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摘 要：为了实现天线下倾角的高效、准确测量，满足无线优化运维场景大规模、高效率的测量需求，将

YOLOv5目标检测框架巧妙应用于天线下倾角测量的复杂场景中，并对其进行改进，使之适用于复杂的天线

检测与姿态识别任务，同时精准预测下倾角。实验结果显示，改进后的YOLOv5模型在保持与改进前相当的

侧对天线检测能力的同时，其下倾角预测误差降低了13%，预测绝对误差为0.635°。改进YOLOv5模型在保

证高准确率的同时，显著提高了天线下倾角的测量精度，为无线优化智能运维提供了新的技术路径和参考

依据。
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Abstract: In order to achieve efficient and accurate measurement of antenna dip angle and meet the large-scale and ef‐

ficient measurement requirements in wireless optimization operation and maintenance scenarios, the YOLOv5 target 

detection framework was cleverly applied in the complex scenario of antenna dip angle measurement, and it was im‐

proved to make it suitable for complex antenna detection and attitude recognition tasks, and accurately predict the dip 

angle. Experimental results show that the improved YOLOv5 model has the same detection capability as the original 

version, while its downdip prediction error is reduced by 13%, and the absolute prediction error is 0.635°. The im‐

proved YOLOv5 model not only guarantees high accuracy, but also significantly improves the measurement accuracy 

of antenna dip angle, providing a new technical path and reference basis for wireless optimization intelligent opera‐

tion and maintenance.
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0　引言

无线基站的天线设备是通信系统中实现无线

信号传输的关键设备。天线安装的高度、位置、

方位角以及下倾角等对信号传输质量和电磁覆盖

效果具有较大的影响[1]。天线的方位角指的是天

线在水平面的指向，而下倾角则是天线和竖直面

之间的夹角。考虑天线安装方式的特点，天线高

度、位置、方位角通常相对稳定且易于获取。然

而，天线的下倾角则存在较大的不确定性，它会

因环境因素、人为调整、设备老化等偏离预设

值，从而通信质量受到影响。因此，对天线下倾

角进行定期测量和校准，成为无线通信系统维护

的重要环节。

传统的天线下倾角测量通常依赖人工上站并

通过姿态测试仪器进行接触式测量[2]，但是这种

方式不仅耗时费力，存在一定安全隐患，而且测

量结果的准确性和可靠性难以保证。随着无线通

信技术的快速发展和网络规模的不断扩大，传统

的人工测量方式已经难以满足大规模、高效率的

测量需求。浙江大学的姜锦正[3]提出一种非接触

式测量天线姿态的方法，结合惯性传感器、高精

度相机、三维重建和点云配准算法计算天线的方

位角和下倾角，但是该方案对测量环境要求较

高，天线周围物体的反射都会影响图像质量以及

重建精度，同时该方案具有较高的计算复杂度和

设备成本，并不能满足大规模、高效率的测量需

求。重庆邮电大学的杨家信[4]开发了一款天线巡

检的应用软件，该软件通过量角器插件对拍摄到

的天线图像进行辅助角度测量，但是该方案需要

在照片上手动标记和测量角度，这个过程不仅耗

时，而且容易引入人为误差。

近年来，人工智能，尤其是计算机视觉的发

展如火如荼。深度学习作为人工智能领域的一种

重要技术，通过模拟人脑神经网络的工作原理，

实现对海量数据的自动学习和特征提取，能够完

成目标检测、图像分类、语音识别等多项任

务[5-7]。本文将深度学习中的目标检测模型 YO‐

LOv5引入天线下倾角测量场景，并对其模型进

行改进，旨在实现对天线的目标检测和姿态识

别，以及天线下倾角的准确测量。

综上，本文旨在研究基于YOLOv5的天线下

倾角测量方法，并提出模型改进方案，期望能够

实现对天线下倾角的自动化、准确测量，以满足

无线基站天线工参大规模、高效率的测量需求，

为无线通信系统的维护和优化提供新的解决

方案。

1　数据准备

1.1　无人机采集图像

近年来，低空经济迅速崛起，无人机作为低

空经济的重要组成部分，其应用领域不断拓展，

并在通信领域发挥了重要作用。为保障天线图像

质量，本文采用无人机进行天线图像拍摄，通过

操控无人机飞至天线附近，并控制无人机飞至各

天线侧面依次进行图像拍摄，具体拍摄要求

如下。

（1）拍摄时确保无人机与目标天线基本在同

一高度，保持摄像头的横滚角和俯仰角为0°，水

平拍摄避免角度畸变。

（2）无人机和天线的拍摄距离在 10～30 m，

控制摄像头焦距在目标天线的中心。

（3）尽可能避免拍摄到目标天线的其他 5个

面，即只拍到侧面为宜。

（4）拍摄过程中尽可能覆盖不同的天线类

型、天气状况、场景、光照等。

无人机天线图像采集样例如图 1所示。图 1

中心的天线为目标天线，从侧面拍摄可以清晰观

测到其下倾角情况。画面中拍摄到的其他姿态的

天线可以保留，用来丰富数据集中的天线姿态，

这有利于检测模型学习不同姿态之间的差异，从

而提高泛化能力。
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按照上述拍摄要求，采用无人机对天线图像

进行了大批量采集，筛选出满足要求的图像总张

数为 1 482。这批样本图像将作为本文的天线样

本数据集并进行标注，以便于开展模型训练、测

试和效果评估。完成后，该模型可掌握识别天线

姿态及测量其下倾角的能力，并具备高度的泛化

性，能够部署至全国各省区市及地市，从而执行

自动化的天线姿态与下倾角识别任务。实际应用

时，可以通过无人机飞手人为控制 0°角侧面拍

摄，也可以通过视频环绕拍摄并通过模型逐帧识

别视频每帧图像的侧对状态。当YOLOv5模型检

测到某张图像或者视频中的某一帧包含侧对目标

天线时，即可执行该天线的下倾角识别任务。这

一过程中，将不再需要依赖人工监控与判断，而

是由无人机结合模型独立完成识别工作，显著提

升了工作效率与测量准确性。

1.2　数据标注

采用LabelImg工具对每张图像中拍摄到的每

个天线进行标注，标注文件会记录每张图像中每

个天线姿态的类别以及检测框的宽、高和位置坐

标。其中，天线姿态类别分为两类，分别为侧对

和其他。同时，本文需要对天线的下倾角进行标

注，单位为（°），补充在标注文件中。下倾角真

实标签来源于巡检人员上站通过测量仪人工实

测。最终在总张数为1 482的天线图像数据集中，

标记出各类姿态的天线检测框标签的数量。数据

集中各类别姿态天线分布见表1。

2　基于YOLOv5的天线下倾角识别

目标检测是在图像或者视频中标记出待识别

物体的种类和位置框，但对于物体角度信息则无

法直接获取。对此，本文提出两种解决方案用于

识别天线俯仰角。第一种方案是先通过基于YO‐

LOv5的目标检测模型识别出侧对天线，随后裁剪

出目标天线区域，并进行相应的图像后处理操作，

如霍夫（Hough）变换等，以计算出该侧对天线

的下倾角。该方案是一种两阶段的方案，即先识

别天线姿态是否侧对，再通过图像处理手段测量

天线下倾角。第二种方案是对YOLOv5网络结构

进行改进，在模型结构中增加了天线下倾角预测

支路，不仅能够识别天线的姿态种类和位置框，

而且能够同时直接输出侧对天线下倾角识别结果，

而不需要任何图像后处理操作。该方案是一种单

阶段的方案，即在YOLOv5的改进模型中直接融

合了天线下倾角预测功能。本章主要介绍第一种

方案。

2.1　基于YOLOv5的天线目标检测算法

本文将基于YOLOv5的目标检测模型用于天

线场景，主要任务是识别图像中各个天线的姿态

和位置框。YOLOv5是目标检测任务中表现出色

的神经网络模型[8]，其在保证高准确度的同时，

还具备较快的检测速度，这使得它非常适合多个

应用场景和领域，如人脸检测[9]、行人检测[10]、

车辆检测[11]等。

图1　无人机天线图像采集样例

表1　数据集中各类别姿态天线分布

天线姿态类别

侧对

其他

标签数

1 509

4 371

样本比例

25.66％

74.34％
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YOLOv5根据网络结构的深度和宽度，分为了

YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l和YOLOv5x共

4种网络结构。在综合考虑检测速度和检测精度

后，本文选择YOLOv5s架构作为检测模型。YO‐

LOv5s 网络由主干网络（backbone）、颈部网络

（neck）和头部网络（head）共3部分组成，其结

构如图 2所示。其中，主干网络主要对输入图像

进行初步特征提取，颈部网络则对初步提取的特

征进行进一步融合和处理，头部网络则负责生成

最终的检测结果。头部网络设置了 3个输出，分

别对应 80×80、40×40和 20×20这 3种分辨率的特

征图，用于检测不同尺度的目标，通过阈值过

滤、非最大值抑制等后处理获取最终的检测框结

果，实现目标的准确检测。

YOLOv5s 网络结构中的 CBS 模块由卷积

（convolution，Conv）层、批归一化（batch nor‐

malization，BN）层以及Sigmoid线性单元（Sig‐

moid linear unit，SiLU）激活函数组成；CSP 模

块由CBS、残差网络（residual network，ResNet）

模块等组成；SSPF 模块由 CBS、最大池化层

（maxpooling）等组成。

基于YOLOv5的天线目标检测算法，可以快

速定位到图像中的天线，并识别出各天线的姿

态。对于检测结果为侧对的天线，将矩形检测框

区域图像进行裁剪以去除无关信息，并通过阈值

分割、边缘检测以及Hough变换等图像后处理操

作，以获取该天线的下倾角；对于检测结果为其

他姿态的天线，即非侧对，则不处理。

2.2　天线图像后处理及角度计算

对于检测结果为侧对的天线，将预测的检测

;9=?

D-=5 2)=5 =)=5

CBS

CBS

CBS

CBS

CBS

CBS

CBS

CBS

CBS

CSP

CSP

CSP

CSP

CSP

CSP

CSP

SSPF

:)@

:)@

81

81

81

81

0)=

0)=

0)=

3×640×640

32×320×320

64×160×160

64×160×160

128×80×80

128×80×80

128×80×80 128×80×80

128×40×40 128×40×40

128×40×40

256×40×40

256×80×80 256×80×80

256×40×40

256×40×40

256×20×20

256×20×20512×20×20

512×20×20

512×40×40

512×40×40

512×20×20

512×40×40

512×20×20

;9=?

D-=D-=D-=D-=D-=D-=D-=D-=D-=D-=D-=D-=D-=D-=55555555 2)=5 =)=5

CBSCBS

CBSCBSCBSCBSCBS

CBSCBSCBS

CBSCBSCBS

CBSCBSCBS

CBSCBSCBS

CBSCBSCBCBCBS

CBSCBSCBS

CBSCBSCBS

CSPCSP

CSPCSPCSP

CSPCSPCSPCSPCSPCSP

CSPCSPCSPCSP

CSPCSPCSP

CSPCSPCSP

CSPCSPCSP

SSPSSPF

:)@:)@:)@:)@

:)@:)@:)@:)@:)@

8181818181

818181

8181818181

81

0)=0)=0)=0)=0)=

0)=0)=0)=0)=0)=0)=0)=0)=0)=

0)=0)=0)=0)=0)=

3×640×640

32×32×32×32×32×32×32×32×32×320320320×32×32×32×32×320000

64×160×16×16×16×16×16×16×16×16×1600000

64×160×16×16×16×1600

128×80×80×80×80×80×80×80

128128128128128×80×8×8×8×80×80×80×80×80×80×80×80

128128128128×80×80×80×8×80×80×80×80×80×80×8×80 128128128128128128128128128128×80×80×80×80×80×80×80×80×80×80×80×80×80×80×80×80

128128128128128128128128128128128128128×40×4×40×40×40×40×40×40×40×40×40×40×4×4×4×40×4×40×40×40×40×40 128×40×40

128×40×40

256256256256256256256×40×40×40×40×40×40×40×40×40×40×40×4×40×40×40

256×80×80 256×80×80

256×40×40×40×40

256256256256256256256256256×40×40×4×40×4×4×40×40×40×40×40×40×40×40×40×40×4×4×4×40×40×40×40×40×40×40×40

256256256256256256256256256256256256256256×20×2×2×2×2×2×2 ×20×20×20

256×20×20512×20×20

512×20×20×20

512512512512512512512512512×40×4 ×40

512512512512512512512512512512512×40×40

512×20×20

512512512512512512512512512512512×40×40×40×40×40×4×40×40×40×40×40×40×4×40×40×4×40×40×40

512×20×20×20×20×20

CSP

图2　YOLOv5s网络结构
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框裁剪出来，形成一个新的更小的图像，并依次

执行以下图像处理操作。

（1）阈值分割：阈值分割是一种基于像素值

差异的图像分割方法。由于天线和检测框内背景

存在明显的颜色差异，因此，需要通过阈值分割

将天线从背景中分离出来[12]。

（2）边缘检测：边缘检测是为了拾取分割后

图像中天线的轮廓信息，结合天线的形状特点，

从而进行直线拟合和角度计算[13]。本文采用的边

缘检测算子为Canny算子。

（3）Hough变换：Hough变换是一种用于检

测图像中直线或圆的方法[14]。Hough变换可以在

边缘检测的结果中，通过遍历不同倾斜角和截距

的直线拟合进行直线段拾取，并平均它们的倾斜

角度，从而计算出天线的角度信息。

综上，对于天线下倾角的测量，在YOLOv5

姿态检测之后，逐步通过裁剪、阈值分割、边缘

检测和Hough变换等步骤，最终实现对天线下倾

角的识别。

3　基于改进YOLOv5的天线下倾角识别

前文所述方案也存在一定的不足：一方面，

YOLOv5的检测结果若存在一定的偏差则会导致

裁剪错误，将直接影响后续的天线下倾角测量结

果；另一方面，传统图像信号后处理方法存在一

定的局限性，如对噪声干扰、光照变化、色彩变

化等场景下算法的稳健性较差，并且泛化能力不

及神经网络。

因此，本章介绍第二种方案，即改进方案：

对YOLOv5网络的检测头部网络进行改进，在输

出检测框的同时，也直接预测出天线的下倾角

度。由于目标检测和下倾角预测这两个任务存在

一定的特征共享，因此，这种多任务学习的方法

可以同时执行两个任务，从而获得更准确的下倾

角预测效果。

3.1　头部网络改进

YOLOv5 的检测头通常输出边界框（box）、

类别（cls）和置信度（conf）。为了增加倾斜角

度的检测，在检测头的输出中增加一个额外的通

道，用于预测倾斜角度。

3.2　角度尺度缩放

由于图像在YOLOv5中可能会经过非等比例

缩放，因此，在数据读取时需要将角度值标签进

行调整，即根据图像的长宽比例来调整角度值，

而在评估或测试时需要根据比例反缩放回真实

角度。

3.3　损失函数设计

本文将天线下倾角预测任务设定为回归任

务，因此选择均方误差损失（mean square error 

loss，MSE loss）作为损失函数。同时，在下倾

角的MSE loss中增加了类别权重：对于标签为侧

对的天线，下倾角的MSE loss权重设为1；对于标

签为其他的天线，由于不涉及下倾角计算，因此

其下倾角的MSE loss权重设为 0。此外，鉴于改

进的YOLOv5模型的总损失函数由目标检测任务

的损失函数 Detection loss 与下倾角预测任务的

MSE loss两部分组成，本文需要综合考虑两者的

贡献。Detection loss包括分类损失、定位损失以

及置信度损失，这三者之间的损失函数基础权重

值按照官方默认配置，分别为 0.012 5、0.05 和

0.25。目标检测任务的损失函数Detection loss与

下倾角预测任务的MSE loss在进行加权时引入了

一个超参数α来调节模型的效果。因此，总损失

函数可以表示为：

loss =Detection loss + α ´MSE loss （1）

其中，超参数α根据实验效果来设置，本文将在

后续章节中开展对比实验。

4　实验与分析

4.1　实验设置

实验涉及的硬件和软件配置：Ubuntu 18.04
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操作系统， Intel(R) Xeon(R) Gold 6240 CPU @ 

2.60 GHz，GPU Tesla V100S-PCIE-32 GB，以及

PyTorch 1.8、Cuda 10.1。

YOLOv5和改进的YOLOv5仅在模型结构和

损失函数方面有区别，两者在训练与测试方面主

要的参数配置完全保持一致，训练集、开发集和

测试集的比例为4∶1；单卡训练；批大小设置为

8；总训练轮数为100；SGD优化器；初始化学习

率为0.01；图像最大边尺寸设置为1 024；置信度

阈值设置为0.5；交并比（intersection over union，

IoU）阈值设置为0.45等。此外，在目标检测模型

训练时，采用了数据增强手段，用来增强模型的

鲁棒性，降低过拟合的风险。在模型训练时，进

行的数据增强包括颜色（色相、饱和度和亮度）、

图像旋转、左右翻转、裁剪、等比例缩放等。

图像后处理方面的参数设置：阈值分割采用

固定阈值，并将其设定为检测框裁剪图像转灰度

之后的像素值均值；Hough变换中直线段倾斜角

分辨率为 0.1°，直线段最小长度为 100 像素点，

直线间允许的最大间隔为200像素点。

4.2　评价指标

本文涉及的评价指标主要分为两种类型，一

种是目标检测任务的评价指标，另一种是下倾角

预测任务的评价指标。目标检测通用的评价指标

主要包括精确率（precision）、召回率（recall）

以及全类平均精度 （mean average precision，

mAP）[15]。精确率是指模型预测为正的样本中标

签也为正的比例，计算式为：

precision =
TP

FP +TP
（2）

召回率是指标签为正的样本中被模型预测为

正的比例，计算式为：

recall =
TP

FN +TP
（3）

其中，真阳性（true positive，TP）表示分类器认

为是正样本而且确实是正样本的例子，假阳性

（false positive，FP）表示分类器认为是正样本但

实际上是负样本的例子；假阴性（false negative，

FN）表示分类器认为是负样本但实际上为正样本

的例子。

此外，mAP指标评价不同 IoU阈值下的目标

检测模型性能，如mAP@0.5表示 IoU阈值为 0.5

时 mAP 的平均值，mAP@0.5:0.95 表示从 IoU 阈

值0.5到0.95时mAP的平均值。

下倾角预测的评价指标采用的是平均绝对误

差（mean absolute error，MAE），计算式为：

MAE =
1
n∑i = 1

n

|yi - ŷi| （4）

其中，n为样本数，yi表示第 i个样本的下倾角预

测值，ŷi表示第 i个样本的下倾角真实值。

4.3　结果分析

基于YOLOv5的天线目标检测模型在训练过程

中相关指标变化趋势如图3所示。由图3可知，基于

YOLOv5的天线目标检测模型在测试集上的精确率、

召回率、mAP@0.5和mAP@0.5:0.95分别为0.905、
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图3　基于YOLOv5的天线目标检测模型在训练过程中的指标变化趋势
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0.918、0.925和0.78；针对“side”类别的精确率、

召回率、mAP@0.5和mAP@0.5:0.95分别为0.882、

0.97、0.946和0.847，略高于平均水平。

采用训练好的YOLOv5天线目标检测模型对

图 1中无人机采集的图像样例进行检测，输出的

天线目标检测结果如图4所示。图4识别出3个天

线，包括一个侧对天线和两个其他姿态的天线。

检测框准确标识了 3个天线的位置和姿态。为了

能够对检测为侧对的天线进行下倾角识别，本文

将该天线检测框进行裁剪，并按照前文所述的天

线图像后处理过程，依次对其进行阈值分割、边

缘检测以及Hough变换操作，天线图像后处理结

果如图5所示。

具体地，在获取侧对天线的裁剪区域图像

后，首先通过阈值分割，将图5（a）中的裁剪图

像进行二值化，其中天线部分置为白色，背景部

分置为黑色，得到的阈值分割结果如图5（b）所

示；其次对阈值分割的结果进行边缘检测，检测

结果如图5（c）所示，其中白色的边缘点即为拾

取到的目标及其他背景的轮廓边缘；最后对拾取

出的边缘点进行Hough变换，将边缘点映射为若

干条直线，如图 5（d）所示，其中相比图 5（a）

新增的线段即为满足直线段长度和间隔限制的所

有直线段。对这些直线段的斜率进行平均，得到

平均斜率，再将平均斜率转化为直线倾斜角，即

可得到该天线的下倾角。该侧对天线的下倾角识

别结果为 5.4°，真实测量的下倾角为 5.2°，绝对

预测误差为0.2°。实验测试结果见表2。

通过对比直接使用标签切割侧对天线图像

（300 张）与利用 YOLOv5 进行天线姿态检测后

（291张）的结果，可以观察到本文提出的图像后处

理和天线下倾角测量算法在预测天线下倾角时展现

出了较好的鲁棒性，其平均绝对预测误差仅为0.69°

和0.73°。这一结果也证明了YOLOv5在天线复杂场

图4　天线目标检测结果

表2　实验测试结果

方法

标签

YOLOv5＋图像处理

改进YOLOv5

α=0.1

α=1

α=10

精确率

（所有类/单类）

0.905/0.882

0.901/0.899

0.817/0.815

0.036 4/0.046 8

召回率

（所有类/单类）

0.918/0.970

0.917/0.977

0.894/0.970

0.638/0.690

mAP@0.5
（所有类/单类）

0.925/0.946

0.902/0.920

0.884/0.897

0.138/0.232

mAP@0.5:0.95
（所有类/单类）

0.780/0.847

0.758/0.825

0.711/0.786

0.038 1/0.064 6

侧对天线检

出数量

300

291

293

291

207

检出侧对天线中

下倾角MAE/（°）

0.690

0.730

0.996

0.635

1.070

                   
�a�)09B �b�MD,- �c�(B0)

   
�d�Hough(/
D?0)

图5　天线图像后处理结果
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景中的检测能力，即便在检测框精确度约 0.9情

况下，其下倾角预测误差的增幅也仅有0.04°。

进一步地，本文聚焦于改进的 YOLOv5 模

型，并调整其下倾角预测误差权重 α，实验结果

展示了不同损失函数权重α导致的权衡现象。随

着权重 α的增加（从 0.1到 1再到 10），目标检测

的评价指标及侧对天线的检出数量均有不同程度

的下降，但检出的侧对天线其下倾角预测误差却

呈现出先降后升的趋势。对此，本文给出以下见

解：当α设定在一个较低的阈值（如0.1）时，下

倾角回归支路的权重相对较轻，这可能导致该支

路在学习过程中难以充分捕捉到关键的角度特征

信息，进而使下倾角预测的偏差较大。相反，当

α被设定在一个过高的水平（如 10）时，目标检

测任务的权重被相对削弱，这可能导致模型在优

化过程中出现了“任务失衡”，即模型过度专注

于下倾角预测而忽略了其作为目标检测模型的基

本职责，最终引发了两个任务性能的双重下滑。

当α设定为1时，实验发现了一个微妙的平衡点，

此时目标检测与下倾角预测两个任务均得到了较

好的协同优化，既保证了较高的侧对天线检出效

果，又实现了下倾角预测误差的显著降低。尤为

值得注意的是，当 α设定为 1时，改进后的YO‐

LOv5与原始YOLOv5在侧对天线检出数量上相

同，两者表现相当。但改进模型在预测误差上的

显著优势（误差从 0.730降低至 0.635，相对减小

13%），验证了本文提出的改进的 YOLOv5 的天

线下倾角识别方法的有效性。

5　结束语

本文将YOLOv5目标检测框架巧妙应用于天

线下倾角测量的复杂场景中，不仅实现了对天线

目标的高效精准检测与姿态识别，还成功构建了

天线下倾角的高精度自动化测量体系。本文提出

的天线下倾角测量算法在预测天线下倾角时展现

出了卓越的稳定性，在YOLOv5检测结果的基础

上，天线下倾角预测绝对预测误差仅为0.73°。同

时，本文对YOLOv5进行了改进，使模型能够同

时输出天线下倾角预测结果，在简化处理流程的

同时提升下倾角预测精度。对比实验结果显示，

改进后的YOLOv5模型在保持与改进前相当的侧

对天线检测能力的同时，其下倾角预测误差显著

降低了 13%，绝对预测误差为 0.635°，这一成果

充分验证了本文所提出的改进策略在提升天线下

倾角识别精度方面的有效性与优越性。

本文不仅为天线下倾角的自动化测量提供了

一种高效、精准的解决方案，还通过模型优化展

示了深度学习技术在复杂工程应用中的巨大潜力

与广阔前景，这为未来的无线基站智能运维开辟

了新的道路。未来将继续优化网络模型，引入更

先进的网络架构或优化算法，以期实现更高的检

测精度和更快的推理速度，以满足实时性要求更

高的应用场景。
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