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一种用于小型无人机竞速比赛的目标门检

测方法，属于基于视觉的目标检测技术领域。通

过对目标门拐角处关键点的检测，进而定位出目

标门的位置。本发明利用了目标门的边缘信息，

避免了目标门内部背景信息的影响。此外本发明

设计的神经网络具有结构轻量化的特点，能够在

小型无人机机载计算机上达到实时检测的效果。
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1.一种用于小型无人机竞速比赛的目标门检测方法，其特征在于，步骤如下：

步骤一、深度学习网络的构建

深度学习网络包括特征提取模块和关键点预测模块；特征提取模块包括33个卷积层，

分为16个3*3的组卷积和17个卷积；其中，1个组卷积与1个卷积组成1个深度可分离卷积模

块；剩余1个单一的卷积用于对输入图像进行滤波；深度可分离卷积模块中第一层使用3*3

的组卷积进行空间特征的提取，第二层使用1*1的卷积将特征图恢复到相应大小；整个特征

提取模块输出的特征图大小是输入图像尺寸的1/4；同时，在每组深度可分离卷积结束之

后，使用通道混洗的方法，将输出特征图的各个通道重新排列，从而让各个组卷积之间学习

到不同通道的特征；

关键点预测模块采用1个卷积层对网络提取的特征进行关键点的预测；该卷积层的输

入与特征提取模块的输出一致，该卷积层的输出的通道数与关键点的数量一致；关键点预

测模块输出一个多通道的热力图，热力图的某个通道与目标门上某个关键点相对应；找到

预测图中每个通道最大值的索引，就能映射出每个关键点在图像中的位置；

步骤二、训练数据集的构建

从各个角度采集待检测的目标门数据，数据需要覆盖真实场景中的各种情况；对于采

集好的目标门数据，对图像中目标门的拐角处关键点进行标注；

步骤三、深度学习网络的训练

深度学习网络的训练包括训练数据的处理和模型优化；训练数据的处理是对于一张图

片随机进行裁剪、旋转、镜像和图片模糊，模型优化是在训练过程中同时随机加入不包含目

标门的图片作为负样本训练数据，增加网络对图像背景信息干扰的适应能力，从而抑制网

络的误检；

步骤四、网络的推理预测

首先使用阈值对网络的预测图进行过滤，即高于阈值的网络输出值进行保留，低于阈

值的网络输出值设置为0；然后对于过滤后的预测图，获取每个通道的峰值点的位置作为该

通道对应的关键点的具体位置，当该通道的峰值为0时，则认为相应关键点不存在。

2.根据权利要求1所述的一种用于小型无人机竞速比赛的目标门检测方法，其特征在

于，所述步骤二中，对于每个关键点，生成一张对应的热力图；热力图的生成使用高斯核函

数f(x)，具体公式如下：

其中dx表示标记中心到圆内某点的x方向的差值，dy表示标记中心到圆内某点的y方向

的差值，δ为归一化因子，r表示设置的高斯核半径；从上式可以得到，离标记中心越近响应

值越大，超过设置的高斯核半径，响应值为0；对于目标门拐角处的关键点，将构成一幅n通

道的真值热力图，n为目标门拐角处关键点的总数，某个通道对应某个关键点，用于监督网

络的训练。

3.根据权利要求1或2所述的一种用于小型无人机竞速比赛的目标门检测方法，其特征

在于，所述步骤三中，训练过程使用Adam优化器，通过对梯度的一阶矩和二阶矩进行综合估
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计，对网络进行优化；优化的目标函数为均方误差MSE，网络预测的通道图和真值热力图逐

像素进行误差的计算，再除以总像素个数，MSE的计算方式具体如下所示：

其中xi是网络预测值，yi是真值标签，m为预测的像素总数；使用标准正态分布初始化参

数；每一个训练轮次完成之后，在验证集上对模型的进行评估，保留训练过程中验证精度最

高的模型。

4.根据权利要求1或2所述的一种用于小型无人机竞速比赛的目标门检测方法，其特征

在于，所述步骤四中，关键点检测的评估方法：di为每个关键点对应真实值和预测值的欧式

距离；

其中xi为真值关键点的x坐标，yi为真值关键点的y坐标；其中 为预测关键点的x坐标，

为预测关键点的y坐标；当距离di小于设定阈值μ，认为预测值正确；

通过对关键点的预测正确数量的统计，能够得到模型预测的平均精度。

5.根据权利要求3所述的一种用于小型无人机竞速比赛的目标门检测方法，其特征在

于，所述步骤四中，关键点检测的评估方法：di为每个关键点对应真实值和预测值的欧式距

离；

其中xi为真值关键点的x坐标，yi为真值关键点的y坐标；其中 为预测关键点的x坐标，

为预测关键点的y坐标；当距离di小于设定阈值μ，认为预测值正确；

通过对关键点的预测正确数量的统计，能够得到模型预测的平均精度。
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一种用于小型无人机竞速比赛的目标门检测方法

技术领域

[0001] 本发明属于基于视觉的目标检测技术领域，特别涉及到小型无人机竞速比赛中对

目标门的实时检测方法。

背景技术

[0002] 随着无人机技术的发展，小型无人机竞速比赛也越来越多。通常小型无人机竞速

比赛都是按照一定的顺序，通过指定的一系列目标门。在规定时间内，通过的目标门数量越

多，得分越高。如果能够利用视觉传感器的感知数据，通过运行在机载计算机上的算法实时

完成目标门的检测，并自动调整无人机的飞行姿态，能够大大减少通过目标门的时间，从而

获得更好的比赛成绩。

[0003] 文献(Ren,Shaoqing,He,Kaiming,Girshick,Ross,et  al.Faster  R‑CNN:Towards 

Real‑Time  Object  Detection  with  Region  Proposal  Networks[J].IEEE  Transactions 

on  Pattern  Analysis&Machine  Intelligence,2015,39(6):1137‑1149.)提出的两阶段目

标检测算法，检测精度高。但是由于它将检测和识别分为两步，步骤复杂，计算量较大，在小

型无人机的有限计算资源下难以满足实时检测的需求。

[0004] 文献(Redmon  J,Divvala  S,Girshick  R,et  al.You  only  look  once:Unified ,

real‑time  object  detection[C]//Proceedings  of  the  IEEE  conference  on  computer 

vision  and  pattern  recognition.2016:779‑788.)提出的单阶段目标检测算法，将图像

中物体中心所在的特征用于目标的定位和识别。但是在小型无人机竞速比赛的目标门检测

任务中，目标门的中心往往是背景信息，而背景信息对目标门的检测是一种干扰，因此基于

上述算法的目标门检测效果不佳。

发明内容

[0005] 本发明针对上述现有小型无人机竞速比赛目标门检测存在的问题，提出了一种基

于关键点的轻量化目标门检测方法。通过对目标门拐角处关键点的检测，进而定位出目标

门的位置。本发明利用了目标门的边缘信息，避免了目标门内部背景信息的影响。此外本发

明设计的神经网络具有结构轻量化的特点，能够在小型无人机机载计算机上达到实时检测

的效果。

[0006] 本发明通过以下步骤进行目标门的检测：

[0007] 步骤一、深度学习网络的构建

[0008] 为了保证在小型无人机上的实时性，设计了一种轻量化深度学习网络模型，在保

证精度的前提下，尽可能的优化检测的速度。该网络包括以下两个部分：特征提取模块和关

键点预测模块。

[0009] 特征提取模块包括33个卷积层，分为16个3*3的组卷积和17个卷积。其中，1个组卷

积与1个卷积组成1个深度可分离卷积模块。深度学习网络中共有16个深度可分离卷积模

块，此外还包括1个单一卷积，用于对输入图像进行滤波。
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[0010] 深度可分离卷积模块如图1所示。模块中第一层使用3*3的组卷积进行空间特征的

提取，可大大减小计算开销。第二层使用1*1的卷积将特征图恢复到相应大小。整个特征提

取模块输出的特征图大小是输入图像尺寸的1/4。同时，在每组深度可分离卷积结束之后，

使用通道混洗的方法，将输出特征图的各个通道重新排列，从而让各个组卷积之间学习到

不同通道的特征，提升网络的精度。

[0011] 关键点预测模块为了保证运行效率，采用1个卷积层对网络提取的特征进行关键

点的预测；该卷积层的输入与特征提取模块输出一致，该卷积层的输出的通道数与关键点

的数量一致；该模块输出一个多通道的热力图，热力图的不同通道与目标门不同拐角处的

关键点一一对应。找到预测图中每个通道最大值的索引，就可以映射出每个关键点在图像

中的位置。具体的网络结构图如图2所示。

[0012] 步骤二、训练数据集的构建

[0013] 在训练神经网络之前，首先要采集一定量的数据用于网络的训练。先从各个角度

采集待检测的目标门数据，数据需要尽量覆盖真实场景中的各种情况。对于采集好的目标

门数据，对图像中目标门的拐角处关键点进行标注。

[0014] 热力图是一种密度图，使用显著的颜色差异用来显示所表达数据的分布不同。热

力图可以在二维平面上直观的表示图像中某个像素与图像关键点之间的距离。如果该像素

距离关键点区域越近，热力图的响应值越大；距离关键点越远，热力图的响应值越小。通过

获取热力图中最大值的索引就可以获得相应的关键点位置。

[0015] 对于每个关键点，生成一张对应的热力图。热力图的生成使用高斯核函数f(x)，具

体公式如下：

[0016]

[0017] 其中dx表示标记中心到圆内某点的x方向的差值，dy表示标记中心到圆内某点的y

方向的差值，δ为归一化因子，r表示设置的高斯核半径。从上式可以得到，离标记中心越近

响应值越大，超过设置的高斯核半径，响应值为0。对于目标门拐角处的关键点，将构成一幅

n通道的真值热力图(n为目标门拐角处关键点的总数)，某个通道对应某个关键点，用于监

督网络的训练。

[0018] 步骤三、深度学习网络的训练

[0019] 对网络的训练包括两部分：训练数据的处理和模型优化。在训练的过程中，对于一

张图片随机进行裁剪、旋转、镜像和图片模糊等操作，这些操作能够丰富训练集样本的数

量，减小网络过拟合的风险，增加网络的定位能力。同时为了克服关键点的误检问题，随机

加入不包含目标门的图片作为负样本训练数据，增加网络对图像背景信息干扰的适应能

力，从而抑制网络的误检。

[0020] 训练过程使用Adam优化器(Adam是一种对随机目标函数执行一阶梯度优化的算

法，该算法基于适应性低阶矩估计)，通过对梯度的一阶矩和二阶矩进行综合估计，对网络

进行优化。优化的目标函数为MSE(Mean  Squared  Error，均方误差)，网络预测的通道图和

真值热力图逐像素进行误差的计算，再除以总像素个数，MSE的计算方式具体如下所示：
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[0021]

[0022] 其中xi是网络预测值，yi是真值标签，m为预测的像素总数。使用标准正态分布初始

化参数。每一个训练轮次完成之后，在验证集上对模型的进行评估，保留训练过程中验证精

度最高的模型。

[0023] 步骤四、网络的推理预测

[0024] 需要对网络输出的结果进行后处理。首先使用阈值对网络的预测图进行过滤，即

高于阈值的网络输出值进行保留，低于阈值的网络输出值设置为0。然后对于过滤后的预测

图，获取每个通道的峰值点的位置作为该通道对应的关键点的具体位置，如果该通道的峰

值为0，则认为相应关键点不存在。

[0025] 定义了一种关键点检测的评估方法。di为每个关键点对应真实值和预测值的欧式

距离。

[0026]

[0027] 其中xi为真值关键点的x坐标，yi为真值关键点的y坐标。其中 为预测关键点的x

坐标， 为预测关键点的y坐标。当距离di小于设定阈值μ，认为预测值正确。

[0028]

[0029] 通过对关键点的预测正确数量的统计，能够得到模型预测的平均精度。

[0030] 本发明的有益效果：模型泛化能力强，在光线变化显著、光线照射不均匀等传统视

觉方法检测困难的场景，有很好的鲁棒性。同时模型的结构简单，参数量小，在小型无人机

机载计算机上能够完成实时目标门检测任务。

附图说明

[0031] 图1为深度可分离卷积。

[0032] 图2为网络结构图。

具体实施方式

[0033] 以下结合技术方案和附图详细叙述本发明的具体实施方式。

[0034] 本方案选择大疆M210无人机作为实验平台。无人机使用单目摄像头采集图片。使

用Nvidia  jx2对采集来的图像进行目标门检测，定位目标门的4个关键点辅助无人机进行

目标门的穿越。

[0035] 步骤一、构建深度学习网络

[0036] 本发明使用深度学习进行目标门的关键点检测和定位。网络的具体结构如表1所

示。其中Conv  dw表示3*3的组卷积，卷积的组数和输入保持一致。在构建网络时，要保证输

出的特征图的分辨率，尽量减小池化操作。同时为了减小计算负担，将3*3的卷积替换为一

个深度可分离卷积模块。实验中为了平衡精度和运行效率使用的输入图像尺度为256*256，

如果希望获得更高的精度，可将输入图像适当放大。
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[0037] 表1、网络结构图

[0038]

[0039]

[0040] 步骤二、构建训练数据集

[0041] 首先控制飞行器在实验场地进行飞行，对球门进行各种角度的拍摄。对于现场采

集拍摄的数据，使用标注工具对数据中球门的左上右下和右上左下4个点进行标注，生成相

应的热力图。将数据集中80％的数据用于训练，20％用于模型精度的验证。

[0042] 步骤三、神经网络的训练

[0043] 本发明使用Nvidia  1080Ti显卡作为训练平台，使用Pytorch作为训练框架。在

Pytorch框架下构建神经学习网络，实现上述网络和训练推理过程。在网络训练时，对于前5

个训练轮次，学习率从0.00001逐步增加到0.0001，然后每当训练30个轮次之后，学习率缩

小0.5倍。总共训练120个轮次。

[0044] 步骤四、测试网络

[0045] 本发明在网络训练完成之后，对结果进行了测试。测试的评价指标如前所述。网络

在验证集上，检测精度能够达到98％，完全满足实际需求。在输出图片为256*256的尺度下，

在实验用无人机机载计算机上能够达到30帧每秒的目标门检测频率。
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图2
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