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基于优化YOLOv4算法的低空无人机检测与跟踪
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摘要 随着非军事无人机的普及，无人机检测技术已经成为安全领域的研究热点，基于此，提出了一种基于优化

YOLOv4的低空无人机检测与跟踪方法，所提方法首次将基于卷积神经网络（CNN）的检测技术与跟踪算法相结合

用于低空无人机的动态检测。首先，根据多尺度特征融合的思想对原始YOLO网络结构进行优化；然后，在此基础

上结合 DeepSORT多目标跟踪算法，构建了低空无人机检测与跟踪模型。在自建数据集 LARotorcraft上进行了训

练和对比实验，实验结果表明，所提模型能够有效降低小目标漏检率，在保证实时性的前提下，检测平均精度达到

77. 2%，并且实现了视觉目标的稳定跟踪。
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Detection and Tracking of Low-Altitude Unmanned Aerial Vehicles
Based on Optimized YOLOv4 Algorithm
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Abstract With the popularization of nonmilitary unmanned aerial vehicles (UAVs), UAV-detection technology has
become a hotspot in security research. This study proposes a low-altitude UAV-detection and -tracking method
based on the optimized YOLOv4. This method combines detection technology based on convolutional neural
networks with a tracking algorithm for the first time to achieve dynamic detection of low -altitude UAVs. First, the
original YOLO network structure is optimized based on multiscale feature fusion. Thereafter, in combination with
the DeepSORT multitarget tracking algorithm, the detection and tracking model is constructed. Training and
comparative experiments are performed on the self-built LARotorcraft dataset. The experimental results show that
the proposed model can effectively reduce the miss detection rate for small targets. Good real-time performance is
obtained with an average detection accuracy of up to 77. 2%, and stable tracking of visual targets is realized.
Key words machine vision; object detection; low-altitude unmanned aerial vehicle; YOLOv4; object tracking

1 引 言

低空空域已成为空域资源开发利用的重要组

成部分［1］。近年来，随着低空空域的开放，无人机

（UAV）逐渐被应用于非军事用途，如远程监控、城

市管理、农业、地质、气象、电力、抢险救灾、快递投
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送和视频拍摄等领域，这些无疑使得无人机市场规

模增大，它的应用也变得普及化。然而，无人机的

使用难以规范且事故频发，无人机的滥用则会对公

共安全、个人隐私等造成严重损害，因此亟需一种

有效的低空空域无人机检测与跟踪方法。

在无人机防控系统中，探测、识别与跟踪是最

重要的部分，是防御的基础。目前，常用的无人机

探测与跟踪技术手段包括雷达探测［2］、声学探测［3］

和射频探测［4］等。但由于高昂的安装和运行成本及

监管限制，很难为私人或每个公共设施搭载上述探

测设备。因此，针对中小型无人机，基于机器视觉

的目标检测与跟踪技术是低空无人机探测与跟踪

系统常用的技术之一。

目标检测是一项重要的计算机视觉任务。传

统的目标检测技术大多基于手工进行特征构建［5］，

其泛化能力弱，占用计算资源大。而深度学习技术

的快速发展为目标检测领域带来了新的突破，基于

卷积神经网络（CNN）的检测算法在提取图像深层

次特征方面表现优异［6］，具有很强的泛化能力，目前

主 要 分 为 两 类 ：一 类 是 以 R-CNN［7］、Faster R-

CNN［8］、R-FCN［9］为典型代表的两阶段目标检测算

法，此类算法先生成候选框，再利用 CNN完成预

测 ，检 测 精 度 高 但 检 测 速 度 较 慢 ；另 一 类 是 以

SSD［10］、YOLO［11-14］为典型代表的单阶段目标检测

算法，此类算法直接利用检测网络进行预测，检测

速度能够达到实时要求［15］。YOLO算法在检测速

度与精度上均表现优异，并且随着版本的不断精

进，在目标检测应用中展现出极大的优势［16-17］。

实现目标跟踪的关键在于完整地分割目标、合

理地提取特征并精确地识别目标。基于 CNN的目

标检测技术逐渐打破了目标检测与目标跟踪之间

的壁垒，将基于 CNN的算法检测结果作为输入可

以提高跟踪的可靠性，可以在复杂环境下保证检测

跟踪任务精度的同时进一步提高检测速度。Tan
等［18］提出了一种基于 YOLO的多目标跟踪算法，该

算法同时提高了对多目标跟踪的精度和效率 。

Zhang等［19］利用 Faster R-CNN进行目标检测，结合

互信息图像配准技术进行跟踪，达到了精确跟踪多

个目标的效果。Jiang等［20］将基于 CNN的目标检测

与基于模板匹配（TM）的目标跟踪结合，提出了一

种快速的对象跟踪算法，并搭建了云台目标跟踪

系统。

低空无人机具有体积小、机动性高的特点，对

其进行检测和识别需要一定的准确性和实时性。

为了提高小目标无人机的实时检测精度与跟踪稳

定性，本文提出了一种基于优化 YOLOv4的目标检

测与跟踪方法。首先，对自制数据集进行数据增强

等预处理，使用 K-means聚类算法重新生成最优先

验框，适应低空无人机检测任务。其次，根据多尺

度特征融合的思想对 YOLOv4架构中的 PANet特
征融合模块进行改进，将第 3个残差块的输出特征

图上采样，并与第 2个残差块的输出进行拼接，用

4个尺度的特征图代替 3个尺度的特征图进行预测，

强化检测小目标的能力。最后，将优化的 YOLOv4
网络作为目标检测模型，结合 DeepSORT［21］多目标

跟踪方法进行动态检测，保证准确率的同时缩短了

检测时间。实验结果表明，所提方法对于低空无人

机目标检测的精度和速度都有明显的提升。

2 目标检测与跟踪算法

2. 1 YOLOv4算法

YOLO系列目标检测算法将图像识别任务视

作回归问题来处理，在一个卷积神经网络中进行特

征提取、分类和回归。YOLOv4是在 YOLOv3的基

础上进一步改进的，其结构如图 1所示。它沿用了

YOLOv3 的 整 体 架 构 ，将 主 干 特 征 提 取 网 络

Darknet-53 替 换 为 CSPDarknet-53，并 增 加 了

PANet特征融合模块和空间金字塔池化（SPP）附加

模块。

YOLOv3的 Darknet53网络共有 5个残差块，

5个残差块依次包含 1，2，8，8，4个小残差单元。而

CSPDarknet-53在此基础上进行了两处改进：1）在

DarknetConv2D模块中使用自正则化非单调函数

Mish代替 Leaky ReLU 函数以提高检测准确率。

Mish激活函数的表达式为

Mish ( x)= x× tanh { ln [ 1+ exp( x ) ] }。 （1）
2）在 Darknet-53的每个大残差块上添加 cross

stage partial network（CSPNet），两个 1×1卷积分别

对输入特征进行变换，一个输入原有残差结构中，

另 一 个 则 直 接 与 输 出 相 连 接 ，如 图 2 所 示 。

CSPDarknet-53是整个算法的核心，增强了 CNN的

学习能力，减小了计算量并降低了内存成本。

为了更好地提取目标的融合特征，YOLOv4在
主网络与输出层之间插入了 SPP模块和 PANet模
块。SPP模块添加在 CSPDarknet-53最后一个特征

层的三次卷积后，可用来分别进行 4个不同尺度的

最大池化，池化核的大小为 1×1，5×5，9×9，13×
13。SPP模块可以增加整体网络的感受野，并显著

地分离重要的上下文特征。而 PANet［22］采取了一

种自底向上的路径来增强特征金字塔（FPN）［23］结

构，即先通过上采样将高层特征的语义信息传播到

低层网络，再经过下采样，完成多次特征融合，从而

使得低层特征更加有效地传播，进一步提高了网络

的特征提取能力。

YOLOv4还包含了很多创新的思想，例如在数

据处理、网络训练、损失函数等方面也均引入了优

化，降低了计算资源使用率。在MS COCO数据集

上与 YOLOv3相比较，在检测速度没有下降的情况

下，YOLOv4的平均精度（mAP）提高到 44%，整体

性能显著提高。YOLOv4同时实现了速度与精度

的高度平衡，综合性能优于 SSD、Faster R-CNN等

检测算法［14］。

2. 2 DeepSORT算法

SORT［24］是一种简单的在线实时多目标跟踪算

法，该算法在图像空间中使用基于匀速运动和线性

观测模型的卡尔曼滤波器进行状态估计，通过匈牙

利算法对数据进行逐帧关联，并选择最优关联结

果。DeepSORT是 SORT的改进版本，添加了基于

运动信息和目标外观信息的新型数据关联度量方

法，处理跟踪问题的具体步骤包括轨迹处理与状态

估计、数据关联及级联匹配。

DeepSORT 算 法 定 义 了 一 个 八 维 空 间 向 量

( u，v，γ，h，ẋ，ẏ，γ̇，ḣ )用于表示某一时刻的轨迹状

态，该空间包含边界框中心位置 (u，v)，纵横比 γ，高

度 h，参数 ẋ，ẏ，γ̇，ḣ为 u，v，γ，h相对于图像坐标的

速度。

在数据关联部分，DeepSORT使用检测结果与

跟踪器预测结果之间的马氏距离 d ( )1 ( i，j)来实现对

运动信息的关联。

d ( )1 ( i，j)= ( d j- y i) TS i-1 ( d j- y i)， （2）
式中：d j表示第 j个检测框的预测位置；y i表示第 i个

跟踪器对目标的预测位置；S i是检测位置与平均跟

踪位置之间的协方差矩阵。马氏距离仅适用于连

续性运动，当运动的不确定性较高时，会造成马氏

距离大量不匹配，因此又引入最小余弦距离 d ( )2 ( i，j)
对目标外观信息进行关联以适应运动的不确定性。

d ( )2 ( i，j)=min{1- r j T rk ( )i |rk ( )i ∈ R i}， （3）

图 2 CSPNet与原结构的对比。（a）Darknet-53；
（b）CSPDarknet-53

Fig. 2 Comparsion between Darknet-53 and CSPDarknet-
53. (a) Darknet-53; (b) CSPDarknet-53

图 1 YOLOv4结构示意图

Fig. 1 Schematic diagram of YOLOv4 structure
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最大池化，池化核的大小为 1×1，5×5，9×9，13×
13。SPP模块可以增加整体网络的感受野，并显著

地分离重要的上下文特征。而 PANet［22］采取了一

种自底向上的路径来增强特征金字塔（FPN）［23］结

构，即先通过上采样将高层特征的语义信息传播到

低层网络，再经过下采样，完成多次特征融合，从而

使得低层特征更加有效地传播，进一步提高了网络

的特征提取能力。

YOLOv4还包含了很多创新的思想，例如在数

据处理、网络训练、损失函数等方面也均引入了优

化，降低了计算资源使用率。在MS COCO数据集

上与 YOLOv3相比较，在检测速度没有下降的情况

下，YOLOv4的平均精度（mAP）提高到 44%，整体

性能显著提高。YOLOv4同时实现了速度与精度

的高度平衡，综合性能优于 SSD、Faster R-CNN等

检测算法［14］。

2. 2 DeepSORT算法

SORT［24］是一种简单的在线实时多目标跟踪算

法，该算法在图像空间中使用基于匀速运动和线性

观测模型的卡尔曼滤波器进行状态估计，通过匈牙

利算法对数据进行逐帧关联，并选择最优关联结

果。DeepSORT是 SORT的改进版本，添加了基于

运动信息和目标外观信息的新型数据关联度量方

法，处理跟踪问题的具体步骤包括轨迹处理与状态

估计、数据关联及级联匹配。

DeepSORT 算 法 定 义 了 一 个 八 维 空 间 向 量

( u，v，γ，h，ẋ，ẏ，γ̇，ḣ )用于表示某一时刻的轨迹状

态，该空间包含边界框中心位置 (u，v)，纵横比 γ，高

度 h，参数 ẋ，ẏ，γ̇，ḣ为 u，v，γ，h相对于图像坐标的

速度。

在数据关联部分，DeepSORT使用检测结果与

跟踪器预测结果之间的马氏距离 d ( )1 ( i，j)来实现对

运动信息的关联。

d ( )1 ( i，j)= ( d j- y i) TS i-1 ( d j- y i)， （2）
式中：d j表示第 j个检测框的预测位置；y i表示第 i个

跟踪器对目标的预测位置；S i是检测位置与平均跟

踪位置之间的协方差矩阵。马氏距离仅适用于连

续性运动，当运动的不确定性较高时，会造成马氏

距离大量不匹配，因此又引入最小余弦距离 d ( )2 ( i，j)
对目标外观信息进行关联以适应运动的不确定性。

d ( )2 ( i，j)=min{1- r j T rk ( )i |rk ( )i ∈ R i}， （3）

图 2 CSPNet与原结构的对比。（a）Darknet-53；
（b）CSPDarknet-53

Fig. 2 Comparsion between Darknet-53 and CSPDarknet-
53. (a) Darknet-53; (b) CSPDarknet-53

图 1 YOLOv4结构示意图

Fig. 1 Schematic diagram of YOLOv4 structure
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式 中 ：r j 是 第 j 个 检 测 框 的 表 面 特 征 描 述 符 ，

 r j = 1；R k={rk ( )i }
Lk

k= 1
用于存放每个轨道最新的 Lk

（Lk= 100）个描述符。

最终的关联度量是通过加权马氏距离和最小

余弦距离两个度量得到的，有

ci，j= λd ( )1 ( i，j)+ (1- λ) d ( )2 ( i，j)。 （4）
当 ci，j位于两种度量设定阈值的交集内，认为信

息关联成功。当目标长时间被遮挡，滤波器预测的

不 确 定 性 将 大 幅 增 加 ，进 而 破 坏 跟 踪 连 续 性 。

DeepSORT算法提出一种级联匹配策略解决该问

题，具体过程如图 3所示。

DeepSORT算法克服了 SORT的缺点，结合深

度外观信息，提高了遮挡情况下的追踪准确度，计

算成本较低，可以实现实时在线跟踪。

3 基于优化 YOLOv4的目标检测与

跟踪模型

所提方法首先通过 K-means聚类算法重新设计

不同尺度的 anchor box以适应小目标检测任务，然

后修改 YOLOv4网络的层级结构，利用多尺度特征

融合提高小目标的检测精度。将优化的 YOLOv4

网络的检测结果作为 DeepSORT多目标跟踪算法

的输入，实现高稳定性和高精度的实时检测。

3. 1 基于K-means算法的聚类分析

YOLOv4算法中先验框的默认尺寸是利用 K-

means算法对 COCO数据集聚类得到的［25］。尽管该

默认尺寸有一定的通用性，但对于一些自制的差异

化的数据集，采用默认参数训练不仅会影响模型的

精度，还会导致训练长时间不收敛。初始候选框并

不适用于本实验的无人机检测任务，需要对参数进

行优化，重新生成先验框。

K-means算法是无监督的聚类算法，采用距离

作为相似性指标，将 N个样本点划分为 K个聚类，

每个聚类中心根据类中所有数据点的均值得到，目

的是将相似样本尽可能地分为同一聚类，从而对检

测结果产生正反馈。标准 K-means算法选取欧氏距

离函数进行计算，不同尺寸产生的误差不同，聚类

结果可能产生偏离，本实验组采用交并比（IOU）作

为衡量指标，避免误差与尺寸相关联，距离公式为

d ( bbox，ccentroid )= 1- R IOU ( bbox，ccentroid )， （5）
式 中 ：bbox 表 示 样 本 ；ccentroid 表 示 聚 类 中 心 ；

R IOU ( bbox，ccentroid )表 示 聚 类 框 与 聚 类 中 心 框 的 交

并比。

本实验组使用平均交并比（Avg IOU）作为评估

度量对无人机数据集进行聚类分析。随着 K增大

到某值，曲线逐渐开始变得缓慢，则在该拐点附近

取得最佳 K值，从而获得最优聚类效果。聚类分析

得到的K值与Avg IOU之间的关系如图 4所示。

由图 4可知，在 K>8处，Avg IOU曲线增长缓

慢，因此设置 8个先验框进行聚类，对应聚类中心的

宽度和高度分别为（12，16）、（19，36）、（36，75）、

（76，55）、（128，110）、（241，186）、（485，493）、

图 3 级联匹配过程

Fig. 3 Cascade matching process

图 4 K-means聚类分析结果

Fig. 4 K-means clustering analysis result

（495，279）。

3. 2 优化的YOLOv4模型

YOLOv4网络沿用了 YOLOv3的分类回归层，

采用 3种不同尺度的特征图进行多尺度预测。假设

输 入 图 像 的 大 小 为 608 pixel×608 pixel，则 利 用

19×19，38×38，76×76三个特征层同时对输入目

标进行检测。但低空无人机的体积较小，目标检测

层对小目标的检测能力有限［26］，当无人机目标尺寸

小于 8 pixel×8 pixel时，检测准确率会大幅下降。

对于小目标检测任务，特征图一方面应具有足

够高的分辨率，才能得到较小区域的目标信息；另一

方面应具备较开阔的感受野，提高语义信息表征能

力。为使网络能够获得更多的小目标特征信息，本

实验组对 YOLOv4算法的特征融合部分进行了改

进，建立了一个 4尺度特征融合目标检测层。在特

征提取部分添加原始网络中第 2个残差块的输出特

征图，利用 152×152特征层进行目标检测，增加特

征图分辨率，同时根据多尺度特征融合的思想，将该

特征层与其他通道融合，构建新的 PANet模块。

优化后的 YOLOv4网络如图 5所示，虚线框标

出了在原有网络基础上的改进，将第 3个残差块输

出的 76×76特征图进行二倍上采样，并连接到第

2个残差块输出的特征图，实现高层语义信息向低

层的传播，经卷积后得到 152×152目标检测层；再

将堆叠的特征图进行二倍下采样至 76×76，与经过

卷积的原网络八倍降采样特征图堆叠，实现自底向

上特征融合，得到的特征图作为YOLO Head 2的输

入。YOLO Head部分利用最后 4个尺度的特征图

代替 3 个尺度的特征图来预测无人机目标的边

界框。

为了不影响小目标分辨率，优化后的 YOLOv4
网络统一将输入图像剪裁成 608 pixel×608 pixel的
尺寸，进而在 19×19，38×38，76×76，152×152四

个特征层同时对输入的无人机图像或者视频目标

进行检测，在保持较高检测速度的同时，提高了对

小目标的检测性能。

图 5 优化的YOLOv4网络结构

Fig. 5 Optimized YOLOv4 network structure
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（495，279）。

3. 2 优化的YOLOv4模型

YOLOv4网络沿用了 YOLOv3的分类回归层，

采用 3种不同尺度的特征图进行多尺度预测。假设

输 入 图 像 的 大 小 为 608 pixel×608 pixel，则 利 用

19×19，38×38，76×76三个特征层同时对输入目

标进行检测。但低空无人机的体积较小，目标检测

层对小目标的检测能力有限［26］，当无人机目标尺寸

小于 8 pixel×8 pixel时，检测准确率会大幅下降。

对于小目标检测任务，特征图一方面应具有足

够高的分辨率，才能得到较小区域的目标信息；另一

方面应具备较开阔的感受野，提高语义信息表征能

力。为使网络能够获得更多的小目标特征信息，本

实验组对 YOLOv4算法的特征融合部分进行了改

进，建立了一个 4尺度特征融合目标检测层。在特

征提取部分添加原始网络中第 2个残差块的输出特

征图，利用 152×152特征层进行目标检测，增加特

征图分辨率，同时根据多尺度特征融合的思想，将该

特征层与其他通道融合，构建新的 PANet模块。

优化后的 YOLOv4网络如图 5所示，虚线框标

出了在原有网络基础上的改进，将第 3个残差块输

出的 76×76特征图进行二倍上采样，并连接到第

2个残差块输出的特征图，实现高层语义信息向低

层的传播，经卷积后得到 152×152目标检测层；再

将堆叠的特征图进行二倍下采样至 76×76，与经过

卷积的原网络八倍降采样特征图堆叠，实现自底向

上特征融合，得到的特征图作为YOLO Head 2的输

入。YOLO Head部分利用最后 4个尺度的特征图

代替 3 个尺度的特征图来预测无人机目标的边

界框。

为了不影响小目标分辨率，优化后的 YOLOv4
网络统一将输入图像剪裁成 608 pixel×608 pixel的
尺寸，进而在 19×19，38×38，76×76，152×152四

个特征层同时对输入的无人机图像或者视频目标

进行检测，在保持较高检测速度的同时，提高了对

小目标的检测性能。

图 5 优化的YOLOv4网络结构

Fig. 5 Optimized YOLOv4 network structure
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3. 3 结合优化YOLOv4与DeepSORT的检测与跟踪

模型

优化的 YOLOv4算法能够准确有效地检测静

态目标，但在实际应用场景中低空无人机机动性

高，易受环境影响，需要实时稳定的动态检测，因此

本实验组提出一种低空无人机的检测与跟踪模型。

所 提 模 型 将 优 化 后 的 YOLOv4 检 测 网 络 作 为

DeepSORT算法的目标检测部分，两者结合进行动

态检测，模型整体架构如图 6所示。

对于输入的一段图像序列，首先将每一帧输入优

化的 YOLOv4网络以执行无人机目标检测，得到的

输出为图像的一组检测框坐标（bbox）、置信度得分

（conf）及类别（cls），并将这些值作为 DeepSORT算

法的输入。接着为输入目标创建 ID，DeepSORT算

法随之创建跟踪列表，将以上检测结果写入跟踪队列

以进行轨迹处理和状态估计，使用标准卡尔曼滤波器

预测每个目标下一帧的状态。随后引入级联匹配策

略对检测目标与跟踪目标进行匹配，分别进行运动信

息与外观信息的匹配。对于匹配成功的结果，用检测

到的边界框来更新目标状态并输出目标中心位置，并

且对于每个轨迹，记录自上一次成功匹配以来的帧

数，当大于预先设定的阈值，则判定对目标的跟踪已

结束。而对于未匹配的检测器和未匹配的跟踪器，重

新进行 IOU匹配，并再次使用匈牙利算法进行匹配

指派，若出现匹配成功结果则创建新的目标 ID。执

行以上流程直至全部图像序列处理完成。

4 结果与分析

优化的 YOLOv4算法提高了对小目标的检测

能力，与 DeepSORT算法相结合可以高精度、快速

地检测出目标，并提高跟踪的稳定性。为了验证所

提检测跟踪模型的整体性能，将优化后的 YOLOv4
算法分别与原始 YOLOv4算法和 YOLOv3算法进

行对比实验，然后结合 DeepSORT进行无人机目标

跟踪，测试跟踪效果。

至今尚无公开的无人机数据集，因此本实验组

自行采集与构建数据集进行模型的训练和评估。

构建的低空无人机数据集 LARotorcraft由各种型号

的旋翼无人机构成，包含各种飞行姿态，如盘旋、倾

斜 、高 速 起 降 等 ，共 有 原 始 图 片 1006 张 。 采 用

labelImg 图 片 标 注 工 具 按 照 visual object classes
（VOC）数据集格式对原始图片进行人工标注。为

了提升研究方法的检测精度，采取数据增强［27］的方

式对原始无人机图片进行水平镜像、模糊、添加噪

音、HSV色彩变换等处理，每张图片随机采取其中

的一种图像增强方法；其次，考虑无人机飞行的不

稳定性，随机对每张图片进行±10°或±20°的小幅

度旋转并重新调整标注框。扩充后的数据集共包

含 3017 张 图 片 ，按 照 9∶1 的 比 例 分 割 为 训 练 集

（2747张）与测试集（270张）。

实 验 在 Windows 10 操 作 系 统 下 进 行 ，采 用

Keras深度学习框架。CPU为 Intel Xeon E5-2678
v3@2. 50 GHz，内 存 为 12 GB，显 卡 为 NVIDIA
GeForce GTX1080 Ti，运行库版本为 Cuda 9. 0与

CuDnn 7. 3. 1。
4. 1 YOLO网络训练

基于 LARotorcraft数据集进行目标检测网络的

训练，因为优化后的 YOLOv4网络特征图尺度增

加，所以需要根据特征图尺度重新进行先验框的分

配，将 K-means生成的 8个先验框平均分配到 4个尺

度，调整后的先验框值如表 1所示，重新聚类后平均

重叠率提升了 6. 52%。

对 优 化 后 的 YOLOv4 网 络 进 行 训 练 ，采 用

Adam 优 化 器 进 行 优 化 ，设 置 输 入 图 像 大 小 为

608 pixel×608 pixel，批大小设置为 8，动量为 0. 9，
衰减系数为 0. 0002，最大迭代次数为 60000。初始

学习率设为 0. 0001，损失函数趋于稳定后，当迭代

次数为 10000 和 15000 时，分别将学习率降低到

图 6 结合优化YOLOv4与DeepSORT的检测与跟踪模型

Fig. 6 Detection and tracking model based on a combination of optimized YOLOv4 and DeepSORT

0. 00005和 0. 000025，使得损失函数进一步收敛，迭

代到 37000次后，将学习率调整为 10−6。训练过程

的损失曲线如图 7所示。

优化的 YOLOv4网络在经过 400个 epoch的训

练后，损失值基本趋于稳定；当训练至 1200个 epoch
后，Loss收敛至 2左右，训练效果较为理想。

4. 2 实验结果与分析

4. 2. 1 目标检测对比实验

为验证优化 YOLOv4算法对低空无人机目标

的检测能力，分别对原 YOLOv3、YOLOv4网络和

优化后的网络在 LARotorcraft数据集上进行对比实

验，主要比较不同算法对低空小目标无人机的检测

性能。

为 保 证 测 试 结 果 的 有 效 性 ，YOLOv3 与

YOLOv4网络的训练均采用 Keras深度学习框架，

设定与上述相同的训练参数并迭代至损失函数收

敛。在实验中，分别采用平均精度（AP，包括 AP50
和AP75，即 IOU为 50和 75的AP值）与检测速度进

行定量分析，表 2为 3种算法的对比结果，其中粗体

表示最优数据。

表 2的结果表明，所提检测算法的AP和检测速

度 分 别 为 77. 2% 和 10. 8 frame·s−1，相 对 于

YOLOv3算法在检测精度与速度上都有大幅提升。

与YOLOv4算法相比，优化后的YOLOv4算法对低

空无人机目标的检测精度由 75. 6%提高到 77. 2%，

检测结果如图 8所示。在 IOU为 0. 5的情况下，优

化 后 的 YOLOv4 算 法 检 测 精 度 达 到 97. 1%，较

YOLOv4算法增加了 3. 9个百分点。尽管由于特征

层的增加，在检测速度上较 YOLOv4稍有下降，但

仍比YOLOv3算法提升了 1. 9 frame·s−1。

表 1 LARotorcraft数据集的先验框值

Table 1 Value of anchor in LARotorcraft dataset

图 7 损失函数曲线

Fig. 7 Loss function curve

表 2 不同检测算法性能对比

Table 2 Performance comparison of different detection algorithms

图 8 检测结果。（a）YOLOv4；（b）优化的YOLOv4
Fig. 8 Test results. (a) YOLOv4; (b) optimized YOLOv4
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0. 00005和 0. 000025，使得损失函数进一步收敛，迭

代到 37000次后，将学习率调整为 10−6。训练过程

的损失曲线如图 7所示。

优化的 YOLOv4网络在经过 400个 epoch的训

练后，损失值基本趋于稳定；当训练至 1200个 epoch
后，Loss收敛至 2左右，训练效果较为理想。

4. 2 实验结果与分析

4. 2. 1 目标检测对比实验

为验证优化 YOLOv4算法对低空无人机目标

的检测能力，分别对原 YOLOv3、YOLOv4网络和

优化后的网络在 LARotorcraft数据集上进行对比实

验，主要比较不同算法对低空小目标无人机的检测

性能。

为 保 证 测 试 结 果 的 有 效 性 ，YOLOv3 与

YOLOv4网络的训练均采用 Keras深度学习框架，

设定与上述相同的训练参数并迭代至损失函数收

敛。在实验中，分别采用平均精度（AP，包括 AP50
和AP75，即 IOU为 50和 75的AP值）与检测速度进

行定量分析，表 2为 3种算法的对比结果，其中粗体

表示最优数据。

表 2的结果表明，所提检测算法的AP和检测速

度 分 别 为 77. 2% 和 10. 8 frame·s−1，相 对 于

YOLOv3算法在检测精度与速度上都有大幅提升。

与YOLOv4算法相比，优化后的YOLOv4算法对低

空无人机目标的检测精度由 75. 6%提高到 77. 2%，

检测结果如图 8所示。在 IOU为 0. 5的情况下，优

化 后 的 YOLOv4 算 法 检 测 精 度 达 到 97. 1%，较

YOLOv4算法增加了 3. 9个百分点。尽管由于特征

层的增加，在检测速度上较 YOLOv4稍有下降，但

仍比YOLOv3算法提升了 1. 9 frame·s−1。

表 1 LARotorcraft数据集的先验框值

Table 1 Value of anchor in LARotorcraft dataset

Feature Level

Feature Level 1
Feature Level 2
Feature Level 3
Feature Level 4

Size of
feature map
19×19
38×38
76×76
152×152

Value of anchor

（485，493），（495，279）
（128，110），（241，186）

（36，75），（76，55）
（12，16），（19，36）

图 7 损失函数曲线

Fig. 7 Loss function curve

表 2 不同检测算法性能对比

Table 2 Performance comparison of different detection algorithms

Detection algorithm
YOLOv3
YOLOv4

Optimized YOLOv4

AP /%
69
75. 6
77. 2

AP50 /%
77. 1
93. 2
97. 1

AP75 /%
41. 5
86. 5
90. 1

Detection speed /（frame·s-1）
8. 9
12. 7

10. 8

图 8 检测结果。（a）YOLOv4；（b）优化的YOLOv4
Fig. 8 Test results. (a) YOLOv4; (b) optimized YOLOv4
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选取 3组低空小目标无人机图片，利用上述 3种
检测算法对同一场景目标进行检测，可视化检测效果

如图 9所示。从图 9可以看出，YOLOv3算法出现了

漏检且检测框大小具有误差，YOLOv4算法检测出了

小目标但置信度很低，而所提算法有效地检测出了小

目标无人机并具有高置信度，检测精度有很大提升。

4. 2. 2 低空无人机的实时跟踪

使用分辨率为 1200×720、帧率为 24 frame/s且
独立于训练集的视频作为测试对象。以 DJI Mini 2
为测试无人机，将视频对象输入第 3. 3节设计的检

测跟踪模型中，优化 YOLOv4-DeepSORT在测试

平台达到 25 frame/s以上的检测速度，对 56~58三
帧连续帧和 118、132、141三帧离散帧的跟踪效果进

行可视化，实线框代表检测框，虚线框代表跟踪框，

效果如图 10所示。

测试结果表明，所提算法具有较高的跟踪稳定

性，在低空环境下运行效果好，且能够满足实时性

要求，不仅可以准确地实现每帧中多个无人机对象

的检测，而且在对同一目标进行跟踪时与之建立对

应的关系，在检测框出现漏检的情况下跟踪器可以

有效地框出目标对象（图 10 frame 57）。DeepSORT
跟踪器有效地解决了检测器对个别帧漏检的问题，

提升了模型的整体精度。此外 ，模型可以根据

DeepSORT跟踪器提供的 ID信息对不同的无人机

进行区分并统计出现的数量。

4. 2. 3 结果分析

所提优化 YOLOv4算法对小目标检测的平均

召 回 率 达 到 72. 2%，平 均 精 度 较 YOLOv4 与

YOLOv3网络提高了 1. 6个百分点和 8. 2个百分

点，可以有效地检测出低空场景下的小目标，避免

了 对 小 目 标 的 漏 检 和 错 检 情 况 。 该 算 法 与

DeepSORT算法相结合进一步提高了逐帧检测的

精确度，并且可以实现多无人机目标的跟踪与计

数。所提算法可检测的最小无人机尺寸在原图中

小于 10 pixel×10 pixel，对硬件进行优化可以满足

不低于 25 frame/s的实时性要求，实现了实时目标

检测与跟踪。

图 9 可视化小目标检测效果对比。（a）YOLOv3；（b）YOLOv4；（c）optimized YOLOv4
Fig. 9 Visual detection effects of small targets. (a) YOLOv3; (b) YOLOv4; (c) optimized YOLOv4

5 结 论

提出了一种基于优化 YOLOv4的检测与跟踪

算法，并将其应用于低空无人机目标的动态检测，

实现了对低空无人机的实时检测与跟踪。针对小

目标检测精度低的问题 ，在深度卷积神经网络

YOLOv4的基础上对特征融合模块进行改进，将第

2个残差块输出的特征图进行下采样与堆叠等操

作，构建了 4尺度特征图的检测网络，并且基于构建

的数据集对先验框重新聚类，生成与真实目标更加

匹配的候选框。在此基础上，将优化的检测网络与

DeepSORT多目标跟踪算法相结合，对低空无人机

目标实现高精度的检测与实时、稳定跟踪。将所提

算法分别在 LARotorcraft数据集与测试视频上进行

了验证，实验结果表明，所提模型具有实时性和较

高的准确性，泛化能力强，有广阔的应用前景。虽

然所提模型运行效果较好，但多尺度特征融合的网

络结构增加了计算代价，如何在不降低精度的情况

下进一步优化网络结构以提高检测速度与环境适

应度是未来研究的重点。
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