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摘　要　低空慢速小型目标检测一直是预警探测领域关注的重点和难点.目前,基于神经网络的主流目标检测算法在设计时

主要考虑应用于 VOC数据集或 COCO数据集,在特定场景下检测精度不够理想.针对复杂背景下小型旋翼无人机目标检测

的特定检测场景,提出一种基于改进 YOLOv５的小型旋翼无人机目标检测算法.首先,增加小目标检测层以获得大尺寸的浅

层特征图,从而提升算法对小目标的检测能力;其次,针对小型旋翼无人机尺寸不一的问题,利用KＧMeans＋＋聚类算法对先验

框的尺寸进行优化并将其与各特征层进行匹配;最后,使用 MosaicＧSOD 方法进行数据增强以及改进损失函数,增强算法对小

目标的感知能力以及提高网络训练效率.将改进后的算法应用在复杂背景下的小型旋翼无人机目标检测中,实验结果表明,相

较于原始 YOLOv５算法,该算法在小型旋翼无人机目标检测上具有更高的检测精度和特征提取能力,虽然检测速度有一定下

降,但通过对可见光视频流进行检测可知其仍能够满足实时性的要求.
关键词:低慢小目标;反无人机系统;深度学习;小目标检测;旋翼无人机检测;数据增强;特征融合;YOLOv５
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ImprovedYOLOv５SmallDronesTargetDetectionAlgorithm
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Abstract　ThedetectionoflowＧaltitudeslowＧspeedsmalltargetshasalwaysbeenthefocusanddifficultyinthefieldofearly
warningdetection．Atpresent,themainstreamtargetdetectionalgorithmsbasedonneuralnetworksaremainlydesignedtobeapＧ

pliedtoVOCdatasetorCOCOdataset,andthedetectionaccuracyisnotidealinspecificscenarios．AimingatthespecificdetecＧ
tionsceneofsmalldronestargetdetectionincomplexbackground,asmalldronestargetdetectionalgorithmbasedonimproved
YOLOv５isproposed．First,asmalltargetdetectionlayerisaddedtoobtainalargeＧsizedshallowfeaturemap,therebyimproving
thedetectionabilityofthealgorithmforsmalltargets．Secondly,fortheproblemofdifferentsizesofsmalldrones,KＧmeans＋＋
clusteringalgorithmisusedtodetectthepriorframe．Thesizeoftheinspectionframeisoptimizedandmatchedwitheachfeature
layer．Finally,theMosaicＧSOD methodsofdataaugmentationandimprovedlossfunctionareusedtoenhancethealgorithm’s
abilitytoperceivesmalltargetsandimprovetheefficiencyofnetworktraining．Theimprovedalgorithmisappliedtothetarget
detectionofsmalldronesincomplexbackground．ExperimentalresultsshowthatcomparedwiththeoriginalYOLOv５algorithm,

theproposedalgorithmhashigherdetectionaccuracyandcharacteristicsintargetdetectionofsmallrotorUAV．Theextraction
capability,althoughthedetectionspeedhasdecreasedtoacertainextent,canstillmeettherealＧtimerequirementsbydetectingthe
visiblelightvideostream．
Keywords　LowＧSlowＧSmalltarget,AntiＧUAVsystem,Deeplearning,Smallobjectdetection,Smalldronesdetection,DataaugＧ
mentation,Featurefusion,YOLOv５(YouOnlyLookOnlyversion５)

　
　　低空慢速小型(LowＧaltitudeSlowＧspeedSmall,LSS)无
人机是一种无人驾驶的小型飞行器,主要通过无线电设备或

预编程进行操作控制,可作为载具完成特定的任务.随着技

术的不断进步,LSS无人机逐渐向体积小、重量轻的趋势发

展,且可操作性、机动性越来越强.LSS无人机,尤其是旋翼

无人机,悬停精度最高可达到０．１m,可以在城市、山地、林地

等复杂应用环境中随时起降.近年来,民用、军用等小型旋翼

无人机的广泛使用在给人们带来很多便利的同时,也带来了

许多问题.例如,低空小型旋翼无人机可作为运载工具完成

包裹的投送,但也可通过挂载枪支、炸药或其他危险物品,为
公共安全或国防安全带来威胁;可通过挂载拍摄设备拍摄出

具有视觉冲击力的影视作品,但同样也可用来拍摄个人活动

或军事设施,从而危害个人隐私或造成军事秘密的泄露.近

年来,国内外发生的诸多小型旋翼无人机非法入侵事件,对
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敏感地区安全构成了极大的威胁,例如军事基地、大型集会

地、核电站、政府秘密部门的住所等.在军事领域,通过数十

架甚至上百架无人机进行编队飞行,搭配红外相机、合成孔径

雷达等探测设备,可以实现全天候的情报侦察、监视和打击功

能.从近年来的多次局部战争以及目前仍在持续的俄乌冲突

可知,小型无人机的使用,已经改变了现代的作战方式,是一

支不可忽视的重要军事力量.因此,对小型旋翼无人机目标

进行快速、准确地识别和检测有着极其重要的意义.通过对

目标的识别和检测,可以完成目标的预警,及时采取有效的措

施减少甚至消除威胁.

目前,世界各国对小型无人机防控的关注程度不断提高,

对反无人机的研究也不算深入.早在２０１２年,美军就已经开

展反无人机作战研究.Grant等[１]提到,随着无人机在世界

各国的扩散,美军在未来的战场上可能遭遇无人机的“蜂群”

攻击.为此,美国空军进行了一系列演习和测试,以研究应对

无人机的战术.２０１７年４月１３日,美国陆军发布了«反无人

机系统技术手册»,该手册旨在帮助美陆军更好地应对未来可

能面临的无人机威胁,以及指导机动部队进行反无人机的战

术训练和处置流程的规范化训练[２Ｇ３].２０２０年美军第１１野

炮团２营主任参谋 Guelfi等[４]认为“现有的防空系统无法探

测或攻击慢速、低空飞行的无人机系统.如果不能在整个冲

突范围内降低这种作战风险,美国陆军将很容易受到国家和

非国家对手使用无人机的攻击.”２０２１年１月,为应对无人机

小型化、集群化作战带来的挑战,美国国防部发布«反小型无

人机系统战略»,由此可见美军已将反无人机问题提升到战略

层面进行分析解决,而不仅仅停留在技术或战术层面.同年,

A．B．Manbkob等提到近年来武装冲突的特点是广泛使用无

人机.现在俄罗斯联邦军兵种领导人经常分析研究使用无人

机的方法和对抗手段,以探索有效遂行作战方法并夺取胜利.

总体来说,许多国家已经意识到无人机小型化、集群化、智能

化带来的军事威胁,可见开展反无人机系统研究,尤其是反低

空慢速小型无人机系统的研究的重要性和紧迫性.

目前采取的反无人机技术主要包括无人机侦察探测和无

人机反制两类.无人机反制技术主要有软杀伤和硬杀伤两

类,软杀伤主要通过无线电的手段破坏无人机的通信、定位等

功能,从而使无人机无法完成其任务.硬杀伤是通过防空武

器对无人机目标进行打击[５Ｇ８].而无人机侦察探测技术是通

过测向和测距等方式对威胁目标进行识别和定位,是进行无

人机反制的前提,根据探测所使用的介质不同,具体探测手段

如下.
采用雷达系统完成目标的探测具有探测距离远、精度高、

几乎不受天气影响、技术成熟度高的优点[９Ｇ１０],但是识别性能

较差,主动辐射信号会影响探测系统的安全性;采用射频探测

系统具有成本低、容易实现的优点,但是一旦无人机系统处于

无线电静默状态就难以完成探测;采用热成像探测系统具有

杂波影响小、夜间效果好的优点,但是大部分微小型无人机的

热学特性不是十分明显,探测效果不是很好;采用声学探测系

统具有成本低、安全性好的优点,但是探测精度难以保证且识

别能力较差,容易受到风声的影响而造成虚警;而无源光学成

像探测系统可利用紫外成像、可见光成像、近红外光谱成像等

技术获取图像,并对图像进行分析,具有成本低、视场灵活性

高的优点.

目前美军正致力于将人工智能技术应用于反无人机系

统,如雷锡恩公司的 Windshear反无人机系统,该系统利用人

工智能手段可以实现对无人机目标的敌我识别,并且能为操

作员提供操作选择.考虑到无源光学成像易受到杂波和天气

的影响,故本文尝试利用人工智能技术解决无源光学成像探

测系统在复杂背景条件下的小型旋翼无人机目标检测问题.

１　小目标检测技术

作为计算机视觉的基础技术,目标检测力求解决视觉应

用中两个最基础的问题:物体是什么,或物体在何处? ２０世

纪末人工智能技术进入第三次大发展,计算机性能的大幅度

提升和大数据时代的到来,也给深度学习技术的发展提供了

前提条件[１１Ｇ１３].将深度学习技术应用于目标检测领域后,目
标检测技术取得显著性的突破,目前已被广泛应用于情报侦

察、探测预警、视频监控等军用和民用领域,在无人机目标检

测任务中也起到了不可或缺的作用.目前主流的目标检测算

法大致分为两类:一类为基于区域推荐的目标检测方法,也称

为两阶段检测算法,其基本思路是利用区域提出网络,替代选

择性搜索算法进行候选区域提取,典型代表有 RＧCNN,Fast
RＧCNN,FasterRＧCNN等系列算法;另一类称为单阶段检测

算法,其基本思路是利用回归的方法来解决目标检测问题,与
两阶段检测算法的不同之处在于,其无需区域推荐的阶段,直
接进行区域的检测和识别,只需一个卷积神经网络就可直接

得到不同目标的类别概率和位置坐标,直接回归目标信息,检
测速度快,适合实时性要求高的任务.代表性的算法有 YOＧ
LO(YouOnlyLookOnce),SSD,RetinaＧNet等[１４Ｇ１５].

虽然随着人工智能技术的飞速发展,目标检测技术有了

重大突破,但由于可用特征少、目标占比少、样本不均衡等因

素,如何快速、精准地检测小型目标仍然是计算机视觉中的一

个难点和研究热点.为了提高对小型目标的检测精度与检测

速度,小目标检测技术主要从以下几方面展开.

１)数据增强.数据增强是提高小目标检测性能最简单、

最有效的方法.数据增强策略在不增加额外训练数据集样本

的情况下,通过组合、拼接等处理方式丰富数据集,提高样本

的多样性,扩大训练数据集的规模,适用于小样本条件下的目

标检测,从而提升增强检测模型的鲁棒性和泛化能力,但同时

会带来计算成本的提高,对用于进行训练的系统能力有着较

高的要求.目前,出现了一些适用于小型目标检测的数据增

强手段,如通过对图像中的小目标的复制与粘贴操作进行数

据增强的复制增强、考虑上下文信息的自适应采样、通过尺度

匹配策略对图像进行尺度变换用作额外的数据补充的尺度匹

配、通过强化学习选择最佳数据增强策略自学习数据增强等.

２)多尺度学习.多尺度处理需要模型能检测并识别不同

尺度的目标,对模型的鲁棒性提出了更高的要求.对大物体

而言,由于高层特征图的感受野更大,更能观察到大物题的全

貌,其语义信息(图像的纹理、颜色,或者目标的类别等信息)

往往出现在高层次的特征图中.而对于小物体而言则恰恰相

反,随着处理深度的不断加深,感受野逐渐扩大,小目标在高

层次的特征图中的语义信息变得非常模糊,故其细节信息往

往出现在低层特征图中,随着网络的加深和下采样的进行,其
细节信息可能会完全消失,仅利用深层特征识别目标的类别,

更是难上加难.为了更好地提升对小型目标的检测效率,

２２０９０００５０Ｇ２
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有利于小型目标的特征提取,多尺度学习方法需要尽可能同

时考虑多个特征图中的信息,将表征信息与语义信息进行融

合.在提升检测性能的同时也带来了额外的计算量.常见的

多尺度学习方法有图像金字塔(ImagePyramid)、特征金字塔

(FeaturePyramidNetwork,FPN)等.

３)上下文学习.一个事物不是单独存在的.目标检测过

程当中应综合考虑目标本身的信息以及目标周围的信息,包
括背景、环境等,即上下文学习.比如,我们可以从正在行驶

的汽车当中推测出驾驶室有一个人.有研究表明,通过对目

标的上下文信息进行建模,可以提升神经网络的检测性能,尤
其是对于外观特征不明显的小目标.目前,基于上下文学习

的深度学习网络也有了一些发展,主要有基于隐式上下文特

征学习的目标检测方法和基于显式上下文推理的目标检测

两种.

４)生成对抗学习.生成对抗网络(GenerativeAdversarial
Networks,GANs)是一种神经网络,它以随机噪声为输入并

生成输出,主要包括生成器与判别器,通过训练输出尽可能与

训练集分布相似的样本.利用生成对抗网络,可缩小小型目

标与中/大型目标之间的特征差异,使得小目标的特征表达更

加明显,更易被特征网络捕获到特征信息,进而提升对小目标

的检测效果.相较于数据增强、多尺度学习、上下文学习３种

通过增加计算成本来提升检测性能的手段,生成对抗学习的

性能增益主要来源于生成对抗网络的训练效果,因此如何在

生成器与判别器之间进行取舍和如何保证训练输出样本的多

样性是提升检测性能的关键.
本文以主流单阶段检测算法 YOLO 系列的 YOLOv５为

基础,考虑到LSS无人机目标检测的实际应用场景,且优先

保证目标检测的实时性,同时实现对 LSS无人机目标检测的

高速与高精度并存,通过改进网络结构、优化目标锚框、数据

增强、优化误差函数等方式提升算法性能,使之更加适用于实

际检测场景.

２　YOLOv５网络结构

为了解决 FasterＧRCNN 检测速度较慢的问题,２０１６年

YOLO算法 应 运 而 生,历 经 ７ 个 版 本.由 于 YOLOv６ 与

YOLOv７于２０２２年７月刚刚发布,工程应用还不是十分成

熟,YOLOv５是当前 YOLO 系列应用最广的目标检测算法.

YOLOv５的网络结构如图１所示.

图１　YOLOv５网络结构示意图

Fig．１　YOLOv５networkstructure

２．１　输入端

YOLOv５网络的输入图像大小为６４０∗６４０,为了增强网

络对多种类型图片的适应能力,在输入端通常会通过压缩、扩
展、填充等预处理的方式,将输入图片归一化,从而便于后续

网络的处理.在网络训练阶段,主要采用了以下手段:

１)Mosaic数据增强:通过随机选取、随机剪裁、随机组合

的方式,将４张图片组成１张新的图片作为样本.通过此种

数据增强方式,可提高数据集样本的丰富程度,还可以极大地

提升训练速度.

２)自适应锚框计算:不同的检测目标长宽不同,长宽比也

不同,在对模型进行训练时需要针对不同的训练数据设定大

小不同、比例不同的特定锚框.在训练过程中,根据实际训练

样本的不同,会根据预测框与真实框之间的差距对预设锚框

进行一定的修正,从而更新整个网络的参数,因此设定初始锚

点框也是比较关键的一环.

３)自适应图片缩放:YOLOv５网络的输入格式为固定

６４０∗６４０∗３的图片,针对不同的数据集,通过缩放操作将图

片格式进行转换,对于长宽比例不满足１∶１的图片,还需进

行padding操作,在填充过程中算法能够自适应地填充最少

的空白数据,从而增强算法对数据格式的兼容性.

２．２　主干网络(Backbone)

YOLOv５的主干网络借鉴了一些其他检测算法的思路,
使用的结构主要包括:Focus结构、CSP结构和SPP模块.

１)Focus结构:通常位于主干网络前端,在图像进入网络
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前,对其进行切分操作,Focus层的主要作用就是为后续的特

征提取保留更完整的图像下采样信息.对于一张图片的

RGB３个通道,在每个通道分别进行分割处理,在一张图片中

每间隔一个像素取一个值组成一张小的新图片,以同样的方

法对剩余像素进行处理,这样就可以将１张图片分割成为４
张互补的图像,３个通道总共就可以得到１２张图片,并且在

处理过程当中没有信息丢失.如图２所示,输入图像的大小

为６４０∗６４０∗３,利用切分操作,可以得到３２０∗３２０∗１２的

特征图,再经过一次卷积,最终变成３２０∗３２０∗３２的特征图.

图２　Focus操作示意图

Fig．２　SchematicofFocusoperation

２)CSP结构:跨阶段局部网络(CrossStagePartial).神

经网络在训练过程中往往计算量过大,一个很重要的原因是

参数优化过程中梯度信息重复.而 CSP结构将梯度变化与

特征图相结合,在不降低准确率的同时大大减少了计算量,增
强了模型的特征学习能力.此外,由于计算量的降低也减少

了对内存的消耗,提高了资源利用率,减少了不必要的浪费.

３)SPP模块:空间金字塔池化(SpatialPyramidPooling,

SPP)模块是一个通用的卷积神经网络框架,作为计算机视觉

领域最成功的方法之一,SPP层常常出现在目标检测识别算

法框架中,能将任意大小的特征图转换成固定大小的特征向

量,消除了传统CNN对固定尺寸输入图像的限制,提升了网

络的识别精度和速度.

２．３　Neck网络

Neck网络通常位于主干网络和预测网络的之间,对特征

图进行一定的处理,可以进一步提升特征的多样性及鲁棒性.

YOLOv５在 Neck网络主要采用了 FPN＋PAN 结构(见图

３).

图３　FPN＋PAN模块

Fig．３　FPN＋PANmodule

特征金字塔网络(FPN),通过横向连接、自上而下的体系

结构融合了语义信息强、低分辨率的特征信息与语义信息弱、

高分辨率的特征信息.但是,其仅仅关注深层网络的语义特

征,容易忽略掉浅层网络所包含的细节信息,会影响识别与定

位的精度.

路径聚合网络(PathAggregationNetwork,PAN)通过加

强低层神经元的反应强度增强了特征金字塔,提高了网络对

图像细节信息的处理能力,使低层网络的精确定位信息更容

易传导至高层网络,从而加强网络特征融合能力.

２．４　预测部分(Prediction)
将边界锚框的损失函数由完全交并比(CIoU)损失改进

为广 义 交 并 比 (GIoU)损 失;在 目 标 检 测 后 处 理 过 程 中,

YOLOv５采用加权非极大值抑制(NonＧMaximumSuppresＧ
sion,NMS)运算对多个目标锚框进行筛选.

１)GIoU:GIoU来源于IoU,是一种对比预测边框与真实

标注边框差异的损失计算方法.

２)加权 NMS运算:在目标检测的后期处理过程中,针对

多目标框的筛选,通常需要进行 NMS操作.结合不同损失

函数的计算,选择合适的 NMS算法,可以实现对遮蔽目标的

检测.

３　YOLOv５网络结构改进

３．１　增加小目标检测层

本文在对 YOLOv５网络结构进行深入分析的基础上,采
用了增加小目标检测层的手段对网络结构进行优化,目的是

使算法能够满足对微小型目标的检测要求,提高对小目标的

检测精度.
为适应不同大小目标的检测,原始 YOLOv５网络结构共

设计３种不同尺寸的特征图.由卷积神经网络的结构分析可

得出,随着网络深度的不断增加,所获得的特征图尺寸更小、
更抽象,具有更大的感受野,包含更多的语义信息,因此小尺

寸的特征图往往用来检测大目标;浅层卷积得出的特征图虽

然语义信息不是十分丰富,但目标位置数据会更加精确,故浅

层网络输出的特征图更加适合检测小目标.因此,为了增强

网络结构对小目标的检测能力,需在FPN结构中添加更大尺

寸的特征图,以提高对微小目标的检测能力,主干网络也应作

出相应的改进.优化后的网络结构如图４所示,在 Neck网络

中增加小目标检测层,输出更大尺寸的特征图用于进行特征

融合,从而提升对小目标的检测精度.

图４　增加小目标检测层

Fig．４　Addsmallobjectdetectionlayer

３．２　优化目标锚框

YOLOv５所设计的锚框分为大目标、中目标、小目标共三

类,且每个类别下根据长宽比例的不同各设置３个比例的锚

框,即 YOLOv５共使用９个预设锚框进行目标的识别.但

是,YOLOv５目标锚框设计的初衷主要是满足 COCO数据集

的目标检测.在COCO数据集中共包括有“人物”“雨伞”“汽
车”“鸟”等８０类,大小各有不同,长宽比例亦各不相同.而本

文所研究的检测目标为小型旋翼无人机,针对这一特殊目标

设计专门的锚框,可改善算法的检测精度.
为设计出适用于小型旋翼无人机目标检测的锚框,首先,

准备自制数据集并完成数据标注,数据集共含有小型无人机

目标的图片５３６１张;其次,采用无监督学习中的聚类算法进

２２０９０００５０Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１A,Nov．２０２３



行数据分类.K 均值(KＧmean)算法是经典的聚类算法之一,

其基本原理是从众多数据中随机选取k个数据作为聚类中心,

通过计算距离度量数值,不断更新迭代更新聚类中心,最后选

出包括k个数据点的中心簇.但由于KＧmean算法受初始点影

响较大,而后出现了改进 KＧmean算法,即 KＧmean＋＋算法.

KＧmean＋＋算法对初始中心簇的选择进行了优化:对第一个

点的选择仍然是随机的,从第二个点开始,第n个中心点选择

与前n－１个点相距最“远”的数据点.虽然KＧmean＋＋算法

带来了一定的计算复杂度,但是减小了初始点选择对算法精

度的影响.从图５中可以看出,当２≤k≤１９时,KＧmean＋＋
算法的精度明显高于 KＧmean算法.进一步,随着中心点个

数k 的 增 加,平 均 交 并 比 (MeanIntersectionoverUnion,

MeanIoU)数据也相应增加,说明聚类效果逐渐提升.

图５　不同簇中心数量与平均交并比的关系

Fig．５　Relationshipbetweenthenumberofcentersofdifferent

clustersandmeanIoU

为了验证目标锚框优化效果对目标检测精度和检测算法

的影响,在不改变整个深度学习网络架构的基础上,选取与原

YOLOv５算法相同的锚框数量,即选取中心点个数k为９.

通过KＧmean＋＋算法计算并对应大、中、小３类锚框,通过归

一化处理,得出优化后的目标锚框如表１所列.

表１　改进后的预设先验框尺寸

Table１　Improvedanchorboxsize

特征图

尺寸

先验框尺寸

先验框１ 先验框２ 先验框３
小尺寸 (２０,１３) (２７,１７) (３８,２３)
中尺寸 (５７,３４) (９０,５１) (１３１,８４)
大尺寸 (２５５,１２０) (３６８,２０２) (５８６,２９０)

３．３　数据增强

目前公开的专用于进行小型旋翼无人机目标检测的训练

集十分有限,且样本质量不高.故通过自制数据集,在小样本

的条件下,采取数据增强的手段提升训练效果.

原始的 YOLOv５网络本身就采用了数据增强手段,即

Mosaic数据增强方法,其效果如图６所示.

图６　Mosaic数据增强

Fig．６　Mosaicdataaugmentation

原始的 Mosaic数据增强方法存在较大的随机性,对训练

效果的提升不是十分显著,考虑到所检测旋翼无人机目标的

特点,本文提出一种适用于小目标检测网络训练的改进型

Mosaic数据增强方法———MosaicＧSOD(MosaicforSmallObＧ

jectDetection).其基本思路如下:首先将目标背景进行分

离,分设目标数据集和背景数据集,而后从背景数据集中任选

４张进行拼接组成新的背景,从目标数据集中选取一定数量

的无人机目标与拼接后的背景再进行拼接.在实际拼接过程

中,背景可分为天空、森林、建筑等,通过随机拼接提升背景的

复杂度.选取３~５个不同类型、不同姿态的无人机目标,通
过随机复制粘贴的方式,将目标与拼接产生的背景进行结合.
由于目标尺寸较小,可大大增加目标的数量(在实际训练过程

中选择１０~２０个目标)进行训练,从而提升网络泛化能力.
其具体流程如图７所示.

图７　MosaicＧSOD数据增强处理流程

Fig．７　DataprocessingofMosaicＧSODdataaugmentation

３．４　优化损失函数

损失函数的调整和计算对于神经网络的稳定性和输出结

果的准确性至关重要.目标检测模型的损失函数通常由３部

分组成,分别是分类损失、置信度损失和定位损失.本文分别

选用BCEWithLogitsLoss、FocalLoss和 SIoU Loss来评价

３种损失.总体损失定义如式(１)所示:

L＝LClass＋Lconf＋LSIoU (１)

分类损失常用二元交叉熵损失函数来进行计算,BCEＧ
WithLogitsLoss包括 Sigmoid层和 BCELoss层,适用于多

标签分类任务.首先对预测输出作sigmoid变换,然后求变

换后的结果与真实值的交叉熵,其定义如式(２)所示:

Lclass＝－∑
N

i＝１
y(i)logy

∧
(i)＋(１－y(i))log(１－y

∧
(i)) (２)

其中,N 表示一个批次中图片的数量,y(i)表示样本i的类别

标签,y
∧

(i)表示样本i预测为正的概率.

置信度损失主要解决一阶段目标检测方法中正负样本比

例不均衡问题,本文算法中的置信度损失使用的是 Focal
Loss,定义如式(３)所示.

Lconf＝－αt (１－pt)τlog(pt) (３)

其中,pt 是不同类别的概率,αt 主要是解决正负样本的不平

衡,τ主要是解决难易样本的不平衡,分别被设置为０．２５,２.

定位损失往往采用IoU损失来进行计算.IoU是一种对

比预测边框与真实标注边框差异的损失计算方法.当预测边

框与真实标注边框不重叠时,IoU 值为０,不能度量样本距离

的远近程度.为弥补IoU的不足,计算定位损失时应同时考

虑重叠区域,纵横比等,相继出现了 GIoU,CIoU等.然而,迄
今为止提出和使用的方法都没有考虑到所需真实框与预测框
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之间不匹配的情况.这种不足导致收敛速度较慢且效率较

低,因为预测框可能在训练过程中“四处游荡”并最终产生更

差的模型.针对以上问题,采用SIOU 损失函数替换原损失

函数.SIoU损失函数由４个cost函数组成:Anglecost,DisＧ
tancecost,Shapecost和IoUcost.

Anglecost添加了角度感知组件,当计算出真实框与预

测框之间的差距时,能够感知真实框相对于预测框的方位,从
而在后续优化过程中更具有针对性,模型将尝试将预测框沿

着X 轴或Y 轴(选最近的一个)向真实框的方向移动,如图８
所示.

图８　AngleLoss的计算示意图

Fig．８　CalculationschematicofAngleLoss

如果α≤π
４

,将优先对α进行最小化,否则优先对β进行

最小化.

β＝π
２－α

角度感知组件通过式(４)定义:

Λ＝１－２∗sin２ arcsin(x)－π
４( ) (４)

其中,

x＝ch

σ ＝sinα

σ＝ (bgt
cx －bcx

)２＋(bgt
cy －bcy

)２

ch＝max(bgt
cy

,bcy
)－min(bgt

cy
,bcy

)
考虑到 Anglecost的变化,Distancecost被重新定义,如

图９所示.

图９　DistanceLoss的计算示意图

Fig．９　CalculationschematicofDistanceLoss

Distancecost如式(５)所示:

Δ＝ ∑
t＝x,y

(１－e－γρt ) (５)

其中,

ρx＝ bgt
cx －bcx

cw
( )

２

ρy＝ bgt
cy －bcy

ch
( )

２

γ＝２－Λ
Shapecost的定义如式(６)所示:

Ω＝ ∑
t＝w,h

(１－e－ωt )θ (６)

其中,

ωw＝ |w－wgt|
max(w,wgt)

ωh＝ |h－hgt|
max(h,hgt)

θ的值定义了Shapecost的大小,并且θ的值对于每个数

据集都是唯一的.它决定了Shapecost的受关注程度,如果θ
设置为１,将立即优化形状,从而使形状的移动受到影响.通

过实验计算可知,θ值接近于４,故往往在２~６之间选取.如

图１０所示,灰色部分为真实锚框与预测锚框的重叠部分,重
叠部分占比越大代表IoUcost越小,此时的预测锚框更加

准确.

图１０　IoU组件示意图(电子版为彩图)

Fig．１０　SchematicofIoUcomponents

回归损失函数如式(７)所示:

LSIoU＝１－IoU＋Δ＋Ω
２

(７)

其中,

IoU＝|B∩BGT|
|B∪BGT|

４　实验结果与分析

将改进后的算法应用于小型旋翼无人机目标的检测场景

下,并与原始算法进行比较.本文主要以小型旋翼无人机目

标为研究对象进行检测,以满足空天领域识别低空慢速小型

目标的现实需求.

４．１　数据集

本文数据集来源于 Kaggle公开数据集、网络和自制数据

集,通过人工标注的方式制作不同背景下含有无人机目标和

未含有无人机目标的图片,最终得到５８７６张图片,其中训练

数据集４５００张,测试数据集１３７６张.

利用 Labelimg软件对数据集进行标注,并将所得．xml
格式的文本文件转换为适用于 YOLOv５算法的．txt文件.

每一个．txt文件中信息如图１１所示.

图１１　标签文件格式转换

Fig．１１　Transformationoflabelfile
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４．２　实验环境与模型训练

实验环境使用 macOSMonterey１２．４操作系统,处理

器为 AppleM１Pro芯片,python语言版本为３．９．１１,PyＧ
torch版本为１．１１．０,原始算法采用 YOLOv５v６．０版本.

训练过 程 总 迭 代 次 数 为 １５０ 次,迭 代 批 量 大 小 设 置 为

３２.

在同样的环境下,设置对照组来比较算法的优化效果.

第一组为原始 YOLOv５模型,不进行优化;第二组利用增加

小目标检测层的方法进行优化;第三组利用优化锚框的方法

进行优化;第四组利用改进损失函数的方法进行优化;第五组

综合利用增加小目标价检测层、优化锚框、改进损失函数的方

法进行优化.

４．３　评估指标与实验结果分析

本文实 验 使 用 深 度 学 习 评 分 指 标,例 如 平 均 精 确 率

(meanAveragePrecision,mAP)、精确率(Precision)和召回率

(Recall).

图１２分别展示了算法在训练过程中的平均精度均值、精
确率曲线和召回率曲线.准确率指预测为正样本的数据中有

多少个是真正的正样本.召回率从真实结果角度出发,描述

了真实的正样本有多少被该分类器召回.

(a)mAP变化曲线 (b)Precision变化曲线 (c)Recall变化曲线

图１２　模型训练过程

Fig．１２　Processofmodeltraining

　　如表２所列,为验证本文算法的有效性,利用上文所提到

的增加小目标检测层、优化预设锚框、数据增强、优化损失函

数方法改进后的算法与原始 YOLOv５算法在同一测试集上

进行测试的结果.

表２　改进前后 YOLOv５算法性能对比结果

Table２　PerformancecomparisonresultsofYOLOv５algorithm

beforeandafterimprovement

算法 小目标层 锚框优化 数据增强 损失函数 mAP FPS
YOLOv５ ０．９２３ ４２．２

YOLOv５_１ √ ０．９４８ ３３．３
YOLOv５_２ √ ０．９４１ ４０．２
YOLOv５_３ √ ０．９３４ ３９．１
YOLOv５_４ √ ０．９２６ ３８．８
YOLOv５_５ √ √ √ √ ０．９６４ ３１．４

从表２中可以看出,改进后的算法对小型旋翼无人机目

标的 平 均 精 确 率 mAP 值 达 到 了 ９６．４％,相 较 于 原 始

YOLOv５算法提高了４．１个百分点.但是由于运算量的增

加,本文算法的检测速度略有下 降,FPS 为 ３１．４,下降了

１０．８,检测单张图片的时间由２３．７ms增加到了３１．８ms.常

用的可见光视频帧率为２５fps,故为满足检测实时性的要求

(大于２５fps),要求算法检测速率大于２５fps,可见改进后的算

法仍能够满足检测实时性的要求.

为验证算法性能,首先将本文改进后的 YOLOv５算法与

主流两阶段检测算法 FasterRＧCNN、基于 Transformer的检

测算法 DETR进行比较,重点从检测精度与检测速度两个方

面对各算法性能进行比较,结果如表３所列.可见,目前改进

后的 YOLOv５单阶段检测算法在检测精度和检测速度上均

优于FasterRＧCNN与 DETR算法.

如图１３所示,横坐标为训练迭代次数,纵坐标为预测边

框的损失值,可以看出改进后的算法 Loss值下降更快,训练

效率更高.

表３　实验结果对比

Table３　Comparsionofexperimentalresults

算法 Precision Recall mAP FPS

FasterRＧCNN ０．８１９ ０．８５６ ０．８２６ ５．６

DETR ０．９０２ ０．８９８ ０．９１８ ９．８

YOLOv５ ０．９１８ ０．９２１ ０．９２３ ４２．２
本文算法 ０．９６１ ０．９５８ ０．９６４ ３１．４

图１３　Loss值下降曲线

Fig．１３　DeclinecurveofLossvalue

图１４为 mAP指标曲线图,其中 mAP_０．５表示IoU 的

阈值为０．５时对应的 mAP,改进后的算法精度有了一定的

提升.

图１４　mAP曲线图

Fig．１４　mAPcurve

图１５给出了改进前后算法在测试集上的小型旋翼无人

机检测结果对比图.可以看出改进后的算法对于密集分布的
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小型目标检测效果更好,漏检率更低.

(a)真实值 (b)改进前 (c)改进后

图１５　改进 YOLOv５的测试结果

Fig．１５　TestresultsofimprovedYOLOv５

结束语　本文在原始 YOLOv５算法的基础上,分别从网

络结构检测层、目标锚框优化、数据增强和损失函数优化等方

面进行改进,改进后的算法性能提升主要体现在两个方面:训
练效率和小型旋翼无人机特定目标的检测精度.改进后的算

法在计算复杂度上有所增加,导致对单张图片的处理速度有

所下降,但考虑到小型旋翼无人机目标实际检测背景下,FPS
还在可接受的范围内,能够满足检测实时性的要求,可直接用

于对小型旋翼无人机目标的检测,促进反无人机系统的智能

化发展.
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