
激光与光电子学进展
５４,１１１００２(２０１７) Laser&OptoelectronicsProgress ○C２０１７«中国激光»杂志社

基于YOLOv２的无人机航拍图像定位研究
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摘要　为了保证定位的速度和准确率,采用２０１６年在目标检测领域取得最佳检测效果的YOLOv２网络制作了以

明显特征的地物作为目标区域的目标检测数据集.通过目标框维度聚类、分类网络预训练、多尺度检测训练及更

改候选框的筛选规则等方法改进YOLOv２网络,使其更好地适应定位任务.能够将无人机实时获取的航拍图像

定位到目标区域,并通过投影关系进行坐标转换得到无人机的经纬度.结果表明:该方法效果较为理想,在航拍图

像的目标区域检测任务中检测网络的平均准确率提高到７９．５％;在包含目标区域的航拍图像中,经模拟飞行的仿

真实验验证,其网络定位准确率大于８４％.
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１　引　　言
近年来深度学习凭借卷积神经网络(CNN)在提取图像高层特征上的优势[１],以图像分类任务的成果为

基础,在目标检测领域取得了突破性进展.Girshick等[２]提出了区域卷积神经网络(RＧCNN),在VOC２０１２
数据集上,将目标检测的平均准确率(MAP)提升了３０％,达到５３．３％.Girshick[３]和Ren等[４]分别提出了

快速区域卷积神经网络(FastRＧCNN)和超快区域卷积神经网络(FasterRＧCNN),在提高准确率的同时增
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加了检测速度,帧速率可以达到５frame/s.Redmon等[５]提出的YOLO真正达到了可以检测视频的速度

(４５frame/s).YOLO虽然提升了检测速度但牺牲了准确率,并且为今后的研究提供了一种将分类和定位

整合到一起的新思路.在 YOLO基础上,Liu等[６]和Redmon等[７]相继提出的单发射击探测器(SSD)和

YOLOv２对 MAP和检测速度的提升取得了令人满意的效果,其中YOLOv２得到的效果更好.在VOC
２００７数据集中进行目标检测过程中,当检测速度为６７frame/s时,MAP达到７６．８％,在目标检测领域可以

取得最佳的检测效果.
目标检测与航拍图像定位任务有很多相似之处,都需要对目标区域进行快速和精准的定位.从人类认

知事物和判断位置的角度可知,在眼睛能够看到的场景中,人类可以快速发现并定位到目标物体,这也是目

标检测过程中需要计算机完成的任务.同样,在飞行过程中,飞行员可以根据地面上熟悉的目标区域大致判

断飞机所处位置,也是航拍图像定位需要教会计算机完成的任务.近年来,目标检测技术逐渐成熟,准确率

和检测速度均得到显著提升,因此,采用检测效果最佳的YOLOv２网络,进行航拍图像定位的研究.
将图像定位的核心问题转化为目标检测问题,选定飞行实验区域,并以该区域中具有明显特征的地物作

为目标区域,制作目标检测数据集.以YOLOv２网络为主体进一步提出了改进措施,通过目标框维度聚

类、分类网络预训练、多尺度检测训练及更改候选框的筛选规则使其更好地适应定位任务,能够在无人机实

时获取的航拍图像中定位到目标区域,然后通过投影关系进行坐标转换得到无人机的经纬度.同时加入了

对定位到２个或２个以上目标区域情况的判断,这样目标之间的相对位置关系可以大幅度提高定位准确率.
虽然引入倾斜投影形成倾斜图像增加了检测难度,但可以扩大航拍图像收容范围,使单张航拍图像中尽可能

多的出现目标区域,进一步提高了定位准确性.

２　YOLOv２原理
２．１　特征提取网络DarknetＧ１９

YOLOv２参考了YOLO和SSD的网络结构,设计了一个新的分类网络DarknetＧ１９作为网络的基础模

型.在YOLOv２之前,大部分目标检测框架是以VGGＧ１６[８]作为特征提取网络,但VGGＧ１６比较复杂,计算

量大.而YOLO框架使用了类似googlenet[９]的网络结构,计算量小于VGGＧ１６,但准确率略低于VGGＧ１６.
因此,Redmon设计了兼顾复杂度与准确率的CNN来提升网络的检测性能[５].

最终得出的基础模型为DarknetＧ１９,包含了１９个卷积层和５个最大值池化层.类似于VGGＧ１６,网络

使用了大量的３×３卷积核,经过每一次池化操作(尺寸为２×２,步长为２)后,通道数翻倍.借鉴了Network
innetwork[１０]的思想,使用全局平均池化进行网络预测,把１×１卷积核置于３×３卷积核之间,用来压缩特

征并增加网络深度.在每一个卷积层后增加批量归一化操作和去除dropout操作,没有出现过拟合现象.

DarknetＧ１９与Alexnet[１１]、VGGＧ１６的性能对比如表１所示,DarknetＧ１９在TopＧ１和TopＧ５中的准确率分别

为７２．９％和９１．２％,高于Alexnet和VGGＧ１６;中央处理器(CPU)和图形处理器(GPU)耗时分别为６．０ms
和０．６６s,时间略长于Alexnet和VGGＧ１６,综合对比可以看出,DarknetＧ１９性能更优异.性能测试实验中,

GPU为TitanX,CPU为Inteli７Ｇ４７９０K(４GHz).
表１　DarknetＧ１９与Alexnet、VGGＧ１６的性能对比表

Table１　PerformancecomparisonofDarknetＧ１９andAlexnet,VGGＧ１６

Model TopＧ１/％ TopＧ５/％ GPU/ms CPU/s
Alexnet ５７ ８０．３ １．５ ０．３
VGGＧ１６ ７０．５ ９０ １０．７ ４．９
DarknetＧ１９ ７２．９ ９１．２ ６．０ ０．６６

２．２　YOLOv２结构及改进

YOLOv２检测网络以DarknetＧ１９为基础模型进行特征提取,并对其网络结构进行相应修改.去掉

DarknetＧ１９网络的最后一个卷积层,增加３个尺寸为３×３、通道数为１０２４的卷积层,并且在每一个卷积层

后加入一个尺寸为１×１卷积层,输出维度即检测所需的数量.和YOLO相比,该结构移除了全连接层,整
个网络均为卷积操作,很好地保留了空间信息,最终得到的每个特征点与原图中的每个cell一一对应.并且
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借鉴了FasterRＧCNN中的anchor思想:使用kＧmeans[１２]方法对数据集中的目标框进行维度聚类,确定

anchor的大小和数量.YOLOv２中的类别预测不再与每个cell绑定一起,而是由anchor同时预测类别和

坐标.
由于移除了全连接层,模型只包含卷积层和池化层,因此可以随时改变输入尺寸.在训练时,每隔几轮

便改变模型输入尺寸,以使模型对不同尺寸图像具有稳健性.每１０个周期,模型随机选择一种新的输入图

像尺寸继续训练.这种训练规则强迫模型适应不同的输入分辨率.模型对于小尺寸的输入处理速度更快,
因此YOLOv２可以按照需求调节速度和准确率.在低分辨率情况下(２８８pixel×２８８pixel),YOLOv２可以

在准确率和FastRＧCNN 持平的情况下,处理速度达到９０frame/s.在高分辨率情况下,YOLOv２在

VOC２００７数据集上的 MAP可以达到目前最佳效果为７８．６,如表２所示.
表２　目标检测框架性能对比表

Table２　Performancecomparisonofobjectdetectionbox

Detection
network

Fast
RＧCNN

Faster
RＧCNN
VGGＧ１６

Faster
RＧCNN
ResNet

YOLO
SSD
３００

SSD
５００

YOLOv２
２８８pixel×
２８８pixel

YOLOv２
５４４pixel×
５４４pixel

MAP ７０ ７３．２ ７６．４ ６３．４ ７４．３ ７６．８ ６９．０ ７８．６
FPS ０．５ ７ ５ ４５ ４６ １９ ９１ ４０

３　投影关系与坐标转换
考虑到网络需对倾斜航拍图像进行检测的情况,建立如图１所示的成像模型,相机坐标系(xc,yc,zc)以

相机的光学镜头中心S 为原点,z轴与成像平面垂直,向上为正方向,x 轴和y 轴分别与成像平面的两条边

平行.全局坐标系(Xg,Yg,Zg),使用国际上采用的地心坐标系,以地球质心为坐标原点的WGSＧ８４坐标系.

图１ 成像模型图

Fig敭１ Imagingmodeldiagram

成像模型的外方位元素为３个角元素(α,ω,κ)和３个线元素(XS,YS,ZS),分别用来描述相机的空间姿

态和光学中心点S 的空间位置坐标.全局坐标(Xg,Yg,Zg)与相机坐标(xc,yc,zc)的转换关系[１３]为
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式中XS、YS 分别为待求解项,ZS 为已知项代表飞机的飞行高度.
点A 在相机坐标系中的坐标表示为(xA,yA,－f),其中xA、yA 代表点A 在航拍图像中的位置,f 代表

焦距,均为已知项,在全局坐标系中的坐标为(XA,YA,０),其中 XA 和YA 代表目标区域的坐标为已知项.
点B 在全局坐标系中的坐标为(XS,YS,０),根据点S、A、B 之间位置关系和坐标转换关系为
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式中M 为(１)式中由３个角元素构成的３×３的坐标旋转矩阵.
综合(１)式和(２)式可以解算出XS 和YS,即通过投影关系和坐标转换的计算,可以由目标区域中心的

坐标得到机载相机的坐标,从而得到无人机质心的坐标.

４　改进方法
虽然YOLOv２已经取得了最佳的检测效果,但其并不完全适合图像定位任务,因此,针对具体问题对

YOLOv２进行的相应改进.如图２所示,在YOLOv２网络的基础上主要进行如下改进:

１)对自制数据集的目标框进行维度聚类,确定anchor的参数.YOLOv２的anchor是由VOC２００７和

VOC２０１２数据集聚类确定的,数据集中类别丰富,所确定的anchor参数具有普遍性,但不适合特定的检测

任务,因此,需要在自制的航拍图像检测数据集中重新进行聚类操作.

２)在分类网络训练的过程中使用分辨率不同的自制数据集对网络进行微调.与YOLOv２相同,首先

使用Imagenet数据集进行预训练,而不同点是使用自制分辨率不同的图像分类数据集,可以取得更好的微

调效果.

３)训练过程中,每隔１０轮改变模型的输入尺寸,使模型对不同尺度的图像具有稳健性.输入数据为自

制航拍图像检测数据集.

４)修改候选框的筛选规则,将非极大值抑制(NMS)操作更改为最大值操作.YOLOv２中候选框的筛

选规则是NMS操作,但在本文图像定位问题上可以直接进行最大值操作,以改善检测效果.

图２ 改进方法示意图

Fig敭２ Schematicoftheimprovedmethod

４．１　目标框维度聚类

YOLOv２借鉴了FasterＧRCNN的思想,引入anchor.anchor是一组固定尺寸和宽高比的初始候选

框,anchor设计的好坏影响着目标检测的速度和目标框位置的精度.但因FasterＧRCNN中anchor的个数

和宽高维度是人工设定的,所以Redmon等[５]提出了维度聚类的方法,通过kＧmeans对数据集中手工标记

的目标框进行聚类,找到目标框的统计规律,以聚类个数k作为anchor个数,以k个聚类中心box的宽高维

度作为anchor的维度.voc和coco数据集的聚类结果为５,因此确定YOLOv２网络中anchor的个数为５.
采用相同的方法,对自制数据集中目标区域对应的目标框进行聚类分析,得到适合检测数据集的最优

anchor个数与宽高维度.

J 函数表示每个样本点到其聚类中心距离的平方和,kＧmeans的目的是要将J 函数调整到最小.使用

爬山法来选取k值,当聚类个数增加到一定值时,随着聚类个数的增加目标函数的变化很小,这个拐点可以

认为是最优聚类个数.用kＧmeans算法对数据集中目标框的宽高进行聚类,聚类过程中目标函数变化如图

３所示,当k＞４时,目标函数变化很小,因此取４为最优聚类个数.当k＝４时,目标框的聚类分布如图４所

示,４种不同颜色区域对应着４种不同类别的目标框,则anchor的个数为４;宽高维度分别为４个颜色区域
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图３ 目标函数变化曲线

Fig敭３ Objectivefunctionchangecurve

图４ 目标框聚类分布图

Fig敭４ Clusterofobjectivebox

的聚类中心点对应的目标框宽高,在配置文件中更改anchors参数分别为(１１．６８,１０．３８)、(１８．１１,１７．２３)、
(９．５９,１６．８３)和(１５．７２,２０．７５),分别对应绿、红、蓝、黄区域的聚类中心.

４．２　分类网络预训练

分类网络的预训练是目标检测中的重要环节,分类网络提取特征的能力和速度直接影响着目标检测的

效果.主流的检测框架都会选择在ImageNet[１１]上预训练的分类网络进行特征提取,但由于全连接层的限

制,输入数据会被统一调整为固定大小.针对预训练阶段的不足,进行如下改进:

１)采用ImageNet数据集对DarknetＧ１９进行预训练.

２)采用低分辨率(２２４pixel×２２４pixel)的航拍图像分类数据集,微调DarknetＧ１９,使网络适应航拍图像

特征.

３)修改DarknetＧ１９分辨率为４４８pixel×４４８pixel,在高分辨率的航拍图像分类数据集上训练１０轮,让
网络调整每一层的权重去适应高分辨率输入.

在预训练阶段进行微调并提高网络的分辨率,使得分类网络由分类算法切换为检测算法时,能够更好地

适应航拍图像特征和多尺度检测的任务.

４．３　多尺度检测训练

由于YOLOv２只包含卷积层和池化层,因此可以随时改变输入图像的尺寸.通过借鉴多尺度输入的

方法对检测网络进行训练,在训练过程中,每隔１０轮改变模型的输入尺寸,从而模型对不同尺寸的图像具有

稳健性.由于模型的下采样因子为３２,因此要求输入图像的尺寸均为３２的倍数,尺寸的计算式为

S＝３２(７＋a), (３)
式中S 为输入图像的尺寸,a 为在０~１２中随机产生的自然数.

这种多尺度的训练规则强迫模型去适应不同的输入分辨率.相比于固定分辨率的模型,多尺度检测训

练对于低分辨率的输入图像检测速度更快,对于高分辨率的输入图像检测准确率更高.

４．４　更改候选框的筛选规则

训练过程中,YOLOv２的每一个候选框都会计算出自己的置信度,计算式为

Pr(Oobject)∗Rtruth
pred, (４)

式中Pr(Oobject)为网格中是否存在目标,Rtruth
pred为预测候选框与真实目标框之间的重叠率.如果有人工标记

的目标框落在候选框所在的网格里,则Pr(Oobject)取１,否则取０.
每个候选框的置信度与网格预测的类别信息相乘,会得到每个候选框对应的综合得分为

Pr(Ci Oobject)∗Pr(Oobject)∗Rtruth
pred ＝Pr(Ci)∗Rtruth

pred, (５)
式中Pr(Ci Oobject)为每个网格预测的类别概率得分.

得到每个候选框的综合得分后,设置阈值,滤掉得分低的候选框,对保留的候选框进行非极大值抑制

NMS处理,这时会得到若干组极大值的检测结果,但从实际问题的角度考虑,在航拍图像中一个目标区域最

多出现一次.因此,将NMS操作更改为最大值操作,即在若干组大于阈值的综合得分中取最大值,唯一确

定候选框的位置及其预测类别表示为

(i,ppred)＝max
i,ppred

Pr(Ci)∗Rtruth
pred[ ] ,Pr(Ci)∗Rtruth

pred ≥Tthreshold, (６)

式中ppred为目标框的预测位置,i为对应的预测类别,Tthreshold为筛选阈值.
通过最大值操作,在航拍图像中一类目标区域最多只会检测出一个目标框,可以有效地避免与目标区域
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相似的区域对网络检测造成的误识别,从而提高目标检测准确率.

５　对比实验及仿真
５．１　实验数据

以吉林省长春市市区为中心的矩形区域作为研究对象.以谷歌地球上２０１３年４月、２０１５年１０月与

２０１６年１１月的吉林省长春市地区的卫星遥感图像作为图像源.图像瓦片级数为１５级,空间分辨率为

９．５５m.本文的数据集分为两类:１)预训练过程中需要使用的分类数据,按照分辨率高低分为两组,分别为

２２４pixel×２２４pixel与４４８pixel×４４８pixel;２)检测网络训练需要的检测数据,按照分辨率的不同共分为

１３个小组.将研究区域分成２５６个大小相同的正方形区域,作为分类数据集的２５６类,在研究区域中标记

了６４个分布均匀的具有明显特征的区域,作为检测数据集的目标区域[１４].通过旋转、加入噪声、调整色调

等方法来扩大样本数[１５].最终,得到的分类数据集样本总数为５３０４０,其中样本高、低分辨率的比例约为

３∶１,检测数据样本总数为３８２００,不同分辨率的样本数量几乎相同,并且其中正射图像与倾斜图像的比例为

１∶１,以实现倾斜航拍图像的目标区域识别与定位.

５．２　实验配置与训练结果

实验配置如下:显卡为英伟达GTX１０７０,CPU为IntelCorei７Ｇ６７００,主频为３．４０GHz,内存为３２G,操
作系统为ubuntu１４．０４,框架为caffe.

网络参数如下:learning_rate为０．０００１;policy为steps;batch为６４;steps分别取为１００,２００００,３５０００;

max_batches为５００００;scales为１０,０．１,０．１;momentu为０．９;decay为０．０００５.
网络训练各参数收敛散点如图４所示,横坐标代表迭代次数,范围处于０~２万次,当网络迭代次数超过

２万次时,各参数变化已基本稳定.散点图的纵坐标代表目标检测网络训练过程中重要的４个参数分别为:
类别准确率、平均重叠率、召回率和损失值.从图５可以看出,随着迭代次数的增加,类别准确率和召回率逐

渐接近于１,平均重叠率稳定在０．８３,损失值下降到约０．１.从各参数的收敛情况来看,网络的训练结果比较

理想.

图５ 网络训练参数收敛散点图

Fig敭５ Networktrainingparametersoftheconvergencescatterplot

５．３　性能对比

５．３．１　候选框生成方案对比

采用目标框维度聚类的方法,在４．１节中对自制数据集中目标区域对应的目标框进行聚类分析,得到适

合检测数据集的最优候选框生成方案.本文方法与Fasterrcnn、YOLOv２的候选框生成方案进行对比,结
果如表３所示,维度聚类的方法可以在候选框数量较小,占用较少的计算资源的情况下,保证较高的平均重

叠率.
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表３　候选框生成方案对比表

Table３　Comparisonofcandidateboxgenerationschemes

Candidateboxgenerationscheme Numberofanchors Averageoverlaprate
Fasterrcnn ７ ０．７７
YOLOv２ ５ ０．７９

Dimensionclustering ４ ０．８３

５．３．２　分类网络预训练方法对比

分类网络预训练的方法共分为３个步骤,为了比较各步骤对于分类网络提取特征能力的影响,分别以

４．２节中３种不同阶段的预训练网络作为特征提取器,控制其他变量不变,采用相同的方法对检测网络进行

训练.将３种网络的性能进行对比,来确定预训练方法的有效性.不同预训练方法的效果对比如图６所示,
通过多分辨率微调后的分类网络,在检测任务中效果较好,MAP值达到了７９．５.结果表明,多分辨率微调

的预训练方法可以大幅提高检测过程中分类网络的特征提取能力.

图６ 不同预训练方法效果对比图

Fig敭６ ComparisonofdifferentpreＧtrainingmethods

５．３．３　多尺度网络与单一尺度网络的性能对比

经过多尺度训练的网络可以表现出对不同尺度的检测数据集很强的适应性,通过对不同尺度的检测数

据集进行检测,得到多尺度网络与单一尺度网络的性能对比如表４所示,其中单一尺度网络的输入大小为

４１６pixel×４１６pixel.由表４可知,随着检测数据集尺度的增大,两种网络的检测效果均有所提高.多尺度

网络和单一尺度网络相比,检测数据集尺度越小,检测速度越快,检测数据集尺度越大,MAP值越高.当检

测数据集尺度为６０８pixel×６０８pixel时,多尺度网络检测的 MAP值已经超过了８０％,改进效果明显.
表４　多尺度与单一尺度网络性能对比表

Table４　ComparisonofmultiＧscaleandsingleＧscalenetworkperformance

Detectionof
dataset/(pixel×pixel)

MultiＧscalenetwork SingleＧscalenetwork
Detectiontime/s MAP Detectiontime/s MAP

２２４×２２４ ０．０１ ７１．１ ０．０１３ ７０．３
３２０×３２０ ０．０１２ ７４．８ ０．０１４ ７４．２
４１６×４１６ ０．０１５ ７７．５ ０．０１５ ７７．８
５１２×５１２ ０．０１８ ７９．４ ０．０１６ ７８．４
６０８×６０８ ０．０２９ ８０．９ ０．０１８ ７８．９

５．３．４　更改候选框筛选规则

使用最大值操作 MAX来代替NMS.采用不同筛选规则 MAX和NMS训练的网络检测效果对比如图

７所示,与NMS操作相比,使用 MAX规则筛选的网络 MAP值提升了５,因此航拍图像中一类目标区域最

多只会检测出一个目标框,尽可能地避免了与目标区域相似的区域对网络检测造成的误识别,从而提高了目

标检测准确率.

５．３．５　确定最佳阈值及检测验证集

在检测过程中,通过设置阈值来滤掉综合得分低的候选框,得到不同的检测效果.通过改进的方法进行

训练的检测网络中设置不同阈值进行对比,如表５所示,其中Rps/Img表示为平均每张样本上目标框的个
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图７ 不同筛选规则效果对比图

Fig敭７ Comparisonofdifferentscreeningruleeffects

数.阈值偏高时精确度升高,但召回率降低;而阈值偏低时召回率升高,但精确率降低.当阈值约为０．０２５
时,可以得到兼顾召回率和精确度的检测效果,其召回率为６９．９１％,精确度为８０．４５％.

表５　不同阈值的检测效果对比表

Table５　Comparisonofthedetectioneffectsofdifferentthresholds

Threshold Rps/Img Recall/％ Precision/％
０．００１ ７．７５ １００ １２．０７
０．００５ ３．１３ ８６．７８ ５０．２７
０．０２５ １．５６ ６９．９１ ８０．４５
０．４５ １．１７ ５０．２９ ９３．７３
０．８ ０．１２ １２．０３ １００

　　因此,当使用改进的方法完成网络训练后,将阈值设置为０．０２５,用验证集的样本对训练效果进行验证.
部分正射结果如图８所示,在正射的航拍图像中可以精确地定位目标区域的位置,部分倾斜图像检测图如图

９所示,且与图８中的结果一一对应.对于同一目标区域的航拍图像,因航拍角度不同会产生较大变形,而
网络可以很好地将变形较大的目标检测出来.部分多目标图像检测结果如图１０所示,当一张航拍图像中存

在２个或２个以上的目标区域时,能够同时检测到多个目标区域[１６].根据第３节的坐标转换和投影关系,
可以通过目标框标记航拍图像中的位置确定飞机的经纬度,当一张航拍图像中含有多个目标框时,需要综合

判断;当多个目标框所确定的飞机经纬度同时在误差范围内时,输出定位结果,反之去掉置信度较低的目标

框,继续判断,这样可以在多目标检测时,大幅提高飞机的定位准确度.

图８ 正射图像的检测结果

Fig敭８ Detectionresultsoforthographicimage

图９ 倾斜图像的检测结果

Fig敭９ Detectionresultsofslopingimage

５．４　仿真验证

在高分辨率地景的Skyline环境下进行验证实验.模拟无人机进行侦察飞行,设置无人机的相关参数,
获取连续的航拍图像,将其作为待检测数据输入按改进方法训练好的YOLOv２网络,以此来判断航拍图像

是否含有目标区域及其位置和类别,从而通过投影和坐标转换关系,近乎实时地计算出无人机的经纬度,然
后与无人机在Skyline环境中的实际位置进行比较,以验证图像定位的准确性.

在研究区域上空选取４条不同的航线作为无人机在长春范围内的飞行轨迹,分别对这４条航线上所获

１１１００２Ｇ８



５４,１１１００２(２０１７) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

图１０ 多目标图像检测结果

Fig敭１０ DetectionresultsofmultiＧtargetimage

图１１ １号航线示意图

Fig敭１１ DiagramofNo敭１route

取的航拍图像序列进行识别,图１１为１号航线示意图.相机以４种不同的倾斜角度作为一个周期进行连续

航拍,以对应的４张航拍图像作为相机拍照的一组序列.不同航线中图像定位的效果对比如表６所示,在研

究范围内,图像序列中包含目标区域的比例平均在４０％以上;在包含目标区域的航拍图像中,其定位准确率

达到８４％以上;当航拍图像中含有多个目标区域时,其定位准确率可以提高６％,能够较好的完成图像定位

任务.
表６　不同航线的图像定位效果对比

Table６　Comparisonofimagepositioningeffectsofdifferentroutes

Track
number

Numberof
sequences

Proportions
ofobjectarea/％

Numberof
correctobjectarea

Numberof
wrongobjectarea

Accuracy
rateoflocation/％

１ ２７６ ４５ １３６ ２５ ８４．５
２ ３５５ ３８ １４４ ３１ ８２．３
３ ２１０ ５４ １３０ １７ ８８．４
４ ３９５ ４６ ２０２ ３４ ８５．６

６　结　　论
以YOLOv２网络为基础,通过目标框维度聚类、分类网络预训练、多尺度检测训练及更改候选框的筛

选规则等方法以改进检测效果,在各组实验中与改进前的方法进行对比并且得到了验证,网络在航拍图像的

目标区域检测任务中 MAP提高到７９．５％;且在Skyline环境下进行的模拟飞行仿真实验,图像序列中包含

目标区域的比例平均约为４０％;在包含目标区域的航拍图像中,其定位准确率达到８４％以上,验证了将图像

定位问题转化为目标检测这一思路的可行性.但是还存在研究范围偏小,目标区域偏少的问题和数据样本

的制作工作量大的不足,下一步将拓展研究范围,并用有效的方法,尽可能的简化数据制作的相关工作,继续

进行以目标检测网络为基础的无人机图像定位研究.
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