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基于 YOLOv5 的无人机遥感图像车辆
小目标检测算法
白俊卿, 王梦婷∗, 沈守婷

(西安石油大学计算机学院, 西安 710065)

摘　 要　 遥感图像具有尺度多样、密集排列和目标尺寸小等特点,针对遥感图像中背景噪声多,车辆目标较小难以获取的问

题,提出一种基于改善特征融合方法的车辆目标检测算法 Atiny-YOLO。 首先,在 YOLOv5 的 Neck 层中引入针对小目标的额

外检测层,从而生成更大规模的特征图,有效识别小物体的细节特征;其次,向 C3 模块中添加 split 操作以复用图像特征信息,
进一步优化 Swin Transformer 模块提高有效信息的使用率;最后,通过改善特征融合通道,提升检测精度的同时减少模型参数。
在无人机视角数据集(aerial universal autonomous inspection and recognition, AU-AIR)数据集上验证 Atiny-YOLO 模型的有效性。
实验结果表明:Atiny-YOLO 算法相较于基线算法的平均检测精度提高了约 2. 9% 。 达到 95. 5% ,检测速度达到 234 帧 / s。 这

些结果验证了 Atiny-YOLO 算法在满足实时性的同时,模型检测精度大幅提升。
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Vehicle Small Target Detection Algorithm for UAV Remote Sensing Images
Based on YOLOv5

BAI Jun-qing, WANG Meng-ting∗, SHEN Shou-ting
(School of Computer Science, Xi􀆳an Petroleum University, Xi􀆳an 710065, China)

[Abstract]　 Remote sensing images are characterized by diverse scales, dense arrangement and small target sizes, etc. Aiming at the
problem that there is much background noise in remote sensing images and vehicle targets are small and difficult to be acquired. A
vehicle target detection algorithm based on improved feature fusion method, Atiny-YOLO was proposed. Firstly, an additional detection
layer for small targets was introduced into the Neck layer of YOLOv5 so as to generated a small target detection algorithm for drone
remote sensing images. Neck layer to introduce an additional detection layer for small targets, so as to generated a larger-scale feature
map and effectively identified the detailed features of small objects. Secondly, a split operation was added to the C3 module to reuse the
image feature information, and the Swin Transformer module was further optimized to improve the usage rate of the effective
information. Lastly, by improving the feature fusion channel, the detection accuracy was improved while the model parameters were
reducing the model parameters. The Atiny-YOLO algorithm was tested on the AU-AIR( aerial universal autonomous inspection and
recognition) dataset. The experimental results show that the average detection accuracy of the Atiny-YOLO algorithm compared to the
baseline algorithm is improved by about 2. 9% . It reaches 95. 5% and the detection speed reaches 234 frames / s. These results verify
that the Atiny-YOLO algorithm meets the real-time performance while the model detection accuracy is greatly improved.
[Keywords]　 remote sensing images; Swin Transformer; vehicle detection; AU-AIR; Atiny-YOLO

　 　 无人机遥感技术[1] 具有系统简单、成本较低和
快速、宏观、动态的显著特点,很好地弥补了传统遥
感技术的应急缺陷[2]。 由于无人机拍摄得到的遥
感图像中信息含量较多,细节更为复杂,实时性较

强,且会受到天气因素干扰,因此对遥感图像中的
车辆目标进行检测面临着以下困难。 由于拍摄距
离和角度的变化,不同类型的车辆在图像中呈现出
不同的尺寸和形状,存在显著差异;遥感图像的背
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景包含了大量与车辆目标相似或其他易受干扰的
信息,如建筑物阴影、道路纹理和树木遮挡等,这些
背景干扰会降低车辆目标的显著性;小目标的检测
具有挑战性,因为在遥感图像中,车辆目标通常只
有几个像素大小,与背景的对比度较低,难以捕捉

到车辆的局部细节特征[3]。
车辆目标检测方法基于神经网络主要分为两

种:双阶段检测算法和单阶段检测算法。 双阶段检
测算法首先提取候选框,然后对这些候选框中的目
标进行识别。 然而,由于其结构限制,双阶段检测
算法通常需要较长的检测时间,难以满足实时性需
求。 代表性的算法包括 R-CNN(region-based convo-
lutional neural networks ) 系 列 的 R-CNN[4]、 Fast
R-CNN[5]和 Faster R-CNN[6]。 相比之下,单阶段算

法省略了候选框提取阶段,能够在一个阶段内完成
目标的确定和定位。 其中非常具有代表性的单阶

段算法包括 YOLO(you only look once) [7-9]系列和

SSD(single shot multibox detector) [10]系列。
近年来,为了解决遥感图像中车辆目标检测精

度低的问题,中外学者针对目标检测方法进行了相
关改进,文献[11]通过替换 YOLOv3 的特征提取网
络,优化了卷积网络结构,同时引入密集连接提高
了检测精度,但不能满足实时性的要求。 文献[12]
通过引入 SPP 模块优化 YOLOv3 算法,同时采用
4 倍、8 倍、16 倍下采样对更多小目标信息抓取,实
现了检测精度与速度的提升,较 YOLOv3 精度提高
了 13. 29% ,检测速度达到 39FPS,但是对于多尺度
小目标的检测效果不佳。 文献[13]对轻量级车辆
和行人检测网络进行了深入研究,尽管网络参数量
大幅下降,但模型精度仍有待提高。 文献[14]在
YOLOv5 的颈部引入 C3Ghost 和 Ghost 模块,同时在

Backbone 层中引入 CBAM 注意力模块[15],以增强

对车辆检测任务中重要信息的提取能力,采用完全
交并比损失函数(CIOU Loss) [16],以提高算法的定

位精度。 文献[17]将空洞卷积融入到 YOLOv5 的
空间池化金字塔模块,增强了网络的特征提取能
力,提高了网络对小目标的检测精度。 文献[18]通
过添加特征识别模块,成功提升了 YOLOv5s 的检测
精确度,实现了车辆的多目标跟踪,满足对图像检
测实时性的需求。

上述方法在检测精度上都有了不同程度的提
升,但是大多数算法在优化模型 Backbone 时,没有
充分利用 Backbone 提取的多尺度特征图,同时未考
虑不同尺度特征对融合后特征的贡献度的问题,导
致融合后特征的信息冗杂,削弱了小目标的特征信
息;此外,遥感图像中的目标面临着尺度变化巨大

的挑战,然而目前只有少数算法能够同时检测到小
尺寸目标和大尺寸目标,网络对目标尺度的泛化能
力仍需进一步提高。

针对上述问题,为了解决车辆小目标检测精度

低且常漏检的问题,提出一种基于特征融合方法的
检测方法 Atiny-YOLO。 在 Neck 层中添加小目标检
测层,将三尺度检测变为四尺度检测,加强了对小

尺度目标的学习能力,降低车辆小目标的漏检率;
用自定义的 myC3 模块替换 Backbone 和 head 层中
C3 模块,并进一步提高 Swin Transformer 的运算速

率,减小算法运算量,同时使用自定义的 myWinTR
来解决在实际检测过程中遇到的负面因素,如天色
昏暗、目标物距离较远或体积较小等;修改特征融
合的网络层,对较靠前的网络层输出图像额外进行

拼接识别操作,这是因为未经过多层卷积的特征图
像尺度更大,具有更清晰的特征,有助于提高目标
识别的精度。

1　 YOLOv5 模型

YOLOv5 是一种目标检测模型,它继承了 YOLO
系列的特点,并在多个方面进行了改进和优化。
同时,YOLOv5 以其优异的性能、易用性和广泛的
适用性,在多个领域得到了广泛的应用,不仅可以
实时监控交通流量,检测违章行为,还可以作为城

市安防系统和公共设施的监控工具,提高城市的
安全管理水平。 此外,YOLOv5 还被应用于农业和
生产业中的产品检测和缺陷识别,大大提高了生

产效率。
YOLO 基于端到端的理念,将目标识别任务视

为一个回归问题,并通过整个图像的全部像素直接

获得边界框的坐标、图像所包含的物体、可靠性和
类别概率。 在此之前的对象检测方法主要依靠大
量的潜在边界框,利用潜在边界框来框取候选区域
标识的对象,从而判断对象类别的概率或可靠性。
YOLOv5 模型主要包括 5 个处理步骤。

(1)图像预处理。 输入的图像都会经过预处理
步骤,包括大小调整、归一化、增强等,以便于后续

模型处理。
(2)特征提取。 预处理后图像会被传输到模型

中经过 Backbone 层,该网络可以有效地从图像中提

取特征信息。
(3) 特征图处理。 在 Backbone 层的基础上,

YOLOv5 通过添加一系列卷积层和池化层,将特征
图进行进一步处理,以提取更加高级的特征信息。

(4)目标检测。 通过在特征图上运行卷积操
作,YOLOv5 可以同时预测图像中多个目标的位置
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和类别。 它将图像分成不同的网格,并在每个网格
上预测边界框(bounding box)和相应的类别概率。

(5)后处理。 在目标检测完成后,YOLOv5 会进
行一些后处理步骤,如非极大值抑制(NMS),以去
除重叠较多的边界框,并保留置信度较高的边界框。

YOLO 系列模型的特点是速度快、体积小、结构
简单,在保持高检测速度的同时大大提高了检测精
度,其中 YOLOv5 结合了 YOLOv3-SPP 和 YOLOv4
的一些功能,性能上有了更高的提升。 故选用
YOLOv5s 作为车辆小目标检测模型进行实验。

Conv 为卷积;myC3 为本文改进 C3 模块;Concat 为相加模块;Upsample 为上采样模块;myWinTR 为本文改进 Transformer 模块;
SPPF 为空间金字塔快速池化模块;DETECT 为检测层

图 1　 Atiny-YOLO 模型结构

Fig. 1　 Atiny-YOLO model structure

2　 Atiny-YOLO 模型

在实际检测过程中,当有两个或更多数量的类
似车辆目标出现在同一图像中时,YOLOv5 网络往
往会误判它们属于同一类别,为了提高模型的检测
精度,提出一种改善特征融合的车辆目标检测算法
Atiny-YOLO。 首先,输入端经过 4 倍、8 倍、16 倍、32
倍下采样后,分别得到了 4 种包含不同尺度空间信
息和语义信息的特征图,并在 Neck 层进行特征融
合,增强了网络对多尺度目标的检测能力;在 Back-
bone 层中,Atiny-YOLO 嵌入所提出的 myC3 和 my-
WinRT 模块,其中,myC3 模块通过卷积操作有效地
提取前景特征信息,同时抑制背景特征信息,而 my-
WinRT 模块则利用窗函数技术,进一步增强前景特

征的表达能力,从而提升了模型对目标的辨识能
力;Atiny-YOLO 在网络层的设计上进行了调整,使
得结果在输出前能够与初始特征图进行拼接。 由
于初始特征图包含大量的底层信息,这样可以有效
地减少特征信息在传递过程中的损失,在输出结果
中保留更多的细节信息,提高了检测结果的精确度
和鲁棒性。 Atiny-YOLO 模型结构如图 1 所示。
2. 1　 小目标检测层

为了提高模型对小目标特征信息的捕捉能力,
在 YOLOv5s 的 Neck 层中增加一个小目标检测层。
原始网络有 3 个检测头,分别为 20 × 20(小目标)、
40 × 40(中目标)、80 × 80(小目标),要在 80 × 80 上
层增加小目标检测层,也就是增加 160 × 160 尺寸。
由于原始 Neck 网络中没有 160 × 160 的特征图,需
要对 80 × 80 的特征图进行上采样得到 160 × 160 的
特征图,随后将这个特征图与 Backbone 层的第三层
输出进行融合,确保它们在通道数和大小上匹配。
这样合并的特征图连同其他检测层的输出一同传
入 Head 层进行后续的分类和检测处理。 由于 Neck
层生成了多个不同尺度的特征图,每个特征图对应
不同大小的锚点,使得模型在检测过程中能够在较
大的特征图上检测较小的物体,在较小的特征图上
检测较大的物体,从而增强了对图像中不同尺寸物
体的表示能力。 小目标检测层流程如图 2 所示。
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Backbone 为主干网络;predict 为预测输出

图 2　 小目标检测层

Fig. 2　 Small target detection layer

2. 2　 C3 模块
在 YOLOv5 网络结构中,作用在 Backbone 层和

Head 层的 C3 模块取代了传统的 Bottleneck CSP 模
块,C3 模块中包含 3 个标准卷积层以及多个 Bottle-
neck 模块,在学习残差特征过程中,C3 模块会分为
两个分支进行,一个使用标准卷积层和叠加起来的
Bottleneck,另一个仅通过基本卷积模块,最后将两
个分支整合拼接得到目标特征图。 C3 模块结构图
如图 3 所示。

本文算法在原基础上加入 split 方法,将卷积层
后输入的 n 个 BN 层进行拆分,使其分别输出图像
并添加一次拼接操作, 将改进后的 C3 定义为
myC3。 myC3 模块结构图如图 4 所示。

myC3 模块对批 BN 层输出的所有图像进行拼接
操作,以实现细节的融合,从而增加模型接收到的特
征信息的丰富性,并显著提升车辆识别的准确率。

Conv 为卷积;BN 为瓶颈层;conca 为相加模块

图 3　 C3 模块结构图

Fig. 3　 Structure of C3 module

Conv 为卷积;Split 为分割操作;BN 为瓶颈层;Concat 为相加模块;
图 4　 myC3 模块结构图

Fig. 4　 Structure of myC3 module

2. 3　 Transformer 模块
传统的 Transformer 框架在目标检测过程中主

要有两个问题,一是当不同场景的视觉对象发生显
著变化时,Transformer 的性能会下降;二是当图像分
辨率较高、像素点的数量较大时,Transformer 所使用
的基于全局自注意力的计算方式会使计算量增大。
文献[19]在 Transformer 的基础上提出了一种融合
滑窗操作且具有分层设计的 Swin Transformer,Swin
Transformer 模块如图 5 所示。

Swin Transformer 在每一次卷积完成后选取 2 ×
2 组特征向量进行融合和压缩。 本文算法在 Swin
Transformer block 中嵌入 3 层卷积网络,并将其定义
为myWinTR,目的是提高网络结构的稳定性和泛化

MLP(multi-layer perceptron)为多层感知机,用于提取特征;
LN(layer normalization) 为正则化方法,用于标准化输出;
W-MSA(Window based multi-head self-attention) 和 SW-MSA
(Shifted Window based multi-head self attention) 均为多头自

注意力模块;zl和 ẑl分别为第 l 个 block 的 MLP 模块输出特

征和 W-MSA 模块输出特征

图 5　 Swin Transformer 模块结构图

Fig. 5　 Structure of Swin Transformer module
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能力,避免图片过度拟合,同时减少权重参数在运
算中的占比,降低计算量,从而提高运算速率。 my-
WinTR 模块结构图如图 6 所示。

Conv 为卷积;SW 为多头自注意力模块;Concat 为相加模块

图 6　 myWinTR 模块结构图

Fig. 6　 Structure of myWinTR module

当待检测图片中出现距离较远或目标物体积
较小等情况时,myWinTR 能够更准确地识别和捕捉
到目标物,对车辆特征的提取有很大帮助。
2. 4　 特征融合

在 YOLOv5 中通常使用 FPN 结构对 Backbone
所提取的特征图像进行增强融合处理,使后期对目
标物体的提取更加准确。 FPN 结构如图 7 所示,
FPN 使用自上而下的特征融合方法来解决目标识
别过程中的多尺度变化问题,但 FPN 在特征融合的
过程中通常会遗漏许多小目标特征信息。

Bottom-up 为从下向上提取图像信息;Top-down 为从上向下合并

特征图信息;Lateral connection 为横向连接特征信息;C1、C2、C3
为 3 个卷积层,用于特征提取;P1、P2、P3 为 3 个预测层,用于生

成预测结果

图 7　 FPN 结构图

Fig. 7　 FPN structure

本实验在原有的 FPN 结构上进行添加改进,使
用 myC3 模块替换 FPN 框架中的 C3 模块,并在后续
的网络框架中加入 myWinTR,最终能够有效提高对
距离较远和体积较小的难检测物体的识别效率。

将图片输入层看作第零层,紧邻的卷积为第一
层,以此类推。 当第 4 层的 myC3 输出的图片与第
15 层的上采样特征图完成拼接操作后,模型会将输
出结果重新输入新添加的 myC3 层中,继续添加卷
积神经网络并进行上采样。 此时网络框架已经叠
加到 19 层,将得到的结果重新与第 2 层的 myC3 输
出结果进行拼接操作,得到的输出再一次经历 myC3

层和卷积神经网络,之后加入 myWinTR 层,最终需
要将各层相互卷积和拼接得到的结果进行整理。

在添加的网络框架中,第一次拼接和第 2 层的
输出是同时进行的,这是因为第 2 层 myC3 输出的
特征图大小为 160 × 160,它更贴合输入图片的特征
信息,未经过多层卷积神经网络的特征图尺度更
大,特征更清晰,有助于更高效的识别目标物体。
最后加入的 Detect 层,相当于给每个要输出的 myC3
层增加一个改变通道数的卷积层,它能使对应的输
出通道变为 3 × (n + 5),即使 myC3 层的层数不同,
也能保持不同层输出的图片通道数相同,方便后续
实验操作。

3　 实验结果及分析
3. 1　 实验配置及评价指标
3. 1. 1　 实验数据集

选择 AU-AIR 数据集作为实验数据集,AU-AIR
(aerial universal autonomous inspection and recogni-
tion) 数据集是第一个用于目标检测的多模态无人
机数据集,它满足无人机视觉和机器人技术的要
求。 实验中使用的图像均采集自 AU-AIR 原始视频
中的截图,通过人工筛选规格为 640 × 640 的图像并
进行人工标注,随后对图像进行批量旋转,扩充训
练数据集,增加样本的多样性和数量,通过旋转可
模拟不同角度和视角下的图像变化,使模型能够更
好地适应不同的旋转变化。 最终得到 4 980 张图片
作为数据集,实验中设定每次随机选择 360 张图像
进行测试。 数据集如图 8 所示。

图 8　 实验数据集

Fig. 8　 Experimental data set

3. 1. 2　 实验环境及参数

本实验所使用的操作系统为 Windows 11,深度
学习框架为 Pytorch 和 TorchVision,GPU 的型号是
RTX4090(24 GB),CPU 的型号是 AMD EPYC 7T83。
实验选择随机梯度下降算法(SGD 算法)更新权值,
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学习衰减策略采用 cosin,网络的求解参数设置如
表 1所示。

表 1　 实验参数设置(SGD 优化器)
Table 1　 Experimental parameter settings (SGD optimizer)

参数 数值

初始化学习率 0. 01
动量 0. 937

权重衰减 0. 000 5
迭代次数 50
Batch size 20

3. 1. 3　 评价指标

针对遥感图像中车辆目标检测任务,使用如下
4 种性能评价指标来全面评估模型在遥感图像中的
表现。

(1)准确率 P。 衡量模型检测到的车辆目标中
有多少是真正的车辆目标,准确率越高,说明检测
过程中误检现象少。 通过计算真正例(TP)与所有
预测为正例(TP + FP)的比值得出。

P = TP
TP + FP (1)

(2)召回率 R。 衡量所有正确的车辆目标中有
多少被正确检测的比例,召回率越高,说明正例越
少被漏检。 通过计算真正例(TP)与所有正例(TP +
FN)的比值得出。

R = TP
TP + FN (2)

(3)平均精度 mAP。 综合评估模型在多个类别
上的性能。 mAP 计算每个类别的 AP,并取所有类
别 AP 的平均值,能够反映不同类别的检测结果。

AP = ∫10 P(R)dR (3)

mAP =
∑

k

i = 1
APi

k(classes) (4)

式中:APi为第 i 张图片的检测精度;k(classes)为类
别的总数。

(4)IoU 阈值 mAP(mAP@0. 5 和 mAP@0. 5-0. 95)。
由于目标检测任务中使用交并比( intersection over
union,IoU)来评估预测结果的正确性,因此可以在
不同的 IoU 阈值下计算 mAP。 其中,mAP@ 0. 5 表
示在 IoU 阈值为 0. 5 时的平均精度,mAP@ 0. 5-
0. 95 表示在 0. 5 到 0. 95 的 IoU 阈值上的平均
mAP 值。

(5)参数量(Params)。 Params 衡量模型大小和
复杂度,较低的参数量有助于模型轻量化。

(6)每秒传输帧数(FPS)。 FPS 衡量算法处理
速度的重要指标,表示模型每秒可以处理多少帧图

像,即图像的刷新频率。 FPS 越高,模型才能满足实
时检测的需求。
3. 2　 实验结果及分析
3. 2. 1　 消融实验

为了更好地说明改进算法的优良性,同时探究
本文算法 Atiny-YOLO 中每个改进策略对算法性能
的贡献和作用,设计以下消融实验,实验结果如表 2
所示。

表 2　 消融实验结果对比

Table 2　 Comparison of ablation experiment results

检测层 myC3 mywinTR
特征

融合

mAP@ 0. 5 /
%

Params /
M

FPS /
(帧·s - 1)

92. 6 7. 0 352
√ 94. 5( + 1. 9) 15. 1 120
√ √ 94. 6( + 0. 1) 16. 5 134
√ √ √ 95. 1( + 0. 5) 15. 9 150
√ √ √ √ 95. 5( + 0. 4) 13. 5 234

　 注:√表示采纳当前改进策略。

　 　 由表 2 可知,Head 层中额外增加一个小目标检
测层后,由于更多低层特征的语义信息得到保留,
有利于确定小目标车辆的位置,相较于原始算法,
mAP 提升了 0. 9% ,参数计算量增加导致模型在检
测速度方面有一些损失,达到 120 帧 / s;将 C3 模块
替换成 myC3 后,模型获得更丰富的梯度信息且推
理速度得到加快,在 mAP 提升 0. 1% 的同时,检测
速度也有所提升;得益于 myWinTR 提高了在复杂情
况下对目标的检测率,增加 myWinTR 模块后,检测
精度得到了提升;通过改善特征融合通道,模型的
检测速度有了很大提升,最终模型的 mAP 较基线模
型提升了 2. 9 个百分比。
3. 2. 2　 对比实验

为了验证 Atiny-YOLO 模型检测性能的优越性,
将其与 YOLOv5 系列基准模型 YOLOv5s、YOLOv5l、
YOLOv5n、YOLOv5x 进行对比。 同时,目前主流的一
些深度学习的方法在目标检测领域也取得了显著的
成绩,选择单阶段模型 SSD、双阶段模型 Faster R-
CNN、轻量模型 EfficientDet-D0、 MobileNet V3L 和
TPH-YOLOv5 模型与 Atiny-YOLO 进行对比实验。 对
上述算法从 Precise、Recall、mAP@ 0. 5、mAP@ 0. 5-
0. 95(%)、参数量(Params)和每秒传输帧数(FPS)6
个评价指标进行对比,实验结果如表 3 所示。

由表 3 可知, Atiny-YOLO 的准确率达到了
97. 2% ,对比其他基线模型,准确率均有不同程度的
提升,这意味着 Atiny-YOLO 在识别车辆目标时更
加精准,这得益于 Atiny-YOLO 模型中额外的小目
标检测层,减少了误判的可能性;从实验结果可以
看出,额外增加小目标层使得 Atiny-YOLO 的参数量
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表 3　 不同模型性能对比

Table 3　 Comparison of the performance of different models
模型 P / % R / % mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5-0. 95 / % Params / M FPS / (帧·s - 1)
SSD 92. 3 78. 2 74. 1 47. 8 24. 1 212

Faster R-CNN 63. 5 90. 8 76. 5 49. 5 15. 7 73
EfficientDet-D0 75. 3 85. 0 71. 2 46. 7 3. 9 29
MobileNet V3L 88. 1 84. 4 80. 3 48. 8 4. 2 89
TPH-YOLOv5 91. 0 83. 7 89. 5 32. 1 45. 4 208
YOLOv5s 94. 3 91. 9 92. 6 59. 5 7. 0 352
YOLOv5l 94. 6 92. 6 93. 5 62. 8 46. 2 176
YOLOv5n 94. 7 90. 4 93. 2 55. 1 1. 8 256
YOLOv5x 95. 4 92. 0 94. 7 63. 6 86. 2 291
YOLOv6 96. 5 93. 0 94. 4 59. 8 4. 1 180

Atiny-YOLO 97. 2 92. 1 95. 5 59. 9 13. 5 234

(Params)有了小幅度的提升,但是 YOLOv5s 作为轻
量模型尽管增加了一定的模型复杂度,检测速度
FPS 依旧能够满足检测需求,在增加少量参数的同
时能够获得显著的性能提升,这说明 Atiny-YOLO 在
参数量和检测性能中实现了平衡,模型的改进是有
效的;同时,Atiny-YOLO 的 mAP 达到了 95. 5% ,较
YOLOv5s、YOLOv6、Faster R-CNN 和 MobileNet V3L
分别提升了 2. 9 个百分点、1. 1 个百分点、19 个百分
点和 15. 2 个百分点,mAP 值提升明显,从侧面验证
算法能够降低误检,证明了本文算法的有效性;其
中 TPH-YOLOv5 模型是专门针对无人机场景目标
信息捕获的算法,本文算法相较于 TPH-YOLOv5 模
型在检测精度和检测速度上均有不同程度的提升。
实验过程中还发现双阶段检测模型 Faster R-CNN
在验证集上的检测效果较差,这是因为 Faster R-
CNN 对小目标数据特征的捕捉能力较差,导致训练
过程中欠拟合。
3. 2. 3　 检测效果对比

为了能更直观地展现所改进的算法的性能,选
择数据集中有代表性的 3 张图像,图像( a)包含清
晰车辆目标,同时图像边缘有少量车辆目标信息;
图像(b)包含远距离目标,受天气原因车辆目标不
清晰;图像(c)天气状况较好,图像右上角存在大量
目标密集,同时目标尺寸较小,对目标检测算法要
求最高。 图 9 ~ 图 11 展示了不同算法在检测过程
中的表现。

Faster R-CNN 模型能够针对无人机遥感图像中
的车辆目标实现检测识别,但针对目标信息缺失,
目标展示不完全的情况,Faster R-CNN 只能检测到
部分目标物,依旧存在大量目标物漏检的情况,同
时模型反馈的准确率数值有所下降。

与 Faster R-CNN 模型相比,在目标物较小、距
离较远、天色较昏暗、目标物被不完全遮挡等负面

图 9　 Faster R-CNN 模型检测结果

Fig. 9　 Faster R-CNN model detection results

因素影响之下,YOLOv5s 模型检测精度和检测效果

都得到了显著增强。 在 Faster R-CNN 模型实验中

目标漏检情况相比,YOLOv5s 模型实验中的这种问
题得到了明显的改善,不易检测的目标物精确度系
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图 10　 YOLOv5s 模型检测结果

Fig. 10　 YOLOv5s model detection results

数得到提升,但当图像中存在远距离目标密集时,
YOLOv5s 同样存在目标漏检情况。

Atiny-YOLO 模型在检测过程中对汽车的识别
和检测的精确度得到了进一步提升,对于图像边缘
的车辆信息捕捉能力较强,尤其是在目标密集场景
中表现出色,检测精度较前两种模型均有不同程度
的改善,这表明本文改进算法相较于原始算法具有
较好的检测能力。

针对图 11(c)中存在的不同类型车辆目标,包
括厢式货车、轿车和电动代步车等,Atiny-YOLO 模
型均能进行检测,两个厢式货车的检测置信度分别
为 0. 87 和 0. 84,可见 Atiny-YOLO 模型对特征信息
的抓取能力强,能够在训练过程中学习到车辆目标
的有效特征,使之在训练集之外的未知数据上也能
表现出色,即模型泛化能力较强。

为了检验 Atiny-YOLO 模型对动态特性的融合
能力,选取一条 18 s 无人机拍摄视频传入模型进行
检测,实验结果如图 12 中视频截图所示。

图 11　 Atiny-YOLO 模型检测结果

Fig. 11　 Atiny-YOLO model detection results

图 12　 视频流检测结果

Fig. 12　 Video stream detection results

由图 12 可知,模型在检测视频过程中没有出现
误检和漏检情况,画面中出现的车辆在无遮挡,特
征信息显示完全的情况下均能正常检测,由于视频
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中车辆目标变化快,模型对车辆检测的置信度相对
图像检测时较低,但可以基本满足持续追踪视频中
车辆目标的实际要求,这说明 Atiny-YOLO 模型对车
辆目标的检测能力较强,在图像和视频流中均有良
好表现。

4　 结论

提出一种改进 YOLOv5s 算法的车辆目标检测
算法,有效提升了无人机遥感图像中车辆小目标的
检测精度,同时降低了误检和漏检的概率。 通过实
验对比发现,所改进的 Atiny-YOLO 模型在实际检测
场景中检测效果更好,检测精度相较原始算法有明
显提升,同时对检测速度未造成显著影响,基本满
足实际检测过程中的要求。 Atiny-YOLO 模型的泛
化性和鲁棒性较好,具有一定的实用价值和工程意
义。 在后续的研究中,需要对现有的深度神经网络
做更多训练,提高车辆目标检测的颗粒度,以此更
好的分析交通网络现状。
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