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摘 要:为了提高交通监控的效率,特别是在固定式道路摄像头视角有限的情况下,提出了一种基于PLCnext平台的

无人机交通监控系统。该系统结合YOLOv9深度学习方法,控制两台配备摄像头的无人机与PLCnext平台协同,提
供更广泛的视野覆盖范围和灵活的监控能力,实现对交通车辆的实时监控。为提高航拍图像中低分辨率场景下的检

测精度,提出了 YOLOv9s-SPDADown-LSK 模型。该模型通过引入SPD层,增强对图像细节特征的保留,使用

ADown模块优化下采样过程,并在骨干网络中融入LSK注意力机制,以强化特征提取能力。实验结果表明,系统在

图像处理的延迟约为80
 

ms,改进后的模型在 mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95分别达到了96.3%和82.7%,检测准确

率为97.2%,有效减少了误检和漏检,证明了系统的可行性和算法的有效性。
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Abstract:
 

To
 

improve
 

traffic
 

monitoring
 

efficiency,
 

particularly
 

in
 

situations
 

where
 

the
 

field
 

of
 

view
 

of
 

fixed
 

road
 

cameras
 

is
 

limited,
 

a
 

drone-based
 

traffic
 

monitoring
 

system
 

using
 

the
 

PLCnext
 

platform
 

is
 

proposed.
 

This
 

system
 

integrates
 

YOLOv9
 

deep
 

learning
 

technology,
 

enabling
 

two
 

UAVs
 

equipped
 

with
 

cameras
 

to
 

cooperate
 

with
 

the
 

PLCnext
 

platform.
 

This
 

collaboration
 

provides
 

broader
 

coverage
 

and
 

more
 

flexible
 

monitoring
 

capabilities
 

for
 

real-time
 

vehicle
 

surveillance.
 

To
 

enhance
 

detection
 

accuracy
 

in
 

low-resolution
 

aerial
 

images,
 

a
 

new
 

model,
 

YOLOv9s-
SPDADown-LSK,

 

is
 

introduced.
 

The
 

model
 

utilizes
 

a
 

SPD
 

layer
 

to
 

improve
 

image
 

detail
 

retention,
 

optimizes
 

the
 

downsampling
 

process
 

with
 

the
 

ADown
 

module,
 

and
 

incorporates
 

the
 

LSK
 

attention
 

mechanism
 

in
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

enhance
 

feature
 

extraction.
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

system
 

achieves
 

an
 

image
 

processing
 

delay
 

of
 

approximately
 

80
 

ms,
 

with
 

the
 

modified
 

model
 

reaching
 

mAP@0.5
 

and
 

mAP@0.5:0.95
 

values
 

of
 

96.3%
 

and
 

82.7%,
 

respectively.
 

The
 

detection
 

accuracy
 

stands
 

at
 

97.2%,
 

significantly
 

reducing
 

false
 

positives
 

and
 

false
 

negatives,
 

thereby
 

validating
 

the
 

system's
 

feasibility
 

and
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm.
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0 引  言

  随着社会与经济的高速发展,我国的机动车数量不断

增加,交通管理与监管面临着巨大的压力。传统交通监管

方式大多依赖于路口安装固定摄像头来进行车辆检测,这
种方式虽然广泛使用,但存在明显的局限性。首先,固定摄

像头拍摄角度是有限的,无法覆盖较大的监控区域;其次,
如果要扩大监控范围,必须增加摄像头的数量,导致高昂的
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安装和维护成本[1]。为了解决这些问题,采用无人机技术

作为一种新兴的交通监控工具[2],因其独特的优势逐渐获

得了越来越多的关注。无人机具有结构简单、成本低廉、飞
行灵活、隐蔽性高等优点[3],被广泛应用于交通管理、电力

巡检、资源遥感、地理测绘等多个行业和领域。相比传统固

定摄像头,无人机部署便捷、维护成本低廉、灵活度高,在交

通流量监测、突发事故处理等具有显著的优势,无人机操控

人员可通过改变无人机位置获得所需要的视野,并且通过

内置快捷飞行控制功能,让没有经过培训的交通监管人员

也能轻松的使用无人机。文献[4]和[5]分别展示了无人机

和告警灯或喊话器的结合以提高交通监管能力的方案,相
比之下通过无人机搭配摄像头进行监管,拍摄角度更灵活,
可拓展性和采集车辆信息的能力更强。然而,在无人机地

面目标检测领域,因视角特性,图像细节易缺失。同时,由
于成像面与目标间存在较大距离,导致目标在像素数量上

占比较小[6-7],分辨率也相对较低,而且存在被其他物体部

分遮挡的可能,极易出现漏检和误检的情况。
近年来,计算机视觉技术,尤其是目标检测技术,凭借

其高效和高精度的特点,已广泛应用于自动驾驶、农业、工
业检测和航空等领域[8]。YOLO(you

 

only
 

look
 

once)算法

因其速度快、精度高的特点,在实时交通监控系统中得到了

广泛的应用,能够快速识别并定位交通中的目标,特别适用

于高速公路和城市交通流量的监控[9]。董一兵等[10]提出

了LMUAV-YOLOv8算法,通过多尺度特征融合及特征提

取模块的改进,提高了无人机目标检测的精度并减少了漏

检和误检,但模型结构变得复杂,导致计算速度较慢。敬辉

等[11]提出了基于YOLOv5框架的车辆检测算法,采用新型

轻量化注意力机制和多尺度特征检测层,提高了小目标的

检测精度,但对漏检率的改善一般。翁俊辉等[12]提出CS-
YOLOv5s模型,结合小目标检测器、跨尺度特征融合以及

SPDConv(space-to-depth
 

convolution)模块,提高了模型对

密 集 分 布 目 标 的 检 测 能 力,但 检 测 的 精 度 较 低。
梁秀满等[13]通过可变形卷积、LSK(large

 

selective
 

kernel)
注意力机制和 WioU(wise

 

intersection
 

over
 

union)损失函

数提升小目标检测精度。
上述文献通常采用轻量化和注意力机制方法改善小目

标的检测效果。然而,轻量化算法虽然能提升计算速度,但
是对检测的精度提升不明显;注意力机制能够使得在复杂

背景下更有效地提取目标特征,但会导致计算量大幅增加。
并且在极端环境下,特别是在低光照和高密度交通场景中,
检测精度也面临挑战[14-15]。为了解决这些问题,提出一种

改进的YOLOv9模型,引入SPDConv替换原模型的普通

卷积模块,使用ADown模块替换普通下采样Conv,并在骨

干网络中添加LSK注意力机制。改进后的YOLO模型在

低光照和复杂交通环境下的目标检测表现显著提升,尤其

在小目标和低分辨率图像中具备更强的识别能力。
在实际应用中,交通监控系统还面临着更多的挑战,对

于无人机航拍目标检测的研究中,大都止步于改善检测效

果,未进行数据实时处理并传输,从而将无人机的高机动性

和目标检测技术的高效性充分结合。因此需要有效地将这

些技术改进与系统的实时数据处理、模块化管理及灵活响

应能力结合。PLCnext平台作为一种开放式、模块化的工

业控制平台,凭借其强大的实时数据处理能力和灵活的编

程环境,为无人机交通监控系统提供了强有力的技术支持。
首先,PLCnext平台支持多种编程语言[16],为系统的个性

化定制和灵活扩展提供了极大的便利。其次,PLCnext平

台具备的强大实时数据处理能力使得无人机与监控系统之

间的协同工作更加紧密。另外,PLCnext平台的云连接功

能为 数 据 的 实 时 共 享 和 远 程 处 理 提 供 了 重 要 保 障。
文献[17]展示了PLCnext平台在高速公路隧道系统中的

应用,证明了该平台在智能交通监控中的巨大潜力。
针对上述问题,本文提出了一种基于PLCnext平台的

无人机交通监控系统,结合了无人机的高机动性、YOLOv9
算法的精准检测能力以及PLCnext平台的实时处理数据

优势,能够更加高效、灵活地进行城市交通监控。相比于传

统的摄像头监控系统,基于无人机的监控系统不仅能够提

供更灵活的视角,扩展监控范围,还能够有效地提高交通信

息的采集能力,尤其在低光照和高密度交通等复杂环境下,
依然能够保持较高的检测精度和响应速度。

1 系统设计

1.1 无人机设计

  无人机是整个交通监控系统实现的基础,而四旋翼无

人机具有较强的机动性和灵活性,能够在空间有限的环境

中稳定悬停,因此非常适用于交通监控等需要灵活调整视

角的任务[18]。
为应对不同监控场景的需求,系统搭建了两架不同尺

寸的无人机,以提高适应性和稳定性。系统拓扑结构如

图1所示,主要由飞行控制系统、姿态测量系统和通信系统

等模块组成[19]。

图1 交通监控系统拓扑图

Fig.1 Traffic
 

monitoring
 

system
 

topology

1)
 

飞行控制系统

飞行控制系统是无人机的核心模块,负责处理来自传

感器、GPS和控制端的信号,并生成相应的控制指令以完

成飞行动作[20]。采用STM32F407芯片作为控制核心,支
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持Keil开发环境与J-Link硬件仿真,确保高实时性和稳定

性。关键硬件参数如表1所示。

表1 飞控主要硬件参数

Table
 

1 Main
 

hardware
 

parameters
 

of
 

the
 

flight
 

control
传感器名称 型号

惯性传感器(加速度计、陀螺仪) BMI088
磁场传感器(磁力计) IST8310/QMC6310

气压传感器(气压高度) SPL06

  飞控程序使用PID多环串级控制,姿态测量数据通过

PID控制器结算后将目前姿态与目标姿态的差值转换为电

机控制量,通过姿态环、高度环等共同控制,实现无人机的

稳定飞行。以图2为例,在控制俯仰角变化时需保证空间

位置,因此增加外环PID控制,同时添加了角速度反馈以

使控制更加平稳。此外飞控程序还预留了应用程序开发

(application
 

programming
 

interface,
 

API)接口,可通过通

信系统外部调用飞控程序进行一键起飞、降落、执行飞行任

务等,大大方便了无人机操控人员。

图2 俯仰角方向控制结构

Fig.2 Pitch
 

angle
 

directional
 

control
 

structure

2)
 

姿态测量系统

姿态测量系统包括加速度计、陀螺仪、磁力计和光流传

感器,用于实时监测无人机的加速度、角速度、方向和飞行

稳定性。此系统能够在不同环境下,尤其是低光条件下,提
供稳定的飞行数据。

3)
 

通信系统

通信系统通过RF
 

2.4
 

G
 

模块实现双向数据传输,支持

实时控制和监控数据传输。通信协议在设计时采用了和校

验与附加校验,设计的通信协议确保数据准确性并减少传

输错误,同时在飞行控制系统中预留了程序接口,通过功能

触发帧可调用预留的飞行程序,在PLCnext平台的人机界

面(human
 

machine
 

interface,
 

HMI)中设计了多个飞行指

令,监管人员可通过 HMI界面轻松操控无人机飞行,提高

了系统整体的可靠性。遥控信息传输模块用于实时调整无

人机的飞行姿态和轨迹。

1.2 PLCnext平台设计

  地面站系统由PC和PLCnext平台共同构成,其中德

国菲尼克斯公司的PLCnext平台是系统的核心组成部分,
兼具PLC的稳定性和高度的开放性、可拓展性。该平台包

括AXC
 

F
 

2152控制器和 TC
 

ROUTER
 

3002T-4G路由

器,支持Python、C语言等多种编程语言,能够将控制器中

的相关数据传输到Proficloud云端中,保障交通监控系统

的高效化与智慧化。PLCnext平台如图3所示。

图3 PLCnext平台

Fig.3 PLCnext
 

platform

为实现实时监控与精准控制,地面站系统通过Python
程序解析无人机传输的飞行数据(如姿态角、高度、电池电

压等),并将欧拉角格式数据转换为实际的姿态角,实时更

新飞行状态。系统支持将数据保存为CSV文件,方便后期

分析。通过PyPlcnextRsc
 

Python库,数据传输至PLC控

制器进行姿态控制与反馈,控制器的HMI界面用于显示无

人机实时状态并提供一键起飞功能,确保操作简便安全。
此外,系统还通过TC

 

ROUTER
 

3002T-4G路由器将数据

传输至Proficloud云端,实现远程监控和调度。

PLCnext平台的开放性和多语言支持提升了系统的扩

展性与兼容性;结合YOLO算法,系统能够在复杂环境中

高效识别和追踪目标,显著提高监控精度;云端连接与数据

传输功能确保了远程监控和数据分析的可靠性,进一步提

升了系统的智能化和管理能力。

1.3 系统工作流程

  系统通过无人机搭载摄像头,实时传输采集的图像和

位置信息至地面站。地面站基于PLCnext平台接收并处

理这些 数 据,包 括 位 置 信 息、角 度 数 据 和 图 像。利 用

YOLOv9目标检测算法,地面站对图像进行实时分析,准
确识别图像中的车辆,并提取关键交通数据,如车辆数量

等,辅助交通流量分析与管理。该系统流程如图4所示。

图4 工作流程

Fig.4 Work
 

flow
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2 YOLOv9模型及改进

2.1 YOLOv9算法

  YOLOv9算法通过创新的设计优化了目标检测的精

度和速度,特别适用于对实时性要求较高的交通监控系

统[21]。其网络结构引入可编程梯度信息(programmable
 

gradient
 

information,
 

PGI)和高效层聚合网络(generalized
 

efficient
 

layer
 

aggregation
 

network,
 

GELAN)优化目标检

测的精度和速度[22]。
其中,PGI方法通过主支路、辅助可逆支路和多级辅助

信息3部分协同工作,解决了深度神经网络中的梯度传递

问题,增强了训练稳定性,提升了模型的性能[14]。PGI网

络结构如图5所示。

图5 PGI网络结构

Fig.5 PGI
 

network
 

structure

此外,轻量级的GELAN网络结构采用动态调整的层

间连接策略[23],优化了信息流的传递,减少了计算复杂度,
并加速了推理过程,从而在保证高精度的同时提高了目标

检测的效率[24]。GELAN模型的结构示意如图6所示。

图6 GELAN网络结构

Fig.6 GELAN
 

network
 

structure

2.2 YOLOv9算法改进

  为解决航拍图像检测精度低的问题,以 YOLOv9s为

基线进行3部分改进,分别为将SPDConv替换原模型的普

通卷积模块、Adown替换普通下采样Conv、在骨干网络中

添加LSK注意力机制。

1)
 

SPDConv模块

在无人机交通监控系统的应用场景中,采用YOLOv9
进行车辆检测时会遇到一些实际问题。由于无人机高空飞

行时,车辆目标在图像中显得较小,导致检测效果不佳。此

外,输入数据经过卷积和特征提取后,往往会丢失大量细节

信息,影响最终的检测准确性。
为了解决上述问题,引入SPDConv模块来替换原模型

中的标准卷积模块。SPDConv的结构如图7所示,由一个

空间到深度(SPD)层和一个非步长卷积(Conv)层组成[24]。

图7 SPDConv结构

Fig.7 SPDConv
 

structure

SPD层用于对输入图像X 进行空间压缩,并生成4个

大小相同的子特征图,如式(1)~(4)所示。

f(0,0)=X[0:S:scale,0:S:scale] (1)

f(1,0)=X[1:S:scale,0:S:scale] (2)

f(0,1)=X[0:S:scale,1:S:scale] (3)

f(1,1)=X[scale-1:S:scale,0:scale-1:S:scale]
(4)

接下来沿着通道维度合并划分的子特征图,得到中间

特征图X',通道维度增加为4C1,空间维度减少一半为

S/2,有效增加了通道维度中的特征信息。
考虑到卷积步长(stride)大于1时可能造成信息丢失,

因此SPD后续采用了1×1非步长卷积,以保留通道维度

中的细节特征并进一步提取关键特征。将SPDConv模块

应用于YOLOv9,尽管略微增加了计算量,但对于目标密

集、特征简单的交通场景而言,这种方法可显著提升检测

性能。

2)
 

ADown模块

传统卷积层在下采样时虽然有效,但可能导致信息丢

失,尤其在小目标检测中更为明显。为提升检测精度,设计

了轻量化的ADown模块,替换SPDConv中的普通卷积,改
进特征提取过程中的信息保留效果。

ADown模块结合最大池化(max
 

pooling)和平均池化

(average
 

pooling)[14],通过1×1卷积进一步提取不同尺度

的特征信息。其多分支结构平衡了空间维度的缩减和特征

完整性[10]:平均池化压缩特征图,最大池化保留局部显著

特征,卷积则获取上下文信息。最后,两条路径的特征图在

通道维度上融合输出,既降低了计算复杂度,又增强了特征

表达能力。Adown结构如图8所示。

ADown模块提升了模型性能,并减少了卷积操作对空

间信息的丢失,提供更稳定的特征表示。

3)
 

LSK模块

在YOLOv9的骨干网络中引入LSK注意力机制[25],
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图8 ADown结构

Fig.8 ADown
 

structure

  

设计了一种新的RepNCSPELAN4_LSK模块,以增强模型

对关键目标特征的关注,特别是在复杂背景和小目标检测

中。LSK注意力机制通过大核卷积结构自适应调整感受

野,保留上下文信息,提升模型对目标细节的敏感度。其结

构如图9所示,其中X 表示输入特征,S 表示注意力特征,

F 表示卷积操作,Y 表示输出特征。
该模块核心通过深度可分离卷积层提取多尺度特征

图,通过拼接得到多尺度特征图U。随后进行池化操作生

成空间注意力特征图SAavg 和SAmax,获得空间注意力特征

图SA,并通过Sigmoid激活函数生成空间选择掩膜[26]。
最后,输入特征图X 与注意力特征图S 逐元素相乘,得到

加权后的输出特征图Y。
在RepNCSPELAN4中,LSK机制通过多尺度空间关系处

理,保留重要细节并聚焦于高辨识度特征区域,实现了高效的

信息融合。在保持较低计算量的同时,提升了小目标和复杂

场景下的的检测能力,显著增强了模型的精度和鲁棒性。

图9 LSK结构

Fig.9 LSK
 

structure

  

3 实验与结果分析

3.1 数据集

  数据集的质量和数量对检测模型的性能有很大的影

响,由于目前对车辆的开源数据集较少,且车辆的种类、拍
摄角度较为单一,也没有足够复杂天气环境下的车辆图

片,故本实验为自建数据集。为了使模型学习到更多鲁棒

性的特征,数据预处理阶段对数据进行了深入处理,通过

随机加噪声模拟相机缺陷、调节亮度及几何变换等方式模

拟不同天气条件以进行数据增强。共收集符合条件的

4
 

640
 

张车辆图像,涵盖不同的车辆类型、颜色、尺寸和各种

环境条件,有效提高模型的泛化能力,扩大了数据集的可

变性。对汽车的数据集利用labelimg进行手动标注,按照

8∶1∶1的比例划分为训练集、验证集和测试集。经过划分,
训练集共3

 

712
 

张图片,测试集和验证集均为464
 

张图片,
类别为“car”。

3.2 实验环境

  所有实验均在输入尺寸为640×640条件下进行,迭代

次数(Epochs)设置为300,每批样本数量(batch-size)为

12,初始学 习 率 为0.01,采 用 随 机 梯 度 下 降(stochastic
 

gradient
 

descent,
 

SGD)优化器计算最优学习率,得到最优

目标检测模型。训练检测模型的硬件参数如表2所示。

表2 实验硬件环境

Table
 

2 Experimental
 

hardware
 

environment

硬件类别 型号

处理器 Intel
 

Core
 

i7-10700K
显卡 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060
操作系统 Windows

 

10
模型框架 Pytorch
运行内存 16

 

GB

3.3 性能指标

  为了精确评估网络架构的性能,采用准确率、召回率、

F1分数、平均精度(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)作为评

价指标。
一个检测结果可能是预测正确,也可能是预测错误。
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模型正确预测为正例的情况称为TP(true
 

positive),正确

预测为负例的情况称为TN(true
 

negative);若模型错误地

将负例预测为正例,称为FP(false
 

positive),错误地将正例

预测为负例,称为FN(false
 

negative)。准确率(precision,
 

P)表示验证集中被正确识别的样本比例,召回率(recall,
 

R)则表示模型在验证集上未漏检的程度,其计算方式如

式(5)和(6)所示。

P =
TP

TP+FP
(5)

  R =
TP

TP+FN
(6)

  F1分数是二分类问题中的关键评估指标,综合考虑了

精准度和召回率,计算方法如式(7)所示。

F1=
2×P×R
P+R

(7)

  在实验中,交并比(intersection
 

over
 

union,
 

IoU)用于

衡量预测框与实际框之间的吻合度。当预测框与实际框

的IoU值大于0.5时,所有类别P-R曲线下方面积的平均

值被称为mAP@0.5;而不同IoU阈值(0.5-0.95,步长为

0.05)的平均精度的均值则称为mAP@0.5∶0.95,其计算

方法如式(8)所示。其中,C 代表类别总数,APi表示第i

类的AP值。与P和R相比,mAP更能全面反映模型的

整体性能。

mAP =
∑

C

i=1
APi

C
(8)

  另外,参数量和计算量(Gflops)表示了模型的计算复

杂性。这两个指标与模型的规模成正比,参数量越大,计
算量越大,模型越庞大,部署时需要更多的资源。

为准确评估交通监控系统的实时性,需要关注处理速

度和响应时间两个关键指标。处理速度是指模型在单位

时间内处理的图像帧数,通常以帧每秒(fps)为单位表示。
该系统中,图像通过5.8

 

GHz图传模块实时传输至地面接

收站。相机采集的图像经编码器压缩后,通过无线信号发

送,传输延迟通常在20
 

ms左右,算法模型处理单张图片

的时间约为60
 

ms。

3.4 对比试验

  为验证改进模型的有效性和优势,设计了一系列对比实

验,选用主流YOLO算法模型进行比较,包括 YOLOv5-s、

YOLOv9-c、YOLOv9-s、YOLOv9s-HWD、YOLOv9s-
GhostConv、YOLOv9s-C2f、YOLOv9s-C3 和 YOLOv9s-
SPDADown-LSK,实验结果如表3所示。

表3 对比实验

Table
 

3 Comparison
 

experiment
检测算法 P/% R/% F1/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 参数量/M GFLOPs
YOLOv5-s 92.3 91.8 92.0 94.1 77.7 7.0 15.8
YOLOv9-c 91.0 90.8 90.9 95.8 84.9 50.6 236.6
YOLOv9s 94.0 91.8 92.9 95.3 81.8 9.59 38.7

YOLOv9s-HWD 92.2 81.2 86.4 90.1 71.2 9.12 37.2
YOLOv9s-GhostConv 91.4 92.4 91.9 94.1 78.8 9.58 38.2
YOLOv9s-C2f 87.5 94.1 90.7 95.2 80.8 9.18 38.1
YOLOv9s-C3 88.3 93.3 90.7 96.0 81.2 9.36 37.3

YOLOv9s-SPDADown-LSK 97.2 96.0 96.6 96.3 82.7 9.69 39.1

  结合无人机交通监控系统的需求,数据集中车辆多为

小目标物体。虽然新的YOLOv9算法一定程度有所改善,
但实际应用中仍存在明显的漏检现象。改进后的模型在

准确 率 方 面 达 到 了 97.2%,相 较 于 对 比 算 法 提 升 了

3.2%~9.7%不等,误检率显著降低。召回率达到96%,
漏检现象有所改善。其中仅有YOLOv9c算法的平均精度

mAP@0.5∶0.95高于改进算法,但其参数量太大,实时性

不能达到要求。
对于交通监控领域,平均精度是评价模型性能的重要

指标。相 比 于 原 YOLOv9s模 型,mAP@0.5 提 升 至

96.3%,提高了1%;mAP@0.5∶0.95提升了0.9%,说明

该模块有助于更准确地识别目标。在不同阈值下,改进算

法均能获得较高的检测准确性和广泛的覆盖率,适用于不

同的场景和需求。
尽管SPDADown-LSK模块主要针对小目标图像的精

确检测,但并未显著增加模型的参数量和浮点运算数;由
于YOLOv9-s的参数量本身较小,在实时性方面,改进后

的模型在动态交通环境中能够有效支持实时监控。

3.5 消融实验

  为了验证提出的各模块对模型性能的影响,本研究

进行了消融实验,分别评估了SPDConv模块、ADown模

块和LSK模块的效果,并以 YOLOv9s模型为基线。在

相同的计算环境和数据设置下运行所有模型,结果如表4
所示。

·421·



 

秦 栋
 

等:基于PLCnext平台的无人机交通监控系统设计与实现 第9期

表4 消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiment
序号 SPDConv SPDAdown LSK P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/%
1 94.0 91.8 95.3 81.8
2 √ 94.3 92.7 95.5 82.0
3 √ √ 95.8 91.8 96.1 82.3
4 √ √ √ 97.2 96.0 96.3 82.7

  表4中“√”表示已在YOLOv9s模型中添加的改进方

法,可以看出检测准确率、召回率和平均精度均值均有提

升。与基线模型相比,引入SPDConv模块后,mAP@0.5
和mAP@0.5∶0.95均提升了0.2%;结合SPDConv和

SPDADown时,mAP@0.5和 mAP@0.5∶0.95分别提升

了0.8%和0.5%;在此基础上进一步加入LSK注意力机

制后,mAP@0.5和 mAP@0.5∶0.95分别提升了1%和

0.9%,表明各模块及其组合后改进有效。
改进算法与原模型网络检测结果的可视化效果对比

如图10所示,从左往右分别是原始输入图片、YOLOv9-s

原始模型检测输出图片和改进后模型输出图片。图10(b)
中存在较明显的漏检问题,并且不能精确识别出图像中的

目标车辆。图10(c)中可以看出,本文的算法在小目标检

测上得到了一定的改善,检测准确率高,有效解决了目标

的漏检和误检问题,取得了较好的识别效果。

3.6 系统测试

  为了直观验证本文算法模型的性能,选择了3个具有

挑战性的场景:低光照场景、复杂背景场景和遮挡目标场

景。这些场景分别对应图11(a)、(b)、(c),并在图中展示

了推理结果。

图10 YOLOv9-s原模型与改进模型对比

Fig.10 Comparison
 

between
 

the
 

original
 

model
 

and
 

the
 

improved
 

model
 

of
 

YOLOv9-s

图11 3类复杂场景下目标检测效果

Fig.11 Effectiveness
 

of
 

target
 

detection
 

in
 

three
 

types
 

of
 

complex
 

scenes
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  整个无人机交通监控平台搭建完毕后,进行飞行测

试,无人机可飞行至60
 

m以上高度,并且可稳定悬停或执

行飞行指令,实际飞行速度的测试结果如表5所示。

表5 飞行速度

Table
 

5 Flight
 

speeds
飞行方向 巡航速度/(m·s-1) 最大速度/(m·s-1)

水平 4 10
上升 2 5
下降 2 5

  对无人机的续航能力也进行了测试,在悬停状态下可

飞行30
 

min以上,考虑实际工作中的各种因素,该系统中

无人机的续航能力为25
 

min左右。
在实际应用中,通过采集和处理高质量的图像数据,

并结合 YOLOv9s-SPDADown-LSK模型,系统能够在无

人机快速移动时依然准确检测地面车辆,从接收图像到处

理完成延迟约80
 

ms,验证了算法的有效性,实际检测效果

如图12(a)所示。同时,其飞行状态与本地 HMI界面和云

端上的信息相对应,分别如图12(b)和(c)所示。

图12 系统测试

Fig.12 System
 

tests

4 结  论

  为了解决传统交通监管中固定摄像头监控范围有限、
灵活性不足等问题,设计了一种基于PLCnext平台的无人

机交通监控系统。该系统集成了无人机、PLCnext平台和

YOLO目标检测算法,提供了高效且灵活的交通监控解决

方案。通过引入SPDConv模块替代传统卷积模块,采用

ADown模块替代传统下采样过程,并在骨干网络中加入

LSK注意力机制,对YOLOv9s模型进行了优化。实验结

果表明,改进后的系统显著减少了小目标检测中的误检和

漏检。在与传统监控系统的对比中,新系统不仅具有更广

的监控覆盖范围和更高的灵活性,而且能够根据实际需求

快速部署和调整,支持大范围道路区域的实时监控与车辆

识别。优化后的模型在mAP@0.5和mAP@0.5∶0.95上

分别比原始模型提升了1%和0.9%,从接收图像到处理完

成延迟约80
 

ms,验证了该系统在实际应用中的优势。
未来的研究将着重丰富复杂交通场景下的数据集和

检测类别,并继续优化网络结构以实现模型轻量化,推动

设备端部署。同时,考虑与地面设施联动,实现与红绿灯

等交通管理设备的协同工作,进一步提升道路通行效率,
朝着智能交通设施的方向不断迈进。
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