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基于深度学习的无人机航拍车流量监测
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摘　要　随着智慧城市概念的普及,交通道路智能化管理已成为学者关注的热点.针对道路的车流量统计问题,文中基于深度

学习方法,提出了基于残差网络的无人机航拍车流量监测算法,该算法引入了全连接的多尺度残差学习分块(FMRB),在解决

梯度弥散现象的同时使得图像特征能够被更好地提取和学习.现有的车辆检测算法准确率较低,且大多数仅能对车辆进行检

测,不能对车流量进行统计.文章结合视频帧估计方法,实现了车流量的实时监测与统计.在车辆检测性能上将所提算法与

SSD,YOLOv２,YOLOv３算法进行对比,结果表明,在自建数据集训练的条件下,所提算法引入多尺度残差学习分块(FMRB)对

遥感图像进行车辆识别,能够取得更高的识别精度;在实地车流量监测中,所得结果误检率小于１％,具有较强的实用效果.
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Abstract　Withthepopularizationoftheconceptofsmartcity,theintelligentmanagementoftrafficroadhasbecomethefocusof
scholars．Inordertosolvetheproblemofroadtrafficstatistics,thispaperproposesaresidualnetworkbasedUAVaerialtraffic
flowmeasuringalgorithmbasedonresidualnetwork．ThefullyconnectedmultiＧscaleresiduallearningblock(FMRB)isintroＧ
ducedintothemethodnetworktosolvethegradientdispersionphenomenonandmaketheimagefeaturesbetterextractedand
learned．Atpresent,theaccuracyoftheexistingvehicledetectionalgorithmsislow,andmostofthemcanonlydetectthevehicle,

andcannotcountthetrafficflow．Inthispaper,combinedwithvideoframeestimationmethod,realＧtimemonitoringandstatistics
oftrafficflowisrealized．ComparedwithSSD,YOLOv２andYOLOv３algorithmsinvehicledetectionperformance,theresults
showthat,undertheconditionofselfbuiltdatasettraining,thismethodintroducesmultiＧscaleresiduallearningblock(FMRB)

forvehiclerecognitionofremotesensingimage,andcanachievehigherrecognitionaccuracy．Inthefieldtrafficflowmonitoring,

theerrordetectionrateislessthan１％,whichhasstrongpracticaleffect．
Keywords　Deeplearning,Residualnetwork,Vehiclerecongnition,Trafficflowmeasuring,Intelligenttransportation
　

１　引言

如今随着无人机技术的兴盛,无人机被广泛运用到资源

勘探、防控侦查等领域,成为了解决行业需求的主要工具.目

前有许多学者致力于无人机遥感技术的发展和运用.Yin
等[１]将无人机作为一个稳定的空中平台,提出了一种便携式、

低成本、可重复的无人机辅助雷达定标技术,利用无人机携带

金属球体,飞越雷达照明区域,完成天气雷达的校准.Zhang
等[２]针对卫星和无人机平台的抖动问题,提出了一种能自动

从单一遥感影像中学习重要的场景特征的深度学习框架,利
用网络对抖动方式进行估计,从对变形影像进行补偿和复原.

针对农业中的植物病害问题,Tetila等[３]将无人机拘技术运

用到农业,利用小型廉价无人机获取的大豆叶片病害图像,采
用深层神经网络对叶片病害进行准确、自动的鉴定,有助于制

定早期的防治措施,极大程度地减少了经济损失.

目标识别领域近年来也得到了极大的发展和提升.Yu
等[４]提出了一种自适应双阈值稀疏傅立叶变换(ADTＧSFT)

算法,能够在杂波背景下进行运动目标检测.仿真分析和实

测海杂波数据表明,ADTＧSFT算法适合杂波背景,有较好的

检测性能;与传统的子空间检测(SD)算法相比,ADTＧSFT算

法只需搜索少量的可疑目标多普勒频率即可建立检测器,降

低了计算复杂度.Ao等[５]提出了一种手写字符识别的跨模

式原型学习(CMPL)方法,能够对手写字体进行精确识别.

Santra等[６]提出了一种车辆识别方法,能够从实时捕获的图



像中检测出移动的车辆,检测某个点上存在于道路的车辆数

量,并分析任何交通信号灯在任何指定时间点的车辆密度.
随着“智慧城市”概念的普及与推广,城市交通的智能化

发展作为智慧城市的核心模块,成为了首待解决热点难题.
如何在复杂场景下进行车辆识别和车流量检测成为许多学者

关注的重点问题之一.无人机作为体积小巧、灵活性高的新

型工具,能够广泛拍摄当前路段的车辆信息并进行随航监控,
因此利用无人机遥感图像进行车流量的测算与监控成为当前

智慧城市交通范畴的重点研究方向之一,具有极为广阔的应

用前景.
目前,道路通常采取固定摄像头进行录像以及车辆检测,

并用相应的算法进行测算,记录相应时间段内车流量大小.
但是这种方法存在许多弊端与缺陷:１)从硬件方面来说,普通

摄像头位置固定,只能从单一位置对道路情况进行拍摄,拍摄

范围具有局限性;２)从软件方面来说,上述大多数车辆检测与

车流量监测算法仅仅依赖传统算法模型,对于高速移动的车

辆极容易产生检测错误、目标遗失等问题,算法的实时性和准

确性都有待提高和改进.
随着卷积神经网络的不断发展,许多强力的目标识别模

型陆续被提出,利用深度神经网络代替手工构建特征进行目

标识别正成为学者关注的热点.Nasrabadi等[７]提出了一种

基于深卷积神经网络的自动目标识别方法.这些深度学习方

法随着如今数据量的增长与算力的增强,能够更好地适用于

实际场景,并且拥有更高的准确度.Mou等[８]提出了一种基

于改进的快速 RＧCNN 的海洋目标检测方法,通过对不同条

件下雷达实测数据的采集,建立了自己的海上目标数据集,并
基于FasterRＧCNN 建立了自己的目标检测方法.He等[９]

提出了一种基于光级卷积神经网络的雷达图像目标识别方

法,并利用卷积特征提出了一种无监督检测方法,结果表明该

方法在分类任务中获得了较高的精度,有效地实现了无监督

目标检测.
为了更好地将深度学习目标识别算法与无人机技术相结

合,本文使用无人机代替道路摄像头进行航拍,从而扩大拍摄

广度,摆脱拍摄范围限制的困境;之后利用残差学习网络对车

辆图像进行训练与学习,能够对航拍视频中的车辆进行识别

与检测;最后,将视频帧估计方法与残差学习网络相结合,构
成本文的车流量智能检测系统.视频帧预测技术不仅提高了

深度学习网络检测的精度和准度,也使其能够对相应时间段

内的车流量进行统计,大大降低了目标漏检的风险,提高了检

测的进度和准度,达到了“智慧城市”中车流量监测的目的.

２　本文方法

２．１　基于残差网络的车辆识别模型

基于无人机遥感图像分辨率高、探测范围广的特点,本文

建立了基于残差网络的车辆识别方法,对遥感图像中的车辆

进行识别和检验,具体的网络结构如图１所示.

图１　具体的网络结构图

Fig．１　Networkstructureofvehiclemeasuring

　　本文模型将未经处理的遥感图像作为输入,通过网络处

理获取车辆检测结果.模型的结构主要包括:１)提取 LR低

层信息的卷积层,由一个conv组成;２)用于学习高层信息的

多尺度残差学习网络,包含 ３２ 个全连接多尺度残差分块

(FMRB);３)用于层次特征融合的瓶颈层,由１个 Bottleneck
组成;４)包含１个 NMS的目标检测层.其中 FMRB为本文

提出的全连接多尺度残差分块,能够对图像信息进行多尺度

的分解和提取,使得网络能够获得更好的学习效果.现有的

基于深度学习的目标识别算法的网络深度较浅,不能对图像

信息进行较好的提取,而本文算法具有更深的网络深度,由

３２层 FMRB组成的多尺度残差学习网络能够使处理后的图

像具有更好的识别效果.同时对于普通深度学习网络由于层

数过多引起的梯度弥散现象,本文网络通过 FMRB中各个单

元全连接的方式,完美避免了弥散问题,同时也降低了计算的

复杂度,大大提升了网络的运行效率.

２．２　图像特征的提取

残差网络对遥感图像的特征提取主要由两部分组成:层
次特征融合结构(HFFS)和全连接多尺度残差分块(FMRB).

文献[１０]指出,随着网络深度的增加,网络对图像的重建

能力会越好.但是如果由于网络的弥漫现象导致随着网络深

度的增加,图像特征在传输过程中逐渐消失,重建的效果则不

如浅层的网络结构.在这一问题的驱使下,许多学者提出了

相应的解决方法,其中最为简单的解决方法是建立密度连接

的卷积神经网络(如文献[１１]),这种方法使得网络中任意的

两层都有直接的连接,每一层的输入都是之前所有层的并集,

有效解决了梯度弥散现象.但是这种方法不能充分利用输入

图像的特征,并且在处理时会产生过多的冗余信息.

本文提出了多尺度的残差学习网络,不仅通过残差分块

的方式有效解决了梯度弥散问题,在分块中也同样采取了全

连接的方式,使图像信息能够受到不同尺度卷积层的处理和

提取,有效地避免了上述方法不能充分利用图像信息的问题.

并且对于信息冗余现象,本文提出了一种简单的层次化特征

融合结构,引入一个以１×１的卷积核为结构关键的瓶颈层,

从所有层次特征中自适应地提取有用的信息,极好地解决了

信息冗余的问题,减少了网络计算的复杂度.层次特征融合

结构(HFFS)的输出可以表示为:

FLR ＝ω∗[M０,M１,M２,􀆺,MN]＋b (１)

其中,M０ 是第一卷积层的输出,Mi 表示第i个 FMRB的输

６７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６A,June２０２１



出,[M０,M１,M２,􀆺,MN]表示级联操作.
全连接多尺度残差分块(FMRB)能够学习不同卷积下图

像的特 征,充 分 利 用 了 图 像 的 信 息,其 结 构 如 图 ２ 所 示.

FMRB包含两部分:多尺度特征融合和局部残差学习.

图２　全连接多尺度残差分块(FMRB)的结构图

Fig．２　Fullyconnectedmultiscaleresidualblock

对于多尺度特征融合,我们构造了一个双旁路网络,不同

的旁路使用不同的卷积核.这样,这些旁路之间的信息可以

相互共享,从而能够检测出不同尺度下的图像特征.可以用

公式表示为:

A１＝δ(ω１
３×３∗Mn－１＋b１)

A２＝δ(ω２
３×３∗[A１,B１]＋b２)

A３＝δ(ω２
３×３∗[A１,A２,B１,B２]＋b３)

ì

î

í

ïï

ïï

(１)

B１＝δ(ω２
５×５∗Mn－１＋b１)

B２＝δ(ω２
５×５∗[A１,B１]＋b２)

B３＝δ(ω２
５×５∗[A１,A２,B１,B２]＋b３)

ì

î

í

ïï

ïï

S′＝ω３
１×１∗[A３,B３]＋b４ (２)

其中,ω和b分别表示权重和偏差,上标表示它们所在的层的

数量,下标表示该层中使用的卷积核的大小.其中δ(x)＝

max(０,x)表示 ReLU函数,[A１,B１],[A１,A２,B１,B２]表示这

些特征图像的融合.M 表示发送到 FMRB的特征映射的数

量.因此,第一卷积层的输入和输出具有 M 个特征映射,第

二卷积层有２M 个特征映射,这些特征映射被连接起来并发

送到１×１卷积层.该层将这些特征映射的数目减少到M,因

此FMRB的输入和输出具有相同数目的特征映射,这种体系

结构使得多个FMRB能够同时使用.

对于局部残差学习部分,为了提高网络的效率,我们对每

个FMRB都采用残差学习,在形式上,全连接多尺度残差分

块(FMRB)可以表示为:

Mn＝S′＋Mn－１ (３)

其中,Mn－１和 Mn 分别代表 FMRB的输入和输出,S′＋Mn－１

通过在各个元素间快捷连接而执行,这种局部残差学习的方

法使得计算的复杂性大大降低,同时也提高了网络对图像特

征的提取性能.

３　基于视频帧估计的目标配准

本节提出了基于视频帧估计的目标配准方法,利用残差

学习网络进行目标检测,结合前一帧的目标位置,对当前帧目

标的位置做出判断和匹配;对于丢失的目标,将结合前两帧进

行目标运动估计,得出目标候选项,最后根据特征的相同性进

行目标匹配,实现对丢失目标的重新找回,避免相同车辆多次

计数,从而达到车流量统计的目的和效果.基于视频帧估计

目标配准的具体框架结构如图３所示.

图３　基于视频帧估计的目标配准框架结构

Fig．３　Structureoftargetregistrationbasedonvideoframeestimation

３．１　基于前一帧的相邻候选项确定

如今无人机拍摄视频每帧的播放时间大约２６ms,同时由

于无人机拍摄位置较高,一般情况下拍摄对象在图像上的位

移不会太大,相同目标对应的检测框之间具有较大的重叠.

因此结合前一帧车辆的位置,可以根据其相邻目标的临近程

度作出相应的匹配与判断.对于“临近程度”指标的衡量,本

文通过交并比(IntersectionoverUnion)进行判断和比较,其

定义为:

IoU＝A(Tn)∩A(Tn－１)
A(Tn)∪A(Tn－１)

(３)

其中,Tn 和Tn－１分别表示对应车辆目标在第n帧的检测框和

在第n－１帧的检测框,A(Tn)和A(Tn－１)分别表示其检测框

对应的面积区域,具体如图４所示.其中,黄色区域代表目标

车辆在第n帧的检测区域,即A(Tn),蓝色区域代表目标车辆

在第n－１帧的检测区域,即A(Tn－１).具有重叠区域的检测

框会成为对相应目标的候选匹配项.

７７２牛康力,等:基于深度学习的无人机航拍车流量监测



图４　基于前一帧的相邻候选项确定(电子版为彩色)

Fig．４　Adjacentcandidatedeterminationbasedonpreviousframe

３．２　基于前两帧的运动估计目标匹配

本文提出基于前两帧的目标运动匹配法,通过目标前两

帧的位移距离,判断当前帧在可能出现的位置,从而得到新的

候选匹配项.根据前两帧的目标位置,当前帧的估计位置可

以表示为:

I(xt,yt)＝I(xt－１＋Δx,yt－１＋Δy)

Δx＝xt－１－xt－２

Δy＝yt－１－yt－２
{

(４)

其中,xi,yi(i＜t)为第i帧时目标边框对角线中心距左边界

的距离和距下边界的距离.Δx 和Δy 分别为目标在前两帧

相距左边界的距离差以及相距下边界的距离差.I(xt,yt)为
当前帧的目标预测区域,区域大小与前一帧的检测框大小相

同.与预测区域具有交集的检测框均成为匹配候选项.检测

框与预测区域的重叠面积可以表示为:

IoU＝A(Tn)∩FA
A(Tn)∪FA

(５)

其中,FA 表示当前帧的目标预测区域.具体的目标运动估

计匹配示意图如图５所示,蓝色检测框即为匹配候选项.

图５　基于前两帧的目标运动估计(电子版为彩色)

Fig．５　Targetmotionestimationbasedonthefirsttwoframes

３．３　匹配候选项的最终确定

未离开的目标在通常情况下存在一个或多个候选项,确
定最终的匹配结果成为关键.此时需要结合区域交并比,交
并比越大,匹配的概率越大.通过系统进行目标特征匹配,相
同特征越多的目标候选项成功匹配的概率越大.具体的公式

表达如下:

FP＝SF
AF

(６)

MP＝IoU＋FP
２

(７)

其中,SF表示相同的特征数,AF 表示总共的特征数,FP 表

示相同特征在总特征中的占比,MP 表示成为确定匹配项的

概率.MP 最高的候选项将与目标成功匹配.若通过上述两

种方法仍旧没有匹配候选项,则判断目标离开.若有多余的

检测框无法与前一帧目标进行匹配,则判断为新目标出现.

４　实验过程与结果分析

本文自建数据集,分别进行了３组实验:１)单张图片实

验,使用自建数据集中的图片进行车辆的识别与检测,观察标

记结果,主观判断网络的检测能力;２)视频实验,通过 VISＧ
Drone公共数据集所提供的视频进行检验,测量标记精确度、
召回率、平均精度以及检测速度,比较４种方法的性能优劣;

３)实地实验,通过在武汉市内４地进行实地飞行,通过实时传

输,测量当前区域的车流量,检测算法的实用性.

４．１　自建数据集的建立与训练过程

对于车辆识别的残差学习网络,我们通过自建数据集的

方式进行网络的训练.为保证实验数据的多样性,我们使用

大疆御２pro(Mavic２Pro)在武汉市内多处进行遥感车辆图

片的采集.经过后期挑选,我们排除了清晰度低、模糊失焦的

图片,从而选取了７０００张清晰度高、成像质量好的车辆遥感

图像,并从公共数据集 UAVDT[１２]中添加了１０００张遥感车

辆图像.最后,我们通过随机旋转、水平翻转、随机裁剪等数

据增强 方 法,对 已 有 数 据 集 进 行 扩 充,最 终 得 到 了 含 有

１００００张图像的自建数据集.我们将这１００００个数据样本分

成１０组,每组含有１０００个样本,采用交叉训练的方法投入网

络中进行训练,即每一轮训练都会选取９组样本对作为训练

集,剩下的１组将用作测试集,并用其对网络参数进行调节,
每一轮的测试集都不同,以此种方式循环１０轮,构成了交叉

训练.通过此方式能有效地筛选出对网络训练更有利的数据

集,防止因为部分训练集效果不佳而对网络整体效果产生影

响.经过１０轮交叉训练,本文网络取得了良好的训练效果效

果,PSNR 值达到了３２．１０db,具体的交叉训练结果如图６
所示.

图６　交叉训练结果

Fig．６　Crosstrainingresults

４．２　实验配置

本实验的训练平台为:操作系统为 Ubuntu１４．０４,CPU
为 Corei７Ｇ７７００K (QuadＧcore４．２GHz),显 卡 为 NIVID
GTX１０８０ti.训练测试平台为 CUDA８．０,cuDNN５．１,PyＧ
torch０．４,python３．６.在主要参数学习率的设置上,本文采用

的是学习率衰减的办法,这样能有效防止训练时间过长.设

定初始学习率为０．００１,每迭代 １０００００ 次,学习率降为原来

的１/１０,采用随机梯度下降法(StochasticGradientDescent,

SGD)对网络进行训练.

４．３　评价指标的选取

本文分别从检验速度和检验精度两方面对不同视频检测

方法及进行对比和评估.其中,检测速度主要通过相应方法

每秒处理的帧数进行衡量.检验精度主要使用精确率(PreciＧ
sion)、召回率(Recall)和平均精度(AveragePrecision)３个指
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标来进行判断,具体的数学表达式如下:

P＝ TP
TP＋FP

(８)

R＝ TP
TP＋FN

(９)

其中,P 表示精确率,R表示召回率,TP 表示识别正确的正样

本,FN 表示识别错误的负样本,FP 表示错误的负样本.

由于改变检测阈值时,精确率和召回率变化趋势大体上

总是相反,而平均精度却解决了精确度、召回率的局限性,能
够全局反映检测方法的精准度,可以表示为:

AP＝∫
１

０
P(R)dR (１０)

４．４　实验结果

我们首先进行公自建数据集实验,通过自建数据集中的

无人机遥感图像进行车辆入侵检验和图像测试,观察标记结

果,主观判断网络的检测能力.具体检测结果如图７所示.

图７　本文方法对于车辆的检测结果

Fig．７　Vehicledetectionresultsofproposedmethod

从图７检测结果可以看到,除了图像边界的部分车辆难

以识别以外,其余车辆均被正常识别,可见本文网络对于车辆

检测的准确性较高.并且,无论是较近场景中尺寸较大的车

辆还是较远场景中尺寸极小的车辆,都能够被本文网络所检

测,由此说明改进后的模型可以极好地适应目标尺度的变化,
能够对不同尺度大小的特征进行有效的提取和分析.但是由

图(C３)中的检测结果可知,部分玻璃上的车辆倒影也被网络

误检,使得结果存在一定的误差.

以上仅仅是使用单张图片进行效果与检测,网络在视频

中的检测性能仍有待考证.为了更加公正客观地评价本文方

法,我们选取 VisDrone公共数据集所提供的测试视频,在相

同的实验条件下选取SSD[１３],YOLOv２[１４],YOLOv３[１５]３种

方法进行对比.表１列出了不同方法对于测试视频的检验

结果.

表１　不同方法检测结果对比

Table１　Comparisonofdetectionresultsofdifferentmethods

检测方法 P/％ R/％ AP/％ 检测速度/(帧/s)

SSD ７３．５６ ３３．２８ ６５．３３ ２２．１９
YOLOv２ ７４．１２ ３２．１４ ６７．２１ ３５．５６
YOLOv３ ８３．６６ ２６．５２ ７８,８７ ２８．７７
Proposed ９１．０２ １８．８２ ８５．０２ ２７．２１

由表１可得,在评价指标上,本文精度均值比 YOLOv２
高出了１８个百分点,比 YOLOv３高出了６个百分点;在精确

度和召回率上,本文方法也都优于其他３种方法,体现了本文

方法对于车辆目标检测的高准确性.对于检验速度,由于本

文提出的网络结合了帧估计算法,所以使目标的检测时间有

所降低,其虽然慢于 YOLOv２和 YOLOv３,但是也能起到实

时检测的作用,对于实际使用并无影响.综合来看,本文方法

检验效果最好.

为了测验本文方法对于车流量监测的准确度,我们避开

了无人机禁飞区,于２０２０年６月１９日分别在湖北省宜昌市

兴山县内４地进行实地录像,并进行实时传输分析,每次实验

航行拍摄时长为９０min.我们对４地的车流量进行了统计,

相关的结果如表２所列.

表２　现场实验结果

Table２　Fieldexperimentresults

地点 时间
统计

车流量

实际

车流量
误检率/％

地区１昭君路 ９∶００－１０∶３０ １２２６ １２１９ ０．５７０９
地区２湖南路 １１∶００－１２∶３０ １５６８ １５６６ ０．１２０６
地区３桂苑路 １３∶００－１４∶３０ １３８５ １３８２ ０．２１６６
地区４龙珠路 １５∶００－１６∶３０ ８９２ ８９１ ０．１１２１

其中实际车流量为后期人工统计获得,根据计算结果可

以看出本文方法车流量的误检率均处于１％以内,具有较高

的准确性和实时性,能够起到极强的实用效果.

结束语　本文通过构建深度残差学习网络,能够适应无

人机遥感图像的尺度变换特性,具有极好的车辆检测效果.

通过将视频帧处理技术与监测网络相融合,利用相邻匹配和

运动估计匹配法,将视频中相同车辆进行了准确匹配,避免了

“一车多计”的情况,达到了车流量监测的实用效果.

如今,随着“智慧城市”概念的普及,交通道路的智能化管

理将成为关注热点.虽然本文提出的网络模型基于遥感视频

图像能够对车辆进行准确实时且全方位的检测,但是由于部

分楼房玻璃的反光效果,使得车辆的倒影被网络误检,使得检

验存在一定的误差.因此如何消除倒影检验误差,将是我们

后续研究的重点.
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