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无人机视角下车辆小目标智能检测算法研究
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摘　 要：随着低空经济与无人机技术的快速发展，无人机可作为获取交通信息的新型载具。针对无人机视角
下车辆小目标数据集较为稀缺的问题，构建了包括客车、货车和巴士三类的车辆小目标检测数据集。对
ＹＯＬＯ系列网络在无人机场景中的适配性进行系统对比，最终优选ＹＯＬＯｖ８网络，作为车辆小目标检测的核
心框架。为全面评估算法性能，论文构建了基于准确率、召回率）、平均精度均值、Ｇｉｇａ浮点运算量及权重
文件大小等的多维度评价指标。在此基础上，在ＹＯＬＯｖ８ｍ模型上增加了适用于小目标检测的优化层，构建
ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２网络。实验结果表明，ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２在保持较低运算与存储开销的同时，大幅提升了无人机航
拍下车辆小目标的识别精度与实时性，并在小目标捕捉能力与预测准确度方面予以平衡。
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近年来，低空经济作为一项新兴产业，正受
到日益广泛的关注与重视。该领域主要依托无人

机等低空飞行器的多元化应用，涵盖了智能交
通、物流运输、农业监测和城市规划等多个方
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向。随着相关技术的不断进步，无人机在低空经
济中的作用日渐突出，尤其在智能交通领域展现
出巨大潜力。

凭借灵活性与高效性，无人机能够从空中对
地面交通状况进行全方位的监控与数据采集，为
现代城市的交通管理提供了有力的技术支撑。
Ｌｉ［１］针对无人机数据采集的公平性，提出基于无
人机速度控制的公平数据采集（ＵＡＶ Ｓｐｅｅｄ
Ｃｏｎｔｒｏｌ ｂａｓｅｄ Ｆａｉｒ Ｄａｔａ Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ，ＵＳＣＦＤＣ）方
案。当无人机处于目标节点密集区域时，其飞行
速度将被动态调低，从而提高节点间的数据采集
均衡度；并用二分算法，通过“数据量”作为关
键分割值，确保无人机从每个节点均采集到足量
数据。Ｓｗａｉｎ［２］提出基于动态规划的多项式时间
算法，采用高空无人机（ｈａＵＡＶ）与低空无人
机（ｌａＵＡＶ）协同，将ｌａＵＡＶ作为基站为城市
车辆提供服务，并获取关键数据。Ｌｉ［３］等针对旋
转检测器存在不连续边界问题，设计基于
ＹＯＬＯｖ５ＯＢＢ和ＤｅｅｐＳＯＲＴＯＢＢ的交通数据提
取框架，从无人机航拍视频中提取车辆轨迹、偏
航角、速度和航向等数据；尽管提取精度达
９３ ５％，但在更复杂交通场景下的适应性需进一
步验证。Ｐｒａｔｈｉｂａａ［４］等分析了应用无人机进行车
辆检测、时空数据关联的可行性，重点探讨其优
缺点和在微观交通数据分析中的应用表现，指出
目前缺乏统一的综合性能框架。Ｚｈｅｎｇ［５］等基于
无人机图像处理的交通速度提取与预测框架，结
合全色和多光谱图像，匹配计算路段平均速度，
构建交通预测数据集，但框架的实时性有待改
进。Ｚｈａｎｇ［６］等基于ＹＯＬＯｖ７ｔｉｎｙ检测网络，引
入ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ和ＧＳＣｏｎｖ模块，改善了无人机视
频中交通参数的提取效率与精度。Ａｆｒｉｎ［７］等将无
人机集成到智能交通系统（ＩＴＳｓ），研究重点主
要集中在无人机通信协议和列举常用的数据处理
方法，设计无人机与ＩＴＳ集成的三层框架，包括
无人机规格与部署（第一层）、通信网络与实时
监控（第二层）、数据收集与决策支持（第三
层）。Ｘｉａｏ［８］针对无人机航拍图像中的小目标，
设计统一的道路分割与车辆检测框架，结合Ｃ
ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋和ＳＹＯＬＯｖ５算法，改进车辆检测
精度。尹万杰［９］针对占道施工对城市交通的负面
影响，利用无人机技术采集道路交通数据，结合
传统图像处理方法，应用交通仿真软件优化施工
期间的交通疏导方案。李晓赫［１０］设计定向包围框
的ＹＯＬＯｖ５ＯＢＢ 旋转目标检测算法，结合

ＣＬＡＨＥ增强检测准确性；改进ＳＯＲＴ ＋ ＋跟踪算
法和卡尔曼滤波，提高旋转目标的跟踪精度。
Ｌｉｕ［１１］等考虑到数据的时间约束和减少对地面用
户的干扰，基于遗传算法和基于逐次凸逼近算
法，提出干扰感知轨迹优化方法。史涛［１２］设计改
进ＹＯＬＯｖ８ＣＸ 检测算法，即结合Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，提出Ｃ２ｆＤＣＮ模块，提
高不同尺寸车辆特征提取能力。张河山等［１３］为增
强网络的特征学习能力，基于ＹＯＬＯＸ网络，在
特征融合部分引入自适应空间特征融合，改进了
无人机航拍图像中小目标的检测效能。江志鹏［１４］

基于改进Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ＤＥＴＲ的目标检测算法，设
计跨尺度特征融合模块以增大感受野，提高小目
标检测精度；尽管平均检测精度提高了０ ７３％，
小目标检测精度提升０ ５％，但改进幅度有限。
江德港［１５］将ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ作为ＹＯＬＯｖ３的特征提
取网络降低模型参数量，提高检测速度。李旭［１６］

等优化ＳＳＤ框架，引入深度可分离卷积与抗混叠
低通滤波器构建高效检测器ＥＳＳＤ；基于条件生
成对抗网络（ＣＧＡＮ）构建密度估计网络，生成
车辆密度图。朱奇光［１７］等增强ＹＯＬＯｖ７网络浅
层语义信息提取能力，并优化ＳＩｏＵＬｏｓｓ加快锚
框收敛，但对更复杂场景中多目标遮挡的处理需
进一步验证［１８］。叶海全［１９］设计基于深度半监督
学习的车辆检测算法（ＵＶＤＤＬ），通过Ｔｅａｃｈｅｒ
Ｓｔｕｄｅｎｔ框架引导训练，实现Ｔｅａｃｈｅｒ对Ｓｔｕｄｅｎｔ的
指导训练，但对于不同数据分布条件下的泛化能
力较弱。Ｌｕ［２０］等基于ＹＯＬＯｖ５ｓ网络，据车辆长
宽比固定特点修正锚框尺寸，提高锚框与目标的
契合度，并引入加权框融合方法，解决车辆密集
场景中预测框计数不准问题。Ｔｉａｎ［２１］等基于
ＹＯＬＯｖ８，改进轻量级模型ＰｒＦｕＹＯＬＯ，引入小
目标检测层的新结构ＰｒＦｕＦＰＮ，提升特征融合能
力，在一定程度上提高小目标检测精度。

根据以上文献综合分析可知，在无人机获取
的图像开展车辆检测工作时，面临着小目标数量
极为有限的情况，而这些小目标的分布状态极不
均匀，时而极为稀疏，时而又高度密集。另外，
部分研究采用数据集源于地面视角或固定监控摄
像头，难以满足无人机俯视角度的特性需求，易
导致漏检和误检。同时，无人机平台资源有限，
尽管采取了轻量化设计，但若要兼顾较高精度检
测和良好实时性，仍需更深入的研究。上述大多
数研究聚焦于单一任务（如检测或跟踪），或缺乏
统一的多任务协同框架；部分研究尝试结合目标
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检测与分割、时空数据提取等功能，但多任务集
成的性能与数据一致性仍有较大改进空间。

为此，本研究面向高快速路段，应用无人机
采集视频，构建无人机视角下车辆小目标检测数
据集，车辆目标包含３种类型，即客车、货车、
巴士等；基于ＹＯＬＯ系列网络，探寻不同网络在
无人机小目标检测任务中的适配性，选定
ＹＯＬＯｖ８为无人机视角下车辆小目标的检测网
络；建立准确率、召回率、平均精度均值、Ｇｉｇａ
浮点运算每秒和权重文件大小等，构建算法的评
价指标集，在ＹＯＬＯｖ８ｍ的基础上，引入小目标
网络层，构建ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２网络，以便更好地捕
捉车辆小目标特征。通过对比试验分析可知，本
研究构建的ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２网络具有良好综合性
能，能较好识别无人机视角下车辆小目标，并在
处理实时性和预测的准确性方面得以平衡。
１无人机视角下车辆小目标数据集构建
１ １无人机视频采集

为使无人机视角下车辆目标数据集尽可能丰
富，视频数据采集路端选取车流量较大的高速公
路和快速路段。基于此，构建无人机视角下车辆
小目标（ＶＳＯＤＤ）数据集。与道路交通场景的
数据集相比，现有公开的无人机图像数据相对较
少，涵盖了一定数量的场景；在公开的数据集
中，适用于无人机视角下车辆小目标检测的图像
比例较低，难以满足高精度检测及后续研究的需
求。为此，面向高快速路段，应用无人机采集视
频，构建了车辆小目标检测（ＶＳＯＤＤ）数据集。

选用大疆精灵无人机，型号为Ｐｈａｎｔｏｍ ４ Ｐｒｏ
Ｖ２ ０。为确保数据的多样性和代表性，分别于
早、中、晚时间段，在京港澳高速Ｇ４和广州市
科韵路优选路段采集用于实验分析的视频。具体
情况为：无人机悬停高度约２３０ ｍ，摄像头俯视
拍摄，视频分辨率为３８４０ × ２１６０，帧率为３０ ｆｐｓ。
１ ２无人机视频数据预处理

对无人机视角下的采集视频，本文通过帧间
隔提取方式，将视频转化为静态图像。以图像中

车辆数量较多为标准，筛选静态图片，最终获取
有效图像２ ５００张。其中２ ０００张用于模型训练，
５００张用于模型验证。为保证标注的准确性和完
整度，对每张图像中的车辆目标逐一标注，共计
生成约２２万个目标检测框，涵盖３中车辆目标类
型，即客车、货车、巴士３类，车辆标类别标签
统计如图１所示。

（ａ）京港澳高速车辆标签

（ｂ）科韵路车辆标签

（ｃ）数据集车辆标签
图１　 ＶＳＯＤＤ数据集车辆标注标签统计

通过上述数据采集与标注流程，本文构建了
无人机视角下车辆小目标（ＶＳＯＤＤ）数据集，
为后续算法的设计和验证奠定基础。采集场景部
分图片如图２所示。
２无人机视角下车辆小目标检测算法设计

选用ＹＯＬＯ （ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ）系列的网络
识别无人机场景下车辆小目标。究其原因，ＹＯＬＯ

图２　 采集场景的部分图片
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网络是一种单阶段检测算法，相较于两阶段检测
算法如Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ，其直接通过单一神经网
络，全局分析无人机场景下采集的图像，完成车
辆小目标的分类和定位。同时，ＹＯＬＯ架构有众
多改进版本，如ＹＯＬＯｖ５ｓ和ＹＯＬＯｖ８等，引入
特定小目标检测层或模块，包含ＰｒＦｕＦＰＮ、
ＰＡＦＰＮ，有助于检测不同尺度的目标，特别是小
目标。此外，ＹＯＬＯ网络具有轻量级版本，如
ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ８等，可在保持较高检测精度
条件下，参数量较小。有鉴于此，选用ＹＯＬＯ网
络作为车辆小目标检测任务的基础框架。
２ １ ＹＯＬＯ系列算法

如前所述，ＹＯＬＯ系列是一类单阶段目标检
测算法，以其高效率、较好实时性和可轻量化设
计等优点，可用于无人机视角下的车辆小目标检
测任务。其总体结构包括以下三部分：输入层、
特征提取网络和检测头。

（１）输入层：将无人机拍摄的航拍图像缩放
至固定尺寸，并应用数据增强技术（如随机裁
剪、光照调整等），以适应复杂背景下的车辆小
目标分布特点，提高模型的鲁棒性。

（２）特征提取网络：基于卷积神经网络（如
ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ或ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ），从航拍图像中提取
多尺度特征，增强车辆目标的语义表达能力。同

时，部分版本引入特征融合层（如ＦＰＮ 或
ＰＡＮ），特别针对无人机视角下稀疏分布或密集
排列的车辆小目标，提升检测精度。

（３）检测头：负责生成车辆目标的类别、位
置和置信度。通过划分网格并预测边界框参数，
适应无人机影像中小车辆的多样化形状和密集遮
挡问题。

ＹＯＬＯ系列从ＹＯＬＯｖ１到ＹＯＬＯｖ１１，不断
优化特征提取与检测策略，以提升检测任务的精
度和实时性。研究主要集中在无人机视角下车辆
小目标的检测任务，为便于开展研究，选取最具
代表性的版本，即包含ＹＯＬＯｖ１、ＹＯＬＯｖ５、
ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｖ８、ＹＯＬＯｖ１１等５个版本，进
行深入探讨，而不涉及所有版本。

如表１所示，ＹＯＬＯｖ１版本首次提出单阶段
目标检测方法，开创性地将分类与定位任务统一
框架解决。ＹＯＬＯｖ５版本轻量化设计，显著提升
部署效率，是目前最常用的版本之一。ＹＯＬＯｖ７
版本注重结构优化和效率平衡，进一步提升小目
标检测精度和模型推理速度。ＹＯＬＯｖ８版本集成
了无锚框检测（Ａｎｃｈｏｒｆｒｅｅ）和动态模型调整技
术，达到了更高的灵活性和更佳的性能。

ＹＯＬＯｖ８ｍ为ＹＯＬＯｖ８版本的ｍｅｄｉｕｍ尺寸
的配置，在模型参数量、计算量、精度与速度方

表１　 ＹＯＬＯ系列网络对比表
版本 关键特点 技术创新 应用场景

ＹＯＬＯｖ１
开创性地提出单阶段目标检测框
架，统一分类与定位任务。

单阶段检测、端到端训练，首次将分类
与定位结合在同一网络。

基础目标检测任务，如车辆检测、行人
检测。

ＹＯＬＯｖ５
轻量化设计，广泛应用于工业与
学术研究，支持多种硬件平台
部署。

引入Ｍｏｓａｉｃ数据增强、自适应锚框生
成、ＣＩｏＵ损失函数，显著提升检测性能
和部署效率。

适用于资源有限的硬件平台。

ＹＯＬＯｖ７
专注于结构优化和平衡检测速度
与精度。

使用ＥＥＬＡＮ网络架构、重参数化技术
和动态标签分配策略，进一步提高检测
速度与精度。

小目标检测、车辆密集场景检测等对速
度和精度要求较高的任务。

ＹＯＬＯｖ８
集成新技术，如无锚框检测，动
态调整模型大小和特征提取能力。

改进特征提取模块、无锚框检测头和新
的训练策略，实现更高的灵活性和性能。

适用于复杂场景的小目标检测和实时
应用。

ＹＯＬＯｖ１１ 基于ＹＯＬＯｖ８框架的优化版本。 多任务协同策略，用于提高检测效率和
适应复杂场景。

发布时间（２０２４年９月）较短，缺乏完
善的文档支持，尚未广泛接受和验证。

面处于中间水平，适合平衡实时检测与准确率的
需求。为增强对小目标检测的能力，在
ＹＯＬＯｖ８ｍ的基础上，如图３所示，引入小目标
层。该层可保持较大的特征图尺寸，利用周围的
上下文信息，提高整体检测性能。ＹＯＬＯｖ１１版
本基于ＹＯＬＯｖ８，发布于２０２４年９月，网络结构
方面整体变化不大，采用Ｃ３Ｋ２替换掉了原先的
Ｃ２和Ｃ３块，并新增特征增强模块Ｃ２ＰＳＡ。

２ ２评价指标
为评估目标检测算法的性能，本研究选取准

确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、平均精度
均值（ｍＡＰ）、Ｇｉｇａ浮点运算每秒（ＧＦＬＯＰｓ）
和权重文件大小等，构建网络的评价指标集。其
中，准确率是指检测正确的目标占所有检测到的
目标的比例。召回率是指检测正确的目标占所有
实际正样本的比例。准确率与召回率如式（１）
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（ａ）Ｙｏｌｏｖ８ｍ模型结构

（ｂ）ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２模型结构
图３　 Ｙｏｌｏｖ８ｍ和ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２的模型结构

和式（２）所示。
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ （１）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ （２）

式中，ＴＰ （真正例）表示实际为正样本且模
型检测为正样本的部分；ＴＮ （真负例）表示实
际为负样本且模型检测为负样本的部分；ＦＰ （假
正例）表示实际为负样本却被模型错误检测为正
样本的部分；ＦＮ （假负例）表示实际为正样本
却被模型错误检测为负样本的部分。

平均精度均值（ｍＡＰ）用于衡量检测算法对
所有类别平均检测性能的指标，如式３所示：

ｍＡＰ ＝ １Ｎ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＡＰｉ （３）

其中，Ｎ表示类别数，ＡＰｉ 为第ｉ个类别的
平均精度（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），数值上可理解为
精确率－召回率（ＰＲ）曲线下面积。ｍＡＰ＠ ０ ５
用以评估检测结果在ＩｏＵ （ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
ｕｎｉｏｎ）阈值为０ ５情况下的准确预测比例；而
ｍＡＰ＠ ０ ５０ ９５则更为严格地评估模型在不同
ＩｏＵ阈值下的性能。此外，Ｇｉｇａ浮点运算每秒
（ＧＦＬＯＰｓ）与权重文件大小，用以评估模型的时
间复杂度和资源占用程度。两者数值越小，即表
示该模型所需计算与存储开销越低，可用以衡量
算力需求大小。
３试验与分析
３ １对比试验

如前所述，不同版本ＹＯＬＯ模型有其各自特
点，适用于不同的检测任务。针对无人机航拍视
角的车辆小目标稀疏分布特点，从精度、召回率
等评价指标出发，对比分析不同ＹＯＬＯ网络在指
标集下的性能差异。为比较ＹＯＬＯ系列目标检测
算法在车辆小目标检测上的性能，在相同软、硬
件环境中进行训练与评估。具体硬件配置为：ＣＰＵ
采用Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｇｏｌｄ ５３２０ ＣＰＵ ＠ ２ ２０ ＧＨｚ ×
２，ＧＰＵ 采用ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０
（２４ＧＢ） × ８，操作系统为Ｕｂｕｎｔｕ ２２ ０４，编译
环境为Ｐｙｔｈｏｎ ３ ９ １６ ＋ ＰｙＴｏｒｃｈ １ １２ １ ＋ ＣＵＤＡ
１１ ８。试验所选的对比模型，包括ＹＯＬＯｖ５ｍ、
ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｖ８ｍ、ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２和ＹＯＬＯｖ１１，
所有模型均在前文构建的车辆检测数据集上进行
训练与验证。主要实验结果如表２所示。

表２　 ＹＯＬＯ系列的性能指标对比

模型 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ
ｍＡＰ
＠０ ５

ｍＡＰ＠
０ ５０ ９５ ＧＦＬＯＰｓ

权重文
件／ ＭＢ

ＹＯＬＯｖ５ｍ ０ ９２２ ０ ８５８ ０ ９２３ ０ ７ ４７ ９ ４２ １
ＹＯＬＯｖ７ ０ ９４７ ０ ９２８ ０ ９６５ ０ ６９４ １０５ １ ７４ ８
ＹＯＬＯｖ８ｍ ０ ９４ ０ ８５２ ０ ９３６ ０ ７６１ ７８ ７ ５２ ０
ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２ ０ ９４６ ０ ９２９ ０ ９６１ ０ ７８ ９７ ９ ５０ ５
ＹＯＬＯｖ１１ ０ ９４２ ０ ８５６ ０ ９４ ０ ７６５ ７１ ４ ４５ ５

从表中可知，在精度与召回率方面，
ＹＯＬＯｖ５ｍ的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｒｅｃａｌｌ分别为０ ９２２和
０ ８５８，整体检测比较均衡，适合在对精度要求
较高且硬件资源相对有限的场景中使用。
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ＹＯＬＯｖ７对应指标为０ ９４７和０ ９２８，两者均表
现较好，在该表中精度与召回率数值最为突出，
而在ｍＡＰ＠ ０ ５０ ９５上性能略低，说明对高
ＩｏＵ阈值的适应性稍显不足。就ＹＯＬＯｖ８ｍ而言，
与ＹＯＬＯｖ５ｍ相比，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ略高，Ｒｅｃａｌｌ略低，
整体检测性能较好，且在新版本中常融入无锚框
检测、注意力机制等模块，适应复杂场景能力更
强。从ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２ 分析可知，在高精度
（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和高召回（Ｒｅｃａｌｌ）之间取得较好平
衡，说明对正样本检出率较高，且误检较少。
ＹＯＬＯｖ１１方面，精度与ＹＯＬＯｖ８ｍ相近，召回
率略有提升。

从ｍＡＰ指标分析可知，ＹＯＬＯｖ５ｍ网络作为
常用的轻量级基线，ｍＡＰ＠ ０ ５０ ９５为０ ７，
在该表中属于相对中等偏下。而ＹＯＬＯｖ７网络，
在低ＩｏＵ阈值时检测效果较好，但随着ＩｏＵ阈值
提升，精度下降较为明显。就ＹＯＬＯｖ８ｍ网络而
言，对不同ＩｏＵ阈值的适应性较好，ｍＡＰ＠ ０ ５
０ ９５ 高达０ ７６１。对于ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２ 网络，
ｍＡＰ＠０ ５为０ ９６１，ｍＡＰ＠０ ５０ ９５为０ ７８０，
由此可知，在高ＩｏＵ阈值条件下表现较好，可兼
顾大、小目标的精确定位。就ＹＯＬＯｖ１１网络而
言，ｍＡＰ ＠ ０ ５ 接近ＹＯＬＯｖ８ｍ，ｍＡＰ ＠ ０ ５：
０ ９略低于ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２，但依然保持了较高定
位精度，综合检测尚可。

在计算开销方面，分析ＹＯＬＯｖ５ｍ可知，其
对应的ＧＦＬＯＰｓ和权重文件分别为４７ ９和４２ １Ｍ，
相对较小，适合资源受限、对实时性要求较高的
应用场景。就ＹＯＬＯｖ７而言，计算开销和文件体
积较大，说明为获得高精度和高召回率，硬件成
本较高。相对于ＹＯＬＯｖ７，ＹＯＬＯｖ８ｍ减少了部
分计算量和模型大小，但仍需要较高算力。就
ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２而言，计算量较ＹＯＬＯｖ８ｍ略高，
但权重文件略有下降，结合其较高的ｍＡＰ＠
０ ５０ ９５，性价比较好。就ＹＯＬＯｖ１１而言，比

ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２ 运算量更低，文件大小介于
ＹＯＬＯｖ５ｍ与ＹＯＬＯｖ８ｍ之间，具有较好平衡性。

从总体上看，ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２在Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ与
Ｒｅｃａｌｌ分别为０ ９４６和０ ９２９，说明其减少漏检，
同时也能保持较高的准确度，不易出现误检。在
ｍＡＰ＠０ ５与ｍＡＰ＠ ０ ５０ ９上，分别为０ ９６１
与０ ７８０，为所有模型中最优或接近最优，说明
其对不同ＩｏＵ阈值均有良好适应性，可满足更严
格的定位精度要求。在模型规模和计算量方面，
权重文件大小为５０ ５ＭＢ，相比ＹＯＬＯｖ７ （７４ ８
ＭＢ），减小近三分之一；由此可知，在较高精度
下，控制模型规模，适合在ＧＰＵ环境中部署。
在检测质量与硬件资源平衡方面，ＹＯＬＯｖ５ｍ的
计算量与权重文件更小，但其ｍＡＰ＠ ０ ５０ ９５
明显低于ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２ （０ ７００ ｖｓ ０ ７８０），检测
性能差距较大；而ＹＯＬＯｖ１１模型规模和计算量
相对较小，但其他性能指标均略低于ＹＯＬＯｖ８ｍ
ｐ２。综上，ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２具有较高识别精度和较
好边界框定位能力，同时模型规模和计算量相对
可控。因此，选用ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２作为无人机视角
下车辆小目标的检测框架。
３ ２实验验证

为进一步验证基于ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２模型的性能，
在京港澳高速路段（广州市黄埔区香雪小学段）
采集约１５ ｍｉｎ的视频片段，分辨率为４０９６ ×２１６０，
帧率为３０ ｆｐｓ；无人机悬停高度约２８０ ｍ，采集范
围覆盖约４２０ ｍ的高速路段。图４与图５分别为无
人机视角下视频图像的道路区域图以及基于
ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２模型的检测结果图。从图５可知，
基于ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２的检测模型可正确识别大部分
车辆，漏检现象相对较少。由图６局部细节分析可
知，基于ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２模型在车辆种类识别与目
标位置定位方面均较为准确，能够满足后续更细
化的交通流量分析或车道级数据统计需求。

实验结果表明，基于所构建数据集与选用的

图４　 无人机视角下视频图像的道路区域

图５　 无人机视角下车辆小目标检测结果图
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图６　 无人机视角下车辆小目标检测的细节图
ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２算法，能够有效应对无人机视角下
复杂交通环境中的车辆小目标检测任务，为低空
经济领域智能交通监测提供可靠的技术支撑。
４结语

针对高快速路段的无人机航拍数据，构建涵
盖客车、货车与巴士３类的车辆小目标检测数据
集，以解决现有数据相对较少问题。在此基础上，
基于ＹＯＬＯ系列网络，对不同模型在无人机场景
中的适用性进行了对比分析，并最终选定ＹＯＬＯｖ８
作为车辆小目标检测的核心框架。为评估算法性
能，从准确率、召回率、平均精度、Ｇｉｇａ浮点运
算以及权重文件大小等多维度构建评价指标集，
并在ＹＯＬＯｖ８ｍ的基础上，增加小目标检测层，形
成ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２。实验结果表明，本文所提出的
ＹＯＬＯｖ８ｍｐ２网络，能够在保持较低运算与存储
开销的同时，提升无人机视角下车辆小目标的识
别精度与实时性，实现了对小目标捕捉能力与预
测准确度的有效平衡。随着低空经济快速发展与
无人机技术的持续创新，无人机在交通领域的应
用也将逐步拓展，可为管理决策提供关键数据支
撑，推动更智慧、更高效的交通体系建设。
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