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摘  要：目标检测是遥感图像智能解译的关键技术，现有方法主要针对卫星下视成像设计，且对成像先验信息利

用不足，难以有效应对无人机倾斜成像导致的目标尺度显著变化问题。针对倾斜成像的高精度目标检测需求，提出成

像先验驱动超分（imaging prior-driven super-resolution, IPSR）方法。该方法利用相机焦距、成像俯仰角和飞行高度等多

参数构建成像距离估计模型，用于估计图像任意位置的成像距离；基于此距离信息实现了全图自适应超分，有效减小

倾斜成像视角下的目标尺度差异。在多视角成像数据集 VSAI 和卫星图像数据集 DOTA-v1.5 上的实验表明：IPSR 可结

合任意主流目标检测模型，并显著提升目标检测模型在倾斜成像条件下的检测精度（VSAI 上提升 6-7 mAP，DOTA-v1.5 

上提升 3-4 mAP），同时展现了该方法在多场景下的通用性。 
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Abstract: Object detection is a key technology for intelligent interpretation of remote sensing (RS) images. Existing object 

detection methods were primarily designed for nadir-imaging satellite RS images. Additionally, their insufficient utilization of 

imaging prior information makes them struggle to effectively address the significant object scale variations caused by UAV 

oblique imaging. To address the demand for high-accuracy object detection under oblique imaging perspectives, an imaging 

prior-driven super-resolution (IPSR) approach was proposed. An imaging distance model was established based on multiple 

parameters including camera focal length, flight altitude, and pitch angle, enabling the estimation of imaging distances at 

arbitrary positions in the image. Then, full-image adaptive SR reconstruction was performed based on distance estimation, 

effectively mitigating intra-image scale disparities under oblique imaging perspectives. Experiments on the UAV multi-view 

imaging dataset VSAI and satellite imagery dataset DOTA-v1.5 demonstrate that IPSR can be integrated with any mainstream 

object detection model. It significantly enhances the detection accuracy of these models under oblique imaging conditions 

(achieving gains of 6-7 mAP on VSAI and 3-4 mAP on DOTA-v1.5). Besides, it exhibits the versatility of the proposed method 

across multiple scenarios. 
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无人机近年来已成为航空领域的研究热点
[1,2]，凭借高效、灵活和低成本的数据采集分析能

力，已广泛应用于精准农业[3]、灾害救援[4]、情

报侦察[5]及目标搜索打击[6,7]等领域。目标检测是

上述领域的支撑技术，旨在识别无人机图像中的

特定目标并回归其精确位置，其性能直接影响无

人机的实用效果[8-10]。 

随着深度学习的出现，无人机目标检测近年

来受到广泛关注[11-13]。然而，当前主流的无人机

目标检测方法主要源自卫星遥感目标检测技术体

系，其设计初衷主要针对下视成像图像[14-17]，在

无人机倾斜视角成像下的目标检测性能受限[18]。

不同于下视成像条件，无人机倾斜成像中图像的

空间分辨率会随成像视角和高度等因素影响，导

致单张图像中同类别目标会存在剧烈的尺度差

异。此外，成像远端的小目标检测也是难点问题，

其特征信息匮乏，导致检测精度进一步降低[19,20]。 

针对目标检测中的尺度变化问题，现有研究

主要分为两类方法，即网络级方法与数据级方法。

网络级方法聚焦于设计多尺度网络结构以实现多

尺度特征表示，例如多分支结构[21-22]、特征金字

塔网络[23-29]。多分支结构通常将不同尺度的图像

输入不同分支，或在各分支使用具有不同感受野

的卷积核（例如不同扩张率的空洞卷积），其网络

结构一般较为复杂。此外，在训练过程中，多分

支结构通常采用静态配置策略，无法自适应调整

以实现更好的优化。相比之下，特征金字塔更加

简洁高效，已广泛应用于主流目标检测模型[14-17]。 

数据级方法则侧重于通过数据增强策略优化

网络性能，例如多尺度训练和超分方法。多尺度

训练[30]通过将随机缩放输入图像至不同大小以

实现数据增强；超分方法[31-33]则旨在从低分辨率

图像重建高分辨率图像，以丰富包括目标区域在

内的全图结构信息。由于数据级方法与网络级方

法解耦，因此可与网络级方法兼容互补。得益于

此，先进的目标检测模型普遍结合数据级方法，

并在多种场景下展现出优异性能[14-17]。 

然而，上述方法均未考虑无人机成像自有的

先验信息（如相机焦距、飞行高度和成像俯仰角）。

以数据级方法为例，多尺度训练的缩放范围通常

有限（如[0.5, 1.5]）[34]，且需要依赖专家经验针

对特定任务进行设计，对小目标检测性能的提升

效果有限，且显著增加了计算负担。超分方法对

全图进行统一倍率的超分，不仅超分处理会带来

高昂的计算复杂度与内存开销，而且重建后的高

分辨率图像会进一步加剧检测模型的运算负载与

显存需求。此外，上述方法没有完全解决倾斜视

角下的目标大尺度变化的问题，例如，多尺度训

练随机缩放图像有可能进一步加剧尺度差异——

小目标在随机下采样过程中存在信息丢失风险、

大目标经上采样后可能超出有效感知范围，而超

分方法的统一尺度放大机制本质上属于各向同性

缩放范式，未能解决目标间的相对尺度差异问题。

因此，亟需设计一种高效的自适应数据增强策略，

以缩小目标间的尺度差异。 

鉴于此，本文提出了一种新的数据级方法—

—成像先验驱动超分（ imaging prior-driven 

super-resolution, IPSR）。该方法基于估计的成像

距离实现全图自适应超分。首先，遵循分块裁剪

策略[18,35]将无人机大图像分割成一组固定大小的

图像块以降低显存需求；其次，构建基于相机焦

距、平台飞行高度、成像俯仰角等多参数的成像

距离估计模型，以实现无人机图像任意坐标的成

像距离估计；再次，基于成像距离引入超分模型

对图像块进行自适应超分，从而减小目标间的尺

度差异并恢复目标的结构信息；最后，将重建后

的超分图像输入检测网络进行训练和测试。 

1  基于 IPSR 的目标检测方法 

如图 1 所示，本节详细阐述所提的 IPSR 方

法，包括整体网络框架、基于成像先验的距离估

计模型、基于成像距离的自适应超分三个部分。 

1.1  整体网络框架 

针对无人机图像目标检测任务，定义其训练

样本为 1{ }, , N

n n n nI S Y  ，其中 3H W

nI   、 nS 、 nY

分别表示无人机原图、成像先验信息和目标真值，

N 为训练样本总数。由于 GPU 显存限制，常规

深度学习框架难以将无人机大图像直接作为输入

进行端到端训练。现有方法多采用分块裁剪策略
[18,35]，即将无人机大图像分割成一组固定大小的

小图像块
, , 1{ },

Mn

n m n m mI Y 
作为模型输入。其中 ,n mI

表示原图 nI 的第m 个图像块，其中心点在 nI 中的

坐标定义为 ,n mc ； ,n mY 表示 ,n mI 中包含的目标真

值； nM 表示 nI 分割后的图像块总数。 

因成像角度和高度的差异，同一无人机图像

中各图像块的分辨率通常存在差异，导致目标尺

度变化显著。如图 1 所示，远端红色框图像块的

目标面积可能低于 10 像素，而近端绿色框图像块

的目标面积甚至可达 10000 像素。这种显著的目

标尺度差异会严重制约检测模型的精度。IPSR 正

是针对该问题设计的自适应数据增强策略。
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图 1  IPSR 整体结构图 

Fig.1  Overall structure of IPSR 

 

IPSR 可基于成像先验信息对图像块进行自

适应超分处理，从而有效缩小目标的尺度差异。

作为一种数据增强方法，IPSR 可适用于任意的目

标检测模型，其主要包含两个模块： 

1）成像距离估计模型（ imaging distance 

estimate model, IDEM）。基于图像块 ,n mI 的中心

坐标 ,n mc 和成像先验信息 nS ，通过 IDEM 可计算

出各图像块的成像距离（具体步骤见 1.2 节）： 

 , ,( , )n m n m nd IDEM c S  (1) 

基于成像距离 ,n md 将图像块
, 1}{

Mn

n m mI 
划分为近、

中和远三组，分别对应图 1 中的绿色、黄色和红

色图像块区域，从而可以自适应地根据图像块

,n mI 的成像距离设置超分尺度因子 ,n ms 。 

2）自适应超分重建模块。根据尺度因子 ,n ms

对图像块 ,n mI 执行超分重建（具体步骤见 1.3节）： 

 
, , ,

ˆ ( ) ,n m n m n mI SR I s  (2) 

 
, , ,
ˆ ( ) ,n m n m n mY T Y s  (3) 

式中， ( , )SR 表示超分模型， ( , )T 表示对目标

真值进行对应尺度缩放的函数。如图 1 所示，分

别对中距离和远距离图像块执行2倍和4倍超分，

再将这些超分图像块样本
, , 1 1

ˆ ˆ{{ , } }nM N

n m n m m nI Y  
输入

到目标检测模型中进行训练或推理。 

1.2  基于成像先验的距离估计模型 

目前主流的无人机成像距离估计技术主要包

括激光雷达测距[36]、深度估计[37]，但它们普遍存

在成本高、计算资源消耗大等问题。激光雷达虽

能提供较精确的距离信息，但其成本随测量距离

呈指数级增长，难以普及。深度估计虽然能从单

幅图像中估计深度，但其输出的是相对深度而非

绝对距离，需要通过传感器融合或特定标定来恢

复尺度信息。此外，深度估计依赖深度学习模型，

会带来大量的计算资源消耗。因此，本文提出一

种成像距离估计模型 IDEM，无需复杂的计算过

程，即可快速估计出任意坐标的成像距离。 

IDEM 利用无人机以及搭载传感器的元数据

获取相机焦距 f 、成像时刻飞行高度 H 及俯仰

角 等成像先验信息，随后基于光心-像点-物点

共线的几何关系，实现从二维图像坐标到三维空

间距离的映射计算，最后估算出无人机图像中任

意坐标 ( , )x y 的成像距离d 。需要特别指出的是，

鉴于实验数据集 VSAI[18]中偏航角与翻滚角对成

像几何的影响可忽略不计，本研究在建模过程中

将这两个姿态角参数默认置零。此外，鉴于单目

视觉在恢复三维信息时存在病态特性，本研究对

成像进行了合理简化：忽略实际地表微地形起伏，

将成像区域简化为理想平面模型。基于上述成像

先验与场景假设条件，提出的 IDEM 方法如下： 

如图2所示，首先定义世界坐标系O XYZ ，

其原点O 设定于相机光心处，且其YOZ 平面与像

平面保持垂直。基于相机光心O 、像点 ( , )p x y 与

对应三维地面点 ( , , )P X Y H 之间的共线关系，可

推导成像距离d OP 的计算公式： 

 
H

z
OP Op  (4) 

式中， 表示向量模长， z 表示向量 Op 在世界

坐标系 Z 轴方向的分量。 Op 可通过下式计算： 

     Op Oc cp Oc cq qp  (5) 

式中， c 表示图像中心坐标， cq 和qp 分别表示

( , )p x y 在图像坐标系 y轴和 x 轴方向上的投影。 
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图 2  成像距离估计模型示意图 

Fig.2  Imaging distance estimation model 

 

向量Oc 、cq 及qp 可分别表示为： 

 

[0, cos , sin ]

[0, sin , cos ]

[ ,0,0]

f f

y y

x

 

 

 


 




Oc

cq

qp

 (6) 

联立式 (4)~(6)，即可建立任意像点坐标

( , )p x y 对应的地面点成像距离 OP ： 

 
2 2 2

sin cos

H
f x y

f y 
  


OP  (7) 

相比于激光雷达测距依赖额外的高成本设

备，本文提出的 IEDM 只需利用成像先验信息即

可估计图像中任意位置的成像距离。相比于深度

估计方法需处理整张高分辨率无人机航拍图像的

密集计算模式，IDEM 仅需对分割后的图像块进

行中心点单点距离估算，显著提升了运算效率。 

1.3  基于成像距离的自适应超分 

倾斜成像条件下，远端目标的尺度更小且缺

乏清晰的视觉结构特征，显著增加了目标检测难

度。因此，本文设计了一种基于成像距离的自适

应超分策略，通过动态调整超分重建的尺度因子，

实现对不同距离成像的针对性优化： 

 

1

1 2

1,if 

2,else if 

4,otherwise

d d

s d d d




  



 (8) 

式中，s 和d 分别表示超分尺度因子和成像距离；

1d 和 2d 为预设的距离阈值。算法 1 给出了自适应

超分的具体步骤：基于 IDEM 估计的图像块成像

距离将图像块划分为近、中和远三组，对中距离

和远距离的图像块分别实施 2 倍和 4 倍超分，同

时保持近距离组图像块的分辨率。该策略可以有

效增大远端小目标的尺度，恢复其结构信息，从

而减小目标间的尺度差异，提升检测精度。 

IPSR 与具体超分算法解耦，可适配任意超分

模型，本文选择了当前最具影响力的超分方法

SwinIR[38]作为本文实验的超分方法。SwinIR 在多

个基准数据集上均展现出最优的性能。如图 3 所

示，SwinIR 主要包含三个核心模块： 

1）浅层特征提取模块：使用卷积层提取浅层

特征，并通过长连接直接传递至重建模块。 

2）深层特征提取模块：主要由多个 residual 

swin transformer module (RSTB)构成。每个 RSTB

利用多个Swin transformer layer (STL)实现局部自

注意力和跨窗口特征交互，末端包含一个用于特

征增强的卷积层，并通过残差连接实现特征聚合。 

3）重建模块：融合浅层特征的低频信息和深

层特征的高频信息，最终生成高保真重建图像。 

 

算法 1  基于成像距离的自适应超分 

Alg.1  Adaptive SR based on imaging distance 

输入：图像块样本 , , 1, , , 1, ({ , }){ }, nM N

nn m n m mn m n m nmc xI Y y   ，距

离阈值
1d 、

2d ，成像先验信息 1{ { , , }}N

n n n n nS f H    

输出：超分图像块样本 , , 1 1
ˆ ˆ{{ , } }nM N

n m n m m nI Y    

for 1n  to N do  

for 1m to
nM  do 

根据公式(7)计算 ,n mI 对应的成像距离 ,n md  

基于 ,n md ，根据公式(8)确定 ,n mI 的超分尺度 ,n ms  

根据公式(2)和(3)得到超分图像块样本 , , }ˆ ˆ{ ,n m n mI Y  

end for  

end for 

return , , 1 1
ˆ ˆ{{ , } }nM N

n m n m m nI Y    

2   实验与分析 

2.1 数据集 

本节将所提出 IPSR 与其他数据级方法在目

标检测任务上进行对比，并在多个主流基准检测

模型上开展实验，全面评估所提 IPSR 的有效性。

实验评估采用目标检测领域最常用的量化指标:

平均精度均值（mean average precision, mAP）。 

2.1.1  无人机多视角成像目标检测数据集 

当前主流的无人机目标检测数据集[2,39-42]均

未提供所需的完整成像先验。据调研，VSAI[18]

是当前唯一包含 IPSR 所需成像先验信息的无人

机目标检测数据集。本文方法所需的成像先验信

息均可通过 VSAI 提供的 EXIF 元数据获取。 

VSAI 数据集通过倾斜摄影技术构建而成，

专注于车辆检测任务，包含大车（large vehicle，
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LV）和小车（small vehicle，SV）两类目标。 

 
图 3  SwinIR 网络结构图[38]  

Fig.3  Network structure of SwinIR[38] 

 

表 1  VSAI 数据集的相机参数表 

Tab.1  Camera parameters of VSAI dataset 

 

由于 GPU 显存限制以及防止目标被截断，原始

图像以 600 像素步长切割为 800×800 像素的图

像块。除目标标注外，VSAI 还提供了完整的相

机参数（如表 1 所示）与每张图像的成像俯仰角

和飞行高度等成像先验信息。基于成像先验信息，

本文通过成像距离估计模型计算所有包含目标的

图像块中心的成像距离并按排序，随后将排序后

三分之一和三分之二分位值作为距离阈值（即式

(8)中的 1d 和 2d ）。最后依据式(8)为不同距离区间

的图像块自适应设置对应的超分尺度因子。 

2.1.2  卫星多分辨率成像目标检测数据集 

为进一步验证本文方法的通用性，本文将研

究扩展至卫星图像目标检测领域。现有最常用的

卫星图像目标检测数据集 DOTA-v1.5[35]提供了

地面采样距离（ground sample distance, GSD），该

信息可作为超分重建的尺度先验。 

DOTA-v1.5 数据集包含 2,806 张卫星图像、

403318 个目标，涵盖 16 个类别。所有图像以 824

像素步长切割为 1024×1024 的图像块用于训

练和测试。如图 4 所示，目标尺度（定义为目

标区域面积的平方根）与 GSD 呈现显著相关

性：当 GSD 增大时，目标尺度分布范围收窄；

当 GSD 减小时，分布范围显著扩展。特别地，

当 GSD>0.35 时出现大量极小目标，而

GSD<0.35 时则包含更多超大目标。因此，本

文选择 0.35 作为 GSD 阈值，对 GSD>0.35 的

图像实施 2 倍超分重建。 

2.2  实验设置 

本文所有实验均基于以下硬件与软件配置

开展：Intel i9-10920X 处理器、NVIDIA RTX 4090

显卡、Ubuntu 18.04 操作系统。 

超分重建：采用 SwinIR 模型[38]进行训练，

优化器选用 Adam 算法，初始学习率、批处理大

小、总迭代次数分别设为 5×10⁻⁵、8、500000。

RSTB 的数量及其内部层数均设为 6。本文从

VSAI 数据集中精选出 470 张含清晰车辆纹理的

图像块作为训练集。为适配后续处理，将原始图

像进一步裁剪为 1880 张 400×400 像素的图像块。

参照 BSRGAN[43]的图像降质处理，对每个图像块

生成对应的低分辨率（low resolution, LR）图像，

构建 LR-SR 图像对数据集用于模型训练。 

旋转目标检测：基于 MMRotate 框架[34]，本

文在主流旋转目标检测框架上开展实验。训练设

无人机型号 
相机 

型号 
图像分辨率 像素尺寸/µm 焦距/mm 

MAVIC PRO 2 L1D-20c 5472×3648 2.4 10.3 

Mavic Air FC2103 4056×3040 1.55 4.5 

Phantom 4 FC330 4000×3000 1.55 3.6 

Phantom 3 Pro FC300X 4000×3000 1.55 3.6 

Mavic Air 2 FC3170 4000×3000 0.8 4.5 

Phantom 4 RTK FC6310R 5472×3648 2.4 8.8 
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置和检测模型均遵循 MMRotate 的默认配置。 

 
图 4  DOTA-v1.5 数据集的目标尺寸与地面采样距离散点图 

Fig.4  Scatter plot of object scale and ground sampling distance in DOTA-v1.5 dataset 

2.3  超分实验可视化结果 

图 5(a)和图 5(b)分别展示了SwinIR在 2倍

和 4 倍超分重建的可视化效果。左侧为原始图

像，右侧为 SwinIR 输出的超分图像。通过视

觉对比可以观察到，超分图像中车辆、道路标

线及停车场区域等关键目标的细节清晰度较原

始图像显著提升，其纹理结构与边缘轮廓均得

到明显增强。对比分析图 6 可见，相比双线性

插值，SwinIR 在保持图像结构完整性的同时，

有效恢复了高频纹理细节并抑制了模糊现象。 

 
(a) 2× 

 
(b) 4× 

图 5  SwinIR 的可视化结果 

Fig.5  Visualization results of SwinIR 

 

图 6  Bilinear 和 SwinIR 结果对比. 

Fig.6  Comparison of results between Bilinear and 

SwinIR 

 

2.4  旋转目标检测结果与分析 

2.4.1  VSAI 数据集检测结果对比 

为验证 IPSR 的有效性，将其与多种典型

数据级方法开展对比实验。参与对比的方法简

述如下：1）Baseline：表示标准单尺度训练测

试的传统方法；2）Bilinear 和 SR：分别表示对

所有图像块进行 2 倍尺度因子的双线性插值和

超分重建方法；3）IPBilinear 和 IPSR：分别表

示基于成像先验驱动的双线性插值和超分重建
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方法。实验在 R3Det[14]、S2Anet[15]、Oriented 

RCNN[16] 和 RoI Transformer[17] 及 RoI 

Transformer+ （ 将 主 干网 络 替 换 为 Swin 

transformer[44]）等主流目标检测模型上进行。 

实验结果如表 2 所示（表中各指标最优值

已加粗标识），基于 IPSR 的目标检测模型均取

得最高 mAP 值。其中，R3Det 结合 IPSR 后精

度提升最显著（较 Baseline 提升 7.4 mAP）。在

多数检测模型上，超分方法（SR 和 IPSR）的

精 度 均 优 于 双 线 性 插 值 （ Bilinear 和

IPBilinear），这主要由于超分重建在扩大目标

尺寸的同时，能更有效地恢复小目标的纹理信

息，有助于检测模型提取更具判别性的特征。 

另一方面，基于成像先验驱动的方法

（IPSR 和 IPBilinear）的检测精度优于无成像

先验驱动的方法（SR 和 Bilinear），以 Oriented 

RCNN 模型为例，IPSR 较 SR 精度提升达 4.1 

mAP。图 7 展示了 VSAI 数据集中原始图像、

执行 IPSR后和执行SR后的目标尺度分布对比

的箱线图，其中目标尺度定义为目标区域面积

的平方根。由于 SR/Bilinear 方法对所有图像进

行固定倍数的超分或缩放，因此目标尺度差异

保持不变。相比之下，IPSR 和 IPBilinear 则自

适应的对不同成像距离的目标进行超分，因此

其处理后的目标尺度分布更为紧凑，具体表现

为：1）极值比显著降低：目标尺度的最大值与

最小值之比显著降低（SV: 13.85 vs. 8.36；LV：

17.98 vs. 8.98）。2）分布集中度提升：箱体长

度（即四分位距范围）更短，第三四分位数与

第一四分位数的比值明显减小（SV:2.03 vs. 

1.58；LV:2.52 vs. 1.73）。这表明 IPSR/IPBilinear

有效减小了同类目标间的尺度差异。 

为进一步验证 IPSR 对目标定位精度的影

响，本文采用更严格的 mAP75 评价指标进行

结果评估。如表 2 右侧结果所示，IPSR 在各类

别AP75及mAP75指标上均优于其他数据级方

法。 

2.4.2  DOTA-v1.5 数据集检测结果对比 

DOTA-v1.5 数据集上的实验结果如表 3 所

示，其中‘-’表示基于 IPSR 的目标检测方法

与 Baseline 方法在各类别 AP 指标的差值。由

实验结果可知：1）IPSR 使得主流检测模型均

实现显著的精度提升，增幅约 3-4 mAP。2）IPSR

对小目标（如小车 SV、大车 LV、储罐 ST）的

提升尤为显著。例如，Oriented RCNN 和 RoI 

Transformer在SV类别上的提升分别达到14.54 

AP 和 14.50 AP。图 8 通过箱线图对比了

DOTA-v1.5 数据集中原始图像与经 IPSR 执行

后各类目标的尺度分布，IPSR 处理后各类目标

的尺度差异显著减小，同时小尺度目标的数量

也明显减少，因此可以有效提升目标检测的精

度。以 SV 类别为例，IPSR 处理后的目标尺度

最小值由 2.83 提升至 6.32，最大值与最小值之

比由 10.76 降低至 3.90。3）基于 IPSR 的模型

在个别类别出现了检测性能的轻微下降，尤其

在集装箱 CC 类别表现普遍较差，这主要归因

于该类别样本量极少（仅 142 个），导致检测模

型学习到的特征区分度不足。 

 

图 7  VSAI 数据集中目标尺度的分布对比 

Fig.7  Comparison of object scale distributions across 

categories in the VSAI dataset 

 

2.4.3  检测模型推理速度对比分析 

本文采用平均每秒帧数（ frames per 

second， FPS）作为模型推理的实时性评价指

标。以 Oriented RCNN 为基准，Baseline、

Bilinear、SR、IPBilinear、IPSR 的 FPS 分别为：

43.0、19.6、19.8、24.9、23.3。相较于 Baseline，

IPSR 因处理更高分辨率图像块导致 FPS 略有

下降，但相较于无成像先验驱动的方法（SR

和 Bilinear），IPSR 在缩短运行时间的同时取得

了更优的检测效果，主要因为无成像先验驱动

的方法（SR 和 Bilinear）对所有图像块进行统

一上采样，相比 IPSR 会产生更多高分辨率的

图像，导致运算复杂度提高。虽然 IPSR 的 FPS

略低于 IPBilinear，但在检测精度与推理速度之

间实现了更好的平衡。 
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表 2  IPSR 和其他数据级方法在多个主流检测模型上的比较 

Tab.2  Comparison of IPSR and other data-level methods on multiple mainstream detectors 

检测模型 
评估指标(AP50) 评估指标(AP75) 

Baseline Bilinear SR IPBilinear IPSR Baseline Bilinear SR IPBilinear IPSR 

R3Det  

SV 78.4 84.5 85.4 84.8 86.0 48.1 58.7 58.8 58.5 59.3 

LV 51.5 58.0 58.2 57.4 58.9 30.4 37.9 38.3 37.5 41.3 

mAP 65.0 71.2 71.8 71.1 72.4 39.3 48.3 48.5 48.0 50.3 

S2ANet  

SV 79.3 84.9 85.2 85.2 85.8 48.4 56.7 56.9 57.2 58.5 

LV 52.1 56.1 57.3 57.2 58.7 25.9 28.6 29.9 29.4 33.1 

mAP 65.7 70.5 71.2 71.2 72.3 37.1 42.7 43.4 43.3 45.8 

Oriented RCNN  

SV 79.7 80.4 80.4 80.4 85.9 58.9 61.1 66.3 61.1 67.1 

LV 53.5 57.5 58.0 56.9 60.7 36.7 38.7 38.9 40.4 44.0 

mAP 66.6 69.0 69.2 68.7 73.3 47.8 49.9 52.6 50.8 55.6 

RoI Transformer  

SV 79.8 80.4 80.5 80.6 80.3 58.8 60.4 60.9 60.9 66.2 

LV 55.1 55.9 56.8 57.9 60.8 37.6 35.4 40.4 43.0 44.1 

mAP 67.5 68.1 68.7 69.2 70.6 48.2 47.9 50.6 52.0 55.1 

RoI 

Transformer+ 

SV 80.2 87.3 86.4 87.1 87.0 59.9 67.7 66.1 67.8 67.9 

LV 60.5 63.0 60.6 63.0 64.1 40.9 46.5 44.0 47.5 48.2 

mAP 70.4 75.2 73.5 75.1 75.6 50.4 57.1 55.0 57.6 58.0 

 

表 3  IPSR 和 Baseline 在 DOTA v1.5 数据集中的检测结果比较 

Tab.3  Comparison of IPSR and baseline methods on multiple mainstream detectors in DOTA v1.5 

Detectors PL BD BR GTF SV LV SH TC BC ST SBF RA HA SP HC CC mAP 

R3Det  

Baseline 77.94  76.99  44.07  67.62  53.01  69.70  79.73  90.82  72.22  70.57  45.61  71.19  58.70  63.53  35.88  0.00  61.10 

IPSR 80.69  79.03  47.34  70.84  61.59  70.87  80.20  90.82  77.94  77.62  49.60  73.17  60.17  63.08  53.89  0.00  64.80 

- +2.75  +2.04  +3.27  +3.22  +8.58  +1.17  +0.46  +0.00  +5.73  +7.05  +3.99  +1.98  +1.47  -0.45  +18.01  +0.00  +3.70 

S2Anet  

Baseline 77.23 77.56 52.49 70.59 57.64 74.66 84.25 90.88 76.95 75.14 55.38 72.08 66.02 63.46 45.20 0.01 64.97  

IPSR 80.65 77.54 53.20 73.40 65.10 78.15 88.20 90.83 80.36 83.45 59.24 72.19 66.52 66.07 62.99 0.00 68.62  

- +3.42 -0.02 +0.71 +2.81 +7.46 +3.49 +3.95 -0.05 +3.41 +8.31 +3.86 +0.11 +0.50 +2.61 +17.79 -0.01 +3.65 

Oriented 

RCNN  

Baseline 78.91 78.45 53.82 71.99 52.48 76.28 87.42 90.77 77.86 68.26 59.89 72.13 67.58 66.13 56.25 4.49 66.42 

IPSR 80.66 83.37 54.62 70.22 67.02 81.17 88.41 90.74 81.59 77.09 58.33 73.70 67.57 63.95 68.31 6.13 69.56 

- +1.75 +4.92 +0.80 -1.77 +14.54 +4.89 +0.99 -0.03 +3.73 +8.83 -1.56 +1.57 -0.01 -2.18 +12.06 +1.64 +3.14 

RoI 

Transformer  

Baseline 78.85  82.79  55.28  70.04  52.69  76.55  81.02  90.87  78.42  69.30  62.77  73.84  74.54  66.43  55.43  10.72  67.47 

IPSR 80.51  82.30  55.71  74.34  67.19  80.63  88.81  90.84  82.68  82.80  63.82  75.66  74.24  71.67  64.42  1.57  71.07 

- +1.66  -0.49  +0.43  +4.30  +14.50  +4.08  +7.78  -0.03  +4.26  +13.50  +1.05  +1.82  -0.30  +5.24  +8.99  -9.15  +3.60 

2.4.4  不同尺度下的检测结果比较 

为验证基于 IPSR 目标检测模型对不同尺

度目标的有效性，本文以 RoI Transformer 为基

准模型，针对 VSAI 数据集，根据目标尺度范

围比较目标检测的 AP 和平均召回率（average 

recall，AR）。实验将目标尺度范围划分为三组：

小尺度（0-16×16 像素）、常规尺度（16×16-128

×128 像素）和大尺度（128×128 像素以上）。

目标尺度划分的依据如下：1）目标检测模型锚

框设置的最小尺度为 32×32 像素，导致 0-16

×16 像素范围内目标难以分配合适锚框作为

正样本；2）为避免因大尺度目标样本数量不足

影响评估结果，设置 128×128 像素作为大尺

度阈值，确保足够数量的大尺度目标参与评估。 

如表 4 所示，基于 IPSR 的 RoI Transformer

在所有尺度范围内均取得最优 AP 性能，且 AR
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指标亦达到最优或次优水平（仅比最优结果低 0.2）。从表中可以看出，在小尺度范围内，基

表 4  IPSR 与其他数据级方法对不同尺度目标的检测精度比较 

Tab. 4  Comparison of IPSR and other data-level methods on object detection with different scales 

目标尺度 
真值 

数量 

AP AR 

Baseline Bilinear SR IPBilinear IPSR Baseline Bilinear SR IPBilinear IPSR 

Small 

SV 16552 56.8 69.2 71.0 70.0 71.4 67.8 80.5 82.4 83.7 83.5 

LV 137  4.4  3.6 11.0 14.4 16.5 18.3 21.9 23.4 29.2 34.3 

mAP/mAR 16689 30.6 36.4 41.0 42.4 44.0 43.0 51.2 52.7 56.5 58.9 

Normal 

SV 48364 88.4 89.0 89.1 88.6 89.1 90.8 91.7 91.6 91.8 91.8 

LV 1727 56.7 60.9 61.9 61.1 62.7 69.4 70.3 72.5 72.7 73.3 

mAP/mAR 50091  72.6 75.0 75.5 74.9 75.9 80.1 81.0 82.1 82.2 82.6 

Large 

SV 1252 90.8 90.4 90.8 90.8 90.8 92.7 90.4 91.7 95.7 95.5 

LV 167 64.1 48.6 57.5 72.8 75.9 79.0 61.1 71.9 80.2 84.4 

mAP/mAR 1419 77.5 69.5 74.2 82.8 83.3 85.8 75.8 81.8 88.0 90.0 

 

 

图 8  DOTA-v1.5 数据集各类别目标尺度分布对比（IPSR 实施前后） 

Fig.8  Comparison of scale distribution of multi categories in DOTA-v1.5 dataset (before and after IPSR implementation) 

 

于超分重建的方法（SR 和 IPSR）相比 Baseline，

SV 提升约 13 AP 和 14 AR，主要因为超分模块

提升了小目标尺度，有助于检测模型为其分配

更合适的锚框，并使特征提取的感受野更适配。

在大尺度范围内，无成像先验驱动的方法

（Bilinear和SR）的LV检测精度低于Baseline，

这主要是由于检测模型的有效感受野小于某些

大目标的尺度[45]，而基于成像先验驱动的方法

（IPBilinear 和 IPSR）通过自动选择目标适配

尺度，其性能显著优于 Baseline 和无成像先验

驱动的方法（Bilinear 和 SR）。在常规尺度范围

内，各方法性能接近，因目标尺度均处于合理

匹配区间。 

基于超分重建的方法（SR 和 IPSR）在 AP

和 AR 指标上均优于双线性插值方法（Bilinear

和 IPBilinear），这得益于超分技术可增强目标

外观细节，使检测模型提取更具判别性的特征。

此外，LV 的检测性能显著低于 SV，主要由于

VSAI 数据中 LV 样本数量远少于 SV，少量误

检或漏检对目标检测精度会产生显著影响；此

外，小尺度 LV 目标外观特征匮乏，导致预测

结果准确性不足。 

2.5  目标检测结果可视化 
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如图 9 所示，本文通过可视化分析展示了

部分远距离场景的检测效果。相较于 Baseline，

IPSR 减少了小尺度目标的漏检数量。此外，该

方法还成功检测到众多模糊且特征不明显的

SV 目标，验证了其在弱小目标检测中的有效

性。尽管 Bilinear、SR、IPBilinear 能缓解漏检

问题，但其漏检率仍高于 IPSR。 

为进一步解释本文方法的有效性，采用

ODAM[46]生成可解释性热力图。该热力图通过

计算预测目标相对于特征图的梯度获得，可反

映不同像素对模型决策的影响程度。图 10 对比

展示了Baseline与基于 IPSR的RoI Transformer

检测结果及对应热力图。相较于 IPSR，Baseline

模型存在大量误检和漏检问题，且其热力图在

背景区域呈现异常响应（如蓝色框标示的误检

LV）。针对同一目标，两种方法的关注区域也

存在显著差异，Baseline 模型的热力图区分度

较低，导致目标定位出现偏差（如第 1 行左侧

和第3行右侧箭头所示的大型车辆）；基于 IPSR

的方法，其热力图聚焦于目标核心区域，实现

了精准定位和可靠分类。 

3   结论 

本文提出一种基于成像先验驱动的超分

重建方法（IPSR），用于解决无人机倾斜视角

下的目标尺度变化问题。该方法通过成像先验

信息估算各图像块的成像距离，从而自适应确

定超分重建的尺度因子，最后将重建后的高分

辨率图像输入到目标检测网络。在无人机多视

角成像目标检测数据集 VSAI 和卫星多分辨率

成像目标检测数据集 DOTA-v1.5 上的对比实

验表明，基于 IPSR 的目标检测方法相较于基

线方法表现出显著性能优势，充分验证了成像

先验在提升目标检测精度方面的有效性。 

局限性与未来研究方向。尽管 IPSR 展现

出优越检测性能，但其超分处理和输入图像放

大过程不可避免地增加了计算开销。此外，超

分网络与目标检测网络采用分立训练策略，未

联合优化，限制了检测性能。针对上述问题，

未来研究可从以下三个方向展开：1）探索端到

端的联合框架，将超分网络与目标检测网络整

合为统一结构，实现协同训练；2）将超分网络

设计为辅助分支，用于学习低分辨率图像的高

分辨率特征表示，使其可作为即插即用模块嵌

入现有检测框架；3）拓展成像先验驱动方法的

应用边界，探索其在目标跟踪、语义分割等其

他计算机视觉任务的泛化能力。特别地，针对

上述任务，可构建包含成像参数标注的数据集，

为成像先验的深度利用提供数据支撑

 

图 9  不同数据级方法在远端场景的检测结果可视化对比图 
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Fig.9  Visual comparison of detection results of different data level methods in distant scenes 

 

图 10  Baseline 和 IPSR 的检测结果和热力图的可视化比较 

Fig.10.  Visual comparison of the detection results and heatmaps between the Baseline and IPSR
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