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摘 要：无人机作为一种新型遥感传感器，越来越多地被应用在医疗、交通、环境监测、灾害预警、动物保护以

及军事等领域。由于无人机飞行器飞行高度差异大、采集影像视角可变、飞行速度快，因此无人机影像上的目

标具有尺度变化大、分布差异明显、背景复杂、存在大量遮挡等特点，这为无人机影像目标检测带来了一定的

困难。针对此，提出一种多尺度空洞卷积的无人机影像目标检测方法，在现有的目标检测算法的基础上，增加

多尺度的空洞卷积模块，加大视野感知域，提高网络对无人机影像中的目标分布情况、尺寸差异等特点的学习

能力，进一步提升网络对无人机影像中多尺度、复杂背景下的目标的检测精度。实验结果表明，所提出的算法

在不增加网络参数的情况下，提升了无人机影像上目标检测的精确度和召回率，具有一定的有效性和鲁棒性。
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无 人 驾 驶 飞 机（unmanned aerial vehicle，
UAV）是利用无线电遥控设备和自备的程序控制

装置操纵的不载人飞机，或者由车载计算机完全

地或间歇地自主操作［1‑3］。随着科学技术和遥感

传感器设计的不断发展，无人机作为一种新型遥

感传感器，越来越多地被应用在医疗、交通、环境

监测、灾害预警、动物保护以及军事等领域。无

人机遥感技术［4］作为一种重要的空间数据采集手

段，具有寿命长、图像实时传输、成本低、灵活性

强等多种优点。

作为无人机应用领域的核心技术之一，无人

机影像目标检测技术［5］对于无人机影像的应用

（如目标监督、管理和行为识别等）有着极为重要

的意义。随着计算机视觉、图像与视频处理及模

式识别技术的发展，自然图像中的目标检测技术

也越来越成熟，检测结果不断提高，相关检测算

法也逐渐被运用到无人机影像的目标检测任务

中。然而，由于无人机飞行器飞行高度差异大、

采集影像视角可变、飞行速度快，因此无人机影

像上的目标具有尺度变化大、分布差异明显、背

景复杂、存在大量遮挡等特点，这给无人机影像

上目标检测特征的选取带来了难题。

图 1展示了公开数据集 VisDrone［6］中的 4幅
无人机影像和其标注的感兴趣目标位置。图 1中，

红色矩形框表示标记的目标所在位置。从图 1可
以看出，4幅影像的拍摄视角存在较大差异，导致

目标分布和尺度等具有较大差异。整体来看，图 1
中的 4幅图均为无人机影像，但是目标分布等差

异明显，表现出无人机影像复杂多变的特点。同

时，无人机影像上的目标相对遥感卫星影像和自

然场景影像中的目标更加复杂，目标检测问题具

有更大难度。

传统无人机影像目标检测方法主要通过融

合视频背景差分或运动信息的方法进行，通过视

频图像帧之间的差异、背景分割等，完成无人机

影像中运动目标的检测［7‑10］。尽管这些方法在目

标检测上显示出一定的有效性，但是它们对于视

频中的帧间差异具有很高的依赖性，对于有遮挡

的目标、小尺寸目标、复杂背景条件下的目标，很

难达到较好的检测效果。同时，结合目标特点的

特征表达和背景差异相结合的方法需要对不同

特征进行设计，增加了工作量。
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随着计算机视觉技术的快速发展，自然场景

中的目标检测技术不断提高，在 ImageNet［11］、
MSCOCO［12］等自然场景数据集上，目标检测方

法的检测精度越来越高，其特征提取结果也更加

鲁棒、高效。自然场景下的目标检测方法主要分

为两阶段目标检测方法和单阶段目标检测方法

两大类［13］。两阶段目标检测方法主要有两个阶

段：首先网络生成一系列候选框，然后通过卷积

神经网络对候选框的位置进行精准分类和回归，

获得目标准确的位置和分类。早期典型的两阶

段 的 目 标 检 测 方 法 有 R‑CNN［14］、SPP‑Net［15］、
Fast R‑CNN［16］和 Faster R‑CNN［17］算法，获得了

一系列较好的实验结果。为了进一步提高方法

精度，其他文献又通过更精细准确的特征网络表

达方法（HyperNet［18］）、更精准的候选区域提取网

络（FPN［19］、CRAFT［20］）、更完善的感兴趣区域提

取策略（R‑FCN［21］、Cascade R‑CNN［22］）、样本后

处理（OHEM［23］、Soft‑NMS［24］）等技术，获得了更

准确优秀的目标检测结果。除了两阶段目标检

测方法，单阶段目标检测方法也被广泛应用在自

然场景影像检测中。单阶段的方法将整个目标

检测网络看作一个整体，将目标位置的定位问题

看作是单个回归问题，通过一个端到端的网络直

接完成目标位置和类别的回归。最为知名的单

阶段方法有 YOLOv1、YOLOv2算法［25‑26］、SSD
算法［27］和一系列在 SSD算法基础上进行增强改

进的算法，如 DSSD［28］、DSOD［29］等。单阶段的方

法利用整幅影像作为网络的输入，直接将回归得

到的矩形框位置和所属类别作为目标的预测位

置和类别。单阶段的方法不需要进行候选区域

提取，提升了检测的速度。但是相对两阶段的方

法，单阶段的方法通常准确度不高。

自然图像目标检测技术发展迅速，一些文献

开始尝试利用优秀的自然图像目标检测方法对

无人机影像中的目标进行检测［30‑33］。由于无人机

图像存在大量的目标聚集分布现象，其目标相对

自然场景中的目标尺度更加多变，对无人机影像

仅采用适用于自然场景的目标检测方法，难以获

得准确的检测结果。常见的改进方法需要加入预

处理等数据处理操作，增加了人工成本和时间消

耗。针对这些问题，文献［34］提出了一种结合深

度学习和深度估计的微型无人机目标检测方法，

对深度预测和目标检测进行融合，在一定程度上

解决了目标分布带来的检测难度问题，但是其输

入影像是立体像对，在普通场景下的应用受限。

总的来说，现有文献中无人机影像的目标检

测方法主要有融合视频背景差分或运动信息的

方法和利用类似自然影像目标检测的方法两种。

然而，融合视频背景差分或运动信息的方法对于

视频中的帧间差异具有很高的依赖性，而对有遮

挡的目标、小尺寸目标、复杂背景条件下的目标，

该方法很难达到较好的检测效果；类似自然影像

目标检测的方法也很难对无人机影像中目标特

有的分布情况进行特征表达，难以对小目标、聚

集目标和有遮挡目标进行检测。因此，本文提出

了一种多尺度空洞卷积的无人机影像目标检测

方法，在现有的目标检测方法的基础上，增加多

尺度的空洞卷积模块，加大视野感知域，提高网

络对数据分布情况和数据尺寸差异的学习能力，

提升网络对无人机影像中多尺度、复杂背景、存

在遮挡情况的目标的检测能力。

1 空洞卷积的思路与设计

空洞卷积［35］又名扩张卷积，最早来源于小波

变换。空洞卷积方法通过在卷积层引入一个新

参数——扩张率来定义卷积操作时卷积核处理

数据值的间距。普通的卷积层主要通过下采样

操作获取特征图，如极大值池化方法，这使得采

样得到的特征图尺寸越来越小，最后特征图上的

每一像素点对应的原图是一个较大区域，这也意

味着整张图的特征响应变得非常稀疏。为了使

特征图的密集度增加，让特征表达更密集地响应

原图情况，空洞卷积方法被应用在了卷积神经网

络中。该方法不仅能获得密集的空间响应，而且

不需要学习更多参数，已经被应用到了语义分割

图 1 不同视角、不同背景下的无人机影像目标位置示意图

Fig.1 An Illustration of Object Location in UAV Imagery with Different Perspectives, Backgrounds
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等领域［36］，取得了较好的实验效果。

空洞卷积是卷积神经网络中卷积层的一种

改进结果。卷积层是深度卷积神经网络的重要

组成部分，卷积操作［33］可视为求取图像对应位置

附近区域像素的权重之和，并赋值到输出特征中

心像素的过程。如图 2所示，图 2（a）展示了一个

3×3卷积核，图 2（b）展示了利用该卷积核对一张

9×9的图像进行卷积时，中心坐标位置的像素卷

积处理后的响应结果。卷积核直接与图 2（b）中

的红色区域进行卷积操作，而该操作能够影响到

的像素位置（考虑到图像的连续性，相邻像素与

像素之间具有关联性）为黄色区域，黄色越深表

示影响越大。通过图 2（b）可以看出，经过 3×3卷
积操作，输出图像的中心位置的像素主要由图像

中心位置附近的一个 5×5区域进行响应。当采

用一个 3×3、扩张率为 2的空洞卷积（如图 2（c）
所示）进行操作时，输出图像中心位置的像素响

应如图 2（d）所示。由图 2可见，由于空洞卷积的

感受野增加到 5×5，其完成了在计算量保持不变

的情况下，对图像的一个 7×7位置区域的响应过

程。这充分展示了空洞卷积扩大感知域的作用。

当每个像素点都通过空洞卷积进行操作时，可以

极大地提高特征图的响应密集度，更好地完成特

征提取操作，获得输入图像的更准确表达。

鉴于无人机影像的特点，对于无人机影像上

的目标来说，处于不同飞行姿态下的目标具有较

大差别，如果能增大感知域，能够在一定程度上

对无人机影像中的目标分布情况进行分析，让网

络更好地学习无人机影像中的目标分布情况，进

一步促进网络对多尺度、复杂背景、存在遮挡情

况的目标的检测能力进行改善和提高。

因此，本文提出了一种多尺度空洞卷积的无

人机影像目标检测方法，通过空洞卷积和金字塔

影像相结合的方法，增大无人机影像目标检测网

络中的视野感知域，增强目标检测网络对背景、

目标分布情况的分析能力，提升网络对无人机影

像中多尺度、复杂背景、存在遮挡情况的目标的

检测精度。

2 本文研究方法

针对无人机影像中目标检测存在的问题，本

文提出了一种多尺度空洞卷积的无人机影像目

标检测方法，旨在通过空洞卷积和金字塔影像相

结合的方法提升目标检测网络提取特征的感知

域大小，增强网络对于背景、目标分布情况的分

析能力，提升目标检测网络在无人机影像中的目

标检测精度。同时，因为空洞卷积不需要增加网

络的参数，检测更方便、快捷，这对于无人机影像

的后续应用有较大意义。

多尺度空洞卷积的无人机影像目标检测方

法流程示意图如图 3所示，其主要以两阶段目标

检测方法作为基础网络，整个网络由骨干网络、

多尺度空洞卷积特征提取、候选区域提取、分类与

定位 4部分组成：（1）骨干网络基于现有的特征提

取网络（如 ResNet网络［37］等），对输入图像进行常

规特征抽象和提取，获得深度特征。（2）多尺度空

洞卷积特征提取网络部分是通过对深度特征进行

一系列空洞卷积来获取图像多个尺度特征。（3）候

选区域提取网络根据选择的基础算法的结构进行

设计，完成候选区域的提取。（4）对候选区域进行

分类和回归，完成整个多尺度空洞卷积的无人机

影像目标检测。除了骨干网络外，候选区域提取、

分类与定位部分也可以应用在现有的目标检测方

法中，也就是说，可以修改成任意网络结构作为

本文方法的后两步。整个网络结构主要通过创

新性的多尺度空洞卷积特征提取模块，在现有的

图 2 卷积操作和空洞卷积操作示意图

Fig.2 An Illustration of Convolutional Operator and Dilated Convolutional Operator
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方法基础上对特征的感知域进行扩大，进一步提

升网络对无人机影像中目标的检测能力。

本文提出的多尺度空洞卷积特征提取网络

以骨干网络提取得到的 4层特征层作为输入，设

第 i个特征为 Xi ( i= 1，2，3，4 )，其特征高、宽和通

道数分别为Hi、Wi、Ti。 i越小，代表其特征越深，

为高度、宽度更小、通道数更多的特征层，其具有

更高维的特征表达；而 i越大，特征层越浅，代表

更低维的特征。经过多尺度空洞卷积后，得到特

征 X d
i 的计算公式为：

{X d
i = C [ D ( Xi,ri )⨁L ( X d

i- 1 ) ],i> 1
X d
1 = X 1,i= 1

（1）

式中，D ( ∙ )为扩张率为 ri的空洞卷积操作；L ( ∙ )是
空洞卷积第 i- 1层求出的特征的上采样操作函

数 ，其 通 过 最 邻 近 值 的 采 样 方 式 ，将 特 征 的

{ Hi- 1，Wi- 1 }扩大两倍 ；⨁ 代表逐元素求和操

作［38］；C ( ∙ )是一系列卷积操作；将输出特征通道

数 Ti设为 256通道，即 T d
i = 256。

候选区域提取和分类与定位网络部分使用

现有的方法，本文采用两阶段的检测网络，在实

验部分采用了 Faster R‑CNN和 Cascade R‑CNN
两种网络作为基础网络，分别加入了多尺度空洞

卷积进行实验。虽然候选区域提取和分类与定

位网络部分细节随着基础检测方法的不同有一

定的差异，但都是以真实值的定位回归和分类为

主体。对于每个目标，设该目标的位置预测值 p

由其中心点坐标 ( px，py )、预测矩形框高 ph、宽 pw
和预测类别 pc表示，通过计算 p和其对应的真值 g

的偏移量 Δ进行网络损失函数的计算。对于每一

个 p，其 所对应的真值为交集与并集的比（inter‑

section over union，IoU）［13，16］最大的真值的位置。

IoU的计算通过 p和 g所在区域面积的 交集除以

并集得到。同时，网络训练时的偏移量计算公

式为：

Δx=( gx- px ) /px （2）
Δy=( gy- py ) /py （3）
Δw= ln ( gw/pw ) （4）
Δh= ln ( gh/ph ) （5）

在网络训练过程中，损失函数由类别损失函

数和预测坐标损失函数两部分［17］组成，具体的损

失函数定义由不同的基础算法类型决定。随着

损失不断地进行反向传播，整个网络在训练中逐

渐收敛，获得最终的目标检测结果。

3 实验与分析

3.1 实验数据

本文以公开数据集 VisDrone［6］为实验数据，

进行基础实验和多尺度空洞卷积的无人机影像

目标检测实验。VisDrone数据集是无人机影像

目标检测中使用最多、数据量最大的数据集之

一，基准数据集包含 265 228帧和 10 209幅静态

图像组成的 400个视频片段。其针对目标检测设

计的数据集包含安装在不同无人机型号上的摄

影机采集的影像，涵盖了不同地理位置、不同地

理环境、不同天气条件下的影像。同时，不同影

像之间，采集时的无人机姿态、拍摄角度、拍摄高

度等差异明显，存在大量不同角度、不同尺度和

遮挡情况的目标，对实验有很好的指导意义。该

数据集关注行人和车辆类别的目标，并采集了不

同分布（包含稀疏和拥挤场景）情况下的目标。

图 3 多尺度空洞卷积的无人机影像目标检测方法流程示意图

Fig.3 Diagram of Multi‑scale Dilated Convolutional Neural Network for Object Detection in UAV Image
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在目标类别上，详细标注了 10类目标，分别为：运

行中的行人、静止状态的人、自行车、小轿车、货

车、卡车、三轮车、遮阳蓬三轮车、公共汽车和摩

托车。目标类别标记精细，便于目标检测实验的

评价。

3.2 评价指标

在评价指标上，本文沿用目标检测领域中的

常见评价指标［11‑12］，主要分为精确度指标和召回

率指标两类。精确度指标计算了在不同 IoU阈值

θ设定下的精确度计算结果，包括 P、P50、P75、Ps、
Pm、Pl等 6个指标。对于精确度指标，其计算公式

为 P=[ TP/( TP+ FP ) ]× 100%，其中 TP表示

检测正确的预测值个数，FP表示检测错误的预测

值个数。同时，设定阈值 θ，表示当预测的目标位

置和真值所在区域的 IoU大于 θ时，判定该预测

值为检测正确。在精度评价指标中，P50和 P75分
别设定 θ= 0.50和 θ= 0.75时的精确度计算结

果，而 P、Ps、Pm和 Pl的阈值设定为 θ为0.50~0.95，
每隔 0.05取值情况下的精确度计算结果的平均

值。Ps、Pm和 Pl则依据文献［12］中的目标尺寸分

类，分别表示小尺寸目标、中等尺寸目标和大尺

寸目标的精确度计算结果。在召回率指标中，本

文主要采用 R1、R10和 R100这 3个评价指标，分别表

示规定每张图片仅检测出 1个、10个、100个目标

时，实验的总召回率计算结果。对于召回率指

标，其计算公式为R=[ TP/( TP+ FN ) ]×100%，

其中 FN表示没有检测出来的真值数目。

3.3 实验设置

本 文 主 要 以 Faster R‑CNN 和 Cascade
R‑CNN 两 种 网 络 作 为 基 础 网 络（即 表 1 中 的

FR‑CNN实验和表 2中的 CR‑CNN实验），分别

加 入 多 尺 度 空 洞 卷 积 进 行 实 验（即 表 1 中 的

FR‑Ours实验和表 2中的 CR‑Ours实验）。值得

注 意 的 是 ，基 础 实 验 Faster R‑CNN 和 Cascade
R‑CNN均加入了 FPN［16］网络作为对照，以更加

有效地反映空洞卷积对于无人机影像目标检测

的有效性。每组实验以与其对应的基础网络实

验作为对照实验。在骨干网络上，统一选择了

ResNet‑50［37］。针对输入的 VisDrone影像，实验

统一将图片长宽分辨率设置为 1 200×675像素，

作为网络中图像的输入大小。在扩张率选择上，

以图 3所示的方式将 r1和 r2设置为 1，将 r3和 r4设
置为 2进行空洞卷积操作。本文所进行的所有实

验均在同一台式设备上完成，其主板配置为 Intel
（R）Core（TM）i7‑9800X CPU @ 3.80 GHz，并配

备 2 个 11 GB 显 存 的 NVIDIA Geforce RTX
2080ti显卡，操作系统为 Ubuntu 16.04版本，所有

程序基于 PyTorch平台上公开的 Open MMLab
Detection［38］框架实现。同时，在实验训练的过程

中，网络在 2台显卡上同时训练，每台显卡上的批

量处理图片数量设置为 4，网络优化器选择随机

梯度下降方法，并设置学习率为 0.02。

为了进一步验证网络对实验结果的精度和

召回率的提高，本文还进行了一组对输入图像预

处理后的基础实验和对比实验。对于无人机影

像，由于存在大量目标在网络特征图中过小的情

况，失去了重要的纹理结构特征，因此，对输入图

像进行裁剪，能够在一定程度上提高实验结果，

检测出更多目标。为了验证本文方法在输入影

像为裁剪后图像（图像更小，目标区域所占比例

更大）时的有效性，本文进一步 进行了实验。实

验同样在基础网络（即裁剪后的 Faster R‑CNN加

入 FPN网络，本文以 Crop_Base表示该组实验）

和加入了多尺度空洞卷积的方法（以 Crop_Ours
表示该组实验）下进行。裁剪过程将原有图片全

部裁剪成为 800×800像素大小，图片与图片之间

的重叠度设置为最少 100像素。裁剪前后的训

练图像数量大大增加，由 6 471幅训练图像增加

到 23 567幅。

3.4 实验结果与分析

以加入了 FPN［19］网络的 Faster R‑CNN［15］和

Cascade R‑CNN［22］作为基础实验，以不加 FPN而

加入多尺度空洞卷积方法作为本文实验进行多

组对比实验。同时，本文还进行了输入影像预处

表 1 以 Faster R‑CNN为基础网络的实验结果/%
Tab.1 Experimental Results Based on Faster

R‑CNN Method/%

实验

FR‑CNN
FR‑Ours

精确度

P

17.4
17.5

P50

31.3
31.5

P75

17.4
17.7

Ps

7.9
8.1

Pm

27.1
27.2

Pl

34.3
36.0

召回率

R1

7.8
7.9

R10

23.5
23.8

R100

28.4
28.7

表 2 以Cascade R‑CNN为基础网络的对比

实验结果/%
Tab.2 Experimental Results Based on

Cascade R‑CNN Method/%

实验

CR‑CNN
CR‑Ours

精确度

P

18.4
18.5

P50

30.9
31.1

P75

19.5
19.6

Ps

8.4
8.5

Pm

28.5
28.6

Pl

36.1
37.9

召回率

R1

8.2
8.3

R10

23.8
24.1

R100

28.2
28.5
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理裁剪后的附加实验，表 1~3分别展示了 3组定

量实验结果。从 3组结果可以发现，本文方法在

公开数据集 VisDrone数据集［6］上获得了相对对

比实验更好的实验精确度和召回率，在 3组实验

中，几乎所有的评价指标下，本文方法的实验结

果都相对基础实验有了一定的提升，这证明了本

文方法的有效性和优越性。同时，对比不同尺寸

影像上的评价结果 Ps、Pm和 Pl可以发现，本文提

出的多尺度空洞卷积的方法对于不同尺寸影像

中的目标检测精度均有一定程度的提升。

为了更好地理解本文方法在无人机影像目

标检测中的意义，本文进行了定性实验。图 4（a）
中展示了一些随机挑选的 VisDrone数据集上基

于 CR‑Ours方法的目标检测结果。其中，绿色矩

形框标记了网络预测的目标位置，每个矩形框上

的标签展示了预测目标的分类结果和置信度。

由于无人机影像存在多角度（鸟瞰视角、倾斜视

角、水平视角）、不同飞行高度的特点，这导致了

无人机影像上的目标出现分布情况差异、尺寸变

化大、遮挡现象严重等问题。同时，因为无人机

拍摄时间、地点的不同，无人机影像的背景情况

和目标特征等具有较大差别。从检测结果（见图

4（b）~4（d））可以发现，本文方法可以检测到无人

机影像中的多尺度目标（见图 4（b），无人机视角倾

斜导致目标尺寸差异较大）、复杂背景下目标（如

图 4（c）列举了夜晚复杂背景下的影像）和存在遮

挡情况的目标（如图 4（d）影像中的目标存在大量

遮挡情况），在人眼观察下具有较好的检测定位和

分类结果，这进一步证实了本文方法的有效性。

4 结 语

无人机飞行器具有多变的飞行高度、可变的

视角，飞行速度快，无人机影像上的目标分布情

况差异大，并且目标尺度多样，背景复杂，存在大

量遮挡等，这为无人机影像上的目标检测带来了

困难。针对以上难题，本文提出了一种多尺度空

洞卷积的无人机影像目标检测方法。该方法在

现有的目标检测算法的基础上，引入多尺度空洞

卷积模块到无人机影像目标检测应用中，通过空

洞卷积的设计，增大检测网络的视野感知域，提

高网络对无人机影像中的目标分布情况、尺寸差

异等特点的学习能力，进一步提升网络对无人机

中多尺度、复杂背景、存在遮挡情况的目标的检

测精度。实验结果证明，本文提出的方法在不增

加网络参数的情况下提升了无人机影像上的目

表 3 设置裁剪过影像作为输入影像的实验结果/%
Tab.3 Experimental Results with Cropped Images/%

实验

Crop_Base
Crop_Ours

精确度

P

19.3
19.4

P50

34.7
34.8

P75

19.1
19.4

Ps

9.5
9.5

Pm

29.4
29.2

Pl

36.8
39.2

召回率

R1

11.7
11.7

R10

28.1
28.2

R100

31.5
31.7

图 4 多尺度空洞卷积的无人机影像目标检测可视化结果

Fig.4 Visualization Results of the Multi‑scale Dilated Convolutional Neural Network for Object Detection in UAV Image
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标检测精确度和召回率，具有一定的有效性和鲁

棒性。
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Multi‑scale Dilated Convolutional Neural Network for

Object Detection in UAV Images
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Abstract：As a new type of remote sensing sensor, unmanned aerial vehicle (UAV) has been used in
various fields such as medical treatment, transportation, environmental monitoring, disaster warning,
animal protection and military increasingly. Since UAV images are acquired from multiple flying altitudes,
perspectives with high speed, objects in UAV images have various scales and perspectives with different
distributions, which brings a series of problems to object detection in UAV images.To address these prob‑
lems, we propose an object detection method based on multi‑scale dilated convolutional neural network. It
improves existing detection methods by a creative multi‑scale dilated convolutional module which facilitates
the whole network to learn deep features with increased field of view perception and further improves the
performance of object detection in UAV images.We adopt three comparative experiments on base network
and our proposed method. And experimental results show that our proposed network has a high precision
and recall for object detection in UAV images. Moreover, objects are detected with high performance in
multiple perspectives, various scales and complex backgrounds, which indicates the effectiveness and
robustness of our method. Object detection in UAV image is significant in both civil and military fields.
However, existing methods are limited with objects in multiple perspectives, scales and backgrounds.Our
proposed method improves the performance of existing networks by dilated convolutional operator. Experi‑
mental results demonstrate the effectiveness and robustness of the proposed method.
Key words：multi‑scale network；dilated convolutional neural network；UAV images；object detection
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