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摘 要:针对无人机领域中的监管问题,基于YOLOv5-Lite的改进模型,提出了一种随着训练过程为模型动态地分

配损失权重的指数移动样本加权函数。通过模型运算,控制二自由度云台对无人机实时跟踪,且视频采集、模型计算

和二轴云台控制均在树莓派4B本地进行。优化过的模型在保持原模型参数量的同时,在 mAP@.5:.95指标中达到

了70.2%,相较于原模型提高了1.5%。在树莓派上的实时推理平均速度为2.1
 

FPS,处理效率更高。树莓派在模型

推理的同时,通过I2C协议控制舵机平台对无人机目标进行追踪,保持对无人机的实时动态监测,提高了系统的可靠

性,具有更好的实用价值。
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Abstract:Facing
 

the
 

challenges
 

of
 

regulating
 

unmanned
 

aerial
 

vehicles
 

(UAV),
 

and
 

based
 

on
 

an
 

YOLOv5-Lite
 

improved
 

model,
 

this
 

paper
 

incorporates
 

an
 

exponential
 

moving
 

sample
 

weight
 

function
 

that
 

dynamically
 

allocates
 

loss
 

function
 

weights
 

to
 

the
 

model
 

during
 

the
 

training
 

iteration.
 

Through
 

model
 

computations,
 

we
 

achieve
 

real-time
 

UAV
 

tracking
 

using
 

a
 

two-degree-of-freedom
 

servo
 

platform.
 

Furthermore,
 

video
 

capture,
 

model
 

calculations,
 

and
 

servo
 

control
 

are
 

all
 

performed
 

locally
 

on
 

a
 

Raspberry
 

Pi
 

4B.The
 

optimized
 

model
 

maintains
 

the
 

original
 

model's
 

parameter
 

count
 

while
 

achieving
 

a
 

mAP@.5:.95
 

score
 

of
 

70.2%,
 

representing
 

a
 

1.5%
 

improvement
 

over
 

the
 

baseline
 

model.
 

Real-time
 

inference
 

on
 

the
 

Raspberry
 

Pi
 

yields
 

an
 

average
 

speed
 

of
 

2.1
 

frames
 

per
 

second
 

(FPS),
 

demonstrating
 

increased
 

processing
 

efficiency.
 

Simultaneously,
 

the
 

Raspberry
 

Pi
 

controls
 

a
 

servo
 

platform
 

via
 

the
 

I2C
 

protocol
 

to
 

track
 

UAV
 

targets,
 

ensuring
 

real-time
 

dynamic
 

monitoring
 

of
 

UAVs.
 

This
 

optimization
 

enhances
 

system
 

reliability
 

and
 

offers
 

superior
 

practical
 

value.
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0 引  言

  近年来,无人机(unmanned
 

aerial
 

vehicles,UAV)在各

种[1-3]领域的关注度越来越高,尤其在消费级市场。无论协

助空中作业还是辅助监管,UAV都体现出巨大商业价值

和前景。同时也出现了利用无人机运载危险物品、传播非

法信息等违法行为,加上无人机种类复杂多样,限制条例错

综复杂,如何管控好无人机是一项严峻的挑战。
针对UAV现有的地面警戒设备成本高、不易部署、对

目标的追踪特性差等缺点[4-5],本文设计了一种易安装、低
成本、易拓展、高灵活性的无人机动态追踪平台,用以协助

管理方更好地对禁飞区域进行管控。尤其是针对那些提前

设定好航线,采用静默飞行[6]来躲避无线电探测手段的

UAV,本平台补齐了这方面的短板,提高了监管方的管理

能力。
为了实现对UAV的实时跟踪,本文分析和设计了以

树莓派4B[7]为载体的图像处理与控制系统。树莓派的算

力相对薄弱,对研究人员在选取模型方面有较大的限制,李
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学宾等运用 Movidius神经计算棒成功在树莓派上部署了

MobileNet-SSD模型,调整了卷积层宽度并且替换了激活

函数后,均值平均精度(mean
 

average
 

precision,mAP)指标

到达71.06%的同时,将检测速度维持在了8.24每秒传输

帧数(frames
 

per
 

second,FPS)
 [8]。冷晨[9]设计了一种基于

树莓派的交通标志智能识别系统,其在SC-YOLOv5s中添

加了Coordinate
 

Attention注意力机制和Stem
 

block结构,
优化后模型参数量大小为7.7

 

MB,虽然识别准确率达到了

83.3%,但是推理延时达到了2.9
 

s,不能满足对延迟有较

高要求的实时任务。陈佳林等[10]基于边缘计算的概念,设
计了搭载英特尔二代神经计算棒的树莓派多线程处理系

统,检测视频流中的目标速度达到了21.6
 

FPS,有效提高

了检测速度和图像利用率,但是其硬件成本过高,其高FPS
依赖于英特尔的神经计算棒[11]加速而非树莓派本身。上

述研究还有一个共同的缺点,都没有运用到树莓派丰富的

通用输入/输出接口(general
 

purpose
 

input/output
 

ports,

GPIO),导致了硬件资源的浪费。本文将GPIO接口中的

SDA和SCL引脚与舵机控制模块PCA9685相连接,树莓

派的3.3
 

V引脚为之供电。在模型识别目标无人机的同

时,通过集成电路总线(inter-integrated
 

circuit,I2C)[12]向
舵机传递偏转信息,控制舵机云台上的摄像头进行实时

追踪。
本文的主要工作内容和研究贡献如下:

1)首先,针对 YOLOv5-Lite损失函数进行优化,提出

了一种全新的指数移动样本加权函数,不但可以加强模型

在训练初期对简单样本学习,而且随着迭代次数的增加,还
可以提高对困难样本的关注力度。这种动态的指数移动样

本加权函数能覆盖模型训练的全过程,而且由于指数移动

样本加权函数是针对训练过程的优化,对于进行检测的终

端,不会产生额外的计算量,保持了模型的轻量化、大大提

升了识别速度。

2)其次,利用NCNN框架摸索出了一套方法简单、调
用方便的部 署 流 程,让 中 小 型 深 度 学 习 模 型 在 树 莓 派

Raspbian操作系统中得以流畅运行,生成的可执行文件能

被多种语言调用。

3)最后,在树莓派(Raspberry
 

Pi
 

4B)平台上搭建了系

统 环 境 (OpenCV[13]、PyTorch 和 Python)和 模 型 依 赖

(CMake),从摄像头平台采集实时无人机位置,经过模型运

算后,通过I2C接口向由双舵机组成的自由云台传输角度

参数,使摄像头平台能一直追踪无人机位置并进行转动。

1 总体设计

  针对这些问题,本文首先采用更为轻便的 YOLOv5-
Lite[14-15]为基础,并在 YOLO-FaceV2[16]的基础上提出一

种新的样本加权函数,能为训练过程中的样本分配更合理

的权重,该方法还融合指数滑动平均[17]的思想,使计算检

测框的重叠度(intersection
 

over
 

union,IoU)均值时更为平

滑。然后通过NCNN(注:NCNN是腾讯优图实验室首个

开源项目,是为手机端极致优化的高性能数据网络前向计

算框架)计算框架将优化过后的模型部署在树莓派4B上,
编写C++程序生成可执行文件,通过该方法部署后的模

型在树莓派中运算时,不需要任何额外的硬件支持。最后,
树莓派通过摄像头采集视频进行计算,得出 UAV目标框

在画面中的位置后,通过编写好的舵机控制代码,用GPIO
接口输出电信号给PCA9685控制板,控制二自由度舵机旋

转,以达到镜头能一直追踪 UAV飞行的动态效果。动态

追踪系统总体结构示意图如图1所示。

图1 动态追踪系统总体结构图

2 模型选取

2.1 YOLO
 

v5-Lite算法原理及其改进

  考虑到对网络轻量化程度要求很高,本文选用YOLO
 

v5-Lite为基础并在此之上进行改进。YOLO
 

v5-Lite使用

一种优化过后的主干网络,针对ShuffleNetV1输入与输出

纬度不一致且分组卷积数过多的问题[18],构造了能平衡输

入和输出的ShuffleNetV2作为主干网络[19],如图2所示。

图2 ShuffleNetV2网络结构

图2左边是ShuffleNetV2的空间下采样模块,相对于

ShuffleNetV1,移除了其中的通道分离操作,使输出通道增

加了一倍。右边是ShuffleNetV2的基础模块,其中Split
是引入的新操作,在一开始就将特征图在通道维度分成两

个分支:位于左侧的分支采用同等映射,位于右侧的分支连

续使用了三次卷积,并保持输入输出通道数不变。其中的

1×1卷积取消了分组卷积,避免了信息的屏蔽和阻塞。
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在 左 右 分 支 结 合 时,采 用 Concat 连 接 而 不 是

TensorAdd连接,减少了元素级运算。为了更好的提取融

合特征,YOLO
 

v5-Lite在主干网络和输出层之间采用了特

征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

network,FPN)与路径聚合

网络(path
 

aggregation
 

network,PAN)[20]结构来提高检测

性能,使YOLO
 

v5-Lite可以同时检测不同尺寸的对象,其
整体结构图如图3所示。

图3 Neck层结构

由于过于小的模型会让检测效果大大下降,而大模型

在树莓派4B上进行运算时,计算一张图片耗时过长,实时

目标检测的帧率过低。综合考虑,本文采用YOLO
 

v5-Lite
的v5-Lite-s版本,其大小是所有版本中除了v5-Lite-e以外

最小的,其结构示意图如图4所示。

图4 YOLO
 

v5-Lite-s结构

结构图中,第一行为模型的Backbone部分,从原始图

片中提取输入特征,包括低级别的纹理、中级别的形状和高

级别的语义信息。模型最后输出的三个检测头是 Head部

分,负责从提取的特征中预测目标的位置与类别。而连接

Backbone和Head的中间模块即为Neck部分,通过使用上

文提到的FPN和PAN结构,在特征传递的同时,引入上下

文信息并进行了尺度变换,有助于提高目标检测的性能。

YOLO
 

v5-Lite采用轻量级的网络架构,适用于资源受

限的应用场景。在保持较小模型尺寸的同时提供了良好的

检测性能,能够灵活地用各种框架部署到嵌入式终端设备

树莓派4B中。

2.2 模型优化

  在模型训练的过程中,样本的不均衡问题一直存在。

容易样本数量庞大而困难样本较为稀疏,如何给予样本更

合理的权重引起了许多的关注。YOLO-FaceV2[16]团队设

计了一种样本加权函数来解决这一问题,但其设计的样本

加权函数并未给稀疏的困难样本添加权重,导致模型对困

难样本没有充分的学习。本文对其加权函数进行优化,并
在划分样本难易程度的IoU均值计算中引入指数滑动平

均的思想,使每次迭代中的IoU均值更新得更为平滑,不易

受到异常值的影响。
假设训练迭代次数为n,记录每次迭代计算的检测框

IoU均值 [θ0,θ1,θ2,…,θn],此时若直接将第t次迭代的

IoU均值θt 作为当次衡量样本困难程度的阈值,会有两个

缺点:对于目前普遍的mini-batch训练方式,参数的更新可

能存在抖动,该θt 由于当此计算出现明显的异常值,可能

导致难易样本划分出现紊乱;且当迭代次数n较大时,记录

数据占用的内存是比较大的,计算效率也比较低。鉴于以

上原因,本文采用指数滑动平均模型对每次迭代产生的

IoU均值进行更新,每获取一个数据就将其和历史数据加

权平均:

μt =β×μt-1+(1-β)×θt (1)
其中,μt为前t次迭代中θt的滑动加权均值,β∈[0,1)

为衰减因子。将式(1)展开得:

μt =β×μt-1+(1-β)×θt =(1-β)×θt+β×(β×

μt-2+(1-β)×θt-1)=(1-β)×θt+β×(1-β)×θt-1+…+

βt-2×(1-β)×θ2+βt-1×(β×μ0+(1-β)×θ1) (2)
从式(2)可以看到,第t次迭代会给历史中的第k(k<t)

次迭代分配一个βt-k ×(1-β)的权值,也就是给与近期数

据更高的权重,迭代初期的权重会被衰减因子β加以稀释,
这可使模型在测试数据集上更具加鲁棒。

在此基础上,为了进一步优化样本加权函数,着重为样

本分配更合理的权重,提出最终采用的样本加权函数为:

f(x)=
e

1-e
-μt

e
-μt-0.1

x

x<e
-μt -0.1

e1-e
-μt

e
-μt -0.1<x<e

-μt

e1-x x≥e
-μt













(3)

其中,将e
-μt 设置为分类边界,IoU小于e

-μt 的取负样

本,大于e
-μt 的取正样本。这样设计加权函数还有一种好

处:权重分配会按照μt 值的大小而自动调节。由于巧妙地

设置了两个单调性相反的指数函数,当μt 较小时,说明模

型检测的效果并不好,同时划分难易程度的阈值较低,更多

的样本反而被划分为容易样本,而高权值是悬停在困难样

本处的,导致在需要重视简单样本时模型却还在关注困难

样本。而当以e
-μt 为阈值时,随着μt 变小,阈值会对应的

右移,优先考虑将简单样本处理好。
尤其需要注意的是,当μt 变大时,说明模型的检测水
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平正在提升,所以逐渐需要将权重转移到困难样本上。随

着μt 变大,模型处理能力提升,关注点需要从简单样本转

向困难样本。而e
-μt 左移的同时,最高权重e1-e

-μt
进一步

升高,大力提高对低IoU检测框的权重分配,如图5所示。

图5 引入指数移动样本加权函数

随着模型识别的效果越来越好,模型的IoU均值逐渐

趋近于1,权重函数随虚线部分不断向左上方的最高点滑

动,使得模型越来越专注于困难样本,这种动态的指数移动

样本加权函数能覆盖模型训练的全过程,提高模型整体的

检测水平。

2.3 模型性能评估

  为检验优化模型的性能,本文使用表1中的多种评价

指标对模型进行性能评估。

表1 评价指标

评价指标 参数说明

mAP 反应模型的检测精度

模型大小
反映模型占用内存,是评估模型轻量化

程度的重要指标

推理速度
用推理一张图片所用的平均时长来反映

模型的整体性能

计算量
FLOPS,即模型所需浮点运算次数,

代表计算时间复杂度

  模型训练次数设定为300轮,在数据集上对模型进行

了消融实验。考虑到树莓派对模型的轻量化需求,表2给

出了 和 YOLO
 

v5-Lite 参 数 量 最 为 接 近 的 YOLO-
fastestV2[21]与YOLO

 

v5-s在添加指数移动样本加权函数

后的对比结果。

表2 多模型对比下的消融实验

模型 指数移动 模型大小 FLOPs mAP@.5:.95 延时

YOLOfastestV2 否 1.09
 

MB 0.9
 

G 56.3% 357
 

ms
YOLO

 

v5-Lite 否 3.17
 

MB 3.7
 

G 68.7% 485
 

ms
YOLO

 

v5-Lite 是 3.17
 

MB 3.7
 

G 70.2% 485
 

ms
YOLO

 

v5-s 否 14.4
 

MB 15.8
 

G 78.4% 2
 

875
 

ms
YOLO

 

v5-s 是 14.4
 

MB 15.8
 

G 80.3% 2
 

875
 

ms

  可以看到经过指数移动样本加权函数优化后,作为

YOLOv5原模型中参数量最少的版本,YOLO
 

v5-s的检测

精确度比YOLO
 

v5-Lite高10.1%,但由于YOLO
 

v5-s推

理速度花费时间过长,在需要实时检测的实际场景中帧率

过低,很难达到追踪效果;YOLO-fastestV2虽然平均每帧

的推理速度比YOLO
 

v5-Lite快了128ms,但准确率低了

13.9%,这会造成大面积的误识别。权衡准确率与推理速

度,YOLO
 

v5-Lite最适合作为快速无人机检测模型部署

到树莓派4B中。
在模型的训练过程中,还有两个比较重要的参数:查

准率(Precision)和查全率(Recall)[22]。查准率是模型检测

出的所有UAV检测框中,其本身真实为 UAV的比例,而
查全率可以理解为被模型正确检测出来的无人机数量占

样本中所有真实无人机数量的比例。为了更好的分析这

两个概念,引入混淆矩阵,如表3所示。
表3中,真正例(true

 

positive,TP)表示预测结果为正

例,真实结果也为正例;假正例(false
 

positive,FP)表示预

测结果为正例,真实结果为反例;假负例(false
 

negative,

FN)表示预测结果为反例,真实结果为正例;真负例(true
 

  表3 二分类混淆矩阵

混淆矩阵 无人机 背景

真值

无人机
预测结果为正例,

真实结果也为正例/TP
预测结果为反例,

真实结果为正例/FN

背景
预测结果为正例,

真实结果为反例/FP
预测结果为反例,

真实结果为反例/TN

negative,TN)表示预测结果为反例,真实结果为反例。按

照本文检测无人机目标的需求,既需要模型尽可能准确的

识别出无人机,又需要尽可能多的将所有 UAV样本检测

出来,对模型的查全率与查准率都有较高的要求,如式(4)
和(5)所示。

Precison=
TP

TP+FP
(4)

Recall=
TP

TP+FN
(5)

根据不同的置信度排序所有的预测框,分别计算出对

应的一组Precision和Recall的值,就能绘制出P-R曲线。
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曲线与坐标轴所围面积越大,模型性能就更好。图6给出

了优 化 模 型 训 练 过 程 中 的 Precision-Recall曲 线 图,当
Precision和Recall的值相等时,达到平衡点,也就是在图6
中的红点处,模型的查准率和查全率二者最为均衡,经优

化过后,最终的Precision为97.8%,Recall为96.3%。

图6 P-R曲线

3 嵌入式平台实现与测试

3.1 硬件设备介绍

  本文用于进行模型部署和最终边缘计算的设备为树

莓派 (Raspberry
 

Pi)
 

4B。内 存 为 8
 

GB,中 央 处 理 器

(central
 

processing
 

unit,CPU)为 64 位,选 用 官 方 的

Raspbian操作系统,小巧轻便、搭配了丰富的GPIO接口,
支持多种深度学习框架的配置与安装。除树莓派以外所

用到的硬件设备如表4所示,平台总体连接如图7所示。

表4 硬件设备及参数

硬件设备 参数说明

PCA9685 舵机扩展芯片,可以通过I2C控制16路舵机

SG90舵机 堵转扭矩为1.3
 

kg·cm,精度为180°±3°的舵机

摄像头 分辨率为480P,USB2.0直插

供电模块 支持多路5
 

V、12
 

V供电

大疆mini2 测试系统追踪效果的无人机

图7 平台硬件连接

  相较于李学宾[8]和陈佳林等[10]采用Intel神经计算棒

辅助计算的方案,本研究更希望模型的计算更依赖于树莓

派本身。在不增加任何硬件用于加速计算的情况下,本文

设计的硬件平台单帧检测速度仅需485ms,比同样不使用

硬件加速设备的方案[9]快了5.9倍,且本平台整体的硬件

价格只有使用硬件加速设备方案的一半。硬件通讯通过

杜邦线和USB数据线连接,为后续研究增加多组舵机控制

和传感器留足了拓展接口,真正做到了易安装、低成本、易
拓展、高灵活性的部署优势。

3.2 模型移植

  在搭建硬件环境时,树莓派Raspbian系统对环境的安

装方式 与 Linux系 统 相 似,且 只 需 要 安 装 OpenCV 和

NCNN,无其他任何依赖、简单方便。其中,NCNN是一个

为手机端极致制优化的高性能神经网络前向计算框架,其
设计初衷是为了深度神经网络在手机端的部署和应用,在
手机端CPU的运行速度比目前所有的开源框架都快。本

文经过试验后发现,NCNN在树莓派中进行深度神经网络

的前向推理速度也远快过于Pytorch框架,选择NCNN进

行模型的部署。
在电 脑 端 训 练 好 的 YOLO

 

v5-Lite 优 化 模 型 为

Pytorch框架,先将其用导出工具转换为开放神经网络交

换(open
 

neural
 

network
 

exchange,ONNX)格式[23],用于

在各种深度学习训练和推理框架中转换。再进入 NCNN
工具包,调整锚框大小以及缩放因子,利用工具包中的

ONNX2NCNN(ONNX
 

to
 

NCNN)把模型转换成 NCNN
的格式文件。利用NCNN团队提供的C++源文件,编译

完成即移植成功。

3.3 二轴云台效果实现

  由于需要实现对无人机的动态追踪,本文所采用的方

法是:每识别到一个UAV,就去计算检测框的中心点在摄

像头画面中心点X轴和Y轴上的偏差,以控制舵机偏转的

速度和角度,如图8所示。

图8 偏移量归一化

将偏移量进行归一化,分别除以图像宽度和高度:

x- =
x-x0

2x0

,y- =
y-y0

2y0

(6)
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其中,(x0,y0)是画面中心点坐标,(x,y)是UAV检

测框的中心点坐标,经式(6)归一化后就获得了UAV在画

面中心x、y 轴上的归一化偏移量x- 和y-,这里引入归一化

的原因是为了将变量控制在[-1,1]之间。因为在实验中

发现,如果命令舵机一次性需要旋转的角度过大,容易出

现舵机在0到180°之间来快速乱摆的现象,非常难以控

制,须对偏移量做归一化处理。
在舵机控制上,采用比例、积分和微 分(proportion

 

integral
 

derivative,PID)控制算法[24]中的比例控制机制。
当偏移量越大,显然需要舵机转动的

 

角度增量也就越大,
采用简单实用的线性关系去描述二者之间的关系,将偏移

量转化为角度增量,原理如图9所示。

图9 偏移量映射角度增量示意图

按照映射关系,只需调整斜率 Kp 就能调整每次舵机

摆动幅度的大小。如果舵机转动幅度过大,一下子丢失视

野中的无人机目标,说明 Kp 太大,需要调小;如果舵机转

动缓慢,完全跟不上 UAV的速度,就说明 Kp 太小,需要

增大;若舵机转动方向与无人机方向相反,则需要调整斜

率Kp 为负数。通过不断的实验与尝试,最终获得适合

的Kp。
找到合适的Kp 后,还可能会碰到舵机已经能较好地

追踪目标但是在中心点小幅度的来回摆动。这是因为在

目标值附近,由于实时视频的检测不可能每一帧都能来得

及处理,模型是每处理好当前帧后再获取最新的一帧,那
么在处理过程中造成的短暂的延迟就会导致舵机已经转

过了中心点而检测框并未识别做出响应,这样在中心点往

往会出现小幅度来回摆动的问题。
本文添加“死区”,在靠近中心点附近人为设定一个小

范围,当UAV检测框的中心点落在这个死区中的时候,就
不给舵机发送转动信号。“死区”的范围设置太大会导致

只有在画面边界,舵机才会转动;反之太小,则导致很难抑

制防抖效果。经过反复的实验,将死区反映到偏移量上,
最适合的范围是[-0.1,0.1],也就是偏移量在这个范围

内时就不转动舵机,超出这个范围就让舵机追踪角度增量

转动。

3.4 实验与测试

  为了最真实地测试系统的追踪效果,采用携带 UAV

实飞进行检验。在操纵UAV飞行的同时,打开树莓派4B
运行 优 化 模 型,模 型 操 纵 舵 机 镜 头 自 动 追 踪 UAV 移

动[25]。与此同时用拍摄舵机的追踪情况,由于本文设计的

嵌入式算法在检测到 UAV目标框时,会通过舵机转动将

画面中心点偏移至检测框中心点,所以理论上 UAV应该

始终保持在画面镜头中心区域。当画面镜头中丢失目标

或检测不到UAV时,判定追踪失效。本次测试采用大疆

mini
 

2
 

UAV为追踪目标[26],其具体参数如表5所示。

表5 无人机参量

数值

尺寸
245

 

mm×289
 

mm×56
 

mm
(长×宽×高,含桨叶)

最大续航里程 15.7
 

km
最大上升速度 5

 

m/s(运动档)
最大下降速度 3.5

 

m/s(运动档)
水平飞行速度 16

 

m/s(运动档)
最长飞行时间 31

 

min(无风环境
 

17
 

km/h
 

匀速飞行)
最大旋转角速度 130°/s(运动档)

  接下来分别给出UAV在蓝天、高楼建筑、植物密集三

种场景下不同高度、不同距离和不同光线环境等多种情况

下的检测结果。
图10为在无遮挡的天空中,当 UAV垂直高度处于

25
 

m以下、水平距离8
 

m以内时,识别效果良好,且置信度

都维持在82%以上;而当UAV高度超出25
 

m后,识别准

确率就会稍有下降;检测的临界值在水平距离8
 

m,高度

36
 

m时出现,此时 UAV在摄像头中极小,模型已经几乎

识别不到UAV的存在,此时检测置信度为62%。

图10 天空环境(无遮挡)

而UAV在黄昏或者阴天等光线环境较暗的情况中飞

行时,识别效果并未受到影响,如图10所示。相对于肉眼,
数码镜头的对比度更高,此时天空背景与无人机反差较

大,对识别结果有积极的影响。当亮度进一步降低,尤其

是UAV在进行夜间飞行的时候,此时若无外部光源,本文

的动态追踪系统就暂时失去作用,后续需增加夜视功能的

摄像头和传感器。
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图11表示在建筑背景下,无论背景中建筑的远近,系
统对UAV的识别效果都保持在不错的水准。然而需要注

意的是,当UAV与建筑背景颜色相似时(如图11右下角

所示),容易丢失目标,不过在实际使用中,只要UAV飞出

颜色相同的背景,就能被模型重新捕获,所以在建筑背景

中,本文的动态追踪系统适应性较好,在大部分情况下都

能准确识别出UAV。

图11 城市建筑群密集环境

图12中的模型在较为杂乱的植物背景下,性能出现

较大的下降。首先,在跟踪快速UAV轨迹时,容易将树木

的枝杈误识别成 UAV,这是由于树木边缘的枝杈结构与

UAV的结构相似,且团簇的树叶也与旋转的UAV桨叶相

似,对模型的检测结果影响很大。其次,在高亮度时,UAV
在植物的枝杈处也难以被识别到,这是由于在高亮环境

下,UAV容易被看成像是枝杈中空缺的部分。因此,植物

背景对模型检测的影响最大,是最容易误检的情况。

图12 植物密集环境

测试的过程中,舵机云台响应迅速,在不出现误检的

情况下,能一直保持对无人机的追踪转向,当UAV水平飞

行速度不超过10
 

m/s时(UAV处于Normal档位),系统

始终能维持UAV处于画面中心区域。通过对动态追踪系

统的反复实测发现,相较于水平飞行,本文的系统对垂直

飞行的UAV有着更快的反应速度和更高的识别准确率。
图13为舵机追踪效果图,可以看到当无人机以8

 

m/s的速

度近距离飞行(左图)和10
 

m/s的速度远距离飞行(右图)
时都能取得不错的跟踪效果。

表6汇总了所有情况下的 UAV识别结果,涵盖了白

图13 无人机动态追踪效果

天UAV进行飞行作业的所有情况,证明模型在不同情况

下的普适性。

表6 不同情况识别准确率

场景 远距离 暗光 建筑 植物 阴影 整体

样本数量 26 20 18 23 17 104
正确识别数 17 15 13 15 10 70

识别准确率/% 65.4 75.0 72.2 65.2 58.9 65.4

  综上,本文的UAV动态追踪系统在中高空和高楼建

筑背景中的识别效果良好,系统能做到实时追踪检测,且
对光照要求不高,昏暗和高亮的环境对系统的影响微乎其

微,实际测试中的整体部署准确率为65.4%。
而在三种常见环境中,暗光环境下的植物背景对系统

的影响最大,性能下降最多,检测效果下降了7%,最主要

是容易将树木的边缘枝杈识别成 UAV,导致准确率下降。
本文研发的UAV动态追踪平台在所有场景中均能将推理

速度保持在2.1
 

FPS以上,比起冷晨团队[9]和Yu团队[15]

的模型,更符合实际应用背景,在不借助任何外部硬件加

强算力的同时,部署轻便、效率更高。

4 结  论

  本文在理论基础和实际测试的基础上,结合边缘计算

和深度学习的框架。在YOLO
 

v5-Lite的损失函数中引入

了样本加权函数,辅以指数滑动平均的思想,提高困难样本

的权重比例,合理规划模型训练损失的流向,提高模型的检

测水平。结合嵌入式应用,将模型移植到嵌入式终端设备

上,解决了部署过程的繁琐、检测速度较低的难题,通过模

型识别传达参数控制舵机和摄像头完成对UAV 的追踪。
经过训练优化过后的 YOLOv5-Lite模型内存占用

3.17
 

MB,mAP@.5:.95识别精度为70.2%,在树莓派上

的平均推理延时为485
 

ms,对比经典的轻量化目标检测模

型YOLO
 

v5s,模型压缩77.9%,在仅损失8.2%的精度

下,速度提升了5.9倍,在实时场景下检测效率更高;对比

YOLO-fastest
 

V2,在精度方面提高13.9%的同时,单帧检

测仅多用时128
 

ms,优势明显。
在UAV通用场景中(如天空、建筑和植被背景)进行

多种距离、方位和亮度下的测试,模型的平均识别准确率
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达到了65.4%。在快速动态追踪时,对速度在8
 

m/s以内

的无人机,模型均能很好的捕捉并且追踪无人机控制舵机

偏转,保持无人机在视频画面的中央位置。在树莓派4B
这样算力受限的设备上完成了深度学习目标检测任务,对
比其他方案极大地节省了硬件成本,具有易安装、低成本、
易拓展和高灵活性的特点,完善了无人机监管措施,具有

良好的应用前景。
实际的 UAV飞行环境更为复杂,需要综合考虑更多

的因素。因此在本文研究的基础上,未来的改进方向为:
考虑UAV夜间执行航拍任务的场景越来越多,考虑在模

型处理前引入图像处理,增加夜视或者红外模块,完善在

更多场景中对UAV的检测与识别。考虑到成本和部署的

问题,本文中选用的舵机精度和旋转角度略有遗憾,负责

采集的摄像头分辨率也有待提高,在未来的工作中,考虑

加入能全角度方位旋转的舵机来控制云台的转向,并在舵

机上电后保持匀速缓慢水平旋转,加入高分辨率摄像头让

系统保持警戒,一经监测到UAV非法飞行,立刻向远程控

制端人员发送警报并提供方位信息。为了模型的展示效

果,本文未对平台进行封装处理。后续的使用中可以用亚

克力面板将平台构造为多层叠加的结构,便于携带的同时

对拓展和部署更加友好。
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