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摘 要:
 

在无人机航拍的过程中,背景更广阔,目标的尺寸更小,种类更复杂。提出一种基于YOLOX-s的轻量化无人机航拍

目标检测算法YOLOX-IM。首先,为了提高该模型检测小目标的性能,通过使用切片辅助推理(slicing
 

aided
 

hyper
 

inference,

SAHI)算法以及坐标修正矩阵对训练集进行预处理和数据增强。然后,在路径聚合网络(path
 

aggregation
 

network,PAN)中
引入一个浅层特征图以及超轻量级子空间注意模块,并添加一个检测头对小物体进行检测;最后,对边界回归的损失函数进

行了优化。在VisDrone2019数据集的消融实验结果表明,所提出的模型检测精度与基础YOLOX-s相比高了8.13%;模型体

积4.55
 

MB,相较于原模型下降67.14%。利用该模型在中国天津市渌水道进行实地交通监测的交通参数提取实验,在设定

的场景中,当无人机航拍高度为50
 

m时,该模型的交通提取参数精度最高,达到96.14%。
关键词:无人机;车辆检测与跟踪;YOLOX模型;深度学习

中图分类号:TP391 文献标识码:A 国家标准学科分类代码:
 

520.604

YOLOX-IM:
 

A
 

lightweight
 

traffic
 

parameter
 

extraction
 

model
 

for
 

UAV
 

aerial
 

images
Liu

 

Junli Liu
 

Xiaofeng Qiu
 

Jie Yi
 

Yuwei
(School

 

of
 

Automotive
 

and
 

Transportation,
  

Tianjin
 

University
 

of
 

Technology
 

and
 

Education,
 

Tianjin
 

300222,
 

China)

Abstract:
 

In
 

the
 

process
 

of
 

UAV
 

aerial
 

photography,
 

the
 

background
 

is
 

broader
 

and
 

the
 

targets
 

are
 

smaller
 

in
 

size.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

lightweight
 

target
 

detection
 

algorithm
 

YOLOX-IM
 

for
 

UAV
 

aerial
 

photography
 

based
 

on
 

YOLOX-s.
 

First,
 

to
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

small
 

target
 

decection,
 

the
 

training
 

set
 

is
 

preprocessed
 

and
 

data
 

is
 

enhanced
 

by
 

using
 

a
 

slicing
 

aided
 

hyper
 

inference
 

(SAHI)
 

algorithm
 

as
 

well
 

as
 

a
 

coordinate
 

correction
 

matrix.
 

Then,
 

a
 

shallow
 

feature
 

map
 

as
 

well
 

as
 

an
 

ultra-lightweight
 

subspace
 

attention
 

module
 

are
 

introduced
 

in
 

the
 

path
 

aggregation
 

network
 

(PAN),
 

and
 

a
 

detection
 

head
 

is
 

added
 

for
 

small
 

object
 

detection.
 

Finally,
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

boundary
 

regression
 

is
 

optimized.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

has
 

8.13%
 

higher
 

detection
 

accuracy
 

compared
 

with
 

the
 

YOLOX-s;
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model,
 

the
 

model
 

volume
 

is
 

significantly
 

reduced
 

to
 

4.55
 

MB,
 

which
 

is
 

67.14%
 

lower
 

than
 

the
 

original
 

model.
 

Next,
 

the
 

model
 

is
 

used
 

to
 

conduct
 

traffic
 

parameter
 

extraction
 

for
 

field
 

traffic
 

monitoring
 

in
 

Tianjin,
 

Lushui
 

road,
 

China.
 

The
 

study
 

indicates
 

that
 

the
 

model
 

has
 

the
 

highest
 

traffic
 

extraction
 

parameter
 

accuracy
 

of
 

96.14%
 

at
 

the
 

UAV
 

altitude
 

of
 

50
 

m.
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0 引 言

近年来,随着无人机的续航能力、悬停性能、云台平稳

性的显著提升,以及高精度定位、高带宽、低延时通信技术

的使用,很多学者开展了基于无人机视频的目标检测技术

研究。Wang等[1]采用一致性目标跟踪、运动背景处理,以
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及神经网络目标检测等手段,从无人机视频中进行车辆检

测。Chen等[2]开发了一个集成检测器来检测目标区域内

的车辆,然后采用核化相关滤波器,从无人机视频中跟踪

车辆。但在无人机航拍的过程中,视频背景更广阔,且处

于动态的变化过程当中,导致传统的视频运动目标检测算

法难以适用。
深度学习算法具有强大的特征提取能力,可以通过目

标结构、色彩等视觉特征描述检测目标,而不依赖于目标

运动信息进行目标检测,因此适用于无人机视频的目标检

测与跟踪研究,从而实现交通事故的判别。目前,常用的

深度学习目标检测算法分为两类,基于感兴趣区域(region
 

of
 

interest,ROI)的方法和基于回归的方法。基于感兴趣

区域的方法将目标检测分为提取ROI、进行目标检测分类

两个阶段,有代表性的算法有 Mask
 

R-CNN[3]、Fast
 

R-
CNN[4]、Faster

 

R-CNN[5]等。这些双阶段检测算法的优

点是目标检测平均精度高、错检率和漏检率低,但也存在

着推理时间长、计算量大的缺点,难以达到实时性要求。
基于回归的方法又称为单阶段检测算法,以 YOLO[6]、

YOLO9000[7]、SSD[8]、YOLOv3[9]、YOLOv4[10]、YOLOv5
为代表。YOLO算法不需要提取感兴趣位置,而是直接

获得目标位置和类别。具有检测速度快、模型复杂度低等

优点,能够满足实时检测的需求。Liu等[11]提出了路径聚

合网络(path
 

aggregation
 

network,PAN),利用低级特征

的空间信息进一步提高对小目标的检测性能。彭继慎

等[12]在YOLO网络中实现了模型压缩。李仁鹰等[13]在

YOLO网络中实现了轻量化处理。Etten等[14]提出了一

种基于YOLOv2的卫星图像多尺度目标检测的方法,其
使用了一个密集的预测网格来提高网络对密集的小物体

的分类能力,并且使用了矩阵旋转和数据增强处理对象方

向的多样性。化嫣然等[15]采用YOLOv3深度学习模型,
提出了一种针对遥感图像中的大中型尺寸目标检测的优

化YOLOv3-Tiny算法,但是其对遥感图像中的小目标检

测精度有待提高。Tan等[16]基于 YOLOv4深度学习模

型,设计了空间注意力机制,提高了车辆的检测精度,但是

对小目标、有阴影遮挡的车辆检测时漏检率较高。
当前无人机航拍在交通监测领域主要面临如下难题:

1)航拍背景下的小目标都处于运动状态,且运动偏移明

显,小目标检测难度大。传统目标检测算法都针对中大目

标进行建模设计,并且模型体积偏大,收敛速度较慢,对小

目标的检测存在漏洞。2)绝大部分算法都是基于公共数

据集进行仿真改良,存在以优良结果为导向的过度优化问

题。并没有进行实地的交通监测实际应用去检验算法在

真实环境下的目标检测能力以及交通参数提取能力。
为了解决上述问题,本文提出一种无人机航拍视频的

轻量化交通参数提取模型YOLOX-IM。
对于航拍图像复杂的背景问题,在PAN中加入了超

轻量级子空间注意模块(ultra-lightweight
 

subspace
 

atten-
tion

 

module,ULSAM),特别突出了物体的特征,削弱了背

景信息。对于无人机航空图像中大量小目标的问题,首先

利用切片辅助推理算法(slicing
 

aided
 

hyper
 

inference,

SAHI)以及坐标修正矩阵对高分辨率无人机航空图像进

行预处理,将图像分割成多个重叠的切片,使小目标在生

成的图像上占据较大的像素区域,使得浅层特征图具有丰

富的空间信息。接着在路径聚合网络中添加一个检测头

来处理浅层特征图中的小目标。对于轻量化和高精度问

题,对边界回归损失函数进行了优化,使边界回归更快、更
准确。连接DeepSort算法模型,搭建 YOLOX-IM-Deep-
Sort模型进行道路车辆检测与跟踪,利用高精度车载诊断

系统(on-board
 

diagnostics,OBD)、全 球 卫 星 导 航 系 统

(global
 

navigation
 

satellite
 

system,GNSS)车载数据,开展

航拍交通参数提取模型的实证研究,以给予本文模型更强

的可解释性与适用性。

1 YOLOX-IM 模型的搭建

1.1 YOLOX-s模型框架

YOLOX深度学习框架于2021年提出[17],其在目标

检测比赛中优势十分明显。小目标由于分辨率低、体积

小,很难被检测到。而 YOLOX-s算法架构提高了 An-
chor-free的数量,也提高了交并比(intersection-over-u-
nion,IOU),更加强了Feature

 

Map的信息,不仅如此,架
构中使用的下采样与上采样结合,Feature

 

Map的采样分

辨率提高,对小目标检测能力进一步加强。为了提高目标

检测的精度与速度,本文采用YOLOX-s模型作为基准模

型进行上述策略的改良构成YOLOXs-IM模型,开展无人

机视频的车辆检测与分类,并结合DeepSort算法进行车

辆跟踪。进一步实现交通参数提取模型的构建。

CSPDarknet是YOLOX-s的主干特征提取网络,由
DARK1、DARK

 

2、DARK
 

3、DARK
 

4和DARK
 

5构成。
主干网络结构如图1所示。图1中,可见每个部分之间使

用下降采样将特征图的尺寸缩小1/2,同时将通道数量增

加1倍。CSPDarknet使用焦点模块,残差网络,跨级部分

网络(CSPnet)和空间金字塔池(SPP)来提取图像特征。
其中,焦点模块可以减少增加参数的数量,提高操作效率

而不丢失信息。残差网络处理了通过增加神经网络的深

度而带来的梯度消失问题。CSPnet增强了网络学习特征

的能力,同时减少了计算工作量。SPP模块利用不同池化

核的最大池化操作来提高网络的感知野。YOLOX-s的目

标检测过程如图2所示。首先,通过CSPDarknet将图像

输入到主干网络进行特征提取,主干网络网络提取3层有

效特征图{C3、C4、C5}。然后,将有效的特征图传递到颈

部结构中,通过PAN对特征进行增强,得到3层增强的特

征图{N3、N4、N5}。在这里,FPN将自上而下的高级语义

信息传播到浅层特征图中,在多个尺度上增强语义信息,
但对对象的定位信息较弱。因此,包含自底向上的路径,
通过将丰富的空间信息从浅层转移到更高层次的特征地

图,增强了在多个尺度上的定位。最后,利用解耦头对3

—061—



北大中文核心期刊 国外电子测量技术      

个增强的特征图进行分类和回归,提高了模型的收敛速

度,提高了检测精度。

图1 YOLOX-s的主干网络结构

图2 YOLOX-s的目标检测过程

1.2 数据增强策略
传统的检测方法在检测小物体方面不是很有效,

Akyon等[18]提出了SAHI方法,将图像分割成多个重叠

的切片,使小物体占据更多的像素在这些切片中,从而提

高了模型检测小物体的能力。本文使用SAHI将训练图

像裁剪成大小为160个重叠像素的640×640的切片,并
去除只包含背景的切片。

数据增强可以增加训练样本的数量和多样性,提高模

型的鲁棒性。光度失真和几何失真是两种最常用的数据

增强方法。光度失真可以调整图像的亮度、色度、对比度

和饱和度。为了执行几何失真,图像可以被随机缩放、裁
剪、翻转、旋转或进行其他转换。

还有一些数据增强方法,如Cutout、Mixup、CutMix
和 Mosaic。Cutout随机裁剪训练图像的一个正方形区

域,并用零填充切出图像;Mixup在数据集中随机选择两

个样本及其相应的标签,并使用一定的比例对它们进行汇

总,生成新的样本和标签;CutMix从数据集中随机选择两

幅图像,然后将一幅图像的裁剪部分叠加到另一幅图像

上;Mosaic随机裁剪4幅图像,然后将它们拼接成一个新

的图像,丰富了图像的背景。
本文使 用 光 度 失 真、几 何 失 真、Mixup算 法[19]和

Mosaic算法[20]来进行数据增强。

1.3 增大检测头策略

由于 VisDrone数 据 集[21]有 许 多 非 常 小 的 对 象,

YOLOX-s的3个解耦头在检测这些对象时会导致大量的

遗漏和错误检测。而浅层特征图具有较小的感受野和较

强的空间信息,适用于检测小物体。YOLOX-s的主干网

络通过CSPDarknet提取特征,经过5轮下降采样得到5
层特征图{C1、C2、C3、C4、C5},通道数量增加了1倍,而特

征图的大小减少了1/2。特征图C1 包含更详细的信息,
但也包含高水平的噪声和背景信息。因此,本文提出的方

法将低水平的高分辨率特征图C2 引入FPN中,将三级有

效特征图{C3、C4、C5}与自上而下传输的特征进行融合,
这些方法通过将强语义特征从高级转移到浅层,从而增强

了多尺度上的语义表达。这些增强过的特征图{P2,P3,

P4,P5}以自下而上的方式将浅层特征图的强空间特征转

移到更高的层次,提高了在多尺度上的定位能力。同时本

文还增加了一个用于小目标检测的解耦头,改进后的网络

结构如图3所示。

图3 YOLOX-IM主干网络架构

如图3所示,YOLOX-IM 模型的主干网络结构采用

CSPDarknet提取多尺度特征图,在 Neck层使用PAN和

ULSAM增强多尺度特征图,使FPN与C2 融合得到P2,

P2 自下而上融合得到 N2。P2 和 N2 用红色方块表示。
在PAN结构后面添加了 ULSAM 结构削弱复杂的背景

信息,如红框所示。在预测层中,红色虚线框表示小目标

检测的解耦头部。

1.4 注意力机制策略
注意机制类似于人类视觉注意机制,它从大量特征中

提取更关键的特征,增强关键特征,减少对其他非关键特

征的注意,甚至忽略无用的特征,从而提高网络的性能。
虽然现有的注意机制可以有效地提高网络的性能,但它增

加了算力需求,不适用于轻量级网络。为此,Saini等[22]提

出了ULSAM,它可以在减少参数数量的情况下有效地学

习特征子空间中的跨通道信息。ULSAM 的结构如图4
所示。输入的特征映射在通道上被分割成G 个互斥的子

空间,每个子空间都有G 个特征映射,并为每个子空间推

导出一个不同的注意映射。
本文提出的方法将 ULSAM 添加到PAN结构中,用

于突出对象特征,削弱背景特征。然后,将增强的对象特

征输入到解耦的头部进行分类和回归,有效地提高了检测

精度。改进后的颈部结构如图4所示。
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图4 ULSAM结构

1.5 损失函数优化

YOLOX使用IoU损失[23]作为边界回归损失函数。

IoU损失的定义如下:

LIoU =1-
|b∩bgt|
|b∪bgt|

(1)

式中:b表示边界框;bgt 表示真实值。然而,IoU损失有

两个缺点:首先,当边界框与真实值不相交时,LIoU 为常数

值1,且梯度为0,会导致参数无法优化;其次,当边界框与

真实值的相交固定时,IoU不能反映两个框的相交方式。
因此,本文将SIoU损耗代替IoU损耗,实现了提高网络

训练速度和预测精度的目的。SIoU引入了真实值和边界

框之间的矢量角,并重新定义了损失函数,该函数由角度

损失、距离损失、形状损失和IoU损失4个分量组成。角

度损失的定义如下:

Λ =1-2sin2 arcsin
ch

σ  -
π
4  (2)

σ= (bgt
cx -bcx

)2+(bgt
cy -bcy

)2 (3)

ch =max(bgt
cy
,bcy
)-min(bgt

cy
,bcy
) (4)

式中:σ是真实值与边界中心点之间的距离;ch 是真实值

与边界中心点之间的高度差;bgt
cx
、bgt

cy
是地面真实值的中

心坐标;bcx
、bcy

是边界框的中心坐标。距离损失的定义

如下,其中cw、ch 分别为地面真实值的最小外矩形和边界

框的宽度和高度。

Δ=∑
t=x,y

(1-e-γρt)) (5)

ρx =
bgt

cx -bcx

cw  
2

,ρy =
bgt

cy -bcy

ch  
2

,γ=2-Λ

(6)
形状损失的定义如下:

Ω =∑
t=w,h

(1-e(-wt))θ (7)

ωw = |w-wgt|
max(w,wgt)

,ωh = |h-hgt|
max(h,hgt)

(8)

式中:(w,h)和 (wgt,hgt)分别为边界框和地面真实值的

宽度和高度,θ控制形状损失的注意程度,值为2~6。

IoU损失的定义如下,其中b为边界框,bgt 为地面真

实值。

IoU =|b∩bgt|
|b∪bgt|

(9)

最终的SIoU的定义如下:

LSIoU =1-IoU+
(Δ+Ω)
2

(10)

SIoU通过添加回归之间的向量角来重新定义损失函

数,有效地加快了训练速度,进一步提高了推理的准确性。

1.6 目标跟踪算法设置

本文采用DeepSort多目标跟踪算法[24],该算法与常

用的Sort跟踪算法相比,使用了更加可靠的度量来代替

关联度 量,增 加 了 网 络 对 图 像 遗 失 和 障 碍 的 鲁 棒 性。

DeepSort算法构架如 图5所 示。值 得 注 意 的 是,此 时

DeepSort的输入值为上文YOLOX-IM模型的输出值。

图5 DeepSort算法架构

DeepSort算法的处理过程包括如下步骤:1)输入车辆

拟合度检测集和轨迹集,得到bbox,然后生成Detections
数据集、track数据集;2)卡尔曼预测,根据车辆历史轨迹

集,可以预测第n帧中设置的车辆位置;3)使用匈牙利算

法将预测后的tracks和当前帧中的 Detecions进行匹配

(级联匹配和IOU匹配);4)卡尔曼滤波更新,输出更新后

的车辆的时空数据,时空数据由时间变化数据和车辆坐标

数据构成。

2 航拍视频交通参数提取方法

本文采用的无人机视频交通参数提取方法可应用的

场景更广,采集视野更丰富。流程如图6所示。

2.1 图像预处理
由于风力作用以及无人机的自适应姿态模式的改变,

会导致无人机航拍视频中的目标(或者道路标记点)发生
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图6 无人机视频数据提取流程

叠加的坐标变化以及图像拖影。因此,需要对航拍视频进

行图像预处理[25]。

1)坐标变化

在现实世界坐标和视频图像坐标之间,必须进行一定

的变换,本文所做的是人工标记点。坐标变换可以通过现

实世界中的标记坐标和图像中的人工标记坐标建立等式

关系来实现,坐标变化模型为:

u
v
p  =T·

x0

y0

z0
  =

A D G
B E H
C F I  ·

x0

y0

z0
  (11)

式 中: [u v p] 是 真 实 世 界 中 目 标 的 坐 标;
[x0 y0 z0]是利用参考系所做的视频中目标的坐标;T
是真实世界坐标和视频图像坐标之间的变换矩阵。在本

文实验中,无人机最大高度低于120
 

m,所选取的道路长

度小于或等于150
 

m,无人机的道路长度和飞行高度比远

远大于斜率差,所以空间三维问题可以转换为平面变换计

算,即矩阵 T 中的C、F、I 分别等于0、0和1。因 此,
式(11)可以写为:

u
v
1  =T·

x0

y0

1  =
A D G
B E H
0 0 1  · x0

y0

1  (12)

其中,A、B、D、E、G、H 是需要确定的参数。矩阵T
至少需要3个对应的标记点来确定。标记点越多,变换矩

阵的鲁棒性则越强。理想情况下,道路上的标记点足够多

就能通过式(12)得到的矩阵T,构建出真实坐标和视频图

像坐标之间的变换矩阵公式。

2)图像修正

由于风力作用或无人机的自适应姿态模式的改变,无
人机悬停时不可避免地会轻微移动和震动。因此,需要确

定变换关系,以统一不同视频帧之间随时间变化的坐标,
并将其定义为图像修正。式(13)表示变换过程。

xn

yn

1  =W·
x0

y0

1  =
a1 a2 a3

a4 a5 a6

0 0 1  · x0

y0

1  (13)

式中: x0 y0  为 参 照 坐 标 系 N0(初 始 点)的 坐 标;

xn yn  为第n 个坐标系的坐标;W 是变换矩阵,由6
个参数组成;a1 ~a6 需要由不同图像中的固定标记来确

定。因此,需要通过上述两个变换矩阵对航拍视频图像进

行修正处理以提高后续目标检测的精度。

2.2 车辆检测和跟踪
图像预处理后,需要采用本文的算法检测、跟踪区域

中的目标车辆,并利用视频帧数测速算法,估计目标车速。

1)车辆检测

利用YOLOX-IM模型检测帧中的车辆物体,输出数

据为车辆拟合度检测集 N = Ni,i=1,2,3  和轨迹集

T = Ti,i=1,2,3,…  。

2)多目标跟踪

结合YOLOX-IM模型输出的数据集,利用DeepSort
多目标跟踪算法对视频中的运行车辆进行跟踪。

2.3 车速估算
采用视频帧率速度估算法,对目标车辆的运行速度进

行估算。在进行定位时视频帧数间隔越少越好,
 

这样是

为了减少算法的计算量及加快算法的执行速度。在实际

操作中,因为需要结合车载数据采集的频率,所以本文的

算法每隔4帧取一次速度估算值。视频帧率速度估算法

如下:

v=
Δx
Δt

(14)

式中:Δx 为所选帧区间之间的车辆位置相减得到移动的

距离;Δt对应的间隔时间。Δt=(前一帧处理帧帧数-当

前处理帧帧数)/帧率。视频里Δx 为视频不同帧率下目

标车辆的坐标连线距离,考虑到车辆坐标并不可能始终处

于同一水平线上,仍需要结合式(12)和(13)进行变换

修正。

3 实验设计

3.1 双实验思路
基于YOLOX-IM-DeepSort模型追踪车辆位置信息,

根据车辆位置信息,提取车辆实时运行速度、跟踪识别精

度。之后,开展不同算法之间的对比实验,以及地空数据

的实证实验。
把YOLOX-IM一系列常用的目标检测模型进行对

比实验,利用神经网络的常用评价指标进行目标检测比

较,这为对比实验。并进行本文模型的实际应用,通过模

型处理实时航拍视频得到的车辆速度称为实验样本值,通
过OBD、GNSS记录的高精度车辆速度称为地面样本真

值,接着进行实验样本值与地面样本真值的误差对比,这
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一过程为对照实验。

3.2 对照实验方案步骤
实验主要包括空中无人机数据采集部分和地面车辆

车载设备数据采集部分。在空中无人机部分,本实验采用

的设备为大疆精灵4RTK无人机。在地面数据采集部分,
采用了一辆安装有高精度车载设备的测试车辆,以收集验

证所需的参考数据。GNSS确保定位数据的精度,OBD可

以通过读取车辆CAN来实时记录车辆行驶数据,并通过

蓝牙连接到手机 APP进行后期数据提取。实验系统如

图7所示。

图7 地面数据采集实验系统

实验的整个过程如图8所示,包括标记点设置、测试

车辆和无人机设置。为了探讨无人机运用在交通监测领

域设置多少高度可以实现更优的车辆检测精度,实验设置

了12类不同环境的对照方案,其中分成了3种最常使用

的高度,为了模拟真实道路中不同运行状态的车辆也对测

试车辆速度进行分类,如表1所示。

表1 12类对照实验条件

实验

组序

无人机拍摄

视频平均录

制时长/s

测试车辆

速度/

(km·h-1)

无人机

高度/m

测试道路

长度/m

1 15 40 30 50
2 10 60 30 50
3 23 10~40 30 50
4 18 10~60 30 50
5 19 40 50 75
6 13 60 50 75
7 27 10~40 50 75
8 21 10~60 50 75
9 27 40 100 150
10 24 60 100 150
11 33 10~40 100 150
12 28 10~60 100 150

4 实验验证

4.1 对比实验

1)数据集说明

VisDrone2019数据集由中国天津大学收集,其中包

括14个城市不同天气和光照条件下的各种场景。该数据

集提供了无人机在不同高度和位置拍摄的静止图像,图像

图8 对照实验步骤流程

分辨率最高可达2
 

000×1
 

500
 

pixels。包括10个类别,分
别是行人、人、自行车、汽车、货车、卡车、三轮车、遮阳篷三

轮车、公共汽车和汽车。其中,训练集包含6
 

471张图像,
验证集包含548张图像,测试集开发包含1

 

610张图像。
在VisDrone数据集中,单个图像中可以出现902个对象,
类别和标签的分布情况如图9所示。为了使类别分布更

加平衡,本 文 使 用 SAHI将6
 

471张 训 练 图 像 裁 剪 成

640×640分辨率、160个重叠像素的切片,并去除仅包含

背景的切片。接下来,使用包含较少样本类别的选定切片

与原始训练图像形成新的训练集,使用548张图像进行验

证,并通过测试1
 

610张图像获得实验结果。

2)评价指标

使用mAP50、AP-large、AP-mid、和AP-small来评估

YOLOX-IM模型的性能。在IoU为0.5的条件下,计算

mAP50的各类别的平均精度(AP),然后对所有类别进行

平均。AP-large、AP-mid、和AP-small是当IoU在0.5~
0.95范围内时,对3种不同尺度的物体(大、中、小)计算出

的AP 值。

mAP 的计算公式如下:

mAP =
1
n∑

n

i=1
AP(i) (15)

式中:n为类别的总数;i为当前类别;AP(i)为当前类别

的AP 值。
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图9 每个类别的标签数量

3)实验环境

深度学习过程在GPU性能较强的服务器中运行,服
务器配置如下:处理器为Intel酷睿I5

 

10400F,内存为

DDR4
 

32
 

G,GPU为GeForce
 

RTX
 

3060
 

12
 

G。软件版本

如下:Python版本为3.7.7,Pytorch版本为1.7.1,Cuda
版本为10.1。训练采用随机梯度下降,动量值为0.937,
权重衰减因子为5×10-4,初始学习率为0.01,批大小设

置为4,周期设置为150。对于几何失真,采用了随机缩放

  

和翻转的方法。随机缩放区间为(0.25,2),输入图像在

0.25~2随机缩放,而宽度和高度在0.538~1.857畸变。
此外,当翻转比固定在0.5时,有50%的几率将图像向左

或向右翻转。对于光度失真,色相、饱和度和亮度的失真

因子分别设置为0.1、0.7和0.4。在将图像从RGB调整

为 HSV后,改变色域。

4)消融实验

模型消融实验结果如表2所示。与基线网络相比,当
使用SAHI和坐标修正矩阵进行数据增强时,性能增强明

显,大、中、小目标的检测精度分别提高了4.7%、1.6%和

1%。SAHI使小物体在切片中占据更多的像素,数据的

增强增加了训练样本的多样性,有效地提高了小物体的检

测精度。然后,将浅层特征图C2 引入FPN进行特征融

合,小目标检测精度进一步提高了1.3%。结果表明,特
征图C2 具有丰富的小目标空间信息,适用于无人机航空

图像中的小目标检测。然后,在PAN阶段添加ULSAM,
得到不同的注意图,突出对象特征,弱化背景信息,再次提

高了模型的检测性能。最后,将损失函数IoU 替换为

SIoU,使边界框能够更快速、准确地定位目标,提高了网

络检测小目标的精度。

表2 改进模块的消融实验结果

基础模型

(YOLOX-s)
数据增强 C2 ULSAM SIoU 体积/MB mAP50/% AP-small AP-mid AP-large

√ 13.85 36.52 0.093 0.302 0.412
√ √ 13.85 38.64 0.103 0.319 0.466
√ √ √ 6.7 41.88 0.114 0.331 0.485
√ √ √ √ 8.2 44.03 0.126 0.354 0.478
√ √ √ √ √ 4.55 44.65 0.132 0.356 0.496

  与基础YOLOX-s模型相比,改进的YOLOX-IM 在

体积上减少67.14%,mAP50增加了8.13%,AP-small、

AP-mid和 Ap-large分别增加了3.9%、5.4%和8.4%。
结果表明,改进模型能够有效解决无人机航拍图像中许多

小目标和复杂背景的问题,并做到了轻量化的要求。

5)算法对比

将 YOLOX-IM 目 标 检 测 模 型 与 CenterNete、

YOLOv3、D-A-FS
 

SSD 和 RetinaNet以 及 二 阶 段 算 法

Faster
 

R-CNN和Cascade
 

R-CNN算法的性能进行比较。
比较结果如表3所示,结果表明,所提出的YOLOX-IM模

型的精度高于其他输入分辨率相同的检测模型,这说明了

YOLOX-IM模型性能优于其他检测模型。

6)可视化分析

本文直观地比较了基础模型 YOLOX-s和 YOLOX-
IM在VisDrone数据集上的检测结果。图10(a)所示为基

础模型的检测结果,图10(b)所示为本文改进模型的测试

结果。可以看出,改进后的模型的目标检测结果比原算法

的结果更丰富且准确,在图10(b)可以明显看到更多的黄

色与深红色的小目标检测标签。所以,无论是在目标密集

的环 境 中 还 是 在 背 景 复 杂 的 环 境 中,本 文 所 提 出 的

YOLOX-IM目标检测模型在无人机航拍图像中对小目标

更敏感,误检率和误检出率都更低。

4.2 对照实验

1)现实实验检测

提取本文YOLOX-IM 目标检测模型的经过训练后

的权重文件,与 DeepSort目标跟踪模型连接,构成可用

于无人机航拍视频的轻量化交通参数提取的 YOLOX-
IM-DeepSort模型。对实验中的12类对照实验的无人机

视频里的特定实验车辆进行检测与跟踪,只取输出结果

中的小汽车AP 值作为精度依据。在算法处理中,自实

验车辆出现后,每4帧取一次置信度,检测取值过程如图

11所示,一共选取20次 AP 值做对比,相关结果如图

12、13所示。
由图13可知,第6类实验中该模型对车辆识别的置

信度 较 其 他 组 更 高,置 信 度 平 均 都 高 于 92%,接 近

YOLOX-s算法对于静态物体的识别置信度,也接近学习
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    表3 在测试集开发上的不同算法的分类结果(mAP50)

模型
图片

分辨率

所有种类

精度/%
行人 人类 自行车 小汽车

三厢

货车
卡车 三轮车

敞篷

三轮车
公交车 摩托车

CenterNet — 26.60 0.23 0.21 0.15 0.6 0.24 0.21 0.2 0.17 0.38 0.24

YOLOv3
768×768
1

 

120×1
 

120
41.35
45.64

-
0.44

-
0.28

-
0.23

-
0.85

-
0.53

-
0.54

-
0.31

-
0.27

-
0.65

-
0.46

D-A-FS
 

SSD — 36.70 — — — — — — — — — —

RetinaNet — 35.59 0.27 0.13 0.14 0.59 0.50 0.54 0.25 0.30 0.59 0.24

YOLOX-s
(基础模型)

640×640 36.62 0.31 0.21 0.15 0.78 0.41 0.46 0.22 0.19 0.58 0.36

YOLOX-IM
(本文)

640×640 44.64 0.43 0.30 0.21 0.83 0.49 0.54 0.29 0.27 0.65 0.47

FasterR-CNN — 33.60 — — — — — — — — — —

CascadeR-CNN — 43.70 0.43 0.33 0.21 0.80 0.49 0.44 0.32 0.22 0.62 0.43

图10 两模型可视化分析

图11 天津渌水道航拍视频检测取置信度过程

过程中的准确率。第6组的实验情况为无人机高度为

50
 

m;而 第 10组 实 验 的 置 信 度 平 均 水 平 较 低,仅 在

82%~86%,第10组的实验情况为无人机高度为100
 

m。

2)车辆速度提取的精度

选择使用高精度GNSS和OBD数据来衡量通过视频

帧率速度估算法得到的无人机视频中目标车辆车速估算

数据的准确性。由于OBD数据是在5
 

Hz的频率下记录

的,而GNSS是在20
 

Hz的频率下产生的,因此本文对这
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图12 12类实验目标检测跟踪的置信度变化

图13 12类实验置信度最值与平均值

两个数据源进行了插值计算,经过算法处理的无人机视频

中提取的速度数据也进行了类似的集成。误差比较如图

14所示。
根据图14各项对比数据,采用相对误差来测量样本

数据的准确性,暂不考虑引用曲线回归的拟合优度指

标[26]进行讨论。由上图结果表明,目标车辆的地面样本

真值数据和实验样本值最大相对误差出现在实验①,最大

相对误差为12.83%;最小相对误差出现在实验⑥,最小

相对误差为3.86%,而其他组实验的相对误差普遍在

5%~8%。可知本文提出的基于 YOLOX-IM-DeepSort
模型以及视频帧率测速算法的无人机视频中车辆检测和

  

图14 速度实验样本值与地面样本真值误差
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跟踪方法最适合的无人机交通监控平台情况为无人机高

度设置为50
 

m时。

5 结 论

在交通监测领域,越来越多的研究机构开始引入无人

机,可无人机图像具有许多小物体和复杂的背景,将传统

的目标检测算法直接应用于无人机图像,会导致大量的误

检测和误检测。本文提出了一种改进 YOLOX-s的无人

机航拍图像的目标检测算法YOLOX-IM。通过对训练集

进行矩阵变化预处理和使用SAHI进行数据增强,有效地

提高了检测小目标的能力。并且,在PAN中引入一个包

含丰富空间信息的浅层特征图C2,并与基准模型的3个

有效特征图融合,并添加一个检测头来检测小目标。
 

ULSAM还被添加来获得不同的注意力地图,突出物

体信息,削弱背景信息。最后,对边界回归的损失函数进

行了优化,使边界回归更快、更准确,提高了模型训练速度

和预测精度。在VisDrone数据集上的实验结果表明,与
基础YOLOX-s模型相比,本文改进的 YOLOX-IM 在体

积上减少67.14%,mAP50增加了8.13%,AP-small、AP-
mid和 Ap-large分别增加了3.9%、5.4%和8.4%;与
CenterNete、YOLOv3、D-A-FS

 

SSD和 RetinaNet以及二

阶段算法Faster
 

R-CNN和Cascade
 

R-CNN算法的检测

精度相比都有较大提升。
除此之外,本文基于上述优良的 YOLOX-IM 模型,

连接DeepSort目标跟踪模型,构成可用于无人机航拍视

频的轻量化交通参数提取的YOLOX-IM-DeepSort模型。
进行实际交通监测情况下的交通参数提取实验,实验结果

表明本文改良模型最佳使用交通监测环境为无人机监测

平台高度设置为50
 

m,此时提取的参数的总体准确率高

达96.14%。
在后续的研究中可使用本文所提出的方法收集实时

的交通运行参数,为交通信号控制、交通排放、驾驶行为等

提取相关的研究数据。
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