
 

 

面向无人机航拍场景的轻量化目标检测①
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摘　要: 针对无人机航拍场景下的实时目标检测任务, 以 YOLOv5为基础进行改进, 给出了一种轻量化的目标检测

网络 YOLOv5-tiny. 通过将原 CSPDarknet53骨干网络替换为MobileNetv3, 减小了网络模型的参数量, 有效提高了

检测速度, 并进一步通过引入 CBAM 注意力模块和 SiLU 激活函数, 改善了因网络简化后导致的检测精度下降问

题. 结合航拍任务数据集 VisDrone 的特性, 优化了先验框尺寸, 使用了 Mosaic, 高斯模糊等数据增强方法, 进一步

提高了检测效果. 与 YOLOv5-large网络相比, 以降低 17.4%的 mAP 为代价, 换取 148%的检测效率 (FPS)提升, 且
与 YOLOv5s相比, 在检测效果略优的情况下, 网络规模仅为其 60%.
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Abstract: A lightweight object detection network YOLOv5-tiny is given on the basis of YOLOv5 for real-time target
detection tasks in drone-captured scenarios. The replacement of the original backbone network CSPDarknet53 with
MobileNetv3 reduces the parameters of the network model and substantially improves the detection speed. Furthermore,
the detection accuracy is improved by the introduction of the CBAM attention module and the SiLU activation function.
With the characteristics of the aerial photography task dataset VisDrone, the anchor size is optimized, and data
augmentation methods such as Mosaic and Gaussian blur are used to further improve the detection effect. Compared with
the results of the YOLOv5-large network, the detection efficiency (FPS) is improved by 148% at the expense of a 17.4%
reduction in mAP. Moreover, the network size is only 60% of that of YOLOv5 when the detection results are slightly
superior.
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随着无人机技术的普及, 在环境勘测、道路交通

流量监管、安全巡检、疫情防控等领域, 利用无人机

航拍实施远程监测已经屡现不鲜, 且采取深度学习算

法对图像中的物体目标进行识别标记, 可以极大程度

减轻人工负担, 提高监测效率. 传统以来, 两阶段检测

算法是物体检测领域的主流方法, 其中最具代表性的

是 R-CNN 系列[1]. 与两阶段检测算法相比, 单阶段检

测算法可以同时预测物体的边界框和类别, 因此速度

优势明显, 但精准度较低. 对于单阶段检测算法, 代表

性的模型包括 YOLO 系列[2]、SSD[3] 和 RetinaNet[4],
其中 YOLO 系列经广泛使用和多年改进, 目前已经演

进到 v5版本, 是目标检测任务中应用最广泛算法之一.

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2022,31(12):159−168 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.008866] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 广西教育厅中青年科研基础能力提升项目 (2019KY0805)
收稿时间: 2022-03-20; 修改时间: 2022-04-14, 2022-06-01; 采用时间: 2022-06-06; csa在线出版时间: 2022-08-12

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 159

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8866.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8866.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008866
http://www.c-s-a.org.cn


然而, 即便是 YOLOv5 中网络规模最小的 YOLOv5s,
其网络模型的参数规模和计算量, 对常规无人机平台

所能搭载的低功耗嵌入式计算平台也不够友好, 难以

满足实时性的需要. 虽然有专门针对低功耗嵌入式设备

优化的轻量化网络, 如MobileNet系列[5], ShuffleNet系
列[6] 等, 能够满足实时性能需要, 却牺牲了精确率和查

全率, 面对航拍图像多物体小尺寸的目标检测场景不

太适应. 目前航拍场景下目标检测的高精度网络有如

Zhu等人的研究[7], 虽然获得了较高的精度但是网络规

模与运算量大, 难以部署到无人机平台上进行实时目

标检测.
因此, 研究针对航拍场景的轻量化的目标检测网

络和训练方法, 具有较强的工程应用价值.

 1   相关工作

 1.1   深度学习网络的结构组成

目前, 深度神经网络 (DNN) 通常由 3 部分组成:
用于提取图像特征的骨干网络 (backbone), 用于预测物

体类别和边界框的检测头 (head) 以及介于 backbone
和 head之间的 neck层.

骨干 (主干)网络 (backbone): 目前常用的 backbone
有如 MobileNet、EfficientNet[8]、CSPnet[9]、Deit[10]、
Swin Transformer[11] 等, 它们的特征提取能力较为强大

且经过诸多领域的工程验证, 发展较为成熟. 在工程实

践中, 研发工程师会根据应用需要, 以某种特定的骨干

网络为基础, 结合应用进行调优, 就能取得比较理想的

任务效果.
头部网络 (head): head 负责对来自骨干网络的特

征图进行处理, 检测物体的边界框位置、尺寸和类别.
head 按检测阶段数量划分, 可分为单阶段检测头和二

阶段检测头.
颈部网络 (neck): neck 通过对 backbone 在不同阶

段提取的特征图进行重新处理并按比例使用, 可实现

更好地利用骨干网络提取的特征, 获得更好的检测效

果, 是目标检测框架中的关键环节.
 1.2   YOLOv5 网络

YOLOv5是目前基于回归的一阶段目标检测算法

YOLO 系列网络的最新迭代版本, 其网络结构如图 1
所示. 它是首个基于 PyTorch编写的 YOLO系列网络,
本文选择其作为改进对象.
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图 1    YOLOv5网络结构图
 

YOLOv5共有 4个子版本: YOLOv5s、YOLOv5m、
YOLOv5l 和 YOLOv5x, 分别表示 YOLOv5 的 small、
middle、large和 Extralarge版本. YOLOv5的整体结构

如图 1 左方所示, 它们的总体结构与默认分辨率都相

同, 使用两个参数进行变换: depth_multiple 与 width_
multiple, 分别决定网络深度与卷积核个数, 开发者只要改

变此参数即可快速调整网络模型规模. 其中, YOLOv5l
对应的参数 depth_multiple 与 width_multiple 均为 1,

因其综合性能更加均衡, 被作为本文改进工作选用的

基准网络结构. 同时, 本文将与官方标准的轻量化实时

推理网络 YOLOv5s网络 (其 depth_multiple与 width_
multiple分别为 0.33与 0.5), 从计算复杂度和检测精度

两个主要维度展开对比.
YOLOv5的网络结构包含以下几部分.
图像输入端 (Input): 包含数据增强, 图像变换, 自

适应锚框等部分.
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主干网络 (backbone): YOLOv5 的 CSPDarknet53
特征提取网络是将 YOLOv3 的 Darknet53 融合 CSP
(cross stage partial network)模块演化而来, 与 YOLOv4
维持一致. Focus 端对经过输入端处理后的图像 (尺寸

为 640×640×3)进行切片处理, 再经过卷积、批标准化

(batch normalization, BN)、Sigmoid 激活函数与相乘

(Mul) 操作, 再通过多个基于 CSPDarkNet53 的 C3 模

块进行特征提取 ,  最后经过 SPP (spatial  pyramid
pooling)[12] 结构进行池化操作, 以改善感受野和区分前

后特征.
颈部 (neck): 使用 FPN (feature pyramid networks)[13]

+PAN (pyramid attention network)[14] 结构, 其结构如图 1
中 PANNet 中所示, 在 FPN 结构基础进行上采样进行

特征融合传递语义, 并使用 PAN结构进行下采样传递

定位特征. 该模块可以进一步把经过 backbone 处理的

特征层进行特征融合.
头部 (head): 基于 YOLO系列的 YOLO-Head[2] 改

进而来的 head 包含了 Bounding box 损失函数和非极

大值抑制 (NMS) 等机制, 能对预测阶段的目标检测框

进行优化, 提高了预测框的回归速度以及与获得最佳

尺寸的检测框.
 1.3   MobileNetv3 网络

由 Google公司提出的MobileNetv3[5] 是其Mobile-
Net系列网络的最新版本, 这系列网络初衷是为部署在

有限算力的嵌入式平台, 如手机平台. MobileNetv3 是

使用 NAS[15] 设计的网络, 包含 large和 small两个版本,
其中 large的精度更同时兼顾速度, 因此本文选用其作

为替代主干特征网络. MobileNetv3-Large的 conv2d模
块包含普通卷积、BN、Hard-swish 激活函数操作, 而
bneck模块 (图 2中表示为 B_n_n模块)中的卷积为深

度可分离卷积 (DWconv).
MobileNetv3 有许多优点特性, 突出体现在 bneck

模块中.
(1) 采用线性瓶颈状的残差倒置结构有效扩展输

入的特征. 残差倒置结构的通道中间多两边少, 这与一

般的残差结构相反. 该模块先使用 1×1的 Conv卷积进

行升维操作, 接着进行 3×3 的 DWConv 卷积, 而传统

的残差结构如 ResNet[16] 在此部分使用一般 Conv卷积.
(2)引入注意力模块机制. SEnet[17] 通过挤压 (squeeze)

和激励 (excitation) 操作来抑制信息与强调信息, 从而

得到特征通道的权值, 以确定其重要程度. 具体的流程

为: 全局池化、通过两个全连接层降维、再通过损失

函数输出.
残差倒置模块与 SE 注意力模块对大部分卷积神

经网络有着较好的普适性, 可以有效提高网络的检测

精度.
(3) 采用深度可分离卷积 (DWconv). 不同于一般

卷积块, bneck 模块中的 DWconv 卷积是由深度卷积

(DepthWise Conv) 与逐点卷积 (PointWise Conv) 组合

而成的模块 ,  可以极大程度降低网络的运算量和参

数量.
当 str ide=1,  padding=True,  输入的特征图大

小=H×W×M ,  输出特征图大小=H×W×N ,  卷积核尺

寸=K×K 时:
一般卷积的计算量 FLOPs (floating point opera-

tions)为:

F1 = K2×M×N ×H×W (1)

深度可分离卷积的计算量为第 1步深度卷积的计

算量与第 2步点卷积的计算量之和, 为:

F2 = K ×M×H×W +M×N ×H×W (2)

由式 (1)和式 (2)可得, 两者的计算量比值为:

P =
F2

F1
=

1
N
+

1
K2 (3)

当卷积核尺寸 K=3, 输出通道数 N=256时, 深度可

分离卷积的 FLOPs远小于一般卷积, 仅为其的 1/9, 可大

幅降低网络的运算量, 更好地在嵌入式计算平台上运行.

 2   改进 YOLOv5无人机航拍目标检测算法

 2.1   本文给出的轻量化网络结构 YOLOv5-tiny
改进后的网络的结构如图 2所示.
YOLOv5-tiny对 YOLOv5l进行了如下改进.
(1)将原有的骨干网络替换为改进后的MobileNetv3,

使网络结构紧凑高效.
原 MobileNetv3 网络后端的卷积和池化层与

YOLOv5的 neck网络 (PANNet)的卷积层存在功能冗

余, 因此可将其去除; 同时, 得益于 MobileNetv3 的深

度可分离 DWconv 卷积, 改进后的网络参数量与模型

大小远小于原 YOLOv5网络.
(2) 使用 CBAM 注意力模块代替原有的 SE 注意

力模块.
(3)使用 SiLU 激活函数替代 ReLU.
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图 2    YOLOv5-tiny网络结构图
 

 2.2   使用 CBAM 模块替换 SE 注意力模块

CBAM (convolutional block attention module)模块

是由Woo等人[18] 提出, 包含有 CAM (channel attention
module) 和 SAM (spatial attention module)两个子模

块、它通过对图像的通道与空间方位两者的共同重要

性评估以确定注意力区域, 以抑制无关背景信息或强

调待检测目标的信息, 可以有效提高目标检测的精度.
本文选择使用 CBAM 模块是因为 CBAM模块相较于

原有的 SE 模块在通道注意力机制的基础上增加了空

间注意力的机制, 在对图像注意力处理的精准度会优

于后者, 因为仅考虑通道的权重, 会出现同一通道不同

坐标的像素的权重不一样的情况从而无法准确的判断

该像素的重要性.
CBAM 模块的整体结构如图 3 所示 , 其中输入

的特征图先后经过 CAM与 SAM模块进行通道的权

值评价后得到注意力图 , 通过将输入的特征图与输

出的注意力图相乘进行特征优化 , 以突出图像的特

征, 即待检测目标的位置与内容, 让网络更加注重检

测到注意力区域的目标 , 从而提高算法的目标识别

能力.
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图 3    CBAM注意力机制结构图, 包含通道注意力模块与空间注意力模块

 

在通道注意力模块中, 将输入的特征图 (H×W×C)
分别经过基于长度和宽度的全局最大池化与全局平均

池化提取信息压缩空间信息, 分别生成尺寸都为 1×1×C
的两个不同特征图, 接着将它们分别输入到一个含有

一个隐藏层的两层神经网络中进行计算, 其中这个网

络中的参数是共享的, 第 1层有 C/r (通道降低率, 设置

为 r=16)个神经元, 经过激活函数 ReLU 后到有 C个神

经元的第 2 层. 然后将输出的特征图进行元素加和拼

接操作后通过 Hard-Sigmoid 激活函数, 最终生成输入

到空间注意力模块的特征图 (1×1×C).
在空间注意力模块中, 将 CAM模块输出的特征图

进行基于通道的最大池化与平均池化进行压缩合并,
得到两个尺寸为 H×W×1 的特征图. 接着进行 Concat
拼接操作后经过一个 7×7的卷积核操作后降维得到空

间注意力特征图 (H×W×1).
CBAM在通道注意力模块中的全局最大池化操控
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与全局平均池化互补, 有效提取压缩信息. 空间注意力

模块中使用 7×7 卷积而不是传统的多个 3×3 卷积, 能
有效地增加感受野得到更好的空间信息 .  因此使用

CBAM 模块替换 SE 注意力模块能更好更快地让网络

找到待检测目标并精准检测, 该注意力机制能更好地

改善无人机航拍图像存在的背景复杂、小目标间存在

重合遮挡等问题, 有利于提升检测精度.
 2.3   使用 SiLU 激活函数替换 ReLU 激活函数

YOLOv5-tiny 将原本 MobileNetv3 中部分 ReLU
激活函数更换为有一定相似度的 SiLU 激活函数, 这两

个激活函数的性质如图 4、图 5所示.
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图 4    SiLU 与 ReLU 的函数图像
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图 5    SiLU 与 ReLU 的一阶导数图像

 

ReLU 的详情如下:

ReLU =max(0, x) (4)

ReLU′ =
{

0, x < 0
1, x > 0 (5)

ReLU 激活函数运算简单只需要给定一个阈值

x 即可进行输出, ReLU 的特点是当输入负值时, 其输出

与导数一直为 0, 这样会导致神经元中的参数无法更

新, 这种情况被称为“神经元死亡”. ReLU 运算较为简

单只需要指定的阈值就可以输出, 有利于使用梯度下

降法 (gradient descent)的训练的收敛速度提升.
本文选用的 SiLU 的详情如下:

SiLU = x ·Sigmoid(x) (6)

Sigmoid (x) =
1

(1+ e−x)
(7)

SiLU′ = SiLU+ (1−SiLU) ·Sigmoid(x) (8)

两个函数的图像如图 4所示, 相比于原本的 ReLU
激活函数 ,  SiLU 在取极限时与其相似 ,  两函数交于

0 点, 但 SiLU 函数有最小值约为–0.28, 同时加以观察

图 5 可得知 SiLU 相比 ReLU 有着更缓慢的变化率, 稳
定性更好, 且导数有正负之分. SiLU 与 ReLU 在大于

0 时都为正值, 同时小于 0 时为负值, 这样既可以防止

梯度消失又可以让激活函数模块的输出更趋于 0, 方差

趋于 1, 从而得更好地正则化, 提高训练的收敛速度.
Elfwing等人的研究[19] 表明, 激活函数中的正大权值不

断迭代相乘会导致梯度爆炸, 而激活函数中是最小值

且导数为 0的点可以有效抑制大权值的迭代进而防止

梯度爆炸的发生. 因此 SiLU 相比 ReLU 有着更好的稳

定性, 让模型收敛更快训练效果更好, 同时 SiLU 中增

加的小量参数可以有效提高模型的精度.

 3   训练策略改进

通过对 VisDrone无人机航拍数据集[20] 的分析, 发
现无人机航拍场景下的画面与主流的目标检测数据集

存在明显差异.
(1) 无人机在复杂的城市中的场景航拍, 航拍所处

的地域不同, 时间不同, 会导致地面图像背景情况复杂

多变, 如同一场景不同天气与光照会导致目标的特征

变化, 容易对目标的检测造成干扰.
(2) 无人机在空中远距离拍摄的图像中目标通常

较小、模糊, 同时目标可能会存在大量重叠或遮挡现象.
(3) 视角具有特殊性, 图像多数为无人机在空中以

不同俯角对地面进行远距离拍摄, 与常规数据集的水

平视角近距离拍摄的图像不同, 所以该数据集中的特

征与常规数据集中的同类物的体特征会有着较大差异.
因此, 可通过优化先验框尺寸和调整数据增强策

略, 在不增加网络复杂度的情况下, 尽最大可能利用数
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据集的特性, 实现对网络参数的优化.
 3.1   针对小目标检测优化先验框尺寸

YOLOv5官方提供的基于 COCO2017常规数据集

设定的 9 个先验框 (anchor) 尺寸从小到大 3 个尺度排

序分别为 [10, 13, 16, 30, 33, 23]、[30, 61, 62, 45, 59,
119]、[116, 90, 156, 198, 373, 326], 适用于大部分的目

标检测任务并且作为默认的模型训练参数. 本文参考

原有的 9 个共 3 类先验框, 新算法在训练时会替换原

有的先验框尺寸为使用 K-means 聚类算法计算获得

的 3 个不同尺度的特征图, 包含 9 个不同尺寸的先验

框. 更适配无人机航拍检测目标的先验框尺寸可以让

算法获得更精准的边界框 (box), 从而提高检测效果.
K-means计算先验框的步骤如下.
(1)设置 9个随机尺寸的锚定框为初始的先验框.
(2) 把每一个目标的锚定框样本归为与其最相似

的先验框中.
(3) 再次计算先验框的高和宽的均值并把此设定

为新的先验框.
(4) 重复步骤 (2)、(3), 直到先验框的尺寸固定或

达到设定的最高迭代次数.
使用 K-means 聚类方法对 VisDrone 训练集的目

标边界框进行计算, 得出用于检验小目标的小尺度先

验框尺寸为 (2, 6)、(4, 13)、(8, 21), 中和大两个尺度的

先验框尺寸分别为 (8, 10)、(14, 33)、(17, 16)和 (24, 51)、
(32, 27)、(55, 68). 改进后的先验框可以使训练后的网

络对无人机航拍图像中的大量小目标进行更准的检测.
 3.2   数据增强

针对无人机航拍图像中运动模糊和复杂背景、复

杂光照条件下的目标识别, 进行针对性的数据增强处

理, 可以有效提升算法训练后的精度. 本文在 YOLOv5
原有的数据增强的方式的基础上进行更加适配数据集

的数据增强参数修改, 例如航拍中不会出现颠倒的图

像, 故设置上下翻转的概率为 0; 航拍图像中有部分为

光照不均匀、夜景或模糊的图像, 因此引入高斯模糊

算法让其对不同光照下的图像有着更好的识别效果;
图像大部分为小目标且背景常是复杂的所以可以提高

进行Mosaic处理的概率, 以提高在无人机航拍应用场

景中所摄图像的多样化背景下的检测精度.
本文主要使用了以下两种数据增强策略.
(1) Mosaic马赛克处理

Mosaic数据增强方式[2] 是一种可以有效增广有限

数据集合成新的大尺寸图片的算法, 具体方法如下: 选
择 4 张图片; 把 4 张图片进行缩放、翻转和改变色域

的操作, 然后把他们的一部分重叠后拼接在一起生成

一张大的新图片; 再对新的图片标注目标锚定框.
Mosaic 算法可以生成更为复杂图片, 特别有利于

提高算法检测复杂背景下的小目标的能力, 因此本文

网络训练时把所有图片都进行Mosaic处理.
(2)高斯模糊处理

无人机航拍图像时通常是在运动中的, 或者地面

的待检测目标也在运动, 这样就容易造成获取的目标

图像是模糊的, 因此多针对模糊的目标进行检测有着

重要意义. 高斯模糊类似于均值滤波 (用周围像素点的

均值最为中心点的像素值), 二维高斯函数滤波也是利

用某点周围的数值进行高斯模型处理, 再将处理的数

值作为该点的像素值.
二维高斯分布的概率如下:

G (x,y) =
1

2πσ2 e−
x2+y2

2σ2 (9)

其中, 高斯函数的傅立叶变换频谱是单瓣的, 滤波器的

宽度与和平滑度正相关, 由参数 σ 决定. 本文网络训练

时设定 σ 的值为 1–100 随机, 进行高斯模糊操作的概

率为 0.3.

 4   实验过程与结果分析

 4.1   实验平台

实验基于第 3.2 节的数据预处理 ,  操作系统为

Windows 10, 开发环境: PyTorch 版本为 1.10.1; Cuda
版本为 11.3; Python 版本为 3.8.8, 硬件配置: CPU 为

INTEL 11700K; GPU 为 NVIDIA RTX3060 12 GB;
DRAM 为 16 GB; 进行网络模型训练与目标检测的平

台也为同一平台, 图像输入分辨率统一为 640×640 像

素, 默认网络训练时使用 YOLOv5 官方的初始数据增

强方法与超参数进行训练, 包括使用余弦退火衰减[21]

等方法训练.
本文选择 VisDrone 数据集作为训练与检测的数

据集. 旨在针对城市等复杂环境中的无人机航拍检测

的轻量化网络的训练及优化, 主要考虑到 VisDrone 数
据集相比于同类数据集如 Stanford Drone、AU-AIR
等, 有着更多背景复杂且小目标多的多视角图像, 使用

VisDrone 数据集进行训练和检验能获得检测效果更

好、泛用性更高的网络模型.
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 4.2   评价标准

本文使用算法的均值平均精度 (mAP)[22]、召回率

(recall, R)、精确度 (precision, P)、FPS、参数量、计

算量和模型大小作为指标来评估模型的性能. 其中, 精
确度 (P)与召回率 (R)的定义公式如下:

P =
T P

(T P+FP)
(10)

R =
T P

(T P+FN)
(11)

其中, TP (true positive)为正确预测的样本数, FP 为不

存在目标的错误检测样本数, FN (false negative) 为漏

检目标的样本数. TP 区为与 ground truth区域的 IoU≥
0.5的区域 (此处设置 IoU阈值=0.5, 下同), 则 FP 区为

IoU<0.5的区域; FN区为遗漏的 ground truth区域.
均值平均精度 (mAP)[22] 是目标检测算法性能的重

要指标, 可以直观反映算法的综合精度, 其计算公式

如下:

AP =
∫ 1

0
P(R)dR (12)

mAP =

∑n

i=0
APi

n
(13)

 4.3   消融实验

以 YOLOv5-Large 为基准方法, 逐一加入文中提

及的改进点进行测试, 以评估各个改进点对 mAP 和实

时性能的贡献. 测试使用一致的 VisDrone 数据集中的

test测试集测试.
从表 1可知, 方法①对比原本的 YOLOv5l在使用

了MobileNetv3轻量化网络作为主干特征提取网络后,
引入的 DWConv 卷积与残差倒置结构使运行速度有

了 2倍多的提升, 代价是精度下降为原网络的 60%; 方
法②在此基础上优化了 MobileNetv3 的网络结构, 降
低了参数与计算量同时去除多余的网络层, 使得新网

络获得了速度与精度的双重提升, 使检测性能达到了

250 FPS, 精度略微提升 0.4% mAP; 方法③、④分别引

入了 CBAM 注意力机制与 SiLU 激活函数, 以替代原

算法中的 SE注意力机制与 ReLU 激活函数, 这两种方

法以小幅增加网络计算量的代价 (牺牲了 6.1、5.8 FPS)
换来了 8 FPS), 换来 2.8% 和 0.7% 的 mAP 增益. 网络

结构④已经和 YOLOv5-tiny一致. 对比表 2可知, 此时

网络的参数量、计算量、模型大小等指标不足YOLOv5l
的 1/10, 且小于 YOLOv5s, 达到了实现轻量化的目的,
但精度稍低于 YOLOv5s. 方法⑤通过优化训练策略对

精度指标进行改进通过对先验框尺寸的优化使得网络

对航拍图像中的小目标的检测精度有效提高, mAP 提

升 0.8%, 进一步, 方法⑥通过选用更适合的数据增强

参数, mAP 提升 1.7%, 达到了 44.2%, 高于 YOLOv5s
的 42.7%.

 
 

表 1     消融实验测试
 

方法 MobileNetv3 删除池化层等层 CBAM SiLU 改进先验框 数据增强 mAP (%) FPS (帧)
YOLOv5l — — — — — — 61.6 96.2

① √ — — — — — 37.9 222.2
② √ √ — — — — 38.3 250
③ √ √ √ — — — 41.1 243.9
④ √ √ √ √ — — 41.7 238.1
⑤ √ √ √ √ √ — 42.5 238.1
⑥ √ √ √ √ √ √ 44.2 238.1

 
 

表 2     不同网络的性能对比
 

网络模型 mAP (%) 平均召回率 (%) 平均精度 (%) 耗时 (ms) FPS (帧) 参数量Params 计算量GFLOPS 理论模型大小 (MB)
YOLOv51 61.6 57.8 67.1 10.4 96.2 46 563 709 109.3 89.5
YOLOv5s 42.7 41.5 52.3 4.7 212.8 7 235 389 16.5 13.7

YOLOv5-tiny 44.2 46.7 55.2 4.2 238.1 4 463 695 10.3 8.9
 
 

 4.4   实验结果分析

YOLOv5s 与本文 YOLOv5-tiny 检测效果如图 6–

图 9 所示, 其中, 图 6(a)、图 7(a)、图 8(a)、图 9(a) 为

YOLOv5s的检测效果, 图 6(b)、图 7(b)、图 8(b)、图 9(b)

为 YOLOv5-tiny 的检测效果, 检测设置中 IoU 阈值为

0.45, 置信度阈值为 0.25. 对比后发现, 尽管两者都存在

小目标漏检的情况, 中间部分经过针对小目标检测数

据增强训练的 YOLOv5-tiny 的漏检率低于 YOLOv5s,
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其精度也稍高于前者. 同时, 在低光照场景下, 两算法

依然可以正常检测 ,  经过针对不同光照场景数据增

强训练的 YOLOv5-tiny 检测到的右侧的小目标比

YOLOv5s高, 同时平均精度也稍高于前者两算法在俯

视场景中的中等尺寸目标检测精度都较高 ,  由图 8
和图 9 可知, YOLOv5s 漏检了中间车辆旁的行人, 而
YOLOv5-tiny 检测到了. 在俯视场景中的小尺寸目标

检测中两算法精度一般, 但 YOLOv5-tiny 检测到了下

方的行人和非机动车而 YOLOv5s没有.
 

(a) YOLOv5s (b) YOLOv5-tiny 
图 6    白天低空俯视停车场场景检测效果

 

两个网络的混淆矩阵如图 10 所示, 其中, 图 10(a)
为 YOLOv5s, 图 10(b)为 YOLOv5-tiny, 可见两者的大

目标如 car 的检测精度相似 ,  但小目标如 tricycle、
bicycle等的召回率后者较高, 且精度也明显高于前者.
本文主要网络的性能如表 2 所示, YOLOv5-tiny 的参

数量、计算量、理论模型大小是所有网络中最小的,
mAP 精准度达到 44.2%. 综合来看, 虽然 YOLOv5s 与

YOLOv5-tiny 的检测效果大体相似, 但后者的网络参

数量、计算量只有前者的 60%, 更适合部署在无人机

嵌入式计算平台.
 

(a) YOLOv5s (b) YOLOv5-tiny 
图 7    夜间道路车辆行人目标场景检测效果

 

(a) YOLOv5s (b) YOLOv5-tiny 
图 8    傍晚广场复杂大量小目标场景检测效果

 

(a) YOLOv5s (b) YOLOv5-tiny 
图 9    与阴天高空俯视道路场景检测效果
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图 10    混淆矩阵图
 

 5   结束语

本文针对目前主流目标检测算法难以在轻量化无

人机嵌入式平台上执行实时目标检测任务的问题, 提出

了一种适用于无人机航拍的轻量化改进算法 YOLOv5-
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tiny. 相比于 YOLOv5l在 GPU平台上以降低了 17.4%
的精度 (mAP)的代价, 获得了检测速度 (FPS)提高 148%
的效果, 同时各方面的性能都优于 YOLOv5s, 检测速

度与精度的提升使得本文模型适合部署在轻量化的无

人机嵌入式平台完成实时目标检测任务.
主要改进如下.
(1)针对 YOLOv5的 CSPDarknet53主干特征提取

网络规模、运算量大的问题, 采用以 MobileNetv3 替

换原有的 backbone的改进方法, 引入了 DWConv卷积

模块替换原算法的普通 Conv卷积模块, 大幅度减少了

运算量.
(2)针对原MobileNetv3网络检测精度不足及原激

活函数稳定性不足的问题. 把 MobileNetv3 原有的深

层的池化层及后部的多余网络层去除, SE 注意力模块

换成 CBAM注意力模块, 同时把一部分激活函数 ReLU
替换为 SiLU, 提高了算法的检测精度与训练效果.

(3)使用了 K-means聚类计算出了适用于无人机航

拍检测目标的先验框的尺寸, 提高了模型训练的效果.
数据增强方面, 基于数据集的特性优化了原有 Mosaic
等数据增强方法, 同时加入高斯模糊等数据增强的方

法, 增广了有限的数据集提高了算法的训练效果, 使得

算法得以适应更加复杂的现实场景.
现有的算法的精度在 VisDrone 数据集上的表现

依然不尽人意, 即使是使用大规模的网络检测也无法

达到很高的精度, 因此未来的改进工作包括: 如何在维

持网络规模较小的同时, 进一步提升检测精度与如何

进一步压缩网络模型, 进行量化剪枝操作将模型量化

部署到轻量化无人机平台中.
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