes. Method　This study proposes a novel small object detection 
model based on foreground refinement and a multidimensional inductive bias self-attention to address the aforementioned 
challenges.  We introduce a foreground refinement module （FRM） that employs a class-agnostic multi-layer aggregated acti⁃
vation map to identify regions of interest for overcoming the computational inefficiency of processing high-resolution drone 
images.  This module enables targeted refinement that preserves computational resources and enhances critical small object 
details.  At the core of our method， we propose a multidimensional inductive bias self-attention network （MIBSN）， which 
consists of multidimensional self-attention， hybrid enhanced feed-forward， scale coupling module， and progressive interac⁃
tion module.  The multidimensional self-attention module decomposes attention operations across horizontal and vertical 
dimensions， and it implements adaptive window-based attention to significantly enhance spatial position awareness.  Within 
the multidimensional self-attention， we innovatively incorporate an inductive bias perception path that operates in parallel 
with the attention mechanism， which is specifically designed to capture fine-grained local features.  The parallel computa⁃
tion generates global contextual information and local spatial details， which are jointly processed by a hybrid enhanced feed-

forward module utilizing dynamic convolution kernels.  This design ensures the Transformer inherits strong inductive bias 
properties while maintaining comprehensive feature representation capabilities in complex backgrounds.  To effectively 
handle the multi-scale nature of objects in drone images， the scale coupling module employs adaptive kernel configurations 
while dynamically interacting with multidimensional self-attention.  This way maximizes the preservation of local and global 
features across different scales.  Finally， the progressive interaction module progressively aggregates neighborhood features 
in the network decoder， which enables sufficient restoration of small object details in the final prediction maps.  By integrat⁃
ing FRM and MIBSN， our method provides a comprehensive solution for small object detection.  The FRM enhances fine-

grained details through targeted refinement of regions of interest， while MIBSN ensures robust feature extraction through its 
multi-component architecture.  Specifically， the combination of local spatial information and global context in MIBSN， 
along with the enhanced detail preservation from FRM， enables accurate detection and classification of small objects even 
in complex drone images. Result　To validate the effectiveness of our proposed method， we conduct extensive experiments 
on three challenging datasets： vision meets drones 2019 （VisDrone2019）， unmanned aerial vehicle detection and tracking 

（UAVDT）， and Northwestern Polytechnical University Very High Resolution 10-Class Dataset （NWPU VHR-10）.  Our 
method demonstrates remarkable performance on VisDrone2019， which is a large-scale drone-captured dataset.  Specifi⁃
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cally， it achieves 53. 2% average precision at the IoU threshold of 0. 5 （AP@50） and 32. 8% mean average precision 
across all IoU thresholds from 0. 5 to 0. 95 （mAP）， which substantially surpass those of existing state-of-the-art object 
detection methods.  Notably， compared with the current leading Transformer-based detector DINO （detection Transformer 
with improved denoising anchor boxes）， our approach achieves a significant improvement of 7. 9%.  On UAVDT bench⁃
mark， our approach achieves 38. 7% AP@50 and 23. 4% mAP.  This substantial gain can be attributed to our innovative 
multidimensional inductive bias self-attention network， which effectively enhances local feature learning and global depen⁃
dency modeling.  To further demonstrate the generalization capability of our method in handling small objects from aerial 
perspectives， we evaluate our approach on the NWPU VHR-10 remote sensing dataset.  Despite the different imaging char⁃
acteristics between drone and satellite imagery， both scenarios share common challenges in small object detection， includ⁃
ing scale variation and complex backgrounds.  Our method achieves a state-of-the-art mAP of 64. 5% and AP@50 of 93. 9% 
on this dataset， which validates its robust feature extraction capabilities across different aerial imaging domains.  We con⁃
duct comprehensive ablation studies on FRM and MIBSN to systematically analyze the contribution of each proposed compo⁃
nent to the overall performance improvement for providing deeper insights into the effectiveness of our method. Conclusion　

In this study， we propose a novel small object detection method for drone images.  This method integrates a foreground 
refinement module for targeted refinement processing and a multidimensional inductive bias self-attention network for 
enhanced feature learning.  Our approach effectively addresses the challenges of small object detection.  Comprehen⁃
sive evaluations on VisDrone2019， UAVDT， and NWPU VHR-10 datasets demonstrate the superior performance of 
our method， which greatly advances the detection accuracy of small objects in drone images.  The code is available at 
https://github.com/CUMT-GMSC/MIBSN．
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0　引 言

随着无人机技术的迅速普及，其应用场景广泛

涉及交通监测（于静茹 等，2024）、农业生产、军事侦

察（田昊东 等，2023）、环境监测和灾害救援等（王胜科 
等，2024）。无人机凭借其高机动性和灵活性，能够

快速获取大范围高分辨率视觉数据，为场景理解提

供重要支持。目标检测作为无人机场景理解的核心

技 术 ，起 着 至 关 重 要 的 作 用 。 精 确 的 目 标 检 测

（Glenn 等，2023）可以帮助无人机在复杂环境中识别

和跟踪目标，提高任务执行的效率和安全性。

尽管基于深度学习的目标检测模型（Carion 等，

2020）在 MS COCO（Microsoft common objects in con⁃
text）（Lin 等，2014）等自然场景下的数据集上表现出

色，但针对无人机场景仍存在挑战。由于无人机在

高速飞行过程中进行数据采集，图像容易出现运动

模糊现象。运动模糊会导致图像中的小目标细节丢

失，使目标的边缘变得模糊不清，增加了检测难度。

其次，由于无人机的飞行高度较高，地面目标在图像

中的尺寸通常较小。小目标在图像中往往会被复杂

的背景所淹没，导致其特征难以被准确提取和识别。

针对无人机图像运动模糊现象，深度生成模型

取得了显著进展。早期工作（Bai 等，2018；Lei 等，

2020；Yang 等，2022）通过构建对抗生成框架有效缓

解了图像模糊对检测模型的影响，但受限于模型训

练的稳定性问题。随着 Ho 等人（2020）提出扩散模

型理论，该领域迎来突破性进展（Croitoru 等，2023）：

Saharia 等人（2023） 通过引入条件约束增强了模型

的定向生成能力，Fei 等人（2023）提出的 GDP（gen⁃
erative diffusion prior）框架突破了传统方法在图像尺

寸上的限制，Xiao 等人（2024）则在计算效率与重建

精度间实现了更优的平衡。尽管如此，扩散模型的

高计算成本在处理无人机图像时面临严峻挑战。如

图 1 所示，由于无人机图像中前景目标往往仅占据

较小的图像区域，对整幅图像执行细化操作不仅会

导致计算资源的过度消耗，而且导致对关键区域的

关注度不足，削弱模型对前景目标细节信息的还原

能力。

针对无人机视觉场景中因小目标与背景高相似

性导致的特征淹没问题，早期工作（Lin 等，2017）构

建多尺度特征融合，有效增强了小目标的特征表示。

Du 等人（2023）和 Liang 等人（2022）分别引入稀疏卷

积、剪枝等技术，在保证特征质量的同时显著提升了
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计算效率。尽管基于卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）的方法取得了一定成功，但仍

需要非极大值抑制等后处理操作。Transformer 的引

入为目标检测带来了新的范式。DETR（detection 
Transformer）（Carion 等，2020）首次实现了端到端的

目标检测框架，但在小目标检测和训练收敛性方面

表现不佳。Zhu 等人（2021b）和 Wang 等人（2021）致

力于构建多尺度特征表示，DNTR（denoising feature 
pyramid network with trans region-based convolutional 
neural network）（Liu 等，2024）则利用局部区域特征

融合全局信息，实现高检测精度，但此类方法仍需要

大量数据来稳定收敛过程。DETR 中的对象查询是

固定数量的可学习向量，一些研究已经注意到初始

对 象 查 询 的 设 计 显 著 影 响 收 敛 速 度 ，Zhang 等 人

（2022）提出两阶段初始化策略，虽然提升了收敛速

度，但固定数量的查询难以适应无人机场景中目标

数量的动态变化。为此，Huang 等人（2025）设计了

类别计数模块实现动态查询选择，但此类方法在小

目 标 检 测 精 度 和 推 理 速 度 间 的 权 衡 仍 待 优 化 。

RTDETR（real time DETR）（Zhao 等，2024）在保持检

测精度的同时实现了实时推理。

另外，基于 Transformer 的目标检测模型将图像

转换为一维序列，并在全局范围内计算特征之间的

关系（Dong 等，2022），这种全局建模能力虽然有助

于捕捉长距离依赖关系，但在建模局部空间位置信

息缺乏卷积操作的强归纳偏置，因此不利于从复杂

的背景中定位只占极少像素的小目标。现有研究

（Zhu 等，2021a；Zhang 等，2021）通过顺序堆叠 Trans⁃
former 和卷积层平衡全局与局部特征，但这种简单

的叠加策略往往导致特征表示的分离性，即全局特

征和局部特征独立处理，缺乏有效的交互融合机制，

使得模型难以同时利用两种特征的优势。其次，该

类模型仅使用单尺度特征图进行预测或直接聚合信

息差异较大的特征，这种聚合策略造成信息不足或

引入噪声，削弱了对小目标特征的可分性。

本文提出融合前景细化和多维归纳偏置自注意

力的无人机图像小目标检测模型，以解决上述问题。

具体而言，设计了前景细化模块（foreground refine⁃
ment module，FRM）。该模块通过类别无关的多层

协 同 显 著 性 映 射 方 法（class-agnostic multi-layer 
aggregated activation map，CAM-AM）提取包含前景区

域的图像块，过滤掉不影响小目标检测性能的背景

区域，随后，利用条件扩散模型仅生成前景区域的细

化图像，从而减少条件扩散模型的输入数据量，降低

资源消耗的同时复原小目标的关键细节，进而提升

小目标检测性能。其次，提出多维归纳偏置自注意

力网络（multidimensional inductive bias self-attention 
network，MIBSN）。该网络包含多维自注意力模块

（multidimensional self-attention，MSA），将 自 注 意 力

在水平和垂直两个空间维度上并行分解，从而显著

提高自注意力对空间位置的感知能力。同时，在

MSA 内部引入归纳偏置感知路径（inductive bias per⁃
ception path，IBPP），通过在模型训练过程中注入归

纳偏置，增强模型对局部特征的编码能力。该路径

与多维自注意力并行，使得自注意力模块能够协同

学习局部特征和全局依赖关系，避免特征分离问题。

MIBSN 的混合增强前馈模块（enhanced hybrid feed-

forward，EHFF）通过引入动态卷积核，允许模型在应

对复杂背景时动态调节特征表达，进一步提升对局

部特征的敏感度。此外，MIBSN 的尺度耦合模块

（scale coupling module，SCM）通过多尺度卷积核的

灵活选择与自注意力的动态交互，适应无人机场景

中目标尺度的多样性。最后，MIBSN 的邻域特征交

互模块（localized neighborhood interaction，LNI）通过

级联交互逐层聚合邻域特征，以渐进的方式逐层恢

复目标信息，确保最终的预测特征图保留充分的小

目标信息。

本文主要贡献如下：1）设计了前景细化模块。

首先，提出类别无关的多层协同显著性映射方法以

有效筛选包含前景区域的图像块，随后利用条件扩

散模型仅对选中区域进行细节重建，降低资源浪费

图 1　无人机中前景目标占比示意

Fig. 1　Illustration of foreground object proportion in drone
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的同时提高小目标检测性能。2）设计了多维归纳偏

置自注意力网络。首先多维自注意力模块通过将自

注意力在水平和垂直维度上分解，能够有效捕捉空

间位置信息，补偿图像转为一维序列后空间结构的

损失，并引入归纳偏置路径实现局部与全局特征的

协同学习，避免了特征分离问题。融合后的特征经

过混合增强前馈模块，该模块通过动态卷积核自适

应地关注不同目标区域，进一步加深对局部特征的

感知能力。接下来，尺度耦合模块通过多层次的卷

积与自注意力的交互操作，确保局部与全局信息的

平衡保留。最后，邻域特征交互模块通过汇聚多层

次的邻域信息，确保编码的小目标关键信息能够充

分保存在预测特征图中。3）在无人机图像数据集

VisDrone2019（vision meets drones 2019）（Du 等 ，

2019）、UAVDT（unmanned aerial vehicle detection 
and tracking）（Du 等 ，2018）和 遥 感 图 像 数 据 集

NWPU VHR-10（Northwestern Polytechnical Univer⁃
sity Very High Resolution 10-Class Dataset）（Cheng
等，2016）上进行了实验验证。所提方法在无人机图

像小目标检测任务中取得较高的检测精度，在遥感

图像数据集上的良好表现进一步验证了方法的泛化

能力。

1　方 法

本文提出融合前景细化和多维归纳偏置自注意

力的无人机图像小目标检测模型，模型总体结构如

图 2 所示。前景细化模块通过类别无关的多层协同

显著性映射方法提取前景区域，将其输入条件扩散

模型进行图像细化。多维归纳偏置自注意力网络首

先通过多维自注意力模块在水平和垂直两个空间维

度上并行分解自注意力操作，同时引入归纳偏置感

知路径，在训练过程中注入归纳偏置加强对局部特

征的捕捉。该路径与多头自注意力并行处理，最终

将融合后的特征输入到混合增强前馈模块。该网络

采用了双重结构设计，包含与自注意力交互的尺度

耦合模块，有效平衡了局部与全局特征的表达。在

解码过程中，该网络进一步集成了邻域特征交互模

块，逐层聚合邻域特征，能够确保最终的预测特征图

包含充分的小目标信息。

1. 1　前景细化模块

针对无人机视觉数据中的运动模糊现象，本文

设计了前景细化模块。结构如图 3 所示。该模块通

过类别无关的多层协同显著性映射方法提取前景区

域。其中，主特征向量表征了特征空间中前景—背

景的最佳判别方向，其方向编码了特征空间中前景

与背景的本质差异；而激活图则量化了图像各区域

沿该方向的投影强度，高激活值区域对应潜在前景

目标。通过这种基于特征空间统计特性的映射关

系，实现了前景区域的精确提取以及过滤无关背景，

从而减少了条件扩散模型的输入数据量。

类别无关的多层协同显著性映射方法中，前景

与背景的区分基于特征空间中统计分布的显著性差

异。具体而言，首先从主干网络提取多尺度特征图 
A( )l ∈ RH l × W l × C l， l = 1，2，⋯，L，实现从低层次边缘纹

理到高层次语义信息的全面捕捉。特别在目标密集

分布的场景下，多尺度特征的协同作用能够有效捕

捉不同尺度目标的特征表达，显著增强模型对密集

小目标的感知能力。对每层特征图，通过变换 F̄：

A( )l → A'( )l ∈ R( )H l × W l × C l 将其展平，并计算每层特征图

的协方差矩阵 C( )l ，量化特征通道之间的线性相关

性，具体为

C( )l = 1
H l × W l

( )A'( )l T
A'( )l （1）

图 2　总体框架

Fig. 2　The overall architecture of our model
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式中，H l 和W l 分别代表第 l 层特征图 A( )l 的高度和

宽度。

随后，对每层特征图的协方差矩阵进行特征分

解，求解其特征对 {(λi，v i ) }C l
i = 1。选择对应最大特征

值 λ( )lmax 的特征向量作为主特征向量，对应的特征值

称为主特征值。具体计算为

C( )l v( )l
i = λ( )l

i v( )l
i （2）

式中，v( )l
i 和λ( )l

i 分别为协方差矩阵C( )l 的特征向量和

特征值。主特征向量计算为

v( )lmax = arg max
v( )l

i

λ( )l
i （3）

主特征向量 v( )lmax 表征特征空间中数据分布方差

最大的正交基方向，其指向本质反映了前景与背景

特征响应在统计分布上的最大可分性方向。将特征

图线性投影到主特征向量上生成显著性激活图，具

体为

f AMCAM ( )l = A( )l v( )lmax （4）
式中，v( )lmax 代表主特征向量，f AMCAM ( )l 为 A( )l 经投影得到

的显著性激活图，其强度反映像素与主方向的对齐

程度。前景区域因在 v( )lmax 方向上具有显著高维响

应，投影后呈现高激活值，而背景区域则表现为低激

活值。基于此，前景区域定义为在主特征向量方向

上投影值显著偏离背景分布的像素集合。

随后，根据每层特征图的主特征值大小，为每层

特征图动态分配权重 w( )l ，具体为

w( )l = v( )lmax

∑
l = 1

L
v( )lmax

（5）

式中，主特征值 v( )lmax 反映了该层对模型最终决策的

贡献度，权重分配机制确保了更具判别性的特征层

获得更高的权重，当目标密集分布时，具有强判别性

的特征层会自适应获得更高权重，有效提升了模型

区分相邻目标的能力。最后，将多个层的激活图按

权重加权平均，生成最终的激活图，并将最终的激活

图归一化。归一化处理能进一步增强激活图的对比

度，使得密集分布的目标区域能够被清晰区分。计

算式为

f AMCAM = ∑
l = 1

L
w( )l f AMCAM ( )l （6）

f AMCAM norm = f AMCAM - min ( )f AMCAM
max ( )f AMCAM - min ( )f AMCAM

（7）
式中，min ( f AMCAM )和 max ( f AMCAM )分别表示未归一化激

活图中的最小值和最大值。最后，设定动态阈值 τ =
μ + 2σ（μ 和 σ 为最终激活图均值与标准差），通过二

值化操作  ( f AMCAM norm > τ ) 生成前景掩码 M fg( i，j )，此过

程等价于在特征空间中沿主特征向量方向划分超平

面，实现前景—背景线性可分，为条件扩散模型提供

图 3　前景细化模块结构

Fig. 3　The architecture of foreground refinement module
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关键的空间引导信息。这种基于主特征投影的前景

提取方法，有效利用了特征空间中的显著性信息，并

提升了计算效率，即使是在停车场等密集场景，条件

扩散模型也只需要处理前景数据，计算复杂度从

O (HWC )下降到 O (M fgC )，其中，M fg 表示前景区域的

像素数量。

针对前景区域，本文采用条件扩散模型重构目

标细节，对背景区域则使用双线性插值进行上采样，

以提升效率。在条件扩散模型中，噪声数据的重建

基于原始数据的条件信号，从而确保生成结果满足

特定需求。本文将低分辨率图像作为条件嵌入去噪

过程，使得生成的高分辨图像与输入保持整体结构

的一致性。模型包括前向扩散过程和反向生成过

程，前向扩散过程通过逐步添加噪声将真实数据 x0
转换为噪声数据 xT，具体为

q ( )|x t x t - 1 = N ( )x t ; 1 - βt x0, βt I （8）
式中，t 为时间步，t = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，T，x t 表示当前时间步 t

的噪声图像，βt 是时间步 t 的噪声系数，N ( ⋅ )为高

斯分布，I为单位矩阵。通过多次迭代，最终生成的

xT 近似纯高斯噪声。

反向生成过程通过将噪声数据xT 逐步去噪，还原

为数据样本x0。在每个时间步 t内，模型首先需要预测

噪声，然后基于该预测值估计均值，进而利用估计的

均值生成下一时间步的数据x t - 1。具体步骤如下：

1）噪声预测。条件扩散模型的神经网络接收当

前时间步 t 的噪声样本 x t、时间步 t 以及条件信息 z，

即低分辨率图像，并输出预测噪声ϵθ(x t，t，z )。
2）估计均值。基于预测噪声，模型计算出生成

下一时间步所需的均值 μθ(x t，t，z )，其表达式为

μθ( )x t，t，z = 1
αt ( )x t - βt

1 - ᾱt

ϵθ( )x t，t，z  （9）

式中，αt = 1 - βt，代表去噪强度，ᾱt = ∏
i = 1

t

αi，代表噪

声累积值。

3）生成数据。根据均值 μθ(x t，t，z )，模型从高斯

分布中采样生成下一时间步的图像 x t - 1，逐步去噪

直至生成最终的清晰图像，计算过程为

pθ( )|x t - 1 x t, z = N ( )x t - 1 ; μθ( )x t, t, z , σ2
t I （10）

式中，z为条件信息（低分辨率图像），μθ(x t，t，z )和 σ2
t

分别为条件扩散模型通过神经网络估计的均值和方

差，本文将方差 σ2
t 设置为 βt。

1. 2　多维归纳偏置自注意力网络

自注意力机制依赖固定大小的补丁进行序列化

处理，这不仅降低了对空间位置信息的敏感度，还忽

视了局部细节的捕捉。而卷积与自注意力模块的顺

序堆叠虽然分别擅长捕捉局部和全局信息，但在架

构上未能实现两者的深度融合，导致全局与局部特

征分离，无法协同作用。为解决这一问题，本文提出

多维归纳偏置自注意力网络，网络结构如图 4 所示。

网络首先引入多维自注意力模块。该模块将自

注意力操作分解在水平和垂直两个空间维度上并行

执行。给定输入特征图 S ∈ R( )H × W × C，将其分为两

个部分 {SH，SV ∈ R( )H × W × C′，C' = C/2}。对于水平方

向，特征图 SH 划分为均等的水平条带 X i，其中， i =
1，2，⋯，M。 每 个 条 带 X i 的 高 度 为 h，即 
Xi ∈ Rh × W × C/2。如果高度 H 不是 h 的整数倍，最后一

个水平条带的大小通过下式得到，具体为

XM = pad (XM, ps = (h × M - H, 0) ) （11）
式中，pad ( ⋅ )代表填充操作，填充大小为 ps，高度填

充为 h × M - H，宽度方向不进行填充。通过上述步

骤，特征图被划分为 M 个不重叠的水平条带，每个条

带的高度为 h，宽度为 w，通道维度为 C/2。对于每个

水平条带X i，通过W Q、W K、W V 计算自注意力，具体为

X͂ i = fAttention(W QX i,W KX i,W VX i ) （12）
式中，W Q、W K、W V 分别是用于生成查询、键和值的参

数矩阵。为了减少参数开销，模型采用值共享策略，

直接使用值表示作为对应的键，即 K = V。最后，将

所有水平条带的自注意力结果 X͂ i 通过拼接操作得

到整体的水平自注意力输出，具体为

H -Attention = fConcat( X͂ 1, X͂ 2, ⋯, X͂M ) （13）
式中， fConcat( ⋅ )代表张量拼接操作。垂直方向类似，

具体为

V -Attention = fConcat( )Y͂ 1, Y͂ 2,⋯, Y͂M （14）
式中，Y͂ i 是第 i 个垂直条带自注意力的计算结果。除

此之外，在多维自注意力模块内部嵌入平行的归纳

偏置感知路径。该路径通过特征空间分解和自适应

投影，可以有效地注入归纳偏置并利用硬件加速提

升计算效率。给定SH ∈ R( )H × W × C′ ，首先通过结构化分

解将特征维度转化为SH ∈ R( )H × W × p × q，p 和 q 满足 C' ≈
p × q = 2log2( )C′ /2 × 2log2( )C′ - log2( )C′ /2。基于分解后的特征空
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间，采用双重投影策略进行特征变化，最终输出为

IBPP ( )SH = fFlatten( )σ ( )SHW p W q  （15）
式中，σ 表示 SiLU（sigmoid gated linear unit）激活函

数，W p ∈ R( )p × p 为内部投影矩阵，W q ∈ R( )q × q 为外部

投影矩阵。内部投影矩阵实现投影维度内的特征重

组，外部投影矩阵完成维度映射。

为了使模型在不同子空间中学习多样化的特征

表示，引入了多头自注意力机制。多头机制中，头部

分为两组，分别处理水平和垂直两个维度，从而实现

两个维度自注意力的并行计算。计算过程为

zk =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

H -Attentionk
+ IBPP ( )SH k = 1,⋯, K

2
V-Attentionk

+ IBPP ( )SV k = K
2 + 1,⋯, K

（16）

式中，K 为总头数。

最后，两个维度并行的自注意力结果拼接起来，

得到最终的输出，具体为

MSA = W O fConcat( z1, z2,⋯, zK ) （17）
式中，W O 是输出层参数。多维自注意力实现了在两

个正交方向上捕捉特征，既可以聚合局部信息，增强

模型对空间位置信息的感知能力，又能通过累积水

平和垂直两个维度的编码特征实现对全局信息的

捕捉。

多维自注意力模块虽然增强了对局部信息的编

码，但在无人机视觉数据中，小目标往往存在复杂的

形状变化。为了增强网络对局部几何形状的敏感

度，本文又设计了混合增强前馈模块，将自注意力编

码得到的特征输入到具有 c × r 卷积核的卷积层，沿

图 4　多维归纳偏置自注意力网络结构

Fig. 4　The architecture of multidimensional inductive bias self-attention network

3554



第 30 卷 / 第 11 期 / 2025 年 11 月
冯琪涵，王志晓，孙成成，邵志文 

融合前景细化和多维归纳偏置自注意力的无人机图像小目标检测

通 道 方 向 将 特 征 图 分 割 为 r 组 独 立 的 特 征 图

U1，U2，⋯，U r。为节省计算量，本文只设置了两组特

征图，每个特征图通道数为 c/2。接下来，将U1和U2
输入到可变形卷积，以适应不同目标的形状和尺寸，

提高网络对复杂几何形状目标的捕捉能力。计算过

程为

EHFF (X′) = LN (F2[ ϕ3(U1 ) ϕ5(U2 ) ] ) （18）
式中，F2 代表全连接层，LN（layer normalization）代表

层归一化，  代表向量拼接操作，ϕd( ⋅ )代表偏移量

为 d 的可变形卷积。

多维归纳偏置自注意力网络采用双重结构，纳

入另外一条与自注意力进行交互的尺度耦合模块

SCM，使用 1 × 1、3 × 3 和 5 × 5 这 3 个具有不同膨胀

率的多重卷积，将输入图像下采样至多尺度特征空

间。通过这种双重结构，能够有效保证模型最大程

度保留局部特征和全局特征。虽然基于 Transformer
的目标检测模型利用多尺度特征的稀疏采样更新了

编码特征，显著提高多尺度特征的使用效率。但在

解码过程中，没有充分利用编码后的多尺度特征。

多尺度特征有助于分离目标和背景，特别是在复杂

背景下。利用多尺度特征，可以更有效地抑制噪声，

增强对小目标的敏感性，从而提高检测的精度和鲁

棒性。因此，本文在多维归纳偏置自注意力网络中

设计了邻域特征交互模块，其核心是逐层聚合特征

图。首先将从混合增强前馈模块和尺度耦合模块输

出的特征通过 1 × 1 卷积融合后获得高维序列特征，

然后通过变换 F̌ 转换为 F1，F2，⋯，Fn，以适应后续

的处理。级联交互通过聚合相邻的特征进行空洞卷

积和 ReLU（rectified linear unit）非线性变化，能够有

效地增强特征图之间的联系，增强局部特征的聚合

效果，同时扩大感受野，逐步提取小目标的细微特

征，计算过程为

F'i = fReLU( fConv dil( F i F i + 1 ) ) （19）
式中， fConv dil( ⋅ )表示空洞卷积。

2　实 验

2. 1　数据集及评价指标

VisDrone2019 是由中国计算机学会为无人机视

觉挑战赛组织的数据集，旨在推动无人机视觉算法

的发展。该数据集涵盖多种城市和乡村环境的视觉

任务，如目标检测、目标跟踪和视频目标检测，包含

10 209 幅图像，分辨率从 960 × 540 像素到 2 000 × 
1 500 像素不等，提供行人、车辆、自行车等 11 类目

标的边界框标注，详细标注目标的类别、位置、尺寸

以及可见部分等信息。该数据集是无人机小目标检

测任务常用的一个数据集。

UAVDT 数据集是一个专门针对无人机视角目

标检测与跟踪的大规模基准数据集。该数据集包含

约 80 000 帧高质量视频图像，分辨率在 1 080 像素左

右。这些图像来自不同高度、不同视角和不同位置

的无人机航拍场景。数据集中标注了超过 841 488个

边 界 框 ，涵 盖 了 车 辆 、行 人 等 多 个 目 标 类 别 。

UAVDT 数据集在无人机视觉感知研究中具有重要

的参考价值。

NWPU VHR-10 数据集则是一个高分辨率遥感

图 像 数 据 集 ，图 像 来 源 于 Google Earth，分 辨 率 在

0. 5 m～2 m 之 间 。 包 含 800 幅 分 辨 率 为 1 000 × 
1 000像素的图像，标注了包括飞机、船只、车辆等10类

目标，目标在图像中具有不同的尺度和旋转角度，适

用于在复杂场景下进行小目标检测和识别的研究。

本文随机采样 650 幅图像作为训练集，剩下的 150 幅

图像用于验证。

本文采用 4 个标准指标进行性能评估：精确率

（precision，P）、召回率（recall，R）、多 IoU 阈值（0. 5：

0. 95）下 的 平 均 精 度 均 值（mean average precision，

mAP）以及 IoU 阈值为 0. 5 时的平均检测精度（aver⁃
age precision，AP@50）。

2. 2　实验设置

本文所有实验均在 Ubuntu 20. 04. 4 环境下进

行 ，CPU 为 AMD EPYC 7402P 24-Core Processor，内

存 86 GB，GPU 为 2 块 Tesla T4，显存 12 GB。算法采

用 Meta AI 开源的 PyTorch 深度学习框架实现，基线

模型为 RTDETR。模型采用 Ultralytics 开发的 Auto
优化器，根据训练数据集和模型架构自动选择最佳

的 优 化 器 ，简 化 训 练 过 程 。 默 认 权 重 衰 减 为 5 × 
10-4，动量为 9 × 10-1。初始学习率设置为 1 × 10-2，

在 VisDrone2019 训练集上训练 80 个 epoch。输入图

像长边设置为 1 536，批处理大小为 4。在 UAVDT
数据集上 同 样 训 练 80 个 epoch ，输 入 图 像 长 边

设 置 为 1 080，批处理大小为 10。在 NWPU VHR-

10 数据集上训练 50 个 epoch，输入图像边长设置为

1 024 像素。
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2. 3　对比实验

VisDrone2019 的实验结果如表 1 所示，本文方

法在测试集上的 AP@50 和 mAP 分别达到 53. 2% 和

32. 8%，显著优于大多数先进的目标检测方法。对

比算法主要分为两类：基于 CNN 的方法包括通用目

标检测 YOLOv8（you only look once version 8）（Glenn
等，2023）和 YOLOv9（Wang 等，2025），以及面向无人

机 场 景 优 化 的 CEASC（context-enhanced adaptive 
sparse convolutional network）（Du 等 ，2023） 和

EdgeYOLO（Liang 等，2022）；基于 Transformer 的方法

包括 DETR（detection Transformer）（Carion 等，2020）、

Deformable DETR（Zhu 等，2021b）、DINO（DETR with 
improved denoising anchor boxes）（Zhang 等 ，2022），

以 及 面 向 无 人 机 场 景 的 DNTR（denoising trans⁃
former）（Liu 等 ，2024）和 RTDETR（real time DETR）

（Zhao 等，2024）。与现有较先进的基于 Transformer
的目标检测方法相比，本文方法同样展现出明显的

优 势 ，尤 其 是 相 较 于 DINO，mAP 实 现 了 7. 9% 的

提升。

图 5 展示了本文方法与 RT-DETR 方法在 Vis⁃
Drone2019 数据集上的检测效果对比。实验结果表

明，在复杂场景下，本文方法对远距离小目标和遮挡

目标的检测能力显著优于 RTDETR。特别是在处理

树木遮挡、远距离低分辨率等挑战性场景时，本文方

法均能保持较高的检测精度和置信度。如图中红色

标注区域所示，对于树木遮挡区域内的车辆目标、远

处运动场和道路区域内的多个遮挡行人目标，以及

较远距离高架桥上低分辨率车辆目标，本文方法都

展现出了优秀的检测性能。这表明本文提出的多维

归纳偏置机制不仅保持了 Transformer 的全局建模优

势，还有效捕获了对小目标检测至关重要的局部空

间细节信息。

表 2 展示了不同模型在 UAVDT 数据集的性能

对比。实验结果表明，本文方法综合性能表现出显

著优势。本文方法的 AP@50 和 mAP 达到 35. 8% 和

22. 4%，证实了多维归纳偏置自注意力网络在增强

小 目 标 空 间 位 置 信 息 感 知 方 面 的 有 效 性 。 引 入

FRM 后，模型的 mAP 为 23. 4%，超越 DNTR 模型 2%，

同 时 AP@50 提 升 至 38. 7%。 RTDETR 通 过 Trans⁃
former 的全局建模能力以及匈牙利匹配避免了传统

卷积检测器中非极大值抑制引发的误检问题，准确

率达到 45. 6%，但是，其基于高置信度筛选的保守预

测策略导致召回率显著降低，仅有 38. 1%。相比之

下，本文提出的多维自注意力策略展现出更均衡的

检测性能。特别是在召回率方面，本文方法达到

45. 2%，显著优于其他对比方法，表明多维归纳偏置

自注意力网络对局部细节信息的增强以及 FRM 中

前景—背景解耦设计显著降低了复杂背景导致的小

目标漏检。

表1　VisDrone2019测试集上实验结果对比

Table 1　The comparative experimental results on 
VisDrone2019 testset

/%

模型

YOLOv8
YOLOv9
CEASC
EdgeYOLO
DETR
Def-DETR
DINO
DNTR
RTDETR
本文

主干网络

CSPDarkNet
GELAN

ResNet50
ELAN

ResNet50
ResNet50
ResNet50
ResNet50
HGNetv2
HGNetv2

精确率

57.6
56.9
61.0
59.2
52.8
56.6
59.5
61.2
60.4
61.6

召回率

45.8
47.0
44.2
45.6
39.0
42.9
45.8
47.2
44.1
52.7

AP@50
46.1
46.7
48.7
43.0
40.0
41.0
43.1
48.1
43.5
53.2

mAP
27.7
28.3
26.6
24.4
21.9
24.4
24.9
28.3
25.0
32.8

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 5　本文方法与 RTDETR 的检测效果可视化对比

Fig. 5　Visual comparison of the detection results between 
RTDETR and ours
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NWPU VHR-10 遥感数据集上的实验结果如表 3
所示，本文方法在复杂遥感场景中也表现出了显著

的优势，最优 mAP 达到 64. 5%，明显优于当前主流

的目标检测方法。相比其他检测方法，本文方法不

仅在整体精度上取得了显著提升，更重要的是，在处

理小目标和复杂背景的情况下，展现了更高的鲁棒

性和适应性。

进一步分析单个类别的 mAP 结果，如表 4 所示，

本文方法在大多数类别上均优于其他现有方法。尽

管 TPHYOLO（Transformer prediction head YOLO）以

及 YOLO 系列模型采用了聚焦和有效的数据增强策

略，在如储罐等背景相对简单、目标尺寸较大的类别

上表现出色，但在港口和地面轨道等背景复杂的类

别上表现欠佳。这主要是因为这些模型在复杂背

景下难以有效区分目标和背景，容易受到背景噪声

的干扰，导致检测精度下降。相比之下，本文方法

通过引入多维归纳偏置自注意力网络，显著增强了

模型在复杂背景下提取局部和全局特征的能力，从

而在港口和地面轨道等背景复杂的类别上取得了

显著的性能提升。同时，在桥梁和交通工具等小尺

寸目标的检测中也展现出显著优势，这些目标通常

在图像中仅占据极少像素且易受遮挡干扰。这一

优势表明，本文方法不仅适用于无人机图像小目

标，也能够很好地处理遥感图像中的小目标检测

任务。

2. 4　消融实验

为 了 系 统 验 证 所 提 方 法 的 有 效 性 ，在 Vis⁃
Drone2019 数据集上进行详细的消融实验，包括前景

细化模块FRM和多维归纳偏置自注意力网络MIBSN。

2. 4. 1　前景细化模块性能评估与分析

实验对前景细化模块进行全面的性能评估，从

表2　UAVDT上实验结果对比

Table 2　The comparative experimental results on UAVDT
/%

模型

EdgeYOLO
YOLOv9
DNTR
RTDETR
本文

本文-FRM

主干网络

ELAN
GELAN

ResNet50
HGNetv2
HGNetv2
HGNetv2

精确率

36.2
34.8
40.5
45.6

41.6
42.2

召回率

31.8
39.5
37.9
38.1
41.4
45.2

AP@50
25.0
32.4
33.0
29.2
35.8
38.7

mAP
13.7
21.2
21.4
16.8
22.4
23.4

注：加粗字体表示各列最优结果。

表3　NWPU VHR-10上实验结果对比

Table 3　The comparative experimental results on 
NWPU VHR-10

/%

模型

TPHYOLO
YOLOv7
YOLOv8
YOLOv9
RTDETR
本文

本文-FRM

主干网络

CSPDarkNet
ELAN

CSPDarkNet
GELAN

HGNetv2
HGNetv2
HGNetv2

精确率

91.0
91.8
90.3
91.4
91.8
91.9
93.6

召回率

88.9
89.6
88.5
89.4
89.5
91.0
92.1

AP@50
92.8
92.9
91.1
92.0
92.7
93.0
93.9

mAP
58.0
61.3
63.4
63.6
63.6
63.7
64.5

注：加粗字体表示各列最优结果。

表4　NWPU VHR-10上各类别实验结果对比

Table 4　The comparative experimental results on NWPU VHR-10 for each class
/%

模型

TPHYOLO
YOLOv7
YOLOv8
YOLOv9
RTDETR
本文

飞机

66.3
71.3
73.7

73.3
72.9
72.6

船舶

55.6
70.1
71.3
75.1

72.9
74.6

储罐

38.7

30.1
32.8
31.6
31.5
37.1

棒球场

75.2
75.9
79.6
80.8

79.2
80.2

网球场

53.8
57.7
64.6

63.2
62.8
63.3

篮球场

70.6
75.2
76.3
75.1
78.6

76.1

地面轨道

84.9
86.5
87.7
89.3

88.2
89.1

港口

51.4
52.7

49.0
49.6
49.7
50.7

桥梁

25.5
24.9
27.0
27.0
27.9
31.1

交通工具

57.9
68.2
71.6
70.9
71.8

70.0

mAP
58.0
61.3
63.4
63.6
63.6
64.5

注：加粗字体表示各列最优结果。
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前景区域选择、图像重建质量、细化策略的效果以及

对检测器的普适性等多方面验证其在小目标检测中

的有效性。

首先，对前景细化模块中提出的 CAM-AM 方法

与当前主流的类激活映射方法进行比较。比较的方

法 包 括 Grad-CAM（gradient-weighted class activation 
map）（Selvaraju 等 ，2017）、Grad-CAM++（Chattopad⁃

hay 等 ，2018）、CR-CAM（contrast-ranking CAM）（Li
等，2024）。实验结果如图 6 所示，CAM-AM 在前景

区 域 选 择 上 显 著 优 于 这 些 主 流 方 法 。 这 得 益 于

CAM-AM 通过自适应权重融合主干网络中不同层次

的特征图，能够全面捕捉从低层次的边缘特征到高

层次的抽象语义特征，进而有效减少噪声影响，筛选

出更加精确的前景区域。

其次，本文通过可视化对比实验评估了前景细

化模块的图像重建质量。如图 7 所示，与传统的双

线 性 插 值（bilinear interpolation，BI）方 法 相 比 ，

SwinIR （image restoration using Swin-Transformer）
（Liang 等，2021）和 GDP（Fei 等，2023）在纹理上有所

改善，但在汽车轮廓和前灯等细节处理上比较粗糙。

相比之下，FRM 在保持高分辨率重建的同时，显著

提升了小目标的边缘锐度与细节保真度。定量评估

结果进一步支持了这一结论，如表 5 所示，FRM 在峰

值信噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）和结构相

似性分数（structural similarity，SSIM）这两个图像质

量评估指标上均优于对比方法，相比于 BI 方法，

FRM 的 SSIM 和 PSNR 分别提升了 0. 14 和 4. 19 dB，

表明前景掩码为扩散模型提供显式空间约束，避免

生成过程中的结构失真。

另外，本文开展细化策略的消融实验，探究不同

细化比例对小目标检测性能的影响。结果如图 8 所

示，横坐标表示经过前景细化模块处理的图像块比

例，纵坐标表示检测性能和相对性能增长率。实验

结果表明，仅对 20% 图像中的关键区域应用条件扩

散模型进行细化，检测性能就获得显著提升；当处理

60% 的关键区域时，其检测性能与使用 100% 双线

性插值细化的基准水平相当。这验证了本文提出的

CAM-AM 选择性细化策略的高效性，即通过识别和

图 6　CAM-AM 对比实验结果

Fig. 6　The comparative experimental results of CAM-AM

图 7　超分辨可视化结果

Fig. 7　The visualization results of super-resolution
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细化包含小目标的关键区域，只需处理少量图像的

关键区域就能实现理想的检测效果。

最后，本文进一步验证了前景细化模块的普适

性，尝试将其应用于当前主流目标检测器的图像处

理流程中。实验结果如表 6 所示，经过前景细化模

块处理后的图像显著提升了各检测器的检测精度。

具体而言，YOLOv9-FRM 的整体性能提高 1. 0%，而

RTDETR 的性能提升 2. 3%。表明前景细化模块的

普适性，改善了模型在复杂场景下的表现，能够在不

同架构的检测器上稳定发挥性能提升作用。综上所

述，实验结果充分证明 FRM 的有效性。该模块通过

精确的前景区域选择和高质量的图像重建，为小目

标检测提供了一种兼具性能和效率的解决方案。

2. 4. 2　多维归纳偏置自注意力网络性能评估与

分析

为了验证多维归纳偏置自注意力网络有效性，

分别对网络中的多维自注意力模块、混合增强前馈

模块、尺度耦合模块和邻域特征交互模块进行消融

实验。

1）多维自注意力模块。在基线模型 RTDETR 的

基础上引入 MSA 模块，该模块剔除了 IBPP，以验证

多维自适应自注意力的有效性。实验结果如表 7 和

表 8 所示。在 VisDrone2019 数据集上的结果显示，

AP@50 和 mAP 分别提升至 44. 7% 和 27. 3%。MSA

在大多数类别上都能有所提高，特别是行人、人和小

型车辆等尺寸较小的无人机目标。在卡车和公交车

类别上性能有所下降，原因可能在于样本数量有限，

且复杂的自注意力操作导致模型出现过拟合现象。

总体来看，多维自注意力模块在增强空间位置感知

能 力 方 面 对 无 人 机 小 目 标 检 测 性 能 起 到 了 积 极

作用。

2）归 纳 偏 置 感 知 路 径 。 在 MSA 模 块 中 增 加

IBPP，实验结果如表 7 所示。AP@50 和 mAP 分别进

一步提高至 47. 0% 和 28. 5%。IBPP 在实例数量较

少且较难区分的类别上有较大改善。其中，在三轮

表5　前景细化模块SSIM和PSNR实验结果对比

Table 5　The comparative experimental results of 
SSIM and PSNR of FRM

模型

BI
SwinIR
GDP
FRM

SSIM
0.767
0.879
0.881
0.907

PSNR/dB
21.463
24.252
24.651
25.653

注：加粗字体表示各列最优结果。
图 8　不同细化比例下的小目标检测性能对比

Fig. 8　Performance comparison of small object detection 
under different refinement ratios

表6　前景细化模块处理后的VisDrone2019测试集检测结果对比

Table 6　The comparison of detection results on VisDrone2019 test set processed by FRM

模型

YOLOv8
YOLOv8-FRM
YOLOv9
YOLOv9-FRM
RTDETR
RTDETR-FRM
本文

本文-FRM

主干网络

CSPDarkNet
CSPDarkNet

GELAN
GELAN

HGNetv2
HGNetv2
HGNetv2
HGNetv2

输入尺寸/像素

1 536 × 1 536
1 536 × 1 536
1 536 × 1 536
1 536 × 1 536
1 536 × 1 536
1 536 × 1 536
1 536 × 1 536
1 536 × 1 536

精确率/%

57.6

56.8
56.9
61.5

60.4
59.3

60.7
61.6

召回率/%

45.8
46.7

47.0
50.1

44.1
44.1
50.5
52.7

AP@50/%

46.1
46.5

46.7
47.9

43.5
44.7

51.0
53.2

mAP/%

27.7
28.2

28.3
29.3

25.0
27.3

31.1
32.8

注：加粗字体为每组对比的最优值，FRM 代表经前景细化模块处理。
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车和公交车分别提升了 3. 0% 和 6. 8%，表明通过引

入归纳偏置感知路径，模型在编码局部特征时得到

了显著增强，同时也表明该模块在稳定小规模数据

集上的训练过程方面起到了关键作用。

3）混 合 增 强 前 馈 模 块 。 增 加 EHFF 模 块 后 ，

mAP 从基线的 25. 0% 提升至 29. 3%，表现出显著提

升。EHFF 模块在行人、摩托车等目标较小、形状复

杂的类别上表现尤为突出，说明可变形卷积有助于

更准确地聚焦于这些无人机图像小目标的关键特

征。此外，卡车和三轮车等类别的准确率分别达到

41. 2% 和 20. 7%，也验证了 EHFF 对不同形状目标

的适应能力。总体来看，EHFF 通过可变形卷积对

不同角度拍摄目标的灵活感知，对不规则形状的小

目标检测效果显著。

4）尺度耦合模块。增加 SCM 模块后，AP@50 和

mAP 分别提高至 48. 5% 和 29. 4%。SCM 模块的引

入使得模型在几乎所有的类别上都有明显的性能提

升，特别是在小型车辆类别上，性能提升了 5. 3%。

尺度耦合模块的加入有效增强了多尺度局部特征，

与多维自注意力模块的交互进一步改善了全局与局

部特征的平衡，使得模型能够更有效地处理复杂背

景下的无人机图像小目标检测任务。

5）邻域特征交互模块。在加入 LNI 后，AP@50
大幅提升至 51. 0%，mAP 提升至 31. 1%。与基准相

比，LNI 的引入在中型车辆、三轮车和公交车等类别

上有显著的提升。实验结果表明，LNI 模块在解码

小目标的细微特征以及抑制背景噪声方面具有显著

优势。

2. 4. 3　前景细化模块和多维归纳偏置自注意力网

络整体性能评估与分析

为 了 系 统 评 估 所 提 方 法 的 有 效 性 ，在 Vis⁃
Drone2019 数据集上进行了完整的消融实验。实验

从基线模型出发，依次引入前景细化模块和多维归

纳偏置自注意力网络，实验结果如表 9 所示。

多维归纳偏置自注意力网络对行人、人和自行

车等无人机图像小型目标的检测性能提升显著，行

人的 AP 值从基线模型的 13. 8% 提升至 22. 5%。这

主要是由于多维归纳偏置自注意力网络通过邻域特

征的有效聚合，增强了模型对小目标细节特征的捕

捉能力。前景细化模块的引入进一步优化了检测效

果，行人的 AP 值从 22. 5% 提升至 26. 0%，自行车的

AP 值从 13. 4% 提升至 15. 1%，表明前景细化模块通

过细化前景区域，复原小目标的边缘、纹理等其他关

键特征，进一步提高小目标的检测准确率。在公交

车和卡车等较大目标的检测中，多维归纳偏置自注

表8　多维归纳偏置自注意力网络在VisDrone2019 测试集各类别消融实验

Table 8　The ablation study of MIBSN on VisDrone2019 test set for each class
/%

模型

基线模型

+ MSA
+ IBPP
+ EHFF
+ SCM
+ LNI

行人

13.8
23.8

19.5
23.7
23.7
22.5

人

8.93
16.5

11.3
13.6
15.7
13.3

自行车

9.69
11.3
10.6
11.8
12.9
13.4

小型车辆

49.3
58.7

55.4
57.4
54.6
57.2

中型车辆

34.8
34.3
36.4
36.4
34.0
38.2

卡车

38.8
30.3
40.7
41.2
39.6
44.4

三轮车

16.8
18.6
19.8
20.7
22.5
23.0

遮阳三轮车

15.4
11.9
17.9
16.1
18.0
19.9

公交车

45.0
43.9
51.8
46.7
48.5
54.3

摩托车

17.1
23.2
21.8
24.9
25.0

24.7

mAP
25.0
27.3
28.5
29.3
29.4
31.1

注：加粗字体表示各列最优结果。

表7　多维归纳偏置自注意力网络在VisDrone2019 
测试集消融实验

Table 7　The ablation study of MIBSN on 
VisDrone2019 test set

/%

模型

基线模型

+ MSA
+ IBPP
+ EHFF
+ SCM
+ LNI

精确率

60.4
59.3
57.4
61.4

62.0
60.7

召回率

44.1
44.1
47.4
47.9
49.7
50.5

AP@50
43.5
44.7
47.0
47.5
48.5
51.0

mAP
25.0
27.3
28.5
29.3
29.4
31.1

注：加粗字体表示各列最优结果。
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意力网络和前景细化模块同样展现了显著效果。加

入多维归纳偏置自注意力网络，公交车的 AP 值从基

线模型的 45. 0% 逐步提升至 54. 3%，加入前景细化

模块后，AP 值上升至 55. 1%。消融实验结果表明，

多维归纳偏置自注意力网络通过多维自注意力和邻

域交互，增强了模型对无人机图像小目标局部和全

局特征的提取能力；而前景细化模块仅使用少量计

算资源进行图像细化，重建前景区域的细节，从而进

一步提升无人机图像小目标检测精度。

3　结 论

本文提出一种融合前景细化和多维归纳偏置自

注意力的无人机图像小目标检测模型，旨在提升小

目标检测的精度和鲁棒性。前景细化模块通过筛选

前景区域，并采用条件扩散模型对该区域进行细化

处理，仅利用少量计算资源有效恢复了小目标的关

键细节信息。此外，本文提出多维归纳偏置自注意

力网络，摒弃了现有卷积和 Transformer 顺序堆叠架

构，使编码器能够并行学习全局和局部特征的依赖

关系，从而提升了编码器的特征表示能力；在网络的

解码过程中，邻域特征交互模块通过逐层聚合编码

器所编码的局部和全局特征，并通过多尺度预测层

进行特征交互，确保最终的预测特征图保留足够的

小 目 标 信 息 。 在 VisDrone2019、UAVDT 和 NWPU 
VHR-10 上的实验表明，提出的方法可以显著提高小

目标的检测精度。

但本文算法也存在局限性，仍有改进空间。本

文方法主要着眼于静态图像的小目标检测，未能充

分利用视频序列中的时序相关性信息，且在前景细

化方面过于依赖激活图的质量。未来研究将聚焦于

时空特征的有效融合以增强时序建模能力，并通过

整合视频序列的时序信息增强激活图的生成质量，

从而进一步提升模型的性能。
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