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摘　 要： ＹＯＬＯｖ５ 具有较高的目标检测速度和检测精度，但在无人机影像小目标检测方面效果不太好。 为解决在自然环境情况

下小目标检测精度低及鲁棒性差等问题，本文以自然环境情况下无人机影像为研究对象，提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ５ 小目标检

测模型。 通过对特征图增加上采样处理，使特征图继续扩大，从而降低采样率和缩小感受野，提高模型对小目标的检测能力。 改

进的模型在天大无人机影像 ＶｉｓＤｒｏｎｅ 数据集上进行了训练和测试。 实验结果表明，改进 ＹＯＬＯｖ５ 的算法平均精度值为 ４６．４％，
与原 ＹＯＬＯｖ５ 模型相比，平均精度值提升了 １４．９％，改进 ＹＯＬＯｖ５ 在一定程度上改善了 ＹＯＬＯｖ５ 无人机影像识别率。
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０　 引　 言

目标检测作为计算机视觉的研究热点之一，引
起了各国学者的关注。 近年来深度学习的目标检测

算法得到了快速发展，识别精度和速度也在不断提

升。 基于深度学习的目标检测算法分为 ２ 类：一阶

段和两阶段。 其中， ＳＳＤ［１－２］ 和 ＹＯＬＯ （ Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ
Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ）系列［３－６］是一阶段检测算法，Ｒ－ＣＮＮ［７］、
Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ［８］和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ［９］ 是两阶段检测算

法。 与两阶段识别相比，一阶段识别准确率略低，但
识别速度要快上数百倍。 在单阶段算法中，ＹＯＬＯｖ５
比 ＳＳＤ 快 ２～３ 倍，所以 ＹＯＬＯｖ５ 在开发人员中更受

欢迎。 目前，ＹＯＬＯｖ５ 已然广泛应用在对实时性要

求较高的各种目标识别领域中。 虽然 ＹＯＬＯｖ５ 具有

良好的目标检测性能，但对无人机影像这类小目标

的识别率却较低。 与其他目标相比，容易发生漏检

和误检，这在一定程度上限制了 ＹＯＬＯｖ５ 的使用。
在实际应用场景中，会有相当多的对象都是小目标，
小目标在图像中面积小、特征也不明显，采用多层卷

积神经网络后，可能出现部分特征丢失的问题，从而

导致识别率的下降。 针对以上问题，本文提出改进

的 ＹＯＬＯｖ５ 目标检测算法，该算法增加了有利于小

目标的处理，从而提高了精确率、召回率和平均精确

率。

１　 ＹＯＬＯｖ５ 算法及改进

１．１　 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构

ＹＯＬＯｖ５ 按照网络深度和网络宽度的大小，可



以分为 ＹＯＬＯｖ５ｓ、 ＹＯＬＯｖ５ｍ、 ＹＯＬＯｖ５ｌ、 ＹＯＬＯｖ５ｘ。
ＹＯＬＯｖ５ｓ 的网络结构最为小巧，同时图像推理速度

最 快 达 ０．００７ ｓ， 故 本 文 使 用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模 型。
ＹＯＬＯｖ５ｓ 的网络结构如图 １ 所示。 由图 １ 可知，

ＹＯＬＯｖ５ｓ 的网络结构主要由输入端、基准网络、
Ｎｅｃｋ 网络以及 Ｈｅａｄ 输出端四部分组成。 对此将展

开研究分述如下。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ的网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ｓ

　 　 （ １ ） 输 入 端。 表 示 输 入 的 图 片 的 部 分。
ＹＯＬＯｖ５ｓ 输入大小为 ６０８∗６０８ 的图像，该阶段会把

输入图像进行缩放，直至与网络的输入大小相等，再
对图 像 进 行 归 一 化 处 理。 在 网 络 训 练 阶 段，
ＹＯＬＯｖ５ｓ 为了提高网络模型的训练速度和网络精

度，在网络模型中增加了 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强操作；为
了使数据集多样化以及减少 ＧＰＵ 的占用，在网络模

型中增加了自适应锚框的计算以及自适应图片缩

放。
（２）基准网络。 通常是提取一些通用的特征。

ＹＯＬＯｖ５ｓ 中使用了 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 和 Ｆｏｃｕｓ 网络结

构作为基准网络，ＣＳＰ 结构是用来进行下采样的，但
和传统卷积的下采样不太相同，ＣＳＰ 结构可以对

Ｆｏｃｕｓ 的计算量和普通卷积的下采样计算量进行比

较。
（３）Ｎｅｃｋ 网络。 通常位于基准网络和输入端之

间的位置，利用 Ｎｅｃｋ 网络可以使提取的特征具有多

样性及更好的稳定性。 ＹＯＬＯｖ５ｓ 用到了 ＦＰＮ＋ＰＡＮ
模块，ＦＰＮ 层是自顶向下的特征卷积用于传达强语

义特征，而特征金字塔是自底向上的特征卷积用于

传达强定位特征，两两联合，从不同的主干层对不同

的检测层进行参数聚合，进而达到很好的效果。
（４）Ｈｅａｄ 输出端。 用来完成目标检测结果的输

出。 ＹＯＬＯｖ５ｓ 主 要 是 ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 代 替 ＩｏＵ 作 为

ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 回归的损失， ＩｏＵ 的缺点是不重合或者

重合面积相等，而 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 ＧＩｏＵ在计算时，不同

位置的预测框都会对 ＧＩｏＵ 产生影响，从而弥补了

ＩｏＵ 的不足，并进一步提升算法的检测精度。
１．２　 ＹＯＬＯｖ５ 效果展示

不同版本的 ＹＯＬＯｖ５ 检测算法在 ＣＯＣＯ２０１７ 验

证集与测试集上的检测效果如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＹＯＬＯｖ５ 效果展示

Ｆｉｇ． ２　 ＹＯＬＯｖ５ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉｓｐｌａｙ
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　 　 图 ２ 中，横轴表示 ＹＯＬＯｖ５ 算法在 ＧＰＵ 上推理

出每张图片需要的毫秒数，距原点越近、效果越好；
纵轴表示 ＹＯＬＯｖ５ 算法在 ＣＯＣＯ２０１７ 的测试集上测

试出的 ＡＰ 值，距离原点越远、效果越好。 通过观察

分析可以看出，相较于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ，ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 ＡＰ
值更高，而且推理速度更快；相较于 ＹＯＬＯｖ５ｍ、
ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｘ，ＹＯＬＯｖ５ｓ 具有更高的速度，但
ＡＰ 值并不高，不过也在可接受范围内。
　 　 ＹＯＬＯｖ５ 的整体效果展示见表 １。 由表 １ 可知，

ＹＯＬＯｖ５ｓ 的输入图片分辨率为 ６４０∗６４０，在 ＣＯＣＯ
测试集与验证集上的 ＡＰ 指标为 ３６．８，ＡＰ５０ 指标为

５５．６。 该算法在 Ｖ１００ ＧＰＵ 上的推理速度仅仅需要

２．２ ｍｓ，帧率为 ４５５ ＦＰＳ，该网络的模型大小仅为

７．３ Ｍ。相对 ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ 及 ＹＯＬＯｖ５ｘ 模型

来说，ＹＯＬＯｖ５ｓ 的速度更快、模型较小、且精度也较

高。 故而，在本文中拟选择 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型进行研

究。

表 １　 ＹＯＬＯｖ５ 效果展示

Ｔａｂ． １　 ＹＯＬＯｖ５ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉｓｐｌａｙ
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４８．１
５０．１

３６．８
４４．５
４８．１
５０．１

５５．６
６３．１
６６．４
６８．７

２．２
２．９
３．８
６．０

４５５
３４５
２６４
１６７

７．３
２１．４
４７．０
８７．７

１７．０
５１．３
１１５．４
２１８．８

１．３　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法的改进

考虑到 ＹＯＬＯｖ５ｓ 对传统目标检测较好，但对小

目标经常出现误检、漏检，从而造成精度较低的问

题，本文提出了改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ。 改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ
主要是在第 １７ 层后，对特征图增加上采样操作，使
特征图继续扩大，如此一来就改善了小目标浅层语

义信息不足的缺陷。

２　 实验及结果分析

２．１　 数据集的相关说明

本文实验采用无人机影像 ＶｉｓＤｒｏｎｅ 数据集。

ＶｉｓＤｒｏｎｅ 数据集由中国天津大学机器学习和数据挖

掘实验室的 ＡＩＳＫＹＥＹＥ 团队收集并且标注的［１０］。
该数据集在采集时把摄像机架设在无人机上，在中

国 １４ 个不同地区的城市和村庄以及不同的天气和

光照下，采集稀疏程度不同的行人、小汽车、三轮车、
自行车等不同的物体。 ＶｉｓＤｒｏｎｅ 目标检测数据集中

包 括 ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ、 ｐｅｏｐｌｅ、 ｂｉｃｙｃｌｅ、 ｃａｒ、 ｖａｎ、 ｔｒｕｃｋ、
ｔｒｉｃｙｃｌｅ、ａｗｎｉｎｇ－ｔｒｉｃｙｃｌｅ、ｂｕｓ、ｍｏｔｏｒ 共 １０ 类被标注的

物体。 其中，ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ 为直立姿势或者行走的人，
除 ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ 以外的人定义为 ｐｅｏｐｌｅ。 通过对数据

集进行分析，得到可视化结果，如图 ３ 所示。
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（ａ） 标记框尺寸分布　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 物体中心点分布位置　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 物体大小分布　 　 　
图 ３　 数据集可视化结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 由图 ３（ａ）中可以看出，图像中的大多数都是较

小的标记框。 由图 ３（ｂ）中可以看出，物体中心点位

置在 ｘ 轴方向大多数分布在 ０．４ ～ ０．６ 之间，在 ｙ 轴

方向大多数分布在 ０～０．６ 之间。 在图 ３（ｃ）中，横坐

标表示物体的宽，纵坐标表示物体的高。 综合图 ３

（ｂ）和图 ３（ ｃ）的分析可知，该数据集中小物体较

多，并且存在一定程度的遮挡。
２．２　 实验环境参数

本文实验采用的电脑硬件配置及 Ｐｙｃｈａｒｍ 软件

设置情况见表 ２。
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表 ２　 实验环境参数

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

实验环境 配置参数

操作系统

ＧＰＵ
　 　 深度学习框架

ＧＰＵ 加速库

ＣＰＵ

Ｕｂｕｎｔｕ １６．０４　 ＬＴＳ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ２０７０ ＳＵＰＥＲ

Ｐｙｔｏｒｃｈ １．７．１
ＣＵＤＡ １０．０．１３０　 ＣＵＤＡＮＮ ７．６．５

Ｉｎｔｅｌ® ｃｏｒｅＴＭ　 ｉ５－１０４００Ｆ

２．３　 模型评价指标

预测值为正例，记为 Ｐ （Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）；预测值为反

例，记为 Ｎ （Ｎｅｇａｔｉｖｅ）；预测值与真实值相同，记为 Ｔ
（Ｔｒｕｅ）；预测值与真实值相反，记为 Ｆ （Ｆａｌｓｅ）。 改

进 的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 采 用 平 均 精 度 （ ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ） 来验证所提模型相较于 ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型的优越性。 ｍＡＰ 在计算时需用到 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、
Ｒｅｃａｌｌ、ＡＰ，对此可做阐释表述如下。

（１） 精度。 具体计算公式为：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％ （１）

　 　 （２） 召回率（Ｒｅｃａｌｌ）。 具体计算公式为：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （２）

　 　 （３） ＡＰ 和 ｍＡＰ 。 具体计算公式为：

ｍＡＰ ＝ ∫
１

０

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ ｄｒ （３）

２．４　 不同模型检测精度对比

本实验选用数据集中的 ６ ４７１ 张图片作为训练

集，５４８ 张图片作为验证集训练 ３００ 次，ＹＯＬＯｖ５ｓ 和

改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 ＶｉｓＤｒｏｎｅ 数据集的评估结果见

表 ３。
表 ３　 ＶｉｓＤｒｏｎｅ 数据集结果评估

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＶｉｓＤｒｏｎｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

目标
种类

ＹＯＬＯｖ５ｓ－
ＡＰ

ＹＯＬＯｖ５ｓ－
ＭＡＰ

改进
ＹＯＬＯｖ５ｓ－

ＡＰ

改进
ＹＯＬＯｖ５ｓ－

ＭＡＰ

ｐｒｄｅｓｔｒｉａｎ
ｐｅｏｐｌｅ
ｂｉｃｙｃｌｅ
ｃａｒ
ｖａｎ
ｔｒｕｃｋ
ｔｒｉｃｙｃｌｅ

ａｗｎｉｎｇ－ｔｒｉｃｙｃｌｅ
ｂｕｓ
ｍｏｔｏｒ

０．３５３
０．２７６
０．０９５
０．７１４
０．３６１
０．２９５
０．１８５
０．０９７
０．４１８
０．３５９

０．３１５
０．３１５
０．３１５
０．３１５
０．３１５
０．３１５
０．３１５
０．３１５
０．３１５
０．３１５

０．５４５
０．４１９
０．２３１
０．８４０
０．４９３
０．４３７
０．３５６
０．１６８
０．６２４
０．５２３

０．４６４
０．４６４
０．４６４
０．４６４
０．４６４
０．４６４
０．４６４
０．４６４
０．４６４
０．４６４

　 　 从仿真实验结果可以看出，改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 各个

类别的 ＡＰ 值都有 １０％ ～ １５％的提升， ｍＡＰ 值提升

了１４．９％，由此可见改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 确实对小目标

有了很好的改善。
训练结束后，本文采用无人机重新捕获图片进

行测试，运行的效果如图 ４ 所示。

（ａ） ＹＯＬＯｖ５ｓ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ
图 ４　 测试结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 为方便查看无人机影像的检测结果，从图像中选

取图 ４（ａ）的局部区域①、②、③，如图 ５（ａ） ～ （ｃ）所
示，选取图 ４（ｂ）的局部区域①、②、③，如图 ６（ａ） ～
（ｃ）所示。
　 　 图 ５（ａ）中把井盖误检为 ｂｉｃｙｃｌｅ，图 ６（ａ）中此

井盖没有被认为是标签中的物体；图 ５（ｂ）中漏检多

辆被树木遮挡的 ｃａｒ，图 ６（ｂ）中被树木遮挡的 ｃａｒ 均
被正确检出；图 ５（ｃ）中把 ｔｒｉｃｙｃｌｅ 误检为 ｃａｒ，漏检

ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ 和 ｐｅｏｐｌｅ，ｃａｒ 的概率为 ３９％；图 ６（ｃ）改进

ＹＯＬＯｖ５ 测试结果中将该 ｃａｒ 的概率提升为 ７２％，
ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ 和 ｐｅｏｐｌｅ 均被正确检出， 但此图却把

ｔｒｉｃｙｃｌｅ 误检为 ｍｏｔｏｒ。 因此改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 改善了

漏检、误检以及检测效果不佳的问题，也仍有待进一

步扩充数据集，并且进行更多训练来优化模型。 总

之，改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法在小目标检测方面已经具

有较好的检测性能。
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（ａ） 测试结果 １　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 测试结果 ２　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 测试结果 ３
图 ５　 ＹＯＬＯｖ５ｓ测试结果

Ｆｉｇ． ５　 ＹＯＬＯｖ５ｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

（ａ） 测试结果 １　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 测试结果 ２　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 测试结果 ３
图 ６　 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ测试结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结束语

针对自然环境使用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 检测无人机影像

时出现的漏检、误检以及检测效果欠佳等问题，本文

提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型改进的无人机影像

检测模型。 研究中，在 １７ 层后增加上采样模块，来
弥补浅层特征语义信息的不足，从而提高了模型的

特征提取能力，模型的检测精度也得以提升。 改进

后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 与原网络的无人机影像检测模型对

比，获得了很好的检测结果，然而整体的平均精度稍

微偏低。 在今后的研究当中，将会在这一方向做更

加深入的探讨，以利于有效提升最终效果。
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Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１７， ３９（６）：１１３７－１１４９．

［１０］ ＺＨＵ Ｐｅｎｇｆｅｉ， ＷＥＮ Ｌｏｎｇｙｉｎ， ＢＩＡＮ Ｘｉａｏ， ｅｔ ａｌ． Ｖｉｓｉｏｎ ｍｅｅｔｓ
ｄｒｏｎｅｓ： Ａ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１８０４．０７４３７，２０１８．
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